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摘要  针对齿轮及轴承故障检测方法依赖人工特征提取、复杂工况下适应性差以及跨信号类型与跨工况迁移能力

弱等问题，提出基于迁移学习的振动⁃声学故障诊断方法。首先，采集齿轮与轴承振动数据集及声学信号数据集，进

行归一化与分段切片等预处理形成统一长度样本；其次，利用格拉姆差角场（Gramian angular difference field， 简称  
GADF）将一维振动时序信号映射为二维时频图像，突出时序相关性与局部幅值变化，使其适配卷积特征提取，在此

基础上构建卷积神经网络（convolutional neural network， 简称  CNN）源域模型，实现端到端学习与分类，获得可迁移

的深层特征表示，并将源域权重作为目标域训练初始化，在多工况条件下源域诊断准确率大于 98.5%；最后，面向声

学信号分布差异与样本稀缺场景，设计振动（源域）到声学（目标域）的跨信号类型迁移策略，采用浅层卷积层参数冻

结以保留通用表征能力，并对深层判别层进行微调以重构决策边界，建立跨工况声学诊断模型。实验结果表明：目

标域平均准确率达 90.4%，较从新训练 CNN 提升 5.3%，训练时间缩短 35.5%；t⁃分布邻域嵌入（t⁃distributed 
stochastic neighbor embedding，简称 t⁃SNE）对网络特征降维结果显示迁移后类间间隔增大、类内聚合增强，验证特

征可分性提升；所提方法实现异构监测数据特征共享与知识复用，可在监测与传感器布置受限条件下降低对振动单

一测点/传感器的依赖，支持振动与声学协同监测，为多工况、多信号类型旋转机械故障诊断提供工程化支撑，并提

升声学诊断模型构建效率。
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0 引  言

齿轮及轴承作为旋转机械动力传动系统的核心

部件，广泛应用于航空航天、电力和交通运输等工业

装备中，其运行状态直接影响系统的运行安全性与

可靠性。然而，在复杂工况和长期服役条件下，齿轮

与轴承易发生损伤或出现故障，若未能及时诊断与

排除，会导致严重后果［1］。因此，研究齿轮与轴承运

行状态的监测与智能诊断方法具有重要的工程意义

和应用价值。

传统的机械故障诊断方法主要依赖信号处理技

术与浅层机器学习模型，采用小波变换、经验模态分

解等常用时频分析技术对监测信号进行特征提

取［2⁃3］，结合支持向量机（support vector machine，简
称  SVM）、多层感知机（multilayer perceptron，简称  
MLP）等分类器构建故障诊断模型。然而，这类方

法存在以下不足：①过度依赖专家经验进行人工特

征工程设计，对复杂多变的工况适应性较差；②浅层

机器学习模型的表征能力有限，难以满足跨域故障

诊断任务的需求。近年来，深度学习因其自动特征

提取与强大表征能力而成为机械故障诊断领域研究

热点［4］。CNN 作为深度学习的重要分支，能够充分

挖掘传感器信号的时空特征，在滚动轴承、齿轮等旋

转机械故障诊断中展现出显著优势［5］。已有研究表

明，基于 CNN 的端到端故障诊断方法可通过将信号

转化为图像输入网络，实现对旋转机械故障的高精

度诊断，并在多源信息融合、多任务故障诊断等方面

展现出良好的应用潜力［6⁃8］。需要指出的是，现有基

于深度学习的机械故障诊断方法仍面临以下挑战：

①诊断模型对大量标注样本存在较强依赖，而实际

工程中同一工况条件下故障数据往往稀缺；②工况

变化会导致监测数据分布偏移，进而降低模型的泛

化性能［9⁃10］。

迁移学习为解决跨工况、跨信号类型的故障诊

断问题提供了新的思路。研究者们还利用声学或声
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发射信号进行旋转机械状态监测，或将振动与声学

