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联合 3D建模与改进 CycleGAN的故障数据集
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摘要：基于深度学习的设备故障检测系统性能很大程度上依赖于样本集的规模及类别多样性。由于工业生产中难以全

面采集各类故障样本，由此就有样本集扩增需求。本文提出联合 3D 模型和改进 CycleGAN 的故障数据集扩增方法。首

先，提出利用 3D 建模软件模拟生成各类故障图片，将其作为 CycleGAN 迁移网络输入，约束引导生成真实故障图像，以

解决样本不足及分布不均衡问题；其次，对 CycleGAN 网络生成器进行改进，提出 U-ResNet 生成器，用以解决数据集扩

增过程中的边缘模糊和梯度消失问题。将该方法应用于带式输送机跑偏检测任务，结果表明相较于其他扩增方法，该方

法训练过程中轮廓结构收敛快，时效性好，应用于目标检测网络准确率达到 98. 1%，较原真实数据集提升 4. 5%。说明

该数据集扩增方法可以满足故障数据集类别分布均衡，图像质量高的要求。
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Abstract： The performance of deep-learning-based equipment fault detection systems relies heavily on the 
size and class diversity of the sample set.  Because it is difficult to collect all types of fault sample compre⁃
hensively in industrial production， there is a demand for sample set augmentation.  A fault dataset amplifi⁃
cation method combining 3D modeling with an improved cycle generative adversarial network （Cycle⁃
GAN） is proposed.  First， various equipment malfunction images generated by 3D modeling software are 
applied to the CycleGAN network training to guide it in generating pseudo-real images to address the prob⁃
lem of insufficient samples and an uneven distribution.  Second， a U-ResNet generator is used in the Cycle⁃
GAN network to solve the problem of edge blurring and gradient vanishing during network training.  The 
method was applied to the task of belt conveyor deviation detection.  The experimental results show that 
the contour structure of the method converges quickly in the training process and has good timeliness in 
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comparison with other amplification methods.  The accuracy rate of the method is 98. 1% when applying to 
the target detection network， which is 4. 5% higher than that of the original real dataset.  It meets the basic 
requirements of a balanced distribution of amplified datasets and high image quality.
Key words： dataset amplification； 3D model； CycleGAN； U-ResNet； belt conveyor

