
 

面向变工况机械设备智能故障诊断的
可解释三特征提取器迁移网络
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摘要：针对深度神经网络可解释性低及目前可解释网络无法实现跨域诊断的问题，提出了一种可解释三特征提取器迁移网络

（ interpretable triple feature extractor transfer network， ITFETN）。针对可解释性问题，建立了多层稀疏编码模型，推导了多层稀

疏编码模型的迭代求解算法，通过展开快速迭代软阈值算法，得到稀疏编码模型求解算法的等效网络形式，并将其作为特征

提取器，形成具有可解释性的算法结构等效网络；针对跨域迁移诊断问题，构建了三特征提取器策略用于提取源域、目标域的

共享特征以及各自的私有特征，并基于特征对抗思想设计了迁移诊断任务的损失函数用于 ITFETN的有效训练，有效提取出

源域和目标域中距离最小化的共享特征进行跨域诊断，实现可解释迁移诊断任务。试验结果表明， ITFETN在两个实例分析

中的平均准确率和鲁棒性相较于对比方法均有所提升，能够有效实现具有可解释性的跨域诊断。
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Abstract：To address the limitations of deep neural networks in terms of interpretability and the inability of current interpretable networks to

perform  cross-domain  diagnosis  tasks,  this  paper  proposes  an  interpretable  triple  feature  extractor  transfer  network(ITFETN).  For  the

interpretability challenge, a multi-layer sparse coding model is established, and its iterative solving algorithm is derived. By unrolling the fast

iterative  soft  thresholding  algorithm,  an  equivalent  network  form  of  the  sparse  coding  model  soving  algorithm  is  obtained.  This  equivalent

network  then  serves  as  a  feature  extractor,  forming  an  interpretable  algorithm-structure-equivalent  network.  To  tackle  the  problem  of  cross-

domain tranfer diagnosis, a triple feature extractor strategy is constructed. This strategy is designed to extract the shared features from the source

and  target  domains,  as  well  as  their  respective  private  features.  Based  on  the  concept  of  feature  adversarial  learning,  a  loss  function  for  the

transfer  diagnosis  task  is  designed  for  the  effective  training  of  ITFETN.  This  effectively  extracts  shared  features  with  minimized  distance

between the source and target domains for cross-domain diagnosis, thereby achieving interpretable transfer diagnosis tasks. Experimental results

demonstrate  that  ITFETN  exhibits  improved  average  accuracy  and  robustness  in  two  case  studies  compared  to  benchmark  methods.  This

confirms its effectiveness in achieving interpretable cross-domain diagnosis.
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故障诊断是对系统及设备的数据进行采集、分

析和处理，从而实现潜在故障准确诊断的技术。开

展机械设备故障诊断研究具有重大意义 [1]。

在故障诊断领域中，传统信号处理方法表现出

优异的状态特征提取及故障诊断能力，例如傅里叶

变换、经验模态分解和谱峭度分析等。信号处理方

法具有丰富的理论支撑，利用信号处理方法获得的

故障诊断结果具有明确的可解释性。然而，当数据
 
 

收稿日期：2024-12-11；修订日期：2025-04-15

基金项目：国家自然科学基金资助项目（52205119，52275157，52405124） ；江苏省自然科学基金资助项目（BK20220497） ；

江苏省智慧城轨工程研究中心开放课题（SDGC2414） 

第  38 卷第  6 期 振　动　工　程　学　报 Vol. 38 No. 6
2025 年 6 月 Journal of Vibration Engineering Jun. 2025

https://doi.org/10.16385/j.cnki.issn.1004-4523.2025.06.011
https://doi.org/10.16385/j.cnki.issn.1004-4523.2025.06.011
https://doi.org/10.16385/j.cnki.issn.1004-4523.2025.06.011


量较大且分布情况较为混乱时，信号处理方法由于

缺乏优异的大批量数据处理及非线性学习能力，导

致故障诊断的效率和准确率大幅度下降。随着人工

智能的快速发展，基于深度学习的故障诊断技术由

于其优异的特征非线性表征学习和故障诊断能力得

到了广泛应用。目前，在机械故障诊断中广泛采用

的代表性深度神经网络，包括人工神经网络 [2]、卷积

神经网络 [3] 和残差神经网络等。同时，许多学者在

这些方法的基础上，针对特定的故障诊断任务做了

改进和创新，以提升故障诊断准确性。例如，SHI等 [4]

