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摘　要　故障诊断对于保障大型机械设备安全稳定运行具有十分重要的意义,但获得的数据存在严重标签缺失或缺少的问题,
且不同工况下的数据特征分布显著不同.传统机器学习或微调的方法存在特征提取模式单一、视角固定的局限性,使得同类不

同域的特征难以对齐.针对以上问题,文中提出了一种基于域对抗统计特性增强的跨域故障诊断方法 DASEM(DomainＧAdＧ
versarialStatisticalEnhancementModel).该方法采用直推式深度迁移学习技术,在域对抗框架下增强全局统计特性的表示,
并与局部结构模式融合,构建双路径特征提取器.同时,利用域标签和数据结构之间的平衡关系来描述域对抗的表现形式,并

通过类标签输出故障诊断结果.在西储大学轴承数据集和江南大学轴承数据集上的实验结果显示,DASEM 在各个跨域任务

上的平均精度分别达到了９４．９０％和９３．１５％,证明了该方法的有效性.
关键词:故障诊断;特征分布对齐;域对抗;全局统计特性
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DomainＧadversarialStatisticalEnhancementforCrossＧdomainFaultDiagnosis
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Abstract　FaultdiagnosisisofgreatimportanceinensuringthesafeandstableoperationoflargeＧscalemechanicalequipment．
However,theobtaineddataoftensufferfromseverelabelshortagesorlackoflabels,andthedatadistributionvariessignificantly
atdifferentoperatingconditions．TraditionalmachinelearningorfineＧtuningmethodshavelimitationsinfeatureextraction,witha
singlepatternandfixedperspective,makingitdifficulttoalignfeaturesofthesameclassbutdifferentdomains．Toaddressthese
issues,thispaperproposesadomainＧadversarialstatisticalenhancementＧbasedcrossＧdomainfaultdiagnosis methodcalled
DASEM．ThismethodutilizesdirecttransferdeeplearningtechniquestoenhancetherepresentationofglobalstatisticalcharacＧ
teristicswithintheframeworkofdomainadversariallearning．Italsointegratesthesecharacteristicswithlocalstructuralpatterns
byconstructingadualＧpathfeatureextractor．Thebalancebetweendomainlabelsanddatastructuresisutilizedtodescribethe
manifestationofdomainadversariallearning,andthefaultdiagnosisresultsareoutputtedbasedonclasslabels．ExperimentalreＧ
sultsonthebearingdatasetsfrom Western Reserve UniversityandJiangnan Universitydemonstratetheeffectivenessof
DASEM,achievinganaverageaccuracyof９４．９０％and９３．１５％,respectively,forvariouscrossＧdomaintasks．
Keywords　Faultdiagnosis,Featuredistributionalignment,Domainadversarial,Globalstatisticalcharacteristics
　

１　引言

故障诊断通过对机械整体或局部关键部位信号的监测,
来判断机械某个部位的健康状态.通过对故障位置的定位和

故障类型的预测,可以及时对其进行修复,从而避免该部位损

坏程度的加剧或出现二次损坏.滚动轴承是一种重要的精密

机械元件,但随着使用率和使用时间的增加,滚动轴承极易出

现缺口、裂纹等类型的损伤,严重时会导致机械整体瘫痪以及

生产停滞.因此对滚动轴承进行实时监测和故障诊断十分

必要.
基于传统机器学习的故障诊断方法从时域、频域和时频

域出发,采用傅里叶变换[１]、经典频谱分析[２]、短时傅里叶变

换[３]、HilbertＧHuang 变 换[４]、小 波 变 换[５]、WignerＧVille 分

布[６]等技术来提取故障相关特征.并将提取到的特征输入支

持向量机、逻辑回归等分类器中进行故障分类.尽管这类方

法存在实用性强、灵敏度高、运算量小、建模难度低等优点,但
它在早期潜在的故障诊断任务中仍有不足,比如,对干扰的排

除性差;故障分类的结果过度依赖特征提取的效果;难以应用

于跨域任务.现有的大多数方法只适用于特定的工况,而受

运行速度、负载等物理环境因素的影响,不同环境下采集的振

动信号会存在域协变量漂移问题,即特征空间分布前后差异

较大[７]的情况.
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深度学习可在高层次上对数据重新进行非线性表示、计
算、筛选、合并和继承等操作,并通过多级不同功能的层次结

