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基于类小波辅助分类生成对抗网络的轴承故障
数据生成方法
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摘要:利用数据生成方法生成时域特征和频域特征与轴承故障真实信号一致的高质量数据,构建平

衡数据集,对数据不平衡情况下建立高效的轴承故障诊断模型具有重要意义.针对现有数据生成方法

仅关注时域或频域单一特征的局限,提出了类小波辅助分类生成对抗网络.基于小波变换原理,使用多

层神经网络构建类小波变换(WLT)网络,模拟小波变换及逆变换,建立时域与频域信号的映射关系;将

WLT网络嵌入辅助分类生成对抗网络(ACGAN)模型中,作为模型生成器的主体;构建两个不同功能

的判别器,使得改进的 ACGAN 在一次训练中能同时学到真实轴承振动信号的时域和频域特征信息.
试验结果表明,WLTＧACGAN 模型生成的轴承振动信号具有与真实轴承振动信号一致的时域特征和

频域特征,数据不平衡时,利用生成信号扩增的平衡数据集构建的故障诊断模型具有较高的准确率.
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０　引言

轴承广泛应用于旋转机械中,不仅起到支撑

旋转体的作用,还能降低运动过程中的摩擦.作

为旋转机械中的重要部件,轴承一旦出现故障,轻
则导致机械运转异常,重则可能引发人员伤害和

财产损失[１].及时了解轴承的健康状况并制定相

应的维护和保养措施,对提高旋转机械的运行安

全和有效工作时长、减少维护费用等具有重要意

义,因此,构建有效的故障诊断模型检测轴承运行

时的健康状态是非常必要的.
轴承的故障诊断,基础条件是轴承状态的感

知.考虑获取方式的便捷性,多使用加速度传感

器获得轴承附近的振动信号.基于振动信号构建

轴承故障诊断模型的方法主要有传统信号处理方
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法、信号特征工程结合浅层机器学习方法和深度

学习方法.深度学习方法是将信号时域信息或者

频域信息直接输入到构建的深度神经网络中,由
神经网络自动提取特征并判断故障,实现端到端

的故障诊断.
随着现代计算机硬件水平的快速提高,基于

深度学习的轴承故障智能诊断模型的应用也越来

越普及.秦国浩等[２]在一维深度残差网络框架基

础上,引入宽残差核结构构建双通道并行网络结

构,提取轴承故障特征,在处理高信噪比信号时取

得了较高精度.徐硕等[３]在深度残差神经网络块

中引入选择性内核结构,并在全局网络中辅以上

下文结构,深入提取轴承特征实现故障诊断.刘

洋等[４]将注意力模块与一维卷积神经网络相结合

进行特征的提取及特征信息整合,进而构建出高

效的轴承故障诊断模型.
使用深度学习方法时,一定数量的、带有标签

的、分布均衡的数据集是高效轴承故障诊断模型

的必要条件.在研究领域,试验室可以针对特定

的缺陷搭建试验台获取数据.但是工业实践中,
轴承大部分时间处于正常状态,并且考虑到经济

和时间因素,缺陷轴承数据并不充分,导致数据不

平衡,进而影响故障诊断模型的构建[５].解决不

平衡数据问题可以从数据层面改变数据的分布,
也可以从算法层面构建专用的针对不平衡数据的

诊断模型.改变数据分布因其操作方便、效果优

异而被广泛应用,其中对抗生成网络(generative
adversarialnetwork,GAN)是代表性方法[６].但

GAN模型只能生成与训练数据集相似且不具有

明确标签的样本,而故障诊断模型的构建需要生

成网络生成带有特定标签的数据样本,故辅助分

类生成对抗网络(auxiliaryclassifiergenerative
adversarialnetwork,ACGAN)被引入故障诊断

中.杨光友等[７]通过度量判别器与生成器的相对

性能自适应地调节生成器损失值,改进的 ACＧ
GAN在轴承故障诊断准确率和信息处理时间上

均有提升.DIXIT等[８]将模型无关元学习(modＧ
elagnostic metalearning,MAML)引 入 ACＧ
GAN,使得只需要１０个少数类即可完成生成模

