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摘　 要:现有的无监督域自适应故障诊断方法大多只基于单一域信号实现,提取的故障信息不够全面。 只注重实现源域和目标

域特征的边缘分布对齐,忽略了样本的条件分布差异,限制了诊断精度的提升。 为克服以上问题,提出一种基于联合分布偏移

差异(joint
 

distribution
 

offset
 

difference,
 

JDOD)的跨域滚动轴承故障诊断方法。 使用两个结构一致的卷积神经网络( CNN)分别

提取信号的时域与频域特征,获取更完整的故障信息。 提出联合分布偏移差异,实现不同域特征的边缘分布对齐和条件分布对

齐。 在两个多工况轴承数据集上与多种先进方法展开对比实验,取得了 99%以上的平均诊断精度。 实验结果表明联合分布偏

移差异有效提升了跨域故障精度。
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Abstract:
 

Most
 

of
 

the
 

existing
 

unsupervised
 

domain
 

adaptive
 

fault
 

diagnosis
 

methods
 

are
 

only
 

implemented
 

based
 

on
 

a
 

single
 

domain
 

signal,
 

and
 

the
 

extracted
 

fault
 

information
 

is
 

not
 

comprehensive
 

enough.
 

Only
 

focus
 

on
 

realizing
 

the
 

edge
 

distribution
 

alignment
 

of
 

source
 

and
 

target
 

domain
 

features,
 

ignoring
 

the
 

conditional
 

distribution
 

differences
 

of
 

samples,
 

which
 

limits
 

the
 

improvement
 

of
 

diagnostic
 

accuracy.
 

To
 

overcome
 

the
 

above
 

problems,
 

a
 

cross-domain
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

of
 

rolling
 

bearings
 

based
 

on
 

joint
 

distribution
 

offset
 

differences
 

(JDOD)
 

is
 

proposed.
 

Two
 

structurally
 

consistent
 

CNNs
 

are
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

time-domain
 

and
 

frequency-domain
 

features
 

of
 

the
 

signal
 

respectively
 

to
 

obtain
 

more
 

complete
 

fault
 

information.
 

Joint
 

distribution
 

offset
 

difference
 

is
 

proposed
 

to
 

realize
 

edge
 

distribution
 

alignment
 

and
 

conditional
 

distribution
 

alignment
 

of
 

different
 

domain
 

features.
 

Comparing
 

experiments
 

with
 

various
 

advanced
 

methods
 

on
 

two
 

multi-condition
 

bearing
 

datasets,
 

the
 

average
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

more
 

than
 

99%
 

is
 

obtained.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

joint
 

distribution
 

offset
 

difference
 

effectively
 

improves
 

the
 

cross-domain
 

fault
 

diagnostic
 

accuracy.
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0　 引　 言

　 　 现代工业中,设备各个组件之间存在复杂的交互关

系,局部故障很可能传递到整个生产链从而导致严重事

故。 为了尽早地发现和排除故障从而消除隐患,对于滚

动轴承的故障诊断尤为重要。 故障诊断的方法可大致分

为 3 类:基于动力学模型、基于信号分析和基于数据驱
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动[1-2] 。 其中,数据驱动的方法由于降低了对专家经验和

知识的依赖、能够取得较高的诊断精度而发展迅速。 近

年来,随着深度学习的快速崛起,基于深度学习的滚动轴

承故障诊断研究也被大量发表[3-7] 。 然而,许多深度学习

故障诊断研究都建立在两个前提之下:1)标注数据充足

可靠;2)训练集(源域)和测试集(目标域)数据属于相同

的分布。 在实际工业场景中,由于设备长期处于正常工

作状态,目标域数据往往在新的工作条件下被收集,难以

及时地获取大量标注数据。 此外,设备的更换,工作条件

如转速、载荷改变都会引发数据分布偏移,这将会导致在

源域训练的模型在目标域上的诊断性能严重下降。
一些方法[8-10] 采用参数迁移方法,能够降低对目标

域标注数据的需求,但是如果目标域没有标注数据,则需

要无监督跨域故障诊断策略。 为此,Guo 等[11] 、
 

Zhang
等[12] 、Li 等[13] 、Jin 等[14] 和 Jiao 等[15] 提出了基于最大平

均差异( maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

MMD) 和域对抗自

适应的跨域故障诊断方法。 Li 等[16] 提出一种基于熵的迁

移学习方法。 胡若晖等[17] 通过 DCGAN 对少量样本进行

模拟式扩充,并且利用域对抗自适应来促进学习域不变特

征。 上述无监督域自适应故障诊断方法取得了不错的结

果,但是大多忽略了样本的类间差异即条件分布差异。 这

可能导致处于不同类别子域边界的样本被错误分类[18-20] 。
　 　 为了兼顾边缘分布对齐和条件分布对齐,实现高精

度的跨域滚动轴承故障诊断,提出一种基于联合分布偏

移差异( joint
 

discrepancy
 

offset
 

difference,
 

JDOD) 的智能

诊断模型,分别从特征提取和分布对齐两个方面进行改

进。 利用两条基于卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)构造的特征提取支路分别提取时域和频

