
 

面向样本持续积累的电机动态长尾故障诊断方法

黄　梅1, 2，盛晨兴1, 2†，饶　响1, 2，张　猛1, 2

(1. 武汉理工大学 水路交通控制与安全国家重点实验室，武汉 430063；
 2. 武汉理工大学 船海与能源动力工程学院，武汉 430063)

摘　要: 电机状态监测数据随设备运行持续积累, 故障类别空间经历由未观测、部分确认到逐步纳入诊断空间的

演化过程. 现有长尾故障诊断研究多基于静态数据集, 难以刻画样本持续积累、类别逐步确认以及诊断任务边界

变化的特点. 为此, 提出一种面向样本持续积累的电机动态长尾故障诊断方法. 首先, 构建动态长尾故障诊断框

架, 将诊断过程划分为异常检测、开集长尾诊断和闭集长尾诊断 3个阶段, 分别对应正常状态边界建立、已知故

障识别与未知故障拒识及全类别闭集长尾识别; 其次, 提出生成增强与判别优化互补平衡策略, 为已知尾部类别

生成伪样本, 结合类别补偿需求、类别诊断困难度和可靠伪样本判别置信度, 自适应调节各类伪样本注入强度;

同时, 加权训练约束利用生成样本辅助优化尾部类别判别边界. 实验结果表明, 所提出方法能够适应样本持续积

累下的动态长尾诊断过程, 兼顾开集未知故障拒识与闭集尾部故障识别的任务需求.
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Abstract: Motor  condition-monitoring  data  accumulate  continuously  during  operation,  while  fault  categories  evolve
from unobserved to partially confirmed and progressively incorporated into the diagnostic space.  Existing long-tailed
fault  diagnosis  methods  are  mostly  based  on  static  datasets  and  cannot  capture  continuous  sample  accumulation,
gradual  category  confirmation,  and  changing  diagnostic  task  boundaries.  This  paper  proposes  a  dynamic  long-tailed
motor fault diagnosis method for continuous sample accumulation. First, a three-stage framework comprising anomaly
detection,  open-set  long-tailed  diagnosis,  and  closed-set  long-tailed  diagnosis  is  constructed  to  establish  normal-state
boundaries,  recognize  known  faults  while  rejecting  unknown  faults,  and  perform  closed-set  long-tailed  recognition
across  all  categories,  respectively.  Second,  a  complementary  strategy  of  generative  augmentation  and  discriminative
optimization  generates  pseudo-samples  for  known  tail  classes  and  adaptively  regulates  class-wise  pseudo-sample
injection  based  on  class  compensation  demand,  diagnostic  difficulty,  and  the  discriminative  confidence  of  reliable
pseudo-samples.  A  weighted  training  constraint  further  uses  generated  samples  to  assist  in  optimizing  decision
boundaries for tail classes. Experimental results show that the proposed method adapts to dynamic long-tailed diagnosis
under  continuous  sample  accumulation  while  balancing  open-set  unknown-fault  rejection  and  closed-set  tail-fault
recognition.
Keywords: motor fault diagnosis；dynamic long-tailed distribution；continuous sample accumulation；open-set fault
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0    引　言

电机是船舶推进系统、工业生产装备和轨道交

通牵引系统中的关键动力部件, 其运行状态直接关

系到装备系统的安全性、连续性和维护经济性. 随着

状态监测和预测性维护技术的发展, 基于振动、电流

和电压等多源信号的电机故障诊断方法受到广泛关

注
[1,2]. 近年来, 卷积神经网络、循环神经网络、图神

经网络以及 Transformer等深度学习模型被引入电

机及其他各类旋转机械故障诊断任务中, 并在复杂

信号表征、多故障类型识别和多源信息融合方面取

得了较好效果
[3,4]. 然而, 在真实运行过程中, 电机大

部分时间处于正常状态, 故障事件具有偶发性、渐进

性和稀缺性, 尤其是严重故障、罕见故障和复合故障

样本难以充分采集. 因此, 监测数据通常呈现正常样

本占主导、常见故障样本有限、稀有故障样本极少的

长尾分布特征
[3]. 长尾分布会使诊断模型在训练过程

中更容易受到头部类别主导, 导致尾部故障特征学

习不足、分类边界偏向高频类别, 进而增加关键故障

漏诊风险
[4].

长尾故障诊断除类别数量不均衡外, 还具有类

别频率持续衰减、尾部故障长期难以充分观测等特

点
[4]. 现有研究主要从样本供给角度和判别学习角度

展开. 前者采用过采样或生成增强补充尾部类别样

本, 例如局部插值技术
[5]
、条件变分自编码

[6]
、生成对

抗网络
[7,8], 以及上述方法的结合

[9]. 后者则从特征结

构、训练目标和优化过程等方面缓解头部类别主导

影响
[10]. 然而, 现有研究多侧重于生成模型或判别模

型的单独改进, 对生成样本如何参与判别训练、伪样

本注入强度如何确定以及如何避免过量伪样本造成

分布偏移等问题仍讨论不足
[11].

真实状态监测数据并非一次性构建完成, 而是

随着设备服役过程持续产生、逐步标注和不断修正.
设备投运初期通常以正常状态样本为主, 故障标签

不足甚至完全缺失, 此时诊断任务更接近于异常检

测; 随着运行时间增加, 部分异常样本通过报警记

录、检修反馈和维护记录逐步确认, 诊断模型需要在

接纳新增故障类别的同时持续更新已有诊断知识.
针对这一过程, 已有研究将增量学习和持续学习引

入故障诊断任务, 以支持模型在新数据、新工况或新

故障类别出现时进行持续更新
[12]. 例如, Ding等[13]

面向新增类别电机故障诊断构建自驱动持续学习框

架, 通过未知故障检测器和知识迁移机制实现新故

障发现后的模型更新; Shan等[14]
针对少样本条件下

的电机增量故障诊断提出基于持续学习的原型学习

框架, 以动态扩展原型集合降低新增类别学习对大

量历史数据的依赖; Shen等[15]
进一步将长尾分布引

入持续学习机械故障诊断, 通过解耦增量分类器学

习与表征学习, 同时缓解灾难性遗忘和长尾偏置. 这
些研究说明, 增量学习和持续学习能够为故障类别

逐步纳入提供有效的模型更新机制, 但其研究重点

仍主要集中于新增类别学习、已有知识保持和灾难

性遗忘抑制, 通常未将不同数据积累阶段下诊断任

务边界的变化作为核心建模对象.
上述研究分别从固定类别空间下的长尾学习、

新类别到达后的持续模型更新以及未知故障拒识等

角度, 推动了非理想数据条件下的故障诊断研究. 动
态长尾诊断与这些问题存在联系, 但其研究对象和

任务边界并不完全相同. 如表 1所示, 动态长尾诊断

并非对现有问题的简单叠加, 其与类别增量学习的

本质区别在于, 后者主要关注新类别到达后的模型

更新与知识保持, 而前者关注样本持续积累过程中

类别空间、分布结构与任务边界的共同演化.
面向电机状态监测数据随服役过程持续积累、

故障类别逐步确认和诊断空间动态扩展的实际特点,
本文提出一种面向样本持续积累的电机动态长尾故

障诊断方法 (DyTransGAN). 不同于现有静态长尾诊

断研究通常假设样本集和类别空间固定, 本文将电

机故障诊断建模为由异常检测、开集长尾故障诊断
 

表 1     不同故障诊断问题的任务设定与研究重点比较

诊断问题 类别空间 样本及分布设定 未知故障处理 核心研究目标 代表工作

静态长尾故障

诊断

训练和测试阶段类别空间

固定

数据集通常一次性给定, 类别样

本量呈长尾分布

通常采用闭集假设, 不考虑未

知类别

缓解头部类别主导, 提升尾部

类别表征与识别能力
[9,10,16]

