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摘要摘要：：针对工作负载变化引起滚动轴承振动信号的数据分布变化，导致故障诊断算法的泛化性变

差的问题，提出一种基于加权域适应卷积神经网络（weighted domain adaptive convolutional neural 

network， WDACNN）的滚动轴承故障诊断方法。在卷积神经网络中嵌入域适应算法，使基于源

域的分类器在目标域上取得良好的泛化性，并引入权重系数对源域样本进行加权，降低类权重偏

差的影响。采用6组迁移任务验证所提方法的有效性，结果表明：平均故障诊断精度达到96.6%，

证明了本文方法在不同工作负载条件下的有效性。
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0 引言引言

滚动轴承是机械设备中重要的传动部件，一

个微小的缺陷就会影响整个机器的性能，甚至导

致灾难的发生，因此，开发滚动轴承智能故障诊
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断工具对机械设备的稳定运行具有重要意义。

近年来，机器学习在故障诊断领域得到广泛

应用，并取得了杰出的效果
[1-4]

。其中，传统机器

学习算法需要人为设计特征，易造成信息的冗余

或丢失
[1]
。为此，基于深度学习的故障诊断方法得

到快速发展，如卷积神经网络 (convolutional 

neural networks, CNN)
[2]
、深度置信网络 (deep 

beliep networks, DBN)
[3]
、长短时记忆 (long short-

term memory, LSTM)
[4]
，其能够自动提取振动信号

的故障特征、增强非线性表达能力和泛化能力。

然而，深度学习方法通常假设源域和目标域

具有相同的数据分布，这在实际中很难满足。一

是实际工业中缺乏足够的用作测试集的故障数据；

二是机械设备的工作负载多变，导致训练集和测

试集数据分布不一致，影响模型的分类性能
[5]
。

迁移学习
[6]
能够将从源域提取到的知识应用到

目标域，有望解决上述问题。近年来，迁移学习

方法被广泛应用于故障诊断任务
[7-9]

。文献[7]构建

了深度卷积迁移学习网络 (deep convolutional 

transfer learning networks, DCTLN)，解决在数据分

布不同条件下的机械故障诊断问题。文献[8]提出

了多层自适应卷积神经网络 (multilayer adaptive 

convolutional neural network, MACNN)，实现轴承

在不同工作负荷下的故障诊断。文献[9]提出了一

种基于条件数据对齐和无监督预测一致性的自适

应局部域算法，解决机械故障诊断中存在的局部

域适应问题。这些方法将深度学习网络与最大均

值差异(maximum mean discrepancy, MMD)相结合

提取域不变特征，但忽略了设备工作负载变化引

起的数据类权重(即类先验分布)的变化，影响域适

应效果。

为解决上述问题，本文提出基于加权域适应

卷积神经网络(weighted domain adaptation convolu- 

tional neural network，WDACNN)的滚动轴承故障

诊断方法。该方法通过最小化源域和目标域之间

的加权最大均值差异 (weighted maximum mean 

discrepancy, WMMD)进行域适应，其中WMMD采

用权重系数为源域样本进行加权，使加权后的源

域和目标域保持相同的类权重，从而降低类权重

偏差的影响。并将 CNN 提取到的特征输入到

Softmax分类器进行分类，实现故障诊断。

1　域适应理论　域适应理论

1.1　　域适应问题域适应问题

域适应是一种基于特征的无监督迁移学习算

法(图 1)，“域”的定义如下：给定样本空间 χ，

X ={x1x2xn }Î χ为 χ中的数据集，p(X)为X的

边缘概率分布，则域被定义为D ={χp(X)}。迁移

学习中的域被分为源域和目标域，源域和目标域

具有不同的数据分布，其中源域带标签，记为

Ds ={x s
i y

s
i }

ns
i = 1；而目标域不带标签，记为 D t =

{x t
j }

nt
j = 1。未对源域和目标域进行域适应时，源域的

分类器在源域上具有很好的分类效果，但在目标

域上的分类效果不佳，如图 1(a)所示。域适应算

法可以为源域和目标域找到一个公共的特征提取

器 f (×)，在源域和目标域样本空间上得到特征空间

Z s和Z t，使得源域分类器在目标域特征空间Z t能

够取得良好的泛化性能。

1.2　　最大均值差异最大均值差异

在域适应问题中，通常采用MMD度量源域

和目标域特征之间的距离。

假设X s和X t分别为源域数据集和目标域数据

集，s和 t分别为源域和目标域的数据分布，则 s

和 t之间的最大均值差异可表示为

Dmmd (st)  Es (ϕ(X s ))-Et (ϕ(X t ))
2

H
(1)

