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摘　 要:无刷直流电机具有效率高、能量密度高、噪音低等优点进而被广泛应用于汽车、工业自动化、航空航天等领域。 高阻接

触(high
 

resistance
 

connection,
 

HRC)故障是电机的典型故障之一,该故障严重时会导致急剧温升乃至火灾,因而无刷直流电机

的 HRC 故障研究具有重要的意义。 通常采用电流电压信号分析的方法诊断 HRC 故障,但现有的方法仍存在局限与不足。 针

对此问题,设计了一种新的结合阵列漏磁信号分析和机器学习的方法实现无刷直流电机 HRC 故障的定位和定量分析。 首先通

过安装在电机外壳的霍尔传感器阵列采集多通道漏磁信号,利用神经网络分析漏磁信号的时域特征实现电机 HRC 故障检测和

定位。 在确定故障相之后,利用另一个神经网络模型分析漏磁信号频域特征实现 HRC 故障的定量分析。 实验结果表明,提出

的方法检测和定位故障的精度为 98. 75%,故障定量分析的平均均方根误差为 0. 018
 

Ω。 该方法具有非侵入式测量、易于实现、
效率高等优点,对提升无刷直流电机 HRC 故障检测精度和效率具有促进作用。
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Abstract:Brushless
 

DC
 

motors
 

( BLDCMs)
 

have
 

been
 

intensively
 

used
 

in
 

automobiles,
 

industry
 

automations,
 

and
 

aeronautics
 

and
 

astronautics
 

due
 

to
 

their
 

advantages
 

including
 

high
 

efficiency,
 

high
 

power
 

density,
 

and
 

low
 

noise.
 

High
 

resistance
 

connection
 

( HRC)
 

fault
 

is
 

one
 

of
 

the
 

typical
 

motor
 

faults.
 

A
 

severe
 

HRC
 

fault
 

will
 

cause
 

serious
 

temperature
 

rise
 

and
 

even
 

fire,
 

and
 

hence
 

diagnosis
 

of
 

HRC
 

fault
 

in
 

BLDCM
 

is
 

of
 

significant.
 

Generally,
 

the
 

HRC
 

faults
 

are
 

detected
 

by
 

analyzing
 

the
 

motor
 

current
 

and
 

voltage
 

signals.
 

However,
 

there
 

still
 

deficiencies
 

in
 

the
 

existed
 

methods.
 

This
 

study
 

designs
 

a
 

new
 

method
 

that
 

combines
 

the
 

analysis
 

of
 

the
 

array
 

leakage
 

flux
 

signals
 

and
 

machine
 

learning
 

technology
 

to
 

realize
 

location
 

and
 

quantitative
 

analysis
 

of
 

HRC
 

fault
 

in
 

BLDCM.
 

First,
 

multi-channels
 

of
 

flux
 

signals
 

captured
 

by
 

a
 

Hall
 

sensor
 

array
 

that
 

installed
 

on
 

the
 

motor
 

shell
 

are
 

sampled.
 

A
 

neural
 

network
 

model
 

based
 

on
 

the
 

time-
domain

 

features
 

is
 

designed
 

to
 

detect
 

and
 

localize
 

the
 

HRC
 

faults.
 

Subsequently,
 

another
 

neural
 

network
 

model
 

based
 

on
 

the
 

frequency-
domain

 

features
 

is
 

used
 

to
 

quantitatively
 

analyze
 

the
 

HRC
 

fault
 

degree.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicated
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

detection
 

and
 

localization
 

is
 

98. 75%
 

and
 

the
 

averaged
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

quantitative
 

analysis
 

is
 

0. 018
 

Ω.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

noninvasive,
 

easy
 

to
 

implement
 

with
 

high
 

efficiency,
 

hence,
 

it
 

will
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

HRC
 

fault
 

detection
 

in
 

BLDCM.
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network
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0　 引　 言

