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摘　 要:轨道列车转向架系统是确保列车运行安全的关键子系统之一,转向架受线路、时间段、气候条件影响较大,工况复杂多

变,特定工况故障标签数据少。 传统深度学习故障诊断方法通常依赖于大规模标注数据,且模型在跨域任务中的泛化能力较

差;现有的转向架迁移学习诊断方法普遍缺乏对源域内部特征分布的有效对齐,增加了负迁移风险,限制了模型的迁移性能。
为缓解上述问题,故创新地提出了一种多域对抗迁移的轨道列车转向架故障诊断方法,实现了轨道列车转向架多工况故障特征

对齐,提升了跨工况下的故障诊断性能。 首先,在包含多工况的源域上进行预训练,预训练过程中使用域对抗融合方法对齐各

工况特征,完成多工况通用特征学习;随后,将预训练模型进行部分冻结,并分别在 20% 和 5% 目标域数据上微调,完成目标任

务适应;在测试集上对微调完成模型进行测试,分别取得 98. 48% 、93. 00% 平均分类召回率,0. 13% 、0. 58% 平均分类误报率,召
回率、误报率、精确率、F1 分数各指标平均值与最差值均高于对比方法。 实验表明,所提方法仅基于易获取的电机三相电流和

转速数据,对动力传动链级联部件的故障诊断准确率更高,尤其在易混淆故障类型上表现更优;在目标域数据极少时,仍可有效

利用源域不同工况数据提升诊断准确率。
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Abstract:The
 

bogie
 

system
 

of
 

a
 

railway
 

train
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

subsystems
 

ensuring
 

operational
 

safety.
 

It
 

is
 

significantly
 

affected
 

by
 

factors
 

such
 

as
 

track
 

conditions,
 

time
 

periods,
 

and
 

climate,
 

leading
 

to
 

complex
 

and
 

variable
 

working
 

conditions,
 

while
 

fault-labeled
 

data
 

under
 

specific
 

conditions
 

are
 

scarce.
 

Traditional
 

deep
 

learning-based
 

fault
 

diagnosis
 

methods
 

typically
 

rely
 

on
 

large-scale
 

labeled
 

datasets
 

and
 

often
 

exhibit
 

poor
 

generalization
 

in
 

cross-domain
 

tasks.
 

Existing
 

transfer
 

learning
 

methods
 

for
 

bogie
 

diagnosis
 

generally
 

lack
 

effective
 

alignment
 

of
 

internal
 

feature
 

distributions
 

within
 

the
 

source
 

domain,
 

increasing
 

the
 

risk
 

of
 

negative
 

transfer
 

and
 

limiting
 

the
 

model′s
 

transfer
 

performance.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

innovative
 

multi-domain
 

adversarial
 

transfer
 

method
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

railway
 

bogies,
 

aiming
 

to
 

align
 

fault
 

features
 

of
 

railway
 

bogies
 

under
 

multiple
 

operating
 

conditions
 

and
 

enhance
 

diagnostic
 

performance
 

across
 

domains.
 

First,
 

pretraining
 

is
 

conducted
 

on
 

a
 

source
 

domain
 

that
 

includes
 

multiple
 

operating
 

conditions.
 

During
 

pretraining,
 

a
 

domain-adversarial
 

fusion
 

method
 

is
 

used
 

to
 

align
 

features
 

across
 

different
 

conditions
 

and
 

to
 

learn
 

generalizable
 

features.
 

Then,
 

the
 

pretrained
 

model
 

is
 

partially
 

frozen
 

and
 

fine-tuned
 

on
 

20%
 

and
 

5%
 

of
 

the
 

target
 

domain
 

data,
 

respectively,
 

to
 

adapt
 

to
 

the
 

target
 

task.
 

Testing
 

on
 

the
 

test
 

set
 

achieves
 

average
 

classification
 

recall
 

rates
 

of
 

98. 48%
 

and
 

93. 00% ,
 

and
 

average
 

false
 

alarm
 

rates
 

of
 

0. 13%
 

and
 

0. 58% ,
 

respectively.
 

Across
 

all
 

evaluation
 

metrics—including
 

recall,
 

false
 

alarm
 

rate,
 

precision,
 

and
 

F1-score—both
 

the
 

average
 

and
 

worst-case
 

values
 

outperform
 

comparison
 

methods.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

higher
 

diagnostic
 

accuracy
 

for
 

faults
 

in
 

the
 

power
 

transmission
 

chain
 

based
 

solely
 

on
 

easily
 

accessible
 

three-phase
 

motor
 

current
 

and
 

rotational
 

speed
 

data.
 

It
 

performs
 

particularly
 

well
 

for
 

confusing
 

fault
 

types
 

and
 

maintains
 

effective
 

diagnostic
 

capabilities
 

even
 

with
 

minimal
 

target
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domain
 

data
 

by
 

leveraging
 

diverse
 

working
 

condition
 

data
 

from
 

the
 

source
 

domain.
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0　 引　 　 言

　 　 随着我国轨道交通运营总里程的增加,列车运行速

度的加快,对列车可靠性和安全性有了更高的需求[1-2] 。
轨道交通列车的转向架传动系统是列车动力传动的关键

组成部分,对其及时准确的故障诊断为列车的智能维护

提供了重要依据[3] 。
近年来,深度学习因为无需依赖传统机器学习的专

家知识,且具有强大的建模能力和泛化能力,受到广泛关

注。 深度神经网络能够以自适应的方式从复杂信号中提

取故障特征信息,显著提升诊断精度[4-8] ;转向架结构复

杂、运动状态多变,导致故障诊断准确率低,文献[9] 采

用胶囊网络( capsule
 

network,
 

CapsNet)实现了端到端的

特征自动提取,诊断准确率达 96. 65% ;Huang 等[10] 提出

了一种基于改进的一维卷积神经网络 ( 1-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

1D-CNN)的转向架故障诊断

方法,通过提取振动信号的高频分量作为特征,结合 1D-
CNN 深度挖掘故障特征,实现了较高的诊断准确率;
Jie 等[11] 使用残差-挤压网络( residual-squeeze

