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摘#要!长输油气管道沿途运行环境复杂%传统方法中假设的标准样本与实际样本分布一致的前提遭到破坏%导致单一的识别
模型在不同环境下对入侵事件识别准确率降低’ 为了改善识别模型偏差问题%提出一种基于域不变特征深度迁移学习的管道
入侵事件识别方法%通过堆叠稀疏自编码网络实现不同环境条件下的入侵事件自适应特征提取%并引入迁移学习实现复杂环境
中入侵事件的准确识别’ 该方法通过场景差异性评测%缩小复杂真实场景与典型场景间分布差异%获得有效的域不变模型’ 实
验结果表明%所提方法能明显改善复杂环境下油气管道入侵事件识别效果%提高识别准确率’
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78引88言

管道是石油和天然气长距离运输的主要方式%自西
气东输项目启动至今%我国的油气管网建设已进入飞速
发展阶段’ 但是受管道输送距离长$沿线环境复杂$管道
周边实时管理困难等因素影响%管道泄漏事故频发’ 统
计表明%我国管道泄漏事故多数是由于施工$人为破坏和
打孔盗油等油气管道周边的入侵事件引起的*&+ ’ 由于管
道运输介质的危险性和污染性%一旦发生泄漏事故%必然
造成巨大的生命财产损失和环境污染’ 传统的流量平衡
法$负压波法等均为泄漏的事后检测方法%不能起到入侵
事件的预警提示作用%因此%对长输油气管道安全的研究
也从事后的泄漏检测发展为事前的安全监测*&+ ’

目前%%GAM@I型管道安全预警系统因其长距离$实
时在线监测等优点%获得了业界广泛关注与应用%该方法
主要利用与管道同沟铺设的传感光纤检测管道沿线微弱
振动引起的光纤内部光强的差异%通过光电探测器$模数
转换等处理后%在上位机中进行信号处理及分析%从而实
现管道沿线振动状态监测与管道安全预警*%+ ’ 此类管道
安全预警系统的核心是对外界入侵目标产生的复杂振动
信号进行有效的识别%已有大量研究人员从特征提取与
模式识别两方面开展了广泛研究并取得了丰硕成果’ 在
特征提取方面%常用的方法有时域*H+ $频域*H+ $小波分
解*!+ $主成分分析*C+等方法’ 在模式识别方面%常用聚类
算法$前后向传播神经网络 " S26F R1/R2>27*/+ +,0123
+,7Q/1F% \‘<<# *!+ $支持向量机"-0RR/17J,67/1926)*+,%
5:]# *C+等方法学习数据特征%进而实现事件识别’

目前常见的采用特定特征提取结合分类器的方法%
一方面严重依赖专业人员的经验%提取的特征无法全面
表达不同类型振动信号间差异%甚至由于识别方法在学
习过程中受到不良信号特征的影响%可能出现训练性能
的恶化%进而对识别结果产生较大影响’ 另一方面%多数
研究中入侵信号采集主要是在较为单一的实验环境或运
行距离较短的在线状态%环境单一$信号信噪比高%而实
际运营线路周边环境差异大$采集信号的信噪比低%且不
同环境采集的振动信号的分布特性差异较大%直接将传
统方法用于实际中%将导致入侵事件的识别准确率较低
甚至识别不出%这也极大限制了很多理论上的入侵事件
识别算法在复杂环境下的应用’ 因此针对管道实际运营
情况%研究自适应的特征提取及识别方法%以实现在复杂
的应用环境中能够较好识别入侵事件是目前管道周界入
侵事件识别领域的迫切需要’

近年来快速发展的深度学习与迁移学习为解决复杂
条件下管道周界入侵事件识别带来了新思路’ 文献*BG
$+通过卷积神经网络$自动编码机等多层非线性网络%实

现了自动$全面的敏感特征学习%减少了对特定算法的依
赖%提升了网络识别效果%文献*’G&!+等针对图像识别$
故障诊断中存在的单一模型面对复杂环境模型偏差问
题%依据领域相似性原则%引入迁移学习的概念%提升单
一识别模型在新应用领域的识别效果’ 以上算法虽然在
各自领域取得一定的效果%但是将深度迁移学习引入复
杂工况下的油气管道周界入侵事件识别的研究尚未见报
道’ 深度学习对解决这一问题能否有效%如何实现迁移
学习%这些都是深度迁移学习在油气管道周界入侵事件
识别中急待解决的问题’

