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基于 ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ 模型的小样本变工况
轴承故障诊断

王　 勉ꎬ吴东升ꎬ王笑臣
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 针对小样本变工况轴承故障诊断中易出现过拟合的问题ꎬ提出一种在原型网络(Ｐｒｏ￣
Ｎｅｔ)中加入高效通道注意力机制(ＥＣＡ)的轴承故障诊断方法(ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ)ꎮ 基于度量学习的

思想ꎬ在改进原型网络框架下将通过特征提取模块的样本信号映射至特征度量空间ꎬ在该空间

内确定查询样本与各类原型间的欧式距离ꎬ得到损失函数ꎬ进而优化特征提取网络框架ꎻ为达

到元学习目的ꎬ采用基于 ｅｐｉｓｏｄｅｓ 的训练策略ꎬ将算法泛化到不同工况的测试诊断中ꎮ 在 ＣＷ￣
ＲＵ 数据集上设置 ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ 和 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 验证实验ꎬ结果表明ꎬＥＣＡＰｒｏＮｅｔ 在小样本变工

况轴承故障诊断中表现出较好的性能ꎮ
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　 　 滚动轴承是广泛应用于各类机械设备中的重 要基础部件ꎬ在设备的稳定可靠运行中发挥重要



作用ꎮ 滚动轴承在使用过程中易发生碎片剥落、
磨损产生裂纹及凹坑ꎬ造成机械设备无法正常运

行[１]ꎬ甚至引起安全事故ꎮ 因此ꎬ对滚动轴承进行

故障诊断具有重要的实际意义ꎮ
传统机器学习故障诊断方法只适用于某一类

机械ꎬ更换到另一类机械后不再有良好的诊断能

力[２ － ３]ꎮ 近些年ꎬ深度学习算法被广泛应用于轴

承的故障诊断[４ － ６]ꎬ其可通过深度神经网络(ｄｅｅｐ
ｎｕｅｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＮＮ)自动完成特征提取ꎬ但深度

