
第 １３ 卷　 第 １１ 期

Ｖｏｌ．１３ Ｎｏ．１１ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２３ 年 １１ 月

　 Ｎｏｖ． ２０２３

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２３）１１－０１２８－０７ 中图分类号： ＴＭ３５１ 文献标志码： Ａ

基于 ＶＭＤ－ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 与时频分析的永磁同步电机噪声源识别
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摘　 要： 针对永磁同步电机（ＰＭＳＭ）噪声源分离识别问题，应用一种基于变分模态分解（ＶＭＤ）与鲁棒性独立分量分析

（ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ）结合时频分析的方法。 首先，采用 ＶＭＤ 把永磁同步电机噪声信号分解为多种变分模态分量；然后，通过 Ｒｏｂｕｓｔ⁃
ＩＣＡ 提取主要信号的独立成分。 最后，结合时频分析结果，对独立成分结果进行分析识别。 该组合方法可以有效处理集成经

验模态分解（ＥＥＭＤ）中存在的模态混叠问题，同时能对测试过程中传感器数量多于或等于噪声源的分离问题进行有效缓解。
结果表明，提取的主要独立分量对应于 ＰＭＳＭ 产生的电磁噪声和机械噪声，采用该方法可以分离识别 ＰＭＳＭ 噪声中的电磁

噪声和机械噪声。 通过对 ＰＭＳＭ 不同噪声源的有效分离和准确识别，可以为降噪、运行状态监测和故障诊断提供可靠依据。
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０　 引　 言

