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ABSTRACT: Rolling bearings are an important component to 

ensure the normal functioning of AC motors. Compared with 

traditional bearing fault diagnosis approaches, motor current 

and speed signature analysis has the advantages of 

non-intrusive and sharing signals with the control system, so it 

is gradually being applied in the field of the AC motor bearing 

fault diagnosis. In this survey paper, the important technologies 

and cutting-edge research results in the fields of theoretical 

model and fault diagnosis were summarized. For fault 

diagnosis, this paper mainly introduced the bearing fault 

diagnosis approaches using motor current signature analysis 

and motor speed signature analysis. At the same time, the 

advantages and disadvantages of these two bearing fault 

diagnosis techniques were pointed out. At last, the problems 

and challenges in present studies were discussed, and the future 

research directions are prospected. 
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摘要：滚动轴承是保证交流电机正常运转的重要组成部件。

相比于传统轴承故障诊断方法，电机电流和转速信号特征分

析具有非侵入式且与控制系统共享信号的优势，逐渐被应用

于交流电机轴承故障诊断领域。该文从理论模型和故障诊断

两个方面，对相关领域的重要技术和前沿研究成果进行梳理

归纳。对于故障诊断，主要介绍采用电机电流信号特征分析

和电机转速信号特征分析的轴承故障诊断技术，同时指出各 
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自的优缺点。最后，分析现有研究所面临的问题和挑战，并

对未来发展趋势进行展望。 
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0  引言 

近年来，随着电力电子技术的快速发展以及新

能源技术的推广，交流电机在机床、压缩机、风力

发电、电动汽车等领域广泛应用。交流电机作为重

要的能源转换装置，其自身运行状况直接影响着整

个传动系统的稳定性和安全性。然而，由于交流电

机在传动系统中的重用作用，对其运行维护上投入

的成本也越来越多[1]。因此，研究交流电机故障诊

断和监测技术，实现精确运维和早期故障预警，具

有重要的理论意义和应用价值。    

滚动轴承是支撑交流电机转子进行旋转的关

键部件，其内外圈存在相对运行并且同时承受径向

和轴向的联合负荷作用，这种长期复杂的工作环境

导致其极易发生损坏。据相关统计，40%左右的电

机故障是由轴承失效引起的[2]。因此，对轴承运行

状态进行监测与故障诊断，及时准确识别早期微弱

故障并进行停机维修或更换，不仅可以提高电机运

行效率实现节能效益，而且能够有效保障生产安全

且显著地提高经济效益。 

轴承故障信号的表现形式有多种，如振动、温

度、声发射、电流以及转速信号等。相应的轴承故

障诊断策略根据是否通过电机控制系统获取故障

信息可分为两种：需要安装额外的传感器，如振动

分析法、温度以及声发射检测法等；不需要安装额

外的传感器，利用电机控制系统中已有的传感器，
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如电流或转速信号特征分析等。交流电机信号特征

分析是一种非侵入式的轴承故障诊断方法，利用电

机控制系统已有传感器通过驱动过程获取包含轴

承故障信息的信号，不仅可以避免额外加速度或声

发射等传感器的安装，而且传感器受外界因素和安

装位置影响较小，在很大程度上降低了投资及维护

工作量。此外，该类方法与嵌入式系统可以良好结

合，有利于工程化实施。从既有文献看，采用振动

信号诊断轴承故障的研究比较成熟，应用较为广 

泛[3]；虽然采用电机信号特征分析的轴承状态监测

研究开展的相对较晚，但该领域也受到国内外研究

学者的重视，并取得了相当数量的研究成果。 

采用电机信号特征分析的轴承故障诊断方法

与控制系统共享信号，能够有效促进轴承故障在线

诊断系统与电机驱动控制系统进行集成，形成闭环

“驱动—诊断”融合系统，及时发现轴承早期微弱

故障并合理安排进行轴承更换，在提高电机系统安

全性的同时显著性地降低维护费用。为此，本文对

近年来国内外该研究领域的相关成果归纳总结，分

析滚动轴承损伤调制到电机信号中的作用机理，揭

示不同轴承故障振动特征分量与电机电气信号特

征谐波的映射关系；整理采用电机信号特征分析的

轴承故障诊断方法，包括电机电流信号特征分析、

电机转速信号特征分析以及其他诊断方法等。此

外，结合电机信号特征分析诊断轴承故障亟待解决

的关键问题，对未来发展趋势进行展望，以期为后

续研究提供帮助。 

1  轴承故障对交流电机信号的作用机理 

滚动轴承主要由外圈、内圈、滚动体和保持  

架 4 部分组成。外圈通常安装在机座孔中保持不动，

起到支撑作用；内圈与转轴紧密配合，并与转轴一

起运转；滚动体借助于保持架均匀分布在内外圈之

间，滚动轴承典型几何结构及其相关参数如 图 1

所示。 

滚动轴承故障根据其产生的振动信号特征可

分为局部损伤和磨损类故障[4-5]。磨损类故障是渐变

性故障，其故障特征表现为随机性较强的无规则振

动波形。一般来说，轴承磨损不会立刻引起电机性

能下降，其危害程度远小于局部损伤类故障，故往

往比较重视局部损伤类故障的研究。局部损伤类故

障通常表现为疲劳剥落、局部点蚀、微小裂纹等，

在受载运行过程中这些故障会产生周期性振动，该 

 
图 1  滚动轴承典型几何结构 

Fig. 1  Typical geometric structure of 

a rolling-element bearing 

振动频率与轴承几何尺寸、损伤点位置以及转轴速

度相关，称为滚动轴承故障振动特征频率。 
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式中：fof、fif、fbf 分别为轴承外圈、内圈以及滚动

