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摘　 要:在变工况球磨机负荷识别过程中,针对域适应方法在源域和目标域的特征迁移中没有考虑目标域样本而导致域适应效

果不好的问题,本文提出一种基于领域对抗与分类差异的域适应方法。 该方法使用域对抗训练方式实现源域和目标域之间的

特征的对齐;同时,引入两个分类器用于检测远离目标域中的样本,利用最大化和最小化分类器之间的不一致性,实现目标域和

源域特征的自适应匹配,达到更好的域适应效果。 为了验证训练分类器误差的方法能够考虑类内边界提高目标域上的负荷识

别准确率,设计了迁移实验分析其差异损失函数对模型迁移性能的影响,实验表明,当分类器损失值大于 0. 02 时预测模型的准

确率会下降 0. 8% ~ 1. 2%,且较未引入分类器差异损失模型的负荷精度高,可达到 95. 78%。 通过与两类经典的迁移方法进行

对比,验证了该方法在变工况下磨机负荷识别应用中的优势。
关键词:

 

迁移学习;领域对抗;分类差异;域适应;负荷识别

中图分类号:
 

TD453　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

510. 4

Load
 

identification
 

of
 

ball
 

mill
 

under
 

off-design
 

conditions
 

based
 

on
domain

 

confrontation
 

and
 

classification
 

difference

Cai
  

Gaipin1,2 　 Xiao
  

Wencong1 　 Huang
  

Yaofeng1

(1. School
 

of
 

Mechanical
 

and
 

Electrical
 

Engineering,
 

Jiangxi
 

University
 

of
 

Technology,
 

Ganzhou
 

341000,
 

China;
2. Jiangxi

 

Mechanical
 

and
 

Electrical
 

Engineering
 

Technology
 

Research
 

Center
 

of
 

Mining
 

and
 

Metallurgy,
 

Ganzhou
 

341000,
 

China)

Abstract:In
 

the
 

process
 

of
 

load
 

identification
 

of
 

ball
 

mill
 

under
 

varying
 

working
 

conditions,
 

a
 

domain
 

adaptation
 

method
 

based
 

on
 

domain
 

antagonism
 

and
 

classification
 

difference
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

domain
 

adaptation
 

method
 

does
 

not
 

consider
 

the
 

target
 

domain
 

sample
 

in
 

the
 

feature
 

transfer
 

between
 

source
 

domain
 

and
 

target
 

domain.
 

The
 

method
 

uses
 

domain
 

adversarial
 

training
 

to
 

align
 

the
 

features
 

between
 

source
 

domain
 

and
 

target
 

domain.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

two
 

classifiers
 

are
 

introduced
 

to
 

detect
 

samples
 

far
 

away
 

from
 

the
 

target
 

domain,
 

and
 

the
 

inconsistency
 

between
 

the
 

maximization
 

and
 

minimization
 

of
 

the
 

classifiers
 

is
 

utilized
 

to
 

realize
 

the
 

adaptive
 

matching
 

of
 

the
 

features
 

of
 

the
 

target
 

domain
 

and
 

the
 

source
 

domain
 

to
 

achieve
 

a
 

better
 

domain
 

adaptation
 

effect.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

that
 

the
 

method
 

of
 

training
 

the
 

classifier
 

error
 

can
 

consider
 

the
 

in-class
 

boundary
 

to
 

improve
 

the
 

load
 

recognition
 

accuracy
 

on
 

the
 

target
 

domain,
 

a
 

migration
 

experiment
 

is
 

designed
 

to
 

analyze
 

the
 

impact
 

of
 

its
 

difference
 

loss
 

function
 

on
 

the
 

model
 

migration
 

performance.
 

The
 

experiment
 

shows:
 

When
 

the
 

classifier
 

loss
 

value
 

is
 

greater
 

than
 

0. 02,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

prediction
 

model
 

will
 

decrease
 

by
 

0. 8% ~ 1. 2%,
 

and
 

the
 

load
 

accuracy
 

is
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

model
 

without
 

the
 

classifier
 

differential
 

loss,
 

which
 

can
 

reach
 

95. 78%.
 

