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Abstract:
 

 Objective 
 

Permanent
 

magnet
 

synchronous
 

motor
 

( PMSM )
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

wind
 

power
 

generation
 

and
 

electric
 

vehicles
 

due
 

to
 

its
 

high
 

power
 

factor,
 

simple
 

structure
 

and
 

good
 

dynamic
 

performance.
 

However,
 

PMSM
 

may
 

experience
 

phase
 

loss
 

faults
 

during
 

operation
 

due
 

to
 

reasons
 

such
 

as
 

drive
 

failure
 

or
 

loose
 

stator
 

winding
 

connections.
 

When
 

operating
 

with
 

phase
 

loss,
 

the
 

PMSM
 

generates
 

noise
 

and
 

vibration,
 

leading
 

to
 

a
 

reduction
 

in
 

output
 

power.
 

Prolonged
 

phase
 

loss
 

operation
 

can
 

also
 

damage
 

electrical
 

equipment,
 

making
 

accurate
 

fault
 

diagnosis
 

crucial
 

for
 

ensuring
 

the
 

normal
 

operation
 

of
 

the
 

equipment.
 

 Methods  
 

This
 

paper
 

proposed
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

strategy
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

empirical
 

wavelet
 

transform
 

( IEWT )
 

and
 

categorical
 

boosting
 

( CatBoost)
 

algorithm,
 

and
 

applied
 

it
 

to
 

the
 

phase
 

loss
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

six-phase
 

PMSM.
 

First,
 

the
 

basic
 

principle
 

of
 

the
 

IEWT
 

algorithm
 

was
 

introduced.
 

The
 

IEWT
 

algorithm
 

performed
 

spectral
 

segmentation
 

on
 

the
 

Welch
 

power
 

spectrum,
 

effectively
 

suppressing
 

modal
 

aliasing
 

compared
 

to
 

the
 

empirical
 

wavelet
 

transform
 

( EWT )
 

algorithm.
 

Then,
 

the
 

PMSM
 

fault
 

signal
 

was
 

decomposed
 

using
 

the
 

IEWT
 

to
 

obtain
 

the
 

modal
 

components.
 

The
 

energy
 

moments
 

of
 

each
 

modal
 

component
 

were
 

used
 

to
 

characterize
 

the
 

fault
 

signal
 

and
 

construct
 

a
 

fault
 

classification
 

dataset.
 

Finally,
 

based
 

on
 

an
 

arithmetic
 

optimization
 

algorithm,
 

80%
 

of
 

the
 

dataset
 

was
 

used
 

as
 

a
 

training
 

set
 

to
 

tune
 

the
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

CatBoost
 

algorithm.
 

Suitable
 

hyperparameters
 

were
 

selected
 

to
 

build
 

a
 

CatBoost
 

fault
 

classification
 

model,
 

which
 

was
 

compared
 

with
 

other
 

traditional
 

classification
 

models.
 

 Results  
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

strategy
 

based
 

on
 

IEWT
 

and
 

CatBoost
 

algorithm
 

effectively
 

suppresses
 

the
 

erroneous
 

segmentation
 

phenomenon
 

caused
 

by
 

large
 

side
 

lobes
 

near
 

the
 

main
 

frequency
 

in
 

the
 

traditional
 

EWT
 

algorithm,
 

improving
 

fault
 

classification
 

accuracy.
 

Compared
 

to
 

traditional
 

classification
 

models,
 

the
 

CatBoost
 

multi-classification
 

model
 

can
 

more
 

accurately
 

identify
 

fault
 

types,
 

demonstrating
 

balanced
 

classification
 

performance
 

for
 

each
 

fault
 

category.
 

It
 

has
 

stronger
 

generalization
 

ability
 

and
 

performs
 

well
 

under
 

different
 

fault
 

conditions.
 

