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微型电机声学质量检测小样本

机器学习方法研究

田芝丹，俞翔，万海波

（海军工程大学 舰船与海洋学院，湖北 武汉 430033）

摘要：为了解决微型电机声学质量检测人工手摸及听诊方法存在的主观误判率高、效率低下等问题，同时

兼顾检测结果准确率和检测模型构建的快速性，提出了一种小样本机器学习检测方法，其根据微型电机传动

链物理模型进行多维声学故障特征提取，在此基础上，采用粒子群优化算法对支持向量机这种小样本学习方

法的核心参数进行优化，从而提高模型判别的准确率。试验结果表明，该方法能够有效判别微型电机异常振

动和声音，准确率达到95%以上。
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Research on Small Sample Machine Learning Method for Acoustic Quality
Detection of Micro Motors

TIAN Zhidan，YU Xiang，WAN Haibo

（College of Naval Architecture and Ocean，Naval University of Engineering，Wuhan 430033，Hubei，China）

Abstract：In order to solve the problems of high subjective misjudgment rate and low efficiency in manual

hand touch and auscultation methods for acoustic quality detection of micro motors，while taking into account the

accuracy of detection results and the fast construction of detection models，a small sample machine learning

detection method was proposed. Based on the physical model of micro motor transmission chain，multi-dimensional

acoustic fault features were extracted，particle swarm optimization was used to optimize the core parameters of

support vector machine，a small sample learning method，so as to improve the accuracy of model discrimination.

The experimental results show that this method can effectively distinguish abnormal vibration and sound of micro

motors，with an accuracy rate of over 95%.

Key words：micro motor；quality inspection；physical model；particle swarm optimization（PSO）；support

vector machine（SVM）

微型电机是一种广泛应用于汽车、白色家

电、电动工具以及精密设备等行业的动力元件，

其运行过程中不可避免地产生振动和噪声，一旦

出现异常振动和声音，则表明微型电机出现了质

量缺陷。目前企业均通过人工手摸及听诊的方

法在生产线上对微型电机进行声学质量检测。

但是上述检测方式主观误判率较高，且效率低

下，不利于企业产品质量检测与把控。

基于大数据的图像识别技术已经成功构建

了机器的“眼睛”[1-4]，可以准确实现产品外观缺陷

检测，为微型电机声学质量检测提供了思路。国

内外不少学者也开展了类似的研究[5-8]，Tadatsu⁃
gu Kitamoto[9]通过获取微型电机声音信号，结合语

音识别技术，分别选用K-means和Nearest Neigh⁃
bor method方法对电机异音进行了分类识别；刘

力源等[10]在采集电机声音信号基础上，分别在时

域、频域及小波域提取了特征，进而通过 SVM方

法进行了电机异音识别；刘思思等[11]以车窗电机
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噪声为输入，以优化的梅尔频率倒谱系数为特征

