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基于流形学习的 PMSM 早期匝间短路故障特征提取 
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摘要：针对永磁同步电机早期故障微弱特征难以提取的问题,借助 Ansoft 建立了永磁同步电机的二维瞬态有限元

模型，仿真出短路 1匝到 7 匝状态下电机的各项性能指标。通过小波包分析的方法对不同频带的能量特征进行分

解，得到故障状态的高维特征。采用局部切空间排列法和其他几种流形学习方法对匝间短路早期故障进行降维，

解得低维空间中的映射，并进行了实验验证。结果表明，流形学习方法可以有效地分类出故障与正常状态，且局

部切空间排列法可以对短路匝数进行区分，为永磁同步电机故障的诊断和预测提供了一个新的思路。 
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Feature extraction of inchoate interturn short circuit fault for PMSM based on manifold learning 
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Abstract: In most case, the incipient fault feature of interturn short circuit fault is difficult to extract, thus this paper 
provides a novel fault diagnosis method for the permanent magnet synchronous motor (PMSM) based on the local tangent 
space arrangement (LTSA). Firstly, the two-dimension instantaneous finite element model of PMSM is established in 
Ansoft simulation, and the performance indexes are obtained accordingly. Afterwards, the performance indexes are 
decomposed to high dimensional fault features through the wavelet packet, and through LTSA and other manifold learning 
methods, it is reduced to gain the mapping in low dimensional space, which can classify faults and normal state. Finally, 
the experimental results show that the manifold learning method can effectively extract the incipient fault feature of 
interturn short circuit fault, additionally, LTSA can be used to distinguish the number of short circuit turns, which provide 
a new idea for fault diagnosis and prediction of PMSM. 

This work is supported by National Basic Research Program of China (No. 2015CB755805). 
Key words: permanent magnet synchronous motor; interturn short; local tangent space arrangement; Ansoft; wavelet packet 

0  引言 

永磁同步电机因其结构紧凑、重量轻、效率高、

工作可靠、噪声低等性能特点[1]，广泛地应用于诸

多领域。民用方面，永磁同步电机在风力发电领域

有着不错的前景，文献[2]提出一种新的变步长爬山

法，实现对永磁同步风力发电机最大功率追踪的快

速性和稳定性。多电/全电飞机将是未来先进战斗机

的发展趋势，其重要特征就是机上液压作动设备将

由电力作动设备取代。作为未来先进战机至关重要

的机电执行部件，机电作动系统是完成各功能系统 
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任务操作的最后环节，其健康状况直接影响到飞行

的安全，对飞行任务的完成起着决定作用。永磁同

步电动机由于其得天独厚的优势，被广泛地应用为

多电/全电飞机机电作动系统的驱动电机，其健康状

态必然影响到整个机电作动系统的正常运行。 

匝间短路故障是一种十分常见的故障，如果不

能及时发现并排除，电机故障将可能逐步严重进而

导致被迫停机[3]。文献[4]针对变压器匝间短路问题，

提出将短路绕组等效成两个不同绕组的思路,并通

过仿真验证了模型的正确性。文献[5]研究了一种基

于互高阶累积量的多重信号分类的故障特征检测方

法，对电机匝间短路故障进行了有效的特征提取。

文献[6]对永磁同步电机的匝间短路故障特征提取做
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了概述，提出了未来故障诊断向集成化、高精度化、

