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摘要 : 基于深度学习的故障诊断方法被广泛应用于以轴承为代表的机械关键部件故障诊断，其取得理想效果的前

提是有足量故障样本且训练集、测试集满足同分布要求。然而，在实际工况下数据分布会发生变化，进而使原有工

况下的诊断模型很难适用于新工况。为此，域适应类迁移学习方法被用于解决训练集、测试集分布不同的问题，其

重点在于实现数据分布适应，即度量数据分布差异，并利用度量结果对模型训练进行指导，从而提升学习效率和诊

断准确率。在此基础上，提出了一种基于对抗学习的域适应方法，该方法的核心是将提出的指数调节策略与对抗网

络相结合，使得网络在故障诊断过程中更有针对性地适应目标域的数据分布。该网络由特征提取器、分类器、一个

全局域鉴别器和多个局部域鉴别器组成，利用对抗策略和适应性矩估计算法对模型进行优化，并通过基于指数调节

策略设定的指数自适应因子对模型中的边缘分布和条件分布重要性进行调节，使得模型可以稳定、高效地进行故障

诊断。在跨转速、跨负载和同时跨转速和负载的轴承诊断案例中对提出的方法进行验证，结果表明本文方法的诊断

效果优于其他域适应方法，并具有较好的稳定性。
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引  言

轴承作为旋转机械的核心零部件，在多变工作

环境下极易产生失效故障，轴承发生故障会导致机

械设备不能正常运转，轻则带来经济损失，重则造成

人员伤亡［1‑2］。故障诊断作为一项基于数据分析的

技术，因其可以在复杂大型机械设备运转过程中对

其核心部件如轴承的运行状态进行判断，进而保证

机械设备安全、可靠运行而得到快速发展［3］。传统

故障诊断方法如时域统计分析［4］、小波变换［5］、稀疏

表示［6］和傅里叶谱分析［7］可以有效实现对故障的精

确诊断。然而，传统故障诊断受限于工程师的经验

和先验知识，很难形成普适性应用。例如，基于小波

去噪的轴承故障诊断方法需要人工选择合适小波基

函数。为了摆脱这一限制，与人工智能相结合的智

能故障诊断技术得到发展。

智能故障诊断（Intelligent Fault Diagnosis，IFD）

是指将机器学习理论如人工 神 经 网 络（Artificial 

Neural Network，ANN）、支持向量机（Support Vec‑
tor Machine，SVM）和深度神经网络（Deep Neural 
Network，DNN）等应用于包括轴承在内的机械设备

故障诊断而形成的故障诊断方法，其中，深度学习方

法因其在特征提取方面具有优异性能而得到广泛应

用［8‑10］。Zhao 等［11］使用卷积神经网络（Convolutional 
Neural Networks，CNN）和批量归一化技术识别和

判断故障模式及故障尺寸，取得了高精度的诊断效

果。  Li等［12］将稀疏自编码器、深度置信网络与二进

制过程相结合，使得该模型对轴承点蚀故障具有良

好的诊断结果。然而，基于 DNN 的深度学习故障

诊断方法高度依赖海量标记数据，并且要求训练集

和测试集同分布，这些前提在实际运行工况中几乎

不可能实现。旋转机械运行工况复杂多变，采集到

的轴承状态信号的数据分布也极易变化，深度学习

故障诊断方法在现有标记数据上训练获取的知识无

法对工况变化后的数据进行故障诊断。因此，能够

利用现有标记故障数据实现新工况下故障诊断的基

于迁移学习的故障诊断方法应运而生。
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迁移学习可以利用数据、任务或模型之间的相

