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基于类对比簇分配异构迁移学习的空间滚动轴承寿命阶段识别
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摘　要：针对变工况条件下因样本数据分布差异大、可训练用样本较少以及不同寿命阶段样本数量不均等造成

的空间滚动轴承寿命阶段识别准确率较低的问题，提出一种无监督迁移学习方法——类对比簇分配异构迁移学

习（CAHTL）。在CAHTL中，通过异构迁移学习将历史工况下少量有类标签样本和当前工况的无类标签样本（即

待测样本）迁移到公共特征空间内，使得不同工况样本之间的分布差异最小化；利用源域聚类簇点构建目标域样

本特征的正负样本实现两域样本的数量再分配，再对两域正负样本进行对比学习以使待测样本分类性更好；通

过计算待测样本与聚类簇点的相似度完成待测样本分类，且该分类过程无需参数学习，因此可避免样本不均等

情况下对于不同寿命阶段样本识别准确率差距过大和在少有类标签训练样本情况下网络出现过拟合的问题；利

用随机梯度下降和动量更新对CAHTL参数进行不同步更新，以保持样本特征的一致性并提高CAHTL的收敛速

度。CAHTL可利用空间滚动轴承历史工况下的少量、非均等的已知寿命阶段的训练样本对当前工况的待测样本

进行较高精度的寿命阶段识别。空间滚动轴承寿命阶段识别实例验证了该方法的有效性。
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空间飞行器的机械部件能否正常运转、实现预

定功能和达到预期服役寿命，很大程度上取决于飞

行器中各机械部件内滚动轴承的寿命和可靠性。由

于实时监测空间飞行器在轨运行状态下的轴承寿命

状态成本昂贵且很难做到及时更换或维修故障轴承[1]，

为了保证安装到空间飞行器的滚动轴承能满足任务

需求，目前国内外研究机构（如中国国家航天局、美

国国家宇航局、俄罗斯联邦航天局等）通常采用地面

模拟空间环境开展空间滚动轴承加速寿命试验来识

别空间滚动轴承的寿命阶段，进而从大量候选空间

滚动轴承中筛选出最优寿命轴承（即被识别为正常

阶段的轴承）安装到空间飞行器中。

在（地面模拟）空间在轨环境下，空间滚动轴承

的失效一般是由固体润滑膜的磨损造成的精度失效，

相比于早期故障或典型破坏性故障状态，空间滚动

轴承在精度失效状态及其之前的有效寿命阶段内的

振动特征更为微弱。一方面，模拟空间环境的设备

（如：真空泵）内部空间狭小，且在该狭小空间内存在

多组轴承同时试验，导致空间轴承振动信号受到强

烈的环境噪声、电机变频振动、电磁辐射等干扰，这

些干扰成分与空间轴承真实振动信号的低频段分量

混叠、耦合[1–2]。另一方面，空间滚动轴承一般工作在

变工况条件下：模拟空间环境下滚动轴承往往采取

径向无加载、轴向加载方式开展加速寿命试验，随着

轴承磨损，轴承间隙改变，空间轴承所受轴向载荷将

发生持续性的变化；此外，由于真空室容量限制，难

以实施电机转速的闭环控制[1–4]，故空间轴承的转速

并不稳定。地面模拟空间环境下空间滚动轴承加速
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寿命试验的特殊性使空间滚动轴承的运行、退化和

