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摘    要   复杂动态系统运行过程中的在线安全性评估至关重要且富有挑战性. 构建有效的数据驱动模型需要大量有标注

数据, 但这在实际中通常难以获得. 此外, 考虑到系统不同的运行工况, 安全性评估模型应该具有良好的泛化能力. 域自适

应 (Domain adaptation, DA)可以将模型从数据标注丰富的源域迁移到具有不同但相似数据分布的目标域. 然而, 源域中

没有出现过的任务相关未知情景会降低模型的性能, 是目前尚未解决的挑战. 主动域自适应通过结合域自适应与主动学习

技术, 为解决上述挑战提供了思路. 本文研究目标域存在任务相关未知情景的主动域自适应安全性评估问题, 提出一种基于

改进能量模型的主动域自适应方法. 在所提方法中融合分布外检测器, 在此基础上主动选择目标域中具有代表性的无标注

样本进行标注, 作为训练数据以提高域自适应模型的性能. 最后, 通过基于轴承数据的案例研究, 验证所提方法的有效性和

适用性.
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Abstract   Online safety assessment of complex dynamic systems during operation is paramount and challenging. A
large amount of labeled data is necessary to construct an effective data-driven model, which is difficult to obtain in
practice. Furthermore, the safety assessment model should have a good generalization ability given the varying op-
eration modes. Domain adaptation (DA) can transfer the model trained on a source domain with abundant labeled
data to a target domain that has a different but similar data distribution. However, the task-related unknown scen-
arios that have not appeared in the source domain will degrade the model performance, which remains an unsolved
challenge at present. Active domain adaptation provides a potential solution to the aforementioned challenge by
combining domain adaptation with active learning techniques. This paper investigates the problem of active do-
main adaptation for safety assessment, specifically addressing task-related unknown scenarios within the target do-
main. An active domain adaptation method with the improved energy-based model is proposed, and the out-of-dis-
tribution detector is incorporated in the proposed method. On this basis, representative unlabeled samples from the
target domain are actively selected for annotation, which are then used as training data to enhance the perform-
ance of the domain adaptation model. At last, a case based on the bearing data is studied to demonstrate the effect-
iveness and applicability of the proposed method.
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在当今信息化和自动化时代, 在线评估动态系 统的运行安全性[1] 十分重要, 尤其是对于诸如化工

过程、智能交通、航空航天等领域中的关键应用. 系
统安全性是指不对设备、周围环境和人产生危害的

能力. 随着动态系统在复杂环境中持续运行, 对系

统的安全性评估必须适应性强, 能够迅速检测出潜

在的危险状态, 智能地判断系统当前状态可能产生

的影响, 给操作员反馈以采取对应措施. 然而, 评估

复杂动态系统的运行安全性是极具挑战性的难题.
一方面, 系统本身具有非线性、强耦合等特点, 其机

理模型难以获得; 另一方面, 系统运行环境复杂多

变, 伴随着强不确定性. 为提高系统安全性, 近年来
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国内外学者对相关问题进行了广泛研究. 例如, 过
程检测[2−5] 技术被用来检测系统在运行过程中是否

偏离正常情况, 故障诊断[6−10] 方法旨在识别系统发

生的故障类型, 容错控制[11−14] 算法用于确保在故障

发生时系统仍能够完成指定任务. 相比之下, 对系

统在线安全性评估的关注还远远不够.
系统安全性评估的提出可以追溯到 20世纪初,

当时化学、核工厂和航空航天等行业开始实施安全

管理系统, 以降低与其运行相关的风险. 安全性评

估的主要目的是预防事故发生或减轻事故后果. 为
了在安全与经济成本之间取得平衡, 安全性评估需

要回答“系统当前或在特定条件下的安全程度如何”
以及“应该采取哪些维护或自救措施”. 文献 [15]综
述了在航天发射系统中运行安全性评估应用的进展

与挑战. 考虑到早期系统安全性评估方法都是基于

确定性的定量分析, 概率安全性评估[16] (Probability
safety assessment, PSA)被提出用于估计系统发生

危险的概率. 此外, 为了处理时间相关的特性, 动态

概率安全性评估[17] (Dynamic probability safety ass-
essment, DPSA)被提出以克服静态方法的局限性.
然而, 现有的大多数系统安全性评估方法都是离线

