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摘　 要:在实际工业场景中,由于故障数据难以获取,且变工况条件下新的细粒度故障模式不断涌现,小样本变工况下跨域故障

诊断的需求逐渐凸显。 然而,在大规模细粒度故障分类情境下,当前小样本跨域故障诊断方法存在特征甄别能力弱、模型泛化

效果差、新类别识别困难等短板。 为此,提出了一种基于属性引导细粒度特征对比学习的小样本跨域故障诊断方法,在多任务

学习方法的基础上整合有监督对比学习和多属性学习,通过属性学习过程引导故障诊断模型有效区分源域已知细粒度故障特

征,同时基于提取的跨类别属性语义信息,采用少样本微调的方式实现目标域未知新故障的精准识别。 通过对比各故障诊断方

法在少样本、多分类轴承故障数据集上的性能表现,验证了所提方法在小样本细粒度情境下具有优越的跨域诊断性能。
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Abstract:
 

In
 

real
 

industrial
 

scenarios,
 

due
 

to
 

the
 

difficulty
 

in
 

obtaining
 

fault
 

data
 

and
 

the
 

continuous
 

emergence
 

of
 

new
 

fine-grained
 

fault
 

modes
 

under
 

variable
 

operating
 

conditions,
 

the
 

demand
 

for
 

small-sample
 

cross-domain
 

fault
 

diagnosis
 

under
 

variable
 

operating
 

conditions
 

has
 

gradually
 

come
 

to
 

the
 

fore.
 

However,
 

in
 

the
 

context
 

of
 

large-scale
 

fine-grained
 

fault
 

classification,
 

the
 

current
 

small-sample
 

cross-
domain

 

fault
 

diagnosis
 

methods
 

have
 

shortcomings
 

such
 

as
 

weak
 

feature
 

screening
 

ability,
 

poor
 

model
 

generalization,
 

and
 

difficulty
 

in
 

identifying
 

new
 

categories.
 

To
 

this
 

end,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

small-sample
 

cross-domain
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

attribute-
guided

 

fine-grained
 

feature
 

comparison
 

learning,
 

integrating
 

supervised
 

contrastive
 

learning
 

and
 

multi-attribute
 

learning
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

multi-task
 

learning
 

method,
 

guiding
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

to
 

efficiently
 

differentiate
 

the
 

known
 

fine-grained
 

fault
 

features
 

in
 

the
 

source
 

domain
 

through
 

the
 

attribute
 

learning
 

process,
 

and
 

realizing
 

the
 

accurate
 

identification
 

of
 

unknown
 

new
 

faults
 

in
 

the
 

target
 

domain
 

based
 

on
 

the
 

extracted
 

semantic
 

information
 

on
 

cross-category
 

attributes
 

and
 

the
 

fine-tuning
 

of
 

fewer
 

samples.
 

In
 

this
 

paper,
 

by
 

comparing
 

the
 

performance
 

of
 

each
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

on
 

the
 

sample-small,
 

multi-classification
 

bearing
 

fault
 

dataset,
 

we
 

verify
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

superior
 

cross-domain
 

diagnosis
 

performance
 

in
 

small-sample
 

fine-grained
 

scenarios.
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0　 引　 言

　 　 由于无需建立复杂的物理模型,数据驱动的故障诊

断方法具有较强的灵活性和自适应能力[1] ,在提高设备

可靠性、降低维护成本方面展现出显著优势。 然而,实际

设备运行过程中故障发生的频率往往较低,故障数据样

本稀少[2] ,且故障发生后设备往往需要停机检修,故障数
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据难以采集[3] 。 此类故障诊断问题的共通点在于每种故

障类别可供训练的样本数量通常只有几十个甚至更少,
难以支撑模型的学习过程,导致小样本问题,这严重阻碍

了数据驱动的故障诊断方法在实际工业场景中的应用。
当前解决小样本问题的方法主要有数据增强方法[4-5] 、模
型优化方法[6] 和基于生成模型的数据生成方法[7-9] 。 这

些方法通过扩充样本量、改进学习策略的方式,在一定程

度上解决了小样本的问题,但生成的样本质量往往较低,
难以适应模型的学习过程。

在小样本情境下,由于设备的实际运转环境和工况

条件不断发生变化,即使是同一故障类型在不同工况下

的数据分布也存在着很大的差异。 由于样本数量限制导

致模型倾向于学习简单特征、难以提升跨领域变工况下

的泛化能力[3] ,小样本跨域故障诊断问题因而成为研究

热点。 当前的小样本跨域故障诊断方法主要采用了“预

训练”和“微调”的两阶段范式:在与故障诊断任务相似

的前置任务中,通过模型的预训练,得到具有初步泛化能

力的特征提取器;之后用少量样本微调故障诊断模型,以
快速适应新的工况条件和故障模式。 迁移学习方法[10]

