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基于定子电流的牵引电机轴承故障诊断研究
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摘 要：针对牵引电机加装的振动传感器易受线路环境与运行工况影响且维护成本高的问题，文章提出

一种基于牵引控制单元既有定子电流信号的轴承故障诊断方法。该方法首先对电流进行数据预处理，提升数

据质量；再对电流信号数据进行变分模态分解，基于最小包络熵提取并重构分解的最优分量；随后通过滑动

窗谱峭度分析实现二次滤波降噪，并结合希尔伯特包络谱分析，实现对微弱故障特征的有效提取；在此基础

上，利用故障阈值的动态学习构建了综合诊断策略；最后，通过多组合工况下的盲测试验验证了该方法的有

效性。试验结果表明，文章所提方法可有效识别轴承早期故障。
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0　引言

轨道交通牵引电机轴承因长期承受高径向载荷与

振动冲击，易产生裂纹、剥落等疲劳损伤；同时牵引

逆变器PWM供电引发的轴电压可能击穿油膜，造成电

腐蚀，加剧磨损；而且列车运行线路的复杂工况、密

封或润滑的失效也可能引入杂质，导致工作面擦伤、

振动加剧和温升异常。据统计，轨道交通电机轴承的

故障约占电机总故障的48%[1]，且故障率显著高于普通

轴承故障率，因此轨道交通电机轴承故障的早期诊断

对保障列车安全至关重要。

在电机轴承故障诊断方法中，振动信号分析法已

较为成熟。该类方法借助振动加速度（或速度）传感

器进行测量，对机械损伤类故障具有较高灵敏度，但

其分析效果易受传感器安装条件及运行环境的影响[1]。

一方面在强振动冲击环境下信号的信噪比会显著降低，

因此传感器需精确定位和牢固安装[2]；另一方面在复杂

运行工况下单一振动信号的可靠性有限，多源干扰会

削弱特征提取的稳定性[3]。因此，振动信号分析法存在

一定的应用局限。基于温度阈值的监测方法虽能识别

故障，但响应滞后，往往只能在故障发生后报警，缺

乏早期预警能力。

近年来，电机电流信号分析（motor current signa‐

ture analysis,MCSA）方法因无须额外增加传感器而受

到关注，该方法可通过解析定子电流信号中蕴含的转

矩波动与电磁特性变化信息间接识别机械异常[4-6]。但

在实际应用过程中，牵引电机系统结构复杂度高，制

造与装配误差客观存在，且PWM供电引入的大量谐波

使故障特征频率常被强背景噪声淹没，因此存在特征

提取困难的问题[7]。为提升低信噪比条件下的电机轴承

故障诊断能力，行业学者针对先进的信号处理与特征

提取算法开展了大量研究。文献[8-9]采用变分模态分

解（variational mode decomposition,VMD）及其优化形

式，通过自适应参数选择或多域信息融合增强故障特

征的分离与提取能力；文献[10-13]引入鹈鹕算法、蝴

蝶优化算法及复合基尼指数等智能优化策略，提升

VMD分解的准确性及故障冲击显著性，有效抑制噪声

并增强诊断算法在强振动环境下的鲁棒性；文献[14-

15]采用CNN-SVM混合模型、三维混合融合网络等深

度学习架构，构建端到端的故障识别模型。尽管相关

的研究不断深入，但在工程实践中如何实现低算力、
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强噪声环境下早期微弱故障的稳定提取与诊断，仍是

当前亟待突破的技术难点。

基于上述分析，本文提出一种基于定子电流信号

的牵引电机轴承故障诊断方法，以牵引控制单元

（traction control unit, TCU） 的故障预测与健康管理

（prognostics and health management,PHM）板卡为硬件

载体，通过对电机电流进行基波抑制、VMD最优分量

提取，以及基于最大谱峭度准则的滤波降噪，完成低

信噪比条件下微弱故障特征的识别，实现轴承早期故

障的可靠诊断。

1　故障诊断机理

轴承故障在定子电流中的主要特征表现为电磁调

制效应，该调制作用主要由气隙偏心与转矩波动引起。

一方面，滚动体经过故障点会引发转子径向位移，改

变定子、转子间的气隙长度，从而引起磁场分布的变

化；另一方面，轴承故障所诱发的转轴振动会引起负

载转矩波动，进而加剧磁场的扰动。这两种机制均会

改变气隙磁导与磁动势，导致主磁通发生调制，进而

在定子绕组中感应出含故障特征的微弱周期性电流分

量。因此，可通过解析定子电流中的特定谐波成分实

现轴承故障检测[5-7]。根据文献[6]的分析，基于轴承故

障下的气隙偏心与转矩波动模型，可分别推导出电流

信号中对应的故障特征频率成分为：
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(2)