1 引  言

随着人工智能技术的发展与成熟，基于深度

学习的工业设备故障检测技术逐渐成为研究的

热点和发展趋势，其可代替人工实时检测故障，

有效节省人力资源，在部署前需大量故障样本训

练模型，故障样本的采集场景多为工业设备工作

现场，受限较多，难以采集全面、多样的故障样

本，样本分布不均衡导致故障检测的鲁棒性下

降，故亟需通过数据集扩增方法解决设备故障样

本缺乏问题［1］。

现有的工业设备故障样本扩增方法多为传

统方法和深度学习方法，传统方法主要是通过图

像的旋转、裁剪、镜像、尺度变换等［2］来实现，其并

未实质解决故障样本缺乏和分布不均衡问题。

现在基于深度学习的数据集扩增方法主要通过

生成对抗网络（Generative Adversarial Network， 
GAN）［2］实现，包含噪声生成［3-4］与风格迁移［5-6］两

种类别。

生成对抗网络由 Goodfellow 等人于 2014 年

提出［7］，由多维噪声通过生成器和判别器博弈生

成图像，训练过程中存在模式崩塌，梯度消失、爆

炸等问题。在此基础上，Radford 在 2015 年提出

由深度卷积搭建的 DCGAN 网络［8］，解决了模式

崩塌的问题，使用转置卷积替代上采样，取消池

化层，使网络结构更稳定，但并未解决梯度消失

问题。Arjovsky 等在 2017 年提出 WGAN［9］，使用

Wasserstein 距离代替 GAN 网络中 JS 距离，有效

解 决 了 梯 度 消 失 问 题 ，并 在 此 基 础 上 提 出

WGAN-GP［10］，使用梯度惩罚代替权重裁剪，取

得更好的训练效果。上述基于噪声的图像生成

方法应用于故障样本集扩增，虽然可以提升样本

的规模，但其并未解决故障样本分布平衡问题，

其扩增故障集种类分布服从于原故障集的分布。

Zhu 等在 2017 年提出 CycleGAN［11］，可实现

非配对的两组图像无监督风格迁移，其模型由两

组生成器、判别器构成，通过引入循环一致损失

函数约束源域和目标域图像一一映射。风格迁

移网络应用于工程数据集扩增，主要表现为三种

形式：（1）图像增强方面，如水下图像恢复［12］，遥

感图像去雾［13］，高分辨率图像重建［14］；（2）不同类

型图像转换，如可见光图像向红外图像的转

换［15］，光学图像向声呐图像的转换［16］；（3）场景融

合，如火焰图像与不同背景图像的融合［17］，故障

绝缘子场景向无故障绝缘子场景的迁移［18］。将

风格迁移方法应用于故障数据集扩增，存在复杂

图像轮廓结构收敛慢，不稳定的问题，另外生成

样本分布取决于另一风格样本集，鲁棒性受限。

本文提出联合 3D 模型与改进 CycleGAN 的

故障数据集扩增方法可以较好地解决上述问题。

首先通过 3D 动态模型模拟生成各种类别故障样

本，引导迁移网络生成各种类别的真实故障样

本，满足样本多样化的需求；其次改进的 Cycle⁃
GAN 生成器可以加速轮廓结构收敛，同时避免

梯度消失问题，提高训练实效性。我们以带式输

送机跑偏故障检测为研究对象，开展故障数据集

扩增方法研究。通过 3D 建模软件创建带式输送

机跑偏故障动态模型，将采样后的模型样本输入

CycleGAN 网络，实现 3D 故障模型图像向真实跑

偏图像的迁移。实验表明该方法相比于目前最

先进的基于噪声的生成网络，扩增故障样本集类

别分布更加均衡，满足多样性需求。将扩增数据

集应用于目标检测网络，该方法训练的模型具有

更高的检测精度，也验证了将该方法应用于设备

故障数据集扩增合理可行。

2 改进的 CycleGAN 网络架构

2. 1　整体架构

本文以无监督图像风格迁移网络 CycleGAN
为基础进行设计，实现从 3D 模型渲染图像到真

实跑偏图像的风格迁移。网络架构如图 1 所示。

CycleGAN 中包含两个映射函数，生成器 G
和生成器 F［12，15，17，19］。其中生成器 G 负责 X 域（模
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型图像）向 Y 域（真实图像）的图像生成，生成器 F
则负责 Y 域向 X 域的图像生成。如图 1 所示，X
域的图像通过生成器 G 生成 Fake Y，再通过生成

