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结合加权对抗学习的跨域自适应融合诊断方法
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摘要: 针对目标域与源域标签空间交叉的跨域诊断，即目标域和源域均存在对方领域没有的样本类型这一典型开放域诊断问

题，提出一种结合加权对抗学习的跨域自适应融合诊断方法。利用熵可以表征样本已知类型和未知类型的特性，引入两个结

构相同的卷积神经网络进行基于熵的加权对抗性训练，以提取域不变特征增强辨识已知类型的能力，另构建源域和目标域样

本输出的二元交叉方案用以隔离未知类型，此外，将两个卷积神经网络的全连接层隐藏特征作为两个标签传递模型的输入，采

用投票法则融合三个诊断模型的概率输出。采用变工况的机械传动部件失效实验台数据和自吸式离心泵损伤数据进行分析

验证，实验结果表明：所提跨域自适应融合诊断方法能更准确地辨识出目标域数据中已知的故障类型和未知的故障类型。
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based on weighted adversarial learning
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Abstract: For cross domain diagnosis of the label spaces of source domain and target domain are partially overlapped， that is to 
say， both the target domain and the source domain contain the classes that the other does not have， a cross domain adaptive fusion 
diagnosis method based on weighted adversarial learning is proposed. As entropy can be used to reflect the characteristics of the 
shared known classes and unknown classes， two convolutional neural networks with the same structure are introduced to carry out 
entropy-based weighted adversarial training， which is aim to enhance the ability to identify the shared known classes by extracting 
the domain-invariant features， as well as the binary cross schemes of the source domain and target domain sample outputs are used 
to isolate the unknown classes. In addition， the fully connected layer hidden features of these two convolutional neural networks are 
taken as the input of two label transfer models， and the probability outputs of these three diagnostic models are fused by voting rule. 
The failure test bench data of mechanical transmission components under variable working conditions and the damage data of self-
priming centrifugal pump are used for analysis and verification， the experimental results show that the proposed cross domain adap‑
tive fusion diagnosis method can distinguish the shared known classes and unknown classes in the target domain more accurately.
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机械设备的运行状态感知是避免不必要的停

机、保障安全生产的有力措施，状态监测、故障诊断、

剩余寿命预测技术可用于推进实现机械设备运行状

态的智能感知，以保障安全生产和避免不必要的停

机。其中，故障诊断技术可以在设备运行状态出现

异常时，对其进行准确地定位［1］。

随着人工智能的快速发展，机器学习、深度学

习、机器视觉等技术在故障诊断领域得以广泛应用。

以往利用神经网络构建模型进行故障诊断的方法多

集中于封闭域问题的解决，即假设目标域样本与源

域样本共享相同的标签空间，样本类型在两个领域

中完全一致［2‑3］。当机械设备运行工况恒定的情况

下，通常认为目标域样本与源域样本服从相同的分

布，在机械设备运行工况变化的情况下，目标域与源

域样本分布之间存在差异，而传统诊断模型的泛化

性存在局限性，难以处理领域分布差异的诊断需求。
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为此，领域自适应方法，如迁移学习、最大平均差异