信息联合分析。研究表明，声学/声发射信号在高频

段对裂纹萌生、齿面早期微损伤等故障更为敏感，而

振动信号在中低频段能较好地反映整体动力学响

应，二者在频带覆盖和故障演化阶段的敏感性上具

有互补性［11］。部分研究通过时频分析与特征级融合

实现振动⁃声学联合诊断［12］，或引入迁移学习或域适

配方法，将某一传感器通道学到的故障知识迁移至

其他通道，以提升少样本条件下的诊断性能［13］。然

而，现有研究多聚焦于同平台、同步采集的多传感器

信号，较少涉及公开振动数据与新采集声学数据的

跨域迁移应用［14］。迁移学习通过将源域数据的特征

学习成果迁移至目标域诊断任务中，能显著提升跨

工况条件下的诊断性能，减少目标域对训练数据的

依赖，缩短训练时间并提高诊断效率［15］，为实际工业

故障诊断提供了有效的解决方案［16］。

笔者提出一种基于迁移学习的齿轮及轴承振

动⁃声学信号故障诊断方法：首先，获取齿轮和轴承

故障的振动数据集与声学信号数据集，经过预处理

后通过 GADF 将一维时序信号映射为二维时频图

像，并利用振动信号建立源域深度学习诊断模型；其

次，设计振动⁃声学信号的迁移机制，将源域的振动

信号诊断知识迁移到目标域的声信号中，实现两者

在故障诊断任务中的协同应用。该方法旨在解决跨

工况、跨信号类型下特征分布差异与样本稀缺问题，

为旋转机械的故障诊断提供一种新方法。

需要指出的是，笔者并未在同一平台上同步采

集振动与声学信号，而是选择公开的齿轮箱振动基

准数据集作为源域，并使用自建实验台采集的声学

数据作为目标域。这一设置反映了实际工程中的常

见情况：某些设备在初期建设阶段已经布置了完善

的振动监测系统，积累了大量的历史数据；但在后续

推广或改造过程中，由于成本和空间限制，新现场往

往更倾向于采用非接触且灵活布置的声学监测手

段。在这种背景下，如何利用已有的振动故障知识

提升新工况下声学监测的诊断性能，成为迁移学习

亟需解决的问题。因此，笔者构建的公开振动数据

加自采声学数据实验方案，本质上是一种跨工况、跨

信号类型的迁移诊断验证场景，更加贴近工程应用

的实际需求。

1 数据采集与预处理

1.1　振动信号数据集与特征提取　

为建立源域诊断模型，笔者选用东南大学公开

的齿轮箱振动基准数据集［17］。该数据集通过 Spec⁃
traQuest 动力传动故障诊断实验平台采集，涵盖齿

轮和轴承 2 类旋转机械部件的典型故障模式。实验

设 置 2 种 工 况 ：① 转 速 为 20 Hz、负 载 为 0 V，即

（20 Hz，0 V）；②转速为 30 Hz、负载为 2 V，即（30 Hz，
2 V）。其中，转速为 20 Hz 和 30 Hz 分别对应该平台

较典型的低速与中速运行状态，可代表齿轮箱在常

见工况下的受力与啮合特征差异。采样频率设为

5 120 Hz，覆盖由转频到啮合频率及其倍频、边带在

内的主要振动频段，每组原始信号包含 1 048 560
个采样点。在后续 GADF 编码与 CNN 识别过程

中，不再人为限定或筛选特定频带，而是保留从低

频转速成分到中高频啮合与缺陷调制成分在内的

全频段信息，由网络自动从中挖掘与故障相关的判

别特征。

振动信号数据集的信号分割如图 1 所示。在数

据预处理环节，首先，对原始信号进行归一化与时域

分割，采用 1 024 点非重叠窗生成样本，每组可获得

1 000 条独立记录；其次，依据故障类别对样本进行

标注，分别构建轴承和齿轮子数据集；最后，将 2 类

数据融合，形成包含 9 种故障模式的混合数据集。

经上述处理，得到规模为 9 000×1 025 的结构化矩

阵，其中，前 1 024 列为标准化振动时序数据，最后 1
列为故障类别标签。

表 1~3 分别为轴承数据集、齿轮数据集以及混

合数据集的结构。该设计实现了原始信号与诊断知

识的对应映射，为后续深度学习模型的构建提供了

标准化输入。

笔者将东南大学公开的齿轮箱振动基准数据集

作为源域的标准故障样本库，用于学习齿轮及轴承

在典型工况下的振动故障特征，再将这些特征迁移

至自采声学数据，实现跨工况的知识迁移。这不仅

保证了研究结果的可复现性和与已有工作的可比

性，也更符合源域数据充分、目标域数据有限的工程

现实。

图 1　振动信号数据集的信号分割

Fig.1　Signal segmentation of the vibration signal dataset
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1.2　声音信号采集流程设计　

