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基于GADF和PAM-Resnet的旋转机械小样本故障诊断方法

梁浩鹏1, 曹 洁1†, 赵小强2

(1. 兰州理工大学计算机与通信学院，兰州 730050；2. 兰州理工大学电气工程与信息工程学院，兰州 730050)

摘 要: 在旋转机械的实际工作中,由于故障样本有限,很难实现准确的故障诊断.对此,提出一种基于GADF和
PAM-Resnet的小样本故障诊断方法.首先,构建一种数据增强策略,该策略将数目较少的一维信号样本转化为二
维GADF图,之后将GADF图裁剪成多个子图,从而得到大量的图像样本,解决样本数目不足的问题;然后,构建一
种位置注意力模块 (PAM),该模块使用横向卷积和纵向卷积分别对横向特征和纵向特征赋予权重,融合两种特征
得到 GADF图的位置信息;最后,将 PAM插入残差块中构建 PAM残差块,并使用多个 PAM残差块构建 PAM-
Resnet, PAM-Resnet可以有效地关注位置信息,具有较强的故障特征学习能力.分别进行小样本环境下的齿轮箱
故障诊断和滚动轴承故障诊断实验,结果表明所提出方法具有较高的故障诊断准确率,可以准确地诊断出小样本
环境下的故障类型.
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Small sample fault diagnosis method for rotating machinery based on
GADF and PAM-Resnet
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Abstract: In the actual work of rotating machinery, it is difficult to achieve accurate fault diagnosis because of the limited
fault samples. To address this problem, a small-sample fault diagnosis method based on GADF and PAM-Resnet is
proposed. Firstly, the proposed method constructs a data enhancement strategy, which converts a small number of 1D
signal samples into 2D GADF images, and then crops the GADF images into multiple sub-images to obtain a large number
of image samples, which solves the problem of insufficient number of samples. Then, a position attention model (PAM)
is constructed, which uses horizontal and vertical convolution to give weights to horizontal features and vertical features,
respectively, and fuses the two features to obtain the position information of the GADF image. Finally, the PAM is
inserted into the residual block to construct the PAM residual block, and multiple PAM residual blocks are used to
construct the PAM-Resnet. The PAM-Resnet can effectively focus on location information and has a strong fault feature
learning capability. The fault diagnosis experiments of gearbox and rolling bearing under the small sample environment
are carried out respectively, and the results indicate that the proposed method has higher fault diagnosis accuracy and can
accurately diagnose the fault types under small sample environment.
Keywords: rotating machinery；small sample fault diagnosis；Gramian angular difference field；position attention model；
residual neural network；data enhancement

0 引 言

实际的工程场景中,旋转机械通常在正常条件下
工作,很少出现故障.因此,尽管由多个传感器组成的
状态监测系统能够持续地从设备上采集数据,但采集

的数据大部分是健康数据,故障数据量较少[1].在这
种情况下,如果直接使用有限的故障数据训练智能诊
断模型,则会导致模型泛化性能差、故障分类精度低
的问题.总之,较少的数据量通常难以支持智能诊断
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模型的训练,因此,研究出针对少量样本的智能故障
诊断方法,对故障诊断领域的发展至关重要.
近年来,随着深度学习方法在机械故障诊断领

域的发展,小样本故障诊断的研究取得了不错的成
果.根据数据处理策略的不同,基于深度学习的小样
本故障诊断方法可分为 3大类:基于数据增强的方
法,基于数据生成的方法和基于数据特征迁移的方
法[2].其中:基于数据增强的方法是指使用一些采样
技术实现数据扩充.例如, Zhang等[3]用重叠采样技

术对样本进行切片,切片后每段信号之间具有重叠部
分,从而获得大量的数据样本.但是，此类方法大多使
用几何扩充法,扩充后的数据不能有效地比拟原始数
据.此外,当样本数目非常少时,此类方法并不能取得
较好效果.基于数据生成的方法利用生成对抗网络
(generative adversarial network, GAN)生成数据.例如
肖雄等[4]将电机轴承的一维信号转化为二维灰度图,
之后使用GAN实现数据增强.虽然GAN可以生成数
据,但是,在网络训练中需要大量的训练样本,当训练
样本较少时,生成的数据质低,无法比拟真实数据.基
于数据特征迁移的方法大多是指使用迁移学习的策

略,例如,曹宁等[5]利用迁移成分分析理论构造加权

混合核函数,将源域数据与目标域数据映射到同一特
征空间进而实现故障诊断.然而,迁移学习的性能与
源域和目标域数据的相似性有关,如果两者之间存在
较大偏差,则会导致较差的诊断性能.

