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基于深度对比迁移学习的变工况下机械故障诊断
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摘要: 机械设备实际运行中的工况具有时变性，这加剧了源域（训练集）和目标域（测试集）数据之间的分布差异，因

而导致智能故障诊断模型的性能下降。提出了一种基于深度对比迁移学习的方法，可用于机械设备变工况下的故

障智能诊断。利用多层卷积块作为模型前置特征提取器，能够有效提取原始振动数据的代表性特征，提升故障分类

器和域判别器的诊断性能。将前置特征提取器提取的特征传递给特征融合器，特征融合器提炼并联接局部感受野

和全局感受野卷积特征，增强模型特征表达能力。将特征融合器提炼的特征用于故障分类器和域判别器诊断不同

工况下的机械故障，并在故障分类器中使用 Wasserstein 距离度量源域和目标域数据的差异，基于互信息噪声对比

估计提出用于工况区分的互信息对比域判别器，提高模型的迁移诊断性能。将所提方法用于诊断变工况下不同类

别的轴承、齿轮故障。结果表明，所提方法能够有效实现变工况下轴承、齿轮故障的迁移诊断。
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引  言

随着现代社会的不断发展，机械设备广泛应用

于各行各业，轴承、齿轮是机械设备中不可或缺的组

件。由于机械设备多运行在复杂恶劣的环境中，轴

承、齿轮极易受损，导致机械设备发生故障，甚至造

成重大安全事故［1‑2］。如何有效地监测轴承、齿轮的

健康状况成为了当下机械设备健康监测领域的研究

热点。

智能故障诊断技术推动了机械设备健康监测领

域的发展，尤其是深度学习和大数据时代的到来，将

智能故障诊断推向了更加快速的发展轨道［3］。近年

来，应用在智能故障诊断方面的深度学习方法层出

不穷，有卷积神经网络［4］、深度置信神经网络、深度

自编码器等。YAN 等［5］利用深度置信网络提取振

动原始数据的多尺度信息，能够对轴承和齿轮故障

进行有效的诊断。Cheng 等［6］建立了基于持续小波

变换的局部二值卷积神经网络结构，利用局部二值

卷积层替换了传统卷积层，轴承和齿轮故障实验结

果验证了所提方法的有效性。

尽管深度学习在机械故障诊断领域已经取得了

显著的成就，但是其应用需要满足一个假设：源域和

目标域的数据符合近似的分布关系。然而，在实际

工程中，机械设备的工作状况是实时变化的，导致采

集到的振动数据随时间而变化，而复杂恶劣的工作

环境使测得的振动数据更加具有随机性，致使源域

和目标域的数据存在着严重的数据分布差异，深度

学习模型无法发挥性能［7］。迁移学习为解决这一问

题提供了有力的工具，近年来，迁移学习以其强大的

域适应能力被引入智能故障诊断领域［8］。王肖雨

等［9］利用自适应噪声完整经验模态分解对不同工况

下的轴承信号进行分解，将提取特征嵌入流形空间

完成特征变换，再对特征动态分布对齐，有效提高识

