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摘　 要　 随着深度学习的发展,越来越多的热泵系统故障诊断方法引入深度学习技术并

取得了较好的效果。 基于深度学习的故障诊断技术需要依赖大量带有标记的故障数据,
而现实中这类数据获取较为困难,这限制了智能诊断技术的应用。 针对这一问题,本文提

出利用生成对抗网络(GAN)学习故障数据的分布,并生成更多的标记数据,实现故障数

据集的扩充。 针对热泵系统运行数据结构复杂且不同故障间差异小给模型学习带来较大

困难这一问题,本文提出利用热泵系统基准模型将运行数据转化为残差数据并作为训练

数据,降低数据复杂度,增加差异性。 利用 MMD 指标和 1-NN 指标对生成的数据进行分

析,发现生成数据分布和真实数据接近,且利用残差数据训练的 GAN 模型质量更高。 利

用故障诊断方法对引入不同比例生成数据的模型训练结果进行分析,发现生成数据的引

入可以提高数据量不足条件下的故障诊断精度。 实验结果表明,基于 GAN 的数据扩充方

法可有效降低智能诊断对标记数据的依赖,是一种应用前景广阔的技术。
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0　 引 言

我国北方推行“煤改电”政策以来,热泵系统的

使用量逐年增加。 相关研究表明,热泵系统能源消

耗约占建筑能耗一半以上[1],而建筑能耗作为用能

大户,在社会总能耗中占比超过 40% [2]。 热泵系统

运行故障会导致其效率降低,造成大量能源浪费,及
时、准确地诊断出相关故障可以最大限度地保证系

统高效运行,达到节约能源的目的。
现阶段热泵系统故障诊断方法逐渐朝着智能化

方向发展,众多研究提出了一系列基于数据驱动和

深度学习的故障诊断模型,提高了诊断精度。 文献[3]

构建了深度模型用于空气源热泵渐变故障诊断,较
好实现了早期渐变故障的预警与诊断。 文献[4]基
于离散化贝叶斯网络诊断制冷机组,并在 ASHRAE
RP-1043 数据集上验证,得到了较高的诊断精度。
文献[5]利用循环神经网络构建诊断模型,实现空

气源热泵热水器制冷剂泄漏亚健康的预警与诊断。
文献[6]对近年来建筑能耗智能诊断方法做了相关

综述,较为详细地描述了热泵系统智能故障诊断的

研究现状。 然而这些诊断方法都需要大量的、带有

故障标记的训练数据实现模型训练。 而在实际系统

中,并没有那么多故障数据,这些数据也很难准确标

记出故障类型,这一限制成为了智能诊断方法实际
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应用的瓶颈之一。 要想实现高精度的故障诊断,必
须具有充足的、均衡的训练数据集,即每种故障都具

