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基于 GAN 的小样本腐蚀失厚率数据增强方法 

周俊炎，王竟成，杨小奎，舒畅，王津梅，张宸 

（西南技术工程研究所，重庆 40003） 

摘要：目的 对小样本腐蚀失厚率数据进行数据增强，实现数据扩充，以提升后续分析模型的预测精度，减

轻过拟合程度，并提升模型的泛化能力。方法 利用生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，GAN）

扩充腐蚀失厚率数据，使数据分布更加全面。对生成数据进行降维可视化分析，探究生成数据与原始数据

样本的分布规律，分析数据增强合理性，并从多个算法模型、多个评价指标角度对分析预测能力、泛化能

力进行评估。结果 生成数据填补了原始数据在样本空间分布的薄弱环节，加入生成数据后，各机器学习算

法模型得出的 MSE 均值为未加入生成数据的 61.72%~91.74%，皮尔逊均值为 99.01%~113.64%，预测准确度

提升，结果关联性更强，模型泛化能力增强。结论 GAN 能有效对小样本腐蚀失厚率数据进行增强，数据扩

充对分析预测提供正向支持，生成数据不宜多于原始数据，防止扰乱训练样本分布，同时存在生成数据多

样性受限的问题。 
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Corrosion Thickness Loss Rate Data Enhancement Based on a Small Sample of GAN 

ZHOU Jun-yan, WANG Jing-cheng, YANG Xiao-kui, SHU Chang, WANG Jin-mei, ZHANG Chen 

(Southwest Institute of Technology and Engineering, Chongqing 400039, China) 

ABSTRACT: The work aims to conduct data enhancement on the corrosion thickness loss rate of small samples to achieve data 

expansion, improve the prediction accuracy of the subsequent analysis model, reduce the degree of overfitting and improve the 

generalization ability of the model. The Generative Adversarial Network (GAN) was used to expand the corrosion thickness loss 

rate data and make the data distribution more comprehensive. Dimensionality reduction visual analysis on the generated data 

was conducted. The distribution of generated data and original data samples was explored. The rationality of data enhancement 

was analyzed. In addition, the analysis and prediction ability and generalization ability were evaluated from the perspectives of 

multiple algorithm models and multiple evaluation indicators. The generated data filled in the weak link of the original data in 

the sample space distribution. After adding the generated data, the average MSE obtained by each machine learning algorithm 

model was 61.72% to 91.74% of the result without the generated data, and the Pearson average was 99.01% to 113.64 %. The 

prediction accuracy was improved. The results were more relevant. And the model generalization ability was enhanced. GAN 

can effectively enhance the corrosion thickness loss rate data of small samples. Data expansion provides positive support for 
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analysis and prediction. The generated data should not be more than the original data to prevent disturbing the distribution of 

training samples. At the same time, there are problems with limited diversity of generated data. 

KEY WORDS: corrosion thickness loss rate; small sample; generative adversarial networks; data enhancement; dimensionality 

