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摘要  针对滚动轴承早期故障特征边缘分布与条件分布权重难以调节，导致分类任务精度低等问题，提出利用动态

对抗自适应网络进行滚动轴承早期故障诊断。首先，将源域样本和目标域样本视作不同阶段的故障样本，利用对抗

网络减小领域间的分布差异；其次，在全局领域辨别器和局部子领域辨别器的基础上引入动态对抗因子 ω，动态调

节 2 种分布的权重，减小领域间分布差异；然后，耦合特征转换层实现特征多样化，提升模型泛化性；最后，使用转子

实验台轴承数据集和凯斯西储大学轴承数据集来验证模型性能。结果表明：动态对抗自适应网络对 2 个数据集的

分类精度均达到 85% 以上，说明所提出方法能够实现非早期至早期滚动轴承故障的跨域迁移，为迁移学习理论在

轴承以及其他零部件早期故障诊断中的应用提供了一定的理论和技术基础。
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引  言

滚动轴承是机械设备的关键零部件之一，由于

40%~70% 的故障是由滚动轴承失效引起的［1］，因

此对其进行早期故障诊断意义重大。

近年来，迁移学习方法在滚动轴承智能诊断领域

受到广泛关注，成为故障诊断中的研究热点［2］，其通过

领域自适应学习样本间的领域不变特征，减小领域间

分布差异，缓解目标域缺少样本的问题［3］。部分学者

通过对齐全局领域分布进行故障诊断，取得了一定的

成果。杨彬等［4］利用多层域适应和伪标签学习的正则

化项，减少故障特征间的分布差异，实现实验室轴承

到机车轴承样本迁移。胡若晖等［5］提出一种小样本领

域自适应的迁移学习模型，实现多领域特征提取与适

配。贾峰等［6］设计加权领域鉴别器，增强领域间共有

健康样本领域的相似性，降低领域间额外样本的领域

相似性，克服额外故障样本对模型的影响。也有学者

通过减小样本特征的子领域分布（条件分布）差异来

提升故障诊断精度。毛文涛等［7］提出一种多域迁移的

深度自编码网络，提高正常样本与早期故障样本特征

间的差异性，在线检测滚动轴承早期故障。

上述迁移学习方法视边缘分布和条件分布同等

重要，仅利用 2 种分布中的一种进行分布对齐，但在

实际应用中，不同领域样本 2 种分布的权重难以确

定。当领域间分布不相似时，边缘分布更加重要；分

布相似时，条件分布更值得关注，样本特征多尺度分

布对齐，可有效提升故障样本诊断效果。针对该问

题，吴昊年等［8］提出改进均衡分布适配（balanced dis⁃
tribution adaptation， 简称 BDA）方法，利用平衡因子

动态调节 2 种分布权重，构造多个分类器经过一致

性判别获得最终识别结果。王肖雨等［9］利用流形嵌

入 分 布 对 齐（manifold embedded distribution align⁃
ment， 简称 MEDA）将样本特征变换为流形特征，

对流形特征的边缘分布和条件分布给定不同权重进

行动态分布对齐。上述方法在迁移特征时存在以下

不足：①样本数量过多时，以核函数为基础的浅层网

络非线性分类能力弱，难以获取深层特征，模型泛化

弱；②变工况迁移学习需要人为调整平衡因子，无法

快速有效调整 2 种分布的权重；③特征分布不同时，

领域自适应难以匹配不同领域，且针对滚动轴承早

期故障诊断的研究较少。

笔者利用动态对抗自适应神经网络（dynamic 
adversarial adaptation network， 简称 DAAN）［10］进行

滚动轴承早期故障诊断。首先，网络模型集成特征

级转化层可实现特征多样化与均匀化，提升模型自

适应不同领域的性能；其次，以标签分类器输出概率

对子领域辨别器的输入特征进行自适应加权，增强

子领域辨别器与故障类别相关性；其次，引入动态对

抗因子 ω对样本特征 2 种分布的权重进行调整，提

升模型分类性能与鲁棒性。
