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基于可信多源领域自适应的跨域滚动轴承故障诊断

周　旷1†，覃文博1，孙天宇2

(1. 西北工业大学 数学与统计学院，西安 710129；2. 西安现代控制技术研究所，西安 710065)

摘　要: 针对现有多源领域自适应故障诊断方法未充分考虑不同源域信息质量差异的问题, 提出一种基于可信多

源领域自适应的跨域故障诊断模型 (TMDAFD). 首先, 构建源域与目标域的最优公共嵌入空间, 以实现特征有效

对齐; 然后, 基于证据深度学习理论, 设计具有不确定度量的领域自适应模型, 量化不同源域支持下目标域诊断结

果的不确定性, 为多源决策融合提供可信依据; 最后, 结合所得到的不确定度指标设计信息融合策略, 有效整合多

源决策信息, 进一步提升跨域故障诊断模型的准确性. 在凯斯西储大学 (CWRU)、江南大学 (JNU)和渥太华大学

(UO)三个滚动轴承故障数据集上进行实验验证. 实验结果表明, TMDAFD模型显著提升了跨域故障诊断任务的

性能, 验证了其在复杂多源场景下的有效性.
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Abstract: To address the limitations of existing multi-source domain adaptation (MSDA) methods for fault diagnosis,
which fail to adequately account for variations in source domain data quality, this paper proposes a trustworthy multi-
source  domain  adaptation-based  fault  diagnosis  (TMDAFD)  model.  First,  an  optimal  common  embedding  space  is
constructed between the source and target domains to achieve effective feature alignment. Second, based on evidential
deep learning theory, a domain adaptation model with uncertainty quantification is designed to measure the reliability
of  diagnostic  results  in  the  target  domain  under  different  source  domain  supports,  providing  a  trustworthy  basis  for
multi-source  decision  fusion.  Finally,  an  information  fusion  strategy  is  designed  based  on  the  obtained  uncertainty
measure,  which effectively  integrates  decision information from multiple  source  domains  and consequently  enhances
the accuracy of cross-domain diagnosis. Experimental evaluations on rolling bearing fault datasets from Case Western
Reserve  University  (CWRU),  Jiangnan  University  (JNU),  and  the  University  of  Ottawa  (UO)  demonstrate  that  the
TMDAFD  model  significantly  enhances  the  performance  of  cross-domain  fault  diagnosis  tasks,  validating  its
effectiveness in complex multi-source scenarios.
Keywords: multi-source  domain  adaptation； transfer  learning；uncertainty  quantification； fault  diagnosis； rolling
bearings；evidential deep learning

 

0    引　言

滚动轴承是旋转机械设备的核心支撑部件, 其
受恶劣工作环境和重负荷、连续运转等工作状态影

响, 极易出现故障
[1]. 因此, 对滚动轴承的健康状况进

行诊断, 是保障设备安全运行的重要环节. 近年来,
随着机器学习和人工智能技术的迅速发展, 基于深

度学习的故障诊断方法已得到了广泛应用
[2-3]. 然而,

这些方法的性能高度依赖于充足的训练样本. 在现
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实应用场景中, 受限于时间和成本因素, 获取足够的

训练样本通常十分困难, 这严重制约了基于深度学

习的故障诊断方法的性能.
领域自适应 (DA)作为一种重要的迁移学习方

法, 是解决小样本问题的有效途径. 其核心思想是通

过利用相似领域 (源域)的历史标注数据, 辅助当前

领域 (目标域)的预测任务, 以提升小样本数据学习

模型的性能
[4-5]. 近些年, 基于领域自适应的故障诊断

方法得到了长足的发展. 李晨昀等
[6]
使用了局部最

大均值差异进行特征映射, 对齐每个源域与目标域

的子领域; Chen等[7]
提出了同时考虑边缘分布和条

件分布的方法, 有效减少了不同域间的分布差异;
Yin等[8]

提出了协调产出最大均值差异, 能够有效减

少源域与目标域间的分布差异, 简化了对齐过程, 显
著提升了故障诊断的精度和迁移学习模型的性能;
Chi等[9]

提出了基于对抗迁移学习的异常检测算法,
将鲁棒自适应约束集成到改进的领域对抗神经网络

中; 文利燕等
[10]