类别增量/持续

故障诊断
随新增故障类别逐步扩展

数据按任务或类别序列到达, 长
尾分布并非必然设定

部分方法设置未知故障检测,
但重点在确认后的类别接纳

学习新增类别, 同时保持已有

类别知识并缓解灾难性遗忘
[12-15]

开集故障诊断

已知类别空间在当前任务中

固定, 测试时可能出现未知

类别

通常不强调各类别样本量随时间

持续变化
将未见故障拒识为未知类

保持已知类别识别能力, 同时

提高未知故障拒识能力
[17,18]

动态长尾故障

诊断

随故障观测和确认逐步扩展,
并在当前阶段的目标类别空

间内保持相对稳定

样本持续到达并累积进入当前阶

段训练集, 故障类别数量、类别

样本量及头尾关系共同演化, 整
体长期呈长尾特征

阶段一以正常状态为参照检

测异常; 阶段二识别当前已知

故障并将未确认故障拒识; 阶
段三将已确认类别纳入目标

空间并进行闭集识别

刻画任务边界、类别空间和

长尾分布的共同演化, 并协调

未知拒识与尾部类别补偿

本文
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到闭集长尾故障诊断逐步演化的动态过程, 以适应

不同数据积累阶段下诊断任务边界的变化. 在此基

础上, 针对当前已知尾部类别样本覆盖不足和头部

类别主导学习问题, 提出生成增强与判别优化互补

平衡策略: 一方面, 利用条件生成增强模块生成当前

已知尾部类别的候选伪样本; 另一方面, 利用判别模

型反馈评估类别诊断困难度和伪样本判别置信度,
并结合门控筛选、动态注入和加权训练约束, 控制伪

样本对判别边界优化的影响. 由此, 生成样本不再作

为真实样本的等价替代, 而是作为尾部类别判别边

界的受控补偿, 从而在提升尾部故障识别能力的同

时降低过量伪样本引起的分布偏移风险. 

1    动态长尾故障诊断框架

在电机状态监测过程中, 数据并不是一次性完

整获得的, 而是随着设备运行、报警记录、检修反馈

和维护确认过程逐步积累. 设备服役初期故障样本

尚未出现或尚未被可靠标注, 随着时间积累, 部分故

障类别逐步被观测和确认. 因此, 电机故障诊断问题

可以被看作随样本持续积累和故障类别逐步确认而

演化的动态故障诊断过程.

Y = {0,1, 2, . . . , C} 0

1 ∼ C

Dr = {(xi, yi)}N
i=1

YK = {c ∈ Y | Nc > 0} Nc

c

YU = Y\YK \
YU ̸= ∅

设当前诊断任务的电机状态类别集合为

, 其中第 类表示正常状态, 第

类表示不同故障状态. 对于当前已经积累的

样本集 , 记当前已被观测并确认

的类别集合为 , 其中 为第

类的累计样本数量; 尚未被观测或尚未纳入当前诊

断空间的类别集合为 , 其中 表示集合

差. 当 时, 模型需要为未知异常保留统一拒

U识输出, 记为 .

Nmax = maxc∈YK
Nc c

rc = Nmax/Nc rc

Ctail = {c ∈ YK | rc > η} η

为刻画已知类别中的相对稀缺程度 , 定义

, 第 类 的 相 对 稀 缺 系 数 为

. 当 越大时, 说明该类别相对于当前

头部类别越稀缺. 进一步地, 尾部类别集合可定义为

, 其中 为尾部类别判定阈

值. 由于已知类别集合和各类别样本数量会随样本

积累而变化, 尾部类别集合也会随诊断过程动态变

化.

(1) (2) (3)

基于上述定义, 将电机动态长尾故障诊断过程

划分为随样本积累和故障类别确认状态演化的任务

阶段 (如图 1所示): 异常检测阶段 (阶段一)、开集长

尾故障诊断阶段 (阶段二)和闭集长尾故障诊断阶

段 (阶段三). 三个阶段并非按照固定服役时间进行

机械划分, 而是由当前可用标签、已知类别集合以及

未知故障是否仍然存在共同决定. 在各阶段内部, 随
时间推移, 模型也可随新增样本、模型性能变化或预

设更新周期进行多次更新. 上标 、 、 分别表

示变量所属的三个阶段.
阶段一为异常检测阶段. 该阶段主要包含正常

状态样本, 故障类别尚未被观测或获得可靠确认, 因
而不具备新增故障类别学习和多故障类别识别的基

本条件. 因此, 诊断任务不是判断具体故障类型, 而
是区分正常状态与未知异常状态, 可表示为:

f (1) : x(1) → ŷ(1), ŷ(1) ∈ {0,U}. (1)

0 U其中,  表示正常状态,  表示未知异常. 该阶段的核

心目标是基于正常样本建立正常状态表征边界, 为
后续故障发现提供初始状态基准.

 

动态样本积累与长尾分布演化过程

多传感器采集

振动

电流

温度

...

状态监测数据持续采集与积累
早期阶段 中期阶段 后期阶段 时间推进

阶段一：异常检测 阶段二：开集长尾故障诊断 阶段三：闭集长尾故障诊断

建立正常状态边界，识别未知异常 已知故障长尾识别 + 未知故障拒识 当前目标类别下的闭集长尾故障识别

阶段二
开集长尾故障诊断

阶段三
闭集长尾故障诊断

阶段一
异常检测

正常 故障1

故障2

故障5

故障3

故障4

故障7故障6

完整类别
空间

𝒴𝑡 = {0} 𝒴𝑡 = 𝒴𝐾
(2,𝑡)

∪ {𝒰} 𝒴𝑡 = {0} ∪ 𝐶target

异常确认与
类别纳入

∃𝒄: 𝒄 ∈ 𝑪𝒕

当前目标类别
空间已建立

𝑪𝒕 = 𝑪𝒕𝒂𝒓𝒈𝒆𝒕

若新未知异常出现

电机状态监测场景

图 1    面向样本持续积累的电机动态长尾故障诊断三阶段任务演化与更新机制
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ϕ(·)
D(1)

0

为建立正常状态边界, 利用阶段一基础判别模

型的特征提取器 获得正常训练样本的特征表示.