有足够的数据量。 解决办法之一是利用有限的数据

量进行数据扩充,生成更多的高度仿真的数据,从而

解决数据量不足、数据集不均衡的问题。 因此,如何

生成高质量的仿真数据成为了解决故障诊断实际应

用的关键。
近年来一种新型智能算法———生成对抗网络

(generative adversarial networks,GAN),在图像生成

等领域得到了极大的关注,该算法利用自我博弈的

方式高效地学习训练数据样本的概率密度分布,并
利用学习到的参数生成更多的仿真样本。 这一技术

迅速成为生成模型的主力军,在数据生成质量上远

优于其他数据生成算法,如自回归网络、变分自编码

等。 利用生成对抗网络有望实现热泵系统故障数据

集的扩充,进而解决智能故障诊断对数据量的依赖

问题。
一些学者在相关领域的数据扩充方向应用

GAN 取得了可喜的成果。 文献[7]较早地在生物医

学领域应用了 GAN,实现人脑核磁共振图像的生

成,解决了生物医学图像数据短缺的问题。 文献[8]
同样利用 GAN 实现人脑核磁共振图像生成,以提高

脑部肿瘤智能识别的精度。 文献[9]将 GAN 引入

语音识别领域,利用条件 GAN 生成更多的语音数

据,解决带标记的语音数据量不足的问题。 为提高

生成数据质量,将语音数据转化到频域,以降低

GAN 的训练难度。 文献[10]利用 GAN 实现图像数

据集扩充,解决图像分类研究中因图像数据不足造

成的模型表达能力差的问题。 文献[11]将 GAN 引

入机械故障诊断领域,利用深度卷积 GAN 实现机械

运行数据集的扩充,解决机械故障诊断过程中因数

据集不均衡导致诊断精度偏低的问题。
以上研究虽然证明 GAN 在数据集扩充方面具

有一定优势,但尚无学者将这一技术应用到热泵系

统故障数据集扩充方向。 热泵系统故障数据相比于

其他数据有着自身的特点。 具体而言,不同故障数

据间差异非常小,如健康系统的冷凝温度可能为

54. 5 ℃,而冷凝器结垢系统的冷凝温度可能为

55. 5 ℃。这种不明显的差异给不同类别的数据生成

带来了较大难度,其直接的结果是生成的各种类别

数据可能相互混淆,无法达到提高诊断精度的目的。
因此,本文针对热泵系统故障数据的这一特点,提出

了利用热泵基准模型将运行数据转化为残差数据,
并利用 GAN 学习残差数据,从而增大数据间的差异

性。 并针对 GAN 训练困难的问题,设计了具体可行

的超参数方案和训练方法,实现了热泵系统故障数

据集扩充。

1　 基本理论

1. 1　 生成对抗网络

生成对抗网络(GAN)于 2014 年提出[12],随后

的几年内得到了领域内极大的关注。 GAN 通过对

抗的过程训练生成模型,包括 2 个神经网络,即判别

网络和生成网络。 训练的目标是使得生成网络 G
学习到真实数据的概率分布。

早期的 GAN 使用的全连接神经网络构建生成

模型和判别模型。 定义一组噪音变量 pz( z), 并通

过构建一个神经网络 G( z; θg) 将噪音变量映射到

数据空间。 然后,再构建一个神经网络 D(x; θd),
其输出为单一的标量,表示 x 属于真实数据的概率。
通过梯度下降的方式训练判别模型 D, 使其最大化

正确判断数据真实与否的概率。 同时,训练生成模

型 G, 使其最小化 log(1 - D(G( z)))。 以上的训练

过程表示,生成模型 G 和判别模型 D 在进行二元极

大极小博弈,该博弈过程可以表示为

min
G

max
D

V(D, G) = EE x ~ Pdata(x)[logD(x)]

+ EE z ~ Pz(z)[log(1 - D(G(z)))]
(1)

其中, pdata 是真实数据的分布, pz 是隐空间的分布。
原始的 GAN 存在许多问题,包括训练困难、容

易发散等。 为提高 GAN 的使用性,后续研究逐渐提

出了一系列新的版本,提高了训练稳定性,包括

Wasserstein GAN[13] (WGAN) 以及它的改进版本

WGAN-GP[14]。
WGAN 使用 Wasserstein 距离作为损失函数来

训练 GAN,解决了当真实分布与生成分布不存在重

叠时的梯度消失问题。 Wasserstein 距离的定义如式
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(2)所示。
W(Pr, Pg) = inf

γ∈􀰓(Pr, Pg)
EE (x, y) ~ γ[‖x - y‖]

(2)
其中, 􀰓(Pr, Pg) 是所有以 Pr 和 Pg 为边界的联合

分布集合。 但是这一定义中的 infγ ~􀰓(Pr, Pg) 没有办

法直接求解,因此将式(2)变换成式(3)的形式。
　 W(Pr, Pθ) = sup

‖f‖L≤1
EE x ~ Pr

[ f(x)] - EE x ~ Pθ
[ f(x)]

(3)
这里函数 f 必须满足 Lipschitz 连续条件,即 ‖f‖≤
1。 为了使其满足这一条件,WGAN 将判别网络 D 中

的参数限制在 [ - c, c] 之间。
后续的研究发现 WGAN 有时同样会出现收敛

失败的现象,导致这一现象的原因是强制限制了网

络参数范围以满足 Lipschitz 连续条件[14]。 因此,该
项研究提出一种利用梯度惩罚的策略来代替强制限

制,并基于此策略提出了一种新型 GAN 变体———
WGAN-GP。 这一新型结构训练稳定、易于收敛,得
到了广泛的应用。
1. 2　 生成数据质量评估

评价 GAN 模型是一项非常具有挑战性的工作。
对于复杂的生成数据,不仅需要评价其与真实数据

概率分布间的差异,也需要评价数据自身的多样性。
目前尚没有公认的权威评价方法。 文献[15]对常

见的 GAN 评价方法做了详细的对比分析,得出核最

大平 均 差 异 ( kernel maximum mean discrepancy,
MMD)和 1-最近邻(1-nearest neighbor,1-NN)指标是

2 个非常优秀的评价指标,不仅可以用来区分真实

对象和生成样本,还可以识别模式丢弃(modedrop-
ping)和模式坍塌(modecollapsing),以及检测过拟

合。
Kernel MMD 指标可以定义为

MMD2(Pr, Pg)
= EE xr, x′r ~ Pr

xg, x′g ~ Pg
[k(xr, x′r) - 2k(xr, xg) + k(xg, x′g)]

