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摘要：煤矿防爆电气设备在运行过程中产生的振动会损害其机械完整性，导致紧固件松动、零部件磨损，并改

变设备的结构与振动模态，进而引发信号特征的复杂变化，使得正常振动频率与故障引发的新频率成分相互混

淆，模糊了正常信号与故障信号之间的界限，从而降低传统检测方法在故障检测中的准确性。针对上述问题，提

出一种基于单分类支持向量机（OCSVM）的煤矿防爆电气设备振动故障自动检测方法。首先，构造设备的正常状

态特征和振动故障状态特征，根据 OCSVM 的特性，将正常状态特征序列设定为 OCSVM 核函数的决策边界学习

目标。考虑煤矿防爆电气设备振动故障信号呈现非线性和高维特征，选定多项式核作为 OCSVM 的核函数。然

后，采用网格搜索和 K−交叉验证相结合的方式对 OCSVM 进行参数调优，以使 OCSVM 达到更好的性能。最后，

通过求取 OCSVM 目标函数的最优解，确定最优决策边界，以此实现煤矿防爆电气设备振动故障的自动检测。实

验结果显示：① 在迭代次数为 20 时，OCSVM 算法算法可完成收敛，达到稳定。② 基于 OCSVM 的电气设备信

号划分实验中，借助多项式核函数能精准划分样本实现检测。③ 振动故障自动检测性能分析中，所提方法在各

样本量下准确率均显著高于红外热成像技术检测方法、基于灰狼优化支持向量机模型检测方法，小样本量时准确

率达 98.25% 且稳定性好。
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Abstract: The  vibration  generated  by  explosion-proof  electrical  equipment  in  coal  mines  during  operation
can  compromise  its  mechanical  integrity,  leading  to  fastener  loosening,  component  wear,  and  changes  in  the
structure and vibration modes of the equipment. This can cause complex changes in signal features, resulting in
confusion between normal vibration frequency and new frequency components induced by faults. As a result, the
boundary between normal and fault signals becomes unclear, reducing the accuracy of traditional fault detection
methods.  To  address  this  issue,  an  automatic  vibration  fault  detection  method  for  coal  mine  explosion-proof
electrical equipment was proposed based on One-Class Support Vector Machine (OCSVM). First, the normal state
features  and  vibration  fault  state  features  of  the  equipment  were  constructed.  Based  on  the  characteristics  of 
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OCSVM,  the  normal  state  feature  sequence  was  set  as  the  learning  target  for  the  decision  boundary  of  the
OCSVM  kernel  function.  Due  to  the  nonlinear  and  high-dimensional  characteristics  of  vibration  faults  in
explosion-proof  electrical  equipment,  a  polynomial  kernel  was  selected  as  the  OCSVM  kernel  function  after
comprehensive consideration. Then, grid search combined with K-fold cross-validation was used to optimize the
parameters  of  the  OCSVM,  ensuring  better  performance.  Finally,  by  obtaining  the  optimal  solution  of  the
OCSVM objective function, the optimal decision boundary was determined to realize automatic fault detection of
vibration faults in coal mine explosion-proof electrical equipment. Experimental results showed that: ① When the
number of  iterations  is  20,  the  OCSVM  algorithm  can  complete  convergence  and  achieve  stability.  ② In  the
electrical equipment signal classification experiment based on OCSVM, the use of the polynomial kernel function
accurately classified samples for detection. ③ In the performance analysis of automatic vibration fault detection,
the  proposed  method  showed  significantly  higher  accuracy  across  different  sample  sizes  than  infrared
thermography and detection methods based on grey wolf optimization and support vector machine. Under small
sample sizes, it achieved an accuracy of 98.25% with good stability.