Compared
 

with
 

two
 

classical
 

transfer
 

methods,
 

the
 

advantages
 

of
 

this
 

method
 

in
 

the
 

application
 

of
 

mill
 

load
 

identification
 

under
 

varying
 

working
 

conditions
 

are
 

verified.
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0　 引　 言

　 　 基于数据驱动的状态识别模型不需建立研究对象系

统的动力学模型,只需通过大量的历史数据建立和优化

模型,可得到良好的识别结果[1-2] 。 但是实际运行过程

中,由于设备重组、设备运行参数和运行环境的变化导致

实际运行工况复杂多变,测试数据(目标域)与训练数据

(源域)的特征空间分布不一致,模型的性能通常受到限

制。 迁移学习放宽了深度学习和机器学习中测试数据与

训练数据需独立同分布的约束,在实际工作场景中,迁移

学习能够挖掘两个域之间相关的领域不变特征[3-4] 。
近年来,变工况条件下的设备状态预测方法逐渐成

为研究重点[5-7] 。 罗宏林等[8] 提出一种针对有限数量变

工况下的轴承故障诊断方法,通过构造自编码器实现特

征值集的映射迁移,再利用基于卷积神经网络的模型对

迁移后的特征集进行诊断以实现变工况下轴承故障的准

确诊断。 针对多工况条件下故障诊断难度大的问题,周
长巍等[9] 提出域适应和流形正则化的故障诊断建模方

法。 将基于区分性联合概率分布差异的域适应项施加在

结构风险最小化域不变分类器上,并将建模数据及待测

数据投影到公共特征空间,对齐同类别样本分布,最大化

不同类别样本之间的分布差异,利用流形正则化方法稳

定数据的局部几何结构。 陈仁祥等[10] 提出自适应正则

化迁移学习的轴承故障诊断方法,该方法利用联合分布

适配减少领域的分布差异,通过流形正则化挖掘目标域

数据的潜在分布几何结构,学习目标域数据分布信息,提
高模型判别结构与目标域流形结构的一致性。 上述方法

虽然取得了较好结果,但上述归类为浅层的域适应方法,
其基本思路是在低维流形中找到一个变换,使得源域和

目标域子空间更加相似,当两域的数据特征分布差异较

大时,无法将共同特征进行迁移。
深度学习在提取信号深度特征信息方面更具优势,

基于映射的深度迁移方法通过深度神经网络将源域和目

标域的深度特征信息映射到特征空间,在特征空间中,通
过距离度量使域散度最小化,从而将共同的特征知识迁

移。 王琦等[11] 将利用最大均值差异 ( maximum
 

mean
 

discrepancy,MMD)度量源域和目标域在预训练模型中各

层上的特征分布距离,通过 MMD 判断特征在连接层和

卷积层能否迁移,通过该方法将源域与目标域的特征进

行迁移,进而对目标域的故障数据进行识别。 Qian 等[12]

