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摘要：针对基于振动数据驱动的柴油机故障诊断方法在训练样本不足时易过拟合、准确率低的问题，从故障数据

增强与诊断模型优化两个角度出发，建立一种基于辅助分类生成对抗网络(WACGAN)和 Inception 残差卷积网络

(IRCNN)的柴油机故障诊断方法．首先将Wasserstein距离与梯度惩罚引入辅助分类生成对抗网络，建立WACGAN

对小规模训练集进行增广；然后向卷积神经网络(CNN)中引入 Inception 结构，并利用连续可微线性指数单元

(CELU)激活提高模型特征提取能力，同时加入残差结构避免特征信息丢失，建立 IRCNN 模型；最后利用增广后

的训练集训练 IRCNN 模型，实现小样本下的柴油机故障诊断．经柴油机故障模拟试验验证，所提方法仅利用每

个故障状态下 10 个工作周期的振动数据，能实现 95% 的故障识别率；与传统过采样算法和优化前、后的 CNN 算

法相比，该方法在故障样本匮乏时效果最好，能够实现 95.47% 的故障诊断准确率． 
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Abstract：In order to solve the problems of over-fitting and low accuracy of the vibration data-driven diesel engine 

fault diagnosis method caused by the lack of data，a diesel engine fault diagnosis method based on Wasserstein aux-

iliary classifier generative adversarial network(WACGAN) and Inception residual convolutional neural net-

work(IRCNN) was established from two perspectives of fault data enhancement and diagnosis model optimization. 

Firstly，Wasserstein distance and gradient penalty were introduced into the auxiliary classifier generative adversar-

ial network，and the WACGAN was established to augment the small-scale training set. Then，the inception struc-

ture was introduced into the convolutional neural network(CNN) and continuously differentiable exponential linear 

units(CELU) were used to improve the feature extraction ability of the model，while residual structure was added 

to avoid the loss of feature information，and IRCNN model was built. Finally，the IRCNN model was trained with 

the augmented training set to realize the diesel engine fault diagnosis under small samples. The method was vali-

dated by diesel engine fault simulation experiments，which can achieve fault recognition rate of 95% using only 10 

operating cycles of vibration data in each fault state. Compared with the traditional oversampling algorithm and the 

CNN algorithm before and after optimization，the method works best when fault samples are scarce and can 

achieve fault diagnosis accuracy of 95.47%. 

Keywords：diesel engine；fault diagnosis；generative adversarial network；convolutional neural network 
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柴油机被广泛应用于道路交通、船舶运输等领

域，其工作的可靠性与稳定性直接影响生产过程的顺

利进行．因此，对柴油机的故障状态进行在线监测、保

证生产安全顺利地进行，具有十分重要的意义[1]．振

动信号相对于温度、转速等性能参数包含更丰富的状

态信息，而相较于噪声信号其对复杂环境的适应性

好，因而常被作为确定柴油机故障状态的依据[2]．传

统基于振动分析的分步式故障诊断方法对复杂信号

特征的表征能力受限，且在特征提取阶段严重依赖先

验知识[3-4]．基于深度学习的端到端故障诊断方法[5]