体故障振动特征频率；fr 为电机转速；Nb 为滚动体

个数；Dc为轴承节圆直径；Db 为滚动体直径；β为

轴承接触角。 

相关学者依据旋转磁场和调制磁场理论，从轴

承故障引起电机内部气隙磁场变化和转矩波动的

角度，研究不同故障类型下交流电机信号特征变化

规律。在这方面研究最早的是美国佐治亚理工学院

Thomas G. Habetler 教授等[6]和法国格勒诺布尔国

立综合理工学院学者[7]，分别提出的径向运动传递

模型和扭转运动传递模型，揭示了轴承故障振动特

征分量 fc(fc可分别是 fof、fif或 fbf)与电流信号边带故

障谐波、转矩转速信号特征谐波 nfc 的内在联系，

也是使用电流转速转矩信号分析判断轴承是否损

坏的理论基础。 

由于上述理论模型是在假设电机为理想电机

的情况下提出的，其后，陆续有学者对这一理论进

行了完善。大连海事大学学者分别将混合偏心、齿

槽效应与轴承故障共同作用考虑在内，研究轴承损

伤经由电机内部磁场调制到定子电流的作用机理，

在定子电流频谱中发现了新的边带故障分量，而且

边带故障分量幅值不仅与损害深度有关，还与损坏

区域大小相关[8-9]。宋向金等人则研究了同时考虑电
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机固有偏心和齿槽效应与轴承故障的共同作用，并

发现了新的轴承故障特征分量[10]。清华大学褚福磊

教授等将非线性气隙磁导、非线性铁材料以及磁饱

和等因素考虑在内，利用等效磁路法求取了轴承故

障电机定子电流信号解析模型[11]。伊朗德黑兰大学

Jawad Faiz 教授等将固有偏心和饱和效应考虑在

内，通过定义适当的气隙函数，采用以改进绕组函

数法为核心的多回路理论建立了局部轴承故障电

机解析模型[12]。意大利摩德纳雷焦艾米利亚大学学

者研究了外部振动产生的转轴周期性径向载荷对

电机电流参数以及轴承故障诊断的影响[13-15]。上述

不同研究结果中，定子电流频谱中与轴承故障相关

频率分量总结如表 1 所示。其中，fe为电流基频分

量，R 为转子槽数，frsh为齿谐波，fcage为轴承保持

架旋转频率。 

学者们在研究固有偏心、磁饱和以及齿槽效应 

表 1  定子电流频谱中的轴承故障分量总结 

Table 1  Summary of components related to bearing fault in the stator current spectrum 

信号类型 故障类型 Schoen et al.[6] Blodt et al.[7] Qiu et al.[8,9] Song et al[10] Han et al.[11] Ojaghi et al.[12] 

电流信号 

外圈故障 fe±nfof fe±nfof 
fe±qfr±nfof 

frsh±nfof 

fe±(mR±s)fr±nfof fe±nfof fe+ife±nfof±rfr 

内圈故障 fe±nfif fe±fr±nfif — — kfe±jfr±nfif fe+ife±nfif±rfr 

滚动体故障 fe±nfbf fe±fcage±nfbf — — fe±jfcage±nfbf fe+ife±nfbf±rfr±cfcage 

注：k, q=0,1；i=0,2；n, m, j,s=1,2,3,…；r, c=0,1,2, …。 

等因素对轴承故障电机内部气隙磁场分布的影响

上取得了阶段性成果，进一步完善了轴承故障诊断

理论模型，为形成精确的故障诊断技术起到了重要

的推动作用。但是，现有绝大部分研究成果针对的

是异步电机，对应用越来越广泛的永磁同步电机研

究较少，同时并未充分考虑交流电机转子凸极、变

频器谐波等非理想特性。因此，亟需综合考虑不同

类型交流电机的非理想特性，建立轴承故障电机物

理模型，并就该故障对电机内部磁场、电流及输出

特性(转速转矩等)的影响进行深入细致的研究。 

2  交流电机电流和转速信号特征分析的轴

承故障诊断方法 

采用交流电机信号特征分析的轴承故诊断方

法核心是寻找易于采集、性能可靠的故障特征量，

利用上述理论模型研究成果，探讨采用何种技术手

段，实现电机复杂运行工况下的轴承故障特征提

取，最终达到故障诊断、类型判别以及严重程度评

估的目的，其实施方案如图 2 所示。从现有文献来

看，依据所选择故障特征量的不同，本文将轴承故

障诊断方法分类为电流信号特征分析方法、转速信

号特征分析方法以及其它信号特征分析方法(电压、

负载转矩、瞬时功率、瞬时功率因子等)。 

2.1  电机电流信号特征分析 

经典的电机电流信号特征分析(motor current 

signature analysis，MCSA)是一种采用快速傅里叶变

换(fast fourier transform，FFT)的频域分析方法，交

流电机处于稳态工况时，采集单相定子电流数据并 

 

