
2025 年 6      月  电 工 技 术 学 报 Vol.40  No. 12 
第 40 卷第 12 期 TRANSACTIONS OF CHINA ELECTROTECHNICAL SOCIETY Jun.     2025 

 

 
DOI: 10.19595/j.cnki.1000-6753.tces.240574 
 

基于角域重采样和特征强化的电机滚动轴承

故障迁移诊断方法 
王攀攀  李兴宇  张  成  韩  丽 
（中国矿业大学电气工程学院  徐州  221116） 

 
摘要  为了降低模型对数据的依赖，实现电机滚动轴承故障从恒转速工况到变转速工况的单

源域迁移诊断，提出一种基于角域重采样和特征强化的故障诊断方法。首先，对不同转速工况下

的时域振动信号进行角域重采样，降低由转速变化引起的时频分布差异；然后，以协方差损失作

为样本特征间的相似性度量，并借助领域对抗网络的思想，扩大不同类别特征间的距离，达到特

征强化的目的；最后，利用源域振动数据（恒转速）训练后的卷积神经网络对变转速工况下的故

障进行辨识，实现滚动轴承故障的跨转速迁移诊断。实验结果表明，所提方法在完全不涉及目标

域数据的情况下，仍能准确地进行故障分类，且其正确率高达 97.29%，降低了模型对数据的依赖。 
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0  引言 

在当今工业自动化和智能制造的时代背景下，

电机作为机电设备的关键部件，其健康状况将直接

影响生产过程的各个方面。在众多电机故障中，轴

承故障的发生概率最高，约占所有故障的 43%以  
上[1-2]。因此，准确而及时地诊断电机轴承故障具有

重要意义。 
振动分析是滚动轴承故障诊断中常用的方法之

一 [3]。通过监测和分析轴承的振动信号，即可判断

轴承的运行状态和潜在的故障[4-5]。目前，基于振动

信号的诊断方法主要包括时域分析法 [6]、频域分析

法[7]、时频域分析法[8]和人工智能法[9]。其中人工智

能诊断方法随着深度学习的发展，得到了长足的发

展，已成为电机滚动轴承故障诊断领域的研究热点[10]。

文献[11-13]利用一维卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network, CNN）自动提取振动信号中的故障

特征，实现了轴承故障的端到端诊断。文献[14-16]
将一维时序信号转换为二维图像，并结合 CNN 在

图像特征捕捉方面的优势，实现了轴承故障的智能

辨识。这类方法虽然能够减少对专家先验知识的依

赖，但是要求训练和测试数据具有相同的分布，这

在实际应用中往往难以满足[17-18]。为此，学者们引

入了迁移学习策略，旨在将源域中获得的知识有效

迁移到目标域中，从而增强模型在未知条件下的泛

化性能 [19]。文献[20]利用迁移成分分析法将不同工

况下的特征集向参考工况做迁移映射，从而降低工

况变化对域特征的影响，实现了变工况下的轴承故

障识别。文献[21]通过领域对抗学习策略，缩小了

源域与目标域间的数据分布差异，使模型在面对不

同转速工况时能够准确识别轴承故障。文献[22]提
出多尺度子领域自适应方法，通过局部最大均值差

异完成领域适配，达到降低域间特征差异的目的，

从而提高模型的泛化性。上述领域自适应方法实现

了不同工况间的迁移诊断，但是该类方法在网络训

练过程中需要足够多的目标域无标签样本（健康和

故障数据），这在工程实际中仍然较难满足。 
文献[23]在多个已知源域间通过领域对抗学习

策略，提取出域间的共同特征，以实现目标域的故

障分类。文献[24]提出了一种基于类边界特征检测

的对抗性领域泛化网络，通过对抗训练从一个有标

签源域和多个无标签辅助域中获得域不变特征，实
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现了未知环境下的故障诊断。文献[25]将多个不同