式中：H为再生希尔伯特空间；Es (×)为数据分布

的期望； ϕ(×) 为将样本映射至与核 kϕ (X sX t )=

ϕ(X s )ϕ(X t ) 相关联的希尔伯特空间。

在样本量足够大的情况下，式(1)的经验估计

公式可以表示为

•• 2446
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D̂mmd (st)








 







1

ns
∑
i = 1

ns

ϕ(xs
i )-

1
n t
∑
j = 1

nt

ϕ(xt
j )

2

H

(2)

式中：ns和n t分别为源域和目标域的样本数量。

1.3　　加权最大均值差异加权最大均值差异

在无监督迁移学习中源域和目标域的类权重

(即类先验分布)很难保持一致，这种情况被称为类

权重偏差
[10]
。然而MMD往往忽视了类权重偏差的

影响，以图 1(b)为例，图中D类样本在目标域中

的类权重为0，因此从源域中D类样本学习到的知

识对于目标域而言是无用的，这部分知识会对目

标域的特征提取造成干扰，最终影响迁移学习的

效果。

为解决这个问题，本节引入加权最大均值差

异，其效果如图1(c)所示。不同于MMD直接计算

源域和目标域的分布差异，WMMD首先将源域映

射为参考源分布pαs (X s )，然后计算参考源分布与

目标域之间的分布差异，WMMD和 pαs (X s )的定

义分别为

Dwmmd (st)  E(αs) (ϕ(X s ))-Et (ϕ(X t ))
2

H
(3)

pαs (X s )=∑
c = 1

C

wt
c ps (X s|Y s = c)=

∑
c = 1

C

αcw
s
c ps (X s|Y s = c) (4)

式中：αc = wt
c ws

c 为权重系数；C 为样本类别数

目；c为其中一个标签。

从式(3)~(4)可知，利用权重系数 αc 为源域样

本加权，得到的参考源分布能够和目标域保持相

同的类权重，因此可以有效降低类权重偏差的影

响。WMMD的经验估计公式可写为

D̂wmmd (st)=















 













1

∑
i = 1

ns

α
ys

i

∑
i = 1

ns

α
ys

i
ϕ(x s

i )-
1
nt
∑
j = 1

nt

ϕ(x t
j )

2

H

(5)

式中：ys
i = 12i。

接下来对权重系数进行估算。由于源域样本

的标签已知，可直接采用公式ws
c = nc

s ns计算类先

验概率，其中 nc
s 为源域中第 c类样本的数量。然

而目标域缺少真实标签，无法直接计算类先验概

率，因此采用卷积神经网络输出的伪标签进行替

代，目标域的先验概率为

ŵt
c =

1
n t
∑

j

1c (ẑ t
j ) (6)

式中：n t为目标域样本数量；ẑ t
j 为目标域样本xt

j通

过深度神经网络分类得出的伪标签；1c (×)为一个

指示变量，当输入变量为 c时，其值为1，其余情

况为0。

2　基于　基于 WDACNN 的滚动轴承故障的滚动轴承故障

诊断诊断

随机变化的风力使得风电机轴承工作负载发

生变化，并引起类权重偏差问题，本文提出

WDACNN的滚动轴承故障诊断方法，在卷积神经

网络中嵌入WMMD损失项，并通过最小化该损

失项来减小负载变化引起的数据分布差异，实现

域适应。

图1 不同方法的迁移学习效果

Fig. 1 Transfer learning effect of different methods
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2.1　　加权域适应卷积神经网络加权域适应卷积神经网络

基于WDACNN的故障诊断框架如图 2所示，

由数据预处理、特征提取、故障识别 3个模块组

成。数据预处理模块将滚动轴承的原始振动信号

转换为小波包系数矩阵，特征提取模块由 2个共

享参数的CNN组成，用于提取两个域的域不变特

征，故障识别模块由Softmax分类器实现，可将学

习到的特征进行分类识别。

(1) 数据预处理模块: 由于滚动轴承在不同负

载下的振动信号通常是非平稳信号，采用时频分

析进行预处理将有利于CNN进行特征提取。在常

用的几种时频分析方法中，小波包变换不仅可以

分解低频信号，对于高频信号也具有较强的分析

能力
[11]
。本文采用小波包变换对原始振动信号进

行预处理，以下对小波包原理进行介绍。

给定待分解振动序列 s(t)，{hk }kÎ Z和{gk }kÎ Z分

别为一组低通、高通共轭正交滤波器，则小波包

系数的递推公式为

d j2n - 1
k =∑

kÎ Z

hl - 2kd
j - 1n
l (7)

d j2n
k =∑

kÎ Z

gl - 2kd
j - 1n
l (8)

