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摘　 要:针对小样本和强噪声条件下的滚动轴承故障诊断问题,提出了一种孪生网络模型:首先,对于滚动轴承故障信号进行连

续小波变换以获得时频图像,引入卷积神经网络模型以实现故障图像模式识别;进而,对故障样本进行交叉配对以重新组合,实
现了少量故障样本的大幅扩容;同时,针对扩容后样本对数据构建了包含两个子模型的孪生网络模型;最后,为了实现强噪声、
小样本条件下滚动轴承故障诊断,设计了孪生网络末端专用分类器,在加噪声数据库和机械故障实验中对方法进行测试,分别

达到了 96. 25%和 97. 08%正确率。 所提出模型能够依靠少量样本完成训练并实现轴承故障准确诊断,所需每类样本的数量可

减少至 20 个,与经典卷积神经网络模型相比具有明显优势。
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Abstract:A
 

siamese
 

network
 

model
 

is
 

proposed
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

rolling
 

bearings
 

under
 

small
 

samples
 

and
 

strong
 

noise.
 

First,
 

a
 

series
 

of
 

time-frequency
 

images
 

are
 

obtained
 

from
 

fault
 

signals
 

by
 

the
 

continuous
 

wavelet
 

transform,
 

and
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

introduced
 

to
 

realize
 

the
 

pattern
 

recognition.
 

Secondly,
 

the
 

small
 

samples
 

are
 

recombined
 

with
 

each
 

other
 

to
 

form
 

new
 

sample
 

pairs
 

through
 

cross
 

matching.
 

Thus,
 

the
 

number
 

of
 

fault
 

samples
 

are
 

increased
 

dramatically.
 

Thirdly,
 

a
 

siamese
 

network
 

model
 

including
 

two
 

sub-models
 

is
 

formulated,
 

which
 

uses
 

the
 

new
 

sample
 

pairs.
 

Finally,
 

a
 

new
 

classifier
 

is
 

designed
 

for
 

the
 

siamese
 

network
 

model
 

to
 

realize
 

fault
 

classification
 

with
 

small
 

samples
 

under
 

strong
 

noise.
 

The
 

proposed
 

faulty
 

diagnose
 

method
 

is
 

evaluated
 

by
 

using
 

fault
 

samples
 

from
 

both
 

noise
 

database
 

and
 

experimental
 

measurement.
 

The
 

accuracy
 

vaules
 

are
 

96. 25%
 

and
 

97. 08% ,
 

respectively.
 

Results
 

show
 

that
 

one
 

fault
 

can
 

be
 

identified
 

by
 

the
 

proposed
 

siamese
 

network
 

model
 

using
 

only
 

20
 

samples,
 

which
 

is
 

less
 

than
 

the
 

samples
 

required
 

by
 

CNN
 

model
 

to
 

reach
 

a
 

similar
 

accuracy.
Keywords:siamese

 

network;
 

convolutional
 

neural
 

network;
 

continuous
 

wavelet
 

transform;
 

fault
 

diagnosis

0　 引　 　 言

　 　 近年来,随着现代测试技术和人工智能等领域的发

展,以数据驱动和机器学习为代表的智能化机械故障诊

断模型正在逐步替代人工经验知识,成为该领域重要研

究与发展方向[1-3] 。

滚动轴承作为机械设备核心传动部件,其安全稳定

运行极为重要,若要实现其智能监测及诊断目标,除了需

要选择合理的机器学习理论方法外,还在很大程度上需

要充足的故障样本以完成诊断模型的训练和建模[4-5] 。
然而,实际工程中故障样本的获取通常存在成本高昂、数
量有限、数量不均等问题,进而从很大程度上限制了智能

模型的应用范围及行业推广[6-8] 。 因此,国内外学者针对
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小样本条件下滚动轴承智能诊断开展了系列研究:Fan
等[9] 针对样本不均问题提出了一种模糊支持向量机