或基于知识的, 不能用于系统运行安全性的实时评

估. 由于动态系统状态随时间变化的特点, 系统运

行安全性的在线评估应该受到更多关注, 特别是基

于状态监测的数据驱动模型的开发.
在线安全性评估是指利用历史数据建立数据驱

动模型, 在系统运行时根据实时监测的数据判断系

统的安全状态. 文献 [18]提出一种基于证据推理的

在线安全性评估方法, 同时融合了过去、当前和未

来的信息. 文献 [19]提出一种基于证据组交互的安

全性评估方法, 融合了专家经验知识. 近年来, 机器

学习领域的发展为在线安全性评估提供了便利, 但
在实际应用中仍面临着一些挑战. 通常, 机器学习

成功的前提是有大量标注数据且数据服从相同的分

布, 但是实际系统的运行环境复杂多变且充满不确

定性, 限制了机器学习方法在实际系统中的应用.
文献 [20]提出一种专家知识增强的数据驱动安全

性评估方法, 用属性向量描述系统运行状态, 仅用

正常运行数据构建属性检测器, 在异常情景零样本

下实现安全性的在线评估. 然而, 实际系统的运行

模式往往是多变的. 例如, 旋转机械经常在不同的

工作条件 (负载和速度)下运行, 在这种情况下, 特
定运行模式下采集的数据可能是无标注的. 因此,
一个需要解决的问题是将一种工况下训练的模型泛

化或迁移到另一种工况.
域自适应[21] (Domain adaptation, DA)是一种

可以解决上述问题的迁移学习技术, 主要用于解决

将知识从一个域 (源域)传递到另一个域 (目标域)
的问题, 以提高模型的泛化性能. 其中, 域通常由数

据分布、特征空间或其他特征的差异来定义. 域自

适应的目标是使得基于一个领域训练的模型在相似

的另一个领域上表现良好. 无监督域自适应 (Unsu-
pervised domain adaptation, UDA)是域自适应任

务的一个子集, 它是指在没有任何目标域数据标签

的情况下进行知识迁移. 在这种情况下, 模型只能

利用源域的有标签数据和目标域的无标签数据来适

应目标域的数据分布. 近年来, 无监督域自适应在

故障诊断领域的应用已经获得了很多关注. 文献 [22]
对基于无监督深度迁移学习的智能故障诊断方法进

行了全面的综述. 文献 [23]提出一种基于对比学习

的域自适应网络, 用于诊断可变工况下的轴承故障.
传统无监督域自适应方法都是基于封闭世界的假

设, 即, 假设源域数据涵盖了所有可能的情景, 并且

源域和目标域的类别空间完全相同. 但是, 实际中

目标域可能会存在未知情景. 因此, 开放集域自适

应问题[24−26] 引起了学术界的关注, 其目标是在模型

迁移过程中保证已知类别的分类性能, 同时识别和

拒绝未知类别. 文献 [27]提出实例级加权对抗学习

方法, 根据和源域的相似性对目标域样本进行加权,
并基于权重生成目标域未知类别的伪标签, 在此基

础上训练二分类器进行未知类别的检测. 文献 [28]
提出自适应开放集域泛化网络, 集成了度量学习来

增强特征表示, 同时通过学习表示空间中的类决策

边界来引入异常检测模块. 然而, 这些研究都假设

目标域中的未知情景属于新颖类别, 将它们视为一

个超类且与任务无关. 现有方法不能处理未知情景

属于已知类别的情况, 但这种情况在安全性评估任

务中很常见. 这是由于不同的故障情景对系统安全

的影响程度可能相同, 因此会被划分为相同的安全

状态. 考虑到存在任务相关的未知情景, 在线安全

性评估模型需要做出及时和正确的处理. 文献 [29]
提出一种基于主动增量学习的安全性评估方法, 可
以通过“人在回路”的主动标注实现模型增量更新的

闭环, 在任务相关未知情景意外出现时仍能准确评

估系统的安全状态. 针对在线安全性评估领域, 任
务相关未知情景带来的挑战尚未在域自适应范式下

得到充分研究, 是具有创新性的难题.
主动域自适应[30] 是解决上述挑战的一种可行

方案. 它结合了域自适应与主动学习的概念, 旨在

选择具有代表性的目标域样本进行标签查询, 从而

使模型在迁移过程中更有效地适应目标域, 同时尽

可能降低标签标注的成本. 相比于无监督域自适应

仅利用目标域的无标注数据, 主动域自适应通过设

计有效的主动样本标注策略, 能够在有限标注成本
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内学习到目标域的知识. 文献 [31]针对主动域自适

应提出一种名为聚类不确定性加权嵌入的新标签获

取方法. 文献 [32] 提出一种基于能量模型的主动

域自适应方法, 设计一种基于自由能和不确定性的

主动样本标注方法. 基于能量的模型 [33] (Energy-
based model, EBM)比一般的分类模型具有更好的

鲁棒性和分布外样本检测能力[34], 并且其中隐藏的

自由能函数可以作为目标域样本出现的合理性度

量. 然而, 主动域自适应的研究目前都集中于图像

识别领域, 在安全性评估领域的应用尚无研究. 同
时, 现有的主动域自适应方法都基于封闭世界的假

设, 没有考虑目标域中存在任务相关未知情景的情

况, 在给定标注预算下对模型性能的提升效果受限.
综上所述, 本文提出一种新的用于安全性评估

的主动域自适应解决方案. 与现有工作相比, 本文

的主要贡献总结如下: 1)首次提出目标域含任务相

关未知情景的域自适应安全性评估问题; 2)提出一

种基于改进能量模型的主动域自适应方法, 融合分

布外检测器以选择代表性样本进行主动标注; 3)提
供基于轴承数据的案例研究来说明所提方法的有效

性和适用性. 

