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摘　 要:针对基于深度学习的旋转机械故障诊断方法在新工作条件下缺乏标注数据、跨域诊断精度较低的问题,提出了一种基

于 Transformer 的域自适应故障诊断方法。 采用 Transformer 的变体 VOLO 构造特征提取器以获取细粒度更佳的故障特征表示。
利用源域数据进行监督学习对源域和目标域数据的特征提取器进行预训练,并且冻结源域提取器参数以获取固定的源域特征。
利用域对抗自适应策略和局部最大平均差异结合目标域未标注数据训练目标域特征提取器,实现源域特征与目标域特征的边

缘分布、条件分布对齐。 通过两个多工况实验对所提出的故障诊断算法进行了验证,结果表明提出的基于 Transformer 特征提

取的域自适应故障诊断方法相比 5 种传统域自适应方法,在齿轮和轴承数据集上分别平均提升了 22. 15% 和 11. 67% 的诊断精

度,证明所提出方法对于跨域诊断精度具有提升作用。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

lack
 

of
 

labeled
 

data
 

and
 

low
 

cross-domain
 

diagnosis
 

accuracy
 

in
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

of
 

rotating
 

machinery
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

under
 

new
 

working
 

conditions,
 

a
 

domain
 

adaptive
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

Transformer
 

is
 

proposed.
 

A
 

variant
 

of
 

Transformer,
 

VOLO,
 

is
 

used
 

to
 

construct
 

the
 

feature
 

extractor
 

to
 

obtain
 

fine-grained
 

and
 

better
 

fault
 

feature
 

representation.
 

The
 

supervised
 

learning
 

with
 

source
 

domain
 

data
 

pretrains
 

feature
 

extractors
 

on
 

source
 

and
 

target
 

domain
 

data,
 

and
 

freezes
 

source
 

domain
 

extractor
 

parameters
 

to
 

obtain
 

fixed
 

source
 

domain
 

features.
 

Using
 

domain
 

adversarial
 

adaptive
 

strategy
 

and
 

local
 

maximum
 

mean
 

difference
 

combined
 

with
 

target
 

domain
 

unlabeled
 

data
 

to
 

train
 

target
 

domain
 

feature
 

extractor,
 

the
 

edge
 

distribution
 

and
 

conditional
 

distribution
 

of
 

source
 

domain
 

features
 

and
 

target
 

domain
 

features
 

are
 

aligned.
 

The
 

proposed
 

fault
 

diagnosis
 

algorithm
 

is
 

evaluated
 

by
 

two
 

multi-condition
 

experiments.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

domain
 

adaptive
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

Transformer
 

feature
 

extraction
 

is
 

more
 

efficient
 

than
 

the
 

five
 

traditional
 

domain
 

adaptive
 

methods
 

on
 

gear
 

and
 

bearing
 

datasets.
 

The
 

average
 

diagnostic
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

22. 15%
 

and
 

11. 67% ,
 

respectively,
 

which
 

proves
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

improve
 

the
 

cross-domain
 

diagnostic
 

accuracy.
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0　 引　 　 言

　 　 近年来,基于深度学习的故障诊断技术被广泛研究,

目前,深度置信网络( deep
 

belief
 

network,
 

DBN),自动编

码器( auto-encoder,
 

AE), 卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN),循环神经网络 ( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)以及生成对抗网络( generative
 

adversarial
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network,
 

GAN)是旋转机械故障诊断领域主流的深度学

习算法[1-6] 。
在已有的大量研究中,基于深度学习的诊断方法在

完成普通的机械设备故障诊断任务时展现出了优秀的性

能。 在实际工业场景中,由于工作条件的变化、设备的自

然磨损、机器设备变化等因素,数据分布差异在所难免。
当训练集和测试集之间存在数据分布差异时,大多数模

型的性能会严重下降。 重新训练新的模型需要大量的标

记数据,但是新场景中的标注样本收集起来十分困难。
针对这个问题,探索如何将先前在相关领域 ( related

 

