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面向轴承智能诊断的多领域深度对抗迁移网络
贾　 峰， 李世豪， 沈建军， 关海宁

（道路施工技术与装备教育部重点实验室（长安大学），西安 ７１００６４）

摘　 要： 针对不同工况下轴承监测数据分布差异性导致的诊断精度下降问题，基于深度学习与迁移学习，提出一种多领域深

度对抗迁移网络，用于变工况下轴承的智能诊断。 将不同工况下的样本集视作属于不同的领域，在特征提取时利用深度残差

网络将轴承源域的训练数据与目标域的测试数据映射到高维特征空间，提取监测数据高层抽象的特征表示；设计多领域对抗

模块，以支持多故障模式的轴承样本在不同领域对抗模块上进行对抗迁移训练，保障源域与目标域数据在特征空间中的分布

有效对齐；在利用源域数据训练故障分类器时引入标签平滑约束，增强故障识别的泛化能力，将源域故障诊断知识迁移到目

标域数据的故障信息识别，实现变工况下的轴承智能诊断。 利用变工况下的齿轮箱轴承故障数据集与电机轴承数据集对提

出方法进行验证，结果表明：相比其他方法，提出的新方法考虑了轴承监测数据的多故障模式结构，更好地提取了领域不变特

征，提升了变工况下轴承故障的识别精度。
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　 　 随着人工智能技术的发展与海量轴承监测数据