（maximum mean discrepancy， MMD）［4］、最大识别

器 差 异（maximum classifier discrepancy， MCD）［5］

等，也被应用于故障诊断。YANG 等［6］针对不同工

况下旋转机械的故障诊断，提出了融合注意力机制

的多深度自编码器网络，以提取域不变特征。LI
等［7］提出一种迁移学习模型，构建了特征提取器、特

征选择模块、特定域的特征生成器以及标签分布对

齐函数来减弱负迁移，提升模型领域适应性。然而，

在实际的机械设备诊断场景中，不论设备运行工况

恒定或者发生变化，都可能存在目标域样本类型与

源域样本类型不一致的情况，目标域与源域只共享

部分标签空间，这也被定义为开放域诊断问题。根

据目前的研究，开放域辨识与诊断可分为以下三种。

第一种，目标域标签空间是源域标签空间的子

集，即源域中存在目标域没有的样本类型［8‑10］。为减

小源域中特有样本类型引起负迁移的影响，ZHAO
等［11］提出增加目标域样本类型使得目标域与源域类

标签平衡，并缩短类间距离以减小条件分布偏移，同

时，提出了加权对抗对齐方法滤除源域中特有的类

型，并最小化边际分布差异，以增强正迁移来鉴别目

标域中的轴承及齿轮损伤；雷亚国等［12］提出了跨设

备的轴承故障靶向迁移诊断方法，在目标域中选择

少量的标签数据为制导锚点，依据制导锚点与源域

数据的标签共享关系确定深层特征的靶向制导区

域，利用特征的靶向迁移抑制负迁移。

第二种，源域标签空间是目标域标签空间的子

集，即目标域中存在源域没有的样本类型［13‑18］。为

识别目标域中相对于源域新出现的未知故障类型，

CHEN 等［19］提出了一种多源加权深度迁移网络，利

用不同工况下的共享已知类型故障作为开放域自适

应网络的输入，引入加权策略度量特征分布对齐中

共享已知类型与未知类型样本的重要度，以正确识

别目标域中的已知类型和新出现的未知类型；LI
等［20］提出了一种深度对抗迁移网络来提取域不变特

征，以识别已知故障类型，并利用一个硬阈值和一个

分类器建立分界线来判定未知故障类型；GE 等［21］

利用一个多尺度特征提取器、一个自适应已知故障

辨识器和一个新出现故障识别器组成开放域诊断框

架，以鉴别旋转机械多工况下新出现的未知故障

类型。

第三种，目标域标签空间与源域标签空间部分

交叉，即源域中存在目标域没有的样本类型，目标域

中也存在源域没有的样本类型。目前此种开放域辨

识在机械故障诊断领域研究较少，在机器视觉方向

已有所研究，例如，LIAN 等［22］提出了一种基于已知

类型感知自集成的开放域自适应模型（known‑class 
aware self‑ensemble， KASE），XU 等［23］构建了基于

未知类型软隔离的开放域自适应模型（open set do‑
main adaptation， OSDA），以识别已知类型和未知

类型图像。在实际的诊断场景中，除了已知的故障

类型，源域和目标域均可能存在未知故障类型。因

此 ，本 文 主 要 是 解 决 第 三 种 跨 域 诊 断 问 题 ，如

图 1（a）所示。

综上所述，为减小源域中未知类型对正确辨识

目标域中已知类型和未知类型的影响，本文提出一

种结合加权对抗学习的跨域自适应融合诊断方法

（cross domain adaptive fusion diagnosis method 
based on weighted adversarial learning， CDAF‑WAL），
以辨识目标域中的已知类型和未知类型，如图 1（b）
所示。首先构建基于加权对抗学习的诊断模型，通

过引入最大识别器差异方法，对两个识别器进行加

权对抗性学习，以增强特征的正迁移并鉴别目标域

中的已知类型，建立目标域和源域样本输出的二元

交叉方案以识别目标域中的未知类型；然后，另利用

两个识别器的隐层特征作为两个标签传递诊断模型

的输入；最后，将三个诊断模型的输出进行融合。

1　问题描述

用从机械设备运行中采集的振动信号构建源域

数据集 S ={xs
i，y s

i }
ns

i = 1
（xs

i 为源域样本，y s
i 为对应的样

本标签）和目标域数据集 T ={xt
i}

nt

i = 1
（xt

i 为目标域样

本）。其中，源域包含 ns 个有标签的样本，目标域包

含 nt 个无标签的样本，源域样本集 S 和目标域样本

集 T 分别服从边缘分布 Ps 和 Pt，Y s 和 Y t 分别表示源

域和目标域标签类型空间。针对部分域交叉的跨域

图 1 部分标签空间交叉的跨域诊断

Fig. 1 Cross domain diagnosis of partial label space 
intersection
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诊断问题，有 Ps ≠ Pt，并且 Y s ≠ Y t。假设 Y C=Y s∩
Y t，Y C 表示源域 S 和目标域 T 中均存在的已知类型

