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摘要：在往复式压缩机的故障诊断中，由于传感器失效、安装位置变化等因素，难以获得有效、稳定和充足的样本数

据，进而影响故障诊断模型的性能。针对上述问题，提出了一种基于特征迁移的小样本往复式压缩机故障诊断方法。首先，

采用迁移成分分析（TCA）将样本数据投影到再生核希尔伯特空间（RKHS），实现源域和目标域之间的特征迁移。其次，

利用最大均值差异（MMD）度量跨域间的分布差异，并结合深度置信网络（DBN）的自适应特征提取能力，在训练阶段通

过聚合已标记源域数据和未标记的目标域数据来提升故障诊断效果。最后，搭建了小功率单作用往复压缩机实验平台，进行

故障诊断实验，验证了该方法的有效性。实验结果表明：通过 TCA获得的公共迁移分量能够有效减小投影在高维 RKHS中

源域和目标域数据的分布差异，进而提升诊断精度；与传统的小样本机器学习算法和 DBN模型相比，该方法在处理不同方

位传感器采集的数据时具有更强的泛化能力，故障识别准确率达 92%。该研究证明了 TCA和 DBN相结合的故障诊断模型

在解决小样本故障数据问题上的优越性，为小样本情况下复杂机械设备故障的准确诊断提供了理论支持。
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Abstract:  The basic assumption of the traditional fault diagnosis model is that the training and test data have
the same probability distribution, however, in the diagnosis of industrial reciprocating compressors, problems such
as  sensor  failure  and  change  of  installation  location  often  occur,  resulting  in  the  inability  to  obtain  sufficient
effective sample data to satisfy the requirements of the existing fault diagnosis model for input samples. This study
proposes a feature migration-based shale gas reciprocating compressor fault diagnosis method under small samples,
and  fault  vibration  data  are  collected  through  a  self-developed  experimental  platform  to  conduct  fault  diagnosis
experiments. The experimental results show that the common migration component obtained by transfer component
analysis  (TCA)  can  reduce  the  distribution  difference  between  the  source  and  target  domain  data  in  the  high-
dimensional  regenerated  kernel  Hilbert  space  (RKHS),  thus  obtaining  better  fault  diagnosis  accuracy.  Compared
with  the  traditional  small-sample  machine  learning  algorithm  and  the  deep  belief  network  (DBN)  model,  the
proposed  method  shows  stronger  expressive  and  generalization  abilities  when  dealing  with  data  collected  from
sensors with different orientations, and the fault  identification accuracy reaches 92%. The technique balances the
advantages  of  migration  learning  and  deep  learning.  It  provides  a  theoretical  reference  for  the  migration  fault 
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往复式压缩机是油气开采过程中保持增压的关

