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基于改进生成对抗网络的双馈式风力发电机轴承故障诊断应用研究
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摘要：针对双馈风力发电机组滚动轴承长期处于正常情况下缺少故障样本导致的数据不平衡、故障诊断精度低下

的问题，提出一种基于扩充高质量故障样本并使用双特征提取的改进生成对抗网络故障诊断方法。首先，将有限个滚动

轴承故障样本通过最大均值差异与含惩罚项约束下的沃瑟斯坦（Wasserstein）式生成对抗网络完成故障样本扩充；其次，

基于双特征提取模型的方法分别对经时频转换后的时序特征与局部特征进行提取；最后，通过分类器完成滚动轴承平衡

数据的故障诊断。标准数据集以及试验结果表明，所提方法故障诊断性能在缺少故障样本的同时也有所提高。
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0　引言

双馈式风机因具备变速变桨技术和拥有功率变

换器容量小的优势已逐渐成为风电行业的主流。滚

动轴承作为双馈式风机中发电机的回转、支撑关键部

件，对传动链运行稳定性和可靠性起着至关重要的作

用。然而，风电场大多地处环境恶劣的场所，风机长

期在频繁的偏航变桨等工况下运行，导致其发电机滚

动轴承极易出现故障。风机多运行在复杂环境中，且

在单个风机中产生各类故障样本的概率不均衡，故障

样本十分缺乏，若不及时提供充足的故障样本并进行

有效的处理和精确的故障诊断，极有可能导致安全事

故的发生。因此，如何在缺少故障样本的情况下进行

有效的故障诊断对提高风机系统的可靠性、降低事故

发生概率具有重要意义。

目前，国内外学者对扩充数据样本开展了大量研

究。杨青等［1］通过信息生成对抗网络（Generative 
Adversarial Network, GAN）将时频图像特征进行迭代

对抗训练生成更多的图像样本，实现了对轴承时频图

像特征的诊断。LIU 等［2］通过 GAN 和卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN）对轴承的振动信号

进行扩充和诊断，实现了在缺少样本时的轴承故障诊

断。然而，尽管上述研究中的样本扩充方法对扩充数据

有一定作用，但容易出现梯度爆炸等问题，从而易导致

出现其生成样本质量差的现象。

此外，大多数学者对基于 CNN 和双向门控循环

单元（Bidirectional Gated Recurrent Unit, BiGRU）等故

障诊断方法进行了研究。严帅等［3］提出一种基于改

进相对样本熵和 BiGRU 的故障诊断方法，先通过相

对样本熵对均值后的数据进行筛选划分，后采用

BiGRU 完成故障诊断。郭俊锋等［4］通过一维卷积神

经网络（1D‑CNN）和动态路由的故障诊断方法对变工

况下的轴承故障特征进行迭代训练，实现了在滚动轴

承复杂易变工况下的故障诊断。虽然上述方法通过

深度学习网络在一定程度上能诊断出故障类型，但以

上网络不能较好运用时序或局部特征且存在计算参

数多等不足。陈玉球［5］提出一种自注意力 CNN 和

BiGRU的电机轴承故障识别方法，对振动信号的空间

和时间特征进行提取，杜绝了传统模型特征学习能力

不足和故障识别准确率低的问题。ZHANG 等［6］提出

一种 1D‑CNN 和 BiGRU 双特征提取的模型，并通过试

验证明，该方法有效地解决了 1D‑CNN 无法利用时间

序列信息的问题。

综 上 所 述 ，本 文 提 出 一 种 基 于 改 进 GAN 和

BiGRU-1D‑CNN 的滚动轴承故障诊断方法。首先，将

有限的故障样本通过引入最大均值差异（Maximum 
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Mean Discrepancy, MMD）距离的带梯度惩罚（Gradient 
Penalty, GP）的 沃 瑟 斯 坦（Wasserstein）式 GAN
（MWGAN-GP）进行样本扩充；然后，基于短时傅里叶

