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摘　 要:针对深度迁移学习诊断方法要求机械设备训练数据与测试数据具有相同类别空间,同时难以有效识别新故障的问题,
提出了一种基于选择性加权适配网络的多域新故障识别方法。 所提方法利用一维卷积神经网络提取源域与目标域深度判别特

征,并集成领域判别器与多分类器结构,构建源域与目标域权重函数,自适应度量源域与目标域类别的相似程度;从而利用对抗

学习策略来有效减少源域与目标域共享类数据的分布差异;最后利用高斯分布拟合方法自动判别权重阈值,实现对目标域已知

故障和新故障的有效诊断。 在齿轮箱变工况迁移诊断任务上对所提方法进行分析与应用验证,并与现有的其它方法进行比较,
所提方法在所有任务上的调和平均值(E-score)达到 0. 8 以上,验证了所提方法的有效性与优越性。
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Abstract:The
 

existing
 

deep
 

transfer
 

learning-based
 

diagnosis
 

methods
 

usually
 

require
 

that
 

the
 

same
 

fault
 

class
 

space
 

is
 

shared
 

by
 

training
 

and
 

test
 

data,
 

which
 

fail
 

to
 

effectively
 

identify
 

new
 

faults.
 

Thus,
 

a
 

multi-domain
 

emerging
 

fault
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

selective
 

weighted
 

adaptive
 

network
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

adopted
 

to
 

extract
 

depth
 

discriminative
 

features
 

across
 

domains.
 

Then,
 

a
 

domain
 

discriminator
 

and
 

multi-classifier
 

structures
 

are
 

integrated
 

to
 

construct
 

weight
 

functions
 

of
 

source
 

and
 

target
 

domains
 

to
 

adaptively
 

measure
 

the
 

similarity
 

across
 

different
 

categories.
 

The
 

adversarial
 

learning
 

strategy
 

is
 

utilized
 

to
 

effectively
 

reduce
 

the
 

distribution
 

differences
 

of
 

shared
 

classes
 

across
 

domains.
 

Finally,
 

the
 

Gaussian
 

distribution-based
 

fitting
 

method
 

is
 

adopted
 

to
 

automatically
 

discriminate
 

weight
 

thresholds
 

to
 

realize
 

effective
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

known
 

faults
 

and
 

emerging
 

faults
 

in
 

the
 

target
 

domain.
 

Experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

a
 

gearbox
 

transmission
 

test
 

rig,
 

where
 

the
 

transfer
 

diagnosis
 

tasks
 

under
 

variable
 

operation
 

conditions
 

are
 

designed.
 

The
 

proposed
 

method
 

obtains
 

0. 8
 

E-score
 

in
 

various
 

tasks.
 

The
 

effectiveness
 

and
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

fully
 

validated
 

in
 

comparison
 

with
 

other
 

existing
 

methods.
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0　 引　 　 言

　 　 随着科学技术的发展和现代机械制造技术水平的提

升,机械设备的发展也越来越趋向于大型化、复杂化、精
密化和智能化。 旋转机械作为机械设备的重要组成部

分,广泛应用在车辆、船舶、航空航天等领域。 由于长期

工作在交变负荷下,旋转机械的核心零部件,如齿轮、轴
承和转轴等在实际运行过程中不可避免的会出现损伤,
进而引发设备故障,带来潜在的经济损失和人员伤亡[1] 。
因此,开展机械设备的智能故障诊断研究,对提高设备的

运行效率、降低故障的影响,保证安全有序生产至关

重要。
基于机器学习,尤其是基于深度学习的智能故障诊

断方法近年来获得了极大的关注。 许多深度学习模型,
如深度自编码网络、卷积神经网络等用于机械设备智能

故障诊断,并取得了良好的效果[2-3] 。 然而其性能的发挥

通常需依托大量训练数据,同时要求训练数据和测试数

据满足独立同分布,因而并不能很好的适用于训练数据

量少,场景变化和任务变化等领域[4] 。
迁移学习,作为一种新的机器学习范式,可从一个或

者多个相关场景中提取知识以帮助提升目标域场景的学

习性能,其不仅减少了数据量的要求,同时放松了独立同

分布的假设,为弥补上述不足提供了一种新的解决思

路[5-6] 。 Li 等[7] 利用对抗训练机制对不同传感器数据分

布差异进行域适配,解决了机械设备不同位置数据的故

障诊断问题。 Xia 等[8] 提出了一种基于惯性匹配的多源

域适配网络,实现了变载荷下的轴承故障诊断。 Zhang
等[9] 提出了一种自适应卷积神经网络,用于不同工况下

的滚动轴承故障诊断。 Han 等[10] 提出一种深度对抗卷

积神经网络,在变工况诊断任务下,获得了比传统方法更

优的诊断性能。 Chen 等[11] 开发了一种域对抗迁移网络,
通过构建两个独立的编码网络进行对抗学习,实现了跨

工况下的齿轮和轴承故障诊断。 Guo 等[12] 开发了一种

新颖的深度迁移诊断方法,实现了跨机械设备下的滚动

轴承迁移诊断。 尽管上述方法在解决域迁移诊断问题上

获得很好的分类性能,但其通常要求训练数据和测试数

据具有相同的标签空间,导致已训练的诊断模型只能识

别源域空间中已有的故障类别,难以用于诊断测试数据

中存在的新故障。
为了实现变工况下的新故障迁移诊断任务,Li 等[13]

