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摘 要：针对大多数情况下异步电机故障在不同传感器和转频等工况参数下的近似熵集合存在差异，难以有效提

取表征不同故障状态的信号特征，进行故障状态识别的问题，提出一种基于小波近似熵与加权最小均方误差LMS的特

征融合异步电机故障诊断方法。首先，通过小波包分解电机正常、转子不平衡、转子弯曲以及基座松动等故障信号，得

到不同频带的信号特性，然后选取最优尺度提取不同频带上近似熵构成集合。然后，结合同种故障不同运行状态下的

近似熵集合，通过采用自适应LMS算法进行加权融合提取电机不同故障状态的最优特征，将其作为SVM的输入进行

故障分类，从而实现不同工况下故障状态的精确识别。最后，针对异步电机正常运行、转子不平衡、转子弯曲、基座松

动四种运行状态，分别采用所提出的SVM分类法和BP神经网络法，结果表明SVM分类法比BP神经网络法的分类识

别率更高，诊断效果更好。
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Asynchronous Motor Fault Diagnosis Based on Wavelet Packet
Approximate Entropy and Weighted LMS
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( Hunan Provincial Key Laboratory of Health Maintenance for Mechanical Equipment,

Hunan University of Science and Technology, Xiangtan 411201, Hunan China )

Abstract : The approximate entropy set of asynchronous motor faults is usually different under different condition

parameters such as sensors type and switch frequency etc. So, it is difficult to effectively extract the signal characteristics for

different faults in fault identification. In this paper, a feature fusion fault diagnosis method for asynchronous motors based on

wavelet approximate entropy and weighted least mean square (LMS) error was proposed. First of all, through wavelet packet

decomposition of the signals such as normal motor, rotor unbalance, rotor deflection, rotor and pedestal looseness etc., the

signal features in different frequency bands were obtained. Then, the optimal scale was chosen and the approximate entropy

in different frequency bands was extracted to form a set. And the approximate entropy collections of the same fault but

different operation conditions were combined. Using the adaptive LMS algorithm with weighted fusion, the motor optimal

characteristics of different fault state were extracted. Using the fault characteristic as the input of the SVM, the faults were

classified so that the precise identification of fault state under different working conditions was realized. Finally, considering

four kinds of operation states: the normal operation of asynchronous motor, rotor unbalance, rotor bending and pedestal

looseness, the proposed SVM classification method and BP neural network were applied respectively to the fault

identification. The results show that the SVM classification has better recognition rate and higher accuracy than the BP

neural network classification.
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异步电机是广泛应用于各工业领域的机械装

置，然而由于零部件多、工作环境恶劣、安装连接方

式特殊等，一旦发生故障难以有效进行诊断分析和

及时的改进调整，给经济生产效益带来严重的损失，

甚至潜在地威胁着工作人员的生命安全，因此能对

电机故障的检测诊断，保证其安全高效的运行具有
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重大的意义 [1–3]。异步电机故障的高效准确识别和