键设备，如出现故障可能会导致严重的经济损失，

甚至危及人员生命[1]。因此，在日常管理中须加强

对压缩机的维护，以提高往复式压缩机在工作过程

中的可靠性[2～3]。在油气开采过程中，往复式压缩

机作业环境恶劣，振动、温度和位移等参数之间的

关系较复杂且相互影响，使得往复式压缩机的故障

定位难以准确确定，此外，往复式压缩机的故障诊

断通常依赖实时信号处理模型，需要对实时数据进

行分析，然而，这一操作费用高昂，且基于传统机

器学习故障诊断方法难以确定往复式压缩机的系统

故障[4～5]。因此，研究油气开采中往复式压缩机的

智能故障诊断方法具有重要的意义。

尽管已有许多研究人员开展了往复式压缩机诊

断技术研究[6-8]，但其中基于数据驱动的故障诊断方

法在实际应用中仍存在很多弊端：不同工况下往复

式压缩机带标签的故障样本[9] 数据不足，不能训练

诊断模型；测试和训练数据可能来自于不同位置的

传感器，且呈现不同的振动特性，导致测试和训练

数据存在较大的分布差异[10]。基于以上原因，跨域

故障诊断越来越受欢迎，该方法通过结合来自不同

类型传感器的往复式压缩机的先验知识，并利用目

标域数据较少的优势来实现对往复式压缩机的故障

诊断。文献 [11]提出了一种结合最大均值差异

（maximum mean discrepancy, MMD）与深度学习

网络的方法，该方法旨在通过最小化域差异来优化

特征提取。但该方法需要同时使用源域数据和目标

域数据进行模型训练，若在模型训练阶段，目标域

数据尚未准备好，该方法就不能应用。此外，随着

模型参数的增多，深度学习模型的训练需要花费大

量的时间和资源进行微调[12]。文献 [13]提出一种基

于数据增强与领域泛化的故障诊断方法，采取多域

对抗学习策略，缩小多域间的分布差异，从而实现

各域的特征域自适应，但该方法对数据质量和计算

资源依赖较大，难以处理极端情况，模型可解释性

差。文献 [14]提出了一种新型深度条件子域自适

应网络（DCSAN），通过将分类器的置信度映射

到共享特征提取器所提取的特征中，利用 MK-
LMMD度量域间多模态特征差异，从而解决无监

督跨域故障诊断中标注数据不足和模型诊断精度

低等问题，但该方法对不同域间的特征差异敏

感，且在处理高维特征时面临计算复杂度较高的

问题。

相比之下，迁移成分分析（transfer component
analysis, TCA）是一种在故障诊断领域中处理非线

性分布差异问题的简单而有效的方法[15]。该方法通

过使用相同的特征提取方法，分别对源域和目标域

数据构建特征空间，并将两个域的特征矩阵映射到

一个低维特征空间，在该空间中最小化分布差异，

再将转换后的源域数据用于更新训练模型，最终应

用于目标域数据。TCA作为一种较新的迁移学习

算法，已广泛应用于计算机视觉、自然语言处理和

医学图像分析等领域，其核心思想是通过最小化源

领域和目标领域之间的分布差异，实现场景适配和

知识迁移。TCA在处理非平稳数据和提高分类精

度方面具有显著优势，目前，TCA的研究重点主

要集中在算法优化、跨模态数据迁移、多源领域迁

移几个方面。为了解决 TCA在大规模数据集上计

算复杂度的问题，许多研究者提出了基于低秩近似

和分布自适应方法的改进算法。文献 [16]提出了

一种基于卷积神经网络的 TCA算法，有效地将深

度特征与迁移学习结合，提高了算法的适用性和准

确性。TCA在跨模态数据迁移中也取得了显著进

展，文献 [17]研究了如何在视觉和文本数据之间

进行有效的迁移，以应对实际应用中的数据不对称

问题。为了进一步提升 TCA的迁移能力，文献

[18]提出了多源 TCA模型，通过自适应调整每个

源领域的权重，有效提升了模型的性能。这些研究

进展使 TCA成为解决各种迁移学习任务中的重要

方法。

本文结合迁移成分分析（TCA）和深度置信网

络（deep belief network, DBN），提出了一种基于

特征迁移的小样本往复式压缩机故障诊断方法。首

先，利用迁移成分分析（TCA）把样本数据投影到

再生核希尔伯特空间（RKHS）；其次，使用最大

均值差异（MMD）来衡量并最小化跨域间的分布

差异，并结合深度置信网络（DBN）的自适应特征

提取能力在训练阶段聚合带标记的源域数据和未标

记的目标域数据进行故障诊断。该方法在 DBN的

学习和训练过程中采用了一种新的优化学习策略，
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即持续对比发散中的自由能，从而解决了 DBN在

长期训练中可能出现的分类能力下降问题。

 1　理论基础

 1.1　深度置信网络原理

DBN由 多 层 受 限 玻 尔 兹 曼 机 （restricted
Boltzmann machine, RBM）组成，每个 RBM包含

可见层和隐藏层 [19]，可见层和隐藏层之间相互独

立，通过权重连接，数据根据相应的学习规则，通

过 Sigmoid激活函数在层与层之间传递。RBM网

络按此规律逐层堆叠，图 1所示为一个由三层

RBM组成的 DBN模型。DBN学习过程包括预训

练和反向监督微调两个阶段。
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图 1    DBN基本网络结构
 

