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基于多层域适应的无标签数据故障诊断方法
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摘　　　要：在工业生产中，由于源域数据和目标域数据分布有差异且有标签的故障数据量较

少，以至于现有的域适应轴承故障诊断方法大多精度不高。基于此，提出多层域适应神经网络

(MDANN) 故障诊断方法，用于无标签数据的滚动轴承故障诊断。使用小波包分解与重构 (WPT) 对
原始振动信号进行处理，以降低信号冗余并避免关键信号特征遗失；利用多核最大均值差异 (MK-
MMD) 算法对输入特征值进行差异计算，并通过反向传播更新多层域适应神经网络的参数，使其能

够提取域不变特征；为保证无标签目标域数据可以正常参与网络训练，使用最大概率标签作为真实

标签的伪标签策略，解决目标域无标签数据无法训练问题，增强模型可靠诊断知识的获取。采用

2 个公开数据集 CWRU 和 PU 进行验证。实验结果表明：所提方法与常见的域适应方法对比具有更

高的诊断精度，说明该方法能够有效地学习可迁移特征，拟合 2 个数据集之间的数据分布差异。
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近年来，随着机器学习的蓬勃发展，基于深度

学习的故障诊断逐渐用于工业领域并取得了良好

的效果 [1-4]。但是，深度学习具有一定的局限性，如

要求训练集和测试集必须具有相同的特征分布、标

注数据必须充足等。在实际的工业生产中，由于滚

动轴承的转速、负荷、扭矩等工作状态多变，这使

得原始的振动信号具有不同的特征分布并且部分

工况数据采集困难，无法满足以上 2个要求。

迁移学习方法被认为是解决上述问题的有效

方法之一，其放宽了以上 2个前提条件，近年来被

用于解决数据缺失状况下的故障诊断问题。Ma等[5]

构建了基于 AlexNet卷积网络的故障诊断迁移学习

模型，并引用了一种新的数据处理方式频率切片小

波变换（frequency slicing wavelet  transform，FSWT），

用于一维振动信息转换成二维图像，解决模型搭建

时间久、诊断精度低的问题。Wu等 [6] 通过在训练

过程中加入额外的噪声干扰来增强故障诊断模型

对于工作条件改变的适应性问题。刘飞等 [7] 将残

差网络和迁移学习相结合进行迁移学习故障诊断

模型搭建，进行滚动轴承快速故障诊断，极大地缩

短了诊断时间。Zou等 [8] 基于小波包分解与重构

(wavelet  packet transformation,  WPT)的思想进行数

据转换，并利用 t-sne研究不同工况下迁移学习的

可行性，总结了不同工况下轴承故障诊断的技术细

节。上述文献利用参数迁移的方法来完成轴承的

故障诊断，在保证高精度的同时也降低了模型的训

练时间。然而对于一些机器来讲，很难采集到带标

记的故障数据。主要原因在于机器从正常运行到

故障需要漫长地退化过程，人为很难捕捉到故障时

机，即使某个机器发生故障后，也会立马进行替换

或修理，避免机器损坏带来经济损失。

为解决无标记数据的训练问题，Zhao等  [9] 通过
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添加软阈值构建深度收缩残差网络提取噪声冗余

