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摘要:质量数据分布的不平衡及分类边界的模糊性限制了传统分类器的性能,阻碍了企业智能生产

决策的高效实施.为此,提出了一种基于双模型结构的深度生成模型异常检测方法,根据尺寸数据分布

将合格产品等级进行二分类,即优秀及次优,分别用于训练两个深度生成模型,考虑数据分布特点设计

加权集成,基于计算的异常分数对产品进行合格性判定.以变分自编码器(VAE)、Wasserstein生成对

抗网络(WGAN)为子模型开发了两个双模型结构,测试结果显示,相较于单模型结构,基于双模型的

VAE和 WGAN 在测试集上的分类准确率分别提高了４．５％和６％.
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Abstract:Theimbalanceinqualitydatadistributionandtheambiguityofclassificationboundaries

wereidentifiedasthefactorslimitingtheperformanceoftraditionalclassifiers,whichhinderedtheefＧ
ficientimplementationofintelligentproductiondecisionＧmakinginenterprises．Therefore,adualＧ
modelＧbaseddeepgenerativemodelanomalydetectionmethodwasproposed．Qualifiedproductswere
classifiedintotwolevels,excellentandsubＧoptimal,basedonsizedatadistribution,andtwodeep
generativemodelsweretrainedseparately．A weightedensemblestrategywasdesignedconsidering
characteristicsofdatadistribution,andanomalyscoreswerecalculatedtodetermineproductqualificaＧ
tion．TwodualＧmodelstructuresweredevelopedbasedonVAEandWGAN．ExperimentalresultsinＧ
dicatethat,comparedtosingleＧmodelstructures,thedualＧmodelＧbasedVAEand WGANimprove
classificationaccuracyonthetestsetsby４．５％and６％,respectively．
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０　引言
工业制造中产品质量的检测关乎工厂的生产

成本,而制造业规模的扩大以及产品复杂性的提

高均会导致产品废品率的提高[１],为了降低报废

成本以及检测成本,传统工厂一般会在生产线末

端设置人工质检位.然而,依靠人工质检会存在

许多问题,如:无法进行全覆盖式检测,废品流入

后续加工环节中产生不必要的生产成本.随着人

工智能的发展,产品质量智能化检测方法被引入

工厂质量管理,这些方法可以分为监督式和半监

督式.有监督学习需要使用同时包含合格品与不

合格品的数据集去训练模型,模型的效果在很大

程度上取决于所提供数据集的大小和质量[２].同

时,该方法需要为产品的每一类缺陷收集一定数

量的样本,并由负责质检的员工对这些样本的质

量状况进行标记.然而,现实生产中由于异常样

本数量稀少、标记工作成本高等原因使得训练出

高效的有监督模型十分困难.
与有监督学习相比,采用半监督学习对产品

质量进行异常检测可以规避上述问题.在制造领

域的产品质量异常检测中,半监督模型仅使用合

格样本的工艺特征进行训练,以学习合格品的数

据分布.当模型对产品进行检测时,会输出一个

度量异常的指标,如变分自编码器(variational
autoencoder,VAE)会重构样本的输入,将输入

与输出进行比较,可以计算出样本的重构误差;生
成 对 抗 网 络 (generativeadversarialnetwork,
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GAN)则直接输出样本的异常概率;而高斯混合

模型(Gaussianmixturemodel,GMM)会计算样

本到其最近高斯分布的距离.接下来,将异常指

标与人为设定的区分阈值进行比较,判断产品的

合格性.
各类研究已将生成模型的异常检测能力拓展

到了多个领域.CHEN 等[３]利用滑动窗口来捕

获工业机器人数据的时间依赖性,并构建了嵌有

卷积结构的 VAE模型,最终验证了该模型检测

工业机器人工作异常的可行性.TANG 等[４]开

发了一个基于卷积自动编码器(convolutionalauＧ
toencoder,CAE)的检测框架,并采用霍夫变换自

动定位图像的重要位置,该框架实现了合格与报

废产品的识别以及缺陷的定位.SONG 等[５]首

先利用包括递归图在内的三种编码方式将时间序

列数据转化为了图像,再将其作为沿投影路径重

建的变分自编码器模型(variationalautoencoderＧ
reconstructionalongprojectionpathway,VAEＧ
RaPP)的输入,该模型在训练后达到了９６％的分