1）预训练

RBM模型来源于热力学的能量模型，其网络

结构来源于神经网络[20]。在该模型中，几个神经元

形成一个单层模型网络，每个神经元的状态仅为激

活或禁用。预训练使用无监督逐层贪婪方法，初始

化各 RBM层之间的连接权重和偏置，从底层到顶

层逐层对 RBM进行训练[21]。RBM的能量表达式为：

E (v,h;θ) = −
V∑

i=1

H∑
j=1

ωi jvih j−
V∑

i=1

bivi−
H∑

j=1

a jh j (1)

θ = {ω,a,b} ωi j

V H

vi h j bi a j

式中， ； 是可见层与隐藏层节点间的

连接权重； 和 分别为可见层和隐藏层单元的数

量； 和 是可见层和隐藏层的节点状态； 和

是可见层和隐藏层的偏置。联合概率分布函数如下：
P (v,h,θ) =

1
Z(θ)

e−E(v,h,θ)

Z(θ) =
∑
v,h

e−E(v,h,θ)
(2)

Z(θ)

vi h j

式中， 是归一化因子。由于对等节点之间没有

连接，因此 和 的概率是独立的，激活函数为：



p(vi = 1|h;θ) = σ

 H∑
j=1

ωi jh j+b j


p
(
h j = 1

∣∣∣ h;θ
)
= σ

 H∑
i=1

ωi jvi+a j


σ(x) =

1
(1+ exp(x))

(3)

σ(x)式中， 是 Sigmoid函数。

θ参数 的更新准则通过对比散度法（contrast
divergence, CD）获得[22]：

∆bi = ε (⟨vi⟩data−⟨vi⟩k)

∆aj = ε
(⟨

h j
⟩

data
−

⟨
h j

⟩
k

)
∆ωi j = ε

(⟨
vih j

⟩
data
−

⟨
vih j

⟩
k

) (4)

ε ⟨·⟩data ⟨·⟩k式中， 表示学习率； 和 是当前模型和重

构模型定义的分布的期望值。

p (v,h;θ) h

对比散度法（contrast divergence, CD）在训练

初期的学习效果较好，但随着学习过程的推进和

网络参数的增加，其近似梯度的能力逐渐下降。

因 此 ， 引 入 持 续 对 比 散 度 (persistent  contrast
divergence, PCD)算法 [23] 来优化 DBN网络的学习

过程，得到 关于 的边缘分布函数表示为：

p (v;θ) =
1
Z

∑
h

exp(−E(v,h;θ)) (5)

2）微调

S = (xl, yl)，l = 1,2, · · · ,N xl = (xl
1, x

l
2, · · · , x

l
m)

yl = (yl
1,y

l
2, · · · ,y

l
m)

ol = (ol
1,o

l
2, · · · ,o

l
m)

在预训练完成后，得到每层 RBM的初始化参

数，但这些参数并不是最优值，因此需要根据误差

函数对其进行调整。反向微调是一种监督学习过

程，利用反向传播训练算法对各层参数进行优化，

找到最优的网络结构参数，从而更准确地拟合目标

值。本文选择的反向微调算法是 BP网络算法，

BP算法只需要局部搜索所构建网络的参数，并根

据误差函数对网络参数进行优化调整，从而高效地

学习和优化网络。该算法的输入训练集为

，其中 表

示输入数据， 表示期望数据，

为实际输出数据，则误差函数为：

LN =
1
2

N∑
l=1

c∑
j=1

(ol
c− yl

j)
2

(6)

 1.2　迁移成分分析（TCA）
良好的迁移学习结果通常假设目标域（T）与
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源域（S）之间是相关的。因此，可以假设这两个

