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基于改进 ACGAN 的永磁同步电机数据扩张方法
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摘　 要: 永磁同步电机(permanent magnet synchronous motor,PMSM)的监测数据呈现出非平稳、非线性、多源异构性和价值低

密度性等特点,而仿真数据难以准确地模拟电机故障类型和故障程度,使得正常数据与故障数据的样本呈现严重不均衡现

象,导致故障诊断的模型训练容易出现过拟合、精度低等问题。 本文提出了一种改进辅助分类生成对抗网络(auxiliary classifi-
cation generation adversarial network,ACGAN),通过对原始样本的分布特性进行学习,实现对 PMSM 实测故障数据的扩张,为电

机的故障诊断和健康评估提供数据基础。 首先,针对 ACGAN 网络收敛性差和梯度易消失或爆炸的问题,使用 Wasserstein 距

离约束生成数据的重建损失,利用梯度惩罚代替权值剪裁对模型进行优化,解决模型训练不稳定问题;其次,剖析数据之间的

变化关系和历史变化规律,在生成器中引入循环神经网络提高生成数据质量;最后,利用 PMSM 匝间短路的故障数据,对比分

析 ROS、SMOTE、ADASYN 及改进 ACGAN 4 种数据扩张方法对提升故障诊断模型性能的有效性。 分析结果表明,与其他数据

扩张方法相比,改进 ACGAN 方法的模型训练较稳定、收敛速度较快,扩张数据质量较高。
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Data expansion method of permanent magnet synchronous motor
based on improved ACGAN
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Abstract: The monitoring data of permanent magnet synchronous motor (PMSM) exhibit complexities such as non-
smoothness, non-linearity, multi-source heterogeneity and low value density. These characteristics make it
challenging to accurately model the type and extent of motor faults using simulation data. The serious imbalance
between normal and faulty data samples leads to problems such as overfitting and low accuracy in the training of
fault diagnosis models. In this paper, an improved auxiliary classification generation adversarial network (ACGAN)
is proposed to study the expansion of real fault data for PMSM by learning the distribution characteristics of the
original samples, while the generated fault dataset provides a data base for the next fault diagnosis and health
assessment. Firstly, to address the problems of poor convergence and the tendency for gradients to disappear or
explode in ACGAN networks, the Wasserstein distance is used to constrain the reconstruction loss of the generated
data, and the gradient penalty is used instead of weight clipping to optimize the model and mitigate model training
instability. Secondly, to analyze the change relationship between data and the historical change pattern, recurrent
neural network is introduced in the generator to improve the quality of the generated data. Finally, the effectiveness
of four data expansion methods, ROS, SMOTE, ADASYN and improved ACGAN, is compared and analyzed in
improving the performance of fault diagnosis models using fault data from PMSM inter-turn short circuits. Results
show that the model trained using the improved ACGAN method is more stable, converges faster and produces
expanded data of superior quality than those adopting other data expansion methods.
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　 　 永磁同步电机( permanent magnet synchronous
motor,PMSM)具有效率高、体积小、功率密度大和调

速范围宽等优点,在生产生活中有着广泛的应用。
但是电机长时间运行可能会出现电气故障、退磁故

障、机械故障等[1]。 电机故障具有偶发性,传统的

故障诊断方法难以满足高效快速诊断的要求。 深度

学习凭借其良好的特征提取能力被应用在故障诊断

领域[2 - 3],但足量且均衡的数据集是保证基于深度

学习的故障诊断方法发挥其性能的前提[4]。 通过

试验平台采集数据难以模拟所有故障类型和故障程

度,而实际应用中采集的电机故障样本又偏少,与正

常样本相比严重失衡。
过采样方法是目前解决样本数量缺失的思路之

一。 传统的随机过采样算法( random oversampling,
ROS) [5]通过简单复制使数据集各类样本达到均衡,
但这种方式得到的数据集样本重叠严重,随着生成

