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摘要  为监测分布式驱动电动汽车中轮毂电机运行状态，确保整车运行安全，提出一种基于改进的多类支持向量数

据 描 述（multi ⁃ class support vector data description，简 称 MCSVDD）的 轮 毂 电 机 故 障 诊 断 方 法 。 首 先 ，针 对

MCSVDD 算法的改进，基于近邻传播（affinity propagation，简称 AP）聚类算法提出了 MCSVDD 以“距离类内簇中

心最小”的类别判断法则，并基于 Weibull 函数构造了 Weibull 核函数，用于优化数据描述模型；其次，针对轮毂电机

运行状态的多维特征参数组，提出一种基于最小距离传播鉴别投影（minimum ⁃distance propagation discriminant 
projection，简称 MPDP）的降维法，提高了不同工况下轮毂电机故障状态的可分性；最后，定制带有典型轴承故障的

轮毂电机，采集 7 种工况下的振动信号，验证所提出方法的有效性。结果表明：基于 MPDP 降维后的轮毂电机运行

状 态 观 测 样 本 的 可 分 性 优 于 线 性 判 别 分 析（linear discriminant analysis，简 称 LDA）、局 部 保 持 投 影（locality 
preserving projection，简称 LPP）及最小距离鉴别投影（minimum⁃distance discriminant projection，简称 MDP）方法，基

于 Weibull核函数的 MCSVDD 状态识别系统的识别精度整体高于基于多项式和高斯核函数的 MCSVDD 系统。
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引  言

目前，面对资源短缺和环境污染等问题，发展电

动汽车成为汽车工业的主流趋势，而轮毂电机驱动

电动汽车具有效率高、结构紧凑及控制灵活等优势，

可有效降低车辆能耗、提高整车布局及优化空间布

置，成为电动汽车的研究热点［1⁃3］。然而，轮毂电机

因安装部位和工作特性特殊，极易诱发零件受损和

机械故障，进而影响车辆正常运行［4］。因此，有必要

建立有效的轮毂电机运行状态的实时监测和故障诊

断系统。

为实现轮毂电机状态的精确识别，基于振动信

号分析提取故障特征是关键步骤［5］。多维度状态监

测信息极大提高了故障诊断的精度，但在一定程度

上降低了系统的响应速度，因此数据降维成为数据

预处理的关键步骤。王建元等［6］使用 LDA 对数据

样本进行降维处理，通过最小化类内散度和最大化

类间散度构建一个最佳的投影矩阵，可防止出现特

征维数较高致使识别时间较长及分类效率较低的问

题。LDA 是基于整体样本结构的降维算法，但其无

法考量样本的局部流形结构。针对此缺陷，吴春志

等［7］通过 LPP 算法对多尺度信号进行降维，以较小

的计算损耗获得较好的数据聚类效果。但 LPP 只

参照了样本的局部结构，而没有考虑有利于分类的

类别信息。石明宽等［8］提出一种整合 LDA 与 LPP
算法优势的 MDP 算法，引入类间与类内相似度权

重，同时表征样本与类中心的距离关系以及类间距

与类内距的关系。笔者结合 AP 聚类算法，提出

MPDP 降维算法，在传统的 MDP 算法中引入邻域

簇，充分考虑了类别信息和空间结构信息。

在实际工程中，数据描述和单类分类问题得到

了较快发展。文献［9⁃11］使用支持向量数据描述算

法，通过计算构造超球体边界，实现了目标数据和非

目标数据的分类。对于包含多个样本类的目标数据

集，传统的 SVDD 只能对目标数据集给出一个描

述，而忽略了目标数据集中不同样本类之间的描述。

为了实现多类分类问题，文献［12⁃13］应用多类支持

向量数据描述，构造多个超球体，可实现两类及以上

样本的同时分类识别。MCSVDD 引入了不同的核

函数，将样本从输入空间映射到高维特征空间。目

前，高斯核函数、多项式核函数等常运用于 MCS⁃
VDD 算法［14］。然而，高斯核函数可以映射到无限

维，但可解释性差，容易过拟合；多项式核函数可通

过主观设置幂数来实现总体的预判，但不适应于大
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数量级的幂数。Weibull 分布被广泛应用于可靠性