 Conclusion  
 

The
 

experimental
 

results
 

validate
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

fault
 

diagnosis
 

strategy
 

for
 

six-phase
 

PMSM
 

phase
 

loss
 

fault
 

diagnosis,
 

providing
 

support
 

for
 

future
 

six-phase
 

PMSM
 

fault-tolerant
 

control
 

and
 

comprehensive
 

fault
 

detection
 

technologies.
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摘　 要:
 

【目的】永磁同步电机(PMSM)因其功率因数高、
结构简单和动态性能好等优势在风力发电、电动汽车领

域得到广泛应用。 然而,PMSM 在运行过程中由于驱动器

损坏、定子绕组接线松动等原因可能会导致缺相故障,
PMSM 缺相运行时会产生噪声和振动,导致输出功率降

低,并且长时间缺相运行会损坏电气设备,因此对其进行
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准确的故障诊断对于保障设备的正常运行至关重要。
【方法】本文提出了一种基于改进经验小波变换( IEWT)
和分类提升(CatBoost)算法的故障诊断策略,并将其应用

于六相 PMSM 缺相故障诊断。 首先,介绍了 IEWT 算法的

基本原理,IEWT 算法在 Welch 功率谱曲线上进行频谱分

割,相较于经验小波变换(EWT)算法,能有效抑制模态混

叠;然后,对 PMSM 故障信号进行 IEWT 分解得到各个模

态分量,利用各个模态的能量矩表征故障信号,构建故障

分类数据集;最后,基于算数优化算法,取数据集的 80%
作为训练集对 CatBoost 算法进行超参数调优,选择合适的

超参数构建 CatBoost 故障分类模型,并与其他传统分类模

型进行对比。 【结果】试验结果表明,本文所提基于 IEWT
和 CatBoost 算法的故障诊断策略有效抑制了传统 EWT 算

法中因主频附近旁瓣过大导致的错误分段现象,提高了

故障分类的准确率。 与传统分类模型相比,CatBoost 多分

类模型能够更加准确地识别故障类别,且在每种故障类

别上的分类性能表现均衡,泛化能力更强,在不同的故障

工况下均有良好表现。 【结论】试验结果验证了本文所提

故障诊断策略在六相 PMSM 缺相故障诊断上的可行性和

有效性,为后续六相 PMSM 容错控制以及综合故障检测

技术提供了支撑。
关键词:

 

缺相故障;
 

故障诊断;
 

改进经验小波变换;
 

CatBoost 算法

0　 引言

永磁同步电机(Permanent
 

Magnet
 

Synchronous
 

Motor,PMSM)凭借其功率因数高、动态性能优的

特点,被广泛应用于制造业、交通运输业以及可再

生能源发电行业,其工况好坏直接影响着整个系

统的性能[1] 。 缺相故障是 PMSM 常见的电气故

障,通常表现为相绕组与电源断开,从而导致磁场

畸变,使剩余健康相中产生不平衡电流,引起较大

的电磁转矩脉动[2] 。 如果不能及时诊断出缺相类

别,并采取补救措施,可能会对整个系统造成二次

伤害。 因此,对 PMSM 进行有效的状态监测和故

障诊断必不可少。
目前,电机的故障诊断策略大致可划分为解

析模型法、信号分析法以及数据驱动法三种[3] 。
基于模型的故障诊断通过分析系统的冗余成分来

优化系统硬件,如文献[4] 提出一种统一模型用

于 PMSM 故障诊断,但精确的输入输出模型通常

难以建立。 基于信号分析的故障诊断是通过对测

量信号进行时域或频域的特征提取,然后对比健

康系统的特征做出诊断决策,如文献[5] 利用频

率跟踪算法在时域提取幅值和初相角,实时计算

故障指示器和初相角差值,实现了 PMSM 定子绕

组故障和开关管故障类型的判别。 但此方法对系

统动态的输入关注较少,在未知输入扰动或不平

衡条件下诊断性能可能会下降。 基于数据驱动的

故障诊断从大量历史数据出发,将各种人工智能

技术应用到工业过程中,如文献[6] 根据不同故

障情况下的转矩,提出一种基于反向传播( Back
 

Propagation,
 

BP)神经网络的异步电机传感器故

障诊断方法。 三种方法为 PMSM 系统的健康监

测与故障诊断提供了多元化的解决方案。 为了发

挥各种故障诊断方法的优势,实际工程应用中通

常采用混合诊断策略。 本文利用信号分析法获得

PMSM 的时频特征,然后选择一种机器学习算法

对故障数据集进行分析,最终实现 PMSM 缺相故

障诊断。
常用的信号分析法有快速傅里叶变换( Fast

 

