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基于改进 MHGAT 的小样本滚动轴承故障诊断方法
∗
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摘要  针对实际工程中滚动轴承带标签故障样本获取困难，以及不同工况下滚动轴承样本特征分布差异大的问题，

提出一种改进多头图注意力网络（muti⁃head graph attention network，简称 MHGAT）的小样本滚动轴承故障诊断方

法。首先，利用快速傅里叶变换构建轴承频域样本集，根据元学习训练策略将样本集按多个任务划分，每个任务内

的样本集细分为支持集和查询集；其次，引入高斯原型模块和斯皮尔曼算法改进多头图注意力网络，完成支持集、原

型集和查询集样本间的连接，实现轴承频域样本有向图的构造；然后，将有向图输入多头图注意力网络的图注意力

层，以提取轴承状态特征；最后，在任务内外循环过程中分别引入仿射变换和任务辅助损失，完成循环多次交替迭

代，得到滚动轴承故障诊断模型。实验结果表明，所提方法在 16 组不同规格小样本实验任务和 3 个数据集小样本实

验任务下，平均诊断准确率分别为 98.75% 和 95.77%，性能均优于对比方法。
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0 引  言

滚动轴承广泛应用于航空航天、风电机组等领

域，其故障大约占机械设备故障的 1/3［1］。由于滚动

轴承多处于正常运行状态，故障样本稀缺，导致出现

小样本故障诊断的难题［2］。同时，不同工况下滚动

轴承故障样本特征分布存在差异，进一步增加了诊

断难度。因此，实现不同工况下小样本滚动轴承的

故障诊断具有重要意义。

随着人工智能技术的发展，深度学习因具备提

取深层次特征的能力，被广泛用于轴承故障诊断。

文献［3⁃4］利用卷积神经网络实现了轴承故障诊断。

虽然经典的深度学习方法取得了良好效果，但这些

方法的可解释性较弱［5］。图神经网络（graph neural 
network，简称 GNN）作为新兴的深度学习网络，具

有可解释性更强的拓扑结构，可通过节点间的信息

传递与特征聚合，充分挖掘样本的深层关联信息。

文献［6］综合观测数据与先验知识建立相关图，并将

其 输 入 图 卷 积 神 经 网 络（graph convolution net⁃
works，简称 GCN），用于识别牵引系统的故障类型。

文献［7］将多头图注意力网络引入轴承故障诊断，得

到了较好的分类效果。

GNN 的特征提取与分类能力优于经典的深度

学习方法，但单独使用依然无法解决小样本问题。

为了解决轴承带标签故障样本不足的问题，小样本

学习受到关注。由于元学习具备通过先验知识快速

泛化新任务的优势，因此将元学习框架应用到滚动

轴承故障诊断领域，成为有效解决轴承小样本问题

的主流方法之一［8］。然而，通用的元学习框架未考

虑样本间的关系，若能充分利用支持集样本与查询

集样本之间的关系，则可更好地解决小样本问题［9］。

GNN 可以实现样本间的信息交互，将元学习框架与

GNN 相结合来解决小样本问题已成为研究热点。

Garcia 等［10］将 GNN 与元学习框架相结合，解决了小

样本图像分类问题。文献［11］将 GNN 及其变体与

元学习框架相结合，在小样本场景中实现了轴承故

障诊断。

上述元学习方法虽能有效解决小样本故障诊断

问题，但在不同工况下模型的泛化能力较弱。针对

源域与目标域特征分布差异的问题，迁移学习有效

弥补了该缺陷。文献［12］提出基于 Laplace 小波卷

积和双向门控循环单元的轴承故障诊断方法，利用

模型迁移的思想解决小样本跨域故障诊断问题。文

献［13］改进域对抗网络，引入 Wasserstein 距离度量
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不同域之间的差异，提高小样本下滚动轴承跨域诊

