
 

基于加权对抗域自适应的旋转机械开放集跨域故障诊断

陆碧良，张英杰†，孙庆帅，李蒲德

(湖南大学 信息科学与工程学院，长沙 410082)

摘　要: 传统深度学习故障诊断假设训练集与测试集独立同分布且标签空间一致, 然而, 在实际工业中, 常出现新

故障类型和数据“分布漂移”, 即开放集跨域识别, 导致模型泛化能力差、诊断精度下降. 针对开放集跨域故障诊

断问题, 提出一种基于深度一维卷积神经网络 (1D-CNN)的改进对抗域自适应的故障诊断方法. 首先, 利用 1D-CNN

从多领域的输入样本中提取代表性特征; 然后, 使用一个特征细粒度分类器来区分多领域中的共享和离群特征;

接着, 采用加权模块指导域判别器实现域不变特征学习; 最后, 域判别器利用域不变特征指导特征分类器的分类,

最小化全局损失, 实现开放集跨域故障诊断. 实验结果表明, 该模型在美国凯斯西储大学 (CWRU)数据集和齿轮

箱数据集上的跨域故障诊断精度高于其他方法, 特别是在开放集数据中优势明显.
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Open-set  cross-domain  fault  diagnosis  of  rotating  machinery  based  on
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Abstract: Traditional  deep learning-based fault  diagnosis assumes that  the training set  and test  set  are independently
and  identically  distributed  with  consistent  label  spaces.  However,  in  actual  industrial  scenarios,  new  fault  types  and
"distribution  shifts"  in  data  frequently  occur,  necessitating  open-set  cross-domain  recognition,  which  results  in  poor
model generalization and reduced diagnostic accuracy. To address the issue of open-set cross-domain fault diagnosis,
we propose an weighted adversarial domain adaptation method based on a deep one-dimensional convolutional neural
network  (1D-CNN).  Firstly,  the  1D-CNN  is  employed  to  extract  representative  features  from  input  samples  across
multiple domains.  Then,  a fine-grained feature classifier  is  utilized to distinguish between shared and outlier  features
across these domains. Subsequently, a weighting module guides the domain discriminator to achieve domain-invariant
feature learning. Finally, the domain discriminator uses these domain-invariant features to guide the feature classifier in
minimizing global loss, thereby achieving open-set cross-domain fault diagnosis. Experimental results demonstrate that
the  proposed  model  achieves  higher  cross-domain  fault  diagnosis  accuracy  compared  to  other  methods  on  the  Case
Western Reserve University  (CWRU) dataset  and the gearbox dataset,  particularly  showing significant  advantages  in
open-set data scenarios.
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0    引　言

随着工业 4.0的推进, 工业系统逐渐向数字化、

信息化、自动化和智能化方向发展, 这对设备的高可

靠性提出了更高的要求
[1]. 旋转机械在工业中至关重

要, 通过在动力传输与转换、制造与加工、流体传输

与控制等方面的应用, 确保了工业系统的高效运行.
然而, 一旦轴承、齿轮箱

[2]
等关键部件在运行中出现

故障, 将会导致严重的安全事故和经济损失. 因此,
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旋转机械的智能故障诊断技术一直是学术界研究的