设阶段一正常真实训练集为 , 则正常状态原型

定义为:

µ0 =
1

|D(1)
0 |

∑
xj∈D(1)

0

ϕ(xj). (2)

x计算待测样本 与正常状态原型的欧氏距离:

dano(x) = ||ϕ(x)− µ0||2. (3)

δ ∈ (0,1)

1− δ

设 为阶段级未知拒识分位比例, 则根

据正常训练样本原型距离分布的 分位数确定

异常检测阈值:

τano = Quantile1−δ{dano(xj) : xj ∈ D(1)
0 }. (4)

dano(x) ⩽ τano当 时, 样本被判定为正常状态; 否

则判定为未知异常.

Y (2)
K Y (2)

K ⊊ Y
Y (2)

U = Y ∖ Y (2)
K

Y (2)
U

阶段二为开集长尾故障诊断阶段. 该阶段中, 部
分故障类别已经被观测并纳入当前已知诊断空间,
但仍存在尚未出现或尚未确认的故障类别. 设该阶

段已知类别集合为 , 且 ; 未出现或尚未

纳入诊断空间的类别集合为 . 此时,

所有属于 的样本在当前阶段均不进行具体类别

判别, 而统一作为未知异常处理. 因此, 该阶段任务

可表示为:

f (2) : x(2) → ŷ(2), ŷ(2) ∈ y(2)
K ∪ {u}, (5)

y(2) ∈ Y (2)
K

y(2) ∈ Y (2)
U U

其中, 当真实类别 时, 模型输出其对应的

已知类别标签; 当 时, 模型应输出 . 因此,

阶段二不仅需要缓解当前已知类别内部的长尾偏置,
还需要避免未知故障被错误吸收至已知类别空间.

x f (2)

c ∈ Y (2)
K zc(x)

c

对于待测样本 , 阶段二诊断函数 首先输出

其属于当前已知类别 的预测概率. 设

为类别 对应的输出 logit, 则该概率由 Softmax函数

计算为:

pf(2)(c | x) = exp(zc(x))∑
k∈Y(2)

K

exp(zk(x))
. (6)

以最大类别预测概率作为样本的开集置信度:

sop(x) = max
c∈Y(2)

K

pf(2)(c | x). (7)

D(2)
r

δ

利用当前阶段已知真实训练集 的最大类别

预测概率的第 分位数构造开集拒识阈值:

τop = Quantileδ{sop(xj) : (xj, yj) ∈ D(2)
r , yj ∈ Y (2)

K }.
(8)

阶段二的诊断结果可以表示为:

ŷ(2) =

 arg max
c∈Y(2)

K

pf(2)(c | x), sop(x) ⩾ τop

U , sop(x) < τop

(9)

即当样本对任一当前已知类别的预测置信度均

低于开集拒识阈值时, 将其判定为未知故障; 否则输

出最大预测概率对应的已知类别.
阶段二并非仅表现为已知类别数量的增加, 而

是同时包含两个任务要求: 对当前已知正常类和故

障类进行长尾识别, 以及对当前阶段未知故障类别

(Out-Of-Domain, OOD)保持拒识能力
[17,18]. 这一阶段

既需要缓解已知类别内部的长尾偏置, 又需要避免

已知类别边界过度扩张而吸收未知故障. 阶段二通

常伴随较长时间的样本积累过程. 随着新增可靠标

注样本不断积累和新故障类别逐步得到确认, 当前

已知类别集合及其样本分布持续变化, 模型可由新

增标注、新故障类别确认、诊断性能下降或预设更新

周期触发多次更新.

Y (3)
K = Y

阶段三为闭集长尾故障诊断阶段. 该阶段中, 当
前预先设定的目标故障类别均已获得可靠确认并纳

入诊断空间, 即 . 当前目标类别空间内不再

设置未知类别输出, 模型面向正常类和全部故障类

进行闭集细粒度识别. 该阶段任务可表示为:

f (3) : x(3) → ŷ(3), ŷ(3) ∈ Y. (10)

由于正常类和常见故障类样本仍可能占据主导

地位, 稀有故障样本长期不足, 该阶段的核心问题转

化为当前目标类别空间内的闭集长尾故障识别, 即
在保持头部类别诊断性能的同时提升尾部故障类别

的识别能力. 与阶段二相比, 该阶段不再设置未知类

别输出, 诊断重点由已知类别识别与未知故障拒识

之间的平衡, 转向闭集条件下的尾部类别表征与判

别. 随着现有类别标注样本继续积累, 模型仍可根据

新增样本、诊断性能变化或预设更新周期进行阶段

内更新.
阶段转换由异常确认状态和当前诊断空间共同

决定: 阶段一发现的异常经确认并获得可靠标签后

进入阶段二; 当目标故障类别均被确认并纳入诊断

空间后进入阶段三. 若阶段三出现无法由当前类别

空间解释的新异常, 则可返回阶段二并扩展已知类

别空间. 由此, 诊断过程同时包含样本积累驱动的阶

段内更新, 以及类别空间变化驱动的跨阶段转换. 

2    生成增强与判别优化互补平衡诊断方法 

2.1    方法总体思路

在动态长尾故障诊断框架下, 阶段一仅利用正

常样本建立状态边界, 尚不涉及已知故障类别的生

4 控 制 与 决 策 第x卷



成增强; 阶段二和阶段三虽均面向当前已知类别开

展诊断, 但阶段二需要同时兼顾已知类别识别与未

知故障拒识, 阶段三则聚焦当前目标类别空间内的

闭集长尾识别. 随着样本持续积累, 正常类和常见故

障类通常持续占优, 而稀有故障类仅以少量形式逐

步出现, 使当前已知类别内部的头尾关系也随之动

态变化. 若仅依赖真实样本训练, 尾部类别容易出现

表征不足和判别边界偏移; 若直接大量注入生成样

本, 又可能引入低可信伪样本并扩大已知类别边界.
针对上述问题, 本文提出生成增强与判别优化互补

平衡方法. 该方法由条件生成增强模块、长尾判别优

化模块和伪样本注入强度平衡机制组成 (如图 2所
示). 条件生成增强模块面向当前已知尾部类别生成

候选伪样本, 用于补充真实尾部样本覆盖不足; 长尾

判别优化模块完成当前阶段的类别识别, 并输出类

别诊断困难度、伪样本判别置信度和门控筛选结果;
伪样本注入强度平衡机制则综合类别补偿需求与上

述判别反馈信息, 自适应分配不同类别的伪样本注

入比例和训练权重, 并通过全局系数 λ控制当前阶

段的总体注入规模.
 
 

动态累积真实样本

阶段一
异常检测

阶段二
开集长尾故障诊断

阶段三
闭集长尾故障诊断

长尾判别优化模块
(基于TransGRU[10])

温度

电流
数据
嵌入

特征
提取

条件生成增强模块(基于LT-CVAE-GAN[9])

生成样本注入强度平衡机制

诊断困难度𝐻𝑐

判别置信度𝑄𝑐

…

当前阶段数据𝒟𝑟 训练模型 生成尾部类候选伪样本෩𝒟𝑐

…

…

筛选伪样本生成增强数据集෩𝒟reli

阶段一：异常检测

阶段三：闭集故障诊断

正常状态

正常状态
原型边界

未知异常

振动

正常状态

故障类别

类别补偿需求𝐵𝑐

𝜏𝑄,𝑐

𝜌𝑐 = 𝜌max𝐵𝑐𝐻𝑐𝑄𝑐 , 𝑐 ∈ 𝒴𝐾 , 𝑐 > 0

S
o
ftm

a
x

阶段二：开集故障诊断

已知故障

未知故障

正常状态

logits

max p(c|x)
≥ 𝜏open?

