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摘　 要:针对电机跨工况运行时滚动轴承故障特征分布差异和有用信息偏少导致诊断准确率低的问题,提出了改进多通道卷积

双向门控模型(IMACNN-BiGRU)的跨工况滚动轴承故障诊断方法。 设计了带有瓶颈模块和 BiGRU 模块的多通道卷积神经网

络模型,该模型使用多通道结构端对端地捕捉原始振动信号中的全局故障信息,借助瓶颈模块减轻模型计算负担,利用 BiGRU
模块优化信息传递路径,采用局部最大均值差异完成子领域适配,有效缩减源域和目标域在预训练模型中的特征分布差异。 区

分不同负载相同转速、不同负载不同转速和大跨度工况变化 3 种情况,在 SDUST
 

、CWRU、PU 公开轴承数据集上分别设计了 12
个迁移任务对所提方法进行实验验证。 结果表明,所提方法的故障分类平均准确率分别达到 90. 09%、99. 70%、91. 75%,明显

高于最大均值差异(MMD)、域对抗神经网络(DANN)、条件对抗网络(CDAN)等对比方法,在强工况偏移条件下,该方法仍然保

持了最高 99. 99%的单任务精度和最小波动,兼具高准确性与强泛化能力。 在 CWRU 数据集上的实验结果对比进一步表明,所
提方法的跨工况轴承故障分类准确率优于 DAMSCN-BiGRU、MSDAM 和改进 DANN 的无监督域适应网络模型。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

bad
 

fault
 

classification
 

accuracy
 

of
 

rolling
 

bearing
 

in
 

motor
 

due
 

to
 

different
 

probability
 

distributions
 

and
 

insufficient
 

sample
 

data,
 

a
 

fault
 

classification
 

method
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

improved
 

multi-channel
 

convolutional
 

network
 

with
 

bidirectional
 

gated
 

units
 

for
 

cross-working
 

conditions.
 

A
 

multi-channel
 

convolutional
 

neural
 

network
 

with
 

bottleneck
 

and
 

BiGRU
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

capture
 

global
 

fault
 

information
 

from
 

raw
 

vibration
 

signals
 

end-to-end,
 

while
 

reducing
 

computational
 

load
 

through
 

the
 

bottleneck
 

module
 

and
 

optimizing
 

information
 

flow
 

through
 

the
 

BiGRU
 

module.
 

Local
 

maximum
 

mean
 

discrepancy
 

( LMMD)
 

is
 

adopted
 

to
 

complete
 

subdomain
 

adaptation,
 

reducing
 

the
 

feature
 

distribution
 

differences
 

between
 

the
 

source
 

and
 

target
 

domains
 

in
 

the
 

pre-trained
 

models.
 

Three
 

scenarios
 

were
 

distinguished:
 

different
 

loads
 

at
 

the
 

same
 

speed,
 

different
 

loads
 

at
 

different
 

speeds,
 

and
 

conditions
 

with
 

a
 

wide
 

range
 

of
 

variations.
 

Twelve
 

transfer
 

tasks
 

were
 

designed
 

on
 

the
 

SDUST,
 

CWRU,
 

and
 

PU
 

public
 

datasets
 

to
 

experimentally
 

validate
 

the
 

proposed
 

method.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

reaches
 

90. 09%,
 

99. 70%,
 

and
 

91. 75%
 

respectively,
 

significantly
 

higher
 

than
 

comparison
 

methods
 

such
 

as
 

MMD,
 

DANN,
 

and
 

CDAN.
 

It
 

maintains
 

a
 

top
 

single-task
 

accuracy
 

of
 

99. 99%
 

under
 

strong
 

scenario
 

shifts,
 

showing
 

high
 

precision
 

and
 

generalization.
 

The
 

results
 

of
 

CWRU
 

dataset
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

other
 

methods,
 

such
 

as
 

DAMSCN-BiGRU,
 

MSDAM,
 

and
 

improved
 

DANN
 

unsupervised
 

domain
 

adaptation
 

model,
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

also
 

a
 

higher
 

accuracy
 

quantity
 

under
 

cross-working
 

conditions.
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0　 引　 言

　 　 滚动轴承是维系电机结构完整、保证动力传输品质

的核心部件。 实际应用中,电机需要在不同的负载、转速

下频繁切换以满足生产工艺要求,复杂多变的运行工况

对轴承健康造成严重影响,导致轴承故障发生率居高不

下。 因此,对轴承健康状态实时监测,形成高准确性和高

可靠性的跨工况故障诊断方法,关系到电机整体性能和

运行安全,具有重要意义[1-4] 。
随着 深 度 学 习 技 术 的 快 速 发 展, 卷 积 神 经 网

络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)以其端对端的学

习能力、优秀的特征提取能力和可视化分类能力在智能

故障诊断领域引起广泛关注[5] 。 但是,作为一种数据驱

动方法,CNN 模型的诊断效果建立在数据独立同分布和

训练样本足够大两个基本假设之上。 这样的前提限制使

CNN 模型在处理跨工况轴承故障诊断任务时面临两个

突出困难:一方面,由于电机运行工况的多变性和轴承故

障的渐进演变性,获得涵盖所有工况的样本信息极其困

难;另一方面,不同工况对应的数据分布特性差异很大,
这使得在一种工况下训练到的模型难以适应另一种工

况,特别是随着时间的推移,新数据不断涌现,已有标签

的样本数据与新样本数据的语义差异和分布差异逐渐增

大,严重影响诊断模型的泛化性、鲁棒性和准确性。
迁移学习( transfer

 

learning,
 

TL) 运用已有知识对不

同但相关领域问题求解,为解决上述难题提供了新的途

径[6] 。 在已出现的 4 类 TL 方法中,特征迁移通过源域和

目标域划分、共同特征提取、知识特征迁移等技术手段来

改善目标任务学习效果,能有效克服样本数据不足或特

征分布不一致对 CNN 模型诊断性能的影响,在跨工况轴

承故障诊断方面得到越来越多的应用[7-9] 。 围绕 CNN 模

型和 TL 结合的问题,相关研究主要集中在基于深度学习

模型的深层特征共享[10]
 