学习具有十分严重的数据依赖性ꎬ数据不足会导

致训练过程中发生过拟合现象ꎬ而实际生产中往

往难以提供大量数据来满足深度学习的要求ꎮ 由

此ꎬ人们提出了小样本分类方法ꎮ
Ｓｎｅｌｌ 等[７]于 ２０１７ 年首次提出基于度量的原

型网络ꎬ并将其用于图像的少样本分类ꎮ 该网络

将带标签样本与待识别样本映射至同一空间ꎬ将
同类样本均值作为类原型ꎬ通过衡量待识别样本

与各类原型间的欧氏距离进行分类ꎮ 由于其泛化

能力出色且易与其他模型相结合ꎬ诸多学者将其

应用于少样本轴承故障诊断中ꎮ Ｃｈｅｎ 等[８]提出

将轴承振动信号通过快速傅里叶变换(ＦＦＴ)转变

为频域信号ꎬ使用马哈拉诺比斯距离代替欧氏距

离ꎬ提高了诊断准确率ꎮ 乔春阳[９]提出基于金字

塔分割注意力的半监督原型网络ꎬ使用未标记样

本对初始原型进行调整ꎬ减少了构建网络模型时

对标记样本的依赖ꎮ 华超等[１０]提出基于密度加

权的原型网络ꎬ对每个样本赋予不同的权值ꎬ对代

表性大的样本赋予更大权值ꎬ对代表性小的样本

赋予更小的权值ꎬ以此缓解样本代表性不足的问

题ꎮ Ｗａｎｇ 等[１１]提出原型孪生网络ꎬ在孪生网络

中增加了一个原型模块ꎬ以学习每个类的高质量

原型表示ꎬ在少样本学习实验中表现出较好的

性能ꎮ
上述方法均在小样本学习领域取得了较好的

效果ꎬ但文献[８]提出的网络模型需要构建一个卷

积神经网络(ＣＮＮ)作为特征提取网络ꎬ再应用另

一 ＣＮＮ 作为方差预测网络ꎬ一定程度上增加了模

型的复杂程度ꎬ加大了训练的工作量ꎮ 文献[９]提
出的模型中每个类别需要 ３ ~ １０ 个标记样本ꎬ以
满足训练阶段的要求ꎬ无法应对特殊情况下仅有

某类别且仅存在唯一样本的变工况轴承故障诊

断ꎮ 文献[１０]提出的改进原型网络在进行 ５０ 次

迭代后ꎬ准确率才有明显提升ꎬ时间成本较高ꎮ 文

献[１１]提出的网络模型在 １￣ｓｈｏｔ 情况下的分类准

确率过低ꎬ仅为 ４８. ７％ ꎮ

针对上述问题ꎬ本文在原型网络(ＰｒｏＮｅｔ)的
基础上ꎬ提出在预学习阶段引入高效通道注意力

机制(ＥＣＡ) [１２]ꎬ对样本的特征进行充分挖掘ꎬ增
强对具有代表性特征的关注度ꎬ提高模型分类准

确率ꎬ同时不增加模型的复杂程度ꎮ 本文提出的

故障诊断方法简称为 ＥＣＡＰｒｏＮｅｔꎮ

１　 原型网络

１. １　 数据集的划分

ＰｒｏＮｅｔ 采用元学习的训练方法进行小样本训

练ꎬ可通过极少数的样本确定类原型ꎬ通过衡量待

识别样本与类原型间的欧氏距离ꎬ采用近邻策略

进行识别分类ꎬ其分类原理如图 １ 所示ꎮ ＰｒｏＮｅｔ
算法采用基于 ｅｐｉｓｏｄｅｓ 的训练策略ꎬ将数据集划

分为元训练集 Ｄｔｒａｉｎ和元测试集 Ｄｔｅｓｔꎬ且训练集与

测试集样本空间不相交ꎬ以使训练过程中优化好

的网络模型能够泛化到测试环境ꎮ

图 １　 原型网络分类原理图

Ｆｉｇ. １　 Ｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 元训练数据集 Ｄｔｒａｉｎ分为支持集 Ｓ 和查询集

Ｑꎬ支持集表示为 Ｓ ＝ { ｘｉꎬｙｉ} ｎｓ
ｉ ＝ １ꎬ查询集表示为

Ｑ ＝ { ｘ
~
ｉꎬｙ
~
ｉ} ｎｑ

ｉ ＝ １ꎮ 其中:ｘｉ 和 ｘ
~
ｉ 分别为支持集和查

询集样本ꎬｘｉ∈ＲＤꎬｘ
~
ｉ∈ＲＤꎬＤ 为样本特征向量的

维数ꎻｙｉ 和 ｙ
~
ｉ 分别表示 ｘｉ 和 ｘ

~
ｉ 对应类别的标签ꎻ

ｎｓ 为每类支持样本数ꎻｎｑ 为每类查询样本数ꎮ 若在

支持集 Ｓ 中包含了 Ｎ 个类别且每个类别中包含了

Ｋ 个样本ꎬ则将此类问题称为 Ｎ￣ｗａｙ Ｋ￣ｓｈｏｔ 问题ꎮ
１. ２　 原型计算与分类

支持集经过特征提取网络后ꎬＮ 个类别中每

一个样本从 Ｄ 维空间映射到Ｍ 维空间(Ｍ 为原型

特征向量的维数)ꎬ并得到特征向量ꎬ在 Ｍ 维空间

中通过计算支持集样本特征向量的平均值得到原
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型ꎮ 原型计算式为

Ｌｃ ＝ １Ｋ∑
Ｋ

ｉ ＝１
ｆϕ(ｘｉ) (１)

式中:Ｌｃ 表示第 ｃ 类的原型ꎬＬｃ∈ＲＭꎻＫ 为支持集

中 ｃ 类别中抽取的样本数量ꎻｆϕ(􀅰)表示具有可

学习参数 ϕ 的嵌入函数ꎮ
计算出查询集中样本与各类原型间的欧氏距

离ꎬ利用 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器得到查询集样本 ｘ
~
ｉ 属于

第 ｃ 类别的概率 Ｐϕꎬ具体计算式为

Ｐϕ(ｙ ＝ ｃ ｜ ｘ
~
ｉ) ＝

ｅｘｐ[－ ｄ(ｆϕ(ｘ
~
ｉ)ꎬＬｃ)]

∑
Ｎ

ｃ′ ＝１
ｅｘｐ[－ ｄ(ｆϕ(ｘ

~
ｉ)ꎬＬｃ′)]

(２)

式中 ｄ(􀅰ꎬ􀅰)为距离函数ꎮ
１. ３　 损失函数的计算

为使分类概率最大化ꎬ利用损失函数使网络

不断迭代更新自身参数ꎬ取得最小损失ꎬ损失函数

Ｊ 计算式为

Ｊ ＝ － ｌｏｇ Ｐϕ(ｙ ＝ ｃ ｜ ｘ
~
ｉ) (３)

