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数据领域选择与空间迁移在齿轮箱
故障诊断中的应用
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摘要 : 提出一种空间迁移新思路，以提升齿轮箱故障诊断性能，其由辅助振动数据构成源领域、目标振动数据构成

目标领域，迁移学习（Transfer learning，TL）将前者分类模型应用至后者，以克服短时间内目标振动数据不足的问

题。根据频带选择独立成分分析（Band selective independent component analysis，BS⁃ICA）规则选择迁移模型的数

据领域，并提取其时域特征构成五维空间。利用均衡密度投影（Equilibrium density projection，MDP）将源领域和目

标领域同时映射至二维投影空间，并最小化领域均值差异以拉近两者在低维空间内的距离。在投影空间内，利用逻

辑回归（Logistic regression，LR）和支持向量机（Support vector machine，SVM）基分类器对映射样本实施分类。同

时通过剔除低质量源领域样本，加入新采集样本以维持模型更新。利用 Spectra Quest齿轮传动系统，对比迁移成分

分析（Transfer composition analysis，TCA）、领域适应机（Domain selection machine，DSM）等传统TL模型，所提方法

不但能提高工况快速变化时的诊断精度，同时能加快诊断速度，具有实际的工程应用价值。
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引 言

当前针对复杂齿轮传动系统的故障诊断模型普

遍存在如下两个局限性［1⁃3］：1）由于机械设备功能和

结构的互不相同，其所包含的齿轮部件也千差万别，

不同齿轮组装方式、齿轮结构及传动轴长度等因素

均可能导致齿轮传动系统各部件的输出特性（如振

动和噪声）存在差异，因此某一局部建立的故障诊断

模型无法直接应用至另一局部，可移植性较差；2）由

于齿轮箱工况变化等原因使得部分数据无法利用，

从而导致齿轮故障诊断模型难以满足实时性，其在

所需建模数据量多、执行周期长的齿轮箱故障诊断

策略中尤为明显。

为提高齿轮故障诊断模型可移植性，相关学者

提出了一些解决方案：1）将齿轮箱传动系统模块化、

功能分割和重组，如张玉［4］、王文利等［5］对齿轮箱各

主要部件（齿轮、轴承、轴和箱体）的故障振动形式和

信号特征分别预先建档，诊断应用时再重组各子模

块，以适应不同型号齿轮箱的状态监测与故障诊断，

但该类方法以用户熟悉箱体内部结构为前提；2）自

适应调整算法参数以提升齿轮箱故障诊断的可扩展

性，如自适应总体平均经验模式分解模型［6］和自适

应优化品质因子的共振稀疏分解模型［7］，尤其是时

培明等［8］设计的基于深度学习特征提取和粒子群支

持向量机的中速轴大齿轮故障识别模型，其能够针

对不同振动信号自适应提取频谱特征，但该类方法

普遍复杂度较高；3）诊断过程中辅助推理技术对复

杂齿轮传统结构实施判定，如梅杰等［9］将专家系统

与神经网络结合，构建专家系统的知识库和推理机，

能有效实现多级行星齿轮的故障诊断。

为提高齿轮故障诊断模型实时性，相关学者也

提出了一些解决方案：1）通过改变设备测量手段，将

不易实时输入测量系统的振动信号转化为易于实时

测量的瞬态声信号［10］，但后者加入了更多的环境噪

声干扰；2）通过改进现有的智能诊断算法，加速算法

实施过程，如杨青等［11］提出的最小二乘支持向量机

（Least square support vector machine，LSSVM）实

时故障诊断模型采用了递推算法，节省了存储空间

和运算时间，并增强了模型适应性；又如张少敏等［12］

结合 Storm实时流数据处理和 Spark内存批处理技

术为大数据下的在线风电机组实时故障诊断提供了

可能，但该类算法普遍需要依赖数据集的先验知识；

3）利用传感器数据融合或数据通道分解等方法减少
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对齿轮数据量的依赖程度，如毛瑞卿等［13］采用多传