前沿和热点.
近年来, 深度学习 (DL)[3] 算法由于强大的特征

提取能力以及适应复杂、非线性系统, 被广泛应用于

智能故障诊断领域
[4]. 文献 [5]使用经验模态分解提

取故障特征, 并提出了一种基于改进的双径向基神

经网络故障诊断方法, 获得了良好的故障诊断性能;
文献 [6]结合贝叶斯和随机变分推理, 提出了一种基

于随机变分推理贝叶斯神经网络故障诊断方法, 在
小样本故障诊断场景中表现良好; 文献 [7]提出了一

种基于改进的胶囊网络的智能故障诊断方法, 可实

现精确的复合故障诊断. 但是, 这些诊断方法均存在

一定局限性, DL假设训练数据和测试数据均来自同

一分布, 且样本间相互独立, 同时, DL模型通常需要

大量的标签数据进行训练. 然而, 在实际工业中, 旋
转机械面临时变的工作环境和复杂的耦合作用, 致
使训练集与测试集间出现“分布漂移”, 且故障标签

样本的获取困难和昂贵, 因此, 基于 DL的智能故障

诊断方法的基本假设难以满足, 这使得模型泛化能

力差、故障诊断性能下降.
迁移学习 (TL)[8] 为解决训练集与测试集间的

“分布漂移”以及少标签样本提供了新思路, 其旨在

利用已有的知识或模型, 从相似源领域 (SD)中学习

共享知识, 提升在目标领域 (TD)任务中的诊断效果,
解决了 SD与 TD间的“分布漂移”和标签数据少的

问题, 其中基于域自适应 (DA)[9-10]的智能故障诊断

方法通过解决数据分布差异、标注需求高、环境变化

等问题, 极大地增强了故障诊断系统的鲁棒性和实

用性, 逐渐成为研究的新热点
[11-12]. 文献 [13]提出了

一种基于多源领域适应的深度迁移学习, 通过多对

抗学习策略来获取特征表征, 获取多源领域中的共

享知识, 采用深度卷积神经网络实现了滚动轴承故

障诊断的改进; 文献 [14]提出了一种基于知识映射

的对抗性域适应方法, 实现了目标数据映射到源特

征空间以探索域不变知识, 并具有良好的泛化性能

和较高的故障检出率; 文献 [15]提出了一种基于最

优联合分布的深度域自适应方法, 用于不同工况下

机电传动系统的故障诊断, 对于齿轮箱和滚动轴承

故障诊断性能提升明显.
上述 DA方法均假设 SD与 TD标签空间同构,

然后强制对齐 SD与 TD间的分布差异, 最小化二者

特征空间差异, 从而利用共享知识来实现 TD任务

的故障分类. 然而, 在实际工业中, 旋转机械故障模

式种类繁多且复杂, 新故障模式可能会随时出现, 这
些未知的故障模式在训练数据中没有体现, 导致闭

集空间假设无法满足实际需求. 这需要构建开放集

跨域故障诊断模型, 在面对未知故障模式和变化的

工作条件时, 依然能够保持高效、准确的故障检测和

诊断能力.
针对开放集跨域故障诊断问题, 本文提出一种

加权对抗域自适应学习网络 (WADA)来处理旋转机

械的数据标签空间异构故障诊断问题. 首先, 构建深

度一维卷积神经网络来实现数据的特征提取; 然后,
引入特征细粒度分类器来区分多领域中的共享和离

群特征; 接着, 采用加权模块指导域判别器实现域不

变特征学习, 筛选出 SD与 TD间的强相关共享特征;
最后, 域判别器利用域不变特征指导特征分类器的

分类, 判别 TD任务中的未知故障种类, 实现对开放

集跨域任务下的精准智能诊断. 本文主要内容如下:
1)为解决旋转机械的开放集跨域故障诊断问

题, 提出一种新的 WADA网络, 通过引入细粒度分

类信息来区分多领域中的共享和离群特征, 使得模

型能够区分 TD任务中的未知故障种类.
2)设计一种新的加权模块, 结合域判别器, 实现

域不变特征的学习. 加权模块指导域判别器, 通过最

小化全局损失, 实现源域与目标域特征分布的对齐.
域判别器利用域不变特征进一步优化特征分类器的

分类性能.
3)在美国凯斯西储大学 (CWRU)滚动轴承数据

集和齿轮箱数据集上进行测试, 实验结果表明所提

出方法的故障诊断效果优于传统的域自适应与深度

学习方法, 特别是在开放集数据中优势明显. 

1    理论基础 

1.1    开放集跨域故障诊断原理

Ds={X ,Y, ps(x, y)} T S=

{Ys, fS(·)} DT = {X T, p(XT)}
T T = {YT, fT(·)}

p(XS) ̸= p(XT) YS ̸=
YT YT ∈ YS

{XS, Y S} = {(xS
i , y

S
i )}n

S

i=1

{XT} = {(xT
i )}n

T

i=1

fT(·)

对于开放集跨域故障诊断问题, 给定有标签源

领域 及其故障诊断任务

、无标签目标领域

及其故障诊断任务 . 根据基本假设

条件, 有标签源领域与无标签目标领域数据分布不

同 , 故障标签空间异构 , 即 , 
,  . 开放集跨域故障诊断是使得在标签源

领域数据集 训练的模型

能够完成无标签目标领域数据集

故障诊断, 构建从源领域到目标领域的有效映射函

数 . 

