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滚动轴承域适应迁移学习故障识别方法
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摘 要：针对实际工程中轴承数据包含噪声， 且难以获取标签数据， 导致难以进行故障识别的问题， 提出了一

种基于小波包一维卷积神经网络与复合域适应损失函数的迁移学习故障识别方法。所提出的小波包分支注意

力卷积神经网络（Wavelet Packet Branch Attention Convolutional Neural Network， WPBA-CNN）综合小波包方

法与注意力机制对数据特征进行提取， 并针对多尺度分支结构特点提出了分支最大均值差异（Branch Maximum 
Mean Discrepancy， BMMD）损失函数， 结合交叉熵损失函数与快速批量核范数最大化（Fast Batch Nuclear-norm 
Maximization， FBNM）方法， 构建了一种新颖的域适应复合损失函数（Domain Adaptation Compound Loss， DACL）
进行迁移学习故障识别。结果表明， 在-4 dB噪声数据集实验中， WPBA-CNN-DACL的准确率较具有训练

干扰的卷积神经网络（Convolution Neural Networks with Training Interference， TICNN）提升了16百分点， 其BMMD
组件的准确率较传统MMD提高了3. 3百分点， 20组迁移任务的平均准确率达98. 24%。这些实验结果验证了

本文方法在噪声抑制与跨域适应中的协同优势， 该方法可以作为无标签轴承故障诊断的有效解决方案。
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Abstract： To address challenges in practical engineering where bearing data contains noise and labeled 
data is scarce， this study proposed a transfer learning method for fault identification using a wavelet packet 
1D-CNN and compound domain adaptation loss.  The developed wavelet packet branch attention CNN 
（WPBA-CNN） integrated wavelet packet analysis and attention mechanisms for noise-resistant feature 
extraction.  A branch maximum mean discrepancy （BMMD） loss was designed for multi-scale branches， 
and combined cross-entropy loss with fast batch nuclear-norm maximization （FBNM） method to form the 
domain adaptation compound loss （DACL）.  Experimental results demonstrate that the accuracy of the 
WPBA-CNN-DACL method increases by 16 percentage points compared to the TICNN method，and the 
accuracy of the BMMD component increases by 3. 3 percentage points compared to the traditional MMD.  
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The average accuracy rate of the 20 migration tasks reaches 98. 24%.  These experimental results validate 
the synergistic advantages of our method in noise suppression and cross domain adaptation， and this 
method can serve as an effective solution for unlabeled bearing fault diagnosis.
Key words： convolutional neural network； transfer learning； domain adaptation； composite loss function

0　引　言

在当代工业体系中， 确保机械设备故障诊断的

精准性已成为保障安全生产不可或缺的一环， 轴承

是旋转机械的关键部件， 其运行状态的健康与否直

接关系到整个机械系统能否安全稳定运行。一旦滚

动轴承发生故障， 很可能对设备造成重大损坏， 甚
至造成人员伤亡［1］。目前， 通过振动信号进行故障

识别是一种常用的故障诊断方法［2］， 传统的轴承故

障诊断大多是利用信号分析的方法［3］。HUANG等［4］

提出的经验模态分解（Empirical Mode Dcomposition，
EMD）方法是信号分析方法发展的一个重要的里程

碑。利用傅里叶变换等方法对频域信号进行分析的

故障诊断方法效果也很好［5］。随着计算机科学的发

展， 人工智能、 模式识别、 机器学习等智能方法也被

用于了滚动轴承故障诊断［6-7］。

卷积神经网络作为深度学习方法， 具有强大的

非线性提取特征的能力［8］。Zhang等［9］将一维原始信

号输入到卷积神经网络中， 通过首层宽卷积扩大模

型感受视野， 并结合防止过拟合技巧提出了具有训

练干扰的卷积神经网络（Convolution Neural Networks 
with Training Interference， TICNN）。Zheng等［10］提