提出了利用对抗域自适应训练来提

取源域和目标域的深层不变特征, 并通过最小化源

域与目标域间的类原型距离, 实现域与类的联合对

齐.
上述基于领域自适应的故障诊断方法主要是使

用单一源域数据来辅助目标域的诊断任务, 属于单

源领域自适应 (SDA)方法. 实际中, 可能会存在多个

可用于辅助诊断目标域样本健康状况的源域数据.
相比于单一源域数据, 多源域数据蕴含了更为丰富

的可迁移信息
[11]. 然而, 上述方法不能直接处理多源

域数据, 难以对多源信息有效融合利用, 限制了跨域

迁移学习模型的性能. 虽然可通过改进单源领域自

适应中的特征学习策略, 构建所有源域与目标域的

最优嵌入空间来实现跨域特征对齐, 但是, 其关键在

于缺乏对不同源域数据质量差异的评估机制, 在诊

断决策中将所有源域平等对待, 限制了跨域迁移学

习模型的性能.
鉴于此, 本文提出基于可信多源领域自适应的

故障诊断模型 (TMDAFD), 用于解决跨域滚动轴承

数据下故障诊断问题. 证据深度学习 (EDL)利用主

观逻辑 (SL)理论, 能够实现对深度学习决策的不确

定度量
[12], 在各领域得到了广泛应用. 本文将 EDL

应用于多源领域自适应网络, 构建具有决策不确定

度量的损失函数, 能够利用不同源域数据训练得到

关于目标域样本的诊断决策, 并给出决策可信度, 进
而设计多源决策融合策略, 从而获得更加可靠的诊

断结果. 相比于单源领域自适应方法, TMDAFD模

型能够利用多个领域知识, 丰富训练特征; 相比于现

有多源领域自适应方法, TMDAFD模型能够通过不

确定度量刻画源域为目标域提供迁移信息的质量差

异, 以实现对多源信息的有效融合利用. 本文的主要

内容如下.
1)针对滚动轴承跨域故障诊断中多源信息难以

有效融合利用的问题, 提出一种可信多源领域自适

应方法, 建立不确定度驱动的多源数据融合决策方

法, 能够提升故障诊断模型准确率.
2)面向跨域故障诊断领域自适应深度网络, 构

建包含决策不确定度量的损失函数, 刻画源域对目

标域决策的可信度, 为实现在诊断决策中对不同源

域信息的差异化利用提供依据.
3)在实际滚动轴承故障数据集中进行实验验

证, 实验结果表明, 所提出 TMDAFD模型相较于对

比方法, 诊断准确率可得到显著提升. 消融实验的结

果可进一步验证所设计决策不确定度量化以及融合

策略的有效性. 

1    国内外研究现状

本文提出一种具有不确定度量的多源领域自适

应跨域故障诊断模型. 下面分别对当前国内外对于

基于多源领域自适应的故障诊断方法和深度学习不

确定度量方法的研究进展进行讨论和分析. 

1.1    基于多源领域自适应的故障诊断方法

基于深度学习的故障诊断方法通过提取设备的

状态监测信号或历史数据中的特征信息, 对样本的

健康状况进行预测, 具有更强的通用性和更广泛的

适用范围. 然而, 在实际应用中, 可能会存在历史故

障数据较少、可利用的标签数据不多等问题. 此时,
直接利用小样本数据进行训练, 会使得模型无法学

到足够多的特征, 进而影响模型的诊断性能. 领域自

适应方法可以解决小样本数据在训练时存在的局限

性, 其通过将相关领域的数据或知识迁移至目标领

域, 能够有效解决目标领域样本缺乏标签等问题. 根
据源域数量的多少, 可将领域自适应方法分为单源

领域自适应和多源领域自适应.
在现实生活中, 与目标领域相似的源域的数量

往往不止一个. 因此, 基于多源领域自适应的故障诊

断方法得到了广泛关注. 这些方法将源域和目标域

映射至潜空间, 在潜空间中对齐源域与目标域的分

布. 根据对齐方式的不同, 可将这些方法分为基于分

布距离度量的方法和基于对抗的方法.
在基于分布距离度量的方法中: Tian等[13]

利用

多分支网络结构匹配每个源域与目标域的特征空间

分布, 利用 MMD (maximum mean discrepancy)距离
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将细粒度局部对齐, 实现了设备状态监测; Wen等[14]

通过提出一种在潜在特征空间中对齐源域与目标域

分布并最小化互信息的方法, 将所有源域合并, 并和

带有伪标签的目标域样本一起训练, 解决了多源领

域自适应中联合分布差异的问题; Liang等[15]
提出

用于提取丰富迁移特征的多源领域适配网络, 并从

多个源域中获取互补信息, 模型通过采用伪边界向

量处理目标域中的未知故障, 通过向传统最大均值

差异中添加权重, 设计了新的损失函数, 使得公共标

签集更加兼容, 实现了滚动轴承的精确故障诊断.
在基于对抗的方法中: Liu等[16]

提出了深度多

源对抗性差异匹配适应网络, 利用多个领域学到的

泛化知识诊断未知任务, 并用对抗方法进行训练, 提
高了跨域诊断的准确性; Shi等[17]