ＰＭＳＭ 具有功率密度高、效率高、调速范围宽等

优势，在电动车中得到广泛应用。 特别是分数槽集

中绕组永磁同步电机，具有端部绕组短、齿槽转矩

小、易于加工、弱磁调速能力强、容错性好等特点，使
其成为更好的选择［１－２］。 随着电动汽车发展，电动

汽车已经逐步成为城市交通中重要噪声来源，使得

噪声控制和减少噪声污染已成为 ＰＭＳＭ 研究的重

要方向。 因此，对于 ＰＭＳＭ 识别主要噪声源和针对

其进行控制成为主要研究热点。
ＰＭＳＭ 的主要噪声源是机械噪声和电磁噪声。

电机中机械噪声主要来自转子和轴承的动态不平衡

等因素，与其他旋转机械的噪声特性相似，许多文献

研究了机械噪声的阶次特征［３］。 电机中产生的电

磁力一方面驱动电机旋转，另一方面作用于定子表

面产生电磁噪声［４］。 电磁噪声的阶次特性与电机

本身的极数和槽数有关，并受一些非理想因素的影



响［５］。 Ｊａｅ－Ｗｏｏ 等学者［６］ 分析混合动力汽车使用

的内置永磁电机的齿槽转矩脉动、电磁转矩脉动、径
向电磁力和切向电磁力的特性，并通过弱化 ３６ 阶电

磁励磁降低了电机噪声 ２ 分贝。 目前，电磁力的研

究中，在不同空间阶数的径向电磁力对振动噪声的

影响是主要的关注方向［７］。
ＰＭＳＭ 的振动和噪声信号是一个非定时变信

号。 传统的信号处理方法只能分析信号的统计平均

特性，不能充分揭示信号频率随时间变化的规律。
时频分析可以提供时域信号和频域整体或局部变化

结果，揭示信号中包含的频率分量的时变特性。
Ｈｉｌｂｅｒｔ－Ｈｕａｎｇ 变换 （ＨＨＴ）是分析具有不稳定和非

线性特征信号的一种有效方法［８］。 ＨＨＴ 已应用于

旋转机械的故障诊断，如转子、轴承、齿轮等，在许多

研究工作中，ＨＨＴ 常用于提取振动信号［９］。 ＥＭＤ
已经过评估，能够有效检测电机故障［１０］。 在旋转机

械故障诊断中，利用 ＶＭＤ 提取转子系统故障特征、
滚动轴承故障诊断、松动底座故障诊断等性能较

好［１１－１２］。 ＶＭＤ 还结合不同的方法对旋转机械设备

在不同工况下的故障进行诊断。 Ｚｈａｎｇ 等学者［１３］基

于 ＶＭＤ 的能量熵和小波包（ＷＰＤ）分解模式研究了

铣削过程中的颤振检测。 卷积盲源分离 （ＢＳＳ） 和

ＶＭＤ 相结合，分析从具有较大驱动速度变化的风力

涡轮机收集的轴承裂纹信号［１４］。 Ｂｉ 等学者［１５］通过

ＥＥＭＤ 结合 ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 方法对汽油机发动机噪声源

进行识别，成功分离识别出了排气噪声、燃烧噪声和

活塞撞击噪声。 目前，电机的噪声源复杂，致使电磁

噪声和机械噪声难以区分。
因此，本文的目的是对永磁同步电机的机械噪

声和电磁噪声进行分离识别，以进行诊断、评估和分

析。 ８ 极 ４８ 槽 ＰＭＳＭ 的噪声测试在半消声室中进

行。 然后，将测试结果应用 ＶＭＤ 结合 ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 的

方法对 ＰＭＳＭ 中的电磁噪声和机械噪声进行分离

识别。
本论文首先介绍了 ＶＭＤ 和 ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 算法的

求解原理，并根据其特点进行仿真分析。 然后，经过

试验得出该方法在永磁同步电机噪声分析结果。 最

后，通过结果分析得出该方法可以有效分出电机的

电磁噪声和机械噪声。

１　 理论基础分析

１．１　 变分模态分解

ＶＭＤ 方法是 Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ 等学者［１６］提出一种

自适应得出约束变分问题最优解的时频分析方法，

可以较好地处理 ＥＭＤ 和 ＥＥＭＤ 中出现的模态混叠

问题。 约束变分问题可以用方程（１）描述：
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其中， ｛ｕｋ｝ ＝ ｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｋ｝ 为模态分量的缩

写；｛ωｋ｝ ＝ ｛ω１，ω２，…，ωｋ｝ 为模态分量对应的中心

频率；Ｋ 为变分模态分量的数量；∂ｔ 为 ｔ 的偏导数；

δ（ ｔ） 为脉冲函数； ｊ ＝ － １ ； ω 为圆频率 ２πｆ。
为了比较 ＥＭＤ、ＥＥＭＤ 和 ＶＭＤ 的特性，使用频

率接近仿真信号进行对比，可用式（２）来表示：
Ｓ１ ＝ ０．２５∗ｃｏｓ（２π∗４００∗ｔ）ｅ －１０４×（ ｔ －０．５） ２

Ｓ２ ＝ ｃｏｓ（２π∗５０∗ｔ）
Ｓ３ ＝ ｃｏｓ（２π∗２０∗ｔ）
Ｓ４ ＝ ｃｏｓ（２π∗５∗ｔ）
Ｓ ＝ Ｓ１ ＋ Ｓ２ ＋ Ｓ３ ＋ Ｓ４

（２）

　 　 总信号 Ｓ 由 ４ 个子信号组成，如图 １ 所示。 然

后，采用 ＥＭＤ、ＥＥＭＤ 和 ＶＭＤ 三种方法对模拟信号

进行分离和识别，结果如图 ２ 所示。
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图 １　 ＥＭＤ、ＥＥＭＤ 和 ＶＭＤ 仿真信号

Ｆｉｇ． １　 ＥＭＤ、ＥＥＭＤ ａｎｄ ＶＭＤ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ

　 　 从图 ２（ａ）可以看出，当使用 ＥＭＤ 方法对信号

进行分解时，可以通过红圈标记部分看出结果中出

现了模态混叠问题。 从图 ２（ ｂ）可以看出，当使用

ＥＥＭＤ 方法对信号进行分解时，可以通过红圈标记

部分看出原始信号中的 Ｓ１、Ｓ２ 和 Ｓ４ 可以很好地分

离，但对于原始信号中的 Ｓ３， 模态混叠问题一定程

度上存在。 从图 ２（ｃ）可以看出，当信号通过 ＶＭＤ
方法分解时，可以准确地分离出混合信号 Ｓ 的 ４ 个

子信号。 比较 ３ 种方法的分离结果可以得出结论，
由于 ＥＥＭＤ 仍然存在模态混叠问题，因此 ＶＭＤ 在
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信号分解方面比 ＥＥＭＤ 更有优势。
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图 ２　 ＥＭＤ、ＥＥＭＤ 和 ＶＭＤ 分解结果

