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摘要 针对近年来故障诊断领域在效率、可靠性方面的新挑战，提出了一种基于对称点图案（Symmetrized Dot Pat‑
tern，SDP）的感应电动机粗-细分类故障诊断方法。该方法首先通过 SDP方法将各故障电动机的振动信号转换为雪花状

图像，然后设计了一种粗-细分类的两阶段故障诊断框架用于图像特征的提取与分类。在粗分类阶段，采用了速度快的

颜色直方图特征和支持向量机（Support Vector Machine，SVM）对样本进行诊断，并选取了一个阈值用于确定粗分类的样

本；在细分类阶段，采用了可提取图像全局信息的全局特征（Gist特征）和 SVM对剩余样本进行诊断。试验结果表明，所

提方法综合了颜色直方图特征和Gist特征的优势，能够以相对较高的效率实现可靠的诊断，并具备一定的抗噪能力。
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Abstract Aiming at the new challenges in efficiency and reliability in the field of fault diagnosis in recent years，a coarse-

fine fault diagnosis method for induction motors based on the symmetrized dot pattern（SDP） was proposed. In this method，firstly，
the vibration signals of each faulty motor were converted into snowflake images by SDP method，and then a two-stage fault 
diagnosis framework of coarse-fine classification was designed for image feature extraction and classification. In the coarse clas‑
sification stage，the color histogram features and the support vector machine （SVM） were used to diagnose the samples，and a 
threshold was selected to determine the samples for the coarse classification. In the fine classification stage，Gist features that can 
extract image details and SVM were used to diagnose the remaining samples. Experimental results show that the proposed method 
combines the advantages of color histogram features and Gist features，can achieve the most reliable diagnosis with relatively high 
efficiency，and has certain anti-noise ability.
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0　引言

电动机作为工业生产的重要组成部件，广泛应用

于智能制造、航空航天、风力发电等各个领域。电动

机在实际应用中经常会工作在复杂的环境下，在长期

的运行过程中会不可避免地出现损伤和故障，从而带

来巨大的经济损失甚至重大安全事故［1］。因此及时对

电动机故障进行准确的诊断和处理至关重要。

近年来，智能算法在故障诊断领域得到了广泛的

应用。众多学者从采集的一维信号中提取故障特征，

结合机器学习、深度学习实现故障诊断。丁承君等［2］通

过变分模态分解将振动信号分解为多个本征模态函

数（Intrinsic Mode Function，IMF）并构建多维 IMF 矩

阵，结合卷积神经网络实现了滚动轴承的故障精确诊
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断。杨洁等［3］将多个传感器的数据作为一维卷积神经