式中：d j - 1n
l 为第 j - 1层小波包变换系数序列中的

第n个系数；k为第k个卷积核。

采用递推公式将振动序列分解为多个频带，

每个频带具有多个小波包系数。设u为样本长度，

m为小波包变换深度，则分解后可得到2m个频带，

每个频带包含 u 2m个小波包系数，将不同频带上

的小波包系数组成小波包系数矩阵，作为下一个

模块的输入。

(2) 特征提取模块：小波包系数矩阵包含了大

量的时频信息，但仍然属于浅层特征表示，需要

利用CNN进一步提取深层特征。以下对CNN的

基本原理进行介绍。

在卷积神经网络中，卷积层是特征提取的关

键，其包含多个卷积核，它们以滑动窗口的方式

从输入数据中提取特征
[12]
。假设 CNN 网络第 l层

即视为卷积层，其后层作为池化层。第 l层输出的

第 d个特征图的第 i行、第 j列的元素输出计算公

式为

adl
ij = σ(∑

k = 1

K ∑
d = 0

D - 1∑
pq = 0

S - 1

wkl x̂dl
i + pj + q + bkl) (9)

式中：x̂dl
i + pj + q 为第 l层中输入的第 d个特征图的

第 i + p行、第 j + q列中的元素；wkl为第 l层的第 k

个卷积核的权重；bkl为卷积核对应偏置项；D为

输入特征图的个数；S为卷积核的尺寸；K为卷积

核的尺寸；σ(×)为激活函数，本文采用ReLU作为

卷积层的激活函数。

图2 基于WDACNN的故障诊断框架

Fig. 2 Fault diagnosis framework based on WDACNN

•• 2448
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为了减少网络中参数的数量，减少过拟合风

险，通常使用池化层对输入特征进行降采样
[13]
。

本文采用的采样方法是最大池化为

yij = pool(mn)ÎRij
(xmn ) (10)

式中：x，y分别为池化前后的特征图；Rij为特征

图中进行池化操作的区域。

经过若干个卷积层和池化层后，连接 3个全

连通层，全连接层的主要作用是非线性特征提取，

相邻全连接层之间的传递公式为

h = δ(wh x + bh ) (11)

式中：x，h分别为输入和输出的特征；wh，bh分

别为全连接层的权重和偏置；δ(×)为激活函数，本

文采用Sigmoid作为激活函数。

文献[14]指出，随着网络层数的提升，卷积神

经网络学习到的特征具有更加明显的任务特性。

因此较之层数较低的卷积层和池化层，全连接层

学习到的域特征更有利于分类器的学习。本文在

全连接层中加入WMDD度量域特征的分布距离，

并通过最小化WMMD损失项使特征分布距离逐

渐缩小，从而实现域适应。由式(5)可知，将 s ltl

代入至WMMD的经验估计公式，第 l层全连接层

处的WMMD损失项可以表示为

D̂ l
wmmd = D̂wmmd (s ltl ) (12)

式中：s l，tl 分别为源域和目标域在第 l层全连接

层输出的特征。

(3) 故障识别模块：模块的主要作用是利用

Softmax分类器对学习到的域特征进行分类
[15]
。已

经获得了源域和目标域的特征，通过 softmax对特

征进行分类来估计轴承的健康状态，样本的预测

概率yi的计算公式为

yi =
1

∑
c = 1

C

eh3c
[ eh31

eh32 … eh3C ]T

(13)

式中：h3c为卷积神经网络中的第 3个全连接层在

第 c个神经元的输出；c = 12…,C，C为轴承健康

状况类别的数量。

样本的伪标签为

ẑi = arg max
c

(yi ) (14)

2.2　　目标函数及训练策略目标函数及训练策略

WDACNN在训练过程中主要通过最小化目标

函数实现参数更新，因此，首先需要构建目标函

数。为了能够正确识别源域样本的类别，通常将

源域的交叉熵损失项作为目标函数的一部分进行

训练，使输出值与真实值尽可能地接近
[16]
。交叉

熵损失函数的公式为

Lc =-
1
ns
∑
i = 1

ns∑
c = 1

M

r s
ic log(ys

ic ) (15)