基于此%本文提出一种基于深度特征提取及迁移学
习的复杂环境下油气管道周界入侵事件识别方法’ 该方
法通过堆叠多层稀疏自编码自动学习不同工况下管道周
界振动信号的特征&自适应分类器通过将特征映射距离
最小化的方法%实现复杂环境下管道周界入侵事件识别’
实验表明%相比于传统方法%本文所提出的方法具有较高
的识别准确率%且在不同的应用环境下有较强鲁棒性’

98基于堆叠稀疏自编码的入侵事件特征提取

自编码由输入层$隐层$输出层组成%其中输入层神
经单元数与输出神经单元数相同%中间隐含层神经单元
数少于输入层和输出层神经单元数%其隐层即可作为学
习到的特征描述’ 相较于传统的浅层神经网络%自编码
深度神经网络不依赖于人工特征提取%使用一系列由非
线性映射函数组成的网络%快速在原始输入数据上建立
高层次抽象模型%实现更加高效的数据表达*&C+ ’

9:98稀疏自编码原理

稀疏自编码"-R21,207/G,+6/K,1% 5=̂ #是在自编码基
础上的一种变种算法%其结构如图 &所示’

图 &#稀疏自编码网络结构
V*>?&#5*9R3*4*,K -7106701,K*2>129/4-R21-,

207/G,+6/K,1+,7Q/1F

结构中由输入层与隐含层构成编码单元%迫使隐
藏层神经单元学习输入信号的压缩表达&由隐含层与
输出层构成解码单元%解析隐藏单元压缩表示%使输出
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尽量与输入相似’ 通过在自编码基础上添加限制性条
件%解决了典型自编码网络所带来的局部特征影响因
子过大而其他特征因子过小的问题’ 给定样本集
-\;QV;.

L
/I&%-\;. 为其中任意的一个样本%-V;. 为样

本的标签’ L为总体样本的个数’ 设 (-H&%E&."J# I
;("8

"&#JOE"&# # 为编码函数%4-H%%E%."J# I ;4"8
"%#JO

E"%# # 为解码函数%其中 #(与 #4 为激活函数’ 输入变量
J5的编码矢量 -5可以表示为!

-5I(-H&%E&."J
5# "&#

-5通过解码网络重构后的输入可表示为]J5!
]J5I4-H%%E%."-

5# "%#

式中!]J5为输入数据J5经过自编码器的输出数据’ 若编
码矢量]J5与输入J5之间差距较小%那么可以认为它保留
了样本中大部分信息’

度量自编码器输出]J5与编码器输入J之间误差的函
数称为代价函数 "̂8%E#%稀疏自编码网络在自编码网络
上添加了稀疏性限制%其代价函数 "̂8%E# 为!

;̂"H%E#I
&
L"

L

5I&
D"J5%]J5# O(/)8 O’/); "H#

式中! D"J5%]J5#I JM]J5的平均重构误差%(为权重惩罚
系数%’为稀疏性惩罚系数%)8为权重正则化项%);为稀
疏正则化项’

9:@8堆叠稀疏自编码特征提取

单层稀疏自编码对高维度输入数据特征描述抽取能
力不足%通过堆叠多个网络实现深度特征抽取%多层分阶
段的压缩原始信号特征表示%即使面对高维数据输入也
具有良好的性能表达效果’

本文针对油气管道周界入侵事件产生的复杂振动信
号%采用 H层堆叠稀疏自编码网络结构%输入神经元的个
数为振动样本J5;的维度’ 利用大量样本对深度神经网路
进行逐层训练’ 具体的训练过程分为逐层贪婪训练与反
向传播强化两个部分%图 %所示为训练流程’

&#逐层贪婪训练稀疏自编码网络’ 初始化稀疏自编
码网络参数%使用采集的振动样本作为自编码网络的输
入与输出%训练得到第 &层自编码网络%将训练得到的第
&层自编码的隐藏层的编码向量2&作为第 %层稀疏自编
码网络的输入数据%初始化深度神经网络的第 % 个隐藏
层&以此类推%直到完成第 H 个稀疏自编码机的训练%得
到第 H个编码向量 -H’

%#反向传播强化训练微调多层稀疏自编码网络’ 单
层自编码网络的最优不一定代表其在多层自编码网络上
也有最优的分类识别效果’ 对此%在步骤 &#的基础上%
将各自编码隐层前后连接%并在末端连接多层感知机%借
助带标签样本集 -\;QV;.

