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摘 要:针对不同工况下采集的齿轮箱振动数据特征分布不一致和噪声成分影响迁移效果的问题,本文提出了一种

结合注意力机制的域对抗迁移网络的深度迁移学习故障诊断方法。首先,将带标签的振动信号和未带标签的振动信

号通过固定长度的数据分割方法构建成数据集;其次,为减少噪声样本带来的负迁移影响,采用卷积注意力模块

(CBAM)以及判别损失项辅助特征提取器提取具有区分度的特征,加强分类决策边界;最后,为解决数据特征分布不

一致的问题,采用多核最大均值差异(MK-MMD)对齐源域和目标域的全局分布,并利用对抗机制对齐两域的子领域

分布。在公开的变工况齿轮箱故障数据集上进行试验验证,结果表明,所提方法的平均识别准确率达到96.25%以

上,并通过与其他诊断方法的对比分析,验证了所提方法的有效性和优越性。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

inconsistent
 

feature
 

distributions
 

and
 

the
 

influence
 

of
 

noise
 

components
 

on
 

the
 

transfer
 

effect
 

in
 

gearbox
 

vibration
 

data
 

collected
 

under
 

different
 

operating
 

conditions,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

deep
 

transfer
 

learning
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

that
 

integrates
 

an
 

attention
 

mechanism
 

with
 

domain
 

adversarial
 

transfer
 

networks.
 

First,
 

labeled
 

and
 

unlabeled
 

vibration
 

signals
 

are
 

constructed
 

into
 

datasets
 

using
 

a
 

fixed-length
 

data
 

segmentation
 

method.
 

Second,
 

to
 

reduce
 

the
 

negative
 

transfer
 

impact
 

caused
 

by
 

noisy
 

samples,
 

a
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

(CBAM)
 

and
 

a
 

discriminative
 

loss
 

term
 

are
 

used
 

to
 

assist
 

the
 

feature
 

extractor
 

in
 

extracting
 

discriminative
 

features
 

and
 

enhancing
 

the
 

classification
 

decision
 

boundary.
 

Finally,
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

inconsistent
 

data
 

feature
 

distributions,
 

a
 

multi-kernel
 

maximum
 

mean
 

discrepancy
 

(MK-MMD)
 

is
 

employed
 

to
 

align
 

the
 

global
 

distributions
 

of
 

the
 

source
 

and
 

target
 

domains,
 

and
 

an
 

adversarial
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

align
 

the
 

subdomain
 

distributions
 

between
 

the
 

two
 

domains.
 

Experimental
 

validation
 

on
 

a
 

publicly
 

available
 

variable-condition
 

gearbox
 

fault
 

dataset
 

demonstrates
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

an
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

over
 

96.25%.
 

A
 

comparison
 

with
 

other
 

diagnostic
 

methods
 

further
 

validates
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

approach.
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0 引  言

  齿轮箱是旋转机械的核心部件,在精密仪器、航空航天

及汽车制造等领域中发挥关键作用。随着齿轮箱向复杂化

和高可靠性方向发展,准确、高效的故障诊断是保障可靠性

和经济性的前提[1-2]。传统故障诊断方法一般以信号处理

和人工进行特征提取为主要手段。然而,由于齿轮箱动力

学特性复杂、故障形式多样以及振动信号存在非线性和高

噪声,故障诊断技术在齿轮箱的应用面临挑战[3-4]。
近年来,基于深度学习的方法在智能故障诊断上取得
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了显著成果,但大部分方法基于训练集和测试集数据分布

一致的假设。然而,在实际工业场景中,由于齿轮箱转速、
负载及传感器监测部位的差异,训练和测试数据之间往往

存在显著的分布差异,导致模型性能下降[5-8]。迁移学习近

年来成为人工智能领域的突破性研究方向,致力于将源域

中学到的知识应用于与目标域相关的任务[9-10]。相关研究

中,现有的齿轮箱跨工况故障诊断方法主要集中在特征对

齐和域自适应方面。Xu等[11]提出了一种通过特征变换矩

阵将源域和目标域的特征映射到公共空间的跨域迁移学习

方法,并结合传递分量分析技术缓解目标域数据稀缺性的

问题。Zhang等[12]则提出了类子域自适应网络,通过优化

源域和目标域之间的特征对齐,进一步提升了模型的迁移

能力。此外,Guo等[13]提出了基于深度卷积迁移学习网络

的方法,而Jiao等[14]则提出了残差联合适应对抗网络模

型,这些方法通过自动学习特征来提升跨工况故障诊断的

准确性和效率。
域 对 抗 网 络 (domain-adversarial

 