 

network,
 

RS-Net)和图注意网络( graph
 

attention
 

network,
 

GAT)构

建模型框架、融合并提取特征,从而有效识别转向架故

障。 上述基于深度学习的诊断方法取得了良好的故障诊

断准确率,但其需要大量目标工况故障数据。 然而,轨道

列车在不同线路、不同时间段、不同气候条件运行均会导

致转向架所处的工况变化,单一工况故障数据数量有限,
且不同工况故障数据因存在显著分布差异,难以被对齐、
利用。 如何充分利用已有的多工况数据提升模型在目标

任务上的准确率十分重要。
迁移学习可以挖掘源域与目标域间的共享特征表

示,可以利用已有不同工况数据中的知识来辅助目标工

况下的深度学习任务,为解决目标域数据稀少提供了新

的技术路径。 文献[12] 使用多步联合分布对齐和流形

正则化增强了多工况下性能;Shao 等[13] 利用预训练网络

提取低层次特征,并用标注数据对神经网络微调,取得了

优秀的诊断精度;在缺少源域数据情况下,文献[14] 使

用低成本高保真仿真数据对模型预训练,再引入少量真

实样本对模型参数进行微调;基于对齐相关性思路,Qian
等[15] 使 用 卷 积 自 编 码 器 ( convolutional

 

autoencoder,
 

CAE)克服特征提取中的输入数据噪声影响并用相关性

对齐增强域混淆效果;基于对抗思想,文献[16] 使用域

对抗神经网络(domain-adversarial
 

neural
 

network,
 

DANN)
有效提升了故障诊断模型在跨设备场景中的泛化性,减

少对目标域标注数据数量的依赖;文献[17]使用对抗域

自适应训练提升模型迁移能力;文献[18]使用两阶段训

练方法将多个源域的数据映射目标任务空间,获得较好

故障诊断性能。
针对列车,Du 等[19] 提出了一种基于联邦迁移学习

的故障诊断方法,提取并融合不同尺度的故障特征,显著

提升列车转向架故障的诊断精度;文献[20]提出了一种

结合监督式自编码器与卷积神经网络的迁移学习方法,
能够在有限变工况下实现轴箱轴承故障的有效识别;
Yang 等[21] 使用深度对抗混合域自适应网络,提升模型有

效性和适用性;Xie 等[22] 使用原型聚类子域对抗适应网

络,并 引 入 最 大 均 值 差 异 实 现 源 域 目 标 域 对 齐;
Yang 等[23]构建了源域可迁移性预测器,能够自适应地选

择源域数据进行迁移学习,提升了诊断的准确性。 以上

方法在目标域样本较少情况下均有良好的诊断性能,但
在处理工况复杂多变的转向架故障诊断问题时仍存在明

显局限。 部分方法依赖于源域工况较为单一的理想假

设,难以适应现实中转向架运行过程中负载、速度、环境

温度等工况频繁变化的情况;部分方法虽然引入了多种

分布的转向架源域数据,但未充分考虑不同工况下源域

内部特征空间的对齐问题,导致模型难以有效提取跨域

的共性故障特征,这种特征空间异质性不仅限制了模型

在有充足多工况数据时对目标域的故障诊断性能,而且

多工况的引入还增加了负迁移的可能性—当源域与目标

域的工况差异超过特征映射容忍阈值时,迁移学习反而

会削弱模型性能。 此外,现有研究多聚焦于少量分类任

务,未能充分发挥迁移学习在诸如轨道列车转向架多故

障等复杂场景中的潜在优势。
为解决多工况源域数据源域内特征提取未对齐造成

模型在目标工况故障诊断能力弱的问题和潜在的负迁移

问题,并充分发挥迁移学习在多故障诊断任务中的优势,
提出了一种基于多域对抗融合的预训练微调方法(domain-
adversarial

 

fusion
 

pretrain
 

finetune,
 

DAF-PFT)用于实现轨

道列车转向架故障跨域诊断,主要贡献为:1)提出了一种

基于多域对抗的预训练方法,实现了源域中多工况类别特

征的有效对齐,增强了特征网络对于共性特征提取能力;
2)使用目标域数据对模型微调,进行目标任务二次对齐,
微调时各类别数据等量且只有少部分模型参数参与训练,
从源头缓解了源域和目标域数据不平衡带来的训练偏差

和目标域数据量小带来的过拟合问题;3)结合使用上述两

种对齐方法,增加了训练数据利用效率,提升了模型故障

诊断性能,验证了迁移学习在复杂多故障(包含级联部件

故障)诊断任务中的可行性和应用潜力。
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1　 基本理论

1. 1　 预训练-微调

　 　 预训练-微调训练范式是迁移深度学习模型已有能

力的常见方法,广泛应用在自然语言处理、计算机视觉、
大语言模型任务中。 首先在数量充足、任务相似的源域

数据 Ds 上训练模型参数 θp,随后在目标任务数据D t 上对

模型微调,目标函数为:

θft = arg min
θ

∑
(x,y)∈Dt

( fθ(x),y) (1)

式中: fθ 表示以参数 θp 初始化的时序模型; 为目标任务

的损失函数(如交叉熵)。
预训练-微调实现了从通用时序表征到特定分类任

务的知识迁移,迁移过程解耦了通用特征学习阶段和目

标任务适应阶段,在数据效率、泛化性、灵活性上显著优

于单阶段训练,并且避免了源域与目标域数据量不平衡

问题,适合目标数据规模小、跨域的复杂场景。
1. 2　 域对抗神经网络

　 　 深度学习模型的性能依赖于大量数据的支持,目标

域 D t = {(x( i)
t ,y( i)

t )} nt
i = 1 往往缺乏足够的标注样本,源域

Ds = {(x( i)
s ,y( i)

s )} ns
i = 1 虽然数据丰富,但与目标域有分布

差异,难以直接迁移到目标任务中。
DANN 是一种有效的可减少源域 Ds 与目标域 D t 特

征分布差异的对抗性训练策略[24] 。 如图 1 所示,DANN
由特征网络 G f = (x;θf)、域鉴别网络 Gd = ( f;θd)、分类网

络 Gc = ( f;θc) 和梯度反转层 ( gradient
 

reversal
 

layer,
 

GRL)构成。

图 1　 域对抗神经网络结构

Fig. 1　 Domain
 

adversarial
 

neural
 

network
 

architecture

前向传播过程中,如式(2)所示,待分类数据经过特

征网络处理后得到特征表示 f。 GRL 对输入特征 f 不做

变换即 fout = fin,分类网络 Gc 和域鉴别网络 Gd 对特征 f分

别进行目标任务类别、域类别预测,产生分类损失 c、域
鉴别损失 d,数学表达式如式(3)、(4) 所示,其中 Lc、Ld

为损失函数。
f = G f(x) (2)

c = Lc(Gc( f),y) (3)
d = Ld(Gd( f),d) (4)

