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摘　 要:针对行星齿轮箱在实际工作中故障训练样本有限的问题ꎬ设计一种基于孪生卷积神经

网络的故障诊断方法ꎮ 采集行星齿轮箱多方向振动信号ꎬ使用卷积神经网络对多路振动信号

进行特征提取ꎬ利用孪生网络架构对所提取特征样本进行距离度量ꎬ确定分类准则ꎬ完成故障

诊断模型的训练ꎮ 通过行星齿轮箱实验平台的数据实验ꎬ证明孪生卷积神经网络在故障训练

样本有限的情况下相比传统方法具有更好的故障诊断性能ꎮ
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０　 引言

行星齿轮箱作为一种传动效率高、承载能力强的机械

装置ꎬ被广泛用于新能源发电、军事、航空航天等涉及国计

民生的领域ꎮ 由于行星齿轮箱长期工作在变转速重载的

恶劣环境下ꎬ太阳轮、行星轮等关键部件极易发生故障ꎬ易
引发传动系统的失效ꎮ 由于行星齿轮箱本身受到一定维

护加之部分故障发展较慢ꎬ因而无法收集到足够的故障样

本用于故障诊断[１] ꎮ
随着机器学习尤其是深度学习理论的发展ꎬ在训练样

本有限的情况下行星齿轮箱的故障诊断已成为当前的研

究热点ꎮ 针对这类问题ꎬ在小样本学习领域一般可从数

据、算法等角度进行处理ꎬ目前ꎬ算法层面上主要是通过提

取故障敏感特征ꎬ并对故障分类上选用支持向量机

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)这类有小样本分类能力算

法进行改进来解决此类问题ꎬ这类方法所提取特征质量密

切相关ꎬ需要大量专家知识[２] ꎮ 因而ꎬ最为常用的方法仍

然是在数据层面对训练数据集进行增强ꎬ效果比较好的是

通过生成对抗网络(ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓꎬＧＡＮ)实现

样本扩充ꎮ 文献[３]将堆栈自动编码器作为 ＧＡＮ 的判别

器ꎬ生成了与原始分布相似的样本ꎬ实现了在故障样本量

较小情况下的故障诊断ꎮ 文献[４]通过有限元仿真生成

的轴承仿真样本来弥补故障样本缺失的不足ꎬ将仿真样本

和真实样本送入 ＧＡＮ实现样本扩充ꎮ 文献[５]利用条件

变分自动编码器获取了原始故障样本分布ꎬ通过生成器为

解码网络生成大量故障样本ꎬ实现了行星齿轮箱故障的有

效诊断ꎮ 然而这类基于 ＧＡＮ的样本增强方法往往只学习

到了对象在分布上的特点ꎬ当面对某些类别的样本量极少

时ꎬ所训练出的模型并不能达到令人满意的效果[６] ꎮ
ＢＲＯＭＬＥＹ Ｊ等提出的孪生网络(ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ) [７]

目前已广泛应用于人像识别、指纹识别、目标追踪等模式

识别领域ꎮ 孪生网络通过两个结构相同的网络对特征进

行提取ꎬ而后基于距离度量给出分类准则ꎮ 该网络通过训

练集样本组成样本对的方式ꎬ增加了对单个样本的利用次

数ꎬ实现了在有限的训练样本中获取到多类别样本间的共

同特征ꎬ为在样本量有限情况下的故障诊断提供了一种新

的思路ꎮ
本文选用一种基于孪生卷积神经网络 ( Ｓｉａｍｅｓｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ Ｓｉａｍｅｓｅ－ＣＮＮ)的行星齿轮箱故

