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摘要:在轴承故障诊断过程中ꎬ存在缺乏足量故障样本、变工况下信号分布差异等问题ꎮ 虽然基于机器学习和深度学习方法的智能

故障诊断方法的运用取得了许多成果ꎬ但该方法在应用过程中仍面临一些挑战ꎬ阻碍了智能故障诊断方法在实际工业场景下的应用ꎮ
为此ꎬ提出了一种基于改进联合分布适应的轴承智能故障诊断方法(ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ)ꎮ 首先ꎬ利用小波包变换对振动信号进行了分解与重

构ꎬ再计算了重构信号的统计参数ꎬ构成了原始特征集ꎻ然后ꎬ设计了基于特征重要度与 ＫＬ散度的迁移特征选取方法ꎬ对各统计参数

特征进行了量化评估ꎻ采用了改进联合分布适应方法ꎬ对源域和目标域特征集进行了分布适应处理ꎬ降低了域间分布差异ꎻ最后ꎬ利用

源域特征样本训练的故障诊断模型预测了目标域样本故障类别ꎬ采用美国凯斯西储大学实验台和机械故障模拟(ＭＦＳ)实验台的轴承

故障数据ꎬ开展了不同工况下的故障诊断实验ꎮ 实验结果表明:该故障诊断方法在 ２种轴承故障数据下取得的最大故障诊断准确率分

别为 １００％和 ９６. ２９％ ꎬ明显优于其他对比模型ꎮ 研究结果表明:该故障诊断方法具有应用于实际工业场景的潜力ꎮ
关键词:轴承智能故障诊断变工况ꎻ故障样本数量不足ꎻ改进联合分布适应ꎻ迁移特征ꎻ邻域保持嵌入ꎻ迁移成分分析
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０　 引　 言

作为旋转机械设备的关键零部件之一ꎬ滚动轴承

的可靠性和稳定性直接影响机械设备的安全、稳定运

行[１ꎬ２]ꎮ 由于滚动轴承通常在非平稳和复杂的工作条

件下运行ꎬ导致其易磨损并产生缺陷ꎬ因此ꎬ研究滚动

轴承的故障诊断具有重要意义ꎮ
目前ꎬ许多学者基于轴承振动信号开展了故障状

态分析和诊断ꎬ其方法主要包括信号时频分析方法、机
器学习以及深度学习等ꎬ并在此基础上ꎬ构建了轴承智

能故障诊断系统ꎮ
例如ꎬ祝永涛等人[４] 采用改进阈值小波分析方

法ꎬ进行了提升机轴承故障特征提取和降噪ꎬ并结合稀

疏自编码器ꎬ完成了智能故障诊断模型训练ꎬ发现了采

用该方法能够取得较高的故障诊断准确率ꎻ但该研究

未考虑设备变工况带来的数据分布差异对故障诊断准

确率的影响ꎮ 马辉等人[５]采用基于滑动窗口重叠采

样数据的增加方法ꎬ对轴承振动信号进行了处理ꎬ扩充

了其数据集规模ꎬ并利用降噪自编码器处理振动信号ꎬ
结合深度神经网络双层分类器ꎬ完成了提升机轴承故

障诊断工作ꎬ发现了该方法在进行含噪轴承故障诊断

方面的有效性与优势ꎻ但该模型存在基于深度学习模

型的共性问题ꎬ即超参数、高耗时和解释性不足ꎮ 廖玉

波等人[６]采用最大重叠离散小波包变换ꎬ对原始轴承

振动信号进行了分解ꎬ并提取了时域和频域统计特征ꎬ
再选取特征并将其用于深度置信网络的训练ꎬ最后采

用预训练￣微调的方法ꎬ获得了适用于目标域特征数

据的故障诊断模型ꎬ完成了不同工况下的轴承故障

诊断工作ꎻ但该方法未考虑模型在缺乏足量故障数

据样本下的故障诊断性能ꎮ ＨＥ Ｚ 等人[７]提出了一

种新型的齿轮箱智能故障诊断方法ꎬ采用深度自动

编码器和多小波相结合的方式ꎬ以此来挖掘故障诊

断的重要特征ꎬ发现了基于重要特征训练的故障诊

断分类器在变工况下故障诊断准确率较高ꎻ但该方

法仍存在超参数和高计算复杂度的问题ꎮ ＨＵ Ｑ 等

人[８]提出了一种基于多尺度样本熵和平衡适应调整

的轴承故障诊断方法ꎬ发现了该方法在减小不同工

况下轴承故障数据分布差异上的有效性ꎻ但该方法

仍未充分考虑带标签故障样本不足的问题ꎬ且故障

诊断性能不够理想ꎮ
虽然ꎬ许多学者在基于机器学习和深度学习方法

的智能故障诊断方面进行了研究ꎬ并取得了许多成果ꎬ
但该方法在应用过程中仍面临一些挑战[９]:１)变工况

下的机械设备难以获取足量故障样本ꎻ２)变工况导致

同一种故障下的信号存在分布差异ꎬ直接影响基于机

器学习和深度学习方法的模型诊断效果和泛化性能ꎻ
３)深度学习模型存在超参数、高能耗和可解释性不足

的问题[１０ꎬ１１]ꎮ
上述挑战阻碍了智能故障诊断方法在实际工业场

景下的应用ꎮ
为此ꎬ笔者在基于特征的迁移学习方法基础上ꎬ研

究信号时频分析方法、可迁移特征选取方法、域适应和

故障模式识别方法ꎬ提出一种新的基于改进联合分布

适应的轴承智能故障诊断方法(ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ)ꎮ

１　 基于改进联合分布适应的轴承智能故障

诊断

１. １　 故障诊断流程

笔者提出一种新的轴承智能故障诊断方法 ＢＩＦＤ￣
ＩＪＤＡꎬ该方法的流程共分为 ４ 步ꎬ其流程图如图 １
所示ꎮ

ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ方法的具体流程如下:
１)基于小波包变换的信号处理与特征提取ꎮ 采

