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⩽
摘　要: 全断面隧道掘进机 (TBM)主轴承故障辨识直接关系到整机掘进安全与效率, 但工程中高可靠性要求和

主动维护策略的实施使监测数据呈现极端类别不均衡 (故障样本 1%), 致使稀疏故障特征难以学习, 漏检风险

极高. 为此, 本文提出一种深度强化学习驱动的 TBM主轴承故障辨识模型 (DRLimb), 将传统静态分类问题重构

为强化学习的序贯决策优化问题. 该方法首先将故障辨识过程建模为马尔可夫决策过程, 通过双网络架构 (在线

Q网络与目标 Q网络)及软更新机制确保策略学习过程的稳定收敛. 继而, 设计了与决策历史相关的非对称奖励

机制, 对故障样本的正确辨识给予更高回报、对漏检施加更强惩罚, 迫使智能体聚焦于稀疏但关键的故障模式,

提升对少数类故障模式的辨识灵敏度. 理论分析证明, 将多数类奖励系数设置为类别不均衡比率, 可实现类间梯

度贡献的均衡化. 在多个极端不均衡比率的 TBM主轴承数据集上的实验表明, DRLimb的 G-mean值与 F1-

Score均稳定超过 93.2%, 显著优于主流不均衡学习诊断模型与基线模型.
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⩽

Abstract: Main-bearing fault identification in full-face Tunnel Boring Machines (TBMs) impacts excavation safety and
efficiency.  In  practice,  stringent  reliability  requirements  and  proactive  maintenance  yield  extremely  imbalanced
monitoring  data  (fault  samples  1%),  resulting  in  difficult-to-learn  sparse  fault  features  and  a  very  high  missed-
detection  risk.  To  address  this  issue,  we  propose  DRLimb,  a  deep  reinforcement  learning  driven  TBM main  bearing
fault  identification  model  that  reformulates  the  traditional  static  classification  problem  as  a  sequential  decision
optimization  problem  under  a  reinforcement  learning  framework.  Specifically,  the  process  is  modeled  as  a  Markov
decision process; a dual-network architecture (online and target Q-networks) with soft updates is used to ensure stable
convergence  of  the  policy  learning  process.  Moreover,  we  design  a  decision-history-aware  asymmetric  reward
mechanism  that  assigns  higher  rewards  to  correct  fault  identifications  and  stronger  penalties  to  missed  detections,
forcing the  agent  to  focus  on sparse  yet  critical  fault  patterns  and enhancing the  identification sensitivity  to  minority
fault  modes.  Theory  shows  that  setting  the  majority-class  reward  coefficient  proportional  to  the  imbalance  ratio
balances  inter-class  gradient  contributions.  Experiments  on  multiple  TBM  main-bearing  datasets  with  extreme
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imbalance show that DRLimb achieves G-mean and F1-score above 93.2%, outperforming state-of-the-art imbalance-
aware diagnostic models and baselines.
Keywords: TBM  main  bearing； fault  identification； extreme  imbalanced  distribution； deep  reinforcement
learning；asymmetric reward function

 

0    引　言

全断面隧道掘进机 (TBM)主轴承是 TBM关键

承力部件, 一旦发生故障, 则可能引发整机停工、工

程延误、经济损失乃至安全事故, 因此实现精准的

TBM主轴承故障辨识至关重要
[1]. 然而, 实际工程

中, 主轴承故障的发生频率极低, 状态监测数据中故

障样本稀疏, 占比远低于正常样本. 这种极端不均衡

的数据分布特性严重制约了数据驱动故障诊断模型

的性能, 致使模型泛化性能严重不足, 对故障的漏检

率居高不下
[2]. 传统基于监督学习的故障辨识方法在

训练阶段依赖于一个共同的假设, 即模型通过最小

化一个在全体训练数据上的经验损失函数来寻求最

优解. 在极端类别不均衡的数据集上, 这一标准流程

将导致损失函数及其梯度被多数类样本所主导, 使
得模型参数更新几乎不响应少数类的特征, 其本质

是优化目标与期望的均衡分类性能存在偏差
[3-4].
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为缓解类别不均衡对模型训练的影响, 现有研

究主要遵循数据增强
[5]
、元学习

[6-7]
、表征学习

[8-9]
、迁

移学习
[10]

和代价敏感学习
[11-12]

等技术路线. 在 TBM
主轴承故障辨识这类极端不均衡场景下, 这些方法

的局限性尤为突出. 数据增强方法 (如生成对抗网

络)在故障样本极其稀少的条件下, 难以学习到真实

的故障特征分布, 易产生模式崩溃或生成低质量样

本, 反而引入干扰. 重采样技术 (如过采样与欠采样)
在类别比率低于 时面临两难: 多数类欠采样会

严重损失工况多样性, 而少数类过采样则极易导致

模型过拟合. 代价敏感学习通过调整损失权重来平

衡类别影响, 但在极端不均衡下, 最优代价矩阵的设

定缺乏理论指导, 且对超参数过于敏感, 模型鲁棒性

难以保证. 值得注意的是, 现有不均衡故障诊断研究

多集中于不均衡比率高于 的场景, 对于比率低

于 的极端情况, 尚缺乏普适而鲁棒的解决方案.
面对 TBM主轴承数据的极端不均衡问题, 基于

监督学习的传统静态分类将样本视为独立同分布,
通过一次前向传播完成决策, 其优化目标难以在多

数类的淹没效应下聚焦稀疏故障样本. 相比之下, 深
度强化学习 (DRL)提供了一种基于交互反馈的序贯

决策新范式. 该范式将故障辨识建模为马尔可夫决

策过程, 通过奖励塑形机制自适应地调整对故障类

的关注度
[13]. 例如, Wang等[14]

