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基于改进 EEMD和 PSO⁃SVM 的永磁同步电机均匀
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摘要： 基于电流信号提供了一个新的不同均匀退磁程度的故障诊断方法，研究了永磁同步电机（Permanent 
magnet synchronous motors，PMSMs）的均匀退磁故障诊断方法。提出了一种基于改进的集合经验模式分解

（Ensemble empirical mode decomposition，EEMD）算 法 和 粒 子 群 优 化⁃支 持 向 量 机（Particle swarm 
optimization⁃support vector machine，PSO⁃SVM）的故障诊断方法。首先利用改进 EEMD 对采集的定子电流信号

进行降噪和重构。其次计算处理后数据的分形盒维数作为故障特征参数。最后通过 PSO⁃SVM 处理特征参数

诊断均匀退磁故障。通过解析模型仿真实验和原型实验表明，该方法能准确识别永磁同步电机均匀退磁故障，

平均识别率超过 96%，证明了本文故障诊断方法的有效性。
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Abstract: This paper focuses on the study of uniform demagnetization fault diagnosis in permanent magnet 
synchronous motors （PMSMs） and proposes a novel method based on current signals for diagnosing faults at 
different degrees of uniform demagnetization. An improved ensemble empirical mode decomposition 
（EEMD） algorithm combined with particle swarm optimization⁃support vector machine （PSO⁃SVM） is 
introduced for fault diagnosis. First， the improved EEMD is employed to denoise and reconstruct the 
collected stator current signals. Then， the fractal box dimension of the processed data is calculated as the fault 
feature parameter. Finally， PSO⁃SVM is utilized to diagnose uniform demagnetization faults based on the 
extracted feature parameters. Simulation experiments and prototype testing demonstrate that the proposed 
method accurately identifies uniform demagnetization faults in PMSMs， achieving an average recognition rate 
of over 96%， thus validating the effectiveness of the proposed fault diagnosis approach.
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永 磁 同 步 电 机（Permanent magnet synchro⁃
nous motors，PMSMs）相比于其他电机具有高效率