等提出一种改进的联合分布适应机制,该机制结合最大

平均差异和 CORAL 关系对齐组合为一个新的分布差异

度量。 针对 MMD 分布距离测量方法忽略数据的标签信

息和空间结构的关系,Xiao 等[13] 提出一种具有度量结构

的深度迁移学习故障诊断方法,该方法结合 MMD 和度

量矩阵设计了一个新颖的领域适应模块,将两个领域中

平均差异和质量结构上相似特征进行迁移。 除了使用特

征度量方法完成迁移任务外,基于对抗性的深度迁移方

法,能够解决迁移学习中某些重要的问题。 针对变工况

下,源域和目标域数据分布的域偏移和域移位导致燃气

轮机的故障诊断精度下降,Liu 等[14] 提出一种基于对抗

判别域自适应迁移学习网络的燃气轮机故障诊断方法,
该方法采用源域与目标域之间的深度对抗训练,自适应

优化目标域网络的参数,减少域偏移,提高故障诊断

精度。
鉴于迁移学习有效解决数据分布差异导致模型的预

测精度下降的问题,学者们进一步对如何提高迁移学习

模型的泛化性能进行研究。 Liu 等[15] 提出一种深度多源

对抗差异匹配自适应网络,应用差异匹配技术动态对齐

不同域的特征分布,更好的缓解域偏移现象;结合对抗分

类器训练方法,考虑特定任务的决策边界,提高可转移性

和泛化性能。 Chen 等[16] 提出一种新的对抗域自适应无

监督学习方法,该方法使用信道残差对特征信息较弱的

信道应用残差技术实现数据增强并且通过将边际特征输

入判别器以提高模型的收敛速度和泛化能力。
以上的深度迁移方法分别从提取数据的深度特征,

构造度量方法和特征迁移方式等方面提高模型在目标域

上的预测准确率,然而领域适应方法直接使用源域和目

标域的特征进行完全匹配却不考虑样本的类别,导致域

适应的效果并不好。 针对这个问题本文提出一种基于领

域对抗分类器差异迁移学习的磨机负荷识别模型,针对

知识迁移中域适应方法存在源域与目标域难以完全对齐

的问题,提出一种领域对抗的跨领域知识迁移方法。 针

对域适应过程中并没有考虑样本之间的决策边界问题,
提出最大化分类器的方法,通过度量两个分类器之间的

概率差异,使差异最大化从而最大化样本类别之间的决

策边界。 通过磨矿实验验证该方法的可行性。

1　 分类差异与领域对抗

1. 1　 分类差异网络

　 　 根据目标域样本期望界限理论[17] 可知,目标域上的

误差限 RT(h) 分别与源域样本数据上的误差 RS(h) ,度
量两分类器差异的距离 和常数 λ ,3 个因素有关,使用

 

表示分类器假设空间。
对于给定的源域 S 和目标域 T:

∀h ∈ H,RT(h) ≤ RS(h) + 1
2
d Δ (S,T) + λ ≤

RS(h) + 1
2
d (S,T) + λ (1)

其中:
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d Δ (S,T) = 2 sup
(h,h′)∈ 2

E
x ~ S

I
h(x)
≠h′(x)

é

ë
êê

ù

û
úú

- E
x ~ T

I
h(x)
≠h′(x)

é

ë
êê

ù

û
úú

d (S,T) = 2sup
h∈

E
x ~ S

I[h(x) ≠ 1]

- E
x ~ T

I[h(x) ≠ 1]
,

λ = min[RS(h) + RT(h)] (2)
式中: I[a] 是一个二值函数。

当两函数预测结果相同时 I[a] 的值为 0,两函数预

测的结果不同时值为 1,对于 d Δ (S,T) ,利用源域数据

对两函数进行有监督训练时,两函数对源域数据样本预

测准确率非常高, 故两函数都能准确预测结果 即

EI[h(x) ≠h′(x)] 的值为 0,因此可以近似认为:
d Δ (S,T) = sup

(h,h′)∈ 2
E
x ~ T

I[h(x) ≠h′(x)] (3)

假设 h 和 h′ 共享特征提取部分,将 h(x) 函数用特

征提取器 F 和分类器 C1 表示, h′(x) 函数用特征提取器

F 和分类器 C2 表示,则式(3)可以表示为:
d Δ (S,T) =sup

C1,C2
E
x ~ T

I[F  C1(x) ≠ F  C2(x)] (4)
式中: 表示特征提取器和分类器之间的网络结构的连接

方式。
进一步,利用对抗训练的方法对式(4)进行优化,用

max 替代 sup,并最小化关于 F 的项,可得:

d Δ (S,T) =min
F

max
C1,C2

E
x ~ T

I
F  C1(x)

≠ F  C2(x)
é

ë
êê

ù

û
úú (5)

通过式(5) 可知,分类差异域迁移算法的目的是通

过分类器差异和对抗训练的方法训练一个特征提取器和

两个分类器将不同域数据之间的距离缩少,实现两个域

之间的特征分布对齐。 同时考虑目标域数据分布与决策

边界的关系,提高目标域内不同负荷状态的识别准确率。
分类网络差异结构如图 1 所示。 该网络由一个特征

提取器 F 、两个分类器 C1 和 C2 组成,。 对于特征提取

器,源域和目标域是权重共享。 其中特征提取器主要由

卷积层和池化层组成,用于对信号进行特征提取。

图 1　 分类器差异网络结构

Fig. 1　 Classifier
 

differential
 

network
 

structure
 

diagram

特征提取器 F 的提取过程如下:

x l +1
i = f ∑

j∈Mj

x l
j·w l +1

ij + b l +1
i( ) (6)

式中: f(·) 表示激活函数; w l +1
ij 表示 l 层第 i 个神经元对

应第 l + 1 层第 j 个神经元的权重; b 表示偏置。
两个分类器的分类损失函数为 Softmax 交叉熵损失:

lossc(Xs,Ys) = - 1
K ∑

K

i = 1
I( i = y( i)

s )logps(x
( i)
s ) (7)

