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摘要: 滚动轴承的智能故障诊断是设备安全、高效运行的重要保障。然而，非平稳的运行工况使采集到的训练数据

集呈现不完备的特点，导致基于数据驱动的模型仅能从中学习到极为有限的诊断知识，致使诊断准确率大幅下降。

针对此问题，以生成扰动样本扩充原始数据集的完备性为目的，提出了标准自学习数据增强故障诊断方法。该方法

包含标准自学习和数据增强两个训练步骤，将一维卷积神经网络的训练过程看作模型自学习出评判扰动样本的标

准，基于此标准，采用样本参数化与模型数据化方法生成扰动样本。两步骤交叉进行，不仅能生成扰动数据、增强数

据集完备性，同时能获得非平稳工况下的故障诊断模型。此外，通过研究不同数据生成次序的样本差异，发现所提

方法在生成数据时，通过数据生成距离与方向的随机性叠加，保证了生成样本的多样性。实验结果表明所提方法在

不完备的训练数据集下对非平稳工况样本的诊断具有有效性和优越性。
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引  言

滚动轴承作为应用最广泛的旋转部件，是高端

装备内部运动转换以及功率传输的核心［1⁃2］。但滚

动轴承常常在非平稳工况下运行，运行过程中载荷、

转速的剧烈波动，一方面导致其故障频发，另一方面

加速其损伤的扩展从而加重故障危害［3］。因此，非

平稳工况下滚动轴承故障诊断对于保障高端装备安

全、高效运行具有重要意义［4］。

对健康监测设备捕捉的动态信号进行分析，是

诊断滚动轴承故障最常用的手段［5⁃6］。时至今日，许

多学者基于模态分解［7］、阶次跟踪［8］等信号处理方

法，在滚动轴承非平稳工况故障诊断领域取得了丰

富的研究成果。然而，现代健康监测设备采集了海

量动态信号，使故障诊断进入了“大数据”时代，导致

传统的基于信号分析的故障诊断方法难以满足诊断

效率的要求，基于“大数据”驱动的深度学习智能故

障诊断方法，例如人工神经网络［9］、卷积神经网

络［10］、受限玻尔兹曼机［11］、自动编码器［12］等方法应运

而生。在非平稳工况智能故障诊断方面，PENG

等［13］提出了一种多分支多尺度卷积神经网络，实验

结果表明该方法能够应用于非平稳负载的故障诊

断。AN 等［14］引入长短时记忆循环神经网络，实现

了非平稳转速与负载的智能故障诊断。CAO 等［15］

利用迁移学习方法借助平稳工况与非平稳工况数据

集，使模型将从平稳工况学习到的诊断知识迁移至

非平稳工况下，并借助匀加、减速数据集验证了方法

的有效性。

以上方法均在“大数据”的背景下实现了非平稳

工况的智能故障诊断。但是，非平稳工况下，瞬时工

况（转速、载荷等）、工况变化率（转速变化率、载荷变

化率等）两维连续信息的叠加，导致完备的训练数据

集难以获得［16］。在实际中，设备一旦发现故障，为预

防严重事故必需停机检修，故障样本只是一段匀减

速的动态信号，这远远满足不了完备性的要求。可

见，非平稳工况下采集的训练数据极不完备，严重制

约了智能故障诊断的发展。

数据增强（Data Augmentation，DA）的目的是生

成新的样本，这是处理不完备数据集最直接的方

法［17］。近年来，生成对抗神经网络（Generative Ad⁃
versarial Networks，GAN）作为一种数据智能生成方
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法，成为数据增强研究的热点［18］，并应用于旋转机械