　 Ｆｉｇ． ２　 Ｓｉｇｎａｌ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＥＭＤ、ＥＥＭＤ ａｎｄ ＶＭＤ
ｍｅｔｈｏｄｓ

１．２　 独立分量分析

在处理盲源分离问题时，独立分量分析 （ ＩＣＡ）
被广泛使用。 通过对混合矩阵 Ａ 进行估计和混合信

号 Ｓ（ ｔ）， 可以计算出源信号相似的独立分量。 ＩＣＡ
的工作原理如图 ３ 所示。

未知信号 混合噪声

源信号
S（t）

混合矩阵

A

n(t)

x(t)

采集的源
混合信号

W

分离信号
S′（t）

分离矩阵

图 ３　 ＩＣＡ 的原理图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＩＣＡ

　 　 ＦａｓｔＩＣＡ 是基于负熵目标函数并应用牛顿迭代

法原理进行优化处理的一种并行分布算法［１７］。 算

法的优势在于收敛速度高，但是遇到弱相关性的源

信号会出现分解不充分或者失效问题。 因此，
Ｚａｒｚｏｓｏ 等学者［１８］ 提出一种具有更好鲁棒性的

ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 方法，该算法是一种基于峭度和最优步

长的盲源分离算法。 为了能够体现其性能，应用了

一组仿真信号进行对比分析，如图 ４ 所示。 仿真信

号由 ４ 个信号组成：正弦信号、曲线信号、锯齿信号

和方波信号。 这组原始模拟信号通过随机混合矩阵

进行线性混合，形成一个由 ４ 个信号组成的信号。
然后，将其作为 ＦａｓｔＩＣＡ 和 ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 的信号输入，
结果如图 ５ 所示。 从结果可发现，ＦａｓｔＩＣＡ 结果中部

分信号不能够较好地还原其信号特征，见图 ５ 中红

圈部分，而 ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 方法分离出来的结果可以较

好地体现原始信号特征。

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

2

0

-2

S 1

2
0

-2

S 2

2

0

-2

S 3

0.5
0

-0.5
-1.0

S 4

t/s
图 ４　 源信号
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图 ５　 ＦａｓｔＩＣＡ 和 ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 分离结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＦａｓｔＩＣＡ ａｎｄ ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ

２　 ＰＭＳＭ 噪声试验布置

ＰＭＳＭ 噪声测试在半消声实验室中进行的，背
景声压级低于 １０ ｄＢＡ。 测试配置如下：

（１）设备：西门子 ４０ 通道 ＬＭＳ－ＳＣＭ０５、ＰＣＢ 专业

麦克风、ＣＡＬ２００ 麦克风校准器和三向加速度传感器。

　 　 （２）采样频率：２５ ６００ Ｈｚ。
（３）试验工况：１２ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ 空载工况。
实验中采用采用了 ＬＭＳ ＴｅｓｔＬａｂ 软件进行数据

