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摘要 针对轴承状态实时监测中故障样本稀缺的问题,提出一种轻量化孪生网络框架,以实现小样本条件下

的高效故障诊断。采用连续小波变换对一维振动信号进行预处理,有效抑制噪声并提取关键时频特征,将信

号映射为二维时频图。基于度量学习构建正负样本对,实现小样本数据的增强与泛化能力提升。在模型设

计上,采用MobileNetV3S作为主干网络构建孪生结构,引入ECA通道注意力机制以降低模型复杂度并强

化关键特征提取;结合深层Bneck模块的跳跃连接,优化深层特征的信息传递路径;最终以全局平均池化替

代全连接层,进一步压缩参数量与计算开销。实验结果表明,所提方法在样本极度有限的条件下仍可实现

91.67%的故障识别精度,参数量仅为1.16
 

M,计算量为0.05
 

GFlops,在诊断准确性、模型轻量化和实时性

方面均展现出优异性能。
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Abstract To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

under
 

limited
 

labeled
 

data,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

Siamese
 

network
 

tailored
 

for
 

few-shot
 

bearing
 

condition
 

monitoring.
 

Raw
 

one-dimensional
 

vi-
bration

 

signals
 

are
 

first
 

converted
 

into
 

two-dimensional
 

time-frequency
 

images
 

via
 

Continuous
 

Wavelet
 

Transform,
 

enabling
 

effective
 

denoising
 

and
 

salient
 

feature
 

representation.
 

A
 

metric
 

learning
 

paradigm
 

constructs
 

positive
 

and
 

negative
 

pairs
 

to
 

enhance
 

data
 

diversity
 

and
 

model
 

generalization.
 

The
 

network
 

le-
verages

 

MobileNetV3S
 

as
 

the
 

backbone,
 

augmented
 

with
 

an
 

Efficient
 

Channel
 

Attention
 

mechanism
 

to
 

se-
lectively

 

emphasize
 

informative
 

channels
 

while
 

maintaining
 

low
 

complexity.
 

Additionally,
 

skip
 

connections
 

in
 

deep
 

Bneck
 

modules
 

are
 

incorporated
 

to
 

improve
 

feature
 

propagation,
 

and
 

global
 

average
 

pooling
 

re-

第39卷第1期
2026年2月

聊城大学学报(自然科学版)
Journal

 

of
 

Liaocheng
 

University
 

(Natural
 

Science
 

Edition)
Vol.39

 

No.1
Feb.2026

收稿日期:2025-01-15
基金项目:国家自然科学基金项目(62473135);湖南省教育厅科学研究项目(21C0641);武陵山农业控制湖南省重点实验室课

题(ZNKZN2020-2)资助

通信作者:涂继辉,男,汉族,博士,副教授,研究方向:深度学习与计算机视觉,E-mail:tujh@yangtzeu.edu.cn。



places
 

fully
 

connected
 

layers
 

to
 

further
 

reduce
 

parameters.
 

Experimental
 

validation
 

shows
 

that
 

the
 

pro-
posed

 

approach
 

achieves
 

91.67%
 

accuracy
 

with
 

only
 

1.16
 

M
 

parameters
 

and
 

0.05
 

GFLOPs,
 

demonstrating
 

superior
 

performance
 

in
 

accuracy,
 

efficiency,
 

and
 

real-time
 

applicability
 

under
 

extreme
 

sample
 

constraints.
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0 引言

轴承作为旋转机械中关键的支撑部件,既承担着传递动力和运动的重要功能,又因工况复杂、负载频繁

变化而成为最易损坏的环节。其运行状态的准确评估对保障机械系统的稳定性与可靠性具有重要意义。传

统的轴承故障诊断主要依赖人工经验对振动信号进行分析,受主观因素影响大,难以满足工业现场对诊断实

时性、准确性和自动化水平不断提升的需求。随着人工智能技术的迅速发展,基于深度学习的特征自动提取

与故障识别方法在工程诊断领域表现出显著优势,在测井诊断[1]、遥感监测[2]、瑕疵检测[3]等领域已取得了

良好成效,并逐步推广至轴承故障诊断中以推动其智能化发展。初期多采用传统卷积神经网络结构处理轴

承信号,采用LeNet-5实现风电机组轴承故障识别[4],AlexNet增强对铁路货车轴承特征的提取能力[5]。随

后结构更深、表达能力更强的网络被引入,融合RepVGG前置卷积与CapsNet胶囊网络提取高维空间特

征[6],提升模型对复杂故障模式的识别能力。时频域分析方法与深度模型相结合也成为研究热点,将短时傅

里叶变换得到的时频图输入Transformer模型,捕捉全局时序依赖特征,实现高精度故障分类[7];进一步结

合Transformer与ResNet,构建联合特征提取通道,以增强时空信息表达[8]。为提升模型对非平稳信号的

适应性,可变形卷积与扰动样本训练机制被引入,构建改进的一维卷积神经网络结构[9];ResNeXt与LSTM
的双通道架构也被提出,分别提取空间与时间序列特征,提升对复杂轴承模式的建模能力[10]。尽管上述方

法在诊断性能方面取得显著进展,但其有效性仍高度依赖于大规模、标注准确的训练数据,这在一定程度上

限制了其在复杂工程场景中的推广与应用。
在实际工程应用中,轴承大多数时间处于正常运行状态,故障发生具有低概率、突发性强等特点,且一旦

发生通常需立即更换部件,导致可获取的故障样本极为有限,从而造成正常与故障样本间严重的不平衡问

题。这种样本分布的不均衡不仅加大了模型训练的难度,也容易引发过拟合,降低模型在实际场景中的泛化

能力与诊断准确性。为应对小样本学习挑战,学术界提出了一系列方法,主要包括模型无关元学习MAML
和迁移学习TL。其中,MAML[11]作为一种典型的元学习策略,通过优化模型初始化参数以提升其在新任

