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摘　 要:面对实际工程中标签稀少,尤其是单类样本仅 1 个标签的极限标签场景,现有半监督诊断方法的故障识别能力严重不

足。 为此,本文提出一种基于解耦特征伪标签传播算法的半监督故障诊断方法。 首先,引入局部选择的并行集成异常检测方法

分离故障样本;其次,提出基于解耦特征的伪标签传播算法,通过解耦对抗自编码器获得增强的故障特征,进而通过故障特征降

维、特征分布伪质心标定与距离度量实现高效伪标签传播;最后,利用伪标签故障样本训练故障分类器,结合异常检测实现高准

确率故障诊断。 两个旋转部件数据集上的实验结果表明,所提方法在单类故障标签数量为 1 时,同工况和跨工况实验下的平均

诊断准确率分别超过 97%和 90% ,明显优于对比方法。
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Abstract:Faced
 

with
 

the
 

limited
 

labeled
 

sample
 

problem
 

in
 

practical
 

engineering,
 

particularly
 

in
 

extreme
 

labeling
 

scenarios
 

where
 

only
 

one
 

labeled
 

sample
 

is
 

available
 

for
 

each
 

fault
 

type,
 

the
 

existing
 

semi-supervised
 

diagnosis
 

methods
 

suffer
 

from
 

a
 

significant
 

deficiency
 

in
 

the
 

fault
 

identification
 

ability.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

novel
 

semi-supervised
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

the
 

decoupled
 

feature
 

pseudo-label
 

propagation
 

(DFPP)
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

locally
 

selective
 

combination
 

in
 

the
 

parallel
 

outlier
 

ensembles
 

(LSCP)
 

method
 

is
 

introduced
 

to
 

separate
 

fault
 

samples.
 

Subsequently,
 

the
 

DFPP
 

method
 

is
 

proposed.
 

In
 

DFPP,
 

the
 

adversarial
 

decoupled
 

auto-encoder
 

( ADAE)
 

is
 

applied
 

to
 

extract
 

the
 

enhanced
 

fault
 

features,
 

and
 

the
 

incorporation
 

of
 

fault
 

feature
 

dimension
 

reduction,
 

pseudo-centroid
 

calibration
 

of
 

feature
 

distribution,
 

and
 

distance
 

measurement
 

are
 

adopted
 

to
 

efficiently
 

achieve
 

pseudo-label
 

propagation
 

in
 

situations.
 

Finally,
 

a
 

fault
 

classifier
 

is
 

trained
 

by
 

using
 

pseudo-labeled
 

fault
 

samples,
 

and
 

the
 

combination
 

of
 

anomaly
 

detection
 

ensures
 

accurate
 

fault
 

diagnosis
 

with
 

high
 

precision.
 

Experimental
 

results
 

conducted
 

on
 

two
 

datasets
 

of
 

rotating
 

components
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

achieve
 

average
 

diagnostic
 

accuracies
 

exceeding
 

97%
 

and
 

90%
 

in
 

the
 

same
 

working
 

condition
 

and
 

cross
 

working
 

condition
 

with
 

extremely
 

limited
 

labeled
 

samples,
 

respectively,
 

which
 

is
 

significantly
 

superior
 

to
 

the
 

comparison
 

methods.
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0　 引　 　 言

　 　 旋转机械在现代工业中发挥着关键作用,复杂多变

的运行工况使得旋转机械中轴承、齿轮和电机等关键部

件发生故障的可能性增加,这些关键部件的故障将会导

致设备损坏甚至发生重大事故[1-2] 。 实现旋转机械关键

部件的高精度故障诊断对于保障装备的运行可靠性具有

重要意义。
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基于深度学习的智能故障诊断方法能够降低传统诊

断方法对专家知识的依赖,而且能够用于处理复杂数

据[3-4] 。 各种深度学习方法被广泛运用于旋转机械关键

部件的高精度端到端故障诊断。 然而,传统深度学习方

法需要大量标签样本以支撑监督学习诊断模型的充分训

练和高精度识别。 在实际工程中,由于数据的标签成本

高昂,大量数据中仅存在少量标签样本。 深度学习方法

在有监督训练下无法利用除少量标签样本以外的其他样

本,导致数据的浪费且模型的诊断能力严重不足[5] 。
半监督学习通过大量无标签样本获取数据的特征分

布,并结合少量有标签样本调整模型的决策边界,以充分

利用获取的数据信息,从而提升标签有限情况下模型的

故障识别能力[6] 。 因此,结合无监督学习与模型微调策

略的半监督故障诊断范式被广泛应用。 卷积自编码器

( convolution
 

auto-encoder, CAE ) 和 对 抗 自 编 码 器

(adversarial
 

auto-encoder,AAE) 等自编码器模型具有强

大的无监督学习能力[7-8] ,是半监督学习常用的模型。 齐

咏生等[9] 通过改进的 CAE 提取故障特征,并结合中心损

失构造损失函数以训练分类器,从而实现半监督故障诊

断。 对比学习能够通过最大化输入和输出之间的互信息

来学习数据的表征,也被用于设备的半监督故障诊断。
Li 等[10] 提出基于深度互信息最大化 ( deep

 

infomax,
 

DIM)网络的半监督方法,结合有标签与无标签样本中提

取的代表性特征,训练分类器并完成诊断任务。 然而,此
类方法仅考虑无标签样本与标签样本间信息的一致性,
未充分利用特征空间中样本的流形分布特征。

伪标签传播算法作为另一种半监督学习范式,其利

用少量有标签样本的信息,根据特征空间中的样本分布

关系赋予无标签样本伪标签,扩充有标签样本的规模,从
而提高模型的训练稳定性和最终的故障识别能力[11] 。
吕枫等[12] 基于关系网络与伪标签策略,利用无标签样本

