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基于电流信号的电机轴承
智能故障诊断方法
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摘 要：为克服传统振动信号诊断方法成本高、易受噪声干扰，以及电流信号诊断中故障特征被强基波

掩盖的问题，文章提出一种新的智能诊断方法。首先，该方法采用时移抵消法抑制电流信号中的基波与主要

谐波干扰；利用平滑伪魏格纳-威利分布 （SPWVD） 将预处理后的一维信号转换为高分辨率的二维时频图；

然后，结合轴承故障特征频率对时频图进行裁剪与拼接以增强特征；最后，构建基于YOLO11的目标检测模

型，实现对时频图中故障特征的自动定位与分类。试验结果表明，该方法在稳态工况下的故障诊断精度达到

99.54%。此外，该方法仅需低采样频率的电流信号即可有效提取故障特征，显著降低了硬件成本。与传统基

于振动信号的诊断方法相比，本方法在强噪声环境下表现出更强的鲁棒性，且对专用传感器的依赖性更低。

文章所提出的“信号预处理-时频特征提取-智能分类”三级诊断框架，为电机轴承的低成本、高可靠性故障

诊断提供了一种有效解决方案。
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0　引言

电机是实现机电能量转换的核心装备，广泛应用于

轨道列车、电动汽车、伺服系统等诸多领域。轴承作为

承载负载、保证电机平滑运转的关键部件，不可避免会

出现疲劳损伤或失效[1]。研究表明，轴承故障占电机总

故障的 40%[2]，但传统诊断技术主要依赖振动[3]或声信

号[4]，需安装高精度传感器，存在成本高、易受复杂工

况干扰等局限性[5]。特别是振动信号，在电机运行过程

中受机械噪声影响显著，导致故障特征信噪比下降。相

比之下，电机定子电流信号可直接通过驱动系统获取，

无须增加额外硬件，具有低成本和非侵入式监测潜力。

然而，电流信号中基波及主要谐波成分能量占比高，易

掩盖轴承故障特征频率信号，传统频谱分析方法难以有

效提取微弱故障信息[6-7]。针对上述问题，本文采用相位

延迟滤波技术对电流信号进行预处理。

针对电流信号中强背景干扰的问题，有效的预处

理技术是前提。当前，从故障信号中提取特征的方法

主要分为时域分析、频域分析和时频域分析。时域分

析 （如互相关峰度指标[8]） 虽能快速捕捉冲击特征，但

对微弱故障灵敏度不足[9]；频域方法算法简单但性能受

限，多用于低精度需求场景[10]；为了实现通过目标检

测来达到故障诊断，需要一种能够生成包含清晰故障

特征图像的信号转换方法。因此，本文采用时频域分

析方法对预处理后的信号进行表征。在时频分析中，

短 时 傅 里 叶 变 换 和 小 波 变 换 受 时 频 分 辨 率 矛 盾 制

约[11-12]，而魏格纳-威利分布 （Wigner-Ville distribution,

WVD） 虽具备高分辨率，却存在交叉项干扰问题[13]。

近 年 来 ， 平 滑 伪 魏 格 纳 - 威 利 分 布 （smooth pseudo-
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Wigner-Ville distribution,SPWVD） 法通过窗函数优化抑

