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改进均衡分布适配的滚动轴承寿命阶段识别
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摘要 : 针对不同工况下训练样本与测试样本分布差异导致滚动轴承寿命阶段无法被有效识别的问题，提出改进均

衡分布适配的滚动轴承寿命阶段识别方法。采用无重复均匀随机抽样对源域类间样本进行多次均匀随机抽样，得

到源域多样本训练集，以减小源域内部样本选择对目标域预测标签的影响；在再生核希尔伯特空间上利用平衡因子

μ动态调节边缘分布和条件分布所占权值，并通过迭代的方式不断优化目标域伪标签以减小两域的最大均值差异；

利用源域多样本数据集各自的映射矩阵构造多个分类器，经过一致性判别得到目标域样本最终识别结果。在两组

滚动轴承寿命阶段数据集上进行实验验证，证明了所提方法的可行性和有效性。
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引 言

滚动轴承作为旋转机械关键零部件之一，对其

寿命阶段识别可以监测其性能衰退过程，有效防止

重大安全事故的发生。为准确识别滚动轴承寿命阶

段，国内外已开展了相关研究。如：Yu等［1］提出多

域特征融合和降维学习的滚动轴承退化状态识别方

法；陈仁祥等［2］提出基于振动敏感时频特征的航天

轴承寿命状态识别方法；王冰等［3］提出了基于模糊

聚类的退化状态识别方法。以上方法对同种工况下

滚动轴承寿命阶段识别效果明显。但在不同工况

下，可获得的训练样本数目有限，且训练数据与测试

数据不满足独立同分布条件，降低了传统机器学习

寿命识别模型的泛化能力，甚至使得模型不适用。

近年来，迁移学习以其跨领域、跨任务学习的优

势在各领域得到了广泛应用［4⁃5］。在机械研究领域，

解决寿命阶段识别问题时，往往借鉴故障诊断方法。

沈飞等［6］将奇异值分解与迁移学习用于不同工况下

的电机轴承故障的识别；段礼祥等［7］将迁移成分分

析应用于不同工况下的齿轮箱故障诊断；康守强

等［8］利用多核半监督迁移成分分析方法解决了变工

况下滚动轴承故障诊断问题。上述方法关注于最小

化域之间的边缘分布差异以达到较好的适配效果。

然而在实际工程中，外在摩擦力、温度、工况条件等

因素的变化，使得采集到的标记数据和目标域轴承

寿命阶段数据分布特性差异较大，将两种概率分布

的重要性同等对待，往往导致对滚动轴承寿命阶段

识别效果不佳。Wang等［9］针对实际应用中边缘分

布适配和条件分布适配并不是同等重要的问题，提

出了均衡分布适配方法（Balanced Distribution Ad⁃
aptation，BDA），通过平衡因子适配两域分布取得

了不错效果。然而 BDA方法构建的单一弱分类器

具有局限性，无法较好完成不同工况条件下寿命阶

段样本的识别任务。

为解决上述问题，本文提出改进均衡分布适配

的滚动轴承寿命阶段识别方法。首先，通过无重复

均匀随机抽样，对源域类间样本进行多次等量随机

抽样得到源域多样本训练集，分别在目标域上预测

其伪标签，避免了源域样本的选择对目标域预测标

签的影响；随后，将源域多样本训练集与目标域测试

样本集共同映射到再生核希尔伯特空间中，利用平

衡因子 μ动态调节边缘分布和条件分布所占权值，

适配轴承不同寿命阶段数据两域分布差异；最后，通

过多个分类器识别目标域寿命阶段数据，经一致性

判别获得最终识别结果。在两组滚动轴承寿命阶段
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数据集上进行验证，证明了本文方法能有效识别不