1    问题描述

本节给出考虑任务相关未知情景的主动域自适

应安全性评估问题的描述. 在此之前, 首先给出相

关概念的定义.

SK = {s1, s2, · · ·, sk}
定义 1. 已知情景: 在初始时有相关标注数据

的系统运行状态, 记作 .

SU = {sk+1, sk+2, · · ·,
sk+u}

定义 2. 未知情景: 在初始时没有相关标注数

据的系统运行状态 ,  记作   
.

m

Y = {y1, y2, · · ·, ym}

Y

DS = {xs
i , y

s
i }

ns
i=1

DT = {xt
i}

nt
i=1 x∗

i , ∗ ∈ {s, t}
ysi xs

i ns

nt

DS SK
DT

假设系统的安全状态可以被分为  个等级, 通
常表示为 . 由于系统安全状态

的划分一般都是已知且完备的, 因此本文假设已知

情景和未知情景共享相同的安全状态标签空间 .
在考虑含有任务相关未知情景的主动域自适应安全

性评估任务中, 总体目标是根据源域知识训练针对

于目标域的安全性评估模型, 同时主动选择有代表

性的目标域样本进行标注, 以适应仅存在于目标域

的未知情景. 初始时刻的训练数据集包含了来自源

域的有标注数据集  和目标域的无

标注数据集  . 其中,   是

测量数据或其特征表示,   是   对应的标签, 
和  分别表示源域数据集和目标域数据集的样本

数量. 源域数据集  仅来自于已知情景 , 而目

标域数据集  除了已知情景外, 还有可能来自于

SU

DT

未知情景 . 最终的目标是训练一个安全状态分

类模型, 能够准确评估目标域测试样本的安全等级.
由于未知情景在初始时没有相关的标注数据, 因此

本文采用主动域自适应方法, 在训练过程中选择和

标注  中的代表性样本, 以此来逐步学习关于未

知情景的知识. 

2    基于改进能量模型的主动域自适应

方法

针对安全性评估模型迁移过程中目标域存在任

务相关未知情景的问题, 本文提出一种基于改进能

量模型的主动域自适应方法. 该方法的总体框架如

图 1所示, 包含 2个主要组成部分: 1)基于能量的

模型, 根据有标注数据和无标注数据训练的安全状

态分类模型, 能够同时处理目标域的已知情景和未

知情景; 2)主动标注过程, 根据设定的策略选择具

有代表性的目标域无标注样本进行主动标注, 将新

标注的数据加入到训练数据中. 

2.1    基于能量的模型

x y

E(·)

x

y∗ E(x, y)

基于能量的模型[33] 能够通过为变量  和  的

每个组合分配一个标量值作为能量的度量, 来捕获

变量之间的依赖关系. 模型训练过程的本质是建立

一个能量函数 , 将低能量值与正确的预测联系

起来, 将较高的能量值与错误的预测值联系起来.
一般通过具有特定损失函数的神经网络来实现模

型. 具体来说, 给定输入实例 , 神经网络模型必须

输出期望值 , 使得能量函数  的值最小化

y∗ = argmin
y∈Y

E(x, y) (1)

p(x, y)

由于能量函数未经校准, 因此它的取值范围不

确定. 一般可以采用 Gibbs分布将所有可能的能量

函数输出值转换为归一化的概率分布. 在此基础上,
联合概率密度函数  可以被表示为

p(x, y) =
exp(−E(x, y))∑

x∈X

∑
y∈Y

exp(−E(x, y))
(2)

X Y x y其中,   和  分别表示  和  的取值空间.
p(x)概率密度函数  能够指示每个目标域样本

出现的可能性, 具体可以通过下式进行估计

p(x) =
∑
y∈Y

p(x, y) =

∑
y∈Y

exp(−E(x, y))∑
x∈X

∑
y∈Y

exp(−E(x, y))
(3)

然而, 上式中的分母无法直接计算或估计. 因
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F(x) x此, 引入自由能  的概念, 用于评估样本  出现

的合理性, 其表达式如下

F(x) = − ln
∑
y∈Y

exp(−E(x, y)) (4)

p(x)通过将式 (4)替换到式 (3)中,   可以被重

新表示为

p(x) =
exp(−F(x))∑

x∈X
exp(−F(x))

