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摘要：目的 实现在未知工况下能够稳定识别轴承故障类型的智能故障诊断。方法 针对传统智能故障诊断

方法模型泛化能力弱、领域适应等迁移学习方法数据依赖性强的问题，提出一种基于不变风险最小化的未

知工况轴承故障诊断方法。利用多个可用工况的振动信号数据，经过数据增强技术进行预处理，并采用不

变风险最小化策略来约束特征提取器和领域分类器，使其能够学习到在未知工况中不变的特征和知识。该

方法能够有效提升模型在未知工况下的泛化能力，减少对特定工况数据的依赖。结果 实验证明，该方法在

多个未知工况的诊断任务上实现了令人满意的诊断精度和鲁棒性。结论 在面对工况信息未知但故障特征相

关的情况时，无需未知工况的对应数据，该方法使得深度模型可以更好地泛化并实现高精度轴承故障诊断。 
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Bearings Fault Diagnosis under Variable Operating Conditions Based  

on Invariant Risk Minimization 

MA Jiteng, LYU Weimin*, LI Gen, DAI Ziqin 

(Naval Aviation University, Shandong Yantai, 264001, China) 

ABSTRACT: The work aims to achieve intelligent fault diagnosis that can stably identify bearing fault types under unknown 

working conditions. To address the problems of weak model generalization ability in traditional intelligent fault diagnosis 

methods and the strong data dependency of transfer learning methods such as domain adaptation, an unknown working condi-

tion bearing fault diagnosis method based on invariant risk minimization was proposed. The vibration signal data from multiple 

available working conditions were preprocessed through data augmentation techniques. The invariant risk minimization strategy 

was adopted to constrain the feature extractor and domain classifier, enabling them to learn features and knowledge that remain 

invariant across unknown working conditions. This method could effectively improve the generalization ability of the model 

under unknown working conditions and reduce the reliance on specific working condition data. Experiments demonstrated that 

this method achieved satisfactory diagnostic accuracy and robustness in diagnostic tasks under multiple unknown working con-

ditions. In conclusion, when facing situations where the working condition information is unknown but fault characteristics are 

related, this method allows deep models to generalize better and achieve high-precision bearing fault diagnosis without requiring 

corresponding data from unknown working conditions. 
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轴承作为减少摩擦、确保机械设备平稳运行的关