Key words: coal  mine  explosion-proof  electrical  equipment;  vibration  fault  detection;  One-Class  Support
Vector Machine; variational mode decomposition; entropy matrix
 

0　引言

煤矿井下环境具有高湿度、高粉尘、高温和高压

等特点，对防爆电气设备的稳定运行提出了严峻挑

战[1]。在这种环境下，防爆电气设备不仅要承受常

规的电力负荷，还要应对各种物理和化学因素的影

响。煤矿开采过程中，防爆电气设备的运行和岩层

的移动都会产生振动，这些振动传递到电气设备上，

易导致设备内部的紧固件松动或零部件磨损（紧固

件松动可能导致电气设备接触不良，零部件磨损会

引起信号传输路径的变化），从而改变设备的机械结

构，导致信号波动或失真[2-3]，使正常信号和故障信

号之间的界限变得模糊，增加了故障检测的难度。

为了确保煤矿安全生产，减少因电气设备振动故障

引发的事故，需要开发能够适应煤矿井下复杂环境

的振动故障自动检测技术。

在电气设备故障检测领域，国内外学者和工程

技术人员已经进行了大量的研究和实践工作。文献[4]
利用红外热成像技术对电气设备进行状态监测，将

被检对象的不规则区域反映为异常区域，检测中压

装置电气设备的故障，但红外热像仪的穿透力不强，

对温差有依赖性，且会受到煤矿复杂环境中温度、湿

度、粉尘等因素的干扰，影响检测。文献[5]提出基

于灰狼优化支持向量机模型，采集常见家用线性和

非线性电气正常及电弧故障波形信号并进行频域特

征提取，实现电气设备的故障检测，但将故障信号的

频域特征作为灰狼优化支持向量机模型的输入来实

现故障检测会丢失部分时域信息，无法准确反映设

备状态。文献[6]基于非子采样剪切波变换和自适

应脉冲耦合神经网络，通过对比、融合设备的红外图

像与可见光图像，完成故障检测，但 2种图像的物理

特性和成像条件存在较大差异，特征匹配精度较低，

进而导致故障检测不准确。文献[7]将蜻蜓算法−蚁
群优化技术与尖峰神经网络模型进行融合，依据蜻

蜓算法−蚁群优化技术所提取的特征，借助尖峰脉冲

序列来实现对电气设备故障的检测，但蜻蜓算法−蚁
群优化技术存在算法复杂、参数调优难、局部最优

等问题，影响检测性能。文献[8]基于 UNet网络和

深度残差网络，根据电气设备红外图像的分割结果

完成故障检测，但深度残差网络的冗余层会增加模

型的复杂性和计算成本，减少图像的有效感受野，降

低检测效率。

针对现有研究存在受环境因素干扰大、信息丢

失、特征匹配精度低、算法复杂且优化困难、模型复

杂导致计算成本高等问题，本文提出一种基于单分

类 支 持 向 量 机 （One-Class  Support  Vector  Machine，
OCSVM）的煤矿防爆电气设备振动故障自动检测方

法。该方法围绕设备正常与故障状态特征构造、核

函数选择、参数调优及最优决策边界确定等步骤展

开，以实现对煤矿防爆电气设备振动故障的精准自

动检测。 

1　方法原理

首先，采用网格搜索算法结合  K−交叉验证对

OCSVM 的参数进行寻优操作，找到一组最优的参数

组合，使 OCSVM 能够以最佳的性能状态来处理数

据。然后，在经过优化后的 OCSVM模型中，利用正

常状态下防爆电气设备的信号样本进行训练，自动
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检测出设备的振动故障。最后，针对煤矿井下环境

中信号特征复杂的特点，进一步调整  OCSVM 的关

键参数，让模型更好地适应环境，从而提高振动故障

检测的准确性。 

1.1　防爆电气设备信号特征划分

M

x̂( f )

N

M

N M M =
⌊

fs
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变分模态分解（Variational Mode Decomposition，
VMD）作为一种有效的信号处理方法，能够通过对信

