
第 45 卷　 第 7 期

2024 年 7 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 45

 

No. 7
Jul.

 

2024

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2312241

收稿日期:2023- 12- 05　 　 Received
 

Date:
 

2023- 12- 05
∗基金项目:中央高校基本科研业务费专项资金(2023JBZY039)、北京市自然科学基金(L211010,3212032)项目资助

一种基于条件度量迁移学习的机械故障
诊断可解释方法∗

路飞宇1,佟庆彬1,2,姜学东1,徐建军1,霍静怡1

(1. 北京交通大学电气工程学院　 北京　 100044;
 

2. 载运装备多源动力系统教育部重点实验室

(北京交通大学)　 北京　 100044)

摘　 要:迁移学习技术可以减小源域和目标域特征之间的分布差异。 然而,在跨设备场景下,现有研究往往难以衡量并缩小不

同设备间数据的条件分布差异,导致模型在源域获得的知识不能很好地迁移到目标域。 此外,在实际的故障诊断场景中,决策

者通常需要理解模型为何将某些数据归类为特定故障类型。 由于深度学习模型的复杂性,其往往被看作是“黑匣子”,难以解

释其内部工作机制。 为了克服上述缺点,提出一种基于条件度量迁移学习的可解释故障诊断方法。 首先利用 Hilbert 包络谱分

析将时域信号转为频域信号;其次搭建深度孪生卷积神经网络和分类器,从频域中提取源域和目标域数据中的高维特征并做分

类训练;然后将可解释的条件核 Bures 度量嵌入到无监督学习的损失函数中,提高条件分布下的特征适配能力和模型可解释

性;最后利用博弈论中的 SHAP 方法对模型诊断结果做基于包络谱的事后可解释分析。 在 3 种设备的 6 种跨设备轴承故障诊

断任务中开展试验,对所提方法和其他相关对比方法进行评估,结果表明提出的方法可以有效地提高跨设备机械故障诊断精

度,达到了平均 99. 47%的诊断精度。 并解释了哪些频率点对模型的决策起到关键作用。
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Abstract:Transfer
 

learning
 

techniques
 

can
 

reduce
 

the
 

distribution
 

difference
 

between
 

source
 

and
 

target
 

domain
 

features.
 

However,
 

in
 

cross-device
 

scenarios,
 

existing
 

research
 

is
 

often
 

difficult
 

to
 

measure
 

and
 

reduce
 

the
 

differences
 

in
 

the
 

conditions
 

of
 

data
 

between
 

different
 

devices,
 

resulting
 

in
 

the
 

knowledge
 

obtained
 

by
 

the
 

model
 

in
 

the
 

source
 

domain
 

cannot
 

be
 

migrated
 

to
 

the
 

target
 

domain.
 

Additionally,
 

in
 

real-world
 

failure
 

diagnostic
 

scenarios,
 

decision-makers
 

usually
 

need
 

to
 

understand
 

why
 

the
 

model
 

classifies
 

a
 

specific
 

type
 

of
 

fault.
 

Due
 

to
 

the
 

complexity
 

of
 

deep
 

learning
 

models,
 

they
 

are
 

often
 

seen
 

as
 

" black
 

boxes,"
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

explain
 

their
 

internal
 

workings.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

an
 

interpretable
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

conditional
 

metric
 

transfer
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

Hilbert
 

envelope
 

spectrum
 

analysis
 

is
 

used
 

to
 

convert
 

time-domain
 

signals
 

into
 

frequency-domain
 

signals.
 

Secondly,
 

a
 

deep
 

twin
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

classifier
 

are
 

built
 

to
 

extract
 

high-dimensional
 

features
 

from
 

both
 

source
 

and
 

target
 

domain
 

data
 

in
 

the
 

frequency
 

domain
 

and
 

perform
 

classification
 

training.
 

Then,
 

the
 

interpretable
 

Conditional
 

Kernel
 

Bures
 

is
 

embedded
 

into
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

unsupervised
 

learning
 

to
 

enhance
 

feature
 

adaptation
 

and
 

model
 

interpretability
 

under
 

conditional
 

distribution.
 

Finally,
 

the
 

SHAP
 

method
 

from
 

game
 

theory
 

is
 

used
 

to
 

conduct
 

post-event
 

interpretable
 

analysis
 

of
 

the
 

model
 

diagnosis
 

results
 

based
 

on
 

the
 

envelope
 

spectrum.
 

Tests
 

were
 

conducted
 

on
 

12
 

cross-equipment
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

tasks
 

across
 

three
 

types
 

of
 

mechanical
 

equipment,
 

evaluating
 

the
 

proposed
 

method
 

against
 

other
 

related
 

methods.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

could
 

effectively
 

improve
 

the
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accuracy
 

of
 

cross-equipment
 

mechanical
 

fault
 

diagnosis,
 

achieving
 

an
 

average
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

99. 47% .
 

