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摘要： 提出一种基于多核最大均值差异的一维卷积迁移学习方法。 利用一维卷积网络直接从原始振

动信号中提取故障特征信息；应用对抗策略迁移技术辅助网络提取两个域之间的共同特征；以多核最

大均值差异作为评价源域和目标域的距离指标，实现域不变特征提取并在凯斯西储大学轴承数据集

的 ４种工况下进行迁移学习。 研究表明，相比于传统方法，该文所提方法在故障分类精度上提高了

６％，具有良好的应用前景。
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　 　 据统计，旋转机械设备故障的 ３０％ 由轴承故

障引起，其中 ９０％的滚动轴承故障与内圈或外圈缺

陷有关［１］。 若滚动轴承退化，可能导致产品无法达

到标准，增加成本并停机。 因此，必须早期有效诊

断轴承故障，以降低损失、优化维护计划并确保设

备安全可靠运行［２］。
近年来，深度学习在故障诊断域取得了显著

进展。 Ｚｈａｎｇ等［３］系统介绍了深度学习在轴承故

障诊断中的方法，并与传统的机器学习方法进行

对比。 Ｈｕａｎｇ 等［４］ 利用 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型通过

ＬＳＴＭ层捕捉时间延迟信息，提升故障诊断预测

精度。 Ｚｈｕ等［５］利用多个高斯核计算域损失，该
方法有效地增强了模型的鲁棒性，使其能够完成

跨工况诊断。
综上，实际工况的不同，数据特征也不一样，因

此建立不同工况下的复杂故障诊断模型非常必要。
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本文提出一种基于一维卷积神经网络（１Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，１Ｄ⁃ＣＮＮ）的迁移学习方法，用
于解决跨工况下的轴承故障诊断问题。

１　 方案设计

采用一种基于特定工况获得的带标签数据进

行训练的故障诊断方法。 该方法可以用于识别其

他工况下未标记的轴承健康状况，实现不同工况

下诊断故障的能力。
１．１　 一维卷积迁移神经网络模型的搭建

如图 １所示，提出了基于多核最大均值差异的

一维卷积迁移神经网络（１Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ⁃
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，１Ｄ⁃ＭＫＭＭＤ⁃
ＣＴＮＮ）模型，用于优化源域和目标域之间的距

