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基于多粒度对齐和证据推理的多源域自适应故障诊断方法

陈洋洋1, 2，周　谧1, 2†，张永斌3

(1. 合肥工业大学 管理学院，合肥 230009；2. 过程优化与智能决策教育部重点实验室，合肥 230009；
 3. 合肥工业大学 噪声振动工程研究所，合肥 230009)

摘　要: 针对多源域自适应故障诊断方法中多域对齐不足和多源信息协同不充分问题, 提出一种端到端的基于多

粒度对齐和证据推理规则的多源无监督域自适应故障诊断方法 (MAERAN). 首先, 设计多粒度对齐模块实现由

浅入深的多级分布对齐. 具体地, 使用浅层域鉴别器对共享域浅层特征实施域对齐以降低浅层特征分布偏差; 构
建多视图子网络提取每对源域和目标域的深层特征并实施域对抗策略以实现特征分布对齐; 通过两阶段域对齐

挖掘域不变特征, 可有效减少跨域分布差异; 同时, 设置细粒度类对齐以增强类别区分性. 然后, 提出基于证据推

理规则的多源信息协同决策模块对多源诊断信息进行自适应加权融合, 以提升模型的泛化能力和诊断性能. 最
后, 通过在两个轴承数据集上的实验验证了MAERAN方法在多源迁移任务中的有效性和优越性.
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Multi-source domain adaptation fault diagnosis method based on multi-
granularity alignment and evidential reasoning
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Abstract: To  address  the  issues  of  insufficient  multi-domain  alignment  and  inadequate  multi-source  information
collaboration  in  multi-source  domain  adaptive  fault  diagnosis,  an  end-to-end  multi-source  unsupervised  domain
adaptation fault diagnosis method is proposed, named the adaptation network based on multi-granularity alignment and
evidential reasoning rule (MAERAN). Firstly, a multi-granularity alignment module is designed to achieve progressive
multi-level distributed alignment from shallow to deep. Specifically, the shallow domain discriminator is used to align
the shallow features of the shared domain to reduce the distribution bias of shallow features. Next, a multi-view sub-
network  is  constructed  to  extract  the  deep  features  from  each  pair  of  source  and  target  domains,  and  the  domain
adversarial strategy is implemented to align the feature distribution. By mining domain invariant features through two-
stage  domain  alignment,  the  difference  of  cross-domain  distribution  is  effectively  reduced.  At  the  same  time,  fine-
grained  class  alignment  is  performed  to  enhance  category  distinguishability.  Then,  a  multi-source  information
collaboration  decision-making  module  based  on  evidential  reasoning  rule  is  proposed,  which  adaptively  weights  and
fuses  multi-source  diagnostic  information  to  enhance  the  generalization  ability  and  diagnostic  performance  of  the
model. Finally, experimental results on two bearing datasets validate the effectiveness and superiority of the proposed
method in multi-source transfer tasks.
Keywords: intelligent  fault  diagnosis； transfer  learning； multi-source  domain； domain  adaptation； evidential
reasoning rule

 

0    引　言

随着现代工业的快速发展, 对机械系统的安全

性和可靠性提出了越来越高的要求. 滚动轴承作为

旋转机械的重要组件, 其性能直接决定了设备的可
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靠性. 因此, 对旋转机械的智能故障诊断有利于进行

可靠性维护, 降低维修成本. 深度学习方法因其诊断

流程自动化、对专业知识依赖较低以及诊断准确率

较高等优点, 被广泛应用于工业智能故障诊断问题.
然而, 一些深度学习方法

[1-2]
一方面高度依赖大

量标注数据, 另一方面通常假设训练集与测试集为

同一分布, 这限制了其在实际应用中的诊断性能. 而
无监督领域自适应 (UDA)作为迁移学习的重要分

支, 为进行有效地故障诊断提供了关键思路. 目前,
主流的领域自适应框架有两种: 1)基于度量准则

[3-4]

的领域自适应方法. 文献 [5]利用代价敏感的重新加

权和改进的最大均值差异 (MMD)联合适应类别不

平衡域; 文献 [6]利用局部最大均值差异实现了同类

别内子域分布匹配. 2)基于对抗训练
[7-9]

的领域自适

应方法. 文献 [10]提出了一种基于域对抗图卷积网

络, 通过对抗训练捕获域不变特征, 实现了跨域故障

诊断; 文献 [11]提出了一种基于 Transformer和领域

对抗神经网络 (DANN)的域对抗网络, 在变负载任

务中实现了良好的诊断性能. 上述领域自适应方法

均集中于单源域, 由于单一源域的诊断知识有限难

以覆盖目标域, 限制了模型的泛化能力. 若忽略域分

布差异直接混合所有域, 则难以同时对齐所有域以

获得一般诊断知识.
多源无监督域自适应 (MUDA)[12-13] 通过对多源

域数据进行有效融合以获取更全面的诊断知识, 解
决了单一源知识的固有局限 ; 文献 [14]通过 MK-
MMD损失和 L1损失最小化实现了特定空间下的

分布对齐和多分类器对齐, 但是, 该方法并未考虑不

同源域与目标域任务的不同贡献, 在多源信息融合

上存在一定的盲目性和不稳定性; 文献 [15]对小样

本扩充后使用局部最大均值差异最小化实现了特定

源域与目标域的分布对齐, 并对各源域赋权实现了

最终分类, 但是, 这种全局对齐方法仅调整特定空间

下的特征, 会增加分布对齐难度导致多域对齐不足;
文献 [16]构建了双对抗模块以提高域不变特征学习

能力, 并通过置信度分数实现了多分类器融合决策,
但不变特征源自域级别和类级别, 上述方法仅关注

域级不变特征, 导致特征可迁移性和诊断泛化有限.
因此, 上述MUDA故障诊断方法虽然取得了一定进

展, 但是仍然存在一些不足: 1)现有研究多通过调整

特定空间下的特征减少全局域差异, 易导致多域对

齐不充分, 且忽略了可区分性类特征, 会导致类别混

淆从而影响分类准确性; 2) MUDA方法多通过对齐

多分类器并简单平均多源结果来实现分类, 并未充

分协同融合多源域特征, 限制了其在诊断任务中的

鲁棒性.