(5)

L1 L2

L1

文献 [32]研究表明, 由于源域与目标域之间的

数据分布存在偏差, 来自不同域的数据样本会在仅

基于源域有标注数据训练的模型上表现出自由能偏

差. 具体而言, 大多数源域有标注数据的自由能会

低于目标域无标注数据的自由能. 这种自由能存在

偏差的特性可以用于选择代表性目标域样本, 以及

帮助模型在不同域之间进行泛化. 在此基础上, 文
献 [32]建立了基于能量的域自适应模型, 包含负对

数似然损失函数  和自由能对齐损失函数 . 其
中, 负对数似然损失函数  旨在根据有标注数据

训练能量函数的参数, 其表达式如下

L1(x, y;θE) = E(x, y) +

1

τ
ln

∑
c∈Y

exp(−τE(x, c)) (6)

θE τ

τ

其中,   是能量函数的参数,   是逆温度参数. 在
本文实验中,   设置为 1. 式 (6)等号右边的第一项

用于拉低期望输出的能量值, 而第二项用于推高所

有输出的能量值, 以此确保期望输出的能量值最小.
L2自由能对齐损失函数  作为正则项, 利用目

标域的无标注数据减小不同域之间的自由能偏差,

以此来增强模型在不同域之间的泛化能力. 具体表

达式如下

L2(x;θE) = max(0, F(x)−∆) (7)

∆ = Ex∼DS
F(x)

E ∆

∆

其中,   是根据源域有标注数据计算

得到的平均自由能,   表示数学期望. 在实验中, 
与文献 [32]中一样通过指数滑动平均进行估计. 式
(7)可以约束目标域样本的自由能小于 , 从而减

小源域与目标域的自由能偏差, 实现目标域和源域

的分布对齐.

Dl
T = {xt

i, yi}
nt1
i=1

Du
T = {xt

i}
nt2
i=1

主动域自适应的目标是在训练过程中选择和标

注具有代表性的目标域样本, 将其加入到下一轮训

练过程中以提升模型性能. 因此, 目标域训练数据

集可以分为有标注数据集  和无标

注数据集 . 综上, 基于能量的模型[32]

构建的总体目标损失函数如下

min
θE

E(x, y)∼DS∪Dl
T
L1(x, y;θE) + γEx∼Du

T
L2(x;θE)

(8)

γ L1 L2其中,   是超参数, 用于平衡  和  的权重.
θE能量函数的参数  可以用梯度下降的方式进

行更新

θE := θE − η

(
∂

∂θE
L1(x, y;θE) + γ

∂

∂θE
L2(x;θE)

)
(9)

η

θE

式中,   是学习速率. 在实际中可以用 Adam等优

化器对参数  进行求解. 

2.2    主动标注过程

如前所述, 主动域自适应的关键问题是如何从

目标域无标注数据集中选择具有代表性的样本进行

 

源域有标注数据

目标域有标注数据

目标域无标注数据

分布外
检测器

自由能模块

主动标注过程

基于能量的模型 qE

安全等级

y1

y

E
(x

, 
y)

E
(x

, 
y)

y'

y2 y3

领域专家不确定性
模块

标签

上拉 训练

下压

y y'
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图 1    基于改进能量模型的主动域自适应安全性评估框架

Fig. 1    The safety assessment framework of the active domain adaptation with the improved energy-based model
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主动标注. 文献 [32]提出利用自由能偏差和样本不

确定性选择具有代表性的目标域样本进行主动标

注. 域自适应模型有效的前提条件是源域和目标域

的数据分布相似, 这意味着域之间的分布差异越小,
模型迁移的效果越好. 但是在本文研究的问题中,
目标域中存在未知情景, 由此导致的分布不匹配会

对模型产生负面影响. 在这种情况下, 本文提出引

入分布外检测器, 根据目标域样本的分布不匹配程

度对其价值进行排序.

G

G

DS

xt
i

分布外检测器用于识别与正常数据分布不一致

的样本. 令分布外检测器记作 , 其输入为数据样

本, 输出为数据样本的分布外检测得分, 得分越高

表明数据的分布不匹配程度越大. 模型  的训练是

基于分布内的数据, 在本文中将源域有标注数据

 作为训练数据. 一般而言, 由未知情景导致的分

布不匹配比域之间的固有分布差异更加显著. 因此,
目标域中检测出的分布外样本更有可能来自于未知

情景. 针对目标域无标注数据样本 , 其分布外检

测得分可以表示为

s(xt
i) = G∗(xt

i) (10)

G∗ DS

θ∗
G

其中,   是基于数据集  训练得到的模型, 相关

模型参数记作 .