工程以及数据相关的拟合，调整其比例参数和形状

参数，既可以映射到无限维，又避免了过拟合。此

外，Weibull 核函数对数据点特征相似的敏感性强、

区分度高［15］。

在轮毂电机故障诊断领域中，振动信号蕴含丰

富的状态信息，常被用于监测轮毂电机的运行状态

和故障识别［16⁃17］。笔者结合轮毂电机的真实运行场

景，提取了轮毂电机振动信号的多个特征参数，并提

出 了 MPDP 算 法 和 基 于 Weibull 核 函 数 的 MCS⁃
VDD 故障诊断系统。

1 最小距离传播鉴别投影降维算法

1.1　最小距离鉴别投影算法　

设一个高维样本集 X分为 C 个类别，第 c 类 D

维样本集 X c = { x c
i | i = 1，2，⋯，nc；x c

i ∈ RD }，样本的

类内散度矩阵 Sw、类间散度矩阵 Sb分别定义为

Sw = ∑
c = 1

C

∑
i = 1

nc

ωc
i ( )x c

i - mX c ( )x c
i - mX c

T
（1）

S b = ∑
c = 1

C

∑
i = 1

nc

∑
k = 1，k ≠ c

C

bk
i ( )x c

i - mX k ( )x c
i - mX k

T
（2）

其中：x c
i 为第 c 类的第 i 个样本；ωc

i，bk
i 分别为 x c

i 与类

内中心点 mX c、第 k（k≠c）类中心点 mX k 的相似度

权重。

通常情况下，mX c 和 mX k 为对应类的样本均值。

MDP 的目标函数为

JMDP = arg max
a

aTSba
aTSwa

（3）

计算 S-1
w Sb 的前 t 个较大特征值所对应的特征

向 量 a1，a2，⋯，a t，构 建 MDP 算 法 的 特 征 矩 阵

AMDP = [ a1，a2，⋯，a t ]，得到投影后的第 c 类样本集

可表示为 X cAMDP。

1.2　最小距离传播鉴别投影算法　

笔者基于 MDP 算法，将样本间的近邻关系以

及样本的局部结构信息作为参考指标，提出了 MP⁃
DP 算法。传统的 k⁃近邻方式构建邻域是基于样本

点最近欧式距离的 k 个点作为近邻点，需要人为选

定聚类个数和 k 值［18］。本研究利用 AP 聚类算法，基

于不同样本之间传递的信息选出聚类中心，构造样

本邻域。AP 聚类邻域构造法既不需要提前设置聚

类个数，又能以原样本点作为最终的聚类中心［19⁃20］。

对于第 c 类 D 维样本集 Xc，通过 AP 算法迭代可

得到 Hc 个簇及簇的中心点。定义第 i 簇的样本集

X c
i = { x c

ij| j = 1，2，⋯，nci；x c
ij ∈ X c }，对 应 的 中 心 点

为 x c
oi。于是，类内与类间散度矩阵 S ′w、S ′b 分别为

S ′w = ∑
c = 1

C

∑
i = 1

H c

∑
j = 1

nci

w c
ij( )x c

ij - mX c
i

( )x c
ij - mX c

i

T
（4）

S ′b = ∑
c = 1

C

∑
i = 1

H c

∑
j = 1

nci

∑
k ≠ c

C

bc，k
ij ( )x c

ij - mX k
i

( )x c
i - mX k

i

T
（5）

其中：mX c
i
为第 c 类中第 i 簇样本集 X c

i 的均值，即类

内局部均值；w c
ij 为 X c

i 中每个样本 x c
ij 与mX c

i
的相似度

权重；mX k
i
为第 i 簇样本集 X k

i ( k ≠ c )的样本均值，即

类间局部均值；bc，k
ij 为 X c

i 中每个样本 x c
ij 与 mX k

i
的相

似度权重。

w c
ij 和 bc，k

ij 分别为

ωc
ij = exp ( - 1

t
 x c

i - mX c
j

2) （6）

bc，k
ij =ì

í
î

δ    ( δ > σ )
0    ( 其他 )