为实现跨信号类型迁移学习，笔者在自建齿轮

箱实验平台上采集声信号作为目标域数据。与源域

公开振动数据相比，自建平台在传动结构形式、安装

环境及转速设置等方面存在一定差异，但二者的故

障机理均源于齿轮啮合过程中的啮合冲击与接触损

伤，均包含健康、断齿与表面磨损等典型齿轮状态，

在故障类别语义上保持一致。

声 音 信 号 采 集 实 验 平 台 如 图 2 所 示 ，采 用

MPA4171/4 英寸自由场传声器在齿轮箱近场位置

（距 20 mm）采集声压信号。实验设置 4 种转速工况

（9、14、17 和 21 Hz），覆盖了该齿轮箱由低速到接近

额定转速的典型运行区间。在空载条件下分别获得

健康、断齿与表面磨损 3 种典型齿轮状态。采样频

率为 10 240 Hz，每段信号采集时长为 5 s，共得到

960 组样本。结合采样频率，声学信号在 0~5 kHz
频段内能够完整捕获齿轮啮合噪声、高频撞击以及

早期损伤产生的宽带特征，从频带分布上与振动信

号形成互补。

表 1　轴承数据集结构

Tab.1　Structure of the bearing fault sub‑dataset

故障类型

滚动体裂纹

内外圈复合故障

健康状态

内圈裂纹

外圈裂纹

工况

(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)

样本个数

1 000
1 000
1 000
1 000
1 000

数据长度

1 024
1 024
1 024
1 024
1 024

标签

0
1
2
3
4

表 2　齿轮数据集结构

Tab.2　Structure of the gear fault sub‑dataset

故障类型

底部裂纹

健康状态

齿轮断齿

根部裂纹

表面磨损

工况

(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)

样本个数

1 000
1 000
1 000
1 000
1 000

数据长度

1 024
1 024
1 024
1 024
1 024

标签

0
1
2
3
4

表 3　混合数据集结构

Tab.3　Structure of the hybrid fault sub‑dataset

故障类型

滚动体裂纹

内外圈复合故障

健康状态

内圈裂纹

外圈裂纹

底部裂纹

齿轮断齿

根部裂纹

表面磨损

工况

(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)
(20 Hz,0 V)、(30 Hz,2 V)

样本个数

1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000

数据长度

1 024
1 024
1 024
1 024
1 024
1 024
1 024
1 024
1 024

标签

0
1
2
3
4
5
6
7
8

1：LMS 多通道数据采集分析仪；2：笔记本电脑；

3：传声器；4：行星齿轮箱

图 2　声音信号采集实验平台

Fig.2　Sound signal acquisition experimental platform
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在数据处理流程中，笔者保持与振动信号相同