号特征的精细剖析，将复杂信号分解成一系列固有

模态函数（Intrinsic Mode Functions，IMF）[9]，每个 IMF
代表信号的一个特定频率分量。在进行 VMD时，

IMF分量个数 的确定需要综合考虑信号的复杂

度、采样频率及期望分析的频率分辨率等因素。通

常采用基于中心频率估计法确定 M，假设原始信号

经过离散化后得到离散信号，其傅里叶变换结果为

，f为估计信号。首先，对信号的频谱进行初步分

析，估计信号主要频率成分的数量和分布范围。如

果信号的频谱在某个频段内呈现出 个明显的峰值，

且这些峰值之间的间隔相对较大，则将 设定为接

近 的值。然后，对 （ ，其中 为采样频

率， 为期望的频率分辨率）进一步调整。在确定频

率分辨率时，需要考虑信号中不同频率成分的间隔

及分析的精度要求。最后，通过 VMD用 IMF描述

设备信号。结合 IMF混叠密度和皮尔逊相关系数[10]，

可得界定函数：

η( f ) =

w ∞
−∞
|XM( f )|2∆ fw ∞

−∞
|X( f )|2∆ f

（1）
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|XM( f )−X( f )|2∆ f （3）
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X( f )
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式中： 为运行信号的频域模态混叠密度； ，

为由相邻的 2个 IMF经傅里叶变换得到的频域

函数； 为重构信号与初始信号的相关系数； 和 分

别为重构信号和初始信号的第 个样本点； 和  分别

为 和 的平均值； 为频率对应的幅值与频率的频

域函数中心频率处幅值的重叠面积。

S=
{
s1, s2, · · · , s j

}

煤矿防爆电气设备表现出复杂的非线性行为，

相空间重构方法适用于分析非线性系统，能够更好

地捕捉系统的非线性特征，从而提高振动故障检测

的准确性。已知防爆电气设备运行信号序列为

，sj 为第 j个个防爆电气设备运行信

号，则基于界定函数的信号相空间重构矩阵为

S =


s1 s2 · · · s1+wτ−τ
s2 s3 · · · s2+wτ−τ
...

...
...

s j s j+1 · · · s j+wτ−τ

 （4）

s1 s1+wτ−τ

S=
{
s1, s2, · · · , s j

}
w τ

式中： 为第 1个防爆电气设备运行信号； 为

  中 按 照 相 空 间 重 构 规 则 确 定

的一个特定位置的信号值， 为嵌入维数， 为延迟

时间。

w

{a1,a2, · · · ,an} {b1,b2, · · · ,bn}
ai bi

通过延迟时间和嵌入维数可以有效重构出煤矿

防爆电气设备信号的动态相空间。采用互信息法选

择延迟时间，使信号与自身延迟之间的互信息达到

最小。当互信息最小时，意味着该延迟时间既能保

持信号内部的相关性，保证重构后的相空间能够反

映原信号的动态特性，又能最大程度地减少冗余信

息，避免信息的重复和干扰。采用虚假最近邻法确

定嵌入维数，通过检查随着嵌入维数增加，原本接近

的点是否仍然保持接近来确定足够的嵌入维数，以

揭示系统的真实动态行为。经过信号相空间重构，

得到 维相空间映射下的正常状态特征序列和振动

故障状态特征序列 [11]。设正常状态特征序列为

，振动故障状态特征序列为 ，

和 分别为第 i个正常和故障特征信号经过归一化

处理后的熵值。对熵值进行归一化处理，能够在统

一的尺度下对正常状态和故障状态特征进行比较和

分析。

为进一步量化正常状态和振动故障状态之间的

差异，采用熵矩阵 Y揭示煤矿防爆电气设备信号在

正常和振动故障状态下表现出的差异[12]，以实现对

防爆电气设备信号特征的划分，并将熵值变化明显

的特征作为振动故障检测的关键特征。

Y =
[

e11 e12

e21 e22

]
（5）

e11 e12

e21

e22

式中： 为正常状态特征序列的熵值统计量； 为正

常状态特征序列与振动故障状态特征序列之间的熵

值关联量； 为正常状态特征序列的熵值统计量；

为正常状态特征序列与振动故障状态特征序列之

间的熵值关联量。 

1.2　防爆电气设备振动故障自动检测

通过分析熵矩阵，可将信号的复杂性量化，从而

更好地理解和区分正常和振动故障信号。然而，由

于煤矿井下环境的复杂性，即使有了熵矩阵，正常和

振动故障状态特征信号之间的界限仍然不够清晰。

为了实现对防爆电气设备振动故障的自动检测，采
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用 OCSVM在高维特征空间中找到一个最优的决策

