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摘 　要 : 应用频谱法对航空直流起动发电机发电状态进行故障检测与诊断。采用对电机的电枢纹波电流信

号进行频谱分析 ,提取该信号在频率域特征量 ,将频谱特征向量作为学习样本 ,通过训练 ,使神经网络能够反

映频谱特征向量和故障类型的映射关系 ,从而达到故障检测与诊断的目的。电机故障实验和分析表明 ,与常

规方法相比 ,频谱分析与神经网络相结合的方法进行实时检测和诊断具有简单、有效等优点。
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Abstract : This paper discusses the fault detection and diagnosis of Aero2Starter2Generator. Applying the method of

Spectrum Analysis to the motor current to get the characteristics of this signal in frequency domain , and then using

them as learning samples to train the network for realizing the mapping relationship between the fault and the spec2
trum characteristic , this method can be used for detection and diagnosis of the motor faults efficiently. The fault ex2
periments show that the proposed method can detect and diagnose the faults of Aero2Starter2Generator easily , effi2
ciently and in real2time.
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　　在以直流电源为主的飞机中 ,航空直流起动

发电机地位显得极为重要。它具有起动和发电双

重功能 :首先作为电动机工作 ,带动发动机起动 ;

发动机正常工作后 ,起动发电机将作为主发电机

使用 ,为机载设备供电。其工作状况复杂 ,容易出

现各种故障。如绕组局部断路、电刷磨损、碳粉使

换向器局部短路等故障。这些故障将影响正常起

动或发电 ,降低供电系统的性能。因此对该种电

机的故障检测与诊断进行新技术的研究是一项很

重要的工作。本文对其发电状态进行研究。

目前对电机的故障检测与诊断技术的研究方

法主要有 :基于数学模型的方法 ;基于人工智能的

方法 ;基于信号处理的方法以及它们相互结合的

方法。

频谱分析法是属于信号处理的一种方法 ,该

法将被测时域信号转换成频域信号进行分析。基

于频谱法的起动发电机故障检测与诊断的主要原

理是 ,对电机电流的信号进行快速傅立叶变换

( FFT) ,将信号从时间域变换到频率域 ,通过提取

电机正常和故障运行时电流信号在频率域特征

量 ,确定信号的频率成分以及这些频率幅值的大

小 ,对其分析 ,可进行故障检测和一定程度的诊

断。

神经网络是属于人工智能的方法之一 ,它与

常规方法相比 ,具有非线性映射、分类能力和泛化

能力 ,因此能较好地实现电机的故障诊断。

将频谱分析法和神经网络相结合 ,其优点是

能更准确、有效地实现电机故障检测与诊断。

1 　航空起动发电机的实验与分析

(1)测试系统组成和工作原理

实验原理如下 (图 1) :起动发电机工作在发

电状态 ,带负载运行。光栅编码器 (或霍尔元件)

给出转角信号 ,驱动数据采集卡对电枢电流信号

进行转速同步采样。然后由采集模块对信号进行

FFT 变换。提取电机正常和故障运行时电枢电

流信号在频率域特征量 ,并由故障分类模块进行

故障检测和诊断。

需指出的是起动发电机转速是变化的。若采

用定时采样 ,会导致信号在频谱上特征的不确定

性和模糊化 (多频谱分布在很宽的范围) 。为解决

这一问题 ,使用转速同步采样。其原理是 :采样频
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图 1 　起动发电机测试系统原理图

Fig11 　Diagram of Aero2Starter2Generator test system

率与电机的转速同步 ,即电机每转过相同的角度

进行一次采样 ;从而保证了不论电机的转速如何

变化 ,在每一个回转周期内都能得到固定的采样

点数。其频谱的成分将是单一的。此时的频谱图

在文献[ 1 ]中被称为阶比谱。在以下的试验中转

子每转动 0105rad 采样一次 ,因此在图 3～图 7 中

横坐标均为阶比谱的阶次 E。

E = 波动次数/ 转 (单位 :阶)