器 F 重构回 X 域输入的原图像 Rec X；Y 域的图

像同理。

2. 2　生成器架构

CycleGAN 网络在保留复杂图像轮廓方面存

在收敛较慢且不稳定的缺点［13，20］，在生成图像中

容易出现轮廓模糊、缺失、错位等情况。Cycle⁃
GAN 网络引入循环一致性损失后可在一定程度

上约束图像的轮廓，减少源域到目标域的路径映

射的可能性，提高轮廓收敛速度，由拉普拉斯金

字塔［21］可知，生成器在上采样、下采样过程中会

不可逆的损失部分轮廓特征信息，导致生成图像

出现轮廓模糊、缺失、错位等情况。U-net 生成器

使用跳连结构（Skip Connection）将下采样层与上

采样层相连，下采样层提取到的特征可以直接传

递到上采样层，有助于保持轮廓结构信息的完整

性［22］，降低生成图像出现轮廓模糊、缺失、错位的

概率。ResNet 生成器直接将输入信息绕道传至

输出，以保持信息的完整性，整个网络只需要学

习输入、输出差别的那一部分，简化学习目标和

难度，克服梯度消失问题，提高训练实效性［23］。

由此我们考虑将 U-net 与 ResNet 结合构造生成

器，将有助于解决上述问题。改进的 U-ResNet
生成器架构如图 2 所示，包括编码器、解码器两部

分，图 3 为改进生成器中卷积神经网络实现风格

迁移过程的特征流程图。

与 U-net 生成器相比，U-ResNet 把左侧编码

器中的升维卷积块替换为残差块，在图像下采样

后可以保留更多的特征信息；同时 U-ResNet 相

图 2　改进的生成器架构

Fig. 2 Framework of improved generator

图 1　CycleGAN 整体架构

Fig. 1　Framework of CycleGAN
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比于完全由残差块组成的生成器，每次上采样后

会通过跳连结构连接对等下采样层，用以补全采

样过程中丢失的轮廓特征信息。因此，U-ResNet
生成器架构相较于 U-net 和 Resnet 架构，训练过

程中可以保留更多轮廓特征信息，生成图像轮廓

收敛更快，具有更好的实效性。

ResNet，U-net 及 U-ResNet 生成器上下采样

次数为 1 时的简化架构如图 4 所示。用符号 d 表

示下采样损失系数，符号 u 表示上采样损失系数，

d，u ∈ [ 0，1 ]，fn 表示卷积，输入轮廓特征为 x，输

出轮廓特征为 y。

ResNet上采样后输出轮廓特征表达式为：

    yR = uf2 ( d ( f1 ( x )+ x ) )+ ud ( f1 ( x )+ x ).（1）
U-net上采样后输出轮廓特征表达式为：

yU = uf2 ( d ( f1 ( x ) ) )+ f1 ( x ). （2）
U-ResNet 上 采 样 后 输 出 轮 廓 特 征 表 达

式为：

yOurs = uf2 ( d ( f1 ( x )+ x ) )+
ud ( f1 ( x )+ x )+ f1 ( x )+ x. （3）

图 5 为各个生成器首个 epoch 训练时上采样

后输出的轮廓特征图，式（3）分别与式（1）、式（2）
做差即可得到跳连结构与残差结构保留的特征

信息，图 5 体现出了更多的轮廓特征信息，对比式

（1）~式（3）并结合图 3~图 5，U-ResNet 架构可

以保留更多轮廓特征。由多层卷积神经网络特

性可知随着上、下采样次数增加，U-ResNet 保留

的轮廓特征远超 ResNet和 U-net。

2. 3　判别器架构

本文采用的判别器结构如图 6 所示，该判别

器为马尔可夫判别器（Markovian discriminator）［24］。

与普通判别器不同，普通判别器直接将输入映射

为一个实数，表示判别为真的概率；该判别器将

图 5　轮廓特征图

Fig. 5　Contour feature images

图 4　几种生成器简化架构

Fig. 4　Several generator simplification architectures

图 3　生成器卷积层特征图

Fig. 3　Feature map of improved generator
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输入按感受域（图像块 patch）映射为一个 N×N
矩阵 X，X代表卷积层输出的特征图，X ij 表示单

个 patch 为真的概率，矩阵 X的均值作为判别器

最终输出。在本文 CycleGAN 网络结构中，输出

X 大小为 30×30，对应的感受域大小为 70×70。
2. 4　损失函数

CycleGAN 包含 3 种损失函数，如图 7 所示，

分别是 Real Y 与 Fake Y 之间的对抗损失（Ad⁃
versarial Loss），3D model X 与 Rec X 之间的循

环 一 致 性 损 失（Cycle-consistency Loss），以 及

Real Y 与 Fake Y 之 间 的 认 同 损 失（Identity 
Loss）。通过这 3 种损失函数约束图像实现风格

迁移。

2. 4. 1　对抗损失

生成器 G 依据 X 域的 3D 模型数据集和 Y 域

的真实数据集生成 Fake Y，目标是要使判别器认

为 Fake Y 为真；而判别器要与之对抗分辨出

Fake Y 为假，如二人博弈，迭代过程中的对抗损

失可表示为：

LGAN ( G，DY，X，Y )= Ey ∼ Pdata ( y )[ log DY ( y )]+
Ex ∼ Pdata ( x )[1 - log DY ( G ( x ) )]， （4）
其中：x 表示来自 3D 建模数据集的样本；y 表示来