务上的适应能力,从而显著增强模型的泛化能力。基于MAML的元学习用于故障诊断,以解决少样本条件

下的故障识别问题[12];并将多标签学习方法与MAML结合[13],用于提升样本不平衡条件下的特征提取效

果。然而,MAML在任务分布与训练分布差异较大时,性能表现不稳定,仍存在一定局限性。迁移学习因其

能够将源域知识迁移至目标域,缓解目标任务样本不足问题,也被广泛应用于轴承故障诊断。诸如构建基于

SE-ResNet的迁移学习框架实现故障识别[14],将残差注意力机制嵌入深度可分离卷积结构以提升模型迁移

能力[15],基于多尺度、不同频率的IMF分量实现跨域特征迁移[16]。迁移学习在小样本条件下表现出一定优

势,但其诊断效果高度依赖于源域与目标域之间的特征相似性以及迁移策略的选择,限制了其在复杂多变的

工业环境中的普适性与稳定性。
针对上述挑战,本文提出一种基于轻量化设计的孪生网络模型,用于解决轴承故障诊断中因样本稀缺引

发的过拟合及识别精度不足的问题。所提出模型以孪生网络架构为基础,采用引入ECA注意力机制的轻

量级主干网络进行特征提取,并通过补全深层Bneck模块的跳跃连接增强深层信息的传播能力,同时使用

全局平均池化替代传统全连接层以减少模型参数与计算复杂度。原始振动信号经小波变换转化为时频图后

输入模型,通过度量学习方法构建样本对,实现小样本条件下的有效特征对比与分类。在公开轴承数据集上

的实验结果表明,该方法在诊断准确率、模型轻量化和实时响应能力方面均展现出显著优势,为小样本故障

诊断任务提供了一种有效的解决思路。

1 轻量化孪生网络的轴承故障诊断方法

1.1 总体系统框架

针对轴承故障样本稀缺及诊断任务对实时性与模型轻量化的双重要求,本文提出一种融合孪生网络度
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量学习机制与轻量化神经网络结构的轴承故障诊断方法,其整体结构如图1所示。该方法旨在利用孪生网

络对小样本问题进行建模,并通过特征对比提升模型在小样本条件下的判别能力。首先,对采集到的原始一

维轴承振动信号进行连续小波变换CWT,将其转换为具有良好时频分辨能力的二维时频图,以增强非平稳

信号特征的可表达性。随后,构建正负样本对作为孪生网络的输入,通过度量学习框架实现特征相似度的建

模,从而间接实现对小样本数据的扩充。特征提取部分基于改进的MobileNetV3S架构,作为孪生子网络的

共享特征提取器,用于提取判别性强的特征向量以支撑故障类型识别。
在网络设计方面,本文对MobileNetV3S主干结构进行了多项优化,引入高效通道注意力机制ECA以

增强通道间信息的交互与重要特征的表达;通过优化Bneck模块结构并引入跳跃连接,缓解深层特征在传

播过程中可能出现的信息衰减问题;采用全局平均池化替代传统全连接层,有效压缩模型参数规模并提升计

算效率。与传统卷积神经网络相比,本方法通过样本对间的特征匹配操作,实现特征信息的高效压缩与传

递,在保持模型轻量化的同时,提高了特征表达的准确性与鲁棒性。
在数据构建方面,本文利用孪生网络结构的并行性与相似性度量机制,设计了基于样本对的数据扩增策

略,用以缓解轴承故障样本严重不足的问题。训练集中包含C 类轴承状态,每类轴承状态均有I个样本,原
始数据集的总样本数为C×I。随机选取两个样本重新组合,形成新的训练样本对,实现达到扩充数据的作

用。属于同一种类别的两个样本组成同类样本对,随机选择两个进行组合可得C×I×(I-1)组样本对;属
于不同类别的两个样本组成异类样本对,随机选择两个进行组合可得C×(C-1)×I×I组样本对。通过

该策略,模型训练样本数量实现大幅提升,相当于在不采集新数据的前提下实现O(C×I2)级别的数据增

强,有效提升模型的泛化能力与学习稳定性。

图1 轻量化孪生网络轴承故障诊断框架结构

Fig.1 Framework
 

structure
 

of
 

lightweight
 

Siamese
 

Networks
 

bearing
 

fault
 

diagnosis

轴承故障诊断模型构造一个具有共享权重的并行神经网络结构,两个特征提取子网络共享相同的权重

w 和特征映射函数Gw ·()。在轴承故障诊断的过程中,子网络共享权重以相同的方式对输入样本特征提

取,从而保证了特征映射的一致性和可比性。利用空间的语义距离来度量输入样本之间的相似性,相似度较

高的样本会被映射到相近的位置,使得同类样本之间的距离较小,而不同类样本之间的距离较大。这种特性

使得孪生网络在目标任务下,能够有效地对轴承样本对进行比较匹配。
在训练阶段,时频图构造的样本对根据类别标签划分为正样本对与负样本对,分别赋予标签1和0。样

本对的两个样本x1和x2成对输入提取高维特征向量,再映射到低维特征空间中,分别得到对应的特征表
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示Gw(x1)和Gw(x2)。以对比损失函数作为训练目标,推动同类样本特征向量间的距离减小、异类样本间

的距离增大。模型参数通过反向传播与梯度下降法迭代优化,直至损失函数收敛,完成模型训练。在测试阶

段,对于待分类样本xt,分别与每个类别的典型样本xi 组成测试样本对,并输入训练好的孪生网络中进行

特征提取与相似度计算。以sigmoid函数转换为样本对之间的相似概率P(xt,xi),依据相似度最高的类别

argmaxP(xt,xi)判定该测试样本的轴承状态。

1.2 连续小波变换样本预处理

在轴承故障诊断中,原始采集的振动信号通常呈现为一维非平稳时域序列,虽能直接反映运行状态,但
伴随大量噪声与冗余信息,严重制约了有效特征的提取与识别精度。为增强信号的可判别性与模型对关键

特征的感知能力,本文采用连续小波变换CWT对原始信号进行预处理,将其从时域映射至二维时频域。
CWT具备优异的时频局部化能力,可通过多尺度与多时间位置的联合分解精细捕捉信号在不同时间-频率

区域的瞬态变化,显著增强了非稳态振动信号的特征表达能力。相较于传统傅里叶变换,CWT具备多分辨

率分析优势,能在高频段提供优良的时间分辨率,在低频段保持良好的频率分辨率,尤其适用于非平稳信号

的时频特征提取与表征。通过对基本小波函数ψ(·)进行尺度变换与偏移操作,连续小波变换可表示为:

Wf(a,τ)=a
-12∫

+∞

-∞
f(t)ψ

t-τ
a( )dt, (1)

式中Wf(a,τ)表示信号f(t)在尺度因子a和平移因子τ下的连续小波变换结果,ψ(·)为选定的小波基函

数。该变换通过多尺度分析方式在时频域内展开,有效提取信号中与故障相关的瞬时特征。连续小波变换

CWT所生成的二维小波系数矩阵构成时频图,其横轴对应时间、纵轴对应频率,不同颜色深浅反映信号在

特定时间和频率位置的能量强度。高亮区域表示局部能量显著,通常与振动信号的突发变化高度相关,可有

效揭示轴承故障发生的时间与频率特征。在轴承状态监测中,冲击振动表现为幅值瞬时突变,对应于时频图

中的高亮斑块。通过调节尺度因子a和偏移因子τ,CWT可实现多尺度、局部特征聚焦,有效放大信号细节

并突出故障区域的纹理模式。故障信号常形成具有规律性的高能量结构,而背景噪声则呈现为随机分布的

离散斑点。所获得的时频图在保留原始信号时域与频域结构的基础上,显著增强了微弱故障特征的可分辨

性与抗干扰能力,不仅提升了对非平稳振动信号的可解释性与可视化效果,也为深度模型提供了更具判别力

的高质量输入数据。

1.3 改进的 MobileNetV3S子网络

在小样本轴承故障诊断任务中,孪生网络的诊断性能在很大程度上取决于其子网络的特征提取能力。
浅层网络结构虽具有较低的计算复杂度,但其提取的主要为低级纹理或边缘信息,难以有效表征复杂振动信

号中的高层语义特征,从而限制了模型对多样化故障模式的判别能力。尽管加深网络层数可提升特征表达

能力,增强模型对非线性特征的建模能力,但随之而来的计算负担显著增加,不仅延长了模型训练和推理时

间,也难以满足工业应用中对实时响应和资源约束的严苛要求。因此,在保持模型轻量化的同时,提升其对

深层关键特征的感知能力,成为构建高效孪生网络结构的关键。
MobileNet系列轻量化神经网络因其高度模块化设计与参数高效性,在资源受限场景中广泛应用。其

中,MobileNetV1[17]引入深度可分离卷积,将传统卷积操作取代为深度卷积与逐点卷积,在显著降低参数量

与计算复杂度。MobileNetV2[18]进一步在此基础上引入倒残差结构与线性瓶颈,有效提升了低维特征空间

中的信息流通效率与梯度传播稳定性。MobileNetV3[19]综合前两者优势,并融合了轻量级注意力机制SE
及改进激活函数h-swish,在保持模型紧凑性的同时增强了特征建模能力。MobileNetV3提供两个版本,其
中MobileNetV3S具备更浅的网络深度与更低的参数开销,适用于对计算资源和实时性要求较高的轻量级

任务。本文选用
 

MobileNetV3S
 

作为孪生网络的主干结构,其核心Bneck模块融合了1×1降维卷积、3×3
深度可分离卷积、SE注意力机制及部分模块中的残差连接,在确保模型轻量化的同时实现了关键特征的有

效保留与通道维度上的增强建模能力。
尽管MobileNetV3S在轻量化设计与特征提取能力之间取得了良好平衡,但其在小样本轴承故障诊断

中的应用仍面临三方面亟需优化的问题:(1)
 

部分Bneck模块未配置跳跃连接,限制了深层特征的有效传递

路径,易在网络加深时引发梯度消散与信息衰减;(2)
 

虽然SE注意力机制可增强通道间的特征建模能力,但
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其依赖于全连接层进行通道维度的压缩与扩张,引发信息丢失并增加额外计算开销,与轻量化目标相悖;(3)
 

在度量阶段继续采用传统全连接层作为判别结构,将显著提高参数规模,且在小样本条件下更易导致过拟

合。针对上述问题,本文在以 MobileNetV3S作为孪生网络特征提取子网络的基础上,引入跳跃连接优化

Bneck结构、以ECA模块替代SE机制并采用全局平均池化替代全连接层,从而提升网络的特征表达能力

与训练稳定性,满足小样本嵌入式故障诊断场景下的高效性与鲁棒性需求。
1.3.1 注意力机制优化。在MobileNetV3S的Bneck模块中,部分结构引入了SE注意力机制,以提升网络

对通道间特征重要性的建模能力。该机制通过全局平均池化提取通道级全局信息,并依赖两层全连接网络

对通道特征进行压缩与扩展,从而生成动态通道权重以实现特征重标定。该过程中通道维度的压缩可能导

致关键信息的丢失,尤其在通道数量较少的情形下,难以有效捕捉跨通道的相关性。同时,全连接操作显著

增加了模型参数量与计算开销,降低了网络的整体轻量化程度。为缓解上述问题并进一步增强模型的通道

建模能力,本文引入ECA[20]模块替代原结构中的SE模块,作为一种更为高效的通道注意力策略。ECA机

制摒弃了通道压缩与全连接操作,转而利用一维卷积直接在通道维度上建模局部通道间的交互关系,能够在

保留高维语义信息的同时实现有效建模。具体而言,ECA首先通过全局平均池化提取通道特征,再利用局

部一维卷积核对相邻通道进行特征融合,并通过Sigmoid函数生成权重系数,实现通道维度上的特征重标

定。本文在原Bneck模块基础上,将SE替换为ECA构建改进型BneckE结构,如图2所示。

图2 引入ECA的BneckE结构图

Fig.2 Architecture
 

of
 

BnekE
 

module
 

with
 

ECA
 

attention
 

mechanism

ECA模块对输入特征图Xi 直接全局平均池化,然后通过自适应函数,得到与通道维度成比例的卷积核

尺寸k,确定出通道交互的覆盖范围。卷积核尺寸k的自适应函数为k=
log2C
γ +β

γ odd
,式中C为给定通

道的维数;γ和β为超参量,控制调节k和C 的比例;· odd表示取最接近函数的奇数。
该结构在无需显著增加参数的前提下,有效增强了模型对通道间局部依赖关系的建模能力,从而提升了

