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摘 要：针对柱塞泵故障样本少、 在噪声干扰下故障信号微弱及传统深度学习依赖大量训练样本的问题， 提
出了一种基于模型不可知元学习（MAML）的少样本柱塞泵故障诊断方法。首先， 利用改进的带自适应噪声

的完全集成经验模态分解（ICEEMDAN）方法来分解采集到的一维振动信号， 得到本征模态函数的 IMF分

量， 并筛选故障信息丰富的敏感分量以增强振动信号中的特征信息。其次， 建立了多通道一维卷积模型， 该
模型构建了一个具有高效通道注意力机制的通道交互特征编码器， 旨在关注不同通道间的交互故障信息， 进
而有效地提取多个诊断元任务的通用诊断知识。最后， 将一维卷积模型作为基模型， 并通过MAML方法训

练获得了最优的模型初始化参数； 最优的初始化模型能够快速适应新工况下的少量柱塞泵故障样本， 从而实

现了少样本下的柱塞泵故障诊断。利用柱塞泵实验数据验证了模型的性能， 结果表明， 所提方法在少样本条

件下对于各种诊断任务的诊断准确率都达到90%以上。
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Abstract： Addressing the issues of limited fault samples for piston pumps， weak fault signals under noise 
interference， and traditional deep learning's heavy reliance on vast amounts of training data， we proposed 
a novel few-shot fault diagnosis approach for piston pumps based on model-agnostic meta-learning 
（MAML） with few samples.  Firstly， the collected one-dimensional vibration signal was decomposed 
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using improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise （ICEEMDAN）， 
resulting in intrinsic mode function （IMF） components.  Subsequently， sensitive components rich in fault 
information were selected to enhance the feature information within the vibration signal.  Secondly， a 
multi-channel one-dimensional convolutional model was established， incorporating a channel interaction 
feature encoder equipped with an efficient channel attention mechanism.  This design aimed to focus on the 
mutual fault information among different channels， thereby effectively extracting general diagnostic knowl⁃
edge applicable to multiple diagnostic meta-tasks.  Finally， the one-dimensional convolutional model 
served as the base model， which was trained through the MAML method to obtain optimal initial model 
parameters.  Following this， the optimally initialized model could quickly adapt to new operating condi⁃
tions with limited piston pump fault samples， thereby realizing few-shot fault diagnosis for piston pumps.  
The performance of the proposed model was validated using experimental data from piston pump tests.  
Experimental results demonstrate that the proposed method achieves an accuracy rate of over 90% across 
various diagnostic tasks under few-sample conditions.
Key words： model agnostic meta-learning； few samples； attention mechanism； piston pump