针对上述问题, 本文提出一种基于多粒度对齐

和证据推理规则的多源域自适应故障诊断方法

(MAERAN). 首先, 通过共享特征提取网络和多视图

子网络充分提取丰富的特征表示; 然后, 采用两阶段

域对抗训练的方式实现域级特征分布对齐, 以学习

域不变特征并缩小每对源域与目标域间的分布差异;

同时, 引入MMD对类分布进行度量, 以增强类特征

的可区分性; 接着, 提出基于证据推理规则的多源信

息协同模块对多源诊断信息进行自适应加权融合,

以提升模型的泛化能力和诊断性能; 最后, 通过在两

个轴承数据集的实验验证了所提出方法优越的领域

自适应性和鲁棒性. 本文的主要内容总结如下.

1)针对不同域间的分布差异, 设计多粒度对齐

机制以实现浅层特征级、多视图子域级以及类级的

多级分布对齐.

2)针对多源诊断信息融合不充分问题, 提出基

于证据推理规则的多源信息协同决策模块. 通过对

多源诊断信息进行自适应加权融合实现协同决策,

提升模型的泛化能力和诊断精度.

3)通过在 CWRU和 PU两个公开数据集上设置

多源迁移任务, 验证所提出方法具有良好的领域自

适应性.
 

1    理论背景
 

1.1    问题描述

N

Ds = D1,D2, . . . ,DN n Dn

ns xi yi

{(Xn, Yn)} = {(xn
i , y

n
i )}

ns

i=1
yi = {0,

1, . . . , c} c

DT = {xj}nt

j=1
nt xj

yj

在多源无监督域自适应故障诊断中, 源域数据

是由 个不同运行状态下获取的含标签的集合, 表

示为 . 其中: 第 个源域 中

包含 个样本 和对应标签 的源域数据集合, 表

示为 , 标签类别

,  为故障类别数. 无标签的目标域表示为

, 是包含有 个样本 但是无对应标

签 的目标域数据集合.
 

1.2    对抗域自适应

Ganin等[17]
集成了对抗学习和领域自适应技术

提出了领域对抗神经网络 (DANN), 如图 1所示. 该

网络由特征提取器、分类器和域判别器组成, 其中域

判别器通过梯度反转层与特征提取器连接, 用于区

分所输入的特征是来自源域还是目标域. 通过对抗

训练使得模型学习域不变特征以实现领域自适应.

域判别器损失定义为
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Ld =
1

n

n∑
i=1

(dilogGd(Gf(xi))+

(1− di)log(1−Gd(Gf(xi)))). (1)

di i Gd(Gf(xi))其中:  为第 个样本的域标签,  为域判

别器对输入特征生成的预测域标签. 

1.3    最大均值差异

X Y P Q

n m

最大均值差异 (MMD)[18] 是用于评估两个分布

间距离的统计量, 其核心是将数据映射至再生核希

尔伯特空间, 利用核方法度量两分布间的差异. 假设

、 是通过独立同分布采样从分布 和 得到的

两个样本集, 其样本量为 和 , 则对应的度量为

MMD2(P,Q) =
∥∥∥ 1
n

n∑
i=1

f(xi)−
1

m

m∑
j=1

f(yj)
∥∥∥2

H

.

(2)

H k(·)其中:  为再生核希尔伯特空间,  为再生核希尔

伯特空间 RKHS中的核函数. 

2    多源无监督域自适应方法

所提出MAERAN方法的整体框架如图 2所示.
该网络由共享特征提取器、浅层域判别器、特定源特

征提取器、特定源分类器、多粒度对齐模块以及基于

证据推理规则的多源信息协同模块几个部分组成,
所提出模型的详细结构参数描述如表 1所示.

 
 

输入

多源域信号

源域 1

源域 2

源域 N

目标域

...

共享特征
提取器 多粒度对齐

特定源特征
提取器 多粒度对齐 特定源分类器 多源信息协同决策

预
测
标
签

GRL

特
征
图

D f

...

L f n-th

域分布对齐

类分布对齐

1Lcls

2Lcls

nLcls

可靠性 r1

权重 w1

可靠性 r2

权重 w2

可靠性 rn

权重 wn

ER rule

...

...

...

...

...

...

...

图2   本文 MAERAN 模型框架
 
 

2.1    特征提取模块

1)共享特征提取网络. 通过共享特征提取器将

不同域数据映射至同一特征空间, 以挖掘领域无关

的特征表示.

2)特定源特征提取网络. 由于分布差异不仅存

Gj

在于源域与目标域间, 各源域间也存在显著的域偏

移, 为减少源域间的干扰, 并保留各源域独特的信息,
设计了多视图子网络, 对每个源域建立了特定源特

征提取器 , 将源域和目标域成对映射至特定特征

空间, 以独立并行的方式挖掘源域-目标域对的特定

领域知识. 

 

输入

源域 Xs

目标域 X t

特征提取器 f 特征

分类器 c

域判别器 d

G (X )f s

G (X )f t

Lcls

Ld

梯度
反转层

-α
∂Ld

∂θ f

—
α

∂Ld

∂θd

—前向传播

反向传播
∂L
∂θ
—

∂Lcls

∂θy

—
∂Lcls

∂θ f

—

图1    领域对抗神经网络结构示意图
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2.2    特定源分类器

F

Gj Gj(F (xsj
i ))

Cj

将经过共享特征提取器 和特定源特征提取器

的不同源域特征 输入至特定源分类

器 , 以实现对不同源域样本的故障类别预测. 多源

域分类损失定义为

Lcls =
N∑

j=1

Lce(Cj(Gj(F (xsj))), ysj). (3)

Lce ysj j其中:  为交叉熵损失函数,  为在第 个源域上

样本所对应的标签. 