值，以 SVM为噪声辨识模型，构建了电机异常噪

声辨别方法；蒋伟康等[12]通过测量电机振动，从中

提取加速度均方值、振动能量的波动度、分频段

振动能量、频谱中 50个最大峰值等特征指标用于

电机振动特性检测，并建立了BP网络模型，用于

异常识别；蔡文伟等[13]提出了基于声音信号的微

型电机故障诊断方法，运用小波阈值降噪的方法

对声音信号中的周期性冲击成分进行增强并滤

除环境噪声，采用希尔伯特变换得到信号的包络

线和包络谱并根据其峰值对应的频率进行判断，

实现了对微型电机故障的诊断；张雅晖等[14]采用

定子电流信号和振动信号的频谱特征融合作为

转子断条以及气隙偏心故障的诊断依据，对信号

进行小波包分解，获得能量分布并与正常电机信

号进行比较，进而对能量异常的信号频段进行小

波包节点重构，最后通过快速傅里叶变换识别故

障特征频率，诊断电机转子故障是否发生；徐可

等[15]提出了一种利用延拓对 EMD的端点效应进

行改进，然后基于改进的 EMD和 PSO-SVM设计

了滚动轴承故障诊断的方法。尽管如此，围绕微

型电机振动噪声异常识别，上述研究还存在以下

工作需要完善：一是并未结合微型电机传动链信

息和故障类型进行多维特征提取，不利于提高机

器学习检测准确率；二是并未结合下线检测过程

中不良品较少的小样本情况进行机器模型训练，

不利于提高检测模型部署效率；三是上述研究中

所用到的机器学习智能算法目前大多都应用在

某一类传统的机械故障诊断方面，如齿轮故障、

轴承故障等，未应用在整体的机械设备故障诊

断中。

针对上述问题，结合微型电机声学质量检测

实际需求，本文分析了微型电机的传动链和振动

噪声异常故障类型，通过采集微型电机运行过程

中振动信号，建立振动与异音深度关联的多维特

征提取方法，在此基础上选用 SVM这种小样本机

器学习方法，并通过粒子群优化算法对其径向基

函数和核函数进行优化，从而构建一种准确、合

理且能够快速部署的微型电机整体声学质量检

测小样本机器学习方法。

1 微型电机传动结构及故障类型

微型电机由电机本体和两级减速机构组成，

具体如图 1所示。其中电机本体为有刷直流电

机，由定子和转子组成，定子的结构简单，主要包

括定子壳、电刷、主磁极和机座等，定子用来引导

主磁场的产生，同时给电机提供机械支撑；转子

结构包括转子轴、硅钢片绕组、换向器和轴承等

部件，其中电机绕组数量为 10；在磁场旋转的过

程中，转子将电能转化为机械能，然后对外输出

转矩。

图1 微型电机示意简图

Fig.1 Schematic diagram of micro motor
考虑到电机输出转速较高，为了满足工作场

景要求，微型电机集成了两级减速机构，一级减

速机构选用蜗轮蜗杆机构，蜗杆头数为 1，传动比

为 62；二级减速机构选用行星齿轮机构，小齿轮

齿数为 10，大齿轮齿数为 33。因此，整个两级减

速机构的传动比为204.6。
由于不可预测的零部件加工误差及质量缺

陷，微型电机在运行过程中不可避免地会产生异

常振动和噪声，其故障类型主要包括：1）电机振

动偏大。主要指微型电机长时间处于持续性的

高振动状态；2）电机异音。指电机运行过程中声

音起伏波动、音色差异、音调差异及正反转声音

异常等，主要由于电机内部绕组、磁路及气隙不

均匀、不稳定产生；3）蜗杆异音。主要由于蜗杆

表面不平顺或毛刺，引起明显的振声粗糙感；4）
齿轮损伤。主要由于二级减速齿轮存在个别齿

损伤引起周期性敲击声。

2 微型电机异常振动噪声特征提取

微型电机存在异常振动噪声等声学缺陷，若

同步采集振动噪声信号，则为了屏蔽外界噪声干

扰，需要在生产线上增加静音箱，势必影响检测

节拍。考虑到噪声本质上是通过本体振动产生，

因此，可在微型电机表面仅测量三轴振动加速度

信号，在特征提取过程中，可结合微型电机传动

结构，建立异常振动与噪声的映射关系，从而构

建覆盖微型电机声学质量检测的多维特征工程。

2.1 电机振动偏大故障特征提取

为了衡量振动偏大程度，不仅要从宏观上计

算总的振动加速度级，还要从微观上计算电机电
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枢绕组频率、换向器频率以及换向器谐波频率下