neural
 

network,
 

DANN),这是一种经典的域适应故障诊断方法。DANN
的基本思想是通过对抗训练使源域和目标域的特征分布对

齐,从而提升模型在目标域上的性能。尽管DANN模型在

多种迁移学习任务中取得了显著效果,但其仍存在一些局

限性:DANN主要通过全局域对齐来应对源域与目标域数

据分布的不一致性。然而,在实际应用中,跨工况的数据不

仅在全局分布上存在差异,还可能在子域特征上有显著变

化,这将影响模型的精度和泛化能力。
为了克服上述问题,徐嘉杰等[15]引入了 Wasserstein

距离对DANN进行改进,从而提升了轴承故障诊断中的迁

移学习效果。王健等[16]则结合DANN与宽卷积核卷积神

经网络提出了一种新的网络故障诊断模型,进一步改善了

模型性能。然而,尽管这些改进方法在一定程度上缓解了

DANN的缺陷,但现有的迁移学习方法在工业应用中仍面

临若干挑战:一方面,多数方法仅关注对齐全局域分布,未
充分重视子域的对齐,无法充分整合相同故障类型的子域

特征,从而影响模型精度。另一方面,噪声样本在迁移过程

中被视为同等重要,其产生了负迁移的影响,从而导致决策

边界模糊。
因此,本文引入DANN模型进行齿轮箱跨工况故障诊

断,并做出如下改进:1)利用Swin
 

Transformer和卷积注

意力模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)实
现关键特征提取和样本的动态加权,抑制含噪样本表达;

2)通过判别性损失函数增强类内聚合性和类间分离性,加
强决策边界;3)利用域对抗网络的对抗机制,通过联合损失

函数实现全局和子领域的分布对齐。本文在PHM2009工

业齿轮箱数据集上进行了实验验证,结果表明,该方法在多

工况迁移任务中显著提高了诊断精度,解决了因数据分布

差异导致的故障识别难题,进一步验证了模型的有效性和

优越性。

1 理论基础

1.1 领域自适应

  域适应(domain
 

adaptation,
 

DA)是迁移学习的一个重

要分支领域,它的核心思想是通过对源域和目标域数据进

行对齐,减少域间分布差异,从而使得在源域上训练的模型

能够在目标域中有效应用[17]。域适应方法又根据目标域

是否具有标签又分为有监督域适应和无监督域适应。因为

无监督域适应更符合工业情况下获得带标签数据困难的实

际背景,所以本文选择进行无监督域适应下的齿轮箱故障

诊断研究。
无监督域适应通常给定有标签的源域数据集 DS =

{(xi,yi)}
Ns
i=1 和无标签的目标域数据集Dt = {(xj)}

Nt
j=1,

源域和目标域的联合概率分布往往不同,即 Ps(X)≠
Pt(X)。 无监督域适应要求能够建立一个可以对齐源域

和目标域分布差异的模型,实现模型在目标域上也有泛化

能力,提高模型的实际应用性能。目前在域适应研究中,往
往注重于源域和目标域整体的分布对齐,但无论是源域或

目标域,其子域分布都不同,忽视子域分布问题往往会造成

域混叠现象。
最大均值差异(maximum

 

mean
 

discrepancy,
 

MMD)
是在域适应中一种衡量两个概率分布p 和q 差异的统计

量[18]。它在域适应中常被用来度量源域和目标域之间的

分布差异,并通过最小化这种差异来帮助模型进行全局域

适应,学习领域不变的特征。其计算公式为:

MMD2(p,q)= ‖
1
m∑

m

i=1
ϕ(xi)-

1
n∑

n

j=1
ϕ(yi)‖2

H

(1)
式中:ϕ(·)是将样本映射到再生核希尔伯特空间 H 中的

特征映射。
多核 最 大 均 值 差 异 (multi-kernel

 

maximum
 

mean
 

discrepancy,MK-MMD)基 于 简 单 的 MMD 发 展 而 成。

MMD是源域和目标域使用一个相同的核函数k(·,
 

·)嵌
入到一个再生核希尔伯特空间(reproducing

 

kernel
 

Hilbert
 

space,RKHS)中,然后通过衡量两者的均值嵌入的差异来

判定它们的分布是否相同。设均值嵌入分别为ϕ(p),

ϕ(q),MMD中构造最大化 MMD损失,在弱分布假设前提

下,通过优化可达到最优传递概率,但不利于在应用中进行

泛化。MK-MMD
 

中提出将同一个样本集嵌入多个核函

数,形成单个损失。与 MMD类似,对于两种概率分布p
和q,MK-MMD定义为p 和q在再生核希尔伯特空间中均

值嵌入之间的距离,其数学表达式为:

LMK-MDD =d2
k(p,Q)=‖Ep[ϕ(xp)]-Eq[ϕ(xq)]‖2

k

(2)
式中:均值Ep 视为q(x)=0时,分布的特征均值。

与普通单核的k(·,
 

·)形式的特征嵌入ϕ(xp)=

ϕ(xq),在这里设置为多个不同的核函数,如式(3)所示。
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K =∑
m

i=1
βiki,∑βi =1,βi>0,∀i (3)

式中:βi 表示权重,对其增加的权重选择适当的多核合适

结构。

1.2 域对抗神经网络DANN
  领 域 对 抗 神 经 网 络 (domain-adversarial

 

neural
 

network,
 

DANN)是一种基于对抗性思想来进行域适应的

迁移学习方法。DANN主要由特征提取器、领域判别器和

标签分类器组成。DANN网络的损失主要由分类损失Lg

和领域分类损失Ld 构成:

Lg =log
1

Gy[Gf(x)]yi
(4)

Ld =dilog
1

Gd[Gf(xi)]
+(1-di)log

1
Gd[Gf(xi)]

(5)
式中:Gf(xi)为 样 本 经 特 征 提 取 器 得 到 的 特 征 表 示;

Gy[·]和Gd[·]分别为标签分类器和领域判别器得到的分

类结果;di 为领域的标签。

1.3 特征提取器

  本文引入Swin-transformer[19]架构作为提出的跨工况

故障诊断迁移学习模型的特征提取模块。相比于残差网络

Resnet34等卷积网络,Swin-transformer在特征提取能力

上能够在不同层次上提取细粒度到粗粒度的特征,获得全

局域不变特征,在域适应的场景下,其多尺度特征提取和全

局特征重用能力能够在源域和目标域分布差异较大时,帮
助模型更好地实现领域特征对齐。特征提取模块由Patch

 

Partition层,Linear
 

Embedding 层 和 Swin
 

Transformer
 

Block模块组成。故障特征图进入特征提取模块后,首先

会在Patch
 

Partition层被划分成固定大小的特征块并被展

平成特征向量,然后由 Linear
 

Embedding层进行线性变

化,使得输入特征可以被Transformer
 

Block模块处理,特
征提取器的具体结构如图1所示,其中将层叠4个Swin

 

Transformer
 

Block模块。

图1 Swin-transformer
 

特征提取器

Fig.1 Swin-Transformer
 

feature
 

extractor

在数据预处理阶段,预先挖掘出故障信号中深层次故

障特征对后续输入至特征提取网络进行特征提取至关重

要。相比于直接使用原始故障信号作为输入,时频谱图能

够显著增强故障信号中频率特征的可区分性和抑制干扰噪

声频率成分,因此本文选取短时傅里叶变换(short
 

time
 

Fourier
 

transform,STFT)进行样本的时频谱图转换,其公

式为:

STFTx(t,f)=∫
+∞

-∞
x(t)g(t-τ)e-jwtdt (6)

式中:g(t-τ)为窗函数,STFTx(t,f)为短时傅里叶变

换的结果。

1.4 卷积注意力模块

  卷积注意力模块(CBAM)是一种轻量级、可嵌入的注

意力模块,通过结合通道和空间注意力机制来增强特征,旨
在强调有用特征和抑制无用特征来提升神经网络的特征表

示能力[20]。通过使用CBAM 对样本进行权重计算,可以

实现对样本特征的自适应加权,抑制含噪特征在迁移时可

能带来的负面影响,从而提高模型迁移能力。CBAM 注意

力模块具体实现方法如图2所示。

图2 卷积注意力模块

Fig.2 Convolutional
 

block
 

attention
 

module

1)通道注意力模块

通道注意力模块通过全局池化来捕捉特征图在通道维

度上的重要性。具体步骤为:
(1)全局池化:

Favg=GAP(F),Fmax=GMP(F) (7)

(2)共享全连接层:

Mavg=MLP(Favg),Mmax=MLP(Fmax) (8)
共享网络的结构为:

MLP(·)=W1ReLU(W0(·))

W0∈R
C
r×C,W1∈R

C×
C
r

(9)

其中,r是压缩率,通常为16。
(3)融合:

Mchannel=σ(Mavg+Mmax) (10)
其中,σ

 

表示
 

Sigmoid
 

激活函数。
(4)重加权:

Fchannel=Mchannel􀱋F (11)

2)空间注意力模块

空间注意力模块通过对特征图在空间维度上的重要性
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进行建模。具体步骤为:
(1)池化操作:

Favg
spatial=AvgPool(Fchannel)

Fmax
spatial=MaxPool(Fchannel)

(12)

(2)特征融合:

Fconcat= [Favg
spatial;Fmax

spatial] (13)
(3)卷积操作:对连接后的特征图进行一次卷积操作,

生成一个单通道的空间注意力图。
(4)重加权:将输入特征图的每个像素点与对应的空间

注意力值相乘,实现空间注意力的重加权。

1.5 判别性损失

  为获得更清晰的决策边界,加强对齐子域特征分布效

果,本文引入了一种判别损失计算模块。判别损失模块是

为了通过优化源域特征的分布,使其在类别内部具有更高

的一致性,而在类别之间具有更大的分散性。这种特征区

分度的提升可以进一步促进目标域数据对齐后的特征区分

效果。判别性损失函数的数学表达式为:

Lc = -
1
N∑

N

i=1
log

e
s(cos(θyi

)-m)

∑
C

j=1e
s(cos(θj

)-δj
) (14)

式中:N 和C 分别为样本数和类别数;θyi
为样本i与类别

中心的角度;m 为间隔参数,用于增强类间分离;s为尺度

参数;δj 为类别偏置参数。

1.6 GoogleNet分类器

  GoogleNet[21]通过使用Inception块在保证性能的前提

下,减少参数数量的同时提升了识别精度,避免了加深网络

层数导致的训练困难问题。考虑到实际工业场景下,齿轮

箱数据集样本量少的特点,为了精简参数量和加快训练速

度,本文在GoogleNet分类器上,做了以下改进:

1)
 

将Inception块中的卷积核进行优化,组合使用

1×1卷积和3×3卷积,先采用1×1卷积减少通道数,然
后使用3×3的卷积进行处理,减少模型参数以适应小规模

数据集,同时显著降低训练时间。

2)引入TReLU激活函数,结合可训练参数α和β增强

激活函数对不同数据分布的适应能力,加快收敛速度。

TReLU激活函数的公式为:

TReLU(x)=eαReLU(x)+β
ReLU(x)=max(0,x)

(15)

式中:x 为神经元的输入值;e为自然常数。

2 齿轮箱故障诊断模型

2.1 改进
 

DANN迁移学习模型

  本文提出的齿轮箱故障诊断迁移模型具体结构如图3
所示。相较于传统的DANN模型,本文主要对其特征提取

模块、标签分类器、域对齐器进行了改进,并加入了CBAM
模块和判别损失项,在图3中以红色虚线区域标注。

本文提出的改进域对抗迁移网络模型的总体优化目

图3 齿轮箱故障诊断迁移模型架构

Fig.3 The
 

architecture
 

of
 

gearbox
 

fault
 

diagnosis
 

transfer
 

learning
 

model

标为:

max
F,G

-Lc+λ1Ld -λ2Lg -LMK-MMD

min
D
Ld (16)