似性，将在旧领域学到的模型和知识应用到新领

域。作为迁移学习的主要研究方向，域适应主要针

对不同领域具有相同任务的场景。基于域适应思

想，国内外研究者提出了多种轴承故障诊断方法。

Jiao 等［13］使用具有双分类器的对抗性网络设计，通

过差分训练使得模型可以获得兼顾类别分离和域

融合的特征，并在滚动轴承数据集上验证了模型的

有效性。Azamfar 等［14］将深度卷积神经网络应用于

特 征 提 取 和 健 康 状 态 分 类 ，利 用 最 大 均 值 差 异

（Maximum Mean Discrepancy， MMD）来衡量和优

化不同工作条件的数据分布，以实现域适应。Yu
等［15］引入了一种使用多核 MMD 来对齐分布并提

取域不变特征的模型，以便网络可以有效地处理轴

承信号。

值得注意的是，为了衡量不同工况下故障数

据相似性，实现数据分布对齐进而更好地实现域

适应，对齐边缘分布和条件分布的策略被引入域

适应故障诊断领域［16‑17］。Huang 等［18］将特征和标

签信息的分布差异考虑在内，在无监督学习框架

下重构了联合损失函数。 Yang 等［19］提出了一种

最优运输嵌入联合分布相似度测度，可以有效拟

合目标域样本的条件分布。Qian 等［20］提出了一种

改进的联合分布自适应方法，来对齐不同工况下

电机轴承数据的边缘分布和条件分布。然而，上

述方法虽然在数据对齐中同时考虑了边缘分布和

条件分布，但是其比例仅凭经验给出，在模型训练

过程中固定不变，忽略了不同源域和目标域之间

两种分布对整体数据分布的影响存在差异，即适

用于某个数据集的比例未必适用于其他数据集，

这使得现有方法均存在一定的优化空间。综上所

述，定量、动态地衡量两种分布的重要程度可以更

好地实现域适应，从而使模型获得更高的故障诊

断精度，但是现有方法对该方面考虑较少，亟需发

展更有效的动态域适应方法。

针对以上问题，本文从域对抗适应角度开展轴

承跨工况故障诊断方法研究。利用已知工况下有

标签数据和其他工况下无标签数据，重点关注模型

稳定性和对其他工况无标签数据的诊断效果。提

出了一种面向轴承的动态对抗域适应方法，称为稳

定自适应指数对抗网络（Stable Adaptive Exponent 
Adversarial Network，SAEAN），该方法可以定量测

量条件分布和边缘分布的差异，并利用设计的指数

自适应因子来动态调整不同分布对模型训练的影

响，从而使模型获得更稳定、更精确的故障诊断

效果。

1　基本理论

1. 1　生成对抗网络

生成对抗网络（Generative Adversarial Network， 
GAN）［21］是一种深度学习模型，包括生成器和判别器

模块。生成器负责利用输入的噪声生成尽可能真实

的假数据。判别器负责判断数据是来自生成器的生

成数据还是原始的真实数据。生成对抗网络的结构

图如图 1 所示。生成对抗网络受到博弈论中零和博

弈的启发，其结果不依赖于先验假设。生成对抗网

络的训练目标是使生成器和判别器通过不断迭代优

化自身参数以减少损失，最终达到纳什平衡状态，从

而达到最优模型。其目标函数定义为：

min
G

max
D

V (D，G ) = E
x~Pdata ( x )

[ log D ( x) ]+

E
z~Pz ( z )

[ log (1 - D (G ( z) ) ) ]
（1）

式中  E 代表均值；D 代表判别器；G 代表生成器。

1. 2　域适应

迁移学习中，当源域和目标域的数据分布不同，

但两个任务相同时，这种特殊的迁移学习称为域适

应（Domain Adaptation，DA）［22］。 给 定 源 域 D s =

{x i，yi}
N s

i = 1
和目标域 D t ={x j，yj}

N t

j = 1
，两个域拥有同

样 的 特 征 空 间（即 X s = X t）和 标 签 空 间（即

Y s = Y t）。域适应的目标是利用源域数据得到一个

预测函数 f：x t ↦ y t，使得预测函数在目标域的预测误

差最小：

f * = arg min
f

E ( )x，y ∈ D t
ε ( f ( x )，y) （2）

根据目标域数据是否有标签，域适应可以分为

三种类型：目标域含有所有故障标签的有监督域适

应；目标域仅有部分故障标签的半监督域自适应和

目标域缺失全部故障标签的无监督域自适应，本文

针对最后一类，可以表示为 D t ={x j，？}
N t

j = 1
。

图 1 生成对抗网络示意图

Fig. 1 Diagram of generative adversarial network
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1. 3　域对抗神经网络

