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单类学习下基于犞犛犃犘犛犗犅犘的掘进机异常检测方法
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摘要　针对掘进机回转台异常检测中故障数据缺失以及故障程度划分的问题，提出一种单类学习下基于 ＶＳＡＰ

ＳＯＢＰ的掘进机异常检测方法。使用支持向量数据描述（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，简称ＳＶＤＤ）方法对回转

台健康数据进行单类学习，根据现场经验构造非健康样本数据集，以ＳＶＤＤ对非健康样本数据集的识别率为依据，

把非健康样本数据分为故障临界数据与故障数据，提出变异自适应粒子群优化（ｖａｒｉａｔｉｏｎｓｅｌｆａｄａｐｔｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅ

ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称ＶＳＡＰＳＯ）算法，构建ＶＳＡＰＳＯＢＰ神经网络对健康、故障临界与故障３类数据进行检测，

检测准确率为９１．７％，与传统ＰＳＯＢＰ方法相比具有更高的准确性与稳定性。实验结果表明，采用单类学习下基

于ＶＳＡＰＳＯＢＰ的掘进机异常检测方法可以准确有效地检测掘进机回转台异常，具有较高的应用价值。
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引　言

在实际的工业生产过程中，针对昂贵、关键的重

型装备开展故障诊断异常检测研究具有重要的经济

和社会效益。其中，掘进机是煤矿井下巷道掘进的

关键装备，在煤矿安全高效生产中发挥着关键作用。

由于煤矿井下作业空间狭窄、空气潮湿、煤岩性质复

杂，恶劣的工作环境使得无人化掘进对掘进机的智

能控制要求越来要高，因此对掘进机故障诊断异常

检测技术的研究具有实际的工程应用价值。针对上

述现状，当前关键问题主要体现在故障数据的缺失

和整体系统状态数据的异常识别两个方面［１２］。生

产实践经验表明，机械设备的振动与其运行状态之

间有密切关系，相关部件运行过程突发故障或衍生

故障等都会通过振动信号体现出来［３］。

缺少故障振动数据是目前大型机械整体部件故

障诊断研究中的一大难点。支持向量数据描述算法

是一种典型的单分类方法，只需对健康数据进行训

练，便可对部件的健康状态与非健康状态进行分类。

目前，ＳＶＤＤ 已在电力系统
［４５］、发动机［６］及压缩

机［７］等故障诊断中应用。仅对设备的健康与非健康

状态进行分类无法得知部件的故障程度，具有模糊

性，对设备使用与维修的指导意义不大，因此需要对

设备的故障程度进行划分。ＢＰ神经网络是一种有

效解决数据分类问题的工具，其算法存在收敛速度

慢以及容易陷入局部极小值的问题。国内外研究人

员尝试使用不同算法优化ＢＰ神经网络，其中粒子

群优化算 法 （ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称

ＰＳＯ）的应用较为广泛且效果较好
［８］。为了进一步

提升ＰＳＯ算法的全局搜索能力与局部搜索能力，研

究人员提出了多种 ＰＳＯ 优化方法
［９１１］。改进型

ＰＳＯ算法性能各异，适用于不同工程研究领域，为

使ＰＳＯ算法能够更加适合掘进机故障诊断，需对

ＰＳＯ算法进行改进。

为解决掘进机回转台故障诊断研究中缺少故障

数据以及需要对故障程度进行划分的问题，笔者提

出了一种基于单分类健康数据的 ＶＳＡＰＳＯＢＰ网

络掘进机回转台故障诊断方法。以ＥＢＺ１６０型掘进

机的回转台（整体部件）为例，使用ＳＶＤＤ对健康样

本集进行训练，根据现场经验构造非健康数据集，利

用ＳＶＤＤ对非健康数据集的识别率，把非健康数据

分为故障临界数据与故障数据两类。综合建立健

康、故障临界及故障３类数据样本集，使用新型改进

ＰＳＯ对ＢＰ神经网络的权值参数进行优化，提出了

一种变异自适应粒子群优化算法替代了ＢＰ神经网

络原有的梯度下降算法，使ＶＳＡＰＳＯＢＰ神经网络

应用于掘进机回转台故障诊断异常检测具有更快的

收敛速度和更高的识别精度。

 国家重点基础研究发展计划（“九七三”计划）资助项目（２０１４ＣＢ０４６３０６）；国家自然科学基金资助项目（５１８７４３０８）
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１　基于犛犞犇犇的数据描述