规格和工况的已知标签数据作为源域，采用改进异

构模型参数的迁移策略，将源域知识迁移到目标域

模型，并利用目标域少量带标签数据对分类器进行

微调，取得了较好的迁移识别效果。上述领域泛化

方法利用多个源域数据构建网络模型，使其能够在

目标域数据上也有较好的表现。但是这类方法在网

络训练过程中仍需要多个源域数据，对数据的依赖

性仍较大。 
鉴于此，为了降低模型对数据的依赖性，本文

从降低域间数据时频差异和提升模型泛化性能的角

度出发，提出一种基于角域重采样（Angular Domain 
Resampling, ADR）和特征强化的电机滚动轴承故障

迁移诊断方法，以期在完全不涉及目标域数据的情

况下，实现从恒转速工况到变转速工况的单源域迁

移诊断。 

1  相关理论 

1.1  角域重采样 
角域重采样（ADR）是一种在非稳态信号分析

中常用的方法，它通过等角度采样将时域中的非稳

态信号转变为角域里的伪稳态信号[26]。 
首先，对获取的转速瞬时频率 i ( )f t 进行积分运

算，求得累积角度为 

i0
( ) ( )d

t
t f t tθ = ∫           （1） 

式中， ( )tθ 为转轴从开始旋转到 t 时转过的总角度。 

其次，设定角域重采样的等角度采样间隔 θΔ = 
2π/N，其中 N 为转轴每圈的采样点数，则每个特定

角度所对应的时间点 tn 可定义为 

1( )nt nθ θ−= Δ             （2） 

式中，n 为采样点序号； 1θ − 为 ( )tθ 的逆函数，用于 

从角度值反推时间点。 
最后，利用计算出的时间点，通过插值法将原

始时域信号转换为等角度采样信号，为后续分析提

供频率上相对稳定的角域信号。 
1.2  深度学习中的特征强化 

在深度学习中，特征强化指的是通过一些方法

改进模型对输入数据特征的识别和利用能力，增强

数据中的关键特征并抑制无关或冗余信息，以提高

模型的准确性和鲁棒性。在 CNN 中，通常通过设

计特定的网络结构和特殊的损失函数等手段实现特

征强化策略。 

CNN 能够自动地从大量数据中学习复杂的特

征表示，通过层次化的结构，实现从简单的边缘和

形状特征中逐渐提炼出高级的抽象特征。在这个过

程中，特征的强化可以通过设计相应的网络结构或

训练策略来实现。例如，通过集成注意力机制，训

练网络识别并关注数据中对完成特定任务最关键的

部分，从而对这些重要特征进行强化。此外，通过

定制的损失函数，还可以进一步引导模型在训练期

间优先关注和强化对于最终任务最有贡献的特征，

从而在分类或回归任务中达到更优的性能。本文基

于后者实现对网络提取特征的强化。 

2  融合特征强化策略的 CNN 网络 

在故障诊断的分类任务中，模型的泛化能力是

衡量其性能的关键指标。一般的故障分类 CNN 网

络主要包括两部分：特征提取网络和故障分类网络。

特征提取网络用于从原始信号中提取关键特征；而

故障分类网络则利用这些提取的特征完成故障分

类。受领域对抗神经网络的启发，本节对故障分类

CNN 进行改进：①特征提取网络采用残差神经网络

（Residual Network, ResNet）[27]；②对所提取的特

征进行协方差损失计算，并结合梯度翻转层（Gradient 
Reversal Layer, GRL）对特征提取网络参数进行调

整，不断增大协方差损失，以期扩大特征向量间的

差异性，达到特征强化的目的，使得网络模型具有

更强的泛化性。改进后的网络模型结构和梯度更新

过程如图 1 所示。 

 

图 1  融合特征强化策略的故障分类神经网络及 

梯度更新过程 

Fig.1  Fault classification neural network and  

gradient update process based on fusion feature 

enhancement strategy 
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2.1  特征提取网络与故障分类网络 
图 1 中的特征提取网络主要由 ResNet 构成，其

核心在于引入了残差连接，这不仅有效地解决了网

络加深导致的退化问题，而且通过融合不同尺度的

感受野特征，使得网络的每个神经元能获取更为丰

富的信息。因此，本文的特征提取网络借鉴了

ResNet 架构，其基础残差块结构如图 2 所示。 

 
图 2  基础残差块结构 

Fig.2  Basic residual block structure 

故障分类网络的主要目的是建立特征与样本标

签之间的非线性映射关系。在 CNN 网络中，通常

以全连接层的方式实现。分类网络往往采用交叉熵

作为损失函数，其样本 i 的分类损失定义为 

( ) ( )( )( )