、 模型调整[11] 、 特征差异消

除[7-9,12-15] 等方面。 文献[10] 提出一种深度卷积迁移网

络模型,在 CNN 模型的域适应性和跨数据集故障特征识

别方面进行了探索。 文献[12] 通过核函数将源域样本

和目标域样本映射到低维潜在空间,采用最大均值差

异(maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

MMD) 距离作为度量标

准,减少两类样本间的边缘分布差异与条件分布差异。
文献[13] 采用局部最大均值差异( local

 

maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

LMMD) 减小源域和目标域的子域分布差

异,实现了无监督场景中不同公开数据集的有效诊断。
文献[14]在对抗性思想上提出了双域对抗网络方法,通
过对齐源域数据和目标域数据之间的边缘分布提取域不

变特征。 文献[15] 提出一种基于可学习样本权重条件

对抗域适应模型的分类方法,该方法采用并联卷积结构

提取特征,使用可学习的样本加权网络度量样本的可迁

移性。 研究表明[8,12-15] ,基于全局对齐思想的 MMD、域对

抗神经网络( domain-adversarial
 

neural
 

networks,
 

DANN)
等域自适应方法虽然能够降低模型泛化误差,但是全局

对齐忽略了源域和目标域中各个子域之间的分布关系,
由于对类别信息考虑不周,容易导致子域之间的混淆和

误分类。 对此,文献[2] 提出了同时改进网络结构和微

调迁移参数的解决办法。 文献[9]研究了子领域自适应

问题,使用 MMD
 

对齐数据的边缘分布,利用多个领域鉴

别器对齐数据的条件分布,这种对抗性训练包含多个损

失函数,模型参数收敛速度缓慢。 文献[7] 提出一种深

度子领域迁移学习算法,该方法能迭代优化源域和目标

域之间的相似性,提升模型预测性能。
基于上述分析,提出一种改进多通道卷积双向门控

模型( improved
 

multi-channel
 

convolutional
 

neural
 

network
 

with
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

units,
 

IMACNN-BiGRU)
的跨工况滚动轴承故障诊断方法。 该方法的核心思想是

采用改进多通道卷积神经网络端对端地提取原始振动信

号中蕴含的数据特征,运用深度子领域自适应方法( deep
 

subdomain
 

adaptive
 

network,
 

DSAN) 实施领域适配,进而

实现电机跨工况运行条件下的故障分类。 在所提出的模

型中,设计了融入瓶颈模块和双向门控循环单元模块的

多通道 CNN 特征提取器,该结构设计有利于模型全面捕

捉故障信息、减少网络计算负担、优化信息传递路径,提
高模型的分类效果。 与采用全局分布对齐的域自适应方

法相比,所采用的 DSAN 方法更多地关注子领域之间的

分布关系,解决了数据分布偏移和标注样本不足的问题,
能有效缩减不同工况下同类故障特征分布的差异,增强

了模型的泛化能力。

1　 理论介绍
 

1. 1　 迁移学习
 

　 　 迁移学习基本原理[16-17] 如图 1 所示,其中,Ds 和 Dt
分别代表源域和目标域,Ds 和 Dt 中的数据对应着不同

的概率分布。 设源任务为 Ts,目标任务为 Tt,迁移学习

用 Fs 学到 Ds 和 Ts 中的知识,帮助改进 Dt 中用于完成

任务 Tt 的 Ft,Ds≠Dt,Ts≠Tt。 在故障诊断领域,迁移学

习减少了对有标记数据的依赖和标记数据的数量需求,
在数据稀缺情况下具有明显优势。
1. 2　 多尺度卷积神经网络

　 　 特征提取是迁移学习网络的核心,其任务是从输入

到网络的原始数据中提取出有意义的特征表示。 相比于

单一尺度的卷积神经网络,多尺度卷积神经网络( multi-
scale

 

convolutional
 

neural
 

network,
 

MSCNN)利用不同大小
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图 1　 迁移学习原理

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

transfer
 

learning

的卷积核完成不同尺度信息的细粒度提取,因而在跨工

况通用特征的深度挖掘上具有明显优势[3-4,18] 。 如图 2
所示,MSCNN 一般包含多个并行的数据通道,每个通道

的卷积层使用不同尺度的一维卷积核。 卷积层对输入信

号进行卷积操作提取出不同精度的特征,这些特征最后

通过加权融合机制或拼接方式整合生成更具判别力的综

合特征[5] 。 卷积运算表达形式为:

y l( i,j) = K l
i
∗x l( rj) = ∑

W-1

j′
K l( j′)

i x l( j +j′) (1)

式中, K l( j′)
i 为第 l 层的第 i 个卷积核的第 j’个权值; x l( rj)

为第 l 层的第 j 个被卷积的局部区域;W 为卷积核的宽

度;∗代表卷积操作。
MSCNN 中,采用池化层降低特征图空间维度。 常见

池化操作包括最大池化 ( max
 

pooling ) 和平均池化

(average
 

pooling) 两种[18-19] ,前者取局部区域的最大值,
后者取局部区域的平均值,表达式分别如下。

P l( i,j) = 1
W ∑

jW

t = ( j -1)W+ 1
a l( i,t) (2)

y l( i,j) = max
( j -1)W+1≤t≤jW

{a l( i,t) } (3)

式中: a l( i,t) 为第 l 层的第 i 帧、第 t 个神经元的激活值;W
为池化区域的宽度; P l( i,j) 为第 l 层的第 i 帧、第 t 个神经