domain)建立的模型应用于新的诊断场景是非常有必要

的。 这类故障诊断被称为迁移故障诊断( transfer
 

fault
 

diagnosis,
 

TFD) [7] ,从域自适应( domain
 

adaptation,
 

DA)
的角度来看,迁移故障诊断即是将源域训练的诊断模型

应用到目标域,因此也被称作跨域故障诊断。
Zheng 等[8] 首次总结了当时最先进跨域故障诊断研

究工作。 从研究动机、跨领域策略和应用对象 3 个角度

进行文献综述。 Jiao 等[7] 从故障分类、寿命预测和迁移

故障诊断 3 个角度对 CNN 在机械 FD 中的应用进行了全

面的总结和讨论。 Li 等[9] 讨论了各深度迁移架构和相关

理论,并进一步讨论了深度迁移学习在迁移故障诊断研究

中的主要成就、挑战和未来研究方向。 Yan 等[10] 将知识迁

移在 RMFD 中的应用概括为 4 类:多种工况间的迁移,多
个位置间的迁移,多台机器以及多故障类型间的迁移。

Shao 等[11] 基于迁移学习和 CNN,以热图像作为输入

数据,实现了轴承转子系统的域自适应故障诊断。 Han
等[12] 应用域泛化和域对抗自适应策略,增强智能诊断模

型对域不变特征的有效提取。 Li 等[13] 提出了一种基于

深度学习的故障诊断方法解决部分域适应即目标域标签

空间不完整的问题。 Wang 等[14] 提出了基于深度条件变

分神经网络( CVNN)的行星齿轮箱故障诊断方法,以更

好地提取隐藏在振动信号中的微弱故障特征。 陈仁祥

等[15] 提出了一种不同转速下旋转机械复合故障诊断方

法,有效实现旋转机械的复合故障诊断。
现存的基于深度学习和迁移学习的旋转机械跨域故

障诊断方法,存在一些不足之处。 一方面,缺乏对于条件

分布的关注,因而限制了诊断精度。 基于局部最大均值

差异(local
 

maximum
 

mean
 

difference,
 

LMMD)利用伪标签

技术对各个类别的 MMD 进行条件约束,可以对条件分

布对齐起到积极作用。 另一方面,传统的 CNN 特征提取

器提取出的特征可能存在不足,因而限制了诊断精度。
VOLO 不同于一般的 Transform 的网络[16] ,该方法中将更

精细的特征和上下文信息编码成标记,这个步骤对模型

的识别性能至关重要,但这个问题在传统 Transformer 中,
很大程度上被自我注意网络( self-attention

 

network) 所

忽视。

本文研究基于 Transformer 的域自适应故障诊断方法。
使用 VOLO(vision

 

outlooker)网络构造目标域和源域的特

征提取器,对经过小波变换的源域数据进行特征提取,将
监督学习获得的权重参数迁移到有相同结构的目标域特

征提取器中去,获得更高级的特征学习性能和更稳定的训

练过程。 通过冻结源域特征提取器参数构建非对称映射,
更新目标域特征提取器参数使目标域特征向源域特征靠

拢。 利用域对抗自适应和 LMMD,分别实现边缘分布和条

件分布的对齐,将目标域和源域的数据分布差异最小化。
本文的主要贡献如下:
1)使用 Transformer 提取特征,获得细粒度更佳的特征

表示,使诊断效果更好。 采用两个基于 VOLO 的特征提取器

构建非对称映射对源域和目标域之间的分布进行建模,以从

源域和目标域的原始数据中自适应地学习特征表示。
2)结合域对抗性训练策略和局部最大均值差异

(LMMD),通过最小化源域和目标域之间的分布差异来

指导特征学习。 考虑到域位移较大的数据分布,引入权

重迁移策略将源域学习的判别特征表示作为目标域网络

的初始化,以实现从源域数据中进行有用的知识迁移。

1　 基于 Transformer 的域自适应诊断模型

　 　 所提出的基于 Transformer 的故障诊断方法原理如图 1
所示,诊断步骤包括:1)数据预处理,现将时域信号转变为

小波图像;2) VOLO 特征提取,使用带标签的源域数据对

VOLO 特征提取器进行预训练;3)权重迁移,将源域的预训

练权重迁移到目标域模型中;4)域自适应训练,使用域鉴

别器进行域自适应对抗性训练,在进行域对抗训练中,同
时计算源域特征与目标域特征的 LMMD 损失,通过减小损

失以最小化源域分布和目标域分布之间的差异。

图 1　 基于 VOLO 的域自适应故障诊断

Fig. 1　 VOLO-based
 

domain
 

adaptive
 

fault
 

diagnosis

最终使用训练完成的目标域特征提取器和分类器能

够获得目标域未标注数据的分类结果。 诊断流程如图 1
所示。
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1. 1　 VOLO 特征提取