(support
 

vector
 

machine,
 

SVM),利用熵值构建隶属度判

定函数,实现了部分样本不足或不均条件下的模型构建,
发现 SVM 在小样本训练和预防过拟合方面具有一定优

势;陈超等[10] 提出一种改进最小二乘 SVM 的迁移学习

方法,运用辅助数据弥补不同工况下滚动轴承样本不足,
大幅提高了诊断精度。 SVM 作为一种浅层网络模型,在
面对机械故障信号复杂时频信息时,其识别能力和泛化

能力有限。
随着深度学习技术的快速发展,多种深层神经网络

模型被应用于小样本诊断问题中:Mao 等[11] 采用生成对

抗网络(generative
 

adversarial
 

network,
 

GAN)与堆栈降噪

自编码器结合的方法解决了轴承故障样本数据不平衡问

题,依靠 GAN 生成故障样本并提高了诊断精度;戴俊

等[12] 利用自编码器(auto-encoders,
 

AE)对生成样本信息

和正常样本信息进行重构学习,通过生成网络与鉴别网

络之间的博弈缩小学习误差,在无故障样本情况下实现

机械系统的异常监测;Zhou 等[13] 设计了一种 GAN 模型,
对发生器和鉴别器进行了改进,其采用全局优化方案生

成更多的判别故障样本,弥补了小样本故障诊断引起的

数据分布不均匀问题;Zhang 等[14] 利用注意力机制提升

了 BiGRU 模型的效果,所建立模型在小样本条件下有效

捕捉了信号特性并实现了轴承和齿轮的故障诊断。
GAN、AE 等模型能够根据已有样本信息特性进行学习和

重构,生成一定数量的模拟样本以实现样本数量的增加,
这类方法在图像处理等领域取得丰富成果,但机械故障

信号具有噪声干扰强、规律不明确等特点,生成样本与真

实样本之间可能会存在较大差异,导致正确率大幅下降。
在深度学习模型中,卷积神经网络 ( convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN ) 凭 借 其 良 好 鲁 棒 性 和 泛 化 能