（7）

其 中 ：δ = exp ( 1
t ( x c

ij - mX c
i

2
- x c

ij - mX k
i

2) )；
t 为所有样本之间欧式距离均值的平方；σ 为可调节

参数（0<σ<1）。

定义 MPDP 目标函数为

JMPDP = arg max
a ′

a ′TS ′ba ′
a ′TS ′wa ′

（8）

计算 ( S ′w )-1
S ′b 的前 t 个较大特征值所对应的特

征向量 a ′1，a ′2，⋯，a ′t，构建 MPDP 算法的特征矩阵

AMPDP =[ a ′1，a ′2，⋯，a ′t ]，得到样本集 X的主投影矩阵

Y= XAMPDP。记第 c 类样本集 X c 投影后的主投影

矩阵为 Y c = { y c
i | i = 1，2，⋯，nc；y c

i ∈ R t }，则二者之

间的关系可表示为Y c = X cAMPDP。

2 基于Weibull核函数的MCSVDD算法

2.1　MCSVDD算法优化　

将由 MPDP 算法投影后的主投影矩阵 Y作为

输入，每类主投影矩阵Yc被描述成一个封闭而紧凑

的超球体，使 Yc的样本点全部或尽可能多地包含在

该球体内。其目标函数为

min
r c ( )( )r c 2 + pc∑

i = 1

nc

ξ c
i （9）

s.t.   y c
i - sc

2
≤ ( )r c 2 + ξ c

i     ( ξ c
i ≥ 0 )

其中：sc、rc分别为第 c 类超球体的球心和半径；ξ c
i 为

松弛变量；pc为惩罚参数。

引入核函数 K（yi，yj）来代替内积运算，则式（9）
的对偶形式为
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max L = ∑
i = 1

nc

αc
i K ( )y c

i，y c
i - ∑

i = 1

nc

∑
j = 1

nc

αc
i αc

j K ( )y c
i，y c

i

s.t.  ∑
i = 1

nc

αc
i = 1    ( 0 ≤ αc

i ≤ pc，  i = 1，2，⋯，nc )
（10）

对式（10）对应的二次规划问题进行求解，可获

得 C 个超球体。其中，第 c类球心和半径分别为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

sc = ∑
i = 1

nc

∑
j = 1

nc

αc
i αc

j K ( )y c
i，y c

j

( )r c 2 = K ( )y* c，y* c - 2∑
i

nc

αc
i K ( )y* c，y c

i +

∑
i = 1

nc

∑
j = 1

nc

αc
i αc

j K ( )y c
i，y c

j

∀ y* c ∈ SV c

（11）

对于某一个测试点 z，经过特征矩阵 AMPDP 投影

后得到 z ′= AT
MPDP z，再计算测试点 z ′与超球体中心

sc之间距离，即

( d c ) 2 = z ′- sc 2
（12）

传 统 方 式 是 比 较 r c 和 d c 的 大 小 关 系 ，若

d c ≤ r c，则该测试点就属于 c 类［21］。当 d c 同时小于

多个超球体半径时，若这些超球体混叠在一起仍然

按照简单的比较法，容易出现错误分类。因此，本研

究基于 AP 聚类算法，细化测试点 z ′与混叠在一起

的每一个超球体内各簇中心之间的距离，寻找距离

最小的簇及簇中心，进而确定测试点的所属类，降低

了误判率。假设 l （l≥2）个超球体混叠在一起，且

对应的所属类分别为 q1， q2， …， ql，通过 AP 聚类算

法得到混叠的第 j个超球体中第 i簇（i ≤ T qj）样本集

X qj
i 的中心点为 x qj

oi，投影后的中心点为 yqj
oi，则测试点

z ′与簇中心 yqj
oi 之间的距离为

( d qj
i )