Fourier
 

Transform,FFT) [7] 、小波变换[8] 和经验模

态分解[9] 等。 经验小波变换 ( Empirical
 

Wavelet
 

Transform,
 

EWT) [10]以经验模态分解和小波变换

为基础,是一种具有高时频分辨率且能够自适应

地构造基函数的信号分析方法,被广泛应用于医

疗信号分析[11] 、地质勘探[12] 以及机械故障检

测[13]等领域。 由于频谱泄露和噪声干扰,EWT
在频谱划分时可能检测不到最佳边界值,导致出

现模态混叠现象。 现有的改进方式主要从两个角

度出发,一是改进频谱分段算法,如文献[14]提

出了一种基于可变阈值的广义 EWT 算法;二是优

化信号频谱,如文献[15]提出了一种基于自适应

频谱趋势的改进 EWT(Improved
 

EWT,
 

IEWT)算

法,利用分段埃尔米特插值重新拟合信号频谱后,
再进行频谱划分。 本文根据第二种改进方式,提
出了一种新的 IEWT 算法,该算法利用 Welch 功

率谱[16]曲线代替 FFT 曲线,在较为平滑的曲线上

进行频谱分割,获得了故障信号的时频特征。
目前,机器学习分类算法主要分为单一分类

算法和集成分类算法两大类。 随着数据结构复

杂、数据量大和数据质量参差不齐等问题愈加突

出,集成学习成为了大数据分析的强有力工具。
集成学习主要分为并行和串行两种架构,分别对

应 Bagging 类算法和 Boosting 类算法[17] 。 分类提
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升( Categorical
 

Boosting,CatBoost) 算法是一种基

于 Boosting 框架的开源机器学习算法,由 Yandex
公司于 2017 年提出,因其具有高模型精度和更快

的预测速度而被广泛应用[18] 。
综上所述,本文将信号分析和数据驱动相结

合,提出了一种基于 IEWT 和 CatBoost 算法的混

合故障诊断策略,并将其应用于六相 PMSM 故障

诊断。 首先,对 IEWT 算法的基本原理进行分析;
然后,对六相 PMSM 在故障工况下的故障信号进

行分解,提取各分量系数的能量矩作为特征向量,
构建 PMSM 故障特征集;最后,将故障特征集与

标签组合训练 CatBoost 分类模型,通过算数优化

算法( Arithmetic
 

Optimization
 

Algorithm,AOA) [19]

选择性能较好的模型保存,并与 BP 神经网络[20] 、
支持向量机( Support

 

Vector
 

Machine,SVM) [21] 以

及极 限 梯 度 提 升 ( eXtreme
 

Gradient
 

Boosting,
XGBoost) [22]等主流算法进行对比。 试验结果表

明,本文所提方法整体分类准确率较高,且在每种

故障类别上的分类性能表现均衡, 能实现对

PMSM 缺相故障的诊断。

1　 IEWT 算法

1. 1　 IEWT 算法基本原理

传统 EWT 算法频谱划分依据周期图法[23] ,
其原理简单,但容易出现频谱泄露现象,从而影响

边界值检测算法的准确性。 通过对信号进行分

段、重叠,再加以不同的窗函数,可以实现对周期

图法的优化,从而更清晰地描绘信号在不同频率

处的功率分布,体现频域信息的同时又不易产生

频谱泄露。
IEWT 算法主要包括 Welch 分解、频谱分段、

小波滤波器组构造以及模态提取四个步骤。 设故

障信号为 x(n),分解模态数为 N,IEWT 算法的具

体步骤如下。
(1)

 

Welch 分解:将信号分成 L 段,利用窗函

数 w(n)处理每段数据,并进行 FFT 求出每段功

率,求平均后得到 Welch 功率谱 P
~

(ω)的表达式

如式(1)所示:

P
~
(ω) = 1

M·U·L∑
L

i = 1
∑
M-1

n = 0
xi
N(n)w(n)e - jωn 2

(1)
式中:M 为每段的数据长度;U 为归一化因子。

(2)
 

频谱分段:利用局部最大值算法求取

P
~

(ω),按降序排列的前 N- 1 个极大值点,对应

N-1 个主频点。 然后根据主频率确定原始边界

集,取相邻两主频点的中点为实际频谱分割边界,
得到 N 个连续区间。

(3)
 

