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小样本下离心泵的孪生网络故障诊断方法

李科1,2, 张来斌1,2, 段礼祥1,2∗, 刘海鹏3, 张馨月1,2

(1. 中国石油大学(北京)安全与海洋工程学院, 北京 102249; 2. 应急管理部油气生产安全与应急技术重点实验室, 北京 102249;
3. 中油国际管道有限公司, 北京 102206)

摘　 要　 实际工程中需要大量数据支撑的常规诊断方法难以有效进行小样本条件下的离心泵故障诊断,为此,将深度学习中

的残差网络( residual network,ResNet)与膨胀卷积相结合,并拓展为孪生网络,构建膨胀残差孪生网络(dilated residual siamese
network,DRSN)。 将膨胀残差网络作为孪生网络的特征提取模块,强化了模型的特征提取能力;构造正负样本对,从每个样本

中提取更多的信息,更有效地利用有限的数据;两个子网络共享参数,减少自由参数的数量,降低样本不足时过拟合的风险。
提出的网络模型缓解了训练样本不足的问题,提升了数据利用的效率,实现了小样本条件下的离心泵故障分类。 研究结果表

明:在样本最匮乏的情况下,该模型在离心泵试验数据集上的准确率仍能达到 82. 20% ,相较其他模型,准确率至少提升了 8. 8
个百分点。
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Fault Diagnosis Method of Centrifugal Pump Based on Siamese
Networks under Small Sample Conditions

LI Ke1,2, ZHANG Lai-bin1,2, DUAN Li-xiang1,2∗, LIU Hai-peng3, ZHANG Xin-yue1,2
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[Abstract]　 Conventional diagnostic methods that require a large amount of data support in practical engineering are difficult to effec-
tively perform centrifugal pump fault diagnosis under small sample conditions. Therefore, the residual network (ResNet) in deep learn-
ing was combined with dilated convolution and extended into a siamese network to construct a dilated residual siamese network
(DRSN). The dilated residual network was used as the feature extraction module of the siamese network, which enhanced the feature
extraction ability of the model. Positive and negative sample pairs were constructed to extract more information from each sample, and
make more effective use of limited data . The two sub-networks share parameters, the number of free parameters and lowering the risk of
overfitting was reduced when the sample was insufficient. The proposed network model alleviated the problem of insufficient training
samples, improved the efficiency of data utilization, and realized the fault classification of centrifugal pump under the condition of small
samples. The research results show that even in the most sample-scarce situation, the accuracy of the model on the centrifugal pump
test dataset can still reach 82. 20% , which is at least 8. 8 percentage points higher than other models.
[Keywords]　 centrifugal pump; fault diagnosis; small sample; residual network; siamese network

　 　 在离心泵故障诊断工程中,由于数据采集成本

高昂、企业出于隐私和安全的考虑限制设备数据的

访问和收集等原因,很难获得充足的监测数据,导
致小样本问题[1-2]:常规方法在样本不足的情况下,
会过度学习数据中的噪声等偶然特征,导致过拟合

问题;常规方法直接学习原始的数据,对数据的利

用效率较低,难以学习到有效的特征表示。
为了解决这个问题,小样本学习(few-shot learn-

ing, FSL) [3]应运而生,其核心理念在于通过分析并

利用有限数据集来训练算法模型,以达到精确分类
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与识别的目标。 通过学习少量样本的特征,将这些