力[15-16] ,在强噪声、小样本工况下的轴承故障诊断中得到

广泛应用:Jia 等[17] 提出了一种深度标准化卷积神经网

络模型,用以解决经典 CNN 中样本分布不均现象,所提

出方法在特征学习和诊断效果方面均有明显提升;朱会

杰等[18] 针对轴承故障信号的冲击特性,提出了权值求和

和大尺度最大值池化等策略,有效解决了特征的平移不

变性,提高了模型的泛化能力;Seungmin 等[19] 针对样本

数量不足、分布不均等问题,构建了一种集成化 CNN 模

型,通过多个 CNN 子网络组合提高了综合诊断正确率;
张西宁等[20] 提出了以全局均值池化层取代全连接层的

改进型 CNN 模型,通过预训练微调的方式,在跨工况、跨
型号的故障诊断中完成了迁移学习任务,解决了小样本

过拟合问题;刘飞等[21] 提出了一种基于迁移学习与深度

残差网络的滚动轴承快速故障诊断算法,残差网络由经

典 CNN 发展而来,其通过构建残差块并使用残差连接的

方式,有效降低了 CNN 映射学习难度,提高了有限故障

样本下的诊断速度和正确率;何强等[22] 构建了一种梯度

惩罚 Wasserstein 距离生成对抗网络并用于扩充故障样

本,构建了基于自注意力卷积神经网络的故障诊断模型,
该方法在轴承负载不平衡和小样本情况下的鲁棒性和泛

化能力均优于传统 CNN;Zou 等[23] 在强噪声、小样本条

件下的转子系统滚动轴承故障诊断中采用了对抗降噪卷

积神经网络模型,提高了抗噪能力并且利用对抗机制扩

展了学习样本。 以上方法从不同角度提升了 CNN 网络

泛化能力和迁移能力,大幅降低了建立模型所需的样本

数量,提高了诊断效率。 通过对 CNN 结构的改进能够有

效提升小样本处理能力,但无法像 GAN、AE 等模型一样

增加新的生成样本。
分析当前各类深层次网络模型在小样本故障诊断中

的特点,认为 CNN 及其衍生模型具备较强的抗噪声能力

和泛化能力,为了进一步加强 CNN 的小样本故障诊断能

力,本文提出了一种基于孪生网络的小样本故障诊断方

法:研究以两个 CNN 网络为基本单元,将故障信号的时

频联合图像作为输入信息,以孪生网络结构为核心结构

实现两个子模型的组合应用,针对故障诊断设计了专用

分类器,实现了强噪声、小样本状态下的滚动轴承故障诊

断,通过西储大学滚动轴承数据库和真实机械设备实测

数据证明了所提出方法的正确性和有效性。

1　 理论分析

1. 1　 连续小波分析

　 　 对故障信号开展连续小波分析,将获取的小波系数

生成一幅时频图像,并将其转存为数字图像作为故障模

式分类的样本。 连续小波变换与 Gabor 变换具有相同的

优点,二者都能够同时在时域和频域观测信号特性,克服

傅里叶变换全局性的缺陷。 设待分析信号为 f( t) 且其属

于空间 L2(R), 则该信号的连续小波变换表述为:

W f(a,b) = ∫∞

-∞
f( t)ψa,bdt (1)

其变换结果 W f(a,b) 表示在一系列尺度因子 a 和偏

移因子 b 下的小波系数,在连续小波变换中二者均为连

续变量;小波函数系数反映了连续小波函数 ψa,b 与待分

析信号 f( t) 之间的相似度。 ψa,b 在式(1) 中根据复频域

内积定义取其复共轭,具体形式如式(2) 所示。

ψa,b =
1
a
ψ

t - b
a( ) (2)

可知 ψa,b 是母小波 ψ 在不同 a 和 b 取值下得到的一

系列函数族[24-25] 。
在图像输入 CNN 前,需要先对其进行预处理,CNN

输入层参数与图像尺寸密切相关,合理的预处理将避免
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过多无效参数设定,大幅提高模型训练效率并增强泛化

能力。 预处理过程中先要将小波系数进行图像化展示并

将其压缩。 压缩过程中包含对图像进行几何变换和重采

样,参考同类研究常选取 32 × 32 至 256 × 256 像素范围

内[26-27] ,由于 CNN 内部大量参数采取的是稀疏连接方

式,过多的参数不仅消耗资源且没有必要,本文将频谱图

像压缩至较低的 64×64 像素。
1. 2　 卷积神经网络

　 　 本文所提出孪生网络模型建立在两个卷积神经

网络子模型的基础上,这里对其核心网络结构层进行

描述,以便于理解后续孪生模型结构。 基本卷积神经

网络包含输入层、多组卷积层和池化层、全连接层和

输出层 [ 28] 。
1)卷积层

卷积层采用滑动窗口运算的方式对图像中像素进行

遍历卷积运算,以实现提取图像局部特征。 使用卷积核

与输入图像进行卷积操作后,经过激活函数的非线性映

射,即可得到一个相应输出图像,如式(3)所示。

xc
j = f ∑

i∈Mj

xc-1
i × kc

ij + bc
j( ) (3)

式中: c为卷积层的层数;M j 为第 c - 1 层的特征图个数;
xc
j 为第 c层的第 j个输出特征图,kc

ij 为在第 c层中与第 i个
特征图相关的第 j个卷积核,bc

j 为第 c层第 j个卷积核的偏

置,f 为激活函数。
2)池化层

CNN 中池化层与卷积层一般成对出现,卷积计算后

立即开始池化计算。 池化可以大幅度压缩特征图像,舍
去冗余信息进而提高特征表达能力。 池化计算方式本质

是在某种规则下用一个像素对该区域多个像素进行表

征,这里的某种规则包含平均值、最大值、随机选取等。
其中最大值池化计算在 CNN 研究中适应性强且鲁棒性

好,其数学表达式如式(4)所示。
X = f[αS(x) + b] (4)