元的激活值。
1. 3　 Bottleneck 瓶颈模块

　 　 瓶颈结构( bottleneck) 是在深度残差网络( ResNet)
中出现的一种新型模块结构[20] 。 该结构的核心理念是

在网络架构中嵌入一个参数和计算量较少的“瓶颈”模

块,以减轻深层网络训练过程中的梯度消失或梯度爆炸

问题。 瓶颈结构经典结构图如图 3 所示,其中,C in、Cmid

和 Cout 分别表示输入层、中间层和输出层的通道数。 为

了增加模型的表达能力,通常情况下,Cout =C in,Cmid >C in,
Cmid>Cout。 瓶颈结构通过特殊的结构设计来减少网络参

数数量、降低计算负担,在兼顾网络特征提取能力的同时

图 2　 多尺度卷积神经网络结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

multiscale
 

convolutional
 

neural
 

networks

提升了网络训练效率,有助于网络处理复杂特征提取任

务,成为深层网络结构设计中的重要组成部分。

图 3　 经典瓶颈结构

Fig. 3　 Classical
 

bottleneck
 

structure

1. 4　 双向门控循环单元

　 　 双向门控循环单元(bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

BiGRU)是门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)的扩

展形式,是一种改进的循环神经网络( RNN)。 图 4 为

GRU 模型结构。 通过在 GRU 模型中引入更新门和重置

门,BiGRU 能够更全面地捕捉序列中的上下文关系[5,21] ,
更新门和重置门表达式如式(4)和(5)所示。

zt = σ(Wzx t + Uzh t-1 + bz) (4)
rt = σ(Wrx t + Urh t-1 + br) (5)

式中:σ 为 sigmoid 激活函数,将线性输出压缩到 0 和 1
之间;Wz 和 Wr 分别为更新门和重置门对输入 x t 的权重

矩阵;Uz 和 Ur 分别为更新门和重置门对前一隐藏状态

h t-1 的权重矩阵;bz 和 br 分别为更新门和重置门的偏

置项。
BiGRU 在 GRU 基础上引入双向机制,使网络能够从

前、后两个方向同时处理序列数据,通过综合上下文信
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图 4　 门控单元结构

Fig. 4　 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

gated
 

unit

息,增强了全局特征建模能力[22-23] 。 BiGRU 在各种时间

序列任务中表现出色,尤其适合捕捉复杂序列中的长距

离依赖语义信息。 BiGRU 的模型结构如图 5 所示,具体

公式如下:

h t
→ = GRU(h t-1

→,x t) (6)

h t
←= GRU(h t+1

← ,x t) (7)

h t = [h t
→;h t

←] (8)

式中: h t
→

和 h t
←

分别代表前向隐藏状态和后向隐藏状态,
前向和后向隐藏状态在每个时间步上被拼接起来,形成

最终的隐藏状态 h t。

图 5　 双向门控单元流程

Fig. 5　 Bidirectional
 

gated
 

unit
 

flowchart

1. 5　 子领域自适应
 

　 　 迁移学习任务中,源域与目标域的数据特征分布通

常存在显著差异。 为完成学习任务,通常采用领域自适

方法应将这些数据映射到公共特征空间,然后通过对齐

特征的边缘分布来减少两域间的分布差异。 在常见的领

域自适应方法中,全局域自适应能够在一定程度上对齐

两域的边缘分布,但是该方法忽略了源域和目标域中各

相关子域之间的关系,迁移性能受到较大的抑制[24-26] 。
相比之下,子领域自适应方法将源域和目标域中的相似

样本划分为一个子领域,然后分别对这些子领域进行对

齐,这种处理方法能更加精准地对齐源域和目标域中对

应的相关子域分布,在保证各子域特征完整性和独立性

的同时,有效减少两个领域间的特征差异。 通过子领域

自适应处理,相同的子域得以有效对齐,不同的子域被显

著区分,有利于更好地捕捉到两域间的细粒度关系,削弱

工况变化对诊断效果的影响。 子领域自适应基本原理如

图 6 所示。

图 6　 子领域自适应示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

subdomain
 

adaptation

1. 6　 MMD
　 　 MMD 用于衡量两个概率分布 p 和 q 之间的差异,被
广泛应用于域适应和生成对抗网络(generative

 

adversarial
 

networks,
 

GANs)等领域[9,25,27] 。 通过计算再生核希尔伯

特空间( reproducing
 

kernel
 

hilbert
 

space,
 

RKHS) 中特征

映射的期望值来判断 p 和 q 之间的差异[28] 。 期望值越

小,p 和 q 越相似。
MMD

 

的基本思想是通过
 

RKHS
 

中的均值嵌入来比

较两个分布。 给定两个样本集合 X = { x1,x2,…,xn } 和

Y= {y1,y2,…,yn},分别独立同分布采样自分布 P 和 Q,
MMD 可以定义为:

MMD P,Q;H( ) = ‖ 1
n ∑ n

i = 1
ϕ x i( ) - 1

m∑ m

j = 1
ϕ y j( ) ‖

(9)
式中: ϕ(·) 是从原始特征空间到

 

RKHS
 

的映射函数;H
是

 

RKHS;‖·‖H 是
 

RKHS
 

中的范数。
在实际应用中,MMD

 

通常通过核函数来计算两个分

布之间的差异,常用的高斯核函数定义为:

k x,y( ) = exp - ‖x - y‖2

2σ2( ) (10)

式中:σ 为核函数的宽度。
1. 7　 LMMD
　 　 LMMD 是一种改进的 MMD 方法,专门用于处理迁

移学习中的子域分布对齐问题[25] 。 LMMD
 

的核心思想

是计算源域和目标域在每个类别下的加权特征分布距

离。 具体而言,LMMD
 

的目标是最小化源域和目标域在

每个类别
 

C
 

下的特征映射后的分布差异[24] 。 假设源域
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特征集合为 Xs = {xs
i}

ns
i = 1, 目标域特征集合为 X t =

{x t
j}

nt
j = 1, 则源域和目标域之间的

 

LMMD
 

可以表示为:

LMMD = 1
C ∑ C

C = 1
‖∑ ns

i = 1
ωC

i ϕ(xs
i) -

∑ nt
j = 1

ωC
j ϕ(x t

j)‖2
H (11)

