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摘    要：在发动机振动预测中，实际装配数据样本量小且类别不平衡，难以直接建立有效的预测模型。迁移学

习方法能够通过迁移源域知识来提高目标域模型性能，为此，本文提出了基于局部域对抗适应网络的发动机振

动预测模型。将领域按标签分为多个局部域，通过多个局部域对抗适应网络将目标域样本映射到源域，保证小

样本中的少数类得到正确迁移。并通过伪标签来解决目标样本的域转换，使用源域分类器给出可靠的预测结

果。本文在多个真实数据集上验证了所提方法的有效性和泛化性，与其他方法相比，振动预测准确率能够平均

提升 15% 左右。
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Partial domain adversarial adaptation networks for imbalanced small
samples in aeroengine vibration prediction
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Abstract: In aeroengine vibration prediction, due to the imbalanced small samples of the actual assembly data, directly
establishing an effective prediction model is difficult. Transfer learning can improve model performance in the target do-
main by transferring the knowledge of the source domain. Therefore, this study proposes an aeroengine vibration predic-
tion  model  based  on  a  partial  domain  adversarial  adaptation  network.  Each  domain  is  divided  into  multiple  local  do-
mains according to labels. Through multiple local domain adversarial adaptation networks, the samples in the target do-
main can be mapped onto the source domain so that the minority class samples can be transferred correctly. The pseudo
label is used to solve the domain transformation of the samples in the target domain, and the classifier of the source do-
main is used to provide a reliable prediction result. In this study, the validity and generalization of the proposed method
are verified on several real datasets. Compared with other methods, the area under the curve and F1 of the vibration pre-
diction model can be improved by approximately 15% on average.
Keywords: imbalanced data; domain adaptation; adversarial learning; vibration prediction; heterogeneous transfer learn-
ing; target domain; few-shot learning; feature space

 

在发动机制造中，发动机装配完成后需要进

行试车测试，若出现振动超差，则需要拆解发动
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机，更换零部件或者调整装配操作，再重新装配

测试。而影响发动机振动水平的因素众多，依靠

经验进行调试需要花费大量人力，严重影响发动

机的生产进度。随着人工智能技术的发展，研究

人员尝试开发智能算法对发动机振动水平进行预

测，期望算法能够对装配过程给予指导。但由于

复杂的装配操作和高昂的数据获取成本，能采集

到的数据量小，并且振动合格的样本数量远超振

动超差的样本，因此该问题属于不平衡小样本预

测问题。

现有的发动机振动预测方法可分为：基于传

统机器学习算法 [1]，以及基于复杂神经网络的深

度学习算法，例如借助 LSTM（ long short-term
memory）和 RNN（recurrent neural network）来预测

涡轮发动机振动水平 [2]。但由于实际应用场景中

训练样本的不平衡且数量少的特点，直接使用传

统机器学习或深度学习算法容易产生标签偏差和

过拟合等问题。

迁移学习技术是解决小样本预测问题的关键

技术之一。它能够利用源域数据中的知识来提高

模型在目标域的性能，减少目标域对样本的依赖[3]。

为解决目标域和源域数据分布上的差异，提出了

如基于子结构迁移的跨域行为识别框架 [4]、基于

类质心匹配与局部流形学习的域自适应方法 [5]、

基于鲁棒专家模型的连续性领域自适应 [6] 等方

法。但由于不同型号发动机的装配参数不同，即

源域和目标域的特征空间不同，在进行域自适应

前需要先对齐特征空间，因此该问题属于异构迁

移学习问题。

异构迁移学习的主要思路是通过将源域和目

标域映射同一个特征空间，在该空间两域数据分

布接近，从而实现异构数据的迁移 [7]。随着深度

学习蓬勃发展，越来越多的学者通过复用深度网

络模型实现领域迁移[8-11]，而自从生成对抗网络[12]