在融合特征提取与模式识别步骤的同时，通过深层网

络提取抽象特征，克服了上述缺陷，在故障诊断领域

逐渐取代传统分布式算法． 

卷积神经网络(CNN)
[6]作为最常用的深度学习

模型之一，被广泛应用于故障诊断领域中．Kumar  

等[7]将电流信号转变为图像，利用 CNN 识别电机的

故障状态；Wang 等[8]向 CNN 中加入多个注意力模

块，为关键信息分配更多权重提高特征提取的效率；

朱浩等[9]在引入注意力机制的基础上，结合 Inception

结构实现了多尺度特征的融合．当训练样本充足时，

卷积神经网络能够有效识别柴油机的故障状态，但工

程中获取足量故障样本难度较高．针对上述问题，文

献[10-12]通过对现有样本进行随机重复或插值采样，

对小规模训练集进行增强，但此类样本无法反映真实

数据的特征分布规律，对模型性能提升有限． 

生成对抗网络(GAN)
[13]通过生成器与判别器的

对抗训练，逐渐生成服从真实数据特征分布的人工数

据．辅助分类生成对抗网络(ACGAN)
[14]通过加入辅

助分类器指导生成数据的类别，实现多类人工数据的

批量生成．Shao 等[15]利用 ACGAN 对异步电机小规

模训练集进行高效扩充，朱克凡等[16]向 ACGAN 引

入过滤器滤除低质量数据以提高数据增强效果．然

而当生成器与判别器训练程度不均衡时，ACGAN 存

在不易收敛的问题，数据增强效果难以保证． 

综上，笔者提出一种基于WACGAN-IRCNN的故

障诊断模型．首先将 Wasserstein 距离与梯度惩罚引

入ACGAN，建立WACGAN模型，批量生成多类人工

数据扩充小规模训练集；然后将 Inception 结构与连

续可微线性指数单元(CELU)激活函数引入 CNN 提

高模型的特征提取能力，同时引入残差结构避免深层

网络特征信息丢失，建立 Inception 残差卷积神经网

络(IRCNN)模型；最后利用强化训练集训练 IRCNN

模型，在故障样本匮乏的情况下实现对柴油机多种故

障状态的精确识别． 

 

 
1 相关原理介绍 

1.1 WACGAN理论 

1.1.1 辅助分类生成对抗网络 

GAN 由生成器和判别器组成，生成器将高斯噪

声 z 映射为人工数据 ( )G z ，判别器对输入的数据进

行识别，其目标函数如式(1)所示． 

   
r

~

minmax ( , ) [lg ( )]
x P

G D

V D G E D x= +  

           [ ]{ }
~

lg 1 ( ( ))
z P z

E D G z− (1)
 

式中： ( )E ⋅ 表示计算期望；x和
r
P 分别为真实数据与

其特征分布；z 和
z
P 分别为噪声向量和高斯分布；

( )G z 为人工数据； (~)D 为判别器输出． 

图 1 为 ACGAN 基本结构．ACGAN 在 GAN 的

基础上向生成器中引入类别标签 c ，同时向判别器加

入分类任务以指定人工数据 ( , )G z c 的类别．其损失

函数包括判别损失
s

L 与分类损失
c

L ，如式(2)与式 

(3)所示，其中式(2)与式(1)等价．在 ACGAN 的训

练过程中，判别器和生成器分别以最小化
s c
L L− − 和

s c
L L− 为目标． 

   
s real

[lg ( real | )]L E P s X= = +  
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[lg ( fake | )]E P s X=  (2)
 

   
c real

[lg ( | )]L E P C c X= = +  
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图 1 ACGAN基本结构 

Fig.1 Basic structure of ACGAN 

 

1.1.2 Wasserstein 距离 

当 GAN 的判别器率先收敛时，生成器的目标函

数等价于
r
P 与人工数据分布

g
P 间的 Jensen-Shannon 

(JS)散度．当生成器训练不充分时，JS 散度将固定为

常数导致梯度消失．而 Wasserstein 距离在分布间无

重叠时仍可评价其差异，将其作为优化目标能有效避

免生成器梯度消失[17]，其计算方式如式(4)所示． 

   
r g

( , )W P P =
r z

L
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|| || 1
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E D x E D G z−
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(4)
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式中：
L

|| || 1D ≤ 表示需对判别器施加 1-Lipschitz条件

限制，避免梯度爆炸影响模型训练． 

为限制判别器的梯度范围，Gulrajani 等[18]在判

别器目标中引入了梯度惩罚(GP)项，如式(5)所示． 

   ( )
ˆ

2

ˆ ˆ ˆ~
ˆGP | || ( ) || 1

x
x x P x p

E D xλ ⎡ ⎤= ∇ −⎢ ⎥⎣ ⎦
 (5)

 