变换（Short-Time Fourier Transform, STFT）对扩充后的

样本进行转换得到时频域，并通过 BiGRU 和 1D-CNN
分别进行局部和时序特征提取；最后，通过分类器完

成缺少故障样本的滚动轴承故障诊断。

1　改进生成对抗网络的故障诊断方法

为提供充足样本，通过 MWGAN-GP 对所采集的

故障样本进行扩充。然而，滚动轴承振动信号具有非

线性和非平稳性，且传统深度学习网络对特征提取不

够全面，对此需利用双特征提取的深度学习网络来对

扩充后的样本进行故障诊断。

1. 1　MMD约束下的WGAN-GP模型

GAN 模 型 由 生 成 器（Generator）和 判 别 器

（Discriminator）组成，其主要思想是采用 2个模块的互

相博弈来训练样本［7］，其目标函数为

minG maxDV (D,G ) = Ex~Pdata lgD ( x ) +
    Ex~Pz lg { 1 - D [G ( z ) ] } （1）

式中，Pdata 为真实数据分布；Pz为生成器输入信号的分

布；G ( z )为模型中产出的伪样本信号；D ( x )为对于输入

的真实样本判别为真的概率；D [G ( z ) ]为对于输入的生

成样本判别为真的概率，最后两样本达到纳什均衡［8］。
传统GAN在训练过程中会出现梯度消失的问题，

导致训练无法收敛。对此，ARJOVSKY 等［9］提出采用

Wasserstein 距离代替 J-S（Jensen-Shannon）散度衡量两

样本间的分布距离，即WGAN模型，其表达式为

minG maxD ∈ 1 - Lipschitz V (D,G ) = Ex~pdata (x ) [ D ( x ) ] -
Ex~pz{ }D [G ( z ) ] （2）

式中，Lipschitz为利普希茨权值裁剪。

虽然 WGAN 解决了传统 GAN 存在的问题，但是

Lipschitz 函数会迫使目标函数变得平滑，进而导致训

练不收敛。对此，在 WGAN 中引入 GP 来控制权重剪

裁，使其梯度保持在一个恒定区域［10］。WGAN-GP 表

达式为

minG maxD ∈ GPV (D,G ) = Ex~Pdata (x ) [ D ( x ) ] - Ex~Pz [ D ( x ) ] -
                 λEx~Ppenality (x ) éë( ∇xD ( x ) - 1) 2ù

û （3）
式中，-λEx~Ppenality (x ) [⋅]是 GP 项；Ppenality ( x ) 为介于真实和

生成数据间的数据；∇xD ( x ) 为对 x求导； ∇xD ( x ) 为真

实与生成样本导数的距离。

WGAN-GP在捕捉数据分布的全局特征方面能力

还是有所欠缺，为此提出引入 MMD 距离的 MWGAN-

GP，Wasserstein 距离和 MMD 距离双约束下的判别器

使生成数据分布与真实数据分布更接近，且在隐藏层

和输出层添加整流线性单元（Rectified Linear Unit, 
ReLU）激活函数，使其收敛缓慢和梯度消失的问题减

少，MWGAN-GP结构如图1所示。

MMD距离是用于度量2个概率分布之间差异的统

计方法。假设存在2个分布P和Q，MMD的表达式为

DMMD (P，Q ) = ||
1
n∑

i = 1

n

ϕ ( xi ) - 1
m∑

j = 1

m

ϕ ( yj )||2 （4）
式中，P、Q为 2个概率分布；xi、yj分别为从分布 P和Q

中抽取的样本；n、m分别为P、Q两分布中的样本个数；

ϕ (⋅) 为一个特征映射函数，将样本映射到一个高维

空间。

将 MMD 距离引入至 WGAN-GP 中的判别器，其

MWGAN-GP表达式为

minG maxD ∈ GP + MMDV (D，G ) = minG maxD ∈ GPV (D，G ) +
α∙DMMD (P'，Q') （5）

式中，α为MMD项的权重；P'为真实数据分布；Q'为生

成器输出的数据分布。

本文 MWGAN-GP 模型的评价标准采用以下 4 种

指标。

1. 1. 1 欧氏距离

欧氏距离（Euclidean Distance, ED）表示向量中各

对应点的绝对距离 ［11］。假设有 2个 n维空间中的P0 =
( p1，p2，…，pn ) 向量和 Q0 = (q1，q2，…，qn ) 向量，两者之

间的欧氏距离d (P0，Q0 )表达式为

d (P0，Q0 ) = ( p1 - q1 )2 + ( p2 - q2 )2 + ⋯ + ( pn - qn )2（6）
1. 1. 2 均方误差

均方误差（Mean Squared Error, MSE）表示预测值

与实际值之间差异。假设对于 n个样本，其预测值为

ŷ i，实际值为 yi，MSE表达式为

EMSE = 1
n∑

i = 1

n ( ŷ i - yi )2 （7）

图1　　MWGAN-GP结构

Fig. 1　　Structure of the MWGAN-GP
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1. 1. 3 Wasserstein距离