２　 ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ 算法

２. １　 ＥＣＡＮｅｔ 算法

ＥＣＡ 使用不降维的局部跨通道交互策略ꎬ解
决了降维造成的通道注意力学习能力差的问题ꎮ
该方法涉及参数少且效果显著ꎬ一定程度上降低

了模型的复杂程度ꎮ
ＥＣＡ 网络结构如图 ２ 所示ꎮ 图中: χ 为输入

特征ꎻ χ 为带有注意力的特征ꎻＷ、Ｈ、Ｃ 分别为卷

积块的宽度、高度及通道维数ꎮ ＥＣＡ 模型使用全

局平均池化(ＧＡＰ)不降维聚合卷积特征ꎬ确定卷

积核大小 ｑꎬ进行一维卷积ꎬ通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数学

习通道注意力ꎬ得到通道的权重ꎬ处理通道权重与

输入特征后即可得到带注意力的特征ꎮ

图 ２　 ＥＣＡ 网络结构

Ｆｉｇ. ２　 ＥＣＡ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＥＣＡ 通过大小为 ｑ(其大小决定局部跨通道

交互的覆盖范围)的卷积核快速卷积ꎬ实现跨通道

交互ꎮ ｑ 与通道维数 Ｃ 成正比ꎬ映射关系为

Ｃ ＝ φ(ｑ) ＝ ２(γ × ｑ － ｂ) (４)

ｑ ＝ ψ(Ｃ) ＝ ｌｏｇ２(Ｃ)
γ ＋ ｂ

γ ｏｄｄ
(５)

式中: ｜ ｔ ｜ ｏｄｄ表示距离 ｔ 最近的奇数ꎻγ 和 ｂ 为自定

义参数ꎬ本文分别设置为 ２ 和 １ꎮ
２. ２　 ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ 算法

本文采用 ＲｅｓＮｅｔ[１３] 作为特征提取网络ꎬ将
ＥＣＡ 引入 ＲｅｓＮｅｔ 网络中ꎮ 通过特征提取网络

(ＥＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ)将样本从 Ｄ 维空间映射至 Ｍ 维空

间ꎬ依据式(１)计算出类原型ꎬ通过衡量查询集样

本与类原型之间的欧氏距离ꎬ采用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数计

算查询集样本属于各类原型的概率ꎬ计算出查询

集样本的负对数概率ꎬ得到损失函数ꎬ将损失函数

反馈到特征提取网络中ꎬ优化自身参数ꎬ达到网络

的迭代更新ꎮ ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ 算法框图如图 ３ 所示ꎮ
　 　 ＲｅｓＮｅｔ 引入残差块并采用跳跃连接将输入数

据直接传递到后续层ꎬ增强信息流动性ꎬ提高训练

精度ꎮ 基于残差网络的特性[１３]ꎬ在残差块中插入

ＥＣＡ 模块ꎬ在不增加模型复杂度的前提下ꎬ能够

在少量数据中提取到更具代表性的特征ꎻ将带有

ＥＣＡ 模块的 ＲｅｓＮｅｔ 作为原型网络的特征提取网

络ꎬ在有限样本数据中提取更有用的滚动轴承特

征信息ꎮ
２. ３　 基于 ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ 的变工况诊断流程

本文提出的基于 ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ 的诊断流程如

图 ４ 所示ꎬ具体步骤如下ꎮ
步骤 １　 将采集到的一维振动信号转变为灰

度图像ꎬ以便采集到更多有用信息ꎮ
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图 ３　 ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ 算法框图

Ｆｉｇ. ３　 ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ

图 ４　 ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ 故障诊断流程框图

Ｆｉｇ. ４　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 步骤 ２ 　 在预训练阶段ꎬ于采样频率 １２ ｋＨｚ
下进行采样ꎬ共分为 ４ 种工况ꎬ每种工况包含 ５ 个