提出了一种深度对抗迁移学习网络,通过构建一个多标

签分类器进行对抗训练,有效实现目标域任务中新故障

的诊断。 此外,Li 等[14] 进一步开发了两阶段迁移对抗网

络,通过引入无监督卷积自编码和轮廓系数,进一步对多

个未知故障进行了聚类识别。 Zhao 等[15] 提出了一个结

合域对抗网络和多标签分类器的对抗网络,用于实现未

知域的故障诊断。 Zhang 等[16] 提出了一种基于类别层加

权的深度神经网络,在滚动轴承新故障诊断任务中获得

了优异的性能。 然而,上述所提方法尽管可以实现新故

障的诊断,但所提方法要求源域类别数必须要小于目标

域类别数,即源域故障类别是目标域故障类别的一个子

集,难以适用于多域下的新故障诊断。
在实际工业环境中,目标域不仅可能存在源域未知

的故障类型,同时源域也可能存在目标域中没有的故障

这是一个更符合实际同时也是更具挑战性的多域新故障

诊断问题。 为了解决多域下的新故障诊断,Yu 等[17] 提

出了一种深度学习的开放集诊断模型,首先利用深度网

络进行特征提取,并进一步利用极限值理论模型实现多

域下的新故障诊断。 但所提方法需分别独立执行特征提

取和故障识别两步分类任务,无法实现端到端的故障诊

断,因而削弱了其模型的学习和诊断性能。 Zhang 等[18]

构建了一种混合加权的端到端通用域故障诊断网络,可
同时诊断包含多域新故障等不同场景下诊断任务,然而

所提方法聚焦于通用域任务,没有充分利用故障类别的

监督信息以及分类器的不确定信息,同时依赖于手动阈

值进行新故障判别,因而在多域新故障诊断任务上导致

性能下降。
因此,基于现有诊断方法的不足,提出一种基于选择

性加权适配网络( selective
 

weighted
 

adaptive
 

network,
 

S-
WAN)的多域新故障识别方法。 所提方法以机械设备振

动信号作为输入,通过充分利用深度学习的特征提取能

力、领域判别器的信息相似性评估与多分类器的信息不

确定性评估能力,结合对抗学习技术对网络进行端到端

训练,最后利用高斯拟合分布自适应选取阈值,实现多变

工况下的已知故障和新故障识别,为机械智能故障诊断

提供一种新的方法与思路。
本文的主要创新点如下:
1)

 

提出了一种基于选择性加权适配网络的机械设

备多域新故障识别方法。 所提方法聚焦于源域与目标域

不仅包含共享类,同时还各包含私有类的多域新故障诊

断问题,通过利用加权学习和对抗学习策略,直接对原始

输入数据进行端到端训练,有效实现已知故障和新故障

的智能诊断。
2)

 

综合考虑类别信息的相似性和分类器的不确定

性,所提方法充分集成领域判别器的相似性评估能力与

多分类器结构的不确定性评估能力,构建源域与目标域

权重函数,可实现对不同域中共享类与私有类的有效度

量,促进共享类诊断知识的有效迁移。
3)

 

相比于依赖人工经验手动构建阈值,所提方法通

过综合分析目标域类别中的共享类(已知类)和私有类

(新故障)权重度量差异,利用双高斯函数来拟合权重分
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布,自适应确定共享类故障和新故障的判断阈值,从而提

