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摘　 要:针对永磁同步电机(permanent
 

magnet
 

synchronous
 

motor,
 

PMSM)匝间短路故障振动信号易受噪声干扰导致故障特征难

以准确提取的问题,提出一种改进鲸鱼优化算法( improved
 

whale
 

optimization
 

algorithm,
 

IWOA)优化变分模态分解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD),并将其应用于 PMSM 匝间短路故障振动信号去噪。 首先在传统鲸鱼优化算法中引入非线性收敛因

子、自适应权重和柯西算子,利用 IWOA 算法对 VMD 参数进行寻优来实现信号的自适应分解。 然后根据多尺度排列熵-方差贡

献率最优模态分量选取原则将信号分量分为噪声主导分量和有效信号分量,对噪声主导分量进行非局部均值滤波( non-local
 

mean
 

filtering,
 

NLM)去噪。 最后将去噪分量与有效信号分量重构为去噪信号。 使用 ANSYS 有限元软件建立了电机短路故障

模型,并搭建了短路故障实验平台,利用该方法对仿真与实测信号进行去噪处理,并与小波阈值去噪等去噪方法进行对比分析,
得出仿真信号的信噪比从 8

 

dB 提升至 20. 273
 

8
 

dB,实测信号的信噪比相较于小波阈值去噪提高了 77. 01%,验证了所提方法的

有效性和实用性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

vibration
 

signal
 

of
 

inter-turn
 

short
 

circuit
 

fault
 

in
 

permanent
 

magnet
 

synchronous
 

motor
 

(PMSM)
 

is
 

easily
 

affected
 

by
 

noise
 

and
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

accurately
 

extract
 

the
 

fault
 

feature
 

of
 

it,
 

an
 

improved
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

(IWOA)
 

optimized
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

denoising
 

method
 

is
 

proposed
 

and
 

applied
 

to
 

vibration
 

signal
 

of
 

inter-turn
 

short
 

circuit
 

fault
 

in
 

PMSM.
 

Firstly,
 

the
 

nonlinear
 

convergence
 

factor,
 

adaptive
 

weight
 

and
 

the
 

Cauchy
 

operator
 

are
 

introduced
 

into
 

the
 

traditional
 

whale
 

optimization
 

algorithm,
 

and
 

the
 

IWOA
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

VMD
 

parameters
 

to
 

achieve
 

adaptive
 

signal
 

decomposition.
 

Secondly,
 

according
 

to
 

the
 

principle
 

of
 

selecting
 

the
 

optimal
 

intrinsic
 

mode
 

function
 

based
 

on
 

multi-scale
 

permutation
 

entropy
 

and
 

variance
 

contribution
 

rate,
 

the
 

signal
 

components
 

are
 

divided
 

into
 

the
 

noise-dominated
 

components
 

and
 

effective
 

signal
 

components.
 

The
 

noise-dominated
 

components
 

are
 

denoised
 

by
 

the
 

non-local
 

mean
 

filtering
 

(NLM).
 

Finally,
 

the
 

denoised
 

and
 

effective
 

signal
 

components
 

are
 

reconstructed
 

as
 

denoised
 

signal.
 

A
 

motor
 

short
 

circuit
 

fault
 

model
 

is
 

established
 

using
 

ANSYS
 

finite
 

element
 

software,
 

and
 

a
 

short
 

circuit
 

fault
 

experimental
 

platform
 

is
 

built.
 

Using
 

this
 

method
 

to
 

denoise
 

the
 

simulated
 

and
 

measured
 

signals,
 

it
 

is
 

further
 

compared
 

with
 

many
 

denoising
 

methods
 

such
 

as
 

wavelet
 

threshold
 

denoising
 

method.
 

The
 

signal
 

to
 

noise
 

ratio
 

of
 

the
 

simulated
 

signal
 

is
 

improved
 

from
 

8
 

dB
 

to
 

20. 273
 

8
 

dB,
 

and
 

the
 

signal
 

to
 

noise
 

ratio
 

of
 

the
 

measured
 

signal
 

is
 

improved
 

by
 

77. 01%
 

compared
 

with
 

wavelet
 

threshold
 

denoising
 

method,
 

which
 

proved
 

the
 

effectiveness
 

and
 

practicality
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 言

　 　 由于永磁材料的发展及电机控制技术的成熟,永磁

同步电机( permanent
 

magnet
 

synchronous
 

motor,
 

PMSM)
在不断更新迭代。 PMSM 由于其高效节能,形状和尺寸

灵活多样,目前正广泛应用于工业中的各个领域。 但随

着对高功率、高转矩密度的需求增加,PMSM 长期高强度

运行,发生事故的概率较高。 因此,对其安全可靠运行进

行深入探讨显得尤其重要。 统计显示匝间短路故障占到

所发生故障的 20%以上,而且发生后容易产生链式反应,
引起其他并发性故障[1-2] 。 发生匝间短路故障后,如果未

及时处理,则可能进一步造成电机出现接地故障,短路处

温度持续上升, 最终导致电机烧毁, 产生重大经济

损失[3] 。
发生匝间短路故障后,电机的振动强度会发生明显

变化,因此可以将振动信号特征作为判断是否发生匝间

短路故障的重要特征之一。 振动信号作为典型的故障特

征信号,在匝间短路故障检测中提供了重要特征信息[4] 。
但通常情况下故障振动信号易受噪声影响,导致故障特

征难以被准确提取,因此去除噪声干扰是提高匝间短路

故障检测精度的重要一环。 PMSM 的振动信号具有非线

性,非平稳的特征。 近年来,诸多学者围绕非线性信号降

噪进行了大量研究。
奇异值分解(singular

 

value
 

decomposition,
 

SVD)算法

基于矩阵分解对含噪信号的奇异矩阵进行处理,并选取

阈值将奇异值进行分类来实现噪声抑制。 但奇异值阈值

受人为因素影响较大,一旦选取不当,波形可能会严重畸

变。 此外,在处理过程中如果随机噪声含量较高,则信号

间的奇异值不易分辨,信噪分离效果不佳[5] 。 小波分析

法具有时频局部化、多分辨率的特性,被认为是一种有效

的非线性信号去噪方法,但其难点在于小波基函数、分解

层数和阈值规则选取难以确定,且这三者对于去噪效果

影响较大,去噪具有局限性[6] 。 经验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)算法将时域信号按频率尺度

