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基于多超球ＳＶＭ的电机转子断条故障诊断
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摘　要：针对电机转子断条故障诊断问题，设计了一个故障诊断模型。将电机转子断条故障诊断视为多分类问题，提
出了一种多超球支持向量机（ＭＨＳＶＭ）故障诊断模型。ＭＨＳＶＭ 是通过利用支持向量数据描述（ＳＶＤＤ），结合二叉
树结构的方法，构造的一种多分类模型。为验证所提出算法的有效性，将 ＭＨＳＶＭ与支持向量机（ＳＶＭ）和神经网络
算法（ＢＰ）进行了对比实验。结果为提出的诊断模型能够实现９４．９２％的诊断率，而ＳＶＭ 模型和ＢＰ模型分别实现

９２．０６％和８９．０６％的诊断率。提出的诊断模型的诊断率是３个模型中最高的。实验结果表明，基于ＳＶＭ 的故障诊
断模型的诊断效果优于基于ＢＰ算法的诊断效果。同时，提出的 ＭＨＳＶＭ对转子断条故障具有最好的诊断效果，这证
明了所提出模型的适用性和有效性。
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０　引　　言

　　电机在机电能量转换领域占据主导地位。如今，工业

传动中８０％以上的机电转换属于电机［１］。这些机器在各

种工业和家庭应用中发挥着广泛的作用。例如，电力系统
中央发电厂的辅助驱动装置、采矿业、石化工业以及航空航
天和军事设备。电机故障会损害环境和生物。因此，这些
传动系统的早期故障检测和可靠性对于避免意外和灾难性

故障至关重要。

电机转子故障是导致电机失效的重要原因之一。电机

故障的１０％是由转子断条或端环断裂引起的［２］。近年来，
很多国内外学者对电机的故障诊断做了研究［３－５］。目前最
常见的故障诊断技术主要包括基于模型的方法［６］、基于电
机电流特征分析（ＭＣＳＡ）方法［７］和基于数据的方法［８］。目
前，基于 ＭＣＳＡ方法的无创诊断技术受到了广泛的关注，
它具有信号采集简单方便、容易支撑非侵入式诊断系统等
特点，因此，ＭＣＳＡ 方法在学术界和工业界的地位日益
重要。
在传统的方法中，主要使用定子电流信号和振动信号

作为故障特征。然而，这种经验性的诊断是非常复杂的。

·１·



　第４４卷 电　子　测　量　技　术

随着人工智能技术的快速发展，智能方法越来越多的被用
于故障诊断领域。近年来广泛采用的智能方法包括神经系
统、模糊神经网络、支持向量机［９］和粒子群方法［１０］等。这
些方法可以单独使用，也可以结合在一起以改进效率和
效果。
为了开发可靠的智能故障检测系统，本文针对单纯转

子断条故障，构造了一种基于超球体支持向量机的多分类
模型［１１］（ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｈｙｐｅｒ－ｓｐｈｅｒｅｓ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，

ＭＨＳＶＭ）。ＭＨＳＶＭ 通 过 利 用 支 持 向 量 数 据 描 述
（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｄａｔａ　ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）［１２］，结合二叉树
结构［１３］的方法，构造一种多分类模型。目的是应用于电机
故障诊断系统中，实现电机转子断条故障的智智能检测，并
获得令人满意的诊断效果。

１　电机故障诊断系统

　　电机故障检测与诊断系统［１４］如图１所示，它需要将自
动检测技术、信号处理技术和计算机技术相结合，共同协作
实现。

图１　故障诊断系统

在信号获取阶段中，由于测量信号的质量受多方面因
素影响，提取起来具有一定的难度。为了解决这一问题，对
实时信号处理分析有关的算法进行研究是至关重要的。故
障信号处理算法研究是异步电机故障检测与诊断系统的技

术关键，也是研究中极富挑战性的问题。为此，本文将信号
处理算法分成采集信号、去噪与特征提取、故障评估３部
分，３个部分相互协作，共同完成信息获取和故障的分类识
别，以提高诊断系统的实时性和准确性。
电机转子常见故障包括转子导条（端环）断裂、偏心（静

态偏心、动态偏心、混合偏心）和轴承故障３种。本文只针
对单纯转子断条故障进行研究。单纯转子断条故障是指当
转子中出现一根断条、多根断条或端环裂缝的故障情况。
此外，单纯转子断条故障还包括无断条情况，即电机健康。
由此可见，转子断条故障诊断属于多分类问题。