感器决策层融合技术，构造D⁃S证据理论识别框架，

建立基于统计自组织映射神经网络的齿轮故障诊断

模型。又如王建国等［14］对齿轮振动信号进行 VMD
分解并融合前 4个模态的排列熵和能量，实际上将

数据扩展成 4倍。利用小波包分解［15］、经验模态分

解［16］等手段也可实施数据扩展，但该类模型可能会

出现融合过多冗余信息，或数据过度利用等情形。

本文在上述策略之外提出了“空间迁移”的新思

路。迁移学习的基本原理是指寻找和利用相似的源

领域数据以帮助目标领域数据的分类，并已在文本

分析［17］、图像处理［18］和电机故障诊断［19］等领域取得

了进展。所提模型将辅助振动数据视为源领域，将

目标振动数据视为目标领域，以实施空间迁移，主要

贡献在于：（1）首次定义“空间迁移”的概念，利用辅

助振动数据中的有用信息，帮助目标振动数据进行

诊断，增强模型适应性；（2）设计基于频带选择独立

成分分析规则的信号分离方法，快速地确定源领域

和目标领域；（3）设计均衡密度投影准则将迁移学习

中的源领域空间和目标领域空间映射至新空间，并

最小化领域均值差异以拉近两者在低维空间内的距

离；（4）设计数据更新规则，逐步减少模型对源领域

振动数据的依赖，实时更新，节省建模资源，提高诊

断速度。

1 “空间迁移”及其齿轮箱故障诊断

模型

1. 1 “空间迁移”思路

基本迁移学习的数学描述如下［20］：给定 D s，T s，

D t和 T t，迁移学习在于利用{D s，T s}上训练的分类

器 c s，建立{D t，T t}上的分类模型 c t，其中 D s为源领

域，D t为目标领域，T s为源任务，T t为目标任务，且

D s ≠ D t或 T s ≠ T t。

据此，“空间迁移”的总体思路如下：复杂齿轮传

动系统中，不同传感器采集振动数据各不相同，且由

于实际齿轮故障位置无法预知，不同传感器拾取的

齿轮故障的响应也不一致，若对所有传感器数据同

等对待将增加齿轮系统故障的误诊率，且可能存在

实际故障位置附近传感器分布不足的情形。针对该

情形，本文定义了“空间迁移”的概念，如图 1所示。

若故障发生于齿轮箱 A内部，则由齿轮箱 B和 C传

感器振动数据构成源领域，并建立分类模型，由齿轮

箱 A传感器振动数据构成目标领域，并将前者迁移

至后者，形成在复杂齿轮传动系统不同空间上的模

型迁移。同时，随着时间的推移，通过剔除低质量源

领域样本，并加入新的采集样本以维持诊断模型的

持续更新，若更新过程中齿轮箱 B和 C上的传感器

采集的数据质量持续低于齿轮箱 A上的传感器采

集的数据质量时，源领域由齿轮箱 A上的传感器采

集的历史数据替代，此时“空间迁移”思路转化为“时

间迁移”思路，即利用由齿轮箱 A历史传感器振动

数据构成源领域，由齿轮箱 A当前传感器振动数据

构成目标领域，直至齿轮箱 B和 C高质量传感器振

动数据出现。

为进一步阐明“空间迁移”的诊断有效性，图 2
比较了仅利用 D t和同时利用 D s和 D t的实时诊断过

程，若假设两者所需数据量和模型执行速度一致，前

者仅利用目标领域数据，故单次处理周期较长，且受

限于 D t的质量，而后者由于引入了源领域数据，其

图 1 “空间迁移”思路

Fig. 1 The space transfer learning strategy

图 2 “空间迁移”的诊断有效性

Fig. 2 Diagnostic effectiveness of space transfer learning
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更新速度几倍于前者，将有效提升诊断实时性。相

比而言，后者的另一优势在于，仅利用 D t时传感器

选取是随机的，可能与故障关联性不强，而“空间迁

移”通过优化领域选取机制，确保 D t与故障呈最强

相关性，故具有更强的齿轮箱故障诊断能力。

1. 2 齿轮箱故障诊断模型基本框架

根据“空间迁移”思路，提出齿轮箱故障诊断模

型基本框架，如图 3所示，包括如下步骤：A）数据领

域选择机制：利用 BS⁃ICA确定域类型，同时利用工

况变化确定域长度；B）时域信号特征提取：分别对

源领域和目标领域时域信号实施特征提取，包括波

形指标、偏态指标、峭度指标、裕度指标和脉冲指标

等；C）迁移学习投影：利用均衡密度投影将源领域

和目标领域映射至低维空间，并通过最小化领域均

值差异以拉近两者在低维空间内的距离；D）低维空

间分类：根据源领域子空间特征与标签建立分类模

型，包括逻辑回归［21］和支持向量机［22］基分类器，并代

入目标领域数据以实施故障识别；E）模型更新：对

源领域和目标领域数据进行更新以实现持续诊断

过程。

1. 3 故障特征提取及基本分类器

1. 3. 1 时域信号特征提取

工况变化条件下，时域特征发生显著变化，且过

多特征量将降低模型实时性能，故齿轮箱故障诊断

模型从波形指标（Sf= X rms/ |-X |）、偏态指标（Pt=

∑
i= 1

N

( xi-
-x )3 N∑

i= 1

N

x2i）、峭度指标（Kv= β/X rms）、

裕度指标（L= Xmax/Xr）和脉冲指标（If= Xmax/ |-X |）

五个方面提取，其中 X rms为均方根，|-X |为均值绝对

值，β= 1
N ∑i= 1

N - 1

x4i 为信号峭度，Xmax 为信号峰值 ；

Xr=
é

ë
ê
1
N ∑i= 1

N

|| xi ù
û
ú

2

为方根幅值。为消除各指标之

间的量纲影响，对各特征进行量化处理

fj ( i )=
fj ( i )- min ( fj )
max ( fj )- min ( fj )

，

i∈[ 1，n ]，j∈[ 1，5 ] （1）
式中 fj ( i )为第 i个样本的第 j个特征量，n为样本

数量。实施批量化处理时，样本数量 n取 5%工况变

化数据集总样本和定值 50中较小值，且 max ( fj )和
min ( fj )选取时剔除异常值。

1. 3. 2 逻辑回归分类器

基于逻辑回归（LR）分类器的齿轮箱故障诊断

模型如图 4所示，其包括训练阶段和测试阶段。

训练阶段训练阶段：首先通过逻辑斯特方程建立训练特

征矩阵 F t= {f ti }与故障类型向量 Y t= {y ti}之间的

关系模型，其中 i∈[ 1，nt ]，nt为训练样本数量，上标 t

代表训练集，方程如下

ì

í

î

ïï
ïï

y ti = μ ( f ti，β )

μt ( f ti，β )=
exp( βT f ti )

