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摘要  针对基于故障数据图像的诊断方法所需训练数据严重不足以及在小样本故障库条件下诊断准确率较低等问

题，提出了一种基于深度卷积生成对抗网络（deep convolutional generative adversarial networks， 简称 DCGAN）的扩

充滚动轴承故障小样本库的方法，以丰富故障信息，在小样本故障库条件下提高故障诊断准确率。为了改善传统算

法易产生的棋盘格效应，设计上采样卷积（up⁃sampling convolution， 简称 USCONV）层，将传统 DCGAN 算法与双

线性插值的上采样及卷积相结合，对故障数据小波变换图像进行训练学习，输出逼真的生成样本。该模型针对多种

故障情况，在小样本故障库条件下能准确完善数据集，缓解过拟合等问题，提高了再诊断的准确性。实验结果表明，

USCONV 层对棋盘格问题有明显改善，小样本库扩充后诊断模型对包含多种故障情况的测试集识别率由 91.67%
提升至 98.96%，证明了该方法的可行性和有效性。
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引  言

随着人工智能的快速发展，基于深度学习方法

的智能化故障诊断成为研究热点。卷积神经网络

（convolutional neural networks， 简称 CNN）在故障

诊断领域的应用趋于成熟。赵小强等［1］从轴承故障

的二维特征图中自动提取状态特征，说明了故障信

号二维化诊断的有效性。但是，深度学习方法需要

大量数据支撑训练，数据不足时难以取得令人满意

的结果［2］。在实际工业生产中，滚动轴承故障往往

偶发且少发的现状造成了可供采集的轴承故障类型

不均衡、样本数据量较少的情况。在小样本故障库

条件下，传统方法易产生过拟合等问题，影响诊断效

果。针对样本不均衡等问题，传统解决方案对诊断

性能的优化十分有限［3］。Godfellow 等［4］提出了生成

对 抗 网 络（generative adversarial networks， 简 称

GAN）。Ding 等［5］对生成对抗网络进行改进，使用

少量标记的真实样本以监督的方式训练判别器，并

对原始小样本进行扩充，诊断效果较好，验证了生成

对抗网络及其变体在故障诊断领域的可行性。

卷积网络利用其特征提取功能，从轴承故障数

据的矩阵或频谱图像中提取更为准确的特征［6］，同

时 GAN 在图像领域中的应用相对成熟［7］，但是针对

故障数据二维图像的生成及样本库扩充的研究较

少。  Radford 等［8］提出的 DCGAN 作为 GAN 的重要

变体，得益于卷积神经网络对图像的强大处理能力，

其在图像生成领域应用广泛［9］。Du 等［7］将 DCGAN
应用于化学工业故障不平衡数据集的心血管磁共振

（cardiovascular magnetic resonance，简称 CMR）图像

的生成。Viola 等［10］将 CMR 图像与连续小波变换图

像相结合，验证了时频变换对特征的提取能力。但

是，上述 2 种方法均存在不足：①无法说明数据的故

障类型；②生成的单通道灰度图像对比度较低，在训

练过程中易损失故障特征细节；③使用的转置卷积

在二维图像生成中易产生棋盘格效应［11］，影响二维

图像生成的准确性。

笔者提出一种小样本库条件下滚动轴承故障的

DCGAN 诊断方法，对小样本库进行扩充后再诊断。

针对不同损伤位置及损伤深度，设计 USCONV 层

以缓解生成样本的棋盘格效应。将预处理后的小样

本数据输入模型，生成含有丰富特征信息的三通道

彩色样本图像，完成小样本库的扩充，并将扩充后的

数据集输入 CNN 模型进行再诊断。结果显示，模型

识别率有较大提升，验证了该方法的有效性。
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1 实验算法

1.1　GAN与 DCGAN　

1.1.1　生成对抗网络

图 1 为 GAN 网络架构示意图。生成器和判别

器分别使用独立网络模型，生成器捕捉真实样本的

潜在特征分布，使用随机噪声信号作为输入，生成足

以以假乱真的生成样本；判别器接受真实样本和生

成样本作为输入，判断其是否为真实样本。