分解成若干个固有模态函数 ( intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF),具有较好的自适应性能力。 但其带来的端点效

应、模态混叠等问题限制了其应用范围[7] 。 集合经验模

态分解( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD)
算法改善了 EMD 的模态混叠和端点效应,但该方法造成

了辅助噪声残留等问题,增大了重构误差[8] 。 在此基础

上,提出了自适应噪声完备集合经验模态分解( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

CEEMDAN)算法,该算法实现了对信号的自适应分解,
但还是存在一定程度的模态混叠,且多个参数的设置及

其重复分解和平均化,也增加了计算量和计算复杂度[9] 。

变分模态分解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) 算

法通过对约束变分模型进行寻优使信号分离到几个独立

频带内,完成频域划分和分量分离,有效改善了模态混叠

问题。 但其分解层数 K 和惩罚因子 α 的准确选取依靠人

为经验,选取不当时易出现信息丢失或模态冗余等问

题[10-12] 。 鲸鱼优化算法 ( whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA)是一种全局寻优算法,具有较好的全局搜索能力,
较低的评估代价,目前已经广泛应用于深度学习的超参

数调优[13] 。 在此基础上,提出了改进策略,进一步改善

了算法性能,并将其应用于 VMD 算法的参数寻优中,克
服了 VMD 算法参数选取问题。 非局部均值滤波( non-
local

 

mean
 

filtering,
 

NLM)是对传统邻域滤波方法的一种

改进滤波,使用了图像的自相似性质,在去噪的同时能够

最大程度的保持图像的细节特征。 分析其相似特性,发
现 NLM 算法也可应用于一维信号去噪中[14] 。 文献[15-
16]将噪声主导分量均采取直接剔除的方法,不参与重

构。 但文献[17] 指出高噪声分量中也包含部分真实信

息,不可直接剔除。
基于上述分析,本文提出一种基于 IWOA-VMD 的非

线性信号处理方法,并将其应用于 PMSM 振动信号去噪。
首先通过 IWOA 算法选取合适的 VMD 参数,继而将含噪

信号分解;再用多尺度排列熵-方差贡献率最优模态分量

选取原则将分量分为噪声主导分量和有效信号分量。 把

筛选出的噪声主导分量使用 NLM 算法去噪,实现信噪有

效分离。 最后将其与有效信号分量重构为最终的去噪信

号。 通过有限元仿真和实验从各个方面来验证了所提方

法的有效性与工程适用性,与小波阈值去噪方法[18] 、
CEEMDAN 小波阈值去噪方法[19] 和 S_VMD 小波阈值去

噪方法[20] 进行对比,结果表明本文去噪方法去噪性能更

好,且各类去噪指标均优于上述三种去噪方法。

1　 基本理论

1. 1　 VMD 算法基本原理

　 　 VMD 算法作为自适应信号分解领域中十分活跃的

一个分支,近年来在信号处理领域发挥了举足轻重的作

用。 VMD 算法的核心思想在于将输入信号 f( t) 自适应

分解成在中心频率 ωk 附近的 k 个模态函数 uk( t) ,同时

最小化 uk( t) 的带宽和。 VMD 算法分解过程描述如下:
设第 k 个模态函数 uk( t) 的表达式为:
uk( t) = Ak( t)cos[ϕk( t)] (1)

式中: Ak( t) 为 uk( t) 的瞬时振幅且 Ak( t) ≥ 0; ϕk( t) 为

uk( t) 的瞬时相位,为非递减函数。
对 k 个模态函数 uk( t) 进行 Hilbert 变换计算,从而

得到对应的单边频谱。 相关解析信号为:
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δ( t) + j
πt( ) ∗uk( t) (2)

式中: δ( t) 为单位脉冲函数, ∗ 表示卷积。

通过解析信号乘以 e
-jωkt 得到基带信号:

Pk( t) = δ( t) + j
πt( ) ∗uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt (3)

为了求得各个模态函数的带宽,通过高斯平滑实现

信号解调。 得出约束变分模型如下:

min
{uk},{ωk}

∑
K

k = 1
‖∂t[Pk( t)]‖2

2{ } (4)

s. t. ∑
K

k = 1
uk( t) = f( t) (5)

式中: K 为预设的分解模态数。
为了对上述约束变分模型求解,引入拉格朗日乘子

λ 和二次惩罚因子 α ,将式(4)、(5)改造为非约束变分

模型如下所示:

L({uk},{ωk},λ) = α∑
k

‖∂k[Pk( t)]‖2
2 +

‖f( t) - ∑
k
uk( t)‖2

2 + 〈λ( t),f( t) - ∑
k
uk( t)〉 (6)

使用交替方向乘子法( alternating
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,
 

ADMM)、帕塞瓦尔定理和梯度下降算法对式

(6)求解,将模态函数 {uk} 、中心频率 {ωk} 和拉格朗日

乘子 λ 不断更新迭代,公式如下所示:

uk
n+1(ω) =

f(ω) - ∑ i≠k
u i(ω) + λ(ω)

2
1 + 2α(ω - ωk)

2 (7)

ωn+1
k =

∫∞

0
ω | u(ω) | 2dω

∫∞

0
| u(ω) | 2dω

(8)

