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摘要：电机作为各类电驱设备的主要动力装置，具有结构简单、控制方便、能效高、无污染等优点。在电机

运行过程中，受载荷多变、零部件老化、散热条件差等影响，故障频发，进而降低电驱装置的工作效率和稳定

性。此外，电机故障种类繁多，各故障的征兆与表现又极其相似，不同故障产生的原因也错综复杂，这极大地

提高了电机故障诊断的难度。传统的电机故障诊断过程中多是基于单一传感器信号，存在不确定性大、诊断

精度差等问题，为克服上述缺点，提出一种基于多传感器参数融合的电机故障诊断方法，基于振动加速度计和

电流传感器信号，结合BP神经网络算法和D-S证据理论对电机故障进行准确辨识，提高电机故障诊断的准确

性。简要介绍了多传感器数据融合技术的结构框架，在分析异步电机典型故障机理的基础上，对基于BP神经

网络学习算法和D-S证据理论的多传感器数据融合电机故障诊断系统进行详细分析，并通过实例对所提出故

障诊断方法的有效性进行验证。研究结果表明，采用所提出的多数据融合电机故障诊断方法可以高置信度地

诊断出电机的故障类型。
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Abstract: As the main power equipment of all kinds of electric drive devices，motor has the advantages of

simple structure，convenient control，high energy efficiency and no pollution. In the process of motor operation，

affected by variable load，aging of parts and poor heat dissipation conditions，faults occur frequently，thus the

working efficiency and stability of the electric drive device are reduced. In addition，there are many kinds of motor

faults，the symptoms and performance of each fault are very similar，the causes of different faults are also complex，

which greatly improve the difficulty of motor fault diagnosis. The traditional motor fault diagnosis process is mostly

based on a single sensor signal，which has the problems such as large uncertainty and poor diagnosis accuracy. In

order to overcome the above shortcomings，a motor fault diagnosis method based on multi-sensor parameter fusion

was proposed. Based on vibration accelerometer and current sensor signal，combined with BP neural network

algorithm and D-S evidence theory，the motor fault was accurately identified and the accuracy of motor fault

diagnosis was improved. The structure framework of multi-sensor data fusion technology was briefly introduced.

Based on the analysis of the typical fault mechanism of asynchronous motor，the multi-sensor data fusion motor

fault diagnosis system based on BP neural network learning algorithm and D-S evidence theory was analyzed in

detail，and the effectiveness of the proposed fault diagnosis method was verified by an example. The results show

that the proposed multi data fusion motor fault diagnosis method can diagnose the motor fault type with high

confidence.
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电机作为各类电驱设备的主要动力装置，具

