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基于双级对齐部分迁移网络的旋转设备故障诊断
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摘　要：　随着智能制造和工业大数据的快速发展，迁移学习在旋转设备故障诊断领域得到了广泛研究 . 在工业

现场，存在大量目标域标签空间为源域标签空间子集的场景，现有迁移学习方法在处理此类场景时，无法消除源域离

群类别对目标域分类产生的负迁移影响 . 部分迁移学习通过限制源域不同类别数据在特征对齐过程的贡献度，实现

源域和目标域共享类别特征对齐 . 然而，现有部分迁移学习方法仅考虑源域和目标域共享类别边缘分布对齐，未考虑

源域和目标域共享类别各子类间的状态分布对齐，诊断正确率仍有待提高 . 为此，本文以Vision Transformer网络为基

础网络架构，提出基于双级对齐部分迁移网络的故障诊断方法：一方面构造加权平衡机制促进源域和目标域共享类别

间的边缘分布对齐，另一方面利用度量学习实现源域和目标域共享类别各子类间的状态分布对齐 . 利用滚动轴承故

障数据对所提方法进行验证，结果表明：所提方法在所有诊断案例中的准确率均在 95%以上，相比其他对比方法表现

出更优的诊断效果 .
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Abstract:　With the rapid development of intelligent manufacturing and industrial big data, transfer learning has been 
widely applied in the field of fault diagnosis of rotating equipment.  In the industrial field, there are a large number of sce⁃
narios where the label space of the target domain is a subset of the label space of the source domain.  The existing transfer 
learning is unavailable to eliminate the effect of negative transfer of the outlier categories of the source domain on the classi⁃
fication performance of the target domain.  In contract, partial transfer learning can realize the feature alignment between 
the shared categories of the source domain and target domain data by limiting the contribution of source data of different cat⁃
egories in the feature alignment process.  However, the existing partial transfer learning only considers the marginal distribu⁃
tion alignment between the shared categories of the source domain and target domain data, while neglecting the conditional 
distribution alignment between the shared categories of the source domain and target domain data, which leads to a poor ac⁃
curacy of the diagnostic task.  To address this issue, a partial transfer fault diagnosis method based on double-level aligned 
partial transfer network is proposed.  In the proposed method, vision transformer is adopted as the basic network to extract 
the global feature information from both source domain and target domain data.  Meanwhile, a weighting balance mecha⁃
nism is constructed to promote the marginal distribution alignment between the shared categories of the source domain and 
target domain data, and a series of metric learning measures are used to realize the conditional distribution alignment be⁃
tween the shared categories of the source domain and target domain data.  The identification accuracies of the proposed 
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method in all bearing cases are more than 95%, which verifies the superiority of the proposed method in comparison with 
other diagnostic methods.

Key words:　double-level aligned; weighting balance mechanism; metric learning; partial transfer learning; rotating 
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1　引言