2
= z ′- yqj

oi

2
（13）

通过式（13）计算测试点 z ′与每个混叠超球体对

应的 l 类中各簇中心的距离，测试点 z ′与簇中心 yqj
oi

之间的最小距离为

d q∗

i∗ = min
qj， i

( d q1
1 ，d q1

2 ，⋯，d q1

T
q

1
，d q2

1 ，d q2
2 ，⋯，d q2

T
q

2
，⋯，

d ql
1 ，d ql

2 ，⋯，d ql

T
q

l
) （14）

该测试点的所属类为 q*，此为 MCSVDD 算法

的类别判断法则。

2.2　基于 Weibull函数的核函数构建　

MCSVDD 将原空间的非线性问题转换成高维

空间的线性问题，该过程离不开核函数。目前，MC⁃
SVDD 使用的多项式、高斯等核函数会出现过拟合

和不适应大幂数的情况，而 Weibull函数是可靠性分

析和寿命检验的理论基础，广泛应用于各类机电设

备的磨损累计失效和寿命试验数据处理中［22］。基

于 MPDP 算法处理后的各类样本数据分布特征差

异大，难以使用统一数据分布类型，且类间球心距较

近，特征相似度高，难以采用多项式、高斯等常用核

函数进行描述。因此，本研究基于 Weibull函数构建

了一种 Weibull核函数，即

K ( y i，y j ) = exp ( - ( y i - y j β ) γ) （15）

其中：β 为比例参数；γ 为形状参数（γ 为正整数）。

根据式（15）计算可得到核函数矩阵，该矩阵是

一个对角元素为 1 的对称矩阵，其半正定性也易证

明。因此，Weibull 核函数满足 Mercer 定理，是一个

有效的核函数。

图 1 为不同参数下 Weibull核函数曲线。当 γ=
1 和 γ=3 时，核函数值随着横坐标的增大而减小，且

β 越大曲线越平缓，为全局核函数；当 γ=2 和 γ=4
时，核函数具有对称性，其对称轴为 yi-yj=0，且随

着 β 的增大，函数曲线更加平缓。当 γ=2 时为高斯

核函数，可见高斯核函数是 Weibull核函数的一个特

例。Weibull 核函数在 γ 为奇数时为全局核函数，可

提取样本的全局特征；在 γ 为偶数时为局部核函数，

可提取样本的局部特征。选择适当的 Weibull 核函

数参数，便可统一描述不同类型的数据分布。

2.3　基于 Weibull函数的 MCSVDD算法

为了验证所提方法的鲁棒性和有效性，通过加

州大学欧文分校用于机器学习的数据库选择 3 个数

据集，对比分析基于多项式、高斯核函数的 MCS⁃
VDD 算法。基于不同核函数的 MCSVDD 算法性

图 1　Weibull核函数曲线

Fig.1　Weibull kernel curve
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能比较见表 1。整体上看，Weibull 核函数较其他两

类核函数的 MCSVDD 识别精度均有所提高，运行

时间也稍快一些。从局部情况分析，基于 Weibull核
函数的 MCSVDD 算法具有较强的鲁棒性，如 Seeds
数据集的第Ⅱ类样本特征不明显，且与第Ⅰ、第Ⅲ类

样本混叠程度大，基于多项式和高斯核函数的 MC⁃
SVDD 识别精度均不超过 50%，而基于 Weibull 核
函数的 MCSVDD 识别精度达到 80%。可见，基于

