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摘　要　提出了一种基于实例级提示生成的多源域泛化故障诊断方法,以提升模型在跨域环境下的故障识别能力.该方法利

用跨频对齐提示生成器动态生成实例级提示,能够针对不同样本的局部特征进行精细化建模,并结合语义一致性增强模块,保

证实例级提示的语义有效性.此外,为了进一步提升模型在跨域任务中的稳定性和适应性,引入记忆库增强对比学习模块,充

分利用跨域正负样本,通过存储和动态更新训练样本的特征表征,扩大正负样本分布的多样性,提升跨域特征学习的有效性.

同时,采用傅里叶混合模块在频域对不同源域样本进行特征混合,动态生成仿真样本,增强模型在未见目标域上的适应能力.

在 CWRU 和Paderborn数据集上进行的实验结果表明,该方法在多个未见目标域上均优于现有方法.其中在 CWRU 数据集

上的平均分类准确率达到９３．５４％,比当前最优方法提升１．５２％;在Paderborn数据集上的平均分类准确率达到９０．５２％,比当

前最优方法提升１．３０％.实验结果证明了该方法在工业故障诊断任务中的有效性和鲁棒性.

关键词:故障诊断;提示学习;多源域泛化;迁移学习;对比学习

中图分类号　TP１８１

　

MultiＧsourceDomainGeneralizationFaultDiagnosisMethodBasedonInstanceＧlevelPrompt
Generation
LIShugang１,LIMingjia１,YUANLonghui１,QIGuangpeng２,３andLIUChi１

１SchoolofComputerScienceandTechnology,BeijingInstituteofTechnology,Beijing１０００８１,China

２INSPURGroupCo．,Ltd．,Jinan２５０１０１,China

３INSPURYunzhouIndustrialInternetCo．,Ltd．,Jinan２５００９８,China

　

Abstract　ThispaperproposesmultiＧsourcedomaingeneralizationfaultdiagnosismethodbasedoninstanceＧlevelpromptgeneraＧ
tiontoenhancethemodel’sfaultrecognitioncapabilityincrossＧdomainenvironments．ThismethodemploysacrossＧfrequency
alignedpromptgeneratortodynamicallygenerateinstanceＧlevelprompts,enablingrefinedmodelingoflocalfeaturesacrossdiffeＧ
rentsamples．ItincorporatesasemanticconsistencyenhancementmoduletoensurethesemanticvalidityofinstanceＧlevel

prompts．Furthermore,toimprovethemodel’sstabilityandadaptabilityincrossＧdomaintasks,amemorybankＧenhancedcontrasＧ
tivelearningmoduleisintroduced,whichfullyutilizescrossＧdomainpositiveandnegativesamples．BystoringanddynamicallyupＧ
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andenhancestheeffectivenessofcrossＧdomainfeaturelearning．Additionally,aFourierMixmoduleisadoptedtoperformfrequenＧ
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１　引言

在现代工业生产中,设备的稳定运行对产品质量、生产效

率和经济效益至关重要[１].然而,机械设备在长期运行过程

中难免会出现各种故障,如果不能及时检测和诊断,可能会导

致设备损坏、生产停滞,甚至引发安全事故[２].因此,研究高

效、准确的故障诊断方法对于工业智能化发展具有重要意义.

传统的故障诊断方法主要基于专家经验、物理建模和信号处



理等技术[３],并通过经验规则或支持向量机等进行故障分

类[４].然而,这些方法高度依赖人工特征工程和领域知识,适

用性较差,难以适应复杂多变的工业环境.随着深度学习的

快速发展[５],基于深度神经网络的故障诊断方法在工业界和

学术界得到了广泛关注.深度学习方法从大量的工业传感器

数据中自动提取深层特征,减少对人工特征提取的依赖[６].

尽管深度学习方法在故障诊断领域表现出较强的适应性

和泛化能力,但其在跨域应用场景下仍然面临域偏移问题[７].

域偏移指在不同工业环境中,设备类型、工况条件等因素的变

化,会导致训练数据(源域)与测试数据(目标域)之间的分布

存在差异.这种分布差异会严重影响模型的泛化能力,使得

在源域上训练的深度学习模型无法直接推广到目标域,导致

诊断准确率显著下降[８].

为了解决跨域偏移问题,研究者提出了域自适应(DoＧ

mainAdaptation,DA)[９]和 域 泛 化 (DomainGeneralization,

DG)[１０]方法.域自适应主要依赖于目标域的少量标注数据

或无监督目标域数据,采用对抗学习、特征映射或者重构技

术,使模型能够适应新的域分布[１１].然而,在许多工业应用

场景中,目标域的数据可能难以获取或无法标注,这时,域泛

化方法就成了更为实际的方式[４].

在许多工业应用中,即便是同一台设备,其运行状态也会

随着负载、转速、温湿度等因素的变化而呈现出显著不同的工

况条件.这些工况变化会导致设备采集的传感器信号表现出

分布偏移,进而使得在某一工况下训练得到的模型,在迁移到

其他未见工况下时性能显著下降.同时,实际工业场景下也

很难获取到覆盖所有工况状态的故障样本.因此,在不使用

目标域工况样本的前提下,仅利用设备在不同源域下采集到

的数据训练模型,并使其具备对未见工况自动适应的能力,成

为了工业场景中尤为迫切的需求.域泛化方法正是为应对这

一挑战而提出的.

域泛化方法的核心目标是:在不依赖目标域数据的前提

下,仅借助源域数据训练出具备良好跨域适应性的模型.这

使得域泛化在工业场景中具有较高的应用潜力,尤其适用于

目标场景未知、部署场景多变的情况.同时,域泛化任务最大

的挑战在于:模型在训练时无法感知目标域的实际特征分布,

因此难以对其进行有针对性的对齐与适应.在缺乏先验信息

的情况下,如何从现有的源域数据中提取出具有判别性且能

跨分布泛化的共享特征,是当前域泛化研究的核心问题.

域泛化方法可以分为单源域泛化[１２]和多源域泛化[１３].

