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基于领域自适应的变工况轴承故障诊断
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摘　　　要：针对轴承故障诊断中存在训练样本和测试样本分布不同及各类故障数据不平衡导

致故障识别率低的问题，设计了一种基于改进残差网络 (ResNet) 的领域自适应故障诊断方法。在诊

断网络第 1 层使用多维度卷积结构进行特征提取，得到不同维度的故障特征信息；在领域自适应层

采用局部最大平均差异 (LMMD) 对齐源域和目标域的分布，获取更多细粒度信息；使用类平衡损失

函数 (CBLoss) 解决不平衡数据的训练问题，以 Adam 优化网络实现故障诊断。实验结果表明，所提

方法可在故障样本类别不平衡下有较高的诊断结果。在 2 个轴承数据集和采集的风力发电机数据上

进行实验验证，结果表明，所提方法具有一定的优越性，在数据样本不平衡情况下，诊断性能优于

深度神经网络和领域自适应网络等深度迁移学习方法，可作为一种有效的跨工况故障分析方法。
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机械设备作为现代工业由传统制造业向智能

制造业转变的重要角色之一，能够更快地促进生

产，提高生产经济效益。机器在不间断的正常工作

运行及管理工作过程中会不可避免地出现各种故

障，从而引发计划外的停机，对经济造成严重损失，

甚至造成人员伤亡[1]。轴承作为机械传动部件的重

要组成部分，往往最容易出现故障，统计表明，机械

故障中有 45%～55% 为轴承故障 [2]，大量学者针对

轴承故障诊断展开研究并取得了丰硕的成果。近

年来，随着工业大数据的快速发展，基于深度学习

的智能故障诊断方法发展更加迅速 [3]。其中，基于

深度学习的轴承故障诊断也被大量研究 [4-6]。但是，

这些传统的深度学习方法都需要满足以下 2个条

件：①训练数据的分布和测试数据的分布之间存在

较大的差异；②在训练过程中需要足够多的带标签

数据来对模型进行训练。当分布不同或没有足够

的数据标签时，这些方法的性能可能会快速下降；

而设备在长期运行过程中会积累大量的未带标签

的数据，对数据进行手动标记或重新开始构建新的

模型都需要耗费大量的时间和精力。

基于此，迁移学习作为一种有效解决此类问题

的方法被引入到故障诊断中。该方法主要解决目

标样本标记数据稀少和域分布不一致问题，在机器

视觉、自然语言处理等领域中有较好的表现 [7-9]。

文献 [10]建立深度迁移卷积网络，实现了在目标域

上用少量的训练数据对网络进行一系列的微调。

文献 [11]采用迁移参数的方法，将卷积神经网络

(convolutional  neural  network,  CNN)作为迁移网络，

实现了不同型号下轴承的故障诊断。虽然通过微

调获得了更精确的诊断网络模型，但仍未能解决目

标域标签不足的问题。

为解决对样本数据进行诊断时目标域样本数
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据无标签的问题，在变工况故障诊断中，基于领域

自适应的迁移学习方法受到了广泛的关注，其主要

思想是用深层神经网络提取故障特征信息后添加

自适应层来减少目标域和源域距离之间的分布差

异。因此，有效测量域之间的分布距离非常重要，

因为其影响到减少分布差异的性能。文献 [12-14]
通过计算目标域和源域之间的最大均值化差异

(maximum mean discrepancy，MMD)，实现了跨域故

障诊断。为更好地减少域分布差异，文献 [15-16]
利用多核最大均值化差异 （multikernel  maximum
mean discrepancy，MK-MMD）选择一个最优、合理