提出了对抗性多

源数据子域适应模型, 该模型封装了共享特征提取

器、标签预测器和域鉴别器, 通过对抗的方法获得了

多源异构数据的域不变特征; Gao等[18]
利用对抗性

迁移网络进行了特征学习和知识迁移, 并通过联合

分布域适应机制捕捉域不变特征, 最后, 通过类相关

的决策融合策略构建了决策空间. 然而, 不同源域与

目标域间往往存在显著的分布差异, 导致各源域向

目标域迁移的知识质量参差不齐: 与目标域分布更

接近的源域能够提供更可靠的迁移信息, 而分布差

异较大的源域可能会引入噪声干扰. 上述方法将各

源域信息平等对待, 既无法实现迁移知识的动态择

优, 又难以抑制低质量迁移源的负面影响, 限制了基

于多源信息的故障诊断模型的性能. 

1.2    深度学习不确定度量方法

迁移学习可有效利用已有领域的知识, 解决深

度学习中由于目标领域样本缺少标注数据导致模型

训练困难的问题. 然而, 在现实中, 源域与目标域样

本具有分布差异, 决策结果存在不确定性. 若缺少对

决策结果的不确定度量, 无法体现源域对目标域决

策的可信程度, 进而降低了迁移学习模型性能.
目前, 已有面向故障诊断的深度学习不确定度

量方法. Xu等[19]
提出了一种基于主观逻辑的分层系

统诊断融合方法, 能够处理在故障诊断问题中由于

缺乏证据带来的不确定性的问题; Zhou等[20]
开发了

一种集成证据理论的新型卷积神经网络, 以实现具

有预测不确定性估计的故障分类; Xiao等[21]
利用贝

叶斯变分学习, 将不确定性引入 Transformer的注意

力权重中, 构建了可信赖的贝叶斯 Transformer模型,
增强了模型的可解释性和可信度; Zhou等[22]

提出了

一种新的概率贝叶斯卷积神经网络来量化预测不确

定性, 并设计了可信赖的故障诊断框架. 上述方法主

要是在利用单一领域数据进行训练, 在多源领域自

适应故障诊断领域中, 由于源域与目标域存在分布

差异, 导致源域为目标域提供的故障诊断结果的不

确定程度各异, 这便需要考虑不同源域下决策结果

的可信度, 从而实现对多源信息更为有效的融合利

用.
目前, 已有对多源领域自适应不确定度量方法

的讨论. Zhang等[23]
提出了多源主动领域迁移学习

方法, 利用证据深度学习度量领域不确定性和预测

不确定性, 能够自适应学习适用于多个源域的模型

参数; Pei等[24]
在多源领域自适应中设计了证据预

测不确定性和证据邻接一致性不确定性度量, 量化

了目标样本在源域模型上的不确定性, 从而确定目

标样本对于不同源模型的偏好.
本文提出一种具有不确定度量的多源领域自适

应故障诊断模型 TMDAFD. 该模型基于证据深度学

习方法, 度量由于分布差异造成的诊断结果的不确

定性, 刻画不同源域支持下目标域决策的可信度, 并
据此设计多源决策融合准则, 提升多源故障诊断结

果的可靠性和准确性. 

2    基于可信多源领域自适应的故障诊断

R Dr

s = {Xr
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r
s }
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s×d(r = 1, 2, . . . , R)

Xt ∈ RNt×d r

Y r
s ∈ RNr

s×1 r N r
s Nt

r d

假设有 个源域  和一个目标域

. 其中 :  和

分别为第 个源域和目标域样本集合 ,
为第 个源域的标签集合,  和 分别

为第 个源域和目标域样本的数量,  为样本维度.
TMDAFD模型主要包括具有不确定度量的多源领

域自适应网络和多源决策融合两部分, 整体框架如

图 1所示. 下面对两个模块分别进行详细介绍. 

2.1    具有不确定度量的多源领域自适应网络框架

r

具有不确定度量的多源领域自适应网络框架包

括特征构建、故障分类器和不确定度量 3部分. 利用

第 个源域训练的分类器的目标函数如下所示:

Lr = λ1LMMD +
∑
x∈Dr

s

[Lr
Cls(x) + λ2Lr

KL(x)], (1)

λ1 λ2 LMMD

Lr
KL

Dr
s Dt

Lr
Cls

其中 和 分别为 MMD距离损失 和 KL
(Kullback-Leibler)散度正则化项 的平衡参数. 目
标函数 (1)中的第 1项为MMD距离损失, 该项是迁

移学习中常见的分布距离度量函数, 通过最小化每

个源域 与目标域 分布间的MMD距离, 使得源

域和目标域的特征分布在嵌入空间中足够接近, 进
而提高模型的训练效果; 目标函数 (1)中的第 2项损

失 为具有不确定度量的交叉熵分类损失, 通过将
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Lr
KL

交叉熵分类损失与 Dirichlet分布相结合, 组成贝叶

斯风险损失, 能够计算样本在不确定下的分类损失;
目标函数 (1)中的第 3项为正则化项 , 其能够通

过惩罚来降低非正确类别的支持度, 防止模型错误

预测. 下面对 TMDAFD目标函数的每一项进行详细

介绍. 

