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摘要：针对工业设备故障诊断中存在的样本不平衡问题，提出一种自适应采样生成对抗网络(adaptive density 

wasserstein GAN with gradient penalty，ADWGAN-GP)模型。该模型集成自适应采样模块和改进的 WGAN-GP 结构，

通过最远点采样、局部区域查询和多尺度特征提取来增强对少数类别特征的学习能力，并引入密度损失函数优化生

成样本的分布均匀性。实验采用轴承数据集，在多种样本不平衡比例(10:1、5:1、2.5:1)下进行验证。结果表明：该

模型不仅能够有效平衡各类别样本数量，而且在维持样本多样性的同时确保了数据质量，使得在最大不平衡比例

(10:1)条件下的诊断准确率达到 96.21%。通过混淆矩阵分析验证，模型在各故障类别上均表现出稳定的分类效果，

证实了该方法在平衡样本分布方面的显著优势。 
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Fault Diagnosis Method of Improved Generative Antagonistic Network 

to Solve Unbalanced Samples 
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Abstract: To solve the problem of sample imbalance in fault diagnosis of industrial equipment, an adaptive density 

wasserstein GAN with gradient penalty (ADWGAN-GP) model is proposed. The model integrates an adaptive sampling 

module and an improved WGAN-GP structure, enhances the learning ability of minority class features through farthest 

point sampling, local region query and multi-scale feature extraction, and introduces a density loss function to optimize the 

distribution uniformity of generated samples. The bearing data set is used in the experiment, and the verification is carried  

out under various sample imbalance ratios (10:1, 5:1, 2.5:1). The results show that the model can not only effectively 

balance the number of samples in each category, but also maintain the diversity of samples while ensuring the quality of 

data, so that the diagnostic accuracy rate reaches 96.21% under the condition of the maximum imbalance ratio (10:1). 

Through the analysis of confusion matrix, the model shows a stable classification effect in all fault categories, which 

confirms the significant advantage of the method in balancing the sample distribution.  

Keywords: fault diagnosis; sample imbalance; generative countermeasure network; adaptive sampling  

0 引言 

工业设备的故障诊断依赖于大量的故障数据样

本[1-3]。然而，现实中故障数据的采集存在困难，关

键部件故障发生概率较低，导致真实故障样本稀缺

并产生样本不均衡的问题[4-5]。施杰等[6]提出了一种

结合深度卷积生成对抗网络 (deep convolutional 

generative adversarial network，DCGAN)和遗传算法

优化卷积神经网络 (genetic algorithm optimized 

convolutional neural network，GA-CNN)的滚动轴承

故障诊断方法，通过利用 GA 优化 VMD 中的参数 

并生成高质量的故障样本，解决了小样本及故障类

样本不均衡导致的故障诊断准确率低的问题。周萱

等[7]提出了一种基于改进 SMOTE 和优化深度置信

网络(IHPO-DBN)的变压器故障诊断方法，通过聚

类融合的 K-means算法筛选不稳定的少数类样本并

进行扩增，解决了变压器故障样本不均衡导致的分

类准确率低的问题。该方法还通过加入随机逆向学

习和自适应惯性权重技术改进猎食者优化算法，优化

DBN 的内部参数，提高了模型的精度。Chen 等 [8]    

提出一种基于预训练的带有梯度惩罚的 Wasserstein 
             1 
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生成对抗网络(pre-training and auxiliary classifier 