式中：fd1 和 fd2 分别为气隙偏心与转矩波动引起的定子

电流故障特征频率；k为谐波阶数，k=1,2,3,···；fi为

供电电源频率；fr 为电机旋转频率；fout、fin、fb 和 fcage

分别为依据电机旋转频率、轴承结构尺寸确定的轴承

外圈、内圈、滚动体、保持架的固有故障特征频率，

其计算见式(3)。
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式中：z为滚动体的数量；Db 为滚动体的直径；Dc 为

滚动体的分布直径（节径）；β为滚动体的接触角。

2　故障诊断模型

当转速达到设定值，电机电流基频稳定时，首先

对电机电流信号的原始数据依次进行预处理、变分模

态VMD分解与基于最小包络熵的最优分量重构；然后

针对重构信号进行基于最大谱峭度的二次自适应滤波

并开展包络谱分析，实现微弱故障特征的提取；最后

基于动态学习进行阈值判别，完成故障诊断与预警。

诊断模型逻辑如图1所示。

2.1　数据预处理

轨道交通牵引电机受电机控制策略、牵引逆变电

路死区效应或管压降等因素影响，存在大量的时间谐

波（如6k±1次谐波）；同时电机本体设计及制造工艺等

非理想因素会致使气隙磁场发生畸变，进而引入丰富

的空间谐波（如齿谐波、相带谐波等）。因此，需要对

电流数据进行预处理以提升数据的信噪比和模型鲁棒

性。预处理方法包括归一化处理和基波分量滤除。

本文采用 min-max 标准化方法对数据进行归一化

处理，将数据映射至[-1,1]区间内，以消除量纲差异并

统一不同工况下的信号尺度。这有助于增强故障特征

的区分度，从而提高模型精度并加速寻优收敛。相关

计算公式为

inorm = 1 + 2 ´
i -min(i)

max(i)-min(i)
(4)

式中：i为电机电流；inorm为归一化后的电机电流。

图1　基于电流的轴承故障诊断模型逻辑

Fig. 1　Logic of current-based bearing fault diagnosis model
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由于轴承早期故障在电流中产生的脉冲信号能量

微弱，而牵引逆变器供电电源中的基波分量能量高度

集中，使得故障特征极易被淹没。为此，本文设计陷

波滤波器对基波分量进行抑制。该滤波器阻带范围设

定为[0.8fi,1.2fi]，阻带最小衰减不小于 60 dB、通带最

大纹波不大于0.5 dB，以保障基波成分被充分抑制、非

阻带频段信号幅值稳定；滤波器采用有限脉冲响应

（finite impulse response,FIR）结构并结合汉宁窗函数进

行设计，其阶数依据电流实际采样频率与PHM板卡运

算资源约束进行选择，以实现对基波成分的有效滤除。

2.2　基于包络熵的VMD最优分量提取

为进一步提取预处理后数据中的最优故障特征分

量，考虑到经验模态分解（empirical mode decomposi‐

tion,EMD）易受噪声干扰而产生模态混叠，从而影响

故障特征分离，本文选择VMD约束变分框架，通过对

中心频率与带宽迭代优化，自适应地实现信号的频域

分解，生成K个中心频率互异的子分量，抑制模态混

叠。并基于PHM板卡算力、诊断时效性等约束，结合

抗模态混叠分析结果，综合权衡计算效率与特征完整

性。最终确定，K的最优取值区间为[7,11]，该值可在

满足实时性需求的基础上实现模态分离度提升40%。

首先对数据进行K层VMD分解，得到K个子分量

iIMF，再分别对每个子分量 iIMF 进行希尔伯特（Hilbert）

变换，其计算公式为

iIMFH (t)=
1
π ∫-¥¥ iIMF (τ)

t - τ
dτ = iIMF (t)*

1
πt

(5)

式中：τ为积分变量；*为卷积运算符。

然后以 iIMF (t)为实部，以 iIMFH (t)为虚部，构建复数

形式的解析信号。该解析信号的幅值函数为子分量

iIMF (t)的瞬时包络线 iIMFE (t)，计算公式为

iIMFE (t)= i2
IMF (t) + i2

IMFH (t) (6)