断的精度。由于元学习通过支持集微调模型以适配

新任务，其核心机理与迁移学习思想相近，因此诸多

研究基于元学习方法进行优化改进，用以解决变工

况下的小样本轴承故障诊断问题。文献［14］提出一

种新型元学习算法，利用二次梯度规则更新不同任

务下的模型参数，提升了变工况下小样本轴承故障

诊断模型的泛化能力。文献［15］将元学习框架与孪

生网络相结合，通过源域训练得到性能良好的孪生

网络与对比样本集，以实现小样本轴承跨域故障

诊断。

对于不同工况下的小样本轴承故障诊断问题，

现有元学习方法虽然取得了较好的识别效果，但仍

存在以下问题：①在现有的元学习微调操作中，使用

低复杂度的神经网络避免出现过拟合现象，限制了

模型的特征提取能力；②在不同工况下，元学习模型

各元任务间的差异会影响模型最优参数的确定，从

而导致模型性能降低。

笔者提出一种改进的元学习框架，并结合改进

的多头图注意力网络，构建全新的滚动轴承小样本

故障诊断方法。该方法引入高斯原型模块与斯皮尔

曼算法对多头图注意力网络进行优化，增强模型特

征提取能力；同时引入仿射变换与任务辅助损失，对

元学习框架中任务内外循环的损失函数进行改进，

减少元任务间差异对模型最优参数的影响，最终实

现不同工况下小样本滚动轴承的故障诊断。

1 图神经网络基本理论

1.1　图神经网络　

GNN 是一种使用图结构完成特征表示的网络

结构，图 1 为图神经网络的特征表示。可以看出，图

神经网络是一种连接模型，其构建的图由节点矩阵

和邻接矩阵组成。其中，节点矩阵和邻接矩阵分别

表示节点的信息及节点间的连接关系。

1.2　多头图注意力网络　

MHGAT 引入了一种可学习的注意力机制，通

过在每个源节点与目标节点之间分配权重，使模型

在聚合邻居节点特征信息时，能够自适应判别不同

邻居节点的重要程度。图 2 为 MHGAT 示意图，包

括 图 构 建 层 、具 有 多 头 功 能 的 注 意 力 层 和 全 连

接层。

注意力层的计算机制是 MHGAT 算法的核心，

包括以下 2 个步骤。

1） 通过计算相邻节点之间的注意力系数来表

示不同节点之间的相关性。节点 vi与邻居节点 vj之
间的注意力系数 aij定义为

aij =
e( LeakyReLU ( δ [Wh i ||Wh j ] ) )

∑
k∈Ni

e( LeakyReLU ( δ [Wh i ||Wh k ] ) )
（1）

其中：hi、hj、hk分别为节点 vi、vj和 vk的特征向量；Ni

为顶点 vi的所有邻居节点；W为边缘权重矩阵；δ为
计算原始相似度的函数；［·||·］为向量的拼接；Leak⁃
yReLU 为激活函数。

2） 运用多头注意机制捕捉相邻节点对中心节

点的影响，并对节点信息进行加权和聚合，完成特征

提取过程，即

h i ´= ||
l= 1

L

Φ ( ∑
j∈Ni

alijW lh j ) （2）

其中：hi´为 MHGAT 输出节点 vi的聚合后特征向量；

||为拼接；Φ为激活函数；alij为第 l头节点间的注意力

系数；W l为第 l头节点的边缘权重矩阵。

2 多头图注意力网络模型的改进

2.1　高斯原型模块的构建　

在小样本问题中，MHGAT 易受离群样本的影

响，导致样本信息不足，而原型可以最大程度地保留

样本集中相应类别所蕴含的信息。因此，在 MHGAT
图 1　图神经网络的特征表示

Fig.1　Feature representation graphs of GNN

图 2　MHGAT 示意图

Fig.2　The diagram of the MHGAT
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构图前引入高斯原型模块，计算各类别的原型样本用

于训练，可有效捕捉数据特征和类别信息，减弱离群

样本的干扰。图 3为高斯原型计算过程示意图。

为保证轴承振动信号严格服从高斯分布，将每

个类别的样本数据送入非线性映射器，得到对应的

高斯分布，变换公式为

ygi ( λ )=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

xλi - 1
λ

( λ≠ 0 )

