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不均衡样本下轴承故障的 LSGAN‑Swin 
Transformer诊断方法

刘 杰， 谭玉涛， 谷艳玲， 杨 娜

（沈阳工业大学机械工程学院，辽宁  沈阳  110870）

摘要: 针对轴承在复杂环境下工作时故障数据难以大量获取，正常数据与故障数据比例严重失衡造成的深度模型训练不充分、

诊断精度低等问题，提出一种基于 LSGAN‑Swin Transformer 的轴承故障诊断方法，利用最小二乘生成对抗网络（LSGAN）扩

充不均衡或缺少的轴承数据集，引入窗口自注意力网络进行轴承故障状态识别，使用两种数据集验证所提方法的有效性，并分

别与 SGAN、WGAN 进行对比，证明 LSGAN 生成的数据训练模型具有更高的准确率。在小样本条件下训练 LSGAN，将所提

Swin Transformer（Swin‑T）模 型 与 CNN、AlexNe 和 SqueezeNet 进 行 对 比 ，诊 断 准 确 率 分 别 提 升 了 34.85%、13.45% 和

12.95%。通过 t‑SNE 可视化分析对模型分类效果进行评估，结果表明，LSGAN‑Swin‑T 模型在训练样本数量较少时仍能较好

地满足故障诊断中的需求，为不均衡数据下的轴承故障诊断研究提供思路。
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LSGAN-Swin Transformer diagnosis method of bearing fault 
under unbalanced samples

LIU Jie， TAN Yutao， GU Yanling， YANG Na
（School of Mechanical Engineering， Shenyang University of Technology， Shenyang 110870， China）

Abstract: Aiming at the problems of bearings working in complex environments， where fault data are difficult to obtain in large 
quantities and the serious imbalance between the ratio of normal data and fault data resulting in insufficient in-depth model training 
and low diagnostic accuracy， a bearing fault diagnosis method based on LSGAN-Swin Transformer is proposed. The least-squares 
generative adversarial network is utilized to expand the imbalanced or lack of bearing dataset， and the windowed self-attentive net‑
work is introduced for bearing fault state identification.  The proposed method is validated by using two date sets， and compared 
with SGAN and WGAN respectively. It is demonstrated that LSGAN generates data training models with higher accuracy. The 
proposed Swin Transformer （Swin-T） model is compared with CNN， AlexNet and SqueezeNet under small sample conditions， 
and the accuracy is improved by 34.85%， 13.45%， and 12.95%， respectively. The classification effect of the model is evaluated 
by t-SNE visualization， and the results show that the LSGAN-Swin-T model can still meet the requirements in fault diagnosis bet‑
ter when the number of training samples is small， which provides a new idea for the research of bearing fault diagnosis under unbal‑
anced data.

Keywords: fault diagnosis； rolling bearings； unbalanced sample； least square generative adversarial network； shifted windows 
transformer （Swin Transformer）