网络的输入，通过传感器的信息融合获得了更高的准

确率和泛化能力。赵庆恩等［4］利用小波包能量作为故

障特征输入决策树模型，实现了滚动轴承复合故障诊

断。YU J B［5］分别在时域、频域提取一维信号的多个

故障特征，将其作为K近邻算法的输入，实现了故障诊

断。SOUALHI A 等［6］将希尔伯特-黄变换与支持向量

机（Support Vector Machine，SVM）相结合，通过希尔伯

特-黄变换从一维信号中提取故障特征，将特征输入

SVM实现了轴承的故障诊断。

虽然将提取到的一维信号时域、频域或时频域特

征作为判别故障类别的依据能够在一定程度上实现

故障的诊断，但是一维信号的故障特征提取方式对全

局信息的关注度不够。而图像作为一类重要的故障信

息形式，包含的信息量丰富且直观，因此将一维信号转

换为二维图像进行故障诊断的方法受到了广泛关注。

李恒等［7］通过短时傅里叶变换将振动信号转换为时频

图像，利用卷积神经网络提取故障特征并进行故障识

别，获得了很高的识别精度。袁建虎等［8］对滚动轴承的

振动信号进行连续小波变换，转换为时频图像，将时频

图像灰度化并压缩后，输入卷积神经网络分类器模型，

实现了轴承的故障诊断。李宏坤等［9］采用Hough变换

提高了 Wigner-Ville 时频图像在表征非平稳信号时的

可靠性，通过滚动轴承数据验证了其有效性。

一维信号转换为二维图像的方法中应用最为广

泛的是时频分析，但基于笛卡儿坐标系的时频图像对

故障特征的表达并不直观［10］。这些时频分析方法都

是先提取图像的时频特征再进行分析，没有直接形成

故障类别和图像特征之间的直接映射关系［11］。与时

频分析方法不同，对称点图案（Symmetrized Dot Pat‑
tern，SDP）方法是坐标变换式的转换方法，将时域下的

一维数据转换到极坐标系下，直接构建图像特征与实

际故障之间的关联。赵莉华等［12］采用集合经验模态

分解对变压器振动信号进行处理，去除了外界环境的

干扰，然后将重构后的信号转换为 SDP 图像，通过

构建匹配模板实现了变压器的机械故障诊断。

ZHU X X 等［13］采用卷积神经网络来识别不同状态下

的SDP图像特征。

在对图像进行分类与识别时，可以注意到，人们通

常先用一种可快速提取的特征来识别样本，如果在此

步骤中识别错误，那么人们将采用计算相对缓慢但对

图像表征能力更强的特征来对识别错误的样本进行再

识别，这样可以保证整个识别过程的可靠性和高效性。

受这一现象启发，提出一种模仿人脑思维决策的

两阶段故障诊断方法。首先，通过 SDP方法将各故障

类型的一维振动信号转换为二维图像。然后，提出了

一种基于 SVM 的粗-细分类框架，在粗分类阶段通过

引入颜色特征来区分容易辨别的样本，在细分类阶段

通过引入全局特征（Gist特征）对剩余样本进行分类。

最后，通过试验验证了所提两阶段故障诊断方法的高

效性、可靠性和抗噪能力。

1　相关理论

1. 1　SDP方法

SDP 方法通过将一维信号变换到极坐标系下，形

成了雪花状的图像，图像间的差异直接反映了不同信

号间振幅、频率的差异［14-15］。对于一个时间序列 X =
{ x1，x2，⋯，xn }，n 为一个样本的采样点数，根据 SDP 方

法的原理，通过式（1）将各样本点转换到极坐标系下。
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R (n ) = xn - xmin
xmax - xmin

θ (n ) = θ + xn +k - xmin
xmax - xmin

g

φ (n ) = θ - xn -k - xmin
xmax - xmin

g

（1）

式中，R (n ) 为时间序列样本点转换到极坐标系下的幅

值；θ (n )、φ (n ) 分别为在极坐标系下沿对称轴逆时针

方向和顺时针方向旋转的角度值；xn 为时间序列的各

个样本点；xmax、xmin 分别为样本时间序列中的最大值和

最小值；θ为各对称轴所对应的角度；k为时滞因子；g

为放大因子。通过修改对称轴角度 θ、时滞因子 k和放

大因子 g可以调整同一信号下生成的 SDP图像的表现

形式，SDP方法的基本原理如图1所示。

1. 2　颜色直方图特征

颜色直方图作为图像检索领域被广泛使用的颜

色特征方法，具有尺度不变性和旋转不变性的特

点［16］。该方法描述了不同颜色在图像中出现的频次，

图像颜色直方图特征的提取，首先需要将颜色空间划

分为若干个区间，每个区间代表直方图的一个 bin。然

后，统计图像中每个区间内出现的像素频次，将其作

为各个区间的bin值。

图1　SDP原理结构图

Fig. 1　Structure diagram of the SDP principle 
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1. 3　Gist特征