智能故障诊断领域。ZHOU 等［19］设计了 GAN 的生

成器与鉴别器，采用全局优化的方案产生更多的样

本来处理数据不平衡问题。 SHAO 等［20］和 GUO
等［21］分别开发了一种基于 GAN 的辅助分类器框架

和多标签一维 GAN，从机械传感器信号中学习并生

成更接近于真实的数据，来解决数据不足的问题。

现有的数据增强方法主要针对数据集不平衡、

数据量小等问题，通过生成更接近于原始数据的样

本来扩充数据量，进而提高模型的诊断准确率。但

是，以数据相似性为目的的数据生成只能得到趋同

的数据。通常情况下，非平稳工况运行时的旋转机

械健康监测数据是有局限性、信息缺失的匀减速数

据集，一味追求生成数据的相似性只能扩充数据量，

但无法弥补数据集缺少的信息。只有生成与原始训

练集不同的样本（本文称为扰动样本），才能扩充非

平稳工况下数据集的完备性。因此，数据生成的重

点是生成数据与原数据的差异性。

若以生成扰动样本为目的，首要问题是阐明扰

动样本的标准。受此启发，本文以生成扰动样本扩

充原始数据集的完备性为目的，提出了标准自学习

数 据 增 强（Standard Self⁃learned Data Augmenta⁃
tion，SSDA）故障诊断方法。该方法将一维卷积神

经网络的训练过程看作模型自学习出评判扰动样本

的标准，基于此标准，采用样本参数化与模型数据化

方法生成扰动样本。标准自学习与数据增强两步骤

交叉进行，最终在生成扰动数据、增强数据集完备性

的同时，构建非平稳工况下的智能故障诊断模型。

1　标准自学习数据增强方法

1. 1　方法动机

人类的目标识别常常被不完备的训练数据集所

困扰。如图 1 所示，一个仅见过常规鱼类的人，在看

到“鲤鱼”“草鱼”等鱼类时能立刻识别出来。但当其

看到“飞鱼”时，脑中或许在犹豫目标是鱼还是鸟，而

且极有可能识别错误。上述实例中，仅见过常规鱼

类的人相当于被不完备数据集训练的模型；“鲤鱼”

“草鱼”等鱼类可以看作是与训练数据相似的样本

（本文中称为常规样本）；“飞鱼”相当于扰动样本。

可见，不完备数据集训练的模型识别扰动样本的能

力不足。

若要生成扰动样本，首要问题是阐明扰动样本

的标准，即如何评价生成的样本是扰动样本。从本

节的实例中可以看出，“飞鱼”作为扰动样本可以使

人脑的预测结果发生错误。这说明，只有当样本与

原始训练集的差异化达到足以干扰模型判断时，才

可以视其为扰动样本。受此思想启发，本文提出了

标准自学习数据增强方法。

1. 2　一维卷积神经网络模型构造

SSDA 的基本模型采用了目前广泛使用的一维

卷积神经网络（One⁃Dimensional Convolutional Neu⁃
ral Networks，1⁃D⁃CNN）进行构造。1⁃D⁃CNN 包括

多层卷积层、池化层和全连接层。各层参数如表 1
所示。

所提方法为减少人工工作量，原始测量的振动

信号经过分段后，无需经过傅里叶变换等信号处理

方法，直接输入到网络中。所构建模型的输入样本

定义为 x∈ ℜN，其中 N=1200 为样本维度。

1. 2. 1　卷积层

对于第 l层卷积层，其特征可通过下式获得：

v̂ l = f (v l - 1*k l + b l) （1）
式中  k l ∈ ℜKl × M l - 1 × M l 为卷积核，其中 Kl 为卷积核

的长度，M l - 1 为前一特征层的通道数，M l 为当前层

的通道数；v l - 1 ∈ ℜNl - 1 × M l - 1 为前一特征层的输出特

征，其中 N l - 1 为特征维数；b l 为偏置向量；f ( ∙)为激

活函数，模型中卷积层全部使用 ReLU（Rectified 
Linear Unit）作为激活函数；v l - 1*k l 为卷积操作，可

通过下式计算：

(v l - 1*k l) [ ]i，j
= ∑

m = 1

M l - 1

∑
k = 1

Kl

v l - 1，[ ]k + i - 1，m k l，[ k，m，j ] （2）

式中  “[ ∙]”内的下标在本文中代表矩阵或向量中元

素的序号。本模型中卷积操作的步幅均为 1，因此，

v̂ l 的维度为 (N l - 1 - Kl + 1)× M l。

图 1 不完备数据集训练的人类的目标识别能力

Fig. 1 Recognition ability of human trained by uncompleted 
dataset
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1. 2. 2　池化层