运行、高精度扭矩控制、结构紧凑、维护要求低以及

工作噪音低等显著优点，被广泛用于工业化、机器

人、电动汽车和家用电器等多个领域［1⁃4］。退磁故

障是永磁同步电机独有的故障。由于外部磁场、磁

体损坏、高温环境、定子电流过大和磁体自然老化

等影响导致永磁体可能发生不可逆退磁［5⁃7］，这会

影响电机的性能，导致噪音、振动、输出扭矩降低和

转速不稳。最终会导致高精度机械的输出性能下

降，影响产品加工精度。因此，在工业应用中需要

一种有效的故障诊断方法来准确识别退磁故障的

发生。

永磁同步电机的退磁故障诊断方法主要有高

频 信 号 注 入 法［8⁃9］、模 型 驱 动 法［10⁃11］和 数 据 驱 动

法［12⁃13］3 种基本方法。基于高频信号注入的诊断方

式需要在电机停机状态下，施加外部磁场改变电机

内部磁路状态，使定子感应电流发生波动变化，从

而实现退磁故障的检测［14］。但是高频信号注入法

需要借助外部测试设备，对电机进行拆卸检查，无

法对电机进行实时诊断并发挥故障早期预警作用。

基于模型驱动的诊断方法通常分为两类。（1）基于

Maxwell 和 Simplorer 软件进行有限元分析。Me⁃
lecio 等［15］利用二维有限元模型预测不同 PMSM 退

磁故障的电流信号频谱特征模式，并用于区分不同

模式的永磁体退磁故障以及这些故障在不同严重

程度下的表现。尽管有限元分析方法有很高的仿

真精度，但是过于费时耗力，占用了大量计算资源。

（2）通过 MATLAB/Simulink 软件创建数学模型的

分析方式。Liu 等［16］深入分析不同坐标下气隙偏心

率与电感之间的关系，开发了内部 PMSM 高频电感

分析模型，可检测和区分转子偏心和永磁体部分退

磁。Quintal⁃Palomo 等［17］使用有限元软件和 Simu⁃
link 联合仿真，并与实验结果对比验证仿真结果与

实验测量结果一致，使用仿真模型模拟故障获取相

电流、角速度反馈和电流等数据进行退磁故障诊

断。丁石川等［18］利用 Simplorer、Simulink 和 Max⁃
well联合仿真建立了永磁同步电机均匀退磁故障诊

断仿真模型，分析故障后径向气隙磁密的变化规

律，结合定子电流信号实现均匀退磁故障的有效诊

断。该方法基于数学模型，不能反映电机的真实工

作状态，在实际应用环境中的实用性还有待验证。

基于数据驱动的诊断方法侧重于对电机信号

数据的采集、处理与分析，通过深入挖掘信号数据

中隐藏的故障特征信息，实现对电机故障的有效诊

断。常用于处理和分析永磁同步电机退磁故障的

信号有电压［19⁃21］、电流［22⁃23］和磁信号［24⁃26］，常用频域

和时频域方法对这些信号进行分析诊断永磁同步

电机的退磁故障［27］。Haddad 等［22］ 利用定子电流

和电压特征分析方法测试了局部退磁、静态偏心和

匝间短路 3 种故障，并对相电压和电流信号进行快

速傅里叶变换（Fast Fourier transform，FFT）处理。

Yang 等［28］将振动波形和振动频率经过 FFT 成功

应用于检测局部退磁和匝间短路故障。使用 FFT
等频域方法需要在故障诊断精度和最小计算工作

量之间做到平衡，对非平稳信号、瞬态特征和时变

频率分析能力较弱［29⁃30］。因此时频域方法越来越

多地被应用于检测退磁故障。常用的时频域分析

方法有短时傅里叶变换（Short⁃time Fourier trans⁃
form，STFT）、小波变换（Wavelet transform，WT）

和 希 尔 伯 特 黄 变 换（Hilbert⁃Huang transform，

HHT）等。Eker 等［30］采集恒速状态下的永磁同步

电机电流信号作为输入数据，通过卷积神经网络

（Convolutional neural network，CNN）模型进行特

征提取和故障诊断。结果表明，该 CNN 模型在诊

断永磁同步电机局部退磁故障方面有平均 99.92%
的成功率。Delgado 等［31］利用连续小波变换对暂态

电流信号进行预处理，确定分形盒维数并提取损伤

特征，该方法在检测非稳态运行下的 PMSM 时表现

出良好的应用效果。此外，已有大量人工智能算法

应用于电机退磁故障诊断的案例。Chang等［32］将自

动编码器和 K 均值聚类算法相结合，对 PMSM 局部

退磁故障进行了诊断，并通过实验验证了该方法的

准确性，准确率达到 96%。Song等［33］提出了一种融

合 S 变换和粒子群优化⁃最小二乘支持向量机相结

合的针对局部退磁故障的诊断手段，该方法具有较

高的灵敏度和准确度，准确率达到 100%。Ullah
等［34］提取了 PMSM 振动信号和定子电流，使用可视

化几何组网络进行处理，并将特征信号转换成图

像，诊断准确率达到 96.65%。Huang等［35］基于磁泄

漏信号，通过小波散射卷积网络（Wavelet scattering 
convolution network，WSCN）提取二维磁泄漏信号

图像特征，采用半监督深度规则（Semi⁃supervised 
deep rule⁃based，SSDRB）分类器实现永磁同步电机

的均匀退磁故障诊断。

综上，目前国内外学者对退磁故障的研究集中

在局部退磁故障，然而均匀退磁故障特性与局部退

磁故障不同。发生均匀退磁故障后，电机仍能维持

对称运行，因此基于电机输出信号的局部退磁故障

诊断方法在应对均匀退磁故障时可能失效。本文

为均匀退磁故障的永磁同步电机建立数学模型，基

于数学模型提出一种退磁故障诊断方法。利用改

进 集 合 经 验 模 式 分 解（Ensemble empirical mode 
decomposition，EEMD）对采集的定子电流信号进
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行降噪重构，采用分形盒维数算法提取均匀退磁故