基于卷积注意力机制

构建深度 Q网络, 提出了一种强噪声与复合故障条

件下的滚动轴承故障诊断方法; Li等 [15]
使用改进

DenseNet121作为智能体的策略和价值网络, 并结合

少数类过采样技术与优势演员-评论家框架, 重新设

计了强化学习框架中的故障诊断交互过程, 提升了

模型在类别不均衡数据中的决策能力; Kang等[16]
提

出了一种双经验池 DRL模型，采用平衡交叉采样技

术按比例从双经验池中选择样本来训练双残差网络

模型, 引导智能体在多数类与少数类间实现更均衡

的特征学习. 王辉等
[17]

提出了一种基于多尺度深度

注意 Q网络 (MSDAQN)的 DRL模型, 通过多尺度

卷积神经网络提取多尺度故障特征, 并利用自适应

通道注意力进行加权融合突出关键信息. 柏林等
[18]

提出了一种域泛化 D3QN故障诊断方法, 通过在竞

争网络和双 Q网络基础上引入了域识别网络, 从强

背景工况噪声中, 分离并甄别出微弱的故障状态信

息, 并配合创新的奖励机制设计, 实现了鲁棒的跨工

况故障辨识方法. 然而, 这些基于 DRL的故障辨识

方法大多仍需借助外部数据平衡技术来构造相对均

衡的训练环境, 未能从 DRL的序贯决策本质出发,
设计一种完全内生的、由奖励机制直接驱动的样本

聚焦策略, 以从根本上应对极端不均衡问题.
本文聚焦解决极端不均衡下 TBM主轴承故障

辨识的两个核心问题: (1) 如何在不依赖外部重采样

或复杂代价调整的前提下, 使模型在训练过程中自

动且持续地关注稀疏故障样本; (2) 如何设计一种与

DRL序贯决策特性深度契合的激励机制, 从梯度优

化层面提升对少数类样本的灵敏度. 为此, 本文提出

一种 DRL驱动的 TBM主轴承故障辨识模型

(DRLimb), 将 TBM主轴承故障辨识问题重构为一

个序贯决策过程, 智能体在每个采样时刻根据主轴

承状态监测数据输出动作, 以最大化智能体在整个

决策轨迹中获得的期望折扣累积回报为目标驱动模

型的训练. DRLimb中引入了一种与决策轨迹深度

绑定的非对称奖励机制, 依据动作的历史序列与当

前状态对识别故障类样本的行为施加显著更高的正

向奖励 (或对漏检施加更严厉的惩罚), 从而在无需

额外平衡数据分布的情况下, 引导智能体在策略优

化过程中自发地、迭代地聚焦于稀疏故障特征的学

习, 在策略优化的梯度层面, 促使智能体提升对稀疏
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故障样本的辨识灵敏度.
 

1    DRLimb 模型

针对 TBM主轴承故障辨识中的极端样本不均

衡问题, 本文将故障辨识问题重构为一个序贯决策

过程 , 提出一种基于 DRL的故障辨识框架 , 称为

DRLimb. 本方法的核心动机在于利用 DRL的序贯

决策特性, 设计一种与决策历史深度绑定的非对称

奖励机制, 使智能体在训练过程中能够依据长期回

报, 自发、持续地聚焦于稀疏的故障样本, 从而在无

需显式重采样或复杂代价矩阵调整的情况下, 从策

略优化的源头增强对少数类样本的辨识能力 .

DRLimb的核心执行流程如伪代码 Algorithm 1所

示, 其主要符号定义见表 1.

　　Algorithm 1: DRLimb的交互流程.
D M Env　　 输入: 训练数据集 , 经验回放池 , 环境

θ ϕ← θ

count← 0

　　1: 初始化在线Q网络参数 , 目标Q网络参数 , 总

训练步数

count < Tmax　　2: 当  执行

D {(x1, l1), . . . , (xT , lT )}　　3: 　随机打乱 得到序列

s1 ← x1　　4: 　初始化状态

t = 1→ T count < Tmax　　5: 　对于  且  执行

　　6:　　选择动作:

at =

{
随机动作 以概率ϵ

argmax
a

Q(st, a; θ) 否则
　　 　　

　　7:　　与环境交互:

(rt, T erminalt)← Env.step(xt, lt, at)　　　 　
st+1 ← xt+1　　8:　　转移状态

(st, at, rt, st+1, T erminalt) M　　9:　　存储经验 到

M >= |B|　　10:　 　如果  样本数  则
B ∼M　　11:　　　采样批次

j ∈ B　　12:　 　 　对于每个经验 执行

　　13:　　　计算目标值:

　　　yt = rt + (1− Terminalt)γmax
a′∈A

Q(st+1, a
′;ϕ)

　 　 　 　 　

　　14:　 　结束

　　15:　　梯度更新:

θ ← θ − α∇θ

1

|B|
∑
j

(yj −Q(sj, aj; θ))
2　　　 　 

count← count+ 1　　　 　 
　　16:　 　结束

Terminalt = 1　　17:　 　如果 则

　　18:　　　提前终止episode
　　19:　 　结束

ϕ← (1− τ)ϕ+ τθ　　20:　　软更新目标网络: 
　　21:　 结束

　　22: 结束

DRLimb的核心由智能体、经验回放池与目标

Q网络三大模块构成, 其核心创新在于所设计的非

对称奖励函数, 该函数根据智能体动作的历史序列

与当前状态, 对成功辨识故障样本的行为赋予显著

更高的正向奖励, 并对漏检或误检施加差异化惩罚.
此机制从梯度更新层面, 引导智能体的策略网络优

先优化对稀疏故障特征的响应, 从而在极端不均衡

条件下实现更高的故障召回率与鲁棒性. 