的提出，其对抗的思想也被运用到迁移学习中，

衍生了许多对抗迁移学习方法 [13-16]。然而，由于

采集到的实际装配数据呈现出样本量小且类别不

平衡的特点，现有的异构迁移学习方法很难训练

一个具有标签自然不平衡的域不变特征的分类

器，少数类样本被错误迁移，导致最终的分类模

型可能也会出现标签偏差问题。此外，由于样本

量小，采用层数过多、复杂的神经网络会出现过

拟合问题。

为解决现有工作的问题，本文提出了基于局

部域对抗适应网络的发动机振动预测模型（en-
gine vibration prediction model based on partial do-

main adversarial adaptation network，EVP-PDAA）。

EVP-PDAA 将领域按标签分为多个局部域，建立

多个局部域对抗适应网络将目标域样本映射到相

应标签的局部源域，保证少数类样本也能得到合

理的迁移。由于样本量小，为保证局部域对抗适

应网络训练的稳定性和域转换的正确性，将推土

机距离（earth mover distance，EMD）作为网络的优

化目标，并在网络参数更新时使用梯度惩罚策

略。进行振动预测时，利用伪标签来解决待预测

目标样本的局部域对抗适应网络选择问题，使用

源域分类器给出可靠的预测结果，矫正伪标签可

能出现的错误。实验结果表明，本文所提出的方

法在面对不平衡小样本时的表现优于其他迁移学

习方法，实现了迁移其他型号发动机的数据来提

高目标发动机的振动预测效果。 

1   相关工作

本研究采用基于对抗思想的异构迁移学习方

法迁移源域知识。因此在相关工作中，分别对异

构迁移学习方法、深度神经网络迁移方法和深度

对抗网络迁移方法进行介绍。

异构迁移学习方法可以被主要分为两类：基

于对称特征变换的方法和基于非对称特征变换的

方法。基于对称特征变换的方法，即将源域和目

标域转换到一个公共子空间，在这个空间里，源

域和目标域的数据分布较之前更接近。比如，Duan
等[17] 提出了异构特征增强方法（heterogeneous feature
augmentation，HFA），该方法使用两个变换矩阵将

源域和目标域映射到公共子空间，并将两个变换

矩阵合并，以 SVM 的结构风险函数最小化对合

并后矩阵进行优化求解。基于非对称特征变换的

方法，即将源域特征空间转换到目标域特征空间

或将目标域特征空间转换到源域特征空间。

Sukhija 等 [18] 提出了基于随机森林的有监督异构

领域自适应（supervised heterogeneous domain ad-
aptation via random forests，SHDA-RF）。SHDA-RF
以目标域和源域的共享标签分布作为特征变换的

核心，通过随机森林来定义共享标签分布和特征

之间的关系，从而得到源域和目标域特征空间之

间的关系。Feuz 等 [19] 提出了一个特征空间重映

射（feature-space remapping，FSR）方法。FSR 定义

了目标域和源域的元特征，并以此构建了目标域

和源域特征的相似度矩阵，最后通过特征映射关

系将目标域样本映射到源域样本空间。

随着深度学习的发展，越来越多的学者将深

度网络应用于迁移学习。Ferhat 等[20] 通过集成预
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训练的 Transformer 模型来检测恶意软件。Zhang
等[21] 通过预训练和微调来进行小样本意图检测。

自从 Goodfellow 提出生成对抗网络 [12] 以来，

有诸多学者尝试将网络对抗的思想应用到迁移学

习中，并提出了各种深度对抗网络方法。例如 Hong
等提出了一个基于交叉模态肝分割、联合对抗学

习和自学习的域自适应框架[22]。

但现有研究在处理不平衡小样本的分类预测

问题时，少数类样本在迁移过程中会出现错误迁

移的情况，训练得到的分类模型会出现如图 1 所

示的标签偏差现象。采用层数过多、复杂的神经

网络会出现过拟合问题。 

 

分类器决策边界

源域目标域

少数类样本
被误分类公共子

空间

迁移

 
图 1    标签偏差现象

Fig. 1    Label bias phenomenon
 
  

