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摘　 要:针对应用深度学习进行燃气轮机故障诊断时,因故障信号数据不易获取,使得正常运行样本多、故障样本少,影响故障

诊断准确率的问题,提出了一种采用深度卷积生成对抗学习对燃气轮机故障样本进行扩充的方法。 根据燃气轮机振动信号特

点,利用快速傅里叶变换、经验模态分解、解调预处理故障信号,提取故障频域特征并选取特征值指标,将振动信号转为二维灰

度图像,通过正交梯度惩罚算法训练深度卷积生成对抗故障样本生成模型。 实例结果表明,使用所提方法获得 CWRU 轴承数

据集生成样本测试准确率为 98. 01%;某型燃气轮机生成样本测试准确率为 97. 43%,同条件下均优于其他主流故障样本生成方

法,验证了所提故障样本生成方法的有效性和优越性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

when
 

applying
 

deep
 

learning
 

for
 

gas
 

turbine
 

fault
 

diagnosis,
 

the
 

fault
 

signal
 

data
 

is
 

difficult
 

to
 

obtain,
 

resulting
 

in
 

many
 

normal
 

operation
 

samples
 

and
 

few
 

fault
 

samples,
 

which
 

affect
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis.
 

A
 

method
 

for
 

augmenting
 

gas
 

turbine
 

fault
 

samples
 

using
 

deep
 

convolutional
 

generative
 

adversarial
 

learning
 

is
 

proposed.
 

According
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

gas
 

turbine
 

vibration
 

signal,
 

the
 

fault
 

signal
 

is
 

preprocessed
 

by
 

using
 

fast
 

Fourier
 

transform,
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

and
 

demodulation,
 

and
 

the
 

fault
 

frequency
 

domain
 

features
 

are
 

extracted
 

and
 

the
 

eigenvalue
 

index
 

is
 

selected,
 

and
 

the
 

vibration
 

signal
 

is
 

converted
 

into
 

a
 

two-dimensional
 

gray
 

image.
 

The
 

orthogonal
 

gradient
 

penalty
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

train
 

the
 

deep
 

convolutional
 

generative
 

adversarial
 

fault
 

sample
 

generation
 

model.
 

The
 

example
 

results
 

show
 

that
 

the
 

test
 

accuracy
 

rate
 

of
 

CWRU
 

bearing
 

dataset
 

obtained
 

is
 

98. 01%,
 

and
 

the
 

test
 

accuracy
 

rate
 

of
 

a
 

certain
 

type
 

of
 

gas
 

turbine’s
 

fault
 

samples
 

generated
 

by
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

97. 43%,
 

which
 

are
 

better
 

than
 

other
 

mainstream
 

fault
 

sample
 

generation
 

methods
 

under
 

the
 

same
 

conditions.
 

The
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

fault
 

sample
 

generation
 

method
 

are
 

verified.
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0　 引　 言

　 　 燃气轮机是航空科技重要组成部分,广泛应用在航

空、舰船、发电等领域[1] 。 燃气轮机因结构复杂、工作环

境特殊,一旦发生故障,设备可能长时间无法投入使用,
损失较大。 因此燃气轮机生产、使用过程中需要实现故

障快速、准确诊断。
近年来,随着深度学习模型目标检测、图像分类精

度[2] 越来越高,深度学习在燃气轮机故障诊断领域不断

取得突破性应用。 但是深度学习诊断方法基于数据驱

动,对于故障样本难以获取、缺少故障特征标签的诊断对

象,深度学习模型难以实现高精度诊断,解决方法之一是

利用有限故障样本实现扩充,生成更多仿真数据。 因此,
如何生成高质量仿真数据[3] 成为深度学习故障诊断模型

提高准确率的关键。
生 成 对 抗 网 络 ( generative

 

adversarial
 

network,
GAN) [4] 作为一种新型智能算法,通过自我博弈高效学习

训练数据样本概率密度分布,利用所学参数生成仿真样

本。 数据样本生成质量明显优于自回归网络、变分自编

码等,相关学者在故障诊断领域应用 GAN 取得了突破进

展。 包萍等[5] 提出一种基于深度对抗网络的故障诊断方

法,用于解决传统轴承故障诊断方法依赖于信号处理能

力的问题。 戴俊等[6] 结合生成对抗网络和自动编码器,
通过观察系统潜在特征差异值的变化实现了系统监测。
金晓航等[7] 提出一种基于 GAN 的机组在线状态监测方

