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摘要:变工况下轴承故障数据分布差异大,故障诊断模型实际识别精度较低,且目前大多数轴承跨

域故障诊断研究侧重于域间对齐和类内对比而忽略了子域间的影响,为此,提出了一种基于联合子域对

比对齐的轴承跨域故障诊断方法.为突出故障特征,对轴承振动信号进行短时傅里叶变换将其转化为

时频图,输入特征提取模块,得到故障特征,并通过领域自适应方法将从源域学到的知识迁移到目标域,
实现跨域识别.在域适应过程中采用联合子域对比对齐策略,将来自相同子域样本拉近的同时分开不

同子域样本,对齐源域与目标域中同类别样本所属子域分布,从而提高模型在目标域上的泛化能力.在

模型架构上使用 Resnet３４作为特征提取网络,在网络输出端使用最大均值差异,对齐源域与目标域的

全局分布.基于凯斯西储大学轴承故障数据集进行实验验证,与经典域适应方法进行对比,实验结果表

明基于联合子域对比对齐的轴承跨域故障诊断方法具有更好的特征迁移能力.
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Abstract:Thefaultdataofbearingsexhibitedsignificantdistributiondiscrepanciesundervarying

operatingconditions,relativelylowdiagnosticaccuracywasresultedinpracticalfaultdetectionmodＧ
els．Additionally,mostexistingresearchoncrossＧdomainbearingfaultdiagnosisprimarilyemphasized
interＧdomainalignmentandintraＧclasscomparison,whileneglectingtheinfluencesofinteractionsbeＧ
tweensubdomains．Therefore,acrossＧdomainfaultdiagnosismethodofbearingswasproposedbased
onjointsubdomaincontrastalignment．Inordertohighlightthefaultfeatures,thebearingvibration
signalsweretransformedintotimeＧfrequencygraphbyshortＧtimeFouriertransform,andthefault
featureswereobtainedbyinputtingthemintothefeatureextractionmodule．DomainadaptationmethＧ
odsachievedcrossＧdomainrecognitionbytransferringknowledgelearnedfromthesourcedomainto
thetargetdomain．Duringthedomainadaptationprocesses,ajointsubdomaincontrastalignment
strategywasusedtobringsamplesfromthesamesubdomainclosertogetherwhileseparatingsamples
from differentsubdomains,whichalignedthesubdomaindistributionsofthesameclasssamples
amongthesourceandtargetdomains,therebyenhancingthemodel􀆳sgeneralizationabilityinthetarＧ
getdomain．Resnet３４wasusedasthefeatureextractionnetworkonthemodelarchitecture,andthe
maximum meandifferencewasusedattheoutputofthenetworktoaligntheglobaldistributionofthe
sourcedomainandthetargetdomain．Comparedwiththeclassicaldomainadaptationmethods,the
experimentalresultsonthebearingfaultdatasetofCaseWesternReserveUniversityshowsthatthe
crossＧdomainfaultdiagnosismethodofbearingsbasedonjointsubdomaincontrastalignmenthasbetＧ
terfeaturetransferability．
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０　引言

在现代化工业生产中,机械设备逐渐向大型
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化与自动化发展,设备状态监测与故障诊断技术

