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摘　 要:针对小样本条件下原型网络在提取特征过程中会丢失振动数据的时序特征,且未修正样本在度量空间中的分布导致模

型精度低的问题,提出一种时序注意力边界增强原型网络的齿轮箱故障诊断方法。 首先,通过构建时间序列注意力模块,建立

通道间的时序特征依赖,获得通道时序融合特征;然后,在计算类原型之后,增加邻边界损失以修正度量空间中的故障特征类内

和类间分布,明确类原型的表征边界。 最后,通过计算测试样本与类原型的欧氏距离,输出故障诊断结果。 实验表明,在小样本

条件下本文所提方法相比其他方法具有更高的故障诊断精度。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

time-series
 

characteristics
 

of
 

vibration
 

data
 

are
 

lost
 

in
 

the
 

process
 

of
 

feature
 

extraction
 

in
 

the
 

prototype
 

network,
 

and
 

the
 

distribution
 

of
 

samples
 

in
 

the
 

metric
 

space
 

is
 

not
 

corrected
 

which
 

results
 

in
 

low
 

model
 

accuracy
 

under
 

few-shot
 

task,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

new
 

boundary-enhanced
 

prototype
 

network
 

with
 

time-series
 

attention
 

for
 

gearbox
 

fault
 

diagnosis.
 

First,
 

the
 

time-series
 

fusion
 

features
 

of
 

the
 

channels
 

are
 

obtained
 

by
 

building
 

a
 

time-series
 

attention
 

module
 

to
 

establish
 

the
 

time-series
 

feature
 

dependencies
 

between
 

channels.
 

Then,
 

after
 

calculating
 

the
 

class
 

prototypes,
 

the
 

near-neighbor
 

boundary
 

loss
 

is
 

added
 

to
 

correct
 

the
 

intra-
 

and
 

inter-class
 

distributions
 

of
 

the
 

fault
 

features
 

in
 

the
 

metric
 

space
 

to
 

clarify
 

the
 

representation
 

boundaries
 

of
 

the
 

class
 

prototypes.
 

Finally,
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

are
 

output
 

by
 

calculating
 

the
 

Euclidean
 

distance
 

between
 

the
 

test
 

sample
 

and
 

the
 

class
 

prototype.
 

The
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

higher
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

compared
 

with
 

other
 

methods
 

under
 

small
 

sample
 

conditions.
Keywords:fault

 

diagnosis;
 

few-shot
 

task;
 

prototype
 

network;
 

metrics
 

learning;
 

time-series
 

attention

0　 引　 言

　 　 齿轮箱作为重大装备的关键传动系统之一,对其的

运行状态有着至关重要的影响[1] 。 由于长期工作在恶劣

环境下,齿轮箱经常存在潜在故障,容易导致机器停机或

生产事故[2] 。 因此,开展齿轮箱故障诊断方法的研究,对

保障重大装备的运行安全和可靠性是具有重要意义[3] 。
近年来,鉴于深度学习在非线性表示和自动特征提

取能力方面的优势,卷积神经网络[4] 、深度自动编码器[5]

和深度残差网络[6] 等深度学习方法在故障诊断领域得到

了广泛应用。 然而,在实际工程应用中,对数据标记故障

费时费力,难以获取充足可用的故障样本,导致深度学习

故障诊断模型容易发生过拟合,诊断性能严重下降[7] 。
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为了解决小样本导致基于传统深度学习故障诊断方