共有 C 类；Y U
s = Y s \Y t，其中 Y U

s 表示源域中存在但

目标域中没有的未知故障类型；Y U
t = Y s /Y t，其中

Y U
t 表示目标域中存在但源域中没有的未知故障类

型。C + 1 表示 C 类已知类型加上未知类型，本文

中，多类未知类型均认定为 1 种未知类型，暂不对未

知类型进一步细分。

2　理论分析

2. 1　最大识别器差异方法

最大识别器差异（MCD）是一种新的封闭域自

适应方法，其主要思路是通过对抗训练建立类分界

线，首先最大化两个识别器 f1 和 f2 输出的差异，以检

测出远离两个识别器支持的目标域样本；然后，最小

化两个识别器 f1 和 f2 输出的差异，用于训练特征生

成器 g 以欺骗识别器，使得远离两个识别器支持的

目标域样本进入某一识别器类分界线内；最后，利用

迭代对抗性训练使得同类型的目标域数据分布与源

域数据分布对齐。MCD 的训练步骤如下［5］：

第一步：训练两个识别器 f1 和 f2 以及一个特征

生成器 g，利用监督学习，目的是正确地辨识源域样

本类型，损失函数采用最小化 Softmax 交叉熵：

min
g，f1，f2

L (X s，Y s) （1）

L (X s，Y s)= -E ( xs，ys )∼ ( Xs，Y s )∑
k = 1

C

1{k = ys}ln p ( )y|xs

（2）
式中，xs 表示源域中的样本；ys 表示源域中样本的

标签。

第二步：训练两个识别器 f1 和 f2，最大化二者输

出的差异 L adv ( X t )：
min

f1，f2

L (X s，Y s)- L adv ( X t ) （3）

L adv ( X t )= Ext ∼ Xt
é
ëd ( p1 ( y|xt)，p2( y|xt) ) ùû （4）

d ( p1，p2)= 1
C ∑

k = 1

C

|| p1k - p2k （5）

式中，p1 ( y|xt)和 p2( )y|xt 分别表示目标域样本 xt 输

入识别器 f1 和 f2 的概率输出矩阵；p1k 和 p2k 分别表示

p1 ( y|xt)和 p2( )y|xt 的第 k 维元素；d ( p1，p2)表示 L1
范数。

第三步：训练特征生成器 g，最小化两个识别器

输出的差异 L adv ( X t )：
min

g
L adv ( X t ) （6）

2. 2　标签传递方法

标签传递方法（label propagation， LP）主要用于

图像识别领域［24］，在故障诊断方面尚少有应用［25］。

其基本假设为：如果两个样本的相似度越高，那么它

们属于同一类别的概率越大，基于图的标签传递是

通过任意一个节点图边的权值，将有标签样本的标

签信息传递至近邻的各节点，多次循环迭代达到全

局稳定状态后可推导出无标签样本的标签信息。

本文利用 k 最近邻法构建节点邻域权值图，样

本 xi 和 xj 间的连接边权重计算如下：

w ij =
ì
í
î

ïï
ïï

e- xi - xj

2
/σ 2

，  xi ∈ N k ( xj )或xj ∈ N k ( xi )
0，  其他

（7）

式中，N k ( xj )和 N k ( xi )分别表示样本 xj 的 k 个邻域

样本和样本 xi 的 k 个邻域样本；σ 为方差参数； ⋅ 表

示 F 范数。

限于篇幅，标签传递方法的计算过程可见文

献［24‑25］。

3　CDAF⁃WAL 诊断方法

3. 1　CDAF⁃WAL 融合诊断模型框架

结合加权对抗学习的跨域自适应融合诊断模型

（CDAF‑WAL）框架如图 2 所示，是将一个结合加权

对抗学习的跨域自适应诊断模型（CDA‑WAL）和两

个标签传递模型（LP1、LP2）进行融合。其中，CDA‑
WAL 诊断模型包括一个特征生成器 g ( x；θg)以及

两 个 结 构 相 同 的 卷 积 神 经 网 络 用 作 识 别 器

f1 ( g ( x)；θf1)和 f2( g ( x)；θf2)，其中，θg、θf1 和 θf2 为网

络参数。特征生成器 g 由 3 个卷积层、3 个池化层和

1 个全连接层组成，三层卷积核分别为 30、30 和 60，
最大池化区域均为 2×1，全连接层神经元数量为

400；两个识别器 f1 和 f2 在特征生成器 g 网络结构的

基础上，增加 2 个全连接层，神经元数量分别为 200
和 C + 1。在完成 CDA‑WAL 模型的训练后，将源

域和目标域样本分别输入识别器 f1，提取最后一层

全连接层的特征作为 LP1 模型的输入，以此建立

LP1 诊断模型；同理，将源域和目标域样本分别输入

识别器 f2，提取最后一层全连接层的特征作为 LP2
模型的输入，以此建立 LP2 诊断模型。通过改变

式（7）中的两个参数值 k 和 σ，以建立不同的标签传

递模型 LP1 和 LP2。下面对 CDA ‑WAL 诊断模型

的结构进行阐释。
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3. 2　熵权重

在开放域辨识场景中，已知类型与未知类型的

差异可用熵进行表征。例如，基于熵最小化的开放

域自适应模型（open set domain adaptation with en‑
tropy minimization， OSDA‑EM）［26］采用熵最小化原

则，来实现无监督的跨领域识别，以辨识目标域中的

已知类型与未知类型图像。

本文也引入熵来表征样本是否属于已知类型或

者未知类型的不确定性。熵越小，样本更大概率属

于已存在的已知类型；反之，熵越大，越大概率属于

新出现的未知类型。所提模型在最大识别器差异

（MCD）方法的基础上，进行加权对抗学习，目的是

在目标域与源域子类空间特征分布对齐这一过程

中，对具有较大熵值的目标域样本赋予较小的权重，

以抑制负迁移。基于熵的权重计算如下：

w ( xt
i)= exp ( - ∑

k = 1

C + 1

pk( xt
i) ln pk( )xt

i ) （8）

pk( xt
i)= 1

2 [ ]f k
1 ( xt

i)+ f k
2 ( xt

i) （9）

式中，pk( xt
i)表示目标域样本 xt

i 属于第 k 类的概率；

f k
1 ( xt

i)和 f k
2 ( xt

i)分别表示识别器 f1 和 f2 对样本 xt
i 概

率输出矩阵的第 k维元素。

3. 3　加权对抗学习辨识已知类型与未知类型

为建立类间分界线，以减小传统全域对齐方法

对决策边界线附近的样本产生的模糊判定，减少误

诊断的产生。最大识别器差异方法利用源域样本进

行监督性训练，最小化交叉熵损失函数 Ls
c，表示

如下：

Ls
c = 1

ns
∑
i = 1

ns

∑
k = 1

C + 1

1{ }y s
i = k ln pk( xs

i ) （10）

pk( xs
i )= 1

2 [ ]f k
1 ( xs

i )+ f k
2 ( xs

i ) （11）

式中，pk( xs
i ) 表示源域样本 xs

i 被划分为第 k 类的

概率。

最大识别器差异方法通过先最大化、后最小化

两个识别器输出的差异，来提取域不变特征。由于

在本文的跨域诊断中，源域也存在未知类型，为抑制

负迁移，在辨识已知类型的训练过程中，对具有较大

熵值的目标域样本赋予较小的权重，也即进行加权

对抗训练。由此，采用加权差异度量损失函数 Lt
adv，

表示如下：

图 2 结合加权对抗学习的跨域自适应融合诊断模型框架

Fig. 2 Architecture of the proposed CDAF-WAL
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Lt
adv = 1