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1 网络架构

1.1　领域自适应　

迁移学习方法提取有标签源域样本和无标签目

标域样本间的领域不变特征，实现故障诊断。实验

室样本包括：源域D s = { ( X s
i，Y s

i ) }
n s

i= 1
及源域学习任

务 T s = {Y s，fs( · ) }、目标域 D t = { ( X t
j，Y t

j ) }
n t

j= 1
及目

标域学习任务 T t = {Y t，f t( · ) }。其中：X为其输入空

间；D s 和D t 有相同的标签空间 Z= { 0，1，…，z- 1}。
2 个领域的边缘分布不同，P s( X s ) ≠ P t( X t )，迁移学

习通过获取源域D s 和目标域D t 之间的距离，减小领

域间特征分布的差异，获取有益于目标域的知识。

领域自适应需要寻找最佳算法，将源域和目标域特

征映射到同一特征空间并对齐，即寻找最佳分类器

使领域自适应损失最小。

RS( f ) = P( )X，y → S[ f ( X ) ≠ z ] （1）

其中：RS( f )为分类器损失值；z为样本 X的真实标

签；f（X）为样本 X的预测标签；P［•］为 f ( X ) ≠ z的

概率。

1.2　动态对抗自适应网络　

动态对抗自适应网络目的在于定量评估边缘分

布和条件分布的权重。图 1 为不同领域样本边缘分

布和条件分布。如图 1（a）所示，对于源域样本，目

标域样本不同，边缘分布和条件分布权重不同。由

图 1（a）迁移到图 1（b）时，源域和目标域分布差异较

大，此时边缘分布更重要。由图 1（a）迁移到图 1（c）
时，源域和目标域间分布相似，类别间特征差异明

显，此时条件分布更重要，但在实际工业活动中，2
种分布权重难以确定，如图 1（d）所示。

笔者利用 DAAN 来调节早期故障特征边缘分

布与条件分布的权重。DAAN 结构如图 2 所示，由

特征提取器、标签分类器、全局领域辨别器和局部子

领域辨别器组成。损失计算公式如下。

1） 标签分类器损失：标签分类器Gy输出源域输

入样本的伪标签，并与真实标签对比，输出标签分类

损失。分类器损失的表达式为

L y = - 1
n s

∑
Xi ∈ Ds

∑
z= 1

Z

PXi → z logG y( )Gf( )Xi （2）

其中：下标 y 为输入样本类别；PXi → z 为输入样本 Xi

属于类别 z的概率。

2） 全局领域辨别器损失：全局领域辨别器使用

DANN 中的领域辨别器，视作源域与目标域样本间

的边缘分布。全局领域辨别器的损失表达式为

L g = 1
n s + n t

∑
Xi ∈ Ds ∪Dt

Ld ( )Gd( )Gf( )Xi ，di （3）

其中：Gd为全局领域辨别器；Ld为交叉熵损失函数；

di为输入样本 Xi的领域标签。

3） 局部子领域辨别器损失：局部子领域辨别器

用于视作源域和目标域各类别样本的条件分布，更

适应多模态结构。将领域辨别器分割为 y个子领域

辨别器 G z
d，以加权特征提取器输出特征。局部子领

域辨别器的损失表达式为

L l =
1

n s + n t
∑
z= 1

Z

∑
Xi ∈ Ds ∪Dt

Lz
d ( )G z

d( )ŷ zi Gf( )Xi ，di   （4）

其中：G z
d 为局部子领域辨别器；Lz

d为子领域交叉熵

损失函数；ŷ zi 为输入样本 Xi预测为类别 z的概率。

4） 动态对抗因子 ω：DAAN 将全局领域辨别器

和局部子领域辨别器输出特征的A距离作为 2 种分

布的定量计算指标，以此确定动态对抗因子 ω的值。

图 1　不同领域样本边缘分布和条件分布

Fig.1　Marginal distribution and condition distribution of tar⁃
get samples indifferent domain