法精度不高的问题,迁移学习[8] 、数据增强[9] 和元学

习[10]等多种小样本下故障诊断方法被提出。 然而,基于

迁移学习的方法在面对复杂条件的目标域时容易存在负

迁移的问题[11] 。 基于数据增强方法的生成数据无法提

供更多有效的额外信息[12] 。 相比之下,基于元学习的方

法,由于其泛化能力和工程应用的可移植性,使得该方法

在实际应用中获得了广泛的关注[13] 。 其中,原型网络

(prototypical
 

network,
 

ProNet) [14] 作为常用的元学习方

法,在故障诊断领域已经开展了大量的研究。 例如,Jiang
等[15] 提出了一种双分支原型网络用于故障诊断,通过利

用时域和频域振动信号的信息提高了故障诊断的准确

率。 Sun 等[16] 提出了一种基于残差注意力的原型网络,
通过残差注意力机制有效捕获有限样本下全局依赖特征

进行了故障诊断。 然而,上述方法未考虑原型网络对振

动信号的时序特征提取能力不足,以及只通过欧氏距离

进行度量分类,忽略从样本中得到样本分布统计规律,导
致模型识别精度难以保证。

为解决上述问题,本文提出一种时序注意力边界增

强原型网络的齿轮箱故障诊断方法。 首先,在网络特征

提取阶段之后,添加时序注意力模块,对故障特征进行时

序学习,建立通道间的时序特征依赖,获得通道时序融合

特征。 其次,在原型网络的度量空间中,通过近邻边界损

失,利用样本分布统计规律,修正特征整体在度量空间中

的分布,明确类原型的表征边界。 通过对比不同方法,证
明了本文所提方法在面对小样本条件下的齿轮箱故障诊

断任务中,具有更好的有效性和可行性。

1　 原型网络
 

　 　 ProNet 是一种基于度量学习的元学习方法,与传统

深度学习方法不同,ProNet 通过每个类别的很少样本数

据来计算类原型,并利用欧氏距离找到邻近类别来确定

待分类样本的分类结果。 ProNet 将训练数据集 D train 划分

为支撑集 Sc = {(x i,y i)} ns
i = 1 和查询集 Qc = {( x~ i,

y~ i)} nq
i = 1,其中 x i ∈ XD 为 D维的原始信号向量,y i ∈ {1,

…,K} 为每类原始信号的标签。 支撑集包含 K 类故障状

态下共计 ns 个有标签样本的数据集;查询集包含 nq 个有

标签样本的数据集。 训练集样本总数 N ≥ ns + nq 。 如

图 1 所示,ProNet 假设每类特征样本围绕可以代表整个

类别的原型进行聚类,并将每个类别原型与查询样本进

行比较,以确定查询集标签,该方法可以有效地度量查询

集与类原型之间的相似关系。
卷积网络通过可学习的特征提取函数 f(·) 将支撑

集数据 x i ∈ XD 从低维映射到高维度量空间,并获得输入

图 1　 原型网络示意图

Fig. 1　 Diagram
 

for
 

the
 

ProNet

数据的特征向量 f(x i) 。 在高维度量空间中,每类原型

pc 通过计算来自网络学习到的支撑集特征向量的均值获

得。 具体如下:

pc = 1
| nc |

∑
K

c = 1
f(xSc

i ) (1)

其中, nc 是支撑集同类样本的数量。

查询集特征向量 f(xQc
i ) 与类原型 pc 之间的相似度

通过距离函数 FL2 来度量,并在之后计算 xQ
i 的分类概率,

具体如下:

ŷQ
i =argmax

c

e
-FL2(pc,f(x

Qc
i ))

∑
K

c = 1
e
-FL2(pc′,f(x

Qc
i ))

(2)

其中, FL2 为欧氏距离。

FL2(pc,x
Qc
i ) ≜ ‖pc - f(xQc

i )‖2 (3)

2　 时序注意力边界增强原型网络

2. 1　 时序注意力模块

　 　 振动信号作为典型的时序信号,存在冲击、振荡等关

键时刻的重要信息[17] ,对其进行时序分析并提取时序特

征,对确定故障类型和提升故障诊断信息起到至关重要

的作用[18] 。 然而,现有的原型网络方法通过卷积网络获

得的故障特征,各个通道表征了故障的不同时刻特征信

息[19] ,但是各个通道之间相互独立,失去了原始信号重

要信息之间的时序依赖性,且无法根据不同信息的重要

程度自动提取关键信息,因此网络无法获得更具判别性

的故障特征,故障诊断精度不高。 针对该问题,本文提出

了时序注意力模块( time-series
 

attention
 

module,
 

TAM),
通过注意力机制使网络获取关键时序特征,获得更具判
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别性的故障特征,提升故障诊断精度。
时序注意力模块如图 2 所示,主要由门控循环单元