2.3    多粒度对齐模块

为减少多源域与目标域间的分布差异来增强域

混淆, 本文提出了多粒度对齐策略, 实现了浅层特征

级、多视图子域级以及类级 3级分布对齐, 以学习可

迁移判别特征消除负迁移, 提高模型泛化能力. 

2.3.1    浅层特征分布对齐

与深度神经网络相比, 浅层神经网络通过较少

层数可提取更接近输入的特征, 而这些特征通常包

含更一般的信息, 具有较强的迁移性
[19], 因此, 通过

对浅层特征对齐有助于降低直接对齐所有域的难度.
浅层特征对齐损失可表示为

Lf =
1

Ns × L

Ns∑
i=1

L∑
l=1

(D(F (xsj
i ))l)

2+

1

Nt × L

Nt∑
i=1

L∑
l=1

(1−D(F (xt
i))l)

2. (4)

Ns Nt

D(F (xsj
i ))l D(F (xt

i))l D

F

其中 :  和 分别为源域和目标域的样本量 ,
和 为域判别器 对共享特征

提取器 从源域和目标域提取到特征图对应位置的

预测. 

2.3.2    多视图子域对齐

对抗域分布对齐是通过领域对抗训练方式减少

源域与目标域的特征分布差异的, 使得模型学习域

不变特征. 通过构建多视图子网络, 将每个源域与目

标域逐对映射至特定空间, 可充分挖掘每对源域和

目标域的特定领域知识, 并实施域对抗对齐策略以

有效减少源域与目标域间的分布差异. 多视图子域

对齐的对抗损失可定义为

Ld =
( 1

Ns

Ns∑
i=1

dilogDj(Gj(F (xsj
i )))+

1

Nt

Nt∑
i=1

(1− di)logDj(Gj(F (xt
i)))

)
. (5)

di i Dj(Gj(F (xsj
i )))

j Dj j

i

其中:  为第 个样本的真实域标签, 

为第 个域判别器 对经过第 个特征源提取器后

的第 个样本的预测域标签. 

2.3.3    类分布对齐

上述两阶段分布对齐仅实现了多域特征混淆,
但是, 不同域下相同标签的样本仍然可能在特征空

间中映射得很远, 可能会出现类错位问题特别是决

策边界附近的样本易导致分类器误分. 本节在两阶

段域分布对齐的基础上提出了类分布对齐, 包括类

内分布对齐和类间分布对齐两部分, 以更好地学习

域不变特征和判别特征, 为故障分类提供了清晰且

稳健的决策边界. 类分布对齐的总损失可表示为

Lclass= Lintra
c − Linter

c . (6)

Lintra
c Linter

c其中:  为类内分布对齐损失,  为类间分布损

失. 首先, 类内分布对齐通过缩小不同领域相同类别

样本间的距离来实现类对齐, 其损失函数可表示为

Lintra
c =

1

C

C∑
c=1

MMD(Xsj
c , X t

c) =

1

C

C∑
c=1

∥∥∥ 1

Ns

Ns∑
i=1

psj
ic ×Gj(F (xsj

i ))−

1

Nt

Nt∑
i=1

pt
ic ×G

j
(F (xt

i))
∥∥∥2

H

. (7)

C p xi c这里:  为故障类别,  为样本 属于类别 的概率.
而类间分布对齐通过扩大各域中不同类别样本间的

距离, 以避免不同类别的混淆, 其损失可表示为

Linter
c =

2

C(C − 1)

C−1∑
c1=1

C∑
c2=c1+1

(MMD(Xsj
c1
, Xsj

c2
)+

MMD(X t
c1
, X t

c2
)). (8)

考虑到边界样本易在较大概率的类别间混淆,
为减少计算量, 类间分布损失可优化为计算最大概

率类别与次大概率类别的距离, 从而有效减少边界

样本的混淆. 可表示为

 

表1     本文 MAERAN 模型结构参数

网络组件 网络结构 激活函数 输出尺寸

输入 原始信号输入 — 1×2 048

共享特征

提取器

1×32Conv(16@( )) BN(16) ReLU
32×251

1×3Conv(32@( )) BN(32) ReLU

浅层域

判别器

1×1Conv(16@( )) Leakey-ReLU

1×2511×1Conv(1@( )) Leakey-ReLU

FC

特定源特

征提取器

1×3 2×2Conv(64@( )) BN(64) MP( ) ReLU

128×311×3 2×2Conv(128@( )) BN(128) MP( ) ReLU

1×3 2×2Conv(128@( )) BN(128) MP( ) ReLU

特定源

分类器

FC(128) BN(128) ReLU
C

CFC( ) Softmax

特定源

判别器

FC(128) Leakey-ReLU
2

FC Softmax
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Linter
c =

1

2
(MMD(Xsj

max1
, Xsj

max2
)+

MMD(X t
max1

, X t
max2

)). (9)
 

2.4    多源信息协同模块

针对现有方法在多源域诊断信息协同融合方面

存在一定的盲目性和不稳定性, 提出了一种基于证

据推理规则的多源信息协同模块, 无需依赖先验知

识, 通过自适应加权融合来实现多源诊断信息的协

同决策, 提高分类的准确性和鲁棒性.