GAN 的主要目标表达式为

min
G

 max
D

 V ( D，G ) = Ex~Pdata( )x [ log D ( x ) ]+

Ez~Pz( )z [ log (1 - D (G ( z ) ) ) ] （1）

其中：V ( D，G ) 为目标函数；G为生成器；D为判别

器；x为真实数据，其分布为 P data( x )；z为输入G的随

机噪声，其分布为 Pz( z )；D ( x ) 为 判别器判定输入

为真实数据的概率；G ( z )为生成数据； D (G ( z ) )为
判别器判定输入为生成数据的概率。

根据式（1）可得，GAN 最终的目标就是求解

min
G

 ( ∙ )，即希望D (G ( z ) )= 1，使生成器生成更逼真

的样本，达到以假乱真的目的。内部嵌套 max
D

 ( ∙ )则

代表在给定 G的情况下，求解使 V最大化的 D。对

于 真 实 数 据 x，D ( x ) 要 接 近 于 1；对 于 生 成 数 据

G ( z ) 时，D (G ( z ) )要接近于 0，即可得到识别能力

更强的判别器。二者相互对抗的过程是判别器的判

别能力不断上升且生成器“造假”能力也不断上升的

过程，目标是达到纳什均衡。

二者达到纳什均衡的条件是真实数据分布与生

成 数 据 分 布 相 近 ，令 G ( z ) = x，此 时 Pz( z ) 可 用

PG( x )表示。

给定G以求解D

V= Ex~Pdata[ log D ( x ) ]+ Ez~PG[ log (1 - D ( x ) ) ]=

∫[ ]P data( )x log D ( )x + PG( )x log ( )1 - D ( )x dx 

（2）
得到最优D的表达式为

D ( x ) = P data( )x /( P data( )x + PG( )x ) （3）
将 其 代 入 式（1），求 解 最 优 G，当 且 仅 当

P data( x ) = PG( x ) 时，G取得最优解，此时生成样本

与真实样本的分布最为接近，生成对抗网络的训练

达到均衡。

1.1.2　深度卷积生成对抗网络　

深度卷积生成对抗网络结构是对 GAN 算法的

改进，将卷积算法和 GAN 相融合，使用卷积层构建

GAN 模型中的生成器和判别器，增强了网络的实用

性和稳定性。

DCGAN 算法特点［8］主要在于：采用全卷积网

络，用带步长的转置卷积层代替池化，实现图像放大

功能；引入全局平均池化（global average pooling， 简
称 GAP），将卷积特征分别与生成器和判别器的输

入输出直接相连，以提高模型稳定性；利用批标准化

层（batch normalization， 简称 BN）稳定训练。

为防止梯度稀疏等问题，DCGAN 普遍使用泄

露 修 正 线 性 单 元（leaky rectified linear unit， 简 称

LeakyReLU）函数代替传统的修正线性单元（recti⁃
fied linear unit， 简称 ReLU）函数作为中间层的激活

函数。 LeakyReLU 是 ReLU 的一个变体，不同于

ReLU 函数的是，LeakyReLU 函数在输入的 x< 0
时输出不为 0，从而解决了输入值为负时神经元停

止工作的问题。其函数表达式为

y=
ì
í
î

x    ( x> 0 )
λx   ( x< 0 )

（4）

其中：λ∈ ( )0，1 。

在 DCGAN 算法中，转置卷积起到了放大图像

的作用，卷积核大小和步长是转置卷积的 2 个重要

参数。由于转置卷积操作经常会在卷积核大小不能

被步长整除时出现不均匀重叠的现象，故导致模型

在实际运行时易出现棋盘格效应［11］，如图 2 所示，尤

其是二维图像的两轴不均匀重叠部分会相互叠加，

在特征较为显著的区域形成大小不同的棋盘状特征

图案，使生成图像失真，在实际实验中会使生成样本

图 1　GAN 网络架构示意图

Fig.1　The network architecture of GAN

图 2　棋盘格效应

Fig.2　Checkerboard pattern
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的像素分布不均匀，影响样本扩充。