类准确率.XU等[６]构建了由多尺度卷积流和卷

积神经网络组成的模块,并用其提取图像特征,再
通过注意门将该特征输入到生成对抗网络中,根
据生成图像与原始图像的差异来区分正常样本和

异常样本.LEHR 等[７]用合格产品的图像训练

了一个卷积自动编码器,用其对产品的质量进行

检测,并进一步将 CAE 检测出来的缺陷产品进

行聚类,以确定各产品的缺陷类型.CHEN 等[８]

构建了对抗性自编码器(adversarialautoencodＧ
er,DAE)模型来检测时间序列数据的异常,该模

型由两个判别器以及一个自编码器组成,其中一

个判别器用于隐变量的正则化,另一个则用于自

编码器的对抗训练,以达到最小的重构误差.最

终在４个数据集上证明了该模型检测时间序列异

常的可行性.
综上所述,深度生成模型被证明在异常检测

领域是有效的.而实际生产中,注塑过程中发生

的冷却收缩、翘曲都会影响尺寸.对工厂而言尺

寸稳定性是生产中关注的重点,所以本文以产品

尺寸作为质量指标,对尺寸的合格性进行异常检

测.然而,产品尺寸作为一个连续性质量指标,工
厂在设置合格性判断边界时通常具有绝对性(如
汽车配件生产厂家往往会根据具体的上下限来衡

量某个尺寸的合格性),这会导致两个尺寸接近

(工艺参数相似)但位于合格性边界两侧的产品被

归为不同类别.使用这类数据训练模型会导致模

型学习到的数据分布不准确,引发边界样本检测

模糊的问题.因此,需要特别关注模型对靠近合

格性判定边界产品的检测准确率,故本研究将该

类产品的异常检测作为非对称风险问题处理[９],
根据质量管理的标准将合格产品细分为优秀产品

和次优产品,考虑到两类合格品的工艺特征数据

分布不同,用这两类合格品分别训练两个模型.
再通过加权相加的方式将两个模型输出的异常分

数进行集成,以此来应对由于数据本身局限产生

的问题.最后,设定了区分阈值,并结合产品的异

常分数对其质量进行分类.

１　基于双深度生成模型的注塑产品异常

检测模型

　　本文提出的基于双模型异常检测的总体框架

如图１所示,主要由数据处理、模型训练和异常检

测３个模块组成.

图１　基于双模型结构的产品异常检测流程图

Fig．１　Productanomalydetectionflowchartbased
ondualmodelstructure

１．１　工艺特征处理

１．１．１　基于生产阶段的特征集构建

注塑过程可分为多个阶段,如注射、冷却和保

压阶段等.为了获得完整的加工过程信息,工厂

中配置了传感器来实时采集温度、压力等工艺参

数的数值,并按一定采集频率进行记录.但对于
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产品质量以及机器状态数据集而言,工厂通常都

以模次级的数据粒度进行记录.为了合并各数据

集,本文提取了高频特征的统计值,包括最值、中
位数、方差、均值.将统计值特征与机器状态特征

合并,即可获得一个能全面表征产品生产过程的

特征集.

１．１．２　特征降维

采用特征选择对特征集进行降维,其目的是

为了简化问题,降低学习任务的难度,提高模型的

训练效率.基于特征子集的评价策略,可以将特

征选择法分为过滤、包裹和嵌入法三大类.针对

工业数据高维的特点,本文采用嵌入法挖掘特征

子集,实现特征降维.嵌入法利用模型自身的特

性和参数来选择特征.在模型训练过程中,会通

过考虑特征的重要度,并根据特征对目标变量的

贡献值进行选择和调整.此外,为了增强特征子

集的普适性,本文选择多个评估模型共同计算特

征的重要度.将这些特征按重要度排序后,筛选

出重要特征作为特征子集.其中,第i个特征的

综合重要度计算公式如下:

Ii ＝
１
m∑

m

j＝１
Ii,j (１)

式中:m 为向后搜索模型的数量;Ii,j 为第j个模型计算出

的第i个特征的重要度.

