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基于 TTUR的C⁃DCGAN机械故障诊断模型稳定
训练方法
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摘要 针对条件深度卷积生成式对抗网络（conditional deep convolutional generative adversarial network ，简称 C‑
DCGAN）在训练过程中出现的不稳定性问题，提出具有随机梯度下降的双时间尺度更新规则（two time‑scale
update rule，简称 TTUR）用于 C‑DCGAN机械故障诊断模型训练中，在判别器和生成器具有单独学习速率的情况

下提高模型的稳定性。首先，给出了 TTUR在 C‑DCGAN模型中收敛性证明；其次，在西储大学轴承数据集（Case
Western Reserve University，简称 CWUR）和实验室行星齿轮箱数据集上验证其有效性；最后，引入 Jensen‑Shannon
散度（Jensen‑Shannon divergence，简称 JSD）指标评估模型捕获到的真实数据和生成数据之间的相似度。实验结果

表明，TTUR提高了 C‑DCGAN的学习能力，优于传统的 C‑DCGAN。
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引 言

近年来，生成模型，特别是生成式对抗网络（gen‑
erative adversarial network，简称GAN）［1］已经得到了

极大的关注，是当下热门的人工智能技术之一［2］。

GAN在生成逼真图像［3‑5］和生成文本方面［6］取得了显

著成效。目前，国内外一些学者还将GAN应用到机

械故障诊断领域［7‑9］并取得一定的研究成果，笔者提出

的C‑DCGAN也成功应用到了机械故障诊断领域［10］。

GAN训练及其不稳定，是其主要缺点。C‑DC‑
GAN同样也存在训练不稳定的情况。GAN 训练中

一个常见的问题是应该在什么时候停止训练。由于

判别器损失降低时，生成器损失增加（反之亦然），

训练 GAN是一个博弈，其解是一个纳什均衡，梯度

下降可能无法收敛，由于梯度下降算法是一种局部

最优方法，因此只能得到局部纳什均衡。如果在参

数空间中某一点附近存在一个局部邻域，且该邻域

内的生成器和判别器都不能单方面地减少各自的损

失，则称该点为局部纳什均衡。因此，不能根据损失

函数值来判断收敛性［11］，很难定量地判断生成器何

时产生高质量的样品。为了克服 GAN模型中的训

练问题，学者们提出了各种 GAN 的训练方法。Sa‑
limans等［12］提出特征匹配，使用判别器中间层的特

征来匹配图像的真伪，并将其作为一个监督信号来

训练生成器，通过这种方式，生成器的生成数据会匹

配真实数据的统计特性以及判别器中间层的预期特

征值。小批量判别［13‑14］也是 GAN常用的训练方法

之一，给判别器加入额外特征，即判别器每次考虑一

小批样本而不是一个单独的样本，这样可以提高模

型的鲁棒性，改善判别器的泛化性能。谱归一化［15］

是应用于卷积核的一种特殊归一化，它可以极大地

提高训练的稳定性，在判别器和生成器中使用该方

法能使 GAN的训练更加稳定。另外，使用平滑标

签［12］可以增加网络的抗干扰能力，网络中损失函

数［16］和激活函数［13］的选择也会影响 GAN训练的稳

定性，其他GAN训练方法可参考文献［17］。

总之，生成器和判别器在训练过程中是在寻找

一个纳什均衡，且训练常常是同时在两个目标函数

上使用梯度下降，但梯度下降算法适应于损失函数

是一个凸（凹）函数的情况，而对于神经网络，使用的

交叉熵目标函数不是凸函数。如果应用梯度下降算

法，且生成器和判别器使用同一个目标函数，很有可

能是此消彼长、此长彼消的情况［12］。在损失函数中

加入额外的感知正则化可以在一定程度上缓解这种

情况。因此，为了解决 GAN训练不稳定的现象，笔
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者证实了 TTUR［18］规则是有效的，即当判别器和生