图 2  交流电机轴承故障的通用非侵入式诊断方案 

Fig. 2  General non-invasive scheme for  

AC motor bearing fault 

做 FFT 分析，以实现轴承故障特征的提取[16]。但

是，过长的传递路径导致定子电流中的轴承故障分

量比较微弱，同时又由于基频分量、固有偏心分量、

逆变器输出谐波、负载波动以及不同负载工况下故

障特征敏感度不同等因素的影响，导致交流电机空

载或轻载高速运行时，很难直接通过经典 MCSA 方

法判断轴承是否出现故障。为改善诊断性能，国内

外相关学者从不同角度采用不同的方式对其进行

了深入研究。 

2.1.1  噪声抑制技术 

电流信号在传输过程中不可避免地受到外界

和电机内部噪声干扰，一些学者采用噪声消除技术

抑制与轴承故障无关的主要分量。例如，美国佐治

亚理工学院 Thomas G. Habetler 教授等将定子电流

中与轴承故障无关的所有分量视为噪声，首先在电

流信号采样之前使用模拟陷波滤波器消除电源基

波，然后使用数字陷波滤波器或维纳滤波器抑制其
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他噪声分量，最后使用主要由轴承故障引起的分量

建立轴承故障指标[17-18]。这些学者又对滤波算法进

行改进，采用维纳滤波器抑制电流信号中所有与轴

承故障无关的噪声分量，取消使用模拟陷波滤波 

器[19]。法国布雷斯特大学学者采用短时傅里叶变换

对定子电流做频谱分析，通过谱减法去噪来监测电

机轴承的状态[20]。印度尼赫鲁科技大学学者分别使

用离散小波变换、平稳小波变换和小波包分解对电

流信号分析，进而采用频谱减法抑制电流信号中的

主要分量，并通过比较残差信号的统计指标判断轴

承运行状态[21]。 

美国马里兰大学 Michael Pecht 教授等提出一

种时移的电流噪声消除方法。通过将采集的电流信

号与其自身的延迟信号相加，以消除电流信号中的

电源基波及奇数次谐波，延迟量仅取决于供电电源

和采样频率[22]。2018 年，Michael Pecht 等提出一种

采用线性预测方法的噪声抑制策略。根据轴承故障

电机定子电流信号的特点，将其分为可预测分量(电

源基频分量及其奇数次谐波分量、固有偏心谐波分

量、槽谐波分量)和不可预测分量(轴承故障分量、

高斯噪声以及速度波动引起的谐波分量)，对不可预

测分量不进行处理，采用最优线性预测理论对可预

测分量进行建模，然后与电流信号相减得到残差信

号，可同时实现局部损伤和磨损两类故障诊断，其

所提 2 种噪声消除策略的流程图如图 3 所示[23]。 
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图 3  采用时移和线性预测电流噪声抑制流程图 

Fig. 3  Flowchart of current noise cancellation  

using time shifting and linear prediction 

2.1.2  高分辨率频谱分析技术 

电机在稳定运行条件下，fe 和 fc 为恒量，经典

MCSA 采用 FFT 技术提取电流信号中的边带故障

分量。然而，FFT 频谱分析一个主要的缺点是由于

有限数据点的窗口化而产生的频谱泄露现象，调整

窗函数长度和形状可以在一定程度上削弱频谱泄

漏，但频谱分辨率也会相应下降，导致电机空载或

轻载运行状态下的边带故障分量很难识别。为了克

服这些问题，一些学者提出使用高分辨率频谱分析

技术诊断轴承故障。例如，法国布雷斯特大学学者

提出了最大似然估计、多维 MUSIC 以及最小描述

长度准则相结合的高分辨率谱分析方法[24-25]。2016

年，这些学者将定子电流信号假设为包含 L 个相互

独立的指数成分，建立其解析模型，利用贝叶斯信

息准则确定模型阶次 L，采用 Root-MUSIC 和

ESPRIT 技术估计的频率进行轴承故障检测，并通

过使用最小二乘估计获得频率的幅值定义了相应

的故障严重程度评估指标[26]。 

加拿大滑铁卢大学学者认为上述 MUSIC 及

ESPRIT 方法主要使用频率幅值信息进行轴承故障

检测，忽略了频率分量之间相位信息的作用。于是，

提出一种具有辅助频率(auxiliary frequency，AF)注

入的增强双谱(enhanced bispectrum，EB)分析技术

EB-AF 用于不同转速和负载条件下的电机轴承故

障检测[27]。但是，EB-AF 技术只能检测一些特定故

障分量的信息，容易导致轴承故障漏诊或误诊。因

此，这些学者又提出一种频谱同步技术，能够突出

显示分布在多个故障局部频带的相关故障分量的

峰值，然后将这些频带进一步同步形成故障信息频

谱以增强轴承故障特征[28]。为了改进常规双谱对电

机电流信号特征的描述，华中科技大学学者针对提

出采用调制信号双谱分析更准确地识别轴承故障，

其所提方法原理框图如图 4 所示[29]。 

北京工业大学学者采用改进的绕组函数建立

了感应电机的机电–磁耦合计算模型，实现了定子

电流信号中的故障谐波分量和幅值提取，并提出一

个指标对轴承故障严重程度进行评估[30]。上述这些

频率估计技术，能够实现各频率分量的有效分离，

包括与基频分量幅值相差较多的边带故障分量，利

于实现不同负载工况下的轴承故障诊断，但是需要

的计算量较大。 

2.1.3  解调变换技术 

电机轴承发生故障时，电流信号不仅受到幅值

调制，而且受到相角调制作用，因此，一些学者提

出使用解调变换技术，将基频分量转换为直流分

量，解决边带故障分量容易被基频淹没、难以检测

的问题，实现轴承故障振动特征分量的直接提取， 
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图 4  采用调制信号双谱分析的轴承故障诊断方法 

