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基于迁移学习的零样本故障诊断

吴天舒，尹宏鹏，赵丹丹，蔡 力
（重庆大学，重庆 404100）

摘　要：　针对工业故障诊断中设备故障数据采集困难，目标故障样本少的问题，现有的零样本故障诊断方法仍

依赖于故障数据集，本文提出了一种基于迁移学习的零样本故障诊断方法 . 通过经典的主成分分析算法，构建了一个

适用于源域和目标域的判别属性提取器，用于提取源域数据样本潜在的细粒度特征表示，将其作为知识迁移的桥梁 .
利用源域故障数据获得所有已知故障类的共享细粒度基组，并将其作为知识迁移到目标域故障表示中 . 从共享细粒

度基组学习源域和目标域的判别矩阵，构建各自的判别性特征，最终利用判别性属性实现零样本的故障诊断 . 基于田

纳西-伊斯曼过程（Tennessee Eastrman Process，TEP）数据集，实验对本文方法和其他零样本故障诊断方法进行对比，实

验结果验证了本文方法对零样本故障检测的有效性 .
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Zero Sample Fault Diagnosis Based on Transfer Learning
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Abstract:　For the problem of difficulty in collecting equipment fault data and the shortage of target fault samples in 
industrial fault diagnosis, existing zero sample fault diagnosis method still depends on the fault datasets, a zero sample fault 
diagnosis method based on transfer learning is proposed.  Through the classic PCA (Principal Components Analysis) algo⁃
rithm, a discriminant attribute extractor applied to source domain and target domain is constructed, to extract the potential 
fine-grained feature representation of source domain data samples as a bridge for knowledge transfer.  The shared fine-

grained base group of all known fault classes is obtained from the source domain fault data and transferred as knowledge to 
the target domain fault representation.  The discriminant matrices of source domain and target domain are learned from the 
shared fine-grained basis group, thus the discriminant characteristics of each domain are constructed.  Finally, the discrimi⁃
nant attributes are used to realize zero sample fault diagnosis.  Based on the tennessee-eastrman process (TEP) datasets, the 
proposed method is compared with other zero sample fault diagnosis methods, and the experimental results illustrates the ef⁃
fectiveness of our method for zero sample fault diagnosis.

Key words:　fault diagnosis; zero sample; transfer learning; fine-grained knowledge; discriminant feature representa⁃
tion

Foundation Item(s):　Chongqing Talent Plan Youth Top Talent Project (No.cstc2021ycjh-bgzxm0028); Chongqing 
Talent Plan Project (No.cstc2021ycjh-bgzxm0028); National Natural Science Foundation of China (No.1010200720170220)

1　引言

故障诊断是利用已检测到的系统设备数据来判断

系统设备运行状态的技术，在保证工业设备安全、稳

定、可靠运行中起到重要作用［1］. 随着数字化、信息化

时代的到来，数据驱动技术被广泛应用于过程工业中

的过程监控和诊断，基于数据驱动的故障诊断已经成

为当前故障诊断的主流方法 . 数据驱动的故障诊断方

法是直接从系统运行过程中的历史故障数据中学习故

障特征，以此在无精准系统数学模型情况下进行诊断 .
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然而，由于许多大型工业设备极少被允许运行至故障