键精密零部件，广泛应用于航空、航天、船舶、汽车

等诸多领域的旋转机械设备中[1-3]。与旋转机械的其

他零部件相比，轴承常常在高温、高转速、大负载等

恶劣环境条件下工作，且内部易受到碰撞摩擦、离心

力和热变形等因素的影响，故障发生率较高，且维护

难度大。轴承对于机械装备的安全运行至关重要，严

重故障时甚至造成人员伤亡。由于缺乏有效的监测和

诊断技术，许多在变工况下运行的轴承在未达到使用

寿命前就被定期检修更换，导致机械设备运行中产生

时间和经济上的双重负担[4]。因此，研究变工况下的

轴承故障诊断技术势在必行，这是我国装备制造业的

迫切需求，也是确保机械设备可靠性的关键保障。 

随着人工智能技术和传感器技术的飞速发展，故

障诊断的研究方法逐步从传统的人工提取特征的机

器学习方法，转向目前可以自动提取大数据特征的深

度学习方法[5-9]。基于深度学习的故障诊断方法可以

构建振动信号到故障类型之间的映射，利用卷积神经

网络、循环神经网络、自动编码器等典型网络结构，

实现轴承端到端的故障诊断。然而，仍有 2 个主要问

题需要解决：一是数据分布差异性[10]，深度学习模型

假设训练样本和测试样本属于独立同分布，但在实际

工程应用中，轴承在不同负载、转速等变工况条件下

的数据分布往往不同[11]；二是数据可用性[12]，收集

和标记大量故障数据十分困难，部分故障轴承在机器

中的持续运行会增加运行风险，故障严重时甚至无法

收集到有效数据[13]。 

针对分布差异性问题，目前的解决思路是利用源

域与目标域数据进行域适应，放宽训练和测试数据必

须遵循相同分布的限制。王健等[14]提出了结合域对抗

神经网络与宽卷积核卷积神经网络的新诊断模型，并

通过对目标域带标签数据进行训练进行变工况轴承

故障诊断。田静等[15]提出了一种基于对抗学习和指数

调节策略的域适应方法，使得深度诊断模型更有针对

性地适应目标域的数据分布。王玉静等[16]提出了一种

基于进化策略的与模型无关的元学习改进异构模型

参数迁移策略，将源域知识迁移到多个目标域后，再

将其提取的特征融合到同一个极限学习机中，实现

多源域异构模型的轴承故障诊断。目前，现有的未

知工况轴承故障诊断研究主要解决分布差异性问

题，但考虑数据可用性的变工况轴承故障诊断研究

较少，而且在没有目标域数据的情况下，领域适应

的方法将失效。 

针对以上问题，本文提出了一种基于不变风险最

小化的未知工况轴承故障诊断方法。该方法可以避免

目标域数据不可用的问题，其核心在于利用多个已知

工况的振动信号数据，经过数据增强技术进行预处

理，并采用不变风险最小化策略来约束特征提取器和

故障分类器，使其能够学习到在未知工况中不变的特

征。区别于特定数据分布对齐的领域适应思想，该方

法侧重于不同工况下故障特征不变的领域泛化思想。

实验表明，基于不变风险最小化的故障诊断方法在未

知工况下的轴承故障诊断任务上取得了很高的精度，

能够有效提升模型在未知工况下的泛化能力，减少对

特定工况数据的依赖，具有较高的工程应用价值。 

1  经验风险最小化与不变风险最小化 

经验风险最小化（Empirical Risk Minimization，

ERM）是机器学习理论中常见的有关模型性能理论界

限的准则[17]，即经验风险最小的模型就是最优模型。

极大似然估计就是其中一个很好的例子，当样本容量

足够大、模型是条件概率分布且损失函数是对数损失

函数时，经验风险最小化等于极大似然估计。但经验

风险最小化采用随机梯度下降算法优化时，受数据选

择偏差、混杂因素和其他特性的影响，存在过拟合的

风险。 

为了使模型在训练数据之外的未知数据上也能

良好泛化，需要减少数据及其标签之间的虚假相关

性，以减轻机器学习模型对数据偏差的过度依赖。对

比经验风险最小化，不变风险最小化（Invariant Risk 

Minimization，IRM）[18]作为一种新的准则可以估计

来自多个不同、独立的环境的非线性、不变的稳定特

征，以实现跨环境的数据及其标签之间相关性不变。

此时，对稳定特征有 2 个优化目标：一是在该稳定特

征之上存在最优分类器，即风险最小；二是该稳定特

征在不同环境中依然有效。数学上，这 2 个优化目标

可以写为约束优化形式： 

,min ( , )

. . arg min ( , )e

e
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式中：  表示分类器； Φ 表示特征提取器；

 1 2, ,..., EE e e e 表示多个不同环境；表示风险，也

称损失。该式可以解释为要学习跨环境的不变性，需

要寻找一个合适的特征提取器，使得分类器匹配所有

环境下提取的稳定特征，并实现最佳性能。 

上述优化形式中的硬约束可以转化为适应深度

学习的损失函数惩罚项， 

   IRM , ( , ) , ,e

e E
e      


      (2) 

式中：函数度量了 与 R ( , )e   之间的接近程

度，  0,  是一个用来平衡分类性能与特征稳定性

的超参数。函数可以用两个线性最小二乘分类器之

间的差异表示： 

 
2

dist , , ee       (3) 

这种形式在函数空间内非凸，不易收敛到最优。

而另一种思路是，如果分类器在每个环境下都最优，
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那么损失对其导数均为零，所以实际中更好优化的函

数是： 

 
2

IRM , , ( , )ee        (4) 