提出了基于图嵌入的深度泛化学习系统，通过逐步

编码和解码机制学习振动信号中的高级抽象特征，

可解决旋转机械设备的不平衡数据故障诊断问题。

CHEN等 [5] 提出了一种基于持续学习的双分支自适

应聚合残差网络，利用知识蒸馏函数克服了灾难性

遗忘问题，实现故障增量诊断任务。尽管深度神经

网络模型能够通过强大的学习能力实现智能诊断，

然而其自身的算法结构缺乏可靠的理论支撑，内部

层与层之间缺乏明确的理论映射关系。这些传统的

深度神经网络模型往往缺乏可解释性，被称为黑箱

模型 [6]。因此，如何提高深度神经网络模型的可解释

性是一个重要的课题。

深度神经网络的可解释性研究主要分为事前可

解释网络模型构建和事后可解释性分析两种。事前

可解释网络模型构建是通过特定的结构设计使模型

具有可解释性，而事后可解释性分析是指在网络模

型训练的过程中或训练结束之后，根据网络架构及

学习步骤事后分析可解释性。本文将重点讨论事前

可解释深度神经网络模型。

事前可解释网络模型主要分为物理知识嵌入模

型、功能框架嵌入模型和算法结构等效模型。物理

知识嵌入模型是最直接的事前可解释模型，它在损

失函数中直接引入与问题求解相关的约束，通过遵

循物理定律或者经验公式，使得深度神经网络学习

到额外的物理先验知识。WANG等 [7] 提出了一种物

理信息神经网络，通过引入与经验退化公式、空间

状态方程等相关的变量，可准确估计电池的健康状

态。功能框架嵌入模型通过在网络中加入可解释的

功能性框架，使得诊断模型具有可解释性。LI等 [8]

提出了一种新的小波驱动网络，将卷积神经网络的

第一个卷积层替换为连续小波卷积层，可实现具有

局部可解释性的机械故障诊断。然而，物理知识嵌

入模型仅适用于具有物理背景相关的领域，功能框

架嵌入模型也仅仅具有局部的可解释性。

相较于以上两类模型，算法结构等效模型提供

了一种更为优异的可解释网络模型构建方案，利用

神经网络来等效传统信号处理方法中的解析结构，

是一种完全可解释的网络模型。算法结构等效模型

以传统的信号处理算法来驱动网络训练，在网络结

构的设计和特征提取器算法的推导中体现出网络的

可解释性，本文研究重点也在于此。其中，算法展开

是构建算法结构等效模型最常采用的一种方法 [9]。

算法展开理论将具有先验知识的传统迭代算法近似

等效到深度神经网络中，可构建高效而可解释的深

度网络架构。作为一种完全可解释的深度模型，算

法结构等效模型已经被应用于多个研究领域。例

如，SHAO等 [10] 基于稀疏解耦模型，提出隐式变量展

开网络，实现相较于与其他解耦方法更好的可解释

性和稳定性。AN等 [11] 利用算法展开框架提出了事

前可解释的对抗算法展开网络，同时开展了网络的

事后可解释性分析，并将其成功应用于机械异常检

测。LI等 [12] 通过推广传统全变分梯度域正则化算

法并展开，得到深度展开去模糊网络，在满足效率和

可解释性的同时，显著提升了图像去模糊的实际性

能。PENG等 [13] 提出了一种可解释的个性化联邦学

习框架，并为该框架提出了一种可解释的人工智能

机制，该机制应用决策树匹配本地联邦学习模型的

输入和输出，利用 t-SNE可视化全局聚合前后的本

地模型。ZHANG等 [14] 提出了一种基于可解释卷积

编码的损伤定位方法，该方法采用多层迭代软阈值

算法求解多层卷积稀疏编码模型并展开，能够充分

提取损伤特征。ZHOU等 [15] 通过算法展开的方法求

解非负稀疏编码模型，将先验知识嵌入深度神经网

络中，能够准确有效地定位和重构冲击力。

尽管基于算法展开的结构等效模型在机械故障

诊断中取得了良好的效果，然而其缺乏跨域迁移学

习能力，无法适用于变工况下的机械故障诊断。具

体来说，现有的基于算法展开的可解释网络结构大

多只能在单一工况下完成故障诊断任务，当机械系

统的工况发生变化时，模型的故障诊断能力会下降，

无法完成迁移学习的任务。

针对当前深度神经网络无法实现可解释跨域智

能诊断的问题，本文提出了可解释三特征提取器迁

移 网 络（ interpretable  triple  feature  extractor  transfer

network， ITFETN）。具体地，针对可解释性问题，建

立了多层稀疏编码模型，推导了多层稀疏编码模型

的迭代求解算法，通过算法展开得到求解算法的等

效网络形式，将其作为 ITFETN的特征提取器；此外，

针对跨域迁移诊断问题，构建了三特征提取器策略

用于提取源域、目标域的共享特征以及各自的私有

特征，并设计了迁移诊断任务的损失函数用于 ITFETN

的有效训练，实现可解释迁移诊断任务。 
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1    算法展开理论

