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摘　 要:机器学习模型在智能故障诊断中取得了显著成功,但主要应用于静态场景。 在实际场景中,新的故障类别数据以流形

式不断产生,且数据分布随机械设备运行条件变化而发生变化,导致连续流数据具有非独立同分布的特征,这种面向非独立同

分布连续流数据的诊断问题被称为持续迁移诊断问题。 针对此问题,本文提出了一种基于持续迁移学习系统( CTLS)的故障诊

断方法。 该方法设计了域适应学习损失函数和持续迁移学习机制,能有效处理变工况下的工业流数据,无需重放旧类别数据便

能够能学习新类别知识。 此外,利用机械故障诊断案例评估该方法的性能,分析结果证明 CTLS 能够高效处理变工况条件下的

工业流数据,是一种极具潜力的解决实际工业问题的可靠工具。
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Abstract:
 

Machine
 

learning
 

models
 

have
 

achieved
 

remarkable
 

success
 

in
 

intelligent
 

fault
 

diagnosis,
 

but
 

are
 

mainly
 

applied
 

in
 

static
 

environments.
 

In
 

practical
 

scenarios,
 

new
 

fault
 

category
 

data
 

arrives
 

continuously
 

in
 

the
 

form
 

of
 

streams,
 

and
 

the
 

distribution
 

of
 

the
 

data
 

changes
 

due
 

to
 

changes
 

in
 

the
 

operating
 

conditions
 

of
 

the
 

machinery
 

and
 

equipment,
 

resulting
 

in
 

a
 

continuous
 

stream
 

of
 

data
 

characterized
 

by
 

non-independent
 

homogeneous
 

distribution.
 

This
 

diagnostic
 

problem
 

of
 

non-independently
 

and
 

identically
 

distributed
 

continuous
 

stream
 

data
 

is
 

called
 

the
 

continuous
 

transfer
 

diagnostic
 

problem.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

continuous
 

transfer
 

learning
 

system
 

(CTLS)
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

is
 

proposed.
 

The
 

method
 

includes
 

a
 

domain-adaptive
 

learning
 

loss
 

function
 

and
 

a
 

continuous
 

transfer
 

learning
 

mechanism,
 

which
 

can
 

efficiently
 

handle
 

industrial
 

streaming
 

data
 

and
 

learn
 

new
 

categories
 

without
 

replaying
 

old
 

category
 

data.
 

Moreover,
 

a
 

mechanical
 

failure
 

case
 

evaluations
 

validate
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

method,
 

and
 

analysis
 

results
 

show
 

that
 

CTLS
 

can
 

effectively
 

handle
 

industrial
 

streaming
 

data
 

under
 

different
 

working
 

conditions
 

and
 

is
 

a
 

promising
 

tool
 

for
 

solving
 

real
 

industrial
 

problems.
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0　 引　 　 言

　 　 故障诊断是确保机械设备稳定可靠运行的重要措

施,一直是工业领域的热门话题[1-3] 。 在众多故障诊断方

法中,数据驱动的故障诊断方法因其无需任何故障机理

或先验信息的优势而受到广泛关注。 近年来,机器学习

技术发展迅速,在故障诊断和模式识别领域得到了广泛

应用。 特别地,由于深度学习具有强大的学习能力,基于

深度神经网络的机器学习方法[4-7] 在故障诊断中展现出

优异性能,取得了显著效果。
然而,传统的机器学习方法通常局限于封闭的静态

环境,也称为孤立学习,因为这种学习方式不考虑任务之

外的信息。 也就是说,对于特定任务,模型的训练和推理
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只在符合独立且同分布假设的数据上进行。 这种学习方

式显然是低效的,因为实际的场景是一个开放的动态环

境,机械设备在运行过程中会不断出现新的故障模式,这
就要求诊断模型能够不断学习新的类别知识,从而实现

对新故障的识别。 面对不断到来的新数据,直接利用新

数据更新模型会造成灾难性遗忘,即模型在学习新数据

时遗忘旧数据,从而丧失对旧数据的判别能力。 同时,收
集旧数据和新数据用于重新训练模型的成本较高。 这些

问题严重阻碍了机器学习在实际工程中的应用。
针对这些问题,增量学习提供了一种可行的解决方

案。 增量学习模拟大脑学习的过程,按照一定的顺序学

习流数据,然后根据任务执行的结果增量更新模型。 增

量学习在实际工程应用中具有重要的应用前景,受到了

众多学者的关注。 例如,Peng 等[8] 提出了一种新的增量

学习框架,适用于新类别数据不足的应用场景。 Li 等[9]