智能化和网络化发展的趋势。文献[7]应用Ansoft计
算永磁同步电机早期匝间短路故障，分析了a相反电

动势，得出三次谐波的含量随短路程度剧烈而升高

的结论。 
流形学习方法(Manifold Learning)是从高维采

样数据中恢复出低维流形结构，以实现维数约简或

数据可视化。它是从观测到的现象中寻找事物的本

质，找到数据的内在规律。流形学习分为线性与非

线性算法，线性方法包括主成分分析，多维尺度变

换等，非线性方法包括等距映射(ISOMAP)，拉普拉

斯特征映射(LE)等。流形学习方法已经广泛应用于

诸多领域，对多维特征的降维和可视化有着极好的

效果。文献[8]用主成分分析法实现了人体步态识

别。文献[9]采用局部切空间排列法对轴承故障特征

进行了提取，有效地提高了故障诊断精确度。本文

针对永磁同步电机故障数据复杂、维数较高，很难

在保留其故障本质的基础上进行简化，采用流行学

习方法可以有效解决这一问题。 

一般情况下的电机分析方法都采用在dq坐标系

下的电机模型[10]，能表示电机在稳态状况下的运行

情况，但故障时dq坐标系并不能有效地对电机方程

解耦，这样得到的结论必然也不能准确反映电机的

工作状况，于是产生了基于abc坐标下的故障特征分

析[11-12]。但使用基于电流的传递函数对电机的仿真

并不能反映电机的电磁瞬态情况，想要获得准确的

瞬态特征，就需要从电磁场的角度进行分析。本文

借助Ansoft中的Maxwell 2D有限元分析软件建立了

永磁同步电机的精确物理模型，通过其电磁场分析

计算及后处理功能，可以准确地获得电机在正常情

况及各种故障条件下的自感、互感参数，为进一步

分析故障提供基础。 

1   流形学习理论基础 

1.1 局部切空间排列法 

局部切空间排列算法[13](LTSA)是通过逼近每

个样本的切空间来构建低维流形的局部几何,并利

用局部切空间排列求出整体低维嵌入坐标,恢复出

流形等距的低维空间子集的方法。具体主要思路可

以 概 括 为 [14] ： 对 于 任 意 一 个 数 据 集

 1, , m
i ix x RX  （m是样本维数，i是样本个数），

都可以认为能通过一个低维的数据集的映射和重构

误差之和来表达，即 

( ) , 1, 2, ,i if i N  x τ          (1) 
其中， d

i Rτ 是未知的。式(1)用 f 这个未知的映射，

从 ix 中非线性地重构出 iτ 。这里通过泰勒展开可以

得到： 
2( ) ( ) ( ) ( )ff f     τ τ J τ τ O τ τ     (2) 

其中， m d
f R J 是 f 作用在 τ 上的雅各比矩阵。忽

略2次以上的项，则 ( )τ τ 就是 ( ) ( )f fτ τ 通过 fJ

得到的d维局部坐标。由于 f 是未知的，所以 fJ 也

无法算出。但如果知道 fJ 的一个标准正交基，记为

tQ ， t 为 ( ) ( )f fτ τ 在 tQ 下的坐标，则： 

t t τ τ L                (3) 
其中，变换 T 1( ( ))t t f

L Q J τ ， fJ 为满秩。 

每一个样本点都有一个局部坐标系统，记为

i ，将其排列起来即可得到全局坐标系统T。 
局部坐标经过仿射变换后可以得到全局坐标

(式(4))。 
( ) ( )

,mid
i i

ij i i j j  τ τ L ε         (4) 

式中： ,midiτ 表示样本点在低维嵌入的对应邻域点坐

标的中心； iL 即为上述提到的仿射变换； ( )i
jε 表示

重构误差。将其写为矩阵模式，即  1, ,i i ikT τ τ ，

( ) ( )
1 , ,i i

i k   E ε ε ，那么上式可写为[15] 

T1
i i i i iee

k
   T T L E          (5) 

e为k维的全1向量，通过极小化重构误差，可

以保证局部坐标的低维特征，即 
2

2 T1( ) min ( )i i i i
i i

E ee
k

     T E T I L  (6) 

若要式(6)取得最小值，有 
T

i i i
ee

k
 

  
 

IL T             (7) 

T1( )( )i i ee
k

   E T I I          (8) 

式中， i
 为 i 的Moore-Penrose广义逆。设 

 1, , ;N i i S S S TS T           (9) 
T TB SWW S             (10) 

式中： iS 为0-1选择矩阵；T为全局坐标矩阵，其权

值矩阵如式(11)所示。 
1diag( , , )NW W W          (11) 

且 
T

( )( )i
ee

k


  
IW I         (12) 

为了唯一地确定T ，引入约束 T
dTT I 。 

注意到e是矩阵B的零特征值对应的特征向量，
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所以取B的第2到第(d+1)个最小的特征值对应的特

征向量，由其组成的矩阵就是所求的T，即为X 中
非线性主流形的正交低维全局坐标映射矩阵。 
1.2 主成分分析法 

主成分分析(Principal Component Analysis，PCA)
算法是利用降维的思想，将多个变量转化成少数主

成分的过程。其主要方法可概括如下[16]。 

设有一组随机变量X1, X2, , XP 

    (1) 将原始数据进行标准化处理 

i
i

X Xx
S


               (13) 

其中： X , S 分别为样本的平均值和标准差。 

    (2) 计算相关系数矩阵 

11 12 1

21 22 2

1 2

...