Θ={θ1, θ2, . . . , θc} m1(·) m2(·)
Θ ∀A ⊂ Θ,A ̸= φ

A

证据理论是由 Dempster在 1967年提出的 , 后

经 Shafer进一步发展起来的多源不确定信息融合方

法, 其核心是 Dempster证据融合规则, 以两个证据

为例, 设识别框架 ,  和

为 上的两个基本概率分配, 则 , 可

得到在焦元 上的基本概率分配为

m1,2(A) = k
∑

B
∩

C=θ
B,C⊂Θ

m1(B)m2(C),

k其中 为冲突因子, 计算公式为

k =
1

1−
∑

B
∩

C=φ
B,C=Θ

m1(B)m2(C)
.

rj

wj

而证据推理 (ER)规则
[20]

以 Dempster-Shafer  (D-S)

证据理论为基础, 明确区分了证据的可靠性 和重

要性权重 , 解决了传统 D-S证据理论在高冲突证

据融合中的局限性. 其中: 可靠性反映了证据的固有

属性, 重要性用于反映该证据与其他证据相比的相

对重要性.

在智能故障诊断中, 曲线下面积 (AUC)被认为

是很好解决代价敏感问题的评价指标, 因此, 将特定

源分类器的 AUC作为分类器可靠性指标, 表示为

rj = AUCj =

( ∑
insi∈positiveclass

rankinsi −
M × (M + 1)

2

M ×N

)
j

. (10)

rankinsi i M

N

其中 :  为第 个样本概率的排序位置 ,  和

分别为正样本和负样本的数目. 而重要性权重通

过特定源分类器对目标域预测的不确定性和各特定

源分类器间的一致性两方面确定. 首先, 利用信息熵

来度量特定源分类器对目标域预测的不确定性, 表

示为

entj =
Nt∑
i=1

(
−

C∑
c=1

pc
ijlog(p

c
ij)

)
, (11)

went
j =

1/entj
N∑

j=1

(1/entj)

. (12)

pc
ij j i

c entj

这里:  为第 个特定源分类器对目标域上第 个样

本属于 类别的预测概率;  值越高, 分类器对样

本预测的不确定性越大, 应赋予越低的权重. 其次,

多源分类器间的一致性使用余弦相似度来衡量, 可

表示为

sim(Cj, Cj′) =
C∑

c=1

(pc
j · pc

j′)∥∥∥ C∑
c=1

pc
j

∥∥∥∥∥∥ C∑
c=1

pc
j′

∥∥∥ =

Nt∑
i=1

C∑
c=1

(pc
ij · pc

ij′)√√√√ Nt∑
i=1

C∑
c=1

(pc
ij)

2 ·

√√√√ Nt∑
i=1

C∑
c=1

(pc
ij′)

2

, (13)

wsim
j =

1

N − 1

∑
j ̸=j′

sim(Cj, Cj′)

N∑
j=1

( 1

N − 1

∑
j ̸=j′

sim(Cj, Cj′)
) , (14)

∥ pc
i ∥ wj其中 为向量的二范数 . 综上 , 重要性权重

可表示为

wj = (went
j + wsim

j )/2. (15)

rj wj

Θ = {正常,轻度球故障,

. . . ,重度内圈故障} j

基于可靠性 和重要性 的证据推理规则
[20]

流程如下. 判别框架定义为

, 证据即第 个特定源分类器诊

断结果的概率分布, 可表示为

ej =
{
(θ, pθ,j), ∀θ ⊆ Θ,

∑
θ∈Θ

pθ,j = 1
}
, (16)

pθ,j ej θ

m̃θ,j

其中 为证据 对 的支持程度. 同时, 考虑证据的

权重和可靠性的质量函数 为

m̃θ,j =


0, θ = ∅;

w̃jpθ,j, θ ⊆ Θ, θ ̸= ∅;

1− w̃j, θ = P (Θ).

(17)

w̃j = wj/(1 + wj − rj) wj

rj

w̃j

这里 为将证据的权重 和

可靠性 进行融合后的混合权重. 不同于 Dempster
合成规则, 证据推理规则通过混合权重 对证据的

基本概率分配进行赋权, 使得合成过程满足概率推

理过程. 证据推理规则通过递归的方式对所有证据

进行融合, 其递归过程可表示为
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m̃θ,e(j) =



0, θ = ∅;

m̂θ,e(j)∑
D⊆Θ

m̂D,e(j) + m̂p(Θ),e(j)

,

θ ⊆ Θ, θ ̸= ∅;

(18)

m̂θ,e(j) = [(1− rj)mθ,e(j−1)mp(Θ),e(j−1)
mθ,j]+∑

B
∩

C=θ

mB,e(j−1)mC,j, ∀θ ⊆ Θ; (19)

m̂p(Θ),e(j)
= (1− rj)mp(Θ),e(j−1); (20)

pθ,e(j) =


0, θ = ∅;

m̂θ,e(j)∑
D⊆Θ

m̂D,e(j)

, θ ⊆ Θ, θ ̸= ∅. (21)

 

2.5    模型训练

Lcls Lf Ld

Lclass

所提出 MAERAN模型的总损失由源域分类损

失 、浅层特征对齐损失 、多视图子域对齐 和

类分布对齐 共 4部分组成, 可表示为

Ltotal = Lcls + λ(Lclass−Lf − Ld), (22)

λ ∈ [0, 1]其中 为权衡参数. 表 2为所提出MAERAN
模型的训练过程.
 
 

表2     本文 MAERAN 模型的训练过程

　　算法1　基于多粒度对齐和证据推理规则的多源无监督域自适应故
障诊断方法 (MAERAN)训练过程.