2.1.1    MMD 距离损失

f(·)
ϕ(·)

H H

MMD距离是迁移学习中常见的度量源域与目

标域分布差异的方法. 在损失函数中加入 MMD距

离, 可实现源域与目标域分布的对齐. 首先, 将源域

和目标域数据通过一维 CNN网络, 提取更为丰富的

故障特征
[25]. 将 CNN提取的特征表示为 . 然后,

利用核函数 , 将特征映射至无穷维再生希尔伯

特空间 , 并计算两个特征在 中的 MMD距离 .
MMD距离损失为

LMMD =
R∑

r=1

∥∥∥
∑

xi∈Dr
s

ϕ(f(xi))

|Dr
s |

−

∑
xj∈Dt

ϕ(f(xj))

|Dt|

∥∥∥2

H
.

(2)

ϕ(·)将自变量映射至无穷维空间, 式 (2) 无法显式求

得, 可将其展开, 变为求取两个向量的内积. 展开后

得到MMD距离公式为

LMMD =
R∑

r=1

tr
( [
ϕs,s ϕs,t

ϕt,s ϕt,t

]
M r

)
. (3)

tr M r其中:  为矩阵的迹.  各元素具体定义为

M r
ij =



1

|Dr
s |2
, xi,xj ∈ Dr

s ;

1

|Dt|2
, xi,xj ∈ Dt;

− 1

|Dr
s ||Dt|

, otherwise.

(4)

高斯核函数将数据映射至无穷维空间, 能够很

好地捕捉数据中的局部差异和非线性结构, 因此, 一

般采用高斯核函数映射数据, 具体公式如下所示:

ϕ(xi,xj) = exp
(
− ∥xi − xj∥2

2σ2

)
. (5)

 

2.1.2    具有不确定度量的交叉熵损失

K

r

在提取源域和目标域特征后, 需要输入至分类

器中进行训练. 采用交叉熵损失来衡量分类器的预

测类别与实际类别间的差异. 假设共有 个类别, 第
个源域的交叉熵损失函数公式为

Lr
Cross(x) =

K∑
k=1

−yr
k log p

r
k, (6)

yr
k ∈ {0, 1} prk r x

k k

er=[er1, e
r
2, . . . , e

r
K ]

αr = [αr
1, α

r
2, . . . , α

r
K ]

其中 和 分别为第 个源域样本 的第

个类别和分类器对第 个类别的预测概率. 然而,
交叉熵损失并不能反映由于源域对目标域的不确定

带来的损失, 因此, 需要设计新的损失函数, 将不确

定与分类损失相结合. 首先, 根据基于主观逻辑的深

度学习不确定度量方法
[12], 将分类器的激活函数由

Softmax替换为 ReLU, 将分类器的输出视为证据值

; 然后, 将证据值转化为 Dirichlet

分布参数 . 具体转化公式如下

所示:

er = αr + 1. (7)

αr
k r

k αr αr
k

αr αr
k

αr
k

在 Dirichlet分布中, 参数 可以反映第 个分类器

对样本第 个类别的支持程度. 当 中每个 的值

均接近于 1时, Dirichlet分布更接近均匀分布, 表示

分类器对于每个类别的偏好程度相似, 分类决策的

不确定程度较高; 当 中某个 的值相对较大时,
分类器对 值较高的类别支持度高, 决策的不确定

性较小
[12]. 将交叉熵损失与 Dirichlet分布相结合, 组

成具有不确定度量的交叉熵损失, 在衡量模型预测

结果的同时, 也考虑了不确定对于预测结果的影响.
具有不确定度量的交叉熵损失的公式如下所示:

 

源域 1

源域 R

目标域

特征构建 分类器

具有不确定度量的多源领域自适应网络

信息融合

多源决策融合

具有不确定
度量的决策

融合诊断结果

1 1 Κ 1ω  = ({b } , u )k k = 1

...
...

R R Κ Rω  = ({b } , u )k k = 1

1ω 2ω
Rω. . .

Ω = [b , b , ..., b , u]1 2 K

LMMD LCls LKL

图1    TMDAFD 模型框架
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Lr
Cls(x) =

w [ K∑
k=1

−yr
k log(p

r
k)
]
D(pr|αr)dpr =

K∑
k=1

yr
k(ψ(S

r)− ψ(αr
k)).