综上可知,基于深度学习的方法可以使用多种
策略扩充样本数目,也取得了不错的成果,但仍存在
一些问题.例如:重叠采样方法中样本出现多次重复;
GAN的初始训练依赖样本质量和数目;当数据特征
差异较大时,迁移学习诊断效果不佳.为了有效诊断
小样本条件下的故障,本文提出基于GADF和PAM-
Resnet的小样本故障诊断方法.首先,使用GADF变
换将时域信号转化为二维GADF图,并通过对GADF
图裁剪实现数据增强;然后,为了提取GADF图中的
特征信息,本文提出一种新型的位置注意力模块,该
模块可以帮助深度神经网络关注GADF图中的位置
信息;最后,将该模型插入残差块中构建PAM残差块,
并通过PAM残差块和全局平均池化层等构建PAM-
Resnet网络. PAM-Resnet网络具有较强的特征提取
能力,在小样本的条件下可有效实现故障诊断.

1 GADF变换理论
近几十年来,研究人员提出了许多一维信号转化

为二维图像的方法,尽管这些方法可以有效地将信号

转化为图像并保留原始信号中的故障特征,但是,很
大程度上依赖于专家经验和专业知识.针对这些问
题,本文通过GADF (gramian angular difference field)
变换[6]将信号编码成图像,以帮助深度学习方法高
精度地识别和诊断故障.假设有n个点的时间序列

X = {x1, x2, . . . , xn}, GADF对序列X的转化过程可

分为以下两个步骤.
step1:首先使用归一化操作将X中的值xi缩放

到区间 [−1, 1],公式如下:

x̃i =
(xi − max(X)) + (xi − min(X))

max(X)− min(X)
, (1)

其中 x̃i ∈ X̃ .然后,将X̃中的值 x̃i编码为角余弦,时
间戳编码为半径,公式如下:

ϕi = arccos(x̃i), (2)

r =
ti
N
. (3)

其中:ϕi代表角余弦的极坐标, tj代表时间戳,N是调
整极坐标系跨度的常数因子.对于值区间在 [−1, 1]

的时间序列,极坐标变换中的反三角函数可以将其控
制在区间 [0,π]内.此外,编码系统将时间序列X̃编码

的结果是唯一的,并具有唯一的逆映射.
step 2: 对于存储时间信息的极坐标系统ϕ,通过

计算系统中每个极坐标的三角函数差,可将其编码到
矩阵的几何结构中,公式如下:

GADF =
sin(ϕ1 − ϕ1) sin(ϕ1 − ϕ2) . . . sin(ϕ1 − ϕn)

sin(ϕ2 − ϕ1) sin(ϕ2 − ϕ2) . . . sin(ϕ2 − ϕn)
...

...
. . .

...
sin(ϕn − ϕ1) sin(ϕn − ϕ2) . . . sin(ϕn − ϕn)

 =

√
I − X̃2

T
X̃ − X̃T

√
I − X̃2, (4)

其中I = [1, 1, . . . , 1],它是单位行向量.矩阵的运算
形式对应于常规内积的惩罚形式,矩阵的正对角线包
含时域信号的原始值和角度信息.之后,将GADF矩
阵表示为二维GADF图像,并通过图像建立极坐标以
保持绝对时间关系.