成为了关注焦点[１].滚动轴承作为机械设备核心

部件,其故障状态的准确识别对设备可靠运行具

有重要意义[２].近年来,随着计算机技术的不断

发展,数据驱动方法在智能故障诊断中得到了广

泛应用[３].深度学习作为其中典型代表,凭借出

色的特征提取和模式识别能力,在智能故障诊断

领域获得较多应用[４Ｇ５].邢自扬等[６]提出一种多

尺度卷积神经网络,通过在多个尺度上对故障特

征进行提取,实现了小样本轴承故障诊断识别.
叶楠等[７]对半监督深度信念网络进行改进,实现

了多工况下滚动轴承故障诊断识别.然而深度学

习的强大识别能力由大规模已标记数据驱动,同
时为确保模型的泛化性,训练数据与测试数据应

满足同样数据分布[８Ｇ９],这严重阻碍了智能诊断技

术在实际工程问题中的应用,因为在机械设备长

期运行过程中,虽然大量的故障数据不难获取,但
是将其全部进行人工标记并不实际[１０],而且设备

运行环境复杂,工况多变,训练数据与测试数据难

以保持相同分布[１１].
为解决上述问题,研究人员将无监督领域自

适应方法引入到了智能故障诊断领域中[１２Ｇ１４],通
过考虑不同域之间的数据偏移来提取域不变特

征,并将其应用于目标域状态识别中.其中经典

域自适应方法基于统计分布距离对模型进行优

化,从而实现源域与目标域之间的特征对齐.最

大平均差异(maxmeandiscrepancy,MMD)[１５]作

为度量分布距离的典型指标,被广泛应用于领域

自适应中.董绍江等[１６]利用 MMD 对齐源域与

目标域全局分布,并将其与对抗域适应方法结合,
以达到源域与目标域分布双重对齐.王鹏等[１７]

提出了一种交替迁移学习算法,通过交替计算域

间的CORAL损失与 MMD,分层更新网络参数,
在二阶统计特征维度上对齐源域与目标域分布,
实现了目标域上更高精度的故障特征识别.但如

果简单地将源域与目标域进行对齐而不考虑细粒

度信息,则会造成子域混叠的问题.针对此问题,

ZHU等[１８]在深度子域对齐网络中使用局部最大

均值差异(localmaxmeandiscrepancy,LMMD),通
过对样本进行加权实现了源域与目标域子域层面

上对齐.此方法也被广泛应用于故障诊断领域,
如陈忠等[１９]提出了一种Stockwell变换结合子域

适应的故障诊断方法,将故障信号转化为图像,并
结合LMMD对齐了子域分布,实现了对扶梯电

机轴承的迁移诊断.另一类领域自适应方法则是

引入了生成对抗网络[２０]中的对抗思想,特征提取

网络被作为生成器,并加入领域鉴别器,通过要求

生成器生成足够混淆领域鉴别器的特征来实现源

域与目标域的对齐.
虽然LMMD距离的引入解决了不同子域样

本混叠的问题,但仍存在一些不足,如忽略了子域

决策边界信息的加强,且源域与目标域所有样本

在计算权重时具有同等重要性,导致一些较差样

本对整个域适应过程产生了负面影响,并影响最

终迁移效果.
针对上述问题,本文通过将对比学习思想应

用到域适应方法中,提出了一种基于联合子域对

比 对 齐 (jointsubdomaincontrastalignment,

JSCA)的轴承跨域故障诊断方法,并在域适应过

程中采用联合子域对比对齐策略,在对齐子域分

布的同时加强子域之间决策边界,拉近同类样本,
分散不同类样本.并将源域有标签样本与目标域

易分类样本进行联合对比对齐,使得模型不仅加

强了每个类别的决策边界,且对不同域中相似子

类决策边界处特征信息进行了考虑,提取到高质

量域不变特征,实现了源域样本与目标域样本更

好的子域对齐.通过在凯斯西储大学轴承数据集

上进行实验,验证了所提方法的有效性,并与其他

领域自适应方法进行了对比,结果表明本文方法

解决了不同工况下故障数据分布差异大、故障识

别效果差的问题,尤其是领域自适应中子域混叠

问题,与其他域适应方法相比,所提方法的诊断性

能更优,具有更高的诊断精度.

１　基于联合子域对比对齐的轴承跨域故

障诊断方法

１．１　领域自适应

迁移学习理论主要由领域与任务两个基本的

概念组成.任务作为迁移学习的目标,即从源域

学习域不变特征并将其应用到目标域,以实现对

目标域样本的准确识别.领域是迁移学习的对

象,由数据域D 与其对应的分布P(X)组成.领

域自适应作为一种迁移学习方法,主要通过缩小

源域与目标域的分布差异来对齐目标域与源域分

布,将从源域学习到的知识应用到目标域,以减轻

人工标记数据的负担.根据是否使用目标域数据

标签又可以分为无监督领域自适应与有监督领域

自适应,实际工况下目标域数据标签较难获得,因
此无监督方法更具有实际意义,本文选用此方法.