边界，并将获取的正常状态特征作为 OCSVM核函

数的学习目标。

核函数是 OCSVM复杂度和泛化能力的决定性

因素。采用线性核函数[13]分隔线性可分数据，将不

可分数据核映射[14]至高维空间后再进行线性划分。

因此，根据煤矿防爆电气设备振动故障的非线性和

高维特征特点，结合不同核函数的分隔方式，选取多

项式核[15]作为 OCSVM的核函数。

gH cH d

多项式核能够有效处理非线性关系和高维特

征，且具有较好泛化能力。已知多项式核的独立项

、偏移项 和多项式的度数 ，则 OCSVM的核函

数为

H(zi,z j) =
[

gH⟨z1× z2⟩+ cH

gH∥z1+ z2∥+ cH

]d
（6）

⟨z1× z2⟩ z1 z2

∥z1+ z2∥ z1 z2

式中： 为输入向量 和 在初始空间中的内

积运算； 为输入向量 和 对应元素相加后

所得向量的模长。

采用 OCSVM检测煤矿防爆电气设备振动故障

时，模型参数对性能影响重大，不合理的参数选择会

导致过拟合或欠拟合，影响故障检测效果。为找到

最优参数组合，采用网格搜索和 K−交叉验证方法实

施参数调优，以实现 OCSVM的最佳性能。网格搜

索能够遍历所有可能的参数组合，找到最优解；K−交
叉验证[16-17]则可以有效避免评估偏差。因此，结合

这 2种方法，可以更有效地优化 OCSVM的参数，提

高故障检测的准确性。煤矿防爆电气设备振动故障

自动检测方法步骤如下。

1）  首先，初始化 OCSVM的参数范围和寻优步

长，同时指定训练样本集和交叉验证的 K值。分割

参数为网格，按照各参数的寻优步长，在极限内进行

搜索，遍历各参数的所有可能值。

Bk

Bk Bk

2）  对训练样本集进行划分操作，将其划分为

K个互不相交的子集，这些子集将用于交叉验证，每

个子集都只作为一次验证集。循环遍历每一折样本，

令当前折为验证集，其余所有折合并作为训练集。

使用当前折的验证集和其余折合并后的训练集训练

OCSVM，并计算验证精确率 。在完成所有折的验

证后，求解所有 的均值，得到平均验证精确率 。

Bk3） 循环以上步骤直到 不再增加，则对应的参

数组合即为 OCSVM的最佳参数组合，完成 OCSVM
参数调优。

Wocsvm

4） 将构造的正常状态特征序列作为 OCSVM核

函数的决策边界学习目标，通过求解目标函数 ，

在高维空间内找到最优的决策边界。

Wocsvm =min
{
∥δ∥2

2
+
ξ

pm
−L
}

（7）

δ L ξ

p

式中： ， 分别为决策边界的法向量和截距； 为松弛

系数 ； 为边界支持向量率的上限 ；m为训练样

本数。

α Wocsvm

根据拉格朗日对偶理论[18-19]，结合拉格朗日乘

子 ，设立 的对偶问题：

maxmin J (δ,ξ,L,α) :
maxmin J (δ,ξ,L,α) =Wocsvm−α

[
δϕ (xi)−L+ ξ

]
（8）

ϕ (xi) xi式中 为信号 的非线性映射函数。

δ L ξ

Wocsvm

分别对 ， ， 求偏导数并置零，将置零偏导数后

的条件代入式（8），得到 的最优解：

Wbset
ocsvm =

sgn
[
αH
(
xi, x j
)−P′

]
maxmin J (δ,ξ,L,α)