Fig. 4  Bearing fault diagnosis using  

modulation signal bispectrum 

其通用原理框图如图 5 所示。例如，西班牙瓦伦西

亚理工大学学者使用 Teager-Kaiser 能量算子

(Teager-Kaiser energy operator，TKEO)对定子电流

信号进行处理[31]。宋向金等人提出使用 Hilbert 方

法对电流信号进行幅值解调和相角解调，然后对提

出的平方包络线和瞬时角频率信号作 FFT 频谱分

析，并依据频谱中是否存在特征频率分量 fc判断轴

承是否发生故障[16,32]。还有一些学者认为多相的电

流信号包含更多的故障信息，采用 Park 变换或

Concordia 变换对三相电流信号进行变换以抑制基

频分量的影响[33-35]。海军工程大学学者采用小波包

变换对电流信号 Park 矢量模进行处理，同时提取相

应子频带小波包分解系数的统计特征，对轴承运行

状态进行评估[36]。 

巴西伊塔茹巴联邦大学学者为进一步改善电

流信号的信噪比，采用快速谱峭度算法计算电流信

号的最大谱峭度值，确定最优带通滤波器参数并对 

 

图 5  采用解调技术的轴承故障诊断原理图 

Fig. 5  Schematic diagram of the bearing fault detection 

based on demodulation techniques 

电流信号进行处理，突出故障冲击成分，最后提取

电流平方包络线频谱分析，提取轴承故障特征频率

分量 fc
[37]。在对定子电流进行解调处理的过程中，

能够实现基频分量到直流分量的变换，进而将故障

特征频率从边带分量 fe±fc转化为振动特征分量 fc，

使得轴承故障特征在频谱中得以显露，最终达到不

同负载工况下的故障特征分量准确识别。 

2.1.4  统计分析技术 

采用频谱分析技术提取轴承故障特征分量的

诊断策略，在仿真分析和实验结果中都取得了较成

熟的效果。但是，在相同损伤程度下，轴承故障特

征频率分量的幅值随着负载的增加而增加，导致故

障阈值与故障严重程度指标难以确定，采用统计方

法提取的统计指标经过标准化处理之后可以有效

地克服这一问题，因此，一些学者提出了基于时频

域统计特征提取的轴承故障诊断方法。例如，法国

图卢兹大学学者为了获得稳定、标准化的故障指

标，采用统计过程对 Welch 周期图法估计的电流信

号功率谱进行分析，构建了相应的故障统计指标并

进行了阈值评估[38]。德国亚琛工业大学学者采用

Welch 法估计电流信号的功率谱密度，提取以故   

障特征频率为中心的频带，从每个提取的频带计算

出六个频域统计特征组成特征矩阵，进一步利用线

性判别分析降低特征维数，最终使用贝叶斯分类器

实现了不同负载运行状态下的 2 种轴承故障类型   

诊断[39]。 

天津大学学者采用独立主元分析电流频谱进

一步处理，并将处理得到的特征标准化形成知识数

据库，用于轴承故障在线诊断[40]。墨西哥瓜纳华托

大学学者提出一种采用统计四元分析的故障诊断

策略。该策略将四元数建立为电流测量值，变量 X，

Y 和 Z 是电机底盘上的三轴加速度计的测量值，通

过四元数的旋转并应用四元数旋转统计数据(例如

均值，聚类阴影和聚类突出)以获取它们的特征，然

后使用分类算法将它们用于电动机状态分类[41]。墨

西哥普埃布拉国家天体物理、光学与电子学研究所

学者利用拟合优度测试实现了电机不同供电条件

下的轴承故障诊断，其所提方法的流程图如图 6 所

示[42]。美国阿肯色大学学者通过统计分析发现，定

子电流信号中给定频率幅值可以使用伽玛分布建

模，并且故障发生时会影响伽玛分布的参数，因此，

定义了一个新的参数测量故障对伽玛分布的影响，

实现了轴承故障的实时诊断[43]。 
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图 6  电流信号采集和拟合优度检验处理框图 