通过对ＥＢＺ１６０型掘进机回转台振动特征的分

析，选择回转台水平测点振动加速度的有效值、方差

和峭度作为特征向量。如何针对现实状况中只有健

康稳定状态的单类数据特征进行有效的异常检测是

解决掘进机故障诊断方法的关键问题。

令掘进机回转台振动加速度信号特征向量为

犡＝［狓１，狓２，…，狓狀］，振动加速度信号特征向量的故

障阈值为犢＝［狔１，狔２，…，狔狀］，笔者将掘进机回转台

的运行状态分为３类数据集合，其定义如下。

定义１　表征设备的健康状态数据集合 犎＝

｛狓∈犡｜狓犻＜狔犻，犻＝１，２，…，犖｝。

定义２　机器出现的故障短时间内不影响机器

运行，为了不影响生产效率，仍可继续运行等待检

修，表征设备处于故障临界状态数据集合犆＝｛狓∈

犡｜狔犻－狓犻／狔犻≤σ；犻＝１，２，…，犖｝，其中：σ为常数，通

常取０．３。

定义３　表征机器出现故障影响正常运行并危

及人员的安全，需立刻停止运行并检修严重故障状

态数据集合犆＝｛狓∈犡｜狔犻－狓犻／狔犻＞σ；犻＝１，２，…，

犖｝，其中：σ为常数，通常取０．３。

ＳＶＤＤ算法
［１０］可将已知的单一健康状态运行样

本数据压缩在一个高维特征空间，构造一个能够描述

健康数据范围的封闭紧凑的最小超球体，如图１所

示。该方法能够对健康状态与非健康状态进行区分。

图１　ＳＶＤＤ单分类示意图

Ｆｉｇ．１　ＳＶＤＤｓｉｎｇｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

令测试样本集犣＝［狕１，狕２，…，狕犻，］，其中犻＝１，

２，…，犖，犣 中样本狕犻到球心犪 的平均距离珡犇＝

１

犻∑
犖

犻＝１

犇（狕犻），δ＝ 犚－珡犇 。对数据幅值的放大过

程即为珡犇的放大过程。

当珚犇＜犚且δ较大时，大部分样本被超球面包

络，此时ＳＶＤＤ识别率较高，数据为健康数据。当珚犇

≈犚且δ较小时，被超球面包络的样本与散落在超球

面外的样本数量相对均衡，此时ＳＶＤＤ的识别率降

低，但仍有３０％～７０％的数据可以被识别，数据为轻

微故障数据。当珚犇＞犚且δ较大时，大部分样本散落

在超球面外，此时ＳＶＤＤ识别率较低甚至完全不识

别，数据为严重故障数据。其数据分类如图２所示。

图２　数据分类示意图

Ｆｉｇ．２　Ｄａｔａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

根据经验，数据的准确率与数据类型的关系为

犣（犃）＝

１ （犃＞７０％）

０ （３０％ ＜犃＜７０％）

－１ （犃＜３０％

烅

烄

烆 ）

（１）

其中：犣（犃）为指示函数；犃为识别准确率；１代表该

数据为健康数据；０代表该数据为故障临界数据；

－１代表该数据为严重故障数据。

根据上述原则，笔者选取一组在非训练样本数

据集中可被ＳＶＤＤ完全识别的健康数据作为测试

样本，根据ＳＶＤＤ分类算法识别率分别确定健康状

态、故障临界状态与严重故障状态的取值范围，将该

线性权值作为故障样本的取值依据，建立健康状态、

轻微故障状态与严重故障状态的样本数据集。

２　犞犛犃犘犛犗犅犘神经网络

为克服传统ＢＰ网络算法收敛速度慢且容易陷

入局部极小值的缺陷，本研究提出ＶＳＡＰＳＯ算法代

替优化ＢＰ网络原有的梯度下降算法来调整ＢＰ网

络参数中的权值和阈值。

２．１　犞犛犃犘犛犗算法

标准粒子群优化算法公式如式（２）～（５）所示。

　　