无监督域自适应方法可以定义为:给定有标

签源域数据Ds＝{xs
i,ys

i}(i＝１,２,􀆺,n)与无标

签目标域数据Dt＝{xt
i}(i＝１,２,􀆺,m),其中xs

i
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为第i个源域有标签样本,ys
i 为xs

i 对应的样本标

签,xt
i 为第i个目标域无标签样本,n 为源域有标

签样本数,m 为目标域无标签样本数.源域与目

标域的标签空间相同,但两者的边缘概率分布不

同即Ps(X)≠Pt(X),其中Ps、Pt 分别为源域和

目标域的边缘概率分布.在此情况下利用有标签

源域数据与无标签目标域数据对模型进行训练,
不断对齐源域与目标域数据分布,以提取到域不

变特征,使模型在目标域上具有较高识别精度.
针对变工况下训练集与测试集故障数据分布

差异大、识别精度低的问题,以工况０下采集的有

标签故障数据为源域,以工况１下采集的无标签

数据为目标域,使用无监督领域自适应方法缩小

源域与目标域分布差异,从而完成对目标域数据

的识别.
但目前无监督领域自适应中,多数全局域适

应方法仅考虑源域与目标域数据分布的整体对齐

而忽视其子域分布,易造成域混叠现象,如图１a
所示.实际上,无论源域或目标域数据,其子域分

布均不相同,而图１b所示的子域自适应方法在迁

移学习过程中计算不同域中相同类别数据的分布

差异,并在考虑相关子域相关性的基础上,计算不

同域中相同类别数据的局部分布差异,使得源域

与目标域数据中同类别样本数据分布更接近.此

过程充分运用了不同域内部细粒度信息,并通过

度量不同子域的分布差异来达到子域层面上的分

(a)全局域自适应 (b)子域自适应

图１　领域自适应方法对比

Fig．１　Comparisonofdomainadaptationmethods

布对齐,有效避免了子域混叠问题.

１．２　模型整体架构

对比学习是一种自监督学习方法,不同于有

监督学习,它主要通过构建样本之间的相互约束

关系来挖掘样本自身监督信息.而这种约束关系

构建于假设:相似样本的特征表示在高维空间中

也应当相似.对于N 个样本,通过数据变换将每

个样本变为不同的表示形式,并将变换前后的样

本两两组成正样本对,则其余２N－２个样本为负

样本.所有样本经过编码器并将其特征映射到高

维空间中,通过最大化正样本特征之间相似性,同
时最小化负样本对应指标,以实现相似样本聚类

过程.
为解决子域混叠问题,实现对目标域样本数

据的准确识别,在此将对比学习思想应用于领域

自适应过程,提出联合子域对比对齐网络(joint
subdomaincontrastalignmentnetwork,JSCAN)
模型.该模型主要由特征提取网络、动态记忆存

储区与故障分类器组成,整体架构如图２所示.
特征提取网络以卷积神经网络为基础,使用

残差网络 Resnet３４对源域与目标域数据进行特

征提取.其次,挖掘出轴承故障信号中深层次故

障特征对轴承故障诊断至关重要,传统的时域或

频域分析方法仅针对单一尺度上信息,无法对故

障特征进行准确提取,因此本文选取短时傅里叶

变换(shortＧtimeFouriertransform,STFT)作为

特征提取方法进行样本构造,其公式为

STFTx(t,f)＝∫
＋∞

－∞
x(t)g(t－τ)exp(jωt)dt (１)

式中:t、f 分别为时间和频率;τ 为窗函数时间偏移量;j
为虚数单位;ω 为角频率;x(t)表示原信号;g(t－τ)表示

窗函数;STFTx(t,f)表示短时傅里叶变换的结果,常用

的窗函数有汉宁窗、三角窗等.