2   问题定义

发动机振动预测，即根据装配参数，预测装配

后的振动水平是否合格。实际采集到的数据样本

总量不超过 150，振动超差样本比例不超过 20%，

难以直接使用机器学习或深度学习技术建立有效

的预测模型，为此，将迁移其他型号发动机的知

识来辅助目标发动机的振动预测。为将问题形式

化，本文作出以下几个定义。
Ds Xs = (x1

s , x
2
s , · · · , xN

s )

Ys = (y1
s ,y

2
s , · · · ,yN

s ) (xi
s,y

i
s) Ds

定义 1　源域：源域 由特征集

和标签集  组成， 代表 的

第 i条样本，N为源域样本数量。
Dt Xt = (x1

t ,

x2
t , · · · , xN

t ) Yt = (y1
t ,y

2
t , · · · ,yM

t ) (xi
t,y

i
t)

Dt

定义 2　目标域：目标域 由特征集

和标签集  组成， 代

表 的第 i条样本，M为目标域样本数量。
Dγs γ

Dγs =
{
xi

s

∣∣∣yi
s = γ, i = 1,2, · · · ,N}

定义 3　局部源域：局部源域 为标签为 的

源域样本所组成的集合： 。

Dγt
γ Dγt =

{
xi

t

∣∣∣yi
t = γ, i = 1,

2, · · · ,M}

定义 4　局部目标域：局部目标域 为标签

为 的目标域样本所组成的集合：

。
Gen = {Gi|i =

0,1, · · · ,L−1} Gi Di
t Di

s

定义 5　生成器集合：生成器集合

，其中 为将 映射到 的局部域对

抗适应网络中的生成器。 

3   基于局部域对抗适应网络的发动
机振动预测模型

本文针对发动机振动预测中不平衡小样本的

问题，提出了基于局部域对抗适应网络的发动机

振动预测模型。该方法的核心思想是将领域按标

签分为多个局部域，建立多个局部域对抗适应网

络将各个局部目标域样本映射到相应的局部源

域，振动预测时使用伪标签解决映射函数选择问

题，并使用源域分类器给出预测的可靠结果，纠

正伪标签可能出现的错误。EVP-PDAA 包含两个

阶段：一是局部域对抗适应网络的建立；二是振

动预测机制。基于局部域对抗适应网络的发动机

振动预测模型的框架如图 2 所示。
 

 

目标域数据

源域数据

目标测试数据

预分类器
源域

分类器

对抗训练

局部域对抗适应网络

局部域生
成器集合

局部域判
别器集合

可信
标签

相应
生成器

伪标签

振动预测 
图 2    EVP-PDAA 的框架

Fig. 2    Structure of EVP-PDAA
 
  

3.1    局部域对抗适应网络

局部域对抗适应网络由一个生成器 G和一个

判别器 D 组成。生成器学习局部目标域到局部

源域样本空间的映射关系，以局部目标域样本为

输入，输出为转换到局部源域样本空间的样本。

判别器学习判断数据是转换后的目标域数据还是

源域数据，以局部源域样本和生成器的输出为输

入，输出为输入样本与局部源域的接近程度。通

过生成器和判别器的对抗训练，使生成器能够准

确地将局部目标域样本映射到相应局部源域。

若使用二元交叉熵作为损失函数，生成器和

判别器的损失函数分别为
LD = −Ex∼Pr

[
log(D( x ))

]−Ex∼Pg

[
log(1−D(x ))

]
(1)

LG = Ex∼Pg

[
log(1−D(x ))

]
(2)

E Pr Pg

G(·) D(·)

式中： 为期望函数； 和 分别是局部源域样本

所服从的分布和由生成器转换后的局部目标域样

本所服从的分布； 和 分别是生成器和判别

器网络的可微分函数。

Pr Pg Pr Pg

但以二元交叉熵作为损失函数可能会出现判

别器训练得越好，最小化式 (2) 就会越近似于最

小化 和 的 JS 散度，但若 和 没有重叠或重
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Pr Pg叠部分可以忽略时（可能性很大）， 和 的 JS 散

