
 

小样本下 SE-ResNet与元迁移学习的
变工况轴承故障诊断

刘　臻，  彭珍瑞，  王圣杰

（兰州交通大学机电工程学院，甘肃  兰州  730070）

摘要：针对轴承在变工况下样本分布不同、故障样本少和一些小样本算法特征提取有限，导致轴承故障诊断精度低及模型泛

化能力弱的问题，提出了小样本下嵌入压缩、激励的残差网络（SE-ResNet）与元迁移学习（MTL）的变工况轴承故障诊断方

法。将采集的不同工况下轴承一维振动信号通过连续小波变换（CWT）转换成对应工况下的时频图像，从而将轴承故障诊断

问题转换为图像识别问题；引入压缩-激励注意力机制，构建了一种 SE-ResNet的骨干网络模型，以聚焦于更有效的特征通道，

增强特征提取表征能力；借助迁移学习能提供良好的深层网络初始参数和元学习能快速学习的优势，依次进行预训练与元迁

移训练，得到利用少量样本微调便能达到高精度的元迁移网络，进而实现变工况下轴承的故障诊断；通过两个基准数据集和

实验室搭建的轴承故障模拟试验台进行验证，并与其他方法进行对比分析，结果表明，所提方法在小样本、变工况下对轴承故

障诊断具有更高的识别精度和泛化性能。
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Bearing fault diagnosis under few-shot and variable working conditions
using SE-ResNet and Meta-Transfer learning
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Abstract：Traditional bearing fault diagnosis methods often suffer from low accuracy and weak model generalization under varying working

conditions due to diverse sample distributions,  scarcity of fault  samples,  and limited feature extraction capabilities of some few-shot learning

algorithms.  To  address  these  challenges,  this  paper  proposes  a  novel  method  for  variable  condition  bearing  fault  diagnosis  that  combines  a

squeeze-and-excitation residual network (SE-ResNet) with meta-transfer learning (MTL). One-dimensional bearing vibration signals collected

under different working conditions are converted into time-frequency images using continuous wavelet transform (CWT), thereby transforming

the  bearing  fault  diagnosis  task  into  an  image  recognition  problem.  A  squeeze-and-excitation  (SE)  attention  mechanism  is  introduced  to

construct  an SE-ResNet  backbone network model.  This  focuses  on more effective feature  channels,  thereby enhancing feature  extraction and

representation capabilities.  Leveraging the advantages of  transfer  learning (which provides robust  initial  deep network parameters)  and meta-

learning (which enables rapid adaptation),  the model undergoes sequential pre-training and meta-transfer training. This process yields a high-

precision  meta-transfer  network  that  can  be  fine-tuned  with  only  a  small  number  of  samples,  ultimately  achieving  accurate  bearing  fault

diagnosis under variable working conditions. The proposed method is validated using two benchmark datasets and a bearing fault simulation test

bench developed in the laboratory. Comparative analysis with other methods demonstrates that the proposed method exhibits higher recognition

accuracy and superior generalization performance for bearing fault diagnosis under both few-shot and variable working conditions.

Keywords：bearing fault diagnosis；continuous wavelet transform；meta-transfer learning；variable working conditions；few-shot

现代旋转机械设备向着信息化、智能化的方向

前进。滚动轴承作为旋转机械中的重要零部件，已

被广泛应用于航空航天、能源化工和交通运输等行

业 [1]。因其运行环境恶劣，极易发生故障，可能会导

致巨大的经济损失，甚至人员伤亡。另外，在实际运

行环境中，转速以及载荷等运行条件不断变化，故轴
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承常在变工况下运行 [2-3]。因此，开展变工况下轴承

故障诊断研究具有重要理论研究价值和工程应用

意义。

传统的基于机器学习的故障诊断是通过经验模

态分解、变分模态分解和奇异值分解等方法对振动

信号进行处理，提取敏感故障特征并输入到支持向

量机、随机森林、人工神经网络等模型中进行训练，

从而实现轴承故障诊断 [4]。此类方法存在两大局限

性：其一，故障特征的提取严重依赖于专家经验；其

二，特征提取和模型优化相互独立，不能联合优化，

这限制了智能故障诊断在实际工程中的应用。深度

学习克服了传统机器学习的缺陷，因其强大的特征

提取能力已成功应用于轴承故障诊断。赵敬娇等 [5]