２　多超球体支持向量机简介

　　支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）源于 ＶＣ
维理论、统计理论和核方法，是一种计算能力很强的机器学
习工具，利用其优良的分类能力可以准确地识别和分类与

故障相关的模式。
众所周知，ＳＶＭ是一种典型的二分类模型。为解决多

故障诊断问题，需要构造合适的多类分类器。目前，构造

ＳＶＭ多类分类器的方法主要有两种，一种是直接法，即直
接在目标函数上进行修改，将多个分类面的参数求解合并
到一个最优化问题中，通过求解该最优化问题“一次性”实
现多类分类。另一种是间接法，即通过组合多个二分类器
来实现多分类器的构造。
为了开发可靠的智能故障检测系统，克服现有的断条

检测存在的问题，实现转子断条故障诊断，本节利用

ＳＶＤＤ，结合二叉树结构，构造了一种 ＭＨＳＶＭ。相比于标
准ＳＶＭ，ＭＨＳＶＭ具有更高的分类精度，更好的鲁棒性、
泛化性和适应性。

２．１　ＭＨＳＶＭ
　　对于Ｋ 类转子断条故障，ＭＨＳＶＭ 需要构造（Ｋ－１）
个 ＭＨＳＶＭ－ｋ分类器。其中，ＭＨＳＶＭ－ｋ分类器被建立在

第ｋ类故障特征样本集｛ｘｋｉ｝ｍ
ｋ

ｉ＝１上，其中，ｋ＝１，２，…，Ｋ－１，

ｍｋ 是第ｋ类故障的样本数量。ＭＨＳＶＭ－ｋ的原始优化问
题（ｑｕａｄｒａｔｉｃ　ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ　ｐｒｏｂｌｅｍ，ＱＰＰ）可描述为：

ｍｉｎ
（Ｒｋ）２
（Ｒｋ）２＋ｃｋ∑

ｍｋ

ｉ＝１
ξ
ｋ
ｉ

ｓ．ｔ．‖φ（ｘ
ｋ
ｉ）－Ｏｋ‖２≤ （Ｒｋ）２＋ξ

ｋ
ｉ （１）

ξ
ｋ
ｉ ≥０，ｉ＝１，…，ｍｋ，ｋ＝１，２，３
式中：φ（·）是映射函数；ｃ

ｋ 是惩罚参数；Ｒｋ 和Ｏｋ 是超球

体的半径和球心；ξ
ｋ
ｉ 是松弛变量。式（１）的目的是最小化

超球体的半径，同时使第ｋ类故障样本尽可能的都包含在
超球体中。
通过优化一个 ＱＰＰ，可以得到一个超球面，这个决策

超球面可表示为：

Ｈｋ：‖φ（ｘ）－Ｏ
ｋ‖２≤ （Ｒｋ）２ （２）

对于（Ｋ－１）个 ＭＨＳＶＭ－ｋ分类器，共有（Ｋ－１）个超
球面 ｛Ｈｋ｝Ｋｋ＝１可以被获得。这样，一个新样本ｘｔ可以根据
下列决策函数被确定为指定的故障类型。在二维空间中，

ＭＨＳＶＭ－ｋ分类器的分类结果如图２所示。

ｆ（ｘｔ）＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｋ

‖φ（ｘｔ）－Ｏ
ｋ‖２

（Ｒｋ）２
ｋ＝１，２，…，Ｋ｛ ｝

（３）

图２　二维空间下 ＭＨＳＶＭ－ｋ分类结果
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２．２　ＭＨＳＶＭ－ｋ的求解