度越接近于一固定常数 lg2，进而面临梯度消失问

题。此外，还有可能导致生成器生成样本多样性

不够等问题[23]。

Pr Pg即使 和 没有重叠，EMD 仍能反映它们的

远近，从而提供有意义的梯度。因此，将 EMD 定

义为生成器的损失函数，可以有效地将生成器生

成的样本分布向局部源域样本分布靠拢。EMD
的定义为[23]。

D (ρ1,ρ2) = inf
γ∈∏(ρ1 ,ρ2)

E(x,y)∼γ
[∥x− y∥] (3)∏

(ρ1,ρ2) ρ1 ρ2其中 为分布 和分布 所有可能的联合分

布所组成的集合。

inf
γ∈∏(P1 ,P2)

| f (x1)− f (x2)| ⩽
K |x1− x2| (KϵR)

虽然 EMD 定义中的 无法直接求解，但

当函数 f满足 Lipschitz 连续，即满足

时，EMD 可表示为[23]。
K ·D (ρ1,ρ2) = sup

∥ f ∥L⩽K
Ex∼ρ1

[
f (x)
]−Ex∼ρ2

[
f (x)
]

(4)

ω

fω

使用带参数 的神经网络来定义一系列可能

的函数 ，式 (4) 就可以近似转化为
K ·D(ρ1,ρ2) ≈max

ω

{
Ex∼ρ1

[
fω (x)

]−Ex∼ρ2

[
fω (x)

]}
(5)

fω
ω

[−c,c] c

为使 满足 Lipschitz 条件，可以采用权重裁

剪策略，即限制参数 的变化范围不超过某个特

定范围 ， 为固定常数。但权重裁剪策略可

能会导致判别器学习成为一种简单的函数映射，

或出现梯度消失或爆炸等问题[23]。

因此，本文使用梯度惩罚策略[24]，加入一个正

则项，将梯度的 L2 范数约束在 1 附近，使判别器

的参数不超过某个常数，满足 Lipschitz 条件。此

时，局部域对抗适应网络的目标函数为

max
{
−Ex̃∼Pg

[D (x̃)]+Ex∼Pr
[D (x)]+λ ·Ex̂

[
(∥∇x̂D (x̂)∥2−1)2

]}
(6)

x̂其中随机样本 的计算方法为
x̂ = εxs+ (1−ε)G (xt) (7)

ε其中 为 0 到 1 之间的随机数。

综上所述，生成器和判别器的损失函数分

别为
LG = −Ex̃∼Pg

[D (x̃)] (8)

LD = Ex̃∼Pg
[D (x̃)]−Ex∼Pr

[D (x)]+λ ·Ex̂

[
(∥∇x̂D (x̂)∥2−1)2

]
(9)

生成器和判别器均由输入层、隐藏层和输出

层组成。由于数据量小，为避免出现过拟合的情

况，隐藏层的网络不宜设计得过于复杂。此外，

由于 batch normalization（BN）是对一个批次的样

本进行归一化，在判别器网络中加入 BN 层会使

得每个样本的梯度计算出错，因此在判别器中不

加入 BN 层。局部域对抗适应网络的网络结构如图 3
所示，图中生成器和判别器的隐层层数为 1。
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图 3    局部域对抗适应网络的结构

Fig. 3    Structure of PDAA
 
 

局部域对抗适应网络的训练伪代码如算法

1 所示。

算法 1　局部域对抗适应网络训练伪代码

Xt

Xs λ

nd

输入　局部目标域训练数据 ，对应的局部

源域数据 ，梯度惩罚项系数 ，判别器和生成器

训练次数比例 ，训练轮次 T
输出　生成器

1) For t = 1, 2, … , T:
Xt xt2) 随机从 中选择一个样本：

Xs xs3) 随机从 中选择一个样本：

nd4) For i = 1, 2, … , :
5) 根据式 (5)，生成随机样本

6) 根据式 (7)，计算判别器损失

7) 使用 Adam 优化算法更新判别器参数

8) End For
9) 根据式 (8)，计算生成器损失

10) 使用 Adam 优化算法更新生成器参数

11) End For
 

3.2    振动预测机制

在 EVP-PDAA 中存在 L个局部域对抗适应网

络，使用网络中的生成器可以将目标域中各类样

本映射到对应局部源域。但当面对没有标签的目

标样本时，很难决定使用哪一个生成器进行领域

转换，无法对振动水平进行预测。为此，EVP-PDAA
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设计了一个基于伪标签的振动预测机制。