最终在实际训练中，使用不变风险最小化的损失

函数为： 
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2  基于不变风险最小化的故障诊断

方法 

第 1 节的理论表明，当测试数据分布与训练数据

分布产生差异时，单纯依赖经验风险最小化优化的模

型难以满足要求。而依赖领域适应的迁移学习方法只

能处理源域数据到目标域数据的定向迁移，且训练阶

段仍需要目标域数据[19-21]。在实际工业应用中，轴承

运行的工况是连续变化的，进而直接导致了数据分布

的连续变化。基于经验风险最小化训练的模型要识别

到各种工况下的轴承健康状态势必需要全面收集到

各种工况下的含标签样本，但这种数据采集方案无论

是时间还是经济上都是不可能的。因此，需要一种方

法可以将部分工况下的含标签样本训练的诊断模型

泛化到未知的工况下，以有效地完成一个未知工况轴

承故障诊断任务。为此，本文从输入数据增强技术、

模型残差结构和不变风险最小化 3 个方面建立变工

况的轴承故障诊断方法。 

首先是输入数据增强技术。在智能故障诊断中，

一般训练样本越多，模型的泛化性能就越好，所以在

模型输入层利用数据增强技术将数据通过时间平移、

添加噪声、随机缩放、数据截断等方式扩充其多样性。

时间平移是指在振动信号上沿时间轴平移一个固定

的时间间隔。对于输入数据 x 来说，噪声添加是随机

将高斯噪声添加到输入信号，记为： 
x x n   (6) 
其中 n 是由高斯分布 (0,0.01) 中采样获取的。

随机缩放是将振动信号与随机因子相乘，记为： 
x x   (7) 

其中  是遵循高斯分布 (1,0.01) 的缩放器。数

据截断是指的是利用二进制掩码随机覆盖部分信号，

记为： 
maskx x   (8) 

其中 mask 是任意位置子序列为零的二进制序

列，一般子序列长度取为 10。经过输入数据增强后，

扩大了数据集的规模，提升了诊断模型的泛化能力。 

其次是模型残差结构。在智能故障诊断中，使用

最广的就是卷积神经网络，卷积神经网络以卷积块形

式分层提取从低级简单特征到高级复杂特征。当网络

深度进一步增加时，继续简单堆叠卷积层的效果反而

变差，可能出现性能退化的问题。原因是反向传播很

难把后面层的梯度更新到前面层，网络的残差结构通

过跨层连接有效将深层网络的梯度向前传递。除跨层

连接外，还增加批次归一化层统计特征的均值、方差

并将其标准化处理，解析表达式为： 
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式中： ix 代表一个批次中的任意中间特征，批次

大小为 m ； BN 代表这个批次的均值； 2
BN 代表这个

批次的方差；  是一微小值（例如 1×10‒7），避免分

母为零； îx 代表经过批次归一化层后输出的特征。模

型残差结构有助于训练更深的网络，提取到更丰富的

故障特征，从而提升诊断性能。本文所用的具有残差

结构卷积故障诊断模型具体参数见表 1。 

最后是不变风险最小化，也是诊断模型可以跨工

况稳定诊断故障的关键。为了将不变风险最小化嵌入

到卷积神经网络中进行训练，式（5）中的风险可以

利用交叉熵进行计算，记为： 

 R
1

1
( , , , ) log [ ( )]

N

i i
i

x y y x
N

   


    (12) 

其中， ,x y 分别表示输入振动信号及故障标签。

最后在多个已知环境数据中利用随机梯度下降

（Stochastic Gradient Descent，SGD）[22]优化整体的

模型参数。经过不变风险最小化策略训练后，约束了

特征提取器和故障分类器，使得不变风险最小化对比

经验风险最小化能够学习到在未知工况信号中不变

的特征和知识。另外，因为模型是从不同的数据环境

中学习的，更有可能泛化到新的分布外数据上。 

基于不变风险最小化的故障诊断方法流程如图 1

所示。首先，使用振动传感器在多种已知工况下采集

机械设备的运行数据，确保数据采集的频率和精度足

够高，以捕捉到故障信号。接着，对采集到的原始信

号进行清洗处理，包括去噪、滤波和归一化等操作，

并将时域信号切分成多个已知域的训练数据集。然

后，选择上述具有残差结构的卷积模型作为故障诊断

模型，并基于不变风险最小化进行前向传播和反向更

新，不断迭代优化模型参数，直到达到预设的训练轮

次。经过不变风险最小化处理后，模型学习到的故障

特征在多个工况域中是保持不变的，因此模型具有很

好的泛化性。训练完成的模型将其用于测试未知工况

的轴承振动信号，由于不变风险最小化从理论上保证

了模型的泛化性能，所以能够很好完成未知工况下的

轴承故障诊断任务，并减少对特定工况数据的依赖。 
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表 1  具有残差结构的卷积故障诊断模型参数 
Tab.1 Convolutional fault diagnosis model parameters with residual structure 

