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摘要!针对小样本条件下传统应用于滚动轴承故障诊断的深度学习算法诊断精度不高(泛化性差的问题$提出了

一种基于混合自注意力机制和孪生网络的小样本轴承故障诊断算法$基于孪生神经网络结构(构造相同类别和不同类

别的轴承样本对输入孪生网络(借助一维卷积单元提取样本的特征(然后采用位置自注意力机制和通道自注意力机制

进行矩阵融合构建混合自注意力模块(提取更具判别性的特征信息(距离度量阶段以自适应的网络度量方式来代替常

用的欧式距离度量(并且引入全局均值池化来减少网络参数$实验结果表明该方法在每类故障样本数量为
+

*

&$

*

%#

的准确率为
,,<"

*

+(<-

*

+'<"=

(对比其他方法(文章所提算法在小样本条件下的诊断准确率更高(并且拥有更好

的泛化性能%

关键词!滚动轴承$孪生神经网络$故障诊断$自注意力机制$混合自注意力
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引言

滚动轴承被广泛应用于工业生产*航空航天*制造

业等多个领域&

&

'

%机械设备的日常工作与轴承的健康状

态息息相关(一旦轴承发生故障将直接影响整个设备的

正常工作(轻则造成经济损失(重则造成安全事故%因

此(准确地诊断出滚动轴承的故障状态对于机械设备的

健康检测和安全使用具有重要意义&

"

'

%

早期的故障诊断技术主要是通过传统的信号分析方

法提取出故障信号的特征频率(通过特征频率来确定故

障类型%常见的方法有经验模态分解&

%

'

*小波变换&

(

'

*

奇异值分解&

$

'等%在实际工业场景中(设备复杂的运行

状况使得信号处理难度大大增加(这类方法需要依靠扎

实的专家经验以及大量信号处理知识才能准确地诊断出

故障状态%深度学习是人工智能领域的一个重大突破(

其通过建立深层结构模型(无需依赖专业的信号处理手

段和专家经验(能够直接从时域或频域信号中自适应地

提取故障特征(提供了端到端的故障诊断模式(近年来

已被广泛应用于故障诊断领域&

'

'

%文献 &

-

'在第一卷

积层中使用大卷积核的一维卷积网络用于滚动轴承的故

障诊断(具有良好的抗噪能力%文献 &

,

'提出了一种

基于卷积神经网络的轴承数据特征表示方法(提高轴承

数据的鲁棒性和显著性%文献 &

+

'提出了深度残差收

缩网络(以提升高噪声振动信号的特征学习能力(实现

较高的故障诊断精度%虽然这些方法在故障诊断上有所

成效(但建立模型时需要反复学习大量的训练样本特

征(不断优化网络参数才能得到较好的故障诊断效果%

然而(现实中由于各种客观条件(导致轴承故障数据缺

乏(很难收集到足够的样本来训练模型&

&#

'

%

对于小样本问题&

&&

'

(专家学者主要通过数据增强*

迁移学习和度量学习&

&"

'来进行研究%文献 &

&%

'提出

一种基于阶次跟踪核心假设的数据增强算法(利用重采

样技术模拟不同转速和工作载荷下的数据(在小样本工

作条件迁移场景中(得到了更佳的表现%此外(文献

&

&( &'