１．２　 注塑产品异常检测模型

半监督学习模型在数据不平衡时可以通过大

量合格品数据,发掘合格品的数据分布.典型的

模型包括自编码器、生成对抗网络等,这类半监督

学习模型均适用于注塑产品的异常检测.本文选

用了变分自编码器(VAE)与以 Wasserstein距离

作为模型损失函数的生成对抗网络(WGAN)作

为子模型来实现产品质量异常检测的任务.

１．２．１　 变分自编码器

VAE 是 一 种 特 殊 的 自 动 编 码 器 (auto
encoder,AE),它在自动编码器的基础上改进了

隐藏层的表达方式.其本质上学习的是数据的分

布情况,以最小化原始输入和重构值之间的重构

误差为训练目标,采用 KL散度来对两个分布进

行距离衡量[１０]:

Dkl(p(x)‖p(x̂))＝∫p(x)lnp(x)

p(x̂)dx
(２)

式中:p(x)为 原 始 样 本 的 分 布;p(x̂)为 重 构 样 本 的

分布.

VAE由两个概率密度分布模型构成,它的训

练分为三步:

１)编码部分.Q(z|x)首先将原始数据转

化为隐变量的概率分布,再进一步转化为均值与

方差.

２)VAE进行采样时,由于均值与方差为固定

值,会使得模型无法通过计算梯度来优化参数,故
在训练时采用了重参数化,令均值和方差转化为

变量,采样公式如下:
z＝μ＋εσ (３)

式中:z为采样值;μ为均值;σ为标准差;ε为从标准正态

分布 N(０,I)中随机采样的值.

３)解码部分.P(x|z)会将隐变量的采样

值z转化为重构样本.
由于这一过程中存在外部噪声,会使得 VAE

生成的新样本具有原始数据的某些特征,同时又

具有差异性.对优化目标而言,VAE希望编码器

学习到的数据分布Q(z|x)更接近原始数据分

布p(x),即两个分布间的 KL散度足够小,同时

编码器P(x|z)输出的样本与真实样本质检的

重构误差足够小(通常使用均方误差来衡量).

VAE模型的框架如图２所示.

图２　VAE模型的框架结构

Fig．２　TheframeworkofVAE

１．２．２　 生成对抗网络

GAN是一种由生成器G 和判别器D 构成的

模型.判别器的目标是识别出真实数据与生成数

据,生成器的目标是生成近似于真实数据的样本,
两者在训练过程中不断博弈,最终达到纳什均衡,
模型结构如图３所示. 但这一过程存在两个隐

患.首先,在判别器最优且生成器生成数据的分

布与原始数据分布没有重叠或者重叠部分可以忽

略时,生成器的优化会出现梯度消失这一问题.
其次,生成器的生成分布仅覆盖原始数据分布中

的单一特征,会导致模式崩溃.为了解决上述问

题,有学者提出了 WGAN(WassersteinGAN),
以 Wasserstein距离代替了JS散度,以此来度量

图３　GAN模型的框架结构

Fig．３　TheframeworkofGAN
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原始数据和生成数据分布之间的距离[１１]:
W(P１,P２)＝ inf

γ~∏(P１,P２)
E(x,y)~γ(‖x－y‖) (４)

式中:P１、P２ 为两个数据分布,∏(P１,P２)为两个分布

组合成的联合分布的集合;x、y 分别为P１,P２ 的采样值;

inf(􀅰)表示取下界,从分布集合中寻找使目标最小的联合

分布;E(x,y)~γ(‖x－y‖)表示根据联合分布γ计算样本

点x 和y之间的数学期望.Wasserstein距离通过最优联

合分布使该期望达到最小.

Wasserstein距离相对JS散度具有更加优越

的平滑性,可以解决梯度消失的问题,将判别器的

参数 数 值 范 围 进 行 限 定 后, 推 导 出 近 似

Wasserstein距离:
W ＝Ex~Pr

(fw(x))－Ex~Pg
(fw(x)) (５)

式中:Pr、Pg 分别表示原始样本分布和生成样本分布;fw

为限制参数的判别器.

