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融合注意力机制的改进 ＡＣＧＡＮ轴承
故障样本生成与诊断
柯　斌，张守京，董彬彬，许　涛

（西安工程大学 机电工程学院，陕西 西安　７１０６００）

摘　要：为缓解轴承故障样本稀缺对智能故障诊断模型性能的制约，课题组提出一种融合注意力机制的改进辅助分类生
成对抗网络（ＡｕｘｉｌｉａｒｙＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＣＧＡＮ）模型，用于高质量故障图像生成与扩展。首先，将
采集的一维振动信号经短时傅里叶变换（ＳｈｏｒｔＴｉｍｅＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）转换为时频图像，增强其时频特征表达能
力；其次，用最小二乘损失代替传统ＡＣＧＡＮ二元交叉熵损失以解决训练过程中存在梯度消失的缺点，提升训练稳定性；
最后，在判别器结构中嵌入通道与空间注意力模块（ＳｐａｔｉａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＳＡＭ），增强模型对关键故障特征的响应能
力。实验结果表明：该方法能够有效生成高质量故障样本，提高故障诊断的精度。
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　　轴承是工业设备中关键的传动与支撑部件，其运
行状态直接关系到整机的可靠性、稳定性和运行效率。

轴承一旦发生故障，常导致设备停机甚至生产中断，造

成较大经济损失。因此，开展有效的轴承故障诊断不

仅有助于减少意外停机时间、提升运行安全性与效率，

还能延长设备使用寿命，降低运维成本。

近年来，人工智能的快速发展推动了智能故障诊

断技术的精进，其中基于深度学习的方法因其强大的
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特征提取与建模能力受到广泛关注［１］。深度学习能

够从大量监测数据中自动学习故障特征，实现对振动

信号的高效处理与精确识别，从而显著提升故障诊断

的智能化水平［２］。已有研究通过引入连续小波变换

（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＣＷＴ）与卷积神经网络
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［３］、融合 ＣＮＮ与
长短时记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）［４］

或采用半监督自编码器结构［５］，在轴承故障识别中取

得一定成效。然而，这些方法普遍依赖大量带标签样

本，而实际工况中故障数据采集困难，导致模型性能受

到严重制约［６］。

为缓解样本不足问题，近年来生成对抗网络

（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）［７８］被广泛用于
故障样本生成与扩展，凭借其优秀的分布拟合能力，在

小样本条件下表现良好。周建民等［９］提出基于梯度

惩罚的ＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧＡＮ，用于不平衡数据下的故障样
本生成。Ｍｅｎｇ等［１０］提出了引入Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离与权
重惩罚的改进型辅助分类生成对抗网络（Ａｕｘｉｌｉａｒｙ
ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＣＧＡＮ），有
效提升生成样本质量与故障识别能力。刘迪洋等［１１］

提出结合改进型深度卷积生成对抗网络与 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的诊断方法，通过ＣＷＴ转换与样本扩容提
升分类性能，实现了高相似度样本生成与故障精准识

别。尽管上述方法在样本扩展与小样本诊断方面取得

进展，但在生成图像的多样性、细节保真度以及训练稳

定性等方面仍存在改进空间，尤其在关键特征提取与

分类精度方面仍有待提升。

针对上述问题，课题组提出一种融合注意力机制

的改进辅助分类生成对抗网络（ＡＣＧＡＮ）模型。首先，
采用短时傅里叶变换（ＳｈｏｒｔＴｉｍｅＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＳＴＦＴ）将振动信号转换为时频图，增强特征表达能力；
其次，以最小二乘损失替代传统 ＡＣＧＡＮ的对抗损失，
以缓解梯度消失并提升训练稳定性；最后，在判别器中

嵌入通道与空间注意力模块（ＳｐａｔｉａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，
ＳＡＭ），引导模型聚焦于关键区域特征，从而提升生成
样本质量与故障诊断性能。