(8)

ψ(x) ≡ d
dx

lnΓ (x) prk x

k S = K +
K∑

k=1

erk =
K∑

k=1

αr
k

其中 :  为 digamma函数 ,  为

属于第 类的概率 ,  为分

类器对所有类别支持程度的和.

R R

e1, e2, . . . , eR

在样本输入至 个分类器后, 分类器会输出

个证据值 . 然后, 通过主观逻辑的方法,

证据值被转化为分类器对样本分类结果的信度和不

确定, 具体公式如下所示:

br =
er

K +
K∑

k=1

erk

=
er

S
,

ur =
K

K +
K∑

k=1

erk

=
K

S
.

(9)

br = [br1, b
r
2, . . . , b

r
K ]

ur

br ur

pr

其中:  为信度, 表示分类器对每

个类别的信度分配;  为不确定, 表示分类器对于目

标域分类结果的不确定度. 由式 (9), 可得到 与

间的关系以及概率向量 的计算公式, 如下所示:

ur +
K∑

k=1

brk = 1, prk = brk + ar
ku

r, (10)

ar = [ar
1, a

r
2, . . . , a

r
K ]

R R

ω1, ω2, . . . , ωR

这里 为先验概率. 在通常情况

下, 假设先验概率服从均匀分布. 目标域样本在输入

至 个分类器后, 获得了 个包含信度和不确定的

结果 .
 

2.1.3    正则化损失

式 (8)保证每个样本的正确类别标签会比其他

类别产生更多的证据, 使得最终结果支持正确类别.

然而, 其仅对正确类别的证据增长提供约束, 而对于

错误类别的证据缺乏明确的抑制机制, 无法保证错

误标签会产生更少的证据. 为弥补这一不足, 引入正

则化项, 对错误标签的证据施加约束, 进一步提升决

策的可信程度. 可通过 KL散度控制正确类别与错

误类别间的分布差异, 使得模型能够更加严格地区

分正确的类别与错误的类别. KL正则化项具体如下

所示:

Lr
KL(x) = KL[D(pr|α̃r)∥D(pr|1)] =

log
( Γ

( K∑
k=1

α̃r
k

)
Γ (K)

K∏
k=1

Γ (α̃r
k)

)
+

K∑
k=1

(α̃r
k − 1)

[
ψ(α̃r

k)− ψ
( K∑

j=1

α̃r
j

)]
. (11)

D(pr|1) α̃i=yi+(1− yi)⊙αi

λ2

其中:  表示均匀分布, 

为去除非误导证据后的狄利克雷参数. KL散度将错

误类别的 Dirichlet分布参数惩罚为 1, 使得错误类别

的证据值降为 0, 以减少模型在训练时对不正确类别

的支持程度. 在训练初期, 若对 KL散度赋予较高的

权重, 则由式 (11)可知, 模型会过早地与均匀分布对

齐, 导致模型欠拟合. 若在训练初期将 设置为较小

的值, 则能够令模型首先聚焦于数据特征的学习, 在
训练后期再逐步引入正则化效应, 使得训练数据的

分布与均匀分布对齐. 模拟退火方法能够使得模型

在训练前期专注于数据的拟合, 并在训练后期逐步

增加 KL散度对于数据的影响, 从而鼓励模型学习

输出正确的类别, 既避免了训练初期的噪声干扰, 又
能够在后期有效地正则化模型, 从而提升对测试集

的泛化能力. 模拟退火的具体公式为

λ2 = min
(
1,

epoch_num
annealing_step

)
. (12)

epoch_num

annealing_step λ2

epoch_num < annealing_step λ2 =
epoch_num

annealing_step
epoch_num ⩾ annealing_step

λ2 = 1

这里:  为当前模型已经训练的轮数; 而
为预设的退火步长, 用于控制   的

增速. 该参数通过一个单调递增的方式逐渐从 0增
加至 1. 当   时 , 

; 当

时,  . 通过这种方式实现了模拟退火的效果. 

2.2    多源决策结果融合

R

R

根据第 2.1节内容, 获得了目标域样本在 个源

域支持下的决策结果. 接下来将利用信息融合方法,
综合 个决策结果, 获得可信的故障诊断结果.

ωr = ({brk}K
k=1, u

r) ωs = ({bsk}K
k=1, u

s)

r s

令 和 分别

表示第 个和第 个源域对目标域样本的决策结果,
则融合的公式为

Ω = ωr ⊕ ωs, (13)

⊕其中 为融合算子. 具体融合公式为

bk =
brkb

s
k + brku

s + bsku
r

1− C
, u =

urus

1− C
, (14)

C =
∑
i ̸=j

bri b
s
j

R

这里 度量了两个不同来源的信度冲突.

