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摘要:在使用传统机器学习方法进行机械设备故障诊断过程中ꎬ因运行工况复杂多变无法满足测试数据和训练数据的同分布ꎬ导致

模型诊断性能不高ꎮ 针对这一问题ꎬ提出了一种基于领域对抗网络的设备变工况故障诊断方法ꎮ 在卷积神经网络基础上ꎬ建立了

包含特征提取器、故障分类器以及领域判别器的诊断模型ꎬ对测试与训练样本进行了分析处理ꎬ通过最小化故障分类器损失和最大

化领域判别器损失ꎬ实现了对机械设备的故障诊断过程ꎻ通过在轴承试验台上进行了故障诊断模拟实验ꎬ将该方法诊断结果与其他

故障诊断方法结果进行了对比ꎬ验证了该诊断模型对故障的识别能力ꎮ 研究结果表明:该方法取得了 ９６％以上的平均诊断准确率ꎬ
在诊断过程中具有不受训练样本和测试样本差异影响的效果ꎮ
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０　 引　 言

机械设备振动信号因其信息丰富ꎬ能够很好地反

映设备的运行状态ꎬ成为设备故障诊断中最常用的物

理参数[１]ꎮ 基于振动信号的故障诊断模式一般为:振
动信号￣特征提取￣分类识别ꎮ

近年来ꎬ在以信号处理为基础的故障诊断研究中ꎬ
传统的特征提取模式与机器学习分类模式相结合的方



法取得了不错的成果ꎬ如利用 Ｋ 最近邻分类算法[２￣３]、
支持向量机方法[４￣５]以及 ＢＰ 神经网络方法[６￣７] 等ꎮ 但

以上方法中ꎬ都是以传统信号处理方法提取到的故障

特征作为模型输入ꎬ某些故障特征在诊断过程中与训

练集差距较大ꎬ且无法满足训练数据与测试数据具有

相同分布的前提需求ꎬ因而在应用方面具有局限性ꎮ
为克服上述影响ꎬ一些学者在研究中降低了故障

特征与工况的关联性ꎬ从而能够提取更深层次的特征ꎬ
取得了良好的效果ꎮ ＹＡＮＧ 等[８]提出了一种基于变量

预测分类的故障模型ꎬ将局域均值分解和阶次跟踪分

析相结合ꎬ用于变转速滚动轴承振动故障特征的提取ꎻ
ＢＯＲＧＨＥＳＡＮＩ 等[９] 采用倒谱分析法对信号进行了预

白化处理ꎬ实现了变工况条件下的损伤识别ꎻ陈小旺

等[１０]提出了一种迭代广义同步压缩变换方法ꎬ提高了

时变信号的可读性ꎻ孟玲霞等[１１]则通过滤波与盲源分

离对信号消噪ꎬ以此为基础选取了若干对工况变化不

敏感的时域、频域特征作为风电机组预警指标ꎮ
以上方法虽然取得了不错的效果ꎬ但仍依赖于复

杂的信号处理手段和专家经验ꎬ且难以保证故障特征

对所有故障都具备敏感性ꎬ选取上存在较大困难ꎮ 因

此ꎬ也有一部分学者提出了采用深度学习方法ꎬ利用其

强大的特征学习能力ꎬ实现了故障特征自适应提取ꎮ
ＪＩＡ 等[１２]采用了堆叠降噪自动编码器预训练深度神经

网络(ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＮＮ)ꎬ对齿轮传动系统进

行了故障诊断ꎻ赵光权[１３]使用深度置信网络(ｄｅｅｐ ｂｅ￣
ｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＢＮ) 对轴承数据进行了故障识别ꎻ
ＺＨＡＮＧ[１４]设计了一种“第一层宽卷积神经网络(ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｗｉｄｅ ｆｉｒｓｔ￣ｌａｙｅｒ ｋｅｒ￣
ｎｅｌꎬＷＤＣＮＮ)”ꎬ并在轴承数据集上取得了不错的效