１　理论背景
１．１　短时傅里叶变换

短时傅里叶变换 ＳＴＦＴ是一种常用的时频分析方

法，通过对信号施加滑动窗口并执行局部傅里叶变换，

将一维振动信号转化为同时反映时间与频率特性的二

维时频图。相比于一维信号，二维信号表示更适用于

卷积神经网络ＣＮＮ建模，有助于提取更加丰富的特征

信息。ＳＴＦＴ的计算公式如下：

Ａ（ｔ，ω）＝∫
＋∞

－∞
ｓ（ｔ）ｇ（ｔ－ｕ）ｅ－ｊωｔｄｔ。 （１）

式中：Ａ（ｔ，ω）为短时傅里叶变换幅值；ｔ为振动信号的

时间自变量；ｓ（ｔ）为振动信号；ｇ（ｔ）为窗函数；ｕ为窗

函数的位置；ω为频率。

ＳＴＦＴ所生成的时频图分辨率受时间分辨率与频

率分辨率共同影响，合理配置２者有助于提升故障特

征的表达能力并抑制噪声干扰。由于窗函数长度一经

设定，时间分辨率与频率分辨率亦随之固定，使得

ＳＴＦＴ难以自适应不同频率成分的变化［１２］。因此，窗

口长度的设定需结合信号特性与诊断需求。参考文献

［１３］的实验经验，课题组将窗口长度选为２５６，重叠长

度设为２５０，以更有效地捕捉关键时频特征。

１．２　辅助分类生成对抗网络

在多类别故障诊断任务中，需针对不同故障类型

生成具有标签控制的样本。因此，需将类别信息引入

生成对抗网络中以提升其可控生成能力。辅助分类生

成对抗网络（ＡＣＧＡＮ）在传统生成对抗网络ＧＡＮ架构

基础上引入标签指导机制，通过在生成器中嵌入类别

信息，并在判别器中同时进行真伪判别与类别预测，使

网络能够生成与特定标签对应的故障样本，从而更好

地满足多分类故障诊断对样本多样性与类别一致性的

要求。辅助分类生成对抗网络结构如图１所示。

图１　辅助分类生成对抗网络结构

Ｆｉｇｕｒｅ１　ＡＣＧＡＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．３　注意力机制

卷积块注意力模块（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ）是一种结构简单且性能优异的注意力
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机制，适用于各类前馈卷积神经网络。该模块依次在

