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摘　 要:为了减小神经网络在机械设备故障预示与健康管理(PHM)过程中对大量完备数据的依赖,针对数据稀少情况下的滚

动轴承故障诊断问题,提出了一种多源域迁移学习方法。 模型采用一维卷积神经网络(1D-CNN),以原始振动信号作为模型的

输入,利用两个不同的源域数据依次对模型进行预训练,使用目标域数据对预训练模型进行微调,提高对目标域的识别精度。
采用频询实验台实测数据及西储大学数据集,在目标域故障样本不足的情况下分别对模型的分类精度、训练速度、结果稳定性、
多源域有效性进行验证,并与卷积神经网络(CNN)、迁移成分分析(TCA)、联合分布适配(JDA)、支持向量机(SVM)的诊断结果

进行对比。 实验结果表明,在故障数据稀少时,模型能达到较高的分类精度,在目标域样本数量不同的 3 种情况下,多源域迁移

方法分类精度分别达到了 97. 71%、96. 28%、94. 18%,并且模型有着较快的收敛速度,较好的稳定性。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

dependence
 

of
 

neural
 

network
 

on
 

a
 

large
 

number
 

of
 

complete
 

data
 

in
 

the
 

process
 

of
 

mechanical
 

equipment
 

fault
 

prediction
 

and
 

health
 

management
 

(PHM).
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

with
 

scarce
 

data,
 

a
 

multi-source
 

domain
 

transfer
 

learning
 

method
 

is
 

proposed.
 

The
 

model
 

uses
 

one-dimensional
 

convolution
 

neural
 

network,
 

takes
 

the
 

original
 

vibration
 

signal
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

model,
 

uses
 

two
 

different
 

source
 

domains
 

data
 

to
 

pre-train
 

the
 

model,
 

and
 

uses
 

the
 

target
 

domain
 

data
 

to
 

fine-tune
 

the
 

pre-training
 

model
 

to
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

target
 

domain.
 

Using
 

the
 

measured
 

data
 

of
 

the
 

machinery
 

fault
 

simulator
 

of
 

spectra
 

quest
 

and
 

the
 

bearing
 

data
 

sets
 

of
 

Case
 

Western
 

Reserve
 

University,
 

in
 

the
 

case
 

of
 

few
 

fault
 

samples
 

in
 

the
 

target
 

domain,
 

the
 

classification
 

accuracy,
 

training
 

speed,
 

result
 

stability
 

and
 

multi-source
 

domain
 

effectiveness
 

of
 

the
 

model
 

are
 

verified
 

respectively,
 

and
 

the
 

results
 

of
 

migration
 

diagnosis
 

were
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

CNN,
 

TCA
 

JDA
 

and
 

SVM.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

can
 

achieve
 

higher
 

classification
 

accuracy
 

when
 

the
 

fault
 

data
 

is
 

scarce.
 

In
 

the
 

case
 

of
 

the
 

number
 

of
 

samples
 

in
 

the
 

three
 

target
 

domains,
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

multi-source
 

domain
 

migration
 

method
 

reaches
 

97. 71%,
 

96. 28%
 

and
 

94. 18%,
 

respectively.
 