用小波包变换对原始轴承振动信号进行处理ꎬ再结合

统计参数ꎬ提取时域和频域统计特征ꎬ构建原始特

征集ꎻ
２)利用基于特征重要度与 ＫＬ散度的迁移特征选

取方法 ( ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ａｎｄ ＫＬ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅꎬ ＴＦＦＫ)ꎬ减少高维原始

特征集中的干扰和冗余特征ꎬ选取有利于故障模式识

别且域间分布差异小的特征ꎬ用于后续处理ꎮ 首先ꎬ利
用随机森林算法处理特征数据ꎬ获得表征特征判别能

力的特征重要度( ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅꎬ ＦＩ)ꎻ然后ꎬ再计

算各特征在不同域下的 ＫＬ 散度 ( ＫＬ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅꎬ
ＫＬＤ)ꎬ以表征特征在不同域下的分布差异ꎻ最后ꎬ基于

ＦＩ和 ＫＬＤꎬ构建表征特征可迁移性的指标ꎬ即特征重

要度与 ＫＬ散度比(ｒａｔｉｏ ｏｆ ＦＩ ａｎｄ ＫＬＤꎬＲＦＫ)ꎮ 该步骤

的执行分为两部分:首先ꎬ基于源域特征数据和目标域

正常状态下的特征数据ꎬ计算 ＦＩ与 ＫＬＤꎬ获得 ＲＦＫꎻ然
后ꎬ直接采用所得到的 ＲＦＫ对需进行故障诊断的目标

域特征数据进行特征选取ꎬ无需进行重复的随机森林

算法处理ꎻ
３)基于改进联合分布适应的特征迁移学习ꎮ 在

ＴＦＦＫ之后ꎬ在源域和目标域特征集中选取 ＲＦＫ 值大

的特征ꎬ构建特征子集ꎬ再利用该改进联合分布适应ꎬ
将源域和目标域特征子集进行分布适应ꎬ以减小分布

差异ꎻ
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图 １　 ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ 方法的流程

　 　 ４)故障模式识别分类器训练与测试ꎮ 在对源域

和目标域样本进行分布适应后ꎬ将有标签源域特征集

用于训练智能故障诊断分类器ꎬ再将无标签目标域样

本输入已训练好的分类器ꎬ获得目标域的故障诊断

结果ꎮ
１. ２　 基于小波包变换的振动信号处理与多域特征

提取

为从轴承原始振动信号中提取故障特征ꎬ笔者采

用小波包变换对振动信号进行四层分解ꎬ获得 １６ 个终

端节点ꎬ再基于这 １６ 个终端节点的重构信号ꎬ计算 １１
种统计参数[１２ꎬ１３] (均值、标准差、峭度、能量、能量熵、
峰度、波峰因数、脉冲因数、形状因子、偏度、极值)ꎬ可
提取出 １７６ 种时域统计特征(计算 １６ 个终端节点的重

构信号的 １１ 种统计参数)ꎻ然后ꎬ分别计算 １６ 个重构

信号的希尔伯特包络谱ꎬ将得到的 １６ 个包络谱信号用

于计算 １１ 种统计参数ꎬ可提取出 １７６ 种频域统计特

征ꎻ最后ꎬ将获得的 ３５２ 个统计特征构成原始特征集ꎬ
用于后续的特征选取、迁移学习和故障模式识别ꎮ

１. ３　 基于特征重要度与 ＫＬ 散度的迁移特征选取

虽然小波包变换能够对轴承振动信号进行有效分

解ꎬ提取故障特征ꎬ但也存在数据维度高ꎬ且易引入干

扰和冗余特征的局限[１４ꎬ１５]ꎬ进而降低故障诊断的精

度ꎮ 此外ꎬ为提高后续特征迁移学习的效果ꎬ有效减小

不同域特征数据间的分布差异ꎬ需选取在不同域间分

布差异小的特征ꎮ
因此ꎬ笔者提出基于特征重要度与 ＫＬ 散度的迁

移特征选取方法ꎬ主要从 ２ 个方面对特征进行评价:即
特征的故障判别能力和特征的域间差异ꎮ
１)特征的故障判别能力评价

笔者采用经典的随机森林算法对各统计特征进行

处理ꎬ获得特征重要度指标[１６]ＦＩꎮ ＦＩ 能够衡量各特征

对于分类准确率的贡献程度ꎮ 笔者认为ꎬ当该指标数

值越大ꎬ表明该特征的故障判别能力越好ꎮ
给定源域特征数据集如下:

ＣＳ ＝ [ｃＳ１ꎬｃＳ２ꎬꎬｃＳＭ] Ｔ (１)
式中:ｃＳＭ 为第 Ｍ 个特征数据ꎮ

其中:

ｃｓｍ ＝

ｃｍ１１ ｃｍ１２  ｃｍ１Ｎ
ｃｍ２１ ｃｍ２２  ｃｍ２Ｎ
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ｃｍＫ１ ｃｍＫ２  ｃｍＫＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(２)

式中:ｃｍＫＮ为第 Ｋ 个故障的第 Ｎ 个特征数据ꎻｋ∈[１ꎬ
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Ｋ]ꎬｎ∈[１ꎬＮ]ꎻＮ 为特征样本数ꎮ
笔者利用随机森林算法对源域特征数据集进行处

理ꎬ获得了 Ｍ 种特征的重要度指标ꎬ构建特征重要度

序列 ＳＩ 如下:
ＳＩ ＝ { ｉ(１)ꎬｉ(２)ꎬꎬｉ(Ｍ} (３)

式中:ｉ(Ｍ)为第 Ｍ 种特征的重要度指标ꎮ
２)特征的域间差异度量

ＫＬ散度ꎬ又称 ＫＬ 距离[１７]ꎬ是一种在概率论和信

息论中描述 ２ 个概率分布 Ｐ 和 Ｑ 之间分布差异的方

法ꎬ又称为相对熵ꎮ Ｐ 和 Ｑ 之间的 ＫＬ散度定义如下:

ＤＫＬＤ(Ｐ‖Ｑ) ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
ｐ(ｘｉ)ｌｏｇ

ｐ(ｘｉ)
ｑ(ｘｉ)

æ
è
ç

ö
ø
÷ (４)

式中:ｐ(ｘｉ)为目标分布ꎻｑ( ｘｉ)为匹配的分布ꎻｘｉ 为离

散随机变量ꎻＬ 为概率分布的长度ꎮ
当 ＤＫＬＤ(Ｐ‖Ｑ)越小ꎬ表明 Ｐ 和 Ｑ 之间分布差异

越小ꎻ当 ＤＫＬＤ(Ｐ‖Ｑ) ＝ ０ 时ꎬ则 Ｐ 和 Ｑ 完全匹配ꎮ
因此ꎬ笔者采用源域和目标域中正常状态下特征

样本来计算 ＫＬＤꎬ度量各特征在不同域下的分布差

异ꎬ获得 Ｍ 种特征的 ＫＬＤ序列如下:
ＳＫＬＤ ＝ {ｄ(１)ꎬｄ(２)ꎬꎬｄ(Ｍ)} (５)

式中:ｄ(Ｍ)为第 Ｍ 种特征的 ＫＬＤꎮ
为综合考虑特征重要度和域间分布差异两方面性

能ꎬ取得理想的特征迁移学习效果ꎬ笔者基于上述两方

面的特征评价ꎬ分别获得特征的 ＦＩ 和 ＫＬＤ 指标ꎬ再基

于这 ２ 个指标ꎬ构建一种新到的特征可迁移性量化指

标 ＲＦＫꎮ
其表达式如下:

ｒ(ｍ) ＝ ｉ(ｍ) / ｄ(ｍ) (６)
基于上式ꎬ可获得 Ｍ 种统计特征的可迁移性指标

序列ꎮ 最后ꎬ笔者对可迁移性指标序列按照数值大小

进行降序排列ꎬ选取数值较大的特征ꎬ用于后续的特征

迁移学习ꎮ

１. ４　 改进联合分布自适应

１. ４. １　 联合分布自适应

联合分布自适应的特点是通过扩展非参数最大均

值差异对源域和目标域样本间边缘概率分布和条件概

率分布进行度量ꎬ完成这 ２ 种分布的联合适应工作ꎮ
ＪＤＡ能够弥补经典迁移学习方法迁移成分分析

(ｔｒａｎｓｆｅｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＴＣＡ)仅考虑边缘概率分

布适应的局限ꎬ综合考虑了 ２ 种概率分布ꎬ进而提升了

迁移学习效果ꎮ
ＪＤＡ的基本原理概述如下:分别给定有标签的源

域数据 ＤＳ ＝ {( ｘ１ꎬｙ１)ꎬꎬ( ｘｎＳꎬｙｎＳ)}和目标域数据

ＤＴ ＝ {(ｘｎＳ ＋ １)ꎬꎬ(ｘｎＳ ＋ ｎｒ)}ꎬｎＳ 和 ｎＴ 分别为源域和目

标域样本数ꎬ且 ２ 个域数据间的边缘概率分布和条件

概率分布均存在差异ꎬ即 Ｑｓ(ｙｓ ｜ ｘｓ)≠ＱＴ(ｙＴ ｜ ｘＴ)和 Ｐｓ

(ｘｓ)≠ＰＴ(ｘＴ)ꎬＪＤＡ算法目标是利用 ＤＳ 和 ＤＴ 学习得

到一个特征映射变换矩阵 Ｗꎬ使得经变换后的域数据

的 Ｐｓ(ＷＴｘｓ)和 ＰＴ (ＷＴｘＴ)、Ｑｓ ( ｙｓ ｜ ＷＴｘｓ)和 ＱＴ ( ｙＴ ｜
ＷＴｘＴ)之间距离尽可能减小ꎮ

因此ꎬＪＤＡ算法包括 ２ 个方面的优化目标:
１)实现源域和目标域数据的边缘概率分布适应ꎬ

即 Ｐｓ (ＷＴｘｓ ) 和 ＰＴ (ＷＴｘＴ ) 之间的最大均值差异

(ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙꎬ ＭＭＤ)最小ꎬ优化目标表

达式如下:

Ｄｉｓｔ０(ＤｓꎬＤＴ) ＝ (１ / ｎＳ)∑
ｎＳ

ｉ ＝１
ＷＴｘＴ － (１ / ｎＴ)∑

ｎｓ＋ｎｒ

ｉ ＝１
ＷＴｘｊ

２

＝ ｔｒ(ＷＴＸＭ０ＸＴＷ) (７)
式中:Ｍ０ 为边缘概率分布 ＭＭＤ 矩阵ꎻＸ 为源域和目

标域样本集合ꎻｔｒ 为取矩阵的迹ꎻ
２)实现源域和目标域数据的条件概率分布适应

目的ꎬ即 Ｑｓ(ｙｓ ｜ＷＴｘｓ)和 ＱＴ(ｙＴ ｜ＷＴｘＴ)之间的 ＭＭＤ最

小ꎬ优化目标表达式如下:

Ｄｉｓｔｃ(ＤｓꎬＤＴ) ＝ ∑
Ｃ

ｃ ＝ １
(１ / ｎ(ｃ)Ｓ ) ∑

ｘｉ∈Ｄ(ｃ)Ｓ

ＷＴｘｉ －

(１ / ｎ(ｃ)Ｔ ) ∑
ｘｉ∈Ｄ(ｃ)Ｔ

ＷＴｘ ｊ

２
＝ ∑

Ｃ

ｃ ＝ １
ｔｒ(ＷＴＸＭｃＸＴＷ) (８)