网络层 卷积核大小 步长 填充 滤波器数量 激活函数 输出大小 残差结构 

输入层 / / / / / 1×1024 / 

卷积层 1 7 2 3 64 ReLU 64×512 / 

批次归一化层 1 / / / / / 64×512 / 

最大池化层 3 2 1 / / 64×256 / 

卷积层 2 3 1 1 64 ReLU 64×256 / 

卷积层 3 3 1 1 64 / 64×256 有 

卷积层 4 3 1 1 64 ReLU 64×256 / 

卷积层 5 3 1 1 64 / 64×256 有 

批次归一化层 2 / / / / / 64×256 / 

卷积层 6 3 2 1 128 ReLU 128×128 / 

卷积层 7 3 1 1 128 / 128×128 有 

卷积层 8 3 1 1 128 ReLU 128×128 / 

卷积层 9 3 1 1 128 / 128×128 有 

批次归一化层 3 / / / / / 128×128 / 

卷积层 10 3 2 1 256 ReLU 256×64 / 

卷积层 11 3 1 1 256 / 256×64 有 

卷积层 12 3 1 1 256 ReLU 256×64 / 

卷积层 13 3 1 1 256 / 256×64 有 

批次归一化层 4 / / / / / 256×64 / 

卷积层 14 3 2 1 512 ReLU 512×32 / 

卷积层 15 3 1 1 512 / 512×32 有 

卷积层 16 3 1 1 512 ReLU 512×32 / 

卷积层 17 3 1 1 512 / 512×32 有 

批次归一化层 4 / / / / / 512×32 / 

平均池化层 / / / / / 512×1 / 

全连接层 / / / / / 4×1 / 

Softmax 层 / / / / / 4 / 

 

 
 

图 1  基于不变风险最小化的未知工况轴承故障诊断流程 
Fig.1 Bearing fault diagnosis process under unknown operat-

ing conditions based on invariant risk minimization 

3  轴承故障诊断实验 

3.1  实验系统配置 

本文通过轴承故障诊断实验来验证提出的方法

在未知工况下的轴承故障诊断任务上的有效性。实验

系统采用德国帕德伯恩大学轴承试验台[23]，由电机、

扭矩测量轴、轴承测试台、飞轮和负载电机组成，如

图 2 所示。不同故障类型的轴承都会被安装在轴承测

试台，然后收集不同工况下轴承运行的振动信号。故

障轴承型号为 SKF6203，振动信号采样率为 64 kHz。 

表 2 中设置了 4 种轴承故障诊断实验的不同运行

工况，主要参数是转速、负载和径向力。为了验证基

于不变风险最小化的故障诊断方法在未知工况下的

轴承故障诊断性能，设计了在任意 3 种运行工况下进

行训练，在最后一种运行工况下进行测试的诊断任

务，具体设计实验任务见表 3。每个任务都包含正常、

内圈、外圈、内圈加外圈 4 种状态，但最终测试的未

知工况有所不同，这样能有助于体现方法的普适性。 

3.2  实验结果及分析 

为了评估所提方法的最佳性能，需要寻找式（2） 
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图 2  德国帕德伯恩大学轴承故障试验台[23] 
Fig.2 Bearing failure test bench at University of Paderborn in Germany[23] 

 
表 2  轴承不同运行工况设置 

Tab.2 Setting of bearing under different operating conditions 

工况名称 转速/(r·min‒1) 负载/(N·m) 径向力/N

N15_M07_F10 1 500 0.7 1 000 

N15_M01_F10 1 500 0.1 1 000 

N09_M07_F10 900 0.7 1 000 

N15_M07_F04 1 500 0.7 400 

 