制伪影，成为高精度时频特征提取的有效手段[14]。

在智能诊断模型方面，传统机器学习算法 （如支

持 向 量 机 SVM[15-16]、 人 工 神 经 网 络 ANN[17]、 K 近 邻

KNN[18]） 依赖人工特征工程，难以适应非线性特征映

射。卷积神经网络 （convolutional neural network,CNN）

通过端到端的特征学习突破这一瓶颈[19-20]，但深层

CNN 参数量大，存在训练慢、内存占用高、推理速度

慢等问题[21]。Transformer 模型虽凭借并行计算优势与

强大的全局特征学习能力，在故障诊断领域获得广泛

应用[22]，但参数规模大、计算资源消耗高、部署成本

昂贵的问题仍待解决。

在这个问题上，YOLO 系列模型则凭借轻量化多

尺度预测架构，在大幅降低工程部署成本的基础上表

现 出 在 复 杂 噪 声 环 境 下 的 强 大 特 征 定 位 与 分 类 能

力[23-24]：文献[25]采用马尔可夫转换场将一维振动信号

转换为二维图像，结合 YOLO 模型实现了滚动轴承故

障诊断，并在 3 组公开数据集中验证了模型的可行性；

文献[26]通过连续小波变换 （CWT） 生成旋转机械部

件的时频图像，基于 YOLO v8 构建诊断模型，在 2 组

公开数据集上的分类精度分别达到 100% 和 98.11%，显

著优于传统方法。这些研究表明，YOLO 系列模型为

故障诊断提供了新的方向。作为该系列的最新迭代，

YOLO11 在检测性能与工程实用性之间取得了良好平

衡，故本文将其选作核心分类模型。

综上所述，针对电流信号基波干扰、传统时频分

析的分辨率矛盾、深度学习模型的工程部署瓶颈等问

题，本文提出了一种基于电流信号的“信号预处理-时

频特征提取-智能分类”三级诊断框架：通过时移抵消

法抑制基波干扰，利用 SPWVD 提取电流信号中的故障

成分，结合 YOLO11 模型实现电机轴承的故障诊断。

1　轴承故障机理模型

电机常使用滚动轴承结构如图 1 所示，主要由外圈

轨道、内圈轨道、滚动体和保持架组成，其中 Db 是滚

动体直径，Dc 是轴承节距直径，α为接触角。

当电机轴承中发生局部故障时，轴承的滚动体会

通过故障点产生周期性振动，其频率与转速、轴承几

何形状和故障类型有关。外圈故障振动特征频率 fo、内

圈故障振动特征频率 fi和滚动体故障振动特征频率 fb分

别为：
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式中：fr 为传动轴的旋转频率；Nb 为滚动体个数。

　　文献[27]分析了当轴承故障时引发的负载转矩波动

对定子电流的影响，其使得电流产生了以电源频率 fs 为

载波，振动特征频率为调制波，调制指数为 βn 的相位

调制，调制指数βn 为

βn =
pTn

J(nωc )2
(2)

式中：p 为电机极对数；Tn 为额外转矩傅里叶分解系

数；ωc 为故障特征角频率；J 表示转动惯量。

　　因此在理想条件下，故障电机的定子电流 iF (t) 可

表示为

iF (t)= I1 sin (ωst +∑
n = 1

¥

βn cos(nωct) ) (3)

将该定子电流的表达式简化，可得

iF (t)= I1 sin(ωst)+∑
n = 1

¥

I1nsin(ωst - nωct)+

∑
n = 1

¥

I2nsin(ωst + nωct) (4)

根据上述分析可知各种故障类型的特征频率如下：
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feccball = fs ± kfb

(5)

2　方法介绍

2.1　故障诊断方法框架

本文提出一种基于定子电流信号分析的混合诊断

框架，通过物理意义驱动的信号预处理与时频特征提

取方法，结合深度学习模型的分类能力，实现稳态工

况下轴承故障的高灵敏度检测。方法框架如图 2 所

示，分为数据采集、数据处理与特征提取、分类器验

证与评价３个阶段。在数据采集阶段，针对定子电流

信号中基频及其倍频对故障特征的强干扰特性，采用

时移相减法消除基频成分，同时放大故障特征频率占

比，形成残余电流信号；为进一步适配旋转频率与故

障特征频率的动态关联性，通过归一化处理后，结合

低通滤波和下采样降低计算复杂度，利用 SPWVD 时
图 1　轴承结构图

Fig. 1　Bearing structure diagram
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频分析算法提取具有抗干扰能力的时频特征图。为强

化特征图的可辨识性，采用对数尺度变换分离故障与

噪声频段，经标准化和阈值降噪处理后，依据转速信

号计算的时变特征频率，截取特征矩阵中对应频段的

敏感区域。最终，基于 YOLO11 深度神经网络构建分

类模型，通过多工况数据集的训练与测试，实现故障

模式的智能识别与诊断效能验证，具体流程与原理如

图 2 所示。

2.2　电流信号时移处理

电机定子电流信号因其可直接通过驱动系统采集

的特点，避免了振动传感器安装的复杂性，具有显著

工程应用优势。然而，该信号中基频及其奇次谐波成

分的能量占比通常超过 95%，严重遮蔽了轴承故障引

发的微弱调制特征。为此，本节提出基于时移抵消的

预处理方法，通过物理特性驱动的相位互补原理，实

现基波与谐波成分的高效抑制。

2.2.1　时移抵消原理与数学模型

对于健康状态下的电机驱动系统，定子电流频谱

主要包含基频及其整数倍频分量。受铁芯叠片磁路饱

和效应和绕组分布特性影响，定子电流谐波成分中奇

次谐波占比显著。通过构建基于相消干涉原理的预处

理算法，可有效抑制基波与奇次谐波成分，从而使故

障特征信息更加明显。

定子电流信号的正弦形式表达式为

iN (t)= I1 sin(ωst + φ1 )+∑
n = 1

k

(I(2n + 1) sin(2n + 1)ωst + φn )  (6)

将定子电流 iN (t)延迟 t1 = π/ωs，将其代入式(6)可得

iN (t -
π
ωs

)=-iN (t) (7)

从上述分析可知，当轴承故障时，通过将原始定

子电流信号进行时间轴上的半周期延迟处理，可获得

一个时移信号。当这两个具有互补相位特性的信号在

时域上叠加时，定子电流中的基频分量及其奇次谐波

成分将被相互抵消，从而生成仅保留故障特征的电流

残差信号。该时移滤波法的实现过程如图 3 所示。

时移抵消后的电流残差信号 ires (t)可表示为

ires (t)=∑
n = 1

¥

I1nsin [ ](ωs - nωc )t +∑
n = 1

¥

I2nsin [ ](ωs + nωc )t +

             ∑
n = 1

¥

I1nsin[(ωs + nωc )(t -
π
ωs

)]+

             ∑
n = 1

¥

I2nsin[(ωs + nωc )(t -
π
ωs

)]                                         (8)