{Dsj}N

j=1
= {{(xn

i , y
n
i )}

ns

i=1
}N

j=1

Dt

　　输入: 含标签的多源域数据 , 无标签

目标域数据 ;

epoch = 1　　迭代训练( ):

Dsj Dt {xsj
i , y

sj
i }b

i=1

{xt
i}

b

i=1

　　1. 随机从多源域 和目标域 中采集批次源域样本

和目标域样本 ;

F
F (xsj

i ) F (xt
i)

　　2. 将批次源域样本和目标域样本输入共享特征提取器 , 得到浅层
特征表示 和 ;

f　　3. 将源域和目标域浅层特征表示输入浅层域判别器 , 由式(4)计算
浅层域判别损失;

Gj

Gj(F (xsj
i )) Gj(F (xt

i))
　　4. 将源域和目标域浅层特征表示输入特定源特征提取器 , 得到特
定域高级特征表示 和 ;

Gj(F (xsj
i )) Cj

Cj(Gj(F (xsj
i )))

　　5. 将特定源域高级特征表示 输入特定源分类器 得到

, 由式(3)计算源域分类损失;

Gj(F (xsj
i )) Gj(F (xt

i))
Dj

　　6. 将特定域高级特征表示 和 输入特定域判
别器 , 由式(5)计算特定域损失;

Gj(F (xt
i))

Cj(Gj(F (xy
i ))) ∼

　　7. 将特定域高级特征表示 输入特定源分类器得到的目标
域样本的概率分布 , 由式(6)   (9)计算类损失;

Ltotal　　8. 由式(22)计算总损失 ;

　　9. 更新网络参数;

　　达到最大迭代训练次数, 结束

yt
i

　　输出: 目标域样本预测标签 .
  

3    实验验证与结果分析 

3.1    实施细节

为增强实验结果的可靠性, 减少随机性带来的

η0 = 0.01

η0 η

η = (η0/((1 + 10p)
0.75

))

影响, 所有方法均进行了 5次重复实验. 实验参数设

置如下: 使用 SGD优化器, 迭代轮数 epoch设置为

100, 批样本大小为 32. 初始学习率 , 而共

享特征提取器的初始学习率是 的 1/10. 学习率 的

动态调整策略为 , 权衡参数

的动态调整策略为

λ = (2/(1 + exp(−10p′)))− 1,

p p′ 0 ∼ 1

F1-score

其中 和 遵循从 线性变化. 为更全面地评估

所提出方法的有效性, 使用 Accuracy和 作

为模型评估指标. 实验环境为 Windows 11操作系

统 ,  CPU为 i7-137000k, 频率为 3.40 GHz,  GPU为

NVIDIA RTX 4060, 采用 Python 3.8和深度学习框

架 PyTorch 2.0.1编写. 

3.2    对比方法描述

为验证所提出方法的优越性和鲁棒性 , 将
MAERAN方法与其他几种的故障诊断方法进行对

比, 其对比方法的结构描述如下:
1)无领域自适应网络 —— CNN: 利用第 2.1节

中描述的一维卷积神经网络作为基线模型, 以单一

源作为 CNN输入进行训练后, 直接用目标域数据进

行测试;
2)单源域/多源合并域自适应网络 —— 深度适

配网络 (DAN)[7]: 以 AlexNet网络为特征提取器, 使
用 MK-MMD度量源域与目标域间的距离, 并通过

最小化域差损失对齐特征分布;
3)单源域/多源合并域自适应网络 —— 域对抗

网络 (DANN)[8]: 以卷积神经网络作为特征提取器,
并通过特征提取器与域判别器间的博弈来生成域不

变表示;
4)多源域自适应网络 —— 多特征空间自适应

网络 (MFSAN)[21]: 以 Resnet18网络作为特征提取

器, 使用 MMD度量特定特征空间下不同源域与目

标域间的距离, 同时使用 L1损失对齐分类器;
5) 多源域自适应网络  —— 多源子域自适应

(MSSA)[12]: 以卷积神经网络为特征提取器 , 使用

LMMD最小化以缩小每对源域与目标域的分布差

异, 并以 LMMD为权重实现多源分类器诊断信息融

合;
6)多源域自适应网络 —— 多源域多头注意力

自适应网络 (MDMAAN)[14]: 以含多头注意力机制的

卷积神经网络为特征提取器, 使用 MK-MMD度量

不同源域与目标域间的距离, 同时使用 L1约束多分

类器.
此外, 设置了 3个评估标准, 分别为单源最佳
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(single best)、多源合并迁移 (source combine)、多源

迁移 (multi-source). 

3.3    CWRU 数据集验证
 

3.3.1    CWRU 轴承数据集

美国凯斯西储大学 (CWRU)轴承数据集
[21]

是

轴承故障诊断研究中应用最为广泛的数据集之一.
以 12 kHz的采样频率分别在 4种负载下采集不同

故障类型的振动信号, 以电火花放电的方式生成 3种
故障, 每种故障类型有 3种故障直径, 共 9种损伤状

态和 1种健康类别. 本实验中, 设每个样本长度为

2 048, 并以步幅为 1 180个采样点的滑动窗口对原始

信号进行划分, 表 3为 CWRU数据集的详细信息.
  