'采用迁移学习方法(先将模型放在源域数据

中进行学习(然后将从源域中学习到的知识迁移到目标

域(通过这个方法(能够有效解决数据不充足的问题(

文献 &

&-

'在原型网络中引入了混合自注意力机制(在

样本不充足的情况下实现风电齿轮箱高精度故障诊断%

上述方法虽然取得了一定的成果(但仍存在一些局限%

比如迁移学习方法需要大量的源域数据进行知识学习(

故障诊断性能依赖于目标域和源域的分布和迁移方法$

数据增强方法有可能破坏原始数据的结构(导致诊断结

果过拟合或者引入噪声数据$而度量学习在嵌入空间中

进行简单的距离度量(在面对复杂场景时(故障诊断准

确率也不高%

孪生网络&

&,

'由于其独特的网络结构(能够对同类

样本的相似性与非同类样本间的差异性特征进行学习(

因而可以在数据有限的情况下获得较强的泛化能力%文

献 &

&+

'提出了一种基于深度卷积神经网络和孪生神经

网络模型的故障诊断方法(通过利用相同或不同类别的

样本进行学习来实现有限数据轴承故障诊断(其模型的

性能在多组实验中超过了基线模型%文献 &

"#

'等提出

了一种新的基于有限训练样本的故障诊断的孪生网络模

型(在孪生网络模型中引入了残差块来进行小样本学

习(进一步提高了孪生网络在不同工作负载和噪声环境

下故障诊断的准确性%虽然孪生网络在轴承故障诊断领

域获得成功的应用(但是还处于起步阶段(有待进一步

深入研究%

孪生网络和关系网络&

"&

'都是度量学习的经典模型(

孪生网络所提取的特征向量之间的距离度量通常采用线

性度量函数或者预先固定好的度量函数(如欧氏距离*

余弦距离(但此类固定距离度量函数过度依赖特征提取

网络学习到的特征嵌入空间质量%而关系网络模型则是

通过构建神经网络来计算两个样本之间的距离从而分析

匹配程度(可以看成提供了一个可学习的非线性分类器

用于判断关系(面对新任务时其泛化性能更好%因此(

本文将孪生神经网络作为故障诊断的基本网络框架(结

合关系网络的优势(同时引入混合自注意力机制

!

:H;

(

U

J

LN5[WBRO6A77B375M3

"(提出了一种混合自注意

力孪生网络模型的轴承故障诊断方法%先通过使用一维

卷积单元和
:;H

级联组成特征提取网络(并提取到更

具判别性的特征$然后通过神经网络度量样本特征向

量(将其与特征提取网络联合训练(使模型自适应地根

据输入样本的特征调整度量方式(进而提高模型故障诊

断的泛化能力和准确率%

C

!

孪生网络与混合自注意力机制

CDC

!

孪生神经网络

孪生神经网络使用两个权值共享的特征提取网络同

时接收两个输入样本(特征提取网络通常可由卷积神经

网络&

""

'

*循环神经网络等组成%特征提取网络会分别

提取出样本的特征向量(然后对特征向量进行距离度

量(通过最小化相同类别之间
!"##

(最大化不同类别

!"##

进行迭代训练得到一个可以判断两个物体是否相似

的模型%其结构如图
&

所示%

两个子网络分别接收两个输入
$

&

与
$

"

(提取得到

它们的特征向量
!

%

!

$

&

"和
!

%

!

$

"

"(

%

为两个特征

提取网络的共享参数%然后通过距离度量方式计算两个

输出向量的距离
&

!

$

&

(

$

"

"(最后输出相似度
'

%

%当两个

样本属于相同类别时(相似度趋近于
&

$当两个样本属

于不同类别时(相似度趋近于
#

%

!
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基于混合自注意力孪生网络的小样本轴承故障诊断 #

%

!!!!

#

图
&

!

孪生神经网络结构

孪生网络输入的样本对包含来自相同或不同类别的

两个样本%对于
(

个类别的分类任务(每个类别有
)

个训练样本%相同类别的样本对数量为)

(*

"

)

+

(

,

)

,

!

)

-

&

" !

&

"

!!

不同类别的样本对数量为)

*

"

(

.

&

)

.

&

)

+

(

,

!

(

-

&

"

,

)

,

)

!

"

"

!!

采用样本对这种策略可以显著增加用于训练模型的

数据量(并有效减少对样本的依赖%

CDE

!

混合自注意力机制

自注意力机制是一种特殊的注意力机制(其关注输

入序列内部的依赖关系(减少了外部信息的干扰(通过

特征的内部相关性来获得更好的特征表示%本文引入了

自注意力机制(以提高轴承振动信号的特征利用率(并

基于位置自注意力和通道自注意力进行矩阵融合构建混

合自注意力模块 !