0　引　言

柱塞泵作为液压系统的动力元件， 其故障会

直接影响系统性能， 并可能造成重大安全问题。

因此， 柱塞泵的监测和精确故障诊断至关重要［1］。

随着深度学习等人工智能方法在计算机视

觉、 自然语言处理、 语音识别等领域的发展， 深度

学习方法被应用于故障诊断中［2］。在实际工业环

境中， 柱塞泵的运行环境复杂， 运行过程中容易

出现故障， 但设备无法伴随故障长时间运行， 因
此， 很难收集到足够的故障样本， 而且采集到的

振动信号呈现非线性和非平稳性， 导致了深度神

经网络学习的数据不足， 特征难以提取。因此， 
利用少量的数据训练出诊断精度高的模型在故障

诊断研究方面具有较大的工程应用价值［3］。

模型不可知元学习（MAML）［4］等元学习方

法， 通过在包含多个不同类型任务的数据集上进

行训练， 使模型在面对新的学习任务时， 仅利用

少量样本进行学习就能快速适应并解决这些任

务。该方法在计算机视觉［5］、 语音识别［6］和强化学

习［7］中具有良好的性能， 而且近年来也有一些研

究探索了元学习在故障诊断中的应用。Zhao等［8］

推广了元学习的故障诊断方法， 在小样本条件下

结合了模型不可知元学习， 并从数据依赖性、 可
迁移性和任务可塑性方面分析了元学习故障诊断

技术的可行性。Lin等［9］提出了一种由异构信号驱

动的新的元学习方法 GMAML， 并将其应用于少

样本下轴承的加速度和声学信号分析。Luo 等［10］

提出了一种弹性原型网络的元学习故障诊断模

型， 实现了速度不稳定情况下跨域小样本的轴承

故障诊断。颜丙生等［11］针对小样本情况下的变工

况特别是跨机械部件的故障诊断问题， 提出了一

种基于元学习的多通道一维卷积神经网络。Liu
等［12］以连续学习与元学习等先进技术理念作为研

究基础， 在不访问历史数据库或访问少量历史缓

存数据的情形下设计了具有自适应更新能力的类

增量故障诊断模型， 并将其应用于铁路转辙机柱

塞泵的健康检测。上述方法为元学习在少样本故

障诊断方向提供了新的思路。

卢欣欣等［13］结合CWT对非平稳信号的特征表

达能力和MAML对小样本问题的学习能力， 提出了

一种基于CWT和MAML的小样本行星齿轮箱故障

诊断方法。Li等［14］开发了一种元学习方法， 并证明

该方法可以实现不同轴承数据集的故障迁移诊断。

杨青等［15］提出了一种基于元迁移学习与自注意力机

制结合的诊断方法， 在所建立的模型中使用了一种

通道注意力机制， 在小样本和噪音条件下， 该方法

具有良好的轴承故障诊断性能。上述方法表明元学

习具有较强的泛化能力， 但上述方法是先将一维信

号转化成二维图像来进行特征提取， 在转换过程中

会丢失一些有用的故障信息， 从而影响诊断结果。

针对上述问题， 本文采用元学习方法， 提出了MAML-
CNN-SENet故障诊断模型， 进行故障诊断时， 首先

对数据进行预处理， 得到具有不同频率信息的多通

道一维信号， 保留信号的真实信息并抑制无关信息， 
接着搭建多通道一维卷积模型， 同时利用MAML框
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架优化模型的学习能力并引入SENet模块， 极大地

提升了在少样本条件下对柱塞泵故障模式识别的能力。

1　理论基础

1. 1　少样本学习与元学习

少样本学习是机器学习中的一类特殊任务， 
其目标是在只有极少量训练样本的情况下， 让模

型能够快速适应并泛化到训练过程中未见过的新

样本上。通常， 模型需先在一个包含大量样本的

训练集上进行训练， 得到一个预训练模型， 然后， 
使用这个预训练模型来处理少量样本（每类数据

样本量不超过20个）的新任务［16］。

元学习方法通过观察和学习多个任务的经

验， 提取通用的学习规则和策略， 使机器学习算

法能够在面对新任务时快速适应和学习。在少样

本故障诊断中， 元学习方法可以帮助模型从有限

的样本中学习到更好的特征表示和分类器设计， 
以实现准确的故障识别。

模型不可知元学习（MAML）是一种元学习算法， 
通过使用随机梯度下降算法优化使模型能够快速适

应新的任务。MAML包含内循环和外循环两个结构。

其中，  内循环结构可以是任意的基本网络模型， 用
于提取特定任务的特征； 外循环是元学习器， 它通

过更新内循环模型的初始化参数， 学习跨任务之间

的特征。在每个任务上， 内循环结构使用任务特定

的数据进行训练， 并生成一个特定任务的模型参数， 
这些模型参数被用于计算任务特定的损失函数， 并
通过反向传播进行参数更新， 然后将损失函数梯度

值反馈给元学习器。元学习器使用从各个任务中得

到的损失函数梯度值来实时更新参数初始值， 将更

新后的模型参数提供给内循环模型。通过处理大量

任务后， 元学习器能够学习到一种更优的、 用于初

始化的参数， 使得内循环模型能够快速适应新任务

并进行有效学习。

MAML的优化问题表示为

θ'= argminθ
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式中： θ- α∇θLi ( fθ )为MAML内循环参数梯度更