式中:X 为输出,f 为激活函数,α 表示下采样系数,b 代表

偏置项。
3)输入层和输出层

按照本 文 图 像 化 结 果, 单 组 CNN 输 入 层 包 含

64×64×3 共 12
 

288 个神经元;经过卷积和池化运算后,
数据量将被大幅压缩,最后通过全连接层将输出降维至

128×1 维特征向量。
4)激活函数

在卷积层选用了 Relu 激活函数,其表达式如(5)所

示。 Relu 是一种分段式激活函数,输入为负数时,输出结

果为零,输入为正数时,输出与输入相同。

ReLU(x) = max(0,x) =
x, x > 0
0, x ≤ 0{ (5)

ReLU 激活函数曲线如图 1( a) 所示,由于 ReLU 函

数运算简单,其计算速度和模型收敛速度较快;其负半轴

为 0,因此增加了稀疏性,可以有效减少过拟合。

图 1　 激活函数曲线图

Fig. 1　 Activation
 

function
 

curves

全连接层通常采用 Sigmoid 激活函数,该函数应用广

泛,当神经元所受到的激励大于阈值后会被激活,神经元

就会产生输出信号,否则神经元处于抑制状态。 Sigmoid
的公式为:

Sigmoid(x) = 1
1 + e -x (6)

Sigmoid 激活函数曲线如图 1( b)所示,经过激活函

数后输出值会被限制在 0 ~ 1,分别控制神经元处于抑制

状态和激活状态。

2　 孪生网络模型

　 　 通过原始故障样本进行交叉配对的形式,可以实现

小样本扩容,原始样本将以新的样本对形式呈现;针对这

种样本对,需要进行交叉训练与识别才能够完成分类任

务。 孪生网络通过两个完全相同的子模型,以实现对样

本对的交叉比对与模式识别。
2. 1　 小样本交叉扩充

　 　 样本对的扩充方案为:假设原始数据集中一共有 n
类故障,每类故障有 m 个样本,则原始数据集一共有

n×m 个样本,样本对本质是从其中抽取两个样本重新组

队,这样的扩充样本对一共包含两类:第一类是同属于一

类故障的同类样本相互配对,由于一共有 n 类样本,根据

排列组合计算同类样本对数量为:
nA2

m = n × m × (m - 1) (7)
第二类是不同故障类别之间相互配组成样本对,因

此一共有 n × (n - 1) 种组合, 则异类样本对总数量为

A2
nC

1
mC

1
m = n × (n - 1) × m × m (8)

孪生网络的输入是样本对,该样本对包含来自相同

或不同类别的两个样本。 上述配对扩充方法大幅增加了

样本数量,总数量为式(7)和(8)的总和,相当于原始样
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本扩充了 (n × m - 1) 倍, 相对于小样本故障识别,扩充