滚动轴承在各类机械设备中具有重要作用，在实

际工程应用中，由于设备运行数据监测过程的工作

环境复杂，信号一般呈现非平稳及非线性的特点，且

部分状态数据难以大量采集，正常数据样本通常远

远大于故障数据样本，数据之间比例严重失衡。另

外，轴承特殊的工作位置容易造成其多种故障类型数

据采集不均匀，进而造成模型训练不充分，严重影响

其诊断性能，难以达到故障诊断模型的训练要求。

为解决轴承故障诊断任务中标记样本有限的

问题，通常应用数据增强方法（data augmentation 

收稿日期: 2023-08-11； 修订日期: 2023-11-06
基金项目: 辽宁省教育厅面上项目（LQGD2020016）



振   动   工   程   学   报 第  38 卷

method，DAM）中的旋转、平移、缩放、翻转、裁剪等

传统变换对数据样本进行扩充。然而，这些变换方

法是为二维图像数据设计的，不能直接应用于一维

时间序列状态监测数据。生成对抗网络（genera‑
tive adversarial network，GAN）［1］可以有效解决模

型训练中一维时间序列或二维样本数据不足的问

题，通过生成网络与判别网络的相互对抗学习，使

生成样本与真实样本具有相似的空间分布，通过生

成数据解决轴承故障诊断中的数据不均衡问题。

郭伟等［2］构建了一种深度卷积对抗生成网络，引入

密集块与扩容卷积挖掘数据中的不同特征，提升模

型对复杂特征的提取性能，克服了样本缺乏的问

题，在噪声环境下仍有较高的诊断准确率。郭俊锋

等［3］提出一种基于 Wasserstein 距离条件梯度惩罚

生成对抗网络（CWGAN‑GP）的轴承不均衡数据集

故障诊断方法，在样本生成过程中避免了梯度消

失、模型收敛慢等问题，在均衡的数据集上进行试

验，降低了数据不均衡对模型训练准确率的影响。

ZHOU 等［4］利用全局优化机制对 GAN 中的生成器

和判别器进行更新，提高了样本不均衡条件下故障

诊断方法的准确率。肖雄等［5］提出基于辅助分类

生成对抗网络的数据增强方法，解决了标签信息丢

失的问题，减少网络训练参数量，有效提高了故障

诊断的效率和准确率。传统 GAN 生成数据扩充不

均衡样本的方法训练模型容易失稳，生成数据质量

欠佳，由于网络中交叉熵损失函数的限制，经常出

现梯度弥散现象，为了解决这些问题，提出了部分

改进 GAN 方法，但仍会导致改进后的网络出现收

敛速度慢、生成数据多样性差等问题，不能满足轴

承故障诊断中的应用要求。

WU 等［6］提出了利用欠采样策略和加权的代

价敏感损失函数的长循环卷积 LSTM（长短期记

忆）网络，为数据不均衡条件下的故障诊断提供了

解决方法。 JIA 等［7］提出了具有加权 Softmax 损失

函数的深度归一化卷积神经网络，使训练过程更加

稳定，在数据不均衡条件下取得了较好的分类效

果。ZHANG 等［8］提出了一种基于深度对抗半监督

方法，以提升数据不均衡条件下轴承故障诊断的准

确率。由于轴承工作环境复杂多变，传统卷积神经

网络训练时易受不均衡数据干扰，不利于故障诊断

准确率的提升。主要是由于 CNN（卷积神经网络）

对原始故障数据进行网络层间学习，建立故障样本

和故障类别之间的映射关系，需要大量的均衡数据

对深度诊断模型进行训练，在轴承故障监测及诊断

模型构建过程中，数据集中正常数据与故障数据严

重失衡，极大地降低了轴承故障诊断结果的准确性

和稳定性，针对上述问题，引入 Swin Transformer［9］，

通过不重叠的移动窗口执行自注意计算，并允许跨

窗口连接，可以有效提取轴承信号中的故障特征，其

最初应用于自然语言处理（natural language process‑
ing， NLP）中序列数据的分析，如今在计算机视觉

领域得到广泛应用，被广泛应用于遥感［10］、工业制

造［11］、气象［12］、医学［13］、农业等领域。高涛等［14］提出

一种基于浅层特征提取模块和深度特征提取网络两

部分的窗口自注意力网络的单图像去雨算法，有效

地利用雨图的全局性信息，避免了部分细节和结构

信息的损失；扶兰兰等［15］提出将 Swin Transformer
模型引入迁移学习，实现了对玉米不同生长阶段的

识别；王璨等［16］引入 Swin Transformer 主干网络，实

现了对玉米与杂草的准确分类。

考虑数据样本缺乏及模型训练不充分等问题，

提出利用 LSGAN‑Swin‑T 模型解决样本不均衡及

部分故障类型数据缺乏条件下的滚动轴承故障诊

断难题。通过在生成器中添加 dropout 层改进 LS‑
GAN 模型，输入重构为二维矩阵的轴承故障数据，

使用最小二乘损失函数代替交叉熵损失函数，使用

生 成 样 本 扩 充 不 均 衡 的 真 实 故 障 样 本 集 ，输 入

Swin Transformer 模型进行故障分类。同时减少生

成对抗网络训练样本数量，以验证小样本条件下所

提方法的有效性，在不同数据集上进行试验，验证

模型的适应能力。

1　模型相关理论

1. 1　LSGAN理论

GOODFELLOW 等［17］提出生成对抗网络，由

生成器和判别器共同组成，生成器（generator，G）通

过映射随机分布噪声信号至样本空间，从而得到生

成数据，将其与真实数据共同输入判别器（discrimi‑
nator，D），输出生成样本被判别器判定为真实样本

的概率，最终网络达到纳什均衡［18］。

GAN 的目标函数为：

min
G

max
D
VGAN ( )D，G = E x~Pdata( )x ( )lgD ( )x +

E z~Pz( )z ( )lg ( )1 - D ( )G ( )z （1）

式中，VGAN (D，G )为判别器与生成器的目标函数；

E ( ·)为数学期望；x表示真实样本数据；P data( x)表
示原始数据分布；z为随机噪声；Pz( z)表示随机噪

声服从高斯分布；D ( x)表示判别样本属于真实样

本的概率值；G ( z)表示生成样本数据。

传统 GAN 通过交叉熵损失函数判断生成数据

样本与真实数据样本间的差异程度，由于训练过程

不稳定通常会出现梯度弥散和模式崩溃等现象，为
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解决梯度消失的问题，MAO 等［19］提出使用最小二