L
/I&% 通过前后向传播最小化

交叉熵误差的方式%实现自动的最优自编码特征提取’

图 %#堆叠稀疏自编码网络训练流程
V*>?%#M12*+*+>R1/6,--/4-726F -R21-,207/G,+6/K,1+,7Q/1F

@8基于迁移学习的入侵事件识别

油气管道铺设距离长%沿线经过农田$河流$戈壁等
不同环境%复杂环境对光纤传感监测系统采集信号会产
生较大影响%导致同类入侵目标产生的振动信号也存在
较大差异%并且在部分区域实验困难%样本数量少%导致
传统入侵事件识别方法存在识别精度低的问题’ 迁移学
习作为机器学习方法的新突破%利用大量存在的数据辅
助少量新问题的数据训练%实现在新环境中好的识别
效果*&B+ ’

@:98基于特征映射的迁移学习

基于特征的迁移学习是迁移学习的一种%主要是利
用特征映射%自适应的学习新应用环境中的敏感数据特
性%实现新环境中数据的准确分类’ 其结构如图 H所示’

图 H#基于特征映射的迁移学习结构
V*>?H#M12+-4,13,21+*+>S2-,K /+ 4,2701,92RR*+>
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源域中存在大量带标签样本数据%目标域中存在少
量带标签样本数据%源域$目标域的特征分布存在较大的
差异%迁移学习将源域$目标域样本数据通过非线性映射
到一个新的空间%在新的空间内最小化源域与目标域的
分布差异%实现使用源域数据辅助目标域网络训练%提升
分类效果*&O+ ’

@:@8特征分布适配

迁移学习目的是最大程度的降低源域$目标域之间
样本的分布差异%因此分布差异的衡量指标会直接影响
迁移学习的效果*&$+ ’

本文研究的油气管道周界入侵事件识别中引入迁移
学习相关概念%则应用领域的差别主要在于管道长距离
监测中实际运行环境差异%导致同类事件采集信号的不
同%可将源域视为由某一工况下的管道周界入侵事件样
本构成%目标域则由另一工况下同类型入侵事件采集信
号构成’ 不同工况下的源域$目标域信号通过堆叠稀疏
自编码网络分别实现自适应特征提取%生成迁移特征集
合%分别表示为!

=;I--K;&%D;&.
/&%-K;%%D;%.

/%%-K;H%D;H.
/H./

=+I--K+&%D+&.
*&%-K+%%D+%.

*%%-K+H%D+H.
*H. *

式中! K;为源域特征样本集%K+为目标域特征样本
集%/$* 分别为源域$目标域样本个数%K;&$D;& 为源域
特征样本集中数据标签为 & 的特征样本及其标签’
/& 表示源域特征样本集中数据标签为 & 的特征样本
数量’

&#联合概率分布适配
为了度量源域$目标域之间特征分布差异大小%引入

最大均值差异"92X*9099,2+ K*-61,R2+6T% ]]@#指标’
其基本思想是迁移特征集合K;与K+%K;与K+独立同分布
"*+K,R,+K,+7*K,+7*6233TK*-71*S07,K% 88@#%则存在再生希
尔伯特空间"1,R1/K06*+>F,1+,3N*3S,17-R26,% IgN5#%用
映射函数将迁移特征由原特征空间投影到IgN5*&’+ ’ 因
此%源域与目标域迁移特征之间的最大均值差异 ]]@
可定义为!
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P"K5%K?# O

&
*%"

*

5,?
P"K5%K?# M

%
/*"

/%*

5%?I&
P"K5%K?#

"!#
式中!C"#表示核函数运算’

单一的从全体特征集的概率分布出发%而不考虑样
本的实际情况%容易出现如图 !所示问题’

仅使用边缘概率分布对源域与目标域进行特征适
配%虽然适配后源域与目标域间概率分布差异降低%但是

图 !#全局边缘概率适配缺陷
V*>?!#@,4*6*,+6T/4>3/S23921>*+ R1/S2S*3*7T2K2R7*/+

易导致样本类别分布差异混乱%容易造成识别错误*&’+ ’
为此本文引入联合概率分布适配方法%通过样本集边缘
概率分布差异与类别边缘概率分布共同作用%实现源域
与目标域间概率分布差异最小化’ 更新后其分布差代价
函数如下!