否

是

图 2   电机动态长尾故障诊断框架图 (DyTransGAN)
 

上述生成增强与判别优化互补平衡方法的核心

目标是在尾部样本补偿收益与生成分布偏移风险之

间取得平衡. 这种平衡在不同诊断阶段具有不同侧

重: 阶段二仍需维持未知故障拒识边界, 过量或低可

信伪样本可能使未知故障被吸收到已知类别中; 阶

段三不再设置未知输出, 伪样本增强则更侧重改善

当前目标类别空间内的尾部类别表征. 生成增强能

够扩展尾部类别的局部样本覆盖, 判别反馈则用于

抑制低可信或过量伪样本对真实数据判别边界的干

扰; 判别优化能够缓解头部类别主导学习, 但在真实

尾部样本极少时仍难以充分刻画类内变化. 因此, 本

文以团队在长尾故障诊断研究中已提出的 LT-

CVAE-GAN[9]
和 TransGRU[10]

分别作为条件生成增

强模块与长尾判别优化模块的实例化基础, 研究二

者在样本持续积累过程中的协同方式, 即如何利用

判别反馈对候选伪样本进行筛选、注入和加权训练,

使伪样本增强与当前阶段的任务约束相匹配, 从而

实现受控的尾部类别增强.
 

2.2    当前已知尾部类别的候选伪样本生成

c > 0

生成增强主要面向当前阶段已经确认并纳入诊

断空间的故障类别. 对于船舶推进电机等安全关键

装备, 设备大部分运行时间处于正常状态, 一旦出现

明显故障征兆, 通常会触发报警、停机检查或维护介

入, 因此故障状态样本难以像正常状态样本一样持

续大量积累. 由此, 在当前已知类别集合中, 正常类

通常占据样本主体, 而已确认故障类别 往往表

现为样本稀缺的尾部类别. 因此, 本文针对当前阶段

已知故障类别开展生成增强, 以缓解故障样本不足

带来的类别表征不充分问题.

Dr = {(xi, yi)}N
i=1

YK

c > 0

Nc Nc Nc ≪
N0

c ∈

设当前阶段真实样本集为 ,

当前已确认并纳入诊断空间的类别集合为 . 对于

任一当前已知故障类别 , 其真实样本数量记为

. 由于 通常远小于正常类样本数量 (

), 有限真实样本难以充分覆盖故障状态在不同工

况、不同退化程度和不同噪声扰动下的类内变化. 为

缓解这一问题 , 对于任一当前已知故障类别
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YK , c > 0

c z ∼ N (0, I)

, 条件生成增强模块 (LT-CVAE-GAN)利
用类别条件 和潜变量 生成该故障类别

的候选伪样本:

x̃c,j = G(zj, c), zj ∼ N (0, I), j = 1,2, . . . , Ñc.
(11)

c D̃c由此得到第 类候选伪样本池 :

D̃c = {(x̃c,j, c) | j = 1,2, . . . , Ñc}, c ∈ YK , c > 0.
(12)

 

2.3    判别反馈驱动的伪样本注入强度平衡机制

考虑到生成模型仅依据当前已积累的有限故障

样本学习类别分布, 生成样本可能与真实监测分布

存在偏离, 因而不宜直接并入训练集. 本文提出判别

反馈驱动的伪样本注入强度平衡机制, 对候选伪样

本进行判别反馈筛选后, 再根据各类别的补偿需求

和诊断困难度确定其注入规模. 由此, 样本稀缺但判

别边界较清晰的类别不会被过度增强, 而存在较强

类别混淆的类别可获得针对性补偿. 

2.3.1    样本级判别置信度

Dr

Fbase c D̃c

x̃c
i Fbase

c qc
i

仅使用当前阶段真实样本集 训练基础判别

模型 . 对于第 类候选伪样本池 中的任一伪样

本 , 将其输入基础判别模型 , 得到该样本被预

测为目标类别 的置信度 , 可以表示为:

qc
i = pFbase

(c | x̃c
i). (13)

i k其中,  表示该类别候选伪样本的索引,  表示当前已

知类别集合中的任一类别.
Fbase x̃c

i :对该候选伪样本 的预测类别标签为

ŷi = argmax
k

pFbase
(k | x̃c

i). (14)

c

α ∈ (0,1)

α c

τQ,c

利用当前阶段完整真实训练集中第 类样本的

目标类别预测置信度分布构造自适应阈值 . 设
为故障样本置信度分位数, 将该分布的第

分位数作为第 类候选伪样本的置信度门控阈值

, 以避免统一置信度阈值对尾部类别造成过度筛

除:

τQ,c = Quantileα{pFbase
(c | xj) : yj = c} (15)

xj c

j yj pFbase
(c | xj)

c

Quantileα(·) α

α α

τQ,c

其中,  表示当前阶段完整真实训练集中第 类的第

个样本,  为其真实类别标签;  表示基

础 判 别 模 型 将 该 样 本 预 测 为 类 别 的 概 率 .
表示输入样本集合的经验 分位数, 即

约有比例 的样本置信度不高于该阈值. 随着 增大

相应提高, 样本级门控更加严格.

gc
i

为判断候选伪样本是否类别一致且可靠, 引入

样本级门控变量 :

gc
i = I (ŷi = c ∧ qc

i ⩾ τQ,c) (16)

I(·)
τQ,c c

gc
i = 1

c gc
i = 0

c

D̃reli,c.

Qc

其中,  为示性函数, 当括号内条件成立时取值为

1, 否则取 0;  为第 类自适应置信度门控阈值. 当
时, 该候选伪样本通过样本级门控并被加入

第 类可靠候选池; 当 时, 则剔除. 成功通过样

本级门控的第 类候选伪样本即可构成可靠候选池

将可靠候选池中样本对目标类别的平均预测

置信度定义为该类别的伪样本判别置信度 :

D̃reli,c = {x̃c
i : g

c
i = 1} (17)

Qc =

∑
i

gc
i q

c
i∑

i

gc
i + ε

(18)

ε c

Qc = 0

其中,  为极小正常数, 用于避免第 类不存在通过样

本级门控的候选伪样本时分母为零. 当可靠候选池

为空时, 令 , 该类别不参与后续伪样本注入.
通过这一设计, 生成增强的风险控制被嵌入判别反

馈过程, 从而抑制低可信伪样本对真实数据判别边

界的干扰. 

