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基于改进辅助分类生成对抗网络的风机主轴承故障诊断

卢锦玲，张祥国，张 伟，郭鲁豫，闻若彤
（华北电力大学电气与电子工程学院，河北省保定市 071003）

摘要：基于振动信号的风电机组故障诊断方法是风电安全运维领域研究的重点之一。风电机组主

轴承较少发生故障，给运用数据挖掘方法判断故障类型带来很大困难。针对该问题，文中提出了一

种用于风电机组主轴承故障诊断的数据增强方法。通过对辅助分类生成对抗网络 (ACGAN)的适

应性进行改进，引入梯度惩罚，构建了改进ACGAN框架，以提高其学习稳定性；在判别器网络中引

入池化层，以提升其在多分类场景下提取数据特征的能力。仿真结果表明，所提出的改进ACGAN
框架能够实现对原始数据分布特征的有效学习，抗噪声干扰性强，相对于原框架训练过程更稳定，

生成数据的质量更高；能够有效平衡风电机组主轴承故障振动数据，进一步提升了风电机组主轴承

故障诊断的正确率。
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0 引言

随着大规模风电机组的投入运行，机组运行故

障出现次数也随之增加。为保证风电场安全高效的

运行，有必要开展风电机组状态监测和故障诊断研

究［1-2］。风电机组主轴承故障维修成本较高，其主要

采用基于信号处理和模型的故障诊断方法，且采用

的信号以振动信号为主［3-10］。

近年来，国内外不少学者利用人工智能算法对

风电机组主轴承故障进行了广泛的研究。与传统方

法相比，人工智能框架学习能力强，能够自动从原始

数据中提取出更多的数据特征，有利于提高故障诊

断精度。文献［5］提出一种基于贝叶斯网络的轴承

故障诊断方法；文献［6］提出一种基于决策树的模糊

分类算法，能够自动学习滚动轴承故障特征。文献

［7-8］利用支持向量机实现了对风电机组轴承故障

的诊断；文献［9］提出基于极限学习机的轴承状态监

测方法，分别利用重构激活函数和核函数提升了故

障诊断性能。文献［11］提出一种基于全卷积神经网

络的分类模型，在频域中挖掘故障信息，实现了故障

分类。文献［12-13］分别利用反向传播与长短期记

忆（LSTM）网络提取轴承故障特征。文献［14］提出

一种多尺度学习的神经网络，通过学习轴承振动数

据中相邻和非相邻区间的局部相关性提取故障特

征。文献［15］提出一种基于深度自编码网络，融合

XGBoost算法，实现了轴承的多分类故障识别。

上述文献利用人工智能算法在风电机组轴承故

障诊断上取得相当大的进展，但主要是在人为划分

的平衡数据的基础上进行研究。主轴承故障在各种

风电机组故障中占比较低，导致其正常样本和故障

样本存在严重的数据不平衡问题。这种情况下，训

练一个模型来实现风电机组主轴承故障的精确诊断

比较困难。

生成对抗网络（GAN）作为一种生成式模型［16］，

能够学习数据的分布规律，产生新的样本数据，为解

决 原 始 数 据 的 不 平 衡 问 题 提 供 了 一 种 新 方 法 。

GAN模型在训练时容易出现不稳定和梯度消失现

象 ，随 后 提 出 深 度 卷 积 GAN（DCGAN）［17］和

WGAN（Wasserstein GAN）［18］，改善了相关问题。

在进一步研究过程中，将 GAN与半监督学习相结

合，提出辅助分类GAN（ACGAN）［17-20］，在优化生成

效果的同时也让生成网络具备了更强的能力。以上

几种 GAN已被证明在图像生成方面是有效的，而

在一维时间序列数据方面的研究及其应用较少。文

献［21］利用条件式 GAN对电力系统暂态稳定评估

样本进行了数据增强；文献［22］利用WGAN对电

力系统量测缺失数据进行了重建；文献［23］利用

ACGAN对心电信号进行了样本扩充。这些研究显

示出GAN在生成时间序列数据方面的潜力。

本文针对风电机组主轴承故障样本不足的问

题，提出一种基于一维深度卷积的改进 ACGAN数
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据增强框架，用于扩充风电机组主轴承振动信号数

