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摘 要：针对无刷直流电机(BLDCM)故障诊断问题，提出一种基于主成分分析(PCA)和支持向量机(SVM)的故障诊断方法。

首先对故障时刻无刷直流电机三相电流进行分析，提取故障特征值；再由PCA从提取的故障特征值中选取敏感特征；最后

使用SVM对特征值集合进行训练和测试，实现故障诊断与识别。该方法在6种无刷直流电机典型故障中进行了验证，故障

诊断准确率高达92%，证实了该方法的有效性。
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无刷直流电机(Brushless DC Motor, BLDCM)因其结构

简单、寿命长、效率高等特点，已在航空、航天、航海、兵器等

诸多领域得到广泛应用。对BLDCM运行状态进行监测，

提高 BLDCM 的可靠性和安全性也成为研究热点[1,2]。目

前，BLDCM的故障诊断主要分为基于模型和基于信号处

理技术两大类。基于模型的BLDCM故障诊断方法多通过

构建高精度数学模型来实现对BLDCM甚至整个系统的故

障诊断[3~5]。然而由于BLDCM的非线性特性，使得构建精

确模型较为困难。

近年来，随着数字信号处理技术的快速发展，采用合适

信号作为故障诊断的信号源，研究其特征与故障的对应关

系已成为 BLDCM 故障诊断新的研究趋势。对于大中型

BLDCM，多采用加装加速度传感器等方法来获取电机运行

时的振动信号，通过对振动信号的分析，提取故障特征值，

确定故障类型[6]。但此方法不适用于微型BLDCM。因此，

又有学者提出将电机的母线电流作为故障诊断的信号源，

可检测电机及电机驱动器、齿轮组、轴承、永磁体等故

障[7~13]。该方法不需要增加额外传感器，且随着计算机及其

相关技术的迅猛发展，已得到了越来越广泛的应用。

如果以 BLDCM 发生故障时三相电流作为故障信号

源，由于故障发生时信号多为瞬态、冲击、非平稳信号。从

BLDCM三相电流中提取故障特征值，获取数值较多，造成

故障诊断的计算复杂度较高。为此，需要找到可以减少故

障特征值数量，同时又能反映故障特征的方法，以降低故障

诊断的复杂性。

主成分分析(Principal Components Analysis, PCA)法是

一种多元统计方法，它能够对原始的特征矩阵进行降维处

理，降低数据的复杂程度，并且还能够保留原始特征空间中

的主要信息。在故障诊断中应用广泛[14,15]。支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)法因所需样本数量较少，支