的积累，基于深度学习的智能故障诊断方法成为故

障诊断与健康维护技术中的“生力军” ［１－３］。 该方法

通过深度学习等人工智能技术建立故障诊断模型，
分析表征机械大数据中隐含的故障信息，实现轴承

故障特征的自动提取与健康状态的智能识别。 例

如：孙岩等［４］ 基于改进胶囊网络提出的故障诊断方

法。 陈淑梅等［５］提出卷积神经网络特征学习的多变

量过程故障诊断模型。 赵书涛等［６］ 提出了声振信号

联合一维卷积神经网络的故障诊断方法。 上述深度

智能故障诊断方法取得了较好的故障识别效果，但
这些方法在建立诊断模型时需要满足如下条件：具
有充足、全面的训练样本，且训练样本与测试样本服

从相同的数据分布。 然而，轴承工况复杂多变，再加

上其服役过程中不同故障样本的收集难易程度不

同，对为全面获取各个工况下充足的训练样本带来

极大困难［７］。 而且由于不同工况下轴承监测样本

的数据分布不同，部分工况样本训练得到的故障诊



断模型，难以直接用于轴承在其它工况下的诊断，导
致深度智能故障诊断方法在变工况下轴承的故障诊

断中效果不佳。 因此，研究人员逐渐引入迁移学习

思想，建立迁移智能诊断方法来解决上述问题。 迁

移智能诊断旨在将轴承故障训练样本集中的诊断知

识迁移到相似但不同的测试样本集，这些样本集被

视作属于不同的领域。 通常，迁移智能诊断将训练

样本集属于的领域称为源域，将测试样本集属于的

领域称为目标域，源域和目标域属于同一类诊断任

务，但是其数据分布不同。 例如：Ｌｉ 等［８］ 提出了基

于知识映射的对抗迁移域自适应方法，用于不同工

况下轴承的故障诊断。 郭亮等［９］ 结合卷积神经网

络和最大均值化差异方法提出了深度迁移模型，实
现了不同数据域的自适应对齐。 雷亚国等［１０］ 构建

领域共享的深度残差网络，实现轴承的迁移智能诊

断。 当前迁移智能诊断方法在用于变工况下轴承的

故障诊断时，其核心思路是：将不同工况下的数据集

视作属于不同的领域，然后利用最大均值化差异、对
抗学习等方法将源域训练数据与目标域测试数据在

特征空间中将其分布相互对齐，促使变工况数据之

间的特征分布趋于相同，克服数据分布不同引起的

问题，接着将源域数据训练得到的故障分类器用于

目标域数据中故障信息的识别，最终实现轴承的迁

移诊断。
然而现有方法存在如下问题：轴承数据具有不

同故障类别模式的样本，形成了多模式的数据结构，
现有方法在特征分布对齐过程中，直接通过度量源

域与目标域数据的整体分布进行特征对齐，并未考

虑轴承数据具有的多模式数据结构，可能导致不同

故障数据之间产生错误对齐的现象，致使轴承故障

识别的准确率与泛化性能欠佳。
针对上述问题，本文考虑轴承多模式数据结构

特点，提出一种多领域深度对抗迁移网络，实现变工

况下轴承的智能故障诊断。 该方法具体内容如下：
首先，在特征提取时利用深度残差网络将轴承的源

域与目标域映射到高维特征空间，提取数据高层抽

象的特征表示；然后，在特征对齐时设计多领域对抗

模块，通过捕获源域与目标域数据中的多模式故障

信息，以支持不同故障模式的样本分别在不同领域

对抗模块上进行对抗迁移训练，保障源域与目标域

数据在特征分布有效对齐；最后，在训练故障分类器

时引入标签平滑约束，增强故障识别的泛化能力，进
而将源域故障诊断知识迁移到目标域中，实现变工

况下的轴承智能故障诊断。 在实验中，利用轴承变

工况数据集对提出方法在进行了验证，结果表明：提
出方法相比传统方法获得了更高的迁移诊断精度。

１　 迁移智能诊断的基础理论

１．１　 问题描述

迁移智能诊断通过领域自适应方法，将轴承源

域训练数据蕴含的故障诊断知识，迁移到相关但不

同的目标域测试数据的故障诊断中。 在本文中，源
域数据表示轴承某一工况下的数据，是有标签的训

练样本集；目标域数据表示其他工况下的数据，是无

标签的测试样本集。 令 ｛ｘｓ
ｉ ，ｙｓ

ｉ ｝ ｎｓ
ｉ ＝ １ 表示轴承的源域

样本集，其中 ｘｓ
ｉ 表示第 ｉ个样本， ｙｓ

ｉ 表示该样本的健

康状态标签， ｎｓ 表示源域样本数量。 假设源域样本

的边缘概率分布为 Ｐ（ｘｓ）， 则源域可以表示为 Ｄｓ ＝
｛ｘｓ，Ｐ（ｘｓ）｝。 同理，令 ｘｔ

ｊ{ } ｎｔ
ｊ ＝ １ 表示轴承的目标域

样本集，其中 ｘｔ
ｊ 是第 ｊ个样本， ｎｔ 表示样本数量。 假

设目标域样本边缘概率分布为 Ｐ（ｘｔ）， 则目标域可

以表示为 Ｄｔ ＝ ｛ｘｔ，Ｐ（ｘｔ）｝。 本文方法基于深度残

差网络与领域对抗学习，建立迁移智能诊断方法，克
服轴承在不同工况下的数据差异，提升轴承在变工

况下的故障诊断精度。
１．２　 深度残差网络

针对深度神经网络在层数达到一定深度后产生

的性能退化问题，Ｈｅ 等［１１］ 在卷积神经网络的基础

上引入了残差学习的概念，设计了基于快捷连接的

残差块，并通过残差块的堆叠，建立了深度残差网络

（ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）。
残差块模型如式（１）所示：残差块模型结构如

图 １ 所示。
Ｈ（ｘ） ＝ Ｆ ｘ，ｗｌ( ) ＋ ｘ （１）

式中： ｘ 和 Ｈ（ｘ） 分别为残差块的输入和输出向量；
Ｆ ｘ，ｗｌ( ) 表示残差块的映射函数； ｗｌ 为残差块中第

ｌ 个卷积层的权重。 残差块模型结构如图 １ 所示，其
核心思想是：若神经网络在一定深度后性能达到饱

和，可以添加以残差块为主的恒等映射层，使得输出

等于输入，这样可以增加网络的深度但误差不会增

加，进而克服了网络性能的退化问题，打破了传统神

经网络的模式与约束，为深层特征提取打下基础。
因此，本文使用深度残差网络提取轴承的故障特征。

恒
等
映
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x

图 １　 残差块结构

Ｆｉｇ．１　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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１．３　 领域对抗学习

迁移智能诊断的核心问题是将轴承的源域和目

标域数据映射到公共特征空间，并在该空间进行分

布对齐。 领域对抗学习是特征分布对齐的主要方法

之一，其代表工作是 Ｇａｎｉｎ 等［１２〛提出的领域对抗神

经网络（ｄｏｍａｉｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＡＮＮ）。 该网络借鉴了生成对抗学习的思想，设计