小波滤波器组构造:分段确定后,根据

Littlewood-Paley 小波和 Meyer 小波构建经验尺度

函数 φ̂k(ω)和经验小波函数 ψ̂k(ω) [10] :

φ^ k(ω) =

1,　 | ω | ≤ ωk - τk

cos π
2
β 1

2τk
( | ω | - ωk + τk)

é

ë
êê

ù

û
úú{ } ,

　
 

ωk - τk < | ω | ≤ ωk + τk

0,　 其他

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(2)

ψ
^
k(ω) =

1,　 ωk + τk < | ω | ≤ ωk+1 - τk+1

cos π
2
β 1

2τk+1
( | ω | - ωk+1 + τk+1)é

ë
êê

ù

û
úú{ } ,

　 ωk+1 - τk+1 ≤| ω | ≤ ωk+1 + τk+1

sin π
2
β 1

2τk
| ω | - ωk + τk( )

é

ë
êê

ù

û
úú{ } ,

　 ωk - τk ≤| ω | ≤ ωk + τk

0,　 其他

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(3)
式中:β(·)为取值范围为[0,1]的任意函数,同文

献[10]一致。 ωk 为第 k+1 个频谱区间的角频率;
τk 为第 k+1 个频谱区间的滤波器带宽。 经验小

波在边界集元素中起着带通滤波的作用。
(4)

 

模态提取:每段频谱区间对应一个本征

模态函数(Intrinsic
 

Mode
 

Function,
 

IMF),参照式

(4)提取各分量。
u0( t) = Wu(0,t)·φ1( t)
uk( t) = Wu(k,t)·ψk( t),k = 1,…,N - 1{

(4)
式中:Wu(0,t)为逼近系数;Wu(k,t)为细节系数;
φ1( t)、ψk( t)分别为 φ̂1(ω)、ψ̂k(ω)的时域表达式。
1. 2　 频谱分割效果对比

EWT 算法直接在 FFT 频谱上划分频段,当信

号较弱或噪声较强时,信号在主瓣附近的幅值较

大,干扰局部最大值算法寻找其他主频点,导致边

界值集中在某一频段内,无法正确提取模态分量。
如图 1 所示,以同一段电流信号为例,分别采
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用 EWT 算法和 IEWT 算法对其进行 5 段模态分

解,对比频谱分割效果。 由图 1(a)可知,EWT 算

法因主频附近的旁瓣值过大错误划分出无效频段

1,导致后续频段 2 的两个特征频点中有一个未被

划分。 IEWT 算法在 Welch 功率谱曲线上进行频

谱分割,如图 1(b)所示,其谱线更加平滑,频谱泄

露现象较少。 使用局部最大值算法求取极值点,
不会被旁瓣值干扰,能够更加准确地定位特征频

点,使得频谱分段更加准确,确保后续提取到正确

的模态分量,有效抑制模态混叠。

图 1　 频谱分割效果对比

Fig. 1　 Comparison
 

of
 

spectrum
 

segmentation
 

effects

1. 3　 特征提取

特征提取是机器学习算法的一个重要步骤。
在地震信号研究中,信号经分解后常用均值、能量

矩、变异系数、峰度和瑞丽熵等统计值来描述特

征[24] 。 由于电机故障信号没有地震信号复杂,因
此仅选用各模态的能量矩来表征信号,以此反映

各模态分量的能量沿时间轴的分布情况,具体的

步骤如下。
(1)

 

计算能量矩:对故障信号进行 IEWT 分

解,得到多个模态分量,各模态分量 cj 的能量矩

E j 表达式为

E j = ∑
N

i = 1
( i·Δt) | cj( i·Δt) | 2,

 

j = 1,2,…,k

(5)

式中:N 为采样点数;k 为模态分量的个数;Δt 为
采样时间间隔。

(2)
 

归一化:对 E j 进行最值归一化处理,如
式(6)所示:

E′j =
E j - min(E j)

max(E j) - min(E j)
,

 

j = 1,2,…,k (6)

　 　 (3)
 

构造故障特征向量:根据式(7)构造特

征向量 V,若 m 个故障信号构成一组样本,则用于

分类的特征矩阵可表示为 F。
V = E′1 E′2 … E′k[ ]T (7)

F = V1 V2
 …

 