将采集于不同工况的轴承故障振动信号进行

短时傅里叶变换生成二维时频图,并按工况划分

图２　JSCAN模型架构

Fig．２　ArchitectureofJSCANmodel
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为源域数据与目标域数据.取源域数据与无标签

目标域数据进行模型训练,将其输入特征提取网

络中,得到源域与目标域数据高维特征,并将其中

部分特征存入动态记忆存储区,完成后续联合子

域对比对齐域适应过程.动态记忆存储区中样本

特征随着模型训练过程进行而更新,源域数据更

新策略为顺序更新,而目标域无标签数据中,只有

易分类样本特征会进入动态记忆存储区,并与其

他数据进行联合子域对比对齐.其中源域与目标

域特征提取网络参数共享.
与动态记忆存储区并行的过程为全局域适应

与任务分类.源域数据被用来进行有监督分类任

务,即将有标签源域数据进行特征提取,再输入分

类器得到数据集样本特征标签的概率分布,计算

真实标签与预测标签之间的概率分布差异,得到

有标签样本分类损失Lcla,其公式为

Lcla ＝ －
１
ns∑

ns

h＝１
yhlogŷh (２)

式中:ns 为样本数;yh 为第h个样本数据真实标签;ŷh 为

第h个样本数据分类器预测标签.

MMD常被用作两个概率分布函数之间的距

离度量,在领域自适应方法中,通过最小化源域与

目标域样本概率分布之间的 MMD距离,以缩小

源域与目标域在公共特征空间中的分布差异.全

局域适应任务中,将特征提取网络获得的源域特

征与目标域特征进行计算 MMD距离,并作为损

失函数一部分,指导模型训练,实现全局域对齐,
与动态记忆存储区中联合子域对比对齐过程结

合,实现源域与目标域数据子域分布对齐.MMD
距离LMMD的公式为

LMMD ＝
１
Ns∑

Ns

v＝１
ϕ(fs

v)－
１
Nt∑

Nt

v＝１
ϕ(ft

v)
２

H
(３)

式中:Ns、Nt 分别为源域数据和目标域数据的样本数;

fs
v 为第v个源域样本经特征提取网络提取所得特征向

量;ft
v 为第v个目标域样本经特征提取网络提取所得特

征向量; 􀅰 H 表示希尔伯特空间;ϕ(􀅰)表示将原始样

本特征向量映射到希尔伯特空间,本文选择多核高斯核

函数作为映射函数.

本文模型在对齐全局分布的同时考虑了细粒

度信息,实现了子域分布的对齐,解决了子域样本

混叠问题.同时使用动量随机梯度下降 (stoＧ
chasticgradientdescent,SGD)方法对网络参数

进行优化,并通过反向传播对模型进行更新,得到

最佳网络模型参数.最终将训练好的模型用于目

标域数据故障识别诊断.

１．３　联合子域对比对齐

对比学习通过将同一样本的不同表示构建为

正样本,以实现相似样本聚类过程.但实际工况

下,同类样本特征较为相似,若仅考虑同一样本不

同表示之间的相似性而忽视标签信息,则会造成

正样本表达不全面,导致聚类效果较差,因此本文

将样本标签信息引入到对比损失中,定义同类样

本之间互为正样本,不同类样本互为负样本.通

过样本标签的引入,使得正样本表示形式更加全

面,从而有效地将同类样本进行聚类.
但对比过程中样本数较多,若将所有同类样

本作为正样本并计算彼此相似性,则会造成计算

资源耗费,模型参数量过大,在此借鉴SwAV 方

法[２１]中样本与聚类中心进行对比思想.根据标

签信息计算当前训练批次每个子类的聚类中心向

量,并与样本特征进行对比,属于该样本子类的聚

类中心向量为正样本,反之不是.
综上,为实现源域与目标域在子域上更好对

齐,结合对比学习思想,提出联合子域对比对齐策

略.此策略使用了对比学习中的外部数据结构,
即动态记忆存储区.对应图２所示的虚线框区

域,在此区域中通过将源域有标签数据和目标域

易分类数据进行联合对比,使得源域与目标域中

同类样本相互靠近,不同类样本相互分离.在子

域层面上将源域与目标域分布对齐的同时,获得

了更具有判别性的子域决策边界,解决了不同子

域边界混叠与困难样本导致的负迁移问题,具体

效果如图３所示.

