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面向少样本故障诊断的知识自监督深度表征学习方法

姚家琪1, 宋鹏宇1, 沈 萌1, 赵春晖1,2†, 王文海1

(1. 浙江大学控制科学与工程学院，杭州 310027；
2. 深圳职业技术学院智能科学与工程研究院,广东深圳 518055)

摘 要: 目前机器学习技术已被广泛应用于工业智能故障诊断中,但其成功应用的前提条件是能够获取到充足的
含标签故障数据以对机器学习模型进行训练.实际工业场景中,设备常运行于正常状态,故障数据的获取与标注
成本巨大,无法达到模型训练的需求.现有少样本诊断方法通常依赖于额外的有标签数据,无法克服工业场景下
的数据采集与标注局限.对此,挖掘关键时序依赖特征以及专家先验知识与故障诊断任务之间的内在关联,提出
一种知识自监督深度表征学习方法以实现少样本故障诊断.该方法设计了一个掩码信号重构与先验特征预测多
任务联合的模型预训练策略,利用与目标设备类似设备积累的海量历史无标签数据对工业智能故障诊断模型中
的特征提取器模型进行预训练,使得模型在无需额外标注数据的前提下,提取具有专家先验知识引导的时序变化
模式,从而获取高泛化故障表征能力.通过上述基于知识自监督表征的预训练方法,在诊断过程中仅需利用目标设
备的少量有标签故障样本对模型的全局参数进行微调,从而克服模型对有标签样本的依赖性难题.最后,通过一
个跨数据集的故障诊断实验来模拟跨设备的少样本故障诊断场景,验证所提出方法在少样本场景下的有效性.
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Knowledge-aided self-supervised deep representation learningmethod for
few-shot fault diagnosis
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Abstract: Machine learning technology has been widely used in industrial intelligent fault diagnosis, but the prerequisite
for its successful application is to obtain enough labeled fault data to train the machine learning model. In actual industrial
scenarios, equipment often works in normal state, and the cost of obtaining fault data and marking fault labels is huge.
Therefore, the training requirements of machine learning model cannot be guaranteed, and then it is difficult to apply the
model to the target equipment. To solve this problem, this paper explores the intrinsic relationship between key temporal
dependent features, expert prior knowledge and fault diagnosis tasks, and proposes a knowledge self-supervised deep
representation learning method for few-shot fault diagnosis. In this method, a model pre-training strategy combining prior
feature prediction andmask signal reconstruction is designed. The feature extractor model of the industrial intelligent fault
diagnosis model is pre-trained by using massive historical unlabeled data accumulated by similar equipments. This pre-
training strategy can make the model add knowledge guidance of artificial prior features on the basis of mining temporal
dependent features of samples, so as to obtain high generalization fault representation ability. After training the industrial
fault diagnosis model based on the knowledge self-supervised representation learning method, only a few labeled fault
samples of the target device are used to fine-tune the global parameters of the model in the diagnosis process, and the
problem of model dependence on a large number of labeled samples will be solved. Finally, a cross-dataset fault diagnosis
experiment is conducted to simulate the cross-equipment fault diagnosis scenario with few samples, and the effectiveness
of the proposed method in the small-sample scenario is verified.
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0 引 言

现代工业设备逐渐趋于大型化、复杂化、规模化,
如果未能及时发现并定位设备中存在的故障,将会造
成巨大的经济损失甚至人员伤亡[1].为了保障现代工
业设备安全平稳运行,基于数据驱动的机器学习方法
因其能够自动从数据中挖掘潜在故障模式[2-3],在工
业智能故障诊断领域得到了广泛的关注与应用[4-8].
然而,此类工业智能故障诊断方法通常需要大量的
有标签故障样本进行训练[9].在实际工业场景中,设
备在绝大部分时间处于正常工作状态,仅能采集到
极少量的故障样本.另一方面,对这些故障样本进行
标注往往需要经过停机检查与专家分析,这个过程
会耗费巨大的成本;因此,实际工业场景中通常难以
收集到充足的含标签故障样本用于机器学习模型训

练[10].为了解决这个问题,少样本故障诊断方法近年
来得到了越来越多的关注,即利用少量的来自目标设
备的含标签故障样本,训练一个具有泛化能力的故障
诊断模型,使之在测试与应用阶段仍能保持较高的诊
断精度.现有的解决少样本故障诊断问题的方法包
括两类,基于数据增强的方法和基于元学习的方法.