域 对 抗 神 经 网 络（Domain Adversarial Neural 
Network ，DANN）［23］由生成对抗思想与域适应理论

相结合产生，DANN 的结构如图 2 所示。DANN 将

目标域样本视为生成样本，将源域样本视为真实数

据，生成器的功能由 GAN 中的生成数据转变为特

征提取。此外，通过学习域特征缩小两域间的差距，

使得判别器无法区分源域和目标域的特征。

为了解决生成对抗网络中生成器和判别器参数

不能同时训练的难题，增加了梯度反转层（Gradient 
Reversal Layer，GRL），在正向传播过程中实现恒等

变换，在反向传播过程中自动反转梯度方向。在正

向传播中，梯度反转层可以表示为：

Rλ( x )= x （3）
在反向传播中，梯度通过乘以一个负的单位矩

阵 I来实现翻转：

dRλ

dx = -λI （4）

式中  λ 代表一个动态变化的权重参数。

GRL 使模型在一次训练中可以更新参数来同

时适应两个不同的优化方向，从而实现与 GAN 思

想中相同的对抗效果。

DANN 的整体损失函数为：

E (θf，θy，θd)= ∑
i = 1，⋯，N

di = 0

Ly (Gy(Gf( xi；θf)；θy)，yi)-

                        λ ∑
i = 1，⋯，N

Ld (Gd (Gf( xi；θf)；θd)，yi)=

                        ∑
i = 1，⋯，N

di = 0

Li
y (θf，θy)- λ ∑

i = 1，⋯，N

Li
d ( )θf，θd （5）

式中  Gf，Gy 和 Gd 分别代表特征提取部分、标签预

测部分和域分类部分；θf，θy，θd 代表对应模块的参

数；Ly，Ld 计算对应模块的损失。

2　稳定自适应指数对抗模型

在对抗域适应方法的基础上，本文提出了一种

指数自适应因子，并基于此建立了具有指数对抗策

略的稳定自适应对抗网络。

2. 1　稳定自适应对抗网络框架

为了获得在模型优化过程中条件分布的重要程

度，SAEAN 相较于 DANN 增加了局部域判别器部

分。此外，为了更好地衡量源域和目标域概率分布

的差异，实现不同分布域的自适应，增加了自适应模

块。SAEAN 的结构如图 3 所示。在特征提取之前

需要对采集到的数据进行预处理，可以采用快速傅

里叶变换（Fast Fourier Transform，FFT）、短时傅里

叶变换（Short‑time Fourier Transform，STFT）等常

用的数据处理方法，本文采用 FFT。

特征提取器负责将经过数据预处理的数据映射

到特征空间，在分类器可以准确区分故障类别的同

时，域判别器无法区分数据来自哪个域。在本文中，

特征提取器表示为 G ( x )。在某种程度上，特征提取

图 2 域对抗神经网络示意图

Fig. 2 Diagram of domain adversarial neural network

图 3 SAEAN 结构与流程

Fig. 3 The structure and flow of SAEAN
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器的能力与其网络结构和网络规模有关。小网络参

