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摘　 要:压力容器气体泄漏智能检测识别技术易受多种因素干扰,且智能检测模型需要大量的监测数据训练。 而在实际工业环

境中,可用数据特别是数据标签十分稀缺,为了克服多工况干扰和数据缺少标签信息等问题,提出了一种利用迁移学习的无监

督变工况智能检测技术。 首先采集实验室环境下的多种泄漏的样本,选择 3 种不同压力工况下将数据分为有标签的源域和无

标签的目标域;其次设计卷积特征提取器,针对两个域的边缘分布和条件分布,提出一种改进的联合分布适应机制,并进一步改

进了分布差异度量,以增强邻域混淆。 在 6 个迁移学习任务上的实验结果验证了该方法的有效性,对比经典域自适应算法有更

高的准确率。
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Abstract:
 

Pressure
 

vessel
 

gas
 

leakage
 

intelligent
 

detection
 

and
 

identification
 

techniques
 

are
 

susceptible
 

to
 

interference
 

from
 

a
 

variety
 

of
 

factors,
 

and
 

intelligent
 

detection
 

models
 

require
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

monitoring
 

data
 

training.
 

In
 

the
 

actual
 

industrial
 

environment,
 

available
 

data,
 

especially
 

data
 

labels,
 

are
 

very
 

scarce.
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

such
 

as
 

interference
 

from
 

multiple
 

working
 

conditions
 

and
 

lack
 

of
 

labeling
 

information
 

of
 

data,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

unsupervised
 

variable
 

working
 

condition
 

intelligent
 

detection
 

technique
 

by
 

using
 

transfer
 

learning.
 

Firstly,
 

samples
 

of
 

multiple
 

leaks
 

are
 

collected
 

in
 

laboratory
 

environment
 

and
 

select
 

three
 

different
 

pressure
 

working
 

conditions
 

to
 

divide
 

the
 

data
 

into
 

labeled
 

source
 

domain
 

and
 

unlabeled
 

target
 

domain.
 

Secondly,
 

a
 

convolutional
 

feature
 

extractor
 

is
 

designed
 

to
 

propose
 

an
 

improved
 

joint
 

distribution
 

adaptation
 

mechanism
 

for
 

the
 

edge
 

distribution
 

and
 

conditional
 

distribution
 

of
 

the
 

two
 

domains,
 

and
 

further
 

improve
 

the
 

distribution
 

difference
 

metric
 

to
 

enhance
 

the
 

neighborhood
 

confusion.
 

Experimental
 

results
 

on
 

six
 

transfer
 

learning
 

tasks
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method,
 

with
 

higher
 

accuracy
 

than
 

the
 

classical
 

domain
 

adaptive
 

algorithm.
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0　 引　 　 言

　 　 现代化工产业在气体产生,存储过程中多采用压力

管道和容器。 压力管道和容器一旦出现材料制造缺陷、

腐蚀和损伤等问题,将产生气体泄漏。 如果泄漏气体易

燃、易爆和有毒等危险存在,易对人的生命和财产、生态

环境造成灾难性后果。 用于检测压力管道和容器的传感

器和设备类型,主要可分类为:声学方法、光学方法、化学

组分分析和光纤传感器等[1] 。 在实际环境存在大量不确
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定性背景噪声,信号频率在可听声范围内,一般的声学方

法容易受到其他环境声信号干扰而发生虚警。 而声学的

超声检测法[2-3] 可以有效滤除大部分可听声频段内的噪

声干扰,并且可以有效检测微小泄漏,随着信号处理、机
器学习等技术发展,利用超声信号的检测泄漏方法逐渐

成熟。 近年来,以数据为驱动的深度学习方法在故泄漏

检测领域成为了一个研究热点,也开始大量应用深度学

习模型进行智能检测[4] 。 不过传统机器学习或深度学习

模型在泄漏检测中的良好性能是建立在数据标签丰富,
且训练数据和测试数据独立同分布的假设上[5-8] 。 在工

程实际中,由于压力容器在运行中不容易获取到标签信

息丰富的泄漏数据,且处于不同运行压力下,泄漏声信号

会产生明显的分布差异。
近年来,深度迁移学习( deep

 

