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基于部分域适应的船用发动机故障诊断研究
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摘要：针对船用发动机变工况下故障数据匮乏及部分集迁

移诊断（目标工况故障类别少于源工况）中无关故障类别

引发负迁移、导致现有深度学习方法性能下降的问题，本
文提出多尺度多视角域对抗网络（ＭＭＤＡＮ）。 该网络通

过多尺度特征提取器捕获鲁棒故障特征，借助多视角分类

器提升决策可靠性，并利用辅助域鉴别器量化筛选可迁移

源域样本以抑制负迁移。 实验表明，该方法在某型船用发

动机故障数据集的多个变工况部分集任务中平均诊断准

确率达 ９６．５８％，显著优于主流迁移学习模型，验证了其在

复杂工况下的有效性与优越性。
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０　 引　 言

船用发动机是一个复杂的能量转换装置，各
大系统与零部件的运行状况相互影响。 其中，冷
却不良、润滑异常、零件异常磨损等问题容易影响

发动机的可用性和可靠性，甚至引发重大故障，严
重威胁船舶航行安全，因此，船用发动机已成为状

态监测与故障诊断技术的重要应用对象。 传统的

发动机故障诊断方法多依赖专家经验，需要维护
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人员依照维修经验或已有故障参数记录被动发现

故障。 然而，在无人机舱及智能化的航运背景下，
这类方法在及时性与准确性方面存在明显不足。
随着大数据与智能算法的发展，数据驱动的状态

监测与故障诊断方法逐渐应用于船用发动机领

域。 在机械设备自动化诊断与状态监测中，机器

学习等智能技术已取得显著成果，为船用发动机

的智能监测与诊断奠定了技术基础［１⁃２］。
相比传统监测报警与人工巡检等方法，数据

驱动的智能诊断方法在海事领域展现出广阔的应

用前景。 Ｈａｎ 等［３］ 利用长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）
构建了数据驱动的状态监测与故障诊断模型，并
将其成功应用于船用发动机，取得了较好的预测

效果。 Ｚｈｏｕ 等［４］提出一种基于 ＬＳＴＭ 的模型，用
于发动机热负荷预测与故障诊断。 Ｗａｎｇ 等［５］ 构

建了一种融合流形学习与隔离森林的混合状态监

测与故障诊断方案。 Ｌｉ 等［６］提出本征多尺度色散

熵框架，用于识别大型多缸船用发动机的工作状

态。 Ｆｕ 等［７］结合主成分分析、稀疏自动编码器与

物理模型进行状态监测与故障诊断。 Ｃａｉ 等［８］ 开

发了基于数据挖掘的状态监测与故障检测仿真系

统，利用关联规则挖掘算法实现高效特征分析。
Ｋｏｗａｌｓｋｉ 等［９］引入一套全自动系统，用于识别发

动机废气成分中的诊断信号，所提出的分解集成

学习方法具有高精度与低分类耗时的优势。 Ｘｕ
等［１０］综合双层次信念规则、人工神经网络与证据

推理，构建了可靠的磨损状态监测与故障诊断模

型。 Ｃｏｒａｄｄｕ 等［１１］提出一种弱监督的数据驱动监

测方法，在误差控制与保证诊断精度方面表现优

异。 Ｋｉｍ 等［１２］ 将可解释人工智能与异常检测算

法结合，构建了发动机状态监测与故障诊断框架。
Ｔａｎ 等［１３］提出基于单类支持向量机的状态监测与

故障诊断方法，利用少量标记样本实现衰退预测。
Ｇａｏ 等［１４］利用改进的白鲸优化算法优化 ＬＳＴＭ，
有效解决了活塞环故障诊断中的特征提取问题。
尽管上述数据驱动方法取得了一定成效，但其仍