离。 模型包括轴承状态识别和域自适应两个模

块。 轴承状态识别模块采用 １Ｄ⁃ＣＮＮ，包括特征

提取器和健康状况分类器。 特征提取器学习轴

承的故障特征，健康状况分类器准确识别轴承

的健康状况。 自适应域模块由两部分组成：域
鉴别器和分布差异度量模块。 该模块连接到

特征提取器，有助于 １Ｄ⁃ＣＮＮ 学习域不变特

征。 这样，在不同的数据域中，模型能有效诊

断故障。

图 １　 一维卷积迁移学习模型

Ｆｉｇ．１　 Ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

１．１．１　 轴承状态识别

轴承状态识别模块由 １０ 层 １Ｄ⁃ＣＮＮ实现，包
括 １个输入层、３个卷积层、３ 个池化层、２ 个全连

接层和 １个输出层。 输入层接收长度为 Ｌ 的输入

振动信号，随后将其传递至卷积层。 在卷积层中，
卷积核与输入数据进行卷积操作，以便学习有关

特征信息。 具体如式（１）所示［６］。

ｃｉ ＝ ＲｅＬＵ (∑
ｎ

ｍ ＝ １
ｗｃ∗ｓｍｉ－ｊ＋１：ｉ ＋ ｂｃ ) （１）

式中，∗为一维卷积算子；ｗｃ 为卷积核；ｂｃ 为卷积

核相应的偏置；ｎ 为卷积核个数；ｃｉ 为卷积层的第

ｉ 个输出点；ＲｅＬＵ（·）为一个激活函数；ｓ 为输入

数据。
每个卷积层连接到一个池化层，池化层对卷

积特征降维采样操作，以减少卷积特征的维数并

增加平移不变性。 本文采用最大池化函数，返回

子区域内的最大值为：
ｐｏｏｌｉｎｇｍａｘ（ｘ）＝ ｍａｘｉ∈Ｒ（ｘ）

（ｘｉ） （２）

式中，Ｒ（ｘ）为 ｘ 对应的子区域；ｘｉ 为第 ｉ 个元素的

子区域。
输入的振动信号经过 ３ 次卷积和池化运算

后，得到 ３ 个池化层的特征表示。 将这些池化层

的特征送入第一个全连接层进行压平处理。 全连

接层 ２的输出通过 ＲｅＬＵ激活函数计算得到。
ｆ２ ＝ＲｅＬＵ（ｍｓｗ＋ｂ） （３）

式中，ｍｓ 为上一个全连接层的值；ｗ 为权重矩阵；
ｂ 为偏置向量。

４９３
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基于全连接层 ２的输出 ｆ２，在健康识别模块的

输出层中使用 ｓｏｆｔｍａｘ回归来估计机器的健康状况。

ｙ ＝ １

∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（（ｗｉ） Ｔ ｆ２ ＋ ｂ）

ｅｘｐ（（ｗ１） Ｔ ｆ２ ＋ ｂ）

ｅｘｐ（（ｗ２） Ｔ ｆ２ ＋ ｂ）

ｅｘｐ（（ｗｋ） Ｔ ｆ２ ＋ ｂ）

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（４）
式中，ｗｉ 为连接到第 ｉ 个输出神经元的权重矩阵；
Ｋ 为健康状况类别。
１．１．２　 域自适应

域自适应模块分为域分类器和域分布差异度

量两部分。 域分类器由全连接层 ３和域判别器输

出层组成，其中全连接层的计算如式（３），在域分

布差异度量中，源域特征和目标域特征符合不同

概率分布，分别为 Ｐ（ ｆ（Ｙ）２ ）和 Ｐ（ ｆ（Ｍ）２ ）。 源域特征

和目标域特征之间的距离由最大均值差异（ｍａｘｉ⁃
ｍｕｍ ｍｅａｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ， ＭＭＤ）计算。

ＭＭＤ（ｆ（Ｙ）２ｉ ， ｆ（Ｍ）２ｊ ） ＝
１

ＮＳ∑
ＮＳ

ｉ ＝ １
ψ（ｆ（Ｙ）２ｉ ）

－ １

ＮＴ∑
ＮＴ

ｊ ＝ １
ψ（ｆ（Ｍ）２ｊ ）

２

Ｈ

（５）
式中， · ２

Ｈ 为再生核希尔伯特空间；ＮＳ 和 ＮＴ 分

别为源域和目标域的样本数；ψ（ ｆ（Ｙ）２ｉ ）和 ψ（ ｆ（Ｍ）２ｊ ）
分别为源域和目标域的特征映射函数。 为简化计

算，ψ（·）使用核技巧，具体如式（６）。
κ（ ｆ（Ｙ）２ｉ ， ｆ（Ｍ）２ｊ ）＝ ψ（ ｆ（Ｙ）２ｉ ），ψ（ ｆ（Ｍ）２ｊ ）[ ] （６）

式中，［ａ，ｂ］为内积算子；κ（ａ，ｂ）为与 ψ（·）相关

联的特征核。 根据文献［７］，不同的核函数选择

会影响 ＭＭＤ 测试的效果。 因此，采用多核最大

均值差异（ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｄｉｓｃｒｅｐ⁃
ａｎｃｙ， ＭＫＭＭＤ）方法，结合多种不同的核函数，以
提高其有效性。
１．２　 优化目标

