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摘 要
滚动轴承作为旋转机械的核心部件，保持对轴承健康状态的监测能保证整个机械设备的正常运转。对于轴承故
障检测方法的研究已经有了长久的发展，本文从传统故障检测方法到引入深度学习算法进行故障检测最后提出
迁移学习在轴承故障诊断领域的应用进行了综述。传统的故障检测方法可以根据诊断步骤分为特征提取、故障
识别两类，阐述了不同方法的适用条件以及应用缺陷。基于深度学习的轴承故障检测，尽管有了一定的发展，
但是因其在数据和标签上的局限性，该类型的模型仍然有很大的发展空间和研究潜力。随着迁移学习方法的引
入解决了在数据和标签上的限制，为轴承故障检测提供了新的思路和方向，并阐述了迁移学习方法目前面临的
困境。
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Abstract

Rolling bearings as the core components of rotating machinery, keep monitoring the health status of bearings
can ensure the normal operation of the whole mechanical equipment. The research on bearing fault detection
methods has been developed for a long time, and this paper reviews the traditional fault detectionmethods to
the introduction of deep learning algorithms for fault detection and finally proposes the application of migra-
tion learning in the field of bearing fault diagnosis. Traditional fault detection methods can be divided into
two categories according to the diagnostic steps: feature extraction and fault identification, and the applica-
ble conditions and application defects of different methods are described. Bearing fault detection based on
deep learning, in spite of some development, still has a lot of room for development and research potential
for this type of model due to its limitations in data and labeling. With the introduction of the migration learn-
ing method to solve the limitations in data and labels, it provides new ideas and directions for bearing fault
detection, and describes the dilemmas currently faced by the migration learning method.

Keywords: Rolling bearings, fault diagnosis, deep learning, transfer learning

1 引言
作为旋转机械的核心部件，滚动轴承在车辆、航空航天、数控机床、机电设备、精密仪器等机械设备中有广泛
应用，其具有复杂结构、运行速度高、负载大的特点，被称为“工业的关节”[1]。滚动轴承其在旋转机械中的
关键地位，直接决定着机械设备的健康状态、工作性能以及设备的安全性。当轴承出现故障时，往往会造成异
常振动，对机械结构产生剧烈冲击，进而影响机械系统的其他部件，对机械设备的安全性和生产工作效率造成
巨大威胁。
因滚动轴承对制造、安装和环境要求很高，同时常在高载荷的工况下运作，所以滚动轴承相对于旋转机械中的
其他零件有着更高的故障率。根据文献指出 [2]，滚动轴承故障率占风力涡轮机械设备故障的 30%。此外，训
练轴承的年度检查发现三分之一的轴承需要更换。2009年 8月 17日俄罗斯萨扬水电站机组水轮机轴承振动幅
值超标而未按规定”卸荷并停机”，从而导致顶盖固定螺栓发生疲劳断裂,造成 75人死亡,并造成巨大经济损失
的重大事故。因此了解并监测轴承的运作状态，尽早发现轴承故障，实现精准诊断轴承故障对机械设备的安全
性和可靠性十分重要 [43–49]。
本文以滚动轴承故障诊断的三个阶段为主线分别展开进行论述，在第二部分中第一节内容为典型轴承故障诊断
方法，第二节为基于深度学习的轴承故障诊断方法，基于迁移学习的轴承故障诊断方法为第三节，最后第三部
分对整体内容进行总结，并提出了对于未来发展方向的论述。本文对每个阶段中被广泛使用的诊断方法分别进
行了介绍和分析，并在每部分的末尾进行了对比和总结以供学者进行比对和参考。

2 滚动轴承故障诊断
滚动轴承作为精密机械零件的一种，其主要作用为将轴承与轴之间的滑动变为滚动，以减少轴与轴承座之间的
摩擦力。滚动轴承的自身结构仅由外圈、内圈、滚子、保持架四部分组成，其结构如图 1所示 [3]。其中，外
圈固定在轴承座上，内圈在轴上固定，滚子作为轴承的主要部件位于外圈和内圈中间，决定着轴承的承载能力，
保持架用于保持滚子之间的距离，防止滚动体出现碰撞摩擦损伤 [4]。
现阶段，在故障信号采集方面能够体现轴承状态的信号主要包括振动、声发射、温度、电流、油液成分等。其中
振动信号包含十分丰富的轴承故障信息，以振动信号数据为基础的轴承故障诊断研究已经较为长久的发展，基
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图 1. 轴承结构图

