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摘　要　传统的深度迁移学习网络从有标签的源域故障数据中学习并迁移知识,完成无标签目标域上的诊断任务,有效解决了

机械故障诊断中变工况场景面临的数据特征空间非对称问题.然而其知识迁移模块加剧了深度学习网络结构的复杂性,导致

其损失函数的地貌特征比浅层网络复杂得多,优化难度更高.传统方法无法感知损失函数的地貌特征,容易使模型参数陷入参

数泛化间隙大的局部最小值处,导致模型泛化性差,诊断精度降低.为了应对这一挑战,研究提出锐度感知增强的卷积神经网

络(SharpnessAwarenessReinforcedConvolutionalNeuralNetwork,SAＧCNN),通过感知一定范围内模型损失函数的锐度,联合

优化损失函数与其地貌特征的平坦程度,约束模型参数向损失函数锐度降低的方向收敛,进而提升模型的泛化性能.经典机械故

障诊断数据集上的实验结果表明,相比传统的深度迁移模型,所提方法在变工况场景下进行跨域机械故障诊断时性能提升显著.

关键词:轴承故障诊断;损失函数地貌分析;迁移学习;卷积神经网络
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MechanicalFaultDiagnosisUnderVariableWorkingConditionsBasedonSharpnessAwareness
ReinforcedConvolutionalNeuralNetwork
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Abstract　TraditionaldeeptransferlearningnetworkshaveeffectivelyaddressedthechallengesarisingfromtheasymmetryintroＧ

ducedbycrossＧdomaindatadistributionsinvariableoperationalscenarios．ItisachievedbyleveragingknowledgelearnedfromlaＧ

beledfaultdataandapplyingittothetaskofdiagnosingunlabeledfaultdatacollectedundervaryingconditions．However,theinＧ

clusionofknowledgetransfermoduleshasaddedcomplexitytothedeepnetwork’sstructure,resultinginamoreintricateloss

landscape．This,inturn,presentschallengesforoptimization．Traditionalmethodsoftenstruggletonavigatethesharpnessofthis

losslandscape,leadingtothemodel’sparametersgettingstuckinlocalminimacharacterizedbyhighsharpness．Thishinders

modelgeneralizationandreducesaccuracy．Totacklethischallenge,thispaperproposesthesharpnessawarenessreinforcedconＧ

volutionalneuralnetwork(SAＧCNN)．Thisapproachinvolvesajointoptimizationofthelossfunctionanditsflatnessbyassessing
sharpnesswithinaspecifiedrange．Thisprocesssteersthefaultdiagnosismodelparametersawayfromregionsofhighsharpness,

ultimatelyimprovingmodelgeneralization．Extensiveexperimentsonestablishedmechanicalfaultdiagnosisdatasetsdemonstrate

that,comparedtotraditionaldeeptransferlearningＧbasedfaultdiagnosismodels,theproposedSAＧCNNsignificantlyenhancesthe

performanceofbearingfaultdiagnosisundervaryingworkingconditions．

Keywords　Bearingfaultdiagnosis,Lossfunctionlandscapeanalysis,Transferlearning,Convolutionalneuralnetwork

　

１　引言

机械设备的稳定和安全运行,始终是工业界最关注的问

题之一.随着科学和技术水平不断发展,机械系统日趋复杂;

伴随复杂系统的综合化和智能化程度不断提高,其维护保障

成本和难度急剧提升[１].为了减少不必要的停机检查和维

护,防止突发故障导致人员伤亡[２],机械设备的故障诊断方法

受到越来越多的关注[３].其中,基于深度学习的模型优化技

术作为一种数据驱动的方法,可以避免对复杂机械进行建模,

具有强大的特征挖掘和模式识别能力.与此同时,工业生产



系统的智能化和集成化水平不断提高,各种传感器的应用和

海量的历史数据也为基于深度学习的方法提供了数据基础.

近年来,基于深度学习的故障诊断方法成为了应用和研究的

热点,在有监督故障诊断领域取得了长足的进步[４Ｇ６].但是这

些深度学习算法通常假设训练样本与测试样本独立同分

布[７],同时极度依赖海量有标签的高质量训练数据来进行模

型训练.然而,机械故障诊断的实际应用场景往往难以满足

上述高质量先验标注的数据保障[７].首先,由于设备的工况

复杂多变,其数据分布可能随工况变化而改变,无法满足上述

较强的假设先验条件[８];其次,进行数据标注的人力与时间成

本很高,无法对全部工况下的故障数据进行标注,导致大部分

工况下的数据无监督.上述由设备变工况带来的问题会导致

算法的诊断精度下降,限制深度学习算法在实际工程中的应

用.针对上述问题,近期的热点研究聚焦于深度迁移方法,旨

在将在已有标记数据上所学习的知识和模型迁移到未标记

且概率分布有差异的数据上进行预测和分类[９Ｇ１１].其中,

深度迁移优化技术作为机器学习领域的一个重要研究分

支,可以有效处理传统深度学习所遇到的域偏移问题并做

出改善和提升,极大地促进了变工况场景下智能故障诊断

方法的发展.

基于深度迁移学习的故障诊断算法采用域自适应技术结

合有标签的故障数据集(源域)完成决策模型的训练,拟在无

标签的其他工况下精确辨识故障数据(目标域).然而,上述

深度迁移模型很大程度上依赖于迁移模型的损失设计与网络

结构的优化增强[１２].现有的研究策略一定程度上缓解了跨

域任务面临的数据特征空间非对称性,但也因增加模型复杂

度而加剧了源域大样本模型训练下的模型过度拟合[１３],进而

导致测试数据集(目标域)上的性能衰退.针对该现象的理论

分析为深度神经网络的优化模型呈现强非凸非光滑性,导致

优化的函数空间频繁出现局部极小值.这些局部极小值在欧

氏空间上近似,但对应的模型参数在目标域上的性能不同,即

泛化性能不同[１４].图１结合二维损失函数地貌示意图展示

了大小相同的损失函数极小值拥有不同泛化性能的结果可视

化.损失函数地貌本质上是经验损失函数的结构,之所以称

为地貌,是强调函数在参数空间中具有像地貌一般高低起伏

的特性,这种特性对理解损失函数诱导的训练过程有重要的

意义.可以发现,模型的训练损失作为其泛化损失的估计值,

与泛化损失之间存在间隙(泛化间隙,GeneralizationGap),间

隙越大则代表模型越拟合于训练数据.通过观察图１中２个

训练损失函数的极小值点可以发现,虽然２个极值点的训练

损失相同,但是其泛化间隙不同(由红色箭头代表),平坦的极

小值点(图１中b点)具有更小的泛化损失.因此,为了优化

泛化性能良好的跨域诊断模型,需要在保证最小化损失函

数的基础上,尽可能平滑损失函数的地貌特征以减小泛化

间隙.然而,现 有 的 深 度 迁 移 技 术 缺 乏 对 模 型 锐 度 的 感

知,因此无法选取泛化性能强的参数空间(图１中b点)进

行优化,导致最终的模型优化易陷入泛化性能差的参数空

间(图１中a点).