域特征,再进行叠加得到融合特征,以获取丰富互补的诊

断信息[21-22] 。 不同于施加特征级条件分布对齐约束,本
文提出自适应局部最大平均差异,动态地调整域间不同

类别的局部 MMD 距离实现条件分布的对齐。 同时利用

全局 MMD 来实现边缘分布对齐,利用域对抗自适应将

源域与目标域特征投影到相同的高维空间,改善特征分

布距离,增强模型的域自适应能力。 利用相同结构的特

征提取网络结合不同的域自适应策略组成不同跨域故障

诊断方法,开展对比实验。 验证了联合分布偏移差异对

跨域故障诊断精度的提升作用。

1　 基于联合分布偏移差异的故障诊断
 

　 　 图 1 展示了所提出的跨域诊断模型及其训练过程。
将振动信号及其频谱分别输入两个独立且结构相同的特

征提取模块,并将提取的时域特征和频域特征组合得到

融合特征。 计算源域的融合特征和目标域的融合特征的

最大平均差异 MMD 和自适应局部最大平均差异

(adaptative
 

local
 

maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

ALMMD),
采用域鉴别器计算源域与目标域融合特征间的域对抗损

失,使用源域数据的分类结果及其标签计算故障分类损

失。 利用总损失 L 、分类器损失 LCls 、分布偏移损失 LMMD

与 LALMMD 以及域鉴别器损失 LDis ,更新特征提取模块、分
类器和域鉴别器的参数以及 ALMMD 的自适应权重。

图 1　 基于联合分布偏移差异的故障诊断模型

Fig. 1　 A
 

Cross-Domain
 

Fault
 

Diagnosis
 

Method
 

Based
 

on
 

Joint
 

Distribution
 

Offset
 

Difference
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1. 1　 时域与频域特征提取

　 　 时域振动信号可以包含丰富的故障特征而常常被用

于智能故障诊断研究。 为了滤除时域信号中的干扰成分

以提升诊断精度,许多研究利用数据驱动方法从振动信

号的频谱中挖掘故障信息并取得了成功。 就众多研究的

实验结论而言,时域信号和频域信号各有优势[1] 。 为了

充分提取时域特征和频域特征,选择时域信号和频域信

号共同作为诊断模型的输入数据。 通常地,采用快速傅

里叶变换( fast
 

Furies
 

transportation,
 

FFT) 处理时域信号

以获得其频谱。
采用两条支路分别输入时域信号和频域信号,对两

种信号进行最大最小值归一化处理。 相应地采用两个独

立的特征提取模块分别提取时域特征与频域特征。
CNN 的权值共享和局部感受野机制使得模型处理

高维数据的效率大大提高,有效降低了模型参数量和计

算资源消耗。 采用 1-D 卷积神经网络(CNN)作为特征提

取器,其具体结构如图 2 所示。

图 2　 特征提取网络结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

feature
 

extraction
 

network.

两个特征提取网络的结构完全相同,在前向通道上

无任何交互,用以保证时域特征和频域特征的提取过程

中不存在互相干扰。 使用 cnn t(·) 与 cnn f(·) 表示时域

特征与频域的特征提取器,将输入数据划分为:源域 Ds

的样本集 {xs
i,y

s
i},i = 1,2,…,ns - 1,ns 与目标域 D t 的样

本集 {x t
j},j = 1,2,…,n t - 1,n t ,其中 ns 与 n t 分别表示源

域与目标域的样本数。 特征提取过程可表示如下:
zsi,t = cnn t(x

s
i,t)

zsi,f = cnn f(x
s
i,f)

ztj,t = cnn t(x
t
j,t)

ztj,f = cnn f(x
t
j,f)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(1)

将两个特征提取模块输出的时域特征与频域特征,
在通道维度上进行直接合并得到融合特征,即:

zsi,m = zsi,t 􀱇 zsi,f
zti,m = zti,t 􀱇 zti,f{ (2)