失效过程与地面常规环境下的传统滚动轴承有明显

差异，导致地面模拟空间环境下空间滚动轴承寿命

阶段识别具有较大的挑战性。

地面模拟空间环境下空间滚动轴承寿命阶段识

别的研究起步较晚，相关研究案例还较少。吴昊年

等[3]采用无重复均匀随机抽样和多分类器来改进均

衡分布适配，再用改进后的均衡分布适配对空间滚

动轴承进行寿命阶段识别。董绍江等 [4]采用多层降

噪技术、经验模态分解方法以及卷积神经网络（ICNN）

对空间滚动轴承进行故障诊断。Dong等[5]利用沙利

斯熵（TEK）得到积函数信号熵特征，将提取的信号

熵特征经主成分分析后输入到优化模糊c均值模型

（OFCM）中进行空间滚动轴承寿命阶段识别。陈仁

祥等[6]结合线性局部切空间排列（LLTSA）维数约简

和最近邻分类器对地面模拟空间环境下的空间滚

动轴承进行寿命阶段识别。然而，模拟空间环境下

的空间滚动轴承寿命阶段识别是在变工况条件[2]下

展开的，以上基于数据概率分布一致性假设的机器

学习方法并不能很好地适应变工况环境。此外，以

上机器学习方法需要大量带类标签的历史工况（源

域）数据进行训练，而且要求各寿命阶段训练数据

占比均等。但受试验周期和成本影响，地面模拟空

间环境下的加速寿命试验仅能获得部分历史工况

下的少量空间滚动轴承全寿命样本用于分类模型

的训练，且空间轴承不同寿命状态的时间跨度的不

均等以及截尾试验往往造成各个寿命状态的样本

数量不均等（截尾试验容易造成精度失效前的正常

状态样本居多，而精度失效后的样本数量较少）[7–9]。

复杂的地面模拟空间环境试验条件暴露了以上机

器学习方法用于空间滚动轴承寿命阶段识别的局

限性。

迁移学习（TL）[10–12]在样本概率分布不一致条

件下具有良好的域泛化性能，因此为变工况条件下

的空间滚动轴承寿命阶段识别提供了全新解决思路。

对比学习（CL）[13–16]是一种自监督学习范式，它通过

比较数据对之间的“相似”或者“不同”以获取数据

的高阶信息来对无标签数据集进行自监督学习，且

其在定义正负样本方面的灵活性使得其在少样本情

况下可以对两域样本进行灵活再分配，因此用于解

决少样本分类问题具有潜力。因此，本文结合迁移学

习和对比学习的优势，提出一种无监督迁移学习方

法——类对比簇分配异构迁移学习（CAHTL）用于空

间滚动轴承寿命阶段识别。CAHTL可以在源域有类

标签样本较少以及不同类别样本数量不均等的情况

下对目标域（即空间滚动轴承当前工况）的待测样本

进行较高精度的寿命阶段识别。 

1   CAHTL理论模型

CAHTL的网络结构框架如图1所示，主要由异构

迁移学习网络、同域泛对比学习网络以及簇分类网

络构成。
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图 1　CAHTL的网络结构框架

Fig. 1　Structure frame diagram of CAHTL

首先，对空间滚动轴承原始振动加速度信号样

本做适应Transformer编码器输入形式的编码预处理，

并构建异构迁移学习网络将源域和目标域编码后特

征映射到一个公共特征空间，达到将不同分布的样

本在公共特征空间内同分布的目的，同时构造特征

迁移损失函数对异构迁移学习网络进行预训练来寻

找该网络最优参数集，以加速CAHTL的收敛；其次，

利用聚类簇点构建正负样本实现公共空间中两域样

本特征的数量再分配，再对两域正负样本进行对比

学习来解决少样本类判别问题；随后，计算待测样本
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与聚类簇点的相似度来预测待测样本的伪类标签并

构造分类损失函数，以防止样本不均等情况下不同

寿命阶段样本识别准确率差距过大和在少有类标签

训练样本情况下网络出现过拟合的问题；然后，结合

随机梯度下降法和动量更新对待训练的CAHTL模型

参数进行不同步训练和更新；最后，将目标域待测样

本输入训练好的CAHTL网络完成对待测样本寿命阶

段的划分。 

1.1   异构特征迁移

SD

TD SD M

TD L

K K

记空间滚动轴承源域振动加速度样本集为 ，

目标域振动加速度样本集为 。分别取来自 的

个有类标签样本和来自 的 个无类标签样本作为

CAHTL的原始输入。假设源域类空间YS和目标域类

空间YT各存在 个类别（即 个寿命阶段）。单个源域

样本和单个目标域样本分别记为：xm
S = (i1, i2, · · · , in, in+1, in+2, · · · , iN) ,m ∈ (1,2, · · · ,M) ;

xl
T = (u1,u2, · · · ,un,un+1,un+2, · · · ,uN), l ∈ (1,2, · · · ,L)

（1）
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式中， 、 分别代表源域和目标域样本中的不同元素，

代表不同元素所处序列位置， 代表源域或目标域

样本中元素的个数。

T R T ′ = (T ′1,T
′
2, · · · ,

T ′n, · · · ,T ′R)

S = {Sr |r ∈ 1,2, · · · ,R } T = {Tr |r ∈ 1,2, · · · ,R }
d

首先，将空间滚动轴承原始振动加速度信号样本

按照时间域 切分成 个等长区域，记为

，同时记切分后的源域和目标域小区域样

本分别为 、 ，

每个小区域长度均假设为 。该样本域切分过程可表

示为：xG
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G(·)式中， 表示域切分操作。
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在域切分好后的每个小区域样本 、 前需要增加

一个可学习、可更新的嵌入向量 。

由于Transformer编码器[9,17–18]要将多个小区域样本

归结为一个判别类，因此这个追加的嵌入向量 就是

多个小区域样本共同寻找的类别信息。该嵌入过程

可以表示为:
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切分后的小区域样本虽然是按照原先位置顺序

重组后输入Transformer编码器，但Transformer编码器

的多头注意力模块却不能直接捕捉到小区域样本之

间的位置信息。因此，为小区域样本增加一个相对位

置编码[19]过程来补充小区域样本相对位置信息，该

相对位置编码过程如下：P(T ′n,2i) = sin(T ′n/10 0002i/d),

P(T ′n,2i+1) = cos(T ′n/10 000(2i+1)/d)
（5）
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最后，将位置编码向量集

和 与经过域切分、向

量嵌入等处理后的样本相加，该过程可以表示为：
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相加后的结果 和 即可分别作为Trans-
former编码器的一个源域和目标域输入样本。将 、

输入到Transformer编码器 中映射得到源域

和目标域的高维特征 、 。假设第 次训练后异构

迁移学习网络的参数集合为 ，则该特征映射过程

表达如下：  f x
S
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θg
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= En

(
C
pm xG

S ,θg
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Transformer编码器由于其多头注意力[9]机制很