式中：λ 为正则项系数；�

x 为真实数据 x 与人工数据

( )G z 间的插值数据；|| ||
p

⋅ 为 p范数． 

1.2 WACGAN模型 

ACGAN 克服了 GAN 无法生成指定类别数据的

缺陷，但当判别器与生成器训练程度不均时，生成器

的判别损失易固定为常数，导致难以保证人工数据与

真实数据特征分布的相似度． 

针对上述问题，以
r
P 与

g
P 的 Wasserstein 距离作

为 ACGAN 的判别损失衡量分布间差异，并在判别

器目标中引入梯度惩罚项，建立 WACGAN 模型．生

成器与判别器的目标函数如式(6)和式(7)所示． 

   
G ~ c

[ ( ( ))]
z

z P
L E D G z L= − −  (6)

   

D ~
[ ( ( ))]

z
z P

L E D G z= −  

     
�

r
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[ ( )] GP |

x P x
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图 2 为 WACGAN 结构．类别向量与噪声信号融

合后由全连接层(FC)重置维度，利用多个转置卷积

层(ConvT)进行上采样操作，再由卷积层(Conv)整合

后利用 tanh 激活为人工数据；人工数据与真实数据

一并输入到判别器中，经过多个卷积层的特征提取，

再由全连接层整合后输出样本的真伪与类别信息． 

 

图 2 WACGAN结构 

Fig.2 Structure of WACGAN 

1.3 IRCNN理论 

1.3.1 卷积神经网络 

卷积神经网络主要由卷积层、池化层和全连接层

组成．每个卷积层包括多个卷积核，通过局部连接的

方式遍历整个特征图，过程如式(8)所示． 

   ( )cov

l l l l

k k j ky f x bω= +∑  (8)
 

式中： l

jx 为第 l 层网络的第 j 个输入块； l

k
ω 和 l

k
b 分别

为第 l 层中第 k 个卷积核的权值和偏置；
cov
f 通常为

线性整流单元(ReLU)激活函数． 

卷积操作后的池化方法主要包括最大池化和平

均池化，其中最大池化(max-pooling，MP)对池化区

域中最大的值进行采样，计算过程如式(9)所示． 

   1

( 1) 1
( ) max { ( )}l l

i i
j w m jw

x j y m
+

− +
=

≤ ≤

 (9)
 

式中： ( )l

i
y m 为第 l 层中第 i 个特征面内第m 个神经元

的激活值；w 为池化区域的宽度； 1( )l

i
x j

+ 为第 1l + 层

中第 i 个特征面内第 j 个神经元的对应值． 

1.3.2 Inception 结构 

卷积神经网络通过控制卷积核大小提取不同尺

寸的局部特征，通过 Inception 结构[19]对多组不同尺

寸卷积核提取到的多尺度局部特征进行融合，增加特

征信息的丰富程度以提高模型的自适应性．Inception

结构如图 3所示． 

 

图 3 Inception结构示意 

Fig.3 Schematic structure of Inception  

1.3.3 CELU 激活函数 

相对于 ReLU 激活函数，CELU[20]的输出存在负

值，避免了训练过程中部分神经元失活的问题，能够

对输入数据的特征进行更有效的提取．同时 CELU

的负值区域具有软饱和特性，具备较好的抗干扰能

力．利用 CELU 激活提高模型的特征提取能力，使模

型从有限的数据中提取到更多的特征信息，以提高模

型在训练样本不足时的综合性能．CELU激活函数为 

   
                   ( 0)

( )
(e 1)        ( 0)

x

x x
f x

xαα

⎧⎪= ⎨
− <⎪⎩

≥
 (10)

 

式中：α 为调节负饱和区大小的参数． 

1.3.4 残差结构 

图 4 为残差结构示意．深度学习通过增加模型

深度提取更加抽象的高级特征，但网络层数过深容易 

 

图 4 残差结构示意 

Fig.4 Schematic structure of residual  
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引起特征信息丢失、过拟合等问题．通过残差结构[21]

