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基于流形结构的多源自适应迁移学习算法及应用研究

史玉皓1,田建艳1†,刘军军2,杨胜强3

(1. 太原理工大学电气与动力工程学院，山西太原 030024；
2. 太原理工大学数学学院，山西太原 030024；
3. 太原理工大学机械与运载工程学院，山西太原 030024)

摘 要: 迁移学习是将源域的知识迁移解决目标域问题的方法,能有效解决数据分布不一致问题.针对多源域迁
移时传统方法缺乏对多源域的可迁移性的合理分析和迁移效果的有效处理问题, 本文提出了一种基于流形结构
的多源自适应迁移学习的方法, 旨在提高单源域迁移效果的同时实现多源域的有效迁移. 首先, 对多源域进行可
迁移性分析, 选择可迁移的源域；然后, 适配边缘分布和条件分布并引入均衡因子得到均衡分布适配, 同时利用
流形正则化约束数据结构,使单源域的信息使用最大化；最后,通过加权因子对不同源域分类器进行自适应加权,
充分利用多源域的信息求解目标域问题.将该算法应用于滚磨光整加工中滚抛磨块的优选,通过建立滚抛磨块的
相似度匹配方法,构建基于流形结构的多源自适应迁移学习的滚抛磨块优选模型.大量对比实验表明该方法表现
更佳,准确率最高至 73.44%,可以为滚磨光整中滚抛磨块的选择提供更有效的决策指导.
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Abstract: Transfer learning is a method of transferring knowledge from source domain to solve the problem of the
target domain, which can effectively solve the problem of inconsistent data distribution. Aiming at the problem that
traditional methods lack a reasonable analysis of the transferability of multi domain and the effective treatment of
transfer effects in multi domain transfer, the Multi Domain Adaptation-Manifold Regularization transfer learning
algorithm is proposed to improve the effect of single source domain transfer while realizing effective transfer of multi
domain. Firstly, the transferability of multi domain is analysed to select the source domains that can be transferred; then,
the marginal distribution and the conditional distribution is adapted and the balance factor is introduced to obtain the
balanced distribution adaptation, as well as the manifold regularization is used to constrain the data structure to
maximize the use of information in the single source domain; finally, different domain classifiers are adaptively
weighted by weighting factors, and the information of multi domain is fully utilized to solve the target domain problem.
This algorithm is applied to the optimization of the abrasive media in the mass finishing. By establishing the similarity
matching method of the abrasive media, the Multi Domain Adaptation-Manifold Regularization of the abrasive media
optimization model is constructed. A large number of comparative experiments show that this method performs better,
with an accuracy rate of up to 73.44%, which can provide more effective decision-making guidance for the optimization
of the abrasive media in the mass finishing.
Keywords: transfer learning; multi domain transfer; analysis of the transferability; self-adaptive; manifold
regularization; mass finishing; optimization of the abrasive media

收稿日期: 2021-08-05；录用日期: 2021-11-26.
基金项目: 山西省重点研发计划项目 (201903D121057)；山西省自然科学基金重点项目 (201801D111002)；山西省

研究生教育创新计划项目 (2021Y229).
†通讯作者. E-mail: tut_tianjy@163.com



2 控 制 与 决 策

0 引 言

迁移学习是一类热门的机器学习方法, 与传统
的机器学习相比, 它具有较少的数据依赖和较少的
标签依赖等优点[1]. 迁移学习克服了传统机器学习
中数据特征服从同一分布的设定[2]. 其中, 新数据所
在的领域称为目标域, 而相关历史数据所在的领域
称为源域[3].基于特征的迁移学习旨在构建一个共同
子空间, 并在其中最小化源域和目标域之间的差异
来提高分类器的性能[4].国内外迁移学习研究团队在
特征迁移学习算法领域依次提出了 TCA[5]、JDA[6]、