:H;

"(利用输入项之间的相互关

系(自行决定分配输入项权重大小%以提高滚动轴承振

动信号的特征利用率(最佳地捕捉信号特征的内部相关

性%

:;H

结构如图
"

所示%

在位置自注意力 !

PH;

(

8

MW575M3ARWBRO6A77B375M3

"

模块中(首先通过
%

个不同的卷积层得到
%

个
/^0

的

特征图
1

(

.

(

2

%其中
/

表示通道数(

0

表示特征图

长度%随后将
1

的转置矩阵
"

#

与
.

相乘(通过应用

HMO7_A]

层进行归一化处理(得到
0^0

权重矩阵
#

)

#

3

4

+

B]

8

!

"

#

4

#

.

3

"

$

0

4

+

&

B]

8

!

"

#

4

#

.

3

"

!

%

"

!!

其中)

#

3

4

表示位置
4

和
3

上的特征点之间的相关性%

然后将特征图
2

和权重矩阵
#

的转置相乘(得到

$#%

矩阵%最后(

$#%

的输出
'

是
$#%

矩阵和原始特

征矩阵的加权和%具体计算如下)

'

4

+!

$

0

4

+

&

!

#

3

4

#

2

4

"

5

*

3

!

(

"

!!

其中)

!

表示分配给
$#%

矩阵的权重(初始值为
#

(

然后逐渐学习到更多的权重%

$#%

矩阵中具有较高相似

性的位置彼此将会获得更高的权重(使得模型关注具有

图
"

!

:H;

结构

更相似特征的位置信息(从而提取具有更多故障特征的

信息%

对于通道自注意力 !

XH;

(

2UA33BRWBRO6A77B375M3

"

模块(首先对特征图及其转置矩阵进行矩阵乘法(随

后(通过应用
HMO7_A]

层进行归一化处理(得到通道权

重矩阵
&

)

$

3

4

+

B]

8

!

*

3

#

*

#

4

"

$

/

4

+

&

B]

8

!

*

3

#

*

#

4

"

!

$

"

!!

其中)

$

3

4

表示着第
4

个通道对第
3

个通道的影响%随

后(将权重矩阵和输入
;

相乘得到
XH;

矩阵%最后(将

XH;

矩阵和输入
;

相加后(

XH;

模块的最终输出结果

如下)

'

3

+

"

$

0

4

+

&

!

$

3

4

#

*

4

"

5

*

3

!

'

"

!!

其中)

"

表示分配给
'#%

矩阵的权重(初始值为
#

(

然后逐渐学习到更多的权重%特别地(具有较高相似度

的通道将在
'#%

矩阵中具有较高的权重%该策略通过

对通道的依赖性进行建模(有助于提高特征识别%

E

!

本文算法

EDC

!

算法框架

本文以孪生网络为主干模型(根据轴承振动数据的

特点(重新设计了特征提取和距离度量部分(提高滚动

轴承的故障诊断准确率%算法框架如图
%

所示%

其中)

$

4

和
$

3

为相同类别或不同类别的输入样本

对(

$

6

为待测样本$

7

*

(

7

1

(

7

.

和
7

2

为测试集中某一

个类别所有样本的集合$

8

*

(

8

1

(

8

.

和
8

2

为距离度

量模块输出的
$

6

与
7

*

(

7

1

(

7

.

和
7

2

之间的相似度(

;

(

S

(

X

和
*

为不同类别的标签%在训练过程中从训

练集中随机选取相同或者不同类别的样本对模型进行训

!
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#

图
%

!

本文算法框架

练(通过将得到的相似度值代入损失函数来更新参数(

等模型训练完成后(选取模型性能最优的参数用于故障

诊断%在测试过程中将训练样本中各个类别的样本输入

到已训练好的模型中(得到每个类别特征集合(然后将

$

6

输入到特征提取网络得到
$

6

的特征向量后(分别将

$

6

的特征向量和各个类别的特征向量拼接后输入到距

离度量模块得到
$

6

与每个类别的相似度(通过比较选

择相似度最高的类别作为
$

6

的分类类别%

EDE

!