　 　 无刷直流电机(brushless
 

DC
 

motor,
 

BLDCM)是一种

永磁电机,具有效率高、能量密度高、控制简单等优点而

广泛应用于新能源汽车、工业工控自动化以及航空航天

等领域。 长时间负载运行的 BLDCM 不可避免地发生电

气或机械故障,如果不能及时地诊断故障将有可能导致

温升过热乃至火灾,造成停机损失和危害人员安全。 因

此, 电机的状态监测和故障诊断具有十分重要 的

意义[1-2] 。
高阻接触( high

 

resistance
 

connection,
 

HRC) 故障是

电机典型电气故障之一。 该故障导致电机三相电流不平

衡,进而引起温升和过热,严重时会导致电机烧毁甚至火

灾。 HRC 故障通常通过分析电机的电流电压信号进行

诊断[3-4] 。 例如文献 [ 5 ] 提出一种两步骤法实现了

BLDCM 的 HRC 故障定位和定量分析,但该方法需要接

入电机的控制系统采集零序电压和三相电流,对采集系

统要求较高。
除了电流电压等监测手段[6-7] ,基于电机漏磁信号分

析的方法也是能够实现电机状态监测和故障诊断的有效

方法[8-10] 。 电机的杂散磁通是泄露在电机机壳外的磁

通,杂散磁通受到电机故障的影响,因此可以通过漏磁信

号分析反映电机的状态[11-12] 。 文献表明,漏磁信号分析

可以检测多种类型的故障,包括定子故障、转子故障[13] 、
匝间短路故障[14-15] 、转子断条[16] 、气隙偏心[17] 、机械故

障[18-19] 等。 基于漏磁信号分析的方法具有容易实现、非
侵入式测量等特点,并且可以独立于电机的控制系统实

现信号测量,适合于电机的在线监测诊断。
然而,利用漏磁信号分析检测 BLDCM 的 HRC 故障

尚未见文献报道,同时由于 BLDCM 采用方波控制和

PWM 调速,因此 BLDCM 的漏磁信号成分复杂,不易于直

接分析。 为此,本文提出一种新方法[20] ,利用机器学习

从 BLDCM 阵列漏磁信号中学习提取特征以实现 HRC 故

障定位和定量分析。 研究结果表明本文方法能够有效实

现预期目标,该方法对于提高 BLDCM 的状态监测和故障

诊断精度和效率具有较高的应用价值。

1　 HRC 故障定位和定量分析方法

　 　 本文方法通过两个步骤实现:1)利用经典的反向传

播神经网络( back
 

propagation
 

neural
 

networks,
 

BPNN)实

现故障检测和故障相的定位;2)在确定故障相的基础上

定量评估 HRC 的故障程度。 由于漏磁信号所携带的信

息和传感器安装位置强相关,因此本文设计一个霍尔传

感器阵列同步采集三通道的漏磁信号。

1. 1　 定位故障相

　 　 通过分析采集到的漏磁信号的时域特征将 BLDCM
分为健康(H)状态、A 相故障、B 相故障、C 相故障共 4 类

状态,其对应的分类标签分别为 1、2、3、4。 3 相 HRC 故

障通过分别在定子绕组对应相外接电阻设置,外接电阻

的阻值设置为 0. 1 ~ 2
 

Ω,以 0. 1
 

Ω 间隔递增。 因此每一

类故障包含 20 组不同故障等级的数据。 随后,从 3 路同

步采集的漏磁信号中构造时域特征,特征矩阵表示如下:
F1 = [H,A,B,C] (1)
以矩阵 A 为例具体说明构造方法,如下所示:
A = [a1,1,a1,2,a1,3,…,a i,j,…,a20,1,a20,2,a20,3] T (2)

式中:a i,j 表示 A 相故障级别为 i,第 j 个传感器的漏磁输

出信号,i
 

=
 

1,2,…,20 分别表示外接串联电阻大小为 i /
10

 

Ω,j
 

=
 

1,2,3 分别表示 3 通道传感器输出。 假设 a i,j

的离散信号长度为 N,则矩阵 A 的特征维度为 60N
 

×
 

1。
矩阵 B 和 C 的构造方式与 A 一致。 矩阵 H 中由于没有

故障等级,因此采用 3 通道健康信号根据式(2)的形式补

充数据,使其维度和故障信号的特征维度一致。
随后,利用具有输入层、隐含层、输出层的 BPNN 对

提取特征进行降维融合以实现分类。 以 A 相故障信号特

征为例,提取的特征 A=A[ i],
 

i = 1,2,…,60N 作为输入

层,其隐含层表示为:

HID[ j] = f ∑
6N-1

i = 1
w ijA[ i] - c j( ) 　 j = 1,2,…,J (3)