从而最大程度地保留时域和频域故障信息。
1. 2　 特征分布对齐

　 　 1)自适应局部最大平均差异

现有的域自适应方法广泛应用最大平均差异来衡量

两个域之间的距离,通过减小 MMD 从而实现源域特征

和目标域特征的分布对齐,提升模型的域自适应能力。
MMD 通常可以表示为:

LMMD = ‖ 1
ns

∑
ns

i = 1
ϕ( zsi,m) - 1

n t
∑

nt

j = 1
ϕ( ztj,m)‖2

H (3)

其中, H 表示再生核希尔伯特空间 ( reproduced
 

Kernel
 

Hilbert
 

space,
 

RKHS), ϕ(·) 为将特征映射到

RKHS 的非线性映射函数。 令 κ(·) 为再生核函数,与
ϕ(·) 存在关系:

κ( zsi,m,zsj,m) = 〈ϕ( zsi,m),ϕ( zsj,m)〉 H (4)
可以得到 MMD 的一般计算式:

LMMD = 1
n2
s
∑

ns

i
∑
ns

j
κ( zsi,m,zsj,m) +

1
n2
t
∑

nt

i
∑

nt

j
κ( zti,m,ztj,m) - 2

nsn t
∑
ns

i
∑

nt

j
κ( zsi,m,ztj,m) (5)

在具体实现过程中,通过计算源域数据与目标域数

据的 L2 距离,再经由参数不同的若干个核函数处理,
κ(·) 通常是高斯核函数或线性核函数,最终计算出源域

和目标域特征之间的 MMD。 然而,利用 MMD 计算样本

之间的距离时,存在缺陷。 由于目标域数据的类型未知,
无法明确源域样本与目标域样本的类型是否一致,在计

算域间距离时,将会受到类间差异的不利影响。
为了获得不同域中的相同类型样本之间的距离,将

同一类别数据的分布进行对齐,局部最大平均差异( local
 

MMD,
 

LMMD) [23] 被提出,可表示如下:

LLMMD = 1
C ∑

C

c = 1
‖∑

ns

i
ws,c

i ϕ( zsi,m) - ∑
nt

j
w t,c

j ϕ( ztj,m)‖2
H

(6)
式中:C 表示类别数,第 c 类子域中,源域与目标域特征

分布距离的权重 ws,c
i 和 w t,c

j 有:

wc
i =

ys
i

∑
ns

i
ys
i

,∑
ns

i
ys
i = 1

wc
j =

Cls( ztj,m)

∑
nt

j
Cls( ztj,m)

,∑
nt

j
Cls( ztj,m) = 1

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(7)

可以获得 LMMD 的计算式:
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LLMMD = 1
C ∑

C

c = 1

1
n2
s
∑
ns

i
∑
ns

j
ws,c

i ws,c
j κ( zsi,m,zsj,m) +

1
n2
t
∑

nt

i
∑

nt

j
w t,c

i w t,c
j κ( zti,m,ztj,m) -

2
nsn t

∑
ns

i
∑

nt

j
ws,c

i w t,c
j κ( zsi,m,ztj,m)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(8)

LMMD 相对 MMD 的改进之处在于利用分类器获取

目标域样本的伪标签( persuade
 

label),利用伪标签与源

域样本的标签进行匹配。 将伪标签与真实标签之积作为

样本距离的系数,增大标签一致的距离项的影响,减小标

签不一致的距离项的作用。 尽管减小了类间差异对域间

距离计算的影响,但是 LMMD 在计算过程中应用的是伪

标签,即目标域样本的预测结果。 在训练过程中,当模型

的对源域的分类性能还比较差时,对目标域特征的分类

能力也很差,此时的伪标签与真实类型差距还很大,从而

导致 LMMD 不能很好地计算这一阶段的域间距离。 此

外,相对于 MMD,LMMD 不仅消除了不同类型样本间的

距离,依据伪标签计算的子域分布距离权重也抑制了相

同类型样本的类间距离的作用。
为了更好地计算域间距离,对齐类别条件分布,进一

步抑制类间差异的不利影响,提出了自适应局部最大平

均差异(adaptative
 

local
 

MMD,
 

ALMMD),利用自适应系

数使模型更好地降低域间距离:

LALMMD = ∑
C

c = 1

αc

C

1
n2
s
∑
ns

i
∑

ns

j
ws,c

i ws,c
j κ( zsi,m,zsj,m)

+ 1
n2
t
∑

nt

i
∑

nt

j
w t,c

i w t,c
j κ( zti,m,ztj,m)