1.1    DRLimb 的交互环境定义

DRLimb智能体与环境的交互基于马尔可夫决

策过程建模, 其核心要素定义如下:
S xt

st

s1

(1) 状态空间 : 将每个训练样本 视为一个状

态 . 每轮训练通过随机打乱样本序列初始化状态

轨迹, 起始状态 对应打乱后的首个样本.
A at xt

l̂t A = {0, 1}
0 1

(2) 动作空间 : 动作 为样本 的预测标签/类
别判定 . 在主轴承故障辨识任务中,  , 其

中 代表正常样本 (多数类),  代表故障样本 (少数类).
R rt rt ∈ [−1, 1]

at lt

(3) 奖励函数 : 奖励  ( )用于评估

动作  (预测标签)与真实标签 的一致性. 其核心

设计原则是对故障类样本的识别结果施加更高的奖

惩值, 以引导智能体聚焦于样本稀疏的故障类别, 同
时避免智能体策略收敛于局部最优.

π π(a|st) st

at ∈ A
(4) 策略 : 策略函数 定义了在状态 下

选择每个可能动作 的概率分布, 是智能体的

决策核心.

 

表1     主要符号及其含义

符号 含义

S 状态空间集合

xt t时刻正常/故障样本

st t时刻的状态

A 动作空间集合

at st状态 时对应的的动作

lt st状态 时对应的标签

R 奖励函数

rt st状态 时对应的奖励值

E 从初始状态到终止状态的完整决策轨迹

T E决策轨迹 的长度

t E对决策轨迹 的数据索引

Gt st状态 时的累计折扣回报

yt st状态 时的目标动作价值

P 状态转移分布

λ 针对正常样本的奖励值

π 策略函数

γ 折扣因子

Q 动作价值函数

Eπ π在策略 下的期望算子

M 经验回放池

ϵ 探索率
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P

s1 sT E = {s1, a1, r1, . . . ,

sT , aT , rT}

(5) 状态转移 与终止条件: 状态转移是确定性

的, 依照预设的样本序列顺序进行. 一个回合 (episode)
对应于一条从 到 的决策轨迹

. 当以下任一条件满足时, 回合终止: 1) 训
练集中所有样本处理完毕; 2) 智能体错误识别了任

一故障样本.

π∗ : S → A
根据上述定义, 基于 DRLimb的主轴承故障辨

识问题可形式化表述为: 求解最优策略 ,
旨在最大化智能体在整个决策轨迹中获得的期望折

扣累积回报. 

1.2    DRLimb 主轴承故障辨识模型框架

Q∗(s, a) Qθ

st ϵ

at

(st, at, rt, st+1, T erminalt)

Qϕ

yt ϕ

如图 1所示, DRLimb主要由智能体、经验回放

池以及目标 Q网络三大核心模块构成. 其中, (1)智
能体是决策中心, 其核心是一个用于逼近最优动作

价值函数 的在线 Q网络 . 该网络接受状态

并输出各动作的价值, 智能体基于 -贪婪策略选择

动作 与环境交互; (2)经验回放池模块以固定容量

存储智能体的交互经验 .
训练时 , 通过从池中均匀采样批次数据 (3)目标

Q网络模块 是与在线 Q网络结构相同但参数更

新的滞后副本 , 用于计算时序差分学习中的目标

Q值 , 并定期软更新其参数 .
 
 

图1   框架与环境交互示意图
 
 

1.2.1    智能体模块

π

st ∈ S at ∈ A

智能体是 DRLimb的决策核心, 通过与环境的

交互学习优化故障辨识策略. 如式 (1)所示, 智能体

通过策略 进行决策 . 该策略定义了在给定状态

时, 智能体选择动作 的条件概率分布:

π(at|st) = P(at = a | st = s). (1)

R(st, at, lt)

为引导智能体在极端不均衡数据中聚焦于主轴

承稀疏的故障样本 , 引入非对称的奖励函数

:

R(st, at, lt) =


+1, at = lt 且st ∈ DP

−1, at ̸= lt 且st ∈ DP

+λ, at = lt 且st ∈ DN

−λ, at ̸= lt 且st ∈ DN

; (2)

lt ∈ 0, 1 xt 1

0 DP DN

λ ∈ [0, 1]

其中,  为样本 的真实状态标签 ( 表示故

障,  表示正常),  与 分别为故障与正常样本

集,  为调节多数类奖励权重的系数.