对关键故障特征的响应效率。相比SE模块,ECA通过1×1一维卷积实现跨通道注意力交互,显著降低模

型复杂度与计算开销,减轻过拟合风险,更适用于小样本学习场景。ECA仅包含全局平均池化与轻量卷积

操作,具备高度参数效率与良好部署性能。因此,ECA在保持网络轻量化的同时显著提升通道建模能力,为
资源受限条件下的小样本轴承故障诊断提供了高效可行的解决方案。
1.3.2 深层BneckE跳跃连接补全。在MobileNetV3S网络中,BneckE模块以倒残差结构为基本构建单

元。当输入与输出特征图在空间尺寸与通道数上保持一致时,模块内部保留残差连接路径,以促进特征信息

的直接传递与梯度的顺畅流动。然而,原始设计中在输入输出维度不一致的BneckE模块中省略了跳跃连

接,未引入额外映射操作。尽管该策略保持了网络结构简洁,但在深层网络中省略跳跃路径会削弱语义特征

的连续传输,限制深层信息的有效融合,进而影响梯度的稳定传播与模型整体的收敛性能。
鉴于浅层BneckE模块主要提取局部细节与低级特征,且其结构计算成本低、参数量较小,本文对该部

分结构保持原始设计,以最大程度保证网络的轻量化特性。为增强深层语义特征的信息流通效率,本文在深

层BneckE模块中引入结构补全策略,通过重构残差路径提升模型的表达能力与训练稳定性。具体而言,当
输入与输出通道数不一致时,采用1×1逐点卷积实现通道对齐,确保残差路径具备可加性;若存在空间尺寸

不一致,则引入步长一致的卷积操作替代传统池化方式,以保持跳跃连接所需的空间维度一致性。对于第4
与第9个BneckE模块,先通过平均池化调整空间尺寸,再以1×1卷积匹配通道数;对于第6个模块,直接
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采用1×1卷积对通道维度进行对齐,如图3所示。结构补全后的BneckE模块强化了深层特征在网络中的

流通路径,有效缓解了梯度消失与性能退化问题,有助于小样本条件下模型的收敛和结构稳定性。

图3 BneckE模块的跳跃连接补全

Fig.3 Skip
 

connection
 

of
 

BneckE
 

module

1.3.3 全局平均池化替代全连接层。在原型 MobileNetV3S结

构中,特征提取阶段后接入全连接FC层以实现特征整合。FC层

在输入特征维度较高时通常伴随大量的参数,其参数规模随输入

维度和输出维度的乘积线性增长,尤其在小样本条件下极易导致

模型过拟合,显著抑制其泛化能力,难以满足小样本轴承故障诊断

任务对高效性与鲁棒性的需求。为缓解上述问题,本文在构建孪

生网络的特征提取子网络时,于 MobileNetV3S主干结构的末端

引入全局平均池化GAP,替代传统FC层以实现特征压缩与整合。
GAP通过对每个通道维度上的空间特征执行全局平均运算,直接

将二维特征图映射为一维通道向量,用于后续相似性度量模块的

输入表达,如图4所示。相较于FC层,GAP无需引入额外参数,
保留了全局语义信息,显著降低模型复杂度,并有效抑制小样本条

件下的过拟合风险。

图4 MobilenetV3S末端的GAP改进

Fig.4 Substitution
 

of
 

GAP
 

in
 

MobileNetV3S

GAP的引入在结构设计上省略了FC层中的升维与非线性变换过程,进一步简化了网络前向推理路

径,提升了模型的响应速度与部署效率。尤其在孪生网络中,特征提取子网络的输出主要用于表征样本间的

语义相似度,而非直接进行显式分类,因此GAP替代FC的设计更契合任务需求,有助于实现高效、稳定的

特征表达与信息传递,提升模型在资源受限环境中的实用性与适应性。

1.4 损失函数

在本研究提出的轴承故障诊断模型中,核心思想在于构建基于孪生网络(Siamese
 

Network)架构的相似

性度量机制,利用对比损失函数样本对间的特征表示进行监督学习,从而实现多类别轴承故障状态的有效区

分。该模型以样本对作为输入,借助具有共享参数的特征提取子网络对每个样本进行高维嵌入表征,并通过

计算所得特征向量之间的欧氏距离作为判别其相似性或差异性的度量依据。给定一个样本对 x1,x2( ),孪
生网络通过特征提取子网络G·()得到特征向量Gx1( )与Gx2( ),计算其欧氏距离 D x1,x2( )=
‖Gw x1( )-Gw x2( )‖2,式中x1 和x2 是原始输入样本;Gw x1( )和Gw x2( )是卷积网络提取的特征向

量;D x1,x2( )是特征向量的欧氏距离;‖‖2是范数L2用于计算欧氏距离。
通过引入对比损失函数进行端到端训练,网络能够在优化过程中有效学习到相似样本对应具有相近特

征表示的嵌入映射。该损失函数旨在最小化同一类别样本对之间的特征距离,并在样本对属于不同类别时

最大化其距离,从而引导模型在特征空间中形成具有判别性的类内紧聚与类间分离结构。训练过程中,模型

参数通过梯度下降策略不断更新,使得网络输出的特征嵌入逐步符合上述优化目标,提升了模型在特征空间

中的可分性与结构表达能力。

对比损失函数(Contrastive
 

Loss)L 定义为LY,x1,x2( )( )=12Y
·D2+121-Y( )·maxm-D,0( )2,

式中Y 为样本对 x1,x2( )的标签;D=‖Gx1( )-Gx2( )‖为样本对特征向量的欧氏距离;m 为样本对不

相似的欧氏距离阈值。
当孪生网络接收来自同一类别的样本对作为输入时,其对应标签设定为Y=1,此时采用的对比损失函
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数用于最小化两样本特征间的距离,对比损失函数为LY,x1,x2( )( )=12D
2。L 函数值与特征向量的欧氏

距离呈正比关系,特征向量越相似则欧氏距离越近,L 函数值趋0,以学习相似样本的聚合特征。
当孪生网络接收来自不同类别的样本对作为输入时,其对应标签设定为Y=0,损失函数则旨在最大化