- 2
nsn t

∑
ns

i
∑

nt

j
ws,c

i w t,c
j κ( zsi,m,ztj,m)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(9)
式中: αc,c = 1,2,…,C - 1,C 为自适应系数, 相比

LMMD,ALMMD 使用维度为 1 × C 自适应系数,宏观地调

控每个类别样本的距离。 {αc} 随联合损失更新,可以动

态地、自适应地促进对域间距离的捕获。 自适应系数的

初始值被设置为 1 / C ,这意味着在训练早期,分类器对目

标域数据的估计也错误率较高之时,依据伪标签计算的

LMMD 子项损失的影响较小。
2)联合分布偏移差异

ALMMD 在分类器性能较差时,也难以获得足够的

成对的源域与目标域样本,这将会导致损失太小,阻碍了

参数向预期的方向更新。 为了有效地实现模型的域自适

应,ALMMD 是不足的,为了保留对全局分布偏移的度

量,MMD 也被应用,尤其是在训练早期,对于特征分布对

齐,MMD 将比 ALMMD 的贡献更大。

除了分布偏移损失,域鉴别器 Dis(·) 被用于对源域

特征和目标域特征进行分类。 由于可以借助域标签进行

监督学习,域鉴别器可以有效地促进特征提取网络提取

域不变特征,域鉴别器分类损失如下:

LDis =
1
ns

∑
ns

i = 1
Dis( zsi,m)[log(1 - Dis( zsi,m))] +

1
n t

∑
nt

j = 1
Dis( ztj,m)[log(1 - Dis( ztj,m))] (10)

因此,可以得到联合分布偏移差异损失:
LJDOD = μLMMD + νLALMMD + οLDis (11)
其中, μ、ν 和 ο 为各部分损失的平衡系数。
3)诊断模型参数更新

通过联合分布偏移差异,可以将特征提取网络参数

向降低特征分布差异和提取域不变特征的方向更新,此
外,为了实现对样本的故障准确分类,采用交叉熵损失计

算源域标注样本的分类损失如下:

LCls =
1
ns

∑
ns

i = 1
En(ys

i,Cls( z
s
i,m)) =

1
ns

∑
ns

i = 1
∑

M

c = 1
Cls( zsi,m) c log(ys

i) (12)

令超参数 μ、v 和 o 为平衡系数,控制各部分损失的

影响,可得特征提取网络的总损失如下:
L = LCls + μLMMD + νLALMMD + οLDis (13)
本文 采 用 随 机 梯 度 下 降 法 ( stochastic

 

gradient
 

descent,
 

SGD),学习率为 η ,更新特征提取模块参数

θcnn 、域鉴别器参数 θDis 、ALMMD 自适应系数 θalmmd 和分

类器参数 θCls :

θcnn ← θcnn - η(
∂LCls

∂θcnn

+ μ
∂LMMD

∂θcnn

+ ν
∂LALMMD

∂θcnn

+ ο
∂LDis

∂θcnn
)

(14)

θcls ← θcls - η
∂LCls

∂θcls
(15)

θalmmd ← θalmmd - η
∂LALMMD

∂θalmmd
(16)

θDis ← θDis - η
∂LDis

∂θDis
(17)

2　 实　 验

　 　 本节使用两个多工况的轴承故障诊断案例对所提出

的跨域诊断模型进行性能评估。 第 1 个是凯斯西部储备

大学(Case
 

Western
 

Reserve
 

University,
 

CWRU)数据中心

公开 的 电 机 轴 承 数 据 集。 第 2 个 是 为 重 庆 大 学

(Chongqing
 

University,
 

CQU) 滚动轴承模拟退化平台上

收集的数据集[2] 。
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2. 1　 实验对比方法设置

　 　 为了验证所提出方法的进步性,本文采用如下方法

进行对比:
1)Source

 

Only:不施加任何域自适应策略,直接将源

域监督训练的模型用于目标域,作为跨域故障诊断基准

结果。
2) DAN[24] :通过多核最大平均差异 ( multi

 

kernel
 

maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

MKMMD)实现源域与目标域

特征的分布对齐进行跨域故障诊断。
3)DANN[25] :利用特征提取器与域鉴别器的对抗训

练(即域对抗自适应),实现对域不变特征的学习。
4)DSAN[23] :通过局部最大平均差异( LMMD) 将各

个类别子域对齐来实现跨域故障诊断。
5)Deep

 

Coral[26] :使用线性变换方法将源域和目标

域分布的二阶统计特征进行对齐。 实现对无监督域的自

适应。
6)BNM[27] :采用 Fisher-norm 与特征矩阵的秩分别

实现对无监督域预测结果的判别性约束和多样性约束。
7)DCTLN[11] :应用域鉴别器与特征提取器的对抗学

习和 MKMMD 分别学习域不变特征和对齐特征边缘

分布。
8)LMMD

 