早期预报的可靠性关键在于故障信号特征提取 [4]。

国内外专家学者对电机开展了深入的研究，目前常

用的方法有：时频特征参量提取法，该方法对样本量

较小的非线性较强的振动故障信号特征提取有一定

优势 [5]；自适应的方法，对强噪声背景下的故障信号

具有很强抗干扰性和自适应性 [6]；刘金朝等 [7]提出

自适应共振解调法，避免带通滤波器难以选择的困

难，实现滚动轴承的故障诊断。

针对大多数情况下异步电机故障在不同传感器

和转频等工况参数下的近似熵集合存在差异，难以

有效提取表征不同故障状态的信号特征，进行故障

状态识别的问题，充分结合小波包变换的特点，对小

波包分解后各独立频带信号分量用近似熵值来量化

故障特征，可以反映不同故障的不规则性和复杂

性。故采用多尺度小波包近似熵对电机故障信号进

行多尺度近似熵提取构成同种状态近似熵集

合 [8–11]；而同种故障不同传感器和转频下的近似熵

集合存在着较大的差异，即同类故障的类内距离变

大进而弱化异类故障之间的距离，不便于特征的完

整和有效提取。本文进一步引入加权 LMS(Least

Mean Square)算法思想对同种故障的所有近似熵集

合各自加权自适应的融合，使得电机故障的特征提

取更加有效和完整，最后采用 SVM(Support Vector

Machine)分类器 [12]实现对电机正常、电机转子不平

衡、转子弯曲和基座松动四种故障识别。实验证明：

该方法对故障数据源进行了完整及有效的特征提

取，识别率更高。

1 小波包与小波包近似熵

1.1 小波包

针对小波分析在微弱、非平稳高频信号部分分

解重构乏力的不足，采用小波包对信号进行分解重

构 .充分利用多分辨分解更为精细的分解方法，自适

应的选择相对应的频带和信号频谱相匹配满足信号

特性分析的需求。设定滤波系数是 τ ={ τn } ，令
gk =(-1)kτ1 - k ，可以定义递归函数

Y2n(t) = 2∑τkYn(2t - k) (1)

Y2n + 1(t) = 2∑gkYn(2t - k) (2)

由式(1)和(2)可知 { }Yn(t)|n ∈ z+ ，即为正交小波

包，Y1(t)是对应的小波函数

Y n
j + 1 = Y 2n

j + 1⊕Y 2n + 1
j + 1 ( j ∈ z ) (3)

假设 gn
j (t) ∈ Y n

j ，得公式

gn
j (t) =∑

t

d
j,m
1 um(2 j

t - 1) (4)

则由 { }d
j + 1,m
1 可求得 { }d

j,2m
1 和 { }d

j,2m + 1
1 ，可得到

小波包的分解、重构的函数公式分别是

ì

í

î

ïï
ïï

d
j,2m
l =∑

k

ak - 2ld
j + 1,m
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d
j,2m + 1
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(5)

d
j + 1,m
l =∑

k
( )hk - 2ld

j,2m
k + gk - 2ld

j,2m + 1
k (6)

1.2 小波包近似熵

近似熵用以定量描述时间序列的重复性，时间

序列越复杂对应的近似熵越大，信号越趋于非平稳

状态，系统越复杂,包含频率成分越丰富。

设给定的时间序列为 { }u( )i , i = 0,1,…,N ，预先

给定模式维数 m 和相似容限 r 的值，则近似熵步

骤为：

(1) 按序列号连续顺序组成一组 m 维矢量

X( )i ，即

X( )i = [ ]u( )i ，u( )i + 1 …u( )i +m - 1 (7)

其中 i=1～N - m+1

(2) 求出矢量 X( )i 与其余矢量 X( )j 之间的距

离，这个距离为矢量 X( )i 与其余矢量 X( )j 对应元素

中差的绝对值最大的一个，也就是

d[ ]X( )i ，X( )j = max
k = 0~m - 1u( )i + k - u( )j + k (8)

(3) 针对每一个 i值，按照即定的阀值 r(r > 0),统

计 d[ ]X( )i ，X( )j < r 的数目及此数目与总的矢量个

数 N -m + 1的比值，可以记做 Cm
i ( )r ，即

Cm
i ( )r ={ }d[ ]X( )i ,X( )j < r的数目 /( )N -m + 1 (9)

(4) 把 Cm
i ( )r 取对数，再求其对全部 i的平均值，

记做Φm( )r ，即

Φm( )r = 1
N -m + 1 ∑i = 1

N -m + 1InCm
i ( )r (10)

(5) 再 对 m + 1，重 复 (1) —(4) 的 过 程 ，得

到Φm + 1( )r 。

(6) 输出此序列的近似熵值ApEn(m，r)为

Ap En(m,r) = lim
N→∞[ ]Φm( )r -Φm + 1( )r (11)

此极限值以概率 1存在，但在实际中N值不可

能为 ∞ ，当N能取到有限值时，按上面所述的步骤求

出的是序列长度为N时近似熵值Ap En的估计值，

记做

Ap En(m,r) =Φm( )r -Φm + 1( )r (12)