Wasserstein 距离可评估 2 个概率分布之间的距

离，即连续分布的距离［12］，其表达式为

W (Pz，Pdata ) = inf
γ ∈ Π(Pz，Pdata )

E (x，y )~γ [ ||x - y|| ] （8）
式中，Π(Pz，Pdata )为真实数据与生成数据的联合概率

分布集合；( x，y )~γ为真实样本 x和生成样本 y的联合

分布；||x - y||为真实样本与生成样本的距离。

1. 1. 4 MMD距离

MMD 距离通过测量 2 个不同但相关的分布之间

的连续函数均值的最大距离来检验 2个分布是否具有

相似性［13］，其数学表达式如式（4）所示。

1. 2　BiGRU-1D-CNN故障诊断

轴承故障时得到的振动信息为非线性和非平稳

的一维时域信号，且传统深度学习网络易导致故障特

征提取不全面。而BiGRU可分辨时间节点之间的前、

后关系，1D-CNN可提取局部特征，进而完成特征提取

与分类。

STFT对滑动窗口下的信号段进行傅里叶变换，从

而得到非平稳信号时间和频率之间的关系，其表达

式为

X ( t，f ) = ∫-∞

∞
x (τ )w (τ - t )e- j2πfτdτ （9）

式中，x (τ ) 为信号；w (∙) 为窗口函数；t为时间；f为

频率。

在 STFT中，选择抑制频谱泄漏能力较强、主瓣宽

度够大、旁瓣峰值较小的 Hamming 窗作为窗函数［14］，

其表达式为

F =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Nd2 + 1, Nd是偶数 
Nd + 1

2 , Nd是奇数 
（10）

式中，Nd为傅里叶变换运算中的点数。

门控循环单元（Gated Recurrent Unit, GRU）能捕捉

时间序列中关系依赖的模型，其由重置门和更新门组

成［15］。将当前神经元的输入 xt和前一个神经元的隐藏

状态ht - 1输入到更新门Zt进行迭代更新，其表达式为

Zt = σ (wxz xt + whzht - 1 + bz ) （11）
式中，whz为上个神经元隐藏状态与更新门之间的权

值；wxz为当前神经元输入与更新门之间的权值；bz为
更新门的偏置项；σ (⋅)为 sigmoid函数。

将 xt、ht - 1输入到重置门 rt时，其表达式为

rt = σ (wxr xt + whrht - 1 + br ) （12）
备选隐藏状态 h͂是通过 xt和经过重置门的前一个

神经元隐藏状态 rtht - 1得到的，其表达式为

h͂ = tanh [ wxh xt + W ( rtht - 1 ) ] （13）

式中，W为权值矩阵；tanh (⋅)为双曲正切函数。

最终隐藏状态是 ht通过Zt结合 ht - 1 和 h͂计算得到

的，其表达式为

ht = Zt h͂ + (1 - Zt )ht - 1 （14）
式中，Zt为更新门的输出。

本文采用BiGRU进行时序特征提取，它可以同时

提取前向信息和后向信息，与 GRU 相比，能够更好地

运用轴承故障特征信息。将 2 个 GRU 合并得到最终

的时序特征gt，即BiGRU模型，其表达式为

gt = [ ha，hb ] （15）
式中，ha为正向GRU；hb为反向GRU。

BiGRU虽能提取信号的时序特征，但容易忽略信

号的局部特征，不能充分提取特征，最后导致轴承的

故障诊断效果不佳。因此，考虑结合可提取局部特征

的1D-CNN进行故障诊断。

在 1D-CNN中，通过将卷积核进行平移，得到输入

信号中的多种特征。假设 a层是 1 个卷积层，其表达

式为

xaj = f (∑
i = 1

M

xa - 1
i kaij + baj ) （16）

式中，k为卷积核；j为卷积核数量；M为 xa - 1
i 的通道数；

b为对应的卷积核的偏差；f (⋅)为激活函数。

池化层对筛选出卷积后的重要特征进行降维处

理，从而提高特征的鲁棒性。常见池化层主要有最大

池化层、平均池化层、全局平均池化层 3种［16］。因为本

文为轴承振动信号，存在部分噪声的影响，所以选择

平均池化层增加模型的稳定性和数据的平滑性。

