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自适应正则化迁移学习的不同工况下滚动轴承故障诊断∗
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摘　 要:针对不同工况下存在两域分布差异复杂的问题,提出自适应正则化迁移学习的不同工况下滚动轴承故障诊断方法。 首

先,训练基分类器为目标域预测伪标签,利用联合分布适配对齐两域分布,以减小分布差异;其次,通过流形正则化对目标域数

据进一步利用,挖掘数据的潜在分布几何结构,学习目标域数据分布信息;最后,利用在结构风险最小化框架下建立的分类器结

合上述两步学习策略,迭代更新伪标签获得最优系数矩阵完成不同工况下滚动轴承故障诊断。 在两组滚动轴承数据集上进行

实验验证,实验结果显示所提方法识别准确率分别达到了 96. 38% ,94. 18% 。 证明该方法能够有效应对多种工况导致的复杂分

布差异,同时具有较好的有效性和可行性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

complex
 

distribution
 

difference
 

caused
 

by
 

two
 

domains
 

under
 

different
 

working
 

conditions,
 

an
 

adaptation
 

regularization
 

based
 

transfer
 

learning
 

method
 

for
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

under
 

different
 

working
 

conditions
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

training
 

base
 

classifier
 

predicts
 

the
 

pseudo
 

label
 

for
 

the
 

target
 

domain,
 

and
 

the
 

joint
 

distribution
 

is
 

used
 

to
 

align
 

two
 

domain
 

distributions
 

to
 

reduce
 

the
 

distribution
 

difference.
 

Secondly,
 

the
 

target
 

domain
 

data
 

are
 

further
 

utilized
 

through
 

the
 

manifold
 

regularization
 

to
 

mine
 

the
 

potential
 

distribution
 

geometry
 

of
 

the
 

data
 

and
 

learn
 

the
 

target
 

domain
 

data
 

distribution
 

information.
 

Finally,
 

the
 

classifier
 

is
 

established
 

under
 

the
 

framework
 

of
 

structural
 

risk
 

minimization
 

combined
 

with
 

the
 

above
 

two-step
 

learning
 

principle.
 

The
 

optimal
 

coefficient
 

matrix
 

is
 

obtained
 

by
 

iteratively
 

updating
 

pseudo
 

labels
 

to
 

complete
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

rolling
 

bearing
 

under
 

different
 

working
 

conditions.
 

The
 

experimental
 

validation
 

is
 

implemented
 

on
 

two
 

rolling
 

bearing
 

datasets.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

identification
 

accuracy
 

values
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

96. 38%
 

and
 

94. 18% ,
 

respectively.
 

It
 

shows
 

that
 

the
 

method
 

can
 

effectively
 

deal
 

with
 

the
 

complex
 

distribution
 

differences
 

caused
 

by
 

multiple
 

working
 

conditions,
 

and
 

has
 

good
 

effectiveness
 

and
 

feasibility.
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0　 引　 　 言

滚动轴承作为旋转机械的关键零部件,在实际运行

过程中如出现故障,轻则损坏设备重则造成安全事故和

人员伤亡。 由于机械装备往往在不同工况(如:不同负

载、转速)条件下工作,不同工况下滚动轴承故障诊断在

工程应用中具有重要意义[1-2] 。
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近年来,迁移学习作为一种跨领域、跨任务的学习方