高诊断的智能型和可靠性。

1　 研究背景

　 　 迁移学习的域适配方法致力于在领域之间迁移共享

知识。 传统域适配方法通常需在源域与目标域类别一致

的情况下进行迁移学习,即 Cs = C t;当源域与目标域类别

空间不一致时,即目标域中含有“新故障类别” 时,此时

目标域类别大于源域类别,即 Cs ∈ C t, 网络需进一步识

别目标域中的新故障;然而,在实际应用中,由于机械传

动系统故障具有突发性,采集到的故障数据种类较少且

可能出现新故障类别,导致目标域所含类别无法提前预

知,而源域的带标签数据通常是在已知故障类别情况下

进行采集的,这将导致目标域的类别空间与源域不一致。
因而,容易出现源域与目标域均包含私有类,且两域的公

共标签集 C 未知的情况,即 Cs ≠ C t,Cs ∩ C t = C, 这是一

种更符合实际的多域新故障识别问题,给现有诊断方法

带来了很大挑战。
对于源域及目标域中都包含共享类和私有类的问

题,给定的带标签的源域 Ds = {(xs
i,y

s
i)} ns

i = 1,概率分布为

P,类别标签集为 Cs;对无标签的目标域 D t = {(x t
j)} nt

j = 1,
概率分布为Q,类别标签集为C t。 C =Cs ∩C t 表示两域共

享的公共标签集,C t = C t \C 表示目标域的私有类别,Cs =
Cs \C表示源域的私有类别。 PCs

表示源域样本 xs ∈ Cs 的

数据分布,PC 表示源域样本 xs ∈ C 的数据分布;QCt
表示

目标域样本 x t ∈ C t 的数据分布,QC 表示目标域样本 x t ∈
C 的数据分布。

在多域新故障诊断任务中,由于源域与目标域采集

自不同工况,其概率分布 P(xs) ≠ Q(x t),并且两域的类

别空间不对齐 Cs ≠ C t, 公共标签集 C 未知。 由于数据分

布及类别标签都不相同,因而直接采用传统的域适配技

术,由于源域和目标域私有类别的干扰,会导致类别的误

匹配,造成负迁移问题。 因此,需综合考虑和判别源域的

私有类与目标域的私有类别带来的影响,减少两者的干

扰,以实现最终新故障的识别。

2　 所提的选择性加权适配网络

　 　 本文所提选择性加权适配网络的多域新故障识别方

法,需要迁移源域任务诊断知识(故障标签信息已知)到

目标域故障诊断任务(故障标签信息未知),其核心难点

在于,在执行域适配过程中,如何有效实现源域与目标域

共享类的对齐(特征对齐)以及避免私有类的误匹配(负

迁移)。 本质上,如果能够直接知道源域和目标域中的共

享类和私有类,则可以直接利用传统的域适配方法执行

故障诊断。 然而,由于目标域诊断任务的故障类别是未

知的,因而不可能提前知道源域和目标域中共享类与私

有类。 因此,对于源域和目标域都包含了私有类别的迁

移诊断任务,提出一种选择性加权适配网络用于齿轮箱

智能故障诊断。 所提方法的核心在于通过构建源域与目

标域的权重函数,来量化每个样本的可迁移性,并将每个

样本数据的域相似度和预测不确定性整合到了网络的加

权机制中,从而实现共享类样本的适配与新故障的识别。
其诊断流程框架及加权机制如图 1 所示。

图 1　 所提选择性加权适配网络故障诊断方法

Fig. 1　 The
 

proposed
 

diagnosis
 

scheme
 

of
 

the
 

selective
 

weighted
 

adaptive
 

network

2. 1　 加权适配网络构建

　 　 在所提的网络结构中,首先构建一个特征提取器 G,
将样本 x 输入到特征提取器 G 学习数据的高维特征表示

Z=G( x)。 由于卷积神经网络具有极好的特征学习能

力,因此构建了一种一维的卷积神经网络作为特征提取

器 G,具体结构如表 1 所示。 网络在第 1 层采用大的一

维卷积核结构,进行特征提取,以增强其对输入抗噪性

能,滤波器大小设置为 64,滤波器数目为 20,并利用最大

池化结构,减少网络参数运算量;接下来采用小的卷积核

结构,提取高维特征,以提高其特征提取能力。
然后将提取的高维表示特征 Z 分别输入到标签分类

器 C、非对抗领域判别器D′ 和领域对抗判别器 D 中。 其

中标签分类器 C 由全连接层 ( full
 

connection, FC) 和

softmax 分类器组成,用于对提取的高维特征进行判别,
以获得源域标签集 Cs 上 x 的概率分布。

考虑分类器对不同样本预测的不确定程度,同时增

强分类器对目标域预测样本的信心,利用集成学习可以

组合多个弱监督模型以得到一个更好更全面的强监督模

型的思想[19] ,进一步构建多个相同结构的标签分类器

{Ck}
K
k = 1, 对不同样本的概率进行预测,K 为分类器的数

目;由于不同分类器具有不同的初始参数和优化结构,
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　 　 　 　 表 1　 特征提取器结构

Table
 

1　 Structure
 

of
 

feature
 

extractor

层类型 激活函数 数目 核尺寸×步长 输出尺寸

输入层 - - - (2
 

048,
 

1)

Conv_1 ReLU 20 64×16 (20,
 

125,
 

1)

BN_1 - - - (20,
 

125,
 

1)

MaxPool_1 - 20 2×2 (20,
 

62,
 

1)

Conv_2 ReLU 20 3×1 (20,
 

62,
 

1)

BN_2 - - - (20,
 

62,
 

1)

MaxPool_2 - 20 2×2 (20,
 

31,
 

1)

Conv_3 ReLU 40 3×1 (40,
 

31,
 

1)

BN_3 - - - (40,
 

31,
 

1)

MaxPool_3 - 40 2×2 (40,
 

31,
 

1)

Conv_4 ReLU 40 3×1 (40,
 

15,
 

1)

BN_4 - - - (40,
 

15,
 

1)

MaxPool_4 - 40 2×2 (40,
 

7,
 

1)

因此多分类器输出均值的预测鲁棒性更强,在实验中,考
虑计算时间和精度,设置 K = 5,进行集成学习分类,并将

最终预测结果,通过集成学习器投票法,将多个集成分类

器预测结果的平均值作为最终的预测结果: ŷ = ∑
K

k = 1
Ck。

由于源域数据为带标签样本,对特征提取器 G 进行优化

训练,其本质上是一个有监督训练,损失函数 EG 如式(1)
所示。

EG = ∑
K

k = 1
E(x,y) ~ pL(y,Ck(G(x))) (1)

