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摘要：为了全面准确地检测出潜在的设备异常，针对汽轮机、涡轮机、风电转子等高关联耦合分布式系统多测点多源传感器产生的多维多态监测数据，提出一种基于多变量耦合网络与变分图自编码器的异常检测方法。首先采用去趋势互相关分析（DCCA）定量分析多维变量间的耦合关系，构建复杂系统多变量耦合关系网络；在此基础上，建立基于无监督学习的变分图自编码模型，对系统多变量耦合关系网络进行特征提取，使用正常数据训练该模型，图卷积网络作为编码器学习输入数据的分布，采样获得其潜在表示以实现耦合网络的重构，采用重建概率作为系统多维多态监测数据异常检测评价指标；最后以某火电厂汽轮机组转子系统监测数据为例开展异常检测分析。结果表明，考虑多维多态监测数据间的耦合关系，提高了系统异常检测的准确性和可靠性；引入基于变分图自编码器的无监督学习方法，降低了经验依赖性并克服了异常样本少的问题。
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Abstract： To comprehensively and accurately detect potential equipment abnormalities, multi-dimensional and multi-state monitoring data generated by multi-point and multi-source sensors in highly correlated coupled distributed systems, such as steam turbines, turbines, and wind power rotors, an anomaly detection method with multivariable coupling network and variational graph autoencoder is proposed. The detrended cross-correlation analysis (DCCA) method is used to quantitatively analyze the coupling relationship between multi-dimensional variables, and then a system multivariable coupling relationship network is constructed. Then a variational graph autoencoders based on unsupervised learning is established, and feature extraction on the system multivariable coupling relationship network is performed. The normal data are chosen to train the model, graph convolutional network is taken as the encoder to learn the distribution of input data, and the potential representation is obtained via sampling to realize the reconstruction of the coupled network, and the reconstruction probability is used as the system anomaly detection index. Taking an example, the anomaly detection analysis is carried out with monitoring data of turbine rotor system in a thermal power plant. It reveals that considering the coupling relationship between multi-dimensional polymorphic data, the accuracy and reliability of the system anomaly detection are improved; the unsupervised learning method with variational graph autoencoder is able to reduce the empirical dependence and solve the problem of fewer abnormal samples.
