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Abstract:
 

 Objective  
 

In
 

modern
 

industrial
 

applications
 

with
 

variable
 

operating
 

conditions
 

and
 

cross-equipment
 

scenarios,
 

the
 

performance
 

of
 

traditional
 

fault
 

diagnosis
 

models
 

for
 

induction
 

motors
 

severely
 

degrades
 

due
 

to
 

data
 

distribution
 

shifts.
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

single-domain
 

alignment
 

strategies
 

( insufficient
 

generalization )
 

and
 

high
 

computational
 

complexity
 

in
 

diagnostic
 

models,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

integrating
 

domain
 

adversarial
 

neural
 

network
 

( DANN )
 

with
 

correlation
 

alignment
 

( CORAL ).
 

 Methods 
 

A
 

co-simulation
 

platform
 

was
 

established
 

based
 

on
 

Maxwell
 

and
 

Simulink
 

to
 

simulate
 

the
 

dynamic
 

behavior
 

of
 

motors
 

under
 

vector
 

control,
 

and
 

stator
 

current
 

signals
 

under
 

multiple
 

operating
 

conditions
 

were
 

obtained.
 

A
 

preprocessing
 

strategy
 

combining
 

time-domain
 

differencing
 

and
 

continuous
 

wavelet
 

transform
 

was
 

adopted
 

to
 

suppress
 

the
 

fundamental
 

component
 

and
 

generate
 

highly
 

distinguishable
 

time-frequency
 

image
 

features.
 

The
 

lightweight
 

network
 

GhostNetV2
 

was
 

employed
 

as
 

the
 

feature
 

extraction
 

backbone
 

to
 

reduce
 

computational
 

costs.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

standard
 

domain
 

adversarial
 

training,
 

a
 

CORAL
 

loss
 

was
 

introduced,
 

where
 

the
 

second-order
 

statistics
 

of
 

source
 

and
 

target
 

domain
 

features
 

were
 

explicitly
 

aligned,
 

constructing
 

a
 

dual-domain
 

alignment
 

mechanism
 

that
 

implicit
 

adversarial
 

learning
 

with
 

explicit
 

statistical
 

matching.
 

 Results  
 

The
 

simulation
 

and
 

experimental
 

results
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

improved
 

diagnostic
 

performance
 

while
 

maintaining
 

model
 

lightweightness.
 

In
 

the
 

transfer
 

task
 

under
 

varying
 

operating
 

conditions
 

of
 

the
 

same
 

motor,
 

an
 

average
 

classification
 

accuracy
 

of
 

99. 1%
 

was
 

achieved
 

in
 

the
 

target
 

domain.
 

For
 

the
 

more
 

challenging
 

cross-model
 

transfer
 

task
 

between
 

different
 

motors,
 

the
 

average
 

classification
 

accuracy
 

remained
 

at
 

81. 9%
 

in
 

the
 

target
 

domain,
 

which
 

was
 

significantly
 

superior
 

to
 

comparative
 

algorithms.
 

 Conclusion  
 

The
 

proposed
 

dual-domain
 

alignment
 

strategy
 

can
 

alleviate
 

the
 

feature
 

transfer
 

challenges
 

under
 

complex
 

operating
 

conditions
 

to
 

a
 

certain
 

extent,
 

achieving
 

a
 

balanced
 

performance
 

in
 

noise
 

reduction,
 

model
 

lightweighting,
 

and
 

generalization
 

capability.
 

It
 

provides
 

a
 

reliable
 

solution
 

for
 

non-intrusive
 

online
 

monitoring
 

and
 

cross-domain
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

induction
 

motors.
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摘　 要:
 

【目的】异步电机在现代工业变工况及跨设备应

用场景下,因数据分布偏移导致传统故障诊断模型性能

严重退化。 针对现有单一域对齐策略泛化能力不足以及

诊断模型计算复杂度高的问题,本文提出了一种融合领

域对抗网络(DANN)与关联对齐( CORAL)的轻量化故障

诊断方法。 【方法】基于 Maxwell 与 Simulink 搭建联合仿

真平台,模拟矢量控制下电机的动态行为,获取多工况定

子电流信号。 采用时域差分与连续小波变换协同的预处

理策略,抑制基波分量并生成高辨识度的时频图像特征。
采用轻量化网络 GhostNetV2 作为特征提取骨干,以降低

计算成本。 在标准域对抗训练的基础上引入 CORAL 损

失,通过显式对齐源域与目标域特征的二阶统计量,构建

隐式对抗与显式统计量匹配的双重域对齐机制。 【结果】
仿真和试验结果表明,本文所提方法在保证模型轻量化

的同时显著提升了诊断性能。 在同一电机变工况的迁移
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任务中,目标域平均分类正确率达到 99.1% ;在更具挑战