于振动信号分析的轴承故障诊断目前是故障诊断领域普遍应用且十分高效的方法，因此本文限定于基于振动信
号的故障诊断研究。
在滚动轴承工作过程中，滚子与内圈或外圈碰撞产生振动，这种由轴承各部件之间碰撞所诱发的振动属于强迫
振动，由强迫振动所产生的频率称为固有频率，这是由轴承结构本身所决定的。当滚动轴承周期性转动时，形
成的故障冲击也呈周期性分布，容易引起在内外滚道或滚动体上产生磨损、断裂等情况，破坏轴承的内部运动
平衡。因此当轴承旋转工作时，内部的振动十分复杂，其中不仅包括这自身的振动，也包括机械设备剩余零部
件的振动。按照故障发生的位置可以将故障类型分为内圈故障、外圈故障和滚子故障 [5]。
通过轴承的结构参数、转速和故障类型等因素，能够确定出轴承故障特征的频率。假定轴承外圈固定，内圈同
转轴做纯滚动，同时滚动体和滚道的质量均匀分布。在这样的情况下，轴承故障特征频率可由以下公式计算得
出 [6]。
轴承的外圈故障特征频率：
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为了能更好的实现故障特征的提取，学者们通过联系轴承故障振动机理围绕该问题展开了大量的研究工作，提
出了许多基于振动信号的故障检测方法，以实现更高效的轴承故障诊断 [7]。本节以轴承故障检测领域技术发
展线为顺序对轴承故障检测方法进行概述，其中包含典型轴承故障诊断方法、基于深度学习的轴承故障诊断方
法、基于迁移学习的轴承故障诊断方法三部分。
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2.1 典型的滚动轴承诊断方法
当前对于基于传统轴承故障检测方法的研究主要分为故障信号采集、故障特征提取、故障类型识别三个步骤。
典型的振动信号特征提取方法的发展同数字信号处理技术紧密联系，常见的信号处理方法主要分为时域分析、
频域分析和时频分析方法。基于物联网的发展，我们能够轻松获取比以往都要丰富的数据量，在这样的背景下，
传统机器学习方法有了丰富的发展，产生了多种不同类型的算法模型，在轴承故障诊断领域常用的方法有支持
向量机、人工神经网络、k近邻算法等。