狏犻犱（狋＋１）＝狑狏犻犱（狋）＋犮１狉１（狆犻犱 －狓犻犱（狋））＋

　　　犮２狉２（狆犵犱 －狓犻犱（狋）） （２）

狓犻犱（狋＋１）＝狓犻犱（狋）＋狏犻犱（狋＋１） （３）

狏犻犱 ＝

狏ｍａｘ （狏犻犱 ＞狏ｍａｘ）

－狏ｍａｘ （狏犻犱 ＜－狏ｍａｘ）

狏犻犱 （狏犻犱 ＜狏ｍａｘ

烅

烄

烆 ）

（４）

狑（狋）＝狑ｍａｘ－
狑ｍａｘ－狑ｍｉｎ

犜ｍａｘ

狋 （５）

其中：狏犻犱为当前粒子犻的速度；狓犻犱为当前粒子犻的位

置；犮１，犮２为学习因子；狉１，狉２为［０，１］之间的随机数；

狆犻犱为粒子犻发现的个体最优位置；狆犵犱为粒子犻发现

的全局最优位置；狏ｍａｘ为最大速度；狑ｍａｘ为最大惯性
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权重，狑ｍｉｎ为最小惯性权重，狋为迭代次数，犜ｍａｘ为最

大迭代次数。

该方法虽然原理简单、受控参数少和收敛速度

快，但也有易于收敛到局部最优和搜索精度不高的

缺点［８］。

ＡＰＳＯ算法
［１３］采用自适应调整惯性权重的方

式提高了标准ＰＳＯ算法的全局和局部搜索能力，但

是该方法狑调整范围较小，导致算法的搜索能力稍

显不足，且容易使搜索陷入局部极小值。因此，笔者

提出了一种ＶＳＡＰＳＯ算法。

首先，ＶＳＡＰＳＯ算法修改了ＡＰＳＯ算法的惯性

权重公式，即

狑＝狑ｍａｘ－
（狑ｍａｘ－狑ｍｉｎ）（犳ｍａｘ－犉（犻））

犳ｍａｘ－犳ｍｉｎ

（６）

其中：狑ｍａｘ，狑ｍｉｎ分别为惯性权重的最大值和最小

值；犉（犻）为每代第犻个粒子的适应值；犳ｍａｘ为每代粒

子的最大适应值；犳ｍｉｎ为每代粒子的最小适应值。

该方法可以根据当前粒子适应值的好坏自动调

整惯性权重狑的参数。当适应度值较大时，狑 值变

大，可以提高粒子的搜索速度及全局搜索能力。当

适应度值较小时，狑值变小，可以降低粒子的搜索速

度，提高粒子的局部搜索能力。修改后的惯性权重

狑具有更大的调整范围，提高了算法的搜索能力。

其次，笔者使用遗传算法中变异方式让粒子按一

定几率将位置随机重置，使其跳出原位置重新搜索，

降低了粒子群陷入局部极小值的几率，变异方式为

狓犻犱 ＝
狓ｍａｘ犚（１，犇） （犚（）≤狆）

狓犻犱 （犚（）＞狆｛ ）
（７）

其中：狆为变异概率；狓ｍａｘ为位置所允许的最大值；

犚（１，犇）为犇个０～１之间的随机数。

笔者分别使用Ｇｒｉｅｗａｎｋ测试函数、Ｒｏｓｅｎｂｒｏ

ｃｋ测试函数和Ａｃｋｌｅｙ函数将标准ＰＳＯ算法、自适

应粒子群优化算法（ａｄａｐｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎ，简称ＡＰＳＯ）与ＶＳＡＰＳＯ算法进行测试，