Fig. 6  Current signal acquisition and goodness-of–fit test 

processing block diagram 

2.1.5  时频分析技术 

经典 MCSA 方法假设交流电机处于稳定工况，

然而，由于电源波动、负载扰动、环境噪声等因素

的影响，导致电流信号并非严格意义上的平稳信

号，尤其在变工况下，基频时变，与基频相关联的

故障特征频率也会产生变化，于是一些学者采用短

时傅里叶变换[44]、维格纳分布[45-46]、小波包变换
[47-49]、连续小波变换[50]等时频分析方法，判断电机

轴承的运行状态。但是，上述时频分析方法复杂性

较高，分辨率差，或存在交叉项干扰。因此，法国

布雷斯特大学学者提出采用集合经验模态分解将

两相交流坐标系中的零相电流分解为一系列独立

的模态分量，并提取第 4 个模态分量的方差作为故

障判据[51]。美国内布拉斯加林肯大学学者对暂态电

流的幅值和频率解调信号进行降采样，将时变轴旋

转频率转化为恒量，然后求取降采样解调信号的功

率谱密度，进而可以有效识别轴承故障特征分   

量[52]。针对上述方法带来的量化(截断)误差问题，

为了进一步提高算法的检测精度，2015 年，该学者

则采用电流同步重采样和脉冲检测的轴承故障诊

断方法[53]。 

2.1.6  人工智能技术 

近些年来，机器学习技术在工业界和学术界取

得了广泛的成功，其已成为目前主流的智能故障诊

断方法[54]。部分学者利用不同的信号处理算法，得

到电流信号中表征滚动轴承状态的特征量后，将这

些特征量与支持向量机[55-58]、自适应神经模糊系   

统[59]、蚁群聚类算法[60]等相结合，通过设置合适的

参数并进行训练，进而实现轴承运行状态在线监测

及其早期故障智能识别。然而，这些智能诊断算法

普遍存在诸如需人为特征提取和一定的先验知识、

泛化能力差、易产生局部最小等问题。 

深度学习作为机器学习中的一个新兴领域，能

够直接将原始电机数据作为输入，通过多层模型逐

层学习数据特征，进而达到故障特征的有效表达，

为电机轴承故障智能诊断提供了有益思路[61]。例

如，韩国蔚山大学学者采集多相电流信号并保存为

单独的数据集，然后分别转换为二图形数据作为二

维卷积神经网络的输入，最后在决策层将不同数据

集的信息融合，实现了永磁同步电机的轴承故障诊

断，其所提诊断框图如图 7 所示[62]。国立中山大学

学者提出使用包含 softmax 函数的一维卷积神经网

络诊断永磁电机退磁和轴承故障[63]。突尼斯迦太基

大学学者针对现有的深度学习算法缺乏物理可解

释性，提出一种称为 deep-SincNet 深度学习框架的

端到端故障诊断方法，可以实现较好的可解释性，

并且对环境噪声有较好鲁棒性，轴承故障识别准确

率也较高[64]。 
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图 7  结合深度卷积神经网络和信息融合的 

轴承故障诊断方法流程图 

Fig. 7  Flow chart of bearing fault detection using 

convolutional neural network and information fusion 

然而，工业生产中记录数据大多数是正常/健康

的，获取故障数据往往需要付出昂贵的代价。针对

小样本/不平衡数据下的智能轴承故障诊断，西安交

通大学学者提出一种采用对抗思想的自适应半监

督框架，仅从正常电流信号中学习故障知识，其次

采用带有梯度惩罚的沃瑟斯坦生成对抗网络获得

沃瑟斯坦距离指数评估轴承是否发生故障以及故

障类别[65]。一些采用电流信号分析的轴承故障诊断

技术如表 2 所示。 

2.2  电机转速信号特征分析 

编码器作为一种高分辨率高精度的轴角位置

测量装置，已经成为永磁电机调速控制系统必备的

基本组成部分，在异步电机闭环控制装置中也得到

越来越多的应用。编码器信号对轴承故障引起的瞬

态冲击具有较为敏感的特性，其所包含的扭转振动

信息非常丰富，可以在一定程度上降低转速带来的

故障冲击弱化的影响[66]。但是，原始编码器信号的 
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表 2  电流信号分析诊断轴承故障 

Table 2  Bearing fault diagnosis based on motor current 

工况 方法 优点 缺点 

稳定 

运行 

维纳滤波器 

谱减法/时移 

最优线性滤波器 

简单易行 

主要用于工频供电方

式，需进一步研究变

频供电的诊断效果 

MUSIC/ESPRIT 

SS/EB-AF 

高分辨率频谱分析，

提取边带故障分量 

复杂度高/运算量大 

不适用非平稳工况 

TKEO/Hilbert 

Park/Concordia 

基频分量转换为直流

分量，避免基频频谱

泄露覆盖故障特征 

受电压不平衡、转 

速波动等因素干扰 

时频域统计特征 
根据历史数据 

提取统计指标 

需经过一定的变 

换以降低特征维数 

暂态 

运行 

短时傅里叶变换 
适用于一定范围的 

变频率变负载情况 

适用的转速负 

载变化范围有限 

小波变换 
适用于变频率 

变负载情况 
需选择合适的基函数 

EEMD 
基于数据本身分解 

不需要选择基函数 

重构信号与原始 

信号的误差较大 

同步重采样算法 
实现时变非平稳 

故障特征平稳化 

存在平稳性假 

设及插值误差 

稳定/ 

暂态 

运行 

支持向量机 

自适应神经模糊

推理系统 

蚁群聚类算法 

满足大数据背景 

的故障诊断需求 

需人为特征提取和一

定先验知识/泛化能力

差/易产生局部最小等 

卷积神经网络 
无需人为特征提取 

提高诊断智能性 

训练速度慢且部分 

参数需根据经验设定 

表现形式难以体现故障冲击，为了更好地监测电机

轴承的运行状态，有必要将位置序列转换为更有意

义的动力学变量 [66-67]。电机转速信号特征分析

(motor speed signature analysis，MSSA)即是使用电

机控制系统中已有的编码器进行采集，再从原始编

码器信号转化为转速信号，通过采用不同信号处理

技术提取轴承故障特征。 

2.2.1  稳态故障诊断技术 

目前，相关的转速去噪及特征提取方法主要是

针对电机恒转速和恒负载运行状态。例如，哈尔滨 

工业大学徐殿国教授等采用谱峭度对瞬态冲击分

量敏感的准则，设计最优带通滤波器对转速信号进

行滤波，同时为进一步增强故障特征提取能力，求

取滤波信号平方包络谱以识别故障特征[68]。此外，

这些学者首先利用经验模态分解对转速信号预处

理，增强信号的信噪比，其次利用快速谱峭度图对

分解得到的固有模态函数进一步处理，扩大了轴承

故障诊断范围[69]。针对永磁同步电机低速稳定运行

时，电流偏移误差和增益误差引入的 fe 以及 2fe 周

期性扰动，对轴承故障特征提取产生的影响，徐殿

国教授等提出引入 2 个谐振频率为 fe 和 2fe 的谐振

控制器对电机转速环控制策略进行改进，在转速信

号采集之前进行噪声抑制，实现了低速稳定运行状

态的轴承故障诊断，其所提轴承故障诊断原理框图

如图 8 所示[70]。 
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图 8  采用改进驱动算法的轴承故障诊断原理框图 