δ

在分布外检测或异常检测任务中, 一般通过设

定合理的阈值 , 然后基于下述逻辑判断识别出分

布外样本或异常样本

xt
i =

{
分布内 (正常), s(xt

i) < δ

分布外 (异常), s(xt
i) ≥ δ

(11)

δ

s(xt
i)

然而, 如何选择合适的阈值  是需要考虑的重

要因素. 不同于式 (11)的逻辑判断形式, 本文对测

试数据的分布外检测得分  进行排序, 优先选

择分布不匹配程度大的样本, 这样有助于模型学习

目标域未知情景的知识, 使得模型针对目标域未知

情景的性能表现更好. 值得注意的是, 分布外检测

算法的选择并不固定, 可以根据数据集选择有效

的算法. 在本文的实验中, 选取一些典型的分布外

检测算法进行对比, 包括 COPOD [35]、ECOD [36]、

IForest[37]、KDE[38]、OCSVM[39] 和 LOF[40]. 如何设计

有效的分布外检测算法是未来值得进一步研究的方

向. 除了分布外检测器之外, 本文还考虑了自由能

偏差和样本不确定性[32] 作为样本主动标注选择的

策略, 如图 2所示.
具体而言, 样本主动标注的流程如下:

G∗

G∗ Du
T

s(xt
i)

步骤 1. 根据源域数据训练分布外检测器 ,
基于  计算目标域无标注数据集  中每个样本

的分布外检测得分 , 并按照降序排列. 选择最

α1%× nt Dl1靠前的  个样本组成数据集 . 分布外检

测器仅基于源域数据训练得到, 独立于域自适应训

练过程. 相比之下, 自由能偏差策略在模型训练过

程中, 随着自由能逐渐对齐可能会对目标域中的分

布外样本不敏感.

θE

Dl1

F(xt
i) α2%× nt

Dl2

步骤 2. 具有较高自由能的目标域样本意味着

与源域的差异性更大, 所以更能反映目标域的数据

分布特点. 因此, 基于当前能量模型的参数 , 计
算步骤 1 得到的数据集   中每个样本的自由能

, 并按照降序排列. 选择最靠前的  

个样本组成数据集 .
步骤 3. 模型关于样本的不确定性通常可以用

来反映模型当前预测的可信程度. 采用能量函数输

出的MvSM (Min-versus-second-min)值来衡量当

前模型下样本的不确定性, 如下式所示

U(xt
i) = E(xt

i, y
∗)− E(xt

i, y
′) (12)

U(xt
i) xt

i y∗ =

argminy∈Y E(xt
i, y)

y′ = argminy∈Y\{y∗}E(xt
i, y)

xt
i

U(xt
i)

其中,   表示数据样本   的不确定性, 

 表示具有最低能量函数值的输

出标签,   表示具有次低

能量函数值的输出标签. 根据式 (12), 样本  越靠

近模型的决策边界, 模型关于样本预测结果的置信

度越低,   的值越大.

Dl2

U(xt
i)

α3%× nt

Dl3

因此, 计算步骤 2得到的数据集  中每个样

本的不确定性 , 并按照降序排列. 选择最靠前

的  个样本组成最终需要主动标注的数据

集 .
综上, 本文提出的主动域自适应安全性评估方

法的实施流程总结为算法 1.

 

分布外

步骤 3

a3% × nt

a2% × nt

a1% × nt

步骤 2

概
率
密
度

(x): 不确定性

源域 目标域

分类器

步骤 1

分布外检测器

目标域无标注数据

自由能模块

不确定性模块

(x)

l 2

l 3

T = T ∪ l 3
l l

l1

T
u

(Out-of-distribution)

 

图 2    主动标注过程

Fig. 2    Active labeling process
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　  算法 1. 基于改进能量模型的主动域自适应安全

性评估

DS

Du
T = DT Dl

T = ∅ T

Q γ, α1, α2, α3 xtest

输入. 有标注源域数据集  , 无标注目标域数据集

, 有标注目标域数据集 , 训练轮数 , 主动

标注轮次集合 , 超参数 , 测试数据 .

ytest输出. 测试数据的安全等级标签 .

训练阶段

DS G∗1)基于  训练分布外检测器 ;

2) for i = 1 : T do

θE3)  　根据式 (9)更新能量模型参数 ;

i ∈ Q4)   　if   then

xt
i ∈ Du

T

G∗(xt
i)

5)  　　 根据式 (10)计算样本  的分布外检测

得分 ;

Du
T α1%× nt

G∗(xt
i)

Dl1

6)  　　 选取数据集  中前  个具有较高分

布外检测得分  的数据样本, 构成数据

集 ;

xt
i ∈ Dl1 F(xt

i)7)  　　 根据式 (4)计算样本  的自由能 ;

Dl1 α2%× nt

F(xt
i) Dl2

8)  　　 选取数据集  中前  个具有较高自

由能  的数据样本, 构成数据集 ;

xt
i ∈ Dl2 U(xt

i)9)  　　 根据式 (12)计算样本  的不确定性 ;

Dl2 α3%× nt

U(xt
i) Dl3

10)　　 选取数据集  中前  个具有较高不

确定性  的数据样本, 构成数据集 ;

11) 　　更新目标域有标注数据集和无标注数据集:

Dl
T ← Dl

T ∪ Dl3 , Du
T ← Du

T \ Dl3　　　　 

12) 　end if

13) end for

测试阶段

ytest14)根据式 (1)评估测试数据的安全等级标签 ;

ytest15) return  . 