对少量有标签样本进行扩充,实现了齿轮箱的故障诊断。
提高模型的特征提取能力可增强特征空间中异类样本间

的特征差异,从而能够有效提高伪标签的传播效果。 Yin
等[13] 利用自归一化卷积对抗自编码器提取样本特征,并
引入约束种子 K 均值算法进行无标签样本的伪标签传

播,实现了对旋转机械关键部件的故障诊断。 Tao 等[14]

提出基于核局部 Fisher 判别分析的半监督伪标签传播算

法,通过特征提取与聚类方法实现伪标签传播,以此训练

分类器,最终实现了高精度轴承故障诊断。 然而,上述研

究中的方法均未考虑和区分无标签故障样本与易于获取

的大量正常样本之间的关系,导致正常样本干扰故障分

类过程,而且严重浪费正常数据中蕴含的有价值信息。
此外,仅通过标签样本赋予无标签样本伪标签的方式未

充分考虑无标签样本的分布特性,具有一定的随机性。
这些不足导致传统方法需要一定数量的标签样本才能保

证良好的故障诊断能力,在有标签样本稀少,尤其是单类

故障仅一个有标签样本的极限标签场景下诊断能力严重

不足。
利用实际存在的大量正常样本信息对故障样本进行

特征解耦,有利于去除故障样本中蕴含的工况、设备等固

有信息,从而捕获具有强故障表征性的故障特征,并能够

促进下游故障识别任务。 因此,本文提出一种基于对抗

解耦自编码器与伪标签传播策略的半监督集成故障诊断

框架,用于极限标签下的高精度故障识别。 首先,引入局

部选 择 的 并 行 集 成 异 常 检 测 方 法 ( locally
 

selective
 

combination
 

in
 

parallel
 

outlier
 

ensembles,
 

LSCP)高效识别

并分离故障样本;其次,提出基于解耦特征伪标签传播

(decoupled
 

feature
 

pseudo-label
 

propagation,
 

DFPP)算法,
通过 解 耦 对 抗 自 编 码 器 ( adversarial

 

decoupled
 

auto-
encoder,ADAE)提取增强的故障特征,进而结合均匀流

形逼近与投影降维( uniform
 

manifold
 

approximation
 

and
 

projection
 

for
 

dimension
 

reduction,
 

UMAP) 方法实现故障

特征降维,在此基础上标定特征分布伪质心并实现高效

伪标签传播;最后,通过真 / 伪标签故障样本训练故障分

类器,并结合 LSCP 检测结果实现高准确率的故障诊断。
本文的主要贡献包括:

1)
 

提出 ADAE 进行故障的特征解耦增强。 通过分

支网络与潜空间特征正则化,利用正常数据分离故障数

据中的工况和设备等固有信息,进而提高模型所提特征

的故障表征和泛化能力。
2)

 

提出适用于单类一个标签样本极限场景下的高

效伪标签传播策略 DFPP。 采用 UMAP 方法对 ADAE 解

耦获得的故障特征进行降维,通过有标签样本特征的分

布标定各故障特征伪质心,从而利用距离度量方式实现

伪标签传播。
3)

 

通过融合 LSCP 异常检测模型与伪标签样本训练

的故障模式分类器,构造集成故障诊断模型。 利用异常

检测模型实现正常数据与故障数据的分流处理,减少正

常数据对故障分类过程的干扰,进而提高整体故障诊断

精度。

1　 相关理论

1. 1　 LSCP 异常检测方法

　 　 LSCP 是一种集成多个模型的异常检测方法,其通过

随机选择的特征子空间中最近邻定义测试样本所属的局

部区域,然后合并该局部区域中表现最好的基础检测器

群,并输出最终预测结果[15] 。
LSCP 进行异常检测的流程主要包括以下 4 个步骤。
1)

 

基本检测器群生成:给定包含 n 个 d 维样本的训

练集 X train ∈ RRn×d 与基本检测器群 C = [C1,C2,…,Cr]。
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使用训练集X train 训练基本检测器群C并得到异常得分矩

阵 O(X train) = [C1(X train),…,Cr(X train)] ∈ RRn×R。
2)

 

伪标签生成:计算异常得分矩阵 O(X train) 中 n
 

个

样本在 r 个模型下得分的最大值或平均值作为伪标签

target ∈ Rn×1。
3)

 

