
 

 

基于两阶段域泛化学习框架的轴承故障诊断方法
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摘    要   设备在实际运行过程中工况复杂多变, 导致振动信号分布存在较大差异. 现有的多数方法通过添加度量指标来约

束特征提取过程, 提取源域和目标域的相似特征以解决从单一源域到目标域的诊断问题. 然而, 实际运行过程往往包含多个

源域数据, 且目标域信息在不同源域中存在较大差异, 难以有效学习不同域之间的域不变特征. 针对上述问题, 提出了一种

基于两阶段域泛化学习框架的轴承故障诊断方法. 在第一阶段, 利用大尺寸卷积特征提取模型对多视图振动信号进行预训

练, 提取多个源域数据之间的初级故障特征. 在第二阶段, 将初级故障特征输入动静双态融合的时空图卷积模型中, 捕捉随

时间变化的动态特征和全局时空特征. 通过两阶段的学习, 将多个源域的数据映射到一个共有特征空间, 提取判别性和泛化

性特征. 实验结果表明, 该方法在多源域轴承故障诊断任务中具有较高的诊断精度和较强的泛化能力.
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Abstract   During the actual operation of the equipment, the working conditions are complex and changeable, res-
ulting in large differences in vibration signal distribution. Many existing methods constrain the feature extraction
process by incorporating measurement metrics, aiming to extract similar features from both the source and target
domains to address diagnostic problems from a single source domain to a target domain. However, the actual opera-
tional process often involves data from multiple source domains, and the target domain information exhibits signific-
ant differences across these various source domains, making it difficult to extract the domain invariant feature. In
response to the above problems, this paper proposes a two-stage domain generalization learning framework for fault
diagnosis of bearings. In the first stage, the large-scale convolutional feature extraction model is used to pre-train
multi-view vibration signals to extract primary fault features between multiple source domain data. In the second
stage, the primary fault features are input into the spatial-temporal graph convolutional model for dynamic and
static two-state fusion combining dynamic and static states to capture the dynamic features and global spatiotem-
poral features that change over time. Through two-stage learning, data from multiple source domains are mapped to
a common feature space, and discriminative and generalization features are extracted. Experimental results show
that this method has high diagnostic accuracy and strong generalization ability in multi-source domain bearing fault
diagnosis tasks.
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随着现代工业科技的进步, 旋转机械正朝着智

能化的方向迈进. 在这一进程中, 轴承作为旋转机

械中非常重要的零部件, 被称为“工业的关节”[1−2].

值得注意的是, 轴承也是旋转机械中最容易发生故

障的部件. 有统计数据表明, 轴承故障约占所有旋

转机械故障的 30%[3]. 因此, 轴承故障诊断技术作为

保障旋转机械安全运行的“一把利器”, 及时诊断轴
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承故障至关重要[4].
近年来, 基于深度学习的算法已广泛应用于滚

