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摘　 要:针对生产现场设备的故障数据有限ꎬ影响其健康诊断准确性的问题ꎬ结合振动信号的

特点ꎬ设计一种改进梯度惩罚 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离生成对抗网络的数据扩充方法ꎮ 对故障信号进

行快速傅里叶变换获得其频谱信号ꎬ将频谱信号作为网络的输入ꎬ由生成器产生生成信号ꎬ扩
充不平衡的数据集ꎮ 在轴承健康诊断实验中ꎬ该方法可以解决数据不平衡下的健康诊断问题ꎬ
并与其他常用的数据扩充方法相对比ꎬ验证该方法的有效性ꎮ
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０　 引言

近些年随着深度学习技术的不断成熟ꎬ越来越多的研

究专注于使用深度学习技术来对设备进行健康诊断ꎮ
ＹＵ Ｊ Ｂ 等[１]提出了一种一维残差卷积自编码网络ꎬ用于

以无 监 督 学 习 方 式 直 接 从 振 动 信 号 中 提 取 特 征ꎮ
ＺＨＵ Ｘ Ｘ 等[２]提出了预全连接深度卷积神经网络ꎬ并在

此基础上建立了轴承振动状态识别模型ꎮ 刘冰洁等提出

一种基于卷积神经网络和控制图异常模式识别的微电机

装配故障诊断方法[３] ꎮ
上述的研究虽然取得了很好的结果ꎬ但是这些研究都

是基于平衡数据进行的ꎮ 然而在实际加工现场ꎬ可以采集

到的故障信号远少于正常信号ꎮ 因此在需要大量数据支

持的深度学习诊断方法中ꎬ数据分布不平衡会严重影响诊

断模型的搭建ꎬ最终影响诊断精度[４－６] ꎮ
为了解决不平衡数据下的健康诊断问题ꎬ许多学者提

出了自己的见解ꎮ ＷＥＩ Ｊ Ｎ 等[７] 提出了一种基于样本特

征过采样技术和多类最小二乘支持向量机的多类不平衡

故障诊断方法ꎬ通过此方法可以利用有限的不平衡样本获

得更好的诊断结果ꎮ ＴＲＡ Ｖ 等[８] 提出了一种新的过采样

合成技术作为预处理方法ꎬ目的在于扩展数据集ꎬ该技术

提高了深度学习模型的泛化能力ꎬ提高了诊断精度ꎮ
通过上述方法ꎬ可以看到解决数据不平衡的方法一般

会使用过采样和下采样的方法解决ꎮ 过采样的本质是随

机复制少数样本以增加其规模ꎬ不可避免地会发生过拟合

的问题ꎮ 而下采样会丢弃大量的数据ꎬ使得本来信息就少

的故障数据所包含的信息更少ꎮ
本文使用生成对抗网络(ＧＡＮ)对故障样本进行扩

充ꎬ解决数据不平衡的问题ꎬ使各种故障样本分布均匀ꎮ
由于 ＧＡＮ 在图像识别领域出色的表现ꎬ越来越多的学者

正将其运用到健康诊断领域ꎮ ＨＡＮ Ｂ Ｋ 等[９] 基于梯度惩

罚 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离生成对抗网络(ＷＧＡＮ－ＧＰ)和堆叠自

编码器(ＳＡＥ)ꎬ提出一个不平衡故障分类框架 ＷＧＡＮ－
ＧＰ－ＳＡＥꎬ应用 ＷＧＡＮ－ＧＰ 算法对故障类型信号进行小样

本的扩充ꎬ使所有故障类型样本达到数据均衡ꎬ最终通过

实验验证该框架具有良好的诊断性能ꎮ ＬＩ Ｚ Ｘ 等[１０] 构建

了一种辅助分类 ＷＧＡＮ－ＧＰꎬ该网络能够稳定利用不平衡

训练集为少数类生成高质量样本ꎬ并随着不平衡的数据集

逐渐扩展到平衡ꎬ诊断准确性不断增加ꎮ
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因此本文基于 ＷＧＡＮ－ＧＰꎬ将一维卷积网络运用在网