障的特征参数，采用粒子群优化⁃支持向量机（Parti⁃
cle swarm optimization⁃support vector machine，
PSO⁃SVM）建立故障诊断模型。最后进行实验采

集数据验证了该方法的有效性。

1 永磁同步电机均匀退磁故障模型

1. 1　解析模型

本文构建了一个包含电源逆变、控制策略及永

磁同步电机本身的全面控制驱动系统模型。在此

基础上，首先基于 dq 坐标系对永磁同步电机模型

进行了构建，进而深入开发了相应的控制模型。该

控制模型主要运用 PI 调节器进行永磁同步电机的

矢量控制，并采用了 id = 0 的控制策略。矢量控制

的核心在于对定子电流矢量的精准调控，通过调整

磁链的幅值及其方向，可以有效地实现对永磁同步

电机的精确控制。根据永磁同步电机矢量控制系

统的运行机制，在 Simulink 中建立了仿真模型组

件，包括永磁同步电机模块、坐标转换模块、逆变器

模块和速度控制器模块等。将这些模块集成在一

起，形成一个完整的基于  PI 控制器的永磁同步电

机矢量控制系统仿真模型。采用空间矢量脉宽调

制控制策略，通过对参考电压的精确调控实现电机

理想的圆形磁链轨迹。设置三相永磁同步电机仿

真模块的相关磁链参数实现不同退磁程度的仿真

实验。

1. 2　仿真结果

仿真参数设置为电机转速 1 500 r/min，仿真时

间为 1 s，电机启动时初始负载为 3 N·m，运行到

0.4 s时增加到 6 N·m，采样周期设置为 10 μs。最终

成功获得了仿真运行过程中的转速波动曲线、输出

扭矩波动曲线和定子电流波动曲线，如图 1所示。

仿真模型展现出较好的响应速度和调节性

能，有效验证了所构建模型的精确性。通过逐步

降低转子主磁通数值，同时确保其他仿真参数和

条件维持不变，从而实现退磁故障的有效模拟。

为探究电机在不同退磁程度下的输出信号变化规

律，分别对 20%、40%、60% 和 80% 这 4 种不同程

度退磁故障进行仿真。由于电机在启动过程中会

产生过电流现象，进而引发去磁磁场，致使电机内

部短暂退磁，待电机稳定运转后方能恢复正常状

态，故在仿真实验中主要针对电机稳态运行时的

数据进行处理和分析。图 2 为 80% 均匀退磁故障

仿真得到的输出转矩、转速和定子电流结果。对

比正常电机仿真结果，在 80% 的均匀退磁故障

下，电机的转速和输出扭矩明显下降，定子电流的

幅值显著增加，且波形紊乱，这些现象都加剧了电

机运行的不稳定性。

由于电机在 80% 均匀退磁故障发生后无法正

图 1 系统模型正常电机仿真结果

Fig.1 Simulation results of the system model for normal 
motor
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常运行，可依靠肉眼识别，对其进行研究意义不

