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摘　 要:行星齿轮箱是一种广泛应用于工业领域的关键传动装置,其在复杂工况和长期负荷下易出现故障。 传统的故障诊断方

法依赖于专家经验和昂贵设备,存在数据稀缺和诊断效率低的问题。 针对这一挑战,近年来生成对抗网络( GAN)的发展为图

像生成和数据增强提供了新的解决方案。 然而,现有 GAN 模型在处理小样本数据时,常出现语义错位和伪影问题,限制了其在

智能故障诊断领域的应用潜力。 为此,提出了一种基于多尺度渐进式特征融合的生成对抗网络( MSA-PF-GAN)模型,通过引入

渐进式解码器结构与多尺度注意力模块,有效提升小样本条件下的图像生成质量及故障诊断精度。 实验基于两个独立的行星

齿轮箱故障数据集进行验证,结果显示,该方法显著降低了生成图像的 FID 分数,提升了诊断准确率(分别提高 35%和 20%)。
在多种评价指标上,MSA-PF-GAN 均优于其他主流方法。 进一步分析表明,该模型通过渐进式特征融合和多尺度注意机制,不
仅在生成图像的多样性和真实感上表现优异,还能有效增强对复杂故障特征的捕捉能力。 因此,该技术在行星齿轮箱故障诊断

领域具有有效的应用潜力和实际价值。
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Abstract:
 

Planetary
 

gearboxes
 

are
 

widely
 

used
 

as
 

essential
 

transmission
 

devices
 

in
 

industrial
 

applications,
 

yet
 

they
 

are
 

prone
 

to
 

failures
 

under
 

complex
 

operating
 

conditions
 

and
 

prolonged
 

loads.
 

Traditional
 

fault
 

diagnosis
 

methods
 

heavily
 

rely
 

on
 

expert
 

knowledge
 

and
 

expensive
 

equipment,
 

facing
 

challenges
 

such
 

as
 

data
 

scarcity
 

and
 

low
 

diagnostic
 

efficiency.
 

To
 

address
 

these
 

limitations,
 

the
 

development
 

of
 

generative
 

adversarial
 

networks
 

(GANs)
 

has
 

provided
 

innovative
 

solutions
 

for
 

image
 

generation
 

and
 

data
 

augmentation
 

in
 

recent
 

years.
 

However,
 

existing
 

GAN
 

models
 

often
 

encounter
 

issues
 

such
 

as
 

semantic
 

misalignment
 

and
 

artifacts
 

when
 

processing
 

small-
sample

 

datasets,
 

limiting
 

their
 

potential
 

in
 

intelligent
 

fault
 

diagnosis.
 

In
 

this
 

context,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-scale
 

attention
 

and
 

progressive
 

feature
 

fusion
 

GAN
 

( MSA-PF-GAN)
 

model,
 

which
 

integrates
 

a
 

progressive
 

decoder
 

structure
 

with
 

multi-scale
 

attention
 

mechanisms
 

to
 

significantly
 

improve
 

image
 

generation
 

quality
 

and
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

under
 

small-sample
 

conditions.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

two
 

independent
 

planetary
 

gearbox
 

fault
 

datasets
 

validate
 

the
 

proposed
 

method,
 

showing
 

that
 

it
 

substantially
 

reduces
 

the
 

FID
 

score
 

and
 

enhances
 

diagnostic
 

accuracy
 

(by
 

35%
 

and
 

20%,
 

respectively).
 

Across
 

multiple
 

evaluation
 

metrics,
 

the
 

MSA-PF-GAN
 

outperforms
 

other
 

state-of-the-art
 

methods.
 

Further
 

analysis
 

demonstrates
 

that
 

the
 

model,
 

through
 

progressive
 

feature
 

fusion
 

and
 

multi-
scale

 

attention
 

mechanisms,
 

excels
 

in
 

generating
 

diverse
 

and
 

realistic
 

images
 

while
 

effectively
 

capturing
 

complex
 

fault
 

features.
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Therefore,
 

this
 

technique
 

shows
 

promising
 

potential
 

and
 

practical
 

value
 

in
 

the
 

field
 

of
 

planetary
 

gearbox
 

fault
 

diagnosis.
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0　 引　 言

　 　 行星齿轮箱以其高效性和紧凑性广泛应用于现代工

业系统的多个关键领域,如风力发电、矿山机械和航空航

天等。 然而,这些系统对高性能的要求及其复杂的工作

环境增加了发生故障的风险,从而对设备的可靠性和安

全性构成了严重威胁。 因此,准确而迅速地对行星齿轮

箱进行故障诊断,对于确保这些关键行业的平稳运行至

关重要[1] 。
齿轮箱故障诊断的任务通常涉及识别和分类多种故

障类型,包括齿轮磨损、裂纹和断齿等。 传统的故障诊断

方法通常依赖振动分析[2] 、声发射检测[3] 和油液分析[4]

