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摘要：针对小样本风力发电机齿轮箱给故障检测模型带来的过拟合和泛化能力差等问题，提出了基于强化学习马

田系统(reinforcement learning Mahalanobis-Taguchi system, RLMTS)的故障检测模型。首先将经过正交表和信噪比

筛选后的特征作为初始马氏空间，其次利用强化学习和给定规则对其进行探索和优化，最后采用蚁狮优化器对传

统马田系统的阈值确定方式进行改进。实验结果显示，RLMTS 适用于不同小样本量下的故障检测，且与 17 种比

较方法相比，RLMTS 诊断性能更优，鲁棒性更强，适用性更广，更适用于小样本风力发电机齿轮箱的故障检测。

RLMTS 有利于提高齿轮箱运行的可靠性、高效性和安全性，同时降低维护成本，进而保障风力发电的稳定性和

高效益。 

关键词：风电机齿轮箱；故障检测；小样本；马田系统；强化学习；蚁狮优化器 

Fault detection of small-sample wind turbine gearboxes based on RLMTS 

MAO Ting1, CHENG Longsheng1, ZHANG Yueyi2, HU Jing2 

(1. School of Economics and Management, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210000, China; 

2. School of Economics and Management, China Jiliang University, Hangzhou 310000, China) 

Abstract: To address issues such as overfitting and poor generalization caused by small-sample data in wind turbine 

gearbox fault detection, this paper proposes a fault detection model based on the reinforcement learning 

Mahalanobis-Taguchi system (RLMTS). First, features filtered by orthogonal array and signal-to-noise ratio analysis are 

used to construct the initial Mahalanobis space. Then, reinforcement learning and predefined rules are used to explore and 

optimize this space. Finally, an antlion optimizer is employed to improve the threshold determination of the traditional 

Mahalanobis Taguchi system. Experimental results show that RLMTS is effective for fault detection in different 

small-sample scenarios. Compared with 17 other methods, RLMTS has better diagnostic performance, greater robustness, 

and broader applicability, making it particularly suitable for small-sample wind turbine gearbox fault detection. It is 

conducive to improving the reliability, efficiency and safety of the gearbox operation, while also reducing maintenance 

cost and ensuring stable and high efficiency wind power generation. 
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0  引言 

齿轮箱是风力发电机的关键部分，由于经常面

临高转速、重载荷等恶劣作业环境[1-2]，齿轮箱极其

容易受到损坏，轻则导致设备停止作业，造成经济 
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损失，重则引发安全事故，导致人员伤亡，产生恶

劣的社会影响[3]。对风力发电机齿轮箱进行运行状

态监测和故障检测是保证设备长期安全运行的有效

手段，不仅能提高动力传输系统的可靠性、安全性

和效率[4]，还能保持设备稳定运行，避免安全事故

的发生，符合“视情维修”的要求[5]。 
在一些较为特殊的工作环境下，风力发电机齿

轮箱的故障检测并不那么容易。由于数据采集的难

度和成本较大，收集到的可供处理和分析的数据有
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限(即面临着小样本问题)，给故障检测带来了巨大

挑战。小样本问题是指样本数量有限，难以从中获

取足够的有效信息[6]，它使得故障检测模型容易出

现过拟合、方差大且泛化能力差等问题[7]，严重制

约了故障检测模型的诊断性能[8]。 
当前相关研究主要可以分为改进检测模型和利

用迁移技术两类。在前者的研究中，文献[9]结合弱

分类器、K 近邻、马氏距离(Mahalanobis distcance, 
MD)和卷积神经网络(convolutional neural networks, 
CNN)对生成对抗网络(generative adversarial networks, 
GAN)进行改进，提升其诊断性能。文献[10]利用深

度可分离卷积块构建轻量级多尺度架构来优化

CNN 结构，实现故障检测。文献[11]利用简化图小

波神经网络和可学习的加权集成策略对特征进行提

取和融合，进而实现故障检测。文献[12]利用时间

同步平均技术对振动信号滤波的局部最小值进行插

值，构建故障指数，实现对风力发电机组齿轮箱的

故障检测。文献[13]结合短时傅里叶变换、核密度

估计和 Kullback-Leibler 散度提出故障影响信号能

量比，对齿轮箱进行故障检测。在后者的研究中，

文献[14]在源域上利用多尺度 CNN 提取特征，并利

用膨胀卷积和随机池化对特征进行融合，通过元学

习对源域和目标域之间的样本进行评估，最终实现

故障检测。文献[15]在源域上利用隔离森林对样本

进行标记和分类，使用标记后的数据训练深度学习

模型，最后将模型迁移至目标域，通过微调参数实

现对小样本齿轮箱的故障检测。文献[16]构建了迁

移诊断子任务，通过联合分布、自适应正则化等方

法分析数据分布，通过元随机梯度下降方法优化模

型参数，最终实现对齿轮箱的故障检测。但这两类

检测模型的构建往往都较为复杂，需要耗费大量时

间和成本。 

在众多故障检测模型中，马田系统(Mahalanobis- 

Taguchi system, MTS)由于具有对数据分布无任何

要求、考虑特征之间相关性和计算简单等优势[17-18]