大。在同一运行条件下，对正常、20%、40% 和

60% 均匀退磁故障程度下的转速、输出扭矩和定

子电流分别进行比较，如图 3 所示。在退磁程度逐

渐加深的过程中，电机转速在 1 500 r/min 左右小

幅波动，输出扭矩的幅值波动明显增强，基本保持

在 6 N·m 到 6.1 N·m 范围内，但是定子电流幅值变

化最为显著，由初始的 5 A 增大至 15 A。因此后文

选择定子电流作为均匀退磁故障诊断信号。由于

永磁同步电机的电磁转矩与电流矢量和永磁体磁

链的乘积成正比，有

T e = 3P
4 ( ψPM iq +( Ld - Lq ) id iq ) （1）

式中：P 为电机极数，ψPM 为永磁体磁链，Ld 为 d 轴

的电感，Lq 为 q 轴的电感，id 为 d 轴的电流，iq 为 q 轴

的电流。在模拟均匀退磁故障模型中，理论电流值

应与永磁体磁链的乘积为一恒定值，计算的理论电

流幅值大小如图 4 所示。随着退磁程度的增加，理

论电流幅值与仿真电流幅值误差增大，在退磁程度

为 60% 时，幅值误差达到最大 5.5%，总体误差较

小，验证了均匀退磁故障诊断模型的有效性。

2 故障特征提取

2. 1　改进 EEMD算法

EEMD 算法通过在原信号中引入一组均值为

零的白噪声序列，随后对新信号序列的所有子信号

进行经验模态分解（Empirical mode decomposition，

图 2 80% 均匀退磁故障仿真结果

Fig.2 Simulation results of an 80% uniform demagnetiza⁃
tion fault

图 4 电流幅值与退磁程度关系图

Fig.4 Relationship between current amplitude and degree 
of demagnetization

图 3 不同退磁故障程度下的转速、输出扭矩和定子电流

对比图

Fig.3 Comparison of speed, output torque, and stator cur⁃
rent under different degrees of demagnetization faults
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EMD）操作，每个子信号可分解为多个几乎正交的