等物理传感器和数据处理技术,这些方法虽然能够提供

一定程度的故障识别能力,但在获取充足的故障样本方

面存在挑战。 特别是在数据稀缺的情况下,传统方法难

以有效应用,因为它们需要大量的标注数据和复杂的数

据处理流程。 此外,这些方法在受到现场环境影响时,往
往表现出不稳定性。

近年来,随着人工智能技术的发展,尤其是深度学习

在故障诊断中的应用,为解决这一问题提供了新的思路。
深度学习方法通过自动提取和学习大规模数据中的特

征,可以显著提高故障诊断的准确性和效率[5] 。 例如,卷
积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,CNN)已被广泛

应用于故障图像的特征提取和分类,而长短期记忆网络

则用于处理时间序列数据,从而捕捉齿轮箱运行过程中

细微的异常变化[6] ,多尺度注意力机制通过在不同尺度

上对特征进行加权处理,能够进一步提升模型对复杂故

障模式的识别能力[7] 。 因此,将振动数据转化为时频图,
使得故障特征能够以图像形式更直观地呈现,从而能够

充分利用 CNN 等深度学习模型在图像识别中的强大特

征提取能力。 通过这种图像化的处理方式,模型可以自

动识别并分类不同的故障类型,而无需依赖专家经验的

特征提取。 这不仅提高了诊断的自动化水平,还在故障

特征提取的精度和泛化能力上取得显著提升。
尽管深度学习技术在故障诊断中取得了显著进展,

但现有生成对抗网络 ( generative
 

adversarial
 

network,
GAN)模型在小样本数据集上常面临生成图像质量和多

样性不佳的挑战,传统方法难以有效地进行数据增强和

模型训练[8] 。 小样本数据集的数据量有限、难以通过传

统方法获取足够训练样本的特殊数据集。 在此类数据集

中,模型面临较大的过拟合风险,同时难以提取出具有普

遍性的特征。 因此,研究如何在小样本数据集上实现高

质量的图像生成对于增强故障诊断模型的鲁棒性具有重

要意义。 为此,研究人员提出了多种创新的 GAN 变体,
以生成高质量的故障图像,从而提升故障诊断的性能[9] 。

例如,FIGR[10] 尝试将元学习技术与 GAN 结合,以掌

握来自同一类别的少量图像数据的分布,但其生成的图

像在质量和多样性方面仍有待提升。 DAGAN[11] 基于单

一条件图像生成多样化图像,但在融合同类多图像信息

方面表现受限。 MatchingGAN[12] 通过结合对抗性学习和

匹配过程生成更多样化且逼真的图像,尽管如此,该方法

在处理复杂自然图像的融合上仍面临挑战。 F2GAN[13]

通过融合条件图像的高级特征以增强图像细节填充能

力,虽然在融合能力上取得了进展,但在生成复杂自然图

像方面仍需进一步优化。 此外,LoFGAN[14] 作为一种旨

在解决 F2GAN 在语义对齐和多样性方面问题的局部融

合生成对抗网络,虽然在一定程度上改善了上述问题,但
在融合过程中会产生锯齿状伪影且局部位置固定性也会

导致多样性损失。 ILoFGAN[15] 强调极少量样本的高效利

用和局部特征的融合,采用嵌入多头注意力( multi-head
 

attention,MHA)模块的生成器来提高特征融合过程的准

确性和灵活性,将时域波形转换为时频图,以凸显故障特

征。 使用局部融合模块充分利用极少量样本并融合局部

特征。 最后构建了一个嵌入多头注意力模块的新生成

器,以有效提高特征融合过程的准确性和灵活性。
针对这一挑战,本文提出了一种基于多尺度和渐进

式特征融合的生成对抗网络模型(MSA-PF-GAN)。 该模

型通过渐进式解码特征融合策略和多尺度特征融合技

术,旨在提高少样本故障诊断的精度和可靠性。 具体而

言,MSA-PF-GAN 通过在不同层次上将特征经过上采样

处理后逐级注入网络结构,并与多尺度特征融合,从而生

成高质量的故障图像,增强图像的多样性和真实感。
通过在两个独立的行星齿轮箱故障数据集上进行实

验验证,MSA-PF-GAN 在故障诊断任务中显示了优异的

性能,显著提高了故障诊断的准确率,并且在图像清晰度

和多样性方面表现突出。 这表明该模型在实际工业应用

中具有广泛的潜力和应用价值。

1　 理论基础

　 　 GAN 近年来被广泛应用于数据增强和稀有样本生

成领域,在齿轮箱故障诊断中,通过 GAN 生成多样化的

故障样本,可以有效提升诊断的准确性和鲁棒性。 本文

提出的 MSA-PF-GAN 架构在此基础上,结合了多尺度特

征融合和渐进式解码策略,以适应小样本数据集下的故
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障特征提取与生成。
MSA-PF-GAN 的框架模型如图 1 所示。 该网络结构