下的轴承振动数据的特征信息，对输入特征进行边

缘分布约束完成故障诊断。Shao等 [10] 通过多核最

大均值差异 (multi-kernel maximum mean discrepancy,
MK-MMD)距离度量方式减小源域和目标域之间

的特征分布差异，提高模型在目标域中的分类精

度。Xu等 [4] 提出联合均值差异匹配算法建立公共

子空间，从而完成对工业过程的故障诊断。上述文

献基于一个基本假设即目标域数据充足，但实际工

业生产中，数据实用性不强，导致目标域数据不足

以训练出高精度模型。因此，本文提出一种基于多

层域适应结合伪标签策略的轴承故障诊断方法。

该方法通过模型迭代收集源域和目标域数据的可

迁移特征，达到对无标签目标域数据的健康状况识

别目的。

本文的创新点为：①将小波包分解与重构算法

与轴承故障诊断相结合，在数据处理层面对原始振

动信号进行特征优化，既避免信号冗余又保证减少

特征遗失 ；②构建多层域适应神经网络 (multi-
dimain  adaptation  neural  network,  MDANN)模型，利

用源域的诊断知识来识别无标签的目标域样本，跨

域边缘分布差异小、类间距离小，能够学习到可迁

移特征；③提出多层域适应和伪标签相结合的特征

迁移策略，前者逐层减小了源域和目标域学习到的

数据可转移特征之间的分布差异，后者利用概率统

计思想，取最大概率作为样本标签，解决目标域无

标签数据的训练问题。 

1　问题描述

本文旨在基于特征迁移思想建立一个轴承故

障诊断模型，但源域和目标域的轴承数据来自于不

同的数据集，因此，这些数据的特征分布存在严重

差异 [4,11]。如果直接使用卷积神经网络 (convoluyi-
onal neural networks, CNN)模型学习到的源域特征

用于目标域数据的诊断 ，诊断精度无法保证 [12]，

如图 1(a)所示。为解决该问题，在模型搭建的过程

中添加一个新的模块，即域自适应模块。通过该模

块使得模型可以学习源域数据和目标域数据的可

迁移特征，从而实现源域数据提供的诊断知识能够

正确识别目标域的样本，如图 1(b)所示。

Ds Dt

χs∈ Ds χt∈ Dt

xs ∈χs xt ∈χt y = {1,2, · · ·,k}

yt ⊆ ys ⊆ y

使用 表示源域，使用 表示目标域。若源域

的样本空间 ，目标域的样本空间 ，那么

分别从源域和目标域获取的样本数据则可以表示

为 和 。设定标签空间 ，共

k 种健康状况，且源域的健康状况包含目标域的健

康状况，即 。同时假设源域和目标域的边

P (xs)和Q (xt)

Ds = {χs,P(xs )} m

χs = {xs
i ,y

s
i }m1

Dt = {χt,P(xt )} n

χt = {xt
j}nj=1

缘概率分布分别为 。本文主要目的是

利用从源域数据中获取诊断知识，对无标签的目标

域进行准确诊断，即使用源域 的 个

带标签样本数据 提供充足的各类健康

状况信息，对目标域 的 个不带标签

的样本数据 进行故障状态识别。本文所

搭建的模型由数据处理、特征提取、域自适应和故

障分类 4部分组成。在数据处理过程中，利用包分

解与重构方法对原始振动信息进行再加工。其中，

源域数据包含所有的故障类型且标记清晰，提供诊

断知识。目标域样本缺少标记，利用源域的诊断知

识进行分类。在特征提取方面，将源域数据和目标

域数据同时放入搭建的网络中，通过网络迭代从而

提取域不变特征。域自适应模块是指利用 MK-
MMD计算 3层全连接层后输出特征的差异值，并

通过反向传播缩小差异，从而获取可迁移特征。最

后，对传入分类器的样本特征进行分类。 

2　方法介绍
 

2.1　小波包分解与重构

深度学习模型通常使用反向传播算法来学习

特征，利用多层神经网络逐层提取数据的高层次特

征。该方法可以在大数据集上取得很好的效果，但

如果数据集较小或存在噪声影响时，深度学习模型

容易过拟合，导致泛化能力不足。因此，引入 WPT
算法去除冗余信息和噪声干扰，生成更加稳健的特

征表示。

小波包分解与重构提供一种更加精细的信号

分析方法，从而将时频平面划分得更细致，同时引

入了最优基选择的概念。

在频带经过多层次的划分后，根据被分析信号

的特征，自适应地选取最佳基函数与信号相匹配。

从函数理论的角度来看，小波包分解是将信号

投影到小波包基函数生成的空间中。从信号处理

的角度来看，其是让信号通过系列中心频率不同但

带宽相同的滤波器，细化信号的高频部分、抑制噪

声并提高信号的分析能力。

 