2.2.2　工程实现与参数设计

信号预处理阶段的步骤如下：

① 时移点数计算。时移量 DT = T/2，对应采样点

数为

ND =
Fs

2fs

(9)

例如，当 fs = 50 Hz、Fs = 10 kHz 时，ND=100 点。

② 信 号 叠 加 与 残 差 生 成 。 对 延 迟 ND 点 的 信 号

s(n -ND )与原始信号 s(n)进行逐点相加，生成残差信号

sres (n)。为防止边缘效应，采用镜像延拓法处理信号首

尾 ND点数据。

③ Min-Max 归一化。时移相消之后的剩余电流信

图 2　轴承故障智能诊断方法框架

Fig. 2　Framework of intelligent bearing fault diagnosis method

图 3　时移去噪原理示意图

Fig. 3　Schematic diagram of time-shift denoising

94



 第 5 期 张旭浩，童润芳，王梦谦，曹 虎，饶尹皓，苟 斌：基于电流信号的电机轴承智能故障诊断方法

号的表征故障特征的能力更强，但其幅值更小，无法

直接用于后续的时频分析，需要对剩余电流信号进行

归一化处理。常见的归一化方法是 Min-Max 归一化，

通过对原始数据进行线性变换，使数据映射到[0,1]区

间。转换函数为

xnew =
x - xmin

xmax - xmin

(10)

④ 下采样。预处理后的残差信号虽已抑制基波分

量，但以原始采样率 （10 kHz） 直接进行 SPWVD 计算

将产生极高的运算复杂度。为此，采用下采样降维策

略 ： 通 过 8 阶 Butterworth 低 通 滤 波 器 （截 止 频 率 1 

kHz） 消除高频噪声，随后以 1 kHz 下采样，使信号长

度缩减同时满足 Nyquist 采样定理。

2.3　时频特征提取与SPWVD优化

2.3.1　SPWVD 算法原理

WVD 虽具有理论最优的时频分辨率，但其双线性

特性导致多分量信号分析时产生交叉项干扰，严重降

低时频图可辨识度。针对电机电流信号中多谐波共存

的特点，本文采用 SPWVD 算法，通过时频域独立平滑

机制抑制交叉项。其数学表达式为

SPWVDx (tf )=

∫
-¥

+¥∫
-¥

+¥

x(t - u +
τ
2

)x* (t - u +
τ
2

)e-j2πfτh(τ)g(u)dτdu (11)

式中：τ表示信号的时间延迟；f 表示信号的频率；x* (t)

是 x(t) 的共轭；g( · ) 为时间平滑窗 （高斯窗），h( · )为

频率平滑窗 （汉明窗），二者解耦设计避免了传统

WVD 中交叉项与自项的耦合问题。

　　时间窗长度 Lt 控制瞬时频率分辨率，频率窗长度

Lf 决定频谱泄漏抑制能力，通过参数优化可平衡交叉

项抑制与分辨率损失。

2.3.2　时频矩阵后处理

SPWVD 生成的时频矩阵需进行特征增强以适配深

度学习模型输入，具体方法为：

① 对数缩放。对矩阵元素进行变换，扩展微弱故

障成分的动态范围。

② 标准化。为提升后续机器学习模型的性能，需

要对特征图进行标准化处理。最常见的标准化方法是

Z-score 标准化方法，该标准化方法能够在数据分布不

变的情况下 （仅做平移和缩放操作） 将数据转化为均

值为 0、标准差为 1 的标准化数据。

③ 阈值化。根据预设的能量阈值 T，在保留滚动

轴承故障特征的基础上，将无关的干扰因素滤除，尤

其是能够将故障特征谱线凸显出来。

④ 裁切。轴承故障的特征频率会随着转速的变化

而变化，因此，并不能直接将时频图中的特征信息放

入机器学习算法中进行学习训练，而是需要通过滚动

轴承故障特征频率计算公式和转速等信息计算出相应

的频带，对这些频带进行裁切并组合形成特征图矩阵。

2.4　YOLO11分类

将 SPWVD 生成的时频矩阵经过特征增强转化为

126×1000 的特征图矩阵，再将其转化为时频子图，作

为输入样本。本文分类网络采用 YOLO11 型号的卷积

神经网络对特征图进行学习和故障诊断。YOLO11 模

型 按 照 参 数 规 模 大 小 可 分 为 YOLO11n、 YOLO11s、

YOLO11m、YOLO11l 和 YOLO11x。其中，模型的参

数规模大小由卷积层的多少决定。

YOLO11 分类模型的损失函数选择为交叉熵损失

（Cross-Entropy Loss），计算公式为

Loss =
1
N∑i

Li =-
1
N∑i
∑
j = 1

M

yij log ( pij ) (12)