本征模态函数（Intrinsic mode functions， IMFs）。

对多组分解得到的 IMFs 进行集合平均处理，可有

效地改善 EMD 模态混叠现象［36］。在信号的 EEMD
分解过程中，高频 IMF 分量通常被视为噪声，这些

无效的 IMF 分量去除后对剩下的 IMF 分量重构就

实现了信号的降噪。

针对 EEMD 降噪过程中 IMF 真实分量选取的

难题，基于文献［37］可知，经过滤波分解处理后的

白噪声序列的各 IMF 分量展现出 1 个稳定的特性，

即其能量密度与平均周期之积维持恒定值。基于

白噪声分解后 IMF 分量的特性，提出了一种改进

EEMD 分解算法，旨在实现 IMF 分量的自动筛选。

对于包含随机白噪声 { x 1( t )，x2( t )，…，xm( t ) }
的信号集进行 EEMD 分解。每个子信号 xi（t）得到

M 个 IMF 分量，为每个分量计算一个参数 Pj，有

Pj = Ej ×-Tj （2）
式中：Ej为第 j 个 IMF 分量的能量密度；

-
Tj 为第 j 个

IMF 分量的平均周期。它们的计算公式为

Ej = 1
N ∑

i = 1

N

[ ]A j ( i )
2

（3）

-
Tj = 2N

O j
（4）

式中：N 为每一个 IMF 分量的采样点数，Aj 为第 j
个 IMF 分量的振幅大小，Oj为第 j个 IMF 分量的极

值点。

按照式（5）计算筛选系数 rj（j≥2），有

rj =

|

|

|

|

|

|
|||
|

|

| Pj - 1
j ∑

i = 1

N

Pi

1
j ∑

i = 1

N

Pi

|

|

|

|

|

|
|||
|

|

|

（5）

当 rj ≥1 时，可以推断第 j 个 IMF 的 Pj 相较于

前 j-1 个 IMF 的 Pj 平均值呈现一个倍增趋势，前

j-1 个 IMF 分量的能量密度与其平均周期之积为

一恒定值。前面 j-1 个 IMF 分量主要代表噪声成

分，将其剔除。为了提取更纯净的信号特征，同时

去除了作为趋势项的余项。为了实现对原始信号

的有效筛选处理，利用剩余的 IMF 分量对信号进

行重构，这一改进 EEMD 分解方法的总体流程如

图 5 所示。

基于均匀退磁故障仿真模型，获取正常状态、

20% 退磁、40% 退磁和 60% 退磁状态下的定子电

流信号，利用改进 EEMD 分解法对电流信号进行

分析处理，选取分解次数为 100，幅值为 0.2，产生

了 12 阶 IMF 分量。图 6 为 60% 退磁下的 IMF 分

量 图 ，4 种 状 态 的 IMF 分 量 图 中 ，IMF1~4 为

EEMD 分解后的高频趋势项，IMF5~12 为分解后

的低频趋势项。计算 IMF 分量的筛选系数，4 种状

态的 IMF1~IMF4 分量筛选系数 rj的值均小于 1，
因此将其作为噪声去除，对剩余的 IMF5~12 分量

保留，重构为新的电流信号。

对信号进行低通滤波作为对比，截止频率设置

为电流基频的 5 倍，即 500 Hz以覆盖电流基频及主

要谐波。同时采用主流的皮尔逊相关系数法，设定

图 5 改进 EEMD 分解的流程图

Fig.5 Decomposition flow chart for improved EEMD

图 6 60% 退磁状态下的 IMF 分量图

Fig.6 IMF components under 60% demagnetization
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筛选阈值为取最大相关系数的 10%。对小于筛选