的不同电机跨型号迁移任务中,目标域平均分类正确率

保持在 81.9% ,显著优于对比算法。 【结论】本文所提双

重域对齐策略能够在一定程度上缓解复杂工况下的特征

迁移难题,在降噪效果、模型轻量化与泛化性能之间取得

了良好平衡,为异步电机的非侵入式在线监测与跨域故

障诊断提供了可靠的解决方案。
关键词:

 

异步电机;故障诊断;领域对抗网络;轻量化;双
重域对齐

0　 引言

在现代工业自动化生产中,异步电机被广泛

用作核心动力设备[1] 。 然而,在负载波动、环境变

化等复杂因素下,电机关键部件极易发生损坏,引
发定子匝间短路、转子断条等故障[2-5] 。 因此,对
异步电机实施有效的状态监测与故障诊断,是保

障工业生产安全稳定运行的关键。
为了提前预警并诊断电机故障,多种预测性

维护技术应运而生。 其中,基于电机电流特征

分析的故障诊断方法因无需额外传感器、不干

扰电机内部系统,受到了国内外学者的广泛关

注[6-10] 。 在变频器驱动的电机系统中,当转速、
频率和负载等参数发生变化时,故障特征与运

行工况存在动态强耦合关系[11] ,导致传统诊断

模型难以动态适应工况变化带来的不确定性。
为应对上述挑战,文献[ 12] 采用融合算法将变

频器供电侧电流信号不同频段的故障信息及其

解析信号模平方函数进行融合,可以准确识别

出转子断条故障特征分量。 文献[13]针对变转

速、变负载条件下的电机故障诊断问题,提出了

一种基于自相关矩阵奇异值分解的特征提取和

迁移学习分类器相结合的诊断方法。 文献[14]
基于联合分布自适应,匹配不同转速下源域与

目标域数据的特征分布,在跨工况多故障诊断

中表现优异。 文献[15]针对电机跨工况数据存

在域不匹配的问题,提出一种融合领域对抗训

练和最大均值差异的故障诊断方法,通过对双

分类器结果融合,提升了诊断精度。 文献[ 16]
结合相邻积之和与 MUSIC 谱估计,提升了变频

器供电电机暂态运行工况下的转子断条故障的

识别精度。
以上故障诊断方法在异步电机变工况条件下

效果良好,但这些研究主要针对同一电机下的特

征知识迁移。 当电机运行工况变化复杂且涉及不

同设备时,源域与目标域之间的数据分布差异更

为显著,影响了模型的泛化性能。 以领域对抗神

经 网 络 ( Domain-Adversarial
 

Neural
 

Network,
 

DANN)为代表的域自适应方法[17] ,通过学习域不

变特征来减小域间差异。 然而,在工况复杂且跨

设备差异大的场景下,仅依靠隐式的对抗学习可

能导致特征对齐不充分,进而限制模型的泛化

能力[18] 。
针对模型轻量化需求及单一域对齐策略泛化

能力不足的问题,本文构建了双重域对齐的轻量

化深度对抗网络模型。 该模型引入 GhostNetV2
网络代替传统网络[19] ,在标准域对抗训练的基础

上引入关联对齐(Correlation
 

Alignment,
 

CORAL)
损失,通过显式对齐源域与目标域特征的二阶统

计量[20] ,构建隐式对抗与显式统计量匹配的双重

域对齐机制,提升模型在复杂工况下的诊断性能。
试验验证了所提方法在复杂场景下的有效性与优

越性。

1　 基于时域差分的连续小波变换

本文提出一种基于时域差分的连续小波时频

分析方法,在保证基波周期与相位一致的前提下,
对电机正常状态与待测状态下的时域信号进行差

分,实现两类信号在时域上的对齐。 在异步电机

运行过程中,其运行转速 nr、极对数 p、滑差率 s 与
定子电流基波频率 fs 之间存在的物理关系如式

(1)所示:
fs = [(nrp) / 60 × (1 - s)] (1)