transfer
 

learning,
 

DTL)
受到国内外学者的广泛关注与研究,在机器视觉、自然语

言处理,故障诊断领域[9-11] 有较多的应用。 该方法旨在

运用已有的知识对不同但相关领域问题进行求解,缩小

已有领域和未知领域之间的数据分布差异。
通常,DTL 将有标签的训练样本称为源域,没有标

签测 试 样 本 称 为 目 标 域, 通 过 域 自 适 应 ( domain
 

adaptation,
 

DA)减少两个域之间的分布差异,并学习域

不变特征。 将 DTL 的思想应用于智能检测领域,其核

心思路是,将不同工况即不同压力值下的数据集视为

不同的领域,利用域自适应的方法将不同域的特征分

布对齐,接着将在源域有标签的数据上训练好的分类

器用于目标域无标签数据识别,最终实现智能检测。
主流的 DA 方法可以分为基于对齐机制[12-14] 和基于对

抗机制[15-16] 的。 其中基于对齐方法只关注了目标域和

源域之间的边缘分对齐( marginal
 

distribution
 

alignment,
 

MDA) ,而忽略了两个域的同一类的条件分布对齐

( conditional
 

distribution
 

alignment,
 

CDA) 。 为了增强 DA
效果,Long 等[17] 提出了联合分布适应( joint

 

distribution
 

adaptation,
 

JDA) ,同时结合了 MDA 和 CDA,但研究的

条件概率分布被类条件概率分布近似取代,一定程度

上影响了域混淆的性能。
通过上述分析,本文基于实验室采集的泄漏信

号,通过有丰富的标签数据构建深度迁移模型去识别

无标签下变压力工况下的泄漏信号。 该方法将源域

和目标域的频域信息通过一个卷积网络特征提取模

块获得特征空间, 利用所提改 进 的 联 合 分 布 适 应

( improved
 

joint
 

distribution
 

adaptation,
 

IJDA) 来对齐特

征。 在 IJDA 中,将 CORAL[ 13] 和 MMD [ 12] 结合起来作

为一 种 新 的 分 布 差 异 度 量 ( distribution
 

discrepancy
 

metric,
 

DDM) 来增强域混淆,以此形成深度迁移检测

模型。 本文利用实验室采集标签信息丰富的数据去

识别变工况下未知标签的泄漏信号;提出 IJDA 机制

更好地对齐两个域的真实条件概率分布,设计 DDM
距离进一步减小分布差异。

1　 基础理论

1. 1　 迁移学习

　 　 迁移学习主要用于解决源域和目标域数据分布不

同和目标域数据缺少标签信息的问题。 不同工况下的

检测是从一组带标签的源域数据学到的分类参数通过

迁移,应用到另一组未带标签的目标域数据。 假设在

实验室环境下,通过压力容器泄漏采集到泄漏信号

{x s
i,y

s
i}

ns
i = 1 ,包含 n s 个样本。 y s

i ∈ Υ 为样本 x s
i 的标签空

间,其中Υ = {1,2,…,k} ,含有 k个标签。 样本 x s
i 属于

样本空间 χ s,数据生成服从边缘概率分布 P(χ s) 。 再采

集变工况下泄漏数据{x t
i}

nt
i = 1 ,其中包含 n t 个待打标的

样本。 由于采集信号的压力容器压力设置不一样,因

此两者之间数据分布存在差异,从统计角度上分析,变
工况泄漏数据 x t

i ∈ χ t 服从边缘概率分布 Q(χ t ) , 且

Q ≠ P。 结合迁移学习术语[18] ,本文中源域 Ds = {χ s ,
P(χ s ) } ,是带有标签信息,为跨域识别提供迁移知识

的。 目标域 D t = {χ t ,P(χ t ) } 是由无标签的变工况泄

漏数据组成,是源域迁移知识的应用对象。 通过由源

域的样本空间 χ s 到标签空间 Υs 的非线性映射关系

f:χ s → Υs ,即为获取迁移知识。 不过由于两域之间存

在较大的分布差异,源域的迁移知识 f 不能准确识别目

标域的无标签样本,此时如图 1 所示,构建分布适配,对
齐源域和目标域之间的数据分布,使得源域迁移知识 f
可以识别到目标域的无标签样本。

图 1　 域适配示意图

Fig. 1　 Domain
 

adaptation
 

diagram

1. 2　 联合分布适应

　 　 文献[17]将 JDA 定义为 MDA(即 P(χ s ) = Q(χ t ) )
和 CDA( P(Υs χ s ) = Q(Υt χ t )) 的组合。 JDA 的优化