(4)
在一些固定的核函数 K 下,MMD 指标度量了

真实分布 Pr 和生成分布 Pg 之间的差异,两分布差

异越小,则 MMD 值越小。 文献[16]提出的 parzen
窗估计是 MMD 的一种特殊形式。

1-NN 则用于成对的样本检验,用于评估两分布

的相似性。 给定两组样本 Sr ~ Pn
r 和 Sg ~ Pn

g, 满足

| Sr | = | Sg | ,可以计算在两分布上训练的 1-NN 分

类器的 LOO( leave-one-out)精度,其中 Sr 全部标记

为正样本, Sg 全部标记为负样本。 与其他精度度量

不同的是,当 | Sr | = | Sg | 非常大时,LOO 精度应服

从约为 50%的准确率,当两个分布相匹配时,即满

足 50%的准确率。 当 LOO 低于 50% ,则说明生成

分布过拟合真实采样分布。 而当 LOO 远大于 50% ,
甚至接近 100%时,说明两分布差异很大。

本文将利用 MMD 和 1-NN 2 种评估指标对生成

数据的质量进行评估,判断其与真实数据分布间的

差异大小。
1. 3　 故障诊断验证方法

本文研究热泵系统故障数据集扩充方法,其目

的是在标记数据不足的情况下提高诊断精度。 因

此,必须依靠一种诊断方法验证添加生成数据后诊

断精度的变化。
本文选择前期提出的研究成果,一种基于深度

学习的热泵系统故障诊断方法[3]。 该方法首先建

立热泵系统基准模型,用于计算健康系统的理论状

态值,如冷凝温度、排气温度等。 然后利用实测状态

值减去理论值,得到残差数据。 最后利用卷积神经

网络构建诊断模型,利用残差数据训练模型,并利用

训练完成的模型实现热泵系统故障诊断。
本文构建两类训练数据集,一类数据集只包含

真实数据,另一类数据集则是由真实数据和生成数

据组成的混合数据集,具体数据集内的数据量详见

后文第 3. 5 节。

2　 数据集扩充方法

2. 1　 学习数据选择

本文利用 GAN 学习数据的分布特性,并生成更

多的仿真数据,用于扩充诊断算法的训练数据集。
如第 1. 3 节介绍,本文选用的诊断验证算法先要利

用基准模型获得热泵系统的运行残差数据,后利用

残差数据训练卷积神经网络,实现故障诊断。 因此,
数据集扩充方法既可以是扩充原始运行数据集,也
可以扩充残差训练数据集。 扩充原始数据集也需要
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利用基准模型将其转化为残差数据供卷积神经网络

训练。
热泵系统运行数据和残差数据有着较大的差

别。 运行数据是热泵系统的热物理参数,如压缩机

排气压力、排气温度、冷凝器入口温度等。 随着热泵

系统运行工况的调整,这些热物理参数变化较大,一
定程度上覆盖了因系统故障造成的参数变化,这些

是热泵系统故障诊断困难的原因之一。 直接利用

GAN 学习运行数据,就需要学习到不同故障数据间

的差异,生成的数据也必须包含这些差异,否则无法

达到提高诊断精度的目的。 然而热泵系统结构复

杂,具有强耦合、大滞后的特性,准确学习运行数据

及故障间的差异具有较大难度。 而残差数据则相对

简单,所谓残差是指故障系统与健康系统在相同条

件下各个参数的差值。 在基准模型精度足够高的条

件下,健康系统的残差数据应接近 0,不同故障系统

的不同参数残差各不相同,使得故障数据间的差异

性明显。 利用 GAN 直接学习残差数据可以降低学

习难度,提高数据生成质量。
但残差数据的生成需要依赖基准模型,使得生

成残差的同时引入了基准模型自身的误差,模型精

度越高,残差质量越好。 本文选择文献[3]中的基

准建模方法,这种基准模型融合卷积网络、编-解码

器、循环网络,可以在热泵系统工况频繁迁移的条件

下实现高精度建模,最大限度避免了残差计算过程

中的误差引入。
2. 2　 算法构建

因 WGAN-GP 模型在训练稳定性方面的优势,
本文以这一模型为基础,利用深度卷积网络搭建生

成器和判别器,并根据数据集特性对模型以及参数

设置进行优化改进,最终实现高质量的数据生成。
算法主要包括 2 个部分:(1) 生成网络 G, 采用

上采样深度卷积网络;(2) 判别网络 D, 采用下采

样深度卷积网络。
生成网络 G 的作用是接收输入的噪音数据,利

用网络前向传播算法生成数据样本,数据结构为二

维矩阵结构。 生成网络 G 的训练目的是学习从噪

音隐空间到样本数据 x 的映射关系。 生成网络 G 的

损失函数表示为式(5), pg 表示生成数据的分布。

从损失函数可以看出,其计算值与判别器的诊断结

果相关,这也是生成对抗两个过程不可分割的地方。
LG = - EE x ~ pg[D(x)] (5)
判别网络 D 的作用是接收真实数据样本和生

成数据样本,利用网络前向传播算法最终给出数据

是否属于真实数据的二元概率值,取概率较高的标

签为最终判定值。 判别网络 D 和生成网络 G 是在

相互对抗的状态下完成训练的,判别网络 G 的损失

函数表示为

L = EE
􀭴x ~ Pg

[D(􀭴x)] - EE
x ~ Pr

[D(x)]

+ λ EE
􀭴x ~ Pω̂

[(‖∇x̂D( x̂)‖2 - 1) 2] (6)