Ap En(m，r)显然是与m，r的取值有关的，通常

取m=2，r =0.1～ 0.25 SD(u) (SD表示序列{u(i)}的标
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准差)。

2 加权LMS算法

难以获得传统数据融合中传感器方差参数，观

测误差统计特性也不容易确定和实时变化，采用自

适应算法中的最小均方误差算法(LMS)，其对实现

不同运行环境下多传感器故障特征融合具有独特的

优势。该方法假设同一状态下有 n 个传感器

T1,T2,∙∙∙,Tn ，各个传感器的测量数据分别是

x1,x2,∙∙∙,xn ，方 差 分 别 是 σ1,σ2,∙∙∙,σn ，

w1,w2,∙∙∙,wn 分别是各个传感器的权重值 [13，14]。设

第p个传感器的第 i个时刻数值是 xp(i) ，则数据融合

的状态估计值和权重条件是

x
∧ =∑

i = 1

n

wixi 和∑
i = 1

n

wi = 1 (13)

设等权值是 w ，公式(13)可知 w = 1/n ,通过局部

融合状态估计值为

x
∧ =∑

i = 1

n

wixi = 1
n∑i = 1

n

xi (14)

总均方误差是

σ2 =E
é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú∑

i = 1

n

w2
i (x - xi)2 + 2 ∑

i = 1, j = 1
i≠ j

n

wi(x - xi)wj(x - xj) (15)

由式(15)可知，总均方误差是关于加权因子的

多元二次函数，进而可知总均方误差必定会存在最

小值，根据数学方程拉格朗日极值求法构造函数

f (w1,w2,∙∙∙,wn,λ) =∑
i = 1

n

w2
i δ

2
i -λ(∑

i = 1

n

wi - 1) (16)

求解可知总均差最小时的加权因子是

wi = δ-2
i

∑
i = 1

n

δ-2
i

(17)

传感器方差求取式

δ2
p =Rpp -Rpq (18)

其中 Rpp = 1
K∑i = 1

k

xp(i)xp(i)
Rpq = 1

n - 1∑q = 1
q≠ p

n ( k = 1
k

(Rpq(k - 1))+ 1
k
xp(i)xq(i)) (19)

总均方误差为
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因为 x1,x2,∙∙∙,xn 相对独立，且都是 x的无偏估

计，由 p = q可知：E[ ](x - xp)(x - xq) = 0。
因此对应的总均方误差为

δ2 = 1
k∑
i = 1

n

δ-2
i

(21)

3 数据采样和处理

3.1 振动数据采集

异步电机故障实验以美国Spectra Quest公司的

机械故障综合实验台为载体，针对Marathon公司的

三相变频异步电机，标准电压是 380 V，标准功率

2.2 kW。采用美国PCB 608A11振动加速度传感器

和丹麦B&K公司推出的 PULE数据采集系统对三

相变频异步电机进行传感器布置测点和故障数据采

集，采样频率是 8 192，如图 1所示。在转频不同(分

别为10 Hz、20 Hz、30 Hz、40 Hz和50 Hz)情况下，采

集时间 t=10s正常电机、转子不平衡、转子弯曲和基

座松动四种状态，左右两端横向、纵向、径向三个方

位，6个加速度传感器，共120组信号(120=4×2×3×5)

的诊断数据 N1、N2、N3、N4，作为原始的故障数据

样本。

图 1 电机故障模拟实验及数据采集

3.2 数据分析处理

以异步电机转子不平衡为例，阐述对故障数据

N2 的分析和处理：先对转子不平衡数据进行预处

理，五种转频的前 60 000个数据点训练样本如图 2

所示。

异步电机故障诊断流程如图 3所示，包括如下

步骤：

(1) 在一定采样频率下，实验采集故障振动信号

有电机正常、转子不平衡、转子弯曲和基座松动四种

状态的故障信号，各4 N组。

(2) 选用函数wpcoef，采用“db 2”对某故障单一

通道和单一转速的故障数据，用 3层多尺度得到 8

个不

基于小波包近似熵与LMS加权特征融合异步电机故障诊断 141
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图 2 同一故障不同转频故障数据集合

