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摘要  针对主轴轴承监测数据中正常样本数量与故障样本数量失衡导致的智能模型精度低、鲁棒性差的问题，提出

互信息（mutual information，简称 MI）改进的奇异谱分解（singular spectrum decomposition， 简称 SSD）联合生成对抗

网络（generative adversarial networks， 简称 GAN）的数据生成方法（记作 MISSD）。首先，对轴承振动信号进行 SSD
分解，利用 MI理论对分解分量进行筛选和归一化处理；其次，使用一维卷积神经网络（convolutional neural network， 
简称 CNN）融合筛选后的信号，作为模型的噪声输入，以保证信息最大化，生成器采用长短时记忆（long short⁃term 
memory， 简称 LSTM）网络代替传统 CNN，使生成器结构更适合一维振动信号；然后，引入具有梯度的 Wasserstein
距离改进损失，并结合谱归一化以提高模型稳定性，对抗生成具有真实样本特征的虚拟样本；最后，构建具有注意力

机制（attention mechanism， 简称 ATT）的 CNN 模型（记作 CNN⁃ATT）完成故障诊断。结果表明：所提方法生成的

故障样本在各项指标上均优于其他模型，对比一维 CNN（记作 1D⁃CNN）模型，3 个数据集准确率分别提高了 7.6%、

6.8% 和 5.7%。所提方法有效提升了故障样本不足情况下的故障诊断精度。
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引  言

主轴轴承作为高端数控机床等设备的关键部

件，广泛应用于工业生产［1］。然而，一旦轴承发生故

障，会影响工程效率进而造成经济损失。因此，主轴

轴承的状态监测是机械领域的热点研究方向之一。

振动信号作为轴承包含故障信息的重要载体，

广泛应用于轴承的健康状态评估。由于智能装备结

构的复杂化与工程现场的恶劣性，采集到的振动信

号往往夹杂着较多的噪声干扰。传统的振动分析技

术难以满足当前故障诊断的需求［2］。深度学习、迁

移学习等人工智能技术快速发展，对故障样本进行

深度挖掘和自主学习以实现设备的智能诊断受到越

来越多的关注。文献［3］使用 CNN 对多源振动信号

进行了融合，提高了诊断准确率。文献［4］提出了一

种自适应正则化的迁移学习方法，有效应对了复杂

多变工况下的轴承故障诊断。文献［5］提出了一种

LSTM 网络结合迁移学习的方法，用于提取故障轴

承的特征。

上述技术的应用主要是基于丰富的故障数据和

标签。然而，在工程实际中，设备的状态监测往往会

遇到以下难题：①故障类型数据极少，且更换零部件

较为频繁；②日常监测到的多为健康状态的数据或

无用数据；③获取自然形成的故障数据十分困难，且

需要投入较高的成本。因此，如何利用有限数据进

行模型学习，以及平衡故障数据是故障诊断领域的

难题之一［2， 6］。

GAN 作为深度学习的重要分支，可以解决故障

样本匮乏而导致的数据不平衡问题［7］。文献［8］通

过将一维信号转化为图像信号，再利用改进的 GAN
进行数据扩充。文献［9］提出了深度卷积 GAN
（deep convolutional GAN， 简称 DCGAN），用于生

成图像样本。文献［10］使用广泛应用的具有梯度惩

罚（gradient penalty， 简称 GP）的 Wasserstein GAN
（记作 WGAN⁃GP）进行故障诊断。然而，GAN 最早

应用于图像处理领域，生成器结构往往采用传统的

卷积结构。受限于卷积核视野，模型对一维时序序

列的关联特征捕捉不足，进而影响了生成数据的质
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量。此外，GAN 模型在对抗过程中的梯度爆炸问

