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摘要：为了解决在实际航空发动机工程应用中不允许发动机带故障运行导致故障样本稀少，其样本的不平衡性严重降低了基

于数据驱动轴承故障诊断模型的准确性和稳定性，需减轻对轴承故障数据依赖性的问题，提出了基于自注意力和改进条件生成式

对抗网络（ACGAN）的航空发动机轴承故障诊断方法。运用振动数据和工况数据建立原始输入特征数据集，极大保留了原始数据

的特性和运行工况；运用基于自注意力和改进ACGAN建立数据增强模型得到合成数据，并融合原始数据和合成数据作为输入特

征训练 Softmax分类器，建立航空发动机轴承故障诊断模型；基于融合数据集增强了 4种轴承故障数据集，并对轴承故障诊断模型

进行了验证。结果表明：基于自注意力和改进ACGAN模型生成的数据用于航空发动机轴承故障诊断准确率为 98.9%、精确率为

90.59%、召回率准确率为96.25%、平衡F分数为93.33%，该模型能够显著提高故障诊断模型的性能。
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Abstract： In practical aeroengine engineering applications, engines are not allowed to operate with faults, resulting in a scarcity of 
fault samples. This sample imbalance significantly degrades the accuracy and stability of data-driven bearing fault diagnosis models, neces⁃
sitating a reduction in reliance on bearing fault data. To address these issues, this paper proposes a bearing fault diagnosis method for 
aeroengines based on self-attention and an improved auxiliary classifier generative adversarial network (ACGAN). Firstly, the original 
input feature dataset is constructed using vibration data and operating condition data, which effectively preserves the characteristics and 
operating conditions of the original data. Secondly, a data augmentation model based on self-attention and improved ACGAN is developed 
to generate synthetic data. The original and synthetic data are then fused and used as input features to train the Softmax classifier, thereby 
establishing the aeroengine bearing fault diagnosis model. Finally, the fused dataset is employed to enhance four types of bearing fault 
datasets, and the proposed model is verified. The results show that the model based on self-attention and improved ACGAN achieves a 
diagnostic accuracy of 98.9%, precision of 90.59%, recall of 96.25%, and a balanced F-score of 93.33%, demonstrating its ability to 
significantly improve the performance of the aeroengine bearing fault diagnosis.
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0　引言

航空发动机是飞机的核心部件[1]，其滚动轴承起

着支撑转子的关键作用。随着发动机性能不断提升，

其轴承长期处于高速、高温、重载、强扰动等极端环境

下运行，导致轴承故障频发，是发动机故障概率较高

的部件，严重威胁发动机的安全运行[2]。因此，诊断其

轴承状况，利用故障诊断技术预测潜在的故障，分析

故障原因并及时维修，降低机械设备的维护成本，避

免重大事故的发生，是当前研究的重点和难点[3-5]。振
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动信号中富含大量的冲击，间接反映了轴承的故障现