式中:C 是类别总数; ϕ(·) 是从原始特征空间到 RKHS
的映射函数; ω c

i 和 ω c
j 分别是源域样本 xs

i 和目标域样本

y t
j 在 类 别 C 下 的 权 重 值, 且 满 足 ∑ ns

i = 1
ωc

i = 1 和

∑ nt
j = 1

ωc
j = 1。

2　 网络模型结构

　 　 滚动轴承故障电机跨工况运行时,不同工况对应的

振动信号数据分布差异很大,已获取样本多为未知故障

类型或未标注的数据,有用信息偏少,严重影响传统 CNN
模型的分类能力。 针对这一问题,提出改进多通道卷积

双向门控模型,据此形成跨工况滚动轴承故障分类方法。
该方法通过改进卷积神经网络将已知标签样本和无标签

样本特征映射到同一子空间,利用同种故障类型不同工

况下的共性特征,以 LMMD 作为度量标准,对提取的特

征进行子领域对齐,进而实现电机跨工况运行条件下的

轴承故障分类。
2. 1　 模型构建

 

　 　 所提出的 IMACNN-BiGRU 模型主要包括特征提取

器和领域适配器两部分,整体结构如图 7 所示。

图 7　 迁移学习流程

Fig. 7　 Transfer
 

learning
 

flowchart

1)特征提取器

特征提取器是带有瓶颈模块和 BiGRU 模块的多通

道卷积神经网络,该网络是对传统 MSCNN 的改进。 在保

持传统 MSCNN 多通道并行结构基础上,该网络在每个通

道都融合了一个瓶颈模块、一个 BiGRU 模块和一个 SE
注意力机制模块。 在每个通道完成其内部特征提取后,
网络将来自不同通道的特征进行多通道特征融合操作和

展平处理,最后生成适合领域适配器的特征表示。
在传统 MSCNN 中,网络大多使用大小不一的卷积核

挖掘数据特征,这种处理方式虽然有助于不同尺度信息

的细粒度提取,但是存在参数量多、计算负荷大的弊端。
与之相比,该网络采用卷积核大小相同的多通道结构,这
种结构更有助于网络全面捕捉不同尺度的特征信息。 网

络中的瓶颈模块通过数据的升降维处理降低计算复杂

度,BiGRU 模块通过双向处理的方式同时捕捉时间序列

数据的前后文信息,确保模型具有更全面的特征表示

能力。
由于通道数影响模型准确率,为了确定合理的通道

数量,进行相应实验,实验结果如表 1 所示。 由表 1 可

知,当所提网络有 5 个通道时模型准确率最高,因此确定

模型最终由 5 个通道组成。 特征提取器基本结构如图 8
所示。

表 1　 通道数量对模型准确率的影响

Table
 

1　 Impact
 

of
 

the
 

number
 

of
 

channels
on

 

model
 

accuracy

迁移任务
准确率 / %

3 通道 4 通道 5 通道 6 通道

0→1 86. 37 88. 53 89. 72 89. 65
0→2 81. 10 83. 26 84. 45 84. 43
1→0 89. 93 92. 09 93. 28 92. 81
1→2 85. 09 87. 25 88. 44 88. 43
2→0 85. 30 87. 46 88. 65 88. 68
2→1 92. 67 94. 83 96. 02 95. 97

平均值 87. 74 89. 90 90. 09 89. 99

　 　 2)子领域适配器

特征提取器提取到的特征经过平均池化操作降低特

征维度,保留主要信息,然后进行展平处理,生成适合输

入到领域适配器的特征表示。 最后,这些特征被输入到

领域适配器中,通过 LMMD 最小化源域和目标域之间特

征分布的差异,使模型能够更好地对齐两域特征,从而提

高在目标域上的故障分类性能。 子领域适配过程如图 9
所示。 与传统的 MMD 方法中主要关注全局分布对齐不

同,LMMD 通过在特征空间中对齐源域和目标域的子领

域分布来减少两个领域间的特征差异,这种方法能够更

精细地处理源域和目标域内部各子域之间的相关性。
2. 2　 模型超参数设置

 

　 　 合适的优化器能够加快模型收敛速度、减少训练时

间和计算资源消耗,显著改善模型性能。 在相同条件下,
对 3 种典型优化器 Adam、Adagrad、AdamW 的性能进行比

较。 模型输入样本数量为 200,每个样本包含 1
 

024 个数

据点;训练批大小设定为
 

50,总共进行
 

200
 

个 epoch
 

的训

练。 准确度比较曲线如图 10 所示,可以看出,Adam 在训
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图 8　 特征提取器结构

Fig. 8　 Feature
 

extractor
 

structure
 

diagram

图 9　 子领域适配过程

Fig. 9　 Sub-domain
 

adaptation
 

process

练过程中展现出了更快的收敛速度,准确率明显优于

Adagrad 和 AdamW。 相较于其他两种优化器,Adam 的收

敛过程更加平稳[29] 。 因此,采用
 

Adam
 

优化算法[29] 和动

态学习率调整策略对模型进行优化。
根据网络中不同模块功能,对其参数设置不同的初

始学习率 lr,以实现精细化的参数更新策略。 其中,特征

提取层的 lr 初始值设置为
 

1×10-3,分类器全连接层和子

领域适配损失的 lr 初始值设置为
 

1×10-4。 函数在
 

30
 

次

迭代后下降值小于 1×10-4
 

时,学习率按当前值乘以 0. 5,

图 10　 不同优化器准确度比较

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

different
 

optimizers

最终学习率的下限设为
 

1×10-5,以避免学习率过小导致

的停滞问题。
表 2　 网络结构参数

Table
 

2　 Network
 

structure
 

parameters
网络层 核大小 步长 核数目 零补

宽卷积 1 64 2 32 1
池化 1 2 2 32 -

Bottleneck1_1
Bottleneck1_2
Bottleneck1_3
SE 注意力层

BiGRU 层

5 个并行

通道

1 1 64 2
3 1 64 1
1 1 64 2
- - 64 -
- - 256 -

ECA 注意力层 - - - 256 -
全局平均池化 - - - - -

全连接层 - - - - -
DSAN - - - - -

3　 跨工况轴承故障诊断实验及分析
 

　 　 在 凯 斯 西 储 大 学 ( CWRU ) [28] 、 帕 德 博 恩 大 学

(PU) [30] 和山东科技大学( SDUST) 轴承故障数据集[31]