而受到广泛关注。但 MTS 也存在一定的改进空间，

例如在特征选择过程中，通过正交表和信噪比增益

构建的马氏空间并不一定总是最优解[18]；在阈值确

定过程中，质量损失函数的参数并不容易获取，且

往往具有一定的主观性[20]。 
因此，针对常见故障检测模型复杂度高、计算

量大以及 MTS 存在改进的空间等问题，本文构建

了基于强化学习马田系统 (reinforcement learning 
Mahalanobis-Taguchi system, RLMTS)的风力发电机

齿轮箱故障检测模型。在构建有效马氏空间阶段，

将正交表和信噪比增益获得的特征子集作为初始马

氏空间，利用强化学习(reinforcement learning, RL)
技术，通过智能体与环境(样本的特征组合)的交互，

结合  贪心算法和给定的行动规则，制定最佳行动

策略(特征选择情况)，构建有效马氏空间。在阈值

确定阶段，引入蚁狮优化器(ant lion optimizer, ALO)
来探索最佳阈值，对故障样本进行识别。 

本文创新点如下：1) 针对风力发电机齿轮箱故

障检测中的小样本问题，提出了 RLMTS 故障检测

模型。该模型适用于不同小样本数量下的故障检测，

降低了训练样本数量不足给模型带来的弱诊断能力

的影响，有效提高了模型的诊断性能。2) 与基于改

进检测模型的小样本故障检测方法(如 GAN 等)相比，

RLMTS 的模型复杂度低，无须探索网络结构，所

需参数较少，极大地降低了计算代价。与基于迁移

技术的小样本故障检测方法相比，RLMTS 不仅减

少了计算量，而且节省了大量模型运行时间，提高

了检测效率。3) 创新性地将 RL 融入 MTS 以提高

MTS 的特征提取能力，将 ALO 引入 MTS 以优化

MTS 的阈值确定方法，极大拓宽了 MTS 的应用领

域和范围。4) RLMTS 适用于不同小样本数量下的

故障检测问题，适用场景多，应用范围广，潜在价

值大，能实现对设备的自动化故障检测，节省了时

间成本，有利于提高故障检测效率，降低生产成本，

保障生产安全性和可靠性。 

1   MTS 和 RL 理论 

1.1 MTS 
MTS 由日本质量学家田口玄一博士提出[21]，其

核心内容包括 MD、正交表和信噪比，其中 MD 消

除了量纲的影响，可以有效衡量样本之间的距离；

正交表和信噪比增益可以减少试验次数，提高效率，

构建马氏空间。 

1 *1 C M
M

              (1) 

式中：M 为相关矩阵； *M 为伴随矩阵； 1C 为相

关矩阵的逆矩阵。 
1 T( )i i iD  Z C Z             (2) 

式中： iD 为第 i 个样本的 MD； iZ 为标准化后的第

i 个样本的特征空间。 

利用正交表 (2 )m
BL 安排特征组合，其中 B 为试

验次数，2 为因素的水平(使用该特征和不使用该特

征两种水平)，m 为特征数量。根据正交表的安排计

算信噪比 E 和信噪比增益 gainE 。 
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式中： yn 为异常样本的数量。 

gain 1 2E E E               (4) 