自真实跑偏数据集的样本；G（x）表示生成的样

本；DY 是判别器，用于将生成的图像与真实跑偏

图像区分开来。生成器 G 的目的是使损失函数

值最小化，而判别器 DY 的目的则是最大化损失

函数值，用公式表示为：

min
G

max
DY

LGAN ( G，DY，X，Y ). （5）

2. 4. 2　循环一致性损失

将样本 x 从 X 域通过生成器 G 映射到 Y 域，

再通过重构器 F 映射回 X 域的过程称为重构，重

构的图像与样本应高度相似，即 F ( G ( x ) )≈ x。

因此，循环一致性损失可以定义为：

      L cyc ( G，F )= Ex ∼ Pdata ( x )
é
ë F ( G ( x ) )- x

1
ù
û.（6）

2. 4. 3　认同损失

为保证生成器 G 生成的图像是向 Y 域进行

风格迁移，将 Y 域真实跑偏图像输入到生成器 G
中，G 所生成的图像应尽可能还是它本身，而不

做其他转换，如图 7 所示。因此 y 与 G ( y)的映射

损失可限制生成器 G，表示如下：

L identity ( G，F )= Ey ∼ Pdata ( y )
é
ë G ( y )- y

1
ù
û. （7）

2. 4. 4　总损失

综上，整个 CycleGAN 的损失是由对抗损

失、循环一致性损失以及认同损失综合得到［11］，

其中对抗损失计算相对熵，循环一致损失和认同

损失计算平均绝对误差。考虑机器学习基于梯

图 6　判别器架构

Fig. 6　Framework of discriminator

图 7　损失函数

Fig. 7　Loss function
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度下降和逻辑回归的思想，其最优解可以看作各

层提取到的所有特征值的线性组合，因此目前损

失函数大都定义为各类损失函数的线性组合。

总损失函数表示如下：

L ( G，F，DX，DY )= LGAN ( G，DY，X，Y )+
αL cyc ( G，F )+ βL identity ( G，F ). （8）

如果总损失不加以系数控制，损失之间直接

相加可能会导致多任务的学习被某个任务所主

导或学偏，当模型倾向于去拟合某个任务时，其

他任务的效果往往可能受到负面影响，效果变

差，因此需要在损失前添加 α，β 权重系数来平衡

学习，通过实验仿真合理选择设置 α，β。整体优

化目标函数表示为：

G*，F* = arg min
G，F

max
DX DY

L ( G，F，DX，DY ). （9）

3 实验设计

为检验扩增数据集的图像质量和样本均衡

性，通过实验对多种数据集扩增方法进行对比

分析，包括基于 3D 模型和迁移网络的多种数据

集扩增方法，以及以 WGAN-GP 为代表的多种

基于噪声的数据集扩增方法。为分析 Cycle⁃
GAN 网络中生成器架构对轮廓结构收敛速度的

影 响 ，通 过 实 验 对 U-net，ResNet 和 U-ResNet
（Ours）三种生成器架构进行对比；为分析扩增

数据集应用到检测网络中的效果，通过实验对

基 于 3 种 生 成 器 的 CycleGAN 扩 增 数 据 集 及

WGAN-GP（目前最优噪声生成方法）扩增数据

集进行对比分析。

实验平台采用 win10 系统，搭载 PyTorch 框

架，处理器、显卡分别为 11th Gen Intel（R）Core
（TM）i7-11800H @ 2. 30 GHz，16 G 内存，RTX 
3060laptop。
3. 1　实验样本集