同寿命阶段样本，提高了识别准确率。

1 均衡分布适配方法的原理

假设源域为 D s = {x i，y i}n
i= 1

，x i 为源域特征样

本集，y i为样本标签向量。没有标记的目标域 D t=

{xj}n+ m

j= n+ 1
，假定源域与目标域的特征空间相同，即

X s= X t，并且它们的类别空间也相同，即 Y s= Y t。

当条件分布不相同，即 P (ys |xs) ≠ P (yt |xt)的情况

下 ，源 域 与 目 标 域 的 边 缘 分 布 也 不 同 ，

Ps (xs) ≠ Pt (xt)。
均衡分布适配方法通过最小化域间的边缘分布

和条件分布差异来解决迁移学习问题。利用有标记

的数据 D s 来预测 D t 的标签 y t ∈ Y t。通过引入平衡

因子 μ，可以根据具体的任务自适应调节两个分布

各自的重要性，其表达式为

D ( D s，D t )≈ (1- μ ) ( P ( xs )，P ( xt ) )+
μ ( P ( ys│xs )，P ( yt│xt ) ) （1）

式中 平衡因子 μ∊ [ 0，1 ]决定了边缘分布和条件分

布哪个应该被优先考虑。当 μ→0时，说明源域与目

标域数据本身存在较大的差异，应优先考虑数据边

缘分布。当 μ→1时，说明两域有较高的相似性，应

该先考虑条件分布差异。BDA在两域间寻找一个

变换矩阵 A，使得经过变换后 P (AT xs)和 P (AT xt)
的距离与 P (ys |AT xs)和 P (yt |AT xt)的距离最小。利

用最大均值差异MMD［10］距离，将公式（1）统一为

D (D s，D t) ≈ (1- μ)












1
n∑i= 1

n

xsi-
1
m ∑j= 1

m

xtj

2

H

+

μ∑
c= 1

c 













1

nc ∑xsi ∈D( )c
s

x si-
1
mc
∑

xtj ∈D
( )c
t

x tj

2

H

（2）

式中 ℋ为再生核希尔伯特空间（Reproducing Ker⁃
nel Hilbert Space，RKHS），n和 m分别代表源域和

目标域样本的个数。nc和mc分别表示源域和目标域

中来自第 c类的样本个数。

当边缘分布较接近时，迁移学习性能高度依赖

于条件分布［9］。由于 BDA算法目标域没有类别向

量 y t无法直接求其条件分布，故根据贝叶斯公式忽

略 P (yt)，用 P (xt |yt)来近似 P (yt |xt)。从技术角度可

以直接利用 (xt |yt)来训练一个简单的分类器，在 xt

上直接预测目标域伪标签 y t，并通过迭代的方式优

化得到可靠的目标域标签。利用矩阵技巧和正则

化，式（2）可以形式化为
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é
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式中 λ为正则化项 · 2

F
的 Frobenius系数。X表示

由 xs 和 xt 组 成 的 矩 阵 ，A 表 示 变 换 矩 阵 ，

I∈ R ( n+ m )×( n+ m ) 为单位矩阵，H为中心矩阵即 H =
I- (1 n)1，1是全为 1的列向量。M0和Mc为MMD
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式（3）中涉及两个约束：第一个约束确保转换后

的数据 (AT x)保留原始数据的内部属性；第二个约

束表示平衡因子 μ的取值范围。引入拉格朗日乘子

ФФ=（Ф1，Ф2，…，Фd），并将公式（4）和（5）联立得到式

（3）的拉格朗日函数为

L= tr (ATX
é

ë
ê

ù

û
ú( )1- μ M 0 + μ∑

c= 1

c

Mc X TA)+
λ A 2

F
+ tr ((I- ATXHX TA)Φ) （6）

作为一个广义特征分解问题，只需要其偏导

∂L/∂A= 0即可得到优化

{ }X
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XHX TAΦ

（7）

解之即可得到最佳映射变换矩阵A。值得注意

的是伪标签的预测直接影响了整个求解过程。

2 改进均衡分布适配的滚动轴承寿命

阶段识别

2. 1 改进均衡分布适配方法的原理

为避免复杂数据下 BDA方法易受源域内部样

本选择的影响和单一弱分类器的局限，采用无重复

均匀随机抽样与多分类器同时识别为切入点，对
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BDA进行改进。具体步骤如下：