通过在相关源域数据中进行有监督的模型预训练,随后

在目标域中进行小样本的微调实现跨域诊断;自监督学

习方法[11] 采用大规模无标注数据构建伪标签和少量标

签数据微调,实现小样本跨域诊断。 这两种方法很依赖

故障信息和领域知识,如源域数据的规模和伪标签的质

量,因此效果和通用性难以保证[12] 。 而对比学习方法则

利用正负样本对的构建自适应挖掘原始样本的相似差异

规律,以此作为预训练的任务目标,提取可判别故障特征

表示,实现了少样本信息的深度挖掘,一定程度上摆脱了

先验依赖。 相关研究分别采用了动量对比[13] 、对抗对

比[14] 、领域对比[15] 等方式提取域不变特征和可判别特征

以解决各种情境下的小样本跨域故障诊断问题。
虽然对比学习等小样本跨域诊断方法进一步提升了

模型的故障识别能力,但由于设备的高度集成与耦合性、
工况的深度复杂与多变性,使得新的故障模式不断增长、
快速涌现,现有方法难以应对此类大规模故障分类的挑

战;同时这些新故障与已知的故障模式之间存在潜在联

系,故障类别间的特征差异十分细微,产生了已有方法难

以甄别的细粒度故障特征。 区别于一般故障特征,细粒

度故障特征是在同一种数据分布相似的大类故障之下,
进一步根据环境工况、严重程度、故障机制等更细化的属

性对故障进行精确区分,从而形成更多、且彼此间差异更

微弱的子类故障模式,致使所提取故障特征的判别能力

较差。 因此如何获取更可区分的故障分类边界,实现细

粒度故障特征的精准甄别,以及众多类别故障情境下的

精准诊断,是当前小样本跨域诊断问题的难点[16] 。 考虑

到当下的故障诊断方法大多数是粗粒度的,使用单个属

性划分故障模式难以有效定位故障的程度、原因、位置等

详情信息,因而从多个维度和属性视角划分故障类别、获
取细粒度故障特征细节、实现细粒度的故障诊断方法具

有显著的现实意义。 同时,细粒度故障诊断问题作为小

样本故障诊断问题的一个重要研究方向[17] ,致力于通过

已知的细粒度故障知识推断不断出现的新的细粒度故障

类型,具有重要的理论研究意义。
当前细粒度故障诊断的研究相对较少,大致可分为

元学习方法和零样本学习方法。 相关研究将基于故障机

制训练的方法[17] 和参数迁移的方法[18] 引入元模型以实

现细粒度故障诊断,同时基于单一复合故障的属性关

联[19] 和多粒度属性的故障推理[20] 等多标签学习方法识

别目标域中新的故障类型。 然而,元学习的任务设计过

程和数据划分方式对模型学习有很大影响,难以找到能

够泛化到多个任务工况的最优元参数[21] ;而零样本学习

方法依赖于伪标签定义与多属性设计,需要找到能够充

分协同源域和目标域故障类别知识的语义信息[22] 。 这

些方法需要充分依托领域知识和专家判断,也十分依赖

细粒度故障的先验信息。
综上所述,在面对大规模细粒度故障分类问题时,当

前小样本跨域故障诊断方法难以应对。 为此,本文提出

了一种属性引导细粒度特征对比的小样本跨域故障诊断

方法,区别于传统小样本细粒度故障诊断方法,所设计的

故障信息挖掘策略能够充分捕捉细粒度故障类别之间的

属性结构规律与语义关联关系,同时能够引导对比学习

过程对细粒度故障特征进行更加显著的判别,从而实现

细粒度故障类别的有效区分。 本文首先改造了有监督对

比学习的应用模式,通过引入额外的多标签学习网络分

支,在自适应特征对比的过程中嵌入故障语义属性作为

先验知识,以引导对比学习更加细致地区分差异微弱的

故障特征。 其次,基于多任务学习策略,同时整合对比学

习和多标签学习两种学习方式,甄别已知的细粒度故障

类型,同时结合细粒度故障属性固有的公共语义信息实

现新故障的跨域诊断,实现区别于传统细粒度故障诊断

方法的高效学习模式。 最后,在小样本细粒度的故障诊

断情境下,分析了各小样本故障诊断方法在源域、目标域

不同类别比例和样本数量下的诊断精度差异,验证了本

文所提方法在跨域诊断方面的优越性。

1　 相关理论

1. 1　 对比学习

　 　 当前的对比学习方法主要有自监督和有监督两种形

式。 自监督对比学习通过两种数据增强视图构建正负样

本对,以学习原始样本的多视角不变性[23] ,将同一样本

的数据增强视图作为正样本、不同样本的数据增强视图
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作为负样本,通过优化编码后正负样本的特征距离,以此

作为自监督任务从未标记数据中提取可判别的特征表

示。 对于样本集合 {xk,yk}
N
k = 1,通过数据增强生成扩展

样本集 {x~ i,y
~
i}

2N
i = 1,其中 x~ 2k-1 和 x~ 2k 是针对原始样本 xk 进

行两种数据增强后得到的扩展样本,则自监督对比学习

的损失函数如式(1)所示。

Lself =- ∑
i

log
exp zi·zj( i) /( )

∑
a∈A( i)

exp zi·za /( )
(1)

式中: zi 表示原始样本 x i 的编码特征; z j( i) 表示样本 x i 对

应的正样本特征;A( i)表示样本 x i 所有正负样本的索引

集合; 为正则化温度参数。 在损失函数中引入温度参

数 是因为其能够调节相似性分布程度,提升特征对比

的效果。 较小的温度值 会使得相似度差异变得更大,
让模型更倾向于提升相似样本对的相似度、降低不相似

样本对的相似度,以调节训练过程中的正负样本区分

程度。
由于自监督对比学习没有充分利用标签信息,即使

同属一类的样本也会在特征空间中彼此分离。 有监督对

比学习则基于类别标签的异同构建正负样本对,获取更

加可分的分类边界和更加具有可判别性的泛化特征表

示,以提升故障分类效果[24] 。 有监督对比学习的整体目

标如式(2)所示,旨在减少同类正样本的特征差异、增加

异类负样本的特征差异,使得同类故障样本在特征空间

中更加聚集[25] 。

Lsup = ∑
i

- 1
| P( i) | ∑

p∈P( i)
log

exp zi·zj( i) /( )

∑
a∈A( i)

exp zi·za /( )( )
(2)

其中, P( i) = {p ∈ A( i); y~ s = y~ i} 表示与原始样本

有相同类别标签的正样本集合; | P( i) | 为集合中正样

本的数量。
1. 2　 多标签学习

　 　 在多标签学习中,一个样本拥有多个标签,这些标签

共同构成原始样本的属性描述,因此也称为多属性学习。
区别于单标签的类别学习,多标签学习将人工标注的多

个属性伪标签作为模型的学习对象和训练目标,以优化

各个属性的联合学习过程,理解多个属性之间的语义联

系和内在结构规律。 在此基础上,通过利用已知类别的

样本训练模型,并通过类别间的语义关系作为辅助信息,
使得模型在微调过程中能够识别未见类别的样本[26] ,适
用于解决跨域故障诊断问题。 对于多标签样本集 {[x i,
(a1

i ,a
2
i ,…,aL

i )]} N
i = 1,共有 N 个样本和 L 个属性标签,第

l 种属性共有 C l 个值。 将每个属性匹配到对应 C l 个属性

值的过程视为单标签的有监督分类问题,则通过多标签

学习可以整合所有属性的学习过程, 其整体目标如

式(3)所示。

Lmultilabel = ∑
L

l = 1
- 1

N ∑
N

i = 1
∑
Cl

c = 1
a l
i(c)logâ l

i(c)( ) (3)

式中: a l
i ∈ {0,1} Cl 为样本 x i 第 l 种属性的标签向量,采

用独热编码的方式进行标注; a l
i(c) ∈ {0,1} 表示向量

的第 c 维度值。 而 â l
i ∈ [0,1] Cl 为输出特征 zli 经过

softmax 归一化的概率向量,代表原始样本 x i 属于第 l 种

属性各个取值的概率分布; â l
i(c) 和 zli(c) 分别表示向量

的第 c 维度值,计算方法如式(4)所示。

â l
i(c) =

exp[zli(c)]

∑
Cl

k = 1
exp[zli(k)]

(4)

1. 3　 多任务学习

　 　 多任务学习的核心思想在于用一个统一网络联合多

个相关任务,使任务中包含的知识或学习能力可以被其

他任务利用,从而充分提升模型的学习效果和泛化能力。
最常见的多任务学习设计是基于特征层共用的方式,多
个任务在共享层进行参数的共享,对于 k 种任务,其学习

目标如式(5)所示。

Lmultitask = ∑
K

k = 1
αkLk (5)

