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摘　要：针对实际工程应用中由于滚动轴承故障状态出现的时间很短而导致数据集不平衡难
以采用深度学习算法进行故障诊断的问题，提出了一种基于Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离的梯度惩罚生成
对抗网络（ＷＧＡＮＧＰ）和基于支持向量机分类的卷积神经网络（ＣＮＮＳＶＭ）相结合的滚动轴承
故障红外诊断方法。从红外热像图中构建不平衡数据集，通过采用 ＷＧＡＮＧＰ对不平衡数据
扩充以达到数据集均衡，之后将ＣＮＮＳＶＭ模型应用于数据集，提取样本深度特征完成故障分
类。实验表明，ＷＧＡＮＧＰ与ＣＮＮＳＶＭ相结合的模型在不平衡数据集下表现良好，相较于其
他模型有更好的故障诊断能力，并且在故障分类阶段的用时可减少１６８９％以上。
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１　引　言
滚动轴承是机械设备常用的重要部件，但由于

承受负载和振动，滚动轴承经常发生故障，导致生产

效率下降，甚至可能引发严重事故［１］，因此，滚动轴

承故障诊断至关重要［２］。虽然振动信号是常用的

诊断手段，但其存在一些问题，如需要接触测量、只

提供局部信息、噪声干扰和高计算成本等，相比之

下，温度信号对滚动轴承状态监测具有丰富的诊断

信息，且故障红外诊断技术具有操作简单的优点，对

于运行中的滚动轴承更加有效便捷［３］。

深度学习［４］在滚动轴承故障红外诊断中的应

用受到广泛关注。相较于传统方法，深度学习模型

能够更好地挖掘红外热像图中的特征信息，并具有

强大的深层次特征提取能力。然而滚动轴承故障状

态出现的时间很短，因此难以收集足够数量的故障

样本，这限制了深度学习模型实现准确故障诊断的

能力。为了应对不平衡数据集故障诊断问题，可通

过生成对抗网络（ＧＡＮ）来平衡数据集中的少数类
别［５］。 在 ＧＡＮ 的 基 础 上，ＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧＡＮ
（ＷＧＡＮ）［６］利用Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离替代ＧＡＮ的ＪＳ距
离，以解决ＧＡＮ训练不稳定的问题，薛振泽等人［７］

利用ＷＧＡＮ来生成滚动轴承故障样本，实现了故障
的分类诊断。然而 ＷＧＡＮ也会出现梯度消失或梯
度爆炸的问题，因此本文利用 ＷＧＡＮＧＰ［８］对滚动
轴承红外图像数据集进行扩充，相较于 ＷＧＡＮ，
ＷＧＡＮＧＰ增加了梯度惩罚项，可以进一步稳定训
练。卷积神经网络（ＣＮＮ）是深度学习中的重要分
支，具有强大的特征提取能力，可以自适应提取滚动

轴承温度信号的故障特征。然而传统的 ＣＮＮ分类
层由全连接层和 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器组成［９］，其中全连

接层参数量大容易过拟合，而 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器在多
分类问题上性能不如支持向量机（ＳＶＭ）。因此，本
文提出了一种新的方法，将ＣＮＮ作为特征提取器与
ＳＶＭ分类器相结合，应用于数据集达到平衡后的滚
动轴承故障诊断。

本文以滚动轴承为研究对象，利用红外热像仪

采集滚动轴承的红外热像图，之后从红外热像图中

构建不平衡数据集，通过采用 ＷＧＡＮＧＰ对不平衡
数据扩充以达到数据集平衡，之后将 ＣＮＮＳＶＭ模
型应用于数据集，提取样本深度特征完成故障分类。

实验结果表明，在数据不平衡的情况下，ＷＧＡＮＧＰ

与ＣＮＮＳＶＭ相结合的模型具有比其他模型更好的
样本生成和故障诊断能力。

２　ＷＧＡＮＧＰ基本原理
２１　ＧＡＮ基本原理

ＧＡＮ（生成对抗网络）是一种用于生成数据的
深度学习算法，其原理是通过两个神经网络模型的

对抗来生成数据。一个模型是生成器（Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ），
它用于生成虚假的数据样本，另一个模型是判别器

（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ），它用于区分真实的数据样本和生成
器生成的虚假数据样本。两个模型相互对抗，不断