通过两两融合, 可得到 个源域融合的结果为
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Ω = ω1 ⊕ ω2 ⊕ . . .⊕ ωR. (15)

TMDAFD模型算法具体流程如算法 1所示.

算法 1　TMDAFD模型.

Dr
s = {Xr

s ,Y
r
s } Dt = {Xt}

λ1, λ2 T

input: 源域 , 目标域  ; 平衡

参数  ; 训练次数 ; CNN网络结构参数.

Ytoutput: 目标域样本的诊断结果  .

t ⩽ T1.  for   do
2.    利用 1D-CNN提取所有源域和目标域的特征;

R

LMMD

3.    由式 (2), 计算 个源域与目标域间的 MMD损失

并更新 CNN网络结构参数;

r ⩽ R4.    for   do

LCls LKL5.      由式 (7)和 (10), 计算 和 , 更新 CNN网络

结构的参数;
6.    end for
7.  end for

r ⩽ R8.  for   do

r

er

9.    获得目标域样本在嵌入空间的表征, 并输入至第

个分类器中 , 获得证据 , 并由式 (9)计算信度和不确定;
10. end for

R11. 由式 (14)和 (15), 融合 个决策结果;

Yt12. return 
 

3    实验和结果分析

为验证所提出跨域故障诊断方法 TMDAFD
的优越性, 本节将采用真实滚动轴承数据集进行实

验验证. 

3.1    数据集与对比方法

实验采用如下 3个数据集 : 凯斯西储大学

(CWRU)轴承故障数据集、江南大学 (JNU)轴承故

障数据集和渥太华大学 (UO)轴承故障数据集. 在实

验中, 每个数据集选择一个域为目标域, 其余域的数

据为源域, 作为一个跨域故障诊断任务. 实验所用的

数据集的详细信息如表 1所示.

数据均为电机采集的信号数据, 因此, 需要对数

据进行预处理. 具体包括: 首先, 使用长度为 1 024的
步长对信号进行采样; 然后, 使用快速傅立叶变换

(FFT), 将采样后的时域信号转为频域信号, 作为模

型的输入. 实验采用了 6种对比方法, 具体如下.
1) DAN-optimal: DAN是一种单源领域自适应

方法, 其通过最大均值差异来衡量源域与目标域间

的边缘概率分布差异
[26]. 基于 DAN-optimal方法的

实验分别在不同源域数据和目标域数据上实施

DAN, 并将所有源域作用下的最优值作为诊断决策.
2) DAN-combine: 该方法在合并过程中不考虑

域标签, 直接将多源域样本简单融合为一个源域, 然
后利用合并的源域训练分类器来诊断故障.

3) DANN-optimal: DANN方法通过利用源域有

标签数据和目标域无标签数据, 使得深度神经网络

能够在跨域学习中高效迁移
[27]. DANN-optimal方法

分别利用不同源域数据和目标域数据开展实验, 并
将所有源域作用下的最优值作为诊断决策.

4) DANN-combine: 通过将多源域样本简单合并

为一个源域, 再实施 DANN方法, 以实现利用多源

域数据的故障诊断任务.
5) MFSAN[28]: 该方法基于多源无监督域适应

(MUDA)框架, 其核心思想是分两步进行特征对齐.
首先, 在多个特定特征空间中分别对齐每个源域与

目标域的分布; 然后, 通过域特定决策边界对分类器

的输出进行对齐. 该方法能够有效应对多源域间的

分布差异所带来的挑战.
6) MSSA[13]: 该方法构建了一个具有共享子网

络和多个源特定子网络的集成网络模型, 并将每对

源域和目标域分别映射至特定的特征空间来消除域

偏移, 通过多分支网络更准确地对齐每个源域与目

标域间的特征, 从而提升诊断的精度. 

3.2    实验设置

实验在 Pytorch深度学习框架下进行, GPU版

本为 GeForce RTX3060, 显存为 16 GB.
在 TMDAFD模型中: 首先 , 基于一维 CNN网

络提取输入数据的特征. 该网络包括 1个输入层, 由
6个卷积层、6个池化层组成的隐藏层以及 1个输出

层. 在隐藏层中, 每层的神经元个数分别为 4、8、16、
24、32和 32. 类似地, 分类器基于一维 CNN网络搭

建 , 包括 1个输入层 , 由 2个卷积层、2个池化层、

2个全连接层组成的隐藏层以及 1个输出层. 其中:
卷积层的权重初始化采用 Kaiming初始化方法, 全
连接层的权重初始化采用 Xavier方法.

