
第  56 卷  第 7 期

2026 年  7 月
吉 林 大 学 学 报 （ 工 学 版 ）

Journal of Jilin University （Engineering and Technology Edition）
Vol. 56 No. 7

July 2026

基于扩散模型和 DenseNet的少样本
齿轮箱故障诊断方法

曹 洁 1，2，陈志峰 1，王进花 1，3，陈 莉 2

（1. 兰州理工大学  电气工程与信息工程学院，兰州  730050；2. 兰州城市学院  信息工程学院，兰州  730070；3. 甘
肃省制造信息工程研究中心，兰州  730050）

摘 要：针对旋转机械故障诊断中的少样本问题，提出了基于一种扩散模型的行星齿轮箱故障

诊断方法，通过将故障样本的时频图作为故障特征表示来进行故障分类。该方法首先使用连

续小波变换将齿轮箱一维振动信号转换为时频图作为训练样本；其次，对扩散模型进行了优化

改进，使其充分学习训练样本故障特征，以生成高质量故障样本；最后，构建了一种基于密集卷

积网络的分类器，结合注意力机制增强分类性能，使用包含多种故障类型的测试集对分类器进

行性能测试。结果表明：本文方法诊断准确率与充足样本条件下接近，准确率达到 99% 以上，

并与现有方法进行了实验对比。另外，对小波变换方法及分类器的优化设置消融实验验证了

其有效性。
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Abstract：Aiming at the problem of few samples in the fault diagnosis of rotating machinery， a fault 
diagnosis method for planetary gearboxes based on a diffusion model is proposed. The time-frequency 
diagrams of fault samples are used as the representation of fault features for fault classification. Firstly， the 
continuous wavelet transform is used to convert the one-dimensional vibration signals of the gearbox into 
time-frequency diagrams as training samples. Secondly， the diffusion model is optimized and improved to 
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enable it to fully learn the fault features of the training samples and generate high-quality fault samples. 
Finally， a classifier based on a dense convolutional network is constructed， which combines the attention 
mechanism to enhance the performance of the classifier. The performance of the classifier is tested using a 
test set containing multiple fault types. The results show that the diagnostic accuracy of the proposed 
method is close to that under the condition of sufficient samples， reaching over 99%， and experimental 
comparisons with existing methods have been carried out. In addition， ablation experiments on the 
optimization settings of the wavelet transform method and the classifier are conducted to verify their 
effectiveness.
Key words：diffusion model； fault diagnosis； gears； small sample； attention mechanism