真实跑偏样本集包含 900 张图像，包含左偏、

右偏两种类型，右偏占比为 80%，样本图像是在

矿井下由固定摄像机实拍的带式输送机跑偏图

像。 3D 建模样本集包含 1 000 张图像，包含左

偏、右偏两种类型，每张图像跑偏程度不一，整体

分布平衡，3D 图像是由 3Dmax2020 软件建模渲

染得到，过程如下：

首先依据带式输送机物理结构建立 3D 模型

框架如图 8，其次架设物理摄像机模拟故障检测

视角，制作皮带左右偏移循环动画模拟故障种类

和程度如图 9，最后渲染出故障视频，经抽帧与图

像处理得到 3D 建模样本集，两个样本集均由

256×256 的彩色图像组成。

3. 2　训练配置

在 CycleGAN 网络总损失函数中，认同损失

系数 β 预设为 5，其限制生成器风格迁移方向，如

该生成器方向为 3D 到真实，则输入真实图像，输

出也应为真实图像；循环一致性损失系数 α 预设

为 10，表示循环一致损失的权重值，即原图与重

构图像之间差异的权重，同时约束源域与目标域

之间映射关系；对抗损失系数默认为 1。三者相

辅相成，若训练中某个损失难以收敛或收敛较慢

可适当增加权重值，过大的 α 和 β 会抑制映射导

致损失图像多样性，对抗损失权重过大则会过分

强调生成图像与真实图像完全一致，不符风格迁

图 8　3D 建模框架

Fig. 8　Framework of 3D modeling

图 9　摄像机视角

Fig. 9　Camera perspective

2411



第  31 卷光学  精密工程

移的目的。在训练中，epoch 设为 300，在前 200
个 epoch 中，学习率设置为 0. 000 2，在最后 100 个

epoch 中，学习率会线性降至 0；WGAN-GP 及其

他扩增方法 epoch 同样设为 300。
3. 3　评价指标

本文使用 IS （Inception Score）［25］指标来评价

扩增数据集的样本分布平衡性，由于原真实数据

集中右偏占比 80%，且偏移程度较为单一，分布

不均衡，因此将生成的数据集与原真实数据集取

IS 指标，IS 越小，表示生成的数据集与原真实数

据集分布相似，故障种类的数量畸形，不符合扩

增的目的，故 IS 指标越大越优。FID （Fréchet In⁃
ception Distance）［25］指标是通过计算扩增数据集

与真实数据集在特征空间之间的距离来衡量的，

各扩增方法输入（噪声或 3D 图像）相同时，较低

的 FID 意 味 着 生 成 图 像 更 接 近 真 实 图 像 。

MS_SSIM（Multi-scale Structural Similarity In⁃
dex）［26］指标用于评价生成器轮廓结构收敛速度，

PSNR（Peak Signal-to-Noise Ratio）［27］指标则用

于评价生成图像质量。

3. 3. 1　IS
Inception Score 可用于评价图像的清晰度和

多样性。把生成图像 x输入  Inception V3 网络

中，将输出 1 000 维的向量 y，向量 y的每个维度

的值对应图像属于某类的概率。

IS 评价指标表示为：

    IS ( G )= exp{Ex~pg
DKL[P ( y|X ) ||P ( y )] }，（10）

其中：x~pg 表示生成器生成图像，DKL 表示对

P ( y|X )和 P ( y )求 KL 散度，公式如下：

DKL (P ( y|X ) ||P ( y ))= ∑
i

P ( y i |X ) log P ( y i |X )
P ( y i )

.