其中, pr 表示真实数据的分布, pω̂ 表示真假数据间

的抽样数据的分布。 生成网络和判别网络在对抗学

习中共同提高,最终使生成网络 G 可以生成概率分

布非常接近真实数据分布的样本数据。
生成网络的目的是生成接近真实数据分布的高

质量数据,用来迷惑判别网络。 而判别网络则不断

优化使得可以准确区分生成数据和真实数据。 在这

样一种对抗训练过程中,两个网络共同优化,最终使

得生成网络可以生成非常接近真实数据的样本。 为

提高生成数据的质量,每个 GAN 模型只生成一种故

障数据,多个 GAN 模型共同实现故障数据集的扩

充。 具体的 GAN 算法构架见图 1,运行数据先由基

准模型转化为残差数据,而生成网络则直接由噪音

数据生成残差数据。 两种残差数据混合在一起输入

判别网络,作为训练数据优化判别网络,使其可以更

好地区分真实数据和生成数据。 生成网络的训练则

需要结合判别网络,将判别网络的参数固定使其不

能优化,生成网络不断生成新的数据并将其标记成

真实数据,利用判别网络诊断并计算损失值,利用反

向传播算法优化生成网络。 如此往复实现持续的对

抗优化,直到训练轮数结束。
2. 3　 模型优化

GAN 模型训练困难,在现有模型基本结构的基

础上需通过调节具体参数实现训练收敛,因此一些

参数调整方面的优化对任务的实现具有重要作用。
近年来,许多学者相继提出了一系列GAN的训练技

巧,给 GAN 的实际应用带来了帮助,如 NIPS2016 以

及 ICCV2017 上 SoumithChintala 总结的 GAN 训练技
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图 1　 GAN 算法构架

巧。 本文结合相关研究内容,根据自身研究特点,使
用如下训练技巧。

(1) 除生成器第一层和判别器最后一层外,不
使用全连接神经网络。

(2) 生成器激活函数选择方面,除最后一层外,
均使用 rule 函数。 最后一层根据数据的归一情况,
若范围为[ - 1,1]则使用 tanh 函数,若为[0,1]则使

用 sigmoid 函数。
(3)判别器激活函数选择情况,除最后一层外,

均使用 leakyrelu 激活函数。 最后一层根据数据真

伪标记法决定,若为传统 GAN 标记法,即 fake 数据

标记为 1,valid 数据标记为 0,则使用 sigmoid 函数;
若使用带有梯度惩罚(gradient penalty)的标记法,即
fake 为 1,valid 为 - 1,dummy 为 0,则使用 tanh 函

数。
(4)数据真伪的标记使用软标签,即不要简单

地使用 1 或者 - 1 来表示,而是添加[0,0. 1]的随机

噪音,将标记改为[ - 1, - 0. 9]以及[0. 9,1]之间

的随机数。
(5)在生成每一层卷积层之后,添加一层 batch-

normalization(BN)层。
(6)若使用 WAGN-GP 模型,在判别器中不要

使用 batchnormalization 层。
(7)无论是生成器还是判别器,卷积核的数据

应比较多,本文实验中,使用的最大卷积核数量达到

了 256。
(8)无论是生成器还是判别器,均不使用池化

层。
(9)判别器不使用太深的卷积网络,通常 2 ~ 3

层的深度最好,太深的判别器范围诊断效果不好。
(10)每训练一轮生成器,通常需要训练 n 次判

别器,本文设置 n = 3。
本文所用 GAN 模型的生成器和判别器均使用

深度卷积网络,具体结构参数见表 1 和表 2。 利用

以上训练技巧和优化的参数,可以实现热泵系统残

差数据的高质量生成。

表 1　 生成器网络结构

网络层 核大小 步长 输出大小

全连接层 - - (None, 3200)
Reshape 层 - - (None,5,5,128)
反卷积层 4 × 4 [2,2] (None,10,10,128)
BN 层 - - (None,10,10,128)

反卷积层 4 × 4 [2,1] (None,20,10,64)
BN 层 - - (None,20,10,64)

反卷积层 4 × 4 [1,1] (None,20,10,32)
BN 层 - - (None,20,10,32)

反卷积层 4 × 4 [1,1] (None,20,10,1)

表 2　 判别器网络结构

网络层 核大小 步长 输出大小

卷积层 4 × 4 [2,2] (None,10,5,64)
Drop 层 - - (None,10,5,64)
卷积层 4 × 4 [2,1] (None,5,5,128)
Drop 层 - - (None,5,5,128)
Flatten 层 - - (None,3200)
全连接层 - - (None,1)

3　 实验与评估

3. 1　 数据集来源

本文实验数据来自项目组搭建的热泵系统故障

诊断实验平台,平台可以分成 3 个子系统,即热泵子

系统、电气子系统和软件子系统,其结构原理见图 2。
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图 2　 实验平台结构图