nt
∑
i = 1

nt

w ( )xt
i | f k

1 ( xt
i)- f k

2 ( xt
i) | （12）

式中，nt 表示目标域中的样本量。

开放域诊断中除了需要识别已知类型，未知类

型的判定易受已知类型特征分布的影响。为提高诊

断模型应用的泛化性，尽量减少依靠人为经验，本文

不采用软、硬阈值隔离未知类型，而是利用熵以及识

别器概率输出矩阵的第 C + 1 列，在训练中增大已

知类型与未知类型特征分布的差异。

针对源域中存在的未知类型，激励其获取较大

的熵值，最大化其损失函数 Ls
unknow，e，表示如下：

Ls
unknow，e = -∑

i = 1

ns2

∑
k = 1

C + 1

pk( )xs，unknow
i ln pk( )xs，unknow

i （13）

式中，ns2 表示源域中未知类型样本 xs，unknow 的数量。

同时，为了使辨识目标域样本的不确定度低、可

信度高，最小化目标域样本的熵值，损失函数 Lt
e

如下：

Lt
e = -∑

i = 1

nt

∑
k = 1

C + 1

pk( )xt
i ln pk( )xt

i （14）

对于源域样本中的已知类型，依据式（11），期望

两个识别器概率输出矩阵 p k( xs
i )的第 C + 1 列的值

相对较小，而对于源域中的未知类型，则相反。为

此，建立一个二元交叉方案，最小化二元交叉熵

Ls
bce，损失函数如下：

Ls
bce = Ls

know，bce + Ls
unknow，bce （15）

Ls
know，bce = 1

ns1
∑
i = 1

ns1

t1 ln [ ]pk( )k = C + 1|xs，know
i -

1
ns1

∑
i = 1

ns1

(1 - t1) ln [ ]1 - pk( )k = C + 1|xs，know
i （16）

Ls
unknow，bce = 1

ns2
∑
i = 1

ns2

t2 ln [ ]pk( )k = C + 1|xs，unknow
i -

1
ns2

∑
i = 1

ns2

(1 - t2) ln [ ]1 - pk( )k = C + 1|xs，unknow
i

 （17）
式中，ns1 表示源域中已知类型样本 xs，know 的数量；

t1 = 1/ (C + 1)，t2 = [ ](C + 1) /2 + 1 / (C + 1)。
对于目标域样本，采用两个二元交叉方案。其

一 ，依 据 式（9），期 望 两 个 识 别 器 概 率 输 出 矩 阵

p k( xt
i)的第 C + 1 列的值接近 t2，以鉴别未知类型。

采用最小化二元交叉熵 Lt
bce，损失函数如下：

Lt
bce = 1

nt
∑
i = 1

nt

t2 ln [ ]pk( )k = C + 1|xt
i -

1
nt

∑
i = 1

nt

(1 - t2) ln [ ]1 - pk( )k = C + 1|xt
i （18）

其二，为了避免将目标域中所有样本均误判为

未知类型，在概率输出矩阵 p k( xt
i) 的前 C 列和第

C + 1 列之间构建二元交叉熵 Lt
d，最小化此损失函

数如下：

Lt
d = qt

C + 1 ln qt
C + 1 + (1 - qt

C + 1) ln (1 - qt
C + 1) （19）

qt
C + 1 = 1

nt
∑
i = 1

nt

pk( )k = C + 1|xt
i （20）

1 - qt
C + 1 = 1

nt
∑
i = 1

nt

∑
k = 1

C

pk( )k|xt
i （21）

以上，即完成 CDA‑WAL 诊断模型的构建。

3. 4　CDAF⁃WAL 融合诊断流程

CDAF‑WAL 融合诊断流程分为两个阶段。第

一阶段是 CDA‑WAL 诊断模型的训练，第二阶段是

CDA‑WAL、LP1 和 LP2 三个诊断模型的融合。

第一阶段分为三个步骤：

（1） 将源域样本及其标签对特征生成器 g 和两

个识别器 f1、f2 进行监督学习，更新网络的参数 θg、θf1

和 θf2，最小化交叉熵损失函数如下：

min
θg，θf1

，θf2

Ls
c （22）

（2） 训练两个识别器 f1、f2，最大化 Lt
adv 以增加两

个识别器之间输出的差异，同时通过最大化 Ls
unknow，e

以及最小化 Ls
bce、Lt

bce、Lt
e、Lt

d 以增大已知类型与未知

类型之间的差异，并更新网络参数 θf1 和 θf2，损失函

数如下：

min
θf1

，θf2

Ls
c - Ls

unknow，e + λs Ls
bce + λt Lt

bce +

Lt
e + λd Lt

d - Lt
adv （23）

式中，λs、λt、λd 参数值分别设定为 0.1、0.1、0.4。
（3） 训练特征生成器 g，以减小两个识别器输出

的差异，并更新网络参数 θg，损失函数如下：

min
θg

Lt
adv （24）

第二阶段：采用投票法则融合 CDA‑WAL、LP1
和 LP2 三个诊断模型的输出，完成所提出的 CDAF‑
WAL 融合诊断。

4　实验验证与分析

为了检验所提跨域诊断方法的有效性，采用典

型领域适应性方法和开放域方法进行对比分析。各

模型的输入均是将原始振动信号进行傅里叶变换得

到的频域数据，训练的迭代次数 Epochs 均取为 30，
批处理 Batch‑size 取为 20。

（1）卷积神经网络模型：卷积神经网络（CNN）

的网络结构与所提方法中识别器 f1 的网络结构一

致，在最后一层连接 Softmax 函数层。

（2）领域自适应识别模型：最大识别器差异方法

（MCD）［5］。

（3）开放域自适应识别模型：基于已知类型感知

自集成的开放域自适应模型（KASE）［22］、基于未知
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类型软隔离的开放域自适应模型（OSDA）［23］、基于