法,能检测出更多的异常样本,减少误报次数。 虽然目前

应用 GAN 辅助故障诊断的相关研究越发成熟,但是大多

集中于样本故障标签明确,具有明显故障特征的领域,针
对燃气轮机振动信号特点的 GAN 故障样本生成方法还

比较缺乏,且当以原始振动信号为 GAN 输入时,模型故

障特征提取时间长、生成样本测试准确率不佳,需要研究

更贴合燃气轮机振动信号的样本生成方法[8-10] 。
聚焦燃气轮机故障诊断领域,一些学者取得了可喜

的研究成果。 王贺等[11] 基于神经网络提出参数趋势分

析方法,是一种燃气轮机系统故障预警分析方法,为后续

的故障分类提供指导。 白明亮等[12] 针对仅有正常数据

场景下的燃气轮机高温部件异常检测问题,提出了一种

DAE-SVDD 异常检测方法,提高了检测鲁棒性。 方继辉

等[13] 提出了一种改进萤火虫算法优化 XGBoost 的燃气

轮机故障诊断方法,提高了收敛速度,改善易陷入局部最

优等问题。 崔建国等[14] 将信息融合技术应用于燃气轮

机关键部件健康与故障状态诊断,提升了深度学习故障

诊断准确率。 蒋龙陈等[15] 使用非线性调频分量分解方

法,利用卷积神经网络强大的特征提取能力实现燃气轮

机转子故障的有效诊断。 通过算法优化、时频域信号分

析、统计学等方法,提高了燃气轮机故障诊断准确率,但
是燃气轮机故障样本不足,正常运行样本和故障样本不

平衡的问题一直影响着基于深度学习的燃气轮机故障诊

断精度[16-17] 。 针对故障样本不平衡、不充分的问题,将
GAN 应 用 于 燃 气 轮 机 故 障 样 本 扩 充 是 新 的 研 究

方向[18-19] 。
以上研究虽然证明应用 GAN 扩充故障样本,对故障

诊断有辅助作用,但在燃气轮机故障样本生成方向,这一

技术应用很少。 燃气轮机振动信号相比于其他故障信号

有其自身特点,主要表现在不同故障特征不明显,往往表

现为振动超限,故障特征难以识别,应用深度学习故障标

签稀缺。 这给不同类别故障样本生成带来较大难度,直
接结果是生成样本故障类别混淆,难以提升诊断精度,生
成样本质量提升的关键在于故障特征的识别提取。

本文提出一种契合燃气轮机振动信号的故障样本生

成方法。 新方法针对燃气轮机振动信号特点,提出了利

用快速傅里叶变换、经验模态分解、解调预处理故障信

号,提取故障频域特征并选取特征值指标,将振动信号转

为二维灰度图像;利用卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,CNN)出色的图像特征识别、提取能力,通过正交

梯度惩罚算法训练模型,提升判别器对深层特征的获取

和判别能力,对生成图像的细节进行修正和提升,并验证

所提方法的有效性和优越性。

1　 理论研究

1. 1　 生成对抗网络

　 　 GAN 模型构成部分如图 1 所示,常规 GAN 模型由生

成模型和判别模型组成,分别对应两个子网络。

图 1　 生成对抗网络结构

Fig. 1　 GAN
 

structure

GAN 模型构成中,把生成器记为 G(·),把判别器记

为 D(·) ,首先随机生成一组噪声变量 n ~ pn(n) ,通过

生成器进行训练得到一组虚假样本 G(n) ,使其尽可能

接近真实数据 x ~ px(x) ,同时需要使虚假样本 G(n) 和

真实样本 x 能有效地被判别器所识别。 为使得噪声生成

的虚假样本分布不断接近真实样本分布,定义生成器目

标函数为:
min

G
f(D,G) = En ~ pn(n) [log(1 - D(G(n)))] (1)

在判别器 D(·) 的优化过程中,真实样本的输出概
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率 D(x) 尽量接近 1,由噪声数据产生的虚假样本概率