式中: I( i = y( i)
s ) 是一个二值函数,当 i = y( i)

s 时其值为 1,
否则为 0; ps 是经过 Softmax 函数计算得到的分类概率输

出,在分类器 C1 中 ps = C1(F(x( i)
s )) ,分类器 C2 中 ps =

C2(F(x( i)
s ))。

令两个分类器的密度概率之差的 L1 距离作为分类

差异损失:
Ld(X t) = d(p1(y x t),

p2 y x t( ) ) = 1
K ∑

K

i = 1
| p1k - p2k | (8)

式中: d 为度量函数; p1(y x t) ,
 

p2(y x t) 分别为分类器
 

C1 和 C2
 

的概率输出; p1k
 和

 

p2k 为两个分类器对第
 

K 为

类的输出概率。
1. 2　 深度领域对抗网络

　 　 迁移学习的核心是将磨机源域与目标域数据映射到

公共特征空间,并且在该空间进行分布对齐,领域对抗学

习利用生成对抗学习的思想,在网络中设计一个域判别

器,通过对抗训练使源域与目标域在特征空间中对齐从

而特征提取器能够学习两个域的共同特征。 深度域对抗

网络包含特征提取器、域判别器和分类器 3 部分其基本

结构图如图 2 所示。

图 2　 深度领域对抗网络

Fig. 2　 Deep
 

domain
 

counter
 

network

域判别器判别特征是属于源域或是目标域,特征提

取器提取源域与目标域的共同特征混淆判别器,特征提

取器与域判别器就形成竞争对抗的关系,最终实现变工
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况下磨机负荷识别。
磨机负荷识别分类器的损失为:

Ly{Gy[G f(x i)],y i} = log 1
Gy[G f(x i)] yi

(9)

式中: y i 为负荷状态, G f(x i) 为信号经过特征提取器的

特征, Gy[G f(x i)] 为特征 G f(x i) 经过 Softmax 函数后的

输出结果。
领域分类器的损失度量领域自适应的效果,其损失

函数为:

Ld{Gd[G f(x i)],d i} = d i log 1
Gd[G f(x i)]

+

(1 - d i)log 1
Gd[G f(x i)]

(10)

式中: d i 为领域的二元标签, G f(x i) 为信号经过特征提

取器的特征, Gd[G f(x i)] 为特征 G f(x i) 经过 Sigmoid 激

活函数后的输出。
最后整个领域对抗网络的损失函数为:

E(θf,θy,θd) = 1
ns

∑
xt∈Ds

Ly(Gy(G f(x i)),y i) -

1
ns + n t

∑
xt∈Ds∪Dt

Ld(Gd(G f(x i)),d i) (11)

式中: Ly 和 Ld 分别为分类器 Gy 和域判别器 Gd 的损失,
θf,θd 和 θy 分别是 G f,Gd 和 Gy 的网络参数。

2　 基于领域对抗与分类差异的变工况球磨
机负荷识别方法

2. 1　 基于领域对抗与分类差异的变工况球磨机负荷识

别网络的建立

借鉴文献[18]和[19]的思想,提出一种基于领域对

抗与分类器差异的迁移学习网络,用于变工况下磨机负

荷识别。 网络结构如图 3 所示,该网络共包含 3 个部分:
特征提取、域对抗模块和磨机负荷识别。

图 3　 变工况磨机负荷识别模型

Fig. 3　 Load
 

identification
 

model
 

of
 

ball
 

mill
under

 

off-design
 

conditions

所提方法采用残差网络作为特征提取器 G f 从原始

磨机筒体振动信号中直接提取高维特征,对源域数据利

用有监督训练方法分别训练两个独立的分类器 C1 和

C2,让两个分类器准确识别源域的负荷状态。 两个分类

器的决策边界不同,对目标域的预测具有差异性,构造两

个分类器的判别误差度量这种差异性。 在域适配阶段,
基于领域对抗的思想将特征提取器 G f 和与判别器 Gd 进

行对抗学习增强 G f 学习源域和目标域公共特征能力,从
而减少领域差异。 另一方面固定特征提取器 G f 的参数,
训练两个分类器,使两个分类器的分类差异最大化。
2. 2　 基于领域对抗与分类差异的变工况球磨机负荷识