Vi[ ] ,i = 1,2,…,m (8)
　 　 IEWT 算法可以在保留信号频域信息的同时

较为精准地分离各个模态,有效抑制了传统 EWT
算法因频谱泄露导致的模态混叠现象。 与此同

时,利用各个模态的能量矩表征故障信号,构建故

障分类数据集,为后续机器学习分类模型的构造

提供了数据支持。

2　 CatBoost 算法

2. 1　 CatBoost 算法原理

CatBoost 算法的核心是将弱分类器进行线性

组合,是对梯度增强决策树算法的改进,其独特之

处在于能自动处理类别特征,无需进行繁琐的编

码,与其他主流改进算法相比,其类别型特征处理

方法和排序提升机制更有效[25] 。
2. 1. 1　 类别型特征处理方法

许多数据集包含类别型特征,常用的处理方

法有独热编码、目标编码等。 独热编码原理简单

但面对高基数类别时,相应的特征维度和树的深

度也会增加,模型会消耗更多的时间和计算资源。
目标编码是根据每个样本在整个数据集上的

平均标签值替换类别,得到对应数据特征 xi,k,如
式(9)所示。 但由于计算过程中使用了标签数

据,当个例存在或测试集的特征分布与训练集不

一致时,会导致标签泄露问题,即 xi,k 的值等于标

签值。

xi,k =
∑

n

j = 1
x j,k = xi,k[ ]·Y j

∑
n

j = 1
x j,k = xi,k[ ]

(9)

式中:i、j 为行数;k 为列数;[·]为艾弗森括号;Y j

为标签值。
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CatBoost 算法在目标编码的基础上提出了目