障诊断方法ꎬ以应对故障训练样本有限的问题ꎮ 该方法利

用 ＣＮＮ自动提取行星齿轮箱振动信号特征ꎬ将特征输入至

孪生网络架构ꎬ基于样本间的距离度量来优化网络参数ꎮ
测试阶段通过将测试样本和训练集中部分样本组成样本对

􀅰６１１􀅰



􀅰信息技术􀅰 钱心筠ꎬ等􀅰基于孪生网络的行星齿轮箱故障诊断方法

输入至 Ｓｉａｍｅｓｅ－ＣＮＮ网络中进行故障诊断ꎬ最后以行星齿

轮箱实验平台的数据为例验证了该方法的有效性ꎮ

１　 孪生卷积神经网络理论

１.１　 孪生网络概述

孪生网络的基本结构如图 １所示ꎬ网络 １和网络 ２是
两个相同的神经网络ꎬ用于将输入样本对映射到同一个高

维空间ꎬ通过特征向量距离的相似度量ꎬ输出一个在

[０ꎬ１]之间的数作为该样本对样本间的相似度ꎮ 通过这

种基于距离度量学习的方式ꎬ可以极大地减少网络参数的

训练负担ꎮ 对于一个样本量 Ｍ 的训练集而言ꎬ可以组成

Ｍ(Ｍ－１) / ２个不同的训练样本对ꎬ这样增加了样本的利

用率ꎬ又借此减少对训练样本量的依赖ꎮ 在测试时ꎬ一条

网络的输入是训练集的样本ꎬ用于提供先验知识ꎻ另一条

支路则是测试集样本ꎮ 通过训练好的网络获取样本间的

相似度ꎬ确定测试样本状态ꎮ
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图 １　 孪生网络基本结构

１.２　 孪生网络训练与测试策略

图 ２(ａ)所示为孪生网络训练过程ꎬ输入网络的是一

对对相同或者不同类别的样本数据ꎬ输出则是经相似度量

后这个样本对样本间相似的概率ꎬ通过得到的相似概率与

实际的差距来调整模型参数ꎮ
测试策略上借鉴元学习理论[８] ꎬ从训练集中选取每

类 Ｎ 个样本作为支持集ꎬ如图 ２( ｃ)所示ꎬ采用 Ｎ－ ｓｈｏｔ
Ｋ－ｗａｙ测试准则ꎬ确定测试样本的分类ꎮ
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图 ２　 孪生网络训练与测试策略

在 ｏｎｅ－ｓｈｏｔ Ｋ－ｗａｙ测试过程中ꎬ给定一个待分类的测

试样本 ｘ
∧
以及一个如式(１)的支持集 Ｓꎮ

Ｓ＝ (ｘ１ꎬｙ１)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｋꎬｙｋ){ } (１)

式中 ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｋ 为样本标签ꎮ 然后将 ｘ
∧
与支持集样本一

一比对ꎬ得到样本对两个样本间的相似概率ꎬ如式(２)选
取相似概率数值最大的作为当前测试样本的类别ꎮ

Ｃ( ｘ
∧
ꎬＳ)＝ ａｒｇｍａｘ

ｃ
(Ｐ( ｘ

∧
ꎬｘｃ))ꎬｘｃ∈Ｓ (２)

对于 Ｎ － ｓｈｏｔ Ｋ － ｗａｙ 测试过程ꎬ则是进行了 Ｎ 次

ｏｎｅ－ｓｈｏｔ Ｋ－ｗａｙ的测试过程ꎬ支持集 Ｓｎ是 Ｎ 个形如式(１)

的集合组成ꎮ 将每一类别所得到的 Ｎ 个相似度求和ꎬ选
取各个类别求和所得的最大值作为当前测试样本的最终

类别ꎬ其表示式如(３)所示ꎮ

Ｃ(ｘ
∧
ꎬ(Ｓ１ꎬ􀆺ꎬＳＮ)) ＝ ａｒｇｍａｘ

ｃ
(∑

Ｎ

ｎ ＝ １
Ｐ(ｘ
∧
ꎬｘｃｎ))ꎬｘｃｎ ∈ Ｓｎ (３)