图３　联合子域对比对齐原理

Fig．３　Principleofjointsubdomaincontrastaligment

此过程属于半监督对比学习,其定义为:给定

有标签源域样本与无标签目标域样本,将目标域

数据输入经源域数据初步训练的模型中,获取样

本特征与最大类别预测概率,并计算样本熵值,当
熵值小于判别阈值时,则认为此目标域样本为易

分类样本,取预测概率最大类别作为其类别伪标

签,随后目标域易分类样本特征进入动态记忆存

储区进行联合子域对比对齐过程.获得目标域样

本伪标签后,将其与源域样本标签一同计算样本

聚类中心特征向量,并用于对比对齐过程,与当前

样本标签相同的聚类中心特征向量为正样本,反
之为负样本.通过构建对比对齐损失,将同类样

本进行聚集,同时拉开不同类样本之间距离,在聚
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类过程中对齐源域与目标域样本子类分布.联合

子域对比对齐损失Lalign可表示为

Lalign ＝ －
１
B∑

B

z＝１
log

exp(d′H(fz,fct)
ξ

)

∑
C－１

k＝１
exp(d′H(fz,f(k)

ctu)
ξ

)
(４)

式中:B 为动态记忆存储区中源域与目标域联合样本总

数;C 为类别数;ξ为温度参数;fz 为第z 个联合子域样

本经特征提取网络所得特征向量;fct为联合子域子类中

心特征向量中属当前样本类别的子类中心特征向量;f(k)
ctu

为联合子域子类中心特征向量中不属于当前样本类别的

第k个子类中心特征向量;d′H(􀅰)表示 MMD 距离的

平方.

与当前样本类别对应的子类中心特征向量为

正样本,其余子类中心特征向量皆为负样本.样

本特征向量与聚类中心特征向量之间的距离度

量为

d′H(fz,fct)􀰛 ‖ϕ(fz)－ϕ(fct)‖２
H (５)

　　动态记忆存储区即联合子域对比区,主要由

源域有标签样本特征和目标域易分类样本特征组

成.该区域内部样本特征随模型训练过程进行更

新.该区域样本特征数N 略小于当前批次,其中

源域有标签样本特征数固定,目标域易分类样本

特征数变化.在每个训练批次中,源域有标签样

本特征存储区根据当前训练批次样本进行顺序更

新,而目标域易分类样本特征存储区的样本特征

更新遵循熵阈值准则,即将熵值小于判别阈值的

目标域无标签样本特征视作易分类样本特征,并
进入该区域.样本熵值计算公式如下:

Ep ＝ －∑
C

o＝１
pul

ologpul
o (６)

式中:pul
o 为第o个目标域无标签样本经特征提取网络与

分类器输出类别的预测概率向量;Ep 为样本熵值.

动态记忆存储区整体样本更新算法的伪代码

如下:
算法:动态记忆存储区样本更新

输入:(样本特征,标签或伪标签);Batch大小:Q;熵阈值:τ;源
域有标签样本区域容量:N;源域有标签样本特征存储区:Ms;

目标域易分类样本特征存储区:Mtu;源域有标签样本特征向

量:fs;源域有标签样本标签:ys;第e个源域有标签样本特征

向量:fse;第e个源域有标签样本标签:yse;第e个目标域易分

类样本特征向量:ftue ;第e个目标域易分类样本伪标签:ytue ;

输出:样本更新后存储区

Whilee＜Q

　Update:Ms[(fs,ys),１:N－１]←Ms[(fs,ys),２:N]

　Update:Ms[(fs,ys),N]←(fse,yse)

Endwhile
Whilee＜Q
　IfEp＜τ

　　Update:Mtu[􀅰]←(ftue ,ytue )

　Endif
Endwhile
ReturnMs,Mtu

１．４　参数优化

JSCAN训练过程中的优化目标分为如下三

部分:①通过 MMD最小化源域与目标域整体分

布距离;②使用联合子域对比对齐策略在子域层

次上对数据分布进行对齐;③最小化模型在源域

上的分类损失.则JSCAN 模型整体损失函数L
可表示为

L ＝Lcla＋αLMMD ＋βLalign (７)

其中,α、β分别为LMMD和LaLign的权重参数.在两

个权重参数的设置上,将β 设置为１．０,α 初步设

置为从０到１递增,实验中发现α 越接近１识别

效果越差,因此本文取α＝０．５,β＝１．０.