络结构中ꎬ提出一种改进 ＷＧＡＮ－ＧＰ 用于生成少量的故

障样本ꎬ对不平衡数据集进行扩充ꎬ并使用扩充后的平衡

数据集进行健康诊断ꎮ 实验表明该方法可以提高不平衡

数据下的健康诊断准确率ꎬ而且通过与其他常用的数据扩

充方法相比ꎬ验证了其有效性ꎮ

１　 理论背景

１.１　 ＧＡＮ
受博弈论的启发ꎬＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ Ｉ Ｊ 等[１１] 提出了生

成对抗网络ꎮ 生成对抗网络主要由两个部分构成:生成器

和判别器ꎬ如图 １ 所示ꎮ ＧＡＮ 的核心逻辑是生成器和判

别器之间的对抗和博弈ꎮ
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图 １　 ＧＡＮ 结构

ＧＡＮ 的目标函数如下:
Ｖ(ＤꎬＧ)＝ ｍｉｎＧｍａｘＤＥｘ~Ｐｄａｔａ

ｌｏｇＤ(ｘ)[ ] ＋

Ｅｚ~Ｐｚ
{ｌｏｇ[１－Ｄ(Ｇ( ｚ))]}
判别 器 的 目 标 是 最 大 化 ｌｏｇＤ ( ｘ ) 和 ｌｏｇ [ １ －

Ｄ(Ｇ( ｚ))]ꎬ即最大化 Ｖ(ＤꎬＧ)ꎬ使判别器最大限度地识别

真实数据并区分出生成信号ꎮ 而生成器的目的是最小化

ｌｏｇ[１－Ｄ(Ｇ( ｚ))]ꎬ即最小化 Ｖ(ＤꎬＧ)ꎬ使生成信号欺骗判

别器ꎬ最终生成器和判别器达到纳什均衡[１２] ꎮ

１.２　 ＷＧＡＮ－ＧＰ
传统 ＧＡＮ 在训练过程中会出现梯度消失和模式崩溃

的问题ꎬ导致训练无法收敛ꎮ 为此 ＡＲＪＯＶＳＫＹ Ｍ 等[１３] 分

析了原始 ＧＡＮ 存在的问题ꎬ并提出 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离生成

对抗网络(ＷＧＡＮ)ꎬＷＧＡＮ 使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离代替 ＪＳ
散度来衡量真实样本和生成样本之间的分布距离ꎮ
ＷＧＡＮ 的目标函数如下所示:

Ｖ(ＧꎬＤ)＝ ｍｉｎＧｍａｘＤ∈１－Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ

Ｅｘ~Ｐｄａｔａ
Ｄ(ｘ)[ ] －Ｅｚ~Ｐｚ Ｄ(Ｇ( ｚ))[ ]{ }

式中 １－Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ表示 １－Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 函数集ꎮ
虽然 ＷＧＡＮ 解决了传统 ＧＡＮ 存在的问题ꎬ但由于使

用 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 函数强行让目标函数变得平滑ꎬ导致 ＷＧＡＮ
训练 时 会 遇 到 训 练 困 难、 收 敛 缓 慢 的 问 题ꎮ 因 此

ＧＵＬＲＡＪＡＮＩ Ｉ 等[１４]对 ＷＧＡＮ 进行改进ꎬ增加了梯度惩罚

项ꎬ最终解决了梯度消失的问题ꎮ 其目标函数如下所示:

Ｖ(ＧꎬＤ) ＝ ｍｉｎＧ ｍａｘＤ

Ｅｘ ~ Ｐｄａｔａ
[Ｄ(ｘ)] － Ｅｚ ~ Ｐｚ

[Ｄ(Ｇ( ｚ))]