...

...

p

p

p p pp

r r r
r r r

r r r

 
 
   
 
  

R
   

         (14) 

rij(i,j=1, 2, 3 , p)为原随机变量Xi，Xj之间的相

关系数，计算公式为 

1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

n

ai i aj j
a

ij n n

ai i aj j
a a

x x x x
r

x x x x



 

 


 



 
     (15) 

(3) 计算相关系数矩阵的特征值和特征向量； 
(4) 计算主成份贡献率和累计贡献率； 
(5) 计算主成份，y1ym，其中，m≤p 

1 11 1 12 2 1

1 21 1 22 2 2

1 1 1 2 2

...

...

...

m m

m m

p p pm m

y e x e x e x
y e x e x e x

y e x e x e x

   
    


    


       (16) 

2   永磁同步电动机故障模型的建立及仿真 

借助Ansoft强大的电磁场仿真能力，可以利用

其中的RMxprt仿真出永磁同步电机的各种故障模

型。定子绕组采用三相Y型联结方式，定子、转子

材料都是采用M19-24G，转子轴材料为steel-1010，
绕组为铜，定子槽采用梨形槽，永磁体材料采用

XG196/96。得到电机模型如图1。 
用一键元导入Maxwell 2D，在0.4 s时注入短路

故障，进行计算仿真，列出1-3匝短路时的电流及转

矩图，如图2~图7所示。 
可以看出，电机启动初期从静止到正常运转，

电流、转矩波动都很大，到0.2 s处逐步稳定下来，

在0.4 s注入故障后，随着短路匝数的增加，a相电流

以及短路电流幅值迅速增大，同时电机转矩波动逐

渐剧烈，对电机的安全以及负载的安全都有极大的

不利后果。 

 
图 1 电机物理模型 

Fig. 1 Motor physical model 

 
图 2 a相1匝短路时a相电流与短路电流 

Fig. 2 A phase current and short circuit current 
in 1 turn short circuit 

 

图 3 a相1匝短路时转矩 

Fig. 3 Torque on a phase 1 turn short circuit 

 
图 4 a相2匝短路时a相电流与短路电流 

Fig. 4 A phase current and short circuit current  
in 2 turns short circuit 
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图 5 a相2匝短路时转矩 

Fig. 5 Torque on a phase 2 turns short circuit 

 