好地利用了样本元素之间的相关性，因此其所提取

的高维特征具有较好的类别表征性。

T (·)

接着，将Transformer编码器提取的源域和目标域

高维特征通过异构迁移学习网络迁移到同一个公共

特征空间内，即首先通过特征分布差异度量函数

来构造如下特征迁移损失函数：

Jg
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θg

)
, f x

T
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))
（8）

T (·)

θg θg

式（8）采用最大均值差异度量函数作为分布差异度

量函数 。然后，通过优化该特征迁移损失函数来

学习异构迁移学习网络的参数，以实现源域样本高

维特征向目标域样本高维特征的迁移（也就是将源

域和目标域高维特征迁移到同一个公共特征空间

内），使得它们之间的概率分布差异最小化。优化特

征迁移损失函数的过程就是用随机梯度下降法对异

构迁移学习网络的参数 进行更新的过程，对 进

行一次更新的表达式如下：
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θg+1 =θg−α∇θJg

(
θg

)
= θg−α∇θTg

(
f x
S

(
θg

)
, f x

T

(
θg

))
=

−α∇θTg(En(C
pm xG

S ,θg),En(C
pl xG

T ,θg)) （9）

α式中， 为异构迁移学习网络参数的学习率。

θτ

重复执行式（7）～（9）所示更新过程，直到将异

构迁移学习网络的参数训练至收敛，就完成了对特

征迁移损失函数的优化，也即完成了对异构迁移学

习网络的预训练。由于后续的同域泛对比学习网络

每一次更新前的初始参数都是由训练异构迁移学习

网络得到的全局最优解，所以以最后更新好的全局

最优解（即预训练好的异构迁移学习网络参数集 ）

作为同域泛对比学习网络的起始点（即初始值）去学

习该对比学习网络的参数时仅需要较少迭代次数就

能使同域泛对比学习网络达到收敛，即又好又快地

适应新的对比学习任务，因此预训练好的异构迁移

学习网络具有良好的泛化性和域适配性。 

1.2   同域泛对比学习

C
pm xG

S (m ∈ 1,2, · · · ,M)

ys =
{
ym

s |m ∈ 1,2, · · · ,M }
C
pl xG

T (l ∈ 1,2, · · · ,L)

fS(θτ) fT(θτ)

将空间滚动轴承源域有类标签（即已知寿命

阶段）样本 (其对应的类标签为

)和目标域无类标签待测样本

输入到预训练好的异构迁移学习

网络中得到两域高维特征 、 ，即： fS(θτ) = En
(
C
pm xG

S ,θτ
)
,

fT(θτ) = En
(
C
pl xG

S ,θτ
) （10）

然后，由以上两域高维特征值的分布差异度量函数

来构造异构迁移学习网络的特征迁移损失函数如下：

J (θτ) = T ( fS(θτ), fT(θτ)) （11）

由于模拟空间环境下空间滚动轴承两域样本中

都存在强烈的复杂信号干扰，使得空间轴承两域不

同类别（不同寿命阶段）样本在公共特征空间内间隔

很小甚至出现交汇、混叠现象，将导致分类（寿命阶

段识别）精度不高；同时由于源域可用样本数量有限

导致网络被训练时容易出现过拟合问题，因此采用

聚类簇点和构造同域泛对比学习对公共特征空间内

的两域样本高维特征进行数量再分配和类判别。

fS(θτ) K K

将异构迁移学习网络输出的源域高维特征

聚类成 类，得到 个蕴含类别信息的聚类中

心（即聚类簇点），该过程表达如下：[
Cn1,Cn2, · · · ,Cnj, · · · ,CnK

]
=Cn ( fS(θτ)) （12）

Cn (·)式中， 表示k–means聚类算法。

Cnj

f l
T(θτ) fx+

用得到的聚类中心 来对目标域样本特征进

行正、负样本判别。对于每一个目标域待判别样本特

征 来说，正样本 为该待判别样本特征与聚类

Cn j中心 一一比较之后相似度最大的聚类中心，即：

fx+ = Cnj,如果

δ( fx+ ,Cnj) =max{δ( f l
T(θτ),Cn1), δ( f l

T(θτ),Cn2), · · · ,
δ( f l

T(θτ),Cnj), · · · , δ( f l
T(θτ),CnK)}

（13）

δ (·) δ (·) ∈ [−1,1]

δ (·)
fx−

fx+

λ λ ≤ M+L−2

式中： 表示相似度度量函数，其中 ，采

用余弦相似度函数作为相似度度量函数 ；而负样

本 则是除去正样本外的所有其它源域和目标域样

本特征。通过以上正负样本判别层使得目标域不同

类别的样本特征都有了与自己对应的唯一正样本

和 （ ）个负样本，从而使目标域不同类

别样本特征的数量趋向于均衡化，这样较好地解决

了两域样本数量再分配问题。

L* (θτ)
得到正、负样本之后，构造如下同域泛对比学习

损失函数 ：

L∗ (θτ) = −
L∑

l=1

lg
exp

(
f l
T(θτ) · fx+/t

)
λ∑

i=1

exp( f l
T(θτ) · fx−(i)/t)