1+ exp( βT f ti )
（2）

式中 y ti 为第 i个特征向量 f ti 的分类标签；μt为预测

概率函数；β= [ β 0，β1，β2，⋯，β5 ]为逻辑回归系数

向量，特征维数为 6（第 0维为常量，第 1⁃5维为特征

向量相乘系数）。其次利用似然函数表示逻辑回归

的损失函数，并计算其最大似然方程如下

lnL ( F t，Y t，β )= ∑
i= 1

nt

y ti ln [ μ ( f ti，β ) ]+

[ max (Y t )- y ti ] ln [ max (Y t )- μt ( f ti，β ) ]
（3）

对 lnL ( F t，Y t，β )利用Tikhonov算法正则化后，

使用最小二乘法迭代计算，逐步得到最优的逻辑回

归系数，过程如下

图 4 基于逻辑回归的齿轮箱故障诊断模型

Fig. 4 LR-based gearbox fault diagnosis model

图 3 齿轮箱故障诊断模型框架

Fig. 3 The framework of gearbox fault diagnosis model
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βi+ 1 = (F t TUF t )-1F t TUz，

zj= β Ti f ti +
y ti- μtj

μtj ( max (Y t )- μtj )
（4）

式中 βi和 βi+ 1分别为第 i和第 i+ 1次迭代时的逻

辑回归系数；U为对角项是 μtj ( max (Y t ) -μtj )的对角

权重矩阵；向量 z由元素为 zj的中间变量组成，用以

更新输出分类值 μj和误差 | y ti- μtj |。
测 试 阶 段测 试 阶 段 ：首 先 输 入 测 试 特 征 矩 阵 F s=

{f si }，i∈[ 1，ns ]，其中 ns为测试样本数量，上标 s代表

测试集，将测试特征与逻辑回归系数作加乘运算，表

达式为

Λ= β0 + β1 f si1 +⋯+ β4 f si4 + β5 f si5 （5）
式中 Λ 为加乘运算结果 ，对 Λ 进行 Sigmoid 变

换，得

μsi= μs ( f si ，β )=
exp( Λ )

1+ exp( Λ ) （6）

式中 μsi 为逻辑回归（LR）分类器对测试特征向量

F s的输出齿轮故障标签。

1. 3. 3 多值支持向量机分类器

基本的支持向量机（SVM）是二值分类器，为解

决齿轮箱故障诊断模型的多值问题［23］，引入类间相

对分离度，其目的是先将易于区分的类分离，再实现

不易区分的类分离。假设 SVM二值分类器将训练

特征矩阵 F t和测试特征矩阵 F s映射到特征空间H。

首先，计算该特征空间中齿轮故障类型的分离度RH
ij

RH
ij =

dH (mi，mj )
σ Hi + σ Hj

（7）

式中 mi和 mj分别为第 i类故障和第 j类故障的类

中心；dH ( ∙ )为在特征空间H内的距离函数；σ Hi 和 σ Hj
分别为第 i类故障和第 j类故障的类方差，并对第 i

类故障与其他 K-1故障的分离度进行降序排列：

RH
i1 ≥RH

i2 ≥⋯≥RH
i ( )K- 1 ，其中 K代表总故障类别

数。设 k的初始值为 1，并逐一增加至 K（故障类别

总数），迭代过程中需构造二值分类器 SVM k的第 k
次训练集 F t

k=Σ t1 + Σ t2：
Σ t1 = { ( f tik，+ 1 )}，

Σ t2 = { ( ℱ t
ik，- 1 )|ℱ t

i ∈ F t- {f tik}} （8）

式中 ℱ t
ik代表 F t中非 f tik的样本，二值分类完成后，

训练特征矩阵 F t剔除 F t
k 的部分作为下一次迭代的

训练集，直至实现K次迭代

F t
k+ 1 = F t

k- {f tik} （9）
利用特征矩阵 F t 训练得到多值 SVM后，将特

征矩阵F s代入模型计算，得到其输出齿轮故障标签。

逻辑回归的优势在于可适用于连续性和类别性

自变量，能够在大样本数据集时发挥作用，而支持向

量机的识别效果取决于其支持向量的分布，故能够

在小样本数据集时发挥作用，两者组合可提升基本

模式识别能力。

2 数据领域选择及空间迁移模型

2. 1 数据领域选择机制

基于“空间迁移”的齿轮箱故障诊断模型中，由

于振动特性取决于采集位置、与故障齿轮的距离、齿

轮传动结构和噪声干扰等因素，分离信号成分不满

足相互独立条件，传统 ICA方法不再适用，故采用

频带选择独立成分分析（BS⁃ICA）［24］方法预先对信

号分离以确定域类型，设多个传感器振动数据为

x ( t )=[ x 1 ( t )，x 2 ( t )，…，x p ( t ) ]T （10）
式中 下标 1⁃p为传感器编号。

BS⁃ICA的基本模型为

ŝ ( t )=W [ h ( t ) x ( t ) ] （11）
式中 h ( t )= [ h ( t )，h ( t )，…，h ( t ) ]由 p个相同滤

波器组成，以提取 x ( t )中的独立分量；ŝ ( t )为未知分

离信号 s ( t )= [ s1 ( t )，s2 ( t )，…，sq ( t ) ] T 的估计，q

为分离信号数；W为解混矩阵，其目的在于得到自

适应的最优输出{h ( t )，W}。算法过程中，为使 ŝ ( t )
之间独立性最强，构建互信息指标［25］

I [ ŝ ]= ∑
i= 1

q

H ( ŝ i )- H ( ŝ ) （12）

式中 H ( x ) =-∑p ( xi ) lgp ( xi )为定义熵函数；

I [ ŝ ]为非负值，且当元素完全独立时，I [ ŝ ]=0。
FastICA算法［26］迭代过程中，通过构建最小目标函

数 min
h ( )t ，W

I [ ŝ ]以估计滤波器 h ( t )和解混矩阵W。

求滤波器系数求滤波器系数：设 h ( ŝ )= [ h0，h1，h2，⋯，hl ]为
有限脉冲响应传递函数，l为滤波器阶数，式（12）对

hk求偏导得：

∂En ( ŝ i )
∂h ( l ) =-E{ρ'ŝ ( ŝ i )ρ ŝ ( ŝ i )