LL=ILL="K;OK+# O"/

5I&
LL="K;5%K+5# "C#

%#多核概率分布适配
式"C#源域与目标域最大分布差异计算中%核函数

的差异会造成 LL=估计值的不同%直接影响迁移学习
领域适配的实际应用效果*%"+ ’ 为降低单一核函数的影
响%本文在分布差异计算中用多核核函数替代单一核函
数%则传统的核参数选择的问题转化为多核核函数的优
化问题’ 多核核函数集可表示为!

C"J%<#I"
1

5I&
’5C"J%<#5Q"

1

5I&
’5%’5_"{ } "B#

式中!C"J%<#5为不同的核函数%’5为各个核函数的比例
系数’

@:C8迁移学习模型的构建与训练

为了提高实际应用环境"目标域#中入侵事件识别
准确度%结合式"C#与"B#的典型应用环境与实际应用环
境的分布差异优化目标%构建如下迁移学习模型代价
函数!

9*+
&
*"

*

5I&
"̂+"J5#%<5( )( )

         样本交叉熵

O

!LL="K;%K+#

     样本集边缘分布差异

O!" H

5I&
LL="K;5%K+5#

       类内边缘分布概率

# "O#

式中!!为边缘分布概率分布适配正则项惩罚因子’
由式"O#可知基于深度迁移学习的油气管道周界入

侵事件识别优化目标函数由两部分组成!&#最小化源域$
目标域预测值与真实标记之间的交叉熵损失&%#最小化
样本间的边缘概率分布 ]]@值’ 据此%本文方法的处
理过程如图 C所示’
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图 C#本文方法处理过程
V*>?C#V3/Q6)217/47),R1/R/-,K 9,7)/K

基于深度迁移学习的油气管道周界入侵事件识别模
型由三层堆叠稀疏自编码特征提取网络与两层迁移识别
网络组成’ 其实现流程可归纳为如下步骤’

&#初始化%给定带标签的源域数据集 -"J;5%<
;
5#.

/
5与

目标域数据集-"J+5%<
+
5#.

*
5%初始化网络参数&

%#特征提取!针对源域数据集%依据本文之前介绍的
方法建立特征提取模型&并建立源域与目标域特征样
本集&

H#迁移网络前向传播!"&#初始化网络参数%并将多
核概率分布设配加入网络参数之中%"%#在源域与目标
域特征样本集中%依据式"C#c"O#计算迁移模型目标函
数值&"H#若该数值大于设定的阈值或迭代次数大于最
大迭代次数%执行步骤 C#&

!#反向传播!"&#采用 =K29优化算法%逐层反向训
练更新迁移网络模型参数%"%#返回继续执行步骤 H#&

C#目标域事件识别!依据训练完成的网络%输入目标
域测试样本集 -J+5.

*&
5%返回网络V(H层输出结果%其概率

分布最大值处的健康标记即为预测的目标域识别结果’

C8实验结果与分析

C:98实验情况介绍

实验数据来自西气东输某站西一线光纤管道入侵监
测系统采集的振动信号%该段监测路线全长 $" F9%管道
监测系统运行沿线环境复杂%经过戈壁$河滩$农田$村镇
等不同环境’ 图 B 所示为管道监测系统运行的卫星图
片%图中给出了主要环境特征说明’

目前实际运行的监测系统中影响管道安全的主要入
侵事件为机械施工$人工施工%而引起管道周边异常振动
的行为主要为油气管道沿线与公路并行时%车辆通过管
道监测区域附近产生的信号%可视为干扰’ 依据沿线环

图 B#管道监测系统运行环境描述
V*>?B#M),/R,127*/+ ,+J*1/+9,+7K,-61*R7*/+ /4R*R,3*+,

9/+*7/1*+>-T-7,9

境%选取 H类工况环境进行测试!测试点 &%沙土%土质松
软%含水量中%管道与公路交叉&测试点 %%砂石地%土质
坚硬%含水量低%管道在公路桥下方经过&测试点 H%农
田%土质松软%含水量大%管道与公路并行’ 人工施工实
验分为人工挖掘与人工敲击两种%人工挖掘实验使用施
工中常见的搞头%在光缆右侧 C" 69的地方挖掘&人工敲
击实验使用锤子在距离地面 %" 69的管道正上方%以自
由落体的形式落下进行敲击&机械施工实验使用 B" 型履
带挖掘机%沿光缆轴向 &" 9处挖掘深约 ";$ 9$宽约 & 9
的沟渠&车辆干扰实验为实验地点未发生入侵事件情况
下附近公路车辆运行引起的振动’
C:@8数据处理结果