xt yp

yp

EVP-PDAA 在有限的目标域训练样本上建立

一个预分类器，预分类器对待预测的目标样本

进行预测并给出标签，将该标签记为伪标签 ，

伪标签的值域同为目标域标签空间。与最终标签

相比，伪标签 的可靠性不足，需要借助后续机制

进行验证或进行修改。

Gyp
Gyp

Gyp
(xt)

Gyp

Gyp
Dyp

t Dyp
s

Dyp

t Dyp
s

Dyp
s

随后，根据伪标签在生成器集合 Generators
中选择相应生成器 ，利用 即可将目标样本转

换到源域样本空间。得到转换到源域样本空间下

的目标样本 后，利用在源域样本空间中训

练的源域分类器，对转换后的样本再次进行预

测，给出预测的最终结果。当预分类器出现误分

类，  导致后续选择了错误的生成器 进行域转

换，但由于 学习的是 到 的映射函数，不属

于 的目标样本经过转换后较 必然存在一定

差异，而当差异超过了源域分类器对 的决策边

界且位于真实标签的样本空间时，源域分类器就

能够矫正预分类器的错误，给出正确的标签。

EVP-PDAA 的振动预测机制伪代码如算法

2 所示。

算法 2　振动预测机制伪代码
Dtest

Dt Ds

输入　待分类的目标样本 ，目标域数据

，源域数据 ，生成器集合 Generators
Ytest输出　目标样本的标签

Dt

Dt_trans

1) 在 Generators 中选择相应的生成器，将

转换到源域样本空间，得到转换后的数据
Dt_trans Ds2) 使用 和 训练源域分类器
Dt3) 使用 训练预分类器

Dtest4) 预分类器对 进行预测，给出伪标签

Dtest Dtest_trans

5) 根据伪标签，在 Generators 中选择相应的

生成器对 进行域转换，得到
Dtest_trans

Ytest

6) 源域分类器对 进行预测，给出预测

的最终结果 

4   实验结果及分析
 

4.1    实验设置

本文在 3 个源域数据集 DR、EP-1、EP-2 和

3 个目标域数据集 SR-1、SR-2、SR-3 上进行了实

验。单轴发动机的实际装配数据中包含 248 个装

配参数，使用不同的特征选择方法进行 3 轮特征

选择，分别筛选出 9、12、23 个关键装配参数，即

SR-1、SR-2 和 SR-3。DR 是从双轴发动机的实际

装配过程中采集而来，双轴发动机具有与单轴发

动机振动相关的共性关键特征。EP-1 和 EP-2 是

从单轴发动机的实验平台采集而来，该实验平台

是对单轴发动机的简化模拟，源域发动机和目标

域发动机的装配工艺对发动机振动水平的影响具

有一定共性关系，但很难通过机理分析得出关系

的具体表现形式。各数据集的统计信息如表 1 所示。
 

  
表 1    数据集的统计信息

Table 1    Statistic results of datasets
 

数据集
特征

数量

样本

总量

正样本

数量

负样本

数量

正样本

比例/%
SR-1 9 85 15 70 17.64
SR-2 12 85 15 70 17.64
SR-3 23 85 15 70 17.64
DR 9 131 16 115 12.21

EP-1 5 320 124 196 38.75
EP-2 8 640 212 428 33.13

 
 