象，学者们已经开发了许多基于振动信号的轴承智能

故障诊断方法。其中，深度学习作为一种数据驱动方

法，能够从振动信号中自动提取故障特征，实现故障

模型的故障识别。为了实现在线诊断，不仅需要选择

合理的深度学习模型，还需要使用足够的故障样本来

完成诊断模型的训练和建模[6-7]。然而，在实际工程

中，故障样本的采集往往成本高、数量有限且不均，极

大地限制了模型的应用范围和行业推广[8]。

Bousmalis[9]提出了一种生成式对抗网络（Gnera⁃
tive Adversarial Networks， GAN），通过学习初始样本

的潜在分布来生成新样本（伪样本），然而 GAN 存在

梯度爆炸或精度消失、收敛速度慢、在训练过程中学

习数据特征能力差等问题。为了解决上述问题，学者

们对 GAN 模型进行了相应地改进。Liu 等[10]将 GAN
与叠加降噪自动编码器相结合，解决了轴承故障样本

数据不平衡的问题；Zhou 等[11]对 GAN 的鉴别器进行

改进，采用全局优化方案产生更多的判别性故障样

本，弥补了小样本故障诊断造成的数据分布不均匀的

问 题 ；李 俊 卿 等[12] 利 用 条 件 生 成 式 对 抗 网 络

（Conditional GAN， CGAN）模型生成带标签信息的数

据，将 GAN模型由无监督转变为有监督；Ding等[13]提

出了在 CGAN 中引入 Wasserstein 距离和梯度罚项

（Gradient Penalty， GP）的 CGAN-GP 模型生成指定的

故 障 样 本 ；刘 宁 等[14] 在 CGAN 引 入 SMOTEENN
（SMOTE+ENN）方法，但其过采样算法产生的数据会

引入一定的噪声。虽然上述方法提高了训练的稳定

性和生成数据的质量，但存在故障样本集数量不足、

容易出现梯度爆炸等问题。卢锦玲等[15]和孙灿飞

等[16]运用辅助分类器生成对抗网络（Auxiliary Classi⁃
fier GAN， ACGAN）极大程度地克服了 CGAN 模型训

练困难的缺点，并且可以生成指定目标类别的高质量

数据。

基于此，本文提出基于自注意力和改进 ACGAN
的航空发动机轴承故障诊断方法。

1　基于自注意力和改进ACGAN算法原理

1.1　GAN基本理论

基于对抗博弈的思想，最早由 Ian Goodfellow 于

2014年提出GAN模型。该模型由生成器G和判别器

D组成。其中生成器G输入的是噪声矢量 z，输出的是

合成数据Xsyn = G ( z )；判别器D的输入是真实数据Xrea

和合成数据Xsyn，输出是真或假的标记。基于判别损

失和分类损失的联合损失通过反向传播算法计算，联

合损失函数为

L ( )D,G = ES~Pdata[ ]log2D ( )s +
EZ~PZ[ ]log2( )1 - D ( )G ( )z

（1）
式中：s为判别器的输入矢量；Pdata为真实数据的概率

分布；z为生成器的输入矢量；PZ为噪声数据的概率分

布；E [ ⋅ ]为数据的数学期望。

优化模型简化为最大最小函数问题为

Goal = arg min
G

max
D
L (G,D) （2）

其优化目标是训练 GAN 模型，使判别器 D对应

最大的损失为L (G,D)时，生成器G对应最小的损失。

1.2　ACGAN基本理论

Mirza 等[17]提出了 CGAN，即在 GAN 的基础上将

生成器和判别器中加入辅助分类标签 c，用其来指导

数据生成的方向，实现监督学习。

ACGAN[18]在CGAN的基础上加以改进，标签信息

只作用于生成器，将辅助分类器C引入判别器用于判

别样本的类别。能够通过辅助分类器在生成过程中

控制样本生成的方向，以生成高质量的结果。

ACGAN的网络结构如图1所示。

ACGAN 的生成器为 X′syn = G ( z,c)，其中 y为标签

向量。判别器不仅可以判断数据的真实性即真假损

失函数 LT - F = L (D,G )，还可判断数据的类别即标签

损失函数Lclass
Lclass = ES~Pdata[ ]log2P ( )C = c|Xrea +

EZ~PZ[ ]log2P ( )C = c|Xsyn

（3）
该模型训练过程为：

（1）判别器D参数固定，训练生成器G，得到损失

函数LT - F - Lclass；

图1　ACGAN的网络结构

Fig.1 Network architecture of ACGAN
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（2）生成器G参数固定，训练判别器D，得到损失