乘损失函数替代交叉熵损失函数的 LSGAN 模型，

使得 GAN 的训练过程更加稳定的同时具有更快的

收敛速度，得到更高质量的生成数据。

LSGAN 的目标函数表示为：

ì
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ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

min
D
VLSGAN ( )D = 1

2 Ex∼ Pdata( )x ( )D ( )x - b
2
+

               12 E z∼ Pz( )z ( )D ( )G ( )z - a
2

min
G
VLSGAN ( )G = 1

2 E z∼ PG ( )z ( )D ( )G ( )z - c
2

（2）

式中，VLSGAN (D )和VLSGAN (G )分别为 LSGAN 判别

器和生成器的目标函数；PG（z）表示真实数据分布；

a为生成数据标签；b为真实样本标签；c为判别生

成数据为真的期望。为了使生成数据与真实数据

样本的分布无限接近，设定 b=c，a=0，代入 LS‑
GAN 的目标函数中可得：
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min
D
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2
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2

min
G
VLSGAN ( )G = 1
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2

（3）

在 LSGAN 中，在生成器 G 中加入 dropout 层防

止参数过多影响网络判别效果，避免小样本训练过

程中发生过拟合现象，判别器 D 通过最小二乘损失

函数，使生成数据样本通过不断迭代训练逐渐尽可

能地接近真实样本数据的空间分布，二者均会提高

生成数据的质量，从而保证在数据不均衡条件下

LSGAN 能够有效扩充数据样本，提高样本不均衡

条件下轴承故障诊断的准确率。

1. 2　Swin Transformer网络模型

Swin Transformer 模型利用滑动窗口、层级设

计的优势，使 Transformer 从语言适应应用至视觉

方面成为可能［20‑21］。在本文的故障诊断研究中，

Swin Transformer 诊断模型的总体框架如图 1 所

示，主要由修补分区层、层叠模块、归一化层、全局

池化层以及全连接层组成。

通过连续小波变换将振动信号转变为 RGB 三

通道的时频图，将大小为［H， W， C］的时频图输入

模型中大小为 4×4相邻像素的补丁分区模块中进行

分块，通过展平操作，图像大小变为［H/4， W/4， 
16C］，依次经历 4 个层叠模块 Stage 对输入时频图的

分辨率进行压缩，网络模型使用窗口多头自注意结

构 W‑MSA（window multi‑head self‑attention）和 移

位窗口多头自注意结构 SW‑MSA（shifted window 
multi‑head self‑attention）两种旋转转换块结构。模

型层叠模块 Stage1 中具有 1 个线性嵌入，层叠模块

Stage2 至层叠模块 Stage4 中各含有 1 个补丁合并

层。其中 Stage1 至 Stage4 中分别包含 2、2、6、2 个

Swin Transformer Blocks。
移动窗口多注意力机制包含 MSA（multi‑head 

self‑attention）结 构 、W‑MSA 结 构 和 SW‑MSA 结

注：  H和W分别表示时频图的高度和宽度；C表示时频图维度；LN 为归一化层；MLP 为多层感知器；Stage1 至 Stage4 为层叠模块；Swin 
Transformer blocks 为 LN、W-MSA、SW-MSA、MLP 和移位窗口多头自注意结构组成的模块；zl为 MLP 模块的输出特性；ẑ l为 W-MSA 模

块的输出特性。

图 1 LSGAN-Swin Transformer诊断模型总体框架

Fig. 1 General framework of the LSGAN-Swin Transformer diagnosis model
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构，如图 2（a）所示。其中第一种常见结构 MSA 对

时 频 图 包 含 的 所 有 像 素 均 进 行 了 复 杂 的 计 算 ，

W‑MSA 结构将时频图按照 4×4 大小划分成不同

的窗口，分别对每个窗口内部进行运算，能够显著

降低计算要求。SW‑MSA 结构与 W‑MSA 不同，该

结构可以利用局部卷积操作，利用滑动窗口扩大感

受 野 ，使 用 注 意 力 机 制 选 择 一 个 固 定 窗 口 进 行

计算［22］。

滑动窗口通常分为重叠窗口与非重叠窗口，

图 2（a）中，窗口多头自注意结构通过滑窗操作使

其由 4 个窗口变换成移位窗口多头自注意结构的 9
个窗口，但由于每个窗口内部进行自注意力均需要

进行大量计算，为了减少计算要求，采用图 2（b）中

的移位配置批量计算，将不同窗口进行组合，使之

窗口计算量相同，通过使用 MSA 对大小相同的组

合窗口进行自注意力计算，并将计算数据转移至最

初的窗口［23］。

所提模型架构详细配置参数如表 1 所示。

采用 LSGAN‑Swin Transformer 模型按照图 3
所示的试验步骤分别验证 LSGAN 扩充不均衡数

据集的可行性及小样本条件下其生成样本质量的

高低，同时在相同训练样本条件下测试所提 Swin 
Transformer 模型的优越性，采用上述模型进行滚

动轴承故障诊断的流程图如图 4 所示。

2　LSGAN-Swin-T故障诊断实例 1

2. 1　试验数据描述

试验数据来自美国凯斯西储大学（CWRU）轴

承数据中心公开的轴承数据集［24］。采用 12 kHz 采

样频率下的驱动端轴承数据，通过电火花加工凹槽

的方式，得到 4 种不同的轴承故障状态：正常（N）、

图 2 滑动窗口运算过程

Fig. 2 Sliding window arithmetic process

表 1 Swin Transformer模型参数

Tab. 1 Parameters of Swin Transformer model

超参数

图像尺寸

移位窗口大小

下采样比率

隐层通道数

头部数量

模块数量

处理

224×224
7×7

2、4、8、16
96、192、384、768

3、6、12、24
2、2、6、2

图 3 试验流程及目的

Fig. 3 Experimental flow and purpose

图 4 本文轴承故障诊断流程图

Fig. 4 Flow chart of bearing fault diagnosis in this paper
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内 圈 故 障（IR）、外圈故障（OR）以及滚动体故障