式中： 1E 为使用某特征变量的信噪比； 2E 为不使

用某特征变量的信噪比。 
若 gainE 大于零，则代表该特征对于标签而言是

重要的，需要进行保留；否则认为是无用特征，需

要删除。 
在完成特征选择之后，计算正常样本的 MD 和

异常样本的 MD，若异常样本的 MD 大于正常样本

的 MD，则马氏空间的构建有效。 
依据质量损失函数计算阈值，依据待测样本的

MD 和计算得到的阈值实现样本分类，若待测样本

的 MD 大于阈值，则将其划分为异常样本，否则将

其划分为正常样本。 
1.2 RL 

RL 最早出现于 20 世纪 60 年代，文献[22]提出的

RL 影响最大，文献[23]于 1989 年提出了 Q-learning
模型，DeepMind 研究机构于 2013 年和 2015 年分

别提出和改进了 Deep Q Network 模型，RL 的发展

进入了新的阶段。 
RL 的基本主体包括智能体和环境，主要元素

包括状态、行动和奖励。在 t 时刻，智能体从环境

中获得状态 ts ，并依据状态给出自己的行动 ta ，行

动与环境交互产生影响获得奖励 tr ，智能体接着从

环境中获取 1t  时刻的状态 1ts  ，获取奖励 1tr  ,不断

循环，RL 基本框架详见图 1。 

 
图 1 RL 基本框架 

Fig. 1 Basic framework of RL 

2   基于 RLMTS 的小样本风力发电机齿轮

箱故障检测模型 

RLMTS利用RL和给定的规则对马氏空间的构

建进行了优化，利用 ALO 算法对阈值的确定方式

进行了优化。RL 策略充分保证了构建的马氏空间

具有足够的开发能力和探索能力；给定的两条规则

有效避免了智能体过度探索，将其探索幅度进行了

一定限制，RL 和给定的规则有利于提高马氏空间

的合理性和科学性，为后续故障检测奠定了坚实的

基础。ALO 算法替代传统使用质量损失函数确定阈

值的方式，不仅降低了质量损失函数确定时参数的

主观性和不易获取性，还以元启发式方法在较短时

间内找到足够优异的阈值，能够有效识别故障样本，

提高了故障检测的效率。 
2.1 数据预处理 

将若干个数据点作为一个信号段，对收集到的

振动信号进行分帧预处理。由于振动信号中可能存

在杂波干扰，故去除其直流分量后，再使用低通滤

波器和高通滤波器去除低频和高频分量，最后提取

其时域、频域和时频域特征。时域特征包括最大值、

最小值、平均值、峰-峰值、整流平均值、方差、标

准差、均方根 8 个有量纲特征和峭度、偏度、波形

因子、峰值因子、脉冲因子、裕度因子 6 个无量纲

特征；频域特征包含平均频率、重心频率、均方频

率、频率均方根、频率方差和频率标准差；时频域

特征从功率谱中进行信息提取，包含功率最大值、

功率最小值、功率中位数、功率平均值、信噪比和

占用带宽。 
采用五折交叉验证对数据进行处理，经数据预

处理后得到矩阵 n mX ，其中 n为样本数量。 

2.2 初始马氏空间构建 

设 ijX 代表第 i 个样本的第 j 个特征， i   

1,2, ,n ， 1,2, ,j m  ，对 ijX 进行标准化处理得

到 ijZ 。引入合适的正交表对特征组合进行安排，计

算信噪比增益。选取信噪比增益大于零的特征，重

新计算正常样本和异常样本的 MD，若正常样本的

MD 小于异常样本的 MD，则将此时的特征组合作

为初始的马氏空间 0H ， 0H 同时作为智能体行动的

初始状态 0a ，即 0 0a H 。 

2.3 马氏空间优化和阈值计算 

为提高检测模型的诊断能力，利用 RL 实现开

发和探索之间的均衡，有效选择重要特征；利用

ALO[24]搜索不同类别样本之间的最佳阈值，在减少

计算时间的同时提高诊断准确率。在该过程中，将

特征选择和阈值计算进行封装处理。 

1) 参数初始化 
依据实际情况对参数进行设置，设贪心策略

中的阈值为 ；第 j 个特征的 ALO 搜索空间上限和

下限分别为 ju 和 jl ；最大迭代次数为T ；蚂蚁和蚁

狮的数量均为 N ；蚂蚁和蚁狮的位置分别为 p 和

P ，第 k 只蚂蚁和蚁狮的初始位置分别为 0
kp 和 0

kP 。

计算表达式如式(5)所示。 
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式中： 1,2, ,k N  ； 1r 和 2r 为 1N  的随机数组。 

2) 马氏空间和阈值封装 
此时智能体每次采取的行动由(6)决定，即智能

体执行贪心策略，每次选择行动都使得在现有经验

下，后续的收益达到最大。 

 * *( ) arg max ( , )
tt a A t t ta s r s a         (6) 

式中： * ( )ta s 为给定 ts 下的最优行动；t 为迭代次数，

1,2, ,t T  ；A为所有 ta 的集合； tr
 为最优的 tr 。

值得注意的是， tr 与 t 时刻的适应度函数 tF 成反比。 

为权衡开发和探索之间的关系，引入 贪心策

略。智能体每次以 的概率执行随机行动，以1 
的概率执行贪心策略。 

除了 贪心策略，另给定两条行动规则：(1) 在
1t  时刻，若 1ta  与 ta 相比只有一个特征的选择不

同，当 1t tr r ＞ (或 1t tF F ＜ )时，在之后的行动变化

中，该特征始终保持 1ta  中的选择情况；当 1tr  ＜  

tr (或 1t tF F ＞ )时，在之后的行动变化中，该特征始

终保持 ta 中的选择情况；当 1t tr r  (或 1t tF F  )时，

在之后的行动变化中，该特征被丢弃。(2) 在 1t  时

刻，若 1ta  与 ta 相比有多个特征的选择不同，当

1t tr r ＞ (或 1t tF F ＜ )时，在之后的行动变化中，任

意固定两个选择情况不同的特征，这两个特征始终

保持 1ta  中的选择情况；当 1t tr r ＜ (或 1t tF F ＞ )时，

在之后的行动变化中，任意固定两个选择情况不同

的特征，这两个特征始终保持 ta 中的选择情况；当

1t tr r   (或 1t tF F  )时，在之后的行动变化中，任

意固定两个选择情况不同的特征，这两个特征的选

择情况依据“在其他条件相同时，特征数量越少越

好”的原则进行确定。 
智能体依据  贪心策略和给定的两条行动规

则，在 ts 下给出 ta 。在确定 ta 后，对马氏空间进行

更新，得到 t 时刻的马氏空间 tH ，重新计算此时正

常样本和异常样本的 MD，若异常样本的 MD 大于

正常样本的 MD，则 tH 构建有效。之后利用 ALO 计

算阈值，获得当前奖励，最终依据适应度函数最小

化(即误判率最小化)或奖励最大化求得最佳阈值。 
ALO 中包含蚂蚁和蚁狮两个对象，两者服从以

下假定：N 只蚂蚁在所有维度上使用不同的随机游

走；蚂蚁的随机游走受到蚁狮所设陷阱的影响；随

机游走会自适应减小；蚁狮可以建造与其适应度函

数成比例的陷阱；陷阱越大则蚁狮抓到蚂蚁的概率

越大；每只蚂蚁都可以在每次迭代中被最厉害的蚁

狮捕获；蚁狮会根据最近捕获的蚂蚁重新定位和构

造陷阱以提高捕获另一只蚂蚁的概率；若蚂蚁比蚁

狮的适应度更好，则意味着它已被蚁狮捕获并拉入

陷阱。 
每次迭代时，都对蚂蚁的随机游走进行归一化

处理。由于蚂蚁的随机游走受到陷阱的影响，其行

走轨迹始终在一个超球体上。 
k k
t t t

k k
t t t

l P l

u P u

  


 
            (7) 