构对数据进行分类或预测.本文提出了一种基于域对抗统计

特性增强的跨域故障诊断方法,在域对抗框架下增强了全局

统计特性的表示,并与局部结构模式相融合,从而构建了双路

径特征提取器.该方法按照端到端的设计理念,从各个域的

原始振动信号中自动提取特征并粗略判别故障类型,然后在

与域鉴别器的对抗中学习一个深度神经网络模型.本文的主

要贡献有以下几点.１)使用统计特性提取振动信号特征:将
振动信号的统计特性用于故障诊断,并对这些特征进行量化、
计数和增强等加工;２)引入门组件的组合特征提取器:在特征

提取器中引入了输入门、输出门和临时记忆单元的组合,通过

遗忘冗余特征,减轻下游图卷积网络的计算负担;３)多层次

使用图结构:通过采用图结构建模,考虑各个域和数据之间的

关系,使得有直接或间接联系的数据能够更好地表达;４)基于

最大均值差异(Maximum MeanDiscrepancy,MMD)[８]的域对

抗解释:在考虑类标签和域标签的基础上,同时对数据结构[９]

进行建模,利用 MMD这一可直接测量的度量方法辅助解释

对抗过程.

２　相关工作

基于数据驱动的无监督深度学习的跨域故障诊断方法主

要分为微调(FineＧtune)和域适应,其核心思想是利用深度迁

移技术,使得易获取故障的源域数据与标记代价高昂的目标

域数据映射在相同的特征分布空间内,即通过特征提取令二

者域对齐[１０].
在跨域故障诊断领域中,微调是最常用的迁移学习方法.

其原理是冻结已完成预训练模型中部分层的参数,其余层的

参数由少量标记数据调整.Zhang等[１１]使用源域数据预训

练特征提取器,在反向传播过程中微调特征提取器的非约束

自适应层参数,在齿轮箱数据集２０个域迁移任务上的平均诊

断准确率达到８２．６２％.Shao等[１２]和 Cao等[１３]提出的方法

较未使用微调的模型分别实现了６％和２１％的性能提升.然

而此类方法有着明显的局限性,即参与微调的目标域数据未

必同完 成 预 训 练 的 源 域 数 据 具 备 相 同 的 特 征 分 布 空 间.

Jiang等[１４]利用振动信号表现的多尺度特性,在保留原始信

号的特征表示的同时,又在多个时间尺度上(划分不同的粗粒

度大小)对其进行平滑和降采样,模糊了不同工况下的特征空

间结构上的差距.但该方法并未定义一种可测量的度量来描

述域对齐的变化.
域对抗是直推式迁移学习的一个重要分支,其目标是通

过对抗的方式令特征提取器生成能够同时适应两个域的特

征.通常认为,域对抗是特征提取器和域鉴别器之间的最大

最小值博弈.域鉴别器的任务是判断被诊断的振动信号属于

源域还是目标域,因此它会将域鉴别的损失优化至最小,同时

也会导致源域和目标域在特征空间上的距离增大.而特征提

取器的任务是为故障分类器提供特征,以准确判断所有数据

的故障类型,这就要求源域和目标域的特征分布相互对齐,即
将源域和目标域之间的距离优化至最小,但这会导致域鉴别

器的鉴别效果不佳.总的来说,域对抗故障诊断通过特征提

取器和域鉴别器之间的对抗训练来促进源域和目标域之间的

特征对齐.通过平衡特征提取和域鉴别的训练过程,可以获

得在目标域上有效的故障诊断模型.本文使用 MMD来描述

源域与目标域之间的度量.