特征泛化到整个数据集中,从而实现对整体数据集

的分类和识别。 当前,小样本学习策略的研究受到

了广泛关注。 针对有限数据集处理的研究策略主

要分为四类,分别为数据增强[4]、迁移学习( transfer
learning, TL) [5]、元学习(meta-learning,ML) [6] 和度

量学习(metric learning,ML) [7]。 由于实际工程中,
采集的离心泵数据故障种类多,每种类别样本较

少,而度量学习中的孪生网络(siamese network,SN)
特别适用于以上情形,故考虑使用孪生网络。

孪生网络通过训练样本之间的相似性度量,进
行反向更新优化,拉近相似样本的距离并分割不相

似样本。 孪生网络通常用于分类和聚类任务中,通
过优化样本间的距离度量,提升模型的判别能力。
通过精心设计的距离度量,孪生网络能够提升模型

在处理复杂模式和细微差别方面的精确度。 目前,
故障诊断领域已经在轴承[8]、齿轮箱[9]、电机[10] 等

设备的小样本故障诊断中证实了孪生神经网络的

可行性,但对离心泵的相关研究还相对匮乏。 同

时,目前针对孪生网络的改进大多集中在度量方法

上,如改进自适应的网络度量方式[11]、使用自适应

融合策略,整合不同级别特征的度量结果[12] 等方

法,而特征提取模块过于简单,难以有效学习到数

据的表征[13],导致网络易陷入局部最优解问题,影
响诊断准确性。 因此,需要对孪生网络的特征提取

模块进行深入研究和改进。
为解决上述问题,将深度学习中的残差网络(re-

sidual network,ResNet) [14]与膨胀卷积结合相结合,并
拓展为孪生网络,构建膨胀残差孪生网络(dilated re-
sidual siamese network, DRSN),并用于小样本条件下

离心泵的故障诊断。 通过在残差神经网络中加入膨

胀残差块,构建膨胀残差网络,维持特征细节信息的

同时扩大感受野,再引入孪生网络结构,将膨胀残差

网络作为孪生网络的特征提取模块,构建孪生膨胀残

差网络,缓解训练样本不足的问题。

1　 膨胀残差孪生网络故障诊断方法

1. 1　 膨胀残差网络

残差神经网络 ResNet 由多个残差学习模块组

合而成,残差学习模块由两个部分组成,其结构如

图 1 所示。
膨胀卷积方法是通过在卷积层引入膨胀率 Rd

(dilation rate,DR)的概念,来定义卷积操作时卷积

核处理数据值的间距,即在卷积核的元素之间添加

Rd - 1 个空格。 标准卷积可以看作膨胀卷积在 Rd =
1 时的特殊形式。 图 2(a)展示了标准卷积和膨胀卷

F(x)为残差函数分支,包含两个权重层;x 则为恒等映射;
H(x)为网络的输出,为残差函数 F(x)与恒等映射 x 之和

图 1　 残差学习模块

Fig. 1　 Residual learning module

图 2　 膨胀卷积带来的感受野增长

Fig. 2　 The receptive field growth brought about by
dilated convolution

积之间的差异;图 2(b)是在第一层特征图上使用

Rd = 2 的卷积得到的特征图,红点为卷积核的实际

分布位置。 可以看出膨胀卷积的感受野显著增大,但
实际参与卷积计算的因子数量和计算复杂度并未

改变。
基于 ResNet 与膨胀卷积,设计一种膨胀残差学

习模块,在残差学习模块的基础上,将残差部分权

重层中的普通卷积层替换为膨胀卷积层,结构如

图 3所示。
图 3 中,卷积层被替换为 3 个膨胀率 Rd 分别为

1、2、4 的 3 个膨胀卷积层。 普通残差学习模块有两个

权重层,而膨胀残差学习模块的权重层被拓展成 3
个。 这样,单个模块的深度增加,整体网络的深度和

参数量就会发生变化,因此需要对整体网络结构进行

设计。
基于 ResNet-18 的网络结构,引入膨胀残差模块,

并删减部分残差模块,以达到改进目的,具体为:原网

络结构中的 Conv1 层不进行改动,替换 Conv2_x、Conv
3_x和 Conv4_x 层中的所有残差模块为图5 所示的膨胀

残差模块,并在 Conv3_x 层中添加 Droput 层,去除

Conv5_x 层。 最终获得膨胀残差网络(dilated residual
network, DRN),其结构图如图 4所示,其中 k3n32s1 指

卷积核尺寸为 3,一层 32 个卷积核,步幅 stride 为 1。
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图 3　 膨胀残差学习模块