　 　 采用矢量控制( Field-Oriented
 

Control,
 

FOC)
使电机稳定运行于给定转速 nr,定子电流基波频

率 fs 及相应的基波周期 Ts 在电机故障与正常状

态下保持一致。 采用连续小波变换( Continuous
 

Wavelet
 

Transform,
 

CWT)对差分后的时域信号进

行时频分析[21] ,CWT 的数学表达式为

CWTf(a,b) = 1
a
∫
+�

-�

f( t)φ∗ t - b
a( ) dt (2)

φa,b( t) = φ∗ t - b
a( ) (3)

式中:a 为尺度因子;b 为平移因子;φa,b( t)为小波

基函数;∗为复数共轭。
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Morlet 小波在复数域具有良好的时频聚集

性[22] ,其高斯包络的振荡波形与电机故障特征频

率高度匹配,可精准捕捉频率变化敏感的特性,故
选取 Morlet 小波对信号进行处理。 Morlet 小波的

数学表达式如式(4)所示:

φMor(x) = e
-x

2

2 cos
 

(5x) (4)
　 　 为评估该方法在非理想同步条件下的适用

性,引入可控的相位抖动与频率漂移。 选取基波

周期 1% 的相位抖动与 0.5% 的频率漂移作为示

例,局部放大波形对比如图 1 所示,对齐后差分信

号频谱如图 2 所示。

图 1　 局部放大波形对比图

Fig. 1　 Locally
 

magnified
 

waveforms
 

comparison

图 2　 对齐后差分信号频谱图

Fig. 2　 Spectrum
 

of
 

aligned
 

differential
 

signal

由图 1、2 可知,该方法对相位抖动与频率漂

移具有较好的鲁棒性,可实现信号对齐并抑制错

位,适用于一定非稳态诊断场景。

2　 改进的 CORAL-DANN 模型

2. 1　 DANN 原理

DANN 包含特征提取器、标签分类预测器和

领域分类器三部分。 通过在特征提取器和领域判

别器间加入梯度反转层( Gradient
 

Reversal
 

Layer,
 

GRL),将优化目标由梯度下降转为梯度上升。 在

梯度反转层中,参数 λ 是动态变化的,其表达式

如式(5)所示:

λk =
2

1 + exp( - γ × k)
- 1 (5)

式中:k 为迭代进程相对值,即当前迭代次数与总

迭代次数的比率;γ 为常数 10。
在 DANN 架构中,学习率随着迭代进程变

换,其表达式如式(6)所示:

uk =
u0

(1 + α × k) β (6)

式中:u0 为初始学习率,其值为 0.01;α、β 为超参

数,α= 10,β= 0.75。
本文在后续模型搭建时仍采用动态变化的梯

度反转参数与自适应调整的学习率。 DANN 模型

结构如图 3 所示。

图 3　 DANN 模型结构

Fig. 3　 Model
 

structure
 

of
 

DANN

2. 2　 改进的 CORAL-DANN 模型

相比早期的迁移学习模型,DANN 模型在文

档情感分析、图像分类等方面取得了不错的成

绩[23-24] 。 然而,原始模型通常采用 LeNet-5 等浅

层网络作为特征提取器[17] ,难以从复杂信号中捕

获 具 有 高 区 分 度 的 深 层 特 征。 本 文 选 用

GhostNetV2 网络替代原有的特征提取器,利于后

续在嵌入式设备上轻量化部署。 此外,通过对齐

源域与目标域特征分布的二阶统计量,有效缩减

了域间差异。 相关对齐方法由 Sun 等人[25] 提出,
其定义如式(7)所示:

min‖C ŝ - Ct‖2
F =minA‖ATCsA - Ct‖2

F (7)

Cs =
1

(ns - 1)
DT

s Ds - 1
ns
DT

s Ds( )

Ct =
1

(nt - 1)
DT

t Dt -
1
nt
DT

t Dt( )

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ï

(8)

式中:Cs 为源域数据的协方差矩阵;Ct 为目标域

数据的协方差矩阵;‖‖F 为 F-范数的矩阵范数;
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Ds 为源域训练数据;Dt 为未标记的目标域数据