 

表1     数据集详细信息

数据集
工况 健康状况

样本数量
类别

个数

实验所用

样本数域 转速 健康类型 标签

CWRU

A 1 720 rpm H 0 473

10 ×10 118
B 1 750 rpm 3O 1, 2, 3 ×3 118

C 1 772 rpm 3 I 4, 5, 6 ×3 118

D 1 797 rpm 3R 7, 8, 9 ×3 118

JNU

A 600 rpm H 0 1 466

4 ×4 128B 800 rpm
O 1 488

I 2 488

C 1 000 rpm R 3 488

UO

A 加速 H 0 1 953

3 ×3 256
B 减速

O 1
1 953

C 先加速再减速 1 953

D 先减速再加速 I 2 1 953
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6种对比方法的参数均设置为默认参数. 为保障

实验的公平性, 6种对比方法均采用同样的数据预处

理方式并采用一维 CNN网络对特征进行提取. 同
时, 为减少随机性对实验结果的影响, 将所有方法在

每个任务中重复执行 10次, 并报告 10次实验下的

平均准确率. 

3.3    参数敏感性分析

λ1

λ2 λ2

由式 (1)可见, 在所构造的损失函数中, 有两个

权重参数, 分别为 MMD距离损失的平衡因子 和

KL散度项的平衡因子 ,  的值由退火步长确定.
本节将对两个平衡参数进行敏感性实验, 分析参数

变化对于模型性能的影响. 实验分为以下两部分.

λ1 ∈ {0, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 2, 5, 10}

λ1

λ1 = 0.01

λ1

λ1

λ1 annealing_step

{20, 30, 40, 50, 60}

首先, 将退火步长 annealing_step固定为 50, 考
察 参数空间对

于目标域故障诊断精度的影响, 结果如图 2(a)所示.
由图 2(a)可见: 随着 值的增加, 诊断准确率呈现出

先上升再下降的趋势; 模型的性能在 时达

到最优, 之后 的增加对准确率的影响变化不显著,
而在 值超过一定阈值后性能逐渐下降. 然后, 将

的值固定为 0.01, 分别令退火步长

在 内变化, 得到不同退火步长下

的故障诊断准确率结果如图 2(b)所示. 由图 2(b)可
见, 随着退火步长值的增加, 诊断准确率同样出现先

上升再下降的变化.
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A, B, C → D

图2   参数敏感性分析
 

LMMD由敏感性分析结果可见, MMD距离损失

LKL

λ1

λ2

和正则化项 项对于模型性能均有促进作用. 当其

权重参数取值在一定范围内时, 能够提升模型性能.
根据敏感性分析实验的结果, 将目标函数中 MMD
损失项的平衡参数 设置为 0.01, 将决定正则化损

失项的平衡参数 的退火步长参数设为 50. 

3.4    结果分析

∼

本节将对实验结果进行分析, 在 CWRU、JNU
和 UO等典型跨域故障诊断数据集上, 通过平均诊

断准确率验证方法有效性, 具体结果如表 2   表 4
所示. 下面分别将 TMDAFD与单源领域自适应以及

多源领域自适应方法进行对比分析, 通过综合评估

揭示 TMDAFD在不同域适应场景下的方法优势.
1)与传统单源领域自适应方法对比.

∼由表 2   表 4的结果可见, TMDAFD方法相较

于单源域最优方法以及源域合并方法, 均表现出更

优的性能. 相比于最优的对比方法, TMDAFD方法

在 3个数据集下的平均诊断准确率分别提高了

3.25%、4.76%和 4.13%, 这表明 TMDAFD作为多源

领域自适应方法, 能够更有效地整合和利用多个源

域的数据, 克服了单一源域方法的局限性.
2)与多源领域自适应方法的对比.

∼由表 2   表 4的结果可见, 与其他两种多源领

域自适应方法 (MFSAN / MSSA)对比的结果显示,
TMDAFD模型在 3个数据集上均取得了显著的性

能提升, 平均分类准确率相比于对比方法分别提高

了 4.53% / 2.13%、4.75% / 6.07% 和 2.70% / 2.47%.
TMDAFD与 MFSAN、MSSA均是基于多源域信息

实现跨域故障诊断的, 而 TMDAFD方法通过量化分

析各源域支持下目标域诊断结果的信度水平, 在决

策过程中建立源域质量差异敏感的加权融合模型,
有效克服了传统多源域方法因忽略域间分布偏移程

度差异所导致的负迁移问题, 提升了多源跨域故障

诊断模型的准确率. 