BDA[7] 等算法, 旨在缩小最小化源域和目标域之间
的边缘分布距离和条件分布距离. 基于特征迁移学
习的实际应用是近年来众多学者的研究热点。阎高

伟[8] 等将特征迁移学习应用于湿式球磨机负荷参数

预测,提出了一种 MMD-JDA特征迁移学习算法,并
通过实验可知验证该方法可以使测量结果更加准确

且可信. 陈佳鲜[9] 等针对不同工况下轴承退化数据

分布不一致问题, 提出了一种基于深度时序特征迁
移的轴承剩余寿命预测方法. 结果表明所提出方法
构建的健康指标可更有效地反映退化趋势.Xue B[10]

等针对不同情绪识别的学习问题, 提出了一种基于
EEG 的情绪识别的特征分析算法, 该算法通过 TCA
了缩小源域和目标域的距离.Li H B[11]等提出了一种

MA-JDA特征迁移学习算法并应用于船舶识别问题,
并通过实验证明该方法在船舶识别问题上表现更优.

滚磨光整加工技术是机械加工领域的一类基础

性制造工艺技术, 属于精密和超精密加工的范畴[12].
滚抛磨块是影响其加工效果的关键因素之一[13].
闫瑞斌[14] 等针对案例推理 (Case-based reasoning,
CBR)[15] 技术在滚磨光整加工中难以解决的数据
分布不一致问题, 引入特征迁移学习算法, 提出了
条件分布适配-流形正则化 (Conditional Distribution
Adaptation-Manifold Regularization, CDA-MR) 的迁
移学习方法, 经过对比实验表明该方法可以为数据
分布不一致时滚抛磨块的选择提供建议.

随着案例的大量收集, 对多源域进行可迁移分
析以及信息的有效利用成为限制决策的关键因素.
本文针对多源域迁移学习中 CDA-MR 等传统迁移
学习缺乏对多源域的可迁移性的合理分析和迁移

效果的有效处理问题, 提出了基于流形结构的多源
自适应迁移学习 (Multi Domain Adaptation-Manifold
Regularization, MDA-MR) 方法, 并将该方法应用于
滚抛磨块的优选.步骤:对多源域案例集进行可迁移
性分析,选择可迁移的源域案例集；结合边缘分布适

配和条件分布适配并引入均衡因子得到均衡分布适

配,同时利用流形正则化保持数据结构,使单源域案
例集的信息使用最大化, 得到基于均衡分布适配-流
形正则化 (Balanced Distribution Adaptation-Manifold
Regularization, BDA-MR)的迁移学习方法；通过加权
因子对多源域案例集分类器进行自适应加权, 充分
利用多源域案例集的信息用于目标域案例集的求解；

建立滚抛磨块的相似度匹配方法,最终构建起MDA-
MR的滚抛磨块优选模型.本文在课题组已搭建的面
向用户的滚磨光整加工数据库平台[16]上将该方法与

CDA-MR 等方法进行对比实验, 来验证本文针对多
源域迁移问题改进的必要性.