buasserstein generative adversarial network with 

gradient penalty，PT-WGAN-GP)，该方法首先使

用一个预训练的网络用于特征提取和适应，并将其

整合到 WGAN-GP 的判别器和分类器中，同时构建

了一个改进的生成器来提升其数据拟合能力。Liu

等 [9]提出一种基于深度特征增强生成对抗网络，该

方法通过集成拉远函数避免了模式崩塌现象并改善

了生成对抗网络的稳定性，并利用自注意力机制增

强了真实信号的深层特征，从而提高了合成数据的

质量，最后通过建立自动数据过滤器确保了合成样

本的准确性和多样性。 

目前，研究者们在故障诊断领域的故障检测方

面取得了很多成果，但是针对数据样本的多样性和

样本类别分布的均匀性并不多，对不平衡的数据集

故障检测时效果欠佳。针对这种情况，笔者设计了

一个结合自适应采样模块的生成模型。 

1  模型构建 

1.1  自适应采样模块 

自适应采样模块分为多尺度特征提取、最远点

采样以及局部区域查询 3 部分。该模块通过不同尺

度的特征分析和自适应采样策略，提升模型对不同

类别特征的捕捉能力。 

1.1.1  多尺度提取特征 

多尺度分析使模型能够在不同的空间尺度上学

习特征，既可以在高层特征中捕捉全局结构，又能

在低层特征中保留细节信息，有效提升了特征表达

的完整性。笔者构建一个 3 层卷积网络进行多尺度

特征提取，包含 3 个主要的卷积层，通道数分别为

32、64 和 128。每个卷积层后接 2×2 的最大池化层，

通过逐步降采样扩大感受野，使网络能够捕捉到更

加抽象的全局特征。池化操作不仅降低了计算复杂

度，还使得特征图从输入尺寸逐步缩小到 H/8×W/8，

形成了多个尺度的特征表达。这种多尺度特征提取

结构使得模型能够同时关注不同尺度的图像特征。 

1.1.2  最远点采样 

图像特征提取中，采用 FPS 可以确保特征空间

的均匀覆盖，避免过度关注多数类别的特征区域，

进而增强模型对少数类别特征的捕捉能力。 

FPS 的核心思想是通过迭代方式选择采样点，

每次选择的新点都是与当前已选点集合距离最远的

点。具体可以表示为： 

 /arg max min ( , )
kj p P C c C kc d p c = 。 (1) 

式中：p 为在特征集合 P 中选择的点；C 是已选择

点的集合；d 为两点间的欧氏距离。 

为了有效覆盖整个特征空间，从得到的最后一

层卷积特征图中采样 64 个点。这样可以最大程度 

地覆盖整个数据空间，包括正常、故障状态的特征

分布通过中心点得到较好的表征，并且由于数据分

布上存在不均匀性，如某些故障的特征较为稀  

疏，通过 FPS 的方法确保了稀疏区域的关键特征也

能被采集到，从而能提高模型对不同故障模式的识

别能力。 

1.1.3  局部区域查询 

最远点采样之后，在采样点的邻域内收集局部

特征，以捕捉局部结构和细节信息。对于每个采样

点，通过设定半径 r 和最大邻居数 K，在特征图中

查找满足条件的邻近点集合。在少数类别样本中，

特征往往具有独特的局部模式。通过局部区域查询，

可以强化对这些局部特征的学习，提升模型对少数

类别的敏感度。局部区域查询的流程先是计算 pi 中

每个采样点与特征图中所用点的欧氏距离： 

 1, 2, ,i jij
p qd j H W−= = ， 。 (2) 

对领域进行判定，选取满足 dij≤r 的点组成领

域集合 N(pi)。如果邻域内点数超过 K，则选择距离

最近的 K 个点组成最终的邻域集合。考虑到特征提

取器中的池化操作使特征图尺寸从 H×W 缩小到

H/8×W/8，设置半径 r=2 可以确保在压缩后的特征

图上仍能获取足够的局部信息。这种局部特征聚合

策略既保留了局部结构信息，又通过最大邻居数的

限制控制了计算复杂度。最后，对每个局部区域内

的特征进行最大池化操作，突出显著特征并降低噪

声影响。 

1.2  整体的 ADWGAN-GP 结构 

ADWGAN-GP 模型用来生成新的数据样本，得

到各类别均匀分布且均有多样性和泛化性的图像，

具体结构如图 1 所示。 

1.2.1  生成器结构 

笔者在该模型中设计一个基于 WGAN-GP 框

架的自适应采样生成对抗网络。生成器网络结构从

2 个关键输入开始，分别是 100 维潜在噪声向量、

512 维特征向量。这些输入通过全连接层到高维特

征空间。生成器的主体由 4 个转置卷积层组成，逐

步将特征图从 8×8 上采样至 64×64。每层转置卷积
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层后接 BatchNorm2d 和 ReLU 激活函数，以稳固训 练过程并增强模型的非线性表达能力。 

 

图 1  ADWGAN-GP 整体架构 

为进一步提高自适应采样的能力，笔者利用最

远点采样方法特性设计一个适应全局特征均匀性分

布的密度损失函数。 

具体操作为：计算 2 维图像的像素密度，即使

用卷积操作计算每个像素的局部密度，用局部密度

表示为每个像素周围非零像素的数量。 

 ( ) ( * )( )i ip I K p = 。 (3) 

式中：I 为给定的图像；K 为计算局部密度的卷积核；

ρ(pi)为局部密度；(*)为卷积操作；pi 为图像中的第

i 个像素。之后计算平均密度，即计算整个图像的

平均密度  ： 

 
1

1
( )