对W 进行最大化时,该值就近似于真实分布

与生成分布之间的 Wasserstein距离.WGAN保

证了生成样本的多样性,并通过 Wasserstein距离

避免了模型在训练中的不稳定性和模式崩溃等

问题.

１．３　 基于双模型的异常检测

１．３．１　 双模型方法

文献中均未对合格样本的类别进行细化,直
接利用正常样本的数据来训练模型(即单模型),
并基于这类模型(单模型)对产品的异常情况进

行检测.单模型结构对靠近合格性判定边界样本

的检测准确率较低,会导致部分不合格产品因误

检而流入后续精加工中,造成额外的生产成本.
针对这一现象,本文提出双模型结构,思路如下:
首先,根据质量指标将合格品进一步细分为优秀

产品与次优产品,并相对应生成两个训练集(单个

训练集仅包含一种类别的合格品);然后,分别用

这两个训练集训练生成模型,再对两个模型输出

的异常指标进行集成.
上述双模型结构具有以下两个优势:

１)提高边界精度.通过细分合格品训练集,
可以缓解单模型结构中边界样本模糊的现象,从
而提高模型对边界附近样本的检测准确率.

２)支持并行训练.两个模型在训练时并无

逻辑关系,所以对双核设备而言,双模型可以并行

训练,以节约训练时间.

１．３．２　 异常指标

对产品进行异常检测时通常需要将模型输出

的异常指标和设定的阈值进行比较.不同种类的

深度生成模型在异常检测时产生不同的异常指

标.对VAE而言,将待测样本分别输入两个模型

后,会分别输出一组特征的重构值,计算输入与输

出间的重构误差R,即 VAE模型的异常指标:

R ＝
１
n∑

n

i＝１

(fi －f̂i)２ (６)

式中:fi、f̂i 分别为样本第i个特征的原始值和重构值;n
为样本的特征数.

对 WGAN而言,判别器会根据样本的数据分

布输出相应的分类概率(样本为合格品的概率),
该值即为 WGAN的异常指标.

１．３．３　 双 VAE模型的集成

当采用双模型时,每个模型都会根据数据集

中的样本对应生成重构误差,为了确定样本的最

终重构误差,本文考虑使用加权相加的方法对两

个模型输出的重构误差进行集成,并利用验证集

数据来确定权重.在验证集中不再对合格品进行

细分,该数据集中包含相同数量的合格品与不合

格品.将验证集中的样本分别输入两个模型中,
并计算出两组重构误差.考虑到两个 VAE模型

在同一样本上产生的重构误差数值级别上存在差

异,故将两组重构误差各自进行归一化:

R′＝
R－R

－

σ
(７)

式中:R、R′分别为重构误差的原始值和标准值;R
－

为特征

的均值.

完成归一化后,某样本的综合重构误差RVAE

计算公式如下:
RVAE ＝aR１ ＋(１－a)R２ (８)

式中:R１ 为第一个 VAE模型对应的重构误差;R２ 为第二

个 VAE模型对应的重构误差;a为权重.

１．３．４　 双 WGAN模型的集成

对 WGAN双模型而言,两个模型分别对验证

集样本输出两组分类概率,将结果各自归一化后,
确定产品的综合分类概率PWGAN,并将其作为最

终的异常指标:
PWGAN ＝bPc１ ＋(１－b)Pc２ (９)

式中:Pc１ 为样本在第一个 WGAN 模型中输出的分类概

率;Pc２ 为样本在第二个 WGAN模型中输出的分类概率;

b为权重.

１．３．５　 区分阈值

为了确定产品质量是否存在异常,本文根据

待测样本的异常指标,结合阈值法对其进行判

断.需要确定的合格性判定阈值与上述异常指标

中的权重a、b均为超参数,故都需要通过验证集

上的样本数据来确定最佳值.最后,在确定权重

与区分阈值的情况下,对产品进行质量分类.在

双 VAE 模型中,当某一样本的综合重构误差

RVAE 大于区分阈值T１ 时,将该样本归为不合格
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品,否则判定为合格.对于以 WGAN为子模型的

结构,当某一样本的综合分类概率PWGAN 大于区

分阈值T２ 时,将该样本归为合格品,否则判定为

不合格.产品异常判断过程如图４所示.