reduction analysis; sample distribution 

腐蚀失厚率作为重要的环境效应数据，是金属板

材最基本的腐蚀评价指标。如 El-Mahdy[1]以锌合金为

出发点，研究腐蚀行为反映的环境污染程度，这些腐

蚀数据具有重要的评估、经济价值。但由于金属服役

环境复杂，导致环境影响因子不同；试验过程具有随

机性、多变性、突变性及非线性等特点，导致存在各

种不确定性因素；数据采集易受仪器、人员操作等噪

声干扰，导致数据易出现奇异值；跨度时间漫长，导

致数据易丢失、属性值不完整等问题。因此，最终可

用于分析的完整可靠的腐蚀失厚率数据为小样本数

据，迫切需要攫取数据潜在价值，实现腐蚀失厚率小

样本数据集扩充，一定程度上代替传统的长时间跨度

下环境试验收集数据方法，为后续腐蚀失厚率分析预

测夯实数据基础。 

目前，腐蚀失厚率分析预测主要的手段是根据样

本分布与统计规律，直接套用各种数学函数定义腐蚀

失厚率机理模型，实现小样本腐蚀失厚率数据分析预

测，虽能达到一定精度，但泛化能力较弱，推广价值

较低。如 Feliu 等[2]研究了大气中氯化物及二氧化硫

对锌腐蚀的影响规律。王振尧等[3]及王光雍等[4]研究

得出锌的大气腐蚀与试验时间为近似线性规律。从数

据层面分析，其机理为假定了样本分布，但实际样本

分布规律随机多变，尤其在小样本数据上，样本分布

更加不稳定。 

本文提出一种生成对抗网络（Generative Ad-

versarial Networks，GAN）的模型用于小样本腐蚀失 

厚率数据扩充，提升数据价值密度[5]，以辅助后续分

析预测。GAN 模型不要求样本分布，通过无监督学

习的方式，使生成数据逼近真实样本分布[6]。本文通

过调试 GAN 网络模型参数得到性能较好的腐蚀失厚

率数据结果，通过 PCA 降维探究数据分布，并在多

种机器学习算法上验证生成数据的可靠性及其对预

测效果的提升。 

1  腐蚀失厚率预测与 GAN 模型 

1.1  腐蚀失厚率原始数据及预测分析指标 

腐蚀失厚率原始数据囊括不同材料牌号、不同环

境试验场景因素数据，其中不同环境试验场景通常

以平均温度、相对湿度、降水量、日照时数等环境

因素数据体现。本文腐蚀失厚率预测主要针对同材

料牌号纯锌，在不同环境因素条件下腐蚀失厚率的

数据预测。 

锌在电位序中处于相对活性的位置，其腐蚀电位

低于钢铁[7-8]，锌的大气腐蚀本质是薄液膜下锌金属

的电化学腐蚀，其腐蚀行为具有较高的研究价值[9]。

锌材料的腐蚀破坏产生严重的经济损失[10]，本文以腐

蚀失厚率为依据之一。纯锌腐蚀失厚率数据示例见表

1，总数据量为 20 条，包含 12 个试验地点，记录其

典型环境因素条目，并在大气环境暴露环境下测量

1 a 的腐蚀失厚率数据。 

 
表 1  纯锌腐蚀失厚率数据示例 

Tab.1 Example of pure zinc corrosion loss rate data 

地点 
腐蚀失厚率/ 

(μm·a–1) 
平均温度/ 

℃ 

年最高温度/

℃ 

年最低温度/

℃ 
平均相对湿度/

% 
最小相对湿度/ 

% 
日照时数/

h 
降水量/

mm 

万宁 6.49 24.41 31.19 17.65 85.99 32.55 179.41 162.69

武汉 1.96 16.82 27.29 8.47 71.58 24.42 211.65 99.7 

库尔勒 0.59 13.03 19.77 5.73 50.38 26.4 55.08 0.57 

拉萨 0.26 8.9 21.62 0.18 40.39 7.56 286.09 45.83 

 
通过纯锌腐蚀失厚率数据训练得到预测模型，预

测纯锌在其他各个试验地点的腐蚀失厚率，可通过全

国乃至全球的环境因素数据直接预测得到纯锌的腐蚀

失厚率，因此需要有效、合理利用这 20 条原始数据。

由于某些站点进行了多样本测量，需要将数据顺序进

行打乱，以 8︰2 的比例建立训练集与测试集。通常预

测分析时采用交叉验证的方法，即多次重新取训练集

与预测集进行结果分析，这样得出的结果更加可靠稳

定，能减轻过拟合程度。但此方法中需要先训练 GAN

模型，再以 GAN 模型去生成数据，混合生成的增强数

据与原始数据进行模型训练。考虑到交叉验证需要多个

GAN 模型，引入额外随机量，进行验证时变量过多，

不具备理论说服力。因此，将训练集和测试集的数据固

定，再采用降维可视化直接分析数据分布规律。 

在后续腐蚀失厚率数据分析预测中，由于其主要

数据表现形式为数值型，采用回归拟合的方式，拟采
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用典型回归评价指标[11]。如赛晓勇等[12]用平均绝对