本文选取了 5 种对比方法，分别是：1) RF-T：

不使用迁移学习方法，直接使用目标域数据建立

分类器；2) TCA（transfer component analysis）[25]：通

过最小化源域和目标域边缘概率分布的距离解决

两域数据分布差异；3) CORAL（correlation align-
ment）[25]：通过对齐源域和目标域协方差解决数据

分布差异；4) FSR；5) SHDA-RF。由于 CORAL 和

TCA 要求目标域和源域的特征空间相同，因此在

迁移之前，先使用 UMR[26] 来统一目标域和源域

的特征空间。所有方法中的分类器均采用随机森

林（random forests，RF）算法。

本文使用 AUC 和 F1 来评价各方法所建立的

振动预测模型性能，其中 F1 用于衡量模型对少数

类的预测性能，AUC 用于评价模型的整体性能。

为避免随机因子对实验造成影响，每组实验都重

复 20 次，使用 Wilcoxon 符号秩检验 [27] 判断两个

方法的实验结果是否具有统计意义上的不同，置

信水平设为 95%。此外，本文使用 Cohen’s d 效应量

来量化两个方法的差异，Cohen’s d 值和效应等级的

对应关系如表 2 所示[22]。
 

  
表 2    Cohen’s d 效应量等级

Table 2    The effectiveness levels of Cohen’s d
 

Cohen’s d [0, 0.2) [0.2, 0.5) [0.5, 0.8) [0.8, +∞)

效应等级 Negligible(N) Small(S) Medium(M) Large(L)
 
 

为使得网络结构不会过于复杂，在实验中，

EVP-PDAA 局部域对抗适应网络中的生成器和判

别器全连接层的神经元数量设为 32，隐层层数为

1，预分类器和源域分类器均使用 RF。根据交叉

验证结果，将网络的学习率设为 0.0005、判别器和

生成器训练次数比例设为 5、梯度惩罚项系数设
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为 10、训练轮次为 200。 

4.2    实验结果分析

从表 3 和表 4 可以看出，在面对不同的源域

和目标域，EVP-PDAA 的 AUC 和 F1 较未使用任

何迁移学习方法的 RF-T 都具有显著的提升，AUC
平均提升 9%，F1 平均提升 25%。说明了 EVP-PDAA

通过多个局部域对抗适应网络隐性地表示了源域

发动机同目标域发动机的装配工艺对振动水平的

共性影响关系，进而建立起目标域到源域的映

射。并得益于源域分类器优异的分类性能，纠正

了预分类器所给伪标签的错误，充分运用了源域

的知识，进行了有效的迁移，具有较强泛化性。
 

  
表 3    各方法的 AUC 指标

 

Table 3    The AUC of different methods %
 

目标域 源域 RF-T CORAL FSR SHDA-RF TCA EVP-PDAA

SR-1
DR

76.50
64.30 44.23 78.35 37.02 82.40

EP-1 82.92 58.33 77.20 70.33 83.63
EP-2 80.52 59.52 76.92 29.72 88.35

SR-2
DR

72.62
74.08 74.12 73.97 71.18 76.74

EP-1 75.94 46.74 75.28 63.23 82.99
EP-2 73.27 44.49 76.07 60.36 78.05

SR-3
DR

60.15
65.19 71.49 58.90 63.57 74.72

EP-1 77.04 47.14 54.17 58.11 71.27
EP-2 64.58 39.29 56.25 55.00 74.44

 
 
 

  
表 4    各方法的 F1 指标

 

Table 4    F1 of different methods %
 

目标域 源域 RF-T CORAL FSR SHDA-RF TCA EVP-PDAA

SR1
DR

24.75
1.25 30.00 25.86  0 49.96

EP-1 56.96 18.18 29.44 14.28 50.43
EP-2 1.43 18.18 30.53 0 54.66

SR-2
DR

20.00
25.85 37.11 20.45 0 36.06

EP-1 27.35 19.91 39.16 6.61 60.51
EP-2 38.88 19.00 28.69 1.25 50.23

SR-3
DR

0
0 30.35 0 0 30.75

EP-1 0 0 0 0 40.14
EP-2 0 0 0 0 39.49

 
 