基于数据增强的方法是指利用现有的少量故障

数据生成更多的虚拟样本供诊断模型训练.如文献
[11]提出了一种利用多模块梯度惩罚生成对抗网络
来生成更多故障样本,文献 [12]对条件变分自编码器
进行改进以用于生成更多更加真实的虚拟机械故障

样本.然而,生成模型的质量依然依赖于一定规模的
训练样本,当真实样本过少时,此类基于数据增强的
方法难以保证生成数据的正确性和多样性[13],进而
难以保证通过虚拟样本训练得到的模型能够具有稳

定的诊断精度.
基于元学习的方法将模型训练分为了元训练与

元测试两个阶段,在元训练阶段引入一个含故障类
别标签的额外数据集,该数据集与来自目标设备的
数据集具有一定的相似性 (如均为轴承故障诊断数
据集),通过在该数据集上采样与目标任务相关的额
外学习任务并训练,让模型学会能够在新任务上快
速泛化的学习经验,然后在元测试阶段利用少量的
故障分类标签的目标设备样本对模型进行微调,实现
在目标设备的小样本故障诊断[14],例如,文献 [15]采
用基于度量的元学习方法来解决少样本故障诊断问

题,利用大规模的额外有标签数据集训练特征距离
度量器,然后度量目标样本与各类已有的少量故障样
本的平均特征距离,选择最近邻的故障类别作为诊断
结果.模型无关的元学习算法 (model-agnostic meta-
learning,MAML)也被引入用于解决少样本故障诊断

问题.文献 [16]将MAML应用于滚动轴承少样本故
障诊断,该方法通过在额外含故障标签数据集上采样
额外的元训练任务,让模型寻找任务敏感的初始化参
数,可以使得模型在少样本情况下也能在目标任务上
优化得到最优参数.然而,目前基于元学习的方法需
要引入大量额外的有标签样本集来进行元训练[14],
即便这些额外样本并非来自目标设备,但在工业场景
下收集这些额外样本并进行标注的成本仍然较高,为
其实际应用带来限制.
目前用于解决少样本故障诊断的方法仍对有标

签故障样本存在较大的依赖,这与工业场景下的高标
注成本相矛盾,依然难以解决工业场景下的少样本问
题.虽然在工业场景中获取充分的有标签故障样本
难度较大,但是在大量工业设备服役的过程中依然能
够积累海量的无标签数据,这些无标签数据包含了关
键的时序依赖特征,使得模型可以利用这些海量无标
签数据学习得到关键时序依赖特征提取能力,这些关
键时序依赖特征可以反映设备所属的故障状态,具有
较好的泛化性能.此外,经典的故障诊断方法常依靠
专家在实践中获得的经验,如通过设备运行和故障发
生机理,结合信号分析与统计特征提取以及相关的诊
断规则来判断故障设备属于何种异常状态.本文将
这些诊断经验称为先验知识.研究表明,先验知识有
助于模型学习更泛化的故障特征,并有助于提高模型
的可解释性[17].目前应用于工业故障诊断的深度学
习方法很少考虑到将这些重要的先验知识融入智能

故障诊断模型,若能有效利用这些专家先验知识,则
会进一步提高模型的特征提取的泛化能力.总之,样
本所包含的关键时序依赖特征与专家所积累的先验

知识均与工业故障诊断任务存在一定的内在关联性,
通过挖掘这种内在关联性,可实现在无需额外标注数
据的前提下解决少样本故障诊断问题.
基于以上认知,本文提出一种面向少样本故障诊

断的知识自监督深度表征学习方法.该方法利用采
集自与目标设备相似设备的海量无标签数据对模型

进行知识自监督表征训练.具体而言,设计了掩码信
号重构与先验特征预测两种自监督学习方法进行协

同训练.其中掩码信号重构考虑到了工业传感器数
据信息密度低[18]的特点,对输入样本以样本子片段
为单位进行大规模掩码并进行自监督重构,使模型获
得关键时序依赖特征提取能力.在此基础上,进一步
考虑到了专家经验知识可以用于指导模型特征提取,
设计先验特征预测任务,以故障诊断中传感器信号的
典型时域统计特征作为先验知识的载体与监督信息,
引导特征提取器实现泛化特征提取.后续在诊断过
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程中仅需对模型全局参数在具有少量有标签故障样