提出了一种对比增量学习方法,以实现轴承故障的增量

诊断。 Liu 等[10] 提出了一种基于生成特征重放的终身学

习故障诊断方法。 陈博戬等[11] 提出了一种基于终身学

习范式的增量故障诊断方法。 然而,基于深度神经网络

的增量学习模型的训练需要大量的标注数据,当标注数

据不足时容易出现过拟合,同时深度神经网络的训练和

参数选择非常耗时,这些因素限制了增量学习任务对快

速增量更新的需求。 机器学习模型只需使用流数据中的

新示例即可更新模型,而无需消耗大量计算资源进行重

新训练,是一种理想的学习方法。
近年来,宽度学习系统( broad

 

learning
 

system,
 

LS),
又称宽度网络,有限克服了深度学习训练耗时的局限

性[12] 。 同时,BLS 也被应用于增量学习中,利用增量学

习方法快速重建模型,有效提升模型的测试精度。 基于

BLS 的优势,Fu 等[13] 设计了一种基于宽度自动编码器的

增量学习方法,并将其应用于故障诊断。 然而,基于节点

增量的 BLS 增量学习方法随着增量次数的增加而急剧增

加,导致网络的训练时间迅速增加。 此外,上述类别增量

学习(class
 

incremental
 

learning,CIL) 故障诊断方法建立

在数据分布相同假设上。 然而,在工业生产过程中设备

需要根据各种任务需求灵活调整运行状态,难以保持恒

定的工作状态,导致连续的工业流数据呈现出非独立的

均匀分布。 因此,在处理分布不断变化的工业流数据时,
现有的增量学习故障诊断方法将无法发挥卓越的效能,
导致对故障类型的误判。 综上所述,工业应用中不断出

现的新故障类型和变化的数据分布对现有的故障诊断方

法构成了巨大挑战,迫切需要探索针对不同分布的工业

流数据的动态增量故障诊断方法。
为了应对这些挑战,本文提出了一种新颖的持续迁

移学习系统( continuous
 

transfer
 

learning
 

system,
 

CTLS),
用于不同工况下工业流数据的故障诊断,解决实际工业

场景下的持续迁移诊断问题。 在 CTLS 中,构建了包含

最大均值差异(maximum
 

mean
 

discrepancy,MMD)惩罚项

和分类损失的域适应学习损失函数,能够匹配两域之间

的投影均值来缩小两域数据之间的分布差异,从而使

CTLS 更好地处理不同分布的工业数据流。 同时,设计了

一种持续迁移学习机制,在不重放旧类别数据的情况下,
保留旧类别的知识并学习新类别的知识。 实验分析结果

表明 CTLS 能够高效处理变工况下的工业流数据诊断任

务,实现故障的精确识别和分类。

1　 持续迁移学习系统

1. 1　 问题描述与方法框架

　 　 给定一个由多个数据集块组成的数据流 { DD 0,
DD 1,…,DD k,DD k+1}, 其中数据流中的第 j 个数据块表示为

DD j = {xi,yi},i = 1 +∑
j -1

p = 0
Np,…. ,∑

j

p = 0
Np,

 