Gt

为最大化训练样本的识别准确率并增强对稀有

故障样本的检测能力, 智能体的优化目标被设定为

最大化累积折扣回报 , 其定义为:

Gt =
T∑

k=t

γk−trk, (3)

T γ

Gt

其中,  为回合终止时刻,  为折扣因子. 由于正确识

别样本可获得正向奖励, 最大化 即等价于优化故

障识别的整体性能, 促使智能体在决策过程中更加

关注故障样本的正确分类.
智能体的优化目标可以等价于优化动作价值函
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Qπ Qπ st at

π

数 .  评估在状态 下执行动作 并后续遵循策

略 所能获得的期望累积回报:

Qπ(st, at) = Eπ[Gt | st, at]. (4)

Qπ服从贝尔曼方程, 该方程揭示了其跨时间的

递归关系:

Qπ(st, at) = Est+1∼P(st+1|st,at)[r(st, at)+

γ Eat+1∼π[Q
π(st+1, at+1)]], (5)

r(st, at) st at

P(st+1|st, at) st

at st+1

Qπ

其中 为状态 下执行动作 的即时奖励 ,
为状态转移分布, 即从状态 采取动作

转移到状态 的概率. 该方程揭示了动作价值函

数 的递归分解特性: 当前状态-动作对的评估值等

于即时奖励与后继状态折扣期望值的叠加.

Q∗ Q∗

通过贝尔曼最优方程求解最优动作价值函数

.  表示在所有策略中能获得的最大期望回报:

Q∗(st, at) = max
π

Qπ(st, at). (6)

Eat+1∼π

max
a′

[·]
Q∗(st, at)

贝尔曼方程最优方程将策略期望 替换

为 算子, 直接求解状态-动作对的内在最优价

值 :

Q∗(st, at) =

Est+1∼P [r(st, at) + γmax
a′
t∈A

Q∗(st+1, a
′
t)]. (7)

Q∗

ϵ

基于 的贪婪策略即为最优策略. 但为在训练

过程中平衡探索与利用, 采用 -贪婪策略作为行为

策略:

πϵ(at|st) =


1− ϵ+

ϵ

|A|
at = argmax

a′
t∈A

Q(s, a′
t)

ϵ

|A|
otherwise

;

(8)

πϵ 1− ϵ

ϵ a ϵ

πgreedy ϵ = 0

该策略 以概率 选择最优动作 (利用), 以
概率 均匀随机选择所有可能动作  (探索).  值通常

随训练过程衰减, 初期注重探索, 后期偏向利用, 最
终收敛于贪婪策略   (即 的情形 ), 如式

(9)所示:

πgreedy(at|st) =

{
1 at = argmax

a′
t∈A

Q(st, a
′
t)

0 otherwise
. (9)

Q∗ Qθ

Qθ

为在连续状态空间中逼近最优动作价值函数

, 采用一维卷积神经网络 作为函数逼近器, 称
为在线 Q网络 (Online Q-Network) :

Qθ(st, at) ≈ Q∗(st, at), (10)

xt st

a ∈ A

该网络以主轴承状态监测信号 , 即 , 为输入,
通过多层一维卷积, ReLU激活函数与池化操作逐步

捕获不同时间尺度上的抽象特征表示, 最终输出各

动作 的价值估计. 

1.2.2    经验回放池模块

M

M |M|max

经验回放池 (Experience  Replay  Buffer)  是

DRLimb框架中的核心存储组件, 旨在通过存储并

重复利用历史交互经验, 解决训练过程中因经验样

本间时序相关性而导致的训练不稳定性问题, 这对

于处理 TBM主轴承的序贯监测数据尤为重要. 该回

放池 的容量上限固定为 , 并遵循先进先

出 (First In First Out, FIFO)原则, 持续存储智能体交

互产生的五元组经验数据:

M =M∪ {(st, at, rt, st+1, T erminalt)}, (11)

Terminalt

st+1 sT

|M| = |M|max

M

其中 ,  为终止标志 (Terminal  indicator),
当 为终止状态 或智能体收到惩罚时取值为 1,
否则为 0. 该设计确保了在回合终止时不计算后续状

态的 Q值. 该终止机制旨在优先保障对稀疏故障样

本的识别灵敏度, 以应对极端类别不均衡的工程安

全需求. 在故障样本极少时, 单个回合可能提前终止,
但通过跨回合的经验累积与探索策略 (如 ε-贪婪)协
同, 经验回放池仍能维持多样性, 从而支持稳定学习.
当队列容量 时, 最早存入的经验将从

经验回放池 中流出/释放.
M

B
在线 Q网络训练时, 通过从 中均匀随机采样

批次经验样本数据 更新 Q网络参数:

B = {(sj, aj, rj, sj+1, T erminalj)}|B|
j=1 ∼ U(M),

(12)

U其中 表示均匀随机采样. 该均匀随机采样机制可

以打破连续经验样本间的时序相关性, 使得用于梯

度更新的训练数据近似满足独立同分布假设, 从而

提升极端不均衡数据分布下深度 Q网络训练的稳定

性和样本利用效率. 

1.2.3    目标 Q 网络模块

Qϕ

Qθ ϕ

Qθ

sT Qϕ ϕ

τ θ

目标 Q网络模块通过引入一个独立的目标网

络 (Target Q-Network) 作为独立函数逼近器, 解决

时序差分学习 (Temporal Difference Learning)中固

有的目标值非平稳性问题 . 该网络与在线 Q网络

结构相同 , 但其参数 通过软更新机制 (Soft
Update Mchanism)进行滞后更新, 与 的参数更新

解耦, 以期为训练提供一个稳定的目标值估计. 在达

到最终状态 之前,  的参数 通过式 (13)以较小

更新系数 缓慢跟踪在线网络参数 :

ϕ = (1− τ)ϕ+ τθ, τ ∈ (0, 1). (13)

Qθ

L(θ) Qθ(sj, aj)

Qϕ yj

策略网络 通过最小化如下时序差分损失

进行优化, 该损失衡量了 与由目标网

络 计算的目标值 之间的差异:
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L(θ)=E(sj ,aj ,rj ,sj+1,Terminalj)∼B[(yj −Qθ(sj, aj))
2],

(14)

yj其中目标动作价值 由贝尔曼方程算出:
yj = rj + (1− Terminalj)γmax

a′
j∈A

Qϕ(sj+1, a
′
j).

