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摘 要：为了提高故障诊断模型在数据不平衡场景下的诊断性能和模型泛化能力，提出了一种基于Nadam-

TimeGAN和XGBoost的时序信号故障诊断方法。首先对比基于LSTM和GRU的TimeGAN模型，选取性能更优

的GRU网络作为TimeGAN模型的组成单元，然后采用Nadam优化算法对TimeGAN模型的各组件进行优化，即

构建Nadam-TimeGAN模型用以数据扩充，最后构建一个平衡的数据集输入XGBoost集成学习模型进行分类训

练。实验选取转辙机动作电流数据集进行验证性实验，选取MFPT轴承数据集和CWRU轴承数据集进行泛化性

实验，并与8种方法进行对比，结果表明，所提方法在准确率、召回率以及F1-score这3种评价指标上均高于其

他方法，从而验证了所提方法在不平衡数据故障诊断方面的有效性和泛化性。
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Abstract: In order to improve the diagnostic performance and model generalization ability of the fault diagnosis model 

in data imbalance scenarios, a time series signal fault diagnosis method based on Nadam-TimeGAN and XGBoost was 

proposed. Firstly, the TimeGAN model based on LSTM and GRU was compared, and the GRU network with better per‐

formance was selected as the component unit of the TimeGAN model. The Nadam optimization algorithm was used to 

optimize the components of the TimeGAN model, that was, the Nadam-TimeGAN model was constructed for data expan‐

sion. After data expansion, a balanced data set was constructed and input into the XGBoost integrated learning model for 

classification training. In the experiment, the action current data set of switch machine was selected for verification ex‐

periment, the MFPT bearing data set and the CWRU bearing data set were selected for generalization experiment, and 

compared with eight methods. The results show that the proposed method is higher than other methods in accuracy, recall 

and F1-score. The experimental results validate the effectiveness and generalization of the proposed method for imbal‐

anced data fault diagnosis.
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0　引言

故障诊断在机器健康管理中起着至关重要的作

用，随着人工智能的兴起与发展，故障诊断技术也

由原始的人工主观判断向智能化、高效化的方向发

展。故障诊断领域引入人工智能、机器学习等新技

术，也有效提高了故障诊断的正确性。现有智能诊

断模型的训练多采用深度自动编码器（DAE, deep 

auto-encoder） [1-2]、深度卷积神经网络（DCNN, 

deep convolutional neural network） [3]等深度学习技

术，在一定程度上促进了故障诊断技术向智能化发

展的进程。小样本及不平衡数据下的智能故障诊断

技术是指使用有限的机器故障样本建立智能诊断模

型以实现准确的故障识别。然而基于不平衡数据的

传统分类算法在进行故障诊断时，对少数类样本的

特征学习不充分，会导致分类准确率低、模型整体

的分类性能差和泛化性低等问题。

数据增强技术已成为解决数据样本不平衡问题

的主流方法，增加数据可以提高后续模型的分类性

能，并且是防止过度拟合的有用策略。合成少数过

采 样 技 术 （SMOTE, synthetic minority oversam‐

pling technique）只能利用有限的故障信息，不能

学习数据的整体分布规律，并且数据增强能力不

足，无法满足故障诊断对训练数据的巨大需求[4]。

近年来，生成对抗网络（GAN, generative adver‐

sarial network）[5]作为一种“生成+对抗”的学习方

式，被广泛用于生成额外样本来解决不平衡样本问

题，GAN可以生成与原始数据相同分布的新数据，

基于GAN的数据增强方法大大提高了不平衡样本

的诊断精度。文献[6]通过将CNN和GAN这2个网

络协同优化，对非平衡数据集进行故障分类，

GAN为CNN提供了更加平衡的数据集，CNN将故

障诊断结果作为修正项输入GAN生成器的损失函

数中，以提高GAN的性能。文献[7]提出一种基于

动态仿真模型和Wasserstein梯度归一化生成对抗网

络的智能故障诊断方法。文献[8]将注意力机制嵌

入生成对抗网络中，以捕获输入的信息特征并改进

特征表示，生成足够的故障样本从而进行后续分类

操作。文献[9]利用深度卷积生成对抗网络生成故

障样本，以平衡旋转电机故障诊断的数据集。

当前，时间序列生成对抗网络（TimeGAN, 

time-series generative adversarial network）[10] 以其

良好的处理高维序列的能力而受到越来越多的关

注，生成的数据可以直接应用到下游的分类和预测

任务中。TimeGAN生成的合成数据集更接近原始

分布，更多样化，可以更密集、更合理地填补下游

预测模型的空白，已在许多领域得到了利用。文

献[11]提出一种基于注意力机制并融合时间卷积网

络与长短期记忆（LSTM, long short term memory）

网络的数据增强网络，以解决时间序列预测中的小

样本问题。文献[12]利用TimeGAN学习原始数据

样本的分布规律及其特征之间的时间相关性，然后

利用这些样本生成新样本来增强训练集。文献[13]

将带有梯度惩罚的Wasserstein距离纳入TimeGAN

中，有效地解决了故障数据的稀缺性问题。然而对

于时间序列，来自不同时间步长的输入数据之间存

在强相关性，传统神经网络的输出完全独立于输

入，彼此之间几乎没有相关性，无法深入探索时间

序列的特征。门控循环单元（GRU, gate recurrent 

unit）引入了内存的概念，其中每个神经元具有一

个额外的反馈输入，可以保存部分先前时间步的信

息，并将其传递到当前时间步以参与计算。这种机

制允许GRU在不同时间步长之间建立连接，并更

好地捕获和利用序列中的长期依赖关系[14]。因此，

本文中TimeGAN模型的所有网络都由多层GRU网

络单元构建以确保模型自回归。

深度学习已在众多领域中展现出了强大的能

力。在训练网络时，参数设置和优化算法选择等因

素会影响网络模型的训练精度，因此选择合适的优

化函数至关重要。传统的优化函数如梯度下降和随

机梯度下降等已经取得了一定的成功，但它们仍然

存在一些局限性。例如，它们可能陷入局部最优

解、收敛速度较慢，并且对初始参数的选择相对敏

感。为了克服这些局限性，研究者们提出了一系列

新的优化函数。其中，Nesterov加速自适应矩估计

（Nadam, Nesterov-accelerated adaptive moment esti‐

mation） 作 为 一 种 结 合 了 Nesterov 加 速 梯 度

（NAG, Nesterov accelerated gradient）和自适应矩估

计的优化函数，在深度学习中得到了广泛的应用。

Nadam 优化函数通过引入 Nesterov 优化算法的概

念，允许在训练过程中根据当前参数的位置和动量

方向对下一个参数进行预测。这种特殊的动量更新

方式使模型能够更快地收敛，并且在参数空间中更

加稳定。此外，Nadam还结合了自适应矩估计的思

想，即根据参数的历史梯度信息来调整学习率，从
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而进一步提高优化的效果。在实际应用中，Nadam