稀疏表示 [16] 是一种简洁而高效的数据表征与特

征提取方法，广泛应用于图像处理、目标识别和机

器视觉等领域。近年来，稀疏表示方法也被应用于

机械旋转部件的故障诊断中，能够有效提取机械设

备振动信号中的状态特征。

通常来说，从机械旋转部件上采集到的信号可

以看作由状态特征和其他干扰两部分组成 [17]：

y = x+ n= Dγ+ n （1）

y x n

D γ

式中， 为采集到的信号； 为状态特征； 为其他干

扰； 为学习字典； 为字典编码。

通过寻找最优的学习字典和稀疏编码，能够达

到信号最优的保真性及编码稀疏性，进而准确提取

信号中的状态特征。为了实现这个目标，构建如下

优化问题：

min
γ
∥γ∥0

s.t.∥y− Dγ∥22 ⩽ ε （2）

式中，ε为重构误差阈值。

L1 L0

式 (2)中的优化问题是 NP-hard问题，难以利用

普通方法求解。因此，通常采用 范数取代 范

数，则优化问题相应地转变为：

min
γ
λ∥γ∥1+

1
2
∥y− Dγ∥22 （3）

式中，λ为正则化参数。

K so f t(·)

在交替方向乘子法（alternating direction method of
multipliers，ADMM）框架下，通过引入辅助变量并设

置增广拉格朗日项约束变量，能够求解式 (3)中的优

化问题。算法 1列出了式 (3)中优化问题的迭代求

解算法。其中， 为迭代次数， 为软阈值算

子，上标“T”表示矩阵转置，上标“−1”表示矩阵求

逆，u与 γ为具有约束的两个对偶变量，μ为对偶变量

约束正则化参数，d为对偶变量约束误差，k为迭代

展开次数，I 为单位矩阵。
  
 

算法1：迭代求解算法

初始化：μ＞0, d
for  k=0: K−1

uk+1← so f t(γk +dk,λ/µ)

γk+1← (DT D+µI
)−1 [DT y+µ

(
uk+1−dk)]

dk+1← dk −uk+1+γk+1

end for
 

u γ d

K

在算法 1中，将依次求解 、 、 的过程视为一

个迭代单元，将该迭代单元展开成 层网络结构，即

算法展开，如图 1所示。每个迭代单元的计算过程

依赖上个迭代单元的计算结果，直至计算出最终层

结果。

 
 

(a) 迭代求解单元
(a) The iterative solving unit
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(b) 迭代求解算法网络展开形式
(b) The network unrolling form of iterative solving algorithm
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图 1　迭代求解算法展开网络

Fig. 1　The unrolling network of iterative solving algorithm
 
 

2    基于 ITFETN 的故障诊断

本节主要介绍提出 ITFETN的构建过程及基于

ITFETN的可解释智能故障诊断方法。首先，建立了

用于挖掘信号中状态特征的多层稀疏编码模型，利

用快速迭代软阈值算法推导了多层稀疏编码模型的

迭代求解算法，并通过展开求解算法得到其网络等

效形式，作为 ITFETN的特征提取器。同时，为了实

现跨域故障诊断中的特征提取，利用三特征提取器

分别提取源域、目标域的共享特征以及各自的私有

特征，并将共享特征作为故障分类器的输入。最后，

设计了包含预测损失和特征对抗损失两项的损失函

数，用于实现 ITFETN的网络训练，从而实现可解释

跨域迁移诊断。ITFETN的框架图如图 2所示，ITFETN

利用可解释特征提取器提取源域、目标域的共享特

征以及各自的私有特征；设计特征对抗模块计算特
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征对抗损失，缩小双域共享特征距离，扩大域内私有

及共享特征距离；设计分类器计算预测损失，提高诊

断准确率；最后为两类损失函数分配合理的权重参

数计算总损失，以确保网络的有效训练。 
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图 2　ITFETN 的框架图