数据的增多,导致诊断模型泛化性弱。 合成少数类过

采样技术 ( synthetic minority oversampling technique,
SMOTE)[6]、自适应合成样本方法(adaptive synthetic,
ADASYN) [7]在少数类样本中通过线性插值生成样

本,缓解了 ROS 导致的模型泛化性弱的问题。 但是

此类方法并未考虑到原始数据的整体分布特性,所
以对模型性能的提升有限[8]。

大数据的驱动下,深度学习算法在数据扩张领

域取得了一定成果。 文献[9 - 10]在自编码的基础

上对样本进行了重建,生成了效果不错的数据,但是

概率计算复杂,样本的重构精度偏低。 文献[11]提
出的 生 成 对 抗 网 络 ( generative adversarial nets,
GAN)利用两个神经网络对抗有效地提升了生成图

像的质量。 文献[12 -13]提出了超分辨 GAN(super-
resolution generative adversarial network,SRGAN),提
高了对低分辨率图像的超分辨率重建效率。 文

献[14 - 15]考虑到数据的相关性,在模型中添加上

下文约束条件,生成了高质量的重建图像。 以上研

究表明 GAN 能够通过训练学习到原始样本的特征

分布[16]。
鉴于采集到的电机故障数据是一维时间序列,

研究表明 GAN 的衍生模型具有生成一维时间序列

数据的潜力。 文献[17]提出了一种基于 GAN 的多

优化数据插补方法解决了风力涡轮机大规模数据丢

失的问题;文献[18]利用 ACGAN 对心电信号进行

了有效扩张。
PMSM 故障数据是变化波动大且分布多样的离

散数据,直接将 ACGAN 用于生成电机故障数据存

在生成效率低、重建损失大、训练不稳定等情况。 鉴

于此,本文提出了一种基于改进 ACGAN 的数据扩

张方法,对电机故障数据进行扩充。 首先使用

Wasserstein 距离约束生成数据的重建损失,利用梯

度惩罚代替权值剪裁对模型进行优化;然后,考虑到

电机发生故障时数据的时序特性和相关性,在生成

器中引入循环神经网络;最后将 BP 神经网络作为

诊断模型,对比数据扩张前后的分类结果验证本文

所提方法的有效性。

1　 改进 ACGAN 算法

1. 1　 GAN
生成对抗网络由生成器和判别器两部分组

成[19],且两者处于博弈对抗关系。 生成器的目的是

生成尽量逼真的数据骗过判别器的甄别;判别器的

目的是将真实数据和生成数据准确区分,并且最大

化判别概率。 其结构见图 1。

图 1　 GAN 结构示意

Fig. 1　 GAN structure

假设 n 组电机故障样本,则故障数据集为 X =
{x1,x2,…,xn},xn 为第 n 组故障样本的特征向量。
随机噪声 z 服从 Pz 分布,即 z ~ Pz 为生成器的输入;
真实数据 X 满足客观真实分布 Pdata,即 X ~ Pdata。

通过对生成器和判别器进行交替迭代训练,建
立 Pz 和 Pdata之间的映射关系。 将生成器生成的样

本和原始故障样本一同输入到判别器中,通过神经

网络计算获得样本为真实样本的概率,将输出结果

反馈给生成器使得生成更加逼真的数据,达到以假

乱真的地步。
最终当生成器生成的数据分布和故障数据分布

一致时,达到纳什均衡点。 则 GAN 的目标函数为

　 min
G

max
D

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

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

式中:min
G

max
D

V(G,D)的最大化最小化问题有全局

最优解,即达到纳什均衡状态;x 为真实数据;z 为随

机分布;D(x)为判别器输出样本为真的概率;G( z)
为生成器生成的样本。
1. 2　 ACGAN

ACGAN[20]通过在生成器和判别器中引入类别

标签,用来引导样本的生成,解决了传统 GAN 无法

控制生成数据类别的缺陷。 同时 ACGAN 模型具备

生成指定类别故障数据的特性,减少了训练时间。
其结构见图 2。
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图 2　 ACGAN 结构示意