( )( )

y f y y y f f y

( )
( )

1 y f f y

, ; ; ,

1lg
; ;

i i i

M
k

i k
k i

L L G G x y

y
G G x

θ θ θ θ

θ θ=

=

= ∑  （3） 

式中，Gf( · )为特征提取网络的输出函数；Gy( · )为故 
障分类网络的输出函数；xi 为样本 i 的输入； fθ 为

特征提取网络的参数； yθ 为故障分类网络的参数；

yi 为样本真实标签的独热编码；M 为分类的数量。 
2.2  特征强化策略 

本节提出一种特征强化学习策略，旨在提升单

源域数据下深度学习模型的分类泛化能力。这一策

略的核心是在训练过程中对不同类别的特征进行相

似性分析，并借助领域对抗网络的思想扩大不同类

别特征间的距离，从而增强不同类别的特征差异性

来优化模型性能。整个过程类似于在高维特征空间

内扩大不同类别特征间的距离，特征强化过程示意

图如图 3 所示。 

 
图 3  特征强化过程示意图 

Fig.3  Feature enhancement process schematic 

由于协方差能够较全面地捕捉特征间的相关

性，因此，本文引入协方差损失来度量不同特征间

的相似性。 
对于任意一个样本的特征向量 Dk，其协方差矩

阵 Ck 定义为 

( ) ( )1 1
1k k k k k

k kn n
ΤΤ Τ Τ⎡ ⎤

= −⎢ ⎥− ⎣ ⎦
1 1C D D D D   （4） 

式中，“1”为单位列向量；nk 为特征数量。 
任意两个样本特征的相似度可以通过计算两者

协方差矩阵差值的 Frobenius 范数获得，即协方差损

失 LCoral，具体形式为 

2
Coral 2 F

1
4 p qL

d
= −C C          （5） 

式中，Cp 和 Cq 分别为第 p 个和第 q 个样本特征的

协方差矩阵；d 为样本特征的维数；
2
F⋅ 为 Frobenius

范数。 
为了扩大不同类别特征间的距离，在网络训练

过程中，先将协方差总损失通过 GRL 实现梯度反

转；然后进行网络损失的反向传播，调整特征提取

网络的权值，实现不同类别特征的强化。这一过程

通过不断的迭代迫使网络挖掘出区分性更高的故   
障特征，使模型对不同的故障类别具有更强的辨   
识力。 
2.3  融合特征强化策略的神经网络具体实现 

结合 2.1 节和 2.2 节可以得出，网络的总损失由

分类损失和协方差损失加权组成，即 

( ) ( ) ( )( )
( ) ( )

s

sum f y y f y Coral f

y f y Coral f
s 1 1

, ,

1 1,

i j

n w

i j
i j

L L L

L L
n w

θ θ θ θ λ θ

θ θ λ θ
= =

= −

= −

∑

∑ ∑
 

（6） 
式中，ns 为源域样本数量；w 为训练样本集的组合 

数， 2
Mw C= ；λ 为协方差损失的权重。网络训练过 

程中的优化目标为最小化分类网络损失和最大化协

方差损失。网络的优化目标函数为 

( ) ( )
f y

f y sum f y
,

ˆ ˆ, arg min ,L
θ θ

θ θ θ θ=       （7） 

综上所述，融合特征强化策略的 CNN 网络的

具体实现步骤为： 
（1）将源域数据样本输入特征提取网络，得到

其数据样本的特征向量。 
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（2）将获取的特征向量输入故障分类网络，根