设 Xs 包括 M 个类别，每一类样本表示为 φi，

∀i∈ Λ={ 1，…，M }的源域为已标记数据集，其中 φ1
代表源域第一类样本。Xt为目标域无标记数据集，

将两个数据集提取所需特征。

1）对 Xs每类样本进行无重复均匀随机抽样，每

类样本的抽样数均为 n，n ≤min（φ1，φ2，…，φM）。共

得到M × n个训练样本，组成源域单样本训练集 xs；

2）重复步骤 1）k次，得到 k个源域单样本训练

集｛xs1，xs2，…，xsk｝，称为源域多样本训练集；

3）将步骤 2）中 k个源域多样本训练集与目标域

测试样本集共同映射到 ℋ空间中。直接在目标域

上，训练 k个弱分类器分别预测得到目标域测试集

伪标签 yt；

4）同时动态调节平衡因子 μ适配 P (AT x si)和
P (AT xt)与 P (ys |AT xsi)和 P (yt |AT xt)的最小均值差

异，提高数据类内紧凑性和类间区分性，以获得较好

的伪标签；

5）设 ft（∙）为训练产生的一个分类器，其中 t=1，
…，k。存在 ωj（j=1，…，M）是第 j类的标记，ft（j）表

示第 t个分类器对第 j类样本的预测。每一类得票

数目

Aj= {t|ft ( j) = φi} （8）

式中 Aj（j=1，…，M），包含M个类别，每个类别的

表达式如式（8）所示。

6）将步骤 5）中 k个分类器识别结果，经过一致

性判别公式

fE (xsk) = argmax ( Aj ) （9）

得到最终识别结果。

2. 2 改进均衡分布适配的滚动轴承寿命阶段识别

流程

根据上文论述，为实现改进均衡分布适配的滚

动轴承寿命阶段识别，其实现流程图如图 1所示。

该算法实现主要包括：

1）样本特征提取。由于单域特征评估效果不

足，本文提取多域特征构建高维特征集。包括 16维
时域特征和 12维频域特征，8维 db3小波 3层小波包

能量特征，8维 db3小波 3层小波包相对能量特征，8
维 db3小波 3层小波包能量谱熵以及振动信号幅值

谱熵、倒谱熵、自相关谱熵和奇异值谱熵等共 56维
特征。

2）源域多样本训练集与目标域训练集构建。对

于源域标记数据，采用无重复均匀随机抽样从M种

寿命阶段样本中抽取 n个，得到一个源域单样本训

练集，训练集大小为M × n。重复上述过程 k次，得

到源域多样本训练集。其中 k个单样本训练集，每

个待识别阶段均为M。对于目标域未标记数据，从

中每次每类抽取等量样本构建测试集，待识别阶段

为M种。

3）同一标记空间重构。将源域多样本训练集与

目标域测试集共同映射至 ℋ空间中，k个源域单样

图 1 寿命阶段识别流程图

Fig. 1 Flow chart of life stage identification
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本训练集各自为待识别目标域数据集赋予伪标签。