热泵子系统的详细介绍见表 3, 冷媒选择

R134A。 电气子系统包括数据采集、机构控制和 DA
输出。 数据采集系统采用研华数据采集系统。 软件

子系统采用 LabVIEW2018 编程。 每间隔 30 s 进行

一次运行数据采集,采集完毕的数据存储在 MySQL
数据库。

表 3　 热泵子系统介绍

组件 描述

压缩机
定频往复式压缩机

排气量:12 cm3

冷凝器

(室内单元)

管式翅片换热器

管路行 /列: 2 / 10
宽 /长 /高(mm): 250 / 120 / 240
换热面积(m2): 3. 4

蒸发器

(室外单元)

管式翅片换热器

管路行 /列: 1 / 9
宽 /长 /高(mm): 250 / 120 / 240
换热面积 (m2): 2

膨胀阀 热力膨胀阀(利用外接氮气控制)

实验平台可实现 8 种系统状态模拟,包括健康

状态、冷凝器结垢、蒸发器结垢、制冷剂泄漏、冷凝器

蒸发器同时结垢、冷凝器结垢且制冷剂泄漏、蒸发器

结垢且制冷剂泄漏和冷凝器蒸发器结垢且制冷剂泄

漏。 采集的数据参数见表 4。

表 4　 采集数据变量

数据子集 变量

环境变量 室外温度,室内温度

控制变量 压缩机转速,膨胀阀开度

状态变量

排气温度,吸气温度,冷凝温度,蒸发温

度,冷凝器出口温度,蒸发器入口温度,
排气压力,吸气压力

3. 2　 模型训练

GAN 训练需要利用一定数量的真实数据,实验

中对每类故障单独训练。 每类故障选择 500 组样本

构成训练集,batchsize 设置为 200,共训练 10 万轮。
每完成 1000 轮,对生成模型进行保存,并利用生成

模型生成一批数据,用于 GAN 模型质量的评估。
本文提出利用 GAN 直接学习残差数据代替学

习原始运行数据,以此用来降低 GAN 训练难度。 为

验证这一方法的有效性,在 GAN 训练中分别让其学

习残差数据和原始数据,并对生成的数据质量进行

评估。
算法利用 Python 3. 6 编程,开发环境使用 Pyc-

harm 2017 版本。 深度学习框架使用 Keras 2. 2. 4,
这是一种成熟的深度学习顶层封装框架,其底层使

用 TensorFlow 运算,最新版的 TensorFlow 框架已经

融合 Keras。
硬件环境为一台图形工作站,CPU 为 Intel Xeon

E5-1650 v3,GPU 为 NVIDIA Quadro K2200,工作站

内存为 16 GB,操作系统为 Windows 7 X64,训练算

法运行在 GPU 上。
3. 3　 基于 MMD 指标的评估验证

为验证 GAN 生成数据的质量,本节利用 MMD
指标对生成数据与真实数据间分布差异进行评估。
本文提出利用 GAN 模型学习热泵系统残差数据代

替原始数据,用于提高数据生成质量。 因此,本节利

用 MMD 分别评估两种 GAN 模型生成数据(原始生

成数据和残差生成数据)的质量,用于验证利用残

差数据训练 GAN 的有效性。 MMD 指标是考量两组

数据分布差异的一种方法,MMD 值越小,两组分布

差异越小,可以用来验证生成数据和真实数据的接

近程度。
本节对实验不同训练轮数对应的生成数据进行
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MMD 分析,对比原始数据生成实验和残差数据生成