其中, L 为标准的交叉熵损失函数,y 为源域样本标

签,Ck(G(x)) 为第 k 个分类器 Ck 输出的标签类别。
进一步将提取的特征输入到非对抗领域判别器 D′,

通过输入特征分布 Z 获得域相似度d̂′ =D′(Z),目的是要

使得源域的样本预测为 1,目标域的样本预测为 0,量化

每个样本的域相似度。 对于源域样本,d̂′ 越小,说明此样

本接近目标域;对于目标域样本, d̂′ 越大,说明此样本与

源域越相似。 损失函数 ED′ 如式(2) 所示。
ED′ =- Ex ~ P logD′(G(x)) - Ex ~ Q log(1 - D′(G(x)))

(2)
领域对抗判别器 D 的目标是区分源域和目标域数据

是属于公共标签集 C 还是私有类,而后通过对此部分数

据样本加权计算,使得在公共标签集 C 中源域与目标域

样本能最大程度匹配。 其损失函数 ED 如式(3)所示。
ED =- Ex ~ p(x)ws logD(G(x)) -

Ex ~ qw
t(x)log(1 - D(G(x))) (3)

其中, ws(x) 与w t(x) 分别为源域和目标域权重度量

函数,表示源域与目标域样本属于公共标签集 C 的概

率。 领域对抗判别器 D 通过 ws(x),w t(x) 的权重值来度

量源域和目标域数据属于公共标签集 C 还是属于其各自

私有类数据的概率。
在 S-WAN 中,特征提取器 G 提取源域与目标域数据

的特征分布,用于混淆领域对抗判别器 D,从而在公共标

签集 C 中获得两域的领域不变特征,促进源域与目标域

的特征分布匹配。 使得利用源域样本数据训练所得的标

签分类器 Ck 能较好的应用于目标域数据判别。 其本质

上是一个极大-极小的博弈过程,如下式所示。
max

D
min
G,CF

(EG - ED) (4)

min
D′

 