１．２．１　 减少源域数据集上健康分类错误

为确保在故障诊断任务中有高精度表现，１Ｄ⁃
ＭＫＭＭＤ⁃ＣＴＮＮ模型专注于准确识别轴承的健康

状态，并致力于学习那些跨不同域依然保持一致

性的关键特征。 这一目标通过模型内部的一维卷

积迁移学习网络实现，该网络包含了专门设计用

于识别轴承健康状态的模块。 因此，１Ｄ⁃ＭＫＭＭＤ⁃
ＣＴＮＮ的核心优化目标旨在最小化源域数据中的

健康分类误差，以此提升模型在处理目标域数据

时的准确度和可靠性。 这种优化策略尤其适用于

处理包含多个轴承状态类别的复杂数据集，使模

型能够有效应对各种不同的故障情况。
通过这种方法，１Ｄ⁃ＭＫＭＭＤ⁃ＣＴＮＮ 不仅能够

在源域中实现高效准确的故障检测，还能通过迁

移学习机制，抓取未见过的目标域轴承状态特征。
这样的策略确保了模型在面对新的挑战时，能够

无缝适应，维持其故障诊断的准确性，展现出卓越

的跨域泛化能力。 此外，通过不断优化和调整模

型的目标函数，１Ｄ⁃ＭＫＭＭＤ⁃ＣＴＮＮ 能够在不同的

应用场景中保持高性能。 对于包含 ｋ 个轴承状态

类别的数据集，其目标函数 Ｌｃ 可定义为：

Ｌｃ ＝ － １
ｍ
∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
Ｉ［γ ｉ ＝ ｋ］ｌｏｇ

ｅｘｐ（（ｗｊ）Ｔｆ２ ＋ ｂ）

∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（（ｗｉ）Ｔｆ２ ＋ ｂ）

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

（７）
式中，ｍ 为训练样本的批量大小；γｉ 为故障类别；
Ｉ［·］为指标函数。
１．２．２　 最大化两域数据集上的域分类误差

图 １展示了域分类器与特征提取器的连接。
根据域自适应理论［８］的核心原则，如果一个经过精

心设计的域分类器难以区分来自源域和目标域的

特征，那么可以认为这些特征具有跨域的普适性，
即它们是域不变的。 这种观点为 １Ｄ⁃ＭＫＭＭＤ⁃
ＣＴＮＮ模型提供了第二个重要的优化方向：在源

域和目标域数据上最大化域分类误差，从而强化

模型的域自适应能力。
具体来说，域分类损失的定义为模型优化过

程中的关键指标，它指导模型学习到能够在不同

域间通用的特征。 通过这种方式，１Ｄ⁃ＭＫＭＭＤ⁃
ＣＴＮＮ不仅能够识别并适应在源域数据上显现的

特征，还能够灵活调整，以适应目标域中可能存在

的任何分布变化，确保模型在新环境中仍能保持

高效的诊断性能。 域分类损失 Ｌｄ 定义为［９］：

Ｌｄ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ｇｉ ｌｏｇｄ（ｘｉ） ＋ （１ － ｇｉ）ｌｏｇ（１ － ｄ（ｘｉ）））

（８）
式中，ｇｉ 为源域标签；ｄ（ ｘｉ）为第 ｉ 个样本的输出

域。 在训练阶段，训练数据集由 ｍｓ 个源域数据样

本和 ｍｔ 个目标域数据样本构成。 因此，式（８）可
改写为：

Ｌｄ ＝
１
ｍｓ
∑
ｍｓ

ｉ ＝ １
Ｌｄ（ ｆ（Ｙ）２ｉ ） ＋ １

ｍｔ
∑
ｍｔ

ｊ ＝ １
Ｌｄ（ ｆ（Ｍ）２ｊ ） （９）

式中， ｆ（Ｙ）２ｉ 和 ｆ（Ｍ）２ｊ 分别为源域数据和目标域数据中

５９３
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学习到的高级特征。
１．２．３　 最小化两域数据集之间的 ＭＫＭＭＤ距离