通道维度和空间维度上推理生成注意力权重图，分别

挖掘“重要通道信息”和“关键空间区域”。最终通过

与原始特征图进行逐元素加权，实现对关键信息的增

强与冗余特征的抑制，从而提升网络的特征表达能力

与判别性能。卷积块注意力模块的结构如图２所示。

ＣＢＡＭ可概括为：

Ｆ′＝Ｍｃ（Ｆ）Ｆ；

Ｆ″＝Ｍｓ（Ｆ′）Ｆ′}。 （２）

式中：Ｆ和 Ｆ″分别为输入特征和最终输出的精炼特

征；Ｍｃ和Ｍｓ分别为一维通道注意力图和二维空间注意

力图；为逐元素乘法。

图２　卷积注意力模块的结构

Ｆｉｇｕｒｅ２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＣＢＡＭ

２　ＡＣＧＡＮ改进方法
２．１　损失函数的改进

在辅助分类生成对抗网络中，生成器通过输入随

机噪声向量ｚ和类别标签 Ｃ生成带标签图像，判别器

则不仅需判断样本的真假（对抗任务），还需识别其类

别（分类任务）。因此，ＡＣＧＡＮ的损失函数通常由对

抗损失ＬＳ和分类损失ＬＣ这２部分组成。

ＬＳ＝Ｅ［ｌｎＰ（Ｓ＝ｒｅａｌ｜Ｘｒｅａｌ）］＋

Ｅ［ｌｎＰ（Ｓ＝ｆａｋｅ｜Ｘｆａｋｅ）］； （３）

ＬＣ＝Ｅ［ｌｎＰ（Ｃ＝ｃ｜Ｘｒｅａｌ）］＋

Ｅ［ｌｎＰ（Ｃ＝ｃ｜Ｘｆａｋｅ）］。 （４）

式中：Ｓ为样本真实性标签；Ｃ为样本类别标签；ｃ为样

本的真实类别或生成时设定的类别；Ｘｒｅａｌ和 Ｘｆａｋｅ分别

为真实样本和生成样本；Ｅ［·］为样本分布的期望；

Ｐ（Ｓ＝ｒｅａｌ｜Ｘｒｅａｌ）为判别器判定真实样本为“真实”的

概率；Ｐ（Ｓ＝ｆａｋｅ｜Ｘｆａｋｅ）为判别器判定生成样本为“伪

造”的概率；Ｐ（Ｃ＝ｃ｜Ｘｒｅａｌ）为判别器预测真实样本属

于类别ｃ的概率；Ｐ（Ｃ＝ｃ｜Ｘｆａｋｅ）为判别器预测生成样

本属于类别ｃ的概率。

判别器需同时优化２个目标，因此其损失为 ＬＳ＋

ＬＣ。而生成器的目标则是生成既被判别器判为真实，

又能正确分类的样本，其损失为 －ＬＳ＋ＬＣ。但传统

ＡＣＧＡＮ中对抗损失通常基于二元交叉熵（Ｂｉｎａｒｙ

ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ，ＢＣＥ）设计，虽能在训练初期提供有效梯

度，但当判别器过于强大时，其输出趋近于０或１，易

造成梯度消失，影响生成器训练。

为解决该问题，在生成器与判别器中引入最小二

乘损失（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＬｏｓｓ），通过最小化预测值与目

标标签之间的均方误差，有效平滑梯度变化，提升训练

过程的稳定性与收敛效率。改进后的损失函数如下：

ＬＤ＝
１
２Ｅｘ～Ｐｒｅａｌ［（ＤＳ（ｘ）－１）

２］＋１２Ｅｚ～Ｐｚ，ｃ～Ｐｃ·

［ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｃ））
２］－Ｅｘ～Ｐｒｅａｌ［ｌｎＰ（Ｃ＝ｃｒ｜ｘ）］－

Ｅｚ～Ｐｚ，ｃ～Ｐｃ［ｌｎＰ（Ｃ＝ｃ｜Ｇ（ｚ，ｃ））］； （５）

ＬＧ＝
１
２Ｅｚ～Ｐｚ，ｃ～Ｐｃ［ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｃ））－１）

２］－

Ｅｚ～Ｐｚ，ｃ～Ｐｃ［ｌｎＰ（Ｃ＝ｃ｜Ｇ（ｚ，ｃ））］。 （６）

式中：ｘ为真实样本；ｃｒ为真实样本的类别标签；Ｄ和 Ｇ

分别为判别器和生成器；ＬＤ和ＬＧ分别为判别器和生成

器的总损失；ＤＳ（ｘ）为判别器对真实样本的输出；

ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｃ））为判别器对生成样本的输出；Ｐｒｅａｌ为真实

数据分布；Ｐｚ和 Ｐｃ分别为噪声和类别标签的分布；

Ｐ（Ｃ＝ｃ｜Ｇ（ｚ，ｃ））为判别器对生成样本的类别预测概

率；Ｐ（Ｃ＝ｃｒ｜ｘ）为判别器对真实样本的类别预测概

率；Ｅｘ～Ｐｒｅａｌ为真实数据分布的数学期望；Ｅｚ～Ｐｚ，ｃ～Ｐｃ为潜

在变量分布与类别标签分布的联合期望。

２．２　模型结构设计

生成器网络结构如图３所示，输入为１００维随机

噪声向量与对应故障类别标签。标签经嵌入层向量化

后与噪声向量进行逐元素相乘，实现类别信息的融合

与控制。融合后的潜在向量经全连接层映射为高维特

征，并重塑为初始特征图。随后通过４层转置卷积模

块逐步上采样，恢复图像空间结构。除最后一层外，各

转置卷积层均配备批归一化与 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函数，

以增强非线性建模能力并加快训练收敛。最后一层采

用Ｔａｎｈ激活函数，输出尺寸为６４×６４×１的灰度图

像，确保像素值归一化于［－１，１］，提升生成图像质量

与稳定性。生成器的结构参数如表１所示。
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图３　生成器网络结构

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｇｅｎｅｒａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

表１　生成器的结构参数

Ｔａｂｌｅ１　Ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

网络层 结构参数 输出尺寸

Ｄｅｎｓｅ （１６３８４） （４×４×１０２４）
ＣｏｎｖＴ１ （５１２，４，２） （８×８×５１２）
ＣｏｎｖＴ２ （２５６，４，２） （１６×１６×２５６）
ＣｏｎｖＴ３ （１２８，４，２） （３２×３２×１２８）
ＣｏｎｖＴ４ （１，４，２） （６４×６４×１）