本模型的所有卷积层后均连接池化层，对第 l
层卷积层的输出特征 v̂ l 进行降维。池化层的输出特

征 v l 为：

v l，[ i，j ] = Max ( v̂ l，i，j) （3）

式 中  v̂ l，i，j ={v̂ l，i，j ∈ ℜS |v̂ l，i，j，[ ]s = v l，[ ]S ( )i - 1 + s，j ，  1 ≤

s ≤ S}， S 为池化长度。

1. 2. 3　全连接层

将输入样本经过 6 层卷积与池化后的特征展平

为一维向量 u1，然后通过三层全连接层进行故障诊

断。全连接层的前向传播为：

u l + 1 = f (w lu l + b l) （4）
式中  w l 和 b l 分别为全连接层的权值矩阵和偏置

向量；前两层全连接层的激活函数为 ReLU 激活函

数，最后一层全连接层特征经过 Softmax 激活函数

得到模型的输出 o∈ ℜC（C 代表健康状态的类别

数），即输出 o中的元素可通过下式计算：

o[ c ] =
exp ( )ô[ c ]

∑
i = 1

C

exp ( )ô[ i ]

（5）

式中  ô由w 3u3 + b3 计算得出，即输出层未经过激

活函数的特征。

模型的输出 o代表样本属于各个健康状态的后

验概率，因此根据模型输出即可判断样本的故障类

型。为了方便描述，样本 x输入模型后转化为特征

u1 的过程抽象为映射 Φ f，特征 u1 转化为输出 o的过

程抽象为映射 Φ c，即 u1 = Φ f( x )，o= Φ c(u1)。模型

的所有参数用 θ表示。

1. 3　SSDA方法提出

SSDA 包含标准自学习和数据增强两个模块。

在标准自学习模块中，以学习分类知识为目标，通过

反复输入更新后的样本来优化 1⁃D⁃CNN 模型中的

参数，此过程相当于模型自学了判断样本是否为扰

动样本的评价标准；在数据增强模块中，通过样本参

数化与模型数据化的方法，对模型输出结果的后验

概率进行干扰，从而生成多样化的扰动样本。两模

块交替实施，相互提升，最终在生成扰动数据增强数

据集完备性的同时，构建非平稳工况下的智能故障

诊断模型。两模块架构如图 2 所示。

1. 3. 1　标准自学习模块设计

标准自学习模块的主要目的是训练出能够进行

故障诊断的模型。由于扰动样本的判断标准是其能

否干扰模型判断，因此，模型的判断将被视为评价标

准应用于数据增强模块中。

如图 2（a）所示，特征提取模型通过训练数据集

D r
t 来训练，其中，D r

t ={x i，y i}
nr

t

i = 1
，nr

t 为数据集中的

样本个数，x i 表示数据集中的第 i个样本，y i ∈ ℜC，为

通过 One⁃Hot 编码的样本 x i 的标签，其元素的赋值

规则为：

y i，[ ]c =ì
í
î

1，   x i的故障类型为第c类
0，   x i的故障类型不为第c类

（6）

式中  下标 [ c ] 代表 y i 的第 c 个元素。参数 nr
t 中，

r ∈ [ 0，1，2，⋯，R ] 代表对抗训练的循环次数，R 为

表 1 1‑D‑CNN的逐层参数

Tab. 1 Structure sets of each layer of 1‑D‑CNN

层/特征

输入/x
C1/v̂1

P1/v1

C2/v̂2

P2/v2

C3/v̂3

P3/v3

C4/v̂4

P4/v4

C5/v̂5

P5/v5

C6/v̂6

P6/v6

F0/u1

F1/u2

F2/u3

F3/o

操作

—

卷积层

池化层

卷积层

池化层

卷积层

池化层

卷积层

池化层

卷积层

池化层

卷积层

池化层

Flatten
全连接

全连接

全连接

参数尺寸

—

10×1×32
S:2

10×32×32
S:2

10×32×32
S:2

10×32×32
S:2

10×32×32
S:2

10×32×32
S:2
—

288×256
256×128
128×C

激活函数

—

ReLU
Max

ReLU
Max

ReLU
Max

ReLU
Max

ReLU
Max

ReLU
Max
—

ReLU
ReLU

Softmax

输出维度

1200
1191×21
595×32
586×32
293×32
284×32
142×32
133×32
66×32
57×32
28×32
19×32
9×32

288
256
128
C

图 2 方法基本框架示意图

Fig. 2 Architecture of proposed method
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最大循环次数，因为每次生成样本均是在前一次生