成器有不同的学习率时，GAN网络收敛于局部纳什

均衡：生成器参数固定时，判别器收敛到一个局部最

小值。生成器参数扰动很小且变化足够慢，判别器仍

然是收敛的。为了确保收敛性能的提高，判别器必须

先学习新的模式，然后才转移到生成器更新。与此相

反，一个快速更新的生成器，可以稳定地驱动判别器

进入新的模式，而不需要捕获它收集到的信息。

综上所述，笔者用 TTUR来解决机械故障诊断

模型中判别器正则化缓慢学习的问题，使得在每个

生成器迭代更新次数中使用较少的判别器迭代次数

成为可能。

1 C⁃DCGAN网络模型

深度卷积生成式对抗网络（deep convolutional
generative adversarial network ，简称 DCGAN）［13］将

卷积神经网络（convolutional neural network，简称

CNN）引入 GAN结构，利用卷积层强大的特征提取

能力来提高 GAN的效果。笔者结合条件生成式对

抗网络（conditional generative adversarial network ，

简称CGAN）［19］和DCGAN的特点，使用其相结合的

模型 C‑DCGAN，其中生成器和辨别器都是 CNN。

将条件加入深度卷积生成对抗网络中的生成器，利

用卷积网络提取特征的能力加上条件辅以训练。

CNN生成器根据输入振动信号样本标签数据产生新

的样本 xfake，把新样本和原始真实标签数据 xreal一起

输入到 CNN判别器进行真实性判别，然后使用真实

性标签误差和类别标签误差作为损失函数，交替迭代

训练生成器和判别器。将训练好的 C‑DCGAN中的

判别器抽取出来，形成用于故障模式识别的新网络结

构。基于故障诊断的C‑DCGAN构架如图 1所示。

2 C⁃DCGAN稳定训练技术

2.1 双时间尺度更新规则

一般来说，在 GAN训练中，优化生成器 G时，

默认是假定判别器D的判别能力是比当前G的生成

能力要好，这样 D才能指导 G向更好的方向学习。

通常的做法是先更新 D的参数一次或多次，然后更

新 G的参数。TTUR提出了一个更简单的更新策

略：对判别器和生成器设置不同的学习率，让D收敛

速度更快，即一般将判别器的学习率设置得比生成

器的学习率大。通常，生成器使用较慢的更新规则，

判别器使用较快的更新规则。使用 TTUR方法，可

以让生成网络 G和判别网络 D以 1∶1的速度更新，

只需要修改更新率，而且在相同的时间下，可以产生

更好的结果［18］，如图 2所示。

2.2 TTUR在C⁃DCGAN模型中的收敛性

近年来，研究人员使用随机近似算法［20］分析强

化学习中的参与者‑评价者算法［21］。随机近似算法

是一种迭代过程，它在提供函数值或其导数的噪声

观测情况下，求出函数的驻点（最小、最大、鞍点）。

双时间尺度随机近似算法是两种步长不同的耦合迭

代。为了证明相互交织的迭代收敛性，假设其中一

个步长比另一个步长小的多，较慢的迭代足够慢，从

而允许快的迭代收敛，同时又被较慢的迭代所影响，

但慢速的迭代影响足够小，以保证快速的收敛。

设判别器参数为 ω：D (；ω )，生成器参数为 θ：
G (；θ )。C‑DCGAN模型中使用的损失函数为交叉

熵损失函数，基于判别器损失函数 lossD的随机梯度

g͂ ( θ，ω )，生成器损失函数 lossG 的随机梯度 h͂ ( θ，ω )。
判别器和生成器的梯度是随机的，因此使用 mini‑
batches随机选取 m个真实样本 x ( i )，1≤ i≤ m；m个

生成样本 z ( i )，1≤ i≤ m。真实样本和生成样本的

梯度分别为 g ( θ，ω )= ∇ωLD 和 h ( θ，ω )= ∇ θLG，随

机 变 量 M (ω ) 和 M ( θ ) 定 义 为 ：g͂ ( θ，ω )= g ( θ，ω )+
M (ω )，h͂ ( θ，ω )= h ( θ，ω )+M ( θ )，其中梯度 g͂ ( θ，ω )和
h͂ ( θ，ω )随机近似于真实梯度。用双时间尺度随机

近似算法分析 C‑DCGAN的收敛性，设判别器 D的

学习速率为 b ( n )，生成器G的学习速率为 a ( n )
ωn+ 1 = ωn+ b ( n ) ( g ( θn，ωn )+M ( )ω ) （1）
θn+ 1 = θn+ a ( n ) ( h ( θn，ωn )+M ( )θ ) （2）

其中：h ( . )∈ Rm，为慢迭代映射变量；g ( . )∈ R k，为快

图 1 基于故障诊断的 C‑DCGAN网络结构

Fig.1 C‑DCGAN architecture based on fault diagnosis

图 2 双时间尺度更新规则和原始更新策略

Fig.2 TTUR and Original
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迭代映射变量；a ( n )为慢迭代步长；b ( n )为快迭代