图１　二维损失函数地貌示意图(电子版为彩图)

Fig．１　Illustrationofthelandscapeof２Dlossfunction

综上所述,基于深度迁移模型的设备变工况场景机械故

障诊断技术存在如下挑战:深度迁移学习模块的嵌入加剧了

传统深度模型的复杂性,导致模型的泛化性能下降,进而无法

保障故障诊断任务的高效完成.该挑战详细讨论如下:深度

学习网络自身存在参数量庞大、网络结构复杂的特点,而新增

的域自适应模块在解决跨域优化问题的同时增加了模型的复

杂度,进而导致训练后的网络泛化性差,无法保障目标域故障

的精准预测.

针对上述挑战,本文提出了锐度感知增强的卷积神经网

络(SAＧCNN).该算法旨在解决传统深度迁移算法无法感

知不同损失函数极小值与模型泛化性能强弱的联系,导致模

型易收敛到泛化能力较弱的局部极值参数空间,进而无法保

障满足任务需求的故障预测精度的问题.本研究将锐度感知

最小化方法(SharpnessAwarenessMinimization,SAM)[１５]引

入深度迁移学习的任务场景,并通过对网络损失函数锐度的

感知与优化,有效提升迁移模型的泛化能力,保障诊断精度.

本文的主要贡献概括如下:

１)讨论了当前深度迁移学习算法在变工况机械故障诊断

场景中缺乏对损失函数地貌锐度的感知而导致性能下降的

问题.

２)提出SAＧCNN算法,有效解决了在变工况场景下深度

迁移故障诊断模型中模型复杂度增加导致参数泛化性下降的

问题.

３)利用５个流行的深度迁移学习算法基准数据集,基于

两个公开轴承数据集,设计了１４个迁移任务,进行了广泛的

实验.实验证明所提方法在跨域故障诊断任务中具有较强的

竞争力.

２　相关工作

本文将从以下３个方面对相关的工作进行介绍:１)深度

迁移学习方法在故障诊断领域中的应用现状;２)关于损失函

数地貌分析的相关研究;３)锐度感知最小化方法的应用现状.

２．１　基于深度迁移学习的故障诊断

深度迁移学习是将在已有标记数据上所学习的知识和模

型迁移到未标记且概率分布有差异的数据上进行预测和分类

的一种机器学习方法[１１].迁移学习作为机器学习领域的一

个重要分支,可以解决传统机器学习方法依赖独立同分布假

设先验条件的问题,进而高效解决更普遍的数据分布非对称

问题.近些年,深度迁移学习较为热门的应用场景包括计算

机视觉[９]、文本分类[１６]、医疗健康和自然语言处理等.由于

迁移学习在这些领域表现突出,因此不少研究者尝试将其
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应用到故障诊断领域,并取得了不错的成果.其中,LYU
等[８]针对飞行器不同舵机轴承在不同工况下出现域偏移的问

题,引入多源域深度迁移学习的思想,利用多核 MMD距离度

量减小源域与目标域之间的偏移,并结合特定域分类器降低

不同域对目标样本在类边界附近的分类损失.Kavianpour
等[１７]针对变工况和缺少标记的齿轮箱故障诊断问题,提出一

种混合卷积神经网络和域适应网络的算法,通过卷积神经网

络提取特征后,利用域对抗学习和深度域适应２个模块减少

域间差异.Wang等[１８]针对工程实际中往往缺乏标签和故障

样本的问题,提出将专家知识和域适应相结合,实现无监督故

障诊断.该研究首先考虑专家系统合成的先验数据集,然后

利用不平衡鲁棒域适应方法将合成数据集与真实数据集进行

域对齐.

综上,深度迁移学习技术已经被广泛应用于故障诊断工

作中,并保障了变工况场景下故障诊断算法对数据分布有差

异的目标域数据的有效辨识.但上述深度迁移模型基于已有

的深度学习骨干网络进行结构和参数的再优化,在保障跨域

特征辨识的同时也增加了模型参数优化的难度.该类模型的

损失函数易产生更多局部极小值[１４],导致利用传统优化方法

如随机梯度下降法[１９](StochasticGradientDescent,SGD)或

自适应矩估计法[２０](AdaptiveMomentEstimation,Adam)等

无法收敛到具有良好泛化性能的模型参数中,进而无法保障

跨域故障诊断算法的高诊断准确率.针对该问题,本文提出

SAＧCNN算法,通过捕获损失函数的锐度感知模型的泛化性,

并在模型训练过程中进行优化,最终得到泛化性良好的深度

迁移故障诊断模型.

２．２　损失函数地貌

损失函数地貌(LossＧlandscape)是经验损失函数的结构,

其几何形状与模型泛化性之间的相关性受到了广泛的研究.

学者通过理论证明和广泛实验验证了拥有更平坦损失函数地

貌的模型参数拥有更好的泛化性能.Dziugaite等[２１]通过直

接优化一个基于PACＧBayes的双隐层神经网络泛化误差界,

得到了深度神经网络的一个非空泛化界,对损失函数地貌的

锐度(损失函数地貌的平坦程度)与模型泛化之间的联系进行

了解释.Behnam等[２２]概述了度量深度网络泛化性的方法,

实验发现锐度相关的度量能够捕捉到深度神经网络的大部分

泛化行为.目前,经验损失函数地貌分析已成为揭示深度网

络泛化性能的有效途径之一,也是机器学习领域的重要研究

方向.本研究尝试探索损失函数地貌分析在无监督域自适应

的机械故障诊断任务中的贡献,将模型参数收敛位置邻域半

径中的最大损失值与当前损失值的差看作模型损失函数地貌

的锐度的度量方式,并与损失函数共同优化,以保障模型向具

有更小泛化误差的损失函数极小值处收敛,进而保证模型的

泛化性能,提升诊断准确率.