图４　 产品质量的判定过程

Fig．４　Productqualitydeterminationprocess

２　 算例分析

为了验证所提方法的可行性,采用第四届工

业大数据创新竞赛(注塑成形工艺的虚拟量测赛

题)的数据集进行了验证.该数据集中包含:高
频传感器采集数据、注塑机状态数据、产品尺寸测

量值三类数据.

２．１　 基于阶段的特征构建

高频传感器数据集中的数据由２２个传感器

以２０Hz或５０Hz的频率采集而来,每制造一个

产品会对应记录约１６００条采集值.而注塑机状

态数据与产品测量尺寸以模次为单位进行记录.
为了确保不同数据集间的数据粒度一致,本文将

注射、保压、冷却、开模阶段的高频传感器采集值

转化为模次级粒度的统计值(均值、标准差、最大

值、最小值、中位数),形成了４４０个(４×５×２２)
统计特征,如注射阶段模内压力传感器１的均

值.将注塑机状态数据集中的单一值特征和空值

特征删去后,与高频统计特征集合并,构建了一个

含有４８０个变量的特征集.

２．２　 关键特征的选择

上述构建的特征集中包含了大量与产品质量

相关性低或互相存在冗余的特征,它们的存在不

仅加重了模型训练时的负担,还会影响最终检测

的准确率.因此,为了提高模型效率以及检测的准

确性,需要对特征信息进行识别,进一步筛选出可

以表征产品质量的关键特征,特征选择步骤如下:
本文采用了梯度提升树、随机森林、极度随机

树模型对特征的重要度进行计算,各个模型均筛

选出对应重要度最高的２０个特征,将三组特征合

并,排除重复特征后构建了一个包含４５个关键特

征的特征集.
由于不同特征参数的数量级相差较大,会影

响模型的训练,为此,在训练模型之前,需要先对

特征进行标准化:

x′＝
x－x－

σ
(１０)

式中:x、x′分别为特征的原始值和标准值;x－、σ分别为特

征的均值和标准差.

２．３　 非对称尺寸数据处理

本文以注塑产品的其中一个尺寸的质量合格

性作为检测目标,该尺寸的上下限分别为２００．０７５
和１９９．９２５,位于上下限间的样本即为合格品.经

筛选,该数据集中包含１１３６２个合格样本以及

７３８个不合格样本.
半监督模型的训练仅依靠合格品数据,所以

训练集中仅需包含合格样本.而为了确定双模型

结构的两个超参数(区分阈值、异常指标权重)以

及评估模型的准确率,需要设置验证集与测试

集.为确保模型在评估时的公平性,避免偏差,以
及构建有意义的混淆矩阵,本文将不合格样本以

接近４∶３的比例随机分入验证集与测试集,并从

合格品数据集中随机挑选了相同数量的合格样本

(３００个)分入测试集,用于最终的模型评估.接

下来,需要将剩余的１１０６２个合格样本划分为训

练集以及验证集的合格样本项,为了保证验证集

中包含相同数量的合格样本与不合格样本,从剩

余的合格样本集中随机挑选了４３８个样本分入验

证集中,而剩余的１０６２４个合格样本作为初始训

练集 data１. 各数据集所包含样本数量如表 １
所示.

表１　 数据集划分结果

Tab．１　Datasetpartitioningresults

数据集 合格样本数量 不合格样本数量

data１ １０６２４ ０
验证集 ４３８ ４３８
测试集 ３００ ３００

　　 为了确保模型的泛化能力,并确定合适的超

参数,本文采用了交叉验证中的多次留出法,其主

要思想是通过多次随机划分训练集与验证集,获
得多组评估结果.对每组超参数组合进行验证,
最终选择出平均性能最佳的超参数组合.