本的目标设备的故障数据集上进行微调,从而克服模
型对有标签样本的依赖性挑战.本文的主要工作总
结如下:

1)与现有依赖有标签样本的少样本诊断方法不
同,本文面向充分的无标签样本,提出一种全新的少
样本故障诊断范式.通过挖掘关键时序依赖特征以
及专家先验知识与故障诊断任务的内在关联性,在无
需额外有标签数据的前提下使工业智能故障诊断模

型获取少样本故障诊断所要求的泛化特征提取能力.
2)根据工业数据样本信息密度低的特点,设计大

规模掩码信号自重构的表征学习任务,在此基础上进
一步设计具有专家先验知识引导的先验特征预测自

监督任务,从而形成多任务联合优化,实现在专家先
验知识引导下的关键时序依赖特征提取.

1 少样本故障诊断问题描述

在以往的少样本故障诊断的研究中,通常有两
种规则来对少样本场景进行定义.第1种规则是限制
标签样本数与总样本数的比值,例如,当有标签的训
练样本不超过总样本的10%时,则定义为少样本场
景[19].第2种方法是限制有标签的训练样本的绝对
数量,例如,当每类训练样本的数量不超过20个时,则
定义为少样本场景[11].如果仅限制有标签样本比例,
则当总体样本规模较大时,仍有充分的有标签故障
样本可供训练,因此本文遵循第2条少样本定义规则,
即当每类有标签故障样本少于或等于30时,则视为
少样本场景.为简化说明,使用K-shot来描述具体的
少样本场景,K表示每类故障中可用于训练的有标
签样本数.少样本故障诊断要求利用这些少量的有
标签样本构建高可靠的工业智能故障诊断模型.同
时,不允许引入额外的有标签故障数据来辅助模型训
练,包括采集自其他设备或同设备其他工况的有标签
数据,因为这样依然会带来较高的标注成本,而少样
本故障诊断应当尽量减少标签依赖.本文旨在提出
一种知识自监督深度表征学习方法,利用易获取且无
需标注的无标签数据来帮助提高工业通过故障诊断

模型泛化特征的提取能力,以实现少样本故障诊断.

2 知识自监督深度表征学习方法

本节首先介绍所提出方法的总体框架,然后分别
对所设计的掩码信号重构任务、先验特征预测任务

以及所使用的智能故障诊断模型结构进行介绍.

2.1 知识自监督深度表征学习框架

本文所提出的知识自监督深度表征学习方法框

架如图1所示.知识自监督深度表征学习方法包括自

监督预训练与微调两个步骤.
通常一个基于深度学习的智能故障诊断模型可

以表示为fd(x) = hθc(gθe(x)).其中: gθe为特征提取
器,hθc为分类头, θe与θc分别为特征提取器与分类头

的可训练参数,x为待诊断的样本.本文主要通过知
识自监督表征学习方法使得gθe能够从海量无标签

数据中自动挖掘诊断知识,获得泛化特征提取能力,
实现少样本故障诊断.
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图 1 知识自监督深度表征学习框架

在自监督预训练阶段,收集与目标设备相似设备
在历史服役阶段积累的无标签数据制作为预训练样

本集{xs
i}

nS

i=1.其中: s指的是该样本来自源设备,即与
目标设备相似的设备,而ns是样本数量.本文采用代
理任务对gθe进行自监督预训练.预训练样本集本身
没有故障标签,因此依据代理任务为样本集构建代
理标签,生成预训练集{xs

i ,y
s1
i ,ys2

i , . . . ,ysm
i }nS

i=1.其
中:ysm

i 表示针对样本xs
i与代理任务Tm构建的代理

标签,m表示第m个代理任务,即在预训练阶段可采
用多个代理任务对gθe进行联合训练,不同的代理任
务可以从不同的角度帮助特征提取器挖掘诊断知识,
提升特征提取器的泛化性能.针对m个代理任务,分
别对应m个损失函数,因此有损失函数集{Li}mi=1;对
于第 i个代理任务,使用相应的代理任务头hθi

s
代替

分类头hθc , θis为第 i个任务头的可训练参数.这些代
理任务头共享同一个特征提取器gθe ,形成一个由特
征提取器为主干,多任务头为分支的预训练模型.在
自监督预训练阶段的优化目标为