其特征间的区分度,对比损失函数为LY,x1,x2( )( )=12max
(m-D,0)2。L 函数值与特征向量的欧氏距

离呈反比关系,特征向量越不相似则欧氏距离越近,L 函数值趋0。当向量之间的距离甚至超过m 设定阈

值,说明二者已足够分离,此时L 函数值为0,参数停止更新。
通过对比损失驱动的孪生网络训练机制,模型可在小样本条件下构建清晰的特征判别边界,并实现对不

同故障类型在嵌入空间中的有效聚类与区分。训练完成后,模型能够对任意测试样本与典型类别样本进行

特征比对,依据最小特征距离完成故障类别判定,从而实现高效、精准的轴承故障诊断,在资源受限及数据稀

缺场景中展现出良好的鲁棒性与泛化能力。

2 实验与分析

2.1 实验样本数据

本研究采用公认的西储大学轴承数据集作为实验数据来源。该数据集采集自轴承故障模拟平台,测试

装置包括电机、扭矩传感器、功率测试仪以及被测的深沟球轴承。滚动轴承常见的故障类型主要集中在内

圈、外圈和滚珠三个部位,为模拟典型故障状态,实验中采用放电加工EDM技术在轴承的上述三部位分别

制造单个点坑,用以模拟正常状态、内圈故障、外圈故障和滚珠故障四种轴承运行状态。每类故障又进一步

区分为三种损伤程度,分别对应点坑直径为0.177
 

8
 

mm、0.355
 

6
 

mm和0.533
 

4
 

mm,以此反映不同程度的

损坏情况。数据采集过程中,电机以1
 

797
 

rpm、1
 

772
 

rpm、1
 

750
 

rpm和1
 

730
 

rpm四种额定转速运行,从
而形成多种运行工况。传感器采样频率设定为12

 

kHz,采集得到的是一维的振动时域信号。由于原始数据

量有限,为提升样本多样性与利用率,采用滑动窗口方式进行数据增强。训练样本使用长度为1
 

024、步长为

256的重叠窗口进行采样,不仅有效避免了等距采样可能造成的旋转周期信息遗漏,同时确保每个样本均封

装了完整的故障特征信息,如图5所示。
在样本划分策略上,本文针对四类轴承运行状态(正常、内圈故障、外圈故障、滚珠故障),在四种转速工

况及三种故障损伤程度的组合条件下进行均匀采样。具体而言,每类状态在每种工况与损伤等级下分别提

取150个训练样本,训练集共计包含600个样本,并确保在不同运行条件与损伤程度间样本数量保持均衡分

布,以增强模型对多样工况下故障模式的泛化能力。为确保测试集与训练集之间的严格独立性,测试样本的

提取采用与训练样本间隔一定距离的方式进行,并统一使用长度为1
 

024的滑动窗口,避免样本重叠或信息

泄露,有效防止数据混淆导致的评估偏差。最终,每类故障状态对应的测试集中包含30个样本,总计构成

120个测试样本,具体分布情况详见表1。该样本划分与采样策略不仅在结构上实现了训练与测试数据的完

全独立控制,而且通过精细的滑动窗口参数设计提升了原始数据的利用效率。在小样本条件下,有效缓解了

模型训练中因样本稀缺带来的过拟合风险,为后续的特征提取与故障识别任务提供了稳定、充足且分布合理

的数据基础。
表1 轴承类型分析数据集

Tab.1 Data
 

set
 

of
 

bearing
 

type
 

analysis

Category Training
 

Samples Test
 

Samples Labels

Normal 150 30 N

Inner
 

Fault 150 30 I

Rolling
 

Fault 150 30 B

Outer
 

Fault 150 30 O

2.2 实验环境

实验环境硬件包括Xeon
 

E5-2650
 

2.20
 

GHz中央处理器CPU,NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080Ti图形处
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理器GPU,64
 

GB内存与1
 

TB存储空间。软件环境采用Python
 

3.9编程语言与PyTorch
 

1.10.1深度学

习框架进行模型开发与训练,学习率设为0.001,批处理大小batch
 

size为32,优化器选择Adam,训练轮数

设置为100
 

次epochs。上述配置在保障训练效率的同时,有效平衡了模型收敛速度与性能表现,为实验结

果的稳定性与可靠性提供了技术保障。

图5 滑动窗口样本处理

Fig.5 Sliding
 

Window
 

Sample
 

Processing

本研究针对孪生网络在轴承故障诊断任务中的性能优化,开展了以学习率为核心的超参敏感性分析。
实验选取0.01、0.001和0.000

 

1三种学习率进行对比,结合训练过程中的准确率变化与收敛稳定性进行系

统评估,结果如图6所示。当学习率设为0.01时,尽管模型初期收敛速度较快,但训练过程中波动显著,存
在跳过最优解的风险,稳定性较差;将学习率调整为0.001后,模型在保证较快收敛的同时,训练过程更加平

稳,识别准确率达到最优,有效规避了梯度爆炸与欠拟合现象,展现出良好的泛化能力;进一步减小至0.000
 

1
虽提升了训练稳定性,但收敛速度显著降低,且最终准确率有所下降。综合收敛效率、训练稳定性与模型性

能表现,确定0.001为最优学习率配置,有效提升了模型在小样本轴承故障诊断场景下的识别能力与鲁棒

性。

    注:(a)
 

Loss
 

curves;
 

(b)
 

Accuracy
 

curves。

图6 不同学习率的模型性能曲线

Fig.6 Model
 

performance
 

curves
 

at
 

various
 

learning
 

rates

2.3 实验综合分析

2.3.1 不同预处理方法的对比实验。在轴承故障诊断任务中,不同小波基函数在提取振动信号时频特征方

面存在显著差异,直接影响孪生网络的故障识别性能。为系统评估各类小波基对模型诊断效果的影响,本研

究选取五种具有代表性的小波基函数进行对比实验,包括实值小波 Mexican
 

Hat(Mexh)与Gaussian
(Gaus),复值小波Morlet(Morl)与Complex

 

Gaussian(Cgau),以及复合特性小波Complex
 

Morlet(Cmor)。
在每类样本仅15张的小样本设定下,Mexh与Gaus作为实值小波,频域聚焦能力相对较弱,导致模型提取

的故障特征不够显著,Mexh的诊断准确率是80.16%,Gaus的诊断准确率是81.32%。Morl与Cgau为复

值小波,具备更优的时频分辨能力,Morl的诊断准确率是84.36%,Cgau的诊断准确率是85.92%。其中,
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Cmor小波融合了Morlet小波的时频平衡特性与复小波的相位和幅度协同表达优势,能够在突出高频瞬态