接下来,需要对训练集中的合格品样本类别

进行细化.由于各样本的尺寸分布近似于正态分

布,故将剩余合格品的质量等级按西格玛统计分
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析确定[１２]. 两类合格品的分类标准如下:满足

me－σ ＜x ＜ me ＋σ 的产品归为优秀产品集

data２(８７４９个样本);满足mi ≤x ≤me －σ 和

me＋σ ≤x ≤mm 的 产 品 分 到 次 优 产 品 集

data３(１８７５个样本),其中,x 为产品尺寸值,σ 和

me 分别为尺寸的标准差和中位数,mi和mm 分别

为尺寸的上下限.各训练集的参数如表２所示.
表２　 各训练集的参数

Tab．２　Parametersofeachtrainingset

训练集 尺寸x 的范围 样本数

data１ (１９９．２５０,２００．０７５) １０６２４

data２ (１９９．９８４,２００．０５０) ８７４９

data３ (１９９．２５０,１９９．９８４)∩ (２００．０５０,２００．０７５) １８７５

２．４　 基于双模型的异常检测

利用上述构建的data２ 和data３ 完成子模型的

训练.首先构建以VAE为子模型的检测模块,分
别用优秀产品集和次优产品集训练了 VAE１ 和

VAE２.对于输入的样本,两个模型分别会对该

样本的特征值进行重构.随后,以式(６)计算出

样本在两个模型中的重构误差,对两者进行归一

化后,以式(８)确定样本的综合重构误差.接下

来,需要通过验证集中的数据来确定两个子模型

的权重以及区分阈值.
本文中选用了准确率A 和F１ 分数作为模型

的评价指标

A ＝
STP ＋STN

STP ＋STN ＋SFP ＋SFN
(１１)

P ＝
STP

STP ＋SFP
(１２)

R ＝
STP

STP ＋SFN
(１３)

F１ ＝
２PR
P＋R

(１４)

式中:STP 为正确预测为正例的样本数;STN 为正确预测

为负例的样本数;SFP 为错误预测为正例的样本数;SFN 为

错误预测为负例的样本数.

权重a以０．０１为步长在[０,１]范围内进行遍

历.每一个权重条件下都会产生一组综合重构误

差,区分阈值T１ 以一定步长以合格类综合重构误

差的较大四分位数为起点、不合格类综合重构误

差的较小四分位数为终点进行搜索.以F１ 分数

为分类评价指标,确定每个权重对应的最佳阈

值.最终会获得１００组权重以及对应的区分阈

值,从中挑选出使得模型在验证集上分类效果最

好的 超 参 数 组 合. 使 用 相 同 的 思 路 训 练 了

WGAN１、WGAN２,并确定了 WGAN双模型结构

的权重b以及区分阈值T２.本文采用了５次留出

法来确定最佳超参数,即对训练集以及验证集中

的合格样本项进行了５次随机划分.最终两个双

模型结构的最佳权重与阈值如表３所示.
表３　 各结构的超参数

Tab．３　Hyperparametersofeachstructure
超参数 双 VAE模型 双 WGAN模型

权重 ０．９５ ０．８７
区分阈值 ０．１０６０ ０．５１１６

　　 用训练好的模型检测测试集上的样本,并进

行分类.图５为分类后的混淆矩阵,表４显示了

各个分类指标,其中FQ、FU 分别表示模型对于合

格品以及不合格品的分类准确率. 从图中可看

出,基于VAE的双模型结构对于合格品的分类准

确率较高,而基于 WGAN的双模型结构对不合格

品的分类准确率较高.工厂可以根据不同检测需

求选择合适的模型.