步长；M ( θ )为慢迭代随机变量；M (ω )为快迭代随机

变量。

以上迭代公式结果来自于文献［22］。具体关

于 TTUR收敛性证明详见文献［18］，本小节只引用

其中部分假设内容对 TTUR所学习到的收敛性进

行解释和说明。

1）更 新 函 数 的 假 设 。 函 数 h ( . )：Rm+ k⟼Rm，

g ( . )：Rm+ k⟼Rm是利普希茨连续（Lipschitz）。

2）学习速率的假设

ì
í
î

ïï

ïï

∑n
a ( )n = ∞

∑n
a2 ( n ) < ∞

（3）

ì
í
î

ïï

ïï

∑n
b ( )n = ∞

∑n
b2 ( n ) < ∞

（4）

a ( n )=ο（b ( n )） （5）
3）噪声的假设。增加噪声 σ

F n= σ (θl，ωl，M ( )θ
l ，M ( )ω

l ，l≤ n) ( n≥ 0 ) （6）
随机变量序列 (M ( )θ

n ，F n )和 (M ( )ω
n ，F n )满足

∑n
a ( )n M ( )θ

n <∞ a.s （7）

∑n
b ( )n M ( )ω

n <∞ a.s （8）
4）假设存在快速迭代解决方法。对每一个

θ∈ Rm，常微分方程

ω ( t )
.

= g ( θ，ω ( t )) （9）
有唯一全局渐近稳定平衡解 λ ( θ )，λ：Rm⟼R k 是利

普希茨连续（Lipschitz）。

5）假设存在缓慢迭代解决方法，即常微分方程

θ ( t )
.

= h (θ ( t )，λ ( θ ( t ) )) （10）
有唯一全局渐近稳定平衡解 θ*。

6）边界迭代假设

supn θn <∞ （11）

supn ωn <∞ （12）
如果以上假设成立，那么迭代公式（1）和（2）收

敛于（θ*，λ ( θ* )）。

相关性说明如下。

1）随机梯度误差 {M θ
n }和 {M ω

n }是鞅差序列［23］，

这一假设在 Robbins ‑Monro（R ‑M）设置中得以实

现［24］，其中小批量被随机取样，梯度是有界的。

2）用两种方法处理了带有权值衰减的假设（快

速迭代和缓慢迭代）。对固定生成器，判别器必须收

敛到一个最小值；反之，对固定判别器，生成器必须

收敛到最小值。

权值衰减避免带有区域常数的判别器的问题，

因此没有一个局部稳定的生成器。如果生成器是完

美的，那么判别器就是 0.5。对于带模式崩溃的生成

器，在没有生成样本的区域中判别器为 1，在只有生

成样本的区域中判别器为 0，即生成样本与真实样

本局部比率。由于判别器是局部恒定的，所以生成

器的梯度为 0，不能进行改进，进而判别器不能改

进，对于给定的生成器就有最小误差。如果没有权

值衰减，纳什均衡不稳定，二阶导数也为 0。
权值衰减避免了生成器被无界权值驱动到无穷

大，比如一个线性判别器可以为每个有界区域的生

成器提供一个梯度。总之，局部稳定的常微分方程

假设可以通过在损失函数中增加一个权值衰减项来

增加Hessian矩阵的特征值，避免了二阶导数为 0的
常数判别器问题。

3 实验验证

为了验证所提出的方法，在 CWUR轴承数据集

和行星齿轮箱数据集上进行实验。实验软件开发环

境为 Python编程语言，深度学习神经网络算法的编

程框架为 PyTorch。

3.1 CWUR实验

凯斯西储大学测试设备包括 2个电机、1个耦合

器（扭矩传感器和编码器）及其他设备［25］。加速度

传感器用于收集不同故障类型的多个加速度信号。

使用 16通道数据记录仪收集振动信号，并在Matlab
环境中进行后处理，CWRU数据采集装置如图 3
所示。

本研究利用数据集中的驱动端数据［26］，采样频

率为 12 kHz，诊断对象为深沟球轴承 SKF6205，轴
承转速为 1 750 r/min。在电机负载为 1.5 kW下，分

别选取轴承状况为正常、内圈故障、滚动体故障、外

圈故障（采用传感器布置在 6点钟方向）的数据，故

障大小分别为 0.177 8，0.355 6和 0.533 4 mm 这 3
种。其中：0为外圈故障；1为内圈故障；2为球体故

图 3 CWRU 数据采集装置

Fig.3 CWRU data set acquisition device
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障；3为正常状态。图 4所示为 CWUR数据集上的