据式（3），计算分类损失，并将该损失反向传播，

调整故障分类网络的权重参数。 
（3）依据式（4），计算步骤（1）中所获取每个

特征向量的协方差矩阵。 
（4）根据式（5），对任意两个不同标签的协方

差矩阵进行比较，计算它们之间的协方差损失。 
（5）将所得的协方差损失进行累加，求得整体

协方差损失，并通过 GRL 实现梯度反转。 
（6）依据式（6）计算网络的总损失，并将总损

失进行反向传播，调整特征提取网络的权重参数。 

3  基于角域重采样和特征强化的电机滚动

轴承故障诊断方法 

当滚动轴承发生某种故障（内圈、外圈或滚珠

故障）时，无论是在恒速还是变速情况下都将产生

周期性的冲击振动。这个周期性的冲击振动就是源

域（恒速）和目标域（变速）间的“相似性”，可用

于跨域迁移诊断；但是该冲击性振动的频率会随着

转速的变化而变化，致使两域间的数据分布差异仍

然较大，难以实现高精度的故障迁移识别。因此，

本节先利用角域重采样技术，将振动信号从时域转

换至角域，保证不同转速下的振动信号具有相同的

振动冲击间隔，进而降低由转速变化引起的域间数

据分布差异。 
振动幅值的差异也是引起数据分布差异的另一

个重要因素，也将直接影响迁移识别的效果。为此，

本节通过第 2 节特征强化的方法，改善整个故障识

别网络模型在目标域的泛化性能，进而降低振动幅

值差异对迁移诊断效果的影响。 
综上所述，为了实现电机滚动轴承从恒转速工

况到变转速工况的单源域迁移诊断，将角域重采样

与特征强化相结合，提出一种电机滚动轴承故障诊

断方法。具体如图 4 所示。 

 

图 4  基于角域重采样和特征强化的电机滚动轴承故障诊断方法 

Fig.4  Fault diagnosis method for motor rolling bearing based on angular domain resampling and feature enhancement  
首先对不同工况下的时域振动信号进行角域重

采样，以期减小由转速变化引起的时频特性差异；

然后利用恒转速工况下的振动信号训练分类网络，

并借助特征强化学习策略迫使网络提取出更有价值

的故障信息，以增强网络模型的泛化性能；最后将

训练后的网络模型直接用于变转速工况下的电机轴

承故障识别，实现电机滚动轴承故障在不同转速工

况间的单源域迁移诊断。具体实施步骤如下： 
（1）采集电机在恒转速工况下的振动信号和转

速信号，并按照 1.1 节方法对原信号进行角域重  
采样。 

（2）将恒转速工况下的角域振动信号进行滑窗

取样（细节可参考第 4 节实验部分），增加数据样本

数量。 
（3）对数据样本进行归一化处理（均值为 0，

标准差为 1），形成源域有标签数据集；同时，将该

数据集按比例划分为训练集和测试集。 
（4）利用步骤（3）的数据集对文中第 2 节的神

经网络进行训练，实现源域数据的特征提取、特征

强化和故障分类。 
（5）采集变转速工况下的振动信号，按照 1.1

节方法对其进行角域重采样，且在重采样过程中，
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采样间隔Δθ 须与恒转速工况保持一致。 
（6）对变转速下的重采样信号进行滑窗取样，