接受某类别的 k 张图片( x1,x2,… , xk )作为输入,从输

入的图像中选择一张图像作为基准图像,其余的图片作

为参考图像。 在图像生成部分,输入的图像经过编码器

后编码为特征向量 ex ,然后经过局部融合模块将深度特

征与随机向量生成融合特征,最后经过编码器生成新的

图像 x f 。 在图像判别模块,输入的特征经过卷积层后再

次转化为局部特征向量,然后经过多尺度注意力模块从

全局和局部两个维度选取重点区域,减少多轮匹配产生

的伪影,并通过局部损失将结果返回到生成器中,从而影

响生成器给明显特征的区域更高的权重,进一步提升生

成图像的质量。
结合生成式对抗网络,根据特征之间的余弦相似度

对局部特征进行匹配、选择以及融合。 加入多尺度多种

类型的注意力机制,选择关键的局部特征,提高图像生

成质量并提升图像多样性。 改进渐进式解码器,对生

成图像进行更细粒度的控制,进一步提升生成图像的

多样性。

图 1　 MSA-PF-GAN 的框架

Fig. 1　 Framework
 

diagram
 

of
 

MSA-PF-GAN

1. 1　 特征融合模块

　 　 图片经过编码器编码后生成深层次特征 F,将编码

后的特征分为基准特征图 ϕbase 和参考特征图 fref。 从特

征图 F 中随机选择一个特征图作为基准特征,将其余特

征图作为参考特征 fref。 基准特征图 ϕbase 作为融合过程

中的主要特征图,用于对比和选择最具代表性的局部特

征;参考特征图 fref 则提供了丰富的上下文信息,用于补

充和增强生成图像的多样性。 整个融合过程分为选择特

征、匹配特征和融合特征 3 个步骤。
1)选择特征,将选择好的基准特征划分为 c × h × w

的维度,设定选择参数 η ∈ (0,1] ,控制局部特征的选择

比例,从基准特征的 h × w 维度中随机选取 n 个局部特征

进行替换。 通过随机选择,这些局部特征从基准特征图

中提取,以便在融合过程中能够代表整个图像的主要

信息。
2)匹配特征,将选定的基准特征与参考特征逐一进

行余弦相似度匹配,其计算公式如式(1)所示。

M( i,j) = g ϕ( i)
base,f

( i)
ref( ) (1)

式中:g 代表余弦相似度; M( i,j) 代表计算相似度结果。
3)融合特征:通过匹配的过程,选出与基准特征最相

似的参考特征,并对这些参考特征进行融合。 使用随机

系数向量 β 融合所有选出的参考特征得到一个融合特

征,其中融合的公式如式(2)所示。

ϕ( t)
fuse = β baseϕ

( t)
base + ∑ i = 1,…,k;i≠base

β iϕ
( i)
ref ( t) (2)

式中: t = 1,…,n。 最后经过一个卷积层和一个批归一

化层的序列变换得到一个特征融合图作为输出。
1. 2　 多尺度注意力模块

　 　 多尺度注意力模块由两个支路组成,一个支路为注

意力机制层,一个支路为池化层、注意力层和上采样层。
输入的图像被多尺度提取,得到不同尺度的特征。 其中

一路是从通道维度选择,使用 SELayer[16] 来增强特征图

的通道间关系,其中对于注意力机制的公式为:

Attn(Q,K,V) = softmax
QKT

dk
( ) × V (3)
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式中:Q、K、V 分别表示对查询矩阵、键矩阵和值矩阵,代
表可训练的权重矩阵; dk 是键向量的维度,最后用加权