据。该改进 ACGAN使用梯度惩罚代替权值剪裁，

增强网络的表现能力，进一步提高训练的稳定性，同

时将深度卷积神经网络中的最大池化层、全局平均

池化层引入判别器中，提升判别器提取数据特征的

能力，达到更好的分类效果。

1 改进ACGAN算法

1. 1 WGAN

GAN是由生成器 G和判别器 D这 2个相互对

立的部分组成，两者属于博弈关系。博弈双方的决

策组合会形成一个纳什平衡点，在该博弈平衡点下，

博弈中的任何一方将无法通过自身行为而增加自己

的利益［19］。GAN框架如附录A图A1（a）所示，在训

练过程中，生成器 G构建了一个满足联合高斯分布

的映射空间 P z，使输入噪声 z逐渐拟合真实样本 x
的分布 P data以生成新的样本分布 P g。判别器将真实

样本分布 P data和生成样本分布 P g同时作为输入，区

分样本的真假，最终找到使生成器 G和判别器 D代

价函数都最小的位置，即达到纳什平衡。博弈过程

目标函数为：

min
G
max
D
V ( D，G )= E x~Pdata [ log2D ( x ) ]+

E z~P z [ log2 ( 1- D (G ( z ) ) ) ] （1）
式中：E［·］为对应分布的期望；G ( z )为生成器生成

数据；D［·］为判别器网络输出。

生 成 器 与 判 别 器 的 损 失 函 数 LG 和 LD 分 别

如下：

LG= E z~P z [ log2 ( 1- D (G ( z ) ) ) ] （2）
LD= E x~Pdata [ log2D ( x ) ]+

E z~P z [ log2 ( 1- D (G ( z ) ) ) ] （3）
上述目标函数表明，训练结束后，生成器将无监

督地获得真实数据分布规律，使判别器无法判断数

据是否来自真实数据。

以Wasserstein距离衡量描述式（1）中的优化目

标 ，与 传 统 的 KL 距 离 或 JS 距 离 相 比 ，采 用

Wasserstein距离能够减轻训练过程中梯度消失及

训 练 不 稳 定 的 问 题［18］。Wasserstein 距 离 的 表 达

式为：

W ( P data，P g )= inf
γ∈ Π ( Pdata，Pg )