向深层网络中加入跳连接，以恒等映射的方式向主路

径输出的抽象特征中融合数据的浅层特征，避免深层

网络固有的特征信息丢失问题． 

1.4 IRCNN模型 

卷积神经网络能够自适应地从振动信号中提取

故障特征，但当训练样本较少时存在特征提取不充

分、易过拟合等问题．以 CNN 为基础，引入 Inception

结构并采用 CELU 激活，提高模型的特征提取能力，

同时加入残差结构避免特征信息丢失，建立 IRCNN

模型，如图 5所示． 

模型的主路径由 4 个 Inception 模块堆叠而成，

每个 Inception 模块利用多个不同尺寸的卷积层提取

振动信号的多尺度局部特征，将主路径提取到的抽象

特征与原始数据的恒等映射融合后输入全连接层进

行整合，最终由 Softmax激活后输出诊断结果． 

 

图 5 IRCNN结构示意 

Fig.5 Schematic structure of IRCNN 

2 WACGAN-IRCNN故障诊断算法流程 

基于 WACGAN-IRCNN 的故障诊断方法主要包

含数据采集与预处理、故障数据增强和故障诊断模型

训练与测试 3 部分，主要流程如图 6 所示，具体步骤 

 

图 6 故障诊断流程示意 

Fig.6 Flowchart of fault diagnosis 

是：(1)开展柴油机故障模拟试验，采集柴油机在不

同故障状态下的振动信号，按工作周期截取样本后对

进行快速傅里叶变换及归一化处理，获得柴油机故障

数 据 集后将 其划分 为 训 练 集 与 测试集 ；(2)搭建

WACGAN 模型，利用初始训练集对其进行训练，使

用训练好的生成器对初始训练集进行数据增强，获得

强化训练集；(3)搭建 IRCNN 模型，利用强化训练集

迭代训练 200次后停止训练并保存模型，使用测试集

验证模型性能，输出故障诊断准确率． 

3 实例分析 

3.1 柴油机故障模拟试验 

为获取用于训练柴油机故障诊断模型的数据，对

某型直列 6缸柴油机开展故障模拟试验，其性能参数

如表 1所示．试验利用 PCB公司生产的 ICP 621B40

型压电式加速度传感器，采用胶粘的方式将其安装在

各气缸缸盖处，以实现振动信号的采集．为降低故障

诊断方法在实际应用中的硬件成本，仅利用第 1缸缸

盖处传感器采集的信号对柴油机的故障状态进行识

别．图 7 为试验台架及传感器布置位置． 

表 1 柴油机基本参数 

Tab.1 Basic parameters of diesel engine 

  参数   数值 

缸数 6 缸 

排量/L 7.14 

排列方式 直列 

气门数/缸 4 

进气形式 增压中冷 

标定功率/kW 220 

最大转矩/(N·m) 1 250 

 

 

图 7 故障模拟试验台架及传感器布置 

Fig.7 Simulated fault test bench and sensor layout 

试验主要模拟了柴油机在 2 000 r/min 工况下喷

油量异常、喷油提前角异常、轨压异常和气门间隙异

常 4 种典型故障类型，其中前 3 类故障通过 ECU 对

6 个缸的对应参数进行统一调节，气门间隙异常通过

塞卡尺调节各气门螺栓实现，保证 6 个缸在不同故障
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类型下的故障程度一致．每类故障包含不同程度的

故障状态，构成含正常状态共包括 12 类故障状态的

初始数据集，具体如表 2所示． 

采样频率设为 25.6 kHz，结合柴油机 2 000 r/min

工况，为保证每个样本中包含一个完整的工作周期，

避免柴油机工作信息丢失，每隔 1 600 个数据点截取

一个原始样本．为初步获取振动信号的频域特征，首

先对截取的每个原始样本进行快速傅里叶变换，获得

相同长度的频域样本；同时为弱化柴油机异常抖动产

生的奇异样本对故障诊断的不利影响，对频域信号进

行归一化处理，将每个样本的幅值范围限定在[0，1]

内，如式(11)所示． 

   ( ) ( )norm min max min
X X X X X= − −  (11)

 

