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摘要  针对设备工况变化导致基于深度学习（deep learning，简称 DL）的故障诊断性能退化的问题，提出采用因果表

示 网 络（causal representation net，简 称 CRNet）用 于 在 变 工 况 下 实 现 高 性 能 故 障 诊 断 ，即 域 泛 化（domain 
generalization，简称 DG）故障诊断。首先，假设 DG 的结构因果模型，并基于此模型和独立因果机制（independent 
causal model，简称 ICM）原理，得到因果驱动的诊断需求来消除特征间的关联；其次，利用随机傅里叶特征（random 
Fourier features，简称 RFF）将模型提取的特征映射到高维空间，再利用高维空间中的特征构造衡量特征间关联的

协方差矩阵，以矩阵非对角值为目标，学习一组权重对样本加权，消除特征间的广义关联；最后，以梯度为引导，屏蔽

部分高梯度特征，增强特征包含的诊断信息。锥齿轮传动实验台的实验结果表明，CRNet具备最优的 DG 性能。
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引  言

基于深度学习的智能故障诊断（intelligent fault 
diagnosis， 简称 IFD）由于强大的表示能力，受到研

究者青睐［1］。然而实际中，转速等工况难免发生变

化，出现分布外样本，造成训练和测试数据的分布差

异。DL 建立在独立同分布（independent and identi‑
cal distributed， 简称 IID）的假设上，且假设训练集和

测试集分布相同，为此域泛化得到广泛研究［2］。DG
假设泛化信息在工况变化时，通过分布对齐实现特

征不变，以实现多工况诊断［3‑4］。

不变特征与诊断结果不一定是因果关系，例如

环境噪声、转速和载荷等对泛化有害［5］，而机械设备

的健康状态与诊断结果间的关系可以看作是故障诊

断过程中的因果关系，是泛化的关键。上述 DG 研

究仅考虑特征表示和健康状态间的统计关联，忽略

监测信号产生过程的因果机制。笔者基于 DL 模

型，从关联方面寻找因果关系，进而实现故障诊断的

高性能 DG。

因果启发的 DG 尝试挖掘内在因果关联而非简

单的统计关联。此类方法期望学习的特征有因果

性，例如：约束特征独立性［6‑7］、因果与非因果特征分

离［6‑8］等方法。在实现特征独立性方面，一般最小化

特征表示构造的协方差矩阵非对角值，实现线性独

立，而监测信号包含丰富且复杂的特征，线性独立难

消除特征间复杂的关联［9］。

笔者基于因果表示提出 CRNet。CRNet 通过

样本加权，消除特征表示间的关联，实现特征表示广

义独立。权重获取过程为：①将特征表示用随机傅

里叶特征映射到再生核希尔伯特空间（reproducing 
kernel Hilbert space， 简称 RKHS），得到高维特征；

②用高维特征构造协方差矩阵，其非对角值衡量特

征各维度间的广义关联，而非线性关联；③优化非对

角值并获取权重。由于 DL 分批次学习形式，故每

批次学习的权重仅实现本批次数据上的独立性。为

实现全局独立性，笔者将一批次数据学习的局部权

重与之前批次学习的局部权重加权求和，获取全局

权重。另外，为使特征具备足够的诊断信息［5］，在学

习过程中屏蔽了部分高梯度特征，使低梯度特征学

习更多诊断信息［10］。最后，CRNet 性能在锥齿轮传

动振动数据集上得到验证。

1 相关工作

1.1　域泛化故障诊断　

DG 将源域知识泛化到目标域。董绍江等［3］提
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出 融 合 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural net‑
work， 简称 CNN）和双向长短时记忆构造泛化网