领域在一个共享的通用空间中存在公共知识。

TCA[24] 方法通过发现一组公共成分（或迁移成

分）来构建子空间，在该子空间中，数据投影可以

最小化两个领域之间的分布差异，同时仍然保留原

始数据的关键特征。在 TCA框架中，原始数据首

先被投影到再生核希尔伯特空间（RKHS），再使

用最大平均差异（MMD）度量来探索可以最小化

跨域分布差异的迁移成分，同时采用主成分分析

（principal  component  analysis,  PCA）来最大限度

地保留数据的方差。与其他降维方法相比，

TCA能明确最小化域之间的分布距离，同时保留

数据的重要属性，且有较高的计算效率[25]。

XS =
{
x1, x2, xns

}
XT ={

x1, x2, xnt

}
ϕ

Kullback-Leibler散度[26]、Jensen-Shannon散度[27]

等也可以量化两个分布之间的差异，但这些度量是

参数化的，且需要估计分布的概率密度，由于密度

估计对于高维度数据不可行，因此这些指标容易受

到数据维度的影响。文献 [28]提出了一种非参数

距离 MMD度量，用于通过将两个域数据嵌入

RKHS中来量化分布差异。令 和

分别代表源域和目标域的分布， 代表内

核诱导特征映射，将原始数据嵌入 RKHS中。这

两个分布之间MMD的经验估计为：

MMD(XS,XT) =

∥∥∥∥∥∥∥ 1
ns

ns∑
i=1

ϕ (xi)−
1
nt

nt∑
i=1

ϕ(x j)

∥∥∥∥∥∥∥
2

H

(7)

∥·∥2H

ϕ

ϕ

ϕ

式中， 是以 RKHS计算的平方范数。注意到分

布差异被估计为 RKHS中样本平均差异的平方，

如果两个分布相同，MMD将接近零。可以合理地

推断，如果可以通过最小化MMD距离来找到非线

性映射 ，那么分布差异问题就很容易解决了，然

而直接优化 通常会陷入局部最小化的陷阱[29]，因

此直接寻找 的方法不理想。

K(xi, x j) = ϕ(xi)Tϕ(x j) =
⟨
ϕ (xi) ,ϕ(x j)

⟩
(8)

∥A∥ = tr(AAT) (9)

tr (AB) = tr (BA) (10)

基于式 (8)中的核技巧和式 (9)、式 (10)中的

矩阵跟踪特性，式 (7)重写为：

MMD(XS,XT) = tr (KL) (11)

K =
(

KS,S KS,T
KT,S KT,T

)
∈ R(ns+nt)×(ns+nt) (12)

K

Ki j = ϕ(xi)Tϕ(x j)

ϕ

K

K

XS

XT W ∈ R(ns+nt)×m m <<

ns+nt K

式中， 是核矩阵，其元素由源域、目标域和跨域

的嵌入数据定义，即 。因此，寻找

非线性映射 可转化为寻找最小化 MMD距离的

核矩阵 。然而，MMD的优化是一个半定规划

（semidefinite programming, SDP）问题，会导致计

算非常复杂。此外，获得的 是高维表示，在实践

中不适用。因此，需要通过降维策略以寻求 和

的低维表示。嵌入矩阵 ，其中

，用于将 转换为较低维的嵌入空间，得到

的矩阵为：

K =
(
KK−

1
2 W

)(
WK−

1
2 K

)
= KWWTK (13)

XS XT

K
X′S X′T

式 (11)定义了 RKHS中两个分布 和 之间

的 MMD距离，但基于 的定义，嵌入低维空间中

两个分布 和 之间的MMD距离可以定义为：

MMD
(
X
′
S,X

′
T

)
= tr

(
WTKLKW

)
(14)

tr
(
WTW

)
W

K

MMD
(
X′S,X

′
T

)
W

WTK

WTKHKW H = Ins+nt−
1

ns+nt
uuT u I

通常在 MMD最小化过程中添加正则化项

来调节 的复杂度。现在，在搜索公共迁

移成分的任务中，重点已经从寻找内核矩阵 迁移

到通过最小化 来寻找嵌入矩阵 ，这

对于优化计算来说要容易得多。由式 (13)可知，

源域或目标域的嵌入空间为 ，因此嵌入数据

的协方差矩阵可计算为 ，其中

是中心矩阵， 是全 1值的列向量， 是

单位矩阵。所以 TCA的学习目标可以概括为如下

优化问题：

minw tr(WTKLKW)+µtr(WTW)

s.t WTKLKW = Im (15)