地优化自己的表现，最终生成器可以生成与真实数

据非常相似的数据样本。ＧＡＮ的目标函数可以表
示为：

ｍｉｎＧｍａｘＤＶ（Ｄ，Ｇ）＝Ｅｘ～ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｏｇＤ（ｘ）］＋

Ｅｚ～ｐｚ（ｚ）［ｌｏｇ（１－Ｄ）（Ｇ（ｚ））］ （１）

其中，Ｇ是生成器模型；Ｄ是判别器模型；
ｐｄａｔａ（ｘ）是真实数据分布；ｐｚ（ｚ）是噪声分布；ｚ是从
噪声分布中采样得到的向量；Ｇ（ｚ）是生成器将噪声
向量ｚ映射为数据样本的输出。目标函数的意义是
最小化生成器输出的数据分布与真实数据分布之间

的距离，并最大化判别器在区分真实数据和生成器

生成的数据上的准确率。生成器和判别器在对抗的

过程中互相学习，最终达到博弈的纳什均衡点。

２２　ＷＧＡＮＧＰ基本原理
ＷＧＡＮ（ＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧＡＮ）是一种ＧＡＮ的变种，

它在ＧＡＮ的基础上做了一些改进，解决了 ＧＡＮ训
练中梯度消失和模式崩溃等问题。与 ＧＡＮ不同的
是，ＷＧＡＮ的目标是最小化生成数据和真实数据之
间的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离，而不是最小化 ＫＬ散度或 ＪＳ
散度。Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离是一个比ＫＬ散度或ＪＳ散度
更加稳定的距离度量，它能够更好地反映出两个分

布之间的差异。ＷＧＡＮ的目标函数可以表示为：
ｍｉｎＧｍａｘＤＶ（Ｄ，Ｇ）＝Ｅｘ～ｐｄａｔａ（ｘ）［Ｄ（ｘ）］－

Ｅｚ～ｐｚ（ｚ）［Ｄ（Ｇ（ｚ））］ （２）

ＷＧＡＮ通过引入 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离和去除传统
ＧＡＮ中的一些限制，改善了 ＧＡＮ的训练稳定性和
生成效果，成为了ＧＡＮ领域的一个重要研究方向之
一。ＷＧＡＮＧＰ（ＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧＡＮｗｉｔｈＧｒａｄｉｅｎｔＰｅｎ
ａｌｔｙ）是 ＷＧＡＮ的改进版本，通过引入梯度惩罚项
（ＧｒａｄｉｅｎｔＰｅｎａｌｔｙ）来取代 ＷＧＡＮ中使用的权重剪
裁方法，这使得网络可以更快地收敛。同时，梯度惩
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罚项也可以帮助避免梯度消失或梯度爆炸的问题。

ＷＧＡＮＧＰ的目标函数可以表示为：
ｍｉｎＧｍａｘＤＶ（Ｄ，Ｇ）＝Ｅｘ～ｐｄａｔａ（ｘ）［Ｄ（ｘ）］－Ｅｚ～ｐｚ［Ｄ（Ｇ（ｚ））］＋

λＥｘ^～ｐｘ^［（‖ ｘ^Ｄ（ｘ^）‖２）－１）
２］ （３）

相较于ＷＧＡＮ的目标函数，ＷＧＡＮＧＰ增加了第
三项梯度惩罚项，其中λ是一个超参数；ｘ^是真实数
据和生成数据之间的线性插值点；Ｐｘ^是其概率分布。
总之，ＷＧＡＮＧＰ相对于ＷＧＡＮ来说，能够更稳定、更
快速地训练，同时也可以生成更高质量的图像。