阈值的 IMF 剔除，对剩下的 IMF 分量重构为新的

信号。图 7 为 3 种方法处理后的 60% 退磁状态下

的电流重构信号。对比原始信号，3 种方法处理后

的信号波动均大幅度减小，峰值的显示准确性均有

加强。

对 4 种 状 态 下 的 定 子 电 流 信 号 分 别 进 行

EEMD 相关系数法、改进 EEMD 法和低通滤波后，

发现两者方法的重构信号峰值基本相同，但是

EEMD 相关系数法重构的信号峰值范围在 6.87 ~ 
7.12 A，低通滤波信号峰值在 6.88 ~ 6.98 A，其波

动均大于改进 EEMD 重构的信号峰值范围 6.87 ~ 
6.95 A，并且低通滤波信号的波峰存在波动，波峰

区域波形不对称，说明仍存在一定噪声成分，增加

了信号的复杂性，对后续信号的故障特征值计算存

在干扰。由于改进 EEMD 重构信号有效的减少极

值的出现，降低了对一些中间分量的选取误判，其

在处理信号时表现出更高的精确性和稳定性，有助

于更准确地反映信号的原始特征。

2. 2　故障特征值

分形几何理论为故障信号的非线性、非平稳特

征提取创新性方法，相比传统的特征提取方式，可

以更加精准地捕捉信号复杂特征。设离散信号

y（i）属于集合 Y，而 Y 则是 n 维欧式空间 Rn上的闭

集。使用尽可能细致的 ε 网格对 Rn进行划分，统计

Y 的网格数量 Nε。将 ε 网格逐步放大至 kε 网格，其

中 k 为正整数。在每次放大的过程中，记录 Y 在离

散空间上的网格计数 Nkε，有

P ( kε )= | max { yk ( i - 1 )+ 1，yk ( i - 1 )+ 2，⋯，

|yk ( i - 1 )+ k + 1 } - | min { yk ( i - 1 )+ 1，yk ( i - 1 )+ 2，⋯，

|yk ( i - 1 )+ k + 1 } （6）

N kε = P ( kε )
ε

+ 1 （7）

式中：i=1，2，…，N/k，其中 N 为采样点数，k=1，2，
…，M，M<N，且 Nkε>1。选取 lg（kε）与 lg Nkε双对

数曲线中线性表现较佳的一段作为无标度区，区间

的起始点和终止点分别标记为 k1和 k2，计算分形盒

维数，有

dim B =

-
( k2 - k1 + 1 ) ∑lg k lg N kε - ∑lg k ∑lg N kε

( k2 - k1 + 1 ) ∑lg2 k - ( )∑lg k
2

（8）
将计算得到的分形盒维数作为 PMSM 发生均

匀退磁故障的故障特征参数。对正常、20% 退磁、

40% 退磁和 60% 退磁 4 种状态进行仿真，每种状

态得到 10 组定子电流信号数据。对定子电流数据

分别使用低通滤波、EEMD 相对系数法和改进

EEMD 法重构信号，计算 4 种不同状态下的分形盒

维数折线图如图 8 所示。低通滤波和 EEMD 相关

系数法重构信号的分形盒维数数值交错分布，缺乏

图 7 60% 退磁状态下电流信号重构对比图

Fig.7 Comparison of reconstructed current signals under 
60% demagnetization
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明确的数值范围。改进 EEMD 法重构信号的分形