优化函数已经在多个深度学习任务中展现出了卓越

的性能[15-17]。

因此，本文创新性地提出基于Nadam优化算

法的时间序列生成对抗网络和极致梯度提升（XG‐

Boost, extreme gradient boosting）[18]的时序故障诊

断方法。在预处理后的原始故障数据集上提取特征

后，分别使用GRU和LSTM网络[19]作为TimeGAN

模型的组成单元对原始数据进行增强，选取效果较

优的GRU网络单元作为TimeGAN模型的最终组成

部分，之后采用Nadam优化算法优化TimeGAN网

络的各组件，即采用Nadam-TimeGAN作为数据增

强方法，对导致数据不平衡的少数类样本进行数据

扩充，避免因数据样本不均衡而导致过拟合现象。

在得到一套高质量合成样本之后，采用XGBoost算

法在扩充后的平衡数据集上训练分类器，以提高在

不平衡数据集上的故障分类准确率。最后通过转辙

机动作电流数据集进行验证性实验、机械故障预防

技术协会（MFPT, society for machinery failure pre‐

vention technology）轴承数据集和凯斯西储大学

（CWRU, case western reserve university）滚动轴承

数据集进行泛化性实验。为了进一步验证该方法的

有效性，还比较了梯度提升决策树（GBDT, gradi‐

ent boosting decision tree）、LightGBM 以及深度卷

积生成对抗网络（DCGAN, deep convolution gen‐

erative adversarial network）-CNN[20-21]等 8种方法。

在验证性实验上，所提方法的准确率、召回率和

F1-score这 3种评价指标较原始不平衡数据提高了

4.30%、4.66%和 0.045 9；在泛化性实验上，所提

方法较原始不平衡数据的准确率和召回率均提高了

约4%，F1-score提高了约0.04。实验结果表明，本

文方法分类效果最优。本文的主要贡献可以总结

如下。

1) 针对不平衡时序数据集设计了一种基于

Nadam-TimeGAN 和 XGBoost 的故障诊断方法。

Nadam-TimeGAN通过生成低维潜在表示，从原始

数据学习样本分布规律以及特征之间的时间相关

性，通过对抗训练生成新样本以增强原始数据集，

构建平衡数据集并基于XGBoost算法训练分类器。

在自采数据集和2个公开数据集上进行验证，证明

了本文方法的有效性。

2) 将基于GRU的TimeGAN模型作为时序信号

故障数据集的数据扩充方法。由多层GRU网络单

元构建TimeGAN模型各网络结构，加快模型训练

和数据生成，减少过拟合风险，增强模型泛化能

力，深度挖掘时间序列数据中的长期依赖关系，提

升时间序列生成模型的性能和效率。

3) 结合 Nadam 算法构建 Nadam-TimeGAN 模

型。该模型通过使用Nadam算法优化TimeGAN模

型各网络参数，加快模型收敛速度，提升模型稳定

性和鲁棒性，解决数据不平衡缺点，提高故障分类

精度。

1　相关理论

1.1　GRU模型

GRU 是循环神经网络（RNN, recurrent neural 

network）的一种，是 LSTM 的变体，但比 LSTM

更易于训练，在很大程度上提高了训练效率。

GRU的整体结构如图 1所示。GRU不再使用单独

的记忆细胞存储记忆信息，而是直接利用隐藏单元

记录历史状态且只包含重置门和更新门，有效克服

了短期记忆的缺陷，缓解了梯度消失问题[22]。通

过重置门 rt控制上一个时间步的隐藏状态ht - 1的遗

忘程度，如式(1)所示；通过更新门 zt控制当前隐藏

状态ht - 1的新信息，如式(2)所示；候选隐藏状态 h͂t

和隐藏状态ht如式(3)和式(4)所示。

rt = σ (Wr[ht - 1,xt ] ) (1)

zt = σ (Wz[ht - 1,xt ] ) (2)

h͂t = tanh (W [ rtht - 1,xt ] ) (3)

ht = (1 - zt)ht - 1 + zt h͂t (4)

其中，Wr、Wz和W分别是重置门、更新门和候选

状态的权重矩阵；xt为当前时间步的输入。

1.2　TimeGAN模型基础理论

生成对抗网络使用生成网络和判别网络联合对

抗训练，在多次训练后，生成网络和判别网络达到

图1　GRU的整体结构
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平衡状态，生成网络生成与真实数据相似甚至更高

质量的合成数据，判别网络无法有效地区分生成数

据和真实数据，即生成网络在学习过程中逐渐接近

真实数据的分布，使判别网络难以准确识别出合成

数据。TimeGAN 是 Yoon 等[10]于 2019 年提出的一

种新型时间序列生成框架，将无监督学习的灵活性

和有监督训练的控制能力强的优点结合起来，通过

潜在空间进行对抗和联合训练，经证明可以有效生

成高质量数据。TimeGAN在原始GAN的基础上，

添加了自回归模型中监督训练提供的控制，以提升

网络性能，主要由自编码网络和生成对抗网络组

成，包括嵌入网络、恢复网络、生成网络和判别网

络。TimeGAN相比已有的数据生成模型，更好地

保留了时间序列的动态性并生成了高质量样本。

TimeGAN基本网络结构如图2所示。

1.2.1　嵌入网络和恢复网络

嵌入网络和恢复网络构成了TimeGAN中的自

编码器结构，实现了特征空间与潜在空间之间的可

逆映射。嵌入网络提供了原始高维数据特征到低维

潜在空间的映射，通过低维表示高维向量中最有学习

价值的特征信息。与嵌入网络相反，恢复网络将潜在

空间还原至初始维度，提供了静态和时态特征到原始

特征空间的映射。嵌入网络和恢复网络可表示为

hs = es(s) , ht = eX (hs,ht - 1,xt ) (5)

s͂ = rs(hs) , x͂t = rX(ht) (6)

其中，S和X分别表示静态特征和时态特征；e和 r

分别表示相应变量的嵌入函数和恢复函数；hs和ht

分别表示映射后的低维静态特征和第 t时刻低维动

态特征；s͂和 x͂t分别表示恢复后的高维静态特征和

第 t时刻高维动态特征。

1.2.2　生成网络和判别网络

生成网络和判别网络构成了TimeGAN中的生

成对抗网络，在嵌入空间中完成对生成网络和判别

网络的训练。生成网络的输出结果与嵌入网络的输

出结果经过联合编码作为判别网络的输入；判别网

络用于区分原始数据和合成数据，由一个具有前馈

输出层的双向递归网络来实现。生成网络和判别网

络可表示为

ĥs = gS( zs) ,ĥt = gX( ĥs,ĥt - 1,zt ) (7)

y͂s = dS( h͂s ) ,y͂t = dX(ut,ut ) (8)