采集，ＰＭＳＭ 参数见表 １。 测点采用 １ ／ ４ 半球面布

置，如图 ６ 所示。
表 １　 ＰＭＳＭ 基本参数

Ｔａｂ． １　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

冷却方式 液冷

峰值功率 ／ ｋＷ＠ 运行时间 ／ ｓ １５０ ｋＷ＠ ３０ ｓ

峰值转矩 ／ （Ｎ·ｍ）＠ 运行时间 ／ ｓ ３３０ Ｎ·ｍ＠ ３０ ｓ

峰值转速 ／ （ ｒ·ｍｉｎ－１） １６ ０００

额定功率 ／ ｋＷ ６１．５

额定转矩 ／ （Ｎ·ｍ） １４０

额定基转速 ／ （ ｒ·ｍｉｎ－１） ４ ２６３

图 ６　 ＰＭＳＭ 实验测试系统

Ｆｉｇ． ６　 ＰＭＳＭ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｙｓｔｅｍ

３　 ＰＭＳＭ 声源识别

针对采集到的信号，为了提高分析效率，本文对

实测 ＰＭＳＭ 噪声信号进行了重采样。 重采样频率为

１２ ８００ Ｈｚ。 图 ７ 显示了从 ＰＭＳＭ 顶部收集的噪声信

号的时域和频域信息。
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图 ７　 噪声信号时域和频谱图
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　 　 根据得到的信号，采用 ＶＭＤ 进行分解得到变

分模态分量，应用变分模态分量与原始信号之间相

关系数进行分量的取舍。 将结果作为 ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 的

输入，得到剩余的变分模态分量中的独立噪声源。
通过 ＦＦＴ 和 ＣＷＴ 分析结果的时频特性，对 ＰＭＳＭ
的噪声源进行识别。
　 　 将重采样信号进行 ＶＭＤ 分解，信号分解为一

系列分量，见表 ２。 当分解层数 Ｋ 选择为 １１ 时，后 ２

个中心频率 １０ ８４４ Ｈｚ 和 １１ ７３０ Ｈｚ 之间的小于

１ ０００ Ｈｚ，可以认为信号存在过度分解。 因此，选取

的最优分解层数 Ｋ 值为 １０。 根据分解结果与原始

信号的相关系数，提取了 ８ 个变分模态分量的主要

成分，见表 ３。 然后，使用 ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 从包含原始信

号大部分特征的变分模态分量 ｕ１ ～ ｕ８ 中提取独立

的噪声源， 结果如图 ８ 所示。

表 ２　 模态层数及其中心频率

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｍｏｄａｌ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｅｎｔｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ

分解层数 Ｋ 中心频率 ／ Ｈｚ

３ ２３０ ６ ５０８ ９ ５９２

４ １４０ ９０６ ６ ２８４ ９ ５９２

５ １４０ ９０６ ６ ２１８ ７ ９０３ ９ ５９７

６ １４０ ９０４ ４ ８１３ ６ ３０３ ７ ９１３ ９ ５９７

７ １４０ ８７６ １ ６５６ ６ ２２６ ７ ９０５ ９ ５９７ １１ ５６６

８ １３８ ８７６ １ ７２０ ４ ８２８ ６ ３０５ ７ ９１６ ９ ５９７ １１ ５７１

９ １３８ ８７６ １ ７２０ ４ ８２３ ６ ７６１ ７ ９０５ ８ ６９９ ９ ６００ １１ ５８１

１０ １３８ ８７６ １ ７１８ ４ ７３３ ５ ５５３ ６ ３５９ ７ ９１３ ９ ６００ ８ ７１４ １１ ５８４

１１ １３８ ８７３ １ ６８４ ２ ８０６ ４ ８３３ ６ ２７７ ７ ３０１ ７ ９８７ ９ ５９７ １０ ８４４ １１ ７３０

表 ３　 ＩＣｓ和源信号相关系数

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＩＣｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｓｉｇｎａｌ

ＩＣｓ 相关系数 ＩＣｓ 相关系数

１ ０．６２６ ５ ５ ０．１８５ ０
２ ０．４９１ ９ ６ ０．２１８ ７
３ ０．２８５ １ ７ ０．２２５ ５
４ ０．１７９ ２ ８ ０．３８７ １
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图 ８　 噪声信号的 ＶＭＤ－ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 分离结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＶＭＤ－ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ ｆｏｒ ｎｏｉｓｅ ｓｉｇｎａｌｓ