反向传播过程中,GRL 将收到的梯度

Δ

反转,并使

用超参数 λ 控制梯度反转强度,如式(5)所示,故各网络

参数更新的数学表达式为式 ( 6) ~ ( 8),其中 η 为学

习率。

Δfin =- λ· Δfout (5)

θ f ← θ f - η
∂ c

∂θ f

- λ
∂ d

∂θ f
( ) (6)

θ c ← θ c - η
∂ c

∂θ c
(7)

θ d ← θ d - η
∂ d

∂θ d
(8)

总的来说,DANN 方法在优化域鉴别网络 Gd 的同

时,特征提取器 G f 被训练成生成使 Gd 难以判别的特征,
增强了特征提取器 G f 对跨域鲁棒特征的提取能力,从而

提升了模型的泛化能力。
1. 3　 残差网络

　 　 为了缓解深度神经网络模型在增加深度时伴随的梯

度消失和退化问题, 特征提取模块采用残差网 络

(residual
 

neural
 

network,
 

ResNet ) 架构。 ResNet 由 He
等[25]于 2016 年提出,引入“残差连接”思想,形成短路路

径,构建了直接的信息传播通道,缓解了深度网络训练中

的梯度消失、退化问题,有效增加卷积神经网络的深度,
且不会引入额外参数,典型残差块由图 2 所示。

图 2　 残差块

Fig. 2　 Residual
 

block

典型残差块数学表达式为:
H(x) = f(x) + x (9)

式中: f(x) 为映射关系;x 为输入;H(x) 经 Relu 激活后

为残差块输出。

2　 故障诊断方法

　 　 针对轨道列车转向架工况多样,特定工况标签数据

少的问题,提出了一种具备跨域泛化能力的故障诊断方
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法,整体架构如图 3 所示,包括特征提取网络 G f、多域判

别网络 Gd 和故障分类网络 Gc 这 3 个模块,训练过程分为

“域对抗融合预训练阶段”和“微调阶段”,两个阶段均采

用 Adam 优化器优化网络参数。

图 3　 DAF-PFT 方法框架

Fig. 3　 Framework
 

of
 

the
 

DAF-PFT
 

method

　 　 在预训练阶段,特征提取网络接收来自源域的多工

况数据,并通过共享权重参数提取判别特征 f。 所得特征

f一方面输入至故障分类网络Gc,在故障标签的监督下进

行分类学习;另一方面则送入多域判别网络 Gd,通过对

抗训练机制最大化判别器的识别误差 d, 从而最小化不

同域间的特征分布差异。 该策略有效增强了模型对领域

变化的鲁棒性,提升了跨域场景下的泛化能力。
在微调阶段,完整复制预训练得到的特征提取网络

与故障分类网络参数,冻结除第 3 级与第 4 级残差块组

中第 2 个残差块以外的所有特征提取网络参数,仅开放

上述 2 个残差块用于梯度更新,同时保留故障分类网络

可训练,以增强模型在目标域的适应能力。 该局部层微

调策略在保持模型基础表征能力稳定性的同时,赋予网

络足够的适应弹性,有效提升其在新领域的故障诊断性

能,实现跨域条件下的高准确率识别。
2. 1　 多域对抗网络

　 　 传统的 DANN 方法中,域鉴别器的目标是区分源域

样本与目标域样本,因此其损失函数通常采用二元交叉

熵(binary
 

cross-entropy,
 

BCE)损失来衡量域分类的准确

性,二元交叉熵损失函数如式(10)所示。

BCE =- 1
N ∑

N

i = 1
[y i log(p i) + (1 - y i)log(1 - p i)]

(10)

其中, N 为样本数量,y i 为样本真实标签(0 或 1),p i

为模型预测样本标签为 1 的概率。
然而,实际轨道列车转向架源域数据集涵盖了多种

工况下的运行数据且包含多个独立分布,若继续使用

BCE 损失将无法准确区分多个工况之间的差异。 因此,
对 DANN 的损失函数进行了调整,将域二分类任务扩展

为域多分类问题,并采用多类交叉熵( categorical
 

cross-
entropy,

 

CCE)损失函数作为域分类器的优化目标,使其

能够区分来自源域 4 种工况的样本,所采用的域分类损

失函数形式为:

CCE =- 1
N ∑

N

i = 1
∑

K

k = 1
y i,k log p i,k (11)

式中: K 为源域数;y i = (y i,1,…,y i,K) 为第 i 个样本的域

标签 one-hot 向量; p i,k 域分类器对样本 i预测属于第 k个
域的概率。
2. 2　 域对抗融合预训练

　 　 当预训练数据包含轨道列车转向架多种工况时,若
采用传统的预训练方法,特征提取网络 G f = (x;θf) 和故

障分类网络 Gc = (x;θc) 仅最小化与任务相关的损失函

数 c = (G
c
(G f(x;θf);θc),y),网络更倾向于拟合输入

x 与输出 y 之间的直接关系,忽略了多工况数据之间的共

性特征,导致模型更容易在某一类工况数据上过拟合,泛
化能力较差。
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为缓解这一问题,在预训练阶段引入了域对抗机制。
在该机制中,引入一个域判别网络

 

Gd = ( f;θd),用于区分

输入特征来自的具体工况(即域标签 d)。 同时,通过添

加一个域判别损失函数 d = CCE(Gd( f),d),并通过梯度

反转层进行反向传播,使得特征网络在训练时需同时最

小化主任务损失 c 并最大化域判别损失 d。 最终目标

函数可表示为:
min
θf,θc

max
θd

total = c(G c
(G f(x;θf);θc),y) -

λ d(Gd(G f(x;θf);θd),d) (12)
式中: λ 为调节域对抗强度的超参数,且训练过程 λ 计算

方法如式(13)。

λ(n iter) = 5tanh
n iter

1
 

000
- 5( ) + 5 (13)