The
 

model
 

has
 

fast
 

convergence
 

speed
 

and
 

good
 

stability.
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0　 引　 言

　 　 随着计算能力的提高,以及神经网络深层结构训练

方法的提出,深度学习方法发展迅速,并在机械故障诊断

领域应用频繁。 经典的网络结构中, 卷积神经网络

( convolutional
 

neural
 

network, CNN )、 堆 栈 自 编 码 器

(stacked
 

autoencoder, SAE)、深度置信网络 ( deep
 

belief
 

network, DBN )、 和 循 环 神 经 网 络 ( recurrent
 

neural
 

network,RNN)等在许多领域表现优异[1] 。 深度学习方

法能够自适应提取信号特征,不再依赖人工经验和领域

内的专家知识,并且在应用场景发生变化时有较好的灵

活性[2] 。
深度学习理论在机械设备故障预示与健康管理中取

得良好效果的一个重要前提是拥有充足完备的数据。 然

而,机械设备绝大多数时间内都处于正常状态,运行过程

中很少发生故障[1] 。 因此,从机械装备上采集的数据中

正常状态样本数据较为丰富,而各种故障状态样本数据

相对稀少,甚至完全没有[3] 。 迁移学习的出现为解决数

据稀少问题提供了一条有效途径。
数据挖掘和机器学习技术应用于许多工程领域,其

取得优于传统方法的效果的前提是数据之间有着相同的

分布,即训练数据和测试数据有着相同的特征空间和特

征分布。 然而,在工程实际中,收集数据较为困难,在这

种情况下,许多研究人员提出了迁移学习方法,从与目标

域相似的源域数据中学习相关的知识,然后基于这些知

识实现对目标域的识别和预测任务[4] 。 在故障诊断领

域,迁移学习也越来越受到学者的关注。 康守强等[5] 利

用变分模态分解( VMD) 对滚动轴承的故障信号进行分

解,得到一系列的固有模态函数,对其构成的矩阵进行奇

异值分解,并结合信号的时域和频域特征构成特征集,然
后结合迁移成分分析( TCA) 和支持向量机( SVM) 完成

对滚动轴承的变工况故障诊断。 陈超等[6] 利用递归定量

分析提取轴承故障的非线性特征,并将其与传统时域特

征相结合,然后将目标数据和辅助数据同时输入改进的

最小二乘支持向量机中进行分类。 Xu 等[7] 提出一种迁

移卷积神经网络在线故障诊断方法,利用历史数据训练

多个浅层 CNN,将其迁移到深层 CNN 的浅层,然后使用

新数据对网络进行调整。 Li 等[8] 提出一种迁移学习方

法,利用源域数据对模型进行预训练,然后使用目标数据

对模型进行微调,并使用不同工况、不同部件的数据进行

了验证。
上述研究成果通过引入与目标域数据相似但不相同

的辅助数据,有效提高了模型对目标域的识别精度,但现

有的深度迁移故障诊断方法仍存在一些局限性:1)将传

统特征提取方法与神经网络进行结合,虽取得了较好的

诊断效果,但因人工的参与,诊断过程易受到不确定性的

影响,且没有发挥神经网络“自我学习” 的优势;2) 对于

机械设备的历史数据,不仅与目标域存在分布差异,而且

获取历史数据与获取目标域数据同样困难,一般情况下,
历史数据中故障数据同样稀少;3)多数迁移诊断方法仅

使用单一源域进行迁移,因此,其诊断效果很大程度取决

于源域与目标域的相似程度,不同源域的特征空间与目

标域的特征空间具有不同的重合部分,因此使用多个源

域可以提供更多的有效信息,以更好的完成目标域的诊

断工作。 基于上述分析本文提出了一种基于一维卷积神

经网络(1D-CNN)的多源域迁移学习滚动轴承故障诊断

方法,直接将原始振动信号作为模型的输入以减小人工

选择特征对诊断结果的影响,使用两个源域数据集对模

型进行预训练,为了使模型更好的适应目标域,先使用与

目标域差异较大的源域训练模型,后使用与目标域相差

较小的源域进行训练,然后使用目标域训练数据对模型

进行微调,最后使用目标域测试集数据对模型分类精度

进 行 测 试。 在 模 型 中 添 加 批 量 归 一 化 ( batch
 

normalization,BN)、Dropout、L2 正则化等模型优化技术以

提升模型的泛化能力[9] 。

1　 理论基础

1. 1　 卷积层与池化层

　 　 卷积层由若干个一定大小的卷积核组成,卷积核通

过如式(1)的卷积运算从输入信号中提取特征。 为了解

决复杂的非线性问题,卷积层提取的特征经过激活函数

的转化加入非线性因素得到新的特征。 本文中采用

ReLU 激活函数,计算公式如式(2)所示。 通常在卷积层

之后会得到维度很大的特征,在池化层(下采样层)特征

被划分成多个区域,分别取其中的最大值或平均值,得到

新的、小维度的特征。 本文采用最大值池化方法,计算公

式如式(3)所示。

x l
j = f ∑

nl

i = 1
x l -1
i ∗k l

j + b l
j( ) (1)