成样本的基础上点对点生成样本，因此 R 可视为将

原始数据扩充 R 倍。训练数据集 D r
t 由训练数据集

D r - 1
t 和第 r 次数据增强模块生成的数据集 D r

g 组成，

且D 0
t 为原始的训练数据集。

在标准自学习模块中，模型通过交叉熵目标函

数进行训练，其定义为：

Ls(θ )= - 1
nr

t
∑
i = 1

nr
t

yT
i lno i （7）

式中  o i = Φ c(Φf( x i) )，为样本 x i 输入模型后的输

出；上标“T”代表向量的转置。

如图 2（a）可见，标准自学习模块中的模型参数

可更新，训练数据不可更新，此过程相当于标准的数

据驱动模型的训练过程。模型采用自适应矩估计算

法（Adam）作为优化器，反向传播的迭代次数记为

Ts，学习率为 εs。通过最小化 Ls(θ )，模型将具备对

数据集D r
t 中的样本进行正确诊断的能力。

1. 3. 2　数据增强模块设计

生成扰动样本是数据增强模块的目标，其标准

是生成的样本能否干扰模型的判断。因此，本模块

以模型本身的输出为指导，通过样本参数化与模型

数据化的方法生成扰动样本。

如图 2（b）所示，数据集 D r - 1
g 转化为数据集 D͂ r

g

的过程表示以数据集D r - 1
g 为初值初始化参数 D͂ r

g，其

中 D r - 1
g 为前一次生成的样本，且 D 0

g = D 0
t 。这意味

着模型在之前生成的样本的基础上进一步实施数据

增强。

图 2（b）中，数据集 D r - 1
g 的参数不可更新，表示

其为普通的数据集。数据集 D͂ r
g 的参数可更新，即将

数据集中的样本看作模型参数，通过随机梯度下降

法训练出使目标函数降低的参数，进而将参数导出

为生成的样本，此过程为样本参数化过程。而特征

提取模型的参数不可更新，表示在数据增强模块中，

特征提取模型被视为数据，相当于固定了扰动样本

评价标准来指导数据生成，因此，此过程称为模型数

据化。

扰动样本的标准是其输入模型后将引起模型后

验概率的扰动，因此数据增强模块的第一项目标函

数 Lg1 为：

Lg1 ( D͂ r
g)= 1

nr
g
∑
i = 1

nr
g

yT
i lno͂ i （8）

式中  o͂ i = Φ c(Φf( x͂ i) )，且 { x͂ i}
nr

g

i = 1
= D͂ r

g，即 x͂ i 是由

前一次生成的样本 x i 为初值初始化的参数；nr
g 代表

原初始化数据集中样本的个数；y i 为 x i 的标签，由此

可以看出，x i 与 x͂ i 共用标签。上式说明数据增强模

块的目标函数与标准自学习模块的目标函数是对抗

的，因此能同时得到完备的数据集和诊断模型。

若数据增强模块只关注扰动性，则容易使后验

概率偏差过大而生成无意义的样本，对样本生成过

程加以限制是有必要的。因此，数据增强模块的第

二项目标函数 Lg2 为：

Lg2( D͂ r
g)= 1

nr
g
∑
i = 1

nr
g

exp (
 u͂1，i - u1，i 2

λ
) （9）

式中  u͂1，i = Φ f( x͂ i)，u1，i = Φ f( x i)；λ > 0 为调节系

数。Lg2( D͂ r
g)参与优化意味着数据增强模块限制了

过大的样本变化但允许合理的样本多样性存在。

数据增强模块最终的目标函数为：

Lg( D͂ r
g)= Lg1 ( D͂ r

g)+ Lg2( D͂ r
g) （10）

式中  参数 D͂ r
g 同样采用 Adam 作为优化器，反向传

播的迭代次数记为 Tg，学习率为 εg。训练结束后，如

图 2（b）所示，通过将参数数据集 D͂ r
g 的参数固定，得

到新的扰动数据集D r
g。

1. 3. 3　模型训练步骤

如图 3 所示，在标准自学习数据增强故障诊断

方法中，标准自学习模块的实施可以指导数据增强

模块生成新的扰动样本；生成的扰动样本将促进标

准自学习模块再次更新扰动样本的判断标准。标准

自学习模块与数据增强模块交替进行，互相提升，从

而得到完备数据集和非平稳工况下的智能故障诊断

模型。具体训练策略如下：

（1）初始化数据集 D 0
t = D 0

g ={x i，y i}
n0

t

i = 1
，并随

机初始化模型参数 θ 0，设置超参数 Ts，Tg，εs，εg，λ，R

图 3 提出方法的训练流程

Fig. 3 Training strategy of proposed method
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以及对抗循环 R 次以后模型的额外训练次数 Em，初