目标域
源域

(a) 域适应前

源域
目标域

故障类型a 故障类型b 目标域未正常识别故障

(b) 域适应后

图 1    域适应

Fig. 1    Domain adaptation
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x (n) p j
i (n)

C j
i

设 为一段振动信号， 表示第 j 层上的

第 i 个小波包，其包系数为 。在进行分解和重构

的过程中，通过计算出小波包节点的 j 相对能量

REWPN 和熵 EWPN 评估最优子结构，对相关小波包进

行筛选。WPT的过程如下：
p2i−1

j =

k∑
k=1

h(k−2)pi
j−1(n)

p2i
j =

k∑
k=1

g(k−2l)pi
j−1(n)

（1）

pi
j(t) =

k∑
k=1

h(l−2k)p2i−1
j+1 +

k∑
k=1

g(l−2k)p2i
j+1 （2）

h(·) g(·)式中： 为低通滤波器； 为高通滤波器；k、 l 为
分解层数。小波包筛选依据如下：

EWPN(i) = −
K∑

j=1

P j
i log2(P j

i ) （3）

REWPN (i) =

K∑
j=1

(
C j

i

)2

N∑
m=1

K∑
j=1

(
C j

m

)2

（4）

式中：N 为小波包节点总数；K 为每个小波包节点

的小波包系数总数。 

2.2　多核最大均值差异

φ(·)
H

MK-MMD是基于单核最大均值差异的一种改

进方法。其将数据分布 x、y 通过核函数 映射到

希尔伯特空间 上，筛选多个核进行线性组合构成

最优的核：

d2
k (x,y) ≜ ||Ex[ϕ(xs)]−Ey[ϕ(xt)]||2Hk

（5）

m 个核一起定义的特有核可以被表示为

K ≜ {k =
m∑

u=1

βuku :
m∑

u=1

βu = 1,βu ⩾ 0,∀u} （6）

d =
l3∑

l=l1

d2
k (Dl

s,D
l
t)MK-MMD的损失值可以表示为： 。

最终通过最小化损失函数来减少网络学习到的可

迁移特征的分布差异，可以表示为

min
θl

l3∑
l=l1

d2
k (Dl

s,D
l
t) （7）

l ⊆ {l1, l2, l3} θl F1、F2、F3式中： ； 表示全连接层 的参

数集。 

2.3　伪标签策略

基于多层域适应策略，可以减小学习到的可迁

移特征的分布差异。而由于目标域数据没有标签

导致最后一层全连接层参数无法进行训练。为解

决模型无法训练问题，引入伪标签学习策略。

伪标签策略的核心思想就是将预测概率最大

的标签作为真实标签，并通过网络迭代训练使得伪

标签无限接近真实标签。其生成包括样本标签概

率预测和伪标签的转换 2个步骤。其中，最后一层

的 softmax函数会计算出样本标签的概率分布，根

据该概率分布，将其转换为该样本最终的标签。具

体计算式为

ys = {1,2, · · · ,k} （8）

yt
i =

{
max{ys,yt

i}
0

}
（9）

yt
i i式中： 为目标域第 个样本的伪标签。

由于源域和目标域样本都用于训练共享 CNN
参数，那么伪标签的学习目标优化可表示为

min
θ
=

1
m

m∑
i=1

J(ys
i ,F)+λ

1
n

n∑
j=1

J(yt
j,F) （10）

m和n

J (·) ys
i i

F λ θ

式中 ： 分别为源域和目标域样本的数量 ；

为交叉熵损失函数； 为源域中第 个样本的真

实标签； 为域共享参数； 为权衡参数； 为域共享

CNN的参数集。 

3　本文方法
 

3.1　基本网络架构

模型的基本网络架构由输入层、卷积层、池化

层及全连接层 4部分组成，网络结构如图 2所示，

网络中具体参数信息如表 1所示。

输入层是由 2个长度为 N 的振动信号组成，每

2 048个样本点构成一个数据样本。其中，源域数

据集的样本有标签，目标域数据集样本无标签。