特征提取模块

本文搭建的特征提取模块由两个结构和参数完全相

同的特征提取网络组成%具体结构如图
(

所示%

图
(

!

特征提取网络结构

为防止参数过多(特征提取网络采用四层卷积来提

取特征向量%首先使用一个卷积核大小为
'(̂ &

的大核

卷积来提取样本的全局特征(然后分别使用大小为
%^

&

的卷积核来对特征进行细化(获得更好的局部特征表

示%在每次卷积操作过后(均采用
B̀KQ

激活函数来提

高模型的非线性变换(并且使用批量归一化 !

S@

"操

作来提升网络的收敛速度%为了提高模型的特征提取能

力(提取到更具判别性的特征信息(在每次
YA]

8

MM6

R53

C

操作过后加入一个
:;H

模块突出故障特征信息%

最后使用
ORA77B3

层将提取到的特征输出至具有
&##

个

神经元的全连接层后输出得到特征向量%

EDF

!

距离度量模块

距离度量模块的作用主要是映射特征向量之间的关

系%当两个样本相同时(输出值应该为
&

(当两个样本

不相同时(输出值应该为
#

%标准的孪生网络通常采用

欧式距离作为度量函数(但此类固定距离度量函数需要

嵌入特征提取模块并将样本特征准确地提取至目标子空

间(过度依赖特征提取网络的特征提取效果(在面对轴

承故障数据工况变化时(仍然得不到较高的准确率(因

此本文参考关系网络样本的度量方式(使用神经网络结

构替换孪生网络固定距离的度量方式(通过训练神经网

络(让模型能够灵活地度量不同工况下的特征向量%距

离度量模块结构如图
$

所示%

图
$

!

距离度量模块

将特征提取模块输出的特征向量拼接后输入至距离

度量模块后(距离度量模块首先通过两个卷积层对其进

行处理(然后使用全局均值池化 !

F;P

(

C

RMLARAVBNA

C

B

8

MMR53

C

"代替多层全连接减少模型参数(缓解过拟合问

题%最后经过全连接层后利用
H5

C

YM5[

激活函数把相似

度值变换到 &

#

(

&

'中(相似度的计算方式为)

8

4

(

3

+

9

+

:

&

;

!

<

4

"(

;

!

<

3

"', !

-

"

!!

其中)

8

4

(

3

为输入样本
<

4

和
<

3

的相似度(

9

!"为距

离度量模块的输出(

;

!"为特征提取网络的输出(

:

为样

本输出特征的拼接%

为同时满足孪生网络中特征提取模块和距离度量模

块的约束条件(定义损失函数为)

0

RMWW

+

=

!

&

-

8

"

"

5#

!

&

-

=

"!

#

-

8

"

"

!

,

"

!!

其中)

=

表示样本的相似度标签(样本相同时取值

为
&

(不同取
#

%

#

为惩罚系数(用来调节模型训练性

能(当损失函数偏差较大时(通过
#

来调节模型的参数

更新过程%

F

!

实验与分析

FDC

!

实验设置

本文使用
XGD̀

的滚动轴承数据集对所提方法在

!
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基于混合自注意力孪生网络的小样本轴承故障诊断 #

$

!!!!

#

小样本下的有效性进行了验证(并进一步使用
PD

数据

集验证模型的泛化性能%

本文实验使用
5-6&#-##XPD

!

"<+#F:T

*

&'FS

内存的计算机来进行训练和测试%使用
9B3WMNERM\

框

架搭建模型%在实验中采用默认设置的
;[AY

优化器优

化更新参数(

SA72U6W5TB

为
%"

%本文模型的参数设置如

表
&

所示(其中(卷积层) !卷积核尺寸(卷积步长(

卷积核数量(

8

A[[53

C

策略"(池化层)!池化窗口大小(

池化步长(

8

A[[53

C

策略"%全连接层参数表示神经元

数量%

表
&

!