新过程； α为内循环学习率； ∇θLi ( fθ )为损失函数

Li ( fθ )对参数 θ的梯度； Ti为第 i个任务； P ( τ )为任

务集的分布。

在外循环中， 元参数更新过程为

θ= θ- β*∇θ ∑
Ti~P ( )τ

LTi( )fθ 'i ， （2）

式中： β表示元学习器的学习率。

通过内外环参数 θ的不断更新， MAML 算法

可以学习到更好的基础模型参数 θ*， 并通过多次

微调解决少样本学习问题。

1. 2　注意力机制

挤压和激励网络（SENet）代表了一种新的注

意力机制下的学习方法［17］。在 SENet中， 模块通

过对输入特征的全局平均池化（GAP）层获得所有

通道的全局信息， 从而能够挖掘和处理关键故障

信息。通过两个全连接（Fully Connected， FC）层
去构建通道间的相关性并输出与输入特征相同数

量的权重， 再通过Sigmoid激活函数学习每个通道

的权重， 并通过一个 Scale操作， 即乘法逐通道加

权， 将归一化后的权重加权到每个通道的特征

上［18］， 以调整每个通道特征的大小。这个过程被

认为是对每个特征通道应用不同级别的关注， 使
模型进行更有效的特征选择， 从而提升模型的性

能。SENet结构如图 1 所示。

图 1　SENet模块

Fig. 1　SENet module
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2　基于MAML⁃CNN⁃SENet的故障