别模型的识别流程

迁移学习的目的是从大量有标签的源域数据及无标

签的目标域数据中学习相似的特征用于目标域的状态识

别。 假设源域为实验室模拟磨矿实验在工况 1 下采集的

磨机负荷状态信号,目标域为工况 2 下采集到的磨机负

荷状态信号。 源域 Ds = {(xs
i,y

s
i)} ns

i = 1,其中 ns 为源域的

磨机振动数据样本量, xs
i 为源域中第 i 个样本, ys

i 为其对

应负荷状态标签,且 ys
i ∈ RC ,是一个 one-hot 向量标签,

ys
ij = 1 表示样本属于第 j 类负荷状态, C 为负荷的总类;

目标域 D t = {(x t
i)} nt

j = 1,n t 为目标域的磨机振动样本数

量, x t
j 为目标域中第 j 个样本。 由于 Ds 和 D t 是不同工况

下的数据,它们服从不同的数据分布 p 和 q 。
基于领域对抗与分类差异的变工况球磨机负荷识别

方法的具体流程如图 4 所示。 步骤如下:
1)模型预训练

模型预训练的目的是利用源域数据训练特征提取器

和分类器,使特征提取器和分类器具有提取特定任务的

特征,准确识别源域数据上磨机的负荷状态。 将源域磨

机筒体振动数据 xs
i 输入特征提取器,特征提取器提取数

据的高维特征输入两个分类器中,训练直至两个分类器

C1 和 C2 准确识别磨机的负荷状态。 在模型预训练中通

过式(12)最小化损失函数的方法优化特征提取器 G f ,分
类器 C1 和 C2 的参数。

(θC1,θC2,θF) = min
Gf,C1,C2

lossc(Xs,Ys) (12)

式中: θC1 和 θC2 分别是分类器 C1 和 C2 的参数, θF 为特

征提取器的参数。
2)分类器差异最大化

在这一步更深入的训练两个分类器,使两个分类器

能更好检测到目标域数据决策边界上附近的样本。 在步

骤 1)中保证两个分类器准确识别源域数据负荷状态的

基础上构建度量两个分类器差异的损失函数。 之后,固
定特征提取器 G f 的参数,训练分类器 C1 和 C2 并且确定

优化其参数 θC1 和 θC2,分别计算两分类器输出结果的信

息熵,度量判别函数计算两分类器的差异,通过反向传播
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图 4　 变工况球磨机负荷识别方法流程

Fig. 4　 Flow
 

chart
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load
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method
for

 

ball
 

mill
 

under
 

off-design
 

conditions

的方法使两个分类器的差异最大。 同时,为了实现域对

抗将来自源域与目标域的数据样本打上新标签,这个标

签与磨机的负荷状态无关,称为域标签。 利用拥有域标

签的源域与目标域数据训练域判别器 Gd ,优化判别器的

参数 θd 使其具有域识别能力。
(θC1,θC2,θd) = argmin

C1,C2,Gd
lossc(Xs,Ys) - Ldis(Xs) +

Ldomain(Xs,X t) (13)
其中:

Ldis(X t) = Ld(X t) = 1
K ∑

K

j = 1
‖C1(F(x t

j)) -

C2(F(x t
j))‖ (14)

3)领域对抗训练

为消除目标域决策边界附近的模糊特征,使模型重

新学习任务的特异性特征,训练模型学习两域的最小化

差异。 在这步骤中,固定特征分类器 C1 和 C2 的参数,优
化特征提取器 G f ,使度量函数的损失值最小化。 同时,
本文借助对抗性领域自适应的方法优化特征提取器 G f 。
为实现对领域对抗自适应,将有域标签的源域数据与目

标域数据输入到特征提取器 G f ,得到数据特征后,并进

一步输入到域判别器 Gd 中,通过判别器判特征的来源,

对判别的误差进行反向传播使特征提取器向着提取域共

同特征的方向更新参数。 该过程利用公式可以表示为:

Ldis(X t) = Ld(X t) = 1
K

∑
K

j = 1
‖C1(F(x t

j)) - C2(F(x t
j))‖ (15)