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

(Ｏｒｉｇｉｎａｌ Ｌｏｓｓ)

－ λ∫
ｘ
ｍａｘ(０ꎬ ÑｘＤ(ｘ) － １)ｄｘ

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

(Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｐｅｎａｌｔｙ)
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式中 λ∫
ｘ
ｍａｘ(０ꎬ ÑｘＤ(ｘ) － １)ｄｘ 是梯度惩罚项ꎮ

２　 健康诊断方法

由于生产现场设备的故障数据有限ꎬ从而导致基于深

度学习的设备健康诊断样本不足ꎬ最终影响了健康诊断的

准确性ꎮ 因此针对不平衡数据下的健康诊断ꎬ提出了一种

改进 ＷＧＡＮ－ＧＰ 的健康诊断方法ꎮ 该方法可以根据有限

的故障样本学习其分布ꎬ产生大量的生成样本ꎬ然后使用

生成的样本扩充不平衡数据集ꎬ最终使数据集平衡ꎮ 该方

法的诊断流程如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 诊断流程图

２.１　 改进 ＷＧＡＮ－ＧＰ 网络结构

针对不平衡数据下的健康诊断ꎬ提出一种改进 ＷＧＡＮ－
ＧＰ 网络ꎮ 将随机噪声信号 ｚ 输入生成器以产生生成信

号ꎬ将生成信号和真实信号一起输入判别器进行对抗训

练ꎮ 在达到纳什均衡后ꎬ将生成信号输入训练集对故障信

号进行扩充ꎬ最终使训练集达到数据平衡ꎮ
当希望从整体数据集的定长片段中获得有用的特征ꎬ

并且该特征与在该片段中的位置不相关时ꎬ卷积神经网络

会非常有效ꎮ 相比于二维卷积神经网络ꎬ一维卷积神经网

络能很好地应用于传感器数据的时间序列分析ꎮ
由于 ＣＮＮ 具有强大的特征提取能力ꎬ而且传感器信

号是一维时序信号ꎬ因此使用一维 ＣＮＮ 作为生成器和判

别器每一层函数ꎮ 生成器和判别器的具体结构如图 ３
所示ꎮ
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图 ３　 生成器和判别器结构

经过生成器和判别器的对抗训练ꎬ生成高质量的生成

样本用于不平衡数据下的健康诊断ꎮ

２.２　 评估参数

获得生成数据后ꎬ需要通过一些参数来评估生成信号

的质量ꎬ质量良好的生成信号才会对不平衡数据下的健康

诊断有帮助ꎮ 本文通过 ３ 种方式对生成信号进行评估:频
谱、皮尔逊相关系数(ＰＣＣ)和余弦值(ＣＶ)ꎮ

ＰＣＣ 是一个统计指标ꎬ用于表征两个变量之间的线性

相关程度ꎬ其值介于－１~ １ 之间ꎬ绝对值越接近 １ꎬ则两个

分布之间线性相关程度越高ꎬＰＣＣ 的计算公式如下所示ꎮ

ｒ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(Ｘｉ － Ｘ

－
)(Ｙｉ － Ｙ

－
)

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(Ｘｉ － Ｘ

－
) ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(Ｙｉ － Ｙ

－
) ２

ＣＶ 是通过计算两分布之间的余弦值ꎬ其值介于－１~１ 之

间ꎬ越接近 １ꎬ证明两个分布越相似ꎬ计算公式如下所示ꎮ

ｃｏｓ(ＸꎬＹ) ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＸｉＹｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｘ２