式中: n iter 为迭代次数。
这种对抗训练使得特征提取网络更倾向于学习与域

无关的通用特征,降低了其对特定工况数据的过拟合风

险,从而提升了模型在多工况数据上的泛化能力。
2. 3　 评价指标

　 　 为了衡量所提算法的性能,从多维度评估指标体系对模

型性能进行量化分析,采用了多种评价指标,包括召回率

(true
 

positive
 

rate,
 

TPR)、误报率(false
 

positive
 

rate,
 

FPR)、
精确率(Precision)和 F1 分数(F1-Score),计算公式为:

TPR = TP
TP + FN

(14)

FPR = FP
FP + TN

(15)

Precision = TP
TP + FP

(16)

F1 = 2 × Precision × TPR
Precision + TPR

(17)

式中:TP(真正例)、TN(真负例)、FP(假正例)和 FN(假

负例)分别表示模型预测结果与真实标签之间的 4 种基

本匹配情况。
这些指标从不同维度反映模型的故障诊断能力:

TPR 衡量模型正确识别正例的能力;FPR 反映模型将负

例误判为正例的比例;Precision 评估模型预测为正例的

样本中真实正例的比例;F1 分数为精确率与召回率的调

和平均数。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集介绍

　 　 本研究验证所用的转向架数据集来源于北京交通大

学先进轨道自主运行全国重点实验室[26] 构建的地铁列

车转向架传动系统故障模拟实验台。 该实验台,如图 4
所示,以真实地铁转向架为原型,按 1 ∶ 2小缩比设计,能
较好模拟受力状态、振动特性等,有较好的工程代表性和

真实性,其单条动力传动链由三相异步交流电机驱动,经
减速齿轮箱传递至轴箱;通过变频器可精确调控电机转

速(20、40、60
 

Hz),并采用液压加载装置施加±10
 

kN 及

0
 

kN 共 3 种横向负载,形成 9 种工况组合 ( 3 转速 ×
3 负载)。

图 4　 地铁列车转向架传动系统故障模拟实验台

Fig. 4　 Fault
 

simulation
 

test
 

bench
 

for
 

metro
 

train
 

bogie
 

transmission
 

system

　 　 实验过程中同步采集了涵盖传动系统全链路状态的

多模态传感器数据,包含转速、声音、三轴振动及三相电流

等 24 通道信号(CH1 ~ CH24),所有通道采样频率统一为

64
 

kHz。 该数据集共包含 52 种设备健康状态,具体涵盖

1 种正常状态、4 种电机单一故障、8 种齿轮箱单一故障、
5 种轴箱单一故障、10 种多部件复合故障以及 24 种系统级

关联复合故障,为轨道交通关键设备智能诊断研究提供了

接近实际运行工况的多维度、高精度的实验数据支持。
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3. 2　 跨域故障诊断实验设置

　 　 在跨域故障诊断实验设置方面,源域选取 4 种典型工

况:40
 

Hz / +10
 

kN、60
 

Hz / +10
 

kN、40
 

Hz / -10
 

kN 和 60
 

Hz /
-10

 

kN;目标域选择与源域电机转速和负载均不同的新型

工况:20
 

Hz / 0
 

kN,使源域与目标域差异最大化,以模拟实

际中常见的工况迁移场景,验证模型的泛化能力。
输入信号方面,选用 CH7 至 CH10 共 4 个通道的时

序数据作为模型输入。 其中,CH7 ~ CH9 分别对应牵引

电机三相电流信号,CH10 表示牵引电机转速信号。 为提

升诊断系统部署的便捷性,未引入需额外布置的声传感

器数据或加速度计数据。 故障类型包括电机与齿轮箱的

单一故障及其无故障状态,故障状态(见图 5)及其编号

为:正常状态(M0G0),即无故障情况;齿轮箱的 8 种单一

故障(G1 ~ G8);电机的 4 种单一故障(M1 ~ M4)。

图 5　 齿轮箱 / 电机故障件图片

Fig. 5　 Images
 

of
 

faulty
 

gearbox / motor
 

components

　 　 图 3 中故障分类网络 Gc 分类标签设定如下:类别 0
对应 M0G0,类别 1 ~ 8 依次对应 G1 ~ G8,类别 9 ~ 12 依次

对应 M1 ~ M4。 该多类别设置不仅检验模型对电机自身

故障的识别能力,也评估其对与电机级联的齿轮箱故障

的诊断效果,从而更全面地反映方法在复杂系统中的适

用性。
3. 3　 数据预处理

　 　 针对源域与目标域数据,具体预处理流程为:
1)标准化处理:为消除不同通道之间信号量纲的差

异,对每个通道的原始时域信号分别进行标准化处理。
采用 StandardScaler 方法对数据进行归一化操作, 如

式(18)所示。

x′ = x - μ
σ

(18)