动轴承故障诊断任务中[5]. 这些故障诊断算法的一

个重要假设是训练数据和测试数据的分布一致 [6].
然而, 实际工程中, 需诊断的数据往往与训练数据

存在明显分布差异, 上述假设难以满足, 导致诊断

性能下降[7].
迁移学习运用已有的知识来学习新的知识, 克

服了域间分布差异, 在应对上述问题时具有巨大的

潜力[8]. An 等提出了一种基于高斯混合变分的域自

适应故障诊断方法, 设计通用辅助分布, 实现源域

和目标域的分布对齐, 有效应用于可变工况下的轴

承故障诊断任务[9]. Ding 等提出了一种新型的深度

不平衡域自适应框架, 通过成本敏感学习和分类对

齐实现了细粒度的潜在空间匹配, 有效完成单个源

域到目标域的跨域故障诊断任务[10]. 叶楠等通过小

波包分解对源域和目标域信号进行重构, 并改进半

监督深度信念网络. 在单源域到目标域的跨域故障

诊断任务中, 该方法显著优于其他迁移学习方法[11].
黄星华等采用变体 VOLO构造特征提取器, 结合

域对抗自适应策略, 实现源域与目标域的特征对

齐[12]. 陈仁祥等提出了一种基于深度注意力迁移学

习的方法, 通过添加域适配层实现深度特征的迁移

适配, 该方法相较于其他方法能够更有效地应对单

一源域到目标域的跨域任务挑战[13]. 以上迁移学习

方法通过使用单一源域的数据来训练模型, 有效地

解决了域间分布差异导致的诊断性能下降的问题.
然而, 实际运行过程往往包含多个源域数据, 且目

标域信息在不同源域中存在较大差异, 因此依赖单

一源域获得的特征信息有限, 提取的特征缺乏判别

性和泛化性[14].
为突破单源域到目标域故障诊断方法的局限

性, 一些研究人员利用多个源域数据, 借助添加度量

指标来解决分布差异导致的诊断性能下降的问题[15].
Li等提出一种半监督卷积神经网络模型, 将故障信

号转换为图像, 利用卷积神经网络自动提取故障特

征, 并采用相关对齐约束特征提取过程. 实验结果

表明这种多工况迁移故障诊断方法的分类精度明显

高于单一工况的迁移方法[16]. Li 等提出了一种强化

集成深度迁移学习网络, 利用多个核函数设计不同

的最大均值差异, 增强模型的多样性, 有效地利用

来自不同源域的信息实现知识迁移, 该方法比其他

方法更能满足跨域任务的挑战[17]. Yang等提出了一

种多源迁移学习框架, 将多源迁移学习任务拆分为

多个子任务, 使用加权 Wasserstein 损失平衡源域

和目标域的样本, 结合多个分布适应子网络和多源

诊断知识融合模块完成跨域诊断任务. 所提出的框

架在将多源域的知识迁移到目标域时明显优于其他

先进方法[18]. 可以看出, 上述方法主要关注源域与

目标域之间的差异, 忽略了多源域之间的差异, 难
以有效学习不同域之间的域不变特征, 导致模型泛

化力不足, 影响最终诊断结果. 此外, 这些度量指标

的引入需要借助部分目标域样本, 在实际工程中难

以实现.
因此, 本文深入考虑多视图数据及其特征之间

的时空关系, 提出了一种基于两阶段域泛化学习框

架的轴承故障诊断方法. 在第一阶段, 用大尺寸卷

积特征提取模型对多视图振动信号数据进行预训

练, 以提取不同域之间的初级故障特征. 在第二阶

段, 将初级故障特征送入动静双态融合的时空图卷

积模型. 其中, 动态时空图卷积模块自适应地调整

节点之间的邻接矩阵, 捕捉节点随时间变化的动态

信息; 静态时空图卷积模块提取固定图结构上的特

征, 使每个节点都能有效地聚合周围节点的信息,
捕捉全局时空特征. 该两阶段学习框架将多个源域

数据映射到一个共有特征空间, 实现同设备多工况

的域泛化任务, 增强所提取特征的判别性和泛化性,
不仅能够准确区分不同健康状态, 而且在不同域中

均表现良好. 通过实验验证, 此方法在不依赖任何

度量指标的前提下, 实现了较高的诊断精度和较强

的泛化能力.
本文的主要贡献在于: 1) 提出一种基于两阶段

域泛化学习框架的轴承故障诊断方法, 在源域与目

标域之间振动信号存在显著分布差异的情况下, 不
依赖任何度量指标, 将多个源域数据映射到一个共

有特征空间. 2) 采用大尺寸卷积特征提取模型进行

预训练, 有效提取多源域数据的初级故障特征, 为
第二阶段提供可靠的输入. 3) 构建一种动静双态融

合的时空图卷积模型, 捕捉随时间变化的动态特征

和全局时空特征. 

1    基础知识
 

1.1    域泛化

域泛化是指从一个或多个不同但相关的源域中

通过训练模型提取域不变特征, 并在目标域上实现

良好的泛化效果[19]. 域泛化任务可分为多源域到单

目标域、多源域到多目标域、单源域到多目标域以

及单源域到单目标域这四个类型. 本文主要关注多

源域到单目标域的域泛化任务.
Q S = {S1,

S2, · · · , SQ} Sq =
{
x
sq
i , y

sq
i

}nsq

i=1

假设共有   个源域数据集, 表示为  

, 其中每个源域  包
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nsq

x
sq
i Xsq P (Xsq )

Xs = {Xs1 , Xs2 , · · · ,
XsQ} y

sq
i ∈ Y sq q

x
sq
i Y sq = {1, 2, · · · ,

C} C

Y s = {Y s1 , Y s2 , · · · , Y sQ}
T =

{
xt
j

}nt

j=1

nt xt
j Xt

P (Xt)

P (Xt) ̸= P (Xsq ) P (Xsi) ̸= P (Xsq )

括样本数据及其对应的标签, 总共有   个样本.
 属于样本空间 , 服从边缘分布 . 所

有源域的样本空间表示为  

. 样本的标签  表示第  个源域中样

本  的健康状态, 其中标签空间 

 包括  种不同的健康状态. 所有源域的标签空

间表示为 . 目标域是一

个不包含标签信息的数据集, 表示为 ,

共包含  个样本,   属于样本空间 , 服从边缘

分布  , 该数据集未参与训练. 各个源域之

间以及源域与目标域之间存在数据分布差异, 即
,  .

Xs Y s Y s =

f (Xs|θ)
θ

多源域到单目标域的域泛化任务利用从样本

空间   到标签空间   的非线性映射关系  

, 无需为特定的目标域重新训练模型, 就能

判定目标域中未标记的样本的健康状态, 其中  为

模型的可训练参数. 多源域到单目标域的域泛化过

程如图 1所示.

  

域泛化

类别 1 类别 2
类别 1 类别 2

(a) (b)

f

S1 S2 S3 T

f

 

图 1    多源域到单目标域的域泛化

Fig. 1    Domain generalization from multi-source
domains to single target domain 

1.2    图卷积神经网络

图卷积神经网络可以直接作用于图结构信息,
擅长处理非欧几里得结构的数据, 具有良好的提取

空间特征的能力[20].

G = (V ,

E, A) V ∈ RN×d N

d E

A ∈ RN×N

Amn = (vm,

vn) ∈ E m n

将一组节点及节点间关系构成的图作为输入,
提取节点间的空间相关性 . 将图定义为  

, 其中   表示节点的特征矩阵, 
为节点的总数,   表示特征的长度;   表示节点之

间连接的边集 ;    为邻接矩阵 ,  表示不

同节点之间的相邻关系. 对于无向图, 
 表示连接第  个节点和第  个节点之间的

边, 若存在连接则为 1, 否则为 0.

x ∈ RN K − 1

将图卷积网络中引入 Chebyshev多项式, 能够

更灵活地适应不同图结构, 有助于模型提取图数据

中相邻节点的特征. 对于图数据 , 将 

阶 Chebyshev多项式的图卷积定义为:

gθ ∗ x = gθ (L)x =

K−1∑
k=0

θkTk

(
L̃
)
x (1)

gθ θ ∗
L = D −A D ∈ RN×N

L̃ = 2
λmax

L− IN θk ∈ RK k

k

Tk (·)
Tk (x) = 2xTk−1 (x)− Tk−2 (x) T0 (x) = 1

T1 (x) = x λmax

IN

其中,   表示由  参数化的滤波器;   表示图卷积

运算;   为拉普拉斯矩阵,   为度

矩阵;  ;   表示第  阶 Cheby-

shev多项式的系数, 对应第  阶 Chebyshev多项式

在图卷积中的作用程度;   是 Chebyshev递归

多项式  ,  ,
;    为拉普拉斯矩阵的最大特征值 ;

 为单位矩阵. 

2    提出方法

本文提出了一种基于两阶段域泛化学习框架的

轴承故障诊断方法, 如图 2所示. 第一阶段采用大

尺寸卷积特征提取模型, 从多视图数据提取初级故

障特征, 第二阶段采用动静双态融合的时空图卷积

模型. 本文所提方法的独特之处在于, 无需依赖任

何度量指标将多个源域的数据映射到一个共有特征

空间, 即使目标域与不同源域存在较大分布差异,
也能有效实现特征的判别性和泛化性提取. 以下详

细介绍该方法的细节. 

2.1    第一阶段

该阶段用大尺寸卷积特征提取模型提取初级故

障特征, 分为多视图数据输入、初级特征提取和故

障分类三个模块, 模型结构细节如图 3所示. 

2.1.1    多视图数据输入模块

x

y z

x
sq
i

现有研究成果通常使用单一轴向的振动信号进

行训练, 但不同轴向的振动信号呈现出不同特性.
为提供充分的故障信息, 本文考虑水平 (  轴)、垂
直 (  轴)和轴向 (  轴)三个视图的振动信号, 并作

为三个通道输入到特征提取网络进行预训练[21]. 假
设输入模型的样本   为:

x
sq
i =

[
x
sq
i, x, x

sq
i, y, x

sq
i, z

]
(2)

x
sq
i, x x

sq
i, y x

sq
i, z x y z其中,   、   和   分别表示   轴、   轴、  

轴的样本. 