It
 

also
 

identifies
 

which
 

frequency
 

points
 

played
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

the
 

model′s
 

decision-making
 

process.
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0　 引　 　 言

　 　 智能运维和健康管理对旋转机械设备的安全可靠运

行起到了举足轻重的作用[1] 。 其中,轴承的故障诊断问

题研究[2] 为机械设备的智能维护提供重要的理论依据。
近年来,深度学习技术得到快速发展,基于深度学习

的机械故障诊断模型具有智能化、简单化的优势。 然而

深度学习往往需要大量的有标签数据,同时训练集和测

试集数据服从独立同分布,这限制了数据无标签下机械

故障诊断的发展和应用[3] 。 为此,迁移学习被提出用来

解决上述问题。 迁移学习放宽了源域和目标域数据分布

不一致的要求,并且可以在待测设备的目标域数据上开

展无监督训练。 Lei 等[4] 根据被研究的问题,将基于迁移

学习的故障诊断任务划分为两大类:同一设备的迁移任

务和不同设备间的迁移任务。
同设备迁移任务指的是有标签的源域和少量标签甚

至是无标签的目标域数据来自同一个设备,但数据是在

不同的运行工况下采集到的,如转速、负载、运行环境等。
众多学者针对同设备迁移任务做了大量的探索和研究,
并取得了不错的效果。 陈祝云等[5] 提出了一种增强迁移

卷积神经网络,该模型将对抗思想嵌入到迁移模型中,在
六种跨转速任务中得到了验证。 Jiao 等[6] 面向预测性约

束理论提出了一种新型的跨转速域自适应模型,与类似

结构的对比方法相比,所提模型提高了行星齿轮和风机

轴承中的故障诊断精度。 Deng 等[7] 考虑到域内特征分

布的差异性,提出了目标域内子标签学习机制,并结合联

合分布损失函数提高了模型在跨转速故障诊断任务中的

迁移性能。
不同设备迁移任务和同设备迁移相比,具有更为

严苛的要求,源域和目标域数据来自于不同设备中被

测元件,如不同的设备型号、不同的安装环境等,这无

疑增大两种数据之间的分布差异。 为此,许多跨设备

故障诊断方法被提出。 Guo 等[8] 在深度迁移卷积神经

网络中引入对抗学习,实现了跨设备的轴承故障诊断。
Liu 等[9] 为了解决跨转速和跨设备故障诊断问题,提出

一种深度对抗子域自适应网络,并在两种不同的轴承

数据集中得到了验证。 Yang 等[10] 利用目标域中少量

的标签信息,提出一种最优传输嵌入联合分布相似性

度量,提高了诊断知识的可迁移性,实现了跨设备的机

械故障诊断。
最近,基于可解释人工智能的深度学习模型被广泛

关注,机械故障诊断模型的可解释性有助于提高用户对

模型决策的可信赖性, 从而推广模型的使用范围。
Pandey 等[11] 利 用 与 模 型 无 关 的 局 部 可 解 释 ( local

 

interpretable
 

model-agnostic
 

explanations,
 

LIME ) 实现了

Lamb 波下的轴承故障诊断。 同样,Lu 等[12] 基于 LIME
提出了一种可解释的一维卷积神经网络,并开展了时变

转速工况下的轴承事后可解释问题研究。 Kim 等[13] 利

用三轴传感器数据和基于频域的类激活图可视化方法实

现了对轴承和齿轮故障诊断的事后可解释分析。
上述研究结果表明,目前跨设备故障诊断问题研究

往往忽略了源域和目标域数据之间的条件分布差异性导

致迁移精度不高。 可解释人工智能在故障诊断领域仍以

同设备故障诊断问题为主,而跨设备故障诊断下的模型

可解释研究相对较少,具有模型迁移机制可解释性弱的

缺点。 为此,受到条件度量和基于博弈论的事后可解释

方法的启发,在跨设备场景下,提出一种基于条件度量迁

移学习的机械故障诊断可解释方法。 该方法首先利用包

络谱分析从时域信号中提取信号的故障特征;然后在迁

移学习架构的基础上,引入条件核 Bures 度量(conditional
 

kernel
 

bures,
 

CKB),缩小源域和目标域数据之间的分布

差异的同时增强迁移机制的可解释性;最后利用沙普利

加法解释( shapley
 

additive
 

explanations,SHAP)值的大小

来衡量模型预测结果和特征点之间的关联关系。
为了解决跨设备故障诊断中源域和目标域数据的条

件分布差异和域偏移的问题,在跨设备诊断模型中创新

地引入了包络频谱分析。 该方法旨在减少频域级别不同

设备生成的数据的差异,从而优化数据一致性并增强故

障特性的表达。
采用了基于 CKB 的功能传输策略,该策略进一步降

低了来自不同领域的数据的偏差,为高效且精准地训练

故障诊断模型提供了坚实的基础。
为了提高模型的透明度和可解释性,实施 SHAP 技

术,该技术可以和包络谱的特征值结合,实现基于包络谱

特征值的模型可解释功能,保证了故障诊断过程的可

信度。
为了验证本文所提方法的有效性,对两个公共轴承

故障数据集和一个高速动车组列车轴承故障数据集进行

了跨设备故障诊断研究。 精心地设计了 6 种不同的诊断

任务,并使用 3 个定量指标比较了 5 种先进的故障诊断

方法,从消融实验、不同训练样本数量、抗噪性等角度开

展分析。 通过严格的实验设计和评估,所提方法证明了

其在各种任务中的有效性和优越性。
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1　 跨设备机械故障诊断问题描述

　 　 定义源域数据 Dh_s
S = {(x( i)

s ,y( i)
s )} N

i = 1 来自于设备 A,
目标域数据 Dh_t

T = {(x( i)
t )} M

i = 1 来自于设备 B,N、M 分别

为源域和目标域中的样本数量。 h_s、h_t
 

分别为相应的

健康状态类别数。 另外, Dh_s
S = {(x( i)

s )} N
i = 1 的标签

{(y( i)
s )} N

i = 1 已知,而目标域数据 Dh_t
T = {(x( i)