2.3.2    类别补偿需求与诊断困难度

类别补偿需求与诊断困难度均属于类别级控制

量, 用于从样本供给和模型诊断表现两个方面评估

不同已知故障类别的增强需求. 其中, 类别补偿需求

用于刻画当前已知故障类别相对于头部类别的样本

不足程度. 其值越大, 说明该类别真实样本数量越

少、类内特征覆盖越不足, 因而越需要通过伪样本进

行补偿. 诊断困难度用于刻画基础判别模型对该类

别的识别难度, 其由该类别的召回率确定: 当召回率

较低时, 说明该类别更容易被误判或漏诊, 类别判别

边界仍不稳定, 诊断困难度相应增大.
c ∈ YK

Nc

对于当前已知类别 , 记其真实样本数量

为 , 并定义当前已知类别中的最大样本数为:

Nmax = max
k∈YK

Nk. (19)

Nmax

c ∈ YK , c > 0

在电机状态监测场景中,  由正常类样本数

量主导. 对于任一当前已知故障类别 ,
定义其类别补偿需求为:

Bc = 1− Nc

Nmax

, c ∈ YK , c > 0. (20)

Bc当 越大时, 说明该故障类别相对于当前头部

类别越稀缺, 越需要样本补偿. 该指标反映的是样本

供给端的不平衡程度, 但并不能直接说明模型是否

难以识别该类别. 因此, 本文进一步引入诊断困难度.
Fbase Dr

c Recallc

设 在当前阶段真实训练集 样本上对第

类的召回率为 . 考虑到极端尾部类别的训练

样本较少, 基础判别模型在训练集上暂时达到较高
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c

召回率并不意味着该类别已获得充分的判别边界覆

盖. 定义经下限校准的第 类诊断困难度为:

Hc = max(1− Recallc, τH), c ∈ YK , c > 0. (21)

τH Fbase

Hc

Hc Hc

Bc Hc

其中,  为诊断困难度下限系数. 当 对该类存在

明显漏诊时,  由实际漏诊程度决定; 当其训练召

回率较高时,  仍保留最低补偿系数. 因而,  越

大, 表明该类别越需要补充判别信息; 同时, 极端稀

缺但暂时易识别的类别也可保留有限的生成增强机

会. 整合 与 可同时考虑类别样本稀缺程度和模

型实际诊断表现. 

2.3.3    注入强度计算

c D̃reli,c

Bc Hc Qc

c

在获得第 类可靠候选池 、类别补偿需求

、诊断困难度 和伪样本判别置信度 后, 综合

三类反馈信息确定该类别的伪样本注入强度. 类别

越稀缺、基础判别模型越难识别、且可靠候选伪样本

整体质量越高, 则应注入更多伪样本. 为此, 定义第

类伪样本注入强度为:

ρc = ρmaxBcHcQc, c ∈ YK , c > 0. (22)

ρmax其中,  为最大注入强度系数, 用于调节类别自适

应注入强度的整体尺度. 该式体现了本文的平衡原

则: 类别越稀缺, 补偿需求越强; 模型越难识别, 增强

收益越高; 伪样本越可信, 越适合参与训练. 反之, 当
类别样本支撑相对充分、基础判别模型诊断困难度

较低, 或生成样本可信度较低时, 其伪样本注入强度

相应减小. 对于样本极度稀缺但训练召回率暂时较

高的类别, 诊断困难度下限可保留其基础补偿机会,
避免因训练样本有限导致的偶然高召回而完全停止

增强.
为避免对样本相对充足或不存在可靠候选伪样

本的类别进行无效增强, 进一步引入类别级门控变

量:

gc = I(Bc ⩾ τB) · I(|D̃reli,c| > 0) (23)

τB |D̃reli,c| > 0

c

其中,  为类别补偿需求门控阈值,  表示

第 类至少存在一个通过样本级置信度门控的可靠

候选伪样本. 修正后的类别注入强度为:

ρ̂c = gcρc (24)

c实际注入的第 类伪样本数量定义为:

Mc = min(⌊λρ̂cNc⌋, ⌊ρmaxNc⌋, |D̃reli,c|) (25)

Nc c ⌊λρ̂cNc⌋

⌊ρmaxNc⌋
|D̃reli,c| λ ⩾ 0

其中,  为第 类真实样本数量,  表示依据

当前阶段注入强度计算得到的拟注入伪样本数量,
为该类别允许注入的最大伪样本数量 ,

为可靠候选池中实际可用的样本数量. 

为阶段级全局伪样本注入强度超参数, 用于在保持

λ

类别间相对注入关系不变的条件下调节当前阶段的

总体增强程度. 当 增大时, 拟注入伪样本数量相应

增加, 但最终注入数量仍受单类最大注入比例和可

靠候选样本数量共同限制.
c c

D̃reli,c Mc

c D̃sel,c

D̃sel =
∪

c∈YK ,c>0

D̃sel,c

对于当前阶段已知的所有故障类别 , 从第 类

可靠候选池 中随机不放回抽取 个样本, 构成

第 类筛选后的伪样本集合 . 所有当前已知故障

类别的筛选伪样本共同构成 . 进

而, 伪样本与当前真实样本构成增强训练集:

Daug = Dr ∪ D̃sel. (26)

由此, 不同类别之间的相对伪样本注入比例不

再采用统一固定设置, 而是由当前类别分布、基础判

别模型诊断表现和生成样本可信程度共同决定, 从
而避免固定增强策略中常见的欠补偿或过补偿问题. 

2.4    加权伪样本约束下的判别优化训练

经过判别反馈筛选和注入强度控制后, 候选伪

样本可以作为辅助信息参与最终判别模型训练. 但
即使伪样本已经通过门控筛选, 也不宜与真实样本

完全等权处理. 真实样本直接来源于电机状态监测

过程, 能够反映实际运行条件下的故障分布, 应当主

导判别模型对真实数据分布的学习; 伪样本则主要

用于补充当前已知故障类别在有限样本条件下的局

部覆盖不足, 辅助修正尾部类别的判别边界. 因此,
本文在判别优化过程中对筛选伪样本引入类别级训

练权重, 使其以受控方式参与模型更新.

Ysel = {c ∈ YK : c > 0, |D̃sel,c| > 0} c ∈
Ysel D̃sel,c

λρ̂c

c

当前阶段实际注入伪样本的类别集合为

. 对于任一

, 其筛选后的伪样本集合为 , 对应的注入强

度为 . 为综合考虑伪样本可信程度与注入规模,
并保持真实样本分类损失的主导作用, 定义第 类伪

样本训练权重为:

ωc =

Qc

1 + λρ̂c

1 +
∑
r∈Ysel

Qr

1 + λρ̂r

, c ∈ Ysel. (27)

Qc c

λρ̂c

其中,  越大, 说明第 类可靠候选伪样本对目标类

别的平均预测置信度越高, 其训练贡献相应增大;
越大, 表明该类伪样本的注入规模越大, 其训练

贡献相应受到约束. 不同类别的伪样本据此按照其

可靠性和注入需求参与模型优化.

