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基于自适应动态猫群优化 SVM 的 PMSM 故障诊断方法 

王艳，汪鑫，纪志成，严大虎 
(江南大学物联网技术应用教育部工程研究中心，无锡 214122) 

摘要：针对永磁同步电机(Permanent Magnet Synchronous Motor，PMSM)常见的匝间短路故障并基

于已有的永磁同步电机的基本模型，建立了相应的电机故障模型。利用能量频谱分析提取特征向量。

其次，采用自适应动态猫群算法(adaptive dynamic cat swarm optimization，ADACSO)优化 SVM 的惩

罚因子和 RBF 核函数参数，将优化后的 SVM 用于电机故障诊断。以能量频谱得到的特征向量作为

样本数据来进行仿真实验，结果表明，相对于其他优化算法，采用 ADACSO 优化 SVM 参数能够

使 SVM 在永磁同步电机故障诊断中具有更高的诊断精度和准确率。 
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Abstract: In order to solve the problems of common inter-turn short circuit faults of permanent magnet 

synchronous motor (PMSM), a corresponding motor fault model based on the existing basis of PMSM is 

established. The eigenvector is extracted by energy spectrum analysis. The penalty factor and RBF-kernel 

parameter of SVM are optimized by adaptive dynamic cat swarm optimization (ADACSO) algorithm. The 

optimized SVM is adopted to motor fault diagnosis. The eigenvector obtained by energy spectrum analysis 

is taken as sample data to conduct simulation experiment. The experiment results indicate that, compared 

with other optimization algorithms, using ADACSO to optimize SVM parameters can improve the 

accuracy of SVM in fault diagnosis of PMSM. 

Keywords: permanent magnet synchronous motor; inter-turn short circuit fault; support vector machine; 

energy frequency spectrum; adaptive dynamic cat swarm optimization 
 

引言1 

由于永磁同步电机具有高功率密度、高可靠性

的一些性能特点，在各行各业都有广泛运用。电机
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硕导，研究方向为无线传感器网络、制造物联技

术、产业协同创新。 

在长时间运行过程中难免存在故障，如果故障不能

及时地得到诊断及纠正，后续可能会带来更大的损

害，造成功能失效，影响电机的正常运行。永磁同

步电机定子匝间短路是一种常见的、破坏性强的故

障，若不能及时地发现并排除，则造成相间短路，

从而导致停机。 

vapnik 等提出了支持向量机(Support Vector 

Machine，SVM)[1]。SVM 在小样本方面具有优秀

1
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的学习能力，同时具有较好解决非线性、高维度和

多个局部极小值等问题的能力[2]。小波能量谱作为

获得各频带信号能量分布作为特征参数用于故障

诊断方面[3-5]。文献[6-7]是关于小波分析结合神经

网络算法用于电机故障诊断的应用。SVM 中惩罚

因子和核函数对分类有很大的影响，影响分类精

度，而目前用得较多的交叉验证方法耗时长，计算

量大。 

近年来，提出许多对 SVM 的改进方法。文

献[8]提出对改进模糊K函数的SVM并用于电机故

障诊断中。文献[9]采用遗传算法对 SVM 的参数优

化并将 SVM 用于焊接的缺陷检测与缺陷诊断中。

文献[10]通过粒子群优化 SVM 参数用于分类预测

控制。对 SVM 中核函数的改进方法较为繁琐，而

遗传算法和粒子群算法优化 SVM 过程中易陷入局

部最优无法达到全局最优效果。猫群算法 (Cat 

Swarm Optimization，CSO)[11]是一种新型群智能优

化算法，一种全局最优的现代方法。猫群优化算法

在图像聚类方面有很好的应用[12]，具有更好的聚

类效果，同时猫群算法具有解决线性和非线性优化

问题的能力[13]。故本文采用猫群算法对 SVM 的参

数进行优化。 

本文采用自适应动态猫群算法(adaptive dynamic 

cat swarm optimization，ADACSO)优化 SVM，该

方法结构简单易于实现，即对 SVM 中惩罚因子 C

与 RBF 核函数参数 优化，得到两者的最优组合，

提高 SVM 进行故障诊断的精度和泛化能力。先对

定子电流信号进行 3 层正交小波包分解得到各频

带能量并对能量归一化处理，提取特征向量作为样

本数据，利用 ADACSO 的 SVM 算法用于永磁同

步电机定子匝间故障诊断中。文章最后通过实验论

证利用 ADACSO 优化后的 SVM 算法在永磁同步

电机故障诊断中有较高的准确性。 

1  永磁同步电机数学模型 

1.1 静态状态永磁同步电机数学模型 

永磁同步电机的定子电压方程式如(1)所示： 
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其中 uA、uB、uC是各相定子电压；RS 是定子电阻；

iA、iB、iC是各相定子电流；A、B、C是各相定

子磁链。 

电机的磁链方程如(2)所示： 
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其中，f 为永磁体产生的磁链， 为转子旋转的电