１.３　 孪生卷积神经网络训练机制

１) 相似度量

孪生卷积神经网络是指图 １中的网络 １、网络 ２ 均为

卷积神经网络ꎬ在这里选用包含 ５ 个卷积层、５ 个最大值

池化交替组成的卷积网络结构ꎮ 该网络使用 Ｌ１距离度量

ＣＮＮ网络ꎬ其表达式如(４)所示ꎮ
ｄｆ(ｘ１ꎬｘ２)＝ ｆ(ｘ１)－ｆ(ｘ２) (４)

式中 ｆ(􀅰)是所使用的卷积神经网络ꎮ 最后ꎬ如式(５)所
示ꎬ通过全连接操作生成最终的相似度ꎬ

Ｐ(ｘ１ꎬｘ２)＝ ｓｉｇｍ{ＦＣ[ｄｆ(ｘ１ꎬｘ２)]} (５)
式中 ＦＣ为全连接层ꎬ这里采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 进行全连接降维ꎬ增
强了模型泛化性ꎻｓｉｇｍ是 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数ꎬ用于生成两个向

量之间的最终相似度ꎮ 当值越接近则代表两者越相似ꎮ
２) 损失函数

采用交叉熵损失函数ꎬ对于一个训练样本对而言ꎬ令 ｔ
表示两个样本是否属于同一类ꎮ 当 ｔ ＝ １ 表示输入样本对

的两个样本属于同类ꎬｔ＝０代表两个样本不属于同一类ꎬ同
时引入带自适应系数 λ 的 Ｌ２权重衰减系数项 λ ｜Ｗ ｜ ２ 来防

止模型过拟合ꎬ得到如式(６)所示的误差控制函数ꎮ
Ｌ(ｘ１ꎬｘ２ꎬｔ)＝ ｔｌｏｇ(Ｐ(ｘ１ꎬｘ２))＋

(１－ｔ)ｌｏｇ(１－Ｐ(ｘ１ꎬｘ２))＋λ ｜Ｗ ｜ ２ (６)
３) 优化

孪生网络使用 ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ 与 Ａｄａｍ 相结合的优化训

练机制ꎬ计算每个参数单独的自适应学习率ꎬ网络参数更

新遵循以下规则:
ｓ(Ｔ＋１)ｗ ＝ ρ１ ｓ(Ｔ)ｗ ＋(１－ρ１)▽ｗＬ(Ｔ)

ｖ(Ｔ＋１)ｗ ＝ ρ２ｖ(Ｔ)ｗ ＋(１－ρ２)(▽ｗＬ(Ｔ) ) ２

ｓ
∧

ｗ←
ｓ(Ｔ＋１)ｗ

１－(ρ１) Ｔ＋１

ｖ
∧

ｗ←
ｖ(Ｔ＋１)ｗ

１－(ρ２) Ｔ＋１

ｗ(Ｔ＋１)← ｗ(Ｔ) －β
ｍ
∧

ｗ

ｖ
∧

ｗ ＋ò
(７)

式中:ｗ(Ｔ)是在第 Ｔ 个 ｅｐｏｃｈ 的参数ꎻＬ(Ｔ)是如式(６)所示

的损失函数ꎻρ１、 ρ２ 分别是 Ａｄａｍ优化算法的一阶矩、二阶

矩遗忘因子ꎻｓ 和 ｖ 代表移动平均线ꎮ
４) 训练

对于第 ｉ 个 ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ 的输入样本对( ｘｉ１ꎬｘｉ２)ꎬ通过

式(５)生成两者的相似度ꎬ损失计算则通过式(６)完成ꎬ模
型参数优化由式(７)完成ꎮ

２　 行星齿轮箱故障诊断算法

本文采用一种基于孪生卷积神经网络的行星齿轮箱

故障诊断方法ꎬ该方法通过卷积神经网络提取行星齿轮箱
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多方向振动信号特征ꎬ利用孪生网络的度量学习能力ꎬ实
现了在故障训练样本有限的情况下的故障特征分类ꎮ