随着我国智能制造业实力不断提升、现代化重工

装置规模不断壮大，旋转设备正朝着复杂化、智能化、

高速化和精密化方向发展，这使得潜在故障发生的可

能性逐渐增加，维保工作难度提高［1，2］. 在当今工业互

联网时代，旋转设备的多源传感器信息采集网络交错

纵横、监测数据体量日益激增，利用智能故障诊断技术

对旋转设备可能出现的故障隐患进行精准诊断已显得

十分必要和紧迫［3］.
深度学习作为智能故障诊断领域的新起之秀，能

够自主挖掘隐藏于原始数据中的代表性诊断信息，直

接建立原始数据与运行状态间的精确映射关系，在很

大程度上摆脱了对人工特征设计与工程诊断经验的依

赖［4，5］. 目前，研究人员提出了大量基于深度学习的旋

转设备智能故障诊断方法，取得了较好的诊断效果［6］.
然而，这些方法大多基于以下两个假设：（1）测试数据

与训练数据需满足独立同分布；（2）待诊断任务有充足

的标签故障样本 . 在工业现场中，旋转设备的运行转

速、负载、环境噪声等工况信息时刻变化，传感器采集

到的监测数据分布也在不断变化；旋转设备退化过程

随时间缓慢渐进变化，导致旋转设备健康状态与早期

微弱损伤状态间监测数据特征差异难以察觉，收集故

障样本并进行有效标注是一项费时费力的工作 . 基于

深度学习的智能故障诊断方法无法直接用于解决工业

现场旋转设备故障诊断问题 .
基于迁移学习的智能故障诊断方法放宽了深度学

习中测试数据与训练数据必须服从独立同分布的约束 .
迁移学习通过学习先前任务的知识并将其应用到新任

务中，有效解决新领域中训练数据量不足以及训练数据

与测试数据特征分布不匹配等问题［7~9］. 根据特征迁移

实现途径的不同，可将基于迁移学习的智能故障诊断方

法归纳为：（1）基于参数微调的方法；（2）基于矩匹配的

方法；（3）基于对抗训练的方法 . Chen等［10］利用大量有

标签源域数据训练一维卷积神经网络，采用参数微调的

方式将训练后的网络模型迁移到目标域数据分类问题 .
Yang等［11］将多项式核函数引入到最大平均差异中，利用

改进的最大平均差异对齐源域和目标域深层特征 . 改进

的最大平均差异不仅可以有效估计监测样本间的高阶

矩距离，还能显著提高计算效率 . Li等［12］提出了不同测

点间的迁移诊断方法，利用对抗训练实现不同测点间诊

断知识的边缘分布对齐，利用度量损失约束相同时刻不

同测点的监测数据实现状态分布对齐 . 现阶段，研究人

员提出了多种基于迁移学习的智能故障诊断方法用于

实现不同运行工况下、不同传感器位置间、不同机械设

备间诊断知识的迁移 . 然而，现有研究均假设源域数据

和目标域数据具有相同的标签空间 . 在实际工业场景

中，很难找到标签信息完全相同的源域和目标域数据 .
源域数据涵盖的运行状态信息往往远超于目标域数据，

目标域数据的标签空间多为源域数据的子集 . 基于迁移

学习的智能故障诊断方法在解决实际工业场景的旋转

设备故障诊断问题时仍略显不足 .
部分迁移学习通过限制源域不同类别数据在特征

对齐过程的贡献度，强化源域和目标域共享类别数据的

特征迁移效果，弱化源域离群类别数据对特征迁移的影

响 . 针对部分迁移学习任务，Cao等［13］利用目标域数据

在源域分类器上的输出均值将源域标签空间划分为离

群类别空间和共享类别空间 . 在源域和目标域深层特征

对齐过程中，通过过滤属于离群类别空间的源域不相关

数据来缓解负迁移，通过最大限度匹配共享类别空间中

的源域和目标域特征分布来促进正转移 . 借鉴上述使用

分类器输出划分标签空间的思想，Li等［14］利用辅助分类

器生成共享类别和离群类别对应的权重，进而构造加权

对抗域适应网络实现部分迁移诊断任务 . Jiao等［15］利用

多个分类器给出的目标域数据标签信息约束源域诊断

模型参数更新过程，根据多分类器一致性准则拉近源域

和目标域共享类别间的特征距离 .
现有基于部分迁移学习的智能故障诊断方法已能

够将诊断模型从包含丰富运行状态信息的大域迁移到

仅含少量运行状态信息的小域 . 然而，通过梳理上述文

献发现，现有方法仍存在以下两个问题 .
（1）现有方法均利用分类器给出的目标域数据标

签信息构造权重信息，约束源域和目标域共享类别间

的边缘分布对齐过程 . 然而，现有方法忽略了源域和目

标域共享类别各子类间的状态分布对齐 .
（2）现有方法均选用卷积神经网络作为基础网络

架构 . 卷积神经网络特有的局部感受野结构重点关注

监测数据不同片段的局部特征，无法有效捕捉不同片
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段间特征的相关性 .
为进一步提升现有部分迁移诊断方法的识别准确