θ̂e, Θ = argmin
θe,Θ

m∑
i=1

λiLi(y
i, hθi

s
(gθe(x))). (1)

其中:λi为第i个代理任务的损失权重,用于调节不同
任务对模型预训练的影响程度;Θ为代理任务头网
络的参数集;x为预训练样本.需要指出的是,本文共
设计了2个代理任务,分别为掩码信号重构任务与先
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验特征预测任务.当预训练完成后,得到训练好的特
征提取器gθ̂e ,该特征提取器通过自监督学习从海量
的无标签数据中挖掘诊断知识,具有较好的泛化特
征提取能力.所挖掘到的诊断知识由模型参数承载,
因此保留预训练参数 θ̂e.同时,将分类头替换回原网
络,得到待微调模型fd(x) = hθc(gθ̂e(x)),然后采用
目标设备的少样本集{xt

i, y
t
i}

nt

i=1对fd进行全局参数

微调.在微调过程中,对于特征提取器参数采用较小
的学习率,对分类头参数采用较大的学习率进行优
化.微调所使用的损失函数为交叉熵损失函数,其计
算公式为

LCE = −
K∑
i=1

yi log(ŷi). (2)

其中:K表示类别数; yi表示该样本是否属于第i个类

别,若是则为1,否则为0; ŷi表示模型对样本属于该类
别的预测概率.值得注意的是,微调训练完成的模型
即为最终可用的工业智能故障诊断模型,即使该模型
只经过了少量目标设备的有标签样本微调,也未引入
更多的有标签数据,但由于模型在预训练阶段已获得
了从海量无标签数据中挖掘的诊断知识,具有泛化特
征提取能力,也能具有较好的诊断精度.

2.2 用于时序依赖特征提取的掩码信号重构任务

掩码信号重构任务通过训练模型使其具有编码

还原能力来使其获取关键时序依赖特征提取功能,
因为这些特征反映了样本由故障引起的时序变化模

式,只有模型能够较好地提取样本的关键时序依赖
特征时,才能够使模型很好地还原其原始样本.该方
法要求模型具有一个特征提取器网络gθ与一个重构

器网络hθr ,重构器网络即前文所述的代理任务头,其
输出维度与信号长度一致.在掩码信号重构中,将特
征提取器与重构头视作一个非对称的自编码器.首
先对输入样本x进行大规模掩码操作.具体实现方
式为:将输入样本x平均分割为n段子样本,以掩码
率R随机对m个子样本进行掩码,即全部置 0,其中
m = R × n,且R应大于50%,而分段个数n视传感

器采样速率、样本长度与数据特性而酌情设定.将掩
码后的子样本与未被掩码的子样本按照原顺序进行

拼接,得到掩码样本xm.将掩码样本输入特征提取器
gθ得到隐变量z, z也可以称为表征或特征.将隐变量
z输入重构器hθr ,得到重构样本 x̂m.整个过程可以
用下式表示:

x̂m = hθr(gθ(xm)). (3)

然后使用均方误差损失函数对模型进行训练,损失函
数为

Lr
MSE =

1

n

n∑
i=1

(x− x̂m)2, (4)

其中n表示样本个数.
该任务以子片段为单位进行掩码,可避免模型仅

利用相邻样本点进行插值填补而实现重构.结合大
规模的掩码率,使模型更倾向学习通过少量剩余未
掩码样本提供的局部片段信息与上下文时序依赖信

息对样本全局进行重构,使得模型获取更加关键的时
序依赖表征能力,有利于其在少样本场景下的微调应
用.

2.3 专家经验知识引导的先验特征预测任务

为了有效利用专家经验知识,本文进一步设计
了基于先验特征预测的自监督学习方法.在该方法
中,将人工总结的统计特征作为专家先验知识的载
体.本文使用了工业故障诊断领域常用的15个时域
统计特征作为先验特征[8,20-21].具体如表1所示,其中
x(n)表示时间序列,n表示第n个样本点.