　 　 VOLO 模型有两个独立阶段的体系结构[11] 。 第 1 阶

段由生成精细的标记信息的 outlooker 结构组成,第 2 阶

段聚合全局信息。 在每个阶段开始时,使用 embedding
模块将输入映射到具有合适形状的 token 表示,以使训练

顺利进行。 VOLO 的模型如图 1 所示。
Outlooker 模 块 由 注 意 力 模 块 生 成 器 ( outlook

 

attention)和多层感知机( MLP)组成,传入数据之前已经

使 用 embedding 模 块 将 输 入 图 片 处 理 为 token。
embedding 通过卷积的线性变换将特征图中的一小块

(patch)进行映射,最终实现一种类似下采样的效果,该
模块的相关过程表达式如下:

X = embedding(x) (1)
X̂ = OANET(LN(X)) + X (2)
Z = MLP(LN( X̂)) + X̂ (3)
其中,OANET 是指 Outlook

 

Attention 网络,LN 是指

LayerNorm 操作。
Outlook

 

Attention 结构: Outlook
 

Attention 主要是将

图片的空间特征表示出来,为相邻特征生成注意力权

重,同时密集的局部空间信息能够有效的编码细粒度

信息。
Outlook 注意力计算其以 ( i,j) 为中心的大小为的 K

× K 局部窗口内的所有相邻数据的相似度,给定一个输

入 X,使用两个线性权重 WA ∈ RC×K4
和 WV ∈ RC×K4

,分别

投影到权重 A ∈ RH×W×K4
和 V i,j ∈ RH×W×K4

,V i,j 表示局部窗

口( i,j) 中的所有值。
V i,j = {V

i +p- k
2 ,j +q- k

2
},　 0 ≤ p,q ≤ k (4)

1. 2　 权重迁移

　 　 因为在目标域上是进行无监督训练,且考虑到目标

域和源域的数据分布是相似的,对其进行特征提取的网

络也是相同的,所以使用权重迁移的方法。

2　 故障算法设计与验证

2. 1　 数据预处理

　 　 在对一维数据的预处理中,将原始一维的信号均匀

地切分成样本序列,每个样本包含 1
 

024 个样本点,然后

使用 Cmor 小波进行连续小波变换得出样本序列的小波

系数矩阵,再将其转换成小波时频图,最后进行归一化处

理。 具体过程如图 2 所示。
2. 2　 域自适应训练

　 　 在对提出的方法的描述中, {xs,ys} 代表源域经过处

理后的数据和标签,x t 代表目标域数据,{Xs,Ys} 代表使

用源域目标经过神经网络获得的数据和标签,X t 代表目

图 2　 数据预处理流程图

Fig. 2　 Data
 

preprocessing
 

flow
 

chart

标域数据经过神经网络处理后的数据。 Ps,P t 代表数据

的分布。 进行域自适应训练,减小目标域和源域数据分

布的差异主要分为两部分:1)在源域数据上进行特征的

学习和在分类器上进行有监督的训练;2)在鉴别器上使

用对抗性训练实现目标域和源域数据分布的调整,并最

后使用分类器进行分类。
1)源域在分类器 C 上的有监督训练

在分类器上采取最经典的监督式分类学习方案,将
一维振动数据经过小波时频预处理后得到的图像

{Xs,Ys} 放入 VOLO 特征提取器,进行特征提取,然后使

用 reshape 操作将 VOLO 得到的矩阵特征传入全连接层,
最后进行分类。

使用 Softmax 进行分类,得到表达式,经过训练后迁

移到目标域网络,因为目标域和源域数据是相似的,所以

这将减小目标域的训练量,加快收敛速度。 Ys 是最终分

类器 C 的预测标签。
2)条件数据对齐

实际情况中的目标域数据和源域数据来自不同的机

器,数据不完全相同,且目标域数据没有相应的预测标

签,但它们数据分布具有相似性,所以将它们分布进行对

齐,充分利用源域数据,对于迁移任务来说十分重要,本
文使用 LMMD 进行数据对齐[11] 。 传统的 MMD 使用希

尔伯特再生核空间(RKHS),表达式为:
MMD (Ps,Pt)