２　实验验证

２．１　数据集介绍

本文采用凯斯西储大学(CWRU)轴承故障

数据集,此数据集由 CWRU 轴承故障研究中心

提供,从轴承故障位置分析,共有内圈故障(IF)、
外圈故障(OF)、滚动体故障(RF)以及正常状态４
种轴承状态类型.存在风扇端与驱动端两个轴承

位置,其 中 驱 动 端 故 障 数 据 是 以 １２kHz 和

４８kHz两种采样频率在４种不同转速下采集得

到的,本文实验选用采样频率为１２kHz的驱动

端数据.对于每种轴承故障状态,又以轴承故障

尺寸细分为３类.将４种不同转速作为不同工况

数据,工况０、１、２、３下电机转速分别对应１７９７
r/min、１７７２r/min、１７５０r/min、１７３０r/min.实

验装置主要包括２马力电机、功率测试计、扭矩传

感器/转换器以及相应的电气控制单元.故障轴

承详细数据见表１.
表１　凯斯西储大学轴承数据与实验数据

Tab．１　BearingdataandexperimentaldatafromCase
WesternReserveUniversity

参数 驱动端 风扇端

轴承类型 ６２０５Ｇ２RSJEMSKF ６２０３Ｇ２RSJEMSKF
内圈直径/mm ２４．０８７ １７．０００
外圈直径/mm ５２．６８５ ４０．０００

厚度/mm １５．００１ １１．９９９
节圆直径/mm ３９．０４０ ２８．４９９

滚珠数目 ９ ８
滚珠直径/mm ７．９４０ ６．７４６

电机转速/
(r􀅰min－１) １７９７,１７７２,１７５０,１７３０

采样频率/kHz １２,４８ １２
故障尺寸/mm ０．１７８,０．３５６,０．５３３

　　为验证JSCAN 模型的故障迁移诊断能力,
基于CWRU轴承故障数据集的４种工况共设计
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１２组迁移任务,其中０→１表示以０工况数据为

源域并迁移到１工况的迁移诊断实验.

２．２　实验数据准备以及相关参数设置

为更好地突出故障特征,选择将一维振动信

号进行短时傅里叶变换转化为二维时频图.在故

障样本生成过程中使用滑动窗口法,其中窗长W
为１０２４个数据点,重叠窗长S＝８００,故障数据总

长度为R,则总样本数Q＝((R－W)/(W－S))＋
１.对CWRU 轴承故障数据的每一种故障类样

本(确定电机转速,确定轴承故障位置与尺寸)取
样生成 １８０ 段故障数据.并 对 故 障 数 据 进 行

SFTF变换生成对应的时频图样本.STFT变换

选取汉宁窗作为窗函数,窗长为２５６个数据点,采
样频率为１２００Hz,以５０％的重叠进行加窗,整体

过程如图４所示.

图４　信号转时频图处理方法

Fig．４　SignaltotimeＧfrequencyimagemethod

在轴承故障种类中,每种轴承故障又根据故

障尺寸 的 不 同 细 分 为 ０．１７８ mm、０．３５６ mm、

０．５３３mm三类,９类故障状态与正常状态共１０类

轴承状态.图５给出了不同工况下４种不同轴承

状态类型的 STFT 图像.本实验仅考虑单源域

情况,即轮流选择两种工况作为有标签源域与无

标签目标域来进行实验分析,并记录故障迁移诊

断模型在目标域上的识别准确率.
本次实验 PC 配置为:Windows１１操作系

统、１２thGenIntel(R)Core(TM)i７Ｇ１２７００HZCPU,

２．７０GHz、NvidiaGeForceGTX３０６０GPU.为防

止实验结果具有随机性,所有实验均进行１０次.
训练过程中Batch大小为１６,动态记忆存储

区中源域有标签样本区域容量为１２,目标域易分

类样本区域容量可变,对应满足要求的易分类样

本数;熵阈值τ设置为０．５,温度参数ξ为０．０５;使
用动量SGD对模型进行优化,初始动量为０．９;学
习率初始化为０．０１,并以０．０００５的衰减量逐步减

小;训练步数设置为５００.