率，本文在文献［13］提出的部分迁移学习方法基础上

进行改进，提出基于双级对齐部分迁移网络的故障诊

断方法 . 所提方法相对于文献［13］提出的部分迁移学

习方法的创新之处如下：

（1）利用多种度量学习措施实现源域和目标域共

享类别状态分布对齐 . 所提方法利用三重损失函数约

束部分迁移网络参数更新过程，将源域各类别标签概

率分布聚类为簇；利用K-means聚类识别源域数据聚类

结构，利用贴近度准则判断目标域数据与源域数据聚

类簇间的隶属关系；利用 L2范数拉近目标域标签概率

分布与同类别源域聚类中心间的距离，实现源域和目

标域共享类别间的状态分布对齐 .
（2）利用 Vision Transformer（ViT）网络提取监测数

据全局特征信息 . ViT网络在不依赖卷积的情况下，利

用自注意力机制提取全局特征信息，在图像分类任务

上达到很好的效果［16］. 所提方法对原始 ViT 网络输入

处理模块进行改进，确保一维监测数据经输入处理模

块处理后的特征满足后续 Transformer编码器模块输入

要求 .  利用 ViT 网络充分挖掘监测数据不同片段间的

特征相关性，提取监测数据全局特征信息 .
2　问题描述

为了清楚地阐明本文所研究的部分迁移诊断问

题，现对本文用到的数据集作如下定义：在所提方法

中，有标签的源域数据集表示为Ds = {( x s
i y

s
i )}ns

i = 1
，其中

x s
i 表示源域第 i个样本，ys

i 表示第 i个样本的故障标签，

ns表示源域样本数；无标签的目标域数据集表示为D t =

{( x t
i )}n t

i = 1
其中 x t

i 表示目标域第 i个样本，n t 表示目标域

样本数 . 源域数据集Ds 的标签空间为 Ys，对应的边缘

状态分布为Ps；目标域数据集D t的标签空间为Y t，对应

的边缘状态分布为P t. 在部分迁移诊断任务中，由于目

标域标签空间为源域标签空间子集（即Y t Í Ys），可将部

分迁移诊断任务中的标签空间分为两类：离群类别空

间 Ys /Y t 和共享类别空间 Ys ∩ Y t. 源域共享类别数据的

边缘状态分布为 Psc，在部分迁移诊断任务中，源域数

据和目标域数据的边缘状态分布存在显著差异（即

Ps ¹ P t），源域共享类别数据和目标域数据的边缘状态

分布也存在显著差异（即Psc ¹ P t）.
3　基于双级对齐的部分迁移网络

3. 1　网络结构

本文提出的基于双级对齐的部分迁移网络结构如

图 1所示，该网络主要由三个基本单元组成，分别为特

征提取器G、域判别器D和分类器C. 其中，特征提取器

利用ViT网络构造而成，域判别器和分类器均为三层全

连接神经网络 . 该网络每次参数迭代过程包含两个阶

段：第一阶段，利用加权平衡机制约束源域和目标域特

征对齐过程，促进源域和目标域共享类别特征间的边

缘分布对齐，弱化源域离群类别特征对目标域分类产

生的负迁移影响；第二阶段，利用度量学习识别源域数

据聚类结构，拉近相同类别源域和目标域特征距离，实

现源域和目标域共享类别各子类特征间的状态分布

对齐 .
3. 2　特征提取器

本文利用ViT网络提取监测数据中的深层特征，所

构造的ViT网络主要由输入处理模块、Transformer编码

器模块以及分类模块组成 .
在输入处理模块中，考虑到采集的监测数据为一

维振动信号，为满足后续 Transformer 编码器模块输入

特征要求，需对一维振动信号进行截断处理 . 假设一维

振动信号为 xÎRL，首先，将振动信号等间隔分为 Z 段

（即，Z个 token），每段包含的采样点数为 S，确保 L = Z ´
S，得到 ViT 网络的输入数据 x input ÎRZ ´ S. 其次，将截断

后的振动信号带入输入节点为 S输出节点为 N的全连

接神经网络，得到处理后的特征 xf ÎRZ ´N. 然后，将现

有特征 xf 与参数可训练的类别 token 特征 x1 ÎR1 ´N 进

行拼接，得到组合特征 xcb ÎR( )Z + 1 ´N. 最后，将可训练参

数 x ta ÎR( )Z + 1 ´N 视为位置嵌入，与组合特征 xcb 相加得

到后续Transformer编码器模块输入特征x tf ÎR( )Z + 1 ´N.
本文构造的ViT网络中，后续Transformer编码器模

块、分类模块与原始 Transformer编码器模块、分类模块

结构保持一致 . Transformer 编码器模块由多头自注意

力机制、残差连接、层标准化和全连接神经网络组成，

利用多头自注意力机制充分挖掘监测数据中的全局特

征信息 . 经 Transformer 编码器模块处理后的输出特征

与 输 入 特 征 维 度 相 同 ，将 输 出 特 征 表 示 为

x to ÎR( )Z + 1 ´N. 在分类模块中，选取 Transformer 编码器

模块输出特征中分类 token 位置的特征 x t1 ÎR1 ´N 输入

全连接神经网络，得到ViT网络输出特征xoutput ÎR1 ´N.
3. 3　边缘分布对齐

本文利用加权平衡机制约束源域和目标域特征对

齐过程，实现源域和目标域共享类别边缘分布对齐 . 在

加权平衡机制中，根据分类器给出的目标域数据标签

概率分布构造类别权重系数，评估源域不同类别为共

享类别的可能性 . 利用权重系数约束部分迁移网络参

数更新过程，对源域共享类别数据赋予较大权重，强化

源域和目标域共享类别数据的特征迁移效果；对源域

离群类别数据赋予较小的权重，弱化源域离群类别数

据对特征迁移的影响 . 所提方法边缘分布对齐过程具
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体如下 .
首先，累加分类器给出的目标域所有数据标签信息，

构造类别权重系数，减少分类器单次预测误差的影响：

γ =
1
n t

∑
i = 1

n t

ŷ t
i （1）

其中，ŷ t
i = [ ŷ1

i ŷk
i ŷK

i ]为分类器 softmax 层给出的

目标域数据标签概率分布，K为源域数据标签类别数 .
然后，对类别权重系数进行正则化处理，放大源域

和目标域共享类别与源域离群类别间的差异：

γn =
γ

maxγ

（2）
其中，maxγ =max (γ) =max ([ γ1 γk γK ] )类别权重

系数的最大值 .
最后，利用正则化类别权重系数约束部分迁移网络

的对抗训练过程，强化源域和目标域共享类别数据间的

特征对齐效果，弱化源域离群类别数据对特征迁移的影

响，实现源域和目标域共享类别间的边缘分布对齐：

Lm(θg θd θc ) = 1
ns

∑
x i ÎDs

γn Ly(C (G ( x i) ) yi)
-
λ
ns

∑
x i ÎDs

γn Ld(D (G ( x i) ) di)
-
λ
n t

∑
x i ÎDs

Ld (D (G ( x i) ) di)
   