的幅值。考虑到电机转速的波动情况，需要利用

振动加速度信号间接计算其瞬时转速信号，进而

开展阶次分析[16]，获取电机本体振动阶次谱特征，

由于即将下线的微型电机大多数都是合格的，即转

速波动不大较平稳，我们就用基本的可变时长离散

傅里叶变换来实现阶次分析，时间块长度如下：

ΔT = 60
n ⋅ O r

（1）
式中：ΔT为截取的时间块长度；n为转速；O r为阶

次分辨率。

在转速与振动噪声关联的阶次分析中，振动

噪声会随着转速变化，由式（1）可知转速越高，采

样的时间越短，就能更好地获取转速变化特征，

进而实现阶次分析。

图 2为微型电机振动间接计算获得的瞬时转

速信号，可发现其正、反转转速均存在一定波动

及偏差。图3为微型电机振动阶次谱，可以发现电

机本体在电枢频率、换向器频率及谐波处振动较

为明显，可以作为特征值有效表征电机振动状态。

图2 微型电机正、反转瞬时转速

Fig.2 Speed of micro motor during forward and reverse transients

图3 微型电机振动阶次谱

Fig.3 Vibration order spectrum of micro motor
2.2 电机异音故障特征提取

当电机内部绕组、磁路及气息不均匀、不稳

定产生时，其实际转速可能在额定转速上下波

动，由于旋转机械的固有特性，其振动频率同样

会存在对应波动，当频率偏差大于 2 Hz左右时，

声音中的音调会有明显不同；同时其振动幅值同

样会出现波动，进而出现声音忽大忽小的现象。

上述现象分别对应电机异音中的音色差异和声

音起伏波动，为了准确通过振动信号进行故障表

征，可通过振动加速度信号间接获取瞬时转速信

号，在此基础上分别计算瞬时转速信号和振动加

速度信号的包络谱，通过对电机包络信号进行频

谱分析，可以有效地提取电机在运转过程中产生

的故障信息[17]。具体如图 4和图 5所示，并对其进

行低通滤波后计算有效值即可获取其特征值。

图4 微型电机瞬时转速包络谱

Fig.4 Instantaneous speed envelope spectrum of micro motors

图5 微型电机振动加速度包络谱

Fig.5 Acceleration envelope spectrum of micro motor vibration
值得说明的是，为了衡量电机转速偏低带来

的声音异常，需要计算其瞬时转速的平均值作为

特征值。

对于电机正反转声音异常，可利用电枢频

率、换向器基频及谐波阶次谱差值大小作为特征

值进行衡量，通过数据统计分析表明，当上述特

征频率处幅值差值大于 6 dB时，人耳便可以明显

感知异常。

2.3 蜗杆异音故障特征提取

由于蜗杆头数为 1，因此当蜗杆滑道出现损

伤时，一级蜗轮蜗杆减速机构每转 1圈就会与蜗

轮出现 1次敲击声，所以蜗杆出现损伤时，这种敲

击频率与电枢频率相同，换向器两侧边频带谐波

增多，就会使声音比较粗糙。粗糙度是评价声音
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是否具有嘈杂、粗犷、冲击感等特性的心理声学

客观参量，其主要受到调制频率和调制深度影

响。当调制频率在 20 Hz以下变化时，人耳可以

主观感受到时域上声信号幅值的波动。但是当

调制频率在 20~300 Hz间变化时，人耳就很难再

主观感受到声信号的波动，所以我们可以通过计

算粗糙度参数来识别蜗杆损伤。使用Hilbert变
换对电机噪音进行包络解调发现电机噪声的调

制频率在 70 Hz附近，采用 Zwicker模型[18]对测试

声音样本粗糙度R进行计算：

R = 0.011 f0 fmod
f 20 + f 2mod ∫Bark0 ΔLE ( z )dz （2）

其中

ΔLE ( z ) = 20log ( N'maxN'min )
式中：fmod为调制频率；f0为调制基频，取值 70 Hz；z
为特征频率带；ΔLE ( z )为激励级的变化量；N'max，
N'min分别为参考特征响度的极大值、极小值。