实验在相同训练轮数时生成数据的质量,实验结果

见图 3。 图中展示了两组 GAN 训练实验中各类故

障生成数据随训练轮数增加 MMD 评分的变化。 其

中,health 表示健康系统数据、co 表示冷凝器结垢故

障、ev 表示蒸发器结垢故障、re 表示制冷剂泄漏故

障、c e 表示蒸发器结垢冷凝器结垢故障、r c表示

冷凝器结垢制冷剂泄漏故障、r e 表示蒸发器结垢

制冷剂泄漏故障、r c e 表示蒸发器结垢冷凝器结

垢制冷剂泄漏故障。
两组实验均进行 10 万轮的对抗训练。 由图 3

可知,随着训练轮数的增加,所有故障生成数据的

MMD 值均呈现下降趋势,说明对抗生成训练持续优

化,证明前文所描述的 GAN 网络结构及其超参数设

定是可行的。 对比不同故障数据,原始数据生成实

验中的健康生成数据的 MMD 值相比于其他数据偏

低,但仍然呈现下降趋势,在训练轮数接近 10 万轮

时,MMD 值约为 0. 32,属于可接受范围,其他故障

生成数据的质量则更高。 对比原始数据生成实验和

残差数据生成实验,发现残差数据生成实验的 MMD
值普遍低于原始数据生成实验,数据质量更加接近

真实数据,造成这一现象的主要原因在于数据自身

的差异性。 原始数据不同故障以及不同时刻下数据

自身差异性较小,例如,冷凝器结垢亚健康和健康系

统对比,冷凝温度变化幅度小于 2 ℃,而冷凝温度的

基数约为 55 ℃,波动比例约为 4% 。 而相对于残差

数据,冷凝器结垢故障和健康系统对比,前者的冷凝

温度残差约为 - 0. 2 ℃,而后者的冷凝温度残差在

[ - 0. 01, 0. 01]之间,波动比例超过 20 倍。 这一现

象说明不同时刻以及不同健康程度下,残差数据的

差异性更加明显,使得 GAN 生成数据更加容易。
从图 3 可以得出结论,残差数据生成实验的数

据相比于原始数据生成实验质量更优。 接下来对

10 万轮训练完毕的数据进行交叉验证,即分析不同

故障数据间的 MMD 值,用于验证生成数据对不同

故障标签的区分程度。
对于真实数据而言,同一故障类别的数据分布

相同,MMD 值较低;而不同故障类别的数据分布不

同,MMD 值较高。 系统生成数据也符合这一情况。
表 5 展示了原始数据生成实验的 MMD 指标交叉验

证数据。 从表中可以看出,相同类别的生成数据与

真实数据之间的 MMD 值明显低于不同类别的

MMD 值。 证明生成的数据分布跟对应类别的真实

数据分布接近,跟不同类别的真实数据分布差异较

大。
同样地,表 6 展示了残差数据生成实验的 MMD

交叉验证数据。 与原始数据生成实验相同,残差数

据生成实验中,相同类别的生成数据和真实数据

MMD 值较低,不同类别的生成数据和真实数据

MMD 值较高。 且同一类别的 MMD 值普遍比对应

的原始数据生成实验的 MMD 值低,再次证明了残

差数据生成实验的优势。
通过利用 MMD 指标对两组实验进行验证分析

发现,无论是不同训练轮数下的 MMD 值还是交叉

验证的 MMD 值,残差数据生成实验的生成质量均

优于原始数据生成实验。 因此,从 MMD 评分的角

度来看,利用残差数据生成是一种更优的方法。

表 5　 原始数据生成实验 MMD 交叉验证表

　 health co ev re c e r c r e r c e
health 0. 34 0. 75 0. 70 0. 75 0. 78 0. 75 0. 69 0. 71
co 0. 86 0. 17 0. 80 0. 88 0. 52 0. 56 0. 75 0. 58
ev 0. 81 0. 86 0. 10 0. 84 0. 64 0. 85 0. 59 0. 57
re 0. 85 0. 88 0. 77 0. 35 0. 79 0. 66 0. 38 0. 62
ce 0. 84 0. 65 0. 63 0. 87 0. 09 0. 75 0. 72 0. 45
rc 0. 83 0. 58 0. 79 0. 72 0. 68 0. 19 0. 63 0. 53
re 0. 81 0. 82 0. 55 0. 59 0. 68 0. 69 0. 14 0. 48
rce 0. 76 0. 63 0. 53 0. 74 0. 44 0. 55 0. 48 0. 14
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图 3　 基于 MMD 指标的评估结果对比图

表 6　 残差数据生成实验 MMD 交叉验证表

　 health co ev re c e r c r e r c e
health 0. 06 0. 96 0. 83 0. 81 0. 83 0. 80 0. 75 0. 70
co 0. 96 0. 08 0. 98 1. 00 0. 52 0. 62 0. 94 0. 67
ev 0. 86 0. 95 0. 09 0. 85 0. 76 0. 91 0. 61 0. 61
re 0. 86 0. 99 0. 83 0. 07 0. 90 0. 80 0. 45 0. 73
ce 0. 87 0. 55 0. 78 0. 92 0. 06 0. 72 0. 84 0. 49
rc 0. 86 0. 64 0. 90 0. 81 0. 68 0. 07 0. 77 0. 53
re 0. 83 0. 94 0. 64 0. 50 0. 83 0. 81 0. 07 0. 62
rce 0. 81 0. 71 0. 62 0. 80 0. 48 0. 58 0. 63 0. 05
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3. 4　 基于 1-NN 指标的评估验证

GAN 模型质量评估尚处于开放研究状态,没有

一种权威的指标可以全面评价生成数据的质量。 为

更加准确地评估实验结果,本文利用 MMD 指标的

同时使用 1-NN 指标再次评估,并综合评估结果进

行分析,以期得出更加真实的结论。 1-NN 指标与

MMD 不同,前者的理想值是 0. 5,在[0. 5,1]之间

时,值越低越好,但是低于 0. 5 则说明生成数据存在

过拟合。
利用评估指标对不同训练轮数的 GAN 生成数

据质量进行评估,并将评估结果列于图 4。 从图中

可以看出,原始数据生成实验的结果并不理想,随着

训练轮数的增加,部分故障数据的 1-NN 值存在上

升情况,而其他故障数据也没有表现出良好的单调

性。 在训练 2 万轮之后,数据的 1-NN 值基本稳定,
对抗训练不再能够继续优化。而残差数据训练实

图 4　 基于 1-NN 指标的评估结果对比图
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验中,虽然下降幅度也不太明显,但整体 1-NN 值较