t )} M
i = 1 的标

签未知。 假设 P、Q 分别为源域和目标域的数据分布,由
于不同设备之间的数据分布具有较大的差异性,导致域

偏移,即 P ≠ Q。 为此,如何构建无监督的故障诊断模

型,实现设备 A 到设备 B(目标域) 跨设备故障诊断任

务,同时增强模型在诊断过程中的可解释性是本文要解

决的问题。
条件分布差异和域偏移是指在迁移学习中,源域和

目标域数据在特征空间和标签空间上的统计分布不同,
导致从源域学习到的模型在目标域上性能下降。 在机械

故障诊断领域,特别是跨设备场景下,条件分布差异和域

偏移主要体现在如下 4 个方面。
1. 1　 设备工作条件的差异

　 　 不同设备可能在不同的工作环境中运行,如温度、湿
度、粉尘等因素都会影响振动信号的特征。 负载条件的

变化会直接影响机械部件的受力状态,进而改变故障特

征的表现形式。 例如,同样的轴承裂纹故障在高负载和

低负载条件下,其在振动信号中的表现可能有显著差异。
运行速度的不同会导致故障特征频率的偏移。
1. 2　 设备结构和材料的差异

　 　 即使是相同型号的设备,由于制造误差和材料批次

的不同,其固有频率和模态特性可能存在细微差异。 轴

承的安装位置和方式的差异会影响故障信号的传播路

径,从而改变信号在传感器处的表现。 不同设备的减震

装置和外壳结构可能不同,这会导致相同故障在不同设

备上产生的振动信号有所不同。
1. 3　 传感器系统的差异

　 　 传感器的型号、灵敏度和频率响应特性可能不同,导
致采集到的信号存在系统性偏差。 传感器的安装位置和

安装方式的差异会直接影响信号的采集质量。 例如,
一个轻微的安装角度偏差可能导致某些频率成分被放大

或衰减。 信号采集系统的采样频率、滤波设置等参数的

不同也会影响最终获得的频谱特征。
1. 4　 环境噪声的影响

　 　 不同的工业环境中存在各种不同的背景噪声,这些

噪声会叠加在故障信号上,增加了跨设备诊断的难度。
某些环境噪声可能与故障特征频率相近,导致特征提取

和故障识别的困难。

2　 提出的机械故障诊断可解释方法

2. 1　 包络谱分析

　 　 跨设备故障诊断任务中,由于源域和目标域数据从

不同的运行工况中搜集而来,如转速、负载、运行环境等,
导致数据之间的条件分布差异较大,现有的无监督学习

模型无法直接从原始振动信号中学习到数据特征的相同

特征分布。 考虑到包络谱分析可以突出机械信号的故障

特征[14] ,将包络谱分析作为信号的预处理,期望提高后

续迁移学习模型的特征提取能力。 包络谱的原理非常简

单,在快速傅里叶变换( FFT)前执行 Hilbert 包络变换即

可,其计算公式如下:

E( t) = FFT( x2( t) + x2( t) ) (1)
式中: x( t) 为原始振动信号;x( t) = Hilbert(x( t)) 为

x( t) 的 Hilbert 解析信号; E( t) 为包络谱结果。
2. 2　 CKB

　 　 CKB 是一种新型条件分布差异度量[15-16] ,CKB 在最优

传输(optimal
 

transport,
 

OT)框架下提供了一种统计和可解

释的方法以探究知识在迁移学习模型中的迁移机制。 CKB
的有效性和可解释性已经在计算机视觉和模式识别领域

得到了验证。 鉴于 CKB 优异的可解释性和域适配能力,将
其引入到跨设备机械故障诊断中,提高迁移模型的特征可

解释性并缩小不同设备之间的数据差异性。
假设源域的条件分布为 PS(X Y),目标域数据的条

件分布为 PT(X Y), 则 CKB 定义如下:
d2

CKB(R
s
XX Y,Rt

XX Y) = tr(Rs
XX Y + Rt

XX Y -2Rst
XX Y) (2)

式中:

Rst
XX Y = Rs

XX Y R
t
XX Y Rs

XX Y (3)
RXX Y为条件协方差算子,公式为:
RXX Y = RXX - RXYR

-1
YY RYX (4)

RXY 为交叉协方差算子[17] ,定义如下:
RXY = EE XY[(ϕ(X) - μ X)  (ψ(Y) - μ Y)] (5)

式中: μX 和 μ Y 分别为源域和目标域数据的均值;ϕ(X) 和

ψ(Y) 分别为X和Y在可再生核希尔伯特空间(reproducing
 

kernel
 

hilbert
 

space,
 

RKHS)的非线性特征映射;表示张

量积符号。 当 X = Y 时,RXX = RYY = RXY。
然而,式(2)中 RXX Y是隐式公式,无法直接求解,为

了等效为显示公式,这里直接引用文献[16]
 

中 CKB 经

验估计公式:

d̂2
CKB(

 

R

(

s
XX Y,

 

R

(

t
XX Y) = tr[Gs

X(εnIn + Gs
Y) -1] +

εtr[Gt
X(εmIm + Gt

Y) -1] - 2
nm

‖(HmCt)
TKts

XX(HnCs)‖∗

(6)
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式中: n、
 

m分别为源域和目标域中的样本数量;ε > 0 为

正则化系数;Hn = In -
1
n
1n1

T
n,In 为 n阶对角矩阵,1n 为取

值全为 1 的 n维向量,Hm 同理。 (K ts
XX) ij = kX(x t

i,x
s
j ) 为显

式核矩阵;‖·‖∗ 表示核范数;Cs 和 Gs
Y 满足式(7)。

εn(GS
Y + εnIn)

-1 = UsDsU
T
s =

Us Ds (Us Ds ) T = CsC
T
s (7)

式中: Us 和 Ds 分别为特征向量和特征值矩阵。
CKB 度量具有 OT 理论的可解释性[15] ,通过减少模

型的泛化误差并提高可迁移性。 文献[18]
 

指出泛化误

差同时受到特征上的边际差异和标签变量上的条件差异

的影响。 对于任何分类器 Ŷ = h(Z), 有如下不等式

成立:
ε t(h) ≤ ε s(h) + 2(K - 1)ΔCE( Ŷ) +

‖ps
Y - p t

Y‖1·BERs( Ŷ‖Y) (8)
式中:‖·‖1 为 ℓ1 范数。

BERs( Ŷ‖Y) ≜ max j∈[K] EE Ps
Ŷ Y = j

[II [ Ŷ≠Y] Y = j]

(9)
ΔCE( Ŷ) 为条件误差间隙,定义如下:

ΔCE( Ŷ) ≜ max i≠j∈Y2 ps
Ŷ = i Y = j - qs

Ŷ = i Y = j (10)
其中,II 为指示函数。
式(8)表明,条件分布对齐的模型可以最小化上确

界的 ε s(h) + 2(K - 1)ΔCE( Ŷ), 而 ‖ps
Y - p t

Y‖1 ·

BERs( Ŷ‖Y) 表示目标域的偏移和源域上的分类性能。

在所提方法中, 条件分布误差 ΔCE( Ŷ) 和源域误差

BERs( Ŷ‖Y) 足够小,表明了条件分布对齐对知识迁移

来说是足够的。
通过计算经验估计式(6)得到源域和目标域数据特

征之间的条件分布距离。 CKB 效果如图 1 所示。 从图 1
可以看出,源域和目标域数据首先通过特征提取器输出

　 　 　 　