全链接层将最后 1个池化层输出数据进行提取并

拟合重组为 1组多维数据，并映射为包含有效信息的

数据，最后以加权求和的方法合并处理后输出数据，

其表达式为

zlj = f (∑
i

xl - 1
i wij + bj ) （17）

式中，wij为每 1层对应的权值；bj为偏置；xl - 1
i 为全链接

层的输入。

分类层对预测标签的概率分布进行输出，以获得

各类故障类型的分类结果。本文采用 Softmax 函数作

为分类器进行故障分类，其表达式为

p ( z ) j' = ez*woj'

∑
i' = 1

Nc ez*woi'

wo
i' （18）

式中，p ( z ) j'为特征 z从属于类别 j' ∈ Nc 的概率；wo
i'为第

i'列的输出层的权值。

故障分类通常以准确率、精确度、召回率和F1值 4
种指标进行衡量。其中，F1值作为精确度和召回率的
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调和平均数，综合考虑了两者的性能；同时准确率作

为正确预测的样本数除以总的样本数，可用于衡量模

型总体性能。因此，本文选择F1值和准确率作为故障

诊断模型的评估标准。

1. 3　算法流程

针对双馈式风电机组滚动轴承存在缺少故障样

本和传统深度学习网络特征提取能力不足的问题，本

文提出 MWGAN-GP 方法对故障样本进行扩充，并通

过 BiGRU-1D-CNN 模型完成其滚动轴承故障诊断，具

体流程如图2所示。

步骤 1：基于MWGAN-GP方法对轴承故障样本进

行样本扩充，并使用 4种评估参数对生成样本质量进

行评估。

步骤 2：基于 STFT 对生成样本进行时频转换，将

非平稳信号转换至可观察时间与频率关系的时频信

号，完成生成样本的数据处理。

步骤 3：对时频转换后的数据进行随机划分，并输

入至 BiGRU-1D-CNN 模型进行训练以及故障类型的

判别。

2　标准数据集验证

采用凯斯西储大学（CRWU）故障轴承振动数据验

证本文所提 MWGAN-GP 和 BiGRU-1D-CNN 故障诊断

模型方法的有效性。试验中发电机驱动端轴承为

6205-2RS 型深沟球轴承，其参数如表1所示，其转速为

1 797 r/min，对应转频 fr为 29. 95 Hz；选用采样频率为

48 kHz 的轴承滚动体、内圈、外圈故障和正常数据进

行分析。

2. 1　MWGAN-GP数据扩充

采用 GAN、WGAN、WGAN-GP 以及 MWGAN-GP 
4种生成对抗网络对CRWU故障轴承振动数据集进行

生成，并用 4 种评估标准进行比较。选取各类数据

集中前 8 000 个点进行生成数据，其生成数据与原始

数据集对比如图 3 所示。内、外圈和滚动体故障 4 种

评估标准值如表 2～表 4 所示，其中，①表示MMD距

离；②表示均方误差；③表示Wasserstein距离；④表示

欧氏距离。结果发现，4 种生成对抗网络中 MWGAN-

GP 的 4 种评估标准均最优，其生成数据效果质量最

佳，验证了MWGAN-GP模型的有效性。

（a）内圈故障轴承

（a） Inner ring faulty bearing

（b）滚动体故障轴承

（b） Rolling element faulty bearing

表1　6205-2RS深沟球轴承结构参数

Tab. 1　Structural parameters of 6205-2RS deep groove ball bearing

名称Name
滚动体节径Rolling body pitch diameter/mm

轴承节径Bearing pitch diameter/mm
滚动体个数Number of rolling elements

接触角Contact angle/(°)

值Value
7.94

39.04
9
0

图2　　MWGAN-GP的流程图

Fig. 2　　Flow chart of MWGAN-GP
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（c）外圈故障轴承