图 6为微型电机粗糙度时间历程，通过对比

可以发现该特征可有效表征蜗杆损伤故障。

图6 微型电机粗糙度时间历程

Fig.6 Roughness time history of micro motors
2.4 齿轮损伤故障特征提取

与常见的齿轮故障不同，微型电机内部二级

齿轮减速机构均注塑生产，可能存在个别齿形存

在偏差，从而导致周期性脱啮[19]，出现周期性“敲

击信号”。根据传动链信息可知，一级减速机构

蜗轮每转 1圈，会出现 1次敲击，敲击间隔是电机

旋转周期的 1/62。该敲击信号十分微弱，冲击信

号会整个淹没在振动加速度信号里面，但是敲击

会引起结构共振。通过寻找敲击作用下的共振

频带，即可以获取敲击声音的载波信息，进而计

其波峰因子即可。图 7即为齿轮损伤情况下信号

波形对比，可知在原始信号中并未出现明显冲

击，但是通过共振解调后即可发现明显的周期性

冲击，表明齿轮损伤故障特征提取的有效性。

图7 微型电机齿轮损伤波形对比

Fig.7 Comparison of damage waveforms of micro motor gears
综上，通过采集微型电机运行过程中振动信

号，建立振动与异音深度关联的多维特征，合计

共 28维度，具体如图 8所示，可有效涵盖电机振

动偏大、电机异音、蜗杆异音以及齿轮损伤等故

障类型。

图8 微型电机异常振动噪声特征工程

Fig.8 Abnormal vibration and noise characteristics
engineering of micro motors

3 基于粒子群优化的SVM检测模型

支持向量机（support vector machine，SVM）是

一种在统计学习理论基础上发展起来的小样本

机器学习方法，其有着坚实的数学和理论基础，

小样本情况下能够得到现有信息的最优解，且具

有很强的学习和泛化能力，在解决小样本的学习

问题中表现出了许多的独特优势[20]。同时，SVM
通过引入一些具有特殊性质的核函数，将实际问

题通过非线性变换转换到高维特征空间，在高维

空间中构造线性决策函数来实现原有空间中的

非线性决策函数，使得求解 SVM的过程只和训练
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样本的数目有关，与样本维数无关，即算法复杂