盒维数在不同状态下的故障特征有明确的数值范

围，可以清晰的区分 4 种状态，证明了该方法可以

作为特征向量输入模型进行训练和分类识别。

3 基于 PSO⁃SVM 的故障诊断

3. 1　PSO⁃SVM
永磁同步电机的均匀退磁故障分类模型要求

泛化能力强，准确率高，小样本下运算速度快。采

用 PSO 算法优化 SVM 模型的核函数和惩罚因子，

可提高分类模型的准确率。

学习样本数据为（xi，yi），x∈ R d，y ∈ { }+1，-1 ，

SVM 算法的目标函数和不等式约束如下

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min
w，ξ

1
2
 w

2 + C ∑
i = 1

n

ξi

s.t. yi ≥ wT ⋅ φ ( )x，x i + b + ξi

ξi ≥ 0    i = 1，2，⋯，n

（9）

式中：w为权重向量，C 为惩罚因子，ξi为松弛因子，

φ ( x i ) 为核函数，b 为常量。核函数选取高斯径向

核函数

φ ( x，x i )= exp ( - ||x- x i ||
2σ 2 ) （10）

其中 σ 2 为核函数宽度。PSO 算法如下

v k + 1
id = υ k

id + c1 r k
1 ( p k

id - x k
id )+ c2 r k

2 ( g k
id - x k

id )  （11）

x k + 1
id = x k

id + v k + 1
id     d = 1，2，3，… （12）

式中：i、d 和 k 分别为粒子数、粒子尺寸和迭代次

数；υ k
id 为粒子 i 的速度；x k

id 为粒子 i 的位置；p k
id 为粒

子 i的最优位置；g k
id 为全局最优位置；c1 和 c2 为学习

因子；r1 和 r2 为范围［0，1］范围内的随机数。

3. 2　故障诊断模型

图 9 所示为针对永磁同步电机均匀退磁故障

设计的基于 PSO⁃SVM 算法的故障诊断模型。首

先，对原始的定子电流信号，利用改进 EEMD 算法

提取有效 IMF 分量。其次，基于 IMF 分量重构信

号计算分形盒维数，得到故障特征参数。最后，训

练 PSO⁃SVM 故障诊断模型，输入测试数据验证模

型准确性。

4 实验和结果分析

4. 1　仿真实验

对正常、20% 退磁、40% 退磁和 60% 退磁 4 种

状态进行仿真实验，每种状态进行 60 组实验。最

后共收集到 240 组故障特征样本。从每种状态中

选取 36 组数据，共计 144 组数据作为训练集，剩余

的 96 组数据作为测试集。利用数字 1、2、3、4 分别

标识正常、20% 退磁、40% 退磁和 60% 退磁这 4 种

电机运行状态，利用改进 EEMD 算法得到的分形

盒维数作为故障诊断的输入数据。图 10 为 3 种故

障诊断模型的测试结果，图 10（a）为采用阈值判别

法的诊断结果，以图 8（c）的每个状态平均值作为

特征中心，取相邻状态特征中心值的中间位置作为

分类阈值划分不同故障状态的范围，最终总体故障

诊断识别率为 95.83%。图 10（b）为标准 SVM 模

型的诊断结果，其总体故障诊断识别率为 94.79%。

图 9 基于 PSO⁃SVM 的故障诊断模型

Fig.9 Fault diagnosis model based on PSO⁃SVM

图 8 4 种状态信号的分形盒维数折线图

Fig.8 Line graph of fractal box⁃counting dimensions for 
four states

918



第 5 期 熊文琪，等：基于改进 EEMD 和 PSO⁃SVM 的永磁同步电机均匀退磁故障诊断

图 10（c）为 PSO⁃SVM 模型的诊断结果，其总体故

障诊断识别率为 97.92%，显著高于标准 SVM 模

型，表明 PSO 在 SVM 参数优化中的有效性。

4. 2　原型实验

搭载实验平台验证了所提出的永磁同步电机

均匀退磁故障诊断方法的有效性。实验平台如图 11
所示，实验平台由实验样机磁滞制动器、扭矩传感

器、电流传感器、数据采集卡和 PC 机等组成。具体

实验过程如下，将永磁同步电机内的永磁体取出，标

记 4个位置并测量原始磁感应强度，高温退磁后计算

不同位置的磁感应强度下降程度，得到不同均匀退

磁程度的永磁体，将均匀退磁后的永磁体放入永磁

同步电机内，最终成功得到 20%、40%、60% 不同程

度的均匀退磁故障，如表 1所示。永磁同步电机通电

转动，控制磁滞制动器的电流大小改变负载扭矩，利

用数据采集卡采集电流传感器数据，PC机存储采集

的数据，并进行均匀退磁故障诊断。

4. 2. 1　与仿真结果的比较

采集的永磁同步电机正常状态定子电流如图

12 所示。电流波动较为稳定，表明电机在正常工

作状态下运行平稳。与仿真信号相比，实际状态下

的电机振动较大，导致电流的幅值振动相比仿真结

果要大。这种现象的原因可以归结为多种原因，首

先，仿真模型是对实际物理系统的简化，无法完全

复现所有影响电机性能的因素。其次，实际电机在

运行过程中受到各种外部干扰和内部因素影响，如

机械振动、温度变化和电磁干扰等，这些因素在仿

真中难以完全模拟。

图 10 故障诊断模型测试结果

Fig.10 Fault diagnosis model test results

图 11 永磁同步电机均匀退磁故障诊断实验系统

Fig.11 Experimental system for PMSM uniform demagne⁃
tization fault diagnosis

表 1 永磁体高温退磁实验数据

Table 1 Demagnetization data of permanent magnets at 
high temperature

组别

实验前磁场
强度/Gs

实验后磁场
强度/Gs

实验结果

方向 1
方向 2
方向 3
方向 4
平均

方向 1
方向 2
方向 3
方向 4
平均

平均退磁率/%

1
1 390
1 404
1 431
1 435
1 415
1 153
1 112
1 136
1 135
1 134
19.86

2
1 367
1 431
1 449
1 447

1 423.5
815
838
833
842
832

41.55

3
1 416
1 413
1 435
1 454

1 429.5
580
578
581
575

578.5
59.5
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4. 2. 2　均匀退磁故障诊断方法的实验验证

利用改进 EEMD 对正常、20% 退磁、40% 退磁

和 60% 退磁状态下采集的电流信号进行处理。选

取参数为分解次数为 100，幅值为 0.2，整个分解过

程中自适应地产生了 13 阶 IMF 分量，4 种状态的

IMF 分量图如图 13 所示。IMF1~6 为 EEMD 分解

后的高频趋势项，IMF7~13 为 EEMD 分解后的低

频趋势项。

实验结果表明，随着均匀退磁程度的增大，电

流幅值也随之增大。仅从 IMF 分量图中很难直接

得到均匀退磁故障的特征参数，因此需对 IMF 分

量进行自动筛选，计算得到的部分筛选系数结果如

表 2所示。直到第 8个 IMF 分量筛选系数值大于 1，

图 12 永磁同步电机正常状态下的定子电流信号

Fig.12 Stator current signal in normal condition of PMSM
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满足筛选要求，因此将 IMF1~7 分量作为噪声去