误差、平均相对误差、误差平方和作为评价方法好坏

的指标，以分析阳性检查效率。王雪等[13]用决定系数

R2、均方根误差、验证误差、预测均方误差等作为红

外光谱预测数据验证。参考董永权等[14]对相关系数的

解释，误差绝对值也体现了统计特征[15]。本文使用均

方差（MSE）、绝对值误差（MAE）、皮尔逊相关系

数、相关指数 R2 共 4 个指标作为回归结果评价、显

著性检验手段。 

1.2  生成对抗网络基本原理 

生成对抗网络源于博弈论，以纳什均衡作为数学

基础，是一种新的无监督学习算法框架[16]。二者博弈，

使得二者不断以螺旋式动态提升，最终二者能力都得

到显著增强。这种对抗的博弈方式，能够训练得出高

质量的假数据，相比传统机器学习算法，泛化性能更

好，生成模型能够学习到隐性的特征，具有更好的特

征表达能力[17]。GAN 得到越来越多学者青睐，广泛

运用在各个领域中，在计算机视觉领域最广泛、最成 

熟。一是由于图片由多个像素点组成，蕴含了大量隐

藏特征属性；二是生成的图片具有直观属性，能够进

行人工有效判断[18]。陈星宇等[19]将生成模型运用到

图像视频显著性检测上。贝悦[20]等结合条件生成了对

抗网络重构 HDR 图像，在计算机视觉方向成果显著。

李凯伟等[21]利用 GAN 生成了情感对话内容。曹爽[22]

基于生成对抗网络合成了表格数据。生成对抗网络逐

渐普及到各个领域。 

GAN 结构如图 1 所示，核心为 2 个网络结构，

分别为生成器（Generator）和判别器（Discriminator），

生成器的决策方向是尽可能生成逼近真实分布的假

数据，让判别器无法识别生成的增强数据，而判别器

决策方向是鉴别数据是否为真，尽可能区分真假数

据。生成器和判别器形成对抗，从而不断迭代提升自

身的判别或生成能力。当最终生成网络和判别网络的

损失函数收敛时，一般情况下，此时判别网络能够一

定程度上鉴真，但某些生成数据也会被判别为真数

据，这就说明生成模型已经学习到真实样本的分布，

并能够生成合理的假数据。 

 

 

图 1  GAN 结构 
Fig.1 Structure of generative adversarial networks (GAN) 

 
在固定生成器 G 的情况下，需要最优化判别器

D，判别器迭代过程就是最小化交叉熵的过程，损失

函数为： 

 

real

fake

( )

( )

~

~

(
1

, lg ( )
2

1
lg 1 [ ( ]

2

)

)

D
D G x p x

f p f

Obj E D x

E D G f

    


 (1) 

式（1）中，真实数据 x 满足真实采样分布 preal(x)，

生成数据 f 满足先验分布 pfake(f)，E 代表数据期望值。

为达到需要，最小化式（1），在连续空间上有： 
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式中：pg(x)代表生成器的数据分布。对任意非零

实数 m 和 n，且实数值 y∈[0,1]，表达式–mlgy–nlg(1–y)

在
m

m n
处取得最小值。由此可知，固定生成器 G 的

情况下，目标函数（2）在式（3）处取得最小值。 

* real

real g

( )
( )

( ) ( )G
p x

D x
p x p x




 (3) 

由式（3）可知，目标函数取最小值即判别器的

最优解，即 GAN 评估的对象为 2 个概率分布密度函

数的比值。同时，判别器 D 的目的是当输入数据为

真实数据 x 时，输出概率值 D(x)趋近于 1；当输入数

据为生成数据 G(f)时，输出概率值 D[G(f)]趋近于 0。

生成器 G 的目的是使 D[G(f)]趋近于 1，形成零和博弈，

得到生成器 G 损失函数为 ) ( ,( )G D
G D GObj Obj    ，

最终变成一个极小–极大问题，GAN 目标函数等价于： 

 

    
real
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~

~

min max { ( , ) lg ( )

lg 1 ( ) }

G D x p x
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 

  
(4) 

GAN 训练过程即训练判别器不断最大化判别能

力，同时不断训练生成器最小化判别能力。一般而言，
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采用交替训练的方式，固定生成器 G，迭代优化判别