由式(7)可知,通过学习一个应用于源域特

征的线性变换矩阵 A,可以最小化源域与目标域

的二阶统计差异。

3　 故障诊断模型与流程

3. 1　 基于 CORAL-DANN 的无监督域适应模型

改进的 CORAL-DANN 模型在传统的分类与

对抗损失基础上,引入 CORAL 损失,改进后的

CORAL-DANN 网络模型如图 4 所示。

图 4　 CORAL-DANN 的无监督域适应模型

Fig. 4　 Unsupervised
 

domain
 

adaptation
 

model
 

of
 

CORAL-DANN

为了训练模型提取源域的故障判别特征,采
用标准的交叉熵损失 LossC 对分类器进行监督,其
定义如式(9)所示:

LossC = - 1
N∑

N

i = 1
∑
M

c = 1
yic log(pic) (9)

式中:N 为样本数;M 为类别数;yic 为符号函数,
如果样本 i 真实类别等于 c 取 1,否则取 0;pic 为

样本 i 属于类别 c 的预测概率。
域对抗损失 LossD 通过训练一个域判别器实

现特征对齐,其计算式如式(10)所示:

LossD = 1
ns

∑
ns

i = 1
Li

d + 1
nt

∑
nt

j = 1
Li

d (10)

Ld{Gd[Gf(xi),di]} = di log 1
Gd[Gf(xi)]

+

(1 - di)log 1
1 - Gd[Gf(xi)]

(11)

式中:ns、nt 分别为训练集中源域、目标域的样本

个数;Ld 为域判别器损失函数;Gd 为领域标签经

Softmax 函数的分类结果;Gf 为信号经过特征提取

器所映射的输出;di 为第 i 个样本的二元域标签,

如果为源域则取 0,为目标域则取 1。
为了进一步优化域适应效果,模型引入了

CORAL 损失 LossCORAL。 该损失项直接计算并最

小化源域与目标域特征协方差矩阵的差异,其计

算式如式(12)所示:

LossCORAL = 1
4d2 ‖Cs - Ct‖2

F (12)

式中:d 为特征向量的维度。
改进的 CORAL-DANN 网络结合 LossC、LossD

与 LossCORAL,构建多任务损失函数,如式(13)所示:
L = LossC - LossD + LossCORAL (13)

3. 2　 CORAL-DANN 网络结构

本文构建了一个以轻量级网络 GhostNetV2
为主干的深度迁移网络模型,具体模型架构如表

1 所示。 在训练阶段,模型超参数均经过多轮试

验调试最终确定。 采用 Adam 优化器,设定初始

学习率为 1e-3,并随训练进程进行动态衰减,批
次大小设定为 16,共迭代训练 150 轮。

表 1　 CORAL-DANN 架构

Tab. 1　 CORAL-DANN
 

architecture

模块 网络层 输出形状

输入层 (None,224,224,3)

特征提取器 GhostNetV2 (None,7,7,1280)

二维全局平均池化层 (None,1280)

全连接层 (None,128)

标签分类器 Dropout
 

(rate = 0.5) (None,128)

全连接层,Softmax (None,3)

梯度反转层 (None,1280)

领域判别器
全连接层 (None,128)

Dropout
 

(rate = 0.5) (None,128)

全连接层,Softmax (None,1)

3. 3　 故障诊断流程

异步电机故障诊断方法的整体流程如图 5 所

示。 首先,通过联合仿真平台获取电机在多种健

康状态与工况下的定子电流信号。
在获取原始数据样本后,采用过零点、斜率法

确定同步参考点,对齐异步电机在正常与待测状

态下的定子电流信号,消除两者间的随机相位差。
通过计算对齐信号的差值,有效抑制工频分量以

及背景噪声。 采用 CWT 将差分后的一维信号转

化为包含时频信息的二维图像,生成更适合模型

处理的特征输入。
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在故障类型识别阶段,利用改进的 CORAL-
DANN 模型进行训练。 源域数据用于监督学习,
无标签的目标域数据用于领域对抗训练。 训练过