ReLU(x) = max(0,x) (2)
x l
j = f(down(x l -1

j ) + b l
j) (3)

式中: x l
j 为第 l 层第 j 个卷积核的输出特征向量; x l -1

j 为

第 l - 1 层第 j 个卷积核的输出特征向量; n l 为第 l - 1 层

的输出特征数目; k l
j 为第 l层的第 j个卷积核; b l

j 为第 l层
第 j 个卷积核的偏置项; x 为输入特征值;down( ·)为池

化函数。
1. 2　 全连接层与 Softmax 分类器

　 　 全连接层中每个神经元与其上一层所有的神经元均

有连接,卷积层和池化层输出的多维特征在全连接层展
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平为一维特征,实现局部特征的全局信息整合。 最后一

个全连接层将特征输入到神经元数量与数据类别数目相

同的 Softmax 分类器中进行分类[10] 。 Softmax 函数将多维

的向量映射为另一个多维向量,其中映射后的向量中的

每个元素值都在(0,1),且其和为 1,其中最大的元素即

为预测结果。
1. 3　 模型目标函数与训练算法

　 　 在监督学习中,引入损失函数来评价模型预测值与

真实值的一致性,本文中使用交叉熵损失函数,表示

如下:

eloss = - 1
N ∑

N

i = 1
y i·logy i

∧ + (1 - y i)·log(1 -y i
∧ ) (4)