在实际情况中，卷积核通常取较小的奇数，由于

步长无法整除，故实践中无法完全避免棋盘格现象。

1.2　连续小波变换　

连续小波变换（continuous wavelet transform， 简
称 CWT）基于在计算每个频率成分时可以改变窗口

形状的这一特性，被广泛用于非平稳信号处理领

域［12］，故选择 CWT对原始轴承故障数据进行预处理。

1.3　双线性插值法　

双线性插值法利用原图像中待计算点周围 4 个

真实像素点的像素值来计算待求像素进而实现图像

的放大，相较于其他方法，该方法处理后的图像质量

高。因此，笔者选择双线性插值对图像进行上采样。

2 模型结构

2.1　生成器网络结构

生成器网络结构如图 3所示，以随机噪声作为网

络输入，经过维度重塑、多层卷积和上采样等操作，

接受来自判别器的反馈，对轴承故障信号的小波图

像进行训练学习，最终生成以假乱真的小波图像。

生成器网络组成及输入输出参数如图 4 所示，

由输入层和多层卷积、BN 层及两层 USCONV 层组

成。输入层输入 64 维潜空间高斯分布噪声数据，密

集连接到 8 192 个神经元，将其尺寸重塑为 16×
16×32；借鉴深度卷积生成对抗网络的结构思想，

使用卷积层代替密集连接层作为输出；在卷积之后

引入 BN 层，对数据进行标准化以稳定训练；卷积层

使用 ReLU 函数激活，输出层使用 tanh 函数激活。

为了更好地提取特征、稳定训练，同时缓解转置

卷积操作导致的棋盘格问题，设计 USCONV 层对

传统 DCGAN 进行调整与改进，代替带步长的转置

卷积层。改进后的网络特点在于，使用双线性插值

法的上采样层对特征图像做尺寸重塑，结合卷积层

对图像特征进行提取，同时将卷积处理后的数据再

次通过 BN 层做标准化处理。卷积层的卷积核尺寸

皆为 3×3，第 1 层卷积为 64 组卷积核，两层 US⁃
CONV 层中的卷积层各含有 128 和 64 组卷积核，最

后作为输出的卷积层含有 3 组卷积核，生成三通道

彩色图片。经多次实验，将 BN 层的参数调整为

0.8，以适度保留各批次之间的持续影响，使网络在

保证训练效果的前提下尽可能提高训练速度。

2.2　判别器网络结构　

判别器网络组成及输入输出参数如图 5 所示。

通过训练，判别器会对真实样本和生成样本进行二

元诊断，并将区分结果反馈至生成器。输入层接受

来自真实样本库的小波图像和生成器生成的图像作

为输入，样本图像大小皆为 64×64×3。主体部分

为 3 层卷积网络，每一层具体结构如图 5 右侧所示，

卷积层的卷积核大小皆为 3×3，3 层各含有 32，64，

图 3　生成器网络结构

Fig.3　Generator network structure

图 4　生成器网络组成及输入输出参数

Fig.4　Generator composition and input/output

图 5　判别器网络组成及输入输出参数

Fig.5　Discriminator composition and input/output

819



振  动、 测 试 与 诊 断 第  43 卷  

128 组卷积核。不同之处在于：数据除经过卷积层

之后，还经过参数为 0.8 的 BN 层处理，使用 λ为 0.1
的 LeakyReLU 函数进行激活。在输出层使用 GAP
将卷积得到的特征图转为一维，将特征图的特征平