目标是学习一种特征表示 T, 要使两个域的边缘分布和

条件分布的差异显著减小。 从形式上来说, JDA 是用

P(χ s ) 和 Q(χ t ) 之 间 的 距 离, 以 及 P(Υs χ s ) 和

Q(Υt χ t ) 之间的距离来近似两个领域之间的差异。 假

设类 条 件 概 率 分 布 P(Υ χ ) 等 于 条 件 概 率 分 布
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P(χ Υ), 定义 JDA 的目标函数 LJDA 为:
LJDA = ‖EP(χ s) [T(χ s )] - EP(χ t) [T(χ t )]‖2 +

∑
C

c = 1
‖EP(χ s Υs = c) [T(χ s ) Υs = c] - EP(χ t Υt = c)

× [T(χ t ) Υt = c]‖2 (1)
其中, P(Υt χ t ) 由标记源域的迁移知识估计,即打

上伪标签,C 表示类别数量。
为了克服式(1)中 CDA 近似的负面影响,提出改进

的 CDA 来对齐两个域的条件概率分布。 利用贝叶斯定

理,可以将条件概率分布转化为类条件概率分布的形式,
表示为:

P(Υ = c χ) = P(Υ = c)·P(χ Υ= c)
P(χ)

(2)

类条件概率分布 P(χ Υ= c) 可根据文献[17] 计

算,P(Υ = c) 表示类先验分布可计算为:

P(Υs = c) = nc
s ∑

C

i = 1
n i

s

P(Υt = c) = nc
t ∑

C

i = 1
n i

t

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(3)

其中, nc
s 和 nc

t 分别表示源域和目标域第 C 个类别的

批次,即:

∑
C

c = 1
nc

s = ns

∑
C

c = 1
nc

t = n t

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

MDA 的目标是对齐边缘概率分布, 即 P(χ s ) =
P(χ t )。 通过式(2)得改进的 CDA 机制表示为:

LCDA = ∑
C

c = 1
‖EP(χ s Υs = c) [T(χ s ) Υs = c]P(Υs = c) -

EP(χ t Υt = c) [T(χ t ) Υt = c]P(Υt = c)‖2 (5)
然后,通过改进的 CDA 机制结合 MDA 机制,最终的

IJDA 机制可以定义为:
LIJDA = ‖EP(χ s) [T(χ s )] - EP(χ t) [T(χ t )]‖2 +

∑
C

c = 1
‖EP(χ s Υs = c) [T(χ s ) Υs = c]P(Υs = c) -

EP(χ t Υt = c) [T(χ t ) Υt = c]P(Υt = c)‖2 (6)

1. 3　 分布度量

　 　 在迁移学习中,用度量来衡量两个数据域的差异,定
义 IJDA 机制后,需要找到一个分布距离度量来评估

式(6)中的边缘分布和条件分布差异。 由于采集的泄漏

信号存在有大量的随机噪声,收集到的声信号近似服从

包含两个估计参数(均值和方差)的高斯分布。 因此,为
了更好地实现 IJDA 机制,同时进一步增强域混淆能力,
下面将对两个分布差异指标进行改进。

最大均值差异( maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

MMD)
是迁移学习中最常用的衡量两个域分布差异的距离度

量,定义为:

MMD(χ s ,χ t ) = 1
ns

∑
χ s∈Ds

Φ(χ s ) - 1
n t

∑
χ t∈Dt

Φ(χ t )
2

H

(7)
式中: ns 和 n t 分别表示源域样本和目标域特征的小批

次;‖·‖H 表示再生核希尔伯特空间( reproducing
 

kernel
 

Hilbert
 

space,
 

RKHS);Φ(·) 表示映射函数将特征空间

投影到 RKHS 中。 在实际应用中用核函数代替映射函数

即核技巧,本文使用高斯核作为核函数。
类似于 MMD 对齐 RKHS 中源域和目标域的平均值

一样,相关对齐(correlation
 

alignment,
 

CORAL)的目的是

匹配数据的二阶协方差统计量:

CORAL(χ s ,χ t ) = 1
4d2 ‖Covs - Cov t ‖

2
F (8)

式中: ‖·‖F 表示 F 范数; Covs 和 Cov t 表示协方差

度量。

Covs = 1
ns - 1

(DsT
Ds - 1

ns
(ITDs ) T(ITDs ))

Cov t = 1
n t - 1

(DtTDt - 1
n t

(ITDt ) T(ITDt ))

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(9)

式中: I 是一个所有元素都为 1 的行向量。
本文将特征提取后高维特征空间的均值差值度量

MMD 和协方差度量 CORAL 组合为新的分布差异指标

DDM(A,B):
DDM(A,B) = MMD(A,B) + CORAL(A,B) (10)
将设计的 DDM 度量引入 IJDA 机制,最终的 IJDA 损

失函数可以改写为:
LIJDA = DDM(T(χ s ),T(χ t )) +

∑
C

c = 1
DDM[P(Υs = c)·(T(χ s ) Υs = c),P(Υt = c)·

(T(χ t ) Υt = c)] (11)

2　 泄漏检测深度迁移学习模型

2. 1　 总体框架

　 　 本文算法原理如图 2 所示,其整体诊断流程步骤

如下:
1)获取压力容器不同运行压力下的声信号数据,选定

0. 5 MPa 下的数据为源域,其他压力下的数据为目标域,其
中源域数据是带标签的,目标域数据是不带标签的。

2)对原始时域数据做傅里叶变换得到频域数据,将
数据划分为训练数据和测试数据,其中源域数据和 50%
的目标域数据参与训练,构建以卷积神经网络为特征提

取器的深度迁移学习模型。
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3)用训练数据对模型训练,根据本文所提改进的 IJDA
机制适配两个域,即找到特征表示 T 和分布度量 DDM。

4)重复步骤 3),到给定的迭代次数,得到训练好的

模型。
5)用目标域数据测试训练好的模型,得到检测结果,

并对模型的训练结果进行可视化分析。

图 2　 算法原理

Fig. 2　 Algorithm
 

schematic

2. 2　 卷积神经网络(CNN)设计

　 　 本文采用 CNN 结构如图 3 所示。 模型的输入是由

采集到的泄漏声信号分帧后做傅里叶变换得到的频域信

号。 相比于时域信号,由于泄漏产生超声的特点,超声高

频段可以滤去大部分现实场景的低频噪声。 CNN 具有

较强的特征学习能力,因此采用 CNN 作为特征提取器。
网络参数如表 1 所示。 由表 1 可知,该特征提取器包含 5
个 Conv1D 块, 一个 全 局 平 均 池 化 层 ( global

 

average
 

pooling,
 

GAP)和两个全连接层(fully
 

connected,
 

FC)。
每个 Conv1D 块由一维卷积层、批归一化层( batch

 

normalization,
 

BN)和最大池化层组成。 其中 GAP 和 BN
可以加速网络收敛,缓解过拟合现象。
2. 3　 全局损失

　 　 所提出的模型有两个优化目标:无监督训练优化

IJDA 损失,监督训练优化 Softmax 损失。
交叉熵损失应用于有标签的源域,用于学习分类特

征。 在迁移学习任务中,通过打伪标签的方式将 Softmax
损失应用于目标域样本。 因此,整个分类损失定义为:

LW = LS + μLT (12)
式中: LS 和 LT 分别表示源域 Softmax 损失和目标域

　 　 　 　 表 1　 特征提取网络详细参数

Table
 

1　 Feature
 

extraction
 

network
 

detailed
 

parameters

层类型 层结构 通道数 / 核尺寸 / 步长 输入尺寸

Conv1D_1
Conv1D

BN
最大池化

32 / 64 / 16
-

32 / 2 / 2
(1

 

024,1)

Conv1D_2
Conv1D

BN
最大池化

64 / 3 / 1
-

64 / 2 / 2
(32,32)

Conv1D_3
Conv1D

BN
最大池化

128 / 3 / 1
-

128 / 2 / 2
(16,64)

Conv1D_4
Conv1D

BN
最大池化

256 / 3 / 1
-

256 / 2 / 2
(8,128)

Conv1D_5

Conv1D
BN

最大池化

GAP

512 / 3 / 1
-

512 / 2 / 2
-

(4,256)