函数LT - F + Lclass。
判别器网络的训练目标是最大化对数似然

LT - F - Lclass，而生成器网络的训练目标是最大化对数

似然 LT - F + Lclass。由于辅助分类生成对抗网络增加

了标签信息，因此能提高产生比无监督 GAN 和有监

督CGAN更高的样本质量，适用于航空发动机轴承故

障诊断模型训练数据的扩充任务。

1.3　改进ACGAN的基本理论

对常规ACGAN的生成器和判别器网络结构进行

改进，得到改进ACGAN的网络结构，其分为由卷积神

经网络（Convolutional Neural Network，2D-CNN）-长短

期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）组成的

生成器网络和由多层感知器（Multilayer Perceptron， 
MLP）组成的判别器网络2部分。

在生成器网络方面，改进 ACGAN 采用 2D-CNN
和 LSTM相结合，整个生成器模型采用端到端学习架

构，提高了整个模型的故障分类精度。不同的神经网

络组合成一个深度网络，增强了模型的非线性，避免

产生模型训练中的过拟合现象。此外该组合模型能

够有效地学习轴承故障数据的数学分布和特征信息，

使得生成的数据更接近真实数据。在判别器网络方

面，由全连通层神经网络构成的MLP可以加快模型的

训练速度，克服了判别器由于网络过于复杂、层次较深

而在进行判别时丢失轴承故障数据重要特征的缺点。

生成器和判别器网络结构如图 2 所示。从图 2
（a）中可见，生成器网络结构中设计的 2D-CNN 模型

采用 3个卷积层，在第 1卷积层后添加池化层；第 2、3

卷积层取消了池化层，添加了批归一化（全称BN）层，

以改善流经网络的梯度，防止梯度消失，增强所生成

样本的多样性，提高训练网络的稳定性。从图 2（b）
中可见，判别器网络设计采用 4 层全连接层，激活函

数选择 LeakyReLU。输出层有 2个输出：一个输出使

用 Sigmod 激活函数，用于判断输入数据的真实性，1
表示真数据，反之为伪数据；另一个输出使用 Softmax
分类器确定轴承不同故障类型的判别结果。

1.4　自注意力模型

基于自注意力模型网络结构如图3所示。

图中⊗表示矩阵乘法，并使用 Softmax进行激活。

其在改进 ACGAN 的基础上，将自注意力机制加入 G

和D，解决了改进 ACGAN 只能计算特定邻域内的数

据特征的局限性，帮助模型捕捉样本长距离特征间的

联系。其具体过程如下。

（1）输入 x乘上不同权重矩阵，得到

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

F ( )x = WK ⋅ x
G ( )x = WQ ⋅ x
H ( )x = WV ⋅ x

（4）

（2）计算F ( x)和G ( x)之间的关联矩阵S

S = FT ⋅ G （5）
（3）计算F ( x)和G ( x)之间的相关程度

βj,i = esij

∑
i = 1

N

esij
（6）

式中：sij为关联矩阵S的元素。

（4）得到自注意力模型的输出特征

oi = ∑
i = 1

N

βj,iH ( )xi （7）
（5）加入权重系数 γ，实现领域信息与远距离特

（a） 生成器基本结构

（b） 判别器基本结构

图2　生成器和判别器网络结构

Fig. 2 Network architectures of generator and discrimi-
nator 

图3　自注意力模型网络结构

Fig. 3  Network architecture of self-attention model
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征的整合