Gist 特征描述子的概念，最早由 FRIEDMAN A 在

1979 年提出［17］，它是一种宏观的场景特征描述方法，

该方法无须对图像进行分割和局部特征提取，而是采

用全局特征信息对图像进行识别和分类。Gist特征的

获取首先需要采用多个尺度、方向上的滤波器对输入

的图像进行卷积操作，得到多个特征图像。然后，将

各个特征图像分为多个区域，分别计算各个区域内的

均值。最后，将这些均值进行排列便可获得最终的

Gist特征向量。

2　所提方法

本文通过模仿人脑对物体进行分类时的思维决

策提出了基于 SDP 图像的感应电动机两阶段故障智

能诊断方法，该方法可分为粗分类阶段、阈值计算及

样本诊断阶段判别和细分类阶段 3个步骤，所提方法

的整体流程如图2所示。

2. 1　粗分类阶段

粗分类阶段通过提取图像的颜色直方图特征来

对样本的类别进行快速分类。首先，通过 SDP方法将

采集到的一维时序信号转换为二维图像，并构建数据

集；然后将数据集按照一定的比例划分为训练集、验

证集和测试集，用于后续 SVM 的训练、测试以及阈值

的计算。在粗分类阶段 SVM的训练环节，提取训练集

的颜色特征，其中颜色直方图的 bin 数量选取为 255，
因此从每张图像中提取的故障特征维数为 255。在将

颜色故障特征进行归一化后便可得到 SVM 的输入信

号，将其输入SVM中实现模型的训练。

2. 2　阈值计算及样本诊断阶段判别

在完成粗分类阶段 SVM的训练后，基于训练完成

的 SVM 模型和 SDP 图像数据集中的验证集完成阈值

的计算，该阈值用于确定样本是在粗分类阶段完成诊

断还是在细分类阶段完成诊断。通过颜色直方图算

法提取验证集的颜色故障特征，将其输入已训练完成

的粗分类阶段 SVM，获取验证集中每个样本在 7种电

动机状态中的最大预测概率值。然后，设置一个阈

值，当验证集中样本的最大预测概率值大于阈值时，

该样本在粗分类阶段完成诊断；当最大预测概率值小

于阈值时，该样本将被筛选进细分类阶段进行故障

诊断。

阈值从 0. 5~1以 0. 01的间隔进行搜索，当所有的

验证集样本都与阈值进行比对，完成诊断阶段判别

后，统计在粗分类阶段进行诊断的验证集样本的总诊

断准确率，选取能够使该准确率高于 95% 的最小阈

值，从而既保证较高的可靠性，又可以使尽可能多的

样本在诊断速度更快的粗分类阶段完成电动机状态

识别，实现更为高效的故障诊断。

2. 3　细分类阶段

在确定阈值后，将测试集数据的颜色特征输入训

练好的粗分类阶段 SVM，获取测试集中每个样本的最

大预测概率值并与阈值进行比较，过滤出需要进行细

分类阶段故障诊断的样本。在细分类阶段，通过 Gist
全局特征对剩余区分难度更大的测试样本进行识别。

首先，采用Gist算法，提取训练样本和剩余测试样本的

Gist全局特征；利用这些特征对细分类阶段 SVM模型

进行训练和测试，获取剩余测试样本的预测样本标

签；最后综合粗分类和细分类阶段的测试样本标签的

预测值和真实值情况，获取最终的两阶段故障诊断的

预测结果。

图2　所提方法流程图

Fig. 2　Flow chart of the proposed method
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所提两阶段故障诊断方法的优势在于可以使大