后样本对在建模和识别中难度将会大幅降低。
但是经过配对后,原有的分类关系被彻底打乱,若要

识别某类故障,需要从该类故障中选取一个原始样本,将
待检测样本与其共同构成一个样本对,通过网络模型评

估这个样本对中两个样本的相似度,相似度越高,则说明

该样本越接近。 因此,样本对在多分类问题中使用时,需
要设计专用的分类器。
2. 2　 孪生网络的组成

　 　 孪生网络模型由 Chopra 等[29] 提出,其利用两个子网

络模型分别输入一个样本,对两个子网络获取的特征向

量进行相似度比较,从而判断两个样本特征向量的相关

性,实现分类等功能。 孪生网络不同于一般模型输出的

分类结果,其最后输出的是一个相似度指标,该指标反映

了两个子网络输出的特征向量的相似性。 孪生网络的原

理与样本对形式可以很好匹配,进而用于识别样本对中

两个样本的差异。
依据样本扩充对和孪生网络的基本原理,本文构建

孪生网络基本结构如图 2 所示:模型由两个子网络和一

个决策网络部分组成,子网络为两个完全相同的 CNN 模

型;子网络输入为 64×64×3 的 RGB 图像,经过两次卷积

池化后展开成 2
 

304×1 的一维特征向量,在全连接层压

缩后成为 128×1 的输出向量;决策层比较两个输出向量

相似度,这里以 L1 距离作为相似度评价标准,得到一个

128×1 的距离特征向量,这个向量反映了两个输入样本

的相似程度;但是以上结构仅能判定两个样本是否为同

类样本,需要进一步结合分类要求设计专用分类器以实

现故障诊断。

图 2　 本文构建孪生网络

Fig. 2　 Siamese
 

network
 

proposed
 

in
 

this
 

article

　 　 模型训练选取了交叉熵作为损失函数,交叉熵能够

衡量同一个随机变量中的两个不同概率分布的差异程

度,表示为真实概率分布与预测概率分布之间的差异。
所建立网络为每个样本对定义了范围为 0 至 1 的标签,
接近 1 则代表两个输入数据属于同一类概率较大,反之

亦然。 损失函数如式(9),交叉熵的值越小,表示模型收

敛越好。

Loss = - 1
N∑ N

n = 1
[Tn log(Pn) - (1 - Tn)log(1 - Pn)]

(9)
其中, N为样本对数,x1 和 x2 分别代表两个子网络输

出样本的特征向量;Tn 为第 n 个样本对的标签,当 Tn = 1
时 x1 和 x2 为同类样本,Tn = 0 时为不同类样本;Pn 为经过

Sigmoid 激活函数得到的第 n 个样本对预测值, Pn 的大
小由样本 x1 和 x2 之间的 L1 距离决定。
2. 3　 分类器设计

　 　 建立好模型后开始进行训练,将孪生网络训练所

用样本对中的两张图像分别输入两个子网络,样本对

的组合方式参考 2. 1 节。 主要训练步骤包括:1) 随机

设置网络的初始化参数;2) 以样本对的方式输入两个

输入层后,经过卷积和池化提取特征;3) 计算网络在该

次前馈传播过程中的目标值与实际值的差值;4) 通过

反向传播算法把网络中的误差从架构层次的最后一层

依次向前推算反馈,重新计算网络各层的误差参数后

将其更新保留,接着重复步骤 3)和 4) ,循环进行前馈、
反馈的传播计算,直到该网络的模型被收敛终止训练

任务。
分类器采取了特征向量比较的方式进行判定,其原

理如图 3 所示。 在训练完毕后,将原始数据输入网络模

型,得到相应的 128×1 输出向量;计算 n 类故障样本中每

类故障的平均向量,得到由 n 个大小为 128×1 的平均特

征向量。 将待检测样本输入 1 个子网络中,依次与 n 个

平均特征向量进行 L1 距离比较,得到 n 个由 0 ~ 1 数值
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组成的分类向量,其中,最大值对应的平均特征向量所属

类别即为待测样本的判定类别。

图 3　 孪生网络分类器

Fig. 3　 The
 

classification
 

for
 

siamese
 

network

3　 实　 　 验

3. 1　 建立模型

　 　 根据上述孪生网络的构成要素、设计方案和输入信

息,在 Ubuntu
 

18. 04 系统下实现程序调试运行,在 Python
 

3. 0 环境下构建深度学习网络模型,主要参数记录在表 1
中,其中第 1 ~ 7 层表示两个子 CNN 网络的参数,第 8 ~ 10
层则是孪生网络的决策部分。