yi = γoi + xi （8）
加入自注意力机制后得到判别器D的真假损失

函数LT - F_attension = L′(D,G )
L ( )D,G = ES~Pdata[ ]min ( )0,-1 + D ( )s,y +

EZ~PZ[ ]min ( )0,-1 + D ( )G ( )z ,y （9）

将自注意力机制引入到 ACGAN 模型，能够充分

捕捉特征，学习数据的时间依赖性，有助于进一步提

高模型识别效率。

2　轴承故障诊断模型

2.1　原始输入特征数据集

构建原始输入特征是航空发动机轴承快速故障

诊断的一项至关重要的工作。通过振动数据提取出

影响轴承健康状态的主要因素有运行工况、时域和频

域特征，共构建 128维特征构成振动原始输入特征数

据集。其中：

（1）运行工况特征。由于航空发动机在不同工况

下轴承的运行状态存在差异，通过引入运行工况特征

反映轴承运行状态差异构造振动特征值输入数据集。

选取输入轴转速的平均值、最大值、最小值、方差和扭

矩的平均值、最大值、最小值、方差，以及飞行高度、环

境温度、大气压力，共11个特征值。

（2）时域特征。对轴承振动情况进行时域指标提

取，通过振动时域指标反映表征轴承的不同运行状

态。选取加速度和速度的有效值、峰峰值、波形指标、

峰值指标、脉冲指标、裕度指标、峭度指标，共 14个特

征值。

（3）频域特征。对轴承振动情况进行频域指标提

取，通过振动频域指标反映表征轴承的不同健康状

态。选取轴承所在轴转频第 1～3 阶幅值、频谱中幅

值前50的频率值和幅值，共103个特征值。

为了生成支持网络输入的 2D 数据，选择较长时

间样本，生成得到 128×128 数据样本。例如：设实际

中每 1 s样本提出 128维特征，则选取 128 s样本分段

共计提取128×128数据样本。

2.2　轴承故障诊断模型

为了快速有效地进行航空发动机轴承在线诊断，

本文建立了一种基于自注意力和改进ACGAN的航空

发动机轴承故障诊断模型，如图4所示。

航空发动机轴承故障诊断模型分为离线数据增

强、诊断模型训练和在线故障诊断3部分。

（1）离线数据增强。引入沃瑟斯坦度量（Was⁃
serstein）构建整体训练的目标函数，度量生成样本和

真实样本的差别，基于自注意力和改进 ACGAN 构建

数据增强模型，生成高质量的故障样本，用于航空发

动机轴承故障诊断。针对梯度爆炸或梯度消失问题，

建立梯度惩罚项

Lgp = λEx̂~P̂r
é
ë
êêêê ∇x̂D ( )x̂

p
- 1ù

û
úúúú

2
（10）

式中： ⋅
p
为 p范数；λ为正则项系数；x̂ = εx + (1 -

G ( z ) )，其中ε~U (0,1)，U为均匀分布。

则基于自注意力和改进ACGAN的数据增强模型

整体训练的目标函数为

min
G

max
D

ì

í

î

ï

ïï
ï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ü

ý

þ

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Ex~Pr[ ]min ( )0,-1 + D ( )x,y +
Ez~Pg[ ]min ( )0,-1 + D ( )G ( )z ,y +
λEx̂~P̂r

é
ë
êêêê ù

û
úúúú ∇x̂D ( )x̂

p
- 1 2

（11）

（2）诊断模型训练。对增强生成的数据集与降维

后的数据集进行融合得到新的数据集，然后训练得到

在线故障诊断Softmax分类器。

（3）在线故障诊断。采集航空发动机在线数据，

提取得到振动特征值输入数据集，得到 128×128数据

样本，作为离线增强训练得到的在线故障诊断

Softmax 分类器的输入，该分类器模型可以在线做出

准确、快速地判断，诊断发动机轴承故障。

在轴承故障诊断中用以下指标来定义模型精度

图4　航空发动机轴承故障诊断模型

Fig. 4 Fault diagnosis model for aeroengine bearings
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aAMC1 = f00
f00 + f01