4)将目标域的数据输入到训练好的识别模型中,测
试模型的负荷识别准确率。

3　 实验验证

　 　 为了验证本章方法的有效性,设置多组变工况迁移

实验。 磨矿实验采用 bond 式实验型球磨机,分别设置了

4 种不同的工况,充填率为 20%、30%、40%、50%。 在 4
种不同的工况下,预测料球比为 0. 5、0. 6、0. 7、0. 8 的负

荷参数。 为了验证网络的迁移性能,采用某一工况(如填

充率为 20%)的磨机筒体振动信号作为源域数据训练模

型,另外一种工况(如填充率为 30%)下的振动信号作为

目标域数据测试模型,识别目标域工况磨机的料球比参

数。 采用交叉验证的方法设计了 12 组迁移实验,如表 1
所示。

表 1　 迁移任务设置

Table
 

1　 Migration
 

task
 

Settings
Ds → Dt Dt = 1 Dt = 2 Dt = 3 Dt = 4
Ds = 1 1 → 2 1 → 3 1 → 4
Ds = 2 2 → 1 2 → 3 2 → 4
Ds = 3 3 → 1 3 → 2 3 → 4
Ds = 4 4 → 1 4 → 2 4 → 3

3. 1　 分类器误差的性能分析

　 　 为了验证领域对抗与分类差异域适应方法能够考虑

类内的边界提高目标域上的负荷识别准确率,在迁移实

验(1→2)中,将分类差异损失值、含分类器差异损失模

型的准确率和不含分类差异损失模型的准确率可视化,
分析分类器差异损失函数对模型迁移性能的影响,可视

化结果如图 5 所示。
根据图 5 的实验结果可以发现,在模型的训练过程

中,带有分类差异损失函数的迁移模型对变工况下的磨

机负荷预测准确精度一直上升,最终可以达到 95. 78%。
没有采用分类差异损失函数的迁移模型,在训练过程中

准确率最开始为 55%,经过 1
 

500 迭次数后,负荷识别准

确率降至 47%。 此外,通过观察含有分类差异损失函数

的模型预测准确率曲线和分类差异损失曲线,可以发现,
当分类差异损失值大于 0. 02 时,预测模型的准确率会呈

现下降趋势,模型的负荷识别准确率大约会下降 0. 8% ~
1. 2%。 综合图 4 可以看出,迁移学习模型在最大和最小

化分类差异损失函数的过程中,成功地考虑了目标域的
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图 5　 迁移性能与分类器差异的关系

Fig. 5　 The
 

relationship
 

between
 

migration
performance

 