ｉ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｙ２

ｉ

通过以上 ３ 种方式对生成信号的质量进行评估ꎬ并不

断优化生成器和判别器的结构ꎮ 使用高质量的生成样本

进行不平衡数据下的健康诊断ꎬ有助于提高诊断精度ꎮ

３　 验证实验和结果分析

为了验证提出方法的有效性ꎬ本文使用美国凯斯西储

大学(ＣＷＲＵ)轴承数据集进行验证实验ꎬ模拟实际加工过

程中采集到的数据不平衡的情况ꎮ 使用改进 ＷＧＡＮ－ＧＰ
网络生成样本ꎬ并将生成样本添加到原始数据集进行扩

充ꎬ最后进行健康诊断ꎮ

３.１　 数据集和数据预处理

美国凯斯西储大学轴承数据集由 ＣＷＲＵ 轴承数据中

心提供ꎬ数据集的详细信息可以在其网站上找到ꎮ 本文验

证实验选用采样频率 １２ ｋＨｚꎬ负载为 ０.７３５ ｋＷ(１ ｈｐ)的驱

动端数据作为实验数据ꎮ 故障类型分为 ３ 类ꎬ每种故障类

型的故障尺寸分为 ３ 种ꎬ还有一种为正常类型ꎮ 因此实验

所用数据有 １０ 种状态ꎬ分别表示为:Ｂ００７、Ｂ０１４、Ｂ０２１、
ＩＲ００７、ＩＲ０１４、ＩＲ０２１、ＯＲ００７、ＯＲ０１４、ＯＲ０２１、Ｎｏｒｍａｌꎮ 对以

上 １０ 种类型的源数据进行重叠采样ꎮ 由于时域信号可用

于健康诊断的信息较少ꎬ而频域信号包含的特征更多ꎬ因
此对每段时域信号进行快速傅里叶变换(ＦＦＴ)获得其频

域信号ꎮ

３.２　 验证结果分析

使用本文提出的改进 ＷＧＡＮ－ＧＰ 方法ꎬ对 ９ 种故障

数据进行扩充ꎬ使用平衡后的数据集用于 ＣＮＮ、多层感知

器(ＭＬＰ)和支持向量机(ＳＶＭ)的训练ꎬ并进行健康诊断ꎮ
在样本生成的过程中ꎬ记录每次迭代生成器和判别器

的损失函数值表征该方法的性能ꎬ图 ４ 为生成 ＩＲ００７ 故障

类型样本的损失函数变化图ꎮ 从图中可以看出在大约

２ ５００ 步后达到了纳什均衡ꎮ 在这种情况下对 ９ 种故障类

型进行数据生成ꎬ每类生成 ５００ 个样本ꎮ 为了直观观察生

成样本和真实样本之间的相似度ꎬ对生成样本和真实样本

的频谱进行对比ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 可以看出ꎬ在忽略一些偏

差的情况下ꎬ生成样本与真实样本基本相似ꎮ
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图 ４　 ＩＲ００７ 损失函数

为了进一步评估生成信号的质量ꎬ计算生成信号和原

始信号的 ＰＣＣ 和 ＣＶ 的平均值ꎬ其结果如表 １ 所示ꎮ 可以

看出生成样本的 ＣＶ 值大于 ０.８ꎬＰＣＣ 值大于 ０.７５ꎬ这表明

了生成信号与原始信号之间分布相似度很高ꎮ

􀅰１１１􀅰



􀅰信息技术􀅰 孙翔宇ꎬ等􀅰基于 ＷＧＡＮ－ＧＰ 的轴承健康诊断方法

����

�

����

�

����

�

����

�

�����

�

�����

�

�����

�

�����

�

���

�

���

�

����

�

�����
�

���
�

����

�

�����
�

���
�

���
�

�
�

���	 *��	

���

�

� ����� ����� ����� ����� ����� ������ � ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