上进行跨工况诊断实验,以验证所提改进迁移学习方法

的有效性和优越性。 实验计算机硬件配置为 Intel
 

Core
 

i7--12700 H
 

2. 30
 

GHz,英伟达
 

RTX-3060GPU,32. 0
 

GB
 

RAM,所用深度学习框架为
 

Pytorch。
3. 1　 数据集详细信息

　 　 1)CWRU 轴承故障数据集

CWRU 轴承故障实验平台如图
 

11
 

所示。 测试轴承

位于电机驱动端,型号为
 

SKF6205。 使用电火花技术在轴

承滚动体、外圈和内圈中人为植入 3 种类型损伤故障,损
伤直径分别为

 

0. 007、
 

0. 014 和 0. 021
 

in(1
 

in = 25. 4
 

mm),
且试验轴承在 1

 

797、1
 

772、1
 

750 和 1
 

730
 

r / min
 

4 种工况

下运行,因此,该数据集每种工况均包含了 1 种正常和 9
种故障状况[32] 。 在实验中,对每个故障类别分别收集了

200 个样本, 样本长度均为 1
 

024。 工况划分如表
 

3
所示。
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图 11　 CWRU 实验平台

Fig. 11　 CWRU
 

experimental
 

platform

表 3　 CWRU 数据集工况划分

Table
 

3　 Classification
 

of
 

working
conditions

 

of
 

CWRU
 

datasets
工况 转速 / ( r·min-1 ) 负载 / kW

0 1
 

797 0
1 1

 

772 0. 7
2 1

 

750 1. 4
3 1

 

730 2. 1

　 　 2)PU 轴承故障数据集

PU 轴承故障模拟平台如图
 

12
 

所示。 实验平台由电

机、扭矩测量轴、滚动轴承测试模块、飞轮和负载电机组

成,加速度传感器安装在滚动轴承模块上[30] 。 该数据集

涵盖了人工损伤数据和真实损伤数据,人工损伤主要通

过电火花加工技术制造,而真实损伤是借助加速寿命试

验获取的。 在故障模拟实验中,共对 32 套轴承进行了测

试,所有轴承的型号均为 SKF6203。 依据健康状况的不

同,这些轴承被划分为内圈故障、外圈故障和健康这 3 种

类型,且每个轴承都对应着不同的损坏类型和故障等级。
包括 12 个人为损坏轴承、14 个加速寿命测试轴承以及 6
个健康轴承。 对于每个轴承,均进行 20 次重复采样,采
样频率设定为 64

 

kHz,工况划分如表
 

4 所示。

图 12　 PU 试验平台

Fig. 12　 PU
 

experimental
 

platform

在实验中,选取了 4 个自然加速损坏的轴承和 1 个

正常轴承进行测试。 轴承故障信息如表 5 所示。 所有轴

承的损坏形式均为疲劳点蚀,故障类型包括外圈故障和

内圈故障,每种故障类型又进一步分为 2 个不同的故障

严重程度。 因此,每种工况下共对应 5 种故障类别[24] 。

表 4　 PU 数据集工况划分

Table
 

4　 Classification
 

of
 

working
 

conditions
 

of
 

PU
 

datasets
工况 转速 / ( r·min-1 ) 负载 / (N·m) 径向力 / 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

表 5　 单一工况故障轴承信息

Table
 

5　 Single-service
 

failure
 

bearing
 

information
轴承编号 损伤方式 故障类型 故障等级

KA04 疲劳点蚀 外圈故障 1
KA16 疲劳点蚀 外圈故障 2
KI04 疲劳点蚀 内圈故障 1
KI18 疲劳点蚀 内圈故障 2
K001 无 健康轴承 无

　 　 3)SDUST 轴承故障数据集

SDUST 旋转机械传动部件故障植入试验台由交流电

动机、转速控制器、测试轴承、齿轮箱、磁粉制动器等部件

组成,基本结构如图
 

13
 

所示[31] 。 该平台可以开展各类

滚动轴承和齿轮在不同工况下的故障诊断试验,试验部

件为
 

6205
 

轴承和行星齿轮箱。 试验中使用 Test. Lab
 

振

动噪声测试系统采集振动信号,每次采样时长为
 

40
 

s,采
样频率

 

25. 6
 

kHz。 6205
 

轴承数据集试验工况如表 6
所示。

图 13　 SDUST 实验平台

Fig. 13　 SDUST
 

Experimental
 

Platform

表 6　 SDUST 轴承数据集

Table
 

6　 SDUST
 

bearing
 

dataset
工况 转速 / ( r·min-1 ) 负载 / N

恒定工况 1
 

000、1
 

500、1
 

800、2
 

000、2
 

500、3
 

000 0、20、40、60
波动工况 800 ~ 1

 

500、1
 

000 ~ 2
 

000、1
 

500 ~ 2
 

500 0、20、40、60

　 　 在表 6 的数据集中,随机选取恒定转速为 1
 

800
 

r / min,
对应负载分别为 20、40 和 60

 

N 的 3 个工况数据进行模

型诊断性能验证。 每个工况对应 3 种不同类型的故障,
每种故障又分为 3 种不同严重程度,加上正常的轴承数

据,每个工况下共有 10 种不同的故障类别。 SDUST 数据
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集工况划分如表 7 所示。

表 7　 SDUST 数据集工况划分

Table
 

7　 Classification
 

of
 

working
conditions

 

of
 

SDUST
 

datasets
工况 转速 / ( r·min-1 ) 负载 / N

0 1
 

800 20
1 1

 