ln xi ( λ= 0 )
（3）

其中：ygi=［yg1，yg2，…，ygk］为变换后的数据（i=1，2，
…，k）；xi=［x1，x2，…，xk］为原始轴承数据；k为同类

样本数量；λ为变换参数。

采用协方差矩阵对角化后的对角矩阵与原始样

本向量进行加权求和，得到各类别的原型。各类别

样本的权重与原型的计算式分别为

φi ( ygi )= 1
σ 2π

e-( ygi - μ )2 2σ 2

（4）

cf = ∑
i= 1

K

φi xi （5）

其中：φi为第 i个样本的高斯权重；σ为高斯分布下同

类样本的标准差；μ为高斯分布下同类样本的均值；

f=1，2，…，N，N为样本类别数；cf为类别 f的高斯原

型，具有更好的代表性。

高斯原型模块的输出与原始样本共同构成 MH⁃
GAT 的节点矩阵，在图构建层中，设定类别原型节点

与同类别样本节点之间的连接权重取最大值。

2.2　图构建层的改进　

传统构图方法易受轴承数据分布的影响，导致

样本节点的连接具有随机性，信息传递效果受限。

斯皮尔曼相关系数将向量变换为等级变量并进行排

序，通过观测不同变量间等级的差值进行相关性判

断，能够提供更准确的相关性度量。因此，笔者利用

斯皮尔曼算法的思想，对 MHGAT 图构建层中的构

图方法进行改进。

1） 在构图过程中，将所有样本作为节点矩阵，

利用斯皮尔曼算法计算不同节点之间的相似程度，

得到节点间的相似矩阵。斯皮尔曼算法的计算式为

ρ= 1 -
6∑

m

( R (V im )- R (V jm ) )2

m (m 2 - 1 )
（6）

其中：m为节点维数；R（V im）、R（V jm）分别为节点向

量 V im、V jm的秩；ρ为节点间的相似程度，ρ值越大，

表示两个信号越相似。

2） 根据相似矩阵，采用阈值 T控制故障样本图

的稀疏性，邻接矩阵 Eij的计算式为

E ij =
ì
í
î

ïï
ïï

1 ( ρ≥ T )
0 ( ρ< T )

（7）

3） 根据节点间的相似程度，构成不同节点间的

权重矩阵。

4） 根据节点矩阵、邻接矩阵和权重矩阵完成构

图，得到轴承频域样本的有向图。

3 改进的元学习框架

3.1　元学习训练策略　

元学习是一种机器学习框架，通过从多个任务中

学习相关经验，从而适应新任务。现有的通用元学习

框 架 是 与 模 型 无 关 的 元 学 习（model⁃agnostic 
meta⁃learning，简称 MAML），该框架适用于与深度学

习模型相结合的方法。图 4为通用元学习算法示意图。

可以看出，MAML在内循环中提供初始化参数训练各

任务模型，在外循环中寻找普适的初始化方法，从而快

速构建新任务模型，解决小样本和跨域等问题。

图 3　高斯原型计算过程示意图

Fig.3　The diagram of Gauss prototype calculation process

图 4　通用元学习算法示意图

Fig.4　The diagram of universal meta⁃learning algorithm
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3.2　改进的内外循环损失函数　

当源域与目标域的工况不同时，元学习框架中

各训练任务间的差异会影响模型最优参数的确定，

使得模型无法有效应对新的任务。因此，笔者对元

学习算法的内外循环损失函数进行改进，减小元任

务间的差异，提高模型的泛化能力。图 5 为改进后

的元学习算法示意图。

在任务内循环部分，为了保证每个任务训练好的

模型能够更适用于该任务，采用仿射变换更新支持集

损失函数的权重参数，使模型在参数更新时能够根据

任务目标进一步调整和优化。参数更新过程为

θ ′n ← θ- λn∇ θ Lϕ′ ( θ，Ds
n ) （8）

其中：θn´为任务 n更新后的模型参数，θ为更新前的

模型参数；λn为任务 n下内循环学习率；ϕ´为优化后

的支持集损失参数；Lϕ′ ( θ，Ds
n )为优化参数后的支持

集损失函数。

根据式（8），利用更新后的参数计算查询集损失

函数 LBn ( θ ′，Dq
n )。

在任务外循环部分，为减小各个元任务之间的

分布差异，引入任务辅助损失。通过最大限度地保

留查询集与支持集节点表示之间的互信息，在查询

集信息匹配阶段引入支持集信息，使外循环模型更

新时能够考虑支持集的差异影响。

互信息最大化的优化问题可表述为

max
θ̄
I (Q；S )=

           max
θ̄

∑
i= 1

Q

∑
j= 1

N

p ( qi，cj；θ̄ ) log p ( qi |cj；θ̄ )
p ( qi；θ̄ )