Fbase Ffinal

Daug

在获得筛选伪样本集合后, 复制基础判别模型

的网络参数以初始化最终判别模型 , 并在

增强训练集 上进一步优化 . 二者采用相同的

TransGRU网络结构, 但分别对应真实样本基础训练
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Fbase

Ffinal

和伪样本受控增强两个训练阶段.  用于产生类

别诊断困难度和伪样本可靠性反馈;  则在继承

真实样本表征与基础判别边界的基础上, 利用筛选

伪样本补充尾部类别信息, 并作为当前阶段最终用

于测试的诊断模型. 这种参数继承方式使筛选伪样

本在已有真实样本表征的基础上参与优化, 补充尾

部类别信息和辅助修正判别边界.
优化目标由真实样本分类损失和加权伪样本分

类损失共同构成:

L =
1

|Dr|
∑

(x,y)∈Dr

Lcls(Ffinal(x), y)+∑
c∈Ysel

ωc

|D̃sel,c|

∑
(x̃c,j ,c)∈D̃sel,c

Lcls(Ffinal(x̃c,j), c). (28)

Lcls

Ffinal

其中,  表示交叉熵损失. 第一项为真实样本平均

分类损失, 用于保持 对实际监测数据分布和基

础判别边界的学习; 第二项为不同类别筛选伪样本

的加权平均分类损失, 用于补充尾部类别判别边界.
伪样本主要作为尾部故障类别判别边界的辅助

补偿信息. 注入数量控制与损失权重约束共同限制

了伪样本对模型优化过程的影响, 使模型既能利用

伪样本缓解故障样本覆盖不足的问题, 还能降低过

量或低可信伪样本对真实监测样本分布学习的干扰,
避免过量注入带来的分布偏移风险. 

3    实验和结果分析 

3.1    实验数据与动态长尾阶段构造
 

3.1.1    试验台与数据采集

实验数据采集自电机模拟损伤试验台, 如图 3
所示. 该试验台以三相电机及其传动负载系统为对

象, 可模拟不同运行工况和典型故障状态下的电机

多源监测过程 (故障类型和描述如表 2所示). 通过

调节转速和负载构造多工况运行条件, 并同步采集

电机本体、传动部件及三相电流、电压等多通道状态

信号 (如表 3所示). 实验覆盖 5种转速 (300、600、
1 000、 1 500和 2000 r/min)和 3种 负 载 (0、 50和
100 N·m)组合工况, 采样频率为 25.6 kHz, 单次采样

时长为 10 s. 模型面向多种工况的混合数据开展故

障诊断, 不对工况差异进行单独建模. 将多源状态监

测信号切分为固定长度的多变量时间序列样本, 时
间窗口长度为 1 024, 滑动步长为 512. 采用 z-score
标准化处理.
 
 

表 2     电机状态类别和描述

类别 状态描述 类别 状态描述

0 正常运行 4 轴承故障

1 转子不平衡 5 转子断条

2 转子偏心 6 匝间短路

3 转子弯曲 7 缺相与电压不平衡

 
 
 

表 3     多通道传感器采集信息描述

编号 传感器通道信息 编号 传感器通道信息

1 电机本体振动 5 z齿轮箱 向振动

2 行星轮振动 6 转速信号

3 x齿轮箱 向振动 7/8/9 A/B/C相电流

4 y齿轮箱 向振动 10/11/12 A/B/C相电压

  

3.1.2    动态长尾阶段构造

为模拟电机状态监测数据随运行过程逐步积

累、故障类别逐步确认的特点, 本文根据前述动态长

尾故障诊断框架, 将实验过程构造为三个连续阶段.
阶段一为异常检测阶段, 仅使用正常类样本建立正

常状态表征边界; 测试时, 所有故障样本均作为未知

异常样本, 评价模型的异常拒识能力. 阶段二为开集

故障诊断阶段, 正常类及故障 1~4作为已知类别参

与训练, 故障 5~7尚未纳入诊断空间, 测试时统一作

为未知故障. 阶段三为闭集长尾故障诊断阶段, 所有

目标故障类别均已纳入诊断空间, 任务转化为正常

类与全部故障类之间的闭集长尾识别. 三个阶段的

训练样本分布如图 4所示.
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图 4   动态长尾条件下各阶段的样本累积分布
 

为保证不同阶段结果具有可比性, 三个阶段均

采用类别均衡测试集, 每个类别固定抽取 200个样

本, 测试样本总数为 1600. 各阶段使用相同测试样

 

振动传感器

电压变送器

24V电源

电流互感器

图 3    电机模拟损伤试验台架图
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本, 但根据当前诊断空间重新映射标签: 已纳入当前

诊断空间的类别作为已知类, 尚未纳入当前诊断空

间的类别统一视为未知异常. 

3.1.3    实现环境与参数设置

在 NVIDIA RTX A6000 GPU上完成模型训练.
考虑到动态长尾场景下尾部故障样本极为稀缺, 本
文不再额外划分验证集, 采用固定训练轮次进行优

化. 对于阶段一和阶段二中的未知异常拒识任务, 前
者利用正常真实训练样本到正常原型的距离分布构

造异常检测阈值, 后者利用已知真实训练样本最大

Softmax预测置信度的分布构造开集拒识阈值. 测试

集仅用于性能评价, 与训练集样本互不重叠.
以 TransGRU[10]

作为基础特征提取网络进行三

阶段模型实例化. 阶段一仅利用正常样本训练异常

检测模型, 并基于正常状态原型边界实现未知故障

拒识; 阶段二面向开集长尾诊断, 在当前已知类别空

间内进行类别识别, 并依据最大 Softmax预测置信

度与开集拒识阈值的比较结果判定未知故障; 阶段

三纳入全部故障类别, 即闭集长尾故障诊断任务. 生
成增强模块采用 LT-CVAE-GAN[9], 仅针对当前已知

尾部故障类别生成伪样本, 尚未纳入诊断空间的未

知故障类别不参与生成.

10−4

所有模型均采用 Adam优化器训练. TransGRU
的特征维度 512, ProbSparse注意力头数为 6, 编码

器层数为 3, 前馈层维度为 512, GRU隐层维度为

256. LT-CVAE-GAN的潜变量维度和隐藏层维度分

别设为 256和 512, 卷积基础通道数设为 32, LSTM
隐层维度设为 256, 标签嵌入维度为 32. 训练批大小

为 32, 分类器与生成模型的学习率为 . 三个阶

段的基础判别模型分别训练 20、20和 30个 epoch.
生成模型训练 10个 epoch. 其他关键参数如表 4所
示.
 
 

表 4     主要实验参数设置

参数 值 参数 值

λ(2)/λ(3) 1.5/2 δ 0.15

η 10 dropout 0.05
ρmax 3 τH 0.1
τB 0.3 α 0.15

  

3.2    动态长尾阶段实验结果
 

3.2.1    异常检测阶段结果

图 5给出了阶段一的异常检测结果. 由图 5(a)
可见, 模型将 87%的正常样本正确判定为正常状态,
说明正常状态边界能够较好保持对正常样本的接受

能力; 同时, 全部未知故障样本中有 70%被拒识为

OOD, 但仍有 30%被误接受为正常状态, 表明仅依

赖正常样本建立的异常检测边界具有一定未知故障

发现能力, 但仍存在明显漏检风险. 从图 5(b)可以看

出, 不同故障类别的拒识效果差异较大. 故障 4、故
障 6和故障 7的拒识率均达到 1.00; 相比之下, 故障

1的拒识率仅为 0.33. 故障 2、故障 3和故障 5的拒

识率分别约为 0.43、0.59和 0.48, 处于中等水平. 总
体来看, 异常检测阶段能够在无故障样本参与训练

的条件下实现对强偏离未知故障的初步发现, 但对

弱异常或与正常状态相近的故障仍容易出现误接受.
  