数较少，在训练过程中需要的参数更新时间较短，可

以有效减少模型训练的时间消耗，然而，由于网络的

规模小，很难提取足够的有效特征；深度网络可以有

效提取需要的特征，但增加了计算量和参数传递的

难度，训练需要大量的计算资源和时间。此外，极深

的网络会导致提取能力退化，使得最终效果不理想。

在本文提出的模型中，综合考虑上述特征提取

器提取特征的有效性等问题后，选择 ResNet‑18 作

为特征提取骨架，该网络由 He 等［24］提出，具体结构

如表 1 所示。

分类器对来自源域的数据进行分类，并期望获

得所有正确的故障种类标签，记为 C ( x)。这部分由

全连接层和 Softmax 函数组成，结构组成如图 3 中的

蓝灰色部分所示，目标函数的表达式为：

f (θG，θC)= 1
N s

∑
i = 1

N s

LC ( )yi，C ( )G ( )xi （6）

式中  yi 为数据的真实故障标签；C (G ( xi) )为分类

器预测的伪标签；LC 表示计算 yi 与 C (G ( xi) )的交

叉熵损失。通过最小化目标损失函数，使得分类器

参数向可以准确预测故障标签的方向进行优化。

全局域判别器对数据进行粗略地分类，有利于

实现边缘分布适应，记为 D g ( x )。其结构包括多层

全连接层和 dropout 层，激活函数使用 ReLU 函数。

该部分结构示意图如图  3 中的紫色部分所示。在所

提出的模型中，这部分优化目标函数为：

f (θG，θD g)= 1
N s + N t

∑
k = 1

N s + N t

LD g( )dk，D g ( )G ( )xk  （7）

式中  dk 为数据的真实域标签；D g (G ( xk) )表示预

测的域标签；LD g 表示计算 dk 与 D g (G ( xk) )的交叉熵

损失。

局部域判别器可以部分对齐两个域中的多模结

构，从而达到细粒度适应的效果，实现故障类别级别

的对齐，记为 D l( x )。这部分包含多个附加的域判别

器，并将多个域判别器的结果与分类器的结果整合后

作为这部分的结果输出。优化目标函数可以描述为：

f (θG，θD l)= 1
N s + N t

∑
k = 1

N s + N t

∑
h = 1

H

Lh
D l( )dk，Dh

l ( )Z h
k G ( )xk

（8）
式中  H 代表故障标签的种类数；Dh

l 为与 h 类别相

关的域判别器；Lh
D l 为 Dh

l 对应的交叉熵损失；Z h
k 代表

第 k个样本在类别 h 中的概率分布。

此外，模型通过自适应运动估计算法（Adaptive 
Momentum，Adam）进行模型优化，该算法结合了

AdaGrad 和 RMSProp 两种优化算法的优点，并充分

利用了梯度的二阶矩均值。

2. 2　动态自适应因子

对于不同的数据集，边缘分布的重要性和条件

分布的重要性存在一定的差异。例如，当源域和目

标域有较大差异时，边缘分布更为重要。当边缘分

布接近时，应更多地关注局部分布。定量度量边缘

分布和条件分布的不同，并以此对模型进行相应的

调整，可以帮助模型更好地实现故障诊断。因此，如

何合理安排这两者在整个训练过程中的重要性是一

个长期存在的问题。为了解决这个问题，提出了一

种自适应方法来度量并调整边缘分布和条件分布的

比率。该方法通过在训练过程中加入一个动态自适

应因子进行计算，间接衡量两个分布在输入数据情

况下的重要性，使整个模型在训练过程中更有针对

性，减少负迁移的可能性。

动态自适应因子计算可以分为两部分。首先，

利用 A‑distance 来度量边缘分布和条件分布，因此

可以得到：

A g (D s，D t)= 2 (1 - 2L g) （9）
A l(Dh

s，Dh
t )= 2 (1 - 2Lh

l ) （10）
式中  L g 为全局域判别器损失；Lh

l 为局部域判别器

在 h 类上的损失。

其次，在设计动态自适应因子时，必须根据网络

变化和损失更新动态调整因子。考虑计算出的最终

损失值与网络更新优化之间的关系，这个因子应该

能够在其中一个损失发生变化时及时做出合乎逻辑

的响应。综合考虑这两个要求后，将初始动态自适

应因子设计为：

表 1 ResNet‑18 结构

Tab. 1 The structure of ResNet‑18

层名

输入

卷积 1
BN, ReLU
最大池化

卷积 2

卷积 3

卷积 4

卷积 5

ReLU
平均池化

全连接

输出尺寸

3×224×224
64×112×112
64×112×112

64×56×56

64×56×56

128×28×28

256×14×14

512×7×7

512×7×7
512×1×1

1000

通道数×核尺寸

—

64×7×7，步长=2
—

64×3×3，步长=2

( )64 × 3 × 3
64 × 3 × 3

× 2

( )128 × 3 × 3
128 × 3 × 3

× 2

( )256 × 3 × 3
256 × 3 × 3

× 2

( )512 × 3 × 3
512 × 3 × 3

× 2

—

512×7×7
—
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ω 1 = A g ( )D s，D t

