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改进的生成对抗网络在轴承故障诊断中的应用

刘 杰，王昌达，武秋敏，胡兵兵

（西安理工大学 印刷包装与数字媒体学院，西安 710048 ）

摘 要：研究一种基于改进的生成对抗网络的滚动轴承故障诊断方法。针对传统的生成对抗网络模型无法进行故

障诊断的问题，对其进行改进，在生成对抗网络基础上加入额外条件信息，并且在输出层添加辅助输出层，将生成对抗

网络从无监督学习的生成模型改进为监督学习的分类模型。然后，利用西储大学轴承数据集对改进后的生成对抗网

络进行实验验证。结果表明，改进后的生成对抗网络模型能够有效识别滚动轴承故障类型，相比于相同结构的人工神

经网络故障诊断准确率提高5.83 %，达到99.86 %，并且可在训练过程中降低对于样本数据长度的依赖性，有关结论可

为生成对抗网络在智能故障诊断中的应用提供理论指导和技术支持。
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Application of Improved Generative Confrontation Network in
Bearing Fault Diagnoses

LIU Jie , WANG Changda , WU Qiumin , HU Bingbing

( School of Printing, Packaging and Digital Media, Xi'an University of Technology,

Xi’an 710048, China )

Abstract : An improved method for fault diagnosis of rolling bearings based on generative adversarial networks is

proposed. The additional condition information is added to the generative adversarial network, and an auxiliary output layer

is added to the main output layer to improve the generative adversarial network. Then, the unsupervised learning generative

model is changed to a supervised learning Classification model. Experiments show that the improved generative adversarial

network model can effectively identify the type of rolling bearing’s faults. Compared with the artificial neural network with

the same structure, this method has higher fault diagnosis accuracy and can reduce the dependence on the sample data length

during the training process. Conclusion of this work may provide a theoretical guidance and technical support for the applica-

tion of the generative confrontation network in intelligent fault diagnoses.
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滚动轴承作为重要部件被广泛应用于几乎所有

类型的旋转机械中。在工业生产的过程中，高速旋

转的机械设备容易造成滚动轴承的故障，给企业带

来巨大的经济损失[1–2]。为减少轴承故障带来的
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经济损失，研究一种有效的轴承故障诊断方法是极

为必要的。传统故障诊断方法诊断滚动轴承故障的

过程主要分为故障特征的提取和分类[3–4]，这些过程

都是通过人工提取特征实现，结果取决于信号处理

技术和诊断专家的先验知识。

随着人工智能技术的发展，机器学习以及深度

学习技术已逐渐应用于故障诊断领域，这些故障诊

断方法不再依赖人工提取信号特征，大大减少了故

障诊断的时间以及对信号处理技术的依赖。国内外

学者提出了人工神经网络(artificial neural network,

ANN)[5]、支持向量机(support vector machine，SVM)[6]

等故障诊断方法。但是ANN方法训练时间过长，收
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敛速度慢，且易发生过拟合现象[7–8]；SVM可以避免

神经网络结构选择和局部极小值点问题，但是对非

线性问题没有通用的解决方案，并且上述方法均属

于浅层机器学习方法，学习能力有限，诊断准确率达

到一定高度时很难再有大的提高。造成这一问题的

关键因素便是样本数据的大小以及样本的准确性和

完备程度。

生 成 对 抗 网 路 (Generative Adversarial Net-

works，GAN)[9]是一种新的人工智能技术，它独特的

对抗思想使其在众多的生成器模型中脱颖而出，在

图片生成、数据增强等领域都有广泛的应用。在生

成对抗网络中，生成器的存在使得样本的大小、完备

性等不再成为影响整个网络判别准确率的关键因

素。但是在故障诊断中，由于传统的生成对抗网络

仍属于无监督学习的生成模型，其判别器仅能判别

生成样本的真伪，而不能进行故障类型的识别。因

此本文对生成对抗网络模型进行了改进，在原始生

成对抗网络基础上添加额外标签信息，并且在输出

层添加辅助输出层，使其成为一种监督学习的网络

模型，能够在判别样本真伪的同时也能实现样本故

障类型的诊断。通过实验验证，改进后的生成对抗

网络能够对滚动轴承不同故障进行识别，并且与

ANN、SVM以及LSTM相比，改进后的生成对抗网

络在采样信号更短的情况下，仍然保持有更高的故

障诊断准确率。

1 生成对抗网络

2014年，Goodfellow等提出了一种名为生成对

抗网络的神经网络模型，其利用对抗的思想，提高了

生成图像的分辨率，使得网络能够无监督地学习到

数据的概率分布。通过交替训练一个生成器G和判

别器D，生成对抗网络使生成器能够生成以假乱真

的样本，而判别器能够对真实和生成的样本进行二

分类：真实的样本经过判别器输出趋向于1，而生成

器生成的样本输入判别器，得到的结果趋向于0，其

模型结构见图1，生成器的输入是随机生成的噪声矢

量。生成器通过逐步学习从而生成与训练样本分布

相同的数据。判别器的输入是生成的数据或原始数

据，其必须区分输入数据是真实的还是生成的。训

练生成器和判别器不断更新参数，直到生成器能够

反映原始数据的分布。生成对抗网络总体的损失函

数V ( D,G )为
min
G

max
D
V ( D,G ) = Ex~Pdata ( x ) [ log ( D ( x ) ) ] + …+

                                      Ez~Pz ( z ) [ log (1 - D (G ( Z ) ) ) ] (1)