式中：X 为原始样本；
max

X 和
min

X 分别为原始样本中

的最大值和最小值；
norm

X 为归一化后的样本． 

最终，每个故障状态下获取 200 个归一化的频域

样本，构成柴油机故障数据集，并将其划分训练集和

测试集，用于故障诊断模型的训练与测试． 

表 2 柴油机故障模拟 

Tab.2 Simulation of diesel engine fault 

故障类型 调整参数 标签 

无故障 — 1 

25%  2 
喷油量异常 偏小 

75%  3 

偏小 -20 MPa 4 
轨压异常 

偏大 +20 MPa 5 

偏小 -0.05 mm 6 

+0.05 mm 7 气门间隙异常 
偏大 

+0.10 mm 8 

-2° CA 9 
偏小 

-1° CA 10 

+1° CA 11 
喷油提前角异常 

偏大 
+2° CA 12 

 

3.2 训练数据量对故障诊断模型性能的影响 

为探究训练集规模对故障诊断模型性能的影响，

将未优化的 CNN 作为故障诊断模型，从采集到的故

障数据集中抽取不同比例的样本作为训练集用于模

型的训练，其余作为测试集验证故障诊断模型的综合

性能．具体地，利用基于 Python 的 Pytorch 深度学习

库完成模型的搭建，模型的训练和测试分别在 GPU

与 CPU 上进行，硬件环境分别为 Inter i5-12600 K@ 

3.69 GHz 和 NVIDIA GeForce RTX 3060．图 8 为利

用不同规模训练集训练同一故障诊断模型时的识别

率，训练、测试过程中模型的超参数选择完全相同，

模型迭代次数均为 200次． 

当训练数据数目高于 100 时，故障识别率接近

100%，利用CNN能够准确识别柴油机的故障状态．随

着训练数据减少至 20 个，故障诊断准确率降至 90%

左右，能够基本满足工程应用需求．当训练数据数目

为 10 时，模型对所模拟 12 类故障的综合识别率不足

90% ，难以应用于工程实际中．因此，若要利用 CNN

实现柴油机故障的精确识别，需要每类至少 100 个训

练样本；若需要将 CNN 应用于工程实际中，则要求

每类训练样本数目不低于 20． 

 

图 8 训练集规模对故障诊断的影响 

Fig.8 Impact of training set size on fault diagnosis 

3.3 WACGAN数据增强效果分析 

针对训练样本不足时柴油机故障识别率低的问

题，取故障数据集中5% 的样本，即每种故障状态10个

故障样本作为初始训练集，模拟工程中训练样本匮乏

的情况．将初始训练集输入 WACGAN 模型对其进行

训练，利用训练好的模型生成人工数据对小规模训练

集进行增广．不同故障状态下真实数据与 WACGAN

生成的人工数据分别如图 9 和图 10 所示．不同故障

状态下 WACGAN 生成的人工数据在频率能量分布

上表现出了高度的相似性，说明 WACGAN 通过对抗

训练掌握了真实数据的特征分布规律，进而生成能够

在一定程度上反映柴油机真实工作状态的人工数据

对小规模训练集进行数据增强． 

为验证数据增强对故障诊断模型性能的提升效

果，利用数据增强前、后的初始训练集训练 CNN 模

型，训练过程如图 11 所示．对比利用数据增强前、后

的小规模训练集训练 CNN 模型的过程，可以发现主

要区别有：(1)数据增强前，CNN 对训练集的识别率

接近 100% ，但对测试集的识别率仅为 81.61% ，说明

模型发生了过拟合；数据增强后，测试准确率提升至

89.62% 的同时测试损失明显下降，说明加入人工数

据能够有效抑制训练样本不足导致的过拟合；(2)人

工数据的引入增加了训练样本的多样性，同时训练样

本的扩充增加了每次迭代时模型梯度下降优化的次

数，模型接近收敛时的迭代次数由 50 次降至 15 次，

模型的收敛速度显著提高；(3)由于数据增强使训练
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样本得到了补充，弱化了单个样本判断错误的不利影