题［11］也会导致训练过程中的不稳定，进而影响模型

的性能。

针对上述问题，为充分利用 GAN 的生成诊断

能力，笔者提出 MISSD 联合生成对抗网络的主轴轴

承故障数据生成方法。该模型利用 CNN 融合了基

于 MI 筛选后 SSD 分解分量，并作为生成器的噪声

输入。生成器的结构采用在时域序列表现优异的

LSTM［5］网络代替传统的 CNN。引入具有梯度惩

罚的 Wasserstein 距离代替传统 GAN 的损失函数，

用谱归一化代替传统的权重裁剪增强模型的稳定

性。基于故障诊断的流程，数据平衡仍需要采用高

性能的分类器进行分类。针对传统 1D⁃CNN 分类

精度有限的问题，搭建 CNN⁃ATT 网络来提取振动

信号中的深度特征，利用注意力机制［12］进行自适应

加权，提升模型的诊断性能。

本研究主要工作为：①将基于 MI 筛选的 SSD
分量利用 CNN 进行融合，作为噪声输入，保障模型

的输入具备更多设备本身及其所处环境的信息。②
生成器结构采用多个 LSTM 网络，较传统 CNN 可

更好地提取一维振动信号的特征，保证生成质量。

引入具有梯度惩罚的 Wasserstein 距离代替传统损

失，以提升模型稳定性，使对抗网络具备更好的对抗

机制。③搭建具有注意力机制的 CNN 作为后端分

类器，对深度特征进一步加权处理以提升诊断精度。

1 理论基础

1.1　GAN

GAN 是 Goodfellow 等［13］提出的一种深度学习

模型。该网络框架有生成器（G）和判别器（D）这 2
个模块组成，其基本思想来源于零和博弈。GAN 模

型示意图如图 1 所示。

GAN 的目的是通过生成器与判别器的对抗生

成以假乱真的虚拟样本，其目标函数为

min
G

max
D
V ( D，G )= E z∼ p( z )

{ log [ 1 - D (G ( z ) ) ] }+

Ex∼ p( x )
[ logD ( x ) ] （1）

其中：z为随机噪声；D ( x )和 D (G ( z ) )分别为判别

器对真实数据 x和生成数据G ( z )的输出结果。

1.2　基于 MI的最佳分量判别方法　

SSD 是一种处理非线性信号的自适应分解算

法，可以根据信号特点进行自适应频带划分，减少带

通滤波中带宽及其他参数选择的问题［14］。相较于其

他方法，SSD 具有参数较少、不需要过多优化的优

势。因此，采用 SSD 算法对信号进行自适应地分

解。实际工程中的轴承故障振动信号 S ( t ) 为

S ( t ) = U ( t ) + noise( t ) （2）
其中：U ( t ) 为故障冲击信号；noise( t ) 为实际工程环境

中的噪声。

S ( t ) 经过 SSD 分解后，按照从高频到低频构建

分解分量，直到满足分解阈值要求为止。分解得到

M个分量 C以及残余分量 R ( t )，即

S ( t ) = ∑
i= 1

M

Ci + R ( t ) （3）

MI 是用来衡量两组信号之间规律相关性的概

率性指标［15］。振动信号中，故障冲击是规律的，噪声

是无规律的。因此，通常认为在 MI 最小处取得冲

击最大分量。基于 MI 的最佳分量筛选流程及推导

过程见参考文献［16］，笔者不再详细介绍。

基于 MI 的最佳分量筛选方法流程如图 2 所示，

分别计算原信号与各个分量之间的 MI，确定 MI 的
最佳分量，即在所有分量中故障冲击所占比重最大

的分量，除冲击分量之外的其他分量则包含更多的

噪声信息。

2 本研究提出的方法

提出的不平衡数据诊断流程图如图 3 所示，具

体诊断步骤如下。

图 1　GAN 模型示意图

Fig.1　Diagram of GAN model

图 2　基于 MI的最佳分量筛选方法流程图

Fig.2　Flow chart of optimal component screening method 
based on MI
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步骤 1：对采集到的各类轴承振动信号按照一