and
 

classifier
 

differences

类内边界特征,从而提高了变工况磨机负荷识别模型的

迁移效果和准确率。
3. 2　 不同方法的对比

　 　 为了验证基于领域对抗与分类差异变工况球磨机负

荷识别方法的优越性,采用了两类经典的迁移学习方法

与本章方法进行对比。
1)基于映射的深度迁移学习方法,通过深度神经网

络将源域和目标域的实例映射到特征空间,在特征空间

中,通过距离度量使域散度最小化,例如多核最大均值误

差(multi-kernel
 

MMD,MK-MMD) [20] 或联合最大均值差

异(joint
 

maximum
 

mean
 

discrepsncy,JMMD) [21] 度量距离

的域适应方法。 MK-MMD 准则经常结合卷积神经网络

一起使用,利用神经网络提取源域与目标域的特征,通过

MK-MMD 距离度量两个域的特征差异,利用反向传播算

法将差异减少从而实现特征迁移。 JMMD 方法在深度学

习域适应中起到了减小源域和目标域分布差异的作用,
从而实现深度学习模型在目标域上的良好性能。

2)基于对抗性的深度迁移学习,利用域鉴别器减少

深度特征提取器产生的源域和目标域之间特征分布差

异,例如对抗领域自适应网络( domain-adversarial
 

neural
 

networks,
 

DANN ) [22] 或 深 层 域 混 淆 ( deep
 

domain
 

confusion
 

,DDC) [23] 方法,通过对抗学习的方法训练特征

提取器和域判别器使特征提取器提取两个域的共同特

征。 DANN 作为一种用于域适应的神经网络方法,通过

将源域和目标域的特征投影到同一特征空间中,实现对

不同领域数据的有效转移学习,可有效解决样本不足的

问题。 DDC 可利用在类混淆指导下的迁移干扰因子约

束分类器以消除难以迁移的样本对模型的影响,同时在

分类器前嵌入一个自适应辅助组件更好地拟合分类器,
实现两域共同特征的提取。

此处采用 MK-MMD、JMMD、DANN 和 DDC
 

4 种迁移

方法,以及本章提出的领域对抗与分类差异域适应方法

进行对比。 图 6 展示了 5 种迁移方法在迁移任务 3→4
的测试集上的预测准确率。

图 6　 5 种迁移方法在测试集上的准确率

Fig. 6　 Accuracy
 

of
 

five
 

migration
 

methods
 

on
 

the
 

test
 

set

根据图 6 可知,在迁移任务 3→4 中,本章的迁移方

法在训练约 60 次之后准确率超过 90%,并且相对于其他

4 种迁移方法,收敛速度更快,变工况下对球磨机负荷识

别效果最好。 基于 MK-MMD 和 JMMD 迁移方法大概在

训练 180 次后才开始收敛,由于 MK-MMD 方法是集成多

个核作为总的核,其识别效果比 JMMD 的更好。 但这两

个迁移方法收敛后对磨机负荷预测准确率并不高,其只

考虑两个域的差异并没有将类内差异考入到距离公式。
为分析 5 种迁移模型在每个迁移任务上的迁移效

果,显示 12 个迁移任务的球磨机负荷识别准确率,如表 2
所示。

表 2　 不同方法对于不同任务的识别准确率

Table
 

2　 Recognition
 

accuracy
 

of
 

different
methods

 

for
 

different
 

tasks (%)
迁移学习 MK-MMD DANN DDC JMMD 本文方法

1→2 90. 14 79. 07 95. 45 95. 16 96. 11
1→3 89. 56 87. 95 88. 77 86. 25 85. 26
1→4 83. 35 82. 45 70. 01 69. 91 89. 75
2→1 90. 44 90. 98 93. 62 92. 22 85. 50
2→3 88. 00 90. 37 89. 90 90. 34 92. 67
2→4 87. 50 88. 63 79. 51 76. 63 95. 41
3→1 74. 56 76. 07 73. 73 62. 38 86. 10
3→2 91. 17 89. 97 83. 30 81. 71 95. 15
3→4 88. 50 89. 18 75. 98 83. 19 95. 44
4→1 83. 15 76. 24 68. 89 60. 16 94. 75
4→2 70. 92 83. 54 75. 50 76. 62 94. 04
4→3 90. 83 82. 24 78. 01 77. 40 93. 99

平均精度 85. 68 84. 72 81. 06 79. 33 92. 01

　 　 分析表 2 可知:
1)在 12 种迁移任务上,本章提出的领域对抗与分类
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差异迁移方法在负荷识别方面取得了较好的效果。 从表

2 中可知本章方法的平均精度为 92. 01%,在 5 种迁移学

习模型中最高。 在 5 种方法中,JMMD 取得最小的平均

识别精度, 只有 79. 33%。 DDC 的平均识别精度 为

81. 06%,DANN 和 MK-MMD 的平均识别精度分别为

84. 72%和 85. 68%。
2)经过对单个迁移任务的分析发现,与本章的方法

相比,在某些迁移任务上,其他的迁移方法的表现更佳。
如,在迁移任务 1→3 中,MK-MMD 方法的负荷识别准确

率最高;而在迁移任务 2→1 中,DDC 方法的表现最佳。
在不同的迁移任务中,有些方法的表现可能更加优秀,但
总体来看,领域对抗与分类差异迁移方法在多数情况下

仍然表现出色。
3)MK-MMD 和 JMMD 方法在负荷识别方面的准确

率分别为 85. 68%和 79. 33%。 这两种方法都是基于深度

迁移学习的映射方法,可以在特征空间上减少源域和目

标域之间的特征差异。 其中,MK-MMD 方法是通过计算

最大均值距离来衡量不同域之间的距离,而 JMMD 方法

则是使用联合概率密度函数的积分计算距离。 在本研究

的球磨机迁移任务中,MK-MMD 方法表现更好。
4)在基于域对抗迁移方法方面,迁移任务中 DANN

方法的负荷识别准确率比 DDC 方法高。 DDC 方法是基

于域混淆损失减少域之间的分布差异,而 DANN 则通过

生成对抗模式使特征生成器学习域之间的共同特征。 本

次迁移实验中,基于生成对抗的方式实现域之间的知识

迁移效果更好。
3. 3　 实验效果可视化

　 　 为了检验迁移学习方法对迁移效果的影响,利用 t-
SNE 特征降维方法[24] 将迁移任务 4→3 中的高维特征提

取结果可视化。
图 7(a)是本章方法的特征可视化结果,从图 7( a)