　 　 从图 ８ 可以清楚地看出， 混 合 信 号 应 用

ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 提取了 ８ 个独立分量，分离过程中的每

个独立分量都可能是 ＰＭＳＭ 对应的主要噪声源。
　 　 图 ８ 中， ＩＣ２的时频分析结果如图９所示。 由图

９ 可知，ＩＣ２ 的峰值频率主要集中在８４８ Ｈｚ附近，对
应转频的 １～３ 倍左右，而且出现持续间断特点。 根

据电机噪声机理分析可知，该原因是电机转子不平

衡而产生的机械噪声，并且其频率特点主要为转频

１～３ 倍，特征频率表达式为：

ｆ ＝ ｎ
６０

（３）

　 　 ＩＣ３、ＩＣ５ 和 ＩＣ６ 的时频分析结果如图 １０ 所示。
由图 １０ 可 知， ＩＣ６ 的 频 率 成 分 主 要 集 中 在

１ ６００ Ｈｚ， ＩＣ５ 的频率成分主要集中在 ４ ８００ Ｈｚ，
ＩＣ３ 的频率成分主要集中在 ９ ６０２ Ｈｚ，且出现持续间

断现象。 根据实验工况可知转速基频在 ２００ Ｈｚ 附

近，由 ＰＭＳＭ 中电磁噪声机理可知，在理想条件下

径向电磁力波的频率特征为电机槽、极数的整数倍，
电磁噪声特征频率表达式为：

ｆ０ ＝ ｉＱｎ
６０

（４）

　 　 其中， ｉ 为谐波次数；Ｑ 为齿槽数；ｎ 为转速。
根据式（４）可知， ＩＣ６、ＩＣ５ 和 ＩＣ３ 分别对应与电

机 ８ 倍频、２４ 倍频和 ４８ 倍频，对应电机极对数的整

数倍，可以判断分量来源是永磁体磁密和电流基波

磁密作用产生的电磁噪声。
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图 ９　 ＩＣ２ 时频分析结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｉｍｅ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＩＣ２

12000

10000

8000

6000

4000

2000

频
率

/H
z

0 0.050.100.150.200.250.300.350.400.45
时间t/s

4.0

3.5

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

2000 4000 6000 80001000012000140000

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

幅
值

/（
m
?s

-2
）

X1600.125
Y0.96712

频率/Hz

（ａ） ＩＣ６ 时频分析结果

12000

10000

8000

6000

4000

2000

频
率

/H
z

0 0.050.100.150.200.250.300.350.400.45
时间t/s

4.0

3.5

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

2000 4000 6000 80001000012000140000

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

幅
值

/（
m
?s

-2
）

X4800.375
Y0.80196

频率/Hz

（ｂ） ＩＣ５ 时频分析结果

12000

10000

8000

6000

4000

2000

频
率

/H
z

0 0.050.100.150.200.250.300.350.400.45
时间t/s

2.2
2.0
1.8
1.6
1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

2000 4000 6000 80001000012000140000

1.4

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

幅
值

/（
m
?s

-2
）

X9602.7502
Y1.3805

频率/Hz

（ｃ） ＩＣ３ 时频分析结果

图 １０　 ＩＣ３、ＩＣ５ 和 ＩＣ６ 的时频分析结果
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４　 结束语

本文基于 ＶＭＤ－ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 结合时频分析方法

来分离和识别 ＰＭＳＭ 中的主要噪声源。 通过 ＶＭＤ
将信号分解为一组变分模态分量，可以有效解决分

解过程中的模态混叠问题。 ＲｏｂｕｓｅＩＣＡ 可准确提取

噪声源，与 ＶＭＤ 相结合，ＶＭＤ 将原始信号分解为

１０ 个 子 信 号， 经 过 相 关 分 析 滤 波 后， 再 进 行

ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 分析，得到可能的噪声源信号以获得主

要噪声源，并且可以更有效地分离信号中的独立分

量，结合时频分析的结果可以判断独立分量对应的

的噪声源。 因此，ＶＭＤ－ＲｏｂｕｓｔＩＣＡ 结合时频分析的

组合方法是 ＰＭＳＭ 电磁噪声和机械噪声分离识别

的有效工具。
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