式中:J 为隐含层的节点数;w ij 和 c j 分别为网络的权重和

偏置;f(·)为网络激励函数。

f(x) = 1
1 + exp( - x)

(4)

网络的输出层表示如下:

O[ r] = f ∑
J

j = 1
g jrHID[ j] - dr( ) 　 r = 1,2,…,R (5)

式中:R 为输出节点的数量;g jr 和 dr 分别为权重和偏置。
HID[ j]和 O[ r]通过训练不断迭代更新,如下所示:

w ij = w ij + ηHID[ j](1 - HID[ j])A[ i]∑
R

r = 1
g jrer

g jr = g jr + ηHID[ j]er

c j = c j + ηHID[ j](1 - HID[ j])∑
R

r = 1
g jrer

dr = dr + er;i = 1,…,60N;j = 1,…,J;r = 1,…,R

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(6)
式中:η 为学习率;er 为预测误差。

er = T1[ r] - O[ r]　 r = 1,2,…,R (7)
式中:T1[ r] 为预设的目标输出。 最终,式(1) 的维度为

60N
 

×
 

4 的特征矩阵对应的训练目标输出为:
T1[ r]

 

=
 

[1,2,3,4] (8)
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1. 2　 故障定量分析

　 　 通过 1. 1 节提出的方法能够检测电机是否存在故障

以及实现 A 相、B 相、C 相故障定位。 在确定故障相之

后,可以进一步定量分析故障等级,具体过程介绍如下。
首先根据每一相不同故障等级的数据构造和训练另一个

用于定量分析的 BPNN 模型。 在该模型中,使用频域特

征进行定量分析。 以 A 相故障的定量分析为例,构造的

频域特征如下:
F2 = [X1,X2,…,X20] (9)

式中:X i 表示外接串联电阻大小为 i / 10
 

Ω 时的 3 通道输

出信号的傅里叶变换。
X i = [Y i,1,Y i,2,Y i,3] T (10)

式中:Y i ,1[k]为 1 通道漏磁信号 y i ,1[n]的傅里叶变换。

Y i,1[k] = ∑
M-1

n = 0
y i,1[n] Wkn

M 　 k = 0,1,…,M - 1 (11)

其中:

WM = e
-j2π

M (12)
式中:M 为信号长度。 随后,与 1. 1 节的流程类似构造一

个 BPNN 模型对不同故障等级的数据进行训练。 输入的

频域特征的维度为 3M
 

×
 

20,对应式(9)的 A 相训练目标

输出表示为:
T2[ r] = [0. 1,0. 2,…,2] (13)
最后用均方根误差( root-mean-square

 

error
 

,
 

RMSE)
来衡量故障定量分析的精度,计算公式如下:

RMSE =
∑

P

i = 1
(T i - R i)

2

P
(14)