(gated
 

recurrent
 

unit, GRU) 和压缩激励模块 ( squeeze-
excitation

 

block)组成。 其中,门控循环单元用于初步提

取输入特征 UL
C 各通道间的时序依赖性,获取时序融合特

征向量 HL
C ;压缩激励模块筛选 HL

C 通道中的关键时序特

征 h t
c ,并对其加权获得通道时序融合特征 H

~ L
C 。

设 UL
C = {u1

C,u2
C,…,uL

C} 为特征长度 L 通道数 C 的故

障特征,将每个时刻 t ∈ [1,L] 向量长度为 C 的故障特

征 u t
C 输入门控循环单元 GRU。 GRU 将以通道数 C 作为

特征时间戳长度,学习每个时间戳 t 上的通道时序特征,
并输出为 HL

C = {h1
C,h2

C,…,hL
C} ,具体计算为:

gr = σ(Wr[h
t -1
C ,u t

C] + br) (4)
h t

C = tanh(Wh[grh
t -1
C ,u t

C] + bh) (5)
其中, h t -1

C 、h t
C 分别为时间戳 t-1 的状态向量和时间

戳 t 的状态向量; gr 为门控向量; Wr 和 br 为复位门的参

数; Wh 和 bh 为更新门的参数; σ 为 Sigmoid 激活函数。
为了进一步获得关键时刻的时间序列特征,通过压

缩操作 Fsq, 对 h t
C 进行全局平均池化 ( global

 

average
 

pooling,
 

GAP) 聚合维度,以获得时序特征通道描述符

ztc ,定义如下:

ztc = Fsq(h
t
C) = 1

L ∑
L

i = 1
h t

C (6)

为了充分获取通道依赖性,利用多层感知机( multi-
layer

 

perceptron,
 

MLP ) 对通道描述符 ztc 进行激励操作

Fex,并利用 Sigmoid 函数产生每个描述符的综合权重,最
终将这些权重重新应用到 HL

C 上获得最终输出通道时序

融合特征 H
~ L

C = { h
~ 1

C, h
~ 2

C,…, h
~ L

C} 。 具体计算如下:
stc = Fex( zc,W) = σ(g( zc,W)) = σ(W2δ(W1zc))

(7)

h
~ t

C = Fscale(h
t
C,stc) = stch

t
C (8)

其中,W 为多层感知机的权重, stc 是加权通道描述

符,用于筛选出更关键的时序特征; δ 是每层感知机的激

活函数, Fscale 是指加权通道 stc 和时序特征向量 h t
C 之

间相乘。
2. 2　 近邻边界损失

　 　 由于原型网络在度量空间中,使用欧氏距离进行度

量分类,没有关注特征的类内方差、类间方差等统计规

律,使得在度量空间中的特征因为方差问题,导致特征分

布类内离散类间混叠,原型表征边界不清晰。 为了克服

特征在度量空间中的分布问题,本文引入了近邻边界损

失(near-neighbor
 

boundary
 

loss,NB
 

loss)修正高维空间中

的特征分布,明确原型的表征边界。 近邻边界损失定义

如下:

LNB = y il
1

2ns
∑
nK

i = 1
FL2(p i,x

Sc
i ) +

(1 - y il)
1
nK

∑
nK

i,l = 1
[FL2(p i,x

Sc
i ) - FL2(p i,x

Sc
l )] + (9)

其中, NK 为样本的类别数量, i,l 为故障类型标签,

p i 为标签为 i 的类原型, xSc
i ,xSc

l 为标签为 i,l 的支撑集样

本高维特征向量。 [Z] + = max(Z,0) 表示标准铰链损失。
当 i = l 时, y il = 1,此时,计算损失第 1 项近邻损失。 首先

计算近邻距离,即标签为 i 的类原型 p i 以及所有特征 xSc
j

之间的欧氏距离,然后对所有标签类型的距离求和获得

近邻损失。 当 i ≠ l 时, y il = 0,此时,计算损失第 2 项,边
界损失。 首先计算近邻距离,然后计算入侵距离,即标签

为 i 的类原型 p i 与标签为 j 的所有特征 xSc
j 之间的欧氏距

离;最后,通过标准铰链损失获得近邻距离与入侵距离的

差值。 如果该项损失大于 0,表示有异类样本入侵到类

原型的表征边界之内。

图 2　 时序注意力模块结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

TAM

　 　 近邻损失示意图如图 3 所示。 损失第 1 项近邻损失

的目的是为了拉进同类样本与类原型之间的距离,降低

类内方差使同类样本间的类内距离更加聚集。 损失第 2
项边界损失的目的是为了排斥异类样本同某个类原型的
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距离,增大类间方差使得类原型表征范围内没有其他异