法,能够复用旧数据解决不同场景下的新问题[3] ,已在不

同工况故障诊断方面得到广泛应用。 沈飞等[4] 提出基于

自相关矩阵奇异值分解的迁移学习方法进行不同工况下

的电机轴承故障诊断;段礼祥等[5] 利用迁移成分分析

(transfer
 

component
 

analysis,
 

TCA)对不同工况下的齿轮

箱故障进行故障诊断。 康守强等[6] 引入半监督迁移成分

分析方法对不同工况下滚动轴承的振动特征进行迁移以

进行滚动轴承故障诊断。 上述方法虽然取得了较好效

果,但当两域数据分布差异较大时,仅适配边缘分布无法

获得较好的适配效果[7] 。
为此,学者同时适配边缘概率分布与条件概率分布

进行故障诊断。 如:Qian 等[8] 将联合分布自适应( joint
 

distribution
 

adaptation,
 

JDA)应用于不同工况下旋转机械

故障诊断。 Dong 等[9] 利用统计分布和几何空间联合调

整(joint
 

geometrical
 

and
 

statistical
 

alignment,
 

JGSA),适配

两域分布,并考虑了样本的类内距和类间距,实现了变工

况下的滚动轴承故障诊断。 这些方法通过匹配两域间的

边缘分布和条件分布以解决不同工况下的诊断问题。 然

而,在实际工程中,滚动轴承的运行工况复杂多变会出现

训练数据与测试数据出现多种工况,使得特征分布更为

复杂,仅进行分布适配无法有效应对多种工况产生的复

杂分布差异[10] 。
由于数据中的流形结构蕴含潜在的判别信息,在适

配两域分布的同时对复杂数据分布流形结构进行挖掘成

为应对不同工况下复杂分布差异的关键。 流形正则化能

够通过无标记数据挖掘样本点间的流形几何结构,考虑

数据点间的几何结构和数据潜在的判别信息[11] 。 自适

应正则化迁移学习( adaptation
 

regularization
 

based
 

transfer
 

learning,
 

ARTL)将联合分布适配和流形正则化嵌入结构

风险最小化框架中[12] ,可构建鲁棒性强的自适应模型,
可有效挖掘复杂数据分布流形,为多工况复杂分布差异

下故障诊断提供了一种新的思路。
基于此,提出自适应正则化迁移学习的不同工况下

滚动轴承故障诊断方法。 首先,利用联合分布适配对齐

两域分布,以减小两域分布差异;其次,通过流形正则化

对目标域数据进一步利用,挖掘数据分布几何结构,学习

目标 域 数 据 分 布 信 息; 最 后, 在 结 构 风 险 最 小 化

(structural
 

risk
 

minimization,
 

SRM)框架下结合上述两步

学习策略,迭代更新伪标签构建最终分类器,获得最终诊

断结果。 通过两组滚动轴承数据集诊断实验,证明了所

提方法的有效性和可行性。

1　 自适应正则化迁移学习的原理

给定标记源域 Ds = {(x1,y1),…(xn,yn)},未标记

目标域 D t = {xn+1,…,xn+m}。 假定源域与目标域的特征

空间相同 x s
= x t

,且类别空间也相同 y s
= y t

,当它们的

边缘概率分布不同 Ps(xs) ≠ P t(x t),条件概率分布也不

相同 Qs(ys xs) ≠ Q t(y t x t) 时,学习一个预测函数(即

分类器)
 

f = wTϕ(x),w 是模型参数,
 

ϕ 是将原始特征向

量投影到再生希尔伯特空间 的特征映射函数。 自适应

正则化迁移学习的框架为:

f =arg
 

min
f∈ K

∑
n

i = 1
ℓ( f(x i),y i) + σ‖f‖2

K +

λD f,K(Js,J t) + γM f,K(Ps,P t) (1)
其中, K 是与 ϕ 对应的核函数,满足核技巧的内积关

系〈ϕ(x i),ϕ(x j)〉 = K(x i,x j);σ 是模型正则项参数;λ
是联合适配正则化项参数;γ 是流形正则化项参数,第一

项表示结构风险最小化项,第二项表示联合适配正则化

项,第三项表示流形正则化项。
1. 1　 结构风险最小化

首先在标记的源域 Ds 上归纳一个标准分类器 f,作
为迁移到目标域 D t 的基础版本, 利用结构风险最小化原

则,使用源域数据构造框架第一项:

arg
 

min
f∈ K

∑
n

i = 1
ℓ( f(x i),y i) + σ‖f‖2

K (2)

其中, K 为假设空间,‖f‖2
K 是函数 f范数,

 

σ 为模

型正则项参数,ℓ(·) 为用来度量 f 对训练样本拟合精度

的损失函数。
1. 2　 联合分布适配

由式(2)推断的标准分类器 f 可能不能很好地推广

到目标域 D t,为使预测分类器 f 对目标域具有自适应能

力,采用联合分布适配,最小化两域的边缘分布和条件分

布的分布距离。
1)边缘分布适应

采用最大均值差异 ( maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

MMD)来度量不同概率分布的适配程度,它定义为源域

和目标域在无穷维核空间中的均值距离:

MMD2 (Ds,D t) = 1
n ∑

n

i = 1
ϕ(x i) - 1

m ∑
n+m

j = n+1
ϕ(x j)

2

(3)