Fig. 8  Diagram of the local bearing fault detection based 

on improved drive algorithm 

电子科技大学学者将瞬时转速信息馈入目标

域中的稀梳自动编码器，提高了轴承故障模式识别

能力[71]。法国图卢兹大学学者使用 Luenberger 速

度观测器估计转速信号并求取其频谱图形，发现转

速信号比电流信号具有更广的适用范围[72]。法国普

瓦提埃大学学者在同步旋转坐标系下设计 

完全自适应永磁同步电机观测器估计转速信

号，实现了电机额定负载条件下稳定运行时的轴承

故障诊断[73]。上述 2 种方法通过调整观测器的增益

代替传统信号去噪方式，对转速信号中轴承故障振

动特征分量进行放大，在增强轴承故障特征提取能

力方面效果显著。 

2.2.2  暂态故障诊断技术 

变转速致使轴承故障引起的冲击分量在采样

结果中失去周期性，变负载则致使冲击分量幅值随

着负载的降低而减小。负载突变瞬时冲击作用产生

的幅值较大的随机冲击分量，往往容易掩盖转速信

号中的轴承故障特征，两者难以分离。针对复杂工

况轴承故障诊断问题，伊朗科技大学学者采用离散

小波变换和连续小波变换对转速信号级联分解以

提取残差信号，并在时频域进行分析提取轴故障特

征分量[74]。韩国庆北国立大学学者采用权重和平方

误差距离评估，将经典主元分析修改为绝对值主元
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分析，提取转速信号时域特征，实现了电机暂态工