领域鉴别器，以特征为输入，通过对抗训练，促使源

域与目标域数据在特征空间中的分布对齐，进而让

领域鉴别器无法正确识别特征属于源域数据或是目

标域数据，最终消除了数据分布差异。
领域对抗网络主要由 ３ 部分组成：特征提取器

Ｇ ｆ、 领域鉴别器 Ｇｄ 和故障分类器 Ｇｙ。 其中，领域鉴

别器主要用于区分数据特征属于源域或是目标域，
特征提取器根据领域鉴别器的误差进行微调并达到

混淆领域鉴别器的目的，最终实现迁移诊断。 领域

对抗网络的损失函数如下

ｌ θｆ，θｙ，θｄ( ) ＝ １
ｎｓ
∑
ｘｓｉ∈Ｄｓ

Ｌｙ Ｇｙ Ｇ ｆ ｘｓ
ｉ( )( ) ，ｙｓ

ｉ( ) －

λＤ

ｎ ∑
ｘＤｍ∈（Ｄｓ∪Ｄｔ）

Ｌｄ Ｇｄ Ｇ ｆ ｘＤ
ｍ( )( ) ，ｄｍ( ) （２）

式中： ｘＤ
ｍ 表示源域与目标域样本并集中的第 ｍ 个

样本； ｎ 表示源域与目标域样本的总数量； ｄｍ 表示

领域标签，当其为 １ 时表示源域，当其为 ０ 时表

示目标域； θ ｆ、θ ｄ 和 θ ｙ 分别为 Ｇ ｆ、Ｇｄ 和 Ｇｙ 的优化

参数； Ｌｙ 和 Ｌｄ 表示分类器损失函数和域鉴别器损失

函数； λＤ 度量了两种损失函数的权重参数。 领域

对抗网络通过式 （ ３） 中最大最小优化过程完成

训练：
ｍａｘ
θｄ

ｍｉｎ
θｆ，θｙ

ｌ θｆ，θｙ，θｄ( ) （３）

　 　 通过训练，使特征提取器能够消除数据分布的

差异，提取到源域与目标域中的域不变特征，使用源

域数据训练得到的分类器可直接用于目标域数据的

分类，将源域诊断知识迁移到目标域。

２　 多领域深度对抗迁移智能诊断

本文提出一种多领域深度对抗迁移网络，用于

变工况下轴承故障的智能诊断。 该网络共包括 ３ 个

部分：特征提取、多领域对抗模块和故障状态识别，
网络结构如图 ２ 所示。

xD
m表示源域和目标域并集的第m个样本数据

Gk
d表示第k个领域对抗模块的领域鉴别器

xD
m∈（xs∪xt）

pk
m表示第m个样本在第k种故障状态上的预测概率

源域数据xs 源域特征xf,Ds
m 全连接层

全连接层

源域特征?

输入

输出特征

目标域数据xt 残差网络 目标域特征xf,Dt
m

源域特征?

否

特征xf,D
m 预测故障状态

pm
1

pm
k̂

^

全连接层

预测故障状态

交
叉

熵

式（12）
中的目
标函数

领域对抗模块1

多领域对抗模块k

故障
识别

故障1 故障k预测故障状态

pm
1，Dt^ pm

k，Dt^

ly交叉熵损失函数

ld多领域鉴别模块总损失

ly

ld

dk表示第k个领域对抗模块的领域预测概率

mxf,D表示源域和目标域并集的第m个样本的特征

^

xf,D,k表示第m个特征在第k个领域对抗网络上的加权特征m

是

f

d

pm
1，Ds^ pm

k，Ds^ pm
1，Ds pm

k，Ds

d

f

领域对抗模块k

^

真实故障标签

图 ２　 滚动轴承多领域深度对抗迁移网络

Ｆｉｇ．２　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｄｏｍａｉｎ ｄｅｅｐ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ

２．１　 特征提取

在获取轴承变工况下的源域数据与目标域数据

后，选择深度残差网络作为特征提取器 Ｇ ｆ， 将数据

映射到共同特征空间。 由于 ｘＤ
ｍ 为轴承源域与目标

域并集中的第 ｍ 个样本，其中 Ｄ ∈ Ｄｓ ∪ Ｄｔ。 根据

式（１），特征提取器 Ｇ ｆ 从样本 ｘＤ
ｍ 中提取的高层抽象

特征可以表示为

ｘｆ，Ｄ
ｍ ＝ Ｇ ｆ（ｘＤ

ｍ） ＝ ｘＤ
ｍ ＋ ∑

Ｌ

ｌ ＝ １
Ｆ ｘＤ

ｍ，ｗｌ( ) （４）

式中： Ｆ ·，·( ) 表示残差网络中第 ｌ 个残差块的映
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射函数； ｗｌ 第 ｌ 个残差块中待优化参数。
２．２　 多领域对抗模块

在迁移智能诊断中，源域和目标域数据集中具

有多种故障模式的监测数据，呈现多模式数据结构

的特性［１３］。 现有迁移诊断方法在特征分布对齐时，
只是对源域数据和目标域数据在特征空间中整体进

行对齐，没有考虑故障数据内部之间的复杂多模式

结构，导致故障数据之间产生错误对齐的现象，影响

故障诊断的精度，甚至导致迁移诊断模型出现负迁

移等现象。 因此，设计多领域对抗模块，利用数据类

别预测概率，为监测数据的特征分配相应的类别权

重，表征数据中的多模式结构信息，进而针对不同故

障数据的对抗迁移建立不同的领域对抗模块，实现

轴承数据的多领域对抗迁移。
假设轴承的健康状态类别总计为 Ｋ 种，通过故

障预测信息建立 Ｋ 个领域鉴别器，将源域每个样本

被按概率赋到相应领域判别器判断，则在领域对抗

中可以减少领域分布对齐出错的问题，进而实现多

模式结构的领域对抗迁移。 令 Ｇｙ 为故障分类器，其
输出使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 层，则第 ｍ 个样本在每种故障状