Adv:使用 LMMD 和域对抗自适应实现跨

域故障诊断。 此方法用于对比联合分布偏移差异以及将

LMMD 和域对抗自适直接进行叠加。
9)JDOD:本文所提出的基于联合分布偏移差异的跨

域故障诊断方法。
2. 2　 CWRU 跨域故障诊断

　 　 1)CWRU 数据集介绍

CWRU 数据中心发布的轴承数据集,常常被用作检

验旋转机械故障诊断方法,是应用最多的基准数据集之

　 　 　 　

一。 CWRU 数据集的实验平台如图 3 所示,数据包含 4
种健康状态:正常、滚动体故障、内圈故障和外圈故障。
针对 3 种故障,分别设计了 3 种故障尺寸:0. 007、0. 014
和 0. 021 英寸。 同时,设置了 4 种工作转速和载荷条件

(即 4 种工况):1
 

797
 

rpm-0HP、1
 

972
 

rpm-1HP、1
 

750
 

rpm-2HP 和 1
 

730
 

rpm-3HP。 本文以 3 种故障尺寸的 3
种故障状态与正常状态,构建 10 种故障类型。 为了进行

跨域故障诊断实验,将 4 种工况视作数据分布不同的 4
个域,分别记为 0、1、2、3。 为了方便同其他方法比较,采
用 1

 

024 为样本长度,不重叠,每种工况下获取 118 × 10
个样本,按照 7 ∶ 3 的比例划分训练集和测试集。

图 3　 CWRU 轴承故障实验平台

Fig. 3　 CWRU
 

bearing
 

fault
 

test
 

rig

2)CWRU 实验结果及分析

如第 2 节所述,所有方法都应用一维卷积神经网络

作为特征提取器,分类器和域鉴别器结构如图 1 所示。
本文的实验设置 batch

 

size 为 16,随周期衰减的动态

学习率机制,衰减系数和周期分别为 0. 9 和 50,训练 500
个周期,应用带动量的随机梯度下降( stochastic

 

gradient
 

descend)法更新网络参数,动量参数为 0. 9。
令 Tab 表示从源域 a 到目标域 b 的跨域故障诊断任

务,基于时域输入、频域输入和时频输入的诊断结果(10
次重复实验的平均值),诊断结果如表 1、2 和 3 所示。

表 1　 CWRU 数据集上基于时域输入的诊断结果

Table
 

1　 The
 

diagnosis
 

result
 

based
 

on
 

time
 

domain
 

input
 

of
 

CWRU
 

dataset (%)

任务 Source
 

Only DAN DANN DSAN Deep
 

Coral BNM DCTLN LMMD
 

Adv JDOD
T01 90. 00 100. 00 100. 00 98. 06 95. 32 100. 00 99. 72 99. 72 100. 00
T02 88. 89 99. 72 100. 00 99. 72 93. 61 100. 00 100. 00 99. 72 99. 72
T03 82. 78 98. 61 100. 00 99. 72 90. 00 100. 00 100. 00 99. 17 100. 00
T10 89. 72 99. 72 99. 72 98. 06 94. 72 100. 00 100. 00 95. 00 99. 44
T12 90. 00 100. 00 100. 00 97. 78 95. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00
T13 88. 06 99. 72 100. 00 96. 39 93. 33 98. 89 100. 00 97. 50 100. 00
T20 88. 61 100. 00 100. 00 96. 67 94. 72 100. 00 100. 00 99. 44 100. 00
T21 88. 06 99. 72 99. 72 97. 78 92. 50 99. 72 100. 00 98. 33 99. 17
T23 90. 00 100. 00 100. 00 98. 06 95. 00 100. 00 100. 00 99. 72 100. 00
T30 86. 39 90. 56 99. 17 87. 78 81. 94 99. 72 99. 72 94. 17 99. 17
T31 85. 00 91. 11 99. 44 90. 00 81. 39 98. 89 98. 89 91. 11 99. 17
T32 87. 78 99. 72 100. 00 99. 72 93. 89 100. 00 100. 00 95. 56 100. 00

平均值 87. 94 98. 24 99. 84 96. 65 91. 79 99. 81 99. 86 97. 45 99. 72
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表 2　 CWRU 数据集上基于频域输入的诊断结果

Table
 

2　 The
 

diagnosis
 

result
 

based
 

on
 

frequency
 

domain
 

input
 

of
 

CWRU
 

dataset (%)
任务 Source

 