FC1 1 / ∗ / 512 512 512

FC2 1 / ∗ / 5 512 5



　 第 6 期 张立豪
 

等:基于深度迁移学习的变工况气体泄漏检测 181　　

图 3　 模型结构

Fig. 3　 Model
 

architecture

Softmax 损失; μ 是权衡参数。 将 IJDA 损失和 Softmax 损

失相加,全局损失为:
Lall = LW + λLIJDA (13)
其中, λ 为权衡参数,利用 Adam 优化器更新训练参

数,最终本文模型将具有域不变和更多可分离特征。

3　 实验验证

3. 1　 实验数据采集

　 　 在实验室搭建压力容器气体泄漏实验平台,如图 4
所示。

实验平台主要包括一台 13
 

kW 的空气压缩机,用
于产生气体;一个 20 L 容量的压力容器,用于储存气

体;精调气压阀用于控制打开泄气阀时气体压力的调

整,最大支持表压 1. 5 MPa,实验表压在 0. 8 MPa 以下;
气体流量计用于量化不同孔径气体泄漏的量级;一组

可拆卸安装拥有不同尺寸的圆形泄漏孔,用于模拟不

同程度的气体泄漏;8 通道传感器圆形阵列选用杭州兆

华声学传感器 CRY343,其性能指标如表 2 所示,由于

气体泄漏时的超声特性,对传感器的频响范围、灵敏度

参数要求较高;采集设备使用 NI 公司的 PXI5172 采集

图 4　 压力容器气体泄漏实验平台

Fig. 4　 Pressure
 

vessel
 

gas
 

leakage
 

test
 

platform

设备,可实现多通道实时同步采集,满足皮秒级的混合

信号采集。
根据文献[19-20] 可知,泄漏信号频谱主要集中在

30 ~ 100
 

kHz 的超声范围,而本文设定的泄漏孔径和压力

条件下主要集中在 40
 

kHz 左右。 因此采集卡设置采样

率为 500
 

kHz,5 倍以上频程保证信号的质量。 在实际采

集阶段,如图 5 所示,将传感器设置在距离漏源 200 cm
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　 　 　 　 表 2　 传感器参数

Table
 

2　 Sensor
 

parameters

型号
灵敏度

/ (mV·Pa-1 )
±3

 

dB
频响 / Hz

动态范围

/ dB

CRY343 4 4 ~ 90
 

000 25~ 164

图 5　 模拟泄漏信号采集

Fig. 5　 Analog
 

leak
 

signal
 

collection

的位置,将减压阀的压力控制在 0. 4、0. 5、0. 6 MPa 用

来模拟变工况下的产生泄漏时的声波。 现场实际下,
一个运行中的低压压力容器处于不断充放气状态下,
其运 行 压 力 会 有 0. 1 MPa 的 误 差, 所 以 本 文 选 用

0. 5 MPa 压力信号作为源域,0. 4 和 0. 6 MPa 压力下信

号作为目标域。 选用 0. 2、 0. 4、 0. 6、 0. 8、 1. 0 mm 这

5 种不同的圆型穿孔模拟实际情况下的压力容器缺陷

泄漏的不同严重程度。
采集数据划分成 A、B、C

 

3 个数据集,如表 3 所示。
对于采集的信号分帧后,取 2

 

048 个点的时域数据,做傅

里叶变换后取单边频谱即数据集每条样本长度为

1
 

024 个数据点。 每类泄漏采集 1
 

196 条,每个子数据集

有 5
 

980 条样本。 将 5 种泄漏孔径的标签设为 0、1、2、3、
4,每类标签的样本数为 1

 

196 条,同时对源域的标签记

为 S_0,…,S_4,目标域的标签为 T_0,…,T_4。
实验共有 A、B、C

 

3 个数据集,以这 3 种变压力数据

为基础,设置以下 6 种迁移任务 A→B、A→C、B→A、
B→C、C→A 和 C→B,以 A→C 为例,“A”和“C”分别表示

标记的源域和未标记的目标域,其时域和频域如图 6 所

示。 本文训练集包括源域和目标域样本,而测试集只包

括目标域样本。 考虑到伪标签不等于真实标签,将权衡

参数 μ 设为 μ = 0. 1λ, 该设置能够平衡训练过程中 IJDA
损失和目标域 Softmax 损失。 优化器为 Adam,学习率设

置为 0. 001。 训练 epoch 设置为 100,Batch
 

size 设置为

256。 本文在 Windows10 操作系统,32 G 内存, CPU 为

AMD
 

R9-5900HS 的计算机平台上,通过 Python
 

3. 8. 13,
Pytorch

 