式中，ns 为源域样本的数量；M 为类别的数量；

r s
ic为一个符号函数；当源域样本x s

i 的标签为 c时，

r s
ic的值为1，其他情况为0；ys

ic为样本x s
i 属于类别

c的概率。

为了提高 WDACNN 在负载变化下的的故障

诊断能力，减小类权重偏差的影响，需要最小化

WMDD损失项来减小源域和目标域之间的特征分

布差异，以提取二者的域不变特征。因此将基于

WMMD 嵌入到全连接层，得到如下 WMMD 损

失项：

Ld =∑
l = l1

l3

Dl
wmmd ( 16)

将两个损失项进行合并，得到最终的目标函

数为

fwmdd = min
θ
Lc + λLd ( 17)

式中：λ为控制Ld重要程度的超参数。

得到目标函数之后，采用小批量随即梯度下

降算法更新模型参数，更新为

v¬ μv + (
¶Lc

¶θ
+ λ

¶Ld

¶θ
)，θ¬ θ - ηv

其中：μ，v和η分别为动量，速度和学习率；θ为

模型参数。

2.3　　基于基于WDACNN的故障诊断步骤的故障诊断步骤

本文提出的基于 WDACNN 的滚动轴承故障

诊断步骤如图3所示。

•• 2449

5

Zhang et al.: Rolling Bearing Fault Diagnosis Based on Weighted Domain Adaptive

Published by Journal of System Simulation, 2023



第 35 卷第 11 期

2023 年 11 月

Vol. 35 No. 11

Nov. 2023

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

(1) 将两种不同负载下采集到的滚动轴承振动

信号划分为源域和目标域，其中源域的样本具有

类别标签，目标域的样本没有类别标签；

(2) 按照数据预处理模块、特征提取模块、故

障识别模块的顺序构建WDACNN，并初始化网络

中的参数；

(3) 将 源 域 样 本 和 目 标 域 样 本 输 入 到

WDACNN中进行训练，训练过程中WDACNN的

参数不断更新，当循环迭代次数最大且目标函数

收敛时训练完成；

(4) 将目标域样本输入到训练好的WDACNN

中，利用其输出标签得到目标域样本的故障类别，

实现故障诊断。

3　仿真实验分析　仿真实验分析

为了验证WDACNN的有效性，将WDACNN

与 5种对比算法应用在滚动轴承振动数据集上进

行仿真实验。

3.1　　数据集描述数据集描述

滚动轴承振动数据集：主要通过振动传感器

采集不同位置处的振动信号，采样频率为12 KHz。

电机在 3种不同的负载条件下(1马力、2马力、3

马力)运行，本文分别采用A, B, C来标记。

每种负载下包含 4 种健康状态的振动信号，

即滚动体故障，内圈故障，外圈故障，正常。

为确保每个样本包含足够的故障信息，将样

本长度设置为4 096。每次选择一种负载下的数据

集为源域，另一种负载下的数据集为目标域，可

构成6个不同迁移故障诊断任务，分别标记为A→
B, A→C, B→A, B→C, C→A 和 C→B。箭头左边

为源域，右边为目标域。为每个子数据集设置不

同的类权重偏差，训练集和测试集描述如表 1所

示，其中训练样本均为600个。图4展示了轴承滚

动体故障在不种负载条件下的振动信号波形。

3.2　　实验设置实验设置

为了验证 WDACNN 的优越性，本文将

WDACNN与其他5种算法进行比较。分别为误差

反向传播学习神经网络(back propagation, BP)
[17]
，

LSTM，CNN，深度域适应网络 (deep adaptation 

network, DAN)
[18]
，MACNN

[19]
。其中，BP、LSTM

和 CNN 未进行域适应，DAN 和 MACNN 均通过

最小化MMD损失实现域适应。为保证对比实验

表1　轴承数据集描述

Table 1　Description of bearing data set

健康状态

滚动体故障

内圈故障

外圈故障

正常

标签

0

1

2

3

工作负载

A

B

C

A

B

C

A

B

C

A

B

C

测试样本

320

300

280

300

280

260

300

280

320

260

320

300

图3 基于WDACNN的故障诊断步骤

Fig. 3 Troubleshooting steps based on WDACNN
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的公平性，所有算法的输入信号均采用小波包变