出的具有多尺度分支结构的结构优化深度卷积神经

网络（Structure Optimized Deep Convolutional Neural 
Networks， SOCNN）， 在噪声环境下的轴承迁移学

习任务中表现出了较好的鲁棒性与抗噪性。Woo等［11］

基于注意力机制和已有研究提出了卷积块的注意模

型（Convolutional Block Attention Module， CBAM）， 
通过同时聚焦通道与空间， 增强了模型对关键信息

识别的能力。

在实际工程中， 任务目标往往没有足够的标签

数据， 需要迁移学习来解决这一问题。迁移学习是

利用在一个任务上学习到的知识来帮助解决另一相

关任务［12］， 域适应是迁移学习的一个子类， 是在源

域和目标域任务相同但数据分布不同的情况下， 通
过调整模型使得在源域上训练的模型能够在目标域

上取得良好性能的过程［13］。最大均值化差异

（Maximum Mean Discrepancy， MMD）作为衡量两组

数据分布相似度的度量， 在域适应问题中发挥着重

要作用。通过最小化 MMD 损失函数， 可以引导模

型提取源域和目标域的共有特征或映射到一个共享

的特征空间， 从而实现源域到目标域的迁移［14］。为

了解决域适应边界上的可判别性问题， Cui等［15］提出

了批量核范数最大化（Batch Nuclear-norm Maxi⁃
mization， BNM）， 在不增加额外参数的情况下， 提
高了源域的识别准确率。

综上所述， 为了更好的面对轴承故障迁移学习

任务， 解决工业运行环境中监测目标域无标签的实

际工程问题， 避免进行不必要的人工信号处理， 本
研究提出了小波包分支注意力卷积神经网络（Wavelet 
Packet Branch Attention Convolutional Neural Net⁃
work， WPBA-CNN）与域适应复合损失 （Domain 
Adaptation Compound Loss， DACL）函数。

1　特征提取模型

1. 1　小波包多尺度卷积神经网络

本研究以一维卷积神经网络为基础， 将小波

包分解与首层宽卷积和多尺度卷积相结合， 构建

了小波包分支注意力卷积神经网络（WPBA-
CNN）， 模型整体结构如图 1 所示。

整个模型分为三部分， 前两部分为模型特征

提取部分， 分别为小波包宽卷积层与多尺度卷积

层， 核心为基于 CBAM［11］改进的分支卷积块注意

力 模 块（Branch Convolutional Block Attention 
Module， BCBAM）。

小波包宽卷积层结合了小波包分解与首层宽

核卷积方法， 将输入数据按照频率成分进行初步

的特征提取， 并通过 BCBAM 进行特征融合； 随
后通过多尺度卷积层对特征进行细致的提取并经

BCBAM 融合后输出； 最后的全连接分类层通过

特征展平和两层全连接层将提取到的特征进行分

图 1　小波包多尺度卷积神经网络结构

Fig. 1　Multiscale convolutional neural networks structure of 
wavelet packet
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类， 并通过Softmax函数输出为概率预测矩阵， 这
样就完成了诊断。