程中,通过验证集评估并保存最优模型。 最后,使
用独立的测试集输入最优模型,得到诊断结果并

评估其跨工况诊断性能。

图 5　 故障诊断流程图

Fig. 5　 Flowchart
 

of
 

fault
 

diagnosis

4　 仿真平台搭建与特征提取

本文数据集由协同仿真平台生成,该平台集

成了 Maxwell 中多种状态下的异步电机有限元模

型、Simulink 中设计的 FOC 系统以及 Simplorer 的

外电路模型。
基于该平台,构建了多工况数据集。 为解决

故障信号微弱且难以提取的问题,将待测信号与

正常信号进行时域差分,抑制噪声以凸显故障信

息,并利用 CWT 将一维信号转换为二维时频图,
为后续模型训练提供数据基础。
4. 1　 Maxwell 有限元建模

为满足电机跨型号的研究场景,本文基于

RMxprt 模块对电机的有限元模型进行参数设计,
自动生成电机模型。 本文以 Y132S-4 和 Y80M2-2
两种型号的三相异步电机为研究对象,构建了相

应的仿真模型,具体参数如表 2、3 所示。
表 2　 三相异步电机 Y132S-4 参数

Tab. 2　 Parameters
 

of
 

the
 

Y132S-4
 

three-phase
 

induction
 

motor

参数名称 参数值

功率 / kW 5.5

电压 / V 380

转速 / ( r·min-1 ) 1
 

462

定子外径 / mm 210

定子槽数 36

转子外径 / mm 134

转子槽数 28

电机级数 4

表 3　 三相异步电机 Y80M2-2 参数

Tab. 3　 Parameters
 

of
 

the
 

Y80M2-2
 

three-phase
 

induction
 

motor

参数名称 参数值

功率 / kW 1.1

电压 / V 380

转速 / ( r·min-1 ) 2
 

850

定子外径 / mm 140

定子槽数 36

转子外径 / mm 76

转子槽数 26

电机级数 2

　 　 将表 3 中的参数输入到 RMxprt 模块中,并将

RMxprt 中的电机模型导入至 Maxwell
 

2D 中,可得

完整的异步电机的二维有限元模型,RMxprt 和

Maxwell
 

2D 模型如图 6 所示。

图 6　 RMxprt 和 Maxwell
 

2D 模型

Fig. 6　 RMxprt
 

and
 

Maxwell
 

2D
 

models

在有限元模型中对三类典型故障进行仿真。
定子匝间短路通过短接绕组实现;转子断条通过
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将导条电导率设为 2
 

S / m 模拟断裂;气隙偏心则

通过设定 20% 的气隙长度来模拟。 实际工业应

用中,静态与动态偏心常并发出现,为提高模型的

泛化能力,将静偏心故障与动偏心故障数据合并

归类为偏心故障。
4. 2　 联合仿真平台搭建

为实现多物理场协同仿真,本文构建了集成

电机模型、驱动电路与控制算法的联合仿真平台。
Simplorer 外电路仿真模型如图 7 所示。

图 7　 Simplorer 外电路仿真模型

Fig. 7　 Simplorer
 

external
 

circuit
 

simulation
 

model

为实 现 联 合 仿 真, 需 构 建 Simulink 与

Simplorer 的连接模型,如图 8 所示。

图 8　 Simulink 模块在 Simplorer 中的连接模型

Fig. 8　 Connection
 

model
 

of
 

Simulink
 

module
 

in
 

Simplorer

图 9　 Simulink 中的 FOC 系统的仿真模型

Fig. 9　 Simulation
 

model
 

of
 

FOC
 

system
 

in
 

Simulink

利用 Simulink 中的 S-Function 技术构建了一

个协同仿真接口。 S-Function 将外电路模型封装

为一 个 标 准 化 的 Simulink 模 块, 负 责 处 理

Simulink 控制系统与外电路模型之间的实时数据

交换,如图 9 所示。

4. 3　 故障特征提取

以异步电机定子绕组匝间短路故障为例,图
10 对比了电机在运行转速为 1

 

000
 

r / min 时,叠加

噪声 15
 

dB 后,正常运行与发生匝间短路故障时

的 电 流 信 号 快 速 傅 里 叶 变 换 ( Fast
 

Fourier
 

Transform,FFT)频谱。 受背景噪声覆盖与基波主

导的双重影响,由匝间短路引起的特征谐波分量

极易被淹没,故障特征在频谱图上几乎不可见。

图 10　 正常与故障时电流信号的 FFT 频谱图

Fig. 10　 FFT
 

spectrum
 

of
 

current
 

signals
 

in
 

normal
 

and
 

fault
 

conditions

为提取强噪声与基波干扰下的微弱故障特

征,本文采用基于时域差分的 CWT 特征增强方

法。 正常与故障时含噪电流信号、预处理后故障

信号的时域波形分别如图 11、12 所示。
由图 11、12 对比可知,差分处理后故障特征

更加清晰,表明该方法能够在强噪声条件下有效

增强故障信息。

图 11　 正常与故障时含噪电流信号

Fig. 11　 Noisy
 

current
 

signals
 

in
 

normal
 

and
 

fault
 

conditions

对上述差分信号进行 FFT,得到预处理后故

障信号的频谱如图 13 所示,图中故障谐波特征

明显。
在完成差分预处理的基础上,进一步采用

CWT 对信号进行时频分析,以提取更深层次的故
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图 12　 预处理后故障信号的时域波形