状态以获取故障诊断的训练样本，且从健康到故障需

要经历一个渐变的退化过程，故障数据采集需要付出

昂贵的人力物力成本，实际的目标故障样本少或没有

可用的目标故障样本，很大程度上限制了传统数据驱

动方法在实际故障诊断中的应用［2~4］. 近年来，为了解

决目标故障样本少的问题，大量基于迁移学习的故障

诊断方法被提出［5，6］. 基于迁移学习的故障诊断方法，

其主要思想是利用相关的、有大量标记样本的一个或

多个领域数据作为辅助知识来提升模型在目标领域的

性能，帮助解决目标领域的目标任务［7，8］. 由于基于迁

移学习的故障诊断方法具有强大的表示学习和端到端

的训练能力，得到了广泛研究 . 例如，Lu等人［3］提出一

种具有域自适应的深度神经网络模型用于故障诊断 .
Yang等人［6］提出一种用于深度迁移故障诊断的多项式

核诱导距离度量方法 . 这些深度迁移故障诊断模型实

质上处理的是源域和目标域之间的域转移问题，仅针

对小样本情况下的故障诊断而言 . 此外，还有研究者致

力于解决未知类故障诊断［9］和未标记故障诊断［10］问
题 . Gupta等人［9］提出一种基于语义信息的多元时间序

列（Multivariate Time Series， MTS）早期分类方法 . 通过

属性学习模型来获得已知故障类的语义信息，再用可

见类的语义信息来预测未知类故障 . 上述方法虽然与

零样本问题相似，但本质上并不是零样本故障诊断问

题 . 针对零样本故障诊断问题，Feng 等人［11］提出基于

故障描述的属性迁移方法 . 通过人为定义的故障描述，

并将这些故障描述迁移到目标域，即可利用源域训练

模型而在目标域进行故障诊断 . 但该方法需要人工手

动设置故障属性描述，过度依赖故障数据库，需要对故

障数据有较深入的了解 .
为解决上述问题，本文提出了一种基于迁移学习

的零样本故障诊断方法 . 该方法旨在提取源域数据样

本潜在的细粒度特征表示，将其作为知识迁移的桥梁，

并构建一个适用于源域和目标域的判别属性提取器 .
具体地，本文首先采用经典的主成分分析算法［12］提取

故障的主属性 . 其次，利用源域故障数据获得所有已知

故障类的共享细粒度基组，并将其作为知识迁移到目

标域故障表示中 . 然后，用共享细粒度基组学习到源域

和目标域的判别矩阵构建各自的判别性特征，最后用

该判别性属性进行零样本故障诊断 .
2　基于迁移学习的零样本故障诊断方法

2. 1　零样本故障诊断问题描述

假设有故障样本 XÎRn ´m，其标签为 XÎRn ´m. 其

中，n表示样本总数，m表示样本维度 . 零样本故障诊断

即待诊断的故障数据（目标域）没有可用的数据样本来

进行模型训练，需要利用其他/相关的、有可用样本的故

障数据（源域）作为辅助知识进行模型训练 . 因此，将源

域数据记为Ds = {Xs ÎRns ´m Ys ÎRns ´ 1}，ns 表示源域样

本总数，xsi表示源域的第 i个样本，ysi表示源域第 i个样

本的标签，ysi = 12ps，ps表示源域故障类别数量 .
同理，D t = {X t ÎRn t ´m Y t ÎRn t ´ 1}表示目标域故障

数据，n t 表示源域样本总数，x tj 表示源域的第 j个样本，

y tj 表示源域的第 j个样本的对应标签，y tj = 12p t，p t

表示目标域故障类别数量 . 零样本故障诊断模型可表

示为如下式子：

Y t

Ù
= f ( X t Ds (Xs Ys ))  s.t. Y t

Ù
= Y t （1）

其中，f ( × )表示从源域到目标域的映射函数 .
2. 2　细粒度知识和判别性特征获取

本文提出的基于迁移学习的零样本故障诊断方法

如图 1所示，分为训练阶段和测试阶段两部分 . 蓝色部

分为模型训练阶段，该阶段主要目标是利用源域数据

来学习故障的共同细粒度表示，并将其迁移到目标域 .
在共同细粒度基表示下学习具有判别性的故障特征来

用于故障分类 . 红色部分为测试阶段，该阶段主要是根

据训练阶段的细粒度基表示提取故障判别性特征进行

分类 . 由于源域标签和目标域标签是不同的，所以还需

要对标签进行映射，将源域标签映射成细粒度基表示

下判别性特征所对应的故障标签 .
对于给定大量源域故障数据 Xs，经过主成分分析

提取主属性特征为 P ( Xs) =X P
s =[ f p

s1 f
p

s2 f p
sns

]. 根据

图 1思想，首先利用 X P
s 学习共享的细粒度属性和判别

性特征 . 因此，可以将 X P
s 分解成一个共享细粒度基和

一个判别矩阵，表示如下：

min
GM G

s

 X P
s -GM G

s

2

F
（2）

其中，GÎRns ´ k 表示共享细粒度基矩阵，k 为细粒度基

的原子数，含义是希望用 k个能表示更多故障种类的属

性（细粒度属性）来表示 X P
s . M G

s ÎRk ´m 表示细粒度基

矩阵G下的判别矩阵 . 为了使判别矩阵判别性更强，本

文使用 tr ((M G
s ) T

Y S M G
s )作为约束 . 但是源域和目标域

标签不一致，虽然经过映射但并不是真实标签，所以约

束项改为 tr ((M G
s ) T

M G
s ). 所以式（2）可以写成下式：

min
GM G

s

 X P
s -GM G

s

2

F
+  M G

s 2
（3）

当得到判别矩阵后，通过式子（4）来获得故障的判

别特征X G
s ：

X G
s =X P

s M G
s （4）

上述过程为源域共享细粒度基矩阵和判别特征获

取过程 . 同理，将共享细粒度基矩阵迁移到目标域可以
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获得目标域判别性矩阵，过程如下：

min
M G

t

 X P
t -GM G

t

2

F
+  Μ G

t 2
（5）

则目标域判别特征X G
t =X P

t M G
t .