　　为了求解 ＭＨＳＶＭ－ｋ的ＱＰＰ，拉格朗日函数被构建：

Ｌ ＝ （Ｒｋ）２ ＋ｃｋ∑
ｍｋ

ｉ＝１
ξ
ｋ
ｉ ＋∑

ｍｋ

ｉ＝１
αｋｉ（‖φ（ｘ

ｋ
ｉ）－Ｏｋ‖２ －

（Ｒｋ）２－ξ
ｋ
ｉ）－∑

ｍｋ

ｉ＝１
β
ｋ
ｉξ
ｋ
ｉ （４）

式中：αｋｉ ≥０和β
ｋ
ｉ ≥０是拉格朗日乘子。

然后给出了ＫＫＴ最优性的充要条件：

Ｌ
（Ｒｋ）２

＝０１－∑
ｍｋ

ｉ＝１
αｋｉ ＝０ （５）

Ｌ
ξ

ｋ
ｉ
＝０ｃｋ－αｋｉ－β

ｋ
ｉ ＝０ （６）

Ｌ
Ｏｋ ＝０－２∑

ｍｋ

ｉ＝１
αｋｉ（φ（ｘ

ｋ
ｉ）－Ｏｋ）＝０ （７）

根据式（５）和（７），可以得到：

Ｏｋ ＝∑
ｍｋ

ｉ＝１
αｋｉφ（ｘ

ｋ
ｉ） （８）

结合式（６）和（８），化简式（４）拉格朗日函数，可得：

Ｌ＝∑
ｍｋ

ｉ＝１
αｋｉ‖φ（ｘ

ｋ
ｉ）‖２－２∑

ｍｋ

ｉ＝１
αｋｉφ（ｘ

ｋ
ｉ）·Ｏｋ＋（Ｏｋ）２＝

∑
ｍｋ

ｉ＝１
αｋｉφ（ｘ

ｋ
ｉ）·φ（ｘ

ｋ
ｉ）－２∑

ｍｋ

ｉ＝１
αｋｉφ（ｘ

ｋ
ｉ）∑

ｍｋ

ｉ＝１
αｋｉφ（ｘ

ｋ
ｉ）＋

∑
ｍｋ

ｉ＝１
αｋｉφ（ｘ

ｋ
ｉ）∑

ｍｋ

ｉ＝１
αｋｉφ（ｘ

ｋ
ｉ）＝ｄｉａｇＴ（ψ（Ｘ

ｋ，Ｘｋ））αｋ－

（αｋ）Ｔψ（Ｘ
ｋ，Ｘｋ）αｋ （９）

因此，ＱＰＰ（１）的对偶问题可描述为：

ｍｉｎ
αｋ

１
２
（αｋ）ＴＱｋαｋ－Ｆｋαｋ

ｓ．ｔ．（ｅｋ）Ｔαｋ ＝１
０ｅｋ ≤αｋ ≤ｃｋｅｋ

（１０）

式中：Ｑｋ ＝２ψ（Ｘ
ｋ，Ｘｋ），Ｆｋ ＝ｄｉａｇＴ（ψ（Ｘ

ｋ，Ｘｋ）），ｅｋ是全１
列向量。ψ（ｘ１，ｘ２）＝ｅｘｐ（－‖ｘ１－ｘ２‖

２／δ２）是径向基核
函数。
通过求解式（１１），可获得最优解 （αｋ）＊。 一旦求得

（αｋ）＊，即可根据ＫＫＴ条件求得最优球心 （Ｏｋ）＊ 和最优
半径 （Ｒｋ）＊，其计算公式如下：

（Ｏｋ）＊ ＝∑
ｍｋ

ｉ＝１
αｋｉφ（ｘ

ｋ
ｉ）

（Ｒｋ）＊２＝
∑
ｓｖ

ｊ＝１
‖φ（ｘ

ｋ
ｊ）－（Ｏｋ）＊‖２

ｓｖ

（１１）

式中：ｓｖ指的是支持向量的个数。

３　转子断条故障诊断的 ＭＨＳＶＭ方法

　　本文专门针对单纯转子断条故障进行研究，这里，转子
断条故障共分为３个情况，分别是无断条、１根断条和２根
断条，由此可确定Ｋ ＝３。结合上文第１节的系统介绍和

第２节的理论推导，可以设计出如图３所示的故障诊断分
类模型。

图３　ＭＨＳＶＭ故障诊断分类流程

接下来以 ＭＨＳＶＭ－ｋ分类器为例，对其训练过程进行
详细说明。为了获得更好的模型参数，使 ＭＨＳＶＭ－ｋ更加
精准的预测未知数据，本文采用了网格搜索的方法来搜索
最优参数。具体的训练流程如图４所示。

图４　ＭＨＳＶＭ－ｋ算法流程

·３·
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在做出最终的诊断结论之前，需要对 （Ｋ －１）个

ＭＨＳＶＭ－ｋ子分类器的分类结果进行合成，常用的合成策
略有投票决策法、神经网络法和混合矩阵法等。本文采用
二叉树法来实现分类结果的合成，其实现流程如图５所示。

图５　ＭＨＳＶＭ的多类分类模型

４　实验及结果分析

　　本文的实验平台主要由３ｋＷ 鼠笼三相异步电机、用
作负载的直流电机、变阻箱、数据采集卡等部分组成。在实
验过程中，采用１台健康电机作为参照标准，２台电机作为
故障电机，对应于不同的故障情况，分别是一根导条断裂和
连续两根导条断裂。
针对１根断条、２根断条以及无故障分别得到相应采