其中，g和 d分别表示生成网络函数和判别网络函

数；h͂s 和 h͂t 分别表示生成的静态特征和动态特征；

y͂s 和 y͂t 分别表示静态特征的判别结果和 t时刻动态

特征的判别结果；ut和 ut分别表示 2个方向的隐藏

状态序列。

1.3　Nadam优化算法

自适应矩估计使梯度方向在不变的维度上，参

数更新变快，当梯度有所改变时，参数更新变慢，

这样能加快收敛并且减少振荡。NAG优化算法根

据之前累积的梯度方向模拟下一步参数更新的值，

然后将模拟后位置处的梯度替换动量方法中当前位

置的梯度。均方根传递 （RMSprop, root mean 

square propagation）优化算法使用梯度平方的移动

平均来调整学习率。Adam优化算法是动量和RM‐

Sprop的结合。

Nadam 优化算法的快速收敛性非常好，是

Adam 和 NAG 优化算法的结合。式 (9)~式 (13)为

Adam更新规则，用当前动量矢量 m̂t的偏置校正估

计取代之前时间步长 m̂t - 1的动量矢量的偏置校正估

计，得到Nadam更新规则，如式(14)所示。

mt = β1mt - 1 + (1 - β1 ) gt (9)

m̂t =
mt

1 - β t
1

(10)

vt = β2vt - 1 + (1 - β2 ) g 2
t (11)

v̂t =
vt

1 - β t
2

(12)

θt + 1 = θt -
η

v̂t + ε
m̂t =

θt -
η

v̂t + ε ( )β1mt - 1

1 - β t
1

+ ( )1 - β1 gt

1 - β t
1

=

θt -
η

v̂t + ε ( β1m̂t - 1 + ( )1 - β1 gt

1 - β t
1 ) (13)

图2　TimeGAN基本网络结构
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θt + 1 = θt -
η

v̂t + ε ( β1m̂t + ( )1 - β1 gt

1 - β t
1 ) (14)

其中，mt和vt分别是梯度的第一阶矩（均值）和第

二阶矩（非中心方差）；β1和 β2分别是一阶矩和二

阶矩的指数衰减率；η是学习率。

1.4　XGBoost集成学习算法

集成学习即分类器集成，是一种机器学习范

式，通过构建并结合多个学习器来完成学习任务。

一般结构是先通过学习生成一组“个体学习器”，

再用某种策略将它们结合起来。提升决策树

（BDT, boosting decision tree）是以分类与回归树

（CART, classification and regression tree）[23]为基学

习器的一种加法模型和前向分布算法的集成学习方

法，而GBDT在BDT的基础上将负梯度作为残差

进行拟合。XGBoost是一种基于分类回归树的集成

学习算法，通过使用泰勒二阶展开式求解目标函

数，常用于分类、预测、回归等问题。

XGBoost算法在执行特征分割时不断向树中添

加树，使树增长以更好地拟合上一次预测的残差。

它重写并优化了GBDT的原始目标函数，执行泰勒

二阶展开式以提高残差拟合的精度，使算法更快地

收敛并获得最优解。XGBoost算法使用自适应训练

方法进行目标函数优化。因此，优化过程中的每一

步都取决于前一步的结果，XGBoost算法的目标函

数由两部分组成：一部分是损失函数 l，通常是均

方误差；另一部分是正则化项Ω，表示每棵树的复

杂度总和，用于控制分类算法的复杂性并防止模型

过拟合[24]。XGBoost的目标函数如式(15)所示。

Obj(θ ) = ∑
i = 1

N

l ( )yi,ŷi + ∑
j

m

Ω ( )fj (15)

其中，前半部分表示每次迭代的残差和，后半部分

表示m棵树的复杂度之和。因此目标函数可简化为

Obj(θ ) = ∑
i = 1

N

l ( )yi,ŷ
m - 1
i + fm( )xi + Ω ( fm ) (16)

然后对前半部分进行泰勒二阶展开并删除对于

第m轮迭代来说的常数项，将目标函数简化为

Objm = ∑
i = 1

N ( )gi fm( )xi +
1
2

hi f 2
m ( )xi + Ω ( )fm (17)

XGBoost中正则项用来衡量树的复杂度，可以

表示为树的叶子节点数量 T 和节点分数 w 的平方

和，因此将目标函数中的Ω表示为

Ω ( fm ) = γT +
1
2
λ∑

j = 1

T

w2
j (18)

通过上述目标函数的优化进行决策树的构建，

得到N棵决策树，通过加法策略得到最终的强学

习器。

2　时序信号故障诊断方法

2.1　整体架构

本文针对不平衡数据导致的故障分类准确率低

的问题，提出了一种基于Nadam-TimeGAN和XG‐

Boost的故障分类方法，以提升在不平衡条件下的

故障分类准确率。该方法结构主要分为数据预处

理、数据生成、数据评估以及训练故障分类器4个

部分。数据预处理是将原始故障信号通过时域特征

提取得到新的特征矢量用于数据增强和分类模型的

训练；数据生成是基于Nadam-TimeGAN模型对少

数类样本进行训练，并生成故障样本用于平衡故障

数据集；数据评估是对生成数据的质量进行定性和

定量评价；训练故障分类器是采用集成学习算法

XGBoost对新的故障数据集进行训练，得到故障分

类器。整体框架如图3所示。

算法输入为原始故障数据集，使用统计方法对

时序数据特征进行提取以更好地理解和描述数据，

减少数据维度以及提供有用的特征用于建模和分

析。本文提取原始少量多类别故障样本的均值、标

准差、方差、最小值、最大值、峰值、偏度以及峰

度8个特征。之后将上述故障数据的特征向量输入

TimeGAN模型进行对抗训练，通过对基于GRU和

LSTM的TimeGAN模型生成的样本进行评价，选

取效果较优的GRU网络单元生成合成样本，在此

基础上对TimeGAN模型的优化算法进行改进，采

用Nadam优化算法，构建Nadam-TimeGAN模型，

将合成数据添加到原始样本中作为新的数据集。最

后将新的数据集输入分类任务中，本文采用集成学

习算法XGBoost训练分类模型，实现故障分类任

务，主要思想为基于前向分布算法先训练多个弱学

习器，再组合成最终的强学习器进行分类，实现故

障诊断任务。

本文方法的步骤如算法 1所示。其中步骤 2)~

步骤 5)表示 Nadam-TimeGAN 迭代训练过程，步

骤6)~步骤7)表示构建平衡数据集过程，步骤8)~步

骤14)表示XGBoost模型构建过程。

算法 1 基于改进 TimeGAN 和 XGBoost 的时

序信号故障诊断方法
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定义原始数据集D = {C0,C1,⋯,Cn}包括正常状