1.2    对抗域自适应网络

对抗域自适应网络 (ADAN)是通过对抗学习的

机制来实现源域与目标域间的特征对齐, 从而提高

模型在目标域的泛化能力. 其核心思想是引入一个

对抗性训练过程, 使得源域与目标域的特征分布在

特征空间中尽可能接近, 从而实现跨域适应. ADAN
的主要组成部分及其工作原理如下.
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如图 1所示, ADAN主要分为 3个部分: 特征提

取器 , 领域判别器 和任务分类器 .  用于

从输入数据中提取高维特征表示, 可采用深度卷积

神经网络 (DCNN)或其他适合特定任务的神经网络

架构;  是一个二分类器, 旨在区分输入特征来自

源域还是目标域, 通过对抗训练,  的目标是最大

化源域与目标域特征的可区分性;  用于执行目标

任务 (如故障分类), 根据提取的特征进行标签预测,
的训练主要是在源域数据上进行, 但是也会结合

目标域数据来提升泛化性能. ADAN的损失函数定

义如下所示:

E(θf , θy, θd) =∑
xi∈Ds

Ly(Gy(Gf(xi; θf); θy), yi)−

λ
∑

xi∈Ds
∪

Dt

Ld(Gd(Gf(xi; θf); θd), di). (1)

xi Ly Gf

Ld Gd yi xi

di i i-th

di = 0 xi ∈ Ds

di = 1 xi ∈ Dt λ

其中:  为输入的训练向量;  为标签分类器 的

损失;  为域判别器 的损失;  为 的标签集合;
为第 个样本的二进制变量 (域标签), 它表示

是来自源分布 (若 , 则 )还是来自目标

分布 (若 , 则 );  为一个超参数. 基本

的对抗性域适应追求 SD与 TD间的特征分布匹配,
假设 SD与 TD间的标签空间同构, 难以满足实际应

用中故障诊断需求.
 
 

源领域
数据集

共享参数

目标领域
数据集

编码

源领域特征
提取器

目标领域特征
提取器

任务分类器

领域判别器

图1   对抗性领域适应框架
  

2    加权对抗域自适应故障诊断模型

所提出加权模块结合复杂多变的工业环境, 在

以下几方面具有优势: 动态、数据驱动的加权策略,
增强了模型对于未知故障类型的敏感性; 与对抗域

自适应框架的深度融合, 提升了模型在开放集条件

下的域适应能力; 生成器与分类器的互学习机制, 提
高了对不同故障类型的细粒度区分能力. 

2.1    模型的提出

Ds = {X ,Y, ps(x, y)}
DT = {X T, p(XT)} XS ⊂ XT

G

Cextend

G

K + 1 K
K K + 1

K K + 1 {P1,

P2, . . . ,Pk,Pk+1}

本节结合一维卷积神经网络与对抗域自适应框

架提出一种加权的对抗域自适应网络 (WADA), 以
实现旋转机械关键部件的开放集跨域智能故障诊断,
WADA结构如图 2所示. 在 WADA中, 给定一组带

标签的源域数据 和无标签的

目标域数据 , 其中 . 设
计以下生成器和两个鉴别器: 特征生成网络  (使用

1DCNN网络提取特征)和细粒度分类器 , 后者

通过特征生成网络 从数据中获取特征, 并将其分

为若干类别 , 这里 为已知类别的数量 , 即
表示两个域中常见样本类型, 而 类型在 TD

中是异常. 因此, 鉴别器能够评估每个样本属于常见

类别 和异常类别 的概率, 并将其输出

. 此外 , 对抗训练方法能够使得

WADA实现域适应.

X i=1,2,...,k
T ⊂{1, 2, . . . ,K}

K + 1

G G

{K + 1}

WADA的目标是将未标记的常见 TD样本准确

分类到相应的已知类别中 ,
并将异常 TD样本识别为未知, 但是不知道 TD的任

何标签信息. 因此, WADA使用一个弱训练分类器

将 TD样本识别为异常类 , 并为异常建立一个

伪决策边界. 然后, 对抗训练的方式允许训练特征生

成器 欺骗分类器, 生成器 的最终目标是使得两

个域的分布遵循相同的分布. 因此, 生成器将尝试增

加 类别的概率值, 这意味着可以区分异常.
为了在 TD中区分异常数据与已知数据, 需要

训练分类器和生成器正确分类 SD样本. 因此, 首先

扩展细粒度分类器对 SD的交叉熵损失, 如下所示:
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图2    加权对抗域自适应故障诊断框架
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Ls
cls =

1

ns

∑
xi∈Xs

Ly(G
1:K
y (Gf(xi)), yi) =

1

ns

n∑
i=1

yi log(G
1:K
y (Gf(xi)))+

(1− yi) log(1−G1:K
y (Gf(xi))). (2)