平均的方式得出输入矩阵中每个元素与其他元素的相关

性。 另一路从空间维度选择,使用了池化层降低图像的

分辨率;使用 SELayer 来选择图像的全局重要特征,通过

上采样层复原图像分辨率。 最后将两路特征进行加和,
输入到后续的残差网络中,其计算如式(4)所示。

Attn(x) = α1Attn1 + α2Attn2 (4)
式中: α1 和 α2 表示一个随机系数向量; Attn(x) 表示两

路特征加和后的结果。 引入注意力机制进行调整,其结

构特征图如图 2 所示。

图 2　 多尺度注意力模块

Fig. 2　 Multi-scale
 

attention
 

module
 

diagram

多尺度注意力模块在齿轮箱故障诊断中能有效聚焦

于故障图像中的关键区域,抑制无关信息的干扰。 通过

从全局和局部两个维度选择重要特征区域,减少了生成

过程中可能出现的伪影,从而提高生成图像的清晰度和

诊断准确性。
1. 3　 解码器模块

　 　 借鉴于风格迁移的思想,设计渐进式解码特征的方

式,将特征经过不同上采样处理后逐级注入到网络结构

中与不同尺度特征融合,低分辨的特征在低层次被加入,
对应的高级语义将被呈现,而相应的高分辨率的特征在

高层级时加入网络,对应图像的细节特征将在最终生成

图像中展现。
解码器模块主要由卷积块、激活函数、上采样层以及

卷积层构成。 解码器结构如图 3 所示,输入一个 128×8×
8 的特征图,将经过两路支路,一路特征经过上采样操作

后输入卷积块后变为 128×16×16,一路特征将经过上采

样后也变为 128×16×16。 然后将特征与经过卷积块支路

的特征进行加和得到特征图 x1,x1 再经过卷积块 2 和上

采样层,得到特征图 x2 维度变为 128×32×32。 再次分两

路输入卷积块 3 和上采样支路获得特征图 x3。 在本次上

采样后经过一个 1×1 的卷积层,修改通道数量,特征加和

后的特征图 x4 变为 64×64×64 维度,再次将特征图输入

两路支路中,本次上采样层后依然添加 1×1 卷积层,将特

征图 x5 的维度变为 32×128×128,然后经过卷积块 5 输

出最后的图像 xf,其维度变为 3×128×128。 过程表示为:
x1i = Conv(F1i)　 ( i = 1,2,3,4,5) (5)
x1i = Conv(F1i)　 ( i = 1,2,3,4,5) (6)
x f = x1i + x2j (7)

式中: F1i 代表每次直接输入卷积块的特征图; x1i 是经过

卷积块后的特征; F2j 是输入上采样层的特征图; x2j 是经

过上采样层后的特征; xf 代表两路特征的加和; λ 是一

个融合率参数。

图 3　 解码器结构

Fig. 3　 Decoder
 

structure
 

diagram

渐进式解码器通过逐层上采样实现特征融合,能够

逐步生成具有不同分辨率的故障特征。 这一设计不仅提

高了生成图像的细节表达,还能在生成高分辨率图像时

确保故障特征的准确性。
1. 4　 融合卷积块结构

　 　 在齿轮箱故障诊断中,不同故障类型具有各自的特

征信息,特征融合通过选择、匹配和融合局部特征,可以

提取具有代表性的故障特征,从而提升生成图像的诊断

价值。 基准特征用于对比和选择最具代表性的局部特

征,而参考特征提供了丰富的上下文信息,以支持生成图

像的多样性。
经过上采样和卷积层序列努力去还原图像的原始细

节,该过程中依然可能出现一定程度的细节损失。 因此

为解决以上问题,采用渐进式的方式,融合不同层次特

征,抵消以上的细节损失。 融合卷积块的结构主要由卷

积层、批量归一化层(batch
 

normalization,BN)以及激活层

构成。 其结构如图 4 所示。 其中主路的特征经过 3×3 卷

积层后,经过 BN 层进行归一化处理,将不同层次的特征

融合放在激活函数之前进行加和运算。

图 4　 卷积块结构

Fig. 4　 Convolutional
 

block
 

structure
 

diagram
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现存的 GAN 网络架构中的非线性操作会导致高频

信号的出现,这些高频信号可能包含了不应有的绝对像

素坐标信息,进而导致纹理固定在屏幕坐标上而不是物

体表面,形成“纹理粘附” 现象。 为消除这种现象,必须

对网络中的信号处理方式进行重新设计。 其方法是通过

连续信号的方法消除高频成分,公式表达为:
fσ( z) = ψ s∗σ(z) (8)
fσ( z) = s2·Øs∗

 

σ(z) (9)

IIIs = ∑ X∈z2
δ(x - (X + 1

2
) / s) (10)