式中: αk 为第 k 个任务的权重; Lk 为第 k 个任务的损失

函数。 由于共享参数是完全相同的,可以在保证任务独

立性的同时,提升模型的学习速度与训练效率,并能够充

分降低模型过拟合的风险[27] 。 此外,多个损失函数整体

联合优化能够确保模型实现既定的多目标需求,同时通

过损失权重平衡主要任务和辅助任务的不同作用、使模

型发挥预期的性能。

2　 方法框架

2. 1　 方法整体框架

　 　 有监督对比学习旨在学习原始数据的相似与差异分

布规律,更聚焦两个样本是否属于同一类、而不关注它们

具体属于哪个类别,对于数据分布极度相似、特征差异极

度微弱的两类细粒度故障样本,很容易出现特征难以区

分和边界样本误分类的现象,难以适用于细粒度故障诊

断问题。 而通过属性引导对比学习的过程,不仅能够让

模型充分考虑样本是否同属一类,还能根据两类样本的

故障属性是否相同,有针对性地优化边界样本的特征表

示,从而对比区分出属性相近、特征差异细微的两类困难

样本,因此能够实现更细粒度的故障特征甄别。
同时,相较于对比学习更加聚焦特征的可分能力,属

性学习更注重提取带有语义信息的域不变特征,因而能

够引导对比学习兼顾泛化性和判别性特征的提取,对于
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跨域的新故障识别具有更好的适应性。 此外,由于所学

习的故障属性能够在源域的已知故障与目标域的未知故

障之间共享,因此通过属性引导特征对比的过程,即便目

标域的故障类别未知,也能够确保模型在样本有限时挖

掘到足够丰富的故障知识,避免过度拟合已知类别而忽

视潜在新故障的语义信息,使模型更易通过少量样本学

习快速泛化到新故障中。
有监督对比学习具有提取判别性特征的能力,但是

在细粒度的情境下难以区分差异微弱的故障特征,因此

需要引入属性这一先验知识增强模型对这些相似细粒度

故障的区分效果。 本文提出了一种完备的小样本细粒度

跨域故障诊断框架,集成了多任务学习、对比学习和多属

性学习等先进学习策略,如图 1 所示。 所提方法采用多

任务学习策略,使多属性学习网络与对比学习网络同时

共享特征提取层,用属性推理方法引导对比学习过程从

众多的故障类别中对比挖掘出更可分的细粒度故障特征

表示。

图 1　 所提方法整体框架

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

proposed
 

method

　 　 方法的整体目标是用源域的已知故障类别推断目

标域的未知故障类别,在构造样本时基于多维度的细

粒度属性进行故障类别划分,将各种故障属性下的每

一组取值都视为一个细粒度故障类型。 同时为了确保

模型能够同等区分所有的细粒度故障模式,引入均衡

采样策略,确保源域和目标域各类别的样本数量一致,
以模拟小样本细粒度的跨域故障诊断情境。 在此基础

上,进一步划分故障标签,确保源域和目标域的故障类

别完全不重叠,并进行少样本的选取,通过预训练和微

调的两阶段方式逐步实现小样本细粒度的跨域故障

诊断。
在模型预训练阶段,针对类别已知的源域少样本进

行属性引导的细粒度特征对比学习。 方法整体框架由带

有两个分支结构的多任务学习网络构成,其中一个网络

采用有监督对比学习以提取可判别故障特征,另一个属

性学习网络辅助对比学习从已知的细粒度类别中推断出

故障属性知识,以引导对比学习过程更加关注属性分布

相似但本质不同的两个故障类别,自适应挖掘更具泛化

性和区分能力的细粒度故障特征表示,从而确保模型在

特征对比的过程中识别故障类别间的可解释规律和共同

语义信息,指导目标域细粒度故障的识别。
在少样本微调阶段,将预训练好的骨干模型作为特

征提取器并冻结其参数,同时在特征输出层后引入全连

接线性分类层,用目标域的少量新类别样本微调线性分

类网络,得到最终的故障诊断模型。 在预训练和微调完

成之后,用目标域的大量新故障样本进行模型测试,验证

模型在小样本跨域诊断情境下的故障识别效果与泛化

能力。
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2. 2　 细粒度故障数据获取

　 　 在各种工况条件、各种程度的故障类型下采集多传感

器信号,同时基于各种属性取值划分细粒度故障类别,并
针对每个类别的信号进行采样和标准化的预处理构建原

始样本,得到包含 C 类、每类样本容量相等的全部细粒度

故障数据集。 在此基础上,从中抽取 Y 类、每类 N 个少样

本作为源域数据,用于模型预训练;C-Y 类目标域数据,每
类抽取 N 个少样本用于微调;其余的多个样本用于模型测

试。 将第 c 类第 i 个细粒度样本记为 Xc
i ∈RM×L,其中M为

传感器采集的信号通道数,L 为单个样本的信号长度。
2. 3　 属性引导的细粒度特征对比预训练

　 　 1)对比学习网络

将源域中同一类别的细粒度故障作为正样本,不同

类别的细粒度故障作为负样本,以优化正负样本对在编

码特征空间中的距离,从而获取可判别特征空间和细粒

度故障特征提取器。 为确保在众多故障类别的对比是平

衡且充分的,在样本构建时确保每个类别的样本数量均

等。 由此可以得到正样本对集合和负样本对集合如式

(6)和(7)所示。
{(Xc

i ,X
c
j )},i ≠ j, c = 1,2,…,Y (6)

{(Xc
i ,X

c′
k )},c ≠c′, i,k = 1,2,…,N (7)

考虑一维卷积神经网络 ( 1D
 

convolutional
 

neural
 

network,1DCNN) 模型适配信号数据的特性,采用基于

1DCNN 的骨干结构作为特征提取器 FW ,从原始样本 Xc
i

中提取特征 zci ,并其用于细粒度特征对比学习,过程如

式(8)所示。
zci = FW(Xc

i ) (8)
其中, zci ∈ Rd ,d 为骨干模型所编码特征的维度。
基于特征提取器获得的特征表示,计算正负样本在

特征空间中的分布距离,采用有监督的信息对比损失[28]

作为细粒度特征对比的优化目标,如式(9) 所示。 同类

故障样本在特征空间中更加靠近,其距离 zci ·zcj 缩小,同
时异类故障样本在特征空间中彼此远离,其距离 zci·zc′k 增

大。 温度参数 旨在调节样本的对比区分程度
 [29] 。 损

失函数旨在提升 Xc
i 所有正样本相似度 ∑

N

j = 1,j≠i
exp( zci ·zcj /

) 相较于 Xc
i 所有正负样本对相似度的对数似然概率。

最后针对全部 Y·N 个故障样本,优化不同细粒度故障

的特征距离,以使模型学习到细粒度故障样本的全局特

征表示和细粒度故障类别的整体相似性分布。

　 　 Lcontrastive =-
1
YN∑

Y

c = 1
∑

N

i = 1
log

∑
N

j = 1,j≠i
exp zci ·zcj /( )