Ly Gy {K + 1}
1 : K

ωj =

GK+1
y (Gf(xj)) ωj

其中:  为交叉熵损失;  是针对类别 的

特征分类器;  为源域 (SD)中的已知类别, 表示

样本在源域相对于已知类别的概率. 所设计网络模

型应与 SD和 TD数据在共享标签空间中的分布对

齐. 同时, 分类器需要能够在异常值与已知类别样本

间形成决策边界. 为实现这些目标, 使用 softmax函
数构建分类器, 相关输出用作软实例权重, 即

,  值越大, 该样本来自异常值的可

能性越高. 最后使用二元交叉熵损失来训练网络模

型, 具体方法如下所示:

Ld =

1

ns

∑
xi∈Xs

Lbce(Gd(Gf(xi)), di)+

1∑
xi∈XT

(1− ωj)

∑
xi∈XT

(1− ωj)Lbce(Gd(Gf(xj)), dj).

(3)

Lbce Gd

di dj di,j = 0

di,j = 1

G C

C

ωj

这里:  为二元交叉熵损失,  为域鉴别器的输

出,  和 表示样本被标记为已知 ( )或未知

( ). 此外, 模型还需要从未标记的目标域中获

取异常值, 以改变生成器的参数, 为额外的“未知”

类别. 然后, 生成器 可以最大化分类器 的错误,
以达到拒绝异常值的目的. 基于分类器 的已知类

别和异常类别权重 , 可以定义一个加权损失将“异

常”类别分为

Lt
cls =

1

K
1∑

xj∈XT

ωj

∑
xj∈XT

ωjLy(G
1+K
y (Gf(xj)), 1 +K). (4)

 

2.2    构建模型损失函数

所提出 WADA网络的主要核心是通过细粒度

分类器加权筛选出共享特征, 并指导领域判别器区

分领域特征, 同时, 用共享特征指导特征分类器以实

现未知类识别, 二者在训练过程中相互学习. 网络整

体损失函数为对抗域适应损失和分类损失, 可表示

为

Ltotal = Ld + Ls
cls + Lt

cls. (5)

G

结合对抗性领域自适应技术来匹配 SD和 TD
中已知样本的分布, 并通过生成器 来实现拒绝异

θd θf θy Cadv G Cextend常类别的效果. 使用  、 和 表示 、 和

的权重和偏置. 然后, 可通过以下方式获得最优参数:

(θ̃y, θ̃d) = argmin
θy,θd

Ls
cls + Lt

cls + Ld, (6)

(θ̃f) = argmin
θf

Ls
cls + Lt

cls − Ld. (7)

在整个训练过程中, 使用以下规则更新参数:

θf ← θf − µ
(∂Ls

cls

∂θf

+
∂Lt

cls

∂θf

− λ
∂Ld

∂θf

)
, (8)

θy ← θy − µ
(∂Ls

cls

∂θy

+
∂Lt

cls

∂θy

)
, (9)

θd ← θd − µ
∂Ld

∂θd

. (10)

µ
∂Ls

cls

∂θy

∂Lt
cls

∂θf

∂Ld

∂θd

θ̃f θ̃y θ̃d −λ

其中:  为学习率,  、 和 为损失函数相

对于 、 和 参数的偏导数, 符号 表示梯度的

反转.
 

2.3    故障诊断流程

WADA故障诊断流程通过结合加权机制和对

抗域自适应技术, 旨在有效解决“分布漂移”问题,

整体提高了模型的鲁棒性和泛化能力, 适用于复杂

多变的实际工业环境. 算法流程如图 3所示, 具体步

骤如下.

step 1: 构建数据集. 将各标签源域和目标域数
 

构建网络结构

是否遍历
完整数据集

划分数据集

开始

设置超参数

基于源领域标签数据
初始化网络参数

获取批量训练数据

训练网络

是否达到最大
迭代次数

故障诊断

N

N

Y

Y

定
义
网

络
模
型
和
参
数

图3    加权对抗性领域自适应网络故障诊断流程
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据进行样本分割和标准化, 并对样本进行标注, 获取

标签源域数据集; 同时, 获取目标域训练数据集和测

试数据集, 并对测试数据集样本进行标注, 获取标签

测试数据集.
step 2: 确定网络结构和设置超参数. 确定WADA

的网络结构, 并设置网络中的超参数.
step 3: 网络预训练. 利用标签源域数据集和目

标域训练数据集进行预训练.
step 4: 获取批量数据. 从各标签源域数据集和

无标签目标域训练数据集中获取批次的训练数据和

测试数据.
step 5: 训练判别器、特征提取器和分类器. 利用

源领域数据和无标签目标领域数据训练特征提取器

和判别器; 利用源领域数据训练分类器.
step 6: 重复 step 4和 step 5, 直至遍历所有源域

数据和无标签目标领域数据集.
step 7: 重复 step 6, 直至达到最大迭代次数. 然

后, 将训练好的特征提取器和分类器级联成最后的

故障诊断模型, 利用测试数据集验证模型的有效性. 