（14）

t式中， 为温度超参数，用来控制样本分布的形状。通

过优化该同域泛对比学习损失函数，可以让相似的

正样本对的距离越来越近，而让不相似的负样本相

距越来越远，这样有利于对目标域各类别样本特征

进行分类。 

1.3   簇分类

Cnj ( j ∈ 1,2, · · · ,K)

kl kl l

计算目标域待测样本的高维特征与不同聚类簇

点 的相似度，并选择相似度最大的

聚类簇点所对应的类标签作为空间滚动轴承目标域

待测样本的预测伪类标签 （ 代表目标域第 个样

本对应的伪类标签），该过程表达如下：

ŷl
T = kl = argmax

j∈(1,2,··· ,K)
δ(Cnj, f l

T(θτ)) （15）

kl计算该目标域待测样本属于伪类标签 的概率

如下：

p(ŷl
T = kl| f l

T(θτ)) =
exp(δ(kl, f l

T(θτ)))
K∑

k=1

exp(δ(k, f l
T(θτ)))

（16）

将所有目标域待测样本属于其对应的伪类标签

概率的负对数之和作为分类损失函数，该分类损失

函数推导如下：

Φ (θτ) =−
L∑

l=1

lg(ŷl
T = kl

∣∣∣ f l
T(θτ) ) =

−
L∑

l=1

lg
exp(δ(kl, f l

T(θτ)))
K∑

k=1
exp(δ(k, f l

T(θτ)))
（17）
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J (θτ) L* (θτ)

Φ (θτ) ζ* (θτ)

然后，结合异构迁移学习网络的特征迁移损失

函数 、同域泛对比学习损失函数 以及分

类损失函数 作为CAHTL的联合损失函数 ，

该联合损失函数表达如下：

ζ* (θτ) =ρJ (θτ)+ψL* (θτ)+Φ (θτ) =

ρT ( f s
x (θτ) , f T

x (θτ))−

ψ

L∑
l=1

lg
exp

(
f l
T(θτ) · fx+/t

)
∑λ

i=1
exp( f l

T(θτ) · fx−(i)/t)
−

L∑
l=1

lg
exp(δ(kl, f l

T(θτ)))
K∑

k=1

exp(δ(k, f l
T(θτ)))

（18）

ρ ψ式中， 、 为联合损失函数的平衡约束参数，分别用

于约束异构迁移学习网络和同域泛对比学习网络的

局部寻优行为。 

1.4   CAHTL参数的动量更新

ζ* (θτ)

Cnj

需要对联合损失函数 进行优化并且在不

同批次训练过程对CAHTL更新网络参数。由于基于

传统随机梯度下降的参数更新方式更新速度慢而且

聚类中心 会随着训练批次的不同发生不同程度

的改变，而一个快速改变的聚类中心又会降低正负

样本储存器里所有正、负样本的一致性（这里的一致

性是指每个样本特征的正、负样本在判别后保持不

变），使得CAHTL难以收敛。因此，本文以动量更新

的方式来解决在不同批次训练过程中聚类中心变化

过大导致CAHTL难以收敛的问题。待一次随机梯度

计算完成之后，将返回结果进行梯度累加并计算本

次训练后的参数集均值，此时并不立即更新参数集，

而是将该均值作为下一次训练的基础参数集进行动

量更新。该参数集动量更新过程如下：

γ

θγ

θγ

首先，由随机梯度下降法得到第 次训练后的

CAHTL参数集 ，再进行梯度累加并计算该次训练

后的CAHTL参数集均值 ，即：

θγ=
∑[
θγ −α′∇θζ∗

(
θγ

)]
=∑[

θγ −α′∇θ
(
ρJ

(
θγ

)
+ψL∗

(
θγ

)
+Φ

(
θγ

))]
（19）

α′式中， 为CAHTL参数的学习率。

θγ−1

γ θγ

接着，将上一次训练更新得到的参数集均值

和当前次（即第 次）更新得到的参数集均值 相结

合来动量更新当前次的网络参数集均值如下：

θγ = ηθγ−1+ (1−η)θγ （20）

η ∈ [0,1) η式中， 为动量参数， 的值越大，参数更新越

缓慢。由式（20）可知，在每一次迭代训练过程中，会

在很大程度上沿用上一次训练所产生的参数集进行

参数集更新，同时会一定程度上应用当前批次训练

产生的参数集进行更新，这使得聚类簇点不会产生

大的突变，同时又能保证CAHTL能收敛。

θ#

较少次地重复执行式（19）～（20）就能使CAHTL
收敛，完成对CAHTL的参数微调，此时得到CAHTL
对该分类任务的最优参数集 ，也即完成对CAHTL
的训练。