模型参数设置

网络 网络结构 主要参数 输出尺寸

特征

提取

网络

输入层 -

"#(,̂ "

卷积层 !

'(̂ &

(

&'̂ &

(

&'

(

WAYB

"

&",̂ &'

最大池化层 !

"̂ &

(

"̂ &

(

VAR5[

"

'(̂ &'

:H;

-

'(̂ &'

卷积层 !

%̂ &

(

&̂ &

(

%"

(

WAYB

"

'(̂ %"

最大池化层 !

"̂ &

(

"̂ &

(

VAR5[

"

%"̂ %"

:H;

-

%"̂ %"

卷积层 !

%̂ &

(

&̂ &

(

'(

(

WAYB

"

%"̂ '(

最大池化层 !

"̂ &

(

"̂ &

(

VAR5[

"

&'̂ '(

:H;

-

&'̂ '(

卷积层 !

%̂ &

(

&̂ &

(

'(

(

WAYB

"

&'̂ '(

最大池化层 !

"̂ &

(

"̂ &

(

VAR5[

"

,̂ '(

:H;

-

,̂ '(

全连接层
&## &̂ &##

距离

度量

网络

输入层 -

&##̂ "

卷积层 !

%̂ &

(

"̂ &

(

'(

(

WAYB

"

$#̂ '(

卷积层 !

%̂ &

(

"̂ &

(

'(

(

WAYB

"

"$̂ '(

全局均值池化 -

&̂ '(

全连接层
'( &̂ '(

FDE

!

!GHI

数据集验证

%<"<&

!

XGD̀

数据集介绍

XG D̀

数据集是世界公认的轴承故障诊断标准数

据集%我们选择
XG D̀

轴承数据集中的
&"4

驱动端轴

承故障数据作为原始实验数据%本文每个样本都是从两

个振动信号中提取的(电机转速为
&-%#N

8

Y

(通过大

小为
"#(,

个点的滑动窗口以
,#

个点的移位步长滑动

来生成样本%轴承故障位置有
%

种类型)内圈故障*滚

珠故障以及外圈故障%每个故障类型有
%

种故障直径)

分别为
#<##-

*

#<#&(

和
#<#"&

英寸(包括健康状态(

总共有
&#

类故障类型%实验数据集如表
"

所示%为了

研究所提方法在有限数据下故障诊断的性能(从每种故

障类别样本中分别随机挑选了
'

*

+

*

&$

*

%#

*

$#

个样

本构造了
$

种训练集%

%<"<"

!

实验及分析

实验选取未改进的孪生网络*

X@@

*宽卷积神经

网络 !

G*X@@

"*

0H@@

&

"%

'

*多尺度深度卷积神经网络

!

_H6*X@@

"*

KH9_6X@@

*

*S@

和
;?

作为对比方

法%为了消除实验结果的随机性(我们将算法训练和测

试实验重复
$

次(然后取准确率的平均值%各种方法在

测试集的准确率如表
%

所示%

由表
%

可知(对于具有
'#

个样本的训练集
;

(

X@@

的准确率最低(不到
$#=

(孪生网络准确率仅有

''<%=

(

*S@

和
;?

两种方法的准确率也只有
-#=

左

右(

KH9_6X@@

和
G*X@@

方法准确率为
-$<#=

左

右(

0H@@

的表现较好(准确率达到了
,#<%=

(而本文

提出的方法在仅有
'#

个样本时也可以达到
,(<,=

(远

高于其他几种方法%对于具有
+#

个样本的训练集
S

(

所有方法的准确率有所提高(其中
X@@

的准确率提升

最大(达到
$(<+=

(但仍小于其他方法%本文所提方

法准确率为
,,<"=

(仍高于其他方法%随着样本数量

的增加(每种方法的准确率都在提升(当样本数量增加

到
$##

!训练集
?