(15)

θ

Qθ Q∗

在线网络参数 通过梯度下降法进行更新. 通过

经验回放采样、目标值计算与参数更新的交替迭代,
目标 Q网络模块与在线 Q网络协同工作, 共同确保

能够稳定且渐进地逼近最优动作价值函数 . 

1.3    奖励调节系数最优性分析

λ

λ

Qθ L(θ)
k

在 DRLimb中, 奖励调节系数 的取值对平衡两

类样本的梯度贡献至关重要. 本节从梯度下降的视

角出发, 分析 的最优取值. 为简化分析, 考虑在线

Q网络 的损失函数  (见式 (14))的梯度. 在第

次更新时, 梯度可分解为故障类样本和正常类样本

的贡献之和:
∇θL(θk) =

− 2

P+N=|B|∑
m=1

((1− tm)γmax
a′
m

Q(s′
m, a

′
m; θk−1)

−Q(sm, am; θk))∇θk
Q(sm, am; θk)

−2
P∑

i=1

(−1)1−I(ai=li)∇θk
Q(si, ai; θk)︸ ︷︷ ︸

故障类贡献,P项

−2λ
N∑

j=1

(−1)1−I(aj=lj)∇θk
Q(sj, aj; θk),︸ ︷︷ ︸

正常类贡献,N项

(16)

P N B
|B| = P +N P

N

λ = 1 N ≫ P

(ym −Q(sm, am; θk))

λ

P N

其中,  和 分别表示当前批次 中故障类和正常类

样本的数量, 且 . 第二项 ( 项)对应故

障样本的梯度贡献, 第三项 ( 项)对应正常样本的

梯度贡献. 当 时, 正常样本因数量优势 ( )
导致第三项的绝对值显著大于第二项. 时序差分误

差 对于同类样本具有相似的

统计特性, 并可近似为常数. 同时, 关注梯度方向的

主要差异来源于奖励函数的设计. 故障类样本和正

常类样本的奖励绝对值分别为 1和 . 因此, 梯度贡

献的幅度大致与奖励绝对值成比例. 于是, 为使两类

样本的梯度贡献均衡, 需满足 项与 项梯度值相

等, 即:

|
P∑

i=1

∇θk
Q(si, ai; θk)| = λ|

N∑
j=1

∇θk
Q(sj, aj; θk)|,

(17)

E[∇θk
Q(si, ai; θk)] ≈ E[∇θk

Q(sj, aj; θk)]

进一步, 假设对于同类样本, 其梯度期望值相近,
即 , 且时

序差分误差的期望也相近, 则上式可简化为:

P · c ≈ λ ·N · c, (18)

c其中 为常数. 则上式可以转换为:

λ ≈ P

N
. (19)

B
λ

ρ

基于上述梯度均衡分析, 为确保在整个训练过

程中 (而不仅是单个批次 内)多数类与少数类样本

的梯度贡献保持平衡, 本文将奖励调节系数 设置为

整个训练集的不均衡比率 , 即:

λ =
|DP |
|DN |

= ρ. (20)

λ

ρ

由此, 为 DRLimb模型得到一个关键的理论设

计准则: 当奖励调节系数 等于训练数据的类别不均

衡比率 时, 正常类与故障类样本对模型参数更新的

期望梯度贡献在理论上达到均衡. 该准则确保了模

型不会在训练过程中被多数类样本主导, 为提升主

轴承稀疏故障样本的辨识能力提供了理论保障. 

2    试验分析 

2.1    试验设置与数据描述

ρ ρ

为验证所提模型的有效性, 本研究基于 TBM主

轴承损伤模拟试验台 (如图 2所示)采集的振动数据

集进行分析. 为模拟真实工业场景中噪声与非平稳

性共存的挑战, 在训练中主动向数据注入背景噪声,
以检验模型在此复合条件下的鲁棒性. 为模拟实际

工况中的极端不均衡场景, 构建了六种不同不均衡

比率 的实验 (Case A ~ F), 其中故障样本数量随 变

化 (40~80个), 正常样本固定为 8 000个, 故障样本

规模如表 2所示. 采用均衡测试集评估模型效果, 各
类样本均为 4 000个.
 