络。Wang 等［4］提出基于风格迁移的生成模块产生

假样本，通过对比学习从真假样本中学习不变特

征。然而，样本统计不变性上的约束会丢弃有效信

息，且模型对数据生成过程的描述依然停留在相关

性上。

1.2　因果启发的故障诊断　

因果表示尝试挖掘内在的数据生成过程，是

IFD 的新兴主题。Schölkopf 等［11］提出因果学习需

主要由结构因果模型（structural causal model， 简称

SCM）驱动。SCM 是一组结构化等式，揭示特征间

的因果关系。目前无通用方法实现因果 IFD，通常

假设一些约束，使特征具备因果特性而非直接提取

因果特征。Li 等［7‑8］提出采用因果解耦网络来分离

因果和非因果信息，实现不变特征学习，并定制一个

SCM，假设样本由机器、域和故障决定，且因果信息

相同的特征间的距离越小越好。然而，特征构造的

协方差矩阵非对角值仅衡量线性关联，DL 模型是

复杂的非线性系统，消除线性关联不足以实现足够

的因果性［9］。

2 因果表示网络

因果特征之间应消除关联，独立因果机制的原

理［11］为：变量的因果性生成过程由不会相互影响且

不会给出相互信息的模块构成。

图 1 为假设 DG 过程的因果图。其中：因果特征

集 S= { s1，s2，…，sn } 中 包 含 n 个 因 果 特 征 si，i=
1，2，…，n；每个 si对应冲击响应和零件故障等特征；

非因果特征集V= { v1，v2，…，vm }对应环境噪声等。

由监测信号可以看出，因果特征和非因果特征间的

关联使非因果特征与预测标签之间产生虚假关联，

导致模型脆弱。由 ICM 原理可知：①改变集合中任

意 si不会改变 sj( i≠ j )；②根据 si的信息无法推测另

一个 sj( i≠ j )的信息，即 2 个因果特征相互不影响。

另外，为了使特征表示包含更丰富的诊断信息，笔者

使用梯度引导的特征屏蔽训练法，训练中屏蔽了部

分高梯度特征，训练低梯度特征，使特征表示包含的

诊断信息更丰富。

笔者提出的 CRNet 框架如图 2 所示。图中，特

征提取器提取特征，特征表示用于获取权重学习和

屏蔽矩阵，将特征屏蔽后的预测标签和权重相乘，得

到最终的加权分类损失。

图 1　假设 DG 过程的因果图

Fig.1　The assumed causal graph of DG

图 2　CRNet框架

Fig.2　Framework of CRNet
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2.1　特征独立样本加权　

笔者使用 RFF 将特征表示映射至 RKHS 获

取高维特征，并学习权重为样本加权，消除特征

表示各维度间的线性和非线性关联。另外，提出

动量存储权重，在全局记忆上学习权重。

设 Z 为 特 征 提 取 器 f（·）提 取 的 特 征 表 示 ，

Z：，i 为特征表示的第 i个维度。取 A，B 分别表示

2 个不同维度的特征向量，即 Z：，i 和 Z：，j。分别从

A 和 B 的 分 布 中 随 机 采 样 n 个 样 本

( A 1，A 2，…，An ) 和 ( B 1，B 2，…，Bn )，分 别 定 义 随 机

向量 A和 B上的正定核 kA 和 kB，其相应的 RKHS
为 HA 和 HB。HB 到 HA 的协方差算子 ΣAB 定义为

ΣAB = hA，ΣAB hB = EAB[ hA( A ) hB( B ) ] -
EA[ hA( A ) ] EB[ hB( B ) ] （1）

其中：hA ∈HA；hB ∈HB。

由文献［12］可知，ΣAB 的 F 范数接近 0 时，A

和 B接近独立。因此，以 ΣAB 的 F 范数定义关联

度量

Σ̂AB = 1
n- 1 ∑

i= 1
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其 中 ：u，v 为 RFF 映 射 函 数 ；u ( A ) = ( u1( A )，
u2( )A ，…，unA( )A )； uj( )A ∈HRFF，∀j； v ( )B =
( v1( )B ，v2( )B ，…，vnB( )B )；vj( )B ∈HRFF，∀j； nA，nB
为从HRFF 中采样的函数数量。