∑
N

j = 1,j≠i
exp zci ·zcj /( ) + ∑

Y

c′ = 1,c′≠c
∑

N

k = 1
exp zci ·zc′k /( )

(9)

　 　 2)多属性学习网络

在模型预训练的过程中,使用故障工况、故障程度和

故障类型这 3 种通用的故障属性划分细粒度故障类别。
为保证模型从故障样本中充分学习这些细粒度的属性知

识,采用 1. 2 节多标签学习方式同时进行 3 种属性的分

类。 假设故障工况共有 R 种属性值,故障程度有 S 种属

性值,故障类型有 T 种属性值,则原始样本 Xc
i 的属性伪

标签为 (oc
i ,p

c
i ,q

c
i ) ,其中 oc

i ∈ {0,1} R,pc
i ∈ {0,1} S,

qc
i ∈ {0,1} T ,分别表示 3 个长度分别为 R、S 和 T 的独

热编码向量,表明其在 3 种故障属性下的取值分布。
由于多属性学习网络与对比学习网络共享特征提取

层,将原始样本 Xc
i 经过特征提取器 FW 输出的特征 zci 注

入到带有 3 个并行 softmax 线性分类层的属性学习器 fθ
中,然后分别针对故障工况、故障程度、故障类型这 3 种

属性执行特定的学习过程,过程如式(10)所示。

( ôc
i ,p̂

c
i ,q̂

c
i ) = fθ(z

c
i ) (10)

式中: ôc
i 、p̂

c
i 、q̂

c
i 分别表示在故障工况、故障程度和故障类

型学习下的属性推断向量,用于表征 3 种属性在各自不

同取值下的概率分布。
在此基础上,采用属性分类的策略,构造如式(11) ~

(13)所示的交叉熵损失函数作为优化目标,分别对故障

工况属性的 R 种取值进行分类、对故障程度属性的 S 种

取值进行分类和对故障类型属性的 T 种取值进行分类。

其中 ôc
i( r) 表示样本在工况属性学习下取第 r 个属性值

的概率, p̂c
i( s) 和 q̂c

i( t) 分别表示在故障程度和故障类型

的属性学习下分别取第 s 个属性值和第 t 个属性值的推

断概率。

Lcondition =- 1
YN∑

Y

c = 1
∑

N

i = 1
∑

R

r = 1
oc
i( r)logôc

i( r) (11)

Lseverity =-
1
YN∑

Y

c = 1
∑

N

i = 1
∑

S

s = 1
pc
i( s)logp̂c

i( s) (12)

L type =-
1
YN∑

Y

c = 1
∑

N

i = 1
∑

T

t = 1
qc
i( t)logq̂c

i( t) (13)

将所有的属性学习过程整合为一个统一的优化目

标,进行多标签的故障属性分类,以充分捕捉各种属性间

的结构规律和依赖关系,如式(14)所示。
Lattribution = Lcondition + Lseverity + L type (14)
3)多任务学习网络

考虑到属性对于对比学习的重要引导作用,基于多

任务学习框架同时整合对比学习网络和属性学习网络,
提取关键可判别特征,以增强细粒度故障的甄别能力和

模型的诊断效果。 结构化的属性知识显式地定义了细粒

度故障类别之间的语义差异和属性关系,区别于学习类
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别标签本身,能够获取更加完备的可解释故障规律,使得

对比学习过程更加准确地关注细微但关键的判别特征差

异,提升对于两种高度相似故障类别的区分程度。 在此

过程中,基于属性推理的知识驱动方法将属性嵌入的语

义信息 Lattribution 作为额外监督信号,放大两个相似但不同

类别的对比损失 Lcontrastive ,提升数据驱动的对比学习过程

对于相似类别的细粒度特征差异的敏感性,从而显著增

强模型对于类别众多、差异细微故障模式的辨识能力。
整体优化目标如式(15)和(16)所示。
L total = Lcontrastive + γLattribution (15)
W∗ =argmin

W
L total (16)

其中, γ 为正则化参数,用来平衡属性学习的辅助目

标对于细粒度特征对比这一主要目标的引导效果与贡献

程度,同时确保对比损失和属性学习损失的尺度在学习

过程中保持一致,提升模型的特征提取能力与优化效果。
模型整体的优化过程正是搜索最优特征提取器参数 W∗

的过程。
2. 4　 基于少样本微调的跨域故障诊断

　 　 由于属性引导特征对比的过程使得模型学习到了跨

类别的故障语义信息,模型已具备适应新的细粒度故障

的能力。 在获取到最优的特征提取器 FW∗ 后,将最优模

型参数 W∗ 迁移到目标域的故障诊断网络中。 对于目标

域的任意一个新故障样本 Xc
i ,其标签为 yc

i 。 采用特征

提取器 FW∗ 进行初步的特征编码,并将特征 zci 输入到带

有 softmax 层的全连接线性分类器 gφ 中,得到故障推断

向量 ŷc
i ,它表示该样本在各个故障类别下的概率分布。

在此基础上,采用交叉熵分类损失函数 Lclassify 针对线性分

类器 gφ 进行少量样本的参数微调,以获得最优的故障诊

断模型。 这里的微调策略即为获取最优参数 φ∗ 的过

程,以精准识别发生在目标域中的 C-Y 个新类别。
整体流程如式(17) ~ (20)所示。
zci = FW∗(Xc

i ) (17)

ŷc
i = gφ(z

c
i ) (18)

Lclassify =- ∑
C

c = Y+ 1
∑

N

i = 1
∑
C-Y

l = 1
yc
i( l) logŷ

c
i( l) (19)

φ∗ =argmin
φ

Lclassify (20)
在微调结束后,采用大量的目标域样本进行测试,验

证模型的跨域故障诊断能力与泛化效果。

3　 实验设计

3. 1　 数据来源与预处理

　 　 实验所采用的数据集来源于华中科技大学轴承故障

数据集[30] ,使用 Spectra-Quest 机械故障实验台和人工注

入的方式来模拟轴承的各种故障类型,所选用的轴承型

号为 ER-16K 深沟球轴承,采样频率为 25. 6
 

kHz,每种转

速下每种故障的采集时间为 10. 2
 

s, 采样点数均为

262
 

144。 如表 1 所示,在 11 种工况、3 种故障程度和 5
种故障类型的属性划分下,共包含 99 个细粒度故障类

别。 每个故障类别采集 X、Y 和 Z 共 3 个方向加速度传

感器的振动信号作为原始数据。 在样本构建过程中,采
用大小 4

 

096、步长 512 的滑动窗口针对原始信号进行采

样,得到每一类 505 个样本,单个样本的尺寸大小为[3,
4

 