高度依赖高质量相关数据的支持，在数据稀缺或

存在噪声的情况下，这类方法性能往往受限［１５］。
此外，船用发动机运行工况复杂，在变载荷等非平

稳运行条件下，域分布不一致问题在实际诊断任

务中普遍存在，严重影响了传统数据驱动方法的

诊断性能［１６］。

针对域分布不一致问题，域适应技术被广泛

用于实现域间知识迁移，从而有效提升目标域诊

断性能。 早期域适应方法通常寻求线性变换，将
源域与目标域数据映射至域不变特征空间，以对

齐特征分布。 近年来，得益于深度神经网络在非

线性特征学习方面的优势，基于深度结构的域适

应方法不断涌现。 然而，现有方法大多假设源域

与目标域故障类别空间一致，仅适用于闭集诊断

场景。 在实际应用中，源域样本标签易于通过实

验模拟获取，而目标域任务往往难以保持与源域

完全相同的标签空间。 当目标域标签空间仅为源

域的子集时，便构成部分集诊断问题，其核心挑战

在于如何将源域中共享类别的诊断知识有效迁移

至目标域。 现有域适应诊断方法通常通过分布匹

配策略（如概率分布对齐或对抗训练）缩小域间

差异。 但由于源域中存在目标域未包含的无关类

别，这类方法在特征适配过程中易受无关类别样

本干扰，进而产生特征误匹配与负迁移现象。
基于以上分析，本文研究在变工况条件下，目

标域类别数量少于源域的部分集诊断问题，重点

解决因源域无关类别干扰引起的负迁移现象，以
提升域适应诊断的准确性与鲁棒性。

１　 故障诊断模型

本文主要研究故障诊断中变工况部分集域适

应问题。 设 Ｄｓ ＝ ｛（ｘｓ
ｉ，ｙｓ

ｉ）｝ ｎｓ
ｉ ＝ １、Ｄｔ ＝ ｛（ｘｔ

ｉ）｝ ｎｔ
ｉ ＝ １ 分

别为具有 ｎｓ 个有标签的源域样本和 ｎｔ 个无标签的

目标域样本。 假设源标签空间包含目标标签空

间，即 Ｃ ｔ ⊆ Ｃｓ，由于操作条件的变化，源数据与目

标数 据 采 集 的 概 率 分 布 不 同， 即 Ｐ（Ｘｓ） ≠
Ｐ（Ｘ ｔ）。 如图 １ 所示。
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１．１　 特征提取器