N

ii
p

N
 

=
=  。 (4) 

式中：N 为图像中的总像素数； 为全局平均密度。 

最后定义密度损失，即计算每个像素的局部密

度与全局平均密度的差异，并将这些差异的平方和

作为损失值。取所有批次和所有像素的均值作为最

终的自适应密度损失。 

 2

density 1

1
( ( ) )

N

ii
L p

N
 

=
= − 。 (5) 

式中 Ldensity 为密度损失。 

1.2.2  判别器结构 

判别器的任务是区分输入的图像是真实的还是

由生成器生成的伪造图像，通过判别器的反馈不断

提高生成图像的真实性。 

判别器网络采用 3 个卷积层处理输入图像，逐

层提取特征。每层卷积后使用 InstanceNorm2d 和  

LeakyReLU 激活函数。最后通过全连接层输出判别

结果。 

1.3  基于 EfficientNetV2 的故障诊断 

在故障诊断任务中，传感器采集的信号通常可

以转换为时间序列或频率域图像表示。利用

EfficientNetV2 的特征提取能力，可以从这些表示中

提取关键特征，以识别设备运行状态的异常。在故

障诊断任务中，特征提取层能够自动从输入信号的

时频图中提取关键特征，识别设备的正常与异常状

态。在特征提取层之后，EfficientNetV2 通过全连接

层和分类器对提取到的特征进行分类。 

2  实验设置 

2.1  实验数据及预处理 

数据集选取时，对模型面对各类不平衡情况的

性能进行了全面评估。为展现模型解决样本不均衡

的性能，选取凯斯西储大学数据集，并制作了 3 种

正常样本与故障样本不均衡比例的数据集，以此展

示模型在不同比例下的故障诊断能力。在该数据集

中，选取采样率为 12 kHz 的 DE 段轴承振动信号，

分别选取内圈、外圈和滚动体故障，每种故障类型

选 2 种不同的故障损伤尺寸，分别为 0.007、0.014、

0.021 英寸，最终与正常类别组成 10 种数据集。 

此外，使用帕德博恩大学的轴承数据集，验证模

型的故障诊断能力。选取了转速为 1 500 r/min、负载

扭矩 0.7 N/m、轴承径向力 1 000 N 的人工损伤轴承，

根据故障级别、损伤方法在内外圈损伤中分别选取 
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3 种类别，与正常状态总共为 7 种类别。 