1 基于MDA-MR的迁移学习算法
基于 MDA-MR 的迁移学习算法旨在分析不同

领域的可迁移性,选择可迁移的源域；结合边缘分布
适配和条件分布适配并引入均衡因子得到均衡分布

适配,同时利用流形正则化约束数据结构,使单源域
案例集的信息使用最大化；通过加权因子对多源域

分类器进行自适应加权, 充分利用多源域案例集的
信息用于目标域案例集的求解.其算法流程如下:
算法:基于MDA-MR的迁移学习算法

输入:各源域案例集特征信息
p∑

i=1
Xs

l 和标签特征信息
p∑

i=1
Y s

l (1 ≤ l

≤ p,p表示有 p个源域案例集),目标域案例集特征信息Xt,均衡因子 µ,

正则项系数 λ

输出:空间变换矩阵A,分类器 f ,预测的目标域案例集标签特征信息 Y ,

修正后的目标域案例集预测标签

Step1:最优化式 (10)的同时采用式 (8)和式 (9)进行约束

Step2:根据式 (14)得到空间变换矩阵A

Step3:源域案例集特征信息投影到公共子空间为
p∑

i=1

Zs
l = AT

p∑
i=1

Xs
l

Step4:目标域案例集特征信息投影到公共子空间为Zt = ATXt

Step5:构建起基于 BDA-MR的单源域案例集分类器

Step6:根据式 (17)对分类器自适应加权,得到多源域案例集分类器 f

Step7:根据式 (18)将目标域案例集特征信息Xt 输入至分类器 f 得到预

测的目标域案例集标签特征信息 Y

1.1 最大均值差异

迁移学习的主要目标是减少源域案例集和目标

域案例集的分布差异, 所以量化领域案例集之间的
数据分布差异是迁移学习中基础且重要的问题. 最
大均值差异 (Maximum Mean Discrepancy, MMD)[1]

可以度量两种案例集数据分布的距离, 被广泛应用
于迁移学习领域. 假设存在两个特征信息分布不一
致的源域案例集 Ds 和目标域案例集 Dt, 则两个领
域案例集数据分布的距离定义为:

f (Ds,Dt) =

∥∥∥∥∥ 1
ns

ns∑
i=1

ψ (xsi )− 1
nt

nt∑
j=1

ψ
(
xtj
)∥∥∥∥∥

2

. (1)



史玉皓等: 基于流形结构的多源自适应迁移学习算法及应用研究 3

式中, ψ(·)表示映射函数,该函数将原始数据变换至
再生核希尔伯特空间；xsi ∈ Ds表示为源域案例集样

本集的第 i个样本,i = 1, 2, . . . , ns；x
t
j ∈ Dt表示为

目标案例集域样本集的第 j 个样本, j = 1, 2, . . . , nt.

1.2 数据适配

1.2.1 边缘分布距离

边缘分布距离表征源域案例集和目标域案例集

间的特征信息差异,本文采用MMD来度量的源域案
例集与目标域案例集的边缘分布距离:∥∥∥∥∥ 1

ns

ns∑
i=1

ATxsi −
1

nt

nt∑
j=1

ATxtj

∥∥∥∥∥
2

= tr
(
ATXM0X

TA
)
. (2)

式中, A ∈ Rm×k 为空间变换矩阵,m 为源域案例
集与目标域案例集的公共特征数,k为子空间的基数；
AT 为矩阵 A的转置；X ∈ Rm×n 为源域案例集特

征信息 Xs 和目标域案例集的特征信息 Xt 的并集,
n = ns+nt；M0 ∈ Rn×n为边缘分布的MMD矩阵:

(M0)ij =


1

nsns
, xi, xj ∈ Ds;

1
ntnt

, xi, xj ∈ Dt;
−1
nsnt

, Otherwise.
(3)

1.2.2 条件分布距离

目标域案例集往往存在少标签甚至存在无标

签的情况, 使得条件分布 Qs (y
s | xs) 和 Qt (y

t | xt)
难以直接进行建模. 源域案例集建立的模型可以为
目标域案例集的构建出案例伪标签, 根据伪标签继
续建模, 近似匹配每一标签的条件分布. 同样采用
MMD计算条件分布距离为:

C∑
c=1

∥∥∥∥∥∥∥
1

n
(c)
s

∑
xs
i∈D

(c)
s

ATxsi −
1

n
(c)
t

∑
xt
j∈D

(c)
t

ATxtj

∥∥∥∥∥∥∥
2

=

C∑
c=1

tr
(
ATXMcX

TA
)
. (4)

式中, 标签 c = 1, 2, . . . , C；n
(c)
s 和 n

(c)
t 分别为 Ds

和Dt 中属于第 c个标签的案例个数；D
(c)
s 和D

(c)
t

表示属于第 c个标签的源域案例集和目标域案例集；

Mc为 c条件分布的MMD矩阵:

(Mc)ij =



1

n
(c)
s n

(c)
s

, xi, xj ∈ D
(c)
s ;

1

n
(c)
t n

(c)
t

, xi, xj ∈ D
(c)
t ;

−1

n
(c)
s n

(c)
t

,

{
xi ∈ D

(c)
s , xj ∈ D

(c)
t ;

xj ∈ D
(c)
s , xi ∈ D

(c)
t ;

0, Otherwise.