式中: eloss 为损失函数值; N为数据类别; y i 为第 i个类别

的真实值; y i
∧

为第 i 个类别的预测值。
Adadelta 优化算法[11] 是一种学习率自适应优化算

法,通过历史梯度对学习率进行修改,对低频的参数做较

大的更新,对高频的参数做较小的更新,适用于处理稀疏

的数据。
1. 4　 模型优化技术

　 　 模型的训练和预测速度由计算复杂度决定,计算复

杂度越高,模型前向运算耗费的时间也就越多;模型的参

数数量决定了模型的空间复杂度,空间复杂度越高,其特

征拟合能力越强。
为了减小模型复杂度,增强模型的泛化能力,引入

BN、Dropout 层和 L2 正则化。 在卷积层之后加入 BN
层[12] ,通过一定的规范化手段,将卷积层的输出限制在

均值为 0 方差为 1 的标准正态分布。 经过 BN 层后,激活

输入值落在对输入比较敏感的区域,使得梯度变大,避免

了梯度消失的问题,有效加快模型训练速度。 在全连接

层之后加入 Dropout 层[13] ,即随机使一定比例的神经元

暂时失效,增加模型稀疏性,有效提高模型泛化能力。 通

过 L2 正则化对模型参数进行约束,能在训练过程中降低

模型复杂度和不稳定程度。
1. 5　 迁移诊断问题描述

　 　 假设在实验室环境中,通过机械设备故障模拟实验

获得丰富的源域数据集 DS = {xS
i ,y

S
i }

nS
i = 1,以及在工程实

际中获得有限的目标域数据集 DT = {xT
i ,yT

i } nT
i = 1。 其中 xS

i

为源域中第 i个数据样本, yS
i 为源域中第 i个数据样本的

标签信息, nS 为源域中数据样本的个数, xT
i 为目标域中

第 i个数据样本, yT
i 为目标域中第 i个数据样本的标签信

息, nT 为目标域中数据样本的个数,根据迁移学习应用

场景, nT 应远小于 nS 。 由于机械设备及其服役环境、作
业工况、设备规格型号和操作条件等均有不同,故源域和

目标域数据的分布情况有较大差异,从统计学角度可描

述为:源域和目标域数据服从不同的边缘概率分布[14] 。

迁移学习使用源域 DS 中充足丰富的数据样本对模型进

行预训练,训练完成后得到的模型参数作为目标域模型

的初始化参数,然后使用目标域 DT 中有限的数据样本对

模型进行微调,以减小源域与目标域之间的分布差异,使
模型更好的适应目标域数据[15] 。

2　 实验过程

2. 1　 CNN 结构设计

　 　 为了增强模型的泛化能力,提升所提取特征的稀疏

性,本文设计网络结构为两层的 CNN[16] 。 在卷积层中通

过多个卷积核提取更多的有效特征,同时,为了避免冗余

的计算,并压缩模型的参数以减小模型复杂度,卷积核的

数量和大小逐层减小。 对于一维振动信号,为了获取丰

富的感受野,更好的提取信号的全局特征,第 1 层卷积层

采用大尺寸卷积核[17] ,具体参数如表 1 所示,模型结构

如图 1 所示。

表 1　 模型结构

Table
 

1　 Model
 

structure
网络层 卷积核数量及大小 步长 网络层输出

卷积 1 32×100 5 32×80
池化 1 32×2 2 32×40
卷积 2 16×3 2 16×40
池化 2 16×2 2 16×20
全连接 100 — 100
Softmax 4 — 4

2. 2　 数据预处理

　 　 原始信号数据是一条很长的一维数据,为了更好的

利用有限的数据,从有限的数据中获得尽可能多的训练

样本,对目标域训练集中的故障数据进行重叠采样[3] 。
按照一定步长移动采样窗口,可以从有限的数据中获得

更多的数据样本,采样后相邻的样本中包含重叠部分,通
过这种方法既获得了较多的数据样本,也保证了数据样

本的多样性,重叠采样方式如图 2 所示,重叠长度为 200。
2. 3　 多源域预训练

　 　 使用第 1 个源域原始振动数据对模型进行预训练,
得到模型的各初始参数,并将其迁移到第 2 个源域,同样

使用原始振动数据进行训练,得到最后的预训练模型。
2. 4　 模型参数迁移

　 　 以预训练模型的参数作为目标域模型的初始化参

数,然后使用经过数据预处理的目标域训练数据对模型

参数进行调整,调整方式分为调整全部层及调整全连接

层两种。 最后使用目标域测试数据对模型进行测试,验
证模型是否对目标域有着良好的分类能力。
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图 1　 模型结构示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

model
 

structure

图 2　 重叠采样示意图

Fig. 2　 Overlapping
 

sampling
 

diagram

3　 诊断实例

3. 1　 数据集描述

　 　 为验证提出方法的有效性,本文使用两个数据集进

行验证,一为西储大学( Case
 

Western
 

Reserve
 

University,
CWRU)的滚动轴承数据集[18] ,一为使用美国频询公司

(apectra
 

quest,SQ)的机械故障综合模拟实验台 MFS2010
采集的滚动轴承数据集。

在 CWRU 滚动轴承数据集中,通过电火花加工单点

损伤故障轴承,故障类型包括内圈、外圈、滚动体故障,故
障直径为 0. 18

 

mm。 在 1
 

730
 

r / min 的转速,3
 

hp(1
 

hp≈
0. 746

 

kW)的载荷下,使用加速度传感器测得振动信号,
采样频率为 12

 

kHz,传感器放置在实验台风扇端轴承座

上方。 包含正常轴承数据在内的 4 种类型数据分别取

100
 

000 个点,将数据分割成长度为 400 的数据样本,共
1

 