型的训练.TONG 等[９]提出了一种具有频谱归

一化的 ACGAN,结合双向长短期记忆网络能显

著提高诊断模型的性能.
上述方法证实了 ACGAN 在处理轴承故障

数据不平衡问题上的可行性和有效性,但以上方

法在对 ACGAN进行优化时,对信号的预处理局

限于时域或频域单一属性,由于 ACGAN 模型架

构的限制,生成器均只能片面地学习到信号的时

域或者频域信息.虽然信号单一的时域或频域中

包含丰富的特征信息,但若轴承受周围部件的影

响,出现调制、突变等情况,信噪比降低,使用单一

时域或频域信息生成的轴承故障数据构建的轴承

故障诊断模型的精度不如真实数据.原因是真实

的轴承故障信号包含时域和频域双重信息,深度

神经网络可提取更多有效特征用于故障分类.因

此时域和频域特征均学习的轴承故障信号生成模

型是提高故障诊断模型精度的重要基础[１０].
此外,在兼顾时频特征生成信号时,常使用小

波变换,但单独使用小波变换对信号进行预处理

并不能完整使生成器学习到真实信号时频特征.
一方面,由于信号在时间上是具有相关性的,对其

进行小波变换,一定程度上破坏了信号时序上的

关联性,可能丢失部分特征.原因是进行小波变

换时会对信号进行局部化处理,将信号分解为不

同尺度或频率,信号中一些细节信息在变换过程

中被丢失或模糊化,导致时序上的关联性被破坏.
另外,在进行小波变换时会对信号进行平滑处理,
可能引入一些伪特征,导致原始信号时域的细微

特征在变换后不再明显[１１].另一方面,小波在处

理非平稳信号时,通过调整平移因子和尺度因子

反映信号时域和频域的局部特征,主要用途是展

示频率随时间变化的规律.
针对上述情况,本文提出了类小波辅助分类

生成对抗网络(WLTＧACGAN)模型.该模型利

用类小波变换(waveletＧliketransform,WLT)神
经网络建立信号时域和频域间的映射关系,并将

其嵌入到生成器中;通过构建两个不同功能的判

别器,使生成器在一次训练中能同时学习时域和

频域的特征,以确保 WLTＧACGAN 模型生成的

轴承振动信号具备与真实数据一致的时域和频域

属性,提高生成数据的质量.

１　理论基础

１．１　小波变换

小波变换是一种有效的时频工具,确定小波

母函数后,当尺度因子固定的时候,通过变化平移

因子可以反映信号在时间轴上局部的时域范围内

的幅值变化情况;当平移因子固定的时候,通过变

化尺度因子可以反映的信号在不同中心频率的局

部带宽内频率变化情况.信号通过小波变换可以

得到小波系数矩阵Wm,n,表示随尺度因子和平移

因子变换的小波与信号内积的值,可以有效反映

出信号在不同时间的频率分布情况.已知小波系
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数矩阵和小波函数也可以进行小波逆变换重构信

号,其理论基础如下.
信号X(i)长度为 N,对其进行小波变换得

到小波变换系数W:

W ＝ ∑
N－１

i＝０
X(i)ψa,b(i)

ψ(i)＝
１
a
ψ(i－b
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)
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式中:ψ(􀅰)为小波基函数;a为尺度因子,a∈Z,０＜a＜
M,M 根据实际需求确定;b为平移因子,b∈Z,０≤b＜
N;i＝０,１,􀆺,N －１.

如果已知W,可以对X(i)进行逆重构:
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式中:ψ̂(ω)为ψ(i)的傅里叶变换.

１．２　 辅助分类生成对抗网络

GAN网络[１２]中包含一个生成器和一个判别

器,生成器将自先验分布(例如高斯分布)的随机

数据通过多层感知机映射成类似真实数据分布的

新数据;判别器对真实数据和生成数据提取特征

后,辨别属于真实数据还是生成数据.训练过程

中,对于生成器,训练的目标是使生成数据尽可能

被判断为真实数据;对于判别器,训练的目标是能

高效区分输入的数据是来自真实数据还是生成数

据.生成器和判别器的目标相反,类似一个博弈

过程,故整个 GAN 网络的训练被转化判别器识

别概率的极大极小问题.
为了提高 GAN网络生成数据的多样性和区

分性,并且使生成数据与真实数据具有较好的一

致性,ODENA等[１３] 提出了 ACGAN,通过在生

成器和判别器中引入类别标签改善 GAN 的效

果,其结构如图 １ 所示. 相较于 GAN 网络,

ACGAN的目标函数由两部分组成,分别是Ls

和Lc:
Ls ＝E(logP(S ＝real|Xreal))＋

E(logP(S ＝fake|Xfake)) (３)

Lc ＝E(logP(C ＝c|Xreal))＋
E(logP(C ＝c|Xfake)) (４)

式中:Ls 为判断输入数据为正确类别的概率分布;Lc 为

判断输入数据为类别c的概率分布;P(􀅰)为概率;E(􀅰)

为期望;P(S ＝real|Xreal)为给定真样本 Xreal 时判断为

真的概率;P(S＝fake|Xfake)为给定假样本 Xfake 时判断

为假的概率;P(C ＝c|Xreal)为给定真样本 Xreal 时判断

为类别c的概率;P(C＝c|Xfake)为给定假样本 Xfake 时

判断为类别c 的概率.

训练时,判别器的目标是获取Ls＋Lc的最大

图１　GAN和ACGAN结构示意图

Fig．１　SchematicdiagramsofGANand
ACGANarchitecture

值,即能辨别出输入数据是真实数据还是生成数

据并且给出正确的分类;生成器的目标是获取

Lc－Ls 的最大值,即能给出正确分类,但是无法

辨别输入数据是真实数据还是生成数据.