3    实验与结果分析

为验证WADA的半监督泛化故障诊断性能, 本
节选择行星齿轮箱数据集和 CWRU滚动轴承数据

集来验证算法, 表 1为两个数据集的故障标签信息.
同时, 选择 5种先进的智能诊断方法与WADA进行

比较. 所有实验均在 Python平台上进行, 所有算法

的具体细节将在下文给出.
 
 

表1     实验数据集标签信息

标签 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

CWRU滚动轴承数据集

位置 NR IF BF OF

尺寸 0 7 14 21 7 14 21 7 14 21

DDS齿轮箱数据集

位置 NR CF MF RF SF — — — — —
  

3.1    数 据 集

∼

1)滚动轴承测试数据集: 该数据集由 CWRU轴

承数据中心
[16]

提供. 本文使用的实验数据是在采样

频率为 12 kHz的情况下, 从驱动端轴承收集的, 包
括正常和 3种类型的故障, 即内圈 (IF)、球体 (BF)和
外圈 (OF). 记录了 1 797 RPM/0马力   1 720 RPM/3
马力电机负载下的振动数据. 此外, 每种故障类型有

3种故障直径 , 分别为 0.007英寸、 0.014英寸和

0.021英寸. 因此, 每个域中有 10个类别, 每个类别有

1 000个样本, 每个样本包含 1 024个数据点. 根据上

述信息, 可用于实验验证的开放集跨域故障诊断场

R1 ∼ R6景共有 6个 (名为 ), 如表 2所示.
 
 

表2     开放集跨域故障诊断任务信息

任务 领域偏移/hp 源领域

标签空间

目标领域

标签空间

离群标签

样本

R1 0 → 1 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4, 5 5

R2 0 → 2 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4, 6 6

R3 0 → 3 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4, 7 7

R4 1 → 0 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4, 8 8

R5 1 → 2 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4, 9 9

R6 1 → 3 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4, 10 10

A W →  0 → 2 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4, 5 5

W A →  2 → 0 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4, 5 5
 

A→W

W → A

2)齿轮箱测试数据集: 数据来自传动系统动态

模拟器 (DDS)[17], 实验设备如图 4所示. 设备包括行

星齿轮箱、驱动电机、制动器和制动控制器等主要组

件. 对于齿轮箱, 有两种工作条件 (域), 随着电机速

度-负载配置的变化, 这些场景可构建为 和

. 此外, 每个域包含正常状态和 4种类型的

故障, 即齿轮断裂 (CF)、齿轮缺失 (MF)、齿根断裂

(RF)、齿面损坏 (SF).
 
 

电机
控制器 行星

齿轮箱

制动器

制动
控制器

交流电机

平行齿轮箱

图4   齿轮箱数据实验台
  

3.2    比较方法和应用细节

为验证WADA算法的性能, 使用上述两个数据

集设计了多种开放集跨域诊断场景, 这些场景在表

2中进行了总结 .  5种比较方法包括支持向量机

(SVM)[18]、深度卷积神经网络 (DCNN)[19]、基于深度

模型的领域适应故障诊断 (DAFD)[20]、神经网络的领

域对抗训练 (DANN)[21]、通过反向传播的开放集领

域适应 (OSBP)[22]. 同时, 1D-CNN作为网络基础架

构, 对特征提取效果起到关键性作用, 对于高频采样

数据, 较小的接收域通常更有效, 因为它们能够捕获

到高频下的细微变化. 结合经验性分析, 对 1D-CNN
架构进行了优化, 具体操作为调整接收域大小, 根据

分类准确率确定最优接收域值, 具体的实验参数如

表 3所示. 对比方法以及WADA的细节总结如下:
1) SVM: 使用高斯核函数, 实验通过 scikit-learn
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= 0.24.1进行, 对于所有可调参数, 使用模块推荐的

默认值.
2) DCNN: 这是 WADA的基本卷积神经网络 ,

它有一个与WADA一致的网络框架, 以验证所提出

方法的有效性. 具体的详细参数如表 3所示.
3) DAFD: 这是一个基于最大均值差异 (MMD)

和堆叠自编码器的流行比较方法, 有几个可调节的

超参数, 包括隐藏层的数量、学习率、权重因子等, 本
文选择了原文中优化的参数.