角度，LAA、LBB、LCC为各定子绕组间的自感系数，

MAB、MAC、MBA、MBC、MCA、MCB 为各定子绕组

间的互感系数。 

将式(1)和式(2)结合，则定子电压方程如(3)

所示： 
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永磁同步电机转子机械运动方程如(4)所示： 
d 1

d
e

e L e
p p

wJ
T T Bw

n t n
                 (4) 

其中，Te为电磁转矩；TL为负载转矩；B 为粘滞摩

擦系数；J 为转动惯量；we为电机转速。 

1.2 dq 旋转坐标系下数学模型 

通过 Clark 和 Park 变换，电机模型从静止坐标

2
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系转化到旋转坐标系下。从而得到 dq 坐标系下的

定子电压方程式(5)所示： 

d S q d s q

q S d q s d

u R i p w

u R i p w

 

 

  
   

               (5) 

其中，ud、uq分别是 dq 轴上的电压分量，id、iq 分

别是 dq 轴上的电流分量；d、q 为 d q 轴的定子

磁链分量。 

电机的磁链方程可表示为式(6)所示： 

d f d d
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L i

 
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                      (6) 

其中，Ld、Lq 为 dq 轴电感分量，f 为永磁体产生

的磁链。 

电机的转矩方程为式(7)所示： 
3

( )
2e p d q q dT n i i                     (7) 

1.3 匝间短路故障状态下电机模型 

假设 A 相发生绕组匝间短路故障，故障匝数

为 n，总匝数为 N(n<N)，则 A 相绕组故障率=n/N。

图 1 为三相永磁同步电机 A 相发生绕组匝间短路

示意图，则 A 相绕组故障电阻 R1、电感 L1、互感

M12 可如式(8)和(9)所示：

     

 

图 1  A 相匝间短路故障示意图 
Fig.1  The schematic diagram of A-phase inter-turn short 

circuit fault 
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电机电压方程短路表达式如(10)所示： 
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其中，1 为 A 相故障绕组上产生的磁链，Rf 为 A

相电机短路电阻。 

磁链方程表达式为(11)所示： 
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其中，LAA、LBB、LCC、L1 为各定子绕组间的自感

系数，MAB、MAC、MBA、MBC、MCA、MCB、M1B、

M1C为各定子绕组间的互感系数。 

电机电磁转矩方程式为(12)所示： 

A a B b C c f f
e

u i u i u i u i
T

  



          (12) 

其中，是机械角速度。 

2  基本算法介绍 

2.1 小波包分析 

小波包分析(Wavelet Packed Analysis)是在多

分辨率基础上对信号进行更精细的分析和重构，它

可以根据被分析信号自身的一些特征，自适应选择

频带，弥补了多分辨分析的不足，从而确定信号在

不同频段的分辨率。 

在多分辨率分析中，尺度函数(t)和小波基函

数(t)满足公式(13)： 
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
            (13) 

小波包空间由(t)伸缩平移组成，由两个子

空间的直角构成。多分辨率分析分解的子形式如

公式(14)： 

3
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设有信号 ( ) n
jf t U ，即 
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分解公式： 
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该公式说明任一信号都可以通过小波包分解

成两部分，一部分是信号经过 H 的作用，在 
1

2{ (2 )}j
n j zt i  

 上的分量；另一部分是经过 G

的作用，在 1
2 1{ (2 )}j

n j zt i  
  的分量。其分解过 

程如图 2 所示。 

 