高维特征,并将高维特征映射到 RKHS 中,然后,计算源

域和目标域的条件分布 Rs
XX Y和 R t

XX Y, 并利用 CKB 评

估二者的分布差异。 其中,分布曲线代表标签数据。 经

过 CKB 估计分布差异以及分布差异反馈过程,模型自适

应匹配相同标签下的数据,从而实现特征匹配迁移的

功能。

图 1　 条件度量 CKB 效果

Fig. 1　 The
 

effect
 

of
 

conditional
 

metric
 

CKB

2. 3　 深度孪生迁移卷积神经网络模型

　 　 1)
 

模型结构

狭义的孪生神经网络由 2 个参数共享结构相同的网

络组成,广义的孪生神经网络由两个任意的参数不共享

的神经网络结合而成,本文构建的是狭义的参数共享的

孪生神经网络。
搭建的迁移学习模型基本结构如表 1 所示。 该模型

由特征提取器 G f 和分类器 Gc 组成,具体来说,6 个卷积

池化层构成特征提取器,每层结构有都由不同的卷积核

和最大池化组成, BN 为批归一化操作, 激活函数为

ReLU。 分类器由 2 个全连接层构成,输出节点数量分别

为 256 和 4。

表 1　 深度孪生迁移卷积神经网络模型参数

Table
 

1　 Deep
 

twin
 

migration
 

convolutional
 

neural
 

network
 

model
 

parameters

网络结构 层 模型参数

特征提取器

卷积池化 1 核大小 16-64×1,
 

步长 8,
 

填充
 

1;
 

BN;
 

ReLU;
 

最大池化
 

2×1,
 

步长
 

2

卷积池化 2 核大小 32-3×1,
 

步长 1,
 

填充 1;
 

BN;
 

ReLU;
 

最大池化 2×1,
 

步长 2

卷积池化 3 核大小 64-3×1,
 

步长 1,
 

填充 1;
 

BN;
 

ReLU;
 

最大池化 2×1,
 

步长 2

卷积池化 4 核大小 64-3×1,
 

步长 1,
 

填充 1;
 

BN;
 

ReLU;
 

最大池化 2×1,
 

步长 2

卷积池化 5 核大小 64-3×1,
 

步长 1,
 

填充 1;
 

BN;
 

ReLU;
 

最大池化 2×1,
 

步长 2

卷积池化 6 核大小 1
 

024-3×1,
 

步长 1,
 

;
 

BN;
 

ReLU;
 

最大池化 2×1,
 

步长 2

分类器
全连接层 1 输出节点:256

全连接层 2 输出节点:4;
 

Softmax

　 　 注:卷积核大小
 

L-C×D
 

分别为卷积核的数量、大小和通道数
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　 　 2)
 

模型训练

模型整体训练过程由 3 部分组成,源域数据的有监

督训练,目标域数据的无监督训练以及源域和目标域数

据的域适配训练。
在搭建的迁移孪生卷积神经网络基础上,利用源域

中的标签数据做有监督的训练,该过程由交叉熵损失函

数实现,具体公式如下:
LC = EE (x( i)

s ,y( i)
s )∈Dh_s

S
[ - log( ŷ(n)

c )] =

- 1
N ∑

N

n = 1
∑

C

c = 1
y(n)
c log

exp( ŷ(n)
c )

∑
C

c = 1

exp( ŷ(n)
c )

(11)

式中:N 为样本数量;C 为类别数量;y(n)
c 为取值为 0 或 1

的符号函数;ŷ(n)
c 表示第 n 个样本在全连接层 2 的第 c 个

节点的输出值。
采用输出熵约束目标域数据,以降低目标域数据的

输出不确定性,从而实现无监督训练过程。 其损失函数

公式如下:
LE = EE (x( i)

t ,y( i)
t )∈Dh_t

T
[ - log( ŷ(m)

c )] =

- 1
M∑

M

m = 1
∑

C

c = 1
ŷ(m)
c log

exp( ŷ(m)
c )

∑
C

c = 1

exp( ŷ(m)
c )

(12)

式中: M 为样本数量;C 为类别数量;y(m)
c

 为取值为 0 或 1

的符号函数;ŷ(m)
c 表示第m个样本在全连接层 2 的第 c个

节点的输出值。

当 LCKB =d̂2
CKB(

 

R

(

s
XX Y,

 

R

(

t
XX Y) = 0 时,表示源域和目

标域数据的条件分布 P(X Y) 实现了对齐,为了实现联

合分布 P(XY) = P(X Y)P(Y) 的对齐,需要将边际分布

P(Y) 实现对齐,而边际分布可以近似为最大均值差异损

失,其计算公式如下:
LMMD =d̂2

MMD(X,Y) =

sup
f∈

1
N ∑

N

i = 1
f(x( i)

s ) - 1
M∑

M

i = 1
f(x( i)

t )( ) (13)

式中: 是 RKHS 中的一个类别函数;sup
 

( ∗)
 

为上确

界。
因此,模型的整体损失函数可以表示为:
Lall = LC + αLE + β(LMMD + LCKB) (14)

式中: α 和 β 为权重系数,本文取值均为 1。
模型训练过程中,分类器的输出值作为源域有监督

和目标域无监督训练的输入,特征提取器的输出值作为

域适配训练的输入,通过最小化 Lall 的值。
2. 4　 SHAP 可解释方法

　 　 2017 年 Shrikumar 等[19] 证明了深度学习重要的特征
 

(deep
 

learning
 

important
 

features,
 

DeepLIFT)可以选择近

似的 Shapley 值,为此,实现了基于 SHAP 分析的深度学

习模型时候可解释功能。
SHAP 分析方法可以简单理解为样本 x i 的特征 j 对

于模型 f的输出的重要性为特征对 f(x i) 的贡献在所有可

能的特征组合上的加权和:

ϕ j( f) = ∑ S⊆{x1,…,xp} \{x j}

S ! (p - S - 1)!
p!

