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摘要 针对新型机械类装备在试验鉴定阶段样本量较少,难以建立故障数量预测深度模型评估保障性能的

问题,采用了“迁移学习”方法,提出了Score评价指标,使用大规模成熟型别装备数据辅助新型装备故障预

测模型训练。从迁移学习的样本、特征、模型3个角度出发,以基于深度模型的迁移为重点,进行故障数量预

测研究。实例表明,基于微调的模型深度迁移在均方根误差与Score评价指标上精度分别相对提升了

46.55%和164.87%,标准差分别下降了86.71%和91.41%,远优于基于样本和特征层次设计应用的迁移

预测方法与7种典型对比模型,使得深度学习的数据驱动优势得以充分发挥。在预测精度、效果与稳定性上

具有更好表现,有利于评估新装备保障性能,推动了装备试验鉴定能力建设。
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Abstract In
 

view
 

of
 

the
 

problems
 

that
 

samples
 

are
 

limited
 

in
 

size
 

and
 

difficult
 

in
 

establishing
 

a
 

deep
 

model
 

for
 

predicting
 

the
 

number
 

of
 

faults
 

to
 

evaluate
 

the
 

support
 

performance
 

of
 

new
 

mechanical
 

equipment
 

at
 

the
 

stage
 

of
 

testing
 

and
 

identification,
 

a
 

Score
 

evaluation
 

index
 

is
 

proposed
 

by
 

adopting
 

the
 

“transfer
 

learn-
ing”

 

method.
 

Large
 

scale
 

mature
 

equipment
 

data
 

was
 

used
 

to
 

assist
 

in
 

training
 

the
 

new
 

equipment
 

fault
 

prediction
 

model.
 

Starting
 

from
 

the
 

perspectives
 

of
 

samples,
 

features,
 

and
 

models
 

in
 

transfer
 

learning,
 

with
 

a
 

focus
 

on
 

deep
 

model-based
 

transfer,
 

this
 

study
 

conducts
 

research
 

on
 

predicting
 

the
 

number
 

of
 

faults.
 

The
 

example
 

shows
 

that
 

the
 

precision
 

of
 

the
 

fine-tuning
 

based
 

model
 

deep
 

transfer
 

has
 

increased
 

by
 

46.55%
 

and
 

164.87%
 

respectively
 

in
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

and
 

Score,
 

while
 

the
 

standard
 

deviation
 

has
 

decreased
 

by
 

86.71%
 

and
 

91.41%
 

respectively.
 

Far
 

superior
 

to
 

the
 

prediction
 

methods
 

based
 

on
 

sam-
ple

 

and
 

feature
 

in
 

design
 

applications
 

of
 

transfer
 

learning
 

and
 

seven
 

typical
 

comparative
 

models,
 

the
 

data-
driven

 

advantages
 

of
 

deep
 

learning
 

are
 

fully
 

utilized.
 

With
 

better
 

performance
 

in
 

prediction
 

accuracy,
 

effec-
tiveness,

 

and
 

stability,
 

it
 

is
 

conducive
 

to
 

evaluating
 

the
 

support
 

performance
 

of
 

new
 

equipment
 

and
 

promo-



ting
 

the
 

construction
 

of
 

equipment
 

test
 

and
 

evaluation.
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  随着我国科学技术的迅速发展,大量新技术、新
材料、新工艺被应用于工业生产,推动航空装备不断