yl
T

最后，再将空间滚动轴承目标域待测样本输入

训练好的CAHTL，以计算出目标域待测样本的类标

签 （即寿命阶段），即：

yl
T = argmax

j∈(1,2,··· ,K)
δ(Cnj, f l

T(θ#)) （21）

这样就完成了利用空间滚动轴承原始振动加速

度信号进行空间滚动轴承寿命阶段识别的全过程。

由于式（15）～（18）所呈现的簇分类（即分类损失函

数构造）过程以及式（20）所表达的对空间滚动轴承

目标域待测样本的最终分类过程都未引入新的需要

训练的参数，因此对待测样本分类的全过程都无需

参数学习。 

2   基于CAHTL的空间滚动轴承寿命阶段识别

所提出的基于CAHTL的空间滚动轴承寿命阶段

识别方法的实现过程如图2所示，方法如下：

1）对空间滚动轴承源域和目标域原始振动信号

样本做适应Transformer编码器输入形式的编码预处

理；再将源域和目标域编码后的样本输入Trans-
former编码器得到相应的两域高维特征，通过特征分

布差异度量函数对两域高维特征构造特征迁移损失

函数；通过优化该损失函数即预训练异构迁移学习

网络以达到将不同分布的样本在公共特征空间内最

大化同分布的目的，并得到异构迁移学习网络的最

优参数集。

2）将源域少量有类标签的样本以及目标域无类

标签的样本输入预训练好的异构迁移学习网络来构

造异构迁移学习网络的特征迁移损失函数。

λ

3）对异构迁移学习网络输出的源域样本高维特

征聚类得到包含不同类别信息的聚类簇点，以这些

聚类簇点为祖点为目标域待判别样本特征（即目标

域待测样本的高维特征）进行正负样本判别，使每个

目标域样本特征都得到一个与自己对应的唯一正样

本和 个负样本，并将该判别结果存储在特征存储器

中。得到正、负样本之后，构造同域泛对比学习损失

函数，使得在公共特征空间内相似的正样本对相距

越来越近，负样本与不同类的样本特征相距更远，以

利于对目标域样本特征进行分类。
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4）计算空间滚动轴承目标域待测样本的高维特

征与不同聚类簇点的相似度，并选择相似度最大的

聚类簇点所对应的类标签作为待测样本的预测伪类

标签，同时依据预测伪类标签来构造分类损失函数。

5）结合异构迁移学习网络的特征迁移损失函数、

同域泛对比学习损失函数以及分类损失函数来构造

CAHTL的联合损失函数，采用随机梯度下降和动量

不同步更新方式将联合损失函数训练至收敛，以完

成对CAHTL参数的微调，即得到CAHTL的最优参

数集。

6）将训练好的CAHTL用于对目标域待测样本的

分类，完成对空间滚动轴承的寿命阶段识别。 

聚类簇点

目标域待测样本

正负样本特征存储器 同域泛对比学习网络

簇分类网络

完成空间滚动轴承
寿命阶段识别

训练好的 CAHTL 网络

正负样本判别依据

聚类

随机梯度下降和
动量不同步更新
CAHTL 参数集

θλ

ξ
*

(θτ)

联
合
损
失
函
数

特征迁移损失函数 J (θτ)
预训练寻找最优参数 θτ

特征分布一致异构迁移学习网络

样本分布不一致

编码后的源域和
目标域样本

空间滚动轴承源域和目标
域原始振动加速度样本

对比学习损失函数 L
*

(θτ)

分类损失函数 Φ(θτ)

CAHTL 最优参数集θ#

Transformer 编码器

编码预处理

源域训练样本 xm

S

源域高维特征 f x

S 目标域高维特征 f x

T

β 层

目标域待测样本 x l

T

P
m

CxG

S
P

l

CxG

T

 
图 2　CAHTL用于空间滚动轴承寿命阶段识别方法

Fig. 2　Process of using CAHTL to identify the life stage of space rolling bearings
 

3   实例分析
 

3.1   实验平台

实验数据主要来自重庆大学机械传动国家重点

实验室搭建的地面模拟真空环境下空间滚动轴承振

动监测（即加速寿命试验）平台上采集的空间滚动轴

承加速寿命试验数据。平台主要由真空泵（可以实现

温度范围–50 ℃～–150 ℃和压强范围105 Pa（大气）～

10–5 Pa（高真空）的模拟空间环境）、轴承振动监测实

验台架、压电式加速度传感器LANCE LC0151T、LANCE
双积分信号调理器、NI数据采集卡NI 9 234和计算机

组成，如图3所示。实验工况见表1。空间滚动轴承振

动信号监测、采集方案的实现路径如下：将型号均为

C36018的空间滚动轴承1和2安装于真空泵中的振动

监测实验台架上。真空泵正常运行后，在真空环境下

轴承1和2均被加载7 kg的轴向预载（随着轴承磨损加

剧，轴向载荷会发生持续性变化），分别在约1 000和
约3 000 r/min的2种非平稳转速（转速不稳定是由电

 

真空泵

真空泵 测试空间滚动轴承

电机

电机

双积分信号调理器

NI 9234 数据采集卡/NI cDAQ-9188 机箱

计算机（数据采集软件）
空间滚
动轴承

加速度
传感器

 (a) 真空泵  (b) 真空泵内部实验台架

 (c) 空间滚动轴承振动监测平台

...