２　 类小波辅助分类生成对抗网络

２．１　 类小波变换神经网络

通过小波变换和逆变换可以将信号的时域和

频域 建 立 联 系 并 相 互 转 换. 受 自 动 编 码 器

(autoencoder,AE)的启发,小波变换和逆变换可

以看作是两个映射,通过迭代学习可以将映射使

用多层神经网络代替.一维信号经过小波变换可

以得到二维小波系数矩阵;二维小波系数矩阵通

过小波逆变换可以重构出一维信号.通过类小波

编码器,将具有时域信息的一维信号编码为可以

展示频域信息的二维小波系数矩阵;通过类小波

解码器,将具有频域信息的二维小波系数矩阵解

码为包含时域信息的一维信号.网络结构如图２
所示,编码器的输入为固定长度的轴承振动信号,
使用３个一维卷积模块进行下采样,使模型能更

大范围学习信号时域特征信息.之后使用３个反

卷积模块进行上采样,提高生成小波系数矩阵的

精细度.输出的小波系数矩阵使用均方误差计算

与真实值的差异并反向传播更新编码器的参数.
解码器的输入为小波系数矩阵,使用５个二维卷

积模块进行下采样,经过全连接层完成对信号的

还原,同样使用均方误差计算与真实值的损失并

反向传播更新解码器的参数.

２．２　 类小波辅助分类生成对抗网络

２．２．１　WLTＧACGAN结构

原ACGAN网络结构一般包含一个生成器和

一个判别器,只能学习时域或者频域的单一信

息.WLTＧACGAN结构示意图见图３,包含２个

判别器和１个生成器.将小波变换和逆小波变换

转换为通过学习可以确定参数和权重的编码和解

码类小波变换神经网络,用神经网络代替变换的
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图２　 类小波变换神经网络结构

Fig．２　WLTneuralnetworkarchitecture

图３　WLTＧACGAN结构示意图

Fig．３　SchematicdiagramofWLTＧACGANarchitecture

映射.再将类小波变换神经网络嵌入到 ACGAN
网络的生成器中,使得 ACGAN 网络生成信号的

过程中经历信号时域和频域的转换.

WLTＧACGAN的判别器由两部分组成,分别

是小波系数矩阵判别器Df和信号判别器Dt.Df

的目标是区分富含频域信息的小波系数矩阵是真

实信号变换的矩阵还是生成器生成的矩阵;Dt 的

目标是区分一维时序信号是真实信号还是生成器

生成的信号,同时还对信号进行分类.在模型训

练中,通过两个判别器不断反馈生成信号与真实

信号在时域和频域上的信息并更新生成器参数,
使得生成器生成的信号在时域和频域特征上更接

近真实信号.

２．２．２　 生成器结构及损失函数

WLTＧACGAN的生成器由两部分组成,一部

分是生成器主体,另一部分是类小波解码器嵌入

层.整体网格结构与类小波变换神经网络相似,
不同之处在于输入为随机信号和标签组成的向

量.生成器损失函数L(G)由３部分组成:判断

生成的小波系数矩阵的损失LfＧadv(G),主要反馈

频域特征信息;判断生成的信号的损失LtＧadv(G),
反馈时域特征信息;判断生成的信号的类别损失

LC,反馈类别信息.由于小波变换本身具有局部

时域属性,为了平衡生成器生成信号中时域和频

域特征,损失函数中引入α和β权重参数,用于模

型训练时调节两个判别器对生成器的影响,确保

时域和频域特征的均衡学习,具体公式如下:
L(G)＝αLfＧadv(G)＋βLtＧadv(G)＋Lc (５)

LfＧadv(G)＝ －Ez~pz,c~pc
(Df(G(z,c)wcm)) (６)

LtＧadv(G)＝ －EzＧpz,c~pc
(Dt(G(z,c)icwt)) (７)

Lc ＝Ex~pd
(LD(x|cx))＋

Ez~pz,c~pc
(LDt

(G(z,c)|c)) (８)

式中:pz 为随机输入z的先验分布;pc 为类别标签c的分

布;pd 为真实信号x的分布;Df为频域判别器;Dt为时域

判别器;G(z,c)wcm 为生成的小波系数矩阵;G(z,c)icwt 为

生成的信号;LD 为交叉熵类别损失函数;cx 为x 类别;

LDt 为 时 域 判 别 损 失;G(z,c)为 生 成 的 类 别 为c 的

样本.

２．２．３　 判别器结构及损失函数

本文架构的网络中包含两个不同功能的判别

器,为了提高模型的训练效率并减少训练中梯度

消失和模式坍塌的发生概率,引入了 Wasserstein
􀅰９４５􀅰
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距离来度量真实样本与生成样本分布的差异.同

时,为了保证使用 Wasserstein距离的损失函数满

足Lipschitz连续性,我们在损失函数中增加了梯

度惩罚项:
γGPf ＝Ex̂f~p(x̂f)[(‖∇x̂fD(x̂f)‖２ －１)２] (９)

γGPt ＝Ex̂t~p(x̂t)[(‖∇x̂tD(x̂t)‖２ －１)２] (１０)

式中:γGPf 为频域的梯度惩罚项;x̂f 为频域生成样本和真

实样本的均匀采样;p(x̂f)为样本xf 的分布;∇x̂fD(x̂f)为

频域判别器对 x̂ 输出结果的梯度;‖􀅰‖２ 为 L２范数;

γGPt 为时域的梯度惩罚项;x̂t 为时域生成样本和真实样

本的均匀采样;p(x̂t)为样本xt 的分布.