( f(S

∪ {x j}) - f(S)) (15)
式中:S 是特征的子集;p 是模型中特征的数量。

在诊断过程中,从轴承故障数据集中随机选取观察

的剩余特征, 通过代入 {x1,…,xp} \S 值得到相应的

f(S)。 在计算观测 f(x i) 和背景观测 f( z) 的模型输出时,
每个 SHAP 值 ϕ j

g( f) 是特征 j导致的差异 f(x i) - f( z) 的

量。 所得 SHAP 值可以直观反应出数据特征对诊断结果

的影响程度,通过对各特征的 SHAP 值进行排序,得到关

键性特征。
在提出的方法中,利用 SHAP 方法对模型的诊断结

果进行了基于包络谱的事后可解释分析。 SHAP 旨在为

每个输入特征分配一个贡献值,量化该特征对预测结果

的影响。
1)

 

特征转换,将时域信号转换为包络谱对应的频域

信号,提取频域特征。
2)

 

特征重要性计算,通过 SHAP 值计算每个频域特

征对模型输出的重要性。 对于从轴承故障数据集中随机

选取的样本特征,计算其 SHAP 值,并通过代入式
 

(15)
 

得到相应的特征重要性。
3)

 

结果解释,在计算观测和背景观测的模型输出

时,每个 SHAP 值是特征
 

j 导致的差异的量,并与传统的

故障诊断知识(故障特征频率)相结合,观测出不同特征

点对诊断结果的影响程度。
2. 5　 模型诊断及可解释流程

　 　 迁移学习旨在识别并利用源域与目标域的共同特征

表示,本质上是一种特征空间对齐策略。 本文所提的基

于 CKB 的迁移学习方法,不仅能减小源域与目标域间的

特征分布差异,而且还能够保持内在的类别划分结构,从
而提高跨设备诊断的精度。 所提的机械故障诊断可解释

方法的整体框架和流程分别如图 2 和 3 所示,步骤总结

如下。
1)

 

从不同机械设备中获取轴承振动信号,并将源域

和目标域数据以时间顺序划分为训练集和测试集。
2)

 

利用 Hilbert 包络谱分析分别从训练集和测试集

得到频域数据。
3)

 

构建深度孪生卷积神经网络,并初始化模型

参数。
4)

 

计算式(11) 的整体损失函数,利用 Ranger 优化

器执行反向传播算法,更新模型参数。
5)

 

反复训练模型,只到达到最大迭代次数,输出训
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练好的模型。
6)

 

将目标域中的测试集数据输入到训练好的模型

中,输出模型对健康状态的预测结果。
7)

 

利用 SHAP 方法对训练好的模型做事后可解释

分析,判断哪些特征点对模型的预测起到了关键作用。

图 2　 所提故障诊断可解释方法整体框架

Fig. 2　 Overall
 

framework
 

diagram
 

of
 

the
 

proposed
 

interpretable
 

fault
 

diagnosis
 

method

图 3　 所提故障诊断可解释方法流程

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

the
 

proposed
 

interpretable
 

method
 

for
 

fault
 

diagnosis

3　 故障诊断试验验证

3. 1　 数据集描述

　 　 采用从 3 种不同机械设备中收集来的滚动轴承振动

信号来制作试验数据集。 对于每种数据集来说,均有

4×1
 

000 个样本,每个样本长度为 2
 

400 点。 数据集如

表 2 所示,设备来源如图 4 所示。

表 2　 3 种轴承数据集的详细信息

Table
 

2　 Detailed
 

information
 

of
 

the
 

three
 

bearing
 

datasets

数据

集
轴承类型 健康状况 标签

采样频

率 / kHz
转速 / ( r·min-1 ),

负载

A 电机轴承

B
轴支撑

轴承

C
高速牵引

电机轴承

正常 0

外圈故障 1

内圈故障 2

滚子故障 3

正常 0

外圈故障 1

内圈故障 2

滚子故障 3

正常 0

外圈故障 1

内圈故障 2

滚子故障 3

12

20

10

1
 

797,0
 

HP

1
 

797,0
 

HP

1
 

797,0
 

HP

1
 

797,0
 

HP

2
 

000,26. 6
 

kN

2
 

000,26. 6
 

kN

2
 

000,26. 6
 

kN

2
 

000,26. 6
 

kN

3
 

532,2. 70
 

kN

3
 

532,3. 06
 

kN

3
 

485,2. 79
 

kN

3
 

480,2. 84
 

kN

图 4　 数据集对应的机械设备

Fig. 4　 Corresponding
 

mechanical
 

equipment
 

diagram

　 　 数据集 A 是目前公认的基线测试数据集,来自凯斯

西储大学,被测轴承来自于电机的驱动端,采样频率为

12
 

kHz,包含 4 种健康状态下的轴承振动数据,分别为正

常、外圈故障、 内圈故障和滚子故障, 故障尺寸均为
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0. 177 8
 

mm。 转速和负载分别为 1
 

797
 

r / min 和 0
 

HP
(1

 

HP≈745. 7
 

W)。 数据集 B 是来自于辛辛那提大学,
实验平台由一个交流驱动电机在 2

 

000
 

r / min 转速和

26. 6
 

kN 的负载下经过全寿命周期实验得到的。 采样频

率为 20
 

kHz,实验数据截取在故障发生时间段,有 4 种健

康状态。 数据集 C 来自于北京交通大学,实验平台为高

速列车牵引电机仿真平台,采样频率为 10
 

kHz,同样有

4 种健康状态下的轴承数据。 其中故障宽度为 0. 1
 

mm,
深度为 0. 15

 

mm。
3. 2　 对比方法和试验设置

　 　 为了充分证明所提方法的优越性,采用最近的两种

无监督跨设备故障诊断模型和 3 种域适配损失函数来构

成对比方法。
1)

 

深 度 卷 积 迁 移 学 习 网 络 ( deep
 

convolutional
 

transfer
 

learning
 

network,
 

DCTLN)。 DCTLN 是 Guo 等[8]

提出的一种无监督跨设备故障诊断方法,该方法在卷积

迁移学习的基础上, 利用最大均值差异损失函 数

(maximum
 

mean
 

discrepancy,MMD) 和对抗学习测量,实
现了较好的跨设备故障诊断任务,为此经常被用来做对

比方法来研究。
2)