Fig. 12　 Time-domain
 

waveform
 

of
 

preprocessed
 

fault
 

signal

图 13　 预处理后故障信号的频谱

Fig. 13　 Spectrum
 

of
 

preprocessed
 

fault
 

signal

障特征。 为有效捕获此特征, 采用基于树状

Parzen 估计器的贝叶斯优化算法,自适应地确定

最佳信号分割窗口大小 W 与步长 S 的参数组合。
基于优化参数生成的 0 ~ 150

 

Hz 频率范围的

时频图如图 14 所示,图中保留了丰富的时频信

息,且故障特征得到了显著增强。

图 14　 信号增强后的时频图

Fig. 14　 Time-frequency
 

diagram
 

of
 

enhanced
 

signal

5　 数据集获取和故障诊断模型训练

5. 1　 数据准备

为评估所提算法在跨域故障诊断中的有效性

及其对不同电机类型与运行工况的泛化能力,以
叠加 15

 

dB 噪声后异步电机的 A 相定子电流为试

验数据,构建了以下两种迁移场景,数据集划分如

表 4 所示。

表 4　 跨域诊断任务数据集描述

Tab. 4　 Description
 

of
 

cross-domain
 

diagnostic
 

task
 

dataset

(a)场景 1

工况 短路 / 断条 / 偏心 / 个 转速 / ( r·min-1 ) 负载

A1 512 / 512 / 512 800 额定

A2 512 / 512 / 512 800 半载

A3 512 / 512 / 512 1
 

000 额定

A4 512 / 512 / 512 1
 

000 半载

A5 512 / 512 / 512 1
 

200 额定

A6 512 / 512 / 512 1
 

200 半载

(b)场景 2

工况 短路 / 断条 / 偏心 / 个 负载 电机

B1 512 / 512 / 512 额定 Ⅰ

B2 512 / 512 / 512 半载 Ⅰ

B3 512 / 512 / 512 额定 Ⅱ

B4 512 / 512 / 512 半载 Ⅱ

　 　 场景 1:同电机跨工况迁移。 该场景验证算

法在同一电机不同运行工况间的适应性。 保持电

机类型不变,通过调整转速和负载条件,定义了六

个不 同 的 工 况 域 A1 ~ A6, 其 分 别 为: A1:
800

 

r / min,额定负载; A2: 800
 

r / min, 半载; A3:
1

 

000
 

r / min,额定负载; A4: 1
 

000
 

r / min, 半载;
A5:1

 

200
 

r / min,额定负载; A6: 1
 

200
 

r / min,半

载。 两域之间相互迁移。
场景 2:跨型号电机迁移。 该场景评估算法

在不同电机型号间的泛化与迁移能力。 在保持额

定频率的工况下,引入了两种型号的电机,并结合

两种负载状态,构建了四个工况域 B1 ~ B4 分别

为:B1:
 

电机Ⅰ,额定负载;B2:
 

电机Ⅰ,半载;B3:
 

电机Ⅱ,额定负载;B4:
 

电机Ⅱ,半载。 两域之间

相互迁移。
5. 2　 试验对比和性能分析

本文建立了对比模型,验证改进的 CORAL-
DANN 模型的诊断性能。 深度适配网络 ( Deep

 