持非线性系统等优点在故障诊断中应用也较为普遍。

本文提出基于PCA和SVM的BLDCM故障诊断方法。

首先对BLDCM三相电流在各种典型故障下的信号进行分

析，提取故障特征值。再利用PCA对提取的故障特征值进

行分析，找出敏感特征，在保障故障可被识别的前提下减少

故障特征值数量。最后利用SVM进行训练和测试，实现故

障诊断。通过BLDCM驱动器、霍尔信号等实际故障诊断，

证明该方法的有效性。
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1 故障特征提取

1.1 BLDCM组成及典型故障

图 1 为 BLDCM 组成示意图，可知 BLDCM 主要由电

源、驱动电路、控制器、电机本体和霍尔传感器等 5部分组

成。其中电源和驱动电路负责根据控制器的指令对驱动电

路中的MOSFET开断进行控制，从而达到改变BLDCM工

作电压，进而实现BLDCM控制。霍尔传感器对BLDCM的

转子位置进行检测，将结果传递给控制器，由其根据相关算

法控制驱动电路[16]。

根据BLDCM组成可知，其主要故障发生在各组成部

分，其中逆变电路故障和霍尔传感器故障因其具有故障比

例高、危害大等原因[17,18]，可作为BLDCM的典型故障。

1.2 故障特征

图 2为BLDCM正常状态和一相霍尔信号短路故障时

A相电流波形。由此可知BLDCM的三相绕组电流信号表

现为周期性信号，故障发生时电流信号会产生变化，不同故

障类型的电流信号特征也不同。因此可将三相电流故障时

电流波形作为故障信号源[19,20]。通过分析故障时三相电流

波形的波形指标（如峰值指标、脉冲指标、裕度指标、峭度指

标等）和波形的统计量（如极差、电流变化率、均值、均方值、

峰值等）作为故障特征值。

2 PCA数据降维
主成分分析法可将多个变量通过降维技术，转化为少

数几个主成分即可表示原始变量大部分信息的技术。PCA

的运用可使数据维度减少，降低了数据处理复杂程度，避免

了维度灾难[21]。

在PCA应用于故障诊断时，一般遵循以下步骤：

（1）确定每个样本包含的故障特征值数量为 p，总共包

含 k个样本，则由全部样本组成原始故障特征矩阵X(k×p)，

对X进行归一化处理，得到新的故障特征值矩阵X1。

（2）计算X1的协方差矩阵S。

（3）计算S的特征值和特征矢量。

（4）计算主成分得分矩阵Y。实现原始矩阵X在主成

分空间的转换。

（5）计算Y中所有主成分的累计贡献率。当Y中前m

个主成分的累计贡献率达到人为设定的阀值E时(一般累

计贡献率达到 90% 及以上)，则原始矩阵 X 的主成分个数

为m。

由此可知，PCA可使位于高维的故障特征样本通过转

换，投影到一个新的低维特征空间中，实现降维的目的。

3 基于SVM的故障诊断

支持向量机具有通用性好、鲁棒性强、计算简单等优

点，同时SVM不涉及所需解决问题的内部问题，因此应用

广泛[22]。SVM采用核函数将故障特征矢量映射到高维特

征空间中，并在该高维空间中构造一个分类超平面作为决

策曲面，将样本划分开。在该过程中，SVM中的核函数对

于SVM的性能产生很大的影响。常见的SVM核函数P主

要有：

（1）线性核函数

P (q,q i ) = qTq i

（2）多项式核函数

P (q,q i ) = ( γqTq i + u )l,γ > 0

图1 BLDCM及其控制系统组成示意图

Fig.1 BLDCM and its control system composition diagram

图2 BLDCM正常运行与故障时A相绕组电流

Fig.2 Phase A winding current in normal operation and

fault of BLDCM
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（3）径向基核函数

P (q,q i ) = exp ( - γ qT∙q i

2 ) ,γ > 0
（4）两层感知器核函数

P (q,q i ) = tanh (γqTq i + u)
式中：q为输入矢量；qi为第 i个输入矢量；γ，u为常数。

上述4种基函数中以径向基核函数最为常用。合适的

核函数将会使SVM学习速度较快、泛化性较强。

日常故障诊断中，需要对多种故障进行有效识别和分

类，为此，SVM需要构造合适的多类分类器。目前，常见的

SVM多类分类器可分为直接法和间接法两种。直接法是

将多个分类面的参数求解合并到一个最优化问题中，通过

求解该最优化问题“一次性”实现多类分类[23]。但该方法计

算复杂度比较高，实现起来比较困难。间接法是通过组合

多个二分类器来实现多分类器的构造，又分为一对多法和

一对一法两种。

（1）一对多法

训练时依次把某个类别的样本归为一类，其他剩余的

样本归为另一类，分类时将未知样本分类为具有最大分类

函数值的那类。

（2）一对一法

其做法是在任意两类样本之间设计一个SVM，当对一

个未知样本进行分类时，最后得票最多的类别即为该未知

样本的类别。一对一法因为不会出现不可分的现象，具有

较高的分类准确率。因此本文采用一对一法的SVM。

4 实例分析

4.1 故障特征提取

根据 BLDCM 工作原理，在 Matlab / Simulink 中搭建

BLDCM仿真模型，如图3所示。

选取单个霍尔信号故障(短路、断路)、单个MOSTET故

障(短路、断路)、两个MOSTET故障(不在同一桥臂上的两

个MOSTET)、正常工作状态4种故障模式。其中霍尔信号

故障共计有 3×2=6组故障模式。单个MOSTET则为 6×2=

12组故障模式，两个MOSTET则有 12×4=48组故障模式，