在 １Ｄ⁃ＭＫＭＭＤ⁃ＣＴＮＮ中，全连接层的输出连

接到健康状况分类器的高级特征。 这意味着高阶

特征直接影响了传输故障诊断的有效性［１０］。 为

确保模型能在源域和目标域之间有效迁移，必须

仔细处理和减少由不同对抗网络学习到的特征间

的分布差异。
为精确计算不同域之间高阶学习特征的分布

差异，采用 ＭＫＭＭＤ 核函数。 ＭＫＭＭＤ 是一种强

大的统计工具，能够有效量化并最小化源域和目

标域数据特征分布之间的差异。 通过优化这一度

量，１Ｄ⁃ＭＫＭＭＤ⁃ＣＴＮＮ 能够学习到更具代表性

的、跨域通用的特征，进而提升其在未知目标域上

的故障诊断性能。 本节使用了多核最大均值差异

核函数Ｄ

(

，其实际计算过程为：

Ｄ

(

＝ １
ｎ２ｔ
∑
ｎｍ

ｉ ＝ １
∑
ｎｍ

ｊ ＝ １
ｋ（ｆ（Ｙ）２ｉ ， ｆ（Ｙ）２ｊ ） ＋ １

ｎ２ｔ
∑
ｎｍ

ｉ ＝ １
∑
ｎｍ

ｊ ＝ １
ｋ（ｆ（Ｍ）２ｉ ，

ｆ（Ｍ）２ｊ ） （１０）
式中，ｎｍ 为源域样本数量；ｎｔ 为目标域样本数量。

结合前 ３个优化目标，将优化对象改写为：

Ｌ＝Ｌｃ－λＬｄ＋μ Ｄ

(

（１１）
式中，λ 和 μ 决定了域自适应的强度。
１．３　 优化器的选择

深度学习中优化的过程如图 ２所示。 将经过

预处理的数据输入到一个已经搭建好的模型中。
该模型会根据其初始的参数配置，对输入的数据

进行处理，产生一个输出结果。 将输出结果与一

个预先定义的目标结果做比较，计算出一个损失

值（或称为损失函数），以梯度下降的方法最小化

这个损失函数。
在实际训练中，由于模型参数量过大，使用梯

度下降算法非常耗时。 通常使用随机梯度下降算

法（ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ， ＳＧＤ）。 ＳＧＤ 算法

的核心是随机选择小规模样本来近似轨迹梯度，
而不是针对所有的样本，因此该算法明显地降低

了计算量［１１］。 Ａｄａｍ 算法是一种结合 ＲＭＳＰｒｏｐ
算法改进的自适应学习率优化算法。 图 ３ 为

Ａｄａｍ和 ＳＧＤ优化器在训练时获得的损失值和精

度曲线，从图中可以看出，Ａｄａｍ 优化器的损失值

比较低，在大约 ２０ 次迭代时已经接近于 ０，因此

Ａｄａｍ优化器与 ＳＧＤ优化器相比， 可以给模型带

图 ２　 深度学习的优化过程

Ｆｉｇ．２　 Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

图 ３　 Ａｄａｍ 优化器和 ＳＧＤ 优化器的精度与损失值

Ｆｉｇ．３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ
ａｎｄ ＳＧＤ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ

来更高的训练精度。

２　 试验验证与结果对比

２．１　 实验数据集介绍

简化后的凯斯西储大学轴承实验台［１２］如图

４所示。 电动机轴支撑着被测试的轴承并通过电

火花加工引入了单点故障。 经过加工的故障轴承
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被重新装入测试电机中，分别在 ０、０．７５、１．５０ 和

２．２５ ｋＷ的负载条件下，使用 １６ 通道数据记录仪

采集振动加速度信号。

图 ４　 凯斯西储大学轴承实验台［１２］

Ｆｉｇ．４　 Ｂｅａｒｉｎｇ ｔｅｓｔ ｂｅｎｃｈ ｏｆ Ｃａｓｅ Ｗｅｓｔｅｒｎ Ｒｅｓｅｒｖｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ［１２］