（RE）。选取轴承在 0~3 hp（0~2205 W）负载条件

下工作时的振动数据，如表 2 所示，在同种故障条件

下，根据故障程度分别使用 0.18 代表 0.1778 mm 故

障深度；0.36 代表 0.3556 mm 故障深度；0.54 代表

0.5334 mm 故障深度。表 2 中 OR0.36 代表轴承外

圈 0.3556 mm 故障深度，其他同理。

为了保证单个样本降低数据冗余的同时包含

相对较多的故障信息，每类故障状态均通过截取

1024 个采样点作为一个样本，以 30% 的重叠率重

复采样 400 次，具体操作如图 5 所示，对采集的数据

样本进行连续小波变换转换为 64×64×3 的时频

图，每种轴承振动信号类型采集到 400 张图片。

2. 2　试验参数设置

试验分为 LSGAN 不均衡样本扩充和 Swin‑T
模型故障诊断两个部分。试验中的 GANs 均采用

RMSProp 方式训练，设置最大迭代次数为 500，且均

使用相同的网络参数设定，以避免因参数差异造成

的结果误差，根据文献［25］，不同图像生成场景下需

设置不同的学习率，根据试验结果，在轴承故障诊断

任务中，学习率为 2×10−4时，生成器与判别器具有

更好的图像生成效果，LSGAN 中采用的 Adam 优化

器的 β1 设置为 0.5，β2 设置为 0.999，β1 和 β2 分别为一

阶矩和二阶矩估计的指数衰减率。Swin‑T 模型编

程环境为 i7‑8565U CPU，NVIDIA GTX1050Ti，py‑
thon3.7，Pytorch1.8，模型训练时设置最大迭代次数

为 30，学 习 率 为 1×10−3，权 值 衰 减 为 1×10−5，

rain_batch_size 与 eval_batch_size 均设置为 8。
为了验证 Swin Transformer 模型不同学习率

在轴承故障诊断任务中的影响，分别尝试设置初始

学习率为 1×10−4、1×10−3、1×10−2，训练过程中不

同学习率设置随迭代次数的变化如图 6 所示。

训练开始，初始学习率为 1×10−2 的损失值迅

速下降，然而，随着迭代次数的增加，训练折线的

波动幅度依然较大，且损失值难以收敛至理想位

置。初始学习率为 1×10−4 的曲线，最终收敛效果

优于 1×10−2的曲线，但波动更为剧烈，且收敛速度

相对较慢。1×10−3 对应的损失函数曲线在前期收

敛速度相对较好，而且没有出现后期上升的现象，

说明本研究的模型没有发生过拟合。通过验证，初

始学习率设置为 1×10−3是较为合理的。

批尺寸大小在轴承故障诊断任务中控制每次

输入网络进行训练的时频图，由图 7 可知，随着批

尺寸的增大，模型的故障诊断精度先升高后降低，

因此本文选择批尺寸的大小为 32。

表 2 滚动轴承故障类型

Tab. 2 Fault types of rolling bearing

标签

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

负载/W

0~2205

故障种类

正常（N）

内圈（IR0.18）

内圈（IR0.36）

内圈（IR0.54）

外圈（OR0.18）

外圈（OR0.36）

外圈（OR0.54）

滚动体（RE0.18）

滚动体（RE0.36）

滚动体（RE0.54）

故障深度/mm

0

0.18

0.36

0.54

0.18

0.36

0.54

0.18

0.36

0.54

图 5 重叠采样示意图

Fig. 5 Schematic diagram of overlapping sampling

图 6 不同学习率对应损失值

Fig. 6 Loss values corresponding to different learning rates

图 7 批尺寸大小对模型性能的影响

Fig. 7 Effect of batch size on model performance
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2. 3　LSGAN模型训练及数据生成