(5)

1.2.3 流形正则化

流形正则化 (Manifold regularization, MR)[17] 旨
在分析数据间的局部流形结构关系, 并在迁移学习
的空间变换过程中保持这种流形结构来提升学习效

率同时提高模型的鲁棒性,其目标函数为:

min
(∑

g,h

∥zg − zh∥2Wgh

)
. (6)

式中,zg 和 zh 为Ds 中第 g个数据 xg 和第 h个数据

xh 投影后样本,g≠h；Wgh 为样本相似度矩阵W 中

的元素,W 计算公式如式 (7)所示.

W = {Wgh} =

{
cos (xg, xh) , ∥xg − xh∥2 < ε

0, Otherwise.

(7)

式中,ε为局部近邻半径.
式（6）可等价为:

min
(∑

g,h

∥zg − zh∥2Wgh

)
= min

(
tr
(
ATXsL (Xs)

T
A
))

. (8)

式中,L ∈ Rns×ns 为 Laplacian矩阵,L = D−W；D

为对角矩阵,其对角线元素为 Dhh =
∑ns

g=1Wgh.
数据适配的核心在于缩小源域案例集和目标域

案例集间的边缘分布距离和条件分布距离. 为使适
配过程中单源域案例集的信息使用最大化,用MR约
束适配过程的同时引入均衡因子[7],旨在调节边缘分
布和条件分布在适配过程中的作用占比, 来提高单
源域迁移学习的学习效率,计算公式如式 (9)所示:

µ tr
(
ATXM0X

TA
)
+ (1− µ)

C∑
c=1

tr
(
ATXMcX

TA
)
+ λ tr

(
ATXsL (Xs)

T
A
)
. (9)

式中,µ为均衡因子, µ ∈ [0, 1];λ为正则项系数.

1.3 最优化问题

为了提高迁移学习模型的有效性和鲁棒性, 最
大程度保留对目标域案例集标签有用的特征信息,
采用最大方差[18] 来去除噪声影响, 使映射后数据保
留最多有用信息,其目标函数为:

max
(
tr
(
ATXHXTA

))
(10)

式中, H = Ins+nt
− 1/ (ns + nt)uu

T；Ins+nt
为单

位向量；u ∈ Rn表示内部元素为 1的列向量.
通过 BDA 将特征信息投射到公共子空间来减

小源域案例集和目标域案例集之间的特征信息分布

差异,并采用 MR保持数据的结构关系,同时采用最
大方差的来去除噪声, 最大程度保留特征变换后数
据的有效性,得出最优化问题为:
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min
(
µ tr
(
ATXM0X

TA
)
+ (1− µ)

C∑
c=1

tr
(
ATXMcX

TA
)
+ λ tr

(
ATXsL (Xs)

T
A
))

s.t. ATXHXTA = I, 0 ≤ µ ≤ 1. (11)

等价于

min

(µ tr (ATXM0X
TA
)
+ (1− µ)

C∑
c=1

tr (ATXHXTA)

tr
(
ATXMcX

TA
)
+ λ tr

(
ATXsL (Xs)

T
A
)

tr (ATXHXTA)

)
.

s.t. 0 ≤ µ ≤ 1. (12)

采用 Laplacian乘子法,取 Laplacian乘子为Φ =

diag (Φ1, . . . ,Φk) ∈ Rk×k,则

F = tr
(
AT
(
µXM0X

T + (1− µ)X
C∑

c=1

McX
T+

λXsL (Xs)
T
)
A
)
+ tr

((
I −ATXHXTA

)
Φ
)
.