局部区域定义:对于单个测试样本 X( j)
test ∈ RR1×d,

通过 k 个最近训练样本定义局部区域 ψ j:
ψ j = {x i x i ∈ X train,x i ∈ kNN( j)

ens } (1)
式中: kNNens 表示一个测试样本的最近邻集合。 随机选

择 t组维度为[d / 2,d] 的特征子空间,获得在特征子空间

内与 X( j)
test 最近的 k 个训练样本,以出现次数超过 t / 2 次的

训练样本 kNN( j)
ens 为局部区域ψ j。 计算局部区域异常得分

矩阵 O(ψ j) 并生成伪标签:

O(ψ j) = [C1(ψ j),……,Cr(ψ j)] ∈ RR ψ j ×R (2)

targetψ j = { targetxi x i∈ ψ j} ∈ RR | ψ j| ×1 (3)
式中: ψ j 为 ψ j 的基数。

4)
 

计算 O(ψ j) 与 targetψ j 的皮尔逊相关系数,从而选

择最相似的前 a个检测器;计算X( j)
test 的 a个异常得分,并取

其平均值作为 X( j)
test 的最终异常分数,实现异常检测。

实际工程中的正常数据通常来源于多种运行工况,
其可以视作为异质分布数据。 这种情况下,使用由多个

模型集成的 LSCP 异常检测方法相较单一模型具有更强

的异常检测能力[16] 。 因此,所提方法引入 LSCP 进行异

常检测。
1. 2　 均匀流形逼近与投影降维

　 　 均 匀 流 形 逼 近 与 投 影 降 维 ( uniform
 

manifold
 

approximation
 

and
 

projection
 

for
 

dimension
 

reduction,
 

UMAP)
 

是一种非线性流形降维算法,其首先构建高维数

据的拓扑结构,然后在低维空间重构拓扑结构,并使其尽

可能相似,从而实现数据降维[17] 。
令 X = {x1 ,x2 ,…,xn} 和 Y = { y1 ,y2 ,…,yn} 分别

表示高维特征与降维后的低维特征,定义度量空间 d:
X × X → RR≥0 ,对 X 中样本 x i,通过超参数 k 得到 d 度量

下的 k 个最近邻{x i1 ,x i2 ,…,x ik} ,定义 x i 到其最近临近

点距离 ρ i:
ρ i = min{d(x i,x ij) 1 ≤ j ≤ k,d(x i,x ij) > 0} (4)

构造有向带权图 G = (V,E,w),其中 V 为 X,E 表达

如下:
E = (x i,x ij) 1 ≤ j ≤ k,1 ≤ i ≤ N (5)
权值 w 为:

w(x i,x ij) = exp
- max 0,d(x i,x ij) - ρ i( )

σ i
( ) (6)

∑
k

j = 1
w(x i,x ij) = log2(k) (7)

获取特征的高维图表达后,构造其低维图。 低维图

的概率分布通过曲线族建立:
w(y i,y j) = (1 + a(y i - y j)

2b) -1 (8)
式中:a 与 b 为超参数,通常 a= 1. 93,b= 0. 97[18] 。

通过交叉熵损失逼近高维图与低维图的分布,其计

算如下:

CEUMAP = ∑
e∈E

wh
e log

wh
e

wl
e

( ) + (1 - wh
e )log

1 - wh
e

1 - wl
e

( ) (9)

式中: wh
e 为高维图中的权值,w l

e 为低维图中的权值。
UMAP 相 较 T 分 布 随 机 近 邻 嵌 入 ( t-distributed

 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,
 

t-SNE)方法降维后能够保

留更多高维数据的全局结构且适用维度更广。 因此所提

DFPP 算法采用 UMAP 进行故障特征的二次降维。

2　 基于解耦特征伪标签传播的诊断方法

2. 1　 对抗解耦自编码器

　 　 在半监督学习框架下,将故障信息与设备、工况等固

有信息进行解耦能够获取更具代表性的故障特征。 因

此,提出了如图 1 所示的 ADAE。 ADAE 的主体部包括改

进的编码器与解码器。 其中,编码器包含共享编码部分

与潜空间特征分支编码模块。 前者进行数据特征提取,
后者分支结构包括提取故障特征的故障特征编码支路与

提取固有特征(设备、工况等特征) 的固有特征编码支

路。 解码器将潜空间分支特征融合后重构为输入样本。
为实现故障特征的分离,ADAE 加入互信息估计器、鉴别

器模块,并且构造了重构损失 LR、对抗损失 LAd、固有特

征损失 LZI 和互信息损失 LMI
 4 种损失。 ADAE 模型通过

最大化故障特征与固有特征差异,并最小化所有样本固

有特征间的差异,完成所有样本的重构和故障特征的

分离。
对于样本重构损失 LR,其包含 LNor

R 与 LF
R 两部分,分

别为正常样本 SNor 和无标签故障样本 SF 的重构损失。 正

常样本集依次经编码器共享部分和固有特征编码支路后

被编码为固有特征ZINor = fE_I(SNor ),结合设为全0向量的

故障特征获得完整潜空间特征,进而输入解码器 fD 得到

重构正常样本集 ŜNor = fD(0,ZINor )。 故障样本集则通过

共享部分和并行支路被编码为故障特征 ZHF = fE_H(SF)
与固有特征 ZIF = fE_I(SF),融合得到完整的潜空间特征,

并经过解码器得到重构故障样本集 ŜF = fD(ZHF,ZIF)。
正常与故障样本集重构损失可通过下式表达:

