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摘　 要： 针对轴承故障特征提取能力不足、源域与目标域数据分布差异过大等问题，本文提出了一种基于小波包域对抗注意

力迁移学习的故障诊断方法（ＷＷＲＥＳＥ－ＩＤＡＬＭ）。 首先，通过小波包变换（Ｗａｖｅｌｅｔ Ｐａｃｋｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＰＴ）获得不同重点节

构的时频域信息；其次，将重构后的时频域信息数据经过一层大卷积核和通道注意力模块（Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ，ＳＥ）提取轴

承深度关键信息特征；利用改进的域对抗网络（Ｄｏｍａｉｎ－Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＡＮＮ）和局部最大平均差异

（Ｌｏｃａｌ Ｍａｘｉｍｕｍ Ｍｅａｎ Ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＬＭＭＤ）对齐子域分布，减少相关子域和全局域之间的结构差异；最后，通过标签分类网络

完成故障分类。 在帕德博恩大学轴承数据集诊断结果证明了所提出的 ＷＷＲＥＳＥ－ＩＤＡＬＭ 方法具有良好的变工况故障分类

能力。
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０　 引　 言

在《中国制造 ２０２５》中，智能故障监测和诊断已

经被列为实现未来全面工业化的必要技术之一［１］。
而轴承承载着各行各业的动力和制造任务，经常处

在高速、强负荷的环境中，极易发生故障。 轴承一旦

发生故障，轻则影响机械运行的工作效率，重则导致

人员伤亡等。 因此，研究轴承故障诊断技术具有重

要的工程价值和理论意义［２］。
传统的振动信号分析方法如短时傅里叶变换、

小波分解、经验模态分解等，虽然能够对轴承信息进

行简单处理，但其无法充分提取轴承故障中的丰富

信息，从而造成传统机器学习的诊断方法无法满足

精准轴承故障分类的要求。
随着大数据和人工智能的快速发展，基于深度

学习的方法逐渐成为了故障诊断领域研究的热点。



深度学习网络通过端到端的方法，无需专家的先验

知识，大大提高了故障诊断的效率［３］。 周等［４］ 将变

分模态分解（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）
与卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）相结合，实现了故障特征的自动提取和分类；
杜等［５］首先利用小波变换得到不同尺度的时频域

信息，其次将不同尺度的信息与 ＣＮＮ 相结合，全面

提升网络的故障分类能力。
虽然深度学习在同工况轴承故障分类中取得了

不错的效果，但面对变工况场景，深度学习往往无法

取得较好的故障分类效果。 因为深度学习网络主要

是在同一网络模型中训练，源域数据与目标域数据

分布差异较小，但在变工况场景中源域数据与目标

域数据往往存在较大的差异，导致利用深度学习的

方法无法建立行之有效的故障诊断模型。
为了解决这一问题，基于迁移学习的轴承故障

诊断方法被提出。 迁移学习通过找寻源域数据与目

标域数据之间的相似性，实现源域数据到目标域数

据的迁移。 朱等［６］ 利用局部最大均值差异度量准

则减少两域之间的分布差异，提高了变工况故障分

类准确率，但其忽略了数据在边缘概率分布的影响；
杨等［７］利用少量的目标域标签数据构建模型迁移

的方法来解决两域数据分布差异过大的问题，但现

实场景中大多数是无标签情况；胡等［８］ 利用域对抗

网络解决两域之间分布差异过大的问题，但域判别

器的全连接层对故障信息的整合能力较弱，在一定

程度上导致故障分类效果不佳。
针对以上问题，本文提出了一种基于小波包域

对抗注意力迁移学习的故障诊断方法。 首先，通过

ＷＰＴ 获取不同尺度的时频特征信息；其次，利用 ＳＥ
注意力模块对关键特征赋予高权重；最后，通过

ＬＭＭＤ 和改进的域对抗网络减少相关子域和全局域

之间的结构差异，提升模型两域信息的整合能力，实
现变工况场景下的精准故障分类。

１　 基础理论

１．１　 Ｒｅｓｎｅｔ 神经网络

虽然 ＣＮＮ 在深度学习中取得了不错的效果，但
随着网络的加深，ＣＮＮ 网络容易出现梯度弥散和梯

度爆炸的问题。 为了解决这个问题，何凯文团队［９］

在 ２０１５ 年提出了一种残差网络（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
Ｒｅｓｎｅｔ）来解决 ＣＮＮ 网络的弊端，残差模块结构如