换进行预处理，其中 CNN，DNN，MACNN 和

WDACNN 算法都采用表 2 所示的 CNN 结构，最

终的故障诊断精度取10次测试的平均值。

所有任务均采用小批量随机梯度下降算法更

新参数
[20]
，动量参数设置为0.9，学习率采用以下

公式进行更新：η = η0 (1 + αr)β，其中 r随迭代次数

从 0到 1线性增长，η0 设为 0.01，α和 β分别设置

为10和0.75。

3.3　　结果分析结果分析

滚动轴承振动数据集的故障诊断结果如表 3

所示。在所有方法中，BP，LSTM和CNN均没有

采用迁移学习策略，在测试集上的故障诊断精度

都相对较低；WDACNN 的故障诊断精度达到最

高，平均故障诊断精度为 96.6%，分别比 BP，

LSTM， CNN， DAN 和 MACNN 高 16.8%，

13.3%，8.1%，4.5%和 2.0%。因此，通过诊断结

果表明，与其他算法相比，WDACNN具有更好的

迁移故障诊断性能。通过观察对比结果，本文还

发现以下两点信息：

(1) WMMD能够更好地学习域的域不变特征，

从而获取更高的故障诊断精度。在不同对比算法

中，DAN采用MMD作为损失项，WDACNN采用

WMMD 作为损失项，其余部分都相同，但是

DAN平均故障诊断精度明显低于WDACNN。

(2) 测试集上的故障诊断精度一定程度上取决于

源域和目标域的分布差异大小。例如采用MACNN

算法时，A→C和C→A的准确率分别为 93.9%和

91.5%，在所有任务中的准确率中相对偏低。

为了直观地显示源域和目标域之间的特征分

布，本文采用用 t分布邻域嵌入 (t-SNE)
[21]
将最后

一层全连接层学习到的特征进行可视化。

图5为不同算法在数据集任务B→C中的特征

可视化图，横纵坐标分别为特征向量的前两个主

元特征。

图4 轴承健康状态的振动信号波形

Fig. 4 Vibration signal waveform of bearing health status

表2　CNN网络结构

Table 2　CNN network structure

层数

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

类型

卷积层

池化层

卷积层

池化层

卷积层

池化层

全连接层

全连接层

全连接层

输出层

核数量

1

—

8

—

16

—

1

1

1

1

核尺寸

3×3

2×2

3×3

2×2

3×3

2×2

800

100

20

4

步长

2

2

1

2

1

2

—

—

—

—

激活函数

ReLU

—

ReLU

—

ReLU

—

Sigmoid

Sigmoid

Sigmoid

Softmax

注：“—”表示不存在此项。

表3　故障诊断结果

Table 3　Fault diagnosis results % 

诊断

任务

AB

AC

BA

BC

CA

CB

AVG

BP

85.8

81.5

79.6

77.9

77.5

76.7

79.8

LSTM

87.3

82.3

86.1

81.8

79.6

82.6

83.3

CNN

92.9

88.2

91.3

86.1

84.6

88.1

88.5

DAN

96.2

91.3

94.1

92.1

88.3

89.9

92.1

MACNN

97.8

93.9

96.2

95.4

91.5

92.9

94.6

WDACNN

99.1

96.5

97.1

98.9

93.2

95.3

96.6

注：“AB”表示“A→B”的迁移任务，“AVG”表示均

值。

•• 2451

7

Zhang et al.: Rolling Bearing Fault Diagnosis Based on Weighted Domain Adaptive

Published by Journal of System Simulation, 2023



第 35 卷第 11 期

2023 年 11 月

Vol. 35 No. 11

Nov. 2023

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

可以发现，CNN算法学习到的源域和目标域

的特征分布差异较大，这是由于CNN没有采用迁

移学习策略，相比之下，DAN和MACNN学习到

的源域和目标域之间的特征距离已经很接近，但

特征对齐效果不佳。WDACNN中不同健康状态下

的特征对齐效果较好，并且不同类的特征之间存

在较高的区分度，这进一步验证了WDACNN在

处理不同工作负载变化下的滚动轴承故障诊断时

具有优越性。

4　结论　结论

本文提出基于加权域适应卷积神经网络的滚

动轴承故障诊断方法，该方法在深度学习框架中

嵌入迁移学习算法，提取源域和目标域的域不变

特征，使基于源域的分类器在目标域上取得良好

的泛化性能，同时引入权重系数对源域样本进行

加权，以降低类权重偏差带来的影响。为了验证

该方法的有效性，本文在滚动轴承振动数据集上

进行迁移故障诊断任务，并与BP，LSTM，CNN，

DAN，MACNN 等多种故障诊断算法进行对比，

实验结果表明，本文提出的算法能够有效地提取

源域和目标域的域不变特征，在轴承数据集上的

平均故障诊断精度达到了96.6%。
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