（c） Outer ring faulty bearing

图3　故障轴承生成数据与原始数据时域对比

Fig. 3　　Time domain comparison between the generated data of 

faulty bearings and the original data

2. 2　BiGRU-1D-CNN故障诊断

采用经 MWGAN-GP 扩充后的数据对本文所提

BiGRU-1D-CNN 模型进行验证，并与 BiGRU 和 1D-

CNN 模型以 F1 值和准确率作为评估标准进行对比。

将扩充数据随机划分为训练集和测试集，其中训练集

占 80%、测试集占 20%，数据集详情如表 5 所示。3 个

模型的混淆矩阵如图4~图6所示。

由图 4（a）可知，训练集中正常和外圈故障样本的

分类正确率都为100%；滚动体故障和内圈故障样本的

分类正确率都为 99. 29%。由图 4（b）可知，测试集中

正常、滚动体故障和外圈故障样本分类正确率都为

100%；内圈故障样本分类正确率为99. 29%。

由图 5（a）可知，训练集中正常样本的分类正确率

为 100%；滚动体故障样本分类正确率为 94. 29%；外圈

故障样本分类正确率为99. 26%；内圈故障样本分类正

确率为 96. 45%。由图 5（b）可知，测试集中正常样本

表4　外圈故障轴承评估参数

Tab. 4　Evaluation parameters for outer ring faulty bearings

①
②
③
④

GAN
0.036
0.24
0.29
49

WGAN
0.036
0.21
0.27
47

WGAN-GP
0.036

0.2
0.26
46

MWGAN-GP
0.035
0.12
0.19
39

表3　滚动体故障轴承评估参数

Tab. 3　Evaluation parameters for rolling element faulty bearings

①
②
③
④

GAN
0.185
0.36
0.33
50

WGAN
0.185
0.33
0.29
49

WGAN-GP
0.185
0.25
0.21
43

MWGAN-GP
0.178
0.15
0.13
31

表2　内圈故障轴承评估参数

Tab. 2　Evaluation parameters for inner ring faulty bearings

①
②
③
④

GAN
0.06
0.24
0.61
70

WGAN
0.06
0.2

0.58
68

WGAN-GP
0.059
0.19
0.56
66

MWGAN-GP
0.057
0.16
0.49
63

表5　CRWU轴承故障试验数据集

Tab. 5　Bearing failure test dataset of CRWU

数据集
Dataset

训练集
Training set

测试集
Test set

轴承状态
Bearing status
正常Normal
滚动体故障

Rolling element failure
外圈故障

Outer ring failure
内圈故障

Inner ring failure
正常Normal
滚动体故障

Rolling element failure
外圈故障

Outer ring failure
内圈故障

Inner ring failure

标签
Label

正常Normal
滚动体

Rolling element
外圈

Outer ring
内圈

Inner ring
正常Normal

滚动体
Rolling element

外圈
Outer ring

内圈
Inner ring

样本量
Sample size

4 600

1 150

（a）训练集混淆矩阵

（a） Confusion matrix of the training set

（b）测试集混淆矩阵

（b） Confusion matrix of the test set

图4　　BiGRU-1D-CNN模型混淆矩阵

Fig. 4　　Confusion matrix of BiGRU-1D-CNN model
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分类正确率为 100%；滚动体故障样本分类正确率为

97. 28%；外圈故障样本分类正确率为 98. 72%；内圈故

障样本分类正确率为98. 59%。

由图6（a）可知，训练集中正常和外圈故障样本的分

类正确率均为 100%；滚动体故障样本分类正确率为

97. 86%；内圈故障样本分类正确率为 99. 29%。由图 6
（b）可知，正常、外圈故障和内圈故障样本分类正确率

均为 100%；滚动体故障样本分类正确率为 98. 68%。

（a）训练集混淆矩阵

（a） Confusion matrix of the training set

3 种模型准确率和 F1 值分别是 1D-CNN 模型

98. 65% 和 0. 980 7、BiGRU 模型 99. 67% 和 0. 998 3、
BiGRU-1D-CNN模型 99. 82%和 0. 999 6。结合准确率