2.1.1 振动信号特征提取方法
时域分析方法在轴承故障诊断领域应用较早，该方法是根据各类传感器采集到的振动信号，分析信号的特征和
组成，将所有信息在时间坐标轴上显示。常用的信号指标包括峭度、均值、最大最小值、均值方根等。刘迎松等
[8]针对滚动轴承故障信号在传输路径复杂和强噪声干扰条件下信噪比低、微弱故障特征难以提取的问题，提
出了一种经过 SSA改进的 VMD算法与MCKD相结合的方法来提取微弱故障特征。王新刚等 [9]通过选择有
效模态分量、确定 VMD中 K值，选择有效模态分量，通过粒子群优化算法优化MCKD参数并进行信号增强，
最后进行信号包络解调提取故障特征频率，实现滚动轴承故障特征频率的提取和故障诊断。陈远帆 [10]等将
高斯密度函数与网格搜索法相结合，选取均值、方差、峭度等时域特征参数进行信号特征提取特征提取，并将
分析结果应用支持向量机模型获得了较高的轴承复杂故障诊断准确率。时域特征分析的过程针对了信息最完整
的原始振动信号，简单明了方便计算，但是统计分析容易受到工况信息的影响，不能从特征信息中提取周期性，
对噪声变化比较为敏感，不能获得任何频域信息，应用场景受限。
频域分析是将时域信号转变为频域信号进行分析的方法。在轴承故障检测频域分析方法具有更高的精度，该方
法主要以傅里叶变换为基础，将信号分解为不同幅值和频率的正弦信号叠加。通过傅里叶变换得到的频谱、幅
值谱、包络谱、功率谱、倒频谱以及细化谱都是常见的谱分析方法。这些谱分析法虽然提出时间较久，但是现在
仍然被普遍应用于振动信号特征提取。刘敏等 [11]将自适应噪声完备集合经验模态分解（CEEMDAN）与倒
频谱相结合的方法对轴承的振动信号进行分析，经过 CEEMDAN算法对振动信号降噪后，利用倒频谱算法对
提取信号特征，得到精确的振动信号图谱。江志农等 [12]提出利用最小熵卷积、自回归线性预测和小波去噪 3
种特征增强方法，逐步增强齿轮振动信号中的故障冲击特征，再对增强后的数据进行倒频谱分析，提取故障特
征。赵克钦 [13]等针对轴承转速变化会削弱快速谱峭度图方法特征提取性能的问题，通过对数包络阶次循环
分量构造出对数包络阶次循环分量图得出最优调解频带，实现了在速度波动较大时，能够准确确定故障类型。
在研究过程中，为了解决频域分析法对于非平稳振动信号无法解读频率在时间维度的信息的缺点，产生了小波
变换、小波包变换、经验模态分解、短时傅里叶变换和维格纳-威尔分布等时频域分析方法。时频域分析方法能
够描述信号的局部细节特征，对信号的频率与时间的相互关系进行反应，对于分析处理非平稳信号非常有利。
小波变换相较于傅里叶变换是信号时间和频率的局部变换，从而有效地从信号中提取到信息，克服了傅里叶变
换在处理非平稳信号时的局限性，是一种常用的时频域分析方法。从小波变换衍生出的方法有连续小波变换、
离散小波变换、小波包变化等王茜等 [14]提出将基于改进经验的小波变换的特征提取方法，结合了相关性阈
值去燥的降噪能力，实现了在噪声影响下能准确提取振动信号特征。杨健等 [15]在使用小波包变换方法时同
时引入 Canopy算法，使得模型算法具有更好的抗噪性和工作效率。陈代俊 [16]通过结合 VMD—CWT方法
将振动信号转变为二维时频图，避免了人工提取故障特征不够充分的缺点，使模型识别精准度更高。
经验模态分解是一种自适应非线性非平稳信号时频分析方法。其原理是对非平稳信号分解为多个不同本征模函
数（IMF），IMF分量则包含了原始信号的不同时间尺度的局部特征信息。但是，经验模态分解也存在一些问
题，针对强噪声背景，经验模态分解对噪声的敏感性会使分解结果发生模式混叠现象，造成结果失真。针对这
一问题，有学者提出了集成经验模态分解方法（EEMD），该方法能有效针对随机噪声下的轴承故障，具有速度
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快、误差小、性能稳定的特点。李军星等 [17]用 EEMD对振动数据进行预处理，降低了对数据特征对提取难
度，并削弱了噪声对数据对影响，为后续故障对预测提高了预测精度。
在此之后一种新的信号模态分解方法被提出，即变分模态分解（VMD）。变分模态分解采用变分框架与交替方
向乘子法对信号进行模态分解，同时提取出各模态的中心频率，克服了经验模态分解存在模态混叠的缺陷。并
且相较于缺乏理论基础的经验模态方法，变分模态分解实质是多个适应维纳滤波器组，具有坚实的理论基础。
黄晓诚等 [18]基于优化处理的变分模态分解方法，对归一化处理对数据进行降噪重构，提取了故障特征并计
算了归一化指标集合，通过多层感知器的神经网络对归一化数据进行训练，得到一种高精确度电机轴承故障检
测器。孟宗 [19]等利用分量信号的能量之和占原信号能量的比值来判断变分模态分解的分解效果，从而找出
最佳分解层数，并根据分量信号间的相关系数，判断中心频率相邻的分量信号与原信号的关系，通过主要分量
的包络谱找出故障特征频率，判断故障类型。
短时傅里叶变换通过窗函数将原信号截取为多段信号进行傅里叶变换，得到信号的时间-频率联合分布。刘飞
等 [20]将短时傅里叶变换生成得到二维时频图，再通过伪色彩处理的方法能够将时域振动信号迅速转换为三
通道图像数据，通过迁移学习和深度残差网络方法实现快速故障诊断。相对于短时傅里叶变换，维格纳-威尔分
布具有良好的时频分辨性和时频聚集性，能够提取信号的整体信息特征，是分析非平稳信号的重要方法。王亚
萍等 [21]通过 SPVDM时频分析法分析轴承故障振动信号，在时频图中提取出故障特征。当以多分量信号为
研究对象时，维格纳-威尔分布的应用会受到限制，因此在分析多分量信号时会出现交叉干扰项，该缺陷会使其
检测性能受到影响。