两个判别器网格结构如图４所示.

图４　 判别器网络结构

Fig．４　Networkstructureofdiscriminator

　　 频域判别器Df输入为小波系数矩阵,经５个

二维卷积模块和全连接层后,通过sigmoid激活

函数输出包含频域特征信息的小波系数矩阵数据

的真实性概率,模块中激活函数选用LeakyRelu,
池化为最大池化层,并且池化窗口根据输出适当

调整,损失函数Lf(D)如下所示:
Lf(D)＝ －Exwcm~pdＧwcm

(Df(xwcm))＋
Ez~pz,c~pc

(Df(G (z,c)wcm))＋γGPf
(１１)

式中:xwcm 为样本小波系数矩阵;pdＧwcm 为xwcm 的分布.

时域判别器Dt 输入为振动信号,经５个一维

卷积模块和全连接层后,通过sigmoid激活函数

输出包含时域特征信息的振动信号的真实性概

率,通过softmax激活函数输出信号故障类别,模
块中激活函数选用 LeakyRelu,池化为最大池化

层,损失函数Lt(D)如下所示:
Lt(D)＝Lt~adv(D)＋Lc＋γGPt

(１２)

LtＧadv(D)＝ －Ex~pd
(Dt(x))＋

Ez~pz,c~pc
(Dt(G(z,c)icwt)) (１３)

２．３　模型训练

WLTＧACGAN训练流程见图 ５.首先进行

类小波变换神经网络训练,真实数据作为输入,训
练类小波变换神经网络的编码器和解码器,确定网

络参数.然后进行 WLTＧGAN网络训练,训练时,
固定嵌入的类小波变换解码器参数,只更新生成器

主干网络参数.为了避免生成器出现过拟合而影

响生成数据质量,在一个训练周期内,判别器与生

成器以２∶１的比例进行迭代训练.网络采用

Adam优化器;经过多次试验调整,生成器权重参数

α＝０．５７２,β＝０．４２８;生成器学习率设置为０．０００５,时
域判别器学习率设置为０．０００５,频域判别器学习

率设置为０．００００５;训练迭代次数为２５００次.

３　试验与分析

３．１　试验１(凯斯西储大学数据集)

３．１．１　试验台简介

试验１数据来自凯斯西储大学(CWRU)数据

集,试验共采集轴承故障类型３种,分别为轴承内

圈故障、轴承外圈故障、滚动体故障.选取数据电

机负载为２．２３７１kW(３HP),转速为１７３０r/min,
􀅰０５５􀅰
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图５　WLTＧACGAN训练流程

Fig．５　TrainingworkflowofWLTＧACGAN

每种故障损伤程度约为０．１８mm、０．３６mm、０．５４
mm.振动信号采样频率为１２kHz.根据理论计

算,转速相同时,轴承内圈故障频率最大,约为

１５６．２Hz,在１２kHz采样频率下,相邻两个故障

尖峰采样间隔长度约为７６.综合考虑信号特性、
诊断模型大小、硬件资源等因素,对收集的信号归

一化处理后使用滑动窗格分割组成数据集(表

１),滑动窗口长度为４００,滑动步长为１００.
表１　CWRU试验数据集

Tab．１　CWRUexperimentaldataset

标签 故障位置 损伤程/mm 数据长度 数据总数

０ ４００ ５００
１ 外圈 ０．１８ ４００ ５００
２ 外圈 ０．３６ ４００ ５００
３ 外圈 ０．５４ ４００ ５００
４ 内圈 ０．１８ ４００ ５００
５ 内圈 ０．３６ ４００ ５００
６ 内圈 ０．５４ ４００ ５００
７ 滚动体 ０．１８ ４００ ５００
８ 滚动体 ０．３６ ４００ ５００
９ 滚动体 ０．５４ ４００ ５００

３．１．２　对比模型

为了展示 WLTＧACGAN 模型的优异,参考

文献[１４]方法构建单一时域属性的 TＧACGAN.

TＧACGAN模型中,生成器生成一维时域信号,判
别器评价一维时域信号属性并更新相应参数.参

考文献[１５]方法构建频域属性为主的FＧACGAN

模型,在FＧACGAN 模型中,生成器生成二维小

波系数矩阵,判别器评价二维频域信息属性并更

新相应参数.Morlet是单频复正弦调制高斯波,
在处理时频局部化要求较高的信号时能较好地提

取信号中的幅值和相位信息,常用于处理振动信

号,故选择 Morlet作为小波变换的小波基.

３．１．３　基于时频图的生成样本质量评估

经过训练,WLTＧACGAN 生成器和判别器

损失收敛且稳定后,选取损伤程度为０．１８mm 的

故障,通过时域图、频谱图、小波时频图三种方式

对比展示真实信号和生成信号的差异,结果如图

６~图８所示.
整体看,对于CWRU 信号,三种 ACGAN 模

型均可生成类似的信号,但是随着信号中冲击成

分的降低,ACGAN 模型生成信号的噪声占比也

在增加.通过图 ６轴承外圈时频图可以看出,

CWRU测试的原始真实信号噪声小,冲击明显可

见,从频谱图和小波时频图中也可以清晰看到调

制后的故障频率.
对比轴承外圈三种基于 ACGAN 的信号生

成模型,TＧACGAN生成的信号在时域上有较为

明显的冲击特征,频域图虽可反应信号特征,但不

如真实信号明显.FＧACGAN生成的信号在整个

频带上冲击成分明显,特征突出,较时域 GAN 稍

好,同时在时域方面也可见清晰的波动特征.