其中, μ 为样本均值,σ 为标准差。
2)滑动窗口分割:将标准化后的信号按滑动窗口方

式进行分割,窗口长度设置为 1
 

024 个采样点。 考虑到

目标域数据样本量较少,为提高数据利用率,采用 128 个

采样点作为步长进行滑动采样;源域数据样本充足,为平

衡数据总量与后续模型训练效率,设置步长为 256 个采

样点。 每个分割出的窗口分别标注对应的工况类别和故

障类别标签,以支持后续监督学习任务。
3)数据集划分:源域数据全部作为训练集使用,不设

置验证集、测试集;目标域训练集样本按时间顺序选取,
保证训练数据与测试数据的时空隔离;剩余目标域数据

采用随机抽样方式分为目标域验证集和目标域测试集。
3. 4　 实验结果及分析

　 　 为验证所提出 DAF-PFT 方法的有效性,设计了 6 种

方法作为对比实验, 即: 1 ) 多任务学习[27] ( multitask
 

learning,
 

MTL),通过在 4 种源域工况和一种目标工况的

混合数据中使用特征网络和分类网络进行监督学习,提
取各类别的共有特征以提升测试集上的准确率,该方法

未考虑域间分布差异,主要验证多工况联合训练对模型

泛化性的基础影响;2)深度域混淆方法[28] ( deep
 

domain
 

confusion,
 

DDC),通过引入域混淆损失函数,使模型能够

学习到域无关的判别性特征;3)基于反向传播的开集域

自 适 应 方 法[29] ( open
 

set
 

domain
 

adaptation
 

by
 

backpropagation,
 

OSDABP),该方法通过联合优化源域分

类损失和对抗性域适应损失,与 DANN 相似,但只对模型

认为属于源域“已知类别”的目标域样本进行域对齐;4)
域对抗神经网络( DANN),作为域对抗单阶段训练对比

方法;5)直接训练( direct
 

train,
 

DT),即仅在目标域的训

练数据上进行监督学习,不进行任何迁移,作为非迁移学

习的基准;6) 预训练微调方法( pretrain-finetune,
 

PFT),
即先在源域数据上进行监督预训练,然后将特征提取网

络和分类器迁移到目标域进行微调,作为所提方法的消
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融对照实验(即去除了预训练阶段中的多域融合过程)。
所有方法均在 PyTorch 深度学习框架下实现,训练时统

一设置批量大小为 512,学习率为 0. 001,最大(预)训练

次数为 100 次,最大微调次数为 15 次( DAF-PFT、PFT 方

法),以确保实验条件一致,便于性能比较。
图 6 展示了各模型在测试集上的各分类召回率对比

情况。 从图 6 中可见,所提出的 DAF-PFT 方法在 7 种模

型中的平均召回率最高,PFT 和 MTL 方法次之。 不同模

型在召回率上的差异主要体现在对正常状态(类别 0)和

齿轮箱故障(类别 1 ~ 8) 的识别效果上;而在电机故障

(类别 9 ~ 12)的识别中,除 DT 方法外,其余模型均表现

出较高的召回率。

图 6　 各方法故障召回率

Fig. 6　 Bar
 

chart
 

of
 

fault
 

recall
 

rates
 

for
 

various
 

methods

　 　 表 1 展示了 7 种模型在测试集上的故障诊断综合性

能。 所提出的 DAF-PFT 方法在所有评价指标平均值均

达到最优水平,其中平均召回率达到 98. 48% ,误报率低

至 0. 13% 。
从子类别分析发现:DANN、DDC 和 OSDABP3 种基

于域对齐的方法通过特征空间对齐策略在电机故障(类

别 11、12)诊断中相较 DT 实现了显著提升,召回率接近

100% 。 然而,这些方法在齿轮箱故障迁移任务中表现出

明显的局限性,部分类别出现负迁移,OSDABP 虽然引入

了特征选择性对齐机制,仅对那些被模型认为属于源域

“已知类别”的目标域样本进行域对齐,但未能避免迁移

后性能下降,可能是因为单纯依赖二阶统计量匹配(如

DDC 的协方差对齐)或对抗学习(如 DANN、OSDABP 的

梯度反转层)难以对所有训练数据建立精确的跨域特征

映射关系。 MTL 多任务框架通过参数共享机制在类别

2、3、6、8 上取得显著提升,但其共享表征学习机制存在

缺陷,共享特征提取器容易产生负迁移效应,如类别 7 召

回率骤降至 16. 22% 。 PFT 方法平均召回率较高,但在类

别 3 的召回率较差,低于 MTL 和所提方法,这暴露了其

在级联部件故障识别中的局限性:模型未建立准确的跨

工况知识,难以精确区分级联部件故障信号。
进一步分析发现,DANN、DDC、OSDABP、MTL 在电

机故障迁移中表现优异的根本原因在于:故障诊断模型

输入的 4 通道时序信号主要反映电机本体状态,与分类

任务存在强相关性。 此时,域对齐策略能够有效挖掘源

域中的判别特征(如电机故障特征频率、幅值)。 但在齿

轮箱故障诊断任务中,输入信号与目标故障的相关性显

著减弱,导致源域知识迁移产生干扰效应:DANN 等方法

的域对齐过程会过度压缩特征空间,造成齿轮箱故障特

征的信息损失;MTL 框架的共享参数更新过程被电机故

障样本主导,抑制了齿轮箱特异性特征的学习。 所提出

的 DAF-PFT 方法通过两阶段对齐技术突破了上述瓶颈,
能够有效提取共性特征,并迁移源域知识至目标域,可以

更好地完成故障诊断任务。
3. 5　 结果可视化分析

　 　 为直观展示 DAF-PFT 方法对域融合的有效性,利用

训练完成模型的特征提取网络对测试集样本进行高维特

征表征,随后将高维特征用采用 t 分布随机邻域嵌入( t-
distribution

 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,
 

t-SNE) 算法降

维到二维平面,图 7 展示了 7 种方法的特征网络所提取

特征的可视化结果,不同形状或颜色均代表不同类别。
由图 7 可知,DANN、DDC、DT、MTL 及 OSDABP 法均

出现类别特征的大范围重叠现象,原因是 DANN、DDC、
MTL、OSDABP 等方法因过度强调领域对齐或任务相关

性,而忽略了类别间的分离性约束,导致类别特征区分性

差,干扰了分类网络的判别过程,使故障诊断准确率显
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　 　 　 　 表 1　 各方法故障诊断结果