2.1.2 基于传统机器学习的故障分类方法
通过对轴承信号进行处理，可以基于提取的信号特征进行故障分类，最终诊断出轴承出现的故障类型，是轴
承故障诊断的重要部分，选择合适的模式识别方法非常重要。在轴承故障诊断中机器学习算法 [50–57]按照训
练数据是否为标记数据可被分为监督学习和无监督学习 [66–72]，常用的算法包括支持向量机、人工神经网络
[58–65]、k近邻算法、决策树与随机森林等算法。
支持向量机是一种典型的监督学习算法（如图 2所示），被广泛的应用在轴承故障检测领域，并且对于支持向
量机的模型优化也有了长足的发展。例如：网格优化算法、遗传算法等传统优化算法和粒子群优化、麻雀搜索
算法等群智能优化算法，实现了自适应训练的支持向量机分类模型。

图 2. 支持向量机原理图

学者们提出的多核学习方法解决了支持向量机的核函数选择问题，使得该方法具有更大的灵活性和分类精度。
陈司昱 [22]根据对比试验分析得到最佳核函数，基于径向基核函数建立了支持向量机分类模型，采取包裹式
选择特征进行两次特征选择，为支持向量机模型选择合适的故障特征。汤天宝 [23]等先通过奇异谱分解方法
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构建特征矩阵，通过两层结构支持向量机算法进行故障识别，提高了基于支持向量机算法等故障诊断准确率。
人工神经网络是一种多层前馈神经网络（如图 3所示），可以通过调整大量网络节点之间的关联关系来进行模
式识别。因其能充分逼近复杂的非线性关系，是建立滚动轴承故障诊断模型的有效途径。基于人工神经网络的

图 3. 人工神经网络原理图

故障诊断模型具有很强的自学能力，通过最小化经验风险，实现诊断模型的自动学习。易静姝 [24]介绍了人工
神经网络在轴承故障领域中的应用，分析了多种模型的优势和缺点。该模型存在随着模型复杂度提高，训练效
率下降以及模型缺乏理论支持，可解释性较差的缺点。刘斌 [25]等通过反向传播算法来训练双隐层前馈神经
网络，将特征信号通过经验模态分析处理作为输入，最终则出故障诊断结果，使得该模型有较强等适应性。
k近邻算法属于无监督学习类型算法（如图 4所示），是一种原理简单的常用算法之一，能够根据已知类别的
训练样本与待分类样本之间的最小距离差，搜索待分类样本的 K个最近的邻居，然后根据最近的 K个样本做
出样本类别的判断，实现故障类别的分类。朱兴统 [26]利用小波包分解原始数据，将构建好的特征向量输入 k
近邻算法进行轴承故障诊断。
决策树算法无需推理诊断模型和繁重的领域知识，是一种基于数据特征进行归纳推理从而实现分类的算法。丁
明彬 [27]等将小波变换和决策树模型进行结合，通过二次构建决策树模型来提高故障识别的准确率。随机森
林算法是一种利用集成思想将决策树进行集成的算法。该方法具有可调参数少、过拟合风险低、分类精度高等
优点。沙盟 [28]等针对传统随机森林算法在故障诊断中会出现复杂情况下过拟合的现状,利用麻雀搜索算法优
化随机森林中的树木个数和最小叶子节点数, 改进传统随机森林算法, 建立基于改进随机森林算法的故障诊断
模型。

2.1.3 小结
以上是对典型故障诊断方法的概述，主要从特征提取和故障分类两方面展开。对于故障特征提取的方法中，时
域分析方法具有涵盖信息全面完整、运算速度、快实时性强的优点。但是存在计算精度较差，对振动信号较敏
感的特点，无法获取频域信息，使用场景有所限制；频域分析方法相对于时域分析具有较好的计算精度、能详
细展示故障信息的优点。频域分析方法无法展示出时域信息、实时性较差，存在非平稳信号处理较差的情况。
时频域分析方法以傅立叶变换为基础产生多种分析方法，其中 STFT能够满足研究局部信号的要求，但无法自
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图 4. K值最近邻原理图