 

表3     六个 Case 对应的故障样本数目情况

Case 不均衡率 故障样本 Case 不均衡率 故障样本

Case A 0.010 80 Case B 0.009 72

Case C 0.008 64 Case D 0.007 56

 

图2    TBM 主轴承损伤模拟试验台示意图
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Case E 0.006 48 Case F 0.005 40
 

ϵt = ϵ0 − t

·(ϵ0 − ϵmin)/Tmax t Tmax

ϵ0 = 1.0

ϵmin = 0.01

所有试验在搭载 NVIDIA V100-SXM2-32GB显

卡的计算服务器上开展. DRLimb的双 Q网络采用

四层一维卷积架构 , 每层均由卷积 (核 5/填充 2)、
ReLU及 2倍下采样池化构成, 通道数由 32增至 64;
特征图经展平后输入至含 256维隐藏层的全连接层

输出 Q值 . 探索率采用线性衰减策略

, 其中 为当前训练步数 ,  为最

大训练步数, 该策略确保探索率从初始值 逐

步降至 , 在训练前期促进充分探索, 后期

侧重策略利用. DRLimb的其他关键参数配置如表 3
所示. 此外, 为进一步提升透明性与可复现性, 已将

DRLimb的实现代码公开发布 :  https://github.com/
Leeds-Anomalymous/DQNimb.git

为客观评估模型在极端不均衡数据上的性能,
选取 G-mean (式 21)与 F1 Score (式 22)作为评价指

标, 两者值越大, 表明算法性能越优. 所有试验均重

复 10次, 结果以"指标均值±标准差 (Std)"报告.

G−mean =
√
Recall× Specificity, (21)

F1 Score =
2× Precision× Recall
Precision+ Recall

(22)
 

2.2    结果分析
 

2.2.1    基于 DRLimb 的 TBM 主轴承故障辨识结果

图 3和表 4分别展示了六个 Case的混淆矩阵

和性能指标 . 分析可知 : (1)  在极端不均衡场景 ,
DRLimb模型各项指标保持相对稳定, G-mean均高

ρ

于 93.20%, 表明模型具有优异的泛化能力. 并且模

型对稀疏的少数类 (故障样本 )的识别率稳定在

88.7%~91.8%. 这表明模型在确保多数类精度不受损

的前提下, 显著提升了对 TBM主轴承故障样本的辨

识能力. (2) 随着 的降低 (即可供学习的故障样本数

量减少), 模型对故障类的识别准确率并未出现显著

衰减. 这验证了 DRLimb框架在应对极端不均衡问

题上的固有优势: 其通过非对称奖励函数对少数类

施加持续、强劲的学习信号, 迫使智能体在样本极度

稀缺的条件下依然能自主学习到鲁棒的故障特征,
而非简单地依赖数据量. 此外, 对比少数类 (故障),
多数类 (正常)中存在的部分误判, 可归因于奖励函

数为极力提升故障召回率而固有的"宁错判, 不漏

判"的设计倾向, 这也符合工程实际的需要.
  

表4     DRLimb 在六个极端不均衡场景的故障辨识结果

G-mean F1 Score

 

表3     DRLimb 关键参数配置

参数类型 参数名称 符号 取值

训练参数 批量大小 |B| 64

最大训练步数 Tmax 120, 000

学习率 α 0.000 25

目标Q网络更新率 τ 0.05

探索策略 初始探索率 ϵinit 1.0

最小探索率 ϵmin 0.01

衰减方式 - 线性衰减

经验回放 缓冲区最大容量 |M |max 50, 000

奖励函数 折扣因子 γ 0.1

多数类奖励系数 λ λ = ρ

 

图3    DRLimb 在六个极端不均衡场景的故障辨识混淆矩阵
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试验

ρ = 0.01Case A ( ) 0.933 0 ± 0.002 2 0.934 3 ± 0.002 1

ρ = 0.009Case B ( ) 0.932 9 ± 0.001 1 0.934 1 ± 0.000 9

ρ = 0.008Case C ( ) 0.935 4 ± 0.005 1 0.936 6 ± 0.004 6

ρ = 0.007Case D ( ) 0.932 0 ± 0.011 6 0.933 6 ± 0.012 1

ρ = 0.006Case E ( ) 0.932 7 ± 0.002 1 0.933 8 ± 0.001 9

ρ = 0.005Case F ( ) 0.934 2 ± 0.001 4 0.935 2 ± 0.001 3
  

2.2.2    对比试验结果

∗

ρ

选取了针对不均衡问题的八类故障辨识方法:
基于元学习自适应的方法 MW-Net[19], 基于特征约

束机制的方法 Novel-CNN[4], 基于显式加权损失函

数的方法 Focal-loss-CNN[20]
与改进的动态标签分布

感知边界正则化方法 DLMR-CNN[10], 基于固定预设

规则的方法 Normalized-CNN[3], 基于过采样的方法

OREM[21], 基于表征学习的 BBN[8]
和基于元学习平

衡策略的 BALMS[7]; 以及三类基线模型 (ResNet32
(经 典 ResNet32的 一 维 卷 积 形 式 )、 BiLSTM和

Transformer) 做对比分析 , 结果如表  5、表  6以及

图 4所示. 分析图 4可知, 随着 的降低 (即故障样本

ρ = 0.006

数量减少), 三个基线模型的 G-mean出现显著波动,
尤其在 时, BiLSTM和 Transformer模型波

动剧烈 (±17%). 该现象表明, 传统架构在极端不均衡

数据分布条件 TBM主轴承故障辨识任务中难以保

持稳定性能. 相比之下, DRLimb性能最优且稳定.