(13)

通过对A求导后得到广义特征分解:(
µXM0X

T + (1− µ)X

C∑
c=1

McX
T+

λXsL (Xs)
T
)
A = XHXTAΦ. (14)

联立方程求解式 (14) 得到了 A, 变换后的源域
案例集特征信息 Z = ATX ,再采用机器分类方法构
建基于BDA-MR的迁移学习算法并得到预测的目标
域案例集特征信息 Y .

1.4 分类器加权

挖掘并利用领域间的相似性, 不仅可以提高迁
移学习算法的学习效率, 还可以提高目标域的分类
效率[19]. 可迁移性分析可以有效挖掘领域之间的相
似性.为了对多源域案例集进行可迁移性分析、评价
和合理处理,本文将分类器加权引入至 BDA-MR 模
型中.首先采用 BDA-MR 缩小全部源域案例集特征
信息和目标域案例集特征信息的分布差异:(

p∑
l=1

Zs
l ,Z

t

)
= G

(
p∑

l=1

Xs
l ,

p∑
l=1

Y s
l ,X

t

)
. (15)

式中, Zs
l 为第 l 个源域案例集适配后的源域案例集

特征信息,l ∈ [1, p],p表示共有 p个源域案例集；Zt

为适配后的目标域案例集特征信息；G(·) 为 BDA-
MR适配过程；Xs

l 和 Y s
l 为第 l个源域案例集适配

前的特征信息及磨块特征信息；Xt为适配前的目标

域案例集特征信息.
采用MMD对领域案例集进行度量.两个领域案

例集之间的 MMD距离越大表示两个领域案例集联
系越小,故需减小其作用占比；反之,则需增大其作
用占比. 因此本文采用式 (16) 表征两个领域案例集
之间的相似度:

dl =
1

MMD (Zs
l ,Z

t)
.

s.t. l ∈ [1, p]. (16)

式中, MMD(·)为两个领域案例集间的最大均值差异
值. 根据各源域案例集与目标域案例集之间的相似
度得到各分类器的加权因子:

wl =
dl
p∑

l=1

dl

. (17)

根据加权因子 wl 对不同源域案例集分类器进

行自适应加权, 最终预测得到目标域案例集的标签
特征信息:

Y =

p∑
l=1

wlM
(
Zs

l ,Z
t,Y s

l

)
= f

(
Xt
)
. (18)

式中, M(·)为机器分类算法；f 为基于MDA-MR的
多源域案例集分类器.

2 基于MDA-MR的滚抛磨块优选模型
首先, 分析大量滚磨光整加工生产实例选取零

件特征和磨块特征制作滚抛磨块案例库和磨块库；

其次, 采用归一化方法对案例库特征信息进行预处
理,通过 MDA-MR将处理后的特征信息投射到公共
子空间；然后,使用机器分类方法对磨块特征进行预
测；最后,将预测结果与磨块库进行相似度计算最终
输出优选的滚抛磨块.基于 MDA-MR的滚抛磨块优
选模型流程图如图 1所示.

图 1 基于MDA-MR的滚抛磨块优选模型的流程图
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2.1 案例特征选取

在滚磨光整加工中, 待加工零件的特征信息和
客户的加工要求是影响滚抛磨块选择的关键因素,
表征并描述各实体间的联系是案例特征选取的必要

手段.实体-联系图[20] 是一种能够表征实体联系、类

型和属性的表示方法.通过对实验报告、专家经验和
文献手册数据的研究, 本文选取待加工零件的特征
有关键零件尺寸 (以轴类零件为例：长度 F1、轴径
F2)和零件加工前特征 (粗糙度 F3、光亮度 F4、毛刺
F5、硬度 F6)；加工要求为加工后零件特征 (粗糙度
F7、光亮度 F8、毛刺 F9、硬度 F10、残余应力改善
F11)；磨块特征信息有形状 L1、尺寸 L2、材质 L3和
类型 L4.其中 F4、F8按国家标准分为四种等级：光亮
度非常高、较低且没有磨纹、无光亮度、可辨加工痕

迹方向,分别赋值为 4、3、2、1[15]；F9表示加工后毛
刺是否存在,1表示毛刺被去除,0表示毛刺仍存在[21].
根据零件特征参数和加工要求构建零件特征训练数

据X 和源域案例集磨块特征解集 Y s.