诊断模型

柱塞泵长期工作在强背景噪声下， 导致其故

障信号微弱， 若直接采用振动信号进行特征提

取， 诊断效果会很差［19］。对此， 采用 ICEEMDAN
方法对一维振动信号进行分解， 获得的多个 IMF
分量不仅在维度上具有丰富性， 而且能够在质量

层面上反映柱塞泵在不同运行状态下的深层特

性， 对得到的 IMF分量分别计算其和原信号的皮

尔逊相关系数， 当该系数的绝对值大于 0. 3时， 认
为两个变量之间具有相关性［20］。将筛选出的 IMF
分量构成多通道振动信号并作为网络模型的输

入， 可以更加深入地挖掘振动信号中的故障特

征， 从而提高故障诊断的准确性。

2. 1　基于CNN⁃SENet的通道特征编码器

为了更好地利用 IMF分量， 构建了基于一维卷

积神经网络和SENet结合的多通道卷积神经网络模

型。CNN是一种特殊的前馈神经网络， 能够自动地

从原始数据中提取出局部空间特征， 无需手动设计

特征提取器， 并且相对于其他传统前馈神经网络参

数较少、 训练简单［21］。通常， CNN架构由输入层、 
隐藏层和输出层组成， 隐藏层还包括卷积层、 池化

层、 全连接层。在特征提取阶段， 引入SENet模块， 
在网络训练过程中， 动态地学习每个通道的权重。

这些权重可以理解为通道的重要性， 即每个通道对

最终输出结果的贡献程度。这种自适应地学习每个

通道权重的方式， 增加了模型对不同通道重要性的

区分能力， 从而提升了模型的性能。

基于CNN-SENet的特征编码器如图 2 所示， 
其由 4 个相同的特征提取块依次组成， 每个特征

提取块都包括CNN模块和SENet模块。

每个 CNN 模块包含卷积层、 批处理归一化

（BN）层、 校正线性单元（ReLU）层和最大池化层。

每个单独特征提取块的具体参数如表 1 所示。

2. 2　MAML⁃CNN⁃SENet诊断模型

本文提出一种基于MAML-CNN-SENet的适

用于多工况柱塞泵故障诊断的算法。首先， 采用

CNN-SENet模型作为基模型来进行特征的提取。

然后， 为了解决传统深度学习网络只能适用于单

一工况， 改变工况时难以在新任务中取得有效结

果的问题， 采用了MAML元学习框架来获取最优

的初始化参数， 使基础的 CNN-SENet 模型能够

快速适应新工况。最后， 基于新工况下收集的少

量初始故障样本， 使模型适应于新的工况条件， 
从而实现故障诊断。

多次训练模型并观察收敛情况， 选择模型表

现最佳的参数设置， 其中， 训练阶段迭代次数为

50， 内循环学习率α设置为 0. 01， 元学习器学习率

β设置为 0.  001， adam 优化器用于外循环。在 50
次迭代后， 选择损失函数最小的权重参数用于测

试任务。

所提方法的总体架构如图 3 所示， 具体过程

描述如下：

步骤 1： 将采集到的不同运行条件下的柱塞

泵振动信号进行预处理， 得到多通道振动信号。

步骤 2： 将处理后的数据划分为训练集和测

试集， 随机选择几个样本作为支持集和查询集， 
构建多个诊断元任务。

步骤 3： 使用基于CNN-SENet的特征编码器

构建基于MAML-CNN-SENet的诊断模型。

步骤 4： 对诊断模型进行训练， 并基于训练数

据获得最佳模型参数， 最后将得到模型参数传递

给新工况下的柱塞泵测试集进行快速适应， 得到

诊断结果。
图 2　CNN-SENet模块

Fig. 2　CNN-SENet module

表 1　模型结构参数

Tab. 1　Model structure parameter

模型结构

第一层卷积层

第一层SENet层
第二层卷积层

第二层SENet层
第三层卷积层

第三层SENet层
第四层卷积层

第四层SENet层

模型参数

卷积核64×步长16×填充1
压缩率1/4

卷积核3×步长1×填充1
压缩率4

卷积核2×步长1×填充1
压缩率4

卷积核3×步长1×填充1
压缩率4

输出通道

16
16
32
32
64
64
64
64
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3　实验验证与分析

3. 1　数据集构建

在本文方法验的证过程中， 使用实验室电液

转辙机专用 ZT 型轴向柱塞泵故障诊断综合试验

平台的监测数据， 并选取柱塞泵后端盖面测点的

振动加速度信号进行分析。验证数据使用柱塞泵

正转、 反转工况下的 7种状态数据， 包括正常、 缸
体剥落、 配流盘磨损、 柱塞壁点蚀、 三角孔堵塞、 
柱塞球头磨损、 柱塞球头断裂。按照故障类型， 
将采集的数据分为 7 种标签， 共计 14 组样本， 用
于模型的训练和测试。图 4 为柱塞泵的 6 种故障

状态及试验平台。

图 5 展示了柱塞泵 7 种状态下的振动信号时

域波形。由图 5 可以看出， 故障发生时振动加速

度值有所变化， 但各故障状态之间的差异不明

显， 无法对柱塞泵故障模式进行精准识别。

图 6 为 选 取 柱 塞 壁 点 蚀 信 号 进 行

ICEEMDAN分解的结果， 可以看到， 得到的 IMF
分布在不同的频带， 分解得到的分量与原样本在

振幅、 信号波动上均有了较大的差别， 这间接地

增加了信号中蕴含的故障信息。

表 2 为构建的数据集， 每个数据集中每类故障

选取20个样本。选取柱塞泵正转条件下的数据集（A）
训练诊断模型， 并在反转条件下的数据集（B）中验证

训练模型的性能。MAML网络使用的数据不再是单

个信号， 而是使用分类任务作为输入数据， 以n-way

图 3　MAML-CNN-SENet故障诊断整体框架

Fig. 3　MAML-CNN-SENet overall framework of fault diagnosis

图 4 试验台及柱塞泵故障状态

Fig. 4 Test stand and piston pump fault status
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和k-shot（n种故障类型和每种信号中的k个样本）为