在数据集的预处理方面，笔者使用梅尔频谱图

的方法，每个样本的长度为 1 024 个数据点，窗口

滑动的步长为 512 个点，同时采样率设为 12 000。

如图 2 所示频谱图中帧的跳跃长度，设为 256。为

了标准化特征表示，对频谱图进行了归一化处理，

将数值范围映射至[-1, 1]区间，最终得到 64×64 像

素的图像。梅尔频谱图通过其非线性频率映射特性，

能够更精确地展现轴承故障引起的频率调制现象。

且梅尔频谱图具有一定的抗噪声能力，能够突显出

轴承故障时引起的周期性冲击特征。 

 
(a) ball_fault 

 
(b) inner_fault 

 
(c) outer_fault 

 
(d) normal 

图 2  数据预处理 

2.2  参数设置 

为了使模型充分学习且不过多浪费计算资源，

经过多次参数调试将生成模型的训练轮数设置为

300 次，诊断模型的训练轮数为 50 次。生成模型和

诊断模型的 Batch size 都设置为 32，生成模型中生

成器学习率为 0.000 1、判别器学习率为 0.000 2，

诊断模型学习率为 0.000 1。 

3  实验结果与分析 

3.1  不同样本比例下的性能对比实验 

在训练集与测试集方面，笔者针对不同程度的

数据不平衡问题实施了样本生成策略，实现最终的

正常类别与故障类别比例为 2:1。具体而言，对于

初始不平衡比例划分了 10:1、5:1、2.5:1 3 种情况，

直接生成 800、600、200 张图片以扩充数据集，解

决样本不均衡问题，测试集的各类别数量均为 80，

如表 1 所示。 

表 1  实验数据集划分 

实验组 原始比例 正常数 各故障数 最终比例 各测试数 

1 10:1 200 20 2:1 80 

2 5:1 200 40 2:1 80 

3 2.5:1 200 80 2:1 80 

实 验 中 ， 在 不 同 比 例 下 分 别 使 用

EfficientNetV2 、 去 掉 自 适 应 采 样 模 块 的

ADWGAN-GP+EfficientNetV2、去掉密度损失函数

的 ADWGAN-GP+EfficientNetV2、ADWGAN-GP+ 

EfficientNetV2、DCGAN+EfficientNetV2、WGAN- 

GP+EfficientNetV2、CycleGAN+EfficientNetV2 来展

示 各 模 型 的 故 障 诊 断 性 能 ， 对 比 实 验 中 的

DCGAN[10]是引入深度卷积神经网络的生成模型、

WGAN-GP[11]是引入 Wasserstein距离和梯度惩罚项

的生成模型、CycleGAN[12]是引入循环一致性损失

的生成模型，实验使用 CWRU 数据集来进行检测实

验的准确率对比，如图 3 所示。 

 

图 3  各模型及模块在 CWRU 数据集上的性能对比 

由图 3 可知：使用 ADWGAN-GP 后，在 3 种

比例下，笔者的模型准确率都是最高的，各实验组

对应的准确率分别为 96.21%、98.53%、99.56%，并

且消融实验中单独的模块也有不错的性能，

ADWGAN-GP 对比其他 3 个生成模型在实验组 1

中的准确率分别提高了 9.09%、4.98%、2.45%。通

过图 3 也可以看出：在正常类别与故障类别比例越

大的数据集，提升的诊断模型准确率越高，能够看

出笔者的生成模型在数据不均衡条件下的作用。 

3.2  不同样本比例下的性能对比实验 

为了展现模型的泛化性并且更加直观地对比模

型之间的性能，笔者还使用了帕德博恩大学的轴承

数据集，以 10:1的比例来对比 DCGAN、WGAN-GP、

CycleGAN、ADWGAN-GP 的混淆矩阵以及原始的

WGAN-GP 与 ADWGAN-GP 在训练集和测试集的

准确率和损失值对比。 

图 4 中展示的混淆矩阵依次是 DCGAN、
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WGAN-GP、CycleGAN、ADWGAN-GP。 

 
(a) DCGAN 

 
(b) WGAN-GP 

 
(c) CycleGAN 

 

(d) ADWGAN-GP 

图 4  各模型混淆矩阵 

从混淆矩阵的对比结果可知： DCGAN 和

WGAN-GP 都有明显的分类误差，尤其是在故障类

别的分类上存在明显偏差。CycleGAN 相对改善了

分类效果，ADWGAN-GP 则比较稳定，在各故障类

别的分类效果中依然保持较高的准确率，这得益于

模型中的自适应采样能力，使得各类别生成数量  

均衡。 

图 5—6 中，从训练过程来看，WGAN-GP 和

ADWGAN-GP 的训练指标对比进一步验证了改进

方法的有效性。 

 
(a) WGAN-GP准确率 

 

(b) WGAN-GP损失值 

图 5  WGAN-GP 准确率和损失值 

 
(a) ADWGAN-GP准确率 

 

(b) ADWGAN-GP损失值 

图 6  ADWGAN-GP 准确率和损失值 

传统 WGAN-GP 模型在训练过程中，虽然准确

率在初期快速上升，但后期出现明显波动，且损失

值的下降过程不够平滑，特别是在中后期阶段表现

出较大的震荡。相比之下，笔者提出的 ADWGAN- 
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GP 展现出更为优越的训练动态特性：准确率曲线不

仅更快收敛到高值状态，而且保持着较小的波动幅

度，损失值的下降轨迹更加平滑，体现出更好的收

敛性能。同时，训练集和测试集指标的显著趋势表

明模型具有更强的泛化能力。 

4  结论 

笔者提出的 ADWGAN-GP 模型在解决故障诊

断样本不平衡问题上取得了显著成效： 

1) 通过自适应采样模块的设计，模型能够有效

捕捉少数类别的特征信息，提升了对不平衡数据的

学习能力。最远点采样和局部区域查询的结合确保

了特征提取的全面性和均匀性。 

2) 改进的 WGAN-GP 结构和密度损失函数的

引入显著提高了生成样本的分布均匀性。实验结果

表明：在 10:1 的极端不平衡条件下，模型仍能保持

96.21%的高诊断准确率。 

3) 训练过程分析表明：ADWGAN-GP 具有更

快的收敛速度和更稳定的训练特性，准确率曲线波

动小，损失值下降平稳。 

该研究为解决工业设备故障诊断中的样本不平

衡问题提供了一种解决方案，对提升故障诊断的准

确性和可靠性具有一定意义。 
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