2.2 基于相似度计算的滚抛磨块匹配

针对存在预测结果与磨块库里磨块都不匹配

的问题, 本文设计了基于相似度计算的滚抛磨块匹
配方法, 将预测的每组目标域案例集磨块特征信息
Yi (Yi ∈ Y , i = 1, 2, . . . , nt) 逐一与磨块库的磨块特

征信息 Tp (Tp ∈ T , p = 1, 2, . . . ,M) 进行相似度计

算, 其中磨块库常用磨块有 8 种, 故选择 M = 8. 将
相似度最大值对应的磨块作为输出结果来完成对每

组目标域案例集磨块特征信息 Yi 的修正, 进而完成
对 Y 的修正,公式如式 (19)所示.

Yi =MAX
(
SIM (T1, Yi) ,

SIM (T2, Yi) , . . . , SIM (T8, Yi)
)
. (19)

式中,MAX(·)为修正函数,将匹配相似度最高的磨块
来修正 Yi；SIM (Tp, Yi)为 Tp与 Yi的整体相似度,计
算公式如式 (20)所示:

SIM (Tp, Yi) =
1

n

n∑
j=1

sim (Tpj , Yij) .

s.t. p = 1, 2, . . . , 8, j = 1, 2, 3, 4. (20)

式中, Yij 为 Yi的第 j个磨块特征信息；Tpj 为 Tp的

第 j 个磨块特征信息；n为磨块特征信息数,本文中
n=4；sim (Tpj , Yij)为 Tpj 和 Yij 的第 j 个磨块特征

信息的相似度, 需根据具体的磨块特征信息数据类
型选择不同的相似度计算公式, 磨块库常见的滚抛
磨块及特征信息[14] 如表 1所示, 滚抛磨块特征信息
相似度计算公式如式 (21)∼式 (23)所示.

表 1 磨块库常见的滚抛磨块及特征信息

滚抛磨块 尺寸 形状 材质 类型

2号三角磨块 2# 三角形 (T) 刚玉 (C) 粗磨 (R)
2号粗磨磨块 2# 球形 (S) 刚玉 (C) 粗磨 (R)
2号中磨磨块 2# 球形 (S) 刚玉 (C) 中磨 (M)
2号精磨磨块 2# 球形 (S) 氧化铝 (A) 精磨 (F)
3号三角磨块 3# 三角形 (T) 刚玉 (C) 粗磨 (R)
3号粗磨磨块 3# 球形 (S) 刚玉 (C) 粗磨 (R)
3号中磨磨块 3# 球形 (S) 刚玉 (C) 中磨 (M)
3号精磨磨块 3# 球形 (S) 氧化铝 (A) 精磨 (F)

(1)磨块尺寸为数值型,采用式 (21)计算.

sim (Tp1, Yi1) = exp
[
−Tp1 − Yi1√

2

]
. (21)

(2) 磨块形状和磨块材质为二值型, 采用式 (22)
计算.

sim (Tpj , Yij) =

{
1, Tpj = Yij

0, Tpj ̸= Yij
, j = 2, 3 (22)

(3)磨块类型为模糊逻辑型,采用式 (23)计算

sim (Tp4, Yi4) = 1− |Tp4 − Yi4|
M

. (23)

式中,M 为磨块类型数.
将基于相似度计算的滚抛磨块匹配方法引至迁

移学习中,构建基于MDA-MR的滚抛磨块优选模型.