(2)电机故障类型

实验中设置多种故障类型 ,现以下面正常与

4 种故障为例进行说明 (图 2) 。故障 0 :无故障 ;

故障 1 :线圈断路 ;故障 2 :绕组元件与换向片开

焊 ;故障 3 :相邻导体短路 ;故障 4 :转子编心。

图 2 　电机故障类型示意图

Fig12 　Diagram for showing faults in motor

(3)正常与故障电机电流波形图和相应的频

谱图

①故障 0 ———正常电机 　正常电机的电枢电

流波形是一近似正弦波。所以在频谱图上除了换

向谱线 ,其他位置频谱幅值都极小 ,如图 3。

②故障 1 ———线圈断路 　当电机的某一线圈

断路时 ,电枢电流波形异常。反应在频谱图中 ,除

了换向纹波谱线以外 ,在低频范围 (与纹波频率相

比)出现少量谱线 ,如图 4。

③故障 2 ———绕组元件与换向片开焊 　此故

障使电枢电流波形异常 ,且在电机每转动半圈的

相同的位置 ,电枢电流幅值接近零。反应在频谱

图中 ,除了换向纹波谱线以外 ,在低频范围产生较

多的杂乱谱线 ,如图 5。

图 3 　正常电机的电流波形图与频谱图

　　Fig13 　Current wave and its spectrum of motor with

normal running

图 4 　断路故障的电流波形图与频谱图

　　Fig14 　Current wave and its spectrum of motor with open

circuit fault

图 5 　绕组元件与换向片开焊故障的电流波形图与频谱图

　　Fig15 　Current wave and its spectrum of motor with coil

disconnecting from commutator bar

④故障 3 ———相邻导体短路 　与其他故障相

比 ,此故障使电枢电流波形更为异常 ,反应在频谱

图中 ,除了换向纹波谱线以外 ,在低频范围产生更

多的杂乱谱线 ,如图 6。

图 6 　相邻导体短路故障的电流波形与频谱图

　　Fig16 　Current wave and its spectrum of motor with short

circuit of neighboring coils
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　　⑤故障 4 ———转子偏心 　同故障 1 相似 ,此