800 40
2 1

 

800 60

　 　 为了充分彰显该诊断方法的性能优势,在后续的对

比实验中精心设计了多项跨工况诊断任务。 在表示任务

类型时,采用了简写形式,例如,“0→1”代表以 0 工况作

为源域、以 1 工况作为目标域的跨工况迁移学习任务,其
他任务类型也以此类推。
3. 2　 对比方法

 

　 　 为验证改进迁移学习模型跨工况诊断性能,本章与

两种全局领域自适应方法进行对比,方法分别为 DANN
和 条 件 域 对 抗 网 络 ( conditional

 

domain-adversarial
 

network,
 

CDAN)。
1)DANN
DANN 是一种对抗迁移学习方法,该方法由特征提

取器、领域鉴别器和分类器组成[27,30] 。 DANN 借鉴了

GANs 的思想,采用对抗训练的方式,在训练过程中,通过

最小化源域任务的损失并最大化领域分类器的误差,使
得领域分类器难以准确区分不同领域的数据。 这样,特
征提取器能够学习到对领域差异不敏感的特征表示,从
而在目标领域上实现更好的泛化性能。 对比实验中,
DANN 的特征提取模块在模型结构和学习率方面与所提

方法保持一致。 交叉熵损失和领域对抗损失权重均被设

置为 1。
2)CDAN
CDAN 是一种改进的对抗迁移学习方法,旨在解决

域对抗过程中因复杂分布而导致的适配困难问题。
CDAN 在传统的域对抗学习基础上加入了条件约束,从
而更好地对齐源域和目标域之间的分布差异。 传统域对

抗学习通常仅关注于减少源域和目标域之间整体分布的

距离,而不考虑具体类别的特性。 相比之下,CDAN 利用

类别标签作为额外的先验信息,使特征表示不仅在全局

上对齐,而且在特定类别条件下也更加一致。 在类别间

存在较大差异的情况下,CDAN 可以显著提高跨域迁移

的效果。 CDAN
 

的训练过程与生成对抗网络类似,通过

特征提取器和领域鉴别器的对抗优化来实现领域适配。
对比实验中,特征提取模块的模型架构与学习率调整策

略与所提方法一致,交叉熵损失和条件对抗损失的权重

均设为
 

1。

3. 3　 实验结果分析
 

　 　 1)消融实验
 

在 SDUST 数据集上进行故障分类准确率消融实验,
比较 IMACNN-BiGRU 与同类网络的特征提取性能和特

征迁 移 能 力, 对 比 网 络 包 括 多 通 道 卷 积 神 经 网

络[33](multi-channel
 

convolutional
 

neural
 

network,
MCCNN)、多通道卷积双向门控神经网络( multi-channel

 

convolutional
 

bidirectional
 

gating
 

neural
 

network, MCNN-
BiGRU) 和多通道 瓶 颈 卷 积 神 经 网 络 ( multi-channel

 

bottleneck
 

convolutional
 

neural
 

network,MBCNN),比较结

果如表 8 所示。 从表 8 可以看出,相较于其他网络模型,
所提模型的平均准确率达到 90. 09%,比其他模型提升了

约 10%。 进一步观察表 8 中不同迁移任务的诊断效果可

知,该模型拥有更强大的特征提取能力,能够更好地帮助

领域适配器进行迁移学习。
表 8　 特征提取模块改进前后跨工况诊断结果

Table
 

8　 Cross-condition
 

diagnostic
 

results
 

before
 

and
 

after
the

 

improvement
 

of
 

the
 

feature
 

extraction
 

module

迁移任务
准确率 / %

MCCNN MCNN-BiGRU MBCNN IMACNN-BiGRU
0→1 40. 70 76. 30 89. 40 89. 72
0→2 40. 36 69. 81 74. 20 84. 45
1→0 50. 06 71. 06 84. 60 93. 28
1→2 54. 50 78. 82 89. 40 88. 44
2→0 40. 00 63. 23 72. 90 88. 65
2→1 52. 35 81. 31 94. 60 96. 02

平均值 46. 33 73. 42 84. 18 90. 09

　 　 相比于其他模型,IMACNN-BiGRU 模型同样拥有多

个通道的分支网络,这不可避免地导致了模型参数数量

的增加。 但是,网络通过融入瓶颈模块有效降低了模型

的计算量,且为了能够更好的帮助网络实现跨工况学习

任务,又引入了 BiGRU 模块捕捉目标域中的全局信息,
因此能有效应对源域与目标域数据分布差异的影响。 结

果表明,通过优化特征提取网络和子领域自适应策略,可
以提高网络性能,进而高效率执行跨工况轴承故障分类

任务。
2)不同负载、不同转速的跨工况诊断能力分析

 

在 CWRU 数据集上设计了
 

12
 

个跨工况诊断任务。
这些任务反映了电机负载从空载到满载变化过程中不同

负载与不同转速的组合工况,在风机、水泵、压缩机等应

用领域具有代表性。 将提出的特征提取器搭载 MMD、
DANN、CDAN 和 DSAN 迁移学习方法,形成相应的诊断

模型,运用这些模型执行上述跨工况诊断任务,分析对比

结果如表
 

9 所示。 从表 9 可以看到,在全部 12 个迁移任

务中,无论是从工况 0 迁移到工况 1、2 或 3,还是从工况

1、2、3 迁移到其他工况,所提网络模型的准确率均接近
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或达到 99. 99%,平均诊断准确率达到了 99. 70%,明显优