表 1 先验统计特征表

特征名称 表达式

均值 x̄ =
1

N

N∑
n=1

x(n)

方差 δ =
1

N

N∑
n=1

x
2

n

方根幅值 xr =
( 1

N

N∑
n=1

√
|x(n)|

)2

峰值 xp = max |x(n)|
最小值 xmin = min (xn)

峰值指标 C =
xp

xrms

裕度指标 L =
xp

xr

峭度 K =

N∑
n=1

[x(n) − x̄]
4

(N − 1)σ4
x

绝对平均值 |x̄| =
1

N

N∑
n=1

|xn|

均方根值 xrms =

√√√√ 1

N

N∑
n=1

x
2
(n)

标准差 σx =
√
δ

最大值 xmax = max (xn)

波形指标 W =
xrms

x̄

脉冲指标 I =
xp

x̄

偏斜度 S =

N∑
n=1

[x(n) − x̄]
3

(N − 1)σ3
x

对于一个预训练样本x,利用计算机计算该样本
的这15个先验统计特征,并将这15个先验特征拼接
为先验特征向量yp,作为预训练样本在先验特征任
务下的代理标签.先验特征预测任务与掩码信号重
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构任务共享了特征提取器网络gθ,并新添了一个预测
器网络hθp ,预测器网络即前文所述的代理任务头,其
输出维度与先验特征向量长度一致.同样对预训练
样本按照掩码信号重构任务下的掩码操作对预训练

样本x进行掩码,得到掩码样本xm,掩码的目的是迫
使模型学会如何利用剩余未掩码片段所提供的局部

信息和上下文信息来预测信号特征,以强化先验特征
的引导作用.
将掩码样本输入特征提取器gθ,得到隐变量z, z

也可以称为表征或特征.将隐变量z输入预测器hθp ,
得到预测向量 ŷp.整个过程可以用下式表示:

ŷp = hθp(gθ(xm)). (5)

同样使用均方误差损失函数对模型进行训练,损失函
数为

Lp
MSE =

1

n

n∑
i=1

(yp − ŷp)
2. (6)

通过训练使得模型输出的预测特征逼近具有专

家诊断知识的先验统计特征,可以实现利用知识引导
模型特征提取过程,使其具有泛化性能.同时,由于这
些专家知识具有一定的机理基础,还可以提高模型特
征提取的可靠性.
本文结合了上述两种自监督学习任务的优势,使

用两种代理任务联合训练网络的特征提取器,以尽可
能使其具有泛化特征提取的能力.在预训练阶段最
终的优化目标为

θ̂e, Θ = argmin
θe,Θ

[λLr
MSE + (1− λ)Lp

MSE]. (7)

其中:λ为超参数,用于调节两个任务对模型训练的
影响程度,本文设λ = 0.5.

2.4 智能故障诊断模型结构

本文所采用的智能故障诊断模型由一个特征提

取器与一个分类头构成,同时在预训练阶段还使用
了多个代理任务头来代替分类头以实现自监督预训

练.本文有2个代理任务头,即2.2节所述的重构器与
2.3节所述的预测器.

对于特征提取器,采用WDCNN[22]作为特征提

取器网络,这是一个第1层卷积核尺寸较大的卷积神
经网络,该网络已成为多种智能故障诊断算法中的基
础模型[22-23].针对工业传感器数据,尤其是高频采样
的振动信号,第1层卷积核尺寸较大的卷积层可以较
好地抵抗工业场景中的高频噪声干扰,为模型特征提
取提供更好的鲁棒性[22].在每个卷积层后均连接了
一个最大池化层,池化长度为2,池化后均采用激活函
数进行非线性激活.激活函数采用高斯误差线性单

元(Gaussian error linear unit, GELU)进行激活.

3 Ṹ例验证

本节将以XJTU-SY滚动轴承加速寿命试验数据
集[24]作为预训练集,以CWRU滚动轴承故障诊断数
据集[25]作为目标集,验证本文所提出方法的有效性.

3.1 数据集介绍与处理

本节将对所使用的预训练集与目标集进行详细

的描述,并介绍将其用于本文实验的数据处理过程.