适应调节时频分辨率；经验模态分解方法具有可改进的地方多、自适应强、时频聚集性好的优点和存在边界效
应、对噪声相对敏感等缺点；维格纳-威尔分布方法具有适用于强噪声非平稳信号、自适应好的优点和冗余度过
大、频率混叠的缺点。基于机器学习的故障分类方法类型较多，其中支持向量机算法具有分类精度高、能够处
理高维线性特征的优点，但是算法本身受核函数影响，在大规模样本中表现较差；人工神经网络模型具有鲁棒
性好、能充分逼近复杂线性关系的特点，但是计算效率差，容易出现过拟合的问题；对于 k近邻算法其具有简
单易实现、分类和回归问题都适用的优点，但是算法存在受 K值的影响、依赖训练数据的缺点。不同的方法适
用于不同的研究场景，在研究过程中可以针对实际情况选择合适的诊断方法，多个方法相互补短，能达到更好
的诊断效果。

2.2 基于深度学习的轴承故障诊断检测
深度学习是机器学习的一个分支，深度学习源于人工神经网络，并受到人脑细胞功能的启发，它允许由多个处
理层组成的计算模型学习具有多个抽象级别的数据表示。通过逐层堆叠非线性单元，具有更高的计算效率，针
对大模型分析有显著优势。随着智能制造的发展，深度学习算法得到了广泛的应用，极大改善了语音识别、视
觉对象识别、对象检异常检测等领域的技术水平，在最近五年被引入到故障诊断的领域中。相较于传统的数据
分析方法，它可以自动从原始数据中学习有效特征，无需手动提取和操作特征，具有很强的可学习性。应用在
故障检测领域的深度学习算法包括堆栈自编码、卷积神经网络、深度置信网络、循环神经网络等 [29]。

2.2.1 堆栈自编码器
堆栈自编码是一种以自编码器为基本模型构建的多层自编码器（如图 5所示），具有深度全连接前向神经网络。
自编码器是一种无监督的神经网络，自身由输入层、隐层、输出层 3层网络结构组成，用于对输入信号进行变
换。堆栈自编码器通过逐层堆叠多个自编码器来学习数据的多重表达方式。
对于使用自动编码器以及改进模型强大的特征提取能力来进行轴承故障诊断，已经进行了许多研究。但由于堆
栈自编码器为非监督学习算法，通常需要结合归一化指数函数来辅助使用。贾美霞等 [30]利用堆栈自编码器
将处理好的数据集进行特征提取，并加入 Dropout层和批标准化层，以提高特征的提取性能。苏靖涵 [31]等
针对存在轴承故障样本不足,训练样本与实际信号样本存在分布差异的问题，利用深度自编码器对迁移学习中
源域的训练数据和目标域中的正常样本进行处理和微调，使得该模型在不同工况下的诊断精度更高。
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图 5. 堆栈自编码原理图

2.2.2 卷积神经网络
卷积神经网络是一种多层感知机神经网络（如图 6所示），通过卷积运算代替一般神经网络的乘法运算，使用多
数卷积核进行卷积处理，从而提取不同类型的特征。作为深度学习算法的典型模型，卷积神经网络通过反向传
播算法更新网络参数，由卷积层、池化层和全连接层组成。卷积神经网络能够直接从原始数据中提取并学习特
征，不依靠数据预处理，并且模型收敛速度快，不易产生过拟合，并且由于卷积神经网络的局部连接，权值参
数共享的优点，可以减少模型计算的复杂度。其中，一维卷积神经网是一个相对较浅的结构，其中的简单阵列

图 6. 卷积神经网络原理图

操作使得该模型在处理一维信号时更有效，因此该算法成功应用于轴承故障诊断领域。龚俊等 [32]引入 SRM
模块到卷积层，加入风格融合，将各个风格信息纳入特征图，突出有用信息，忽略无效信息，将一维非平稳振
动信号经过 SWT转换为二维视频图像作为卷积神经网络的输入，提升了诊断精度。李辉 [33]基于 CCSD能有
效一直高斯和非高斯噪声的特点，将一维信号转变为二维的循环相关熵谱密度，优化了卷积神经网络输入信号
质量，解决了 CNN在噪声干扰下故障识别精准度下降的问题。董绍江 [34]等针对强噪声下故障难以诊断的问
题，提出了结合奇异值分解、经验模态分解来对原始信号进行降噪，并最终与原始信号进行叠加的多层降噪方
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法，同时引入注意力机制改进卷积神经网络模型来提高模型诊断精度。