并进行归一化处理，形成目标域无标签数据集。 
（7）将目标域数据样本直接输入步骤（4）中已

经训练完成的网络模型中，进行故障分类，实现电

机滚动轴承的跨转速工况的迁移诊断。 

4  实验验证与分析 

为验证所提方法的有效性，设计了如图 5 所示

的实验平台。实验电机为 YXVF-90S-4 三相感应电

动机；负载为 CZF−1.2 型磁粉制动器；变频器型号

为汇川 MD380；PLC 型号为 SIMATIC S7−1200（用

于实现电机的加减速控制）；转速编码器型号为

E80H20-1024-3-N-24；振动传感器型号为 CA-YD- 
186，垂直安装于电机驱动端的轴承端盖；采集卡型

号为 Smacq-USB-4621。 

 
图 5  滚动轴承故障检测实验平台 

Fig.5  Rolling bearing fault detection experimental platform 

为模拟轴承故障，定制了内圈、外圈和滚珠的

划痕贯穿故障轴承，具体如图 6 所示。划痕尺寸为

0.2 mm×0.5 mm（宽度×深度）。 

 
图 6  故障轴承实物图 

Fig.6  Actual image of the faulty bearing 

4.1  构建数据集 
实验包含轴承四类健康状况，分别为健康轴承、

内圈故障、外圈故障和滚珠故障。采用变频器驱动

电机，以实现电机的转速变化。对各健康状况轴承

分别进行恒转速（50 Hz）和变转速（40 Hz→20 Hz→ 

50 Hz）不同工况下的满载运行实验。采集电机驱动

端垂直振动信号，采样时长为 13 s，采样频率为

48 kHz，一共得到八组数据。 
对采集到的时域振动信号进行角域重采样，得

到角域振动数据。然后对重采样后的数据进行滑窗

取样，生成数据集，各数据集样本数量见表 1，其

中数据窗长度为 2 048，滑动步长为 512。 
表 1  各数据集样本数量 

Tab.1  Sample quantities for each dataset  

所属领域  

源域  (恒转速)  目标域  (变转速)健康状态  

训练集  测试集   测试集  

健康轴承  1 000 200  1 000 

内圈故障  1 000 200  1 000 

外圈故障  1 000 200  1 000 

滚珠故障  1 000 200  1 000 
 
4.2  构建网络模型  

本实验中的卷积神经网络采用 Pytorch 深度学

习框架实现，其具体的结构参数见表 2。 

表 2  网络结构参数 

Tab.2  Network structure parameters 

网络  网络层类型  核尺寸/步长  核数量  输出数据长度

Conv1D 7×1/2×1 64 1×1 024 

Maxpooling 3×1/2×1 64 1×512 

RB×2 5×1/1×1 64 1×512 

Maxpooling 3×1/2×1 64 1×256 

RB×2 5×1/2×1 128 1×64 

Maxpooling 3×1/2×1 128 1×32 

RB×2 5×1/1×1 256 1×32 

Maxpooling 3×1/2×1 256 1×16 

RB×2 5×1/2×1 512 1×4 

特征提取

网络  

Averagepooling 4×1 512 512 

FC —  —  256 

Dropout —  —  256 

FC —  —  4 
分类网络

Softmax —  —  4 
 

训练过程使用 Adam 算法优化参数，协方差损

失的权重λ 设为 0.01，学习率设置为 0.001，训练迭

代次数为 200，批大小设置为 200。 
4.3  角域重采样技术有效性验证 

为验证角域重采样技术对振动信号时频特性的

影响，本节以实测电机轴承内圈故障的变转速振动

信号为例，对比角域重采样前后振动信号的时频特

性，具体如图 7 所示。 
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（a）变转速工况角域重采样前时域振动信号  

 

（b）变转速工况角域重采样后角域振动信号  

图 7  变转速工况振动信号角域重采样前后对比 

Fig.7  Comparison of vibration signals in variable speed 

conditions before and after angular domain resampling  

从图 7a 可以观察到，在角域重采样之前，由于

转速的变化，振动信号在时域上表现出不同的冲击

频率，即：转速较低时，冲击间隔较大；转速较高

时，冲击间隔较小，冲击频率与转速呈正相关。然

而，在图 7b 中，角域重采样后的振动信号无论是在

低转速下还是在高转速下，振动的冲击间隔几乎是

一样的，有效地降低了振动数据在时频特性上的分

布差异。 
4.4  特征强化有效性验证 

为验证特征强化过程的有效性，本节通过 t-分
布随机邻居嵌入（t-Distributed Stochastic Neighbor 
Embedding, t-SNE）降维可视化技术对比分析了训

练过程中特征强化前后，训练数据特征在空间中的

分布情况，具体如图 8 所示。在网络训练至 20 轮时，

不同类别间的特征分类已变得较为明显，此时训练

集正确率已经达到较为理想的状态。在未加入特征

强化学习策略的网络中，网络权重的更新较为缓慢，

训练 20 轮和训练 30 轮的特征分布无明显差异，表

明整个网络的学习过程基本结束，特征提取网络已 

 