通过平衡因子 μ动态调节两域分布，执行两域类内、

类间知识迁移不断优化伪标签。

4）输出识别结果。构造多个分类器分别识别重

构后目标域寿命阶段特征，通过一致性判别方法输

出最终识别结果。由于KNN分类器具有计算简单，

易于实现，无需参数估计和训练的优点。本文选择

KNN分类器用于伪标签的预测和最终结果的分类。

3 全寿命周期数据实验验证

3. 1 实验设备及参数设置

实验采用 PRONOSTIA 实验台采集的 IEEE
PHM2012 Data Challenge［11］加速寿命实验振动信号

数据进行实验验证和分析。此数据采样频率为

25.6 kHz，采样间隔为 10 s，每个样本采样时间为

0.1 s。PRONOSTIA实验平台如图 2所示。

该数据集包含多个工况条件下的全寿命周期实

验数据，选择 3种工况条件下的滚动轴承全寿命周

期振动信号数据，数据工况信息如表 1所示。

滚动轴承从全新装配到完全失效的整个寿命周

期共经历 3种寿命阶段：磨合期、有效工作期和衰退

期。实验设置 3种工况条件下数据样本集：1）工况

A为 1650 r/min，4200 N数据样本集；2）工况 B为

1500 r/min，5000 N数据样本集；3）工况 C为 1800 r/

min，4000 N数据样本集。为了更好地完成寿命阶

段识别实验，利用文献［12］的方法划分不同工况的

3种寿命阶段时，截取阶段明显的寿命阶段样本，把

不明确样本进行了少量剔除。具体每个寿命阶段样

本数分布如表 2所示。

3. 2 改进均衡分布适配方法实验分析

本实验主要验证不同工况下源域少标记且目标

域完全没有标记时，改进均衡分布适配方法对异分

布寿命阶段数据识别效果。训练样本采用无重复随

机抽样从 B工况 3个寿命阶段中各抽取 10，20和 30
个，获得 3个寿命阶段共 30，60，90个为一个源域样

本集（为使实验符合实际工程中训练数据获取困难

的情况，抽取的源域单样本数量占整个 B工况源域

样本数量的 2.4%，4.8%，7.2%），抽取 1000次得到

1000个源域多样本数据集。

设置 A工况与 C工况样本为测试样本，数量分

别为 30，60，90。提取 56维特征构建高维特征集，对

此轴承数据进行不同工况下寿命阶段识别结果如表

3所示。

从表 3中可以看出，本方法在不同工况下滚动

轴承寿命识别上表现良好。随着训练样本数量的增

多，识别率也呈缓慢增加的趋势。不同转速与负载

的工况下平均识别率在 90%左右，样本数量在 60左
右已经能达到很好的效果。

表 1 工况信息

Tab. 1 Working condition information

工况

A
B
C

转速/（r·min-1）

1650
1500
1800

载荷/N
4200
5000
4000

样本数

911
1637
2259

寿命阶段

3
3
3

表 2 全寿命周期数据各寿命阶段样本数

Tab. 2 Sample number of life cycle data in each life stage

工况

A
B
C

磨合期/个
60
50
150

有效工作期/个
800
1100
1375

衰退期/个
37
100
180

表 3 不同工况下全寿命周期数据寿命阶段识别结果

Tab. 3 Life phase recognition of life cycle data under dif⁃

ferent working conditions

测试

A工况

C工况

平均

测试

样本数

30
60
90
30
60
90

B工况

30

90.46%
77.29%
78.89%
76.67%
74.77%
78.89%
79.49%

60

96.67%
95.56%
91.11%
90.00%
83.33%
89.96%
91.10%

90

96.67%
96.67%
97.78%
87.08%
88.89%
86.67%
92.29%

图 2 PRONOSTIA 实验平台示意图

Fig. 2 Schematic diagram of PRONOSTIA experimental
platform
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为验证改进均衡适配算法较原方法识别精度明

显提高。选择 B工况训练 60个样本，A工况测试 60
个 样 本 ，将 整 个 寿 命 阶 段 样 本 作 为 源 域 单 样 本

BDA，无重复均匀随机抽样得到改进均衡分布适配

方法进行实验对比。为直观对比结果将源域多样本

数据集得到的诊断结果直接求平均值，称为源域多

样本平均。对比结果如图 3所示。

由图 3可知，由于目标域没有标签，只能通过源

域数据直接预测其伪标签，所以源域内部样本的选

择直接影响识别结果。而单分类器识别能力有限，

样本数量对源域单样本识别影响不大。而本文方法

反映了识别率与训练样本数目呈正相关的规律，凭

借改进均衡分布适配方法动态调节两域分布重要性

的优势，更好地最小化了域间分布差异，提升了识别

率，平均达到 92.29%；与源域多样本平均对比可得，

随着不同源域样本在各自分类器上预测目标域伪标

签，样本数量与准确率呈正相关规律；且多分类器集

成后使最终识别精度大大提升。

3. 3 改进均衡分布适配的迭代次数N与 μ的选择

改进均衡分布适配方法涉及两个主要参数：1）
迭代次数 N；2）平衡因子 μ。文献［9］对这两个参数

的选择方法已经进行了讨论。N值的设置不宜过

大，选择适当的值既可以节约运算时间又能保证识

别的准确率。经过交叉验证实验，本文取 N=20。
平衡因子 μ∈[ 0，1 ]决定了边缘分布和条件分布哪

个应该被优先考虑，其取值直接决定识别精度，图 4
详细展示了平衡因子适配效果（以 B工况到 A工况

的迁移为例）。

根据图 4（a）可知，B工况样本边缘概率分布与

A工况相差较小，并不是影响适配的主因。故针对

本组数据，条件分布的重要性要高于边缘分布，应设

置 μ＞0.5，适配结果如图 4（b）所示。结合图 4（d）验

证得知 μ值在 0.5⁃0.7之间时，识别率均达到 90%以

上，在 0.6时取得最优值，识别准确率达到 97.78%。

最终分类结果通过 t⁃SNE可视化为图 4（c），其中

M，S和 D分别代表 3种寿命阶段，test代表测试样

本。所提识别方法明显区分了 3种寿命阶段样本。

3. 4 与传统机器学习降维方法对比

为了验证改进均衡分布适配方法降维后可以很

好地保留数据样本本身属性，将本文方法与传统降

维 方 法 进 行 对 比 。 结 合 文 献［13⁃14］，本 实 验 中

SVM均采用高斯核函数，宽度为 1；PCA与 KPCA
均采用径向基核函数，核参数 γ=15，BDA采用迭代

次数N=20，正则化参数 λ=0.01，平衡因子 μ=0.6。
由图 5可以看出，训练样本与测试样本维数从 1

图 3 样本集成对比图

Fig. 3 Sample integration comparison chart

图 4 适配效果图

Fig. 4 Adaptation Effect renderings
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增加到 11附近时，本文方法与 KPCA，PCA 结合