2 基于GADF和PAM-Resnet的小样本故
障诊断方法

2.1 GADF数据增强

在小样本条件下的故障诊断过程中,核心在于
如何解决样本不足的问题.为此,本文引入GADF变
换,并构建一种基于GADF变换的数据增强方法.首
先, GADF变换将随时间变化的信号值转化为角度
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值,因此,可以通过极坐标保持绝对时域信号的时间
关系;然后,通过分析式 (4)中GADF矩阵可知,假设
包含n个点的时间序列X经过GADF变换后,将生成
长×宽为n × n的原始GADF图;最后,对原始GADF
图进行裁剪并生成多张子图,裁剪前的GADF图尺寸
大小为n × n,通过图像裁剪操作后,子图的大小为
m×m,为了保证原始图的完全裁剪,n需要为m的整

数倍,即n = a×m(a ∈ N∗),因此,裁剪后的一张原始
图将生成a2个子图,样本数目明显增多,从而实现了
数据增强.需要说明的是,在GADF矩阵中,非对角线
上的每个点的值是不同的,因此,裁剪GADF图后得
到的子图都是独立的,即每张图都包含着不同的特征
信息.在GADF子图中:一部分子图包含了GADF矩
阵的正对角线,因此,它们直接代表着信号的时间相
关性;另一部分子图虽然不包含GADF矩阵的正对角
线,但是它们包含了非相邻信号的三角函数差,这些
三角函数差也代表着信号特征,同样可以作为输入样
本训练网络,提升网络的故障诊断能力.

2.2 位置注意力模块

注意力模块的作用是强化神经网络对目标的

学习.例如: SEnet[7]注意力关注特征通道不同的权

重; EAM[8]注意力关注不同时间信号段的权重.但
是这些注意力模块都无法关注特征图的位置信息.
Resnet[9]属于卷积神经网络 (CNN)中的一类网络,可
有效地预防网络过拟合,它的特征学习能力优于传统
CNN.在本文中,一维信号被转化为GADF矩阵,其中
一维信号的特征信息被转化为极坐标的三角函数差,
通过图像表示时,这些三角函数差分布于GADF图
中各个位置,因此,希望Resnet更多地关注每个极坐
标的三角函数差,即GADF图的位置信息.基于此目
的,本文提出一种新型的位置注意力模块 (positional
attention module, PAM). PAM首先通过横向卷积和纵
向卷积提取特征,其中横向卷积提取特征图的横向特
征,纵向卷积提取特征图的纵向特征;然后,分别对横
向特征和纵向特征赋予权重;最后,融合两种特征,得
到特征图的位置信息. PAM结构如图1所示.

U V
U

2

V
2

U
1

V
1

图 1 位置注意力模块 (PAM)

PAM的处理过程可分为以下3个步骤.
step 1: 输入特征U分别经过横向卷积、纵向卷

积、BN,得到特征图的横向特征U1和纵向特征U2,每
个卷积后而加入BN的作用是为了提高网络的训练
效率. U1和U2的数学模型可以描述为

U1 = ψ(δ(U)), (5)

U2 = ψ(θ(U)). (6)

其中:ψ代表BN处理, δ代表卷积核为3×1的横向卷
积, θ代表卷积核为1×3的纵向卷积.

step 2: 横向特征 U1和纵向特征 U2分别经过

Sigmoid激活函数,其中 Sigmoid激活函数的作用是

将特征压缩至 [0, 1]之间,即得到两个特征的软注意
力向量.然后,将两个软注意力向量与输入特征U逐

元素相乘,得到包含权重的横向特征V1和纵向特征

V2. V1和V2的数学模型可以描述为

a =
1

1 + e−U1
, (7)

b =
1

1 + e−U2
, (8)

V1 = a · U1, (9)

V2 = b · U2. (10)

其中: a和b分别代表U1和U2的软注意力向量, ·代表
向量与特征间的逐元素相乘.



3468 控 制 与 决 策 第38卷

step 3: 融合V1和V2,融合方式为神经网络中的
逐元素相加,得到位置注意力特征.此外,考虑到多次
使用注意力模块会降低深层特征的响应值,本文在
PAM中添加了残差连接,帮助特征在网络中传递,最
终生成的特征V 的数学模型可以描述为

V = V1 + V2 + U. (11)

2.3 基于位置注意力模块的残差块

为了提高Resnet对GADF图的位置信息的关注,
需要在残差块中插入PAM模块, PAM残差块结构如
图2所示.