类样本以明确原型表征边界,并使得异类样本群之间的

分布更加离散,提升分类精度。

图 3　 近邻损失示意图

Fig. 3　 Diagram
 

for
 

the
 

near-neighbor
 

boundary
 

loss

2. 3　 TBPN 整体框架

　 　 TBPN 整体框架如图 4 所示,首先,通过一维卷积网

络作为特征提取函数 F(·) 学习样本的故障特征;其次,
通过时序注意力机制学习故障特征的通道时序依赖,获
得通道时序融合特征;之后,在度量空间内利用每类样本

的所有通道时序融合特征计算类原型,并利用近邻损失

修正特征分布并明确原型表征边界;最后利用类原型同

样本间的距离输入故障诊断结果。
对训练集数据 D train ,特征提取函数 F(·) 将其映射

到高维空间中,获得样本的故障特征 UL
C ,定义为:

UL
C = F(x i) (10)

然后,根据式(4) ~ (8)获取通道时序融合特征 H
~ L

C,
对支撑集数据利用式(1) 计算类原型 pc,并对支撑集特

征根据式(9) 计算近邻边界损失 LNB,对查询集特征根据

式(2) 得到模型输出,并计算分类损失 LCE, 定义如下:

LCE =- ∑
N

i = 1
yQ
i log( ŷQ

i ) (11)

其中, yQ
i 为样本真实标签, ŷQ

i 为模型的预测标签。
模型的总损失 L total 为分类损失和近邻边界损失之

和,定义如下:
L total = LCE + αLNB (12)
其中, α 为动态调整系数,目的是确保优化方向始终

偏向分类损失,同时保证近邻边界损失不会失效。 具体

定义如下:

α =
LCE

LCE + LNB
(13)

模型映射函数 F(·) 的可更新参数为 θF, 总优化目

标为:
L total(θF) = min(LCE(θF) + αLNB(θF)) (14)
使用随机梯度下降算法对各模块参数 θ 进行更新,

参数 θ 更新如下:

θF ← θF - η
∂LCE

∂θF

+ α
∂LNB

∂θF
( ) (15)

其中, η 为模型的学习率。

3　 小样本下时序注意力边界增强原型网络
的齿轮箱故障诊断流程

　 　 本文所提方法的总体流程如图 5 所示,小样本条件

下基于 TBPN 的齿轮箱故障诊断方法分为 3 个步骤:数
据预处理与数据集构建,TBPN 网络模型的建立与训练,
验证模型故障诊断性能。

1)
 

数据预处理与数据集构建:对采集到的原始数据

根据故障类型进行标记,并将数据切分为支持集、查询集

和测试集;
2)

 

网络模型的建立与训练:搭建 TBPN 网络,使用

支撑集和查询集的少量数据进行模型训练,对模型参数

进行优化;
3)

 

模型故障诊断性能验证:TBPN 网络模型训练完

成后,使用测试集进行验证,计算故障识别精度、绘制预

测结果混淆矩阵以及进行可视化分析,证明模型的有

效性。

4　 实验验证

4. 1　 实验数据集介绍

　 　 为了验证所提出方法的有效性,本文利用动力传动

系统诊断模拟器( DDS)进行故障模拟实验,图 6 展示了

DDS 的主要结构。 该实验在 12. 8
 

kHz 采样频率、20
 

Hz
电机转速下,采集了平行轴齿轮箱 8 种不同的故障状态,
如表 1 所示。 采集后,原始振动信号被划分为 800 个样

本,每个样本长度 1
 

024,如图 7 所示。 之后,对于每个故

障状态,从 800 个样本中随机抽取 50 个样本作为训练样

本,750 个样本作为测试样本。
本文中实验进行了 4 组不同任务设置实验,训练样

本会根据不同任务设置划分为支撑集和查询集,支撑集

和查询集的样本总和小于等于训练样本。 除了 5-shot 任
务支撑集样本为 4 个外,其余任务支撑集样本均为 8 个。
4. 2　 实验参数设置

　 　 为了验证所提出方法的有效性,本节利用实验数据

对比其他相关方法进行了实验验证。 所有实验均在

Python
 

3. 7 和框架
 

TensorFlow-2. 1. 0
 

下使用
 

Intel ( R)
 