（11）
IS 评价值越大，说明 P ( y|x )与 P ( y )的分布

的差异越大，生成数据集的图像质量和多样性

越好。

3. 3. 2　FID
FID 距离计算真实样本与生成样本在特征

空间之间的距离。首先利用 Inception 网络来提

取特征，然后使用高斯模型对特征空间进行建

模，再去求解两个特征之间的距离，较低的 FID
意味着生成图像更接近真实图像。

FID 距离的计算如式（12）所示：

FID = μx - μy

2
+ Tr ( ∑x+ ∑y )-

2( ∑x∑y )1/2， （12）
其中：x表示真实跑偏图像，y表示生成的图像，μ

表示均值，∑x，∑y表示协方差，Tr 表示矩阵

的迹。

3. 3. 3　MS_SSIM 和 PSNR
MS_SSIM 和 PSNR 是广泛应用的图像评价

指标。MS_SSIM 通过亮度、对比度和结构从多

个尺度来衡量图像的结构相似性。PSNR 代表

图像的峰值信噪比。计算公式如下：

l ( x，y )= ( 2μx μy + c1 )
( μ2

x + μ2
y + c1 )

， （13）

c ( x，y )= ( 2σxy + c2 )
( σ 2

x + σ 2
y + c2 )

， （14）

s ( x，y )= σxy + c3

σx σy + c3
， （15）

       
MS_SSIM =

[ l ( x，y )] αM
·∏ j = 1

M [ c ( x，y )] βj[ s ( x，y )] γj

，（16）

PSNR =

10· log10
MAX 2

I

1
mn ∑

i = 0

m - 1

∑
j = 0

n - 1

[ ]x ( i，j )- y ( i，y )
2
，（17）

其中：x，y 表示评价对象，μ 表均值，σ 表方差，

l ( x，y )，c ( x，y )，s ( x，y )分别为亮度对比因子、对

比度因子和结构对比因子，M 为预设的多尺度

值，MAXI 为图像最大像素值 255，m 和 n 代表图

像高度和宽度。

3. 4　YoloV5
为检验使用不同方法扩增的数据集应用于

检测网络的效果，本文选用 Yolov5 检测网络进

行测试。实验中，为使检测网络分类分布平衡，

将 3 种 CycleGAN 网络分别扩增 500 张左偏图像

和 1 000 张混合图像；选取 WGAN-GP 网络作为

噪 声 生 成 的 代 表 ，扩 增 1 500 张 混 合 图 像

（WGAN-GP 仅能依据真实样本分布去扩增而

无法针对性扩增）。扩增图像与真实图像作为

整体数据集，应用到 Yolo 目标检测网络中训练，

选择的训练模型为 YoloV5s，epoch 为 20，训练集

与 验 证 集 比 例 为 4∶1，使 用 验 证 集 的 MAP
（Mean Average Precision）指标评估不同生成器

扩增数据集的效益。

2412



第  16 期 李宝平，等：联合 3D 建模与改进 CycleGAN 的故障数据集扩增方法

4 实验分析

4. 1　图像质量与分布

四种基于噪声的 GAN 网络在训练过程中生

成的 Fake Y 如图 10 左图所示，基于 3D 模型的迁

移类网络（CycleGAN、ChipGAN）训练过程中生

成的 Fake Y 如图 10 右图所示。

Epoch 为 100 时，图 10 右图迁移类网络（Cy⁃
cleGAN，ChipGAN）存在不同情况的模糊、缺失、

错位问题，而图 10 左图图像因由多维噪声生成，

并未存在缺失、错位等情况，但图像整体较为模

糊、扭曲，其生成图像在皮带边界与轴相结合部

分细节不如 CycleGAN 网络。在 200 个 epoch 后，

3 种生成器的 CycleGAN 生成的图像轮廓均已收

敛，基本稳定，但 ChipGAN 生成图像轮廓仍未完

全收敛，表明迁移网络中 ChipGAN 轮廓收敛速

度要低于 CycleGAN 网络。

下面使用 IS，FID 及 PSNR 指标来评价数据

集扩增后的样本分布以及图像质量。 IS 结果是