图 １ 所示。
　 　 从图 １ 可以看出，残差模块由两种映射组成：一

个是恒等映射，即输入的 ｘ 通过捷径连接直接输出

到下一层；另一个是残差映射，通过两层卷积操作来

实现，因此有式（１）：
Ｈ ｘ( ) ＝ Ｆ ｘ( ) ＋ ｘ （１）

　 　 其中， ｘ 代表输入， Ｈ ｘ( ) 代表残差。
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图 １　 残差模块结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅ

１．２　 ＳＥ 注意力模块

ＳＥ 注意力模块又称通道注意力模块，其主要关

注特征在通道之间的复杂关系［１０］。 ＳＥ 模块结构图

如图 ２ 所示，当输入特征通过一个全局平均池化后，
其特征降维到 １×１，然后通过两个全连接层的降维

和升维最终保持特征原有通道数。 这样做的目的是

保证网络能够同时获得通道局部信息和全局信息，
从而在通道上对关键信息特征赋予更高的权重，提
升网络模型整体的特征表达能力。
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图 ２　 ＳＥ 模块结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＥ ｍｏｄｕｌｅ

１．３　 域对抗网络网

域对抗神经网络（Ｄｏｍａｉｎ－Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＤＡＮＮ） 借鉴了生成对抗网络

（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）的思想［１１］。
但 ＤＡＮＮ 与 ＧＡＮ 又有一定的区别，ＤＡＮＮ 网络既有

源域数据又有目标域数据，因此不需要 ＧＡＮ 的生成

器网络，而是将生成器网络替换成了提取数据的特

征提取网络。 ＤＡＮＮ 网络迁移的核心思想是通过最

大化域判别器损失，使得域判别器无法准确分析出

特征提取网络输送的两域特征数据，以此来对齐源
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域与目标域之间的分布。 ＤＡＮＮ 网络模型图如图 ３
所示。
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图 ３　 ＤＡＮＮ 网络模型

Ｆｉｇ． ３　 ＤＡＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

１．４　 ＬＭＭＤ
最大平均差异 （ Ｍａｘｉｍｕｍ Ｍｅａｎ Ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，

ＭＭＤ）是域自适应领域中最常用的度量距离之一，
但是对于两域中的子类别分类问题，ＭＭＤ 总是通过

全局数据来对齐子域之间的分布，容易造成子域类

别匹配错误，从而导致域自适应模型性能下降。 而

ＬＭＭＤ 通过深度特征自适应和特征学习来匹配源域

和目标域特征之间的分布，减少了相关子域的差异

分布，实现了子域级别细粒度的对比。 ＬＭＭＤ 的表

达式如式（２）：

ＬＭＭＤ２ ＝ （ｐ，ｑ） ＝ １
Ｃ∑

Ｃ

ｃ ＝ １
‖∑

ｘｓｉ∈Ｄｓ

ｗｓｃ
ｉ ϑ（ｘｓ

ｉ） －

∑
ｘｔｉ∈Ｄｔ

ｗ ｔｃ
ｊ ϑ （ｘｔ

ｊ）‖２
Ｈ （２）

其中， ｐ，ｑ 代表源域和目标域分布概率； ｘｓ
ｉ 代表

源域第 ｉ 样本数据； ｘｔ
ｊ 代表目标域第 ｊ 样本数据； ｗｓｃ

ｉ

代表源域样本 Ｃ类的权重； ｗ ｔｃ
ｊ 代表目标域样本 Ｃ类

的权重。

２　 ＷＷＲＥＳＥ－ＩＤＡＬＭ 迁移学习网络模型

２．１　 改进的 ＷＷＲＥＳＥ 模型

虽然 ＣＮＮ 能够自动提取轴承故障特征，但 ＣＮＮ
网络不仅容易出现梯度弥散现象，而且无法全面提

取各个时频域尺度的轴承故障信息。 因此，本文结

合张伟等［１２］ 提出的宽卷积核深度卷积神经网络

（ＷＤＣＮＮ），提出了一种基于 ＷＰＴ 宽度 ＳＥ 残差网

络模型（ＷＷＲＥＳＥ）。 首先，利用 ４ 层小波包分解获

得到 １６ 个不同节点重构的时频域信号；其次，经过

一层 ３２×１ 的大卷积核消除冗余信息；经过 Ｒｅｓｎｅｔ１８
网络提取轴承故障特征；最后，在网络中加入 ＳＥ 注

意力机制，反向传播优化网络关键信息权重，提升网

络整体的故障分类准确率。 ＷＷＲＥＳＥ 网络结构参

数如图 ４ 所示。

AdaptiveAvgPool1d(1)