Only DAN DANN DSAN Deep
 

Coral BNM DCTLN LMMD
 

Adv JDOD
T01 86. 67 96. 39 96. 33 84. 17 91. 06 96. 61 95. 00 85. 28 96. 67
T02 85. 83 95. 28 95. 50 88. 06 89. 39 96. 33 97. 50 83. 61 97. 50
T03 77. 22 92. 50 92. 72 80. 83 81. 06 94. 39 94. 72 80. 28 95. 00
T10 85. 00 92. 22 94. 94 82. 78 87. 17 94. 94 95. 28 88. 33 95. 28
T12 88. 61 97. 22 96. 61 85. 00 91. 33 97. 17 97. 22 87. 50 97. 78
T13 82. 50 93. 06 94. 94 80. 28 84. 94 96. 06 96. 11 81. 17 96. 67
T20 83. 06 91. 11 93. 28 86. 39 84. 94 92. 44 94. 72 87. 22 94. 72
T21 86. 39 93. 06 93. 83 86. 94 88. 56 95. 50 94. 17 88. 06 94. 44
T23 85. 28 95. 83 94. 67 90. 56 87. 72 96. 33 96. 11 89. 44 96. 11
T30 78. 61 89. 72 92. 72 85. 56 82. 44 92. 17 93. 61 83. 89 93. 06
T31 80. 56 88. 61 94. 11 85. 83 84. 67 93. 83 94. 17 86. 39 93. 89
T32 88. 06 95. 28 96. 61 90. 00 91. 61 96. 89 95. 56 89. 17 96. 94

平均值 83. 98 93. 36 94. 69 85. 53 87. 07 95. 22 95. 35 85. 86 95. 67

表 3　 CWRU 数据集上基于时频输入的诊断结果

Table
 

3　 The
 

diagnosis
 

result
 

based
 

on
 

time-frequency
 

domain
 

input
 

of
 

CWRU
 

dataset (%)
任务 Source

 

Only DAN DANN DSAN Deep
 

Coral BNM DCTLN LMMD
 

Adv JDOD
T01 90. 00 100. 00 100. 00 99. 17 95. 44 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00
T02 89. 72 100. 00 100. 00 99. 72 95. 00 100. 00 100. 00 99. 72 100. 00
T03 86. 94 98. 86 100. 00 99. 44 86. 67 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00
T10 90. 00 100. 00 100. 00 97. 50 96. 33 100. 00 100. 00 99. 17 100. 00
T12 91. 13 100. 00 100. 00 99. 72 95. 44 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00
T13 89. 89 99. 72 100. 00 99. 17 93. 61 99. 44 100. 00 99. 72 100. 00
T20 89. 17 100. 00 100. 00 97. 50 95. 13 100. 00 100. 00 99. 17 100. 00
T21 89. 17 100. 00 100. 00 97. 50 95. 44 100. 00 100. 00 98. 86 99. 72
T23 90. 00 100. 00 100. 00 97. 22 95. 00 100. 00 100. 00 99. 72 100. 00
T30 84. 44 95. 72 99. 72 98. 09 96. 11 99. 72 99. 72 98. 33 100. 00
T31 83. 89 99. 44 100. 00 95. 00 91. 39 100. 00 100. 00 98. 06 100. 00
T32 90. 00 100. 00 100. 00 100. 00 94. 17 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00