1. 2　分支卷积块注意力机制

随着卷积神经网络的发展， 模型优化不再局限

于增加网络深度， 也可以通过构建多尺度并行分支

的横向扩展结构来提升性能。为此， 基于CBAM［11］

构建分支卷积块注意力机制（BCBAM）， 其核心是

在传统通道注意力前加入分支注意力机制（Branch 
Attention Module， BAM）。BCBAM先对各分支特

征进行加权融合， 再执行CBAM注意力机制， 该结

构通过动态分配分支权重， 实现更有效的特征融合， 
从而优化特征利用效率。

BCBAM的计算流程如图 2 所示。

具体流程如下：

1） 特征打包： 将输入各分支的特征沿新增的

分支维度堆叠， 形成多分支特征集合；

2） 分支展平： 将每个分支的特征展开为“超

级通道”， 即合并一维特征与通道维度；

3） 分支加权： 计算各“超级通道”的CAM权重， 
反映分支重要性， 并通过加权调整多尺度特征的贡献；

4） 特征融合与注意力学习： 恢复原始分支结

构， 移除分支维度后输入标准 CBAM 模块， 进行

通道与空间注意力学习。

1. 3　小波包宽卷积层

为解决人工经验不足情况下的噪声振动信号

识别问题， 同时保留信号小波包分解方法处理信

号噪声的优点， 本文提出一种将小波包分解集成

在神经网络前端的小波包宽卷积层方法。

本文方法将原始信号输入模型， 免去对信号进

行预处理的步骤， 在模型内部进行信号分解， 并对

原信号及其分解信号同步实施宽核卷积， 通过注意

力机制聚焦关键分量。这种方法不仅摆脱了传统方

法中对于人工先验知识的依赖， 而且通过注意力机

制的自适应权重分配， 能够更为精准地识别和保留

那些与噪声混杂的关键特征， 从而有效避免了人工

选择故障信号分量的遗漏。具体步骤如下：

1） 在应用离散小波包进行分解时， Daubechies 
小波族中的db 4小波基对于旋转机械振动信号的识

别效果突出［16］。因此， 本文选择db 4小波基对原始

输入信号进行三重分解， 以获取三层信号的小波分

量。在每一层分解过程中， 输入信号被分为两个长

度减半的分量， 从而降低计算冗余。

2） 对原始信号以及每一层分解得到的信号分

量， 使用长度为 64的宽卷积核进行卷积操作。模

型在第一层卷积层使用较宽的卷积核， 旨在提高

模型对一维振动信号中空间特征信息的提取能

图 2　分支卷积块注意力结构图

Fig. 2　Attention structure diagram of branch convolutional block

图 3　小波包宽卷积层

Fig. 3　Wide convolutional layer of wavelet packet
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力， 尤其是在浅层网络中， 能够捕捉到更全面的

信号特征。随后， 对所有信号传递分支进行正常

的卷积和池化操作， 并对原始信号进行双重尺度

的卷积， 在最大化保留故障特征的同时， 确保所

有信号分量的输出尺寸保持一致。

3） 通过注意力机制赋予各信号分支权重并整

合关键信息， 使关键的信号分量能在诊断中对结

果有更大的影响力。小波包宽卷积层的网络结构

如图 3 所示， 方块中的参数为操作名称（卷积核尺

寸）×输出通道数。

1. 4　多尺度卷积层

多尺度卷积神经网络是指使用多个不同大小

的卷积核进行特征提取。这些卷积核具有不同的

感受野， 能够在不同尺度上捕获图像特征［16］。

在该结构中， 较短的卷积核专注于提取序列中

的短时依赖性和高频特征， 如快速变化的趋势或短

暂的信号模式； 较长的卷积核则能够捕捉到更长时

间的依赖性和低频特征， 如周期性变化或长期趋势。

多尺度卷积方法通过组合使用这些不同长度的卷积

核， 使卷积模型能够在多个时间尺度上生成丰富的

特征表示， 使其能够更好地适应各种复杂和多样化

的应用场景。这些卷积核能够覆盖从局部细节到全

局趋势的不同范围， 从而增强模型对信号特征的多

尺度理解能力［17］。模型的具体架构如图 4 所示。

2　域适应迁移学习损失函数

2. 1　交叉熵损失函数

交叉熵损失（Cross-Entropy Loss， CEL）是机

器学习领域， 特别是在分类问题中广泛使用的一

种损失函数， 用于衡量模型输出与真实标签之间

的差异， 并试图通过最小化这个差异来优化模型。

在多分类问题中， 模型输出的通常是每个类

别的预测概率， 这些概率通过 Softmax函数得到， 
确保所有类别的预测概率之和为 1。真实标签 y i

是一个独热编码的向量， 其中只有一个元素为 1， 
表示该样本属于的类别， 其余元素为 0。交叉熵损

失函数可以表示为

LossCEL =-∑
i= 1

C

y i log ( )ŷ i ， （1）

式中： ŷ i为概率预测矩阵； C为样本种类数量。

本研究针对源域有标签的数据， 采用交叉熵

损失作为源域训练的损失函数。

2. 2　分支最大均值差异

在迁移学习中， 域适应方法是解决目标域无

标签问题， 提高模型在目标域中的泛化能力， 从
而实现迁移学习的有效方法。最大均值化差异

（MMD）损失函数作为经典域适应方法， 在机器学

习和迁移学习中常用于度量两个不同但相关的分

布之间的距离。MMD 方法通过比较两个分布的

特征映射后的均值差异来评估它们之间的差异， 
MMD损失函数的公式可以表示为

LossMMD =






 