（9）

P′式中 为 OCSVM高维决策阈值参数。

P′

xi

5） 依据基于拉格朗日对偶理论求解最优解的过

程中得出的 确定高维空间内的最优决策边界[20-21]，

根据下式辨识信号 类别，实现 OCSVM对防爆电气

设备振动故障的自动检测。{
P′−δϕ (xi) < 0, 正常
P′−δϕ (xi)≥0, 故障

（10）
 

2　实例验证
 

2.1　实验准备

本文选取 YBX3-132S-4隔爆型三相异步电动机

作为待检测目标，其技术参数见表 1。
 
 

表 1    矿用防爆电动机技术参数

Table 1    Technical specification of mine explosion-proof motor

参数 值 参数 值

额定电压/V 380 同步转速/（r·min−1） 1 440

额定电流/A 11.37 额定转速/（r·min−1） 1 460

额定频率/Hz 50 效率/% 89.6

额定功率/kW 5.5 功率因数 0.82

额定转矩/(N·m) 36.48 电源频率/Hz 50
 

采用高精度加速度传感器，采样频率设置为

5 120 Hz，以捕捉设备在不同工况下的微小振动变

化。振动数据通过三轴加速度计同时采集。使用热

敏电阻温度传感器，采样频率设为 1 Hz，用于监测设

备关键部件的温度变化，预防过热导致的故障。通

过电流互感器和电压分压器采集电气信号，采样频

率为 100 Hz，用于分析设备的电气性能，如电动机负

载情况、电源稳定性等。采用麦克风或声级计，采样
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频率为 44 100 Hz，用于捕捉设备运行中的异常声响，

如轴承磨损、齿轮啮合不良等声音特征。实验工况

设置：① 设备在额定负载下连续运行 24  h，每隔

1 h记录 1次数据，包括上述所有类型的信号。② 将
设备负载调整至额定负载的 50%，运行 4 h，同样每

隔 1 h记录 1次数据。③ 将设备负载增加至额定负

载的 120%（确保在安全范围内 ） ，运行 2  h，每隔

30 min记录 1次数据，以观察设备在高负荷下的表

现。在不同负载工况的数据采集过程中，除了上述

各种负载条件下的数据记录，还需分别记录设备从

静止到全速运行（启动）和从全速运行到静止（停止）

的过程。每个过程持续  1  min，采样频率调整为

10 000 Hz，以捕捉瞬态变化。将采集到的数据进行

预处理，以提高数据质量，确保数据具有可靠的使用

性。使用预处理后的正常状态数据训练 OCSVM，学

习设备的正常状态边界。调优后的参数：权衡因子

为 0.002，缓存大小为 349 MiB，最多迭代 284 次，收

敛容忍度为 1；多项式核函数中，独立项为 100，偏移

项为 1，多项式度数为 15。
将自动检测方法编程为 OCSVM算法集成到电

气设备振动故障监测装置中，使其能够自动识别和

报告设备的异常状况，以实现对隔爆型三相异步电

动机振动故障的自动检测。 

2.2　OCSVM 性能验证

对 OCSVM算法性能进行验证，结果如图 1所

示。可看出随着迭代次数的递增，算法逐渐趋近收

敛状态，在迭代次数为 20时，通过网络搜索算法结

合 K−交叉验证进行参数寻优后的 OCSVM算法可完

成收敛，达到稳定。
  

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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图 1    OCSVM性能验证结果