0 引  言

旋转机械由于其工作条件复杂，工作环境的

不稳定性和时变特性容易导致传动系统损坏［1］。

齿轮箱是旋转机械传动系统中的关键部件之一，

在实际运行过程中承受较大的动载荷［2］，在复杂

的运行条件下很容易导致齿轮箱等关键部件发生

故障。为了降低旋转机械的运行和维护成本，防

止因故障导致长期停机，有必要对齿轮箱等构成

部件的故障类型进行智能诊断方法研究。

深度学习是目前齿轮箱故障诊断领域中一种

有效的故障诊断方法［3］，目前常用方法包括支持

向量机（Support vector machine， SVM）、长短时

记忆网络（Long short⁃ term memory，LSTM）、卷

积 神 经 网 络（Convolutional neural networks，
CNNs）等［4］。然而在实际工程运行场景中，齿轮

箱通常运行在正常状态，很少出现故障，因此难以

获取足够的标记故障数据，传统的故障诊断方法

面临训练数据不足及样本标签缺失等典型的少样

本问题。

少样本下齿轮箱故障诊断方法主要包括基于

模型的方法和基于数据的方法。基于模型的方法

主要包括利用元学习、迁移学习等构建的模型，其

虽然具有较强适应性，可以根据新数据进行调整

和优化，然而，系统的复杂性使得建立准确的模型

可能非常困难［5］。基于数据的方法主要是对数据

进行扩充或者提高数据样本质量。相较于基于模

型的方法构建准确模型的困难性，基于数据的方

法可以从源头解决少样本问题。然而，样本进一

步减少时，基于数据方法存在梯度消失、模式崩溃

等问题，使该方法生成样本质量下降。

目前，基于数据的方法为少样本条件下的齿

轮箱故障诊断提供了解决方案，使用少量故障数

据通过生成、过采样等操作来扩充故障样本，即可

有效训练智能诊断模型［6］。如文献［7，8］利用生成

对 抗 性 网 络［9］（Generative adversarial nets，
GANs），在轴承和齿轮箱故障诊断领域作为一种

辅助性的网络模型使用，利用 GANs 学习真实样

本数据分布，生成与真实样本数据分布相似的新

样本，解决故障数据不足问题，然而这些方法使用

上百个训练样本，当样本量进一步减少，模型生成

性能会有所降低。去噪扩散概率模型（Denoising 
diffusion probabilistic models，DDPM）［10］为一种生

成式模型，其可以生成高质量且具有多样性的样

本，目前已有研究对扩散模型做了优化和改进，并

应用于故障诊断领域，解决少样本问题。如 Song
等［11］对 DDPM 进行了改进，提出了去噪扩散隐式

模 型 （Denoising diffusion implicit models，
DDIM），其可以跳过去噪过程中的步骤，而不需

要在当前状态之前访问所有过去的状态，能够更

快地生成高质量的样本，有效解决采样速度慢的

问题；Chen 等［12］针对实际场景中的小样本问题，

提出了一种基于去噪扩散概率模型的混合样本驱

动方法，利用扩散模型的参数化，生成一定数量的

高质量样本，然后将生成样本与有限数量的真实

样本相结合，输入到诊断模型中，用于复合材料的

结构损伤识别；Huang 等［13］提出了一种基于兰姆

波和扩散模型的方法，通过将时域信号转换为二

维图像数据，扩散模型用作数据增强的生成模型，

实现碳纤维增强聚合物结构的不同缺陷的识别和

分类；Yang 等［14］提出了一种基于去噪扩散概率模

型的数据增强方法，通过对原始振动信号使用小

波变换获得时频图样本，并将这些样本转换为灰

度图像作为训练样本，将伪样本逐渐混合到不平

衡类的原始样本中，在不同的不平衡部分下训练

CNNs 来对故障状态进行分类，解决故障诊断中
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数据不平衡的问题。然而，这些方法在扩散模型

训练过程中需要大量的训练样本，存在一定的局

限性，当样本量进一步减少时，扩散模型的训练及

生成将受到影响。

基于以上分析，GANs 和扩散模型都面临训

练样本下降导致的性能降低问题，但是，相较于

GANs，目前扩散模型的训练过程稳定，能够生成

具有更高多样性的样本［15］，并且可以有效避免

GANs 可能出现的模式崩溃问题，因此，扩散模型

作为生成式模型在样本增强方面具有优势。

将一维振动信号转换为二维图像解决旋转机

械故障诊断，目前在旋转机械故障诊断领域已有

应用，如文献［16，17］利用二维图像表征故障特

征，与一维信号相比，二维图像在表征齿轮箱故障

特征信息方面更为丰富、更直观，此外二维图像有

利于特征提取和学习卷积核。因此，利用扩散模

型在二维图像生成方面的优势，以及二维图像对

故障特征的表征优势，以二维图像作为扩散模型

输入解决齿轮箱少样本故障诊断将具有可行性。

针对旋转机械中齿轮箱故障样本有限时，基

于数据驱动方法诊断性能不足的问题，本文基于

扩散模型具有的样本生成性能，提出一种基于改

进扩散模型与密集卷积网络（Dense convolutional 
network，DenseNet）的故障诊断方法，用于解决故

障样本有限条件下的齿轮箱故障诊断。

1 基于扩散模型和 DenseNet 的故

障诊断方法

基于改进扩散模型与 DenseNet 的诊断方法

整体框架如图 1 所示：分为小波变换数据预处理、

多个样本训练的单图扩散模型（Learning a diffu⁃
sion model from a single natural image， Sindiffu⁃
sion）及样本生成、分类器模型构建和故障诊断与