Adaptation
 

Network,
 

DAN)、DANN 以及最大分类

器 差 异 网 络 ( Maximum
 

Classifier
 

Discrepancy
 

Network,
 

MCD ) 的 特 征 提 取 部 分 同 样 使 用

GhostNetV2 网络。 DAN、MCD 的网络结构以及优

化算法均按照参考文献[26] 中的网络层结构进

行设置。
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为增强试验结果的可信性,所有对比试验均

在相同参数配置下独立重复运行 10 次,并计算平

均准确率及标准差。
(1)在场景 1 中,以 A3 工况下的试验数据作

为带标签源域,其余工况数据作为无标签目标域,
不同模型在目标域上的诊断结果如表 5 所示。

表 5　 场景 1 下源域与目标域故障检测准确率

Tab. 5　 Fault
 

detection
 

accuracy
 

of
 

source
 

and
 

target
 

domains
 

in
 

scenario
 

1

模型
准确率 / %

A1 A2 A4 A5 A6

DAN 98.7±0.6 98.4±0.7 98.5±0.6 98.9±0.5 98.1±0.8

DANN 99.3±0.4 99.2±0.5 99.4±0.4 99.3±0.4 99.0±0.5
源

域
MCD 100 99.6±0.3 100 100 99.4±0.4

CORAL-
DANN

100 100 100 100 100

DAN 77.1±1.3 73.8±1.4 75.6±1.2 77.6±1.3 75.8±1.4

DANN 86.8±1.1 88.1±1.0 85.9±1.2 88.7±1.0 87.2±1.2目

标

域

MCD 95.9±0.8 94.3±0.9 93.1±0.9 96.7±0.8 94.9±0.8

CORAL-
DANN

99.6±0.3 98.2±0.5 99.0±0.4 99.7±0.3 99.1±0.4

　 　 由表 5 可知,在同一电机条件下进行跨工况

迁移时,由于故障机理及信号特征具有较强的

一致性,各模型均能够在一定程度上实现有效

迁移。 以 A3 →A1 跨工况迁移任务为例,选取

CORAL-DANN 与 DAN、DANN、MCD 在目标域上

的 10 次独立试验结果进行配对 t 检验,结果如

表 6 所示。
表 6　 A3→A1 迁移任务中 CORAL-DANN 与对比

模型的配对 t 检验结果(α=0.05)
Tab. 6　 Paired

 

t-test
 

results
 

of
 

CORAL-DANN
 

vs.
 

baseline
 

models
 

in
 

A3→A1
 

transfer
 

task
 

(α=0.05)

基准模型 配对模型 准确率差值 置信区间

DAN 22.50 (22.06,22.94)

CORAL-DANN DANN 12.80 (12.31,13.29)

MCD 3.70 (3.39,4.01)