态数据样本，其中Ci表示故障类型数据，n表示故

障类型个数

1) 对原始数据集D进行预处理；

2) for i to n do：

3)  生成合成数据；

4)  计算判别网络损失；

5) end for

6) 通过Nadam-TimeGAN模型生成合成数据；

7) 构建平衡数据集 DE = {D0,D1,⋯,Dt}，其中

Dt表示子数据集；

8) 初始预测每个样本；

9) for t to T do：

10)  计算导数；

11)  训练多个弱学习器；

12)  计算新的样本预测值；

13) end for

14) 组合强学习器，对样本进行最终预测；

15) 输出分类结果。

2.2　基于Nadam-TimeGAN的数据增强

Nadam算法具有出色的收敛性，能加速模型的

收敛过程，是对SGD、NAG、AdaGrad等方法的改

进和替代，与普通的Adam相比，增加了NAG算

法作为补充，是 Adam 算法和 NAG 算法的结合。

Adam算法利用自适应学习率和动量的概念，能在

参数空间中更快地搜索最优解。NAG算法则通过

预测参数的下一个位置，引入了一种更准确的梯度

估计方法。将 Nadam 优化算法引入 TimeGAN 模

型，加快网络收敛速度，减少训练时间和成本，优

化网络参数，提高数据增强的质量和效率，流程如

算法 2所示。算法输入为噪声Z和原始数据D，通

过损失函数和Nadam优化函数迭代更新生成网络、

判别网络以及自编码网络。嵌入网络和恢复网络将

原始样本进行自编码，生成网络输入为随机噪声，

输出为与原始样本相似的合成样本。将原始样本与

合成样本同时输入判别网络中，由判别网络判断输

入样本是否为原始样本，判别结果用于更新生成对

抗组件，通过多次迭代更新，该模型可以有效生成

高质量的故障样本用于增强原始数据集，相比原始

TimeGAN模型数据增强效果更显著。

算法2 Nadam-TimeGAN算法

定义随机噪声Z和原始故障数据D；

1) 数据预处理，包括归一化等；

2) 训练嵌入网络；

3) 训练恢复网络；

4) for i to n do：

5)  训练生成网络；

6)  训练判别网络；

7)  计算损失 Loss = L1 + L2，L1 和 L2 分别

表示自编码器重建损失和生成对抗组件

损失；

8)  使用损失函数和Nadam优化函数优化各

网络组件；

9) end for

图3　本文提出的故障诊断整体框架
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10) 使用训练好的TimeGAN模型生成故障数据

样本。

算法 2步骤 8)使用Nadam优化函数优化Time‐

GAN的网络结构，具体如算法3所示。

算法3 Nadam优化算法

定义指数衰减率 β1，β2 ∈ )[0，1 ，第一阶矩

（均值）m0 = 0，第二阶矩（非中心方差）v0 = 0，

时间步长 t = 0，学习率η，随机目标函数 f (θt)；
1) while θt 不收敛 do

2)  更新时间 t = t + 1；

3)  更新梯度gt；

4)  更新第一阶矩mt = β1mt - 1 + (1 - β1 ) gt；

5)  更新第二阶矩vt = β2vt - 1 + (1 - β2 ) g 2
t ；

6)  偏差校正第一阶矩 m̂t =
mt

1 - β t
1

；

7)  偏差校正第二阶矩 v̂t =
vt

1 - β t
2

；

8)  更新θt + 1 = θt -
η

v̂t + ε
m̂t；

9) end while

10) 用当前动量矢量 m̂t的偏置校正估计取代之

前时间步长 m̂t - 1的偏置校正估计。

本文使用基于GRU的Nadam-TimeGAN模型对

原始数据进行训练和生成，Nadam-TimeGAN模型

的4个网络（嵌入网络、恢复网络、生成网络和判

别网络）结构主要由GRU组成，具体如表1所示。

其中，训练迭代次数为 10 000，使用 Nadam 优化

器，初始学习率为0.001。

2.3　基于XGBoost的分类模型

通过Nadam-TimeGAN网络模型对原始数据增

强，得到一套高质量的合成样本数据集，使用XG‐

Boost算法训练分类模型。XGBoost是GBDT的改

进，其目标函数的正则项中加入了决策树模型的复

杂度，避免了模型过拟合，在泛化能力上比GBDT

效果更佳。GBDT在模型训练中仅引入了一阶导数

的信息，而XGBoost则对目标函数进行泰勒二阶展

开，同时使用了一阶和二阶导数的信息，大大提高

了模型的优化速度。XGBoost作为一种集成学习算

法，主要原理是通过构建若干个简单的弱分类器，

组合成性能更高的强分类器。XGBoost训练过程如

图4所示。

2.4　模型的有效性检验

2.4.1　分类评价指标

混淆矩阵是评判分类模型的指标，用于统计分

类器的准确度和误差。假设只有正类和负类，定义

关注的类为正类，其他类为负类。混淆矩阵结构如

表2所示。

准确率：模型预测正确的样本数量所占样本总

量的比例，计算式为

accuracy =
TP + TN

TP + FN + TN + FP
(19)

召回率：模型预测为正样本的数量在实际正样

本数量中所占的百分比，计算式为

recall =
TP

TP + FN
(20)

F1-score：精确率和召回率的加权调和平均，

常用于评价分类模型的好坏，计算式为

F1-score =
2 × precision × recall

precision + recall
(21)

precision =
TP

TP + FP
(22)

2.4.2　Nadam-TimeGAN评价指标

可视化是在原始数据集和合成数据集上应用

t-SNE和PCA分析使时间维度扁平化。通过可视化

表1　 Nadam-TimeGAN网络结构

层数

0（4个网络）

1~3（4个网络）

4（判别网络）

4（其他3个网络）

名称

输入层

GRU

全连接层

全连接层

隐藏神经元个数

dim×1

dim×24

dim×24

dim×24

激活函数

—

tanh

—

sigmoid

图4　XGBoost训练过程

表2　 混淆矩阵结构

真实标签

正类

负类

预测标签

正类

TP(true positive)

FP(false positive)

负类

FN(false negative)

TN(true negative)
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真实样本与合成样本在二维空间中分布，给出定性

评估。

判别分数post-hoc RNN是一种基于循环神经网

络的事后处理过程。通过构建一个事后时间序列分

类模型来区分原始数据集和生成数据集序列。首

先，将每个原始序列标记为实序列，将每个合成序

列标记为非实序列。然后，训练一个2层LSTM分

类器作为标准监督任务来区分这2个类，判别分数

的取值为|分类准确率-0.5|，如式(23)所示。判别分

数越低，表明真实数据集和合成数据集之间的相似

性越高，即数据合成效果更好。具体流程如算法4

所示。

discriminative_score = | accuracy - 0.5 | =

|
|
|||| TP + TN
TP + FN + TN + FP

- 0.5
|
|
|||| (23)