态上的预测概率可以表示为

Ｐ^ｍ ＝

ｐ^１ｍ

ｐ^２ｍ
︙

ｐ^Ｋｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

＝ Ｓ Ｇｙ ｘｆ，Ｄ
ｍ( )( ) ＝ １

∑
Ｋ

ｋ ＝１
ｅθΤｋＧｙ（ｘｆ，Ｄｍ ）

ｅθΤ１Ｇｙ（ｘｆ，Ｄｍ ）

ｅθΤ２Ｇｙ（ｘｆ，Ｄｍ ）

︙

ｅθΤＫＧｙ（ｘｆ，Ｄｍ ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（５）
式中： ｘｆ，Ｄ

ｍ 为第 ｍ 个样本的特征； Ｓ ·( ) 表示 Ｓｏｆｔｍａｘ

函数； ｋ ＝ １，２，…，Ｋ；Ｐ^ｍ 表示第 ｍ 个样本故障状态

的预测分布向量；ｐ^ｋ
ｍ 表示第 ｍ 个样本属于第 ｋ 个类

别的概率；θｋ 表示第 ｋ 个参数向量。
利用式（５）中轴承样本的类别预测概率，对第 ｋ

个故障模式建立领域鉴别器 Ｇｋ
ｄ。 首先，为样本特征

进行加权，使样本可以按类别概率赋到相应的领

域鉴别器。 则领域鉴别器 Ｇｋ
ｄ 输入的类别加权特

征为

ｘｆ，Ｄ，ｋ
ｍ ＝ ｘｆ，Ｄ

ｍ ·ｐ^ｋ
ｍ ＝

ｘｆ，Ｄ
ｍ ·ｅθΤｋ Ｇｙ ｘｆ，Ｄｍ( )

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｅθΤｋ Ｇｙ ｘｆ，Ｄｍ( )

（６）

然后，将故障加权特征输入进领域鉴别器 Ｇｋ
ｄ， 输出

为领域标签。 通过最大最小化领域鉴别损失函数，
使得领域鉴别器无法识别出特征来源于源域数据还

是目标域数据，促使特征提取器 Ｇ ｆ 能够提取不同工

况下轴承数据的领域不变特征。 则 Ｇｋ
ｄ 的优化目标

函数 ｌｋｄ 为

ｌｋｄ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｍ ＝ １
Ｌｋ

ｄ ｄ^ｍ，ｄｍ( ) ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｍ ＝ １
Ｌｋ

ｄ Ｇｋ
ｄ ｘｆ，Ｄ，ｋ

ｍ( ) ，ｄｍ( ) （７）

式中： Ｌｋ
ｄ 表示第 ｋ个领域鉴别器的交叉熵损失函数；

ｄ^ｍ 是第ｍ个样本的预测领域标签；ｄｍ 表示真实领域

标签。
在训练时， 对 Ｋ 个领域鉴别器一同进行训练，

进而得到多领域对抗模块的目标函数 ｌｄ 为

ｌｄ ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｌｋｄ ＝ １

Ｋｎ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
∑

ｎ

ｍ ＝ １
Ｌｋ

ｄ Ｇｋ
ｄ ｘｆ，Ｄ，ｋ

ｍ( ) ，ｄｍ( ) （８）

通过优化式（８），多领域深度对抗迁移网络能

够依据类别预测概率，在不同领域鉴别器上对变工

况下多故障模式数据进行领域分布对齐，避免领域

分布对齐出错的问题。
２．３　 故障状态识别

在多领域深度对抗迁移网络中，使用源域数据

训练故障分类器，结合领域自适应对齐结果，将源域

训练得到的故障分类器用于识别目标域数据中的故

障信息，最终实现轴承的迁移诊断。 然而，在基于

Ｓｏｆｔｍａｘ 层的故障分类器训练中，目标类别的识别概

率趋近于 １，非目标类别的概率趋近 ０，导致 Ｓｏｆｔｍａｘ
层中目标类别对应的 Ｌｏｇｉｔｓ 向量值会趋于无穷大，
容易造成模型的过度拟合，降低了模型的泛化能力。
因此本文引入了标签平滑约束［１４］，该约束旨在对分

