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优化 LSSVM 及其在电机故障诊断中的应用
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摘要  为实现异步电机在运行状态下快速准确诊断故障类型，构建了优化的最小二乘支持向量机（least squares 
support vector machine，简称 LSSVM）智能故障诊断模型。首先，LSSVM 将不等式约束改为等式约束，收敛速度更

快；其次，改进粒子群优化算法（particle swarm optimization algorithm，简称 PSO）在迭代过程设置 1 个粒子变异过

程，随机放置的粒子可带领种群摆脱局部最优的束缚，找到全局最优点；最后，采用智能诊断模型对西储大学轴承数

据及异步电机等 7 类故障诊断实验数据进行诊断。结果表明：LSSVM 的诊断时间仅不到传统支持向量机（support 
vector machine，简称 SVM）的 30%，对轴承和异步电机的诊断精度分别为 100% 和 94.3%，相较于传统 SVM，

LSSVM 具有更快的收敛速度和更高的诊断精度。
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引  言

在工业化领域，异步电机是最为常用的动力转

化设备之一，可将电能转化为机械能供给负载。然

而，异步电机一般在高温、振动和高速的工况下长期

运行，易导致机械或绝缘故障。此外，安装和制造因

素使得各类机械、电气故障易发和频发，轻者影响工

作效率和产品加工精度，重者停机、毁机，造成巨大

经济损失［1］。为确保异步电机处于健康良好的运行

状态，需要一套有效的运行状态监测及故障诊断系

统，确定电机是否存在故障、故障类型及其严重程

度，以便制定高效合理的维修更换策略，提高生产

效率［2‑3］。

异步电机故障类型包括断条、定子绕组等电气

故障，以及轴承、转子等机械故障。监测电流电压的

电气诊断方法对机械故障不敏感，而以信号特征提

取为手段的振动信号检测方法对电气故障不敏感。

因此，仅依靠某一理论或某一技术难以实现诊断过

程的实时、精准，有必要对异步电机的全类型故障诊

断技术进行研究［4］。

近年来，计算机技术发展迅速，以机器学习为代

表的人工智能领域取得突破性进展，故障诊断也正

在进入智能诊断阶段。机械故障诊断是对机器状态

的模式辨识，是典型的小样本问题。传统机器学习

方法在解决小样本问题时难以取得理想效果，样本

不足是制约故障模式识别的瓶颈问题之一。

SVM 基于统计学习理论和结构风险最小化原

则，可较好地解决小样本、非线性、高维数等传统问

题，且具有不依赖输入空间维数等数学性质。SVM
已成为机械故障诊断领域的重要研究内容，已在文

本分类［5‑6］、人脸检测［7］、图像处理［8］、文字识别［9］、语

音识别［10］、入侵检测［11］、金融时间序列预测、工业现

场建模与过程控制［12］以及故障诊断［13‑14］等领域取得

大量成果。

LSSVM 是在 SVM 算法的框架上进一步发展

出的算法，相较于 SVM，LSSVM 具有计算效率高、

速度快的优点。本研究将 LSSVM 与改进 PSO 相

结合（PSO‑LSSVM），提高智能模型故障诊断的泛

化能力，与传统 SVM 模型相比，所提模型寻优时间

更短，训练速度更快，效率更高。

1 理论基础

1.1　LSSVM 理论　

给定训练数据集为

T={( x 1，y1 )，( x2，y2 )，…，( xN，yN ) } （1）
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其中：xi ∈ R n；yi ∈ { - 1，+1}；i= 1，2，…，N。

SVM 构造的分类器可对样本进行分类，即

f ( x ) = sign [ωTφ ( x ) + b] （2）
其中：f ( x ) 为决策函数；ωT 为法向量；φ ( x ) 为样本

数据；b为超平面到原点的距离。

LSSVM 分类算法同样为构建目标函数，即

min ( 1
2 ω

Tω )+ 1
2 r∑i= 1

N

ξ 2
i （3）

其中：r为正则化系数；ξi为松弛变量，ξi ≥ 0。
与 SVM 不同，LSSVM 采用等式约束代替不等

式约束，即

yi[ωTφ ( xi )+ b] = 1 - ξi       ( i= 1，2，…，N )  （4）
其中：xi、yi为样本点坐标；ξi为松弛变量；i为序号。