迭代更新,新装备的研制和试验鉴定工作面临着前

所未有的挑战。试验鉴定作为武器装备建设的重要

组成部分,其核心在于通过严格的试验和评估,有效

摸清新装备性能效能底数[1],在采集大量数据的基

础上,通过建立故障数量预测模型,服务于保障性评

估,确保其满足作战需求。在数理统计方法下,数百

样本便满足要求,但对于正在发展的深度学习类方

法,对样本要求在千级及以上[2]。然而,新型机械类

装备数量不足、使用时间短、实践次数少,难以对其

采集到符合要求的样本量[3],在预测模型建立过程

中往往面临数据不足、波动性大的问题,使得建立的

模型难以反映客观现实,限制了对其故障预测的准

确性,难以评估新装备保障性能,制约了深度学习方

法在新装备评估上的运用,亟需探索运用新技术以

增强装备试验鉴定能力。
“小样本”通常是指样本量相对较小的情况,在

本文所涉及的研究问题中,“小样本”指样本量过小

无法满足深度神经网络模型训练需要的情况,导致

基于深度神经网络的预测模型无法实现应有性能,
难以发挥深度学习的数据驱动优势。针对新装备试

验数据不足、样本量少的特点,学者们提出了多种方

法用于解决这一问题。在传统实践上往往采用经验

估计[3]、数理统计参数估计[4]等方法,文献[5]从温

度载荷下的失效机理出发建立融合失效模型,结合

加速退化试验对故障模式影响与危害性分析方法改

进,实现了更准确的指标计算,但需要设计者具有对

某类产品的深入研究,并付出大量时间精力进行精

细化建模;文献[3]提出结合多个来源的规范化数据

采集与预处理实现数据融合以拓展样本数量,但仍

然使用基于分布假设检验与定义及数学模型的方

法,难以适应复杂设备的非线性特征;文献[6]使用

离散事件仿真对舰载机保障过程建模,较好刻画了

复杂过程的不确定性,有效地实现了对于通用质量

特性下多指标的一体化论证,但需要分析详细的内

在机理用于过程建模。
随着研究的逐步深入,学者们发现可以将已有

的大规模样本通过一定的方法,迁移应用于仅有小

规模样本的研究问题上,形成了“迁移学习”的专门

研究领域。迁移学习通常分为基于样本的迁移学

习[7-8]、基于特征的迁移学习[9-10]和基于模型的迁移

学习[11-12],国内外学者在大规模样本对象迁移于小

规模样本对象应用方面做了大量研究。特征层面,
文献[13]将局部最大均值差异引入深度网络,不需

要对抗训练即可对其不同域中的子域分布实现快速

迁移;文献[14]使用最大均值差异将仿真数据与现

实数据对齐,相比生成对抗网络方法具有更好迁移

能力;文献[15]使用联合分布适配进行映射,缩小了

不同时空下水声场数据之间分布差异;文献[16]将
不同情况下的多域特征通过联合分布适配缩小差

异,有效提高了识别精度;文献[17]将卷积层提取的

特征采用多核最大均值差异算法进行联合适配,分
类准确率显著提高。模型层面,文献[18]从物理信

息机器学习角度出发针对性设计损失函数,将概率

疲劳寿命分析理论引入机器学习模型,实现知识层

面迁移应用;文献[19]将预训练DenseNet网络后

两层替换并提高学习率,在小样本集中方向取得了

良好效果;文献[20]分别采用权重配比样本特征融

合方法、分层训练模型特征融合方法,在精准度与拟

合度上均优于传统气动力预测模型;文献[21]使用

大样本老式装甲车辆图像数据集对CNN模型预训

练,在小样本新装备图像数据集上微调,有效提升了

其表征能力。上述研究表明,迁移学习可以有效地

将采集于已有装备的大规模数据,应用于新装备的

模型构建,来缓解新装备试验样本不足的问题。
而对于新型机械类装备,其内在系统构成复杂,

精细化建模困难,仅能采集到多特征但少量的传感

器数据与装备使用保障统计数据,考虑到机械类装

备具有技术上的继承性、使用上的相似性以及特征

指标上的通用性,成熟型别的机械类装备已经具有

较大规模的历史数据,在实际使用中也常常在新装

备确定指标时参考已有装备的相关数据,因此采用

“迁移学习”方法,使用大规模成熟型别机械类装备

数据,辅助新型别机械类装备的故障预测模型训练,
从研究对象外部获取知识用于解决样本不足的

问题。
因此,本文从迁移学习样本、特征、模型3个角

度出发,以基于深度模型的迁移为重点进行研究,来
自成熟型别机械类装备集群的样本为源域,新型别

机械类装备集群试验样本为目标域,学习任务为相

同指标下多特征时间序列故障数量预测,进行模型

的训练,并引入传统训练、预训练、统计学模型、两种

典型机器学习与两种常用迁移学习作为对照,分析
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比较上述方法的准确度与适用性,如图1所示。
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图1 新装备故障数量预测图