其中, ϕ:x|→ 为特征映射。 为了使 MMD 对分类

器 f 进行适当的正则化,引入投影距离,即对非线性映射

ϕ 进行投影 wTϕ(x), 采用映射的 MMD,其计算结果为:

D f,K(Ps,P t) = 1
n ∑

n

i = 1
f(x i) - 1

m ∑
n+m

j = n+1
f(x j)

2

(4)
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其中 f = wTϕ(x),K 是与 ϕ 对应的核函数〈ϕ(x i),
ϕ(x j)〉 = K(x i,x j)。

2)条件分布适应

由于目标领域没有标注数据,即使通过矩匹配来进

行条件分布适配也是一个比较困难的任务。 因此利用在

源域数据上训练的基分类器为目标域预测伪标签。 基于

此可以同时使用真实标签和伪标签来计算每个类别

c ∈ {1,…,C} 映 射 的 MMD, 并 使 类 条 件 概 率 分 布

Qs(xs ys),Q t(x t y t) 的类内质心在 内接近:
D(c)

f,K(Qs,Q t) =

1
n(c) ∑

xi∈D(c)
s

f(x i) - 1
m(c) ∑

xj∈D(c)
t

f(x j)
2

(5)

D(c)
s = {x i:x i∈Ds ∧y(x i) = c}是一组在源域数据中

属于类别 c 的样例集,y( x i ) 是 x i 的真实标签,n(c) =

D(c)
s 。 D(c)

t = {x j:x j∈D t∧ŷ(x j)= c}在目标域数据中属

于类别 c 的样例集,
 

ŷ(x j)是 x j 的伪标签,m(c) = D(c)
t 。

式(4)、(5)合并,可得到联合分布适配正则项:

Df,K(Js,Jt) = Df,K(Ps,Pt) + ∑
C

c = 1
D(c)

f,K(Qs,Qt) (6)

由于 f = wTϕ(x),上述正则项直接作用于分类模型的

参数向量 w,能够控制分类模型在领域间适配程度,这对迁

移学习模型的效能具有决定性的作用。

1. 3　 流形正则化

为更好地拟合未标记数据需进一步挖掘边缘分布

Ps,P t 隐藏的流形信息[11] 。 根据流形假设,Px 的内在几

何流形上两个点 xs,x t ∈ x 是相似的, 则条件分布

Qs(ys xs),Q t(y t x t) 也相似的。 在这个假设下未标记数

据的加入能够使得数据空间变得更加稠密,有助于更加

准确地刻画局部区域特性。 在流形平滑条件下,流形正

则化(manifold
 

regularization,
 

MR)可形式化为:

M f,K(Ps,P t) = ∑
n+m

i,j = 1
( f(x i) - f(x j)) 2Wij =

∑
n+m

i,j = 1
f(x i)L ij f(x j) (7)

其中, W 是图邻接矩阵,L 为归一化图拉普拉斯矩

阵,W 的计算式如下:

Wij =
cos(x i,x j), x i ∈ NP(x j) ∨ x j ∈ NP(x i)

0, 其他{
(8)

其中, Np(x i) 是样例 x i 的 p 近邻组成的集合。
L 的计算式为:
L = I - D -1 / 2WD -1 / 2 (9)

其中 D 为对角矩阵,每一项 Dii = ∑ n

j = 1
Wij。

通过式(2)与式(7)的正则化,能够利用边缘分布,
提高模型 f 判别结构与目标领域流形结构的一致性,本
质上匹配域之间的判别超平面。

1. 4　 监督学习算法

由于核映射 ϕ = x|→ 可能为无穷维,为高效求解
 

(1),利用表示定理重新对 ARTL 进行形式化。 通过表示

定理分类器的最优解有如下展开形式:

f(x) = ∑
n+m

i = 1
α iK(x i,x),w = ∑

n+m

i = 1
α iϕ(x i) (10)

其中,K 是与 ϕ 对应的核函数,α i 是分类模型参数。
将式(10)带入式(6)中得联合适配正则化项计算式:

D f,K(Js,J t) = tr(αTKM0Kα) + ∑
C

c = 1
tr(αTKMcΚα) =

tr(αTKMKα),M = ∑
C

c = 0
Mc (11)