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[bookmark: _Hlk44405086]近年来，随着复杂机电装备自动化程度和信息集成度的日益提高，设备运行状态数据量激增，数据驱动的异常检测方法成为工业领域设备及零部件状态识别新趋势，为解决传统异常检测方法经验依赖性强、准确率低、误判漏检率高等问题提供了有效途径[1]。
以汽轮机、涡轮机、风电装备等典型转子系统为例，作为一种零部件间高度关联、高度耦合的分布式复杂系统，其运行过程中各测点振动、温度、压力等信息要素共同构成了转子系统中复杂且普遍存在的耦合关系[2]，同时系统级设备所配备的DCS、TSI和SCADA等监测系统所采集数据表现出多源、海量、异常缺乏、无标签等特点[3]，给复杂系统的异常检测及故障诊断带来了极大的挑战。在复杂机电装备异常检测及故障诊断方面，刘国斌利用汽轮机DCS数据，提出了基于多传感器信息融合的神经网络方法并开展了汽轮机故障诊断研究[4]；Niklas等针对风电机组SCADA系统监测数据，提出了一种基于自动编码器模型，通过重构所有输入信号，实现了对风电机组各组件的异常检测[5]；赵洪山等提出了一种基于风电机组主轴承SCADA状态监测数据逐层编码网络的深度学习方法[6]，利用受限玻尔兹曼机逐层智能学习主轴承样本数据蕴含的特定规则进而实现状态识别；刘超等基于风电机SCADA数据，提出了一种用于风力涡轮机状态的无监督异常检测方法，应用时空模式网络（STPN）来提取系统中变量的时空特征，然后使用基于能量的受限玻尔兹曼机（RBM）进行异常检测[7]。然而，上述研究均未考虑系统各监测变量间存在的复杂耦合关系，局限于利用单一变量或多变量简单叠加进行异常检测或故障识别，对系统运行状态敏感性低，计算结果的可靠性难以满足工业时序数据异常检测的需求。针对上述问题，杜海峰等利用网络表示故障数据结构，以压缩机组故障样本作为网络节点，不同样本间的相似性度量作为边构建复杂网络，通过网络结构反映故障状态及其特征， 通过对网络社群结构特性及模块性指标进行分析，建立了系统状态划分准则，实现了对系统故障的有效诊断[8]；姜洪权等通过对田纳西-伊斯曼（TE）化工系统进行抽象并构建复杂网络，基于网络最短路径长度定义系统脆性系数，从而实现对复杂系统结构脆弱性的评价[9]；Wang等采用有限穿越可视图的方式构建复杂机电系统网络模型，并基于度分布等复杂网络统计特性定义网络差异度系数，从而识别机电系统的[10]不同状态；冯龙飞等提出了一种基于去趋势交叉分析-网络结构熵(DCCA-NSEn)的复杂机电系统多变量耦合网络建模与状态评估的方法[11]，构建了反映多变量耦合关系的加权网络模型，分析耦合关系网络的结构熵实现异常状态检测。以上方法考虑了系统的整体性和监测数据间存在的复杂耦合关系，但多采用人为提取特征指标的方式进行异常状态检测和故障识别，经验依赖性强。
针对上述方法的不足，结合复杂机电装备各部件关联性强、监测点位多、变量耦合关系繁杂的特点，本文提出一种基于多变量耦合网络与变分图自编码器的异常检测方法。该方法首先基于海量多源传感器正常监测数据，构建复杂系统多变量耦合关系网络，深度挖掘系统变量间的关联关系，提升复杂设备状态感知的敏感性；其次，建立变分图自编码器模型，以变量间耦合关系为输入，自适应提取关系特征，实现多源数据与系统状态的非线性映射，提升复杂装备状态识别能力；最后，以变分图自编码器模型的重建概率作为指标，判断机电系统运行状态。
[bookmark: _Hlk44407152]1  基于多变量耦合网络与变分图自编码器的异常检测方法
针对复杂机械系统监测数据多源、海量、异常缺乏、无标签等特点，建立基于多变量耦合网络与变分图自编码器的异常检测方法，该方法主要由耦合网络构建及变分图自编码器构建两部分组成。其中，前者基于去趋势互相关分析（DCCA）[12]，结合监测变量非线性、非平稳性及长程相关性等特性，对系统任意两变量间的关联关系进行定量分析，得到系统变量间耦合关系矩阵；后者基于变分图自编码器建立多变量耦合关系重构模型，自适应提取蕴藏在关系矩阵中的机械设备状态特性，使用重建概率作为异常分数，通过训练确定重建概率阈值，实现设备运行状态异常检测。
1.1 基于DCCA的多变量耦合关系网络构建
1.1.1 去趋势互相关分析（DCCA）  对于系统监测变量相互耦合、众多繁杂且非平稳非线性的特点，目前基于物理或数学模型的耦合关系分析方法不适用，因此本文采用基于非平稳非线性序列的去趋势互相关分析（DCCA）方法，通过计算序列去趋势协方差以最小化外部趋势，进而实现序列间相关性的分析。DCCA方法的主要流程如下[13]。
（1）计算具有相同样本长度的两时间序列和对应的集成序列和
       (1)
（2）将集成序列和划分成个相互交叉重叠的区域，划分过程如图1所示，对所划分每个区域中的个样本数据运用最小二乘线性拟合得到集成序列局部趋势和。

