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基于 SC-FVAE-GAN的不平衡轴承数据的故障诊断方法
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 摘　要               当前不平衡轴承故障诊断领域内，为考虑时域与频域数据的重要性，实现了一种基于改进 VAE-GAN 网

络的不平衡轴承故障数据的数据增强方法。为解决不平衡数据对故障诊断模型的影响，基于改进 VAE-

GAN 模型进行数据增强：首先基于傅里叶变换原理提出 FVAE 作为生成器，并提出时域频域的并行鉴

别器来判别生成器生成的数据是否真实，对 FVAE 网络进行对抗训练；最后对生成的数据利用无量纲统

计特征形成箱线图进行约束以提高数据质量。采用 CNN-LSTM 网络将增强后的平衡轴承数据样本进行

故障诊断。该框架经实验验证，生成的样本质量高，且相对于其他经典模型本文提出的故障诊断框架具

有很好的准确性。   
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0  引言

滚动轴承是大型机组机器中不可或缺的部件，故障常常

会导致机器损坏乃至停机，其复杂的工作环境也使传统的故

障诊断算法自适应性减弱 [1]。传统故障诊断方法在面对复杂

工作环境和不平衡数据时，往往无法有效处理少数类别数据，

会导致诊断模型精度较低 [2]。这种数据不平衡使得分类器难

以有效学习多数与少数类别的判别边界，从而影响故障诊断

结果的准确性。为解决这一问题，已有众多研究聚焦于处理

类不平衡数据的故障诊断分类问题。

在算法层面，代价敏感学习和集成学习等不平衡数据处

理方法通过调整样本的权重或组合多个分类器来改善模型性

能，如 Liu 等人 [3] 提出加权代价矩阵，Wang 等人 [4] 提出代

价敏感支持向量机。尽管这些方法能提升对少数类的关注，

但合理设定权重比例是一大挑战。在数据 层面，传统的数据

增强方法主要包括过采样与欠采样方法，如SMOTE（synthetic 

minority over-sampling technique）技术 [5] 可以通过从少数类

创建合成样本。但这些方法可能会导致模型学习到噪声特征，

影响最终的分类精度。

近年来，基于生成模型的深度学习方法逐渐成为解决数

据不平衡问题的有效手段，如 Zhang 等人 [6] 使用生成对抗网

络（generative adversarial networks, GAN）学习噪声和真实机

械振动数据之间的映射关系，生成额外的真实样本；廖珂等

人 [7] 通过对 CGAN（conditional GAN）引入振动信号特征学习

真实数据样本分布来生成高质量的样本；Wang 等人 [8] 则利用

VAE（variational autoencoder）作为生成器与 GAN 结合并应用

于滚动轴承的故障诊断。然而现有不平衡数据增强技术大多只

关注时域特征忽略了频域信息，而频域特征在轴承故障诊断中

至关重要。尽管已有研究通过对轴承时域信号进行短时傅里叶

变换与 CNN 网络结合进行故障诊断 [9]，但这些方法在数据不

平衡领域内并未充分考虑频域特征，导致数据处理在多维特征

的挖掘上存在不足。Wang 等人 [10] 则提出类傅里叶变换 GAN
（fourier-like transform GAN, FTGAN），其中类傅里叶变换器

（fourier-like transformer, FLT）通过自编码器的结构模拟离散

傅里叶变换与逆傅里叶变换，并在训练过程中学习时域与频域

之间的通用映射。虽然能够在频域上生成更接近真实的信号但

在数据增强过程中仍然存在一定的局限性。

因此，针对上述问题，本研究提出基于统 计约束的类傅

里叶变换变分自编码器对抗生成网络（fourier-like VAE-GAN 
based on statistical constraints, SC-FVAE-GAN），该技术结合