２．３　迁移诊断结果分析

为验证本文所提方法的有效性,在 CWRU
轴承故障数据集上将所提联合子域对比对齐方法

与其他域适应方法进行对比.本文选取了深度域

对抗神经网络 (deepＧdomainadversarialneural
networks,DANN)、MMD方法、深度子域自适应

网络(deepsubdomainadaptivenetworks,DSAN)和
相关对齐(deepCORAL,DC)方法这几种目前较

为先进的域适应方法进行比较.为防止出现随机

误差,上述所有方法在每个迁移任务上均进行１０
次实验,每次实验取最优准确率,最终取１０次实

验平均准确率.
为保证对比效果的可靠性,所有网络的基本

特征提取模块都采用 Resnet３４,评价指标、迭代

次数、Batch大小与学习率衰减策略均相同,均使

用动量SGD优化方法,初始动量相同,通过反向

传播更新模型参数.通过进行CWRU轴承数据

集实验,得到了５种迁移方法在１２组迁移任务中

的目标域故障识别准确率,准确率数据以及所有

方法的待定参数个数如表２所示,并将表２中的

准确率数据绘制于雷达图(图６).

(a)工况０:外圈故障 (b)工况０:滚动体故障 (c)工况０:内圈故障 (d)工况０:正常

(e)工况１:外圈故障 (f)工况１:滚动体故障 (g)工况１:内圈故障 (h)工况１:正常

图５　不同工况轴承故障信号STFT图像

Fig．５　STFTimagesofbearingfaultsignalsunderdifferentworkingcondition
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表２　轴承实验迁移诊断结果

Tab．２　Transferdiagnosisresultsofbearingexperiments

项目
迁移方法

DANN MMD DC DSAN JSCAN
０→１ ９８．３７％ ８６．３０％ ９５．８１％ ９７．５２％ ９８．３０％
０→２ ９６．２７％ ８４．８５％ ９５．６３％ ９８．８２％ ９９．３２％
０→３ ９８．７３％ ８６．７８％ ８７．７１％ ９７．２１％ ９８．６８％
１→２ ９４．３０％ ８７．９３％ ９３．８２％ ９６．２０％ ９９．１２％
１→３ ９８．８７％ ８９．６６％ ９６．１５％ ９７．６４％ ９８．８９％
２→３ ９８．６９％ ９０．５１％ ９３．５９％ ９６．２３％ ９８．５７％
３→０ ９７．０２％ ９２．８０％ ９８．９２％ ９８．３２％ ９８．６９％
３→１ ９６．９０％ ８５．６８％ ９７．８４％ ９８．４１％ ９８．４５％
３→２ ９４．３３％ ８６．８７％ ９６．３７％ ９５．６７％ ９９．２１％
２→１ ９６．３９％ ８３．３０％ ９３．７９％ ９６．７８％ ９９．３７％
２→０ ９７．５８％ ８７．５７％ ９６．３５％ ９５．３３％ ９８．７８％
１→０ ９８．７２％ ８８．３５％ ９４．３０％ ９８．４３％ ９８．６４％
平均 ９７．１８％ ８７．５５％ ９５．０２％ ９７．２１％ ９８．８３％
最大 ９８．８７％ ９２．８０％ ９８．９２％ ９８．４３％ ９９．３７％