WLTＧACGAN在时域和频域上均有较好的生成

效果,特征均较为明显.
由图７轴承内圈信号和图 ８滚动体信号可

以看出,时域波形图中,信号中的冲击成分在降

低,周围部件的噪声对信号特征掩盖在增强.与

外圈信号类似,TＧACGAN、FＧACGAN 在生成各

自单一属性上性能较好,但转化后的时域或频域

特征与真实信号有差异.WLTＧACGAN虽在时

域和频域上均有较好表现,但可以看出,随着信号

中冲击成分的降低,噪声不可避免地被加入,但效

果较单一属性要好.

３．１．４　基于包络谱的生成样本质量评估

包络谱可以展示被调制的故障特征频率,是
常用的轴承故障分析方法,对生成的信号做包络

解调处理可以更深入地对比生成信号的效果.三

种故障的包络谱如图 ９所示,从图中可以看出,
轴承外圈的生成效果最佳,故障的３倍频清晰可

见.轴承内圈的２倍频也清晰可见,但是相比于

单一属性的ACGAN,WLTＧACGAN特征幅值较

为突出,更有利于后续特征提取.对于滚动体,

WLTＧACGAN的１倍频也是可以观察到的,但
􀅰１５５􀅰
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　　　　　　　(a)真实信号　　　　　　　　　　　　　　　　(b)TＧACGAN生成信号

　　　　　　(c)FＧACGAN生成信号　　　　　　　　　　　　(d)WLTＧACGAN生成信号

图６　轴承外圈真实信号与生成信号时域和频谱图

Fig．６　Timeandfrequencydomainspectrumoftherealandgeneratedsignalsoftheouterring

　　　　　　　(a)真实信号　　　　　　　　　　　　　　　　(b)TＧACGAN生成信号

　　　　　　(c)FＧACGAN生成信号　　　　　　　　　　　　(d)WLTＧACGAN生成信号

图７　轴承内圈真实信号与生成信号时域和频谱图

Fig．７　Timeandfrequencydomainspectrumoftherealandgeneratedsignalsoftheinnerring
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　　　　　　　(a)真实信号　　　　　　　　　　　　　　　　(b)TＧACGAN生成信号

　　　　　　(c)FＧACGAN生成信号　　　　　　　　　　　　(d)WLTＧACGAN生成信号

图８　滚动体真实信号与生成信号时域和频谱图

Fig．８　Timeandfrequencydomainspectrumoftherealandgeneratedsignalsoftheball

　　 　　　　(a)外圈　　　　　　　　　　　　　(b)内圈　　　　　　　　 　　 　　(c)滚动体

图９　生成故障信号包络谱

Fig．９　Generatedfaultsignalenvelopespectrum

是由于真实信号被周围部件影响,信噪比较轴承

外圈小,故生成故障特征并不突出.

３．１．５　基于统计指标的生成样本质量评估

上述方法仅定性展示了 WLTＧACGAN 生成

数据的质量,为了更有效地评估 WLTＧACGAN

的性能,定量地从样本分布角度评估真实样本和

生成样本的相似性.表２展示了使用 WasserＧ
stein距离(Wassersteindistance,WD)[１６]和最大

均 值 差 异 距 离 (maximum meandiscrepancy,

MMD)[１７]评估样本差异的结果(值越小越好).
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可以看出,综合学习了时域和频域特性信息的

WLTＧACGAN模型,生成样本的分布与真实信

号的分布差异较小,数据生成质量较高.
表２　生成样本统计指标对比(试验１)

Tab．２　Comparisonofstatisticalindicatorsofthe

generatedsamples(test１)

模型类型
统计指标

MMD WD
TＧACGAN ０．０１７ ０．０１４
FＧACGAN ０．０１４ ０．０１０

WLTＧACGAN ０．０１０ ０．００７

３．１．６　基于 TRTS的生成样本质量评估

为了更有效地评估生成信号的质量,根据真

实数据训练生成数据测试(trainrealteatsynＧ
thetic,TRTS)的思想[１８],验证生成数据对构建诊

断模型的影响.由于对比的时域和频域两个因

素,故训练两个分类器对比三种 ACGAN 生成信

号的效果.时域信号以１DCNN网络为基础构建

故障诊断模型,网络结构如时域判别器,直接输入

一维信号提取特征后进行故障分类.频域信号以

２DCNN网络为基础构建故障诊断模型,网络结

构如频域判别器,输入为二维时频矩阵.基于

TRTS的生成样本质量评估结果如表３所示.
表３　TRTS方法分类准确率(试验１)

Tab．３　TRTSmethodclassificationaccuracy(test１)