Sigmoid

Lineral（in=32,out=521）

Relu

Lineral（in=512,out=32）

SE

Layer4（256,512,3,2,1）Layer3（128,256,3,2,1）

Layer2（64,128,3,2,1）

Layer1（64,64,3,2,1）

MaxPool（3,2,1）

Relu

BatchNormld（64）

Cov（1,64,32,2,3）

图 ４　 ＷＷＲＥＳＥ 网络结构参数

Ｆｉｇ． ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＷＷＲＥＳＥ ｎｅｔｗｏｒｋ

２．２　 改进的域对抗迁移学习网络结构

ＤＡＮＮ 网络中的域判别器是减少源域数据与目

标域数据之间分布差异的关键，常规的域判别器采

用 ３ 层全连接网络提取两域之间的信息特征，但这

会导致域判别器中的信息特征参数无法全部共享，
从而造成一些关键信息的丢失。 为了解决这个问

题，本文利用 ４ 层 ３×１ 的卷积操作代替全连接层，
小卷积核能够充分遍历两域故障信息，同时卷积操

作的权重共享能够保留重要的信息参数，保证信息

的完整性。 此外，还利用 ＬＭＭＤ 对两域中的子域特

征进行细粒度的对比，减少模型在子域中的分类误

差，提升了模型整体的故障分类能力。
本文提出的改进域对抗迁移学习网络结构

（ＷＷＲＥＳＥ－ＩＤＡＬＭ）如图 ５ 所示。 两域数据首先经

过 ＷＰＴ 提取不同尺度的时频域信息后送入 ＷＲＥＳＥ
网络中；其次，利用 ＳＥ 注意力模块对关键故障信息

赋予更高的权重，提高网络的特征表达能力；将提取

的源域特征送入标签分类网络 Ｇｙ， 对源域数据进行

精准分类，同时将源域与目标域共同提取的特征经

过梯度反转层送入域判别器 Ｇｄ， 让源域特征与目标

域特征进行激烈对抗，使得域判别器无法区分两域

故障特征的归属；最后，结合 ＬＭＭＤ 共同减小子域

分布中的结构差异并对齐两域之间分布，完成最终

的故障分类。
模型总的损失 ＷＷＲＥＳＥ－ＩＤＡＮＮ 由 ３ 部分组成，第一

部分是标签分类损失 ｃ； 第二部分是改进的域判别

损失 ＩＤ； 第三部分是 ＬＭＭＤ 损失 ＬＭＭＤ。 因此总

２４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



的损失表达如式（３）：
ＷＷＲＥＳＥ－ＩＤＡＮＮ ＝ ｃ ＋ ＬＭＭＤ － λ ＩＤ （３）

反向传播c

反向传播ID

反向传播LMMD源域前向传播

目标域前向传播

宽卷积
BNReluLayer1Layer2Layer3Layer4SE

BNReluLayer1Layer2Layer3Layer4SE
宽卷积

Step1:WPT分解 Step2:WRESE特征网格 Step3:改进的域对抗网络

目标域
标签

分类
标签

c

ID

LMMD

GRL

图 ５　 ＷＷＲＥＳＥ－ＩＤＡＬＭ 网络结构图

Ｆｉｇ． ５　 ＷＷＲＥＳＥ－ＩＤＡＬＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　 实验结果分析

３．１　 实验数据集

实验数据选用德国帕德伯恩大学（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔäｔ
Ｐａｄｅｒｂｏｒｎ，ＰＵ）中转速为 １ ５００ ｒｐｍ 下的 ３ 种不同扭

矩和径向力的轴承数据。 ＰＵ 轴承数据集 ３ 种工况

数据见表 １。
表 １　 ＰＵ 轴承数据集 ３ 种工况数据

Ｔａｂ． １　 ＰＵ ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｄａｔａ

数据集 负载扭矩（Ｎｍ） 径向力（Ｎ） 设置名称

０ ０．７ １ ０００ Ｎ１５＿Ｍ０７＿Ｆ１０

１ ０．１ １ ０００ Ｎ１５＿Ｍ０１＿Ｆ１０

２ ０．７ ４００ Ｎ１５＿Ｍ０７＿Ｆ０４

　 　 ＰＵ 数据集由 １０ 组不同损伤程度和类型的故障数

据和 １ 组健康的数据组成，ＰＵ 轴承数据设置见表 ２。
表 ２　 ＰＵ 大学轴承数据

Ｔａｂ． ２　 ＰＵ ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｔａ

轴承编码 轴承组成 损伤组成 损伤特征 标签

Ｋ００１ － － － ０
ＫＡ０４ 外圈 单一 单点 １
ＫＡ１５ 外圈 单一 单点 ２
ＫＡ１６ 外圈 重复 单点 ３
ＫＡ２２ 外圈 单一 单点 ４
ＫＡ３０ 外圈 重复 分布式 ５
ＫＩ１４ 内圈 多重 单点 ６
ＫＩ１６ 内圈 单一 单点 ７
ＫＩ１７ 内圈 重复 单点 ８
ＫＩ１８ 内圈 单一 单点 ９
ＫＩ２１ 内圈 单一 单点 １０