特征提取器 Ｇ 采用两个具有不同权重的深度

可分离卷积（ＤＳＣ） ［１７］ 层提取多视图特征，构成多

尺度特征提取模块。 采用参数量更少的 ＤＳＣ 替

代普通卷积进行特征提取，可有效降低模型复杂

度、缩短训练时间。 多尺度特征提取策略通过融

合不同参数的 ＤＳＣ 模块输出，能够提取到更丰

富、互补的多尺度故障特征，从而包含更全面的诊

断信息。
如图 ２ 所示。 假设输入数据具有 Ｋ 个通道，

卷积核的宽度和高度分别为 Ｄｍ 和 Ｄｎ，该部分的

参数为 Ｄｍ × Ｄｎ × Ｋ。 经过逐点卷积后，卷积核的

大小为 １ × １ × Ｋ。 若输出为 Ｎ 个特征图，则逐点

卷积的参数为 Ｋ × １ × １ × Ｎ。 ＤＳＣ的参数 ＰＤＳＣ 为

Ｄｍ × Ｄｎ × Ｋ ＋ Ｋ × １ × １ × Ｎ。 普通卷积的参数为

Ｄｍ × Ｄｎ × Ｋ × Ｎ。 两者的优化方程为（由于乘法

计算量远大于加法，故加法计算量可忽略不计）：

式（１）中， ＤＳＣ 的计算效率优于普通卷积神

经网络（ＣＮＮ）。 ＤＳＣ 在保证预测精度的前提下，
大幅降低了参数量与计算量。 因此，作为普通

ＣＮＮ 的改进变体，ＤＳＣ 的核心优势在于更高的计

算效率与更少的网络参数。

为有效抑制过拟合现象，采用最大池化层和

平均池化层来降低特征维度，注意力层有助于消

除冗余信息，而残差连接的设计则是为了避免训

练过程中的梯度退化和信息丢失，方便不同层次

的特征提取。 特征提取过程可表示为：

式中： ｗｆ 为权重矩阵；ｂｆ 为偏置向量； ｘ 为最后一

个池化层的输入向量。
在变工况部分集问题中，源类别与目标类别

是不对称的。 因此，源标签空间可以自然地划分

为共享空间（与目标标签空间相同）与离群空间

（与目标标签空间不同）。 本文提出一种多尺度

多视角对抗网络（ＭＭＤＡＮ）的变工况部分集故障

诊断算法，其网络结构如图 ３ 所示。 具体来说，
ＭＭＤＡＮ 由多尺度特征提取器 Ｇ、多视图分类器

Ｃ、辅助域鉴别器 Ｄ１和域鉴别器 Ｄ２组成，各模块参

数如图 ４ 所示。

１．２　 辅助域鉴别器

在变工况部分集场景中，源域与目标域的标

签空间存在不一致，即 Ｃ ｔ ⊆ Ｃｓ， 导致直接施加对

抗性训练时，源域中的离群类因在目标域中无对

应类别而引入负迁移，进而降低模型测试性能。
因此，在域适应中应忽略目标域中的离群类。 然

而，由于目标域数据无监督，其潜在故障类型未

知，这给离群类的识别带来了挑战。 一种合理的

解决方案是在两个域之间对齐已知类别的样本，
同时，在域适应过程中忽略目标域的离群值。

为此，本文提出一种相似性学习策略，用于衡

量各源类对目标样本的贡献度，并通过域鉴别器

Ｄ１估计目标样本与源样本之间的相似性，进而为

每个目标样本分配相似性权重。 域鉴别器 Ｄ２与
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特征生成器 Ｇ 进行最大最小博弈，探索可迁移的

特征。 由于源离群标签空间与目标离群标签空间

互不相交，目标数据在分布上应显著区别于离群

类样本。 因此，目标样本被误分类为离群类的概

率极低，而域标签分类误差可作为衡量该差异的

量化指标。 据此，本文将目标样本与源域的相似

性定义为：

式中： ｄｔ 为目标域的真实标签。 此外，使用最小－
最大归一化方法来表示不同目标样本的相对相似

性，其数学表达式为：

式中： ｗ ｊ 为第 ｊ 个目标样本的相似度权重；ε 为一

个小的正值。 这样一来，分配给共享类的相似度

权重将大于离群类。 由于离群类样本对模型的贡

献较小，域适应过程可选择性地在跨域的共享类

之间进行，从而避免负迁移，促进正迁移。 需要注

意的是，辅助域鉴别器 Ｄ１ 不参与特征提取器的对

抗性训练，因此，其损失函数 ＬＤ１
仅用于更新自身

参数 θＤ１
。

式中： ｄｓ
ｉ、ｄｔ

ｊ 分别为第 ｉ 个源样本和第 ｊ 个目标样

本的域标签。 在对抗性学习中，目标样本经最小－
最大归一化后，其相似性权重被附加到目标样本

上，以使域分布差异最小。 因此，加权对抗学习的

目标被定义为：

域鉴别器 Ｄ１用于识别不同故障类别的重要

性，并在共享特征空间中提取对质量域变化不敏

感的不变表示。 这意味着，对于来自异常源类的

样本，可通过在对应损失函数中分配较小的权重，
降低其对模型训练的干扰；而对于来自跨域共享

类的样本，则应在目标域损失中赋予较高权重，以
减小域间偏差，进而更好地匹配共享标记样本的

源域和目标域。
１．３　 多视图分类器

本文提出一种新的多视图预测对抗网络。 该

网络的分类器由两个具有不同视图的模块构成，
其中，源域样本具有完整标注，而目标域样本未被

标记。 由于缺乏目标域的标签信息，因此，无法通

过梯度下降来提高未标记样本的准确性。
为提高目标域的准确性，针对一个样本设计

了两个具有不同视角的分类器。 这两个分类器的

权重受到约束，以确保其具有不同的视角。 其中，
ｙ１ 和 ｙ２ 分别表示两个分类器预测概率最大的类

别。 若两个不同的分类器均满足 ｙ１ ＝ ｙ２ 的预测，
则没有标签的样本就可以被准确预测。

源域中的样本含有大量标签，因此，网络可采

用传统的监督学习方式进行训练。 交叉熵损失通

常被用作监督训练的指标，其表达式为：
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式中： Ｌｙ 为交叉熵损失；ｎｓ 为源域数据量；Ｇ１
ｙ 和 Ｇ２