熵最小化的开放域自适应模型（OSDA‑EM）［26］。

此外，为使所提融合诊断模型中的 LP1 和 LP2
模型存在差异。依据式（7），改变 k 和 σ 两个参数，在

LP1 模型中分别取值为 20 和 1，LP2 模型中分别取

值为 10 和 0.5。

4. 1　轴承损伤数据分析

轴承损伤数据来自机械传动部件失效实验台，

如图 3 所示，实验台由电机、轴承座、齿轮箱、负载组

成。为采集轴承不同健康状态的数据，加速度传感

器安装在轴承座上。轴承损伤共有 4 种，包括：内圈

损伤、外圈损伤、滚动体损伤和混合损伤状态，如

图 4 所示。在本实验中，原始轴承状态数据共有

5 种，包括 1 种正常状态和 4 种损伤状态，数据描述

如表 1 所示。实验数据采样频率为 200 kHz，电机转

速设定为三个值，分别为 1000、1250 和 1500 r/min，
以获取变工况条件下轴承不同健康状态的数据。其

中，在源域中，为每类轴承状态构造 80 个样本，同

时，也为目标域中的各类构造 50 个样本。

为验证所提方法解决跨域故障诊断问题的能

力，本节设计了 48 个故障诊断任务，分别如表 2 和 3
所示。其中，表 2 中列举了 24 个诊断任务，包括：

A1~A6、D1~D6、E1~E6、F1~F6。以任务 A1为例进行

说明，“1000→1250”表示源域数据于 1000 r/min 的

转速下采集，目标域数据于 1250 r/min 的转速下采

集。而且，健康状态（H）、混合损伤（C）和内圈损伤

（I）在任务 A1 的源域和目标域中均存在，并将其设

定为 3 种已知类型；外圈损伤（O）是源域中独有的

未知类型，在目标域中不存在，而滚动体损伤（B）则

是目标域中独有的未知类型。由此，任务 A1的源域

共有 320 个样本，目标域有 200 个样本。对于任务

A2~A6，各任务的源域及目标域样本类型与数量均

与任务 A1一致，差别在于数据的采集工况，例如，任

务 A2的源域数据于 1000 r/min 的转速下采集，目标

域数据则于 1500 r/min 的转速下采集。

图 3 机械传动部件失效实验台

Fig. 3 Mechanical transmission components failure 
experiment bench

图 4 轴承的 4 种损伤状态

Fig. 4 Four states of bearing damage

表 1 轴承实验数据描述

Tab. 1 Bearing experiment data description

损伤位置

轴承

状态类型

健康状态（H）

混合损伤（C）
混合损伤包括：内圈、

外圈、滚动体裂纹

内圈损伤（I）
外圈损伤（O）

滚动体损伤  （B）

标签

1

2

3
4
5

转速/
（r·min-1）

1000

1250

1500

表 2 轴承数据跨域诊断任务

Tab. 2 Details of the cross domain diagnosis tasks on the 
bearing dataset

序

号

1

2

3

4

5

6

源域→目标域

（转速）

1000→1250

1000→1500

1250→1000

1250→1500

1500→1000

1500→1250

诊断任务

A1、D1、E1、F1

A2、D2、E2、F2

A3、D3、E3、F3

A4、D4、E4、F4

A5、D5、E5、F5

A6、D6、E6、F6

源域与目标域

样本组成

A1~A6:
源域：H、C、I、O，

目标域：H、C、I、B；

D1~D6:
源域：H、B、C、I，
目标域：H、B、C、O；

E1~E6:
源域：H、O、B、C，

目标域：H、O、B、I；
F1~F6:
源域：H、I、O、B，

目标域：H、I、O、C

表 3 轴承数据跨域诊断任务

Tab. 3 Details of the cross domain diagnosis tasks on the 
bearing dataset

序

号

1

2

3

4

5

6

源域→目标域

（转速）

1000→1250

1000→1500

1250→1000

1250→1500

1500→1000

1500→1250

诊断任务

G1、J1、K1、L1

G2、J2、K2、L2

G3、J3、K3、L3

G4、J4、K4、L4

G5、J5、K5、L5

G6、J6、K6、L6

源域与目标域

样本组成

G1~G6:
源域：H、C、I、O，

目标域：H、C、B；

J1~J6:
源域：H、B、C、I，
目标域：H、B、O；

K1~K6:
源域：H、O、B、C，

目标域：H、O、I；
L1~L6:
源域：H、I、O、B，

目标域：H、I、C
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为验证所提方法应用在不同诊断场景下的性