Fig. 2　The framework diagram of ITFETN
 

首先，介绍多层稀疏编码模型及其迭代求解算

法，用于状态特征可解释提取。

一般地，式 (1)所示的单层字典的稀疏编码模型

及迭代求解算法只能提取信号中的浅层特征。当信

号量大且复杂时，信号中的深层特征无法被单层稀

疏编码模型准确提取。所以，需要扩展稀疏编码模

型中的字典层数，从而提取出隐含在信号中的深层

特征。

x具体地，对于式 (1)来说，状态特征 可以转化为

多层字典的级联结构：

x = D1γ1 = D1 D2γ2 = D1 D2 · · ·DLγL （4）

x L Di γi

i

式中，状态特征 被展开成 层结构， 和 分别为

第 层中的学习字典和与之匹配的稀疏编码。

相应地，式 (3)中的优化问题转化为如下多层稀

疏编码模型：

min
γL

1
2
∥y− D1 D2 · · ·DLγL∥22+λ1∥D2 · · ·DLγL∥1+

λ2 ∥D3 · · ·DLγL∥1+ · · ·+λL∥γL∥1 （5）

λi i式中， 为第 层中的稀疏正则化参数。式 (5)旨在保

证信号保真度的同时，通过在每一层加入稀疏性约

束，以确保多层稀疏编码模型的全局稀疏性。

L = 2 L = 2

接下来，将详细介绍多层稀疏编码模型的求解

算法推导过程。为了更方便地描述求解算法推导过

程，本文以层数 为例。当层数 时，优化问

题转变为：

min
γ

1
2
∥y− D1 D2γ∥22+λ1∥D2γ∥1+λ2∥γ∥1 （6）

利用交替方向乘子法能够有效求解式 (6)中的

优化问题。ADMM的核心思想是将复杂优化问题转

换为多个简单优化问题，并迭代交替求解简单优化

问题。

γ1

具体地，对于两层稀疏展开模型，首先引入辅助

变量 ，则式 (6)中的优化问题转换为：

min
γ1 ,γ2

1
2
∥y− D1 D2γ2∥22+λ1∥γ1∥1+λ2∥γ2∥1

s.t. γ1− D2γ2 = 0 （7）

随后，通过增加增广拉格朗日项来保证约束 ，

式 (7)进一步转化为如下无约束优化问题：

min
γ1 ,γ2 ,v

1
2
∥y− D1 D2γ2∥22+λ1∥γ1∥1+

λ2∥γ2∥1+
θ

2
∥γ1− D2γ2+ v∥22 （8）
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式中，θ为正则化平衡参数；v为与 γ具有约束的对偶

变量。

根据 ADMM算法框架可知，式 (8)中优化问题

的解可以通过迭代求解以下问题得到：

γ2← argmin
γ2
∥y− D1 D2γ2∥22 +

θ

2
∥γ1− D2γ2+ v∥22+λ2∥γ2∥1 （9）

γ1← argmin
γ1

θ

2
∥γ1− D2γ2+ v∥22+λ1∥γ1∥1 （10）

v← v+ θ (γ1− D2γ2) （11）

γi

K

γi z γ̂i

对于式 (9)与 (10)，可以利用快速迭代软阈值算

法（fast iterative shrinkage-thresholding algorithm，FISTA）

优化内层稀疏编码 。算法 2列出了展开次数为

时，利用两层 FISTA求解方法优化内层稀疏编码

的过程。其中， 为中间变量， 为第 i层中的理想

编码，θi 为第 i层中的重构误差正则化参数， tk 为动

量因子。
 
 

 

算法2：两层FISTA求解算法

输入：信号y，字典Di，稀疏正则化参数λi

∀k： γk
0 = y，z = 0初始化

for k = 1 : K
γ̂i← D(i,L)z, ∀i ∈ [0,L−1]

for i = 1 : 2

γk+1
i ← S o f tλi /θi

[
γ̂i− θi Di

T (Diγ̂i−γk+1
i−1

)]
end for

tk+1←
1+
√

1+4t2
k

2

z← γk+1
L +

tk −1
tk+1

(
γk+1

L −γk
L

)
end for
 

γk+1
i为了方便网络训练，将算法 2中参数 的求解

转换为如下形式：

γk+1
i = ReLU

[
γk

i − θi DT
i

(
Diγ

k
i −γk+1

i−1

)
+ bi

]
（12）

bi λi

Di

其中，软阈值函数 Soft转换为网络中常用的 ReLU函

数，偏置参数 是阈值参数 的等价表达形式，学习

字典 可以看作深度神经网络中的卷积核。因此，

式 (12)的表达形式可以被直接应用到神经网络中，

作为特征提取器中前向计算的重要算法公式。

i

k+1 γk+1
i k+1

γk+1
i−1 k γk

i

式 (12)是算法展开网络中最核心的方程，可以

作为网络的一个基本迭代单元，其中位于第 层编码

的第 迭代结果 由上一层编码的第 次迭

代结果 以及本层编码的第 次迭代结果 共同决

定，具体如图 3所示。

L K根据前面的关于层数 =2、展开次数为 时优化

问题 (6)的求解过程 ，将其进行推广泛化 ，从而能

够得到多层稀疏编码模型 (5)的迭代求解算法，即

ITFETN的特征提取算法，如算法 3所示。
 

 