其中, K ∈ RR (n+m) ×(n+m) 为输入数据核矩阵,K ij =
K(x i,x j)。 α = (a1,…,an+m) 为分类模型参数向量,适配

各个类别 c 的 MMD 指示矩阵 Mc 为:

(Mc) ij =

1
n(c)n(c) ,

 

x i,x j ∈ D(c)
s

1
m(c)m(c) ,x i,x j ∈ D(c)

t

- 1
n(c)m(c) ,

 
x i ∈ D(c)

s ,
 

x j ∈ D(c)
t

x j ∈ D(c)
s ,

 

x i ∈ D(c)
t

{
0,　 其他

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(12)

其中,由式(5)定义 n(c) ,m(c) ,D(c)
s ,D(c)

t ,c∈{1,…,C},
当代入 n(0) = n,m(0) = m,D(0)

s =Ds,D
(0)
t =D t 可用上式计算

出 M0。
将表示定理式(10)带入式(7),可得:
M f,K(Ps,P t) = tr(αTKLΚα) (13)
同时在结构风险最小化中损失函数选用二次损失函

数 ℓ( f(x i),y i) =(y i - f(x i)) 2, 结构风险函数可形式化

如下:

∑
n

i = 1
ℓ( f(x i),y i) + σ‖f‖2

K = ∑
n+m

i = 1
E ii(y i - f(x i)) 2 +

σ‖f‖2
K (14)

其中, E 为标注指示矩阵,如果 x i ∈ Ds,则每个元素

E ii = 1,否则 E ii = 0。 将式(10) 带入式(14) 中得:

∑
n

i = 1
ℓ( f(x i),y i) + σ ‖f‖2

K =‖(Y - αTK)E‖2
F +

σtr(αTKα) (15)
其中, Y = [y1,…,yn+m] 为标签矩阵,使用标注指示矩

阵 E 将目标领域标注信息清零, 将式(15)、(11)、(13)代入

到式(1)中,得适配正则化线性回归模型,优化问题如下:
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α =arg
 

min
α∈RRn+m

‖(Y - αTK)E‖2
F +

tr(σαTKα + αTK(λM + γL)Kα) (16)
设置上述目标函数相对于参数向量 w 的导数为 0 可

得模型参数:
α =((E + λM + γL)K + σI) -1EYT (17)
从而得到整个分类器系数矩阵,完成分类任务。

2　 自适应正则化迁移学习的不同工况下滚
动轴承故障诊断方法流程

　 　 所提方法对不同工况滚动轴承的故障诊断具体步骤

如下:
1)获取故障振动信号频谱信息,构建训练样本 Ds,

测试样本 D t 输入迁移学习网络;
2)设置结构风险最小化框架初始参数:正则化参数

σ,λ,γ,设置图近邻数 p,迭代次数 T;
3)利用在 Ds 训练的基分类器,为 D t 预测伪标签;
4)通过式(11)、(12)计算 M,进行联合分布适配减

小两域分布差异;式(9) 计算L,进行流形正则化,挖掘数

据分布几何结构,学习数据分布信息;
5)选择核函数 K(x i,x j),并计算核矩阵 K 为 K ij =

K(x i,x j);
6)迭代更新目标域伪标签,通过式(17)计算 α,利用

式(10)得到最终分类器,完成滚动轴承故障诊断。

3　 轴承实验与分析

3. 1　 实验数据

轴承故障试验台主要由电机、联轴器、滚动轴承、振
动传感器等组成,采集滚动轴承故障数据,如图 1 所示,
在轴承座上放置振动传感器,将其用磁座固定。

图 1　 轴承故障试验台

Fig. 1　 Bearing
 

fault
 

test
 

rig

采用 er-16k 型深沟球轴承,节径 1. 516 英寸,包含

9 个滚动体,接触角 9. 08°。 采集时运行转速分别为 1)
A 工况 700

 