3    实验及分析
 

3.1    实验数据

为了说明所提方法的有效性, 本文使用凯斯西

储大学轴承数据集进行实验研究. 凯斯西储大学轴

承数据集是从图 3所示的滚动轴承故障测试平台采

集的来自加速度传感器的振动信号数据, 包含不同

负载下的正常情景数据和各种故障情景数据, 目前

在故障诊断领域被广泛应用于实验研究.
本实验中, 使用的是驱动端采集的加速度传感

器数据, 其采样频率为 12 kHz. 实验共考虑三种不

同负载下的运行工况, 包括 1 HP、2 HP和 3 HP,
对应的电机转速分别为 1  772 rpm、1  750 rpm 和

1  730 rpm. 在每种运行工况下, 分别考虑 10种情

景, 包括正常情景以及发生在不同位置 (内圈 IR、
滚动体 B和外圈 OR)和对应不同严重程度 (7 mils、

14 mils和 21 mils)的故障情景. 与故障诊断任务旨

在准确识别发生的具体故障类型不同, 安全性评估

旨在评估故障发生的严重程度及其对系统安全性的

影响. 在本实验中, 根据故障严重程度划分对应的

安全等级, 如表 1所示. 考虑到实际系统中发生在

某些位置的故障或者较轻微的故障对系统安全性几

乎没有影响, 因此实验中将故障大小为 7 mils的故

障情景和正常情景划分为相同的安全等级.

  
表 1    不同情景及其对应的安全等级标签

Table 1    Different scenarios and
corresponding safety level label

情景 安全等级标签

正常 1

IR-7 1

B-7 1

OR-7 1

IR-14 2

B-14 2

OR-14 2

IR-21 3

B-21 3

OR-21 3

x-y x y注:   表示发生在位置  、故障直径为  的故障情景. 例如, IR-7表
示发生在内圈、故障直径为 7 mils的故障情景.
  

3.2    实验设置

为了评估方法在目标域存在未知情景时的性

能, 实验中将表 1所列的情景划分为已知情景和未

知情景. 其中, 未知情景仅存在于目标域中, 而已知

情景则同时存在于源域和目标域中. 具体而言, 本
文分别将发生在不同位置的故障设置为未知情景,
而其余情景设置为已知情景.

在实验中选取 3种方法与本文提出的方法进行

 

风扇端
轴承

电机
驱动端
轴承

扭矩传感器
及编码器

测功器

 

图 3    凯斯西储大学滚动轴承故障测试平台

Fig. 3    Rolling bearing fault test platform from
Case Western Reserve University
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对比, 包括:

Du
T = DT , Dl

T = ∅

1)基于能量的域自适应模型 (EDA): 以式 (8)
为目标损失函数的模型, 其中目标域数据均无标注,
即 ;

2)基于能量的主动域自适应模型 (EADA): 文
献 [32]提出的主动域自适应模型;

3)随机选择策略下的主动域自适应模型 (RA-
ND): 以式 (8)为目标损失函数的模型, 随机选择给

定预算下的目标域无标注数据进行主动标注.

ACC

STD

为了衡量不同方法的性能, 在实验中每组实验

随机运行多次, 使用平均准确率  和准确率标

准差  作为模型性能评价指标. 它们的计算方

式如下式所示

ACC =

N∑
i=1

ACCi

N
(13)

ACCi =
| C |
| T |

(14)

STD =

√√√√√ N∑
i=1

(ACCi −ACC)2

N − 1
(15)

N N =

3 | C | | T |
其中,   是随机运行的次数, 在本实验中设置 

;   是测试数据集被正确分类的样本数;   是

测试数据集的所有样本数. 显然, 平均准确率越高,
准确率标准差越低, 说明方法的性能越好.

原始一维振动信号被分割为具有 1 024个采样

点的片段, 以此作为模型输入. 所有模型的主干网

络如图 4所示, 均包含 4个一维卷积层 (Conv)和
2个全连接层 (FC). 每个 Conv层后面都连接了批

量归一化层 (BN)和 ReLU激活函数. 此外, 第 2
个 Conv层后面还连接了最大池化层 (Max-pool),
而第 4 个 Conv 层后面还连接了自适应池化层

(AdaptiveMax-pool). 最后, 两个 FC层之间连接

了 ReLU激活函数、Dorpout层和 BN层.