图 6 a相3匝短路时a相电流与短路电流 

Fig. 6 A phase current and short circuit current 
 in 3 turns short circuit 

 
图 7 a相3匝短路时转矩 

Fig. 7 Torque on a phase 3 turns short circuit 

3   不同流形学习方法的特征提取对比 

采用前文提到的 LTSA 与 PCA，以及多维尺度

分析(MDS)和等距映射(ISOMAP)分别对小波包分

解得到的原始特征空间进行降维处理，得到 4 种不

同的低维映射。 
3.1 原始特征空间构建 

根据电机模型及仿真的结果和特点，对其输入

电压和短路匝数进行改变，得到足够多组的初始数

据，从频域中提取特征。采用db4小波包函数对电机a
相电流数据进行6层分解，得到由全频带均匀划分的

12个子频带的滤波信号，将各频带信号的能量比作为

频域统计特征，即 1 2 12, ,...,i
E E Ex
E E E

    
，其中，

12

1
i

i
E E



 ， iE 为频带i下的重构信号能量特征。 

以a相4匝短路为例，小波分解后得到的各频带

信号如图8。 

 
图 8 a相4匝短路时的小波包分解图 

Fig. 8 Wavelet packet decomposition of a phase 4 
 turn short circuit 

3.2 对故障特征的分析 

将得到的xi(图8)，分别通过主成分分析，多维

尺度分析，等距映射，由12维特征降维成2维特征，

得到表1中的数据。 
表 1 PCA, MDS, ISOMAP提取的主分量 

Table 1 Principal component of PCA, MDS, ISOMAP 

主分量 

PCA MDS ISOMAP 

短路

程度/ 

匝 P1 P2 M1 M2 S1 S2 

1 -0.376 6.60e-4 -0.098 0.100 -0.138 -3.60e-3 

2 -0.376 6.63e-4 -0.098 0.101 -0.139 -3.74e-3 

3 -0.377 6.67e-4 -0.099 0.102 -0.139 -3.30e-3 

4 -0.377 6.55e-4 -0.097 0.104 -0.140 -0.51e-3 

5 -0.379 6.70e-4 -0.100 0.108 -0.145 -1.64e-3 

6 -0.377 6.50e-4 -0.090 0.109 -0.140 7.74e-3 

7 -0.380 6.93e-4 -0.095 0.113 -0.148 5.03e-3 

正常

状态 
-0.001 -0.999 0.670 -0.728 0.992 4.16e-5 

将得到的数据在同一图中表示如下，横纵坐标

分别代表降维后得到的主分量(图9)。 
结果表明，以上用的3种的流形学习方法分析

得到的低维特征，均可以有效地区分电机匝间短路

故障和正常工作状态，表2为3种流形学习方法提取

的低维特征在二维空间中的类内距。 
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图 9 PCA, MDS, ISOMAP提取的数据分布图 

Fig. 9 Data distribution map of PCA, MDS, ISOMAP 

表 2 不同方法提取的样本类内距统计结果 

Table 2 Within-class distance of different methods 
类内距 状态模式 

PCA MDS ISOMAP 

匝间短路 0.004 0 0.008 2 0.012 7 

由表2可知，上述3种流行学习方法相比较，PCA
得到的结果聚类性更强，提取出的故障特征更加明显。 

通过LTSA方法对不同短路匝数下降维后得到

低维映射，按匝数归类后如表3。LTSA提取的数据

分布仿真图如图10。 
表 3 LTSA特征提取的主分量 

Table 3 Principal component of LTSA feature extraction 
主分量 

短路程度/匝 
L1 L2 

1 -0.131 683 586 -0.398 165 128 
2 -0.132 198 356 -0.370 091 470 
3 -0.132 615 196 -0.307 940 893 
4 -0.133 190 615 -0.087 609 700 
5 -0.135 574 012 0.081 236 566 9 
6 -0.133 453 066 0.458 730 290 2 
7 -0.136 691 398 0.620 442 889 1 

正常状态 0.935 404 685 2 0.003 397 469 7 

 
图 10 LTSA提取的仿真实验数据分布图 

Fig. 10 Distribution map of simulation experiment  
date is extraeted by LSTA 

局部切空间排列法不仅能对电机故障和正常

状态分类，还可以对故障程度进行区分，从表和图

得到的结果可以看出，随着短路匝数的增大，主分

量L2的数值逐渐增大。这对于电机故障的诊断和预

测有着极好的作用。 

4   实验验证 

借助已有的电机实验平台如图 11，使用本文所

设计的电机参数，对永磁同步电机匝间短路故障进

行实验，得到正常状态运行时电流及匝间短路状态

下运行时电流，如图 12，采用本文提出流行学习方

法对其进行分析可以得到结果如图 13。 

 
图 11 电机实验平台 

Fig. 11 Motor experiment system 

  

图 12 电机实验台得到的a相电流  

Fig. 12 A phase current by motor laboratory 
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表 4 LTSA特征提取的主分量 

Table 4 Principal component of LTSA feature extraction 

主分量 
短路程度/匝 

1L  2L  

1 -0.131 684 865 -0.398 143 526 

2 -0.132 193 323 -0.370 090 123 

3 -0.132 214 359 -0.307 939 589 

4 -0.133 191 013 -0.087 610 059 

5 -0.135 575 531 0.081 234 625 3 

6 -0.133 499 892 0.458 730 089 5 

7 -0.136 797 973 0.620 443 205 6 

正常状态 0.935 403 205 6 0.003 397 556 8 

 
图 13 LTSA提取的电机实验数据分布实验图 

Fig. 13 Distribution of experimental data of  
LTSA extraction motor  

实验表明，基于 Ansoft 的电机建模能够真实地

还原实际电机的运行状态；利用流行学习方法能对

实验得到的电机电流进行有效的故障特征提取。仿

真和实验结果验证了本文所提理论的正确性。 

5   结论 

本文在Ansoft软件中建立了永磁同步电机的物

理模型，并仿真得到了短路匝数为1匝至7匝时，电

机的各项参数，然后通过小波包分析法对a相电流进

行分解，得到了不同频带下的高维能量特征，采用

了不同的几种流形学习方法对特征进行降维、分类，

经过实验验证证实，LTSA方法不仅可以有效地区分

出故障与正常状态，还可以对故障程度进行分辨，

为后续故障诊断与预测提供了一个新的思路。 
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