图 2　DAAN 结构

Fig.2　The structure of DAAN
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dA，g( D s，D t ) = 2( 1 - 2( L g ) ) （5）

dA，l( Dz
s，Dz

t ) = 2( 1 - 2( Lz
l ) ) （6）

ω̂= dA，g( )D s，D t

dA，g( )D s，D t + 1
Z ∑

z= 1

Z

dA，l( )Dz
s，Dz

t

（7）

其中：d为A距离。

ω初始值设为 0.5，每个时期通过式（5）~（7）更

新 ω。
第 z个子领域交叉熵的表达式为

Lz
l = crossEntropy éë( d̂ z

s，d z
s )+ ( d̂ z

t，d z
t ) ùû （8）

其中：d̂ z
s 为源域样本在第 z个子领域的概率；d̂ z

t 为目

标域样本在第 z个子领域的概率；d z
s = 0，d z

t = 1，分
别为源域和目标域样本的真实标签。

动态对抗自适应网络的损失函数表达式为

L= L y - λ ( ( 1 - ω ) L g + ωL l ) （9）
其中：λ为平衡参数。

1.3　特征级转化层　

特征级转化层在输出特征中添加噪声，使模型

泛化能力提升。特征级转化层的表达式为

f ̂ ( x ) = γf ( x ) + β （10）
其中：f ̂( x ) 为特征转化层输出，增加高斯分布的比

例项 γ和偏差项 β；γ~N（1，softplus（θγ））；β~N（1，
softplus（θβ））；softplus 为激活函数；f ( x )为网络模型

中间隐含层输出。

1.4　DAAN详细参数　

深度神经网络隐含层增加时，网络分类精度升

高，但网络隐含层高于 4 层时，网络分类精度下降且

模型泛化性降低，出现过拟合［11］。表 1 为 DAAN 架

构参数。其中：K为卷积核大小及数量（卷积核长×
卷积核宽×卷积通道）。

模型第 1 层卷积核尺寸相对较大，增加网络的

感受野，获得全局特征并为后续隐含层提供更多的

信息。对于输入信号为一维样本的机械故障诊断而

言，大尺寸卷积核有利于抑制高频噪声［12］。

1.5　DAAN训练流程　

与训练阶段对应的故障诊断流程如图 3 所示，

步骤如下。

1） 准备转子实验台及配套部件 ，使用软件

DEWEsoft采集故障样本，针对不同任务将采样本划

分为源域样本和目标域样本，并为源域样本添加标签。

2） 搭建训练模型，选择优化器，设定模型超参数。

3） 样本输入特征提取器后输出提取的特征，分

类器计算有标签源域样本分类损失函数，若训练结

果满足预先设定的要求，则保存结果；否则，调整网

络架构和超参数重新训练。

1.6　早期故障诊断定义　

以滚动轴承最主要的疲劳点蚀为研究对象，表

现为材料的不断剥落，初始形状尺寸较小，点蚀扩展

后形成大直径剥落。因此，以不同直径和深度的故

障点表示早期点蚀故障与非早期点蚀故障。

2 滚动轴承早期故障诊断实验

在 2 种数据集中检验网络模型分类效果，并证

实该方法对不同任务都有一定的适应性。研究过程

中，以电火花方法在滚动轴承相同位置加工不同直

表 1　DAAN架构参数

Tab.1　DAAN architecture

名称

输入

卷积层 1
卷积层 2
卷积层 2
展开层

全连接层 1
全连接层 2
全连接层 3

K

—

25×1×64
15×1×64
5×1×50

—

—

—

—

权值矩阵

—

—

—

—

—

2 450×100
100×100

100×4

步长

—

2
2
2
—

—

—

—

输出

400×1
193×1
97×1
49×1

2 450×1
100×1
100×1

4×1

图 3　故障诊断流程

Fig.3　Flowchart of fault diagnosis
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径的单点故障。2 个数据集在训练过程中，DAAN
超参数如表 2 所示。其中：训练过程中一次迭代时