图 3　空间滚动轴承振动监测平台

Fig. 3　Vibration monitoring platform for space rolling
bearings
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机非闭环控制引起）下运行（表1中的非稳态工况C1
和C2），以模拟空间滚动轴承的空间服役状态并激励

出空间轴承的振动响应信号。采用压电式加速度传

感器、双积分信号调理器、NI数据采集卡和计算机中

配套的数据采集软件对这两个空间滚动轴承进行振

动监测，每隔2 h以25.6 kHz的采样频率采集一次振动

加速度信号，直至这两个轴承都完全止动失效。截取

每1 024个连续的振动加速度数据作为一个样本，最

终采集到这两个空间滚动轴承全寿命期的总样本数

均为744。 

表 1　实验工况表

Tab. 1　Detailed working conditions
 

实验平台 工况 转速 载荷 监测对象

重庆大学

C1 约1 000 r/min 7 kg
（轴向预载）

空间滚动轴承1

C2 约3 000 r/min 7 kg
（轴向预载）

空间滚动轴承2

辛辛那提大学 C3 2 000 r/min 6 000 lbs
（径向载荷）

1号常规滚动轴承

表1中，工况C3的数据来自辛辛那提大学滚动轴

承加速寿命退化实验台，该平台如图4所示。将4个型

号为ZA–2 115双列滚子轴承安装在轴承试验台的旋

转轴上，使用转速为2 000 r/min的电机通过皮带驱动

转轴，并通过弹簧机构在转轴和轴承上施加6 000 lbs
（约为2 721.5 kg）的径向载荷，采样频率为20 kHz，每
10 min采集一次轴承的振动加速度。对每次采集的数

据截取前1 024个连续点作为一个样本，共获得1号双

列滚子轴承全寿命期的984个样本。 

轴承1 轴承2 轴承3 轴承4

加速度计
径向载荷

热电偶

交流电机

图 4　辛辛那提大学滚动轴承加速寿命退化实验台

Fig. 4　Accelerated rolling bearing life cycle degradation
test platform in University of Cincinnati

在寿命阶段识别实验开始前对3个工况下的3个
（空间）滚动轴承全寿命数据进行寿命阶段划分。首

先对这3个轴承的每个样本提取来自时域、频域和时

频域的27个寿命阶段特征，然后用局部线性嵌入

（LLE）方法[20]对所提取的寿命阶段特征进行维数约

简，得到对应于每个样本的1维主特征量，再将所得1
维主特征量输入3参数威布尔分布可靠度模型[21]以

获得这3个轴承的可靠度评估曲线，如图5所示,相邻

两时间间隔分别为2 h、2 h、10 min。由可靠度评估曲

线将全寿命数据划分成正常状态、早期退化阶段、中

期退化阶段、完全失效阶段等4个阶段：从空间滚动

轴承运行安全性、稳妥性考虑，将可靠度0.9第1次出

现对应的时间点作为划分正常阶段和早期退化阶段

的时间点，该点也被视为空间滚动轴承精度失效阈

值点[7]；将可靠度0.5第1次出现对应的时间点作为划

分早期退化阶段和中期退化阶段的分界点[22]；将可

靠度0.1第1次出现对应的时间点作为划分中期退化

阶段和完全失效阶段的分界点[22]。
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图 5　不同滚动轴承可靠度曲线

Fig. 5　Reliability curves of different rolling bearings 

3.2   CAHTL的参数设置

d = 32

R = 32
α = 4× e−2

CAHTL的参数设置如下：小区域长度 ，小

区域切分个数 ；Transformer编码器的个数

，编码器内多头自注意力头数为4头，每个
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α = 4× e−2

K = 4 t = 0.05
ρ ψ ρ ∈ (0,1)