特征的同时,有效抑制模糊冗余信息,生成清晰度更高的时频图,从而显著提升模型的故障判别能力。在小

样本条件下,Cmor所获得的准确率最高,达到91.67%,显示出最优的诊断性能。Cmor小波在特征表达能

力与诊断精度方面均优于其他候选小波,本研究采用Cmor小波作为故障信号预处理阶段的小波基函数,为
后续的特征提取与模型训练提供高质量的输入表达。

为系统评估不同信号预处理方法在轴承故障诊断中的性能差异,尤其在小样本条件下的适应能力,本研

究对比分析了三种典型的预处理方式,时域图TDD、短时傅里叶变换STFT与基于Cmor小波的连续小波

变换CWT,如图7所示。实验在改进的MobileNetV3S孪生网络框架下开展,实施样本数量逐级递减的压

力测试实验,分别在训练集样本数量从150至15的范围内进行模型训练,并评估各方法对识别准确率的影

响,结果如图8所示。当样本量充足每类150个样本时,三种方法均可提取出具有良好判别能力的特征,其
中TDD的准确率为93.33%,STFT的准确率为98.75%,CWT的准确率最高达99.58%。然而在小样本

场景(每类15个样本)下,识别性能呈现明显差异。TDD的准确率急剧下降至60.83%,STFT的准确率为

85.42%,而CWT依然维持相对稳定水平,准确率达到91.67%。这一结果充分表明,CWT在小样本条件

下具备更强的特征保持能力与抗噪鲁棒性。从方法机制上看,TDD直接处理原始时域信号,无法有效表征

非平稳信号中的局部瞬态特征,易受背景噪声干扰,导致特征提取效果显著下降;STFT虽能提供一定的时

频信息,但其固定窗口设计造成分辨率折中限制,在关键故障特征的表达上仍存在不足,尤其在样本稀缺条

件下更为显著;相比之下,CWT通过多尺度的连续变换,在时间与频率分辨率间实现灵活调节,能够突出非

平稳信号中的局部关键细节,显著缓解STFT存在的时频模糊问题。所采用的Cmor小波具有优异的时间

定位能力与频率聚焦特性,能够有效分离高频瞬态故障信息与低频运行状态特征,增强特征的判别性与模型

的泛化能力。基于Cmor小波的CWT方法在特征提取效果、抗干扰能力与小样本适应性等方面均表

现最优,最终被本研究选定为振动信号预处理的标准方法,为构建高性能轴承故障诊断模型提供坚实

的数据支撑。

图7 不同预处理样本

Fig.7 Various
 

pre-processed
 

samples       

图8 不同样本预处理方法的诊断准确率

Fig.8 Diagnostic
 

Accuracy
 

Rates
 

of
 

Various
 

Sample
Pretreatment

 

Methods

2.3.2 不同注意力机制的对比实验。在小样本轴承故障诊断任务中,以小波时频图作为模型输入,在每类

仅15个样本的极小样本条件下,系统比较了四种主流注意力机制(SE、CA、CBAM、ECA)在改进的Mobile-
NetV3S孪生网络框架下的性能表现,实验结果如表3所示。以SE模块为基准,网络识别准确率为

90.52%,参数量为2.52
 

M。引入CA注意力机制后,准确率下降至89.98%,但参数量减少至2.28
 

M,降低

幅度为10.53%,显示其在参数优化方面具有一定优势。然而,CA所依赖的坐标编码更适用于自然图像中

的复杂空间结构,在结构规则、空间变化较小的小波时频图中难以充分发挥其建模能力。相比之下,CBAM
模块融合通道与空间注意力,在准确率上提升至91.96%,但代价是参数量上升至3.06

 

M,增加了17.65%,
在轻量网络中引入了较大开销,性能增益与复杂度提升不成正比。ECA注意力机制在本研究中展现出优异

的性能表现,识别准确率达91.58%,相较SE提升了1.06%,同时参数量降低至2.06
 

M,压缩率达到

22.33%。ECA通过引入局部一维卷积实现通道间的信息交互,避免了SE中全连接操作带来的信息压缩与
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计算冗余,有效增强了对关键微弱特征的响应能力。其高效且轻量的设计使其与MobileNetV3中Bneck结

构结合后,能够更精准地捕捉轴承故障中表现微弱、局部性强的特征模式,尤其适用于小样本、微故障等数据

受限的场景。综合分析准确率、参数量以及实际应用适配性,ECA注意力机制在小波时频图驱动的轴承故

障诊断任务中实现了性能与效率的最优平衡,充分证明其在轻量级诊断模型中的应用价值。
2.3.3 改进MobileNetV3孪生网络的消融试验。为全面验证所提出三项结构优化策略在小样本轴承故障

诊断任务中的有效性,本文以小波时频图作为输入,在改进MobileNetV3S构建的孪生网络框架下设计并开

展系统性的消融实验。优化策略包括将原始SE通道注意力模块替换为ECA,以提升通道间信息交互效率

并降低计算冗余;在深层Bneck模块中引入跳跃连接,增强深层特征的传递与稳定性;以及用全局平均池化

GAP替代末端全连接层FC,以减少参数规模并提升模型的泛化能力。在每类仅15个样本的极小样本条件

下,实验结果表2所示,ECA模块相较于SE在准确率提升1.06%的同时,参数量减少0.46
 

MB,压缩

18.25%,显著增强了对微弱故障特征的建模能力;跳跃连接引入后,准确率进一步提升0.12%,参数仅增加

0.01
 

MB,有效缓解了深层网络中的梯度消失与特征退化问题;GAP替代FC结构则使参数量减少0.91
 

MB,压
缩36.11%,并保持优良的判别性能。当三项优化联合应用时,改进MobileNetV3S孪生网络在总体准确率

提升1.15%的同时,模型参数总量减少1.36
 

MB,压缩幅度达53.97%,在实现高精度识别的同时兼顾了轻

量化需求。上述结果充分证明了该优化策略在小波时频图驱动的小样本故障诊断任务中的适用性和有效

性,展现出优异的性能与效率平衡,尤其适用于资源受限的工业场景的需求。
2.3.4 与传统网络的性能对比实验。进一步验证改进MobileNetV3S孪生网络相较于传统卷积网络,在极