别准确率。陈仁祥等［10］提出子空间嵌入特征分布对

齐的机械故障诊断方法，利用相关对齐方法对齐源

域和目标域特征，采用动态分布自适应因子定量估

计边缘分布和条件分布，并对模型进行适配调整，通

过轴承实验数据验证了所提迁移方法的有效性。

ZOU 等［11］利用方差约束提高深度卷积 Wasserstein
对抗网络的特征聚合能力，自适应地根据类别对齐

特征，提高了模型的迁移诊断性能，并使用轴承实验

数据进行了验证。上述方法有效解决了深度模型处

理变工况下轴承、齿轮故障诊断问题时精度不高的

缺点，但是针对的是源域和目标域均是单一工况时

的迁移问题，而实际工程应用中，数据的工况是实时

变化的，经常面临单工况源域迁移到多工况目标域
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的情况。

LI 等［12］利用域增强方法扩充可获得的数据集，

使用域对抗学习和度量学习提高模型的鲁棒性，有

效地提取不同工况的泛化特征，使用旋转机械实验

数据，验证了单一工况源域迁移到多工况目标域情

况下模型迁移诊断的高效性。但是多工况的数据中

所有工况下的所有类别故障是并行输入模型测试

的，没有揭示实际过程中振动信号随工况时变的现

象。而且，以往的智能故障诊断方法多采用特征提

取层直接连接故障分类器的方式完成任务，模型特

征提取层提取的特征的局部信息和全局信息并没有

得到充分利用。对比学习采用互信息噪声对比估计

作为损失函数，能够充分利用特征层的全局信息和

局部信息表征不同工况样本之间的差异。对比学习

由于能够学习数据中的可分辨特征而被应用在机械

故障诊断领域［13］，但并没有得到广泛应用，结合对比

学习的故障诊断研究有待进一步推广。

综上所述，针对轴承、齿轮振动信号多工况时变

的迁移诊断任务，提出了一种基于深度对比迁移学

习的智能机械故障诊断模型，充分利用此模型提取

的特征信息，用于变工况下不同类型故障的识别。

使用多层卷积块提取原始振动信号特征并构建局部

感受野和全局感受野特征集，增强模型的特征表达

能力，采用 Wasserstein 距离度量源域和目标域数据

的分布差异用于提高模型的迁移能力，利用互信息

噪声对比估计区分源域和目标域工况。所提方法的

有效性在变工况的轴承、齿轮实验数据中得到验证。

1　迁移学习理论

迁移学习问题有两个基本概念：领域和任务［14］。

迁移任务是学习的目标，主要包括标签空间 Y及对

应的学习函数 f ( • )。领域是学习的主体，由数据域

D和其对应的概率分布 P组成。数据域包括源域和目

标域，迁移任务需要将在源域学习到的知识迁移到目

标域。对迁移学习形式化，给定带标签的源域 D s =
{ xi，yi }n

i = 1 及其分布 P (X s) (X = { x 1，x2，…，xn })和
不带标签的目标域 D t = { xj }m

j = 1 及其分布 P (X t)，且
X s，X t ∈ X，X为特征空间。如果 P (X s)≠ P (X t)，则
表明源域和目标域存在分布偏差。那么，根据上述