j = 0,1,…,k + 1。

数据流中的每个数据块代表一个增量任务,每个数据块

包含大量源域样本DD Sj = {X j
S,Y

j
S} = {x j

si,y
j
si},i = 1,2,…,

n j
 和少量目标域样本DD Tj = {X j

T,Y j
T} = {x j

ti,y
j
ti},i = 1,

2,…,m j,n j + m j = N j。
在 CTLS 的初始阶段,使用 DD 0对模型进行训练,得到

初始模型 M0。 此时,测试集类别的数量等于初始数据集

中的类别数量。 第 k 个增量阶段的训练样本为DD k,通过

更新模型 Mk -1 的权重参数得到第 k 个增量阶段的模型

Mk。 此时,测试集类别的数量是整个训练阶段的类别数

量。 总之,本文旨在设计一种类别增量框架,不仅对工业

流数据中的不同故障类别进行分类,而且还能将从一个

工况条件下学到的诊断知识转移到相似的工况条件下。
CTLS 的框架如图 1 所示。 首先,设计了一种图嵌入

自编码器构造特征节点,从原始数据中提取更加紧凑的

特征信息;然后,利用特征节点构造增强节点进一步提取

特征;再者利用 MMD 度量源域与目标域数据分布的差

异,构建可域自适应学习的正则化项;进一步结合特征节

点、增强节点、MMD 正则化项,构建损失函数,并通过岭

回归获取输出权值;最后,设计一种持续迁移学习机制更

新模型的输出权值,从而实现类别信息的持续学习。 具

体地,CTLS 理论推导过程描述如下文。
1. 2　 故障特征提取

　 　 如图 1 所示,CTLS 首先使用随机权重 We 和偏置

β ei,通过线性变换将输入随机映射到特征节点表示 Zp =
[Z1,Z2,…,Zn]。

Z i = g i(XWei + β ei),i = 1,2,…,n (1)
由于随机初始化的输入参数是不可预测的,因此随

机参数的引导至关重要。 为了克服参数的随机性,本文
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图 1　 CTLS 的整体框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

the
 

CTLS

设计了图嵌入自编码器来微调 We。 此外,利用自编码

器,能够在特征提取过程中有效减小源域数据和目标域

数据之间的差异,增强同类数据的紧密性。 图嵌入自编

码器微调 We 的具体过程表示为:

argmin
Ŵe

:‖ZPŴe - X‖2
2 + λ‖Ŵe‖2 +

βŴT
e(Z

P) TLZPŴe (2)

其中, Ŵe 是式(2) 的解。 L 是拉普拉斯矩阵,且 L =
D - S。 S 是连接同一类别相同域分布的权重,定义为:

S ij =
1, if

 

ci = c j  and
 

i = j

0, 其他{ (3)

　 　 其中 D 为对角矩阵, D ii = ∑
N

j = 1
S ij。

新的特征节点表示为:

Z i = g i(XŴei + β ei),i = 1,2,…,n

Zp = [Z1,Z2,…,Zn]
(4)

然后,CTLS 使用 Wh 将特征节点表示 ZP 随机映射

到增强节点表示 HQ = [H1,H2,…,Hm],其中 H j, j = 1,
2,…,m 表示为。

H j = ξ(ZpWhj + β hj),
 

j = 1,2,…,m (5)
最后,将特征节点表示 ZP 和增强节点表示 HQ 结合

起来,得到特征矩阵 A。
A = [ZP HQ] (6)

1. 3　 损失函数

　 　 如图 1 所示,进一步将特征矩阵 A 和输入标签 Y 输

入到分类器中学习分类权重 W。 标签 Y 的预测误差为

E = ∑
N

j = 1
e j = ∑

N

j = 1
‖y j - A jW‖2 (7)

在实际场景中,由于数据采集的环境和工作条件不

同,数据集之间的特征分布往往不同,由于这种分布差

异,目标域数据在模型上的预测效果不佳。 为了解决此

问题,利用 MMD 度量减小源域和目标域之间的分布距

离,将源域的知识迁移到目标域,增强目标数据的分类效

果。 MMD 度量能够通过比较两个概率分布之间的距离

来评估相似性或差异性,MMD 的公式具体描述为:

MMD2[ S, T] = 1
NS

∑
NS

i = 1
a(xSi)W - 1

NT
∑
NT

j = 1
a(xTj)W

2

(8)
其中, xSi 和 xTj 分别表示源样本和目标样本。
式(8)可以改写为:
MMD2[ S, T] = Tr(WTATVMAW) (9)
其中, A = [AT

S,AT
T] T 表示源域数据和目标域数据的

整体特征,VM ∈ R(NS+NT) ×(NS+NT)
表示 MMD 矩阵,定义为:

(VM) ij =

1
n2
c

, x i,x j ∈ (c)
s

1
m2

c

, x i,x j ∈ (c)
t

- 1
mcnc

,
x i ∈ (c)

s ,
 

x j ∈ (c)
t

x i ∈ (c)
t ,

 

x j ∈ (c)
s

{
0, 其他

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(10)

其中, (c)
s 和 (c)

t 分别表示属于类别 c的源域和目标

域,nc 和 mc 分别表示源域和目标域中来自类别 c 的样本

数量。
综合利用标签预测损失和 MMD 损失,便能够得到

CTLS 的损失函数。 具体地,结合式(7) 和(9) 可以得到

CTLS 的损失函数,表示为:

arg
 

min
W

LCTLS = λ
2

‖W‖2 + 1
2 ∑

N

j = 1
‖y j - A jW‖2 +

1
2
γWTATVMAW (11)