wc ∈ RH×D i

xi
j−m+1: j ∈ RH×D bc

卷积层进行一维卷积运算 [13]。假设卷积核的

大小为 ，第 个被切割的样本点表示为

， 为相应的偏置，那么一次卷积操作

可以描述为

c j = Relu

(
n∑

i=1

xi
j−m+1: jwc+bc

)
（11）

x j l j

池化层位于卷积层之后，用于降低卷积池化的

维数，减少网络训练参数从而有效克服过拟合问

题 [14]。本文采用最大池化策略，若池化的最大范围

为 m,池化的向量记为 ，池化后的结果记为 。一

次池化操作可描述为

l j =max{x jm: j(m+1)} （12）

F1

原始信号经过 4次卷积和池化操作后，利用全

连接层将输入的域不变特征映射为一维向量 [15]。

假设输入的域不变特征在全连接层 前，则记为
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xF0,D
i F2，D表示一维 CNN。那么输入到 层的域不变

特征则可由式（13）推导：

xF1,D
i = σr(wF1 xF1,D

i + bF1) （13）

xs
i xt

i

F3

经过 3次全连接操作后，进行最终的特征分

类 [16-17]。由分类函数 softmax来预测样本 和 的

标签， 层输出的样本标签概率分布可以用式（14）

和式（15）推导：

lF3,D
i = [P(yD

i = 1|xF2,D
i )P(yD

i = 2|xF2,D
i ) · · ·P(yD

i = k|xF2,D
i )]

（14）

P(yD
i = i|xF2,D

i ) =
exp((wF3

j )T xF2,D
i + bF3)

n∑
j=1

exp((wF3
j )T xF2,D

i + bF3)

（15）

wF3
j bF3 F3 lF3,D

i =

[lF3,s
i , l

F3,t
i ]

式 中 ： 和 为 层 的 权 重 和 偏 置 ；

为数据样本的标签概率分布。
 

3.2　网络的训练过程

本文提出的MDANN模型通过联合最小化 3个

正则化项来进行训练：①源域样本的预测标签与真

实标签之间的误差；②目标域数据训练使用伪标签

所带来的损失；③跨域数据学习到的域不变特征的

多层 MK-MMD值。结合 3个优化目标，该网络的

损失函数定义为

L = Lc + λLp+µd2
k （16）

λ µ式中： 、 为权衡参数，根据训练结果动态调整。

θc

在训练过程中，使用随机梯度下降（stochastic

gradient descent，SGD）[18-19] 算法根据损失函数值进

行参数优化。设 为健康状况分类器的参数，那么

式（16）中的损失函数可以改写为

L(θ∗f , θ
∗
c , θ
∗
p) = min

θf ,θc ,θp
Lc(θf , θc)+λLp(θp)+µd2

k (θf) （17）

θf、θc、θp由随机梯度算法和式（15），参数 将会

按照如下规则更新：

θf ← θf −ε
(
∂Lc

∂θf
−λ ∂Ld

∂θf
+µ
∂d2

k

∂θf

)
（18）

θc← θc−ε
∂Lc

∂θc
（19）

θp← θp−ε
∂Lp

∂θp
（20）

ε式中： 为学习率，在本文中为 0.000 1。 

4　实验验证

为证明本文方法的有效性，使用公开数据集设

计实验进行相关验证。当网络的损失值不再下降

或训练次数达到 3 000时，保存网络参数，使用无标

签的目标域数据进行测试。由于该网络模型从目

 

MK-MMD参数共享 参数共享

卷积层C1 池化层P1 卷积层C4 池化层P4
全连接层

F1
全连接层

F2 全连接层
F3

全连接层
F1

全连接层
F2

全连接层
F3

卷积层C1 池化层P1 卷积层C4 池化层P4

将康状况分类

伪标签训练

原始源域样本

原始目标域样本

数据处理

数据处理

MK-MMDMK-MMD...