训练样本数量为 64；学习率 l为 0.001。

2.1　实验设备与数据集　

使用机械故障仿真台（mechinery fault simula⁃
tor lite，简称 MFSL）轴承数据集和凯斯西储大学

（Case Western Reserve University，简称 CWRU）轴

承数据集进行实验。机械故障仿真台如图 4 所示。

CWRU 滚动轴承实验平台如图 5 所示。数据集每

类样本总采样点数为 120 000。

转子实验台使用莱克斯诺 ER12K⁃HFF 3/4 球

轴承，采样频率为 12 kHz。CWRU 实验台使用型号

为 SKF6205⁃2RS JEM 的深沟球轴承轴承。数据集

均使用电火花烧伤加工单点故障，包含正常、内圈故

障、外圈故障和滚动体故障共 4 种状态。以 400 采样

点作为一个样本，每类故障包含 300 样本。每个数

据集样本总数为 2 400，源域样本、目标域样本和测

试样本占比为 2∶1∶1。其中：MFSL 轴承故障直径

包含 1.0，1.5 和 2.0 mm 3 种。MFSL 轴承数据集故

障信息如表 3 所示。

CWRU 轴 承 故 障 直 径 包 含 0.18，0.36 和

0.54 mm 3种。CWRU数据集故障信息如表 4所示。

与迁移成分分析（transfer component analysis， 
简称 TCA）、BDA［13］、DANN［14］、深度适配网络（do⁃
main adaptation network， 简称 DAN）和 MEDA 方

法进行对比研究，其中：TCA、BDA 和 MEDA 使用

最大均值差异（maximum mean discrepancy， 简称

MMD）作为度量准则；DAN 以多核 MMD 为度量准

则，以核方法减小领域间分布差异，DANN 利用领

域对抗方法减小领域间分布差异。本研究方法分别

在 MFSL 和 CWRU 数据集中验证模型性能，网络模

型训练中每个独立迁移任务取 10 次实验平均值作

为最终精度。

为了直观观察动态影响因子的影响，DAAN 训

练阶段参数变化如图 6 所示。动态影响因子从高于

0.5 波动下降至低于 0.5，测试集分类精度波动性升

高。可见，领域对抗任务中，模型前期关注子领域分

布，后期关注全局领域分布，实现更高精度分类。

表 3　MFSL轴承数据集故障信息

Tab.3　MFSL datasets of bearing fault

迁移任务

A1

A2

A3

A4

A5

A6

转速/(r·min-1)
1 200
1 800
2 400
1 200
1 800
2 400

迁移方向

1.5 迁移至 1.0
1.5 迁移至 1.0
1.5 迁移至 1.0
2.0 迁移至 1.0
2.0 迁移至 1.0
2.0 迁移至 1.0

表 4　CWRU数据集故障信息

Tab.4　CWRU datasets of bearing fault

迁移任务

B1

B2

B3

B4

B5

B6

B7

B8

转速/(r·min-1)
1 797
1 797
1 772
1 772
1 750
1 750
1 730
1 730

迁移方向

0.36 迁移至 0.18
0.54 迁移至 0.18
0.36 迁移至 0.18
0.54 迁移至 0.18
0.36 迁移至 0.18
0.54 迁移至 0.18
0.36 迁移至 0.18
0.54 迁移至 0.18

表 2　DAAN超参数

Tab.2　DAAN hyper‑parameters

超参数

β

p

α

初始值

0.75
0

10

超参数

γ

μ

λ

初始值

10
0.01

0

图 6　DAAN 训练阶段参数变化

Fig.6　Changed parameter of DAAN in training phase

图 4　机械故障仿真台

Fig.4　Mechinery fault simulator lite

图 5　CWRU 滚动轴承实验平台

Fig.5　CWRU test platform of rolling bearing
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2.2　特征级转换层对诊断结果影响　