2 ≜ ‖EPs
[ϕ(Xs)] - EPt

[ϕ(Xt)]‖2
k

(5)
其中, Xs 是源域数据,X t 是目标域数据,p、q 代表源

域数据和目标域数据的分布。 MMD 作为将两个分布的

差异量化的工具被广泛使用在深度学习的领域,但是它

主要关注全局分布的对齐,忽略了同一类别中两个子域

之间的关系。 本次实验考虑到目标域和源域数据实际分

布中是更倾向于同一类别的相关子域之间的对齐,而不

是整体对齐,所以使用 LMMD 作为 MMD 的代替,更具有

针对性,LMMD 的相关表达式如下:
LMMD ≜ EG,D‖EPs

[ϕ(Xs)] - EPt
[ϕ(X t)]‖2

k

(6)
通过极小化深度网络中的 LMMD ,能够得到了同

一类别中相关子域的分布。 然后利用细粒度信息进行域
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自适应。 假设每个样本根据权重属于每个类别。 然后给

出 LMMDH 的无偏估计量:
 

LMMD

(

= 1
Cnum

∑
Cnum

Cnum = 1
‖∑

Xs∈Ds

wsϕ(Xs) -∑
Xt∈Dt

wtϕ(Xt)‖2
k

(7)

其中, ws、w t 表示 Xs、X t 的权重, ∑
Xs∈Ds

wsϕ(Xs) 和

∑
Xt∈Dt

w tϕ(X t) 表示每层权重相加。 为了适应特征层,需要

进行激活,添加激活函数。 同时对于ϕ( . ) 不能直接进行

计算,给定源域和目标域。
3)域自适应

领域自适应是在条件对齐的基础上使用对抗性学习

来减少源域和目标域数据分布差异。 对抗性学习是指一

种博弈的过程,在对抗学习中,包含 1 个欺骗模型 G 和 1
个判别模型 D,D 要判别样本是来自 G 还是真实数据集,
而 G 的目标是通过数据对齐来调整目标域和源域的数据

分布来欺骗 D。 表达式如下:
min

 

maxV(D,G) = Ext ~ pt
[log(D(G t(x t))) + log(1 -

G t(x t))] (8)
式中: V 表示 G 和 D 的关系。

在本网络中判别器由两个全连接层组成,鉴别器的

目的是最大化目标域和源域之间的损失使网络不能分辨

数据来自哪个域,最终分类结果为 0 或 1 的概率都为

50%是理想的训练结果。 同时要最小化条件数据对齐中

的 LMMD 损失,使两个数据分布对齐,相关表达式如下:
minLD = Exs ~ ps

[[log(D(Gs(xs)) - Ext ~ pt
[log(1 -

D(G t(x t)))]] (9)
minLG = Ext ~ pt

[logD(1 - G t(x t))] (10)
给定标记的源域数据和未标记的目标数据,从相应

的特征提取器中提取源高维特征 xs 和目标高维特征 x t。
然后使用交替训练,反向梯度求导的方法,共同训练。

4)优化目标

经过训练后,将测试样本输入网络,对故障诊断性能

进行评估,得到网络分类结果。

θf,i,θd ← δ μs

∂LG

∂θf,i

+ μc

∂Lc

∂θf,i

- μd

∂LD

∂θf,i
,θd - δμd

∂LD

∂θf,i
( )