 

算法3：ITFETN特征提取算法

y ∈ RN,K ∈ N+,L ∈ N+,Di,θi, bi输入：

γk
0 = y , ∀k ∈ [0,K]初始化 
γ0

i = 0 , ∀i ∈ [0,L]

for k = 0,1, · · · ,K do
for i = 1,2, · · · ,L do
γk+1

i = DT
i γ

k
i−1

end for
for i = 1,2, · · · ,L do
γk+1

i = ReLU
[
γk

i −θi DT
i

(
Diγ

k
i −γk+1

i−1

)
+ bi
]

　end for
end for

γ̂L = γ
K+1
L最终赋值

 

ITFETN特征提取器算法的结构如图 4所示。

 
 

展开层数L

展开次数K

y γ
1

1

γ̂
1

γ̂
2

γ̂
3

γ̂
1

γ̂
2

γ̂
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γ̂L

γ
2

1 γL1

γ
1

2 γ
2

2 γL2

γ
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3 γ
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3 γL3

γ
1

K γ
2

K γLK

 

图 4　ITFETN 特征提取器算法结构

Fig. 4　Structure of the feature extractor algorithm in ITFETN
 

针对跨域故障诊断中的特征提取，ITFETN引入

了三特征提取器策略，即利用三个特征提取器分别

提取源域和目标域的共享特征及各自的私有特征，

并将共享特征作为故障分类器的输入，如图 2所示。

接下来，详细介绍三特征提取器策略下 ITFETN
的损失函数设计。ITFETN的损失函数 Ltotal 包含预

测损失函数 Lpre 和特征对抗损失函数 Ladv 两部分：

 

k+1γ
i−2

k+1γ
i−1

kγ
i−1

k−1γ
i

kγ
i

k+1γ
i

 

图 3　展开网络基本迭代单元

Fig. 3　The basic iteration unit of unrolling network
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Ltotal = αLpre+Ladv （13）

α式中， 为预测损失函数与特征对抗损失函数的权重

比例。

Lpre

Ladv

Ladv

预测损失函数 旨在根据交叉熵损失，缩小预

测标签与真实标签的距离，从而提高网络提取特定

故障特征的能力；特征对抗损失函数 旨在通过二

分类交叉熵损失及相应的鉴别器，缩小共享特征之

间的分布差异，加大提取的共享及私有特征之间的

分布差异。具体地，特征对抗损失函数 包含三部

分，分别为：从源域和目标域提取的共享特征之间对

抗产生的损失函数、从源域提取的共享特征和私有特

征之间对抗产生的损失函数、从目标域提取的共享

特征和私有特征之间对抗产生的损失函数，表示为：

Ladv = βL
(γSou

sha ,γ
Tar
sha)

sim −L
(
γSou

sha ,γ
Sou
pri

)
dif −L

(
γTar

sha ,γ
Tar
pri

)
dif （14）

β式中， 为双域共享特征对抗损失函数与域内共享及

私有特征之间对抗损失函数的权重比例。

(α，β)

α

α α [0.2,0.8]

β

β

[2,15]

α = 0.5 β = 10

(α，β)= (0.5,10)