２．３　锐度感知最小化算法

受到锐度与模型泛化性能之间联系的启发,锐度感知最

小化算法[１５]通过联合优化损失函数与锐度,使模型参数收敛

到相对平坦的损失函数最小值处来获得更好的模型泛化

性能.目前,已有学者尝试结合锐度感知最小化(SAM)的优

化方法提升不同领域深度学习模型的泛化能力.例如,在机

器人 视 觉 领 域 中,Chen等[２３]通 过 实 验 证 明 SAM 能 够 对

Transformer和 MLPＧMixer等图像识别模型进行更好的训

练,以取得更好的泛化性能.除了针对单层网络泛化性能进

行的相关工作,Momin等[２４]探索了网络结构更加复杂的双层

网络 MAML的优化问题,在不增加计算开销的基础上优化

了 MAML的泛化性.

已有的基于SAM 展开的模型泛化能力增强的研究工作

已在很多领域取得了显著的成果[２３,２５],但是在变工况机械故

障诊断领域,该类方法的有效性仍待进一步探索.本研究尝

试利用损失函数地貌的平坦程度与泛化性能之间的联系解释

变工况场景下深度迁移的机械故障诊断算法性能下降的机

理,并结合实际故障诊断数据集论证所提方法在无监督跨域

机械故障诊断领域的贡献.结合深度卷积神经骨干网络,嵌

入锐度感知最小化方法,提出的变工况场景故障诊断网络在

目标域故障数据与源域故障数据存在分布差异时能够有效保

障诊断精度.

３　基于SAＧCNN跨域故障诊断算法

针对变工况场景下深度迁移学习算法无法感知不同极小

值与模型泛化性能强弱的联系,导致模型易优化到泛化能力

较弱的局部极值参数空间,进而无法保障故障预测精度的问

题,提出一种锐度感知增强的卷积神经网络(SAＧCNN),其利

用损失函数的锐度感知模型的泛化性能与损失函数进行联合

优化,有效提升了网络进行跨域故障诊断的性能.所提方法

的整体框架如图２所示.模型训练包含２个关键步骤:步骤

②利用最佳扰动的估计值虚拟更新模型参数,获得感知锐度

损失的虚拟模型;步骤④利用锐度损失真实更新模型参数,获

得强泛化性的诊断模型.

图２　SAＧCNN网络的整体框架

Fig．２　FrameworkofSAＧCNN

本章中首先对算法场景进行定义,然后介绍锐度感知最

小化方法与所提出的框架.

３．１　场景定义

假设场景中,源域数据是某工况下具有标签的数据,定义

如下:
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Ds＝{xs
i,ys

i}nsi＝１,xs
i∈Xs,ys

i∈Ys (１)

其中,Ds代表源域;Xs为所有源域样本的集合,包含ns个样本;

xs
i为集合中第i个样本,标签为ys

i.目标域数据是与源域不

同的工况下无标签的数据,定义如下:

Dt＝{xt
i}nti＝１,xt

i∈Xt (２)

其中,Dt代表目标域;Xt为所有目标域样本的集合,包含nt个

样本,xt
i为集合中第i个样本,标签未知.

任务场景中,希望找到一个故障诊断模型(见式(３)),在

正确诊断源域数据的基础上,能够对目标域无标签的故障数

据进行高质量判别.

y
∧
＝f(x;w) (３)

其中,w 代表深度神经网络的参数,y
∧
代表诊断结果.因此,

可以定义基于源域数据的训练损失函数.

Ls(w)􀰛１
n ∑

n

i＝１
L(f(xs

i;w),ys
i)＝１

n ∑
n

i＝１
L(y

∧s
i,ys

i) (４)

其中,L(􀅰)代表交叉熵损失函数.源域与目标域的数据遵

循不同的分布,分别以分布S与分布T进行表示.假设存在

分布D可以描述包含多种工况(本研究为两种工况)的故障

数据的分布.任务的目标是找到泛化良好的诊断模型,在遵

循分布D 的变工况数据下保证诊断精度.本文使用目标域

数据的诊断结果计算模型的准确率,该准确率能够突出反映

模型的泛化性能,准确率越高,模型泛化性能越好.最终诊断

模型对目标域故障数据的诊断结果表示为:

y
∧t
i＝f(xt

i;w) (５)

３．２　锐度感知增强的卷积神经网络

深度学习网络通过基于训练数据的经验损失进行训练,

旨在得到具有更低泛化损失的网络参数.当前方法通常将经

验损失作为泛化损失的估计值,结合SGD和 Adam 等方法最

小化经验损失来训练网络参数.然而,由于深度迁移网络的

模型过度参数化,其经验损失函数的优化空间存在多个局部

极小值,这些极小值在欧氏空间上近似,但是对应模型参数的

泛化性能存在显著不同.在跨域故障诊断任务中,基于深度

迁移学习的方法因无法感知不同极小值与模型泛化性能强弱

的联系,故其在目标域的诊断任务中的性能受到影响.

锐度感知最小化算法[１５]是利用损失函数地貌的锐度感

知模型参数的泛化性能,通过同时最小化损失函数值和地貌

锐度来提升模型性能.算法基于以下定理[１５].

定理１　对于任意ρ＞０,在基于分布 D得到的遵循分布

S的训练集上,不等式有很高的概率成立.

LD(w)≤ max
‖ ‖２≤ρ

　LS(w＋ )＋h ‖w‖２
２

ρ２( ) (６)

其中,w 为模型参数,h为一个单调递增的函数.因此,可以

设计经验损失函数LSAＧCNN
S (w)作为泛化损失LD(w)的估计值.