况下不同轴承故障类型判别[75]。法国普瓦提埃大学

学者采用锁相环技术得到永磁同步电机转速和位

置信息，并使用位置信息对转速信号进行等角度重

采样，实现了暂态工况下轴承运行状态评估[76]。但

是，主成分分析中的统计特性假设并不能适用于所

有情形，基于角域的阶次分析存在平稳性假设及插

值误差问题，而且仅是针对恒载暂态工况下的轴承

故障振动特征频率识别。可见，掌握负载突变冲击、

变工况轴承微弱故障特征的提取具有一定挑战。重

要的 MSSA 轴承故障诊断技术如表 3 所示。 

表 3  MSSA 轴承故障诊断技术 

Table 3  Bearing fault diagnosis based on MSSA 

工况 方法 优点 缺点 

稳定 

运行 

谱峭度滤波 

+包络谱分析 

易提取转速信号中

的轴承故障信息 

受数据信噪 

比的影响 

改进控制策略 
抑制电流测量误差

产生的转速脉动 

未测试不同负载 

对诊断效果影响 

转速观测器 
调整观测器增益， 

放大故障特征分量 

不能同时满足收 

敛和故障检测要求 

稳定/ 

暂态 

运行 

离散小波变换 

+连续小波变换 

适用小功率和大功

率无刷电机 

需要选择合 

适的基函数 

绝对值主元分析 
降低了主元分析 

的数学复杂性 

受电机种类， 

轴承型号等影响 

阶次分析 
实现时变非平稳 

故障特征平稳化 

存在平稳性假 

设及插值误差 

2.3  其他信号特征分析方法 

电机结构设计及运行特性较为复杂，其状态监

测与故障诊断涉及到机械、电气、物理、化学、信

息、计算机等多个学科的技术领域。除了电流、转

速信号外，一些学者提出的轴承故障诊断方法还有

中性点电压[77]、负载转矩[78]、瞬时功率[79]、瞬时功

率因子[80]等。意大利帕维亚大学学者则将电流信号

分析与电机效率相结合作为电机不同类型轴承故

障的指标[81]。海军工程大学学者采用融合分析和相

关分析从振动与电流信号的融合谱图提取轴承故

障特征信息，有效提高了诊断可靠性[82-83]。中车株

洲电力机车研究所有限公司教授级高级工程师冯

江华采集电机电流、转速以及重构电压信号，通过

全阶磁链观测器计算获得磁链信号，提出了利用改

进磁链峰值能量法的轴承故障诊断方法[84]。常用不

同轴承故障检测方法的定性比较如表 4 所示。 

3  轴承故障诊断技术发展趋势 

采用交流电机信号特征分析的轴承运行状态 

表 4  不同轴承故障检测方法的定性比较 

Table 4  Qualitative comparison of  

various bearing fault detection approaches 

检测信号 优点 缺点 

电流信号 
采集最为简单 

研究较为广泛 

不利于检测早期轴承故障 

易受电机和环境噪声影响 

转速信号 
信号分辨率高 

易与嵌入式系统结合 

低速时受电流测量误差干扰 

正处于快速发展阶段 

中性点电压 高可靠性 需要知道电机内部参数 

负载转矩 
对故障的体现优于 

电流和转速信号 

采集相对不易，需借助于转

矩辨识器辨识 

瞬时功率 
多相的电压电流信号 

包含更多的故障信息 

需要至少五个输入通道的数

电流和电压数据采集系统 

功率因子 
能克服电源波动影响 

不受电流基波干扰 

需进一步研究功率因子的暂

态工况轴承故障诊断效果 

监测策略通过采集电机的定子电压、电流、转速和

转矩等信号，并对获取的信号利用谱估计、解调变

换、时频技术、深度学习等不同处理方法进行故障

信息提取。然而，中心点电压和瞬时功率的获取，

需要借助于电压互感器，采用负载转矩信号作为诊

断特征量，则需要安装扭矩传感器，并且扭矩传感

器的安装非常不方便，又由于需要额外加装传感器

会进一步增加系统的硬件成本，一般需要通过转矩

辨识器进行辨识，导致采用上述 3 种信号作为诊断

依据的相关研究成果较少。 

MCSA 和 MSSA 能够与电机控制系统共享信

号，避免了额外传感器的安装，具有信号采集简单、

成本较低以及便于集中监控等优势，相关的研究成

果较多。但是该类方法的诊断精度容易受到电源波

动、负载变化、逆变器输出谐波以及控制结构等因

素的影响，且与故障有关的频率分量的幅值随着负

载的降低而逐渐减小。特别是电机在暂态工况下，

基频时变，与之相关的特征频率分量也随着产生变

化。此外，电流信号中的基频幅值较大，容易出现

频谱泄露，覆盖微弱故障信号。然而，根据现有的

理论研究结果，轴承故障产生振动对转速信号的影

响超前于电流信号，而且削弱了传递路径带来的干

扰，显著提高了信噪比，这就使得转速更有利于反

映故障特征。另外，转速信号不受基频频谱泄露的

影响，故障特征分量直接存在于采集的信号中。尤

其在伺服系统中，高精度编码器的存在使 MSSA 比

MCSA 提供了更好的选择。因此，近年来，MSSA

受到越来越多的关注。 

然而，现阶段采用交流电机信号特征分析诊断

轴承故障错综复杂，难以获得一个通用性的故障检
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测方案应用在实际工业场合。为了增强电机系统的