算法4 判别分数算法

定义随机噪声Z和原始故障数据D；

1) 初始化原始数据和合成数据；

2) 构建一个post-hoc RNN判别器；

3) 原始数据调用判别器；

4) 合成数据调用判别器；

5) for i to n do：

6) 训练判别器；

7) 计算损失；

8) 使用Nadam优化函数进行优化；

9) end for

10) 在测试集上评估判别器性能，得到真实数

据和生成数据的预测输出；

11) 预测分类准确率；

12) 输出判别分数，取值为|分类准确率-0.5|。

3　实验与分析

本文选取3个不同的故障数据集分别进行验证

性实验和泛化性实验，以证明所提方法的有效性和

泛化性。为了降低由偶然因素或随机性引起的实验

结果波动，所有的实验均重复多次，并将这些实验

结果的平均值作为最终的实验结果。

3.1　数据来源

本文使用了3个时序故障数据集：转辙机动作

电流数据集、MFPT轴承数据集和CWRU轴承数据

集，3个故障数据集分别来自自采数据集以及公开

标准数据集，数据形式均是一维时间序列信号。本

文在转辙机动作电流数据集上进行了验证性实验，

在MFPT和CWRU数据集上进行了泛化性实验。

3.1.1　转辙机动作电流数据集

该数据集数据来自某铁路站点记录的 ZD7型

号道岔电流数据，采样精度为 0.000 1，采样频率

为512 Hz。以转辙机动作电流信号为研究对象，使

用了单机牵引道岔的6类典型故障，选用包括正常

模式在内的 7类，标签分别记为 0~6，其中 6表示

正常模式的数据，每类故障数据样本数为 500条，

正常数据样本数为5 034条。

3.1.2　MFPT轴承数据集

该数据集包括轴承试验台的数据（标准轴承数

据、各种载荷下的外圈故障和各种载荷下的内圈故

障）和 3个真实世界的故障数据。其中，3个标准

数据集分别以 97 656 Hz采样 6 s；7个外圈故障数

据集分别以 48 828 Hz采样 3 s；7个内圈故障数据

集分别以 48 828 Hz采样 3 s。本文根据载荷不同，

将一个健康状态轴承和包括内圈故障和滚动体故障

在内的2个故障轴承分为7类（1个健康状态和6个

故障状态），具体情况如表 3 所示，其中 1 磅=

0.453 592 4 kg。实验对该数据集的每类数据使用滑

动窗口截取信号，窗口为 500，步长为 200，得到

每类故障数据样本数为730条，正常数据样本数为

2 928条。

3.1.3　CWRU轴承数据集

该数据集在4种不同的电机负载下，采集了正

常轴承和单点缺陷损坏轴承在 12 kHz和 48 kHz的

振动信号。每种工况下包含了滚动体故障、内圈故

障和外圈故障，其中外圈故障又分为 3 个不同位

置，分别为 3点钟、6点钟、12点钟。每个故障部

位数据中又区分了不同的故障直径（0.007 英寸、

0.014英寸、0.021英寸以及0.028英寸），每个故障

直径根据不同的电机负载情况划分了 0马力、1马

力、2 马力、3 马力负载下的数据，其中 1 英寸=

表3　 MFPT轴承数据集具体情况

数据类型

内圈

外圈

正常数据

负载类型/磅

50

100

150

50

100

300

270

标签

0

1

2

3

4

5

6
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2.54 cm，1马力=0.735 kW。本文使用的是驱动端

轴承故障数据，采样频率为 12 kHz、电机载荷为

0马力，具体情况如表 4所示。使用滑动窗口的方

法对故障数据进行截取，窗口和步长大小分别为

500和200，得到每类故障数据样本数为608条，正

常数据样本数为1 218条。

3.2　数据处理

在输入TimeGAN模型之前，需对数据集进行

预处理，包括缺失值填充、去噪和异常值处理。在

上述处理后进行样本特征提取。对故障信号进行特

征提取在提高故障分类准确率中至关重要，本文使

用基于统计方法的特征提取，提取数据信号的波形

特征作为新的特征矢量用于模型训练任务。该方法

通过对数据的整体统计分析和特征提取，可反映信

号在一段时间内的整体特点和变化趋势。实验选取

时域的基本统计特征，包括均值、标准差、方差、

最小值、最大值、峰值、偏度以及峰度。其中偏度

可以用来度量随机变量概率分布的不对称性，取值

范围为 ( - ∞,+∞)，当偏度小于 0时，概率分布图

左偏；当偏度等于0时，表示数据相对均匀地分布

在平均值两侧，但不一定是绝对的对称分布；当偏

度大于0时，概率分布图右偏。偏度具体定义式为

S =
1
n ∑

i = 1

n é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú( )xi - μ

σ

3

(24)

其中，μ表示均值，σ表示标准值。峰度可以用来

度量随机变量概率分布的陡峭程度，取值范围为

)[1,+∞ ，完全服从正态分布的数据的峰度值为 3，

峰度值越大，概率分布图越高尖，峰度值越小，概

率分布图越矮胖。峰度具体定义式为

K =
1
n ∑

i = 1

n ( )( )xi - μ
σ

4

(25)

3.3　实验环境

本文的实验环境配置如表5所示。

3.4　验证性实验

3.4.1　基于Nadam-TimeGAN的合成样本实验

本节通过相关故障数据集来验证所提方法在不

平衡数据集故障诊断中的有效性。使用ZD7型转

辙机动作电流数据集，首先对原始数据样本进行预

处理，即提取时域特征参数作为新的特征向量。然

后将故障数据的特征输入TimeGAN模型中并扩充

至一定数量，TimeGAN分别基于GRU与LSTM网

络单元生成数据样本并通过可视化和判别分数进行

评价。最后选取较优的 GRU 网络单元作为 Time‐

GAN的组成部分。在此基础上，采用Nadam优化

函数对TimeGAN模型进行改进，之后将原始不平

衡故障数据输入Nadam-TimeGAN中进行合成样本

实验。实验分别使用了 2 种网络对标签为 0~5 的

6类故障数据进行对抗训练并生成，同时对生成的

样本进行评价。在原始 TimeGAN 的训练过程中，

每类样本的批处理大小固定为 10，迭代次数设置

为10 000。经过训练后，该数据增强模型为6类故

障各生成 4 890个新样本。表 6为转辙机动作电流

信号数据集样本数。

表4　 CWRU轴承数据集具体情况

数据类型

内圈

滚动体

外圈（6点钟）

正常数据

故障直径/英寸

0.007

0.014

0.021

0.007

0.014

0.021

0.007

0.014

0.021

无

标签

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

表5　 实验环境配置

名称

操作系统

处理器

内存

开发语言

开发依赖

开发环境

配置信息

Windows10

Intel(R) Core(TM) i7-10700F CPU

16.00GB

Python3.7

Numpy1.21.6，Tensorflow2.10.0

Pycharm

表6　 转辙机动作电流信号数据集样本数

数据

标签

0

1

2

3

4

5

6

原始

样本数

500

500

500

500

500

500

5 034

合成

样本数

4 890

4 890

4 890

4 890

4 890

4 890

—

实验a、b和c

样本数

5 000

5 000

5 000

5 000

5 000

5 000

5 000

实验d

样本数

200

450

500

300

350

400

4 500

实验e和 f

样本数

500

500

500

500

500

500

500
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表 7是基于GRU和LSTM的TimeGAN生成数