 （3）
其中，θg θd θc表示特征提取器G、域判别器D和分类器

C的网络参数；di表示第 i个样本的领域标签；Ly和Ld表

示分类器和域判别器交叉熵损失函数；λ表示度量两个

损失函数的权重参数 .
为实现部分迁移诊断网络端对端训练，本文在特

征提取器与域判别器之间引入梯度反转层［17］. 在反向

传播过程中，域判别器中域分类损失的梯度反向传播

到特征提取器的参数之前自动取反，在前向传播过程

中实现恒等变换 . 引入梯度反转层后的边缘分布对齐

损失函数表示如下：

Lmg(θg θd θc ) = 1
ns

∑
x i ÎDs

γn Ly(C (G ( x i) ) yi)
+

1
ns

∑
x i ÎDs

γn Ld(D (Rλ(G ( x i) ) ) di)
+

1
n t

∑
x i ÎDs

Ld (D (Rλ(G ( x i) ) ) di)
（4）

其中，Rλ( × )为梯度反转层，其参数前向传播和反向传

播过程表示如下：
Rλ( x) = x

dRλ

dx
=-λI

（5）
通过最小化式（4）所示损失函数，保证在域判别器

最小化域混淆损失的同时特征提取器最大化域混淆损

失 . 梯度反转层的引入不仅实现了源域和目标域共享

类别边缘分布对齐，还有效简化了网络参数更新过程 .

 特征提取器

判别数据来自

源域/目标域

判别源域

数据类别

类别权重估计

计算源域

各类别聚类中心

估计目标域

所属类别

梯度反转层

全连接

全连接

softmax分类

域判别器

分类器

Ld

Ly

Lt

源域数据

故障1

故障k

故障K

故障2

目标域数据

故障1

故障2

故障k

目标域特征流

源域特征流

Lc

二分类

多头自注意力

残差连接

&层标准化

全连接

残差连接

&层标准化

提取分类token

全连接

拼接分类token

截断、压缩

位置

编码

 

图1　基于双级对齐的部分迁移网络结构
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3. 4　状态分布对齐

本文利用三重损失函数、K-means聚类、贴近度、L2
范数等度量学习措施约束部分迁移网络参数更新过

程，考虑（1）放大源域不同类别特征差异、（2）识别源域

和目标域共享类别各子类间对应关系、（3）拉近同类别

源域与目标域特征距离等因素对网络参数更新过程的

影响，从而实现源域和目标域共享类别状态分布对齐 .  
所提方法状态分布对齐过程具体如下：

首先，利用三重损失函数约束特征提取器和分类

器参数更新过程，缩减源域同类别标签概率分布距离

的同时放大源域不同类别数据标签概率分布距离，将

源域各类别标签概率分布聚类为簇：

Lc(θg θc ) = ∑
( )xa xp xc

max(||C(G(xa ))-C(G(x p ))||2

-||C(G(xa ))-C(G(x n ))||2 +marging0)