图 8  特征强化前后训练数据特征空间分布对比 

Fig.8  Comparison of feature space distribution in  

training data before and after feature enhancement  

难以进一步挖掘出新的特征，各种故障的特征区分

度已达到瓶颈。这种现象反映了传统训练方式中，

网络依赖已有的特征差异，而忽略了进一步挖掘潜

在重要特征的能力。相比之下，由于协方差损失的

引入，特征强化网络在训练过程中不断地寻找差异

性更大的特征。经过 30 轮训练后，可以清晰地观察

到特征空间分布的差异性显著增加，说明协方差损

失对于提升特征区分度起到了关键作用，促使网络

更好地学习到更具区分性的特征。 
4.5  实验结果分析 

将恒转速工况下的振动数据作为源域，变转速

工况下的振动数据作为目标域。利用源域数据训练

网络模型，并直接在目标域数据上进行测试。为了

对比分析，本文还将其他四种方法应用于该实验。 
方法Ⅰ：不使用角域重采样技术和特征强化学

习策略，仅利用图 1 中的特征提取网络与故障分类

网络对恒转速振动数据进行学习，并直接对变转速

振动数据进行测试。 
方法Ⅱ：在不进行角域重采样的情况下，利用

图 1 中的整个网络对恒转速振动数据进行学习，并

直接对变速振动数据进行测试。 
方法Ⅲ：在对振动信号进行角域重采样的基础
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上，仅利用图 1 中的特征提取网络和故障分类网络

对恒转速振动数据进行学习，并直接对变速振动数

据进行测试。 
方法Ⅳ：在对振动数据进行角域重采样的基础

上，通过最大均值差异（Maximum Mean Discrepancy, 
MMD）核来衡量特征间的差异性，并结合 GRL 实

现特征强化；利用恒速振动数据进行网络训练，最

后对变速振动数据进行测试。 
为更好地评估网络模型的分类准确度，对目标

域数据集引入正确率、召回率、F1-分数三种表征参

数。由于本文验证集中各类数据量一致，此处召回

率设定为正常和故障（内圈故障、外圈故障、滚珠

故障）之间分类的召回率，F1-分数为正确率和上述

召回率的调和平均数，10 次实验平均结果见表 3。 
表 3  各迁移方法实验结果 

Tab.3  Experimental results for various transfer method 

（%） 

迁移方法  正确率  召回率  F1-分数  

方法Ⅰ 58.38 75.82 65.32 

方法Ⅱ 62.25 77.04 68.47 

方法Ⅲ 89.84 92.86 90.76 

方法Ⅳ 91.17 93.61 91.95 

所提方法  97.29 97.65 97.33 
 

从实验结果可以看出，所提方法的正确率、召

回率以及 F1-分数均优于对比方法，为了进一步研

究模型的性能， 绘制了各方法目标域测试集识别结

果的混淆矩阵，如图 9 所示。 
由表 3 和图 9 可以看出，方法Ⅰ由于未采用角

域重采样技术和特征强化学习策略，其故障分类效

果最差，识别正确率仅为 58.38%，且滚珠和内圈故

障的识别率不到 50%；这主要是由于转速的不同导

致源域和目标域间的数据分布差异过大，难以成功

实现知识的迁移。相比之下，方法Ⅱ采用了特征强

化学习策略，其故障识别率有所提升，达到了

62.25%；但由于未使用角域重采样技术，网络模型

无法适应转速变化引起的特征分布偏移，导致分类

效果仍然不理想，未能将滚珠故障和健康轴承区分

开。在方法Ⅲ中，由于采用了角域重采样技术，故

障识别率显著提升，达到了 89.84%，特别是滚珠故

障和健康轴承的区分性较好，这表明角域重采样技

术对于减小由转速变化引起的时频特性偏移至关重

要；但是由于没有采用特征强化学习策略，网络模

型无法减弱振动幅值对故障迁移识别的影响，导致 

 