３　基于域对抗统计特性增强的跨域故障诊断

本章将详细介绍所提出的域对抗统计特性增强模型

(DomainＧAdversarial Statistical Enhancement Model,

DASEM).首先,３．１节详细描述 DASEM 的整体结构,然后

３．２节着重阐述量化和计数算子Ｇ增强模型(Quantizationand
CountingOperator& EnhanceModule,QCOＧEM)[１５].在可

变工况下,由于所设计的智能故障诊断模型的整体结构为特

征提取器和域鉴别器呈对抗关系的网络,因此３．３节给出了

几者的损失,并给出了总的损失函数.

３．１　模型的整体结构

DASEM 的整体结构如图１所示.

图１　DASEM 的整体结构

Fig．１　OverallstructureofDASEM
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　　DASEM 可分为两部分:主干网络,主要提取局部结构模

式,如边界、平滑度、粗糙度等;分支网络,主要从低层信息中

提取容易被忽略的全局统计特性.主干网络和分支网络的位

置为并联关系,二者构成双路径特征提取器.分支网络所需

的传入数据并非用于故障诊断的原始振动信号,而是源自主

干网络中的低层信息.低层信息为经过单次卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)提取的原始振动信号

的特征表达.低层信息在分支网络中经量化和计数算子Ｇ增强

模型 QCOＧEM 传出的信息便为全局统计信息.在结构模式特

征流经子网络CNN后,将其与统计信息合并为中间特征X,继

而向下一个子网络传递.逻辑门的组合对中间特征X 进行部

分遗忘,即将部分维度的特征予以舍弃.被舍弃特征后的数据

传入至图生成层网络(GraphGenerationLayernetwork,GGL),

生成邻接矩阵,使得图卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,

GCN)开始工作.经 GCN处理后的数据同时传入故障分类器

和域鉴别器,在全连接层(FullyConnectedlayer,FC)的作用下

分别生成预测的故障标签和域标签.

３．２　量化和计数算子Ｇ增强模型(QCOＧEM)

在 CNN 等深度神经网络中,即使是最小的深层高级特

征单元,也具有广泛的感受野,容易学习到边界等局部特征.

然而,这不可避免地会导致一些关键的低层统计信息被忽略,

从而导致故障诊断结果粗糙或不准确.为了解决这个问题,本

文引入量化和计数算子(QCO)特征编码方法,以充分利用低层

的全局属性,从而提高故障诊断结果的准确性和精细程度.

QCO是一种稳定的且自适应的特征编码方法,能够以统

计形式有效地描述低层信息中的全局属性.QCO分为量化、

计数与平均特征编码两个阶段.在量化阶段,将低层特征映

射到一个离散的特征空间,以捕获重要的特征值;在计数与

平均特征编码阶段,对离散特征进行统计,得到每个特征

值的频数,然后通过对特征值和频数进行加权平均,得到

具有全局属性的特征编码.经过 QCO 编码后,可以使用

图传播方法来进一步丰富量化后的信息,以增强低层特征

的细节.具体流程如图２所示.

１)量化.即由输入特征图I构造量化编码图Q 的过程.

I上每个空间位置定义为Ii,j(i∈[１,H],j∈[１,W]),这里 H
和W 分别表示特征图的高度和宽度.首先,将输入特征图进

行全域平均池化(输入特征图的通道数由源起的 CNN 低层

卷积核数目决定),得到C 个全局平均特征g.在对应的I
上,计算每个Ii,j与g 的余弦相似度,拉直得到I′,I′上每个空

间位置定义为Ii′(i∈[１,HW]).构造 N 个量化级别,由此进

行量化,第k(k∈[１,N])级由式(１)计算:

Lk＝max(I′)－min(I′)
N ×k＋min(I′) (１)

针对每个量化级别,得到可以反映I′量化水平的量化编

码图Q,如式(２)所示:

Qi,k＝
１－|Lk－Ii′|, |Lk－Ii′|≤０．５

N
０, otherwise

{ (２)

２)计数与平均特征编码.即生成统计特征S的过程.将

N 个量化级别上的Qi均值化后与L 合并,再与上采样至 N 个

的g 合并,经多层感知机(MultiLayerPerceptron,MLP)确定

统计特征S,其结构为S∈RN×C１.