其中：i 表示样本数量；M 表示分类类别数量；yij 表示

符号函数，如果样本分类正确则取值为 1，否则取值为

0；pij 表示观测样本 i属于类别 j的预测概率。

3　试验验证与数据分析

3.1　轴承故障样本及其试验平台

本试验采用的滚动轴承型号为 SKF6205 深沟球轴

承，基于前文的机理分析可以得到滚动轴承在各个故

障类型下的故障特征频率，如表 1 所示。

本试验采用人工预制缺陷法构建滚动轴承故障样

本集，故障轴承样本如图 4 所示。故障类型主要划分为

内圈故障与外圈故障两类，通过精密机械加工在滚动

轴承表面制造可控几何缺陷实现故障模拟。为量化故

障严重程度，依据刻痕宽度参数设置 3 个损伤等级：轻

度损伤 （3 mm 刻痕）、中度损伤 （5 mm 刻痕） 及重度

表 1　SKF6205 滚动轴承故障特征频率

Table 1　Fault characteristic frequencies of SKF6205 rolling 
bearing

故障类型

特征频率

内圈故障

fe ± 5.415fr

外圈故障

fe ± 3.585fr

滚动体故障

fe ± 2.357fr

      (a)3 mm 外圈故障         (b)5 mm 外圈故障        (c)7 mm 外圈故障

      (d)3 mm 内圈故障         (e)5 mm 内圈故障        (f)7 mm 内圈故障

图 4　滚动轴承故障样本

Fig. 4　Fault sample of rolling bearing
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损伤 （7 mm 刻痕）。

为测试前文建立的电机滚动轴承故障电流调制模

型及智能诊断方法的有效性，搭建电机滚动轴承故障

试验平台，开展系统性诊断效能验证研究。整个滚动

轴承故障试验平台的工作原理如图 5 所示。

电机滚动轴承故障试验平台为异步电机对拖系统，

主要由控制驱动模块和异步电机构成。构成部件为直

流电源、DSP 控制板、变频器、驱动电机、负载电机

和编码器，实物如图 6 所示。电机参数如表 2 所示。

3.2　数据集构建

3.2.1　滑动窗口分段

对电机的定子电流信号进行数据采集的过程中，

通常会采集一段持续较长时间的定子电流数据。这些

大样本的原始数据并不适合直接进行故障诊断方法的

后续流程，需要将这些大样本的原始数据进行划分，

得到更多持续时间较短的小样本定子电流数据。为了

得到更多的样本，本文采用滑动窗口的方法对原始数

据进行分段，如图 7 所示。

对于一个长度为 N 的样本，采用宽度为 W，滑动

步长为 S 的滑动窗口对其进行截取，那么得到的小样本

数量为

k = ê
ë
êêêê ú

û
úúúúN -W

S
(13)

式中：ë ûx 表示对 x 向下取整。

3.2.2　数据集划分与试验验证

经由上述步骤获取的数据样本构成完整数据集，

为便于输入后续算法流程执行特征提取与分类器构建，

需对其进行数据集划分处理。具体实施时，需将原始

数据集划分为训练集与测试集。

为验证根据电流信号能有效地诊断电机轴承故障，

本文将电流信号从不同故障严重程度、不同负载工况

以及不同转速的 3 种维度下进行试验验证，3 类试验构

造的数据集汇总如表 3 所示。表 3 中 8 个数据集分别构

成了 3 个试验，其中的每个数据集均包含 3 类轴承：健

康轴承、内圈故障轴承、外圈故障轴承。为避免试验

数据存在偶然性，每个数据集中所有轴承均进行了 2 次

重复试验。试验采集了稳态运行过程中的 A 相定子电

流和转速，电流采样频率为 10 kHz，转速采样频率为

200 Hz，每次试验采集数据时长为 100 s，因此每个数

据集包含 3 个轴承、6 组数据的信息，总共时长为 600 s

的数据。

由于原始数据样本时长较长，直接用于故障诊断

方法的后续流程存在局限性，需将时长为 100 s 原始数

据切分为短时长样本。单个样本时长设为 1 s，为满足

深度学习对样本量的需求，采用滑动窗口法进行数据

增强：窗口大小设为 1 s，滑动步长为 0.5 s。经处理后，

时长 100 s 的原始数据可生成 198 个样本。

表 3 中的 8 个数据集均由 1 188 （198×2×3） 个样本

构成。在每个数据集的 3 种故障状态样本中，分别随机

抽取约 30% 的样本构成测试集子集 （总计 354 个样本），

图 5　滚动轴承故障试验平台工作原理图

Fig. 5　 Schematic diagram of experimental setup for rolling 
bearing fault

图 6　滚动轴承故障试验平台的主要构成

Fig. 6　Main components of experimental setup for rolling 
bearing fault

表 2　异步电机参数

Table 2　Parameters for asynchronous motors

参数名称

额定电压/V

额定电流/A

额定功率/kW

额定转速/(r·min-1)