图 5   异常检测阶段识别结果 (阶段一)
  

3.2.2    开集故障诊断结果

图 6给出阶段二的开集故障诊断结果. 从图 6(a)
可以看出, 正常类和故障 4均实现了有效识别, 故障

1、故障 2和故障 3的识别率分别为 0.82、0.83和
0.77, 说明在部分故障类别被纳入诊断空间后, 模型

已能够对当前已知类别形成基本有效的判别边界.
故障 3的识别率相对较低, 其样本主要被误判为故

障 2和故障 1, 比例分别为 0.14和 0.10. 这说明故障

3与故障 1、故障 2之间仍存在一定的局部特征重

叠. 从故障机理上看, 故障 1、故障 2和故障 3分别

对应转子不平衡、转子偏心和转子弯曲, 三类故障均

可能表现出较强的转频相关响应, 并在多源监测信

号中形成相似或耦合特征. 相比之下, 处于尾部位置

的故障 4仍获得了较高识别率, 说明类别样本数量

并非决定诊断性能的唯一因素, 类间特征相似性和

类别可分性同样影响诊断结果. 因此, 仅依据类别样
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本数量确定增强需求并不充分, 还需结合模型对不

同类别的实际诊断困难度调节伪样本注入.
 
 

图 6   开集故障诊断阶段识别结果 (阶段二)
 

图 6(b)给出了阶段二未知故障类别的判别结

果 . 故障 5和故障 6的未知拒识率分别为 0.99和
1.00, 表明二者与当前已知类别空间具有较明显差

异. 故障 7的未知拒识率为 0.29, 其中 0.44和 0.27
的样本分别被误判为故障 4和故障 3, 说明故障 7与
部分已知故障存在较强特征相似性 . 总体来看 ,
DyTransGAN能够在已知长尾故障识别与未知故障

拒识之间保持较好的平衡, 但对于与已知类别特征

高度接近的未知故障, 仍存在被误接收的风险. 

3.2.3    闭集故障诊断结果

图 7给出了闭集长尾故障诊断 (阶段三)的结

果. 混淆矩阵整体呈现较明显的对角线分布, 正常

类、故障 4和故障 7均实现了 100%的正确识别, 故
障 3和故障 6的识别率也分别达到 0.95和 0.96, 说
明模型在全类别已知条件下能够形成较稳定的整体

判别边界. 故障 1和故障 2的识别率分别为 0.85和
0.88, 仍存在少量相邻故障类别之间的误分, 但总体

识别效果较为稳定. 需要注意的是, 故障 5(转子断

条)的识别效果明显低于其他类别, 仅有 0.41的样

本被正确识别, 较多样本被误分为故障 3、故障 1和
故障 2, 说明该类故障与多个已知类别之间存在较强

特征重叠, 是闭集长尾阶段的主要混淆来源. 该结果

表明, 在当前可观测类别均被纳入诊断空间后, 动态

长尾诊断的难点并不只是尾部样本数量不足, 还包

括少数尾部类别与其他故障类别之间的边界重叠问

题.
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图 7   闭集故障诊断阶段识别结果 (阶段三)
  

3.3    长尾故障诊断结果对比

为验证本文方法在长尾故障诊断任务中的有效

性, 选取阶段三开展算法对比. 对比对象包括典型深

度学习诊断模型和数据增强方法. 结果如表 5所示.
分析表 5可以看出, (1)不同模型诊断性能存在

明显差异, 其中 CNN-LSTM、attn-LSTM、MH-CNN-
LSTM、Transformer、Informer、ConvTrans和 Neural-
Transformer等的整体性能和尾部类召回率差异较

大, 说明仅依靠特征提取结构改进仍难以稳定解决

长尾条件下的尾部类别识别问题. 其中, mixed CNN-
LSTM在基础模型中表现相对较好 , 但其准确率、

F1值和尾部类召回率仍低于本文方法. (2)数据增强

方法可在一定程度上改善尾部类别识别, 但效果受

生成样本质量和类别一致性影响 .  LT-CVAE-
GAN在数据增强类方法中表现较好, 说明面向长尾

故障的条件生成增强能够提升闭集识别性能 .  (3)
DyTransGAN在准确率、召回率、F1值和尾部类召

回率上均取得最优结果 , 较 LT-CVAE-GAN和

TransGRU提升 2～5个百分点. 该结果表明, 判别反

馈驱动的伪样本筛选、注入和加权约束, 能够兼顾整

体闭集识别性能与尾部故障类别召回能力. 

3.4    参数敏感性分析
 

τH3.4.1    诊断困难度下限 的参数敏感性分析

τH图 8给出了不同诊断困难度下限 下的诊断性

能变化. 该参数用于为样本稀缺但当前召回率较高
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τH

τH

τH

τH = 0.1

的类别保留基础增强机会, 避免其因暂时较高的训

练表现而完全失去伪样本补偿. 在开集阶段 (图 8(a)),
随着 增大, 已知类识别性能和尾部类召回率总体

保持稳定; 但当 超过 0.1后, 未知故障拒识率出现

下降趋势. 这表明过高的基础补偿会扩大已知类别

边界, 从而增加未知故障被误接收的风险. 在闭集阶

段 (图 8(b)), 适当增大 有助于改善或稳定全类别

准确率、F1值和尾部类召回率, 但继续增大后性能

提升不明显. 综合两个阶段的结果, 本文取 .
 
 

τH图 8   诊断困难度下限 对诊断性能的影响
  

λ3.4.2    伪样本注入强度 的参数敏感性分析

λ图 9给出了不同伪样本注入强度 下的诊断性

能变化. 该参数在保持类别间相对注入关系不变的

条件下, 控制当前阶段伪样本的总体注入规模. 由

λ

λ = 1.5

λ λ = 2

λ = 1.5 λ = 2

图 9(a)可见, 在开集阶段, 适量增大 能够改善已知

类别识别和尾部类召回; 当 , 模型在已知类

识别与未知故障拒识之间取得较好平衡. 继续增大

注入强度后, 未知故障拒识率下降, 说明过多伪样本

可能使已知类别边界过度扩张. 由图 9(b)可见, 在闭

集阶段, 全类别准确率、F1值和尾部类召回率均随

增大呈现先升后降的趋势, 并在 附近取得较

优结果. 由此, 阶段二取 , 阶段三取 .
 