Fig. 2　 ACGAN structure

保持生成器 G 不变,训练判别器 D 的目的是使

Ls + Lc 最大化;保持判别器 D 不变,训练生成器G 的

目的是使 Ls - Lc 最大化。 ACGAN 的目标函数为:
Ls =Ex ~Pdata

[log2(D(x))] +Ez ~Pz[log2(1 -D(G(z)))]

(2)
Lc =Ec ~Pdata

[log2(D(c))] +Ec ~Pz[log2(1 -D(G(c)))]

(3)
式中:Ls 为判别器输出数据为真的概率,Lc 为判别

器输出数据分类正确的概率。
1. 3　 改进 ACGAN

选用 Wasserstein 距离来度量实际电机故障数

据分布与合成电机故障数据分布之间的差异,避免

了 ACGAN 由于采用 JS 散度或者 KL 散度来衡量实

际分布和生成分布的距离时产生的训练不稳定。
Wasserstein 距离[21]定义为

W(Pdata,Pg) = inf
γ∈∏(Pdata,Pg)

E(x, x~ ) ~ γ[‖x - x~‖]

(4)
式中:∏(Pdata,Pg)为 Pdata与 Pg 的联合概率分布 γ

的集合;x~为生成样本,‖x - x~‖为真实样本与生成

样本之间的距离;W(Pdata,Pg)为 γ(x,x~ )期望的下

确界。 由于难以直接计算 2 个任意分布之间的

Wasserstein 距离,本文采用 Kantorovich-Rubinstein
对偶形式为

W(Pdata,Pg) = 1
K sup

‖f‖L < K
Ex ~ Pdata

[ f(x)] - Ex ~ Pg
[ f(x)]

(5)
式中:K 为常数;sup 为上确界;‖f‖L≤K 表示函数

f(x)满足 K-Lipschitz 连续,保证其导函数在一定范

围。 即在训练时网络更新的权重被限定在一定区间

内,保证正常的梯度优化,使得网络权值在每一轮迭

代中不会有较大的变化,有效解决 ACGAN 训练不

稳定的问题。
为了避免权值范围设置不恰当导致梯度爆炸或

梯度消失这一问题,本文在原有的损失函数中添加

梯度惩罚项[22],以提高网络训练的稳定性。 其表达

式为

Lgp = λE x̂ ~ P x̂
[(‖� x̂D(x^ )‖2 - 1) 2] (6)

式中:�为梯度;‖·‖2 为 2 范数;λ 为正则项系数;

x^ = εx + (1 - ε) x~,式中 x~ ~ Pg,ε ~ U[0,1],U 为均

匀分布;P x̂为采样分布,其范围在真实数据分布与生

成数据分布之间。
由此可知,基于梯度惩罚优化的改进 ACGAN

网络模型总损失函数为:
Ls = Ex ~Pdata

[log2(D(x))] +Ez ~Pz[log2(1 -D(G(z)))] +

λEx̂ ~Px̂[(‖� x̂D(x
^ )‖2 -1)2] (7)

Lc = Ec ~Pdata
[log2(D(c))] +Ec ~Pz[log2(1 -D(G(c)))]