图 2    本文方法网络结构

Fig. 2    Network structure of the proposed method
 

表 1    网络参数详解

Table 1    Detailed explanation of network parameters

网络层 网络参数 激活函数 输出尺寸

输入层 2 048×1

卷积层C1 3×1×20 非线性映射Relu 2 046×20

卷积层C2 3×20×20 非线性映射Relu 1 020×20

卷积层C3 3×20×20 非线性映射Relu 508×20

卷积层C4 3×20×20 非线性映射Relu 252×20

池化层P1～P6 2×1

全连接层F1 5 040×1

全连接层F2 5 040×256 256×1

全连接层F3 256×5 分类函数SoftMax 5×1
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标域中学习到的特征分布与源域样本相似，因此，

分类器可以正确地对目标域中的未标记样本进行

分类。具体训练过程如图 3所示。
 
 

源域样本
Xs={xs

i, ys
i}

目标域样本
Xt={xt

i}

前向传播
①通过式(1)~式(4)进行数据处理
②通过式(5)和式(6)计算MK-MMD
③根据式(8)和式(9)进行伪标签设置
④根据式(11)和式(12)获取域不变特征

反向传播
①通过交叉损失函数计算Lc

②根据前向传播中②计算多重MK-MMD损失值
③计算伪标签损失函数值
④使用SGD优化器对参数进行更新

网络训练终止条件
①训练次数达到设定值结束训练
②网络损失值不再下降结束训练

保存网络参数，使用目标域数据进行测试

输出测试数据

数据处理

特征提取

域自适应

故障识别

图 3    网络训练流程

Fig. 3    Network training flow
  

4.1　滚动轴承数据集

CWRU轴承数据集来自于 SKF公司型号 6205-

2RS的滚动轴承实验平台的数据采集，如图 4所

示。本文选择了内圈直径为 0.18 mm和 0.36 mm，

外圈直径为 0.18 mm和 0.36 mm及正常状态 5种健

康类型滚动轴承来做故障诊断检测[19-20]。
 
 

图 4    CWRU滚动轴承实验平台

Fig. 4    CWRU rolling bearing test platform
 

PU轴承数据集是由型号为 6203的滚动轴承实

验平台进行数据采集而成。如图 5所示，本文使用

其中的电加工放点实验产生的人工故障数据。选

取内圈故障 1、故障 2，外圈故障 1、故障 2，健康状

态 5种滚动轴承进行健康状况识别。

参与训练和测试的数据集的基本情况如表 2

所示。 

4.2　权衡参数的确定

λ、µ

为有效提高 MDANN的特征提取效果，需要对

模型的损失函数做充分的研究。而参数 作为

损失函数的一部分，对模型的特征提取能力有着重

要的影响。因此，对参数选择的研究非常必要。

λ µ {0,0.05,0.1,0.3,0.5,1}
{0.01,0.05,0.1,0.15,0.2,0.25,0.3,0.35}

µ

λ

分类精度与学习到的 F2层全连接层的可迁移

特征密切相关。通过计算 F2层输出特征的 MMD
损失值来评估 MDANN模型选择不同参数的特征

迁移效果 ，进而衡量参数选择的优劣。动态参

数 和 分 别 从 数 据 集 合 及

中取得 ,最终实

验取 10次训练的平均值。实验结果如图 6所示，

其中，x 轴表示 值，y 轴表示对应的 MMD损失值，

不同颜色的折线表示参数 的取值。

µ

λ

λ µ

由图 6可知，当权衡参数 小于 0.15时，MMD
损失值明显较大，说明学习到的可迁移特征适应能

力弱。一旦将权衡参数 设置为较大的值，如大于

0.1，则跨域差异也难以校正。因此，选定最终的结

果： 为 0.05,  为 0.15。 

 