于其他以全局领域自适应为核心的 MMD、 DANN 和

CDAN 诊断方法。 这一结果表明,该方法不仅具有不同

负载、不同转速跨工况诊断能力,面对不同的迁移任务还

具有显著的泛化能力和更好的诊断稳定性。

表 9　 不同方法的跨工况诊断结果

Table
 

9　 Cross-case
 

diagnostic
 

results
 

for
 

different
 

methods

迁移任务
准确率 / %

MMD DANN CDAN DSAN
0→1 99. 98 96. 88 88. 02 99. 99
0→2 99. 99 90. 64 83. 72 99. 99
0→3 99. 95 91. 64 84. 30 99. 75
1→0 99. 90 98. 58 98. 08 99. 95
1→2 99. 98 99. 90 99. 98 99. 99
1→3 99. 75 99. 45 99. 45 99. 99
2→0 99. 60 97. 36 96. 42 99. 15
2→1 99. 35 98. 68 98. 16 99. 55
2→3 99. 80 99. 20 99. 85 99. 99
3→0 98. 57 95. 32 95. 53 98. 58
3→1 98. 65 96. 18 91. 35 99. 50
3→2 99. 98 99. 80 96. 40 99. 99

平均值 99. 63 96. 97 94. 27 99. 70

　 　 为了更直观地展示所提诊断方法的优越性,以迁移

任务 3→1 为例对输入数据和全连接层进行二维可视化

如图 14 所示。 图 14( b)中,DSAN 方法通过优化特征分

布,显著改善了类别间的可分性,使得同类特征更加聚

合,异类特征之间的边界更加清晰。 14(c)中,MMD 方法

借助 RKHS 技术,精准地计算了两个域特征之间的最大

差异,从而有效地对齐了边缘分布。 不过,不同类别特征

之间的边界依然不够清晰。 图 14(d)为 DANN 方法的结

果,尽管该方法成功地对齐了两个领域的边缘分布,但同

一标签内的特征仍未完全重叠。 这主要是因为 DANN 的

领域鉴别器难以有效识别特征的条件信息,从而导致条

件分布对齐不足。 相比之下,该方法不仅实现了源域和

目标域特征在相同标签内的重叠,还清晰地区分了不同

标签的特征边界。 这表明该方法成功实现了子领域适

配,使得源域和目标域的特征分布更加统一,从而显著增

强了跨域故障诊断的性能。
这表明该方法在处理跨工况问题时能够有效地适应

不同工况之间的差异,改进的迁移学习网络中的特征提

取模块能提取出更加鲁棒和通用的特征表示,使得提取

的特征在同类中更加聚集,不同类别之间差异更加明显,
从而实现更准确的故障诊断。

3)不同负载、相同转速的跨工况诊断能力分析
 

在 SDUST 轴承故障数据集上设计了
 

12
 

个迁移任

务。 与这些迁移任务有关的工况对应于恒定转速、不同

负载的电机运行状态,是机械零部件加工、物料输送等领

图 14　 不同方法散点图对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

scatter
 

plots
 

of
 

different
 

methods

域经常遇到的典型工况。 实验的负载跨度较大,对算法

的学习能力和分类能力要求更高,这增加了迁移任务的

诊断难度。 跨工况诊断结果如表 10 所示,所提方法仍然

保持了 90. 09%的平均诊断准确率,在个别迁移任务(如

2→1)中,准确率高达 96. 02%,表现出良好的诊断能力。
从工程角度,工况之间变化越大,不同工况对应的数据分

布差异也越大,诊断效果会受到影响;工况之间变化越

小,诊断效果相对会比较好。 这一点,从表 10 可以明显

地看出,工况跨度不大的 2→1、1→0、0→1、1→2 迁移任

务的诊断准确率要高于工况差异较大的 0→2 和 2→0 迁

移任务,这一结果也表明该方法真实契合了实际工况。

表 10　 不同方法的跨工况诊断结果

Table
 

10　 Cross-case
 

diagnostic
 

results
 

for
different

 

methods

迁移任务
准确率 / %

MMD DANN CDAN DSAN
0→1 89. 90 70. 45 64. 24 89. 72
0→2 83. 55 60. 55 56. 33 84. 45
1→0 88. 60 64. 25 68. 05 93. 28
1→2 88. 10 72. 08 76. 85 88. 44
2→0 74. 50 57. 50 52. 85 88. 65
2→1 93. 33 72. 25 74. 44 96. 02

平均值 86. 33 66. 18 65. 46 90. 09

　 　 表 10 同时列出了 MMD、DANN 和 CDAN 等其他模

型的诊断结果。 通过对比可以看到,该方法不仅在平均
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准确率指标上分别高出对比方法 3. 76%、 23. 91% 和

24. 63%,在各个具体任务中也占据明显优势。 在 3 个对

比方法中,DANN 和 CDAN 的诊断准确率与该方法差距

明显。 MMD 与 DSAN 的差距较小,但是 MMD 在不同迁

移任务的诊断中有较明显的波动,最高准确率(迁移任务

2→1) 与最低准确率( 迁移任务 2 →0) 之间相差高达

18. 83%。 相比之下,DSAN 的各个迁移任务之间的准确

率变化不大。 综合而言,该方法的整体性能占据显著优

势,比 MMD、DANN 和 CDAN 等其他模型具有更高的稳

定性和可靠性。

图 15　 不同方法散点图对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

scatter
 

plots
 

of
 

different
 

methods

4)大跨度工况变化的诊断能力分析

在 PU 数据集上设计了 12 个迁移任务。 这些迁移

任务涉及恒转矩转速变化、恒转速负载变化等典型工况,
多见于重物提升、金属切削等应用场合。 所设计的迁移

任务考虑的是大跨度工况变化的情形,以全面验证所提

方法的跨域诊断性能。 同时,选取自然加速度损坏轴承

数据而不是人工损坏轴承数据进行方法验证,以突出所

提诊断方法的工程实用性。 实验结果如表 11 所示。 从

表 11 可以看出,使用自然损坏轴承数据情况下,DSAN
方法的平均诊断准确率达到 91. 75%的高水平,比 MMD、
DANN 和 CDAN 模型方法分别高 17. 07%、 14. 38% 和