构造拉格朗日函数为

L= 1
2 ω

Tω+ 1
2 r∑i= 1

N

ξ 2
i -

∑
i= 1

N

αi{ }yi[ ]ωTφ ( xi )+ b - 1 + ξi （5）

由 Karush‑Kuhn‑Tucker 条 件 ，取 最 优 值 时 应

满足
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消去 ω和 ξ得到线性系统，即
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式（7）中，有
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令 A= ZZ T + r-1 I，可得式（8）的解，进而得到

决策函数，即
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b= lTA-1 y
lTA-1 l

α= A-1( )y- bl
（9）

进一步得到

f ( x ) = ∑
i= 1

N

αi k ( x，xi ) + b （10）

其中：k为核函数。

1.2　改进 PSO　

参数的选取较大程度地决定 SVM 的分类与预

测效果［15］，惩罚因子可调节 SVM 算法复杂度和经

验风险之间的作用，从而对所构造的分类器性能产

生影响。核函数类型与参数（如多项式核函数中的

阶数、指数径向基核函数宽度、高斯径向基函数（ra‑
dial basis function， 简称 RBF）宽度、Sigmoid 核函数

参数）直接影响样本在高维特征空间的非线性映射

特征与分布，因此参数的优化选取对分类器模型性

能有着重要影响。

PSO 的基本原理为生物群体中个体可从群体

中获取经验与线索，而这种优势往往超过群体中个

体在觅食过程中的竞争劣势［16‑17］。PSO 简单有效，

广泛应用于多种优化问题。

在算法求解中，每个粒子对应待优化参数的一

组数值，不同粒子的优劣采用适应度（fitness）进行

评判。例如，优化预期是精度最高，则精度就是适应

度，粒子速度决定其下一步移动方向。初始状态时，

粒子在取值空间中随机分布，随着迭代开始，计算粒

子本身的最优解和整个种群的最优解，分别称为个

体最优值（pbest）和全局最优值（gbest）。随着迭代的不

断进行，粒子持续追随 2 个极值运动，最终整个群体

会趋近待优化参数空间里的最优点。

PSO 本质上属于启发式算法，其不可避免会陷

入局部最优。实际上，粒子个体在“自我认知”和“社

会认知”部分的权重是探索‑利用权衡。当优化问题

局部最优的欺骗性太强，易使得进化算法陷入局部

最优。因此，引入随机机制是避免陷入局部最优的

最佳方式。

改进 PSO 的基本原理用数学语言描述为：设 D
维的取值空间中，共有 m个粒子。其中：第 i个粒子

的 位 置 为 xi = ( xi1，xi2，xi3，…，xiD )；速 度 vi =

( vi1，vi2，vi3，…，viD )；当 前 时 刻 粒 子 个 体 最 优 值 为

pbest
i = ( pi1，pi2，pi3，…，piD )；种群总体最优值为 g best =

( q1，q2，q3，…，qD )；则粒子最优点的速度和位置分

别为

vid( t+ i ) =W ⋅ vid( t ) + c1 r1( pid - xid ( t ) ) +
               c2 r2 ( qd - xid ( t ) ) （11）

其中：i=1，2，…，m；d=1，2，…，D；W为惯性权重；

r1、r2 为［0，1］随机数；c1、c2 为速度常数；vid( t )、xid ( t )
分别为第 i个粒子的第 d个分量 t时刻的速度和位
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置；pid 为第 i个粒子第 d个分量的当前个体最优值；

qd为全局最优值的第 d个分量。

式（11）中，当 vid( t+ i ) > |vmax| 时，则取 vid( t+
i ) = vmax 或 vid( t+ i ) = -vmax xid ( t+ 1 )= xid ( t )+
vid ( t+ 1 )。每次迭代更替粒子的位置和速度，计算