1 2

3

4 5

1.电机；2.扭矩测量单元；3.轴承测量单元；4.飞轮；

5.负载电机。

图 5    PU滚动轴承实验平台

Fig. 5    PU rolling bearing test platform
 

表 2    数据集的基本情况

Table 2    Basic information of datasets

数据集 转速/（r·min−1） 负载/N
训练集/测试集
（故障样本数）

数据集A(CWRU) 1 700 1 470 1 500/500

数据集B (PU) 1 500 1 000 1 500/500

 

λ=1
λ=0.5
λ=0.3
λ=0.1
λ=0.05
λ=0

0 0.1 0.2 0.3
0.14

0.16

0.18

0.20

M
M

D
损

失
值 0.22

0.24

0.26

μ

图 6    不同实验参数的诊断结果

Fig. 6    Diagnosis results of different experimental parameters
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4.3　不同数据处理对诊断精度的影响

为验证不同数据处理方法对模型诊断精度的

影响，采用数据集 A、B进行实验。实验中将 WPT、
短时傅里叶变换（short time Fourier transform, FFT）、
连续小波变换 （continuous  wavelet  transform,  CWT）
及不做任何处理 4种数据处理方法进行对比。迁

移任务 A->B数据集和 B->A。在实验过程中，所有

方法均调整至最优的参数，并取 10次结果的平均

值作为最终的结果，具体诊断效果如表 3所示。

由表 3可知：①在 A->B和 B->A迁移任务中，

对原始振动数据进行数据处理比不进行数据处理

所得的诊断精度要高，说明数据处理对于故障诊断

的必要性；②使用 CWT和 FFT可以完成故障诊断，

精度在 73% 左右，效果并不理想；③使用 WPT进行

数据的拆分并组合的方式可以达到最优的诊断效

果，在 A->B和 B->A的迁移任务中，均达到最优诊

断效果，诊断精度分别为 82.14% 和 80.37%，说明本

文方法的优越性。

为进一步了解不同参数的分类细节，在进行A->B
训练任务时绘制了轴承分类的混淆矩阵，如图 7

所示。图中，坐标轴上的 5个参数代表轴承的 5种

健康状态，对角线上的所有数据识别正确的样本数

目占总样本数据的百分比。由图 7可知：①正常状

态的轴承基本都能被识别出来；②内圈故障 1的诊

断效果较差，但易于内圈故障 2的诊断混淆，这可

能与 2个数据集之间的数据特征有关；③4种方法

均取到了 60% 以上的诊断精度，使用 WPT方法时

达到了最优的分类效果，诊断精度为 82.14%。
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图 7    轴承分类的混淆矩阵

Fig. 7    Confusion matrix for bearing classification
 

 

表 3    不同数据处理方法的诊断精度

Table 3    Diagnosis accuracy of different data

processing methods

数据处理方法 输入特征 迁移任务 诊断精度/%

不做处理 2 048×1 A->B 62.23

FFT 2 048×1 A->B 71.48

CWT 2 014×1 A->B 73.65

WPT 2 048×1 A->B 82.14

不做处理 2 048×1 B->A 54.21

FFT 2 048×1 B->A 75.47

CWT 2 014×1 B->A 71.56

WPT 2 048×1 B->A 80.37
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4.4　多层域适应对诊断精度的影响

为验证不同层数的域适应算法对诊断精度的

影响，将 MK-MMD算法分别加在第 1层全连接层

后，第 1层、第 2层全连接层后，第 1层、第 2层、

第 3层全连接层后及不添加 4种情况做对比。具

体故障诊断效果如表 4所示。
 
 