３　ＣＮＮＳＶＭ基本原理
ＣＮＮ（卷积神经网络）是一种深度前馈神经网

络，具有权重共享和局部连接等特点。它由卷积层、

激活层、池化层和分类层等组成，其中卷积层的主要

作用是通过卷积核与输入特征图的卷积计算来提取

特征。卷积过程可以定义为：

Ｘｌｊ＝ｆ∑
ｉ∈Ｍｊ

Ｘｌ－１ｉ ·ω
ｌ
ｉｊ＋ｂ( )ｌｊ （４）

式中，Ｍｉ表示第ｌ－１层中第ｊ个卷积范围；Ｘ
ｌ
ｉ表示第

ｌ层中第ｊ个值；Ｘｌ－１ｉ 表示其中的元素；ω
ｌ
ｉｊ表示卷积核

的权值；ｂｌｊ表示偏置；ｆ（·）表示激活函数。
激活层由激活函数构成。激活函数的目的是将

原本线性不可分的多维特征变换到另一个空间，增

强这些特征的线性可分性。本文采用的激活函数是

Ｒｅｌｕ函数：

ｆ（ｘ）＝
ｘ　　（ｘ＞０）
０　　（ｘ≤０{

）
（５）

池化层旨在减少神经网络的参数数量，并通过

下采样压缩特征图。最常见的池化方法是最大池化

和平均池化，它们分别计算感知域中的最大值和平

均值，并将其作为输出。最大池化通常更能提供有

用的信息，因为观察不同特征的最大值可以揭示更

多有用的特征。最大池化公式如下：

Ｐｉｊ＝ｍａｘｋ∈Ｕｉｊ
ａｋ （６）

式中，Ｐｉｊ表示最大池化的输出；Ｕｉｊ表示池化窗口；ａｋ
表示池化窗口内的元素。

传统的ＣＮＮ分类层由全连接层（又称线性层）
和Ｓｏｆｔｍａｘ分类器组成，其中全连接层参数量大容
易过拟合，而 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器在多分类问题上性能
不如支持向量机（ＳＶＭ）。ＳＶＭ是一种基于统计学
理论的分类模型，通过寻找一个超平面将样本点分

为两个类别，由于其良好的分类性能和理论保证，

ＳＶＭ可用来替代ＣＮＮ分类层进行特征分类。
４　故障诊断模型

ＷＧＡＮＧＰ与ＣＮＮＳＶＭ相结合的故障诊断模
型的流程图如图１所示。

图１　故障诊断流程

Ｆｉｇ１Ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｐｒｏｃｅｓｓ

首先利用红外热像仪采集滚动轴承的红外热像

图，之后从红外热像图中构建不平衡数据集，通过采

用ＷＧＡＮＧＰ对不平衡数据扩充以达到数据集平
衡，之后将 ＣＮＮＳＶＭ模型应用于达到平衡后的数
据集，提取样本深度特征完成故障分类。

本文采用ＷＧＡＮＧＰ模型用于样本生成。生成
器将一个１００维的噪声向量作为输入，生成一张２５６
×２５６×３的ＲＧＢ图像。判别器接受一张２５６×２５６×
３的ＲＧＢ图像，并输出一个实数值，表示输入图像的
得分值。生成器和判别器的网络结构如图２所示。

图２　生成器和判别器的网络结构

Ｆｉｇ２ＮｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＧｅｎｅｒａｔｏｒｓａｎｄＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓ

８１４ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５４卷



生成器将１００维的噪声向量输入，输出２５６×
６４×６４维的向量。随后通过 ＢａｔｃｈＮｏｒｍ１ｄ进行批
归一化，将其重新整形为２５６通道、６４×６４的张量。
接着，经过三个反卷积层，分别将通道数从２５６减半
至１２８，再减半至６４，最后将通道数减少到３，生成
一张２５６×２５６×３的 ＲＧＢ图像。判别器包含两个
卷积层，每个卷积层后都加了 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函数
和Ｄｒｏｐｏｕｔ正则化层，第一层将输入的 ＲＧＢ图像从
３通道变为６４通道，第二层再将通道数增加到１２８，
最后经过批归一化层，将输出展开为一维，然后再通

过一个全连接层，将其映射为一个实数值作为输入

图像的得分。

通过 ＷＧＡＮＧＰ模型令不平衡数据集达到平
衡后，将 ＣＮＮＳＶＭ模型用于故障分类。首先使
用 ＣＮＮ模型提取训练集和测试集的特征向量，
并使用训练集的特征向量来训练 ＳＶＭ分类器，
然后使用 ＳＶＭ分类器对测试集的特征向量进行
分类，输出故障诊断结果，完成滚动轴承故障红