2.1.2    初级特征提取模块

x
sq
i

f
sq
i, D3

初级特征提取模块包含卷积层、最大池化层、

Dropout层. 输入样本 , 通过卷积层提取特征,
最大池化层降低数据维度, Dropout层减少过拟合,
得到初级故障特征 . 考虑到多视图数据特征

丰富, 故将卷积核尺寸加宽, 以全面提取更广泛的

特征. 卷积层、最大池化层、Dropout层的细节表示

如式 (3) ~ (5)所示:
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f
sq
i, C1 = ReLU

(
kernel∑
o=1

(
ωo, C1 ∗ x

sq
i

)
+ bC1

)
(3)

f
sq
i, P2 = down

(
f
sq
i, C1, g

)
(4)

r = rand, f
sq
i, D3 =


0 r < p

f
sq
i, P2

1− p
r ≥ p

(5)

ReLU (·) kernel

ωo, C1 o

ωC1 = {ω1, C1, ω2, C1, · · · ,ωkernel, C1}
down (·) g

其中,   为激活函数;   表示卷积核的

个数;   表示第  个卷积核的权重, 卷积层的

权重表示为 ;

 表示下采样操作;   为池化层步幅的大小;

rand 表示一个在 [0, 1] 区间服从均匀分布的随机数.
初级特征提取模块的过程可表述为:

f
sq
i, D3 = G

(
x
sq
i |θ̇

)
(6)

θ̇ = {ωC1, bC1}其中,   为该模块的可训练参数.
 

2.1.3    故障分类模块

f
sq
i, D3故障分类模块首先将初级故障特征  展平为

一维特征表示, 并输入全连接层, 如式 (7) ~ (8)所示:

f
sq
i, F4 = flatten

(
f
sq
i, D3

)
(7)

f
sq
i, F5 = ωF4f

sq
i, F4 + bF4 (8)

flatten (·)其中,   表示展平操作.
f
sq
i, F5

q i ŷ
sq
i

然后, 将  送入到 Softmax激活函数, 得

到第  个源域中第  个样本的预测标签 , 其表达

式为:

ŷ
sq
i =

exp
(
ωF5f

sq
i, F5 + bF5

)
nsq∑
i=1

exp
(
ωF5f

sq
i, F5 + bF5

) (9)

ωF5 bF5其中,   和  分别为权重参数和偏置参数. 

2.1.4    优化目标

综上所述, 第一阶段的过程可表述为:

Y s = f (Xs|θ1) (10)

 

第一阶段

源域 S 目标域 T
源域 S2 源域 SQ

输
入
数
据
样
本

输
入
数
据
样
本

初
级
故
障
特
征

初
级
故
障
特
征

多视图数据输入模块 多视图数据融合模块

故障分类模块 故障分类模块

故障分类模块

训练阶段 测试阶段

域分类模块 故障分类模块 域分类模块

特征序列构建模块 特征序列构建模块

输
入
数
据
样
本

输
入
数
据
样
本

源域 S1
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初级特征提取模块fi, D3  G(xi

sq|q)sq  = 初级特征提取模块fi, D3  G(xj

t|q)t  =

fi, D3
sq

时空特征提取模块Fi  Gf (fi, D3|qf)
sq sq= 时空特征提取模块Fi
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q
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f t
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2
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图 2    两阶段域泛化学习框架

Fig. 2    The two-stage domain generalization learning framework

 

输入层 卷积层 最大池化层 Dropout 层 展平层 全连接层 故障分类器

故障分类模块多视图数据输入模块 初级特征提取模块fi, D3
sq = G(xi

sq|qf)

xi
sq

x

y

z fi, C1
sq fi, P2

sq

fi, D3
sq

fi, F4
sq

fi, F5
sq yi

sq^
yi

L1

sq

 

图 3    大尺寸卷积特征提取模型

Fig. 3    Large-scale convolutional feature
extraction model
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θ1 = {θ̇, ωF4, bF4,

ωF5, bF5}
L1 θ1

其中, 第一阶段的可训练参数为 

. 大尺寸卷积特征提取模型通过最小化

交叉熵损失函数  更新 :

L1 = − 1

nsq

nsq∑
i=1

C∑
c=1

y
sq
i, c lg ŷ

sq
i, c (11)

C y
sq
i, c

y
sq
i ∈ {1, 2, · · · , C}

L1

其中,   表示健康状态类别总数;   为健康状态

标记  的向量形式. 在第一阶段,
通过最小化交叉熵损失函数  进行监督训练. 

2.2    第二阶段

由于多视图数据复杂且多样, 存在一些冗余信

息, 导致第一阶段学到的特征判别性和泛化性不足[22].
但这些初级故障特征具备一定的时间和空间特性,
可以为第二阶段模型的训练提供可靠的输入, 有助

于提高第二阶段的训练速度[23−24]. 考虑到轴承故障

振动信号的非欧几里得数据结构, 图卷积网络在处

理此类数据时表现出卓越的性能, 而且具有出色的

空间特征提取能力. 因此, 第二阶段选择图卷积网

络进一步提取特征.
然而, 传统的图卷积网络仅关注相邻节点的结

构关系, 无法有效地利用节点随时间变化的关系以

及全局时空关系. 为了克服这一限制, 本文提出了

动静双态融合的时空图卷积模型, 该模型由特征序

列构建、动态时空图卷积、静态时空图卷积、特征融

合、故障分类、域分类六个模块构成, 其详细结构如

图 4所示. 特征序列构建模块为初级故障特征添加

时间步长, 构建包含上下文信息的特征序列. 动态

时空图卷积模块能够自适应地调整节点之间的连接

权重, 以有效地获取节点随时间变化的动态信息.

静态时空图卷积模块在保持图结构不变的情况下提

取特征, 从而使每个节点都能够充分整合其周围节

点的信息, 以捕捉节点之间的空间关系和全局时空

特征. 特征融合模块用于融合动态时空图卷积和静

态时空图卷积模块提取的时空特征, 有助于模型全

面提取动态特征和全局时空特征. 