　　判别器网络结构如图４所示，输入为尺寸为６４×

６４×１的单通道灰度图像，依次经过４组卷积模块完

成特征提取与逐层下采样。每个模块均由３×３卷积

层、ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函数和 Ｄｒｏｐｏｕｔ组成，以增强特征

表达能力并降低过拟合风险。为强化模型对关键区域

特征的感知能力，在第２、第３和第４卷积模块后引入

卷积注意力模块ＣＢＡＭ，实现更精细的判别特征建模。

最终提取的高维特征经展平后分别输入至２个全连接

分支：１支采用ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数输出真实性概率，另１

支通过ｓｏｆｔｍａｘ实现多类故障的辅助分类。判别器的

结构参数如表２所示。

图４　判别器的网络结构

Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

表２　判别器的结构参数

Ｔａｂｌｅ２　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

网络层 结构参数 输出尺寸

Ｃｏｎｖ１ （６４，３，２） （３２×３２×６４）

Ｃｏｎｖ２ （１２８，３，２） （１６×１６×１２８）

Ｃｏｎｖ３ （２５６，３，２） （８×８×２５６）

Ｃｏｎｖ４ （５１２，３，２） （４×４×５１２）

Ｆｌａｔｔｅｎ － （８１９２）

Ｌｉｎｅａｒ（真假） － １

Ｌｉｎｅａｒ（类别） － ７

３　实验验证
３．１　数据集说明

实验采用 ＨＵＳＴ轴承数据集［１４］，该数据集包含

６２０４型、６２０５型、６２０６型、６２０７型和６２０８型滚珠轴承

在３种不同负载工况（功率为０，２００和４００Ｗ）下采集

的原始振动信号，共计 ９９组数据，采样频率为 ５１．２

ｋＨｚ，持续采集时间为１０ｓ。数据涵盖６种典型故障类

型，包括内圈裂纹、外圈裂纹、滚动体裂纹及其两两组

合。课题组选取负载功率为２００Ｗ条件下的６２０６型

轴承作为研究对象，将其划分为７种运行模式，并采用

滑窗重叠采样策略提取样本，窗口长度设置为１０２４，

步长为５１２。数据集的详细信息如表３所示。

３．２　模型性能比较与分析

为评估最小二乘损失对模型训练稳定性的影响，

课题组对比了采用传统二元交叉熵（ＢＣＥ）损失的传统

ＡＣＧＡＮ与引入最小二乘损失的改进型 ＡＣＧＡＮ在训

练过程中的损失变化趋势。实验中，生成器与判别器
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均使用自适应矩估计（ＡｄａｐｔｉｖｅＭｏｍｅｎｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，

ＡＤＡＭ）优化器进行了独立训练，初始学习率设置为

００００２，批量大小为３２，训练迭代次数为１０００。图５

所示为２种损失函数配置下生成器与判别器的训练损

失曲线。

表３　ＨＵＳＴ数据集详细信息

Ｔａｂｌｅ３　ＨＵＳＴｄａｔａｓｅｔｄｅｔａｉｌｓ

轴承状态 训练集 测试集 类别标签

正常 １００ ５００ ０

滚动体故障 １００ ５００ １

内圈故障 １００ ５００ ２

外圈故障 １００ ５００ ３

内圈和滚动体故障 １００ ５００ ４

内圈和外圈故障 １００ ５００ ５

外圈和滚动体故障 １００ ５００ ６

图５　２种损失函数配置下生成器与判别器的

训练损失曲线

Ｆｉｇｕｒｅ５　ＴｒａｉｎｉｎｇＬｏｓｓｃｕｒｖｅｓｏｆｇｅｎｅｒａｔｏｒａｎｄ

ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｕｎｄｅｒｔｗｏｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ

　　从图５可知，传统 ＡＣＧＡＮ（ＢＣＥ）与改进 ＡＣＧＡＮ
（最小二乘损失）在训练过程中的损失曲线呈现出明

显差异。传统 ＡＣＧＡＮ（ＢＣＥ）在训练初期虽能迅速降
低损失，但随后波动较大，反映出模型训练不稳定；而

引入最小二乘损失后的改进ＡＣＧＡＮ，无论在生成器还
是判别器方向，损失曲线均表现出更平稳的下降趋势，

波动幅度明显减小，其中生成器损失整体更低，表明其

在捕捉真实数据分布方面更具优势，有效提升了训练

稳定性与生成样本质量。

为系统评估 ＣＢＡＭ模块在判别器中的最优嵌入
策略，设计如表４所示的消融实验，分别对不同数量
（０～４个）及不同位置（１～４卷积层）嵌入ＣＢＡＭ的配

置进行对比分析。实验以判别器在测试集上的分类性

能为评估标准，采用精确率、召回率与 Ｆ１分数共３项

指标进行综合衡量，实验结果如表５所示。

从实验结果可知：未引入 ＣＢＡＭ的基础模型（实

验Ⅰ）在３项指标上表现良好，说明网络具备一定的

判别能力，而合理嵌入 ＣＢＡＭ模块可进一步提升性

能；实验Ⅵ在第２、第３和第４卷积层引入 ＣＢＡＭ时，

模型取得最高的精确率（９６．９５％）、最高的召回率

（９６．９４％）与最高的 Ｆ１分数（９６．９４％），显著优于其

他配置，表明后层特征中引入注意力机制有助于模型

聚焦关键区域、增强判别能力；相比之下，实验Ⅶ将

ＣＢＡＭ嵌入全部４层卷积后性能反而下降，说明注意

力模块的引入需适度，过多引入可能导致特征冗余或

干扰，影响分类效果。故 ＣＢＡＭ嵌入第２、第３和第４

卷积层为当前结构下的最优策略，在提升特征建模能

力的同时兼顾网络稳定性与泛化性能。

表４　ＣＢＡＭ模块嵌入配置对比实验设计

Ｔａｂｌｅ４　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄｅｓｉｇｎｏｆＣＢＡＭｍｏｄｕｌｅ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓｃｏｎｔｒａｓｔ

实验编号 ＣＢＡＭ模块数 插入位置

Ⅰ ０

Ⅱ ２ １层、２层

Ⅲ ２ ２层、３层

Ⅳ ２ ３层、４层

Ⅴ ３ １层、２层、３层

Ⅵ ３ ２层、３层、４层

Ⅶ ４ １层、２层、３层、４层

表５　不同ＣＢＡＭ模块嵌入配置的判别

性能评估结果对比

Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｖａｒｉｏｕｓＣＢＡＭｍｏｄｕｌｅ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ

实验编号 精确率／％ 召回率／％ Ｆ１分数／％

Ⅰ ９５．８８ ９５．８６ ９５．８３

Ⅱ ９２．９２ ９２．７１ ９２．６３

Ⅲ ９１．８１ ９１．３７ ９１．２９

Ⅳ ９０．０５ ８９．６０ ８９．４６

Ⅴ ９０．８７ ９０．４３ ９０．２７

Ⅵ ９６．９５ ９６．９４ ９６．９４

Ⅶ ９０．３９ ９０．２０ ９０．２０
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３．３　生成样本质量评估

为验证所提方法生成图像的可视质量与故障特征

表达能力，将７类典型故障样本的真实图像与对应的

生成图像作对比，结果如图６所示。可以观察到：所生

成图像在整体结构上与真实图像保持高度一致，且具

备良好的类别区分性，尤其在纹理分布与高频特征区

域展现出较强的重构能力，表明改进 ＡＣＧＡＮ模型有

效捕捉了不同类别故障的关键模式。

图６　７类典型故障样本的真实图像和对应的生成图像对比

Ｆｉｇｕｒｅ６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅａｌｉｍａｇｅｓａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｙｎｔｈｅｔｉｃｉｍａｇｅｓｏｆ７ｔｙｐｉｃａｌｆａｕｌｔｓａｍｐｌｅｓ
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　　为进一步量化生成样本的质量与真实性，课题组