1

n∑
i= 1

n

ϕ ( xi )-
1
m∑

j= 1

m

ϕ ( yj )
H

2

=

1
n2 ∑

i，j= 1

n

K ( xi，xj )+     1
m2 ∑

i，j= 1

m

K ( yi，yj )-

2
nm∑

i= 1

n

∑
j= 1

m

K ( xi，yj )， （2）

式中： xi 与 yj为两个不同分布的样本中的元素； 
ϕ（·）为映射函数； n与m为集合的大小； K ( x，y )
为高斯核函数， 即RBF核函数。

K ( x，y )= exp ( - |x- y|2
2σ 2 )， （3）

式中： σ为带宽参数， 用来控制核函数的平滑程度。

为了更好地适应所提出的WPBA-CNN模型中

的分支结构， 提出了分支最大均值差异（Branch 
Maximum Mean Discrepancy， BMMD）方法， 在
BMMD框架下， 在每个尺度上独立计算MMD损失， 
以精确评估源域与目标域在该尺度特征空间上的分

布差异。

具体来说， 对于每个尺度， 首先通过相应的特

征提取分支获取特征表示， 然后计算源域和目标域

特征之间的MMD距离， 不同尺度的MMD损失不仅

反映了各自尺度下分布差异的精细程度， 还相互补

充， 共同刻画了整体数据的复杂性和多样性。

为了综合不同尺度的MMD损失， 采用加权求

和的方式得到BMMD损失函数的总损失， 以平衡不

图 4　多尺度卷积层

Fig. 4　Multi-scale convolutional layer
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同尺度特征的重要程度。BMMD损失函数公式可表

示为多个MMD损失函数通过权重分配后相加的形式。

LossBMMD =∑
i= 1

B 1
B
LossMMDi

， （4）

式中： B为所求不同尺度的 MMD 损失的尺度数

量； LossMMD为单个分支的MMD损失。

域适应损失函数通常与分类损失函数结合使

用， 形成网络总体损失。本研究将CEL和BMMD
损失结合构建了复合损失函数进行域适应迁移学

习， 以实现轴承目标域无监督故障识别。

2. 3　批量核范数最大化

在域适应迁移学习任务中， 由于目标域数据

缺乏标签信息， 会在决策边界附近产生大量混淆

数据。为了应对这一挑战， Cui等［15］提出了批量核

范数最大化（Batch Nuclear-norm Maximization， 
BNM）， 在不增加网络模型额外参数的前提下， 从
可判别性和多样性两个维度对迁移学习过程中的

域适应进行了优化。

通过核范数最大化可以提高模型的可判别性

和多样性， 可以用奇异值 σi计算F范数与秩， 因此

需要计算矩阵 ŷ中的所有奇异值， 为了快速、 有效

地计算， 采用矩阵 ŷ中各类别响应的组合来近似

估计， 最大奇异值 σj可以近似为

σj ≈ top (∑j= 1

m

ŷ 2
j，i，i)          ∀j∈ 0，...，min (m，n )。（5）

通过对奇异值的近似， 可以在不影响性能的

情况下， 以更快的方式计算批核范数， 即使用快

速批量核范数最大化（Fast Batch Nuclear-norm 
Maximization， FBNM）， 公式为

 ŷ
*
= ∑

j= 1

min (m，n )

σj。 （6）

由上可知， FBNM 值越大， 预测矩阵的可判

别性与多样性越好， 又由奇异值不为负数， 可定

义FBNM损失函数。

LossFBNM =- ŷ
*
。 （7）

2. 4　域适应复合损失函数

在基于域适应的迁移学习中， 复合损失函数

是一种强大的工具。在域适应迁移学习的框架

下， 为了最大程度地促进源域知识向目标域有效

迁移， 有效整合不同损失函数的优势并克服单一

损失函数的局限性， 本研究通过综合源域的交叉

熵损失函数（CEL）、 源域和目标域之间的分支最

大均值差异损失函数（BMMD）， 以及提高目标域

预测可判别性和多样性的核范数最大化损失函数

（FBNM）， 提出了一种域适应复合损失函数

（DACL）， 其值随 epoch的变化而改变， 公式为

LDACL =
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

LCEL + 0. 5 ×LBMMD， epoch< 100，
LCEL +LBMMD， 100 ≤ epoch< 150，
LCEL +LBMMD +LBMMD，epoch≥ 150。