Table
 

1　 Fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

various
 

methods

指标 方法 类别 0 类别 1 类别 2 类别 3 类别 4 类别 5 类别 6 类别 7 类别 8 类别 9 类别 10 类别 11 类别 12 平均值

召回

率

误报

率

精确

率

F1
分数

DAF-PFT 0. 964
 

5 1. 000
 

0 0. 998
 

5 0. 969
 

5 0. 969
 

0 1. 000
 

0 0. 995
 

0 0. 982
 

0 0. 923
 

4 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 984
 

8

DANN 0. 665
 

7 0. 419
 

9 0. 000
 

0 0. 547
 

5 0. 767
 

3 0. 621
 

1 0. 502
 

0 0. 467
 

0 0. 509
 

5 0. 999
 

5 0. 993
 

0 0. 957
 

0 0. 990
 

0 0. 649
 

2

DDC 0. 590
 

1 0. 117
 

1 0. 122
 

1 0. 591
 

1 0. 025
 

0 0. 907
 

9 0. 171
 

7 0. 769
 

3 0. 786
 

3 0. 998
 

0 0. 982
 

0 0. 999
 

5 0. 971
 

5 0. 617
 

8

DT 0. 616
 

1 0. 466
 

0 0. 575
 

1 0. 690
 

2 0. 465
 

0 0. 528
 

5 0. 451
 

5 0. 490
 

5 0. 428
 

4 1. 000
 

0 0. 991
 

5 0. 770
 

3 0. 750
 

3 0. 632
 

6

MTL 0. 737
 

2 0. 400
 

9 0. 816
 

8 0. 894
 

4 0. 445
 

4 0. 707
 

7 0. 873
 

4 0. 162
 

2 0. 716
 

7 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 993
 

0 0. 999
 

5 0. 749
 

8

OSDABP 0. 334
 

8 0. 000
 

0 0. 448
 

4 0. 458
 

0 0. 854
 

4 1. 000
 

0 0. 912
 

9 0. 000
 

0 0. 325
 

3 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 641
 

1

PFT 0. 977
 

5 0. 999
 

5 1. 000
 

0 0. 773
 

3 0. 991
 

5 1. 000
 

0 0. 991
 

5 0. 982
 

5 0. 917
 

9 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 999
 

5 0. 998
 

5 0. 971
 

7

DAF-PFT 0. 002
 

5 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 003
 

0 0. 006
 

4 0. 000
 

0 0. 001
 

5 0. 000
 

4 0. 002
 

7 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 001
 

3

DANN 0. 036
 

0 0. 033
 

8 0. 000
 

5 0. 028
 

4 0. 044
 

7 0. 049
 

2 0. 044
 

2 0. 041
 

6 0. 100
 

1 0. 000
 

0 0. 001
 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

6 0. 029
 

2

DDC 0. 031
 

3 0. 007
 

1 0. 020
 

9 0. 033
 

8 0. 002
 

1 0. 072
 

9 0. 025
 

3 0. 087
 

9 0. 127
 

6 0. 000
 

1 0. 002
 

5 0. 002
 

5 0. 000
 

0 0. 031
 

8

DT 0. 026
 

5 0. 039
 

6 0. 014
 

1 0. 032
 

8 0. 069
 

2 0. 063
 

4 0. 040
 

7 0. 044
 

4 0. 050
 

0 0. 000
 

3 0. 016
 

3 0. 000
 

2 0. 000
 

7 0. 030
 

6

MTL 0. 007
 

9 0. 024
 

4 0. 026
 

1 0. 018
 

4 0. 015
 

7 0. 050
 

4 0. 069
 

9 0. 010
 

5 0. 044
 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 003
 

7 0. 000
 

0 0. 020
 

9

OSDABP 0. 026
 

6 0. 000
 

0 0. 001
 

2 0. 036
 

9 0. 092
 

8 0. 083
 

3 0. 057
 

5 0. 000
 

0 0. 019
 

7 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 024
 

5

PFT 0. 017
 

4 0. 000
 

3 0. 000
 

0 0. 001
 

9 0. 007
 

0 0. 000
 

5 0. 001
 

5 0. 001
 

2 0. 000
 

8 0. 000
 

0 0. 000
 

2 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 002
 

4

DAF-PFT 0. 969
 

3 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 964
 

6 0. 926
 

8 1. 000
 

0 0. 982
 

2 0. 994
 

9 0. 966
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 984
 

9

DANN 0. 606
 

8 0. 508
 

5 0. 000
 

0 0. 616
 

7 0. 588
 

7 0. 512
 

6 0. 486
 

2 0. 483
 

4 0. 297
 

9 1. 000
 

0 0. 988
 

0 1. 000
 

0 0. 992
 

5 0. 621
 

6

DDC 0. 611
 

2 0. 577
 

8 0. 327
 

1 0. 592
 

9 0. 500
 

0 0. 509
 

3 0. 361
 

4 0. 421
 

8 0. 339
 

3 0. 998
 

5 0. 970
 

8 0. 970
 

4 1. 000
 

0 0. 629
 

3

DT 0. 659
 

7 0. 494
 

9 0. 772
 

2 0. 637
 

0 0. 359
 

1 0. 410
 

1 0. 480
 