有结构简单、控制方便、能效高、无污染等优点，

被广泛运用于各类机电设备。电机的运行状态

不仅对其本身，更会对整个机电系统的正常运行

产生巨大影响。然而，电机故障种类繁多，各种

故障类型的征兆与表现又相似，且不同故障产生

的原因也错综复杂，这给电机故障诊断带来了很

大难度。若能在电机运行过程中精确地辨识电

机运行状态及故障类型，便能极大地提高生产效

率，降低维修成本。

传统的电机故障诊断方法多以单一的传感

器数据信息为样本，对电机故障进行诊断。其

中，定子电流信号是一种典型的故障判别依据，

文献[1]提出一种对转子断条故障进行诊断的方

法，对电机启动电流进行小波分析，实现了转子

断条故障的在线诊断；文献[2]采用基于电机电流

信号分析（motor current signature analysis，MC⁃
SA）的故障在线监测与诊断方法，通过分析定子

电流的Hilbert模量频谱，实现了异步电机转子故

障准确诊断；文献[3]提出一种电机典型故障通用

诊断系统，通过理论推导确定了电流信号中的故

障特征参数，并通过实验验证了所提出故障诊断

系统的可行性。

电机振动信号也蕴含着一些典型故障信息，

文献[4]提出一种基于小波变换和BP神经网络的

电机故障诊断系统，通过小波变换从电机振动信

号中提取到故障特征量，并通过 BP神经网络进

行故障识别，提高了故障诊断的准确性；文献[5]
针对振动信号的特点，提出一种基于自回归（au⁃
toregressive，AR）模型的分析方法，消除了特征提

取过程中的“频率模糊”现象，实现了对电机故障

信息的快速提取；文献[6]通过分析气隙偏心故障

与机座振动信号的关系，得到气隙偏心故障所对

应的特征频率，并通过模拟试验对该故障特征频

率进行验证；文献[7]以振动信号为依据，提出一

种异步电机滑环面损伤的故障诊断方法，通过对

比故障前后振动信号的小波能量谱分布及占比

状况，得到故障特征信息，为电枢滑环面故障诊

断提供依据。

此外，一些学者还通过分析电机转速信号

以辨识电机故障类型，文献 [8-9]提出一种阶次

自分离方法，提取到蕴含在转速信号内部的异

常波动成分及故障特征，实现了对轮毂电机的

故障诊断；文献[10]针对定子电流中存在的电机

断条故障特征频率易被基频淹没的缺陷，提出

一种基于瞬时转速的电机故障诊断方法，研究

发现，转速信号不仅能在频域上良好地反映故

障情况，其波动程度和平均转速还能反映故障

的严重程度。

分析上述研究可知，虽然电机电流、振动、转

速信号中包含一些与电机某些故障类型相对应的

可检测参数，然而，由于所建立的故障特征模型及

电机运行环境存在很多不确定因素，单参数故障

诊断具有不确定性，甚至可能会导致错误的诊断

结果[11]。另外，电机实质上是一个机—电—磁强

耦合的复杂系统，其故障特征与故障形式往往不

是简单的一一对应，而是具有复杂的非线性关系。

只有尽可能全面地收集故障特征，并对这些数据

进行综合分析，才能对电机故障做出准确的判别。

针对上述问题，本文提出一种基于多传感器

数据融合的电机故障诊断方法，振动加速度计和

电流传感器被用于采集电机机座振动信号和定

子电流信号，以此作为依据对电机故障进行综合

诊断。简要介绍了多传感器数据融合技术的基

本结构，分析了异步电机的故障机理，对基于神

经网络学习算法和D-S证据推理的多传感器数

据融合电机故障系统进行分析，并通过实例对系

统的有效性进行验证。

1 多传感器数据融合技术

多传感器数据融合技术最初起源于军事应

用场合，如通过综合分析多个雷达信号以达到精

确锁定目标物准确位置的目的[12-13]。因多传感器

数据融合技术具有较好的容错性、高精度、快速

处理能力、强互补性等优势，逐渐在众多领域得

到应用和发展。当多传感器数据融合技术应用

于电机故障诊断过程时，可将其看成一种通过对

多传感器获得的故障特征信息进行综合分析，以

准确辨识电机故障类型的过程。根据融合对象

或融合过程发生的阶段，可以将数据融合抽象为

3种形式：数据层融合、特征层融合和决策层融

合。这3种结构层次各具特色，具体分析如下。

图 1为数据层融合结构图，该结构不对传感

器采集到的信号数据做任何处理，而是直接融合