然而,在实际工业场景中,单源域的泛化能力通常有限[１４],多

源域泛化(MultiＧSourceDomainGeneralization,MSDG)问题

则更为常见.在多源域场景下,数据来自多个具有不同分布

的源域,模型需要在多个源域之间学习共享的故障特征,同时

抑制各个源域之间的域差异.多源域泛化的核心思想是在多

个源域上学习具有良好泛化能力的特征,使得模型在未见过

的目标域上仍能保持较高的诊断精度.近年来,多源域泛化

技术在故障诊断领域得到了广泛研究,主要方法包括基于度

量对齐学习的方法[１５]、基于对抗学习的方法[１１,１６]和基于因果

学习的方法[１７].

然而,由于设备和环境条件的差异,真实的工业环境具有

高度的复杂性和动态性[４].基于特征对齐和对抗学习的方法

依赖直接学习跨域不变特征,可能导致语义信息损失以及类

别区分能力下降[１８Ｇ１９],从而影响模型的泛化能力.因果学习

方法通过区分因果不变特征与域特定特征,在一定程度上缓

解了这一问题,但是这些方法主要关注域级或类别级的不变

特征[１１,１５],在应对目标域数据多样性和复杂性方面仍然存在

一定局限性.

综上所述,当前的多源域泛化故障诊断方法主要面临特

征建模粒度不足、灵活度低,以及语义信息扭曲这３个关键问

题.具体地,现有方法多以域级或类别级语义对齐为主,难以

适应不同个体样本在结构分布上的差异,无法灵活适配不同

工况下的复杂数据变化,导致在未见目标域数据上的泛化能

力受限;同时,部分方法依赖对抗训练进行分布对齐,可能在

消除域差异的同时损害类别区分性,影响最终诊断的准确性.

为了缓解这些方法在泛化能力上的不足,本文考虑引入

提示学习(PromptLearning)[２０]机制,尝试从实例级建模出

发,结合频域增强与对比学习策略,实现更灵活、更细粒度地

挖掘跨域不变特征.

提示学习是一种高效的特征学习方法,最初在自然语言

处理领域 得 到 了 广 泛 应 用,并 逐 步 扩 展 到 计 算 机 视 觉 领

域[２１].提示学习的核心思想是在模型输入中添加少量的提

示,以引导模型关注特定的任务特征.提示学习主要包括软

提示和硬提示两种形式.硬提示是直接在输入数据中插入固

定的提示文本或特征,这种方式通常不涉及额外的可训练参

数,但可能会对任务建模的灵活性造成一定限制.软提示是

指在模型训练过程中,通过可学习的向量参数作为提示信息,

这些提示向量通过在训练过程中不断优化,以适应不同任务

的需求.软提示的优势在于其灵活性,可以针对不同的任务

进行微调,而无需改变原始模型结构.在工业故障诊断场景

中,软提示可以通过学习任务相关的特征向量,提醒模型关注

更具判别能力的跨域不变特征,从而提高模型的泛化性.

相比于直接学习跨域不变特征的方法,基于提示学习方

法的域泛化故障诊断方法具有以下３方面优势:１)具备更高

的建模灵活性,能够通过可学习的提示向量动态引导模型关

注当前数据中与故障信息更加相关的特征,提升跨工况场景

下的适应能力;２)具备更强的语义可控性,提示向量本身可作

为显式的引导机制,使模型在保留类间判别性的同时,避免直

接进行特征对齐可能导致的语义扭曲和类别可分性损失;

３)具备更好的结构兼容性,提示学习方法可以在不改变主干

网络结构的前提下灵活集成到多种特征提取框架.这些特性

使得提示学习在工业领域的多源泛化任务中表现出更优的特

征建模效率和跨域鲁棒性.

基于上述思考,为进一步提升故障诊断模型的泛化能力,

本文引 入 了 基 于 实 例 级 提 示 生 成 (InstanceＧLevelPrompt

Generation,ILPG)的域泛化故障诊断方法.与传统域泛化方

法不同,ILPG通过实例级提示生成机制,在第一阶段自适应

提取实例级跨域不变特征,在第二阶段通过傅里叶混合增强

模型的泛化能力,提升故障诊断鲁棒性.具体地,在第一阶

段,通过跨频对齐提示生成器为输入样本生成实例级提示,随

后基于语义一致性增强模块,利用域级提示对所生成的实例
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级提示的质量进行监督,并结合记忆库增强对比学习模块和

分类损失,实现对模型的整体训练.在第二阶段,利用傅里叶

混合模块动态生成仿真样本,增强模型对跨域不变特征的学

习能力.相比现有的域泛化方法,该方法能够在保证语义完

整性的同时提高模型的灵活性和泛化性.实验表明,所提方

法在多个未见目标域上的分类准确率优于现有方法,在 CWＧ

RU 数 据 集 和 Paderborn 数 据 集 上 分 别 提 升 １．５２％ 和

１．３０％,证明了该方法在工业故障诊断任务中的有效性和鲁

棒性.

本文的主要贡献如下:

１)提出了跨频对齐提示生成器,通过小波变换提取高频

和低频信息,并结合交叉注意力机制生成实例级提示,使模型

能够充分学习样本数据的特征信息;

２)提出了语义一致性增强模块,结合余弦相似度和 KL
散度,实现实例级提示与域级提示的高层语义分布对齐,从而

提高实例级提示学习的稳定性;

３)提出了傅里叶混合模块,在频域进行跨域样本混合,动

态生成仿真样本,以模拟更广泛的域间分布变化,从而提高模

型对未知目标域的适应性和鲁棒性.

２　相关工作

近年来,深度学习在工业故障诊断领域取得了显著进展,

但跨域泛化问题仍然是一个关键挑战.为了解决域偏移带来

的泛化性能下降问题,研究者提出了多种域泛化方法,包括度

量对齐学习、对抗学习和因果学习等.此外,随着提示学习技

术的发展,其在跨域学习中的应用逐渐受到关注.

２．１　域泛化故障诊断

域泛化方法的核心目标是在多个源域上学习稳健的跨域

特征,使模型能够在未见目标域上依然保持较高的诊断精度.

近年来,域泛化方法在工业故障诊断领域得到了广泛研究,并

发展出了多种技术路径.

度量对齐学习[１５]:其主要思想是最小化源域和目标域之

间的特征分布差异,以获得更加稳定的跨域特征.

对抗学习[１１]:该方法引入对抗神经网络,通过域判别器

(DomainDiscriminator)学习源域和目标域的可分性,并利用

对抗训练使模型难以区分不同域之间的数据分布,从而提升

模型的泛化能力.