各个粒子的适应度，直至结束条件。

经过分析及实践，该算法在迭代后期易错过整

个取值空间的最优点。为解决这一问题，本研究在

每次迭代的最后部分设置一个粒子变异的过程：待

优化参数在取值空间内随机赋值，假如优化陷入局

部最优，随机放置的粒子可能带领种群摆脱局部最

优的束缚而找到全局最优点。

图 1 为改进 PSO 算法流程图。在 1 次循环过程

中，有适应度计算、粒子位置速度更新、个体最优点

与种群最优点更新和粒子变异 5 个步骤。

1.3　优化 LSSVM 智能故障模型　

本节提出基于改进 PSO 的 LSSVM 模型，即

PSO‑LSSVM，模型相关参数由改进 PSO 进行优化

选择。对于原始的时域信号，计算最通用的 16 个时

域统计特征作为样本点。在 SVM 训练的过程中，

采用改进 PSO 优化相关参数，最后用最优参数组成

SVM 模型对测试集进行分类，以实现智能诊断。优

化 LSSVM 智能故障模型见图 2。

SVM 的核函数采用 RBF，惩罚因子 C在学习

过程也起到关键作用，作为待优化的第 1 项。RBF
对参数 G较为敏感，G为待优化的第 2 项，即粒子群

优化的粒子结构为 xi=（Ci，Gi）。

PSO 优化算法初始化需要设置初始粒子群的

生成及算法相关参数，包括参数取值空间、迭代数

量、种群规模M、惯性权重W和速度常数 c1、、c2。在

本 研 究 中 ，算 法 迭 代 次 数 为 50、M=20、
α1 i，β2 i，λ3 i ∈ [ 0，1 ]、C∈［0.1，100］、G∈［0.01，1 000］。

c1 表示单个粒子认知能力，c2 表示粒子之间信息共

享能力，c1、、c2 均取 2，此时粒子的认知能力和社会能

力得到最佳平衡。惯性权重W用来平衡算法全局

和局部寻优能力，W在［0，1］随机取值［18］，可获得最

好的平均适应度，不易陷入局部最优点，更大概率得

到最优解，因此W=rand（0，1）。

为消除分类器对其他随机特征的过学习，提高

智能模型的泛化能力，本研究中 PSO 将训练集分成

前后 2 个部分。前一部分样本数据用来训练 SVM，

将训练后的分类器对后一部分样本数据进行分类，

分类精度作为粒子的适应度。针对局部最优点问

题，模型按照提出的改进算法，在每个迭代的最后部

分设置一个粒子变异的过程，冲出局部最优陷阱，得

到全局最优解。

2 滚动轴承故障诊断实验

为验证 PSO‑LSSVM 模型性能，采用凯斯西储

大学官网轴承数据进行实验。表 1为轴承故障主要参

数。选用轴承滚动体故障、内圈故障、外圈故障 1和外

圈故障 2共 4类故障，标签分别为 1、2、3、4。每类数据

取 400 组，每组 100 个数据点，计算每组数据的均值、

图 1　改进 PSO 算法流程图

Fig.1　Flow chart of improved PSO algorithm

图 2　优化 LSSVM 智能故障模型

Fig.2　Optimized LSSVM intelligent fault model
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均方根值、方根幅值、绝对平均值、偏斜度、峭度、方