Fig.1 Diagram
 

for
 

predicting
 

new
 

equipment
 

malfunctions

1 深度迁移预测方法研究

1.1 长短期记忆神经网络

长短期记忆神经网络(long
 

short-term
 

memo-
ry,LSTM)作为循环神经网络的变体发展而来,通
过“细胞状态”来存储长期记忆,使用“门控机制”来
对“细胞状态”进行更新,遗忘不重要信息,留下重要

的信息,然后结合当前时刻输入与上一时刻输出(即
短期影响)得到当前时刻输出,最终较好地解决长期

依赖问题,实现对序列数据的处理[22],LSTM 单元

结构如图2所示。
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图2 长短期记忆神经网络结构

Fig.2 LSTM
 

neural
 

network
 

architecture

1.2 注意力机制

注意力机制源自人类对于外界环境的生理性感

知特点,本质是一种资源分配机制,使用有限处理资

源快速提取高价值信息。而对于深度学习中的注意

力机制,体现在根据权重系数来表示信息的重要程

度,主要包括:目标数据Target(由Query构成)、源
数据Source(由键值对Key与Value构成)、注意力

得分Score与注意力值Attention。通过计算Query

和各个Keyi 之间的相似度,从而得到相应Value的

权重系数(即注意力得分Score,用于表示注意力的

分布),然后进行加权求和得到注意力值Attention,
核心公式如式(1)所示[23]:

Attention(Query,Source)=

∑
Lx

i=1
Similarity(Query,Keyi)·Valuei (1)

式中:Lx 为Source长度,即键值对数量;Similarity
为计算相似度函数。

因此,注意力机制的计算可以归纳为3个阶段。
第1阶段,计算相似度,可采用向量点积、余弦

相似度和神经网络等方法。通常采用缩放点积,第

i个键对应相似度Simi 如式(2)所示:

Simi(Query,Keyi)=
Query·Keyi

d
(2)

式中:d 为Query的维度(与Keyi 的维度相同),用
于进行缩放调节,使得点积不至于过大,起到维持梯

度的作用。
第2阶段,引入归一化计算注意力得分Score,

将原始权重整理为权重之和为1的概率分布。通常

采用Softmax函数,如式(3)所示:

Scorei=Softmax(Simi)=
e
Simi

∑
Lx

j=1Simj

(3)

  第3阶段,加权求和得到注意力,如式(4)所示:

Attention(Query,Source)=∑
Lx

i=1
Scorei·Valuei

(4)

  由此,便求出Query所对应的注意力值Atten-
tion,如图3所示。
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图3 注意力机制过程

Fig.3 Processes
 

of
 

attention
 

mechanism

1.3 基于参数冻结的微调方法

基于模型的迁移学习将可迁移的知识编码到参

数、先验知识与架构等模型层次上,使用在源域数据

基础上建立的模型辅助目标域模型学习。随着深度

学习的广泛应用,在大量数据基础上可以得到预训

练模型,然后针对具体任务使用小规模有标签数据

对预训练模型进一步训练,被称为“微调”方法。通

过分析神经网络的层次结构以及大量实验证明[24],
前几层神经网络学习到的为通用特征,后面的网络

层更偏向于学习特定的特征,通过冻结底层网络,使
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用目标域数据微调上层网络,可以较好地克服不同

域之间的差异性,加速目标域网络训练与优化,如图

4所示。
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图4 基于模型的迁移学习

Fig.4 Model
 

based
 

transfer
 

learning
本文在已有的机械类装备大规模数据上建立了

基于注意力机制的混合神经网络,对新装备小规模

样本数据,目标域与源域数据结构相同、使用保障状

态相似,因此使用参数微调方式实现知识迁移。

2 实例验证与分析

本文以某新型机械类装备A 为例,通过收集仿

真与小规模使用场景下的试验数据,共获取350组

数据作为目标域。使用同系列成熟型别装备B 在

实际应用场景下35
 

064组大规模使用数据作为源

域,已对数据进行了缺失值填补、标准化、脱敏等处

理,基于多个体监测传感器所采集的时间段数据,通
过统计量来构建使用保障统计数据以描述集群状

态,选择27个集群状态的通用监测参数作为特征,
目标是预测故障数量,分别采用基于深度模型的微

调方法(fine
 

tuning
 

based
 

on
 

deep
 

model,FT-DM)、
基于动态时间弯曲距离的样本拓展方法(sample

 