000 个样本。 CWRU 故障模拟实验台如图 3 所示,4 种

状态的滚动轴承如图 4 所示。
在 SQ 滚动轴承数据集中,传感器采用 PCB352C33

单轴振动加速度传感器,分别安装在试验轴承的水平方

向和 垂 直 方 向 进 行 同 步 数 据 采 集, 采 样 频 率 为

20
 

480
 

Hz。 轴承故障类型包括内圈、外圈、滚动体故障。

图 3　 CWRU 机械故障模拟实验台

Fig. 3　 Mechanical
 

fault
 

simulator
 

of
 

CWRU

图 4　 CWRU 数据集 4 种状态轴承

Fig. 4　 Four
 

different
 

types
 

of
 

fault
 

bearings
 

of
 

CWRU
 

dataset

转速为 1
 

200
 

r / min、载荷为轻载情况为工况Ⅰ;转速为
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1
 

600
 

r / min、载荷为重载情况为工况Ⅱ。 轻载工况通过

在实验台转轴上安装铝制转子 1 和铝制转子 2 模拟;重
载工况通过在实验台转轴上安装铝制转子 1 和轴承装载

器模拟,不同加载情况的 SQ 机械故障模拟实验台如图 5
所示,铝制转子和轴承装载器参数如表 2 所示,四种状态

的滚动轴承如图 6 所示。 本文采用布置在水平方向上的

传感器测得的数据进行分析。 对于工况Ⅰ,包含正常轴

承数据在内的 4 种类型数据分别取 100
 

000 个点,将数据

分割成长度为 400 的数据样本,共 1
 

000 个样本。 工况Ⅱ
数据分为训练集与测试集,均分割为长度为 400 的数据

样本。 训练集中正常状态数据取 100
 

000 个点,分割为

250 个样本,每类故障状态数据取相同的点数,点数包含

2
 

000、4
 

000、6
 

000 三种情况,经过重叠采样后分别得到

样本数分别为 9、19、29;测试集中 4 种状态的数据各取

40
 

000 个点,分割后总共得到 400 个样本。

图 5　 SQ 机械故障综合模拟实验台

Fig. 5　 Mechanical
 

fault
 

simulator
 

of
 

SQ

本文使用 CWRU 的滚动轴承数据集作为源域 1,SQ
轴承数据集中工况Ⅰ的数据作为源域 2,工况Ⅱ的数据

作为目标域,数据详细情况如表 3 ~ 5 所示。

表 2　 负载元件参数

Table
 

2　 Load
 

element
 

parameters

元件 厚度 / mm 直径 / mm 质量 / kg
铝制转子 1 16 126 0. 65
铝制转子 2 16 126 0. 5
轴承装载器 51 152 5

图 6　 SQ 数据集 4 种状态轴承

Fig. 6　 Four
 

different
 

types
 

of
 

fault
 

bearings
 

of
 

SQ
 

dataset

表 3　 源域数据描述

Table
 

3　 Description
 

of
 

source
 

domain
 

data
 

set

源域
实验

环境

转速 /

( r·min-1 )
载荷 样本数 样本点数

轴承状

态数

1 CWRU 1
 

730 3
 

hp 1
 

000 400 4
2 SQ 1

 

200 轻载 1
 

000 400 4

表 4　 目标域训练集数据描述

Table
 

4　 Description
 

of
 

target
 

domain
 

training
 

data
 

set

类型 轴承状态
转速 /

( r·min-1 )
载荷 样本数

数据增强

后样本数

样本

点数

1 正常 1
 

600 重载 250 250 400
2 滚动体故障 1

 

600 重载 15 / 10 / 5 29 / 19 / 9 400
3 内圈故障 1

 

600 重载 15 / 10 / 5 29 / 19 / 9 400
4 外圈故障 1

 

600 重载 15 / 10 / 5 29 / 19 / 9 400

表 5　 目标域测试集数据详情

Table
 

5　 Description
 

of
 

target
 

domain
 

test
 

data
 

set

类型 轴承状态
转速 /

( r·min-1 )
载荷 样本数 样本点数

1 正常 1
 

600 重载 100 400
2 滚动体故障 1

 

600 重载 100 400
3 内圈故障 1

 

600 重载 100 400
4 外圈故障 1

 