平均值 88. 70 99. 48 99. 98 98. 34 94. 14 99. 93 99. 98 99. 40 99. 98

　 　 根据以上 3 个表格的结果,通过横向对比,可以发现

DANN、 BNM、 DCTLN 以及本文提出的 JDOD 方法在

CWRU 轴承数据集上都能取得接近 100%的平均诊断精

度。 通过纵向对比,在部分任务如 T03、T30 和 T31 等较

远域的诊断任务中,各种方法的表现有明显下降。 通过

对比 3 个表格,可以发现时频输入网络相比单一域输入

具有更高的平均诊断精度,体现了时域信息和频域信息

互补对诊断精度具有提升作用。 同时,所提出的 JDOD
的方法也取得了同比最高的平均诊断精度,证明了所提

出跨域诊断模型的有效性。 尽管诊断结果良好, 在

CWRU 数据集上的实验却不能很好地验证所提出的方法

的进步性,因此需要更具挑战性的诊断任务。
通过对 CWRU 实验结果的分析,可以发现工况差异

越大,跨域诊断性能越差。 从数据分布上看,工况差异越

大也会造成更大程度的数据分布偏移,因而克服数据分

布偏移的难度也就越大。 因此设计了更具挑战性的基于

轴承模拟退化数据集的跨域故障诊断实验。

2. 3　 CQU 跨域故障诊断

　 　 1)CQU 数据集介绍

用于实验的滚动轴承模拟退化平台如图 4 所示,由
伺服电机、联轴器、轴承座、滚动轴承、传感器固定螺栓和

控制器组成。 振动数据集包含 5 种健康状态:正常、滚动

体故障、内圈故障、外圈故障以及混合故障。 将 5 中故障

的标签设置为 1 ~ 5。 安装在轴承座固定螺栓上的加速度

计以 8
 

kHz 的采样频率采样 60 s。 设置了 3 种转速以模

拟 3 种工况:1
 

000、2
 

000 和 3
 

000
 

rpm,将 3 种工况分别

记为:0,1,2。 同样采用样本长度为 1
 

024,不重叠,每种

工况获得 480×5 个样本,按照 7 ∶ 3 的比例划分训练集和

测试集。 此数据集的实验设置与其他细节和 2. 1 节完全

相同。
2)CQU 实验结果及分析

基于时域输入、频域输入和时频输入的诊断结果如
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图 4　 滚动轴承模拟退化平台

Fig. 4　 Rolling
 

bearing
 

failure
 

simulation
 

test
 

bench

　 　 　 　

表 4、5 和 6 所示。
在轴承模拟退化数据集的实验中,观察到与 CWRU

实验中类似的特点:(1)基于时频输入的诊断效果整体

上要优于单一输入,再次表明时频输入相对单一域输入

具有优势;(2)在时频输入的结果中,DANN、BNM 和所提

出的方法(JDOD)依旧具有比其他方法更高的平均诊断

精度。
DAN、DSAN 和 DCTLN 的在较远的跨域诊断任务

(如 T20、T02)中表现却比较差,这反映出了仅依靠 MMD
注重边缘分布的不足。 相对地,LMMD

 

Adv 和 JDOD 方

法在远域任务的诊断结果比较优秀。 这表明兼顾边缘分

布和条件分布对于较远域故障诊断任务具有提升作用。
同时,通过对比 LMMD

 

Adv 和 JDOD 方法在 3 种特征提

取网络上的结果,可以验证自适应系数对 LMMD 的约束

在源域和目标域特征的分布对齐中发挥了积极作用。

表 4　 CQU 数据集上基于时域输入的诊断结果

Table
 

4　 The
 

diagnosis
 

result
 

based
 

on
 

time
 

domain
 

input
 

of
 

CQU
 

dataset (%)
任务 Source

 

Only DAN DANN DSAN Deep
 

Coral BNM DCTLN LMMD
 

Adv JDOD
T01 97. 36 99. 44 99. 86 99. 86 99. 17 100. 00 99. 86 100. 00 99. 86
T02 96. 81 98. 89 100. 00 100. 00 86. 67 100. 00 93. 36 100. 00 100. 00
T10 92. 36 98. 61 99. 86 98. 33 90. 56 98. 61 100. 00 99. 44 100. 00
T12 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00
T20 56. 67 77. 25 77. 50 77. 50 68. 47 97. 36 78. 75 90. 50 99. 03
T21 99. 72 99. 86 99. 86 99. 86 99. 58 100. 00 99. 86 100. 00 100. 00

平均值 90. 49 95. 68 99. 12 95. 93 90. 74 99. 33 95. 31 98. 32 99. 82

表 5　 CQU 数据集上基于频域输入的诊断结果

Table
 

5　 The
 

diagnosis
 

result
 

based
 

on
 

frequency
 

domain
 

input
 

of
 

CQU
 

dataset (%)
任务 Source

 

Only DAN DANN DSAN Deep
 

Coral BNM DCTLN LMMD
 

Adv JDOD
T01 90. 06 93. 19 97. 50 90. 56 97. 36 96. 72 91. 81 78. 75 96. 81
T02 67. 36 80. 97 92. 36 76. 67 68. 06 89. 22 78. 75 77. 08 91. 06
T10 83. 47 87. 64 94. 44 86. 67 85. 14 93. 47 93. 61 87. 36 92. 50
T12 87. 08 94. 17 96. 02 92. 50 80. 14 97. 08 97. 78 93. 75 97. 36
T20 76. 53 70. 42 91. 00 73. 75 72. 08 90. 00 85. 14 81. 81 92. 92
T21 97. 58 99. 44 99. 31 98. 75 99. 17 99. 72 98. 89 97. 64 99. 17