=

           max
θ̄

∑
i= 1

Q

∑
j= 1

N

p ( qi |cj ) p ( cj ) log p ( cj |qi )
p ( cj )

（9）

其中：Q为查询集样本合集；S为支持集样本合集；θ
为框架的优化参数；qi为第 i个查询集样本向量；cj为

第 j类支持集样本的原型。

每个元任务包含 N个类别，假设 p（cj）的先验概

率服从均匀分布。若 qi属于 cj所代表的类别，则

p（qi|cj）=1；否则 p（qi|cj）=0。式（9）可简化为

I (Q；S ) = ∑
i= 1

Q

log ( p ( ci |́qi；θ̄ ) ) （10）

其中：ci´为与 qi同类别的支持集原型。

根据欧式距离L2范数准则，利用Softmax函数对概

率进行归一化处理，定义p ( ci |́qi；θ̄ )，则式（10）可表示为

max
θ̄
I (Q；S ) = min

θ̄
- ∑

i= 1

Q

log e( qi ⋅ ci ´)

∑
j= 1

N

e( qi ⋅ cj )
（11）

任务辅助损失函数为

LTn = -∑
i= 1

Q

log e( qi ⋅ ci ´)

∑
j= 1

N

e( qi ⋅ cj )
（12）

元训练任务 n的任务损失为

Ln = LBn + LTn （13）
综合所有任务损失进行外循环训练，完成参数

更新，得到普适性模型，用于应对元测试集的新分类

任务。图 6 为改进后的元学习训练流程图。

4 小样本下滚动轴承故障诊断方法

在不同工况的小样本下，基于改进多头图注意力

图 5　改进后的元学习算法示意图

Fig.5　The diagram of improved meta⁃learning algorithm
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网络模型的滚动轴承故障诊断方法流程如图 7所示。 其具体步骤如下。

1） 数据选取及预处理。对滚动轴承原始振动

信号进行快速傅里叶变换，得到频域幅值序列，分别

构成元训练集和元测试集。从元训练集中随机选取

N个类别，每类选取K个样本作为支持集，从同类别

剩余样本中选取 Q个样本作为查询集，构成一个 N

类 K样本（N⁃way K⁃shot）任务，每次迭代选取不同

的任务。例如，5⁃way 5⁃shot 表示每个任务包含 5 个

类别，每个类别提供 5 个带标签的样本用于模型对

当前任务的快速适配。元测试集以同样方式构建任

务进行测试。

2） 改进的多头图注意力网络模型构建。各个

任务的支持集通过高斯原型模块得到原型集。支持

集、查询集和原型集利用改进的图构建层完成连接，

得到轴承频域样本的有向图。之后，将有向图输入

搭建好的多头图注意力层，提取各个样本的特征。

3） 改进的元学习框架构建。改进的多头图注

意力网络模型构建完成后，计算内循环过程中各任

务更新后的支持集损失，迭代完成参数更新，得到仅

适合各任务的模型。之后，综合所有任务的损失完

成外循环训练，得到训练好的轴承故障诊断模型。

4） 元测试阶段。将元测试集分任务输入到训

练好的诊断模型中，利用高斯原型模块计算原型集，

使用支持集样本进行内循环训练，实现模型微调。

图 6　改进后的元学习训练流程图

Fig.6　Flowchart of training process for improved meta⁃learning

图 7　滚动轴承故障诊断方法流程图

Fig.7　Flow diagram of rolling bearing fault diagnosis method
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使用微调好的模型对查询集样本进行分类，直接得