SVM的 3种方法的准确率不断提高。当维数超过

11后，传统机器学习方法的识别率不高且伴随波

动，而改进 BDA方法的准确率总体保持平稳并略有

提高，均明显高于KPCA和 PCA两种方法。

造成这样的原因是 PCA、KPCA作为传统机器

学习的降维方法，它们在降维过程中不需要领域知

识，忽略了领域间的差异。通过将两域中的所有样

本映射到一个子空间来进行全局特征变换，没有考

虑寿命阶段类别的内部关联性。这种全局特征变换

方式，只能在一般超平面上学习两域异分布数据（超

平面是松散的），导致其无法类内相关联，各寿命阶

段样本内部不具关联性。

3. 5 与其他迁移学习算法对比

为验证不同工况下，均衡分布适配在迁移上的

优势，将改进均衡分布适配方法与迁移成分分析方

法［10］（Transfer Component Analysis，TCA）、联合分

布适配方法［15］（Joint Distribution Adaptation，JDA）、

测地线流式核方法［16］（Geodesic Flow Kernel，GFK）
等迁移学习方法对比。源域仍采用工况 B的训练

集，目标域采用工况A和 C的测试集，对比结果如表

4所示。

由表 4可见，TCA通过适配边缘分布，将全局

域特征进行变换，不能很好处理不同寿命阶段间数

据的区分性。 JDA虽然考虑到两种分布对数据样

本的影响，却没有根据具体数据衡量两种分布各自

的重要性，泛化能力较差。GFK将原始特征变换到

流形空间，最近距离的选择高度依赖于流形核的构

建，对复杂分布适应性较弱。本文方法通过自适应

的适配两域权值，有效地解决了不同工况下滚动轴

承 寿 命 阶 段 识 别 的 问 题 ，平 均 识 别 精 度 达 到

91.85%。特别是在 BDA方法中，当 μ=0时，BDA
方法退化为 TCA；当 μ=0.5时，BDA退化为 JDA。

这两种算法都可以看作是 BDA的特殊情况。

4 角接触球轴承实验验证

4. 1 角接触球轴承寿命状态识别

为验证本文构建的模型在不同型号轴承上的效

果 ，现 采 用 自 测 C36018 型 角 接 触 球 轴 承 ，节 径

15 mm，包含 7个滚动体，接触角度 15°。在相同转

速、不同负载下运行相同圈数，分别以 L1，L2和 L3
表示 ，在运行圈数和转速相同的条件下，负载越大，

寿命损耗越多，故 3种不同负载对应 3个不同寿命阶

段，实际寿命损耗为 L1<L2<L3。具体寿命状态

信息如表 5所示。

采用不同工况条件对处于不同寿命阶段的滚动

轴承进行振动信号采集，采集时运行转速分别为

500，1000和 1500 r/min，加载负荷均为 1 kg，采样频

率均为 25.6 kHz，采样长度均为 102400，每种寿命阶

段采样 2次，对每种工况下各寿命阶段数据以 2048
为分析点数。 1 kg载荷、500 r/min转速记为 D工

况，以 1 kg载荷、1000 r/min转速的采集工况数据记

为 E工况，以 1 kg载荷、1500 r/min记为 F工况，各

工况 L1，L2和 L3寿命阶段样本各 100个。

设置 D工况数据为源域数据，F、E工况数据为

目标域数据。从源域每类样本中分别抽取 1，2，3个
即训练样本 3，6，9个（所占比例为整个源域寿命阶

段样本数的 1%，2%，3%）。目标域每类样本中抽

取 10，20，30和 40个，测试样本数分别为 30，60，90
和 120个构成测试样本集。源域多样本数为 100个。

表 4 不同迁移学习算法对比测试结果

Tab. 4 Comparing test results of different transfer learn⁃

ing algorithms

不同方法

TCA-SVM
JDA
BDA

GFK-SVM
本文方法

B-A
62.36%
62.64%
74.67%
89.79%
96.67%

B-C
51.19%
58.52%
68.58%
66.67%
88.89%

C-A
53.33%
65.56%
71.11%
68.47%
90.00%

平均

55.62%
62.25%
71.46%
74.97%
91.85%

表 5 寿命状态数据信息

Tab. 5 Life state data information

寿命阶段

L1
L2
L3

工作状态

4 kg负载

5 kg负载

6 kg负载

运行圈数

1.44×107

1.44×107

1.44×107

图 5 映射后的特征维数与准确率关系图

Fig. 5 Mapped characteristic dimension and accura⁃
cy diagram
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采用本文方法对角接触球轴承不同工况下滚动轴承