因果学习[１７]:近年兴起的一种新型域泛化方法.其核心

思想是识别数据中的因果不变特征,而不仅仅是依赖于数据

的统计相关性.通过建模因果推理关系,因果学习可以提取

出具有泛化能力的特征,从而提升在目标域上的适应性.

虽然这些方法在一定程度上缓解了域偏移问题,但仍然

存在一些局限性.例如,特征对齐和对抗学习方法可能会导

致类别区分性下降,而现有的因果学习方法也存在特征粒度

较粗的问题.因此,如何在保证跨域不变性的同时进一步提

升模型的灵活性仍然是一个重要的挑战.

２．２　提示学习

近年来,提示学习作为一种高效的迁移学习方法,在自然

语言处理和计算机视觉领域得到了广泛关注[２２].相比于传

统的微调方法,提示学习通过设计任务相关的提示来引导训

练模型的推理过程,从而提高跨域适应能力.

提示学习最早被应用于大规模预训练语言模型[２３],其核

心思想是将输入转换为与预训练任务匹配的格式,使得模型

可以直接利用已有的知识进行推理.近年来其在计算机视觉

任务中的应用也逐步增加.CLIP[２４]采用对比学习的方式,将

文本提示与图像嵌入对齐,实现了零样本分类;CoOp[２５]中提

出了可学习的上下文提示,使提示学习在不同任务中具有更

强的适应性.

虽然提示学习在众多任务中都有不错的应用表现,但在

故障诊断,特别是域泛化故障诊断领域,尚缺少基于提示学习

的方法.提示学习的核心优势在于,其具备少样本适应能力、

跨域泛化能力和高效知识迁移能力.由于数据分布随环境、

负载、转速等工况变化,因此现有故障诊断模型难以直接迁移

到新场景.但通过设计适当的提示进行引导,可以帮助模型

在不同工况或设备之间建立特征映射,减少模型对特定数据

分布的依赖.因此,提示学习在域泛化故障诊断中有着较高

的应用潜力.

基于此,本文提出了一种基于实例级提示生成(ILPG)的

域泛化故障诊断方法.该方法通过学习实例级的提示信息,

以更细粒度地引导模型关注跨域不变特征,从而提升故障诊

断的跨域泛化能力.

３　模型设计

３．１　准备工作

３．１．１　问题定义

在多源域泛化故障诊断任务中,给定 K 个源域数据集

src＝ { １, ２,􀆺, K },其 中 第 k 个 源 域 k ＝ {(xi
dk

,

yi
dk

)}mk
i＝１包含mk个标记样本(xi

dk 为输入数据,yi
dk 为对应的故

障类别标签),目标是通过最小化源域上的经验风险 (ϕ),学

习一个能够泛化至未知目标域 tar的诊断模型fϕ.其核心挑

战在于消除源域与目标域间的分布差异,经验风险 (ϕ)如

式(１)所示:

(ϕ)＝１
K ∑

K

k＝１
E(x,y)~ k

[ (fϕ(x),y)] (１)

其中, (􀅰,􀅰)表示模型预测fϕ(x)与真实标签y之间的损

失,fϕ是由ϕ 参数化的模型.

３．１．２　提示学习与 Transformer

Transformer[２６]是一种基于自注意力机制的序列建模架

构,最初被应用于自然语言处理任务,并因其在捕捉长程依赖

关系、并行计算以及结构灵活性方面的优势,逐渐被引入到工

业时序信号建模与故障诊断任务中.Transformer的基本结

构由多层堆叠的编码器构成,每层包含多头自注意力模块和

前馈神经网络,并辅以残差连接与层归一化操作.

Transformer的自注意力机制使得模型可以在特征序列

的任意两个位置之间建立全局依赖关系,从而有效捕捉时序

信号中的全局趋势与局部关键模式.具体来说,给定一个输

入序列X∈RL×h,通过查询(Q)、键(K)和值(V)映射矩阵构建

注意力权重:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (２)
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其中,Q＝XWQ,K＝XWK,V＝XWV ,dk为键的维度,WQ,WK,

WV 为可学习的参数矩阵.

为了进一步引导 Transformer更加关注与任务相关的跨

域不变特征,本文引入提示学习机制,将一组提示向量作为引

导信息注入输入序列中.这些提示不仅可以提供跨域语义的

结构引导,还能提升模型对动态环境变化下域偏移的鲁棒性.

具体而言,对于一个来自源域的故障样本x∈Rd,通过分

块处理将其转换为长度为L的序列xblock:

xblock＝[x(１),x(２),􀆺,x(L)]∈RL×d
L (３)

其中,每个子序列x(i)的长度为d
L

.随后,利用可学习的嵌入

矩阵E∈Rd
L ×h将其映射至高维空间Hemb,每个子序列被映射

为h维向量:

Hemb＝xblock􀅰E (４)

为了利用引导信息来提升模型的跨域泛化能力,将长度

为 M 的提示向量p∈RM×h与输入特征序列进行拼接:

Zinput＝[Hemb;p]∈R(M＋L)×h (５)

并输入至多层 Transformer编码器中,依次经过多头自注意

力机制与前馈神经网络模块.

Zoutput＝Transformer(Zinput) (６)

在此过程中,提示向量与原始特征序列之间进行全局交

互,使模型能够从多个源域中捕捉稳定、通用的跨域特征.

３．２　模型整体框架

图１展示了提出的基于实例级提示生成的域泛化故障诊

断方法的主体框架.该框架首先通过跨频对齐提示生成器为

每个输入样本x∈Rd生成实例级的提示pxidk
∈RM×h,域级提

示则是利用可学习参数pdk ∈RM×h来实现,并通过语义一致

性增强模块来对两类提示进行约束,避免提示偏移.然后将

这些提示与相对应的嵌入向量进行拼接,并输入特征提取分

类器,以捕获跨域共享的故障语义特征;同时提出记忆库增强

对比学习模块,利用对比学习算法与记忆库实现最大化同类

别样本的特征相似性,且保持跨域差异性.最后,为进一步增

强泛化能力,本文提出傅里叶混合模块动态生成仿真样本,通

过混合不同域样本的频域信息,模拟未知目标域的复杂分布

特性,从而增强模型对域偏移的鲁棒性.