(11)
其中, θf,i 是损失,δ 是表示非线性表示,μ 表示学习

率,∂LG / ∂θf,i 等表示梯度下降,这几个公式表示寻找最优

解的过程。 经过数据迭代和训练,使用测试集对故障诊

断模型进行测试作为最终的评价指标。

3　 实验与结果分析

　 　 本文采用实际实验平台对所提出的故障诊断方法进

行验证,开展了 4 种工况下的行星齿轮箱故障诊断实验

和 3 种工况下轴承故障诊断实验。
为了更好地验证所提出的基于 Transformer 的域自适

应故障诊断方法对诊断的积极作用。 本文选取了以下几

种经典的域自适应方法开展对比实验。 为了验证

Transformer 的作用,以下方法均采用 CNN 作为特征提

取器。
1)DAN[16] :利用多核最大平均差异( MK-MMD)降低

源域与目标与数据的分布差异。
2)DeepCoral[17] :采用线性变换方法将源域和目标域

分布的二阶统计特征进行对齐。 实现对无监督域的自

适应。
3)DANN[18] :采用特征提取器与域鉴别器的对抗训

练实现特征提取器对域不变特征的学习。 可用于验证局

部最大平均差异对分布对齐的影响。
4)DSAN[19] :利用 LMMD 实现源域特征和目标域特

征的分布对齐。 用于验证对抗域自适应策略对分布对齐

的影响。
5)BNM[20] :利用特征矩阵的秩和 Fisher-norm 分别

实现对无监督预测结果的多样性约束和判别性约束。
6)Ours:即本文提出的基于 Transformer 的域自适应

故障诊断方法。
3. 1　 行星齿轮箱故障诊断实验

　 　 行星齿轮箱故障诊断实验平台和数据采集设备如

图 3 所示,由电机、齿轮箱和制动器组成。 包括轮齿表面

磨损、轮齿开裂、轮齿缺损、轮齿缺失和健康齿轮 5 种故

障类型
 [17] 。

图 3　 行星齿轮箱故障诊断实验平台

Fig. 3　 Planetary
 

gearbox
 

fault
 

experiment
 

platform

本文将 5 种故障类型的标签设为 0,1,2,3,4。 将 3
种负载条件分别记为 L1,L2,L3,所以每种负载条件下分

别得到 1
 

000 张图像样本,以 7 ∶ 3比例随机划分训练集和

测试集,即训练集拥有 700 张图片数据和测试集各 300
张。 本文制作的小波时频图像样本尺寸为 256×256,样
本集制作情况如表 1 所示。
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表 1　 小波时频图像样本集
Table

 

1　 Wavelet
 

time-frequency
 

image
 

dataset

数据
故障类型

残齿 裂齿 缺齿 正常 表面磨损

负载

条件

训练

集 / 张
测试

集 / 张

分类标签 0 1 2 3 4 - - -

样本集 A 200 200 200 200 200 L1 700 300

样本集 B 200 200 200 200 200 L2 700 300

样本集 C 200 200 200 200 200 L3 700 300

　 　 基于行星齿轮箱实验平台,根据 3 种不同的工作条

件进行实验和数据采集,并设置了 6 个跨域任务的分析,
用 0、1、2 表示工况,分别对应 3 种不同的负载条件:0、
1. 4 和 2. 8 N·m,通过使用该样本集设置不同的迁移任务

来验证本文提出方法的有效性,实验设置如上节所述。
使用已有的 DAN[16] 、DeepCoral[17] 、DANN18] 、DSAN[19] 、
和 BNM[20] 方法与提出的基于 VOLO 的域自适应迁移学

习方法在各个样本集上进行对比实验,如表 2 所示(所列

举的准确率均是 10 次重复实验的平均值)。 图 4 的箱线

图展示了基于 VOLO 的域自适应故障诊断方法在 6 种任

务下(10 次重复实验)得到的准确率。

表 2　 行星齿轮不同方法的平均诊断准确率
Table

 