µ > 0 µ tr(WTW)

(KLK+µIm)−1KHK

W m

W

X′ =WTK

式中， ， 是控制正则化项 影响的

权衡参数。该优化问题可以重新表述为迹优化问

题，且可通过对 进行特征分解

来找到 的解。生成的对应于 个最大特征值的

特征向量是公共传递分量，并构建嵌入矩阵 。来

自源域和目标域的嵌入数据可以由 计

算。在由这些迁移成分构建的潜在空间中，域之

间的分布差异被最小化并保留了数据差异，可以为

后续的分类、回归和聚类任务部署任何机器学习

方法。
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 2　基于小样本特征迁移故障诊断模型

（T-DBN模型）

针对带有标签的往复式压缩机故障数据难以获

取的问题，本文结合深度学习和迁移学习的优缺

点，提出了一种小样本下基于特征迁移的往复式压

缩机故障诊断模型，即 T-DBN。该模型流程框架

如图 2所示，流程共分 5个步骤。

 
 

目标域样本源域样本

收集往复式压缩机不同方位传感器的故障信号

故障模拟实验

再生核希尔伯特空间

源域样本特征 目标域样本特征

核函数 核函数

最小化MMDE

最大化方差

训练第1个RBM

训练第2个RBM

训练第3个RBM

保存可视层与隐藏

层的权重和偏置

保存可视层与隐藏

层的权重和偏置

保存可视层与隐藏

层的权重和偏置

输出权重参数对NN进行初始化

根据往复式压缩机健康状态类型, 利用BP神经

网络对整个网络权值、偏置进行微调

完成诊断训练过程

输出诊断结果

D
B

N
模
型

BPNN

TCA特征

迁移
特征

迁移

过程

预训

练过程

微调

过程

诊断

结果

源域和

目标域

样本数

据获取

图 2    小样本下基于特征迁移的往复式压缩机故障诊断流程

 

1）数据采集及预处理

利用故障模拟实验搭建复合式压缩机运行环

境，通过不同位置的传感器，实时采集设备运行过

程中的信号数据。将往复式压缩机同一方位不同传

感器所采集的健康状态数据合并成一个数据集，该

数据集包含 3种往复式压缩机故障类型，同时，采

用交叉验证的方法，将不同传感器所获得的数据集

互相作为源域和目标域。

2）特征提取及迁移阶段

为解决源域与目标域数据分布差异导致的跨域

适应问题，采用 TCA迁移学习方法对源域和目标

域样本进行特征提取与迁移。将源域数据集和目标

域数据集作为输入，首先通过 TCA方法将原始特

征映射到再生核希尔伯特空间（RKHS），构建一

个低维共享子空间，从而降低高维特征的复杂性和

冗余性。在此基础上，利用多核局部最大平均差异

（MK-LMMD）作为度量标准，计算源域与目标域

样本特征分布的差异，最大化两域特征的相似性，

最小化分布差异，最终实现源域和目标域的特征对

齐与共享。这一阶段确保了模型能够在源域监督信

息的指导下有效学习目标域数据特征，克服了数据

分布差异带来的迁移障碍。

3）深度置信网络（DBN）预训练阶段

将步骤 2）中得到的已标记的特征样本作为深
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度置信网络的输入，初步训练 DBN模型。首先将