总计67种故障模式。每种故障模式样本个数为56个，所以

故障模式样本总共67×56=3752组。

对于每一个故障模式样本中的三相电流，分别提取故

障时电流波形的极差、平均值、电流变化率、波形指标、峰值

指标、脉冲指标、裕度指标等 7个特征值作为故障特征值。

由于篇幅限制，仅将霍尔故障时三相电流各一个样本(1，霍

尔A短路；2，霍尔A断路；3，霍尔B短路；4，霍尔B断路；5，

霍尔C短路；6，霍尔C断路)的故障特征值给出，见表1。其

余故障样本由于篇幅所限，不再一一列出。

4.2 PCA分析

对所有故障样本组成的故障特征组 (3752×21)进行

PCA主成分分析，依次计算 21个主成分的累计贡献率，结

果见表2。前7个主成分(每个故障样本中A相电流故障特

征值)的累计贡献率已经达到93.528%。因此原来故障特征

组(3752×21)经主成分分析后，可转化为新的故障特征组

(3752×7)。

图3 BLDCM的Matlab/Simulink仿真模型

Fig.3 Matlab/Simulink model of BLDCM

表1 霍尔故障时样本故障特征值示例
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4.3 SVM故障识别及结果

将每个故障的56组故障样本分为测试集和验证集，分

别包含 40组故障样本和 16组故障样本。并对每种故障类

型设置不同的标签。故SVM的测试集总共有67×40=2680

组故障样本，测试集则有1072组故障样本。

为验证 PCA分析结果，故障特征值采用了两种方式，

分别为A相电流故障特征值和三相电流故障特征值，即每

个故障样本包含的故障特征值数量分别为7个和21个。

SVM采用径向基函数作为核函数，分别对PCA降维和

原始故障数据分别进行SVM训练和测试，在惩罚参数和核

函数参数分别取900和80时，经过PCA降维的故障特征数

据识别率为 86.47% (927/1072)，SVM 训练和测试时间为

4.359s。在惩罚参数和核函数参数分别取 808.6和 37.7时，

原始故障特征数据识别率为 92.26%(989/1072)，SVM训练

和测试时间为 9.137s。可见，经过PCA降维后的故障特征

数据集在SVM中的识别率较原始故障特征数据集训练的

识别率相差5.79%，但时间上节约一半左右。

利用PCA降维故障数据，分别采用BP神经网络，径向

基函数神经网络和自组织特征映射神经网络进行训练和测

试，得到的故障识别率分别为63.4%、71.5%和73.6%。较以

上由SVM神经网络得到的92%故障识别率有着较大差距，

说明选取SVM神经网络的正确性和有效性。

5 结论
利用BLDCM故障发生时三相电流波形，提取故障特

征值，通过PCA运算得到降维的故障特征数据集。将降维

后的故障特征数据集和原始故障特征数据集分别在SVM

中进行训练和测试，结果表明PCA降维可显著减少数据计

算复杂程度，同时不会对数据识别率产生较大影响。SVM

对多类故障识别具有很好的识别效果。
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表2 主成分分析结果

Table 2 PCA results

PCA编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

特征值

3.9318

3.8024

3.3877

3.3463

3.2360

1.5658

0.3709

0.3161

0.2973

0.1803

0.1775

0.1748

0.1046

0.0958

0.0127

0

0

0

0

0
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Application Research of BLDCM's Fault Diagnosis Method Based on PCA and
SVM

Zhong Shuhui1，Duan Lihua1，Wang Wei1，*，Deng Youcheng2

1. China Airborne Missile Academy，Luoyang 471009，China

2. China Academy of Launch Vehicle Technology，Beijing 100076，China

Abstract: In order to fault diagnosis problem of BLDCM, a new method was proposed based on Principal Component

Analysis (PCA) and Support Vector Machine (SVM). First, the three phase current of BLDCM of serve system was

chosen to be the fault-detection signals. The fault signals were analyzed. Secondly, the PCA was used to select the

sensitive characteristics. Finally, the SVM was used to train the test the feature subset. Appling this method to six

typical faults of BLDCM, the diagnosis accuracy rate is up to 92%.
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