的核来加强 MMD的效果，在跨域故障诊断中取得

了较好的结果。文献 [17]利用 Wasserstein距离度

量分布差异适应目标域和源域，实现了变工况故障

诊断。而在迁移网络的选取中，深度学习网络有着

优越的性能。文献 [18-20]使用 CNN对特征进行提

取，实现了在跨工况条件下的故障诊断。残差网络

（residual network，ResNet）是一种 CNN网络的改进，

在残差块中通过使用短连接结构来提高深度网络

的泛化能力，在故障诊断领域中受到了广泛关注。

文献 [21-23]以 ResNet作为基础网络，在应用中针

对不同对象及不同问题分别进行改进，取得了较好

的结果。

以上基于领域自适应研究虽然得到了较高的

诊断效果，但并未考虑样本数量较少及样本类别在

不平衡条件下的问题。在实际应用中，能获取的样

本较少，并且不同工况下各故障类别的数据不平

衡 [24]。为解决由于样本数据不平衡导致的分类错

误，以及样本量不足导致模型诊断精度低的问题，

本文提出了一种基于改进 ResNet的领域自适应故

障诊断方法，实现了在变工况条件下对不平衡数据

集的故障诊断。主要改进如下：

1） 在网络开始部分采用多维度卷积结构，提

取多维度特征，克服单一维度特征提取信息不全的

问题。

2） 样本局部之间的分布差异采用领域自适应

层 局 部 最 大 平 均 差 异 (local  maximum  mean  dis-
crepancy，LMMD)来衡量，对目标域和源域的分布

进行对齐操作。

3） 迁移学习网络训练中采用类平衡损失函数

（class-balance loss，CBLoss）解决样本数据不平衡对

模型的影响。 

1　相关理论
 

1.1　迁移学习

d X

P(x) D D = {X,P(x)} x ∈ X

Ds = {Xs,P(xs)}
Dt = {Xt,P(xt)}

P(xs) , P(xt)
f (x) y T =

{Y, f (x)}, f (x) = P(y |x ) y ∈ Y

Y s = Y t P(ys |xs ) =

P(yt
∣∣xt )

Xs Y s

Xs→ Y s

迁移学习主要用于解决目标域数据少标签或

无标签及源域和目标域分布不同的问题。不同工

况下的故障诊断是从一组带标签的源域数据学到

的分类参数通过迁移，应用到另一组未带标签的目

标域数据。迁移学习中，任务和领域是最为重要的

2个基本概念。 维特征空间 和边缘概率分布

组成领域 ，其中， ， 。设置在

一定工作条件下带标签的数据作为源域样本

，其他条件下的无标签数据作为目标

域样本 。由于源域和目标域的工作

条件不同 ， 2个域中的数据分布存在很大的差

异，即 。故障诊断的目标是任务，其由

一个预测函数 和标签空间 组成 ，其中 ，

为条件概率分布， 。由于

不同域数据之间的类别相同，令其标签空间也相

同 ， 即 ， 条 件 概 率 也 相 同 ， 即

。通过对源数据样本进行训练，建立由源数

据特征空间 到标签空间 之间非线性的映射关

系： ，从而获取其中的故障诊断知识。 

1.2　子领域自适应

传统的领域自适应方法主要通过对齐全局目

标域和源域之间的分布，从而学习到全局域的位

移，并未考虑不同域下同一类别子领域之间的特殊

关系，导致迁移学习性能不理想。经过全局域自适

应后，2个域的分布基本相同，但不同子领域的数据

过于接近，难以进行准确分类，如图 1左部分所

示。子领域自适应的核心是学习局部域转移，如
 

源域

目标域

源域

目标域
全局域自适应 子领域自适应

源域B类样本 目标域A类样本源域A类样本 目标域B类样本

图 1    领域自适应图解

Fig. 1    Domain adaptation diagram
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图 1右部分所示，可以按照不同域分别对齐同一类

别域数据。因此，针对变工况条件，利用子领域自

适应方法，能够更好地提高分类精度。 

1.3　残差网络

x

F(x)

ResNet的主要思想是：将一个通道直接引入

网络，将网络模型的输入直接传递给后续层，从而

学习到前一层网络输出的残差，解决了模型在训练

过程中存在梯度消失及深层网络训练难度较大的

问题。图 2为浅层残差网络中残差块的结构。

残差块由短连接、卷积层 Conv、批处理归一化层

BN和激活函数 ReLu构成。图 2中， 为输入。设

为卷积路径的非线性函数，则残差块的输出可

表示为

u = F (x)+ x （1）

F(x) = u− x

F(x)

其残差为 ，该网络训练的目标是使

残差 的值尽可能为 0，从而避免随网络深度加

深而产生的精度下降问题。
 
 

Conv1

+

ReLu

短连接

x

F(x)