λn+1(ω) = λn(ω) + f(ω) - ∑
K

k = 1
un+1
k (ω)( ) (9)

式中: 为时间步长。
当满足以下条件时,ADMM 算法收敛,上述过程更新

迭代终止:

∑
K

k = 1

‖un+1
k (ω) - un

k(ω)‖2
2

‖un
k(ω)‖2

2

< ε (10)

式中: ε 为收敛参数,一般取 ε = 1 × 10 -6。
1. 2　 改进鲸鱼优化算法

　 　 1)鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法是一种基于座头鲸种群迭代搜索的新

型群体智能优化算法,根据其捕食行为建模,来实现复杂

优化问题寻优。 根据其算法特性,将其分为搜索猎物、包
围猎物和螺旋气泡网捕食三个阶段。

(1)搜索猎物阶段

在该阶段,根据随机游走机制,每一头参与捕食的鲸

鱼根据彼此当前位置进行位置迭代更新。 根据第 t 次的

搜索位置,当系数 | A | > 1 时,鲸群在全局范围内随机搜

寻优质猎物,其第 t + 1 次位置更新表达式为:
D =| C·xrand( t) - x( t) | (11)
x( t + 1) = xrand( t) - A·D (12)
其中, t 为当前迭代次数, xrand( t) 为鲸鱼任意位置,

x( t) 为当前位置,同时:
A = 2ar1 - a (13)
C = 2r2 (14)
其中, r1,r2 ∈ rand[0,1],a = 2 - 2t / T,T 为迭代次

数。 由 a 线性递减性质可知, A 随 a 逐渐减小。 当

| A | ≤ 1 时,算法继而进入包围猎物阶段。
(2)包围猎物阶段

鲸群在发现目标猎物后,会逐渐缩小其搜寻范围,根
据当前种群最优个体更新搜寻位置,对应表达式为:

D1 =| C·xbest( t) - x( t) | (15)
x( t + 1) = xbest( t) - A·D1 (16)

式中: xbest( t) 是当前鲸群中最佳个体位置。
(3)螺旋气泡网捕食阶段

鲸鱼有较为特别的捕猎方式,利用所吐出气泡网螺

旋上升,不断收缩包围接近目标。 其数学模型表述如下:
D2 =| xbest( t) - x( t) | (17)
x( t + 1) = D2e

blcos(2πl) + xbest( t) (18)
式中: b 是常量系数; l 是 [ - 1,1] 区间内的随机数。

通过设置随机概率对捕食阶段进行划分。 当随机概

率 p < 0. 5 时,鲸鱼进行最佳个体位置更新; p ≥ 0. 5 时,
鲸鱼逐渐接近目标。 在接近过程中 | A | 不断减小,当
| A | = 0 时得到最优解。 整体围猎机制描述如下:

x( t + 1) =
xbest( t) - A·D1,p < 0. 5

D2e
blcos(2πl) + xbest( t),p ≥ 0. 5{ (19)

2)鲸鱼优化算法改进策略

传统的鲸鱼优化算法通过系数 A 来调节全局搜索和

局部开发, A 的值主要与 a 有关,然而线性变化的收敛因

子 a 在前期搜索能力和后期迭代速度上存在弊端。 为了

改善其对算法性能的影响,在不影响整体变化趋势下,提
出一种分段非线性收敛因子 m ,其表达式如下:

m =

3T2

4
[1 + 2

3
( t - T

2
) 2],t ≤ T

2
T2

4
( t - T

2
) 2,t > T

2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(20)

在整个迭代过程中, m 呈非线性递减的趋势。 在前

期阶段,较大的参数m逐渐的减小,可以提升全局勘探能

力;在后期阶段,较小的参数 m 可以提高算法收敛速度。
此外,考虑到惯性权重对于算法寻优能力的影响,在

此提出一种自适应权重策略,公式如下:

β = 2
π

cos( πt
T

) (21)
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于是位置更新公式变为:
x( t + 1) =

β·xrand( t) - A·D, | A | > 1,p < 0. 5
β·xbest( t) - A·D1, | A | ≤ 1,p < 0. 5

D2e
blcos(2πl) + (1 - β)·xbest( t),p ≥ 0. 5

ì

î

í

ï
ï

ïï

(22)

传统 WOA 算法易陷入局部最优,在此引入柯西算

子,给予最优个体柯西扰动。 柯西算子能生成较大扰动

使算法脱离局部最优,也能生成较小扰动提高收敛速度。
因此,本文选用如下 Cauchy 变异公式,将最佳个体位置

更新如下:
xnew( t) = xbest( t)·[1 + Cauchy(0,1)] (23)

式中: xnew( t) 为当前最优值经扰动后的新值, Cauchy(0,
1) 为柯西算子。
1. 3　 适应度函数

　 　 能量熵可以表征信号在频域上的能量分布情况,其
数值越小,对应分量的能量占比越高[21] 。 各分量能量计

算公式为:

E i = ∑
N

i = 1
| u i |

2 (24)

式中: N 为信号长度。 将其归一化处理得到能量概率密

度公式为:

P i =
E i

∑
N

i = 1
E i

(25)

能量熵计算公式为:

HE =- ∑
N

i = 1
P i lg(P i) (26)

实际应用中若以能量熵作为单一适应度函数,容易

出现将信号分解为简谐波的情况,这是由于为了追求能

量集中而导致信号出现过分解现象。 为了改善信号过分

解情况,再引入峭度来描述信号的波形特征。 峭度是一

种表征数据尖峰程度的无量纲参数,常常用于非线性信

号的故障诊断[22] 。 其表达式如下所示:

Ku = E(x - μ) 4

σ2 (27)