最后对计算的每一个包络线 iIMFE 进行零均值归一

化处理得到数据Ap (t)，并基于此计算包络熵EA，相关

公式为
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iIMFE (t)
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t = 1
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iIMFE (t)

EA =-∑
t = 1

L

Ap (t) ln Ap (t)

(7)

式中：L表示包络线 iIMFE的长度。

包络熵通过量化包络幅值序列的概率分布离散度，

来表征信号中瞬态冲击成分的周期性强度。其判据表

现为：熵值越小，表明能量高度集中于周期性脉冲，

故障冲击特征越显著；反之，熵值越大，则能量分布

越均匀弥散，信号越易受噪声主导。因此选取包络熵

值最小的分量作为提取故障特征的最优分量，并进行

重构，有效去除背景噪声，以方便后续的数据处理

分析。

2.3　基于最大谱峭度的滤波降噪

根据谱峭度的计算公式可知，该方法计算的关键

在于逐条分析频谱线的峭度数值，从而准确识别出非

平稳信号集中的频带范围。基于谱峭度值最大化原则

可筛选特征频带，突出故障引发的冲击成分，从而显

著提升故障特征的识别能力[13]。因此，本文对提取的

VMD最优子分量 iIMF 进行基于最大谱峭度的二次滤波

降噪，实现对故障敏感频段的二次提取。

首先对最优分量 iIMF (t)进行快速傅里叶变换，得到

其频谱函数FIMF ( f )；然后采用滑动窗技术，在频谱上

逐段计算局部谱峭度，从而实现滑动窗谱峭度分析。

为覆盖可能存在的谐波成分，并实现对频谱的平滑精

细扫描，以式(1)和式(2)计算所得故障特征频率的最大

值 fd max的2.56倍为滑动窗的宽度，以 fd max的1/100为滑

动窗的滑动步长，依据峭度公式[式(8)]计算每个滑动窗

内频谱的峭度值。谱峭度值最大的频段被认为是冲击

脉冲等瞬态成分最集中、故障信息最丰富的敏感频带。

KIMF =
1
N∑i = 1

N ( )FIMF (i)- -
F IMF

σ

4

=
1
σ4 N
∑
i = 1

N

( )FIMF (i)- -
F IMF

4

(8)

式中：σ为滑动窗内信号FIMF ( f )的标准差；N为滑动窗

内信号FIMF ( f )的长度；-
F IMF为均值。

基于识别出的敏感频带参数确定带通滤波器的中

心频率与带宽，采用汉宁窗函数作为滤波器的窗函数，

根据滤波器过渡带宽度确定滤波器阶数，完成带通滤

波器设计，实现对最优分量的二次滤波，以滤除电机

电流信号中的低频分量以及超高频噪声频段，同时保

留并凸显蕴含故障冲击信息的中高频谐波脉冲载波

频段。

2.4　特征提取与诊断

针对二次滤波后的时域信号，先根据式(5)进行

希尔伯特变换，再根据式(6)计算得到其包络解调信

号，最后进行快速傅里叶变换以获得其包络谱。在

包络谱分析中，为抑制传感器的采集误差、轴承的

尺寸公差等干扰，采用以下量化与筛选策略：①对

依据式 (1)和式 (2)计算所得的每个故障特征频率 fd，

取其在 [ fd -Mfd +M ]频带内包络谱幅值的最大值并记

为Fmax （M通常取 2 Hz）；②计算[ fd -Nfd +N ]频带内

包络谱幅值的平均值并记为Fmean，以此表征该频率附

近的噪声与背景干扰水平（N>M，通常取5 Hz）；③定

义 Rfd 为 Fmax 与 Fmean 的比值，将 Rfd 作为该特征频率成

分显著性及信噪比的度量；④设定故障判定条件为连

续C个分析周期内Rfd 的累积量R超过阈值，以增强鲁

棒性，避免偶发脉冲干扰。
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此外，基于Rfd序列通过动态阈值判别策略进行健