(8)
结合变量之间潜在的相关性及历史数据变化规

律,本文在生成器中引入循环神经网络[23],结构见

图 3。

图 3　 改进 ACGAN 的生成器

Fig. 3　 Generator of improved ACGAN

生成器由一系列相同的结构单元组成,每个结

构包含 g(·)、f(·)两部分。 全局变量时间步骤 T 控

制生成器的大小。
首先从先验分布中采样得到一个样本 zt,zt 与

此时对应的标签拼接成变量 hz,c,t;然后将 hz,c,t缩放

至与 hy,t相同维度并组成[hz,c,t,hy,t],hy,t为 t - 1 时

刻 f(·)的输出结果;最后输入到 f(·),经过多层卷

积操作之后得到当前 t 时刻的生成数据,输出结果

为 yt;同样的,遍历所有的时间步骤,最终输出结果 yT。

2　 改进 ACGAN 模型结构及训练过程

2. 1　 模型网络结构

改进 ACGAN 生成器网络整体架构见图 4,网络

的超参数是在文献[18]的基础上进行实验所得的

结果。 卷积核大小和归一化时采用的动态均值动量

大小为原文献的默认数值;由于电机故障数据是一

维的时间序列,所以采用 1D 卷积来进行数据维度

上的处理;滤波器的数量以 2 为倍数,在结果重构误

差相近的情况下选择较小的数值,以减少网络参数,
优化模型提高训练速度;为了充分学习到数据潜在

的内部特征,将步长设置为 1;采用 ReLU 激活函数

提高训练速度。 生成器在每个时间步长处,添加长

度为 128 的潜变量与上一个步长的结果拼接。
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图 4　 基于改进 ACGAN 的电机数据扩张方法框架