� ����� ����� ����� ����� ����� �����

#
��
�

#
��
�

#
��
�

*3
��
�

*3
��
�

*3
��
�

0
3
��
�

0
3
��
�

0
3
��
�

#
��
�

#
��
�

#
��
�

*3
��
�

*3
��
�

*3
��
�

0
3
��
�

0
3
��
�

0
3
��
�

图 ５　 原始信号和生成信号的频谱

表 １　 故障类生成样本和原始样本的 ＣＶ 值和 ＰＣＣ 值

项目
标签类型

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

ＣＶ 值 ０.８９２ ０.８７４ ０.８７３ ０.９３０ ０.８６２ ０.９０８ ０.９０７ ０.８８２ ０.８５９
ＰＣＣ 值 ０.８５７ ０.８２７ ０.８３０ ０.９０６ ０.８０５ ０.８８４ ０.８８３ ０.８２６ ０.８０５

　 　 为了模拟现实中故障越严重的情况ꎬ可以获得到的样本

数量越少ꎬ设置训练集Ａ 和训练集 Ｂ 对改进ＷＧＡＮ－ＧＰ 方法

进行验证ꎮ 相比于训练集Ａꎬ训练集Ｂ 的不平衡度更高ꎬ用于

模拟极度不平衡数据情况ꎬ验证用数据集组成如表 ２所示ꎮ

表 ２　 ＣＷＲＵ 数据集

损伤状态 标签类型 训练集 Ａ 训练集 Ｂ 测试集

Ｂ００７ ０ ２００ ２０ ３００

Ｂ０１４ １ １００ １０ ３００

Ｂ０２１ ２ ５０ ５ ３００

ＩＲ００７ ３ ２００ ２０ ３００

ＩＲ０１４ ４ １００ １０ ３００

ＩＲ０２１ ５ ５０ ５ ３００

ＯＲ００７ ６ ２００ ２０ ３００

ＯＲ０１４ ７ １００ １０ ３００

ＯＲ０２１ ８ ５０ ５ ３００

Ｎｏｒｍａｌ ９ ５００ ５００ ３００

　 　 在没有扩充数据集时ꎬ由于 ＳＶＭ 和 ＭＬＰ 的特征提取

能力较差ꎬ导致少数类被分类到多数类ꎬ诊断精度低下ꎮ
使用生成样本对训练集进行扩充ꎬ使每种状态的样本数均

为 ５００ꎮ 扩充前后的诊断准确率如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 数据集 Ａ 和 Ｂ 扩充前后诊断准确率

状态
数据集 Ａ 数据集 Ｂ

ＭＬＰ ＳＶＭ ＣＮＮ ＭＬＰ ＳＶＭ ＣＮＮ

扩充前 ０.５０２ ０.６０８ ０.８７８ ０.３００ ０.４６０ ０.１００

扩充后 ０.９８７ ０.９４７ ０.９９８ ０.９８４ ０.９４７ ０.９９５

　 　 可以看出不平衡的训练集无法为网络训练提供足够

的特征信息ꎬ导致诊断网络无法提取出有效的故障信息来

区分少数类样本和多数类样本ꎬ使得大多数的少数类被分

到了多数类中ꎮ

３.３　 与其他方法的对比

为了进一步证明所提出方法的有效性ꎬ将改进 ＷＧＡＮ－
ＧＰ 与其他常用来解决数据不平衡的方法进行了对比ꎬ包
括随机过采样(ＲＯＳ)和合成少数过采样技术(ＳＭＯＴＥ)ꎮ
使用上述两种方法产生生成样本ꎬ并计算生成样本与原