器 D，然后固定判别器 D，迭代优化生成器 G，当生

成器生成数据样本分布与原始数据样本分布对抗平

衡时，达到全局最优解。 

2  基于 GAN 的腐蚀失厚率生成式模型 

GAN 普遍存在样本多样性较弱的问题[23]，但对

于小样本腐蚀失厚率数据而言，若生成数据过于广

泛，将导致实际物理意义不存在的问题。比如原始数

据中有万宁、北京、武汉等地环境因素数据，如果生

成差异性过大的数据，实际上不存在对应的真实地

点，这样从机理层面无法解释，所以 GAN 生成偏向

于真实数据的增强数据，使生成数据具有物理意义。

因此，GAN 模型适用于腐蚀失厚率数据增强。 

提出基于 GAN 的腐蚀失厚率生成式模型，并进

行校验验证，流程如图 2 所示。首先是生成对抗网络

主要组成部分的判别模型和生成模型，经参数调试，

最适用于纯锌腐蚀失厚率数据分析的 GAN 模型网络

结构为 4 层分类神经网络，判别器输入 8 个特征，中

间层分别构建 16、256、64 个节点。二分类输出判别

真假，使用 ReLU 作为激活函数，而生成器与判别器

镜像对抗，输入为 1 个特征，中间层构建 64、256、

16 个网络节点，最后输出 8 个特征，即假数据。利

用小样本的腐蚀失厚率数据进行 GAN 训练，并保存

生成网络模型。生成网络模型生成假数据，与真数据

进行 PCA 降维可视化分析，校验数据是否分布合理。

同时对比真数据、混合真数据和假数据在不同算法的

预测结果，输出得到各类评价指标，以此验证基于

GAN 进行数据增强后是否对预测精度提升提供支持。 

 

 

图 2  腐蚀失厚率生成式模型流程 
Fig.2 Generative model process of corrosion loss rate 

 
保存收敛的生成网络模型，要求腐蚀失厚率 GAN

模型达到收敛。输出判别器与生成器的损失函数值，

得到如图 3 所示损失函数曲线。图 3 中，迭代次数指

损失输出次数，采取措施是前 200 代每 10 次输出 1 次

损失函数，之后每 50 代输出 1 次损失函数，所以 600

多次迭代次数对应实际 30 000 次循环。判别器与生成

器损失在初期 100 次（即实际 4 200 代）以内波动非

常大，150 次迭代次数（即实际 6 700 代）后缓慢收

敛，最终取 30 000 次循环结果作为收敛结果。最终

判别器损失收敛于 0.7 左右，生成器损失收敛于 2.3

左右，所以判别器基本稳定收敛，生成器由于数据量

较少，只能达到基本收敛。另外，GAN 的收敛不能

只取决于判别器与生成器的收敛，同时输出真假数据

在判别器的概率，当真假数据概率基本持平时，模型

达到收敛。当 GAN 模型达到收敛时，将生成模型参

数、网络结构保存，以备后续生成假数据、分析使用。 
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图 3  腐蚀失厚率 GAN 模型损失函数 
Fig.3 GAN model loss function of corrosion loss rate 
 

3  结果及分析 

3.1  PCA 校验数据分布 

纯锌腐蚀失厚率数据为 7 个特征列与 1 个标签

列，共 8 维数据，无法直观分析其分布规律，需要将 

其降维到三维及其以下可视化数据特征。这里采用主

成分分析技术（Principal Components Analysis，PCA），

利用方差信息进行线性变换投影降维，压缩数据空

间，将高维度的纯锌腐蚀失厚率数据在三维空间中直

观展示出来[24]。 

如图 4a 所示的不带 label 列的 PCA 三维降维结

果，指只使用生成数据的特征列进行降维。从三维降

维可视化结果可得，原始的 20 条小样本数据散乱地

分布在样本空间中，并且在 X、Y、Z 值都较大或都

较小的情况时，数据不存在，生成模型主要填补了此

种情况下的样本分布，使样本分布更加完整。带 label

列的 PCA 三维降维结果与不带 label 列的降维结果基

本一致，主要补齐样本在某些情况下的分布，如图

4b 所示。GAN 生成的数据特征主要集中在非 label

列，即特征列上。因此，GAN 生成的腐蚀失厚率假

数据的样本分布合理，可支撑后续分析研究，但生成

数据多样性不够丰富。由可视化结果可知，主要补齐

的数据沿 2 条直线分布（低维线性分布，在原始高维

分布一般不为线性分布），存在 GAN 典型的模式坍

缩问题。 

 

 

图 4  PCA 三维降维结果 
Fig.4 PCA 3D dimensionality reduction result: a) without label column; b) with label column 