寿 命 识 别 ，设 置 μ=0.3，N=20，识 别 结 果 如 表 6
所示。

从表 6可以看出，本文方法在角接触球轴承不

同工况下寿命阶段识别上表现良好。很好地适应了

目标域数据完全无标记的适配问题，针对不同工况

下分布差异较大的数据，平均识别精度最高可达

95.67%。

4. 2 与其他迁移学习算法对比

改进均衡分布适配方法与 TCA，JDA和 GFK
等迁移学习方法对比。选择源域 3样本为训练集

（所占比例为整个源域寿命阶段样本数的 1%），目

标域 60（所占比例为整个目标域寿命阶段样本数

60%）样 本 为 测 试 集 对 比 识 别 结 果 ，得 到 如 表 7
所示。

本节实验利用不同工况下角接触球轴承的数据

证明了改进均衡分布适配方法的可行性。无论是在

与传统机器学习还是迁移学习方法的对比中都具有

明显的优势。实验结果表明改进均衡分布适配方法

很好的完成了滚动轴承寿命阶段识别的任务，识别

准确率达到 94%左右。

5 结 论

1）改进均衡分布适配方法，采用无重复均匀随

机抽样对源域类间样本进行多次均匀随机抽样得到

多个训练样本，充分发掘了类间样本的潜在信息，减

少了迭代造成的误差，更好地为无标记的目标域空

间提供了可适配的伪标签；

2）在再生核希尔伯特空间，调节平衡因子 μ以
适配两域边缘分布与条件分布所占权值，伴随定量

随机抽样提高了数据类内紧凑性和类间区分性，大

大提升了滚动轴承寿命阶段识别的精确率；

3）改进均衡分布适配方法与其他领域适应性方

法对比识别结果。说明源域与目标域的边缘概率与

条件概率在适配过程中各自的重要性不能被同等看

待。改进均衡分布适配方法对不同工况下滚动轴承

寿命阶段的识别效果更佳。
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Life stage identification of rolling bearing based on improved BDA method

WU Hao-nian1，CHEN Ren-xiang1，2，HU Xiao-lin3，ZHANG Xia1，ZHANG Yan4，TANG Lin-lin1

（1. Chongqing Engineering Laboratory for Transportation Engineering Application Robot，Chongqing Jiaotong University，
Chongqing 400074，China；2. The State Key Laboratory of Mechanical Transmission，Chongqing University，Chongqing

400030，China；3. Chongqing Innovation Center of Industrial Big-Data Co. Ltd.，Chongqing 400056，China；4. School of Auto⁃
mation，Chongqing University of Posts and Telecommunications，Chongqing 400065，China）

Abstract: In view of the problem that the distribution differences between training samples and test samples under different work⁃
ing conditions cannot effectively identify the life stage of rolling bearings，an improved method for identifying the life stage of roll⁃
ing bearings based on balanced distribution is proposed. Firstly，non-repetitive uniform random sampling is used to conduct multi⁃
ple uniform random sampling of inter-class samples in source domain，the training set of multi-sample in source domain is obtained
to reduce the influence of sample selection in source domain on target domain prediction label. Furthermore，the weights of edge
distribution and conditional distribution are dynamically adjusted in reproducing kernel Hilbert space by using equilibrium factor μ，
the weights of edge distribution and conditional distribution are continuously optimized by iteration. In order to reduce the maxi⁃
mum mean difference between the two domains，pseudo-labels in the target domain are transformed into pseudo-labels. Finally，
multiple classifiers are constructed by using the mapping matrices of the source domain data sets，the final recognition results of the
target domain samples are obtained by consistency discrimination. Experiments on two sets of data sets of rolling bearing life stages
show that the proposed method is feasible and effective.

Key words: fault diagnosis；rolling bearing；life state identification；conditional probability distribution；marginal distribution
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