图 9  目标域测试集识别结果混淆矩阵 

Fig.9  Confusion matrix of identification results on  

the target domain test set 

识别精度得不到进一步提升。方法Ⅳ在使用角域重

采样技术的同时，通过 MMD 度量特征差异，完成

了特征强化过程，其故障识别率达到了 91.17%；但

MMD 方法主要关注均值差异，在处理复杂的特征

关系时表现出一定的局限性，特别是对于内圈和滚

珠故障的振动信号，由于其特征频率接近，特征间

的均值差异性有限，从而影响了该方法的故障识别

正确率。相较之下，本文所提方法结合了角域重采

样技术和协方差度量的特征强化方法，其故障识别

正确率、召回率以及 F1-分数均表现出色，分别达

到了 97.29%、97.65%和 97.33%。这一成效主要得

益于两方面，一方面通过角域重采样技术大大降低

了源域和目标域间的数据分布差异，为实现高精度

迁移识别奠定了基础；另一方面，基于协方差度量

的特征强化策略能迫使网络提取出故障信息含量更

高的特征，增强了对关键特征的表达，从而显著提

升了网络模型的泛化性能，降低了域间振动信号幅

值的差异对故障迁移识别的影响。 
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4.6  不同负载工况对识别精度的影响分析 
为验证所提方法在不同负载工况下的鲁棒性，

本节设计了六种不同负载工况下的迁移诊断任务，

具体迁移任务见表 4。 
表 4  不同负载工况下迁移诊断任务 

Tab.4  Transfer diagnosis tasks under different  

load conditions 

领域设置  
迁移任务  

源域  (50 Hz) 目标域  (变转速) 

1 空载  半载  

2 空载  满载  

3 半载  空载  

4 半载  满载  

5 满载  空载  

6 满载  半载  
 

针对每个迁移任务进行 10 次独立实验，并对各

项指标（包括正确率、召回率和 F1-分数）取其平

均值，实验结果汇总如图 10 所示。 

 