和 F1 值以及混淆矩阵发现，相对于 BiGRU 模型，

BiGRU-1D-CNN 在故障诊断中不仅利用了 1D-CNN 的

卷积层提取局部特征，还提高了训练和测试的效果；

同时，相对于 1D-CNN模型，在故障诊断中不仅利用了

BiGRU对时序特征进行提取，还缓解了模型层级间梯

度变化过大导致的梯度消失的可能。

3　试验验证

3. 1　测试系统的搭建

将 MWGAN-GP 模型和 BiGRU-1D-CNN 模型应用

于风机发电机传动系统故障模拟试验台滚动轴承数

据中。试验硬件装置如图 7所示，该试验平台采用交

流电动机驱动轴的旋转，其传感器安装在近电动机轴

承端，用于采集电动机驱动端 6204 型轴承的振动加

速度信号，轴承各参数如表 6 所示。台架试验过程

中，转速为 1 500 r/min，采样频率为 48 kHz，采样时

间为 150 s。尽管模拟了电动机运行状况，但电动机

不便于安装传感器，因此需要利用传感器获取靠近电

动机端的振动数据。

（b）测试集混淆矩阵

（b） Confusion matrix of the test set

图6　　BiGRU模型混淆矩阵

Fig. 6　　Confusion matrix of BiGRU model

（a）训练集混淆矩阵

（a） Confusion matrix of the training set

（b）测试集混淆矩阵

（b） Confusion matrix of the test set

图5　　1D-CNN模型混淆矩阵

Fig. 5　　Confusion matrix of 1D-CNN model

图7　风机发电机传动系统故障模拟试验台

Fig. 7　　Fault simulation test bench for wind turbine generator 

transmission system
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3. 2　台架试验数据扩充与故障诊断