ED′ (5)
所提方法通过在特征提取器 G 和领域对抗判别器 D

之间添加梯度反转层( GRL),以实现对诊断网络所有参

数的端对端训练与参数更新。
2. 2　 权重函数构建

　 　 针对源域权重度量函数 ws(x) 和目标域权重度量函

数 w t(x), 将对标签分类器 {Ck}
K
k = 1 的预测不确定性

H( ŷ) = - ŷlog( ŷ),和非对抗领域判别器 D′ 输出的域相

似度 d̂′ 进行计算。
1)预测的不确定性

其核心思想在于引入熵(entropy)来度量网络的标签

分类器 Ck(G(x)) 对每个样本预测值( ŷ =∑
K

k = 1
Ck) 的不确

定性程度。 熵值H( ŷ) 越大,则网络预测输出的不确定性

程度越大。 如果样本来源于源域,且其熵值 H( ŷ) 比较

大,则可以预期,网络的标签分类器{Ck}
K
k = 1 更容易将其

预测为源域和目标域的共享类,而不是源域私有类。 如

果样本来源于目标域,且其熵值 H( ŷ) 比较大,则可以预

期,网络的标签分类器{Ck}
K
k = 1 更容易将其预测为目标域

的私有类,而不是源域和目标域的共享类,反之亦然。
具体的,对于源域标签集 Cs,目标域共享类标签集 C

及私有标签集 C t 预测的不确定性为 Ex ~ Q
Ct

H( ŷ) >

Ex ~ QC
H( ŷ) > Ex ~ PC

H( ŷ)。 对于源域样本,由于源域与目

标域包含公共标签集 C, 若 xs,x t ∈ C, (xs ~ PC,x t ~
QC),数据分布 PC、QC 在一定程度上具有相似性,在训练

过程中,网络对目标域样本预测的不确定性较高,则其熵

值较大。 由于源域私有标签集数据与目标域数据没有交

集,即 Cs ∩ C t = 0,因此 xs ~ PCs
不受目标域数据的影响,

其可靠性较高。 故可得 Ex ~ PC
H( ŷ) > Ex ~ P

Cs

H( ŷ)。

对于源域与目标域标签预测的不确定性,其熵值大

小如式(6)所示。
Ex ~ QCt

H( ŷ) > Ex ~ Q
C
H( ŷ) > Ex ~ PCs

H( ŷ) >

Ex ~ P
Cs

H( ŷ) (6)
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2)域相似度

其核心思想在于构建一个非对抗领域判别器 D′,通
过监督训练一个二分类网络来对输入的源域与目标域类

别进行预测(训练时源域数据标签为 1,目标域数据标签

为 0)。 可以预期,当网络训练好以后,针对源域数据输

出值d̂′,其值越大,则该输入数据越有可能属于源域私有

类,而不是源域与目标域的共享类。 针对目标域数据输

出值d̂′,其值越大,则该输入数据越有可能属于源域与目

标域的共享类,而不是目标域的私有类,反之亦然。
具体的,根据式(6) 可知,对于源域标签集 Cs,目标

域共享类标签集 C 及私有标签集的域相似度大小为

Ex ~ PCs
( d̂′) > Ex ~ QC

( d̂′) > Ex ~ Q
Ct

( d̂′)。 由于 xs,x t ∈ C,

(xs ~ Pc,x t ~ Qc),两者共用相同的类别标签集,xs ~ PC

相比于 xs ~ PCs
在一定程度上更接近于 x t ~ QC,而由于

Cs 为源域私有类,xs ~ PCs
不受目标域数据的影响。 故可

得 Ex ~ P
Cs

( d̂′) > Ex ~ PC
( d̂′)。

对于源域与目标域样本的域相似度,其判别关系如

下式:
Ex ~ P

Cs

( d̂′) > Ex ~ PC
( d̂′) > Ex ~ QC

( d̂′) > Ex ~ Q
Ct

( d̂′)

(7)
3)加权计算策略

其核心思想在于,希望能构建一个源域权重函数

ws(x),来度量源域样本 x 属于共享类 C 与源域私有类Cs

的概率;同时构建一个目标域权重函数 w t(x),来度量目

标域样本 x属于共享类 C与目标域私有类C t 的概率。 因

而,在对抗学习过程中,通过利用多域加权学习策略,使
得来自源域和目标域中的共享类样本可获得更大权重参

与网络训练,而对私有类样本可获得小的权重参与训练,
减少其对域适配的影响,从而有效提升网络的学习质量,
减少误匹配的影响。

具体的,根据预测的不确定性及域相似度的分析,借
鉴通用域学习的思路[20] ,源域样本的加权函数计算与目

标域的加权函数计算为:

ws(x) = H( ŷ)
log Cs

-d̂′(x) (8)

w t(x) =d̂′(x) - H( ŷ)
log Cs

(9)

源域 与 目 标 域 权 重 函 数 通 过 最 大 值 归 一 化

(log Cs ) 将数值转换至[0,
 

1] 的范围中。 对于 ws(x),
由于 xs,x t ∈ C,(xs ~ Pc,x t ~ Qc),两者标签类别空间一

致,在一定程度上存在相似性。 对于源域样本,若 xs ∈
C,由于受到 x t ~ QC 的影响,其共享类权重比较大,即

ws
C(x) > ws

Cs
(x),在进行加权训练时,源域中属于公共标

签集 C 的样本将被赋予较大的权重值,源域私有类别样

本将被赋予较小值,从而减小源域私有类别的影响。 对

于目标域样本,若 x t ∈ C,由于受到 xs ~ QC 的影响,其共

享类权重较大,即 w t
C(x) > w t

Cs
(x),在进行加权训练时,

将目标域中属于公共标签集 C 的样本赋予较大的权重

值,将目标域私有类别样本赋予较小值,从而减小目标域

私有类别的影响。 最终,确定的权重阈值,施加到域对抗

判别器 D 的损失函数中,并引入梯度反转层( GRL) [21] ,
通过 Adam 算法更新网络中每个模块参数。
2. 3　 诊断测试

　 　 在网络训练测试过程中,对每个输入样本都进行了

权重计算,最终通过阈值进行类别判定。 因此需要设定

合理的阈值,才能使得网络在测试过程中,能够较好的区

分目标域中“新故障类别”,从而使得网络同时识别共享

类与新类故障。 相比于依赖人工经验构建阈值,本文考

虑权重函数分为私有类与共享类,而私有类的权重值比

共享类权重值更低,因此,利用已训练网络获取目标域训

练数据的权重值,其分别对目标域共享类和私有类的输

出可以假设服从两个不同的分布,对私有类和共享类权

重采用双高斯分布进行拟合,找寻两峰高斯分布的均值

μ 1,μ 2,通过试验,将求得均值 μ 1,μ 2 中较小值设定为区

分私有类与共享类的权重阈值,即 w0 = min(μ 1,μ 2)。 在

测试阶段,当输入样本权重 w t < w0, 此时认定该样本为

新故障类别,反之则为已知类别,网络通过多分类器对该

样本进行进一步预测,通过投票原则,获得样本的具体故

障类别,有效实现对已知类故障的识别以及新故障的

检测。

3　 故障诊断试验

3. 1　 数据采集与描述

　 　 为了对所提的网络模型进行评估,采集不同工况下

的齿轮与轴承故障数据进行验证。 齿轮和轴承故障数据

采集自汽车传动试验台的五档变速箱,被试齿轮箱为

SG135-2 汽车五档变速器,试验平台如图 2 所示。 振动

响应信号采集自安装于壳体输出轴承座上垂直方向的加

速度传感器,设置采样频率为 24
 

kHz,输入转速分别为

1
 

000 和 1
 

250
 

rpm, 输出轴负载情况分别为: 无负载

(0
 

N·m)、50
 

N·m。齿轮箱故障使用线切割机器加工,共
设置加工了多种不同的健康状况。 齿轮故障分别设置为

正常、五档完全断齿、二档剥落,同时加工了 0. 2 mm 的轴

承内圈故障,可同时模拟齿轮和轴承的单一故障类型以

及齿轮和轴承的复合故障。
3. 2　 数据采集与描述

　 　 为验证所提 S-WAN 方法的有效性和优越性,将其与

其他几种域适配迁移学习方法进行比较。
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图 2　 传动试验台