LNor
R = 1

N ∑
N

j = 1
MSE(s jNor - ŝ jNor ) (10)

LF
R = 1

M∑
M

i = 1
MSE(siF - ŝiF) (11)
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图 1　 对抗解耦自编码器结构示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

the
 

ADAE
 

structure

式中: s jNor 与 ŝ jNor 分别为正常样本集与重构正常样本集中

的第 j个样本;siF 与 ŝiF 分别为故障样本集与重构故障样本

集中的第 i 个样本,基于重构损失更新对应网络部分的

参数。 整体重构损失由式(10)与(11)组成,表达如下:
LR = λ 1L

Nor
R + λ 2L

F
R (12)

式中:λ1 与 λ1 为平衡重构损失的超参数,此处设为 0. 5。
对于固有特征损失 LZI , 其目的是为了保证正常样本

与故障样本的固有特征应尽可能相似。 该损失利用优化

的点积相似度进行样本间的特征相似性度量,并最小化

相似性矩阵的 L2 范数以平均各固有特征的点积相似度。
所有输入样本 S = SNor ∪ SF 固有特征表示为 ZI = ZINor ∪
ZIF。 固有特征损失 LZI 通过式(13)表示,先计算 ZI 与

ZIT 的外积,得到每个特征与所有特征间的点积矩阵,进
而通过最小化 L2 范数使矩阵中每个点积值接近并趋近

于零,从而降低模型复杂度。
LZI = ‖ZI  ZIT‖2 (13)

式中:‖·‖2 表示 L2 范数,表示矩阵乘法运算,T 表示

矩阵转置运算。
通常认为设备的固有属性信息可以视为近似的正态

分布,因此在固有特征编码支路增加固有特征判别器

φd,构造对抗损失并利用对抗训练对固有特征进行约束,
使其逼近正态分布[19] , 进而促进故障特征的解耦。 令

pd(S) 表示样本分布,q(ZI S) 表示固有特征的分布,聚
合先验分布 q(ZI) 可通过下式计算:

q(ZI) = ∫
S
q(ZI S)pd(S)dS (14)

鉴别器 φ d 将判别 ZI 是来自分布 p(ZIP) 还是

q(ZI),而编码器与固有特征分支编码模块 fE_I 则使

q(ZI) 逼近分布 p(ZIP)。 其中,编码器与鉴别器的对抗

损失函数 LAd 与 Lφ 分别可以表示为:
LAd = EZIP ~ p(ZIP) [log(1 - φ d(ZIP)] (15)
Lφ =- EZIP ~ p(ZIP)(logφ d(ZIP)) +

EZI ~ q(ZI X) [log(1 - φ d(ZI)] (16)
式中:E 为期望。

与此同时,为将编码器输出的故障特征 ZHF 和固有

特征 ZI 进一步解耦,需最小化二者的互信息使其服从独

立分布。 然而,特征分布复杂,使得精确求解互信息较为

困难,因此使用神经网络估计互信息值[20] 。 互信息值通

过网络 Tθ:ZI × ZHF →R,θ ∈ Θ进行求解,其期望通过联

合分布 PZIZHF 与边缘分布的乘积 PZI  PZHF
估计,利用神

经网络逼近真实互信息。 对于分布 P,用 P(n) 表示与 n
个独立同分布样本相关的经验分布,因此通过互信息值

构造的互信息损失 LMI 表示为:
LMI =

 

I(ZI;ZHF) n =

sup
θ∈Θ

EP(n)
ZI

 

ZHF
[Tθ] - log(EP(n)

ZI P(n)
ZHF

[eTθ]) (17)

式中:sup 表示上确界。 通过最小化该损失使 ZI 与 ZHF

分布相互独立。
综上,ADAE 通过最小化 LR 以保证输入和重构数据

的相似度,使模型能够捕捉到数据的关键特征;通过最小

化 LAd、LZI 和 LMI 以约束故障和正常数据的固有属性相似

度,保证固有特征的纯净性;通过最小化 LMI 使故障特征
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分布独立于固有特征,从故障特征中分离出包含设备和

工况信息的固有特征信息,进而使解耦得到的故障特征

具有更强的表征能力。
2. 2　 解耦特征伪标签传播算法

　 　 所提 DFPP 的主要目的是充分利用无标签样本并

扩充极少量的标签样本。 方法首先通过上述 ADAE 模

型提取增强的故障特征,然后引入 UMAP 降维算法进

行特征降维,以避免高维空间特征度量可能造成的维

度灾难问题[21] 。 在所得故障特征空间中,利用每类故

障特征簇的质心标记无标签样本,相较通过随机分布

的单个标签样本进行标签更加准确。 然而,由于大量

故障样本无标签且数量有限,难以直接确定每类故障

特征簇的实际质心。 因此,可以基于单个标签样本与

各类故障特征分布的空间分布,在故障特征空间中利

用距离度量方式初次确定无标签样本的伪标签,进而

计算逼近故障分布簇的真实质心的伪质心。 然后,通
过伪质心二次确定伪标签作为最终伪标签传播结果。
上述过程具体描述如下:

定义 SF_L = { s jF_L,y f}
C
j = 1 为单类故障仅 1 个标签数

的 C 类带标签故障样本集,其中, s jF_L 与 y j 分别为第 j 类
故障样本数据与标签。 无标签故障样本集 SF 用于训练

ADAE 模型。 首先, 通过 ADAE 模型分别提取 SF 与

SF_L 的故障特征 ZHF 与 ZHF_L,并经 UMAP 降维获得低

维空间中的故障特征 DFF = {df i
F } M

i = 1 和 DFF_L =
{df i

F_L,y j}
C
j = 1 。

其次,计算无标签样本特征集 DFF = {df i
F } M

i = 1 中单

个元素 df i
F 与标签样本特征集 DFF_L = {df j

F_L,y j}
C
j = 1 中所

有特征元素的欧氏距离,以最小欧氏距离对应标签样本

特征的标签作为 df i
F 的伪标签 y′i 。 重复此过程确定所有

无标签样本的伪标签,得到初次赋予伪标签的故障特征

集 DF′F = {df i
F ,y′i }

M
i = 1,y′i = {0,1,…,C}。

然后,根据第 j 类故障样本特征 DFF′j = {df k
F } S

k = 1 确

定其相应的伪质心 b j
F。

b j
F =

∑
S

k = 1
df k

F

S
(18)

式中:S 为该类故障伪标签对应的样本数。 得到每类故

障对应的伪质心与相应标签集合 BF = {b j
F,y j}

C
j = 1。

最后, 通过再次计算无标签样本特征集 DFF =
{df i

F } M
i = 1 与集合 BF 的欧氏距离二次确定伪标签,获得

DFF 对应样本与伪标签集合 XPL
F = {siF,y″i }

M
i = 1,y″i = {0,

1,…,C}, 作为最终伪标签传播结果。
2. 3　 基于解耦特征伪标签传播的半监督故障诊断方法

　 　 在单类故障仅一个标签的情况下,为充分利用实际

工程中存在的大量正常样本和无标签的正常 / 故障混合

样本,提出基于解耦特征伪标签传播的半监督故障诊断

方法,主要包括以下步骤:
1)

 

数据采集与预处理

通过加速度传感器获取设备不同健康状态下的振动

信号,通过滑动窗口与快速傅里叶变换 ( fast
 

Fourier
 

transform,
 

FFT) 方式构造以下数据集:无故障正常样本

SNor ,无标签的故障 / 正常混合样本 SNor+F、单类故障 1 个

标签的标签样本 SF_L、测试样本 ST。
2)

 

基于 LSCP 异常检测模型的故障数据分离

通过正常样本 SNor 训练 LSCP 异常检测模型,并利用

该异常检测模型筛选无标签混合样本 SNor+F 以获得无标

签故障样本 SF。
3)

 

基于 DFPP 的伪标签传播

首先,将异常检测分离得到的故障样本 SF 和正常样

本 SNor 进行归一化,然后根据 2. 1 节训练 ADAE 模型,通
过训练好的 ADAE 模型与 UMAP 算法获取故障样本 SF

和单类 1 个有标签故障样本 SF_L 的低维故障特征。 进而

根据 2. 2 节标定特征簇伪质心,并利用距离度量方法进

行伪标签传播。
4)

 

训练分类器并构造集成故障诊断模型

将伪标签故障样本与标签故障样本混合,训练故障

分类器,并结合步骤 2)中的 LSCP 模型构造集成故障诊

断模型。 待测样本依次通过 LSCP 异常检测模型和故障

分类器进行故障识别。
2. 4　 模型参数设置

　 　 本文所提方法中,LSCP 异常检测方法的基础模型选

择通用性能较好的局部离群因子
 

( local
 

outlier
 

factor,
 

LOF)
 [22] 。 为提高 LSCP 对多种工况样本的故障检测性

能,根据经验设置集成的 LOF 模型数量为 6,最近邻数量

设置为 128。
ADAE 模型的网络结构参数设置如表 1 所示。

ADAE 通过宽卷积核提高特征提取能力,编码器的潜空

间分支编码模块由 3 全连接层构成,用于分离故障特征

与固有特征,两个分支的潜空间特征节点均设置为 24。
ADAE 模型训练选用较小学习率,其中 LR 与其余损失的

学习率分别设置为 0. 000 4 与 0. 000 2。 模型训练的优化

器使用 Adam,训练轮数、批次大小分别设置为 300、700。
ADAE 中互信息估计器由 2 层全连接层组成,单次训练

的训练轮数为 200。 ADAE 中对抗损失对应的判别器为

单层全连接层以稳定训练。
伪标签传播后,分类器保留 ADAE 编码器模型的共

享部分和故障特征编码支路部分,并新增一层输出为故

障类别数的全连接层与 Softmax 分类层。 分类器训练时,
优化器为 Adam,学习率、训练轮数、批次大小分别设置为

0. 000 5、150 与 700。
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表 1　 ADAE 模型的结构与参数设置