差、最大和最小值、峰值共 10项有量纲指标，以及波形

指标、峰值指标、脉冲指标、裕度指标、偏斜度指标及

峭度指标共 6 项无量纲指标，共计组成 16 维数据，前

150 组数据组成训练集。每类数据随机选取 20 组进

行交叉验证，由其 16维时域指标组成测试集。

首先，采用 PSO 优化的支持向量机库（library 
for support vector machines，简 称 LIBSVM）模 型

（PSO‑LIBSVM）对上述故障数据进行诊断分类，结

果为 C=32、G=0.25。PSO‑LIBSVM 轴承故障诊

断结果见图 3。可以看到，分类精度为 98.75%，算

法运行总时间为 33.856 s。

然后，采用笔者所提的PSO‑LSSVM模型对上述

故障数据进行诊断分类，优化结果为C=64.021 7，G=
18.07。PSO‑LSSVM 轴承故障诊断结果见图 4。可

以 看 到 ，分 类 精 度 为 100%，算 法 运 行 总 时 间 为

9.309 s。

实验 1 结果对比如表 2 所示，展示了 2 种模型的

各项参数。2 种模型经过改进 PSO 后选取出最优参

数组成的 SVM 分类器泛化能力均表现较好，2 个模

型 准 确 率 均 较 高 。 其 中 ，LSSVM 精 度 高 于

LIBSVM，达到 100%，而 LSSVM 模型在寻优速度、

模型训练速度以及总运行速度上均优于 SVM 模

型，运行总时间是 LIBSVM 的 26%，与理论相符。

通过实验验证了 PSO‑LSSVM 模型精度达到预期，

与 SVM 相比，LSSVM 运行时间更少，更适合诊断

精度和诊断效率要求高的复杂故障诊断工况。

3 异步电机故障诊断实验

3.1　实验介绍　

实验台采用电机故障综合模拟实验平台，主要由电

机、电机控制系统、2个轴承、转子系统、带传动系统和齿

轮箱组成。电机的多种类型故障实验系统见图5。

实验系统包括故障模拟实验台、PCB333B30 型

加速度传感器、东华 DH5956 型数据采集系统及计

算机。轴的直径为 20 mm，全长为 560 mm。每个转

子质量盘的质量为 800 g，直径为 150 mm。加速度传

感器置于电机右侧轴承端正上方的电机外壳，以采集

电机运行状态下振动信号，实验转速为 1 200 r/min。
实 验 采 用 Marathon 公 司 LVA56T34F5303JP

表 1　故障轴承主要参数

Tab.1　Main parameters of faulty bearing

故障直径/mm
0.177 8

电机负载/N
0

电机转速/（r·min‑1）

1 797
故障类型 1

内圈

故障类型 2
滚动体

故障类型 3
外圈（居中）

故障类型 4
外圈（对面）

图 3　PSO‑LIBSVM 轴承故障诊断结果

Fig.3　Fault diagnosis results of PSO‑LIBSVM bearing

图 4　PSO‑LSSVM 轴承故障诊断结果

Fig.4　Fault diagnosis results of PSO‑LSSVM bearing

表 2　实验 1结果对比

Tab.2　Comparison of results from experiment 1

参数

准确率/%
寻优时间/s
训练时间/s
运算时间/s

模型

PSO‑LIBSVM
98.75

33.027
2.829

35.856

PSO‑LSSVM
100

7.893
1.416
9.309

图 5　实验系统

Fig.5　Experimental system
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型三相异步电机，通过更换实验台电机来模拟不同