图１　ILPG方法框架图

Fig．１　FrameworkofILPGmethod

综合来讲,本文通过多机制协同的模式保证跨域故障特

征的动态对齐效果.首先,语义一致性增强模块通过将实例

级提示与域级提示进行分布对齐,有效保证了实例级提示学

习的有效性,使模型在动态工况变化下仍能维持稳定的语义

表征能力;其次,记忆库增强对比学习模块通过动态更新源域

样本特征,强化了跨域语义关系的学习;最后,傅里叶混合模

块在频域生成仿真样本,引导模型学习更加多样的数据分布,

从而增强其对复杂工况下域分布漂移的适应能力.“提示对

齐＋记忆对比＋数据仿真”多重机制的协同保证了模型在动

态域偏移场景下的对齐稳健性与判别一致性.

３．３　域级提示学习

在跨域故障诊断任务中,不同源域的分布可能存在较大

差异,模型容易受到域特定特征的影响,导致泛化能力下降.

为此,本文引入域级特定提示,在特征提取过程中强调跨域共

享信息,同时结合记忆增强对比损失,提升模型域级的泛化

能力.

３．３．１　域特定提示

为了有效编码不同源域的特征,本文为每个源域分配一

组可训练的提示,并将其与输入特征拼接,以指导模型更关注

跨域共享信息.具体来说,对于 K 个源域,定义域级提示集

合为:

d＝{pk
d}K

k＝１,pk
d∈RM×h (７)

其中,M 表示提示的长度,h为特征维度.对于每个输入x,

最终的特征表示形式为:

f(x,pk
d)＝Encoder(x􀱇pk

d) (８)

其中,􀱇代表拼接操作,f(􀅰,􀅰)为编码器.通过该机制,模

型能够为不同源域生成特定域级提示.

３．３．２　记忆库增强对比学习模块

为了进一步提升域级提示的泛化性,引入了记忆库增强

对比学习模块,通过对比学习最大化同类别样本的特征相似

性,最小化不同类间的特征相似性.具体而言,构造跨域正样

本对:

pos(xu)＝{(u,v)∣xv∈B,yu＝yv,u≠v} (９)

其中,xu和xv为来自一个训练批次B 的样本,且属于相同类

别.该正样本对构造方式确保了模型在不同域间学习到相似

类别的数据特征.在计算对比损失时,首先定义归一化后的

特征:

zu＝ f(xu)
‖f(xu)‖

,zv＝ f(xv)
‖f(xv)‖

(１０)

其中,f(􀅰)为特征提取网络,‖􀅰‖表示 L２归一化操作.

为了优化对比学习效果,定义归一化项为:

∑
j∈B

expzu􀅰zj

T( ) ＋ ∑
Zu

m∈M
expzu􀅰zm

T( ) (１１)

其中,∑
j∈B

代表一个批次内所有负样本的对比项;∑
m∈M

代表来自

记忆库的额外负样本,用于扩展负样本空间,提高学习难度;

T 为温度参数,用于调节对比学习的敏感度.

为了确保模型能够充分利用跨域信息,同时避免存储过

多无关或冗余样本,本文采用基于滑动更新策略的方法来动

态管理记忆库,并设定固定大小的存储容量,从而在训练过程

中保持较高的信息利用率.具体而言,记忆库的大小设定为
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N 倍的批次大小,其中存储了来自不同训练批次的样本特

征,用于计算跨域负样本对.记忆库的更新方式如下:对于每

个新训练批次,首先将当前批次计算得到的样本特征加入记

忆库,并按照先进先出的原则移除最早存储的样本,以保持记

忆库容量恒定.

最终的记忆增强对比损失定义如下:

Lcon＝ ∑
xu∈B

－ １
|pos(xu)| ∑

(u,v)∈pos(xu)
loghu

hu＝
expzu􀅰zv

T( )
zu

(１２)

相比于传统对比损失,通过引入记忆库,可以使模型利用

更广泛的负样本进行训练,减少过拟合风险;同时,通过构造

跨域正样本对,可以使模型更好地学习不同域之间的特征共

性,从而增强其对未见目标域数据的适应能力.

３．４　实例级提示学习

虽然域级提示能够帮助模型学习跨域共享信息,但由于

其基于域级分布进行建模,仍可能忽略实例间的个体差异,这

限制了其在未见目标域上的适应能力.对此,本文进一步提

出跨 频 对 齐 提 示 生 成 器 (CrossＧFrequencyAlignedPrompt

Generator,CAPG),以动态生成实例级提示(InstanceＧLevel

Prompt,ILP),同时提出语义一致性增强(SemanticConsisＧ

tencyEnhancement,SCE)模块,利用域级提示的鲁棒性来监

督实例级提示的生成质量.

３．４．１　跨频对齐提示生成器

为进一步提升域级提示的表达能力,本文提出了跨频对

齐提示生成器(CAPG),如图２所示.首先,使用小波变换

(WaveletTransform)将输入样本x分解为高频分量xH 和低

频分量xL:

xH ,xL＝WaveletTransform(x) (１３)

其中,xH 对应信号的瞬态冲击和局部突变,用于捕捉故障引

发的瞬态事件;而xL 对应信号的长期趋势和缓变特征,用于

反映设备运行中的稳态行为.随后,分别计算 查 询Ｇ键Ｇ值

(QKV)映射:

QH ,KH ,VH&＝W(H)
Q (xH ),W(H)

K (xH ),W(H)
V (xH ) (１４)

QL,KL,VL&＝W(L)
Q (xL),W(L)

K (xL),W(L)
V (xL) (１５)

其中,WQ,WK,WV 是将输入特征分别映射到查询空间(QueＧ

ry)、键空间(Key)、值空间(Value)的权重矩阵.

图２　跨频对齐提示生成器结构

Fig．２　StructureofCAPG

为促进高低频信息的交互,交换高频分量和低频分量的

Q矩阵,并计算跨频注意力:

AttentionH ＝softmax QLKT
H

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷VH (１６)

AttentionL＝softmax QHKT
L

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷VL (１７)

接下来,将得到的权重与对应的V 进行点乘:

OH ＝AttentionH ☉VH (１８)

OL＝AttentionL☉VL (１９)

其中,☉表示点乘操作.