权重参数对 的确定过程如下：对于权重参

数 ， ITFETN的总损失函数包含预测损失和特征对

抗损失两部分，而特征对抗损失对于共享特征的精

确提取及网络的有效训练起到了更为重要的作用，

所以 应小于 1，在预试验中，将 的权值确定在

的区间内，并以步长为 0.1进行遍历；对于权重参数 ，

由于输入分类器的是双域的共享特征，所以共享特

征之间的对抗损失权重应更大，在预试验中，将 的

权值确定在 的区间内，并以步长为 1进行遍历。

经过一系列的预试验，发现当 、 时，所提

出网络的诊断准确率处于极值点，故将权重参数设

置为 。 

3    试验验证及结果分析

本节利用 2个数据集验证所提方法 ITFETN在

变工况可解释智能诊断中的有效性。2个数据集分

别为凯斯西储大学轴承数据集和苏州大学轮对轴承

数据集，基本信息如下：

（1）  凯斯西储大学轴承数据集：该公开数据集从

轴承试验台上采集得到，采样频率为 12 kHz。如图 5
所示， 该试验台由电机 、 测功机和负载传感器组

成。该数据集包含内圈故障（ IRF） 、 滚动体故障

（BF）和外圈故障（ORF）三种故障类型，每种故障类

型的直径分别设置为 0.007、0.014和 0.021 in。因此，

加上健康无故障状态，该数据集一共设有 10种健康

状态。试验台轴承分别被施加 0、1、2和 3 HP四种

恒定负载，因此共有 10×4=40个数据文件用于变工

况故障诊断。对每个文件中的数据进行标准化预处

理，并利用长度为 1024的滑动窗口对文件进行分割。

 

电机 加速度计 测功机

故障轴承 负载传感器

 

图 5　凯斯西储大学轴承试验台

Fig. 5　Bearing test rig of CWRU
 

（2）  苏州大学轮对轴承数据集：该私有数据集从

苏州大学综合轮对传动试验台采集得到。如图 6所

示，该试验台由驱动电机、轴承、减速器和加速度计

组成，试验台轴承类型为 NJ204ET NSK，通过调节螺

母控制施加负载大小。该数据集在恒转速为 400 r/min
下采集，包含内圈故障（IRF）和外圈故障（ORF）两种

故障类型， 且每种故障类型的直径分别设为 0.2、

0.4和 0.6 mm。因此，加上无故障状态，该数据集一

共设有 7种健康状态。对于每种健康状态，测试中

分别施加 0、0.8、1.6和 2.4 kN四种恒定负载，因此共

有 7×4=28个数据文件。对于该数据集，同样对每个

文件中的数据进行标准化预处理，并利用长度为

1024的滑动窗口对文件进行分割。

 
 

电机 齿轮箱加速度计

测功机

故障轴承 变负载螺母

 

图 6　苏州大学轮对轴承试验台

Fig. 6　Wheelset bearing test rig of Soochow University
 

不同负载下采集的数据具有不同的分布形式，

因此在本节中每一个负载下采集的数据被作为 1个

域，每个数据集包含 4个域。对于 2个数据集，均设

置 12个迁移诊断任务，用于验证提出方法的有效性。

表 1和 2分别描述了 2个数据集的迁移诊断任务。

 
 

表 1　凯斯西储大学轴承数据集迁移诊断任务

Tab. 1　Transfer diagnosis tasks for bearing dataset of CWRU
 

源域 迁移诊断任务

A(0 HP) T1: A→B T2: A→C T3: A→D
B(1 HP) T4: B→A T5: B→C T6: B→D
C(2 HP) T7: C→A T8: C→B T9: C→D
D(3 HP) T10: D→A T11: D→B T12: D→C
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表 2　苏州大学轮对轴承数据集迁移诊断任务

Tab. 2　Transfer diagnosis tasks for wheelset bearing dataset of

Soochow University
 

源域 迁移诊断任务

E(0 kN) Q1: E→F Q2: E→G Q3: E→H
F(0.8 kN) Q4: F→E Q5: F→G Q6: F→H
G(1.6 kN) Q7: G→E Q8: G→F Q9: G→H
H(2.4 kN) Q10: H→E Q11: H→F Q12: H→G

 

为了展现本文提出的 ITFETN在可解释迁移诊断

的优越性，LBP-Net[18]、ML-LISTA[19]、All-Free-Model[20] 、
DANN[21]、Coral[22] 和 MMD[23] 六种方法被作为对比