γ α1,

α2, α3

1%

T Q [10, 15,

20, 25, 30] 5%

本实验中分别将三种运行工况 (1 HP、2 HP
和 3 HP)设置为源域和目标域, 有标注的源域数据

由来自源域的已知情景产生, 无标注的目标域数

据由来自目标域的已知和未知情景产生. 此外, 测
试数据由目标域的所有情景产生. 训练集数据和测

试集数据的划分比例为 4:1, 参数  设置为 0.01, 
 分别设置为 90、50 和 1, 以确保每次选择

 的无标注数据进行主动标注. 对于所有主动域

自适应方法, 标签预算设置均相同. 模型训练轮数

 设置为 50, 主动标注轮次集合  设置为 

, 意味着训练过程中一共选择  的无标

注数据进行主动标注. 

3.3    实验结果与分析

考虑分别将三种不同的运行工况设置为源域和

目标域, 并将发生在不同位置的故障设置为未知情

景, 一共有 18组不同的实验设定. 各种方法在不同

实验设定下的安全性评估结果如表 2所示. 其中,
每组实验中平均准确率最高的方法已加粗显示. 从
表 2可以看出, 主动域自适应方法的表现在大多数

情况下都优于传统的域自适应方法, 并且本文所提

方法在大多数情况下都优于对比方法. 然而, 在个

别情况下, 主动域自适应方法的效果不如传统域自

适应方法. 对这一现象的解释是有时未知情景恰好

被模型正确地分类. 但尽管如此, 由于没有学习过

关于未知情景的知识, 传统域自适应模型在这种情

况下仍然是不可靠的.

ACC

此外, 为了衡量方法的整体性能, 计算各方法

在不同未知情景设定下的平均评估准确率  ,
结果在表 3中给出. 可以看出, 所提方法的平均性

能在大多数情况下都优于对比方法, 并且不同分布

外检测算法对模型性能的改善程度不同 .  其中 ,
IForest算法表现最好, 在内圈故障 (IR)和滚动体

故障 (B)分别设置为未知情景时, 它在不同迁移任

务下的平均性能最优.
最后, 不同方法在所有任务上的整体平均准确

率在图 5中给出. 可以观察到, 在主动域自适应方

法中, 只有随机选择策略导致了性能下降, 而其他
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图 4    模型的主干网络

Fig. 4    Backbone network of the model
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主动域自适应方法都优于传统的域自适应方法. 这

说明当目标域中存在未知情景时, 主动标注不一定

会带来模型性能的提升, 需要选择合适的样本标注

策略. 此外, 现有文献中基于能量模型的主动域自

适应方法对模型性能的改善效果并不显著. 相比之

下, 本文提出的方法在结合不同分布外检测算法时

带来了不同程度的性能提升. 其中, 在与 IForest算
法结合时对模型效果的提升最为显著. 在本文提出

的方法中, 分布外检测是关键. 由于不局限于特定

的分布外检测算法, 所以本文所提方法具有较大的

灵活性和可拓展性. 在未来, 一个值得研究的方向

是探索更加有效的分布外检测算法. 

4    结束语

本文研究目标域中存在任务相关未知情景的主

动域自适应安全性评估问题, 提出一种基于改进能

量模型的主动域自适应方法. 通过结合分布外检测

器, 该方法能够选择和主动标注目标域中有代表性

 

ACC ↑ (STD ↓)表 2    不同方法在各种任务和不同未知情景下的安全性评估准确率  比较

ACC ↑ (STD ↓)Table 2    The safety assessment accuracy    comparison of different methods under
various tasks and different unknown scenarios

任务设定 未知情景 EDA EADA RAND
本文方法

(COPOD)
本文方法

(ECOD)
本文方法

(IForest)
本文方法

(KDE)
本文方法

(OCSVM)
本文方法

(LOF)

IR 77.06 (1.73) 80.66 (3.90) 76.55 (2.54) 76.05 (1.32) 77.34 (1.02) 81.67 (1.95) 79.44 (4.04) 77.63 (4.42) 79.00 (4.50)

→1hp    2hp B 83.62 (0.54) 81.96 (2.75) 83.62 (0.25) 83.04 (1.54) 81.10 (2.62) 82.47 (3.58) 81.82 (3.94) 81.39 (3.97) 82.76 (0.76)

OR 82.40 (0.54) 82.32 (0.12) 80.30 (0.87) 80.88 (1.27) 81.17 (0.37) 81.67 (1.52) 81.02 (0.87) 79.94 (2.62) 82.11 (0.82)