600 重载 100 400

3. 2　 实验结果

　 　 实验计算使用 Google 公司的 Tensorflow 框架,使用

Python 语言编程,计算机配置为 Intel( R)
 

Core( TM)
 

i5-
7500

 

CPU
 

@ 3. 40
 

GHz,8
 

GB 运行内存。
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根据表 1 参数搭建模型,使用交叉熵损失函数、
Adadelta 优化器及 Softmax 分类器,超参数设置为:学习

率为 0. 000
 

1, Dropout 系数为 0. 5, L2 正则化系数为

0. 000
 

1,每次训练输入 5 个样本。 使用两个源域进行多

源域迁移,然后使用目标域训练集数据对模型进行调整,
其中目标域训练集每类故障样本数为 15,为减小分类结

果的随机误差,最终结果取连续 10 次实验的平均值。 多

源域迁移诊断方法包含调整全部层参数方式( fine-tune-
1)与调整全连接层参数方式( fine-tune-2),其对目标域

测试集的诊断精度分别为 97. 71%和 97. 50%,根据试验

结果可知,即使在训练数据不足的情况下,提出方法仍能

在滚动轴承的故障诊断中取得较高的识别精度。
为验证本文提出方法优势,对比分析了提出方法与

其他 4 种方法的诊断结果,如图 7 所示。

图 7　 迁移诊断结果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

transfer
 

diagnosis
 

results

1)普通 CNN,该方法与所提方法具有相同的网络结

构,但仅在目标域上进行训练和测试。 使用与所提方法

相同的数据,该方法对滚动轴承的健康状态的识别精度

为 88. 70%,由于训练数据量不足,CNN 无法的得到充分

的训练,因此该方法的诊断精度不高。
2)文献[19]提出的 TCA 方法将不同域的数据降维

映射到同一特征空间中,并在此空间内最小化两个域的

特征之间的分布距离。 使用源域 1 进行迁移( TCA-1)与

使用源域 2 进行迁移(TCA-2)对目标域训练集的诊断精

度分别为 30. 00%和 35. 00%,TCA 方法不具备深层网络

强大的特征提取能力,因此使用不同源域进行迁移诊断

的识别精度均较低。
3) 文 献 [ 20 ] 提 出 的 联 合 分 布 适 配 方 法 ( joint

 

distribution
 

adaptation,
 

JDA)同时适配不同域的条件分布

与边缘分布,将其规划到一个优化目标内。 使用源域 1
进行迁移(JDA-1)与使用源域 2 进行迁移( JDA-2) 对目

标域训练集的诊断精度分别为 46. 66%和 38. 33%,JDA

方法同样不具备提取深层特征的能力,但由于其联合适

配特点,其诊断精度较高于 TCA 方法,但仍低于普通

CNN 方法的诊断精度。
4)SVM[21] 。 SVM 将输入特征映射到一个高位特征

空间中,然后寻找最优超平面将样本划分开,该方法的优

点是能够处理小样本、非线性、高维数的问题。 使用目标

域训练集数据进行训练,目标域测试集数据测试诊断精

度,模型取得了 60. 83%的分类准确率,与多源域迁移诊

断方法的结果相差较大。

4　 方法分析

4. 1　 数据稀疏性验证

　 　 为验证方法在小样本情况下的滚动轴承诊断能力,
减少目标域训练集的样本数,在 3 种样本数量的情况下

进行多源域迁移故障诊断,诊断结果如图 8 所示。 调整

全部层及调整全连接层两种方式下,目标域训练集每类

故障 样 本 数 为 10 时, 诊 断 精 度 分 别 为 96. 28% 和

96. 40%;每类故障样本数为 5 时,诊断精度仍能达到

94. 18%和 93. 65%。 证明所提方法在数据量稀少条件下

仍能准确的实现对滚动轴承健康状态的诊断分类。 如表

6 所示,3 种样本数量情况下两种调整方式在目标域的训

练时间分别为 25. 15、 23. 36、 21. 52 和 24. 67、 23. 36、
21. 03

 