3 实验与结果分析

在机械装备领域中, 轴类零件是最为常见的典
型零件之一, 轴类零件在使用过程中往往会发生磨
损、腐蚀等现象,进而影响工作系统的使用[22].常见
的轴类零件包括齿轮轴零件、凸轮轴零件和曲轴零

件等,本文基于数据库平台中已有成功案例结果,选
择齿轮轴案例集、凸轮轴案例集、曲轴案例集进行

对比验证, 并采用非轴类的齿轮案例集对可迁移进
行研究.同时为验证本论文提出理论的有效性,采用
TCA[5]、JDA[6]、BDA[7]、MMD-JDA[8]、CDA-MR[14]

与 BDA-MR 和 MDA-MR 进行验证实验. 常见轴类
零件及齿轮零件如图 2所示.

(a)齿轮轴 (b)凸轮轴 (c)曲轴 (d)齿轮

图 2 常见轴类零件及齿轮零件

3.1 数据预处理

为消除案例中各特征信息数量级及量纲的作用,
需要对其行归一化处理，公式如式 (24)：

xk
′

i =
xki − xkmin
xkmax − xkmin

. (24)
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式中,xki 为第 i组数据的第 k个特征信息；xk
′

i 为 xki

的归一化后的数据；xkmax 和 xkmin 为案例中第 k个特

征的数据峰值以及数据最小值.

3.2 可迁移性分析

目标域受迁移知识的负面影响的现象被称为负

迁移[23]. 对源域知识的可迁移性进行分析以及避免
负迁移是当下迁移学习领域的重点问题[1]. 通过可
迁移分析选择合理的数据源域, 同时对源域信息合
理加权是解决负迁移的有效手段[24]. 本文采用最大
均值差异对多种处理方法后的数据进行度量与分析,
进而对源域案例集知识的可迁移性进行判断, 度量
结果如表 2 所示. 同时以齿轮轴案例集对凸轮轴案
例集迁移为例, 分别引入同类的曲轴案例集和非轴
类的齿轮案例集, 来验证可迁移分析以及非负迁移
和有效迁移的合理性,结果如图 3所示.
表 2 不同领域案例集在多种处理方法下的最大均值差异

度量值

方法

案例集 齿轮轴：

凸轮轴

齿轮轴：

曲轴

齿轮轴：

齿轮

凸轮轴：

曲轴

凸轮轴：

齿轮

曲轴：

齿轮

原始 0.6956 0.3520 0.8808 0.6302 0.3733 0.8035

预处理 0.0168 0.0132 0.0224 0.0076 0.0146 0.0156

TCA 0.0018 0.0031 0.0069 0.0023 0.0063 0.0067

JDA 0.0024 0.0039 0.0062 0.0024 0.0055 0.0062

CDA-MR 0.0012 0.0004 0.0053 0.0011 0.0056 0.0049

图 3 可迁移性分析验证实验下基于不同方法的滚抛磨块

优选模型准确率

由表 2可知,在不同处理方法下,非轴类的齿轮
案例集和任一轴类案例集的最大均值差异度量值普

遍高于同方法下轴类案例集之间的最大均值差异度

量值, 在迁移学习适配后差异最高可达 14 倍. 由图
3 可知, 在实际迁移中, 当引入非轴类的齿轮案例集
进行多源域案例集迁移时,各模型准确率降低,可知
不合理引入源域案例集数据导致迁移过程中出现了

负迁移；当引入同类的曲轴案例集进行多源域案例

集迁移时,各模型迁移效果提升,故判断合理引入源

域案例集数据有利于多源域案例集迁移时的有效迁

移.综上可知,当领域案例集之间属于不同类时最大
均值差异度量值高, 表示领域案例集之间特征信息
差异过大,不合理引入会造成负迁移；领域案例集之
间属于同一类时最大均值差异度量值低, 表示领域
案例集之间特征信息相近, 可抑制负迁移同时增加
正迁移的迁移效率, 最终在多源域案例集迁移时实
现有效迁移.