３)增强.即如何进行图传播,并最终得到输出特征O 的

过程.QCO是对主干网络中低层信息进行特征编码的一种

方法.但低层特征由于经历的提取层数太少,往往存在特征

质量较低、对比度差等缺点.基于这些限制条件构造的统计

特征S,仍需增强其细节,以便下游子网络获得更全面的属

性.这是一种模仿直方图量化过程的方法.在计算机视觉

中,用以量化的直方图的横轴和纵轴分别表示每个灰度及其

计数值,而在这里,横轴代表具体灰度的向量G,纵轴代表G
中每个元素在图中统计出的数量的向量F.G 由N 维构成,
即被视作有 N 个不同的级别.希望通过F 重建G,得到G′,
计算式如式(３)所示:

Gk′＝
(N－１)×∑

k

i＝０
Fi

∑
k

i＝０
Fi

(３)

其中,k∈[１,N].

图２　单通道下的 QCOＧEM 结构

Fig．２　QCOＧEMstructureundersinglechannel

　　统计特征S可类比于直方图,需要将其重建为L′.由I
到L 和Q 的过程,g,L和Q 到S 的过程,以及S到L′的过程可

知,新层级是由原始层级的统计信息得到,而新层级对原始层

级进行感知,需要使用图传播.其计算式如式(４)所示:

L′＝conv１(S)􀅰Softmax(conv２(ST)􀅰conv３(S)) (４)

其中,􀅰为矩阵相乘符号,conv１,conv２与conv３均是大小为

１×１的卷积核,Softmax决定拓展的维度.以此来重建统计

特征S,且L′∈RN×C２.可以发现,特征维度由C１拓展为了C２.

最后,将L′重新整形得到输出特征O.

３．３　损失函数

分类损失.对类标签进行建模,本文使用多分类交叉熵

定义分类损失LC:

２３０７００１９６Ｇ３
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LC＝－１
N∑

i
∑
M

c＝１
yicln(pic) (５)

其中,M 表示故障类别(包括健康状态)的数量,yic取０或１,

样本i的真实类别等于c取１,否则取０,pic表示样本i属于类

别c的概率.LC越小,表示 DASEM 中分类器对该样本的分

类效果越好,即预测正确的概率越大.

域鉴别损失.对域标签进行建模,本文使用二分类交叉

熵定义域鉴别损失LD:

LD＝－１
N∑

i
[yiln(pi)＋(１－yi)ln(１－pi)] (６)

其中,yi取０或１,样本i为正类时取１,为负类时取０,pi表示

样本i预测为正类的概率.LD 越小,表示 DASEM 中域鉴别

器对该样本的鉴别效果越好,即预测正确的概率越大.

最大均值差异.对数据结构进行建模,度量的本质是计

算源域和目标域在特征空间上的区别,通过缩小两个领域间

的差异来减少目标域的泛化误差.本文使用最大均值差异

LMMD来衡量源域与目标域之间的特征分布差异,计算式如

式(７)所示:

LMMD[F,s,t]＝ sup
‖f‖H≤１

(Es[f(xs)]－Et[f(xt)]) (７)

其中,xs和xt分别表示源域和目标域,Es和Et表示期望,f(H)

表示将参数映射至高阶的函数,‖f‖H≤１表示在再生希尔伯

特空间中的范数应该小于等于１,sup求得的上界作为 MMD
的值.