　 　 针对轴承数据集中的 ４ 种轴承状态（Ｎ 为正

常轴承、ＩＦ 为内圈故障、ＯＦ 为外圈故障、ＢＦ 为滚

动体故障），有 ３种不同的损伤直径（１８、３６、５４ 表

示损伤直径大小为 ０．１８、０．３６和 ０．５４ ｍｍ）。 轴承

数据集要做十分类处理，其结果如表 １所示。
数据集中包含 ４ 种负载下的工况，为方便表

示迁移任务，将 ０ ｋＷ 下的工况（源域）迁移到

０．７５ ｋＷ下的工况（目标域），用 ０→１ 来表示，１２
种迁移任务如表 ２所示。

表 １　 数据集的十分类

Ｔａｂ．１　 １０ ｃｌａｓｓｅｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

分类 Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ Ⅵ Ⅶ Ⅷ Ⅸ Ⅹ

故障类型 Ｎ ＩＦ１８ ＯＦ１８ ＢＦ１８ ＩＦ３６ ＯＦ３６ ＢＦ３６ ＩＦ５４ ＢＦ５４ ＯＦ５４

表 ２　 迁移任务

Ｔａｂ．２　 Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｔａｓｋ

迁移任务 表示 迁移任务 表示

０ ｋＷ迁移到 ０．７５ ｋＷ ０→１ ０．７５ ｋＷ迁移到 ０ ｋＷ １→０

０ ｋＷ迁移到 １．５０ ｋＷ ０→２ ０．７５ ｋＷ迁移到 １．５０ ｋＷ １→２

０ ｋＷ迁移到 ２．２５ ｋＷ ０→３ ０．７５ ｋＷ迁移到 ２．２５ ｋＷ １→３

１．５０ ｋＷ迁移到 ０ ｋＷ ２→０ ２．２５ ｋＷ迁移到 ０ ｋＷ ３→０

１．５０ ｋＷ迁移到 ０．７５ ｋＷ ２→１ ２．２５ ｋＷ迁移到 ０．７５ ｋＷ ３→１

１．５０ ｋＷ迁移到 ２．２５ ｋＷ ２→３ ２．２５ ｋＷ迁移到 １．５０ ｋＷ ３→２

２．２　 关键参数设置

将每个工况下的内圈、外圈、滚动体故障与正

常轴承数据合并，并随机分成训练集和测试集，比
例为 ８ ∶２，选用 Ａｄａｍ 优化器，学习率为 ０．００１，批
量大小为 １２８。
２．３　 试验结果分析与讨论

２．３．１　 对比模型介绍

对比的模型包括：基于多核最大均值差异的

一维卷积神经网络（ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ
ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ－ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＭＫＭＭＤ
－ＣＮＮ）；基于对抗策略迁移学习的一维卷积神经

网络（ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ－ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＤ
－ＣＮＮ）；传统的一维卷积神经网络（１Ｄ－ＣＮＮ）；最
后是本文提出的引入多核最大均值差异核函数

（ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，

ＭＫＭＭＤ）两域距离优化的一维迁移卷积神经网

络（１Ｄ⁃ＭＫＭＭＤ⁃ＣＴＮＮ）共 ４种模型。
２．３．２　 实验结果分析

４种模型均完成了 １２ 组迁移任务，每种迁移

策略重复实验 ５ 次，总计试验 ２４０ 次。 ４ 种模型

在 １２组迁移任务下的分类精度如表 ３和图 ５。

表 ３　 迁移策略测试结果

Ｔａｂ．３　 Ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
％

迁移策略 １Ｄ⁃ＣＮＮ ＭＫＭＭＤ⁃ＣＮＮ ＡＤ⁃ＣＮＮ
本文所

提方法

０→１ ９６．９６ ９６．７４ ９９．３４ ９９．７４

０→２ ９７．８８ ９８．５３ ９９．８５ ９９．９４

０→３ ８７．９３ ９４．１５ ９９．１９ ９９．８５

１→０ ９８．５４ ８９．７７ ９８．９６ ９９．３１

１→２ ９９．４２ ９９．９２ ９８．６１ ９９．９５

１→３ ９４．５５ ９９．１６ ９９．１６ ９９．７６

２→０ ９０．３４ ９２．６６ ９５．５４ ９９．４２

２→１ ９５．９６ ９８．７３ ９８．４８ ９９．０１

２→３ ９５．５３ ９９．９０ ９９．７９ ９９．９９

３→０ ８４．４１ ９６．７１ ９５．１３ ９８．１９

３→１ ８７．６７ ９７．７７ ９７．８１ ９８．７０

３→２ ９０．６９ ９９．７７ ９９．７２ １００．００

７９３
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　 　 从表 ３ 和图 ５ 可以看出，本文提出的 １Ｄ⁃
ＭＫＭＭＤ⁃ＣＴＮＮ 方法，在故障诊断精度方面明显

优于前几种模型。

图 ５　 １２ 组迁移策略诊断精度（单位：％）
Ｆｉｇ．５　 Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ １２ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ

ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ （ｕｎｉｔ：％）

（１）本文所提方法的故障类型分类精度基本

保持在 ９９％左右，有几组甚至达到 １００％，并且 １２

组迁移策略的最终精度波动不大，相比于前述 ３
种模型，该方法具有最佳的故障分类性能。

（２）仅用一维卷积神经网络模型进行跨工况

中故障分类的平均精度为 ９３．４７％，比本文设计的

模型相差约 ６％，再次证明了本文所提出模型精

度的准确性。
（３）ＭＫＭＭＤ－ＣＮＮ 模型由于缺乏对抗策略，

相较于本文方法，无法完全保证所提取的轴承故

障特征是源域和目标域中共享的，因此该模型的

故障类型分类精度较低。
（４）基于对抗策略的一维迁移卷积神经网络

模型，由于缺少 ＭＫＭＭＤ 策略，无法拉近源域和

目标域特征分布的距离，因此，该模型的故障类型

分类精度也要比本文提出的模型分类精度略低。
为了更全面比较这 ４ 种模型的迁移效果，引

入 ＫＰＣＡ 降维可视化 ｔ －ＳＮＥ，展示迁移策略（以
１．５０ ｋＷ迁移到 ０ ｋＷ工况为例）下的故障类型分

类结果，如图 ６所示。 图中横、纵坐标 ｘ、ｙ 分别表

示特征 １和特征 ２。

图 ６　 ４ 种模型可视化结果

Ｆｉｇ．６　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ４ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 从图 ６ 可见，３ 种模型在得到的分类结果中 均产生了部分重叠，说明这 ３ 种模型存在将特征
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错误地提取成其他故障类型特征的问题。
从图 ７（ａ）可看出，１Ｄ⁃ＣＮＮ 模型在对编号为

Ⅸ的轴承故障分类中，错误地将 ６ 个数据分类到

编号Ⅲ中，４ 个数据错误地分类到Ⅵ中。 在对编

号为Ⅳ的轴承故障分类中，将 ５ 个数据错误地分

类到编号为Ⅸ中。 一共有 １５ 个数据出现分类错

误，是 ４种模型中分类精度最差的。

图 ７　 ４ 种模型混淆矩阵结果

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ４ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 从图 ７（ｂ）可看出，ＭＫＭＭＤ－ＣＮＮ 模型在对

编号为Ⅸ的轴承故障分类中，错误地将 １１个数据

分类到编号Ⅰ中。 在对编号为Ⅸ的轴承故障分类

中，将 ３个数据错误地分类到编号Ⅵ中。
从图 ７（ｃ）可看出，ＡＤ－ＣＮＮ模型在对编号为

Ⅵ的轴承故障分类中，错误地将 ３ 个数据分类到

编号Ⅷ中。 在对编号为Ⅸ的轴承故障分类中，将
３个数据错误地分类到编号为Ⅲ中。

相比之下，本文提出的 １Ｄ⁃ＭＫＭＭＤ⁃ＣＴＮＮ
模型表现较出色，如图 ７（ ｄ）所示，只有在对编

号为Ⅸ的轴承故障分类中，错误地将 ２ 个数据

分类到编号Ⅵ中。 相比较前面 ３ 种模型出现错

误分类的个数较少，能够准确地将十种轴承故

障进行分类。

３　 结论

１）基于一维卷积的迁移学习神经网络模型

无需对采集到的信号进行预处理，可直接输入信

号以实现对轴承故障的实时监测，满足工程实际

需求。
２）所设计的基于迁移学习的智能轴承故障

分类方法克服了传统跨工况轴承故障分类中标记

样本不足的问题，同时在分类精度上优于传统跨

工况深度学习方法，如 ２．２５ ｋＷ工况迁移到 ０ ｋＷ
工况下，分类精度提高了 １５％。

３）通过结合对抗策略迁移和度量源域与目

标域分布差异，显著提高了不同工况下的故障分

类精度。 该方法在凯斯西储大学轴承数据集的 ４

９９３
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种不同工况下进行了 １２组迁移策略的验证，结果

显示故障分类的平均精度较传统方法可提高约

６％，表明了该方法的有效性。
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