Fσ(Z) = s2 . IIIs☉(Øs∗σ(Øs∗z)) (11)
式中: ψ s 是理想低筒滤波器; s 是离散采样率; Z[X] 表

示离散采样特征图;∗代表连续卷积; z(x) 代表连续采

样; IIIs 表示二维的 Dirac
 

comb; F 代表一些卷积非线性

操作等; Øs 代表理想插值滤波器 Øs;fσ( z) 是非线性的连

续表示; Fσ(Z) 代表离散的对应表示。
因此,借鉴于 StyleGAN3[17] 提出采用连续信号表示

法,并关注如何在连续域内进行操作以确保对子像素级

别的平移和旋转等变性。 对于卷积操作,当特征融合发

生在激活函数之前时,可以在连续域中直接应用卷积,而
不引入额外的高频成分,这对于维持等变性至关重要。
1. 5　 生成器与判别器

　 　 生成器结构由编码器、特征融合模块以及解码器构

成。 编码器由 1 个输入卷积块和 4 个下采样卷积块构

成,每个卷积层都包含了反射填充、归一化以及激活函数

等操作,输入的图像 x 经过编码器后,提取深层次特征

F = E(X) ,特征融合模块会把得到深层次特征和一个随

机系数向量 β 作为输入,生成语义对齐的融合特征,最后

通过一个解码器,将得到的融合特征编码为生成图像。
生成器的主要作用是通过生成逼真的合成图像扩展小样

本数据集,使得故障诊断模型能够更全面地学习不同故

障模式的特征。
判别器结构如图 5 所示,由注意力机制模块以及两

路损失构成。 首先输入图像经过 1 个空洞卷积,增加感

受野;再经过多尺度注意力模块,选择重要的特征,经过

4 个残差块,并采用残差结构;最后会经过两个不同的输

出分支,一路损失函数判断输入图像是真实图像或是生

成图像,另一路损失用于判断输入图像的类别。 判别器

通过多尺度注意力模块有效地识别出合成图像中的细节

差异,从而提高生成图像的真实性,确保生成样本具有良

好的诊断效果。
1. 6　 损失函数

　 　 为了确保生成的图像具有诊断价值,本文设计了多

种损失函数。 对抗损失用以生成逼真的合成图像;分类

损失通过类别识别确保生成图像的多样性和准确性;局

图 5　 判别器结构

Fig. 5　 Discriminator
 

structure
 

diagram

部特征损失则通过局部区域的特征匹配增强生成图像中

关键故障特征的表达。 通过损失函数来交替优化生成器

G 和判别器 D。 使用铰链损失[18] 来约束生成器生成的图

像,使判别器无法判别真假。 其计算公式为:

LD
adv = max(0,1 - D(x)) + max(0,1 + D( x̂)) (12)

LG
adv =- D( x̂) (13)

分类损失采用 ACGAN 中的损失函数,其中应用辅

助分类器将输入的图像分类到相应的类别。 其计算公

式为:
LD
cls = - logP(c(X) | X) (14)

LG
cls = - logP(c(X) | X̂) (15)

式中:X 表示输入图像;c(X)表示 X 的标签。
给定一组输入图像和随机系数,引入局部特征损失,

记录选择特征和参考特征的位置,将选定的特征每个位

置映射到原始图像,获得简略的融合图像,具体的损失函

数如式(16)所示。

L fuse = ‖x̂ - ∑
k

i = 1
a i·x i‖

 

1 (16)

式中: x i 表示输入的一组图像; a 表示随机系数向量; x̂
表示采用加权局部特征损失约束生成的图像,最后使用

下列目标函数对整个网络进行端到端的优化。
其中生成器计算公式为:
LG = LG

adv + λ G
clsL

G
cls + λ fuseL

G
fuse (17)

判别器的计算公式为:
LD = LD

adv + λ D
clsL

D
cls (18)

2　 实验结果

2. 1　 数据集介绍

　 　 行星齿轮箱图像故障诊断实验数据集 1 采用康涅狄

格大学齿轮箱测量的振动信号数据[19] 。 实验设备主要

包括电机、电机控制器、两级行星齿轮箱和制动器。 输入

轴的转速由转速计测量,齿轮的振动信号由 dSPACE 系

统测量,采样频率设置为 20
 

kHz。 引入输入轴上 9 种不

同的工况来收集各种故障的振动信号数据集,包括健康、
缺齿、根部裂纹、剥落和尖端崩落 5 种不同严重程度。 每

种类型有 100 个样本,每个样本包含 3
 

600 个采样点的时

域振动信号。
实验数据集 2 的行星齿轮箱数据集来自于东南大学
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的传动系统动态模拟器[20] ,行星齿轮箱故障模拟平台的

两种不同情况。
行星齿轮箱工况数据采集于转速系统负载为

20
 

Hz-0
 

V 或 30
 

Hz-2
 

V,采样频率为 2
 

kHz。 每种工况

下包括 5 种故障类型,分别是齿尖崩裂、缺齿、根部裂纹、
表面磨损和健康状态。 采集的数据为 30

 

Hz-2
 

V 下的电

机振动信号,每个故障类型有 100 个样本,每个样本包含

2
 

000 个时域振动采样点。 利用连续小波变换,将时域信

号转换为 64×64
 

pixels 的 RGB 三通道时频图,并通过热

图形式可视化。
不同的故障形式(如缺齿、根部裂纹、表面磨损等)

会在振动信号中表现出不同的频率特征。 例如,缺齿故

障往往表现为周期性幅值的显著波动,而表面磨损可能

对应较高频率的连续波动。 通过连续小波变换,这些故

障特征被映射为时频图中的不同纹理和颜色分布,使得

复杂的振动特征能够以图像形式可视化呈现,从而帮助

深度学习模型自动学习和识别故障模式。 这种故障形式

到图像特征的映射关系为 MSA-PF-GAN 的故障样本生

成和分类提供了有力支持。
因此,行星齿轮箱故障数据集 1 和 2 分别转换为 9

和 5 个类别的图像数据集。 为验证 MSA-PF-GAN 在小样

本数据增强的有效性,在每类故障类型中仅选择 6 张图

像用于训练,测试集包含每类 100 张图像。 这样的设置

可以真实模拟实际应用中样本不足的情况,从而验证本

文方法在小样本条件下的适用性。 而通过采用两个独立

的数据集进行验证,进一步评估了 MSA-PF-GAN 的泛化

能力和稳健性,以确保模型在不同数据分布和采样条件

下的表现一致性。 表 1 为整个数据集数据情况。
表 1　 齿轮箱时频图详细信息

Table
 

1　 Gearbox
 

spectrogram
 

details
数据集 工作状态 维度 训练集 测试集

行星齿

轮箱 1

健康 [3,64,64] 0 100
缺齿 [3,64,64] 6 100

根部裂纹 [3,64,64] 6 100
剥落 [3,64,64] 6 100

尖端崩落 1 [3,64,64] 6 100
尖端崩落 2 [3,64,64] 6 100
尖端崩落 3 [3,64,64] 6 100
尖端崩落 4 [3,64,64] 6 100
尖端崩落 5 [3,64,64] 6 100