定比例划分为原始训练集（不平衡）与测试集。

步骤 2：将训练集中的少数类故障信号分别进

行基于 MI 的 SSD 分解，得到 N个分解分量，去除在

最小 MI处得到的最佳分量后，得到N-1 个分量。

步骤 3：利用 CNN 对这些分量进行融合，生成

具有噪声信息的融合信号，将其作为生成器的噪声

输入。对抗生成故障样本后，加入原始训练集，实现

不同故障模式样本间的平衡。

步骤 4：用平衡后的数据集训练 CNN⁃ATT，得

到训练后的模型。

步骤 5：将测试集数据输入到训练好的 CNN⁃ 
ATT 模型中进行故障诊断。

步骤 6：诊断分析。

所提 GAN 各部分结构如图 4 所示。其中，融合

网络采用传统 CNN，融合信号为第二个卷积层的输

出。采用该结构既可避免简单的线性相加造成的融

合信号单一问题，又避免了较为复杂的融合网络结

构提取过度的深度特征，更多地保留了不同分量的

信息。经过融合网络后，N-1 个 SSD 分解分量融

合为 1 个融合信号，作为噪声输入生成器中。进一

步，采用 LSTM 网络代替传统的 CNN，使得生成器

的结构更适用于一维振动信号，以增强生成器的生

成效果。

LSTM 作为循环神经网络（recurent nerural net⁃
work， 简称 RNN）的改进体，在提取一维时序序列

数据领域时展现出优异的性能［5］。LSTM 单元示

意图如图 5 所示，主要由遗忘门 f ( t )、输入门 i ( t )和
输出门 o ( t ) 组成。其中：网络当前的输入为 x ( t )；
内部细胞状态为 Ct- 1；隐藏层状态为 ht- 1；输出为

细胞状态 Ct 和隐层状态 ht；σ为 sigmoid 激活函数。

设置 3 层 LSTM 网络对时序特征进行训练，其隐藏

尺寸为样本长度。判别器网络结构由 4 层 CNN 构

成，均采用 ReLU 函数进行激活，设置正则化丢弃

率为 0.2。

GAN 在对抗过程中的稳定性直接影响着样本

的生成质量。引入具有梯度惩罚的 Wasserstein 距
离以平滑模型损失［10］，采用谱归一化代替传统权重

裁剪以增强模型稳定性。判别器（D）与本研究生成

器（G）的损失分别为

LD = E z∼ p( z )
[ D (G ( z ) ) ]- Ex∼ p real [ D ( x ) ]+

vEx̂ [ ( ∥ ∇ x̂ D ( x̂ ) ∥ 2 - 1 )2 ] （4）
LG = -E z∼ p( z )

[ D (G ( z ) ) ] （5）
其中：v为梯度惩罚系数。

3 试验验证与结果分析

利用自主搭建的主轴试验台轴承数据对所

提方法进行详细分析。试验采用的编程环境为

Python3.7 以及 Tensorflow=2.8.0 库，硬件环境为

Intel（R） Core（TM） i7⁃6700 CPU@3.40 GHz，机带

RAM 为 16.0 GB。

3.1　试验介绍与数据采集　

图 6 为 试 验 故 障 轴 承 ，为 带 有 20 个 滚 珠 的

7014C 型滚动轴承。故障模式包括：正常、外圈故

障、内圈故障、滚动体故障。

图 4　所提 GAN 各部分结构

Fig.4　Structure of each part of the proposed GAN

图 3　提出的不平衡数据诊断流程图

Fig.3　Proposed flow chart of imbalanced data diagnosis

图 5　LSTM 单元示意图

Fig.5　Schematic diagram of LSTM unit
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主轴试验台如图 7 所示，由控制系统、驱动电

机、轴承座、气泵、机械主轴箱、电主轴箱以及轴向加

载装置组成。分别采集机械主轴箱轴承在外圈故障

（outer ring failure， 简称 ORF）、内圈故障（inner ring 
failure， 简称 IRF）、滚动体故障（rolling body failure，
简称 RBF）以及正常状态（normal， 简称 NOR）下的