采用表 2 所示的 10 类训练样本，每类样本量为

200，共 2000 个训练样本。采用 4∶1 划分训练集与

测试集的比例，作为 LSGAN 训练的输入样本数

据，训练过程判别器和生成器的损失函数变化如

图 8 所示。

在开始迭代时，生成器损失较大，经过 50 次迭

代后快速下降，100 次迭代后损失值均小于 0.5 并

保持至最大迭代次数，二者损失值均在小于 0.5 的

数据范围内小幅震荡，说明网络达到纳什均衡。

模型迭代 500 次后，轴承故障生成数据与真实

样本数据转换为时频图的对比如图 9 所示。

2. 4　基于统计指标的生成样本质量评估

从统计的角度评估真实样本和生成样本的相

似性，通过 Wasserstein 距离（Wasserstein distance，

WD）［26］、最大均值差异（maximum mean discrepan‑
cy，MMD）距离［27］衡量分布差异的指标来判定生成

样本的质量。图 10 展示了所有方法的两种统计指

标的箱线图结果。箱线图的中位数表示生成样本

的平均水平，箱线图的高度表示轴承 10 种故障类

型生成质量的波动程度，箱线图下方和上方的线表

示所有故障类型中统计指标的最小值和最大值。

分别计算 4 种生成对抗网络方法生成的数据

与真实数据的 Wasserstein 距离及最大均值差异距

离，其中从图 10 箱线图中可以看出，LSGAN 所生

成的 10 类故障状态数据的平均中位数均最小，说

明数据生成质量高于对比方法，且生成数据与真实

数据的平均差异波动最小，稳定性较高。

2. 5　基于 LSGAN-Swin-T的不均衡样本试验

样本不均衡指的是分类任务中不同类别的训

练样例数目差别很大的情况，一般地，样本类别比

例（多数类∶少数类）明显大于 1∶1（如 4∶1）时就可

以归为样本不均衡的问题。在轴承故障诊断研究

中，滚动轴承在大多数时间都在正常状态下工作，

故障状态时间很短，样本不均衡是一种常见的现

象，而在模型故障诊断任务中获取占比少数的故障

样本更为重要。

在轴承复杂的工作环境中，对部分类别的故障

数据的采集较为困难，同时由于轴承正常运行时间

图 8 LSGAN 判别器和生成器的损失函数

Fig. 8 Loss functions of LSGAN discriminator and generator

图 9 生成数据与真实数据对比

Fig. 9 Comparison between generated data and real data

图 10 两种统计指标箱线图

Fig. 10 Box plots of two statistical indicators
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远远大于故障时间，正常类别下采集的数据样本远

远大于故障类别，当数据比例失衡或故障数据不足

时均会对模型的诊断准确率造成影响，为进一步验

证 LSGAN 的数据生成能力及 Swin‑T 模型的分类

能力，以 7∶2∶1 的比例设置训练集、验证集、测试

集，对故障样本与正常样本设置不同比例进行试

验，故障样本与正常样本训练比例及样本数量如

表 3 所示。

在相同测试集上测试不同训练样本数下各模

型的分类效果，以分析样本不均衡场景下各模型的

故障诊断性能。基于上述 5 个不均衡数据集，使用

其分别训练模型，对比模型测试结果如表 4 所示。

不同数据集下不同模型对于不同样本不均衡

程度下的故障诊断精度具有差异。从表 4 不同故

障诊断方法性能验证中可以看出，在故障样本/正
常样本值从 0.8 降至 0.6 时，传统 CNN、经典卷积神

经 网 络 AlexNet 和 轻 量 级 卷 积 神 经 网 络

SqueezeNet 在不均衡数据集上的准确率分别下降

了 11.3%、8.7% 和 7.1%。由此可见，在传统卷积神

经网络中，故障样本/正常样本<0.8 时准确率下降

幅度较大，此时应考虑样本不均衡对网络性能的影

响。试验结果表明，所提模型在数据不均衡条件下

具有较强的适应能力，但在故障样本/正常样本<
0.4 时，模型准确率进一步下降。从训练准确率曲线

中可以看出，模型收敛速度变慢，因此在故障样本/

正常样本<0.4 时，应重点关注样本不均衡对所提

模型产生的影响。

使用 LSGAN 网络生成的数据样本分别均衡

上述各个不均衡数据集，分别输入 Swin‑T 模型及

对比模型中进行训练，其中深度自适应网络（deep 
adaptation netowrk，DAN）和 均 衡 分 布 适 应 网 络

（balanced distribution adaptation network，BDA）方

法均是常用于故障诊断中的迁移学习方法。将采

集到的各个不均衡比例下的轴承振动信号作为源

域，与其他对比模型相同的测试集样本作为目标

域，将源域和目标域数据按 4∶1 的方式划分为训练

集和测试集，利用训练集训练 DAN 和 BDA 网络，

将测试集输入到上述网络中，得到故障诊断结果。

各模型故障诊断准确率如图 11 所示。

从试验结果中可以看出，随着样本不均衡比例

的降低，常规迁移学习网络 DAN 与 BDA 的准确率

分别下降了 5 和 3.9 个百分点，说明简单的迁移方

法并不能从上述均衡后训练样本中提取足够的故

障诊特征迁移至故障诊断任务中。

不同比例数据集下 Swin‑T 模型的训练过程如

图 12 所示。

表 3 故障样本与正常样本训练比例及样本数量

Tab. 3 Training ratio and sample amount of faulty 
samples to normal samples

故障样本:正常样本

训练比例

1∶1
1∶2
1∶5

1∶10
1∶30
1∶60

样本数量

360∶360
180∶360
72∶360
36∶360
12∶360
6∶360

测试集数量

400
400
400
400
400
400

表 4 不均衡数据集各模型故障诊断准确率对比

Tab. 4 Comparison of fault diagnosis accuracies of each 
model for unbalanced dataset