图 2  小波包分解图 
Fig.2  The decomposition graph of wavelet packets 

2.2 猫群算法 

猫群算法是一种新型群体智能全局优化算法，

在猫群算法中，猫作为待求优化问题的可行解。将

猫的行为模式分为两种：一种是猫在寻找目标时的

模式称为搜寻模式，另一种是猫在跟踪动态目标时

的模式称为跟踪模式。为更真实地模仿现实世界猫

的行为，采用随机分组形式让一部分的猫处于跟踪

模式，其他猫处于搜寻模式。猫群算法正是通过猫

的搜索模式和跟踪模式两种行为结合起来，来解决

优化问题的群智能算法。 

2.2.1 搜寻模式 

在搜寻模式中，主要有 4 个基本要素：记忆池

(SMP)、变化域(SDR)、变化数(CDC)、自身位置

判断(SPC)。记忆池是指每只猫搜索记忆空间大

小，用来存放猫搜索到的位置点，猫根据适应度

的大小从而确定在记忆池中的最佳位置点；变化

域是指每一维允许的变化率，考虑到变化域值不

宜过大，故取值 0.2；变化数是指每只猫将变异

维数的个数，其值一般是从 0 到总维度 D 之间的

随机数；自身位置判断是一个布尔值，用于标识

猫是否将当前位置点作为下一步将要到达的候选

目标点。 

2.2.2 跟踪模式 

跟踪模式指的是将猫在跟踪目标时一系列行

为上的建模，猫群算法的核心策略是利用全局最优

位置来更新猫的当前速度，再通过更新后的速度值

来确定猫的当前位置。公式(16)所示： 

1, , , ,

1
,

( ),   

,                           

i d i d best d i d

i i
d d i d

v v r c x x d D

x x v d D





    


  
  (16) 

其中，xbest,d 表示猫群中适应度最大的位置点；xi

表示猫 i 的当前位置；c 为一常数；r(0,1)的变量。 

2.3 支持向量机 

给定一训练样本集(xi,yi)，其中 1,2,3,..., ,i n  
, { 1,1}d

i ix R y   。通过非线性映射函数 将输入

的样本空间映射到高维特征空间，而后在高维空间

构造线性分类函数，如公式(17)所示， 
( ) sgn( ( ) )f x w x b                   (17) 

其中，w 是权值向量；b 是偏移向量。 

根据结构风险最小化原则，要解决的最优问题

如(18)所示： 

2

1

1
min || || ,

2

( ) 1
s.t.  

0

n

i
i

i i i

i

w C

y w x b










    




≥

≥

          (18) 

其中，C 为误差惩罚因子，具有控制样本分类对错

惩罚程度的作用，实现在错分样本比例和算法复杂

度之间的折衷，最小化中的加权和也体现了结构风

险最小化的思想。约束条件中i 为松弛因子。 

通过引入拉格朗日函数，即 
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2

1 1

1

1
( , , , , ) || ||

2

                         ( ( ) 1 )

n n

i i i
i i

n

i i i i
i

w b a p w C p

a y w x b

   



 



   

     

 

 (19)

 

其中，ai 表示拉格朗日乘子，其值大于 0。 

经过推导可得如下公式： 

1

1

0       

0

n

i i i
i

n

i i
i

i i

w a y x

a y

C a p













   





 

                  (20) 

将公式(20)代入公式(19)，得到优化问题的对

偶形式如(21)所示： 

1 1 1

1

1
max ( , )

2

0
s.t.  

0

n n n

i i j i j i j
i i j

n

i i
i

i

a a a y y K x x

a y

a C

  












  


≤ ≤  

   (21) 

其中，K(xi,xj)为径向基核函数，公式如 k(xi,xj)= 
2

2

|| ||
exp( )

2

i jx x




，通过求解式(21)，得到 a 的最优 

解 a*，则 

*

1

*

1

( , )

n

i i i
i

n

i i i i j
i

w a y x

b y y a K x x










  




              (22) 

最优分类面决策函数为 

*

1

( ) sgn( ( , ) )
n

i i i
i

f x a y K x x b


            (23) 

3  基于 ADACSO 优化 SVM 算法 

3.1 自适应动态猫群 

由于原始猫群算法相对较复杂，有时需要耗费

较长的时间才能收敛，精度也不太高。因此本文采

用 Meysam 等提出 ADACSO 算法[14]故障诊断，该

算法相对原始猫群算法可以在更少的时间内收敛

和更少的迭代次数得到较高的精度。ADACSO 算

法相对于原始 CSO 算法的区别在于： 

①在原始的 CSO 算法的速度更新公式中引入

“惯性因子”w，然后采用自适应加速系数。 

②利用前后维度信息，引入控制因子  ，将记

录记忆池(SMP)中平均位置与速度结合，从而得到

新的位置更新方程(24)。 

0

0

2

2

i

i

D i
w w

D
D i

c c
D

  
   