式中： k
tl 为 t 时刻第 k 只蚂蚁的搜索下限； k

tu 为 t 时

刻第 k 只蚂蚁的搜索上限； k
tP 为 t 时刻第 k 只蚁狮

的位置； tl 为 t 时刻的搜索下限； tu 为 t 时刻的搜索

上限。 
由于只有最厉害的蚁狮才能捕获蚂蚁，它能够

影响所有蚂蚁的游走过程。 
1 2

2
k t t
t

U U
p


             (8) 

式中： k
tp 为 t 时刻第 k 只蚂蚁的位置； 1

tU 为第 t 次

迭代时最厉害的蚂蚁的随机游走； 2
tU 为第 t 次迭代

时转盘选择的蚁狮的随机游走。 
蚂蚁和蚁狮的位置更新公式分别为 

1

1

1

1

( ) ( )

( ) ( )

k k k k
k kt t t t
t tk k

t t

k k k k
k kt t t t

t tk k
t t

p p u l
p l

u p

P P u l
P l

u P









   
  


     

      (9) 

当蚁狮建造好与其适应度函数成比例的陷阱

后，一旦察觉到有蚂蚁进入陷阱后便开始以陷阱为

中心向外扔沙子。 

t t

t t

l l I

u u I


 

             (10) 

式中： I 为比率， 10w t
I

T
 ， w 为基于 t 的常数。

当 0 0.1
t

T
＜ ≤ 时， 1w  ；当 0.1 0.5

t

T
＜ ≤ 时，

2w  ；当 0.5 0.75
t

T
＜ ≤ 时， 3w  ；当 0.75＜  

0.9
t

T
≤ 时， 4w  ；当 0.9 0.95

t

T
＜ ≤ 时， 5w  ；

当 0.95 1
t

T
＜ ＜ 时， 6w 。 

当蚁狮捕捉到蚂蚁并将其吃掉时，意味着蚂蚁

的适应度函数 1
tF 小于蚁狮的适应度函数 2

tF ，此时
k k
t tp P 。 
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1
1 1 2 2

2
1 1 2 2

t

t

F f G f G

F f G f G

    


   
        (11) 

式中： 1f 为第一类误分代价； 2f 为第二类误分代价；

1G 为正常样本 MD 大于阈值的数量； 2G 为异常样

本 MD 小于阈值的数量。 
此时该问题的决策变量为不同类样本之间的

阈值 tP ，希望 tP 能够最大程度划分不同类样本的

MD；优化目标为适应度函数最小化，即 min tF   

1 1 2 2f G f G   。 

每次迭代都对蚂蚁和蚁狮的位置进行更新，使

用适应度函数重新进行评估，保存最厉害的蚁狮的

位置并更新，最终获得最佳阈值 bestP ，直至目标函

数不再变化或迭代次数达到设置的最大次数时，迭

代停止。马氏空间的优化和阈值寻优过程见图 2。 

算法 1: 马氏空间优化和阈值计算 

Initialize , u, l, N, F 

Confirm a0 

Confirm the initial Mahalanobis space (H0) 

Calculate the MDs of samples 

Verify the validity of the Mahalanobis space 

Calculate p0, P0, F0
1, F0

2
 

For t = 1:T 

Calculate Q value  

at is confirm by  greedy algorithm and other two rules 

Update the Mahalanobis space (Ht) 

Verify the validity of the Ht 

Interact with the st to get rt 

Update Q value  

For N ants: 

Select an antlion using Roulette wheel 

Update u and l 

Calculate the random walk around the antlion and normalize the data 

Calculate the random walk around the best antlion  

Calculate the position and fitness of ants 

Save and update the position with best fitness value 

End for 

For antlions: update antlion positions and fitnesses based of the ants 

Calculate the P and F2 of antlions  

If F1＜F2 

Save the Pt and F2 

End for 

Update the at and Pt
 according to the F 

Save the best at and Pt 

End for 

2.4 故障诊断 

设 zD 为待测样本的 MD，若 z bestD P＞ ，则将其

判为故障样本，否则将其判断为正常样本。 

 
图 2 马氏空间优化和阈值寻优过程 

Fig. 2 Mahalanobis space optimization and threshold 

optimization process 

3   实验验证 

3.1 数据集描述 

本文使用的数据来自美国国家可再生能源实验

室[25]，将 1024 个数据点作为一个信号段，对收集

到的振动信号进行分帧预处理，经去直流分量、低

频分量和高频分量处理后，提取时域、频域和时频

域特征，每个信号段上提取的特征向量作为一个样

本。最终数据情况见表 1。 
为验证 RLMTS 模型的有效性，对 5 个数据集

分别进行五折交叉验证。虽然健康样本数量与故障

样本数量并不完全相等，但由于差值不大，故不再

对其进行不平衡数据的处理。 

图 3 展示了 Dataset A 的数据分布情况。 
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表 1 数据描述 

Table 1 Data description 

数据集名称 总健康样本数量 总故障样本数量 

Dataset A 45 54 

Dataset B 43 43 

Dataset C 53 55 

Dataset D 51 43 

Dataset E 54 46 

 

图 3 Dataset A 的数据分布情况 

Fig. 3 Distribution of data in Dataset A 

3.2 评价指标 

为评价算法的分类性能，将精确度、特异度、

召回率、准确率、F1 和 G-mean 作为评价指标。 
3.3 比较方法 

在小样本数据的处理中，合成少数类过采样技

术(synthetic minority oversampling technique, SMOTE)
和 GAN 是较为常见的处理方式；支持向量机(support 
vector machine, SVM)、随机森林(random forest, RF)、
逻辑斯蒂回归(logistic regression, LR)、CNN 和循环