× 100%
aAMC2 = f11

f11 + f10
× 100%

aAMC3 = f ′11
f11 + f10

× 100%
λmean = aAMC1 × aAMC2 × 100%

（12）

式中：aAMC1为预测轴承正常正确分类占总分类数目的

比例；aAMC2为预测轴承故障正确分类占总分类数目的

比例；aAMC3为预测轴承故障类型分类正确占总分类数

目的比例；f11 为故障轴承被预测为故障的数量；f ′11 为

故障轴承被预测为故障且故障类预测正确的数量；f00
为正常轴承被预测为正常的数量；f10 为故障轴承被预

测为正常的数量；f01 为正常轴承被预测为故障的数

量；λmean为 aAMC1 和 aAMC2 的几何平均，全面反映评估的

正确性和评估中出现每种误判的概率，并直观表现轴

承故障诊断的优越性。

3　轴承故障仿真研究

3.1　原始数据集

仿 真 硬 件 为 Intel@ Core（TM） i5-12500H 
2.50GHz，16.0GB内存。数据增强模型基于深度学习

框架Tensorflow1.4和Keras构建。

从航空发动机轴承案例库中共获取 10000 个样

本，其中 9200 个正常轴承样本，800 个故障轴承样本

（其中保持架故障样本 80个，外环故障样本 320个，内

环故障样本 240个，滚子故障样本 160个），将 7000个

样本用作训练集输入模型进行训练，3000 个样本用

作测试集验证模型的有效性。

3.2　样本增强模型训练

用训练集对判别器和生成器进行训练，在训练过

程中的损失曲线和分类准确率曲线分别如图 5、6
所示。

从图中可见，该模型在大约 1000 次训练后判别

器和生成器达到纳什均衡。判别器和生成器在训练

过程中的分类精度波动提高，在充分训练后该发生器

已经具有合成高质量故障样本数据的能力。

在训练过程中，超参数设置如下：学习率为

0.0002，批量大小为10，优化器为Adam。

3.3　轴承故障诊断对比分析

本文将使用原始数据训练得到的 Softmax 分类

器、使用 ACGAN 训练增强得到的 Softmax 分类器、使

用基于自注意力和改进 ACGAN 训练增强得到的

Softmax 分 类 器 、采 用 合 成 少 数 类 过 采 样 技 术

（Synthetic Minority Oversampling， SMOTE）合成新样

本增强方法得到的 Softmax分类器和采用自适应综合

过采样技术（Adaptive Synthetic Sampling， ADASYN）
合成新样本增强方法得到的 Softmax分类器进行性能

对比分析，验证本文所提基于自注意力和改进

ACGAN进行数据增强方法的有效性。在测试集上得

到结果见表1。

航空发动机轴承原始数据由于轴承故障样本极

少（占总样本 8.70％），即将样本识别为轴承故障状态

时所对应的分类器泛化能力较弱，aAMC2识别正确率仅

62.32%，且故障类别aAMC3识别正确率仅33.75%。

为了验证基于自注意力和改进ACGAN在航空发

动机轴承故障诊断中的性能，本文采用 4种对比方法
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图5　判别器和生成器损失曲线

Fig. 5 Loss curves of discriminator and generator
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图6　判别器和生成器分类准确率曲线

Fig. 6 Classification accuracy curves of discriminator and 
generator

表1　不同模型性能诊断对比分析

Table 1 Comparative analysis of performance diagno-sis 
for different models % 

方法

原始数据

SMOTE
ADASYN
ACGAN

基于自注意力和改进ACGAN

aAMC1
95.94
97.61
97.14
98.62
99.13

aAMC2
62.50
81.25
80.83
86.25
96.25

aAMC3
33.75
57.08
58.33
82.08
92.50

λmean
77.44
89.05
88.61
92.23
97.68
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来证明所提方法的优越性。包括：数据合成方法

SMOTE、ADASYN和ACGAN，其故障轴承aAMC2识别正

确率分别为 81.25%、80.83% 和 86.25%，故障类别

aAMC3 识别正确率分别为 57.08%、58.33% 和 82.08%，

漏警率较高。而采用本文所提基于自注意力和改进

ACGAN 方法进行数据增强训练，故障轴承 aAMC2 识别

正确率可达 96.25%，故障类别 aAMC3 识别正确率可达

92.50%，说明该方法生成新的数据在数据分布特性上

接近原始数据分布，可以合成新的“真实”数据，从而

极大提高了识别正确率。因此，本文所提基于自注意

力和改进ACGAN方法更加适用于航空发动机轴承在

线诊断。

为了更有效、更全面地评估模型的泛化能力与分

类能力。以故障为正，正常为负，各指标的计算方

法为
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PAcc = f00 + f11
f00 + f10 + f01 + f11

× 100%
PPre = f11

f11 + f01
× 100%

PRec = aACM2 = f11
f11 + f10

× 100%
PF1 - Score = 2 × PPre × PRec

PPre + PRec

（13）

式中：PAcc 为准确率；PPre 为精确率；PRec 为召回率；

PF1 - Score为平衡F分数。

在测试集上不同模型各指标结果对比见表2。

从表中可见，基于自注意力和改进 ACGAN 模型

的各指标结果优于其他方法的，能够很好地从数据中

挖掘出更全面的特征信息，充分体现了模型良好的泛

化能力和分类能力。

4　结论

（1）生成器模型将 2D-CNN 和 LSTM 相结合使生

成的数据更接近真实的数据分布。而在网络过于复

杂、层数过多的情况下，将MLP应用于判别器可以防

止轴承故障数据的显著特征丢失。

（2）与传统的 SMOTE、ADASYN、ACGAN 数据合

成算法相比，基于自注意力和改进 ACGAN 模型能够

合成高质量的故障样本数据，有效地提高了故障数据

少情况下的诊断精度。

（3）基于自注意力和改进 ACGAN 的轴承故障诊

断模型的准确率、精确率、召回率和平衡F分数高，能

够准确识别航空发动机轴承故障及故障类型。
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