   
（6）

其中，xa 表示从源域数据中随机选择的锚样本，xp 表示

与锚样本标签相同的正样本，xn 表示与锚样本标签不

同的负样本，margin为预先设定的正负样本间的距离 .
利用三重损失函数约束部分迁移网络优化过程，可有

效缩减锚样本与同类别正样本间的标签概率分布距

离，拉大锚样本与不同类别负样本间的标签概率分布

距离［18］.
其次，利用 K-means 聚类处理源域数据标签概率

分布，识别源域数据标签概率分布的聚类簇关系 .
K-means聚类模型内部参数更新过程如下：

J (θclu ) = ∑
k = 1

K ∑
x i ÎDsk

( )C ( )G ( )x i -Uk （7）
其中，θclu表示K-means聚类模型内部参数，Dsk表示第 k

类源域数据，Uk表示第 k类源域数据标签概率分布对应

的聚类中心 . 在K-means聚类模型中，设置聚类簇数与

源域数据标签类别数相等，通过调整内部参数，使不同

类别的源域数据标签概率分布围绕在对应的聚类中心

附近［19］. 进一步地，利用贴近度准则判断目标域数据与

源域数据聚类簇间的隶属关系：

Near (C (G ( x t ) ) Uest )
={||C(G(x t ))-U1||

2 ||C(G(x t ))-Uk||
2 ||C(G(x t ))-UK||2 }

（8）
其中，Uest 为利用贴近度准则预估的目标域数据所属聚

类中心 . 当目标域数据标签概率分布与第 k 类源域数

据聚类中心Uk 的L2范数最小时，认为目标域数据标签

概率分布属于第 k 类聚类簇，目标域数据的类别标

签为 k.
最后，利用 L2范数拉近目标域标签概率分布与同

类别源域聚类中心间的距离，实现源域和目标域共享

类别间的状态分布对齐：

L t(θg θc ) = ∑
x i ÎDs

||C ( )G ( )x i -Uest||
2 （9）

3. 5　参数更新

整合为实现源域和目标域共享类别边缘分布对

齐、状态分布对齐构造的多个损失函数，得到总的损失

函数：

L (θg θd θc ) =Lmg(θg θd θc ) +λa×Lc(θg θc ) +λb×L t(θg θc )
（10）

其中，λa 和 λb 为平衡各损失函数间的权重系数 . 算法 1
给出了双级对齐部分迁移网络执行过程 . 其中，步骤

4~11 用于获取源域数据和目标域数据的预测标签信

息；步骤 12根据源域数据预测标签信息将源域数据划

分为K个聚类簇；步骤 13和 14根据目标域数据预测标

签信息获取约束边缘分布对齐过程的类别权重系数；

步骤 16~21为源域和目标域共享类别边缘分布对齐执

行过程；步骤 22~26为源域和目标域共享类别状态分布

对齐执行过程；步骤 27为每个批次网络参数更新用到

的损失函数，步骤 28表示在每个批次内通过最小化步

骤27损失函数实现网络参数更新 .
算法1　双级对齐部分迁移网络执行过程

  1.输入:

2.
3.
4.
5.
6.
7.

8.

9.

(θg θd θc ) =Netinitialize(GDC ) // 网络模型参数初始化

  for e = 1 to Epoch Number do
ŷs = [ × ]// 用于存储源域数据标签信息

ŷ t = [ × ]// 用于存储目标域数据标签信息

for bn = 1 to Batch Number do

有标签源域数据集Ds = {( x s
i y

s
i )}ns

i = 1
;

无标签目标域数据集D t = {( x t
i )}n t

i = 1
;

训练过程中网络模型更新次数Epoch Number;
每次更新过程中的批量处理次数Batch Number;
每次批量处理时样本数据集中的样本组数B;
特征提取器G及特征提取器网络参数 θg;
域判别器D及域判别器网络参数 θd;
分类器C及分类器网络参数 θc;

{( ŷs
i )}B

i = 1
=C (G ({( x s

i )}B

i = 1 ) )
// 预测源域数据标签信息

{( ŷ t
i )}B

i = 1
=C (G ({( x t

i )}B

i = 1 ) )
// 预测目标域数据标签信息

ŷs = concat (éëêêêê ŷs ; {( ŷs
i )}B

i = 1

ù
û
úúúú )

// 汇总源域数据标签信息

3533



电 子 学 报 2023 年

10.

11.
12.

13.

14.

15.
16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.
27.

End for
[U1 U2 

UK ] =Cluster ( ŷs K )
// 获取有标签源域数据K个类别标签对应的聚类中心

γ =
1

BatchNumber ∑
i = 1

BatchNumber ´ B

ŷ t
i

// 累加目标域数据标签信息

γn =
γ

maxγ

// 类别权重系数正则化

for bn = 1 to Batch Number do

ŷ t = concat (éëêêêê ŷ t ; {( ŷ t
i )}B

i = 1

ù
û
úúúú )

// 汇总目标域数据标签信息

{(hs
i )}B

i = 1
=G ({( x s

i )}B

i = 1 )
// 获取源域数据深层特征

{(h t
i )}B

i = 1
=G ({( x t

i )}B

i = 1 )
// 获取目标域数据深层特征

{( ŷs
i )}B

i = 1
=C ({(hs

i )}B

i = 1 )
// 预测源域数据标签信息

{( d̂ s
i )}B

i = 1
=D (Rλ({(hs

i )}B

i = 1 ) )
// 获取源域数据域标签信息

{( d̂ t
i )}B

i = 1
=D (Rλ({(h t

i )}B

i = 1 ) )
// 获取目标域数据域标签信息

lossbn
mg =

1
B ∑

i = 1

B

γn Ly( )ŷs
i y

s
i

+
1
B ∑

i = 1

B

γn Ld( )d̂ s
i 0 +

1
B ∑

i = 1

B

Ld ( )d̂ s
i 1

// 对抗训练过程,令源域数据的域标签为0,目标域数据

的域标签为1

({( x s
ip )}B

i = 1
{( x s

in )}B

i = 1 ) = Sample -Select ({x s
i y

s
i}

B

i = 1 )
// 从源域数据集中随机选取与源域样本x s

i 同标签的源

域样本x s
ip以及不同标签的源域样本x s

in

{( ŷ t
i )}B

i = 1
=C ({(h t

i )}B

i = 1 )
// 预测目标域数据标签信息

{(Uesti )}B

i = 1
=Near_Principle ({( ŷ t

i )}B

i = 1 )
// 预测目标域数据所属聚类中心

lossbn
c =

1
B ∑

i = 1

B

max(||ŷs
i -C(G(x s

ip ))||2 - ||ys
i -C(G(x s

ip ))||2

               +margin0) 
lossbn

t =∑
i = 1

B

||ŷ t
i -Uesti

||2

lossbn = lossbn
mg + lossbn

c + lossbn
t

28.