均化，降低空间参数，使其与判定结果之间的转换更

加简单。最后，经过密集连接层输出 1 或 0，判定结

果是否为真实样本，输出层使用 sigmoid 函数激活。

2.3　DCGAN模型结构

将生成器网络与判别器网络结合，使用学习率

为 0.000 2，β1 为 0.5 的 Adam 损失优化器进行优化，

使用二维分类交叉熵损失函数计算模型的损失。在

训练过程中，每次从训练集中随机抽取 n组数据组

成一批，每若干轮存储一次生成图像，记录生成器和

判别器的损失值以及判别器的准确率。

3 实验过程

实验平台是以 TensorFlow 1.13 为底层的 Keras
框架。实验过程主要分为 3 部分：①数据准备，即对

数据进行包括小波变换等一系列预处理；② DC⁃
GAN 模型的搭建与运行，生成逼真样本，扩充小样

本库；③对扩充后样本数据集再诊断，检验模型的有

效性。实验流程如图 6 所示。

3.1　数据准备　

使用美国凯斯西储大学的人工加工单点损伤轴

承故障开源数据集，被测故障轴承为深沟球轴承。

选取包括内圈、外圈、滚珠、不同损伤程度以及正常

情况下的 6 类数据，其标签和故障种类如表 1 所示。

选用效果更好的 Ricker函数作为小波基函数对

故障数据进行小波变换。为了增强小波图像对比度，

将变换后的频域数据转换为 PRGn 颜色格式的三通

道彩色图像，形状尺寸为 64×64×3。表 2 为故障数

据的时域图和小波变换图。根据小波变换图可知，不

同故障种类的频率分布有较大区别，而同一类别的小

波图像相似，由此可知相同故障种类频率分布相似。

表 2　故障数据的时域图和小波变换图

Tab.2　Fault data time and frequency diagram

标签

0

1

2

3

4

5

时域图 小波变换图

3.2　模型训练　

3.2.1　参数变化情况

将小波图像集作为输入 DCGAN 模型的真实样

本集，为验证模型在不同数量样本集上的表现，使用

不同数量的样本作为原始小样本故障集进行 3 组实

验，每组实验输入的样本数如表 3 所示。

将 3 组实验样本输入同一训练模型。生成器输

入 64 维高斯噪声，输出生成样本。判别器对真实样

图 6　实验流程

Fig.6　Experimental process

表 1　标签与故障种类

Tab.1　Label and category

标签

0
1
2
3
4
5

损失直径/mm
0.177 8
0.177 8
0.355 6
0.533 4
0.533 4

正常情况

损伤种类

滚珠

内圈

滚珠

内圈

外圈

表 3　实验样本数

Tab.3　Number of experimental samples

实验

1
2
3

样本总和

382
770

1 434

平均每类样本数

64
128
240
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本和生成样本做二元诊断。在训练过程中，每次抽

取 32 个样本作为一个批次，共训练 3 000 批次，同时

对生成样本图像进行存储。

以实验 3 的训练为代表，图 7，8 分别为 3 000 批

次训练后，DCGAN 模型下生成器和判别器的损失

值变化曲线以及判别器准确率变化曲线。

由图 7，8 可知： ①判别器的损失在训练初期振

荡，但迅速减小并趋于平稳，生成器的损失值经过初

期的剧烈振荡后也逐渐趋于平稳，二者损失值的变

化趋势符合 DCGAN 网络训练的基本要求；②生成

器在趋于稳定后，损失波动幅度较判别器大，这是因

为判别器只需要完成二分类的任务，而生成器需要

拟合真实数据分布，后者训练难度相对更大；③模型

的判别器识别准确率在前期对抗训练的过程中有一

定的波动，但经过 3 000 批次训练后，识别准确率稳

定在 0.5 左右。这证明了生成器和判别器在经过多

轮训练后达到纳什均衡。

上述损失和准确率等模型参数的变化均符合对

生成对抗网络模型训练的基本预期要求。

3.2.2　生成样本与真实样本对比

以实验 3 为代表，真实样本图像与生成样本图

像的对比如表 4 所示。

从图 7，8 及表 4 可以看出，模型训练优化程度已

达到完善，真实样本图像与生成样本图像十分相似。

3.3　模型验证　

3.3.1　检验模型结构

为验证 DCGAN 方法的有效性，将生成样本与

扩充后样本集输入 CNN 网络进行再诊断。检验模

型结构如图 9 所示。

检验模型由输入层、隐藏层和输出层 3 部分构

成，接受小波图像作为输入，经训练输出分类诊断结

果。隐藏层主要由 4 层卷积、4 层卷积以及 2 层全连

接层组成。4 层卷积分别含有 32，64，128，128 组卷

积核，使用 ReLU 函数激活。池化方式选择 2×2 最

大池化；最后一个池化层与含 1 024 个神经元的全

表 4　真实样本图像与生成样本图像的对比

Tab.4　Comparison between real and generated samples

标签

0

1

2

3

4

5

真实样本图像 生成样本图像

图 7　生成器和判别器的损失值变化曲线

Fig.7　Generator and discriminator loss value change curve

图 8　判别器准确率变化曲线

Fig.8　Discriminator accuracy value change curve

图 9　检验模型结构

Fig.9　Structure of test model
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连接层相连，经参数为 0.5 的随机失活层连接到由