为了验证本文方法的有效性%基于测试点 &$%$H 提
取源域$目标域训练样本集以及测试样本集’ 按照本文
方法构建深度特征提取网络及迁移适配识别网络’ 具体
网络参数如表 &所示’

表 98深度迁移网络参数表
>"1$,98F"’"+,%,’2%"1$,.0/,,G%’"(20,’$,"’()(* (,%&.’I

参数名称 参数值

输入样本尺寸 % "!$

源域样本量 H """

目标域训练样本量 B""

目标域测试样本量 % !""

样本类别比例 &k&k&

堆叠自编络隐藏数 $""G%""GC"

权重惩罚系数 &,bB

稀疏性参数 ";&

稀疏惩罚系数 &

分布适配正则项因子 ";"C

##基于上述构造的数据集%对本文所提出的迁移学习
入侵事件识别方法进行多次重复实验%统计实验结果%表
%所示为未采用迁移学习而仅使用堆叠稀疏自编码网络
进行的管道入侵事件识别统计’
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表 @8仅采用堆叠自编码方法对入侵事件识别的结果
>"1$,@8>-,)/,(%)0)3"%).(’,2#$%2.0)(%’#2).(,?,(%2
.($6 #2)(* 2%"3I,/2G"’2,"#%.J,(3./,’+,%-./

训练集 测试集 准确率D!

测试点 &

测试点 & ’C;H

测试点 % BB;H

测试点 H O%;!

测试点 %

测试点 & B’;$

测试点 % ’";$

测试点 H B&;O

测试点 H

测试点 & B’;!

测试点 % C%;!

测试点 H ’H;"

##由统计结果可以看出%当训练集与测试集数据为同
一环境时%基于堆叠稀疏自编码的识别方法表现出较优
秀的效果%识别准确率分别为 ’C!$’"!$’H!&但是当训
练集与测试集工况不同时%入侵事件识别效果降低明显%
识别效果只有 O"!左右%这表明!&#基于堆叠自编码的
入侵事件识别是可行的&%#不同环境导致管道入侵事件
振动信号存在较大差异’ 因此引入本文的深度迁移学习
识别方法进行处理%表 H 所示为经深度迁移学习方法实
现的管道周界入侵事件识别统计结果’

表 C8经深度迁移学习后的入侵事件识别结果
>"1$,C8>-,)/,(%)0)3"%).(’,2#$%2.0)(%’#2).(,?,(%2

"0%,’/,,G%’"(20,’$,"’()(*

源域 目标域 准确率D! 平均准确率D!

测试点 &
测试点 % $O;H

测试点 H $H;&
$C;%

测试点 %
测试点 & $C;%

测试点 H $&;"
$H;!

测试点 H
测试点 & $C;"

测试点 % $H;!
$!;%

##由统计结果可以看出在训练集与测试集样本不变的
情况下%本文所提出的方法都能取得 $H!以上的识别准
确率%识别效果较好’ 由于源域的较大差异%同一目标域
识别准确率会存在一定的差异%但是这一差异在 %!的范
围内%证明本文所提出的方法具有较高的鲁棒性%环境适
应能力强’

C:C8本文方法与常用方法比较

本文将迁移学习引入复杂运行环境下的管道周界入
侵目标的识别中%能够改善传统方法在实际应用中性能
降低的问题’ 为了验证方法的有效性%将本文方法与传

统的分类识别方法进行比较%目前在管道周界入侵事件
识别方法中较为常用的 \‘$5:]及多层感知机"9037*G
32T,1R,16,R71/+%]P‘#方法’ 此处研究对比了本文方法
与\‘$5:]$]P‘的识别准确率%多次实验结果如图 O
所示’