LSAＧCNN
S (w)􀰛LSAM

S (w)＋λ‖w‖２
２

LSAM
S (w)􀰛 max

‖ ‖２≤ρ
　LS(w＋ ){ (７)

其中,ρ为超参数;超参数项λ‖w‖２
２代替定理１中的函数h,

为模型 参 数 的 正 则 化 项.可 以 将LSAＧCNN
S (w)改 写 为 以 下

形式:

LSAＧCNN
S (w)􀰛[LSAM

S (w)－LS(w)]＋LS(w)＋λ‖w‖２
２

􀰛[max
‖ ‖２≤ρ

LS(w＋ )－LS(w)]＋LS(w)＋

λ‖w‖２
２ (８)

其中,方括号中的项度量了参数w 在一定范围内扰动时损失

函数增加的最大值,反映了模型在参数w 处损失函数地貌的

平坦程度;而方括号外的两项则是原卷积神经网络的损失函

数与正则化项,反映了网络在源域上的分类精度.因此,通过

最小化损失函数LSAＧCNN
S (w)可以实现卷积神经网络的交叉熵

损失函数与其锐度的联合优化,保障网络的诊断精度和损失

函数地貌的平坦程度.

为了最小化LSAＧCNN
S (w),需要确定在设定的范围‖w‖２≤ρ

内最优的扰动 ,最大化损失函数LS(w＋ ).根据 ＝０处的

泰勒展开式,可得到所求最优扰动 ∗ (w)的近似表示:

∗ (w)􀰛argmax
‖ ‖２≤ρ

　LS(w＋ )

≈argmax
‖ ‖２≤ρ

　LS(w)＋ T ÑwLS(w)

＝argmax
‖ ‖２≤ρ

　 T ÑwLS(w) (９)

此时,该问题可以看作求解向量 T与ÑwLS(w)点乘的极

值问题.

∗ (w)≈
∧(w)＝ρ

ÑwLS(w)
‖ÑwLS(w)‖２

(１０)

其中,ρ为超参数,ÑwLS(w)可通过网络对损失函数的反向传

播得到.将结果代入式(７)中并求导,可得:

ÑwLSAM
S (w)≈ÑwLS(w＋

∧(w)) (１１)

于是,所提出的 SAＧCNN 网络的参数优化问题可以描

述为:

wt＋１＝wt－αÑwLS(w＋
∧(w)) (１２)

其中,α为学习率.

SCＧANN网络的整体框架如图２所示.首先,基于源域

故障数据进行前向传播得到损失LS(w),通过反向传播得到

梯度ÑwLS(w),利用式(１０)计算最优扰动的估计值∧(w).然

后,基于扰动值,对模型参数进行虚拟更新(指更新后的模型

只用于计算梯度ÑwLS(w＋
∧(w))).最后,根据式(１２)对原

模型进行真实更新,完成模型训练.训练完成的模型将用于

诊断符合目标域分布T的故障.

本文所提算法的伪代码如算法１所示.

算法１　锐度感知增强的卷积神经网络算法

输入:训练集 Ds＝{xs
i,ys

i}nsi＝１,损失函数 L:×W×X×Y→R＋ ,步长

η＞０,超参数ρ＞０,训练EpochT＞０
输出:锐度感知增强的卷积神经网络

１．初始化:网络参数 w０,t＝０

２．Whilet＜Tdo

　２．１．采样 B＝{(xs
１,ys

１),􀆺,(xs
b,ys

b)}

　２．２．计算损失 LS(w)＝ １
b ∑

b

i＝１
L(y

∧s
i,ys

i)

　２．３．计算梯度 ÑwLS(w)

　２．４．计算扰动 ∧(w)＝ρ
ÑwLS(w)
ÑwLS(w) ２

　２．５．计算ÑwLSAM
S (w)≈ÑwLS(w＋∧(w))

　２．６．更新参数:wt＋１＝wt－ηÑwLSAM
S (w)
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　２．７．t＝t＋１

３．结束

４．返回模型参数wt

４　模型性能评估实验与分析

４．１　实验数据集

选用凯斯西储大学轴承数据集(CWRU)和东南大学轴承

数据集(SEU)对本文方法的有效性进行验证.遵循先前部分

研究[８,１７Ｇ１８]和综述性文献[７]的数据准备工作,根据轴承负载

与转速的不同对工况进行划分并用大写字母表示,如表１和

表２所列.本实验中,基于不同的工况构建了１４个跨域诊断

任务(CWRU数据集１２个,SEU数据集２个),箭头“→”表示

领域迁移.例如,“A→B”代表该跨域诊断任务中 A 工况下

的故障数据为有标签的源域数据,而 B工况下的故障数据为

无标签的目标域数据.跨域故障诊断算法需要通过源域和目

标域中的样本学习域共有知识,最终在目标域上验证诊断的

准确率.值得注意的是,作为对比方法之一的骨干网络 CNN
与本文提出的SAＧCNN只利用源域的数据进行学习,这实际

上是一个领域泛化问题,难度更高.

表１　凯斯西储大学轴承数据集内容

Table１　CWRUdataset

工况代号 负载/HP 转速/rpm
A ０ １７９７
B １ １７７２
C ２ １７５０
D ３ １７３０

表２　东南大学轴承数据集内容

Table２　SEUdataset

工况代号 负载/v 转速/Hz
A ０ ２０
B ２ ３０

凯斯西储大学轴承数据集[２６]由凯斯西储大学轴承数据

中心提供.数据集包括:在４种不同电机工况(转速Ｇ负载)

下,以１２kHz或４８kHz采集的正常轴承和单点缺陷损坏轴

承的振动信号.实验中,轴承滚动元件、内环和外环上分别引

入了故障直径为０．００７Inch,０．０１４Inch和０．０２１Inch的单点

故障,并收集其在不同工况下的运行数据.１７９７rpmＧ０HP转

速Ｇ负载工况下的具体数据如表３所列,其中包括１个健康状

态和９个故障状态.

表３　１７９７rpmＧ０HP下CWRU数据集部分内容

Table３　PartofCWRUdatasetat１７９７rpmＧ０HP

故障模式 故障直径/Inch 标签i
健康状态(NA) ０．０００ ０
内环故障１(IF) ０．００７ １
内环故障２(IF) ０．０１４ ２
内环故障３(IF) ０．０２１ ３

滚动元件故障１(BF) ０．００７ ４
滚动元件故障２(BF) ０．０１４ ５
滚动元件故障３(BF) ０．０２１ ６

外环故障１(OF) ０．００７ ７
外环故障２(OF) ０．０１４ ８
外环故障３(OF) ０．０２１ ９

东南大学(SEU)轴承数据集[２７]由中国东南大学提供.