r / min; 2 ) B 工 况 900
 

r / min; 3 ) C 工 况

1
 

100
 

r / min;加载负荷均为 5
 

kg。 共采集得到 1 种正常

状态、3 种 故障 状 态 数 据, 将 各 状 态 的 振 动 信 号 以

1
 

024 为分析点数依次截取数据样本。

3. 2　 实验结果分析

为分析所提方法在不同工况下滚动轴承故障诊断中

的有效性,设置单域迁移(即训练集和测试集均只有单一

工况,且工况不同), 训练样本集每类 200 个样本共

800 样本,测试集每类 100 个样本共 400 样本;同时设置

多域迁移(即训练集或测试集有多种工况),验证当源域

数据和目标域数据由于工况多样产生复杂分布时所提方

法的有效性。 除 AB、BC 训练集 800 个样本外,训练样本

集每类 100 个共 400 样本。 除 ABC 测试集 1
 

200 个样本

外,测试样本每类 200 个共 800 样本。 图 2 为单域、多域

特征可视化图,图中 N 为正常轴承、O 为外圈故障、I 为

内圈故障、R 为滚动体故障。 对比图 2(a)、(b)可以看出

工况的多样会导致特征分布更为复杂。

图 2　 单域、多域特征可视化效果图

Fig. 2　 The
 

feature
 

visualization
 

effect
 

diagram
 

of
 

single
 

and
 

multi-domain

基于实验,将网络结构参数设置为图近邻数 p = 8,迭
代次数 T = 30 核函数为径向基函数 rbf,正则化参数

σ = 0. 2,λ = 0. 01,γ = 25, 构建伪标签的基分类器采用

KNN。 将 3 种工况数据交叉验证。 为验证所提方法的优

势及有效性, 对比自适应迁移学习 ( adaptation
 

based
 

transfer
 

learning,
 

ATL )、 TCA、 JDA、 JGSA、 DBN[13] ,
BDA[14] 。 对比结果见表 1、2,所提方法在不同工况下的

滚动轴承故障诊断单域迁移平均准确率达到 94. 70% ,最
高识别准确率 100% ,同时在两域分布差异复杂的多域实

验中能达到 96. 38% ,平均精度更高,稳定性更好,能更好

的适配单域 / 多域数据。
根据表 1,所提方法在同工况时诊断效果均较好,差
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别不大。 结合表 2,DBN 在同工况时诊断结果较好,但面

对不同工况时精度骤减,这从侧面验证了对不同工况数

据进行两域分布适配的必要性。 其中仅进行边缘分布适

配的 TCA 识别效果明显低于进行联合分布适配的 JDA、
BDA、JGSA。 JGSA 在联合分布适配的基础上,提出类内

距和类间距标准进行特征筛选,因而在单域迁移中能达

到较好诊断结果。 但在多域迁移时,所提方法比 JGSA
诊断精度高 6. 89% ,这是因为所提方法在进行联合适配

的同时利用流形正则化挖掘两域数据分布几何结构,能

够从分布复杂的数据分布中学习结构信息。 BDA 利用

动态分布适应因子 μ 适配两域分布,但 μ 需要人为设置

会存在人工经验的干扰,且未对目标域数据进一步探究,
学习数据结构中蕴含的潜在判别信息,使得在单域迁移

中诊断结果与所提方法相差不大的 BDA,在多域迁移中

诊断精度比所提方法低 5. 54% 。 对比所提方法与 ATL
可知,不论是单 / 多域迁移,所提方法均优于 ATL,这验证

了利用流形正则化挖掘数据分布几何结构,获取数据分

布信息的重要性。

表 1　 单域不同算法对比结果

Table
 

1　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

single
 

domain %

方法 A→B B→A B→C C→B A→C C→A 平均值 1 A→A B→B C→C 平均值 2

本文方法 92. 25 90. 50 99. 75 93. 75 100. 00 92. 00 94. 70 100. 00 99. 50 100. 00 99. 83

ATL 89. 50 89. 00 94. 75 90. 00 91. 76 88. 75 90. 62 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00