  

                    (24) 

其中，w0为初始惯性因子，D 表示猫 x 所处空间的

总维度，i 维度索引。 

从而得到 ADACSO 算法的速度和位置更新方

程(25)。 

, 1 , , ,

1
1 , ,

( ),    

1
( ),     

2

d d i d d best d i d

i i i
d d d i d i d

vi w v r c x x d D

x x x v v d D 






    



    

(25) 

其中， 为遗忘因子，为了使位置更新有更快的反

应能力，此处遗忘因子取 0.6。 

3.2 SVM 参数选择 

在实际情况中，故障诊断问题一般都是多分类

问题。由于 SVM 主要是一种二分类问题，而对于

多分类问题，一般常采用的是“一对多”和“一对一”

两种多分类器结构。本文研究的故障诊断研究的故

障模式类型较少，故采用的是“一对多”的分类结

构，即将 SVM 分类器中每一类模式与剩下的其他

所有类别进行区分。通过对分类器参数的优化来提

高整个多分类器的样本识别精度。 

径向基函数具有模型简单、计算难度小、计算

效率高以及算法易于实现的优点，故本文采用径向

基函数作为 SVM 核函数。 

给定一样本集，对应的 SVM 的分类正确率可

以看成是关于 C 与 之间的函数，记做 P(C,)。本

文采用文献[15]对 SVM 参数优化的方法，将惩罚因

子和核函数两者组合的最大值作为优化条件，即： 

max( ( , ))

s.t.    (1, )

(0.1, )  1, 0.1

P C

C a

b a b






 
   

              (26) 

在设定的搜索区间内，求取 C 与 值，使通过
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训练样本得到的 SVM 分类模型对测试样本的分类

正确率最大，式(26)中的 a、b 值，根据具体样本

实际情况取足够大的值。 

应用猫群算法优化惩罚因子 C 和 RBF 核函数

参数 可以采用 SVM 中 P(C,)的值作为自适应动

态猫群算法的适应度，通过搜寻模式和跟踪模式来

优化 SVM，得到最优适应度。 

3.3 算法步骤 

利用小波包分解将定子电流信号分解到不同

频段后各频带信号为 Sj(j0,1,···,7)，则对应的能量

为 Ej(j0,1,···,7)。 

根据信息熵基本理论，小波包能量谱为 
7

0

( ) lg ( )jk jk jk
i

H p i p i


                (27) 

其中，Pjk为信号第 j 层到 k 个的小波能量熵。 

将计算出来的能量谱进行归一化处理，并提取

特征向量。 
2 17

2
3

0

( | | )j
j

H H


                       (28) 

其中，j3，k0,1,···,7。 

归一化小波特征向量为 

30 31 32 33 34 35 36 37[ , , , , , , , ]
H H H H H H H H

T
H H H H H H H H

 (29) 

利用猫群的位置寻优过程分别对 SVM 中的惩

罚系数 C 及核函数参数 优化。适应度函数采用的

是测试样本中 P(C,)最大值。 

3.4 算法流程 

优化 SVM 算法流程图如图 3 所示。 

4  实验结果及分析 

本文在 MATLAB 上建立了永磁同步电机数学

模型和故障诊断的仿真实验，永磁同步电机模型参

数如表 1 所示。 

借助 MATLAB 仿真平台，通过电机正常状态

及 A 相定子匝间短路电阻为 5%，10%，15%，20%

情况下的故障运行情况，得到定子电流信号数据，

利用小波包分析将定子电流数据分解，后得到各状

态的第三层分解图，如图 4 所示。 

 

图 3  流程图 
Fig.3  The flow chart of SVM algorithm 

表 1  电机模型参数 
Tab. 1  Motor Parameters 

序号 仿真参数 参数值 单位 

1 定子电阻 Rs 2.87 Ω 

2 定子电感 Ld 0.0085 H 

3 定子电感 Lq 0.0085 H 

4 极对数 np 2 对 

5 转速 1500 r×min–1

6 转动惯量 J 0.008 Kg×m2 

 

(a) 无故障第三层分解 

6
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(b) 匝间短路 5%三层分解                             (c) 匝间短路 10%第三层分解 

      