始样本之间的 ＣＶ 值和 ＰＣＣ 值ꎬ结果如表 ４ 和表 ５ 所示ꎮ
可以看出ꎬ大多数情况下改进 ＷＧＡＮ－ＧＰ 生成样本的

ＰＣＣ 值和 ＣＶ 值都高于其他两种方法生成的样本ꎬ但在

部分频谱特征区分度很高的情况下ꎬ过采样生成样本的

ＰＣＣ 值和 ＣＶ 值会更高ꎮ

表 ４　 故障类生成样本和原始样本的 ＣＶ 值

方法
标签类型

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

ＷＧＡＮ－ＧＰ ０.８９２ ０.８７４ ０.８７３ ０.９３０ ０.８６２ ０.９０８ ０.９０７ ０.８８２ ０.８５９

ＲＯＳ ０.８５４ ０.８１５ ０.８４４ ０.９３２ ０.８６２ ０.９０８ ０.８９３ ０.８９１ ０.８４５

ＳＭＯＴＥ ０.８６２ ０.８３２ ０.８６３ ０.９３７ ０.８６０ ０.９１８ ０.８９５ ０.９０１ ０.８６０

表 ５　 故障类生成样本和原始样本的 ＰＣＣ 值

方法
标签类型

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

ＷＧＡＮ－ＧＰ ０.８５７ ０.８２７ ０.８３０ ０.９０６ ０.８０５ ０.８８４ ０.８８２ ０.８２６ ０.８０５

ＲＯＳ ０.８０９ ０.７５３ ０.７９５ ０.９０９ ０.７９６ ０.８８５ ０.８６５ ０.８４４ ０.７８７

ＳＭＯＴＥ ０.８１９ ０.７７３ ０.８２０ ０.９１５ ０.７９６ ０.８９７ ０.８６８ ０.８５８ ０.８０７

　 　 将改进 ＷＧＡＮ－ＧＰ、ＲＯＳ 和 ＳＭＯＴＥ 用于不平衡数据

下的健康诊断ꎬ数据集 Ｃ 的情况如表 ６ 所示ꎮ
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表 ６　 数据集 Ｃ 组成

项目
标签类型

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

训练集 Ｃ １０ １０ １０ １０ １０ １０ １０ １０ １０ ５００

测试集 ３００ ３００ ３００ ３００ ３００ ３００ ３００ ３００ ３００ ３００

　 　 使用改进 ＷＧＡＮ－ＧＰ、ＲＯＳ 和 ＳＭＯＴＥ 生成的生成数

据不断扩充训练集直到达到完全平衡ꎬ比较扩充的过程

中 ３ 种方法的诊断精度ꎬ其结果如图 ６ 所示ꎮ 随着不平

衡程度的降低ꎬ诊断精度逐渐上升ꎬ这证明了 ３ 种方法对

于不平衡数据下的健康诊断都是有效的ꎮ 但整体上来

看ꎬ改进 ＷＧＡＮ－ＧＰ 诊断准确率是优于其他两种方法的ꎮ 相

比于 ＳＭＯＴＥꎬ整体诊断准确率提高 ３.７２％ꎬ相比于 ＲＯＳꎬ提高

７.４６％ꎮ
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图 ６　 扩充过程中诊断精度

４　 结语

１)本文提出了一种改进 ＷＧＡＮ－ＧＰ 方法ꎬ该方法解

决了 ＧＡＮ 存在的梯度消失和模式崩溃的问题ꎬ并考虑到

振动信号是一维时序信号ꎬ在生成器和判别器中使用一维

ＣＮＮ 代替全连接层ꎮ
２)使用改进 ＷＧＡＮ－ＧＰ 方法可以生成高质量的生成

样本ꎬ对数量较少的故障类进行扩充ꎬ以提高不平衡数据

情况下的健康诊断精度ꎮ
３)通过 ＳＶＭ、ＭＬＰ 和一维 ＣＮＮ ３ 种分类方法ꎬ同时与

ＳＭＯＴＥ 和 ＲＯＳ 进行对比ꎬ验证了改进 ＷＧＡＮ－ＧＰ 方法可

以解决不平衡数据下的轴承健康诊断的问题ꎬ并可以将该

方法推广到旋转机械的健康诊断中ꎮ

参考文献:
[１] ＹＵ Ｊ Ｂꎬ ＺＨＯＵ Ｘ Ｋ. Ｏｎｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

　 　 ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｇｅａｒｂｏｘ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ[Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０２０ꎬ １６ ( １０ ):
６３４７￣６３５８.