故障电机的运行状态，分别为正常、转子弯曲、断条、

轴承故障、转子不对中、转子不平衡、定子绕组故障

等状态。实验转速分别为 1 200、1 800、2 400 r/min。
表 3 为实验电机故障类型与参数。在实验台扭转负

载端分别进行 3 挡 3 种不同大小的扭转负载，总计

63 组数据。

将磁力制动器调到 3 挡，调整好皮带张紧程度，

盖好保护罩。将对应电机安装在电机平台上，将传

感器布置于电机机壳，接通数据处理系统电源。传

感 器 灵 敏 度 设 为 103.8 mV/g，采 样 频 率 设 为

12.8 kHz，所有通道平衡并清零。

接通电机电源，将转频设置为 20 Hz（转速为

1 200 r/min），待电机运行平稳后采集信号，采集时

间为 320 s 左右，以保证数据足够，结束后输出数据。

20 Hz、3 级负载下部分电机时域振动信号见图 6。

3.2　基于 LSSVM 的异步电机故障诊断实验　

实验选用 20Hz、2 级负载下的数据，按照不同

的故障种类，将原始振动数据分为正常类、转子不

平衡类、转子不对中类、断条故障类、转子弯曲类、

定子绕组故障类和轴承故障类，并赋予标签 1、2、
3、4、5、6、7。对数据进行归一化预处理，以消除数

据量级间差异的影响；每类数据随机选取 250 组，

每组 100 个数据点，计算其峰峰值、有效值等 16 维

时域指标，由前 150 组时域指标组成训练集；从所

有数据中随机选取 20 组进行交叉验证，由时域指

标组成测试集。

PSO‑LSSVM 模型采用 RBF，用训练集进行分

类器训练，利用改进 PSO 对 C、G进行寻优，模型计

算得到 G=25.384 9、C=60.885 9，进而构建最优分

类器模型。用测试集对训练后的 PSO‑LSSVM 分

类模型进行测试实验。PSO‑LSSVM 模型分类结

果见图 7。可以看出，最终实验精度为 94.3%，总运

行时间为 1 293.8 s。对于电气故障和机械故障的混

合情况，所提出的智能诊断模型能够很好地实现故

障诊断。

为进行对比，采用 PSO‑LIBSVM 对相同数据

表 3　实验电机故障类型与参数

Tab.3　Fault types and parameters of experimental 
motor

参数

故障类型

转频/Hz
（对应转速/（r·min‑1））

负载

数量

7

3

3

类别

正常、电机轴承故障、电机转子

不对中、电机定子绕组

20(1 200)、30(1 800)、40(2 400)

0 级、1 级（3 N•m）、2 级（5 N•m）

图 6　20 Hz、3 级负载下部分电机时域振动信号

Fig.6　Time domain vibration signals of some motors under 
20 Hz and level 3 load
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进行实验，核函数同样为 RBF。用训练集进行优化

训练，计算得到 G=0.062 5、C=128，用测试集对训

练后的 SVM 分类模型进行测试。PSO‑LIBSVM 模

型分类结果见图 8，可以看出，最终实验精度为

90.7%，总运行时间为 4 733.3 s。

实验 2 结果对比如表 4 所示。可以看出，所提

PSO‑LSSVM 模型实验精度高于传统 SVM，其总运

算时间仅有传统 SVM 的 27.3%，说明 LSSVM 的运

行效率大幅提升。

6 类故障包含机械故障和电气故障，如断条、

定子绕组故障，而通常情况下难以利用振动信号检

测电气故障。在所提智能诊断模型中，利用在振动

信号间不同故障的细微差别进行机器学习，借助人

工智能技术，利用振动信号对混合故障进行分类诊

断，准确率为 94.3%，说明笔者所建立模型具有较

好的泛化能力，鲁棒性较好。对于分类错误的样本

点，多为断条故障与定子绕组故障，说明纯电气故

障在振动信号上特征表现微弱。后期若对电流信

号进行同时监测，并对由电流信号和振动信号组成

的复合样本进行智能诊断，所建立模型有望取得积

极效果。

4 结  论

1） 基 于 LSSVM 理 论 与 改 进 PSO，提 出 了

PSO‑LSSVM 智能故障诊断模型。对公开轴承数

据进行实验，所提模型对轴承故障诊断精度达到

100%，程序运行时间仅为传统 SVM 的 27.3%，所提

模型具有更快的运算速度及良好的泛化能力。

2） 开展三相异步电机故障诊断实验，采集包括

正常电机、机械故障电机及电气故障电机共计 7 类

振动信号，进行了 PSO‑LSSVM 和 PSO‑LIBSVM
的对比实验。

3） 针对异步电机机械故障和电气故障的混合

分类问题，所提诊断模型精度可达 94.3%，且模型的

训练速度和测试时间均优于传统 SVM 模型，为异

步电机复杂故障智能在线诊断提供了理论依据。
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