expansion
 

based
 

on
 

dynamic
 

time
 

warping,SE-
DTW)、基于联合分布适配的特征映射方法(feature

 

mapping
 

based
 

on
 

joint
 

distribution
 

adaptation,

FM-JDA)、相关对齐(correlation
 

alignment,COR-
AL)、域对抗神经网络(domain

 

adversarial
 

neural
 

network,DANN)与传统深度学习方法(traditional
 

deep
 

learning,TDL)、预训练模型方法(pretrained
 

model,PTM)、差分整合移动平均自回归模型(auto
 

regressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

model,ARI-
MA)以及随机森林回归(random

 

forest
 

regression,

RFR)、支持向量机回归(support
 

vector
 

regression,

SVR)进行分析。由于本文研究对象为时间序列数

据,为对比验证迁移学习的效果,以专注于时间序列

问题的ARIMA作为基准方法。
将A、B 数据集中原始特征数据进行归一化处

理,通过直方图观察、核密度估计、Mann-Whitney
 

U
检验与Kolmogorov-Smirnov检验分析不同型别在

同一特征下的数据分布,发现两种装备的部分特征

分布范围存在明显差异,同时在重合范围内特征分

布倾向不同,加之特征间存在的复杂非线性关系,其
分布特点及影响关系难以准确描述。

2.1 评价指标

评价指标可用于量化模型预测性能和进行参数

优化调节。本文使用损失得分函数(Score)作为优

化指标,并综合损失得分函数与均方根误差(root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE)进行评价。
均方根误差是用于衡量模型预测值与真实值误

差的指标,由于预测值应当为整数,采用“四舍五入”
规则进行取整,如式(5)所示:

RMSE=
1
n∑

n

j=1
(yj -round(̂yj))2 (5)

式中:n为测试样本个数;yj 为第j个样本真实值;̂yj

为第j个样本预测值;round(x)表示对x 就近取整。
评分函数(Score_2008)在PHM2008数据比赛

中被提出用于评价剩余使用寿命预测模型性能,其
将误差映射为非对称得分,结合本文研究实际,将原

有Score_2008进行改进,定义损失得分函数Score,
计算式如式(6)所示:

hj =̂yj -yj (6)

sj =

d(hj +m)+e
-m
10 -1,hj <-m

e
-hj
10 -1,-m ≤hj <0

e
hj
13 -1,0≤hj <m

d(hj -m)+e
m
13-1,hj ≥m

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

d=-
1
10e

-m
10 +

1
13e

m
13 (8)

Score=
1
n∑

n

j=1
sj (9)

式中:̂yj 为对第j 个样本的预测值;yj 为第j 个样

本真实值;hj 为模型预测值与真实值之差;m 为分

段阈值;d 为在分段处的导数;n 为测试样本个数;

sj 为第j个样本的得分;Score为平均得分。

Score_2008适用于剩余使用寿命预测,RMSE
对于超前、滞后预测的评估趋势一致,而Score_2008
以不同方式对二者区别预测,突出了超前预测比滞

后预测更有意义,被广泛认可与采用[22,
 

25]。本文针

对机械类装备故障数量进行预测,缺量预测会导致

装备补充数量无法满足部队需求,造成作战训练难

以正常开展,需要给予较大惩罚;而超量预测虽然会

带来一定经济损失,但可以增加备份数量,在之后逐
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渐“消化”,可以给予较小惩罚。由于本文所研究的

数据量以及目标数据取值范围较大,若直接使用原

始的Score_2008,受其求和方式与指数模型影响,
极易导致误差计算溢出与“梯度爆炸”现象,导致训

练中断,因此在保留误差非对称映射特点前提下,将

Score_2008进行如下改进:

1)对y 轴对称,确定超量预测的导向作用;

2)求均值代替求和,减少样本数量敏感度;

3)进行指数与线性模型的分段处理,误差较小

时使用指数模型,使梯度大小随误差增大而增大,并
在小误差下进行微小调整便于接近最优解,误差较

大时转用线性模型,维持较大梯度加速训练,同时防

止指数增长引发“梯度爆炸”现象。
由此得到损失得分函数Score,损失得分越小

则说明模型预测性能越好。RMSE、Score_2008与

Score的函数图像如图5所示,可见Score函数在超

量预测导向性与梯度大小平衡性方面更具有优势。
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图5 RMSE、Score_2008与Score函数

Fig.5 RMSE、
 

Score_2008
 

and
 

Score
 

functions

2.2 模型建立

采用滑动窗口方法构建时间序列[25]。原始样

本大小为N,特征维度F 为27,通过探索性实验确

定滑动窗口长度B 为5,预测步长P 为1,即输入模

型的单个样本为矩阵XB×F,滑动窗口样本大小为

N-B+1,预测标签为窗口下个时间点故障数量。
将本文研究问题视为传统时间序列预测与典型

机器学习问题,分别使用ARIMA、RFR、SVR进行

回归预测。使用遗传算法在训练集上进行随机交叉

检验确定超参数,应用于测试集进行测试。
单一模型难以捕捉复杂非线性规律,因此基于

成熟型别机械类装备大规模数据集,设计了一种基

于注意力机制的混合神经网络用于预测故障数量,
该模型在成熟型别装备已被证明具有良好表现,网
络结构如图6所示。

该模型采用最大池化方式进行降维,通过相同

填充法处理边缘问题,在全连接层引入随机失活。
一维卷积层卷积核数量为d1,卷积核大小为k1,最
大池化层的窗口大小为k2,LSTM 层输出维度为

d2,全连接层节点数为d3,随机失活率为l1,学习率

为l2,激活函数均采用线性整流函数,输出层采用

线性激活函数,损失函数设置为损失得分Score,使
用Adam优化器,采用早停法防止过拟合,阈值为

0.01,耐心度为30,模型取最优状态权重。经过贝

叶斯优化,超参数设置如表1所示。
表1 超参数设置

Tab.1 Hyperparameter
 

setting

超参数 值

d1 30.000

d2 10.000

d3 20.000

k1 4.000

k2 2.000

l1 0.200

l2 0.001
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图6 基于注意力机制的混合神经网络

Fig.6 Hybrid
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism

  为研究“小样本”特点及样本量对模型的影响,
使用不同数量级样本量测试上述模型的预测能力。

将B型别装备数据按照7∶3比例划分为评估集和测

试集,在评估集上分别抽取不同数量级的样本,呈
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1%、2%、3%、5%、10%、30%、50%、70%、100%非

等距阶梯分布,按照7∶3比例划分为训练集和验证

集,计算均值和标准差以度量模型的预测能力与预

测稳定性,检验不同样本量对深度模型的影响。
将该问题视为迁移学习问题,使用CORAL最

小化源域和目标域数据的二阶统计量差异来实现域

适应,以及DANN经过遗传算法调优后,在源域和

目标域训练数据上进行训练,对数据进行特征映射。
对齐后的数据使用深度模型进行训练与预测。

使用SE-DTW筛选获得拓展样本,将B型装备

数据作为源域选择拓展样本,合并后的样本用于模

型训练。通过FM-JDA进行特征层面的迁移,将多

元时间序列后两维(时间维、特征维)作为新特征,使
用JDA适配寻找特征映射矩阵[26],将映射后的数

据恢复数据形状用于混合神经网络模型训练。
使用B型装备数据预训练混合神经网络模型,

测试RMSE与Score分别为19.867
 

2和6.640
 

7,
模型中共5

 