 

3.2  预测结果分析 

为了验证生成数据是否可以提升预测的精度，增

加模型的泛化能力，采用极端随机树回归算法

（ETR）、梯度提升树算法（GBM）、bagging 回归

算法、支持向量机回归算法（SVM）、随机森林回归

算法（RF）共 5 种机器学习算法，分别使用原始数

据、混合原始数据加部分生成数据 2 种方式进行模型

训练。原始数据通过 8︰2 的比例划分训练集与测试

集，即使用 16 条数据进行训练，而加入生成数据的策

略为使用 16 条原始数据，并加上 4 条生成数据，保证

原始数据权重，防止训练数据样本分布过于偏向生成

数据样本分布。最后以 4 条测试集数据实际值与预测

值进行均方差（MSE）、绝对值误差（MAE）、相关

指数 R2、皮尔逊相关系数 4 个评价指标来验证结果。 

由于多数回归模型都具有一定随机性，比如梯度

提升树，该模型不断随机抓取数据进行梯度提升以达

最优解，因此每次训练模型得到的结果存在一定波动

性。鉴于此，采用多次训练模型，并取统计直方图的

方法进行效果校验，取 10 000 次循环输出统计直方

图。以随机森林为例，各评价指标的统计直方图见图

5。对于均方差和绝对值误差而言，加入生成数据训

练的模型结果均值更小，模型准确度更高，同时方差

更大，说明通过加入样本扩充分布后随机性得到一定

提升，过拟合程度相对降低。对于皮尔逊相关系数和

相关指数 R2 而言，加入生成数据训练的模型结果均

值更大，说明预测值与实际值关联性更强，方差更大，

增添随机性，过拟合程度相对降低。 
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图 5  数据增强前后随机森林评价指标 
Fig.5 Ramd evaluation indicators before and after data enhancement: a) mean square deviation; b) absolute value error; c) 

correlation index R2; d) Pearson correlation coefficient 
 
 参考袁培等 [25]从多维、多源数据进行多尺度分

析，本文通过 5 种回归算法分别对使用原始数据、原

始数据加部分生成数据 2 种方式的训练结果进行评

价指标分析。由于每种算法多次测算，以多次测算的

均值方差来代替直方图表达，最终统计得到数据增强

前后各模型评价指标数值，见表 2。特别地，对于 SVM

回归而言，由于 SVM 是一种数值解法，若输入一样，

每次结果一致，不存在随机过程，所以未加入随机生

成数据时，使用同样的 16 个训练数据得到的结果完

全相同，体现为方差等于 0。 
 

表 2  数据增强前后各模型评价指标 
Tab.2 Evaluation indicators of each model before and after data enhancement 

MSE MAE R2 皮尔逊 算法 

模型 

是否加入 

生成数据 均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差 

是 0.257 0 0.034 346 64 0.275 3 0.012 209 48 0.960 0 0.000 833 35 0.987 0 0.000 092 77ETR 
回归 否 0.310 8 0.664 239 27 0.280 5 0.023 294 19 0.955 0 0.007 697 89 0.984 7 0.001 346 68

是 0.138 1 0.013 055 69 0.209 5 0.007 784 95 0.978 5 0.000 327 73 0.993 3 0.000 035 15
梯度提升树 

否 0.223 1 0.000 695 62 0.283 0 0.000 197 87 0.965 1 0.000 035 22 0.989 0 0.000 002 00

是 0.840 9 0.232 269 85 0.720 5 0.051 070 02 0.733 3 0.053 180 27 0.970 0 0.000 756 37
bagging 回归 

否 1.073 5 0.445 743 49 0.756 0 0.037 014 58 0.477 3 0.443 642 14 0.975 2 0.000 310 59

是 4.398 1 0.622 668 95 1.264 6 0.007 770 33 –7.592 8 74.447 221 59 0.846 2 0.008 184 08
SVM 回归 

否 5.251 8 0 1.383 5 0  –10.191 7 0 0.740 6 0 

是 0.863 6 0.160 160 96 0.756 0 0.032 250 92 0.728 9 0.031 138 67 0.970 1 0.000 617 81
随机森林回归 

否 0.939 6 0.039 875 37 0.755 2 0.003 848 75 0.666 6 0.012 864 49 0.979 9 0.000 015 94