其中：E表示期望值，Pdata表示目标数据的数据分布；

PZ是基底信号的数据分布；G ( Z )表示生成模型生

成的数据；D ( x )表示真实样本通过判别模型后的输

出；D (G ( Z ) ) 表示生成样本通过判别模型后的

输出。

生成对抗网络判别器的损失函数JD表示为

JD = -Ex~Pdata ( x ) [ logD ( x ) ] - EZ~Pz ( z ) log [1 - …-

(G ( Z ) ) ] (2)

生成对抗网络生成器的损失函数JG表示为

JG = -JD (3)

在对生成对抗网络进行训练的过程中，对生成

器G和判别器D交替进行优化，使得生成器的生成

样本分布不断趋向于原始样本分布，而判别器通过

不断对抗生成器来不断优化自身的判别模型，其模

型如图1所示。

图 1 生成对抗网络模型

2 生成对抗网络的改进

传统的生成对抗网络模型通过生成器与判别器

之间的对抗来优化生成器与判别器中的模型参数，

它在图像生成、风格迁移等领域被广泛应用。但是

传统的生成对抗网络作为生成模型只能判别生成数

据的真伪，不能实现分类。为了在对滚动轴承的故

障诊断中，生成对抗网络能够在判别样本真伪的同

时对故障准确分类，首先在原始的生成对抗网络的

基础上添加标签信息[10–11]，其中标签信息来自于真

实样本的标签，使得生成对抗网络成为一个监督学

习模型，再对生成对抗网络中的判别器模型进行改

进，在判别器的输出层中增加一个额外的辅助分类

器，从而使得改进后的生成对抗网络成为一个监督

学习的分类模型。

在本文改进后的生成对抗网络模型中，判别器

含有两个不同的输出层，一层输出层为判别样本真

伪的输出层，一层输出层则为输出滚动轴承故障类

别的输出层。构建后的整体模型如图2所示。

3 构建故障诊断模型

3.1 网络结构

本文所提出的改进的生成对抗网络的总体结构

如图 3所示。其由两个部分组成，分别为生成器部

分和判别器部分。在生成器部分包含1个输入层、

3个隐层以及 1个输出层。在判别器部分包含 2个
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图 2 改进后生成对抗网络模型