的分割与标签规范，最终形成大小为 2 880×1 025
的齿轮箱声音信号数据集，如表 4 所示。该一致性

设计保证了振动、声学信号数据在时间分辨率与样本

容量上的对齐性，为迁移学习建立了可比性基础。

为保证实验的可重复性与统计学可靠性，对预

处理后的振动与声学信号均按 8∶2 比例随机划分训

练集与测试集。其中，训练集（80%）用于模型参数

优化，测试集（20%）用于模型验证与性能评估。该

划分策略既能有效防止过拟合，又可保证结果的稳

健性。考虑到源域数据在设备和工况上的差异，笔

者设计了一个更具挑战性的跨工况、跨信号类型的

迁移任务。这种设置有助于检验所提方法在实际工

程场景中的鲁棒性和推广能力，而非仅限于理想条

件下的同平台、同步采集验证。

2 GADF‑CNN源域诊断模型构建

2.1　GADF图像编码理论　

在机械故障诊断中，信号表示方式直接决定了

特征提取与分类性能。笔者引入格拉姆差角场方

法，将一维振动信号映射为二维时频图像，用作卷积

神经网络的输入。与频谱图、递归图等传统时频表

征方法相比，GADF 在非平稳信号处理与计算复杂

度方面具有优势。

其核心思想如下：首先，对原始时序信号进行归

一化处理，使其映射到区间［0，1］，从而保证信号值与极

角映射的一一对应关系。假设一维时间序列为 X= 
x1，x2，…，xN，定义规范化后的格拉姆矩阵G为

G=

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷
cos ( ϕ1，1 ) cos ( ϕ1，2 ) …     cos ( ϕ1，n )
cos ( ϕ2，1 )

⋮
cos ( ϕ2，2 )

⋮
…      cos ( ϕ2，n )

⋮
cos ( ϕn，1 ) cos ( ϕn，2 ) …      cos ( ϕn，n )

（1）

其中：ϕi，j为向量 i和向量 j之间的夹角。

然后，将标准化后的序列映射到极坐标系，利用

时间戳与信号幅值建立极径与极角之间的对应关

系，即

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ϕi = arccos x͂ i

ri =
ti
N

（2）

其中：x͂ i 为 X规范化之后的值；ti ∈N，为点 x͂ i 的时

间戳；N为序列中所包含的点的个数。

在此基础上计算不同时间点间的极角差值，二

维差角场矩阵的表达式为

G=[ sin ( ϕi - ϕj ) ]= I- X͂ '2 .X͂- X ' I- X͂ 2

（3）
通过上述变换，生成的二维图像既保持了原始

信号的全局时序特征，又增强了局部幅值波动特

性。图 3 为混合数据集在（20 Hz，0 V）工况下的

GADF 图像，不同故障状态在纹理与结构特征上表

现出明显差异。

综合来看，GADF 表征具有以下优势：①避免

短时傅里叶变换在时频分辨率上的固有限制；②减

少递归图对阈值设定的敏感性；③便于卷积神经网

络捕获故障特征。因此，GADF 编码为后续深度学

习的端到端故障诊断提供了理想输入。

表 4　齿轮箱声音信号数据集

Tab.4　Gearbox sound signal dataset

故障类型

健康状态

齿轮断齿

表面磨损

工况

(9 Hz,0 V)、(14 Hz,0 V)
(17 Hz,0 V)、(21 Hz,0 V)
(9 Hz,0 V)、(14 Hz,0 V)
(17 Hz,0 V)、(21 Hz,0 V)
(9 Hz,0 V)、(14 Hz,0 V)
(17 Hz,0 V)、(21 Hz,0 V)

样本

个数

960

960

960

数据

长度

1 024

1 024

1 024

标签

0

1

2

图 3　混合数据集在(20 Hz，0 V)工况下的 GADF 图像

Fig.3　GADF images of the hybrid dataset under the operat⁃
ing condition of 20 Hz rotational speed and 0 V load
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2.2　卷积神经网络架构设计　

