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基于一维 CNN 迁移学习的滚动轴承故障诊断
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摘要  由于在工程实际中采集的故障振动数据分布不同且难以标记，使得卷积神经网络（convolutional neural 
network， 简称 CNN）在故障诊断过程中难以发挥最佳作用。针对此问题，提出了一种基于一维卷积神经网络迁移

学习的滚动轴承故障诊断方法。首先，建立了可直接处理轴承振动信号的一维卷积神经网络模型并使用源域数据

对其进行预训练；其次，利用最大均值差异（maximum mean discrepancy， 简称 MMD）度量源域和目标域在预训练模

型中各层上的特征分布距离，并通过 MMD 判断卷积层和全连接层能否迁移，若不能迁移则使用初始化方式补全模

型；最后，使用少量标记的目标域数据再次训练模型，进而对目标域故障数据进行分类辨识。利用故障轴承数据对

方法有效性进行验证，结果显示，该方法在目标域只有少量标签的情况下能够实现变工况滚动轴承故障分类，并达

到较高的诊断准确率。
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引  言

滚动轴承是旋转机械的核心部件，其健康状态对

机械设备的性能、稳定性和使用寿命有巨大影响［1］。

轴承振动信号中包含着轴承故障信息，通过对其进行

分析处理可识别轴承的健康状况。由于旋转机械是

一个强非线性系统且有环境干扰，采集的轴承故障振

动信号复杂多变，表现出明显的非平稳特性，导致故

障诊断的难度增大。因此，如何有效地利用故障数据

集完成故障诊断任务是当前的一个研究热点。

近年来，深度学习方法不仅在机器视觉和自然

语言处理等领域取得重大突破［2］，而且促进了旋转机

械故障诊断技术的发展［3⁃5］。其中，卷积神经网络因

具有局部计算、权值共享和端对端等特点而被广泛

关注［6⁃8］。以 CNN 为代表的深度学习方法在机械故

障诊断领域表现出了优异的性能，但其前提是基于 2
个基本假设［9］：①有大量的标记数据可用；②训练集

和测试集独立且服从同一分布。然而，在工程实际

中采集的轴承振动数据很难满足该假设条件，这将

使得深度学习方法的有效性大为降低。

为了解决上述问题，迁移学习理论受到广大学

者的关注［10］，其能够解决训练样本稀缺的学习问题，

并已在图像处理和语音识别等领域发挥重要作

用［11］。将迁移学习和深度学习相结合的集成学习方

法具有更好的应用潜力。Ma 等［12］提出了一种迁移

学习卷积神经网络（transfer learning convolutional 
neural network， 简称 TLCNN）模型并用于轴承故障

诊断，该模型具有更高的准确性和更好的抗噪能力。

Wen 等［13］提出一种将编码器和 MMD 相结合的深度

迁移学习方法，该方法在训练过程中同时进行特征

提取和不同域数据分布差异的最小化操作，实现了

变负载滚动轴承故障的有效诊断。Yang等［14］提出将

多层适配 MMD 和伪标签学习引入神经网络模型训

练过程中，该方法通过利用实验室采集的轴承故障

实验数据识别实际情况下的机车轴承健康状况。

集成深度学习和迁移学习的故障诊断方法具有更

好的故障识别能力。为了解决因目标域与源域数据分

布不同且只有少量标记数据而导致目标域故障识别难

度增大的问题，笔者提出一种基于一维CNN迁移学习

的滚动轴承故障诊断方法，利用 2组故障轴承实验数据

对所提出的方法在不同工作条件和不同设备之间的迁

移诊断效果进行了验证。通过对比不同迁移学习策略

的处理结果，证实了该方法的有效性。

1 理论基础

1.1　卷积神经网络　

CNN 于 1989 年提出［15］，是一种前馈神经网络，
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主要由卷积层和池化层构成。