端小样本条件下的鲁棒性与泛化能力,设计并实施了样本数量逐级递减的压力测试实验。通过将每类训练

样本数由150依次递减至15,系统评估不同数据稀缺程度下各模型的故障识别性能变化趋势。实验结果表

明,在样本数量充足每类150个时,所有模型均可实现较高的诊断准确率,其中深层网络ResNet50依托其

强大的特征提取能力取得99.78%的最高准确率,表现最优;本文提出的改进MobileNetV3S孪生网络紧随

其后,准确率达到99.58%,高于原始MobileNetV3S的准确率99.42%及其他浅层网络模型AlexNet的准

确率99.36%、VGG16的准确率99.48%。当训练样本数递减至极限水平每类15个时,传统卷积神经网络

诊断准确率骤降下降,AlexNet的准确率是58.48%、VGG16的准确率是57.27%、ResNet50的准确率是

59.12%,MobileNetV3S的准确率是59.36%,显现明显的过拟合现象及泛化性能衰退。改进 Mobile-
NetV3S孪生网络在同等条件下依然保持了91.67%的高准确率,展现出显著优于其他模型的稳健性与抗过

拟合能力。该性能优势主要得益于孪生网络架构中的权重共享机制,使得模型能够有效捕捉类别间的特征

相似性,在样本极度稀缺时依然实现高效的特征判别与故障识别。综合分析表明,改进MobileNetV3S孪生

网络在小样本学习场景下具备卓越的鲁棒性与推广能力,具有良好的工程实用前景与应用价值。
表2 消融实验对比

Tab.2 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiments

ECA Skip
 

Connections GAP Accuracy/% Parameters/M

90.52 2.52

√ 91.58 2.06

√ 90.64 2.53

√ 90.54 1.61

√ √ √ 91.67 1.16

2.3.5 不同小样本学习方法的性能对比实验。为全面评估本文所提改进型MobileNetV3S孪生网络在小

样本轴承故障诊断中的性能与应用潜力,设计了与主流小样本学习方法的对比实验,选取基于 Mobile-
NetV3S的迁移学习模型及代表性元学习方法MAML作为对照,确保模型结构、参数规模及输入一致,基于

轴承故障小波时频图输入,训练样本量限定为每类15个,统一测试集下对识别准确率进行客观比较。迁移

学习通过预训练模型微调实现,准确率为84.86%,但受限于源域与目标域分布差异及样本匮乏,迁移效果

及泛化能力受损。MAML作为典型优化型元学习方法,通过多任务二阶梯度优化实现快速适应,准确率提

升至87.54%,显示较强小样本适应性,但其浅层结构限制了对低纹理、细节丰富时频图的特征表达能力。
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相比之下,本文提出的改进MobileNetV3S孪生网络在相同条件下达91.67%准确率,显著优于前两者。该

模型在轻量化设计基础上融合高效ECA通道注意力机制以强化通道特征选择并减少参数,引入深层Bneck
模块跳跃连接以优化特征流通和梯度传递,有效缓解深层网络训练难题;通过孪生网络权重共享及对比学习

机制,提升微弱故障特征判别能力与泛化性能;此外,末端全局平均池化替代全连接层,进一步降低模型复杂

度及过拟合风险。尽管迁移学习与元学习在小样本领域具一定优势,面对轴承小波时频图中稀疏且局部差

异显著的特征,仍存在明显局限。改进型MobileNetV3S孪生网络通过结构优化与度量学习的协同设计,显
著提升了故障特征捕捉能力、模型鲁棒性及泛化性能。
2.3.6 不同特征提取子网络的孪生网络性能对比实验。在小样本轴承故障诊断任务中,孪生网络中特征提

取子网络的结构设计对整体识别性能具有决定性影响。为系统评估改进MobileNetV3S作为特征提取子网

络的有效性,本文将其与浅层网络AlexNet、VGG16,深层网络ResNet50及多种轻量化网络ShuffleNetV2、

EfficientNet-B0、SqueezeNet、Ghost、原型MobileNetV3S嵌入权重共享的孪生网络框架中,基于每类仅15
张小波时频图的极小样本条件,开展系统性对比实验。实验结果表明,各类网络在特征提取能力、泛化性能

及参数效率方面存在显著差。浅层网络AlexNet与VGG16因结构浅显、语义表达能力不足,主要提取低层

次纹理与边缘信息,难以充分表征轴承小波时频图中的关键冲击特征。AlexNet孪生网络的诊断准确率是

87.63%,VGG16孪生网络的诊断准确率是88.72%,AlexNet孪生网络参数57.10
 

M 和计算量

0.71
 

GFLOPs,VGG16孪生网络参数138.31
 

M和计算量15.52
 

GFLOPs,模型参数规模庞大且计算复杂

度较高,制约了其在资源受限的工业现场的实部署能力。深层网络ResNet50虽具备强大的特征学习能力,
但考虑到轴承时频图信息密度较低,深层网络容易产生冗余表征及特征损失,ResNet50孪生网络准确率是