中的最优平衡参数  ，因为这是影响分类性能与特征

稳定性的关键超参数。以任务 4 为例，共设定了 12

个平衡参数的取值，分别是[0, 0.01, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 

0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0]，各参数下诊断精度取值如

图 3 所示。从图 3 中可以发现，在平衡参数为 0.01

时，诊断模型的性能最好，所以在后续其他未知工况

诊断任务中，均采用 0.01 作为平衡参数取值。 

 

表 3  不同未知工况下的轴承故障诊断任务设置 
Tab.3 Setting of bearing fault diagnosis tasks under different unknown operating conditions 

实验任务 训练集已知工况设定 测试集未知工况设定 训练集样本数量 测试集样本数量 轴承状态 

T1 
N09_M07_F10 
N15_M01_F10 
N15_M07_F04 

N15_M07_F10 720 240 
正常、内圈、外圈、

内圈加外圈 

T2 
N15_M07_F10 
N09_M07_F10 
N15_M07_F04 

N15_M01_F10 720 240 
正常、内圈、外圈、

内圈加外圈 

T3 
N15_M07_F10 
N15_M01_F10 
N15_M07_F04 

N09_M07_F10 720 240 
正常、内圈、外圈、

内圈加外圈 

T4 
N15_M07_F10 
N15_M01_F10 
N09_M07_F10 

N15_M07_F04 720 240 
正常、内圈、外圈、

内圈加外圈 

 

 
 

图 3  不同平衡参数下诊断模型性能对比 
Fig.3 Comparison of diagnostic model performance under 

different equilibrium parameters 
 

为进一步证明提出方法的有效性，除经验风险最

小化外，选择最大均值差异（MMD）[24]、局部最大

均值最小二乘差异（JMMD）[25]，层激活相关性对齐

（CORAL）[26]等 3 种代表性的迁移学习方法进行对

比。与从源域到目标域的领域适应迁移不同，这 3 种

对比方法是对于任意 2 个工况的数据进行分布对齐，

充分利用了现有已知工况的数据。图 4 和表 3 展示了 
 

 
 

图 4  不同方法在多个未知工况诊断任务上的诊断精度 
Fig.4 Diagnostic accuracy of different methods on diagnosis 

tasks under multiple unknown operating conditions 
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表 3  不同方法在未知工况诊断任务上的诊断精度对比 
Tab.3 Comparison of different methods in fault diagnosis tasks under unknown operating conditions 

实验 

任务 

经验风险 

最小化/% 

最大均值 

差异/% 

局部最大均值最小二乘

差异/% 

层激活相关性 

对齐/% 

不变风险 

最小化/% 

T1 82.701 86.161 88.058 82.142 98.772 

T2 81.473 86.607 87.946 81.361 98.437 

T3 63.727 63.392 59.041 64.062 83.928 

T4 88.616 90.959 85.044 88.951 92.857 

平均 79.129 81.781 80.022 79.129 93.498 

 
这 5 种不同方法在未知工况诊断任务上的结果对比，

包含 4 个任务及任务平均。从图 4 可见，基于不变风

险最小化的诊断模型在所有任务上都优于其他方法，

而且在所有任务的平均诊断精度上对比其他方法有

显著的提升。这无疑说明，该方法不仅具有更好的未

知工况泛化性，而且在单个诊断任务上也取得了更好

的效果。 

4  结语 

文中提出了一种基于不变风险最小化的未知工

况轴承故障诊断方法，能够实现在未知工况下准确稳

定识别轴承故障类型。此方法优势在于能够使诊断模

型学习到在多种不同工况数据中不变且更好的特征，

从而减少对特定工况数据的依赖。4 个未知工况轴承

故障诊断实验证明所提方法不仅具有比其他方法更

好的故障精度，而且从所有诊断任务来看模型具有显

著的未知工况泛化性及通用性。但这种未知工况的泛

化性依赖于收集多个可用工况的差异性，即学习到的

不变特征受到数据来源影响较大。后续研究将集中在

如何降低数据来源对不变特征的影响，主要思路一种

是引入外部轴承参数等知识对神经网络进一步约束，

另一种是利用信号处理等方法赋能神经网络以提取

可解释的不变特征。 
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