待定参数 ３ ３ ４ ４ ３

图６　１２组迁移任务测试结果

Fig．６　Testresultsfor１２groupsofmigrationtasks

　　由表２和图６可知,在待定参数个数不多于

对比方法的情况下,本文所提方法在所有迁移任

务上 均 取 得 了 最 高 识 别 准 确 率,平 均 可 达

９８．８３％,最高达到９９．３７％,效果优于其他４种领

域适应方法.
具体地,本文所提方法在子域尺度上将源域

与目标域样本进行对齐,实现了源域与目标域分

布在子域层面的更细粒度上拉近,提高了模型迁

移故障诊断能力.所提方法与 MMD方法的对比

结果表明所提方法充分考虑了子域样本的分布情

况,而非直接将源域与目标域进行对齐,避免了不

同子类样本混叠问题;所提方法与 DC方法的对

比结果表明联合子域方法比基于二阶统计分量的

方法更优,解决了 DC方法在非线性域差异情况

下处理能力差的问题.DSAN 通过引入 LMMD
解决了子域对齐的问题,但未能构建具有判别性

的子域边界,且对每个子域样本分配相近的迁移

权重时易出现负迁移情况,其实际结果相比于本

文方法较差.
为进一步对比不同迁移方法的源域与目标域

子域对齐效果,对其结果进行tＧSNE 可视化分

析.如图７所示,选取迁移任务１即工况０到工

况１ 的 迁 移 诊 断,利 用 tＧSNE 将 DC、MMD、

DSAN和JSCAN 这４种方法测试过程的概率分

布结果约简为二维特征向量并绘制散点图,图７
中不同故障类别用不同颜色表示,其中,I、O、R
分别表示内圈故障、外圈故障、滚动体故障;括号

内 数 字 代 表 故 障 尺 寸,７、１４、２１ 分 别 对 应

０．１７８mm、０．３５６mm、０．５３３mm.源域与目标域

的样本由不同形状区分.

(a)DC (b)MMD

(c)DSAN (d)JSCAN

图７　任务１测试过程不同方法tＧSNE可视化

Fig．７　ThetＧSNEvisualizationofdifferentmethodunder
task１testprocess

由图７d可知,本文方法测试过程中源域各个

种类特征分布分别聚集为簇,各个簇之间边界明

显,不同特征区分性强.而且源域与目标域各个

子类特征分布较为吻合,相同类别源域与目标域

特征分布对齐效果较好,不同类别特征之间的分

类边界明显,未出现子域混叠的现象.相比之下,
其他３种对比方法中部分子类之间出现错误分

类,特征边界出现重叠,且源域与目标域特征分布

对齐效果较差,未能获得具有判别性的子域边界.
综上可知,本文所提方法不仅在分类边界的区分

性还是源域与目标域的子域分布对齐效果上都优

于其他对比方法,也表明本文方法在目标域上的

故障识别率明显高于其他方法,效果最好.

３　结论

本文将对比学习方法与领域自适应相结合,
提出了一种基于联合子域对比对齐的轴承跨域故

障诊断方法,并将该方法应用于滚动轴承变工况

故障诊断.在凯斯西储大学(CWRU)轴承故障

数据集的１２组单源域迁移任务中,本文方法具有

较高的故障识别率,验证了联合子域对比对齐网
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络(JSCAN)模型的有效性.根据实验结果得出

以下结论:

１)JSCAN模型与多数域适应方法不同,通过

采用联合子域对比对齐策略,将源域有标签样本

与目标域易分类样本进行联合对比对齐,得到对

比损失,与全局分布损失最大平均差异(MMD)一
并加入整体损失函数对模型参数进行更新优化.
相较于 MMD、相关对齐(DC)和深度子域自适应网

络(DSAN)等方法,本文方法充分利用类别细粒度

信息,使源域与目标域在子类层次上进行对齐,避
免了源域与目标域子类边界混叠,实际效果更好.

２)通过实验证明了JSCAN 模型的有效性.
针对变工况导致样本数据分布差异较大的问题,
本文模型将源域知识有效迁移至目标域,对齐了

源域与目标域子类分布.在１２个跨工况迁移任

务中,本文方法在目标域故障数据上的识别准确

率最 高 可 达 ９９．３７％,平 均 可 达 ９８．８３％,与

MMD、DC和DSAN 等方法相比,本文方法构建

了具有判别性的子域边界,聚类效果突出,迁移效

果最好,具有一定优越性.
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