实验基于动力传动系统动态模拟器进行,总共收集了８个通

道的数据,选取其中两个通道的数据,包含轴承数据集和齿轮

数据集两个子数据集,每个子数据集包含２个转速Ｇ负载工况

(２０HzＧ０v和３０HzＧ２v)下１个健康状态和４个故障状态的运

行数据.２０HzＧ０v工况下数据集的内容如表４所列.

表４　２０HzＧ０v下SEU数据集部分内容

Table４　PartofSEUdatasetat２０HzＧ０v

故障模式 标签i 故障模式/Inch 标签i
健康齿轮 ０ 表面故障 ５
健康轴承 １ 内环故障 ６
齿轮剥蚀 ２ 外环故障 ７
齿缺失 ３ 内环＋外环故障 ８

齿根故障 ４ 滚动元件故障 ９

４．２　实验环境与参数设置

实验基于 Pytorch的框架实现.实验中,输入的振动信

号被均匀采样为１×１０２４的形式,选择 Adam 优化器进行参

数优化.为了降低训练中随机性带来的影响,取５次重复实

验的均值作为最终结果.

研究选取卷积神经网络作为骨干网络.卷积神经网络是

最常见的骨干网络之一,能够提取输入信号中的特征信息,随

着网络层数增多,其抽象能力越丰富,但是过拟合风险也越

高.因此,在跨域故障诊断任务中,单纯使用卷积神经网络往

往无法达到令人满意的性能.为了体现所提方法在跨域场景

下进行故障诊断的优越性,本研究选择卷积神经网络作为骨

干网络.网络的结构与具体参数如图３所示.骨干网络结合

锐度感知最小化方法成为 SAＧCNN 算法.本文选择了５种

流行的迁移学习算法与其进行对比,包括:多核最大均值差异

法 (MultiＧKernal Maximum Mean Discrepancy, MKＧ

MMD)[２８]、联合最大均值差异法(JointMaximum MeanDisＧ

crepancy,JMMD)[２９]、域对抗神经网络(DomainAdversarial

NeuralNetwork,DANN)[３０]、相关对齐法(CorrelationAlignＧ

ment,CORAL)[３１]和条件域对抗神经网络(ConditionalAdＧ

versarialDomainAdaptationNetwork,CDAN)[３２].

图３　一维卷积神经网络的结构与参数选取

Fig．３　Structureandparameterselectionof１DＧCNN
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深度学习算法中的超参数是训练前需要人为设置的参

数,不同的超参数设置会对训练结果产生较大的影响.因此

在实验部分首先分析算法中涉及的超参数,并通过实验分析

其选择范围与适应性,最终确定合适的超参数值.首先,整理

实验涉及算法中对实验结果影响较大的超参数,如表５所列.

其中,批次大小(BatchSize)、学习率(LearningRate)和轮次

数(Epoch)是各类深度学习算法中常见且重要的超参数,而

迁移模块的损失权重是深度迁移学习算法中重要的超参数.

因此,分别选取上述参数作为讨论的对象,并基于SEU 数据

集中的两个跨域故障诊断任务分别进行实验与分析.

表５　实验涉及算法中部分重要的超参数

Table５　Importanthyperparametersofalgorithmsinexperiment

批次大小 学习率 轮次数 损失权重

JMMD √ √ √ √
MKＧMMD √ √ √ √
CDAN √ √ √ √
DANN √ √ √ √
CORAL √ √ √ √
CNN √ √ √

SAＧCNN √ √ √

为了研究批次大小对本研究涉及算法的影响,依次改变

批次的大小设置并进行实验,结果如表６所列.每次实验中

准确率最高的结果用加粗突出显示.实验结果显示,适应不

同算法的最优批次大小不同,但是整体上随着批次大小的增

加,各迁移学习算法的准确率呈现先上升后下降的趋势.这

是由于越小的批次中数据噪声的占比越高,网络学习的效果

就越差,因此适当增加批次大小可以提升模型的诊断准确率.

但是随着批次的增大,模型需要更多的训练时间,同时也会增

加过拟合的风险,导致跨域诊断性能下降.由于大部分算法

在批次为３２~１２８时达到性能最优,综合考虑训练时间和算

法性能,在后续实验中将批次大小设定为６４.

表６　不同批次大小下算法诊断准确率的对比

Table６　Accuracycomparisonofalgorithmwithdifferentbatch

sizesettings

Batchsize
１６ ３２ ６４ １２８ ２５６ ５１２

MKＧMMD
A→B ０．３３７２ ０．３５７８ ０．３２５５ ０．３６５１ ０．３２１１ ０．３４６１
B→A ０．５３５２ ０．５０７３ ０．４８３９ ０．５４１１ ０．４８３９ ０．４４２８

JMMD
A→B ０．３４０２ ０．３９５９ ０．３８４２ ０．３５３４ ０．３３１４ ０．３３１３
B→A ０．５１９１ ０．４６７７ ０．４８８２ ０．５３３７ ０．５１１７ ０．４４７２

DANN
A→B ０．３７２４ ０．４０１８ ０．３５６３ ０．３９７４ ０．４０１１ ０．３７０９
B→A ０．５２６４ ０．５３９６ ０．４６６３ ０．５０７３ ０．５０５９ ０．４８５３

CORAL
A→B ０．３１６７ ０．４０３２ ０．３８７１ ０．３５０４ ０．３８２７ ０．３９７４
B→A ０．５３３７ ０．５０１５ ０．５３０８ ０．５０７３ ０．５００１ ０．５１６１

CDAN
A→B ０．３５１９ ０．３５３４ ０．３８１２ ０．３６５１ ０．３０７９ ０．３８０２
B→A ０．４９８５ ０．５３０８ ０．５０１５ ０．５１６１ ０．５３０３ ０．４８３９

CNN
A→B ０．３７０９ ０．４１７９ ０．４４２８ ０．４４０８ ０．３８１２ ０．３９１５
B→A ０．４１９１ ０．４０９１ ０．４８２４ ０．４３６９ ０．４３１１ ０．５２３４

SAＧCNN
A→B ０．４２７５ ０．４２７７ ０．４３１９ ０．４３４５ ０．４３９９ ０．４５０２
B→A ０．３９８７ ０．５２０３ ０．５４２３ ０．５５３９ ０．５６０１ ０．５５１２

为了研究训练轮次对算法的影响并设定合适的训练轮

次,依次增加训练轮次进行重复实验,实验结果如表７所列.