响，模型训练时的波动得到了有效改善，提高了训练

过程的稳定性． 

因此，利用 WACGAN 对训练集进行数据增强在

有效提高故障诊断准确率、抑制模型过拟合的同时，

显著提高了模型的收敛速度和训练稳定性． 

（a）喷油量异常 （b）轨压异常 

（c）气门间隙异常 （d）喷油提前角异常 

图 9 真实故障数据 

Fig.9 Data for real fault 

（a）喷油量异常 （b）轨压异常 

（c）气门间隙异常 （d）喷油提前角异常 

图 10 WACGAN生成的人工数据 

Fig.10 Artificial data generated by WACGAN 
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（a）数据增强前 

 
（b）数据增强后 

图 11 数据增强前、后 CNN的训练过程 

Fig.11  Training process of CNN before and after data

augmentation 

3.4 WACGAN-IRCNN故障诊断效果分析 

为验证笔者方法在训练样本不足时对柴油机不同

故障状态的识别效果，取每种故障状态 10 个样本作

为初始训练集，利用 WACGAN 模型对训练集进行数

据增强，并用强化后的训练集训练 IRCNN 模型，训练

与测试过程见图 12．相对于图 11(b)，在对故障诊断

模型进行优化后，诊断模型在测试集与训练集上的性

能表现差距进一步缩小，故障识别率提升至 95.47%，

模型在小样本下的综合性能得到了进一步的改善． 

为直观展示该方法对原始样本的特征提取效果，

将原始样本与模型输出的特征向量降维投影至二维

平面中，利用基于 t 分布的随机近邻嵌入(t-SNE)算

法对模型的输入和输出数据进行可视化分析．其通

过将样本间的欧氏距离转换为条件概率以计算高维

数据间的相似程度，再以相对熵为目标，通过梯度下 

 

图 12 利用强化训练集训练 IRCNN模型 

Fig.12 Training IRCNN using enhanced training set 

降方法得到与高维数据分布一致的低维分布．两者

降维可视化结果分别如图 13 所示，图中：1～12 分别

对应表 2 所示数据集中包含的 12 种不同故障状态；

SNE1 中的“1”代表原始数据，SNE2 中的“2”代表分

类后的数据． 

由图 13(a)可见，对原始数据降维后各类数据相

互混叠，不具备可分性，这是由于振动信号中包含大

量无关信息成分，故障特征未经有效提取而被噪声淹

没．由图 13(b)可见，经过故障诊断模型的特征提取

后，前 8 种故障状态下的振动数据完全分离，不同喷

油角度异常状态下的振动数据虽有部分混叠现象，但

也存在明显的聚类中心，整体表现出较好的聚类效

果．可视化结果表明，笔者方法能够将相互混叠的振

动信号输出为类间区分明显的特征向量，说明该方法

能够从有限的振动信号中提取出关键特征信息，进而

实现对柴油机不同故障状态的精确识别． 

进一步利用混淆矩阵对不同故障状态的识别效

果进行直观展示，训练集与诊断模型优化前、后的测

试结果分别如图 14 所示．标签 1～12 分别对应表 2

所示的 12 种故障状态．以图 14(a)中 25%喷油量的

样本为例，其中 99% 的样本诊断正确，而 1% 的样本

被错误诊断诊断为 75%喷油量． 

利用初始训练集训练未优化的 CNN 模型时，模

型对正常状态、喷油量异常和气门间隙异常能够以实

现较高的识别率，但对于轨压异常与喷油提前角异常

两类故障的识别精度不高，尤其对喷油提前角异常的 

 
（a）原始数据 

 
（b）输出数据 

图 13 原始数据和输出数据可视化 

Fig.13 Raw and output data visualization 
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综合识别率不足 55% ，极易造成误判．在对训练集与