 

深 度 对 抗 子 域 自 适 应 网 络 ( deep
 

adversarial
 

subdomain
 

adaptation
 

network,
 

DASAN)。 DASAN 是最新

提出的一种跨域故障诊断方法[9] ,它结合子域自适应损

失函数实现了较高精度的故障诊断。
3) ~ 5)

 

在本文所提方法的框架下,将域适配损失函

数修改为 MMD、 联合最大均值差异损失函数 ( joint
 

maximum
 

mean
 

discrepancy,JMMD)以及子域最大值差异

损失函数
 

(local
 

maximum
 

mean
 

discrepancy,LMMD)。 从

而对比 CKB 损失函数在所提方法中的高效性。
根据目前的主流任务设定,设计交叉跨设备故障诊

断任务,即数据集 A、B、C 之间的排列组合。 一共有

A2
3 = 6 种任务。 具体来说,一共有 A→B,A→C,B→A,

B→C,C→A,C→B
 

6 种跨设备故障诊断任务,以 A→B 来

说,表示源域数据是来自于设备 A,目标域数据来自于设

备 B。 实验数据集设定方面,参考文献[20],为了避免数

据信息泄露,以时间的先后顺序来划分训练集和测试集,
每个样本的长度为 1

 

200 个点。 其中训练集和测试集的

比例为 0. 5,也就是训练集和测试集的样本数量均为

4×500。 在实验过程中,为了降低单次实验引起的偏差,
每种方法或模型取 5 次实验的平均值和标准差作为最终

的诊断结果。 详细的参数配置如下:Ranger 优化器实现

模型在反向传播过程中参数更新的功能的,模型迭代次

数为 200,批量大小为 128,其学习速率为 0. 002,L2 重量

衰减系数为 0. 005。 实验在笔记本电脑中进行,处理器为

AMD
 

Ryzen
 

95
 

900HX
 

with
 

Radeon
 

Graphics, 3. 30
 

GHz,
GPU 为 3080,16 G,python

 

3. 9. 13,pytorch
 

2. 0. 0。

3. 3　 跨设备诊断结果

　 　 分别验证提出的方法和上述 5 种对比方法在 6 种跨

设备迁移任务中的诊断性能。 采用了 3 种性能评估指

标,分别为诊断精度
 

( accuracy,
 

ACC),
 

F1 -分数
 

( F1-
score,

 

F1)和曲线下面积(area
 

under
 

curve,
 

AUC)。 为了

防止单次实验误差,采用 5 次实验求平均值和标准差,故
障诊断精度统计结果如表 3 所示。

从表 3 可以看出,提出的方法实现了最高的诊断精

度,平均诊断精度为 99. 47% ,A→C,B→C,C→A 任务上

的诊断精度为 100% ,标准差为 0。 表明了所提方法在跨

设备故障诊断中的高性能。
DCTLN 方法在 6 种迁移任务上的平均诊断精度为

71. 10% ,明显低于其他方法。 原因如下:DCTLN 的特征

提取能力不足,无法从原始振动信号中相似的高维特征

向量;在部分迁移任务中,对抗学习策略对模型起到了负

迁移作用,如任务 C→A 的诊断精度为 50% 。
DASAN 方法的平均诊断精度为 91. 70%,明显要高于

DCTLN 的诊断精度,这是因为 DASAN 在 DCTLN 的基础上

增加了子域适配和目标域伪标签学习策略,这在数据偏差

较大的无监督的跨设备故障诊断任务中起到了关键作用。
对比方法 3 ) ~ 5 ) 的诊断精度分别为 96. 78% 、

94. 70% 、94. 39% ,诊断精度要高于 DCTLN 和 DASAN,这
是因为方法 3) ~ 5)的输入是包络谱信号,这表明了通过

简单的包络谱分析,可以大幅提高跨设备故障诊断的精

度。 针对跨设备的复杂迁移针对任务,与其反复调节模

型的参数并为每种迁移任务定制恰当的模型,不如将模

型的时域输入信号转化为故障信息丰富的频域信号。
为了直观地呈现出本文所提方法的优势以及迁移学

习的 效 果, 采 用 t 分 布 随 机 邻 居 嵌 入 ( t-distributed
 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,
 

t-SNE)可视化方法来对每

种故障诊断方法的输出特征做分析,结果如图 5 所示。
可以看出,和其他对比方法相比,本文方法可以很好的将

源域和目标域中相同的标签数据聚类到一起,类内间隔

最小、类间间隔最大,这是由于 CKB 考虑了条件分布下

的判别信息,表明了本文方法的特征对齐性能最优。
为了定量分析所提方法在条件分布上的具体表现,

对于诊断任务 A→B 来说,采用 Wasserstein 距离和条件

最大平均差异 ( conditional
 

maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

cMMD)来衡量算法的优越性。 结果如表 4 所示。 可以

看出,本文方法的 EMD 和 cMMD 值最小,表明了该方法

在源域和目标域数据之间具有更小的边缘分布和条件分

布差异。 再次表明了所提方法在缩小不同域数据之间条

件分布差异的性能。
另外,在参数共享的两个卷积神经网络的作用下,源

域和目标域数据被映射到相似的特征空间中,这在一定

程度上体现了孪生神经网络的特性。 而对比其他方法和
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　 　 　 　 表 3　 各种方法在跨设备故障诊断任务中的测试结果

Table
 

3　 Test
 

results
 

of
 

various
 

methods
 

in
 

cross-device
 

fault
 

diagnosis
 

tasks

跨设备迁移任务 结果指标 A→B A→C B→A B→C C→A C→B 平均值

DCTLN Acc 84. 86±6. 79 63. 62±10. 12 58. 31±7. 74 76. 87±18. 43 50. 00±0. 00 92. 91±14. 25 71. 10