３．２　 ＰＵ 数据集实验诊断

本次 ＷＷＲＥＳＥ－ＩＤＡＬＭ 网络模型超参数设置：
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 为 ６４，ｅｐｏｃｈ 为 ３００，优化器为 Ａｄａｍ。 为

了验证本文提出方法的优越性，设置了消融实验进

行证明，消融实验模型设置如下：
（１）ＷＷＲＥＳＥ－ＤＡＬＭ 与本文提出的方法相比

没有对 ＤＡＮＮ 网络的域判别器进行改进；
（２）ＷＷＲＥ－ＩＤＡＬＭ 与本文提出的方法相比在

特征提取网络中没有加入 ＳＥ 注意力模块。
三种模型的实验结果见表 ３ 和图 ６ 所示，相较

于 ＷＷＲＥＳＥ－ＤＡＬＭ 和 ＷＷＲＥ－ＩＤＡＬＭ，本文提出的

模型不仅平均准确率要高于其他两种模型，而且在

各个工况的分类准确率也高于其他两种模型。 与

ＷＷＲＥＳＥ－ＤＡＬＭ 模型相比，改进后的域判别器通

过卷积操作能够充分保留两域数据重要信息参数，
同时结合 ＬＭＭＤ 减少相关子域和全局域之间的结

构差异，更好地判断轴承数据所属域；与 ＷＷＲＥ－
ＩＤＡＬＭ 模型相比，缺少 ＳＥ 注意力机制对关键信息

加权后，会导致轴承关键故障特征信息的丢失，造成

ＷＷＲＥ 网络的特征提取能力不足。
表 ３　 ＰＵ 消融实验模型迁移结果

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＵ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｍｏｄｅｌ ％

工况 ＷＷＲＥＳＥ－ＩＤＡＬＭＷＷＲＥ－ＩＤＡＬＭＷＷＲＥＳＥ－ＤＡＬＭ

０－１ ９９．０２ ９８．５ ９７．２３
０－２ ９６．８８ ９５．９１ ９３．７
１－０ ９７．６６ ９４．９ ９２．７８
１－２ ９７．２７ ９６．２６ ９７
２－０ ９７．８５ ９６．１２ ９６．７９
２－１ ９８．３２ ９７．５ ９７．８３

Ａｖｅｒａｇｅ ９７．８３ ９６．５３ ９５．８９

WWRESE-IDALM
WWRE-IDALM
WWRESE-DALM
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图 ６　 消融实验模型的迁移分类结果图
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　 　 为了进一步研究 ３ 种方法在特征空间的可视化

情况，对 １－０ 迁移任务进行 ｔ－ＳＮＥ 可视化分析，３ 种

模型可视化情况如图 ７ 所示。
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图 ７　 工况 １－０ 迁移分类 ｔ－ＳＮＥ 结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ １－０

　 　 从图 ７ 中可以看出，ＷＷＲＥＳＥ－ＩＤＡＬＭ 模型的

聚类效果明显优于其他两种模型，在结合 ＳＥ 注意

模块和 ＩＤＡＬＭ 模型后，迁移学习模型的特征分类效

果更加明显，错误分类的数据大大降低，进一步验证

了本文提出的模型有较强的变工况故障分类能力。

４　 结束语

针对滚动轴承特征提取能力不足、源域与目标

域数据分布差异过大等问题，本文提出了一种基于

小波包域对抗注意力迁移学习的故障诊断方法，并
在 ＰＵ 轴承数据集上进行了验证，通过实验可以得

出以下结论：
（１）ＷＷＲＥＳＥ－ＩＤＡＬＭ 诊断模型通过 ＳＥ 注意

模块在通道上对关键特征赋予更高的权重，提升了

网络模型整体的特征提取能力；
（２）ＷＷＲＥＳＥ－ＩＤＡＬＭ 诊断模型利用卷积网络

代替全连接网络，能够充分保留两域数据之间重要

的信息参数；同时结合 ＬＭＭＤ 减少相关子域和全局

域之间的结构差异，能够更好的判断轴承数据所属

域。
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