"时(各种方法都能得到较高的准确

率(除了
X@@

方法只有
,$<(=

以外(其他方法都达到

了
+#=

以上(

_H6*X@@

和
KH9_6X@@

两种算法的准

确率分别为
+%<(=

和
+(<-=

(

G*X@@

和
0H@@

的准

确率分别为
+$<#=

和
+'<&=

(已经非常接近本文所提

方法
+-<$=

(这些性能比较表明(当使用有限的数据

集进行训练时(本文提出的方法仍然能够较好地提取故

障特征进行故障诊断(达到较高的诊断准确率(具有更

好的性能(并且随着训练样本数量的增多(模型的训练

表
"

!

实验数据集

故障类型 正常 滚动体故障 内圈故障 外圈故障

故障直径
# #!##- #!#&( #!#"& #!##- #!#&( #!#"& #!##- #!#&( #!#"&

故障标签
# & " % ( $ ' - , +

训练集
; ' ' ' ' ' ' ' ' ' '

训练集
S + + + + + + + + + +

训练集
X &$ &$ &$ &$ &$ &$ &$ &$ &$ &$

训练集
* %# %# %# %# %# %# %# %# %# %#

训练集
? $# $# $# $# $# $# $# $# $# $#

测试集
$# $# $# $# $# $# $# $# $# $#

!
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#

表
%

!

各种方法在测试集上的准确率
=

训练集
; S X * ?

X@@ ($!" $(!+ ',!- -$!# ,$!(

;? '+!( -$!& ,&!$ ,(!( +#!-

_H6*X@@ -%!( -'!% -+!# ,-!" +%!(

KH9_6X@@ -'!& ,#!' ,%!& ,+!$ +(!'

*S@ -"!, -(!- -+!' ,'!" +&!(

孪生网络
''!% -#!- -(!" ,"!+ +#!"

G*X@@ -(!- -,!( ,-!+ +#!, +$!#

0H@@ ,#!% ,(!- ,,!( +"!- +'!&

本文方法
JK!J JJ!E LK!M LN!E LM!O

结果逐渐趋于稳定(模型的故障诊断准确率不断提高%

本文所提的方法性能仍略高于其他方法%

为了直观地理解所提方法对原始信号的特征提取过

图
'

!

不同方法在训练集
X

上诊断结果的混淆矩阵

程(使用
96H@?

降维的方法对提取的特征进行可视化%

相同类别的样本更好地聚集在一起(不同类别样本之间

也有较大间隔(区分明显(说明了所提方法能够提取有

效特征(从而实现小样本条件下的故障诊断%

为了观察所提方法对每类轴承故障的识别情况(以

每类
&$

个训练样本 !训练集
X

"为例(绘制了
X@@

*

*S@

*

KH9_6X@@

和所提方法在测试集
&

上诊断结果

的混淆矩阵(如图
-

所示%其中横坐标表示预测的故障

类型标签(纵坐标表示真实故障类型标签(主对角线为

预测正确的样本数(每类共有
$#

个测试样本%

从图
'

可知(在每类故障有
&$

个训练样本的情况

下(

%

种对比方法均产生了不少错分情况(故障诊断效

果较差(而本文方法则明显好于对比方法%具体来说(

从图
'

!

A

"可以看出(用
X@@

进行诊断时(每个类别

均有较多的错分的情况(特别是故障标签为
'

的故障类

型(错分样本个数达到了一半%图
'

!

L

"和 !

2

"表明

*S@

和
KH9_6X@@

的效果好于
X@@

方法(对大部分

故障类别都能正确分类
(#

个左右%相比之下(从图
'

!

[

"可以看出(本文方法能显著改善各类故障的错分情

况(除了
"

类和
%

类被错分较多(其余故障类型均有
($

个以上的样本被正确识别%以上分析表明(在训练样本

较少的情况下(几种对比方法均难以对轴承故障进行有

效诊断(而本文方法能够有效提升故障诊断效果(实现

小样本情况下的轴承故障诊断%

FDF

!