Fig. 2　 The
 

transmission
 

platform

1)
 

MLDANN[7] 。 网络采用了最大均值差异函数来

度量源域与目标域的数据分布差异,并进一步对深度网

络的不同层特征执行联合域适配,在不同设备的轴承迁

移诊断任务上获得了优异的性能。
2)

 

DACNN[10] 。 网络利用一维卷积神经网络进行特

征提取,并构建分类模块与对抗学习模块,通过引入梯度

反转层(GRL)和对抗学习思路,减少源域与目标域数据

的分布差异,在变工况下的机械故障诊断任务上取得了

良好的诊断结果。
3)

 

CMU[22] 。 CMU 是由 Fu 等[22] 提出来的一种通用

域适配方法,通用域适配 ( universal
 

domain
 

adaptation,
 

UniDA)可在领域之间传递知识,对两域的标签集无任何

约束;在 UniDA 中,源标签集和目标域标签集可含有私

有类,也可不含私有类别,因而 CMU 可以适用于多域新

故障下的迁移诊断任务。
4)

 

UAN[19] 。 通用域适配网络 UAN 的核心思想在于

利用领域判别器相似性和分类器度量策略来构建源域与

目标域的权重函数,从而通过加权对抗思想对多种迁移

任务提供通用解决方案,相关策略已经用于通用域(包含

多域新故障识别) 下的迁移诊断任务[18] 。 该网络与

S-WAN 的核心区别在于所提 S-WAN 方法进一步构建了

多分类器结构与阈值自适应学习模块。
5)

 

S-WAN(wo)是在所提 S-WAN 方法基础上,去掉

了多分类器学习模块,只采用单一分类器,并进一步执行

目标域下的域适配任务,因而可以有效验证所提选择性

加权学习策略的有效性。
为了对上述所提方法进行公平比较,所有网络都利

用构建的源域数据与目标域数据参与对抗训练。 所采用

的特征提取器都采用与 S-WAN 一样结构的一维卷积神

经网络, 所涉及到其他模块采用的全连接结构等与

S-WAN 保持一致。 并在优化过程中,采用相同的 Adam
优化函数和迭代次数,从而使得网络都能充分训练。
3. 3　 评价指标

　 　 1)领域标签集相似性指标

为定义源域与目标域的相似程度,即为了表示两域

的共享类别的占比, 通过杰卡德相似系数 ( Jaccard
 

similarity
 

coefficient)来表示领域类别空间的重合度,如下

式所示。

ξC =
Cs ∩ C t

Cs ∪ C t
(10)

其中, ξ C 表示领域标签集的相似性,若 ξ C = 1,表
示两域类别空间一致,即为闭集域适配问题;若 ξ C =
0,表示两域类别空间无交集,则此时两域之间无法进

行迁移学习。 对于相似性指标,ξ C 越小,表示两域的公

共标签集越小,两域共享的知识越小,则两域的域适配

难度越大。
2)性能评估指标

前期研究更多通过网络预测输出的类别标签与真实

标签的比值计算分类精度。 然而,针对目标域中含有私

有类(新故障)的情形,共享类与新故障对网络的诊断精

度具有相同的贡献。 但常规的评估方法,在共享类数据

量较大、新故障数据量较小的情况下,新故障分类正确与

否对整体的诊断精度影响小。 为了构建更加合理的网络

性能评估指标,除了分类准确率以外,根据 F1-score 指标

如下式,构建网络性能评估指标。

F1 = 2·精确率·召回率
精确率 + 召回率

(11)

F1-score 本质上是分类问题的衡量指标,它表示精确

率和召回率的调和平均值,同时考虑了分类模型的精确

率和召回率,其最大值为 1,最小值为 0。 因此,根据 F1-
score 的思想,构建网络性能评估指标 E-score,它表示共

享类与新故障诊断准确度的调和平均值。

E-score = 2·
AC·ACt

AC + ACt

(12)

其中, AC 表示目标域中共享类的分类准确度;ACt
表

示目标域中新故障类别的分类准确度,其最大值为 1,最
小值为 0。 若 AC 和 ACt

中有一个值为 0, 则评估指标

E-score 值也为 0;只有当两者的分类精度都较高时,评估

指标 E-score 值才会高。
3. 4　 跨转速故障诊断试验

　 　 1)迁移诊断任务介绍

齿轮箱故障数据集如表 2 所示,共包含了齿轮与轴

承 6 种健康状况。 根据获取的齿轮箱数据中所含故障类

别,对原始振动信号进行分段,每段包含样本点数 2
 

048 点,
每个类别各获取 500 个信号样本,并进一步执行快速傅

里叶变换,获取其频谱信息,作为网络输入。
通过上述获取的齿轮箱故障数据集,考虑不同的运

行工况和故障类型,共设计了 3 个跨转速下的迁移诊断

任务,用于对所提 S-WAN 故障诊断方法的有效验证,具
体研究方案如表 3 所示。
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表 2　 齿轮箱数据集描述