到轴承故障分类结果。

5 应用与分析

5.1　实验数据集　

本研究的实验数据来自美国凯斯西储大学

（CWRU）的公开轴承数据集。图 8 为轴承实验台示

意图［16］。实验轴承由驱动端轴承（SKF6205）和风扇

端轴承（SKF6203）组成。使用加速度传感器采集轴

承数据，采样频率为 12 kHz，此外，驱动端还包含采

样频率为 48 kHz的振动数据。

轴承故障由电火花加工形成的单点故障产生。

实验在 0、0.75、1.5 和 2.25 kW 负载条件下，采集 2 种

不同规格的滚动轴承信号，得到 10 种故障类型，分

为正常状态（N）以及各带有 3 种损伤程度的内圈故

障（IR）、外圈故障（OR）和滚动体故障（B）。3种损伤

程度的故障直径分别为 0.178、0.356 和 0.533 mm，分

别以数字 07、14 和 21 表示。实验数据集表示方法如

表 1 所示。其中，0、0.75、1.5 和 2.25 kW 对应的转速

分别为 1 797、1 772、1 750 和 1 730 r/min。

根据不同工况将实验数据划分为 8 种数据集。

表 2 为 CWRU 轴承实验数据集。

将数据集中的振动信号截断成长度为 2 048 点

的样本，元训练集和元测试集每类各 30 个样本。根

据元学习训练策略划分 10 个元任务数据，考虑到每

个元任务中网络分开训练，对每个元任务进行 N类

K样本的小样本设置。通常将每类样本数小于 30
的情况称为小样本，因此在小样本设置中 N设为 3、
5，K设为 3、5、10、20 和 30。

基于 CWRU 数据集设置了 16 组不同工况的实

验任务，表 3 为 CWRU 不同实验任务设置表。其

中：任务 A⁃D 到任务 D⁃C 选取 CWRU 数据集中滚

动轴承规格为 SKF6205 的不同转速作为源域和目

标域；任务 B⁃G 到任务 H⁃D 选取 CWRU 数据集中

不同规格数据作为源域和目标域。

5.2　实验与分析　

5.2.1　斯皮尔曼构图阈值确定实验及实验验证　

为了探究构图时阈值对故障诊断准确率的影

响，采取不同大小的阈值 T进行实验。T越小，表示

构图时对样本间相似程度要求越低。T为 0 时，代

表所有样本都进行连接；T为 0.1 时，代表样本的斯

皮尔曼相似度大于等于 0.1 时才进行连接。不同阈

图 8　轴承实验台示意图

Fig.8　Bearing test bench diagram

表 1　实验数据集表示方法

Tab.1　Representation of experimental data

滚动轴承

规格

SKF6205

SKF6203

多种状态

N
IR07、IR4、IR21

OR07、OR4、OR21
B07、B14、B21

N
IR07、IR4、IR21

OR07、OR4、OR21
B07、B14、B21

负载/kW

0
0.75
1.50
2.25

0
0.75
1.50
2.25

转速/(r⋅min-1)

1 797
1 772
1 750
1 730
1 797
1 772
1 750
1 730

表 2　CWRU轴承实验数据集

Tab.2　Experimental data set settings for CWRU bearings

负载/kW

0
0.75
1.50
2.25

转速/(r⋅min-1)

1 797
1 772
1 750
1 730

数据集设置

SKF6205
A
B
C
D

SKF6203
E
F
G
H

表 3　CWRU不同实验任务设置表

Tab.3　The settings of CWRU different tasks

任务

A⁃D
B⁃C
B⁃D
C⁃B
C⁃D
D⁃B
D⁃C
B⁃G
B⁃H
C⁃F
C⁃H
D⁃F
D⁃G
B⁃G
G⁃C
H⁃D

源域

A
B
B
C
C
D
D
B
B
C
C
D
D
B
G
H

目标域

D
C
D
B
D
B
C
G
H
F
H
F
G
G
C
D

源域样本个数

300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300

目标域样本个数

300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
300
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值下故障诊断准确率如表 4 所示。