93.2%

ρ = 0.006

ρ = 0.005

分析表 5和 表 6可知, (1) 在所有不均衡比率

的 Case里 ,  DRLimb在 G-mean与 F1 Score两项指

标上均稳定保持最优 (高于 ). (2) OREM方法

通过识别干净子区域生成样本, 但在极端不均衡条

件 (Case E ( ))下候选区域估计准确性下

降, 性能受限 (G-mean为 86.55%). MW-Net借助元

学习自适应调整样本权重, 但其权重网络对元训练

数据质量敏感 , 在 Case F ( )时性能下降

(G-mean为 78.49%). 尽管Novel-CNN与Normalized-
CNN均针对滚动轴承故障辨识设计了特征约束机

制, 但在极端不均衡数据分布下的 TBM主轴承故障

辨识任务中仍表现不佳. Focal-loss-CNN与 DLMR-
CNN分别通过损失函数中的样本加权及分类边界

重校准策略进行了改进. 然而, Focal-loss-CNN在极
 

表5     Case A ~ Case C 中 DRLimb 与其他方法的对比

方法
ρCase A ( =0.01) ρCase B ( =0.009) ρCase C ( =0.008)

G-mean F1-score G-mean F1-score G-mean F1-score

ResNet32* 0.692 0±0.148 2 0.731 1±0.138 6 0.696 5±0.203 7 0.729 7±0.158 8 0.710 0±0.170 8 0.739 1±0.137 3

BiLSTM 0.713 7±0.148 4 0.738 6±0.130 5 0.811 8±0.040 2 0.791 2±0.137 3 0.773 0±0.068 0 0.790 0±0.073 9

Transformer 0.874 3±0.033 0 0.883 2±0.059 2 0.867 7±0.055 9 0.872 1±0.054 8 0.875 0±0.016 6 0.882 9±0.024 5

MW-Net 0.886 8±0.046 4 0.891 9±0.044 2 0.880 4±0.031 9 0.886 1±0.030 8 0.868 6±0.048 6 0.875 5±0.046 1

Novel-CNN 0.923 5±0.008 5 0.925 5±0.008 1 0.920 3±0.014 5 0.922 5±0.014 2 0.910 3±0.009 4 0.913 4±0.009 2

Normalized-CNN 0.797 2±0.280 4 0.835 3±0.176 8 0.791 8±0.279 7 0.830 4±0.176 6 0.713 3±0.376 7 0.783 9±0.238 5

Focal-loss-CNN 0.825 2±0.178 7 0.842 5±0.145 7 0.793 9±0.185 1 0.815 0±0.153 0 0.656 3±0.203 8 0.698 6±0.165 9

OREM 0.893 5±0.040 1 0.897 1±0.038 4 0.885 8±0.022 4 0.889 5±0.021 4 0.887 2±0.031 4 0.890 9±0.030 6

DLMR-CNN 0.925 4±0.004 5 0.927 5±0.004 2 0.928 9±0.002 5 0.930 8±0.002 4 0.926 1±0.005 0 0.928 1±0.004 5

BBN 0.926 6±0.010 7 0.924 9±0.011 4 0.927 7±0.009 9 0.925 7±0.010 5 0.914 4±0.021 7 0.911 7±0.023 4

BALMS 0.928 7±0.004 4 0.926 5±0.004 7 0.935 3±0.000 8 0.933 6±0.000 9 0.932 7±0.005 5 0.931 0±0.006 1

DRLimb 0.933 0±0.002 2 0.934 3±0.002 1 0.932 9±0.001 1 0.934 1±0.000 9 0.935 4±0.005 1 0.936 6±0.004 6

 

表6     Case D ~ Case F 中 DRLimb 与其他方法的对比

方法
ρCase D ( =0.007) ρCase E ( =0.006) ρCase F ( =0.005)

G-mean F1-score G-mean F1-score G-mean F1-score

ResNet32* 0.675 5±0.211 9 0.699 9±0.199 4 0.545 4±0.178 4 0.609 1±0.163 2 0.379 6±0.105 0 0.503 3±0.132 5

BiLSTM 0.681 2±0.092 6 0.697 6±0.126 9 0.510 1±0.315 3 0.607 4±0.208 0 0.566 6±0.180 4 0.627 9±0.165 8

Transformer 0.814 3±0.085 4 0.802 0±0.121 0 0.773 5±0.176 6 0.757 3±0.210 4 0.828 0±0.041 1 0.809 7±0.131 9

MW-Net 0.846 3±0.051 0 0.855 5±0.048 3 0.858 9±0.059 6 0.867 0±0.056 2 0.784 9±0.064 7 0.801 2±0.060 0

Novel-CNN 0.884 7±0.021 9 0.889 9±0.021 0 0.833 9±0.042 7 0.844 2±0.040 2 0.871 1±0.061 0 0.877 8±0.057 2

Normalized-CNN 0.676 4±0.362 0 0.750 7±0.226 9 0.527 2±0.454 0 0.664 1±0.285 0 0.525 4±0.393 9 0.643 9±0.247 0

Focal-loss-CNN 0.631 0±0.213 7 0.678 9±0.172 4 0.455 7±0.402 8 0.602 2±0.258 6 0.510 4±0.227 2 0.584 6±0.183 5

OREM 0.909 5±0.025 3 0.911 5±0.024 4 0.865 5±0.053 1 0.871 5±0.050 8 0.871 2±0.040 7 0.875 9±0.039 4

DLMR-CNN 0.919 4±0.011 3 0.921 7±0.010 3 0.880 1±0.028 7 0.885 9±0.026 2 0.908 0±0.005 4 0.911 4±0.005 1

BBN 0.922 4±0.013 9 0.920 2±0.014 8 0.924 3±0.020 2 0.922 9±0.021 5 0.906 4±0.014 5 0.902 8±0.015 5

BALMS 0.930 9±0.000 9 0.929 5±0.000 9 0.924 5±0.018 6 0.922 2±0.019 2 0.918 2±0.012 2 0.915 2±0.013 2

DRLimb 0.932 0±0.011 6 0.933 6±0.012 1 0.932 7±0.002 1 0.933 8±0.001 9 0.934 2±0.001 4 0.935 2±0.001 3
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ρ = 0.006度不均衡条件 (Case E,  )下表现出鲁棒性