DBN 71. 00 74. 00 84. 75 87. 50 69. 50 71. 50 76. 37 67. 50 90. 25 98. 25 85. 33

TCA 76. 50 68. 00 91. 75 85. 00 85. 25 72. 50 79. 83 82. 50 83. 00 96. 50 87. 25

JDA 91. 00 88. 00 93. 25 92. 25 99. 50 87. 75 91. 95 100. 00 99. 25 100. 00 99. 75

BDA 94. 00 81. 50 96. 50 91. 25 99. 75 90. 00 92. 17 100. 00 99. 00 99. 75 99. 58

JGSA 92. 25 85. 50 93. 00 89. 50 99. 50 91. 25 91. 83 100. 00 99. 75 100. 00 99. 91

表 2　 多域不同算法对比结果

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

multiple
 

domains %

方法 A→BC B→AC C→AB AB→BC BC→AC A→ABC B→ABC C→ABC 平均值

本文方法 98. 88 95. 13 91. 50 99. 88 95. 25 99. 17 96. 67 94. 58 96. 38

ATL 92. 50 92. 00 89. 38 100. 00 96. 00 94. 50 94. 67 92. 75 93. 97

DBN 48. 88 53. 00 50. 37 49. 62 37. 63 51. 33 52. 58 49. 75 49. 14

TCA 77. 63 72. 38 80. 25 92. 13 81. 38 87. 00 82. 42 84. 92 82. 26

JDA 89. 00 80. 13 87. 38 97. 62 88. 25 89. 75 88. 92 90. 67 88. 96

BDA 96. 00 85. 88 86. 38 96. 25 86. 88 92. 67 92. 17 90. 50 90. 84

JGSA 87. 75 85. 62 85. 50 97. 00 95. 63 93. 58 90. 08 80. 83 89. 49

　 　 将上述识别效果较好的方法 ( JGSA、 JDA、 BDA、
ATL)细化对比,图 3 给出了对比的概率密度图和特征可

视化效果图,图 3 中 N 为正常轴承、O 为外圈故障、I 为内

圈故障、R 为滚动体故障、T 为测试数据集,同时计算源

域和目标域之间的最大均值之差( MMD)以分析两个领

域间的分布差异( MMD 值越小,说明两域数据分布差异

越小)。 其中可视化效果图采用 t 分布随机邻接嵌入

(t-SNE)实现。 从 B→ABC 概率密度图可知,经过分布适

配后的方法均能拉近两域概率密度分布,但所提方法效

果优于其他对比方法。 因为所提方法进行两域适配的同

时在 SRM 框架下进行流形正则化,使得所得特征更利于

分类器规划识别。 对比特征可视化效果图,经 BDA 适配

后,故障类别较图 3(a)、(b)、(c)更分开,但仍然有较大

重叠,所以依靠人工经验设置 μ 值要进行多次交叉验证,
其结果并不可靠。 对比图 3(e)、( f),ATL 虽然正常状态

和滚动体故障之间区分明显,且测试样本重合,但内圈故

障和滚动体故障没有很好的分隔,这验证了在面对复杂

分布差异时,进行数据分布结构挖掘对于故障诊断的必

要性。
同时为验证挖掘目标域数据对数据分布结构进行挖
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图 3　
 

B→ABC 概率密度和特征可视化效果图

Fig. 3　 The
 

probability
 

density
 

diagram
 

and
 

feature
 

visualization
 

effect
 

diagram
 

掘的重要性,构建样本数较少的训练集 A 每类 5 ~ 50 个

(每次以 5 个递增),测试集 ABC 每类 300 个样本共

1
 

200 样本。 将所提方法与 ATL、TCA、JGSA、JDA、BDA
进行对比,结果如图 4 所示。 所提方法在每类样本仅为 5
个时就能达到 97. 25% ,且当样本数量每类为 10 个时达

到 98. 33%并趋于稳定,效果明显优于其他算法。 这是因

为流形正则化引入目标域数据,让空间样本点分布更加

密集,更利于精准的刻画局部空间的特性从而提高模型

的拟合效果[15] ,因而所提方法在样本较少且源域与目标

域由于工况多样导致分布差异复杂时仍能够优于其他对

比算法。

图 4　 不同方法的准确率对比

Fig. 4　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

4　 泛化性能实验

为验证本文方法的泛化性能,设计了不同工况下的

滚动轴承寿命阶段样本进行验证。 除考虑转速之外,将
负载纳入实验范围。 实验采用 C36018

 

型角接触球轴承,
节径

 

15
 

mm,包含 7 个滚动体,接触角 15°。 在相同转速、
不同负载下运行相同圈数,分别以 T1、T2 和 T3 表示,如
表 3 所示。 在运行圈数和转速相同的条件下,当负载越

大,寿命损耗越多,因此 3 种不同负载对应 3 种不同的寿

命阶段,实际寿命损耗为 T1<T2<T3。

表 3　 寿命状态数据信息

Table
 

3　 Data
 

information
 

of
 

three
 

different
 

life
 

stages
寿命阶段 工作状态(负载) / kg 运行圈数

T1 4 1. 44×107

T2 5 1. 44×107

T3 6 1. 44×107

4. 1　 实验数据构建

采集时运行转速分别为 1) D 工况 1
 

000
 

r / min;2) E
工况 1

 