优化求解：由于目标函数与字典学习目标函数类

似 . 因此，可以采用字典学习求解过程来求解本文提出

的方法一样 . 为了获得较好的共享细粒度基矩阵，本文

使用和 KSVD 算法［13］相同的优化过程进行模型求解 .
固定 M G

s 和 G 其中一个优化变量，优化另一个变量，这

样交替优化更新 .
首先初始化 G，然后利用正交匹配追踪算法获得

M G
s .下面采用逐列交替更新的方法更新每一列共享细

粒度基矩阵G和判别矩阵M G
s . gk 表示共享细粒度基矩

的第 k列向量，mT
k 为判别映射矩阵的第 k行向量 .式（2）

可以写成如下形式：

 X P
s -GM G

s

2

F
=







 







X P
s -∑

i = 1

k

g i m
T
j

2

F

                      =








 







( )X P

s -∑
i ¹ k

g i m
T
i - gk mT

k

2

F

                     =  Ek - gk mT
k

2

F
（6）

其中，Ek =X P
s -∑

i ¹ k

g i m
T
i . 共享细粒度基矩阵 G 优化问

题可描述为：

min
gkmT

k

 Ek - gk mT
k

2

F
（7）

式（7）最小化的最优 gk 和 mT
k 是 Ek 秩为 1 的近似，

可以利用奇异值分解可求解得到 . 但是直接将Ek 进行

奇异值分解可求解得到的mT
k 不稀疏 . 因此，取出Ek 中

对应的 mT
k 不为 0 的位置提取出来，得到新的 E'k. 对 E'k

进行奇异值分解 . 即，E'k =U∑V T. 取左奇异矩阵U的

第 1个列向量作为 gk；取右奇异矩阵的第 1个行向量与

第 1个奇异值的乘积作为 mT
k . 根据源域数据获得共享

细粒度基矩阵 G 后，使用正交匹配追踪算法获得 M G
t .

完整的优化求解过程如算法1所示 .

3　实验结果与分析

3. 1　实验数据

为了更好地验证本文提出的基于迁移学习的零样

本故障诊断方法，我们在田纳西-伊斯曼过程（Tennes⁃
see Eastrman process， TE）数据集上进行了大量的

实验 .
TE过程数据是基于一个真实工业过程进行仿真创

建的 . 它包含 21类故障，其中每种故障都是由 41个测

量控制变量和 11个过程控制变量组成 . TE数据分成训

练集和测试集两部分 . 训练集中的每类故障含有 480
个样本，共 21×480 个训练样本 . 测试集中每类故障含

有960个样本，共21×960个测试样本 .
3. 2　实验设置

本文提出的方法（图 1）第一步是用监督主成分分

析方法提取故障相关特征，获得源域故障主相关特征

X P
s 和目标域故障主相关特征 X P

t . 对于故障的每个属

性，从原始的 52个变量中提取 20个主相关特征 . 第二

s2
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图1　基于迁移学习的零样本故障诊断方法图

算法1　模型优化求解

输入:源域数据X P
s

输出:X G
s , X G

t

   1.初始化共享细粒度基矩阵G

   2.对于式(2)使用正交匹配追踪算法获得源域判别矩阵M G
s

   3.交替逐列跟新gk和mk

     根据公式Ek =X P
s -∑

i ¹ k

g im
T
i 计算误差矩阵

     取出Ek中对应的mT
k 不为0的位置提取出来,得到新的E'k

     应用SVD分解E'k=U∑V T,更新gk=u1和表示mT
k =∑[11] ×v1

      当 X P
s -GM G

s

2

F
的改变足够小时停止迭代;否则,继续迭代

   4.根据式(4)获得X G
s

   5.对于式(5)使用正交匹配追踪算法获得源域判别矩阵M G
t

   6.根据公式X G
t =X P

t Μ
G
t 获得目标域判别特征X G

t
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步是利用源域数据X P
s 学习共享细粒度基，粒度大小设

置为 35（共享细粒度基的取值在下文中讨论），并学习

源域数据判别矩阵 . 第三步是利用共享细粒度基获得

目标域判别矩阵，然后获取源域和目标域的判别性特

征X G
s 和X G

t . 对于源域和目标域标签信息不同，本文采

用线性映射函数将源域标签 yS 和目标域标签 y t 映射为

具有相同信息的标签 zsn z tn ={c1 c2 cn }. 零样本故障

诊断定义了待诊断的故障类别无可用训练样本，本文

实验设置与文献［9］相同，仅使用到了 TE 过程数据集

的训练集部分 . 由于TE数据的 21个故障类中后 6种故

障在数据集中描述较少，本文利用所有故障类的前 15
类的 80%的故障类做训练，20%的故障类作测试 . 实验

一共分为 5组，每组有 12个故障类用于训练，3个故障

类用于测试 . 具体类别见表1.