迁移后的特征输入 DBN的第一层受限玻尔兹曼机

（RBM），通过无监督学习训练该层的权重和偏

置，并将输出作为下一层的输入；依次训练第 2层
和第 3层 RBM，逐层优化网络的隐层特征，使模

型能够提取到更具表征能力的深层特征。在每一

层 RBM训练完成后，保存其对应的权重和偏置参

数，这些参数为后续模型的初始化提供了高质量的

特征表示。这种逐层无监督训练的方式能够有效解

决模型直接训练时的梯度消失问题，为后续的监督

训练奠定了坚实基础。

4）BPNN初始化与微调阶段

为了进一步提升诊断模型的分类能力和泛化性

能，将预训练完成的 DBN网络与 BP神经网络

（BPNN）结合，对模型进行初始化和微调。首先

利用 DBN训练得到的权重和偏置参数初始化

BPNN的网络结构，从而继承 DBN的深层特征提

取能力。在此基础上，基于 BP神经网络的反向传

播算法，以复合式压缩机健康状态的分类需求为优

化目标，利用目标域样本对模型参数进行监督训

练，并通过误差反馈微调网络的权重和偏置。通过

引入少量已标注的目标域数据，进一步优化分类边

界，使模型能够在源域监督指导下精准分类目标域

数据，显著提升跨域适应能力和诊断精度。

5）故障诊断阶段

在完成模型的训练与优化后，将步骤 2）中通

过 TCA迁移学习方法得到的未标记目标域特征样

本作为输入信号，进行自动化特征提取与分类处

理，最终实现往复式压缩机故障的分类与预测。

 3　实验分析

由于故障数据难以获取，为验证所提方法的有

效性，搭建了一台小功率单作用的往复式压缩机实

验平台，如图 3所示。主要由电机、伦茨 SMV变

频调速器、往复式压缩机、数据采集仪、缓冲罐、

压力表等部件组成。实验使用的是单活塞、半马力

的往复式压缩机，缸径和冲程直径分别为 50.8 mm
和 38.1 mm。压缩机可以在 861.84 KPa压力下工

作，排气管与储气罐相连。储气罐上安装有一个压

力表，通过阀门调节压力。伦茨 SMV变频调速器

主要由电子数字显示器和本地机械调速键盘两部分

组成，同时还可以通过调节参数实现远程控制。数

据采集仪为 4通道 24位，采样频率为 20 kHz，可

将采集到的模拟信号转换为数字信号，并通过实验

台所配套的信号采集软件显示在上位机屏幕上。

 

变频调速器

电机 传感器 往复式压缩机

数据采集卡

数据采集软件

缓冲罐

图 3    往复式压缩机故障模拟实验平台
 

 3.1　数据描述

实验中压缩机的驱动端由电机通过皮带驱动提

供动力，运转速度为 2 612 r/min。由于压缩机故障

信号大多为低频信息，因此本文采用移动均值降噪

法，对原始信号进行降噪处理，既保留了低频故障

信息，又去除了高频噪声。降噪处理后的信号将作

为输入数据用于模型的故障诊断，样本输入长度设

置为 512，样本数为 450。采用预训练方法设置各

网络参数，其中设置的故障类型为曲轴磨损和气阀

堵塞，图 4为往复式压缩机曲轴磨损故障。在往复

式压缩机上安装了 3个不同位置的传感器，每个传

感器以 20 kHz采样频率在相应的设置点对箱体

振动加速度信号进行采样。图 5所示为传感器安装

示意图， 3个传感器分别安装在往复式压缩

机+X、+Y、−Y轴方向上，且分别采集压缩机正常

状态、曲轴磨损故障、气阀堵塞故障 3种类型的数

据，表 1为样本信号采集方案表。图 6为压缩机在

不同条件下的样本信号。

  

磨损

图 4    往复式压缩机曲轴磨损故障
 
  

+Y

−Y

+X

图 5    传感器安装示意图
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表 1    样本信号采集方案表
 