实验结果与上文针对批次大小进行的相关实验结果类似,各

迁移学习算法的准确率随着训练轮次的增加呈现先上升后下

降的趋势.这是由于太小的训练轮次使得模型无法很好地对

训练数据进行学习,产生欠拟合.但是随着训练轮次的增加,

模型同样承担了更多的训练时间与过拟合的风险,导致诊断

性能下降.实验结果显示,在训练轮次达到３００时,大部分的

算法达到了最优的性能,因此在后续的实验中将训练轮次设

定为３００.

表７　不同训练轮次下算法诊断准确率的对比

Table７　Accuracycomparisonofalgorithmwithdifferentepoch

settings

Epoch
７５ １５０ ３００ ６００

MKＧMMD
A→B ０．３１０６ ０．３１２３ ０．４７０７ ０．４６０４
B→A ０．４３９９ ０．４２２３ ０．５５２８ ０．５００１

JMMD
A→B ０．３１８２ ０．３８４２ ０．４３２６ ０．４２５２
B→A ０．４４８７ ０．４２９６ ０．５３８１ ０．５２７９

DANN
A→B ０．３０７９ ０．３６９５ ０．３９３１ ０．４２９３
B→A ０．３７５４ ０．４５８９ ０．５３０５ ０．５２６７

CORAL
A→B ０．３１９６ ０．２８７４ ０．４７３６ ０．４６４８
B→A ０．３０９４ ０．４７０７ ０．４９７１ ０．５５４３

CDAN
A→B ０．３２２６ ０．３２４１ ０．４９５６ ０．４８９７
B→A ０．３９０１ ０．４８５３ ０．５２０５ ０．５２０４

CNN
A→B ０．２４７８ ０．３２５５ ０．４４５７ ０．４９７１
B→A ０．３７６８ ０．４４４３ ０．５１１７ ０．５３６７

SAＧCNN
A→B ０．５０１１ ０．５３２１ ０．５４３２ ０．５４３１
B→A ０．４９８７ ０．５０１２ ０．５６３２ ０．５６３１

为了研究学习率对算法的影响并选取合适的学习率,依

次改变算法中的学习率进行实验,实验结果如表８所列.学

习率的大小代表了深度学习网络在训练过程中模型参数向梯

度方向更新的幅度.当学习率较小时,网络参数的更新速度

较慢,有时甚至难以在设定的训练轮次内收敛.随着学习率

的增大,网络参数的更新幅度将增加.但是学习率过大,可能

导致模型参数在损失函数最小值附近震荡,难以收敛.实验

结果显示,当学习率过高或过低(如０．１或０．０００１)时,最终

模型的诊断性能均较差.综合考虑各算法在不同学习率下的

表现,后续实验选取０．００１作为学习率.

表８　不同学习率下算法的诊断准确率对比

Table８　Accuracycomparisonofalgorithmwithdifferentlearningrate

Learningrate
０．１ ０．０１ ０．００１ ０．０００１

MKＧMMD
A→B ０．３９１５ ０．２６８３ ０．４７０７ ０．２９１８
B→A ０．２８３１ ０．５８０６ ０．５５２８ ０．２８１５

JMMD
A→B ０．２８１５ ０．３９５９ ０．４３２６ ０．２６８３
B→A ０．２８７４ ０．４１３５ ０．５３８１ ０．３２４１

DANN
A→B ０．２８３１ ０．４４２８ ０．３９２１ ０．２８７４
B→A ０．４６４８ ０．５１４７ ０．５３１５ ０．２６２４

CORAL
A→B ０．３４８９ ０．２８２９ ０．４７３６ ０．２９９１
B→A ０．３７５４ ０．５２３５ ０．４９７１ ０．２８５９

CDAN
A→B ０．３５０４ ０．３９４４ ０．４９５６ ０．２９２２
B→A ０．３００６ ０．５２０４ ０．５７０５ ０．２７０３

CNN
A→B ０．２１７１ ０．３３５８ ０．４４５７ ０．２３４６
B→A ０．１９６５ ０．４５０１ ０．５１１７ ０．２８８９

SAＧCNN
A→B ０．３２０２ ０．４６３２ ０．５４３２ ０．５０３１
B→A ０．３６０１ ０．５３２１ ０．５６３２ ０．５００２

在传统深度迁移学习中,损失函数的形式可以概括为:

Ltotal＝Lc＋λLtransfer (１３)

其中,Lc为交叉熵损失函数,Ltransfer为迁移模块产生的损失函

数;λ为损失权重,代表迁移损失在总损失中的权重.在不同

的迁移学习算法中,Ltransfer代表了不同的损失函数.例如,其
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在基 于 特 征 映 射 的 迁 移 学 习 方 法 (JMMD,MKＧMMD 和

CORAL)中代表不同度量源域与目标域差异的函数,而在基

于生成对抗的迁移学习方法(CDAN 和 DANN)中则代表不

同的对抗损失函数.

为了研究迁移损失权重的变化对实验涉及算法的影响,

依次改变权值进行实验,结果如表９所列.实验结果显示,大

部分算法的性能在损失权重为１时达到最佳,同时相比其他

超参数,损失权重对最终模型诊断性能的影响较小且规律性

较差.因此,将损失函数权重设定为１.

表９　不同损失权重下算法诊断准确率的对比

Table９　Accuracycomparisonofalgorithmwithdifferentlossweight

Tradeoffparameter
０．１ ０．２ ０．４ ０．６ ０．８ １．０

MKＧMMD
A→B ０．３２６９ ０．３８２６ ０．３３５８ ０．３８５６ ０．３５１９ ０．４７０７
B→A ０．４５７５ ０．４９４１ ０．５１３２ ０．４６１９ ０．５４５５ ０．５５２８

JMMD
A→B ０．３６３６ ０．３２４１ ０．３９０１ ０．３３５８ ０．３７５４ ０．４３２６
B→A ０．４４１３ ０．５４９９ ０．５０４４ ０．５２１９ ０．５５８７ ０．５３８１

DANN
A→B ０．４０１８ ０．３８７１ ０．３５６３ ０．３１２３ ０．３８２７ ０．３９３１
B→A ０．５２６４ ０．５２７９ ０．４８０９ ０．４６３３ ０．４４８７ ０．５３０５

CORAL
A→B ０．３８２７ ０．４０６２ ０．４６３３ ０．４１９４ ０．３１５２ ０．４７３６
B→A ０．５１１７ ０．４６３３ ０．４６０４ ０．５５１３ ０．５１０２ ０．４９７１

CDAN
A→B ０．３９２９ ０．３１９６ ０．３２９９ ０．３２５５ ０．３００６ ０．４９５６
B→A ０．４９１２ ０．５３０７ ０．４３２６ ０．５０７３ ０．５００１ ０．５３０８

本节说明了实验环境与相关设置,讨论了实验涉及算法

中部分超参数的选取范围,并最终通过实验选取了适应性较

好的超参数值,以保证后续实验的公平性与可重复性.这些

参数分别是:批次大小６４、训练轮次３００、学习率０．０１、损失权

重１.