F(x)+x

BN

Conv2

BN

ReLu

图 2    残差块结构

Fig. 2    Residual block structure
  

2　基于改进 ResNet 的子领域自适应

故障诊断

实际生产中，不同工况下采集到的轴承故障信

号分布是不一致的。由于轴承每个部位发生故障

的频率不同，采集到的每一类故障样本数量也会不

同。目前，大量基于 ResNet的迁移学习主要采用在

图像领域预训练好的网络参数进行迁移，没有针对

轴承故障数据，缺乏针对性。基于此，本文提出一

种基于变工况下类别不平衡深度子领域自适应迁

移学习方法。该方法使用改进 ResNet作为主体诊

断模型，残差块参数如表 1所示。自适应层使用

LMMD减少分布差异，对齐不同子领域；网络训练

使用类平衡损失函数消除故障样本分布不平衡对

模型的影响。 

2.1　多维特征提取模块

为获取更多输入特征信息，采用多维特征提取

模块提取更深层次的特征，结构如图 3所示。区别

传统 CNN单通道特征提取，本文使用的多维特征

提取模块在输入之后，采用并行的 3个卷积层，使

用不同大小的卷积核对提取不同维度下特征信息，

使用标准化 BN和 ReLu后，通过 Concat将特征维

度拼接到一起，通过最大池化层输出提取到的特征

信息。
 
 

输入

3×3×8
BN+ReLu BN+ReLu

BN+ReLu

Concat

最大池化

输出

1×1×16

BN+ReLu
1×1×16

BN+ReLu
1×1×16

5×5×8

图 3    多维特征提取模块

Fig. 3    Multidimensional feature extraction module
  

2.2　子领域自适应函数及类不平衡损失 

2.2.1　子领域自适应函数

通过对相关子领域分布进行对齐，不仅可以调

整全局区域分布，还可以匹配不同工作条件下的子

类别缺陷分布，在训练过程中，模型的泛化能力和

鲁棒性更好。但在实际中，目标域中的数据往往是

无标签的。针对该问题，使用训练好的模型概率来

生成目标域的伪标签，传统的用来度量目标域和源

域之间的分布差异通常采用 MMD，本文针对迁移

学习中子领域的自适应问题，使用 LMMD对模型

进行优化[25]。

d̂H(p,q) =
1
C

C∑
c=1

∥∥∥∥∑
xs

i∈Ds

ωsc
i ϕ(xs

i )−
∑
xt

j∈Dt

ωtc
j ϕ(xt

j)
∥∥∥∥2

H

（2）

d̂H(p,q) C

ϕ ωsc
i

式中： 为全局域自适应损失； 为样本类别

数量； 为原始空间到希尔伯特空间的映射； 和

 

表 1    残差块参数

Table 1    Residual block parameters

残差块
残差块参数

Conv1 Conv2

Block1×2 Conv(3,3,1,16) Conv(3,3,1,32)

Block2×2 Conv(3,3,1,32) Conv(3,3,1,64)

Block3×2 Conv(3,3,1,64) Conv(3,3,1,128)
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ωtc
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i xt
j

ns∑
i=1
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i
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j

∑
xi∈D
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分 别 为 属 于 类 的 和 的 权 重 。 和

都等于 1，且 是类别 的加权和 ，

、 分别为 2种分布样本的总数。样本 的权重

计算如下：

ωsc
i =

yic∑
(x j ,y j)∈D

y jc

（3）

yic yi c
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i

ŷi = f (xi)

xi c

ŷt
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ωtc
j

zl ns

Ds p nt

Dt q

{zsli }ns
i=1 {ztlj }ns

j=1

式中： 为输入 的第 类标签。源域样本通过计

算真实标签 得到每个样本的权重 。由于目标

域无标签，神经网络 输出并不是确定的，而

是一个概率分布，表示将样本 预测为 类的概率，

目标域的伪标签用网络预测标签 表示，进而计算

目标域的权重 。为实现自适应的高层网络，其中

的激活值 需要明确。存在 个具有标签的源域

服从概率值为 的概率和 个不含标签的目标域

服从概率值 的概率,深层神经网络会在 l 层中产

生 和 的激活值。故推导出子领域的自

适应函数为

d̂l(p,q) =
1
C

C∑
c=1

(
ns∑

i=1

ns∑
j=1

ωsc
i ωsc

j k(zsli ,zslj )+

nt∑
i=1

nt∑
j=1

ωtc
i ωtc

j k(ztli ,ztlj ) −2
ns∑

i=1

nt∑
j=1

ωsc
i ωtc

j k(zsli ,ztlj )