D(G(n)) 尽量接近 0,从而使判别器精确判断数据真假。
定义判别器目标函数为:

max
D

f(D,G) = Ex ~ px(x) [logD(x)] +

En ~ pn(n) [log(1 - D(G(n)))] (2)
由于式(1)与(2)互相矛盾,对抗学习引入相互博弈

的方法使虚假数据尽可能接近真实数据分布[20] ,达到可

以被当做真实数据使用的标准。 综合式(1)和(2),定义

模型总体目标函数如下:
max

D
 

min
G
f(D,G) = Ex ~ px(x) [logD(x)] +

En ~ pn(n) [log(1 - D(G(n)))] (3)
式中: Ex ~ px(x) [logD(x)] 表示 D(·) 获得真实数据的概

率; En ~ pn(n) [log(1 - D(G(n)))] 表示 D(·) 判断 G(n)
真样本的概率。
1. 2　 正交梯度惩罚算法

　 　 在设计生成对抗网络结构时,为了训练过程中损失

函数满足利普希茨条件[21] ,广泛采用式(4)所示的梯度

惩罚项,但是超参数 λgp 对网络训练过于敏感。

GP = λgpE x̂ ~ P
x̂

[(▽
x̂
D( x̂) 2) 2] (4)

梯度惩罚相关方法只考虑满足数值的大小条件,忽
略梯度方向。 从理论上讲,修正梯度方向是最佳优化方

法[22] ,提出正交梯度惩罚 ( orthogonal
 

gradient
 

penalty,
OGP)。 通过考虑目标数据分布,在惩罚项中加入方向,
得到惩罚项为:

γ̂ = x - G( z)

(x - G( z)) T(x - G( z))
(5)

加入惩罚项后 OGP 算法表达为:

OGP = λgpE x̂ ~ P
x̂

[(‖▽
x̂
D( x̂) -γ̂‖2) 2] (6)

2　 正交梯度惩罚深度卷积生成对抗网络
模型

　 　 模型主要分为两部分:正交梯度惩罚深度卷积生成

对抗网络模型( DCGAN-OGP ) 和燃气轮机故障分类模

型。 通过训练优化损失函数,提升生成样本质量。
2. 1　 生成器和判别器设计

　 　 生成器用于生成假数据,输入为随机噪声,子网络由

5 个隐藏层组成,隐藏单元的数量分别为 1
 

024、1
 

280、
1

 

536、1
 

792 和 2
 

048 个单元,线性增加。 为防止产生偏

离故障数据区间的假样本,在每层中应用 LeakyRelu 激

活函数,同时批量归一化,使划分的特征更容易识别。
对振动信号进行变分模态分解( VMD)去噪,重构信

号后,转换为与生成样本对应的 2D 图像,与生成样本混

合后输入判别器。
判别器第 1 层网络作为输入通道,输入样本为故障

样本集,记作 {vi} M
i = 1。 使用卷积神经网络( convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)提取输入样本卷积特征,其中 CNN
目标函数定义为:

x l
k = b l

k + ∑
N

i = 1
conv1D(w l -1

ik ,sl -1
i ) (7)

式中: x l
k 表示输入, b l

k 表示卷积层 l 中第 k 个神经元, sl -1
i

表示卷积层 l - 1 中第 i 个神经元输出结果。 w l -1
ik 表示卷

积层 l - 1 第 i 个神经元向卷积层 l 中第 k 个神经元

核函数。
由于判别器子网络由多层 CNN 构成,将 {vi} M

i = 1 代

入式(7)得 l + 1 层对应 CNN 计算结果为:

vl +1
j = b l +1

j + ∑
Nl-1

i = 1
conv1D(w l

jk,v
l
j) (8)

为提升特征向量反馈效率,输出前使用 tanh 激活函

数处理计算结果,其余网络层使用 ReLU 激活函数处理,
故障样本生成流程如图 2 所示。

图 2　 故障样本生成流程

Fig. 2　 Failure
 

sample
 

generation
 

process

2. 2　 损失函数设计

　 　 损失函数在训练 GAN 模型中扮演关键角色,合理构

建损失函数能有效提升模型学习能力。 为最小化模型真

实数据与生成数据差异,首先对样本进行联合空间取样,
取样结果 X inter 为:

X inter = eps × freal + (1 - eps) × f fake (9)
式中: eps 表示样本的随机取样; freal 表示模型训练中

batch size 真样本取样; f fake 表示假样本取样。
根据空间联合取样得到判别器输出 D(X inter) ,对两

者联合求导得:

grad = ∑
N

i = 1

∂D(X inter)
∂X inter

(10)

式中: i 表示 batch size 所含样本数量。
为适应样本特征,对 grad 进行平方差处理,得到损

失函数为:

losseps = λ × 1
N ∑

Ngrad

i = 1
(ReLU( ∑

N

i = 1
(grad2) i( )

1 / 2 - k))

(11)
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式中: Ngrad 表示矩阵 grad 行数; k 表示梯度系数,此处

k = 1;λ 表示梯度惩罚参数。
losseps 调节 grad → k ,判别器真假样本的损失函数差

加权合并,得到最终判别器损失函数为:

D loss = ∑
N

i = 1
D( freal) - ∑

N

i = 1
D( f fake) + losseps (12)

受生成器功能结构影响,模型产生的损失集中在卷

积处理部分,根据梯度下降法,定义损失函数为:

ploss = ∑
N

i = 1
(∑

M

j = 1
(out( freal,1) - out( f feak,1)) j) (13)

对整个样本空间,针对假样本集中区域,计算区域均

值作为单次迭代过程样本训练的损失,得到生成器损失

函数为:

G loss = β × 1
N

(∑
N

i = 1
(ploss - D( freal)) i) (14)

式中: β 表示生成器梯度惩罚参数。
2. 3　 训练 DCGAN-OGP 模型

　 　 模型训练对稳定模型起重要作用,不同处理方式对

最终生成的样本质量产生很大影响。 训练过程中,设置

学习率平衡准确性和训练速度,根据样本初始化参数,调
整 batchsize 、模型结构以及 CNN 层数,有效抑制过拟合

现象,DCGAN-OGP 模型训练流程如图 3 所示。

图 3　 DCGAN-OGP 模型训练流程

Fig. 3　 DCGAN-OGP
 

model
 

training
 

process

DCGAN-OGP 模型训练数据集采用凯斯西储大学

(Case
 

Western
 

University,CWRU)公开发布的轴承数据,
轴承振动信号采集试验台如图 4 所示。

选取 1
 

772
 

r / min 工况下的驱动端轴承数据,采样频

率为 12
 

kHz,将正常轴承( Health) 和钢球故障( B007,
B014,B021)、内圈故障(IR007,IR014,IR021)、外圈故障

(OR007,OR014,OR021)共 10 种数据作为研究对象,其

图 4　 CWRU 滚动轴承振动信号采集实验台

Fig. 4　 CWRU
 

rolling
 

bearing
 

vibration
 

signal
acquisition

 

experiment
 

platform

中 007、014、021 分别对应于 0. 178、0. 356、0. 534
 

mm 的

故障尺寸。 每种数据取 235
 

200 个采样点进行 VMD 降

噪,完成降噪后每隔 784 个点生成一张像素为 28 × 28 二

维灰度图像,每类故障共计生成图像 300 张,所有类别总

计 3
 

000 张,各类故障数据生成灰度图像实例如图 5
所示。

图 5　 CWRU 轴承故障灰度图像

Fig. 5　 Grayscale
 

image
 

of
 

CWRU
 

bearing
 

failure

为探究在故障样本不平衡条件下,DCGAN-OGP 故

障样本生成方法适用性,试验中 CWRU 数据集数据集设

置如下:OA1 包含正常轴承图像、故障轴承图像每类各

300 张,使用真实故障样本作测试集,生成数据与真实数

据的比例为 1 ∶ 1。 根据当前研究较为成熟深度卷积生

成对抗网络(DCGAN)、条件生成对抗网络( CGAN)以及

所提 DCGAN-OGP 故障样本生成方法分别对故障样本进

行补充,生成集 GA1、GB1、GC1 分别为 DCGAN、CGAN、
DCGAN-OGP 对正常轴承及各类轴承故障生成 300 张图

像,共计 3
 

000 张,试验数据集设置如表 1 所示。
样本生成试验在 16G

 

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX1060Ti
 

CPU,
 

Intel
 

i5-1155G7
 

2. 5
 

GHz 服务器上进行。 训练模型

时,不同模型训练参数相同, batchsize 大小设置为 11,数
据维度大小设置为 1

 

000,学习率设置为 1×10-6,模型预

训练迭代次数设置为 80
 

000 次,生成器梯度惩罚参数

β = 1 × 10 -6,判别器梯度惩罚参数 λ = 10,生成器和判别

器的优化方式均为 Adam 优化算法。
将生成集 GA1、GB1、GC1 预处理后输入支持向量机

(SVM)分类器,正常样本标签设为 0,故障样本设为 1 ~
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　 　 　 　 表 1　 CWRU 数据集设置

Table
 

1　 CWRU
 

data
 

setup
故障类别 Health B007 B014 B021 IR007 IR014 IR021 OR007 OR014 OR021 总计

故障位置 滚动体 内圈 外圈

故障直径 / mm 0. 0 0. 18 0. 36 0. 54 0. 18 0. 36 0. 54 0. 18 0. 36 0. 54
数据集 OA1 300 300 300 300 300 300 300 300 300 300 3