IR 74.86 (2.20) 72.13 (2.28) 75.36 (1.39) 74.50 (0.12) 74.21 (0.66) 75.36 (3.46) 74.64 (2.99) 77.37 (2.85) 74.14 (3.56)

→1hp    3hp B 81.75 (4.38) 81.18 (3.48) 77.95 (1.11) 81.68 (1.41) 82.54 (1.35) 82.26 (0.90) 80.46 (1.86) 81.47 (3.26) 82.18 (0.90)

OR 77.16 (1.71) 79.17 (0.82) 79.74 (2.75) 77.08 (3.99) 78.52 (3.14) 77.30 (0.69) 78.74 (1.59) 79.53 (3.17) 78.59 (1.59)

IR 70.92 (1.32) 73.52 (1.19) 72.37 (2.05) 74.75 (1.44) 73.09 (1.02) 73.67 (1.62) 72.58 (1.30) 77.29 (2.06) 74.03 (0.57)

→2hp    1hp B 84.49 (0.70) 83.98 (1.08) 83.62 (1.02) 84.20 (0.57) 84.85 (0.57) 83.91 (0.25) 83.91 (0.45) 84.20 (0.43) 84.49 (0.54)

OR 79.15 (0.90) 79.22 (1.35) 79.65 (1.77) 79.15 (0.98) 79.22 (0.87) 79.43 (1.21) 79.37 (1.64) 78.35 (1.35) 79.29 (0.76)

IR 75.22 (1.08) 73.35 (3.42) 73.99 (0.87) 75.07 (2.09) 76.08 (0.57) 76.29 (0.75) 77.01 (0.90) 75.86 (0.78) 74.93 (0.45)

→2hp    3hp B 83.48 (1.73) 83.91 (1.08) 83.62 (0.22) 83.76 (0.12) 82.90 (1.32) 82.97 (3.02) 84.12 (0.69) 83.05 (1.40) 82.97 (1.20)

OR 82.47 (1.65) 80.68 (1.79) 80.24 (2.24) 82.26 (0.66) 81.25 (0.78) 80.53 (1.74) 80.82 (1.71) 82.83 (0.82) 81.32 (1.53)

IR 72.08 (2.13) 73.16 (0.99) 71.43 (0.94) 72.44 (0.62) 75.11 (2.81) 71.57 (0.66) 72.08 (2.34) 72.73 (0.43) 73.38 (0.99)

→3hp    1hp B 83.04 (0.33) 84.63 (0.78) 83.98 (1.32) 84.13 (0.45) 84.56 (0.54) 85.93 (0.37) 85.35 (1.32) 84.34 (0.45) 84.70 (1.75)

OR 72.29 (2.38) 71.00 (1.35) 69.77 (0.87) 73.02 (2.25) 71.28 (1.84) 70.09 (2.76) 74.96 (1.84) 74.24 (1.52) 70.63 (1.44)

IR 76.70 (1.89) 76.26 (0.76) 77.34 (1.68) 76.84 (0.94) 76.41 (1.42) 78.14 (1.52) 76.41 (1.85) 75.61 (2.14) 77.20 (1.27)

→3hp    2hp B 83.12 (1.52) 82.47 (1.72) 83.91 (1.54) 82.83 (0.25) 85.35 (1.19) 84.92 (1.74) 83.91 (1.52) 83.12 (1.21) 81.53 (0.82)

OR 77.13 (4.25) 78.43 (3.50) 78.86 (0.45) 77.78 (1.09) 75.61 (2.67) 80.01 (2.53) 80.52 (1.69) 81.24 (0.66) 81.60 (0.43)

 

ACC ↑表 3    不同方法在不同未知情景下的安全性平均评估准确率  比较

ACC ↑Table 3    The safety average assessment accuracy    comparison of different methods under
different unknown scenarios

未知情景 EDA EADA RAND 本文方法 (COPOD) 本文方法 (ECOD) 本文方法 (IForest) 本文方法 (KDE) 本文方法 (OCSVM) 本文方法 (LOF)

IR 74.47 74.85 74.51 74.94 75.37 76.12 75.36 75.25 75.45

B 83.25 83.02 82.78 83.27 83.55 83.74 83.26 82.93 83.11

OR 78.43 78.47 78.10 78.36 77.84 78.67 79.24 79.36 78.93
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图 5    不同方法的安全性评估整体平均准确率结果对比

Fig. 5    Comparison of overall average accuracy results for
safety assessment across different methods
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的无标注数据, 并加入到训练过程中以提高模型性

能. 最后, 基于轴承数据的案例研究说明了所提方

法的有效性和可行性. 针对在线安全性评估领域中

存在工况变化和任务相关未知情景的挑战, 本文提

出的主动域自适应方法提供了一种有前景的解决方

案. 未来进一步的研究方向包括开发更有效的分布

外检测算法及其在实际动态系统中的应用部署.
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