式中:T i 是期望输出;R i 是实际预测输出;P 是测试样本

总数。
1. 3　 算法流程总结

　 　 本文提出的 HRC 故障定位和定量分析的两步骤方

法的算法流程如图 1 所示。 通过对多通道漏磁信号的

分析,可以实现 BLDCM 非侵入式、高效的 HRC 故障

检测。

2　 实验装置

　 　 为了验证本文提出的方法的有效性,设计了一个实

验装置如图 2 所示。 测试 BLDCM 通过联轴器连接一个

相同型号的电机作为发电机,发电机产生的交流电经过

AC-DC 整流接入一个电子负载。 BLDCM 的参数如表 1
所示,实验在匀速条件下进行测试。

HRC 故障设置如图 3 所示,图 3 中,Ra 为模拟 HRC
故障发生在 A 相时在绕组串联的电阻。 本文中,外接电

阻分别串联在 A、B、C 相的相线上模拟不同相的 HRC 故

图 1　 算法流程

Fig. 1　 Algorithm
 

flow
 

chart

图 2　 实验装置

Fig. 2　 Experimenting
 

setup

障,电阻阻值为 0. 1 ~ 2
 

Ω,以 0. 1
 

Ω 间隔递增。

表 1　 BLDCM 参数

Table
 

1　 The
 

parameters
 

of
 

the
 

BLDCM
型号 额定电压 额定功率 极对数 相数

80BL110S50 48
 

VDC 500
 

W 2 3

　 　 本文实验选用的是霍尔传感器检测电机漏磁信号,
霍尔传感器具有体积小、灵敏度高、响应速度快、可靠性

高等特点。 3 个霍尔传感器(49E,16
 

mV / mT)安装在电

机的外壳表面,以电机转轴为圆心的 11 点、1 点和 3 点钟

方向,分别对应 A、B、C 三相定子绕组。 3 通道霍尔传感

器信号通过 USB 接口的 NI 数据采集卡同步采集和记

录,信号采集频率为 4
 

kHz。
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图 3　 BLDCM 的 HRC 故障示意图

Fig. 3　 Illustration
 

of
 

HRC
 

fault
 

in
 

BLDCM

图 4　 传感器安装位置示意图

Fig. 4　 Illustration
 

of
 

the
 

installation
 

of
 

Hall
 

sensors

3　 故障检测和定位实验结果

　 　 首先验证本文方法利用多通道漏磁信号分析检测和

定位 HRC 故障的有效性。 在健康和不同故障相状态下

同步采集的 3 通道漏磁信号波形如图 5 所示。 从图 5 可

以看到,传感器 1 的位置与定子绕组的直线距离最近,因
此传感器 1 测得的漏磁信号幅值相对较高。

图 5(b) ~ ( d) 分别为 A、B、C 相 HRC 故障分别为

1
 

Ω 时的 3 通道传感器波形。 与图 5( a) 的健康状态相

比可以看出,当 A 相发生 HRC 故障时,传感器 1 和 2 的

漏磁信号幅值增强,传感器 3 的漏磁信号幅值变小。 从

图中可见,当 HRC 故障相和故障程度变化时,其信号幅

值和波形都会发生变化,本文根据这一原理从信号中提

取特征,结合机器学习方法实现电机 HRC 故障的检测。
随后,采用 BPNN 网络对电机 4 种状态进行分类。

根据 1. 1 节的方法,每一段信号长度 N
 

=
 

175 个采样点,
一个样本包含 3 通道漏磁信号,20 组故障等级,因此样

本的特征维度为 10
 

500,BPNN 模型将高维特征降维并

输出电机状态类型 ( 1 ~ 4)。 每一类电机状态中选择

2
 

400 组作为训练集,800 组作为测试集。 经过训练后网

络的测试结果如图 6 所示。 从图 6 可见,除了少许预测

值偏离真实值之外,大部分预测值与真实标签值相符,分
类准确率计算得到 98. 75%, 因此该方法可以实现

图 5　 电机不同状态下的漏磁信号

Fig. 5　 Leakage
 

flux
 

signals
 

for
different

 

motor
 

conditions

BLDCM 的 HRC 故障检测和故障相定位。

4　 故障定量分析结果

　 　 在确定 BLDCM 的故障位置之后,进一步定量分析

HRC 故障的等级。 根据 1. 2 节的方法利用同一故障相

不同故障等级的数据进行 BPNN 建模,为了验证本文

方法的有效性和鲁棒性,通过两组实验来验证定量分

析的结果。 实验 1 从 20 类故障等级中随机选择 17 类

作为神经网络训练集,剩下 3 类作为预测集。 实验 2 从

20 类数据里随机选择 16 组作为神经网络训练集,剩下

4 类作为预测集。 本文选择的训练集与预测集如表 2
所示。
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图 6　 HRC 故障检测和故障相定位结果

Fig. 6　 Results
 

of
 

HRC
 

fault
 

detection
 

and
 

localization

表 2　 HRC 故障定量分析数据说明

Table
 

2　 Data
 

description
 

of
 

HRC
fault

 

quantitative
 

analysis
实验 训练集 / Ω 验证集 / Ω

1 0. 1 ~ 0. 5;0. 7 ~ 1. 1;1. 3 ~ 1. 7;1. 9~ 2. 0 0. 6;1. 2;1. 8

2
0. 1 ~ 0. 2;0. 4~ 0. 6;0. 8~ 1. 1;