４．３　与流行深度迁移学习框架的准确率对比

首先,基于CWRU数据集进行实验.表１０中比较了变

工况任务场景中各个方法的性能,每个跨域任务中性能最优

的结果加粗显示.实验共测试了７种不同的方法,包括流行

的深度迁移学习方法 MKＧMMD,JMMD,DANN,CORAL,

CDAN,CNN和本文提出的 SAＧCNN.从实验结果可以看

出,SAＧCNN通过锐度感知最小化方法提升了网络的泛化性,

在大部分迁移任务中超过了当前流行的基于深度迁移学习的

故障诊断方法.例如,DANN方法在所有任务上取得了均值

为０．９７５的准确率,比SAＧCNN低０．０２５.

表１０　基于CWRU数据集的模型诊断准确率对比

Table１０　AccuracycomparisonofmodeldiagnosisonCWRUdataset

MKＧMMD JMMD DANN CORAL CDAN CNN SAＧCNN
A→B ０．９９６ ０．９７７ ０．９８８ ０．９８１ ０．９９１ ０．９８８ １．０００
A→C ０．９６９ ０．９４６ ０．９９８ ０．９３３ ０．９８３ ０．９８７ １．０００
A→D ０．８７７ ０．８７２ ０．９９１ ０．８６６ ０．９９４ ０．９２６ １．０００
B→A １．０００ ０．９８９ ０．９９４ ０．９９２ １．０００ ０．９６１ ０．９９９
B→C １．０００ ０．９９８ １．０００ ０．９９９ ０．９８１ ０．９５０ ０．９９８
B→D ０．９３５ ０．９５７ ０．９１４ ０．８９４ ０．９８７ ０．８７２ ０．９９９
C→A ０．９７３ ０．９３７ ０．９５９ ０．９３２ ０．９８７ ０．８４８ １．０００
C→B ０．９６８ ０．９８８ ０．９７６ ０．９７１ ０．９８２ ０．９２１ １．０００
C→D ０．９９１ ０．９７７ ０．９８４ ０．９６０ ０．９７１ ０．９２４ １．０００
D→A ０．９０５ ０．９２８ ０．９６５ ０．８１０ ０．９５２ ０．８７４ １．０００
D→B ０．９３１ ０．９３４ ０．９６１ ０．８３４ ０．９０１ ０．８６４ １．０００
D→C ０．９８９ ０．９０２ ０．９７４ ０．８９３ ０．９４３ ０．９０１ １．０００
AVG ０．９６１ ０．９５０ ０．９７５ ０．９２２ ０．９７３ ０．９１８ １．０００

为了进一步验证算法的有效性,本研究在更具有挑战性

的SEU数据集上进行了实验,实验结果如图４所示.可以看

出,SAＧCNN在两个跨域故障诊断任务中均取得了最优的性

能表现.

图４　基于SEU数据集的模型诊断准确率对比 (电子版为彩图)

Fig．４　AccuracycomparisonofmodeldiagnosisonSEUdataset

进一步分析实验结果可以发现,在部分跨域诊断任务中,

个别流行的深度迁移学习网络在变工况场景下的诊断性能低

于不考虑域偏移现象的 CNN.例如 CORAL方法在两个迁

移任务中的诊断精度均低于 CNN,在综述性文献[７]中也能

观察到类似的现象.上述实验结果说明如果无法进行良好的

参数优化,深度迁移学习模型的泛化性会受到严重影响,导致

精度下降.上述实验结果验证了本文方法的重要性.

４．４　超参数分析

本节研究超参数ρ对模型性能的影响.图５展示了不同

超参数设定下所提算法SAＧCNN在SEU 数据集上的诊断结

果.可以发现,所提方法在较广的超参数选择范围内都能产

生比原始CNN 与大部分其他深度迁移学习算法更好的性

能,减少了对该超参数进行微调的需要.这也表明,代表扰动

半径大小的超参数ρ能够在较大的范围内避免参数落入锐度

较高的局部极小值内.

图５　评估不同的ρ值对模型性能的影响

Fig５　Impactofdifferentρonmodelperformance

４．５　特征可视化实验

为了进一步研究锐度感知最小化方法对模型泛化性的提

升,从凯斯西储大学轴承数据集中选取任务 C→A 进行可视

化实验.从目标域 A 中随机选取２００个故障样本并在迭代

过程中提取它们的特征信息,使用tＧSNE[３３]绘制了特征信息

的二维特征表示,如图６所示.图中每个点代表一个故障样

本,不同颜色的点代表不同的健康状态.

图６(a)和图６(b)分别是JMMD与 MKＧMMD方法的特

征可视化图.JMMD 与 MKＧMMD 方法基于最大均值差异

(Maximum MeanDiscrepancies,MMD)进行跨域数据特征对

齐,但是由于目标域故障数据没有标签,需要基于伪标签计算
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MMD距离.如果训练过程中网络过于拟合源域数据,可能

混淆目标域中部分故障类别,导致伪标签的错误标注,产生负

迁移,损失模型的诊断精度.由可视化结果可以发现,对于迁

移任务中两组易混淆类别的特征,两个方法均无法实现良好

的分类,最终导致性能下降.图６(c)和图６(d)分别是 CDAN
与 DANN 方法的特征可视化图.DANN 基于生成对抗网络

的框架,利用域鉴别器减少特征提取器产生的特征分布差异,

CDAN在 DANN的基础上添加额外的条件信息,捕获复杂的

多模态结构.由可视化结果可以看出,基于生成对抗框架的

方法的表现优于基于 MMD度量的方法,而由于条件信息的

引入,CDAN实现了比 DANN更好的泛化性能.但是基于生

成对抗的跨域算法优化难度高,很难达到最优性能.图６(e)

是CORAL方法的特征可视化图,该方法通过简单地对齐源

域与目标域数据特征分布的二阶统计量实现域对齐,但是由

于其单纯使用二阶统计量度量差异,因此性能较差.由图中

可视化结果可见,该方法在目标域中混淆了３个类别的特征.