果ꎮ 总体而言ꎬ基于深度学习的方法能够自适应地学

习出表征设备运行状态的深层次特征ꎬ无需根据故障

类型针对性地选取敏感特征ꎬ但由于其大多为直接输

入时域或频域信号ꎬ导致学习出的故障特征仍会受到

因训练样本的变化所带来的影响ꎮ
近年来ꎬ迁移学习受到机器学习领域的广泛关注ꎬ

ＡＲＮＯＬＤ[１５]以解决不同类型文章中的词汇分类问题

为出发点ꎬ提出了迁移学习的概念ꎬ阐述了机器学习中

测试数据与训练数据分布不一致的问题ꎬ并将其归结

为跨域学习问题ꎬ对应的解决方案称为领域自适应

(ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎꎬ ＤＡ)ꎮ 在 ＤＡ 中ꎬ模型的训练数据

属于源域ꎬ与训练数据分布不同的测试数据属于目标

域ꎬ其目标之一是通过训练对领域差异不敏感的特征

提取器ꎬ使不同域数据中提取的特征具有相似的分布ꎮ
２０１６ 年ꎬＧＡＮＩＮ Ｙ[１６]借鉴了生成式对抗网络(ｇｅｎｅｒａ￣

ｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＡＮ) [１７] 中生成器和判别器

对抗训练ꎬ并最终使生成的样本欺骗过判别器这一策

略ꎬ提出了领域对抗网络 ( ｄｏｍａｉｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＤＡＮＮ)ꎬ对模型中的特征提取器和领域判别

器实行了对抗训练ꎬ使领域判别器无法辨别特征的真

实来源ꎬ达成了特征不受领域变化影响的目的ꎮ 该方

法已在计算机视觉、语音识别、文本处理与情感分

析[１８￣２０]中取得了较好的跨域学习效果ꎮ
针对传统信号处理方法和传统机器学习方法的局

限性ꎬ本文将借鉴 ＤＡＮＮ 在其他领域的成功应用ꎬ提
出一种基于 ＤＡＮＮ 的故障诊断方法ꎮ

１　 领域对抗网络

ＤＡＮＮ 结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＤＡＮＮ 结构示意

ＤＡＮＮ 结构由 ３ 部分组成ꎬ分别为:基于卷积神经

网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ) [２１] 的特征

提取器 Ｇ ｆ、故障分类器 Ｇｙ 和领域判别器 Ｇｄꎮ
为实现不同领域特征之间的对抗训练ꎬＤＡＮＮ 在

Ｇ ｆ 后引入 Ｇｄꎬ并在其间添加梯度反转层(ｇｒａｄｉｅｎｔ ｒｅ￣
ｖｅｒｓａｌ ｌａｙｅｒꎬ ＧＲＬ)ꎮ

ＧＲＬ 的前向计算和反向传播过程可表示为:

Ｒ(ｘ) ＝ ｘꎬｄＲｄｘ ＝ － Ｉ (１)

式中:Ｉ— 单位矩阵ꎮ
领域对抗原理如图 ２ 所示ꎮ
在领域对抗模型中ꎬ梯度反转层的前向计算过程

相当于恒等变化ꎬ而在误差反向传播过程中改变了领

域判别器回传的梯度符号ꎮ因此ꎬ领域误差 Ｌｄ 回传至

Ｇ ｆ 部分的梯度为 － λ
∂Ｌｄ

∂θｆ
ꎬ其中:λ— 权衡参数ꎬ用于调
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图 ２　 领域对抗原理

整模型训练时不同类型损失的比例ꎮＧ ｆ 参数的优化会

增加领域判别器的误差ꎬ整个对抗学习策略相当于领

域判别器Ｇｄ 与特征提取器Ｇ ｆ 之间的博弈ꎬ前者用于区

分输入的特征来自源领域 ＤＳ 或目标领域 ＤＴꎬ后者学

习出具备不受领域变化影响的特征来迷惑领域判别器

Ｇｄꎬ使其无法区分数据来源ꎮ
训练过程中ꎬ特征提取器 Ｇ ｆ 通过最大化领域判别

器的损失函数 Ｌｄ 来学习参数 θｆꎬ领域判别器 Ｇｄ 通过最

小化损失函数 Ｌｄ 来调整领域判别器的参数 θｄꎮＤＡＮＮ的

优化目标还包括最小化故障分类器的分类误差 Ｌｙꎮ
整体目标函数如下:

Ｃｏｓｔ(θｆꎬθｙꎬθｄ) ＝ １
ｎＳ
∑
ｘｉ∈ＤＳ

Ｌｙ(Ｇｙ(Ｇｙ(ｘｉ))ꎬｙｉ) －

λ
ｎ ∑

ｘｉ∈(ＤＳ∪ＤＴ)
Ｌｄ(Ｇｄ(Ｇ ｆ(ｘｉ))ꎬｄｉ) (２)

式中:ｙｉ—故障类别ꎻｄｉ—领域类别ꎻθｆ—Ｇｆ 参数ꎻθｙ—Ｇｙ

参数ꎻθｄ—Ｇｄ 参数ꎮ
其中:ｎ ＝ ｎＳ ＋ ｎＴꎮ

最终的优化结果在鞍点值θ
~

ｆ、θｙ 和θｄ 时得到ꎬ表示为:
(θｆꎬθｙ) ＝ ａｒｇｍｉｎθｆꎬθｙＣｏｓｔ(θｆꎬθｙꎬθｄ) (３)

(θｄ) ＝ ａｒｇｍａｘθｄＣｏｓｔ(θｆꎬθｙꎬθｄ) (４)

２　 网络诊断方法步骤

在实际工程环境中ꎬ设备所处工作环境复杂多变ꎬ导致

待诊断的振动数据与用于训练模型的振动数据分布特性存

在较大差异ꎬ即测试数据与训练数据属于不同领域ꎮＤＡＮＮ
学习具备领域不变性特征的能力ꎬ可降低其带来的影响ꎬ因
此ꎬ笔者将其应用于设备变工况诊断任务中ꎮ

实现利用 ＤＡＮＮ 进行故障诊断的主要步骤为:采
集得到设备某种工况下的带标签样本 ＤＳ ＝ {(ｘｉ

Ｓꎬ
ｙｉ
Ｓ)} ｜ ＮＳ

ｉ ＝ １ꎬ利用该数据预训练 ＤＡＮＮ 的 Ｇ ｆ 和 Ｇｙꎬ之后

取诊断样本 ＤＴ ＝ {(ｘｉ
Ｔ)} ｜ ＮＴ

ｉ ＝ １ 与 ＤＳ ＝ {(ｘｉ
Ｓꎬｙｉ

Ｓ)} ｜ ＮＳ
ｉ ＝ １

对 Ｇ ｆ 和Ｇｄ 进行对抗训练ꎬ最后将ＤＳ ＝ {(ｘｉ
Ｓꎬｙｉ

Ｓ)} ｜ ＮＳ
ｉ ＝ １

输入模型得诊断结果ꎮ
令(Ｗꎬｂ) 为矩阵向量对ꎬ通过下式对振动数据样

本 Ｄｓ ∈ Ｒｍ 实现维度转换:
Ｇ ｆ(ＤｓꎻＷꎬｂ) ＝ ｓｉｇｍ(ＷＤｓ ＋ ｂ) (５)

其中:Ｇ ｆ:Ｄｓ → ＲＤꎻｓｉｇｍ(ａ) ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ( － ａｉ)

[ ]
｜ ａ｜

ｉ ＝ １
ꎻ

(Ｗꎬｂ) ∈ ＲＤ×ｍ × ＲＤꎮ
通过下式对 Ｇｙ:ＲＤ → [０ꎬ１] Ｌ 进行训练:
Ｇｙ(Ｇ ｆ(Ｄｓ)ꎻＶꎬｃ) ＝ ｓｏｆｔｍａｘ(ＶＧ ｆ(Ｄｓ) ＋ ｃ) (６)
其中:(Ｖꎬｃ) ∈ ＲＬ×Ｄ × ＲＬꎻｓｏｆｔｍａｘ(ａ) ＝
ｅｘｐ(ａｉ)

∑ ｜ ａ｜

ｊ ＝ １
ｅｘｐ(ａ ｊ)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

｜ ａ｜

ｉ ＝ １

ꎮ

此时对于 Ｄｓ 来说ꎬ损失函数为:

Ｌｙ(Ｇｙ(Ｇ ｆ(ｘｉ
ｓ))ꎬｙｉ

ｓ) ＝ ｌｏｇ １
Ｇｙ(Ｇ ｆ(ｘ)) ｙｉｓ

(７)

对整个神经网络进行训练便可得到如下式的源域

上的最优解:

ｍｉｎ
ＷꎬｂꎬＶꎬｃ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｌｉ
ｙ(ＷꎬｂꎬＶꎬｃ) ＋ λＲ(Ｗꎬｂ)[ ] (８)

式中:λ— 超参数加权值ꎮ
其中:Ｌｉ

ｙ(ＷꎬｂꎬＶꎬｃ) ＝ Ｌｙ(Ｇｙ(Ｇ ｆ(ｘｉ
ｓꎻＷꎬｂ)ꎻＶꎬｃ)ꎬ

ｙｉ
ｓ)ꎮ

此时 Ｄｓ 和 ＤＴ 的 Ｈ 值差异为:
ｄＨ(ＤｓꎬＤＴ) ＝ ２ ｓｕｐ

η∈Ｈ
｜ Ｐｒ

ｘ ~ Ｄｓ
[η(ｘ) ＝ １] －

Ｐｒ
ｘ ~ ＤＴ

[η(ｘ) ＝ １] ｜ (９)

令 Ｓ(Ｇ ｆ) ＝ {Ｇ ｆ(ｘ) ｜ ｘ∈ Ｓ}ꎬ且 Ｔ(Ｇ ｆ) ＝ {Ｇ ｆ(ｘ)
｜ ｘ ∈ Ｔ}ꎬ则可得到领域差异:

ｄＨ

∧
(Ｓ(Ｇｆ)ꎬＴ(Ｇｆ)) ＝ ２ １ － ｍｉｎ

η∈Ｈ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
Ｉ[η(Ｇｆ(ｘｉ)) ＝[(

０ ＋ １
ｎ′∑

Ｎ

ｉ ＝ ｎ＋１
Ｉ[η(Ｇ ｆ(ｘｉ)) ＝ １] ] ) (１０)

经过以上步骤ꎬ即可实现基于 ＤＡＮＮ 的故障诊断

过程ꎮ

３　 实验验证

３. １　 实验数据简介

实验数据来自美国凯斯西储大学轴承数据中心ꎬ
振动信号由轴承测试系统测得ꎮ

笔者所使用的滚动轴承测试系统如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 滚动轴承测试系统
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测试系统由电机(左)ꎬ测功器(右)以及控制电路

组成ꎬ轴承型号为 ＳＫＦ６２０５ꎮ 轴承均为单一损伤ꎬ由电

火花机分别在轴承内圈、滚珠和外圈加工制成ꎬ损伤直

径分别为 ０. １７７ ８ ｍｍꎬ ０. ３５５ ６ ｍｍ 和 ０. ５３３ ４ ｍｍꎬ共
计 ９ 种故障状态ꎮ 本研究将 １６ 通道的加速度传感器

垂直固定在电机输出轴支撑轴承上方的壳上进行数据

采集ꎬ采样频率为 １２ ｋＨｚꎮ
试验准备了 ３ 种不同转速及负载工况下的数据

集ꎬ实验数据详情如表 １ 所示ꎮ

表 １　 实验数据集详情

损伤位置 无 滚动体 内圈 外圈

标签 ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９
损伤直径 / ｉｎｃｈ ０ ０. ００７ ０. ０１４ ０. ０２１ ０. ００７ ０. ０１４ ０. ０２１ ０. ００７ ０. ０１４ ０. ０２１

Ａ
训练 ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００
测试 １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００

Ｂ
训练 ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００
测试 １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００

Ｃ
训练 ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００ ４００
测试 １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００

　 　 表 １ 为数据集 Ａ、数据集 Ｂ、数据集 Ｃ 具体损伤直

径和训练测试数ꎮ
３ 组数据集在实验工况详情如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 实验工况详情