可靠性和降低成本，亟需能够切实改善故障检测精

确性和鲁棒性的轴承故障诊断技术。综合国内外现

有研究成果，轴承故障诊断技术发展趋势包含以下

几个方面： 

1）充分利用多源信息融合的技术优势。 

电机轴承发生故障时，往往导致多种信号感应

产生相应的故障特征分量，例如通过利用中性点电

压、负载转矩、瞬时功率因子、瞬时相位信号、电

流信号、转速信号等，学者们提出了各种电机轴承

故障诊断技术，其中，电流信号和转速信号具有与

控制系统共享信号的优势，研究最为广泛。然而，

现有的电机轴承故障诊断研究往往采用单一传感

器数据，缺乏对多源数据多维信息的综合利用，也

没有充分考虑电机系统的整体性，因此，故障诊断

可靠性、精确性方面还有很大程度提升。如何设计

不同的优化方案，充分利用多源信息融合技术优

势，最大限度地增加轴承故障诊断的准确率，是未

来的一个研究发展趋势。 

2）尚需完善非平稳工况轴承故障诊断技术。 

目前采用电机信号特征分析的轴承故障诊断

技术研究主要是基于恒转速和恒负载工况下，解决

轻载或空载时轴承故障特征难以提取的问题，对于

非平稳工况下的情况，则缺乏充分的科学研究。然

而，在很多工业场合中，电机负载经常产生变化，

而且又需要时常调节电机的转速以获得较高的生

产效率，其中存在的机械速度暂态，引起轴承故障

特征分量的幅值和相位随着时间变化而变化，呈现

为时变非平稳特性。通过时频分析方法来解决这一

问题，复杂性较高，分辨率差，或存在交叉项干扰；

通过同步重采样算法来解决这一问题，又存在平稳

性假设及插值误差问题。鉴于实际应用场合中，电

机信号大多数都是非平稳的，尚且需要进一步完善

非平稳工况轴承故障诊断技术。 

3）解决深度学习算法诊断故障的干扰问题。 

如今，不同的信号处理技术和传统的机器学习

算法相结合的方案，已广泛应用于电机故障识别和

分类，并且取得了良好的诊断效果，但也因此涌现

出诸如依赖人工特征提取和一定的先验知识、易陷

入局部最优等问题。深度学习算法的多层非线性结

构使其具备强大的特征表达能力，利于实现故障特

征的自适应识别，以及摆脱对人工特征提取及先验

知识的依赖，将特征表示和学习合二为一，从而达

到进一步提高故障识别率的目的。但是，深度学习

模型中部分参数和隐含层层数受输入数据影响较

大，需要根据实验和经验选择，尚且没有形成通用

的数据库和诊断规则。而且，深度学习模型收敛速

度较慢，训练时间较长，仍需提高深度学习算法运

行效率。此外，针对小样本/不均衡数据下的智能故

障诊断，有待进一步研究数据增强、特征学习以及

分类器设计等策略，提高在故障样本不足情况下的

故障识别准确率。 

4）探究故障严重程度的精确量化指标。 

随着电机信号特征分析诊断轴承故障技术的

进一步发展，描述故障严重程度的指标也相继提

出，主要从电机信号本身出发，以时频域幅值、能

量、功率、统计特征等参量构建相应指标。例如，

有文献提出将特定谐波分量的统计参数作为故障

指标，无论速度高低，都可以使用所提出的故障阈

值，然而缺少对轴承故障损伤程度的量化评价。对

于非平稳运行状态，几乎没相应的故障严重程度指

标。因此，亟需进一步寻找独立于电机结构、参数、

负载及控制器等因素影响，同时能够较好刻画轴承

故障严重程度的精确量化指标。 

5）开启轴承状态监测系统的多元化发展。 

形成较为完整的交流电机信号特征分析的轴

承故障诊断理论体系，一方面可以使轴承运行状态

监测不再局限在传统的振动信号分析等角度，从而

有效避免昂贵传感器的安装，显著降低监测成本；

另一方面利于轴承状态监测系统与电机驱动控制

系统融合，形成集电机驱动控制、故障诊断、故障

分类及故障严重程度评估于一体的管理方案，促进

轴承故障诊断技术向多元化发展，最终实现交流电

机的安全可靠运行。 

4  结论 

本文以是否采用交流电机信号特征分析的角

度，归纳总结了交流电机轴承故障诊断相关理论和

方法。首先叙述了轴承故障对电机信号的作用机

理，重点分析了部分学者如何对理论模型进一步改

进和完善，然后介绍了利用何种信号和采用何种处

理方式提高不同负载工况下的轴承故障特征识别，

重点分析了基于 MCSA 和 MSSA 的轴承故障诊断

技术。MCSA 诊断轴承故障形成时间相对较早，相

关研究成果最多，MSSA 虽然研究时间相对较短，

但已取得的初步研究成果表明该方法应用前景广
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阔。由于交流电机结构、参数、负载、运行工况、

控制器等因素的影响，基于电机信号特征分析诊断

轴承故障比较复杂，还有一些问题亟待解决。在阐

述交流电机轴承故障诊断技术在国内外取得的一

些重要进展的同时，基于既有文献研究成果，分析

了现有研究所面临的问题和挑战，并对未来的发展

趋势进行展望。 
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Rolling bearings are an important component to 

ensure the normal functioning of AC motors. Compared 

with traditional bearing fault diagnosis approaches, 

motor current and speed signature analysis has the 

advantages of non-intrusive and sharing signals with the 

control system, so it is gradually being applied in the 

field of the AC motor bearing fault diagnosis. 

This paper introduces the important technologies 

and cutting-edge research results in the fields of 

theoretical model and fault diagnosis. For fault diagnosis, 

the bearing fault diagnosis approaches using motor 

current signature analysis (MSCA) and motor speed 

signature analysis (MSSA) are summarized. 

In theoretical model research, several researchers 

studied the influence of localized bearing fault on motor 

current signals. The existing fault models that are 

frequently cited are proposed by Schoen et al. and Blodt et 

al., which reveals the relationship between the vibration 

characteristic frequency of rolling bearing fault and the 

fault sideband harmonics in stator current spectrum. All 

these models provide theoretical foundation for bearing 

fault diagnosis using MSCA. However, the above 

theoretical models are proposed under the assumption that 

the AC motor is an ideal motor. Therefore, more accurate 

models are established after considering various non-ideal 

factors, such as inherent eccentricities, nonlinear air gap 

permeance, nonlinear iron material, magnetic saturation, 

rotor and stator slotting effects. Table 1 summarizes the 

bearing fault related components in the stator current 

spectrum proposed by several researchers.  

In fault diagnosis research, many researchers 

explore the technique means to achieve the feature 

extraction of bearing fault under the complex operating 

conditions of AC motors. The research achievements 

are focused on the fault diagnosis of rolling    

bearings using MCSA. Some research on the fault 

diagnosis of rolling bearings using MSSA are also 

carried out.  

The most dominant component in the stator 

current spectrum is the fundamental supply frequency. 

In order to effectively suppress the negative influence 

of the fundamental supply frequency, several 

researchers develop various strategies to deal with this 

challenge, such as noise cancellation techniques, 

demodulation techniques, high resolution spectrum 

analysis, time-frequency analysis techniques and 

artificial intelligence algorithm. 

As a high-resolution and high-precision shaft 

angular position measuring device, the encoder has 

become an essential part of the AC motor speed control 

system. The encoder signal is more sensitive to the 

transient impact caused by the bearing fault than 

current signal. In order to better monitor the running 

state of the rolling bearing, the original encoder signal 

is converted into the speed signal. Therefore, MSSA 

provides a better alternative than MCSA. The fault 

diagnosis techniques of rolling bearings using MSSA 

include principal component analysis, full adaptive 

speed observer and kurtosis spectrum analysis. 

At present, the relevant research achievements are 

mainly aimed at the constant speed and constant load 

running state of the AC motor. It is a challenge to 

master the bearing fault diagnosis techniques under 

variable conditions. 

Table 1  Summary of components related to bearing fault in the stator current spectrum 

Signal type Fault type Schoen et al.[6] Blodt et al.[7] Qiu et al.[8,9] Song et al[10] Han et al.[11] Ojaghi et al.[12] 

Stator 

current 

signal 

Outer raceway fe±nfof fe±nfof 
fe±qfr±nfof 

frsh±nfof 

fe±(mR±s)fr±nfof fe±nfof fe+ife±nfof±rfr 

Inner raceway fe±nfif fe±fr±nfif — — kfe±jfr±nfif fe+ife±nfif±rfr 

Ball defect fe±nfbf fe±fcage±nfbf — — fe±jfcage±nfbf fe+ife±nfbf±rfr±cfcage 

fe is the supply frequency; fr is the rotor frequency ; fof, fif, fbf  are outer raceway, inner raceway and ball fault characteristic frequencies; fcage is the rotation 

frequency of bearing cage; frsh is rotor slot harmonics; R is the rotor slot numbers; k, q=0,1; i=0,2; n, m, j,s=1,2,3,···; r, c=0,1,2,···.   