图 O#不同方法识别准确率对比
V*>?O#(/9R21*-/+ /47),*K,+7*4*627*/+ 2660126T4/1

K*44,1,+79,7)/K-

由图 O可以看出%本文方法具有较高的识别准确率%
且不同实验中识别准确率波动较小%有较好的稳定性%单
次识别准确率的可信度高’ ]P‘方法总体分类准确率
略低于本文方法%但高于\‘及 5:]方法%但波动明显大
于本文方法&\‘与 5:]分类准确率波动区间接近%总体
识别准确率低于本文方法及 ]P‘方法&且 \‘分类准确
率的单次波动大于 5:]方法’ 多次实验平均识别准确
率及标准差统计如表 !所示’

表 D8不同方法平均识别准确率统计结果
>"1$,D84?,’"*,)/,(%)0)3"%).("33#’"36 &)%-

/)00,’,(%+,%-./2

方法 平均准确率D! 准确率偏差D!

本文方法 $C;% ";!

5:] !$;C !;C

\‘ CB;O $;H

]P‘ B!;& &";C

##通过表 !可以看到%对于实际中复杂工况下的管道
入侵事件识别%本文方法识别准确率最高%平均识别准确
率达到 $C;%!%5:]识别准确率最低%平均准确率仅为
!$;C!’ 从识别准确率稳定性方面看%本文方法稳定性
最高%其偏差只有 ";!!%多层感知机 ]P‘稳定性最差%
识别准确率偏差高达 &";C!’

上述结果表明%本文研究的方法相较于常用分类方
法有较大优势%能够有效地对复杂环境下管道周界入侵
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事件引发的振动信号实现自适应特征提取以及分类识
别’ 分析原因%堆叠稀疏自编码利用多层次$分阶段的信
息转换%能够捕捉到一些隐藏在原始数据中的解释性的
信息%放大那些能区别不同原始数据的部分%并抑制无关
部分%实现高效特征提取&另一方面%迁移学习拥有强大
的知识迁移的能力%通过对其他复杂条件下振动信号内
在联系的挖掘%提取环境不敏感特征%提升网络在新应用
环境下的分类准确率’

D8结88论

针对传统的油气管道周界入侵事件识别面临的应用
环境差异大%特征提取困难$复杂环境下采集信号存在较
大差异%从而导致传统分类方法识别准确率低的问题%本
文提出了基于深度神经网络迁移学习的油气管道周界入
侵事件识别方法’ 原始振动信号作为深度神经网络输
入%通过堆叠稀疏自编码网络的深度学习实现自动的特
征提取%解决传统方法特征提取的不足之处&基于特征的
迁移学习将管道不同运行环境下的入侵类别信号进行分
布差异最小化处理%在变换域中建立自适应分类器%解决
管道周边环境复杂造成的识别准确率低问题’ 实验结果
表明%本文方法在复杂的应用环境中%利用少量的目标域
标签数据即可获得较好的入侵事件识别效果%为改善实
际运营中的油气管道安全预警系统性能提供了新思路’
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712+-4,13,21+*+>+,7Q/1F! =+,Q9,7)/K 4/1*+7,33*>,+7



#第 $期 温江涛 等!基于深度迁移学习的复杂环境下油气管道周界入侵事件识别 &’###

42037K*2>+/-*-/4926)*+,-Q*7) 0+32S,3,K K272*.+?8̂^̂
M12+-267*/+-/+ 8+K0-71*23̂ 3,671/+*6-% %"&’% BB " ’#!
OH&BGOH%C?

*&H+#Z <̂P% YeAP% P8_f?=+,QK,,R 712+-4,13,21+*+>
S2-,K /+ -R21-,207/G,+6/K,14/142037K*2>+/-*-*.+?
8̂^̂ M12+-267*/+-/+ 5T-7,9-% %"&’% !’"&#! &HBG&!!?

*&!+#@̂ <Y.% _e _ LN% LN L_% ,723?e+*J,1-09
207/,+6/K,1GS2-,K K/92*+ 2K2R727*/+ 4/1-R,,6) ,9/7*/+
1,6/>+*7*/+*.+?8̂^̂ 5*>+23‘1/6,--*+>P,77,1-% %"&O%
%!"!#! C""GC"!?

*&C+#5e<Z.% 5N=A5 f% LN=AI% ,7=3?=-R21-,207/G
,+6/K,1GS2-,K K,,R +,0123+,7Q/1F 2RR1/26) 4/1*+K067*/+
9/7/142037-632--*4*627*/+ *.+?],2-01,9,+7% %"&B% $’!
&O&G&O$?