2.2.1    特征序列构建模块

context

f
sq
i, D3

X
sq
i, text

为更全面地考虑特征间的时间和空间特性, 给
模型提供更丰富的上下文信息, 采用滑动窗的处理

方式, 以  为滑动窗口大小、以 1为步长, 在
特征  的长度维度上进行滑动, 构建出一个特

征序列集 :

X
sq
i, text, 1 =

[
f
sq
i,D3, e− context

2

, f
sq
i,D3, e− context

2 +1
, · · · ,

f
sq
i, D3, e, · · · , f

sq
i, D3, e+ context

2 −1
,

f
sq
i, D3, e+ context

2

]
(12)

X
sq
i, text =

[
X

sq
i, text, 1, X

sq
i, text, 2, · · · , , X

sq
i, text, u, · · · ,

X
sq
i, text, Nsq

]
(13)

e

f
sq
e, D3 e− context

2 e+ context
2

context u ∈ [1, Nsq ] e ∈ [[ context2 ], nsq ]

Nsq = nsq − context+ 1

其中,   表示滑动窗的中心位置, 整个序列包含了

以  为中心点, 从  到  的共

 个特征;  ,  , 特

征序列的个数为 .
 

2.2.2    动态时空图卷积模块

随着时间的推移, 不同时间步的特征具有不同

的重要性. 然而, 传统的图卷积网络受限于预定义

的图结构, 难以有效捕捉节点之间随时间变化的动

 

初级故障特征

动态图卷积层

静态图卷积层

静态时空图卷积模块

时序卷积层

时序卷积层

特征拼接

特征融合模块

展平层

全连接层

梯度反转层 全连接层

域分类模块

域分类器

故障分类模块

故障分类器

动态时空图卷积模块

添加时间步长

特征序列构建模块

fi, D3
sq

Xi, text
sq

context

context

Xm, text
sq Xn, text

sq−| |w
Xi, DGCN
sq

Xi, DTCN
sq

Fi
sq

Xi, GCN
sq Xi, TCN

sq

Gy

Ly

Ld

Gd

L2

yi
sq
^ yi

sq

di
sq^
di
sq

 

图 4    动静双态融合的时空图卷积模型

Fig. 4    Spatial-temporal graph convolutional model for dynamic and static two-state fusion
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态关系. 为解决这一问题, 引入动态时空图卷积模

块, 自适应地调整节点之间的连接权重.
A

sq
1 m

n

将节点之间的邻接矩阵定义为 , 令第  个

节点和第  个节点之间的邻接矩阵为:

A
sq
1,mn =

exp
(
ReLU

(
ωT
∣∣Xsq

m,text −X
sq
n,text

∣∣))
Nsq∑
n=1

Nsq∑
m=1

exp
(
ReLU

(
ωT
∣∣Xsq

m,text −X
sq
n,text

∣∣)) (14)

LGL =

Nsq∑
n=1

Nsq∑
m=1

(∥∥Xsq
m,text −X

sq
n,text

∥∥2
2
A

sq
1,mn

)
+

λ
∥∥Asq

1

∥∥2
F

(15)

X
sq
m, text X

sq
n, text q

m n λ

ω = (ω1, ω2, · · · ,
ωNsq

)T ∈ RNsq×1

LGL ω

A
sq
1

其中,   和  分别表示第  个源域中第

 个节点和第  个节点对应的特征序列;   是正则

化参数; 可训练的权重向量定义为 

. 通过最小化式 (15) 中的损失函

数  来更新权重向量 , 通过动态调整节点之间

的连接权重来更新邻接矩阵 , 以捕捉动态特征.

动态节点连接如图 5所示, 特征序列越相似, 建立

连接的可能性越大.
 
 

 

  

   

 

 

 

  

   

 

 

|Xm, text

Xi, DGCN

Xn, text| − sq sq

sq

w 

图 5    动态节点连接

Fig. 5    Dynamic node connection
 

X
sq
i, text A

sq
1

K − 1

将特征序列  和动态变化的邻接矩阵 

送入  阶 Chebyshev多项式的动态图卷积层,
捕捉节点之间的动态变化关系. 其表达式为:

X
sq
i, DGCN = gθ(L

sq
DGCN )X

sq
i, text =

K−1∑
k=0

θkTk

(
2

λmax
L

sq
DGCN − IN

)
X

sq
i, text

(16)

gθ(·) θ

L
sq
DGCN = D

sq
1 −A

sq
1 q

D
sq
1 ∈ ℜNsq×Nsq

A
sq
1 θk ∈ ℜK

k

Tk(·) λmax

IN

其中,   表示使用 Chebyshev多项式参数  进行

的图卷积操作;   为第  个源域

中动态图卷积层的拉普拉斯矩阵, 

为邻接矩阵   的度矩阵;   是权重参数,

表示第  阶 Chebyshev多项式在图卷积中的作用

程度;   表示 Chebyshev递归多项式;   为拉

普拉斯矩阵的最大特征值;   为单位矩阵.

X
sq
i, DGCN将  送入时序卷积层, 捕捉特征序列

随时间变化的趋势和规律[25]. 其表达式为:

X
sq
i, DTCN = ReLU

(
Φ ∗

(
ReLU

(
X

sq
i, DGCN

)))
∈

RNsq×H×context (17)

Φ H其中,   为卷积核的参数;   为特征通道的数量. 

2.2.3    静态时空图卷积模块

考虑到节点间的空间位置存在关联性, 单纯依

赖于动态时空图卷积模块难以有效捕捉全局时空信

息. 静态时空图卷积模块使用固定的拉普拉斯矩阵

作为邻接矩阵, 从固定图结构中提取特征, 如图 6
所示, 其主要目的是聚合每个节点周围所有节点的

信息, 以全面提取全局时空特征.

 
 

 

  

 

 

 

 

 

 

图 6    静态节点连接

Fig. 6    Static node connection
 

A
sq
2

X
sq
i, text

A
sq
2 K − 1

假设节点之间均存在连接且贡献相同, 定义邻

接矩阵  每行的行和为 1, 每列的列和为 1, 且矩

阵中每个元素均相等. 将特征序列  和邻接

矩阵  送入  阶 Chebyshev多项式的静态

图卷积层, 以捕捉全局时空关系. 其表达式为:

X
sq
i, GCN = gθ

(
L

sq
GCN

)
X

sq
i, text =

K−1∑
k=0

θkTk

(
2

λmax
L

sq
GCN − IN

)
X

sq
i, text

(18)

L
sq
GCN = D

sq
2 −A

sq
2其中,   为静态图卷积层的拉普

拉斯矩阵.
X

sq
i, GCN将  送入时序卷积层, 捕捉特征序列随

时间变化的趋势和规律. 其表达式为:

X
sq
i, TCN = ReLU

(
Φ ∗

(
ReLU

(
X

sq
i, GCN

)))
∈

RNsq×H×context (19)
 

2.2.4    特征融合模块

动态时空图卷积模块将自适应生成的邻接矩阵
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作为拉普拉斯矩阵的一部分, 捕捉节点之间的动态

关系; 静态时空图卷积模块使用固定的拉普拉斯矩

阵, 捕捉全局时空特征. 将这两个模块提取的特征

进行融合, 使模型可以同时考虑动态特征和全局时

空特征, 得到更全面、更丰富的特征表示[26]. 这一特

征融合过程表示为:

F
sq
i = flatten

(
X

sq
i, DTCN ||X

sq
i, TCN

)
(20)

∥ f
sq
i,D3

F
sq
i = Gf (f

sq
i,D3|θf )

θf = {ω, θk, λmax, Φ}

其中,   为特征拼接操作. 可以看出,   通过特征

序列构建、动态时空图卷积、静态时空图卷积三个

模块提取时空特征, 表示为 , 可

训练参数为 . 