Core(TM)
 

i5-10400F
 

CPU、NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080
 

和
 

12
 

GB
 

RAM
 

进行。
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图 4　 TBPN 整体框架示意图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

TBPN
 

overall
 

framework.

图 5　 本文提出方法的总体流程

Fig. 5　 The
 

overall
 

flow
 

of
 

the
 

proposed
 

method

图 6　 轴承测试台

Fig. 6　 The
 

bearing
 

test
 

bench

为了保证实验的公平性,所有方法在实验过程中都

使用相同的网络架构和超参数。 网络架构由 6 层卷积运

算、1 个时序注意力模块组成。 每层卷积运算操作分别

包括卷积层、最大池化层、批归一化层和激活层,激活层

　 　 　 　 　 表 1　 数据集描述

Table
 

1　 Description
 

of
 

the
 

Dataset
标签 状态 描述

0 B1 轴承外圈故障

1 B2 轴承内圈故障

2 B3 轴承滚动体故障

3 G1 齿轮根部故障

4 G2 齿轮偏心故障

5 G3 齿轮断齿故障

6 G4 齿轮表面磨损故障

7 G5 齿轮缺齿故障

是使用线性修正函数,使用 Adam 优化器对网络进行更

新,学习率为 0. 001,训练批次大小为 64,每次训练 100
个 epoch。 为避免随机初始化对实验结果的波动,在每一

组实验中固定 10 个不同的随机数种子作为随机序列,去
除每次实验的最差最好结果,将剩余 8 次实验结果的平
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图 7　 轴承时域波形图

Fig. 7　 The
 

time
 

domain
 

waveform
 

of
 

the
 

bearing

　 　 　 　 　

均值作为实验的结果。
4. 3　 对比实验与结果分析

　 　 为验证本文所提方法对于齿轮箱故障诊断的有效

性,将 TBPN 与原型网络( prototype
 

network,
 

ProNet)、有
效注意力原型网络 ( efficient

 

attention
 

prototypical
 

net,
 

EAPN) [20] 、基 于 度 量 学 习 的 故 障 诊 断 方 法 ( metric
 

learning-based
 

fault
 

diagnosis,
 

MerNet) [10] 以及时序注意

力改进的原型网络( TAMPN)和近邻边界损失改进的原

型网络(NBPN)进行对比分析。
4 种任务下,故障分类结果如表 2 和图 8 所示。 从

表 2 和图 8 中可知,ProNet 在 5-shot、10-shot、15-shot、20-
shot 下精度分别为 65. 35%、74. 25%、84. 56%、86. 72%,
在小样本下取得了一定效果,但其故障诊断还需要进一

步提高。
基于注意力改进的 EAPN 和 TAMPN 方法,均有效的

改进了原型网络在各个任务下的性能。 在 5-shot 任务

中,本文所提注意力方法与 ProNet 相比,诊断精度提高

了 17. 05%,与 EAPN 方法相比也提升了 12. 42%。 在其

余 3 个任务中,TAMPN 与 EAPN 方法相比,分别提升了

8. 53%、3. 57%、2. 28%。 结果表明,本文所提的时序注意

力模块通过关注数据的时序特性,能够获得更具判别性

的故障特征,提升了模型的故障诊断性能。

表 2　 对比实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

comparative
 

experiments (%)

方法
测试平均准确率+标准差

5-shot 10-shot 15-shot 20-shot
ProNet 65. 35±0. 33 74. 25±0. 30 84. 56±0. 13 86. 72±0. 24
EAPN 69. 98±0. 31 77. 11±0. 08 85. 14±0. 08 87. 42±0. 03
MerNet 68. 49±0. 33 82. 31±0. 02 87. 41±0. 02 88. 15±0. 01
NBPN 73. 44±0. 31 85. 52±0. 08 89. 05±0. 08 89. 71±0. 19