PAM

b n

b n

图 2 PAM残差块结构

在图2中,为了最大程度地发挥PAM的效果,本
文把PAM插入到残差块的最末层.原因是考虑到残
差块主要通过内部的两个卷积层提取特征,因此,调
整这两个卷积层的位置注意力至关重要.此外,本文
参考了注意力网络SEnet[7],在SEnet中,注意力模块
同样放置于残差块的末端,因此PAM在残差块中的
位置是合理的.

2.4 基于GADF和PAM-Resnet方法故障诊断流程

在旋转机械的实际工作中,很难直接获取足够的
故障数据,这意味着故障诊断方法只能从有限的故障
数据中判断故障类型,特别是基于深度学习的故障诊
断方法,少量样本将导致深度学习模型出现难以训
练、诊断效果差等问题.针对这些问题,本文提出了
基于GADF和PAM-Resnet的故障诊断方法,该方法
的故障诊断流程可分为两个阶段.
第 1阶段是数据增强阶段.在该阶段,一维时序

信号首先通过传感器收集并储存分析,然后经过
GADF变换转化为二维GADF图.该过程中GADF变
换将一维信号重新编码,并将信号中的信息转化为极
坐标的三角函数差,存储到矩阵的几何结构中,这种
转化方式可以有效地保留一维信号的时序性.然后
将GADF图分解为多个大小一致的子图,从而实现了

数据增强.
第2阶段是故障诊断阶段.在该阶段,首先构建

PAM-Resnet, PAM-Resnet使用了多个PAM残差块端
对端相连构成,所以PAM-Resnet可以关注GADF图
的位置信息,即关注每个极坐标的三角函数差,从而
帮助PAM-Resnet提取GADF图的特征信息,诊断故
障类型.然后,将GADF图按比例划分为训练数据和
测试数据,并将训练数据输入PAM-Resnet中开始训
练.在训练过程中,采用小批量方式输入训练样本,计
算损失函数,反向传播更新网络权重参数.此外,设
置网络迭代的总次数为N ,当训练次数 i < N时,返
回训练过程,继续更新网络参数;当 i = N时,训练
结束,保存训练模型.最后,将测试数据输入训练好的
PAM-Resnet模型,输出故障诊断结果.

3 实验ԯ真和结果分析

本节将分别使用齿轮箱数据和滚动轴承数据评

估所提出方法的故障诊断能力.实验的电脑配置为
i9-9900K CPU, NVIDIA RTX2080Ti 处理器和64 GB
内存.实验框架为keras-python.

3.1 PAM-Resnet参数设置

在实验中,齿轮箱和滚动轴承故障诊断实验使
用相同的PAM-Resnet参数.由于深度学习网络的超
参数设置至今仍未达成共识, PAM-Resnet的网络结
构和网络参数主要参考了传统Resnet和一些著名
的网络.此外,本着最大化网络性能和最小化训练负
担的原则,通过多次实验,最终确定PAM-Resnet的参
数如表 1所示.在训练过程中,使用Adam算法更新
PAM-Resnet的参数.其中: Adam算法的初始学习率
为0.001,衰减率为0.9,训练样本以小批量样本训练,
每批样本数为32,迭代次数为50.

表 1 PAM-Resnet参数设置

结构 核尺寸 步长 通道数 输出尺寸

卷积层 3×3 1 16 64×64

最大池化层 2×2 2 16 32×32

PAM残差块
3×3 2 32 16×16

3×3 1 32 16×16

PAM残差块
3×3 2 64 8×8

3×3 1 64 8×8

PAM残差块
3×3 2 64 4×4

3×3 1 64 4×4

PAM残差块
3×3 2 128 2×2

3×3 1 128 2×2

GAP 128

Softmax 5或10
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3.2 案 例 1
3.2.1 数据描述