∂ŝ i
∂h ( l )}=

-E{ }ψŝ i ( ŝ i ) ∑
j= 1

n ∂ŝ i
∂z j
∙ ∂z j∂h ( l ) =

-Et{ }ψŝ i ( t ) ∑
j= 1

n

ωi，j x j ( t- l ) =

-Et{ }ψ T
ŝ ( t )Wx ( t- l ) （13）

∂En ( ŝ )
∂h ( l ) =-E{∑i= 1

n ∂lgρ ŝ ( ŝ ( t ) )
∂ŝ i

∙ ∂ŝ i∂h ( l )}=
-∑

i= 1

n

E{ }∂lgρ ŝ ( ŝ ( t ) )
∂ŝ i ( t ) ∑

j= 1

n

ωi，j x j ( t- l ) =

-Et{ }φTŝ ( t )Wx ( t- l ) （14）
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式中 ωi，j 为矩阵W的第 ( i，j )个元素；ρ ( ∙ )为边缘

概率分布；ψŝ ( t )为边际得分函数［27］；φŝ ( t )为联合得

分函数［28］；z= [ z1，z2，⋯，zn ] T：z i ( t ) = h*x i ( t )为
卷积运算中间值。据此，I [ ŝ ]对 h ( l )的偏导可为

∂I [ ŝ ]
∂h ( l ) = Et{ [ φTŝ ( t )- ψ T

ŝ ( t ) ]Wx ( t- l )} （15）

当且仅当 ŝ中元素相互独立时，∂I [ ŝ ] ∂h ( l )值
为 0，最终滤波器 h ( t )的估计值可由式（15）通过梯

度下降法求得。

求解混矩阵求解混矩阵：式（12）对W求偏导得

∂I [ ŝ ] ∂W =-[W T ]-1 - E{ψŝ ( ŝ ) zT} （16）
式 中 zT = [ z1，z2，⋯，zn ] T，z i ( t ) = h ( t )*x i ( t )，
该式右边乘以W TW，进一步可得

∆W ∝( I+ E [ ψŝ ( ŝ) ŝT ] )W （17）
FastICA迭代过程中，为确保 ŝ i 方差呈收敛特

性，用 1- E ( ŝ2i )替代矩阵 I+ E{ψŝ ( ŝ ) ŝT}对角线上

的元素

∆W ∝W - diag{E ( ŝ21 )，E ( ŝ22 )，⋯，E ( ŝ2p )}+
E [ ψŝ ( ŝ ) ŝT ]W - diag{E [ ψŝ ( ŝ ) ŝT ] }W（18）

最终，解混矩阵W的估计值可由式（18）通过

GD求得。

确定域类型确定域类型：通过观察 ŝ ( t )分离信号矩阵，对其

包含故障成分信号实施傅里叶变换，根据先验已知

故障频率由强至弱排序 ŝ ( t )相应频段。通过W ij逆

矩阵，将包含故障频率段的分离信号映射至原传感

器并排序，取相关性最强的传感器采集数据，确定目

标领域，次强的若干传感器采集数据确定为源领域。

2. 2 空间迁移投影机制

2. 2. 1 均衡密度投影

均衡密度投影（MDP）的目的是针对高维空间

X= {x i}样本分布不均匀情形，使得投影后低维空

间 Y= {y i}的密度趋于均匀，从而调整空间样本条

件分布［29］。首先，在 X空间中寻找距离每个数据点

最近的 k个近邻点组成局部近邻，并计算数据点的

局部权重矩阵Ω，其定义误差函数

min ε (Ω) = ∑
i= 1

n 









x i- ∑

j= 1

k

Ωijx j

2

（19）

式中 x j ( j= 1，2，⋯，k )为 x i的 k个邻近点；Ωij为 x i

和 x j之间的权重，Ω i= [ Ωi1，Ωi2，⋯，Ωik ]为第 i数据

点的权重矩阵。

其 次 ，计 算 每 个 样 本 点 样 本 密 度 信 息 ，并

调整Ω i

α*i =max  xi- xj
2
，

αi= 1- α*i ∑
j= 1

k

 xi- xj
2
，

Ω *=[ Ω 1，⋯，Ω n ] [ α1，⋯，αn ]T，

∑
j= 1

k

Ωijαi = 1 （20）

最后，构造目标函数并求解投影矩阵，如下

min ∑
i= 1

n 









x i- ∑

j= 1

k

Ωijx j

2

=

min
V
Tr [V TXNXTV ] （21）

式中 N = (I- Ω*) T (I- Ω*)为均衡密度转移矩

阵，V为投影矩阵。

2. 2. 2 构建迁移投影模型

迁移投影模型中，源领域和目标领域的信号特

性条件分布存在差异，故利用均衡密度投影将源领

域和目标领域投影至低维空间，同时最小化领域均

值差异以拉近两者在低维空间内的距离，其目标函

数如下

min
V
{ Tr [V TX tN t (X t )TV ]+
λ1Tr [V TX sN s (X s )TV ]+
λ2Tr [V TXMXTV ] } （22）