ψ ∈ (0,1) ρ = 0.3 ψ = 0.6
α′ = 4× e−2

η = 0.92

头的输入向量维度为32维；异构迁移学习网络参数

的学习率 ；同域泛对比学习网络中的聚类

簇点个数 ，温度超参数 ；联合损失函数

的平衡约束参数 、 一般在各自的经验区间 、

内取值，这里取 、 ；CAHTL参数

的学习率 ；由于公共特征空间中的源域和

目标域高维特征都是由相同的网络结构（Trans-
former编码器）编码得到，因此两域样本特征一致性

较强，故采用一个相对较大的动量参数，即 ，

这样聚类簇点不会产生大的突变，同时CAHTL又能

收敛。后续实验均沿用以上参数，不再做任何改变。 

→3.3   实验1（C2 C1）和分析对比

→在实验1(C2 C1)中，将工况C2下的空间滚动轴

承2的正常状态阶段（S1）、早期退化阶段（S2）、中期

退化阶段（S3）以及完全失效阶段（S4）的全寿命周期

样本作为源域样本来识别工况C1(目标域)下的空间

轴承1的全寿命样本的寿命阶段。实验开始前，分别

从空间轴承2和空间轴承1的每一寿命阶段中各随机

选取100个样本作为源域和目标域的总样本，即用于

实验的源域和目标域总样本数均为400。

Q/9 3Q/9 4Q/9 Q/9
Q Q ≤ 225

Q

η = e−2

D = 3
D = 4

在源域中按照1∶3∶4∶1的比例选取各阶段样本用

作源域有类标签训练样本：S1、S2、S3和S4阶段样本

数分别为 、 、 和 ，所有训练样本总

数为 ( )；在目标域中也按相同方法选取样本，

待测样本总数也为 。按照第2节所述的实现流程，

将源域和目标域样本输入CAHTL，对目标域空间滚

动轴承1进行寿命阶段识别。实验结束后，将CAHTL
获得的识别准确率与其他4种典型迁移学习方法进

行比较，包括中心力矩匹配（CMD）[23]、域迁移多核

学习（DTMKL）[24]、迁移联合匹配（TJM）[25]和分发匹

配嵌入（DME） [26]。使用k折交叉验证方法来优化

CMD、DTMKL、TJM和DME的参数以确保能够获得

最高的识别精度。优化后的参数如下：对于CMD，学

习速率为 ，平衡约束参数为0.30；对于DTMKL，
正则化参数为0.30，子空间维数 ；对于TJM，正

则化参数为0.25，子空间维数 ；对于DME，惩罚

因子为0.25。

Q = 27

Q = 27

为降低随机性带来的误差，取前30次实验结果

的平均值作为每种方法最后的实验结果。不同方法

的寿命阶段平均识别准确率对比如图6所示。当源域

有类标签训练样本总数 时，CAHTL和其它4种
方法的识别准确率对比如图7所示，不同方法对目标

域待测样本详细寿命阶段识别结果见表2。此外，利

用t分布随机邻域嵌入(t–SNE)算法[27]将 时异

构迁移学习前后CAHTL输出的高维特征降维到2维
平面，以展示异构迁移学习前后CAHTL的两域最大

化同分布效果和分类效果，结果如图8所示。
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图 6　空间滚动轴承1的4个寿命阶段的平均识别准确率

Fig. 6　Comparison of the average identification accuracy
of four life stages of space rolling bearing 1
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Fig. 7　Life stage identification accuracy of space rolling
bearing 1 when Q=27

 

表 2　不同方法对目标域待测样本的寿命阶段识别结果

Tab. 2　Lifetime stages identified by different methods for
target domain test samples

 

待测样
本编号

待测样本所属
真实寿命阶段

不同方法的识别结果

CMD DTMKL TJM DME CAHTL
1 S1 S2 S1 S1 S1 S1
2 S1 S1 S3 S2 S1 S1
3 S1 S3 S2 S1 S3 S2
4 S2 S2 S1 S1 S2 S2
5 S2 S2 S2 S2 S2 S2
6 S2 S3 S1 S1 S3 S3
7 S2 S2 S3 S2 S2 S2
8 S2 S2 S2 S3 S3 S2
9 S2 S3 S1 S2 S3 S3
10 S2 S3 S1 S3 S1 S3
11 S2 S1 S3 S1 S3 S3
12 S2 S2 S3 S1 S2 S2
13 S3 S3 S3 S3 S2 S3
14 S3 S2 S3 S2 S3 S3
15 S3 S3 S3 S3 S3 S3
16 S3 S4 S2 S2 S4 S2
17 S3 S2 S4 S2 S2 S2
18 S3 S4 S2 S4 S2 S4
19 S3 S2 S4 S3 S3 S3
20 S3 S4 S2 S4 S2 S4
21 S3 S2 S4 S2 S4 S3
22 S3 S2 S2 S3 S3 S3
23 S3 S4 S2 S2 S2 S4
24 S3 S3 S3 S3 S3 S3
25 S4 S3 S3 S3 S3 S4
26 S4 S2 S2 S4 S4 S4
27 S4 S3 S4 S2 S3 S3
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由图6～7及表2的对比结果可知，随着非均等的