s。 整体来看,调整全部层方式分类精度略好,调整

全连接层方式训练时间较短。

图 8　 多源域迁移学习故障诊断结果

Fig. 8　 Fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

multi-source
domain

 

migration
 

learning

表 6　 目标域训练时间

Table
 

6　 Target
 

domain
 

training
 

time (s)
样本数 15 10 5

调整全部层 25. 15 23. 36 21. 52
调整全连接层 24. 67 23. 36 21. 03

4. 2　 训练过程分析

　 　 在目标域训练集故障样本数不同的 3 种情况下,未
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进行迁移与两种调整方式下的多源域迁移的准确率及损

失值的变化曲线如图 9 所示,其中每个子图左侧 y 轴坐

标代表准确率,右侧 y 轴坐标代表损失值,x 轴坐标代表

训练次数。 根据图 9 调整全部层和调整全连接层两种方

式下的多源域迁移方法对目标域测试集的分类精度明显

高于未进行迁移情况下对目标域测试集的分类精度。 由

于数据量的稀缺,未进行迁移情况下,使用目标域数据集

对模型进行训练时出现了严重的过拟合现象,训练集和

测试集的准确率及损失值差距非常大,且损失函数的收

敛效果较差,而两种调整方式下的多源域迁移方法均有

效较小的过拟合现象,多源域迁移方法能够提升模型的

收敛效果,与未进行迁移情况相比,经过迁移后,测试集

的准确率和损失值波动明显较小。 多源域迁移方法能够

加快模型收敛速度,未进行迁移时,测试集损失函数训练

到 20 次时才接近收敛,进行多源域迁移后,损失函数在

训练 5 次时就基本收敛了。

图 9　 模型训练过程准确率与损失值变化曲线

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

and
 

loss
 

value
 

in
 

the
 

process
 

of
 

model
 

training

4. 3　 数据增强验证

　 　 为验证数据重叠采样的有效性,在同样进行多源域

迁移的条件下,在两种调整方式,3 种样本数量的情况

下,将使用和未使用数据重叠采样的结果进行比较,结果

如图 10 所示。
根据图 10 可知,3 种样本数量情况下,调整全部层

时,未进行数据重叠采样的准确率分别为 96. 62%、
95. 17%、90. 84%, 数据重叠采样后的准确率分别为

97. 71%、96. 28%、94. 18%,调整全连接层时,未进行数据

重叠采样的准确率分别为 96. 34%、94. 25%、90. 16%,数
据重 叠 采 样 后 的 准 确 率 分 别 为 97. 50%、 96. 40%、
93. 65%,条件相同时,经过数据重叠采样后的结果均高

图 10　 数据重叠采样前后结果

Fig. 10　 Fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

data
 

overlapping
sampling

 

and
 

non-overlapping
 

sampling
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于未进行重叠采样的结果。 实验结果表明,对数据进行

重叠采样在不同情况下都能够有效提高模型分类精度。
4. 4　 模型稳定性分析

　 　 为验证模型稳定性,在 3 种样本数量情况下,对未进

行迁移的 CNN 方法以及多源域迁移的两种调整方式的

10 次实验的准确率及损失值波动情况进行比较,结果如

图 11 所示,准确率标准差如表 7 所示,损失值标准差如

表 8 所示。

图 11　 每次实验模型准确率及损失值

Fig. 11　 Accuracy
 

and
 

loss
 

value
 

of
 

each
 

experimental
 

model

表 7　 模型准确率标准差

Table
 

7　 Standard
 

deviation
 

of
 

model
 

accuracy

样本数 15 10 5
CNN 0. 019

 

157 0. 021
 

909 0. 029
 

426
fine-tune-1 0. 008

 

373 0. 007
 

216 0. 014
 

798
fine-tune-2 0. 008

 

690 0. 005
 

441 0. 017
 

540

表 8　 模型损失值标准差

Table
 

8　 Standard
 

deviation
 

of
 

model
 

loss
 

value

样本数 15 10 5
CNN 0. 101

 