卷积层通过使用设置的卷积核对所在层输入按照

步长依次进行局部卷积运算，在输入遍历一次卷积运

算后输出相应特征图。每个卷积核输出一个特征图，

卷积核个数为输出特征图的深度。卷积运算表示为

yl = f (∑
i= 1

cl- 1

w l
i， c∗xl- 1

i + bli) （1）

其中：xil-1为 l-1 层第 i个通道输出；cl-1为 l-1 层第

c个通道；yl为第 l层输出；wl
i，c为第 l层卷积核权重矩

阵；bil为偏置项；*为卷积运算；f（·）为激活函数。

在 CNN 中，卷积层通常会连接一个池化层。池

化层的主要目的是减少 CNN 参数并降低特征维度。

最大池化操作是将池化层在输入特征图的感知域中

的最大值输出。最大池化运算表示为

pl+ 1
i = max

( j- 1 )S+ 1 < t< jS
{ qli ( t ) } （2）

其中：qil（t）为第 l层第 i个通道第 t个神经元的输出

值；S为池化核的尺寸；j为步长；pil+1为第 l+1 层第 i
个通道的输出值。

1.2　最大均值异差　

最大均值异差［14］作为迁移学习方法中常用的度

量准则之一，主要用来度量 2组不同但相关数据在再

生核希尔伯特空间（reproducing kernel Hilbert space， 
简称 RKHS）中的分布距离，是一种核学习方法。假

设存在 2组服从不同分布的数据X=｛x1，x2，…，xn｝和

Y=｛y1，y2，…，ym｝，则X和Y的 MMD计算式为

MMD ( X，Y )=






 





1

n ∑
i= 1

n

φ ( xi )-
1
m ∑

j= 1

m

φ ( yj )
2

H

（3）

其中：||· ||H为 RKHS；φ（·）为映射函数，用于把原变

量映射到 RKHS。

将式（3）的平方展开后，RKHS 中的内积就可以

转换成核函数，即

MMD ( X，Y )= 1
n2 ∑

i= 1

n

∑
j= 1

n

k ( xi，xj ) -

2
nm ∑

i= 1

n

∑
j= 1

m

k ( xi，yj ) + 1
m 2 ∑

i= 1

m

∑
j= 1

m

k ( yi，yj ) （4）

其中：n为源域样本的数量；m为目标域样本的数

量；k（·，·）为核函数。

高斯核函数可将原始特征映射到无穷维的高维

特征空间［16］。笔者采用高斯核函数计算 MMD，即

式（4）中的核函数为

k ( u，v )= e
- u- v

2

2σ 2 （5）
其中：σ为带宽，用于控制核函数的径向作用范围。

2 模型构建及迁移学习策略

2.1　模型构建　

以 CNN 作为故障诊断模型，为适应一维振动信

号的输入特性，所构建模型的卷积层和池化层均为

一维结构。图 1 为 CNN 模型结构，模型包括 5 个卷

积层、5 个最大池化层以及 2 个全连接层。其中：卷

积层的激活函数为 ReLU，输出层的激活函数为

Softmax。相比传统的 CNN，主要作了如下改进。

1） 相比小尺寸卷积核，模型的第 1 层和第 2 层

卷积核均采用大尺度卷积核，目的是为了提取短时

特征，可以获取更多的数据并为网络深层提供更多

信息。对于故障诊断，大卷积核可以更好地抑制高

频噪声［17］。

2） 每层卷积操作后，进行批量归一化（batch 
normalization，简称 BN）以增加模型的泛化能力［6］。

上述网络模型可将一维原始振动信号直接作为

输入，然后进行前向传播，通过交替的卷积层和池化

层逐层提取特征，通过全连接层对所提取的特征进

行全局整合，利用 Softmax 分类器进行分类。以交

叉熵度量 Softmax 函数的输出概率分布和故障类别

的概率分布间的差异性作为损失函数。交叉熵的计

算式为

Loss = -∑
x

p ( x ) log q ( x ) （6）

其中：p（x）为样本 x的真实分类结果；q（x）为样本 x
的 Softmax 输出分类结果。

通过反向传播来更新权值和偏置，使损失函数

最小，以达到模型的设计要求。

图 1　CNN 模型结构

Fig.1　Structure of the CNN model
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2.2　迁移学习策略　