3.1.1 预训练集

本文以XJTU-SY滚动轴承加速寿命试验数据集
作为预训练集.该数据集中的轴承故障由加速寿命
实验制作,采集滚动轴承从开始实验到轴承劣化至严
重故障时的表面振动信号作为全寿命周期数据,实验
轴承型号均为LDK UER204.
该数据集中滚动轴承的全寿命周期数据可以模

拟与目标设备相似的设备在服役过程中历史积累的

海量无标签数据,因此使用该数据集制作为预训练
集.本文选择XJTU-SY数据集中同工况下 5个轴承
的全寿命周期数据进行处理,制作为预训练集,所用
轴承的故障状态包括不同受损程度下的轴承外圈故

障、内圈故障与保持架故障.

3.1.2 目标集

微调集与测试集均采集自目标设备,因此统称为
目标集.本文所有目标集均通过凯斯西储大学 (case
western reserve university, CWRU)滚动轴承数据中心
开源的滚动轴承故障数据集制作.该中心通过对测
试台上的滚动轴承施加电火花来进行故障植入,分别
在滚动轴承的内圈、外圈以及滚动体表面施加了损

伤,损伤直径均包括7mil、14mil以及21mil三种.依
据不同损伤位置与损伤直径进行划分[26],该数据共
提供了9种故障状态的数据与正常状态的数据,基于
CWRU数据集的故障诊断任务可以视作一个10分类
任务[22].本文所使用的数据由加速度计采集,数据采
样频率为12 kHz,受损轴承型号为SKF6205.
预训练集与目标集所对应的设备皆为滚动轴承,

但是其运行工况、轴承型号、传感器型号、传感器采

样速率、装配方式、采样位置以及故障成因均不相同;
并且预训练集中缺少轴承滚动体故障的样本,相比目
标集多了保持架故障的样本,因此更加符合历史积累
数据无标签情况下可能导致的预训练集与目标集标

签空间不一致的场景.

3.1.3 数据集处理

对于预训练集, XJTU-SY数据集在轴承的X轴

与Y 轴方向同时采集其振动信号,将每间隔1min采
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样0.1 s的信号作为一个样本.本文对其每个x轴与y

轴方向的原始样本随机采样2个预训练样本,共获取
到了 62 640个预训练样本,每个样本长度为2 048个
数据点,对其进行标准化处理后依据2.3节所展示的
先验特征预测方法,计算预训练样本的先验统计特
征,作为预训练样本在预训练阶段的代理标签.对这
些计算得到的先验统计特征也进行标准化处理,在分
段掩码操作中,分段个数为32.
而对于目标集,在CWRU数据中,对 9类故障状

态样本与1类正常状态样本,每类分别随机采样50个
样本用于训练, 150个样本用于测试,并且训练样本
与故障样本之间不存在重叠,共有500个训练样本与
1 500个测试样本.在后续的测试中,更少的每类训练
样本均从这500个训练样本中采样得到.对于目标集
的样本,不进行标准化或归一化处理,样本长度与预
训练样本长度一致.

3.2 训练设置

本文首先利用基于掩码信号重构-先验特征预
测联合知识自监督学习任务对智能故障诊断模型

进行预训练.预训练阶段采用的优化器为Adam,学
习率设置为0.000 1,训练迭代轮次为600.而预训练
完成后,利用目标集中的训练集对模型进行微调.微
调过程中,优化器选择为Adam,对特征提取器参数
的学习率为0.001,对分类头参数的学习率为0.01,训
练轮数为20.为避免初始化参数的随机性对实验结
果的影响,采用 10个不同的随机数种子重复实验,
采取平均结果来评估诊断性能.本实验使用的硬件
训练平台为NVIDIA GeForce RTX 3090,操作系统为
Ubuntu20. 04,所使用的深度学习框架为Pytorch.

3.3 结果分析

采用分类准确率来评估模型的实验中模型的性

能,即

Accuracy =
分类正确样本数

测试样本总数
× 100%. (8)

本文采用不同样本数量的微调集对模型进行微

调测试,对比加入本文所提出的知识自监督学习方
法前后的工业智能故障诊断模型的诊断性能,以验
证所提出方法的效果.用BASE表示未经过知识自监
督学习方法预训练的模型,该模型仅通过微调极少
量样本端到端训练得到.用BASE+SS (R)表示经过
知识自监督学习方法预训练后的模型,其中R表示

掩码率.同时本文还将所提出方法与当下较为流行
的少样本故障诊断方法进行了性能对比,以展示所
提出方法的优越性.对比方法包括基于度量的元学

习的ProtoNet[27]、RelationNet[28]以及优化的元学习
的MAML[16].在进行对比实验时,对比方法中所用到
的特征提取器模型与所提出方法实验中设计的特征