（8）

这种复合损失函数结合了多个不同的损失函

数， 通过改变损失函数权重， 最大程度地优化源

域的分类性能、 源域与目标域之间的分布对齐， 
以及目标域的控制边界稳定性， 可以为实现高效

的知识迁移提供有力支持。该函数不仅丰富了域

适应迁移学习的理论体系， 也为实际应用中的域

适应问题提供了新的解决思路。

3　迁移学习实验验证

3. 1　训练方法

WPBA-CNN-DACL 是一种创新的域适应迁

移学习方法， 通过将小波包分支注意力卷积神经

网 络（WPBA-CNN）与 域 适 应 复 合 损 失 函 数

（DACL）有机结合， 显著提升了跨域知识迁移的

性能。该方法的核心创新体现在两个方面：

在特征提取方面， WPBA-CNN 采用小波包

分解技术对输入数据进行多尺度分析， 并构建并

行卷积分支结构。每个分支配备注意力机制， 能
够动态调整对不同特征表示的关注权重， 从而更

有效地提取对分类任务最具判别性的特征。这种

设计不仅增强了模型处理复杂数据的能力， 还显

著提高了系统的抗噪性和鲁棒性。

在域适应优化方面， DACL 损失函数整合了

3种关键损失， 分阶段地对目标进行优化： 交叉熵

损失（CEL）确保源域分类性能， 分支最大均值差

异损失（BMMD）最小化域间分布差异， 快速批量

核范数最大化损失（FBNM）增强目标域特征判别

性。这种复合的分阶段优化策略实现了源域知识

向目标域的有效迁移。

实验采用 Python 3. 9 环境和 PyTorch 框架实

现， 设置 batch_size为 50， 学习率 lr为 0. 001， 使用

Adam优化器进行250个 epoch的训练。
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3. 2　实验数据集