HRFF 表示 RFF 的函数空间，其形式为

HRFF ={h：x→ 2 cos (ωx+ ϕ ) |ω∼ N ( 0，1)，

ϕ∼U ( 0，2π ) } （3）

其中：N ( 0，1) 表示期望为 0、方差为 1 的正态分

布；U ( 0，2π ) 表示最小值为 0、最大值为 2π 的均匀

分布。

以 n 为 样 本 数 ，以 w ∈ R n
+ 为 采 样 权 重 ，且

∑
i= 1

n

wi = n。加权后的协方差矩阵表示为

Σ̂AB；w = 1
n- 1 ∑
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对于特征表示的第 i个维度和第 j个维度，即

Z：，i 和 Z：，j，加 权 协 方 差 矩 阵 的 平 方 F 范 数 为

 Σ̂Z：，i Z：，j；w

2

F
，优化后得到所需权重 w ∈ R n

+，即

w * = arg min
w ∈ Δn

∑
1 ≤ i≤ j≤ mZ

 Σ̂Z：i Z：j；w

2

F
（5）

其中：Δn =
ì
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î
w ∈ R n
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|
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DL 是按批次学习的，一次只输入一个批次

样本，无法令表征各维度全局独立。笔者使用动

量更新法，令新一批数据到来时，结合之前批次

数 据 ，让 所 有 样 本 参 与 权 重 优 化 。 对 每 批 次 数

据，全局特征表示和全局权重分别为

ZO = concat ( )ZG1，ZG2，…，ZGk，ZL （6）
wO = concat ( )wG1，wG2，…，wGk，wL （7）

其中：ZO 为全局特征表示；ZL 为局部特征表示，

即当前批次的表征 ；ZGi( i= 1，2，…，k ) 为各全局

表征；k为存储数量。

在 每 批 次 训 练 结 束 时 ，更 新 全 局 变 量 ZGi
和 wGi，即

Z ′Gi = αi ZGi + ( )1 - αi ZL （8）
w ′Gi = αiwGi + ( )1 - αi wL （9）

其中：αi 为记忆动量，动量大实现长记忆，动量小

实现短记忆。

2.2　梯度引导的特征表示屏蔽　

诊断任务通常采用经验风险最小化（empirical 
risk minimization，简称 ERM）［13］使特征表示包含

诊断信息，即

f，g= arg min
f，g

L ( g ( f ( X ) )，Y ) （10）

其中：L ( ⋅，⋅ ) 表示交叉熵；g（·）表示分类器。

对于 DG，所得模型包含的诊断信息不足［10］，

笔者使用特征表示屏蔽增强信息。对于信号特

征表示 Z，特征表示梯度为

gz = ∂ ( g ( Z ) ⊙Y ) /∂Z （11）
其中：⊙ 为元素积；按照比例 p，构造大小为 b×
D 的屏蔽矩阵 m，屏蔽部分高梯度特征；m i 为批

次内第 i个样本的屏蔽向量；b为批次大小；D为

特征表示 Z的维度。

设前 p比例部分的高梯度阈值为 qp，对于第 j

个维度，m的元素为

m ( j ) =
ì
í
î

ïï
ïï

0             g z( )j ≥ qp

1                   其他
（12）

即通过构造m将前 p比例部分的高梯度置 0。
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把 m与特征表示相乘，即 Z͂= Z⊙m，得到屏蔽

后的特征表示 Z͂。用 Z͂作为 g ( ⋅ )的输入，训练更新

f ( ⋅ )和 g ( ⋅ )，这样可使 f ( ⋅ )获取的特征表示包含

更多故障特征信息，提高鲁棒性。

2.3　CRNet训练过程　

CRNet 的训练过程是先将一批次监测信号 X

输入到特征提取器 f ( ⋅ ) 中，得到 Z= f ( X )。通过

计算得到屏蔽矩阵 m，再将 m 与 Z相乘，得到 Z͂。

同时，在 Z上学习权重w，将w加到一批次样本上，

使其各个维度的特征表示独立。更新过程为
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Z= f ( X )
g z= ∂ ( )g ( )Z ⊗Y /∂Z