此外，本文采用了三种不同的机器学习算法进行

故障分类，分别是支持向量机（Support Vector Ma⁃
chines，SVM）［14］、随机森林（Random Forest，RF）［15］和朴

素贝叶斯（Naive Bayes，NB）［16］. LSVM 的参数设置为

（‘-s 0 -t 0 -c 1’），RF 的决策树个数设为 50. 我们测试

了五组实验的准确性 . 故障分类准确度计算公式如下：

Accuracy =
Z
Ù

t

Z t

（8）
其中，Z

Ù

t 为正确分类的样本数，Z t 为测试阶段目标故障

的样本总数 .
3. 3　实验结果

五组实验在三种机器算法下的诊断结果如表 2所

示，LSVM 分类器结果在 60.28%~91.32% 之间，RF分类

器的结果在 57.29%~87.22% 之间，NB 分类器的结果在

44.24%~88.96%之间 . 可以看出LSVM分类器分类精度

最高 . 虽然三种分类器最高的故障诊断准确率在

57.29%~91.31% 之间变化，但平均准确率在 53.94%~
89.17%之间，仍具有很大的提升空间 .

文 本 还 与 DAP［17］、IAP［18］、SJE［19］、ESZSL［20］和

Feng［11］等人的方法做了比较，结果如表 3所示，本文提

出的方法在五个故障分组上面均取得最好的诊断结

果，且五组实验的平均精度达到 69.85%. 从表 3可知本

文提出的共享细粒度基迁移可以有效解决零样本故障

诊断问题 .

3. 4　实验参数分析

本文提出的方法旨在迁移源域共享细粒度基矩

阵，因此，本文讨论了不同粒度下表示矩阵迁移的诊断

结果 . 本文设置粒度 k =[2025303540]五种不同粒度

下的对比试验，结果如图 2所示 . 可以看出总体趋势为

粒度越大诊断结果越准确，这也比较符合实际理论解

释，即在一定范围内，用更多维度的描述来表示故障的

特征可以使分类效果更好 .

表1　实验分组设置

分组

A
B
C
D
E

训练故障类

2-3-4-5-7-8-9-10-11-12-13-15
1-2-3-5-6-8-9-11-12-13-14-15
1-2-3-4-5-6-7-9-10-13-14-15
1-4-6-7-8-9-10-11-12-13-14-15
1-2-3-4-5-6-7-8-10-11-12-14

测试故障类

1-6-14
4-7-10
8-11-12
2-3-5
9-13-15

表2　五组实验在三种机器学习算法下的结果 单位：%
分组

A
B
C
D
E

LSVM
91.32
83.61
60.69
60.63
60.28

RF
87.22
66.60
66.04
65.00
57.29

NB
88.96
87.08
50.14
78.54
44.24

Heighest
91.31

87.08

66.04

78.54

57.29

Mean
89.17

79.10

58.96

68.06

53.94

   表3　本文剔除的方法与其他方法比较 单位：%
分组

A
B
C
D
E

Mean

DAP[17]

54.16
62.63
40.13
55.48
36.94
49.86

IAP[18]

55.48
60.69
45.00
36.25
48.88
49.26

SJE[19]

74.58
33.12
33.95
63.88
33.81
47.86

ESZSL[20]

57.22
33.33
39.51
39.65
33.33
40.60

Feng[11]

75.78
55.54
53.46
62.50
51.03
59.66

本文

89.17

79.10

58.96

68.06

53.94

69.85
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(c) SVM
图2　细粒度矩阵不同维度设置下的结果
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4　结论

针对大型复杂设备实际应用中，系统运行过程的

故障样本数量少且采集困难，收集故障样本通常耗费

大量人力物力资源的问题，提出一种基于迁移学习的

零样本故障诊断方法，该方法在目标域没有可用样本

的情况下，将其他相关领域故障数据的细粒度表示迁

移到目标域，从而对目标域的故障进行诊断 . 与已有的

零样本故障诊断方法不同的是，本文构建了基于共享

细粒度基表示下的判别特征提取方法 . 提出的方法中

的细粒度基能够随意选择维度，并且故障细粒度基描

述矩阵可以根据算法自动获取，不需要人工设置故障

细粒度描述 . 通过在TEP数据集上的大量实验，通过对

不同实验结果的分析，验证了文本提出的方法的有

效性 .
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