中可以看出 4 种工况的源域与目标源特征的距离都比较

近,表明本章方法能够更好的将两个域的特征拉近,因此

该方法能有效将源域的特征知识迁移到目标域。 此外,
图 7(a)中不同工况的特征都相隔较远,所以该方法将分

类差异作为损失函数后能将目标域类内的决策边界明确

分开,从而使目标域内不同的料球比特征分开,这些决策

边界明显的特征为后续变工况下的球磨机负荷识别任务

提供重要的前提。
图 7(b)为 MK-MMD 方法的特征迁移结果可视化,

其中 MBVR = 0. 5 时,大部分目标域的特征与源域的特征

非常接近,但仍有一小部分目标域的特征分散在源域特

征之外。 当 MBVR = 0. 6 时,目标域的特征与源域的特征

严重偏移;MBVR = 0. 7 和 MBVR = 0. 8 的目标域特征大

部分都分布在源域特征范围内,但有部分 MBVR = 0. 7 的

目标域特征错迁移至 MBVR = 0. 8 的特征上,4 种状态之

中 MBVR = 0. 5 与其他 3 种负荷状态的距离较远决策边

界明显,而 MBVR = 0. 6、MBVR = 0. 7 和
 

MBVR = 0. 8
 

3 种

负荷的决策边界不明显,故基于 MK-MMD 的迁移模型在

样本迁移过程中虽然可减少源域样本与目标域样本的分

布差异,但不能有效的解决目标域数据分布与决策边界

的问题。
图 7(c)为 DANN 对抗迁移方法的特征迁移可视化

图,与图 7(a) 和( b) 对比可知,基于 DANN 的对抗迁移

方法的迁移效果比本章方法和 MK-MMD 差, 其中在

MBVR = 0. 7 类别的目标域特征大部分错迁移到 MBVR =
0. 8 上。

图 7(d)和( e)分别是 DDC 迁移方法和 JMMD 迁移

方法的特征迁移可视化图,对比图 7(d)和( e)可知,DCC
的迁移效果比 JMMD 的好,JMMD 除了 MBVR = 0. 5 以外

的其他 3 种负荷状态的特征都混叠在一起。 DCC 方法在

特征迁移时也有特征混叠现象,但是其混叠的程度没有

JMMD 严重,除了 MBVR = 0. 5 的负荷状态与其他 3 种负

荷的特征有明显的决策边界外,其他 3 种负荷的边界并

不明确。

图 7　 不同迁移方法的特征迁移结果

Fig. 7　 Feature
 

migration
 

results
 

of
 

different
 

migration
 

methods

由图 8 可知,所提的领域对抗与分类差异方法在预

测 MBVR = 0. 7 时,将部分特征误识别为 MBVR = 0. 6,误
识别率为 14%,同时在预测 MBVR = 0. 6 时,将部分特征

误识别为 MBVR = 0. 7,误识别率为 10. 04%。 所以在最

终的负荷识别结果中,领域对抗与分类差异方法的识别

准确率没有达到 100%,这与表中的结果一致,领域对抗
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与分类差异方法在迁移任务 4→3 上的准确率 93. 99%。
与其他几种迁移学习算法相比,本章所提的方法获得更

好的识别效果,验证了其更优的迁移能力。

图 8　 混淆矩阵

Fig. 8　 Confusion
 

matrix

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于领域对抗与分类差异的负荷识

别模型,用于解决球磨机在变工况下负荷识别存在的域

偏移问题。 利用领域对抗方法减少源域与目标域的分布

差异,通过构建两个独立的分类器建立源域与目标域决

策边界之间的关系,在模型训练过程中依次最大和最小

化分类差异,实现磨机特征的迁移。 为验证所提方法的

优势,采用实验数据集的 4 个工况迁移学习任务对模型

进行验证。 验证结果证明,在增大分类差异时,模型能有

效检测到源域之外的目标域样本,且当分类器误差的值

大于 0. 02 时,训练过程中的模型负荷识别准确率会下降

0. 8% ~ 1. 2%;与其他 4 种迁移方法比较中,领域对抗与

分类差异迁移方法的平均识别准确率最高,并且误识别

率较低。 上述结果分析表明,领域对抗与分类差异迁移

策略不仅有效地将源域的特征知识迁移到目标域,而且

在迁移过程中还考虑了目标域类内的决策边界。 这不仅

有助于拉近不同域之间的距离,还能增加不同类别数据

之间的距离,更适合球磨机变工况的负荷识别特征知识

迁移任务。
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