行星齿

轮箱 2

健康 [3,64,64] 0 100
剥落 [3,64,64] 6 100
缺齿 [3,64,64] 6 100

根部裂纹 [3,64,64] 6 100
表面磨损 [3,64,64] 6 100

2. 2　 实验环境设置

　 　 实验的主要参数如表 2 所示。

表 2　 训练过程中的参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

settings
 

during
 

training
参数名称 参数值

模型训练次数(epochs) 100
 

000
判别器步长 1

k-shot 3
Batch

 

size 6
选择率 0. 3

对抗损失的超参数设置 1. 0
分类损失的判别器超参数 λD

cls = 1. 0
分类损失的生成器超参数 λG

cls = 1. 0
局部融合特征损失的超参数 λfuse =

 

0. 5

　 　 实验共计迭代次数 100
 

000 次,首先使用 0. 000
 

1 的

固定学习率进行 50
 

000 次迭代训练,然后使用线性衰减

学习率进行 50
 

000 次迭代训练。 利用梯度惩罚正则化

用于增强训练过程的稳定性。 最后,每种类型获得 50 个

生成样本。
2. 3　 生成样本质量的评估

　 　 将 MSA-PF-GAN 的性能与一些主流的 GAN 模型进

行了比较,包括 ILoFGAN、LoFGAN、VAEGAN[21] 、WGAN_
GP [22] 、ACGA 和 DCGAN。 所有的模型都使用每种类型

的 6 个故障样本训练,进行了定量和定性的分析。 首先

进行定量分析,实验计算了两个评价指标的来评估各种

方法的生成质量:使用 Frechet 变换初始距离 ( frechet
 

inception
 

distance,FID) 评估生成样本的多样性和相似

性, 使 用 结 构 相 似 性 指 数 ( structural
 

similarity
 

index
 

measure,SSIM)分数评估两副图像在亮度、对比度和结构

等方面的相似性。 每个生成对抗模型的评估结果如表 3
所示。

表 3　 各方法的 FID 分数和 SSIM 分数

Table
 

3　 FID
 

score
 

and
 

SSIM
 

score
 

of
 

each
 

method

模型
FID(↓) SSIM(↑)

齿轮箱 1 齿轮箱 2 齿轮箱 1 齿轮箱 2
MSAPFGAN 62. 15 116. 861

 

4 0. 496
 

9 0. 402
 

3
ILoFGAN 78. 00 123. 010

 

0 0. 370
 

0 0. 309
 

8
WGAN_GP 104. 96 170. 220

 

0 0. 340
 

0 0. 240
 

0
LoFGAN 140. 98 164. 360

 

0 0. 350
 

0 0. 308
 

6
VAEGAN 152. 79 266. 140

 

0 0. 190
 

0 0. 110
 

0
DCGAN 190. 42 398. 550

 

0 0. 230
 

0 0. 260
 

0
ACGAN 208. 75 319. 960

 

0 0. 150
 

0 0. 240
 

0

　 　 从表 3 可以看出,相对于主流的 GAN 模型,MSA-PF-
GAN 模型可以获得最低的 FID 分数,也获得了较好的

SSIM 分数。 在行星齿轮箱 1 上,MSA-PF-GAN 方法相较

于 ILoFGAN 方法 FID 下降了 15. 85,SSIM 分数提升了

0. 126 9;相较于 WGAN_GP 方法 FID 下降了 42. 18,SSIM
分数提升了 0. 156 9。 在行星齿轮箱 2 上,MSA-PF-GAN
方法相较于 ILoFGAN 方法 FID 下降了 6. 148 6,SSIM 分
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数提升了 0. 092 5;相较于 LoFGAN 方法 FID 分数下降了