数据集 对应传感器 安装位置 样本数 数据类型 标签

A/B/C

传感器1 往复式压缩机+X轴方向 50/50/50 正常 1
传感器2 往复式压缩机+Y轴方向 50/50/50 曲轴磨损 2
传感器3 往复式压缩机−Y轴方向 50/50/50 气阀堵塞 3
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图 6    不同条件下压缩机的样本信号
 

 3.2　迁移任务描述

为模拟小样本下基于特征迁移的往复式压缩机

实际的多源域迁移任务，获取 3个不同位置的传感

器数据集用于迁移任务和诊断，通过考虑不同传感

器迁移任务，共设计 6种源域和目标域迁移任务，

如表 2所示。将不同方位的 3个传感器获取的数据

当作一个独立的数据集，该数据集包含 3类往复式

压缩机故障类型，每种工况 50个样本，共有

150个样本。

  
表 2    迁移任务

 

任务 源域数据 目标域数据 迁移任务

1 传感器1 传感器2 A→B

2 传感器2 传感器1 B→A

3 传感器1 传感器3 A→C

4 传感器3 传感器1 C→A

5 传感器2 传感器3 B→C

6 传感器3 传感器2 C→B

 

 3.3　实验结果分析

 3.3.1　对比方法介绍

为了凸显该方法的优势，选择了支持向量机

（support vector machine, SVM）、反向传播神经网

络（back propagation neural  network,  BPNN）、深

度置信网络（DBN）和领域自适应 [30]（domain
adaptation via feature disentanglement, DAFD）方法

的迁移结果和迁移性能进行对比。DAFD是迁移学

习中重要的内容，目的是把分布不同的源域和目标

域的数据映射到一个特征空间中，使其在该空间中

的距离尽可能近。

 3.3.2　迁移结果分析

图 7为不同方法对迁移任务 1的故障诊断准确

率，每种方法测试了 10次。将往复式压缩机+X轴

方向所采集的数据作为源域数据，+Y轴方向所采

集的数据作为目标域数据，并将几种方法的诊断准

确率进行比较，由图 7可知，在迁移任务 1中 SVM
的平均诊断准确率为 60.37%、BPNN的平均诊

断准确率为 67.56%、DBN的平均诊断准确率为

77.13%、DAFD的平均诊断准确率为 86.62%，T-
DBN的平均诊断准确率为 92%，由此可知，其他

方法均明显低于 T-DBN方法的诊断准确率。表明

了 T-DBN模型通过 TCA学习到的公共迁移分量可

以减少投影高维 RKHS中源域和目标域数据的分

布差异，提高迁移学习的平均诊断准确率。

图 8为不同诊断方法对 6种迁移任务进行
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10次测试的故障分类平均准确率。从迁移任务

6中可以看出，传统的 DBN方法平均诊断准确率

为 78.88%，而 T-DBN方法平均诊断准确率为

96.84%，提高了近 20%，进一步验证了通过 TCA
学习到的公共迁移分量可以减少投影高维 RKHS
中源域和目标域数据的分布差异，从而提高诊断精

度。以传感器 3和传感器 2为例，传感器 3（源

域）的数据被用来训练 T-DBN模型，然后由传感

器 2（目标域）的数据进行评估。由于在原始空间

中，源域和目标域之间的分布很接近，训练和测试

数据遵循相同的分布，因此，在该迁移任务中分类

准确率达到 96.84%。从迁移结果中可以看出，当

测试数据与训练数据的分布相同时，T-DBN方法

不会影响 DBN模型的准确性，且还能进一步减少

两个领域之间的分布距离。此外，在以传感器 1作
为源域、传感器 2作为目标域和传感器 2作为源

域、传感器 1作为目标域两种情况的迁移任务下，

同一种方法的诊断精度相差 7%，其原因可能是由

于往复式压缩机工作环境恶劣加上所采集的信号

受传递路径的影响，不同方位的传感器对同一类故

障所采集的信息存在差异，从而导致在两个互为源

域和目标域的情况下，同一种方法的诊断精度存在

差异。
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图 7    不同方法对迁移任务 1进行 10次测试的故障诊断