ｙ

表示两个不同的分类器。 在源域监督信号、多视

图预测一致性及辅助域对抗性训练的共同引导

下，共享特征提取器和两个异构分类器将协同更

新，直至模型在目标任务上实现正确分类。 为提

升共享特征提取器与两个异构分类器在目标域的

泛化能力，通常采用均方误差损失作为衡量预测

一致性的指标。 其表达式为：

式中： ｎ 为 源 域 数 据 量； Ｇ１
ｙ（Ｇｆ（ｘｆ；θ ｆ）；θ ｙ） 和

Ｇ２
ｙ（Ｇｆ（ｘｆ；θ ｆ）；θ ｙ） 为两个异构分类器的预测结果。

为确保对目标样本的准确分类，设计分类器

Ｃ１和 Ｃ２从不同视角对共享特征空间中的样本进

行判别。 为此，在模型优化过程中，对 Ｃ１和 Ｃ２的

权重施加不同的约束，允许两个分类器从不同角

度预测共享特征空间中的相同样本。 在代价函数

中，包含了 Ｗ１
ＴＷ２ ，其中，Ｗ１ 和Ｗ２ 分别表示 Ｃ１

和 Ｃ２中全连通层的权值。 在数学上，这种多视图

约束的损失可以表示如下：

１．４　 整体优化目标

综上所述，拟议方法的总体目标如下：

训练网络参数，以实现：

式中： α、β、γ和 δ分别为 ＬＷ
Ｄａｄｖ

、ＬＹ、Ｌｃｏｎ 和 ＬＷ 损失的

惩罚系数。 优化过程采用梯度下降法，并在反向

传播过程中加入梯度反转层。
拟议的 ＭＭＤＡＮ 完整诊断程序可总结为以下

几点。

第一步，在使用源域和目标域的样本作为网

络输入之前，需先对数据进行归一化预处理，以确

保其数值保持在合理范围内；同时，将源域和目标

域的样本分别划分为训练集和测试集。
第二步：通过式（２）提取特征，构建 Ｇｆ、Ｇｄ和

Ｇｙ。 特别地，将辅助鉴别器 Ｄ１ 嵌入域适应网络

中，以获得源域样本的权重函数，突出不同样本的

重要性。 Ｄ１的损失由式（５）计算，Ｄ２的损失由式

（６）计算。 所有类别的共享特征提取器输出被发

送到两个具有不同判别视角的分类器，用于类别

预测。
第三步：结合式（６）—式（９），构建统一的优

化目标函数，如式（１０）所示，并通过引入式（９），
实现两个分类器多视角信息的协同优化。

第四步：模型训练完成后，将目标域测试集的

样本输入共享特征提取器，取两个分类器输出的

平均值作为最终预测结果。

２　 实验设计与结果分析

２．１　 实施细节和比较方法

在变工况部分集场景下，本文采用多种基准

方法进行性能对比。 所有方法的参数均依据相关

文献及实验设定确定，以确保良好的性能表现。
为保证比较的公平性，本文提出的 ＭＭＤＡＮ 方法

与对比方法在学习率、训练批次大小和迭代次数

等关键训练配置上保持一致。 模型训练基于 Ｐｙ⁃
Ｔｏｒｃｈ 框架实现，计算过程由 ＮＶＩＤＩＡ⁃２０８０ Ｔｉ ＧＰＵ
加速。 最终诊断结果基于 １０ 次独立实验的平均

值计算，以降低随机性影响。
本文的比较方法如下。
（１）基线法。 基线法是最基本的网络，由一

个共享特征提取器和一个分类器组成。 采用基线

法训练网络时，只使用源域样本，训练好的模型直

接在目标域进行测试，不需要迁移。
（２）ＣＩＤＡ［１８］。 ＣＩＤＡ 为一种部分集域适应方

法，基于两个分类器的输出计算类级权重。 ＣＩＤＡ
将学到的权重应用于两个分类器，以避免负迁移，
并利用分类器的不一致性来减少域分布差异。

（３） ＩＷＡＮ［１９］。 ＩＷＡＮ 为一种应用于计算机

视觉的部分集域适应学习方法，通过引入一个辅

助的域鉴别器来衡量源样本的重要性。
（４）ＷＡＴＮ［２０］。 ＷＡＮＴ 为一种用于部分集域
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适应故障诊断的加权对抗迁移网络，通过引入对