其中,λ 和 γ 表示正则化参数。
通过设置 LCTLS 相对于 W 的梯度为 0,可以得到

式(11)的解。 输出权值 W 的解具体可以表示为:
W = (λINA

+ ΑTA + γATVMA) -1ATY (12)
其中, NA 是所有节点的和,INA

是大小为 NA × NA 的

单位矩阵。
1. 4　 持续迁移学习机制

　 　 1)初始化学习:给定初始训练集块 DD 0 = {X0,Y0} =
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{x i,y i},i = 1,…,n0,…,N0,其中源域样本为 n0,目标域

样本为 m0,即 n0
 +

 

m0
 =

 

N0。 初始块的输入矩阵记为 X0

= [XS0
XT0

] T,其对应的标签矩阵记为 Y0 = [YS0
YT0

] T。
变量 XS0

和 YS0
分别表示源域的数据和相应的标签。 类

似地,XS0
和 YS0

表示目标域中的数据及其标签。
初始化块的输出权重矩阵由式(12)计算,表示为:
W0 = K -1

0 AT
0Y0 (13)

其中:
K0 = λINA

+ ΑT
0A0 + γAT

0(VM) 0A0 (14)
2)类增量学习:假设一个新的训练数据集块 DD 1 =

{X1,Y1} = {x i,y i},i = N0 + 1,…,N0 + n1,…,N0 + N1 具

有 n1 个源域新类数据和 m1 个目标域新类数据,即 n1 +
m1 = N1。 X1 = [XS1

XT1
] T 对应的标签矩阵表示为 Y1 =

[YS1
YT1

] T。 初始数据集块DD0和新数据集块DD1 的权重矩

阵 W1 可以计算为:

W1 = K -1
1

A0

A1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Y0

Y1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(15)

其中:

K1 = INA
+

A0

A1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

T A0

A1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
+ γ

A0

A1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

T

(VM) 0,1

A0

A1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(16)
其中,对应于 X1 的特征矩阵 A1 可以通过式 ( 6)

计算。
由于 DD 0和DD 1的类别不同,DD 0∪ DD 1的矩阵(VM) 0,1 可

以表示为:

(VM) 0,1 =
(VM) 0 0

0 (VM) 1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(17)

简化后的 K1 表示为:

K1 = λINA
+

A0

A1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

T A0

A1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
+

γ
A0

A1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

T (VM) 0 0

0 (VM) 1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

A0

A1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

K0 + AT
1A1 + γAT

1(VM) 1A1 (18)
为方便后续工作,将 K1 简化为:
K1 = K0 + R0,1 (19)
其中:
R0,1 = AT

1A1 + γAT
1(VM) 1A1 (20)

在式(15)
 

中,K1 已被求得,将进一步简化剩余部分

A0

A1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Y0

Y1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

= AT
0Y0 + AT

1Y1 = K1W0 - R0,1W0 + AT
1Y1

(21)
然后将式(21)代入式(15),可简化为:

W1 = K -1
1

A0

A1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

T Y0

Y1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
= W0 - K -1

1 R0,1W0 + K -1
1 AT

1Y1

(22)
将该过程扩展到第(k+1)个数据块(其标记数据的

标签与第 k 个数据块中标记数据的标签不同), DDk-1∪DD k

的权重矩阵 Wk+1 表示为:
Wk+1 = Wk - K -1

k+1Rk,k+1Wk + K -1
k+1A

T
k+1Yk+1 (23)

其中:
Kk+1 = Kk + Rk,k+1, (24)
Rk,k+1 = AT

k+1Ak+1 + γAT
k+1(VM) k+1Ak+1 (25)

2　 实验验证

　 　 为了验证所提类别增量方法的有效性,本文分析了

图 2 所示的轮对轴承测试平台采集的数据。 电机转速分

别设定为 400、600 和 800
 

r / min,施加的载荷分别为 1. 6
和 2. 4

 

kN。 针对轴承滚子和内圈分别设计了 5 种不同故

障尺寸(0. 2、0. 3、0. 4、0. 5 和 0. 6
 

mm) 下的共十种故障

模式。 采样频率为 32
 

768
 

Hz。

图 2　 轮对轴承测试平台

Fig. 2　 Wheelset
 

bearing
 

test
 

rig

在案例研究中,设计了各种跨域类增量诊断任务,包
括不同的速度、负载和速度负载。 详细的诊断任务如

表 1 所示,表中任务“1. 6 ~ 400”表示负载为 1. 6
 

kN,转速

为 400
 

r / min。
比较方法: 本文将端到端增 量 学 习 ( end-to-end

 

incremental
 

learning, EEIL ) [14] 、 增量分类器表征学习

( incremental
 

classifier
 

and
 

representation
 

learning,
iCaRL) [15] 、 再平衡增量学习统一分类器 ( learning

 

a
 

unified
 

classifier
 

incrementally
 

via
 

rebalancing,LUCIR) [16] 、
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　 　 　 　 　 表 1　 诊断任务信息