式中:ｎ(ｃ)Ｓ 为源域中第 ｃ 类样本数ꎻｎ(ｃ)Ｔ 为目标域中第 ｃ
类样本数ꎻＤ(ｃ)Ｓ 为源域数据集中的第 ｃ 类样本ꎻＤ(ｃ)Ｔ 为

目标域数据集中的第 ｃ 类样本ꎻＣ 为样本总类别数ꎻＭｃ

为条件概率分布 ＭＭＤ矩阵ꎮ
基于上述两方面优化目标ꎬ可得 ＪＤＡ 总优化目标

如下:

ｍｉｎ
Ｗ
∑

Ｃ

ｃ ＝ ０
ｔｒ(ＷＴＸＭｃＸＴＷ) ＋ λ‖Ｗ‖２

Ｆ

ｓ. ｔ. 　 ＷＴＸＨＸＴＷ ＝ Ｉ (９)
式中:λ‖Ｗ‖２

Ｆ 为正则项ꎻλ 为权衡参数ꎻＷＴＸＨＸＴＷ
＝ Ｉ 为约束条件ꎮ

关于 ＪＤＡ原理的详细描述可参考文献[１８]ꎮ
１. ４. ２　 邻域保持嵌入

ＮＰＥ是经典流形学习算法局部线性嵌入( ｌｏｃａｌｌｙ
ｌｉｎｅａｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬＬＬＥ) [１９]的一种线性逼近ꎮ ＮＰＥ算法

目标是将高维数据映射到低维空间时保持其流形

结构ꎮ
该算法的步骤如下:
１)选择近邻ꎬ构建邻图 Ｇꎮ 基于 Ｋ 最近邻方法ꎬ对

数据样本点构造邻图ꎮ 其中ꎬ第 ｉ 个节点对应数据样

本点 ｘｉꎬ根据欧式距离来计算 ｘｉ 与相邻节点 ｘ ｊ 间距
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离ꎬ距离属于近邻范围的话ꎬ则将两个节点相连ꎬ构
建 Ｇꎻ
２)计算近邻图重构权重系数矩阵 Ｗ′ꎮ 该矩阵中

的元素 ｗ′ｉｊ为从节点 ｉ 到节点 ｊ 的边的权重ꎬＮＰＥ 的重

构损失函数如下:

φ(Ｗ′)∑ ｉ
‖ｘｉ －∑

ｊ
ｗ′ｉｊｘ ｊ‖２ (１０)

该矩阵 Ｗ′可通过最小化重构损失函数求解ꎬ再将

ｙｉ ＝ ＡＴｘｉ 代入损失函数求解ꎬ得到转化后的表达式

如下:
Ｐ(Ａ) ＝ ｍｉｎ( ｔｒ(ＡＴＸＺＸＴＡ)) (１１)

式中:Ａ 为映射矩阵ꎻＸ 为输入的样本数据ꎮ
其中:
Ｚ ＝ ( Ｉ －Ｗ′) Ｔ( Ｉ －Ｗ′)ꎬＩ ＝ ｄｉａｇ(１ꎬꎬ１) (１２)
３)为进一步求解映射矩阵 Ａꎬ可将式(１４)的优化

求解问题转化为广义特征向量最小特征值的求解

问题ꎮ
优化问题表达式如下:

ＸＺＸＴａ ＝ λＸＸＴａ (１３)
式中:λ 为特征值ꎻａ 为特征值对应的特征向量ꎬ根据

特征值升序排列ꎬ选取特征值对应的特征向量构建新

的特征子集ꎮ
ＮＰＥ算法的运算流程如图 ２ 所示[２０]ꎮ

图 ２　 ＮＰＥ 算法运算流程

１. ４. ３　 流形嵌入的联合分布自适应

虽然ꎬＪＤＡ能够弥补 ＴＣＡ仅考虑边缘概率分布适

应的局限ꎬ其综合考虑了两种概率分布ꎬ进而提升了迁

移学习效果ꎻ但是其直接对源域和目标域样本进行两

种分布的适应ꎬ仍存在局限ꎬ即在原始数据空间中进行

两种分布适应时ꎬ无法克服特征扭曲的问题[２１ꎬ２２]ꎬ导
致分布适应效果不佳ꎮ 因此ꎬ笔者提出一种思路ꎬ将原

始数据空间进行流形学习ꎬ原始数据空间映射到流形

子空间后ꎬ再进行两种分布的适应ꎬ进而克服由于特征

扭曲而带来的分布适应效果不佳的问题ꎮ
基于上述改进思路ꎬ笔者提出基于特征流形学习

和概率分布适应的改进联合分布自适应ꎬ该方法的步

骤如下:
１)将 ＤＳ 数据输入 ＮＰＥ 算法ꎬ流形子空间维度参

数ꎬ进行流形特征学习ꎬ获得新的特征子集 ＺＳ 和特征

映射矩阵 Ａꎻ
２)基于第一步获得的映射矩阵ꎬ对 ＤＴ 数据进行

映射转换ꎬ获得新的特征子集 ＺＴꎻ
３)将前两步获得的 ＺＳ 和 ＺＴ 作为联合分布适应

的输入ꎬ计算式 (８)、式 (９)中的 ＭＭＤ 矩阵ꎬ即 Ｍ０

和 Ｍｃꎻ
４)求解式(１０)的优化目标结果ꎬ获得映射变换矩

阵 Ｗꎬ利用 Ｗ 对 ＺＳ 和 ＺＴ 进行映射变换ꎬ获得概率分

布适应后的源域和目标域特征集 Ｚ′Ｓ 和 Ｚ′Ｔꎮ
经过上述步骤后ꎬ笔者将原始源域和目标域数据

映射到流形空间ꎬ然后进行特征迁移学习ꎬ在实现域间

分布适应的同时ꎬ克服特征扭曲的局限ꎻ最后ꎬ利用有

标签的 Ｚ′Ｓ 训练故障模式识别分类器ꎬ对无标签的 Ｚ′Ｔ
进行故障模式识别与分类ꎬ获得故障诊断结果ꎮ

２　 实验验证

为验证该 ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ方法对于变工况下轴承故障

诊断的有效性、优越性和适应性ꎬ笔者采用美国凯斯西

储大学轴承故障数据和自有实验平台轴承故障数据进

行实验验证ꎮ
采用 ２ 种故障数据的原因为:美国凯斯西储大学

的数据在轴承领域内非常普遍地被用于故障诊断方法

验证ꎻ第二种自有的轴承故障数据ꎬ采用的故障缺陷产

生方法以及缺陷尺寸、工况等设置ꎬ均与美国凯斯西储

大学实验中的设置不同ꎮ
因此ꎬ为验证该方法的普遍适应性ꎬ笔者增加第二

种自有故障数据下的实验ꎮ

２. １　 轴承故障诊断案例 １

２. １. １　 实验数据与任务设置

笔者采用美国凯斯西储大学轴承故障数据集中 ４
种工况下的 １２ 种轴承状态数据进行实验分析ꎮ

实验平台如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 美国凯斯西储大学轴承故障实验台
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实验台轴承的 ４种工况分别为 ０ ｈｏｒｓｅ ｐｏｗｅｒ(ｈｐ)、
１ ｈｐ、２ ｈｐ和 ３ ｈｐꎬ对应的电机转速分别为 １ ７９７ ｒ / ｍｉｎ、
１ ７７２ ｒ / ｍｉｎ、１ ７５０ ｒ / ｍｉｎ和 １ ７３０ ｒ / ｍｉｎꎻ１２ 种轴承状

态有 ４ 类:正常状态、滚动体缺陷故障、内圈缺陷故

障和外圈缺陷故障(其中ꎬ滚动体缺陷故障和内圈缺

陷故障均有 ４ 种故障尺寸ꎬ分别为 ０. ０１７ ７８ ｍｍ、
０. ０３５ ５６ ｍｍ、０. ０５３ ３４ ｍｍ和 ０. ０７１ １２ ｍｍꎻ外圈缺陷

故障有 ３种故障尺寸ꎬ分别为 ０. ０１７ ７８ ｍｍ、０. ０３５ ５６ ｍｍ
和０. ０５３ ３４ ｍｍ)ꎮ

针对每种轴承状态ꎬ笔者随机选择 ６０ 组振动数据

样本ꎬ其中随机选取 ２０ 组作为训练数据集ꎬ剩余 ４０ 组

作为测试数据集ꎬ每组数据集共包含 ２ ０００ 个连续采

样数据点ꎮ
根据轴承经常工作在恶劣变工况环境的实际情

况ꎬ笔者设置多个不同工况下轴承故障诊断任务ꎬ对该

方法进行验证ꎮ 基于 ４ 种工况的故障数据ꎬ笔者设置

１２ 个不同工况下故障诊断任务ꎬ即任务 １ ~ １２ꎮ 其中ꎬ
任务 １ ~ ３ 中ꎬ均采用 １７９ ７ ｒ / ｍｉｎ 下的数据作为源域

(训练样本)ꎬ分别采用 １７７ ２ ｒ / ｍｉｎꎬ１７５ ０ ｒ / ｍｉｎ 和

１７３ ０ ｒ / ｍｉｎ下的数据作为任务 １ ~ ３ 的目标域(测试

样本)ꎻ任务 ４ ~ ６ 中ꎬ均采用 １ ７７２ ｒ / ｍｉｎ 下的数据作

为源域(训练样本)ꎬ分别采用 １ ７９７ ｒ / ｍｉｎꎬ１ ７５０ ｒ / ｍｉｎ
和 １ ７３０ ｒ / ｍｉｎ下的数据作为任务 ４ ~ ６ 的目标域(测试

样本)ꎻ任务 ７ ~９中ꎬ均采用 １ ７５０ ｒ / ｍｉｎ 下的数据作为

源域(训练样本)ꎬ分别采用 １ ７９７ ｒ / ｍｉｎꎬ１ ７７２ ｒ / ｍｉｎ 和

１ ７３０ ｒ / ｍｉｎ下的数据作为任务 ７ ~ ９ 的目标域(测试样

本)ꎻ任务 １０ ~ １２ 中ꎬ均采用 １ ７３０ ｒ / ｍｉｎ 下的数据作

为源域(训练样本)ꎬ分别采用 １ ７９７ ｒ / ｍｉｎꎬ１ ７７２ ｒ / ｍｉｎ
和 １ ７５０ ｒ / ｍｉｎ 下的数据作为任务 １０ ~ １２ 的目标域

(测试样本)ꎮ
在上述 １２ 种故障诊断任务下ꎬ进行两方面的实验

验证与分析ꎬ即:
１)验证该 ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ 方法对不同工况下故障诊

断的有效性ꎻ
２)验证该 ＴＦＦＫ 与 ＩＪＤＡ 方法对提高故障诊断准

确率的有效性和优越性ꎮ
因此ꎬ笔者设置了一些对比模型ꎬ开展了实验

验证ꎮ
首先ꎬ设置由经典机器学习和深度学习方法构

建的故障诊断模型ꎬ和 ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ 方法进行对比ꎬ验
证 ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ方法在取得理想的故障诊断准确率方

面的 优 势ꎮ 该 模 型 构 成 基 于 原 始 特 征 集 ( ｒａｗ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｓｅｔꎬ ＲＣＳ)和经典机器学习方法ꎬ包括支

持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)、Ｋ 最近邻

(ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)、深度置信网络(ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＢＮ)、深度自编码器 ( ｄｅｅｐ ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒꎬ
ＤＡＥ)和卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ)ꎮ

进行对比的模型分别是: ＲＣＳ￣ＳＶＭ、ＲＣＳ￣ＫＮＮ、
ＲＣＳ￣ＤＢＮ￣ＳｏｆｔＭａｘꎬ ＲＣＳ￣ＤＡＥ￣ＳｏｆｔＭａｘ 和 ＲＣＳ￣ＣＮＮ￣
ＳｏｆｔＭａｘꎮ 其中ꎬＲＣＳ￣ＳＶＭ 和 ＲＣＳ￣ＫＮＮ 模型分别是直