将一维原始振动信号输入到具有残差连接的多个一

维卷积层自动提取特征，从而实现了轴承故障诊

断。但原始振动信号并没有考虑到时间相关性，且

研究表明二维图像具有更高的识别精度 [6]。康守强

等 [7] 利用短时傅里叶变换（short-time Fourier transform,
STFT）将轴承原始振动信号转换为二维时频图像，由

残差网络（ResNet）提取故障特征。但是 STFT具有

窗口固定的特性，使其分析非平稳信号具有一定的

局 限 性 [8]。 连 续 小 波 变 换 （ continuous  wavelet
transform, CWT）具有多分辨率特性，能够在时频域上

提供具有表征性的特征信息。XU等 [9] 通过 CWT将

轴承振动信号转换为时频图像，结合卷积神经网络

（convolutional neural network, CNN）和深度森林模型

进行特征提取和分类识别。CHENG等 [10] 通过 CWT
将振动信号转换为时频图像，利用局部二元卷积神

经网络完成了自适应的故障诊断。以上方法均建立

在大量的训练样本和恒定工况下，而在实际运行环

境中，样本数据十分稀缺且工作条件不断变化，这严

重影响了故障诊断算法的性能。

迁移学习可利用大量标注数据的基类预训练一

个深度网络模型，并应用于新环境。安文杰等 [11] 利

用已知风电组数据预训练多尺度卷积神经网络，并

将其迁移至目标风电机组以实现故障诊断。一些学

者预训练 ResNet[12-13]，通过使用少量目标样本对目标

域进行微调，获得了良好的性能。基于领域适应的

方法是迁移学习的主流方法之一，其基本思想是通

过学习源领域和目标领域之间的差异来实现模型的

迁移。该方法在跨工况的故障诊断中取得了较好的

效果，减少了对目标域标记样本数量的依赖，但需要

大量源域数据来学习领域不变特征且对每个新环境

都需重新对齐特征。在样本极少或两域分布差异较

大的情况下，该算法容易出现负迁移 [14]。近年来，受

人类学习的启发而提出了一种小样本学习方法——
元学习，旨在使模型学会学习，通过少量的训练样本

设计能够快速学习新技能以适应新环境的模型。相

较基于领域适应的方法，元学习在处理小样本和变

工况时展现出显著优势，具有更好的泛化性、适应

性和鲁棒性 [15]。经典模型是由 FINN等 [16] 提出的模

型无关的元学习（model-agnostic meta-learning, MAML）

方法，其目标是寻找对任务变化敏感的初始模型参

数，实现仅用少量样本就能快速适应新任务的目

的。CHEN等 [17] 提出了基于MAML的电机轴承故障

诊断方法，以 4层的 CNN为骨干网络，用于识别不

同工况下电机轴承故障。SU等 [18] 对采集的轴承振

动信号进行了重建，并采用递归元学习方法实现了

变工况下小样本的智能故障诊断。HU等 [19] 提出了

一种任务排序元学习的小样本故障诊断方法，将元

训练任务从易到难进行排序，通过不断增加任务难

度以获得更好的知识适应性。尽管以上基于元学习

的方法取得了较好的效果，但是为避免过拟合，每个

任务都是由低复杂度的基础学习器建模，从而无法

使用更深入、更强大的架构 [15]。

上述研究虽在轴承故障诊断中取得了较好的效

果，但仍存在以下不足：（1）单独地从元学习或迁移

学习层面分析并解决了变工况下轴承故障诊断问

题，但没有考虑到二者各自的优势；（2）算法模型提

取的特征有限，利用已有工况数据识别其余工况故

障的泛化能力较弱。

基于以上分析，本文参考文献 [20]，利用 CWT将

轴承原始信号转换为二维时频图像，引入压缩-激励

（squeeze-excitation, SE）注意力模块与残差网络作为

骨干网络，结合元学习和迁移学习的各自优势，利用

已知工况数据对网络模型进行预训练，以提供良好

的初始化参数，并将已训练的特征提取器进行参数

迁移，以元学习方式进行小样本任务训练，得到具有

较强泛化能力的元迁移网络模型，进而实现变工况

下的轴承故障诊断。通过基准数据集和实验室轴承

故障模拟试验台数据验证了所提方法的有效性和优

越性。 

1    基础理论
 

1.1    连续小波变换

ψ(t)

f (t)

连续小波变换是基于小波变换的信号处理技

术，适用于处理非平稳、非线性信号。其具有时频

局部化和多分辨率特性，克服了傅里叶变换只有频

域没有时域的缺点，以及短时傅里叶变换不能在时

域和频域上局域化的缺陷，能更好地分析轴承运行

过程中的时变信号。CWT的原理是通过小波基函数

对原始振动信号 进行卷积运算提取一系列的小
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W f波系数 ，从而构建一个具有良好表征性的时频信

号 [21]，其表达式为：

W f (a,b) =
1
√

a

w ∞
−∞

f (t)ψa,b(
t−b

a
)dt （1）

t a b ψa,b(t)

ψa,b(t)

式中， 为时间； 为尺度因子； 为平移因子； 为

小波基函数 的复共轭。

小波基函数应尽量与轴承故障时产生的振动脉

冲相似，Morlet小波适合刻画信号的快速振荡特性，

故选其作为小波基函数，表达式为：

ψ(t) = π −
1
4 exp(iω0t)exp(− t2

2
) （2）

ω0式中， 为小波的中心频率。 

1.2    残差网络

CNN已被广泛应用于计算机视觉、图像识别等

领域。深度卷积神经网络得到了蓬勃发展，随着网

络深度的加深，训练模型时会出现因梯度消失或梯

度爆炸而导致网络退化的问题。残差网络有效地解

决了该问题，其核心思想是将网络进行模块划分，并

引入了跳跃连接，可将输入模块的信息直接绕路输出，

保护了信息的完整性，该模块被称为残差模块 [22-23]，

其结构如图 1所示。

 
 

Conv1

BN+ReLU

BN

ReLU

Conv2

Conv1

BN+ReLU

BN

ReLU

Conv2
Conv1×1

(a) 标准残差模块
(a) Standard residual module

(b) 带降采样的残差模块
(b) Residual module with downsampling

X X

X

F(X) F(X) h(X)

y=F(X)+X y=F(X)+h(X)

 

图 1　残差模块结构图

Fig. 1　Structural diagram of residual module
 

由图 1(a)可见 ，输入 X分别经过第 1个卷积层

Conv1、第 2个卷积层 Conv2以及批归一化 BN、激活

函数 ReLU得到残差映射 F(X)，残差模块的期望输

出 y为 F(X)和残差模块输入 X的和。当输入与残差

映射输出的特征维度不同时，残差模块结构如图 1(b)