563个参数,使用A型装备训练数据对全

连接层与输出层进行微调,即对最后2层的641个参

数进行训练,使用测试数据对微调模型进行评估。

2.3 结果分析

在样本量与深度神经网络模型预测能力的实验

中,可以发现预测误差与预测不稳定性随样本量增

加呈非线性下降趋势,初期下降速率较快,随着样本

规模扩大逐渐趋于平缓,不同数量级样本对深度模

型预测能力具有显著影响,如图7所示。
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图7 样本数量级与深度模型预测能力

Fig.7 Number
 

of
 

samples
 

and
 

prediction
 

ability
 

of
 

deep
 

model

本实例中新装备 A样本量仅为实验中可用样

本量的约1%,无法满足模型训练需要,属于典型小

样本场景,需要采用新方法实现有效预测评估。
针对小样本的装备 A 数据建立预测模型,以

ARIMA为基准方法,与其余8种预测模型以及深

度迁移学习方法多次训练测试进行对比。
其中,ARIMA模型采用统计学方法,SVR使

用核函数进行映射,而PTM 已经完成训练,均不受

随机条件影响;TDL、RFR、CORAL、DANN与SE-
DTW、FM-JDA、FT-DM

 

3种迁移学习方法在训练

模型时,受到随机条件影响,导致每次训练的模型不

同,预测受随机条件影响,因此需要进行多次实验评

估方法训练得到模型的稳定性。
从模型集成与评价指标分布2个方面考虑对预

测方法的准确度与稳定性进行评估。
从模型集成角度而言,将多次实验的预测值进

行平均处理,与真实值比较从而得到评价指标RM-
SEG 与ScoreG,如表2所示。

表2 模型集成下预测方法性能对比

Tab.2 Performance
 

comparison
 

of
 

prediction
 

methods
 

under
 

model
 

integration

方法 RMSEG 变化率/% ScoreG 变化率/%

ARIMA 26.337
 

8 13.135
 

0

PTM 31.851
 

5 20.93 29.527
 

2 124.81

RFR 28.510
 

4 8.25 16.128
 

5 22.80

SVR 29.091
 

5 10.46 20.066
 

2 52.77

CORAL 31.653
 

4 20.18 12.807
 

1 -2.49

DANN 31.522
 

9 19.69 15.404
 

8 17.29

TDL 32.801
 

7 24.54 17.508
 

1 33.30

SE-DTW 34.611
 

4 31.41 20.612
 

7 56.94

FM-JDA 23.400
 

3 -11.15 9.797
 

7 -25.40

FT-DM 24.476
 

1 -7.07 7.686
 

3 -41.48

  从评价指标分布的角度,对每次实验中训练得

到的模型进行评价指标计算,然后统计各个方法评

价指标的分布情况。各个方法的 RMSE与Score
分布如图8所示。
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ARIMA
PTM
RFR
SVR
CORAL
DANN
TDL
SE-DTW
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图8 评价指标分布