096],然后针对每个样本进行最大最小归一化处理以

确保各样本的数据分布是一致的。
表 1　 细粒度故障属性划分

Table
 

1　 Fine-grained
 

fault
 

attribute
 

segmentation
故障属性 取值 属性描述

故障工况
20、25、30、35、40、60、

65、70、75、80、0 ~ 40
 

Hz

轴承在不同运转条件下的
工况,包括 10 种固定工况

和 1 种变化工况

故障程度
X(严重故障)、0. 5X(中等
故障)、H(不严重故障) 轴承的严重程度

故障类型
I(内圈故障)、O(外圈故障)、
B(球故障)、C(复合故障)、

H(健康)

轴承故障发生的位置及
具体类型,包括 4 种故障
状态和 1 种健康状态

　 　 各种原始的细粒度故障信号示例如图 2 所示,相较

于图 2(a),图 2( b) ~ ( d)分别有 1 种、2 种、3 种属性的

取值有所不同。 可以看出,对于仅有 1 种属性取值不同

的两类故障信号,其振动模式、特征频率、缺陷形式和运

作机理十分相似,在原始信号中很难进行区分;而对于属

性取值差异更大的故障信号,观测到它们的时域特征差

异较为明显。 实验旨在通过提取细粒度故障特征,对这

些极度相似或差异显著的细粒度故障信号进行全面

分类。

图 2　 各种细粒度故障示例

Fig. 2　 Examples
 

of
 

various
 

fine-grained
 

faults
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图 3 所示为细粒度故障特征与一般故障特征的区

别。 相比于一般故障特征 ( 图 3 ( a)),细粒度故障特

征(图 3(b))在故障大类的基础上进一步细分子类,类
别数量显著增加,诊断难度更大。 且图 3( b)中故障模式

相近的细粒度类别,其特征间的差异极其微弱,导致分类

边界不明显,这使得模型很容易混淆各个相似类别,特征

判别难度相比一般故障更大。 此外,从图 3( b)观察到,
由于细粒度类别较多而样本数量有限,模型会对故障模

式显著差异的类别区分效果较好,而会减少其他相似类

别的关注,极易过拟合少数类别而忽视整体差异规律。
故相比一般故障特征的提取依靠数据规模,细粒度故障

特征的质量更加依赖于故障知识和语义信息的引导,基
于更强的可解释性与泛化能力,细粒度故障特征能够有

效区分相似故障并适应新故障。 因此,采用所提方法增

强细粒度故障特征的判别力与泛化性,能够提升模型对

于细粒度故障特征的甄别效果和相似故障的分类能力,
有助于细粒度故障的跨域诊断过程。

图 3　 一般故障特征与细粒度故障特征的对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

general
 

fault
 

features
 

and
fine-grained

 

fault
 

features

3. 2　 训练策略与参数设置

　 　 在属性引导的细粒度特征对比学习过程中,从原始

数据集选取指定类别及数量的少样本,输入模型中预训

练 500 个 Epoch,学习率固定为 0. 001,设置正则化的任

务权重参数 γ = 1 以平衡对比学习和属性学习在细粒度

特征提取中的贡献性、并设置对比学习温度参数 =
0. 05。 所采用 1DCNN 特征提取器参考文献[21],模型

结构如表 2 所示,最终模型输出特征为 512 维。
跨域故障诊断过程如下:首先从目标域数据的每一

类中随机抽取指定数量的少样本分别用于模型微调和精

度验证,并保存验证集精度最高的一轮模型、使用除了训

练样本之外的其他所有样本进行测试,最终测试结果用

　 　 表 2　 特征提取器参数

Table
 

2　 Parameters
 

of
 

the
 

feature
 

extractor
模型各层

名称

卷积参数

(通道数∗核大小×步长)
池化参数

(尺寸×步长)
输出维度

激活

函数

输入层 — — [3,4
 

096] —
卷积层 1 32∗64×16 — [32,256] ReLU

最大池化层 1 — 2×2 [32,128] —
卷积层 2 32∗4×1 — [32,128] ReLU

最大池化层 2 — 2×2 [32,64] —
卷积层 3 64∗4×1 — [64,64] ReLU

最大池化层 3 — 2×2 [64,32] —
卷积层 4 64∗4×1 — [64,32] ReLU

最大池化层 4 — 2×2 [64,16] —
卷积层 5 128∗4×1 — [128,16] ReLU

最大池化层 5 — 2×2 [128,8] —
卷积层 6 128∗4×1 — [128,8] ReLU

最大池化层 6 — 2×2 [128,4] —
特征展平层 — — 512 —

于验证模型性能。 在此基础上,考虑细粒度故障诊断情

境,构造源域和目标域不同类别比例下的各种实验组,以
考察细粒度故障知识充分和缺乏时的模型跨域诊断能

力。 其中微调和验证 300 个 Epoch,学习率设置为固定的

0. 01。
样本数据划分方法如下:从 99 个类别中随机抽取若

干故障类别的少样本作为源域数据进行预训练,其余故

障类别的少样本作为目标域数据用于微调,以验证所提

方法在各种细粒度情境下的优越性。 同时,由于显存能

够负担全部少样本的容量,因此将批次大小设置为全部

训练样本数。 采取的实验组及对应样本划分策略如表 3
所示。

表 3　 实验组信息

Table
 

3　 Experimental
 

group
 

information

实验组代号
源域类别数 ∶
目标域类别数

源域样本数 目标域样本数

预训练集 微调集 验证集 测试集

4 ∶ 1(10) 80 ∶ 19( ~ 4 ∶ 1) 10 10 10
4 ∶ 1(20) 80 ∶ 19( ~ 4 ∶ 1) 20 20 20
4 ∶ 1(50) 80 ∶ 19( ~ 4 ∶ 1) 50 50 50

4 ∶ 1(100) 80 ∶ 19( ~ 4 ∶ 1) 100 100 100
3 ∶ 1(10) 75 ∶ 24( ~ 3 ∶ 1) 10 10 10
3 ∶ 1(20) 75 ∶ 24( ~ 3 ∶ 1) 20 20 20
3 ∶ 1(50) 75 ∶ 24( ~ 3 ∶ 1) 50 50 50

3 ∶ 1(100) 75 ∶ 24( ~ 3 ∶ 1) 100 100 100
2 ∶ 1(10) 66 ∶ 33(2 ∶ 1) 10 10 10
2 ∶ 1(20) 66 ∶ 33

 

(2 ∶ 1) 20 20 20
2 ∶ 1(50) 66 ∶ 33

 

(2 ∶ 1) 50 50 50
2 ∶ 1(100) 66 ∶ 33

 

(2 ∶ 1) 100 100 100
1 ∶ 1(10) 50 ∶ 49( ~ 1 ∶ 1) 10 10 10
1 ∶ 1(20) 50 ∶ 49

 