振动信号。此外，为更贴近工程实际，将机械主轴箱

连接处进行端头剥落和磨损处理。

试验数据描述如表 1 所示。设置采样频率为

1.2 kHz，转速为 800 r /min，负载为 5 kN，采集时长

为 1 min。

分析过程中，取 1 024 个点作为 1 个样本。取训

练集样本数为 600，测试集样本数为 100。设置 3 种

不平衡率的数据集，以验证所提方法的有效性。故

障模式信号作为少数类样本，随机选取 6、12、30 个，

经过所提方法生成虚拟样本，加入原始训练集中进

行模型训练。表 2 为主轴试验验证数据集。

3.2　结果分析　

3.2.1　数据不平衡对诊断精度的影响　

为凸显数据不平衡对工业现场的影响，图 8 为

数据不平衡对分类精度的影响，展示了 3 个不同不

平衡比例的数据集在不同分类器下的分类精度。当

数据失衡时，分类器的精度整体偏低，随着故障类型

样本数的增加，分类精度整体呈上升趋势。因此，有必

要对少数类数据进行数据扩增，以提高诊断准确率。

3.2.2　数据生成　

设置模型训练次数为 50 000 次，以数据集 A 作

为重点进行分析。数据集 A 中不同故障模式数据

经所提方法处理后，生成数据量与正常状态数据相

等的虚拟样本。随机选取数据集 A 中的 1 个真实样

本与生成数据的 1 个样本绘制时域波形及频谱，真

图 6　试验故障轴承

Fig.6　Testing fault bearing

图 7　主轴试验台

Fig.7　The spindle test stand

表 1　试验数据描述

Tab.1　Description of testing data

状态

正常

外圈故障

内圈故障

滚动体故障

故障尺寸/
mm
——

0.15×0.15
0.15×0.15
0.15×0.20

采样频率/
kHz

12

负载/
kN

5

转速/
(r·min-1)

800

表 2　主轴试验验证数据集

Tab.2　Data set verified by the spindle test

数据集

A

B

C

故障类型

NOR
ORF
IRF
RBF
NOR
ORF
IRF
RBF
NOR
ORF
IRF
RBF

训练集

样本数

600
6
6
6

600
12
12
12

600
30
30
30

测试集

样本数

100

比例

1∶100

1∶50

1∶20

图 8　数据不平衡对分类精度的影响

Fig.8　Effect of data imbalance on classification accuracy

777



振  动、 测 试 与 诊 断 第  45 卷  

实数据与生成数据对比如图 9 所示。图中，生成的

信号与真实的信号的时域波形以及频谱具有较高的

相似度，说明所提方法较好地学习到原始数据的特

征分布。此外，生成的虚拟信号与真实信号具有较

高的相似性。

在分析传统振动信号时，往往需要对信号进行

特征提取。为验证所提方法的优势，提取了时域特

征有效值、峭度以及功率谱密度 3 个特征［17］，对比分

析生成信号与真实信号特征的相似度。图 10为

生成信号与原始信号的特征散点图，图中 3个坐标均

为无量纲指标。分析可知，生成信号特征与真实信

号特征分布紧凑。这证明了所提方法生成的数据接

近真实故障样本，且具有多样性。分类器可以学习

到更多的知识，有利于诊断精度的提升。

3.2.3　与其他方法的比较　

笔者使用多指标评价系统［8， 15］来分析生成数据

的质量，包括最大均值差异（maximum mean discrep⁃
ancy， 简称 MMD）、互相关系数（correlation coeffi⁃
cient， 简称 CC）和 MI。MMD 越小，表示两者之间

的相似性越大；相关性和 MI 越大，表示两者之间的

相似性越大。笔者结合以上指标与其他已有方法［7］

进行对比。

因 MMD 与 MI 数值范围相差较大，对所有指标

均进行归一化处理［2］，以反映不同方法的优越性。

归一化计算式为

xnorm = x- xmin

xmax - xmin
（6）

图 11 为不同生成方法指标对比分析，展示了已

有方法［18］与所提方法的对比。分析可知，所提方法

MMD 值均为 0，相关性与 MI 指标均为 1。通过在

MI指标上与已有方法对比，所提方法生成的虚拟样

本与真实故障样本在信息度量层面具有更高的相似

图 10　生成信号与原始信号的特征散点图

Fig.10　Characteristic scatter diagrams of generated signal and original signal

图 9　真实数据与生成数据对比

Fig.9　Comparisons of real data and generated data

图 11　不同生成方法指标对比分析

Fig.11　Comparative analysis of indicators from different generation methods
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性。其次，与其他指标验证结果对比表明，所提方法