由表 4 可知，阈值为 0 时，模型的故障准确率并

不是最高。为了直观地展示阈值对故障诊断模型性

能的影响，绘制不同阈值下 4 个迁移任务平均故障

诊断准确率的点线图。图 9 为不同阈值下分类准确

率对比结果。可以看出，平均准确率在阈值为 0.6
时达到最高，故采用斯皮尔曼构图时阈值设为 0.6。

在确定最优阈值后，为了验证斯皮尔曼构图方

法的优越性，笔者增设对比实验，与欧氏距离构图方

法进行对比。为了保证实验的公平性，欧氏距离也

采取上述实验选择合适的阈值，最终确定欧氏距离

阈值为 0.2 时诊断效果最佳。

为了直观地观察斯皮尔曼构图方法在故障诊断

问题中的有效性，引入多分类混淆矩阵对诊断结果

进行分析。在最优阈值下，分别使用斯皮尔曼构图

方法和欧氏距离构图方法，进行实验任务为 B⁃C、

B⁃D、G⁃C、H⁃D 下的 5⁃way 5⁃shot 分类对比实验。

以任务 B⁃C 的分类结果为例，不同构图方法的混淆

矩阵如图 10 所示。

从图 10 可以看出，在 5⁃way 5⁃shot 样本设置中，

使用欧氏距离构图方法时，IR14、OR07 这 2 类故障

被错分，而使用斯皮尔曼构图方法不存在错分。因

此，采用斯皮尔曼构图方法可有效提高模型的特征

提取能力，从而提升分类诊断效果。

5.2.2　高斯原型模块的消融实验　

为验证加入高斯原型模块能够减弱离群样本对

相邻样本特征的影响，笔者对加入高斯原型模块前

后的分类效果进行对比实验。利用 t⁃分布邻域嵌入

算法直观证明高斯原型模块的有效性，选取支持集

和 查 询 集 每 类 各 一 个 样 本 ，随 机 添 加 信 噪 比

（signal⁃to⁃noise ratio，简称 SNR）为 0、3 和 6 dB 的高

斯白噪声来模拟离群样本。其中，信噪比为有用信

号的功率与噪声功率的比值，表达式为

δSNR = 10lg ( Ps

Pn
) （14）

以 实 验 任 务 G⁃C 为 例 ，在 5⁃way 20⁃shot 和

5⁃way 30⁃shot 小样本设置下，对查询集样本特征进

行可视化处理。图 11 为加入高斯原型模块前后特

表 4　不同阈值下故障诊断准确率

Tab.4　Fault diagnosis accuracy under different 
thresholds %

阈值

0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

任务

B⁃C
89.43
90.47
94.07
94.22
95.79
97.99
99.53
98.47
94.57
95.45

B⁃D
89.65
89.97
93.25
93.74
95.22
96.69
99.27
97.32
93.97
94.98

G⁃C
90.94
91.56
96.27
95.56
95.47
98.65
99.34
98.37
95.06
95.55

H⁃D
89.14
90.06
92.26
93.47
94.48
97.32
98.76
96.15
93.08
94.64

图 9　不同阈值下分类准确率对比结果

Fig.9　The comparison result of the classification accuracy for 
different thresholds

图 10　不同构图方法的混淆矩阵

Fig.10　Confuse matrix of different composition methods
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征可视化效果。