　 　 由表 6 可知, 在显著性水平 α = 0. 05 下,
CORAL-DANN 在目标域准确率上的提升相较于

三种对比模型均通过配对 t 检验(p<0.05),且其

准确率差值的 95% 置信区间均不包含 0,说明该

性能提升具有统计显著性。

(2)场景 2 为工频 50
 

Hz 条件下不同电机类

别之间的故障迁移性能。 以Ⅰ型电机试验数据作

为带标签源域,Ⅱ型电机数据作为无标签目标域,
各模型在目标域上的诊断结果如表 7 所示。

表 7　 场景 2 下源域与目标域故障检测准确率

Tab. 7　 Fault
 

detection
 

accuracy
 

of
 

source
 

and
 

target
 

domains
 

in
 

scenario
 

2

源域 B1 B2

目标域 B3 B4 B3 B4

DAN 98.8±0.3 99.0±0.2 98.5±0.4 98.2±0.4

DANN 99.3±0.2 99.2±0.1 99.5±0.2 99.3±0.4源域

准确

率 / %
MCD 99.7±0.2 99.6±0.2 99.3±0.3 99.0±0.3

CORAL-
DANN

100 100 100 99.8±0.1

DAN 55.1±1.5 53.4±1.6 52.7±1.6 50.5±1.7

DANN 72.8±1.4 70.1±1.5 67.9±1.5 66.8±1.6目标

域准

确率

/ %

MCD 77.5±1.2 75.8±1.3 73.6±1.3 72.1±1.4

CORAL-
DANN

83.6±0.8 82.4±0.7 81.2±0.9 80.4±1.0

　 　 场景 2 为跨电机类型的域迁移,不同电机在

结构尺寸、电气参数、加工工艺等方面存在固有差

异,导致故障特征分布偏移更显著,因此所有模型

的目标域准确率整体明显低于场景 1。
以 B1→B3 的跨电机迁移任务为例,不同迁

移算法在训练过程中源域与目标域准确率的变化

情况如图 15 所示。 由图 15 可知,DAN 与 DANN
在目标域上的平均准确率分别为 55. 1% 与

72.8% ,MCD 模型为 77.5% 。 相比之下,CORAL-
DANN 模型的平均准确率为 83.6% ,并在多次重

复试验中表现出更小的性能波动。
为了更直观地展示模型的特征学习效果,采

用 t-SNE 方法对高维特征进行二维降维可视化,
t-SNE 的降维维度为 2,perplexity 取 30,学习率

采用自适应策略,最大迭代次数设为 500。 经

t-SNE 可视化得到的分类聚合如图 16 所示。 由

图 16 可知,DANN 虽能拉近域分布,但三个类别

在特征空间中表现出明显的重叠。 不同类别的

样本高度混合, 未能形成清晰的边界。 经过

CORAL-DANN 模型进行特征提取分类后,源域

与目标域数据特征可以有效对齐,且工况分类

清晰、界限明显。
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图 15　 各算法在训练过程中准确率变化曲线

Fig. 15　 Accuracy
 

curves
 

of
 

different
 

algorithms
 

during
 

training

图 16　 不同模型在目标域的特征分类效果

Fig. 16　 Feature
 

classification
 

performance
 

of
 

different
 

models
 

in
 

target
 

domain

　 　 将训练完成的模型应用于测试集进行性能评

估,所得混淆矩阵如图 17 所示。 由图 17 可知,模
型在 目 标 域 数 据 集 上 的 准 确 率 为 84. 58% ,
Macro-F1 与 Weighted-F1 数值分别为 0. 843

 

2 和

0.845
 

8,说明模型在目标域中未出现明显的类别

偏置,各类故障均得到了较为稳定的识别效果,整
体性能提升具有一致性与可靠性。 偏心故障与转

子断条故障的分类准确率相对较低,这是由于两

者均会在低频频段引入相似的故障响应特征,导
致其特征分布在跨域条件下仍存在一定重叠,从
而增加了模型的判别难度。

图 17　 目标域的混淆矩阵

Fig. 17　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

target
 

domain

为评估所选特征提取网络在边缘端部署场景
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下的计算效率与存储开销,本文选取轻量化模型

MobileNetV2、ShuffleNetV2 以及 GhostNetV2 进行

对比试验, 结果如表 8 所示。 在三种模型中,
MobileNetV2 的分类准确率最高,但其计算量与模

型规模相对较大;GhostNetV2 在降低模型复杂度

的同时保持了接近 MobileNetV2 的识别性能,体
现出良好的平衡;ShuffleNetV2 虽具有较小的参数

量和计算开销,但在复杂故障模式下的特征表达

能力相对有限,导致分类准确率有所下降。
表 8　 不同轻量化模型对比

Tab. 8　 Comparison
 

of
 

different
 

lightweight
 

models

模型 准确率 / %
参数量

规模 / kB
浮点运

算量 / M
参数量 / 个

GhostNetV2 84.6 685 7.84 1.75×105

MobileNetV2 86.4 798 12.36 2.55×105

ShuffleNetV2 78.2 364 4.32 7.30×104

　 　 本文构建的 GhostNetV2 模型整体大小为

685
 

kB,可完整加载至 K210 芯片的神经网络专用

存储空间,满足嵌入式部署对存储资源的约束要

求。 信号预处理与特征提取阶段的平均耗时为

85.52
 

ms,模型推理阶段的平均耗时为 46.15
 

ms,
单次故障诊断的总计算时间为 131. 67

 

ms,小于

500
 

ms 的数据采集周期。 该结果表明,本文构建

的模型在保证实时性的同时,可实现较高的故障

识别精度,适用于电机故障在线监测系统的实际

部署需求。

6　 结语

针对现代工业中异步电机工况多变与设备个

体差异导致诊断模型泛化能力不足以及模型复杂

的问题,本文提出了一种轻量化的 CORAL-DANN
故障诊断模型。 通过系统的仿真和试验,得到如

下结论。
(1)采用 Maxwell 与 Simulink 协同仿真,模拟

FOC 策略下电机的动态行为,获取符合电机实际

运行特性的电流信号,为后续的故障诊断研究提

供了可靠的数据基础。
(2)提出一种时域差分与 CWT 协同的特征

提取策略,有效放大微弱的故障特征,并在时频域

中实现高区分度的特征表征。
(3)采用 CORAL-DANN 模型通过融合相关

性对齐与对抗学习,实现了知识的有效迁移。 综

合两种场景的试验结果,该模型不仅在同型号电

机跨工况任务中表现出高稳定性和高精度,同时

在差异更显著的跨型号电机诊断任务中依然保持

良好的泛化能力。
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