抗性训练来学习类判别特征与域不变特征，并采

用加权学习策略衡量其对源分类器和域鉴别器的

贡献。
（５）ＭＷＤＡＮ［２１］。 ＭＷＤＡＮ 为一种结合自适

应加权机制与域对抗网络的模型，通过协同设计

类级和实例级的加权机制来区分标签空间，并量

化数据样本的可迁移性。
２．２　 数据集描述

船用发动机故障诊断依赖于其在不同故障状

态下的运行数据，开展数据分析与故障识别。 故

障数据来源主要包括实船发动机运行数据、发动

机台架故障实验数据和发动机故障仿真数据。 然

而，实船运行中积累的故障数据往往不够全面，且
通常在故障现象已较为明显时才被察觉。 早期故

障样本的识别多基于主观经验判断，缺乏客观量

化依据。 在实船上进行故障模拟以获取样本，不
仅可能造成重大经济损失，还可能危及航行安全。
尽管实验室台架试验所获得的数据更贴近实船数

据，但多数发动机故障状态难以在实验中复现，部
分关键参数也无法通过传感器直接监测，且试验

成本高昂。
随着计算机技术和发动机工作过程模拟计算

方法的进步，通过调整数学模型参数来模拟故障

已成为构建故障数据库的重要手段。 本实验室自

主研发的轮机模拟器借鉴了挪威 Ｋｏｎｇｓｂｅｒｇ Ｍａｒｉ⁃
ｔｉｍｅ 公司轮机模拟器的故障模拟功能，基于数学

模型实现故障仿真。 实验表明，该模型准确且稳

定，可为故障诊断提供可靠的参数支持［２２］。 模拟

器的模拟对象为主机机型 ６Ｓ５０ＭＣ，配备 ＴＣＡ６６
型涡轮增压器，其发动机与涡轮增压器的具体参

数分别见表 １ 和表 ２。
测试数据集包括主机系统的正常数据、六类

性能故障数据（涡轮增压器滤网脏污堵塞、进气口

脏污堵塞、排气口脏污堵塞、空气冷却器脏污、涡
轮机喷嘴结炭和缸套冷却水腔气堵）及四类异常

边界条件数据（缸套冷却不充分、活塞冷却不充

分、空气冷却器冷却水入口温度过高和空气冷却

器冷却水入口温度过低），数据集类型及其标签信

息详见表 ３。
针对表 ３ 中所列的 １０ 种故障，分别从故障原

因、作用机制、表观现象和可能后果四个维度进行

系统性分析。
故障 １（滤网堵塞）与故障 ２（进气口堵塞） 均

源于流道阻塞（滤网脏污 ／扫气口积碳），导致进

气流量降低（约 １５％）与流阻增大，表现为排烟温
度升高、增压器性能衰减及扫气压力异常。 故障
３（排气口堵塞） 因排气道附着燃烧产物而导致流
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通面积缩减（约 １０％），引发排烟温度异常与燃烧
室背压升高。 故障 ４（空冷器脏污） 因结垢或积
碳致使换热效率下降（约 ２０％）与压差增大，导致
进排气温度同步上升。 故障 ５（喷嘴结炭） 因燃
油沉积导致涡轮通流面积减少（约 ８％），引起排
烟背压、温度及增压器转速同步异常升高。 故障
６（缸套水腔气堵）与故障 ７（缸套冷却不充分） 均
涉及缸套换热恶化（前者因气体积聚，后者因冷却
水压 ／温异常），核心表象为缸套水系统参数（压
力、出口温度）波动并伴随排温上升。 故障 ８（活
塞冷却不充分） 因滑油系统异常（流量减少约
１５％）导致活塞散热不足，表现为滑油参数异常与
相关温度轻微上升。 故障 ９ ／故障 １０（空冷器水温
异常） 则分别因低温水系统效能不足 ／温控阀失