式中 第一项表示将 X t 通过均衡密度投影至低维

空间，第二项表示将 X s通过均衡密度投影至低维空

间，第三项表示最小化领域均值差异以拉近两者在

低 维 空 间 内 的 距 离 ；λ1，λ2 表 示 投 影 权 重 ，X=
[ X s，X t ]，上标 s和 t分别代表源领域和目标领域，M

为均值差异矩阵，其元素定义如下

Mij=

ì

í

î

ïï
ïï

1 ( ns )2， x i，x j ∈ X s

1 ( nt )2， x i，x j ∈ X t

-1 ( ns nt )， 其余

（23）

为求得投影矩阵V，引入拉格朗日乘子 τ，得

J (V，τ) =Tr [V TX tN t (X t) TV ]+

τ Tr{V T [ λ1X sN s ( )X s T +

λ2XMXT ]V}- -ω （24）

对式（24）求偏导，并令其为 0，得
X tN t (X t )TV + τλ1X sN s (X s )TV +

τλ2XMXTV = 0
（25）

即

[ λ1X sN s (X s) T + λ2XMXT ]-1 ⋅

[ X tN t (X t) T ]V =-τV （26）
最终，对式（26）利用奇异值分解求投影矩阵V，

即能得到符合要求的低维空间Y= XV。
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2. 2. 3 模型领域更新

齿轮箱故障诊断模型更新流程如图 5所示，包

括：（1）更新过程中，当目标领域采集一定量数据后，

执行一次 BS⁃ICA+迁移学习投影模型，并输出一

次诊断结果；（2）LR和 SVM两个基分类器同时对

样本实施判定，若分类结果相同，则属于有效样本，

否则为无效样本；（3）源领域中有效样本保留，无效

样本舍弃，所有领域中有效样本加入源领域，作为下

一时刻的训练样本；（4）训练池累加至样本满时（即

满足数据更新速度），每补充一个源领域样本，则剔

除最早时刻的样本。齿轮箱故障诊断模型更新的有

益效果在于：能够剔除源领域中的劣质样本，保留优

质样本，随着高质量样本的加入，逐步提升模型质

量，一旦目标通道优质样本量足够或工况稳定，则无

需其他通道样本，模型自动转化为非迁移模型，增强

模型适应性。

3 实验研究与性能分析

3. 1 实验系统与数据集

试验所用数据来自如图 6所示的 Spectra Quest
齿轮传动系统。其由电机控制器、驱动电机、行星齿

轮箱、减速齿轮箱和负载控制器组成。七个传感器

分别采集行星齿轮箱、减速齿轮箱的 xyz三轴和电

机 z轴方向上的振动。试验中，故障发生于减速齿

轮箱和行星齿轮箱的次级传动齿轮，故障类型包括：

健康（normal condition ，NC）、齿根裂纹（root crack
fault，RCF）、表面磨损（surface wear fault，SWF）、缺

齿（miss tooth fault，MTF）和 断 齿（chipped tooth
fault，CTF）五类，其中 SWF又包含轻度磨损（SWF⁃
L）、中 度 磨 损（SWF ⁃M）和 重 度 磨 损（SWF ⁃ H）
三类。

3. 2 数据领域选择试验

3. 2. 1 领域长度确定

试验过程中，利用齿轮箱试验系统的工况变化

以确定源领域和目标领域的域长度，将按照如下规

则：A，从当前时刻向前选取一定长度的数据量作为

领域长度，目标领域区间内工况变化不超过近 10个
设备运行周期工况变化的 10%，源领域区间内工况

变化不超过近 10个设备运行周期工况变化的 30%，

且选取的信号长度至少包含一个设备运行周期，其

中设备运行周期指齿轮箱输出轴旋转一圈所经历的

时长。B，工况变化越快，选取域长度越短，源领域

数越多，每个领域的选取长度越短。所有领域信号

长度总和至少为 10个设备运行周期。在工况变化

一定时，目标领域数据长度选取越长，其包含的低质

量样本越多，降低模型故障诊断性能；源领域数据长

度选取越长，则可利用的高质量样本越多，在有利的

数据选取条件下，能够提升模型诊断性能。

3. 2. 2 BS⁃ICA相关试验

数据领域选择试验条件如下：1）电机转速：

30 Hz；2）采集通道：电机 z方向观测通道、减速齿轮

箱 z方向观测通道和行星齿轮箱 z方向观测通道；

3）故障类型：NC，SWF⁃M和MTF；4）滤波器阶数：

5；5）根据 Spectra Quest齿轮传动系统传动比［30］，一

级行星齿轮传动比 1/6，二级行星齿轮传动比 7/32，
一级减速齿轮传动比 29/100，二级减速齿轮传动比

2/5，若电机频率为 30 Hz、则行星齿轮箱计算主频

为 5 与 140 Hz，减 速 齿 轮 箱 计 算 主 频 为 31.72 与

11.42 Hz；6）分离信号数：3。试验列表如表 1所示。

图 5 齿轮箱故障诊断模型更新流程图

Fig. 5 Domain update flow for gearbox fault diagnosis

图 6 Spectra Quest齿轮传动系统

Fig. 6 The Spectra Quest gear drive system
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图 7（a⁃e）分别绘制了 Test⁃S1至 Test⁃S5模型