2.2.5    故障分类模块

F
sq
i q

i ŷ
sq
i

将  送入 Softmax激活函数, 得到第  个源

域中第  个特征序列的预测标签 , 其表达式为:

ŷ
sq
i =

exp
(
ωyF

sq
i + by

)
Nsq∑
i=1

exp
(
ωyF

sq
i + by

) (21)

θy = {ωy, by} (22)

ωy by

θy

其中,   为权重参数;   为偏置参数, 用于调整预

测结果的偏移;   为故障分类模块的可训练参数. 

2.2.6    域分类模块

本文在域分类模块中嵌入梯度反转层 (Gradi-

ent reversal layer, GRL)在反向传播过程中反转梯

度的符号, 促使模型混淆域间最优特征, 无法判别

样本所属的域, 从而提升模型的域泛化性能.
F

sq
i q

i d̂
sq
i

将  送入 Softmax激活函数, 得到第  个源

域中第  个特征序列的域标签 , 其表达式为:

d̂
sq
i =

exp
(
ωdF

sq
i + bd

)
Nsq∑
i=1

exp
(
ωdF

sq
i + bd

) (23)

θd = {ωd, bd} (24)

ωd bd

θd

d̂t
j

其中,   为权重参数;   为偏置参数, 用于调整预

测结果的偏移;   为域分类模块的可训练参数. 同

理, 目标域的域分类模块输出为 .
 

2.2.7    优化目标

第二阶段有 2个优化目标[27], 分别为:
Gy1) 故障分类模块  的误差:

Ly = − 1

Nsq

Nsq∑
i=1

C∑
c=1

y
sq
i lg ŷsq

i
(25)

Ly θy通过最小化损失函数  更新可训练参数 .

Gd2) 域分类模块  的误差:

Ld =− 1

Nsq

Nsq∑
i=1

Cd∑
c=1

d
sq
i lg d̂sq

i −

1

Nt

Nt∑
j=1

(1− dt
j) lg(1− d̂t

j) (26)

Cd d
sq
i dt

j d
sq
i ,

dtj ∈ {1, 2, · · · , Q}
Ld θd

其中,   为源域个数;   和  分别为域标签 

 的向量形式. 通过最大化损失

函数  更新可训练参数 .

L2 θf θy θd

第二阶段通过最小化动静双态融合的时空图卷

积模型的损失函数  更新参数  、  、 , 该模

型的损失函数表达式为:

L2 = Ly − βLd =

− 1

Nsq

Nsq∑
i=1

C∑
c=1

y
sq
i, c lg ŷ

sq
i, c +

β
1

Nsq

Nsq∑
i=1

Cd∑
c=1

d
sq
i, c lg d̂

sq
i, c +

β
1

Nt

Nt∑
j=1

(1− dt
j, c) lg(1− d̂t

j, c) (27)

β其中,   为超参数.
更新参数过程的表达式为:(

θ̂f , θ̂y

)
= arg min

θf , θy

(
θf , θy, θ̂d

)
(
θ̂d

)
= argmax

θd

(
θ̂f , θ̂y, θd

)
(28)

本文所提出方法的训练过程可表述为:

Y s = f (Xs|θall) (29)

θall = {θ1, θ2} θ2 =

{θf , θy, θd}
其中, 该方法的可训练参数为 , 

.
综上所述, 本文所提出的两阶段域泛化学习框

架, 在第一阶段采用大尺寸卷积特征提取模型, 从
多视图数据提取初级故障特征; 在第二阶段采用动

静双态融合的时空图卷积模型, 同时考虑动态特征

和全局时空特征. 通过这一学习框架可以将多源域

数据映射到一个共有特征空间, 提取具备判别性和

泛化性的特征, 实现多源域到目标域的故障诊断任

务. 该框架的伪代码如算法 1所示.

　  算法 1. 所提故障诊断方法流程

S = {S1, S2, · · · , SQ} Sq =

{xsq
i , y

sq
i }

nsq

i=1 T = {xt
j}

nt
j=1

E1, E2

输入. 多源域数据集 , 其中 

;  目标域数据集  ;  迭代次数

.

输出. 故障诊断的准确率等评价指标.
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1:   第一阶段 (见 2.1节)

2:   读取配置参数

q = 1→ Q3:   for   do

E14:   　　for   epoch do

i = 1; i ≤ nsq ; i++5:   　　　for   do

f
sq
i, D3←x

sq
i6:   　　　　由式 (3) ~ (5)提取初级特征 

ŷ
sq
i ←f

sq
i, D37:   　　　　由式 (7) ~ (9)预测样本标签 

8:   　　　end for

L1 θ19:   　　　最小化损失函数  更新参数 

10: 　　end for

11: end for

G (T |θ1) xt
i12: 通过映射  识别目标域样本  类别

13: 保存模型提取的特征和训练信息

14: 第二阶段 (见 2.2节)

15: 读取配置参数

q = 1→ Q16: for   do

E217: 　　for   epoch do

i = 1; i ≤ nsq ; i++18: 　　　for   do

X
sq
i, text ← f

sq
i, D319: 　　　　给特征添加时间步长 

F
sq
i ←

X
sq
i, text

20: 　　　　由式 (14) ~ (20) 提取时空特征  

  

ŷ
sq
i , d̂

sq
i ← ωy, ωd

F
sq
i , by, bd

21: 　　　　预测源域样本标签  ,

  

22: 　　　end for

d̂t
j ← ωd, F

t
j , bd23: 　　　预测目标域样本标签 

L2 θ̂f , θ̂y, θ̂d ←
θf , θy, θd

24: 　　　最小化损失函数  更新参数 

  

25: 　　end for

26: end for

θ̂f , θ̂y, θ̂d xt
i27: 使用最优参数  识别样本  的类别

 

3    实验与分析

本文进行实验的操作系统为 Windows10,
CPU为 Intel(R)Core i5-7200U, GPU为 NVIDIA
GeForce 940MX. 使用的软件包和版本包括 Py-
thon 3.6、TensorFlow-GPU 1.15.0、Keras 2.3.1、
NumPy 1.16.0、SciPy 1.1.0、Scikit-learn 0.21.3、
H5py 2.10.0以及Matplotlib 3.3.4. 为了保证实验

结果的可靠性, 在相同的实验环境下对所有实验任

务重复 10次. 