Fig. 3　 Dilated residual learning module

图 4　 DRN 网络结构

Fig. 4　 DRN network architecture

1. 2　 孪生网络构建

孪生网络结构是利用特征提取网络模块对输

入样本对进行特征提取,然后度量两个特征向量在

特征空间中的距离,判断特征向量是否属于同一类

别。 传统孪生网络结构如图 5 所示。

图 5　 传统孪生网络结构

Fig. 5　 Traditional siamese network architecture

由图 5 可知,孪生网络是由两条权值共享神经网

络并行构成,每次将一对样本 x1 和 x2 输入到特征提

取网络中,提取两个特征向量,通过计算两个特征向

量在特征空间中的距离,比较两个样本的相似度。
本文中采用对比损失函数( contrastive loss)进

行训练,对比损失计算公式为

L[ω, (x1, x2, y)] = 1
2N∑

N

n = 1
yd2

ω +

　 　 1
2 (1 - y)max(m - d2

ω,0) 2 (1)

式(1)中: d2
ω 为样本对特征向量之间的欧氏距离; y

为两个样本是否匹配的标签,若 y = 1 ,说明两样本

归属同一种类, y = 0 则说明两样本不是同一种类;
m 表示不相似的距离阈值,即两个不同类样本的距

离在 [0,m] 范围内,超过 [0,m] 时,可理解为两个

不相似样本欧式距离过远,其损失可忽略。

表 1　 DRSN 网络结构

Table 1　 DRSN network architecture
网络层

左分支

(共享权重)
右分支

(共享权重)

卷积核尺寸

及数量

输入 —
Conv1 Conv1 1 × 3,16, stride2

Conv2_x Conv2_x

1 × 3Max Pooling, stride2
1 × 3,32,Rd = 1
1 × 3,32,Rd = 2
1 × 3,32,Rd = 4

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
× 2

Conv3_x Conv3_x

1 × 3,64,Rd = 1
1 × 3,64,Rd = 2
1 × 3,64,Rd = 4

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
× 2

Conv4_x Conv4_x

1 × 3,128,Rd = 1
1 × 3,128,Rd = 2
1 × 3,128,Rd = 4

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
× 2

Global Max Pooling —
Dense —

Output_h1 Output_h2 —
L2-Distance_z —

Dense —
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图 6　 DRSN 网络结构

Fig. 6　 DRSN network architecture

　 　 在传统的神经网络分类器中,softmax 层被广泛

用于多类分类任务。 其工作原理是将神经网络最

后一层的输出转换成概率分布,每个类别都有一个

概率值,而分类任务就是选择具有最高概率的类

别。 然而,当面对小样本学习或者一些需要比较两

个输入相似性的任务时,基于 softmax 的传统分类器

便难以完成分类的任务。 基于以上原因,本文选择

创建专门基于孪生网络的分类器,满足故障样本的

分类需求。
本文中创建的孪生网络分类器中,测试集的样

本与支持集的样本进行一对一的比对。 支撑集则

选择能够代表类别特征的样本构成。 这意味着支

持集的样本数量可以远远少于传统分类任务中用

到的样本数量,可以有效处理小样本问题。 绘制分

类器逻辑图如图 7 所示。

图 7　 分类器工作逻辑图

Fig. 7　 Logic diagram of classifier operation

1. 3　 膨胀残差孪生网络的诊断方法流程

膨胀残差孪生网络诊断方法具体流程(图 8)
如下:

(1)数据采集与预处理:用加速度传感器采集

图 8　 基于 DSRN 的离心泵故障诊断流程图

Fig. 8　 Flow chart of centrifugal pump fault diagnosis
based on DSRN

离心泵系统的振动信号,滑窗截取振动信号生成振

动信号预处理故障样本时域信息。
(2)样本对构建:在预处理故障样本的基础上

构建数量接近的正负样本对,并一一对应添加样本

对标签。
(3)孪生网络模型搭建:以 DRN 模型为特征提

取网络,将其进一步拓展为孪生网络模型,将构建

的样本对输入模型进行训练,提升模型度量能力。
(4)故障分类:将测试数据与支撑集一同输入

到专门构建的分类器中,得到每个测试样本与支撑

集各故障类型样本的相似度,进而完成分类。

2　 试验验证

2. 1　 试验数据

采用印度朗格瓦尔圣朗格瓦尔工程技术学院

的离心泵故障数据集[15-18] 进行试验验证,试验装置

如图 9 所示。
本试验选用靠近叶轮的轴承 1 上的加速度传感

器监测的振动信号,采样频率为 70 kHz。 试验共模

拟离心泵的 5 种运行状态:叶轮断裂(broken impel-
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ler,BI)、叶轮堵塞( clogged impeller,CI)、轴承内圈

缺陷(bearing with inner race defect,IR)、轴承外圈缺

陷(bearing with outer race defect, OR)以及无缺陷

(defect free,DF)。 通过安装不同类型的缺陷部

件,模拟离心泵在运行过程中出现的不同故障状

态。 采用滑窗取样的方法划分原始数据,如图 10
所示。

从原始振动信号的起始点开始,每次采集 1 024
个数据点,采集完成后滑动窗口向后移动 256 个数

据点继续采集。 最终获取到每种模式 500 个训练集

样本、100 个测试样本,具体信息如表 2 所示。
为了探究训练样本数量对孪生网络模型性能

的具体影响,本研究从表 2 展示的训练集中随机选

取不同数量的样本,即每类故障分别选择抽取 50、
40、30、20、10 个样本,形成 5 个不同的样本集,分别

命名为 Dataset A、B、C、D、E,旨在模拟故障训练样

本量不足的情况,同时设定测试集的总样本量为

500。 利用这 5 种样本集合中的数据,构建正负样本

对,并遵循 7∶ 3 的比例将其分为训练样本和验证样

本,具体分布如表 3 所示。

图 9　 离心泵装置示意图

Fig. 9　 Schematic diagram of centrifugal pump device

图 10　 滑窗取样示意图

Fig. 10　 Schematic diagram of sliding window sampling

表 2　 故障数据样本集

Table 2　 Fault data sample set

故障类型
样本量

训练集 测试集
故障标签

叶轮断裂(BI) 500 100 0
叶轮堵塞(CI) 500 100 1

轴承内圈缺陷(IR) 500 100 2
轴承外圈缺陷(OR) 500 100 3

无缺陷(DF) 500 100 4

表 3　 训练样本分布

Table 3　 Training sample distribution

样本集
每类样

本量
样本总量

训练样本

对数量

验证样本

对数量

Dataset A 50 250 8 575 3 675
Dataset B 40 200 5 460 2 340
Dataset C 30 150 3 045 1 305
Dataset D 20 100 1 330 570
Dataset E 10 50 315 135

2. 2　 试验结果与分析

为了分析孪生网络模型中特征提取模块对故

障诊断性能的影响, 选择本文提出的 DRN 与

VGG16 和 ResNet18 分别作为特征提取模块,构建孪

生网络(以下分别简称 DRSN、SVGG、RSN),在表 3
所示的不同训练集下测试了不同孪生网络的诊断

准确率,结果如图 11 所示。

图 11　 不同特征提取模块的诊断准确率

Fig. 11　 Diagnostic accuracy of different feature
extraction modules

从图 11 分析可知,SVGG 在各规模样本集上的

故障诊断性能均为最低,当训练样本 250 个时,
SVGG 的诊断准确率为 87. 20% 当样本总量减少到
50 个时,准确率显著下滑至 62. 40%与之相比,RSN
模型诊断效果得到了明显改善。 尤其是在样本量

较多的情况下,RSN 的诊断准确率与 DRSN 非常相

近。 然而,随着样本总量的不断减少,RSN 诊断准

确率下降的趋势更加明显,当样本总量仅有 50 个

时,准确率下降到了 70. 60% ,而此时 DRSN 的准确

率为 82. 20% ,比 SVGG、SDN 分别高出了 19. 8 个百

分点和 11. 6 个百分点。 以上分析说明,DRN 作为

特征提取模块的孪生网络相比其他模型,能够提取

有限样本的细节特征信息,实现小样本条件下的故

障样本精确分类。
基于膨胀残差网络的孪生网络模型在不同训

练样本量下的训练情况,包括准确率和损失函数随

迭代次数的变化情况如图 12 所示。
可以看到,训练样本量会显著影响孪生网络模

型训练收敛的速度,随着样本总量的减少,模型收敛
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图 12　 不同样本集网络训练情况