Fig. 4 　 Framework of motor data expansion method based on
improved ACGAN

为保证生成数据与输入数据的维度一致,f(·)
网络的输出层滤波器的个数设置为 4,分别对应

A 相电流、B 相电流、负序电流、电磁转矩 4 类数据。
生成器基本单元里 g(·)、f(·)的详细网络参数见

表 1、2。 g(·)、f(·)的输出层分别采用 tanh、sigmoid
激活函数,其他卷积层及全连接层采用 ReLU 激活

函数。
改进 ACGAN 模型的判别器网络结构与生成器

的编码 g(·)基本类似,不同之处在于,为了提高判

别器对于数据真伪的判别能力,卷积层的激活函数

采用 LeakyReLU 以提高识别性能。 输出层为 2 个

并列结构的全连接:一个为能够判定样本类别的

softmax 输出层;另一个为鉴别样本真假的全连接,
采用 sigmoid 激活函数。 最终判别器输出的值是

Wasserstein 距离,并且对整个判别模型采用梯度惩

罚提升训练稳定性。

表 1　 g(·)网络结构参数

Tab. 1　 Structure parameters of g(·) network

层数 名称 参数 数值

1 1D 卷积层 卷积核大小 3

滤波器数量 64

步长 1

2 批归一化层 动态均值动量 0. 8

3 1D 卷积层 卷积核大小 3

滤波器数量 128

步长 1

4 批归一化层 动态均值动量 0. 8

5 1D 卷积层 卷积核大小 3

滤波器数量 256

步长 1

6 批归一化层 动态均值动量 0. 8

7 全连接 神经元数量 256

表 2　 f(·)网络结构参数

Tab. 2　 Structure parameters of f(·) network

层数 名称 参数 数值

1 全连接 神经元个数 768

2 1D 上采样层 上采样因子 2

3 1D 卷积层 卷积核大小 3

滤波器数量 128

步长 1

4 批归一化层 动态均值动量 0. 8

5 1D 上采样层 上采样因子 2

6 1D 卷积层 卷积核大小 3

滤波器数量 64

步长 1

7 批归一化层 动态均值动量 0. 8

8 1D 卷积层 卷积核大小 2

滤波器数量 4

步长 1

2. 2　 模型训练过程

基于改进 ACGAN 的损失函数,对模型参数进

行迭代更新。 在每个训练单元中,训练过程可以分

为 2 个步骤。
1)判别器的训练:首先从高斯分布取样生成数

据和原始数据,组成一个批次的训练数据 m;然后将

其生成数据和原始数据一同输入到判别器中,通过

对判别器损失函数求导来对判别器网络参数进行优

化,使用 Adam 算法作为梯度优化算法。
2)生成器的训练:判别器训练完成后,开始生

成器的训练。 将判别器的输出结果用来反馈给生成

器,指导生成器生成质量更高的数据。 通过对生成

器损失函数求导对生成器网络参数进行优化,同样

使用 Adam 算法作为梯度优化算法。
准确的判别器梯度信息会促进生成器性能的提

升,本文先预训练判别器 300 次,然后在每一轮正式

训练过程中采取先训练判别器 nD 次再训练生成器

1 次的方式来提高模型的整体性能。 在一轮训练完

后,训练过程重新开始,通过反复迭代训练,使整个

模型在判别器和生成器损失函数的损失值上达到纳

什均衡。 最后生成器可以根据给定的标签控制和高

斯噪声生成 PMSM 不同故障类型的数据。
改进 ACGAN 的训练过程如下所示:
算法　 改进 ACGAN
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默认参数:学习率 l = 0. 000 5;λ �5;m = 128;
nD = 5;β1 �0. 9;β2 �0. 999;w,判别器初始参数;θ,生
成器初始参数。

步骤 1:while 网络不满足收敛要求

步骤 2:For t = 0,…,nD do
步骤 3:For i = 1,…,m do
步骤 4:x ~ Pdata / / (从真实样本中取样)
步骤 5:z ~Pz(z) / / (从潜在分布中取随机噪声)
步骤 6:ε ~U[0,1] / / (随机参数服从均匀分布)
步骤 7:x~←Gθ( z) / / (生成器生成的样本)

步骤 8:x^ ←εx + (1 - ε) x~

步骤 9:
Ls←Ex ~Pdata

[log2(D(x))] +Ez ~Pz[log2(1 -D(G(z)))] +

λE x̂ ~ P x̂
[(‖� x̂D(x^ )‖2 - 1) 2]

Lc←Ec ~Pdata
[log2(D(c))] +Ec ~Pz[log2(1 -D(G(c)))]

步骤 10:end for

步骤 11: w← �w
1
m∑

m

i = 1
Ls,w,l,β1,β2( ) / / (计算

损失对判别器网络参数的梯度,更新判别器参数)
步骤 12:end for
步骤 13:Samples z( i){ }m

i = 1 ~ Pg( z) / / (从潜在分

布中取一个批次的训练量)

步骤 14: θ ←Adam �θ
1
m∑

m

i =1
- Ls,θ,l,β1,β2( ) / /

(计算损失对生成器网络参数的梯度,更新生成器

参数)
步骤 15:end while
步骤 16:输出网络模型参数

3　 算例分析

3. 1　 数据集的获取及分布情况

本文所采用的车用永磁同步电动机性能参数如

下:额定功率 12 kW,额定转速为 1 500 r / min,电机

极数为 10,定子槽数为 45,冷却方式为水冷。 电机

控制系统的参数:电机控制器型号 KTZ54X32SAN,
额定电压 540 V,额定功率 90 kW。

选用了 A 相电流、B 相电流、负序电流、电磁转

矩来形成电机故障的组合特征,通过设置不同的并

联短路匝数来模拟不同程度的匝间短路故障,实验

采集的部分数据见表 3。
电机不同状态对应的编码见表 4。 其中,所有

状态下,输入电压的不平衡度控制在 0 ~ 4% 范围

内。 健康状态为电机正常,无匝间故障;允许状态、
故障状态 A、故障状态 B 分别为短路程度为 5% 、
10% 、15%时发生的匝间短路。

表 3　 部分实验数据

Tab. 3　 Partial experimental data

序号 A 相电流 / A B 相电流 / A 负序电流 / A 电磁转矩 / (N·m)

1 1. 003 1. 009 0. 036 3. 67

2 1. 121 1. 002 0. 064 3. 77

3 1. 123 1. 002 0. 070 3. 79

4 1. 134 1. 002 0. 079 3. 81

5 1. 147 1. 001 0. 082 3. 88

6 1. 249 0. 990 0. 182 3. 92

7 1. 568 0. 975 0. 486 4. 12

8 1. 698 0. 970 0. 669 4. 18

9 1. 868 0. 967 0. 948 4. 26

10 2. 078 0. 954 1. 072 4. 40

… … … … …

表 4　 电机状态编码

Tab. 4　 Motor status code

运行状态 状态编码 One-Hot 编码

健康状态 1 (1,0,0,0)