在大部分迁移场景下，CORAL 建立的振动预

测模型的 AUC 和 F1 较 RF-T 都能够有一定提升，

但在某些场景下，CORAL 会出现负迁移，预测性

能不升反降，说明 CORAL 的泛用性较差。而其

他迁移学习方法建立的预测模型在大部分情况下

的性能均劣于 RF-T，出现了严重的负迁移，说明

这些迁移学习方法在面对不平衡小样本不能进行

合理的迁移。EVP-PDAA 的表现显著超过其他迁

移学习方法，AUC 能够平均提升 26%，F1 能够平

均提升 30%。

从图 4 和图 5 可以看出，EVP-PDAA 和其他

迁移学习方法建立的预测模型在性能上都具有统

计意义的不同。AUC 和 F1 指标的效应量等级几乎

都为 L，且效应量值远大于 L 的阈值，说明较其他

迁移学习方法，EVP-PDAA 能够更有效地迁移其他

型号发动机的知识，建立性能更强的振动预测模型。
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图 4    EVP-PDAA 和其他迁移学习方法的 AUC 统计分析

Fig. 4    Statistical analysis of AUC between EVP-PDAA and other transfer learning methods
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图 5    EVP-PDAA 和其他迁移学习方法的 F1 统计分析

Fig. 5    Statistical analysis of F1 between EVP-PDAA and other transfer learning methods
 
 

此外，对于 EVP-PDAA，迁移 EP-1 和 EP-2 性

能要优于迁移 DR 的性能。这是由于 EP-1 和 EP-2
的源域分类器性能要优于 DR，表 5 给出了 RF 在

源域上的分类性能，  EP-1 和 EP-2 的源域分类器

对伪标签的错误矫正能力更强，所建立的振动预

测模型的性能更强。也进一步说明了，当 EVP-
PDAA 通过多个局部域对抗适应网络建立起目标

域到源域的映射，且能在源域上建立一个分类性

能很强的分类器时，可以实现有效的迁移，较好

地解决了不平衡小样本带来的迁移难等问题。

EVP-PDAA 不适用于在源域样本空间中无法建立

一个具备优异分类性能的分类器的情况。
  

表 5    RF 在源域上的性能
 

Table 5    The performance of RF in source domain %
 

指标 DR EP-1 EP-2

AUC/ 87.14 99.24 99.19

F1/ 88.89 92.95 93.84

 
  

4.3    预分类器的有效性分析

为对预分类器进行有效性分析，预分类器使

用 6 种不同类型的分类算法，分别是人工神经网

络（artificial neural network，ANN）、贝叶斯分类器

（Bayes）、决策树（decision tree，DT）、逻辑回归

（logistic regression，LR）、RF、支持向量机（support
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vector machine，SVM）。其中，ANN 的网络结构为：

输入层、包含 64 个神经元的全连接层、LeakyReLU
激活函数、输出层，使用二元交叉熵作为损失函

数，Adam 作为优化器。Bayes 使用高斯朴素贝叶

斯，LR 使用 L2 作为正则项。EVP-PDAA 采用不

同预分类器的 AUC 和 F1 平均值如图 6 和图 7 所示。 
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图 6    EVP-PDAA 和预分类器的 AUC 对比分析

Fig. 6    Comparison of AUC between EVP-PDAA and pre-classifier
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图 7    EVP-PDAA 和预分类器的 F1 对比分析

Fig. 7    Comparison of F1 between EVP-PDAA and pre-classifier
 
 

从实验结果上看，无论预分类器采用何种类
型的分类算法，EVP-PDAA 的 AUC 和 F1 均优于
预分类器。当预分类器的指标较低时，EVP-PDAA
的提升幅度非常明显，EVP-PDAA 的性能与预分
类器的性能基本呈正相关的关系，预分类器的性
能越强，EVP-PDAA 的性能越强。这是因为预分
类器给出的伪标签越准确，执行错误转换越少，
需要标签矫正的次数越少。此外，从实验结果
中，我们发现 SVM 和 LR 较其他分类算法的性能
更强，这可能是因为目标域数据存在一个线性平
面能够相对较好地划分多数类和少数类的决策边
界。ANN、Bayes 和 DT 识别少数类的能力较差，
这可能是因为模型出现了过拟合，决策边界更偏
向多数类。 