图 11 中，不同数字代表不同类别的样本。从图

11（a）和图 11（c）可以看出，未加高斯原型模块时，

L1~L7区域均存在混叠，且类间距离较小，分类效果

较差。图 11（b）和图 11（d）显示，加入高斯原型模块

后，仅 L8 区域仍存在错分，说明离群样本对分类的

影响减小，类间距离增大，类内距离减小，分类边界

明显。因此，高斯原型模块与多头图注意力网络的

结合，能够减弱离群样本对相邻样本特征的影响，起

到增强特征能力的作用。

5.2.3　所提方法与其他方法对比实验　

为了验证所提方法能够用于不同工况下小样

本 滚 动 轴 承 故 障 诊 断 问 题 ，笔 者 将 其 与 文 献

［12⁃15］及 文 献［17］方 法 进 行 对 比 。 其 中 ，文 献

［12］、［13］为迁移学习方法，其余均为元学习方法。

所有实验中，源域和目标域每类样本数量为 30 个，

共 10 类。不同诊断任务下不同方法的对比实验结

果如图 12 所示。不同诊断任务下各方法分类结果

汇总如表 5 所示。

可以看出，所提方法未能在所有实验任务设置

下取得最佳分类效果，但在 5⁃way 10⁃shot 设置下所

提方法的平均准确率最高，为 98.75%。在 5⁃way 
5⁃shot 设置下，所提方法的准确率高于其他元学习

方法。实验任务为 D⁃B 时，所有方法的准确率普遍

较低，但所提方法在 5⁃way 10⁃shot 设置下的准确率

仍达到 97.47%，比文献［15］在 5⁃way 5⁃shot 设置下

的准确率高 9.82%。对比不同转速下 7 组小样本实

验任务，在 5⁃way 10⁃shot 设置下，所提方法的准确

率最低为 97.47%，最高为 99.78%，上下浮动不超过

3%。可见，在应对不同转速工况时，所提方法模型

具有更好的泛化性。

为了进一步证明所提方法在不同工况下的优越

图 11　加入高斯原型模块前后特征可视化效果

Fig.11　Feature visualization rendering before and after add⁃
ing Gaussian prototype module

图 12　不同诊断任务下不同方法的对比实验结果

Fig.12　Comparative experimental results of different meth⁃
ods under different diagnosis tasks
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性，在不同转速的基础上，使用不同规格的数据集进

行对比实验验证。源域和目标域分别为每类 30 个

样本，共 10 类。不同规格和不同转速设置下，不同

方法的分类结果如图 13 所示。可以看出，所提方法

的准确率最高，表现出明显的优越性。其中，在 D⁃G
实验设置下，所提方法的准确率接近 100%，且所有

实验设置下所提方法的准确率均在 90% 以上，表明

模型具有良好的泛化性。

5.2.4　数据集泛化实验　

为了进一步验证所提方法的有效性和优越性，

笔者补充 MFPT 滚动轴承数据集和实验台采集数

据集作为实验数据集，进行不同工况下滚动轴承故

障诊断的泛化实验。

MFPT 轴承数据规格为 NICE，转速为 25 r/s，
采 样 频 率 为 48 828 Hz，4 个 负 载 分 别 为 222.4、
444.8、667.2 和 889.6 N。每种负载包含 IR、OR 及 N
这 3 种状态的数据，每种状态有 30 个样本。实验台

轴承数据规格为 6307E，转速为 680 r/s，采样频率为

8 192 Hz，包含 IR、OR 及 N 共 3 种状态数据，每种状

态有 30 个样本。

对不同负载的样本进行数据集划分，实验数据

集不同工况表示方法如表 6 所示。

根据CWRU、MFPT和实验台数据集设置了12个
不同工况的实验任务。不同实验任务设置如表7所示。

根据表 7的任务设置进行跨数据集、不同工况的

小样本滚动轴承故障分类实验，所有实验均在 3⁃way 

表 5　不同诊断任务下各方法分类结果汇总

Tab.5　Summary of classification results of different methods under different diagnosis tasks %

方法

文献[12]
文献[13]
文献[14] 5⁃way 5⁃shot
文献[14] 5⁃way 10⁃shot
文献[15] 5⁃way 5⁃shot
文献[15] 5⁃way 10⁃shot
文献[17] 5⁃way 5⁃shot
文献[17] 5⁃way 10⁃shot
所提方法  5⁃way 5⁃shot
所提方法  5⁃way 10⁃shot

任务

A⁃D
91.27
93.76
97.56
98.69
97.98
98.56
95.23
96.31
99.15
99.44

B⁃C
93.66
95.23
99.45
99.58
97.95
98.21
95.64
96.27
99.68
99.63

B⁃D
91.21
94.52
98.75
98.88
96.21
96.43
97.03
97.75
99.25
99.37

C⁃B
88.54
92.13
95.78
96.61
96.80
98.19
93.21
94.34
96.17
97.62

C⁃D
94.11
96.43
99.36
99.40
95.24
97.24
97.85
98.97
99.47
99.78

D⁃B
90.24
89.56
94.85
93.22
87.65
90.47
90.55
91.35
94.75
97.47

D⁃C
88.64
90.23
95.50
95.64
92.38
94.16
93.46
93.98
96.63
97.97

平均

准确率

91.10
93.12
97.32
97.43
94.89
96.18
94.71
95.57
97.87
98.75

表 7　不同实验任务设置

Tab.7　The settings of different tasks

任务
B⁃O
C⁃P
D⁃Q
R⁃F
O⁃G
P⁃H
A⁃L
E⁃L
R⁃L
L⁃D
L⁃H
L⁃R

源域
B
C
D
R
O
P
A
E
R
L
L
L

目标域
O
P
Q
F
G
H
L
L
L
D
H
R

源域样本个数
300
300
300

90
90
90

300
300

90
90
90
90

目标域样本个数
90
90
90

300
300
300

90
90
90

300
300

90

表 6　实验数据集不同工况表示方法

Tab.6　Representation of different operating conditions 
in the experimental dataset