3.3 模型参数调优

为保证对比实验的有效性, 需要对每个模型进
行参数调优. 以本文提出 MDA-MR 模型为例, 对式
(9) 中的均衡因子 µ 和正则化系数 λ 进行参数调优,
调优如表 3和表 4所示.
表 3 λ=0.1,不同 µ值下MDA-MR的准确率结果

µ 准确率 µ 准确率

0.1 62.50% 0.6 71.88%

0.2 64.06% 0.7 73.44%

0.3 67.19% 0.8 71.88%

0.4 68.75% 0.9 68.75%

0.5 70.31% 1.0 67.19%

表 4 µ=0.7,不同 λ值下MDA-MR的准确率结果

λ 准确率 λ 准确率

0.01 68.75% 0.1 73.44%

0.02 65.63% 0.2 70.31%

0.03 56.25% 0.3 68.75%

0.04 57.81% 0.4 70.31%

0.05 57.81% 0.5 70.31%

0.06 65.63% 0.6 70.31%

0.07 56.25% 0.7 70.31%

0.08 71.88% 0.8 65.63%

0.09 56.25% 0.9 70.31%

0.10 73.44% 1.0 67.19%

由表 3和表 4可知,本文采取固定参数法进行各
参数调优. 固定 λ=0.1,MDA-MR 在 µ=0.7 时边缘分
适配和条件分布适配作用比例最佳；当 µ=0.7 时,λ
分别对 (0.01,0.1)和 (0.1,1)区间进行等距调参,结果
表明,在当 λ=0.1、µ=0.7时MDA-MR模型参数最优,
准确率可达最高值.为保证对比实验的有效性,本文
实验对其他模型同样采用该方法对其关键参数进行

了调优.

3.4 对比实验验证

在满足可迁移性的基础上, 本文选取齿轮轴案
例集、凸轮轴案例集、曲轴案例集作为验证案例集

进行对比实验,具体对比实验验证结果如表 5和图 4
所示.
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表 5 对比实验验证下基于不同方法的滚抛磨块优选模型准确率

案例集

方法
TCA JDA BDA MMD-JDA CDA-MR BDA-MR MDA-MR

源域案例集 目标域案例集

单源域 齿轮轴 曲轴 40.00% 43.33% 43.33% 43.33% 46.67% 50.00% 50.00%

齿轮轴 凸轮轴 39.06% 48.44% 51.56% 48.44% 57.81% 67.19% 67.19%

多源域 齿轮轴和凸轮轴 曲轴 36.67% 40.00% 43.33% 40.00% 46.67% 53.33% 56.67%

齿轮轴和曲轴 凸轮轴 51.56% 56.25% 56.25% 57.81% 60.93% 67.19% 73.44%

(a)单源域仿真 (b)多源域仿真

图 4 对比实验验证下基于不同方法的滚抛磨块优选模型对比图

由表 5 和图 4 可知, 在单源域案例集仿真中
BDA-MR 与 MDA-MR 较其他方法有着更高的准确
率, 验证了引入均衡因子以及基于相似度计算的滚
抛磨块匹配算法的有效性, 同时证明了在单源域案
例集仿真中 MDA-MR可以达到与 BDA-MR相同的
效果；在多源域案例集仿真中,MDA-MR与BDA-MR
和其他方法对比更为准确,最高可达 73.44%,验证了
引入分类器加权的必要性.综上可知,基于MDA-MR
的滚抛磨块优选模型更充分的利用了每个源域案例

集的知识, 为滚抛磨块的选择提供更准确且可信的
决策建议.

4 结论

针对多源域迁移学习中传统迁移学习缺乏对多

源域的可迁移性的合理分析和迁移效果的有效处理

问题, 本文提出了基于流形结构的多源自适应迁移
学习方法. 通过引入均衡因子和流形正则化提高单
源域案例集的适配效率, 并通过对可迁移性进行分
析引入分类器加权的思想, 该方法能自适应调节不
同源域的迁移水平, 进而提高多源域案例集的迁移
效果. 通过课题组已搭建的面向用户的滚磨光整加
工数据库平台进行对比实验表明该方法迁移效果优

于其他算法,准确率最高可达 73.44%,能够更好地为
滚抛磨块的选择提供有效的建议.
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