同的独立频带，再对各个频带进行特征提取。

(3) 对不同频带进行 Ap Eni(i = 1，∙∙∙，M)特征

提取，进一步构成最优尺度近似熵集合 Ap En。
(4) 在不同转速和传感器下，对同一故障的最优

尺度近似熵集合 Ap En 进行LMS算法加权融合，以

此提取故障信息最佳融合特征，形成故障特征向量。

(5) 建立 SVM(SVM1、SVM2、SVM3、SVM4)组

成的故障分类器，将4种故障特征向量输入SVM分

类器，对特征向量进行训练学习。

(6) 采集实时的电机故障数据，同样进行步骤

(2)—(4)，将测试样本形成的故障特征向量输入到

SVM分类器中，确定异步电机故障类别。

图 3 基于小波近似熵与LMS加权的特征融合故障诊断方法

对训练样本的每一列划分成若干小矩阵，然后

进行小波包分解与重构，消除故障冗余信息和防止

信息疏漏选取，针对每一个重构信号进行特征提取，

近似熵构成了单状态的近似熵特征集合，以此类推

获取其它五个的近似熵(近似熵值取四位有效数字)

集合。

由表1可以看出不同的故障特征呈现出不同的

分布特征，同种故障各个状态类内间的差距比较大

而弱化了异类故障的类间距离，不利于进行特征

提取。

针对这一实际情况，为了获得故障近似熵集合

的最优融合，进一步实现故障特征完整有效的提取，

引入LMS算法加权的思想，应用类内的近似熵集合

实现最优融合，以此达到类内距离变小而类间距离

放大化的目的。由公式(15)求的总均方误差确定权

值，调节不同的提取特征，最终实现故障特征的最佳

融合，为故障识别提供足够和充分的准备。图 4和

图5分别是不平衡故障特征自适应算法图像和不平

衡情况下两组故障特征加权自适应算法融合图像。

图 4 两组转子不平衡故障信息LMS融合

绿色代表故障近似熵集合的预期输出，红色代

表LMS算法输出，从图 4可以看出通过自适应近似

熵融合的特征向量，差异比较大，融合效果不理想；

图 5是自适应LMS算法加权融合近似熵的特征向

量，由计算可知两组信号的融合权值分别是 k=1、k=

0.4，两组信号差异小，融合效果好。以此类推将电

机同一故障的多个状态近似熵集合进行自适应

LMS算法加权处理，进一步对电机故障特征进行整

表 1 电机四种故障状态的部分近似熵

故障类型

电机正常

电机转子不平衡

电机转子弯曲

电机基座松动

传感器状态

状态1

状态2

状态1

状态2

状态1

状态2

状态1

状态2

Ap En 1 Ap En 2 Ap En 3 Ap En4 Ap En 5 Ap En 6 Ap En 7 Ap En 8

0.090 2

0.010 4

0.097 3

0.076 8

0.137 5

0.179 4

0.117 1

0.148 5

0.076 3

0.040 6

0.121 1

0.032 4

0.125 8

0.167 5

0.104 0

0.153 9

0.080 7

0.052 7

0.102 8

0.100 3

0.171 4

0.132 0

0.125 5

0.120 4

0.072 0

0.018 7

0.103 5

0.045 2

0.137 2

0.117 0

0.101 6

0.192 8

0.080 1

0.054 7

0.111 6

0.051 9

0.173 2

0.116 6

0.116 4

0.179 0

0.063 3

0.028 3

0.094 5

0.027 0

0.129 3

0.136 3

0.177 2

0.127 3

0.102 3

0.029 7

0.101 9

0.050 6

0.109 8

0.151 3

0.146 5

0.141 4

0.091 4

0.036 8

0.093 8

0.037 5

0.115 6

0.153 1

0.100 9

0.174 5

142



第5期