数值

220/380

5.8/3.4

1.5

1 440

参数名称

   额定频率/Hz

   极对数

   功率因数

   效率

数值

50

2

0.79

85.3%

图 7　数据分段示意图

Fig. 7　Schematic diagram of data segmentation
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其余样本组成训练集子集 （总计834个样本）。这8个数

据集因其试验参数不同，可组合构成不同的对比试验：

①试验一：验证定子电流信号在不同故障严重程

度下的诊断效果。使用数据集 1、数据集 2、数据集 3

构成对比试验，保证运行参数一致 （100 r/min，空

载），并控制不同的损伤程度。

②试验二：验证电流信号在不同负载下的诊断效果。

根据负载等级的不同，设 3 个工况：恒速空载、恒速半

载、恒速满载。恒速空载指电机在额定转速下运行，但

输出轴不承受任何机械负载的工况；恒速半载指电机在

额定转速下运行，输出轴承受额定负载 50% 的机械负

载；恒速满载指电机在额定转速下运行，输出轴承受

100% 额定负载的工况。3 个工况分别对应数据集 2、数

据集4、数据集5，转速与损伤程度保持一致。

③试验三：验证电流信号在不同转速下的诊断

效果。试验时划分了 4 个有代表性的转速等级：100 

r/min、500 r/min、1 000 r/min 和 1 500 r/min。转速等级

的选取基于以下考虑：100 r/min 代表电机日常维护

检修时的低速运行状态，便于故障特征的初步检测；

1 500 r/min 为电机的额定运行转速，反映工作条件下的

诊断能力；500 r/min 和 1 000 r/min 作为中间转速点，

等间隔分布于低速与额定转速之间，用于分析故障特

征随转速变化的渐进规律。4 个转速等级分别对应表 3

中的数据集 2、数据集 6、数据集 7、数据集 8，保持这

4 个数据集的负载与损伤程度一致，仅转速不同。

3.3　信号处理与特征提取

选取数据集 3 中一组内圈故障数据作为示例，将该

组原始定子电流信号和时移电流信号对比如图 8(a)所

示，将时移电流信号与原始定子电流信号直接相加可

以得到消除基波及其谐波的残差电流，如图 8(b)所示。

从图 8 可以看到时域下残差电流波形正弦度大幅下降。

原始电流信号以及经过时移处理后的残差电流信

号对应的频谱分析图如图 9 所示。从图 9 可以看出，时

移后电流基频被大幅削弱而相差不到 3 Hz 的故障特征

频率基本不受影响。

通过归一化、下采样，原始的时序数据被转换为

标准数据，将其输入至 SPWVD 变换模块，将一维时序

信号转换为二维时频分布图；随后对时频图实施对数

缩放、标准化与阈值化，在进行阈值化处理时，阈值

选取对特征增强有很大影响，如图 10 所示，只有在阈

表 3　数据集汇总表
Table 3　Summary of datasets

数据集
名称

数据集 1

数据集 2

数据集 3

数据集 4

数据集 5

数据集 6

数据集 7

数据集 8

速度、负载等级

100 r/min，空载

100 r/min，空载

100 r/min，空载

100 r/min，半载

100 r/min，满载

500 r/min，空载

1 000 r/min，空载

1 500 r/min，空载

轴承损伤
程度

轻度损伤

中度损伤

重度损伤

中度损伤

中度损伤

中度损伤

中度损伤

中度损伤

试验
一

√
√
√
-

-

-

-

-

试验
二

-

√
-

√
√
-

-

-

试验
三

-

√
-

-

√
√
√

(a) 原始定子电流信号和时移定子电流信号对比图

(b) 残差电流信号图

图 8　时移去噪法下电流信号对比图
Fig. 8　Comparison of current signals under time-shift denoising 

method

                 （a） 原始电流频谱图                          （b） 残差电流频谱图

图 9　原始信号频谱图和残差电流信号频谱图

Fig. 9　Spectrograms of raw signals and residual current signals

                     (a)T=0.2                                              (b)T=0.4

                     (c)T=0.6                                              (d)T=0.8

图 10　不同阈值的时频图
Fig. 10　Time-frequency plots for different thresholds
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值选取合适时才可以在保留滚动轴承故障特征的基础

上，将无关的干扰因素滤除，基于多组数据测试本文

选定阈值为 0.8；最后执行特征图裁切，按照转速计算

出的特征频率将图像进行分割拼接，如图 11 所示。此

时生成的图 11 为分类模型输入，其大小为 126×100。

将 8 个数据集的全部时序样本转化为该图，构成真正的

“数据集”。

3.4　YOLO11模型参数选择和优化

在复杂工况的轴承故障诊断任务中，超参数优化

与训练策略设计对模型性能影响至关重要，因此本文

采用贝叶斯优化与域先验组合的超参数搜索方法。核

心参数的选择以“硬件约束-训练稳定性-泛化能力”