表3     CWRU 数据集说明

工况

编号
负载/HP 标签 故障模式

故障尺

寸/inch
样本

长度

训练

样本

测试

样本

A/B/C/D 0/1/2/3

0 健康 — 2 048 70 30

1 滚动体故障 0.007 2 048 70 30

2 滚动体故障 0.014 2 048 70 30

3 滚动体故障 0.021 2 048 70 30

4 内圈故障 0.007 2 048 70 30

5 内圈故障 0.014 2 048 70 30

6 内圈故障 0.021 2 048 70 30

7 外圈故障 0.007 2 048 70 30

8 外圈故障 0.014 2 048 70 30

9 外圈故障 0.021 2 048 70 30
 

3.3.2    实验验证及结果分析

所有方法在 CWRU数据集上的诊断结果如

表 4所示. 从中可得出如下结论: 1)单源域自适应方

法 DAN与 DANN相较于 CNN的平均诊断结果分

别提升了 6.02%、6.32%和 6.70%、7.43%, 这表明领

域自适应方法能够有效缓解源域与目标域间的分布

差异. 2)多源合并域自适应方法 DAN与 DANN相

较于单源域任务中的平均诊断结果分别提高了

2.90%、3.27%和 2.47%、2.28%, 这表明从多源域可

获得丰富的诊断信息, 以实现较好的迁移诊断能力.
3)多源域自适应方法的诊断结果优于多源合并方

法. 所提出方法 MAERAN相较于两个多源域合并

方法的平均准确率分别提高了 2.71%和 2.46%, 这
表明由于分布差异不仅存在于源域与目标域间, 还
存在于各源域间, 若将所有域直接混合并强制对齐,
则会导致信息损失. 4) MAERAN方法的平均诊断准

确率为 99.60%, 相较于对比方法MFSAN、MSSA与

MDMAAN分别提高了 1.81%、1.95%和 1.59%, 验
证了所提出 MAERAN方法的领域自适应性, 诊断

能力优于对比方法, 且在 A, B, D → C的迁移任务中

取得了 100%的迁移诊断能力, 这首先归因于多粒

度对齐模块的有效性, 通过细粒度对齐促进了模型

提取域不变特征和判别性特征, 实现了知识的有效

迁移. 其次是多源信息协同决策模块实现了对多源

诊断信息的有效自适应融合, 增强了模型的泛化性

和判别能力.
 
 

表4     所有方法在 CWRU 数据集上多源迁移任务下的诊断结果 %　

标准 模型
A, B, C → D A, B, D → C A, C, D → B B, C, D → A AVG

Accuracy F1-score Accuracy F1-score Accuracy F1-score Accuracy F1-score Accuracy F1-score

single best

CNN 88.76±0.81 88.47±0.49 87.22±1.11 86.97±1.07 89.29±1.09 88.35±0.92 86.59±0.53 85.14±0.64 87.97 87.23

DAN 92.73±1.25 91.91±1.60 94.37±1.31 93.71±1.71 94.61±1.22 94.40±1.31 94.26±0.56 94.18±0.64 93.99 93.55

DANN 92.96±1.39 92.86±1.54 96.49±0.79 96.35±0.64 94.92±1.32 94.87±1.47 94.29±0.80 94.56±0.77 94.67 94.66

source combine
DAN 96.48±0.62 96.43±0.66 97.19±0.70 97.12±0.72 96.93±0.73 96.88±0.76 96.97±0.87 96.85±0.88 96.89 96.82

DANN 96.94±0.57 96.89±0.63 97.68±1.03 97.16±0.91 96.95±0.43 97.00±0.39 96.97±1.04 96.72±1.08 97.14 96.94

multi-source

MFSAN 97.16±0.42 97.08±0.55 98.78±0.77 98.81±0.89 97.65±0.87 97.60±0.96 97.57±0.52 97.55±0.86 97.79 97.76

MSSA 97.77±0.87 97.73±0.88 97.75±0.71 97.75±0.72 98.05±0.76 97.98±0.81 97.01±1.09 96.96±1.18 97.65 97.61

MDMAAN 97.92±0.67 97.90±0.63 98.40±0.99 98.39±1.01 97.66±1.00 97.15±0.98 98.05±0.39 98.01±0.36 98.01 97.86

MAERAN 99.72±0.27 99.72±0.25 100.00±0.00 100.00±0.00 99.16±0.62 99.14±0.63 99.51±0.46 99.51±0.47 99.60 99.59
 
 

3.3.3    CWRU 轴承数据集可视化分析

∼
为进一步验证所提出MAERAN方法的有效性,

图 3(a)   图 3(c)展示了不同多源域自适应方法在

A, B, C → D任务训练过程中的准确率曲线. 由图

3可见, 对比方法收敛速度较慢且曲线波动较大, 这

是由于对比方法通过约束多分类器来减少分类器预

测差异, 若多分类器在不同源域上的诊断能力存在

较大差异, 则易导致其对同一目标域样本的诊断受

到影响, 从而引入更多误差. 而 MAERAN方法通过

多粒度对齐模块提取域不变特征和判别特征, 并对
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多源诊断信息进行协同决策, 不仅实现了更高的诊

断精度, 且在训练过程中收敛速度更快, 表现出较高

的稳定性.
采用 t-分布随机邻域嵌入 (t-SNE)[22] 方法对特

征进行可视化分析. 图 4为各标准下代表方法在 A,
B, C → D任务中的特征可视化结果. 其中: “●”为源

域类别, “▇”为目标域类别, 不同颜色和数字对应

不同的故障类别. 图 4(a)为 DANN在单源域迁移任

务下的可视化结果. 由图 4(a)可见, 不同故障类别间

存在明显的混叠 , 且有较多的样本误分情况 . 图
4(b)和图 4(c)分别为 DAN和 DANN在多源合并迁

移任务下的可视化结果. 由图 4(b)和图 4(c)可见:
DAN方法存在明显的样本误分类和类别边界混淆

现象, 而 DANN方法存在明显的域对齐不足现象.
这表明由于不同源域间存在明显的分布差异, 简单

多源合并会导致模型在冗余信息的干扰下诊断精度

提升有限. 图 4(d)和图 4(e)为MFSAN和MDMAAN
的可视化结果. 由 图 4(d)和图 4(e)可见, 两种对比

方法存在明显的样本误分类, 同类故障的特征分布

相对较为分散. 图 4(f)为 MAERAN方法的可视化

结果. 由图 4(f)可见, 同一故障类别的源特征和目标

特征呈聚拢状态, 而不同故障类别互相分离, 这表明

MAERAN方法提取的不变特征具有类别区分性和

领域不变性, 并为诊断提供了更清晰的决策边界, 验
证了所提出方法在提升诊断准确性和鲁棒性的有效

性.
 