始化 r = 0。
（2）基于训练数据集 D r

t 实施标准自学习模块，

直至达到最大迭代次数 Ts，令 r = r + 1，进而得到

训练的模型参数 θ r。

（3）采用模型数据化与样本参数化方法实施数

据增强模块，利用数据集D r - 1
g ，经过 Tg 次迭代，生成

新的扰动样本数据集D r
g ={x i，y i}

nr
g

i = 1
。

（4）合并D r - 1
t 与D r

g 组成新的训练集D r
t。。

（5）判断是否达到最大循环次数 R，如果 r < R，

返回第（2）步。否则，基于训练集 D r
t 进行标准自学

习直至达到额外训练次数 Em。

（6）完成训练，获得完备数据集 DR
t 和具有最优

参数集 θR + 1 的用于非平稳工况下的故障诊断模型。

2　实验结果与分析

2. 1　数据描述

选用电机驱动的非平稳工况轴承故障实验台验

证所提方法。实验台与故障零件如图 4 所示。试验

台由电机、转速计、联轴器、轴承座、双盘转子等组

成。目标故障轴承为端部轴承，型号为 NU205EM，

加速度传感器（PCB315A）放置于端部轴承座上。

轴承预设三种单一故障：内圈故障（IF）、滚动体故障

（RF）和外圈故障（OF），以及一种复合故障：外圈与

滚动体复合故障（ORF），无故障记为 NC。电机转

速范围为 0~1500 r/min，振动信号采用 LMS 数据

采集系统以 12.8 kHz采样频率采集。

为验证所提方法的有效性，数据在以下三种工

况下采集，所有数据集中的样本均包含 1200 个样

本点。

（1）匀减速工况：电机在 10 s 以内由 1500 r/min
匀减速至静止。此过程模拟实际运转中出现故障停

机时采集到的不完备数据集，为本方法的训练数据。

为充分利用训练数据，以 90% 的重复率交替分割原

始振动信号，每种故障下获得 1000 个样本，共由

5000 个样本组成训练集。

（2）非平稳工况：此工况模拟实际运行中设备的

非平稳工况，所有健康状态样本的转速在 10 s 内须

进行至少一次波峰波谷的切换，且转速变化范围大

于 100 r/min。转速变化情况如图 5 所示，作为验证

本方法的测试数据，用 TDR 表示。为全面有效利用

非平稳工况数据，以 10% 的重复率交替分割原始振

动信号，每种故障下获得 500 个样本，共由 2500 个样

本组成 TDR 数据集。

（3）恒转速工况：恒转速样本的转速变化率为

0，相对于非平稳工况，其与训练样本的差异性更大，

可以认为恒转速工况的样本全部为扰动样本。实验

采集了 800， 1000 和 1500 r/min 转速下的数据（分别

用 TD1，TD2 和 TD3 表示）来测试生成数据的有效

性。为增加恒转速工况数据集的随机性，通过选取随

机样本初始点位置的方式采样样本，每种故障和工况

下随机获得 500个样本，TD1，TD2 和 TD3数据集均

包含 2500个样本。

2. 2　实验结果分析

2. 2. 1　不同测试集的诊断结果

模型待定参数 Ts， Tg， εs， εg， λ， R 以及 Em 分别

预设置为 100， 100， 0.01， 1， 1， 10， 2000。模型利

用 不 完 备 训 练 数 据 集 训 练 后 ，采 用 TD1， TD2， 
TD3 和 TDR 数据集进行测试。为了验证所提方法

的 有 效 性 ，采 用 与 本 方 法 基 本 框 架 结 构 相 同 的

1⁃D⁃CNN 模型，仅使用训练样本进行训练并对测试

数据进行诊断，与所提方法进行对比。每种实验进

行了 10 次，所得结果如图 6 所示。

图 5 TDR 数据集中不同健康状况样本的转速变化情况

Fig. 5 Rotating speeds of testing dataset TDR with different 
health conditions

图 4 故障实验台及故障轴承

Fig. 4 Test rig of machinery faulty experiment and the 
bearing with faults
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从图 6 中可以看出，两种方法诊断 TD1， TD2
和 TD3 数据集的诊断准确率明显低于诊断 TDR 的