据的判别分数对比。由表 7可知，基于GRU网络

的TimeGAN生成数据的判别分数低于基于LSTM

网络的TimeGAN生成数据的判别分数，即在转辙

机动作电流数据集上，GRU网络的生成数据效果

高于LSTM网络。因此，本文在故障分类模型的训

练中选取使用基于GRU的TimeGAN生成的故障样

本作为扩充数据。

在选取基于GRU的网络单元作为TimeGAN模

型各网络的组成部件后，使用 2.2节提到的Nadam

优化方法对原始TimeGAN结构进行优化，使用优

化后的Nadam-TimeGAN对 6类故障数据重新进行

合成样本实验。表 8是所提模型和原始TimeGAN

采用GRU网络单元的判别分数对比。判别分数越

低，表示生成的新数据与原始数据更相似，由表8

可知，所提模型在标签为0、1、2、3、4的故障类

别上的判别分数低于原始TimeGAN模型，即所提

模型较原始模型生成新数据的质量更好，进一步证

明了Nadam-TimeGAN的有效性。

图 5是转辄机动作电流数据集下标签 0使用基

于GRU的Nadam-TimeGAN生成的合成样本与原始

样本的PCA和 t-SNE可视化效果。从图5中可以看

出，由Nadam-TimeGAN生成的合成样本与真实样

本在PCA和 t-SNE可视化后都近乎同步，从分布形

态和位置 2 个方面可见，低维度下两簇重合效果

好，两簇关键特征的相似性在图中显示为两簇位置

重合。数据生成结果表明，基于Nadam-TimeGAN

的数据增强方法在故障数据生成上是可行的。

3.4.2　基于XGBoost的分类实验

经过上述数据增强后，得到了一套高质量的合

成样本，结合原始样本，构建一个平衡的正常/故

障样本数据集，实验数据类别为6类故障数据（标

签为0~5）以及正常数据（标签为6）共7类。将数

据集80%的样本作为训练集，20%的样本作为测试

集，输入XGBoost集成学习算法进行训练得到分类

模型。

XGBoost中的参数为通用参数、提升参数以及

学习任务参数。其中通用参数用于设置XGBoost模

型的整体功能，提升参数用于选择每次的弱分类

器，学习任务参数用于指导优化任务的执行。实验

中为了选择效果更好的XGBoost，使用 sklearn提供

的GridSearchCV方法对模型的主要参数进行调优，

结果如表9所示。

表8　所提模型和原始TimeGAN采用GRU网络单元

的判别分数对比

数据标签

0

1

2

3

4

5

Nadam-TimeGAN

0.207

0.203

0.192

0.200

0.185

0.254

TimeGAN

0.266

0.244

0.322

0.252

0.336

0.218

(a) 标签0的PCA可视化结果

(b) 标签0的 t-SNE可视化结果

图5　转辙机动作电流数据集可视化结果

表7　基于GRU和LSTM的TimeGAN生成数据的

判别分数对比

数据标签

0

1

2

3

4

5

TimeGAN-GRU

0.266

0.244

0.322

0.252

0.336

0.218

TimeGAN-LSTM

0.358

0.497

0.372

0.267

0.384

0.375
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使用调优后的XGBoost模型对平衡数据集进行

训练分类，图 6 显示了训练集和测试集的学习曲

线。从学习曲线上可以看到，训练集和测试集的损

失随着迭代次数的增加而逐渐减小，趋于平稳且最

后收敛到一个稳定的值，表明模型的训练效果较

好。测试集和训练集的损失在趋于平稳后接近，表

明模型在测试数据集上的泛化性能较好。

转辙机动作电流数据集分类混淆矩阵如图7所

示，图中对角线位置表示预测标签与真实标签相

同，对角线上的数值越大，表示分类准确率越高。

由图 7可知，本文所提方法分类效果良好，在 7类

数据上的准确率均达到了98%以上，在标签0、5、

6上更是达到了 100%，进一步证明了本文所提方

法的有效性。

为了更准确地验证分类结果，使用基于GRU

的Nadam-TimeGAN（实验 a）、基于GRU的Time‐

GAN （实验 b）、基于 LSTM 的 TimeGAN （实

验 c）、原始不平衡数据集（实验 d）、原始平衡数

据集（实验 e）以及与原始平衡数据集样本个数相

同的基于GRU的Nadam-TimeGAN（实验 f）6种方

法对原始数据进行处理，之后分别和 XGBoost、

GBDT以及LightGBM这 3种集成学习算法训练分

类模型并使用相关评价指标对实验结果进行定量评

估。6类实验所采用的数据集样本数如表6所示，对

样本进行等距采样，使实验中所用到的样本在时间

上均匀分布，获取时间序列数据全面且平衡的代表

性样本集。其中，实验a、b、c个数相同，实验d为

原始不平衡数据，实验 e和 f个数相同。表 10展示

了6类实验的所提方法与其他方法对比结果，表中

相关评价指标均为多次实验后所有类别的平均准确

率、平均召回率和平均F1-score，这些平均指标提

供了一个整体性能评估，考虑了所有类别的贡献，

并为不平衡数据集提供了更公平的评估。

图7　转辙机动作电流数据集分类混淆矩阵

表9　 XGBoost主要参数选择

参数名称

max_depth

min_child_weight

gamma

subsample

colsample_bytree

learning_rate

参数描述

树的最大深度

设置孩子节点中的最小样本权重和

叶节点进行分支所需损失减小的最小值

对训练集的二次抽样比例，防止过拟合

构建每棵树的子抽样比例

指定学习率

参数取值

8

1

0.4

0.8

0.8

0.2

图6　训练集和测试集的学习曲线

表10　6类实验的所提方法与其他方法对比结果

实验

a

b

c

d

e

f

方法

Nadam-

TimeGAN

TimeGAN-

GRU

TimeGAN-

LSTM

原始不平

衡数据集

原始平衡

数据集

Nadam-

TimeGAN

XGBoost

LightGBM

GBDT

XGBoost

LightGBM

GBDT

XGBoost

LightGBM

GBDT

XGBoost

LightGBM

GBDT

XGBoost

LightGBM

GBDT

XGBoost

LightGBM

GBDT

准确率

99.21%

98.81%

98.74%

98.67%

97.91%

98.04%

93.21%

92.29%

92.67%

94.91%

94.66%

94.25%

96.76%

96.09%

95.43%

95.43%

95.84%

95.38%

召回率

99.21%

98.81%

98.74%

98.67%

97.90%

98.03%

93.21%

92.27%

92.67%

94.55%

93.63%

93.91%

96.19%

96.30%

95.66%

95.78%

95.08%

95.30%

F1-score

0.992 2

0.988 2

0.987 5

0.986 3

0.979 2

0.980 5

0.932 2

0.922 8

0.926 3

0.946 4

0.944 2

0.943 2

0.961 5

0.962 8

0.956 0

0.957 6

0.951 7

0.953 3
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分析表10可知，实验a数据增强后的分类结果