标
签

１DCNN分类器 ２DCNN分类器

真实
数据 TＧACGAN

WLTＧ
ACGAN

真实
数据 FＧACGAN

WLTＧ
ACGAN

０ ９８．１ ９７．３ ９７．９ ９８．６ ９７．１ ９８．２

１ ９９．３ ９８．２ ９８．５ ９９．５ ９８．４ ９８．９

２ ９１．９ ８５．２ ８８．３ ８９．９ ８６．３ ８８．４

３ ９９．５ ９９．２ ９９．１ ９８．０ ９５．３ ９６．１

４ ９８．７ ９７．８ ９８．１ ９８．４ ９７．５ ９７．９

５ ９８．３ ９７．２ ９７．５ ９７．８ ９４．８ ９６．３

６ ９９．１ ９８．３ ９８．４ ９８．３ ９５．６ ９８．２

７ ９０．７ ８５．２ ８８．４ ９１．４ ８７．１ ８９．６

８ ９１．３ ８５．５ ８７．８ ９０．９ ８６．３ ８８．７

９ ９１．１ ８６．３ ８７．９ ９０．４ ８６．９ ８８．３

　　由分类结果可知,处理 CWRU 数据时,当数

据集本身特征明显(如标签０、１、３、４、５、６)时,基
于 WLTＧACGAN 和 单 一 属 性 的 TＧACGAN、

FＧACGAN构建的故障诊断模型分类准确率与基

于真实数据构建的诊断模型基本一致.原因是真

实数据的时频域特征明显时,基于 ACGAN 的生

成模型可以充分学习数据的时频域特征信息,有
较好的分类效果.这从侧面证实了基于 ACGAN
生成数据方法的有效性.

当信号受周围部件影响且本身特征不明显

(如标签２、７、８、９)时,真实信号信噪比较低,基于

ACGAN模型生成数据构造的故障诊断模型分类

准确率均有所下降.原因是真实信号中可被利用

的特征信息减少,生成模型需借助网络提取更深

层次的特征并学习,学习到的特征较少,生成信号

质量下降.但是也可以看出,信噪比较低时,基于

WLTＧACGAN生成数据构建的故障诊断模型准

确率 下 降 幅 度 较 单 一 属 性 的 TＧACGAN 和

FＧACGAN要小,原因是 WLTＧACGAN可以从时

域和频域两方面共同学习真实信号的特征,学习

到的特征较单一属性多,故生成数据真实性较好,
进而故障诊断模型分类准确率相对较高.

３．１．７　不平衡数据故障诊断效果评价

以上试验展示了 WLTＧACGAN可以有效改

善生成数据的质量,但上述试验中,对 ACGAN
数据生成模型的构建是在有一定数量的真实数据

基础上完成的.在工业实践中,由于数据收集硬

件设备安装环境限制、故障产生偶发随机等原因,
收集到的故障数据较少,正常数据和故障数据数

量差异大,导致用于构建诊断模型的训练数据不

平衡,影响了故障诊断模型的准确性.
处理不平衡数据的方法有很多,数据增强是

较为常用的方法.针对数据不平衡,设置对比试

验验证 WLTＧACGAN的性能.试验数据集设置

如表４所示,试验验证对比数据生成模型为时域

模型 ADASYS[１９]、SCAEＧACGAN[１４],时域模型

生成数据为一维振动信号,故障诊断时特征提取器

为１DCNN;频域对比模型为STFTＧSACGAN[２０]、

TRAＧACGAN[１５],STFTＧSACGAN 模 型 使 用

STFT对信号进行预处理,TRAＧACGAN 使用

CWT对信号进行预处理,生成数据为二维频域

相关信息,故障诊断时特征提取器为２DCNN,特
征提取模型架构与 WLTＧACGAN模型特征提取

架 构 相 同. WLTＧACGAN 生 成 的 信 号 使 用

１DCNN提取特征后接入分类器进行分类.试验

结果如表５所示.
表４　不平衡数据试验数据集

Tab．４　Imbalanceddatatestdataset

不平衡
比例

正常
真实数据

故障
真实数据

生成数据
测试集

真实数据

５∶１ ４００ ８０ ３２０ １００

１０∶１ ４００ ４０ ３６０ １００

２０∶１ ４００ ２０ ３８０ １００

４０∶１ ４００ １０ ３９０ １００

　　从试验结果看,随着数据不平衡比例的增大,
诊断模型精度都有所下降,最明显的是 ADASYS
下 降了３１．１％,这是由于使用基于SMOTE方法
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表５　不平衡数据故障分类准确率(试验１)