Fig.8 Distribution
 

of
 

evaluation
 

indicators

  模型集成角度能够反映方法在多次预测中的综

合性能,减少单次预测带来的偶然性误差。评价指

标分布则考虑了每次预测的性能,能够反映出预测

方法在不同情况下的稳定性。

由于ARIMA、SVR与PTM 不受随机条件影

响,所以预测标准差不具备传统统计推断意义,故采

用TDL作为标准差的基准方法。两种评估角度下

不同方法相对于基准方法变化趋势相似,相互印证

减少随机条件影响,使得结果可信。评价指标分布

下预测方法平均值、标准差以及变化率如表3所示。

表3 评价指标分布下预测方法性能对比

Tab.3 Performance
 

comparison
 

of
 

prediction
 

methods
 

under
 

distribution
 

of
 

evaluation
 

indicators

 方法
RMSE Score

平均值 变化率/% 标准差 变化率/% 平均值 变化率/% 标准差 变化率/%

ARIMA 26.337
 

8 13.134
 

5

PTM 31.851
 

5 20.93 29.527
 

2 124.81

RFR 28.571
 

3 8.48 0.350
 

5 -77.55 16.275
 

6 23.91 0.913
 

5 -23.07

SVR 29.091
 

5 10.46 20.066
 

2 52.77

CORAL 33.852
 

0 28.53 2.034
 

1 30.25 15.289
 

4 16.41 1.283
 

1 8.05

DANN 34.401
 

0 30.61 2.110
 

8 35.16 18.650
 

0 41.99 2.888
 

6 143.26

TDL 33.795
 

7 28.32 1.561
 

7 18.693
 

2 42.32 1.187
 

5

SE-DTW 35.465
 

7 34.66 1.317
 

3 -15.65 21.736
 

9 65.50 1.596
 

6 34.45

FM-JDA 24.230
 

1 -8.00 0.939
 

9 -39.82 10.737
 

7 -18.25 1.437
 

4 21.05

FT-DM 24.547
 

7 -6.80 0.207
 

5 -86.71 7.744
 

6 -41.04 0.102
 

0 -91.41

  ARIMA作为经典时间序列预测算法,在小样

本下能够较好捕捉到时序特点,但明显具有滞后性。

PTM使用在B型装备数据上训练好的预训练

模型对A型装备测试集进行预测,发现预训练模型

掌握了该系列装备故障数量一定的变化规律,但由

于数据分布不同,使得预测基准存在较为稳定的偏

差,造成严重的缺量预测,不符合实际应用目的,但
也说明了B型装备特征数据分布能够反映出一定

的深层次共有性规律,可应用于A型装备模型。

RFR与SVR作为典型机器学习算法,相比于

深度学习算法,对样本数量要求较低,在 A型装备

数据上具有较好的效果,但难以自定义损失函数,缺
少“超前预测”的实际应用导向,明显在部分样本上

存在缺量预测,说明了Score评价指标的优势,同时

二者预测精度劣于针对时序问题的ARIMA。

CORAL与DANN作为常用的迁移学习方法,
体现出一定的迁移能力,但远不能满足复杂多元特

征下需要。CORAL仅通过二阶统计量以变换源域

特征与目标域对齐,难以捕捉深层次分布关系。

DANN基于生成对抗原理训练特征提取器以提取

域之间的不变特征,但训练过程不稳定,容易出现模

式崩溃,使得整体预测结果呈现高方差特点。此外,
两种方法本身具有无监督自适应特点,没有充分利

用已知的目标域标签信息。
仅使用目标域训练数据进行深度学习训练的

TDL,由于样本过少,使用复杂神经网络模型难以

捕捉到非线性关系,仅拟合到大致趋势,处于欠拟合

状态,具有较大误差。典型训练曲线如图9所示,缺
少下降调整过程,学习到的关系较为浅层。
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图9 传统深度学习方法下训练曲线

Fig.9 Training
 

curve
 

under
 

traditional
 

deep
 

learning
 

methods
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SE-DTW通过基于DTW 四分位法拓展样本,
在RMSE下预测范围有所聚焦。但仅有约0.52%
的源域样本被判定与目标域样本相似,源域与目标

域数据在形式上存在较大差异,同时引入源域样本

反而使预测精度下降,造成“负迁移”,说明DTW 难

以准确度量样本间相似性,不同型别装备试验数据

表现差异性大,不属于同分布,影响关系复杂。

FM-JDA通过JDA进行特征映射后,在高维空

间中样本趋于同一分布,变换后的特征更为集中,同
时暴露出更明显关系,有利于模型学习,但缺乏对已

有信息的有效利用,同时映射后更关心于绝对误差

信息,对缺量、超量的关系有所失真。

FT-DM在B型大规模成熟型别装备数据上得

到的预训练模型上,使用A型新装备的小样本数据

进行微调,对于压缩在权重内的知识过于隐式使得

训练呈现波动调整,如图10所示,可见模型由原装

备故障模式向新装备故障模式的显著迁移趋势。预

训练模型在学习到通用性变化规律基础上,只需要

少量新装备样本即可实现较好迁移。
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图10 基于模型的迁移学习训练曲线