29.
30.
31.

End for
输出:训练后的特征提取器G、域判别器D、分类器C

End for

(θg θd θc ) =Netupdate(GDClossbn θg θd θc )
// 最小化更新网络参数

4　实验验证

4. 1　实验数据集描述

通过在图 2所示旋转设备实验台采集两种转速下

的轴承故障数据，用于验证所提方法的有效性 . 该实验

台由电机、转子系统、负载块和支承轴承等零部件组

成 . 实验轴承位于实验台右侧轴承座内，利用吸附在轴

承座前方的加速度传感器采集轴承故障数据 .

在故障实验中，设置采样频率为 10 kHz. 通过调节

电机转速获取 900 r/min和 1 500 r/min两种转速下的轴

承故障数据 . 每种转速下的轴承故障数据均包含 4 类

轴承健康状态：正常（N）、内圈故障（IF）、滚珠故障（RF）
和外圈故障（OF），每类轴承故障样本 200个，单个样本

数据长度为 10 K. 通过将每种转速下的轴承故障数据

两两组合、任选三种组合，得到表 1 所示实验工况 . 为

满足ViT网络输入要求，将每个故障样本等间隔分割为

100段，每段包含100个采样点 .
4. 2　对比方法

通过构造以下 4种对比方法来说明所提方法各组

成部分的必要性，由此验证所提方法的有效性 .
（1）对比方法 1（ViT网络+损失函数 Lmg）：该方法采

用与所提方法相同的特征提取器、域判别器和分类器

网络结构 . 通过最小化式（4）所示损失函数 Lmg更新特

征提取器、域判别器和分类器网络参数 . 该方法仅考虑

源域和目标域共享类别数据间的边缘分布对齐 . 通过

对比该方法与所提方法的诊断结果，验证所提方法提

出的源域和目标域共享类别各子类状态分布对齐措施

的有效性 . 通过对比该方法与后续方法 2和 3的诊断结

 

加速度传感器

测试轴承
转轴

电机

负载块

 

图2　旋转设备实验台
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果，验证所提方法提出的源域和目标域共享类别数据

间边缘分布对齐措施的有效性 .
（2）对比方法2（ViT网络+普通对抗损失）：该方法采

用与所提方法相同的特征提取器、域判别器和分类器网

络结构 . 去除损失函数式（4）中权重系数的约束，得到普

通对抗损失函数 . 通过最小化普通对抗损失函数更新特

征提取器、域判别器和分类器网络参数 . 该方法仅考虑源

域和目标域整体数据间的边缘分布对齐 . 通过对比该方

法与方法1中的诊断结果，表明方法1中施加权重系数约

束后的边缘分布对齐措施更适用于部分迁移诊断任务 .

（3）对比方法 3（ViT网络+交叉熵）：该方法采用与

所提方法相同的特征提取器和分类器网络结构 . 通过

最小化交叉熵损失更新特征提取器和分类器网络参

数，从源域数据中提取可区分性较好的全局特征信息 .
该方法用于验证 ViT网络具有良好的全局特征信息提

取能力 . 利用该方法的诊断结果作为基准，将其与所提

方法、对比方法 1 和 2 的诊断结果进行对比，验证所提

方法、对比方法 1和 2中提出的多种特征对齐措施的有

效性 .
（4）对比方法 4（CNN网络+损失函数 L）：该方法利

用文献［20］中构造的 CNN 网络作为特征提取器，域判

别器和分类器均采用三层全连接神经网络 . 通过最小

化式（10）所示损失函数 L更新特征提取器、域判别器和

分类器网络参数 . 利用该方法再次验证 ViT 网络相比

CNN网络具有较好的全局特性信息提取能力 .
实验验证过程的硬件环境为 Intel Core i9-10850K 

CPU 处理器、3.60 GHz、32 GB 内存以及单个 NVIDIA 
GeForce RTX 3060图形处理单元，Win10操作系统，Py⁃
Torch 1.7.1 深度学习框架 . 所提方法以及对比方法训