所示，需要在标准残差模块的基础上增加 1×1的卷

积运算 Conv1×1得到输出 h(X)，从而保证它们具有

相同的特征维度。 

1.3    SE 注意力模块

SE注意力模块是从特征通道入手，通过学习方

式获取每个通道的重要程度，并赋予不同的权重，从

而突出重要特征，抑制次要特征 [24]。该模块由压缩

和激励两部分组成，压缩操作采用全局平均池化函

数，在空间维度上对每一个特征通道进行压缩，其计

算公式如下：

Z = Fsq(XC) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

XC(i, j) （3）

Z X = [X1,X2, · · · ,XC]

XC

式中， 为压缩部分生成的权重； ，

为第 C个通道的特征图；Fsq(·)为对特征通道的压

缩操作；H和 W分别表示特征图的长和宽。

激励操作用来获取每个特征通道的权重值，计

算公式如下：

SC = Fex(Z,w) = σ(w2ReLU(w1 Z)) （4）

w1 ∈ R
C
r ×C w2 ∈ RC× C

r

SC σ

式中， 和 分别为第一层和第二层

的全连接网络参数，其中 r为降维系数；Fex(·)为对特

征通道的激励操作； 为第 C个通道的权重值； 为

Sigmoid激活函数。

最后，通过 Fscale(·)操作进行逐通道加权，计算公

式如下：

XC = Fscale(XC ,SC) = XC ⊗SC （5）

XC X =
[
X1,X2, · · ·,XC

]
⊗
式中， 为加权后的特征输出 ， ；

为通道方向的乘法。 

1.4    元迁移学习

Dmeta-train Dmeta-test

p (T )

Ti

Ti
s

Ti
q

Dmeta-test

元学习是解决小样本问题的有效工具，其目标

是使模型获取一种学会学习的能力。与传统机器学

习不同，元学习的关注点不再聚焦于特定任务，而是

探索不同任务之间的学习能力，核心思想是从多个

相关任务中学习数学模型，并通过少量样本即可快

速适应新任务 [25-26]。元学习的数据集分为元训练集

和元测试集 ，且两数据集之间没有交

集。从由元训练集构成的任务分布 中采样一系

列的任务 T，其中每个任务 中包含 N个类别，每个

类别中包含 K个样本，这被称为 N类 K样本问题。

每个问题又被分为支持集和查询集，分别记为 和

。目前使用最广泛的是 MAML方法，其基本思想

是从多个相关任务上不断学习，以获得更好的初始

化参数， 使得 在此参数基础上使用少量样

本通过有限步更新就能适应新任务，其原理如图 2
所示。

迁移学习是利用源域数据对网络进行预训练以

获取良好的泛化性能，进而将模型迁移至目标域以

提升新任务学习效率。如图 3所示，该方法通过微

调预训练模型的部分或全部参数，使其更好地适应

目标任务。

元迁移学习是将元学习和迁移学习结合起来的

图片分类算法 [27]。该算法分为预训练和元学习两个

阶段，预训练阶段是利用源域数据对提取特征的网
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Θ θ络权重 和分类器 进行初始化，并利用梯度下降法

进行参数更新，公式如下：

LDmeta−train ([Θ, θ]) =
1

|Dmeta−train|
∑

xi ,yi∈Dmeta−train

l( f[Θ,θ](xi),yi)

（6）

[Θ, θ]← [Θ, θ]−α ∆LDmeta−train ([Θ, θ]) （7）

α l(·)
LDmeta−train (·) ∆

式中， 为预训练阶段学习率； 为交叉熵损失函

数； 为训练集的总体损失； 为计算梯度。

{w, b}

由于骨干网络的参数量过大，若直接进行微调

会增加过拟合的风险，该算法在微调阶段设计了缩

放和偏移（ scale and shift, SS）操作，减少了需要微调

的参数量，其原理如图 4所示，具体来说，在进行参

数迁移时，将预训练好的网络参数 “冻结”（如

ΦS 1 ΦS 2

图 2下方部分所示），并为“冻结”的参数添加可学习

参数 和 ，分别学习权重 w的缩放以及偏置 b
的偏移以适应新的小样本学习任务。SS操作公式

如下：

SS (x;w, b;Φ{S 1 ,S 2}) = (w⊙ΦS 1 )x+ (b+ΦS 2 ) （8）

⊙式中， 表示逐元素相乘；x为整个网络的输入。

θ

Dmeta-train Ti
s

Ti θi

元学习阶段是以元任务的方式展开，将丢弃预

训练阶段的分类器 ，通过内循环和外循环双层进行

优化，内循环是利用 中 通过梯度下降法优

化对应任务 的分类器权重 ，参数更新如下：

θ′i← θ−β ∆θLTi
s ([Θ, θ],Φ{S 1 ,S 2}) （9）

β θ

∆

θ

LT s
i
(·)

式中， 为内循环学习率； 为小样本学习分类器，与

预训练阶段的分类器不同； 为任务 Ti 在支持集上

的损失 的梯度。

Dmeta-train Ti
q

ΦS 1 ΦS 2 θ

外循环是根据 中的查询集 分别对参

数 、 和 进行梯度更新：

Φ′S 1 ←ΦS 1 −γ

∆

ΦS 1

∑
Ti∼p(T )

LT q
i
([Θ;θ′],Φ{S 1 ,S 2}) （10）

Φ′S 2 ←ΦS 2 −γ

∆

ΦS 2

∑
Ti∼p(T )

LT q
i
([Θ;θ′],Φ{S 1 ,S 2}) （11）

θ← θ−γ ∆θ
∑

Ti∼p(T )

LT q
i
([Θ;θ′],Φ{S 1 ,S 2}) （12）

Φ′S 1 Φ′S 2 ΦS 1 ΦS 2 γ

∆

ΦS 1

∆

ΦS 2
ΦS 1 ΦS 2

LT q
i
(·)