神经网络(recurrent neural network, RNN)是较为常见

的故障检测模型；卷积自编码器(convolutional auto- 

encode, CAE)[26]和基于细粒度多尺度符号熵和鲸鱼

优化的多类支持向量机 (fined-grained multi-scale 
symbolic entropy and whale optimization algorithm- 
multiclass support vector machine, FGMSE-WOA- 
MSVM)[27]是新的故障检测模型，故将 SVM、RF、
LR、CNN、RNN、SMOTE-SVM、SMOTE-RF、
SMOTE-LR、SMOTE-CNN、SMOTE-RNN、GAN- 
SVM、GAN-RF、GAN-LR、GAN-CNN、GAN-RNN、

CAE 和 FGMSE-WOA-MSVM 作为比较方法。 
各比较方法的超参数确定情况如下。 
1) SVM 相关比较方法 
通过 Matlab 软件使用贝叶斯优化 SVM，优化

的超参数包括 KernelScale 和 BoxConstraint ，
KernelScale 是尝试按原始内核比例缩放的径向基

函数西格玛参数的几何序列，BoxConstraint 是正则

化参数，它控制了模型对于训练样本的拟合程度。

图4展示了Dataset A在五折交叉验证的第一次实验

时 SVM 超参数的优化过程。 

 

图 4 SVM 优化过程 

Fig. 4 SVM optimization process 

2) RF 相关比较方法 
在与 RF 相关的比较方法中，树的数量是重要

参数之一，考虑到样本数量较少，故将步长设置为

20，将树数量的探索范围设置为 20~120，结果显示

在训练集上其准确率均为 1.00。通常而言，需要用

足够多的树确保弱分类器的稳定性，但考虑到小样

本问题，为防止过拟合，最终选择中位数 80 作为最

终树的数量。 
树的最大深度也是重要参数之一，以步长为 2

在 2~12 之间进行探索，以训练集上准确率最高为

原则，结果如图 5 所示，故选取树的最大深度为 6。 
拆分内部节点所需的最少样本数也是重要参数

之一，以步长为 2 在 2~12 之间进行探索，以训练

集上准确率最高为原则，结果如图 6 所示，最终将
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拆分内部节点所需的最少样本数选取为 2。 

 
图 5 不同树最大深度下的检测准确率 

Fig. 5 Detection accuracy with tree under different max depths 

 

图 6 不同拆分内部节点所需最少样本数下故障检测准确率 

Fig. 6 Fault detection accuracy with the minimum number of 

samples required for different internal nodes 

3) CNN 相关比较方法 
(1) 在 CNN 结构方面，参照 2012 年 Imagenet

比赛冠军模型 Alexnet 结构设置，由于原模型结构

复杂且适用于大数据情形下的数据分类问题，考虑

到本文研究数据的规模较小，为降低模型复杂度、

提高计算速度，同时为确保结构具有科学性和合理

性，选择 Alexnet 部分结构作为本文 CNN 结构。 
(2) 在 CNN 的超参数方面，考虑到特征数量不

多，同时为降低计算代价，对每一层的主要超参数

如卷积层和池化层的核大小(2 和 3)、Dropout 层的

丢弃概率(0.1,0.2 和 0.3)等进行了确定，结果如表 2
所示。 

最终 CNN 结构为卷积层(核大小为 2)、Relu 层、

最大池化层(核大小为 2)、Flatten 层、Relu 层、dropout
层(概率为 0.2)和输出层。 

4) RNN 相关比较方法 
RNN 的隐藏层个数以步长为 5 在 5~30 之间进

行搜索，以训练集准确率高为评判原则，结果如图

7 所示，最终 RNN 的隐藏层个数取 5。 
5) SMOTE 相关比较方法 
在使用 SMOTE 和 GAN 生成伪样本的过程中，

提出以生成样本与真实样本之间的均值差之和为 

表 2 不同参数下 CNN 的分类性能 

Table 2 Classification performance of CNN with 

different parameters 

卷积层核大小 池化层核大小
Dropout 层 

丢弃概率 
训练集准确率

0.1 0.51 

0.2 0.64 2 

0.3 0.52 

0.1 0.64 

0.2 0.54 

2 

3 

0.3 0.51 

0.1 0.49 

0.2 0.46 2 

0.3 0.51 

0.1 0.62 

0.2 0.56 

3 

3 

0.3 0.43 

 

图 7 不同隐藏层数量下 RNN 分类性能 

Fig. 7 Classification performance of RNN with different 

numbers of hidden layers 

评判准则，如式(12)所示。 

1

( )
m

j j
j

d x x


              (12) 

式中： d 为生成样本与真实样本之间均值差之和；

jx 为真实样本第 j个特征的均值； jx为生成样本第

j 个特征的均值。 

选择该准则的原因如下：(1) 生成的伪样本质量

越高，说明越接近原样本，两者之间的数据特征(如

均值)就越相近；当伪样本在各个特征维度上与原样

本的均值越接近，两者之间的均值差之和越小，伪

样本的生成质量就越高，越有利于提高后期故障检

测模型的诊断能力。(2) SMOTE 和 GAN 大多从空

间角度和函数拟合角度出发生成伪样本，但由于本

文的样本量较少，从空间角度分析生成样本质量时

样本点可能存在较大重合，而且由于数据不符合正

态分布，从函数拟合角度考量样本生成质量较为困

难，使用生成样本与真实样本之间均值差之和作为

评判指标，不仅简单，且可操作性和可实现性更强。 
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在 SMOTE 相关的比较方法中，其重要超参数