深度卷积神经网络已在图像识别和故障诊断领

域取得广泛应用。结合任务需求与计算复杂度，笔

者选择 VGG⁃16 作为基础网络。该模型以统一的

3×3 卷积核和逐层加深的结构为特点，能够在保持

计算效率的同时充分提取图像特征。相比之下，

ResNet 与 DenseNet 虽具更优的梯度传播与特征复

用能力，但结构复杂，训练开销较大；EfficientNet 虽
以高效性著称，但依赖架构搜索，开发成本较高。因

此，VGG⁃16在本研究中实现了性能与复杂度的平衡。

结合旋转机械故障诊断任务的需求，笔者构建

的 VGG⁃16 网络由 5 个卷积模块和 3 层全连接层组

成，最终通过 Softmax 分类器输出分类结果。训练

参数设置如下：迭代轮次为 100，批大小为 32；优化

器采用 Adam，同时监控训练集与测试集的分类准

确率，以动态评估模型收敛性能。图 4 为 VGG⁃16
网络结构示意图。

2.3　模型性能验证与对比分析　

图 5 为 GADF⁃CNN 模型在转速为 20 Hz、负载

为 0 V 工况下的训练结果。模型在训练过程中准确

率与损失曲线的变化如图 5（a）、（b）所示，整体收敛

性良好。测试阶段得到的混淆矩阵与受试者工作特

征曲线（receiver operating characteristic curve，简称

ROC）曲线如图 5（c）、（d）所示，表明分类结果理想

且稳定。

在完成各工况下的模型训练后，计算分类模型

的性能评价指标。

1） 准确率表示模型正确分类样本数占总样本

数的比例，表达式为

A cc = TP + TN
TP + TN + FP + FN （4）

其中：TP 为被正确分类为正类的样本数；FP 为被错

误分类为正类的负类样本数；TN 为被正确分类为

图 5　GADF⁃CNN 模型在(20 Hz，0 V)工况下的训练结果

Fig.5　Training results of the GADF⁃CNN model under the 
operating condition of 20 Hz rotational speed and 0 V 
load

图 4　VGG⁃16 网络结构示意图

Fig.4　Schematic diagram of the VGG⁃16 network
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负类的样本数；FN 为被错误分类为负类的正类样