3 0. 479
 

5 0. 416
 

7 0. 996
 

5 0. 835
 

2 0. 997
 

4 0. 988
 

8 0. 655
 

9

MTL 0. 886
 

3 0. 577
 

9 0. 722
 

8 0. 801
 

7 0. 702
 

4 0. 539
 

3 0. 509
 

9 0. 563
 

5 0. 576
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 957
 

1 0. 999
 

5 0. 756
 

6

OSDABP 0. 512
 

3 0. 000
 

0 0. 969
 

7 0. 508
 

3 0. 434
 

0 0. 500
 

0 0. 569
 

5 0. 000
 

0 0. 578
 

8 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 621
 

0

PFT 0. 824
 

1 0. 997
 

0 1. 000
 

0 0. 971
 

7 0. 921
 

4 0. 994
 

5 0. 982
 

6 0. 985
 

9 0. 989
 

2 0. 999
 

5 0. 998
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 974
 

2

DAF-PFT 0. 966
 

9 1. 000
 

0 0. 999
 

2 0. 967
 

0 0. 947
 

4 1. 000
 

0 0. 988
 

6 0. 988
 

4 0. 944
 

2 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 984
 

8

DANN 0. 634
 

8 0. 460
 

0 0. 000
 

0 0. 580
 

1 0. 666
 

2 0. 561
 

7 0. 494
 

0 0. 475
 

1 0. 376
 

0 0. 999
 

7 0. 990
 

5 0. 978
 

0 0. 991
 

2 0. 631
 

3

DDC 0. 600
 

5 0. 194
 

8 0. 177
 

8 0. 592
 

0 0. 047
 

7 0. 652
 

5 0. 232
 

8 0. 544
 

8 0. 474
 

0 0. 998
 

2 0. 976
 

4 0. 984
 

7 0. 985
 

5 0. 574
 

0

DT 0. 637
 

2 0. 480
 

0 0. 659
 

2 0. 662
 

5 0. 405
 

2 0. 461
 

8 0. 465
 

4 0. 484
 

9 0. 422
 

5 0. 998
 

3 0. 906
 

6 0. 869
 

2 0. 853
 

2 0. 638
 

9

MTL 0. 804
 

9 0. 473
 

4 0. 766
 

9 0. 845
 

5 0. 545
 

2 0. 612
 

1 0. 643
 

9 0. 251
 

8 0. 638
 

7 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 974
 

7 0. 999
 

5 0. 735
 

1

OSDABP 0. 405
 

0 0. 000
 

0 0. 613
 

3 0. 481
 

8 0. 575
 

6 0. 666
 

7 0. 701
 

4 0. 000
 

0 0. 416
 

5 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 604
 

6

PFT 0. 894
 

2 0. 998
 

3 1. 000
 

0 0. 861
 

2 0. 955
 

2 0. 997
 

3 0. 987
 

0 0. 984
 

2 0. 952
 

2 0. 999
 

7 0. 999
 

0 0. 999
 

7 0. 999
 

2 0. 971
 

3
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图 7　 各方法特征可视化

Fig. 7　 Visualization
 

of
 

features
 

from
 

different
 

methods

著降低。 PFT 方法虽然有效缓解了特征空间的大面积重

叠问题,将重叠区域控制在特征分布边缘,然而缺乏源域

内多工况对齐,未能分离类别 0 和 3 的特征表示,导致类

别 3 分类召回率显著低于所提方法(77. 33% ,所提方法

96. 95% );DAF-PFT 方法不存在特征大范围重叠问题,仅
在类别 0 和 3、4 和 8、6 和 7(均为齿轮箱故障)存在边缘

重叠,对分类准确率影响较小。 DAF-PFT 方法平衡了特

征可分性与工程实用性,在保持模型输入数据(电机三相

电流值、转速)采集便捷的基础上,实现了较好的特征可

分离性。 对比多种迁移学习方法,DAF-PFT 在提升特征

可分性和分类性能方面具有显著优势。
为进一步验证 DAF-PFT 方法的有效性,使用混淆矩

阵(如图 8) 对 DAF-PFT 及其两种关联方法的诊断结果

进行分析。
图 8 中,横纵坐标分别对应预测标签和真实标签,主

对角线元素反映各类别召回率。 由图 8 可以看出,3 种

方法均可有效识别电机故障,DANN 对正常状态和齿轮

箱故障诊断效果较差,将 97. 3% 齿轮磨损故障检测为轴

承保持架故障。 对混淆矩阵进行进一步分析可以看出,
　 　 　

图 8　 分类结果混淆矩阵(测试集)
Fig. 8　 Confusion

 

matrices
 

(test
 

set)

所有方法均将齿轮缺齿误报为正常状态,其原因在于缺

齿故障特征与正常磨损特征相似;同时,所有方法也均将
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轴承保持架故障误报为齿轮断齿,原因可能是由于轴承

保持架故障与齿轮断齿都能引起周期性冲击,导致特征

混淆。 然而,相比于 DANN 和 PFT,DAF-PFT 仅将 7. 7%
的轴承保持架故障诊断为齿轮断齿故障,其他故障均被

较好识别(召回率高于 96% ),充分证明所提方法泛化性

能良好。
3. 6　 微调数据量与预训练回合数敏感性分析

　 　 为了分析微调数据量对 DAF-PFT 与 PFT 方法的影

响,分别使用两种方法对应的预训练模型,并仅采用目标

数据的 5%进行微调。 各项指标如表 2 所示。 实验结果

表明,在微调数据量减少了 75% 的情况下,所提 DAF-
PFT 方法与对比方法的召回率均有所下降,但 DAF-PFT
的召回率降幅相对更小。 DAF-PFT 的平均召回率达到

93. 00% ,优于 PFT 的 91. 36% ;在子类别中最低召回率方

面,DAF-PFT 也以 74. 7% 高于 PFT 的 65. 8% 。 此外,在
其余各项评价指标的平均值及其子类别的最差值,DAF-
PFT 均优于 PFT 方法。 上述结果表明,DAF-PFT 在低数

据量微调场景下仍能保持良好的泛化能力与鲁棒性。

表 2　 5%目标域数据微调模型测试集结果

Table
 

2　 Performance
 

of
 

models
 

fine-tuned
 

using
 

5%
 

target
 

domain
 

data
 

( test
 

set)