以 CWRU 数据集样本为研究对象，模型集成特

征级转化层以 Y表示，模型未集成特征级转化层以

N表示，网络模型为 DAAN，取 10 次模型测试精度

的均值作为对比研究对象，特征级转化层对 CWRU
数据集分类精度影响如表 5 所示。可见，大部分迁

移任务中，集成特征级转化层会提升 1%~3% 的模

型分类精度，这表明特征级转化层能够增强网络模

型的分类性能。特征转化前后特征分布如图 7 所

示，转化层实现了特征多样化，转化后特征分布更均

匀，模型泛化能力增强。

2.3　MSFL数据集故障诊断结果　

图 8 为 MFSL 数据集分类结果。TCA、BDA 和

MEDA 等浅层迁移学习方法的分类准确性均小于

DAN、DANN 以及 DAAN 等深层迁移学习方法，这

说明在故障诊断领域中，深层网络提取早期故障微

弱特征能力更强。DAAN 方法在源域和目标域故

障样本占比不平衡时，仍能达到 93.28% 的平均故

障精度，该结果表明 DAAN 中的动态影响因子实时

调整样本的边缘分布和条件分布，在对齐边缘分布

的同时，减小条件分布差异，获得最优权重，在一定

程度上提高故障样本的分类精度。

MFSL 数据集混淆矩阵如图 9 所示。DAN 和

DANN 在迁移过程中，内圈和滚动体故障信号微

弱，样本特征与正常信号相似，模型学习的特征偏向

于对齐边缘分布；外圈故障与其他故障之间差异性

大，模型泛化性差。DAAN 模型各类样本分类精度

都较高，表明本研究方法提升了故障诊断性能；滚动

图 8　MFSL 数据集分类结果

Fig.8　The classification accuracy of MFSL datasets

图 7　特征转化前后特征分布图

Fig.7　Feature distribution before and after feature transfor⁃
mation

图 9　MFSL 数据集混淆矩阵

Fig.9　Confusion matrix of MFSL datasets

表 5　特征级转化层对 CWRU数据集分类精度影响

Tab.5　The influence of classification accuracy by feature‑ 
wise transformation layer on CWRU

任务

B1

B2

B3

B4

N/%
88.168
88.316
90.628
95.864

Y/%
92.908
87.708
94.376
99.772

任务

B5

B6

B7

B8

N/%
92.310
87.329
85.618
86.318

Y/%
91.856
88.775
88.229
90.694
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体和内圈分类精度低于正常和外圈故障，以振动信

号传播路径为例，内圈和滚动体信号传播路径更长，

且滚动体、润滑油有一定的缓冲能力，故障信号传播

到加速度传感器时相比另外 2 种故障更微弱。以故

障机理为例，滚动体与滚道之间存在滑动，导致故障

机理更复杂，特征提取困难。因此，内圈和滚动体故

障分类精度相对较低。

2.4　CWRU数据集故障诊断结果　

CWRU 数据集分类结果如图 10 所示。浅层迁

移学习方法分类效果均低于深层迁移学习方法。其

中，DAAN 方法达到 91.79% 的平均分类准确性。该

结果表明，本研究方法对不同数据集下变工况迁移

学习任务都有一定的泛化性，可用于不同设备零件

的早期故障诊断。

CWRU 数据集混淆矩阵如图 11 所示。内圈和

滚动体故障样本分类精度较小；内圈有 2.78% 的样

本被误诊为外圈故障外，其他故障识别精度均超过

98%，说明模型能够有效提取轴承非早期故障和早

期故障的共同特征。

2.5　模型可视化　

对 无 监 督 自 编 码 器 算 法（auto encoder，简 称

AE）、DAN、DANN 及本研究模型输出特征进行

t⁃SNE 降维处理，将输入的高维特征映射到二维空

间，可实现降维可视化。领域特征 t⁃SNE 可视化结

果如图 12 所示。可以看出：AE 无法实现数据聚类；

DAN 样本特征降维可视化结果中，源域与目标域同

类样本大部分未聚集到一起；DANN 降维可视化结

果表明，特征分布更加集中，但部分样本特征未能对

齐；DAAN 特征可视化结果中，源域和目标域同类

样本特征分布基本对齐，所有样本分类结果基本正

确。这证实动态自适应神经网络能从原始振动信号

提取更丰富有效的特征，动态自适应因子能更好地

平衡边缘分布和条件分布的影响，从而实现高精度

的故障诊断。

3 结  论

1） 使用大量有标签非早期故障样本，模型集成

特征转化层可实现特征分布多样化与均匀化，增强

特征分布差异较大的领域。

2） 引入动态影响因子实时调整不同特征分布

之间的权重，节省模型训练时间，且源域、目标域同

类故障聚类效果更好。

图 10　CWRU 数据集分类结果

Fig.10　The classification accuracy of CWRU datasets

图 11　CWRU 数据集混淆矩阵

Fig.11　Confusion matrix of CWRU datasets

图 12　领域特征 t-SNE 可视化结果

Fig.12　t-SNE visualization of domain features
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3） 实验结果表明，所提出方法相比其他智能故

障识别模型可达到更高的故障识别率，迁移非早期

故障数据特征比诊断早期故障数据具有可行性。
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