了类傅里叶变换的变分自编码器（fourier-like VAE, FVAE）
和时域及频域的并行鉴别器。此外，为提高生成数据的质量，

本研究采用箱线图统计约束方法，利用无量纲特征对数据进

行统计约束使生成的数据质量更高。将该模型生成的平衡数

据集结合CNN-LSTM网络进行训练，最后实现故障诊断分类。

实验结果表明，本文所提的方法在西储大学（CWRU）轴承

数据集上具有更好的鲁棒性与准确性。

1  故障诊断框架搭建

1.1  基于统计约束的 FVAE-GAN 数据增强网络

在不平衡轴承数据故障诊断领域，现有的研究如 VAE-
GAN 及相关的变体并没有很好地将轴承数据中的时域与频域



  2025 年第 5 期 179

信息技术与信息化 数据科学与技术

进行综合考虑。FTGAN 网络虽然引入了 FLT 能够考虑真实

数据的时频域分布，但是由于自编码器结构的确定性映射与

缺乏概率建模限制了其在复杂频域数据处理中的效果。

本文在 VAE-GAN 的框架上，提出基于统计约束的

FVAE-GAN 来生成新样本。在 FLT 结构下引入 VAE 作为对

抗生成网络中的生成器，组成 FVAE。利用 FLT 学习信号的

频域特性，并通过 VAE 框架生成具有类似特性的新数据。

FVAE在编码器和解码器中有效地模拟了傅里叶变换的特性，

使得生成器网络能够捕捉到输入数据的时频特性，同时保持

变分自编码器的特性，这样的结构既利用了 VAE 生成新数据

的能力，又保留了处理时频数据特性的优势。

图 1  FVAE 结构图

图 1 为所提出的生成器 FVAE，其中编码器由一系列线

性层组成，首先通过嵌入层将训练数据的类别标签转换成

连续的向量表示，合并标签嵌入向量与输入数据后通过两

个独立的全连接层来预测潜在空间中的均值方差。编码器

将真实样本 x 转换成两个潜在空间表示即均值 μ 与对数方差

log(σ2)，空间中的潜在变量设为参数 z：

                 

        （1）

式中：⊕表示合并操作；fencoder 表示编码器网络，其中包括

标签嵌入层 emb(labels)。随后通过两个全连接层将 μR、μI 和

log(σR
2)、log(σI

2)，输出为 ZR 和 ZI。为便于反向传播并允许随

机梯度下降优化，使用了重参数化技巧：

ϵ                                                           （2）

式中：ϵ ~ N(0,I) 是从标准正态分布采样的噪声向量；⊙表示

元素乘。编码器将输入转换为实部与虚部模拟傅里叶变换技

术，以确保重构的数据不仅符合时域特征，而且与输入数据

的频域特征很好地对齐。解码器利用转置卷积层的序列，递

增地将潜在向量上采样到原始数据维度。解码器的输出 是

输入 x 的重构，旨在最小化重构误差。

                      （3）

式中： 表示生成器生成的数据；fdecoder 表示解码器网络，解

码器中使用潜在变量的线性组合与学习到的正弦与余弦变量

相乘，模拟傅里叶逆变换的过程。

图 2 为基于 VAE-GAN 框架改进的数据增强方法的结构

图，本文在鉴别器结构上提出了时域鉴别器与频域鉴别器。

时域鉴别器（time discriminator, TD）接收来自生成器的时域

数据和真实的时域数据样本，通过其网络结构评估并输出真

或假的判断结果。频域鉴别器（frequency discriminator, FD）

将生成的数据实时通过短时傅里叶变换（STFT）得到增强的

频域数据，然后进行真实性判断。

图 2  FVAE-GAN 结构图

对于所提出的对抗生成网络框架，在训练过程中，使用

生成器与鉴别器交替训练的策略：固定生成器，更新两个鉴

别器的参数，使其更好地区分真实数据和生成数据，通过最

小化鉴别器的损失 LD，提高鉴别器在时域和频域上区分真实

与生成数据的能力；固定鉴别器，通过最小化生成器损失 LG

更新生成器的参数，生成器通过对抗性损失 Ladv 接收反馈，

调整参数以生成更逼真的数据。

鉴别器的训练过程是通过频域鉴别器和时域鉴别器的联

合反馈，利用二进制交叉熵损失函数（BCE）即 LBCE 来量化

鉴别器在判断生成数据 xfake( ) 与真实数据 xreal 时的能力。如

式（4）所示， 对于一组真实标签 y 和鉴别器输出的预测值

，训练过程中，真实数据的标签 yreal=1，增强数据的标签为

yfake=0。最后通过最小化 LD 鉴别器能够提高其判别真实数据

与生成数据的能力： 

                （4）

                  

式中：DTD 与 DFD 分别表示时域与频域鉴别器；STFT(·) 表示

短时傅里叶变换；LTD 与 LFD 分别表示时域与频域鉴别器的损

失。生成器 FVAE 的训练则根据鉴别器的反馈，通过反向传

播调整其参数，目的是生成更逼真的数据，以降低被鉴别器

识别为“假数据”的概率。在训练的过程中，生成器的损失

根据重构误差与鉴别器的判别结果计算，最后在损失最低时

保存生成器用于数据扩充，从而得到更为平衡的生成数据。 
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这种双重判别机制使得生成器能够生成更为真实且符合时域