 

(a)   A, B, C→D (DANN single)

(d)   A, B, C→D (MFSAN)
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图4   不同方法在迁移任务 A, B, C → D 中特征可视化
 
 

3.4    PU 轴承数据集验证
 

3.4.1    PU 轴承数据集

德国帕德博恩大学 (PU)轴承数据集
[23]

是在 3
个不同变量采集的振动信号和电流信号, 分别将不

同故障类型的滚动轴承安装在滚动轴承测试模块并

以 64 kHz采样频率的加速度传感器和电流传感器

采集信号. 为了更接近工业应用, 本实验选用具有真

实损坏的振动信号, 设定每个样本长度为 2 560, 并

以步幅为 1 000个采样点的滑动窗口进行划分, 数据

集描述如表 5和表 6所示.
 

 

0 20 40 60 80 100

20

40

60

80

100

迭代次数

诊
断

精
度

 / 
%

(a)   A, B, C→D (MFSAN)

0 20 40 60 80 100

20

40

60

80

100

迭代次数

诊
断

精
度

 / 
%

(b)   A, B, C→D (MDMAAN)

0 20 40 60 80 100

20

40

60

80

100

迭代次数

诊
断

精
度

 / 
%

(c)   A, B, C→D (MAERAN)

source 1
source 2
source 3

source 1
source 2
source 3

source 1
source 2
source 3

图3    不同方法在 CWRU 数据集上的诊断精度曲线

3410 控 制 与 决 策 第40卷



3.4.2    实验验证及结果分析

所有方法在 PU轴承数据集上的诊断结果如表

7所示. 表 7结果表明: 由于 PU数据集的分布差异

较大, 一些故障模式特征相似且包含复合故障, 导致

各方法在该数据集上的诊断精度低于 CWRU数据

集上的诊断结果, 其中单源域自适应方法和多源合

并域自适应方法在该数据集上的诊断精度降低得更

为明显; 而所提出 MAERAN方法在该数据集中不

同迁移任务上仍然能够实现稳定且优异的跨域诊断

精度, 这表明了该方法具有较强的鲁棒性和泛化性.
虽然对比方法 MDMAAN在 E, G → F迁移任务中

诊断精度比 MAERAN方法略高 , 但是在整体上 ,
MAERAN方法在 3种迁移任务的平均诊断精度达

到 了 99.61%,  比 对 比 方 法 MFSAN、 MSSA与

MDMAAN的平均诊断精度分别提高了 3.05%、
1.25%和 0.80%, 且在 F, G → E迁移任务中, 所提出

方 法 诊 断 精 度 达 到 了 100%,  验 证 了 所 提 出

MAERAN方法在多源迁移任务中的优越性和泛化

性. 同时, 所提出模型在评估指标上的标准差更小,
表明 MAERAN方法在多源域自适应诊断任务中具

有更高的稳定性和鲁棒性.
 
 

表7     所有方法在 PU 数据集不同多源迁移任务下的诊断结果 %　

标准 模型
E, F → G E, G → F F, G → E AVG

Accuracy F1-score Accuracy F1-score Accuracy F1-score Accuracy F1-score

single best

CNN 76.42±1.36 76.14±0.91 83.50±1.34 83.07±1.23 87.75±1.39 85.91±1.48 82.56 81.71

DAN 86.72±1.70 86.43±1.58 85.50±1.19 85.27±1.49 91.99±1.79 91.39±1.82 88.07 87.70

DANN 83.69±1.37 83.32±1.39 91.71±1.80 91.60±1.91 92.97±1.10 92.80±1.34 89.46 89.24

source combine
DAN 93.00±1.56 92.99±1.54 90.26±1.93 90.35±1.84 95.87±1.43 95.64±1.31 93.04 92.99

DANN 93.75±1.35 93.27±1.32 94.75±1.74 94.72±1.82 96.25±1.02 96.21±0.99 94.92 94.73

multi-source

MFSAN 96.97±0.65 96.44±0.78 95.37±0.44 95. 48±0.52 97.35±0.51 97.57±0.54 96.56 96.50

MSSA 96.75±0.68 96.82±0.67 98.59±0.32 98.61±0.31 99.75±0.33 99.75±0.34 98.36 98.39

MDMAAN 98.25±0.51 98.29±0.42 99.18±0.30 99.17±0.29 99.00±0.56 98.98±0.57 98.81 98.81

MAERAN 99.75±0.24 99.75±0.22 99.08±0.75 99.09±0.74 100.00±0.00 100.00±0.00 99.61 99.61
 
 

3.4.3    PU 轴承数据集可视化分析

图 5为不同多源域自适应方法在 PU数据集上

的诊断准确率曲线. 由图 5可见, 相较于其他对比方

法, 所提出 MAERAN方法能够在较少的训练轮次

内迅速达到较高的诊断准确率, 且在模型收敛后准

确率曲线波动较小, 表现出稳定的故障诊断能力. 这
验证了多粒度对齐模块和多源诊断信息协同模块两

者的有效结合显著提升了模型的训练效率和稳定性.
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图5   不同方法在 PU 数据集上的诊断精度曲线
 

图 6为不同标准下代表方法在 E, F → G迁移

任务中的特征可视化结果. 其中: “●”为源域类别,
“▇”为目标域类别, 不同颜色和数字对应不同的故

障类别. 由图 6可见, 单源域自适应方法 DANN存

在明显分类边界混淆和样本误分问题. 多源合并域

自适应方法 DAN也存在明显的决策边界不清晰问

 