m=
ì
í
î

0     gz( )i ≥qp
1         其他

f ( )t+ 1 ，g ( )t+ 1 = arg min
g，h

∑
i= 1

b

wi
( )t L ( )g ( )f ( )X i ⊗mi ，yi

w ( )t+ 1 = arg min Σ̂，；w

2

F

（13）
其中：w ( )0 = ( 1，1，…，1) T

；w i 为 w 的第 i个元素；

t为迭代次数；xi为本批次的第 i个样本；yi为其对应

的标签。

CRNet 算法流程图如图 3 所示。

3 实  验

3.1　航空锥齿轮　

笔者在锥齿轮实验台上采用采集的多转速数

据集来验证方法性能，信号来自滑油附件顶部 n2
转速传感器，锥齿轮传动系统实验台如图 4 所示。

采样频率为 20 kHz，不同转速作为不同分布，转速

分别为 1 000，1 500，2 000 和 3 900 r/min。任务设

置如表 1 所示，包含无故障（故障标签为 0）、齿面磨

损（故障标签为 1）、断齿（故障标签为 2）和小端崩

坏（故障标签为 3）4 种状态。图 5 为故障类型。

3.2　实验及结果　

3.2.1　信号预处理　

采用长度为 2 048 的时域窗口将原始信号截

断，每一段通过傅里叶变换取频谱，作为一个样本，

每 个 窗 间 隔 4 096 点 ，共 3 923 个 样 本 。 将 频 谱

Z‑score 标 准 化 为 xnorm = [ ]x- mean ( )x std ( )x 。

其中：mean ( ⋅ ) 为平均值；std ( ⋅ ) 为标准差；xnorm 为

图 3 CRNet算法流程图

Fig.3 Algorithm flowchart of CRNet

图 4　锥齿轮传动系统实验台

Fig.4　The bevel gear transmission test rig

表 1　任务设置

Tab.1　Task settings

任务

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

源域转速/
(r·min-1)

1 500,2 000，
3 900

1 000,2 000,
3 900

1 000,1 500,
3 900

1 000,1 500,
2 000

样本数

训练集/验证集

2 107/903

2 051/879

1 972/845

2 108/904

目标域转速/
(r·min-1)