样数据，经过十折交叉验证法构成训练数据集和测试数据
集。电流信号经过傅里叶变换［１５］后 Ｈｉｌｂｅｒｔ数学变换［１６］。
相应的数据集属性如表１所示。

表１　数据属性

故障情况 总样本数 训练集 测试集 标签

无断裂 １２０　 １０８　 １２　 １
１根断裂 １５０　 １３５　 １５　 ２
２根断裂 １１０　 ９９　 １１　 ３

　　首先，在原始空间和映射特征空间对 ＭＨＳＶＭ分类器
的分类性能进行了实验验证。原始空间中，线性核（ＬＦ）函
数被雇佣。映射特征空间中，径向基核函数（ＲＢＦ）被雇佣。
为了获得更好的模型参数，网格搜索法被用于参数寻优，所
有参数均在区间［２－７，２８］中搜索
对于两种核函数，３种故障的分类精度如表２所示。

可以看出，对于每种类型的故障，基于ＲＢＦ的 ＭＨＳＶＭ分

类器的分类精度都远高于基于ＬＦ的分类器。例如，ＬＦ分
类器对１根断条故障的检测准确率为９０．４４％，ＲＢＦ分类
器的检测准确率为９５．２２％。另一方面，ＬＦ分类器的平均
精度为９２．０６％，ＲＢＦ分类器的平均精度为９４．９２％。这是
因为故障样本在原始空间中是不可分的，相反，在映射的特
征空间中是可分的。显然，ＲＢＦ作为核函数是 ＭＨＳＶＭ
分类器的较好选择。

表２　不同核函数对应的分类精度 ％

故障

类别

ＬＦ　 ＲＢＦ
精度 平均精度 精度 平均精度

无故障 ８８．５３　 ９２．６５
１根断条 ９０．４４　 ９２．０６　 ９５．２２　 ９４．９２
２根断条 ９３．１６　 ９７．１４

　　 为 了 验 证 ＭＨＳＶＭ 模 型 的 有 效 性，有 必 要 对

ＭＨＳＶＭ和其他分类器进行对比实验，包括标准ＳＶＭ 和
神经网络（ＢＰ）［１７］。由于ＳＶＭ 是二分类器模型，同样，首
先将ＳＶＭ 与二叉树相结合，形成多类分类器。这些多类
分类器的最终测试结果如表３所示。

表３　三个分类器的实验结果 ％

故障类别 ＭＨＳＶＭ　 ＳＶＭ　 ＢＰ
无故障 ９２．６５　 ９０．３２　 ８７．５２
１根断裂 ９５．２２　 ９１．９４　 ８８．３３
２根断裂 ９７．１４　 ９３．６５　 ９０．００
总精度 ９４．９２　 ９２．０６　 ８９．０６

　　从表３可以看出，神经网络的分类精度最差。其原因
是基于神经网络的故障诊断方法是一种基于经验风险最小

原理的方法，具有容易陷入局部最小、泛化能力弱等缺点。
另外，神经网络的结构难以选择也限制了它的应用。此外，
可以看出 ＭＨＳＶＭ 的分类效果优于ＳＶＭ，这说明分类超
球是训练数据集的最佳选择。从表３可以看出，对于每种
类型的故障，ＭＨＳＶＭ的分类精度也是最高的。这进一步
证明了 ＭＨＳＶＭ分类器可以提高分类结果，

５　结　　论

　　转子导条断裂是指转子笼的一根或多根导条断裂的故
障形式，多发生在导条与端环的连接处。转子导条（端环）
断裂是电机特有的故障形式，也是电机常见故障之一。电
机早期故障诊断对于维护电机正常的工作状态，降低维护
成本，减少不必要的停工具有重要意义。本文的主要研究
内容是专门针对单纯转子断条故障进行研究。核心技术是
将故障诊断转化为模式分类问题，构造一种多超球支持向
量机（ＭＨＳＶＭ）算法，实现了转子断条故障的诊断和分类。
该算法遵循边际最大化原则，并实现了类内离散度最小化。

·４·
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这使得现有的 ＭＨＳＶＭ具有更好的分类能力和泛化性能。
通过实验验证了不同的核函数对分类器性能的影响。最后
的对比实验表明，ＭＨＳＶＭ分类器对转子断条故障具有较
好的分类效果。但是，ＭＨＳＶＭ的不足之处是模型参数选
择困难，需要花费一定的时间。因此，未来工作将关注于如
何将 ＭＨＳＶＭ算法与优化算法相结合，以提高诊断效率。
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