方法，用于完成迁移诊断任务。在进行对比方法的

试验中，设定的超参数的值和 ITFETN几乎相同：网

络训练过程中使用的是 SGD（随机梯度下降）优化

器，其中学习率为 0.002，动量值为 0.9，权重衰减率

为 10−5；网络训练的批次大小为 32，训练轮次为 20；

对于源域数据集，60% 的样本用于训练，剩余 40%用

以保持数据平衡；对于目标域数据集，60% 用于训

练， 20% 用于验证 ， 剩余  20% 用于测试。LBP-Net
是普通的基追踪网络，其每一层展开单层基追踪迭

代，相比之下，所提出方法展开整个多层基追踪问题

的迭代；ML-LISTA是具有双卷积字典滤波器通道的

算法展开模型，比所提出方法具有更大规模的卷积

权重；All-Free-Model是未进行算法展开的、与 ML-
LISTA具有相同深度和类似循环架构的网络模型，

其中不同层间的所有卷积滤波器都可以自由学习；

DANN是对抗迁移学习的代表方法，其将卷积神经

网络与域适应策略结合，使用梯度翻转层，能够完成

迁移分类任务；Coral是领域自适应的经典方法，其

通过对齐源域和目标域特征分布的二阶统计量协方

差矩阵，从而减少域间差异；MMD也是领域自适应

的经典方法，其通过计算两个分布样本在再生希尔

伯特空间中的均值差异，来衡量分布之间的差异。

本文提出方法及对比方法的试验结果如表 3和 4所

示，并以直方图的形式展现在图 7和 8中。

对于凯斯西储大学轴承数据集上的迁移诊断任

 

表 3　不同方法在凯斯西储大学轴承数据集迁移诊断任务中的诊断准确率（单位：%）

Tab. 3　Diagnosis accuracies of different methods for transfer diagnosis tasks in bearing dataset of CWRU (Unit: %)
 

迁移诊断任务 LBP-Net ML-LISTA All-Free-Model DANN Coral MMD ITFETN
T1 94.66 91.55 94.76 92.70 96.18 91.46 97.76
T2 95.93 94.67 92.12 90.81 94.99 96.33 97.47
T3 97.24 92.32 92.32 94.99 94.81 91.48 98.41
T4 93.18 91.38 92.32 89.83 92.75 92.68 97.21
T5 96.42 96.51 93.07 96.04 90.64 95.54 99.37
T6 96.51 95.09 93.65 94.71 93.57 95.16 98.88
T7 95.47 92.12 91.63 93.32 95.17 90.84 97.36
T8 96.67 93.54 96.38 95.59 95.87 92.22 98.41
T9 98.35 95.97 95.93 89.33 93.54 92.77 99.40
T10 95.65 90.92 91.87 91.65 92.40 94.66 96.91
T11 94.62 94.38 95.27 91.28 95.87 96.26 97.78
T12 97.76 95.15 94.69 91.72 94.85 96.51 99.50

平均值 96.04 93.63 93.67 92.66 94.22 93.83 98.21

 

表 4　不同方法在苏州大学轮对轴承数据集迁移诊断任务中的诊断准确率（单位：%）

Tab. 4　Diagnosis  accuracies  of  different  methods  for  transfer  diagnosis  tasks  in  wheelset  bearing  dataset  of  Soochow  University

(Unit: %)
 

迁移诊断任务 LBP-Net ML-LISTA All-Free-Model DANN Coral MMD ITFETN
Q1 89.90 91.16 82.89 85.47 91.13 84.97 94.87
Q2 95.07 90.81 87.52 94.35 93.95 86.89 97.69
Q3 96.62 90.85 89.72 91.87 93.22 86.74 98.23
Q4 90.93 85.16 84.35 91.09 94.89 94.45 95.53
Q5 97.10 93.17 92.10 93.17 94.71 90.71 98.82
Q6 94.31 89.19 90.67 93.59 91.32 86.44 98.00
Q7 92.74 89.73 86.18 91.02 94.11 92.93 95.97
Q8 93.58 84.56 88.37 91.03 87.41 94.18 97.43
Q9 94.36 93.35 91.94 93.62 90.72 89.68 98.71
Q10 93.46 92.41 82.89 88.25 88.33 93.07 96.82
Q11 90.66 85.83 82.38 85.33 93.13 92.22 96.17
Q12 96.58 93.63 94.30 94.59 89.05 93.22 99.07

平均值 93.75 89.99 87.78 91.12 91.83 90.45 97.28

1238 振 　 动 　 工 　 程 　 学 　 报 第  38 卷



务，本文所提方法达到了极高的准确率。对于每一

个迁移诊断任务， ITFETN的诊断准确率均在 96.5%
以上，其平均准确率比表现最好的对比方法 LBP-
Net提高了2.17%。ML-LISTA、All-Free-Model、DANN、