数据集 负载 / ｋＷ 转速 / ( ｒｍｉｎ － １)
Ａ ０. ７３５ １ ７７２
Ｂ １. ４７１ １ ７５０
Ｃ ２. ２０６ １ ７３０

３. ２　 模型设置及实验过程

为了更准确地验证算法的全面性ꎬ本次实验共进

行 ６ 组ꎮ 第 １ 组和第 ２ 组实验将数据集 Ａ 作为源域训

练集ꎬ分别将数据集 Ｂ 和数据集 Ｃ 作为目标域测试集ꎬ
分别用 Ａ→Ｂ 和 Ａ→Ｃ 表示ꎻ第 ３ 组和第 ４ 组实验将数

据集 Ｂ 作为源域训练集ꎬ数据集 Ａ 和数据集 Ｃ 作为目

标域测试集ꎬ分别用 Ｂ→Ａ、Ｂ→Ｃ 表示ꎻ第 ５ 组和第 ６ 组

实验将数据集 Ｃ 作为源域训练集ꎬ数据集 Ａ 和数据集 Ｂ
作为目标域测试集ꎬ分别用 Ｃ→Ａ 和 Ｃ→Ｂ 表示ꎮ

实验模型采用动量梯度下降算法进行训练ꎬ源域

数据的训练批次大小为 １９２ꎬ在领域对抗阶段ꎬ目标领

域数据的批次大小也取 １９２ꎻ学习速率 ｌｒ 取 ０. ００１ꎮ
权衡参数 λ 在模型训练过程中进行自适应调整ꎬ

如下式所示:

λ ＝ ２
１ ＋ ｅ －１０( ｓｔｅｐ / ｓｔｅｐｓ) － １ (１１)

式中:ｓｔｅｐ— 当前迭代次数ꎻｓｔｅｐｓ— 总迭代次数ꎮ
实验设置 ｓｔｅｐｓ 为 １０ ０００ꎬ当模型的损失没有明显

变化时就停止训练ꎮ
模型的结构参数如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 模型参数设置

模块 网络层 卷积核大小 /步长 卷积核 /神经元数量 激活函数 Ｄｒｏｐｏｕｔ 率 Ｌ２ 正则化系数

特征提取器

卷积层 １ ６４ × １ / １６ × １ １６ Ｒｅｌｕ — —
池化层 １ ２ × １ / ２ × １ １６ Ｒｅｌｕ — —
卷积层 ２ ３ × １ / １ × １ ３２ Ｒｅｌｕ — —
池化层 ２ ２ × １ / ２ × １ ３２ Ｒｅｌｕ — —
卷积层 ３ ３ × １ / １ × １ ６４ Ｒｅｌｕ — —
池化层 ３ ２ × １ / ２ × １ ６４ Ｒｅｌｕ — —
卷积层 ４ ３ × １ / １ × １ ６４ Ｒｅｌｕ — —
池化层 ４ ２ × １ / ２ × １ ６４ Ｒｅｌｕ — —
卷积层 ５ ３ × １ / １ × １ ６４ Ｒｅｌｕ — —
池化层 ５ ２ × １ / ２ × １ ６４ Ｒｅｌｕ — —

故障分类器

全连接层 １ — １００ Ｔａｎｈ ０. ５ ５ × １０ － ４

全连接层 ２ — １００ Ｔａｎｈ ０. ５ ５ × １０ － ４

输出层 — １０ Ｓｏｆｔｍａｘ — —

领域判别器

全连接层 １ — １００ Ｔａｎｈ ０. ５ ５ × １０ － ４

全连接层 ２ — １００ Ｔａｎｈ ０. ５ ５ × １０ － ４

输出层 — ２ Ｓｏｆｔｍａｘ — —
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　 　 表 ３ 中ꎬ特征提取器的卷积神经网络结构借鉴了文

献[２２]中的“第一层宽卷积核”的设计方法ꎻ故障分类器

和领域判别器[２３] 的全连接层均使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ[２４] 以及 Ｌ２
正则化[２５]进行训练防止过拟合ꎻ故障分类器 Ｓｏｆｔｍａｘ 层输