( ~ 1 ∶ 1) 20 20 20
1 ∶ 1(50) 50 ∶ 49

 

( ~ 1 ∶ 1) 50 50 50
1 ∶ 1(100) 50 ∶ 49

 

( ~ 1 ∶ 1) 100 100 100

其余所

有样本
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3. 3　 对比实验

　 　 考虑到实验是在细粒度故障诊断情境中进行的,
各种故障类别之间包含一些内在的属性依赖关系。
本文所提方法中的多属性学习网络正是用于识别这

种属性之间的结构关系,将其引入对比学习的细粒度

故障区分过程,能够取得更好的效果。 本文围绕多属

性学习和标签学习等关键方法开展对比实验,同时横

向对比了简单对比学习框架 ( a
 

simple
 

framework
 

for
 

contrastive
 

learning, SimCLR ) [ 31] 和 动 量 对 比

( momentum
 

contrast,Moco) [ 13] 等经典的自监督对比学

习方法,以及多尺度动态对比 [ 25] 等先进的有监督对

比学习方法,采用了两阶段的跨域诊断方式。 这些方

法均在目标域中对新的故障类别进行少样本微调,只
在源域的预训练过程有所区分,分别采用了不同的小

样本学习策略。
为确保对比标准的一致性和实验结果的可靠性,对

比实验采用相同的模型结构和参数设置。 同时,为避免

偶然因素对实验造成的影响,针对每种方法采用固定的

随机种子重复 10 次实验,计算平均值和标准差。 表 4 为

各方法的训练策略。
表 4　 各方法的训练策略

Table
 

4　 Training
 

strategies
 

for
 

each
 

method

方法
源域训练策略 目标域训练策略

预训练 微调 测试

基于 SimCLR 的自监督
对比学习[31] 采用简单对比学习框架进行自监督的特征对比

基于 Moco 的自监督
对比学习[13] 采用动量对比方法提升自监督特征对比的稳定性

迁移学习[32] 采用单标签的类别学习

有监督对比学习[28] 采用有监督的对比学习

多属性学习[22] 采用多标签的属性学习

标签引导的细粒度
特征对比学习

同时采用带有标签的监督学习和
有监督对比学习,以验证属性学习较标签学习的优越性

多尺度动态有监督
对比学习[25]

在有监督对比学习的损失函数和
标签学习的分类损失中引入对不同类别的动态关注

权重,提升对困难类别样本的分类效果

属性引导的细粒度
特征对比学习

同时采用多属性学习和对比学习,以充分凸显属性
学习引导细粒度特征对比的有效性

采用新故障类别进行
少样本的微调

用最优模型测试
多样本的新故障

　 　 表 5 为方法在不同诊断情境下的精度对比。 实验结

果表明,在源域的类别数较多时,标签引导的细粒度特征

对比学习方法已经能够充分获取标签中蕴藏的故障信息

和属性规律,相较所提方法更优;但在源域的类别数量较

少时,获取到的细粒度故障类别信息明显不足,相较于所

提方法更难捕捉细粒度故障属性规律。 而多尺度动态有

监督对比学习方法也采用了标签信息在损失中给实时诊

断精度较低的类别赋予更高的权重,以促进困难样本的

特征对比,但其诊断精度仍低于所提方法。 因此,属性学

习相较于标签学习更有助于引导模型进行小样本细粒度

的故障诊断。
面对样本数较多的情形,如当样本数量为 100 时,标

签学习的性能优于有监督对比学习和属性学习,这是因

为样本数量增加更有助于有监督学习的过程,让模型能

够从大量样本中获取更可通用的故障知识。 当样本数较

少时,有监督对比学习能够从有限的样本关系中挖掘数

据结构规律和故障特征信息,从而发挥更明显的优势。
而自监督对比学习方法由于没有采用任何的类别标签信

息和故障先验知识,在故障类别很多的情况下难以提取

有效的判别性特征,因此诊断精度较低。
此外,随着样本数增加、源域类别数增加,各种方法

的诊断精度也会逐渐提升,由此可见样本数量和标签信

息对于模型训练至关重要,这有助于模型挖掘更多维度

的故障特征表示、理解更加全面的细粒度故障信息。 本

文所提方法在各种细粒度诊断情境下的精度分布如图 4
所示,可以发现,随着细粒度故障知识增多、样本信息增

多,其诊断精度会有明显的提升。 图 4 红色区域表明,本
文所提方法在大多数情境下都具有很好的诊断性能。 各

种细粒度诊断情境下的方法精度对比如图 5 所示。 图 5
表明,在大多数跨域诊断情境下,本文所提方法相较于其

他方法都取得了更好的效果,由此可见其精度和泛化能

力方面的优越性。
在此基础上,以源域和目标域类别比为 3 ∶ 1、少样

本数量为 50 的小样本细粒度故障诊断情境为例,追溯相

关的训练过程并展示可视化结果,进一步分析所提方法

的优越性。 各方法在微调过程中的精度变化趋势如图 6
所示。 本文所提方法在微调过程中能够让诊断模型高效

地拟合少量新故障样本,且收敛后精度波动很小、几乎趋
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于平稳不变,可见模型能够较好地适应新工况,快速识别

新故障模式,发挥稳定高效的跨域故障诊断性能。 因此,
本文所设计的属性引导细粒度特征对比策略能够获得更

具泛化性的特征提取器。
表 5　 各方法在不同诊断情境下的精度对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

methods
 

in
 

different
 

diagnostic
 

situations

源域类别数 ∶
目标域类别数

每类样
本数

方法精度 / %
基于 SimCLR
的自监督对比

学习

基于 Moco 的
自监督对比

学习
迁移学习

有监督对
比学习

多属性学习
标签引导的细

粒度特征
对比学习

多尺度动态
有监督对
比学习

属性引导的细
粒度特征对比
学习(本文)

80 ∶ 19
( ~ 4 ∶ 1)

10 52. 47±5. 46 56. 02±5. 02 64. 85±5. 39 73. 92±6. 29 69. 68±4. 41 77. 48±3. 84 77. 73±3. 96 85. 88±4. 37
20 67. 35±4. 57 70. 25±4. 13 77. 63±4. 22 85. 31±5. 12 81. 10±4. 18 88. 45±4. 15 87. 28±4. 70 89. 55±4. 07
50 84. 12±3. 66 86. 52±3. 42 90. 30±3. 29 91. 11±4. 28 90. 84±3. 51 94. 62±3. 38 92. 91±3. 54 94. 14±3. 18

100 86. 58±2. 56 89. 78±2. 34 95. 03±2. 73 92. 51±3. 53 94. 02±3. 32 96. 38±2. 48 95. 14±2. 67 96. 11±2. 56