故障使电枢电流波形发生周期性的变化 ,在低频

出现异常谱线。且换向频率与异常谱线的频率之

比 ,正好等于换向片数 ,如图 7。

图 7 　断路故障的电流波形图与频谱图

　　Fig17 　Current wave and its spectrum of motor with rotor

eccentricity

将 5 种不同类型的特征频谱分解到不同的频

段 ,作出与对应频谱的典型数据表 1。
表 1 　不同故障与对应频谱的典型数据表

　　Table 1 　Magnitude of spectrum corresponging to

different faults

故障
及其编号

无故障
0

断路
1

开焊
2

相邻导
体短路 3

转子偏心
4

各
频
段
的
频
谱
幅
值

S1 (4 - 6) 01000 01016 01019 01335 01412

S2 (7 - 14) 01018 01198 01397 51439 01004

S3 (15 - 20) 01001 01003 01252 21608 01001

S4 (21 - 28) 01006 01002 01269 21284 01004

S5 (29 - 35) 01001 01011 01141 11204 01001

S6 (36 - 41) 01002 01004 01414 51473 01009

S7 (42 - 46) 11000 11000 11000 11000 11000

S8 (47 - ) 01005 01009 01089 01200 01013

频段的分解原则是要能将不同故障的特征频

谱分解到不同的频段。表中各值为频谱幅值的相

对值。显然 ,起动发电机的不同故障已引起特征

频谱的明显变化 ,因此通过故障电机与正常电机

特征频谱的比较可以很容易地进行故障检测 ,并

在一定程度上进行故障诊断。

2 　频谱法和神经网络相结合进行电机的故障检

测与诊断

由表 1 故障电机特征频谱可以看出 ,除第 7

频段外 ,它们特征频谱在不同的频段均有不同变

化 ,这是由于各种故障造成电枢电流明显的变化 ,

改变了起动发电机工作点所造成的。对此应用频

谱法较难进行准确的故障诊断 ,为了更好地进行

故障诊断 ,下面将利用频谱法和神经网络相结合

的方法解决这一问题。

(1)径向基函数神经网络 ( RBF 网络) 的学习

与训练

典型数据表 1 可以作为电机故障诊断的学习

样本输入值 ,如表 2 所示。它由一组故障类型和

这些类型对应的故障频谱特征向量 dF i组成。将

dF i作为 RBF 输入。令该故障对应的输出神经元

的期望输出为 1 ,其它输出神经元为 0 ,形成故障

学习样本。利用 RBF 网络对电机不同故障状态

下的频谱特征向量进行学习。
表 2 　故障诊断的学习样本

Table 2 　Learning samples for fault iagnosis

样本
类　　型

0 1 2 3 4

输

入

故

障

频

谱

向

量

d F1 01000 01016 01019 01335 01412

d F2 01018 01198 01397 51439 01004

d F3 01001 01003 01252 21608 01001

d F4 01006 01002 01269 21284 01004

d F5 01001 01011 01141 11204 01001

d F6 01002 01004 01414 51473 01009

d F7 11000 11000 11000 11000 11000

d F8 01005 01009 01089 01200 01013

输

出

Y1 1. 0 0. 0 0. 0 0. 0 0. 0

Y2 0. 0 1. 0 0. 0 0. 0 0. 0

Y3 0. 0 0. 0 1. 0 0. 0 0. 0

Y4 0. 0 0. 0 0. 0 1. 0 0. 0

Y5 0. 0 0. 0 0. 0 0. 0 1. 0

　表中 : d F i为 RBF 网络的输入 ; Yj 为 RBF 的期望输出。

RBF 的训练是根据故障学习样本进行的。

采集多组故障样本进行学习 ,调整网络的参数。

经重复学习后 ,误差精度达到 e < 1 ×10 - 2 ,满足

学习要求。

(2) RBF 实现电机故障的诊断

为了检验经过学习后的 RBF 对故障的分类

能力。将各种故障类型电机的故障频谱特征向量

作为测试样本依次输入已经训练好的 RBF ,利用

RBF 诊断这些故障向量的故障类型。各类型故

障的诊断输出结果见表 3。

由表 3 中黑体数字可见 ,使用 RBF 进行故障

诊断 ,各故障对应的输出神经元均输出了较高的

数值。
表 3 　故障分类结果

Table 3 　Fault classif ication results

输出
类　　型

0 1 2 3 4

Y1 110108 010214 012279 - 010024 010032

Y2 010014 019723 - 013919 010019 - 010040

Y3 - 010045 - 010042 111502 010003 010020

Y4 - 010000 - 010000 - 010006 110000 - 010000

Y5 - 010076 010106 010143 010002 019988

RBF 的输出反映各种故障发生的可信度 ,由

于实际输入 RBF 的故障参数向量受到电机本身
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运行时的扰动干扰 ,所以测试样本一般与训练好

的样本有一定的的偏差。因此不可能象训练好的

样本的输出那样非 1 即 0。使用故障分类评价函

数评价 RBF 的分类输出结果。比较简单的 RBF

分类结果函数是最大值函数

F = { j | Yj = max ( [ Y1 , Y2 , ⋯, YN0 ]) }

即若第 j 个输出神经元的输出最大 ,则诊断发生

第 j 类故障。使用故障分类评价上述函数式 ,对表

3 进行分析 , 可以非常清晰地实现对电机的故障

分类。

3 　结 　论

(1)通过故障电机与正常电机特征频谱的比

较可以很容易地进行故障检测 ,并在一定程度上

进行故障诊断。

(2)由于神经网络具有非线性映射、分类能力

和泛化能力 ,因此很适合用来进行故障诊断。

(3)通过对航空起动发电机的实验与分析 ,初

步验证将频谱法和神经网络相结合的方法用于航

空起动发电机的故障检测与诊断的正确性和可靠

性。
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