出的结果为 １０ 种故障类别ꎬ领域判别器的 Ｓｏｆｔｍａｘ 层输

出的结果为训练数据和测试数据对应的 ２ 种工况类别ꎮ
３. ３　 实验结果

基于 ＤＡＮＮ 的轴承故障诊断结果如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 提出方法诊断结果

实验 源域诊断准确率 / (％ ) 目标域诊断准确率 / (％ )
Ａ→Ｂ １００ ９１. ２４
Ａ→Ｃ ９９. ４０ ９７. ９５
Ｂ→Ａ ９９. ４４ ９６. ６３
Ｂ→Ｃ ９９. ４８ ９８. ３９
Ｃ→Ａ １００ ９４. ７９
Ｃ→Ｂ １００ ９７. ６２
ＡＶＧ ９９. ３９ ９６. １０

　 　 从表 ４ 可以看出:模型在源域和目标域上都具有

很高的诊断准确率ꎬ表明提出方法受源域训练集和目

标域测试集差异变化影响的程度较小ꎮ

３. ４　 与其他方法对比分析

为了验证提出方法的诊断准确度ꎬ本文在相同实

验数据的条件下进行了两种类型的对比ꎬ以验证

ＤＡＮＮ 在轴承故障诊断上具有较高的准确性ꎮ
３. ４. １　 与其他深度学习方法对比

将本文提出方法与 ＷＤＣＮＮ 方法、ＤＮＮ 方法和

ＭＬＰ 方法[２６]进行实验对比验证ꎮ
这些方法在单一工况下均取得了较好的诊断

结果ꎮ
该实验测试得出的变工况诊断准确率与其他深度

学习方法对比如表 ５ 所示ꎮ
表 ５　 与其他深度学习方法对比

方法名称
实验名称

Ａ→Ｂ Ａ→Ｃ Ｂ→Ａ Ｂ→Ｃ Ｃ→Ａ Ｃ→Ｂ ＡＶＧ
ＤＮＮ ８２. ２３％ ７２. ６０％ ７２. ３４％ ７７. ０５％ ７６. ９３％ ７７. ３０％ ７６. ４１％
ＭＬＰ ８２. １０％ ７１. ３６％ ７１. ５０％ ８２. ４０％ ７２. ８０％ ７８. ９２％ ７６. ５１％

ＷＤＣＮＮ ９５. ７０％ ８３. ２０％ ９３. ９８％ ８６. ２３％ ７６. １８％ ８７. ８０％ ８７. ６８％
ＤＡＮＮ ９１. ２４％ ９７. ９５％ ９６. ６３％ ９８. ３９％ ９４. ７９％ ９７. ６２％ ９６. １０％

　 　 由表 ５ 可以看出:使用 ＤＮＮ 与 ＭＬＰ 在目标域的

诊断准确率较不理想ꎬ二者学习出的特征受数据集差

异变化影响仍比较大ꎻＷＤＣＮＮ 的诊断准确率较前二

者有了一定提升ꎬ但在实验 Ａ→Ｃ 和 Ｃ→Ａ 中ꎬ准确率

仍没有 ＤＡＮＮ 结果高ꎮ
为更清晰地展现提出方法的特征适应训练集与测

试集变化的能力ꎬ本文使用 ｔ￣ＳＮＥ[２７] 方法对 ３ 组故障

分类器的输出层特征(源域和目标域每种类别特征各

取 １００ 组ꎬ共 ２ ０００ 组)进行可视化ꎮ
实验 Ａ→Ｂ、Ｂ→Ａ 及 Ｃ→Ｂ 的故障分类器输出层

特征可视化如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 故障分类器输出层特征可视化

由图 ４ 可知:未经领域对抗训练的特征聚集性较

差ꎬ不同故障的特征之间有较多重叠ꎻ而通过 ＤＡＮＮ
法学习出的特征聚集较集中ꎬ同一种故障状态的特征

仅有极少数离群点ꎬ且不同类别的故障特征之间几乎

没有交叉重叠现象ꎮ
该结果表明ꎬ所提出的方法经过领域对抗训练之

后ꎬ学习出的特征对领域变化较不敏感ꎬ且具备很强的

故障识别能力ꎮ
３. ４. ２　 与“传统信号处理 ＋ 机器学习”方法对比

为与传统的“传统信号处理 ＋ 机器学习”方法诊

断结果进行比较ꎬ本文采用对工况变化不敏感的经验

特征组作为评价指标(包括峰值、偏度、歪度、峭度等

时域和频域特征)ꎬ结合 ＫＮＮ 算法进行诊断实验ꎬ并
进行对比ꎮ

ＤＡＮＮ 方法与“经验特征 ＋ 机器学习”方法对比

结果如表 ６ 所示ꎮ
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表 ６　 与“经验特征 ＋机器学习”方法对比结果明细