Table
 

2　 Dataset
 

description
 

of
 

Gearbox

类别标签 故障类型 样本量 转速 / rpm

1 齿轮正常_内圈正常 500
 

&
 

500

2 齿轮正常_内圈故障 500
 

&
 

500

3 五档断齿_内圈故障 500
 

&
 

500

4 五档断齿_内圈正常 500
 

&
 

500

5 二档剥落_内圈故障 500
 

&
 

500

6 二档剥落_内圈正常 500
 

&
 

500

1
 

000
 

&
 

1
 

250

表 3　 齿轮箱跨转速迁移任务描述

Table
 

3　 Cross-speed
 

tasks
 

of
 

gearbox
 

dataset

试验 迁移任务 数据集 转速 / 负载 故障类别 ξ

- - S1 1
 

000 / 0 1 / 2 / 3 / 4 -

试验 1 S1 →T1 T1 1
 

250 / 0 1 / 3 / 4 / 5 0. 6

试验 2 S1 →T2 T2 1
 

250 / 0 1 / 3 / 4 / 6 0. 6

实验 3 S1 →T3 T3 1
 

250 / 0 1 / 3 / 4 / 5 / 6 0. 5

　 　 以试验 1 中的迁移任务 S1-T1 为例,S1 为源域数据集,
包含 4 种齿轮健康状态(对应类别标签为 1、2、3 和 4),其
振动信号采集自转速 1

 

000
 

rpm,负载为 0
 

N·m 的工况;
而 T1 为目标域数据集,包含 4 种齿轮状态(即类别标签

为 1、 3、 4 和 5 )。 源 域 与 目 标 域 的 公 共 标 签 集

C = (1,3,4),源域私有类为 Cs = (2),目标域的私有类

为 C t = (5),两域的相似性指数为 ξ = 0. 6。 在迁移阶段,
随机选取源域与目标域的 1 / 2 数据参与训练,剩下的目

标域数据用于进行网络测试。
2)迁移诊断结果

诊断结果如表 4 所示。 在 3 个迁移试验中,综合考

虑总体分类准确率及 E-score 值,所提方法 S-WAN 取得

了最好的结果, 3 个迁移任务的总体准确率均高于

90% ,同时其 E-score 值也达到了最高,平均 E-score 值

达到了 85% 。 再进一步观察对比方法,前两种对比方

法 MLDAN 与 DACNN 由于只能诊断已知故障,而无法

识别新故障,因而其诊断准确率总体偏低,尤其是在相

似度指标更低的 S1 →T3 ,结果最差。 而另外 3 种对比

方法 CMU、WAN 与 S-WAN( wo) ,相比传统的域适配迁

移诊断方法获得了明显更高的精度,但总体上仍然低

于所提 S-WAN 方法。
此外,为了更好的评估 4 种新故障检测方法( CMU、

UAN、S-WAN(wo)与 S-WAN),进一步计算出每个任务的

共享类识别准确率与私有类识别准确率,如图 3 所示。
可以看到,所提方法 S-WAN 具有较高的总体分类准确率

和 E-score 的同时,对于目标域共享类及私有类的分类

　 　 　 表 4　 跨转速下诊断结果

Table
 

4　 Diagnosis
 

result
 

under
 

cross-speed
 

tasks

方法
S1 -T1 S1 -T2 S1 -T3

准确率 E-score 准确率 E-score 准确率 E-score

MLDAN 74. 48 - 74. 82 - 59. 34 -

DACNN 74. 06 - 73. 80 - 59. 72 -

CMU 82. 31 0. 817 77. 65 0. 784 80. 91 0. 671

UAN 90. 15 0. 888 89. 93 0. 803 87. 71 0. 769

S-WAN(wo) 86. 78 0. 792 84. 49 0. 684 89. 36 0. 704

S-WAN 94. 77 0. 893 91. 37 0. 807 93. 32 0. 848

图 3　 跨转速下已知类与新故障类别诊断精度

Fig. 3　 Diagnosis
 

accuracy
 

of
 

known
 

and
 

unknown
 

classes
 

under
 

cross-speed
 

tasks

精度也最高。 UAN 方法,相比 S-WAN 呈现了一定的竞

争力,但在试验 3 任务上诊断能力较弱。
S-WAN 由于未将源域的私有类纳入考虑,虽然其总

体诊断精度高于 CMU,但其对于目标域私有类判别效果

较差,这可能是由于在进行分类过程中,源域私有类对领

域适配产生影响,导致两域数据分布匹配效果较差,使得

判定目标域私有类的权值时产生混淆,因而 CMU 的总体

诊断精度高于 WAN。 对于跨转速的迁移试验, 所提

S-WAN 网络在所有任务上都具有最佳的诊断性能,且其

优势较为明显,表明 S-WAN 在进行两域类别交叉的迁移

任务时,其采用对抗学习、权值判别,可以有效的减小源

域中不相关类别的影响,判别目标域中的私有类别,从而

提高了各类别的诊断精度。
3)跨转速与跨载荷下故障诊断试验

考虑不同载荷与不同转速下的诊断问题,根据齿轮

箱数据集设计了 3 个跨转速跨载荷下的迁移任务,即源

域工况为转速 1
 

250
 

rpm,载荷 50
 

N·m,目标域工况为转

速 1
 

000
 

rpm,载荷 0
 

N·m,源域与目标域数据来源于不同

的转速和载荷,构建的迁移任务如表 5 所示。
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表 5　 齿轮箱跨转速与跨载荷迁移任务描述