 
通过统计计算，加入生成数据后的 MSE 均值是

未加入生成数据 MSE 均值的 61.72%~91.74%，皮尔

逊均值为 99.01%~113.64%。MSE 综合衡量偏差与方

差，模型精确度提升，皮尔逊均值衡量预测值和实际

值之间相关性，结果关联度更高。 

根据表 2 得到综合图示，如图 6 所示，直观展示

各算法模型对各评价指标的数值结果，ETR、gbm、

bagging、SVM、RF 分别指极端回归树、梯度提升树、
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bagging 回归、支持向量机回归、随机森林回归算法

模型，“是”与“否”代表是否加入生成数据，如“ETR-

是”指加入生成数据的极端回归树算法结果。图 6 中

负指标缩小为 10%处理，且未展示方差。首先因为方

差数值量级差异较大，难以直观展示，其次方差体现

随机性，而随机性可通过 PCA 降维分析推导或者方

差计算得出。由图 6 可直观得出，加入生成数据后，

MSE、MAE 均值降低，R2、皮尔逊均值增大。 

为了探究生成数据数量对分析预测结果的影响，

这里使用梯度提升树算法（GBM）为基础，测试取

不同量生成数据 gbm 算法结果，见表 3。可见，随着

生成数据取用数量的增多，MSE 逐渐趋小，但同时

存在随机性减小、过拟合程度增大的问题。从 MSE

方差角度看，加入生成数据后，方差增加几十倍，生

成数据取用数为 4 左右时达到峰值，说明此时随机性

更好，样本分布更加全面。因此，对于腐蚀失厚率数

据而言，纳入训练的原始数据 16 条，再加入 4 条生

成数据时，分析预测精度高，随机性更好，样本分布

更全面。将实验结果绘制成折线图，如图 7 所示。生 

成数据只要不超过原始数据数量的 100%，分析预测

结果较为可观。 

 

图 6  数据增强前后各算法评价指标 
Fig.6 Diagrams of evaluation indicators for each algorithm 

before and after data enhancement 
 

表 3  取不同量生成数据 gbm 算法结果 
Tab.3 Results of the gbm algorithm for different amounts of generated data 

MSE MAE R2 皮尔逊 取生成数 

据数量 均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差 

0 0.223 1 0.000 695 62 0.283 0 0.000 197 87 0.965 1 0.000 035 22 0.989 0 0.000 002 00

4 0.138 1 0.013 055 69 0.209 5 0.007 784 95 0.978 5 0.000 327 73 0.993 3 0.000 035 15

8 0.148 4 0.012 709 41 0.221 2 0.007 098 69 0.976 5 0.000 319 47 0.992 6 0.000 034 57

12 0.144 9 0.011773 17 0.217 8 0.006 794 65 0.977 4 0.000 295 40 0.993 0 0.000 032 00

16 0.145 3 0.011 856 38 0.218 0 0.006 832 39 0.977 4 0.000 297 42 0.992 9 0.000 032 23

32 0.187 0 0.012 031 07 0.249 3 0.005 755 31 0.970 7 0.000 303 60 0.990 8 0.000 033 32

64 0.186 8 0.012 018 90 0.249 3 0.005 688 17 0.970 8 0.000 303 36 0.990 8 0.000 033 31
 

 

图 7  不同量生成数据 gbm 算法结果展示 
Fig.7 Display of results of the gbm algorithm for different 

amounts of generated data 

4  结论 

1）综合考虑腐蚀失厚率小样本数据特点，提出

适用的 GAN 算法模型，调整 4 层网络结构及参数。 

2）使用多算法模型、多个评价指标对 GAN 数据

增强结果进行验证，结果表明，GAN 数据扩充能有

效对小样本腐蚀失厚率分析预测提供可靠支持。 

3）对比取不同数量的增强数据分析预测结果，

采用适中数量的生成数据才能得到最佳的分析预测

结果。试验证明，生成数据小于原始数据数量时，腐

蚀失厚率分析效果较好，不会扰乱样本分布。 

 4）生成数据存在多样性不够充分问题，GAN 存

在模式坍缩问题，后续可探究 WGAN 等更复杂的网

络结构，或者通过数据清洗等方法优化样本分布，以

解决存在的问题。 
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