练过程中，设置模型更新次数为 400次，批量处理次数

为 20. 利用 Adam 优化算法更新特征提取器、域判别器

和分类器的网络参数，Adam优化算法中设置初始学习

率为 0.000 1，学习率在模型参数更新 200 次后降为

0.000 01. 为减少实验结果的随机性，算法验证时，每组

对比实验均重复5次 .
4. 3　结果分析

表 2给出了所提方法以及其他对比方法诊断正确

率统计结果 . 由于所提方法、对比方法 1、对比方法 2均

在 ViT网络上施加了多种与特征迁移相关的损失函数

约束，上述三种方法的诊断结果相比仅利用ViT网络提

取源域数据全局特征信息的对比方法3均有显著提升 .
由此表明了所提方法、对比方法 1和 2提出的多种特征

对齐措施能够缩小源域数据和目标域数据间的特征差

异，提升诊断模型识别能力 .
在工况 1~6中，目标域数据仅包含两种标签信息，

源域离群标签数相比工况 7~10中的源域离群标签数较

多，利用加权平衡机制可有效过滤源域离群类别对特

征迁移的影响；在工况 7~10中，源域数据标签数与目标

域数据标签数相差较小，特征迁移过程中，由源域离群

类别数据引起的负迁移效果较小 . 因此，在工况 1~6
中，利用对比方法1得到的诊断正确率高于对比方法2；
在工况 7~10 中，利用对比方法 2 得到的诊断正确率高

于对比方法 1. 由此表明了所提方法构造的源域和目标

域共享类别数据间边缘分布对齐措施更适用于源域和

目标域类别相差较大的场景 .
将所提方法与对比方法 1比较，由于所提方法考虑

了源域和目标域共享类别各子类特征对齐过程，利用

多种度量学习措施将源域不同类别特征聚类为簇，有

表1　不同工况下的轴承故障实验数据

工况

工况1
工况2
工况3
工况4
工况5
工况6
工况7
工况8
工况9
工况10

源域数据

转速

900 r/min
900 r/min
900 r/min
900 r/min
900 r/min
900 r/min

1 500 r/min
1 500 r/min
1 500 r/min
1 500 r/min

健康状态

N/IF/RF/OF
N/IF/RF/OF
N/IF/RF/OF
N/IF/RF/OF
N/IF/RF/OF
N/IF/RF/OF
N/IF/RF/OF
N/IF/RF/OF
N/IF/RF/OF
N/IF/RF/OF

总样本数量

800
800
800
800
800
800
800
800
800
800

目标域数据

转速

1 500 r/min
1 500 r/min
1 500 r/min
1 500 r/min
1 500 r/min
1 500 r/min

900 r/min
900 r/min
900 r/min
900 r/min

健康状态

N/IF
N/OF
N/RF
IF/OF
IF/RF

RF/OF
N/IF/RF
N/RF/OF
N/IF/OF
IF/RF/OF

总样本数量

400
400
400
400
400
400
600
600
600
600
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效拉近了源域与目标域共享类别间的特征距离 . 因此，

所提方法诊断结果明显优于对比方法 1. 将所提方法与

对比方法 2相比，由于所提方法同时考虑了源域和目标

域共享类别整体特征对齐过程和源域和目标域共享类

别各子类特征对齐过程，诊断正确率较对比方法 2显著

提升 . 由此表明了所提方法中构造的源域和目标域共

享类别间边缘分布对齐措施以及源域和目标域共享类

别各子类间状态分布对齐措施的有效性 .
将所提方法与对比方法 4比较，ViT网络特有的自

注意力机制能够充分挖掘监测数据中的全局特征信

息，利用 ViT 网络提取的深层特征可区分性较强；CNN
网络中的局部感受野结构无法有效捕捉不同片段间特

征的相关性，文献［20］中构造的 CNN 网络利用最大池

化层约简特征维度，最大池化的步幅设置较大易导致

敏感深层特征泄露，使得深层特征可区分性较差 . 所提

方法诊断结果明显优于基于CNN网络的对比方法 4，由
此表明了所提方法选取 ViT网络作为特征提取器的有

效性 .

通过对比所提方法与四种对比方法的诊断结果可

知，所提方法利用 ViT网络作为特征提取器，可充分提

取监测数据的全局特征信息，提高识别正确率；所提方

法构造的源域和目标域共享类别边缘分布对齐和状态

分布对齐措施可有效缩小源域和目标域共享类别间的

特征差异，实现特征迁移 .
对于聚类效果较好的诊断方法，类内散度矩阵 Sw

的迹（即 trace (Sw )）应尽可能小，类间散度矩阵 Sb 的迹

（即 trace (Sb )）应尽可能大［21］. 为此，引入基于聚类准则

的度量指标 I = trace (Sb ) /trace (Sw )来定量评估不同诊

断方法的聚类性能 . 利用基于聚类准则的度量指标处

理所提方法以及其他对比方法对应的测试数据标签概

率分布，得到的平均度量结果如表 3所示 . 由于所提方

法考虑了源域和目标域共享类别各子类间状态分布对

齐，通过构造多种度量学习措施有效识别源域数据聚

类结构，拉近相同类别源域和目标域深层特征空间距

离，利用所提方法处理后的测试数据聚类效果明显优

于其他对比方法 .