为V，V代表先随机选取某个少数类样本，再从其V
个邻近中选择样本来构建新的样本。由于本文为小样

本数据，故以步长为 1 在 3~8 之间进行搜索，依据均

值差之和最小化的原则，最终确定 5V  ，详见图 8。 

 
图 8 不同 V 值下的均值差之和 

Fig. 8 Sum of mean differences at different V values 

6) GAN 相关比较方法 
第一，在结构方面，GAN 网络结构使用最常见

的结构，生成器包括 Linear 层、Relu 层和 Linear
层；鉴别器包括 Linear 层、Relu 层、Linear 层和输

出层(Sigmoid 函数)。 
第二，在超参数方面，隐空间的维数对使用生

成器生成的伪样本有着重要影响，能直接影响模型

的故障检测性能，故以 10 为步长，在 10~50 内进

行探索，以生成样本与真实样本之间均值差为评判

标准，结果如图 9 所示，最终确定隐空间维数为 20。 

 
图 9 不同隐藏层维数下 GAN 真伪样本均值差 

Fig. 9 Difference between the mean values of GAN true and 

false samples with different hidden layer dimensions 

7) CAE 

对卷积层核大小(2 和 3)、池化层核大小(2 和 3)

和学习率(0.001~0.01)进行探索，其中学习率的探索

步长为 0.005，发现其准确率结果均为 0.44。最终的

CAE 网络结构与参数见表 3。 

8) FGMSE-WOA-MSVM 
对超参数 KernelScale 和 BoxConstraint 进行优

化，每次优化后，计算当前观测到的最小目标值和

估计的最小目标值，优化过程的最小目标值如图 10
所示，最终观测到的最佳可行点为 BoxConstraint = 
3.492，KernelScale = 315.990。 
3.4 消融实验 

为验证RL模块和ALO模块对所提模型故障诊 

表 3 CAE 网络结构与参数 

Table 3 CAE network structure and parameters 

网络名称 网络结构 

Conv (1,27,2) 

Relu 

MaxPool (2) 

Conv (27,2,2) 

Relu 

编码器 

MaxPool (2) 

ConvTranspose(2,27,2) 

Relu 

ConvTranspose(27,2,3) 

Relu 

ConvTranspose(2,1,2) 

解码器 

Linear 

 
图 10 FGMSE-WOA-MSVM 参数优化过程 

Fig. 10 FGMSE-WOA-MSVM parameter optimization process 

断性能的影响，分别去除 RL 模块和 ALO 模块进行

消融实验，分别命名为 MTS1 和 MTS2。5 个数据

集五折交叉验证取均值后的比较结果见表 4。 
表 4 消融实验结果 

Table 4 Results of ablation experiments 

由表 4 可知：RLMTS 模型的各项指标值较为

均衡，且维持较高水平。RL 模块对于模型的召回

率、准确率、F1 和 G-mean 指标有明显的提升作用，

同时 RL 模块使得模型对于不同类样本的判别能力更

加均衡，减少明显倾向性输出某个类别的情况发生。

ALO 模块对于提高模型各类指标都有着显著作用。 
3.5 不同小样本量下 RLMTS 诊断性能 

为检验 RLMTS 模型在不同小样本数量下的诊

断性能，对 Dataset A 中的样本分别取 20%、40%、

方法 精确度 召回率 特异度 准确率 F1 G-mean

RLMTS 0.94 0.90 0.94 0.92 0.92 0.92 

MTS1 0.97 0.68 0.98 0.82 0.77 0.80 

MTS2 0.59 0.85 0.42 0.64 0.69 0.57 



茅 婷，等   基于 RLMTS 的小样本风力发电机齿轮箱故障检测                     - 125 - 

60%和 80%构建数据集 Dataset A-1、Dataset A-2、
Dataset A-3 和 Dataset A-4 进行实验，对应的总样本

量分别为 20、40、60 和 80，再选取其中的 80%作

为训练集，20%作为验证集，此时对应的训练样本

数分别为 16、32、48 和 64，故障检测结果如表 5
所示。 

表 5 不同小样本量下 RLMTS 诊断性能 

Table 5 Diagnostic performance of RLMTS with different 

small sample sizes 

由表 5 可知：在 Dataset A-2、Dataset A-3 和

Dataset A-4 上的 RLMTS 所有指标值均为 1.00，在

Dataset A-1 上，由于训练样本只有 16 个，最终在验

证集上误判了 1 个正常样本，总体而言 RLMTS 对

于不同数量的小样本均具有良好的诊断性能。 
3.6 对比实验 

3.6.1 Dataset A 实验过程和对比结果 
使用所有特征计算正常样本和异常样本的

MD，五折交叉验证计算得到的正常样本的均值分

别为 0.86、0.86、0.86、0.86 和 0.86，其对应的标准

差分别为 0.27、0.27、0.20、0.22 和 0.22，异常样本

的均值分别为 207.02、207.18、291.40、65.82 和

325.77，其对应的标准差分别为 179.71、234.91、
355.44、83.45 和 487.68。 

依据正交表和信噪比计算信噪比增益，结果见

图 11。保留信噪比增益大于零的特征，剔除信噪比

增益小于零的 4 个特征。使用经正交表和信噪比筛

选后的 23 个特征构建初始马氏空间。 

 