传感器信号，根据融合结果的特点，提取相应特

征，从而进行故障识别，这种结构对传感器的同

质性要求较高，信息耗损率最小，但系统容错性

较差，计算量也很大。
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图1 数据层融合结构图

Fig.1 Structural diagram of data level fusion
图 2为特征层融合结构图，这种结构首先需

要提取各传感器采集到信号的特征信息，并将这

些特征信息进行融合，根据融合结果识别故障信

息。这种结构对各传感器的同质性不作要求，系

统的容错性较好，计算量也较小，但在特征提取

过程中会存在信息丢失。

图2 特征层融合结构图

Fig.2 Structural diagram of characteristic level fusion
图 3为决策层融合结构图，决策层融合针对

所有传感器信息进行单独处理，分别提取特征信

息并进行识别，并对单独识别的结果进行融合，

从而进行故障判别。该结构对原始信息的损失

量最大，对前期特征提取和故障识别要求较高，

但容错性较高，计算量也最小。本文正是基于这

种融合模式，对所提出电机故障诊断系统进行

设计。

图3 决策层融合结构图

Fig.3 Structural diagram of decision level fusion

2 电机故障机理

异步电机的主要故障类型包括电气类故障

与机械类故障，其中，电气故障包括定子绕组故

障、转子绕组故障等；机械故障包括转子故障、轴

承故障等。要想实现对电机故障的精确辨识，首

先需要对电机的故障机理进行分析。

2.1 基于定子电流的电机故障机理

当定子绕组发生短路故障时，定子绕组的对

称性会遭到损坏，其电流成分中的奇次谐波，特别

是 5次谐波会因三相绕组的非对称性而增强[14]。

定子短路故障体现在定子电流的特征频率为

fs = | [ n ± 2k (1 - s ) ] f | （1）
其中 n=1，2，3，… k=1，2，3，…
式中：f为电源频率；s为异步电机转差率。

当电机存在定子短路故障时，分析定子电流

的频谱图，会发现定子短路故障状态时的定子电

流频谱图中特征频率处幅值较正常状态时偏大，

且偏离程度与故障严重程度成正比，这样就可以

对定子短路故障进行识别。

当异步电机没有故障时，定子电流频谱中只

有一个工频成分。而当存在转子断条故障时，在

定子电流频谱中距离电源频率 2s位置会存在一

个边频带，基于定子电流的转子断条故障判别原

则是电流频谱中存在如下式所示的特征频率：

f tz = (1 ± 2s ) f （2）
2.2 基于振动信号的电机故障机理

当异步电机没有故障时，定子机座受旋转力

作用，会发生频率为 2f的振动。但当异步电机

存在定子绕组故障时，机座振动信号会加强，且

在正常频率之外，还会存在 4f，6f，8f等谐波成

分。通过振动加速度计检测电机机座的振动信

号的特征频率，即可判别电机是否存在定子绕

组故障。

当异步电机存在转子偏心故障时，机座振动

信号中存在 2种特征频率，分别为静态偏心特征

频率 fjt与动态偏心特征频率 fdt，其频率值分别为

f jt = 2f （3）
fdt = 2sf （4）

异步电机轴承故障诊断也多以振动信号为

依据，当电机轴承存在故障时，机座振动信号的

频谱中会含有相应特征频率成分，且不同故障类

型所呈现出特征频率也不同，其中，轴承外圈故

障频率 fod、内圈故障频率 fid、滚珠故障频率 fbd、保
持架故障频率 fcd分别为

fod = l2 f rm (1 -
db
dp
cosβ ) （5）

f id = l2 f rm (1 +
db
dp
cosβ ) （6）

fbd = dp
2db f rm [ (1 - (

db
dp
cosβ )2 ] （7）

fcd = 12 f rm (1 -
db
dp
cosβ ) （8）

式中：frm为电机转动频率；db，dp分别为轴承滚动

体直径与保持架直径；l为轴承滚动体个数；β为
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滚动体接触角。