4) DANN: 致力于通过 SD与 TD间相同的映射

实现分布对齐. 具体而言, 通过对抗训练方法, 领域

鉴别器不能区分 SD与 TD, 使得 SD与 TD在分布上

对齐. 其特征提取器与WADA一致.
5) OSBP: 这是由 Saito等[22]

提出的经典开放集

DA方法, 与所提出方法进行比较, 所有主要优化参

数在原文中给出.
6) WADA: 主要结构参数的细节显示在表 3中.

此外, 初始化阶段的迭代次数和小批量设置分别为

10和 64. 初始化后, 模型的学习率和迭代次数调整

为 0.001和 2 000. 所有参数如表 4所示.
 
 

表4     实验任务中使用的参数

参数 值 参数 值

迭代次数 2 000 Ninput 256

批量大小 256 动量 0.9

α学习率 1e-3 权重衰减系数 0.000 5
 

所 有 实 验 测 试 均 在 配 备 32  GB  RAM的

Windows台式机上进行, Python版本为 3.6, Pytorch
版本为 1.7.1, 中央处理器和图形处理单元分别为 i9-
10900K和 GTX 3090, 24 GB VRAM. 此外, 计算统

一设备架构 (CUDA)选为 11.0, 因为低版本的 CUDA
不支持 GTX 3090的计算.

评估指标: 本文对开放集跨域故障诊断采用两

种评估指标: OS: 所有类别 (包括未知类别)的平均

准确率; OS*: 仅在已知类别上的平均准确率. 

3.3    滚动轴承故障诊断实验

本节使用滚动轴承的数据构建了 6个开放集跨

域故障诊断场景, 并在表 5中呈现了实验结果. 结果

清楚地显示, 与其他 5种比较方法相比, WADA实

现了显著更高的平均准确率. 在这些方法中, SVM
在准确性方面表现最差, 还观察到 OS与 OS*分类

准确率间的明显差异, 这种现象可归因于 SVM在处

理 TD中异常样本时的局限性. 作为一种监督学习

方法, SVM错误地将异常样本归类为已知类别, 且
其难以从 SD和 TD中提取共同特征. DCNN的分类

准确率显著优于 SVM, 但是其不能处理 TD中的异

常样本; DAFD、DANN也有同样的问题. 对于 OSBP,
它实现了 10%以上的平均性能提升. 然而, 它的表

现不如WADA模型一致, 这表明虽然 OSBP模型准

 

表3     1D-CNN 架构详细配置

连接层 类别 R-C-S-P 输出

输入层 数据 — ×1 024 1

模块1-卷积1 卷积操作 ×64 1-16-1-32 ×1 024 16

模块1-池化1 最大池化 ×2 1-1-2 ×512 16

模块1-正则化1 批正则化 — ×512 16

模块1-ReLU 1 ReLU — ×512 16

模块2-卷积2 卷积操作 ×5 1-32-1-2 ×512 32

模块2-池化2 最大池化 ×2 1-1-2 ×256 32

模块2-正则化2 批正则化 — ×256 32

模块2-ReLU2 ReLU — ×256 32

模块3-卷积3 卷积操作 ×5 1-64-1-2 ×256 64

模块3-池化3 最大池化 ×2 1-1-2 ×128 64

模块3-正则化3 批正则化 — ×128 64

模块3-ReLU 3 ReLU — ×128 64

模块4-卷积4 卷积操作 ×5 1-64-1-2 ×128 64

模块4-池化4 最大池化 ×2 1-1-2 ×64 64

模块4-正则化4 批正则化 — ×64 64

模块4-ReLU 4 ReLU — ×64 64

全连接层1 全连接 1/1 024 1 024

全连接层2 全连接 1/1 024 1 024

输出层 全连接 C1/ C

R-C-S-P注:  表示接收域大小-通道数-步长-填充.