)
（4）

k(zsli ,zslj )式中： 为源域和目标域的样本。 

2.2.2　类平衡损失函数

En

传统的故障诊断中，通常采用的故障数据集是

人为构建的平衡数据集，即每类故障样本数量相

同。然而，实际生产中采集到的数据样本，各类别

的数据不一定均衡，因为一般情况下，设备是健康

的，所以采集的数据中以健康样本居多，故障样本

占少量。不平衡数据集及样本量不足会导致网络

在提取拥有大量样本的故障状态特征时出现过拟

合，而少量故障种类的样本量不足以支撑深层网络

学习到比较稳定的泛化特征，导致故障分类的精度

不足。在现有研究中，一般采用重采样和加权采样

的方法来解决该问题。重采样作为一种有效处理

不平衡数据集的方法，可以解决大多数问题。欠采

样会导致特征信息的缺失，而过采样会导致过拟

合，并且重新抽样会增加重复的样本，降低网络的

训练速度。重加权的方法通常是对损失函数进行

改进，以解决不平衡数据问题，这类方法实现方便

且效果显著。为解决数据不平衡条件下的分类问

题，文献 [26]提出了一种 CBLoss函数，其主要思想

是利用有效样本量 对损失函数反向加权。对于

不同种类的故障样本，第 j 类的有效样本量可表

示为

En j =
1−βn j

j

1−β j
（5）

β j =
N j−1

N j
（6）

n j N j式中： 为第 j 类故障的样本数量； 为第 j 类故障

的有效样本数；β 为需要调节的超参数。

1/En j为平衡第 j 类故障的损失，引入反比因子 ，

因此，CBLoss函数可以表示为

LCB(p,y) =
1

Eny

L(p,y) =
1−βy

1−βny
y

L(p,y) （7）

ny式中： 为 y 类的样本数量；L(p,y)为常用的损失函

数，分类损失函数使用 focal。

F(z,y) = −
C∑

i=1

(1− pt
i)
γ lg pt

i （8）

pt
i = 1/[1+ exp(−zt

i)]式中： , i 和 t 分别为样本 z 的种

类和数量；γ 为需要调节的超参数。

由此可以得到本文中的类平衡损失：

LCBfocal(z,y) = − 1−β
1−βny

C∑
i=1

(1− pt
i)
γ lg pt

i （9）
 

2.3　子领域自适应故障诊断网络模型

本文方法模型如图 4所示。首先，将传感器采

集到的方位一维信号数据转化为二维矩阵形式；然

后，为缩短模型的训练时间，使用源域信号对模型

进行预训练，模型训练完成后，保存优化好的模型
 

特征图

源域

多维特征提取

Block1×2

Block2×2

Block3×2

...

...

...

...

子领域
自适应层

全连接层

参数共享

LMMD

源域分类预测 Ŷ 
s Ŷ 

tY 
s源域标签 目标域分类预测

目标域

参数
共享

预训练
模型

图 4    子领域故障诊断模型

Fig. 4    Sub-domain fault diagnosis model
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参数，在分类层前加入自适应层，采用 LMMD 算法