 

图 9   不同伪样本注入强度下故障诊断结果
 
 

3.5    消融实验

Fbase

ρ̂c = const

为验证各机制的作用, 在阶段二和阶段三分别

设置九组对比实验, 如图 10所示, 其中,  表示不

引入伪样本增强的基础判别模型;  表示对

 

表 5     闭集长尾故障诊断结果对比 (阶段三)

方法 准确率 召回率 F1值 尾部类召回率

CNN-LSTM[19] 0.520 0 ±0.066 9 0.520 0 ±0.066 9 0.520 0 ±0.066 9 0.451 5 ± 0.076 3

mixed CNN-LSTM[20] 0.828 1 ± 0.034 8 0.828 1 ± 0.034 8 0.820 2 ± 0.037 5 0.799 3 ± 0.063 6

attn-LSTM[21] 0.646 9 ± 0.108 8 0.646 9 ± 0.108 8 0.646 9 ± 0.108 8 0.598 7 ± 0.123 3

MH-CNN-LSTM[22] 0.670 6 ± 0.072 7 0.670 6 ± 0.072 7 0.670 6 ± 0.072 7 0.623 9 ± 0.082 8

Transformer[23] 0.727 0 ± 0.028 1 0.727 0 ± 0.028 1 0.727 0 ± 0.028 1 0.688 1 ± 0.032 1

Informer[24] 0.731 1 ± 0.034 0 0.731 1 ± 0.034 0 0.731 1 ± 0.034 0 0.692 6 ± 0.038 8

ConvTrans[25] 0.621 8 ± 0.027 6 0.621 8 ± 0.027 6 0.621 8 ± 0.027 6 0.568 4 ± 0.031 6

Neural-Transformer[26] 0.784 1 ± 0.032 4 0.784 1 ± 0.032 4 0.765 1 ± 0.034 7 0.753 3 ± 0.037 1

SMOTE[27] 0.792 9 ± 0.030 2 0.792 9 ± 0.030 2 0.769 4 ± 0.037 2 0.763 4 ± 0.034 5

CVAEGAN-SM[28] 0.740 6 ± 0.047 2 0.740 6 ± 0.047 2 0.719 1 ± 0.056 4 0.703 6 ± 0.053 9

CVAE-GAN[6] 0.714 1 ± 0.041 8 0.714 1 ± 0.041 8 0.686 8 ± 0.046 1 0.646 4 ± 0.057 7

LT-CVAE-GAN[9] 0.857 1 ± 0.055 6 0.857 1 ± 0.055 6 0.851 2 ± 0.059 5 0.836 7 ± 0.063 6

TransGRU[10] 0.839 4 ± 0.044 1 0.839 4 ± 0.044 1 0.831 5 ± 0.049 4 0.816 4 ± 0.050 4

DyTransGAN (ours) 0.883 8 ± 0.047 8 0.883 8 ± 0.047 8 0.880 4 ± 0.050 4 0.871 3 ± 0.032 6
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ρ̂c ∝ Bc

ρ̂c ∝ Hc

ρ̂c ∝ Qc

ρ̂c ∝ BcHc

gc
i = 1

ωc = 1

通过类别资格门控的类别采用相同的基础注入强度,
不考虑类别间补偿需求、诊断困难度和伪样本判别

置信度的差异;  表示仅依据类别补偿需求确

定注入强度;  表示仅依据诊断困难度确定注

入强度;  表示仅依据伪样本判别置信度确定

注入强度;  表示联合类别补偿需求与诊

断困难度确定注入强度, 不考虑伪样本判别置信度;
表示取消样本级门控, 即候选样本不再经过

预测类别一致性与自适应置信度筛选;  表示

各类别伪样本采用相等的类别级训练贡献 ;
DyTransGAN表示同时采用类别补偿需求、诊断困

难度、伪样本判别置信度、样本级门控和类别级伪样

本权重的完整模型.
 
 

F base

ρ̂ c=
const

ρ̂ c∝
Bc
ρ̂ c∝

Hc
ρ̂ c∝

Qc

ρ̂ c∝
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g
c

i
= 1 ω c=

1
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图 10   消融实验结果
 

Bc

图 10(a)给出了阶段二的消融结果. DyTransGAN
在多个指标上均表现最优, 表明联合调控可兼顾已

知尾部类识别与未知故障拒识. 固定注入或仅采用

单一反馈量时, 已知类别识别或尾部类召回均低于

完整模型. 仅依据 时, 未知故障拒识率均值较高但

波动较大; 取消样本级门控后, 未知故障拒识率明显

下降; 采用相等类别级训练权重后, 已知类识别和尾

部类召回均有所下降. 图 10(b)展示了阶段三的消融

实验结果, 可以看出, 固定注入或仅依据单一反馈量

进行增强时, 性能均低于完整模型; 取消门控或伪样

本权重后, 全类别识别和尾部类别识别均受到影响.
该结果验证了联合调控机制能根据类别稀缺程度、

诊断困难度和候选样本可靠性分配增强作用, 有效

补充尾部类别信息, 并降低不可靠伪样本对最终诊

断模型的干扰, 从而提升闭集长尾诊断性能. 

3.6    方法适用范围与局限性

本文方法主要适用于监测数据随设备运行持续

积累、故障类别经检修或专家确认后逐步纳入诊断

空间, 且当前已知类别内部长期存在头尾不均衡的

电机故障诊断场景. 所构建的动态长尾故障诊断框

架依据当前样本构成、类别确认状态和未知故障存

在情况, 分别界定异常检测、开集长尾诊断和当前目

标类别空间内闭集长尾诊断的任务边界, 为不同数

据积累阶段下诊断输出空间、评价目标及尾部样本

补偿策略的针对性设计提供统一基础.
当前方法仍存在一定局限性: 实验尚未覆盖时

变工况、强噪声和跨设备分布迁移等复杂场景; 新故

障的可靠确认及全局注入预算仍依赖离线设定. 后
续将围绕时变与复合故障、标注不完备、跨设备迁移

和长期分布漂移开展研究. 

4    结　论

本文针对电机状态监测数据持续积累、故障类

别空间动态演化以及样本分布长期呈现长尾特征的

问题, 提出了一种面向样本持续积累的电机动态长

尾故障诊断方法. 该方法将诊断过程统一到异常检

测、开集长尾诊断和闭集长尾诊断的三阶段框架中,
以刻画类别分布和任务边界的共同变化. 实验结果

表明, 所提方法能够适应动态长尾诊断过程, 在开集

未知拒识和闭集尾部故障识别中均表现较优. 进一

步分析表明, 动态长尾故障诊断中的生成样本不宜

作为真实样本的等价替代, 而应作为尾部判别边界

的辅助补偿信息. 本文提出的生成增强与判别优化

互补平衡策略通过类别补偿需求、诊断困难度和伪

样本判别置信度联合控制伪样本注入过程, 并结合

门控筛选和加权训练约束, 降低过量或低可信伪样

本引起的类别边界扩张和生成分布偏移风险. 因此,
伪样本注入强度应随诊断阶段和判别反馈动态调整,
以在尾部样本补偿收益与分布偏移风险之间取得平

衡. 后续将面向时变工况、强噪声、复合故障、标注

不完备、跨设备分布迁移及长期数据漂移等更复杂

场景, 进一步完善动态长尾故障诊断方法.
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