然后分别通过一维卷积Conv１D进行处理:

CH ＝Conv１D(OH ) (２０)

CL＝Conv１D(OL) (２１)

随后,为了实现对不同频率分量的特征进行自适应加权

融合,突出重要的特征信息,抑制无关或噪声信息,分别为CH

和CL设计了一个可学习的参数矩阵AH 和AL:

RH ＝CH 􀅰AH (２２)

RL＝CL􀅰AL (２３)

最终,将处理后的结果进行拼接,并使用一维卷积降维,

得到最终的实例级提示:

pxi ＝Conv１D(Concat(RH ,RL) (２４)

这种跨频对齐机制能够动态适应实例间的频率变化,提

升模型对复杂故障模式的表征能力.

３．４．２　语义一致性增强模块

尽管实例级提示能够实现动态调整,但由于其粒度过于

细分,在模型训练的初期难以学习到有效的提示信息,影响泛

化效果.因此,本文进一步提出语义一致性增强模块(SCE),

结合余弦相似度与 KL散度,在模型训练的第一阶段,利用较

为稳定的域级提示来指导实例级提示的生成:

Lsce＝(１－cos(pxidk
,pdk

))＋DKL(E(pxidk
)‖E(pdk

))

(２５)

其中,E(􀅰)为特征编码器.余弦相似度确保实例级提示与

域级提示的方向一致,而 KL散度约束其语义分布对齐,从而

确保跨频对齐提示生成器的实例级提示生成能力.

３．５　样本混合仿真训练

通过前期的学习,模型已经学习了如何为源域的样本生

成域级和实例级的提示.为了进一步增强模型对跨域数据分

布变化的适应性,本文提出了傅里叶混合模块(FourierMixＧ

upModule,FMM),通过全局幅度线性混合,生成多样化仿真

样本,帮助模型实现灵活适配能力.

３．５．１　傅里叶混合

传统的样本混合方法通常在时域进行,但这种直接对时

域数据进行混合的方式可能会导致信号模式模糊,对样本的

时序特征造成破坏.因此,本文选择幅度进行混合,使得生成

的新样本既保留了原始信号的整体结构,又引入了另一信号

的信息,以模拟更广泛的域间分布变化.

给定两个样本xi和xj,首先对其进行傅里叶变换(FFT):

Xi＝FFT(xi),Xj＝FFT(xj) (２６)

其中,Xi,Xj是输入样本对应的频域表示.为了实现频率级

混合,对其进行部分频率成分交换.这里仅替换幅度谱,保持

原始样本的时序结构,避免破坏故障脉冲或事件的时间关系.

定义新的频域表示:
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X′＝[λ|Xi|＋(１－λ)|Xj|]􀅰ej∠Xi (２７)

其中,λ~Beta(α,α)是从Beta分布采样的混合权重.随后,对

混合后的频域信号执行逆傅里叶变换(IFFT),得到新的时域

信号:

x′＝IFFT(X′) (２８)

这种方式能够在保持时序结构稳定的同时,使模型学习

到更具多样性的频域特征,通过全局幅度混合模拟不同域的

频谱能量分布差异.

３．５．２　软标签分配策略

由于新生成的样本x′继承了两个源样本的部分频率特

征,因此直接为混合样本分配硬标签可能引入监督噪声.对

此,采用软标签策略,根据混合比例λ对样本标签进行加权:

y′＝λyi＋(１－λ)yj (２９)

其中,yi,yj是原始样本的类别标签.该策略能够使模型在训

练过程中感知频谱特征的渐变关系,增强对域偏移的鲁棒性.

３．６　训练与推理

为了有效提升模型在跨域故障诊断任务中的泛化能力,

本文采用两阶段联合训练策略,分别针对域级提示学习和实

例级提示学习进行优化.第一阶段关注域级共享特征的学

习,第二阶段进一步增强模型的实例级适应能力,并通过傅里

叶混合数据增强扩展样本空间,提高模型的泛化性.

３．６．１　域级提示学习

第一阶段,主要训练嵌入层、域级提示参数以及特征提取

和分类模块,以学习跨域共享的故障特征,同时避免过度拟合

域特定的特征分布.该阶段的目标函数定义为:

L＝Lcls＋Lcon (３０)

其中,Lcls为交叉熵损失,用于优化故障分类任务;Lcon为记忆

增强对比损失,用于增强跨域特征对比学习,提高特征表征的

一致性和稳定性.在此阶段,仅优化域级提示Pd,以确保模

型可以稳定学习到跨级的提示表示.

３．６．２　实例级提示学习

在第二阶段,利用跨频对齐提示生成器(CAPG)为每个

样本动态生成实例级提示,并进一步优化实例级提示表征.

同时,使用傅里叶混合数据增强以０．５的概率随机选择原始

数据或傅里叶混合数据进行训练.此阶段主要训练实例级提

示生成模块,增强模型对不同频域信息的适应能力,帮助模型

在未知目标域上保持稳健的故障诊断能力.此阶段优化以下

目标函数:

L＝Lcls＋αLcon＋βLsce (３１)

其中,Lsce是语义一致性损失;α和β是超参数,用于平衡不同

损失的影响大小.在训练过程中,当选用傅里叶混合样本进

行训练时,域级提示不进行更新,从而在保证跨域共享特征的

稳定性的同时着重优化实例级提示和特征提取网络.

３．６．３　推理过程

在模型推理阶段,仅使用原始输入样本进行预测,而不再

使用混合生成的数据.推理过程如下:首先输入故障样本x,

将其转换为分块序列并映射至高维嵌入空间;然后利用跨频

对齐提示生成器生成实例级提示,并将该提示与样本的嵌入

表示结合;最后经过特征提取与分类器进行故障预测.

４　实验验证与分析

４．１　数据集介绍

４．１．１　CWRU 数据集

CWRU(CaseWesternReserveUniversity)轴承故障数据

集是当前广泛用于滚动轴承故障诊断研究的公开数据集之

一,由凯斯西储大学电机系统实验室采集.该数据集提供了

来自驱动端(DriveEnd)和风扇端(FanEnd)的加速度计振动

信号,涵盖４种运行工况,分别对应不同的电机转速和负载条

件:１７９７r/min(０hp)、１７７２r/min(１hp)、１７５０r/min(２hp)、

１７３０r/min(３hp).根据这些运行工况,数据集被划分为８个

子域(C１－C４对应驱动端,C５－C８对应风扇端,如表１所

列),每个子域包含４种故障类型:正常(N)、内圈故障(IR)、

外圈故障(OR)、滚动体故障(B),并进一步按照故障尺寸

(７mil,１４mil,２１mil)细分,使每个子域包含１０个类别.实验

中采用滑动窗口(步长２００)对振动信号进行分割,为每个域

生成５０００个样本,每个样本包含２０４８个数据点.