接采用原始特征集输入 ＳＶＭ 和 ＫＮＮꎬ进行故障诊断

模型训练与测试ꎻＲＣＳ￣ＤＢＮ￣ＳｏｆｔＭａｘ、ＲＣＳ￣ＤＡＥ￣ＳｏｆｔＭａｘ
和 ＲＣＳ￣ＣＮＮ￣ＳｏｆｔＭａｘ 模型分别将原始特征集输入

ＤＢＮ、ＤＡＥ 和 ＣＮＮ 中ꎬ然后再结合 ＳｏｆｔＭａｘ 分类器训

练故障诊断模型ꎮ
然后ꎬ选用经典迁移学习方法 ＴＣＡ、ＪＤＡ 和 ＧＦＫ

( ｇｅｏｄｅｓｉｃ ｆｌｏｗ ｋｅｒｎｅｌ )ꎬ构 建 ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＴＣＡ、 ＲＣＳ￣
ＴＦＦＫ￣ＪＤＡ和 ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＧＦＫ模型ꎮ 这 ３ 种模型均是

将原始特征集经 ＴＦＦＫ方法处理后ꎬ获得特征子集ꎬ再
分别将其输入到迁移学习方法 ＴＣＡ、ＪＤＡ 和 ＧＦＫ 中ꎬ
得到迁移学习后的特征数据ꎮ

最后ꎬ训练 ＳＶＭ分类器ꎬ获得故障诊断模型ꎮ

２. １. ２　 实验结果分析

１)验证 ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ 方法对不同工况下故障诊断

的有效性

根据图 １ 所示的 ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ 流程ꎬ笔者首先进行

原始振动信号处理和特征提取ꎬ共提取出 ３５２ 个统

计特征构成 ＲＣＳꎻ随后ꎬ将 ＲＣＳ输入迁移特征选取方

法 ＴＦＦＫ中ꎬ对各统计特征的可迁移性进行量化评

估ꎬ选取可迁移性指标高的特征输入该改进联合分

布适应ꎬ并进行特征迁移学习ꎬ降低源域和目标域样

本间的分布差异ꎻ最后ꎬ采用 ＳＶＭ来训练故障诊断模

型ꎬ将经特征迁移学习后的有标签源域特征集用于

故障诊断模型训练ꎬ再将已训练好的模型用于无标

签目标域特征集的故障模式识别与分类ꎬ获得故障

诊断准确率ꎮ
ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ模型的最大故障诊断准确率分别为:

９７. ９２％ 、１００％ 、９６. ２５％ 、９３. ７５％ 、１００％ 、９９. １７％ 、
９４. １７％ 、 ９８. ７５％ 、 ９９. ５８％ 、 ９３. ３３％ 、 ９８. ３３％ 和

１００％ ꎬ验证了 ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ方法对不同工况下故障诊断

的有效性ꎮ
２)验证 ＴＦＦＫ 与 ＩＪＤＡ 方法对提高故障诊断准确

率的有效性和优越性

笔者在 １２ 个不同工况下故障诊断任务基础上ꎬ设
置了一系列对比模型ꎮ 其中ꎬ任务 １ ~ ４ 下的不同模型

故障诊断准确率对比结果ꎬ如表 １ 所示ꎮ
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表 １　 任务 １ ~ ４ 下的不同模型故障诊断准确率对比

故障诊断模型
故障诊断准确率 / ％

任务 １ 任务 ２ 任务 ３ 任务 ４
ＲＣＳ￣ＳＶＭ ６５. ８３ ６２. ７９ ６１. ８３ ６８. ８３
ＲＣＳ￣ＫＮＮ ６９. ７９ ６４. ５０ ６３. ３３ ７３. ７９

ＲＣＳ￣ＤＢＮ￣ＳｏｆｔＭａｘ ７５. ２１ ７２. ２９ ７０. ６７ ８２. １３
ＲＣＳ￣ＤＡＥ￣ＳｏｆｔＭａｘ ６２. ２９ ５７. ６７ ５３. ５０ ６９. ６７
ＲＣＳ￣ＣＮＮ￣ＳｏｆｔＭａｘ ７３. ０８ ７０. １３ ６９. ８３ ８０. ００
ＲＣＳ￣ＴＣＡ ６７. １３ ６２. ８３ ５５. ６７ ７７. １３
ＲＣＳ￣ＪＤＡ ７３. ８３ ７１. １７ ６９. ８３ ７９. ００
ＲＣＳ￣ＧＦＫ ６３. １３ ５５. ８３ ５３. １３ ６９. １７

ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＴＣＡ ９３. ７５ ９４. ８３ ９２. ７９ ９０. ８０
ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＪＤＡ ９６. ５０ ９７. ５０ ９５. ００ ９２. ２９
ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＧＦＫ ９１. ０４ ８９. ３８ ８６. ６７ ８５. ４２
ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ ９７. ９２ １００. ００ ９６. ２５ ９３. ７５

　 　 任务 ５ ~ ８ 下的不同模型故障诊断准确率对比如

表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 任务 ５ ~ ８ 下的不同模型故障诊断准确率对比

故障诊断模型
故障诊断准确率 / ％

任务 ５ 任务 ６ 任务 ７ 任务 ８
ＲＣＳ￣ＳＶＭ ７０. ５０ ６６. ７１ ７３. ０８ ７２. ７１
ＲＣＳ￣ＫＮＮ ７２. ６０ ６８. ５０ ７４. ５８ ７６. ６７

ＲＣＳ￣ＤＢＮ￣ＳｏｆｔＭａｘ ８１. ６７ ７９. ６７ ８３. ７１ ８２. ５０
ＲＣＳ￣ＤＡＥ￣ＳｏｆｔＭａｘ ７１. ３３ ６６. １７ ６３. １３ ５６. ８３
ＲＣＳ￣ＣＮＮ￣ＳｏｆｔＭａｘ ７９. ７９ ７７. ５０ ７９. ７９ ８０. １３
ＲＣＳ￣ＴＣＡ ７６. ６７ ７５. ００ ７２. ７９ ７５. ８３
ＲＣＳ￣ＪＤＡ ７８. ５０ ７６. ８３ ７７. １３ ７８. ７５
ＲＣＳ￣ＧＦＫ ７２. １３ ６９. ８３ ６５. １７ ６９. ８３

ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＴＣＡ ９６. ８８ ９５. ８３ ９２. ７５ ９５. ６３
ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＪＤＡ ９８. ５０ ９７. ０８ ９３. ７５ ９６. ２５
ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＧＦＫ ９７. ２９ ９５. ８３ ９０. ３８ ９５. ６３
ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ １００. ００ ９９. １７ ９４. １７ ９８. ７５

　 　 任务 ９ ~ １２ 下的不同模型故障诊断准确率对比如

表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 任务 ９ ~ １２ 下的不同模型故障诊断准确率对比

故障诊断模型
故障诊断准确率 / ％

任务 ９ 任务 １０ 任务 １１ 任务 １２
ＲＣＳ￣ＳＶＭ ７５. ８３ ６５. １７ ７０. ８３ ７２. ７１
ＲＣＳ￣ＫＮＮ ７９. ７９ ６６. ６７ ６２. ８３ ７１. ４６

ＲＣＳ￣ＤＢＮ￣ＳｏｆｔＭａｘ ８５. ２１ ８０. １７ ８２. ３３ ８５. ６３
ＲＣＳ￣ＤＡＥ￣ＳｏｆｔＭａｘ ５９. １７ ６２. ００ ５７. ５０ ５３. ９６
ＲＣＳ￣ＣＮＮ￣ＳｏｆｔＭａｘ ８２. ５０ ７２. １７ ７８. ３３ ８０. ００
ＲＣＳ￣ＴＣＡ ７７. ５０ ７６. ５０ ７４. １７ ７８. ７５
ＲＣＳ￣ＪＤＡ ８３. ３３ ７６. ８３ ８０. １７ ８１. ６７
ＲＣＳ￣ＧＦＫ ７１. ８８ ６５. ３３ ６２. ００ ７０. ８３

ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＴＣＡ ９７. ７９ ９３. １３ ９３. ７５ ９６. ８８
ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＪＤＡ ９８. ３３ ９５. ２１ ９７. ２９ ９８. ５０
ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＧＦＫ ９８. １７ ８４. ５８ ８９. １７ ９９. ５８
ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ ９９. ５８ ９３. ３３ ９８. ３３ １００. ００

　 　 由表 １ ~表 ３ 可知:
ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ模型的最大故障诊断准确率明显高于

ＲＣＳ￣ＳＶＭ、 ＲＣＳ￣ＫＮＮ、 ＲＣＳ￣ＤＢＮ￣ＳｏｆｔＭａｘ、 ＲＣＳ￣ＤＡＥ￣
ＳｏｆｔＭａｘ和 ＲＣＳ￣ＣＮＮ￣ＳｏｆｔＭａｘ模型的故障诊断准确率ꎬ
且这 ５ 种模型的最大故障诊断准确率均未超过 ９０％ ꎮ
上述结果表明了它们应用于不同工况下故障诊断的

劣势ꎮ
ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＴＣＡ、 ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＪＤＡ 和 ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣

ＧＦＫ模型的最大故障诊断准确率明显高于 ＲＣＳ￣ＴＣＡ、
ＲＣＳ￣ＪＤＡ和 ＲＣＳ￣ＧＦＫ 模型的故障诊断准确率ꎬＲＣＳ￣
ＴＦＦＫ￣ＴＣＡ模型在 １２ 个任务下的最大故障诊断准确

率分别比 ＲＣＳ￣ＴＣＡ 高 ２６. ６２％ 、３２. ００％ 、３７. １２％ 、
１３. ６７％ 、 ２０. ２１％ 、 ２０. ８３％ 、 １９. ９６％ 、 １９. ８０％ 、
２０. ２９％ 、１６. ６３％ 、１９. ５８％ 、１８. １３％ ꎮ ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＪＤＡ
模型在 １２ 个任务下的最大故障诊断准确率分别比

ＲＣＳ￣ＪＤＡ的最大故障诊断准确率高 ２２. ６７％ 、２６. ３３％、
２５. １７％、１３. ２９％、２０. ００％、２０. ２５％、１６. ６２％、１７. ５０％ 、
１５. ００％ 、１８. ８３％ 、１７. １２％ 、１６. ８３％ ꎮ ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＧＦＫ
模型在 １２ 个任务下的最大故障诊断准确率分别比

ＲＣＳ￣ＧＦＫ 高 ２７. ９１％ 、３３. ５５％ 、３３. ５４％ 、１６. ２５％ 、
２５. １６％、２６. ００％、２５. ２１％、２５. ８０％、２６. ２９％、１９. ２５％、
２７. １７％ 、２８. ７５％ ꎮ 上述结果表明ꎬＴＦＦＫ 方法提升迁

移学习效果明显ꎬ使不同工况下故障诊断准确率得到

明显地提升ꎮ
ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ 模型的最大故障诊断准确率高于

ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＴＣＡꎬＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＪＤＡ 和 ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＧＦＫ 模

型ꎬＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ模型的 １２ 个任务下的诊断准确率分别

比 ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＴＣＡ 模型高 ４. １７％ 、５. １７％ 、３. ４６％ 、
２. ９５％ 、３. １２％ 、 ３. ３４％ 、 １. ４２％ 、 ３. １２％ 、 １. ７９％ 、
０. ２０％ 、４. ５８％ 、３. １２％ ꎻ比 ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＪＤＡ 模型高