A g ( )D s，D t + 1
H ∑

h = 1

H

A l( )Dh
s，Dh

t

（11）

但是在实际应用过程中，发现在一些极端情况

下 ，比 如 当 A g（D s，D t）→0 和
1
H∑

h = 1

H

A l ( Dh
s，Dh

t )→0

时，即使实际值可能不为 0，计算机系统中的精度限

制仍然可能导致数据丢失，从而出现计算公式分母

为 0 的现象，进而影响模型收敛，使得模型在训练过

程中发生震荡，不能得到良好的效果。

ω 1 值 的 示 意 图 如 图 4 所 示 ，图 中 x 代 表

A g (D s，D t)，y 代表
1
H ∑

h = 1

H

A l( )Dh
s，Dh

t 。由图 4 可以直

观看出，当两个值分布在 y 轴两侧，且绝对值接近相

同时，该因子往往会发生剧烈震荡。为解决这两个

问题，对式（11）进行指数形式优化，得到：

ω = eA g( )D s，D t

eA g( )D s，D t + e
1
H ∑

h = 1

H

A l( )Dh
s，Dh

t

（12）

该 公 式 输 出 值 随 输 入 值 变 化 示 意 图 如 图 5
所示。

将设计的特殊自适应模块加入损失调整后，判

别器的整体损失函数可以表示为：

LD = ω ⋅ 1
N s + N t

∑
k = 1

N s + N t

LD g( )dk，D g ( )G ( )xk +

       (1 - ω) ⋅ 1
N s + N t

∑
k = 1

N s + N t

∑
h = 1

H

Lh
D l( )dk，Dh

l ( )Z h
k G ( )xk

（13）

利用分类器损失和重新定义的域鉴别器损失构

建轴承故障诊断模型的目标函数，最终的目标函数

构建为：

L = Ly - λLD （14）
通过最小化 L，使得模型最终趋向于稳定收敛。

3　实验验证

3. 1　数据集设置

实验采用苏州大学自制的轮对轴承故障数据采

集实验平台，如图 6所示。该平台包括大轮、小轮、径

向加载系统、V带、编码器、交流电动机、测试轴承和三

轴向加速度传感器。实验台大轮直径为 280 mm，小

轮直径为 200 mm，大轮小轮直径比为 7∶5。V 带传

动中，小带轮基准直径为 95 mm，大带轮基准直径为

200 mm，传动比约为 2.105。采用编码器对转速信号

进行测量，转轴每转一圈编码器可以发出 600 个脉

冲。三轴向加速度传感器中的 x，y，z 方向分别代表

转轴竖直方向、水平方向及轴向，在此案例中，采用

三轴向加速度传感器 y轴采集到的数据进行分析。

实 验 台 采 用 天 马 轴 承 NJ208E，实 验 设 置 了

0.2 mm 的故障尺寸，包含三种单一故障：外圈故障

（Outer Ring Fault，OF）、内 圈 故 障（Inner Ring 
Fault，IF）、滚动体故障（Ball Fault，BF）和四种复合

故 障 ：外 圈 滚 动 体 故 障（Outer Ring/Ball Fault，
OBF）、内 圈 滚 动 体 故 障（Inner Ring/Ball Fault，
IBF）、外圈内圈故障（Outer Ring/Inner Ring Fault，
OIF）、外 圈 内 圈 滚 动 体 故 障（Outer Ring/Inner 
Ring/Ball Fault， OIBF）共七种故障损伤位置。此

外，电机转速分别设置为 400，600 r/min，采样频率

为 32768 Hz，分别有 0.8，1.6，2.4 kN 三种负载状态。

每种故障各 100 个样本，每个样本包括 1024 个采样

点。对于每个任务，设置迭代次数为 100 次，具体的

域和转速、负载的对应关系如表 2 所示。

图 4 ω 1 值示意图

Fig. 4 Schematic of the value of ω 1

图 6 自制轮对轴承故障数据采集实验平台

Fig. 6 Self‑made wheelset bearing fault data acquisition 
experimental platform

图 5 ω 值示意图

Fig. 5 Schematic of the value of ω
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3. 2　对比实验设置