本文所提模型总的损失函数为:

LTotal＝LC－α×LD＋β×LMMD[F,s,t] (８)

其中,α和β分别为LD和LMMD[F,s,t]的权重,可由梯度逆转层来

确定.

４　实验

本文在公开的西储大学轴承数据集和江南大学轴承数据

集上分别进行多组交叉跨域任务的实验,以此验证在可变工

况下,本文所提智能故障诊断模型 DASEM 的有效性.

４．１　数据集及数据处理

１)西储大学轴承数据集.该装置平台由驱动电机、轴、变

速箱和负载部件组成.变速箱和负载部件分别控制装置平台

在运行时电机的转速和电机提供的马力.其中,电机预设转

速的范围为１７２０rpm~１７９７rpm,预设马力的范围为０~

３hp.在轴承的内滚道、滚珠和外滚道上,使用电火花加工

EDM 技术进行故障播种,人为制造出直径长度在０．００７~

０．０４０in范围内的故障,并将各类故障程度和健康无损的轴

承重新安装到测试电机上,传感器以１０２４０Hz的频率采样振

动信号,以滑动窗口的方式分割信号,形成子样本.规定滑动

窗口的长度为１０２４,滑动过程中不允许重叠.

以电机不同转速和所提供大小不一的马力来模拟实际生

产中由于设备磨损老化、外部噪声干扰等所产生的变工况环

境.每种工况中数据的特征分布各不相同.本实验设置４种

工况环境:１７９７rpm的电机转速和０hp的电机负载;１７７２rpm
的电机转速和１hp的电机负载;１７５０rpm 的电机转速和２hp
的电机负载;１７３０rpm 的电机负载和３hp的电机负载.同

时,设置１０种轴承健康状态:３种故障直径分别分布在３个

部位(内滚道、滚珠和外滚道),即有９种类型故障状态,此外

还有１种完全健康的状态.

２)江南大学轴承数据集.江南大学采用的装置平台仅

由驱动电机、轴、变速箱组成,最终实验采用的电机预设转速

为６００rmp、８００rmp以及１０００rmp,即设置３种不同的模拟的

工况环境.分别在轴承的内滚道、滚珠以及外滚道人为制

造３类故障(不再细分故障的直径大小),加上完全健康状

态类型,共有４种轴承健康状态.传感器以５０kHz的频率

采样振动信号,以滑动窗口分割原始振动信号的方式生成

子样本.

４．２　实验过程描述

我们将数据集的n个工况命名为０~(n－１)个域,各个

域之间交叉迁移,即有n(n－１)个跨域任务.同时,我们规定

从a域迁移到b域记为Qa→b,从b域迁移到a 域记为Qb→a,且

总是从源域迁移到目标域.源域和目标域二者共同学习相同

的特征分布映射.

预设学习周期为３００轮,前５０轮仅输入源域数据,初步学

习到一个精度较低的分类器,之后加入目标域数据并激活域鉴

别器.总损失函数由分类损失、域鉴别损失和描述特征分布空

间差异的度量３者共同构成,经过反向传播不断优化,使得分

类器在特征提取器和域鉴别器的对抗中成长.

４．３　实验结果分析

西储大学轴承数据集在实验中使用到了４个域,共有

１２个跨域故障诊断任务;江南大学轴承数据集在实验中使用

到了３个域,共有６个跨域诊断任务.我们对每个任务统一

执行１０次,每次执行过程中会经历３００轮的数据更新,记录

效果最好的模型参数,并在１０次完整执行后取分类准确率的

平均值.

１)对比实验.表１和表２分别列出了本文提出的模型与

一些 常 用 的 轴 承 故 障 诊 断 模 型,如 CNN,Resnet[１６],BiLＧ

STM[１７],DAGCN[１８],CORAL[１９]等,在西储大学轴承数据集

和江南大学轴承数据集上的实验对比结果.易知,本文提出

的模型 DASEM 在总体上存在着显著的分类优势,在西储大

学轴承数据集与江南大学轴承数据集上各跨域任务的平均准

确率分别达到了９４．９０％与９３．１５％,且在个别的分类任务上

也有着极为优秀的表现.