2　 Average
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

of
 

gears
 

%

任务 类型 DAN
 

DeepCoral
 

DANN
 

DSAN BNM
 

Ours

T01

T02

T10

T12

T20

T21

平均

训练 83. 27 92. 51 96. 36 93. 33 89. 53 100. 00

测试 75. 55 91. 40 94. 30 88. 23 79. 60 99. 00

训练 82. 72 80. 17 84. 12 83. 23 90. 89 100. 00

测试 78. 50 74. 56 67. 33 64. 90 73. 72 99. 70

训练 73. 77 69. 33 80. 09 90. 23 78. 25 98. 72

测试 59. 21 59. 33 72. 75 81. 45 74. 00 95. 90

训练 75. 81 83. 53 87. 27 82. 67 81. 90 100. 00

测试 67. 31 72. 55 77. 55 77. 40 74. 50 97. 69

训练 45. 95 56. 38 86. 36 60. 89 68. 56 100. 00

测试 39. 80 34. 11 67. 42 59. 75 64. 10 97. 09

训练 60. 42 61. 45 72. 25 80. 74 75. 22 100. 00

测试 51. 30 43. 50 53. 21 70. 30 70. 10 99. 68

测试 61. 95 62. 58 72. 09 73. 67 72. 67 97. 84

　 　 从表 2 中可以看到,对比其他方法,基于 VOLO 的域

自适应迁移学习方法在这个样本集的表现具有明显优

势, 在这个样本集上迁移学习的准确率能够达 到

97. 84% ,而其他方法普遍识别效果不好,迁移学习的准

确率普遍只有 75%以下。 实验说明了该方法对于不同机

器产生的实验数据依然具有良好的适应性。

图 4　 不同任务的箱线图

Fig. 4　 Box
 

line
 

diagram
 

of
 

different
 

tasks

对比从在训练集上获得的准确率结果,可以看出本

文提出的基于 VOLO 的域自适应故障诊断方法明显优于

其他对比网络,基于 VOLO 的域自适应故障诊断方法几

乎都能达到 95%以上的识别准确率。 在这个样本集上其

他网络表现效果较差,特别是在任务 T20 和 T21 上的表现,
识别准确率低于 80% ,识别效果较差。

按照基于 VOLO 的域自适应迁移学习方法得到的预

训练模型在 6 种迁移学习的任务下的测试结果的混淆矩

阵如图 5 所示。 可以看到,各个目标域的测试样本中都

出现了误判现象,在 T02,T12,T20 这 3 个任务中比较明显,
但是对比其他方法的准确率,本文提出的方法依然是最

好的。

图 5　 不同任务的混淆矩阵。 (“T01 ”表示从工况

0 迁移到工况 1 的任务)
Fig. 5　 Confusion

 

matrix
 

for
 

different
 

tasks. (
 

“T01 ”
 

represents
 

the
 

task:
 

From
 

working
 

condition
 

0
 

transfer
 

to
 

1)

3. 2　 轴承故障诊断实验

　 　 实验室实际轴承故障诊断实验平台和数据采集设备

如图 6 所示,其由电机、滚动轴承等组成。 在失效仿真实
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验中,实验设置了滚动轴承在正常状态、滚动元件故障、
内圈道故障、外圈道故障和混合故障 4 种类型。

图 6　 滚动轴承模拟退化平台

Fig. 6　 Rolling
 

bearing
 

failure
 

simulation
 

test
 

bench

将获得的原始振动信号以 1
 

024 个样本点为一个窗

口长度进行分割,样本之间没有重叠。 在每种工况下,每
种健康状况下有 200 个样本,5 种健康状况下有 1

 

000 个

样本。 根据第 3 节的方法对原始振动信号数据进行预处

理,制作小波时频图像样本集用于训练和测试。 将五种

故障类型的标签设为:0,1,2,3,4。 将 3 种负载条件分别

记为 L1,L2,L3,所以分别得到 1
 

000 张图像样本,以 7 ∶ 3
比例随机划分训练集和测试集,即训练集有 700 张和测

试集有 300 张。 本实验制作的小波时频图像样本尺寸为

256×256,样本集制作情况如表 3 所示。

表 3　 小波时频图像样本集

Table
 

3　 Wavelet
 

time-frequency
 

image
 

dataset

样本集

故障类型

正常
内滚道

故障

外滚道

故障

滚动元

件故障

混合

故障

转速

训练

集 /
张

测试

集 /
张

分类标签 0 1 2 3 4 - - -

样本集 A 200 200 200 200 200 L1 700 300

样本集 B 200 200 200 200 200 L2 700 300

样本集 C 200 200 200 200 200 L3 700 300

　 　 根据 3 种工况,对轴承实验平台设置了 6 个跨域任

务的分析, 用 0、 1、 2 表示工况, 分别对应: 转速为:
1

 