允许状态 2 (0,1,0,0)

故障状态 A 3 (0,0,1,0)

故障状态 B 4 (0,0,0,1)

本文构建的数据集样本总数为 2 382。 其中,健
康状态、允许状态、故障状态 A、故障状态 B 样本数

据量分别为 1 675、358、226、123。 将每一类别样本

按照 3∶ 1 分为训练集和测试集,各类别样本的训练

集和测试集数量见表 5。

表 5　 样本分布状态

Tab. 5　 Sample distribution status

状态编码 总样本数 训练样本数 测试样本数

1 1 675 1 257 418

2 358 269 89

3 226 170 56

4 123 93 30

合计 2 382 1 789 593

3. 2　 改进 ACGAN 的数据扩张效果分析

3. 2. 1　 数据扩张过程分析

为了更加直观了解在训练过程中生成数据的动

态变化,采用主成分分析法 ( principal component
analysis,PCA)将生成数据映射到二维空间,观察其

在二维空间的分布,其结果见图 5。 其中在改进

ACGAN 的训练过程中,保持各类别生成数据和原始

数据数量一致;状态编码 1、2、3、4 分别为健康状态、
允许状态、故障状态 A、故障状态 B 4 类电机状态;
图 5( a)、( b)、( c) 分别为模型迭代了 1 000 次、
5 000 次、10 000 次时生成数据的分布结果,图 5(d)
为原始数据的分布结果。
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图 5　 生成数据和原始数据分布

Fig. 5　 Distribution of generated and original data

由图 5 可知,当迭代次数较少时,模型还未充分

学习到原始数据的潜在特征,导致改进 ACGAN 训

练生成的数据分布和原始数据分布相差较远;随着

迭代次数的增加,模型逐渐学习到变量之间的相关

性和历史变化规律,改进 ACGAN 生成的数据分布

和原始数据分布越来越相似。
为验证基于梯度惩罚优化的 ACGAN 模型具有

更好的收敛性和训练稳定性,本文选用的基于权值

裁剪的传统方法作为对比[21],实验结果见图 6。

图 6　 基于不同方法的 Wasserstein 距离变化

Fig. 6 　 Wasserstein distance variation based on different
methods

由图 6 可知,在迭代次数处于 0 ~ 2 000 之间,
基于权值裁剪的传统方法训练极不稳定,当训练到

6 000 次后才相对稳定,且最终未达到全局最优。 相

比之下,基于梯度惩罚优化的改进 ACGAN 训练过

程中收敛速度和收敛结果都有显著提升。 当训练轮

数为 2 000 时模型逐步开始收敛且在后续迭代过程

中平稳收敛到 0. 03 左右,此时的生成器已具有良好

的衍生能力。 相比于 ACGAN,基于梯度惩罚的改进

ACGAN 模型最终的 Wasserstein 距离更小,学习到

的数据分布与真实数据更为接近。
3. 2. 2　 数据有效性分析

实验基于 2 382 组真实样本进行数据扩张,最
终扩张优化后的训练集中各类别的样本数量相同,
将训练数据输入到隐含层大小为 20、50、30 的 BP 神

经网络,最大迭代次数为 1 000,参数更新算法为

Adam,损失函数为交叉熵,小批量训练样本为 32。
优化网络参数,得到训练后的诊断模型。

图 7(a)为无数据扩张下故障诊断模型损失函

数变化趋势,可以看到训练集的损失函数最终近似

收敛到 0,而测试集的损失函数一直在 0. 9 左右振

荡,则表明此时模型因训练数据不足出现了过拟合

现象。 图 7(b)为经改进 ACGAN 数据扩张后故障

诊断模型的损失函数变化趋势,其损失函数值在训

练集和测试集上均近似收敛到 0,说明改进 ACGAN
模型产生的样本具有多样性,使得诊断模型过拟合

现象基本消失,具有更强的泛化能力。
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图 7　 扩张前后的诊断情况