行星齿轮箱数据集通过东南大学Spectra Quest
齿轮传动系统收集,系统的转速负载条件分别为转速
20 Hz (1 200 rpm)、无负载0 V (0 N· m).齿轮箱数据故
障类型共有5种,分别是齿轮断齿、齿轮缺口、齿根
裂纹、齿面磨损和健康.因此,案例1的任务是准确
诊断出5种齿轮箱故障.在本案例中,设置两种小样
本环境,采样点设置为1 024,经过滑动采样后,每一类
数据随机截取10个和30个样本.然后,对这些样本使
用GADF变换,每个样本生成一张 1 024×1 024大小
的图,共生成10张和30张图.最后,对这些图片进行
裁剪,为了满足神经网络的输入需求,设置子图的大
小为64×64,因1 024= 16×64,故每张1 024×1 024大
小的图可裁剪为256张64×64大小的图,这意味着在
小样本故障诊断中,原始的10个和30个一维样本经
过数据增强操作后,最终分别生成2 560张和7 680张
二维图.之后,将这些图按照5 : 1的比例分为训练样
本和测试样本.
3.2.2 结果分析

1)齿轮箱故障实验分析.
在该案例中,为了验证GADF数据增强和 PAM

模块的重要性,本文构建两种对比方法Resnet-1和
Resnet-2.其中: Resnet-1是指一维信号经过GADF变
换后,只使用包含了GADF矩阵的正对角线的图作
为训练样本, Resnet-1的网络结构只使用两个PAM残
差块,其余参数与所提出方法相同; Resnet-2未使用
PAM模块,其余参数与本文所提出方法相同. PAM-
Resnet代表本文所提出方法.实验结果如表 2所示.

表2中的样本数目代表原始样本的总数目,分别是50
个和150个样本.

表2 齿轮箱故障诊断准确率 %

不同方法 50个样本 150个样本

Resnet-1 59.37 68.12

Resnet-2 97.16 98.20

PAM-Resnet 99.29 99.66

在表 2中,两种小样本环境下, Resnet-1的诊断
准确率明显低于Resnet-2和 PAM-Resnet.分析其原
因, Resnet-1只使用了GADF变换的正对角线图作
为训练样本,所以它的样本数目远低于Resnet-2和
PAM-Resnet,这表明在GADF矩阵中,非对角线上的
元素包含了信号的重要特征信息,同时也表明了在
小样本故障诊断中,使用非对角线子图的必要性.在
两种小样本环境下, Resnet-2的准确率为 97.16 %和
98.20 %, PAM-Resnet的准确率为 99.29 %和 99.66 %,
由此可见Resnet-2的效果并不如PAM-Resnet,原因是
PAM-Resnet使用了位置注意力模块 (PAM).由于一
维信号被转化为GADF矩阵时,极坐标的三角函数差
值分布于GADF图的各个位置,而PAM能帮助Resnet
关注GADF图的位置信息,因此PAM-Resnet能够关
注到极坐标信息,并学习到更多的故障信息,为准确
分类故障提供了保障.
为了更清楚地分析3种方法的故障诊断效果,本

文引入混淆矩阵来显示 50个样本下的故障诊断结
果,如图3所示.其中:横纵坐标的标签0∼ 4代表5种
故障类型,横坐标代表预测标签,纵坐标代表实际标
签.
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图 3 3种方法的混淆矩阵结果

由图3可以看出Resnet-1的效果最差,大量的样
本被错误分类.由此可知,只使用对角线图作训练样
本,效果无法令人满意. Resnet-2存在4类故障的错误
分类,而PAM-Resnet只存在一类故障的错误分类,这

表明位置注意力模块 (PAM)对PAM-Resnet的故障诊
断性能有很大帮助,在小样本的环境下, PAM-Resnet
几乎能准确地分类所有的故障样本.

为了更直观、更全面地评价所提出方法在小样
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本条件下的故障诊断性能,本文引入了精确率、召回
率和F1值评价指标.表3为50个样本下齿轮箱故障
诊断多指标结果,其中多指标包括精确率、召回率
和F1值 3种指标.可以看出: Resnet-1的故障诊断结
果是最差的; Resnet-2尽管取得了良好的故障诊断结
果,但是整体性能依然低于PAM-Resnet.综上,通过3
种评价指标, PAM-Resnet表现出更好的小样本齿轮
箱故障诊断结果.