相关描述，迁移学习任务定义为 T = { Y，f ( X ) }，目
标 是 利 用 源 域 数 据 学 习 一 个 分 类 器

f ( X t )：X t → Y t，迁移到目标域并完成对目标域数据

标签 Y t 的预测［15］。

机械故障迁移学习任务：所提方法针对轴承、齿

轮运行工况变化的问题，以一种工况下采集的数据

为源域，其他工况下采集的数据为目标域。利用神

经网络学习源域数据和标签之间的函数映射关系，

并将这一关系迁移到目标域数据，完成目标域数据

的识别。

2　相关工作

2. 1　卷积神经网络

卷积神经网络在机械故障诊断领域应用广泛，

通常由卷积层、池化层、全连接层组成，能够完成分

类、预测等任务［16］。其具有局部感知野和参数共享

的特点，提取的特征具有时移不变性，使用反向传播

方式更新梯度训练模型。卷积神经网络通常使用多

层卷积层和池化层依次穿插连接的方式提取输入样

本数据的隐含特征，并将提取特征输入全连接层完

成分类或预测［4］。其中，卷积层的功能是提取原始

振动信号的特征，其包含多个卷积核，能够保留数据

间的空间关系。给定卷积核的形状为 k × k，输入特

征形状为 h × w，步长为 s，填充为 p，那么经过第一

层卷积层运算得到的特征图 XC 的形状为 ((h + 2 ×

p - k) /s + 1)× ((w + 2 × p - k) /s + 1)，卷 积 层

最终的输出如下：

YC = σ (XC)= σ (W⊗ X+ b) （1）
式中  X为输入样本；b 为偏差；W为卷积核权重；

σ (•)表示激活函数；⊗ 表示卷积运算。

池化层的作用是对卷积层提取出来的特征进行

信息过滤和缩放，能够减少模型的参数数量，保留有

效特征，加速模型收敛速度并防止过拟合现象的发

生。池化运算将特征映射到互不相干的区域，由此

保留输入样本有用的信息。最大池化被采用，得到

池化特征图：

YP[ a，b]= m a x (YC[ i，j ] ) （2）
上式满足 s + a ≤ i < a + p，t + b ≤ j < b + q，

s 和 t表示池化操作沿水平和垂直方向的步长，p 和 q

表示池化窗的长度和宽度。

2. 2　Wasserstein距离

最大均值差异（Maximum Mean Discrepancy， 
MMD）是迁移学习中最常使用的度量方式，用于衡

量源域和目标域数据的距离，构建约束使得不同领

域数据分布更加近似。但是由于其利用核函数的方

法进行计算，在网络更新参数过程中梯度计算复

杂［17］。而 Wasserstein 距离不存在 MMD 的缺点，所

以，Wasserstein 距离，也称为陆地移动距离，被选作

度量不同数据之间概率分布差异的方式。该距离通
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常用于寻找最优传递路径的问题，即最短的传递距

离。由此其能够衡量两个随机变量之间的距离和分

布差异，实现源域和目标域特征的适配与对齐。

Wasserstein 距离的定义为：

W (P s，P t)= inf
μ ∈ ∏ ( )P s，P t

E ( )x，y ~μ[ x - y ] （3）

式中  ∏ (P s，P t)为变量 ( x，y)的联合分布 μ ( x，y )；
P s 为变量 x 的边缘分布；P t 为变量 y 的边缘分布。

2. 3　互信息噪声对比估计

迁移学习网络需要同时完成故障种类的识别和

不同工况的辨别，因此，通常会设计两个分类器完成

分类任务。经典的分类器经常使用交叉熵作为损失

函数，其虽然能够达到良好的效果但需要精心设计

神经网络，并不能直接利用数据的信息。而互信息

噪声对比估计［18］能够充分反映两类不同样本之间的

信息相关性，直接利用数据之间的信息差异就能够

完成对两类不同数据的区分，不需要设计性能良好

的分类器，对于解决工况识别任务比较友好。给定

样 本 集 合 { xk }K
k = 1，选 取 两 个 样 本 xi 和 xj，

xi，xj ∈ { xk }K
k = 1，则两个样本之间互信息噪声对比估

计定义为：

L= -lg
exp [ ]f ( )xi，xj

∑
k = 1，k ≠ i

K

exp [ ]f ( )xi，xk

（4）

式中  f ( ∙)表示样本之间的相关性函数，K 表示样

本集合内样本的数量。

3　所提方法

3. 1　模型结构

模型由特征提取器、特征融合器、域判别器和故

障分类器组成，为了更加直观地展现模型结构以及

内部信息的传输方式，设计的智能故障诊断模型如

图 1 所示。模型利用卷积神经网络作为基础，为了

实现局部信息和全局信息的提取，设计了特征融合

器。其中特征提取器由两层卷积层、两层池化层构

成，每层卷积层使用 ReLU 作为激活函数，用以提取

通用浅层的特征。特征融合器使用 1 × 1 的局部卷

积核（用以逐点提取特征提取器输出的特征）和 8 ×
8 的全局卷积核分别计算并获得特征提取器提取特

征图的局部和全局信息，然后将信息在二维形状上

进行扩展，再在通道维度上直接拼接融合。域判别

器利用特征融合器获得的全局信息和局部信息，通

过互信息噪声对比估计方法对不同工况样本进行对

比分析。原始的互信息噪声对比估计需要选定一个

样本相似性估计函数，为了避免选择函数的随机性

导致的结果不确定性，所提方法利用神经网络自身

的学习能力，直接对两种不同工况的轴承或齿轮数

据样本进行特征提取，以源域数据集的全局特征

g ( X s )代替公式（4）中的 xi，源域数据集的局部特征

l ( X s )代替公式（4）中的 xj，目标域数据集的局部特

征 l ( X t )代替公式（4）中的 xk，则得到互信息对比域

判别器的损失函数为：

L I = -lg exp [ g ( X s ) ∙ l ( X s ) ]