验证该方法提高了算法寻优能力。其适应度值变化

如图３～５所示。可见，笔者提出的ＶＳＡＰＳＯ算法

收敛速度相对较优。

图３　Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数下适应度值变化对比

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｓｕｎｄｅｒＧｒｉｅｗａｎｋ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图４　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数下适应度值变化对比

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｓｕｎｄｅｒＲｏｓｅｎｂｒｏｃｋ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图５　Ａｃｋｌｅｙ函数下适应度值变化对比

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｓｕｎｄｅｒＡｃｋｌｅｙｆｕｎｃｔｉｏｎ

当达到最大迭代次数时，３种算法的最小适应

度如表１所示。由表１可知，ＶＳＡＰＳＯ算法的最小

适应度值最小，寻优能力高于其他两种ＰＳＯ算法。

表１　３种测试函数下最小适应度

犜犪犫．１　犕犻狀犻犿狌犿犳犻狋狀犲狊狊狌狀犱犲狉狋犺狉犲犲狋犲狊狋犳狌狀犮狋犻狅狀狊

测试函数 ＰＳＯ ＡＰＳＯ ＶＳＡＰＳＯ

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ０．０１２６ ０．００９９ ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ０．０７９５ ０．００４７ １．８４９６×１０－１４

Ａｃｋｌｅｙ ０．０５６３ ０．００８７ ６．９２１９×１０－９

２．２　犞犛犃犘犛犗犅犘神经网络算法流程

笔者提出的 ＶＳＡＰＳＯＢＰ神经网络算法流程

主要步骤如下。

１）对ＢＰ网络的拓扑结构和神经元数目进行初

始化。

２）根据ＢＰ网络的拓扑结构和神经元数目，对

ＰＳＯ算法的种群规模、最大迭代次数、惯性权重、学

习因子、最大迭代次数、适应度函数、粒子位置和速

度初始化，根据式（８）确定每个粒子的维数。

犇＝（犛１＋１）犛２＋（犛２＋１）犛３ （８）

其中：犛１为输入层神经元数；犛２为隐含层神经元数；

犛３为输出层神经元数。

３）利用提出的自适应调整惯性权重和变异算

子相结合的方式对粒子的速度与位置进行更新。

４）对每个粒子位置对应的适应度值进行计算，

得到粒子的个体适应度值与群体适应度值，并将个

体最佳适应度值作为群体适应度值。

５）达到最大迭代次数后，使用群体最优位置对

２３１ 振　动、测　试　与　诊　断　　　 　　　　　　　　　　　　　第３９卷　



ＢＰ神经网络的权值阈值进行赋值，使用该网络对样

本进行训练，得到输出值。

３　实例数据分析

３．１　样本数据提取

　　笔者使用的数据为中国矿业大学（北京）研制的

大容量数据记录仪在煤矿井下采集的ＥＢＺ１６０型掘

进机回转台振动加速 度数据，其采 样 频 率 为

１０ｋＨｚ，原始波形如图６所示。

图６　回转台振动数据原始波形图

Ｆｉｇ．６　Ｏｒｉｇｉｎａｌｗａｖｅｆｏｒｍｏｆｒｏｔａｒｙｔａｂｌｅｖｉｂｒａｔｉｏｎｄａｔａ

使用Ｍａｔｌａｂ对振动加速度信号进行分析，得到

如图７所示的振动加速度有效值、方差和峭度的归一

化波形图。由于回转台的健康状态可由回转时的振

动加速度信号体现，且为了排除截割时的较大扰动，