75 ∶ 24
( ~ 3 ∶ 1)

10 48. 55±4. 81 51. 25±4. 42 60. 92±4. 04 70. 32±4. 79 64. 51±3. 44 73. 82±3. 47 73. 86±3. 54 76. 55±3. 63
20 63. 03±3. 72 66. 35±3. 47 73. 92±3. 54 81. 67±4. 59 78. 18±2. 52 86. 32±2. 69 84. 51±2. 84 87. 43±2. 68
50 82. 75±3. 43 84. 59±3. 04 88. 22±2. 19 88. 26±4. 10 88. 79±2. 60 93. 28±2. 29 91. 83±2. 23 93. 02±2. 42

100 85. 69±3. 11 88. 44±2. 92 93. 65±2. 11 91. 06±3. 40 92. 48±2. 45 95. 18±1. 91 94. 30±2. 58 95. 09±1. 98

66 ∶ 33
(2 ∶ 1)

10 42. 33±3. 66 45. 29±3. 14 53. 68±3. 82 66. 24±3. 19 57. 52±2. 67 68. 05±2. 82 67. 74±3. 20 70. 93±3. 34
20 58. 58±3. 61 62. 02±3. 26 67. 86±3. 23 78. 19±3. 83 72. 09±3. 01 82. 60±1. 85 80. 47±2. 59 83. 48±2. 35
50 77. 75±3. 23 80. 23±2. 78 84. 35±2. 10 86. 70±3. 96 85. 30±2. 98 90. 76±1. 86 88. 78±1. 67 91. 02±2. 04

100 82. 88±3. 02 85. 23±2. 39 91. 80±2. 77 90. 82±2. 47 90. 31±2. 44 93. 54±1. 70 91. 36±1. 60 93. 65±2. 04

50 ∶ 49
( ~ 1 ∶ 1)

10 35. 21±2. 68 39. 80±2. 50 46. 14±2. 40 59. 29±3. 29 48. 23±2. 29 59. 62±2. 48 58. 96±3. 06 60. 48±3. 02
20 49. 24±3. 50 53. 87±3. 08 59. 76±3. 12 72. 27±3. 58 62. 32±3. 07 75. 13±2. 96 71. 71±2. 98 75. 95±2. 68
50 68. 26±2. 74 73. 56±2. 45 78. 39±2. 87 81. 83±2. 65 79. 56±2. 73 86. 71±2. 86 83. 20±3. 26 86. 71±2. 67

100 78. 53±4. 24 81. 26±3. 45 87. 52±2. 37 85. 13±4. 17 85. 89±2. 60 90. 46±2. 33 87. 53±3. 02 91. 17±3. 03

图 4　 所提方法在各种诊断情境下的精度分布

Fig. 4　 Accuracy
 

distribution
 

of
 

the
 

proposed
method

 

in
 

various
 

diagnostic
 

scenarios

　 　 图 7 所示为各种方法在最终故障诊断模型输出的特

征结果。 从图 7 可以观察到,本文所提方法能够抽取到

更加可判别性的特征表示,类别间分离程度和类内紧凑

性更强,能够识别特征差异细微的困难样本,较为适用细

粒度故障分类情境。 具体而言,基于 SimCLR 的自监督

对比学习方法的特征判别性较差且有部分类别的特征点

互相重叠,因为其对比框架较为简单,且没有充分利用监

督信息进行对比会导致模型更加关注区分各样本的通用

图 5　 各种细粒度诊断情境下的方法精度对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

method
 

accuracy
 

in
various

 

fine-grained
 

diagnostic
 

scenarios

特征,而忽视能够区分各故障类别的判别特征;而基于

Moco 的自监督对比学习方法虽然对于部分故障类别的
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图 6　 各方法在类别比 3 ∶ 1(样本数 50)下的微调过程对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

the
 

fine-tuning
 

process
 

for
 

each
 

method
with

 

a
 

category
 

ratio
 

of
 

3 ∶ 1
 

(sample
 

size
 

50)

可分性有所提升,但仍然难以避免会对极度相似的两种

细粒度故障误分类。 同时,虽然多尺度动态有监督对比

学习方法相比传统对比学习更加聚焦困难样本的分类,
　 　 　

特征可分性有所提升,但当类别众多时仅着重识别少数

极难区分的故障模式,难以关注所有的细粒度故障类别,
而本文所提方法能够基于属性语义实现细粒度故障特征

的全局优化和快速泛化,对于特征差异微弱和显著的新

故障都能够有效区分,因此特征空间更具判别性。
此外,引入多任务学习策略(图 7( f)和( h))相对于

传统的单任务学习方式(图 7(d)和(e)),不同类别特征

的差异性更加明显,能够对细微差异的两个故障类别进

行更加显著的区分。 而属性引导的细粒度特征对比方法

(图 7(h))相对于标签引导的细粒度特征对比方法(图 7
(f))实现了更好的类内紧凑,这是因为属性信息相较于

标签信息能够更好地捕捉故障属性的关联规律和细粒度

故障知识的逻辑结构,更有助于特征对比过程的进行和

判别性特征的抽取。
相较于迁移学习的仅采用标签学习的方式,对比学

习和属性学习方法能够获得更加聚合的特征簇,因为它

们是从样本的关系中进行学习、而非从离散的样本本身

进行特征挖掘,因此类内紧凑性更强。

图 7　 各方法在类别比 3 ∶ 1(样本数 50)情境下的样本特征可视化

Fig. 7　 Sample
 

feature
 

visualization
 

for
 

each
 

method
 

in
 

a
 

3 ∶ 1
 

category
 

ratio
 

(sample
 

size
 

50)
 

scenario

　 　 在此基础上,进一步分析每个类别样本的整体特征

相关性,如图 8 所示,度量标签相同样本之间的平均特征

距离。 图 8 表明,自监督对比学习和有监督对比学习方

法的平均特征相关性较低,且振荡较为明显,仅在几个

少数故障类别中获得了最好的相关性,这是因为自监

督对比学习方法完全没有利用类别标签信息进行特征
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对比,而有监督对比学习方法仅区分样本是否同属一