式中， 和 分别为参数 和 的更新值； 为

外循环学习率； 和 分别为参数 和 的梯

度； 为任务 Ti 在查询集上的损失。

以上描述为元训练过程，对所有任务进行元训练

后，得到具有良好性能的元学习器，以用于元测试。 

2    本文所提方法

在实际工程中，轴承的工况复杂多变且故障样

本少，一些小样本算法特征提取能力有限，泛化能力

较弱而难以应对。为此，本研究引入 SE注意力机制

和残差网络，借助元学习和迁移学习的优势，设计了

一种小样本下基于元迁移学习的变工况轴承故障诊

断方法，挖掘更深层次特征且提取关键的信息，通过

已知工况样本数据准确诊断出其余工况下轴承状

态，其流程图如图 5所示。整个过程主要由信号预

处理、模型预训练与元迁移训练以及变工况下的轴

承故障诊断三个步骤组成。 

2.1    信号预处理

使用加速度传感器采集多工况、多状态下的轴

承振动信号，并将采集到的一维时域信号无重叠地

划分为若干等长的样本。由于时域信号很难发现特

征，且存在采样点密集、信号冗余等问题，而时频图
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图 2　MAML 算法原理

Fig. 2　Principle of MAML algorithm
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图 3　迁移学习原理

Fig. 3　Principle of transfer learning
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图 4　SS 操作的参数迁移

Fig. 4　Parameter transfer of the SS operation
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可提供时频域上的特征，包含的信息更突出、更直

观，有利于特征提取。故通过 CWT将轴承一维振动

信号转化为 RGB三通道的时频图，从而将轴承故障

诊断转换为图像识别问题。按照上述步骤构造不同

工况下的时频图，并将已知工况下的样本作为训练

集，其余工况作为测试集，完成数据集的构建。 

2.2    模型预训练与元迁移训练

本文所构建的元迁移学习网络在 MAML框架的

基础上融合了迁移学习的思想，而 MAML通常被用

在图像识别中，其要求训练集和测试集之间没有交

集。在图像分类中，可根据图像识别内容属性获得

大量类别，然而在轴承的实际运行过程中，轴承的故

障类型有限，若仅仅以故障状态为判别标准很难实

现元任务的构建。考虑到轴承运行条件不断变化，

将工况条件也作为轴承故障类型的判别标准，即将

不同工况下的同种故障视为不同的故障类型。以已

知工况的轴承样本为训练集，新工况的故障样本为

测试集，进行变工况下的轴承故障诊断。另外，为

避免过拟合，MAML的骨干网络通常为浅层的神经

网络，特征提取有限。残差网络可提取到大量的故

障特征信息，但其中也包含一些分布在某些通道上

的无效特征信息，这分散了网络的“注意力”，从而

影响了故障诊断的精度。故本文引入 SE注意力和

ResNet模块，构建了一种 SE-ResNet网络结构作为骨

干网络，其结构和模块如图 6所示。一方面可通过

深度残差模块避免网络退化问题，另一方面接入

SE模块可保留有用信息，抑制无用信息。

Θ θ

预训练阶段：通过训练集的数据对骨干网络模

型 SE-ResNet进行训练，利用式（6）和（7）不断更新优

化特征提取权重 和分类器参数 ，为后续的元迁移

训练提供良好的初始化参数，从而避免在利用少样

本进行元训练时出现过拟合。

θ Θ

Θ ΦS 1

ΦS 2

元迁移训练阶段：该阶段丢弃预训练得到的分

类器 ，保留特征提取权重 ，以任务驱动的方式进

行训练。首先，从训练集的所有故障类型中选择

N类故障，且每类故障有 K个样本作为支持集，剩余

样本作为查询集，从而生成一个元训练任务，每批共

有 B个元任务组成。其次，沿着不同元任务（即已知

工况下不同故障场景）的聚合梯度下降方向来优化

模型参数，其计算公式如式（12）所示，需要注意的

是，特征提取权重 保持不变，通过缩放和偏移参数

和 调整网络参数，二者更新如式 （10）和 （11）所

示；每个元任务的参数自适应如式（9）所示；最后，通

过多批先验任务的不断训练得到使用少样本微调就

能达到高精度的元迁移网络。 

2.3    变工况下轴承故障诊断

随机采集不同工况下的轴承状态数据并转换为

二维时频图。与元训练任务的生成规则相同，生成

元测试任务（新工况下不同故障场景），由元测试的

支持集在训练得到的元迁移网络基础上进行几步更
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图 5　所提方法流程图

Fig. 5　Flowchart of the proposed method
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新获得对应新任务的最优参数，由查询集执行故障

诊断。 

3    试验验证

为验证本文方法在小样本、变工况下轴承故障

的诊断能力，本节选用实际工况下的轴承数据（美国

凯斯西储大学（CWRU）和德国帕克伯恩大学（PU）轴

承数据，以及实验室搭建的轴承故障模拟试验台采

集数据）进行分析，并与其他小样本学习方法对比，

验证所提方法的有效性和优越性。试验采用了搭载

AMD Ryzen 7 @3.20 GHz，英伟达 RTX 3050 Ti显卡的

计算机系统。 

3.1    CWRU 数据集

凯斯西储大学轴承试验台主要由驱动电机、扭

矩传感器和功率测试机等组成。轴承型号为 6205-
2RS JEM SKF，采样频率为 12 kHz，传感器布置在驱

动端位置，轴承缺陷均为电火花加工，选取损伤程度

分别为 0.1778、0.3556和 0.5334 mm不同量级的轴承

内圈故障、 外圈故障 、 滚动体故障和正常状态共

10类轴承状态进行分析。 

3.1.1    信号预处理

采集 10类 轴 承 状 态 在 1797、 1772、 1750和

1730 r/min转速下，对应负载为 0、1、2和 3 hp的振动

数据，并按照工况条件将其分别标记为工况 Z、A、B
和 C，详细设置如表 1所示。相关研究表明，同种故

障在不同工况下的振动数据具有一定的差异，因此，

将 4种工况下的同种故障类型视为不同类别。每类

状态信号从第一个点开始取连续的 2048个点作为一

个样本，进行不重叠采样，样本采样过程如图 7所示。
 
 