分类 4 部分。

1. 1　去噪扩散模型

去噪扩散模型（DDPM）包括正向过程和反

向过程。正向扩散过程 q ( xt |xt - 1 )被表征为马尔

可夫链，在每个时间步长 t 从干净图像 x0 ∼ q ( x 0 )
开始逐步引入高斯噪声，正向过程定义如式（1）
所示：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

q ( xT |x0 )：= ∏
t = 1

T

q ( xt |xt - 1 )

q ( xt |xt - 1 )：= N ( xt； 1 - βt xt - 1，βt I )
    （1）

式中：{ β }T
t = 0 为方差调度，I为单位矩阵；定义 αt：

= 1 - βt 和 ᾱ t：= ∏
s = 1

t

α s，在单个步骤中生成时间

步长 t的正向扩散样本 xt 表示如式（2）所示：

xt = ᾱ t x0 + I − ᾱ t є （2）
式中：є~N ( 0，I )，由于反向分布 q ( xt - 1| xt ) 不可

计算获得，因此从随机噪声 xT ∼ N ( xT；0，I ) 开
始，将反向过程近似为具有可学习平均值和固定

方差的马尔可夫链，如式（3）所示：
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pθ ( x0：T )：= pθ ( xT ) ∏
t = 1

T

pθ ( xt - 1 |xt )

pθ( )xt - 1|xt ：= N ( )xt；μθ( )xt，t ，σ 2
t I

μθ ( xt，t )：=
1

α t
( )xt − 1 − α t

1 − ᾱ t

єθ ( xt，t )

    （3）

式中：方差 σ 2
t I为与时间相关的常数；μθ( xt，t )为

具有输入为 xt 的神经网络；条件变量 t 是以位置

嵌入形式引入，来实现时间步长之间的参数共享。

在 DDPM 训练过程中，U⁃net 架构被作为核

心训练模型，添加时间嵌入 t，训练网络 μθ( xt，t )
生成噪声 є，通过采样噪声 є预测其概率分布，

最后通过该概率分布采样获得生成样本 xt - 1。

U⁃net 适合于处理需要快速、高效计算的应用场

景。尽管 U⁃net 具备上述优势，但在实际应用中，

故障数据输入

小波变换

故障样本扩充

分类器模型构建

多个样本训练的Sindiffusion模型

故障诊断与分类

全连接层Soft max
Dense Block4

Dense-Transition×3

Dense Block过渡层

卷积层
EMA

 BatchNorm2d
ReLU

最大池化

特征图输

入(64×64)

图 1　诊断方法整体框架

Fig. 1　Overall framework of diagnostic method
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当可用的训练样本数量有限时，会影响到扩散模