（1）联 合 分 布 适 应（Joint Distribution Adapta‑
tion，JDA）。 JDA 由 Long 等［25］提出，使用 MMD 计

算源域到目标域的距离，通过伪标签估计目标域的

条件分布，从而进行距离测量，并迭代更新伪标签以

提高准确度。

（2）DANN。域对抗思想由 Ganin 等［23］提出，包

括与本文提出模型相同的特征提取和故障分类模

块，但仅有一个域判别器。

（3）M1。M1模型和本文提出的模型具有相同的

特征提取和故障分类模块。与自适应调整两个分布的

重要性的建议方法不同，M1 将两者的比率固定为

0.5∶0.5。
（4）M2。M2 模型和本文提出的模型具有相同

的特征提取和故障分类模块，此外，M2 将两者比例

固定为 0.7∶0.3。

3. 3　实验参数设置

采用两种动态的超参数设置，分别是动态权重

和动态学习率。在 SAEAN 的 GRL 中，同时也是在

式（14）中的权重参数 λ 不是静态的，而是根据下式

动态变化的：

λ = 2

1 + e
-10 × epoch

total epochs

- 1 （15）

式中  epoch
total  epochs 表示训练过程，即当前迭代次数

与总迭代次数的比值。 total epochs 称为 epoch 的总

数，设置为 100。
当学习率处于固定值时，随着迭代次数的增加，

原本合适的学习率会偏大，使得优化变得困难，易造

成网络不能收敛，在最优值附近徘徊。因此，学习率

随着训练轮数的增加而不断呈指数下降趋势，收敛

梯度的学习步长也随之减小。具体衰减方法为：

lr = lr0

( 1 + 10 × epoch
total epochs )0.75

（16）

式中  lr0 为初始学习率，设置为 0.001。
此外，批量大小设置为 32，类数量取决于使用

的数据集，在本实验中被设定为 7。每个样本包含

1024 个采样点，每类故障包含 100 个训练样本和 100
个测试样本。

3. 4　实验结果与分析

SAEAN 与对比实验和消融实验的对比如表 3
和 4 所示。组 A 针对跨负载迁移场景，组 B 针对跨

转速迁移场景，组 C 针对跨负载、转速迁移场景，表

中展示的数据为三次实验获得的准确率平均值；此

外，每一类迁移任务下故障识别准确率最高模型的

数值以粗体标出。

图 7 和 8 分别给出了 SAEAN，JDA 和 DANN 混

淆矩阵图以及 SAEAN 与对比实验和消融实验的对

比柱状图，综合表 3、图 7 和图 8（a），可以发现提出的

SAEAN 模型在所有迁移场景中都拥有高于其他模

型的诊断精度。 JDA 模型由于使用传统差异测量

方法 MMD 而非对抗策略，模型收敛较慢，即使和本

文提出模型拥有相同的特征提取网络，可以有效进

行特征提取，但是依然不能和 SAEAN 一样在较少

的迭代次数中取得良好的诊断效果。DANN 和本

文提出模型一样采用了不显式指定源域和目标域之

间的距离度量公式，而是利用损失间接度量它们的

表 2 域、转速及负载设置

Tab. 2 Domain， rotation speed and load settings

域名

D1
D2
D3
D4
D5

转速/(r·min-1)
400
400
400
600
600

负载/kN
0.8
1.6
2.4
0.8
2.4

表 3 SAEAN与对比实验对比

Tab. 3 Comparison of SAEAN with comparison 
experiments

组

A

B

C

平均

源域

D1
D2
D1
D3
D1
D4
D1
D5

目标域

D2
D1
D3
D1
D4
D1
D5
D1

SAEAN/%
99.52

99.90

99.29

99.52

99.90

98.81

99.62

98.57

99.39

JDA/%
75.76
72.09
38.36
34.81
76.66
61.33
64.53
34.05
57.20

DANN/%
94.86
97.71
82.57
84.29
78.33
88.79
88.19
84.79
87.44

表 4 SAEAN与消融实验对比

Tab. 4 Comparison of SAEAN with ablation experiments

组

A

B

C

平均

源域

D1
D2
D1
D3
D1
D4
D1
D5

目标域

D2
D1
D3
D1
D4
D1
D5
D1

SAEAN/%
99.52

99.90

99.29

99.52

99.90

98.81

99.62

98.57
99.39

M1/%
99.24
98.71
99.29

64.48
99.67
98.43
90.29
99.24

93.67

M2/%
99.33
99.71
74.81
98.95
99.81
97.90
85.24
98.29
94.26
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分布差异的对抗方法，这使得相较于 JDA，DANN
拥有更好的效果。然而，DANN 仅考虑了边缘分布