表5     PU 轴承数据集工况说明

工况 转速/rpm (N ·m)负载扭矩/ 径向力/N 名称

E 1 500 0.7 1 000 N15_M07_F10

F 1 500 0.1 1 000 N15_M01_F10

G 1 500 0.7 400 N15_M07_F04

 

表6     PU 轴承数据集描述

标签
轴承

编号

故障

模式

损伤

程度

损伤

组合

训练

样本

测试

样本

0 K004 健康 — — 70 30

1 KI18 内圈故障1 1 多次损伤 70 30

2 KI21 内圈故障2 1 单点损伤 70 30

3 KA04 外圈故障1 1 单点损伤 70 30

4 KA16 外圈故障2 2 重复性损伤 70 30

5 KB24 复合故障 3 多次损伤 70 30
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题, 而 DANN存在域对齐不足问题. 多源域自适应

方法MFSAN和MDMAAN存在轻微的分类边界混

淆和样本误分问题. 相比之下, 所提出 MAERAN方

法除出现一例样本误分, 整体分类边界清晰, 且同类

故障特征的特征簇更加紧凑, 这表明 MAERAN能

够通过增强具有域一致性和故障可区分性的可迁移

特征, 显著提升了诊断性能. 

3.5    消融实验

为了验证 MAERAN方法中各模块在多源无监

督迁移任务中的有效性, 本节从 MAERAN模型中

去除浅层特征对齐模块、类对齐模块、多源协同模块

以及不含以上 3个模块的基准模型, 并分别命名为

MAERAN-1、 MAERAN-2、 MAERAN-3和

MAERAN-4, 各方法的实验结果如表 8所示. 表 8结

果表明, 去除任何一个组件均会导致模型诊断性能

下降. 相较于基准模型 MAERAN-4下的结果, 所提

出 MAERAN方法在两个数据集上的诊断准确率分

别提升了 9.72%和 11.75%, 这表明模型在 3个组件

的作用下能够更有效地学习域不变特征和判别特征,

从而在多源迁移任务中表现出更强的泛化能力和更

高的诊断性能.
 
 

表8     消融实验结果

方法 浅层特征对齐模块 类对齐模块 多源信息协同模块
A, B, C → D E, F → G

Accuracy F1-score Accuracy F1-score

MAERAN √ √ √ 99.72±0.27 99.72±0.25 99.75±0.24 99.75±0.22

MAERAN-1 √ √ 97.75±0.84 97.54±0.76 97.66±0.93 97.63±0.96

MAERAN-2 √ √ 95.18±0.92 95.12 ±0.93 95.32±0.36 95.12±0.39

MAERAN-3 √ √ 98.38±0.39 98.20±0.45 98.33±0.36 98.35±0.33

MAERAN-4 90.00±1.47 90.06±1.32 88.00±1.34 87.98±1.21
 
 

3.6    多源信息协同模块有效性分析

为了验证多源信息协同模块的有效性, 本节使

用信息熵指标分别对 A, B, C → D任务中各子分类

器、平均融合方法和多源信息协同融合方法下测试

样本的预测概率分布情况进行评估, 结果如图 7所

示. 由图 7可见, 不同分类器对相同目标域样本进行

决策时做出的预测概率分布不同. 采用平均融合方

法虽然在一定程度上降低了不确定性, 但是其结果

并不总低于各子分类器, 因此, 不能有效地降低模型
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预测的不确定性. 而多源信息协同融合方法能够更

好地利用多源诊断信息, 通过自适应加权融合各子

分类器的预测结果, 显著提升了模型预测的稳定性

和可靠性. 

3.7    模型复杂度分析

为全面评估模型诊断性能, 表 9列出了 A, B, C
→ D任务下的 4种多源域自适应方法的参数量、训

练时间和推理时间. 其中: 训练时间是指在 100次迭

代下模型对所有训练样本的平均耗时, 推理时间是

指模型对目标域样本进行预测的平均耗时. 表 9结
果表明, 在模型复杂度评估指标上, MAERAN方法

的参数量低于对比方法 MFSAN与 MDMAAN. 在
运行效率指标上, 由于所提出方法在浅层特征、深层

域以及类级 3个维度上实现细粒度分布对齐, 导致

模型训练计算复杂度略高于对比方法 MSSA与

MDMAAN, 但是仍然低于MFSAN, 且MAERAN方

法的推理速度较快. 总体而言, MAERAN方法仍然

能够以较低的复杂度和较高的运行效率实现更高的

诊断精度, 适用于实际工业故障诊断任务.
  

表9     模型计算复杂度分析

模型 Params/M 训练时间/(s/epoch) 推理时间/(s/epoch)

MFSAN 5.48 72.10 0.94

MSSA 0.55 2.35 0.08

MDMAAN 5.36 12.87 0.20

MAERAN 3.29 71.95 0.19
  

4    结　论

基于现有的多源域自适应智能故障诊断算法的

不足, 本文提出了一种基于多粒度对齐和证据推理

的多源域自适应网络MAERAN, 用于多源无监督迁

移故障诊断. 首先, 通过多粒度对齐策略来提高领域

知识的有效正迁移, 实现了浅层特征级、多视图子域

级和类级的多细粒度对齐; 然后, 利用证据推理规则

自适应融合多源诊断信息, 促进多分类器协同决策,
从而实现了精准故障诊断; 最后, 通过在两个公开数

据集上的实验结果验证了所提出 MAERAN方法的

优越性和泛化性. 然而, 随着设备的复杂性增加, 目
标域可能会出现未知故障类型, 现有的模型易将目

标域中未知的样本错误地识别为源域中已知类别,
导致诊断性能下降. 因此, 未来的工作将在所提出模

型的基础上进一步拓展, 通过设置未知类别判别机

制来提升模型对未知故障类型的识别和隔离, 以实

现在开集场景下的多源域自适应诊断.
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