表１　西储大学轴承数据集上的分类准确率比较

Table１　ComparisonofclassificationaccuracyonCWRUbearing

dataset
(％)

任务 CNN Resnet BiLSTM DAGCN CORAL DASEM

Q０→１ ９９．２３ ９８．４７ ７１．６５ ９８．０８ ９６．７０ ９９．２３

Q０→２ ９７．７０ ９０．４２ ６７．４３ ９９．２３ ９８．４７ ９９．２３

Q０→３ ９４．２５ ９０．４２ ６６．２８ ９３．１０ ９２．７２ ９６．１７

Q１→０ ７９．３１ ８１．２３ ５６．７０ ７８．９３ ８１．２３ ８１．６１

Q１→２ ９８．０５ １００．００ ６１．３６ ９９．８９ ９９．６８ １００．００

Q１→３ ９６．７５ １００．００ ７１．７５ ９８．０５ ９７．７３ １００．００

Q２→０ ８１．２３ ８１．６１ ５６．７０ ８０．８４ ８１．２３ ８１．６１

Q２→１ ９７．０８ １００．００ ６５．５８ ９８．０５ ９６．４３ ９９．６８

Q２→３ ９７．７３ １００．００ ５９．４２ ９８．７０ ９８．０５ １００．００

Q３→０ ８１．２３ ７７．０１ ５３．６４ ８１．６１ ８１．６１ ８１．６１

Q３→１ ９０．２６ ９９．３５ ６２．０１ ９３．１８ ９２．５３ ９９．６８

Q３→２ ９３．１８ １００．００ ６０．３９ ９６．７５ ９５．４５ １００．００
平均值 ９２．１７ ９３．２１ ６２．７４ ９３．０７ ９２．６５ ９４．９０
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表２　江南大学轴承数据集上的分类准确率比较

Table２　Comparisonofclassificationaccuracyonbearingdatasetof

JiangnanUniversity
(％)

任务 CNN Resnet BiLSTM DAGCN CORAL DASEM
Q０→１ ９３．３７ ８６．８６ ７４．３２ ９２．４２ ５６．５４ ９５．２６
Q０→２ ９０．７８ ９３．００ ８５．３２ ９０．１４ ５６．２５ ９３．２１
Q１→０ ８９．９８ ９２．４９ ４７．１０ ８５．７７ ５７．０５ ８９．０５
Q１→２ ９５．６９ ９７．９５ ９５．７３ ９６．５９ ６１．５７ ９５．８４
Q２→０ ８６．３８ ８１．９１ ５９．２２ ８４．０４ ５１．９１ ８７．１７
Q２→１ ９５．６４ ９６．２５ ９３．８６ ９５．６０ ５９．１０ ９８．３６
平均值 ９１．９７ ９１．４１ ７５．９１ ９０．７６ ５７．０７ ９３．１５

２)消融实验.为了证明本文模型 DASEM 中各个部分对

模型 性 能 的 关 键 影 响,我 们 进 行 了 消 融 实 验 验 证.在

DASEM 的基础上,去除特征遗忘和 QCOＧEM,实验结果如表

３和表４所列.

表３　西储大学轴承数据集上的消融实验结果

Table３　ResultsofablationexperimentsonCWRUbearingdataset
(％)