 

000
生成集 GA1 300 300 300 300 300 300 300 300 300 300 3

 

000
生成集 GB1 300 300 300 300 300 300 300 300 300 300 3

 

000
生成集 GC1 300 300 300 300 300 300 300 300 300 300 3

 

000
测试集 300 300 300 300 300 300 300 300 300 300 3

 

000

9。 图 6 所示为 DCGAN-OGP 生成故障样本类别为 4、8
和 10 时分类结果。

由图 6 看出 DCGAN-OGP 生成样本作训练数据,在 4
类、8 类、10 类故障分类准确率分别为 99. 33%、98. 67%、
96. 60%。 为证明 DCGAN-OGP 样本生成方法的优异性,
将其分别与 DCGAN 和 CGAN 生成样本 SVM 分类结果进

行对比,分类精度为输入 4、8、10 类样本后,所得准确率

图 6　 不同训练样本的 SVM 分类结果

Fig. 6　 SVM
 

classification
 

results
 

of
 

different
 

training
 

samples

　 　 　 　 　

结果的平均数。 表 2 所示为各训练样本数下,不同方法

生成样本 SVM 诊断精度对比。
表 2　 不同样本生成方法生成样本 SVM 分类精度

Table
 

2　 Generate
 

sample
 

set
 

and
 

original
sample

 

set
 

MMD
 

value

训练样本数
生成样本分类精度 / %

CGAN DCGAN DCGAN-OGP
100 85. 25 90. 32 97. 73
200 88. 85 92. 30 98. 11
300 87. 29 92. 25 98. 20

平均值 87. 13 91. 62 98. 01

　 　 由表 2 可知,测试样本数为 100 时,DCGAN-OGP 生

成样本故障分类精度较 CGAN 和 DCGAN 分别高出

12. 48%、7. 41%;测试样本数为 200 时,分别高出 9. 26%、
5. 81%;测试样本数为 300 时,分别高出 10. 91%、5. 95%;
平均值分别高出 10. 88%、6. 39%。 在相同测试条件下,
DCGAN-OGP 故障分类效果最佳,平均测试准确率为

98. 01%,分类精度稳定性也更高。
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3　 实验验证

　 　 某型燃气轮机结构如图 7 所示,主体结构有涡轮、转
轴、压气机等。 运行时,低压压气机通过低压转轴,与低

压涡轮相连,高压涡轮和高压压气机的连接通过高压转

轴实现。
由于核心技术的封锁,通常用全机测振的方法采集

燃气轮机振动数据。 从不同部位、多角度实验后选择测

点。 经验证,前侧点选为低压压气机机匣前端径向位置,
安装了速度传感器,又选择高压压气机和燃料室之间机

匣径向位置作为后测点,安装了速度传感器。
3. 1　 验证生成样本与试验样本特征

　 　 学习率设为 0. 002,稀疏性参数为 0. 2,循环迭代 100
次,进行批量归一化处理,输出层选择 Softmax 分类器,训
　 　 　 　 　

图 7　 某型燃气轮机结构

Fig. 7　 A
 

certain
 

type
 

of
 

gas
 

turbine
 

structure

练模型。 分析生成样本与试验样本差异,对样本进行快

速傅里叶变换,进行经验模态分解,解调提取故障频域特

征,选取特征值指标进行比较,频域指标特征值如表 3 所

示,频域特征值曲线如图 8 所示。

表 3　 原始样本和生成样本频域特征值

Table
 

3　 Original
 

sample
 

and
 

generated
 

sample
 

frequency
 

domain
 

feature
 

value
原始样本 生成样本

样本标签
频谱

平均频率 / Hz
频谱

频率中心 / Hz
频谱频率

均方根 / Hz
频谱频率

标准差 / Hz
频谱

平均频率 / Hz
频谱

频率中心 / Hz
频谱频率

均方根 / Hz
频谱频率

标准差 / Hz
1 0. 005

 

176 2
 

906. 029 3
 

587. 221 2
 

103. 126 0. 005
 

778 2
 

998. 494 3
 

622. 952 2
 

033. 425
2 0. 005

 

128 2
 

884. 642 3
 

564. 870 2
 

094. 551 0. 005
 

846 2
 

999. 944 3
 

609. 823 2
 

007. 775
3 0. 005

 

325 2
 

900. 089 3
 

573. 338 2
 

087. 637 0. 005
 

725 2
 

998. 854 3
 

616. 230 2
 

020. 889
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
98 0. 005

 