不均衡

数据集

1∶2
1∶5

1∶10
1∶30
1∶60

故障诊断准确率

CNN
0.825
0.712
0.660
0.602
0.557

AlexNet
0.900
0.813
0.768
0.750
0.652

SqueezeNet
0.893
0.822
0.771
0.736
0.646

Swin-T
0.998
0.992
0.985
0.980
0.972

图 11 LSGAN 均衡数据集各模型故障诊断准确率对比

Fig. 11 Comparison of fault diagnosis accuracies of each 
model in LSGAN balanced dataset

图 12 Swin-T 模型在不同比例数据集下的准确率

Fig. 12 Accuracies of Swin-T model with different scaled 
datasets
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由 Swin‑T 模型训练过程可知，随着故障样本

与正常样本之间的数量差距不断增大，各个模型收

敛速度逐渐变慢，且训练过程中出现不同幅度的波

动。当不均衡比例为 1∶60 时，在前 25 次迭代中，验

证准确率不断震荡，最终逐渐趋于平稳。在五种不

均衡比例中，CNN、AlexNet、SqueezeNet 三种模型

的准确率较数据缺乏时均有不同程度的提高，其中

CNN 的变化最为明显，提升了 21.2%。而 AlexNet
与 SqueezeNet 均接近样本充足时模型的准确率，说

明 LSGAN 能较好地拟合真实数据与生成数据的

分布，生成与真实样本之间差异较小的样本，能为

故障数据采集困难条件下的轴承故障诊断研究提

供数据支持，提升分类模型的诊断性能。而在不同

的不均衡比例中，Swin‑T 模型均获得了最高的诊

断准确率，验证了所提模型的优越性能。

2. 6　小样本条件下的不均衡样本试验

由于出现样本比例不均衡时，往往真实样本数

量较少，为了验证小样本条件下 LSGAN 的样本生

成性能。从表 2 中的 10 种状态数据样本中分别随

机抽取 10、50、100 和 200 个样本，作为 LSGAN 网

络中的真实数据输入，由生成器输出模拟数据，通

过生成器与判别器对抗训练提高生成数据的质量，

其各项参数设置均与上文保持一致，得到 4 类数量

样本下的生成数据，分别使用 4 种生成数据扩充比

例为 1∶60 时的不均衡样本集，输入 Swin‑T 及对比

模型中进行训练，准确率如图 13 所示。

由图 13 可知，LSGAN 分别在 4 种不同数量训

练样本条件下进行样本扩充，Swin‑T 的诊断准确

率均在 99% 以上，且接近于充足样本训练的模型

诊断准确率。采用相同的生成样本时，AlexNet 和
SqueezeNet 方法的准确率略低，但基于 LSGAN 的

样本扩充方法在 4 种模型的诊断准确率均远远大

于样本不均衡条件下的准确率，表明 LSGAN 在训

练样本数量较小时仍能够较好地学习真实样本的

分布，说明了基于 LSGAN 的生成模型生成的样

本能够用于替代真实样本均衡数据集。当真实样

本数仅为 10 时，Swin‑T 仍能获得 99.25% 的准确

率，另外五种网络的准确率明显下降，但除 CNN
外都仍维持在 85% 以上，说明 LSGAN 具有较好

的数据生成能力，以相对较小的训练样本生成较

高质量的生成样本，以满足故障诊断需求，为小样

本条件下数据不均衡的轴承故障诊断研究提供

参考。

为证明所提方法结合的必要性，在 1∶60 的比

例下进行如表 5 所示的消融试验。

由试验结果可知，Swin‑T 及对比模型在未经

GAN 均衡的数据上准确率大大降低，且 Swin‑T 模

型在 LSGAN 均衡后训练数据上与 AlexNet、BDA
对比具有更好的诊断效果。在解决小样本不均衡

的问题中，通过生成对抗网络均衡数据，让模型具

有更好的表现，且经过相关统计指标评估和试验效

果对比，证明 LSGAN 与 Swin‑T 两方法结合具有

更好的效果，表明二者具有互补性。

2. 7　模型抗噪性能测试

对上述数据分别添加信噪比为 2、4 dB 的高斯

白噪声，进行抗噪性试验。在 10 样本的条件下训

练 LSGAN 进行扩充 1∶60 不均衡数据集，所提模型

与对比模型验证准确率曲线如图 14 所示。

由图 14 可知，在强噪声 2 dB 下，Swin‑T 模型

准 确 率 达 到 了 97.65%，分 别 高 出 BDA、

SqueezeNet 模型 10.9、19.95 个百分点，表明所提方

法在一定程度上可以降低噪声的影响，具有较好

的鲁棒性。

利用 CWT（连续小波变换）将 10 种状态下的

轴承故障信号每组生成 200 样本，对共计 2000 个样

图 13 不同模型在小样本条件下的故障诊断准确率对比

Fig. 13 Comparison of fault diagnosis accuracies of different 
models under small sample conditions