[image: ]
图1 集成序列划分过程
Fig.1 Integrated sequence division process

（3）计算所有区域对应的去趋势协方差
  (2)
       (3)
（4）最后，重复上述分析流程，得到在不同标度时对应的波动函数，当两个序列具有明显的长相关性时，去趋势协方差函数与标度满足
                          (4)
               (5)
式中：为DCCA标度指数，即两序列间耦合特征，衡量两序列间的耦合强度；为去趋势互相关函数。
1.1.2 系统多变量耦合关系网络构建  基于去趋势互相关分析可以得到两变量之间相关关系，而复杂机电设备监测点位众多、监测量丰富，可以同时获得多维时间序列，因此，利用去趋势互相关分析可以构建多变量间的相关关系，深度挖掘复杂系统的耦合形态。系统多变量耦合关系网络构建流程为。
（1）以窗口宽度截取监测系统各变量时序数据，构建维等长时间序列集合，其中表示第维监测变量，基于DCCA分析分别计算集合中两两变量之间的标度指数

式中：为两变量间的DCCA标度指数。
（2）按照DCCA标度指数下标进行排列，得到DCCA标度指数对称方阵，用表示
                (6)
式中：为变量和的DCCA标度指数。
（3）以长度为的时间序列为节点，以DCCA标度系数对称矩阵为边构建耦合关系网络，如图10所示，网络表示为。
[bookmark: _Hlk44596578]1.2 基于变分图自编码器（VGAE）的异常检测模型
1.2.1 变分图自编码器构建  由于变量本身及相互间耦合关系的复杂性，系统变量的属性发生改变，关系网络表现出典型的非结构化，该类型数据也称图结构数据。因此传统的针对结构化数据开发的深度学习模型不再适用。变分图自编码器是一种将变分自编码器迁移到图领域的无监督学习方法[14]。该模型以图结构数据作为输入，学习图的潜在表示，从而实现图的重构，其结构如图2所示。
[image: ]
图2 变分图自编码器结构
Fig.2  Variational graph autoencoder structure

在变分图自编码器中，给定节点特征和邻接矩阵，首先通过图卷积网络学习数据分布，并从该分布中采样得到潜在向量，从而学习图的潜在表示，以充分考虑到样本潜在空间的可变性，扩展模型的表现力，这个过程称为编码；之后利用潜在向量通过内积重构出原始的图，这个过程称为解码。编码和解码的详细过程描述如下。
（1）编码过程。给定系统多变量关系网络，首先利用图卷积网络学习其所属分布，本文采用两层作为编码器学习目标分布，并采样得到潜在向量。图卷积网络的结构如图3所示。

[image: ]

图3 图卷积网络结构
Fig.3 Graph convolution network structure

 模型假设目标分布为高斯分布，高斯分布可以唯一地由二阶矩确定，因此在变分图自编码模型中利用来计算目标分布的均值和方差
       (7)
		(8)
	 	(9)
	        	(10)
 式中：为图卷积函数；，为待学习的权重参数；为邻接矩阵；为对称标准化邻接矩阵；为节点特征矩阵；为的度矩阵，即；为均值。
     和分别为均值和方差的函数，共享第一层参数，第二层参数不共享，使用下标区分。
[bookmark: _Hlk44602476]通过均值和方差确定的后验分布
       (11)
       (12)
式中：为潜在向量的元素。 
（2）解码过程。采用从编码器获取的分布中采样得到的潜在变量内积作为解码器，激活函数通常选用sigmoid，通过计算概率实现重构，过程表示为
       (13)
          (14)
（3）模型学习。变分图自编码器希望重构图与原始图尽可能相似的同时计算的分布与标准高斯分布尽可能相似。因此，损失函数由交叉熵和散度两部分构成，交叉熵用于衡量自编码器的重构相似性，KL散度用于衡量两个分布之间的相似性