效，导致扫气温度过高（排温持续上升） ／过低（排
温异常降低，存在腐蚀风险）。

结合文献［１１］的分析，明确界定了在上述故
障诊断框架中涉及的 １３ 项关键性能参数。 尽管
有效燃油消耗率、单缸循环供油量和压气机流量
也能反映上述故障的特征，但由于实船数据采集
难度较大，最终未予采用。 因此，与故障诊断相关
的故障征兆参数共有 １０ 种，分别为缸内最大燃烧
压力 ｐｚｍａｘ、扫气压力 ｐｓ、扫气温度 ｔｓ、增压器转速
Ｎｔｃ、排烟总管温度 ｔｂｔ、排烟总管压力 ｐｂｔ、空冷器气
侧进口温度 ／ 压气机出口温度 ｔｋ、压气机出口压力
ｐｋ、空冷器气侧进出口温差 Δｔｋ 及空冷器气侧进出
口压差 Δｐｋ。 以各类故障下各性能参数的平均值
作为该故障的典型参数值，具体数值见表 ４。

　 　 通过各参数在不同故障下的响应变化，量化

各故障对系统参数的影响程度。 设故障参数值为

ｐＦ， 正常参数值为 ｐＮ， 则该参数的变化率为：

图 ５ 为 １０ 种故障下各参数的变化率。 由图

５ 可知，１０ 种故障或与进排气系统有关，或与冷却

系统有关，扫气温度对所有 １０ 种故障的敏感性均

最为显著。 图 ５ 的结果体现了不同类型故障的特

征差异，表明表 ４ 中的典型参数值能够有效表征

各类故障。 在此基础上，聚类分析中定义的相似

度度量标准可将不同故障下的样本有效区分，适

用于故障诊断中对待识别样本进行模式判断。
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　 　 图 ６ 为三种状态的时域波形图。 由图 ６ 可

知，与正常状态相比，涡轮增压器滤网脏污堵塞会

引发低频调制现象，其信号包络呈现周期性变化；
而缸套冷却不充分则导致信号出现明显基线漂

移，均值随时间增加而持续上升。 两类故障特征

差异显著，为后续深度模型识别不同故障模式提

供了可靠的判别依据。

３　 实验结果分析

本文设计 １０ 个（Ｍ１ ～Ｍ１０）变工况部分集学

习任务，用于验证所提出方法的有效性。 为模拟

真实的船用发动机场景，源域由主机系统在 ９０％
负载工况下采集的全部健康状况数据构成，目标

域则由 ７５％和 ５０％负载工况下采集的部分健康

状况数据构成，其中，目标域的健康状况类别为随

机选取，相关实验任务见表 ５。 在训练过程中，使
用源域中所有健康状况的标记样本和目标域中部

分健康状况的未标记样本。 其中，８０％的样本用

于训练，２０％用于测试。 不同方法的分类精度及

故障诊断实验结果分别如表 ６ 和图 ７ 所示。
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　 　 由表 ６ 和图 ７ 可得出以下结论。
（１）在各项迁移任务中，本文提出的 ＭＭＤＡＮ