表 1　 网络模型的结构参数

Table
 

1　 Structural
 

parameters
 

of
 

the
 

siamese
 

network

层数 模型组成 算子尺寸 输出特征

1 Input Input - 64×64×3

2 Conv1 Conv1 3×3 62×62×32

3 MaxPool1 MaxPool1 3×3 20×20×32

4 Conv2 Conv2 3×3 18×18×64

5 MaxPool2 MaxPool2 3×3 6×6×64

6 Flatten Flatten - 2
 

304

7 Dense1 Dense1 - 128

8 L1 距离 - 128

9 Dense2 - 128

10 Dense3 - 1

　 　 为了对比所提出方法的有效性,研究与经典 CNN 模

型进行了对比,CNN 参数设置与子网络参数相同,为了

使 CNN 具备分类功能,在其输出层末端设计了专用的故

障分类器。

构建模型后开始滚动轴承故障诊断实验,一共对两

组样本进行分析:第一组为西储大学滚动轴承故障数据

库,第二组实验为印刷机滚动轴承故障诊断实验。 以上

两组实验均以轴承附近固定机架测点的振动信号为信息

源开展,在小样本条件下训练诊断模型。
3. 2　 滚动轴承数据库诊断

　 　 1)实验描述

西储大学滚动轴承故障数据库中采用的故障轴承

型号为 SKF6205,该数据实验环境相对单一,研究中对

数据加入了随机噪声以提高故障诊断难度。 从数据库

中选取 10 类电机驱动端故障轴承,包括健康轴承数

据、滚动体故障、内圈故障和外圈故障,其中每类故障

包含 0. 178、0. 356 和 0. 533 mm 三种故障尺寸,采样频

率 12
 

kHz。
从每类故障样本中选取 60 组数据,每组数据长度

6
 

000 个点,一共有 10 类样本,合计 600 组数据;为了保

证小样本和强噪声环境,仅选取其中 1 / 3 用于模型参数

调节,2 / 3 作为未知样本进行诊断测试集,这样每类故障

仅有 20 个样本,其中 16 个作为训练集,4 个作为验证集。
为了验证所提出方法对噪声的抑制能力,对所选故障信

号添加不同信噪比的高斯白噪声,信噪比计算如式(10)
所示。

SNR = 10lg
PS

PN
( ) (10)

PS 和 PN 分别代表振动信号功率和所添加噪声功率,
增加噪声由强到弱对应 5 种信噪比:-4、-2、0、2 和 4

 

dB。
图 4 为输入孪生网络模型原始时频图像信息,该图

像由原始信号经过 CWT 分析获取,其横轴代表了不同

时间尺度,纵轴代表了不同频域尺度,图像的强弱表示

了该尺度条件下的小波系数。 其中图 4( a)为原始故障

信号,图 4 ( b ) 为 增 加 了 噪 声 后 的 图 像, 信 噪 比 为

-4
 

dB。 从图中发现:原始信号时频特性在 CWT 分析

后,不同样本间差异的表现形式较为直观,对其开展识

别的难度较低;添加噪声后信号图像信息复杂度大幅

提升,难以直观区分,在小样本工况下进行准确识别具

有相当难度。
2)模型参数调节

为了确保模型能够充分发挥性能,研究针对训练过

程中的关键参数进行了调优分析,主要包括批处理大小、
学习率和训练次数。

批处理大小(batch
 

size):该参数决定了单次传递给

模型用以训练的参数个数,合理设置该参数能够有效地

提高训练速度,但在小样本学习中,会因为数据量较少造

成训练梯度值出现较大波动。 由于实验中每类故障样本

仅有 16 个直接参与训练,故将 batch
 

size 设为 16 以内,
以防止参数过大导致泛化能力下降。
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图 4　 孪生网络模型的输入图像