47. 498 6,SSIM 提升了 0. 162 3。
MSA-PF-GAN 在少样本条件下的优异表现,表明该

方法可以更有效地从有限的故障样本中挖掘细节特征并

生成多样化的图像。 这一结果突出显示了 MSA-PF-GAN
在小样本数据集上的适用性。 这种方法不仅避免了因样

本不足导致的过拟合问题,还在生成图像上明显优于现

有的小样本图像生成方法。
此外,小样本数据集通常面临样本多样性不足的问

题。 MSA-PF-GAN 的渐进式解码特征融合策略,通过逐

层上采样和特征融合,使得生成图像能够逐步呈现多样

化的细节特征。 尽管基于 MSA-PF-GAN 的图像生成方

法增加了诊断流程的复杂性,但其在故障诊断的准确性、
鲁棒性和泛化能力方面表现出显著优势。 生成的高质量

图像提升了诊断的精度,并在不同故障模式和数据稀缺

的情况下保持稳定性,显示出较强的抗噪能力。 同时,低
FID 和高 SSIM 分数进一步证明了方法的泛化能力,使得

模型能够适应多种数据分布,从而为工业故障诊断提供

了一种可靠且有效的解决方案。
针对每个数据集中典型的故障类型(例如根部裂纹、

剥落、碎裂以及表面故障),MSA-PF-GAN 方法的 SSIM 分

数与其他模型进行对比,具体分数如图 6 和 7 所示,左边

虚线柱表示 MSA-PF-GAN 方法,中间加粗表示 IloFGAN
方法,最右侧表示 LoFGAN 方法。

图 6　 行星齿轮箱 1 故障类型的 SSIM
Fig. 6　 Planetary

 

gearbox
 

1
 

fault
 

type
 

SSIM

图 7　 行星齿轮箱 2 故障类型的 SSIM
Fig. 7　 Planetary

 

gearbox
 

2
 

fault
 

type
 

SSIM

从图 7 可以看出,几类故障的 SSIM 均值高于其他模

型。 即使在某些故障类型上,其他模型的 SSIM 值接近

MSA-PF-GAN,但 MSA-PF-GAN 生成图像的 FID 值仍优

于 ILoFGAN。 实验说明,小样本生成图像方法能在有限

样本的情况下生成真实的图片,验证了多尺度注意机制

在选择有用特征方面的效果,同时渐进式特征融合结构

有效捕获了更多图像细节,生成了更加多样且真实的

图像。
除了定量实验,还对模型进行了定性评估,比较了

MSA-PF-GAN、ILoFGAN 和 LoFGAN 在生成行星齿轮箱

故障时频图方面的表现。 3 种模型针对第 1 个数据集生

成的图像对比如图 8 所示。 从图 8 可以看出,MSA-PF-
GAN 生成的图像在清晰度和多样性上与真实样本相似,
表现出较好的生成效果。 例如,在第 1 个行星齿轮箱数

据集中,MSA-PF-GAN 相较于 ILoFGAN 和 LoFGAN 模型

生成了更多的波段,增加了图像的多样性;在图像清晰度

方面,MSA-PF-GAN 相较于 LoFGAN 有显著提升。 在第 2
个数据集中,MSA-PF-GAN 方法生成的波段较 ILoFGAN
更清晰,而 LoFGAN 生成的图像较为模糊。 整体生成效

果如图 9 所示。 因此,从可视化角度验证了 MSA-PF-
GAN 方法在生成故障样本时频图方面的效果。

图 8　 生成时频图的重点区域对比

Fig. 8　 Generate
 

a
 

comparison
 

chart
 

of
 

key
areas

 

of
 

the
 

time-frequency
 

graph

2. 4　 消融实验

　 　 使用 MSA-PF-GAN 模型为行星齿轮箱生成图像,其
目标是进行数据增强提升故障诊断的正确率。 先用残差
网络 ResNet 对两个行星齿轮箱数据集进行原数据集的

故障诊断,然后使用 MSA-PF-GAN 模型依次为两个故障

数据集生成时频图,最开始只增加少量的生成图,然后依

次增加生成图像的数量,观察生成图像对于故障诊断精

确度的影响。
故障分类准确率使用的两个故障数据集,其中无故

障的图像样本有 70 张,故障样本每类数量有 20 张,生成

样本的故障数量会从 0 增加到 40 张图像,然后每次测试

时,任意选择其中的 30 张图像作为测试样本。 两个故障

诊断数据集的测试结果如表 4 所示。
在行星齿轮箱 1 上,相较于原始数据集,增加 40 张

故障样本时,准确率提升 35%;在行星齿轮箱 2 上,相较

于原始数据集,增加 40 张故障生成样本时,准确率提升

了 20%,证明 MSA-PF-GAN 小样本图像生成方法应用于
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图 9　 生成时频样本图像

Fig. 9　 Generate
 

time-frequency
 

sample
 

images

表 4　 基于数据增强的故障诊断准确

Table
 

4　 Accurate
 

fault
 

diagnosis
 

based
on

 

data
 

enhancement
添加的生成样本数量 行星齿轮箱 1 行星齿轮箱 2

0 0. 46 0. 55
10 0. 59 0. 66
20 0. 65 0. 71
30 0. 78 0. 74
40 0. 81 0. 75
50 0. 75 0. 72