外诊断。

５　实验与结果分析
５１　实验设置

实验所获取的温度信号来自图３所示的自制滚
动轴承故障实验台。实验台包括伺服电机及其控制

器、联轴器、支撑轴承、圆盘与轴、故障轴承以及红外

热像图采集系统，其中红外热像图采集系统包括计

算机和红外热像仪。本实验所采用的滚动轴承的基

本信息如表１所示；红外热像仪的相应参数如表２
所示。

图３　滚动轴承故障实验台

Ｆｉｇ３Ｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｔｅｓｔｂｅｎｃｈ

在本实验中共有九种滚动轴承故障状况，包括：

轴承内圈有 ０５ｍｍ宽缺陷（ＩＮ０５），轴承内圈有
１０ｍｍ宽缺陷（ＩＮ１０），轴承内圈有１５ｍｍ宽缺
陷（ＩＮ１５），轴承外圈有０５ｍｍ宽缺陷（ＯＵ０５），

轴承外圈有１０ｍｍ宽缺陷（ＯＵ１０），轴承外圈有
１５ｍｍ宽缺陷（ＯＵ１５），轴承保持架损坏（ＣＤ），轴
承滚动体缺陷（ＢＤ）以及健康轴承（ＨＥ）。滚动轴承
故障的详细情况如图４所示。

表１　轴承基本信息
Ｔａｂ１Ｂａｓｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｂｅａｒｉｎｇ

基本信息 值

型号 Ｓ６２０５－２ＲＳＲ

系列 Ｄ深沟球轴承

内径／ｍｍ ２５

外径／ｍｍ ５２

厚度／ｍｍ １５

表２　红外热像仪的基本参数
Ｔａｂ２Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｔｈｅｒｍａｌｃａｍｅｒａ

基本参数 值

型号 ＡＸ５

分辨率 ３２０×２５６

帧频／（ｆ·ｓ－１） ６０

温度测量范围／℃ －４０～１６０

环境温度／℃ ２４５

调色板 Ｈｉｇｈｃｏｎｔｒａｓｔｉｒｏｎｒｅｄ

辐射率 １０００

透射率 １０００

图４　轴承故障状况

Ｆｉｇ４Ｂｅａｒｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

实验步骤如下：首先将室内温度初始化为环境

温度，之后从九种故障状况的轴承中选择一种进行

实验，启动电机令其以４２０ｍｍ／ｓ的恒定转速运行，
通过红外热像仪观察滚动轴承周围的最高温度，当

最高温度相对稳定时开始红外热像图采集，一分钟

后结束采集。之后将实验台冷却至环境温度，再对
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另一种故障状况的轴承重复上述步骤，直到实验结

束。最后用采集到的红外热像图按照表３所示构建
数据集。

表３　九类数据集信息
Ｔａｂ３Ｎｉｎｅｔｙｐｅｓｏｆｄａｔａｓｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

类别 故障位置 训练样本数量 测试样本数量

０ ＣＤ １００ ２５

１ ＢＤ １００ ２５

２ ＨＥ １００ ２５

３ ＩＮ０５ １００ ２５

４ ＩＮ１０ １００ ２５

５ ＩＮ１５ １００ ２５

６ ＯＵ０５ １００ ２５

７ ＯＵ１０ １００ ２５

８ ＯＵ１５ １００ ２５

５２　ＷＧＡＮＧＰ数据生成结果分析
本文将除健康轴承外的八类数据集训练样本的

数量缩减到原始规模的十分之一，得到不平衡数据

集，将其命名为Ｏｒｉｇｉｎ，并在此不平衡数据集的基础
上使用生成模型来生成图像。图５给出了真实样本
图像和利用 ＷＧＡＮＧＰ模型生成的图像，可以看出
生成样本不是对原始样本的简单复制，生成样本中

的特征与真实样本的特征具有相似的分布，表明生

成对抗网络学习到了真实数据的分布，这可以提高

故障诊断模型的鲁棒性，增强分类模型的泛化能力。

图５　真实样本与生成样本对比

Ｆｉｇ５Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｒｅａｌｓａｍｐｌｅｓａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｄｓａｍｐｌｅｓ

由于生成图像的质量很大程度上影响后续故障

识别的准确性，因此需要一些评价指标来衡量生成

模型的图像生成效果。其中，一种广泛应用的评价

指标是 ＦＩＤ（ＦｒéｃｈｅｔＩｎｃｅｐｔｉｏｎＤｉｓｔａｎｃｅ）指标。ＦＩＤ
指标是由ＭａｒｔｉｎＨｅｕｓｅｌ等人［１０］在２０１７年提出的，
它通过计算两个数据集之间的 Ｆｒéｃｈｅｔ距离来衡量
生成图像与真实图像之间的差距。

ＦＩＤ指标首先使用一个预训练的分类器模型
（通常是ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型）来提取真实图像集和生
成图像集的特征向量，然后计算这些特征向量之间

的Ｆｒéｃｈｅｔ距离。Ｆｒéｃｈｅｔ距离考虑了两个数据集之
间的概率分布差异，因此它可以衡量生成图像与真

实图像之间的相似度，ＦＩＤ指标的值越小，说明生成
的图像越接近真实图像，因此 ＦＩＤ指标被广泛用于
评估ＧＡＮ的生成效果。以保持架损坏的滚动轴承
故障数据为例，用 ＷＧＡＮＧＰ生成的图像与用原始
ＧＡＮ、ＷＧＡＮ生成的图像进行ＦＩＤ值对比，图６显示
了随着迭代次数的增加，三者ＦＩＤ值的变化情况。

图６　ＦＩＤ值变化情况

Ｆｉｇ６ＣｈａｎｇｅｓｉｎＦＩＤｖａｌｕｅｓ

图６横坐标代表迭代次数，纵坐标代表ＦＩＤ值。
可以看出，因为没有使用Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离替代ＪＳ散
度，原始 ＧＡＮ可能出现了梯度消失的问题，无法模
拟真实图像数据的分布。另外也可发现相较于

ＷＧＡＮ，ＷＧＡＮＧＰ网络的收敛速度更快，生成效率
更高，生成图像与真实图像的相似度也更高。图７
给出了在迭代 ３００次的情况下，用 ＷＧＡＮ与
ＷＧＡＮＧＰ在八类滚动轴承数据集上生成样本所得
到的ＦＩＤ值。

图７　八类数据集上的ＦＩＤ值

Ｆｉｇ７ＦＩＤｖａｌｕｅｓｏｎｅｉｇｈｔｔｙｐｅｓｏｆｄａｔａｓｅｔｓ

上图横坐标代表各类数据集，纵坐标代表 ＦＩＤ
值。图７也展示出ＷＧＡＮＧＰ模型生成的样本与真
实样本有更好的相似性，其分布更接近真实样本的

分布。
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５３　ＣＮＮＳＶＭ故障分类结果分析
使用ＷＧＡＮＧＰ模型扩充不平衡数据集Ｏｒｉｇｉｎ，

得到平衡数据集 ＷＧＡＮＧＰ＿ｄａｔａ，之后用 ＣＮＮＳＶＭ
模型在此数据集上进行故障识别。ＣＮＮ模型经过
一次训练后，ＳＶＭ对其所提特征进行分类，分类精
确度高达９２％，其混淆矩阵如图８所示，可以看到
除ＢＤ故障、ＯＵ０５故障和 ＯＵ１０故障以外，其他
故障类型的诊断结果均是１００％。ＣＮＮ模型经过
两次训练后，ＳＶＭ分类精确度达到１００％。

图８　混淆矩阵

Ｆｉｇ８Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

为了进行对照试验，使用ＷＧＡＮ模型扩充不平
衡数据集Ｏｒｉｇｉｎ，得到平衡数据集ＷＧＡＮ＿ｄａｔａ，并使
用支持向量机（ＳＶＭ）、偏最小二乘判别分析法
（ＰＬＳＤＡ）、极限学习机（ＥＬＭ）和卷积神经网络
（ＣＮＮ）分别对数据集 ＷＧＡＮＧＰ＿ｄａｔａ、ＷＧＡＮ＿ｄａｔａ
和Ｏｒｉｇｉｎ进行故障分类，分类结果如图９所示，其中
横坐标代表分类精确度，纵坐标代表各类数据集。