准确率，这是由于相比于训练数据集，恒转速数据集

具有更多的扰动样本。尽管 1⁃D⁃CNN 与 SSDA 在

故障诊断过程中的模型结构完全相同，但两种方法

的诊断结果有显著差距。1⁃D⁃CNN 在诊断恒转速

数据集时，准确率均不足 90%，诊断非平稳工况数

据集时准确率也仅有 91.67%~92.54%。提出的

SSDA 方法与 1⁃D⁃CNN 相比，诊断恒转速数据集

时，准确率提高了 10% 以上，对 TDR 的诊断准确率

提高到了 98.55%~99.07%。这说明提出的方法能

够生成扰动样本来扩充数据集使其更接近完备数据

集，进而提高训练模型的诊断准确率。

2. 2. 2　超参数分析

提出的方法共有 7 个超参数，即 Ts， Tg， εs， εg， 
λ， R， Em。其中，用于标准自学习的超参数 Ts， εs 和

Em，以及用于数据增强的超参数 Tg 类似于常规训练

深度学习模型的超参数，在本方法中对结果的影响

较小，此处不再赘述，推荐的 Ts， εs， Em 和 Tg 分别为

100， 0.01， 2000， 100。本文主要研究超参数 εg， λ， 
R 在诊断 TDR 数据集时的影响。

图 7 为不同最大循环次数 R 对诊断结果的影

响。从图中可以看出，采用数据增强（R ≥ 1）的测

试集诊断准确率明显高于不采用数据增强（R = 1）
的准确率。这说明数据增强方法可以提高原始数据

集的完备性，进而提高其训练模型的泛化能力。随

着最大循环次数 R 的增加，诊断准确率整体呈上升

趋势。这说明生成样本次数越多，扩充后的训练数

据集越完备，则模型通过多样性样本训练后的诊断

准确率越高，模型的泛化能力越好。从图中可以看

出，当 R 由 3 增加至 6 时，诊断准确率迅速升高，之后

上升趋势逐渐平稳。同时，R 的增加将会导致模型

训练时间增加，但是在较为充足的前期准备时间下，

生成数据集的时间成本是可允许的。因此，为保证

生成数据的质量，建议最大循环次数 R 大于 6，即将

数据集扩充至 6 倍以上。

图 8 为不同调节系数 λ 对诊断结果的影响。从

图中可以看出，当调节系数 λ 为 0.001 时，诊断准确

率相比其他值偏低但方差较小。这说明当调节系数

过小时，目标函数 Lg2 的梯度较大，导致数据增强过

程中模型更加关注生成样本与原始样本的相似性，

因此对于准确率的提升作用较小，且生成样本的差

异性不大，使得诊断结果的方差较小。当调节系数

λ 较大（λ =50 或 100）时模型诊断准确率的方差较

大，诊断结果不稳定。说明生成扰动样本的差异化

程度较大时，将会生成无意义的样本，导致模型诊断

的不稳定。综合以上结果，调节系数 λ 推荐取 1
左右。

图 9 为不同样本生成学习率 εg 对诊断结果的影

响。从图中可以看出，生成样本的学习率对于模型

诊断结果的影响较大。随着学习率的增加，诊断准

确率先增加后减小。经过标准自学习的过程，模型

往往已经形成了针对训练样本的局部或全局最优，

在进行数据增强时，由于参数化的数据是基于训练

样本初始化的，因此训练的初级阶段也位于最优解

处。此时梯度较小，在学习率较低时，在有限的迭代

次数内模型不能高效地生成样本，导致很难生成扰

动样本。当学习率较大时，会导致数据增强过程中

图 8 不同调节系数 λ对诊断结果的影响

Fig. 8 The influence of different adjustment coefficient λ on 
the diagnosis results

图 6 不同测试集的诊断结果

Fig. 6 Diagnosis results of different testing datasets

图 7 不同最大循环次数 R 对诊断结果的影响

Fig. 7 The influence of different maximum cycle times R 
on the diagnosis results
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的单次迭代差异性较大，降低了扰动样本的稳定性，