表3 50个样本下齿轮箱故障诊断多指标结果 %

不同方法 精确率 召回率 F1值

Resnet-1 69.27 58.84 56.51

Resnet-2 97.21 97.15 97.16

PAM-Resnet 99.31 99.28 99.30

2)齿轮箱故障不同测试样本数目实验分析.
考虑到训练样本和测试样本的数目比例对故障

诊断方法的性能具有一定的影响,在本案例中进行了
不同测试样本数目实验.具体而言,该部分改变了训
练样本与测试样本的数目比例,并将训练样本和测试
样本的数目比例设置为2 : 1.两种小样本环境下的齿
轮箱故障诊断实验结果如表4所示.

表4 不同测试样本数目齿轮箱故障诊断准确率 %

不同方法 50个样本 150个样本

Resnet-1 50.24 61.67

Resnet-2 95.21 97.15

PAM-Resnet 99.10 99.57

从表4中可以看出,随着测试样本的数目的增加,
每种方法的准确率均有所下降.然而, PAM-Resnet由
于使用了GADF数据增强策略,在两种小样本环境
下的准确率均达到了99 %以上,这表明所提出PAM-
Resnet具有较强的鲁棒性,当训练样本和测试样本数
目变动较大时,依然可以有效诊断出小样本条件下的
故障类型.

3)齿轮箱故障数据不平衡实验分析.
在实际的旋转机械工作环境中,故障发生的次数

是较少的,从而使得传感器收集的振动信号多数是健
康信号,因此,健康信号与故障信号间的数据不平衡
以及不同类别故障信号间的数据不平衡是故障诊断

中常见的情况.为了验证所提出方法在不平衡数据
条件下的故障诊断性能,案例1构建了齿轮箱数据不
平衡实验环境,该环境中,健康数据类别样本数目为
30个,齿轮断齿故障类别样本数目为20个,齿轮缺口
故障类别样本数目为15个,齿根裂纹故障类别样本
数目为10个,齿面磨损样本数目故障类别为5个,实

验结果如表5所示.

表5 齿轮箱故障数据不平衡故障诊断结果 %

不同方法 准确率 精确率 召回率 F1值

Resnet-1 65.23 53.17 52.33 49.57

Resnet-2 95.43 94.40 95.21 94.60

PAM-Resnet 99.15 98.93 99.05 98.99

在表5中, Resnet-1方法各项指标的结果是最差
的,这验证了本文所提出GADF数据增强策略的必
要性.通过对比Resnet-2和 PAM-Resnet的各项指标
可以看出, PAM-Resnet的实验结果明显高于Resnet-
2,这表明本文所提出PAM位置注意力机制可以有效
改进网络模型特征学习的效率.此外, PAM-Resnet的
准确率指标和召回率指标均在99 %以上,这表明它
可以有效地诊断出不平衡数据环境下齿轮箱故障.

3.3 案 例 2
3.3.1 数据描述

实验数据由美国凯斯西储大学 (CWRU)轴承数
据中心提供,轴承类型为SKF6205,轴承故障通过人
为制造.故障位置有3个,分别在球、内圈、外圈6点钟
方向上.故障直径有3种,分别是0.007 in、0.014 in和
0.021 in.轴承故障数据通过加速度传感器采集,采集
频率为12 kHz,轴承转速为1 730 r/min.轴承的每个故
障位置和每种故障直径对应于一类故障,因此,故障
数据有9种,健康数据有1种,轴承数据总共包括10个
标签,案例2的任务是准确分类出10种轴承故障.实
验环境等同于案例1,采样点数为1 024,每一类数据
随机截取10个和30个样本,原始样本经过GADF变
换和图片裁剪后,最终分别生成2 560张和7 680张二
维图,并将按照 5 : 1的比例分为训练样本和测试样
本.
3.3.2 结果分析

1)滚动轴承故障实验分析.
在该案例中,使用与案例 1相同的对比方法

Resnet-1和Resnet-2.小样本实验环境分为100和300
个样本.实验结果如表6所示.