Table
 

1　 Diagnostic
 

task
 

information

任务 源域 目标域

T1 1. 6 ~ 400 1. 6~ 600

T2 1. 6 ~ 400 1. 6~ 800

T3 1. 6 ~ 400 2. 4~ 400

T4 1. 6 ~ 400 2. 4~ 600

T5 1. 6 ~ 400 2. 4~ 800

T6 1. 6 ~ 600 1. 6~ 800

T7 1. 6 ~ 600 2. 4~ 400

T8 1. 6 ~ 600 2. 4~ 600

T9 1. 6 ~ 600 2. 4~ 800

T10 2. 4 ~ 400 2. 4~ 600

T11 2. 4 ~ 400 2. 4~ 800

T12 2. 4 ~ 600 2. 4~ 800

CTLS-A 与 CTLS 进行比较, 以验证 CTLS 的有效性。
CTLS-A 算法不包括 MMD 正则化项,其它结构与 CTLS
相同。 CTLS-A 和 CTLS 的正则化超参数选取区间为

{10-6,10-5,…,1,…,105,106 },CTLS 的参数采用网格搜

索法进行选择。 在本例的训练集中,源域的样本个数设

置为 20,目标域的样本个数设置为 5,因此每个类别总共

有 25 个样本。 每种故障模式各取 100 个样本进行验证,
每个样本的维度为 1

 

024。
具体的故障类别增量过程如表 2 所示。 10 种故障

类型分为 5 个任务,每个任务包括 2 个故障类型。 0. 2
 

B
和 0. 3

 

B 用于模型初始化学习,0. 4
 

B 和 0. 5
 

B 用于第一

阶段的学习,依此类推可完成所有故障类型的学习。

表 2　 故障类别增量信息

Table
 

2　 Fault
 

Class
 

Incremental
 

Information

增量阶段 0 1 2 3 4

故障类别
0. 2B,

 

0. 3B
0. 4B,

 

0. 5B
0. 6B,

 

0. 2I
0. 3I,

 

0. 4I
0. 5I,

 

0. 6I

　 　 图 3 展示了 CTLS 在 12 个诊断任务上的增量准确

率。 可以看出,随着增量次数的不断增加,CTLS 的诊断

精度逐渐降低。 这一结果表明,诊断任务的难度随着阶

段数量的不断增加而不断增加。 然而,CTLS 仍然获得了

良好的诊断性能,这意味着所提出的 CTLS 可以很好地

保留旧类别中学习到的诊断知识。
图 4 展示了不同方法在 12 个诊断任务上的平均增

量准确率。 非常明显,CTLS 的性能明显优于 CTLS-A、
EEIL、iCaRL 和 LUCIR 算法,这是因为 CTLS-A、 EEIL、
iCaRL 和 LUCIR 在增量过程中没有考虑数据间的分布,

图 3　 CTLS 的增量准确率

Fig. 3　 Incremental
 

accuracy
 

of
 

CTLS

图 4　 不同类别增量方法的平均增量准确率

Fig. 4　 Average
 

increment
 

accuracy
 

based
 

on
 

different
 

class
 

increment
 

methods

无法学习源域和目标域共有的特征信息。 具体地,CTLS
在 12 个诊断任务上平均增量准确率分别为 93. 01% 、
91. 54% 、 91. 06% 、 89. 68% 、 91. 17% 、 92. 41% 、 91. 30% 、
93. 38% 、94. 01% 、90. 69% 、90. 68% 、95. 35% 。 这一结果

表明 CTLS 在有限源域数据和少量目标域数据的情况

下,可以在持续迁移诊断任务上取得卓越的性能。 综合

CTLS 与对比方法分析结果,可以总结出 CTLS 在持续迁

移诊断任务中表现出了明显的性能优势,并且在长序列

增量过程中仍然保持了良好的性能,有效地解决了工业

应用中不同工况下的流数据诊断问题。
训练时间:表 3 给出了不同方法在 T1 上的诊断时间

和平均增量准确率( average
 

incremental
 

accuracy,AIA)。
EEIL、iCaRL、LUCIR 和 CTLS 的诊断时间分别为 466. 9、
372. 7、361. 8 和 0. 84

 