求解过程中的相关参数。通过观察其解混矩阵和滤

波器系数，可得到如下结论：1）对比健康齿轮系统

（Test⁃S1）和含故障齿轮系统（Test⁃S2至 Test⁃S5），

前者滤波器系数明显小于后者，说明含有故障的系

统各传感器信号关联性更强，健康齿轮系统信号较

为独立；2）对比 Test ⁃S3和 Test ⁃S5的 W 矩阵，当

MTF故障发生于行星齿轮箱齿轮时，其 z方向观测

通道分量得到显著增强，其余通道分量较弱，故该通

道选定为目标领域，同理当MTF故障发生在减速

齿轮箱齿轮时，准确判定减速齿轮箱 z方向观测通

道为目标领域；3）观察试验过程中有限脉冲响应传

递系数 [ h0，h1，h2，h3，h4，h5 ]，健康传动系统的脉冲旁

瓣抖动最小（-0.0127至 0.0150），缺齿故障的脉冲

旁瓣抖动最大（-0.1048至 0.1667），故前者可进一

步减少滤波器阶数以降低训练成本，而后者可增加

阶数以提升滤波性能；4）同时观察五种试验集的解

混矩阵首元素跟踪曲线和首阶滤波系数跟踪曲线，

均能在较短时间内达到一个稳态常量值（400次迭

代平均执行时间为 1.2 s），故满足实时性。

图 7 Test-S1⁃Test-S5中解混矩阵和滤波器系数

Fig. 7 The de-mixing matrices and filter coefficients of Test-S1⁃Test-S5

表 1 数据领域选择试验列表

Tab. 1 Tests for data domain selection

试验

Test-S1
Test-S2
Test-S3
Test-S4
Test-S5

行星齿轮箱齿轮

NC：健康

SWF-M：中度磨损

MTF：缺齿

NC：健康

NC：健康

减速齿轮箱齿轮

NC：健康

NC：健康

NC：健康

SWF-M：中度磨损

MTF：缺齿
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以Test⁃S3为例，图 8给出原始时域信号及其振

动分离成分，对比两者可见，分离信号成分Ⅰ主要表

征电机运行频率，分离信号成分Ⅱ主要表征齿轮故

障成分振动，可观察到 140 Hz故障频率，分离信号

成分Ⅲ主要表征振动噪声，Test⁃S3的解混矩阵及其

逆矩阵如下：

W =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

-8.30 20.83 -80.77
1.93 61.88 17.80
65.50 -0.97 0.96

W -1 =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

0.22 0.17 15.29
3.32 15.04 -0.02
-11.55 3.86 -1.58

× 10-3

可计算三者对分离信号成分 II的相关性排序

为：行星齿轮箱 z轴>减速齿轮箱 z轴>电机 z轴，

故判定行星齿轮箱 z轴为齿轮箱故障诊断模型的目

标领域，减速齿轮箱 z轴通道为齿轮箱故障诊断模

型的源领域。

3. 3 时域信号特征提取试验

时域信号特征提取的试验条件如下：1）故障类

别：NC，SWF⁃M和 CTF；2）采集通道：行星齿轮箱 z

轴和减速齿轮箱 z轴；3）设备转速：20，30和 40 Hz；
4）领域选取：当故障发生于行星齿轮箱齿轮时，行星

齿轮箱 z轴通道为目标领域，减速齿轮箱 z轴通道为

源领域，当故障发生于减速齿轮箱齿轮时，减速齿轮

箱 z轴通道为目标领域，行星齿轮箱 z轴通道为源领

域。试验利用杰卡德距离 J ( D s，D t )［31］计算领域样

本间的差异性，其定义如下

J ( D s，D t )=
|| D s ∪D t - || D s ∩D t

|| D s ∪D t

（27）

式中 D s为源领域样本空间，D t为目标领域样本空

间 ，| D s ∩D t | 代 表 两 空 间 中 交 集 元 素 的 个 数 ，

| D s ∪D t |代表两空间中并集元素的个数（即样本总

数），0≤ J ( D s，D t ) ≤ 1，J ( D s，D t )值越大，两者差异

性越明显。

图 9（a）⁃（c）分别绘制NC，SWF⁃M和 CTF故障

类别特征向量，图中可得：1）健康齿轮传动系统中，

由于不含故障，斜对角上预判减速齿轮箱内故障的

源领域和预判行星齿轮箱内故障的目标领域特征一

致，横向上源和目标领域间存在差异性，特征［f1，f2］
差异较大，特征［f3，f4，f5］差异较小，两者 J ( D s，D t )值
为 0.2433；2）磨损故障齿轮传动系统中，磨损发生于

行星齿轮箱内时特征［f2］明显高于其发生于减速齿

轮箱内，两者 J ( D s，D t )值为 0.4667；3）断齿故障齿

轮传动系统中，断齿发生于与行星齿轮箱内时，其特

征 分 辨 率 高 于 断 齿 发 生 于 减 速 齿 轮 箱 内 ，两 者

J ( D s，D t )值为 0.5800；4）比较 NC，SWF⁃M和 CTF
故障类型的特征值，健康和磨损故障在［f1，f2，f5］特

征上具有区分性，健康和断齿故障在［f3，f4］特征上

具有区分性；5）比较 20，30和 40 Hz转速，虽然其特

征向量存在差异，但总体变化趋势保持一致，20与
30 Hz特征向量间相关系数 0.99，30与 40 Hz特征向

量间相关系数 0.98，故恒定转速前提下，不同转速对

空间迁移特征趋势影响较小。

3. 4 齿轮箱故障诊断试验

齿轮箱故障诊断主要试验条件如表 2所示，其

余试验条件为：1）故障类别：第Ⅰ组：NC，RCF，
SWF⁃M，MTF，CTF；第Ⅱ组：NC，SWF⁃L，SWF⁃
M，SWF⁃H。2）设备转速：30 Hz。3）样本数量：目