∑
i = 1

batch

exp [ ]g ( X s ) ∙ l ( X t )
i

（5）

式中  g ( ∙ )表示由特征融合层得到的全局特征的

表征函数；l ( ∙ )表示由特征融合层得到的局部特征

表征函数；两者求点积是对公式（4）中 f ( ∙)的表示

即 f ( ∙) = g ( ∙) ∙ l ( ∙)；batch 表示批量处理样本数量。

故障分类器由两层卷积层、两层池化层和三层

全连接层组成，每层卷积层和全连接层使用 ReLU
作为激活函数，卷积层用以充分提取可分辨的不同

类健康状况信息。故障分类器使用 Softmax 函数对

图 1 模型结构

Fig.  1 The structure of model
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最后一层网络的输出做处理，完成故障分类，因此使

用交叉熵作为分类损失函数。交叉熵损失定义为：

LC = - 1
N ∑

i
∑
c = 1

M

yic lg pic （6）

式中  yic 表示符号函数，如果样本 i 的真实标签等

于 c，则 yic = 1，否则 yic = 0；pic 表示样本 i 经由 Soft‑
max 后输出的概率值；N 表示样本数量；M 表示类别

的数量。

故障分类器利用 Wasserstein 距离度量源域数

据和目标域数据的距离，约束数据分布，实现知识迁

移。因此，模型的损失函数共由三部分组成：互信息

噪声对比估计、交叉熵损失和 Wasserstein 距离。模

型整体损失定义为：

LAll = L I + LC + LW （7）
式中  LW = W (P s，P t)。

模型各个单元的参数如表 1 所示。

将融合特征输入到全连接网络的参数数量（数

值为 262144）与表 1 中的参数数量相加，模型共计参

数 为 359280，而 经 典 的 改 进 深 度 卷 积 神 经 网 络

AlexNet 的参数量高达 6000 万，所设计模型的参数

数量不及其 0.6%。

3. 2　故障识别流程

深度对比迁移学习方法充分利用有标签的训练

集和无标签的测试集数据完成故障诊断任务，具体

故障诊断流程如图 2 所示。

表述如下：

1）采集轴承、齿轮的振动数据，将原始振动数据

划分为训练集和测试集。

2）构建模型结构，将有标签的训练集和无标签

的测试集同时输入网络，由特征提取器提取特征，使

用特征融合层将局部全局特征进行融合。

3）融合后的特征输入域判别器和故障分类器，

分别进行工况区分和故障识别，利用模型输出计算

损失，并反向传播更新模型参数。

4）模型训练完毕后，将无标签测试集输入训练

好的模型进行故障分类，获得最终的诊断结果。

4　实验案例验证

4. 1　轴承实验案例

4. 1. 1　源域和目标域数据描述

建立了如图 3 所示滚动轴承实验装置。实验装

置包括减速电机、行星齿轮箱、联轴器、轴承测点和

二级平行轴齿轮箱等。使用加速度计采集振动信

号，采样频率为 12.8 kHz，为了满足工况迁移任务的

需要，轴承分别运行在 1800 r/min（记作 A 工况），

表 1 模型参数

Tab.  1 The parameters of the proposed model

模型

单元

特征

提取器

特征

融合器

故障

分类器

单元结构

输入样本大小

第一卷积层输入输出通道数/
卷积核大小

第一池化层池化窗大小/步长

第二卷积层输入输出通道数/
卷积核大小

第二池化层池化窗大小/步长

局部信息提取卷积通道数/卷
积核大小

全局信息提取卷积通道数/卷
积核大小

第一卷积层输入输出通道数/
卷积核大小

第一池化层池化窗大小/步长

第二卷积层输入输出通道数/
卷积核大小

第二池化层池化窗大小/步长

第一全连接层输入输出单元数

第二全连接层输入输出单元数

第三全连接层输入输出单元数

参数

32×32

（1,16）/3×3

2×2/2

（16,32）/3×3

2×2/2

（32,32）/1×1

（32,32）/8×8

（64,32）/3×3

2×2/2

（32,16）/3×3

2×2/2

（64,32）

（32,16）

（16,4）

参数

数量

-

160

-

4640

-

1056

65568

18464

-

4624

-

2048

512

64

图 2 故障识别流程图

Fig.  2 The flow chart of fault identification
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600 r/min（记作 B 工况），100 r/min（记作 C 工况）的