式中:F 为特征提取器,G 为标签分类器,D 为领域判别

器。λ1 和λ2 为 权 重 系 数。模 型 通 过 最 大 化 Lg、Lc 和

LMK-MDD 来更新优化标签分类器和特征提取器的参数,以及

通过最小化Ld 更新优化领域判别器参数。

2.2 故障诊断流程

  在数据预处理阶段,对采集到的齿轮箱振动信号进行

预处理。通过使用STFT方法将振动信号样本转换为时频

图,并按照无监督学习的范式,将数据集划分为带标签信息

的源域数据集和无标签信息的目标域数据集,并将一部分

目标域数据集作为测试集。将源域数据和目标域数据输入

至Swin
 

Transformer特征提取器和CBAM模块中,提取深

层次的故障特征表示;随后,进行判别性特征损失项计算,
这些特征会被传递至域对抗网络中,用于分别计算Lc、Ld、

Lg 和LMK-MDD,联合损失函数项会在对抗训练时,增强模型

的决策边界和域对齐效果;在模型收敛后,使用训练好的模

型对无标签的目标域数据进行故障诊断。故障诊断流程如

图4所示。

3 实  验

3.1 实验数据集选取

  为验证本文提出的基于迁移学习的跨工况齿轮箱故障

诊断方法的有效性,实验选用PHM2009数据挑战赛提供

的工业齿轮箱数据集进行分析[22]。该齿轮箱由输入轴、空
转轴、输出轴及两对齿轮副组成,其结构如图5所示。实验

中模拟了8种故障模式,并在35、40、45和50
 

Hz
 

4种转速

工况下进行测试。齿轮箱输入轴端安装了加速度传感器,
用于采集振动信号,每种工况下采样4

 

s,采样频率为66.67
 

kHz。

3.2 数据预处理和实验设置

  为模拟齿轮箱在高速与低速之间运行的实际工况,基
于PHM2009数据集设计了12种迁移任务。将35、40、45、

50
 

Hz的转速工况分别表示为0、1、2、3,从而构建12个迁
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图4 本文提出的迁移学习故障诊断流程

Fig.4 Fault
 

diagnosis
 

based
 

on
 

proposed
 

transfer
 

learning
 

model

图5 PHM2009数据集对应的齿轮箱结构

Fig.5 Gearbox
 

structure
 

corresponding
 

to
 

the
 

PHM2009
 

dataset

移任务:0-1、0-2、0-3、1-0、1-2、1-3、2-0、2-1、2-3、3-0、3-1和
 

3-2。例如,任务
 

0-1
 

表示源域数据来自35
 

Hz工况,目标

域数据来自40
 

Hz工况。
为了突出全局故障特征,将振动信号转换为时频图作

为模型输入。在每种工况的不同故障模式下,振动信号按

照每1
 

024个采样点划分为一个样本,每种故障模式包含

100个样本。图6展示了同一工况,不同故障模式下生成

的时频图像。

图6 不同故障模式下的齿轮箱时频图

Fig.6 Time-frequency
 

plots
 

of
 

the
 

gearbox
 

under
 

different
 

fault
 

modes

在迁移 任 务 的 训 练 中,BatchSize设 置 为 16,采 用

Adam优化器,初始学习率为0.01,每次以0.000
 

5衰减,
训练迭代50次,通过反向传播优化模型参数。

3.3 迁移诊断实验结果对比分析

  1)
 

迁移诊断效果对比实验

为验证本文提出模型在齿轮箱故障迁移诊断中的有效

性,基于PHM2009故障数据集,将本文模型与以下4种方

法进行对比:深 度 域 混 淆 网 络(deep
 

domain
 

confusion,
 

DDC)[23]、深 度 自 适 应 网 络 (deep
 

adaptation
 

networks,
 

DAN)[24]、深度子域自适应网络(deep
 

subdomain
 

adaptive
 

networks,
 

DSAN)[25]以及域对抗网络(domain-adversarial
 

neural
 

network,
 

DANN)[26]。其中,DDC模型通过单核

MMD对齐源域和目标域的边缘分布,以实现跨域适应;

DAN则在DANN 的基础上,在多个层次上引入了多核

MMD进行域对齐,以更好地解决源域和目标域之间的分

布差异问题;DSAN则进一步细化了子域对齐,优化了域适

应效果,以应对不同子域特征的差异;DANN则通过对抗

训练机制对源域和目标域进行域适应,解决了源域和目标

域在特征分布上的不一致问题。DDC、DAN、DSAN 和

DANN是目前在跨域学习领域广泛应用的模型,能够代表

域适应领域中的经典方法。
为了直观展示本文提出的迁移故障诊断模型在迁移任

务中的分类性能,本文通过计算多分类混淆矩阵,对齿轮箱

变工况下的迁移诊断任务进行分析。混淆矩阵能够以矩阵

的形式直接显示所有故障类型间的真实标签与模型预测标

签之间的关系。其中,矩阵的纵轴表示真实标签,矩阵的横
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轴表示预测标签,主对角线上的值为各故障类型被正确分