诊断模型进行优化后，模型对前 8 类故障状态的识别

率均达到或接近 100% ，对于较难识别的 4 类喷油提

前角异常状态均能实现 85% 以上的识别率，且不会

将喷油提前角异常误判为其他故障类型，这与图

13(b)中后 4 类样本间部分混叠、但与其他样本无重

叠的可视化结果相对应． 

综上，利用笔者方法对训练集与诊断模型优化

后，模型对不同故障状态的识别率均有显著提高，且

对所模拟 12 类故障的综合识别率高于 95% ，能够满

足工程中对柴油机工作状态监测的应用需求． 

 
（a）优化前 

 
（b）优化后 

图 14 优化前、后混淆矩阵 

Fig.14 Confusion matrix before and after optimization 

3.5 WACGAN-IRCNN先进性验证 

为验证 WACGAN-IRCNN 故障诊断方法在训练

样本匮乏时的优越性，选取 CNN 方法、IRCNN 方法、

SMOTE＋CNN 方法和 WACGAN＋CNN 方法开展

性能对比试验．其中，CNN 采用 4 个卷积层、4 个最

大池化层和 2 个全连接层构成的模型；对于 SMOTE

和 WACGAN 数据增强方法，均利用 100 个人工数据

对小规模训练集进行增广．取每个故障状态下 10 个

样本作为初始训练集，迭代训练 200次后保存模型并

输出其在测试集上的准确率，试验结果如表 3 所

示．利用 SMOTE和 WACGAN 对初始训练集进行数

据增强后，故障诊断准确率相较于未扩充的训练集均

有一定提升，且由于 WACGAN 在一定程度上掌握了

真实数据的特征分布规律，其对故障诊断模型性能的

提升效果优于基于插值过采样的 SMOTE 方法．对故

障诊断模型进行针对性优化能够有效改善小规模训

练集下的故障诊断准确率，结合基于 WACGAN 的数

据增强方法，在设定的试验工况下，每个故障状态仅

采集约 0.6 s 振动数据即可实现 95% 以上的故障诊断

准确率． 

表 3 测试结果对比 

Tab.3 Comparison of test results 

  方法   准确率/％  

CNN 81.61 

SMOTE＋CNN 87.42 

WACGAN＋CNN 89.62 

IRCNN 92.17 

WACGAN＋IRCNN 95.47 

 

3.6 不同机型与故障的适用性验证 

为检验笔者方法对不同机型、工况及单气缸故障

的适用性，对表 4 所示柴油机在 1 500 r/min 工况下

进行单缸故障模拟试验，加速度传感器布置在曲轴平

面中部，采样频率为 12.8 kHz，样本的截取与预处理

方式与第 3.1 节相同．试验模拟了柴油机各缸单独失

火故障，构成含正常状态共包括 7 类故障状态的故障

数据集． 

从上述数据集每种状态中抽取 10 个样本作为训

练集，对笔者方法在处理其他情况时的适用性进行验

证，结果如表 5 所示．在利用笔者方法对训练集和故

障诊断模型进行综合优化后，模型在训练样本匮乏时对

单气缸失火故障的识别率由 87.65% 提升至 99.79% ， 

表 4 柴油机基本参数 

Tab.4 Basic parameters of diesel engine 

  参数   数值 

缸数 

排量/L 

6 缸 

6 

排列方式 直列 

气门数/缸 4 

进气形式 增压中冷 

标定功率/kW 180 

最大转矩/(N·m) 1 050 
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仅有极少数样本被误判．因此，所提方法能够对其他

柴油机在不同工况下的单气缸故障进行有效识别，说

明该方法能够在较广的范围内适用． 

表 5 适用性验证结果 

Tab.5 Applicability verification results 

  方法   准确率/％  

CNN 87.65 

WACGAN＋CNN 97.58 

WACGAN＋IRCNN 99.79 

 

4 结 论 

(1) 将 Wasserstein 距离与梯度惩罚方法引入

ACGAN，避免生成器梯度消失的问题；利用搭建的

WACGAN 模型对小规模训练集进行补充，能够有效

抑制训练样本不足时的过拟合现象． 

(2) 引入 Inception 结构并利用 CELU 进行非线

性激活，提取多尺度局部特征的同时避免神经元失

活，提高了模型的特征提取能力；引入残差结构，融

合深层网络提取的抽象特征与恒等映射获得的表层

特征，避免特征信息丢失． 

(3) 采用 6 缸柴油机实测振动数据对笔者方法

进行验证，对比不同方案下的故障识别率，验证了该

方法在训练样本匮乏时的可行性与优越性，证实了该

方法在较广的范围内的适用性． 
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