提取器模型结构与参数一致,并且在CWRU数据集
中额外采样了3HP工况下每类100个含故障标签的
样本支撑对比方法的元训练;而在元测试阶段使用
了与所提出方法一致的微调集与测试集来微调模型

并测试验证性能.在对比方法的元训练阶段,采样了
100个元训练任务进行元训练,训练轮次为400,同时
采用了与所提出方法实验一致的10个随机数种子进
行重复实验,并取平均结果作为诊断性能.
图2展示了在不同有标签样本数训练下以所提

出方法为基础模型带来的性能提升效果,具体的各类
方法性能指标如表2所示.可以看出,如果智能故障
诊断模型仅利用少量的有标签样本进行训练,则其在
测试阶段精度将会呈现出诊断性能极差的情况.而
在经过本文所提出的知识自监督表征学习方法预训

练后,尤其是在超大规模掩码率(R = 87.5%)的预训

练设置下,在5-shot实验中,预训练后的模型相较于
端到端训练的基础模型,其预训练后诊断准确率可以
提高20.63%;在10-shot实验中,预训练后模型平均诊
断准确率可达95.9%;而当每类有标签故障样本数超
过20时,诊断准确率即可接近98%.这验证了工业智
能故障诊断模型在所设计的大规模掩码重构学习与

专家先验知识的引导下,实现了从海量无标签数据中
挖掘诊断知识,并以模型参数为载体将知识迁移至目
标少样本场景,成功实现少样本高精度故障诊断.而
经典的元学习方法在元训练阶段已经利用来自目标

设备的样本及其故障类别标签进行学习,在少样本场
景下也表现出了较好的性能,但是当样本数量规模增
大时,如每类含标签故障样本在30以上时,诊断性能
劣于所提出方法.而本文所提出方法可以在各种样本
数下均为基础模型带来较大的性能提升.另一方面,

1 3 5 10 15 20 30 40 50

!"#$%&'(

40

50

60

70

80

90

100

BASE

BASE+SS(0.0%)

BASE+SS(87.5%)

)
*
+
,
-

/
%

图 2 不同有标签样本数训练下的模型性能
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表 2 不同训练样本数下模型故障诊断准确率

模型
K-shot

1-shot 3-shot 5-shot 10-shot 15-shot 20-shot 30-shot 40-shot 50-shot

Base 53.98 65.69 68.71 80.93 88.92 91.16 94.22 96.5 96.25
ProtoNet[27] 86.00 93.87 96.44 97.56 97.93 98.24 98.49 98.59 98.80

RelationNet[28] 81.52 73.71 84.75 89.24 85.74 87.83 89.92 91.92 89.15
MAML[16] 72.00 91.33 72.4 96.2 95.47 95.20 96.6 96.50 96.98
Base + PF 69.34 81.63 83.05 89.53 94.96 97.22 98.67 98.9 99.30

Base +AESS 64.66 74.42 75.59 84.58 89.08 90.01 92.04 93.15 94.66
Base + PFSS 75.66 84.22 86.39 94.60 95.34 97.64 98.22 98 98.86

Base + SS (0.0%) 62.35 77.47 85.69 95.14 97.59 97.92 98.23 98.91 98.73
Base + SS (87.5%) 71.01 82.49 89.34 95.9 97.59 97.92 98.59 99.31 99.60

本文未引入额外的有标签故障样本,更进一步降低
了少样本学习对有标签故障样本的依赖,提高了实用
性.
为了验证本文所设计的两个代理任务在自监督

深度表征学习中的贡献,本文还进行了消融实验,实
验结果在表 2中列出.其中Base + PF表示将先验统
计特征与特征提取器提取得到的特征并行输入分

类器以实现故障诊断,特征提取器与分类器均通过
目标集的少量样本及其标签端到端训练得到, Base
+AESS表示仅经过掩码信号重构任务预训练后的
模型, Base + PFSS表示仅经过先验特征预测任务预
训练后的模型,并且预训练时掩码率R均设置为