表6 滚动轴承故障诊断准确率 %

不同方法 100个样本 300个样本

Resnet-1 73.75 89.37

Resnet-2 98.36 98.15

PAM-Resnet 99.78 99.35

从表 6中可以看出, Resnet-1在 100个样本环境
下的准确率为 73.75 %, 300个样本环境下的准确率
为 89.37 %,可见,样本数目的增多有利于提高深度
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学习方法的诊断性能.但是,由于Resnet-1仅仅使用
GADF矩阵正对角线样本,性能受到限制,无法满足
实际诊断需求.两种小样本环境下, Resnet-2的诊断
准确率均低于 PAM-Resnet,这表明在 PAM的作用
下, PAM-Resnet能够更有效地学习GADF图中的故
障特征,更精准地关注位置信息,因此,该方法具有更
高的故障诊断准确率.

2)所提出方法与先进算法性能对比.
为了进一步验证本文方法的优越性,选取 7种

先进的小样本滚动轴承故障诊断方法作为对比方

法.其中: BNCNN[10]是一种结合监督数据增强策略

和批量归一化卷积神经网络的方法, 1DCNN[11]是一

种基于紧凑型自适应一维卷积神经网络的方法,迁移
学习[12]是一种基于改进迁移学习策略的方法,改进
GAN[13]是一种结合连续小波变换和半监督生成对

抗网络的方法, GPGAN[14]是一种基于多模态梯度惩

罚生成对抗网络的方法, DRHRML[15]是一种结合数

据重构和元学习策略的方法, FSWT-EAPN[16]是一种

结合频率切片小波变换、空洞卷积和注意力机制模

块的方法,对比结果如表7所示.

表7 不同滚动轴承故障诊断方法对比 %

不同方法 准确率

BNCNN 98.79

1DCNN 93.22

迁移学习 93.23

改进GAN 98.00

GPGAN 99.20

DRHRML 97.83

FSWT-EAPN 99.26

所提出方法 99.35

从表 7中可以看出,本文选取了 300个小样本
条件下的故障诊断结果,所提出方法的准确率为
99.35 %,明显高于7种对比方法.实验结果表明了本
文方法的优越性.

4 结 论

为了解决小样本环境下齿轮箱和滚动轴承故障

诊断方法效果差的问题,本文提出了一种基于GADF
和PAM-Resnet的故障诊断方法,并得到了以下结论:

1) 本文通过GADF变换解决了样本数目不足的
问题,一维信号经过GADF变换转化为GADF图像,
之后通过裁剪,得到了大量的图像样本.然后,设计
了位置注意力模块 (PAM),该模型可以提升Resnet对
GADF位置信息的关注.因此, Resnet可以有效地学

习故障特征信息,准确地识别故障类型.
2) 本文分别使用齿轮箱数据和滚动轴承数据

验证了所提出方法的有效性,在两种小样本环境下,
所提出方法都能准确地分类出两种数据的故障类

型.此外,通过与其他方法的对比,验证了非对角线
GADF图的重要性,它们作为训练样本能给本文方法
带来很大程度的效果提升,并且验证了PAM能帮助
所提出方法更准确地诊断故障,以及本文方法在小样
本故障诊断中的优越性.

3)虽然本文方法可以有效地诊断小样本环境下
的故障,但是,一维数据经过数据增强后,样本数目变
多的同时也会加重网络的训练负担,因此,未来将针
对轻量化网络模型做进一步的研究.
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基于模糊函数多域特征融合与集成学习的雷达辐射源信号识别 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·普运伟, 等

城市生活垃圾焚烧过程二次风量智能优化设定方法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·丁晨曦, 等

基于水波进化和动态莱维飞行的爬行动物搜索算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·付 华, 等

融合多策略的改进秃鹰搜索算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·郭云川, 等

基于决策变量关系的动态多目标优化算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·呼子宇, 等

基于多级表征线索注意模型的轻量化抠图方法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·刘相良, 等

面向大型工程多安全指标的解析可追溯安全控制方法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·宋鑫涛, 等

基于视觉语义与激光点云交融构建的SLAM算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·佟国峰, 等