部分易于区分的样本在粗分类阶段就得到快速的识

别，而少部分不易于区分的样本能够在细分类阶段再

次经过表征能力强的特征进行识别。粗、细分类两阶

段的结合可以充分保证整个识别过程的可靠性和高

效性。

3　试验验证

3. 1　试验数据说明

为了验证所提方法的有效性，本文采用了 PT600
感应电动机故障试验平台采集的数据集进行故障诊

断试验。该试验平台主要由感应电动机、平衡盘、行

星齿轮箱以及磁粉制动器组成。其中，感应电动机包

含 7种状态类别，各状态类别电动机的额定参数相同，

相关参数如表 1所示。7种电动机状态类别的标签以

及图像数据集中训练集、验证集和测试集的样本数量

如表2所示，各电动机状态类别的样本数量一致。

各故障类型的感应电动机均由人为进行故障植

入。断条故障电动机如图 3（a）所示，将 28个转子杆切

除 4个，同时增加了补偿质量以纠正因切割转子杆而

导致的不平衡。对于图 3（b）中的弓形电动机，在转子

轴承位于两个 V形块上的情况下旋转转子，用千分表

测量两端的弯曲量约为 40 mm/100 mm。轴承故障如

图 3（c）所示，电动机风扇端和驱动端的轴承分别替换

为具有内圈裂纹故障和外圈裂纹故障的轴承，轴承型

号分别为 6204 型和 6205 型，两种轴承设置的裂纹宽

度和深度相同，均为 30 mm/100 mm 和 3 mm。对于图

3（d）中的转子不平衡故障电动机，在圆圈处添加了

20 g的不平衡质量。单相断路电动机如图 3（e）所示，

将单相断路开关安装在电源插头中，通过开关控制电

动机在正常运行和单相断路状态之间的切换。对于

图 3（f）中的转子不对中电动机，通过安装在端盖上的

千斤顶螺栓来调整电动机的不对中程度。

采用振动传感器进行测量，分别采集了在空载状

态下转速为 1 000、1 250、1 500 r/ min 共 3 种工况下的

试验数据。其中采样频率为 2 000 Hz，每种工况下的

试验数据持续采集 10 s，每个样本取 4 000个样本点，

诊断方法在配备 Intel（R） Core（TM） i7-9750H CPU @ 
2. 60 GHz，2. 59 GHz的计算机上执行。

3. 2　SDP图像

通过 SDP方法将 7种电动机状态的数据转换为二

维图像。在生成 SDP图像的过程中，需要通过修改对

称轴角度 θ、时滞因子 k和放大因子 g来调整 SDP图像

的表现形式，合理地选择这 3个参数可以提高不同故

障类型 SDP 图像之间的区分度，获得更好的诊断效

果。目前这 3个参数大多通过经验方法进行选择。本

文选取的θ为60°，k为10，g为35。在转速为1 500 r/ min
的空载运行状态下，各故障类型的一维信号及其转换

的SDP图像如表3所示。

表1　感应电动机额定参数

Tab. 1　Rated parameters of induction motors

极数
Pole

4

电压
Voltage/V
220/380

电流
Current/A

6.4/3.7

转速
Speed/(r/min)

1 500

功率
Power/kW

1.491 4

表2　感应电动机状态标签描述

Tab. 2　Status label descriptions of induction motors 

电动机状态
Motor status

正常电动机
Normal motor

断条故障电动机
Broken bar motor

弓形电动机
Bowed rotor motor
轴承故障电动机

Fault bearing motor
转子不平衡电动机

Rotor unbalance motor
单相断路电动机

Single phasing motor
转子不对中电动机

Rotor misalignment motor

状态标签
Status label

NM

BBM

BRM

FBM

RUM

SPM

RMM

训练集/验证集/测试集样本
数量

Number of training set/
validation set/

test set samples
1 000/1 250/1 500 /(r/min)

120/60/60

120/60/60

120/60/60

120/60/60

120/60/60

120/60/60

120/60/60

图3　故障植入

Fig. 3　Fault implantation
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3. 3　诊断试验