选取 3种故障轴承状态的振动加速度数据作为故

障样本进行样本扩充，并对扩充后的数据和正常轴承

数据进行整理，然后以 8∶2比例随机划分训练集和测

试集。同样采用 F1 值和准确率对 BiGRU-1D-CNN、

BiGRU和1D-CNN 3种模型进行评价。

选取故障轴承数据集前 4 800 个点进行样本扩

充，其采集数据和生成数据的时域对比如图 8所示，其

MWGAN-GP 4种评估标准如表7所示。

（a）内圈故障轴承
（a） Inner ring faulty bearing

（b）滚动体故障轴承
（b） Rolling element faulty bearing

（c）外圈故障轴承
（c） Outer ring faulty bearing

图8　故障轴承生成数据与原始数据时域对比（试验）

Fig. 8　　Time-domain comparison between the generated data of 

faulty bearings and the original data （test）

表7　故障轴承评估参数

Tab. 7　Evaluation parameters of fault bearings

MMD距离
MMD distance

均方误差
Mean squared error
Wasserstein距离

Wasserstein distance
欧氏距离

Euclidean distance

内圈
Inner ring

0.06

0.26

0.41

59

滚动体
Rolling element

0.043

0.28

0.42

41

外圈
Outer ring

0.058

0.31

0.62

48
对 MWGAN-GP 模型样本扩充后的故障样本和原

有正常轴承样本以 8∶2 比例随机划分训练集和测试

集，其数据集详情如表8所示。

表8　轴承故障台架试验数据集

Tab. 8　Test dataset of bearing fault bench

数据集
Dataset

训练集
Training set

测试集
Test set

轴承状态
Bearing status
正常Normal
滚动体故障

Rolling element failure
外圈故障

Outer ring failure
内圈故障

Inner ring failure
正常Normal
滚动体故障

Rolling element failure
外圈故障

Outer ring failure
内圈故障

Inner ring failure

标签
Label

正常Normal
滚动体

Rolling element
外圈Outer ring

内圈 Inner ring
正常Normal

滚动体
Rolling element
外圈Outer ring

内圈 Inner ring

样本量
Sample size

3 136

784

由图 9（a）可知，训练集中正常和滚动体故障样本

分类正确率均达到了100%；外圈故障样本分类正确率

为 98. 64%；内圈故障样本分类正确率为 97. 84%。由

图 9（b）可知，测试集中正常和滚动体故障样本分类正

确率都为 100%；外圈故障样本分类正确率为 98. 64%；

内圈故障样本分类正确率为98%。

由图 10（a）可知，训练集中正常分类正确率达到

了 100%；滚动体故障样本分类正确率为 96. 38%；外圈

故障样本分类正确率为94. 24%；内圈故障样本分类正

确率为 92. 58%。由图 10（b）可知，测试集中正常分类

正确率为 100%；滚动体故障样本分类正确率为

98. 42%；外圈故障样本分类正确率为 96. 66%；内圈故

障样本分类正确率为96. 64%。

由图 11（a）可知，训练集中正常和滚动体故障样

本分类正确率都为 100%；外圈故障样本分类正确率

为 96. 86%；外圈故障样本分类正确率为 96. 78%。由

图 11（b）可知，测试集中正常和滚动体故障分类正确

率都为 100%；外圈故障样本分类正确率为 96. 86%；内

圈故障样本分类正确率为96. 9%。

表6　6204型电动机轴承的参数

Tab. 6　Parameters of 6204 type motor bearing

内径
Inner 

diameter/mm
20

外径
Outer 

diameter/mm
47

节径
Pitch diameter/

mm
33.4

滚珠直径
Ball diameter/

mm
7.94

滚珠个数
Number of 

ball bearings
8
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3 种模型的准确率和 F1 值分别是 1D-CNN 模型

95. 85% 和 0. 956 6、BiGRU 模型 98. 44% 和 0. 982 1、
BiGRU-1D-CNN模型 99. 16%和 0. 990 9。结合准确率

和 F1值以及混淆矩阵发现，BiGRU-1D-CNN 模型诊断

（a）训练集混淆矩阵

（a） Confusion matrix of the training set

（b）测试集混淆矩阵

（b） Confusion matrix of the test set

图10　　1D-CNN模型混淆矩阵（试验）

Fig. 10　　Confusion matrix of 1D-CNN model （test）

（a）训练集混淆矩阵

（a） Confusion matrix of the training set

（b）测试集混淆矩阵

（b） Confusion matrix of the test set

图11　　BiGRU模型混淆矩阵（试验）

Fig. 11　　Confusion matrix of BiGRU model （test）

（a）训练集混淆矩阵

（a） Confusion matrix of the training set

（b）测试集混淆矩阵

（b） Confusion matrix of the test set

图9　　BiGRU-1D-CNN模型混淆矩阵（试验）

Fig. 9　　Confusion matrix of BiGRU-1D-CNN model （test）
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准确率最高且F1值最好，证明其性能最好。

4　结论

通过以上分析研究，得出以下结论：

1）提出 MWGAN-GP 对滚动轴承少量故障样本进

行扩充得到了高质量故障样本，解决了传统GAN易出

现梯度爆炸的问题。

2）采用 CRWU 故障轴承振动数据集，通过 4 种指

标对不同生成对抗网络的性能进行对比，证明

MWGAN-GP模型性能最优，能很好地用于滚动轴承故

障样本的高质量扩充。

3）将扩充后的滚动轴承试验数据输入至 BiGRU-

1D-CNN 中进行故障诊断，结果发现，BiGRU-1D-CNN
的准确率和F1值分别为 99. 16%和 0. 990 9，且性能比

其他模型更佳，能很好地用于滚动轴承故障状态的识

别，具有一定的实际应用价值。
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Application research on fault diagnosis of double fed wind turbine bearings based 

on improved generative adversarial networks

HU Weijun1 LI Daoquan2 HU Jijun3

(1.  School of Mechanical Engineering, Inner Mongolia University of Science and Technology, Baotou 014010, China)

(2.  Beijing Urban Construction Design and Development Group Co., Ltd., Beijing 100037, China)

(3.  CRRC Zhuzhou Electric Locomotive Co., Ltd., Zhuzhou 412001, China)

Abstract: Aiming at the problem of the low fault diagnosis accuracy caused by the lack of fault samples for the rolling 

bearings of doubly fed wind turbines under normal conditions for a long time, an improved generative adversarial network 

fault diagnosis method based on expanding high-quality fault samples and using dual feature extraction was proposed.  Firstly, 

a finite number of rolling bearing fault samples were expanded through a Wasserstein type generative adversarial network with 

maximum mean discrepancy and penalty constraints.  Secondly, based on the dual feature extraction model, the time-frequency 

converted temporal features and local features were extracted separately.  Finally, the fault diagnosis of the rolling bearing 

balance data was completed through a classifier.  The standard dataset and test results show that the proposed method improves 

the fault diagnosis performance while lacking fault samples.

Key words: Generative adversarial network; Bidirectional gated recurrent unit; Double fed wind turbine; Fault diagnosis
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