Fig. 1    OCSVM performance verification results
  

2.3　基于 OCSVM 的电气设备信号划分

利用 OCSVM实现对电气设备信号的有效划分，

进而检测隔爆型三相异步电动机的振动故障，信号

划分结果如图 2所示。

从图 2（a）可看出，振动故障信号呈现出较为复

杂且不规则的波动形态，其幅值在时间轴上不断变

化，波动幅度较大且频繁。这些特征表明设备的振

动故障信号具有明显的动态特性和复杂性。这种复

杂的波动特征为后续信号特征提取和故障检测提供

了重要依据。由图 2（b）可看出，正常样本的信号特

征曲线相对平稳，呈现出一定的规律性，波动范围较

小。而故障样本的信号特征曲线波动较为剧烈，整

体趋势不如正常样本稳定，且在某些时刻出现明显

的峰值和谷值变化。说明正常样本与故障样本在信

号特征上存在显著差异，这为利用 OCSVM进行样

本分类提供了有效的特征基础。由图 2（c）可看出，

正常样本和故障样本在空间中呈现出一定的分布规

律，通过多项式核函数的非线性映射能力，OCSVM

寻找到了一个合适的曲面型决策边界，将正常样本

和故障样本有效地划分开来。这表明所提方法通过

构造防爆电气设备信号特征，以其为寻优后 OCSVM

核函数的决策边界学习目标，能够精准地在高维空

 

（a） 振动故障信号

（b） 信号特征

（c） 信号划分

时间/s

幅
值

/(m
·

s−
2 )

0 0.100.05 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40

−0.09

−0.06

−0.03

0

0.03

0.06

0.09

0.12

−0.12

IMF个数

熵
值

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0 正常故障

2 3 4 5 6 7 81

空间维度
0

20

40

60

80

100

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

空
间

维
度

正常样本 决策边界故障样本

图 2    基于 OCSVM的电气设备信号划分结果

Fig. 2    Signal classification results of electrical equipment
based on OCSVM
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间中利用最优决策边界完成正常样本与故障样本的

类别划分，从而有效地自动检测出隔爆型三相异步

电动机中存在的振动故障。同时，也证明了多项式

核函数在处理这种复杂分类问题时的有效性，它使

得 OCSVM能够适应信号特征的非线性关系，提高

了故障检测的准确性和可靠性。 

2.4　振动故障自动检测性能分析

为了验证所提方法对煤矿防爆电气设备振动故

障的检测准确性，将所提方法对目标防爆电气设备

的振动故障检测结果与文献[4]提出的基于支持向

量机和人工神经网络、文献[5]提出的基于灰狼优化

和支持向量机方法作比较，结果见表 2。
  

表 2    各方法的振动故障检测准确率比较

Table 2    Comparison of the accuracy of vibration fault detection

of each method

实验样本量/个
准确率/%

文献[4]方法 文献[5]方法 所提方法

100 89.56 84.56 98.25

200 85.78 85.12 94.23

300 79.68 85.03 95.02

400 78.26 87.21 95.25

500 78.21 79.36 94.65

600 74.51 78.25 92.35
 

由表 2可看出，所提方法在所有样本量下的检

测准确率均显著高于文献[4]和文献[5]方法。尤其

是在小样本量（100个样本）下，所提方法的准确率达

到了 98.25%，远高于其他方法。随着样本量的增加，

所提方法的准确率虽有一定变化，但整体波动幅度

较小，表现出较高的稳定性。这是因为该方法能够

有效处理防爆电气设备振动故障的非线性关系和高

维特征，在区分正常信号与振动故障信号方面具备

更强的辨识能力，进而有效避免了误检和漏检现象。 

3　结论

1） 在验证 OCSVM 性能实验中，随着迭代次数

递增，电气设备振动故障数量减少。迭代 20次时，

OCSVM能在较短时间内收敛并稳定，优化效果良好。

2） 利用 OCSVM 对电气设备信号划分，振动故

障信号复杂、不规则，正常与故障样本信号特征差异

显著。通过多项式核函数，OCSVM 能在高维空间用

曲面型决策边界有效划分正常与故障样本，检测振

动故障准确可靠。

3） 所提方法在各样本量下振动故障检测准确率

均较对比方法高，小样本量时优势明显，且随着样本

量增加，准确率波动小、稳定性高。

4）  OCSVM在处理新数据时泛化能力有限，尤

其是在面对未见过的故障类型时；计算复杂度较高，

在大规模数据集上运行时可能影响实时性；特征选

择主要依赖人工经验，缺乏自动化的特征选择机

制。未来的研究将致力于引入深度学习等先进技

术，提升 OCSVM的学习能力和自适应能力，进一步

增强模型的泛化能力；建立更完善、涵盖更多故障类

型的大型数据集，为模型提供更全面的数据支持。
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