s。 很明显,CTLS 的诊断时间远小

于基于深度学习的 EEIL、iCaRL、LUCIR 等类别增量方

法。 CTLS 不仅具有较高的精度,而且具有较低的时间复

杂度,充分证明了所提方法的有效性。 这表明,与现有的

CIL 方法相比, CTLS 更适合应用于工业流数据诊断

领域。
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表 3　 每种方法的诊断时间

Table
 

3　 Diagnostic
 

time
 

for
 

each
 

method

方法 EEIL iCaRL LUCIR CTLS

AIA / % 59. 76 76. 11 73. 23 94. 31

时间 / s 466. 9 372. 7 361. 8 0. 84

　 　 为了进一步验证所提 CTLS 方法在连续变工况条

件下的有效性,共设计了 6 个增量诊断任务,每个任务

中的每个增量阶段的工况是不同的,具体的设计如表 4

所示。 所提方法和对比方法在 6 个增量任务上的平均

增量准确率如图 5 所示。 据图 5 可以看出,CTLS 的平

均增 量 准 确 率 要 明 显 高 于 CTLS-A、 EEIL、 iCaRL 和

LUCIR 算法的平均增量准确率,其中 CTLS 在 6 个增量

任务上的平均增量准确率分别为 90. 82% 、92. 35% 、
91. 90% 、88. 01% 、92. 78% 和 91. 08% 。 图 5 实验结果

表明,所提方法在连续变工况条件下是有效的,相对于

其它增量方法,所提方法在连续变工况增量任务中具

有更明显的优势。

表 4　 连续变工况诊断任务信息

Table
 

4　 Continuous
 

variable
 

condition
 

diagnostic
 

task
 

information

任务 域 阶段 0 阶段 1 阶段 2 阶段 3 阶段 4

Task1

Task2

Task3

Task4

Task5

Task6

源域 1. 6 ~ 400 1. 6 ~ 600 1. 6 ~ 800 2. 4 ~ 400 2. 4 ~ 600

目标域 1. 6 ~ 600 1. 6 ~ 800 2. 4 ~ 400 2. 4 ~ 600 2. 4 ~ 800

源域 1. 6 ~ 600 1. 6 ~ 800 2. 4 ~ 400 2. 4 ~ 600 2. 4 ~ 800

目标域 1. 6 ~ 800 2. 4 ~ 400 2. 4 ~ 600 2. 4 ~ 800 1. 6 ~ 400

源域 1. 6 ~ 800 2. 4 ~ 400 2. 4 ~ 600 2. 4 ~ 800 1. 6 ~ 400

目标域 2. 4 ~ 400 2. 4 ~ 600 2. 4 ~ 800 1. 6 ~ 400 1. 6 ~ 600

源域 2. 4 ~ 400 2. 4 ~ 600 2. 4 ~ 800 1. 6 ~ 400 1. 6 ~ 600

目标域 2. 4 ~ 600 2. 4 ~ 800 1. 6 ~ 400 1. 6 ~ 600 1. 6 ~ 800

源域 2. 4 ~ 600 2. 4 ~ 800 1. 6 ~ 400 1. 6 ~ 600 1. 6 ~ 800

目标域 2. 4 ~ 800 1. 6 ~ 400 1. 6 ~ 600 1. 6 ~ 800 2. 4 ~ 400

源域 2. 4 ~ 800 1. 6 ~ 400 1. 6 ~ 600 1. 6 ~ 800 2. 4 ~ 400

目标域 1. 6 ~ 400 1. 6 ~ 600 1. 6 ~ 800 2. 4 ~ 400 2. 4 ~ 600

图 5　 不同类别增量方法在连续变工况下的平均增量准确率

Fig. 5　 Average
 

incremental
 

accuracy
 

of
 

different
 

classes
 

incremental
 

methods
 

under
 

continuously
 

variable
 

operating
 

conditions

3　 结　 　 论

　 　 本文针对不同工况下的故障增量诊断任务,提出了

一种 CTLS 诊断模型。 该模型利用最大均值差异度量理

论构建了具有域自适应学习能力的损失函数,使 CTLS

能够高效地处理具有不同数据分布条件的类增量任务。
同时,CTLS 设计了持续迁移学习机制,使其能够在不同

分布的流数据中持续学习新的故障类别。 此外,CTLS 网

络结构简单且无需知识回放和迭代优化,具有低的时间

复杂度和空间复杂度。 在轴承数据集上将提出方法与几

种 CIL 方法进行比较,结果表明所提的 CTLS 方法展现了

卓越的诊断精度和学习效率。
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