原始数据生成实验的更低,更加接近 0. 5 的理想状

态。 说明残差数据生成实验能更好地拟合真实数据

分布,数据质量更高。 产生这一现象的原因是残差

数据自身更加明显的差异性导致的,这一差异性降

低了模型的学习难度。
对 10 万轮训练完毕的数据进行交叉验证,分析

不同故障数据间的 1-NN 值,验证不同故障标签生

成数据的区分程度。 表 7 展示了原始数据生成实验

的 1-NN 指标交叉验证数据。 从表中可以看出,相
同类别的生成数据与真实数据之间的 1-NN 值明显

低于不同类别的 1-NN 值。 证明生成的数据分布跟

对应类别的真实数据分布接近,而跟不同类别的真

实数据分布差异较大。 同时发现,同类别的数据的

1-NN 值均大于 0. 75,证明生成数据质量不是很理

想。

表 7　 原始数据生成实验 1-NN 交叉验证表

　 health co ev re c e r c r e r c e
health 0. 87 1. 00 0. 99 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00
co 1. 00 0. 82 1. 00 1. 00 0. 99 1. 00 1. 00 1. 00
ev 1. 00 1. 00 0. 82 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00
re 1. 00 1. 00 1. 00 0. 94 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00
ce 1. 00 0. 99 1. 00 1. 00 0. 78 1. 00 1. 00 1. 00
rc 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 0. 78 1. 00 0. 99
re 1. 00 1. 00 1. 00 0. 97 1. 00 1. 00 0. 83 1. 00
rce 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 0. 96 1. 00 0. 70

　 　 表 8 展示了残差数据生成实验的 1-NN 指标交

叉验证数据。 从表中看出,同样是相同类别的生成

数据的 1-NN 值较低,不同类别的 1-NN 值较高,证
明 GAN 模型可以针对不同类型数据进行区分生成。
观察同类别的 1-NN 值发现平均在[0. 58, 0. 7]之

间,优于原始数据生成实验,再次证明残差数据生成

方式的优势。
经过 1-NN 指标的验证,可以得出同样的结论。

利用残差数据生成方法实现数据集扩充,得到的数

据质量更高,更加接近真实分布。

表 8　 残差数据生成实验 1-NN 交叉验证表

　 health co ev re c e r c r e r c e
health 0. 58 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00
co 1. 00 0. 67 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00
ev 1. 00 1. 00 0. 71 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00
re 1. 00 1. 00 1. 00 0. 58 1. 00 1. 00 0. 96 1. 00
ce 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 0. 67 1. 00 1. 00 1. 00
rc 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 0. 65 1. 00 0. 98
re 1. 00 1. 00 1. 00 0. 99 1. 00 1. 00 0. 70 1. 00
rce 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 0. 98 1. 00 0. 65

3. 5　 基于故障诊断精度的评估验证

第 3. 3 节和第 3. 4 节中分别利用 MMD 指标和

1-NN 指标对生成数据与真实数据分布间的差异进

行了评估,证明利用 GAN 生成的数据与真实数据分

布相近,且残差生成实验的质量更高。 本文研究数

据集扩充的目的是提高热泵系统故障诊断精度,因
此有必要进一步利用诊断方法验证添加生成数据对

最终诊断精度的影响。
本节共设计两组实验从两个维度验证生成数据

添加对诊断精度的影响。 每组实验中又分为利用原
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始数据生成实验数据和残差数据生成实验数据进行

验证的两类。
实验 1 中训练数据集包含 8 类故障数据子集,

每类故障数据子集均包含 500 组真实数据样本,以
及一定数量的生成数据样本。 按每类生成数据样本

的添加量不同,分别构成 5 个混合训练数据集,包含

的每类生成数据样本分别为 0 组、500 组、1000 组、
1500 组、2000 组。 训练的参数设置及训练轮数参考

文献[3]中设置。 训练完成的模型利用未参与训练

的测试数据集测试诊断精度,测试数据集包含 8 类

真实故障数据,每类 2000 组样本,实验结果见图 5。
可以看出,随着生成数据数量的增加,整体诊断准确

率呈现先增加后减少。 在真实数据和生成数据比例

为 1 ∶ 1 时,整体诊断准确率最高。 同时发现,在训

练数据量较低时,即便全部是真实数据,诊断准确率

也非常低。 对比原始数据生成实验和残差数据生成

实验发现,利用生成的残差数据扩充训练数据,其诊

断准确率的提高效果远高于原始数据扩充的效果。
随着生成数据的不断增加,整体准确率会出现少量

下降,说明数据生成质量依然存在干扰,不断增加生

成数据的同时引入了干扰项。

图 5　 固定真实数据量的诊断验证实验

实验 2 的设计与实验 1 类似,不同之处在于混

合训练数据集中每类故障数据量固定为 2000 组,其
中真实数据与生成数据按 4 ∶ 0、 3 ∶ 1、 1 ∶ 1、 1 ∶ 3、
0 ∶ 4 的 5 种比例组合,构成 5 个不同的训练数据