表１　CWRU数据集详细设置

Table１　DetailedsettingsofCWRUdataset

域 扭矩 位置 类型

C１ ０hp 驱动端 N,IR,OR,B
C２ １hp 驱动端 N,IR,OR,B
C３ ２hp 驱动端 N,IR,OR,B
C４ ３hp 驱动端 N,IR,OR,B
C５ ０hp 风扇端 N,IR,OR,B
C６ １hp 风扇端 N,IR,OR,B
C７ ２hp 风扇端 N,IR,OR,B
C８ ３hp 风扇端 N,IR,OR,B

４．１．２　Paderborn数据集

Paderborn数据集由德国帕德博恩大学提供,包含３２组

滚动轴承实验数据,按类别分为健康轴承、人工损坏轴承(A)

和真 实 损 坏 轴 承 (R).该 数 据 集 基 于 不 同 的 负 载 扭 矩

(０．７Nm,０．１Nm)和径向力(１０００N,４００N)划分为６个子域:

P１,P２,P３,P４,P５和P６.如表２所列,每个子域均包含３种

类别:健康、外圈故障和内圈故障.数据采集使用加速度传感

器,并采用滑动窗口(步长４０００)对振动信号进行分割,为每

个域生成１００００个样本,每个样本包含２０４８个数据点.

表２　Paderborn数据集详细设置

Table２　DetailedsettingsofPaderborndataset

域 类型 主扭矩/Nm 径向力/N
P１ 人工 ０．１ １０００
P２ 人工 ０．７ ４００
P３ 人工 ０．７ １０００
P４ 真实 ０．１ １０００
P５ 真实 ０．７ ４００
P６ 真实 ０．７ １０００

４．２　实验设置

本文实验基于 Transformer提取跨域故障特征,批量大

小为８.所有数据集均按照８∶２的比例划分为训练集和测试

集.原始输入数据采用无重叠滑动窗口划分为６４个子序列,

每个子序列的维度为３２,并通过嵌入层映射到６４×１２８维的

特征空间.域级提示和实例级提示的维度均设定为６×１２８,
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随后将这些提示与输入特征拼接后输入 Transformer网络进

行特征提取和分类.采用 AdamW 优化器更新网络参数.在

实验过程中,每次选取一个域作为目标域,其余域作为源域进

行训练,以模拟跨域泛化场景.训练分为两个阶段,其中第一

阶段训练５０个epoch,第二阶段训练１５０个epoch,并重复实

验５次以减少随机因素的影响.所有实验均在 NVIDIAGeＧ

ForceRTX３０９０GPU和IntelXeonPlatinum８２８０CPU上进行,

编程环境基于Python３．８和PyTorch１．８．１.

４．３　对比方法

将ILPG算法与现有的多个主流域泛化方法进行对比,

具体包括:

CIDDG[１１]:该方法基于条件不变对抗网络,通过对抗学

习减少不同域间的条件分布差异,从而学习域不变特征.

MMD[２７]:该方法基于对抗自编码器,并通过对抗学习使

特征匹配到预设的先验分布,从而提升跨域泛化能力.

IEDG[１５]:该方法通过内在度量学习和外在对抗训练两

种泛化目标来提升模型的跨域适应能力.其利用三元组损失

构建更稳健的决策边界,同时利用对抗训练提高对未知域的

泛化能力.

CCDG[１３]:该方法利用类条件对比损失最大化不同域间

相同类别样本的互信息,同时最小化不同类别间的互信息,从

而获取域不变类别的特征表征.

RTDGN[１６]:该方法通过在任务无关域适应阶段利用多

个域判别器和逆熵损失增强域混淆能力,并在域泛化阶段构

建残差融合分类器来防止过拟合并提高诊断精度.

DCG[２８]:该方法基于凸博弈,将域泛化问题建模为各域

之间的博弈问题,并引入样本筛选机制剔除低质量和冗余样

本,提高对未见目标域的适应能力.

DMDGN[１４]:该方法通过域差异度量减少不同源域之间

的数据分布偏差,并结合数据增强和域判别器学习更具判别

性的域不变特征,以适应不同工况下的故障诊断任务.

４．４　实验结果

４．４．１　对比实验

为了验证所提出的基于实例级提示生成(ILPG)的域泛

化故障诊断方法的有效性,本文与多个主流域泛化方法进行

了对比实验,并在CWRU数据集和Paderborn数据集上评估

不同方法在未见目标域上的诊断准确率.实验结果如表３和

表４所列.

表３　CWRU数据集实验结果

Table３　ExperimentalresultsonCWRUdataset

方法
未见目标域

C１ C２ C３ C４ C５ C６ C７ C８
平均

CIDDG ６２．２９ ６８．８８ ７９．７１ ７４．１２ ７３．７５ ７０．５５ ６９．２０ ７６．８９ ７１．９２
MMD ５９．６４ ７３．３９ ８５．４０ ７１．８１ ７０．６９ ７４．６２ ８１．４８ ７６．３１ ７４．１７
IEDG ６４．８４ ８３．７７ ９０．０１ ８３．６８ ８５．９０ ８０．１６ ９４．２８ ９４．０７ ８４．５９
CCDG ７９．８５ ９６．６８ ９６．８７ ９２．９６ ８５．５１ ８９．８７ ９３．７１ ９４．２５ ９１．２１

RTDGN ７５．６７ ９１．０４ ９３．６６ ８８．５０ ８６．３３ ８８．７６ ９１．６０ ９１．８９ ８８．４３
DCG ７８．５８ ９５．１１ ９６．４１ ９１．５８ ８５．１２ ８２．５１ ９０．５０ ８７．１８ ８８．３７

DMDGN ７９．２３ ９６．５１ ９８．０５ ９４．１４ ８６．７２ ９１．８４ ９３．７１ ９５．９８ ９２．０２
ILPG ８２．６５ ９７．６８ ９８．５９ ９６．６８ ８８．０２ ９３．４４ ９４．９８ ９６．３１ ９３．５４

表４　Paderborn数据集上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsonPaderborndataset

方法
未见目标域

P１ P２ P３ P４ P５ P６
平均

CIDDG ７３．９５ ７０．８５ ７８．０７ ８２．６２ ６９．１４ ８０．６９ ７５．８９
MMD ７４．２９ ６９．２１ ８５．５６ ７８．０９ ７５．１６ ７７．６３ ７６．６６
IEDG ８０．８２ ７０．２１ ８７．４０ ９０．９７ ８０．７９ ８８．１６ ８３．０６
CCDG ８４．２５ ７２．４５ ９０．１８ ９７．３１ ８２．５８ ９８．６６ ８７．５７

RTDGN ８６．０６ ７７．６２ ８９．７０ ９６．１０ ８１．６７ ９８．２１ ８８．２３
DCG ８６．２２ ６８．４８ ８６．６８ ９６．０２ ７９．２０ ９４．１５ ８５．１３

DMDGN ８７．５９ ７７．４５ ９０．５０ ９８．４２ ８２．２８ ９９．０９ ８９．２２
ILPG ８８．２１ ７８．２５ ９１．３８ ９８．８５ ８６．６３ ９９．８２ ９０．５２

１)由表３ 可 知,在 CWRU 数 据 集 的 ８ 个 未 见 目 标 域

(C１－C８)上,ILPG方法的平均分类准确率达到９３．５４％,比

当前最优方法 DMDGN(９２．０２％)提高了１．５２％.相比之

下,传统基于对抗学习或分布匹配的方法在某些目标域上的

分类准确率较低,例如 CIDDG 的平均准确率仅为７１．９２％,

MMD的平均准确率为７４．１７％,说明这些方法在对抗学习过

程中仍受到域间条件分布变化的影响,导致特征匹配不足.

此外,IEDG和 RTDGN在特征对齐方面有所提升,准确率分

别达到８４．５９％和８８．４３％,但在部分目标域(如C５,C６)上仍

然存在性能波动.近期提出的域泛化方法(CCDG 和 DMＧ

DGN)在一定程度上提升了跨域适应能力,平均准确率分别

达到９１．２１％和９２．０２％,但仍然难以充分捕捉跨域共享特

征,导致部分目标域上的准确率下降.ILPG方法的优势主要

来源于跨频 对 齐 提 示 生 成 器 (CAPG)和 傅 里 叶 混 合 模 块

(FMM)的协同作用,这样的协同使得实例级提示能够动态适

应不同样本的特征分布.

２)由表４可知,在 Paderborn数据集的６个未见目标域

(P１－P６)上,ILPG方法的平均分类准确率达到９０．５２％,相
比 DMDGN(８９．２２％)提升了１．３０％.ILPG 在所有目标域

上均优于现有方法,特别是在 P４和 P６上取得了接近１００％
的准确率,充分证明了ILPG能够适应不同条件下的复杂故

障模式.相比之下,传统方法CIDDG和 MMD的平均准确率

分别为７５．８９％和７６．６６％,在部分目标域(如P２和P５)上的

分类性能较低,说明其在较大负载变化下难以学习稳定的跨

域特征.IEDG和CCDG在一定程度上提升了跨域故障诊断

能力,但在某些目标域(如 P３和 P５)上仍然存在泛化能力不

足的问题.相比之下,ILPG方法在Paderborn数据集上的表

现更优,进一步验证了其在复杂跨域任务中表现的稳健性,能
够有效提高故障诊断模型对未见目标域的适应能力.

４．４．２　消融实验

消融实验的结果如表５所列,本文通过逐步去除ILPG
模型的关键模块,以分析其对跨域故障诊断性能的影响.在
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CWRU 数 据 集 上,完 整 的 ILPG 方 法 的 平 均 准 确 率 为

９３．５４％,去 除 实 例 级 提 示 (w/oILP)后,准 确 率 降 低 至

８９．０１％,表明实例级提示能够有效增强模型对个体样本的特

征表征能力,从而提升泛化性.去除跨频对齐提示生成器

(w/oCAPG)并 用 简 单 的 全 连 接 替 换 后,准 确 率 降 低 至

９１．４６％,说明CAPG能够有效捕捉高频和低频信息的交互

关系,提高跨域共享特征的提取能力.去除语义一致性增强

模块(w/oSCE)后,准确率降低至８８．３２％,表明该模块在确

保提示信息一致性、避免跨域特征偏移方面具有重要作用.

此外,去除傅里叶混合增强(w/oFMM)后,准确率下降至

９１．２９％,验证了FMM 能够通过频域数据提升模型对未知目

标域的适应能力.在 Paderborn数据集上,去除各模块后准

确率均有所下降,其中去除语义一致性增强(w/oSCE)后,准
确率下降幅度最明显,从９０．５２％降至８３．０１％,进一步说明

了SCE在跨域对齐中的关键作用.整体而言,ILPG 模型的

各个模块在跨域故障诊断任务中均发挥了重要作用,其中实

例级提示、跨频对齐机制和语义一致性增强对模型的泛化能

力提升尤为显著,而傅里叶混合增强则在不同工况下有效提

高了模型对复杂域偏移的适应性.

表５　消融实验结果

Table５　Resultsofablationexperiments
(％)

任务 ILPG
w/o
ILP

w/o
CAPG

w/o
SCE

w/o
FMM

CWRU ９３．５４ ８９．０１ ９１．４６ ８８．３２ ９１．２９
Paderborn ９０．５２ ８７．２３ ８７．８３ ８３．０１ ８６．９５

４．４．３　超参数敏感度实验

参数敏感度实验的结果如图３所示,该实验基于 CWRU
数据集,分析了不同参数组合对模型性能的影响.整体来看,

模型在参数变化较小时仍能保持较高的分类准确率,尤其在

靠近最优参数(α＝１．０,β＝１００００)的区域,准确率变化较小,

说明模型在一定范围内具有较好的鲁棒性.然而,当参数偏

离最优值时,准确率呈现一定的下降趋势,尤其在较远区域,

最低下降至约８５％,表明模型对部分参数较为敏感.值得注

意的是,准确率的下降趋势并非线性,而是存在一定的不均匀

性,部分区域准确率较高,可能与参数间的协同作用有关.同

时,实验结果还表明,对部分关键参数的调整可能会对最终结

果产生较大的影响,因此在实际应用中需要进行针对性的

调参.