式中: μ、σ 分别表示信号的均值和方差; E(x - μ) 4 表示

四阶数学期望。
针对振动信号特性,结合能量熵与峭度构造复合适

应度函数。 通过迭代搜寻复合适应度函数值的最小值,
来找到对应分解效果最佳的 (K,α) 参数组合。 适应度

函数计算公式如下所示:
F = 1 / Ku + 0. 1 × HE (28)

1. 4　 多尺度排列熵-方差贡献率最优模态分量选取原则

　 　 多 尺 度 排 列 熵 ( multi-scale
 

permutation
 

entropy,
 

MPE)通过引入不同尺度的排列熵,以加权平均的方式综

合考虑多尺度下的信号特征,来描述信号的随机性和复

杂性[23] 。 MPE 基本原理如下:
1)对时间序列 x = {x1,x2,…,xL} 进行多尺度粗粒化

ys
j =

1
s ∑

js

i = ( j -1) s+1
x i,1 ≤ j ≤ L (29)

式中: s 为尺度因子, ys
j 为多尺度时间序列。 当 s 设为 1

时,其 y1
j 为原始时间序列,可计算排列熵。

2)对时间序列 ys
j 进行相空间重构

Ys
t = {ys

t,y
s
t + ,…,ys

t +(m-1) } (30)
式中: 为时间延迟因子; m 为嵌入维数; Ys

t 为重构

序列。
3)对重构的 Ys

t 进行升序排列,可得到 m! 种排列组

合,各排列方式的出现次数为 N l ,对应概率为 Ps
l ,即:

ys
t +( j1-1) ≤ ys

t +( j2-1) ≤ … ≤ ys
t +( jm-1) (31)

Ps
l =

N l

n / s - m + 1
(32)

4)尺度因子为 s 的 Ys
t 排列熵计算,并将其归一化

hs
P =

Hs
P

ln(m! )
=

- ∑
m!

l = 1
Ps

l lnP
s
l

ln(m! )
(33)

主元分析法作为一种基于高斯假说的数据统计理

论,可以减少数据分量的冗余度和无效特征,消除数据相

关性以凸显原始样本数据的优势有用信息。 方差贡献率

作为主元分析法里选取主元常用的方法,主要表征的是

IMF 的能量占据分解前信号能量的比重[24] 。 方差贡献

率越大的 IMF 对原始信号的解释能力越强,因此可以根

据方差贡献率的大小对 IMF 进行排序,评估 IMF 的重要

性。 方差贡献率的计算公式如下所示:

Vk =
D( IMFk)

∑
K

k = 1
D( IMFk)

× 100% (34)

式中: D( IMFk) 表示第 k 个 IMF 的方差, Vk 表示第 k 个

IMF 的方差贡献率。
1. 5　 NLM 算法去噪

　 　 基于对图像相似结构进行加权平均操作来提高信噪

比,非局部均值滤波算法实现了图像去噪的目的。 NLM
算法对图像中的所有信息进行了筛选,保留明显的主要

特征,剔除明显不相干的冗余成分。 通过分析相似特性,
发现 NLM 算法思想也可运用于信号滤波领域。 运用

NLM 算法进行滤波,在搜索范围内找到尽可能多的相似

值,利用求取加权系数进行加权平均来获取估计值使之

接近信号中的真实值,从而达到降噪的目的。 NLM 算法

原理如下:
假设含噪信号 y( t) 为原始信号 u( t) 和外部干扰噪

声 n( t) 的叠加,如式(35)所示:
y( t) = u( t) + n( t) (35)
NLM 算法通过计算 y( t) 中全部相似块的加权平均
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值 K( t) 来估算原始信号 u( t) ,计算过程如下所示:

K( t) = 1
Z( t) ∑

t∈N( t)
ω( t,s)y( t) (36)

Z( t) = ∑
s∈N( t)

ω( t,s) (37)

式中: ω( t,s) 是指分别以 t 和 s 为中心的两个搜索块的

相似度; N( t) 表示以目标样本点 t 为中心的目标搜索区

域所有点的集合; Z( t) 为归一化常数,表示搜索域中所

有搜索块相似度之和。 ω( t,s) 还需满足 0 ≤ ω( t,s)
Z( t)

≤ 1

和 ∑ t

ω( t,s)
Z( t)

= 1 这两个基本条件,进而计算 ω( t,s) 如

式(38)所示:

ω( t,s) = exp
- ∑

δ∈Δ
[y( t + δ) - y( s + δ)] 2

2LΔλ
2( ) (38)

式中: LΔ 为以 s 为中心的邻域块, LΔ = 2P + 1,参数 P 影

响着所发现的相似结构块的数量;Δ 为以 t为中心的搜索

块,取 K 为 Δ 区域长度的一半,参数 K 影响着计算量和

计算时间; λ 为滤波器带宽参数,影响着滤波后信号的平

滑度。
P、K、λ 这 3 个关键参数的选择在很大程度上影响着

算法对一维信号的去噪效果。 相似块参数 P 太小容易在

搜索范围内找到较多相似块, P 太大则发现不了相似块,
本文 P 设置为 10 < P < 20。 搜索块参数 K 理论上可以

搜索全域,但这会增加算法的计算难度,计算效率低,文
献[25]指出当信号长度 N > 4

 

000 时,取 0. 25N < K <
0. 35N ,搜索范围包含了较多的信号信息,在计算量和计

算时间上达到了平衡; N < 4
 

000 时,取 K = 0. 5N ,搜索

范围可覆盖全域,可得到绝大多数信号信息。 带宽参数

λ 太小会导致噪声波动,会干扰相似块进行加权平均,滤
波效果较差; λ 太大会错误判定搜索块相似,信号过于平

滑,滤波效果过强。 本文取 0. 3σ < λ < 0. 6σ(σ 为含噪

信号的标准差)时滤波效果较好。

2　 去噪流程

　 　 基于上述理论, 提出了基于 IWOA-VMD 算法的

PMSM 匝间短路故障振动信号去噪方法,实现流程如图 1
所示。 以下为具体实现步骤:

步骤 1)初始化 VMD 算法参数寻优范围,根据 IWOA
算法寻找复合适应度函数最小值对应参数组合。

步骤 2)最优参数组合 (K,α) 代入 VMD 分解模型

中,将信号分解为一系列 IMF。
步骤 3)使用多尺度排列熵-方差贡献率选取原则计

算识别不同 IMF,将其分类为噪声主导分量和有效信号

分量,对噪声主导分量进行 NLM 去噪后得到去噪分量。

步骤 4)将去噪分量与有效信号分量进行重构得到

去噪信号。

图 1　 本文去噪方法流程图

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

denoising
 

method
 

in
 

this
 

paper

3　 仿真与结果分析

3. 1　 仿真模型建立

　 　 为了验证所提方法的有效性,在 ANSYS
 

Electronics
 

Desktop 软件中建立了 PMSM 匝间短路故障二维有限元

仿真模型。 首先,采用 ANSYS
 

Electronics
 

Desktop 软件中

的电机专家设计模块 RMxprt 对 PMSM 原型进行设计,并
使用“一键有限元”功能将电机模型输入到有限元分析

模块 Maxwell 中,得到 PMSM 二维有限元模型和对应的

外电路。 在此之后,结合匝间短路等效电路在外电路和

有限元模型中对电机设置 A 相绕组匝间短路故障,得到

PMSM 匝间短路二维有限元模型。 最后,使用时步有限

元法对有限元模型进行求解[26] 。 图 2 给出了仿真模型

建立的主要流程。
有限元仿真中建立的电机模型基本参数如表 1 所

示,采用 SPWM 控制方式的逆变电路为其供电。
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图 2　 仿真模型建立流程

Fig. 2　 Simulation
 

modelling
 

process

表 1　 电机基本参数

Table
 

1　 Basic
 

parameters
 

of
 

the
 

motor
参数 数值

额定功率 / kW 1. 33
频率 / Hz 50

额定电压 / V 330
额定转速 / rpm 200

极对数 15
定子槽数 27

　 　 为模拟电机短路故障,设置 A 相绕组匝间短路,其等

效电路如图 3 所示,电路中的主要元件参数如表 2 所示。
电机稳定运行后闭合开关 S1,将 A 相部分绕组( Winding
_Asc) 短路,Winding_B、Winding_C 为正常 B、C 两相绕

组,Winding_An 为 A 相剩余正常绕组。 RAz、RBw、RCw、RAs

与 LAz、LBw、LCw、LAs 为绕组电阻与绕组电感,其中 RAz、LAz

分别为 A 相正常绕组电阻与绕组电感; RAs、LAs 分别为 A
相故障绕组电阻与绕组电感。 由于短路前正常绕组与故

障绕组为串联关系,发生短路后,故障绕组两端被短接,
Rex 为短路电阻。

根据以上所给的电机基本参数及等效电路,建立的

PMSM 匝间短路二维有限元模型如图 4 所示。 在此之

后,使用时步有限元法对模型进行求解。 求解之前,需要

对电机模型中的各部分结构指定材料。 考虑到电机铁磁

材料的饱和特性以及涡流区域材料的导电特性对结果影

图 3　 电机短路故障等效电路

Fig. 3　 Motor
 

short
 

circuit
 

fault
 

equivalent
 

circuit

响较大,为尽可能提高求解精度,建模时指定电机定子、
转子铁心采用 DW465-50 材料,定子绕组采用电导率为

58
 

000
 

000 S / m 的纯铜,永磁体材料采用 NdFe35[27-28] 。
表 2　 等效电路主要参数

Table
 

2　 Main
 

parameters
 

of
 

the
 

equivalent
 

circuit
参数 数值

直流电源 / V 330
短路电阻 / Ω 0. 004

A 相正常绕组电阻 RAz / Ω

A 相故障绕组电阻 RAs / Ω

B 相绕组电阻 RBw / Ω

C 相绕组电阻 RCw / Ω

A 相正常绕组电感 LAz / mH

A 相故障绕组电感 LAs / mH

B 相绕组电感 LBw / mH

0. 529
 

01
0. 529

 

01
1. 058

 

02
1. 058

 

02
0. 032

 

364
 

8
0. 032

 

364
 

8
0. 064

 

729
 

6

C 相绕组电感 LCw / mH 0. 064
 

729
 

6

图 4　 电机短路故障有限元模型

Fig. 4　 Finite
 

element
 

short
 

circuit
 

fault
 

model
 

of
 

the
 

motor

　 　 对于求解区域其他部分,忽略其涡流损耗且导磁性

能与导电性能设定为真空。 在此之后,对模型施加激励

源。 结合图 3 等效电路与图 4 有限元模型,将模型中的

绕组与电路中的 Winding_An、Winding_Asc、Winding_B、
Winding_C 进行场路耦合完成激励源施加。 最后,对电

机设置网格剖分并设置求解器参数。
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考虑到 PMSM 的旋转气隙较小,发生匝间短路后,旋
转气隙和定子齿槽部分的磁场变化较为复杂,为了提高