型训练的效果，进而导致生成的样本质量降低。

因此，在少样本条件下，扩散模型也需要采取额外

措施确保训练效果和生成样本的质量。在本文的

齿轮箱故障诊断任务中，具有以下条件假设，即每

一故障类型都至少包含 20~40 个样本。然而，在

该条件下训练 DDPM 容易出现过拟合现象，因此

难以通过 DDPM 生成样本来解决少样本问题。

1. 2　改进的扩散模型

单图扩散模型［18］（Sindiffusion）基于 DDPM
在每个单一尺度上进行扩散生成，可以通过单张

图像完成扩散模型的训练。Sindiffusion 通过减少

U⁃net网络的下采样和上采样操作，从而减少去噪

扩散网络的深度，来大大扩展模型的感受野，并且

DDPM 深层的注意力层被自然去除；另外，通过

减少每个分辨率中的时间嵌入残差连接模块进一

步限制 Sindiffusion 模型的感受野；因此，该模型

的感受野可以任意扩展与限制，通过控制感受野

的大小即可以对生成样本的多样性进行控制。

在本文齿轮箱故障诊断任务中，考虑通过基

于 Sindiffusion 模型来学习整个样本集的故障特

征，即通过多张图像完成扩散模型的训练。因此，

对 Sindiffusion 模型进行了优化改进，通过适当地

增大训练样本数量，使其既具有 Sindiffusion 模型

在少样本条件下的可训练性，又可以从更广泛的

样本中提取故障特征，使其能够生成更加准确地

反映全局特征分布的样本，具体模型结构如图 2
所示。这种策略不仅增强模型对故障特征的捕捉

能力，而且提高了故障诊断的准确性和可靠性。

具体地，改进模型将索引单一样本扩展到整

个样本数据集，以整个样本列表进行索引。对输

入图像进行多次缩小操作，直到图像的宽度和高

度中的最小值小于两倍的分辨率，然后根据计算

得到的缩放比例对图像进行缩放、裁剪等操作，以

此来节省内存消耗和加快图像样本的加载速度，

同时减少了模型训练阶段的训练时间，因此更适

合于后续的模型输入和分析。

模型训练阶段，依然使用 DDPM 去噪损失，

给定训练图像 x 和时间步长 t ∈{0，1，⋯，T }，通过

公式（2）噪声版本产生图像 x͂，以时间步长 t 涉及

的实际噪声 є来训练预测以重建训练图像 x，如公

式（4）所示：

L = Et，є
é
ë є − єθ( )x͂，t

2ù
û （4）

式中：L 为原始 DDPM 去噪损失，即损失函数被公

式化为实际噪声和预测噪声之间的均方误差；єθ

为时间步长 t对应的预测噪声。

基于 L 损失完成对改进扩散模型的训练。训

练完成之后，反向去噪过程采样生成图像，由式

（3）获得式（5），并通过迭代生成最终图像样本。

xt - 1 =
1

α t
( xt − 1 − α t

1 − β t

єθ( xt) + Zt) （5）

式中：αt 和 βt 为扩散模型方差调度因子；Zt 为时间

步长 t处涉及的高斯噪声。

1. 3　分类器构建

注意力机制结构特征灵活，可加强对更具鉴

别性的特征的学习，可以容易地插入到神经网络

的主干架构中［19］。EMA（Efficient multi⁃scale at⁃
tention module with cross⁃spatial learning）［20］注意

力机制是一种跨空间学习方法。EMA 通过将部

分通道维度重塑为批维度，避免通用卷积进行某

种形式的降维；多尺度并行子网络，建立起短期和

长期的依赖关系，提高特征提取效率，同时保持小

深度和低延迟；在通道不降维的情况下每个并行

子网络中局部跨通道交互，融合两个并行子网络

的输出特征图实现跨空间学习。因此，EMA 模型

可以堆叠到其他神经网络结构中，并且可以增强

其特征表示能力。基于上述分析中 DenseNet 存
在的问题，将 EMA 注意力机制引入 DenseNet 进
行优化，有望改善 DenseNet 的特征学习能力，提

高其分类稳定性和准确性。

针对小样本下 DenseNet 存在分类性能下降

的问题，在 DenseNet 结构中融合 EMA 注意力机

制，利用 EMA 的增强特征学习能力，对 DenseNet
结构进行优化，来提高其故障分类准确率。具体

xt−1

x0q

G

ZT−1

ZT

Z0

~xT−1

x0
~

~xT

Sindiffusion 模型

多个样本输入

图 2　多个样本训练 Sindiffusion模型

Fig. 2　Training Sindiffusion model with multiple
samples
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优化后模型结构如图 3 所示，在 DenseNet 初始输

入层的首个卷积层之后连接 EMA 注意力机制，

由于 DenseNet 的全连接特性，EMA 提取的多尺

度特征在所有后续的密集块中被共享。这一设计

也使得 DenseNet 能够获得更丰富的样本特征，基

于此来提高模型的故障诊断性能。另外，由于

EMA 模块连接在初始输入层中，并没有与网络的

其他层进行连接。这种设计策略也可减少模型的

复杂度，实现模型的轻量化，从而提高模型运行

效率。

具体地，本文使用的 DenseNet架构融合 EMA

各组成部分结构如表 1 所示。其中，密集卷积网

络［21］（DenseNet）通过将前面层和当前层之间建

立连接，所有输入直接连接到输出层，以此改善不

同层之间的信息流。DenseNet 利用特征连接机

制实现特征重用，这有助于减轻少样本下的过拟

合问题。然而，当训练样本数量进一步减少时，

DenseNet 可能会出现稳定性问题。在齿轮箱故

障诊断中，使用 DenseNet 作为分类器时，诊断不

稳定的现象尤为明显。

2 故障诊断流程

基于改进扩散模型的少样本齿轮箱故障诊断

流程如图 4 所示。

诊断步骤主要分为齿轮箱振动信号预处理、

扩散模型训练与样本生成、分类器训练和故障诊

断，具体步骤如下：

步骤 1　数据预处理。由于采集到的齿轮箱

振动信号产生的冲击特性与 Morlet 小波相似，而

复 Morlet 小波与 Morlet 小波相比其具有更优的

自适应性［22］，是其复数形式，因此采用复 Morlet
小波，数学表达如式（6）所示：

ψ ( t )= ( πF b )0.5 e2iπF c t e- t 2 /F b （6）
式中：F b 和 F c 分别为带宽因子和中心频率因子。

通过调整复 Morlet 小波基的中心频率和带

宽参数，来获得适于分析齿轮箱振动信号的复

Morlet 小波基。本文选用 cmor3-3 函数作为小波

基函数，以 2 048 个数据点作为一个样本长度，对

故障数据进行 2D 连续小波变换，将一维时域振动

全连接层 Soft max
Dense Block4

Dense-Transition×3

Dense Block过渡层

卷积层
EMA

BatchNorm2d
ReLU

最大池化

特征图输

入(64×64)