18. 77%。 同时,在 12 个具体迁移任务中,除工况 1→0
外,DSAN 方法的诊断准确率也显著高于 MMD、DANN 和

CDAN。
上述迁移任务涉及的不同工况之间数据分布差异较

大,在这种更具挑战性的跨工况诊断任务中,MMD、DAN

和 CDAN 都体现出明显的性能不稳定性。 表 11 中,面对

不同的迁移任务,MMD、DAN 和 CDAN 的诊断准确度波

动范围都高达 38%,MMD 的波动甚至高达 49. 98%。 相

比之下,所提方法虽然也有波动,仍总体上能保持较高的

诊断准确率和稳定性。 准确率波动较大的迁移任务都与

工况 1 有关。 这是因为工况 1 与其它工况之间的电机运

行状态差距很大。 结合表 4 可以看到,在工况跨度最大

的迁移任务 2→1 中,两种工况的转速差高达 600
 

r / min。
在这种最极端的条件下, 该方法的诊断准确率 为

70. 23%,比其他 3 种方法高 10%左右。 对于另两个迁移

任务 0 → 1、3 → 1,该方法的诊断准确率为 73. 08% 和

85. 47%,同样高出对比方法 10%。 上述结果表明,所提

方法对不同迁移任务展现出更强的适化性。
在准确率相对较低的 3 个迁移任务 0→1、2→1、3→1

中,3→1 的准确率要高于其他两个任务。 这是由于工况

3 对应的径向力较小,弱化了数据差异所致。 结合前述

分析可知,在转速、负载和径向力 3 个影响工况变化的因

素中,径向力对诊断效果的影响相对较小,负载和转速的

影响较大。 同时,如果负载和转速的跨度较大的话,对诊

断效果的影响会更大。
表 11　 不同方法的跨工况诊断结果

Table
 

11　 Cross-case
 

diagnostic
 

results
 

for
different

 

methods

迁移任务
准确率 / %

MMD DANN CDAN DSAN
0→1 62. 30 55. 50 56. 50 73. 08
0→2 99. 50 93. 90 94. 29 99. 99
0→3 93. 61 75. 48 74. 20 99. 50
1→0 93. 00 88. 10 73. 60 92. 97
1→2 90. 17 81. 50 75. 70 94. 05
1→3 70. 00 67. 20 63. 60 87. 51
2→0 99. 98 92. 20 96. 41 99. 99
2→1 62. 00 56. 10 61. 70 70. 23
2→3 50. 00 83. 91 76. 90 99. 80
3→0 50. 00 90. 40 78. 80 99. 00
3→1 75. 60 59. 20 47. 50 85. 47
3→2 50. 00 84. 92 76. 50 99. 40

平均值 74. 68 77. 37 72. 98 91. 75

　 　 以迁移任务 3→1 为例展示原始数据和全连接层的

二维可视化结果,如图 16 所示。 图 16(a)为初始源域和

目标域数据的降维分布。 可以看出,尽管源域和目标域

数据存在一定相关性,但它们的分布并不完全一致。 图

16(c)和(d)分别为 MMD 和 DANN 方法提取的特征。 可

以看出,尽管这些方法在一定程度上实现了领域特征的

对齐,但不同类别之间的边界依然不够清晰,这表明这些

模型未能有效达成相关子域的自适应。
相比之下,由图 16( b)可以看出,DSAN 方法有效地
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图 16　 不同方法散点图对比

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

scatter
 

plots
 

of
 

different
 

methods

完成了源域与目标域相关子域的适配。 具有相同标签的

源域和目标域特征在很大程度上实现了重叠,仅有极少

数特征存在轻微的漂移现象。 这一结果充分说明,该方

法不仅能够实现边缘分布的对齐,还能高效地处理条件

分布,显著提升跨域故障诊断的性能。
5)对比试验

为了进一步验证所提改进 MACNN-BiGRU 网络模型

的优势,将该模型与近年来出现的其他迁移学习网络模

型进行跨工况轴承故障分类能力对比。 对比实验采用

3. 3 节 CWRU 数据集上的不同负载不同转速 12 种迁移

任务数据,对比网络包括基于双注意力机制与改进双向

门控循环单元的多尺度卷积网络( DAMSCN-BiGRU)、改
进 DANN 的无监督域适应网络和多尺度子领域自适应模

型( multiscale
 

sub
 

domain
 

adaptive
 

model,
 

MSDAM)。 不

同网络在设定迁移任务上的故障分类准确率对比结果如

表 12 所示。 可以看出, 所提网络的准确率达到了

99. 70%,明显高于其他网络模型,表明所提网络具有出

色的跨工况轴承故障分类能力。

表 12　 不同网络的准确率对比

Table
 

12　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

different
 

networks
对比网络模型 准确率 / %

DAMSCN-BiGRU 98. 33
改进 DANN 的无监督域适应 98. 30

MSDAM 98. 81
所提改进 MACNN-BiGRU 网络模型 99. 70

4　 结　 论
 

　 　 针对滚动轴承故障电机跨工况运行时数据分布差异

很大以及有用信息偏少影响传统 CNN 模型分类能力的

问题,提出了基于 IMACNN-BiGRU 模型的跨工况滚动轴

承故障分类方法。 实验结果表明,通过引入瓶颈模块和

BiGRU 模块,所提出的 IMACNN-BiGRU 模型能够高效地

捕捉到不同工况的数据特征;基于 LMMD 的深度子领域

自适应能够最小化源域和目标域之间的特征分布,使得

同一标签下的特征更加集中,不同标签的特征更加离散,
因而能够实现电机跨工况运行条件下故障分类,准确性

和泛化性明显优于对比方法。 所有研究结果同时表明,
领域域适配器的迁移能力与特征提取效果密切相关,特
征提取不充分将大幅降低域适配器的迁移能力。 此外,
探索更有效的域对齐方法是提升迁移能力的关键。

提出的改进 MACNN-BiGRU 模型结合 DSAN 在跨工

况轴承故障诊断领域展现出了巨大的潜力,但在网络运

行效率和分类能力上仍需不断优化。 未来的研究方向将

进一步改进特征提取和域对齐方法,拓宽实际应用场景,
增强模型适用性。
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