Table
 

1　 The
 

basic
 

structure
 

and
 

corresponding
 

parameters
 

of
 

the
 

applied
 

ADAE
 

model

结构 网络层类型 参数设置 结构 网络层类型 参数设置

编码器

-

-

判别器

Conv 16@ 24×1,
 

s = 4

BN+ReLU -

Conv 32@ 12×1,
 

s = 2

BN+ReLU -

Conv 64@ 3×1,
 

s = 1

BN+ReLU -

Conv 64@ 3×1,
 

s = 1

BN+ReLU -

Conv 32@ 3×1,
 

s = 1

BN+ReLU -

Flatten -

全连接层 Output = 1
 

024

全连接层 Output = 256

全连接层　 　 全连接层 Output = 24&24

- -

- -

全连接层+
 

Sigmoid Output = 1

解码器

互信息

估计器

全连接层　 　 全连接层 Output = 256&256

拼接 -

全连接层 Output = 1
 

024

全连接层 Output = 2
 

048

TransConv 64@ 3×1,
 

s = 1

BN+ReLU -

TransConv 64@ 3×1,
 

s = 1

BN+ReLU -

TransConv 32@ 3×1,
 

s = 1

BN+ReLU -

TransConv 16@ 12×1,
 

s = 2

BN+ReLU -

TransConv 32@ 24×1,
 

s = 2

Tanh -

Flatten -

全连接层 -

全连接层 Output = 10

全连接层+ReLU Output = 1

　 　 注:Conv 为卷积层,TransConv 为反卷积层,BN 为批量归一化,ReLU、Sigmoid、Tanh 均为激活函数,Flatten 为展平。

3　 实验验证

3. 1　 实验验证—行星齿轮箱数据集

　 　 1)数据描述和预处理

图 2　 行星齿轮箱实验台的基本结构

Fig. 2　 The
 

basic
 

structure
 

of
 

the
 

planetary
 

gearbox
 

test
 

rig

采用如图 2 所示的行星齿轮箱实验台获取的故障模

拟数据进行方法验证。 振动数据通过固定在箱体正上方

的加速度传感器获取,共采集了 600、1
 

200、1
 

800
 

r / min
三种不同转速工况下行星齿轮 7 种不同健康状态下的运

行数据,数据采样频率为 5
 

kHz。 通过滑动窗口方式构造

时域样本,窗口尺寸和步长分别设置为 1
 

536 和 512。 在

此基础上,利用 FFT 将时域数据转换后获得长度为 512
的频域样本。 每种工况下的数据集被划分为用于异常检

测训练的训练集 SNor ,无标签训练集 SNor+F、标签训练集

SF_L 和测试集 ST,特定工况下的实验数据集具体描述如

表 2 所示。

表 2　 行星齿轮箱数据集的划分

Table
 

2　 Description
 

and
 

components
 

of
 

the
 

planetary
 

gearbox
 

dataset

故障

位置

故障

类型

训练集 测试集

SNor SNor+F SF_L ST

标签

无 健康 200 100 0 100 0

太阳齿轮 裂纹 0 100 1 100 1

太阳齿轮 缺齿 0 100 1 100 2

齿圈 裂纹 0 100 1 100 3

齿圈 缺齿 0 100 1 100 4

行星齿轮 裂纹 0 100 1 100 5

行星齿轮 缺齿 0 100 1 100 6

　 　 2)极限标签场景下的故障诊断

本部分构造了同工况和跨工况下的故障诊断实验以

验证所提方法的特征提取能力和泛化识别性能。 在同工

况故障诊断实验中,DFPP 算法通过某一工况的混合样

本集 SNor+F 与 SF_L 以及所有工况下的正常数据训练集
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SNor 进行训练,进而获取伪标签样本集以训练分类器,
最后使用对应工况下的测试集 ST 进行测试。 为验证所

提伪标签传播方法在单类故障样本标签数为 1 的极限

标签 场 景 下 的 有 效 性, 基 于 K 均 值 聚 类 ( K-means
 

clustering,
 

K-means) [23] 与在此基础上改进的二分 K 均

值( bisecting
 

K-means,
 

BiK-means) [24] 以及其他 state-of-
art 方 法: 密 度 峰 值 聚 类 ( density

 