图 3　分类器模型

Fig. 3　Classifier model

表 1　网络模型参数

Table 1　Network model parameters

模型

卷积层

池化层

EMA 分支 1

EMA 分支 2
融合分支 1、2

密集层 1

过渡层 1

密集层 2

过渡层 2

密集层 3

过渡层 3

密集层 4

分类层

输出

尺寸

64 × 64
32 × 32
32 × 1
1 × 32

32 × 32
32 × 32
32 × 32
32 × 32

32 × 32

32 × 32
16 × 16

16 × 16

16 × 16
8 × 8

8 × 8

8 × 8
4 × 4

4 × 4

1 × 1
5

网络结构

7 × 7conv，步长2
3 × 3最大池化，步长2

沿高度H维度平均池化，保留宽度为1
沿宽度W维度平均池化，保留高度为1

1 × 1conv，通道数64，分组16，每组4通道

组归一化，每组4通道

3 × 3conv，通道数保持64
—

( )1 × 1
3 × 3

× 6

1 × 1conv
2 × 2平均池化，步长2

( )1 × 1
3 × 3

× 12

1 × 1conv
2 × 2平均池化，步长2

( )1 × 1
3 × 3

× 48

1 × 1conv

2 × 2平均池化，步长2

( )1 × 1
3 × 3

× 32

7 × 7全局平均池化

Soft max

 

  

 

输出结果

故障诊断

已训练模型

EMA-
DenseNet

测试集训练集

构建模型并初始化参数

多个样本输入

Sindiffusion训练

生成样本

混合数据集

调用模型并

生成样本

保存模型

样本质量评估

数据划分

齿轮箱故障数据

二维连续小波变换

Y

N

图 4　故障诊断流程

Fig. 4　Fault diagnosis process
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信号转换为 64 × 64 的 RGB 三通道图像样本。