引入结构相似性指数（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＩｎｄｅｘ，

ＳＳＩＭ）与感知图像距离指标（ＬｅａｒｎｅｄＰｅｒｃｅｐｔｕａｌＩｍａｇｅ

ＰａｔｃｈＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＬＰＩＰＳ）对生成图像与真实图像进行配

对评估。ＳＳＩＭ从亮度、对比度和结构信息３个方面衡

量图像之间的一致性，取值范围为［０，１］，值越大表示

结构相似度越高；ＬＰＩＰＳ基于深度特征空间中图像间

的感知距离进行衡量，数值越小代表生成图像在视觉

感知上更接近真实图像。

实验中针对每类故障样本的生成图像分别计算对

应的ＳＳＩＭ与ＬＰＩＰＳ值，并取所有类别的平均值作为整

体评价指标，评估结果如图７和图８所示。

图７　基于ＳＳＩＭ的生成图像质量评估

Ｆｉｇｕｒｅ７　Ｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｇｅｎｅｒａｔｅｄ

ｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎＳＳＩＭ

图８　基于ＬＰＩＰＳ的生成图像质量评估

Ｆｉｇｕｒｅ８　Ｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｇｅｎｅｒａｔｅｄ

ｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎＬＰＩＰＳ

由图７和图８可以看出改进ＡＣＧＡＮ方法在ＳＳＩＭ

上整体高于传统 ＡＣＧＡＮ方法，且在 ＬＰＩＰＳ上表现出

更低的感知差异，表明所提出方法在保持图像结构一

致性与提升感知质量方面具有明显优势。

３．４　故障网络分类训练

为验证所提出生成方法在少样本场景下的实用

性，并系统评估其对故障诊断性能的提升效果，课题组

在类别分布高度不平衡（故障样本与正常样本比例 ｒ

分别为１∶５、１∶１０和１∶２０）条件下开展分类实验，以模

拟实际工况中少数类样本难以获取的典型问题。针对

训练集中样本稀缺的类别，采用改进 ＡＣＧＡＮ方法进

行数据扩增，并基于典型卷积神经网络（ＣＮＮ）完成故

障识别任务，同时与多种主流故障诊断模型进行性能

对比，分类结果如表６所示。

表６　不同方法的故障分类准确率对比

Ｔａｂｌｅ６　Ｆａｕｌｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

方法
故障分类准确率／％

ｒ＝１∶５ ｒ＝１∶１０ ｒ＝１∶２０

改进ＡＣＧＡＮ ９６．００ ９３．１４ ９０．８６
ＣＮＮ ９４．００ ８６．８６ ７８．８６

ＷＬＴＡＣＧＡＮ ９３．４０ ９２．２０ ８９．８０
传统ＡＣＧＡＮ＋ＣＮＮ ９３．６０ ９１．６０ ８６．００
ＳＴＦＴＳＡＣＧＡＮ ９１．２０ ８５．９０ ８３．３０

　　从表６可以看出：随着样本不平衡程度的加剧，各

方法的分类准确率均呈下降趋势；然而，课题组提出的

改进ＡＣＧＡＮ方法在所有不平衡条件下均取得最优结

果，准确率分别达到９６．００％、９３．１４％和９０．８６％，在

极端不平衡（故障样本与正常样本比例为１∶２０）条件

下仍显著优于其他对比模型。这充分体现了改进

ＡＣＧＡＮ方法在样本生成质量、类别分布控制以及故障

特征区分能力方面的综合优势。

改进ＡＣＧＡＮ法在不同故障样本与正常样本比例

下的测试集混淆矩阵如图９所示，结果表明课题组提

出的改进ＡＣＧＡＮ方法通过高质量样本生成显著改善

了少数类的识别能力，有效缓解了模型对多数类的学

习偏置；即使在数据极度不平衡的条件下，仍能够保持

较高的分类精度，体现出良好的鲁棒性与适应性。

４　结语
针对轴承故障样本稀缺对智能诊断模型性能的影

·７６·　［自控·检测］ 　 　 柯　斌，等：融合注意力机制的改进ＡＣＧＡＮ轴承故障样本生成与诊断 　 　 　　　　　　　



图９　改进ＡＣＧＡＮ法在不同故障样本与

正常样本比例下的测试集混淆矩阵

Ｆｉｇｕｒｅ９　Ｔｅｓｔｓｅｔｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄ

ＡＣＧＡＮｍｅｔｈｏｄｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓｏｆ

ｆａｕｌｔｓａｍｐｌｅｓａｎｄｎｏｒｍａｌｓａｍｐｌｅｓ

响，课题组提出了一种融合注意力机制的改进型辅助

分类生成对抗网络（ＡＣＧＡＮ）方法。该方法结合 ＳＴＦＴ
时频转换、最小二乘损失函数及 ＣＢＡＭ注意力模块，
有效提升了故障特征表达能力和样本生成质量。实验

结果表明：在样本不平衡条件下，该方法显著提高了故

障识别的准确率和模型稳定性；与传统 ＡＣＧＡＮ及单

一特征提取方法相比，该方法在诊断精度和泛化能力

上展现出显著优势。后续工作应着重于模型自适应能

力优化及轻量化设计，以促进其在复杂实际工况中的

广泛应用。
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