转速下。数据集分为源域和目标域，各包括正常

（N）、内圈故障（IF）、外圈故障（OF）、滚动体故障

（BF）四种健康状况，每种状况划分 100 个样本，每

个样本包含 1024 个数据点，这样源域和目标域各包

含 4×100×1024=409600 个数据点。最后，将源域

和目标域数据集划分为两个迁移任务（T0 和 T1），

具体描述如表 2 所示。

图 4 展示了轴承在 A 和 B 两种工况下四种健康

状况的时域波形图，每种状况展示 3 个样本，可以看

出仅仅根据时域数据无法人为地进行故障诊断。

4. 1. 2　迁移诊断结果分析

为了对比互信息噪声对比和 Wasserstein 距离

对深度对比迁移学习模型性能的影响，使用无互信

息噪声对比估计方法（记作方法 1，去除互信息噪声

对比估计）、MMD 方法（记作方法 2，使用 MMD 代

替 Wasserstein 距离）和所提方法（记作方法 3）设计

了消融实验。其中，两种方法均使用与所提方法相

同的模型结构和训练流程，不同的是：无互信息噪声

（特征融合器仅用作互信息噪声对比估计的使用）直

接将特征提取器提取的特征用于域判别器和故障分

类器，且域判别器使用交叉熵损失。

目前，在机器学习领域，超参数的确定没有一个

系统的参照方法，且其并不是重点讨论对象。因此

针对三种方法比较重要的超参数、学习率和批量处

理大小，使用网格搜索和以往设计经验进行确定，即

学习率的搜索范围为［1.0，0.1，0.01，0.001，0.0001］，

批量处理大小的搜索范围为［5，10，20］。最终确定

的模型参数如表 3 所示。为了保障实验的一致性，

迭代次数均设置为 2000，均使用 Adam 优化器，利用

反向传播的方式进行模型参数的更新。

三种方法的迁移诊断结果如表 4 所示，使用迁

移准确率作为判断指标。从表 4 和图 5 可以看出，所

提方法的迁移诊断准确率均达到了 100%，对轴承

的四种健康状况都实现了精准分类，效果好于无互

信息噪声对比估计的方法和 MMD 方法。

图 3 轴承故障模拟实验台

Fig.  3 The fault test bench of bearing

表 2 轴承实验数据描述

Tab.  2 The description of bearing experiments

迁移任务

T0

T1

源域

A-N
A-IF
A-OF
A-BF

A-N
A-IF
A-OF
A-BF

目标域

B-N
C-IF
B-OF
C-BF

C-N
B-IF
C-OF
B-BF

标签

1
2
3
4

1
2
3
4
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由迁移诊断结果分析，Wasserstein 距离和互信