三者平衡为原则：批次大小需适配硬件内存上限，在

避免溢出的同时还能确保批次样本多样性以稳定梯度

估计，增强模型对复杂工况数据分布的适应性；初始

学习率通过多轮验证确定，确保训练初期梯度下降方

向明确，避免因学习率不当导致的振荡或收敛停滞；

学习率衰减系数则需平衡模型学习能力与过拟合风

险，训练后期逐步降低学习率，减少对训练数据噪声

的过度拟合，提升对未知故障的泛化能力。最终参数

组合综合考虑训练轮数、优化器选择及混合训练精度，

如表 4 所示。

为 评 估 不 同 参 数 规 模 对 模 型 性 能 的 影 响 ， 将

YOLO11 模型按参数规模划分为 n、s、m、l、x 这 5 类

（从小到大依次递增），并选取数据集 4 的训练集与测试

集用于示例，训练过程如图 12 所示。

不同参数规模模型在训练准确率与损失函数上未

表现出显著差异，表明在当前任务中，模型性能受参

数规模的影响较小，更依赖于超参数优化策略与特征

学习机制的协同设计。进一步对比各模型的训练时间、

测试时间及测试准确率，结果如表 5 所示。

分析表 5 数据结果可知，随着模型参数的增加，训

练时间和测试时间均相应延长，但测试准确率并未随

之提升，而是维持在一个相对稳定的水平。鉴于此，

后续研究均采用 YOLO11 模型中的 YOLO11n 子模型。

该子模型在 YOLO11 系列中参数规模最小，特别适用

于特征显著且计算资源受限的故障诊断任务，其他超

参数保持不变。

3.5　试验结果分析

以数据集 3 为例，各个轴承状态的 SPWVD 时频特

征图如图 13 所示。从图 13 可以看出，健康轴承的特征

图中仅含有一些基频相关成分；外圈故障的特征图中

含有较多的无关成分干扰，故障特征虽较为模糊但存

在；内圈故障的特征图中含有较为明显的故障特征，

且无关分量的干扰较小，应是内外圈不同的故障模式

引起的差别。

基于数据集 3 的训练集对 YOLO11n 模型进行训练，

其在相应测试集表现如图 14 所示。该混淆矩阵为 3 次

训练测试的均值，其整体准确率为 99.54%。

类似地，将试验一对应的不同故障程度的数据集

诊断准确率汇总于表 6。从表 6 可以看出，诊断方法的

图 11　时频图裁切

Fig. 11　Time-frequency plot cropping

表 4　YOLO11 超参数

Table 4　Hyperparameters of YOLO11

参数名称

训练轮数

批次

图片尺寸

设备

数值或说明

100

16

126×1000

RTX4060

参数名称

优化器

自动混合精度

学习率

学习率衰减

数值或说明

AdamW

True

0.01

0.000 714

表 5　不同参数规模的 YOLO 模型性能对比

Table 5　Comparison of YOLO model performance 
for different parameter scales

模型

YOLO11n

YOLO11s

YOLO11m

YOLO11l

YOLO11x

训练时间/s

463.2

499.2

744.5

967.6

1 537

测试时间/ms

1.3

1.7

2.9

3.6

5.9

测试准确率

93.5

93.8

92.9

92.9

93.7

图 12　YOLO 模型训练过程

Fig. 12　YOLO model training process

98



 第 5 期 张旭浩，童润芳，王梦谦，曹 虎，饶尹皓，苟 斌：基于电流信号的电机轴承智能故障诊断方法

准确率随着故障程度变大而变大，同时在不同故障程

度下均有较高的准确率，说明提出的方法具有较高的

灵敏度，可精准地捕捉微弱故障特征。

对于试验二，以外圈故障为例，3 种负载下的特征

图如图 15 所示。其中，半载工况转速为 100 r/min，但

是由于转差率的原因，半载工况的定子电流基频变为

5.33 Hz，此时电流中的外圈故障特征频率为 11.29 Hz

和 0.63 Hz。外圈故障在 11.29 Hz 处有明显的故障特征

成分，然而在 0.63 Hz 处会因为低频成分的干扰，故障

特征成分呈现出断续状态。满载工况下的电流基频变

为 7.81 Hz，此时外圈故障特征频率为 13.77 Hz 和 1.85 

Hz。外圈故障在 13.77 Hz 处的故障特征成分受到许多

未知分量的干扰，在 1.85 Hz 处出现了明显的故障特征

成分。

由以上分析可知，在恒速空载工况下稳定性最好，

而随着负载的增加，特征图中出现了明显的噪声干扰，

加载会导致故障特征频率出现干扰从而影响诊断效果。

不同负载下的诊断准确率如表 7 所示，即使在负载

干扰的情况下，准确率仍保持较高水平。这得益于所

提出的方法通过结合转速信号与故障机理，计算故障

特征频率，并裁剪时频特征图，从而有效提取了不同

负载工况下轴承故障特征。这使得该方法在负载强噪

声干扰环境下，依然展现出较强的抗干扰能力和鲁

棒性。

对于试验三，根据式(5)可以计算出定子电流信号

在不同转速工况下的故障特征频率，如表 8 所示。

不同转速下的电流信号时频特征如图 16 所示。以

外圈故障为例，通过对图 16 进行分析可知，在不同转

速下，轴承故障特征频率的显现情况存在差异：在 100 

r/min 低转速域，9.31 Hz 频段呈现显著且稳定的故障特

征谱线，而 2.64 Hz 频段的特征谱线则被噪声淹没；转