康状态评估时，该阈值可根据不同电机型号、轴承参

数及运行工况（如负载、转速）进行自适应调整，通

过在线学习拟合确定科学合理的阈值边界。若任何一

个 fd对应的连续 C次累积故障指标R超过当前故障报警

阈值，则判定轴承状态为故障，否则视为状态正常。

3　试验验证

3.1　试验样本

故障诊断模型的轴承验证样本选用 NU214 轴承，

按照式(3)计算出该轴承的故障特征频率系数，具体如

表1所示。

轴承故障样本是针对NU214轴承的内圈进行故障

预制而得到，具体故障预制程度如表2所示。

故 障 诊 断 模 型 的 电 机 验 证 样 本 为 牵 引 电 机

YJ92B2，使用4台YJ92B2电机与上述轴承故障样本按

不同组合进行装配，形成8台试验样机，如表3所示。

3.2　试验工况与数据采集

YJ92B2电机的额定转速为4 142 r/min，额定转矩为

842 N·m，额定频率为 138.33 Hz。转速工况选取 4 种，

分别为900 r/min、1 800 r/min、2 700 r/min、4142 r/min。

8台试验样机分别在每种转速工况下先后以轻载（转矩

为 421 N·m） 和满载 （转矩为 842 N·m） 两种负载运

行，进行电信号数据采集试验，以验证轴承故障诊断

模型的有效性。具体试验现场情况如图2所示。

故障诊断电信号的数据采集使用钳式交流电流探

头 Fluke i1000s，采集频率不低于 4 kHz，采集时长不

短于2 min。

3.3　试验验证结果分析

以转速4 142 r/min、满载工况下的试验数据为例进

行分析，计算得出基波频率 fi 为 140.35 Hz，根据式(1)

和式(2)，结合表1，可计算出轴承的电流故障特征频率

如表4所示。

当电机转速稳定在4 142 r/min时，首先按2.1节方

法对正常与故障试验样机的电流原始数据进行预处理。

原始数据与预处理数据的频谱分别如图 3、图 4所示，

预处理后数据为无量纲数据，从预处理后的信号频谱

可以看出电流信号已去除基波分量。

然后进行K=11的VMD分解，计算 11个子分量的

包络熵EA，提取EA最小的子分量进行重构。重构信号

表1　故障特征频率系数

Table 1　Fault characteristic frequency coefficient

轴承部位

外圈

内圈

滚动体

保持架

故障特征频率系数

6.933 6

9.066 4

3.083 3

0.433 5

表2　轴承故障预制程度

Table 2　Predefined severities of bearing faults

轴承编号

15-12-314

15-12-341

失效面积/mm2

9.8×2.8

15.5×2.0

失效深度/mm

0.25

0.50

实物图

表3　试验样机

Table 3　Test prototype

样机序号

样机1

样机2

样机3

样机4

样机5

样机6

样机7

样机8

电机整机编号

392B2xxx171

392B2xxx172

392B2xxx173

392B2xxx174

392B2xxx171

392B2xxx172

392B2xxx173

392B2xxx174

传动端轴承编号

15-12-341

15-12-314

7-15-607

5-15-209

5-15-214

5-15-208

15-12-314

15-12-341

轴承状态说明

故障

故障

正常

正常

正常

正常

故障

故障

图2　故障诊断模型验证试验

Fig. 2　Validation test of fault diagnosis model

表4　电流故障特征频率

Table 4　Current fault characteristic frequency

轴承部位

外圈

内圈

滚动体

故障特征频率/Hz

338.3，618.9

554.6，697.2，414.5，835.3，485.5，766.2

102.4，323.3，42.6，383.1，72.5，353.2
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的时域图与频域图如图5所示。由图5可知，重构信号