度与样本维数无关，从而巧妙而有效地解决了传

统学习机器不好解决的高维问题[21]。
假设可分的数据集 ( xi, yi), i= 1, 2,…, l, xi ∈Rd,

yi ∈ [ -1,1 )，假定 yi为分类标签，d为输入向量的

维数，求解该超平面问题可以转化为以下优化

问题：

min( 12 ||ω||2 + C∑i = 1
l

ξi ) （3）
yi [ (ω∗xi) + b ] ≥ 1 - ξi i = 1,2,…,l （4）

式中：ω为超平面法向量；b为常数项；ξi为松弛因

子；C为惩罚因子。

定义SVM的分类函数如下：

f ( x ) = sgn {∑
i = 1

l

αi yiK ( xi,x ) + b } （5）
式中：αi为拉格朗日算子；K ( xi,x )为核函数，用于

将输入数据转化到高维特征空间。

最常用的核函数径向基函数（radical basis
function，RBF）为

K ( xi,x ) = exp( - ||xi - x||2σ2 ) （6）
为了取得较好的故障检测效果，如何选取最

优的SVM模型参数至关重要。粒子群优化（parti⁃
cle swarm optimization，PSO）算法是一种基于种群

的全局并行优化方法，具有收敛速度快且易于实

现等优点。本文通过 PSO算法对 SVM的惩罚因

子C及径向基函数半径σ进行寻优。

PSO的思想来源于动物种群的集群行为[22]。
假设在 n维空间中搜索，由m个粒子组成一个种

群，其中第 i个粒子位置表示为 x ik = ( xi1,xi2,…,xin)，
假定每一个粒子的位置都有可能是一个潜在解，

将 x ik代入到目标函数 f（x）中可得到适应度 f ik，适
应度用来衡量该解的优劣。假定第 i个粒子飞行

速度为 V i
k = ( vi1,vi2,…,vin)，到第 i个粒子时的最优

解为P i
k = ( pi1,pi2,…,pin)，整个粒子群中搜索的最优

解[23]为P g
k = ( pg1,pg2,…,pgn)。

在 PSO算法进行优化的过程中，先初始化搜

索位置 x0i 和速度 v0i，计算出每个粒子的适应度，得

到当前粒子群的最优解。然后按照速度更新粒

子群，按照设定的迭代次数，不断更新最优解，对

粒子速度和位置的更新迭代公式为

V i
k + 1 = wkV i

k + c1ϑ1 (P i
k - xik) + c2ϑ2 (P g

k - xik)（7）
x ik + 1 = x ik + V i

k + 1 （8）
式中：wk 为惯性因子，wk>0；c1，c2 为学习因子；

ϑ1，ϑ2为随机数，ϑ1，ϑ2 ∈ [ 0,1 ]；V i
k为第 k次迭代

粒子的速度矢量；P i
k为 k次迭代后粒子 i的最优

解；x ik为第 k次迭代后粒子 i的位置；P g
k 为 k次迭

代后粒子群的最优解。

因此，本文采用基于 PSO-SVM 的小样本机

器学习模型训练，来实现微型电机声学质量机器

学习检测，具体流程如图9所示。

图9 基于PSO-SVM的小样本机器学习模型训练流程

Fig.9 Training process of small sample machine
learning model based on PSO-SVM

4 试验测试及分析

为了对上述方法进行验证，设计了如图 10所
示的微型电机半自动振动测试台，从而对微型电

机进行标准化振动测试，确保声学数据样本的一

致性。测试过程中，选用三轴振动加速度通过磁

力吸附安装在微型电机本体下表面，传感器灵敏

度 100 mV/g，采样频率 40 kHz，信号采集过程中

电机正转 3 s，反转 3 s。本文考虑了 4种典型的微

型电机声学质量缺陷，如表 1所列，包含正常情

况、振动偏大、电机异音、蜗杆损伤以及齿轮损伤

等，累计样本为 790个。根据前述特征提取方法，

每个微型电机声学样本可以构建为 1×28维特征

向量。

图10 微型电机振动测试台

Fig.10 Micro motor vibration test bench
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表1 微机电机声学数据样本统计

Tab.1 Sample statistics of microprocessor motor acoustic data
故障类型

正常情况

振动偏大

电机异音

蜗杆异音

齿轮损伤

合计

样本数量/个
600
40
40
80
30
790

标签

0
1
2
3
4

将每种故障类型微型电机声学数据样本按

照训练样本与测试样本 7∶3比例进行试验分析。

在利用PSO优化 SVM模型时，优化选择RBF核函

数半径σ及惩罚因子C。选取种群粒子数为 56，
最大迭代次数 300，惯性权值 wk=1，学习因子 c1=
c2=2，将适应度函数定义为 SVM分类的准确率。

为了证明PSO-SVM方法的优越性，通过设定不同

RBF核函数半径 σ及惩罚因子 C计算 SVM方法

准确率进行对比分析，具体如表2所示。

通过对比发现，经过粒子群优化算法对核函

数半径 σ及惩罚因子 C进行优化处理后，PSO-

SVM模型的检测准确率较常规 SVM明显增加，基

本上能够满足微型电机声学质量检测要求。考

虑到目前测试样本较少，若进一步补充微型电机

声学样本，其准确率可进一步提升。
表2 SVM方法准确率对比

Tab.2 Comparison of SVM method accuracy

故障类型

正常

振动偏大

电机异音

蜗杆异音

齿轮损伤

总计

检测模型

SVM（σ =0.5，C=2）
正确数/总数

165/180
10/12
9/12
19/24
8/9

211/237

准确率/%
91.7
83.3
75.0
79.2
88.9
89.0

检测模型

SVM（σ =0.5，C=4）
正确数/总数

169/180
10/12
10/12
21/24
8/9

218/237

准确率/%
93.9
83.3
83.3
87.5
88.9
92.0

检测模型

PSO-SVM（σ =0.7，C=4.8）
正确数/总数

173/180
11/12
11/12
22/24
9/9

226/237

准确率/%
96.1
91.7
91.7
91.7
100
95.4

5 结论

针对微型电机声学质量检测人工手摸及听

诊方法存在的主观误判率高、效率低下等问题，

开展了微型电机声学质量检测小样本机器学习

方法理论研究与试验验证，主要技术创新如下：

1）通过微型电机振动加速度测量，结合其传

动链及故障模型，建立了振动与异音深度关联的

多维特征提取方法，可有效涵盖电机振动偏大、

电机异音、蜗杆异音以及齿轮损伤等故障类型。

2）采用了PSO-SVM机器学习模型训练方法，

通过粒子群算法对 SVM参数进行优化选取，确保

在小规模微特电机振动样本情况下能够准确、合

理地完成机器学习模型训练，且能够快速部署

应用。

下一步打算用其他更新颖、快速准确的算法

及更多的样本以识别故障电机，从而降低微型电

机生产成本并提高生产效率。
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