4.4    局部域对抗适应网络结构的有效性分析
为对局部域对抗适应网络结构进行有效性分

析，本文对另外两种网络结构进行了实验，分别
是使用梯度裁剪策略来保证 Lipschitz 连续，记采
用这个网络结构的 EVP-PDAA 为 EVP-PDAA-C；
以及使用二元交叉熵作为生成器和判别器的损失
函数，记为 EVP-PDAA-N。

PDAA、EVP-PDAA-N 和 EVP-PDAA-C 的预
分类器均以 RF 为预分类器，图 8 和图 9 分别显示
了各方法的 AUC 和 F1 值。从实验结果中，我们
可以发现采用 EMD 距离作为目标函数并使用梯
度惩罚策略的 PDAA在AUC和F1 指标上均优于EVP-
PDAA-C 和 EVP-PDAA-N，而 EVP-PDAA-C 的性
能要优于 EVP-PDAA-N。这是因为当 EVP-PDAA-N
的判别器训练得过好时，生成器的损失函数会出
现梯度消失，并且生成器损失函数的梯度不够稳
定，容易出现模型崩溃等问题。采用 EMD 作为
目标函数的 EVP-PDAA-C 虽然能够解决生成器
损失函数梯度消失的问题，保证网络训练的稳定
性，但梯度裁剪策略直接将梯度暴力地限制在一
个常数空间，样本生成能力差和目标函数不能收
敛的问题仍会存在。当局部域对抗适应网络中生
成器训练得越好，建立的目标域到源域的映射函
数越准确，EVP-PDAA 的性能也会越强。
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4.5    超参数的有效性分析

λ

nd

为分析各训练超参数对 EVP-PDAA 性能的

影响，本文对学习率、梯度惩罚项系数 、判别器

和生成器训练次数比例 、训练轮次 T 分别进行

了实验。在实验中，源域数据集为 DR，目标域数

据集为 SR-1，使用 RF 作为预分类器。分析某一

超参数时，其他超参数均固定。为避免随机因子

造成影响，每组实验都重复 20 次，取平均值作为

对比。

λ

λ

图 10 给出了 EVP-PDAA 在不同学习率和

下，AUC 和 F1 指标的变化情况。从图中可以看

出，当学习率取 0.000 5 时，EVP-PDAA 的性能最

佳。不同梯度惩罚项系数 的取值为 10 时，EVP-
PDAA 性能最强。
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图 10    EVP-PDAA 在不同学习率和梯度惩罚项系数 λ下

AUC 和 F1 指标的变化情况
Fig. 10    AUC and F1 of EVP-PDAA under different learn-

ing rate and gradient penalty coefficient λ
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图 11 给出了 EVP-PDAA 在 、T不同的取值

下，AUC 和 F1 指标的变化情况。从图中可以看

出，当 在到达 5 时，判别器已能够得到较好地训

练，EVP-PDAA 性能已基本最优，而当 小于 5
时，由于判别器训练得不够充分，导致模型性能

受到较大影响。此外，当 T到达 200 时，网络已基

本训练完成，此时模型性能已趋于稳定。
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5   结束语

实际装配过程中采集到的发动机装配数据呈

现样本量小且类别不平衡的特点，直接建立的发
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动机振动预测模型性能不佳。借助迁移学习技

术，可以将其他型号的发动机装配数据和实验平

台的装配数据迁移到目标发动机，辅助目标发动

机的振动预测。但现有迁移学习方法在面对不平

衡小样本并不能进行合理有效的迁移，因此，我

们提出了基于局部域对抗适应网络的发动机振动

预测模型。将领域按标签分为多个局部域，通过

多个局部域对抗适应网络将目标域样本映射到源

域，保证小样本中的少数类得到正确的迁移。通

过伪标签来解决目标样本的域转换，并使用标签

矫正机制给出可靠的预测结果。
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