能，依次构建了 G1~G6、J1~J6、K1~K6、L1~L6 共 24
个任务。以任务 J1为例，源域数据于 1000 r/min的转

速下采集，目标域数据于 1250 r/min 的转速下采集。

H、B 在任务 J1的源域和目标域中均存在，并将其设

定为 2 种已知类型；C、I 是仅存在于源域的 2 种未知

类型，本文将其设定为 1 种；O 是目标域中的未知类

型。由此，任务 J1的源域共有 320 个样本，而目标域

则有 150 个样本。

采用不同的识别模型在变工况下 6 个跨域任务

（A1~A6）的诊断正确率如图 5 所示。相对于封闭域

方 法 CNN 和 MCD，开 放 域 方 法 OSDA‑EM、

KASE、OSDA 在大部分跨域诊断任务中能取得更

高的正确率，这些开放域方法的优势在于考虑了未

知类型在不同领域特征分布对齐中的影响，并通过

熵等建构了未知类型与已知类型的差异，以及利用

软、硬阈值辅助判定目标域中的未知类型。如表 4
所示，所提 CDAF‑WAL 方法在 6 个诊断任务中均

能获取最高的正确率。此外，对于相同的源域与目

标域样本，只是改变源域与目标域采集数据的工况，

CDAF‑WAL 方法的诊断正确率在 97%~100% 之

间，也表明所提方法的领域自适应性较强。

对跨域任务 A1~A6、D1~D6、E1~E6、F1~F6，各

方法的平均诊断正确率如图 6 所示。通过改变源域

与目标域中样本的组成，以验证不同的诊断场景。

结果显示，开放域方法 OSDA‑EM 与 KASE 在跨域

任务 A1~A6 和 F1~F6 中诊断效果较好，而在任务

D1~D6和 E1~E6中正确率下降明显，同样，OSDA 方

法诊断效果受跨域任务的差异影响较大。然而，所

提 CDAF‑WAL 方法的平均诊断正确率均在 98%
以上。

针对跨域任务 G1~G6，各方法的诊断正确率如

图 7 和表 5 所示。相对于任务 A1~A6，G1~G6源域中

可供训练的未知类型样本更多，CNN 方法的诊断正

确率有所提升，而 OSDA 方法的诊断正确率有所下

降，在于利用阈值判定未知类型的泛化性不足。

OSDA‑EM、KASE 以及 CDAF‑WAL 方法取得的正

确率较高，各均值大于 96%。

对于跨域任务 G1~G6、J1~J6、K1~K6、L1~L6，各

方法的平均诊断正确率如图 8 所示。开放域方法

OSDA‑EM、KASE、CDAF‑WAL 的诊断效果较好，

而在任务 K1~K6 中，所提 CDAF‑WAL 方法诊断优

势明显。即使改变了源域与目标域样本的组成，

CDAF‑WAL 方法获取的诊断正确率相对于其他方

法更加稳定。

图 5 不同方法在跨域任务（A1~A6）下的诊断正确率

Fig. 5 Diagnosis accuracies in the cross domain tasks 
（A1~A6） by different methods

表 4 不 同 方 法 在 6 个 跨 域 任 务（A1~A6）下 的 诊 断 正 确 率

（单位：%）

Tab. 4 Diagnosis accuracies of different methods on six 
cross domain tasks （A1~A6）（Unit：%）

任

务

A1

A2

A3

A4

A5

A6

均值

CNN

75.5
75.0
74.5
75.0
73.5
76.5
75.0

MCD[5]

77.0
93.0
72.0
95.6
68.0
80.5
81.0

OSDA-

EM[26]

99.4
99.1
89.3
99.0
88.3
99.0
95.7

KASE[22]

93.5
94.0
90.0
80.0
87.5
96.5
90.3

OSDA[23]

85.5
82.0
88.0
85.5
79.5
85.0
84.3

CDAF-

WAL
99.5

100.0
97.5
99.5
97.0

100.0
98.9

图 6 不同方法在跨域任务（A1~A6、D1~D6、E1~E6、F1~F6）

下的平均诊断正确率

Fig. 6 Average diagnosis accuracies of different methods on 
cross domain tasks （A1~A6，D1~D6，E1~E6，F1~F6）

图 7 不同方法在跨域任务（G1~G6）下的诊断正确率

Fig. 7 Diagnosis accuracies in the cross domain tasks 
（G1~G6） by different methods
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为进一步验证所提方法处理跨域诊断问题的性

能，以任务 A1~A6 为例，列举各方法辨识目标域中

已知类型和未知类型的结果，如图 9 所示。CNN、

MCD 以及 OSDA 方法正确判定未知类型的能力相

对于 OSDA‑EM、KASE 和 CDAF‑WAL 方法较弱，

而在抑制负迁移以提取域不变特征辨识已知类型的

能力方面，OSDA、CDAF‑WAL方法优于OSDA‑EM
和 KASE 方法。

4. 2　离心泵损伤数据分析

实验数据来自广泛应用于工农业的自吸式离心

泵，数据采集系统［27］如图 10 所示，加速度传感器安

装在泵体外壳上方，离心泵的转速设定为 2900 r/min，
振动信号采样频率为 10240 Hz。

离心泵实验数据包括：正常状态（N）、轴承内圈

磨损（I）、轴承外圈磨损（O）、轴承滚动体磨损（R）和

叶轮磨损（P）这 5 种状态。本节构建了 S1~S4 和

T1~T4共 8 个跨域诊断任务，如表 6 所示。其中，在

源域中，为每类离心泵状态构造 40 个样本，同时，也

为目标域中的各类构造 45 个样本。

任务 S1~S4：以任务 S1为例，源域和目标域中共

有 3 种已知类型，分别为：N、I、O；而 R 只存在于源

域，将其设定为未知类型；P 也仅存在于目标域，也

表 5 不 同 方 法 在 6 个 跨 域 任 务（G1~G6）下 的 诊 断 正 确 率

（单位：%）

Tab. 5 Diagnosis accuracies of different methods on six 
cross domain tasks （G1~G6）（Unit：%）

任务

G1

G2

G3

G4

G5

G6

均值

CNN

86.7
83.3
74.7
88.7
88.0
92.7
85.7

MCD[5]

78.7
68.7
50.7
82.7
71.3
80.0
72.0

OSDA-

EM[26]

99.3
99.2
95.5
99.5
95.3
99.1
98.0

KASE[22]

98.7
97.3
96.7
94.0
90.0

100.0
96.1

OSDA[23]