E ( x，x͂ )~γ [‖x- x͂‖] （4）

式中：Π ( P data，P g )为 P data与 P g 的联合概率分布 γ的

集合；inf表示下确界；x͂为生成样本；‖·‖为真实样

本与生成样本之间的距离。

W ( P data，P g )的值越小，表明真实数据和生成数

据之间的相似度越高。为保证网络能够保持正常的

梯度优化，使 f ( x )的梯度变化不会过大，这里加入

K-Lipschitz条件，其表达式为：

W ( P data，P g )=
1
K

sup
‖f‖L ≤ K

E x~Pdata [ f ( x ) ]-

E x~Pg [ f ( x ) ] （5）
式中：K为常数；sup表示上确界；‖ f‖L≤ K表示函

数 f ( x )满足 K-Lipschitz连续，其导函数绝对值存在

上界。

为使所有函数 f ( x )在 K-Lipschitz条件上成立，

在网络中使用权值剪裁，该方法将权值的范围严格

限制在 [ - l，l ]，当网络更新权值且权值在范围外

时，将其剪裁为 l或- l。
1. 2 改进ACGAN

ACGAN 框 架 如 附 录 A 图 A1（b）所 示 ，

ACGAN是GAN的一种变体，能够利用辅助分类标

签生成更高质量的样本，并将判别器与分类器结合，

使改进的判别器不仅可以识别数据真假，还可以区

分数据的不同类别［20］。因此，图A1（a）中的G ( z )变
换为图 A1（b）的 G ( c，z )，其中 c表示对应数据的类

标签。ACGAN的损失函数包含 2个部分，分别如

式（6）和式（7）所示。

LS=E x~Pdata [ log2D ( x ) ]+
E z~P z [ log2 ( 1-D (G ( z ) ) ) ] （6）

LC = E c~Pdata [ log2D ( c ) ]+
E c~P z [ log2 ( 1- D (G ( c ) ) ) ] （7）

式中：LS为记录数据为真的概率；LC为记录数据分

类正确的概率。

由于判别器应尽可能区分生成数据和真实数据

并有效地对数据进行分类，因此判别器能被训练的

最大值为 LS + LC，同时希望生成器生成的数据被

判别器识别为真实数据且被有效分类，因此生成器

能被训练的最大值为 LC - LS。
在 ACGAN框架基础上中使用 Wasserstein距

离 计 算 生 成 数 据 和 真 实 数 据 的 差 别 ，构 建 改 进

ACGAN。权值剪裁能够满足 K-Lipschitz条件，但

使网络权值被限制在固定范围，限制了网络的表现

能力，并且权值剪裁容易设置不恰当，会导致梯度爆

炸 或 梯 度 消 失［24］。 使 用 一 种 梯 度 惩 罚（gradient
penalty，GP）来代替权值裁剪实现 K-Lipschitz条件，

提高网络训练过程的稳定性。K-Lipschitz条件要求

判别器的梯度不超过 K，梯度惩罚即为设置一个额

外的损失项来实现梯度与K之间的联系。梯度惩罚

项 L gp定义为：

L gp = λE x̂~P x̂ [ ( ||∇ x̂D ( x̂ ) ||2 - 1 )2 ] （8）
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式中：∇表示梯度；‖·‖2 为 2范数；λ为惩罚系数；

x̂= εx+(1- ε ) x͂，其中 x͂∼ P g，ε∼U [ 0，1 ]，U 为

均匀分布；P x̂ 为采样分布，其范围是真实数据分布

与生成数据分布中间的分布。

在 原 有 损 失 函 数 的 基 础 上 添 加 L gp，改 进

ACGAN的整体训练的损失函数为：
LS = E x~Pdata [ log2D ( x ) ]+

E z~P z [ log2 ( 1- D (G ( z ) ) ) ]+
λE x̂~P x̂ [ ( ||∇ x̂D ( x̂ ) ||2 - 1 )2 ] （9）