3.5    消融实验

不确定度量和融合方法是 TMDAFD模型的关

键. 本节将分别对上述两个模块设计消融实验, 验证

这两个模块在模型中的作用.
TMDAFD模型的主要贡献在于通过证据深度

学习方法, 建立了包含不确定度量的交叉熵损失, 为
每个源域下决策结果提供了可信度量, 并据此设计

了融合规则. 在关于不确定度量的消融实验中, 将对

比方法的损失函数替换为普通的交叉熵分类损失,
并将融合方法替换为简单的少数服从多数的投票法.
在关于融合方法的消融实验中, 将对比方法的不同
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源域样本合并为一个源域, 提取该域与目标域的特

征并在嵌入空间中对齐, 通过一个分类器输出最后

的 诊 断 结 果 .  修 改 后 的 对 比 方 法 分 别 记 为

TMDAFD_w/o_Uncertainty、 TMDAFD_w/o_Fusion,
其与 TMDAFD方法在 3个滚动轴承数据集上的实

验结果如图 3所示.
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图3   不确定度量方法与融合方法的消融实验结果
 

由图 3可知, TMDAFD在 3个数据集上的准确

率 均 优 于 TMDAFD_w/o_Uncertainty方 法 与

TMDAFD_w/o_Fusion方法. 上述结果表明, 所提出

不确定度量方法能够有效量化源域训练分类器对目

标域诊断结果的不确定性. 通过加权融合机制, 实现

了多分类器决策信息的差异化集成.
 

 

表2     CWRU 数据集上的诊断准确率 %　

方法
任务名

均值
A,B,C → D A,B,D → C A,C,D → B B,C,D → A

DAN-optimal 94.38± 0.02 94.54± 0.03 92.17± 0.03 91.34± 0.04 93.11

DANN-optimal 94.64± 0.02 92.33± 0.03 93.84± 0.02 92.75± 0.03 93.39

DAN-combine 96.86± 0.02 95.49± 0.03 95.57± 0.03 94.95± 0.05 95.72

DANN-combine 96.75± 0.02 95.21± 0.03 93.83± 0.02 93.05± 0.03 94.71

MSSA 95.49± 0.02 94.28± 0.02 94.69± 0.03 93.30± 0.02 94.44

MFSAN 97.82± 0.02 97.29± 0.02 96.85± 0.03 95.41± 0.02 96.84

TMDAFD 99.45± 0.01 99.53± 0.01 98.01± 0.01 98.87± 0.01 98.97

 

表3     JNU 数据集上的诊断准确率 %　

方法
任务名

均值
A,B → C A,C → B B,C → A

DAN-optimal 91.04± 0.01 92.32± 0.01 87.44± 0.02 90.27

DANN-optimal 91.76± 0.02 93.41± 0.01 90.46± 0.03 91.88

DAN-combine 92.07± 0.01 92.97± 0.01 94.68± 0.02 93.24

DANN-combine 92.56± 0.02 93.75± 0.01 92.13± 0.03 92.81

MSSA 92.52± 0.01 93.69± 0.01 93.55± 0.03 93.25

MFSAN 90.21± 0.01 92.54± 0.01 93.04± 0.02 91.93

TMDAFD 97.78± 0.02 98.29± 0.02 97.94± 0.01 98.00

 

表4     UO 数据集上的诊断准确率 %　

方法
任务名

均值
A,B,C → D A,B,D → C A,C,D → B B,C,D → A

DAN-optimal 93.28± 0.03 94.48± 0.02 92.37± 0.02 91.57± 0.02 92.93

DANN-optimal 92.56± 0.02 91.86± 0.02 90.23± 0.02 92.75± 0.04 91.85

DAN-combine 95.66± 0.01 95.28± 0.02 94.38± 0.03 93.31± 0.03 94.66

DANN-combine 95.56± 0.01 94.38± 0.03 96.48± 0.03 94.58± 0.03 95.25

MSSA 97.03± 0.01 96.88± 0.02 96.23± 0.02 96.56± 0.02 96.68

MFSAN 97.32± 0.02 96.45± 0.02 95.56± 0.03 98.29± 0.02 96.91

TMDAFD 99.28± 0.01 99.44± 0.01 99.28± 0.01 99.51± 0.01 99.38
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4    结　论

针对现有多源领域自适应故障诊断方法中未充

分考虑不同源域信息质量差异的问题, 本文提出了

一种基于可信多源领域自适应的跨域滚动轴承故障

诊断模型 TMDAFD. 该模型首先利用 MMD距离 ,
构建了源域与目标域的最优公共嵌入空间, 实现了

特征有效对齐, 降低了域间分布差异; 然后, 设计了

基于主观逻辑的深度学习不确定度量方法, 度量不

同源域对于目标域诊断决策的可信度, 刻画了不同

源域样本在目标域故障诊断任务中的作用, 为信息

融合提供了可靠依据; 接着, 根据所得到的可信度量,
提出了多源决策信息融合策略, 有效利用多个源域

知识, 提升了目标域诊断决策的准确性; 最后, 分别

在凯斯西储大学、江南大学和渥太华大学的滚动轴

承故障数据集上开展了实验验证. 实验结果表明,
TMDAFD方法在跨域故障诊断任务中取得了显著

的性能提升.
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