3 基于神经网络和证据理论的电机

故障诊断系统

3.1 BP神经网络学习算法

BP神经网络具备强大的非线性数据处理能

力与学习能力，以及抗干扰性等优势，非常适合

电机故障诊断等故障特征不确定性强的场合。

电机是一种机电强耦合系统，建立准确的数学模

型具有很大难度。针对这种问题，引入神经网络

算法，可以将电机故障诊断等效成一个模式辨识

的问题，即把电机的运行状态分为正常状态与故

障状态，故障的种类各式各样，诊断其故障类型

即为一种模式识别的过程。这为电机故障诊断

提供了一种新途径。

BP神经网络学习算法的基本特点是数据向

前传播，误差向后传播，如图 4所示，包括输入层、

隐含层和输出层。其中，wih为输入层到隐含层的

权系数，who为隐含层到输出层的权系数，BP神经

网络在使用前需输入一定样本（每个样本必须包

含输入向量与期望输出值）进行网络训练，即输

入数据的正向传播与偏差的反向调整，对不同层

之间的权系数进行优化，直到误差量达到所需的

最小误差阈值之内。训练结束后，便可以针对类

似的输入样本，输出误差最小的结果。

图4 BP神经网络结构示意图

Fig.4 Structural sketch of BP neural network
3.2 D-S证据理论

D-S证据理论实质上是一种辨识框架，可用

Θ表示，具体来说，Θ为一个完备的命题集合，其

集合元素为一系列互斥命题，m为各命题的可信

度函数，也可以称之为mass函数，对任意一个命

题A，mass函数满足以下2式：

m (φ ) = 0 （9）
∑
A ⊆ Θ
m ( A ) = 1 （10）

由式（9）可知，命题集Θ中不包含空命题。

而式（10）反映了命题集Θ中所有命题所赋予的

可信度之和（也称为总信度）等于1。
当已知所有命题的mass函数，则可以求出命

题集Θ中某一具体命题A的信度函数Bel（A）和似

然函数Pl（A），即

Bel ( A ) =∑
B ⊆ A
m (B ) （11）

Pl ( A ) = ∑
A⋂ B ≠ ϕ

m (B ) （12）
由式（11）、式（12）可知，命题A的信度函数是

指所有属于 A命题集合中所有命题元素的mass
函数之和。似然函数是指所有与A相交不为空的

命题集合中所有命题元素之和。命题A的信度函

数和似然函数组成的闭合区间 [ Bel ( A ),Pl ( A ) ]为
命题 A的信任区间，是对命题 A的信任程度的一

种较为抽象的描述，如图5所示。

图5 命题不确定性示意图

Fig.5 The schema of propositional uncertainty
当2个均指向命题A且相互独立的证据的mass

函数分别为m1和m2，这 2个证据所对应的命题元

素分别为Ai和Bj时，基于D-S证据合成规则，可以

将命题A的mass函数融合为

m ( A ) =
∑

A i ⋂ B j = A
m1 ( A i )m2 (B j )

1 - ∑
A i ⋂ B j ≠ ϕ

m1 ( A i )m2 (B j ) （13）

当具体到电机故障诊断过程中时，电机所有

可能发生的故障集合构成辨识框架，而各种故障

类型所可能表现出来的症状构成证据集，每种症

状对应的各种可能性故障均存在一定概率，即为

该症状下所对应的故障类型可信度函数。

3.3 基于神经网络的电机故障证据推理

在电机的故障诊断过程中，不同传感器多点

测试所测得的参数众多，从各测点提取到的故障

特征可能存在随机性和矛盾性。若将大量高维

特征信息同时输入同一神经网络进行处理，会导

致训练时间过长，诊断效果变差，甚至会导致网

络输出结果发散。为避免这种情况，各测点信号

首先由对应神经网络进行局部诊断，将所测得特

征信息空间分解为多个证据空间，构造相应可信

度函数，并利用证据融合规则将各证据体合成为
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一个新证据体，以确定新的信任区间。最后，利