90.25%、参数量25.56
 

M、计算量3.53
 

GFLOPs,准确率提升有限而模型规模与计算负担依旧较重,不利于

现场轻量化应用。
轻量化网络因其低计算复杂度与模型尺寸,在工业环境中表现出良好应用前景。实验结果显示,在极小

样本条件下,SqueezeNet孪生网络的准确率是87.86%、ShuffleNetV2孪生网络的准确率是89.57%及

Ghost孪生网络的准确率是90.12%,参数量和计算量均控制在较低水平,但其对小波时频图中细粒度冲击

特征的捕捉能力仍受限,识别性能存在提升空间。原型MobileNetV3S孪生网络通过引入SE注意力机制实

现了90.56%的准确率,参数量为2.52
 

M,计算量0.06
 

GFLOPs,性能表现较为均衡。EfficientNet孪生网

络虽达到了最高的准确率91.56%,但其较大的参数规模5.30
 

M及计算开销0.39
 

GFLOPs,限制了其在现

场应用能力。
表3 不同主干孪生网络的小样本轴承故障诊断结果对比

Tab.3 Comparison
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

Few-shot
 

bearings
 

with
 

various
 

Siamese
 

Networks
 

Model Accuracy/% Parameters/M GFLOPs
 

SamAlexNet 87.63
 

57.10 0.71

SamVgg16 88.72 138.31 15.52

SamResNet50 90.25 25.56 3.53

SamSqueezeNet 87.86 4.80 0.34

SamShuffleNetV2
 

89.57 2.28 0.15

SamGhost
 

90.12 5.18 0.14

SamEfficientNet 91.84 5.30 0.39

SamMobilenetV3S
 

90.52 2.52 0.06

Ours 91.67 1.16 0.05

  本文提出的改进MobileNetV3S孪生网络通过集成高效ECA注意力机制替代传统SE模块、引入深层

Bneck跳跃连接优化特征传递路径、以及采用全局平均池化替代冗余全连接层,实现了在极小样本条件下的

优异表现。具体而言,本文模型达成了91.67%的识别准确率,参数量1.69
 

M,计算量0.05
 

GFLOPs。与原

型MobileNetV3S孪生网络相比准确率提升1.15%,参数规模减少53.97%、计算量减少16.67%;相较于

SqueezeNet孪生网络,准确率提升3.81%,参数量减少75.83%,计算量降低85.29%;本文模型虽较Effi-
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cientNet孪生网络准确率低0.17%,但参数量压缩78.11%、计算量压缩87.18%。综合权衡准确率、模型复

杂度与计算效率,本文模型提出的改进MobileNetV3S孪生网络实现了轻量化与高效性的高度融合,显著提

升了小样本轴承故障诊断的实用性与推广价值,体现出其在资源受限工业环境应用的显著优势。
2.3.7 改进MobilenetV3S孪生网络轴承诊断能力的可视化分析。为直观评估和展示改进MobilenetV3S
孪生网络的轴承特征分布特性,本文利用t-SNE方法对小波时频图输入及网络提取的深层特征进行降维映

射,结果如图9所示,直观反映了各类别特征在低维空间中的聚类效果与可分性。结果表明,原始输入特征

在低维空间中呈现高度混杂状态,类别间边界模糊,难以支持有效的分类判别。相比之下,经改进 Mobile-
NetV3S孪生网络提取的特征在二维嵌入空间中表现出显著的类别区分性,不同故障类别形成了紧密且分

离明显的聚类结构,类内样本高度集中,类间距离明显增大。该现象表明网络有效构建了区分性强且鲁棒的

特征表示,显著增强了轴承状态的判别能力及模型的泛化性能。

    注:(a)
 

Raw
 

Signal
 

Features;
 

(b)
 

Diagnostic
 

Result
 

Features。

图9 t-SNE可视化结果

Fig.9 t-SNE
 

visualization
 

图10 混淆矩阵结果

Fig.10 Confusion
 

matrix
 

accuracy
 

results

为全面评估改进后的MobileNetV3S孪生网络在轴承故障诊

断任务中的分类效果,本文采用混淆矩阵对模型的识别结果进行

了详细的性能解析,如图10所示。实验结果表明,该模型对“正常

状态”与“外圈故障”两类的识别准确率均达到100%,不存在误判

现象,充分体现其在健康状态监测及典型冲击故障检测中的稳定

性与判别能力。相较之下,“滚动体故障”类别存在少量混淆,约
6.67%的样本被误分类为“外圈故障”或“内圈故障”,反映该类故

障信号特征的复杂性及与其他类别间的相似性对识别性能的影响

显著。尤其是“内圈故障”类别,识别准确率相对较低,约20%的

样本被误判为“滚动体故障”,其主要原因在于故障信号传播过程

中经多层介质衰减和干扰,导致信号强度减弱且特征模糊,难以被

模型充分捕获。滚动体故障由于其动态接触特性,时频特征表现

复杂多变,进一步加剧了两类故障间的特征重叠。小波时频图中两者的高度相似性反映了其物理结构上的

耦合关系,成为模型精确区分的主要挑战。鉴于现场轴承诊断的核心任务侧重于故障状态的有效识别,该模

型已能充分满足在线监测的基本应用需求。混淆矩阵分析不仅揭示了物理信号传播机制对诊断性能的深远

影响,也为后续特征增强与模型优化提供了理论支持。总体而言,改进MobileNetV3S孪生网络在小样本条

件下表现出卓越的识别能力,在样本稀缺的条件下能够准确区分正常与故障状态,满足轴承故障早期预警和

及时维护的实际需求,并兼顾故障类别的判别。

3 结论

本文提出了一种基于轻量化设计的孪生神经网络用于轴承故障诊断,旨在应对轴承故障样本稀缺与诊

断精度之间的矛盾,兼顾模型的准确性、鲁棒性。所提出方法通过多层次结构优化和特征增强策略,实现了
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在小样本条件下的高效故障识别与强泛化性能,其优越表现主要归因于以下关键改进:(1)
 

小波时频预处理

增强特征可辨性,对原始振动信号进行连续小波变换,显著突出关键的非平稳故障特征,抑制背景噪声干扰,
为后续网络提取更具区分度的特征提供了良好的输入基础,提升了模型对弱故障信号的敏感性。(2)

 

构建

基于MobileNetV3S的孪生网络架构,所设计的孪生结构不仅能够提取单个样本的深层语义特征,还通过度

量学习机制对样本对之间的相似性进行建模,有效缓解了因小样本而导致的过拟合问题,增强了模型在故障

类别判别上的泛化能力。(3)
 

多项结构优化提升性能与效率,引入ECA通道注意力模块,实现了对局部重

要通道特征的动态加权,提高了对关键故障信息的响应能力;跳跃连接机制增强了深层特征的传递路径与表

达稳定性;全局平均池化替代传统全连接层,在显著压缩模型参数规模的同时,有效降低了过拟合风险,并提

升了网络推理效率与部署可行性。
本文所提出的改进MobileNetV3S孪生网络通过融合小波特征预处理、度量学习与轻量结构设计,在保

持模型高精度诊断能力的同时,有效降低了对大规模样本数据的依赖,展现出良好的实时性、鲁棒性与工程

应用潜力,为面向实际工业场景的轴承故障智能诊断提供了切实可行的技术方案。
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