   (15)
[bookmark: _Hlk44602718]通过执行重参数化技巧[15]和批量梯度下降完成异常检测模型训练。
1.2.2 基于重建概率的异常检测  变分图自编码器计算从学习到的分布中产生原始数据的概率，称为重建概率。其计算公式如下
       (16)
通过分析重建概率的变化趋势或突变程度，实现对系统的异常检测，考虑到系统正常运行状态下重建概率较大，且具有较小的波动性，采用指数加权移动平均值[16]设定阈值，具有较高的敏感性，可有效检测重建概率的波动过程。
指数加权移动平均值（EWMA）的统计量为
          (17)
式中：为时间；为历史对当前EWMA统计量的权重，，基于研究分析该过程中取；为某段监测时间内的均值。
EWMA统计量的均值和方差可通过下式确定
               (18)
      (19)
系统的EWMA控制图基于时间的下限函数为
       (20)
式中：为训练集重建概率的均值；为训练集的标准差；为采样长度；z取2。
可以看出，当增大时，将收敛到0，下限将稳定到一个固定值，因此，使用下式计算该固定值作为阈值
          (21)
当测试样本的重建概率时，判断系统发生异常。
1.3 基于DCCA-VGAE的异常检测方法
[bookmark: _Hlk44417749]本文所提异常检测方法，通过建立系统不同传感器产生的多维度多状态监测变量间的耦合关系网络，挖掘多维时间序列间的相关关系，进一步引入变分图自编码器，使用正常数据训练模型，能够提取耦合关系网络的重要特征，并确定重建概率阈值，使用重建概率作为异常分数从而实现半监督的异常检测，算法流程如图4所示。
[image: ]

图4  基于耦合网络的VGAE异常检测流程图
Fig.4  Flowchart of VGAE anomaly detection based on coupling network

所提异常检测方法主要步骤如下：
（1）数据归一化：DCS系统所采集的数据数量级各异，会给分析系统状态带来较大影响，因而需对监测数据进行归一化处理，公式如下：
       (22)
（2）基于历史正常数据的系统多变量耦合网络构建：选取合适的窗口宽度和步长，以窗口宽度截取时间序列，按照1.1方法计算两两变量之间的DCCA标度指数，以步长进行滑动，得出一系列DCCA标度系数对称矩阵，完成系统多变量间的耦合关系网络构建。
（3）基于变分图自编码器的异常检测模型构建：利用正常数据建立的耦合关系网络训练变分图自编码器，模型学习输入样本分布的均值和方差参数，并计算重建概率和EWMA阈值。
（4）异常检测模型应用：使用实时监测数据作为测试样本，构建耦合关系网络，输入训练阶段训练好的模型得到测试样本重建概率，当测试样本的重建概率时，判断系统发生异常。
2  实例验证
[bookmark: _Hlk45113022]本文采用某火力发电厂汽轮机组转子系统DCS多源监测数据对所提异常检测方法进行验证，并对方法中关键参数进行研究，为方法的应用提供理论指导。
2.1 数据描述
该转子系统DCS多源监测数据共包含33组时间序列，涵盖振动、温度、压力等多种物理量。由于各物理量所在测点存在冗余，剔除同一类型传感器同一位置不同测点的监测变量，同时由于DCS系统所采集的振动数据采样率低，无法准确反映设备状态，在进行多源数据融合时将其剔除，最终保留其中17组状态变量进行转子系统运行状态识别，所选变量的详细信息如表1所示，各变量所在测点位置如图5所示。

表1  汽轮机转子系统监测变量表
Tab.1 Monitoring variable table of turbine rotor system
	序号
	名称
	序号
	名称

	0
	主油泵左轴承温度
	9
	中压缸右轴承温度

	1
	主油泵压力
	10
	低压缸D左轴承温度

	2
	高压缸左侧压力
	11
	低压缸D右轴承温度

	3
	高压缸右侧压力
	12
	低压缸E左轴承温度

	4
	4#下侧温度
	13
	低压缸E右轴承温度

	5
	4#上侧温度
	14
	发电机左轴承温度

	6
	5#下侧温度
	15
	发电机右轴承温度

	7
	5#上侧温度
	16
	集电环右轴承温度

	8
	中压缸左轴承温度
	
	