基于 Ｓｉａｍｅｓｅ－ＣＮＮ的故障诊断算法流程如图 ３所示ꎬ
具体实施步骤如下:

１)获取行星齿轮箱多方向的振动信号ꎬ划分训练集

和测试集ꎬ并将训练集两两一组形成样本对ꎬ输入

Ｓｉａｍｅｓｅ－ＣＮＮ网络中ꎮ
２)训练 Ｓｉａｍｅｓｅ－ＣＮＮꎮ 首先通过卷积神经网络提取

样本对的故障特征ꎬ经历 Ｌ１ 距离度量、全连接生成相似

度ꎬ根据全连接生成的相似度、样本对实际情况构建的误

差损失函数反向优化 ＣＮＮ模型参数ꎮ 反复训练直至完成

所设定的迭代次数ꎮ
３)将测试样本与支持集样本形成的样本对ꎬ输入训

练好的 Ｓｉａｍｅｓｅ－ＣＮＮ 中进行行星齿轮箱故障诊断ꎬ分析

诊断结果ꎮ
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图 ３　 行星齿轮箱故障诊断流程图

３　 实验结果与分析

３.１　 行星齿轮箱故障诊断实例

１)实验平台及数据简介

采用的行星齿轮箱故障模拟实验平台如图 ４ 所示ꎮ
实验平台主要由变速驱动电机、平行齿轮箱、行星齿轮箱

与磁粉制动器组成ꎮ 在本实验中分别在行星轮和太阳轮

上设置了裂纹、磨损、断齿这 ３类故障ꎬ６ 种故障模式ꎮ 实

验采集了共 １２１ 种工况下的数据:１１ 种转速 ６００ ~ １ ５００
ｒ / ｍｉｎꎬ１１ 种负载 ０ ~ ２２. ５ Ｎ􀅰ｍꎮ 振动加速度采样率为

２０ ４８０ Ｈｚꎬ采样时间为 ５１.２ ｓꎮ
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图 ４　 行星齿轮箱实验平台

２)样本数据集

实验选取工况为 ９００ ｒ / ｍｉｎ、 ０ Ｎ􀅰ｍꎻ １ ０５０ ｒ / ｍｉｎ、
９ Ｎ􀅰ｍꎬ１ ２００ ｒ / ｍｉｎ、１３.５ Ｎ􀅰ｍ这 ３种工况下的三通道时

域数据ꎬ将 ３路信号作为整体ꎬ选取每种工况下 ６ ｓ 数据ꎬ
前 ３ ｓ用于训练ꎬ剩余用于测试ꎮ 其中ꎬ在训练样本的构建

上使用时域信号滑窗的方式划分样本ꎬ步长为 ８０ꎬ滑窗长

度为 ２ ０４８ꎬ以减少因信号截断对诊断造成的影响ꎮ 在测

试样本的构建上ꎬ则以 ２ ０４８为长度截取测试样本ꎮ 最终

获取到每种模式 ２ １００ 个训练集样本、９０ 个测试样本ꎬ具
体信息如表 １所示ꎮ

表 １　 故障训练集

故障类型
样本量

训练集 测试集
故障标签

正常 ２ １００ ９０ ０

行星轮裂纹 ２ １００ ９０ １

行星轮磨损 ２ １００ ９０ ２

太阳轮断齿 ２ １００ ９０ ３

太阳轮裂纹 ２ １００ ９０ ４

太阳轮磨损 ２ １００ ９０ ５

行星轮断齿 ２ １００ ９０ ６

　 　 实验中ꎬ分别从表 １所示的样本集中随机抽取每种模

式 ９、１２、２０、３０、４０、７０、１５０ 个样本组成训练集ꎬ用于模拟

故障训练样本量不足的情况ꎬ测试集则总样本量为 ６３０ꎮ

３.２　 故障诊断结果分析

本文所使用算法均在 Ｐｙｔｈｏｎ环境下使用 Ｇｏｏｇｌｅ 研发

的 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架实现ꎬ神经网络通过 ｋｅｒａｓ 搭建ꎬ程序在

搭载有 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５－８５００处理器 １６Ｇ内存的计算机上运

行ꎬ操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ꎮ
本实验将 ＳＶＭ、分类器为 Ｓｏｆｔｍａｘ的 ＣＮＮ与 Ｓｉａｍｅｓｅ－