指标 方法 类别 0 类别 1 类别 2 类别 3 类别 4 类别 5 类别 6 类别 7 类别 8 类别 9 类别 10 类别 11 类别 12 平均值

召回

率

误报

率

精确

率

F1
分数

DAF-PFT 0. 874
 

4 0. 999
 

0 0. 991
 

0 0. 837
 

3 0. 801
 

8 0. 942
 

9 0. 936
 

4 0. 989
 

0 0. 747
 

2 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 987
 

5 0. 984
 

0 0. 930
 

0

PFT 0. 715
 

2 0. 996
 

5 0. 973
 

5 0. 658
 

2 0. 922
 

4 0. 841
 

3 0. 949
 

4 0. 969
 

5 0. 871
 

9 0. 994
 

5 0. 990
 

0 0. 996
 

5 0. 998
 

5 0. 913
 

6

DAF-PFT 0. 013
 

2 0. 005
 

6 0. 000
 

9 0. 010
 

5 0. 020
 

3 0. 000
 

7 0. 001
 

2 0. 005
 

4 0. 017
 

1 0. 000
 

0 0. 000
 

8 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 005
 

8

PFT 0. 026
 

0 0. 013
 

3 0. 000
 

2 0. 023
 

4 0. 011
 

1 0. 000
 

5 0. 002
 

6 0. 006
 

1 0. 008
 

7 0. 000
 

0 0. 000
 

1 0. 000
 

5 0. 001
 

1 0. 007
 

2

DAF-PFT 0. 846
 

4 0. 937
 

1 0. 989
 

0 0. 869
 

5 0. 766
 

9 0. 991
 

1 0. 984
 

7 0. 938
 

3 0. 784
 

6 1. 000
 

0 0. 990
 

1 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 930
 

6

PFT 0. 696
 

4 0. 861
 

5 0. 997
 

9 0. 701
 

0 0. 873
 

5 0. 993
 

5 0. 968
 

4 0. 929
 

9 0. 893
 

3 1. 000
 

0 0. 998
 

5 0. 994
 

0 0. 987
 

1 0. 915
 

0

DAF-PFT 0. 860
 

2 0. 967
 

1 0. 990
 

0 0. 853
 

1 0. 783
 

9 0. 966
 

4 0. 960
 

0 0. 963
 

0 0. 765
 

4 1. 000
 

0 0. 995
 

0 0. 993
 

7 0. 991
 

9 0. 930
 

0

PFT 0. 705
 

7 0. 924
 

1 0. 985
 

6 0. 678
 

9 0. 897
 

3 0. 911
 

1 0. 958
 

8 0. 949
 

3 0. 882
 

5 0. 997
 

2 0. 994
 

2 0. 995
 

3 0. 992
 

8 0. 913
 

3

　 　 为了分析预训练回合数对模型诊断能力的影响,绘
制了 DAF-PFT 与 PFT 的模型在不同预训练回合后微调

的性能表现折线图如图 9 所示,横坐标为模型的预训练

回合数,纵轴为微调训练的最高验证集平均召回率。

图 9　 预训练回合敏感性折线图

Fig. 9　 Training
 

epoch
 

sensitivity
 

line
 

charts

从图 9 可以看出,在使用 20%目标域数据微调时,所
提方法在 20 个预训练回合前召回率提升速度慢于预训

练微调方法,这是因为 DAF-PFT 预训练存在域对抗融合

过程,梯度在某些维度存在抵消,降低了预训练速度;在
两种目标域数据量微调时,DAF-PFT 均在 30、35、60 预训

练回合数达到较高召回率,表明微调效果依赖预训练模

型质量,充分说明了 DAF-PFT 中的域对抗融合预训练方

法对提升预训练模型泛化能力的有效性。
3. 7　 模型实时性能分析

　 　 为了验证所提 DAF-PFT 方法的训练灵活性与推理实

时性,本小节使用 Intel
 

Xeon@ 2. 00
 

GHz 双核、Nvidia
 

T4 平

台,对各模型的 CPU 推理耗时、GPU 推理耗时及训练耗时

进行了测试,结果见表 3。 推理时间是 Batch
 

Size 为 1 时测

量结果;训练时间使用 20% 目标域数据训练测得,对于

DAF-PFT 和 PFT 方法,训练时间为微调训练耗时。

表 3　 模型训练、推理实时性能

Table
 

3　 Training
 

and
 

inference
 

time
 

of
 

models (s)

方法 CPU 推理时间 GPU 推理时间 训练时间

DAF-PFT 0. 016
 

213 0. 006
 

022 31

PFT 0. 016
 

263 0. 006
 

069 35

DDC 0. 016
 

419 0. 006
 

184 860

DT 0. 016
 

531 0. 006
 

187 566

MTL 0. 016
 

501 0. 006
 

123 901

DANN 0. 017
 

267 0. 006
 

390 853

OSDABP 0. 016
 

239 0. 006
 

231 844
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　 　 从表 3 可知,推理时间仅在不同硬件上差异显著,这
是由于各方法模型架构相同,推理时间用 GPU 时可达毫

秒级,而使用 CPU 时亦在十毫秒级;PFT 和所提 DAF-
PFT 方法对目标域适应仅需进行微调训练,显著提升了

训练效率,其训练时间低于其他方法 90%以上。 综上,所
提 DAF-PFT 方法在推理时对加速硬件要求较低,可实现

较高检测频率并降低了部署复杂度;其在适应目标域时

所需的短暂训练时间,为实时变工况故障检测提供了

可能。

4　 结　
 

论

　 　 针对目标域健康状态数据较少时故障诊断的准确率

低、现有的迁移学习方法普遍缺乏对源域内部多工况的

有效对齐和源域多工况数据可能造成模型负迁移的问

题,提出了一种多域对抗迁移的轨道列车转向架故障诊

断方法。 该方法使用预训练和微调两阶段训练范式,缓
解了单训练阶段方法(DANN,

 

DDC,
 

OSDABP)易受源域

目标域鸿沟影响的问题,避免了源域与目标域数据量不

匹配问题。 此外,通过在预训练阶段引入域对抗融合技

术,使特征网络对齐不同工况下的同类别特征,进一步提

升了特征网络对共性特征的提取,有效减少了目标域的

特征混叠,使模型拥有更优秀的泛化能力和较高的故障

诊断准确率。 在 BJTU-RAO 转向架公开数据集上,与目

前主流的域自适应对齐方法相比,DAF-PFT 方法对源域

的泛化特征提取能力更强、受源域不同工况对齐鸿沟影

响更小,在多故障任务上准确率提升较大;相比消融对比

实验 PFT,DAF-PFT 在易混淆分类上提取了更准确的共

性特征,故障诊断表现更好。 在极低目标域数据(5% )训

练上,得益于对源域多工况特征充分学习和融合,DAF-
PFT 对比 PFT 在平均准确率和最低准确率仍具有较大优

势。 此外,DAF-PFT 方法具有较强的可行性,仅需在预训

练阶段进行轻微调整即可引入对抗域融合机制,操作层

面具有高度可实施性。 当源域数据保持不变时,无需重

复进行预训练,从而有效减少了计算开销,提升了方法的

应用效率与实用性。
尽管所提方法在目标域数据量较少时能有效地利用

多工况数据迁移学习,有效提升了故障诊断准确率,但所

提方法在预训练过程中使用的数据均带有类标签,实际

生产过程中产生的大量数据不带有类标签,且缺少类标

签对于域融合对抗过程影响较小,因此可以在所提方法

上引入混合数据(有类标签和无标签)进行预训练,从而

在控制标注成本时获得相近的域融合效果。 此外,在源

域数据丰富时可以使用预设更少的架构配合扩展法则进

一步提升诊断性能。
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