为了验证所提方法的高效性、可靠性及其抗噪能

力，进行了如下试验。

3. 3. 1　一维信号输入与SDP转换对比试验

本文基于 SDP 方法将一维时域信号转换为二维

图像以全面展现出隐含的时频信息。为了验证信号

扩展到更高维度的优势，对比了一维信号直接进行时

域或频域特征提取和所提两阶段故障诊断方法，相关

试验结果如表4所示。

其中，1D-1 表示在一维信号时域下选取了峭度、

偏度、波形因子、峰值因子、脉冲因子和裕度因子等 6
个数学统计指标组成 SVM的输入特征向量，SVM的参

数惩罚系数 c 和 gamma 由网格搜索获取，选取的最佳

参数 c=8，g=8。1D-2 为提取一维信号在频域下的特

征，特征分别选取了重心频率、频率方差、频带能量以

及在频域下计算获取的峰值因子、脉冲因子、裕度因

子，构成了 6维的故障特征向量，SVM的最佳参数 c=2，
g=0. 000 976 56。2D为本文所提的基于 SDP图像的两

阶段故障诊断方法，在粗分类和细分类阶段分别使用

了颜色直方图特征和Gist全局特征，在粗、细分类中两

个 SVM 的参数分别由网格搜索技术确定，最佳参数 g
分别为 0. 707 1和 4，c分别为 32和 16。为了验证所提

方法的有效性，选用了准确率、精确率、召回率和F1分
数作为评估诊断算法性能的指标。

表 4中给出了不同方法的分类结果。由表 4可以

看出，在 1 000、1 250、1 500 r/ min 共 3种转速工况下，

所提方法均取得了最高的准确率、精确率、召回率和

F1分数。以 1 000 r/ min 转速工况为例，采用 6 种时域

下数学统计特征作为 SVM 输入的方法准确率为

95. 71%；采用 6种频域下获取的特征作为 SVM输入的

方法，准确率为 92. 38%；采用所提方法的准确率为

98. 81%，相比一维时域和频域特征输入准确率分别高

3. 1百分点和6. 43百分点。因此，所提方法与采用6个

一维信号时域特征输入和频域特征输入相比具有更好

的诊断性能。将一维信号转换为二维图像，直观地展

现出隐含的全局信息，利用不同电动机状态下图像间

的差异性实现故障诊断具有其可行性和有效性。

3. 3. 2　单阶段和两阶段诊断方法对比试验

为了验证两阶段故障诊断方法的有效性，对比了

SVM + Color，SVM + Gist，其中 SVM + Color 表示将颜

色直方图特征输入 SVM，SVM + Gist表示将 Gist全局

特征输入 SVM。各对比算法中 SVM 的参数由网格

搜索技术确定，SVM + Color中，g=0. 707 1，c=32；SVM + 
Gist中，g=4，c=16。为保证各对比试验的公正性，表

5 列出了在 1 000、1 250、1 500 r/ min 共 3 种转速工况

下不同方法的分类结果，可以看出，所提方法均具有

最高的准确率、精确率、召回率和F1分数，与单独采用

Color和Gist特征相比有着最好的诊断效果。对于训练

时间和测试时间，基于颜色直方图特征的时间最短，但

其诊断准确率在 3 种转速工况下分别降低了 2. 38、
9. 05、6. 19百分点。与SVM + Gist相比，所提方法的准

确率更高，测试时间也要短得多，证明了所提方法的有

效性。所提方法结合了两种故障特征诊断方法的优

点，在获得最佳准确率的同时缩短了测试所需的时

间，能够以相对较高的效率实现最可靠的诊断。

3. 3. 3　噪声试验

为了验证所提方法的抗噪声干扰能力，在一维振动

信号中分别加入了信噪比（Signal to Noise Ratio，SNR）
为5、10、15、20 dB的高斯白噪声。图4为1 000 r/ min和

空载运行工况下 7种电动机状态类别在 5种噪声水平

下的SDP图像。由图4可以看出，对一维信号添加噪声

会使转换的 SDP图像发生一定的微小变化，但各电动

机状态类别在 5 种噪声水平下的总体形状仍保持

一致。

表4　一维信号输入和二维信号转换对比

Tab. 4　Comparison of one-dimensional signal input and two-

dimensional signal conversion

转速
Speed/
(r/min)

1 000

1 250

1 500

信号形式
Signal form

1D-1
1D-2
2D

1D-1
1D-2
2D

1D-1
1D-2
2D

准确率
Accuracy/

%
95.71
92.38
98.81

94.05
90.00
97.62

93.81
82.62
95.71

精确率
Precision/

%
96.28
95.03
98.90

94.43
94.12
97.63

94.40
92.16
95.97

召回率
Recall/

%
95.71
92.38
98.81

94.05
90.00
97.62

93.81
82.62
95.71

F1-分数
F1-score/

%
96.00
93.69
98.86

94.24
92.01
97.62

94.10
87.13
95.84

表3　一维信号与SDP图像对比

Tab. 3　Comparison between one-dimensional signal and SDP image
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以 1 000 r/ min 转速下空载运行的工况为例，对