对模型进行子领域自适应；最后，采用 Softmax函数

对故障类型进行分类。

训练过程需要优化的目标函数为

Ltotal =min
f

1
ns

ns∑
i=1

LCBfocal(z,y)+λµ
∑
l∈L

d̂l(p,q) （10）

µ λ > 0

式中：L 为总自适应层数，本文设置 L=1；试验可得

超参数 =0.3； 为超参数，表示为

λ =
2

1+ e−10m/M
（11）

其中：m 为当前训练轮数；M 为总的训练轮数。 

2.4　故障诊断流程

本文方法整体故障诊断流程如图 5所示。首

先，对采集的一维时序信号进行数据预处理，选取

1 024个点作为一个样本，将其转换成 32×32的矩

阵，便于网络计算。划分数据集后，将无标签的目

标域数据和有标签的源域数据分别划分为测试集

和训练集。其次，利用源域数据对改进后的 ResNet
模型进行预训练，提高模型训练时的速度，后期训

练故障诊断模型时可直接读取保存好的网络参

数。在模型训练过程中，有标签的训练集数据和无

标签的测试集数据比例设置为 5∶1，用来对齐源域

和目标域。batchsize设置为 64。将改进后的 ResNet
作为特征提取器提取可迁移特征 ，利用 LMMD

尽可能减少源域和目标域之间的差异性。采用

Softmax作为分类器，对不同工况下轴承健康状态

进行分类。当模型训练到最优后，对目标域的测试

集样本进行分类，得到诊断结果。 

3　实验验证
 

3.1　实 验 1 

3.1.1　数 据 集
本文选用美国凯斯西储大学轴承公开数据集，

其实验设备如图 6所示。一共存在 4种轴承状态，

分别为正常 (N)、内圈故障 (IRF)、外圈故障 (ORF)
和滚子故障 (RF)。采样频率为 12 000 Hz。每种故

障类型存在 2.54，5.08，7.62 cm 这 3种不同的损伤

直径，共 10种状态。故障数据在 4种不同的负载

0，0.735，1.47，2.205 kW下采集，将不同的工作条件

分别用 A、B、C、D表示。不同工况下的数据按照

不 同 的 故 障 类 别 获 取 所 需 样 本 ， 具 体 如 表 2
所示。
  

图 6    美国凯斯西储大学轴承实验台

Fig. 6    Bearing test bench of American Case Western

Reserve University
  

表 2    数据集设置

Table 2    Dataset settings

故障类型 尺寸/cm 训练集数量 测试集数量

正常 200 150

滚子故障

2.54 150 100

5.08 150 100

7.62 150 100

内圈故障

2.54 150 100

5.08 150 100

7.62 100 50

外圈故障

2.54 100 50

5.08 100 50

7.62 100 50
 

在不同负载下工作，会导致振动数据分布不一

致。为验证本文方法的准确性，将其应用于不同负

载工况。本文采用设备驱动端采集的轴承数据，共

12个迁移任务 ：A→B，A→C，A→D，B→A，B→C，
B→D，C→A，C→B，C→D，D→A，D→B，D→C。针

对无监督学习转移任务，训练集为带标签的源域数

 

矩阵化

无标签目标域

测试集

有标签源域

训练集

训练完成

N

原始数据

计算Ltotal

训练模型

最大
epoch?

Y

故障诊断模型

预训练
改进ResNet

输入训练集

输出诊断结果

数据
预处理

预训练模型

训练模型

故障诊断

图 5    整体故障诊断流程

Fig. 5    Overall fault diagnosis process
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据，测试集为无标签的目标域数据，比例为 5∶1。 

3.1.2　与其他模型的比较分析

为验证本文模型在变工况条件下进行故障诊

断的优势，将其与传统迁移学习模型进行对比，包

括联合分布适应模型 (joint  distribution  adaptation，
JDA)[27]、 LeNet-5、 深 度 CORAL(deep-CORAL， D-
CORAL)[28]、领域自适应神经网络 (domain adaptive

neural network ，DaNN)[29]。其中，LeNet-5为 5层CNN，

模型使用源域样本直接训练。D-CORAL和 DaNN
分别用 CORAL和 MMD作为领域自适应度量准

则，并且都使用本文训练好的 ResNet模型提取特

征，通过反向传播优化分类器。本文模型与其他

模型在不同条件下的故障诊断结果对比如表 3
所示。

 
 

表 3    不同方法诊断精度

Table 3    Diagnostic accuracy of different methods

方法
准确率/%

平均准确率
A→B A→C A→D B→A B→C B→D C→A C→B C→D D→A D→B D→C

JDA[27] 71.3 68.5 70.2 66.8 69.9 73.6 70.4 72.6 71.2 69.1 68.5 73.6 70.5

LeNet-5 82.1 83.9 79.7 81.5 80.3 84.4 80.3 82.1 81.9 77.6 81.4 83.2 81.5

D-CORAL[28] 98.4 96.8 88.9 96.5 97.3 95.6 91.3 97.2 98.7 87.6 93.6 95.7 94.8

DaNN[29] 97.0 97.5 94.4 96.5 98.2 98.6 95.2 97.6 98.1 89.1 96.2 97.2 96.3

本文方法 99.4 98.8 99.1 99.3 98.5 99.8 98.2 99.1 99.5 98.4 99.7 99.3 99.1
 

从表 3可以看出，JDA[27] 模型的分类平均准确

率为 70.5%，验证了该模型在不同负载条件下的轴

承故障诊断效果一般。而 LeNet-5由于卷积层数较少，

数据类别不平衡，导致诊断结果不理想，平均准确

率只有 81.5%。作为深度迁移模型的 D-CORAL[28]