3.1    轴承数据集说明

x y z

实验选用同设备多工况轴承故障数据集. 采集

数据的实验台图片如图 7 所示. 数据采样频率为

51 200 Hz, 传感器灵敏度为 100 mv/g, 使用三个传

感器 (  轴、  轴、  轴)收集轴承的振动信号, 因此

H = 3特征通道数 .
将四种工况 (转速为 300 rpm、600 rpm、900

rpm、1200 rpm)的振动信号分别标记为域 A、B、C、
D. 每个域均包含五种健康状态, 即正常状态 (Hea-
lth, H)和四种故障状态: 滚子故障 (Ball fault, BF)、
内圈故障 (Inner fault, IF)、内外圈故障 (Inner and
outer fault, IOF)、外圈故障 (Outer fault, OF), 如
图 8所示.
  

(a) BF (b) IF (c) IOF (d) OF 

图 8    故障细节

Fig. 8    Fault details
 

context

每种工况采集 10 000个样本, 其中每种健康状

态采集 2 000个样本, 每个样本的振动信号长度为

1 024个数据点. 在第二阶段构建特征序列时设置滑

动窗口大小为  =5, 每个域的特征序列数为

10 000−5+1=9 996. 则多源域数据集的总样本数为

10 000×3=30 000, 特征序列数为 9 996×3=29 988;
目标域数据集的总样本数为 10 000, 特征序列数为

9996. 该实验的数据说明如表 1所示. 

3.2    参数设置

从四个域中选取一个域作为目标域, 其他三个

域组合成源域, 执行多源域到目标域的跨工况域

泛化任务. 例如 B-C-D→A表示多源域 (B、C、D)
向目标域 (A) 进行泛化. 然后依次设计四个域泛

化任务 (B-C-D→A、A-C-D→B、A-B-D→C、A-B-
C→D). 通过观察测试结果的准确率, 确定本方法

的网络结构参数以及训练过程中的关键参数. 在不

进行过度拟合和过度调参的情况下, 当第一阶段模

型的测试准确率达到 70% 以上时, 认为提取到的初

级故障特征能够为第二阶段提供可靠的输入. 本方

法的网络结构参数设置详见表 2, 实验采用 Adam

 

故障轴承座

x
y

z

 

图 7    轴承故障模拟实验台

Fig. 7    Bearing fault simulation test bench
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优化器, 训练迭代次数设置为 80, 批次处理大小设

置为 64, 学习率为 0.002.
 

3.3    评价指标

本文采用准确率、F1得分、精确率和召回率这

四个评价指标, 全面评估该方法对轴承振动信号数

据中五种健康状态进行分类的性能.
考虑到四个域泛化任务 (B-C-D→A、A-C-D→

B、A-B-D→C、A-B-C→D)难度不同, 为综合评价

本方法的性能, 实验中的评价指标为四个任务的平

均值.
 

3.4    健康状态分类性能验证

表 3展示了使用本方法进行轴承健康状态分类

的结果. 实验结果表明, 本文提出的轴承故障分类

方法表现出色, 大多数样本都能够被准确分类, 而
且具备良好的鲁棒性. 对于正常状态、内圈故障和

外圈故障这三种健康状态识别精度较高, 尤其是正

常状态, 四个评价指标均取得最优值. 尽管在滚子

故障和内外圈故障的识别中准确率稍低、方差稍大,
但 F1 得分仍然保持在相对较高的水平, 表明该方

法能够较好地平衡不同健康状态的样本. 

3.5    多视图数据有效性验证

x y z

为了验证多视图数据对轴承故障诊断性能的影

响, 分别去掉振动信号中的  、  、  三个视图中的

一个进行了三组对比实验. 得到四种不同的多视图

数据组合的故障诊断性能结果, 如表 4所示.

 

表 1    不同域泛化任务的轴承数据说明

Table 1    Bearing data description of different domain generalization tasks

域泛化任务
源域 目标域

转速 (rpm) 总样本数 特征序列数 转速 (rpm) 总样本数 特征序列数

任务 1 B-C-D→A 600、900、1 200 30 000 29 988 300 10 000 9 996

任务 2 A-C-D→B 300、900、1 200 30 000 29 988 600 10 000 9 996

任务 3 A-B-D→C 300、600、1 200 30 000 29 988 900 10 000 9 996

任务 4 A-B-C→D 300、600、900 30 000 29 988 1 200 10 000 9 996

 

表 2    结构参数设计

Table 2    Structural parameter design

网络结构 输入尺寸 输出尺寸 参数设置 填充方式

第一阶段

输入层 64×3×1 024 64×3×1 024×1 — —

卷积层 (C1) 64×3×1 024×1 64×3×13×64 kernel_size=400, filter=64, stride=50 same

最大池化层 (P2) 64×3×13×64 64×3×2×64 pool_size=5, strides=5 valid

Dropout层 (D3) 64×3×2×64 64×3×2×64 p=0.5 —

展平层 (F4) 64×3×2×64 64×3×128 — —

全连接层 (F5) 64×3×128 64×384 — —

故障分类器 64×384 64×5 — —

第二阶段

输入层 64×3×128 64×3×128 — —

添加时间步 64×3×128 64×5×3×128 — —

动态图卷积层 64×5×3×128 64×5×3×64 λ = 0.001k=3, filter=64,  valid

时序卷积层 64×5×3×64 64×5×3×64 filter=64, stride=(1,1), kernel=(3,1) same

静态图卷积层 64×5×3×128 64×5×3×64 k=3, filter=64 valid

时序卷积层 64×5×3×64 64×5×3×64 filter=64, stride=(1,1), kernel=(3,1) same

全连接层 64×5×3×64, 64×5×3×64 64×5×3×128 — —

展平层 64×5×3×128 64×1 920 — —

故障分类
全连接层 64×1 920 64×64 — —

故障分类器 64×64 64×5 — —

域分类

梯度反转层 64×1 920 64×1 920 β = 0.01 —

全连接层 64×1 920 64×64 — —

域分类器 64×64 64×4 — —
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“xz”

“xy” “xz”

“yz”

“xyz”

实验结果表明, 采用不同的视图组合方式对模

型性能产生了显著影响. 采用  视图组合时,
该方法在轴承故障分类任务中性能表现略差; 采用

 视图组合时, 相比视图组合  性能略

有提升; 采用  视图组合时, 相比于前两种视

图组合性能有所提升, 但方差较大, 故鲁棒性较差;
采用  视图组合时取得了最佳性能, 而且方

差较小, 鲁棒性较强, 这表明多视图数据融合机制

能够为模型提供更丰富的信息, 从不同轴向提取故

障特征, 从而实现更优异的轴承故障分类性能. 