方法诊断性能更优，平均准确率达 ９６． ５８％。 此

外，在不同工况下，本文方法的标准差通常较小，
反映出 ＭＭＤＡＮ 具有较高的稳定性。 特别是对于

具有挑战性的 Ｍ４ 和 Ｍ９ 迁移任务，ＭＭＤＡＮ 的准

确性仍高达 ９５％。
（２）尽管 ＣＩＤＡ、ＩＷＡＮ、ＷＡＴＮ 和 ＭＷＤＡＮ 凭

借其多分类器、辅助域鉴别、加权对抗迁移及类级

与实例级权重等机制，在多数迁移任务中表现优

于传统基线方法，但其平均准确率仍分别较 ＭＭ⁃
ＤＡＮ 低 ４５．１２％、２５．５６％、１５．４９％和 １２．７８％，表明

ＭＭＤＡＮ 在整体性能上具有更强的竞争力。
（３）由表 ６ 可知，本文提出的 ＭＭＤＡＮ 方法

在多数情况下可在 １０ ｍｉｎ 内完成计算，具备较高

的运行效率。 尽管其计算时间略长于其他对比方

法，但差异较小。 考虑到故障诊断算法通常为离

线运行，该计算负担在可接受范围内。 综上，实验

结果验证了 ＭＭＤＡＮ 方法在准确性和计算效率方

面均表现出良好的综合性能。

计算混淆矩阵旨在更全面地评估该方法的准
确性。 图 ８ 为 ＭＷＤＡＮ 与本文 ＭＭＤＡＮ 方法在任
务 Ｍ６ 上的诊断结果对比。 由图 ８ 可知，ＭＭＤＡＮ
在所有故障类型中的识别准确率均优于 ＭＷ⁃
ＤＡＮ，尤其在故障类型 ５ 和 ６ 上，性能提升幅度分
别达到 ２２％和 ２０％。
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为验证 ＭＭＤＡＮ 方法的性能优势，选取 Ｍ３、
Ｍ４ 和 Ｍ７ 进行 Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 与 ＡＵＣ 指标计算，结果见

表 ７。 由表 ７ 可知，本文提出的 ＭＭＤＡＮ 方法在

Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 和 ＡＵＣ 两项指标上均表现最优。

船舶机电数据诊断结果易受机器振动、仪表

设备老化和传感器故障等因素干扰，进而影响模

型的鲁棒性。 为此，本文在 Ｍ６ 实验数据中引入

噪声，并结合船用发动机工作环境特点，分两组开

展实验。
第一组实验引入脉冲噪声以验证仿真仪器数

据的稳定性。 在该过程中，选取全部数据，按其自

身百分比随机添加不规则脉冲信号，模拟仪器数

据振荡。 根据专家经验，实际船舶航行过程中指

针摆动幅度约为 ２０％，如图 ９（ａ）所示。 本文将脉

冲强度提升至 ５０％，以更充分地测试模型的抗干

扰能力。
第二组实验模拟发动机控制室控制台显示的

数据特征，引入量化噪声。 该过程通过将连续信

号四舍五入至最接近的离散值，模拟信号从连续

到离散的转换过程。 鉴于该类数据通常伴随较小

误差，噪声强度设定为 １％ ～ ５％，结果如图 ９（ｂ）
所示。

实验结果表明，在脉冲噪声和量化噪声干扰

下，ＭＭＤＡＮ 模型诊断准确率均保持在 ８０％以上，
具备较高的诊断精度和良好的鲁棒性。

为进一步检验 ＭＭＤＡＮ 方法的有效性，本文

设计了消融实验，系统研究噪声数据对分类性能

的影响，并探讨多尺度特征提取结构和多视图分

类器对检测精度和速度的影响。 基于 ＭＭＤＡＮ 方

法设计的两种消融研究方案（ＮｏＤＳＣ 与 ＮｏＭＣ）在
结构上对原始网络进行了模块替换，以评估各组

件对域自适应故障诊断性能的贡献。 具体修改如

下：在 ＮｏＤＳＣ 中，原 ＭＭＤＡＮ 中的 ＤＳＣ 结构替换

为 ＣＮＮ 结构，而在 ＮｏＭＣ 中，将原 ＭＭＤＡＮ 中多

视图分类器替换为单视图分类器。 所有模型均在

原始数据上进行训练，并在含 １０％脉冲噪声的测

试集上进行评估，结果见表 ８。
　 　 由表 ８ 可知，所有方法的诊断精度均有所下

降，这是由于含脉冲噪声的测试数据进一步掩盖

了有用信息，导致各域数据分布差异增大。 与

ＭＭＤＡＮ 相比，ＮｏＤＳＣ 的准确率虽无明显变化，但
平均诊断时间显著增加 ５７．７％，表明 ＤＳＣ 结构可

有效减少模型参数量，降低运行成本。 与 ＭＭ⁃
ＤＡＮ 相比，ＮｏＭＣ 结构的平均诊断时间略有减少，
但诊断精度却显著降下降 ２０．８６％，表明两个不同

视图的分类器对变工况部分集学习具有促进作

用。 为直观展示 ＭＭＤＡＮ 方法的有效性，采用 ｔ
分布随机邻域嵌入（ ｔ⁃ＳＮＥ）技术对不同方法的特

征分布进行可视化对比。 在该过程中，复杂性被

设定为恒定值 １００。 图 １０ 和图 １１ 通过二维特征

分布可视化高维特征空间。 图中，圆圈表示源域

中的类，三角形表示目标域中的类，相同形状的不
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同颜色表示不同的运行状态。