标统计( Target
 

Statistics,TS)编码方式。 首先,在
梯度增强过程中对 n 个样本进行多组随机排序,
记当前给定序列为 σ= (σ1,…,σn);然后,在一定

范围内计算具有相同类别的样本的平均标签值;
最后,结合先验值 P,根据式(10)将类别型特征转

化成相应数值特征 XσP,k
。

XσP,k
=

∑ P-1
j = 1 xσ j,k

= xσP,k
[ ]·Yσ j

+ a·P

∑ P-1
j = 1 xσ j,k

= xσP,k
[ ] + a

(10)
式中:a 为先验值权重。

通过 TS 编码,CatBoost 算法能够不占用预处

理时间处理类别型特征,解决了目标编码的标签

泄露问题。
2. 1. 2　 排序提升机制

CatBoost 算法的另一个重要方面是排序提升

机制。 以往的梯度提升算法通常根据当前树模型

的损失函数的梯度来决定下一颗树的结构和叶子

节点值,但在模型累加过程中,每棵树都在同一样

本上训练,这会导致逐点梯度估计存在偏差,模型

出现过拟合。 CatBoost 算法具有的排序提升机制

缓解了这些问题,有效减少了梯度偏差,程序执行

伪代码如图 2 所示。

图 2　 CatBoost 排序提升机制伪代码

Fig. 2　 CatBoost
 

ordered
 

boosting
 

mechanism
 

pseudocode

图 2 中,(Xi,Yi) n
i= 1 为输入数据,Xi 为特征向

量,Yi 为标签值;I 为树的数量(即迭代次数);Mi

为样本 i 的当前预测值;Loss 为计算损失函数;a
为模型 Mi(X j)的输出;yi 为样本中的真实标签;g j

为样本 j 的梯度; LearnModel 表示学习一个新

模型。
首先,对训练集进行随机排序,此序列与 TS

编码用到的序列一致;其次,从训练集中剔除样

本,并训练一个单独的模型 Mi(Xi);然后,针对排

列在 Xi 之前的样本,计算其在 Mi 上损失函数的

一阶梯度;最后,根据梯度训练得到提升模型 M,
并与原有模型累加,得到新的树模型 Mi,进入下

一轮迭代。 此外,CatBoost 算法采用对称二叉树

作为基分类器,有正则效果,预测速度极快,并且

基于贪心策略将类别型特征进行交叉组合能够发

挥特征的全部优势。
2. 2　 AOA

确定分类算法之后,选取合适的超参数可以

使模型性能更加优秀,AOA 是一种基于种群的元

启发式算法,由 Laith 于 2021 年提出,可以实现从

一组候选方案中确定符合特定标准的最佳元素,
并且能够在不计算导数的情况下解决优化问题。

AOA 优化 CatBoost 模型的具体流程如图 3 所

示。 图 3 中,C_iter、M_iter 分别为当前迭代次数、最
大迭代次数;MOA、MOP 分别为数学加速器优化函

数、概率函数;r1、r2 和 r3 为[0,1]上的随机数。
AOA 优化过程包含初始化、探索和开发三个

阶段。 在初始化阶段,主要设置 AOA 参数和初始

随机解;在探索阶段,使用具有大阶变化的乘法运

算符或除法运算符探索整个空间,大步长寻找较

为优越的位置;在开发阶段,使用更容易接近目标

的加法运算符或减法运算符进行局部寻优并保持

候选解的多样性。 此外,算法的优异性能需在探

索和开发之间取得适当平衡才能获得。
鉴于 CatBoost 算法能够高效处理类别特征,

有效减少梯度偏差,所以选择该算法构建 PMSM
故障分类模型,并利用 AOA 探索最优超参数,从
而获取最佳模型。

3　 基于 IEWT 和 CatBoost 算法的

六相 PMSM 缺相故障诊断

基于 IEWT 和 CatBoost 算法,本文提出了一

种六相 PMSM 缺相故障诊断策略,如图 4 所示。
该策略在电机驱动模块和控制模块的基础上增加

信号分析和数据驱动结合的故障诊断模块,实现

对故障的预测和识别;结合容错控制算法,增强了
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图 3　 AOA 流程

Fig. 3　 AOA
 

flow

电机的运行可靠性、容错运行能力,提高了电机的

能量转换效率。 其中,故障诊断模块包含离线训

练和在线识别两种模式。

图 4　 故障诊断策略

Fig. 4　 Fault
 

diagnosis
 

strategy

(1)
 

离线训练

搭建故障切换模型,记录六相 PMSM 不同工

况下的采样信号,每种工况对应的分类标签如表

1 所示。 采用 IEWT 算法对采样信号进行分解,提

取子模态能量矩构造故障特征集,训练 CatBoost
分类器并保存最优模型。

表 1　 分类标签

Tab. 1　 Category
 

label
工况类型 故障类型 分类标签

正常工况 无 0
一相开路 1

两相开路 30° 2
故障工况 两相开路 90° 3

两相开路 120° 4
两相开路 150° 5

　 　 (2)
 

在线识别

通过窗函数在线读取六相 PMSM 信号,经信

号分解和和特征提取后,调用离线状态下训练好

的 CatBoost 模型,诊断故障类别,控制单元随之选

择相应的容错控制方案,避免电机长时间缺相运

行对系统造成二次伤害。

4　 仿真及试验验证

基于 Matlab / Simulink 搭建六相 PMSM 故障

切换模型,记录正常工况和五种故障工况下的

6
 

240 组故障信号。 然后, 通过在环硬件系统

RTU-BOX 试验平台,分析故障电流信号,验证

IEWT 算法的有效性。 最后,在 Python 平台上训

练并优化模型,验证 CatBoost 分类器的性能。 试

验平台如图 5 所示,PMSM 仿真参数如表 2 所示。

图 5　 试验平台

Fig. 5　 Experimental
 

platform

表 2　 仿真参数

Tab. 2　 Simulation
 

parameters

参数名称 参数值

永磁体磁链 ψm / Wb 1.33
极对数 p 3

定子 d 轴电感 Ld / H 0.039
 

3
定子 q 轴电感 Lq / H 0.039

 

3

转动惯量 J / (kg·m2 ) 0.015

机械角速度 ω / (rad·s-1 ) 150
额定功率 PN / kW 20

定子绕组漏感 Laal / mH 1.75
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4. 1　 IEWT 算法

为验证 IEWT 算法的有效性,本文以 f 相开路

时非故障相电流 ia 为例进行信号分解,如图 6 所

示。 六相 PMSM 在 t1 时刻发生故障,t2 时刻切换

到容错运行状态。 基于 Welch 功率谱曲线对信号

进行 8 段 IEWT 分解,频谱划分结果如图 7 所示。
由图 7 可知,该曲线能够较平滑地描绘信号在频

域的功率大小,且在寻找局部极大值时能够准确

定位主峰,合理划分频段。

图 6　 故障电流 ia
Fig. 6　 Fault

 