1. 3 ~ 1. 6;1. 8-2. 0
0. 3;0. 7;1. 2;1. 7

　 　 实验 1 的训练样本数和预测样本数分别为 1
 

360 和

240,实验 2 的训练样本数和预测样本数分别为 1
 

280 和

320。 最终 A、B、C 相的 HRC 故障定量测试结果如图 7
所示。 从图中可见 HRC 故障等级的预测值在实际值上

下波动,总体上预测数据和期望数据的增长趋势一致。
进一步地,预测数据和期望数据之间的 RMSE 误差根据

式(14)计算,最终结果如表 3 所示。 从表格数据中可见,
HRC 故障等级预测的 RMSE 较小,6 个实验的平均误差

为 0. 018
 

Ω。 以上结果表明本文提出方法能够有效实现

BLDCM 的 HRC 故障定位和定量评估。

表 3　 HRC 故障定量分析误差

Table
 

3　 RMSE
 

of
 

HRC
 

fault
 

evaluation
实验 A 相 / Ω B 相 / Ω C 相 / Ω

1 0. 017 0. 007 0. 021
2 0. 007 0. 017 0. 038

5　 讨　 论

　 　 本文通过漏磁信号分析实现电机故障,考虑到漏磁

信号是从电机内部穿过机壳被传感器采集,因此机壳材

料及几何参数会影响故障诊断的精度。 本文所测试的电

机机壳为铝制材料,为了验证方法鲁棒性,在电机机壳和

传感器之间加装厚度为 1
 

mm 的硅钢片以模拟钢制机

图 7　 HRC 故障的定量分析结果

Fig. 7　 Quantitative
 

analysis
 

results
 

of
 

HRC
 

fault

壳,并采集相应的漏磁信号进行对比分析。 传感器阵列

的输出波形如图 8 所示,可见模拟钢壳的漏磁信号幅值

小于铝壳的幅值,该结果说明漏磁信号穿过钢壳后进一

步衰减。

图 8　 健康电机在模拟钢壳条件下的漏磁信号波形

Fig. 8　 Leakage
 

flux
 

signal
 

of
 

the
 

healthy
 

motor
with

 

simulative
 

steel
 

shell.

随后,对电机故障相进行定位分析,结果如图 9 所

示,除了部分预测值偏离真实值之外,大部分预测值与真

实标签值相符,分类准确率计算得到 87. 81%,该结果小

于铝壳实验的分类精度 98. 75%。 对 HRC 进行定量分析

的结果如表 4 所示, 6 个实验的平均 RMSE 误差为
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0. 035
 

Ω,该结果高于铝壳实验的误差 0. 018
 

Ω。 以上对

比实验结果表明,本文方法能够对模拟钢壳的 BLDCM 进

行 HRC 故障定位和定量评估,但诊断精度低于铝壳电

机。 考虑到本文实验中电机的功率较小,实际工厂中的

大功率电机的漏磁信号强度、机壳材料和参数、环境干扰

因素等都与实验室不同,因此本文方法要推广到工业应

用时,还需要从传感器灵敏度、信号处理方法等方面进行

进一步改进提高。

图 9　 电机在模拟钢壳下的 HRC 故障检测和故障相定位结果

Fig. 9　 Results
 

of
 

HRC
 

fault
 

detection
 

and
 

localization
 

for
the

 

motor
 

with
 

simulative
 

steel
 

shell

表 4　 电机在模拟钢壳下的 HRC 故障定量分析误差

Table
 

4　 RMSE
 

of
 

HRC
 

fault
 

evaluation
 

or
 

the
motor

 

with
 

simulative
 

steel
 

shell.
实验 A 相 / Ω B 相 / Ω C 相 / Ω

1 0. 027
 

8 0. 060
 

5 0. 05
2 0. 036

 

4 0. 024
 

8 0. 011
 

6

6　 结　 论

　 　 本文提出一种结合阵列漏磁信号分析和神经网络模

型的方法用于检测、定位、定量评估 BLDCM 的 HRC 故

障。 通过在 BLDCM 三相定子绕组背面的电机外壳上安

装 3 通道的霍尔传感器阵列并同步采集漏磁信号,从漏

磁信号中分别提取时域并设计 BPNN 网络实现特征降维

和故障检测定位。 在确定 HRC 故障相之后,从漏磁信号

中提取频域特征,设计另一个 BPNN 网络实现对故障的

定量分析。 实验结果表明本文方法对故障检测和定位的

精度为 98. 75%,故障定量分析的平均 RMSE 误差为

0. 018
 

Ω。 该方法具有非侵入式测量、易于实现、精度效

率高等优点,在 BLDCM 的状态监测和故障诊断上具有较

高的应用前景。
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