1. 13. 0 框架实现本文所提算法。

表 3　 变工况数据集

Table
 

3　 Variable
 

condition
 

data
 

set

名称 泄漏孔径 / mm 泄漏压力 / MPa 样本数

A

B

C

0. 2

0. 4

0. 6

0. 8

1. 0

0. 2

0. 4

0. 6

0. 8

1. 0

0. 2

0. 4

0. 6

0. 8

1. 0

0. 4 5
 

980

0. 5 5
 

980

0. 6 5
 

980

3. 2　 迁移任务测试

　 　 本文针对分类任务模型性能评估指标有准确率

(accuracy)、精确率( precision)、召回率( recall)和平衡 F
分数(F1_score),其公式如下:

accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

precision = TP
TP + FP

recall = TP
TP + FN

F1_score = 2 × precision × recall
precision + recall

=

2TP
2TP + FP + FN

(14)

式中: TP 表示将正样本预测为正类个数;FP 表示将负

样本预测为正类个数;FN 表示将正样本预测为负类个

数;TN 表示将负样本预测为负类个数。 因此 F1_score
是综合了精确率和召回率的计算结果,用于最终评估

模型对各个类别的性能,F1_score 越大说明模型质量

越高。
首先发现大多数的运用迁移学习的故障诊断研究都

是使用的时域振动信号,而本文的泄漏声学信号由于超

声的特殊性,使用频域信号。 下面通过本文设置的 6 个
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图 6　 A 和 C 数据集时域和频域图

Fig. 6　 A
 

and
 

C
 

data
 

time-domain
 

and
 

frequency-domain

图 7　 不同输入下的测试精度

Fig. 7　 Test
 

accuracy
 

with
 

different
 

inputs

迁移任务的实验验证了频域比时域具有更高的准确率,
实验结果如图 7 所示。

本文在 6 个任务里选取的域差异最大的两个任务,
即 A→C 和 C→A。 两种任务的准确率和验证集上损失值

的变化曲线如图 8 所示,这里的损失值是全局损失。 从

图 8 可以看出,A→C 是训练难度较大的任务,由于目标

域是无标签数据,损失值的波动是较大的,不过在 60 轮

之后,曲线逐渐收敛。

为了进一步检验本文方法的有效性和优越性,本文

比较了 5 种经典的 DA 模型·MK-MMD[21] 、CORAL[13] 、
JMMD[14] 、 CDAN[16] 和 DANN[15] 。 其 中 MK-MMD,
CORAL,JMMD 是基于距离度量的 DA 模型, CDAN 和

DANN 是基于域对抗机制的 DA 模型。
图 9 及表 4 所示为本文方法与经典域适应方法的比

较,每种方法在每个迁移任务中实验 5 次,因此使用准确

率的平均值和 F1 分数平均值来评估最终的性能。 在

表 4 中列出了平均准确率和 F 分数,AVG 为所有迁移任务

评价指标的平均值。 可以看到在 A→B、B→A、A→C、C→A
这 4 个域差异不大的任务上,本文方法对比其他方法
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图 8　 训练过程准确率和损失值曲线