peak
 

clustering,
 

DPC) [14] 、约束种子 K 均值( constrained
 

seed
 

K-means,
 

CSKM) [13] 构造伪标签传播方法进行对比。 为保证实验

结果的公平性,对比方法整体框架与所提方法保持一

致,均通过异常检测分离无标签故障样本,以解耦故障

特征并进行伪标签标记,进而训练分类器实现故障识

别。 采用 10 次实验的平均准确率来评估各方法的性

能以 减 少 随 机 误 差 的 影 响, 使 用 标 准 差 ( standard
 

deviation,
 

STD)来评价模型的稳定性。
同工况下的诊断结果如表 3 所示, 所提方法除

1
 

800
 

r / min 工况下较 CSKM 低 0. 21% 外,其余工况下准

确率及稳定性均明显优于其他对比方法,平均准确率为

98. 29% ,远高于 K-means、 BiK-means、 DPC 方法取得的

86. 52% 、69. 11% 、 44. 44% 。 所提方法平均准确率较

CSKM 方法高 2. 06% ,且在 600
 

r / min 与 1
 

200
 

r / min 工况

下稳定性优势明显。

表 3　 同工况任务各方法诊断准确率对比结果

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

diagnostic
 

accuracy
 

for
 

different
 

methods
 

in
 

same
 

operating
 

condition
 

tasks

工况
方法 & 准确率 / %

DFPP CSKM K-means BiK-means DPC
1

 

800
 

r / min 99. 31±0. 49 99. 52±0. 35 96. 04±8. 30 71. 96±10. 14 49. 36±8. 22
1

 

200
 

r / min 97. 36±2. 03 95. 31±5. 61 80. 92±11. 56 64. 08±12. 59 30. 65±7. 86
600

 

r / min 98. 19±1. 42 93. 85±10. 19 82. 6±3. 79 71. 27±8. 11 53. 30±13. 74

平均 98. 29 96. 23 86. 52 69. 11 44. 44

　 　 图 3 为 600
 

r / min 下不同方法的混淆矩阵,进一步表

明所提方法能够准确识别不同故障,仅少量故障样本被

错误分类,而 CSKM 方法在故障 6 出现较多分类错误,其
它方法出现大量故障样本的错误识别。 根据齿轮箱数据

集中的 3 种不同转速构造了 6 组跨工况实验:实验 1:
　 　 　 　

1
 

800→1
 

200
 

r / min;实验 2:1
 

800→600
 

r / min;实验 3:
1

 

200→1
 

800
 

r / min;实验 4:1
 

200→600
 

r / min;实验 5:
600→1

 

800
 

r / min;实验 6:600→1
 

200
 

r / min。 其中,→前

后的数字分别代表训练数据集和测试数据集的工况。 跨

工况诊断结果如图 4 所示,结果显示,所提方法平均准确

　 　 　 　

图 3　 极限标签情况下不同方法预测的混淆矩阵
Fig. 3　 Confusion

 

matrixes
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

the
 

extreme
 

labeled
 

sample
 

experiment
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率为 87. 72% , 优于其他对比方法。 其中, CSKM、 K-
means、 BiK-means 与 DPC 方 法 准 确 率 为 84. 87% 、
78. 68% 、64. 23%与 43. 55% 。

图 4　 跨工况实验各方法准确率对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

for
 

different
 

methods
 

in
 

cross-operating
 

condition
 

experiments

上述结果表明,在单类故障样本数目仅为 1 的极限

标签条件下所提方法的同工况和跨工况诊断任务的准确

率与稳定性均为最优,所提方法相较对比方法拥有更强

的故障特征提取能力和故障诊断泛化能力。
3)无标签样本数量影响

图 5　 不同无标签样本数量下诊断结果

Fig. 5　 Diagnostic
 

results
 

with
 

different
 

numbers
 

of
 

unlabeled
 

samples

为探究所提方法在不同无标签样本数量下诊断性能

的表现,设计了同工况下无标签样本数量影响实验。 该

实验除无标签故障样本数量变化外,其训练方法、样本设

置与极限标签场景下的故障诊断中同工况诊断实验保持

一致。 设置了 5 种递减的无标签故障样本数量,分别为

单类 100、80、60、40、20 个。 图 5 所示为同工况下单类无

标签故障样本数量变化对诊断性能的影响,数量为 100
时平均准确率为 98. 29% ,数量为 80、60、40、20 时平均准

确率仅分别下降了 0. 83% 、0. 90% 、1. 79% 与 5. 49% 。 可

见无标签样本数量的减少会造成方法诊断能力下降,但
得益于所提方法伪标签传播与特征学习的有效性,单类

无标签样本数量从 100 减少到 40 时,所提方法性能仅受

到轻微影响;在单类无标签故障样本数量为 20 且标签样

本数量为 1 的极限情况下,所提方法仍能取得 92. 79% 的

较高诊断准确率。

3. 2　 实验验证—轴承数据集

　 　 1)实验数据描述

进一步采用从图 6 所示的轴承试验台获取的轴承故

障模拟数据集进行实验验证。 数据集通过固定于测试轴

承上方的加速度传感器获取了 35
 

Hz 转速下负载为 0、1、
2

 