类结果加入合适的权重，增大模型的分类误差，避免

模型对预测结果的过度拟合。 从而提升变工况下轴

承迁移诊断的准确率。
当第 ｍ 个样本的特征为源域特征时，并且根据

式（５）， 可以得到第 ｍ 个样本的故障状态预测概率

Ｐ^Ｄｓ
ｍ 。 通过考虑标签的分布 ｕ ｋ( ) ， 对该样本标签进

行平滑，形成新的预测概率分布

Ｐ^Ｄｓ′
ｍ ＝ １ － ε( ) Ｐ^Ｄｓ

ｍ ＋ εｕ ｋ( ) （９）

式中 １ － ε( ) 和 ε 分别为原预测概率 Ｐ^Ｄｓ
ｍ 和标签分

布 ｕ ｋ( ) 的权重。 根据文献［１５］，标签分布 ｕ ｋ( ) 一

般选择均匀分布，其计算公式为

ｕ ｋ( ) ＝ １ ／ Ｋ （１０）
　 　 依据式（９），得到故障类别分类器的损失函数

ｌｙ， 其具体形式如下

ｌｙ ＝
１
ｎｓ
∑
ｎｓ

ｍ ＝ １
Ｌｙ Ｐ^Ｄｓ′

ｍ ， ｙｓ
ｍ( ) （１１）

式中 Ｌｙ 为交叉熵损失函数。
２．４　 多领域深度对抗迁移网络的目标函数

为训练变工况下轴承智能诊断的多领域深度对

抗迁移网络，综合多领域对抗模块的目标函数与故

障类别分类器的目标函数，得到最终的目标函数表
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示为

ｌ θｆ，θｋ
ｄ

Ｋ
ｋ ＝ １，θｙ( ) ＝ ｌｙ ＋ λｌｄ （１２）

式中： λ 为平衡领域对抗与故障分类误差的正则参

数； θ ｆ、θ ｄ、θ ｙ 分别表示特征提取器、多领域对抗模

块、轴承故障状态分类器的训练参数。 综上，提出方

法的流程如下：
首先，获取轴承在变工况下的监测数据，将单一

工况下具有故障标签的数据作为源域数据，将其他

工况下无故障标签的数据作为目标域数据。 并对源

域数据和目标域数据进行归一化处理。
然后，利用轴承监测数据，对多领域深度对抗迁

移网络进行训练，并采用 Ａｄａｍ 优化算法，优化式

（１３）中的目标函数。
θ∗

ｆ ，θ∗
ｄ

Ｋ
ｋ ＝ １，θ∗

ｙ( ) ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
θｆ，θｃ

ｍａｘ
θ１ｄ…θｋｄ

ｌ θｆ，θｋ
ｄ

Ｋ
ｋ ＝ １，θｙ( )

（１３）
最后，将训练得到的多领域深度对抗迁移网络

用于变工况下轴承的故障识别。

３　 实验验证

分别通过两个轴承智能诊断案例的故障识别结

果验证提出方法的有效性。 案例 １ 使用的轴承监测

数据采集于变工况下的齿轮箱轴承故障实验，案例

２ 中使用的轴承监测数据采集于变工况下的电机轴

承故障实验。
３．１　 变工况下齿轮箱轴承的故障诊断（案例 １）

齿轮箱轴承监测数据采集于如图 ３（ａ）所示的

故障实验台。 该实验台由电机、齿轮箱、磁粉制动器

等组成。 实验轴承位于齿轮箱输入轴的轴承座内，
将加速度传感器吸附在轴承座上方，采集轴承的监

测数据，实验轴承型号为 ＮＳＫ ６２１２ 深沟球轴承。
在实验中，模拟了该型号轴承的 ４ 种健康状态：正常

状态、内圈故障、外圈故障与滚动体故障，故障通过

电火花加工方式引入内圈、外圈与滚动体，故障直

径为２ ｍｍ，故障深度为 ０． ３ ｍｍ，如图 ３（ ｂ） －（ ｄ）
所示。
　 　 在故障实验中，电机转速为 ６００ ｒ ／ ｍｉｎ，将磁粉

制动器扭矩分别设置成 １、３、５ Ｎ·ｍ，为传动系统添

加不同负载，然后分别采集实验轴承在不同负载下

的监测数据，数据的采样频率为 ５ ｋＨｚ。 本文中，依
次将 ３ 种不同负载下的轴承故障数据定义为数据集

Ａ、Ｂ、Ｃ。 每个数据集包含 ４ 种轴承健康状态，每种

轴承健康状态样本为 ６５０ 个，单个样本的数据长度

为 １ ０４４。 因此，每个数据集共有 ２ ６００ 个样本，具
体信息如表 １ 所示。

（ａ）齿轮箱轴承故障试验台

（ｂ）轴承内圈故障 　 　 （ｃ） 轴承外圈故障 　 （ｄ） 轴承滚动体故障

图 ３　 齿轮箱轴承的故障实验台及轴承故障照片

Ｆｉｇ．３　 Ｔｅｓｔ ｒｉｇ ｏｆ ｇｅａｒｂｏｘ ｂｅａｒｉｎｇｓ ａｎｄ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ ｐｈｏｔｏｓ