LC = E c~Pdata [ log2D ( c ) ]+
E c~P z [ log2 ( 1- D (G ( c ) ) ) ] （10）

优化判别器 D可以提升分类器 C的性能，优化

分类器 C同样会提升判别器D的性能。真假判别性

能在一定程度上涵盖分类性能，故本文将梯度惩罚

仅放置在判别真假损失 LS中。

2 模型框架及训练

2. 1 模型框架

本文使用改进ACGAN框架生成高质量的风电

机组主轴承故障样本，补充不平衡的数据集，用于风

电机组主轴承故障诊断。设计的一种改进ACGAN
框架如图 1所示。

网络结构及超参数选择是在文献［17］基础上进

行试验的结果，优化器将 Adam梯度下降算法改为

使用 RMSProp方法，能够有效改善训练不稳定问

题［18］。卷积核的大小及滤波器数量的选择由试验

决定，调整思路是以 2或 4为倍数提高或缩减整个

网络的滤波器数量，在精度非常近似的情况下选择

较小的滤波器值，以减少整个网络的参数，提高训练

速度［22］。模型梯度惩罚项的惩罚系数 λ取值为 10，
与 真 假 损 失 和 分 类 损 失 设 置 权 重 比 例 为

［10∶1∶1］。该模型详细网络层结构如附录 A表

A1所示。生成器网络输入的隐变量为 100维，通过

全连接层和上采样层使数据维度进行膨胀。考虑到

采用的风电机组主轴承故障数据是一维时序振动信

号数据，使用一维卷积层对维度进行缩减。每个一

维卷积层后采用 ReLU作为激活函数，在输出层采

用 tanh激活函数，能使模型更快地进行学习。为保

证最终生成样本维度与算例中振动信号维度保持一

致，每个卷积层参数都经过人为设计。

判别器网络基本与生成器网络对称，不同点在

于DCGAN中提出的架构设计规则之一是使用卷积

层替代池化层，本文为提升判别器在多分类场景下

进行分类的能力，在判别器网络结构中重新引入最

大池化层、全局平均池化层。每个一维卷积层后采

用 LeakyReLU作为激活函数。在判别数据真假功

能上，使用Wasserstein距离进行真假判别；在对标

签进行分类的功能上，使用 Softmax激活函数进行

分类。

2. 2 模型训练过程

基于 1.2节的损失函数，对模型参数进行迭代

更新。模型训练采用 RMSProp方法，生成器与判别

器的学习率分别设置为 0.000 2和 0.000 1。在每个

训练单元中，训练过程可以分为 2个步骤。

1）生成器从潜在空间的随机噪声中产生带有特

定标签的序列样本，生成数据与真实数据混合在一

起，传送至判别器。判别器使用混合数据进行训练，

基 于 其 损 失 函 数 计 算 判 别 器 网 络 损 失 值 ，使 用

RMSProp优化器更新网络参数。

2）训练判别器后，组合结构开始训练。在这一

阶段，保持判别器网络权重不变，同样基于损失函数

计算生成器网络损失值，采用 RMSprop优化器更新

网络参数。在每一次更新生成器网络参数之前，先

执行判别器网络参数的更新以提高训练速度［25］。

在训练完组合结构后，即一个 epoch结束，训练

过程重新开始。通过足够多次数的迭代训练，整个

模型在判别器和生成器损失函数的损失值上达到纳

什均衡，此时生成器可以根据给定的标签生成不同

故障类型的风电机组主轴承振动信号数据。

3 仿真分析

3. 1 数据集准备

仿 真 PC 硬 件 配 置 为 Intel® Core（TM） i7-

8565U CPU @1.80 GHz、32.00 GB 运 行 内 存 和

11 GB内存 NVIDIA GeForce RTX 2080ti GPU，数

据增强模型基于深度学习框架 Tensorflow1.4 和

Kreas构建。

本文所采用的风电机组主轴承信号来自美国凯

斯西储大学（CWRU）的滚动轴承数据集，通过电火

花加工单点损伤，故障位置有内圈、外圈、滚动体

3类，故障直径有 0.18、0.355 6、0.533 4、0.711 2 mm
共 4类，电机载荷有 0、0.735、1.47、2.205 kW共 4类，

采样频率有12 kHz和48 kHz这2类。本文选取12 kHz
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图 1 改进ACGAN框架
Fig. 1 Structure of improved ACGAN
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采样频率，载荷为 0、0.735、1.47、2.205 kW共 4类工