77.3
74.7
71.3
76.7
74.0
76.0
75.0

CDAF-

WAL
99.3
99.3
98.0
99.3
92.7

100.0
98.1

图 8 不同方法在跨域任务（G1~G6、J1~J6、K1~K6、L1~L6）

下的平均诊断正确率

Fig. 8 Average diagnosis accuracies of different methods on 
cross domain tasks （G1~G6，J1~J6，K1~K6，L1~L6）

图 9 不同方法在跨域任务（A1~A6）下对已知类型和未知

类型样本的诊断正确率

Fig. 9 Diagnosis accuracies of the known and unknown 
classes in the cross domain tasks （A1~A6） by 
different methods

图 10 自吸式离心泵数据采集系统

Fig. 10 Self-priming centrifugal pump data acquisition 
system

表 6 离心泵实验数据集

Tab. 6 Data set of the centrifugal pump

损伤

部位

正常

（N）

内圈

（I）
外圈

（O）

滚动体

（R）
叶轮

（P）

类

别

1

2

3

4

5

任务

S1~
S4、

T1~
T4

源域与目标域样本组成

S1:源域：N、I、O、R，目标域：N、I、O、P；

S2:源域：N、P、I、O，目标域：N、P、I、R；

S3:源域：N、R、P、I，目标域：N、R、P、O；

S4:源域：N、O、R、P，目标域：N、O、R、I。
T1:源域：N、I、O、R，目标域：N、I、P；

T2:源域：N、P、I、O，目标域：N、P、R；

T3:源域：N、R、P、I，目标域：N、R、O；

T4:源域：N、O、R、P，目标域：N、O、I
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将其设定为未知类型。由此，源域中共有 160 个样

本，目标域则有 180 个样本。

任务 T1~T4：以任务 T2 为例，源域和目标域中

共有 2 种已知类型，分别为：N、P；此外，I、O 这两种

未知类型只存在于源域，本文将其设定为 1 种；R 也

仅存在于目标域，也将其设定为未知类型。由此，源

域中共有 160 个样本，目标域则有 135 个样本。

对跨域任务 S1、S2、S3、S4，各方法的诊断结果如

图 11 所示。相对于机械传动部件失效实验台的数

据，工业机械设备的跨域诊断效果整体有所下降，在

大 部 分 诊 断 任 务 中 ，开 放 域 方 法 OSDA ‑ EM、

KASE、OSDA 和 CDAF ‑WAL 的性能依然优于封

闭域方法 CNN 和 MCD。如表 7 所示，对于处理任

务 S4，各方法的诊断正确率均相对较低，所提 CDAF‑
WAL 方法正确率也仅为 87.8%，相对于任务 S1、S2、

S3，诊断效果下降明显。从各方法对 4 个跨域任务

S1~S4 诊 断 的 平 均 正 确 率 以 及 对 4 个 跨 域 任 务

T1~T4 诊断的平均正确率来看，CDAF‑WAL 方法

的结果为 96.9% 和 99.6%，相对于典型封闭域和开

放域方法，诊断效果依然能保持较为显著的优势。

为进一步展示各方法在跨域任务中辨识目标域

已知类型和未知类型的情况，以任务 S1、S2、S3、S4为

例，识别结果如图 12 所示。与任务 A1~A6 类似，

CNN、MCD 以及 OSDA 方法隔离未知类型的结果

差于 OSDA ‑ EM、KASE 和 CDAF ‑ WAL 方法，而

OSDA、CDAF ‑ WAL 辨 识 已 知 类 型 的 结 果 优 于

OSDA‑EM 和 KASE 方法。从判定诊断任务 S4中的

未知类型可以看出，CDAF‑WAL 方法诊断正确率

为 87.8% 的原因是将部分未知类型误判为了已知

类型。

4. 3　所提方法的性能分析

所提 CDAF‑WAL 诊断模型是在 CDA‑WAL 的

基础上，依次建立了 LP1 和 LP2 诊断模型，并对

CDA ‑WAL、LP1 和 LP2 三个诊断模型进行融合。

为说明投票法则的融合效果，选择具有代表性的跨

域任务 F1~F6、G1~G6、K1~K6、S1~S4、T1~T4，对比

各诊断模型的识别结果，如图 13 和表 8 所示。在任

务 F1~F6、G1~G6中，CDA‑WAL 的平均诊断正确率

最大，然而，融合后 CDAF‑WAL 方法的结果略低于

CDA‑WAL 方法；在任务 K1~K6中，CDAF‑WAL 融

合方法的结果均优于 3 个子诊断模型；在任务 S1~S4

中，CDA‑WAL 方法获取的正确率为 95%，融合后

CDAF‑WAL 方法的诊断结果相较于 CDA‑WAL 有

较大的提升，但低于 LP2 诊断模型；在任务 T1~T4

中，融合后的结果与各子诊断模型的结果差异较小。

从对轴承损伤数据集和离心泵损伤数据集的分析来

看，整体上融合后的结果优于未融合的各子诊断

模型。

分析所提 CDAF‑WAL 诊断方法中的参数对辨

识效果的影响，在式（23）中，本文将 λs、λt、 λd 参数值

分别设定为 0.1、0.1、0.4，改变此 3 个参数值，如 0.2‑
0.2‑0.5 表示 λs、λt、λd 分别为 0.2、0.2、0.5，选择跨域任

务 A1~A6、F1~F6、G1~G6、S1~S4、T1~T4 进行分析，

图 12 不同方法在跨域任务（S1~S4）下对已知类型和未知

类型样本的诊断正确率

Fig. 12 Diagnosis accuracies of the known and unknown 
classes in the cross domain tasks （S1~S4） by 
different methods