息噪声对比估计的使用均提高了模型的迁移故障诊

断能力。其中所提方法与无互信息噪声对比估计的

方法对比，表明互信息噪声对比估计能够充分反映

数据之间的信息交互情况，将源域和目标域样本信

息区分开来，提高了模型的迁移故障诊断能力；所提

方法与 MMD 方法对比结果表明 Wasserstein 距离

的表现优于 MMD 距离，证明了其在迁移学习方面

的有效性；而方法 2 的准确率在两个迁移任务中的

表现均优于方法 1，证明了互信息噪声对比估计对

模型性能的影响大于 Wasserstein 距离。

为了能够直观地观察深度对比迁移学习模型的

迁移效果，将模型输出层的特征使用等距特征映射

（Isometric Feature Mapping，Isomap）方法进行可视

化。三种方法的可视化效果对比如图 6 所示。从

图 6 中可以看出，所提方法表现出极佳的故障迁移

和故障分类效果，目标域和源域特征重叠在一起，

四种健康状况下的特征具有较大的类间距和较小

的类内距的特点，这体现了模型强大的迁移故障诊

断能力，能够实现单工况源域机械故障到多变工况

目标域机械故障的迁移诊断。而其他两种方法，尽

管源域数据的各种故障能够较为明显的区分开（少

量重叠），但是目标域各种故障重叠严重，而且源域

与目标域的空间分布差异巨大，导致其迁移诊断结

果不佳。

图 4 不同转速下部分轴承样本波形图

Fig.  4 The waveform of some bearing samples under different rotating speeds

表 3 轴承实验超参数

Tab.  3 The hyperparameter of bearing experiments

方法

1

2

3

学习率

0.0001

0.0001

0.0001

批量处理大小

20

20

20

表 4 轴承实验迁移诊断结果

Tab. 4 The transfer diagnosis results of bearing experiments

迁移任务

T0

T1

三种方法迁移准确率/%
1

85.75

87.25

2

94.75

92.25

3

100.00

100.00

图 5 轴承实验迁移诊断结果

Fig.  5 The transfer diagnosis result of bearing experiment
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4. 2　齿轮实验案例

4. 2. 1　源域和目标域数据描述

为了进一步验证所提方法的有效性，使用行星

传动系统故障模拟实验台获取行星轮故障数据集，

实验台如图 7 所示。行星轮故障信号使用加速度计

采集，采样频率 16 kHz。行星轮的健康状况包括正

常、剥落、裂纹和磨损，每种健康状况均采集三种不

同转速下的数据，分别是 600 r/min（记作 D 工况）、

1200 r/min（记作 E 工况）和 2400 r/min（记作 F 工

况）。每种状况取 100 个样本，每个样本包含 1024 个

数据点，这样源域和目标域数据集分别包含 4×
100×1024=409600 个数据点。最后，将源域和目

标域数据集划分为两个迁移任务（T2 和 T3），具体

描述如表 5 所示。

4. 2. 2　迁移诊断结果分析

为了验证深度对比迁移学习模型的有效性，使

用 流 行 的 迁 移 成 分 分 析［15］（Transfer Component 
Analysis，TCA）方法和深度适应网络［7］（Deep Adap‑
tation Networks，DANs）方法与所提方法进行对比

实验。其中，迁移成分分析方法的正则项从{0.1，1，
10， }100 中选择，子空间维度从{2，4，8，16，32，64，

}128 中选择。深度领域适应网络的结构与所提方法

保持一致，其使用多层 MMD 作为度量距离，也就是

在所有的全连接层均使用 MMD。值得注意的是，

所提方法只在模型的最后一个全连接层使用 Was‑
serstein 距离，以上三种方法均取 10 次实验结果的平

均值作为评判标准。

三种方法的迁移诊断平均准确率如表 6 所示。

可以看出，所提方法的迁移诊断准确率在任务 T2 和

T3 中 分 别 达 到 了 99.95% 和 100%，效 果 远 好 于

TCA 和 DANs。其中，DANs 的准确率在任务 T2 和

表 5 齿轮实验数据描述

Tab.  5 The description of gear experiments

迁移任务

T2

T3

源域

D-正常

D-剥落

D-裂纹

D-磨损

D-正常

D-剥落

D-裂纹

D-磨损

目标域

E-正常

F-剥落

E-裂纹

F-磨损

F-正常

E-剥落

F-裂纹

E-磨损

标签

1
2
3
4

1
2
3
4

图 7 行星传动系统故障模拟实验台图

Fig.  7 The fault test bench of planetary gear transmission 
system

图 6 迁移诊断结果可视化

Fig.  6 Visualizations of the transfer results
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T3 中均高于 TCA，表明针对未经处理的原始振动