例， 从数据集A中的7类信号中随机选取n种故障类

型， 从每个故障类型中选取k个信号， 生成一个n-way
和k-shot 故障分类任务。重复上述操作以生成多个

故障分类任务， 并形成网络的数据集。

3. 2　实验验证

为了验证模型的诊断性能， 构造了3-way 1-shot、 
3-way 5-shot、 3-way 10-shot、 3-way 15-shot 实验

组， 即每一个训练、 验证和测试的任务中都包含3种

不同的故障类型， 每个任务中的支持集分别含有1个、 
5个、 10个和15个故障样本， 与之对应的查询集中

分别含有1个、 5个、 10个和15个故障样本。在训练、 
测试过程中， 创建200个不同的故障分类任务。

图 7 以混淆矩阵的形式显示了所提模型对不

同分类任务下测试集具体分类的结果， 可以看

出， 即使是 1-shot 分类任务对所有种类故障识别

精度也能达到 67%以上， 而 15-shot分类任务对所

表 2　有关数据集信息

Tab. 2　Information about the data set

数据集名称

A
B

旋转方向

正向
反向

工况

7
7

样本长度

2048
2048

样本数

7*20
7*20

图 5　各工况振动信号

Fig. 5　Vibration signal of each working condition

表 3　柱塞泵的不同工况类型

Tab. 3　Different working conditions of the piston pump

工况类型

正常工况
缸体剥落

配流盘磨损
三角孔堵塞

柱塞球头磨损
柱塞球头断裂
柱塞壁点蚀

工况代码

0
1
2
3
4
5
6

图 6　ICEEMDAN分解图

Fig. 6　ICEEMDAN decomposition plot

597



2024 年第 5 期中 北 大 学 学 报（自然科学版）

有故障的识别精度都能达到 92%以上， 且平均精 度达到96.  67%。

3. 3　消融实验

为深入探究模型的性能及其各个组成部分的

影响， 进行了一系列消融实验。消融实验详细信

息如表 4 所示。

通过分析消融实验结果可以看出： 直接将原

始数据输入到 CNN+MAML 网络中进行训练， 
各分类任务的准确率最高仅达 84.  64%； 第二组

实验使用 ICEEMDAN 处理后的数据， 所得准确

率都相应提高， 同时， 第二组实验同本文方法对

比， 加入SENet模块后， 模型准确率显著提高； 第
三组实验使用了CNN-SENet-MAML模型且利用

原始数据进行训练， 模型准确率降低； 同时， 随着

故障信号数量的增加， 各种模型的精度也得到提

高， 其原因是更多的训练样本可以提供更多的信

息， 使模型能够更充分地学习任务的特征， 并更

好地进行泛化。消融实验表明， 本文所提方法在

小样本的柱塞泵故障诊断具有较好的效果。

图 7 4种分类任务的混淆矩阵

Fig. 7 Confusion matrix for four classification tasks

表 4　消融实验结果

Tab. 4　Ablation study results

模型

原始信号+CNN+MAML
ICEEMDAN+CNN+

MAML

原始信号+CNN⁃SENet+
MAML
本文方法

准确率/%

1⁃shot

81. 28

85. 96

84. 69

90. 33

5⁃shot

84. 28

88. 44

85. 67

93. 00

10⁃shot

84. 47

88. 55

91. 39

94. 33

15⁃shot

84. 64

91. 39

92. 36

96. 67
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3.  4　对比实验

为了验证本文提出方法在故障诊断领域的性

能， 将其与传统的 1DCNN网络、 小样本学习算法

MAML-CNN、 Reptile 网络在不同样本数据集上

进行了性能比较， 每类工况分别选取 20， 50， 
100个样本， 实验结果如表 5 所示。

由表 5 可以看出， 本文方法在不同样本数据

集上都比其他方法具有较高的准确率， 且随着样

本的增加而增加， 并在不同分类任务上的准确率

都达到 90%以上， 而其他方法在样本数最高的情

况下， 分类效果仅高于本文模型在最少样本下的

结果。综上所述， CNN-SENet-MAML 模型更适

用于小样本下的故障诊断。

4　结　论

针对实际工程中样本不足及样本特征不明显

的问题， 本文提出了一种新的基于MAML-CNN-
SENet 的 少 样 本 故 障 诊 断 方 法 ， 首 先 通 过

ICEEMDAN 对收集到的柱塞泵数据中的特征进

行增强， 然后利用基于元学习的框架对任务进行

分类。实验结果表明， 该模型在柱塞泵少样本故

障诊断中具有良好的性能。主要结论如下：

1） 通过应用 ICEEMDAN 算法从原始振动信

号中提取了有效故障特征， 提供了更加丰富和直

观的故障信息， 避免了噪声对诊断结果的干扰。

2） 将MAML框架与CNN-SENet相结合， 使
训练的网络能够利用 SENet 的特征增强能力， 通
过元学习的方式快速适应新任务， 从而提高了模

型的准确性。

3） 通过对不同工作条件下柱塞泵的 14 类故

障的诊断， 实验验证了所提方法的有效性， 实验

结果表明所提方法在少样本条件下具有更高的诊

断精度。
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