F1 0. 82±0. 10 0. 59±0. 07 0. 47±0. 10 0. 75±0. 19 0. 47±0. 04 0. 92±0. 17 0. 67

AUC 0. 90±0. 05 0. 76±0. 07 0. 72±0. 05 0. 85±0. 12 0. 67±0. 00 0. 95±0. 10 0. 81

DASAN Acc 97. 39±2. 50 99. 30±0. 70 76. 82±6. 60 98. 96±1. 53 79. 74±12. 15 99. 63±0. 83 91. 97

F1 0. 97±0. 03 0. 99±0. 01 0. 70±0. 10 0. 99±0. 02 0. 79±0. 14 1. 00±0. 01 0. 91

AUC 0. 98±0. 02 1. 00±0. 00 0. 85±0. 04 0. 99±0. 01 0. 86±0. 08 1. 00±0. 01 0. 95

MMD Acc 91. 70±4. 33 100. 00±0. 00 99. 66±0. 38 99. 89±0. 25 92. 30±12. 06 97. 14±1. 95 96. 78

F1 0. 91±0. 05 1. 00±0. 00 1. 00±0. 00 1. 00±0. 00 0. 91±0. 16 0. 97±0. 02 0. 97

AUC 0. 94±0. 03 1. 00±0. 00 1. 00±0. 00 1. 00±0. 00 0. 95±0. 08 0. 98±0. 01 0. 98

JMMD Acc 87. 50±5. 60 100. 00±0. 00 91. 11±10. 06 100. 00±0. 00 93. 76±8. 46 95. 84±1. 97 94. 70

F1 0. 86±0. 06 1. 00±0. 00 0. 90±0. 12 1. 00±0. 00 0. 94±0. 09 0. 96±0. 02 0. 94

AUC 0. 92±0. 04 1. 00±0. 00 0. 94±0. 07 1. 00±0. 00 0. 96±0. 06 0. 97±0. 01 0. 97

LMMD Acc 87. 97±5. 92 94. 05±13. 30 94. 35±4. 45 100. 00±0. 00 99. 97±0. 04 89. 99±6. 56 94. 38

F1 0. 87±0. 07 0. 93±0. 15 0. 94±0. 05 1. 00±0. 00 1. 00±0. 00 0. 90±0. 07 0. 94

AUC 0. 92±0. 04 0. 96±0. 09 0. 96±0. 03 1. 00±0. 00 1. 00±0. 00 0. 93±0. 04 0. 97

本文方法 Acc 97. 61±2. 09 100. 00±0. 00 99. 39±1. 36 100. 00±0. 00 100. 00±0. 00 99. 82±0. 14 99. 47

F1 0. 98±0. 02 1. 00±0. 00 0. 99±0. 01 1. 00±0. 00 1. 00±0. 00 1. 00±0. 00 0. 995

AUC 0. 98±0. 01 1. 00±0. 00 1. 00±0. 01 1. 00±0. 00 1. 00±0. 00 1. 00±0. 00 0. 997

图 5　 t-SNE 可视化结果

Fig. 5　 Graphs
 

of
 

t-SNE
 

visualization
 

results
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表 4　 不同方法的 Wasserstein 距离和条件最大平均

差异结果汇总表

Table
 

4　 Summary
 

table
 

of
 

Wasserstein
 

and
 

cMMD
 

results
 

for
 

different
 

method

方法 Wasserstein 距离 条件最大平均差异

DCTLN 0. 165
 

506
 

806 0. 000
 

494
 

510

DASAN 0. 214
 

376
 

925 0. 001
 

308
 

235

MMD 1. 177
 

033
 

163 0. 084
 

701
 

472

JMMD 0. 835
 

665
 

316 0. 018
 

384
 

900

LMMD 0. 126
 

338
 

644 0. 000
 

482
 

013

本文方法 0. 055
 

603
 

957 0. 000
 

156
 

746

本文方法可以看出,CKB 在模型的特征输出层面缩小了

源域和目标域数据间的条件分布差异,提高了模型的迁

移和诊断性能。
上述结果和分析表明,所提方法在 6 种跨设备故障

诊断任务中取得了最好的诊断精度,充分证明了所提方

法的有效性和优越性。
3. 4　 消融试验

　 　 为了充分验证所提方法中每个操作步骤的合理性和

有效性,开展消融试验。 在所提方法的基础上,分别删除

包络谱分析、CKB+MMD 损失函数、目标域的输出熵约束,
然后采用上述 3 种结构测试 6 种跨设备故障诊断任务中的

诊断精度,并与所提方法做比较,对比结果如图 6 所示。
可以看出,在删除包络谱和 CKB+MMD 后,模型在不同迁

移任务中的诊断效果产生了波动,而在删除熵约束后,模
型的诊断精度有所降低。 不管怎么说,所提方法的每个步

骤都是必不可少的,因此,证明了方法结构安排的合理性。

图 6　 消融试验结果

Fig. 6　 Graph
 

of
 

ablation
 

test
 

results

3. 5　 不同的训练集和测试集数量对模型诊断性能的影响

　 　 为了探究不同数量的训练集和测试集对不同模型的

性能影响规律,在不同的训练集和测试集比例下测试所

提方法,MMD、JMMD、LMMD 在 6 种跨设备迁移任务的

诊断效果,诊断精度结果如图 7 所示。 其中,总共有 6 种

数据集比例,即每种健康状态下的训练集和测试集数据

量分别为 50 / 950、100 / 900、200 / 800、300 / 700、400 / 600、
500 / 500,可以看出,本文所提方法的精度最高且性能最

稳定,在 50 / 950 的比例下还能保持较好的诊断性能。 表

明了所提方法的有效性和优越性。

图 7　 不同数据样本量下模型的性能结果

Fig. 7　 Graph
 

of
 

model
 

performance
 

for
 

different
 

data
 

sample
 

sizes

图 8　 不同信噪比下模型的性能结果

Fig. 8　 The
 

graph
 

of
 

the
 

performance
 

results
 

of
 

the
 

model
 

under
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios

3. 6　 抗噪性能分析和限定条件

　 　 考虑到机械设备经常运行在强背景噪声的工作环境,
执行抗噪性分析。 本文将源域和目标域数据中同时添加

不同噪声强度的高斯噪声,噪声强度从 20
 

dB 降到-10
 

dB,
间隔 5

 

dB 取值。 所提方法在不同噪声下的平均诊断效果

如图 8 所示。 可以看出,随着噪声的增加,模型的性能逐
渐降低,在- 10

 

dB 的强背景噪声下,平均诊断精度为

77. 55%。 从 AUC 的性能评估阈值来看,在-10
 

dB 下的

AUC 达到了 0. 85,表明了所提方法的分类效果很好。 这说
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明了所提方法具有较好的抗噪性。
为了量化所提方法在不同条件分布差异下的适用范