选取掘进机在非截割状态下掘进机回转台正常工作

时振动加速度的特征值作为训练样本。在目标数据

中选取２５０组数据作为样本，其中２００组为训练样

本，５０组为测试样本，部分样本数据如表２所示。

图７　特征值归一化波形图

Ｆｉｇ．７　Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｗａｖｅｆｏｒｍ

表２　部分样本数据

犜犪犫．２　犘犪狉狋狅犳狋犺犲狊犪犿狆犾犲犱犪狋犪

有效值／（１０ｍ·ｓ－２） 方差／（１０ｍ·ｓ－２） 峭度

０．０４０１ ０．０７６８ ３．２４３７

０．０４７７ ０．１０９３ ３．３９７１

０．０４２８ ０．０８７８ ３．１６０２

０．０３３９ ０．０５４９ ４．１８４７

０．０３５９ ０．０６１９ ３．８３５３

０．０３５５ ０．０６０５ ３．７３７８

０．０３８９ ０．０７２２ ３．６７７７

０．０３７８ ０．０６８６ ３．４１２５

０．０３６５ ０．０６４１ ３．８７３３

０．０３７８ ０．０６８４ ３．７５１５

３．２　非健康数据构造

得到样本数据后，使用ＳＶＤＤ方法对训练样本

进行训练，使用测试样本对训练好的ＳＶＤＤ进行测

试，结果如图８所示。由图８可知，建立的ＳＶＤＤ

网络可以对非截割状态下回转台回转时健康数据进

行识别，准确率为１００％。

图８　ＳＶＤＤ测试结果

Ｆｉｇ．８　ＳＶＤＤｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

根据提出的原则对测试样本进行处理，得到线

性权值与识别准确率关系如表３所示。

表３　线性权值与识别准确率关系

犜犪犫．３　犜犺犲狉犲犾犪狋犻狅狀狊犺犻狆犫犲狋狑犲犲狀犾犻狀犲犪狉狑犲犻犵犺狋狊犪狀犱

狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔

线性权值 准确率／％ 线性权值 准确率／％

１．１倍 １００ １．５倍 ７０

１．２倍 １００ １．６倍 ３０

１．３倍 １００ １．７倍 ０

１．４倍 １００ １．８倍 ０

　　由表３可知，当分类准确率大于７０％时，线性

权值在１～１．５之间，可将该线性权值区间内的数据

归类为健康数据。当分类准确率为３０％～７０％时，

线性权值在１．５～１．６之间，可将该线性权值区间内

的数据归类为故障临界数据。当分类准确率小于

３０％时，线性权值大于１．６，由于发生故障时特征向

量的值可能会达到健康时特征值的８倍以上，因此

笔者将线性权值的上限暂设为８，线性权值取值为

１．６～８，可将该线性权值区间内的数据归类为故障

数据。该线性权值与分类准确率的关系即为非健康

数据构造的依据。各类数据的线性权值取值范围及

数据构造公式如表４所示。表４中：犛１犻为第犻个健

康数据；犛２犻为第犻个故障临界数据；犛３犻为第犻个故

障数据；狊犻为第犻个原始健康数据；犚１为１～１．５之间

的随机数；犚２为１．５～１．６之间的随机数；犚３为

１．６～８之间的随机数，犻＝１，２，…，２５０。

笔者使用２００组训练样本和５０组测试样本，共

２５０组样本按照表４的数据构造公式进行数据构

造，共构造健康、故障临界与故障３组数据，每组数

据各２５０个样本。图９为目标数据特征值在二维空

间的ＳＶＤＤ分类。
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表４　各类数据线性权值取值范围及数据构造公式

犜犪犫．４　犜犺犲犾犻狀犲犪狉狑犲犻犵犺狋狊狉犪狀犵犲犪狀犱犱犪狋犪犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀犳狅狉犿狌