227 0. 142
 

578 0. 205
 

882
fine-tune-1 0. 051

 

615 0. 037
 

551 0. 118
 

195
fine-tune-2 0. 050

 

930 0. 039
 

147 0. 152
 

898

　 　 根据图 11 可知,对于未进行迁移的普通 CNN 方法,
每次实验的准确率和损失值波动很大,经过迁移之后有

效减小了准确率和损失值的波动。 根据表 7 和 8 可知,
多源域迁移中两种调整方式下,分类准确率和损失值的

标准差均远小于未迁移结果的标准差,证明多源域迁移

方法能有效提高模型稳定性。
4. 5　 多源域有效性分析

　 　 为验证多源域迁移的有效性,在 3 种样本数量情况

下,分别单独使用源域 1 和源域 2 及多源域进行迁移,并

对两种调整方式的分类精度分别进行比较,实验结果为

连续 10 次实验的平均值,如图 12 所示。 根据图 12 可

知,使用调整全部层方式时,在 3 种样本数量情况下,源
域 1 和源域 2 单独进行迁移的结果分别为 97. 17%、
94. 90%、90. 86%和 96. 07%、93. 90%、90. 95%,多源域迁

移结果分别为 97. 71%、96. 28%、94. 13%;使用调整全连

接层方式时,在 3 种样本数量情况下,源域 1 和源域 2 单

独进行迁移的结果分别为 96. 92%、94. 70%、90. 97%和

95. 74%、94. 07%、 90. 78%, 多 源 域 迁 移 结 果 分 别 为

97. 50%、96. 40%、93. 65%。 从结果上看,在使用不同的

调整方式及不同的样本数量情况下,多源域迁移的结果

均要优于单源域迁移,证明多源域迁移方法可以有效提

高对目标域的分类精度。
为了更直观的分析多源域迁移诊断方法的有效性,

通过 t-分 布 近 邻 嵌 入 算 法 ( t-distribution
 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,
 

t-SNE)将不同源域下训练的模型所

提取的目标域测试集数据的特征降维至二维平面,并通

过散点图呈现,如图 13 所示。 根据图 13 可知,在不同源

域下,正常状态的样本都能被准确的识别出来,但是使用

单一源域训练模型时,滚动体故障、外圈故障与内圈故障

样本特征的类间差异较小,多源域训练的模型提取的特

征区分性优于单一源域所训练模型提取的特征。
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图 12　 不同源域实验结果

Fig. 12　 Results
 

of
 

experiments
 

using
 

different
 

source
 

domains

图 13　 不同源域下模型提取的特征散点图

Fig. 13　 Feature
 

scatter
 

diagram
 

of
 

model
 

extraction
in

 

different
 

source
 

domains

5　 结　 论

　 　 本文针对故障数据稀少的情况下的滚动轴承故障诊

断问题提出多源域迁移学习方法,在一维卷积神经网络

模型上进行验证。 并通过实验分别验证了方法的分类精

度、训练效果、数据增强有效性、模型稳定性以及多源域

迁移有效性,结果表明,多源域迁移方法在目标域故障数

据稀少的情况下可以达到较高的分类精度,在每类故障

样本数量为 15、10、5 的情况下,对目标域的识别精度分

别达到了 97. 71%、96. 28%、94. 13%。 对训练数据进行

重叠采样能有效提高模型识别精度,对比未进行重叠采

样结果,在 3 种故障样本数量情况下,使用调整全部层方

式时,准确率分别提升了 1. 09%、1. 11%、3. 34%;使用调

整全连接层方式时,准确率分别提升了 1. 16%、2. 15%、
3. 49%。 多源域迁移方法能够明显减小因数据不足引起

的过拟合现象,并有效加快模型的收敛速度,提升收敛效

果,有效提高模型稳定性,使得实验结果波动较小,准确

率与损失值的标准差低于未迁移结果的 50%。
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