况下包含正常轴承在内的10种类型样本，以1 024个数

据点作为 1个样本，共选取了 5 200个试验样本，实

验数据如附录A表A2所示。

将所选试验样本划分为训练集和测试集两部

分，使用训练集对改进ACGAN模型进行训练，使用

测试集对其进行验证。从 5 200个试验样本中随机

选取每一类故障的 100个样本作为测试集形成数据

集 1，剩余样本形成数据集 2。为模拟实际风电机组

主轴承故障样本数目稀少的情况，从数据集 2中随

机选取每一类故障的一定数量的样本作为原始不平

衡训练集，形成数据集 3，并从数据集 3中随机选取

每一类故障的 150个样本作为改进 ACGAN的训练

集，形成数据集 4。以上数据集划分情况如附录 A
表A3所示。

3. 2 模型训练和数据生成

该模型将对包含风电机组主轴承正常样本的

10种类型样本全部进行生成。将数据集 4作为训练

集 ，数 据 集 1 作 为 测 试 集 ，训 练 epoch 设 置 为

1 000次，每种样本生成数量预设为 1 500个。原

ACGAN框架同样使用附录A表A1的网络层结构，

但相关池化层用同尺寸、同步长的卷积层代替，进行

试验并形成对比，记录模型性能，结果如图 2所示。

图 2（a）和（b）分别表示改进 ACGAN与原 ACGAN
预测正确样本来源（来自真实数据或生成数据）的能

力，生成器损失表示在生成数据和真实数据之间的

损耗，判别器损失表示分辨样本来源真实数据还是

生 成 数 据 的 损 耗 。 由 图 2（a）和（b）可 见 ，改 进

ACGAN因加入梯度惩罚，在开始迭代时，生成器损

失较大，但快速下降，与判别器损失在接近于零值的

位置形成纳什均衡；原 ACGAN生成器损失并没有

快速下降，随迭代次数的增加，虽然同样接近于判别

器损失，但变化幅度相对于改进ACGAN较大，没有

与判别器损失在零值附近形成明显的纳什均衡。

图 2（c）为 2种框架在分类损失上的对比。由

图 2（c）可见，在迭代次数接近 450次的位置，2种框

架的分类损失均降至零值附近，但随迭代次数的增

加，原ACGAN的分类损失出现较大幅度波动（箭头

所指位置）。判别性能、分类性能与生成性能会在交

替训练过程中趋向一个理想的平衡点，故分类损失

的较大幅度波动一定程度反映出生成性能的不稳

定。图 2（d）为 2种框架在分类精度上的对比。由图

2（d）可见，在迭代次数接近 450次的位置，2种框架

的分类精度均升至 1附近。分类精度上的较大幅度

波动（箭头所指位置）同样反映出原ACGAN生成性

能的不稳定。

综上，改进ACGAN框架从生成损失、分类损失

和分类精度上都优于原ACGAN框架。

3. 3 生成数据的评估及应用

使用Wasserstein距离描述生成数据与真实数
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图 2 改进ACGAN和原ACGAN的性能对比
Fig. 2 Performance comparison of improved ACGAN

and original ACGAN
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据之间的相似性，如附录 A图 A2所示。在训练过