表2　不同诊断方法正确率统计

工况

工况1
工况2
工况3
工况4
工况5
工况6
工况7
工况8
工况9
工况10

所提

平均值

99.40%

96.10%

98.80%

98.20%

99.50%

98.70%

95.20%

97.33%

96.00%

96.27%

标准差

0.005 5

0.031 9

0.002 7

0.013 0

0.003 5

0.007 6

0.014 5

0.010 5

0.015 6

0.005 5

对比1
平均值

85.80%
77.40%
73.00%
88.80%
94.20%
66.50%
80.60%
77.27%
68.93%
65.73%

标准差

0.042 8
0.037 0
0.065 5
0.014 4
0.017 9
0.064 5
0.076 8
0.047 8
0.039 8
0.055 1

对比2
平均值

85.10%
76.80%
62.50%
63.70%
47.40%
64.30%
82.40%
86.87%
83.87%
86.93%

标准差

0.014 3
0.043 4
0.055 6
0.115 6
0.046 3
0.043 7
0.046 2
0.038 0
0.019 1
0.012 3

对比3
平均值

68.70%
62.00%
66.00%
43.80%
59.70%
50.10%
77.40%
73.60%
68.07%
62.25%

标准差

0.047 0
0.062 0
0.050 2
0.075 0
0.068 2
0.085 9
0.047 2
0.020 7
0.057 3
0.056 3

对比4
平均值

63.00%
65.40%
72.20%
49.60%
21.30%
53.50%
68.53%
65.13%
79.20%
52.20%

标准差

0.064 3
0.092 3
0.097 2
0.072 2
0.036 8
0.069 9
0.031 9
0.030 7
0.060 0
0.093 1

表3　不同对比方法对应的平均聚类度量指标

方法

所提方法

对比方法1
对比方法2
对比方法3
对比方法4

工况1
78.292 3

1.988 9
3.298 2
4.141 6
2.384 7

工况2
21.626 3

0.496
1.449
0.634 4
1.134 4

工况3
30.998 9

0.715 6
1.174 4
0.132
0.464 7

工况4
39.326 2

1.276 8
2.188 6
0.900 6
1.057 8

工况5
47.490 1

2.269 4
1.892
2.293 1
1.179 6

工况6
25.422 6

0.385 4
2.304 8
0.364 7
0.968 3

工况7
10.482 4

2.607 4
3.698 5
2.869 4
1.757 4

工况8
9.143 1

1.998 6
4.014 2
1.994 8
1.910 9

工况9
9.926 5

2.882 5
6.532 2
4.324 3
3.117 3

工况10
7.662 6

1.644 8
2.844 5
0.745 7
0.638 9
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为了直观地说明各种诊断方法的聚类效果，利用 t-
分布领域嵌入算法将工况 1中的标签概率分布结果约

简为二维特征向量 . 图 3 给出了所提方法训练阶段源

域和目标域数据以及测试阶段目标域数据可视化结

果 . 观察图 3（a）可知，源域不同类别特征聚集为簇，各

聚类簇间的特征距离较大，不同类别特征的可分区较

强 . 观察图 3（b）可知，源域和目标域共享类别各子类特

征分布规律吻合，同类别源域和目标域特征对齐效果

较好 . 观察图 3（c）和图 3（d）可知，训练和测试阶段目

标域不同类别特征聚类关系明确，不同类别特征间的

分类边界十分明显 . 作为对比，图 4分别给出了其他对

比方法测试过程目标域数据可视化结果 . 可以看出，利

用对比方法 1 和 2 得到的目标域数据特征分类边界相

比利用对比方法 3和 4得到的分类边界较为明显，但在

对比方法 1 和 2 的分类边界附近仍出现少量错误分类

现象 . 所提方法对应的分类边界明显优于其他对比方

法，由此表明了所提方法诊断结果可区分性明显优于

其他对比方法 .

5　结论

本文提出了基于双级对齐部分迁移网络的旋转设

备故障诊断方法，有效解决了实际工业场景中的部分

迁移诊断任务 . 得到的主要结论如下：

（1） 本文利用 ViT 网络提取一维振动信号中的全

局特征信息 . 通过对原始 ViT 网络的输入处理模块进

行改进，使其能够将一维振动信号转化为后续 Trans⁃
former编码器模块所需特征 . 利用ViT网络提取的深层

特征可区分性相比卷积神经网络明显增强 .
（2） 本文利用分类器给出的目标域数据标签信息

生成类别权重系数，评估源域不同类别为共享类别的

可能性，进而构造了用于约束部分迁移网络参数更新

的加权平衡机制，有效促进了源域和目标域共享类别

间的边缘分布对齐，弱化了源域离群类别数据对目标

域分类产生的负迁移影响 .
（3） 本文利用多种度量学习措施约束部分迁移网

络参数更新过程，准确识别了源域和目标域共享类别

各子类间的对应关系，有效拉近了源域和目标域共享

类别各子类间的特征距离，实现了源域和目标域共享

类别的状态分布对齐 .
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