[image: ]
图5 汽轮机测点位置图
Fig.5 Location map of measuring points of turbine

该转子系统于2017年5月12日出现异常，经过紧急维修，系统又持续运行24天，之后进行了停机检修，恢复至正常状态。因此，本文选取该转子系统2月10日至6月18日的监测数据进行相关验证。
2.2 汽轮机运行状态检测结果分析
[bookmark: _Hlk45126447]2.2.1 评价指标  在进行异常检测或故障诊断时，模型将设备正常状态判断为异常状态（假阴性）或将异常状态判断为正常状态（假阳性）是不希望发生的。而传统的准确率是对模型总体性能的衡量，不能凸显异常检测对假阴性以及假阳性的关注。因此，本文选用接受者操作特征曲线下面积（AUC）[17]作为评价指标，衡量模型的有效性。接受者操作特征曲线（ROC）横坐标为假阳率，纵坐标为真阳率，模型的性能越好所对应的假阳率越低，真阳率越高，即其曲线下面积越大。通过混淆矩阵对检测结果进行分类，如表2所示。
表2 混淆矩阵
Tab.2 Confusion matrix
	检测结果（个）
	真实分类结果（个）

	
	正常
	异常

	正常
异常
	
	

	
	
	


注：为将负类预测为正类的个数；为将负类预测为负类的个数；为将正类预测为正类的个数；为将正类预测为负类的个数。
根据混淆矩阵可以计算得假阳率和真阳率为
           （22）
           （23）
[bookmark: _Hlk45133386]2.2.2 模型参数设置  本文所提异常检测方法共有3个参数，分别为时序数据截取窗口宽度，时序数据截取窗口滑动长度，以及变分图自编码器嵌入维数。其中，时序数据截取窗口滑动长度决定着所提方法的最小检测间隔时间，为及时发现转子系统异常状态，选择每次滑动10个数据点进行检测，即每隔10 min进行一次系统运行状态的识别；时序数据截取窗口宽度决定着去趋势互相关分析中两变量的长度，对分析两变量间的相关关系至关重要。本文考虑火电厂的日工作特性，选取720、1440、2160、2880的数据长度进行对照分析，对照结果如图6所示。选择每次截取24小时数据（每隔1 min采集一个数据点，截取数据量为1440）以生成所需多变量耦合关系数据效果最佳；变分图自编码器嵌入维数决定着变分图自编码器的特征提取能力，维度太低特征提取能力不足，维度太高容易出现过拟合问题，因此需对该参数进行寻优。
[image: ]
图6 不同窗口宽度T的平均性能
Fig.6 Average performance of different window width T
以火电厂汽轮机转子系统2017年2月至4月的正常状态数据为训练样本，训练所提异常检测模型；以5月至7月既包含正常状态又包含异常状态的数据为验证集，验证训练好的异常检测模型。按照文献[18]中的方式初始化权重，使用Adam[19]训练200次迭代，学习率设为0.01。变分图自编码器嵌入维数对模型性能影响规律如图7所示。从图7可以发现，当变分图自编码器嵌入维数为32时，所提方法获得了最佳性能，因此后续均以32作为变分图自编码器的嵌入维数。

[image: ]
图7  不同嵌入维度的平均性能
Fig.7 Average performance of different embedding dimensions