信号，相比于传统迁移学习模型，结合深度学习的迁

移模型具有更强有力的可迁移特征学习能力。

从图 8 中可以看出，经过大约 800 次迭代后，深

度对比迁移学习模型的训练准确率才达到 100%，而

DANs 的训练准确率过早地达到了 100%，出现了较

为严重的过拟合现象。从训练损失上看，深度对比

迁移学习模型的损失下降的幅度更大，且迭代过程

曲折，而 DANs 的迭代过程更加平滑，这表明深度对

比迁移学习模型的训练过程更加稳健，也证明了

Wasserstein 距离作为迁移学习模型的损失更能发挥

模型的性能，因此该模型的测试准确率高于 DANs。
为了证明所提方法的稳定性，分别计算了三种

方法测试结果的标准差，如表 7 所示。从表 7 可以看

出，所提方法的标准差在两个迁移任务上均小于

DANs，说明深度对比迁移学习模型的测试结果更加

可靠，证明所提方法具有较强的稳健性。尽管 TCA

的标准差在两个迁移任务上面均为 0，但是其测试平

均准确率远远低于其他两种方法，因此综合考虑平

均准确率和标准差两个指标，所提方法的效果最佳。

5　结  论

提出一种基于深度对比迁移学习的机械设备故

障诊断方法，旨在完成机械设备在变工况下的迁移

诊断任务，主要得到以下结论：

（1） 模型使用特征融合器，充分利用了特征提

取器提取特征的局部信息和全局信息，增强了模型

的特征表达能力，提高了模型故障诊断的准确度。

（2） Wasserstein 距离的采用提高了模型的迁移

能力，使得模型将在源域学习到的知识迁移到目标

域，有效完成了目标域无标签样本的故障诊断。

（3） 互信息噪声对比估计能够将源域和目标域

样本之间信息的差异准确地区分，从而将源域和目

标域数据集对应的不同工况分离开，提高了模型的

迁移诊断能力。

（4） 模型在轴承和齿轮实验案例上均表现出了

良好的迁移诊断性能，具备较好的泛化能力。
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Mechanical fault diagnosis using deep contrastive transfer learning 
under variable working conditions

SU Hao1， YANG Xin1， XIANG Ling1，2， HU Ai-jun1，2， LI Xian‑ze1

（1.Mechanical Engineering Department， North China Electric Power University， Baoding 071003， China； 
2.Hebei Key Laboratory of Electric Machinery Health Maintenance & Failure Prevention， Baoding 071003， China）

Abstract: The distribution discrepancy between source domain data and target domain data will be aggravated due to time-changing 
operation conditions of the mechanical equipment in practical. Therefore， the performance of the intelligent fault diagnosis model is 
weakened. A novel method based on deep contrastive transfer learning is proposed for mechanical fault diagnosis under variable 
working conditions. Multilayer convolution block is used as the prepositive feature extractor to extract representative features from 
raw vibration data， which can improve the performance of fault classifier and domain discriminator. The feature extracted from 
prepositive feature extractor is transmitted to feature fusion device， and the convolution features can be refined and connected by 
the local and global receptive fields in prepositive feature extractor which can strengthen the feature-expressed capacity of the mod‑
el. The refined features are utilized for fault classifier and domain discriminator to diagnose mechanical fault under different condi‑
tions. The Wasserstein distance is applied in fault classifier for measuring the discrepancy between source and target domain data. 
Based on the mutual information noise contrastive estimation， the mutual information domain discriminator is proposed to distin‑
guish working conditions. All of them can raise the transfer capacity of the proposed method. Experiments on bearing and gear dem ‑
onstrate that the proposed method diagnoses mechanical faults under variable working conditions based on transfer tasks effectively.

Key words: fault diagnosis；variable working conditions；Wasserstein distance；transfer learning；contrastive learning

作者简介: 苏  浩（1997—），男，博士研究生。电话：18830266861； E-mail：suhao19970418@163.com。

通讯作者: 向  玲（1971—），女，博士，教授。电话：（0312）7525457； E-mail：ncepuxl@163.com。

853