图 11 信噪比增益 

Fig. 11 Signal-to-noise gain 

图 12 为初始马氏空间下正常样本和异常样本

的 MD，其中表示交叉验证的次数。 

利用 RL 并结合两条给定规则对马氏空间的构

建进行探索，图 13 为五折交叉验证下智能体给出的

行动。其中蓝色代表选择该特征，白色代表不选择

该特征。 

最终分别得到 12、7、9、14 和 13 个特征构建

马氏空间，计算正常样本和异常样本的 MD，五折

交叉验证计算得到的正常样本的均值分别为 0.97、

0.97、0.97、0.90 和 0.97，其对应的标准差分别为

0.60、0.88、0.65、0.54 和 0.52，异常样本的均值分 

 

图 12 初始马氏空间下样本的 MD 

Fig. 12 MDs of samples in initial Mahalanobis space 

 

数据集 精确度 召回率 特异度 准确率 F1 G-mean

Dataset A-1 1.00 0.50 1.00 0.75 0.67 0.71 

Dataset A-2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Dataset A-3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Dataset A-4 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 
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图 13 智能体行动轨迹 

Fig. 13 Agent action trajectory 

别为 629.98、91.58、32.94、821.52 和 610.53，其对

应的标准差分别为 614.95、123.21、44.83、2150.95

和 950.09。 
使用 ALO 计算阈值，其参数设置如下：数量

80N  ，最大迭代次数 200T  ，搜索空间的上限

分别为 133.80、27.69、93.72、7.96 和 123.16，搜索

空间的下限分别为 1.45、1.43、1.32、1.07 和 1.26。
依据求得的阈值(5.48、4.77、2.53、3.37 和 2.73)和
计算得到的待测样本 MD，对待测样本进行分类。

并将结果与其他方法进行比较，取五折交叉验证结

果的均值，比较结果见表 6，迭代过程中阈值变化

情况的部分图见图 14。 

表 6 不同方法在 Dataset A 上的诊断性能 

Table 6 Diagnostic performance of different methods 

on Dataset A 

方法 
精确

度 

召回

率 

特异 

度 

准确 

率 
F1 G-mean

RLMTS 0.96 0.89 0.96 0.93 0.92 0.92 

SVM 0.00 0.00 1.00 0.54 0.00 0.00 

RF 0.88 0.77 0.90 0.84 0.81 0.83 

LR 0.00 0.00 1.00 0.54 0.00 0.00 

CNN 0.47 0.91 0.10 0.49 0.62 0.23 

RNN 0.31 0.21 0.69 0.45 0.24 0.31 

SMOTE-SVM 0.56 0.19 0.84 0.53 0.25 0.34 

SMOTE-RF 0.93 0.80 0.95 0.87 0.84 0.86 

SMOTE-LR 0.47 0.20 0.77 0.49 0.24 0.33 

SMOTE-CNN 0.47 0.65 0.38 0.50 0.52 0.39 

SMOTE-RNN 0.47 0.64 0.39 0.51 0.54 0.48 

GAN-SVM 0.25 0.09 0.88 0.49 0.10 0.14 

GAN-RF 0.91 0.81 0.94 0.87 0.85 0.87 

GAN-LR 0.37 0.16 0.84 0.51 0.19 0.26 

GAN-CNN 0.48 0.64 0.35 0.50 0.54 0.39 

GAN-RNN 0.46 0.63 0.38 0.49 0.52 0.47 

CAE 0.50 1.00 0.00 0.50 0.65 0.00 

FGMSE-WOA-

MSVM 
0.26 0.52 0.47 0.43 0.34 0.09 

 
图 14 迭代中阈值情况部分图 

Fig. 14 Partial plot of the threshold case in the iteration 

由表 6 可知：RLMTS 的各项指标值均大于

0.85，与其他方法相比，除特异度指标(0.96)稍逊于

SVM 和 LR(1.00)，召回率指标(0.89)逊于 CAE(1.00)，
其他指标都优于其他方法。且 SVM 和 CAE 的指标

值之所以高，是因为其将所有样本都判为同一类样

本，实质上它们的诊断性能并不高。 
3.6.2 Dataset B—Dataset E 实验过程和结果 

采取和 Dataset A 同样的过程对 Dataset B—
Dataset E 进行实验。图 15 展示了 RLMTS 在各数据

集上进行五折交叉验证后的结果，表 7 展示了不同

方法在 Dataset B—Dataset E 上的诊断性能。 
由表 7 可知：与其他 17 种方法相比，面向小样

本数据，RLMTS 对于风力发电机齿轮箱具有更优

的综合故障诊断能力。CNN 和 RNN 相关的深度学

习方法以及 CAE 的诊断性能较弱，究其原因可能在
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于训练样本过少，模型易出现过拟合，泛化能力差

等。尽管使用不同的方法生成伪样本以扩充训练样

本数量，但仍存在两方面的问题，一是在引入生成 

 

 

 