准确率
 

 3.3.3　可视化分析

用迁移率（TR）和迁移损失（TL）来衡量 T-
DBN和 DBN的迁移性能[31]。计算公式如下：

TR =
1
n

n∑
i=1

[1− err (S i,T )]
[1− errb (Ti,T )]

(16)

TL =
1
n

n∑
i=1

[1− err (S i,Ti)]
[1− errb (Ti,Ti)]

(17)

n err (S i,Ti)

errb (Ti,Ti)

式中， 为迁移任务个数； 表示在源域

S上训练的模型使用目标域 T检验得到的误差；

表示通过在目标域上训练一个基线模

型，然后使用相同域数据进行测试得到的误差。迁

移损失是域中迁移误差和基线误差之间的差异。
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图 8    不同诊断方法对 6种迁移任务的故障分类平均准确率
 

errb (Ti,Ti)

本文以迁移任务 1为例，采用 DBN作为基线

模型。为提高结果的统计性，减少数据偶然性因素

的影响，随机选取 80%的数据用于训练，20%的

数据用于测试，试验中的训练及测试将分别重复

10次，10次测试样本的平均诊断精度作为最终结

果对算法性能进行评价，基线模型的平均分类准确

率为 77.13%。因此，域 中的基线误差不

超过 0.228 7%。同时，通过式 (16)和式 (17)计算

出 T-DBN的迁移损失为 1.12%，远低于其他方

法，并且其迁移率为 0.921。表 3显示了迁移任务

1计算的 SVM、BPNN、DBN、DAFD和 T-DBN
的迁移损失和迁移率。结果表明，T-DBN方法比

其他方法具有更好的迁移性能。

  
表 3    采用不同的迁移方法对迁移任务 1的迁移性能

 

方法 迁移损失/% 迁移率

SVM 39.4 0.606 1

BPNN 32.2 0.680 0

DBN 22.7 0.773 1

DAFD 13.3 0.867 4

T-DBN 7.9 0.920 8

 
为了更直观地理解迁移学习过程的特征提取，

引入 t分布随机邻域嵌入（t-SNE）算法。该算

法可以对高纬度学习特征进行降维，在低维图上

绘制降维后学习特征的分布。图 9显示了 DBN、
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DAFD和 T-DBN学习过程中可迁移特征的可视化

以及原始信号可迁移特征可视化图。图 9a为原始

信号可迁移特征可视化图，图中不同类的源域数据

和目标域数据相互重叠，而且从原始数据出发不能

直接揭示不同类别的故障特征，根据 9b所示的结

果，DBN方法学习到的可迁移特征存在严重的分

布差异。另外，DBN对目标域的数据特征的分类

效果很差，特征之间的类间距也存在交叉。因此仅

对源域数据进行模型训练时，无法准确地对目标域

数据进行分类。图 9c显示了 DAFD方法学习到的

可迁移特征存在较严重的分布差异。DAFD对目标

域的数据特征的分类效果也一般，特征之间的类间

距也存在部分交叉。图 9d显示了本文提到的 T-
DBN方法学习到的可迁移特征，本方法不仅减少

了可迁移特征之间的分布差异，同时扩大了不同类

特征之间的类间距离，表明本方法可以通过 TCA
学习到的公共迁移分量以此减少投影高维 RKHS
中源域和目标域数据的分布差异，从而获得更好的

诊断精度。
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图 9    不同方法高维特征可视化结果分析

 
 4　结束语

本文提出了一种基于特征迁移的往复式压缩机

的故障诊断模型，该模型结合迁移成分分析

（TCA）和具有自适应特征提取能力的深度置信网

络（DBN），通过在训练阶段聚合标记的源域数据

和未标记的目标域数据，提高故障诊断的准确性。

通过对往复式压缩机实验平台的原始振动故障数据

进行评估，结果表明，当标记的目标域数据不可用

时，本文方法能够实现高精度的故障诊断。
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