PH

数据集验证

%<%<&

!

PD

数据集介绍

PD

轴承数据集由德国帕德博恩大学提供(用于数

据驱动的轴承故障诊断%数据集使用
%"

个
'"#%

型轴

!
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#

承(包括
&"

个人工损坏轴承(

&(

个经加速寿命试验得

到的自然故障轴承(以及
'

个健康轴承%为了进一步所

提方法在轴承故障方面的泛化能力(我们从
%"

个类中

选择
&%

个代表性类(即使用
&

个健康轴承*

,

个人工

损伤轴承和
$

个自然故障轴承的数据来进行研究(并使

用数据集上两种不同转速下 !

+##N

8

Y

*

&$##N

8

Y

"的

实验数据来进行验证%数据包括人工模拟故障数据*健

康轴承数据和自然故障数据(表
(

列出了这些选定类的

完整信息%本文使用大小为
"#(,

个点的滑动窗口以
,#

个点的移位步长滑动来生成样本(在两种转速下每个类

别采样
"#

样本(按照
-a%

将数据划分为训练集和测试

集%实验选取未改进的孪生网络以及
X̀ GD

数据集中

表现较好的
G*X@@

*

KH9_6X@@

和
0H@@

方法进行

对比验证所提方法的泛化性能%

表
(

!

人工故障及实际故障轴承数据

名称 故障位置 故障原因 严重等级

I;#& /̀ BRB27N52AR[5W2UAN

C

B &

I;#% /̀ BRB27N52B3

C

NAVBN "

I;#$ /̀ BRB27N52B3

C

NAVBN &

I;#- /̀ *N5RR53

C

&

I;#, /̀ *N5RR53

C

"

I0#& 0̀ BRB27N52AR[5W2UAN

C

B &

I0#% 0̀ BRB27N52B3

C

NAVBN &

I0#$ 0̀ BRB27N52B3

C

NAVBN "

I##& :BAR7U

J

bb #

I;#( /̀ OA75

C

QB

)

8

57753

C

&

IS"% /̀ c0̀ OA75

C

QB

)

8

57753

C

"

IS"- /̀ c0̀ 03[B37A75M3W &

I0#( 0̀ OA75

C

QB

)

8

57753

C

&

%<%<"

!

实验及分析

实验结果表
$

所示%

+##N

8

Y

%

+##N

8

Y

表示采用

+##N

8

Y

转速下的轴承故障数据作为训练集(

+##N

8

Y

转速下的故障数据作为测试集%

表
$

!

不同方法在数据集上的准确率
=

模型
+##N

8

Y

%

+##N

8

Y

+##N

8

Y

%

&$##N

8

Y

&$##N

8

Y

%

&$##N

8

Y

&$##N

8

Y

%

+##N

8

Y

KH9_6X@@ ,(!' ,&!+ ,&!( -+!,

G*X@@ ,-!& ,$!' ,%!+ ,"!-

0H@@ ,+!+ ,,!& ,'!" ,%!+

孪生网络
,"!- ,&!( ,&!$ -,!$

本文方法
LK!O LE!M LE!J JL!K

从实验结果可以看出(当训练集和测试集工况没

有变化时(所有方法的准确率都达到了
,#=

以上%孪

生网络*

KH9_6X@@

和
G*X@@

方法诊断精度都较

低(表现较好的
0H@@

方法也只有
,+<+=

和
,'<"