均高于实验b和c数据增强后的分类结果，且实验b

数据增强后的分类结果均高于实验 c数据增强后的

分类结果。对实验 d 直接使用 XGBoost、Light‐

GBM和GBDT这 3种分类算法进行故障诊断的结

果均较差，表明对原始不平衡数据集进行数据增强

非常有必要。对实验 e 直接使用 XGBoost、Light‐

GBM和GBDT这 3种分类算法进行故障诊断的结

果较实验d结果好，表明不平衡数据集中类别样本

数量存在显著差异，会对模型的性能产生影响，需

要构建平衡数据集。实验 f对原始故障进行数据增

强后，选取样本数与实验 e相同的个数进行诊断实

验，结果表明实验 e和实验 f结果接近，但均低于

实验 a的结果，进一步说明所提方法对不平衡数据

进行数据增强的可行性。在上述 6种情况下，XG‐

Boost算法的结果较另外 2种算法均更高，表明本

文所提方法的有效性与优越性。

本节在使用Nadam-TimeGAN数据生成后，将

合成数据与原始数据合并训练分类模型，在测试集

上测试分类效果，充分体现出数据增强对不平衡数

据故障诊断的意义。实验结果表明，本文使用基于

GRU的Nadam-TimeGAN扩充后的数据集通过XG‐

Boost 算法分类的效果都表现良好。3.5 节将基于

MPFT轴承数据集和CWRU轴承数据集对本文方法

进行泛化性验证。

3.5　泛化性实验

3.5.1　使用MFPT轴承数据集的故障诊断实验

本节采用机械故障预防学会的轴承数据集，在

该数据集上对本文方法进行泛化性验证，数据集组

成如 3.1.2节所示。根据本文方法首先对原始数据

进行预处理并提取时域特征作为新的特征。将故障

数据的特征输入Nadam-TimeGAN模型中，为 6类

故障各生成 7 190个样本。表 11为MFPT轴承数据

集样本数。

表 12 为使用所提模型和分别基于 GRU 和

LSTM的TimeGAN模型生成数据的定量评价指标

结果对比。由表 12中 3、4列数据可以看出，该数

据集上 6类故障数据在使用 LSTM的 TimeGAN的

判别分数都高于使用GRU的TimeGAN，表明使用

GRU网络单元的TimeGAN生成样本的质量更好，

更接近原始样本。由表12中2、3列数据可以看出，

所提 Nadam-TimeGAN 模型的判别分数在标签 0、

2、3、4、5上均低于使用GRU作为原始TimeGAN

模型组成单元的判别分数，表明所提方法的可

行性。

图 8为MFPT数据集标签为 3的故障数据使用

所提方法合成数据的PCA和 t-SNE可视化结果。从

图 8中可以看出，由Nadam-TimeGAN生成的合成

数据与原始数据可视化后的重叠性都较高，说明了

通过所提模型生成的样本与原始故障样本相似性较

高，可以用于原始故障数据集的扩充，也证明了基

于GRU的Nadam-TimeGAN模型可以用于生成高质

量数据对原始不平衡数据进行增强。图 8中 2类样

本在二维空间上分布一致但又不完全相同，说明通

过生成对抗网络生成的样本点在保留了原始样本特

征的同时，还增加了故障样本信息的多样性。

数据样本生成后，实验将原始数据样本和生成

的数据样本进行合并得到新的数据集，以 8∶2划

分训练集和测试集，输入XGBoost集成学习算法中

训练分类器。使用 GridSearchCV 方法对 XGBoost

中的参数进行优化，在对模型参数调整后，使用优

化后的XGBoost模型训练分类器，得到MFPT轴承

数据集分类混淆矩阵如图9所示，标签1、2、5、6

的分类准确率达到了98%以上。

表11　 MFPT轴承数据集样本数

数据

标签

0

1

2

3

4

5

6

原始

样本数

730

730

730

730

730

730

2 928

合成

样本数

7 190

7 190

7 190

7 190

7 190

7 190

—

实验a、b和c

样本数

2 500

2 500

2 500

2 500

2 500

2 500

2 500

实验d

样本数

700

400

650

550

600

350

2 500

实验e和 f

样本数

730

730

730

730

730

730

730

表12　使用所提模型和分别基于GRU和LSTM的

TimeGAN模型生成数据的定量评价指标结果对比

数据标签

0

1

2

3

4

5

Nadam-

TimeGAN

0.297

0.327

0.243

0.227

0.254

0.202

TimeGAN-GRU

0.301

0.318

0.243

0.329

0.287

0.303

TimeGAN-

LSTM

0.337

0.362

0.326

0.362

0.336

0.344
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为了更准确地验证分类结果，在该数据集上也

分别使用所提方法（实验 a）、基于GRU和LSTM

的TimeGAN（实验 b、c）进行数据增强，原始不

平衡数据集（实验 d）和原始平衡数据集（实

验 e），与实验 e样本数一致的基于GRU的Nadam-

TimeGAN（实验 f）共 6种数据处理方法进行数据

增强，之后输入 XGBoost、GBDT 以及 LightGBM

这3种集成学习算法训练分类模型并使用相关评价

指标对实验结果进行定量评估。

表 13展示了所提方法与其他方法在MFPT数

据集对比结果。由表13可看出，实验b数据增强后

的分类结果均高于实验 c的分类结果，且实验 a数

据增强后的分类结果均高于上述 2种情况。在 3种

情况下，XGBoost算法的结果较另外2种算法均更

高，在本文所提分类模型中 3 种指标分别达到

97.99%、97.99% 和 0.979 8。实验结果再次表明，

基于Nadam-TimeGAN和XGBoost的方法在小样本

不平衡数据集上表现较好。使用实验 d 直接采用

3种集成学习算法进行分类，其准确率、召回率和

F1-score均最低，再次表明对不平衡数据进行数据

增强的必要性。实验 e和实验 f使用相同样本集数

量，分别构建原始平衡数据集和本文所提方法进行

数据增强后的平衡数据集，使用3种集成学习算法

进行分类后，3种评价指标均接近，且XGBoost算

法较LightGBM和GBDT较优，进一步表明本文所

提方法的有效性。实验 a相比实验 e的结果较优，

再次证明对原始不平衡数据进行数据增强的必要性

以及所提方法的优越性。

3.5.2　使用CWRU轴承数据集的故障诊断实验

本节采用了CWRU轴承数据中心提供的滚动

轴承振动数据集，并在该数据集上对本文提出的方

表13　所提方法与其他方法在MFPT数据集对比结果

实验

a

b

c

d

e

f

方法

Nadam-

TimeGAN

TimeGAN-

GRU

TimeGAN-

LSTM

原始不平

衡数据集

原始平衡

数据集

Nadam-

TimeGAN

XGBoost

LightGBM

GBDT

XGBoost

LightGBM

GBDT

XGBoost

LightGBM

GBDT

XGBoost

LightGBM

GBDT

XGBoost

LightGBM

GBDT

XGBoost

LightGBM

GBDT

准确率

97.99%

97.91%

97.38%

97.81%

97.24%

96.22%

96.95%

96.80%

96.12%

93.54%

93.15%

92.95%

97.19%

97.06%

96.35%

96.92%

96.62%

96.22%

召回率

97.99%

97.89%

97.36%

97.81%

97.30%

96.19%

96.95%

96.73%

96.09%

93.53%

93.22%

92.95%

97.07%

96.94%

96.11%

95.37%

96.46%

96.07%

F1-score

0.979 8

0.978 9

0.973 6

0.978 6

0.973 1

0.962 0

0.970 0

0.967 4

0.960 4

0.935 2

0.932 1

0.929 3

0.970 8

0.969 5

0.962 6

0.953 0

0.964 9

0.960 8

(a) 标签3的PCA可视化结果

(b) 标签3的 t-SNE可视化结果

图8　MFPT轴承数据集可视化结果

图9　MFPT轴承数据集分类混淆矩阵
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法进行泛化性研究。将 9 类故障数据的特征输入