本研究实验数据选用德国帕德伯恩大学（Pad⁃
erborn University， PU）的滚动轴承数据集［18］， 选用

了数据集中轴承的振动信号， 轴承实验装置如图 5 
所示。

为了进行不同工况下的轴承故障诊断研究， 本
研究采用了帕德伯恩大学轴承实验装置在3种不同

工况下的参数设置， 具体实验环境参数如表 1 所示。

在这 3 种工况下采集的轴承原始振动信号构

成了本研究的实验数据集。根据故障的严重等级

和形成方式的不同， 选取了 1种正常类型、 5种外

圈故障类型和 3种内圈故障类型， 共计 9种故障类

型， 每种类型各具特点。每个实验环境下的轴承

故障数据集数据种类的详细信息如表 2 所示。

上述每种工况的每种实验数据均划分出

500 条数据， 每条数据包含 2 048 个采样数据点， 
数据集按照训练集与测试集的比例为 9∶1 进行随

机乱序划分， 即每种工况包含 4 050 条训练数据， 
450条测试数据。

为了检验模型的抗噪性能， 在原始振动信号中

分别加入-4， -2， 0， 2， 4和6 dB的高斯白噪声， 在
实际工业运行环境中， 噪声是由多种来源、 不同概

率分布的独立随机变量叠加形成的复杂复合体。基

于中心极限定理， 当噪声源数量增多时， 这些变量

的归一化和会逼近高斯分布。因此， 采用高斯白噪

声对其综合噪声进行模拟具有合理性和有效性［19］。

3. 3　对比试验设置

为了验证所提出的WPBA-CNN-DACL方法

模型在噪声环境下的鲁棒性和优越性， 本研究设

置了两种对比试验。

1） 基准模型对比实验。

WPBA-CNN（本研究提出的新型分支注意力

网络）： 其创新的小波分支注意力结构赋予模型卓

越的抗噪能力。

TICNN（传统干扰训练CNN）［9］： 代表传统卷

积神经网络在任务中的基准表现。

SOCNN（最新结构优化深度网络）［10］： 作为前

沿研究成果， 对模型进行了结构优化。

2） 损失函数对比实验。

WPBA-CNN： 采用交叉熵损失训练；

WPBA-CNN-MMD［14］： 基于最大均值差异

的方法， 进行传统的域适应迁移学习。

WPBA-CNN-BMMD： 基于所提出的分支结构， 
使用改进后的BMMD损失函数进行域适应迁移学习。

WPBA-CNN-DACL： 本研究提出的复合损

失函数， 采用了分段训练思想。

上述对比实验结果不仅可以验证WPBA-CNN
模型在噪声环境下的鲁棒性和优越性， 还揭示了

DACL域适应策略对其性能提升的重要作用。

3. 4　结果分析

根据上述对比实验设置， 对所提出的模型与方

法进行训练测试， 并对迁移学习目标域的准确率进

行统计， 每组实验进行5次并取平均值， 具体情况如

表 3 所示。

在噪声环境下测试 3 种基模型， 通过准确率

的对比分析可知， WPBA-CNN 在多个迁移场景

中展现出显著优势。以噪声最严重的-4 dB环境

为例： 在 C→B 迁移任务中， WPBA-CNN 目标域

的准确率达到 85. 33%， 较 TICNN 方法提升了

7. 78 百分点， 较 SOCNN 方法提升了 5. 11 百分

的； 在 B→A 迁移中， WPBA-CNN 方法的准确率

（83. 52%）较 TICNN 提 升 了 5. 84 百 分 点 ， 较
SOCNN 提升了 4. 98 百分点。这主要得益于

WPBA-CNN 的小波包分支注意力结构能够有效

图 5　轴承数据实验台

Fig. 5　Bearing data test bench

表 1　实验数据采集工况

Tab. 1　Experimental data collection conditions

编号

A
B
C

转速/(r·min-1)
1 500
1 500
1 500

扭矩/(N·m)
0.7
0.7
0.1

径向力/N
1 000
400

1 000

表 2　实验数据种类

Tab. 2　Experimental data types

编号

0
1
2
3
4
5
6
7
8

故障等级

健康
1级
1级
2级
1级
2级
1级
1级
2级

故障位置

−
外圈
外圈
外圈
外圈
外圈
内圈
内圈
内圈

故障形成方式

−
电火花（裂纹）
电雕刻（点蚀）
电雕刻（点蚀）
钻孔（剥落）
钻孔（剥落）

电火花（裂纹）
电雕刻（点蚀）
电雕刻（点蚀）
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抑制噪声干扰， 提升模型的抗噪性， 尽管SOCNN
采用多尺度卷积后的性能优于TICNN方法， 但小