如图 １０（ａ）和图 １１（ａ）所示，在原始样本中，
不同健康状态的特征分布存在严重重叠，导致源

域与目标域的分类结果均不准确。 图 １０（ｂ）和图

１１（ｂ）为 Ｍ４ 和 Ｍ８ 任务下，ＭＭＤＡＮ 的可视化特

征分布。 可以看出，ＭＭＤＡＮ 方法减少了不同类

别之间的重叠，同时显著缩小了源域与目标域的

特征分布差异。 例如，编号 Ｓ１ 的源域显示了定义

良好的分类边界，便于分类器进行准确的分类预

测。 此外，源域 Ｓ１ 与目标域 Ｔ１ 之间呈现一定程

度的聚类现象，有助于缩小两个域之间的分布差

异，表明 ＭＭＤＡＮ 能够学习更多的类别不同但域

不变的特征。 可视化结果表明，ＭＭＤＡＮ 具有较

强的变工况部分集故障诊断能力。
为验证本文模型的有效性，将其与基线法、

ＣＩＤＡ、ＩＷＡＮ、ＷＡＮＴ 和 ＭＷＤＡＮ 方法进行对比。
结果表明，不同方法在故障诊断所需时间上差异
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较小，但 ＭＭＤＡＮ 的平均准确率为 ９６．５８％，分别

较上述方法提高 ４５． １２％、 ２５． ５６％、 １５． ４９％ 和

１２．７８％。实验结果表明，ＭＭＤＡＮ 在变工况部分集

背景下可有效减小域间分布差异，并且优于现有

其他方法。
ＭＭＤＡＮ 的优异性能可归因于以下机制：首

先，ＤＳＣ 层可以有效降低模型的输入维数。 通过

处理不同尺度的特征，ＤＳＣ 层可以捕获本地和全

局级别的信息，从而可以更全面地理解输入数据。
维数的减少有助于避免维数的堆叠，提高模型的

效率。 其次，通过将构建多视图分类器的方法与

辅助域对抗训练相结合，可以获得许多优势。 该

策略能够对无关源样本进行自适应识别和过滤，
这意味着只利用最相关和信息最丰富的源样本，
即可提高知识转移过程的质量和效率。 多视图分

类器的构建与辅助域对抗训练的结合有助于最小

化共享标签空间中域之间的分布差异，这对于有

效的知识转移至关重要，因为减少域差异可以提

升知识从多标记源域向未标记目标域的可转移

性。

４　 结　 论

针对船用发动机在变工况条件下部分集跨域

故障诊断的挑战，本文提出一种多尺度与多视角

域对抗网络，旨在解决源域与目标域标签空间异

构导致的负迁移问题。 该方法通过深度可分离卷

积层重构特征提取模块，在保证特征表征精度的

同时显著降低模型复杂度。 设计多视角分类器策

略，利用异构分类器权重约束增强共享类知识的

迁移鲁棒性。 进一步引入辅助可迁移性鉴别器，
动态量化源域样本的迁移价值并过滤离群样本干

扰，从而在共享标签空间内实现跨域分布差异的

渐进式对齐。 在变工况部分集船用发动机数据集

上的实验表明，ＭＭＤＡＮ 在船用发动机和轴承跨域

任务中平均故障诊断准确率分别达 ９６．５８％和 ９６．
２３％，显著优于基线法、 ＣＩＤＡ、 ＩＷＡＮ、ＷＡＴＮ 和

ＭＷＤＡＮ 等对比方法。 本文为变工况条件下部分

集跨域故障诊断提供了新范式，其框架可扩展至其

他存在域偏移与部分集的智能装备健康管理系统。
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