1 000

1 500

2 000

3 900

测试集

样本数

913

993

1 106

991

图 5　故障类型

Fig.5　The fault type
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标准化样本。

3.2.2　模型与训练设置　

特征提取器结构如表 2 所示。采用随机梯度下

降算法优化，训练 30 个轮次，学习率初始为 0.01，采
用余弦曲线更新法，批次大小为 128。

3.2.3　性能对比实验　

各方法在数据集上随机取样本训练 5 次并取平

均值，得到 ERM、最大平均差异（maximum mean 
discrepancy， 简 称 MMD）［14］、网 络 域 对 抗 训 练

（domain‑adversarial training of neural network，简称

DANN）［15］以及 CRNet 的性能对比。ERM 方法直

接优化训练集内样本预测值和标签之间的误差，一

般为交叉熵或平均平方误差。MMD 方法通过最小

化源域间的各阶矩，对齐各个源域，实现提取统计特

征不变。DANN 方法假设泛化性特征表示无法由

分类器区分开，采用对抗式训练，使特征表示对于故

障诊断有区分性，但对识别源域不可区分。

MMD 的高斯核 γ值分别取 0.001，0.01，0.1，1，
10，100 和 1 000，正则项系数为 0.2；DANN 的 α系数

为 0.5。 CRNet 与对比方法的超参数选择如表 3
所示。

CRNet 与对比方法的性能对比如表 4 所示。可

见，CRNet 在任务Ⅰ，Ⅱ，Ⅳ达到最高准确率和平均

准确率。从标准差来看，4 个任务中 CRNet 有 2 个

任务的标准差最低，性能最稳定，且标准差平均值最

低。综合而言，CRNet泛化性能最强。

为观察各方法在具体故障类别上的性能，分别

绘制各方法在任务Ⅱ上的混淆矩阵。对比方法与

CRNet 的混淆矩阵如图 6 所示。可见：断齿和小端

崩坏易区分，对齿面磨损的诊断精度低，大部分诊断

为无故障；CRNet 在齿面磨损的诊断上准确率大幅

提高，可达 70%。

3.2.4　消融实验　

CRNet 包含 2 部分：加权消除关联（decorrela‑
tion，简称 D）和特征表示屏蔽（representation mut‑
ing，简称 M）。笔者对其进行消融实验，验证这 2 部

分的有效性。其中，去掉加权消除关联的方法称

为 CRNet‑M，去 掉 特 征 表 示 屏 蔽 的 方 法 称 为

CRNet‑D。实验设置与性能对比实验相同，训练 5
次取平均值，消融实验性能对比如表 5 所示。任

务Ⅲ时，CRNet‑M 准确率最高，其他任务时 CRNet
准确率最高，表明两模块结合会进一步加强性能。

CRNet‑D 标准差比 ERM 和 CRNet‑M 低，表明加

权去关联可提高稳定性和鲁棒性。CRNet 总体泛

化能力最强，CRNet‑M 和 CRNet‑D 两部分结合可

共同提高模型因果性。

如图 7 所示，将测试结果绘制任务Ⅱ的消融实

验混淆矩阵。CRNet‑M 和 CRNet‑D 在无故障，断

表 2　特征提取器结构

Tab.2　Structure of feature extractor

网络层

1‑卷积层

2‑卷积层

3‑最大池化

4‑卷积层

5‑卷积层

6‑自适应最大池化

7‑线性层

8‑线性层

核尺寸

15×1
3×1
2×1
3×1
3×1
4×1
256
64

核数量

16
32
-
64

128
-
-
-

激活函数

ReLU
ReLU

-
ReLU
ReLU

-
ReLU
ReLU

表 3　CRNet与对比方法超参数选择

Tab.3　Hyperparameters of CRNet and control methods

方法

MMD

DANN

CRNet

超参数

γ：[0.001,0.01,0.1,1,10,100,1000]；正则项

系数为 0.2
α=0.5
nA = nB = 5；特征屏蔽比率为 1/3；记忆动量

为 0.9

表 4　CRNet与对比方法的性能对比

Tab.4　The performance comparison between CRNet and the comparison method

任务

Ⅰ
Ⅱ
Ⅲ
Ⅳ
平均值

ERM
准确率/%

68.239
71.709
59.007
55.890
63.711

标准差

12.096
4.477
7.295
8.671
8.135

DANN
准确率/%

71.518
72.375
60.717
52.969
64.395

标准差

5.837
3.149
4.595

10.079
5.915

MMD
准确率/%

67.522
69.521
59.577
60.647
64.317

标准差

7.448
5.520
3.496

11.394
6.964

CRNet
准确率/%

71.786
75.000
57.647
60.848
66.320

标准差

10.462
4.946
2.964
3.939
5.578
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齿和小端崩坏状态时分类能力强，识别齿面磨损能

力弱。CRNet 识别无故障的能力下降，识别齿面磨

损的能力强，总体准确率比 ERM 高 6% 以上。这表

明 CRNet‑M 和 CRNet‑D 两部分结合后，模型在特

定类型识别上的总体性能大幅提升。

4 结  论

1） CRNet 探讨因果视角的 DG 问题，其因果独

立性分解使模型的稳定性和鲁棒性加强，特征表示

屏蔽令模型具备更丰富的故障特征信息，从而提高

模型的性能，两者的有机结合使 CRNet 具有更强的

鲁棒性和诊断性能。

2） CRNet 准确率高于其他方法，表现为在特定

故障上有更高的总体准确率、在不同任务时性能良

好、在困难任务上表现出优良性能，这是从基于关联

的 IFD 到基于因果 IFD 的探索结果。
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