由图９可知，在 ＷＧＡＮＧＰ＿ｄａｔａ数据集下所有
的故障分类器都具有最高的分类准确率，且相较于

不平衡数据集 Ｏｒｉｇｉｎ，无论使用何种生成模型扩充
数据集，故障分类精确度都明显地提高了，其中

ＣＮＮＳＶＭ与ＳＶＭ的分类精确度最高，均为１００％，
高于其他故障分类模型。为了进一步证明 ＣＮＮ
ＳＶＭ模型的优越性，分别统计了生成样本耗时与各
模型的故障分类耗时。实验电脑系统为 ＷＩＮ
ＤＯＷＳ１０，ＣＰＵ为１１ｔｈＧｅｎＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－
１１２６０Ｈ＠ ２６０ＧＨＺ２６１ＧＨｚ，ＲＡＭ为１６ＧＢ，显卡
为ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０５０ＬａｐｔｏｐＧＰＵ，编程软件
为ｐｙｔｈｏｎ３７版本，深度学习框架为 ｐｙｔｏｒｃｈ。故障

诊断耗时如表４所示，单位为ｓ。

图９　不同故障分类模型的分类精确度

Ｆｉｇ９Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

表４　不同故障诊断模型的耗时
Ｔａｂ４Ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｏｆｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｏｄｅｌｓ

故障诊断模型
生成样本

耗时／ｓ
故障分类

耗时／ｓ
故障诊断

总耗时／ｓ

ＷＧＡＮＧＰ＋ＣＮＮＳＶＭ １０９８７４ ９２８８ １１９１６２

ＷＧＡＮＧＰ＋ＣＮＮ １０９８７４ ３８３ １４８１７４

ＷＧＡＮＧＰ＋ＳＶＭ １０９８７４ １１１７６ １２１０５

ＷＧＡＮＧＰ＋ＰＬＳＤＡ １０９８７４ １６１９５９ ２７１８３３

ＷＧＡＮＧＰ＋ＥＬＭ １０９８７４ ３９６ １１０２７

由表４可以看出，虽然ＥＬＭ模型的分类速度更
快，但其分类效果较差，综合来看其故障分类效果远

弱于ＣＮＮＳＶＭ。ＳＶＭ虽也可达到１００％的分类效
果，但其耗时多于 ＣＮＮＳＶＭ，因为相较于 ＳＶＭ，
ＣＮＮＳＶＭ将 ＣＮＮ高效提取特征的能力与 ＳＶＭ快
速进行特征分类的能力相结合，可以更快地得到故

障分类结果，用时减少了１６８９％。
以上结果证明，在 ＷＧＡＮＧＰ模型扩充不平衡

数据集的情况下，用 ＣＮＮＳＶＭ模型对数据集进行
故障分类的效果极佳，不仅准确率可达百分之百，且

用时极短，展现了ＷＧＡＮＧＰ与ＣＮＮＳＶＭ相结合的
模型强大的故障诊断能力。

６　结　论
本文提出一种不平衡数据集下结合 ＷＧＡＮＧＰ

与ＣＮＮＳＶＭ的滚动轴承故障红外诊断方法。通过
采用ＷＧＡＮＧＰ对红外图像不平衡数据扩充以达到
数据集均衡，之后将 ＣＮＮＳＶＭ模型应用于数据集，
提取样本深度特征完成故障分类。实验结果表明：
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１）基于ＷＧＡＮＧＰ的图像生成模型在扩充红外
图像不平衡数据方面有着较好的效果，相较于 ＧＡＮ
和ＷＧＡＮ，ＷＧＡＮＧＰ可以生成与原始图像更相似
的样本，且生成效率更高。

２）基于 ＣＮＮＳＶＭ的故障分类模型相较于
ＣＮＮ、ＳＶＭ、ＥＬＭ等传统分类模型，能够兼顾分类精
确度与速度，综合效果更强。

３）本文所采用的 ＷＧＡＮＧＰ与 ＣＮＮＳＶＭ相结
合的模型在不平衡数据集下有着良好的故障诊断能

力，有助于解决实际工程应用中因数据集不平衡而

难以进行故障诊断的问题。

虽然本文所建立的模型在数据集不平衡的滚动

轴承故障诊断问题上取得了不错的效果，但是由于本

文所提出的方法仅能用于滚动轴承达到稳定状态后

发生故障的情况，因此该模型的泛化能力还有待提

高，未来还需进一步加强模型的泛化能力。
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