C‑DCGAN模型训练损失曲线图。

在 C ‑DCGAN 生 成 器 中 应 用 不 平 衡 学 习 率

TTUR 进行实验，测试训练稳定方法的有效性。

图 4（a）中，对判别器 D和生成器 G进行 1∶1均衡更

新训练时，训练变得非常不稳定，还出现模式坍塌的

现象（在一个极小的分布内，生成样本不再变化），判

别 器 和 生 成 器 总 是 处 于 博 弈 中 以 相 互 削 弱 。

图 4（a）中出现模式坍塌是因为判别器和生成器之

间的不平衡，可以通过关注平衡生成器和判别器之

间的损耗来改进 C‑DCGAN，调节生成器 G和判别

器 D的训练次数比。一般来说，D要训练的比G多，

比如训练 5次D，再训练 1次G［27‑28］。实验中，通过对

D和 G使用 2∶1的不平衡更新（不平衡更新容易导

致模型过拟合），可以有效缓解这种不稳定的训练，

如图 4（b）所示。本研究的目的是希望通过对D和G

图 4 C‑DCGAN模型训练损失曲线图（CWUR）
Fig.4 Variations of loss functions with C‑DCGAN (CWUR)
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使用 1∶1的平衡更新进行稳定训练且改善模型的收

敛速度，因此使用 TTUR意味着在相同的时间下，

模型可以产生更好的生成数据质量。鉴于此，无需

为生成器和判别器搜索适合的更新率，设置 TTUR
为 2×10-4和 1×10-4，C‑DCGAN模型在第 100次迭

代中随机生成的数据样本可以在图中看出区别：应

用 TTUR生成的数据样本质量（图 4（c））在整个训

练过程中明显提高，同时还看出增加 TTUR可以大

大缓解 GAN训练的不稳定性。生成器和判别器在

整个训练过程都较为平滑，随着训练次数的增加，

生成器损失增大，判别器损失减小，模型逐渐稳固收

敛，两个网络结构在后期相互对抗，呈现出图中微

幅震荡状态。因此，定性结果证明了TTUR对于 C‑
DCGAN模型训练的有效性。

3.2 行星齿轮箱实验

为了进一步验证本研究方法的性能，对实验室

HFXZ‑I行星齿轮箱上的实测数据进行了测试。行

星齿轮箱故障诊断实验平台如图 5所示。通过安装

在齿轮箱体表面顶部的加速度传感器测试振动信

号，采样频率为 10 240 Hz，在 3种电机转速（900 ，

1 200，1 500 r/min）和 3种负载（0，0.33，0.84 A）情况

下连续采样 60 s。实验分 4次进行，分别对应 4种不

同故障模式：0（行星轮外圈裂纹）；1（行星轮磨损）；

2（太阳轮断齿）；3（正常）。

由于实验室实测行星齿轮箱数据复杂且数据量

大，因此训练难度加大，训练时间较长。实验分 3次
进行。图 6为 C‑DCGAN在行星齿轮箱数据集上判

别器和生成器的损失函数随着训练次数增加而变化

的情况。

从图 6（a）可以观察到，在整个训练过程中，判

别器 D的对抗损失总是趋于 0，而生成器的损失却

非常高。这有可能是其中一个网络没有足够的参数

量来匹配另一个网络，从而导致整个训练过程中出

图 5 HFXZ‑I行星齿轮箱实验系统平台

Fig.5 Experimental system platform of planetary gearbox
data HFXZ‑I
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现两次比较明显的模式坍塌现象，出现了生成的 4
个故障振动时域图一模一样。其原因在于刚开始 D
的更新速度小于 G，D会错误地将齿轮箱振动数据