表 １　 变工况下齿轮箱轴承数据

Ｔａｂ．１　 Ｇｅａｒｂｏｘ ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｔａ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉａｂｌｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

数据集 健康状态 负载 ／ （Ｎ·ｍ） 样本数量 标签

正常状态 １ ／ ３ ／ ５ ６５０ １

Ａ ／ Ｂ ／ Ｃ
内圈故障 １ ／ ３ ／ ５ ６５０ ２

外圈故障 １ ／ ３ ／ ５ ６５０ ３

滚动体故障 １ ／ ３ ／ ５ ６５０ ４

　 　 为验证提出方法，进行轴承迁移智能诊断实验，
如表 ２ 所示。 可以看到，该案例共设计了 ６ 组实验，
在每组实验任务中，箭头左侧为源域数据，箭头右边

为目标域数据， 如实验任务 Ａ→ Ｂ中，数据集 Ａ表示

源域数据，数据集 Ｂ 表示目标域数据。 在诊断中，
使用有标签的源域数据与 ５０％无标签的目标域数

据作为训练数据，使用剩余 ５０％无标签的目标域数

据作为测试数据。

表 ２　 变工况下齿轮箱轴承迁移智能诊断实验

Ｔａｂ．２ 　 Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｇｅａｒｂｏｘ ｂｅａｒｉｎｇｓ
ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉａｂｌｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

实验任务 源域 目标域 训练数据 测试数据

Ａ → Ｂ 数据集 Ａ 数据集 Ｂ

Ａ → Ｃ 数据集 Ａ 数据集 Ｃ
有标签源

Ｂ → Ａ 数据集 Ｂ 数据集 Ａ
域数据与 剩余 ５０％

Ｂ → Ｃ 数据集 Ｂ 数据集 Ｃ
５０％ 无标 无标签目

Ｃ → Ａ 数据集 Ｃ 数据集 Ａ
签目标域 标域数据

Ｃ → Ｂ 数据集 Ｃ 数据集 Ｂ
数据

　 　 实验中，提出的多领域深度对抗迁移网络由 ３
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部分组成：特征提取器、多领域对抗模块和故障分类

器。 特征提取器使用的深度残差网络源自文献

［１１］中的 １８ 层残差网络，由于轴承加速度信号为

一维时间序列，因此在上述残差网络上进行修正，特
征提取器由 ３ 个残差块组成，每个残差块的通道数

依次为 ６４、１２８ 和 ２５６，卷积核大小为 ３×１，以适用于

轴承的故障诊断。 领域鉴别器由两层全连接层组

成，使用 ＲｅＬＵ 为激活函数。 故障分类器由 ３ 层全

连接层组成，使用 ＲｅＬＵ 为激活函数。
训练本文提出的方法时，需要设置式（１２）中的

正则参数 λ ，该值用于平衡领域对抗与故障分类之

间的误差。 分别对 ６ 组实验任务进行训练，测试不

同正则参数对诊断结果的影响，并对结果进行统计，
结果如图 ４ 所示。 可以看到当正则参数从０．１增大

到０．５时，提出方法平均诊断精度整体呈上升趋势；
当正则参数从 ０．５ 增大到 １．０ 时，平均诊断精度整体

呈下降趋势。 由于正则参数 λ 在 ０．５ 时的平均诊断

精度最高，且标准差较小。 因此，本文中使用 ０．５ 作

为提出方法的正则参数值。
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图 ４　 不同正则参数下提出方法的诊断精度

Ｆｉｇ．４ 　 Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 为验证提出方法的有效性，将提出方法和 ４ 种

诊断方法应用于表 ２ 的所有实验任务中，并将方法

的诊断结果进行对比。 这 ４ 种诊断方法具体描述如

表 ３ 所示。 诊断方法 １ 中，使用 １８ 层的 ＲｅｓＮｅｔ，其
输入为一维时间序列，利用源域数据进行训练，目标

域数据进行测试，并未使用迁移思想；诊断方法 ２
中， 利 用 深 度 域 混 淆 （ ｄｅｅｐ ｄｏｍａｉｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ，
ＤＤＣ） ［１６］实现轴承的迁移故障诊断，其思想是通过