对于模型对齐的影响，忽略了在边缘分布接近的情

况下，条件分布对于迁移结果的重要性，因而其最终

诊断结果呈现较大的不稳定性，最高诊断精度为

97.71%，但是平均诊断精度只有 87.44%。与稳定

高效的 SAEAN 的平均诊断精度 99.39% 和最高诊

断精度 99.90% 相比依然有一定差距。

从表 4 和图 8（b）可以看出，固定边缘分布和条

件分布比率对某些任务场景有很好的诊断结果，但

对于其他任务场景，它的故障诊断准确率较低。例

如，在场景 D1 到 D3 中，M1 的准确率是 99.29%，与

SAEAN 方法的准确率相同，但面对场景  D1 到  D5 
的迁移时，准确率仅为 90.29%。M2 也面临同样的

缺 陷 ，在 场 景 D1 到 D3 中 ，M2 的 准 确 率 仅 为

74.81%，这与场景 D1 到 D2 时的 99.33% 截然不同。

只有 SAEAN 在所有工况下都具有接近 100% 的稳

定故障诊断结果。因此，虽然在某些场景下效果可

能差别不大，但平均准确率表明 SAEAN 的效果最

为稳定。该方法中包含的自适应模块可以在训练过

程中根据中间结果动态调整全局域损失和局部域损

失在整体损失中的比例，使得模型在面对跨转速、跨

负载、跨转速、负载时具有理想的诊断效果。

图 9 展示了在 D3 到 D1 工况下，自适应因子 ω 1

和指数自适应因子 ω 条件下的准确率和损失随迭代

次数的变化过程。由于 ω 1 的不稳定性，在训练过程

中，模型精度和损失都有较大扰动，模型不能随迭代

次数增加而收敛，使得模型最高精度虽然可以达到

93.29%，但是大量值聚集在 70%~80% 之间。与此

相反，采用指数自适应因子 ω 的模型稳定收敛，准确

率最高为 99.71%，并且从图中可以看出，随着迭代

的进行，损失和准确率均逐步逼近稳定值，从而表明

图 7 SAEAN，JDA 和 DANN 的混淆矩阵图

Fig. 7 Confusion matrix of SAEAN， JDA and DANN

图 9 不同动态因子下准确率和损失随迭代次数的变化

Fig. 9 Accuracy and loss vary with iterative numbers under 
different dynamic factors

图 8 SAEAN 与对比实验和消融实验的对比

Fig. 8 Comparison of SAEAN with comparison experiments 
and ablation experiments
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相较于自适应因子 ω 1，所提出的指数自适应因子 ω
能够增强系统的鲁棒性。

4　结  论

针对固定边缘分布和条件分布比例的域适应模

型不能适应多变工况下的数据分布，从而导致故障

诊断结果不理想的问题，本文提出了一种定量动态

衡量不同域数据分布差异的故障诊断方法，能够利

用已知工况数据构建域对抗适应模型，解决机械装

备实际运行工况多变且缺乏相应动态分布自适应方

法的难题。主要结论如下：

（1）设计的动态自适应因子可以动态调整不同

分布对模型训练的影响，引入的指数函数使得该因

子在模型训练中的调整反馈过程更加稳定，从而使

模型获得更稳定、更精确的故障诊断效果。

（2）利用域对抗策略和适应性矩估计算法对模

型进行优化，充分挖掘数据信息，提升了模型的收敛

速度和诊断效率。

（3）通过一个包含跨转速、跨负载和同时跨转

速、负载的轴承诊断案例验证了所提方法在多种工

况下故障诊断的优越性。
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Abstract: The fault diagnosis method based on deep learning is widely used in the fault diagnosis of key mechanical components 
represented by bearings. The premise of achieving ideal results is that there are enough fault samples and the training set and test 
set meet the same distribution requirements. However， the data distribution will change under the actual working conditions， 
which makes it difficult to apply the diagnostic model under the original working conditions to the new working conditions. For this 
reason， the domain adaptation transfer learning method is used to solve the problem of different distribution of training sets and test 
sets， and its key point is to achieve data distribution adaptation， that is， to measure data distribution differences and use the mea‑
surement results to guide model training， which can effectively improve learning efficiency and diagnostic accuracy. On this basis， 
this paper proposes a new domain adaptation method based on adversarial learning. The core of this method is to combine the pro‑
posed exponential adjustment strategy with adversarial network to make the network adapt to different data distribution in source 
domain and target domain more specifically in the process of fault diagnosis. The network consists of a feature extractor， a classifi‑
er， a global domain discriminator， and multiple local domain discriminators， and the model is optimized by using the adversarial 
strategy and adaptive moment estimation algorithm， and adjusted the importance of marginal distribution and conditional distribu‑
tion by using the exponential adaptive factor set based on the exponential adjustment strategy， so that the model could diagnose 
faults stably and efficiently. The proposed method is verified in bearing diagnosis cases of cross-speed， cross-load and simultaneous 
cross-speed load. The results show that the method in this paper is better than other domain adaptation methods in diagnosis effect 
and has better stability.
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