求解准确度,本文使用了小单元网格剖分来处理该部分。
同时,为了节省求解时间,对定、转子等形状较为规整的

部分采用大单元网格剖分,图 5 给出了 PMSM 匝间短路

二维有限元模型的网格剖分结果。

图 5　 二维有限元模型网格剖分结果

Fig. 5　 Meshing
 

results
 

of
 

the
 

2D
 

finite
 

element
 

model

由于电机从启动过渡到平稳运行状态需要一定时

间,设置求解器参数时应充分考虑求解步长与时间。 经

过分析,0. 02 s 为额定频率 50
 

Hz 的一个周期时间,为保

证求解精度,将求解器设置为从 t= 0 时刻开始求解,求解

步长为 0. 000 2 s。 设置发生短路的时刻为 0. 1 s,总的求

解时间为 0. 2 s。
3. 2　 仿真信号分析

　 　 经过求解器求解,图 6 为解算的电机转矩随时间的

变化曲线和三相电流随时间的变化曲线。 从图 6 中可以

看出 PMSM 从 t= 0 时刻启动后,三相电流和电磁转矩最

初并不稳定,经过一段时间后趋于稳定,电磁转矩信号整

体表现出一定的波动性。 其次,电磁转矩和三相电流在

电机故障后( t= 0. 1
 

s 后) 发生突变,电磁转矩波动强度

增大且三相电流不再平衡,其中故障相( A 相)电流幅值

明显高于其他两相。
实际应用中,PMSM 通常采用逆变器供电。 逆变器

的非线性特征会在电机中产生谐波,影响到电机的稳定

运行,进而引起电机出现转矩波动。 转矩波动是导致电

机出现振动的主要原因。 值得注意的是,PMSM 的转矩

信号与振动信号类似,均属于非线性信号。 因此,本节以

仿真求解得到的电机出现故障后的 0. 1
 

s ~ 0. 2
 

s 转矩信

号为例,使用所提去噪方法进行分析,进一步探究所提方

法在分析电机非线性信号中的有效性。 有限元求解中转

矩信号的采样频率为 160
 

kHz。 图 7 给出了 0. 1 s ~ 0. 2 s
经过幅值归一化后的转矩信号及其对应的频谱图。

由图 7 可知,故障后的电机转矩信号频谱图中主要

包含 50、100、200、300、400
 

Hz 频率。 在此之后,对图

7(a)所示故障后转矩信号(原始信号)叠加 10
 

dB 的白

噪声,叠加后的含噪转矩信号及其频谱如图 8 所示。 由

图 8 可知,含噪转矩信号频谱图中的出现了一定的频率

图 6　 有限元仿真结果

Fig. 6　 Finite
 

element
 

simulation
 

results

图 7　 幅值归一化后的转矩信号及其频谱图

Fig. 7　 Torque
 

signal
 

after
 

amplitude
normalization

 

and
 

its
 

spectrum

失真现象。 此外,400
 

Hz 频率几乎被噪声淹没。
在此之后,使用本文所提方法对含噪转矩信号进行

去噪。 首先,设置 K 的寻优范围为 (2,20),α 的寻优范

围为(2
 

000,800
 

000),对含噪转矩信号使用 IWOA 算法

寻取 VMD 的最优参数组合。 经过算法求解,得到的复合

适应度函数迭代曲线如图 9 所示:迭代次数为第 17 次

后,适应度值为 0. 550 376,此时得到最优参数组合为

(16,296
 

840)。
使用 VMD 算法结合以上求解得到的最优参数组合
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图 8　 含噪转矩信号及其频谱

Fig. 8　 Noisy
 

torque
 

signal
 

and
 

its
 

spectrum

图 9　 含噪转矩信号 IWOA 优化结果

Fig. 9　 IWOA
 

optimization
 

result
 

of
 

noisy
 

torque
 

signal

对含噪转矩信号进行分解。 分解得到的 IMF 分量及每个

分量对应的频谱图如图 10 所示。 由图 10 可知,分解结

果中几乎没有出现模态混叠现象。 该结果说明 IWOA-
VMD 算法表现出较好的非线性信号分解效果。

根据前述多尺度排列熵-方差贡献率最优模态分量

选取原则,计算图 10 中各 IMF 分量的多尺度排列熵及方

差贡献率,得到的结果如图 11 所示。
由图 11 可知,IMF12 ~ IMF16 的多尺度排列熵值较

小,且方差贡献率较大, 可以看作是有效信号分量。
IMF1 ~ IMF11 的多尺度排列熵值大,且方差贡献率小,可
以判定为噪声主导分量。 使用 NLM 算法对噪声主导分

量去噪,之后将去噪后的分量与有效信号分量重构为最

终的去噪转矩信号。 图 12 为得到的去噪转矩信号与原

始信号波形的前后对比图。
为了进一步分析本文所提方法的去噪性能,采用小

波阈值去噪方法、CEEMDAN 小波阈值去噪方法和 S _
VMD 小波阈值去噪方法与本文所提方法进行对比。 使

用上述方法分别对图 8(a)所示含噪转矩信号进行去噪。
其中,小波阈值去噪时采用 sym6 小波基和“ Rigrsure”规

图 10　 含噪转矩信号各 IMF 分量及其频谱

Fig. 10　 Each
 

IMF
 

of
 

noisy
 

torque
 

signal
 

and
 

its
 

spectrum

则进行软阈值去噪。 CEEMDAN 算法设置噪声幅值系数

ε0 = 0. 2,噪声添加次数 NE = 500,最大允许迭代次数

MaxIter = 1
 

000。 S_VMD 算法将含噪转矩信号初次分解

后,相关系数达到 0. 99 时再进行后续分解。 最终,得到

的去噪信号结果如图 13 所示。
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图 11　 含噪转矩信号 IMF 分量的多尺度