已有效去除电流信号中由 PWM 控制引入的 6k±1 次谐

波等背景噪声。

计算重构后的时域信号频谱，再通过滑动窗移动

式地分段求取谱峭度。滑动窗宽度取835 Hz的2.56倍，

滑动步长取 5 Hz。选取谱峭度指标最大的频段进行带

通滤波器设计，实现对重构时域信号的二次滤波降噪

处理。降噪后信号的时域图与频域图如图6所示。由图

6可知，滤波后的信号主要集中在中高频段。

对二次滤波后的时域信号进行希尔伯特包络解调、

快速傅里叶变换，获得的包络谱如图7所示。提取表4

所列各故障特征频率 fd在±2 Hz附近频带范围内的包络

谱峰值幅值信息，可以看出故障电机的包络谱峰值幅

值较大，故障特征较为明显。按2.4节方法计算各故障

特征频率对应的 Rfd，以及连续 10 次累积的特征量 R。

考虑到正常电机的特征量R均小于 35，故障电机特征

量 R 多大于 50，且内圈故障特征频率 414.5 Hz、485.5 

Hz、554.6 Hz、697.2 Hz所对应的特征量R均大于100，

因此将动态学习工况下的故障阈值设置为100，当特征

量超过故障阈值时输出轴承状态故障信息，否则输出

轴承状态正常信息。

图3　原始数据时频域图

Fig. 3　Time-frequency domain plot of raw data

图4　预处理数据时频域图

Fig. 4　Time-frequency domain plot of preprocessed data

图5　VMD最优分量时频图

Fig. 5　Time-frequency plot of optimal VMD components

图6　基于最大谱峭度滤波的信号时频域图

Fig. 6　 Time-frequency plot of signals filtered by maximum 
spectral kurtosis

图7　轴承故障诊断包络谱

Fig. 7　Envelope spectrum for bearing fault diagnosis
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最后，针对 8 台验证样机、4 种转速（900 r/min、

1 800 r/min、2 700 r/min、4 142 r/min）、两种工况（满

载与轻载）共采集 64组数据，每组数据的跨越时长不

短于2 min，从中随机抽取10段4 s样本，共计640个样

本进行模型验证。统计结果显示，本文诊断模型的准

确率达到 93.75%，与文献[16]所提出的基于振动特征

融合机器学习的方法（准确率94.5%）相比，诊断性能

基本一致，从而验证了所提方法的有效性和可靠性。

同时，与基于振动的诊断方法相比，本文方法具备低

成本、易部署的显著优势，适用于鼠笼、双馈及永磁

电机等多种电机类型的滚动轴承故障诊断；但本文方

法对电机运行工况较为敏感，需引入转速追踪算法以

增强鲁棒性，同时融合深度学习与先验知识，进一步

提升诊断模型的泛化能力和精度。在嵌入式部署方面，

本文模型在 PHM板卡上的单次执行时间低于 500 ms，

算力资源占用率小于30%，满足实际工程应用条件。

4　结论  

针对振动传感器安装受限、成本高且易受干扰的

问题，本文提出了一种基于既有定子电流信号的诊断

方法，并以YJ92B2牵引电机数据为故障样本，在多种

转速与负载工况下完成了该方法对牵引电机故障诊断

效果的验证，得出以下结论：

①基于最小包络熵的VMD最优分量提取方法能够

提取电流信号中的故障特征成分，显著抑制模态混叠

现象，有效去除PWM控制下电机电流的强背景噪声。

②通过滑动窗谱峭度分析实现基于最大谱峭度的

二次滤波降噪，能够锁定包含故障冲击信息的敏感频

带，增强了故障特征，显著提升信噪比。

③本文模型通过了多组合工况下的盲测试验验证，

在无须加装任何额外传感器的条件下实现了对轴承故

障的有效识别，诊断准确率达93.75%，且在PHM板卡

上拥有较高的执行效率和较低的资源占用率，满足工

程应用的要求。
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Research on bearing fault diagnosis of traction motor based on stator current

WANG Fan1,2, LI Na1,2

(1. CRRC Yongji Electric Co., Ltd., Yongji, Shanxi 044502, China; 

2. Shanxi Key Laboratory of Traction Motor for Rail Transit, Yongji, Shanxi 044502, China)

Abstract:  To address the issues that vibration sensors installed on traction motors are susceptible to interference from track environ‐

ments and operating conditions and that the maintenance costs are high, this paper proposes a bearing fault diagnosis method utilizing the 

existing stator current signals from the traction control unit. Firstly, the data preprocessing of current signals was performed to enhance 

the data quality. Secondly, the variational mode decomposition (VMD) was applied, and the optimal components of the decomposition 

were selected and reconstructed based on the minimum envelope entropy criterion. Thirdly, the secondary filtering and noise reduction 

were performed via sliding-window spectral kurtosis analysis. Fourthly, Hilbert envelope spectrum analysis was employed to effectively 

extract the weak fault characteristics. Fifthly, a comprehensive diagnostic strategy was established by dynamically learning the fault 

threshold. Finally, the effectiveness of the proposed method was demonstrated through blind tests under multiple combined conditions. 

The test results show that the method can reliably detect incipient bearing faults.

Keywords:  rail transit; traction motor; fault diagnosis; envelope entropy; variational mode decomposition; spectral kurtosis; feature 

extraction
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