*&B+#庄福振%罗平%何清%等?迁移学习研究进展*.+?软件
学报%%"&C%%B"&#!%BGH’?
LNe=<YVLN% PeA‘% N̂ [% ,723?501J,T/+
712+-4,13,21+*+>1,-,216)*.+?./01+23/45/47Q21,% %"&C%
%B"&#! %BGH’?

*&O+#[8e5NZ% @̂ <YZ N?@,,R 3/623K,-61*R7/1-Q*7)
K/92*+ 2K2R727*/+ * (+? ‘277,1+ I,6/>+*7*/+ 2+K
(/9R07,1:*-*/+% %"&$!H!!GHCC?

*&$+#P8eI.% 5N8f[% .8(N.% ,723?=-01J,T/4-,+7*9,+7
2+23T-*-S2-,K /+ 712+-4,13,21+*+>*.+?8̂^̂ =66,--%
%"&’% O! $C!"&G$C!&%?

*&’+#PeZ <% P8=<Y\% (N̂ <Yf% ,723?@,,R 9/K,3
S2-,K K/92*+ 2K2R727*/+ 4/142037K*2>+/-*-*.+?8̂^̂
M12+-267*/+-/+ 8+K0-71*23 3̂,671/+*6% %"&O% B! " H#!
%%’BG%H"C?

*%"+#PA<Y]5N% Z=<Y.]% (=Af% ,723?@,,R 3,21+*+>
/4 712+-4,12S3, 1,R1,-,+727*/+ 4/1 -6232S3, K/92*+
2K2R7*/+ *.+?8̂^̂ M12+-267*/+-/+ g+/Q3,K>,2+K @272
+̂>*+,,1*+>% %"&B% %$"$#!%"%OG%"!"?

作者简介
##温江涛% &’’$年$%""H年于燕山大学分

别获得学士学位及硕士学位%%""’年于清华

大学获得博士学位%现为燕山大学电气工程

学院副教授%主要研究方向为故障诊断$复

杂振动信号处理及模式识别’

Ĝ92*3! Q,+-%""%j&BH?6/9

#K,(L)"(*%". 1,6,*J,K )*-\;56;K,>1,,2+K ];56;K,>1,,

S/7) 41/9f2+-)2+ e+*J,1-*7T*+ &’’$ 2+K %""H% 1,-R,67*J,3T%

2+K 1,6,*J,K )*-‘);@;K,>1,,41/9M-*+>)02e+*J,1-*7T*+ %""’?

N,*-6011,+73T2+ 2--/6*27,R1/4,--/1*+ 7),56)//3/4̂ 3,671*623

+̂>*+,,1*+>27f2+-)2+ e+*J,1-*7T?N*-6011,+71,-,216) *+7,1,-7-

*+630K,*+7,33*>,+ 42037K*2>+/-*-% 6/9R3,XJ*S127*/+ -*>+23-

R1/6,--*+>2+K R277,1+ 1,6/>+*7*/+?

孙洁娣"通信作者#%&’’$ 年于河北师

范大学获得学士学位%%""&年于燕山大学获

得硕士学位%%""$年于天津大学获得博士学

位%现为燕山大学信息学院教授%主要研究

方向为智能故障诊断$深度学习理论及应

用&复杂振动信号处理%管道泄漏监测及预警’

Ĝ92*3! QE7-EKj&BH?6/9

#;#(L),/)"(/11,-R/+K*+>207)/1# 1,6,*J,K ),1\;56;K,>1,,

41/9N,S,*</1923e+*J,1-*7T*+ &’’$% 1,6,*J,K ),1];56;

K,>1,,*+ %""& 41/9f2+-)2+ e+*J,1-*7T2+K 1,6,*J,K ),1‘);@;

K,>1,,41/9 M*2+E*+ e+*J,1-*7T*+ %""$?5),*-6011,+73T2

R1/4,--/1*+ 56)//3/48+4/1927*/+ 56*,+6,2+K +̂>*+,,1*+>27

f2+-)2+ e+*J,1-*7T?N,16011,+71,-,216) *+7,1,-7*+630K,

*+7,33*>,+742037K*2>+/-*-% K,,R 3,21+*+>2+K 2RR3*627*/+-%

6/9R3,XJ*S127*/+ -*>+23-R1/6,--*+>% R*R,3*+,3,2F K,7,67*/+ 2+K

R1,GQ21+*+>?