Weibull 核函数的 MCSVDD 算法既有较高的分类

能力，又有较强的鲁棒性。

3 试验分析

3.1　轮毂电机台架试验　

为 了 验 证 基 于 MPDP 和 Weibull 核 函 数 的

MCSVDD 诊断方法的有效性，以轮毂电机典型的

轴承故障（内圈故障、滚动体故障和外圈故障）为研

究对象，搭建轮毂电机试验台架，如图 2 所示。分别

采集轮毂电机在 20 N·m 负载、7 种转速工况（100~
700 r/min）和 4 种状态（正常状态、内圈故障、滚动体

故障及外圈故障，分别记为 S1、S2、S3和 S4）下的振动

信号，其中：采样频率为 12.8 kHz；采样时间为 20 s。

3.2　轮毂电机运行状态识别　

3.2.1　MCSVDD 诊断模型的构建　

首先，选用振动信号常用的特征参数，包括 4 个

时域特征参数（有效值 P1、峰值 P2、极大值的尖度

P3、极大/极小值 P4）和 4 个频域特征参数（单位时间

内通过率 P5、波形的稳定性指数 P6、功率谱平方和

的均方根值 P7、总功率谱 P8），组成轮毂电机运行状

态的特征参数组｛P1，P2，…，P8｝。基于轮毂电机的

轴承故障特征，以 4 096 个采样点为 1 个状态观测样

本，计算对应的 8 个特征参数。于是，轮毂电机在每

种状态下可获得 45 个状态观测样本，其中前 30 个状

态观测样本作为 MCSVDD 诊断模型的训练样本，

其余作为测试样本。

其次，基于 MPDP 方法将 8 维的训练样本进行

降维处理。根据试验中轮毂电机 4 种不同运行状

态，设定低维空间的维数为 3，并按照次序分别记为

第 1 投影、第 2 投影和第 3 投影；同时，将可调节参数

σ 的更新步长设置为 0.1，基于试验数据获得 σ 的最

优参数为 0.7，进而确立 MPDP 算法的特征矩阵

AMPDP，即

AMPDP =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú0.012 7 -0.084 8 -0.046 5
-0.004 1 0.011 2 -0.001 3

⋮    ⋮    ⋮    
-0.948 4 0.949 0 -0.737 2 8 × 3

最后，基于特征矩阵 AMPDP分别将轮毂电机 4 种

运行状态的训练样本进行降维，获得 MCSVDD 诊

断模型的 3 维训练集。运用差分进化算法［23⁃24］，设置

种群规模为 100，进化代数为 50，变异算子为 0.5，交
叉算子为 0.2，寻优 Weibull 核函数的比例参数 βi 和

形 状 参 数 γi 以 及 MCSVDD 模 型 的 惩 罚 系 数 pi 

（i=1， 2， 3， 4，分别表示正常状态、内圈故障状态、

滚动体故障状态和外圈故障状态）。以 100 r/min 转

速工况（记为工况 1，其他转速工况类似表示）为例，

轮毂电机 4 种运行状态下对应 Weibull 核函数的最

优比例参数为 β1=5.548，β2=5.641，β3=4.762，β4=
2.594；形状参数为 γ1=5，γ2=6，γ3=8，γ4=2；MCS⁃
VDD 模 型 的 惩 罚 系 数 p1=0.871，p2=0.528，p3=
0.923，p4=0.589。以此类推，获得其他转速工况下

MCSVDD 诊断模型参数，进而确定轮毂电机运行

状态识别系统。

3.2.2　轮毂电机故障状态识别　

基于轮毂电机 4 种运行状态在 7 种转速工况下

的所有测试样本采用已确定的 MPDP 算法特征矩

阵AMPDP进行降维，逐一输入轮毂电机运行状态 MC⁃

表 1　基于不同核函数的 MCSVDD算法性能比较

Tab.1　Performance comparison of MCSVDD algorithms 
based on different kernel functions