Table
 

5　 Cross-speed
 

and
 

load
 

tasks
 

of
 

gearbox
 

dataset

试验 迁移任务 数据集 转速 / 负载 故障类别 ξ

- - S1 1
 

250 / 0 1 / 2 / 3 / 4 -

试验 1 S1 →T1 T1 1
 

000 / 50 1 / 3 / 4 / 5 0. 6

试验 2 S1 →T2 T2 1
 

000 / 50 1 / 3 / 4 / 6 0. 6

试验 3 S1 →T3 T3 1
 

000 / 50 1 / 3 / 4 / 5 / 6 0. 5

　 　 由于所构建的源域与目标域数据集采自不同转速、
不同负载的工况下,两域的数据分布差异性大于单一跨

转速诊断任务。 因此,通过不同工况下两域的故障诊断

试验,能够更好地分析网络的有效性及泛化性。 针对构

建的 3 个不同工况(源域与目标域转速不同,负载不同)
的迁移任务,将提出的 S-WAN 与其他 5 种域适配诊断方

法进行对比,其具体结果如表 6 所示。

表 6　 跨转速与跨载荷下诊断结果

Table
 

6　 Diagnosis
 

result
 

under
 

cross-speed
 

and
 

load
 

tasks

方法
试验 1 试验 2 试验 3

准确率 E-score 准确率 E-score 准确率 E-score

MLDAN 73. 66 - 73. 50 - 56. 17 -

DACNN 75. 18 - 73. 20 - 56. 89 -

CMU 74. 24 0. 776 87. 17 0. 871 85. 43 0. 793

UAN 91. 91 0. 861 90. 55 0. 928 82. 95 0. 756

S-WAN(wo) 76. 24 0. 757 78. 53 0. 815 76. 94 0. 718

S-WAN 90. 22 0. 908 90. 97 0. 926 88. 91 0. 799

　 　 在 3 个迁移任务中,与跨转速试验类似,由于缺少

对新故障的识别能力,传统 MLDAN 与 DACNN 方法,总
体识别精度最低。 而另外 3 种比较方法 CMU、UAN 与

S-WAN( wo)呈现了明显更好的识别精度,尤其是在试

验 3 上,获得了与 S-WAN 竞争性的 E-score 识别精度。
但综合 3 个迁移诊断任务,所提方法 S-WAN 的表现最

好,试验 1、试验 2 的总体诊断精度及 E-score 值均达到

了 90% 以上;对于试验 3,虽然 S-WAN 的总体准确率为

88. 91% , E-score 值 为 0. 799, 但 与 CMU、 UAN 与

S-WAN( wo)相比,后 3 者的评估指标 E-score 的均值分

别为 0. 793、0. 756 和 0. 718 仍然具有一定的优势。
此外,4 种新故障检测方法的共享类与私有类识别

精度如图 4 所示。 可发现,尽管 CMU 在试验 2 共享类与

实验 3 私有类任务,呈现了与 S-WAN 竞争性的结果,但
综合评估,所提方法依然呈现了最优的性能。

因此,通过不同工况下的诊断试验可知,所提出的

S-WAN 在 3 个迁移任务中都具有最佳的诊断性能,并且

图 4　 跨转速与跨载荷下已知类与新故障类别诊断精度

Fig. 4　 Diagnosis
 

accuracy
 

of
 

known
 

and
 

unknown
 

classes
under

 

cross-speed
 

and
 

load
 

tasks

在试验 1、试验 2 中其优势更加明显,表明所提的选择性

加权迁移诊断方案的可行性,同时相比其他方法在分类

能力和泛化性能的优越性。

4　 结　 　 论

　 　 针对源域和目标域数据分布不一致,且两域类别空

间不对齐下的迁移诊断问题,提出了选择性加权适配网

络用于多域新故障诊断。 所提方法构建了源域和目标域

样本的加权机制,有效减小了两域私有类对领域适配的

影响。 并利用高斯分布拟合方法自动判别权重的阈值,
克服了人工阈值选取的局限性。 通过在齿轮箱数据下的

跨转速以及跨转转速与跨载荷下的迁移诊断试验对所提

方法进行验证,并与其它方法进行比较比较,验证了所提

方法的准确率及泛化性,为解决多域下的新故障检测提

供了有效的解决思路。
需要指出的是,在实际工业应用中,齿轮和轴承等还

可能发生不同严重程度的故障,如何将所提方法应用于

不同故障严重程度评估和跨工况下的迁移诊断也是未来

研究的重点。
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