和频域特征的数据，提升生成数据的质量。

FVAE 使用重建损失和 KL 散度的组合进行训练，FVAE

生成器训练的总损失函数：

                         （5）

式中：Lrecon 是重建损失，选择均方误差（MSE）作为损失

函数；LKL 则是学习的潜在分布和先验分布之间的 KL 散度，

其通常被假设为标准正态分布 N(0,I)；Ladv 是生成器在时域

和频域鉴别器上的对抗性损失即 与 ，具体表示为：

         （6）

式中：β 与 λ 则为 LG 的超参数，用于平衡不同损失项的权重。

1.2  基于无量纲特征的统计约束方法

箱线图 [11] 能有效地揭示数据的中位数、四分位数和异常

值，该方法一般通过设置上、下异常值截断点 ηu，ηl 进行异

常值检测，计算公式为：

                                                     （7）

式中：Q1、Q3 分别是下四分位数和上四分位数；IQR（四

分位距）衡量的是数据的散布范围；λ 是调整异常值检测敏

感性的因子。当数据大于 ηu 或小于 ηl 时，则被认为是异常值，

最后将异常值截断点划为 [ηu,ηl] 约束区域。

传统的故障诊断技术主要依赖于计算故障时域信号的特

征参数，通过计算时域信号的量纲特征进行故障诊断。相比

于有量纲特征，无量纲指标能够排除设备的运行状态并有效

地从轴承的振动信号中保持故障敏感性并提取关键信息 [12]。

因此，本文选取波形因子、偏度因子、脉冲因子、峭度因子

和脉冲因子 5 个无量纲指标作为约束条件，用以确保生成的

样本符合原始样本的统计特性。其计算公式如表 1 所示，对

真实样本进行计算，得到 5 个无量纲指标值对应的 [ηu,ηl] 约

束区域，即检测生成样本的 5 个无量纲值是否处于上述区域

内，如果是则保留该样本。最后检测约束过后的数据集是否

达到平衡要求，否则循环并继续生成数据，以此得到最终的

平衡数据集。

表 1  无量纲指标计算公式

无量纲指标 计算公式

波形因子

脉冲因子

无量纲指标 计算公式

峭 度

偏 度

峰值因子

1.3  基于 SC-FVAE-GAN 故障诊断框架

为了实现轴承故障诊断分类，该框架引入 CNN-LSTM
混合深度神经网络结构。该网络不仅能有效处理时序数据中

的时序特征，还能提高故障预测的精度和鲁棒性，其结构包

括几个关键组成部分：

CNN-LSTM 网络结构由多个卷积层块构成，这些层通过

不同数量的卷积核提取振动信号的局部特征，并使用归一化

和 ReLU 激活函数来增强学习效率和稳定性。最大池化层用

于降低特征图维度，减少计算负担。特征提取后，网络包含

两层 LSTM 层，分别有 128 和 64 个单元，用于捕捉时间依

赖性和挖掘时间序列模式。最后通过一个与诊断类别数相同

的输出层并采用 softmax 激活函数，将特征转换为故障概率

分布，实现多类别的准确分类诊断。该网络结合了卷积层的

特征提取能力与 LSTM 层的时间序列建模优势，确保了轴承

故障诊断的高精度和鲁棒性。

该故障诊断网络的训练采用小批次训练方式，整体故障

诊断框架如图 3 所示。

箱线图约束箱线图约束
不平衡轴不平衡轴
承数据承数据

FVAE-GAN 增强增强
数据数据

平衡轴承平衡轴承
数据数据

CNN-LSTM

原始振动信号原始振动信号
数据集数据集

测试测试
数据集数据集

训练训练
数据集数据集

输入训练输入训练

轴承故障分类结果轴承故障分类结果

约束约束
条件条件

是否平衡是否平衡
否否

是是

波形因子波形因子
脉冲脉冲因子因子

峭峭度度
偏度偏度

峰值因子峰值因子

[𝜺𝒖, 𝜺𝒍]

…………

[𝜼𝒖,𝜼𝒍]