用证据理论将各证据空间进行决策融合，得出证

据融合后的结果，实现对电机故障的准确判断，

基于BP神经网络算法的多证据融合故障诊断流

程以及系统原理图如图6和图7所示。

图6 多证据融合电机故障诊断流程

Fig.6 Multi evidence fusion motor fault diagnosis process

图7 基于多传感器的电机故障诊断系统

Fig.7 Motor fault diagnosis system based on multi-sensor

4 应用实例

以某型异步电机为例，对本文所提出基于神

经网络和证据理论的多传感器数据融合电机故

障诊断方法的有效性进行验证。图 8为电机故障

诊断试验测试原理图。

图8 电机故障诊断测试原理图

Fig.8 Schematic diagram of motor fault diagnosis and test
首先，在试验台上模拟电机 4种典型故障：定

子绕组短路、转子断条、轴承故障、转子与轴承复

合故障。在测试过程中，采用振动加速度计和电

流传感器，分别测得电机在无故障工况及 4种故

障工况下的机座振动信号和定子电流信号，利用

小波变换得到所测信号在各频段的小波能量谱，

并对能反映电机故障的子频段能量 ai进行提取，

得到电机故障的特征向量为[a1，a2，a3，…]。
在提取到电机故障特征向量后，需要对 BP

神经网络进行训练，此例中用到 2个传感器，因此

需要对 2个BP子网络进行训练，每个子网络的输

入单元个数等于故障特征向量的维数，这里取特

征向量为 6，即在振动信号和电流信号的小波变

换结果中选取 6个子频段能量。2个子网络所用

到的训练样本参数如表1和表2所示。
表1 振动特征向量训练样本

Tab.1 Training samples of vibration eigenvector
正常

工况

0.32
0.42
0.19
0.15
0.05
0.06

定子短路
故障

0.39
0.42
0.27
0.18
0.08
0.07

转子
断条

0.42
0.47
0.22
0.21
0.07
0.09

轴承
故障

0.44
0.51
0.5
0.42
0.23
0.22

转子轴承
复合故障

0.48
0.51
0.51
0.45
0.36
0.32

表2 定子电流特征向量训练样本

Tab.2 Training samples of stator current eigenvector
正常
工况

0.1
0.32
0.19
0.36
0.29
0.12

定子短路
故障

0.12
0.37
0.24
0.39
0.08
0.07

转子
断条

0.42
0.47
0.22
0.21
0.24
0.11

轴承
故障

0.11
0.38
0.24
0.42
0.32
0.17

转子轴承
复合故障

0.12
0.41
0.28
0.44
0.36
0.15

2个BP子网络的的输出节点个数均为 5个，

代表着上述的电机运行状态，表 3为 2个BP子网

络的期望训练结果。
表3 BP神经网络期望输出

Tab.3 Expected output of BP neural network
正常工况

1
0
0
0
0

定子短路故障

0
1
0
0
0

转子断条

0
0
1
0
0

轴承故障

0
0
0
1
0

转子轴承
复合故障

0
0
0
0
1

为降低测试成本，选择了异步电机轴承滚珠

故障进行实验，对振动加速度计和电流传感器信

号分别进行小波变换处理后，得到轴承滚珠故障

所对应的振动特征向量与电流特征向量，利用这

2组特征向量对BP神经网络进行学习训练，得到

了2个BP子网络的初步诊断结果为

O振动 = [ 0.003 5,0.120 5,0.040 0,1.006 0, - 0.087 0 ]
O电流 = [ -0.083 2,0.098 5,0.144 0,1.203 5, - 0.008 8 ]

为提高故障诊断的准确性与可信度，基于D-
S证据理论对上述 2个输出结果进行融合。具体
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来说，证据理论辨识框架中的元素为Ai（i=1~5，分
别对应着正常工况、定子绕组短路、转子断条、轴

承故障、转子轴承复合故障）。

结合电机轴承故障工况下的BP子网络输出

结果，得到相应可信度函数，如表 4和表 5所示。

需要注意的是，表中的m（φ）对应着诊断结果为

不确定的可信度函数。
表4 振动信号子网络可信度函数分配

Tab.4 Distribution of reliability function
for vibration signal subnetwork

m（A1）

0.081
m（A2）

0.088
m（A3）

0.058
m（A4）

0.538
m（A5）

0.071
m（φ）

0.164
表5 电流信号子网络可信度函数分配

Tab.5 Distribution of credibility function
for current signal subnetwork

m（A1）

0.077
m（A2）

0.088
m（A3）

0.074
m（A4）

0.485
m（A5）

0.066
m（φ）

0.213
基于D-S证据融合规则，得到融合诊断结果

如表 6所示。综合分析图 4~图 6可知，当证据融

合判定准则为 Bel>0.5且m（φ）<0.2时，若只以电

流子网络的置信区间作为诊断依据，则诊断结果

只能为不确定，而经过数据融合之后，电机轴承

故障工况所对应的置信区间与不确定结果的可

信度函数较单一信号子网络时小，提高了轴承故

障这一诊断结果的可信度，也符合实验中的故障

模拟工况。
表6 电机各运行状态的置信区间

Tab.6 Confidence intervals of motor operation states
证据

[Bel（A1），Pl（A1）]
[Bel（A2），Pl（A2）]
[Bel（A3），Pl（A3）]
[Bel（A4），Pl（A4）]
[Bel（A5），Pl（A5）]

m（φ）

振动信号子网络

[0.081，0.248]
[0.088，0.255]
[0.058，0.225]
[0.538，0.705]
[0.071，0.237]

0.164

电流信号子网络

[0.077，0.285]
[0.088，0.296]
[0.074，0.282]
[0.485，0.693]
[0.066，0.274]

0.213

融合

[0.088，0.225]
[0.049，0.187]
[0.101，0.241]
[0.557，0.691]
[0.055，0.194]

0.140

5 结论

为克服基于单传感器的电机故障诊断方法

存在的不确定性大、精度较差等缺陷，提出一种

基于BP神经网络和D-S证据理论的多传感器数

据融合电机故障诊断方法，振动加速度计和电流

传感器被用于采集电机机座振动信号和定子电

流信号，以此作为依据对电机故障进行综合诊

断，并结合神经网络学习算法和D-S证据推理理

论，对电机的故障类型进行综合诊断。通过对电

机轴承故障诊断实例进行分析，验证了所提出系

统的有效性，研究结果表明：采用基于多传感器

数据融合的故障诊断系统可以高置信度地诊断

出电机的故障类型。
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