在构建的一维 CNN 模型基础上，引入迁移学习

方法，通过对二者进行合理集成，提出一种新的故障

诊断方法，其具体实施步骤如下：

1） 将采集的轴承信号按不同工况分为源域和

目标域，并将源域数据标记，目标域数据部分标记；

2） 建立一维卷积神经网络模型，并初始化模型

参数；

3） 通过源域数据对一维 CNN 模型进行预训

练，并保存预训练模型；

4） 将源域数据和目标域数据分别输入预训练

模型，使用 MMD 度量源域和目标域数据在预训练

模型中各卷积层和全连接层上的特征分布距离；

5） 根据步骤 4 的结果判断预训练模型中各卷积

层和全连接层是否迁移，若不迁移该层，则初始化该

层并补全 CNN 模型；

6） 使用带有标记的目标域部分数据对模型进

行训练，得到迁移学习模型；

7） 利用迁移学习模型对目标域所有数据进行

分类识别。

与上述步骤对应的故障诊断流程如图 2 所示。

3 实验验证

3.1　实验数据　

通过 2 组滚动轴承数据集对本研究方法的有效

性 进 行 验 证 。 一 组 数 据 是 凯 斯 西 储 大 学（Case 
Western Reserve University， 简称  CWRU）的轴承

故障数据集［18］。其驱动端和风扇端轴承型号分别为

深沟球轴承 SKF6205 和 SKF6203。轴承的运行状

态包括正常、内圈故障、滚动体故障和外圈故障共 4
种状态。故障数据采样频率为 12 kHz。另一组数

据是从图 3 所示的 HZXT⁃DS⁃001 型双跨综合故障

模拟实验台上采集得到。轴承型号为 NSK6038 深

沟球轴承，运行状态包括正常、内圈故障、滚动体故

障和外圈故障。轴承故障实验中，振动数据的采样

频率设为 8 kHz。

实验数据集的构成如表 1 所示。其中：数据集

A，B，C，D是 CWRU 滚动轴承转速分别为 1 797，
1 772，1 750 和 1 730 r/min 时的驱动端振动信号；数

据集 E是 CWRU 滚动轴承转速为 1 797 r/min 时的

风扇端振动信号；数据集 F是从图 3 所示的 HZXT⁃
DS⁃001 型双跨综合故障模拟实验台上采集的振动

信号，其转子转速为 2 600 r/min。数据集 A作为源

域，数据集 B，C，D，E和 F作为目标域。其中，所有

源域数据均进行标记，目标域部分数据进行标记。

每个样本包含 2 048 个数据点，且对原始数据采用

重叠样本分割［2］的方式进行采样。

图 3　HZXT-DS-001 型双跨综合故障模拟实验台

Fig.3　HZXT-DS-001 double span rig integrated fault simula⁃
tion and diagnosis

图 2　故障诊断流程图

Fig.2　Flowchart of the fault diagnosis process

表 1　实验数据集构成

Tab.1　Organization of experiment datasets

数据集

A

B

C

D

E

F

类别

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

每类故障

样本数量

800
200

50
450

50
450

50
450

50
450

50
450

是否

标记

是

是

是

否

是

否

是

否

是

否

是

否

转速/
(r·min-1)

1 797

1 772

1 750

1 730

1 797

2 600
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3.2　模型参数设置　

建立一维 CNN 模型，选取影响模型性能的主要

参数，如优化器类型、卷积核尺寸、步长以及每批次

处理的样本数。通过反复实验对以上参数进行选

取，实验过程遵循单一变量原则，最终得到的 CNN
模型参数如表 2 所示。为了最小化损失函数，本研

究选择的优化器为 Adadelta，其在学习过程中能自

动调整学习率，因此可避免人为干扰［19］。在训练模

型时，每次输入数据的批处理样本数目为 32。

3.3　实验结果及分析　

实验在以深度学习框架 Tensorflow 为后端的

Keras 环境中进行，为避免实验结果随机性带来偏

差，每组实验均进行 10 次，并取其均值。

3.3.1　模型预训练　

使用数据集 A对构建好的网络模型进行预训

练，并测试其性能，模型训练过程如图 4 所示。可

见，模型在第 7 个迭代批次就已经趋近于收敛状态，

且模型的测试准确率达到了 100%，说明笔者建立

的模型具有很好的故障特征提取能力。

3.3.2　几种迁移学习策略结果的对比　

在模型预训练完成后，按照迁移学习策略分别

输入源域和目标域数据，通过 MMD 度量源域和目

标域数据在预训练模型中各卷积层和全连接层上的

特征分布距离，判断该层是否迁移。

模型各层 MMD 距离如图 5 所示。预训练模型

在卷积层 1~4 层上提取的源域和目标域特征间的

分布距离相差不大，说明这几层提取出了源域和目

标域数据的共有特征；但在卷积层 5 和全连接层 1 层

上源域和目标域数据特征间的分布距离明显增大，

说明这 2 层提取到了源域和目标域数据的特有特

征。由此可知，预训练模型中的卷积层 1~4 将迁移

至目标域，而卷积层 5，全连接层 1 和输出层则通过

初始化来补全一维 CNN 模型。最后，用少量带有标

记的目标域数据对模型所有层再次进行训练，进而

完成迁移学习模型的构建，并对目标域故障数据进

行分类识别。

为说明本研究方法的优势，通过不同迁移学习

策略对故障数据进行分析处理。不同迁移学习策略

的诊断结果如表 3 所示。其他迁移学习策略［20］的描

述如下。

策略 1：直接使用少量带标记的目标域数据训

练模型。

策略 2：将预训练模型迁移至目标域，并固定所

有卷积层和全连接层。

策略 3：将预训练模型迁移至目标域，用少量带

有标记的目标域数据对模型的所有层再次进行

训练。

策略 4：将预训练模型迁移至目标域，初始化全

连接层并固定卷积层，用少量带有标记的目标域数

据对模型进行训练。

表 2　CNN模型参数

Tab.2　Parameters of CNN model

网络层

卷积层 1
最大池化层 1
卷积层 2
最大池化层  2
卷积层 3
最大池化层  3
卷积层 4
最大池化层 4
卷积层 5
最大池化层  5
全连接层 1
输出层