Tab．５　Imbalanceddatafaultdiagnosisclassification
accuracy(test１) ％

不平衡比例

５∶１ １０∶１ ２０∶１ ４０∶１
不平衡 ６１．３ ４３．２ ３６．３ ３３．１

时域
ADASYS ８３．４ ７２．５ ６３．６ ５２．３

SCAEＧACGAN ９１．４ ８７．８ ８１．１ ７６．２

频域
STFTＧSACGAN ９１．２ ８５．９ ８３．３ ７８．９
TRAＧACGAN ９２．１ ８８．３ ８５．１ ８０．７

WLTＧACGAN ９３．４ ９２．２ ８９．８ ８６．３

生成的数据对特征信息挖掘不如深度模型.同为

时域模型的SCAEＧACGAN 性能下降２４．８％,在
数据不平衡比例为４０∶１、仅有１０个真实故障数

据时,正确率仍有７６．２％,体现了基于 ACGAN
神经网络架构的数据生成方法优越的特征学习能

力.频域方法STFTＧSACGAN 使用短时傅里叶

变换处理信号,TRAＧACGAN使用小波变换处理

信号.基于２DCNN 在空间优异的特征提取能

力,随着不平衡比例增大,模型可学习样本减少,
性能也出现下降,降幅最大为１２．３％.由于学习

了真实信号时域和频域属性,在使用１DCNN 作

为特征提取的情况下,WLTＧACGAN 性能下降

了７．１％,最终分类正确率仍能达到８６．３％,这证

明了 WLTＧACGAN 模型生成可靠数据的能力.
同时也可以看出,当真实故障数据数量为２０以上

时,WLTＧACGAN 性能稳定性要优于其他数据

生成方法.

３．２　试验２(轴承故障诊断试验台)

３．２．１　试验台简介

CWRU轴承故障数据集测试时轴承周围联

动部件较少,内外圈故障轴承的振动信号信噪比

高,特征明显.但在实际工业环境中,轴承常与多

个旋转部件共同运行,受周围部件调制影响,采集

到的 振 动 信 号 信 噪 比 较 低.为 了 验 证 WLTＧ
ACGAN在低信噪比环境下的性能,使用轴承故

障诊断试验台验证 WLTＧACGAN的效果.
试验台如图１０所示,驱动电机经二级减速器

后连接行星齿轮,试验轴承安装在二级减速器第二

轴端.轴承数据如表６所示.故障类型为３种,分
为内圈故障、外圈故障、滚动体故障.电机转速为

１５００、２０００、２１００r/min.采样频率为２０４８０Hz.
截取０．２s轴承信号如图１１所示.从图中可

以看出,信号中突出的是与轴承连接的轴的转频,
故障信号的特征被淹没于噪声中.

３．２．２　基于统计指标的生成样本质量评估

针对轴承故障试验台,使用数据生成方法生

成样本,利用MMD和WD评估生成样本与真实

图１０　轴承故障诊断试验台

Fig．１０　Bearingfaultdiagnosistestbench

表６　模拟故障轴承参数

Tab．６　Simulatedfaultybearingparameters

参数 值

轴承型号 ERＧ１６K
轴承孔径/mm ２５．４
滚动体数量 ９

滚动体直径/mm ７．９４
节圆直径/mm ３８．５１

　　(a)内圈　　　　　(b)外圈　　　　(c)滚动体

图１１　试验数据时域波形图

Fig．１１　ExperimentaldatatimeＧdomainwaveformgraph

样本的分布差异,结果见表７.从表中可以看出,

WLTＧACGAN相比于单独的时域或频域方法,
与真实方法间差异更小,生成样本质量更优.

表７　生成样本统计指标对比(试验２)

Tab．７　Comparisonofstatisticalindicatorsof
thegeneratedsamples(test２)

模型类型
统计指标

MMD WD
TＧACGAN ０．０１７ ０．０１５

FＧACGAN ０．０１４ ０．０１３

WLTＧACGAN ０．０１３ ０．００９

３．２．３　基于 TRTS的生成样本质量评估

由表８结果可以看出,相较于 TＧACGAN 和

FＧACGAN,WLTＧACGAN生成的数据与真实数
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据的一致性更好,分类准确率结果更接近真实数

据,特别是在故障特征不明显的滚动体故障中,由
于时频双属性,分类准确率更高,有助于高效故障

诊断模型的构建.
表８　TRTS方法分类准确率(试验２)

Tab．８　TRTSmethodclassificationaccuracy(test２)

标
签

１DCNN分类器 ２DCNN分类器

真实
数据 TＧACGAN

WLTＧ
ACGAN

真实
数据 FＧACGAN

WLTＧ
ACGAN

０ ９３．７ ９０．８ ９２．９ ９４．５ ９０．８ ９３．３
１ ９２．４ ８９．１ ９１．８ ９３．４ ９０．２ ９３．０
２ ９２．８ ９０．０ ９２．６ ９４．０ ９０．６ ９３．５
３ ９４．５ ９１．９ ９４．７ ９５．６ ９３．２ ９５．１
４ ９２．２ ８８．５ ９０．６ ９３．６ ９１．３ ９３．３
５ ９０．８ ８７．３ ９０．３ ９２．２ ８８．７ ９１．５
６ ９１．１ ８７．７ ９０．５ ９２．８ ９０．１ ９２．５
７ ８８．５ ８４．１ ８７．０ ９０．３ ８５．８ ８８．４
８ ８２．８ ７８．３ ８１．９ ８４．１ ８０．６ ８３．４
９ ８５．２ ８１．２ ８３．７ ８６．４ ８３．４ ８５．８
１０ ７８．９ ７３．０ ７７．８ ７９．７ ７５．９ ７８．４
１１ ７８．１ ７２．５ ７５．３ ７９．９ ７４．６ ７６．７