１. ４２％ 、２. ５０％ 、 １. ２５％ 、 １. ４６％ 、 １. ５０％ 、 ２. ０９％ 、
０. ４２％ 、２. ５０％ 、１. ２５％ 、￣１. ８８％ 、１. ０４％ 、１. ５０％ ꎻ比
ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＧＦＫ 模型高 ６. ８８％ 、 １０. ６２％ 、 ９. ５８％ 、
８. ３３％ 、２. ７１％ 、 ３. ３４％ 、 ３. ７９％ 、 ３. １２％ 、 １. ４１％ 、
８. ７５％ 、９. １６％ 、０. ４２％ ꎮ 上述结果表明ꎬ ＩＪＤＡ 在提

升特征迁移学习效果、降低源域和目标域数据间分

布差异上ꎬ优于经典特征迁移学习方法 ＴＣＡ、 ＪＤＡ
和 ＧＦＫꎮ

２. ２　 轴承故障诊断案例 ２

为进一步验证 ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ 方法的适应性ꎬ笔者进

行案例 ２ 实验分析ꎬ其中ꎬ所采用的轴承故障数据采集

自 ＭＦＳ机械故障综合模拟实验台[２３]ꎮ
该机械故障综合模拟实验台如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 ＭＦＳ 机械故障综合模拟实验台

该案例的轴承故障数据集中包括 ２ 种工况下的

１０ 种轴承状态数据ꎮ ２ 种工况分别为 １ ２００ ｒ / ｍｉｎ 和

１ ５００ ｒ / ｍｉｎꎻ１０ 种轴承状态有 ４ 类:正常状态、滚动体

缺陷故障、内圈缺陷故障和外圈缺陷故障ꎬ其中ꎬ滚动

体缺陷故障ꎬ内圈缺陷故障和外圈缺陷故障均有 ３ 种

故障尺寸ꎬ分别为 ０. ０５ ｍｍ、０. ０１ ｍｍ 和 ０. ０２ ｍｍꎮ 针

对每种轴承状态ꎬ笔者随机选择 ９０ 组振动数据样本ꎬ
其中随机选取 ３０ 组作为训练数据集ꎬ剩余 ６０ 组作为

测试数据集ꎬ每组数据集共包含 ５ ０００ 个连续采样数

据点ꎮ
该案例设置 ２ 个故障诊断任务ꎬ任务 １ 采用

１ ２００ ｒ / ｍｉｎ下的数据作为源域(训练样本)ꎬ采用１５００ ｒ / ｍｉｎ
下的数据作目标域(测试样本)ꎻ任务 ２ 采用１ ５００ ｒ / ｍｉｎ
下的数据作为源域(训练样本)ꎬ采用１ ２００ ｒ / ｍｉｎ 下的

数据作目标域(测试样本)ꎮ 实验步骤和内容与案例 １
相同ꎮ

故障诊断案例 ２ 中ꎬ任务 １ 和任务 ２ 下的不同模

型故障诊断准确率如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 故障诊断案例 ２ 中任务 １ 和任务 ２ 下的不同模型故障诊

断准确率

故障诊断模型
故障诊断准确率 / ％

任务 １ 任务 ２
ＲＣＳ￣ＳＶＭ ７０. ８３ ５０. ８３
ＲＣＳ￣ＫＮＮ ６５. １７ ５６. ３３

ＲＣＳ￣ＤＢＮ￣ＳｏｆｔＭａｘ ７５. ６７ ５２. ６７
ＲＣＳ￣ＤＡＥ￣ＳｏｆｔＭａｘ ６２. ８３ ５８. ８３
ＲＣＳ￣ＣＮＮ￣ＳｏｆｔＭａｘ ６５. ００ ５７. ５０
ＲＣＳ￣ＴＣＡ ５６. ８３ ５２. ００
ＲＣＳ￣ＪＤＡ ６５. ５０ ６１. ３３
ＲＣＳ￣ＧＦＫ ６０. ００ ４８. １７

ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＴＣＡ ７６. ６７ ７４. ８３
ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＪＤＡ ８０. ８３ ８３. ５０
ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＧＦＫ ７２. １７ ７４. ３３
ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ ９６. ２９ ９３. ７０

　 　 根据表 ４ 中的实验结果可知:在任务 １ 和任务 ２

下ꎬＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ模型的最大故障诊断准确率分别达到

了 ９６. ２９％和 ９３. ７０％ ꎬ明显高于其他模型的诊断准确

率ꎮ 该结果进一步验证了其有效性和优越性ꎮ

３　 结束语

笔者提出了一种基于改进联合分布适应的提升机

轴承智能故障诊断方法(ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ)ꎮ 该方法主要包

括信号处理与特征提取、迁移特征选取、数据分布适应

以及故障模式识别四部分ꎮ
为验证该方法的有效性、优越性和适应性ꎬ笔者采

用美国凯斯西储大学轴承故障数据和 ＭＦＳ 实验台轴

承故障数据ꎬ分别对该方法进行了实验分析ꎮ
研究结果表明:
１)采用 ＢＩＦＤ￣ＩＪＤＡ方法构建的故障诊断模型ꎬ能

够在不同工况下取得较高的故障诊断准确率ꎬ且其诊

断准确率明显高于其他模型的准确率ꎻ
２)ＴＦＦＫ与 ＩＪＤＡ方法对提高故障诊断准确率具

有明显的效果ꎬ ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＴＣＡ、 ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＪＤＡ 和

ＲＣＳ￣ＴＦＦＫ￣ＧＦＫ模型的最大故障诊断准确率明显高

于 ＲＣＳ￣ＴＣＡ、ＲＣＳ￣ＪＤＡ和 ＲＣＳ￣ＧＦＫ 模型的诊断准确

率ꎻ
３)ＩＪＤＡ具有比经典迁移学习方法 ＴＣＡ、ＪＤＡ 和

ＧＦＫ更优的性能ꎬ能够取得更高的故障诊断准确率ꎮ
下一步工作中ꎬ笔者将继续开展泛化能力更强的

跨设备轴承故障诊断方法研究ꎬ包括特征可迁移性量

化评估方法的进一步优化ꎬ以及基于不同距离度量的

流形结构挖掘方法研究等ꎮ
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