通过各自扩增数据分析求得；FID 结果是通过扩

增数据集与真实跑偏数据集对比分析得到 ；

PSNR 则是 CycleGAN、ChipGAN 迁移网络在训

练 300epoch 时真实图像 Real Y 与重构图像 Rec 
Y 对比得到，噪声生成网络因无配对图像，因此

没有分析其 PSNR 指标。评价结果如表 1 所示。

IS 表示生成的数据集与原真实数据集分布

相似程度，相似即右偏数量远大于左偏，不符合

扩增的目的，迁移网络扩增后的数据集样本分布

更加均衡，数量平均，每张图像跑偏程度不一，但

分布与原真实数据集差异较大，故 IS 指标较大，

图 10　多种网络不同 epoch 下输出的  Fake Y
Fig.  10　Fake Y for multiple network outputs

表 1　三种评价指标结果

Tab. 1　Result of three evaluation indicators

Generator/
GAN

DCGAN

WGAN

WGAN-GP

StyleGAN

ChipGAN

ResNet

U-net

Ours

IS ⬆

1. 385 7

1. 375 3

1. 417 4

1. 397 6

1. 364 1

1. 484 9

1. 446 9

1. 519 7

FID ⬇

178. 805 5

161. 486 5

155. 687 1

164. 547 3

287. 971 2

232. 266 9

227. 299 1

192. 021 2

PSNR ⬆

/

/

/

/

26. 467 4

34. 595 4

33. 245 7

35. 096 4
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即分布差异大，多样性好，更符合扩增数据集的

目的。从表 2 可以看出，基于 3D 模型的迁移网络

的 IS 值要显著高于基于噪声的 GAN 生成网络，

在所有网络中，本文方法 IS 值最优。

FID 指标是通过计算扩增数据集与真实数

据集在特征空间之间的距离来衡量的。基于噪

声的 GAN 生成网络是以真实样本集为模板，因

此生成图像的故障种类分布更符合真实跑偏样

本集，即生成的图像右偏居多，故 FID 指标普遍

优于迁移网络，但这并不符合扩增数据集使故障

种类平衡分布的目的，迁移网络是由 3D 模型约

束引导生产的，其故障种类分布更加均衡。在噪

声生产网络中，WGAN-GP 的 FID 最优，而在所

有 3D 模型迁移网络中，本文方法 FID 最优，说明

在这几种迁移网络中，本文方法扩增的图像样本

更接近真实样本。PSNR 指标也验证了这一点，

在所有迁移网络中，本文方法 PSNR 最优。

综合 3 类指标，可知改进 U-ResNet生成器所

生成的图像相比于其他方法，生成图像质量最

优，在所有迁移网络中更接近于真实图像，且满

足扩增数据集平衡分布，多样化的需求。

4. 2　结构收敛性

下面利用 MS_SSIM 指标分析生成器架构对

图像轮廓结构收敛性影响。考虑 CycleGAN 中

Real Y 与 Fake Y 的非配对风格迁移特性，在真实

跑偏样本中选取 6 张跑偏种类、程度不一的图像

作为基准图像，将 CycleGAN 网络每个 epoch 生

成的图像与基准图像对比得到 MS_SSIM 结果，

保留最大值。把离散结果拟合为曲线，结果如图

11 所示。

图 11 中 epoch 为 0 时 ，U-ResNet 的 MS_
SSIM 值最低，原因是改进生成器轮廓结构的权

重更高，即 epoch 为 0 时轮廓结构仍为 3D 模型，

与图 10 右图第一行图像对应。随 epoch 增加，曲

线上升，U-ResNet 斜率最高，即轮廓结构收敛最

快，并在 120 epoch 时 MS_SSIM 已达到 0. 7，而
U-net 与 ResNet 在接近 200 epoch 时 MS_SSIM
才达到 0. 7，说明改进的 U-ResNet 生成器在图像