图 15 不同方法的诊断性能 

Fig. 15 Diagnostic performance of different methods 

表 7 不同方法在 Dataset B—Dataset E 上的诊断性能 

Table 7 Diagnostic performance of different methods 

on Dataset B—Dataset E 

方法 
精确

度 

召回 

率 

特异 

度 

准确 

率 
F1 G-mean

RLMTS 0.94 0.91 0.94 0.92 0.92 0.92 

SVM 0.36 0.72 0.27 0.48 0.48 0.02 

RF 0.77 0.79 0.75 0.77 0.77 0.76 

LR 0.36 0.75 0.25 0.46 0.48 0.00 

CNN 0.51 0.87 0.14 0.49 0.61 0.18 

RNN 0.47 0.41 0.58 0.49 0.41 0.41 

SMOTE-SVM 0.54 0.66 0.41 0.51 0.53 0.40 

SMOTE-RF 0.78 0.86 0.74 0.80 0.81 0.79 

SMOTE-LR 0.46 0.61 0.42 0.49 0.50 0.39 

SMOTE-CNN 0.50 0.81 0.16 0.49 0.60 0.26 

SMOTE-RNN 0.54 0.83 0.20 0.49 0.60 0.20 

GAN-SVM 0.50 0.70 0.35 0.49 0.50 0.20 

GAN-RF 0.77 0.81 0.73 0.77 0.78 0.76 

GAN-LR 0.49 0.64 0.36 0.48 0.50 0.30 

GAN-CNN 0.53 0.81 0.25 0.54 0.63 0.35 

GAN-RNN 0.50 0.80 0.25 0.51 0.60 0.28 

CAE 0.50 1.00 0.00 0.50 0.66 0.00 

FGMSE-WOA 

MSVM 
0.51 0.70 0.45 0.56 0.55 0.26 

样本的同时也引入了新的噪声，使得样本质量无法

与真实样本相比；二是由于小样本本身数量少，即

使以此为基础生成了新的样本，但为兼顾伪样本的

质量，需对生成样本的数量进行控制，因此真实样

本和伪样本组成的训练样本数量仍较为有限，虽然

现有文献尚未对深度学习方法所需要的最少训练样

本数量进行规定，但通常认为深度学习需要较多的
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训练样本，因此在本文的研究中，真实样本和伪样

本数量之和可能也无法达到深度学习方法对于样本

量的要求。 

4   结论 

小样本风力发电机齿轮箱故障检测由于样本数

量少，往往使得诊断模型易出现过拟合、方差大和

泛化能力差等问题，因此，本文提出了 RLMTS 故

障检测模型。实验证明，该模型适用于不同小样本

数量下的故障检测，能有效应用于多种小样本场景

下的工业设备故障检测。此外，在实现高诊断性能

的同时，RLMTS 减少了计算量，大幅降低了计算

代价。与常见模型和技术相比，RMLTS 的模型结构

更简单，计算成本更低，故障检测效率更高，具有

较高的工业应用价值，能够有效保证设备运行的稳

定性、安全性和可靠性。 
本文将正交表和信噪比计算得到的特征空间作

为初始马氏空间，结合 RL 和给定的行动规则，对

马氏空间进行优化，最后利用 ALO 探索最佳阈值，

实现故障检测。该方法在 5 个小样本风力发电机齿

轮箱数据集上进行了五折交叉验证，可以得到以下

结论。 
1) 面对小样本风力发电机齿轮箱数据，RLMTS

与其他方法相比具有更优的故障诊断性能，平均精

确度为 0.94、平均召回率为 0.90、平均特异度为

0.94、平均准确率为 0.90、平均 F1 值为 0.92、平均

G-mean 值为 0.92，各项指标值都大于 0.90，不仅各

项指标能力较均衡，且都处于较高水平。 
2) 对不同小样本数量下 RLMTS 模型的诊断能

力进行了探究，结果证明即使训练样本的数量低至

32，RLMTS 仍能对其进行有效故障检测。 
3) SMOTE 对于生成新样本以提高模型在小样

本场景下的故障诊断能力具有一定效果。在使用

SMOTE 扩充样本数量之后，SVM、RF、LR 和 CNN
的综合指标值均有所上升。SVM 的准确率、F1 值

和 G-mean 值分别提高了 0.02、0.10 和 0.37；RF 的

准确率、F1 值和 G-mean 值分别提高了 0.03、0.04
和 0.04；LR 的准确率、F1 值和 G-mean 值分别提

高了 0.01、0.06 和 0.38；CNN 的准确率、F1 值和

G-mean 值分别提高了 0.03、0.002 和 0.19。 
4) GAN 对于生成新样本以扩充样本训练量具

有一定作用。在使用 GAN 对样本数量进行扩充后，

SVM、RF 和 LR 的准确率、F1 值、G-mean 值有所

提高，SVM 分别提高了 0.005、0.04、0.17，RF 分

别提高了 0.01、0.02、0.01，LR 分别提高了 0.01、

0.05、0.29，CNN 分别提高了 0.04、0.01、0.17。

GAN-CNN 与 CNN 相比，准确率提高了 0.01，

G-mean 值提高了 0.18，但 F1 值下降了 0.05。GAN- 

RNN 与 RNN 相比，准确率下降了 0.01，F1 值提高

了 0.14，但 G-mean 值下降了 0.12。说明在小样本

数据特征下，受样本数量和维度等条件限制，使用

GAN 生成的新样本不一定能满足深度网络对于训

练样本量的要求，其表现可能不佳。而与深度网络

相比，传统浅层机器学习方法相对而言对于样本数

量的要求较低，因此在本文中 GAN 与浅层机器学

习方法相结合的模型呈现出较好的诊断能力。 

RLMTS 聚焦于小样本场景，目前最少的训练

样本数为 32，对于更小样本量下的工业设备故障检

测(尤其是大型昂贵设备的破坏性实验)尚未进行深

入研究。此外，当前研究的故障为单一故障，未对

复合故障进行研究，未来将结合复合故障，开展更

小样本量下的设备故障检测研究。 
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