Nadam-TimeGAN 模型中各合成 5 960 个左右新样

本。表14为CWRU轴承数据集样本数。

表 15显示了使用 2种网络单元的TimeGAN和

所提Nadam-TimeGAN模型生成数据的定量评价指

标结果对比。在该数据集上，使用GRU网络的生

成数据效果同样好于LSTM网络，且所提模型生成

数据的效果在9类故障数据上依旧表现最优，再次

表明使用GRU网络单元的Nadam-TimeGAN能生成

质量较优的样本。

图 10为CWRU数据集标签为 4的故障数据使

用基于 GRU 的 Nadam-TimeGAN 模型扩充后的

PCA和 t-SNE可视化结果。从图10中可以看出，由

基于GRU的Nadam-TimeGAN生成的合成数据集使

用PCA和 t-SNE进行可视化后与原始数据的重叠都

表现较好，再次表明使用所提方法进行数据增强的

可行性。

数据样本生成后，实验将原始数据样本和生成

的数据样本进行合并得到新的平衡数据集。最后将

平衡数据集按 8∶2划分为训练集和测试集，输入

XGBoost集成学习算法中进行分类训练。

为了进一步验证本文所提方法在不平衡数据集

下故障诊断的高效性，设计了9种不同的实验，不

同分类方法在CWRU数据集上对比结果如表 16所

示。除本文所提方法，包括在原始不平衡数据（实

验 c）、原始平衡数据集（实验d）之下的各类集成

学习算法的分类结果，以及在TimeGAN（实验b）、

与实验d相同样本数的Nadam-TimeGAN（实验 e）、

SMOTE（实验 f）等模型进行数据增强后，使用

XGBoost、GBDT和LightGBM这3种集成学习算法

进行分类。同时加入了 DCGAN-CNN（实验 g）、

MLP（实验 h）以及 FCN（实验 i）等分类方法的

对比。其中，实验a、b、f、g、h和 i采样样本数量

一致，实验d和 e采样样本数量一致。MLP通过叠

加3个全连接层，每个全连接层设定500个神经元，

遵循 2个设计规则：在每层的输入处使用 dropout

表14　 CWRU轴承数据集样本数

数据

标签

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

原始

样本数

604

607

609

611

607

608

608

607

610

1 218

合成

样本数

5 930

5 960

5 980

6 000

5 960

5 970

5 970

5 960

5 990

—

实验a、b、f、g、h和 i

样本数

1 218

1 218

1 218

1 218

1 218

1 218

1 218

1 218

1 218

1 218

实验c

样本数

600

480

300

500

350

400

550

500

610

1 200

实验d和e

样本数

600

600

600

600

600

600

600

600

600

600

表15　使用2种网络单元的TimeGAN和所提Nadam-
TimeGAN模型生成数据的定量评价指标结果对比

数据标签

0

1

2

3

4

5

6

7

8

Nadam-

TimeGAN

0.168

0.220

0.297

0.242

0.239

0.313

0.219

0.173

0.216

TimeGAN-GRU

0.277

0.307

0.283

0.319

0.238

0.268

0.260

0.259

0.263

TimeGAN-

LSTM

0.332

0.419

0.334

0.360

0.317

0.375

0.427

0.309

0.313

(a) 标签4的PCA可视化结果

(b) 标签4的 t-SNE可视化结果

图10　MFPT轴承数据集可视化结果
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来提高泛化能力；使用修正线性单元（ReLU, recti‐

fied linear unit）作为激活函数，防止网络深度时梯

度饱和。该网络以一个 softmax层结束。FCN的基

本块是一个卷积层，然后是一个批处理归一化层和

一个 ReLU 激活层，最终输出仍然来自 soft‐

max层。

从表 16 可以看出，在 CWRU 轴承数据集上，

直接使用实验 c并采用 3种集成学习算法进行分类

的结果均较差，再次表明数据增强以及构建平衡数

据集的重要性。在原始数据集上构建实验d再输入

XGBoost、LightGBM 以及 GBDT 中进行训练和分

类，其结果较实验 c优。通过本文所提方法对原始

数据进行增强，构建与实验 d样本数相同的实验 e

后训练分类器进行分类，其结果较实验d略低但接

近，并且实验 d和实验 e的结果均低于实验 a的结

果，再次表明使用Nadam-TimeGAN进行数据增强

的可行性和优越性。使用实验 f进行数据生成后通

过3种集成学习的方法训练分类模型得到的结果低

于本文方法，SMOTE是在少数类样本及其邻近的

样本之间进行插值，并未克服非平衡数据集的数据

分布问题，加大了分类算法进行分类的难度。使用

GRU作为原始TimeGAN基本单元的实验 b进行数

据增强后，在3种集成学习算法上的分类指标均优

于在实验 c上直接分类和使用实验 f数据增强后分

类的结果，进一步证明使用TimeGAN进行小样本

不平衡数据扩增的必要性。实验g是在使用二维灰

度图作为训练集，该方法在模型性能上表现不佳。

实验 h和实验 i的分类结果均较差，这主要是因为

神经网络具有强大的非线性拟合能力，但网络隐含

层的神经元数量过多，需要较多的训练样本，同时

原始故障样本存在不平衡性，上述综合因素导致分

类准确率下降。使用本文所提Nadam-TimeGAN模

型进行数据增强后通过 3 种集成学习方法进行分

类，其结果均优于表 16中其他方法，其中，使用

XGBoost进行分类的3种评价指标最优。该泛化性

实验结果表明，通过本文所提方法能够对故障样本

的整体分布规律进行充分学习，并根据原始故障数

据的特征对不平衡数据集加以扩充，有效地克服在

原始故障诊断中由数据不平衡造成的分类性能不足

的问题。该方法在其他数据集上也有良好特性，具

有较高的泛化性，因此可以进行相关故障诊断

研究。

4　结束语

本文提出了基于Nadam-TimeGAN和XGBoost

不平衡时序信号的故障诊断方法，通过生成高质量

的故障数据来克服故障诊断的困难。实验从3个不

同的数据集上展开，分别使用了基于 GRU 和

LSTM的TimeGAN对故障数据进行增强，选取了

生成效果更佳的GRU网络，基于此使用Nadam优

化函数对原始TimeGAN模型各网络进行优化，在

得到平衡数据集后，采用XGBoost训练分类模型。

实验中还选取了原始不平衡数据集、原始平衡数据

集、SMOTE等方法进行对比，结果表明，本文所

提方法在不平衡故障数据集上具有有效性与优

越性。

本文仅使用了时序信号的时域特征，可能存在

特征信息单一导致模型训练困难的问题。Time‐

GAN模型作为一种较新的生成对抗网络模型，笔

者使用该模型对故障数据增强的研究可能不够深

入，在今后的工作中需要对时序信号的特征提取以

及TimeGAN模型训练进一步研究。
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