图 10  变负载迁移任务下结果 

Fig.10  Results under variable load transfer tasks 

从图 10 结果可见，在所有的迁移任务中，所提

方法均展现出较高的正确率（≥95.72%）、召回率

（≥96.77%），以及 F1-分数（≥96.19%）；这充分说

明了所提方法能有效地适应负载变化带来的数据分

布差异，在应对不同负载变化时具备较好的鲁棒性。 
4.7  样本数量对故障识别精度的影响分析 

为了分析样本数量对所提方法的影响，本节将

每一类源域样本数据量在 10～1 000 范围内进行变

化，测试所提方法的迁移识别准确率，其结果如图

11 所示。图中横坐标表示每个类别的样本数量，纵

坐标为目标域测试的正确率。 
从图 11 中可以看出，随着样本数量从 10 增加 

 
图 11  样本数量变化对训练结果影响 

Fig.11  Effect of sample size variation on training results 

到 100，模型的正确率显著提升；在数据量超过 100
后，正确率的增长趋于缓慢，特别是当样本数量大

于 500 后，正确率的增长更加缓慢；但是在该数据

量下所提方法的正确率都在 95%以上，达到了较好

的识别效果。因此，建议在模型训练中确保每类样

本数至少为 500。 
4.8  不同转速工况对故障识别精度的影响分析 

为验证不同转速工况下的模型泛化性，本节设

计了多个不同转速间的迁移诊断任务，具体见表 5。
表 5 中 30、40、50 Hz 为恒定转速工况，变转速的

定义与 4.1 节一致。 

表 5  多种变速工况下迁移诊断正确率 

Tab.5  Transfer diagnostic accuracy in multiple variable 

speed conditions 

（%） 

目标域  
  

30 Hz 40 Hz 50 Hz 变转速

30 Hz  99.35 98.55 96.04 

40 Hz 97.95  99.98 95.29 

50 Hz 97.13 99.18  97.29 
源域

变转速  99.85 99.95 99.98  
 

从表 5 可以看出，各迁移任务在不同转速条件

下的诊断效果皆较为理想。其中，源域为变转速、

目标域为恒转速的任务，由于在训练过程中已涵盖

各种恒转速工况的特征信息，因此迁移诊断效果更

好，故障识别率都保持在 99.85%以上。相比之下，

源域为恒转速、目标域为变转速的任务，由于模型

只学习了某一恒转速工况下的特征信息，因此迁移

识别难度更大，其识别正确率有所下降，但仍能保

持在 95%以上。 
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5  结论 

本文在 CNN 网络的基础上，结合角域重采样

技术和特征强化策略，提出了一种能够从恒转速工

况迁移到变转速工况的滚动轴承故障诊断方法，并

得出以下结论： 
1）所提方法通过角域重采样技术，有效地降低

了源域和目标域数据中因转速变化而导致的分布差

异，为跨转速工况的迁移诊断降低了难度。 
2）所提方法利用协方差损失度量不同特征间的

相似性，并借助领域对抗网络的思想扩大了不同类

别特征之间的距离，提升了网络模型对故障辨识的

泛化性能。 
3）所提方法在完全不涉及目标域数据的情况

下，仍能在多种变速工况下的迁移诊断任务中准确

辨识电机滚动轴承的各种故障，且对负载变化具有

较好的鲁棒性。 
需要指出的是，当前研究主要集中在单一类型

故障的诊断，对于复合故障或分布式故障的迁移诊

断尚未深入探讨。因此，未来工作将致力于扩展模

型以处理更复杂的故障类型，进一步提升方法在实

际工业应用中的适用性和鲁棒性。 
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Fault Transfer Diagnosis Method for Motor Rolling Bearings Based on 
Angular Domain Resampling and Feature Enhancement 

Wang Panpan  Li Xingyu  Zhang Cheng  Han Li 
（School of Electrical Engineering  China University of Mining and Technology  Xuzhou  221116  China） 

Abstract  As the demand for flexibility and efficiency in modern industrial equipment increases, motors 
often operate under variable speed conditions in real-world industrial applications. This poses challenges for 
traditional time-domain and frequency-domain fault diagnosis methods. These challenges arise primarily due to 
the non-linear and non-stationary characteristics of signals under variable speed conditions, which can affect fault 
feature extraction. Single deep learning models generally require training and test data to follow the same 
distribution, and domain adaptation or multi-source domain generalization methods are difficult to apply in the 
absence of target domain and multi-source domain data, limiting their ability to enhance the generalization of 
single-source domain models. To address these challenges, this study proposes a motor rolling bearing fault 
transfer diagnosis method that integrates angular domain resampling and feature enhancement. 

First, to mitigate the issue of time-frequency characteristic offsets in vibration signals under different 
rotational speeds, angular domain resampling is employed. This technique processes vibration signals at varying 
speeds, obtaining angular domain vibration signals to minimize the offsets caused by speed changes. Second, to 
address the generalization limitations of deep learning models, fault data from constant speed conditions are used 
as the source domain for training the neural network. Covariance loss is introduced to amplify the feature 
differences among various classes in the source domain data. This allows the network to focus on more 
informative features for the classification task, thereby improving its generalization capability. Finally, the 
angular domain vibration signals under variable speed conditions are input into the trained model for fault 
classification. 
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The effectiveness of the proposed method is validated through several experiments. Initially, the 
time-frequency characteristics of vibration signals from an actual bearing inner ring fault are examined before 
and after angular domain resampling. Before resampling, the vibration signal intervals under variable speed 
conditions show significant variability. However, after resampling, the variability in the vibration intervals is 
significantly reduced. Furthermore, using t-SNE visualization, the study observes that networks without feature 
enhancement show slow gradient updates and minimal changes in feature distribution. In contrast, networks with 
feature enhancement exhibit continuous changes in feature distribution, even as the classification loss decreases, 
with increasing feature distances. The study also conducts four cross-working condition fault diagnosis 
experiments, comparing the proposed method with other methods. The results demonstrate that the proposed 
method improves fault identification accuracy by 35.04% compared to methods without angular domain 
resampling, especially in rolling element fault identification. When compared to methods without feature 
enhancement, the proposed method improves accuracy by 7.45%. Additionally, in transfer diagnosis tasks under 
different load conditions, the proposed method demonstrates high accuracy, recall, and F1 scores. 

In conclusion, the study finds that: (1) Angular domain resampling effectively reduces time-frequency 
distribution differences caused by speed variations, proving its applicability and rationality in data preprocessing 
at different speeds. (2) The feature enhancement strategy, by increasing covariance loss between different class 
features, amplifies feature differences between various health status signals, enabling the network to capture 
more distinctive features and significantly improving generalization capability. (3) The proposed method, without 
requiring target domain data, achieves fault identification accuracy of up to 97.29% under variable speed 
conditions, demonstrating good robustness under variable load conditions. 

Keywords：Motor bearing fault, transfer learning, convolutional neural network, angular domain resampling, 
feature enhancement 
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