图５　基于双模型的异常检测结果

Fig．５　Abnormaldetectionresultsbasedondualmodels

表４　两模型在测试集上的分类准确率

Tab．４　Classificationaccuracyontwomodeltestsets
模型 A FQ FU F１

VAE ０．９００ ０．９５３ ０．８４７ ０．９０５
WGAN ０．９１８ ０．９０３ ０．９３３ ０．９１７

２．５　对比分析

为了验证双模型结构的有效性,本文搭建了

单模型结构,训练时不再将合格品细分为优秀产

品和次优产品,而是直接采用data１ 训练 VAE与

WGAN.随后,通过验证集上的样本确定两个模

型对应的区分阈值.此外,为了验证利用绝对性

合格边界标记的数据在训练模型时存在局限,本
文还确定了双模型结构中四个子模型(VAE１、
VAE２、WGAN１、WGAN２)的分类准确率.各模

型训练时所用的数据集如表５所示.将单模型结

构、双模型结构、子模型的检测结果进行比较.各

模型在测试集上的分类准确率如表６所示,训练

时间如图６所示.
图６中,就双模型结构而言,图例模型１表示

用优秀产品数据data２ 训练的模型,模型２表示

用次优产品数据data３ 训练的模型.由表６可以

看出,一 方 面 用 优 秀 产 品 集 训 练 的 子 模 型

(VAE１、WGAN１)的分类准确率均高于单模型结
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表５　各模型训练所用的数据集

Tab．５　Datausedfortrainingeachmodel
模型 训练所用数据集

VAE(单模型) data１

WGAN(单模型) data１

VAE１ data２

VAE２ data３

WGAN１ data２

WGAN２ data３

VAE(双模型) data２＋data３

表６　不同模型的分类准确率比较

Tab．６　Comparisonofclassificationaccuracyof
differentmodels

模型 A FQ FU F１ 时间/s
VAE(单模型) ０．８５５ ０．９１０ ０．８００ ０．８６０ ６５．６

WGAN(单模型) ０．８５８ ０．８０３ ０．９１３ ０．８５０ １７．４３
VAE１ ０．８５８ ０．９３７ ０．７８０ ０．８７０ ２７．７
VAE２ ０．８４２ ０．９５０ ０．７４０ ０．８６０ ４３．８

WGAN１ ０．９０７ ０．８７３ ０．９４０ ０．９０３ １７．１
WGAN２ ０．８８８ ０．８６０ ０．９１７ ０．８９０ １４．３

VAE(双模型) ０．９００ ０．９５３ ０．８４７ ０．９０５ ４３．８
WGAN(双模型) ０．９１８ ０．９０３ ０．９３３ ０．９１７ １７．１

图６　不同模型的训练时长

Fig．６　Trainingdurationofdifferentmodels

构.而用次优产品集训练的 WGAN２ 的检测能

力也优于 WGAN 单模型结构.由此可以得出,
注塑工厂根据具有绝对性的合格判定边界标记产

品质量,而利用这类数据集训练的半监督模型难

以区分合格与不合格产品的数据分布,进而影响

分类结果.另一方面,双模型结构的分类结果均

优于各类子模型和单模型结构.此外,基于 VAE
的双模型结构对合格品的分类准确率较高,相对

于单模型的 VAE总分类准确率提高了４．５％,训
练时间降低了２１．８s.相较于单模型结构的分类

结果,基于 WGAN的双模型结构的总分类准确率

提高了６％,对合格品的分类准确率提高了１０％.
而将两类双模型结构的训练时间进行比较后发现,
基于双 WGAN模型的结构训练所需时间更少.

最后,为了证明本文提出方法的优越性,将检

测结果与包括孤立森林、一类支持向量机在内的

异常检测领域基准模型进行了比较,结果见表７.
从表中可以看出,相较于两个基准模型,本文提出

的双模型结构在各个分类准确率指标上都有了一

定提高,证明了本文提出方法的有效性.
表７　基准模型检测结果与比较

Tab．７　Baselinemodeldetectionresultsandcomparisons
模型 A FQ FU F１

孤立森林 ０．８２８ ０．８５０ ０．８０７ ０．８３１
一类支持向量机 ０．８４５ ０．８７３ ０．８１７ ０．８５０
WGAN(双模型) ０．９１８ ０．９０３ ０．９３３ ０．９１７

３　结论

本文提出了基于双模型结构的深度生成模型

异常检测方法,首先将合格产品进行二分类,分别

用于训练两个深度生成模型.对于一个待测样

本,两个模型均会输出异常指标,采用加权相加的

方式将两个模型的输出进行集成,最后结合区分

阈值对产品的合格性进行判断.本文以变分自编

码 器 (VAE);Wasserstein 生 成 对 抗 网 络

(WGAN)为子模型构建了两个双模型结构,与单

模型结构的分类结果对比表明,在测试集上的分

类准确率分别提高了４．５％和６％.
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