步骤 2　将小波变换得到的时频图样本划分

为训练集与测试集，以备后续模型的训练与测试。

步骤 3　扩散模型训练与样本生成。按照改

进的扩散模型，设置相关参数并输入训练集样本

进行训练，最后使用式（5）经过迭代获得生成样

本。其中具体参数设置如下：小样本条件下选取

40 个时频图样本作为扩散模型的训练集，扩散步

数 T 设置为 1 000，学习率设置为 0. 000 5，迭代次

数设置为 20 万次。由于余弦加噪速度较慢，因此

使用原始 DDPM 所采用的线性噪声方案。另外，

使用 DDIM 加速采样技巧，设置抽样步骤数为

50，减少样本生成时间。

步骤 4　使用 FID、LPIPS 和 MMD 等评价指

标评估生成样本质量，并根据评价指标值对扩散

模型参数进行调整优化。另外，与当下几种生成

模型生成样本质量进行对比。其中，FID 作为一

种更准确的评估指标，通过比较生成图像与真实

图像在特征空间中的分布差异来评估图像质量，

结合了生成图像的质量和多样性，FID 分数越低

代表两组图像在特征分布上越为接近［23］。LPIPS
用于度量两张图像之间的差别，LPIPS 值越低表

示两张图像越相似［24］。MMD 指标则通过计算生

成图像与真实图像样本集合的均值嵌入之间的距

离来评估样本的多样性，较低的 MMD 值表示生

成图像与真实图像在统计特性上更为相似，从而

反映了较好的样本多样性。

步骤 5　分类器训练和故障诊断。将混合样

本作为训练集输入分类器进行训练，混合不同比

例的生成样本作为测试集，使用测试集样本对分

类器性能进行测试，以验证所提方法的故障诊断

性能。最后，将密集卷积网络、嵌入收缩注意力机

制的密集卷积网络（Squeeze and excitation dense 
convolutional network，SE ⁃DenseNet）、分组卷积

残差网络（Residual nextwork，ResNext）、残差网

络等模型与本文方法进行准确率对比测试。

3 实验验证

为了验证所提旋转机械齿轮箱故障诊断方法

的可行性，使用了从北京交通大学传动系统试验

台行星齿轮箱中收集的数据集［25］（WT⁃Planetary 
gearbox dataset），其传动系统试验台如图 5 所示。

实验环境为基于 python3. 9. 17 的 Pytorch 框架，操

作系统为 Linux 系统。硬件环境为 4 张 NVIDIA 
GeForce RTX3090 显卡，显存大小 24 GB，CUDA
版本为 12. 0。

3. 1　数据集描述与数据预处理

采集行星齿轮箱数据集的试验台由电机、行

星减速机、固定轴减速机和负载装置组成。有 4
个行星齿轮围绕太阳轮旋转，振动数据由 Sinoc⁃
era CA-YD-1181 加速度计采集，并采用编码器

捕捉速度脉冲。所有通道的采样率设置为 48 
kHz。数据集总共包含太阳齿轮的健康状态、齿

轮断齿、齿轮磨损、齿根裂纹、缺齿 5 种健康状况，

分别如图 6 中（b）（c）（d）（e）（f）所示，其中缺齿表

示某一个齿的完全缺失，断齿表示齿轮中某个齿

的部分缺损。

表 2 列出了行星齿轮箱的详细参数以及两个

关键的故障相关频率与输入轴频率之间的关系。

其中，f r 代表太阳齿轮的旋转频率。

该数据集中每种健康状况的数据收集时间超

过了 5 min，如果将样本的长度设置为 2 000，则对

于每一种健康状况，在不进行重叠运算的情况下，

可以得到 7 000 多个样本。该数据集收集了 x 和 y

方向的两个振动信号和行星齿轮箱输入轴的编码

负载装置

固定轴齿轮箱

转速表

传感器

电动机 行星齿轮箱

图 5　传动系统试验台

Fig. 5　Transmission system test stand

(a) (b) (c)

(f)(e)(d)

图 6　齿轮故障状态示意图

Fig. 6　Schematic diagram of gear fault status
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器数据。在这个数据集中包含了每个健康状况 8
种速度条件，即 1 200、1 500、1 800、2 100、2 400、
2 700、3 000 和 3 300 r/min。如表 3 所示，本文选