平均值 83. 68 87. 64 95. 11 86. 48 83. 66 94. 37 91. 00 86. 07 94. 97

表 6　 CQU 数据集上基于时频输入的诊断结果

Table
 

6　 The
 

diagnosis
 

result
 

based
 

on
 

time-frequency
 

domain
 

input
 

of
 

CQU
 

dataset (%)
任务 Source

 

Only DAN DANN DSAN Deep
 

Coral BNM DCTLN LMMD
 

Adv JDOD
T01 95. 83 99. 72 100. 00 99. 58 95. 97 100. 00 100. 00 99. 86 100. 00
T02 84. 86 99. 44 100. 00 100. 00 89. 17 100. 00 94. 03 99. 86 99. 86
T10 87. 08 98. 75 99. 86 98. 89 89. 03 98. 89 100. 00 98. 75 99. 86
T12 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00
T20 70. 14 78. 89 96. 31 78. 19 78. 33 97. 08 80. 69 98. 89 99. 86
T21 100. 00 100. 00 100. 00 99. 72 100. 00 100. 00 100. 00 99. 86 100. 00

平均值 89. 65 96. 13 99. 36 96. 06 92. 08 99. 33 95. 79 99. 54 99. 93
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　 　 对于各个方法表现都很好的任务,本文不给予过多

关注。 为了更好地评估模型性能,本文选择各种方法的

诊断结果差异较大的 T20 任务进行消融结果分析。 选择

Source
 

Only 方法、JDOD 方法以及与 JDOD 方法相关程度

较高的方法: DAN ( MMD)、 DANN ( 域对抗自适应)、
DSAN(LMMD)、DCTLN( MMD+域对抗自适应),基于时

频输入,在 T20 任务中的诊断结果进行分析。
图 5 展示了几种方法的诊断结果的混淆矩阵。 观察

到 Source
 

Only 和 DSAN 方法对于故障 1 和 4 产生了严重

误判,仅仅依靠 LMMD 是不足的;DCTLN 和 DAN 一定程

度地改善了对于故障 1 和 4 的误判问题,却不能达到较

高的诊断精度;DANN 基于域对抗自适应策略,取得了比

较均匀且较好的结果,但仍然有不小的上升空间;对比

DANN 和 DCTLN 可以发现仅仅依靠 MMD 对齐边缘分布

造成了负面影响;JDOD 方法在每个故障类别的诊断上取

都得了最佳的结果,证明了联合分布偏移差异在较远的

跨域故障诊断任务中具有明显优势。

图 5　 不同方法在 T20 任务中诊断结果的混淆矩阵

Fig. 5　 Confusion
 

matrixes
 

of
 

diagnostic
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

T20
 

task

　 　 为了更直观地观察利用联合分布偏移差异指导更新

的特征提取网络的性能,使用 tsne 算法对时域和频域的

融合特征进行降维,并将其进行可视化,如图 6 所示。 观

察到 Source
 

Only 方法和 DSAN 方法的特征分布中,故障

1 和 4 混叠的较为严重,这正与混淆矩阵的结果相对应;
对比 DANN 和 JDOD 方法,DANN 方法中故障 0 和 2 的距

离较近,特征可分性更差,体现了利用 ALMMD 实现条件

分布对齐的优势;JDOD 方法提取的特征分布的特征聚集

程度和可分性明显优于其他方法。

3　 结　 论
 

　 　 本文提出了一种基于联合分布偏移差异的跨域滚动

轴承故障诊断方法。 使用两个独立且结构一致的 CNN
特征提取网络,分别从时域信号和频谱中提取特征并进

行融合。 提出了由全局最大平均差异、自适应局部最大

平均差异和域鉴别器分类损失构成的联合分布偏移差

异,与源域数据的监督分类损失一并指导特征提取器的

参数更新。 在两个多工况轴承数据集上开展了跨域故障

诊断实验,所提出的方法在整体上取得了优于其他域自

适应方法的结果。 在工况差异较大的实验中,对于所提

出的方法,基于时频输入相比基于时域输入和基于频域

输入,平均诊断精度分别提升了 0. 11%和 4. 96%。 相比

无域自适应策略的方法以及单一的最大平均差异和域对

抗自适应方法,在基于时频输入的实验中分别提升了

10. 28%、3. 80%和 0. 57%。 实验结果证明了时频特征提

取和联合分布偏移差异,能够有效提升模型的域自适应

能力和跨域故障诊断精度。
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图 6　 不同方法在 T20 诊断任务中的融合特征分布

Fig. 6　 Fusion
 

feature
 

distribution
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

T20
 

diagnostic
 

task
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