表 1　CWRU 数据集的工况设置

Tab. 1　Working conditions setting of CWRU dataset
 

电机转速/
(r·min−1)

负载/hp
故障尺寸/

mm
故障类型 工况

1797 0 0.1778；

0.3556；

0.5334

正常状态；内圈故障；

外圈故障；滚动体故障

Z
1772 1 A
1750 2 B
1730 3 C

 
 

样本1 样本2 样本
m−1

样本m

 

图 7　样本采样过程

Fig. 7　Sample sampling process
 

每类轴承状态选取 20个样本 ，每种工况共有

200个样本。为了能够充分提取轴承振动信号的隐

形特征，以 cmor1.5-2为小波基函数，对轴承原始振

动信号进行 CWT变换，将其转换为大小为 84×84的

三通道时频图像。以工况 B，损伤程度为 0.3556 mm

的内圈故障、外圈故障、滚动体故障以及正常状态

为例，其原始信号及时频图如图 8所示。 
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图 6　SE-ResNet 的网络结构和模块

Fig. 6　Network structure and module of SE-ResNet
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3.1.2    模型训练与故障诊断

在工程实际中，轴承常常运行在变转速、变负载

条件下，工况复杂，难以获取每个工况下的轴承数

据。模型能利用已知工况数据诊断出未知工况的轴

承状态是保证滚动轴承安全运行的前提。随机选择

CWRU数据集中一种工况进行训练，其余工况进行

测试，以检验所提方法在小样本、变工况条件下的

故障诊断性能，即以工况 C作为训练集，以工况 Z、

A和 B作为测试集，分别记为 C-Z、C-A和 C-B。
在元迁移训练和元测试阶段是以元任务的方式

（N类 K样本）进行，参考现有小样本研究方法的试

验设置 [16-17]，将 N设置为 5，K设置为 1或 5，即每次

随机从训练集中的 10个类别中随机选取 5类，每个

类别选择 1或 5个样本作为支持集，15个样本作为

查询集，如此生成一个元任务。每批共由 12个元任

务组成。模型的超参数设置如下：预训练的批处理

大小为 12，预训练和元学习内循环学习率均为固定

值，设置为 0.001；外循环初始学习率为 0.001并采用

等间隔调整学习率；迭代次数为 600，元迁移训练和

元测试的更新步均设置为 10，选用交叉熵损失函数

反映模型预测标签与实际标签之间的差距，整个训

练采用 Adam优化器。

在测试阶段，元测试任务的生成与元训练任务

相同，由支持集对已训练好的模型进行微调，由查询

集实施故障诊断。为了保证结果的稳定性，反复生

成元测试任务 50次，计算平均准确率且每种工况重

复运行 3次，计算准确率的平均值。各工况组合下

1样本和 5样本的识别准确率如表 2所示。可以看

出，5样本下的准确率均高于 1样本下的准确率，其

原因为 5样本比 1样本拥有更多的训练样本，可为

模型提供更全面的故障信息。还可以发现，1样本

和 5样本下所提方法在所有工况下的平均识别准确

率 AG均在 96%以上，这表明所提模型在小样本和

变工况的条件下能够有效实现轴承故障诊断，且具

有良好的泛化性能。
  

表 2　所提方法在不同工况下的识别准确率

Tab. 2　Recognition  accuracies  of  the  proposed  method  under

different working conditions
 

方法
识别准确率/%

C-Z C-A C-B AG
所提方法-1样本 92.82 97.41 99.00 96.41
所提方法-5样本 95.96 98.40 99.48 97.95

  

3.1.3    CWRU 数据集方法对比

为了能证明所提方法在小样本和变工况条件下

的优越性，本文设置了 3种变量，即骨干网络模型、

注意力机制和模型样本的输入类型，对应 3种小样

本学习方法，与本文方法进行对比分析。方法 1为

MAML，其骨干网络为只有 4层卷积的浅层网络。

方法 2在所提方法的基础上取消了 SE注意力机制，

记为 ResNet-MTL。方法 3将轴承原始振动信号通过

STFT转换为二维图像作为模型输入 ， 记为 STFT-
MTL。其余参数设置均与本文方法相同，各模型在

不同工况组合下的识别准确率如图 9所示。
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图 9　各模型在不同工况组合下的识别准确率

Fig. 9　Recognition  accuracies  of  each  model  under  different

combinations of working conditions
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图 8　轴承原始信号及时频图

Fig. 8　Bearing original signal and time-frequency diagrams
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由图 9可知，所提模型在相同样本下各工况组