合和提取。图6—图9分别是通过自适应LMS算法

加权信息最佳融合之后的部分特征向量。

从图 6—图 9可以看出不同类型的故障经过多

尺度近似熵集合和LMS算法加权融合处理之后，实

现了最佳的特征近似熵集合特征融合，融合特征

向量

特征各不相同。说明电机故障最佳融合特征向量作

为SVM分类器的输入量是切实可行的。

图 5 两组转子不平衡故障信息加权LMS融合

图 6 正常状态最佳融合部分特征向量

图 7 电机转子不平衡最佳融合部分特征向量

图 8 电机转子弯曲最佳融合部分特征向量

图 9 电机基座松动最佳融合部分特征向量

4 故障识别

在实验过程中选取60组、30组故障数据分别作

为训练样本和测试样本，属于小样本情况。针对异

步电机正常、电机转子不平衡、电机转子弯曲、基座

松动四种运行工况,分别采用BP神经网络和 SVM

方法对电机故障进行识别，结果如表 2所示。其中

采用 BP 神经网络的诊断准确率分别是 86.6 %、

80 %、90 %和 76.6 %，而采用本文所提出的SVM方

法的诊断准确率分别是 96.6 %、93.3 %、96.6 %和

90 %。针对这四种运行工况，分别应用BP神经网络

和 SVM 两种分类算法进行故障识别的平均值为

83.3 %和94.2 %。因此，从识别结果可知，采用本文

所提出的SVM作为分类器的故障识别精度比BP 神

经网络要好。

综合对比，针对异步电机故障在不同传感器和

转频等工况参数下的近似熵集合存在差异，难以有

效提取表征不同故障状态的信号特征，进行故障状

态识别的问题，采用多尺度小波包近似熵的方法对

电机故障信息进行第一步特征提取，结果发现同种

故障不同传感器和转频的近似熵存在着较大的差

异，即类内距离变大进而弱化异类故障之间的距
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表 2 BP神经网络和SVM方法准确率分析对比

故障类型

电机正常

转子不平衡

转子弯曲

基座松动

总数

算法

BP网络

SVM

BP网络

SVM

BP网络

SVM

BP网络

SVM

BP网络

SVM

测试

样本数

30

30

30

30

120

诊断结果

正确

26

29

24

28

27

29

23

27

100

113

误判

4

1

6

2

3

1

7

3

20

7

诊断

准确率

86.6 %

96.6 %

80.0 %

93.3 %

90.0 %

96.6 %

76.6 %

90.0 %

83.3 %

94.2 %

离，给特征的完整和有效提取带来了难度。故进一

步引入自适应LMS算法加权的思想，对同种故障不

同状态的近似熵集合进行加权自适应的融合，最终

实现电机故障的特征最优融合。最后通过BP神经

网络和SVM方法对最优融合特征分类识别，分析比

较证明 SVM 方法能对四种状态进行识别，识别率

高，效果良好。

5 结 语

(1) 提出基于小波近似熵与LMS加权的特征融

合异步电机故障诊断方法，针对传统时频特性方法

难以挖掘异步电机故障非线性信号特征的问题，对

故障信号进行多尺度、多分辨率分解提取近似熵，突

出了原始信号的局部特征信息，能有效对故障特征

进行提取；

(2) 为了进一步对近似熵集合进行最佳特征融

合以便于故障识别，针对同种故障不同状态的近似

熵集合类内距离差异大，而弱化故障类间的距离不

利于故障识别，引入自适应加权思想，将同种故障所

有状态近似熵集合进行加权LMS方法的处理，进一

步实现故障特征最优融合；

(3) 分别采用BP神经网络和 SVM法对四种故

障状态进行识别诊断，实验结果表明：SVM分类法

比BP神经网络法更能有效的对异步电机正常运行、

转子不平衡、转子弯曲、基座松动四种状态进行分类

识别，诊断率更高。
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