𝜼𝒖 = 𝑸𝟑 + 𝝀 × 𝐈𝐐𝐑
𝜼𝒍 = 𝑸𝟏 − 𝝀 × 𝐈𝐐𝐑
𝐈𝐐𝐑 = (𝑸𝟑 − 𝑸𝟏)

图 3  基于 SC-FVAE-GAN 的故障诊断框架

通过 SC-FVAE-GAN 网络与无量纲特征约束方法，生成

高质量的平衡轴承数据集，利用平衡后的数据集可以显著提

升故障诊断模型的准确性和鲁棒性，从而有效解决不平衡数

据对故障诊断性能的负面影响。

2  实验及结果分析

2.1  实验数据集设置

为实现大型机组中存在的轴承时域信号不平衡条件下

的故障诊断，本文使用轴承故障诊断领域内具有权威性的

CWRU 公共数据集进行实验验证。

本文选取 12 kHz 采样频率收集到的轴承数据作为训练

数据，为更好地实现不平衡轴承数据对故障诊断信号的影

表 1( 续）
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响，本文将轴承数据集总共分为 9 种故障类型。其中故障部

位分为内圈故障、外圈故障和滚动体故障，并且每一部位的

轴承 0.213 cm、0.427 cm 和 0.640 cm 三种损伤尺寸。该数

据集中时域数据总数量为 20 000 条，以 3:7 的比例分成测

试集与训练集，其中测试集为 6 000 条。为模拟不平衡轴承

数据，将训练数据当中的每一类故障数据分别按照故障数据

与正常数据的不均衡比例分成 4 组数据，该比例数值分别为

“1∶2”“1∶5”“1∶10”“1∶20”，最后删除多余的数据。整

体训练数据集的具体构成如表 2 所示。

表 2  训练数据集结构表

数据

集

数据类型及样本数量（每类故障分为 0.213 cm、

0.427 cm 和 0.640 cm 的故障直径）

不平

衡比

例正常 内圈 外圈 滚动体

A 1 400 700/700/ 700 700/700/ 700 700/700/ 700 1:2

B 1 400 280/280/ 280 280/280/ 280 280/280/ 280 1:5

C 1 400 140/140/ 140 140/140/ 140 140/140/ 140 1:10

D 1 400 70/70/70 70/70/70 70/70/70 1:20

测试 600 600/600/ 600 600/600/ 600 600/600/ 600 1:1

2.2  实验流程

基于上述所提出的不平衡数据故障诊断框架，本论文的

相关实验流程如图 3 所示，其中关键步骤如下：

（1）对不平衡轴承时域数据进行处理并划分为训练数

据和测试数据。

（2）搭建 SC-FVAE-GAN 生成网络，其中使用 FVAE

作为生成器，并用时域与频域并行鉴别器同时对增强数据进

行鉴别。当鉴别器无法对增强的数据鉴别是否真实则表示训

练完毕，将此时生成的样本作为待训练样本。

（3）将原始样本通过无量纲指标得到箱线图对待训练

样本进行约束，并判断最终的样本是否平衡，若没有达到平

衡条件则再使用生成器进行生成数据，直至达到平衡。

（4）将最终增强的时域数据与原来的类不平衡数据集

结合成平衡数据集，并作为训练数据对 CNN-LSTM 分类网

络进行训练，使用测试集进行测试。

2.3  实验结果验证

为分析 SC-FVAE-GAN 的数据增强算法在故障诊断上

的效果，使用数据集 D 训练 CNN-LSTM 的故障诊断框架，

并采用混淆矩阵和 T-SNE 可视化工具，进一步验证 SC-

FVAE-GAN 算法的效果。混淆矩阵展示了分类模型对各个

故障类别的诊断精确度和敏感度。从图 4 中可以得出本文

提出的算法能提升对少数类样本的识别效果，且特征聚类

效果更为明显。为表明本文所提出的方法的有效性，本文对

比了不平衡数据增强领域内的一些经典及改进的不平衡故障

诊断框架，分别为：SMOTE+CNN[13]、VAEGAN+CNN [14]、

SCDCGAN+CNN。本研究引入了 F1 分数和 AUC 值，与准确

率（accuracy, Acc）一同用于评估，以全面分析模型对多种

故障类型的识别能力。表 3 为对比实验表，可以得出本文所

提方法在多个数据集上均显示出优异的性能，具有更好的稳

定性且能够有效识别少数类故障数据，提高不平衡情况下的

诊断能力。

（a）t-SNE 图

（b）混淆矩阵

图 4 平衡数据验证效果

表 3  对比实验表

模型 Acc F1 AUC

A

VAEGAN+CNN 0.915 0.923 0.959