Fig. 4　 Inputting
 

pictures
 

for
 

the
 

siamese
 

network
 

model

　 　 研究以-4
 

dB 噪声样本为诊断对象,图 5 描述了不

同参数下的训练测试效果,当 batch
 

size 增加到 6 以上

时,数据正确率稳定于 99. 5% 以上;经过对测试集验证,
所训练模型在 batch

 

size 为 8 时,达到了最高故障诊断正

确率 97% ,因此后续实验 3. 3 节中设定参数为 8。
学习率(learning

 

rate):该参数可确定每次迭代中的

步长,使损失函数收敛到最小值。 学习率对成功训练模

型具有重要影响:学习率过低会陷入局部最优,过高则又

会错过损失函数最小值从而无法收敛。
研究以-4

 

dB 噪声样本为诊断对象,图 6 为不同学

习率下的模型训练测试效果:学习率高于 0. 1 后正确率

出现大幅下降;在 0. 000 1 ~ 0. 01 时,训练集正确率高于

99% ,训练效果理想,最优故障诊断效果出现在 0. 000 1 ~

图 5　 批处理量对模型的影响

Fig. 5　 Influence
 

on
 

model
 

from
 

batch
 

size
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图 6　 学习率对模型的影响

Fig. 6　 Influence
 

on
 

model
 

from
 

learning
 

rate

0. 005 附近,测试正确率高于 95% 。 综合评估后,本文设

定学习率为 0. 001,此时训练集正确率 99. 56% ,测试集

正确率 96. 25% 。
迭代次数( epoch):由于本次采用训练集数量较少,

因此训练次数在较小时就可以使模型完全收敛,取得较

高的训练正确率。
SN 模型与 CNN 模型训练正确率与迭代次数的关系

如图 7 所示。 在不同噪声情况下两种模型都能够快速收

敛,但 SN 模型在经过 2 ~ 3 次迭代后就能够完成训练并

达到近 100%准确率,CNN 需要 12 ~ 14 个周期才能实现,
反映出 SN 对小样本故障数据建模能力更强。

图 7　 迭代次数对模型的影响

Fig. 7　 Influence
 

on
 

model
 

from
 

epoch

3)结果对比分析

在建立模型结构并调节优化参数后,对不同信噪比

下的滚动轴承故障信号分别进行建模与诊断研究,记录

测试集准确率在表 2 中。

表 2　 所添加噪声的信噪比

Table
 

2　 Diagnosis
 

results
 

of
 

different
 

SNR

SNR / dB -4 -2 0 2 4

SN / % 96. 25 98. 5 99. 5 99. 75 99. 75

CNN / % 81. 49 93. 06 96. 11 98. 89 97. 78

　 　 在各类信噪比条件下 SN 模型的故障诊断正确率均

处于较高水平,说明所提出方法在小样本工况下,仍具有

较强的噪声抑制能力;在同样的工况下对比 CNN 模型可

见:随着噪声比例的增加,CNN 正确率表现出明显下降

趋势,诊断正确率大幅下降。
研究以-4

 

dB 噪声样本为例,进一步对混淆矩阵进

行了对比分析,如图 8 所示,其中 b、i、o 分别代表滚动体

故障、内圈故障、外圈故障,n 代表正常轴承。 1、2、3 分别

表示 0. 178、0. 356 和 0. 533 mm 三种故障尺寸。 可见 SN
模型正确率接近 100% ,其错误主要集中在左上方区域,
对滚动体故障程度识别略弱;CNN 正确率呈现全面下降

趋势,仅对外圈故障效果较好。

图 8　 混淆矩阵对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

confusion
 

matrix

3. 3　 印刷机滚动轴承诊断

　 　 采用与 3. 2 节中相同结构的孪生网络模型和调节参

数,对实际机械设备开展滚动轴承故障研究。
1)实验描述

故障诊断实验针对辊子轴承开展,印刷机中包含

大量的墨辊和水辊,其通常采用相同的轴承型号,这

些辊子轴承性能的退化及故障,会导致印刷品整体质

量下降且难以排查。 本次选用了墨辊一侧的辊子轴

承为对象,利用电火花加工了保持架、内圈、外圈等

3 种故障类型进行替换实验并采集故障信号,由于印
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刷机包含关联机构众多导致运行时噪声干扰严重,增
大了诊断难度。

该组实验在 GUANGHUA
 

PZ1650 四开单色胶印机上

开展实验,印刷设备运行中处于长期高速负载状态,加上

各类化学溶剂、油墨、粉尘等污染,其轴承工作强度大、损
耗快。 实验装置如图 9 所示:实验轴承型号 NSK6001Z
滚动轴承,采集设备为西门子 LMS 振动测试系统,采集