卷积网络提取源域与目标域数据的特征，使用最大

均值差异法（ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ）减小

领域数据在特征空间中的分布差异；诊断方法 ３ 通

过 ＤＡＮＮ 的领域对抗思想，促使特征提取网络提取

域不变特征，实现源域向目标域的迁移；诊断方法 ４
中，通过提出的多领域深度对抗迁移网络进行轴承

故障诊断，但该方法未使用标签平滑约束。

表 ３　 用于对比研究的不同诊断方法

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 方法描述

诊断方法 １ 基于 ＲｅｓＮｅｔ 的轴承故障诊断方法

诊断方法 ２ 基于 ＤＤＣ 的轴承迁移诊断方法

诊断方法 ３ 基于 ＤＡＮＮ 的轴承迁移诊断方法

诊断方法 ４ 未使用标签平滑约束的提出方法

提出方法 基于多领域深度对抗迁移网络的诊断方法

　 　 上述方法的诊断结果如图 ５ 所示。 可以看到：
诊断方法 １ 在多个变工况诊断任务下齿轮箱轴承健

康状态的识别精度为 ７２． ７１％ ～ ９０． ８１％，平均为

８４．２０％；诊断方法 ２ 和诊断方法 ３ 由于加入了迁移

诊断的思想，在多个变工况诊断任务下的精度分别

为：８１．７２％ ～ ９５．８１％和 ８４．１９％ ～ ９７．７６％，平均精度

分别达到：９１．７３％和 ９２．７０％，高于传统的诊断方法

１；诊断方法 ４ 在特征分布对齐时，考虑了轴承监测

数据的多模式结构，提升分布对齐效果，在多个变工

况诊断任务中取得了 ９８．６６％～９９．２１％的识别精度，
平均精度为 ９９．０２％，明显高于其他 ３ 种方法。 提出

方法在故障识别时，添加标签平滑约束，提高了泛化

性能，在多个变工况诊断任务中取得了 ９９． ２０％ ～
９９．６３％的识别精度，平均精度为 ９９．３４％。 综上所

述，通过 ５ 种诊断方法的诊断结果对比，验证了提出

方法的有效性。

A→B A→C B→A B→C C→A C→B
76.54

88.64

92.89

99.11

99.28

72.71

81.72

84.19

98.87

99.21

86.41

94.81

89.13

99.21

99.41

89.87

94.56

95.31

99.08

99.63

90.81

94.81

96.89

99.18

99.20

88.88

95.81

97.76

98.66

99.31

诊断方法1

诊断方法2

诊断方法3

诊断方法4

提出方法

100

95

90

85

80

75

70

诊
断

精
度

/%

图 ５　 不同方法对变工况下齿轮箱轴承的诊断结果对比

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ
ｇｅａｒｂｏｘ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉａｂｌｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

　 　 为说明提出方法可以在特征空间中将变工况下

轴承数据的分布对齐， 以 Ａ → Ｂ 实验任务数据为代

表， 使用 ｔ－ＳＮＥ 方法［１７］ 可视化不同方法对源域与

目标域数据的特征提取结果，如图 ６ 所示。 可以看

到：相比于其他方法，提出方法考虑了轴承监测数据

的多模式结构，在其特征空间中，相同故障的源域和
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目标域数据相互融合，分布趋于相似；在故障识别

时，添加标签平滑约束，提高了泛化性能，使得不同

故障数据相互分离，保障了故障分类的准确率。 因

此，提出方法能够更好地将变工况下轴承数据的分

布对齐，从而提取到数据中的领域不变特征，最终获

得了更高的迁移诊断精度。
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图 ６　 变工况下齿轮箱轴承数据的高层故障特征可视化

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ⁃ｌｅｖｅｌ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｇｅａｒｂｏｘ
ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｔａ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉａｂｌｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

３．２　 变工况下电机轴承的故障诊断（案例 ２）
实验采用的电机轴承数据来自凯斯西储大学轴

承数据。 由于该数据是公开数据集，可将提出方法

的诊断结果、典型诊断方法的诊断结果以及在期刊

论文中使用该数据集获得的诊断结果进行对比，使
得验证充分、公正。 该电机轴承数据中，实验轴承健

康状态包括正常状态、内圈故障、外圈故障和滚动体

故障，每种故障有 ３ 种故障程度： ０． １８、 ０． ３６ 和

０．５４ ｍｍ，分别在 ４ 种工况下（０、０．７５、１．４９、２．２４ ｋＷ）
进行实验，采样频率为 １２ ｋＨｚ，获取１ ０４４长度的振

动加速度信号作为样本。 在本文中， 依次将 ４ 种不

同工况下的数据集分别定义为数据集 Ｄ、Ｅ、Ｆ、和 Ｇ，
每个数据集包含单个工况下电机轴承 １０ 种健康状

态的１ １４０个样本。
由于空载数据更易获得，使用空载工况下的数

据集对其他工况下的数据集进行迁移，已经可以代

表不同工况下轴承的迁移诊断正确率，因此电机轴

承变工况下的诊断任务主要包括：空载工况下的数

据集 Ｄ 向其他工况下的数据集进行迁移，如表 ４ 所

示。 同样，在诊断中使用有标签的源域数据与 ５０％
无标签的目标域数据作为训练数据，使用剩余 ５０％
无标签的目标域数据作为测试数据。

表 ４　 变工况下电机轴承迁移智能诊断实验

Ｔａｂ．４　 Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｍｏｔｏｒ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｕｎｄｅｒ
ｖａｒｉａｂｌｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