数据增强可以提升故障诊断的准确率。 进一步增加样本

数量会引发性能下降,因此需要关注生成样本的数量和

质量平衡。
考虑超参数对生成图像的影响,在行星齿轮箱 1 上

将选择率从 0. 1 取值到 1 探究其对于生成质量 FID 指数

的影响。 如图 10 所示,当选择率过低时候,融合的区域

会较少,FID 分数也会略高,但是当选择率过高时,融合

过程会不稳定,FID 会上升较多。
考虑到融合率也会影响到图像的生成质量,在行星

齿轮箱 2 上测试不同融合率对于生成质量 FID 分数的影

响。 如图 11 所示,当融合率为 1 时,获得最好的 FID 分

数,意味着网络在处理上采样后的信息与经过卷积块提

取的特征信息时,给予了两者同等重要的地位。 这代表

了网络能同时有效地利用高分辨率的细节信息以及经过

卷积压缩提炼的关键特征信息来合成高质量的样本,表

图 10　 不同选择率下的 FID 分数

Fig. 10　 FID
 

scores
 

under
 

different
 

selection
 

rates

明此时模型能够在保留全局结构的同时兼顾局部细节,
实现了一种平衡。 这种平衡可能是通过优化信息融合机

制,有效解决了梯度消失或爆炸等问题,使得从底层到高

层的特征都能得到充分的学习和表达。

图 11　 不同融合率下的 FID 分数

Fig. 11　 FID
 

scores
 

at
 

different
 

fusion
 

rates

为探索不同尺度特征的融合顺序对于齿轮箱图像生

成效果的影响,分别测试特征融合放在激活函数之前和

特征融合放在激活函数之后的 FID 分数和 SSIM 分数,选
用数据集 1 进行实验,其测试的结果如表 5 所示。

表 5　 不同特征融合顺序测试的 FID 和 SSIM 结果

Table
 

5　 FID
 

and
 

SSIM
 

results
 

of
 

different
feature

 

fusion
 

order
 

tests

顺序
齿轮箱数据集 1

FID SSIM
激活函数之前 62. 15 0. 496

 

9
激活函数之后 82. 62 0. 482

 

9

　 　 从表 5 可以看出,在激活函数之前整合不同层次的

特征,能够有效提升图像质量,相对于在激活函数之后融

合 FID 分数降低了 20. 47,同时增强 SSIM 指标。 这意味

着网络能更高效地操纵和保留细节特征,避免了过度依

赖绝对像素位置信息,从而促进了生成图像多样性的提

升。 进一步证实了通过调整非线性运算的执行顺序来优

化模型的策略是合理的。
通过定量实验探索 MSA-PF-GAN 方法各个模块对

于齿轮箱图像最终生成效果的影响,主要研究多尺度注

意力模块以及渐进式解码器模块两个部分对于生成结果
影响的消融实验。 采用齿轮箱 1 的数据集,实验设置依

然为 3-shot。 实验结果如表 6 所示。
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表 6　 齿轮箱 1 上的不同功能模块消融实验

Table
 

6　 Ablation
 

experiment
 

of
 

different
functional

 

modules
 

on
 

gearbox
 

1
设置 FID(↓) SSIM(↑)

无多尺度注意力模块 80. 16 0. 493
 

6
无渐进式解码器模块 73. 37 0. 488

 

1
MSA-PF-GAN 62. 15 0. 496

 

9

　 　 定量实验包含 FID 和 SSIM 两个量化的指标。 可以

发现,MSA-PF-GAN 方法相对于没有多尺度注意力模块

的方 法, FID 分 数 下 降 了 17. 99, SSIM 分 数 提 升 了

0. 003 3,相对于没有渐进式解码器结构的方法,FID 分数

下降了 11. 22,SSIM 分数提升了 0. 008 8。 因此不论是当

多尺度注意力模块缺失或者是渐进式解码器缺失时,
MSA-PF-GAN 模型的生成效果都会有所下降,这进一

步说明以上两个模块对于生成图像都有正向促进

作用。

3　 结　 论

　 　 本文围绕行星齿轮箱故障诊断的小样本数据问题,
提出了一种基于多尺度渐进式特征融合的生成对抗网

络,通过渐进式解码器逐层整合不同尺度的特征信息,结
合多尺度注意力机制精确提取关键区域,从而在生成高

质量故障图像的同时显著提升故障诊断的精度与鲁棒

性。 这一方法突破了传统生成对抗网络在小样本数据下

的瓶颈,解决了生成样本语义错位、伪影问题等难点,为
小样本学习场景提供了一种新型的特征表达和优化框

架。 实验结果表明,该方法在多个数据集上实现了生成

图像质量和诊断准确率的双重提升,体现了较强的泛化

能力和实用价值。 本文通过创新性的特征融合和多尺度

建模技术,使得模型能够在低样本条件下有效捕捉复杂

故障特征,显著提升诊断系统的智能化水平,为未来工业

设备智能监测提供了理论基础和技术参考。 未来工作将

进一步优化网络结构,提升生成速度与样本分布合理性,
同时探索该方法在其他复杂机械系统中的通用性,以推

动智能故障诊断技术的广泛应用。
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