进而导致诊断准确率的方差较大。根据所得实验结

果，数据增强的学习率 εg 推荐值为 1。

2. 3　方法对比分析

为了证明 SSDA 的有效性，选用三种数据增强

方 法 进 行 对 比 ，分 别 为 GAN［19］，ACGAN［20］和

ML1⁃DGAN［21］。同时，将没有进行数据增强且与所

提方法基本框架一致的 1⁃D⁃CNN 作为基本模型参

照。此外，为了验证数据增强对于原始训练数据集

完备性的扩充能力，设置了 SSDA⁃T，即通过 SSDA
进行数据增强后，采用得到的数据集D 10

t 重新训练与

所提方法基本框架一致的 1⁃D⁃CNN。所有方法均采

用 2.1 节中的训练数据训练，采用 TDR 数据集测试，

使用最优参数进行 10次实验后所得结果如表 2所示。

从表 2 中可以看出，仅采用原始样本训练的

1⁃D⁃CNN 的诊断准确率最低，说明原始的训练数据

集为不完备的数据集，此时数据集中存在一些扰动

样本，使传统的智能诊断模型效果变差。采用数据

增强方法后，诊断准确率显著提高。但是，三种基于

GAN 的数据增强方法诊断精度均低于提出的 SS⁃
DA。这是由于基于 GAN 的方法能够生成与原始

样本更接近的样本，其生成扰动样本的性能较低，难

以扩充原始数据集的完备性。提出的 SSDA 达到最

高的平均诊断准确率 98.86%，SSDA⁃T 也得到了类

似的结果，说明提出的方法不仅能够得到非平稳工

况下的智能诊断模型，而且其生成的样本能够较好

地扩充原始数据集的完备性，为其他模型提供完备

的基础训练数据集。

2. 4　数据增强机制讨论

为进一步研究所提方法生成样本的机制，对所

提方法生成的样本进行了研究。采用推荐参数，基

于原始数据集生成了 10 次数据，得到 D 0
g， D 1

g，…，

D 10
g ，其中 D 0

g 表示原始训练数据集。相应地，由生成

数据集更新的训练数据集由D 1
t ，D 2

t ，…，D 10
t 表示，D 0

t

为原始训练样本。分别计算测试集 TDR 与 D r
t，D r

g

的平均分布欧氏距离，结果如图 10 所示。从图中可

以看出，随着数据生成次序的增加，生成数据集 D r
g

及更新后的训练数据集 D r
t 与测试集 TDR 的距离均

逐步减小。由于测试集 TDR 是在非平稳工况下采

集的，因此可以近似认为是完备数据集。可以看出，

生成的数据将原始数据集的分布拉向完备数据集，

进而说明生成的数据集更接近完备数据集。

为更加直观地研究所提方法生成的样本，将同

一训练样本不同数据生成次序的样本频谱进行对

比，所得结果如图 11 所示。从图中可以看出，生成

的样本在保留原始样本主要特征的基础上，对样本

的细节特征进行处理。例如，ORF 样本逐渐抹除了

2600 Hz 左右的频率特征，而 IF，RF 和 OF 样本则通

过增加特定频率特征来增加样本多样性。

为更进一步研究方法的数据生成机制，设计了

三种距离。

（1）数据集交替距离 dt即生成的样本与其初始

化样本的距离，其定义如下：

dt，r，c =





 




1

nc
∑
i = 1

nc

x i，r，c - 1
nc

∑
i = 1

nc

x i，r - 1，c

2

（11）

式中  c 代表健康状态；r 代表样本生成序号；x i，r，c 代

表第 r 次生成的健康状态为 c 的样本；nc 代表健康状

态为 c的样本的数量。

图 10 测试集与训练集和生成集的距离

Fig. 10 Distance between TDR and D r
t  or D r

g

图 9 不同学习率 εg 对诊断结果的影响

Fig. 9 The influence of different learning rate εg on the 
diagnosis results

表 2 对比方法研究

Tab. 2 Comparisons of different metheds

方法

1⁃D⁃CNN
GAN

ACGAN
ML1⁃DGAN

SSDA⁃T
SSDA

平均准确率/%
91.76
95.89
96.37
96.67
98.58
98.86

标准差

0.68
0.59
0.51
0.63
0.43
0.56
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（2）生成数据集与原始数据集距离 do可通过下

式计算：

do，r，c =





 