kN 的 3 种不同工况的实验数据。 各工况下的数据集均

包括了轴承的 7 种健康状态的振动数据,采样频率为

30
 

kHz。 通过滑动窗口方式构造时域样本,并利用 FFT
将时域数据转换后获得长度为 512 的频域样本。 各工况

数据集划分方式与 3. 1 节中实验保持一致,具体描述如

表 4 所示。

图 6　 轴承试验台的基本结构

Fig. 6　 Built
 

experiment
 

system
 

for
 

the
 

rolling
 

bearing

表 4　 轴承数据集的划分

Table
 

4　 Description
 

and
 

components
 

of
 

the
 

rolling
 

bearing
 

dataset

故障

位置

故障

尺寸 / mm

训练集 测试集

SNor SNor+F SF_L ST

标签

健康 0 200 100 0 100 0

内圈 0. 2 0 100 1 100 1

外圈 0. 2 0 100 1 100 2

滚珠 0. 2 0 100 1 100 3

内圈 0. 6 0 100 1 100 4

外圈 0. 6 0 100 1 100 5

滚珠 0. 6 0 100 1 100 6

　 　 2)极限样本标签下的故障诊断

本部分同工况和跨工况故障诊断实验中模型结构与

训练方式、对比方法、评价方式均与 3. 1 节中实验均保持

一致。 同工况下诊断结果如表 5 所示,可见所提方法在

所有工况下的诊断准确率与稳定性均优于其他方法。 其

中,所提平均准确率为 97. 87% ,较对比方法中准确率最

高的 CSKM 方法高 7. 98% ,且在各工况下稳定性也远优

于 CSKM 方法。 K-means、BiK-means 与 DPC 方法取得的

平均准确率仅为 51. 18% 、55. 23% 、52. 37% 。
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　 　 　 　 表 5　 同工况下各方法诊断准确率

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

diagnostic
 

accuracy
 

for
 

different
 

methods
 

in
 

same
 

operating
 

condition
 

tasks

工况 / kN
方法 & 准确率 / %

DFPP CSKM K-means BiK-means DPC

0 95. 13±2. 48 84. 19±10. 16 47. 58±8. 33 51. 26±9. 86 52. 58±15. 51

1 98. 96±1. 10 95. 51±4. 10 49. 93±10. 84 56. 82±8. 20 50. 57±8. 81

2 99. 51±0. 46 89. 98±13. 40 56. 04±10. 68 57. 60±8. 91 53. 94±11. 97

平均 97. 87 89. 89 51. 18 55. 23 52. 37

　 　 依托轴承数据集构造了以下 6 个跨工况实验:实
验 1 ∶ 0→1

 

kN;实验 2 ∶ 0→2
 

kN;实验 3 ∶ 1→0
 

kN;实验 4 ∶
1→2

 

kN;实验 5 ∶ 2→0
 

kN;实验
 

6 ∶ 2→1
 

kN。 跨工况诊断

结果如图 7 所示,所有跨工况实验下所提方法均优于其

他方法,平均准确率为 94. 31% ,较其他方法中性能最佳

的 CSKM 高 8. 15% 。 其余 K-means、BiK-means 与 DPC 方

法平均准确率仅为 50. 61% 、51. 56% 、54. 27% ,远远低于

所提方法。 上述结果进一步表明所提方法在极限标签条

件下的优势。

图 7　 跨工况任务各方法准确率对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

for
 

different
 

methods
 

in
 

cross-operating
 

condition
 

experiments

3)无标签样本数量影响

图 8　 不同无标签样本数量下诊断结果

Fig. 8　 Diagnostic
 

results
 

with
 

different
 

numbers
 

of
 

unlabeled
 

samples

同工况下无标签样本数量影响实验设置与 3. 1 节中

实验保持一致,结果如图 8 所示。 数量为 100 时平均准

确率为 97. 87% ,数量下降到 80、60、40、20 时准确率分别

为 97. 10% 、98. 10% 、96. 40% 与 97. 84% ,可见所提方法

在无标签故障样本数量较少时仍能保持较高诊断精度。

4　 结　 　 论

　 　 为实现单类故障仅 1 个标签样本的极限场景下的高

精度故障诊断,本文提出了基于解耦特征伪标签传播的

半监督故障诊断方法。 首先,引入 LSCP 异常检测算法

从无标签样本集中分离正常样本与故障样本。 然后,提
出 ADAE 模型,利用分支结构与潜空间特征约束提取具

有强表征能力的故障特征。 在此基础上构造解耦特征伪

标签传播算法,引入 UMAP 算法降维所提故障特征,并在

低维空间中进行伪质心标签与伪标签传播。 最后,利用

大量伪标签样本训练故障类别分类器,结合 LSCP 模型

实现高精度故障诊断。 通过齿轮数据集与轴承数据集下

的同工况与跨工况故障诊断实验,验证了所提伪标签传

播故障诊断方法在单类故障样本数目仅为 1 的极限场景

下实现同工况的平均准确率超 97% ,跨工况情况下也高

于 87% 。 所提方法能够适应无标签数据较少场景,在单

类无标签样本数量仅为 20 个时,同工况诊断准确率达到

90%以上。 然而,所提方法在差异较大的跨工况诊断任

务中诊断精度和稳定性不高,而且在跨设备诊断方面也

存在一定局限,接下来需要进行重点研究。
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