表 6　不同故障程度诊断结果汇总

Table 6　Summary of diagnostic results for different fault levels

数据集

准确率

数据集 1

98.61%

数据集 2

99.54%

数据集 3

99.54%

表 7　不同负载诊断结果汇总

Table 7　Summary of diagnosis results under different loads

数据集

准确率

数据集 2

99.54%

数据集 4

90.91%

数据集 5

88.89%

                                    （a）外圈故障轴承                                         （b）内圈故障轴承                                         （c）健康轴承

图 13　数据集 3 的不同轴承状态的时频特征图

Fig. 13　Time-frequency feature plots of different bearing states for dataset 3

                                           （a）恒速空载                                               （b）恒速半载                                            （c）恒速满载

图 15　不同工况下的特征图

Fig. 15　Feature plots for different operating conditions

图 14　数据集 3 的分类混淆矩阵

Fig. 14　Classification confusion matrix for dataset 3
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速提升至 500 r/min 中低转速域时，46.54 Hz 频段出现

断续的故障特征谱线，同时 13.21 Hz 频段特征谱线被

噪声淹没，当进入 1 000 r/min 中高转速域和 1 500 r/min

高转速域，对应的特征谱线均被噪声淹没，未显现出

显著的故障特征成分。这种现象与故障机理相符：电

流信号中的轴承故障特征随转速升高而系统性衰减。

试验三的诊断结果如表 9 所示，在低转速区间，故

障特征信号清晰可辨，诊断系统保持较高准确率；在

中高转速区域，故障特征衰弱但因所提方法可提取到

微弱特征依然保持较高准确率；但是在高转速区域，

准确率降至 68.1%。这种下降源于物理机理的客观限

制，属于电机故障诊断的固有规律而非方法缺陷。

本研究通过对比 3 组试验系统验证了所提电机轴承

智能诊断方法的综合性能。结果表明，在故障程度敏

感性方面，在初级微弱损伤下仍保持 98.61% 的高精度，

证实其具备捕捉微弱故障特征的高灵敏度。在负载抗

干扰性方面，恒速工况半载及满载条件会引入低频干

扰和未知分量噪声，导致故障特征频率呈现断续或淹

没状态，但仍可实现稳定诊断，表明方法对负载波动

具有较强的抗干扰能力和鲁棒性。在转速适应性方面，

故障特征频率的显现与转速呈负相关性，尽管对应诊

断准确率随转速升高降至 68.1%，需进一步在高速域中

优化特征提取策略，但本文使用的方法在中低速域仍

然具有高准确率，说明了该方法的有效性和准确性。

3.6　不同算法比较分析

在本研究中，采用 SPWVD 算法实现电流的时频特

征图转换，运用 YOLO11 模型学习特征图与故障类型

之间的映射关系。然而，除 SPWVD 算法外，短时傅里

叶变换 （short time Fourier transform, STFT）、连续小波

变换 （continuous wavelet transform, CWT） 以及变分模

态分解 （variational mode decomposition, VMD） 等经典

时频特征提取算法亦可供选择；同时，其他卷积神经

网络结构也能够用于时频特征图的分类。为凸显所提

方法的优越性，构建一个包含卷积层、池化层、激活

层 、 全 连 接 层 和 分 类 层 的 简 易 CNN 网 络 ， 以 验 证

YOLO11 模型的优势，其结构参数如表 10 所示。

为验证选用 SPWVD 算法的必要性以及 YOLO11 模

型的优势，将上述时频分析方法与卷积神经网络相结

合，作为对比对象开展验证工作。通过多组试验数据

进行测试，具体情况如下：数据集 1、数据集 2、数据

集 3 共同组成数据集 X；数据集 2、数据集 4、数据集 5

构成数据集 Y；数据集 2、数据集 6、数据集 7、数据集

8 构成数据集 Z。每组数据均采用将测试集与训练集合

并的处理方式，因此，数据集 X 的训练集规模为 2 502，

测试集规模为 1 062，数据集 Y 和数据集 Z 的情况与之

类似。将各方法多次测试结果的平均值汇总，如图 17

表 8　不同转速工况下定子电流信号特征频率
Table 8　Characteristic frequencies of stator current signals  
                       under different speed conditions                  Hz