表 4    多层域适应对诊断精度的影响

Table 4    Effect of multi-domain adaptation on

diagnosis accuracy

处理策略 训练时间/s 训练任务 诊断精度/%

不添加MK-MMD 93 A->B 37.21

F1处添加MK-MMD 108 A->B 71.32

F1,F2处添加MK-MMD 124 A->B 77.56

F1,F2,F3处添加MK-MMD 147 A->B 82.94

不添加MK-MMD 89 B->A 41.83

F1处添加MK-MMD 97 B->A 75.89

F1,F2处添加MK-MMD 123 B->A 79.87

F1,F2,F3处添加MK-MMD 148 B->A 83.21
 

由表 4可知 ：①在相同的训练任务下 ，随着

MK-MMD算法逐层加入，训练时间也随之增多。

每多一层加入 MK-MMD算法来计算输出特征的差

异值，训练时间就会增多 15 s左右；②MK-MMD算

法的不断加入使得模型域适应能力明显增强，分类

任务完成的更加出色；③当所有全连接层都加入

MK-MMD算法后，分类效果达到最优，在 A->B和

B->A的迁移任务中 ，诊断精度分别为 82.94% 和

83.21%。

通过 t-分布领域嵌入（t-distributed stochastic neigh-
bor embedding, t-SNE）算法，可以将上述算法全连接

层处提取出来的故障特征降维至二维平面，并以散

点图的形式呈现,从而可以对不同算法分类结果进

行更为直观的展示。在 A->B迁移任务下，4种不

同处理策略提取的特征可视化结果如图 8所示。

由图 8可知：①未加入域适应算法分类效果极

差，各个故障类别之间的界限不够明显，不同类别

之间的特征相互堆叠，诊断精度只有 37.21%；②在

全连接层处加入 MK-MMD算法时，模型的域适应

能力得到增强，可以有效提取 2个数据集之间的公

共特征，诊断精度明显提高，为 71.32%；③随着逐层

在全连接处添加域适应算法 MMD时，不同类别之

间几乎没有特征堆叠，诊断精度逐步提高。 

4.5　不同方法诊断精度对比

为验本文方法的优越性，将该方法与常见的域

适应算法进行对比实验。本文选取迁移成分分析

(transfer  component  analysis,  TCA)[21]、 深 度 域 混 淆

(deep domain confusion，DDC)[22] 网络、深度自适应

P(ϕ(Xs))

Q(ϕ(Xt))

网络 (deep adaptation network，DAN)[23]、与域适应神

经网络 (domain adaptive neural network，DANN)[24]4种

迁移学习网络及不添加域适应模块的 MDANN。

其中，TCA主张最小化源域 s 的概率分布

和目标域 t 的概率分布 之间的距离；DDC
的核心理念在于使用 MMD度量全连接层的第 2层

处的特征差异；DAN的主要思想是使用 MK-MMD
度量多个全连接层的差异，并以相加的方式处理计

算结果；DANN是 MDANN的简化版本，只进行域

混淆，没有做差异度量。DAN的网络输入是一维

数据，DDC、DANN的输入是经过小波变换处理后

的二维数据。本次的迁移任务是 A->B和 B->A。

在实验过程中，所有模型均调整至最优的参数，并

取 10次实验结果的平均值作为最后的结果，具体

诊断效果如表 5所示。
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图 8    不同处理策略对于诊断精度影响的 t-SNE可视化

Fig. 8    t-SNE visualization of effects of different processing

strategies on diagnosis accuracy

 

表 5    不同模型的精度

Table 5    Accuracy of different models

网络模型 是否域适应 迁移任务 输入特征 诊断精度/%

TCA 否 A->B 2 048×1 47.12

DDC 是 A->B 224×224×3 74.32

DAN 是 A->B 2 048×1 76.86

DANN 是 A->B 224×224×3 77.58

MANN 否 A->B 2 048×1 32.15

MDANN 是 A->B 2 048×1 84.17

TCA 否 B->A 2 048×1 28.21

DDC 是 B->A 224×224×3 65.36

DAN 是 B->A 2 048×1 74.21

DANN 是 B->A 224×224×3 75.36

MANN 否 B->A 2 048×1 36.58

MDANN 是 B->A 2 048×1 82.15
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由表 5可知：①具备域适应的模型能够有效学