用该数据集 1 200 r/min 工况下 x 方向的齿轮箱振

动数据（C1）。

图 7 展示了 C1 工况下 5 种不同故障类型齿轮

箱振动信号时域波形，可以看出，当齿轮发生故障

时，时域波形中会出现明显的周期性冲击峰值。

图 8 为 C1 工况下 5 种不同故障类型标签下的

小波变换后时频域图像样本，可以看出，对于不同

的故障类型，其故障样本对应时频图特征存在明

显区别，因此，可以使用时频图表示故障样本

特征。

3. 2　生成样本质量评估

表 4 列出了真实样本与生成样本的相似度评

价指标值，可以看出生成样本与真实样本之间的

FID 平 均 分 数 为 49. 9，LPIPS 平 均 值 为 0. 25，
MMD 平均得分为 0. 15。指标得分越小，表示生

成样本的分布越接近原始样本的分布，因此，由表

3 可以表明生成样本具有较高的质量，可以作为

扩充样本数据集来解决小样本问题。

为了定量评估生成图像的相关性和多样性，

使用 FID 和 MMD 等评价指标评估不同方法生成

的样本质量。计算 FID 和 MMD 平均值，表 5 列

出了评估结果。可以看出，本文方法生成样本相

较于 GANs 模型，FID 和 MMD 获得了较小的得

分，FID 平均得分 49. 89，MMD 平均得分 0. 145，
说明改进扩散模型与其他方法相比，具有更好地

学习样本分布的能力，生成样本质量更高。

时
域

幅
值

/A

标签1

时
域

幅
值

/A
时

域
幅

值
/A

时
域

幅
值

/A
时

域
幅

值
/A

0.0

0

200

−200
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

t/s

0.0

0

200

−200
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

t/s

标签2

0

1000

0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
t/s

标签3

500

−500

0.0

0

100

−100
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

t/s

标签4

0.0

0

500

−500
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

t/s

标签5

0.0
−1000

图 7　故障数据时域图

Fig. 7　Time domain diagram of fault data

标签5标签4

标签2标签1 标签3

图 8　故障样本时频图

Fig. 8　Time frequency diagram of fault samples

表 3　标签与故障种类

Table 3　Labels and types of faults

标签

1
2
3

损伤种类

齿轮断齿

健康状态

缺齿

标签

4
5

损伤种类

齿根裂纹

齿轮磨损

表 2　行星齿轮箱参数

Table 2　Planetary gearbox parameters

参   数

太阳轮

环形齿轮

行星齿轮齿数（数量）

啮合频率

太阳轮故障频率

数   值

28

100

36（4）

（175/8）fr

（25/8）fr

表 4　真实样本图像与生成样本图像相似度

Table 4　Similarity between real sample images and
generated sample images

标签

1
2
3
4
5

平均值

FID
54.775 2
47.824 5
46.171 4
45.745 4
54.957 2
49.894 7

LPIPS
0.264 6
0.144 2
0.149 7
0.124 9
0.247 2
0.186 1

MMD
0.200 7
0.138 9
0.125 9
0.113 2
0.145 4
0.144 8
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3. 3　少样本条件下实验结果与性能比较

3. 3. 1　不同样本数量下故障诊断试验

每一类故障选取 40 个真实样本，分别添加

20、40、60、80 个生成样本，构建 4 种训练集来训练

分类器，训练损失曲线如图 9 所示。训练迭代次

数为 150，此外，测试集数量均设置为 1 000，以充

分验证分类器在少样本条件下的诊断效果。

为了验证本文方法在不同样本数量下的诊断

性能，在 10、20、30、40 个真实样本中均添加 0、20、
40、60、80 个生成样本，构建 20 种不同样本数量的

训练集，输入分类器训练并通过测试集验证其分

类准确率。为确保实验结果可靠性，每组实验测

试 10 次并计算平均值。实验结果详细记录在表 6
中，可以看出在真实样本中混入生成样本，随着生

成样本数量的增加，模型诊断准确率逐渐升高，由

此得出结论，在训练集中添加生成样本，能够有效

提高模型诊断准确率，尤其是在真实样本较少的

情况下，生成样本的加入对模型性能的提升尤为

显著。

为了进一步探究生成样本对模型诊断性能的

影响，记录了 40 个真实样本中添加 20、40、60、80
个生成样本训练集下的诊断混淆矩阵，如图 10
（a）~（d）所示，可以看出，在初始阶段（混合 20 个

生成样本时），模型的分类性能较低，随着生成样

本数量增加至 40 个，模型性能显著提升，错误分

类的样本数量显著减少，然而，当生成样本的数量

继续增加至 60 和 80 个时，模型性能提升趋于平

稳，错误分类样本数量略有波动，但总体保持稳

图 10　不同比例样本诊断结果混淆矩阵

Fig. 10　Confusion matrix of diagnostic results for
samples with different proportions

表 5　不同方法生成样本质量

Table 5　Sample quality generated by different methods

方   法
WGAN⁃GP
AVAEGAN［26］

UDWGAN［27］

本文方法

FID
150.21
113.41

70.21
49.89

MMD
0.214
0.181
0.148
0.145

表 6　不同数量样本诊断结果

Table 6　Diagnosis results of different sample sizes

实验

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

真实样本

数量

40

40

40

40

40

30

30

30

30

30

20

20

20

20

20

10

10

10

10

10

生成样本

数量

0

20

40

60

80

0

20

40

60

80

0

20

40

60

80

0

20

40

60

80

测试样本

数量

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

1 000

准确率/%

98.074

98.872

99.240

99.120

99.370

96.748

97.300

98.466

98.108

99.098

96.072

98.216

96.962

96.902

98.228

89.666

94.192

96.404

96.066

97.354

0.0
0.2
0.4

0 15 30 45 60 75 90 105 120 135 150
迭代次数

0.6
0.8
1.0
1.2
1.4
1.6

训
练
损

失

20
40
60
80

图 9　不同混合比例下的训练损失曲线

Fig. 9　Training loss curves under different
mixing ratios
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定。可以得出结论，适当增加生成样本的比例可