Fig. 7　 Diagnosis before and after expansion

3. 2. 3　 不同数据扩张方法性能对比

为了能够在各类别数据量相差较大的情况下全

面有效地综合评价分类模型的性能,本文引入分类

模型的精度指标和召回率指标对诊断网络的泛化能

力进行评价。 其中 P i 精度衡量的是系统的查准率,
召回率 R i 衡量的系统的查全率。 见式(9)、(10):

P i =
nii

∑
L

j = 1
n ji

(9)

R i =
nii

∑
L

j = 1
nij

(10)

式中:L 为样本总类别数;nij为实际样本类别为 i 被
预测为类别 j 的样本。

为综合评估分类模型的性能,本文选用分类准

确率、F1 度量、G-mean 来综合评价分类模型的分类

性能。 其公式见式(11) ~ (13):

λAcc =
∑

L

i = 1
nii

∑
L

i = 1,j = 1
nij

(11)

λF1 = 2
L

∑
L

i = 1
R i∑

L

i = 1
P i

∑
L

i = 1
R i + ∑

L

i = 1
P i

(12)

λG-mean = ∏
L

i = 1
R i( )1 / L (13)

为了检验本文提出方法生成数据的质量,选用

了 ROS、SMOTE、ADASYN 3 种传统过采样方法进行

对比分析,每一种方法均保证训练集中各类别的样

本数量相同。 所有方法在测试集上的结果见表 6。

表 6　 不同数据扩张方法下的故障诊断结果

Tab. 6 　 Fault diagnosis results using different data expansion
methods

方法 λAcc λF1 λG-mean

原始数据 0. 875 6 0. 753 5 0. 745 8

ROS 0. 915 2 0. 782 6 0. 782 2

SMOTE 0. 924 5 0. 793 1 0. 854 6

ADASYN 0. 932 4 0. 812 6 0. 876 6

改进 ACGAN 0. 955 8 0. 869 2 0. 885 4

由表 6 可知,相比于原始数据集,采用不同方法

扩张后的数据集都会使得模型的诊断性能得到一定

的提升。 其中,BP 神经网络与 ROS 算法结合时,其
λAcc、λF1、λG-mean 指标较扩张前分别提高了 4. 5% 、
3. 8% 、4. 8% ;BP 神经网络在与 SMOTE 算法结合

时,其 λAcc、λF1、λG-mean 指标较扩张前分别提高了

5. 5% 、5. 3% 、14% ; BP 神经网络在结合 ADASYN
算法时,其 λAcc、λF1、λG-mean指标较扩张前分别提高

了 6. 5% 、7. 8% 、17% ;与改进 ACGAN 结合时,其
λAcc、λF1、 λG-mean 指标较扩张前分别提高了 9% 、
15% 、18% 。 因此,与传统过采样方法相比,在数据

合成方式和合成性能方面,改进 ACGAN 更加适合

用于改善电机故障数据的不平衡问题,进而提升模

型的综合分类性能。

4　 结　 论

针对 PMSM 故障数据集样本数量少、各类别样

本数量不平衡的问题,本文提出了一种基于改进

ACGAN 模型的数据扩张方法,通过实际算例,与传

统过采样方法相比,得到如下结论:
1)利用 PCA 降维可视化对所提模型进行评估,

结果表明改进 ACGAN 模型能够学习到原始数据的

分布特征,生成数据与原始数据的分布相似。
2 ) 改 进 ACGAN 在 ACGAN 模 型 中 使 用

Wasserstein 距离衡量实际分布与生成分布之间的差

异,并进一步引入梯度惩罚项进行改进,提升了网络

训练的稳定性。
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3)考虑到变量之间的相关性和历史变化规律,
在基于改进 ACGAN 的电机故障数据扩张方法中引

入循环神经网络,提高了生成数据的质量,使得诊断

模型在分类准确率、F1 度量、G-mean 指标上较传统

过采样方法提升效果更为明显。
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