SMOTE+CNN 0.848 0.765 0.783

SC-DCGAN+CNN 0.968 0.945 0.983

本文所提框架 0.989 0.969 0.994

B

VAEGAN+CNN 0.795 0.783 0.886

SMOTE+CNN 0.820 0.852 0.772

SC-DCGAN+CNN 0.967 0.883 0.922

本文所提框架 0.953 0.953 0.973

C

VAEGAN+CNN 0.707 0.728 0.784

SMOTE+CNN 0.783 0.766 0.745

SC-DCGAN+CNN 0.907 0.908 0.884

本文所提框架 0.912 0.921 0.899

D

VAEGAN+CNN 0.674 0.730 0.774

SMOTE+CNN 0.691 0.677 0.663

SC-DCGAN+CNN 0.852 0.862 0.834

本文所提框架 0.836 0.836 0.909
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此外，本研究在故障诊断模型中采用了CNN-LSTM网络，

该网络能更准确地对平衡后的数据集进行诊断，其性能也优

于卷积神经网络，这表明其结构和机制在处理多种类型数据

时都非常有效。

为证实本论文所提方法的有效性，本文以 CNN-LSTM

作为故障诊断分类网络并逐个判断不平衡数据增强的效果作

为本论文的消融实验。其中数据增强的模型分别使用 FLT 生

成器；FVAE 生成器；VAE-GAN 的对抗生成网络；FVAE-

GAN 对抗生成网络；SC-FVAE-GAN 为本文所提的最终方案

即引入基于无量纲指标的箱线图统计约束以提高数据质量。

如图 5 所示，其中 SC-FVAE-GAN 部分为本文提出的最终方

案，该方案通过此模型得到的平衡数据集与 CNN-LSTM 进

行诊断分类。

图 5  消融实验结果

从图 5 分析可以看出，FVAE 生成器在原始的 FLT 模型

加入潜在空间并没有显著提升性能，其效果相比于原模型有

所下降。然而，通过在FVAE中引入时域和频域的双重鉴别器，

可看出诊断性能显著提高，且其效果明显优于传统的 VAE-

GAN 模型。特别是在数据集 D 的结果中，可以清楚地看到

本文最终提出的 SC-FVAE-GAN 模型表现出了更优异的性能，

表明该故障诊断框架能够有效地解决在不平衡数据环境下的

轴承故障诊断问题。

3  结论

本文提出了基于 SC-FVAE-GAN 的不平衡轴承数据故障

诊断框架，在不同不平衡比例的数据集下进行多轮对比实验

与消融实验，从结果可得出本研究方法在不平衡数据增强领

域优于传统以及相关改进方法，展现出显著的提升趋势。该

方法结合了傅里叶变换原理与时频并行鉴别器，能够同时处

理时域与频域信号，精准捕捉轴承故障的周期性和频率特性。

此外，利用无量纲指标约束提高样本质量，解决了不平衡数

据导致的模型不稳定和准确率偏向问题，显著提升了模型的

鲁棒性和识别能力。SC-FVAE-GAN 与 CNN-LSTM 故障诊断

框架增强了数据生成的逼真性和多样性，优化了数据分布，

缓解了样本不平衡带来的挑战。综上，本文所提出的方法在

轴承故障诊断中展现出卓越性能，为不平衡数据问题提供了

有效的解决方案。
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为验证断电保护功能，分别在数据传输、Flash 清擦及

Flash 写入过程中手动断电。结果表明，在数据传输时断电，

由于还未进行数据校验，未对 Flash 数据进行任何更改。在

清擦及写入过程断电后，FPGA 程序 Flash 中 UPDATE 区域

被擦除，上电后能够自动跳转至 GOLDEN 区域启动并具备

再次加载能力，保证了异常情况下的容错能力。 

5  结语

本文设计了一种基于 RS422 接口的 FPGA 程序及参数读

写技术，完成了总体方案、工作流程及 FPGA 功能实现，并

搭建测试系统进行了充分验证。结果表明，本方案能够使用

FPGA 器件完成自身程序及参数的在线烧写与回读，有效提

高程序烧写效率，对硬件资源的要求较低，满足未来产品集

成化、小型化、低成本设计要求，具有较高的工程化应用价值。
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