(d) 匝间短路 15%第三层分解                        (e) 匝间短路 20%第三层分解 

图 4  小波三层分解图 
Fig. 4  Three layers of wavelet decomposition 

通过小波包能量归一化处理后，提取得到的特

征向量样本数据如表 2 所示。 

采用SVM“一对多”的分类结构区分电机的5种

状态。依据 5 种状态 80 个样本，选择前 70%的样

本作为训练样本，选择后 30%样本作为测试样本。

利用改进猫群算法对 SVM 参数优化。 

表 3 和表 4 是猫群算法中的参数值及 SVM 的

参数值，SVM 中的核函数采用的是径向基函数。 

表 2  电机特征向量 
Tab. 2  Motor eigenvectors 

状态 编号 电机在各种状态下的特征向量 

正常状态 0 0.301 4 0. 000 2 0.322 6 0.000 3 0.000 1 0.184 0 0.460 1 0.016 4 

短路 5% 1 0.321 8 0.000 2 0.344 3 0.000 3 0.000 1 0.194 6 0.490 8 0.017 6 

短路 10% 2 0.344 9 0.000 2 0.367 7 0.000 3 0.000 2 0.195 8 0.517 9 0.019 0 

短路 15% 3 0.398 5 0.000 4 0.428 2 0.000 5 0.000 2 0.194 0 0.607 5 0.024 5 

短路 20% 4 0.471 3 0.000 4 0.508 2 0.000 6 0.000 3 0.198 3 0.715 2 0.029 2  

7

Yan et al.: Fault Diagnosis Method of PMSM Based on Adaptive Dynamic Cat Swar

Published by Journal of System Simulation, 2017



第 29 卷第 11 期 系统仿真学报 Vol. 29 No. 11 

2017 年 11 月 Journal of System Simulation Nov., 2017 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2888 • 

表 3  猫群算法参数值 
Tab. 3  ccat swarm algorithm 

SMP 30 最大速度 0.5 

SRD 0.9 猫群数量 50 

MR 0.2 迭代次数 100 

W 0.6  0.6 

表 4  支持向量机参数值  
Tab. 4  Parameter values of SVM 

K 0.6 C 最大值 100 

wV 1 C 最小值 0.1 

wP 

V 

1 

3 

 最大值 

 最大值 

1000 

0.01 

为验证改进猫群算法优化 SVM 性能优于其他

算法。表 5 列举了 SVM 算法及 GA 算法、PSO 算

法、ADACSO 算法对 SVM 参数优化后的故障诊断

结果。GA 算法及 PSO 算法中迭代次数、种群大小

及相关参数与 ADACSO 算法相同如表 3 所示。表 5

中数据是每组算法做 20 次重复实验的平均值。从表

中可看出，在算法的耗时方面 ADACSO 算法优化

SVM 也具有较快运算速度，算法的复杂度不高，利

用 ADACSO 算法优化 SVM 具有更高的正确率。 

表 5  不同算法优化结果 
Tab. 5  Results of different optimization algorithms 

序号 算法 正确率/% 耗时/s 

1 GASVM 95.52 19.21 

2 PSOSVM 96.64 15.39 

3 ADACSOSVM 97.43 17.04 

图 5 是 GASVM、PSOSVM 及 ADACSOSVM

算法迭代 100 次得到的最优适应度曲线图。由于猫

群算法具有搜索和跟踪两种模式，ADACSO 不一

定立马处于寻优模式，故 ADACSO 一开始优化效

果不如 GA 和 PSO。由于 GA 算法不能很好地进行

局部搜索，PSO 算法在算法后期不能很好地跳出局

部最优。ADACSO优化SVM算法与PSO优化SVM

算法相比，ADACSO 优化 SVM 牺牲了 1%的收敛

速度却提高近 0.9%的精度，经过 10次的迭代之后，

ADACSO 优化的 SVM 算法具有更高的适应度。因

此采用 ADACSO 优化的 SVM 算法具有更好的诊

断效果。 

 

图 5  SVM 最佳适应度图 
Fig. 5  The figure of SVM-optimal fitness 

5  结论 

本文首先建立了永磁同步电机数学模型及故

障状态下的数学模型。提出了利用自适应动态猫群

算法对 SVM 中惩罚因子及核函数参数优化。采用

永磁同步电机在不同程度下的匝间短路故障作为

小波包分析的输入信号，运用小波能量谱归一化得

到特征向量并作为 SVM 的样本数据，利用

ADACSO 优化后的 SVM 算法对永磁同步电机进

行故障诊断，最后分别与 GA、PSO 优化 SVM 算

法对比分析，可以看出在永磁同步电机中

ADACSO 优化的 SVM 算法具有较好的诊断效果。 
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