标领域样本数 60，源领域样本数 240，共 300条。

以 Test⁃S6和 Test⁃S7为例，图 10（a）和（b）分别

绘制 NC，CTF故障类别的投影低维空间样本分布

图，并列出其投影矩阵 V。由图 10可见，经均衡密

度投影后，同一类别内样本分散性较为均衡，且类别

间区分性较明显，但由于源领域样本间信号特性差

异较大，故其在子空间内的投影存在变形现象，而目

标领域投影空间无变形现象。其次，行星齿轮箱的

投影变形较减速齿轮箱更明显，这是由于前者振动

数据特征相对复杂，后者相对简单。最后，引入最小

均值差异后，源领域和目标领域健康齿轮数据集、源

领域和目标领域缺齿故障齿轮数据集均能够较好重

合，以基分类器的分类，且可看出 Test⁃S7比 Test⁃
S6投影空间重合效果更佳，故诊断性能更高。

同时，表 3和 4分别给出模型故障类别及故障严

重性的诊断精度。由表 3和 4计算可得：1）行星齿轮

箱作为源领域、减速齿轮箱作为目标领域（Test⁃S6，
Test⁃S8，Test⁃S10 & Test⁃S12）的综合诊断精度为

图 8 Test-S3原始时域信号及其振动分离成分

Fig. 8 The original signals and separated signals of Test-S3

396



第 2 期 沈 飞，等：数据领域选择与空间迁移在齿轮箱故障诊断中的应用

92.94%，而调换领域后（Test ⁃ S7，Test ⁃ S9，Test ⁃
S11 & Test⁃S13）其综合诊断精度为 95.23%，即空

间迁移中结构相对简单的减速齿轮箱更适合辅助结

构相对复杂的行星齿轮箱诊断；2）z轴相互迁移的

综合精度（94.19%）略高于 x轴相互迁移（93.98%），

其说明垂直于转轴方向的振动更能表征故障特征，

尤其是缺齿、断齿等与频率有关的故障；3）观察故障

类别识别（第Ⅰ组）和故障严重性识别（第Ⅱ组）的差

异，可发现在迁移模型应用于前者的效果优于后者，

其原因是迁移投影思想在削弱源和目标领域差异的

同时，一定程度上也削弱了同一故障类型中不同故障

严重程度间的差异（如 SWF⁃1和 SWF⁃2，SWF⁃2和

图 9 NC，SWF-M和 CTF故障类别特征向量

Fig. 9 The feature vectors of NC，SWF-M and CTF fault types

表 2 齿轮箱故障诊断试验条件

Tab. 2 Experimental conditions of gearbox fault diagnosis

试验

Test-S6
Test-S7
Test-S8
Test-S9
Test-S10
Test-S11
Test-S12
Test-S13

源领域

行星齿轮箱 z轴（第Ⅰ组）

减速齿轮箱 z轴（第Ⅰ组）

行星齿轮箱 x轴（第Ⅰ组）

减速齿轮箱 x轴（第Ⅰ组）

行星齿轮箱 z轴（第Ⅱ组）

减速齿轮箱 z轴（第Ⅱ组）

行星齿轮箱 x轴（第Ⅱ组）

减速齿轮箱 x轴（第Ⅱ组）

目标领域

减速齿轮箱 z轴（第Ⅰ组）

行星齿轮箱 z轴（第Ⅰ组）

减速齿轮箱 x轴（第Ⅰ组）

行星齿轮箱 x轴（第Ⅰ组）

减速齿轮箱 z轴（第Ⅱ组）

行星齿轮箱 z轴（第Ⅱ组）

减速齿轮箱 x轴（第Ⅱ组）

行星齿轮箱 x轴（第Ⅱ组）

图 10 NC，CTF故障类别的投影低维空间样本分布图

Fig. 10 Projection maps in low dimensional space of NC and
CTF faults
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SWF⁃3），使其误判增加，但总体精度损失仅 0.67%，