特征频率

fe-fi

fe+fi

fe-fo

fe+fo

100 r/min

5.69

12.36

2.64

9.31

500 r/min

28.46

61.79

13.21

46.54

1 000 r/min

56.92 

123.58

26.42

93.08

1 500 r/min

85.38

185.38

39.63

139.63

                  (a)100 r/min                                       (b)500 r/min

                  (c)1 000 r/min                                       (d)1 500 r/min

图 16　不同转速下的电流信号时频特征图

Fig. 16　Time-frequency feature plots of current signals 
at different speeds

表 10　CNN 网络结构参数

Table 10　Structural parameters of CNN

层类型

输入层

卷积层

批归一化层

池化层

卷积层

批归一化层

池化层

卷积层

批归一化层

全连接层

输出层

卷积核/
池化尺寸

-

3 ´ 8

-

2 ´ 2

3 ´ 16

-

2 ´ 2

3 ´ 32

-

-

-

步长

-

1

-

2

1

-

2

1

-

-

-

填充

-

Same

-

Valid

Same

-

Valid

Same

-

-

-

激活函数

-

ReLU

-

-

ReLU

-

-

ReLU

-

ReLU

Softmax

表 9　不同转速工况下诊断结果汇总

Table 9　Summary of diagnostic results under different 

speed conditions

数据集

准确率

数据集 2

99.5%

数据集 6

97.2%

数据集 7

86.6%

数据集 8

68.1%

100
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所示。

从图 17 所示的比较结果可以看出，所有方法在

数据集 X 上都能够达到 95% 以上的准确率；在数据集

Y 上，除了 STFT+YOLO11 方法的准确率低于 90%，其

余方法都能达到 95% 以上的准确率；在数据集 Z 上，

所有方法的准确率都有所下降，只有使用 SPWVD 提取

特征图的方法还能保持 90% 以上的准确率。试验结果

表明，该方法较传统 STFT、CWT、VMD 算法及基础

CNN 模型具有更优的故障识别精度，它为电机轴承故

障诊断提供了新的技术范式。

4　结束语

本文针对电机轴承故障诊断技术展开研究，提

出一种基于定子电流信号的智能诊断方法。针对基

频干扰问题，设计时移滤波算法重构信号，结合改

进 SPWVD 时频分析构建高分辨率特征集，构建轻量化

YOLO11 网络形成“信号去噪-特征提取-智能分类”3

级递进诊断架构，有效提升时频分辨率与复杂工况识

别精度。进一步提出 SPWVD-YOLO11 一体化方案，通

过图谱裁切增强模型泛化性。试验结果表明，所提出

的诊断方法具有优异的综合性能：在故障检测灵敏度

方面，对不同程度的故障损伤均表现出卓越的识别能

力；在抗干扰性能方面，面对负载波动引入的低频干

扰和噪声环境，该方法能够有效利用时频特征图的多

维信息实现稳定诊断，展现出较强的鲁棒性；在转速

适应性方面，虽然故障特征清晰度随转速升高呈下降

趋势，高转速下准确率降至 68.1%，仍需提升高速域诊

断能力，但在中低转速范围内仍保持高精度表现，综

合验证了该方法的有效性和实用价值。该方法为电机

轴承智能诊断提供一种便捷有效的工程化思路，通过

非侵入式方法采集电机电流信号，降低了数据采集和

硬件部署成本。
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Intelligent fault diagnosis method based on current signals for motor bearings

ZHANG Xuhao1, TONG Runfang2, WANG Mengqian1, CAO Hu1,2, RAO Yinhao2, GOU Bin2

(1. CRRC Qingdao Sifang Rolling Stock Research Institute Co., Ltd, Qingdao, Shandong 266031, China; 

2. School of Electrical Engineering, Southwest Jiaotong University, Chengdu, Sichuan 611756, China)

Abstract:  Bearing faults are a typical failure mode in motors. Traditional diagnostic methods based on vibration signals face high 

costs and strong noise interference, while current signal-based methods struggle to extract fault features due to dominant fundamental 

components. To address these issues, this paper proposes an intelligent diagnostic method. This method suppresses interference from fun‐

damental current components and main harmonics through a time-shift cancellation technique, converts preprocessed one-dimensional 

signals into two-dimensional time-frequency feature maps using the smoothed pseudo Wigner-Ville distribution (SPWVD), performs 

cropping and stitching on these maps according to bearing fault characteristic frequencies, and finally the object detection model is built 

based on YOLO11 for automatic fault positioning and classification. Experimental results demonstrate that this method achieves up to 

99.54% diagnostic accuracy under steady-state operating conditions, and can effectively extracts features from low-sampling-frequency 

current signals, significantly reducing hardware costs. Compared with traditional vibration signal methods, it exhibits stronger noise resis‐

tance and lower hardware dependence. Additionally, the three-stage diagnosis framework, consisting of signal preprocessing, time-fre‐

quency feature extraction, and intelligent classification, offers a low-cost and high-reliability solution for effective fault diagnosis of mo‐

tor bearings.

Keywords:  motor bearing; fault diagnosis; current signal; time-frequency analysis; deep learning; SPWVD; YOLO11
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