和DaNN[29]，在相同条件下，平均准确率分别为 94.8%
和 96.3%，这主要是因为使用了领域自适应方法。 

3.1.3　类平衡损失函数验证

为验证 CBLoss函数在网络诊断模型中的效

果，本节采用 A→B这一工况进行实验。在建立好的

模型中分别使用传统的交叉熵损失函数和 CBLoss
进行对比，实验结果分别如图 7(a)、(b)所示。

从图 7中可以看到，2种模型都有较好的分类

效果。交叉熵损失模型在第 3、4、5标签类别中出

现较多误判，而使用 CBLoss函数较好地解决了这

一问题。说明 CBLoss函数利用各类别的有效样本

量对损失函数进行重加权，能够有效消除样本数的

分布差异，降低样本不平衡分布对网络模型故障识

别能力造成的影响。 

3.2　实 验 2
为进一步验证本文方法的有效性，采用帕德伯

恩的轴承数据进行验证[30]。实验台由电机、测转矩

轴、轴承测试模块、飞轮、负载电机等 5个部分组

成，如图 8所示。

在轴承测试模块中，安装不同损伤的实验轴

承，生成 4种不同工况下的实验数据，如表 4所示。

根据损伤的位置和严重程度，实验轴承的健康状态

可分为 3种：正常 (N)、内圈损伤 (IR)、外圈损伤 (OR)。
包含两相电流信号和一组振动信号，为区别 3.1节

实验 1，实验选取第一相电流的数据。采样频率为
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(b) 交叉熵损失函数

图 7    2种损失函数混淆矩阵

Fig. 7    Confusion matrix of two loss functions
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64 kHz，包含 6个正常轴承、12个具有人为损坏故障

的轴承、14个采用加速寿命试验损坏故障的轴承。

为更接近实际工况，本文采用损伤数据作为源

域数据，真实损伤数据作为目标域数据。源域数据

为编号 0工况下人工损伤数据，数据代码为 K001
（正常）、KI01（内圈故障）、KA01（外圈故障）。其他

工况下加速寿命试验损坏数据为目标域数据。迁

移任务目标域数据代码如表 5所示。

实验方案设计及参数与美国凯斯西储大学轴

承数据集实验一致，考虑到 2组实验采用的信号类

型不同，在实验样本数量设计选择不同比例，具体

如表 6所示。不同方法的诊断精度如图 9所示，可

以看出，在使用不同实验台及电流信号作为实验对

象时，诊断结果相对美国凯斯西储大学振动信号有

所降低，其主要原因是电流信号中包含由故障产生

的谐波信号，对诊断结果有影响。相对而言，较其

他方法，如 JDA[27]、LeNet-5未使用迁移方法，以及

经典的 D-CORAL[28] 和 DaNN[29] 迁移学习方法，本

文方法诊断准确率有明显提升。 

3.3　实 验 3
为进一步验证本文所提迁移模型的泛化能力，

在甘肃酒泉某风电场采集的风力发电机电流数据

上进行实验验证。实验选取了 3种故障类型，数据

代码为故障Ⅰ、故障Ⅱ、故障Ⅲ，迁移任务目标域

数据代码如表 7所示，在 3种不同风速条件下（用

a、b、c表示）进行迁移学习。

数据集的划分如表 8所示，针对所采集的电流

信号，训练集和测试集划分的比例为 2∶1。
实验方案设计参数与美国凯斯西储大学轴承

数据集实验一致，实验结果取 10次平均值，如表 9

 

1
2 3 4 5

1. 电机；2. 测转矩轴；3. 轴承测试模块；4. 飞轮；5. 负载电机。

图 8    帕德伯恩轴承实验台

Fig. 8    Paderborn bearing test bench
 

表 4    不同工况详细信息

Table 4    Details of different working conditions

编号 转速/（r·min−1） 扭矩/（N·m） 径向负载/N

0 1 500 0.7 1 000

1 900 0.7 1 000

2 1 500 0.1 1 000

3 1 500 0.7 400
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JDA[27] LeNet-5 D-CORAL[28]