表 5 消融试验

Tab. 5 Ablation experiment

试验设置

a
b
c
d
e
f
g
h
w

模型

Swin-T

AlexNet

BDA

LSGAN
√
-
-
√
-
-
√
-
-

CGAN
-
√
-
-
√
-
-
√
-

准确率

0.9925
0.9836
0.9775
0.9000
0.8620
0.8130
0.9773
0.9632
0.9216
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本进行生成时间测试，共需要 496 s，即每组时序数

据转化为 CWT 图像模态数据需要 49.6 s 左右的时

间，满足实时应用的要求。

通过时序信号的转换，输入不同模型进行测

试，各个模型在不同不均衡比例下的测试时间对比

如表 6 所示。

结果表明，Swin‑T 模型在具有最高精度的同

时，效率依然高于其他对比模型，且较 SqueezeNet
平均测试时长提升了 10.8 s，说明 Swin‑T 模型中基

于窗口构建分层架构，解决了随着时频图尺寸的增

加，模型中计算量急剧增加的问题，降低了运算的

复杂性。

2. 8　t-SNE可视化分析

为进一步展现所提模型的分类能力，利用 t 分
布随邻域嵌入（t‑distributed stochastic neighbor em ‑
bedding， t‑SNE）对 Swin‑T 模型分类效果进行可视

化分析，分别对凯斯西储大学 48 kHz 采样频率下

原始数据和 Swin‑T 输出结果进行可视化处理，结

果如图 15 所示。

其中算法输出结果提取 Swin Transformer 分

类层前一层的输出，即判别特征，采用 t‑SNE 进行

可视化。0~9 表示 10 类故障状态。经过算法处理

以后，各类别故障数据分割距离较大，分类状态独

立清晰。由此证明，本文算法可以有效实现小样本

下样本不均衡条件下的滚动轴承故障诊断。

3　LSGAN-Swin-T故障诊断实例 2

3. 1　试验数据描述

为进一步验证本文所提方法在不同轴承试验数

据中的有效性，探究真实样本与生成样本的比例对

本文方法准确率的影响，采用东南大学齿轮箱数据

集［26］进行试验，转速系统负载条件为 20 Hz‑0 V
（转速20 Hz（1200 r/min）‑负载0 V（0 N‧m））和30 Hz‑2 V
（转速 30 Hz（1800 r/min）‑负载 2 V（7.32 N‧m）），轴

承数据集包含轴承的 5 种状态，分别为轴承滚动体

故障、内圈故障、外圈故障、内‑外圈复合故障和正

常状态，故障类型如表 7 所示。选取 20 Hz‑0 V 条

件下传感器 2 收集的信号训练模型。

3. 2　LSGAN模型训练及样本生成

采用表 7 中 5 种不同状态的训练样本进行连续

小波变换，得到共计 1250 个训练样本，作为 LS‑
GAN 训练的输入样本数据，经过模型迭代后得到

生成样本，将生成样本与真实样本的时域特征进行

表 6 模型测试时间

Tab. 6 Test time of models

不均衡

比例

1∶1
1∶2
1∶5

1∶10
1∶30
1∶60

模型测试时间/s
CNN

88
80
82
84
84
89

AlexNet

93
87
89
94
97
98

SqueezeNet

77
70
72
73
75
76

DAN

91
84
86
88
89
92

BDA

87
82
85
87
89
89

Swin-T

64
60
63
67
67
68

图 15 t-SNE 可视化分析结果

Fig. 15 t-SNE visualization analysis results

图 14 不同信噪比下各模型验证准确率

Fig. 14 Validation accuracies of each model with different 
signal-to-noise ratios
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对比，如图 16 所示。图中显示利用 LSGAN 生成的

数据与真实数据具有相似的分布规律，表明生成数

据的质量较高，可以有效扩充数据缺乏的轴承数据

集，提高模型的轴承故障诊断性能。
3. 3　Swin-T模型训练

使用与凯斯西储轴承数据集轴承型号及工况

环境均不相同的东南大学齿轮箱数据集［28］对所提

模型的有效性进行验证，通过 LSGAN 网络生成数

据样本，对东南大学 20 Hz‑0 V 数据集中 5 种故障

类型按照 1∶1 的比例共同组成训练集，按照 4∶1 的

比例划分训练集与测试集，其中测试集中均为真实

故障样本，输入 Swim‑T 模型中进行训练，经过 30
次迭代，模型训练过程如图 17 所示。

由图 17 可知，模型经过 8 次迭代后达到 100%
的准确率，并保持最高准确率至最大迭代次数，数

据量较少会导致神经网络过拟合，通过试验验证，

在相同的轴承故障数据集上，窗口自注意网络比传

统神经网络具有更好的避免过拟合的能力，在样本

数据缺乏和样本比例不均衡的条件下具有更好的

分类效果，表明所提方法具有良好的滚动轴承故障

诊断能力。

3. 4　t-SNE可视化分析

采用 t‑SNE 进行可视化分析，结果如图 18 所

示。标签 0~4 分别对应表 7 中 5 类不同故障状态

标签。

图 16 生成样本与真实样本信号时域图对比

Fig. 16 Comparison of time-domain plots of generated 
samples and real samples signals