2.2.3 汽轮机运行状态检测结果  以2.2.2节所述参数设置及实验方案，对所提方法的检测效果展开研究。本文所提方法以模型重建概率为指标判断设备的运行状态，利用式（6）得到多变量耦合网络，进而根据式（9）~（14）对模型进行训练，仅使用正常数据训练时，模型的重建概率及所对应阈值分别由式（16）和式（21）计算得出，计算结果如图8所示。从图中可以看出，随设备运行状态的波动，模型所提重建概率也随之波动，但均高于对应阈值，因此模型判断此时设备处于正常状态。利用测试数据对该模型进行验证，同样根据式（16）得到模型在测试数据集上的重建概率如图9所示.当设备运行处于正常状态时，监测数据的重建概率在阈值以上波动；当设备异常时，即5月12日，监测数据的重建概率发生突变，之后的24 d内重构概率均处于EWMA阈值以下；当设备大修之后，监测数据的重构概率逐渐恢复，意味着转子系统正常运行。
[image: ]
图8 训练集重建概率及EWMA阈值控制图
Fig.8 Training set reconstruction probability R and EWMA threshold control chart
[image: ]
图9 测试集重建概率及EWMA阈值控制图
Fig.9 Test set reconstruction probability R and EWMA threshold control chart
耦合关系网络作为本文所提方法的关键，一方面可以挖掘复杂监测系统各监测变量的关联关系，摆脱传统方法仅对单一数据进行建模，检测灵敏度低的困境；另一方法又可以为变分自编码器提供良好的输入，便于建立数据与状态的映射关系。利用2.2.2节所述的时序数据截取窗口宽度和时序数据截取窗口滑动长度，分析转子系统正常状态和异常状态下的耦合网络，如图10所示，图中数字节点表示汽轮机转子系统监测变量，节点间的连线代表DCCA矩阵各元素的值，表征两变量间耦合关系大小，节点间无连线说明两变量间无耦合。当设备均处于正常（或异常）状态时，各时刻耦合网络存在差异性（横向比较），说明单纯依靠数值判断无法准确确定设备的运行状态，仍需进一步提取耦合关系特征进行状态识别；当设备由正常状态转为异常状态时，监测变量耦合关系发生了较状态内部差异更为显著的变化，例如：当设备处于正常状态，变量0、变量12、变量15与其他变量均没有关联关系；而当设备处于异常状态时，变量0、变量12、变量15与其他变量产生了关联关系，说明耦合关系网络很好地能够捕捉设备状态变化。
[image: ]
图10 耦合关系网络
Fig.10 Coupling relation network

2.2.4 方法对比  为验证本文所提方法的先进性，本节引入五种常用的无监督学习模型进行对比，分别为图自编码器（GAE）[14] 、卷积变分自编码器（CVAE）[21]、卷积自编码器（CAE）[20]、变分自编码器（VAE）[6]以及自编码器（AE）[5]。由于五种模型的输入特性不同，因此各模型所用输入分别为原始状态向量、原始状态向量、耦合关系矩阵、耦合关系矩阵、原始状态向量+耦合关系矩阵。此外，构建多变量间的耦合关系除可采用去趋势互相关分析外，文献[14]还提出基于图结构数据的0,1邻接矩阵建立变量间的关联关系，但其只能定性表征节点间相关关系，本节也将对其进行比较。为了避免实验中的随机性，每组实验重复5次，平均结果如图11所示，其中A和X作为模型的输入，分别表示邻接矩阵和特征矩阵。
[image: ]
图11 不同算法性能对比
Fig.11  Performance comparison of different algorithms
从结果中可以看出，本文所提方法异常检测结果优于其他方法或输入的检测结果。由图11a可以看出包含变量及变量间关联关系的方法检测准确率明显高于仅含一种输入的方法，变分图自编码器因引入图卷积网络作为编码层实现对图数据的特征提取，效果明显优于传统方法，且从结果可以看出变分图自编码模型的特征提取能力优于基于重建误差的图自编码器。由图11b可以看出相较于文献[14]所提利用邻接矩阵表示变量间相关关系，去趋势互相关分析通过计算两两变量间的去趋势互相关进而构成耦合网络，定量表征了复杂系统多源状态间的耦合性，能够更加准确地表示变量间的耦合关系。
3  结 论
本文提出了一种基于多变量耦合网络的变分图自编码模型实现汽轮机转子系统异常检测。针对汽轮机组多维多态监测数据，采用去趋势互相关分析（DCCA）方法对多维变量间的相关关系进行定量分析，构建系统多变量耦合关系网络；进一步建立变分图自编码模型，对系统多变量耦合关系网络进行节点嵌入和特征提取，模型使用图卷积网络学习输入数据的分布，采样获得其潜在表示以实现耦合网络的重构，采用重建概率作为异常分数，通过正常状态的耦合网络训练所得模型对测试数据进行异常检测。
实际火电厂汽轮机组转子系统监测数据对本文所提方法的验证结果表明：与人为建立多变量耦合关系网络特征指标进行异常检测的方法相比，本文方法通过建立变分图自编码模型，自适应提取耦合网络的深层特征，减少了人为因素和先验知识的影响，检测结果更客观准确；与直接使用原始多维状态变量作为模型输入的深度学习方法相比，本文方法通过建立多维变量间的耦合关系，能更准确地挖掘机组出现异常前状态参数间相关关系的变化，可应用于工程实际中汽轮机组转子系统状态异常检测。
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摘要