类的数量,其余值表示被误分类为其他故障类型的数量。
以迁移 任 务0-1为 例,本 文 提 出 的 模 型 与 DDC、DAN、

DSAN和DANN
 

的混淆矩阵结果如图7所示。

图7 迁移任务0-1中不同迁移学习故障诊断混淆矩阵

Fig.7 Confusion
 

matrices
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

with
 

different
 

transfer
 

learning
 

tasks
 

in
 

task
 

0-1

从图中可以看出,本文提出的模型分类准确率达到

96.25%,显著优于其他方法(85.71%、90.71%、88.57%
 

和
 

92.86%)。主对角线值较高,表明对各故障类型的分类

效果更加准确,部分类别(如1、4和7)分类率达到100%。
此外,非主对角线上的误分类比例显著减少,体现了模型对

噪声和分布差异的强适应性。
以上所有迁移学习方法在每个迁移任务中都将进行十

次实验,取10次实验平均准确率为最终准确率。为确保对

比实验的可靠性,所有网络中的特征提取模块均采用与本

文方法一致的特征提取块,且均采用相同的实验设备、

BatchSize与 学 习 率 衰 减 策 略 等 相 关 参 数。通 过 在

PHM2009齿轮箱数据集上实验,得到5种迁移方法在

12种迁移任务中的故障诊断准确率如表1所示。

表1 PHM2009齿轮箱迁移诊断准确率结果

Table
 

1 Transfer
 

diagnosis
 

accuracy
 

results
 

for
 

the
 

PHM2009
 

gearbox
 

dataset

迁移任务 DDC DAN DSAN DANN 本文模型

0-1 85.71 90.71 88.57 92.86 96.25
0-2 91.25 81.25 90.50 92.63 95.38
0-3 88.13 96.5 94.375 93.75 94.13
1-0 74.25 92.5 89.75 91.38 98.63
1-2 84.00 89.13 87.63 90.13 95.25
1-3 80.63 94.25 92.50 93.63 97.00
2-0 76.25 88.13 85.50 89.25 94.88
2-1 79.63 91.25 89.38 90.75 96.25
2-3 82.38 94.50 93.13 95.00 97.50
3-0 77.38 95.13 91.625 92.88 96.38
3-1 80.25 92.38 90.5 93.25 95.75
3-2 84.25 96.13 94.88 95.38 98.25
平均 82.01 91.82 90.70 92.57 96.30

  从表1中可以看出,本文提出的模型在所有迁移任务

中均表现出最优的分类准确率,平均值达到96.30%,显著

优于 对 比 方 法 DDC(82.01%)、DAN(91.82%)、DSAN
(90.70%)和 DANN(92.57%)。尤其在任务1-0和2-3
中,本文模型分别取得98.63%和97.50%的准确率,说明

在实际工业场景下,面对不同工况条件带来的数据分布差

异和噪声干扰问题,本文模型能够有效地适应目标域的数

据分布变化,克服了数据分布不一致所带来的负面影响。

2)
 

结果可视化分析

通过对结果进行可视化可以直观地比较本文模型和对

比模型在源域和目标域的对齐效果。t分布领域嵌入法

(t-distributed
 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,t-SNE)是常

见的可视化方法之一,使用t-SNE对迁移任务0-1中各个

模型所提取的特征进行可视化,不同模型的可视化结果如

图8所示,其中不同颜色和符号分别表示齿轮箱的不同故

障模式,实心符号和空心符号分别代表源域数据和目标域

数据。
从图8中可以看出,本文提出的迁移故障诊断模型得

到了较好的分布对齐效果,特征簇紧凑且可区分度较高。
不同的故障特征在二维坐标中有明显的区分度,而相同故

障特征则在二维坐标中聚集在一起。源域与目标域各个子

类特征分布较为吻合,相同类别源域与目标域特征分布对

齐效果较好,不同类别特征之间的分类边界明显,未出现子

域混叠的现象。相比之下,其他方法在特征分布上仍存在

一定混杂,特征区分度较低。
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由图8可知,本文提出的迁移故障诊断模型在分布对

齐上表现优异,特征簇紧凑且区分度高。不同故障特征在

二维空间中明显分离,相同故障特征聚集在一起,且源域与

目标域子类特征分布高度吻合,分类决策边界清晰,无子域

  