围和限定条件,从实验设计和结果分析两方面来进行

研究。
1)实验设计

(1)
 

数据集构建,基于现有的轴承故障数据集,通过

添加不同程度的人工噪声,构建一系列具有不同程度条

件分布差异的源域-目标域训练集,如图 8 所示。 通过调

整噪声强度,可以精确控制数据分布差异的程度。
(2)

 

差异度量,使用两种统计距离(如 Wasserstein 距

离和条件最大平均差异)来量化源域和目标域之间的条件

分布差异。 综合 6 种跨设备任务下的数据分布差异,并衡

量不同噪声强度下的数据对应的诊断效果。
(3)

 

性能评估,对不同噪声强度下的源域-目标域数

据,将评估我们方法的故障诊断准确率。
2)结果分析

条件分布差异和诊断准确率变化趋势,如图 9 所示。
可以看出,随着噪声强度的增加,数据之间的条件分布差

异逐渐增大。 通过观察图 9 的诊断性能趋势,设定 80%
的诊断精度为最低阈值,从而确定噪声的临界差异阈值

为-5
 

dB,当噪声强度高于-5
 

dB 时,即 Wasserstein 距离

超过 1. 11 或条件最大平均差异超过 0. 86 时,所提方法

的迁移性能开始显著下降,无法准确地识别出故障位置。
3. 7　 事后可解释分析

　 　 为了对所提迁移学习模型实现事后可解释,采用基

于博弈论的 SHAP 技术对 C→B 迁移任务做局部样本可

解释分析。 首先,从测试数据中 4 种健康状态下分别随

　 　 　 　

图 9　 模型的限定条件分析
Fig. 9　 Analysis

 

diagram
 

of
 

the
 

limiting
 

conditions
 

of
 

the
 

proposed
 

model

机抽取的 10 个样本数据,得到 10×4 个数据结果,每个结

果的大小与包络谱数据大小相同,均为 1
 

200 点,说明由

于包络谱分析内有快速傅里叶变换,故
 

2
 

400 点的原始

数据转化为 1
 

200 点的频域数据。 然后将上述测试数据

输入到训练好的模型中,最后采用 SHAP 方法对该预测

过程做分析。 得到结果如图 10 所示。 灰度较浅的信号

为输入的包络谱, 正负相间的信号为每个样本点的

SHAP 值。 从图 10 可以直观的看出,正常状态下 SHAP
值构成的曲线与包络谱的相似度不高,而故障状态下的

SHAP 曲线与包络谱相似度很高。
另一方面,在正常、外圈故障、内圈故障及滚子故障

4 种健康状态下,采用单个样本做分析,试验结果如图 11
所示。 图 11(a)为输入的 4 种健康状态下的样本信号,
为包络谱信号。 图 11( b) ~ ( e)构成类似于模型输出的

　 　 　 　

图 10　 SHAP 方法在 C→B 迁移任务上的局部样本可解释而分析结果

Fig. 10　 Local
 

sample
 

interpretable
 

while
 

analyzing
 

results
 

of
 

SHAP
 

method
 

on
 

C→B
 

migration
 

task
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图 11　 SHAP 分析方法在单样本上的结果

Fig. 11　 Results
 

of
 

SHAP
 

analysis
 

method
 

on
 

single
 

sample

4×4 的混淆矩阵,该矩阵的每一行中的浅灰色背景曲线

为真实信号,不同程度的灰度曲线为每个数据点对应

的 SHAP 值,对角线(黑色虚线框) 对应的 4 幅图为模

型在预测值下的可解释结果。 例如,图 11( c)的外圈故

障的输出结果可以解释如下:外圈故障信号输入后,经
过包络谱分析,得到频域信号,随后该频域信号经过迁

移学习模型的预测,在第 2 个神经元节点的位置(即外

圈故障处)得到了最大的概率预测结果,被预测为外圈

故障信号,随后 SHAP 分析方法对该过程做了定性和定

量的解释,SHAP 值越高,代表此处的数据点对模型的

决策起到了更为重要的作用,从图 11 可以看出,模型

的预测值与输入谱线的高低具有某种非线性关系,而
包络谱线恰好是故障特征的间接反映,因此,证明了在

本文所提方法中,迁移学习模型与谱线之间具有很强

的相关性。

4　 结　 　 论

　 　 提出了一种基于条件度量迁移学习的机械故障可解

释方法,解决了跨设备故障诊断任务中存在的诊断精度

低、迁移机制可解释性弱的问题。 与基于 MMD 的域自

适应方法相比, 所提方法在平均诊断精度上提高了

2. 69% 。 通过试验和分析,得出以下结论。
试验结果表明,包络谱分析可以将原始振动信号转

为故障信息突出的频域信号,从而提高数据分布偏差较

大情况下模型的诊断精度。 通过引入 CKB 度量,可以提

高模型的迁移能力,缩小了源域和目标域数据之间的条

件分布差异,在 Wasserstein 距离和条件最大平均差异上

仅有
 

0. 055 603 957 和 0. 000 156 746 的差异结果值。 同

时使得模型的迁移机制具有一定的可解释性。 通过

SHAP 事后可解释分析方法揭示了模型预测结果与输入

的频域数据之间的关联性。 总之,本文所提方法和试验

结果为跨设备迁移模型的落地提供了理论参考。
在未来,将继续探索条件核 Bures 度量的更多变种,

以进一步减少不同域之间的差异,同时保持模型的可解

释性。 为了检验所提方法的泛化能力,将在更广泛的故

障类型和更多的故障诊断任务下进行试验验证,例如,不
平衡样本问题、与齿轮故障相结合的复合故障诊断任

务等。
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