集。 同样利用每类 2000 组未参与训练的真实数据

进行验证,结果见图 6。 可以看出,原始数据生成实

验中,随着真实数据比例的降低,整体诊断精度下

降,说明利用生成数据代替真实数据会在一定程度

上牺牲准确率。 而残差数据生成实验中,随着真实

数据比例的降低,整体诊断精度下降并不明显,仅在

全部使用生成数据训练时存在明显的准确率下降。

图 6　 固定总体数据量的诊断验证实验

以上两组实验说明,利用 GAN 进行数据集扩充

是具有一定意义的。 在数据量有限的情况下,利用

生成数据增加训练数据量可以达到提高诊断精度的

目的。 而对比原始数据生成实验和残差数据生成实

验发现,残差数据生成实验的效果明显优于原始数

据生成实验,这一结论与第 3. 3 节和第 3. 4 节的结

论是一致的。

4　 结 论

随着近年来深度学习的迅速发展,越来越多的

热泵故障诊断方法引入深度学习技术,得到了很好

的效果。 但基于深度学习的故障诊断依赖大量带有

标记的故障数据,而实际上热泵系统的故障数据非

常难获取,给深度学习的应用带来困难。 本文提出

利用新兴的智能算法———生成对抗网络(GAN),实
现热泵系统故障数据集的扩充,解决训练数据不足、
数据集不均衡等问题。 文章的主要工作及贡献总结

如下。
(1)针对热泵系统运行数据间差异较小且复杂

度高的问题,提出利用热泵系统基准模型将运行数

据转化成残差数据,增大数据间差异化,降低数据复

杂度。 利用 GAN 学习残差数据的分布,将生成的残

差数据用于故障分类器的训练,实现故障诊断精度

的提高。
(2)针对 GAN 模型训练困难、易出现模式坍塌

等问题,提出一系列训练技巧来提高模型训练稳定

性。 并针对热泵数据自身特点,设计并优化的 GAN
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模型中生成器和判别器的结构参数,真正实现稳定、
高效的故障数据集扩充。

(3)为验证生成数据和真实数据间的分布差

异,利用 MMD 和 1-NN 指标对生成数据进行验证。
结果显示,随着 GAN 训练轮数的增加,MMD 和 1-NN
指标均呈现下降趋势,证明训练过程处于持续优化。
利用交叉验证,同类故障数据间的 MMD 和 1-NN 指

标均远小于不同类别的指标值,证明 GAN 可以准确

区分故障类别。 同时,利用残差数据训练的 GAN 模

型在两类指标上均优于原始数据训练的模型,证明

利用残差数据训练 GAN 是一种有效的优化方法。
(4)利用诊断方法对引入生成数据的诊断实验

进行验证。 在含有固定 500 组真实样本的验证实验

中,随着生成数据数量的增加,诊断精度先提高后轻

微降低,在真实数据和生成数据量为 1 ∶ 1 时,诊断

精度最高。 在固定 2000 组样本总量的验证实验中,
随着生成数据比例的增加,诊断精度轻微下降,但并

不明显,仅在全部使用生成数据时精度明显下降。
证明基于 GAN 的数据扩充对诊断精度的提高具有

积极意义。
综上所述,本文提出的热泵系统故障数据集扩

充方法对数据不足情况下的故障诊断精度具有明显

的优化效果,可一定程度上降低对标记数据的依赖,
扩大智能诊断方法的应用范围,是一种应用前景广

阔的方法。 而作为数据生成质量的重要保证,生成

模型评价方法至关重要,目前尚无成熟评价体系,因
此可作为未来研究方向之一,尝试构建从距离分布、
多样性以及热泵数据独有特性保留程度等多方面综

合评价的体系,实现更为全面的生成模型质量评估。
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Abstract
With the development of deep learning, more and more heat pump system fault diagnosis methods use deep

learning technology and get good results. The fault diagnosis technology based on deep learning needs to rely on a
large number of labeled fault data, but in reality, such data is very difficult to obtain, which limits the application
of intelligent diagnosis technology. Aiming at this issue, the generative adversarial network (GAN) is proposed to
learn the distribution of fault data and generate more labeled data to achieve the augmentation of the fault data set.
For the complex operation data structure of the heat pump systems and the small difference of data value between
different faults bring great difficulty to model learning, this paper proposes to use the heat pump system benchmark
model to convert the operation data into residual data and use it as training data to reduce data complexity and in-
crease the difference of data value. Using the MMD and 1-NN indicator to analyze the generated data, it is found
that the distribution of the generated data is close to the real data, and the GAN model trained with residual data is
of higher quality. Using the method of fault diagnosis to analyze the training results of models that use different
amounts of generated data, it is found that the introduction of generated data can improve the accuracy of fault diag-
nosis under insufficient data conditions. The experimental results prove that the GAN-based data augmentation
method can effectively reduce the dependence of intelligent diagnosis on labeled data, and has broad application
prospects.

Key words: generative adversarial network (GAN), deep learning, data augmentation, heat pump system,
fault diagnosis
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