3.6    动静双态融合的时空图卷积模型有效性验证

为验证该模型在轴承故障诊断任务中的优越

性, 对动态图卷积层、静态图卷积层、时序卷积层这

几个关键层逐步去除进行消融实验. 得到五种不同

层组合的模型故障诊断性能结果, 如表 5所示.
实验结果表明, 本文提出的动静双态融合的时

空图卷积模型的各评价指标均取得最优值, 在故障

诊断任务中实现了最佳性能, 较小的方差进一步证

明其较强的鲁棒性. 这归因于模型中动态图卷积层

捕捉了随时间变化的动态特征, 静态图卷积层捕捉

了静态图结构下的全局特征, 引入时序卷积层使模

型能够分析特征随时间的变化趋势和规律. 综合利

用这些关键层使得模型能够有效区分不同域之间的

差异, 从而各项评价指标均能取得最佳性能水平.

X
sq
text X

sq
DGCN X

sq
DTCN X

sq
GCN X

sq
TCN

F sq

为更清晰地展现该方法特征提取的性能, 分别对

特征  、  、  、  、  、

 进行可视化, 图 9展示了动静双态融合的时空

图卷积模型不同层的特征可视化效果. 同时, 本文

选用轮廓系数[28] 和 CH指数[29] 作为特征可视化效

果的量化评估指标. 轮廓系数接近 1 时, 表示样本

与其所属簇越相似, 且与其他簇差异越显著. CH指

数越大, 表示簇内离散度越小, 簇间离散度越大.
表 6展示了图 9特征可视化图的量化结果. 图 9(a)
中, 在输入模型之前特征重叠严重, 难以有效地分

离各种健康状态, 轮廓系数和 CH指数分别为 0.082 8

 

表 3    五种健康状态分类结果统计表

Table 3    Table of classification results of five health states

健康状态 准确率 (%) F1得分 (%) 精确率 (%) 召回率 (%)

滚子故障 97.05±2.32 97.39±2.02 95.95±2.87 99.96±0.01

内圈故障 99.06±0.10 99.06±0.10 99.80±0.01 98.33±0.57

内外圈故障 92.27±1.05 97.61±1.31 99.98±0.01 96.34±0.07

外圈故障 99.15±0.04 99.15±0.01 98.44±0.18 99.20±0.50

正常状态 99.98±0.01 99.98±0.01 99.97±0.01 99.99±0.01

平均值 98.77±0.36 98.77±0.38 98.83±0.53 98.77±0.32

 

表 4    不同的多视图数据组合对性能的影响统计表

Table 4    Table of the impact of different multi-view data combinations on performance

不同视图组合 准确率 (%) F1得分 (%) 精确率 (%) 召回率 (%)

xz 90.75±0.50 90.24±0.62 92.06±0.76 90.42±0.61

xy 92.31±0.71 92.67±0.62 93.18±0.45 92.31±0.71

yz 94.78±2.23 94.57±2.55 95.70±1.33 94.76±2.54

xyz 98.77±0.36 98.77±0.38 98.83±0.53 98.77±0.32

 

表 5    动静双态融合的时空图卷积模型不同组成结构对性能的影响统计表

Table 5    Table of the impact of different structures of the spatial-temporal graph convolutional model for
dynamic and static two-state fusion on performance

动态时空图卷积模块 静态时空图卷积模块
准确率 (%) F1 得分 (%) 精确率 (%) 召回率 (%)

动态图卷积层 时序卷积层 静态图卷积层 时序卷积层

√ × √ × 90.36±0.63 90.32±0.52 90.87±2.40 90.36±0.37

× √ × √ 92.58±4.35 92.66±4.13 93.57±2.01 92.25±4.35

× × √ √ 90.69±3.12 90.75±3.24 92.35±1.05 90.70±4.49

√ √ × × 90.35±0.51 90.34±0.51 91.91±0.56 90.35±0.59

√ √ √ √ 98.77±0.36 98.77±0.38 98.83±0.53 98.77±0.32

2280 自       动       化       学       报 50 卷



和 1 194.49. 图 9(b)和图 9(d)中, 经过动态图卷积

层和静态图卷积层的处理, 能够准确分离出正常状

态, 但其余四种故障状态的特征紧密地聚集在一

起, 轮廓系数分别为 0.113 4和 0.192 0, CH指数分别

为 2 336.10和 5 208.58. 图 9(c)和图 9(e)中, 经过

时序卷积层的处理, 效果有所提升, 轮廓系数分别

为 0.480 7和 0.502 1, CH指数分别为 13 642.92和
14  917.97, 但仍不理想. 在图 9(f)中, 经过特征融

合, 绝大多数特征被正确分类并有效地分离开, 轮
廓系数和 CH指数分别为 0.543 1和 17 765.84, 展
示出该模型提取时空特征能力的优越性. 