信号空间中的某些点标记为可能是真，而不是假，G
就会选择将所有噪声输入隐射到最可能为真的点。

在进行 D和 G以 2∶1不平衡训练实验中，网络整体

训练相对稳定（前期有突出震荡状态），但从图 6（b）
中还是可以看出判别器网络损失大大减少，几乎每

次都超过生成器。为了进一步提高训练稳定性，找

到合适的学习速率，使得生成器缓慢更新足够小，以

允许判别器快速更新收敛，在第 3次实验中加入

TTUR技术。从图 6（c）可以看出，TTUR能够稳定

学习，故可以使用更高的判别器学习速率。在迭代

100次左右时，两个网络的损失函数有一个随机上

升和下降的过程，出现比较突出的震荡状态。这是

完全正常的训练过程遇到突然的不稳定，在训练过

程中要密切关注生成图像的质量，有时候视觉的理

解通常比一些损失值更有意义。

4 TTUR评估

将 C‑DCGAN的双时间尺度更新规则（TTUR）
与单时间尺度更新规则（Original）训练进行比较，观

察 TTUR是否提高了 C‑DCGAN的收敛速度和生

成样本质量。在单时间尺度训练中判别器每训练 2

次，生成器更新 1次；在 TTUR训练中，只更新判别

器 1次（即判别器更新 1次，生成器更新 1次）。虽然

通过实验验证了 TTUR在判别器学习过程中是收

敛的，但是以上两个实验都必须找到可行的学习速

率（反复试验后，选取实验效果最好的一个）。因为

学习速率应该足够小（对于生成器），以确保收敛；但

同时又应该足够大，以允许快速学习。

GAN模型评估指标有很多，但这些评价标准只

适用于图像而不适用于故障诊断领域。因为故障诊

断目标对象是振动信号，和图像有很大的不同。因

此，训练和评估要与应用领域相匹配非常重要。

C‑DCGAN是故障振动信号生成模型，是一个

一维卷积神经网络，它将一个振动信号的潜在向量

映射到一个由全连接层输出的最大值所给出的振

动信号向量序列。判别器也是一个应用于振动信

号向量序列的一维 CNN。笔者选择 JSD散度［29］来

测量模型和真实振动信号数据分布之间的性能。

JSD散度是测量两个样本之间距离并评估其相似

性最直接的方法。JSD越高，说明两者的差异程度

越大；JSD越低，说明两者的差异程度越小。在评

估 时 ，需 要 进 一 步 确 定 最 优 模 型 C ‑DCGAN+
TTUR的散度不再减小时，停止训练的时间点即为

更新步长。

表 1给出了 TTUR和 Original的学习率及 JSD

图 6 C‑DCGAN模型训练损失曲线图（行星齿轮箱数据）

Fig.6 Variations of loss functions with C‑DCGAN (planetary gearbox)

表 1 C⁃DCGAN的双时间尺度更新规则和单时间尺度更新规则在两种数据集上的性能对比

Tab.1 The performance comparision of C⁃DCGAN trained with TTUR and Original

C‑DCGAN
模型输入数据

CWUR数据

齿轮箱数据

方法

TTUR
TTUR

学习率

D
4×10-4

2×10-4

G
1×10-4

1×10-4

JSD值

0.169
0.380

方法

Original
Original

相同的D,G学习率

1×10-4

2×10-4

JSD值

0.175
0.388
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值。从表中可以看出，TTUR达到比单时间尺度训

练更低的 JSD值，且能够稳定学习，可以使用更高的

判别器学习率。图 7为使用判别器 D和生成器 G进

行 2∶1更新训练的学习方法和TTUR学习方法的损

失函数对比图。

观察图 7，两个数据集在单时间尺度训练过程

中震荡幅度较大，训练出现明显的不稳定现象（蓝色

曲线）。随着迭代次数的增加，TTUR迅速收敛，取

得了较好的效果（红色曲线），进一步说明了 TTUR
在两种数据集中的训练都优于单时间尺度训练，收

敛速度明显得到改进。与单时间尺度训练相比，

TTUR能够学习生成更高质量的故障振动信号，

更接近真实振动信号。

TTUR实验的目标是找到适合的学习速率，

使得缓慢更新足够小以允许快速更新收敛。通常

缓慢更新是生成器，快速更新是判别器，要调整这

两个学习速率，使生成器以期望的方式影响判别

器的学习，但对其还产生一定的扰动。这些扰动

不仅取决于生成器的学习速率，也取决于损失函

数、损失函数的当前值、优化方法、误差信号、生成

器消失或爆炸的梯度、生成器学习任务的复杂性、

生成器的架构以及正则化等。因此，即使生成器

的学习率比判别器大，也能保证判别器有较小的

扰动。来自生成器的判别器扰动与来自判别器的

生 成 器 扰 动 是 不 同 的 ，学 习 率 不 能 直 接 转 化 为

干扰［18］。

5 结束语

本研究引入双时间尺度更新规则训练机械故障

诊断模型 C‑DCGAN，用 TTUR训练的 C‑DCGAN
模型可以解决判别器正则化中缓慢学习问题，使得

模型训练更加稳定。用 JSD散度指标评估 TTUR
在模型上的性能，并在两个数据集上使用 TTUR训

练的网络模型与单时间尺度更新规则训练的网络模

型进行了比较，结果表明，TTUR在所有实验中均

优于常规的 C‑DCGAN训练。
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