仍可接受，故模型提升了齿轮故障诊断的适用性。

3. 5 齿轮箱故障诊断模型实时评估试验

利用图 6所示的 Spectra Quest齿轮传动系统对

空间迁移模型进行实时性评估，并与迁移成分分

析［32］、领域选择机［33］、支持向量机、逻辑回归四个模

型作比较，模型共性试验条件为：1）故障类别：NC，
RCF，SWF⁃M，MTF，CTF；2）故障位置：减速齿轮

箱齿轮；3）变转速曲线：如图 11所示，根据传动比关

系，若电机转速为 v，则行星齿轮箱故障轮转速为 v/
6，减速齿轮箱故障齿轮转速为 203v/19200；4）采集

通道：减速齿轮箱 x，y，z轴和行星齿轮箱 x，y，z轴，

模型样本选取条件如表 5所示。

据此，表 6列出各模型在 50 s周期内的执行次

数、周期平均用时以及等待采集与总时间之比等实

时信息，图 12绘制各模型的 10⁃50 s内综合诊断精度

曲线。由表 7可以看出，由于 LR和 SVM模型中目

标通道所需的数据量 5倍于迁移模型，低采样率下，

算法执行次数取决于采集时长；高采样率下，算法执

行次数取决于算法执行时间，两者的周期平均用时

均为 2.08 s。而在 TCA，DSM和空间迁移模型中，

由于目标通道所需的数据量较少，模型实时性完全

取决于算法执行速度，且由于传统迁移算法复杂度

较高，空间迁移模型的执行速度约为其 4倍，故提升

了诊断实时性。图 12中，对比迁移和非迁移模型，

当工况变化较大时（30⁃40 s时间段内），计算两者的

总体诊断精度，前者较后者高 18.64%，证明了迁移

策略的优势；对比空间迁移和其余两迁移模型，虽然

前者总体模型精度仅比后者高 0.67%，但由于其执

行速度快，当设转速发生急剧变化时，所利用的数据

集特性更接近当前时刻，此时精度差异值为 1.67%，

表 4 齿轮箱故障严重性诊断精度

Tab. 4 Diagnostic accuracies of gearbox fault severities

试验

Test-S10
Test-S11
Test-S12
Test-S13

目标

样本

60×4
60×4
60×4
60×4

诊断精度/%
NC
93.33
93.33
90.00
98.33

SWF-L
90.00
95.00
96.67
88.33

SWF-M
90.00
93.33
90.00
96.67

SWF-H
95.00
98.33
96.67
95.00

平均

92.08
95.00
93.34
94.58

图 11 齿轮传动系统变转速曲线

Fig. 11 Varying rotating speed curves of gear drive system

表 3 齿轮箱故障类别诊断精度

Tab. 3 Diagnostic accuracies of gearbox fault types

试验

Test-S6
Test-S7
Test-S8
Test-S9

目标

样本

60×5
60×5
60×5
60×5

诊断精度/%
NC
95.00
93.33
95.00
100

RCF
88.33
95.00
96.67
96.67

SWF-M
95.00
95.00
88.33
90.00

MTF
93.33
98.33
90.00
93.33

CTF
96.67
98.33
93.33
96.67

平均

93.67
96.00
92.67
95.33

表 5 齿轮箱故障诊断模型样本选取条件

Tab. 5 Sample selection conditions for gearbox fault diagnosis

模型

LR
SVM

TCA

DSM

空间迁移

样本选取条件

1）周期处理数据长度：10倍周期（来自减速齿轮箱 z轴）；2）周期样本数量：300条
1）周期处理数据长度：10倍周期（来自减速齿轮箱 z轴）；2）周期样本数量：300条
1）周期处理数据长度：12倍周期（源领域来自减速齿轮箱 x，y轴和行星齿轮箱 x，y，z轴，目标领域来自减速齿轮箱

z轴）；2）周期样本数量：360条（含源领域 300条，目标领域 60条）

1）周期处理数据长度：12倍周期（源领域来自减速齿轮箱 x，y轴和行星齿轮箱 x，y，z轴，目标领域来自减速齿轮箱

z轴）；2）周期样本数量：360条（含源领域 300条，目标领域 60条）

1）周期处理数据长度：遵循领域选择规则；2）周期样本数量=所选周期数×30
注：1个周期代表齿轮箱输出轴运行一圈所经历的时长

表 6 各模型在 50 s周期内的执行结果

Tab. 6 Implementation results of models during 50 s cy⁃

cles

LR
SVM
TCA
DSM

空间迁移

执行次数/
次

24
24
9
15
40

周期平均

用时/s
2.08
2.08
5.55
3.33
1.25

等待采集与

总时间之比/%
64
23
0
0
0
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证明了空间迁移的优势。

最后，分别用 TCA核，LSSVM核和 DSM核分

别替换原 LR/SVM核，以比较空间迁移模型的性

能，其中试验条件如下：1）故障类别：NC，RCF，
SWF⁃M，MTF，CTF；2）故障齿轮：减速齿轮箱；3）
设备转速：30 Hz；4）源领域及样本数量：行星齿轮箱

z轴 240条；5）目标领域：减速齿轮箱 z轴 60条。不

同核的空间迁移模型故障诊断性能比较如表 7所
示。由表 7可以看出，使用 LR/SVM内核下，其诊

断精度提升 9.82%，大于其他所选基分类器的提升

效果，同时 LR/SVM核迁移投影算法耗时最短，有

助于提升算法执行速度，在考虑实时故障诊断前提

下，基于 LR/SVM核的空间迁移模型具有较高的性

价比。

4 结 论

提出一种基于数据领域选择与空间迁移的齿轮

箱故障诊断模型，以提升复杂齿轮传动系统故障诊

断的适应性和实时性。数据领域选取试验表明，含

有故障的系统各传感器间信号关联性更强，健康齿

轮系统信号较为独立。时域特征提取试验表明，健

康和磨损故障在［f1，f2，f5］特征上具有区分性，健康

和断齿故障在［f3，f4］特征上具有区分性，且特征趋

势与转速无关。故障诊断试验表明，迁移学习模型

在缩短源和目标领域差异的同时可能会缩短特定故

障类型的差异，且结构简单的齿轮系统更适合辅助

结构复杂系统的诊断，故障类别诊断综合诊断精度

为 94.42%，故障严重性综合诊断精度为 93.75%。

相比 TCA，DSM等传统迁移学习算法，模型既能提

高工况快速变化时的诊断精度，又能加快诊断速度，

具有实际的工程应用价值。
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Application of data domain selection and space transfer on gearbox

fault diagnosis

SHEN Fei1，CHEN Chao1，XU Jia-wen1，YAN Ru-qiang1，2

（1. School of Instrument Science and Engineering，Southeast University，Nanjing 210096，China；
2. School of Mechanical Engineering，Xi'an Jiaotong University，Xi'an 710049，China）

Abstract: To improve the performance of gearbox fault diagnosis，a space transfer strategy is proposed. Here the source domains
are composed by multiple auxiliary channels and the target domain is composed by single target channel. With transfer learning
（TL），the fault diagnosis models in the former can be applied in the latter to overcome the problem of lacking target data. Firstly，
the domains are selected according to the band selective independent component analysis（BS-ICA）rule and the original five-di⁃
mension spaces are constructed by extracting their time-domain features. Secondly，the source and target domains are mapped to a
public two-dimensional space using the equilibrium density projection（EDP）. Meanwhile，the minimum mean difference strategy
is used to minimize the difference between two projection spaces. Finally，the logistic regression（LR）and support vector machine
（SVM）classifiers are both carried out for sample classification. Also，the diagnostic model can be updated by removing low-quali⁃
ty samples while adding high-quality samples in source domains. Based on the Spectra Quest’s gear drive system，the performance
between proposed method and classical transfer strategies including transfer composition analysis（TCA）and domain selection ma⁃
chine（DSM）are compared，which indicates that the former has higher diagnostic accuracy as well as faster running speed when
facing with rapid change of working conditions，thus possessing high value in application of engineering.

Key words: fault diagnosis；gearbox；space transfer；band selective independent component analysis；equilibrium density projec⁃
tion
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