源域有类标签训练样本数量的减少，CAHTL和其它4
种迁移学习方法的识别准确率和平均识别准确率总

体上都有不同程度的下降，主要是由于对空间轴承1
的4个寿命阶段待测样本训练都不均衡、不充分。但

CAHTL的寿命阶段识别准确率和平均识别准确率的

下降幅度相比其它4种方法而言是最小的；且CAHTL
对4个寿命阶段的识别准确率和平均识别准确率始

终比其它4种方法要高，避免了对不同寿命阶段的待

测样本识别准确率差距过大（即对少样本寿命阶段

的待测样本的识别准确率过低）问题。此外，由图8（a）
和8（b）的对比结果可知，CAHTL中的异构迁移学习

网络不仅能使源域和目标域中样本在分布上更趋近

一致，还能使两域中相同类别的样本更好地聚合在

一起，同时又能使两域中不同类别的样本相对更为

分散，因此CAHTL的确能够减小源域和目标域样本

的分布差异性并提高对目标域待测样本的分类（即

寿命阶段识别）精度。 

→3.4   实验2（C3 C1）和分析对比

→在实验2（C3 C1）中，将工况C3下的1号滚动轴

承的全寿命样本作为源域样本来识别工况C1下的空

间轴承1的全寿命样本（目标域样本）的寿命阶段。实

验前，分别对工况C3下的1号滚动轴承和工况C1下的

空间轴承1的每一寿命阶段各随机取80个样本作为

用于实验的源域和目标域各寿命阶段的总样本，即

用于实验的源域和目标域总样本数均为320。

2Q/5 Q/10 Q/5

3Q/10 Q Q ≤ 200

Q

Q = 30

在源域中按照4∶1∶2∶3的比例选取各阶段样本用

作有类标签训练样本：正常状态、早期退化、中期退

化、完全失效阶段样本数分别为 、 、 和

，即源域所有训练样本的总数为 ( )；
在目标域中对正常状态、早期退化、中期退化和完全

失效这4个寿命阶段按照3∶4∶1∶2的比例进行随机取

样作为目标域待测样本，待测样本总数也为 。将

CAHTL对目标域待测样本的寿命阶段识别准确率和

平均识别准确率与其他4种迁移学习方法进行比较，

对比结果如图9所示；当源域有类标签训练样本总数

时，CAHTL和其它4种被比较方法的寿命阶段

识别准确率和平均识别准确率如图10所示。
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图 9　空间滚动轴承1的4个寿命阶段的平均识别准确率

Fig. 9　Comparison of the average identification accuracy
of four life stages of space rolling bearing 1
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图 10　Q=30时寿命阶段识别准确率

Fig. 10　Life stage identification accuracy of space rolling
bearing 1 when Q=30

由图9～10的对比结果可知，随着非均等的源域

有类标签训练样本数量的减少，虽然CAHTL和其它4
种迁移学习方法对空间轴承1的4个寿命阶段的待测

样本的寿命阶段识别准确率和平均识别准确率总体
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图 8　异构迁移学习前后t–SNE的2维散点图

Fig. 8　2D scatter plots of t–SNE before and after hetero-
geneous transfer learning
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上都有不同程度的下降，但是CAHTL的寿命阶段

识别准确率和平均识别准确率的下降幅度相比其它

4种方法仍然是最小的；且CAHTL对4个寿命阶段的识

别准确率和平均识别准确率始终比其它4种方法要高。 

4   结　论

1）本文所提出的CAHTL中的异构迁移学习网络

能够将历史工况下的少量有类标签样本和当前工况

下的待测样本迁移到公共特征空间内，实现将不同

分布的样本在公共特征空间内同分布的目的。

2）由源域聚类簇点构建的目标域样本特征的正

负样本可实现两域样本的数量再分配，对两域正负

样本进行对比学习可以使待测样本具有更好分类性。

3）CAHTL通过簇分类网络计算待测样本与聚类

簇点的相似度完成待测样本分类，且该分类过程无

需参数学习，因此可防止源域有类标签训练样本不

均等情况下对于不同寿命阶段待测样本识别准确率

差距过大和在少有类标签训练样本情况下网络出现

过拟合的问题。

4）利用随机梯度下降和动量更新对CAHTL参数

进行不同步更新可保持样本特征的一致性并提高

CAHTL的收敛速度。

CAHTL的以上优势使得它可利用（空间）滚动轴

承历史工况下的少量、非均等的已知寿命阶段的训

练样本对空间滚动轴承当前工况下的待测样本进行

较高精度的寿命阶段识别。
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Life Stage Identification of Space Rolling Bearings Based on Class-contrast Cluster-allocation
Heterogeneous Transfer Learning

LIU Fengliang1，LI Feng1*，TANG Baoping2，WANG Yongchao1，TIAN Daqing1

(1.School of Mechanical Eng., Sichuan Univ., Chengdu 610065, China;
2.The State Key Lab. of Mechanical Transmissions, Chongqing Univ., Chongqing 400044, China)

Abstract: Life stage identification accuracy of space rolling bearings is low due to the large difference of sample distribution, the small number of

available  training samples,  and the unequal  number of  samples at  different  life  stages under  variable  working conditions.  Therefore,  this  paper

proposes  a  novel  unsupervised  transfer  learning  method  called  class-contrast  cluster-allocation  heterogeneous  transfer  learning  (CAHTL).  This

method  firstly  transfers  a  small  number  of  labeled  samples  under  historical  working  conditions  and  the  unlabeled  samples  (i.e.,  the  testing

samples) under the current working conditions into a public feature space through heterogeneous transfer learning, so as to minimize the distribu-

tion difference between the samples under different working conditions. After that, the positive and negative samples of sample features in target

domain are constructed by using cluster points in source domain to achieve the number redistribution of two domain samples, and then contrast-

ive learning on the positive and negative samples in two domains is carried out to make a better classification characteristic on the testing samples.

Then, the classification of testing samples is completed by calculating the similarities between the testing samples and the cluster points without

parameter  learning,  which  can  prevent  the  large  difference  in  identification  accuracy  of  samples  at  different  life  stages  in  the  case  of  unequal

samples and the over fitting of CAHTL in the case of few labeled training samples. Finally, the stochastic gradient descent and momentum renew-

al are used to asynchronously update the CAHTL parameters to maintain the consistency of sample features and improve the convergence speed

of CAHTL. CAHTL can use few and unequal training samples at known life stages under historical working conditions of space rolling bearings

to identify the life stages of testing samples under the current working conditions with high accuracy. The effectiveness of the proposed CAHTL is

verified by an experiment of identifying the life stage of a space rolling bearing.

Key words: transfer learning; contrastive learning; momentum renewal; space rolling bearings; life stage identification
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