 

表5     开放集跨域故障诊断任务信息

任务

方法

SVM DCNN DAFD DANN OSBP WADA

OS OS* OS OS* OS OS* OS OS* OS OS* OS OS*

R1 46.70 58.37 81.25 100.0 77.00 93.86 79.09 97.14 90.50 96.50 95.74 99.57

R2 39.92 49.90 76.56 96.32 79.09 96.15 79.11 98.06 91.00 95.00 96.18 98.35

R3 26.42 33.03 68.75 88.67 76.66 91.47 79.01 96.32 94.25 96.00 99.26 99.35

R4 45.18 56.48 82.81 100.0 78.72 95.42 79.03 94.84 92.40 95.90 97.34 99.30

R5 54.60 68.25 85.94 100.0 65.55 74.36 78.98 95.10 94.80 97.00 99.20 99.75

R6 33.48 41.85 79.56 96.47 78.84 94.53 79.11 98.21 93.90 96.50 97.80 99.88

平均值 41.05 51.31 79.15 96.91 75.98 90.96 79.06 96.61 92.81 96.15 97.59 99.37
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确, 但是不如WADA模型有效. 最后, 所提出方法不

仅可以提高模型的泛化能力, 还可以在开放集跨域

故障诊断场景中拒绝 TD的异常样本.
为进一步分析比较方法和 WADA在开放集跨

域故障诊断场景中的域移动适应和异常拒绝能力,
使用 t分布随机邻域嵌入 (t-SNE)可视化 SVM、

DCNN、DANN、DAFD、OSBP和WADA的特征, 同
时, 由于 SVM本身不具备特征提取的功能, 其使用

的特征直接对应于原始数据. 通过分析支持向量机

的特征可视化图, 可以有效评估其他方法在开放集

跨域故障诊断任务中的性能表现 , 具体结果如图

5所示.
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图5   t-SNE 降维显示的特征
 

由图 5(a)所示的可视化分析中明显观察到, 所
有已知类型的特征与异常特征在特征空间中高度混

合, 4种类型间未显示出明显的区分界限. 这一现象

反映了原始数据集中各类别特征的高度重叠性. 因
此, SVM在此数据集上难以生成有效的类别间决策

边界, 导致其在分类各类型时面临挑战. 与此相对照,
图 5(b)和图 5(c)中的可视化结果突出显示了通过

DCNN和 DANN获得的特征明显区分了 4种不同

的类型. 这些方法借助多层特征提取架构增强了泛

化能力, 有效减少了 SD与 TD间的域偏移. 然而, 这
两种方法存在的一个显著缺陷是它们倾向于将异常

特征纳入 SD与 TD的共同特征集中, 从而引入了负

迁移效应, 导致在开放集跨域故障诊断场景中产生

次优结果. 相比之下, 针对开放集跨域故障诊断的

OSBP, 其结果显示在图 5(e)中, 可以清楚地看出源

域与目标域间的公共特征在减少域偏移方面实现了

更好的匹配. 此外, OSBP在保证对齐公共类别的同

时, 实现了对异常特征的有效区分, 展现出在处理开

放集跨域故障诊断问题时的优越性. 由图 5(f)的分

析中可以观察到, 情况与之前有显著不同. bSD和 TD

中, 4种已知类别间的域差异显著减少. 更为重要的

是, 异常样本也成功地从公共特征空间中区分出来,

有效避免了负迁移现象. 这些观察结果表明 WADA

在开放集跨域故障诊断任务中, 不仅实现了域间的

有效匹配, 且能够有效拒绝异常类别的干扰. 这一性

能表明, WADA能够处理复杂的域偏差问题, 且在

保持类别间清晰分界的同时, 能够提高系统的整体

诊断准确性.
 

 

表6     开放集跨域故障诊断任务信息

方法
A W →  W A → 

平均值
OS OS* OS OS*

SVM 42.35 52.94 44.70 55.87 48.97

DCNN 79.48 99.35 79.96 99.95 89.69

DAFD 79.02 95.00 78.11 95.30 86.86

DANN 78.74 96.63 78.25 96.98 87.65

OSBP 87.80 97.34 90.50 95.16 92.70

WADA 96.87 99.16 97.34 99.54 98.23
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3.4    齿轮箱故障诊断实验

表 6为各种方法在两个开放集跨域故障诊断场

景中的诊断性能 . 由表 6可见 : 与其他方法相比 ,
SVM显示出最低的平均准确率 (48.97%);  DCNN、
DAFD、DANN仍然显著优于 SVM; 对于开放集 DA
方法, OSBP在其性能中弱于 WADA; WADA平均

准确率为 98.23%. 这些结果表明, 所提出方法可在

开放集跨域故障诊断中很好地区分异常样本. 