图 3 改进后的生成对抗网络结构

输入层、3个隐层以及2个输出层。生成器的输出层

与判别器的输入层相连接，共同构成了改进的生成

对抗网络结构。

3.2 模型的输入输出

文中利用真实样本的标签信息与具有高斯分布

的噪声信号融合后的数据作为生成器模型的输入

层，经过 3个全连接隐层后连接到输出层。其中输

入层为 100维度的向量，输出层有 784个神经元，并

且将输出层作为判别器的输入层输入到判别器中。

在判别器模型中输入层分为两部分，一部分为

生成器生成的样本数据，即 784个神经元的全连接

层；另一部分输入层则为由真实样本信息与真实标

签信息组成的 784个神经元的全连接层，将其连接

到判别器的隐层。在判别器输出层处判别器的输出

层被分为两部分，一部分为判断样本真假的输出层

(1)；另一部分为诊断滚动轴承故障类别的输出层

(2)。

在对生成对抗网络进行训练的过程中，判别器

通过输出层(1)的损失函数不断更新判别器中各层

权重值，从而与生成器形成对抗，使得生成器的生成

样本分布趋向于真实样本分布，而生成器的不断更

新同样也使得判别器模型得到优化；同时，判别器通

过输出层(2)的损失函数对判别器模型进行故障诊

断优化，从而不断提高故障分类的精度。

3.3 模型超参数的确定

生成对抗网络模型中的超参数主要包括模型结

构参数和迭代次数等，这些参数的取值会直接影响

最终的信号生成结果。

本文使用的改进的生成对抗网络模型中，生成

器含有 3个隐层，且 3个隐层均为全连接层，神经元

个数分别为 256、512和 1024；判别器含有 3个隐层，

且 3个隐层均为全连接层，其中神经元个数分别为

512、256和 128。在生成器的输出层使用 tanh函数

作为激活函数；在判别器的输出层(1)中使用 sigmoid

激活函数，输出层(2)中使用 softmax激活函数。在

其余每层神经元之间激活函数均使用LeakyReLu函

数，学习率均设置为0.2。训练过程中使用批次样本

训练的方法，每次选取256个样本进行训练，每个样

本的信号长度为 784，优化函数使用 Adam 优化

算法。

4 基于改进生成对抗网络的轴承故障

诊断

4.1 实验方案

本文使用的实验数据为凯斯西储大学 (Case

Western Reserve University，CWRU)轴承数据库的滚

动轴承振动加速度数据[12]。该滚动轴承故障诊断实

验装置由一个扭矩仪、一个功率计、一个三相异步电

动机等组成，如图 4所示。样本数据包含了采样频

率为12 kHz时的3种不同故障类型信号以及1种正

常振动信号，对应的 4种状态分别为：正常状态、内

圈故障、外圈故障、滚动体故障。每种故障类型按不

同的故障直径又分为 3 类，故障直径分别为 0.18

mm、0.36 mm和 0.54 mm，即数据集总共包含 9类故

障数据和1类正常数据。

图 4 实验装置照片

数据集总共包含 20 000 个样本，每类故障有

2 000个样本及标签信息。将样本数据集划分为用

以训练生成对抗网络模型的14 000个样本组成的训

练集和用来测试模型中判别器的准确率的 6 000个

样本组成的测试集。

在训练集中每类故障有 700个样本，每个样本

包含784个采样点，共7 000个总样本。训练集的详

改进的生成对抗网络在轴承故障诊断中的应用 91
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细信息如表1所示。

表 1 样本训练集数据

轴承
状态

正常（NL）

外圈故障

外圈故障

外圈故障

内圈故障

内圈故障

内圈故障

滚珠故障

滚珠故障

滚珠故障

故障直径/
mm

0

0.18

0.36

0.54

0.18

0.36

0.54

0.18

0.36

0.54

用于测试的
样本数目

700

700

700

700

700

700

700

700

700

700

分类
标签

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

将处理后的样本输入到改进后的生成对抗网络

中进行网络模型的训练，设置迭代次数为 5 000次，

生成器和判别器在迭代过程中互相对抗学习，以此

提高判别器的故障诊断准确率，最后得到训练完毕

后改进的生成对抗网络模型及该模型的准确率。

4.2 实验结果

本文构建了与生成对抗网络中判别器相同模型

的人工神经网络(ANN)，并且通过使用支持向量机

(SVM)以及长短时记忆神经网络(LSTM)对相同的

数据集进行故障诊断测试，对比结果如表2所示。

表 2 对于相同测试集不同方法测试结果对比

方法

改进GAN

ANN

SVM[13]

LSTM[13]

采样点数/个

784

784

6 000

1 200

准确率/(%)

99.86

94.03

85.71

93.05

从表 2可以看出，改进后的生成对抗网络在进

行故障诊断时准确率可以达到99.86 %，这表明改进

后的生成对抗网络可以进行故障类别的诊断，并且

在滚动轴承故障诊断中达到了较高的准确率。

对比改进后的生成对抗网络和人工神经网络，

改进后生成对抗网络中的判别器与人工神经网络有

着相同的 3层全连接层神经网络，并且有相同的神

经元以及各超参数，在相同的数据集下，样本采样点

数均设置为 784个，但是从表 2可以看出，改进后的

生成对抗网络的故障类别诊断准确率相比人工神经

网络的故障类别诊断准确率有较大的提升，这正是

由于改进后生成对抗网络中判别器通过与生成器不

断对抗，经过多次的相互迭代优化，最终使得判别器

的诊断效果达到更优。

从表 2还可以看出，支持向量机所使用的采样

点数为6 000个，其对应的准确率为85.71 %，长短时

记忆神经网络所使用的采样点数为1 200个，其对应

的准确率为 93.05 %，然而，本文所提出的生成对抗

网络却能在较少的采样点下达到更高的故障诊断准

确率，这表明改进的生成对抗网络与传统机器学习

方法相比在进行轴承故障诊断时对样本数据长度依

赖性更小，且仍然保持有较高的故障诊断准确率。

改进后的生成对抗网络模型在轴承故障诊断中

的准确率对比人工神经网络、支持向量机以及长短

时记忆神经网络均有不同程度的提升，但是仍未能

达到百分之百的准确率，存在一定误差，这是由于在

改进后生成对抗网络训练过程中所生成样本里可能

存在异常样本，从而产生了一定的误差。

5 结 语

（1）本文通过对传统的生成对抗网络进行改

进，在传统生成对抗网络中添加条件信息以及在输

出层增加辅助分类层，使其从原来的无监督生成模

型转向监督学习的分类模型，从而使得生成对抗网

络能够应用于轴承故障诊断中。

（2）使用美国凯斯西储达大学的轴承数据集进

行实验，实验结果表明改进后的生成对抗网络模型

能够实现对滚动轴承不同故障的分类，并且故障诊

断的准确率有较大的提高。

（3）与传统的支持向量机、长短时记忆神经网

络进行实验对比，发现改进后的生成对抗网络在保

持更高故障诊断准确率的同时，减少了对样本信号

长度的依赖，在一定程度上减少了对样本数量的

需求。
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