Fig. 12　 Training situation of networks with
different sample sets

需要训练的次数逐渐增加,训练样本的数量对孪生

网络模型的训练收敛速度有显著影响,较少的样本

量导致模型获取的信息量减少,准确率提升缓慢,
模型收敛速度下降。

以 DatasetA 和 DatasetE 训练得到的模型为例,
绘制了故障分类的混淆矩阵,如图 13 所示。 分析可

知:网络对标签 0 与标签 1 的故障类型的学习不够

充分,剩余标签的故障受样本量影响较小。
尽管在极端小样本情况下(即使是样本最多的

样本集也仅有 300 个样本),分类准确率有所下降,但
与常规需要 3 000 甚至更多样本的训练相比,本试验

中的模型仍能显示出相对较强的分类能力。 这突显

了 DRSN 模型在处理小样本问题时的优异泛化能力。
2. 3　 方法对比

为了验证所提方法在小样本故障诊断领域的

优势,将本文构建的 DRSN 模型与未拓展的 DRN、
ResNet-18、VGG16 和 CNN1D 共 4 种方法进行对比

试验。 通过对比在不同轴承样本集下测试各模型

的准确率表现,评估模型在故障诊断任务中的效

果,试验结果如图 14 所示。
由图 14 可知,随着数据集中样本个数的减少,

各个模型分类准确率都出现了不同程度的下降。
但是本文提出的 DRSN 在不同样本数量下的准确率

始终高于其他模型,且数据量越小,优势越明显。 当每

图 13　 孪生网络分类混淆矩阵

Fig. 13　 Siamese network classification confusion matrix

图 14　 不同方法诊断效果对比

Fig. 14　 Comparison of diagnostic effects of different methods

类故障只有 10 个样本时, DRSN 的准确率仍有

82. 20% ,分别比对比模型高出 8. 8、12. 8、20. 6 与

24. 8 个百分点,提升十分显著。 这说明 DRSN 比其

他方法更适合小样本条件下的离心泵故障诊断。

8454
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(11)



投稿网址:www. stae. com. cn

3　 结论

(1)针对小样本情况下模型从有限样本中学习

复杂特征的能力有限和数据利用效率低下,导致故

障诊断准确率下降的问题,在 DRN 的基础上,引入

孪生网络结构,提出了膨胀残差孪生网络。 将少量

样本通过构造样本对的方式进行扩充,训练网络模

型的度量能力并构建了适用于孪生网络的故障样

本分类器,讨论不同特征提取模块对小样本故障诊

断的影响,最后通过离心泵数据集的小样本故障诊

断试验,验证了模型的性能,为小样本故障诊断提

供了新思路。
(2)本文中使用的 DRN 特征提取模块可以有

效提取敏感特征,将不同域的信息互补,在小样本

条件下显著优于其他特征提取模块,为实现孪生网

络相似度准确的对比能力提供了保障。 齿轮箱轴

承试验中,在每类故障只有 10 样本的条件下,本文

模型的准确率比使用 VGG16、Resnet18 作为特征提

取网络的模型分别高出 19. 8 个百分点和 11. 6 个百

分点。
(3)本文中使用的孪生网络模型结构能够在小

样本条件下更好地利用数据信息学习不同故障类

型的特征表示,并减少过拟合风险。 在离心泵试验

中,作为对比的其他神经网络会随着训练样本的减

少出现性能的严重下滑,而本文模型的准确率在每

类故障只有 10 样本的条件下,仍能保持 82. 20% 的

准确率,显著优于其他网络模型。 表明本文所提模

型能够在样本数量不足的情况下实现更准确的故

障分类。
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