表 7 20 Hz‑0 V条件下的轴承故障类型

Tab. 7 Fault types of bearing under 20 Hz‑0 V conditions

标签

0
1
2
3
4

故障类型

滚动体故障

内‑外圈复合故障

正常

内圈故障

外圈故障

生成样本数量

150
150
150
150
150

真实样本数量

250
250
250
250
250

图 17 Swin-T 模型训练过程

Fig. 17 Training process of Swin-T model
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利用 Swin‑T 模 型 进 行 故 障 诊 断 前 ，结 果 如

图 18（a）所示，观察可得，5 种样本类别分布相互重

叠，不同故障类型难以识别。利用所提模型进行训

练，结果如图 18（b）所示，进行处理后，各类故障的

类间分布较大，样本相互未有重叠，模型提取特征

后各个故障类型清晰可分。证明所提模型在不同

不均衡数据集中均能很好地满足故障诊断的要求。

4　LSGAN-Swin-T故障诊断实例 3

4. 1　试验数据描述

沈阳工业大学（SUT‑SY）行星平行轴齿轮箱故

障模拟试验台搭建如图 19 所示，从左到右依次为电

机、联轴器、平行轴齿轮箱、行星齿轮箱、磁粉控制

器。采用深沟球轴承的型号为 SKF 6207，故障由激

光刻蚀技术加工而成。轴承数据在采样频率为

5120 Hz 以及在转速 2000 和 4000 r/min 的条件下，

通过信号采集器采集而得，轴承故障直径为 0.3 和

0.6 mm。每一种尺寸都由内圈、外圈、滚动体 3 种

故障组成，并加 1 种正常状态，共计 7 种故障类型。

具体采集数据集故障类型说明如表 8 所示。

通过连续小波变换进行样本构建，结果如图 20
所示。

4. 2　Swin-T模型训练

设置不均衡比例为 1∶60，通过 LSGAN 网络生

成数据样本，输入 Swim‑T 模型中进行训练，经过

30 次迭代，模型训练过程如图 21 所示。

图 18 t-SNE 可视化分析结果

Fig. 18 t-SNE visualization analysis results

图 19 沈阳工业大学实验室数据采集试验台

Fig. 19 Shenyang University of Technolog laboratory data 
acquisition test bench

表 8 不同轴承状态数据

Tab. 8 Different bearing state data

轴承

数据集

SUT-SY

工况

2000 r/min‑
0 N‧m 和

4000 r/min‑
0.64 N‧m

轴承状态

正常

内圈轻微损伤

内圈严重损伤

外圈轻微损伤

外圈严重损伤

滚动体轻微损伤

滚动体严重损伤

损伤程

度/mm
0

0.3
0.6
0.3
0.6
0.3
0.6

标签

N
IR1
IR2
OR1
OR2
RE1
RE2

图 20 轴承在不同状态下的时频图

Fig. 20 Time-frequency images of the bearing under 
different states

图 21 训练过程

Fig. 21 Training process
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结果表明，所提模型依然能有效地完成故障诊

断任务，证明所提方法在不同复杂程度的数据集上

仍具有较好的表现。

5　结  论

为了解决轴承故障诊断中样本数量不足和样本

类别不均衡导致模型训练不足、准确率低的问题，采

用所提 LSGAN 扩充及均衡数据样本，通过相关统计

指标验证数据生成质量，通过 Swin‑T 对比不同分类

模型。结果表明，样本扩充后各个模型故障诊断准

确率均有提升，并验证了其在不同数据集中的有

效性。

（1）利用 Swin Transformer 模型结合 LSGAN
进行数据样本扩充后的轴承故障诊断，与传统深度

学习方法进行对比。结果表明，Swin Transformer
模型的识别精度均在 99% 以上，其中在 1∶60 不均衡

比例下 Swin‑T 较对比模型的识别精度分别高出

22.9%、9.8%、7.6%、6.6% 和 5.2%，一定程度上克

服了卷积神经网络过拟合和模型训练不充分导致故

障识别率不高的问题。

（2）通过减少 LSGAN 训练样本数量验证小样

本条件下 LSGAN 生成样本的有效性。结果表明，

在 10 样本条件下，所提模型故障诊断准确率较对比

模 型 的 识 别 精 度 分 别 高 出 34.85%、13.45%、

12.95%、7.6% 和 7.15%，且 4 种模型识别精度较数

据扩充前均有一定程度的提升，验证了 LSGAN 扩

充数据的有效性及 Swin‑T 模型的优越性。

（3）在 1∶60 样本不均衡比例下，采用小样本训

练 LSGAN 均衡沈阳工业大学行星平行轴齿轮箱故

障模拟试验台试验数据，所提模型仍具有较高的准

确率，验证了所提 GAN 方法在均衡数据样本中的

可应用性和所提分类模型 Swin‑T 在不均衡条件下

的稳定性。
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