3.7    与其他方法的对比

机械系统的启停、低负载或临界运行阶段通常

处于低转速条件, 导致振动信号具有复杂的频谱特

性, 故障特征的提取相对困难[30]. 在实际工程中, 采
集到的振动信号通常包含低转速条件, 故障特征

难以有效提取. 为解决这一问题, 本实验考虑在高

转速条件下学习样本与健康状态的映射关系, 并将

其泛化到低转速条件下进行故障诊断. 将转速为

600 rpm、900 rpm和 1 200 rpm的域 B、C和 D组

合成源域, 将转速为 300 rpm 的域 A作为目标域,
执行任务 B-C-D→A, 源域与目标域之间振动信号

的分布存在显著差异, 验证本方法在低转速数据样

本上的泛化性能.
将本方法与其他 6种模型的故障诊断结果进行

对比: 1) 卷积神经网络 (Convolutional neural net-
work, CNN) 作为经典深度学习模型, 对于局部特

征提取表现出色; 2) 第一层宽卷积核深度卷积神经

网络 (Deep convolutional neural networks with
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图 9    动静双态融合的时空图卷积模型的特征可视化

Fig. 9    Feature visualization of spatial-temporal graph convolutional model for dynamic and static two-state fusion

 

表 6    不同特征可视化效果的量化指标统计表

Table 6    Table of quantitative indicators of different feature visualization effects

量化指标 X
sq
text X

sq
DGCN X

sq
DTCN X

sq
GCN X

sq
TCN F sq

轮廓系数 0.082 8 0.113 4 0.480 7 0.192 0 0.502 1 0.543 1

CH指数 1 194.49 2 336.10 13 642.92 5 208.58 14 917.97 17 765.84
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wide first-layer kernal, WDCNN) 擅长提取短时特

征, 卷积核参数较少, 能够有效地抑制过拟合, 可以

自动学习去除对诊断没有帮助的特征; 3) 图卷积网

络 (Graph convolutional network, GCN)适用于图

数据, 有效考虑了节点之间的拓扑结构, 能够捕获

多传感器之间的联系; 4) 时序卷积网络 (Temporal
convolutional network, TCN)用于时间序列建模,
擅长捕捉时间相关性; 5) 域对抗图卷积网络 (Do-
main adversarial graph convolutional network,
DAGCN)充分利用数据结构信息, 高效学习域不变

和判别特征[31]; 6) 基于相关−方差贡献算法的自适

应收敛可视图神经网络 (Correlation variance con-
tribution network, CVC-Net) 针对不同域数据样

本之间存在的相互依赖性, 充分考虑动态融合下多个

传感器信号的相关性、互补性和冗余性[32]. 本方法与

CNN、WDCNN、GCN、TCN、DAGCN和 CVC-
Net 这六种对比方法的故障诊断性能对比结果如

表 7所示.
实验结果表明, 对比方法的各评价指标均明显

低于所提出的方法. GCN的诊断精度最低; TCN
的诊断精度略高于 GCN; CNN和WDCNN的诊

断精度高于 GCN和 TCN; DAGCN和 CVC-Net
模型在各项评价指标上均取得了相对显著的优势,
但低于本方法. 相比之下, 本方法各项评价指标均

高于其他方法, 方差最低, 证明其鲁棒性较强. 这表

明该方法融合了多视图数据, 能有效捕捉节点间随

时间变化的关系, 聚合周围节点信息, 提取域不变

时空特征, 进而能够将在高转速数据样本中提取的

特征成功泛化至低转速数据样本, 具有较高的诊断

精度和良好的泛化能力.
为了直观观察不同诊断方法特征提取的性能,

对任务 B-C-D→A中的特征进行可视化, 图 10展
示了各方法的特征可视化效果, 用轮廓系数和 CH
指数量化评估不同方法的特征可视化效果, 如表 8
所示. 在图 10(a)、图 10(b)和图 10(d)中, CNN、
WDCNN和 TCN可以准确地识别出正常状态和外

圈故障, 但对于其他三种健康状态的区分能力较差,

轮廓系数分别为 0.216 4、0.192 6、0.239 0, CH指数

分别为 3 920.27、3 484.86、4 795.91. 在图 10(c)中,
GCN可以准确地识别出正常状态, 但绝大多数故

障状态的特征紧密地聚集在一起, 无法准确地识

别出各类故障, 轮廓系数和 CH指数分别为 0.184 3、
3  483.51. 在图 10(e) 和图 10(f) 中, DAGCN 和

CVC-Net 模型分类效果优于其他四个对比方法,
但类间距离较小, 轮廓系数分别为 0.444 0、0.462 0,
CH 指数分别为 12 051.26、11 544.79, 仍不理想. 在
图 10(g)中, 所提方法可以正确分类绝大多数特征

并将其有效地分离开, 轮廓系数和 CH指数分别为

0.508 2、14780.77. 验证了本文所提方法在轴承故障

诊断任务中良好的诊断精度及其泛化能力. 

4    结论与展望

提出了一种基于两阶段域泛化学习框架的轴承

故障诊断方法, 该方法可以有效地将多个源域的数

据映射到一个共有特征空间, 以提取判别性和泛化

性特征, 实现同设备多工况的域泛化任务. 根据实

验结果得到以下三个结论:
1) 该方法采用大尺寸卷积特征提取模型进行

预训练, 有效提取多源域数据的初级故障特征, 为
第二阶段提取判别性和泛化性特征奠定基础.

2) 该方法将初级故障特征输入动静双态融合

的时空图卷积模型, 捕捉节点随时间变化的动态特

征及全局时空特征.
3) 该方法无需任何度量指标就能将多个源域

的数据映射到一个共有特征空间, 有效地解决了多

个源域与目标域数据之间存在较大分布差异导致诊

断性能下降的问题, 具有广泛的应用前景.
本文为轴承故障诊断提供了一种域泛化新方

法. 然而, 仍存在一些问题需要进一步研究. 首先,
动态时空图卷积模块和静态时空图卷积模块在融合

过程中可能存在一种内在的权衡, 需要设计合适的

超参数来平衡两者的重要性. 其次, 本方法实现了

同设备跨工况的域泛化任务, 未来可以将泛化任务

扩展到未知设备和未知模态.

 

表 7    不同方法的诊断结果统计表

Table 7    Table of statistics of diagnostic results of different methods

评估指标
域泛化任务 B-C-D→A

CNN WDCNN GCN TCN DAGCN CVC-Net 所提方法

准确率 (%) 60.24±9.14 63.20±6.51 59.77±8.56 62.64±5.38 85.01±6.75 86.31±5.25 95.14±1.75

F1得分 (%) 64.01±6.86 65.70±5.30 54.85±5.17 57.37±7.54 83.30±8.21 85.11±4.50 95.81±0.86

精确率 (%) 63.61±8.43 61.86±6.46 57.38±6.52 61.15±8.64 90.98±3.83 80.04±3.59 95.95±1.98

召回率 (%) 61.13±7.25 63.19±5.43 59.07±7.89 62.32±7.95 85.37±9.47 86.67±5.58 95.03±0.85
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图 10    不同诊断方法的特征可视化

Fig. 10    Feature visualizations of different diagnosis methods

 

表 8    不同方法特征可视化效果的量化指标统计表
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CH指数 3 920.27 3 484.86 3 483.51 4 795.91 12 051.26 11 544.79 14 780.77
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