排列熵和方差贡献率

Fig. 11　 Multi-scale
 

permutation
 

entropy
 

and
 

variance
contribution

 

rate
 

of
 

IMF
 

components
 

in
 

noisy
 

torque
 

signal

图 12　 仿真转矩信号去噪前后对比

Fig. 12　 Before
 

and
 

after
 

denoising
 

comparison
of

 

simulated
 

torque
 

signal

由图 13 可知,小波阈值去噪后信号波形存在着大量

底噪,整体去噪效果较差;CEEMDAN 小波阈值滤除了部

分噪声,但信号波形中毛刺现象还较为明显,对信号还是

存在部分干扰;S_VMD 小波阈值的效果好于前两者,滤
除了大量噪声,但还是存在部分毛刺现象;经过本文方法

去噪后,波形特征具有更高的相似性,去噪效果显著。 此

外,由图 13 频谱图所示,使用小波阈值与 CEEMDAN 小

波阈值方法对含噪转矩信号去噪后,去噪信号中依然存

在较为严重的频率失真现象;S_VMD 小波阈值与本文所

提方法得到的去噪信号中几乎没有频率失真现象。 结合

图 7(b)可知,小波阈值与 CEEMDAN 小波阈值方法对含

噪转矩信号去噪后,去噪信号中依然无法辨别 400
 

Hz 频

率;S_VMD 小波阈值与本文所提方法得到的去噪信号中

400
 

Hz 频率较为明显。 综上所述,本文所提方法去噪性

能最优。

图 13　 仿真转矩信号去噪结果

Fig. 13　 Denoising
 

results
 

of
 

simulated
 

torque
 

signal

为了进一步研究不同程度噪声下本文所提方法的去

噪性能,分别叠加 4、8、12 和 16
 

dB 的噪声到图 7(a)所示

的故障后转矩信号(原始信号)。 为了定量评估以上 4
种方法的去噪效果, 在此引入信噪比 ( signal

 

to
 

noise
 

ratio,
 

SNR )、 均 方 根 误 差 ( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE) [29] 。 SNR 越大,RMSE 越小,则去噪效果越好。

SNR = 10lg
∑

N

i = 1
X2

i

∑
N

i = 1
[Y i - X i]

2
(39)

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
[Y i - X i]

2 (40)

式中: N 为采样点数, X i 为原始信号, Y i 为去噪信号。 表

3 给出了以上两种指标的计算结果。 通过表 3 可直观看

出本文方法相较于其他 3 种算法各项指标均较优,如相

较于小波阈值去噪方法在 4
 

dB 的噪声程度下 SNR 提升

了 72. 14%,RMSE 降低了 56. 24%。
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表 3　 不同信噪比下仿真转矩信号去噪效果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

denoising
 

performance
 

of
simulated

 

torque
 

signal
 

under
 

different
 

SNRs
去噪算法 评价指标 SNR= 4 SNR= 8 SNR= 12 SNR= 16

小波阈值
SNR 9. 949

 

6 13. 654
 

0 17. 373
 

6 20. 692
 

3
RMSE 1. 919

 

4 1. 253
 

0 0. 816
 

5 0. 557
 

2
CEEMDAN
小波阈值

SNR 12. 069
 

3 15. 468
 

7 18. 665
 

7 21. 120
 

7
RMSE 1. 503

 

8 1. 016
 

7 0. 703
 

6 0. 530
 

4
S_VMD 小波

阈值
SNR 15. 414

 

3 18. 738
 

5 21. 267
 

3 23. 267
 

2
RMSE 1. 023

 

1 0. 697
 

8 0. 521
 

5 0. 414
 

3

本文方法
SNR 17. 127

 

4 20. 273
 

8 23. 371
 

1 25. 389
 

4
RMSE 0. 840

 

0 0. 584
 

7 0. 409
 

3 0. 324
 

5

4　 实验与结果分析

4. 1　 实验平台设计

　 　 本文设计并进行了实验对提出的去噪方法进行有效

性验证和工程适用性分析。 在实验室中搭建了短路故障

实验平台,表 4 给出了实验电机的基本参数。 由三相电

源、PMSM、霍尔电流传感器、振动传感器、数据采集器、
示波器和计算机所组成的实验平台如图 14 所示。

表 4　 实验电机基本参数

Table
 

4　 Basic
 

parameters
 

of
 

the
 

experimental
 

motor
参数 数值

额定功率 / W 90
频率 / Hz 50

额定电压 / V 220
额定转速 / rpm 1

 

500
额定电流 / A 0. 35

　 　 振动传感器径向附着于电机外壳表面,并将所采集

数据通过所连接的数据采集器传输到计算机。 振动传感

器采用型号为 INV9822 的压电式加速度传感器,其主要

参数为:量程 50 g,电压灵敏度 100 mV / g,最大横向灵敏

度小于 5%,频率响应范围 0. 5 ~ 8
 

kHz。 数据采集器采用

型号为 QuantumX
 

MX1601B 的测量放大器,该采集器同

时为传感器供电。 实验中对振动信号采集时电机已进入

稳定运行状态,之后对定子绕组设置匝间短路完成短路

实验。 最后,使用 MATLAB 分析采集到的数据。
4. 2　 实测信号分析

　 　 完成上述短路实验后,得到了电机振动信号与 A 相

电流信号,图 15 为采集到的实测振动信号和实测 A 相电

流信号,振动信号的采样频率为 1
 

200
 

Hz,电流信号的采

样频率为 5
 

000
 

Hz。 本节以实验中采集到的电机非线性

信号(振动信号)为例,对所提去噪方法进行有效性验证

和工程适用性分析。
以电机发生故障后的 15 ~ 18 s 振动信号为例,对其

图 14　 电机短路故障实验平台

Fig. 14　 Motor
 

short
 

circuit
 

fault
 

experimental
 

platform

使用本文所提方法进行分析,15 ~ 18 s 的故障后振动信号

及其频谱如图 16 所示。 由图 16 可知,故障后实测振动

信号中含有一定噪声成分。
按照所提去噪方法对图 16(a)所示实测故障后振动

信号(原始信号) 进行分析。 首先,设置 K 寻优范围为

(2,20),α 寻优范围为 ( 200,6
 

000)。 在此之后,使用

IWOA 算法寻找 VMD 的最优参数。 图 17 为得到的复合

适应度函数迭代曲线。 由图 17 可见:迭代次数为第 28
次后,适应度值为 0. 317 809,此时得到最优参数组合(8,
2

 