的准

确率(而本文方法准确率有
+(<$=

和
+"<,=

(性能高

于其他方法(在训练集和测试集工况变化时(其他方

法诊断性能变得更差(尤其是
KH9_6X@@

和孪生网

络(在
&$##N

8

Y

%

+##N

8

Y

情况下准确率已经低于

,#=

(而表现较好的
G*X@@

和
0H@@

也只有
,%<+=

和
,"<-=

(而本文方法准确率达到
,+<(=

(高于其他

方法(效果最好%在
&$##N

8

Y

%

+##N

8

Y

的实验中(孪

生网 络 和
KH9_6X@@

准 确 率 较 低(仅 有
,&<+=

和

,&<(=

(

0H@@

和
G*X@@

的 准 确 率 为
,,<&=

和

,$<'=

(而本文方法诊断精度为
+"<-=

(准确率仍然

较高(相比其他方法准确率下降幅度也较少(仅下降

&<,

个百分点%通过以上分析(本文方法相比其他方

法(表现出了良好的泛化性能(能够有效实现跨工况轴

承故障的有效分类%

FDK

!

消融实验

为了验证所提方法中
:;H

模块和使用神经网络度

量相似性对小样本条件下故障诊断的影响程度%我们在

XG D̀

轴承数据集上自然轴承故障诊断实验下进行消

融实验(模型由
'#

*

&$#

和
%##

个训练样本的有限数据

进行训练%相似性度量基准为孪生网络常用的欧氏距

离%基准特征提取网络为未级联
:;H

的
X@@

网络%

消融实验结果如表
'

所示%

表
'

!

消融实验

模型
'# &$# %##

X@@c

欧式距离!

SAWBR53B

".

= ''!% -(!" ,"!+

X@@c

神经网络.
= -#!' -+!- ,$!$

X@@c:;Hc

欧式距离.
= -,!" ,,!& +#!%

X@@c:;Hc

神经网络!本文方法".

= ,(!, +(!- +'!"

从实验结果可以看出两个模块都能提高分类准确

率%仅在特征提取网络级联
:H;

模块后(

'#

*

&$#

和

%##

个样本情况下准确率均有
&#

个百分点左右的提升

了$仅使用神经网络代替欧式距离以后(

'#

*

&$#

和

"##

个样本情况下准确率分别提升了
(<%

*

$<$

*

"<'

个

百分点(提升相对于前者较小(因为相似性度量准确性

较依赖于特征提取网络映射的特征向量质量%同时加入

两个模块后在
'#

*

&$#

和
%##

个样本情况下准确率都得

到了较大提升(最高的达到了
"#

个百分点%相比基准

模型(这两个模块的加入能够明显提高故障诊断的准确

率(有效地实现小样本下的轴承故障诊断%

为了更加直观地分析所加模块的性能(我们绘制出

了模型训练过程中训练迭代测试准确度曲线(如图
-

所示%

从图
-

可以看出(在迭代次数较少时(本文方法便

能有效提取故障特征(得到较好的故障诊断效果(而单

独加入
:;H

或者神经网络对准确率的提升都不大(随

!
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第
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卷#

,

!!!!

#

图
-

!

不同模块的迭代过程对准确率的影响

着迭代次数的增加(本文方法能够得到更高的准确率(

略高于单独加入
:;H

或者神经网络(远高于
SAWBR5WB

%

通过以上分析可以得出(同时使用
:;H

和神经网络改

进孪生网络能够有效提升模型故障诊断的性能(得到较

好的故障诊断效果(实现有限故障数据下的轴承故障

诊断%

K

!

结束语

针对小样本条件下传统应用于滚动轴承故障诊断的

深度学习算法特征提取不充分以及在变工况下诊断精度

不高(泛化性差的问题%本文基于孪生网络模型(通过

引入自注意力机制(利用
X@@

和
:;H

级联加强特征

提取(使用神经网络构成的相似性度量模块度量相似

性(增强模型的泛化性能(实现小样本条件下滚动轴承

故障诊断算法模型(实验结果表明(该模型在训练样本

较少的情况下(仍能有较高的诊断准确率(性能优于

X@@

*

*S@

和
KH9_6X@@

等方法(并且当测试数据

工况变化时也能表现出更好泛化性%但是由于引入

:;H

机制导致参数和运算量增加(训练时间更长(在

未来的工作中(将进一步提高模型诊断准确率和优化模

型结构(减少模型训练时间%
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