数目×尺寸×步长

16×64×8
16×2×2
32×32×8
32×2×2
32×5×1
32×2×2
64×3×1
64×2×2
64×3×1
64×2×2
100
4

输出维度

256×16
128×16
16×32
8×32
8×32
4×32
4×64
2×64
2×64
1×64
100×1
4×1

是否补零

是

否

是

否

是

否

是

否

是

否

-
-

图 4　模型训练过程

Fig.4　Training process of the model

图 5　模型各层 MMD 距离

Fig.5　MMD distance of each layer of the model
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策略 5：将源域预训练模型迁移至目标域，初始

化卷积层 5 和全连接层并固定其他层，用少量带有

标记的目标域数据对模型进行训练。

从表 3 可见：策略 1 的故障分类效果最差，说明

当训练数据不足时，模型很难提取到轴承信号中的

故障特征；策略 2 的分类准确率有所提高，说明模型

学习到了源域和目标域的共同特征，但由于数据分

布存在差异，导致诊断结果依旧不理想；策略 3，4，5
和本研究方法分别采用了不同的迁移学习策略，相

比策略 1 和策略 2，其准确率有了很大提升，说明当

源域和目标域数据分布存在差异时，通过迁移学习

方法可以有效提高 CNN 模型在目标域上的分类效

果，且笔者提出的迁移学习策略可达到更高的分类

精度，尤其在数据集 F上表现得更加明显。可见，当

源域数据和目标域数据分布不同且目标域只有少量

标记数据时，本研究方法可达到更高的故障诊断

精度。

为进一步分析本研究方法的有效性，通过 t ⁃
SNE 算法［11］分别对表 3 中平均分类准确率最高的 3
种迁移策略（策略 3、策略 5 和本研究方法）在模型输

出层上的特征进行二次处理。3 种迁移学习策略在

输出层上的 t⁃SNE 特征分布状况如图 6 所示。图中

从左到右，分别对应策略 3、策略 5 和本研究方法。

由图 6 可见：利用 3 种迁移学习策略，数据集 B，
C，D中各类故障特征都能被很好地区分；策略 3 和

策略 5 不能将数据集 E，F中的部分故障特征进行有

效区分，不同类型故障的特征存在明显的交叠现象；

采用笔者提出的迁移学习策略进行处理，数据集 E，

F中各类故障特征值均没有出现任何交叠区域，基

本上已经完全区分开来。

表 3　不同迁移学习策略的诊断结果

Tab.3　Diagnosis results of different transfer learn⁃
ing strategies %

方案

策略 1
策略 2
策略 3
策略 4
策略 5
本方法

准确率

A→B

45.84
80.63
99.22
99.04
99.96
99.99

A→C

48.68
78.87
99.68
99.14
99.93

100.00

A→D

47.85
81.16
99.56
99.35
99.92
99.99

A→E

21.2
52.43
90.83
86.33
94.35
99.6

A→F

63.62
25.32
92.15
66.70
75.46
99.03

平均

准确率

45.44
63.68
96.28
90.11
93.92
99.72
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3.4　标记样本数对结果的影响　

为探究目标域带标记样本数量对本研究方法有

效性的影响，将目标域中每类故障带标记样本的数

量分别设置为 0，10，20，30，40 和 50，则目标域带标

记样本数量与分类准确率之间的关系图 7 所示。

可见，随着目标域带标记样本数量的逐步增加，

模型的迁移效果提升比较明显。在 A→B，A→C和

A→D的迁移过程中，当目标域每类故障带标记样

本数量为 30 时，可达到很高的故障分类准确率；在

A→E和A→F的迁移过程中，其初始的分类准确率

较低，但随着目标域带标记样本数的增加，迁移学习

模型的故障分类准确率快速上升，当带标记的样本

数量为 40 时，则趋近于收敛状态。由此说明，笔者

提出的迁移学习策略能够在目标域只有少量标记数

据情况下可以达到更好的故障识别率。

4 结束语

针对因目标域与源域数据分布不同且只有少量

带标记数据而导致目标域故障识别难度增大、分类准

确率较低的问题，将一维 CNN 和迁移学习方法相结

合，利用一维 CNN 对源域故障特征进行自动提取；通

过迁移学习方法将模型在源域提取的有效故障特征

信息迁移至目标域，最终实现目标域故障数据的有效

分类识别。实验结果表明，本研究方法对变工况运

行、少量标记样本状态下的滚动轴承表现出良好的迁

移诊断效果，具有较高的故障识别准确率。
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