Fig. 8　 Training
 

process
 

accuracy
 

and
 

loss
 

curves

有更高的准确率,而在 A→C 和 C→A 这两个域差异较大

的任务中,其他方法均出现了明显的负迁移的现象,而本

文方法与其他方法相比提升巨大。
图 9　 不同 DA 模型的准确性比较

Fig. 9　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

DA
 

models

表 4　 不同模型的实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

models %

迁移任务
MK-MMD CORAL JMMD CDAN DANN 本文方法

准确率 / F1 分数 准确率 / F1 分数 准确率 / F1 分数 准确率 / F1 分数 准确率 / F1 分数 准确率 / F1 分数

A→B 99. 16 / 99. 1 78. 85 / 78. 36 99. 33 / 99. 13 73. 83 / 73. 55 98. 49 / 98. 45 99. 85 / 99. 85

A→C 51. 51 / 51. 1 35. 54 / 34. 10 50. 25 / 50. 22 51. 22 / 51. 04 66. 25 / 65. 77 93. 73 / 93. 65

B→C 90. 22 / 90. 13 65. 89 / 64. 96 97. 66 / 97. 64 69. 57 / 69. 19 97. 16 / 97. 06 99. 30 / 99. 30

B→A 99. 50 / 99. 46 95. 32 / 95. 11 99. 92 / 99. 92 99. 92 / 99. 89 99. 50 / 99. 46 99. 92 / 99. 92

C→A 39. 80 / 38. 65 39. 21 / 39. 06 58. 70 / 58. 10 43. 23 / 42. 11 61. 54 / 61. 44 97. 26 / 97. 16

C→B 92. 31 / 92. 28 69. 90 / 69. 88 98. 50 / 98. 50 93. 65 / 93. 52 97. 07 / 96. 84 99. 11 / 99. 11

AVG 78. 75 / 78. 45 64. 12 / 63. 57 84. 04 / 83. 92 71. 90 / 71. 55 86. 67 / 86. 50 98. 20 / 98. 17

　 　 对比经典的对齐方法和基于对抗的方法,本文提出方

法均具有最高的准确率,平均准确率超过了 90%,F1 分数

也是优于其他模型,且 F1 分数综合考虑了模型查准率和

查全率的计算结果,F1 分数越高说明模型质量越高。 表 4
结果说明本文方法具有较优的泛化能力和鲁棒性。

此外,为了证明 IJDA 和 DDM 度量的有效性,进行了

消融实验。 对比了修改前的 JDA 算法和分别采用 IJDA
(MMD)、IJDA(CORAL)和 IJDA( JMMD) 进行迁移实验。
实验结果如图 10 所示。 可以看到改进的 IJDA 机制对比

JDA 提升巨大,说明本文优化的两个域之间的条件概率分

布起到了效果。 在差异分布度量上, MMD、 CORAL 和

JMMD 的表现相似,本文选择结合两者表达构成 DDM 起到

了效果提升,说明有效的增强了域混淆能力。 在 A→C 和

C→A 这两个域差异大的迁移任务中,本文提出的改进度

量距离 DDM 有效的度量了两个域的距离,结合 IJDA 使两

个域的特征空间更好对齐,带来了准确率的提升。

图 10　 消融实验结果

Fig. 10　 Diagram
 

of
 

ablation
 

experiments
 

results
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为了直观显示提出方法的有效性,利用 t-分布领域嵌入

( t-distribution
 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,
 

t-SNE ) 算

法[22] 将本文模型和对比模型的输出特征降维映射到二

维平面,并以散点图呈现。 对于域差异较大的 A→C 任

务,5 个模型及输入的原始数据的 t-SNE 映射如图 11 所

示。 可以看到对比算法在这个任务上通过迁移知识只能

区分出较少的类,且类间距离比较小,混杂在一起。 提出

的方法不仅可以区分出所有的类,并且保证了一定的类

间距离。 通过和原始数据分布比较,提出方法通过领域

适配,将迁移特征的分布由 0. 4 MPa 压力向 0. 6 MPa 压

力迁移,放大了泄漏气体声信号中隐含的相似特征信息,
而抑制了差异性信息对智能检测过程的影响,使得实验

室的变压力泄漏迁移知识能够识别气体泄漏不同量级,
直观地解释了提出方法的有效性。

图 11　 不同 DA 模型的特征 t-SNE 映射图

Fig. 11　 The
 

t-SNE
 

mappings
 

of
 

features
 

obtained
 

by
 

different
 

DA
 

models

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种利用迁移学习领域自适应技术无监

督学习的变工况压力容器气体泄漏检测技术。 解决了工

业环境因标签稀缺可用数据较少且多工况干扰而导致训

练智能模型对实际泄漏情况识别泛化性低的问题并得出

以下结论。
1)提出了气体泄漏的迁移检测方法。 在实际工业环

境监测数据无健康标记信息,且难以有效训练智能诊断

模型时,仍能迁移检测知识识别压力容器气体泄漏的量

级。 该方法在六个迁移任务中平均准确率超过 90% ,并
相较于同类表现最好的迁移方法,提出方法的诊断精度

提高了 11. 95% 。

2)提出了改进的 IJDA 机制,以及在该机制中 DDM
分布差异度量相较于原始 JDA 机制使源域和目标域的

分布匹配度得到提高。
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