生成的数据具有更好的质量，能够有效解决智能诊

断领域中的数据不平衡问题。

3.2.4　模型泛化性验证　

为验证模型的泛化性，使用所提方法对数据集

B、C 进行数据扩充，得到平衡后的训练集。图 12 为

数 据 平 衡 后 不 同 分 类 器 的 分 类 精 度 。 其 中 ，

1D⁃CNN 的分类精度最高，诊断率分别为 90.1%、

91.8% 和 94.3%。与图 8 对比可知，数据平衡后，不

同分类器的诊断准确率均有较大幅度提升，测试集

准确率随着不平衡比例的减小而增加。所提方法生

成的数据可作为真实的数据进行模型训练，证明了

所提方法的有效性。

3.2.5　故障诊断　

由图 12 可知，1D⁃CNN 的分类精度仍有提升空

间。因此，数据平衡后模型的分类精度是后续分析

的重点。笔者使用 CNN⁃ATT 模型作为分类器对

测试集进行诊断。CNN⁃ATT 模型可对输入的信号

进行自适应分配权重操作，以增强故障特征信息。

CNN⁃ATT 模型结构如图 13 所示。

分类器参数如表 3 所示。以数据集 A 为例，生

成数据作为训练集训练。图 14 为损失变化，展示

了训练过程中的损失率随着训练次数的变化。分析

可知，模型在 38 次后趋于稳定。

测试集混淆矩阵如图 15 所示，分析可知，模型

的分类准确率达到 97.8%。

为进一步展示 CNN⁃ATT 对不同故障类型振

动信号的特征提取能力，采用 t⁃分布随机邻域嵌入

算法（t⁃distributed stochastic neighbor embedding，简
称 t⁃SNE）降 维 可 视 化 分 析 ，对 比 了 1D⁃CNN 与

CNN⁃ATT 的特征散点图，散点图对比如图 16 所

示。1D⁃CNN 模型所提取的不同故障特征样本出现

了重叠现象。所提方法提取的同种故障样本出现重

图 12　数据平衡后不同分类器的分类精度

Fig.12　Classification accuracies of different classifiers after 
data balance

图 13　CNN⁃ATT 模型结构

Fig.13　Model structure of CNN⁃ATT

表 3　分类器参数

Tab.3　Parameters of classifier

层

Input
Conv1
Maxp1
Conv2
Maxp2
ATT⁃layer
FC
Dropout
Output

参数

(通道数*卷积核大小@步长)
—

128*64@16
4@2

32*8@2
4@2
—

96
0.3
—

激活函数

—

ReLU
—

ReLU
—

—

—

—

图 14　损失变化

Fig.14　Variation of loss

图 15　测试集混淆矩阵

Fig.15　Confusion matrix of the test set
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叠，而不同故障样本之间边界清晰。这说明本研究

模 型 可 更 好 地 提 取 故 障 特 征 ，具 有 更 好 的 分 类

效果。

图 17 为不同数据集分类准确率，展示了 3 个试

验数据集经数据扩增后作为训练集使用 CNN⁃ATT
的分类结果。分析可知，CNN⁃ATT 在 3 个数据集

上均表现出优异的分类性能，对比 1D⁃CNN 分别提

高了 7.6%、6.8% 和 5.7%。

4 结  论

1） 通过卷积网络融合基于 MI的 SSD 分解分量

作为随机噪声，有效提升了生成信号的信息量，与已

有生成方法对比结果显示，所提方法生成数据的效

果良好。

2） 采用 LSTM 网络代替了传统 CNN，采用具

有梯度惩罚的 Wasserstein 距离作为损失函数，结合

谱归一化可有效提高模型稳定性。

3） 使用 CNN⁃ATT 作为模型分类器，有效提高

了分类性能，较传统 CNN 有着更高的诊断准确率。
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