87.5%.通过分析表2所展示的实验结果可以得出:如
果仅将先验统计特征与特征提取器提取得到的特征

并行输入分类器,则由于先验统计特征本身具有一定
的泛化性,可以帮助故障诊断模型在少样本场景下
得到性能提升,但是先验统计特征没有优化特征提
取器使其提取更具有泛化性的特征.因此,经过特征
提取器得到的特征在少样本场景下仍存在过拟合风

险, Base + PF的故障诊断性能逊于所提出方法.通过
观察Base +AESS与Base + PFSS的性能可以知道:两
种预训练任务均可有效提升基础模型在少样本场景

下的诊断性能,尤其在1-shot与3-shot的极端少样本
场景下, Base + PFSS表现出了优异的性能.而本文所
提出的多任务联合训练的知识自监督深度表征学习

方法,结合了两个任务各自的优势,即在先验知识的
引导下捕捉故障相关的关键时序依赖特征,使故障诊
断模型不仅在极端少样本场景下具有良好的性能,而
且在10-shot及其以上的场景中也表现出了比仅经过
单一预训练任务得到的模型更好的诊断性能.
图 3展示了在 1-shot与 3-shot实验中,不同预训

练掩码率情况下模型性能.当掩码率不断升高时,模
型性能变化的整体趋势为波动上升.在掩码率较低
时,低掩码率无法有效屏蔽冗余信息,使得模型可能

利用冗余信息来进行重构,缺少对关键时序依赖关系
的捕捉.因此,存在预训练不稳定的情况,无法得到较
优的预训练模型.而当掩码率达到87.5%时,模型诊
断精度得到了大幅的提升.这表明在大规模掩码的
情况下,可以掩蔽掉更多的冗余信息,使得模型在预
训练时专注更加关键的故障信息,从而更好地发挥本
文所提出知识自监督表征学习方法的性能.
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图 3 不同预训练掩码率情况下模型性能

为进一步验证本文的泛化特征提取效果,本文也
利用T-SNE方法对未经过微调的预模型所提取到的
特征的分布进行可视化,输入样本为测试集中的所有
样本,可视化结果如图 4所示,图中不同的颜色表示
不同的故障标签.为了直观对比预训练模型的特征
提取与经过端到端训练的基础模型的特征提取效果,
图4还展示了在30-shot下Base方法的特征提取分布
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可视化图.观察图4可以得出,经过本文所提出的知
识自监督表征学习预训练后,即使没有利用目标设备
样本对特征提取器进行微调,模型提取得到的特征的
分布也已经显著呈现出类间分离的模式,大部分类别
的特征已经初步具备了可分性,甚至部分类别样本的
特征分离程度优于经过目标设备样本训练的Base模
型中提取得到的特征分布.如Base模型中标签为1、
2、7的样本特征存在混叠,而在Base + SS (87.5%)模
型中这3类样本的特征具有明显分离的模式,这会有
利于分类器进行故障分类,也验证了本文所提出的知
识自监督表征学习方法可以有效挖掘诊断知识,提升
智能故障诊断模型的泛化特征提取能力,从而该模型
在经过少样本微调后即可获得较高的故障诊断性能.
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图 4 模型特征提取分布可视化图

4 结 䇪

本文通过挖掘关键时序依赖特征以及专家先验

知识与故障诊断任务的内在关联性,提出了一种无需
额外标签数据的知识自监督深度表征学习方法,克服
了现有少样本故障诊断方法对额外有标签数据的依

赖性挑战.该方法利用历史积累的海量无标签数据
对模型进行自监督训练,设计了大规模掩码信号重构
与先验特征预测联合预训练任务,分别从关键时序依
赖特征提取以及专家先验知识引导两个角度提升了

模型特征提取的泛化性能.通过在少量的目标场景
的故障数据集上进行微调,实现了不依赖额外有标签
样本的少样本故障诊断.本文通过从XJTU-SY数据
集到CWRU数据集的跨数据集轴承故障诊断实验,
验证了本文所提出的方法在没有额外标签数据辅助

的前提下,能够有效提高少样本场景下的故障诊断精
度.在每类故障样本仅有5个的场景下,本文所提出
的自监督表征学习方法能够帮助原有基础模型提高

20.63%的诊断精度,当每类训练故障样本数量超过
10时,即可获得95%以上的故障诊断精度,大大降低
了智能故障诊断模型对有标签故障样本数量的要求.
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