添加不同噪声水平的信号进行了故障诊断试验，诊断

试验结果如表 6 所示。由表 6 可以看出，未添加高斯

白噪声时，准确率、精确率、召回率、F1分数均为最大

值，当在振动信号中添加不同程度的高斯白噪声时，4
种指标的总体趋势是随着噪声功率的增加而降低的。

当 SNR 为 20 dB 时，准确率和召回率与未添加噪

声时相同，但精确率和F1分数要比未添加噪声时分别

低 0. 05 百分点和 0. 03 百分点。这主要是因为 20 dB
噪声的功率较低，对原始信号的影响有限。当噪声的

功率增大时，4种评价指标均有明显的下降，以准确率

为例，在 SNR 为 15、10、5 时分别下降了 1. 19、3. 57、
6. 91 百分点。不同噪声条件下诊断结果的混淆矩阵

如图 5 所示，对角线上为各故障类别的诊断准确率。

从噪声试验中可以看出，4 种评价指标均随着噪声功

率的增大而降低，但在添加 5 dB噪声时诊断准确率仍

然能够达到91. 90%。因此，所提方法具有一定的抗噪

声干扰能力。

图4　不同噪声条件下的SDP图像

Fig. 4　SDP images under different noise conditions

表5　不同转速工况下的单阶段和两阶段故障诊断结果

Tab. 5　Single stage and two-stage fault diagnosis results under different speed conditions

转速
Speed/(r/min)

1 000

1 250

1 500

算法
Algorithm

SVM+Color
SVM+Gist
所提方法

Proposed method
SVM+Color
SVM+Gist
所提方法

Proposed method
SVM+Color
SVM+Gist
所提方法

Proposed method

准确率
Accuracy/%

96.43
98.57
98.81

88.57
97.14
97.62

89.52
94.29
95.71

精确率
Precision/%

96.46
98.59
98.90

89.29
97.18
97.63

89.61
94.38
95.97

召回率
Recall/%

96.43
98.57
98.81

88.57
97.14
97.62

89.52
94.29
95.71

F1分数
F1-score/%

96.4
98.58
98.86

88.93
97.16
97.62

89.57
94.33
95.84

训练时间
Training time/s

8.38

92.864
96.644
11.816

87.851
93.906
12.169

91.607
101.252

测试时间
Test time/s
2.659

47.604
6.124
3.63

43.369
15.043
3.819

45.604
20.758

表6　不同噪声条件下的两阶段诊断结果

Tab. 6　Two-stage diagnostic results under different noise conditions

噪声
Noise/dB
未添加

Not added
20
15
10
5

准确率
Accuracy/%
98.81

98.81

97.62
95.24
91.90

精确率
Precision/%
98.90

98.85
97.62
95.51
92.17

召回率
Recall/%
98.81

98.81

97.62
95.24
91.90

F1分数
F1-score/%
98.86

98.83
97.62
95.37
92.03

图5　不同噪声条件下诊断结果的混淆矩阵

Fig. 5　Confusion matrix of diagnostic results under different noise
conditions
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4　结论

本文提出了一种基于 SDP 图像的两阶段感应电

动机故障诊断方法。首先通过 SDP 方法将振动传感

器获取的不同感应电动机故障类型的一维信号分别

转换为二维图像。其次，通过模仿人脑的思维决策，

提出了一种两阶段的故障诊断方法，综合两个阶段获

取最终的故障诊断结果，得出以下结论：

1）所提出的方法在粗分类阶段通过运行速度快

的颜色直方图特征对易于分辨的测试集感应电动机

故障图像进行分类，采用验证集确定两阶段故障诊断

的阈值，在细分类阶段通过速度慢但是能够提取图像

全局信息的 Gist特征对测试集剩余的图像进行分类，

兼顾了效率与准确性。

2）通过一维信号输入与 SDP 转换对比试验的结

果可知，所提方法与采用 6个一维信号时域特征输入

和频域特征输入相比具有更好的诊断性能，噪声试验

证明了所提方法具有一定的抗噪声干扰能力。

3）从 3种转速工况下的单阶段和两阶段的对比试

验结果可知，所提两阶段故障诊断方法综合了颜色直

方图特征和 Gist 全局特征的优势，在远低于 Gist 测试

时间的情况下，获得了高于单独采用颜色直方图特征

和 Gist全局特征的诊断准确率，以相对较高的效率实

现了最可靠的故障诊断。
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