softmax 激活的含有 6 个神经元的全连接层。检验

模型使用学习率为 0.001 的 Adam 损失优化器进行

优化，使用分类交叉熵损失函数计算模型的损失，每

一批次输入 32 个样本，根据检验要求进行训练。

3.3.2　棋盘格效应的改善验证

棋盘格效应在图像最显著或色彩最强烈的区域

内表现更为明显。根据表 2 可知，标签 5 对应的小

波图像色彩更为强烈，在棋盘格效应的改进对比中

更具有代表性，故选标签 5 改进前后生成图像的相

似区域进行对比分析。图 10 为改进前后生成图像

局部细节对比。

改进前的生成图像具有较为明显的棋盘格效

应，图像像素深浅分布不均匀，而添加 USCONV 层

后，网络生成图像的棋盘格效应大大减弱，生成图像

的像素分布更为均匀，更接近真实图像的分布，有利

于生成图像对小样本库的扩充完善，提升了样本库

训练识别的准确性。

3.3.3　模型准确性验证

选取 3 组实验中每一类生成样本最后保存的

210 张图片、共 1 260 张图像输入真实样本训练后的

检验模型中进行准确性验证。图 11 为生成样本验

证效果。

图 11 列出了 3 组实验中生成样本具体的准确

率，最高平均识别准确率达 99.13%，最低平均可达

95% 以上，6 种轴承故障状况生成小波样本图像的

真实程度都非常高，证明了基于 DCGAN 方法的模

型能够有效提取频谱图像特征，以及模型在小样本

故障库条件下故障诊断分析的可行性。

3.3.4　样本库扩充前后对比　

将扩充前后的训练样本库分别输入笔者提出的

检验模型、文献［13］以及文献［14］的模型中进行训

练，并对包含 6 类故障类别、共 192 个测试样本的测

试集进行识别。扩充前，原始小样本库训练集含有

6 类共 768 个样本，每一类平均含有 128 个样本。将

实验 3 中 DCGAN 网络的生成样本加入训练集，对

其进行样本扩充。扩充后，训练集的训练分为 2 部

分：扩充样本集 1 共有 1 378 个样本，每一类含有 230
个样本；扩充样本集 2 共有 1 990 个样本，每一类含

有 332 个样本。表 5 为样本库扩充前后故障诊断准

确率对比。

可见，样本扩充后，3 种模型的故障诊断准确率

都有大幅提高，在本检验模型中，最高提升了 7.29%
的识别率，验证了 DCGAN 算法在频域特征提取领

域的优势，同时，生成样本能够丰富并完善频域数

据，明显改善过拟合问题，证明了 DCGAN 模型在小

样本库完善与扩充方面的有效性。

图 10 改进前后生成图像局部细节对比

Fig.10　Generated image comparison before and after im ⁃
provement

图 11　生成样本验证效果

Fig.11　Generated sample verification results

表 5　样本库扩充前后故障诊断准确率对比

Tab.5　Results before and after sample expansion

训练集种类

    原始小样本集

    扩充样本集 1

    扩充样本集 2

样本数

总和

768

1 378

1 990

每一类

128

230

332

准确率/%
文献[13]模型

93.75

95.83

97.22

文献[14]模型

88.54

94.79

95.83

本检验模型

91.67

96.35

98.96
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4 结  论

1） DCGAN 将 CNN 与 GAN 结合，利用小波变

换得到滚 动 轴 承 故 障 的 时 频 信 息 ，并 生 成 对 比

度 更 强 的 二 维 彩 色 图 像 。 基 于 CNN 在 图 像 处

理 领 域 的 优 势 ，DCGAN 能 够 有 效 提 取 图 像 特

征 ，精 准 完 成 在 小 样 本 库 条 件 下 故 障 数 据 小 波

图像样本的生成，有效完成样本库的扩充和完善

工作。

2） 设计 USCONV 层，用双线性插值的上采样

结合卷积算法代替转置卷积，极大地克服了传统

DCGAN 转置卷积操作中易产生的棋盘格效应，提

高了生成样本的质量。

3） 通过在检验模型上的对比验证可知：基于

DCGAN 方法生成的小波图像样本真实度高，平均

识别准确率可达 99.13%；扩充后的样本库对含有多

类故障情况的测试集的诊断能力有大幅提升，诊断

准确率最高可达 98.96%。
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