[２] ＺＨＵ Ｘ Ｘꎬ ＬＵＯ Ｘ Ｚꎬ ＺＨＡＯ Ｊ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ[Ｊ].
Ａｐｐｌｉｅｄ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓꎬ２０２０ꎬ１６８:１０７４３５.

[３] 刘冰洁ꎬ陈炳发ꎬ丁力平. 基于卷积神经网络的微电机装配故障诊

断研究[Ｊ]. 机械制造与自动化ꎬ２０２１ꎬ５０(３):１７１￣１７４ꎬ１８９.
[４] ＺＨＡＮＧ Ｈ Ｌꎬ ＷＡＮＧ Ｒꎬ ＰＡＮ Ｒ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｆａｕｌｔ

ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２０ꎬ８:１８５９５０￣１８５９６３.

[５] ＭＡＯ Ｗ Ｔꎬ ＬＩＵ Ｙ Ｍꎬ ＤＩＮＧ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ: ａ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０１９ꎬ７:９５１５￣９５３０.

[６] ＸＩＥ Ｙꎬ ＺＨＡＮＧ Ｔ. Ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｏｆ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ].
２０１８３７ｔｈ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ(ＣＣＣ)ꎬ ２０１８:６０１７￣６０２２.

[７] ＷＥＩ Ｊ Ｎꎬ ＨＵＡＮＧ Ｈ Ｓꎬ ＹＡＯ Ｌ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｗ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓａｍｐｌｅ － ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ (ＳＣＯＴＥ)ａｎｄ ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓ ＬＳ－ＳＶＭ[Ｊ] .
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２１ꎬ１０１:１０７０４３.

[８] ＴＲＡ Ｖꎬ ＤＵＯＮＧ Ｂ Ｐꎬ ＫＩＭ Ｊ Ｍ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａ ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｏｖｅｒ －
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｄｉｅｌｅｃｔｒｉｃｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｉｎｓｕｌａｔｉｏｎꎬ２０１９ꎬ２６(４):１３２５￣１３３３.

[９] ＨＡＮ Ｂ Ｋꎬ ＪＩＡ Ｓ Ｘꎬ ＬＩＵ Ｇ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｆａｕｌｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉａ Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｅｎａｌｔｙ[ Ｊ] . Ｓｈｏｃｋ ａｎｄ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎꎬ２０２０:
８８３６４７７.

[１０] ＬＩ Ｚ Ｘꎬ ＺＨＥＮＧ Ｔ Ｓꎬ ＷＡＮＧ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ２０２１ꎬ７０:１￣１７.

[１１] ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ Ｉ Ｊꎬ ＰＯＵＧＥＴ－ＡＢＡＤＩＥ Ｊꎬ ＭＩＲＺＡ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ[Ｃ] / / Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ: ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓꎬ２０１４.

[１２] ＮＡＳＨ Ｊ. Ｎｏｎ － ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｇａｍｅｓ [ Ｊ ] . Ｔｈｅ Ａｎｎａｌｓ ｏｆ
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓꎬ １９５１ꎬ５４(２):２８６.

[１３] ＡＲＪＯＶＳＫＹ Ｍꎬ ＣＨＩＮＴＡＬＡ Ｓꎬ ＢＯＴＴＯＵ Ｌ. Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
Ｇａｎ[Ｊ / ＯＬ]. (２０１７－０１－２６) [２０２１－０８－１０]. ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.
ｒｅｓｅａｒｃｈｇａｔｅ.ｎｅｔ / ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ / ３１３０４４４７８＿Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ＿ＧＡＮ.

[１４] ＧＵＬＲＡＪＡＮＩ Ｉꎬ ＡＨＭＥＤ Ｆꎬ ＡＲＪＯＶＳＫＹ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ＧＡＮｓ [ ＥＢ / ＯＬ]. ( ２０１７ － ０３ － ３１)
[２０２１－０８－１０]. ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ / １７０４. ０００２８.

收稿日期:２０２１ １０ １４

􀅰３１１􀅰