current
 

ia

图 7　 故障电流频谱划分

Fig. 7　 Fault
 

current
 

spectrum
 

segmentation

频段划分完成后,构造相应小波滤波器组,
提取原始信号由低频到高频的 8 组模态分量

IMF1 ~ IMF8。 其中,IMF1 为信号的全局趋势;
IMF2 ~ IMF4 主要为低频分量;IMF5 ~ IMF7 反映

了故障过程的时频信息;IMF8 主要为高频噪声。
IEWT 分解得到的模态分量可以很好地反映故

障信号的发生时刻和故障频率的分布,提取每

个模态的能量矩表征原始信号,从而判断电机

处于何种工况。
4. 2　 CatBoost 分类器性能

针对六相 PMSM 开路的六种工况,在负载转

矩 3
 

N·m ~ 50
 

N·m、 参考转速 100
 

rad / s ~
200

 

rad / s 范围内设置 1
 

024 组参数,采样六种故

障信号(电机转速、电磁转矩以及 a、b、d 和 e 相定

子电流),共计 6
 

240 组样本。 对每组样本进行 8
段 IEWT 分解并提取能量矩,构造 6

 

240×48 维输

入数据集。 CatBoost 学习目标选用“ loss
 

function:
MultiLogloss”,在 Python3.7 环境中构建模型,计算

机配置为 Intel
 

i5-11320 和 16
 

GB
 

RAM。
4. 2. 1　 超参数优化

本文基于 AOA,取输入数据集的 80% 作为训

练集对 CatBoost 算法进行超参数调优。 采用 5 折

交叉验证方式分析指标准确率(Accuracy,ACC),
根据指标大小选取模型最优取值,如表 3 所示。
相应训练过程中测试集和验证集上 ACC 的变化

曲线如图 8 所示。 由图 8 可知,在迭代到 115 次

时模型在验证集上的准确率最高。
表 3　 超参数优化

Tab. 3　 Hyperparameter
 

optimization
超参数名称 优化范围 模型最优取值

迭代次数 [50,300] 115
深度 [4,10] 6

学习速率 [0.02,0.2] 0.074
二次采样 [0.6,1.0] 0.637
响应曲面 [0.6,1.0] 0.894

图 8　 模型训练 ACC 曲线

Fig. 8　 Model
 

training
 

ACC
 

curves

　 　 调优前后验证集 ACC 对比如图 9 所示。 由

图 9 可知,使用优化参数后,模型在 5 折交叉验证

的每一轮中验证集的分类准确率都得到了提升,
AOA 使 CatBoost 分类器性能得到了改善。
4. 2. 2　 不同分类算法对比

采用随机森林( Random
 

Forest,RF)、XGBoost
和 CatBoost 三种集成算法以及 SVM、BP 两种单一

机器学习算法对同一故障数据集进行训练和预
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图 9　 验证集 ACC 对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

validation
 

set
 

ACC
 

测,不同分类算法 ACC 对比如图 10 所示。 RF、
XGboost 和 CatBoost 的预测 ACC 分别为 0.989

 

6、
0.989

 

5 和 0.994
 

3,SVM、BP 的预测 ACC 分别为

0.971
 

9、0.983
 

2,可见集成算法的预测 ACC 比单

一机器学习算法高。 CatBoost 算法的预测 ACC 要

优于其他四种分类算法,且在每种故障类别上的

预测能力均衡,模型的泛化能力较强。

图 10　 不同分类算法预测 ACC 对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

predictionACC
 

for
 

different
 

classification
 

algorithms

5　 结语

本文针对六相 PMSM 缺相故障诊断问题,提
出了一种 IWET 算法来提取故障信号特征构建故

障数 据 集, 并 将 该 数 据 集 用 于 训 练 和 优 化

CatBoost 分类模型。 该方法采用信号分析和数据

驱动相结合的故障诊断策略,实现了六相 PMSM
缺相故障类型的有效识别。 试验结果表明,IEWT
算法能够有效分离故障信号的模态,避免了传统

方法中的模态混叠问题。 与传统分类模型相比,
CatBoost 分类模型能够更加准确地识别故障类

型,且在每种故障类型上的分类性能表现均衡,泛
化能力更强,为后续六相 PMSM 容错控制以及综

合故障检测技术提供了支撑,为未来电机故障诊

断领域研究开辟了新途径。
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