1

nc
∑
i = 1

nc

x i，r，c - 1
nc

∑
i = 1

nc

x i，0，c

2

（12）

（3）生成数据集与原始数据集的算术和距离 ds

为 dt的累加值，其计算公式如下：

ds，r，c = ∑
i = 1

r

d t，i，c （13）

图 12 为不同数据集生成序号的交替距离 dt。从

图中可以看出，每次生成的样本与前一次生成的样本

间距并无规律，说明每次生成样本的过程较为随机。

图 13 为不同数据集生成序号的距离 do。从图

中可以看出，与样本交替距离不同，do表现出明显的

上升趋势，即随着迭代次数的增加，新生成的数据集

与原始数据集的距离越来越大。这说明提出的数据

增强方法虽然每次迭代与上一次生成的样本在距离

大小上具有随机性，但在总体上是朝着远离原始数

据集的方向生成数据的。

图 14 为不同样本生成序号的距离 do 和 ds 的平

均值。从图中可以看出，ds始终大于 do，这说明模型

生成样本的过程类似于几何问题。为方便理解，采

用图 15 所示的示意图进行说明。以四次迭代为例，

模型每次生成的数据集在二维上可以理解为几块区

图 12 不同样本生成序号 r的交替距离 dt

Fig. 12 Distance dt of different r

图 13 不同样本生成序号 r的距离 do

Fig. 13 Distance do of different r

图 14 不同样本生成序号 r的 do和 ds

Fig. 14 Distance do and ds of different r

图 11 不同样本生在序号 r的样本频谱对比

Fig. 11 Spectrums of samples of different r
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域的平铺。ds始终大于 do，意味着每次生成数据时，

方向发生了变化。这说明，所提方法在生成数据时，

距离大小的随机性叠加上方向的随机性，保证了生

成样本的多样性。

3　结  论

本文针对非平稳的运行工况下采集的训练数据

集不完备的问题，以生成扰动样本扩充原始数据集

的完备性为目的，提出了标准自学习数据增强故障

诊断方法。并通过参数实验和对比实验验证了所提

方法在不完备的训练数据集下诊断非平稳工况的样

本的有效性和优越性。同时，方法能够得到泛化能

力较强的故障诊断模型，可以为迁移学习、开放集识

别等方法提供待微调的基础模型。所得结论如下：

（1）将一维卷积神经网络的训练过程看作模型

自学习出评判扰动样本的标准，并采用样本参数化

与模型数据化方法生成样本，所生成的样本能够有

效扩充原始数据集的完备性。

（2）通过与多种基于 GAN 方法的对比，验证了

所提方法在不完备训练数据集条件下诊断非平稳工

况轴承样本的优越性。

（3）不同数据生成次序的样本差异表明所提方

法在生成数据时，同时叠加了差异性和方向性的随

机性，保证了生成样本的多样性。
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Standard self‑learned data augmentation for rolling bearing fault diagnosis 
using incomplete training dataset

AN Zeng-hui1， JIANG Xing-xing2， YANG Rui1， ZHAO Lei1， ZHU Zhong-kui2， LI Shun-ming3

（1.School of Mechanical and Electrical Engineering， Shandong Jianzhu University， Jinan 250101， China； 
2.School of Rail Transportation， Soochow University， Suzhou 215131， China； 3.College of Energy and Power Engineering， 

Nanjing University of Aeronautics and Astronautics， Nanjing 210016， China）

Abstract: Intelligent fault diagnosis of rolling bearings is important for guaranteeing the safe of equipment. However， the non-sta⁃
tionary conditions lead to the incomplete collected training datasets， which makes the data-driven model learn the limited diagnostic 
knowledge. This declines the testing accuracy observably. To solve this problem， a Standard Self-Learned Data Augmentation 
（SSDA） fault diagnosis method is proposed， which can generate disturbed samples to expand the completeness of the original data⁃
set. The method includes two training steps： standard self-learning and data augmentation. The training process of one-dimensional 
convolutional neural network is regarded as the self-learned standard of model to judge disturbed samples. Based on this standard， 
sample parameterization and model datalization are used to generate disturbed samples. By alternately carrying out the two steps， 
not only the disturbed data can be generated to augment the completeness， but also the fault diagnosis model under non-stationary 
conditions can be obtained. In addition， by studying the sample differences with different data generating number， it is found that 
the randomness of distance and direction is superimposed on the randomness of the proposed method to guaranteeing the diversity 
of the generated samples. Experimental results show that the proposed method is effective and advantageous in diagnosing bearing 
fault with incomplete training data sets under non-stationary conditions.
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