DaNN[29] 本文方法

准
确

率
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迁移任务

图 9    不同方法准确率对比

Fig. 9    Accuracy comparison of different methods

 

表 5    目标域数据代码

Table 5    Target domain data codes

迁移任务 正常 内圈故障(OR) 外圈故障(IR)

0-1 K002 KI04 KA04

0-2 K003 KI14 KA15

0-3 K004 KI16 KA22
 

表 6    轴承数据集划分

Table 6    Bearing dataset partitioning

故障类型 训练集数量 测试集数量

正常 500 300

内圈损伤 200 100

外圈损伤 100   50

 

表 7    目标域数据集划分

Table 7    Target domain dataset partitioning

迁移任务 故障类型

a-b 故障Ⅰ 故障Ⅱ 故障Ⅲ

a-c 故障Ⅰ 故障Ⅱ 故障Ⅲ

 

表 8    风机数据集划分

Table 8    Wind turbine dataset partitioning

故障类型 训练集数量 测试集数量

故障Ⅰ 200 100

故障Ⅱ 100 50

故障Ⅲ 50 25
 

表 9    风机数据不同方法诊断精度

Table 9    Diagnostic accuracy of wind turbine data of

different methods

方法
准确率/%

a-b a-c

JDA[27] 70.7 65.6

LeNet-5 79.4 81.3

D-CORAL[28] 96.9 95.7

DaNN[29] 95.8 96.3

本文方法 98.2 98.4
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所示。本文方法相比于其他方法能够有效提高故

障诊断的准确率，同时验证了本文方法的有效性及

本文模型具有良好的泛化能力。 

4　结　论

本文提出了一种基于可变工况条件下子领域

自适应的轴承诊断方法，其目标是解决可变运行条

件下收集的轴承故障信号特征和不平衡数据类别

分布不协调的问题。通过相关实验进行对比验证

得出以下结论：

1） 第 1层多维特征提取模块构建的 ResNet模
型，能够对不同工况下的轴承故障信号提取更深层

次的特征。

2） 自适应层采用子领域对齐的方法，减少目标

域与源域之间的分布差异，解决了全局领域自适应

对齐时发生同类别距离减小使诊断结果出现偏差

的问题，采用 LMMD算法生成伪标签解决目标域

无标签情况。

3） 通过采用 CBLoss替换交叉熵损失，解决了

变工况条件下样本数据类别不平衡问题。通多实

验对比，证明了本文方法具有良好的鲁棒性和泛化

能力。
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Bearing fault diagnosis in variable working conditions based on
domain adaptation

CAO Jie1，2，3，YIN Haonan1，LEI Xiaogang1，WANG Jinhua1，2，3，*

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

2.   Key Laboratory of Gansu Advanced Control of Industrial Processes，Lanzhou 730050，China；

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

Abstract： This  research  develops  a  domain  adaptive  fault  diagnosis  method  based  on  an  enhanced  residual
network (ResNet) to address the issues that the distribution of training samples and test samples differs in bearing fault
diagnosis and the imbalance of different fault data results in a low fault recognition rate.First, the multi-dimensional
convolution structure is  used for  feature extraction in  the first  layer  of  the diagnosis  network to  obtain fault  feature
information  of  different  dimensions.Then,  the  local  maximum  mean  difference  (LMMD)  is  used  in  the  domain
adaptation layer  to  align the distribution of  the  source and target  domains,  to  obtain  more fine-grained information.
Finally, the class-balanced loss (CBLoss) function is used to solve the training problem of unbalanced data, and the
Adam optimization network is  used to  achieve fault  diagnosis.  The experimental  findings  demonstrate  that,  even in
cases when fault sample categories are unbalanced, the enhanced approach suggested in this work can produce better
diagnosis outcomes. Experiments are carried out on two bearing datasets and collected wind turbine data. The results
show  that  the  improved  method  has  certain  advantages,  and  its  diagnostic  performance  is  better  than  other  deep
transfer learning methods in the case of imbalanced data samples. It can be used as an effective cross-condition failure
analysis method.

Keywords： fault  diagnosis；residual network；data imbalance； local maximum mean difference；class-balanced
loss；bearings
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