任务 去除Forget
去除

QCOＧEM
去除Forget&

QCOＧEM
DASEM

Q０→１ ９８．８５ ９４．９２ ９８．０８ ９９．２３
Q０→２ ９７．７０ ９９．６１ ９９．２３ ９９．２３
Q０→３ ９７．３２ ９４．１４ ９３．１０ ９６．１７
Q１→０ ７８．９３ ７６．１７ ７８．９３ ８１．６１
Q１→２ １００．００ ９９．２２ ９９．８９ １００．００
Q１→３ １００．００ ９９．６１ ９８．０５ １００．００
Q２→０ ７９．６９ ７９．３０ ８０．８４ ８１．６１
Q２→１ ９９．６８ ９３．７５ ９８．０５ ９９．６８
Q２→３ １００．００ ９７．６６ ９８．７０ １００．００
Q３→０ ７５．１０ ７９．５６ ８１．６１ ８１．６１
Q３→１ ９９．６８ ９６．４８ ９３．１８ ９９．６８
Q３→２ １００．００ ９９．２２ ９６．７５ １００．００
平均值 ９３．９１ ９２．４７ ９３．０７ ９４．９０

表４　江南大学轴承数据集上的消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperimentsonbearingdatasetof

JiangnanUniversity
(％)

任务 去除Forget
去除

QCOＧEM

去除Forget&

QCOＧEM
DASEM

Q０→１ ９４．９１ ８１．２３ ９２．４７ ９５．２６
Q０→２ ９３．１７ ６９．１１ ９０．１４ ９３．２１
Q１→０ ８６．３１ ７５．２６ ８５．７７ ８９．０５
Q１→２ ９５．９６ ８５．８４ ９６．５９ ９５．８４
Q２→０ ８５．７４ ７４．０６ ８４．０４ ８７．１７
Q２→１ ９７．７３ ９３．５２ ９５．６０ ９８．３６
平均值 ９２．３０ ７９．７９ ９０．７６ ９３．１５

从表３和表４中可以发现,去除 DASEM 中某个或某几

个子网络,会导致故障诊断精度有所下降.具体地讲,当只去

除特征遗忘时,会使得数据在传入图卷积时维度过大,导致运

算时间过长,同时故障诊断效果不佳.当只去除 QCOＧEM
时,会使得模型学习不到演变自原始振动信号中的全局统计

特性,致使模型学习的视角单一,效果不尽人意;当二者同时

被去除时,其故障诊断效果明显弱于仅去除特征遗忘时的

情况.
同时,我们使用数据可视化工具tＧSNE(tＧdistributedStoＧ

chasticNeighborEmbedding,t分布Ｇ随机邻近嵌入)方法,对
模型提取到的特征进行了可视化展示.图３和图４分别给出

了西储大学数据集和江南大学数据集数据映射前、后的特征

分布对比.我们发现,经特征提取器映射后的同类不同域的

故障数据处于同一特征空间中,且不同故障类型的数据特征

空间分散.

图３　西储大学数据映射前、后的特征分布对比

Fig．３　Comparisonoffeaturedistributionbeforeandafterdata

mappingonCWRUdatase

图４　江南大学数据映射前、后的特征分布对比

Fig．４　Comparisonoffeaturedistributionbeforeandafterdata

mappingonJiangnanUniversitydataset

结束语　本文通过对类标签、域标签、数据结构三者建

模,提出了一种基于域对抗并可以同时学习到原始振动信号

结构模式和统计特性的模型 DASEM,用于对滚动轴承的跨

域故障诊断.本文的结论总结如下:１)DASEM 使用量化和

计数算子Ｇ增强模型和一维卷积神经网络分别提取振动信号

２３０７００１９６Ｇ５

朱俞豪,等:基于域对抗统计特性增强的跨域故障诊断方法



的统计特性和结构模式的特征;２)DASEM 采用由多个逻辑

门组合形成的特征遗忘子网络对双路径特征做降维处理;

３)DASEM 末端的图卷积神经网络可以将数据的信息表达得

更全面;４)DASEM 在特征提取器与域鉴别器的博弈中实现

了跨域故障诊断.本文提出的方法在西储大学轴承数据集和

江南大学轴承数据上取得了较好的分类诊断效果.尽管振动

信号的统计特性丰富了特征提取的视角,但个别任务仍难以

有效地进行跨域诊断,未来将进一步探究域对抗结构下的故

障诊断问题.
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