除，同时将残余项去除，对剩余的 IMF8~13 重构

为新的信号。

选取改进 EEMD 分形盒维数作为故障输入量，

使用前文的阈值判别法，对测试样本进行分类，得到

阈值判别法诊断结果如图 14所示。使用 PSO⁃SVM
模型对同样的输入量进行故障分类。对均匀退磁实

验中的 300个测试样本进行测试，得到的 PSO⁃SVM

分类模型诊断结果如图 15所示。图中类别标签 1、2、
3、4分别标识正常、20% 退磁、40% 退磁和 60% 退磁

4种状态，测试集样本各状态有 75组，共计 300组。4
种状态的具体诊断结果如表 3所示。

阈值判别法对 4 种状态的识别准确率仅为

71.67%，由于这里采用的实验数据在特征分布上

受转速波动、负载变化和电磁噪声等影响较大，分

形盒维数的分布区间存在一定程度重叠。可见阈

值判别法对复杂工况的适应性较弱，无法充分处理

实验数据中可能存在的随机误差和测量偏差。

PSO⁃SVM 模型在 4 种状态的识别准确率均达到

94% 以上，证明了模型能够准确区分大部分的正

常状态和均匀退磁故障状态，总体识别准确率达到

图 15 PSO⁃SVM 故障诊断模型实验测试结果

Fig.15 Experimental test results of PSO⁃SVM fault diagno⁃
sis model

图 14 阈值判别法实验测试结果

Fig.14 Experimental test results of the threshold discrimi⁃
nation method

表 2　实验数据的 IMF分量部分筛选系数

Table 2　Partial screening coefficients of IMF compo⁃
nents for experimental data

等级

IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF5
IMF6
IMF7
IMF8

均匀退磁程度

正常

0.999
0.999
0.998
0.991
1.000
1.000
0.274

10.515

20%
0.999
0.999
0.994
0.998
1.000
1.000
0.275

10.522

40%
0.999
0.995
0.985
0.993
1.000
1.000
0.476

11.463

60%
0.999
0.970
0.991
0.992
1.000
1.000
0.454

11.022

表 3 改进 EEMD分形盒维数 PSO⁃SVM 实验诊断结果

Table 3 Experimental diagnosis results of improved 
EEMD fractal box⁃counting dimension and 
PSO⁃SVM

类别

样本数/个
误判数/个
识别率/%

正常

75
3

96.00

20%
退磁

75
1

98.67

40%
退磁

75
4

94.67

60%
退磁

75
2

97.33

总计

300
10

96.67

图 13 4 种状态的 IMF 分量

Fig.13 IMF components for four states
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96.67%，证明了 PSO⁃SVM 模型在均匀退磁故障

诊断中的有效性。

实验结果表明，改进的 EEMD 法可重构电流

信号，有利于故障特征值的提取。分形盒维数可以

清 楚 地 区 分 电 机 不 同 状 态 的 均 匀 退 磁 程 度 ，

PSO⁃SVM 分类模型可以实现均匀退磁故障的高

准确率诊断。综上所述，基于改进 EEMD 分形盒

维数和 PSO⁃SVM 算法的故障诊断方法能够更准

确识别均匀退磁故障。

5 结   论

本文研究了一种基于定子电流为故障特征信

号的永磁同步电机均匀退磁故障诊断方法。改进

的 EEMD 算法用于电流信号的降噪重构，计算重

构信号的分形盒维数作为故障特征参数，结合

PSO⁃SVM 算法建立故障诊断模型，实现均匀退磁

故障的诊断。对包括正常状态在内的 4 种电机状

态，该方法能够准确识别均匀退磁程度。进行解析

仿真实验和样机实验，最终故障总体识别准确率达

到 96.67%， 结果验证了该方法能够准确识别永磁

同步电机均匀退磁故障。
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