以有效提升模型的诊断准确率，但超过一定比例

后，进一步增加生成样本对提高模型性能的贡献

有限。

表 7 列出了准确率最高时（40 个真实样本添

加 40 个生成样本作为训练集时）不同故障类别的

精准率、召回率和 Specificity 指标。

3. 3. 2　不同故障诊断方法性能分析

基于北京交通大学公开数据集，将本文方法

与 DenseNet、SE-DenseNet、ResNeXt、ResNet 等
先进的深度学习算法进行实验对比。各方法超参

数设置如表 8 所示，可以看出本文方法参数量相

比 ResNet 减少 70% 以上，并且 EMA 模块仅增

加0. 12 Mb 参数量。考虑到模型训练的效率，批

量大小设置为 32，学习率设置为 0. 000 1。训练

集每类故障的真实样本与生成样本构成比例为

40/0、40/20、40/40、40/60、40/80，训练批次设置

为 150，测试集样本为 1 000。

图 11 展示了不同方法的分类准确率，在不同

样本比例下，EMA⁃DenseNet 分类准确率均高于

其他 4 种模型，且 40 个生成样本条件下，EMA ⁃
DenseNet 分类平均准确率分别提高了 4. 26%、

2. 888%、2. 196% 和 0. 46%，证明该方法在齿轮

箱故障诊断方面有更好的性能。另外，生成样本

数量的增加，对不同方法准确率均有提升，由此也

可验证扩散模型进行样本增强的有效性。

为了更好地展示本文模型的故障诊断性能，

使用 t⁃SNE 算法将本文方法最后一层的输出结果

可视化。将模型在训练集真实样本与生成样本构

成比例为 40/20 的输出使用 t⁃SNE 算法降维，并

将结果显示在二维空间中，如图 12 所示。

3. 4　消融实验

为了验证本文方法有效性，对模型进行分解，

消除部分网络或结构，并进行消融实验。测试使

用训练集每类故障真实样本与生成样本构成比例

为 40/20，测试集样本为 1 000。
3. 4. 1　数据预处理方法的影响

为了评估模型在不同数据预处理方法下的性

能，使用 CWT、STFT 和 SWT 等方法对数据进

行预处理，其准确率分别为 98. 87%、98。12% 和

97. 34%。CWT 相比其他方法具有更高准确率，

达到了 99. 87%，表明其具有良好的时频清晰度

和高分辨率。

图 11　不同方法分类准确率

Fig. 11　Classification accuracy of different methods

表 7　不同评价指标的值

Table 7　Values of different evaluation indicators

标签

1
2
3
4
5

精准率

0.996
0.996
0.998
0.984
1.0

召回率

0.999
0.999
0.98
0.996
1.0

Specificity
0.999
0.999
1.0
0.996
1.0

表 8　不同模型超参数设置

Table 8　Hyperparameter settings for different models

模   型
Res Net
ResNeXt
Dense Net
SE⁃Dense Net
本文方法

学习率

0.000 1
0.000 1
0.000 1
0.000 1
0.000 1

批量大小

32
32
32
32
32

参数量/Mb
25.6
25

7.98
8.2
8.1

3

1

5

4

2

图 12　模型最后一层输出 t-SNE可视化

Fig. 12　Visualization of t-SNE output from the last
layer of model
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3. 4. 2　数据预处理方法的影响

为了评估 EMA 对 DenseNet 分类性能的影

响，测试 EMA 加入前后分类器的准确率，图 13 为

测试 10 次的结果，可以看出，训练样本 40/20 条件

下，DenseNet 会遇到测试结果不稳定的问题，加

入 EMA 使得 DenseNet 准确率保持稳定，并且准

确率也有一定的提升。

4 结  论

（1）该方法对原始振动信号使用连续小波变

换获得时频图，作为生成式模型的训练样本，通过

对 Sindiffusion 模型输入多个样本训练来生成样

本，由此获得有效的故障样本扩充。

（2）本文将 EMA 与 DenseNet 融合构建分类

器，应用于齿轮箱故障状态识别领域。与传统方

法相比，EMA⁃DenseNet 在不同数量的样本条件

下，训练更加稳定且分类准确率更高，在公开数据

集中，本文方法相较于未进行数据扩充前，故障诊

断准确率平均提升了 3. 37%，本文方法的有效性

得到了验证。在旋转机械实际运行场景中会面临

多种工作条件和工况变化，因此，如何提高所提方

法的泛化性能及模型的可解释性是未来研究的重

点工作。
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