2.2.3 深度置信网络
深度置信网络是由受限玻尔兹曼机的许多中间层组成的网络架构（如图 7所示），这些网络层又分为显性层和
隐性层，其中每个受限玻尔兹曼机层与前边的和后边的层进行通信，层内没有通信，最后一层用于分类。除了
第一层和最后一层，深度置信网络中的每一层即可以充当早期节点的隐藏层，也可以在后续作为输入层和可
见层。

图 7. 深度置信网络原理图

深度置信网络既可以用于非监督学习，也可以用于监督学习，这些网络可以解决深度学习中的低速和过拟合的
问题，通过训练神经元间的权重，能够让整个网络结构按照最大概率来生成训练数据，能够用于特征提取、故障
分类和预测。刘鹏 [35]利用 DBN能处理高维非线性数据和有效提取故障特征的特点，建立了基于 DBN网络
的滚动轴承故障模型，针对浅层神经网络难以从振动信号中提取故障特征的难点提出了解决方案。沈长青 [36]
等针对传统动量法引起的错过最优点问题，提出一种基于 Nesterov动量法的独立自适应学习率优化的深度信
念网络，引入 Nesterov动量法代替传统动量法预测参数下降的位置，控制参数达到最优点的速度，提高了模
型的泛化能力。

2.2.4 循环神经网络
循环神经网络是一种具有短期记忆能力的神经网络（如图 8所示）。它允许在具有隐藏层的同时将早期输出作
为输入进行处理，能得到数据点间的时间关联性，因此循环神经网络能够反复处理数据，是一种可以用于处理
时间序列的神经网络。
循环神经网络模型中的长短时记忆网络被广泛应用于滚动轴承振动信号的时间序列分析。邵良杉 [37]采用改
进的 HHO算法对 LSTM的输入参数进行优化，代替了人工选取参数，提高了一定的诊断精度。郑直 [38]根
据长短时记忆神经网络会因适应性动量估计优化器陷入局部极小值，导致故障诊断精度低，以及鲸鱼算法因寻
优区域过大，导致寻优效率低的问题，提出了通过改进鲸鱼算法来优化长短时记忆神经网络的方法，来提高故
障诊断精度。
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图 8. 循环神经网络原理图

2.2.5 小结
本节所提到的模型为滚动轴承故障诊断领域的常用算法，其中堆栈自编码算法具有能够处理复杂信号、逐层学
习数据特征的优点，但存在模型训练困难、受参数选择的限制；卷积神经网络模型具有在卷积层所用权重和偏
置参数较少、隐式学习训练数据的特点以及模型深度有限和训练成本较高的限制；深度置信网络算法具有较好
的泛化能力，通过层级表示学习能够找出潜在故障，同样的该算法训练所诉时间久、容易出现过拟合的现象，
模型的可解释性较差；循环神经网络适合处理时间序列数据，能够自动提取特征，但是在模型训练上容易出现
梯度消失或梯度爆炸问题，且泛化能力有限。
总的来说，深度学习相较于传统的故障诊断方法更加出色，自学习能力强，且覆盖范围广、算法类型丰富，但
是目前深度学习还存在一些局限性，例如对训练样本的需求量很大、训练模型的时间成本高、且模型复杂可解
释性较差，这些仍是目前深度学习领域需要面对的难题。

2.3 基于迁移学习的轴承故障诊断方法
尽管当前深度学习在轴承故障检测领域有着很好的检测效率和检测精度，但这些能力的实现都是基于充足的故
障数据和标签。然而在实际工程场景中，轴承通常在健康的状态下运作，故障样本量非常少；同时采集到带有
标签的数据成本较高。如果对于数据的要求无法满足，那么深度学习方法的效率会下降，影响了机器学习算法
在该领域的应用。而迁移学习能够针对故障样本较少这一问题，充分利用正常样本或关联数据集的信息，以解
决目标工况中样本不足以及无标签的问题。
迁移学习方法属于深度学习算法的一种，其核心思想为找到两个或多个相关但是不同的学习任务的共同特征，
并应用共享知识来解决新领域的问题。迁移学习中的两个基本概念为领域（Domain）与任务（Task），其中迁
移学习中的领域又包含源域（Source domain）和目标域（Targetdomain）。源域指包含具有充足标签和数据的
领域，目标域是指无标签或数据不足的领域，任务指源域和目标域的标签或标签函数。迁移学习领域可以按学
习方法归分为归纳迁移学习、直推迁移学习和无监督迁移学习三种。不同的迁移学习方法有不同的特点和适用
领域，如表所示 [39]。
轴承故障诊断中的迁移学习方法通常以故障样本丰富的实验数据集为源域，挖掘源域中的知识，找到源域与目
标域间数据分布的相似性，找到源域与目标域之间数据分布的相似性，将源域中学习到的知识应用于目标域实
现故障诊断。
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表 1. 迁移学习类型及特征