本数。

2） 精确率表示被预测为正类的样本中，真正为

正类的比例，表达式为　

P re = TP
TP + FP （5）

3） 召回率表示真实正类样本中，被正确识别为

正类的比例，表达式为

R ec = TP
TP + FN （6）

4） F1 值用于综合评价模型在精确率与召回率

之间的平衡性能，表达式为

F 1 = 2P reR ec / ( P re + R ec ) （7）
5） ROC 曲线通过绘制真正例率（TPR）与假正

例率（FPR）的关系反映模型性能。TPR 和 FPR 的

表达式分别为

TPR = TP
TP + FN （8）

FPR = FP
FP + TN （9）

表 5 为 GADF⁃CNN 模型在测试集上的性能评

估，其中，AUC 为 ROC 曲线下面积。结果表明，

GADF⁃CNN 模型在 6 种工况下的故障诊断准确率

均超过 98.5%，最高达 99.7%，其他性能指标也表现

出接近理想的结果。这些结果表明，GADF⁃CNN
模型不仅在源域数据上实现了高精度的故障诊断，

而且展示了出色的特征表征能力和类间分离能力，

为后续的迁移学习提供了坚实的基础。

3 振动‑声学信号迁移学习模型研究

3.1　迁移学习网络设计　

CNN 通常由特征提取器和分类器 2 部分组成：

前者由卷积层和池化层构成，用于逐层提取边缘、纹

理及高层语义等特征；后者由全连接层构成，将高维

特征映射到故障类别空间。

迁移学习的核心在于利用源域知识帮助目标域

学习。对于同信号类型任务（如相同传感器采集的

数据），常采用冻结特征提取器与微调分类器的策

略。由于在跨信号类型任务中，源域为振动信号，目

标域为声学信号，二者在信号传播路径与传感器响

应上存在差异，因此直接迁移会引入分布偏移。为

此，笔者提出分层迁移策略，即在迁移过程中，冻结

浅层卷积层以保持通用特征的提取能力，同时对深

层卷积层与分类器进行微调，以适配声学信号的频

域特性。

需要说明的是，网络在迁移过程中并不要求振

动与声学信号中的每一个局部特征实现一一对应。

冻结的浅层卷积层主要学习到边缘、纹理等低级结

构模式，其中包含一部分与故障无关但在不同信号

类型中普遍存在的特征。通过在声学目标域上对深

层卷积层和全连接分类器进行微调，网络会在反向

传播过程中自动抑制那些只在源域中有效、但与目

标域声学诊断无关的特征响应，同时增强对 2 种信

号中共同反映故障机理（如啮合冲击、调制成分等）

的高层抽象特征的敏感度。换言之，非对应特征在

迁移过程中被降权或忽略，而共享故障特征则被保

留并重用，从而实现跨信号类型的有效知识迁移。

图 6 为 VGG⁃16 网络的迁移学习模型结构示意

图。该策略合理性主要体现在 2 方面：

1） 结构一致性：虽然信号采集方式和传感器类

型不同，但 2 类信号均反映了齿轮啮合过程中的故

障 模 式 ，在 故 障 类 型 上 具 有 高 度 对 应 性 。 经 过

GADF 编码后，振动和声学信号的时频图像在空间

拓扑结构上呈现出相似性，能够有效支持跨信号类

型的迁移学习。

2） 物理相关性：振动信号和声学信号均源自齿

轮啮合过程中产生的能量辐射，二者在频域特征上

存在耦合关系。振动信号主要反映齿轮接触和运动

表 5　GADF‑CNN 模型在测试集上的性能评估

Tab.5　Performance evaluation of the GADF‑CNN model on the test set

故障类型

轴承

轴承

齿轮

齿轮

混合

混合

工况

（20 Hz,0 V）

（30 Hz,2 V）

（20 Hz,0 V）

（30 Hz,2 V）

（20 Hz,0 V）

（30 Hz,2 V）

准确率Acc/%
99.70
99.50
99.20
99.70
99.56
98.50

精确率 Pre/%
99.23

100.00
100.00

99.92
98.92
99.58

召回率 Rec/%
99.97

100.00
100.00

98.87
98.85
99.13

F1值/%
99.60

100.00
100.00

99.39
98.89
99.35

AUC
1
1
1
1
1
1
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的机械响应，而声学信号则捕捉到由此产生的声波

传播，二者在故障状态下的特征具有较强的关联性，

能够为故障诊断提供互补的信息。

通过冻结与微调相结合的方式，模型能够在保

留源域知识的同时，学习声学信号特有特征，从而实

现有效迁移。

3.2　振动‑声学信号迁移性能评估　

为验证方法有效性，笔者在不同转速工况下进

行了迁移学习实验。训练参数设定与源域模型一

致，图 7 为迁移学习模型在转速为 21 Hz、负载为 0 V
工况下的训练结果。模型在训练过程中准确率与损

失曲线的变化如图 7（a）、（b）所示，图 7（b）中的损失为

多类别交叉熵损失。由于源域振动特征与目标域声

学特征在分布上存在明显差异，且网络在训练初期参

数仍接近随机初始化，因此损失初值较高属于正常现

象。随着训练迭代的推进，损失值快速下降并趋于稳

定，与图 7（a）中准确率稳步提升的趋势相一致，整体

收敛性良好。测试阶段得到的混淆矩阵与 ROC曲线

如图 7（c）、（d）所示，表明分类结果理想且稳定。

图 6　VGG⁃16 网络的迁移学习模型结构示意图

Fig.6　Schematic diagram of the transfer learning model based on VGG⁃16 network

图 7　迁移学习模型在(21 Hz，0 V)工况下的训练结果

Fig.7　Training results of the transfer learning model under the operating condition of 21 Hz rotational speed and 0 V load
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表 6 为迁移学习模型在测试集上的性能评估结

果。结果显示，模型在 4 类工况下的诊断准确率分

别为 86.63%、89.5%、91.33% 和 93.92%，平均准确

率达到 90.4%；各工况的 F1 值均在 83% 以上，AUC
值均超过 0.97，说明迁移学习模型在多工况条件下

具有较强的稳定性与可靠性。

需要指出的是，笔者更关注的是在多工况测试

集上的识别性能及其波动情况，而非单次训练过程

中损失函数的绝对数值。由表 6 可见，在 9、14、17 和

21 Hz 这 4 种转速工况下，模型的 Acc、F1 值与 AUC
均保持在较高水平，说明在存在较大域间差异的条

件下，迁移学习模型在目标域声学诊断任务中仍具

有较好的泛化能力。

此 外 ，将 迁 移 学 习 模 型 与 未 经 预 训 练 的

VGG⁃16 基准模型在识别准确率和训练效率方面进

行了对比。迁移学习模型与基准模型训练效果对比

结果如图 8 所示。基准模型的平均准确率仅为

85.1%，训练时间长达 1 408 s；相比之下，迁移学习

模型不仅实现了更高的诊断精度，同时显著缩短了

训练时间，整体性能优于传统从新训练模式。

3.3　特征可视化与机制分析　

为深入揭示深度学习与迁移学习在特征表征方

面的作用，笔者采用 t⁃SNE 对振动与声学信号的原

始特征、深度网络输出特征以及迁移学习优化后的

特征空间进行了可视化分析。图 9 为混合数据集原

表 6　迁移学习模型在测试集上的性能评估结果

Tab.6　Performance evaluation results of the transfer learning model on the test set