习到可迁移特征，使得完成迁移任务的效果远远优

于未具备域适应功能的网络模型；②仅通过度量输

出特征的差异值或仅通过加入域鉴别器进行域混

淆虽然可以完成迁移任务，但效果并不理想，诊断

精度均在 60%～75% 之间；③MDANN在迁移任务

A->B和 B->A中均表现优异 ，诊断精度分别为

84.17% 和 82.15%，在 6个网络模型中排名第 1。
对 A->B迁移任务进行 t-SNE可视化，如图 9

所示。由图 9可知：①TCA、MDANN(未添加域适

应模型)各个故障类别之间的界限不够明显，不同

类别之间的特征相互堆叠，导致诊断精度不断下

降；②DCC、DAN、DANN部分故障类型堆叠较多，

导致模型识别困难，诊断性能不理想；③MDANN
模型的散点分布图在 6个迁移模型中的故障重叠

最少，使得故障分辨简单，可以达到最好的分类结

果，也进一步说明了该模型在故障诊断领域的优

越性。
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图 9    不同模型的 t-SNE图

Fig. 9    t-SNE diagrams of different models
  

5　结　论

本文提出一种基于多层域适应的滚动轴承故

障诊断方法，用于解决无标签的故障数据不足的问

题，结论如下：

1） 鉴于 FFT缺乏时间对频率的定位，CWT数

据量大，数据具有冗余性的问题，利用 WPT对原始

轴承数据进行重构，优化原始数据的特征表示，使

得网络可以提取深度特征；

2） 针对源域数据和目标域数据分布有差异的

问题 ，对全连接层进行多层域适应 ，使用 MK-
MMD来度量差异，并使用叠加或相乘方式验证

2种策略的优异性；

3） 针对目标域没有标签导致最后一个全连接

层无法进行训练，使用伪标签策略来解决模型无法

训练的问题，从而提高了模型的域适应能力。

未来将对模型内部特征提取层做出优化，从而

更好的提取可迁移特征。同时，将本文方法嵌入到

单片机内，设计出一套具有实时诊断能力的嵌入式

平台，应用于工业故障诊断领域。
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Unlabeled data fault diagnosis method based on multi-domain adaptation
WANG Jinhua1，*，LIU Rui1，CAO Jie1，2

(1.   College of Electrical and Information Engineering，Lanzhou University of Technology，Lanzhou 730050，China；

2.   Gansu Manufacturing Information Engineering Research Center，Lanzhou 730050，China)

Abstract： in  industrial  production,  due  to  the  difference  in  the  distribution  of  source  domain  data  and  target
domain  data  and  the  small  amount  of  labeled  fault  data,  the  accuracy  of  domain  adaptation-based  bearing  fault
diagnosis  algorithms proposed in  the past  is  generally  not  high.  In  view of  this,  the multi-domain adaptation neural
network  (MDANN)  fault  diagnosis  method  was  proposed  in  this  paper,  which  was  used  for  rolling  bearing  fault
diagnosis  without  labeled  data.  Firstly,  the  original  vibration  signal  was  processed  by  using  wavelet  packet
transformation  (WPT)  to  reduce  signal  redundancy  and  avoid  the  loss  of  key  signal  features.  Secondly,  the  multi-
kernel maximum mean discrepancy (MK-MMD) algorithm was used to calculate the difference of input eigenvalues,
and  the  network  parameters  of  MDANN were  updated  by  backpropagation  so  that  the  network  can  extract  domain
invariant  features.  Finally,  in  order  to  ensure  that  unlabeled  target  domain  data  can  participate  in  network  training
normally, the maximum probability label was used as a pseudo-label strategy of the real label to solve the problem that
unlabeled  target  domain  data  cannot  be  trained  and  enhance  the  acquisition  of  reliable  diagnosis  knowledge  of  the
model. Two publicly available datasets, CWRU and PU, were used for validation. The experimental results show that
the  proposed  method  has  higher  diagnosis  accuracy  compared  with  common  domain  adaptation  methods,  which
further shows that the method can effectively learn the transferable features and fit the discrepancy in data distribution
between the two datasets.

Keywords： rolling bearing；fault diagnosis；transfer learning；multi-domain adaptation；pseudo-label strategy
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