程中，Wasserstein距离不断减小并在最后趋向于

零，表明生成数据分布接近真实数据分布。与原

ACGAN相比，改进 ACGAN的Wasserstein距离值

更小，且迭代过程中其变化幅度也更小。因此，改进

ACGAN比原方案能够更有效地学习原始数据的分

布特征，运行更加稳定，生成数据的质量更高。

使用改进ACGAN和原ACGAN框架进行样本

扩充，每类风电机组主轴承故障样本按照预设扩充

1 500个，分别形成数据集 5和数据集 6。利用改进

ACGAN生成数据集 5与原 ACGAN生成数据集 6
分别将原始不平衡数据集 3 扩充至每种类别故

障 1 500个，形成改进ACGAN扩充平衡数据集 7与
原 ACGAN扩充平衡数据集 8，实现数据平衡。数

据集扩充后划分情况如附录 A表 A4所示，其中数

据集 7和 8括号内为每种类别故障的扩充数量。采

用一种传统卷积神经网络（CNN）算法用于生成数

据的分类性能测试，记为 C_CNN，网络层结构如附

录A表A5所示。

将数据集 3、5、6、7和 8分别作为训练集，数据集

1作为测试集进行分类性能测试，迭代足够多次数

后，分类性能如图 3所示。同时使用精确率、召回

率 、平衡分数和准确率 4类指标对分类性能进行评

估，指标量度值越接近于 1，表示性能越好，结果如

附录 A表 A6所示。由图 3可见，数据集 3因存在严

重的数据不平衡问题，在前 400次迭代中，分类精度

的上升与分类损失的下降速度均较为缓慢；数据集

5与数据集 8分类性能接近，但数据集 5收敛速度较

快；数据集 7的分类精度最高，分类损失最接近于

零；数据集 6的分类精度最低，且分类损失随迭代次

数的增加而逐渐增大，表明随着迭代次数的增加，

C_CNN学到更多分类细节，原 ACGAN生成数据

质量差的问题逐渐暴露。

由表 A6可见，数据集 3中第 6、7类故障的召回

率和平衡分数均低于 0.9，表明分类模型在这 2类故

障上没有得到较好的训练，尤其第 6类故障为极少

数类，模型很难进行处理。在数据集 5、7中，第 6、7
类故障的召回率和平衡分数均有明显的提高。此

外，数据集 5、7、8与数据集 3、6相比，4类指标均有

提高，其中数据集 7的综合性能最高。

为了与 C_CNN进行对比，本文考虑了一些其

他常用的分类算法，包括支持向量机（SVM）、极限

学习机（ELM）和 LSTM网络算法。所有方法均使

用数据集 1作为测试集，分类准确率如表 1所示。

由表 1可见，其他算法的分类性能与 C_CNN的

基本一致，均表现为数据集 5、7的分类准确率更高。

综上可知，改进 ACGAN能够对真实数据分布

进行有效建模，且在生成数据与原不平衡数据集混

合使用下分类性能更好。

为了进一步研究改进 ACGAN的抗噪能力，在

训练数据集 4和测试数据集 1中添加不同程度的白

噪声，以仿真风电机组运行现场复杂噪声环境下改

进 ACGAN生成数据的质量。分别在信噪比为 25、
30、35、45 dB的噪声环境下测试生成数据的质量。

25、30、35、45 dB的噪声环境下的生成数据与原不

平衡数据混合使用，经多种分类算法测试，分类准确
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图 3 不同数据集的分类性能
Fig. 3 Classification performance of different data sets

表 1 各种分类算法的准确率对比
Table 1 Accuracy comparison of various

classification algorithms

算法

C_CNN
SVM
ELM
LSTM

准确率

原始不

平衡数

据集

0.961
0.949
0.958
0.955

原ACGAN
生成数据集

0.941
0.933
0.939
0.928

原ACGAN
扩充平衡数

据集

0.976
0.968
0.971
0.960

改进

ACGAN
生成数据集

0.980
0.970
0.975
0.981

改进

ACGAN
扩充平衡数

据集

0.991
0.983
0.988
0.990
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率如表 2所示。由表 2可见，不同噪声程度下，各算

法均保持良好的准确率。表明改进ACGAN框架网

络层结构具有良好的特征提取和抗噪能力。

通过以上评估分析，可以看出本文设计的改进

ACGAN框架能够有效针对风电机组主轴承故障的

不平衡数据集进行数据扩充，实现数据平衡，进而有

效提高其故障诊断精度。

4 结语

针对风电机组主轴承故障诊断存在故障样本少

且类别之间数据不平衡的问题，提出了一种基于一

维深度卷积的改进 ACGAN数据增强框架，该框架

具有以下优点。

1）将基于一维深度卷积的ACGAN应用到风电

机组主轴承故障诊断领域，从有限的非平衡故障样

本中提取数据特征，生成高质量的样本，实现数据增

强，提升了风电机组主轴承故障诊断的能力；同时该

框架具有较好的抗噪能力。

2）将梯度惩罚应用到 ACGAN中，增强了网络

的表现能力，进一步提高了训练过程的稳定性，提高

了生成数据的质量。

3）在判别器中引入最大池化层和全局平均池化

层，增加判别器提取数据特征的能力，达到更好的分

类效果，优化了生成器、判别器之间的均衡状态，进

一步提高了多分类场景下生成器的生成性能。

本文的主要工作是利用 CWRU的轴承数据集

验证了该改进 ACGAN框架的有效性，如何在风电

机组不同位置的更多复杂故障种类下，构建强健的

数据增强框架并现场验证是未来研究的重点。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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Fault Diagnosis of Main Bearing of Wind Turbine Based on Improved Auxiliary

Classifier Generative Adversarial Network

LU Jinling，ZHANG Xiangguo，ZHANG Wei，GUO Luyu，WEN Ruotong
(School of Electrical and Electronic Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071003, China)

Abstract: The fault diagnosis method of wind turbines based on vibration signals is one of the focuses in the field of safe operation
and maintenance of wind power units. Faults in the main bearing of the wind turbine rarely happen, which makes it difficult to use
data mining methods to determine the fault type. To solve this problem, a data enhancement method for fault diagnosis of wind
turbine main bearings is proposed. By improving the adaptability of auxiliary classifier generative adversarial network (ACGAN)
and introducing gradient penalty, an improved ACGAN framework is constructed to improve its learning stability. And a pooling
layer is introduced into the discriminator network to enhance its ability to extract data features in multiple classification scenarios.
The simulation results show that the improved ACGAN framework can effectively learn the distribution characteristics of the
original data, has strong anti-noise interference, is more stable than the original framework in the training process, and has higher
quality of generated data; it can effectively balance the fault vibration data of the main bearing of the wind turbine, and further
improves the accuracy of fault diagnosis for the main bearing of the wind turbine.
This work is supported by National Key Technology R&D Program of China (No. 2015BAA06B03）.
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