000、2
 

000 和 3
 

000
 

r / min,通过预训练源域模型,再
将模型权重进行迁移,最后进行微调,获得较好的模

型。 该样本集通过设置不同的迁移任务来验证本文提

出方法的有效性,实验设置如上节所述。 使用已有的

DAN、DeepCoral、DANN、DSAN、和 BNM 方法与提出的

基于 VOLO 的域自适应迁移学习方法在各个样本集上

进行对比实验,如表 4 所示( 所列举的准确率均是 10
次重复实验的平均值) 。

表 4　 轴承实验平台不同工况下各方法的平均诊断准确率

Table
 

4　 Average
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

for
 

bearings
 

experiment
 

platform. %

任务 类型 DAN DeepCoral DANN DSAN BNM Ours

T01

T02

T10

T12

T20

T21

平均

Train 88. 20 93. 10 100. 00 97. 73 98. 40 100. 00

Test 71. 51 76. 10 99. 90 97. 10 97. 70 100. 00

Train 74. 79 80. 28 83. 65 83. 23 95. 50 100. 00

Test 59. 90 61. 35 69. 20 73. 35 88. 20 100. 00

Train 96. 60 92. 51 100. 00 100. 00 90. 00 100. 00

Test 89. 91 75. 55 100. 00 97. 40 77. 80 99. 97

Train 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00

Test 99. 11 97. 40 97. 99 99. 90 73. 22 99. 99

Train 85. 20 93. 18 100. 00 100. 00 98. 56 100. 00

Test 74. 72 75. 99 100. 00 96. 60 74. 10 99. 99

Train 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00

Test 99. 90 99. 99 99. 99 99. 90 99. 90 100. 00

Test 82. 51 81. 06 94. 85 94. 04 89. 19 100. 00

　 　 从 表 4 中 可 以 看 到, 对 比 其 他 方 法, DAN 和

DeepCoral 方法在该样本集整体表现较差,除少数任务在

目标域达到较高的识别效果以外,其他识别效果较差,且
一些任务存在过拟合的情况。 DANN、DSAN、和 BNM 方

法虽然准确率能够达到 90% 以上,很多任务都能到达

99%左右的识别效果,但是由于在一些任务上面的存在

过拟合和识别效果不好的问题,导致最终效果不如论文

所提出的模型。 而基于 VOLO 的域自适应迁移学习方法

的模型对于设置的 6 种任务都取得了较好的实验效果,
几乎都能达到 100%的迁移识别效果,这也体现了方法的

优越性。
图 7 的箱线图展示了基于 VOLO 的域自适应故障诊

断方法在 6 种任务下(10 次重复实验) 得到的准确率。
可以发现,基于 VOLO 的域自适应故障诊断方法在随机

分配的 6 个样本集上,箱线图表现十分稳定,波动不大且

准确率都很高,这体现出所提出的网络具有更强的鲁棒

性和良好的迁移数据能力。
本文统计的是在源域数据上得到充分训练后的

VOLO 模型迁移到目标域,因此模型能够快速地收敛。
图 8 比较了各个网络在训练过程中,在测试集上的准确

率曲线图。 可以看到基于 VOLO 的域自适应故障诊断方

法在整个训练和测试过程中都保持了很高的水准,明显

优于其他方法,从任务 T12、T21 的准确率变化表可以看出

这两个数据的源域数据和目标域数据分布较为相似,各



216　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 3 卷

图 7　 不同任务的箱线图。 “T01 ”表示从

工况 0 迁移到工况 1 的任务

Fig. 7　 Box
 

line
 

diagram
 

of
 

different
 

tasks.
 

“T01 ”
 

represents
 

the
 

task:
 

From
 

working
 

condition
 

0
 

transfer
 

to
 

1

个方法都取得了较好的效果,从 T01、T02、T20、T10 看出各

个方法对于数据源域和目标域分布差距较大的效果呈现

较大的差异,其中在个别任务中一些任务能取得和提出

方法相近的结果,如 T10、T20 中的 DSAN 模型等,但综合

整个实验数据分布来看,本文提出的方法更加稳定且识

别效果更好,具有更好的迁移效果。

图 8　 不同任务的混淆矩阵。 (“T01 ”表示从工况 0 迁移

到工况 1 的任务)
Fig. 8　 Confusion

 

matrix
 

for
 

different
 

tasks. (
 

“T01 ”
 

represents
 

the
 

task:
 

From
 

working
 

condition
 

0
 

transfer
 

to
 

1)

4　 结　 　 论

　 　 对于深度学习而言,要实现较好的学习效果,高质

量的标注数据往往对实验结果有着较大的影响,机器

故障诊断也需要充分考虑这方面的问题。 但现实中为

多个机器进行高质量的采集样本十分困难,所以如何

将迁移学习应用到目前的故障诊断中十分重要。 针对

该问题本文提出的基于 VOLO 的域自适应故障诊断方

法,通过结合注意力模型和使用对抗学习的域自适应

模型相结合的方式来进行迁移学习任务,设计了一种

故障诊断方法,并在数据集上进行了算法有效性的验

证。 通过在两种试验台不同工况,不同实验部件上获

得实验数据集上进行训练和测试,本文所提出的故障

诊断算法在实际实验的多个迁移任务下都能达到 95%
以上的准确率。 通过与不同方法在同样的实验环境下

的比实验,并给出了相关的评价指标,验证了出本文所

提出的方法的有效性和鲁棒性。
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