合的识别性能最佳。由于残差网络能够挖掘更深层

次特征，为模型提供更多有效的信息，而 MAML的

骨干网络是浅层神经网络，提取特征较少。另外，元

迁移学习通过预训练和元迁移训练两步学习策略，

具有快速适应能力，使得所提方法和 ResNet-MTL在

所有工况下识别准确率都比 MAML高。尤其在工

况 C-A下 ， 所提方法在 1样本和 5样本下分别比

MAML高 21.00%和 8.46%。与 ResNet-MTL相比，所

提方法在 1样本和 5样本下 AG均略高于该方法，在

工况 C-A下，所提方法 1样本比其高 1.61%。而二者

的唯一区别是 SE注意力模块的引入 ， 这也表明

SE模块能够使模型聚焦于更有效的特征通道，抑制

无效特征， 进而提高故障诊断的精度。与 STFT-
MTL相比，所提方法在所有工况下的识别准确率均

明显优于该方法，在 1样本和 5样本下 AG分别高

8.70%和 7.74%。二者的唯一区别是模型输入类型，

STFT-MTL模型输入为由 STFT生成的二维图片，本

文方法的输入为由 CWT转换的时频图，这也表明小

波时频图能够为模型提供更具有表征性的特征信

息，有利于故障特征的学习。以上分析表明，所提方

法在小样本和变工况下具有更好的泛化能力和识别

精度。 

3.2    PU 数据集

为排除单一数据集对所提模型效果的影响，本

节选用德国帕德博恩大学不同工况下的轴承数据集

进行测试验证，其试验台如图 10所示，主要由电机、

转矩仪、滚动轴承测试模块、飞轮和负载电机等组

成。轴承型号为 6203型滚动轴承 ， 通过电火花

（EDM）、钻孔（Dg）和电动雕刻（EE）的方法在轴承内

圈和外圈施加不同程度（level1和 level2）的损伤，人工

损伤的轴承故障类型如图 11所示。选取 5种外圈故

障、3种内圈故障以及正常状态共 9种类型进行分析。

  
电机 转矩仪

滚动轴承测试模块

飞轮

负载电机
 

图 10　PU 数据集的轴承试验台

Fig. 10　Bearing test bench of PU dataset
  

3.2.1    信号预处理

以 64 kHz的采样频率采集 9类轴承状态在转速

为 1500 r/min时，不同加载力矩和径向加载力下对应

不同工况的振动信号，并将其分别标记为工况 D、

E和 F，详细设置如表 3所示。每类轴承故障的样本

数为 20，采样点数为 4096。如 3.1.1节所述，将每个

故障样本转换为 84×84的三通道时频图像。限于篇

幅，未将各工况下的时频图列出。
  

表 3　PU 数据集的工况设置

Tab. 3　Working conditions setting of PU dataset
 

转速/
(r·min−1)

力矩/
(N·m−1)

径向力/
N

故障类型 工况

1500 0.1 1000
正常状态；

OR-EDM(level 1)；
OR-EE(level 1)；
OR-EE(level 2)；
OR-Dg(level 1)；
OR-Dg(level 2)；
IR-EDM(level 1)；
IR-EE (level 1)；
IR-EE (level 2)

D

1500 0.7 1000 E

1500 0.7 400 F

  

3.2.2    模型训练与故障诊断

机械设备的运行工况复杂多变，为了能够满足

实际工况的需要，且进一步验证所提模型在小样本

和变工况下的有效性，随机选择工况 D作为训练集，

工况 E和 F为测试集进行试验验证 ，分别记为 D-
E和 D-F。通过预训练和元迁移训练对模型进行训

练，元迁移训练和元测试均以元任务的形式进行，元

任务的生成方式和模型的参数设置如 3.1.2节所

述。为避免结果的随机性，每种工况组合运行 3次，

求准确率的平均值，其识别结果如表 4所示。可以

发现，由于 5样本较 1样本拥有更多的训练样本，使

得 5样本的准确率均高于 1样本。在工况 D-E下

1样 本 和 5样 本 的 准 确 率 分 别 达 到 了 97.15%和

98.92%，且所有工况下的平均准确率 AG在 92%以

上，这表明在变工况下所提方法能通过有限的样本

 

(a) 电火花
(a) Electrical discharge

(b) 钻孔
(b) Drilling

(c) 电动雕刻
(c) Electric engraver

machining
 

图 11　人工损伤的轴承故障类型

Fig. 11　Bearing fault types generated by artificial damage

 

表 4　所提方法在不同工况下的识别准确率

Tab. 4　Recognition  accuracies  of  the  proposed  method  under

different working conditions
 

方法
识别准确率/%

D-E D-F AG

所提方法-1样本 97.15 86.87 92.01
所提方法-5样本 98.92 89.23 94.08
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达到较高的故障识别准确率。

常规的小样本学习方法，模型收敛之后随着迭

代次数的增加，很有可能出现过拟合现象。为了能

够清晰展现出所提模型的收敛性能，以工况 D-E为

例，每训练 30次进行 1次测试，其对应的准确率和

损失值变化曲线如图 12所示。从图 12（a）中可以看

出，在 1样本下迭代次数达到 180时，测试准确率为

96.90%，之后逐渐趋于收敛。从图 12（b）中可以看

出，模型在第 90次迭代之后便逐渐趋于稳定状态，

二者对比可发现，5样本比 1样本具有更快的收敛速

度。另外，二者在迭代过程中均未出现过拟合和欠

拟合的现象，其原因是元迁移学习的引入，使得模型

不但可以挖掘样本深层次特征，还可以有效避免模

型过拟合的发生。
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图 12　工况 D-E 下的准确率和损失值变化曲线