迁移学习类型 相关领域 源域标签 目标域标签 目标域标签
归纳迁移学习 多任务学习 有 有 回归和分类

自学习 无 有 回归和分类
直推迁移学习 自学习 无 有 回归和分类
无监督迁移学习 领域适应、采样选择偏置等 无 无 聚类和降维

王鹏 [40]提出改进的交替迁移学习方法，分层计算不同的损失函数，避免了源域数据与目标域数据特征知识
空间内的分布差异大的问题，降低了网络的计算难度，获得了更好的训练效果。高丽鹏 [41]构建基于深度多模
态迁移诊断模型，利用大量带标签的源域数据预训练模型，通过域适应方法来最小化源域和目标域之间的分布
差异，提高了模型精度。
现有的迁移学习方法为机械故障诊断领域做出了很大的贡献，该方法克服了样本不足、获取故障样本成本过高
的情况，并且该方法解决了没有先验知识的建模问题。但是仍应该指出的问题是目前大多数迁移学习方法都在
很大程度上依赖数据预处理，要求源域和目标域的数据维度一致，这需要一定的数据预处理方法，如时频域分
析等。迁移学习方法同样在提高诊断性能方面面临挑战，当面对在不同工况下进行转换是，变化的特征会出现
转移误差，并且由于实验室和工业实际情况的尺度不同，尺度变化的问题会导致机械系统之间的转移误差。这
些都是迁移学习方法当前需要面对和解决的问题。

3 结论
尽管轴承故障检测领域已经有了久远的发展，从多种角度提出了丰富的诊断方法，并获得优秀的成果。但是这
些方法仍存在一些局限性，较多数的方法注重于提高诊断性能以及诊断精度上，反而对于诊断算法的智能型以
及对多种工况的适应性没有作较深的研究发展。虽然基于深度学习的轴承故障检测方法能够实现自动提取特
征、故障识别和分类的功能，但是这些方法大多基于神经网络的诊断模型，需要人工进行结构架构并调整模型
参数，这些构建和调整的过程将消耗大量时间和资源。而且，深度学习模型都要基于大量的数据和标签样本进
行训练，但在实际工程中，轴承往往在健康状态下运作，故障样本十分匮乏，这都将限制深度学习在该领域的
使用和发展 [42]。
当前，滚动轴承故障检测领域对于迁移学习方法的使用越来越多，因其不依赖大量数据和标签样本的特点，为
轴承故障检测提供了新的解决方案。迁移学习的原理是能够从一个或多个相关场景中提取知识，以提高在目标
域中的学习性能。基于迁移学习的识别模型能从源域数据和目标域数据中学习共同特征空间，减小不同域之间
的分布差异。但该方法无法针对目标域自适应调整模型参数，继而会影响模型的适应性和识别精度。因此基于
迁移学习方法的故障识别方法可以将提高在多工况下的适应性和更高的识别精度作为未来发展方向。

创新说明
本文的内容概述了当前在滚动轴承故障诊断领域基于振动信号的轴承故障诊断方法。本文按照滚动轴承故障领
域的三个发展阶段为线，将本文内容分为传统故障诊断方法、基于深度学习的轴承故障诊断方法以及基于迁移
学习的轴承故障诊断方法三部分内容。
本文的创新点和意义在于每部分内容都罗列了当前最常用的、不同类型的故障诊断方法。针对每种诊断分析方
法提出了对应的适用情景和模型的局限性，并在每部分的最后对同一类的诊断方法进行总结分析和比较，以供
学者进行比对和参考，根据实际情况选择合适的诊断模型，以实现更好的诊断效果。同时分析了迁移学习方法
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在滚动轴承故障诊断领域的提供了新的思路和发展方向以及在该领域应用存在的困境和提升空间。
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