ＣＮＮ方法进行比较ꎮ 其中ꎬＳＶＭ 方法在核函数上采取高

斯核函数ꎬ分别输入与上文所述样本集(ＳＶＭ１)以及该样

本集经人工提取特征后所得样本(ＳＶＭ２)ꎮ ＣＮＮ 方法的

特征提取架构与 Ｓｉａｍｅｓｅ－ＣＮＮ 相同ꎬ两种深度学习架构

学习率设置为 ０.００１ꎬ优化方法采用 Ａｄａｍ 算法ꎮ 每种模

型训练 ５次ꎬ取其平均值作为诊断准确率(图 ５)ꎮ
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图 ５　 不同诊断模型在不同训练样本量下比较

由图 ５可知ꎬ任何一种方法的故障诊断准确率都随样

本量的增大而增大ꎮ 然而ꎬＳＶＭ 这类传统方法在样本量

􀅰８１１􀅰



􀅰信息技术􀅰 钱心筠ꎬ等􀅰基于孪生网络的行星齿轮箱故障诊断方法

较小的情况下表现不佳ꎮ 当训练集样本总量为 ６３ 时ꎬ使
用两种类型数据训练的 ＳＶＭ方法仅能达到不足 ３０％的故

障诊断准确率ꎬ远小于深度学习方法ꎮ 直接使用所截取的

原始时域数据训练的 ＳＶＭ所得模型较经特征提取后所得

模型而言ꎬ故障准确率随样本增加上升缓慢ꎮ
相比而言ꎬ基于 ＣＮＮ 的诊断方法有着较高的诊断准

确率ꎮ 为了更好理解基于孪生网络的故障诊断方法在样

本量有限的情况下的效果ꎬ绘制出在训练集总样本量为

１４０情况下的 ＣＮＮ、Ｓｉａｍｅｓｅ－ＣＮＮ中 ｏｎｅ－ｓｈｏｔ 测试方法提

取的特征 ＴＳＮＥ 可视化散点图以及网络分类结果(图 ６、
图 ７)ꎮ从图 ６ 中可以看到ꎬ相比传统 ＣＮＮ 方法ꎬＳｉａｍｅｓｅ－
ＣＮＮ所提取的特征更加充分ꎬ尤其在行星轮断齿与太阳

轮磨损间的故障特征上更加明显ꎮ 从图 ７分类结果上看ꎬ
使用 Ｓｉａｍｅｓｅ－ＣＮＮ 方法在行星轮断齿、太阳轮磨损故障

相比传统 ＣＮＮ方法更容易诊断ꎬ分类精度明显高于 ＣＮＮ
方法ꎮ
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图 ６　 故障特征可视化
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图 ７　 分类结果混淆矩阵

根据上述分析可知ꎬ孪生卷积神经网络能在一定程度

上减轻对样本的依赖ꎬ在样本量有限的情况下取得较高的

诊断准确率以及分类精度ꎮ

４　 结语

本文采用了一种基于孪生卷积神经网络的故障诊断

方法ꎬ通过实验得出以下结论:
１)基于孪生卷积神经网络的故障诊断方法通过 ＣＮＮ

自动提取敏感故障特征ꎬ而后基于度量学习方法确定样本

分类ꎬ在一定程度上减少了对样本的依赖ꎮ
２)基于孪生卷积神经网络的故障诊断方法ꎬ故障诊

断准确率明显优于 ＳＶＭ这类传统解决方法ꎮ
３)相比传统 ＣＮＮ方法ꎬ基于孪生卷积神经网络区分

度好ꎬ在每一种模式上的分类精度都更高ꎮ
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