Fig. 12　Variation  curves  of  accuracy  and  loss  value  under

working conditions D-E
  

3.2.3    PU 数据集方法对比

为了验证所提模型在故障诊断中的优势。如

3.1.3节所述 ， 将所提模型分别与 MAML、 ResNet-
MTL、STFT-MTL进行对比分析。另外，与一阶元学

习算法 Reptile[28] 对比分析，其模型输入和参数设置

均与本文方法相同。各模型在不同工况组合下的识

别准确率如图 13所示。可以看出，所提方法拥有最

高的识别准确率。与 STFT相比，CWT在时域频域

都有良好的局域特性，能够更全面地反映轴承振动

特征信息，使得以由 CWT转换得到的时频图作为输

入的模型的识别准确率均高于 STFT-MTL。残差网

络在避免网络退化的同时可以挖掘更深层次的复杂

特征，且元迁移学习能为模型提供良好初始参数，具

有快速学习的优势，从而使得 ResNet-MTL在 1样本

和 5样本下所有变工况组合的平均识别准确率 AG
分别比 MAML高 4.18%和 3.98%。由于 SE注意力机

制的引入，使得所提方法在 1样本和 5样本下 AG分

别比 ResNet-MTL高 4.07%和 3.10%。与一阶元学习

算法 Reptile相比，所提方法在 1样本和 5样本下 AG
分别比其高 8.63%和 3.71%。试验结果进一步验证

了以 CWT转换的时频图作为模型输入，将 SE-ResNet
作为骨干网络，基于元迁移学习构建的故障诊断模

型能够在有限样本下更准确地识别变工况的轴承故

障状态，具有更强的泛化性能。

 
 

D-E D-F AG

97.15% 86.87% 92.01%

98.92% 89.23% 94.08%

97.05% 78.82% 87.94%

98.63% 83.33% 90.98%

90.83% 76.70% 83.76%

92.69% 81.31% 87.00%

67.05% 64.98% 66.01%

74.18% 72.19% 73.19%

78.59%

84.84%

60

70

80

90

100
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率

 /
 %

所提方法-1样本

所提方法-5样本

MAML-1样本

MAML-5样本

STFT-MTF-1样本

STFT-MTF-5样本
Reptile-1样本
Reptile-5样本

88.17% 83.38%

95.89% 90.37%

ResNet-MTF-1样本

ResNet-MTF-5样本

 

图 13　各模型在不同工况组合下的识别准确率

Fig. 13　Recognition  accuracies  of  each  model  under  different

combinations of working conditions 

3.3    实验室搭建的轴承故障模拟试验台

为了进一步验证所提方法的有效性及泛化能

力，通过实验室搭建的轴承故障模拟试验台采集轴

承数据进行试验验证。试验平台如图 14所示，主要

由交流电动机、转速控制器、转轴、支撑轴承、液压

加载器和测试轴承等组成。测试轴承型号为 ER-
16K， 采用激光刻蚀技术加工轴承缺陷 ， 数据集

共模拟了 4种轴承状态，如图 15所示，分别为滚动

体故障（故障直径为 1 mm）、内圈故障（故障宽度为

0.3 mm） 、外圈故障（故障宽度为 0.3 mm）和正常状

态，其中滚动体为圆形故障，内、外圈为矩形故障。 

3.3.1    信号预处理

型号为 INV9821-140921的 ICP型加速度传感器

安装在测试轴承座的正上方，采集仪型号为 INV3062-
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C2，以 12 kHz的采样频率采集 10 s四种轴承状态

分别在 540和 660  r/min两种恒定转速 ， 540~660和

660~540 r/min两种变转速，0、100、200 kg三种负载

组合下，共 8种工况下的振动数据并将其分别标记

为工况 H、 I、 J、K、L、M、N和 O，详细设置如表 5
所示。每种轴承状态采用不重叠采样的方式进行采

样，采样点数为 2048，样本数为 20。将轴承所有样本

利用 CWT转换成大小为 84×84的三通道时频图像。

以工况 I为例，4种轴承状态下的时频图如图 16所示。
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图 16　工况 I 下 4 种轴承状态的时频图

Fig. 16　Time-frequency diagrams of  four  bearing states  under

working condition I
  

3.3.2    模型训练与故障诊断

通过预训练和元迁移训练两步学习策略对模

型进行训练，元迁移训练和元测试仍按 N类 K样本

的方式展开，由于每种工况下的轴承状态类型只有

4种，故将 N设置为 4，K设置为 1或 5。其余参数设

置如下：预训练学习率为 0.0004，元学习内循环学习

率为 0.001，外循环初始学习率为 0.0001，且并采用等

间隔调整学习率。预训练和元任务的生成方式均与

CWRU数据集相同，如 3.1.1节所述。一个优秀的模

型能够利用有限的故障样本适应不同工况条件的变

化，为了能够进一步验证所提方法利用小样本实现

复杂工况下轴承故障诊断的性能，随机选用工况 I
为训练集，其余工况为测试集进行测试。为展现工

况 I与其余工况下的数据分布差异，参考文献 [29]
的方法，采用以下步骤分析：首先，对各工况下轴承

不同状态的振动信号进行快速傅里叶变换，获取对

应状态的频谱图；其次，对得到的频谱图利用高斯核

密度估计求取对应状态下概率密度函数；最后，计算

工况 I与其余工况在同种轴承状态之间的 Kullback-
Leibler (K-L)散度值以量化表征工况之间的数据分

布差异，其结果如表 6所示。可以发现，工况 I与工

况 H、K和 L的 K-L散度平均值较低，表明工况 I与
它们之间的数据分布差异较小。工况 I与工况 J、
M、N和 O的 K-L散度平均值较高，表明工况 I与它

们之间的数据分布差异较大。

 

支撑轴承

测试轴承

加速度传感器

液压加载器

转轴 

转速
控制器

交流电动机

 

图 14　轴承故障模拟试验台

Fig. 14　Bearing fault simulation test bench

 

(b) 内圈故障
(b) Inner race fault

(a) 滚动体故障
(a) Rolling element fault

(c) 外圈故障
(c) Outer race fault (d) Normal state

(d) 正常状态

 