类而不关注它们具体所属类别,它们旨在从数据关系

本身出发挖掘判别性结构特征,均没有先验信息和故

障知识进行辅助,因此难以应对多故障模式、复杂故障

机理的情形。 迁移学习和标签引导的细粒度特征对比

方法初步引入了标签作为辅助信息,多尺度动态有监

督对比学习方法根据不同故障的实时分类难度,在监

督对比损失中动态地给不同类别赋权以提升对于困难

样本的关注程度,因此它们使得模型更加深入地理解

不同故障之间的特征关联规律。 而其他两种结合属性

学习的方法,进一步提升了特征相关性,可见属性学习

相较于标签学习能够获取更多的故障知识,更好地捕

捉细粒度故障模式的结构关系,从而提取更加可判别

的特征,增强模型的可解释能力。

图 8　 各方法在不同细粒度故障类别下的特征相关性

Fig. 8　 Feature
 

correlation
 

of
 

the
 

methods
 

under
 

various
 

fine-grained
 

fault
 

categories

　 　 图 9 所示为本文所提方法在类别比 3 ∶ 1(样本数

50)情境下混淆矩阵。 从图 9 可以看出,本文所提方法对

于大多数细粒度故障都能够进行很好的甄别,具有在众

多难以区分的故障中精准定位与快速识别的优势。

图 9　 所提方法在类别比 3 ∶ 1(样本数 50)情境下混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

the
context

 

of
 

category
 

ratio
 

3 ∶ 1
 

(sample
 

size
 

50)

3. 4　 方法进一步对比分析

　 　 为了进一步验证方法的通用性,在另一数据集上再

次验证各方法的相关指标结果。 清华大学齿轮箱数据集

是变速的箱齿轮数据集,采集自 HS-200 单级行星齿轮箱

试验台,用电机驱动的变速箱作为输入端,输出端与风轮

相连[33] 。 该数据使用太阳轮和行星轮通过两个加速度

计沿 X 方向和 Y 方向采集振动信号,其采样频率为

20
 

kHz,输入端处的转速从 20 ~ 40
 

Hz 不等。 在 16 种工

况下,齿轮有 5 种故障程度和 3 种故障类型,共涉及 144
个类别,其具体属性划分如表 6 所示。 其中随机选取 108
个类别的样本作为源域数据用于模型的预训练,其余 36
个类别的目标域数据用于少样本微调和测试,同时从每

一类中抽取指定数量的样本,采用滑动窗口采样构建单

个样本的尺寸大小为[2,4
 

096]。 同时为了确保对比的

一致性,模型结构和参数设置参考第一个数据集的实验

形式。
在此基础上将各方法的精度分布和 50 个样本的特

征表现进行可视化,精度分布如图 10 所示,特征分布如

图 11 所示,可以看出,所提方法仍然在大多数情况下有

较好的性能,且自监督对比学习和迁移学习方法出现了

较为明显的过拟合现象,这可能是因为类别更多导致细

粒度故障属性结构关系更加复杂,因此特征甄别难度更

大,模型在样本数量较少的情况下难以适应新样本。
有监督对比学习(图 11( d)) 实现了初步的特征聚

合,但对于更细粒度的分类中有很多故障特征重叠而难

以发挥效果,而多属性学习(图 11( e))虽然提取到了能

够识别新故障的泛化特征,但是可分性还需要进一步提



· 30　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

　 　 　 表 6　 齿轮箱数据集的细粒度故障属性划分

Table
 

6　 Fine-grained
 

fault
 

attribute
 

segmentation
 

on
 

the
 

gearbox
 

dataset
故障属性 取值 属性描述

故障工况 25、26、27、28、29、30、31、32、33、34、35、36、37、38、39、40
 

Hz 齿轮箱的不同转速,包括 16 种固定工况

故障程度 裂纹深度 1 / 8、裂纹深度 1 / 4、裂纹深度 1 / 2、断裂深度 1 / 3、无故障 齿轮的裂纹和断齿程度

故障类型 太阳齿轮故障、行星齿轮故障、健康
齿轮故障发生的位置,包括 2 种部件故障和

1 种健康状态

图 10　 齿轮箱数据集的方法精度对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

method
 

accuracy
 

on
 

the
 

gearbox
 

dataset

升。 而 属 性 引 导 的 细 粒 度 特 征 对 比 学 习 方

法(图 11(h)),采用属性学习引导对比学习的策略,由
于同时具备了这两种方法的优势,提升了特征甄别的效

果,提取到兼具判别性和泛化能力的细粒度故障特征。
此外, 多 属 性 学 习 ( 图 11 ( e )) 相 比 迁 移 学 习 方

法(图 11(c))在更细粒度的分类场景中表现更加稳定,
因此本文所提方法(图 11( h))注入属性知识,相较于仅

学习标签知识的方法(图 11( f)和( g))能够在有限的样

本数量情况下获取更多的信息,用于目标域新故障数据

的精准分类。 混淆矩阵如图 12 所示,可以看出所提方法

仍然保持了在众多类别下的细粒度识别能力,能够有效

区分特征差异显著和细微的各种故障类型。
综上所述,本文所提出的属性引导细粒度特征对比

的小样本跨域故障诊断方法在小样本、多分类问题下具

有明显的优越性,可以从有限的样本中捕捉更具判别性

的泛化特征表示,用于细粒度的跨域故障诊断。

4　 结　 论

　 　 针对当前跨域故障诊断领域出现的少样本训练困

难、细粒度故障难以甄别和新故障不断增长等问题,本文

提出了一种属性引导细粒度特征对比学习的小样本跨域

故障诊断方法。 首先,基于多任务学习方法整合有监督

对比学习和多属性学习,在源域的已知故障中预训练特

征提取模型,通过先验属性知识增强模型对于差异微弱

的细粒度故障特征的理解程度和甄别能力,引导对比学

习以进一步提升特征的判别效果。 其次,基于已知故障

和未见故障的公共属性语义,采用少样本微调特征提取

模型,以识别目标域中新的细粒度故障类别,增强特征对

于新故障的适应性和泛化能力。 最后,在两个故障数据

集中验证了所提方法在小样本细粒度故障分类情境中的

优势,表明通过属性引导对比学习的方法能够更加有效

地区分已知的细粒度故障,同时精准识别未见的细粒度

故障,从而实现类别众多的跨域故障诊断。 相比其他小

样本跨域故障诊断方法,本文所提方法在各种诊断情境

下都有更好的验证精度、特征判别效果和故障区分能力,
具备更好的通用性,因此适用于有新故障发生的少样本

细粒度故障诊断情境,且该情境下能够充分获取已知故

障和未见故障的先验属性信息。 而虽然该方法具有一定

优越性,但在样本数量更少、类别比例更加失衡的情况下
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图 11　 各方法在齿轮箱数据集的样本特征可视化

Fig. 11　 Sample
 

feature
 

visualization
 

for
 

each
 

method
 

on
 

the
 

gearbox
 

dataset

图 12　 所提方法在齿轮箱数据集的混淆矩阵

Fig. 12　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

proposed
method

 

on
 

the
 

gearbox
 

dataset

可能存在所获取的属性知识不充分导致模型难以识别新

故障等问题,因此需要进一步考虑与元学习、度量学习等

少样本学习方法的整合。 此外,该方法将各种属性的重

要程度视为一致而没有考虑不同层次属性对于诊断结果

的贡献性,后续将考虑引入注意力机制等可解释性深度

学习方法区分各个属性的权重,以提升属性作为细粒度

故障先验知识的可靠性。
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