波包宽卷积层在高噪声环境下性能突出， 验证了

WPBA-CNN的优越性。

针对域适应方法的有效性分析， 在C→B迁移

方向 -4 dB 极端噪声下， BMMD（91. 56%）较

MMD（89. 68%）提升了 1. 88百分点， 证明基于分

支结构的 BMMD 损失函数能更有效地对齐跨域

特征分布。在A→B迁移方向-4 dB噪声条件下， 
WPBA-CNN-DACL 的准确率为 96. 58%， 较仅

用交叉熵损失的基线模型提升了 10. 05 百分点， 
较传统 MMD 方法提升了 5. 57 百分点， 充分体现

了分阶段优化策略的优势。特别是在极端噪声条

件下（如 C→B 迁移-4 dB）， DACL（93. 56%）仍

保持良好的稳定性能， 较 MMD 方法提升了 3. 88
百分点， 较BMMD（91. 56%）提升了2. 00百分点。

为了更直观地对比域适应结果， 绘制如图 6 
所示的各模型卷积特征层后的 t-SNE 特征降维

图， 通过降维特征之间的距离来分析模型在目标

域对数据的提取结果。

由图 6 的特征降维图可视化分析发现， WPBA-
CNN在3种基模型中的分类效果最优， 但不使用域

适应训练方法的模型， 特征降维图比较分散， 经过

MMD方法后特征更加集中， 多个特征已完全分开， 
BMMD方法利用多分支使其特征点距离凝聚， 但边

界稍有混淆， 而所提出的DACL方法通过分阶段应

用BMMD和FBNM方法， 在特征降维图中的数据

边界最为清晰， 故障识别效果最优。WPBA-CNN-
DACL作为复合损失函数， 通过分阶段进行优化， 
不仅减少了域间差异， 还优化了域边界表示， 在所

测试的噪声情况下的效果最佳， 展示了其在噪声和

迁移学习环境下的鲁棒性和优越性。

表 3　各噪声下不同方法在目标域的准确率

Tab. 3　Accuracy of different methods in target domain under each noise

迁移方向

A→B
A→B
A→B
A→B
A→B
A→C
A→C
A→C
A→C
A→C
B→A
B→A
B→A
B→A
B→A
B→C
B→C
B→C
B→C
B→C
C→A
C→A
C→A
C→A
C→A
C→B
C→B
C→B
C→B
C→B

噪声/dB

4
2
0

-2
-4

4
2
0

-2
-4

4
2
0

-2
-4

4
2
0

-2
-4

4
2
0

-2
-4

4
2
0

-2
-4

目标域的准确率/%

TICNN
90.12
85.76
82.25
81.22
79.85
99.12
98.16
98.91
97.15
94.55
91.23
83.24
80.56
81.22
77.68
84.35
80.16
79.54
80.25
74.28
99.25
98.96
99.15
96.25
93.28
85.26
79.96
80.56
81.26
77.55

SOCNN
93.42
88.17
83.12
82.45
82.56
98.89
97.25
98.04
97.42
96.28
92.55
87.22
81.25
82.17
78.54
85.89
81.56
82.01
80.51
77.21
99.17
98.78
99.25
96.31
95.21
87.25
82.76
83.05
81.05
80.22

WPBA⁃CNN
94.67
92.14
86.04
85.33
86.53
99.78
99.85
99.64
98.75
98.53
94.25
91.22
85.11
86.14
83.52
91.12
88.14
87.52
85.16
82.42
99.78
99.81
99.78
98.56
97.56
90.44
87.58
88.22
87.24
85.33

WPBA⁃CNN⁃MMD
99.05
95.63
90.42
89.36
91.01
99.94
99.72
99.72
99.21
97.12
98.56
93.54
89.63
88.67
87.56
94.94
92.54
89.78
90.15
87.56
99.89
99.75
99.62
99.34
98.05
95.24
93.55
94.22
92.16
89.68

WPBA⁃CNN⁃BMMD
99.23
97.34
95.78
95.28
93.12

100.00
100.00
99.81
99.14
98.96
99.78
96.12
93.22
94.17
91.24
98.24
99.03
96.89
95.12
91.22

100.00
100.00
99.85
99.52
99.12
97.67
96.25
98.75
94.24
91.56

WPBA⁃CNN⁃DACL
99.57
98.07
96.87
97.56
96.58

100.00
100.00
99.78
99.33
99.12
99.89
97.75
97.89
95.18
95.32
99.89
99.78
97.78
96.00
94.44

100.00
100.00
100.00
99.82
99.32
98.54
97.89
98.89
95.12
93.56
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4　结束语

本文提出了一种基于小波包的一维卷积神经

网络的分支注意力卷积神经网络（WPBA-CNN）， 
通 过 其 分 支 结 构 构 建 了 分 支 最 大 均 值 差 异

（BMMD）方法， 并基于源域 CEL 损失函数和

FBNM 方法共同构建了域适应复合损失函数

DACL。该方法输入为一维振动信号， 无需对信

号进行预处理， 且目标域数据无标签， 更加符合

实际工程中数据缺少标签的真实情况。

在基于PU轴承数据集的迁移任务对比试验中， 
具体数据分析表明： 在-4 dB高斯白噪声条件下， 
所提出的WPBA-CNN模型在C→B迁移任务中目

标域准确率达85. 33%， 较传统TICNN（77. 55%）和

前沿 SOCNN（80. 22%）分别提升 7. 78 百分点和

5. 11百分点， 验证了小波包分支注意力结构的抗噪

优势。同时， WPBA-CNN-DACL方法在相同噪声

场景下的准确率提升至93. 56%， 较单一MMD方法

（a） TICNN

（c） WPBA-CNN

（e） WPBA-CNN-BMMD

（b） SOCNN

（d） WPBA-CNN-MMD

（f） WPBA-CNN-DACL
图 6　各方法在-4 dB噪声下C→B目标域的特征降维图

Fig. 6　Characteristic downscaling map of C→B target domain in -4 dB noise forr different methods
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（89. 68%）和BMMD方法（91. 56%）分别提升了3. 88
百分点和2. 00百分点， 体现了复合损失函数的协同

作用。此外， BMMD方法在B→C迁移方向4 dB噪

声下的准确率达98. 24%， 较传统MMD（94. 94%）

提升了3. 3百分点， 证明分支结构能更精准地对齐

跨域特征分布。通过t-SNE可视化分析发现， DACL
方法边界最为清晰， 特征最为凝聚， 在各方法中的

效果最优。
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