Fig.10 Training
 

curve
 

based
 

on
 

model-based
 

transfer
 

learning

综上所述,ARIMA模型具有滞后跟随性特点,

PTM能够学习到一定通用关系但对具体全貌难以

掌握,TDL受限于样本量大小易欠拟合,典型机器

学习的RFR与SVR可在少样本下具有相对一般深

度学习更好效果。在迁移学习中,常用的CORAL
与DANN难以捕捉深层次关系,没有充分利用已有

信息,不同分布下样本的复杂性使得SE-DTW 造成

负迁移现象,而FM-JDA和FT-DM 能够较好地将

源域中抽象的特征、知识应用于目标域的模型训练

中,与ARIMA模型相比,在 RMSE与Score评价

指标上平均值分别下降8.00%和6.80%、18.25%
和41.04%。在深度学习中,以在B型装备大规模

样本上采用TDL正常训练为基准,采用FT-DM与

FM-JDA相比于采用TDL在A型装备小规模样本

上直 接 训 练,精 度 分 别 相 对 提 升 了 48.15%、

119.80%、46.55%和164.87%。此外FT-DM预测

标准差分别下降86.71%和91.41%,具有更高预测

精度、更好预测效果与更强稳定性。

3 结论

本文针对装备试验鉴定场景下新型机械类装备

的小样本特点,阐述了基于深度模型的迁移学习理

论,结合研究对象特点提出了损失得分函数Score
用于故障数量预测,针对性设计了基于深度模型的

微调方法来具体实现。通过在两型装备数据集上开

展实例研究,从模型集成与评价指标分布两种评估

角度出发,得到如下结论:

1)随着样本量的增加,深度模型的预测误差与

不稳定性呈非线性下降趋势,初期下降速率较快,随
着样本规模的扩大逐渐趋于平缓。样本量过小无法

满足深度神经网络模型训练需要,导致虽收敛但缺

乏泛化能力,无法实现应有性能。小样本对深度神

经网络模型预测性能具有显著负面影响,而在小样

本条件下对样本数量的增加对模型预测能力的提升

具有显著效益,但同时存在边际递减现象。

2)在小样本条件下,传统统计方法、典型机器学

习方法、常见迁移学习方法优于一般深度学习方法。
传统深度学习方法受限于样本数量,难以发挥深度

学习的数据驱动优势,而不同型别样本下得到的预

训练模型能够捕捉通用规律,在具体细节方面难以

掌握。导致在新装备试验鉴定中,难以建立可靠的

故障数量预测深度模型评估保障性能,制约了深度

学习方法在新装备评估上的运用,亟需探索运用新

技术以增强装备试验鉴定能力。

3)本文所提出的基于深度迁移学习方法在预测

精度、效果与稳定性上优于9种对比方法,可有效应

用于小样本场景。不同类别的机械类装备具有通用

性的监测参数作为特征,但数据分布以及对故障数

量的影响机理上存在较大差异,在高维空间下底层

网络能够学习到通用性变化规律,通过少量新装备

样本微调便可实现快速迁移。

4)损失得分函数Score与Score_2008、RMSE
相比,在装备故障数量预测上具有更好适用性与实

际导向作用,能够更好评估模型性能,在加快模型训

练同时减少“梯度爆炸”现象,在该问题上具有更好

的应用价值,有利于优化预测效果。

5)通过深度迁移学习的方法可以对传统深度学

习模型进行改进,充分利用已有成熟型别装备的大

规模样本数据,快速简便实现迁移预测应用。显著

缓解了新型装备试验不足、样本不足的问题,有利于

发挥数据驱动优势,使得模型学习到实际应用场景
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中更加复杂情况下的非线性关系,克服试验设计不

够全面的缺点,具有更好的泛化性能。与传统深度

学习模型、迁移学习模型以及统计学模型、典型机器

学习模型相比,在预测精度、效果与稳定性上具有更

好的表现,有利于更好对新装备的保障性能进行有

效评估,推动了装备试验鉴定能力建设。
下一步考虑研究不同型别装备之间的特征在高

维下的分布特点与映射关系,将特征映射、对抗调整

方法引入到深度学习中以构建一体化的端到端模

型,以及考虑对于多型别迁移、异构数据迁移的研

究,并增强迁移学习模型的可解释性,进一步提高对

新装备保障效能的评估能力。
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