不足, G-mean仅为 0.4557.DLMR-CNN虽然在各测

试情景下整体表现稳健, 但在该极端不均衡条件下

性能亦出现轻微回落, 显示出其对数据分布仍具有

一定的敏感性. (3) DRLimb表现出最优的鲁棒性, 相
比之下, 现有不均衡处理方法 (如 OREM、MW-Net)
的标准差普遍在 2%~6%, 且对比优秀的基线模型

(如 BBN、BALMS), DRLimb具有更加卓越的性能.
而传统模型 (如 BiLSTM、Normalized-CNN)在极端

不均衡场景下指标值波动剧烈, 标准差超过 15%, 揭
示了 DRLimb通过交互式学习与动态策略优化, 从
根本上增强了对数据分布剧变的适应能力, 而非依

赖于预设的、在极端条件下易失效的启发式规则. 

2.2.3    参数敏感性分析

Num λ

γ

为探究 DRLimb模型中关键参数对性能的影

响, 对 Q网络卷积层数 , 正常样本奖励值 以

及折扣因子 进行敏感性分析.
NumQ 网络卷积层数 ( ): 如图 5所示, 卷积层

数显著影响模型性能. 层数过少 (1~3层)导致感受

野有限, 特征提取不充分; 4~5层时可均衡局部与全

局特征, G-mean达到最优; 进一步增加层数引发梯

度消失与过拟合, 性能下降. 基于此, 设定卷积层数

为 4, 在模型性能与训练效率间取得均衡.
λ λ

λ ρ λ ρ

λ = ρ

λ 10ρ

正常样本奖励值 ( ):  是均衡健康类别 (多数

类)和故障类别 (少数类)梯度贡献的关键参数. 如图 6
所示,  远小于 时 G-mean较低;  接近 时 G-mean
迅速达到峰值, 验证了当 时梯度均衡的最优条

件 (式 20); 而 过大 (如超过 )时 G-mean下降 ,
表明过高奖励会使优化过度偏向正常样本.

γ γ

γ

γ = 0.9

折扣因子 ( ):  衡量智能体对远期奖励的重视

程度. 如图 7所示,  增大时 G-mean下降且标准差

扩大. 结合图 8,  时损失值剧烈波动, 收敛困

难. 这表明近期奖励包含更直接有效的决策信息, 过

γ γ

γ = 0.1

高 会引入累积误差和训练不稳定. 但 过小会导致

智能体过于短视, 可能无法学习考虑长期效益的最

优策略. 因此选取 , 避免训练振荡与估计偏差. 

2.2.4    跨工况泛化性能验证

 

图4    DRLimb 和基线模型的故障辨识结果

 

Num图5    Q 网络卷积层数 ( ) 参数敏感性分析
 

λ图6    正常样本奖励 ( ) 参数敏感性分析

 

γ图7    折扣因子 ( ) 参数敏感性分析
 

γ图8    折扣因子 ( ) 为 0.1 和 0.9 下的 Q 网络损失图

第x期 张志瑶 等: 极端不均衡分布下强化学习驱动的 TBM主轴承故障辨识方法 9



ρ

为验证所提方法在未见工况下的泛化能力, 基
于 Case A( =0.01)设计了面向轴向载荷和转速的跨

工况实验, 如表 7所示.
 
 

表7     跨工况实验设置

实验 训练工况 测试工况

CrossKN 10 kN, 20 kN 30 kN

CrossKN-Reversed 30 kN 10 kN, 20 kN

CrossR 1 rpm, 2 rpm 3 rpm

CrossR-Reversed 3 rpm 1 rpm, 2 rpm
 

图 9展示了 DRLimb的跨工况实验结果. 在轴

向载荷维度 , 当训练工况从低负荷迁移到高负荷

(CrossKN到 CrossKN-Reversed), 宏平均 F1-score的
中位数从 0.925提升至 0.930, 表明模型在高负荷训

练后能有效泛化到低负荷工况. 在转速维度, 从低转

速迁移到高转速 (CrossR到 CrossR-Reversed), 宏平

均 F1-score的中位数从 0.925提升至 0.935, 显示对

转速变化的良好泛化能力. 同时, G-mean在各项实

验中保持稳定分布, 进一步验证了模型在未见工况

下的泛化性能.
 
 

图9   DRLimb 模型的跨工况实验结果
  

3    结　论

本文针对 TBM主轴承故障辨识中类别极端不

均衡这一核心挑战, 提出了一种基于深度强化学习

的 DRLimb模型. 通过将故障辨识重构为序贯决策

过程, 构建在线 Q网络与目标 Q网络协同的双网络

架构, 并基于理论证明的最优条件, 即将奖励调节系

数设为类别不均衡比率, 有效均衡了类间梯度贡献.
实验表明, 该方法在各类极端不均衡场景下 G-mean
均高于 93.2%, 显著优于传统监督学习方法, 验证了

深度强化学习通过交互决策与非对称奖励机制自适

应调整分类边界, 在解决极端不均衡故障辨识任务

中的巨大潜力, 为 TBM主轴承故障辨识提供了新的

技术途径.
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