负载/N
222.4
444.8
667.2
889.6

0

轴承规格
NICE
NICE
NICE
NICE
6307E

数据集
O
P
Q
R
L

图 13　不同方法的分类结果

Fig.13　The classification results of different methods
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3⁃shot、3⁃way 5⁃shot和 3⁃way 10⁃shot的小样本设置下

进行。图 14为跨数据集不同工况下的泛化实验结果。

表 8为不同工况下跨数据集泛化分类结果汇总。可以

看出，所提方法在所有实验设置中的故障准确率均在

90% 以上。在实验设置 B⁃O、小样本设置为 3⁃way 
10⁃shot的实验中，故障准确率高达 99.32%。虽然在

6307E 与 CWRU 数据集的跨域实验任务 L⁃H 中，小

样本设置为 3⁃way 3⁃shot时的故障准确率最低，但仍

达到 90.23%。

综合上述实验结果可知，在 3种数据集、12种不同

工况下，所提方法的故障分类平均准确率为 95.77%，

表现出良好的分类效果。在跨数据集、不同工况的实

验任务中，由于规格和负载的不同，振动信号幅值和频

谱特征的差异较大，在小样本情况下很难获得高准确

率的迁移模型，但所提方法的小样本模型准确率仍达

到 90% 以上。经实验验证，所提方法能够有效解决跨

数据集下不同规格、不同负载的轴承故障诊断问题，证

明了该方法具有很强的泛化性和普适性。

6 结  论

1） 提出在多头图注意力网络中引入高斯原型

模块，挖掘类别原型信息，缓解了离群样本带来的错

误影响。特征可视化实验结果表明，引入高斯原型

模块后，错分现象减少，模型的特征提取能力得到

增强。

2） 提出在图构建层中引入斯皮尔曼算法，使构

图过程不受轴承信号幅值变化的影响，加强了轴承

样本间有效信息的交换。通过不同阈值下 4 种工况

的小样本对比实验，确定阈值为 0.6 时模型分类效

果最佳，平均准确率高达 99.23%。与经典构图方法

相比，在 5⁃way 5⁃shot 样本设置下，利用混淆矩阵证

明了斯皮尔曼构图能得到性能更优的故障分类

模型。

3） 提出一种基于改进多头图注意力网络的小

样本轴承故障诊断方法，改进了元学习内外循环过

程中的损失函数，将改进后的元学习框架与多头图

注意力网络相结合，能够在不同工况的小样本条件

下，建立有效的故障诊断模型。实验结果表明，所提

方法在 16 组不同规格和 12 组跨数据集的小样本实

验 任 务 中 ，平 均 诊 断 准 确 率 分 别 为 98.75% 和

95.77%，性能优于对比方法。
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图 14　跨数据集不同工况下泛化实验结果

Fig.14　Generalization experiment results under different 
working conditions across datasets

表 8　不同工况下跨数据集泛化分类结果汇总

Tab.8　Summary of cross‑dataset generalization classifica‑
tion results under different working condition %

任务

B⁃O
C⁃P
D⁃Q
R⁃F
O⁃G
P⁃H
A⁃L
E⁃L
R⁃L
L⁃D
L⁃H
L⁃R

3⁃way
10⁃shot
99.32
96.49
97.84
94.32
98.97
92.27
98.87
99.13
96.25
97.74
93.66
96.28

3⁃way
5⁃shot
99.26
95.88
97.11
93.65
98.62
91.43
98.05
98.24
95.27
95.28
91.59
96.14

3⁃way
3⁃shot
98.96
93.26
96.06
91.69
98.12
90.55
97.21
96.53
94.37
93.56
90.23
95.63
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