犾犪狅犳狏犪狉犻狅狌狊狋狔狆犲狊狅犳犱犪狋犪

数据类型 线性权值 数据构造公式

健康数据 １～１．５ 犛１犻＝狊犻犚１犻

故障临界数据 １．５～１．６ 犛２犻＝狊犻犚２犻

故障数据 １．６～８ 犛３犻＝狊犻犚３犻

图９　基于ＳＶＤＤ的目标数据划分

Ｆｉｇ．９　ＴａｒｇｅｔｄａｔａｄｉｖｉｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳＶＤＤ

３．３　目标数据状态识别

将该三维向量作为ＢＰ网络的输入向量，因此

ＢＰ网络的输入层神经元个数为３个。由于笔者将

数据分为健康、故障临界与故障３类，数据标签分别

为［１］，［０］，［－１］，因此ＢＰ网络输出层神经元个数

为３个。由于１个隐含层即可解决此类分类问题，

因此使用１个隐含层，隐含层神经元数目为７个。

经过数据归一化，输入向量在［０，１］之间，因此输入

层激活函数设定为ｌｏｇｓｉｇ，输出向量为［０，１］，输出

层激活函数设定为ｔａｎｓｉｇ。

经测试，ＰＳＯ算法的粒子群规模犖＝４０为宜，

最大迭代次数犕＝１０００，最大惯性权重狑ｍａｘ＝０．９，

最小惯性权重狑ｍｉｎ＝０．４，学习因子犮１＝犮２＝２．０５，

由于输入向量取值在［０，１］之间，因此最大速度

狏ｍａｘ＝１。适应度函数的选择对ＢＰ网络的训练效果

影响较大，选择适应度函数为ＢＰ网络目标输出与

实际输出的均方差，适应度值的大小与误差大小成

正相关。适应度函数为

犉＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（犘犻－犜犻）
２
　　（犻＝１，２，…，狀）（９）

其中：狀为样本个数；犘犻为第犻个样本的理想输出

值；犜犻为第犻个样本的实际输出值。

将构造的健康、故障临界与严重故障训练样本

带入ＰＳＯＢＰ神经网络、ＡＰＳＯＢＰ神经网络和笔

者构建的 ＶＳＡＰＳＯＢＰ网络进行训练。目标数据

在ＢＰ神经网络的适应度下降曲线如图１０所示。

可见，相较于 ＰＳＯＢＰ 和 ＡＰＳＯＢＰ 神经网络，

ＶＳＡＰＳＯＢＰ神经网络的适应度值下降速度更快。

图１０　适应度下降曲线

Ｆｉｇ．１０　Ｆｉｔｎｅｓｓｄｅｃｌｉｎｅｃｕｒｖｅ

将训练完成的神经网络用测试样本进行测试，

结果如表５所示。由于健康数据与故障数据的特征

都比较明显，因此识别率均较高。故障临界数据的

特征比较模糊，因此识别率相对较低。测试结果表

明，笔者建立的ＶＳＡＰＳＯＢＰ神经网络对数据的识

别准确率较高且平均误差较小，分类性能优于

ＰＳＯＢＰ神经网络和ＡＰＳＯＢＰ神经网络。

表５　测试结果

犜犪犫．５　犜犲狊狋狉犲狊狌犾狋狊

方法

状态

ＰＳＯＢＰ ＡＰＳＯＢＰ ＶＳＡＰＳＯＢＰ

健康 临界 严重 健康 临界 严重 健康 临界 严重

识别率／％ ９５ ７０ １００ １００ ７０ １００ １００ ７５ １００

总计／％　 ８８．３ ９０ ９１．７

平均误差　 ０．０８５７ ０．０８２６ ０．０７５６

４　结　论

１）针对大型装备仅具有单类健康数据样本的

问题，提出了一种基于ＳＶＤＤ的非健康数据描述方

法，定义了健康、故障临界与严重故障数据的划分依

据，为单类数据的异常检测提供了一种可行方法。

２）提出了 ＶＳＯＰＳＯ算法，使用自适应惯性权

重与变异方法相结合的方法提高了ＰＳＯ算法的局

部搜索能力、全局搜索能力以及ＰＳＯ算法的寻优精

度与速度，降低了ＰＳＯ算法寻优时陷入局部极小值

的几率。

３）针对实际工况中掘进机回转台健康状态诊

断的问题，给出了详细的实验步骤与实验数据。结
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果表明，该方法能够准确有效地对掘进机回转台健

康状态进行诊断，在掘进机故障诊断方面应用价值

较高，为解决并普及适用仅具有单类健康数据的大

型机械故障诊断异常检测问题提供了一种新的方法

与思路。
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