３．２．４　不平衡数据故障诊断效果评价

与CWRU数据集试验方法一致,验证不平

衡数据比例为５∶１、１０∶１、２０∶１、４０∶１,分类结

果如表９所示.
表９　不平衡数据故障分类准确率(试验２)

Tab．９　Imbalanceddatafaultdiagnosisclassification

accuracy(test２) ％

不平衡比例

５∶１ １０∶１ ２０∶１ ４０∶１
不平衡 ５６．９ ３９．２ ３４．７ ３０．２

时域
ADASYS ７７．５ ７０．４ ６１．１ ４８．２

SCAEＧACGA ８２．７ ７８．４ ７１．１ ６２．８

频域
STFTＧSACGAN ８３．９ ７８．３ ７０．８ ６１．９
TRAＧACGAN ８４．３ ７９．５ ７３．２ ６５．６

WLTＧACGAN ８５．７ ８４．１ ７８．３ ７１．２

　　从结果可以看出,相比于 CWRU 数据集,由
于周围调制部件的影响,诊断模型更加依赖深层

次的特征提取,模型准确率整体下降.当数据不

平衡比例达到４０∶１时,不进行数据扩增,训练的

分类模型即使有１DCNN较强的深度特征提取能

力辅助,在处理信噪比较低的轴承故障信号时诊

断准确率也仅为３０．２％.同时,与 CWRU 数据

集类似,WLTＧACGAN 依靠从时域和频域两方

面共同学习真实信号的特征,生成信号更接近真

实数据,有效缓解了数据的不平衡.训练的分类

器模型在不平衡比例为４０∶１时,依然有７１．２％
的准确率,并且整体性能下降也比其他改进的

ACGAN小,进一步证实了 WLTＧACGAN 可以

生成高质量的轴承故障数据,能有效保障轴承故

障诊断模型的识别准确率,改善模型的鲁棒性.

４　结论

为了生成与轴承故障真实信号在时域和频域

特征一致的高质量数据,提出了 WLTＧACGAN
模型,能从时域和频域两方面同时学习真实轴承

故障数据的特征,使得生成的振动信号更加接近

真实信号.通过两个试验对本文提出的方法进行

验证,并与其他数据生成方法进行对比分析,得出

以下结论.

１)本文提出了一种改进的 ACGAN 数据生

成模型 WLTＧACGAN,利用多层神经网络构建

的类小波变换网络,实现了对信号时域与频域特

征的双域学习,解决了传统 ACGAN 仅关注单一

时域或频域特征的问题.

２)WLTＧACGAN模型采用了两个不同功能

的判别器,小波系数矩阵判别器用于区分频域特

征,信号判别器用于区分时域特征,实现了对生成

信号时频双域的判别,提高了生成信号的质量.

３)试验证明,相较于仅学习单一时域或频域

特征的模型,WLTＧACGAN 模型生成的轴承振

动信号具有更接近真实信号的时域特征和频域特

征,显著提高了生成信号的质量.

４)WLTＧACGAN模型生成的信号能够有效

缓解数据不平衡问题,提高故障诊断模型的准确

率,相较于其他数据生成方法,在处理不平衡数据

时具有更佳的分类效果.
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valued(Medical)TimeSeriesGenerationwithReＧ
currentConditional GANs[J]．ArXiveＧPrints,

２０１７:arXiv:１７０６．０２６３３．
[１９]　YIN Wenzhe,XIA Hong,HUANG Xueying,et

al．A FaultDiagnosis MethodforNuclearPower
PlantsRotatingMachineryBasedonDeepLearning
underImbalancedSamples[J]．AnnalsofNuclear
Energy,２０２４,１９９:１１０３４０．

[２０]　WANG Hongxing, ZHU Hua, LI Huafeng．
MultiＧmodeDataGenerationandFaultDiagnosisof
BearingsBasedonSTFTＧSACGAN[J]．ElectronＧ
ics,２０２３,１２(８):１９１０．

(编辑　王旻玥)

作者简介:焦华超,男,１９８５年生,博士研究生.研究方向为农机

故障智能诊断.EＧmail:jhc_xj＠１６３．com.孙文磊∗(通信作者),

男,１９６２年生,教授、博士研究生导师.研究方向为数字化设计

与制造、能源装备技术与智能运维等.EＧmail:sunwenxj＠１６３．

com.

本文引用格式:

焦华超,孙文磊,王宏伟．基于类小波辅助分类生成对抗网络的轴

承故障数据生成方法[J]．中国机械工程,２０２５,３６(３):５４６Ｇ５５７．

JIAO Huachao,SUN Wenlei,WANG Hongwei．BearingFault

DataGenerationMethodBasedonWLTＧACGAN[J]．ChinaMeＧ

chanicalEngineering,２０２５,３６(３):５４６Ｇ５５７．

􀅰７５５􀅰

基于类小波辅助分类生成对抗网络的轴承故障数据生成方法———焦华超　孙文磊　王宏伟