3.5    收敛性能与实时性分析

R2

在使用基于深度学习的故障诊断技术时, 需要

考虑两个重要因素: 模型收敛性能和训练时间. 这些

模型的复杂性, 表现在它们对于深度网络和数据集

的依赖, 常常导致训练时间延长. 为确保全面地分析,
必须比较所有考虑中方法的训练时间. 首先, 算法的

运行时间均有可能通过使用更强大的 CPU或 GPU
而减少, 因为硬件性能可以影响计算速度. 此外, 本
研究主要考虑了 3个参数: 训练时间、分类精度和迭

代次数, 以评估模型的收敛性能. 以 CWRU滚动轴

承 任务下的训练信息为可视化对象, 对于训练时

间, 表 7提供了所有详细信息. SVM有最短的训练

时间, 因为它不需要迭代计算. WADA和 CIDAA需

要最长的训练时间, 但是这在可接受范围内.
  

R2表7     所有实验模型 任务下的训练时间

所有实验方法 训练时间/s 迭代次数

SVM 3.25 0

DCNN 92.87 1 000

DAFD 220.12 1 000

DANN 249.56 1 000

OSBP 246.80 1 000

WADA 225.41 1 000
 

图 6为 WADA的收敛性能. 由图 6可见, 验证

了WADA在有限次迭代中的快速收敛, 尽管训练与

测试数据集内的分布不同, 以及类别与域间的标签

空间不一致, 依然呈现出良好的故障诊断结果. 最后,
在可视化域鉴别器损失曲线时, 选取每个 batch_size
下的平均值. 由于域鉴别器的损失在训练过程中存

在较大的波动性, 可视化所有批次的点可能会导致

曲线过于嘈杂, 难以清晰反映损失的整体变化趋势.
类别分类器损失在后期的训练中趋于稳定, 为了更

清晰地展示训练过程中损失的变化情况, 可视化所

有 batch_size下的样本损失点. 

3.6    噪声分析

R3

在实际工业场景中, 噪声对于模型性能的影响

可能会显著降低其可靠性和适用性. 噪声的种类、来

源以及强度决定了对数据质量和模型表现的具体干

扰程度, 本节以滚动轴承任务 作为无噪声数据, 选
取高斯噪声、椒盐噪声和标签噪声对模型的泛化性

能进行分析, 同时, 也考虑了不同噪声比例下的实验

结果, 表 8为 WADA的抗噪结果, 从中分析可得到

如下结论: 1)高斯噪声会扰乱全局特征分布, 椒盐噪

声破坏局部特征提取, 而标签噪声直接影响分类边

界学习. 不同类型的噪声会导致分类准确率、特征提

取能力和离群样本检测能力下降. 2)轻度噪声 (如
0.1%)对于模型性能影响有限, 但是, 中度至重度噪

声 (如 10%或更高)会降低分类准确率, 标签噪声对

性能的破坏尤为显著, 导致模型泛化能力和鲁棒性

下降.
  

表8     不同噪声和比例下的故障诊断结果

噪声类型 噪声比例/% 分类准确率/%

无噪声 0 99.26

高斯噪声

0.1 98.85
5 97.53

10 92.67

20 89.48

椒盐噪声

0.1 98.91
5 96.83

10 92.32

20 87.47

标签噪声

0.1 98.70
5 94.68

10 89.71

20 81.59
  

4    结　论

本文提出了一个符合旋转机械实际工作条件的

领域适应场景, 称为开放集跨域故障诊断. 针对这一

问题, 本文设计了一种新颖的双分类器互学习的域

自适应网络 WADA, 并将其应用于旋转机械的实验

数据 (特别是滚动轴承和齿轮箱). 全面的实验和分

析结果验证了所提出方法在开放集跨域故障诊断场

景中的有效性. 尽管WADA在开放集跨域故障诊断

方面表现出显著的有效性, 但是在处理高度异构的

异常数据时, 识别精度和稳定性仍然有待提高. 异常

类别的复杂性和多样性可能会影响模型的准确诊断.
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图6    WADA 收敛性能曲线

第10期 陆碧良 等: 基于加权对抗域自适应的旋转机械开放集跨域故障诊断 3143



同时, 工业环境中噪声可以掩盖或模拟为故障信号,
导致误诊或漏诊. 因此, 未来的工作可以研究异常数

据的内在特征以及系统地评估模型在不同类型和强

度的噪声条件下的表现, 确保模型在实际应用中的

鲁棒性.
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