500
 

r / min;3) F 工况 2
 

000
 

r / min,采样频率均为

25. 6
 

kHZ,采样长度均为 102
 

400,共 3 种不同工况寿命阶

段数据,对每种工况下各寿命阶段数据以 1
 

024 为分析点

数截取样本。 设置多域迁移方案,训练样本集每类 50 个

共 150 样本,除 DE、DF、EF 训练集 300 样本外;测试样本每

类 200 个共 600 样本,除 DEF 测试集 900 个样本外。
4. 2　 滚动轴承寿命阶段识别结果与分析

图 5 和表 4 分别为本文方法和对比算法的寿命阶段

识别迭代结果、DF→DEF 的概率密度及 t-SNE 图及最大

均值之差。 图 5 中 T1 为 4
 

kg 负载、T2 为 5
 

kg 负载、T3
为 6

 

kg 负载、T 为测试数据集。 由结果可知,所提方法识

别滚动轴承的寿命阶段平均诊断率达到 94. 18% 。 BDA
虽然能自适应地调整适配过程中边缘分布和条件概率分

布的重要性,但无法定量估计 μ 值,同时未能利用目标域
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数据,对数据分布结构进行挖掘,导致 BDA 较所提方法

低 8. 05% 。 面对复杂分布数据时未能学习数据中蕴含的

判别信息使得所提方法的平均诊断精度较 JGSA 高达

19. 95% 。 由表 4 可知,面对分布差异复杂的两域数据

　 　 　 　

图 5　 DF→DEF 概率密度和特征可视化效果图

Fig. 5　 The
 

probability
 

density
 

diagram
 

and
 

feature
 

visualization
 

effect
 

diagram
 

DF→DEF

时,所 提 方 法 诊 断 精 度 均 高 于 与 ATL, 同 时 对 比

图 5(e)、(f),在适配的同时进行流形正则化能够减小分

布差异并且学习数据分布结构信息,使得所提方法同一

类别的特征表现得更聚集,而不同类别的特征更分散。
由此实验进一步说明了不同工况时克服分布差异对数据

学习造成的干扰和挖掘数据分布几何结构的重要性。 所

提方法在结构风险最小化框架下,适配两域分布的同时

进一步利用目标域数据,挖掘数据几何分布,具有较好抗

干扰能力和泛化性能。

表 4　 迁移对比结果

Table
 

4　 Comparison
 

results
 

of
 

transfer
 

learning %

数据集 D→EF E→DF F→DE DE→DF DF→EF DE→DEF EF→DEF DF→DEF 平均值

所提方法 96. 00 91. 33 90. 33 94. 33 96. 17 96. 22 93. 44 95. 67 94. 18

ATL 89. 33 86. 83 87. 50 92. 67 94. 33 94. 67 91. 78 93. 67 91. 34

JDA 78. 50 78. 50 79. 50 85. 67 89. 83 87. 89 87. 33 88. 56 84. 47

BDA 84. 33 80. 50 83. 00 87. 17 89. 50 88. 11 87. 33 89. 11 86. 13

JGSA 53. 17 62. 67 52. 33 83. 00 82. 67 86. 33 85. 89 87. 75 74. 23

5　 结　 　 论

在本文中运用自适应正则化迁移学习对不同工况下

滚动轴承进行故障诊断,利用联合分布对齐两域分布,减
小源域和目标域的分布差异,增强分类模型在领域间适

配程度;利用流形正则化进一步探究目标域数据,挖掘数

据分布几何结构,学习数据分布信息,提高模型判别结构

与目标域流形结构的一致性。 基于此克服了不同工况下

复杂分布差异对数据学习造成干扰的问题。 该方法主要

优势在于:
1)利用联合分布适应,对齐两域分布,能够减小两域

之间的边缘分布和条件分布距离。
2)通过流形正则化对目标域数据进一步探索,挖掘

数据分布的内在几何结构,学习数据分布几何结构信息,
在面对源域数据和目标域数据存在复杂的分布差异时仍

能取得不错的诊断结果;
3)结构风险最小化框架下建立的分类器分类识别能

力强,通过实验对比证明了所提方法具有较强的适用性

和抗干扰能力。
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