：

为了全面

准确

地检测出潜在

的

设备异常

，

针对汽轮机、涡轮机、风电转子等高关联耦合分布式系统

多

测点多源传感器产生的

多维多态监测数据，提出一种基于多变量耦合网络与变分图自编码器的异常检测方法。

首先采用去趋势互相关分析（

DCCA

）定量分析多维变量间的耦合关系，构建复杂系统多变量耦合关系网络；

在此基础上，建立基于无监督学习的变分图自编码模型，对系统多变量耦合关系网络进行特征提取，使用正

常数据训练该模型，图卷积网络作为编码器学习输入数据的分布，采样获得其潜在表示以实现耦合网络的重

构，采用重建概率作为系统多维多态监测数据异常检测评价指标；最后以某火电厂汽轮机组转子系统监测数

据为例开展异常检测分析。结果表明，考虑多维多态监测数据间

的耦合关系，提高了系统异常检测的准确性

和可靠性；引入基于变分图自编码器的无监督学习方法，降低了经验依赖性并克服了异常样本少的问题。
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Abstract

：

 

T

o comprehensively and accurately detect potential equipment abnormalities, 

multi

-

dimensional and 

multi

-

state monitoring data generated by multi

-

point and multi

-

source sensors in highly correlated coupled 

distributed systems

,

 

such as steam turbines, turbines, and wind power rotors

, an anomaly detection method 

with 

multiva

riable coupling network and variational graph autoencoder is proposed. 

T

he detrended cross

-

correlation 

analysis (DCCA) method is used to quantitatively analyze the coupling relationship between multi

-

dimensional 

variables, and then 

a system

 

multivariable coupling relationship network

 

is constructed.

 

Then 

a variational graph 

autoencoders based on unsupervised learning

 

is established

, 

and 

feature extraction on the system multivariable 

coupling relationship network

 

is

 

performed

. 

The 

normal data 

are chosen 

to train the model, graph convolutional 

network 

is taken 

as the encoder to learn the distribution of input data, and the potential representation is obtained 

via

 

sampling to realize the reconstruction of the coupled network, 

and 

the reconstruction probability is used as the 

system anomaly detection index. 

Taking 

an example

, 

t

he anomaly detection analysis is carried out 

with 

monitoring 

data of

 

turbine rotor system 

in 

a 

thermal power plant

. It reveals that 

considering the coupling relationship between 

multi

-

dimensional polymorphic data, the accuracy and reliability of the system anomaly detection are improved; the 

unsupervised learning method 

with 

variational graph autoencoder is 

able 

to reduce the empirical dependence and 

solve 

the problem of fewer abnormal samples.

 