实验 方法
故障标签

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９
ＡＶＧ

Ａ→Ｂ
Ａ→Ｃ
Ｂ→Ａ
Ｂ→Ｃ
Ｃ→Ａ
Ｃ→Ｂ

提出

方法

１００. ００％ ５２. ６４％ １００. ００％ ７９. ５４％ １００. ００％ ８０. １９％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％
１００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ ７９. ５４％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％
１００. ００％ ８４. ４１％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ ９１. ６７％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ ９０. ２２％
１００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ ９５. ０９％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ ８８. ７６％
１００. ００％ ６８. ３２％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ ７９. ５５％
１００. ００％ ７６. ２１％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％

９１. ２４％
９７. ９５％
９６. ６３％
９８. ３９％
９４. ７９％
９７. ６２％

９６. １０％

Ａ→Ｂ
Ａ→Ｃ
Ｂ→Ａ
Ｂ→Ｃ
Ｃ→Ａ
Ｃ→Ｂ

对比

方法

１００. ００％ １００. ００％ ２２. １３％ １００. ００％ １００. ００％ ９２. １９％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％
８８. ０２％ １００. ００％ ０. ００％ ６８. ３１％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ ９４. ３２％ １００. ００％
１００. ００％ １００. ００％ ９４. ６７％ １２. ２１％ ＃＃＃＃＃＃ ９５. ８０％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％
５８. ３２％ １００. ００％ ６０. ４３％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ ４. ００％ １００. ００％
１００. ００％ ４４. ４５％ ０. ００％ １２. ２１％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％
１００. ００％ １００. ００％ ８４. ２１％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ １００. ００％ ０. ００％ １００. ００％

９１. ４３％
８５. ０７％
９０. ２７％
８２. ２８％
７５. ６７％
８８. ４２％

８５. ５２％

　 　 对比方法在 ６ 个实验中取得了平均 ８５. ５２％的准

确率ꎬ表明该方法所选取的特征在诊断过程中有较高

的稳定性ꎮ
但该方法在特定故障诊断的过程中ꎬ每组实验都

会出现几组诊断准确率非常低的情况ꎮ 反之ꎬ本文所

提出方法不仅具备较高的平均诊断准确率ꎬ且对所有

类型故障都能保持高诊断准确率ꎮ
传统信号处理方法无法保证对于所有故障特征信

号都具备足够的识别能力ꎬ而提出方法由于使用领域

对抗结合分类优化训练策略ꎬ能够在保证故障特征对

工况不敏感的情况下最大程度地提升故障识别能力ꎬ
具备更强的通用性ꎮ

４　 结束语

针对现阶段设备故障诊断的准确率受工作条件等

变化影响ꎬ导致待诊断数据与训练数据分布特性存在

较大差异的问题ꎬ本文提出了一种基于领域对抗网络

的设备故障诊断方法ꎬ采用领域对抗和分类优化相结

合的训练策略ꎬ在保证故障特征对工况变化不敏感的

前提下ꎬ提升故障识别能力ꎮ
通过轴承多种故障诊断实验结果及对比ꎬ表明提

出方法具备两点优势:
(１)相较于其他深度学习方法ꎬ提出方法由于对

故障特征进行了领域对抗训练ꎬ能够适应工况变化ꎬ具
备更高的诊断准确率ꎻ

(２)相较于“传统信号处理 ＋ 机器学习”方法ꎬ提
出方法提取的故障特征能够保证对所有故障都具备足

够的敏感性ꎬ通用性更强ꎻ且提出方法不依赖于复杂的

信号处理技术与专家经验ꎬ降低了应用难度ꎮ
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