Coral、MMD五种方法的诊断准确率均集中在 90%~
97%之间。而对于 LBP-Net，虽然准确率大多数都已

超过 95%，但是每一个迁移诊断任务的准确率依然

没有所提方法 ITFETN高，证明了本文所提方法能够

更优异地完成迁移诊断任务。

对于苏州大学轮对轴承数据集上的迁移诊断任

务，本文所提方法依然表现优异。ITFETN只有一个

任务的准确率低于 95%，且有多个任务的准确率超过

了 98%，其平均准确率比表现最好的对比方法 LBP-Net

提升了 3.53%。6种对比方法中，均有个别迁移诊断

任务的准确率低于 90%，甚至低于 85%，其表现远远

不如本文所提方法。

综上，在 2个轴承数据集设置的迁移诊断任务

中，ITFETN相较于对比方法表现均更加优异。LBP-
Net虽然也是为了解决多层基追踪问题而设计的网

络结构，但是其每层内部的基追踪过程是封闭的，层

与层之间没有直接联系，而 ITFETN层与层之间保持

着紧密联系，是一个整体的基追踪过程，这保证了所

提网络的结构完整性与诊断精确性。ML-LISTA虽

然也是一个算法展开模型，但其具有的双卷积通道

反而增加了模型的复杂度，在有限的迭代次数和训

练数量下，同时准确学习双卷积通道的权重的难度

比学习单通道权重的难度要大得多，这大大限制了

ML-LISTA的诊断能力。All-Free-Model虽然有着和

ITFETN类似的深度和循环结构，但是其未进行算法

展开，所有滤波器通道的权重都是自由学习的，而

ITFETN是一个算法展开模型，其各通道权重的学习

过程有着内在的逻辑关系和数值约束，这会使得整

个学习过程更加严谨和快速。DANN虽然是对抗迁

移学习的代表方法，但是其模型缺乏可解释性，且迁

移诊断表现不如 ITFETN优异，体现出所提方法的有

效性。Coral和 MMD虽然是领域自适应的经典方

法，但是遇到不同的数据集，尤其是环境干扰较大的

数据集，其迁移诊断准确率并未达到理想效果，鲁棒

性也不如所提方法。

此外，ITFETN以及对比方法在凯斯西储大学轴

承数据集迁移诊断任务 T4和苏州大学轮对轴承数

据集迁移诊断任务 Q9上的可解释跨域诊断任务结

果的混淆矩阵分别如图 9和 10所示。可以看出 ，

ITFETN在不同的可解释跨域诊断任务中，出现错误

诊断的概率小于其他方法。
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图 9　不同方法在凯斯西储大学轴承数据集迁移诊断任务 T4 上的混淆矩阵

Fig. 9　Confusion matrixes of different methods for transfer diagnosis task T4 in bearing dataset of CWRU
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图 7　不同方法在凯斯西储大学轴承数据集迁移诊断任务中

的诊断准确率

Fig. 7　Diagnosis  accuracies  of  different  methods  for  transfer

diagnosis tasks in bearing dataset of CWRU
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图 8　不同方法在苏州大学轮对轴承数据集迁移诊断任务中

的诊断准确率

Fig. 8　Diagnosis  accuracies  of  different  methods  for  transfer

diagnosis  tasks  in  wheelset  bearing  dataset  of  Soochow

University
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通过以上分析可以看出，ITFETN不仅诊断准确

率高，而且对于不同数据集上的不同迁移诊断任务

完成出色，具有高准确率和高鲁棒性的特点。 

4    结　论

针对变工况可解释智能诊断，本文提出了可解

释三特征提取器迁移网络 ITFETN。一方面，本文建

立了多层稀疏编码模型，推导了多层稀疏编码模型

的迭代求解算法，通过算法展开得到求解算法的等

效网络形式，将其作为特征提取器，用于解决可解释

性问题；另一方面，构建了三特征提取器策略用于分

别提取源域、目标域的共享特征、私有特征，用于解

决跨域迁移诊断问题。通过分析 2个数据集上跨域

迁移诊断任务的试验结果，验证了提出方法 ITFETN
相较于 6种对比方法，在可解释迁移诊断中具有更

高的准确率与鲁棒性，更为优异地完成了可解释迁

移诊断任务。

本文的研究也存在部分局限性，如：并未从特征

可视化、因果分析、逻辑推理等角度对所提出网络

进行事后的可解释性分析。在未来的研究中，一方

面，可在训练过程中或训练结束后对所提取的特征

进行可视化操作，将其与故障脉冲信号进行相关性

分析；另一方面，可利用类激活映射等方法进行显著

性分析，计算出提取特征在故障模式识别中起到的

贡献值。
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图 10　不同方法在苏州大学轮对轴承数据集迁移诊断任务 Q9 上的混淆矩阵

Fig. 10　Confusion matrixes of different methods for transfer diagnosis task Q9 in wheelset bearing dataset of Soochow University
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