图8 T-SNE可视化PHM2009齿轮箱数据集的0-1任务

Fig.8 T-SNE
 

visualization
 

of
 

the
 

PHM2009
 

gearbox
 

dataset
 

for
 

Task
 

0-1

混叠现象。相比之下,其他方法特征分布存在混杂,区分度

较低。

3)
 

消融实验

为验证判别性特征和改进DANN等模块的有效性,本
文对提出的迁移学习故障诊断模型进行了消融实验。以模

型DANN为基础,本文主要的改进有:Swin
 

Transformer、
判别性特征、CBAM 以及改进的 Googlenet

 

4处。基于基

准模型DANN(实验1)逐步改进,设计了8组实验,结果如

表2所示。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

results

实验
Swin

 

Transformer
判别性

损失
CBAM

改进

Googlenet
准确率/

%
1 - - - - 80.24
2 √ - - - 82.23
3 - √ - - 81.15
4 - - √ - 80.89
5 - - - √ 86.78
6 √ √ - - 93.55
7 √ √ √ - 94.31
8 √ √ √ √ 97.50

  实验结果显示,不同模块的引入对模型性能有显著影

响。实验2中加入Swin
 

Transformer后,准确率提升至

82.23%,验证了其在特征提取方面的有效性;实验3引入

判别性损失,准确率提升至81.15%,表明该模块能增强模

型的分类能力;实验4中加入CBAM 模块,准确率提升至

80.89%,通过特征加权机制进一步优化了模型精度;实验

6中结合Swin
 

Transformer和改进Googlenet,准确率达到

93.55%,显示两者在特征提取和结构优化上的协同效果;
实验8综合引入所有模块后,准确率达到最高值97.50%,
相比基础模型提升17.26%,表明本文模型能够显著提升
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迁移任务中的故障分类性能,且效果优于单一改进方案。

4)
 

源域样本大小影响

在实际工业场景下,不仅要面对数据分布不同而导致

的模型精度差的问题,还面临着故障数据标注困难的问题,
这造成了带标签的数据非常稀缺,因此本实验将探讨源域

数据集的样本数量大小对本文模型性能的影响。
首先,设置不同大小的源域数据集,选取样本数量分别

为实验一中样本数量的10%~100%,间隔10%,使用这些

不同数量的样本进行模型训练,并保持目标域数据集比例

和模型结构一致。图9直观说明了在不同数量比例下,模
型在迁移任务0-1的诊断识别率。

图9 不同源域样本数据量下迁移诊断准确率变化

Fig.9 Variation
 

of
 

transfer
 

diagnosis
 

accuracy
 

with
 

different
 

source
 

domain
 

sample
 

sizes

从图9中可以看出,当样本数量比例为100%时,诊断

准确率最高为96.25%,这说明如果能获得足量的带标签

数据,模型就可以获得更好的迁移效果。当样本数量比例

降低时,模型的诊断识别率逐渐降低,但相比于其他模型,
本文模型在60%比例数据集上仍然可以获得92.50%的准

确率,均高于其他模型的识别率。本实验表明了本文模型

在使用有限数量的带标签数据进行训练时,模型仍能够充

分挖掘源域的潜在信息,实现较好的迁移效果,仍可以对齿

轮箱不同故障类型进行有效地诊断识别,更符合实际工业

场景下的应用情形。

4 结  论

  本文提出了一种结合注意力机制的改进域对抗迁移网

络的齿轮箱故障诊断方法,以解决不同工况下齿轮箱振动

数据特征分布不一致及噪声干扰难以去除的问题。通过

Swin
 

Transformer进行全局特征提取,引入卷积注意力模

块(CBAM)、判别损失项增强特征的自适应表达能力和提

升特征的区分性,同时结合改进的对抗学习模型进一步优

化迁移过程,成功地实现了特征的区分性提取与源域和目

标域的分布对齐。在公开的变工况齿轮箱故障数据集上的

实验验证表明,所提方法的平均识别准确率达到96.30%,
并在对比分析中显示出其优越性和可靠性。

尽管所提出的方法在齿轮箱故障诊断方面取得了不错

的效果,但在更复杂、多变的工况下仍存在进步空间。此

外,模型的大量的超参数也对设备的性能提出了高要求。
因此,未来的研究将围绕提高模型的自适应性及轻量化研

究展开,以实现更广泛的故障诊断应用。
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