故障类型ꎬ在 ２０ 类故障类型中随机选取 Ｎ 类样

本ꎬ并从 Ｎ 类样本中随机抽取 Ｋ 个样本构成支持

集 Ｓꎬ再从每类样本中随机抽取样本构成查询集

Ｑꎬ作为特征提取网络的输入ꎮ
步骤 ３　 由 ＥＣＡ￣ＲｅｓＮｅｔ 特征提取网络将支持

集 Ｓ 和查询集 Ｑ 中的样本映射到统一特征度量空

间ꎬ得到支持集 Ｓ 与查询集 Ｑ 中各样本的特征向量ꎮ
步骤 ４　 由式(１)计算出支持集 Ｓ 中每类样

本的平均向量作为类原型ꎬ计算查询集 Ｑ 中各样

本的特征向量与类原型间的欧氏距离后输入 ｓｏｆｔ￣
ｍａｘ 函数ꎻ由式(２)得到查询集中样本属于每类原

型的概率ꎻ通过式(３)计算得到损失函数并反馈到

特征提取网络ꎬ对其进行训练ꎬ完成模型的迭代更

新ꎬ优化自身参数ꎮ
步骤 ５　 在测试阶段ꎬ经基于 ｅｐｉｓｏｄｅｓ 训练策

略优化好的特征提取网络将 Ｄｔｅｓｔ中含有带标签信

号的支持集和查询集作为输入ꎬ映射到度量空间ꎬ
确定查询集中无标签样本的调制样式ꎬ确定轴承

故障分类ꎬ得到变工况故障诊断结果ꎮ
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３　 实验验证

３. １　 环境配置

本文实验在 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架下进行搭建ꎬ硬件设

施为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７￣８７００ＣＰＵ、ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ１０８０ｔｉ
显卡的计算机ꎮ
３. ２　 数据集

本实 验 采 用 的 数 据 集 为 凯 斯 西 储 大 学

(ＣＲＷＵ)的开放轴承数据库[１４]ꎬ选用 １２ ｋＨｚ 采

样频率下的轴承振动信号作为训练数据集ꎬ选用

４８ ｋＨｚ 采样频率下的轴承振动信号作为测试数据

集ꎬ验证模型在不同工况下的故障诊断效果ꎮ 设

置 ４ 种工况(Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ)及 ５ 种轴承故障类型ꎬ如
表 １ 和表 ２ 所示ꎮ

表 １　 ＣＲＷＵ 轴承的 ４ 种工况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｏｕｒ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ｏｆ ＣＲＷＵ ｂｅａｒｉｎｇｓ

工况 负载 / Ｗ 转速 / ( ｒ􀅰ｍｉｎ － １)
Ａ ０ １ ７９７
Ｂ ７３５ １ ７７２
Ｃ １ ４７０ １ ７５０
Ｄ ２ ２０５ １ ７３０

表 ２　 ＣＲＷＵ 的故障类型

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ＣＲＷＵ

故障代号 故障类型

ＲＢ 滚动体故障

ＩＲ 内圈故障

ＯＲ＠３ 外圈故障(正交方向)

ＯＲ＠６ 外圈故障(中心方向)

ＯＲ＠１２ 外圈故障(相对方向)

３. ３　 模型对比实验及结果分析

将 ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ 与其他四种小样本诊断方法

进行对比ꎬ分别为 ＰｒｏＮｅｔ、与模型无关的元学习模

型(ＭＡＭＬ) [１５]、基准模型(Ｂａｓｅｌｉｎｅ)、多任务学习

模型(ＭＴＬ) [１６]ꎬ对比实验结果如表 ３ 和表 ４ 所

示ꎮ 为得到较为稳定、客观的诊断准确率ꎬ将 ５￣
ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ 实验与 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 实验分别在训练

阶段进行 １５ 次迭代ꎬ在测试阶段进行 １０ 轮测试ꎬ
取平均准确率作为实验结果ꎮ 对比表 ３ 和表 ４ 可

以看出ꎬ在 ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ 样本抽取下的变工况轴承

故障诊断准确率绝大多数高于 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔꎮ 原

型网络中支持集样本数据的增加可为特征提取网

络提供更多的特征信息ꎬ提高诊断的准确率ꎬ５￣
ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 的实验结果恰恰是样本数据不足所造

成的过拟合现象ꎮ

表 ３　 ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ 变工况轴承故障诊断结果

Ｔａｂｌｅ ３　 ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ

任务
准确率 / ％

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ＭＴＬ ＭＡＭＬ ＰｒｏＮｅｔ ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ

Ａ→Ｂ ８０. ８３ ８８. ００ ８５. ６０ ８２. ７６ ８８. ５２

Ａ→Ｃ ８５. ４１ ９１. ６６ ９０. ９３ ８３. ０５ ９０. ０４

Ａ→Ｄ ７６. ３３ ９２. ５０ ９０. ５３ ８１. ５６ ８６. ３６

Ｂ→Ａ ８３. ２１ ７７. ５９ ８９. ０６ ８６. ００ ９０. ００

Ｂ→Ｃ ８８. ０６ ７５. ４４ ９２. ５３ ８５. ６０ ８９. ３６

Ｂ→Ｄ ８６. ５０ ９０. １３ ８７. ６０ ８７. ３６ ９１. ６０

Ｃ→Ａ ７６. ４８ ７７. ５２ ７５. ６１ ７２. ９６ ８１. ９２

Ｃ→Ｂ ８９. １３ ８８. ００ ８８. ３８ ８５. ５０ ９２. ０４

Ｃ→Ｄ ９１. ５０ ９０. ００ ９５. ２０ ８４. ８０ ９２. ８８

Ｄ→Ａ ８０. ４０ ８０. ６７ ７７. １２ ７４. ２８ ８２. ６８

Ｄ→Ｂ ８６. ４４ ８８. ２３ ８８. ２４ ８３. ４０ ８６. ８８

Ｄ→Ｃ ８２. ５７ ８０. １５ ９１. ２８ ８２. ２０ ８４. ２４

表 ４　 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 变工况轴承故障诊断结果

Ｔａｂｌｅ ４　 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ

任务
准确率 / ％

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ＭＴＬ ＭＡＭＬ ＰｒｏＮｅｔ ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ

Ａ→Ｂ ７８. ５８ ８５. ３３ ８３. ５４ ７９. ６４ ８６. ８０

Ａ→Ｃ ６５. １０ ７８. １９ ８３. ０１ ７２. ３２ ７９. ２０

Ａ→Ｄ ８２. ８８ ８０. ２４ ８２. ２７ ７３. ５２ ８４. ６８

Ｂ→Ａ ８４. ２６ ７５. ３３ ８２. ５３ ７４. ８０ ８０. ００

Ｂ→Ｃ ８３. ４９ ８９. ６５ ８７. ０５ ７８. ８４ ８２. ４１

Ｂ→Ｄ ８５. ０５ ８７. ３４ ７９. ８８ ７８. ７４ ８１. ９２

Ｃ→Ａ ７４. ６５ ８５. ７７ ７１. ９２ ６８. ８０ ７４. ４０

Ｃ→Ｂ ８２. ５７ ８７. ２７ ８８. １３ ８４. ７２ ８８. ４０

Ｃ→Ｄ ８５. ２０ ９０. １４ ９１. ７１ ８４. ６８ ８５. ６０

Ｄ→Ａ ７４. １５ ７２. １６ ７５. ５１ ７３. ６４ ７７. ０４

Ｄ→Ｂ ８６. ９６ ８９. ７７ ８３. ７３ ８０. ４０ ８６. ６０

Ｄ→Ｃ ８５. ０８ ８４. ３３ ９３. ２１ ７７. １０ ７９. ０８

　 　 与 ＰｒｏＮｅｔ 模型相比ꎬ加入注意力机制的

ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ 在诊断性能方面有着明显提升ꎻ与其

他三种模型相比ꎬＥＣＡＰｒｏＮｅｔ 的诊断性能亦表现

较佳ꎮ ＥＣＡ 模块的加入使改进后的特征提取网

络能够关注到更多有用信息ꎬ在提升性能的同时

并不增加模型的复杂程度ꎬ一定程度上保证了整

体模型不会因为复杂度过高造成过拟合现象ꎮ
观察 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 实验结果可以发现ꎬＰｒｏＮｅｔ

模型的诊断准确率低于其他四种模型ꎬ这是因为
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每类样本数据只有 １ 组ꎬ导致度量空间中样本特

征向量的平均值即是抽样样本的特征向量ꎬ某工

况下训练好的故障分类模型无法准确对不同工况

下测试样本进行故障分类ꎬ在加入 ＥＣＡ 模块后ꎬ
诊断准确率则有明显的提升ꎮ

４　 结论

针对小样本环境下的变工况轴承故障诊断ꎬ
基于元学习和度量学习的思想提出了 ＥＣＡＰｒｏＮｅｔ
诊断算法ꎮ 通过加入 ＥＣＡ 模块提升网络模型的

特征提取能力ꎬ得出更具代表性的类原型ꎬ提升诊

断准确率ꎮ 在 ＣＷＲＵ 轴承数据集上的实验结果

表明:在小样本环境下ꎬ网络模型存在过拟合问

题ꎻ相较于原始的 ＰｒｏＮｅｔ 算法ꎬ本文提出的 ＥＣＡ￣
ＰｒｏＮｅｔ 算法故障诊断准确率提升较为明显ꎬ同时

提高了模型在训练时的泛化能力ꎮ
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