图 11 不同方法在跨域任务（S1~S4和 T1~T4）下的诊断

正确率

Fig. 11 Diagnosis accuracies in the cross domain tasks 
（S1~S4 and T1~T4） by different methods

表 7 不同方法在 8 个跨域任务（S1~S4 和 T1~T4）下的诊断

正确率（单位：%）

Tab. 7 Diagnosis accuracies of different methods on eight 
cross domain tasks （S1~S4， T1~T4）（Unit：%）

方法

CNN
MCD[5]

OSDA-EM[26]

KASE[22]

OSDA[23]

CDAF-WAL

S1

78.3
96.1
97.9
98.3
95.0

100.0

S2

75.0
75.0
87.6
92.2
83.3

100.0

S3

75.0
71.1
92.1
75.0
75.0

100.0

S4

75.0
81.7
86.7
85.6
75.0
87.8

S1~S4

均值

75.8
81.0
91.1
87.8
82.1
96.9

T1~T4

均值

83.7
73.3
95.5
90.2
75.2
99.6
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结果如图 14 所示。可知，当参数 λs、λt、λd 的取值小

于 0.5 时，对 CDAF‑WAL 诊断方法的影响较小，依

然能保持较好的诊断性能；而当参数 λs、λt、λd 的取值

全部设定为 0.5，或者大于 0.5 时，CDAF‑WAL 诊断

方法的辨识效果显著下降。

为详细地展示所提方法处理跨域诊断任务的性

能，以任务 A3 为例，列举各方法所得诊断结果的混

淆矩阵，如图 15 所示。其中，类型 1、2、3 分别表示

H、C、I，为轴承的 3 种已知类型；而类型 4 表示 B，为

轴承的未知类型。由图可知，所提 CDAF‑WAL 方

法分离未知类型 B 的正确率为 1，正确判定出已知

类型 H、C 和 I 的概率分别为 1、0.96 和 0.94。对比其

他方法，CDAF ‑ WAL 方法能获取更高的诊断正

确率。

此外，利用漏诊率指标进一步表征所提方法的

诊断特性，漏诊率表示将故障状态判定为正常状态

的概率，计算如下：

PL = N L

N Z
× 100% （25）

式中，N L 表示将故障状态识别为正常状态的样本

数；N Z 表示总的故障样本数。

图 14 参数 λs、λt、λd 变化下所提方法的平均诊断正确率

Fig. 14 Average diagnosis accuracies of the proposed 
method under the change of parameters λs，λt，λd

图 13 不同方法在跨域任务下的平均诊断正确率

Fig. 13 Average diagnosis accuracies in the cross domain 
tasks by different methods

表 8 不同跨域任务下不同方法的平均诊断正确率

（单位：%）

Tab. 8 Average diagnosis accuracies of different methods 
on cross domain tasks（Unit：%）

方法

LP1
LP2

CDA-WAL
CDAF-WAL

F1~F6

99.1
99.4
99.8
99.4

G1~G6

96.0
98.2
98.5
98.1

K1~K6

93.9
94.4
98.2
98.3

S1~S4

96.8
98.1
95.0
96.9

T1~T4

98.9
99.8
99.6
99.6

图 15 不同方法处理任务 A3的混淆矩阵

Fig. 15 The confusion matrix in task A3 obtained by different methods
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采用所提方法处理本文构建的各个诊断任务，

出现漏诊的情况较少。同样以任务 A3为例，结合图

15，总故障样本数为 150，CNN 方法将类型 3 漏诊为

类型 1 的样本数为 1，将类型 4 漏诊为类型 1 的样本

数为 37，则总的漏诊率为 25.3%，而采用 MCD、OS‑
DA ‑EM、KASE、OSDA、CDAF‑WAL 方法的漏诊

率依次为 32%、0、1.33%、1.33%、0。选择典型任务

A3、G3、S2、S4和 T2进行分析，如图 16 所示，相对于处

理其他任务，CDAF‑WAL 方法在处理任务 S4时，漏

诊 率 相 对 较 高 为 14.1%。 但 总 体 上 来 看 ，所 提

CDAF‑WAL 方法不仅能较准确地分离未知类型与

已知类型，同时，出现漏诊的概率也相对较低。

5　结　论

本文提出了一种结合加权对抗学习的跨域自适

应融合诊断方法，以处理源域和目标域部分标签空

间交叉的开放域诊断问题，采用实验台变工况轴承

损伤数据和自吸式离心泵实测损伤数据验证了所提

方法的有效性。主要结论如下：

（1）在最大识别器差异方法的基础上，基于熵权

重，进行加权对抗学习，激励目标域与源域共有已知

类中各类型子空间的特征分布对齐，抑制负迁移以

提取域不变特征，提升了辨识已知类型的能力。

（2）利用熵以及识别器对源域、目标域样本的概

率输出矩阵的第 C + 1 列建立二元交叉方案，以增

大已知类型与未知类型的特征分布差异，并依据第

C + 1 列是否为 C + 1 个概率值中的最大值来判定

未知类型故障，不需依据经验设定软、硬阈值。

（3）采用标签传递方法处理所构建网络中的隐

层特征，另建立了两个标签传递诊断模型，结合投票

法则融合三个诊断模型，融合后的模型诊断效果总

体上优于各个子诊断模型，但也存在融合后正确率

低于子诊断模型的情况。通过分析融合诊断模型损

失函数中的重要参数，确定了可取值的范围。
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