图３　超参数敏感度实验结果

Fig．３　Experimentalofhyperparametersensitivity

４．４．４　提示长度分析实验

提示长度实验的结果如图４所示,该实验主要分析了不

同提示长度 M 对模型分类准确率的影响,并在 CWRU 数据

集和Paderborn数据集上进行了对比.从实验结果来看,随

着提示长度的增加,模型的分类准确率整体呈现先上升后略

微下降的趋势.在CWRU数据集上,准确率在提示长度为６
时达到最高值９３．５４％,随后在更长的提示长度下(８,１０,１２)

略有下降,表明合适的提示长度能够有效提升跨域特征对齐

能力,但过长的提示可能会引入冗余信息,影响模型的泛化性

能.在Paderborn数据集上,整体趋势与 CWRU 数据集上的

结果相似,准确率在提示长度为６~８时达到峰值９０．６２％.

值得注意的是,在较短提示长度(２,４)时,两个数据集的准确

率均明显低于最佳值,说明较短的提示可能不足以提供充分

的特征引导,导致跨域泛化能力较弱.

图４　提示长度实验结果

Fig．４　Experimentalresultsofpromptlength

４．４．５　tＧSNE特征可视化实验

图５对比了ILPG方法在CWRU数据集的C４任务上与

多个主流域泛化方法的tＧSNE[２９]特征可视化表现,以分析各

方法在跨域故障诊断任务中所学习特征的分布情况.tＧSNE
是一种常用的非线性降维方法,能够将高维特征映射到二维

空间,以可视化不同类别样本的分布及其可分性.实验结果

表明,ILPG 方法在特征空间的可视化效果优于其他对比

方法.

图５　tＧSNE特征可视化实验结果

Fig．５　tＧSNEfeaturevisualizationexperimentalresults

具体而言,ILPG 的特征分布更加紧凑且类别聚集度较

高,不同类别之间的边界更加清晰,表明所学习的特征在跨域

任务中具有更强的可分性.相比之下,CIDDG的特征分布较

为分散,类别间存在较大的交叠区域,表明仅基于对抗学习的

泛化方法在减少域偏移方面存在一定局限性.DMDGN 和

RTDGN方法虽然在某些类别上表现出较好的聚类效果,但
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整体上仍然存在部分类别混叠的现象,说明仅依赖于对抗训

练或度量学习的策略难以完全保证跨域特征的可分性.总体

而言,ILPG方法在tＧSNE可视化中展现了更稳定、更清晰的

特征分布,验证了其在跨域故障诊断任务中的有效性.

４．４．６　记忆库大小分析实验

实验分析了不同记忆库大小 N 对模型分类准确率的影

响,并在CWRU数据集和 Paderborn数据集上进行了对比,

结果如图６所示.可以看出,随着 N 的增加,模型的分类准

确率呈先上升后趋于稳定的趋势.在CWRU数据集上,准确

率在 N＝５时达到最高值,随后略有下降,但整体保持在较高

水平,表明适当增加记忆库大小能够为对比学习提供更多样

化的负样本,从而提升特征表征能力.然而,过大的记忆库

(如 N＝７和 N＝９)并未进一步提升性能,可能是因为过多的

历史样本引入了一定的噪声或冗余信息,使特征匹配的有效

性降低.在Paderborn数据集上,整体趋势与 CWRU 数据集

相似,准确率在 N＝６附近达到峰值.总体而言,该实验结果

表明,适当增加记忆库大小能够有效提升跨域特征的对比学

习能力,但过大的记忆库可能会引入冗余信息,影响模型的泛

化性能.

图６　记忆库大小对模型的影响

Fig．６　Impactofmemorybanksizeonthemodel

４．４．７　多未见目标域泛化性实验

为了进一步验证ILPG 方法的泛化性能,本文设计了６
组多目标域任务,并与 CCDG和 DMDGN 方法进行对比,结
果如表６所列.实验结果表明,ILPG在所有任务中均取得了

最高准确率,表现出更强的泛化性能,进一步验证了其跨域适

应能力的有效性.

表６　多未见目标域泛化性结果

Table６　Resultsofgeneralizationtomultipleunseentargetdomains
(％)

任务 目标域 CCDG DMDGN ILPG
M１ P１,P２ ８１．０１ ８３．２８ ８６．５２
M２ P３,P４ ９５．２０ ９５．０７ ９６．３４
M３ P５,P６ ８７．６９ ９１．８１ ９０．２８
M４ P１,P３,P６ ８２．０２ ８２．０７ ８５．３８
M５ P１,P２,P６ ８２．６９ ８６．９５ ８８．１６
M６ P３,P４,P５ ８９．９５ ９１．２６ ９４．４８

４．４．８　特征分布估计可视化实验

为了更直观地分析所提出方法在跨域任务中的特征对齐

效果,本文在CWRU数据集的 C２任务上,采用 PCA 将源域

与目标域的７mil滚动体故障类别的高维特征表示简化为二

维表示,分别为主成分１和主成分２,并通过核密度估计拟合

两个主成分的分布密度曲线,从而评估源域与目标域特征分

布的一致性,如图７所示.可以看出,本文ILPG方法的源域

与目标域的主成分分布重叠度最高,密度峰值位置也基本一

致,形状相近,验证了ILPG在应对复杂工况下域分布漂移方

面的有效性和鲁棒性.

图７　特征分布估计可视化实验结果

Fig．７　Visualizationresultsoffeaturedistributionestimation

结束语　本文提出了一种基于实例级提示生成的多源域

泛化故障诊断方法,通过跨频对齐提示生成器和语义一致性

增强模块,有效生成了细粒度的实例级提示,指导模型捕获跨

域的共享知识,缓解了传统对齐对抗学习方法导致的语义信

息损失问题.此外,记忆增强对比学习和傅里叶混合数据增

强策略使模型能够学习到更具泛化能力的特征,从而提升了

在未见 目 标 域 上 的 适 应 能 力.实 验 结 果 表 明,该 方 法 在

CWRU和 Paderborn数据集上分别较现有最优方法提升了

１．５２％和１．３０％,在多个跨域场景下均能保持较高的诊断精

度.未来研究计划将进一步探索提示学习与更多域泛化技术

的结合,如因果推理、多模态融合等,从而增强模型在极端工

况和极少数据场景下的稳健性.
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