卡型号 LMS-SCM-V8,加速度传感器型号 PCB-333B30,
灵敏度为 100 mV / g,测试其单向振动信号。

图 9　 故障诊断实验装置

Fig. 9　 Experimental
 

device
 

for
 

fault
 

diagnosis

所采用故障轴承如图 10 所示,实验包含 6 类样本:
健康轴承、内圈故障、外圈故障、保持架故障,其中内圈

和外圈各包含 0. 3 mm 和 0. 5 mm 两种故障尺寸;轴承

转速为 4
 

r / s,采样频率 3
 

200
 

Hz。 从每类故障样本中

仅选取 60 组数据,每组数据长度 20
 

000 个点,一共有

6 类样本,合计 360 组数据。 与第一组实验采取同样的

数据选择方式, 选 取 其 中 每 类 故 障 样 本 数 量 仍 为

20 个,合计 120 组数据进行模型训练,其余 240 组数据

进行模型测试。

图 10　 实验用故障轴承

Fig. 10　 Rolling
 

bearings
 

with
 

different
 

faults
 

in
 

experiment

图 11 为输入孪生网络模型原始时频图像信息,由于

设备运行中会引入大量倍频干扰和噪声干扰,可以发现

6 组图像中噪声干扰非常严重,其包含模式复杂,难以通

过的特征或者经验进行判断,因此需要发挥深层网络模

型在图像识别方面的优势。

图 11　 模型输入图像

Fig. 11　 Inputting
 

pictures
 

for
 

the
 

siamese
 

network
 

model

2)结果对比分析

采用表 1 中孪生网络模型进行训练和诊断,参数调

优设定与 3. 2 节一致,实验表明:所提出方法正确率达到

97. 08% ,成功实现了小样本条件下多种类型故障的诊

断;采用表 1 中 CNN 模型对比,其准确率仅为 60. 83% ,
无法诊断印刷机滚动轴承故障。

图 12(a)和(b)对印刷装备滚动轴承故障诊断结果

进行了混淆矩阵分析:SN 模型对于各类故障识别率均处

于较高水平,但会把个别内圈故障与正常样本误判为外

圈故障,后续可针对性增加外圈样本进一步提高正确率;
CNN 在识别保持架故障方面性能优于 SN,但对内、外圈

故障和正常样本无法区分,极易把正常轴承误判为外圈

故障。
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图 12　 混淆矩阵对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

confusion
 

matrix

4　 结　 　 论

　 　 本文针对小样本条件下的滚动轴承故障诊断问题开

展研究,以孪生网络结构为核心架构,以连续小波分析为

信号解析方法,实现了多种工况下的滚动轴承故障诊断

目标,主要结论有:
1)连续小波变换所获取频谱图像对于故障信号有着

一定的表征能力,但是在小样本、强噪声的条件下,其识

别难度极大,一般 CNN 模型难以有效区分。
2)基于孪生网络架构的诊断模型则可以充分发挥

CWT 图像信息的优势,通过交叉样本对大幅度扩充样本

数据集,在少数样本下完成模型训练。
3)研究设计了专用的孪生网络模型分类器,将相似

度判定问题转换为根据概率值分类问题;同时,针对 SN
模型关键参数进行了对比分析,确定了滚动轴承诊断中

的调优方案。
4)所提出方法在实验 1 中各类加噪声条件下正确率

达到 95% 以上,高于 CNN 模型;在实验 2 印刷机故障诊

断中达到 97. 08%正确率,大幅高于 CNN 模型 60. 83% 的

正确率。
本文所提出模型通过每类故障状态的 16 个训练样

本和 4 个验证样本,成功在噪声干扰条件下完成了小样

本模型训练,并对不同类型、不同尺寸的多组滚动轴承故

障实现了诊断。
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