图６(f)和图６(g)中分别是CNN与SAＧCNN方法的特征可视

化图.CNN由于只是简单地拟合了源域的数据,因此难以应

对跨域故障诊断任务中的域偏移现象.而 SAＧCNN 通过锐

度感知最小化方法约束网络损失函数地貌的平坦程度,防止

网络过度拟合源域,提升模型的泛化性能,从而增强模型在目

标域上的表现.观察可视化结果可以发现,相较于原网络与

其他方法,图６(g)中具有相同颜色的点实现了紧凑的聚集,

而不同颜色的点实现了清晰且明确的分离.

(a)JMMD (b)MKＧMMD (c)CDAN

(d)DANN (e)CORAL (f)CNN (g)SAＧCNN

图６　实验涉及方法的特征可视化图

Fig６　Featurevisualizationofthemethodsusedinexperiment

综上,从可视化结果可以看出,SAＧCNN方法的跨域诊断

性能优于其他流行的深度迁移学习方法.基于源域数据,对
模型损失函数锐度的优化,使模型学习到了具有良好泛化性

能的网络参数,能够实现对目标域数据的良好分类.

４．６　损失函数地貌可视化实验

为了进一步验证传统深度迁移学习算法中知识迁移模块

对损失函数地貌的影响以及SAＧCNN 算法对损失函数地貌

锐度的优化,基于CWRU数据集进行了算法损失函数地貌的

可视化 实 验[３４].MKＧMM,CNN 与 SAＧCNN 算 法 在 任 务

A→D 中的损失函数地貌等高线图如图７所示.

(a)CNN (b)MKＧMMD (c)SAＧCNN

图７　实验涉及部分方法的训练损失函数地貌可视化图

Fig．７　Lossfunctionlandscapevisualizationofmethodsuseininexperiment

　　可以发现,图７(a)中CNN算法的函数地貌较为简单,但

是局部极小值处的上方等高线分布密集,地貌较为陡峭;图

７(b)中增加了基于多核最大均值差异的知识迁移模块后,

MKＧMMD算法的损失函数地貌明显复杂化,在较小的模型

参数摄动范围内具有两个局部极小值,并且其外围的等高线

较为密集,地貌整体上较为陡峭;图７(c)中SAＧCNN 算法得

到了最为简单且平滑的损失函数地貌,等高线的分布较为规

律且稀疏.结合表１０中任务 A→D的诊断结果可以发现,由

于损失函数地貌的复杂与高锐度的特征,MKＧMMD 方法表

现出了低于 CNN 方法的诊断精度,而SAＧCNN 通过对损失

函数锐度的优化获得了最高的诊断精度.

以上对损失函数地貌的可视化分析,验证了现有深度迁

移学习方法加剧损失函数地貌复杂性与锐度的问题,同时突

出了所提算法对损失函数地貌锐度的优化效果.

４．７　计算成本与适用性分析

为了对所提算法的时间复杂性和成本进行分析,本文对

实验中所涉及算法在训练过程中所需要的时间成本进行了统

计,并以骨干网络 CNN 为基准进行了归一化处理,如表１１
所列.

表１１　基于CWRU数据集任务 A→B的训练时间成本分析

Table１１　AnalysisoftrainingtimeoftaskA→BonCWRUdataset

算法 训练时间∗

CNN ×１
MKＧMMD ×１．５
JMMD ×１．６
DANN ×１．６５
CORAL ×１
CDAN ×１．６４

SAＧCNN ×１．７８

注:∗训练时间以 CNN的训练时间为基准进行归一化处理.

可以发现,由于锐度感知最小化算法在每次训练过程中

需要额外进行一次梯度计算,因此所提算法在训练的过程中

需要更多的时间成本.但是,传统深度迁移学习算法中JMＧ

MD和 MKＧMMD算法中需要额外的计算量对最大均值差异
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进行计算,生成对抗网络如 CDAN 和 DANN 需要通过特征

提取器和领域判别器的对抗训练学习领域不变特征,这些都

增加了跨域故障诊断算法训练过程中的复杂性和时间成本.

因此,相较于部分传统深度迁移学习算法,本文所提方法虽然

在训练过程中增加了较少的额外计算量,但是在跨域机械故

障诊断任务中获得了稳定且显著的性能提升.

在机械故障诊断领域中,训练数据与实际应用时的输入

数据总是存在或大或小的分布差异,但是在部分工作场景中

可以忽略该差异的影响,并做出数据独立同分布的假设先验.

本文所提方法通过对锐度的感知来增强算法的泛化性能,弥

补了分布差异导致的网络泛化性能下降.因此,不论数据分

布差异大或小,所提方法均能在一定程度上提升网络的泛化

性能,进而提高诊断精度.但是由于锐度感知最小化算法需

要额外的时间成本,因此需要综合考虑训练成本、模型泛化性

和诊断精度要求决定是否使用本文所提方法.

结束语　针对现有基于深度迁移模型的变工况机械故障

诊断技术存在的无法感知损失函数地貌锐度、模型泛化性差、

诊断精度低的问题,本研究提出锐度感知增强的卷积神经网

络架构.其中,为解决深度迁移模型结构复杂、参数量庞大导

致模型参数陷入泛化性差的局部极值参数空间的问题,本研

究引入锐度感知最小化算法,利用损失函数的锐度感知模型

的泛化性能并进行优化,进而有效提升模型性能.在实验环

节中,所提方法与５个被广泛采用的深度迁移学习方法在凯

斯西储大学轴承数据集和东南大学轴承数据集上进行对比,

实验结果有效论证了所提算法相较于对比迁移算法的优势,

其在变工况机械故障诊断任务中呈现出较高的泛化性能.后

期研究将尝试结合锐度感知与基于元学习的跨域故障诊断算

法,解决元学习框架普遍存在的复杂双层网络结构导致的优

化难度高的问题,有效助力变工况环境下故障的理解与诊断.
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