图 15　ER-16K 滚动轴承状态类型

Fig. 15　State types of ER-16K rolling bearing

 

表 5　实验室轴承数据集的工况设置

Tab. 5　Working condition setting of laboratory bearing dataset
 

电机转速/(r·min−1) 负载/kg 故障类型 工况

540
0

正常状态；

内圈故障；

外圈故障；

滚动体故障

H
100 I
200 J

660
0 K
100 L
200 M

540~600
100

N
660~540 O
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表 6　工况 I 与其余工况的数据分布差异

Tab. 6　Data distribution difference between working condition

I and other working conditions
 

工况 外圈故障 内圈故障 滚动体故障 正常状态 平均值

H 0.1757 0.0883 0.1893 0.2571 0.1776

J 0.4221 0.2337 0.1624 0.2894 0.2769

K 0.0314 0.1234 0.1768 0.0358 0.0919

L 0.1516 0.0336 0.0243 0.2312 0.1102

M 0.4156 0.2093 0.1675 0.3874 0.2950

N 0.6273 0.4788 0.2746 0.3220 0.4257

O 0.6221 0.4821 0.3048 0.3063 0.4288
 

所提方法在不同工况组合下的识别准确率如

图 17所示。可以看出，在工况 I-L下，1样本和 5样

本的识别准确率达到了 98%以上。由于 5样本可为

模型提供更全面的样本信息，使得 5样本的识别准

确 率 普 遍 高于 1样 本 ， 工 况 I-N下 提 升 最 高 ， 为

8.21%。在所有变工况下所提方法 1样本和 5样本的

识别准确率均在 83%以上。试验结果表明，所提方

法具有良好的泛化能力，在有限的样本数量下，能有

效地判断新工况下轴承的运行状态。
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图 17　所提方法在不同工况组合下的识别准确率

Fig. 17　Recognition  accuracies  of  the  proposed  method  under

different combinations of working conditions
 

为了能够直观地分析所提模型在时频图像中的

关注特征，以热力图的形式对网络提取的故障特征

进行可视化展示。Grad-CAM的核心机制是通过计

算最后一个卷积层的梯度来确定各通道的影响权

重，并将其与特征图结合，生成热力图，并将该热力

图与原图叠加来反映模型分类决策中每个区域的重

要程度。本文采用 Grad-CAM技术，随机选择工况 K
下 1个正常状态和 1个外圈故障的样本进行热力图

分析，其结果如图 18所示。在热力图中颜色越深的区

域，表示在故障诊断时，模型对该区域的关注程度越

高。可以发现，时频图中频率幅值较高的区域，均被

所提模型重点关注，这也表明所提模型能够捕获故

障特征，从而实现轴承故障状态的准确识别。 

3.3.3    故障模拟试验方法对比

为了能够进一步验证所提方法在小样本、变工

况下的优越性， 如 3.2.3节所述 ， 分别采用 MAML、

ResNet-MTL、STFT-MTL、Reptile与本文方法进行对

比分析。各模型在不同工况组合下的识别准确率如

图 19所示。可以看出，所提方法在所有工况的相同

样本条件下具有最佳故障诊断性能。由于 MAML

的骨干网络为浅层神经网络，当工况差异较大时（如

工况 I-N） ，其无法为模型提供更多有效的特征信

息。另外，元迁移学习的预训练可为模型提供良好

的初始化网络参数，从而使得所提方法在 1样本下

的 AG比 MAML高 27.88%，ResNet-MTL比 MAML高

21.23%。就 AG而言，在 1样本和 5样本下所提方法

分别比 ResNet-MTL高 6.65%和 7.05%。而二者唯一

的不同在于所提方法引入 SE注意力模块，这也表明

了 SE注意力模块引入的必要性与有效性。在 1样

本和 5样本下，所提方法的 AG分别比 STFT-MTL高

22.32%和 20.41%，它们的不同在于模型输入类型。

由 CWT转换的时频图能够准确反映轴承运行状态，

可为模型提供更多有用信息。与一阶元学习算法

Reptile相比，所提方法 1样本和 5样本下的 AG分别

比其高 7.34%和 2.60%。以上试验和分析结果进一

步表明，所提方法可利用有限样本数据实现轴承故

障的准确识别，且具有更强的泛化能力。 
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图 18　工况 K 下不同轴承状态的时频图和热力图

Fig. 18　Time-frequency  diagrams  and  thermodynamic

diagrams  of  different  bearing  states  under  working

condition K
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4    结　论

针对滚动轴承在小样本和变工况条件下故障诊

断精度不佳且泛化能力弱的问题，提出了小样本下

SE-ResNet与元迁移学习的变工况轴承故障诊断方

法。运用凯斯西储大学和帕德博恩大学两个基准轴

承数据集以及实验室搭建的轴承故障模拟试验台采

集数据进行试验验证。得出结论如下：

（1）通过 CWT将一维轴承振动信号转换为二维

时频图像，能更准确且充分地表征轴承故障特征信

息，更有利于模型的特征提取与学习。

（2）将 SE-ResNet作为骨干网络，在加深网络深

度以避免梯度消失问题的同时能突出重要特征，消

除信息冗余，能从有限样本中提取更具判别力的故

障特征信息。

（3）结合元学习和迁移学习的各自优势，利用已

知工况数据对网络模型进行预训练和元迁移训练，

能够得到具有较强泛化能力的元迁移网络模型，通

过少量样本即可实现变工况下端到端的轴承故障诊

断，提高了模型的泛化能力。
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图 19　各模型在不同工况组合下的识别准确率

Fig. 19　Recognition accuracies of each model under different combinations of working conditions
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