415 2
 

878. 272 3
 

552. 473 2
 

082. 215 0. 005
 

864 2
 

999. 191 3
 

631. 987 2
 

048. 459
99 0. 005

 

459 2
 

881. 752 3
 

555. 510 2
 

082. 584 0. 005
 

868 2
 

998. 283 3
 

634. 047 2
 

053. 436
100 0. 005

 

251 2
 

899. 972 3
 

575. 918 2
 

092. 210 0. 005
 

853 2
 

999. 392 3
 

621. 375 2
 

029. 287

　 　 为表征特征值差异,根据式 15 计算样本最大均值差

异(MMD),计算结果如表 4 所示。

f(Xs,X t) = 1
n ∑

n

i = 1
ϕ(xs

i) - 1
m∑

m

i = 1
ϕ(x t

i) (15)

式中: Xs 和 X t 表示两个数据集, ϕ(. ) 为映射函数。

表 4　 生成样本集、原始样本集 MMD 值

Table
 

4　 Generate
 

sample
 

set、original
sample

 

set
 

MMD
 

value
样本生成方法 MMD 样本数

DCGAN-OGP 0. 11 100
DCGAN 1. 36 100
CGAN 1. 22 100

　 　 计算结果表明 DCGAN-OGP 生成样本 MMD 值较小,
样本故障特征更加明显,有利于提升故障诊断准确率。
3. 2　 测试生成样本在故障诊断中有效性

　 　 实验采用某企业燃气轮机采集数据,数据集划分如

表 5 所示。

表 5　 燃气轮机故障诊断数据集

Table
 

5　 Gas
 

turbine
 

fault
 

diagnosis
 

data
 

set
样本生成方法 原始样本数 生成样本数 训练 / 测试样本数

未使用 500 0 400 / 100
DCGAN-OGP 500 10

 

000 8
 

400 / 2
 

100
DCGAN 500 10

 

000 8
 

400 / 2
 

100
CGAN 500 10

 

000 8
 

400 / 2
 

100

　 　 将数据集输入 DBN 燃机故障诊断模型,故障数据集

诊断结果如图 9 所示。 表明 DCGAN-OGP 模型生成样本

集测试准确率更高,能有效提升燃机故障诊断准确率。
将数据集输入 PCA-fastICA 燃机故障样本分类算法,

图 10(a)为 DCGAN 模型生成样本分类结果,图 10( b)为

DCGAN-OGP 模型生成样本分类结果,结果表明使用

DCGAN-OGP 模型生成样本所得分类结果与 DCGAN 模

型生成样本相比故障分类准确率提升 13. 14%,验证了

DCGAN-OGP 模型生成样本的有效性。

4　 结　 论

　 　 燃气轮机故障数据故障数据难以获取和数据分布不



· 88　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

图 8　 样本频域特征值

Fig. 8　 Sample
 

frequency
 

domain
 

eigenvalues

图 9　 各样本 DBN 燃机故障诊断准确率

Fig. 9　 Fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

rate
 

of
each

 

sample
 

DBN
 

gas
 

turbine

平衡等问题,提出正交梯度惩罚深度卷积生成对抗网络

(DCGAN-OGP)燃气轮机故障样本生成模型,有效扩充

故障样本,为燃气轮机故障诊断提供支持。
建立 DCGAN-OGP 燃气轮机故障样本生成模型,输

图 10　 生成样本故障分类测试准确率

Fig. 10　 Generate
 

sample
 

failure
 

classification
 

test
 

accuracy

入 CWRU 滚动轴承数据集训练模型,验证生成样本有效

性。 将某企业燃气轮机故障样本输入 DBN 燃机故障诊

断模型和 PCA-fastICA 燃机故障样本分类算法,验证模型

生成样本对燃气轮机故障诊断提升效果,结果表明:
DCGAN-OGP 燃气轮机故障样本生成模型能有效扩充故

障样本,相较于 DCGAN 和 CGAN 故障样本生成方法,
DCGAN-OGP 故障分类效果更佳,CWRU 轴承故障生成

样本平均测试准确率为 98. 01%,分类精度稳定性也更

高。 DCGAN-OGP 模型生成样本准确率更高、收敛速度

更快;使用某企业燃气轮机故障样本进行测试,DCGAN-
OGP 模型生成样本所得分类结果与 DCGAN 相比测试准

确率提升 13. 14%。 使用扩充样本,燃气轮机故障测试准

确率为 97. 43%。
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