轮廓结构收敛速度上更具优势。

三种生成器训练的损失收敛情况如图 12 所

示，因对抗损失的特性导致整体损失是不断震荡

的，整体上 U-net 与 U-ResNet 较 ResNet 生成器

收敛较快。

4. 3　检测网络

为分析不同方法得到的扩增数据集对检测

网络准确率的影响，在 Yolo v5 目标检测网络中

做了 5 组样本集对照实验，分别是：

（1）真实跑偏样本集；

（2）真实跑偏样本集+WGAN-GP扩增 1 500
张图像（WGAN-GP 扩增图像完全取决于真实跑

偏数据集左右偏的分布，无法针对性扩增）；

（3）真实跑偏样本集+U-net 扩增的 1 500 张

图像（500 左偏，1 000 混合）；

（4）真实跑偏样本集+ResNet 扩增的 1500
张图像（500 左偏，1 000 混合）；

（5）真 实 跑 偏 样 本 集 +U-ResNet 扩 增 的

1 500 张图像（500 左偏，1 000 混合）。

训练集与验证集比例为 4∶1，其中 2-5 组中真

实图像与扩增图像比例约为 2∶3。基于 Yolov5
图 11　三种生成器的 MS_SSIM 指标

Fig. 11　MS_SSIM metrics for three generators

图 12　三种生成器的 loss曲线

Fig.  12　Loss curve for three generators
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强大的检测性能，令 epoch 为 20。选取训练后检

测网络对验证集的 MAP 结果作为评价指标，结

果如表 2 所示。

第 1 组实验中，由于真实跑偏样本集中左偏

样本数目远小于右偏，因此左偏检测的平均准确

率小于右偏。第 2 组实验，存在同样的问题，因为

WGAN-GP 扩增样本类别分布依赖于真实样本

的分布。在 3-5 组实验中，左偏样本扩增后，左偏

检测准确率有较大提升，左右偏准确率更加接

近，整体 MAP 也有显著提升。

由此可知，相较于基于噪声的数据集扩增方

法，我们提出的基于 3D 模型约束的数据集扩增

方法，可以有控制的生成各类故障样本，扩增数

据集可以更趋于平滑，满足多样化需求，应用于

检测网络，能显著提升网络性能。在 CycleGAN
网络中，我们提出的 U-ResNet生成器，相较于 U-

net、RestNet生成器，MAP 值最优，进一步验证了

U-ResNet生成器的优越性。

4. 4　计算资源占用

各类生成器资源占用情况如表 3 所示。

改进方法在相同训练参数下计算资源需求

增加约 20%，在 3060 6G laptop 移动端显卡上即

可完成训练，可以满足工程应用。后期我们考虑

可以通过削减卷积神经网络深度，或者在生成器

后连接图像超分辨率增强模块以减少生成器输

入输出图像大小，进一步降低计算资源占用，现

输 入 输 出 图 像 大 小 为 256×256，考 虑 缩 减 至  

128×128，节省训练资源，实现网络轻量化。

5 结  论

本文提出一种联合 3D 建模与改进 Cycle⁃
GAN 的故障数据集扩增方法。输入 3D 模型故

障样本引导迁移网络生成真实风格样本，达到扩

增目的。同时我们对 CycleGAN 网络生成器架

构进行改进，改进的 U-ResNet 生成器较 U-net、
ResNet 生成器，具有更好的轮廓结构收敛性，生

产图像质量更高。在带式输送机跑偏数据集扩

增任务中，将本文方法与其他方法作对照实验，

实验结果表明我们提出的联合 3D 建模与改进

CycleGAN 的故障数据集扩增方法要显著优于基

于噪声生成的数据集扩增方法，扩增后的数据集

图像质量更优，且样本分布更加均衡，满足多样

性需求。应用于目标检测网络，检测准确率达到

98. 1%，相较于原真实数据集提升 4. 5%。

在未来，我们希望能将联合 3D 建模与改进

CycleGAN 的故障数据集扩增方法应用于更多工

业场景。另外，我们也尝试在几方面对此方法进

行改进：一是设计制作更精确的 3D 动态模型，采

样图像可以更好地约束引导生成器，生成更接近

真实的图像样本；二是我们将尝试在网络架构、

生成器架构、判别器结构等方面对训练网络进行

改进，提升网络性能；另外目前网络的规模仍然

偏大，我们希望在网络轻量化方面做更多的

研究。
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