数据集

名称

Iris

Wine

Seeds

类别

Ⅰ
Ⅱ
Ⅲ
Ⅰ
Ⅱ
Ⅲ
Ⅰ
Ⅱ
Ⅲ

多项式核函数

精度/
%

100.0
75.0
90.0
86.7
73.3

100.0
55.0
45.0
85.0

t/
ms

367

365

396

高斯核函数

精度/
%

100.0
75.0
90.0
86.7
66.7

100.0
55.0
40.0
85.0

t/
ms

379

360

397

Weibull核函数

精度/
%

100.0
75.0
95.0
86.7
73.3

100.0
65.0
80.0
85.0

t/
ms

350

355

389

图 2　轮毂电机试验台架

Fig.2　In-wheel motor test bench

925



振  动、 测 试 与 诊 断 第  45 卷  

SVDD 识别系统，可获得测试样本对应的轮毂电机

运行状态。对每种转速工况下轮毂电机运行状态的

诊断结果进行统计，得到相应的状态识别率。不同

工况的状态识别率如图 3 所示。

由图可知，MCSVDD 状态识别系统在 7 种转速

工况下对轮毂电机 4 种运行状态的识别率基本保持

在 95% 以上，仅在 100 r/min 转速工况下轮毂电机

轴承内圈故障和外圈故障的识别率低于 95%，但也

完全满足工程要求。轮毂电机的转速工况对 MCS⁃
VDD 状态识别系统有一定影响，其主要原因是基于

车辆工程的实际应用，试验数据采用统一的处理方

法，无法规避在特定转速工况下接近轮毂电机固有

频率的问题。

3.3　基于试验数据的各类方法对比　

3.3.1　高维数据的降维方法对比　

为验证本研究所提 MPDP 降维方法的有效性，

针对工况 1 选择常用降维方法如 LDA、MDP 及 LPP
进行比较。不同降维方法降维后的数据分布如图 4
所示。可以看出，LDA 降维后的轮毂电机正常状态

观测样本和内圈状态故障观测样本仍有一定的混

叠，MDP 和 LPP 降维后的轮毂电机 4 种运行状态观

测样本混叠程度比较严重，而 MPDP 降维后的各种

状态观测样本完全分离开，且每种状态自身的观测

样本更加紧凑。其他工况下也得到类似的结论。

文献［25］提出了空间特征集的类内距离、类间距离

和可分性参数，可分性参数越大代表特征集的可分

性越好。通过计算，工况 1 下通过 LDA、MDP、LPP
和 MPDP 方法进行降维后的数据集可分性参数分

别为 0.177 2、0.001 1、0.106 1 和 0.193 1。由此可

见，基于 MPDP 降维后的状态观测样本具有较好的

可分性。

3.3.2　基于不同核函数 MCSVDD 分类性能对比　

为研究不同核函数对 MCSVDD 分类性能的影

响，分别基于多项式、高斯核函数和 Weibull 核函数

搭建 MCSVDD 状态识别系统，轮毂电机试验数据

经前期处理后，分别输入各系统。基于多项式和高

斯核函数的 MCSVDD 算法，使用差分进化法寻找

最优的多项式核函数阶数 Di 和高斯核函数尺寸参

数 τi 以及对应 MCSVDD 模型的惩罚系数 pi （i=1， 
2， 3， 4），再使用相同的轮毂电机状态观测样本，得

到基于不同核函数的 MCSVDD 系统识别精度，如

图 5 所示。其中工况 1 下轮毂电机 4 种运行状态对

应 的 多 项 式 核 函 数 阶 数 为 D1=3，D2=2，D3=2，
D4=3；MCSVDD 模型的惩罚系数为 p1=0.906，p2=
0.685，p3=0.804，p4=0.739；最终得到轮毂电机 4 种

运行状态识别率分别为 80.0%、91.1%、97.8% 及

91.1%。同样，高斯核函数尺寸参数为 τ1=2.610，
τ2=2.895，τ3=1.142，τ4=7.165；MCSVDD 模型的惩

罚 系 数 为 p1=0.203，p2=0.406，p3=0.950，p4=
0.982；最终得到轮毂电机 4 种运行状态的识别率分

别为 97.8%、91.1%、95.6% 及 91.1%。

图 3　不同工况的状态识别率

Fig.3　State recognition rate of different working conditions

图 4　不同降维方法降维后的数据分布

Fig.4　Data distribution after dimensionality reduction by dif⁃
ferent dimensionality reduction methods
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由图 3 和图 5 可以看出，基于 Weibull 核函数的

MCSVDD 状态识别系统的识别精度整体高于其他

两类核函数的 MCSVDD 系统，进一步验证了基于

Weibull核函数的 MCSVDD 算法的有效性。

4 结  论

1） 利用 AP 聚类算法优化了 MDP 算法，提出了

MPDP 降维方法，可以充分挖掘类别信息和空间结

构信息，提高了多维数据的可分性。

2） 基于 Weibull 核函数的 MCSVDD 分类器分

类精度高、鲁棒性强，提出了 MCSVDD 以“距离类

内簇中心最小”的类别判断法则，并基于 Weibull 函
数构造了 Weibull核函数。

3） 基于 MCSVDD 的轮毂电机状态识别系统既

适应于多转速工况，又具有较高的故障识别精度，有

利于分布式驱动系统状态在线监测。
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