工况

(9 Hz,0 V)
(14 Hz,0 V)
(17 Hz,0 V)
(21 Hz,0 V)

Acc/%
86.63
89.50
91.33
93.92

Pre/%
81.68
82.46
88.04
94.16

Rec/%
90.14
84.57
90.28
90.72

F1/%
85.69
83.47
89.13
92.39

AUC
0.97
0.97
0.98
0.99

训练时间/s
908
908
909
907

图 8　迁移学习模型与基准模型训练效果对比结果

Fig.8　Comparison between transfer learning model and base⁃
line model

图 9 混合数据集原始特征及 GADF-CNN 模型输出特征的

t-SNE 可视化结果

Fig.9 t-SNE visualization results of the original features of 
the mixed dataset and the output features of the 
GADF-CNN model
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始特征及 GADF⁃CNN 模型输出特征的 t⁃SNE 可视

化结果。图 10 为声学信号原始特征及迁移学习模

型优化后特征的 t⁃SNE 可视化结果。

结果表明：在原始特征空间中，不同故障类别之

间存在较大重叠，难以形成清晰的分类边界，说明直

接利用原始信号进行诊断存在显著困难。经过

GADF⁃CNN 深度学习模型提取后，特征分布呈现

出较好的聚类趋势，类间区分度明显增强，验证了深

度学习在特征抽象与可分性提升方面的优势。在迁

移学习机制作用下，健康、断齿与表面磨损 3 类故障

在二维空间中形成边界清晰、类间分离度高的聚类

结构。该结果表明，迁移学习不仅有效实现了源域

知识向目标域的迁移，还进一步增强了声学信号特

征的可分性与稳健性，充分验证了分层冻结与微调

策略的合理性。从 t⁃SNE 可视化结果可以看出，经

过迁移学习优化后，不同故障类别在声学特征空间

中的聚类紧凑、边界清晰，说明大量在源域中存在但

对目标域声学诊断不具判别力的非对应特征已被网

络自动削弱或过滤。

深度学习与迁移学习的协同作用改善了特征空

间分布，使模型能够在多工况条件下保持优良的诊

断性能，同时降低了训练开销，展现出在工业设备多

源异构信号协同诊断中的应用潜力。

4 结  论

1） 利用齿轮及轴承振动信号，构建了基于格拉

姆差角场与 CNN 的源域深度学习模型框架，实现了

一维振动信号向二维时频图像的映射，并在多工况

下获得超过 98.5% 的诊断准确率，优于传统浅层

方法。

2） 提出跨信号类型迁移学习策略，通过浅层冻

结与深层微调实现振动特征向声学特征的有效迁

移。在声学信号分类中，平均准确率达 90.4%，较基

准模型提升 5.3%，训练时间缩短 35.5%。

3） t⁃SNE 可视化结果表明，迁移学习优化后的

特征空间呈现类间边界清晰、类内聚合紧密的分布

格局，进一步验证了其增强特征可分性与解释性的

能力。

4） 本研究在方法上拓展了单一振动信号向振

动⁃声学联合诊断的应用边界，在已有振动故障知识

的辅助下，验证了基于声学信号开展故障识别的可

行性，在部分受限工况下为降低对单一振动测点的

依赖提供了一种思路，但声学监测在工程应用中仍

应与振动监测形成互补，而非简单替代。

5） 笔者训练与测试数据均采自实验台架，现场

工况下还存在更加复杂的背景噪声、结构耦合与工

况波动等因素，模型在工业现场的实际表现仍需进

一步评估与优化。
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