TAMPN 82. 40±0. 35 85. 64±0. 24 88. 71±0. 09 89. 70±0. 03
TBPN 83. 08±0. 35 86. 84±0. 25 89. 47±0. 11 90. 57±0. 06

图 8　 分类准确率

Fig. 8　 Classification
 

accuracy

　 　 基于损失改进的 MerNet 和 NBPN 方法,在各个任务

中诊断精度也获得了相应的提升。 在 5-shot 任务中,准
确率分别提升了 3. 14%和 8. 09%。 通过对比 MerNet 和

NBPN 在各个任务中的表现,可以看出本文所提的近邻

边界损失在各个任务中均获得了更好的效果,各个任务

中分别提升了 4. 95%、3. 21%、1. 64%,1. 56%。 结果表

明,本文所提的损失通过调整类内和类间距离,能够获得

更好的度量结果,提升了模型的故障诊断准确率。
由表 2 和图 8 可知,本文方法同时融合了时序注意

力和近邻边界损失,取得了最高的故障诊断准确率。
TBPN 针对振动信号的时序特性,利用时序注意力提升

了原型网络的故障特征提取能力;同时针对度量空间中

的样本分布问题,利用近邻边界损失修正了样本的空间
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分布,明确了原型表征边界。
为了更进一步的观察本文所提模型在各个类别故障

中的表现,本文绘制了 20-shot 任务下的分类混淆矩阵,
如图 9 所示。 可以看出,所有故障识别率均在 80%以上,
标签 3 齿轮根部故障可以被模型准确识别;标签 5 和标

签 7 的齿轮断齿和齿轮缺齿故障,故障特征相似,但模型

也可以做到高精度的识别;标签 0 和标签 1 均位于轴承

的内外圈上,故障特征难以区分,误判率相较于其他几类

略高,但是模型依旧可以做到很好的识别。

图 9　 预测结果混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion
 

matrix
 

for
 

prediction
 

results

　 　 最后,为了直观的得到不同方法的分类表现,本文对

不同方法在 20-shot 任务中,绘制了测试样本特征在度量

空间中的 t-SNE 降维可视化,如图 10 所示。 由图 10 可

以看出,原型网络由于自身的特性,故障特征的分布具有

明显的聚类现象,但难分样本依旧存在混淆堆叠的现象;
基于注意力的原型网络,由于能够通过注意力机制获得

更好的故障特征,因此特征分布具有更好的聚类效果;基
于损失的度量元学习网络,由于更好的调整了类内方差,
使得各个故障类别的分布更加聚集。 但是,对于一些难

分类别,例如对于图中的 B1 和 B2 故障类型,以及 G2、
G3 和 G4 故障类别,上述方法均有着明显混叠,模型无法

很好分离各个类型故障的特征,模型识别精度无法进一

步的提升。 从图 10 中可以看出,本文所提方法可以很好

的调整特征的空间分布,类内间距更加集中而类间间距

更加分离,即便对难分类别也有着明显的分离作用,各个

故障类型的特征有着最好的聚类分布。

5　 结　 论

　 　 本文提出了一种时序注意力边界增强原型网络用于

小样本条件下的齿轮箱故障诊断。 通过构建一种时序注

意力,用来学习振动信号的时间序列特征,以获得更具判

别性的故障特征。 在原型网络的度量空间中引入近邻边

界损失来调整特征分布,以获得更清晰的原型表示边

　 　 　 　

图 10　 t-SNE 可视化

Fig. 10　 Visualization
 

obtained
 

by
 

t-SNE
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界。 本文所提方法利用近邻边界损失和时序注意力,在
小样本条件下实现了良好的故障诊断性能。

实验结果表明,本文提出的方法故障诊断准确率最

高,在 4 种不同样本条件下分别为 83. 08%、86. 84%、
89. 47%和 90. 27%。 与其他方法相比,本文能够更好地

拟合数据总体分布,明确了原型表示边界,进一步提高了

小样本条件下齿轮箱故障诊断的性能。
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