984)。
使用 VMD 算法结合最优参数组合对实测故障后振

动信号进行分解,其分解后的 IMF 分量及频谱如图 18
所示。

由图 18 可知,分解结果中几乎没有出现模态混叠现

象。 该结果与仿真结果共同说明了 IWOA-VMD 算法表
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图 15　 实测电机信号

Fig. 15　 Measured
 

motor
 

signals

图 16　 实测故障后振动信号及其频谱

Fig. 16　 Measured
 

vibration
 

signal
 

after
the

 

fault
 

and
 

its
 

spectrum

现出较好的非线性信号分解效果。 在此之后,计算图 18
所示各 IMF 分量的多尺度排列熵及方差贡献率,得到的

结果如图 19 所示。
由图 19 可知,IMF5、IMF7 和 IMF8 的多尺度排列熵

值较小,且方差贡献率较大,可以看作是有效信号分量;
其余 IMF 分量的多尺度排列熵值大,且方差贡献率小,可
以判定为噪声主导分量。 使用 NLM 算法对噪声主导分

量去噪,之后将去噪后的分量与有效信号分量重构为最

终的去噪实测故障后振动信号。 图 20 所示为去噪实测

图 17　 实测故障后振动信号 IWOA 优化结果

Fig. 17　 IWOA
 

optimization
 

result
 

of
 

measured
vibration

 

signal
 

after
 

the
 

fault

图 18　 各 IMF 分量及其频谱

Fig. 18　 Each
 

IMF
 

and
 

its
 

spectrum

故障后振动信号与原始信号波形的前后对比,图 21 所示

为去噪信号与原始信号波形对比的局部放大图。
为了进一步分析本文所提方法的去噪性能,采用小

波阈值去噪方法、CEEMDAN 小波阈值去噪方法和 S _
VMD 小波阈值去噪方法与本文所提方法去噪效果进行

对比。 上述不同去噪方法的去噪结果如下图 22 所示。
由图 22 可知,小波阈值去噪效果较差,整体波形含

底噪较大;经 CEEMDAN 小波阈值去噪后还留有一定程

度的底噪,去噪效果仍不理想;经 S_VMD 小波阈值去噪
后整体波形较为纯净,但其去噪信号波形首尾细节还原

度尚有不足;本文去噪方法相比于以上 3 种算法去噪效

果更加显著,信号失真度低,保留了较多的信号特征。 此

外,由图 22 频谱图可知,本文所提方法得到的去噪信号
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图 19　 IMF 分量的多尺度排列熵和方差贡献率

Fig. 19　 Multi-scale
 

permutation
 

entropy
 

and
variance

 

contribution
 

rate
 

of
 

IMF
 

components

图 20　 实测故障后振动信号去噪前后对比

Fig. 20　 Before
 

and
 

after
 

denoising
 

comparison
 

of
measured

 

vibration
 

signal
 

after
 

the
 

fault

图 21　 实测故障后振动信号去噪前后局部放大图

Fig. 21　 Local
 

magnification
 

of
 

the
 

measured
 

vibration
signal

 

before
 

and
 

after
 

denoising
 

after
 

the
 

fault

中各频率的辨识度最优。 综上所述,本文所提方法去噪

性能最优。
为了进一步评价实测故障后振动信号的去噪效果,

在此增加噪声抑制比( noise
 

rejection
 

ratio,
 

NRR)。 若

NRR 越大,则抑制噪声的能力越强[30] 。 其表达式如下:
NRR = 10(lgσ2

1 - lgσ2
2) (41)

图 22　 实测故障后振动信号去噪结果

Fig. 22　 Denoising
 

results
 

of
 

measured
vibration

 

signal
 

after
 

the
 

fault

式中: σ1 和 σ2 分别为含噪信号和去噪信号的标准差。
分别计算 4 种去噪方法的去噪指标如表 5 所示。 由表 5
可知,本文方法相较于其他 3 种方法 SNR 分别提升了

77. 01%、40. 91%、11. 38%,RMSE 分别降低了 59. 62%、
45. 45%、19. 23%,NRR 也是最高,可看出本文去噪方法

的去噪性能更好,表现出较好的工程适用性。

表 5　 实测故障后振动信号去噪效果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

denoising
 

performance
 

of
measured

 

vibration
 

signal
 

after
 

the
 

fault
去噪方法 SNR RMSE NRR
小波阈值 10. 221

 

4 0. 020
 

8 0. 256
 

0
CEEMDAN 小波阈值 12. 839

 

7 0. 015
 

4 0. 334
 

7
S_VMD 小波阈值 16. 244

 

1 0. 010
 

4 0. 544
 

5
本文方法 18. 092

 

5 0. 008
 

4 0. 599
 

6
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5　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于 IWOA-VMD 的非线性信号处

理方法,并将其应用于 PMSM 匝间短路故障振动信号去

噪。 仿真信号和实测信号的去噪分析验证了所提方法的

有效性,同时得出以下结论:
1)使用 IWOA 算法寻找 VMD 算法的最优参数组合,

克服了 VMD 算法的参数选取问题,提升了信号的分解效

果,有效改善了模态混叠现象。 此外,相较于小波阈值去

噪方法、CEEMDAN 小波阈值去噪方法和 S_VMD 小波阈

值去噪方法,仿真与实验表明本文去噪方法具有更好的

去噪效果。
2)基于多尺度排列熵-方差贡献率准则的最优模态

分量选取原则,能够有效辨别信号中背景噪声信号等虚

假成分。
3)噪声主导分量中也含有部分有效信号信息,不可

直接剔除,NLM 方法对含有高频噪声的模态分量进行去

噪后,最大程度保留了其中有用信息。
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