实验任务 源域 目标域 训练数据 测试数据

Ｄ → Ｅ 数据集 Ｄ 数据集 Ｅ 源域与 ５０％ 剩余 ５０％

Ｄ → Ｆ 数据集 Ｄ 数据集 Ｆ 目标域 目标域

Ｄ → Ｇ 数据集 Ｄ 数据集 Ｇ 数据 数据

　 　 首先，将提出方法与表 ３ 中 ４ 种诊断方法进行

对比，变工况下电机轴承故障识别实验结果如图 ７
所示。 诊断方法 １ 的识别精度为 ８０．１７％ ～８８．９４％，
平均 为 ８５． ８１％； 诊 断 方 法 ２ 的 识 别 精 度 为：
９１．１２％ ～９４．８１％，平均精度为 ９２．７１％；诊断方法 ３
的识别精度 为 ９６． １４％ ～ ９６． ６６％， 平 均 精 度 为

９６．３７％；诊断方法 ４ 的识别精度为： ９８． ８７％ ～
９９．１８％，平均精度为 ９９．０５％。 与其他方法相比，提
出方法在变工况下电机轴承的诊断任务中取得

９９．１２％～９９． ６４％ 的故障识别精度， 平均精度为

９９．４１％。可以看到，提出方法在特征分布对齐时，考
虑了轴承监测数据的多模式结构，提升了分布对齐

效果；在故障识别时，添加标签平滑约束，提高了泛

化性能，最终取得了最高的诊断精度。
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图 ７　 变工况下电机轴承的迁移诊断结果

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｍｏｔｏｒ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｕｎｄｅｒ
ｖａｒｉａｂｌｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

　 　 其次，将提出方法与使用相同数据并已公开发

表论文的诊断方法进行对比，结果如表 ５ 所示。 Ｌｕ
等［１８］基于自编码网络与 ＭＭＤ，提出变工况下轴承

深度领域自适应诊断方法，在电机轴承数据上取得
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９４．７３％的迁移诊断精度；Ｗａｎｇ 等［１９］ 结合卷积神经

网络和深度长短期记忆网络（ＬＳＴＭ），提出了电机

轴承的迁移诊断方法，获得了 ９７．２１％的平均诊断精

度；Ｗｅｎ 等［２０］提出基于 ＭＭＤ 与深度稀疏编码网络

的轴承迁移诊断方法，达到了 ９８．２９％的诊断精度；
赵小强等［２１］改进残差神经网络，并将其用于电机轴

承变工况下的智能故障诊断，精度达到９６．７６％；陈
超等［２２］通过非线性特征与传统时域特征等人工特

征表征故障信息，利用改进最小二乘支持向量机

（ＬＳＳＶＭ）实现轴承的迁移诊断，其精度为 ９８．１０％。
而提出方法在电机轴承变工况下的故障诊断精度达

到 ９９．４１％，高于其他方法，验证了方法的有效性。
表 ５　 相关文献中的电机轴承诊断结果

Ｔａｂ．５　 Ｍｏｔｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｐｅｒｓ

文献 方法描述 测试精度 ／ ％

［１８］ 自编码网络与 ＭＭＤ 的迁移诊断 ９４．７３

［１９］ 卷积网络与 ＬＳＴＭ 的迁移诊断 ９７．２１

［２０］ 深度稀疏编码网络的迁移诊断 ９８．２９

［２１］ 改进残差神经网络的变工况诊断 ９６．７６

［２２］ 人工特征与 ＬＳＳＶＭ 的迁移诊断 ９８．１０

提出方法 多领域深度对抗迁移网络 ９９．４１

４　 结　 论

为了解决变工况下轴承的故障诊断问题，针对

轴承监测数据的多模式结构特点，本文提出了多领

域深度对抗迁移网络，用于变工况下轴承故障的智

能诊断，并得出以下结论。
１）设计了多领域对抗模块，通过捕获变工况下

轴承源域与目标域数据中的多模式故障信息，以支

持不同故障模式的样本分别在不同领域鉴别器上进

行对抗迁移训练，保障了源域与目标域数据在特征

分布的有效对齐，提高了方法的迁移诊断能力。
２）两个故障实验表明，相对于现有方法，提出

方法在变工况下的轴承迁移诊断中，能够更好地提

取领域不变特征，提升了故障识别的精度。
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