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摘要!无刷直流电机是大型设备重要的动力装置之一&电机的运行状态与设备的运行状态高度一致$但当前现有的电机故障

诊断方法难以在多电机或存在电磁干扰的环境下对电机做出准确的状态判断$为了实现复杂环境的无刷直流电机状态诊断&研究

融合了卷积神经网络算法和长短期记忆网络算法$研究通过长短期记忆网络算法的双向传播捕捉复杂环境对电机的影响特征&从

而提高模型的诊断精准度$实验结果表明&提出模型在机电设备故障诊断数据集上的平均收敛时间为
(a&'X><

&在电机故障数据

集上的平均收敛时间为
'"a//X><

&收敛时间均低于同组对照模型$其次提出模型的
<

'

值为
&$a'*c

&比对照模型分别高出

$a(*c

和
*a$/c

$此外&在对电机故障前后电压检测情况对比中&提出模型对电机故障发生时的检测结果更为详细$根据实验结

果可以得出&研究提出的电机诊断模型具有优秀的性能&满足电机诊断行业的精准度需求%

关键词!卷积神经网络$无刷直流电机$长短期记忆网络$激活函数$故障诊断
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引言

无刷直流电机具有高效的动力转化特性和较强的稳定

性&是日常工业生产中常用的一种同步电机%该电机的原

理是将电子控制器与同步电机进行结合&通过驱动器对电

机的精确控制&实现转子转速的灵活调整%与传统的控制

器电机相比&无刷直流电机能够在不同负载和转速下实现

最佳的动力输出%无刷直流电机省去了物理换向器和碳刷&

转而采用电子换向技术&大大提高了电机的效率和可靠

性'

'

(

%无刷直流电机作为现代工业与日常生活中广泛应用

的动力设备&其运行的稳定性和可靠性直接关系到整个系

统的性能和安全性%然而&由于工作环境复杂多变*电机

老化等因素&无刷直流电机在运行过程中难免会出现各种

故障&这些故障如果不及时诊断和处理&不仅会影响电机

的工作性能&还可能造成严重的安全事故%近年来&传感

器技术*信号处理技术和机器学习算法得到了较大的发展&
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的无刷直流电机故障诊断方法研究
#

''&

!!

#

基于现代技术的电机运行状态诊断技术也取得了显著进

步'

"

(

%但当前主流的诊断方法或模型在面对复杂环境时依

然难以做对电机运行状态精准判断%如何构建一个准确稳

定的无刷直流电机状态诊断模型依旧是该行业亟须解决的

难题%同时国内外专家也进行了大量的研究&武智超等人

利用阵列漏磁信号结合机器学习设计了一种无刷直流电机

高阻接触故障的定位和定量分析方法%该方法能够有效提

升高阻接触故障的定位精度&提升了故障检测的可靠性'

%

(

%

方红伟等人利用电机三相绕组的电压矢量检测对单相无刷

直流电机传感器转子故障进行检测%结果表明该方法能够

减少检测矢量的数量&并提升检测效率'

$

(

%

IF<`

等学者

利用有限元分析和卷积神经网络对无刷直流电机的退磁故

障进行了诊断%结果表明该方法能够提升故障的诊断性能&

减少诊断耗时'

1

(

%

F̂<;Q><F@QF<_

等人利用蝙蝠算法与鲸

鱼优化算法对无刷直流故障进行诊断&通过两种算法的结

合&新算法大幅提升了无刷直流电机轴承和定子绕组故障

检测的性能'

/

(

%虽然这些研究在一定程度上实现了故障诊

断&但还存在适应性不强等问题%基于此&将卷积神经网

络 !

SDD

&

;G<YGHK@>G<FH<LKUFH<L@[GU=Z

"*双向长短期记

忆网络 !

4>̀P5)

&

T>?V>UL;@>G<FHHG<

N

ZQGU@?@LUX XLXGU

J

"

和蚁群算法 !

0S8

&

F<@;GHG<

J

G

A

@>X>\F@>G<

"用于无刷直流

电机的故障诊断%研究首先利用
SDD

对电机故障特征进行

提取和识别&然后在特征提取的基础上利用
0S8

算法对

4>̀P5)

网络进行改进优化&最后利用
SDD?0?4>̀P5)

构

建融合故障诊断模型%研究的创新点有两点)第一点&利

用蚁群算法来优化
4>̀P5)

在双向传播中局部收敛的缺陷&

以实现
4>̀P5)

算法与
SDD

算法收敛速度的匹配&为两个

算法的融合起到促进作用$第二点&研究将
SDD

与
4>̀?

P5)

算法进行了融合&可实现无刷电机的多重故障诊断&

确保故障诊断的准确率%研究提出的融合故障诊断模型能

够解决无刷直流电机在复杂环境中故障检测困难的问题&

同时也在一定程度上促进电机运维行业的发展%

C

!

融合
!QQ

与改进
M32)

的无刷直流电机诊断模

型构建

CDC

!

基于
!QQ

算法的电机故障特征识别模型构建

市面上常见的无刷直流电机由电机*控制电机的换相

电路以及电机位置和状态检测的传感器组成%为了实现对

电机的控制&换相电路在设计中采用的传感器来代替了传

统电机中的换相刷&使得控制器能更快更准确地获得电机

的状态'

*(

(

%在电机控制领域&电机驱动方式的选择决定了

电机的工作类型和效率%研究使用的电机采用三相互差

'"#m

的方波电流&在计算其反电动势时需要使用平顶宽
'"#m

的梯形方波来计算%假设在理想情况下&无刷电机的三相

定子电压平衡方程的计算如式 !

'

"所示)
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"
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"
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"
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%
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%
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式 !

'

"中&

S

M

表示电机中点的电压&该点电压主要用于计

算每个相的电动势差$

,

'

&

,

"

&

,

%

分别表示电机的三相电流$

S

'

&

S

"

&

S

%

分别表示电机的三相电压$电机的三相电感系数分

别为
?

'

&

?

"

&

?

%

$

)

'

&

)

"

&

)

%

表示电机的转子在三相绕组中的感

应电动势$

3

'

&

3

"

&

3

%

表示电机的
%

个等效电路电阻值%在

理想状态下&通常默认
3

'

&

3

"

&

3

%

三个电阻的阻值相等'

&'#

(

%

电机在工作过程中&仅凭外观很难判断电机是否处于故障

状态&因此需要使用更直观的参数来进行电机状态的判断&

常见的电机状态判断参数包括输出功率*发热功率*电压

平衡状态以及电流平衡状态%研究采用无刷电机的三相定

子电压平衡情况作为电机状态的判断依据&并使用先进的

机器学习算法进行电机状态智能诊断%

卷积神经网络在特征提取和识别任务中具有优秀的表

现&同时该算法中的卷积运算是实现智能化识别模型的核

心计算方法%

SDD

能够提取对图像位置不变的特征&这使

得它能够对图像的不同部分进行有效处理&而不会影响识

别能力&同时
SDD

在大规模图像识别任务中表现也十分出

色'

'''"

(

%鉴于
SDD

的众多优势&研究尝试采用该算法来实

现无刷直流电机故障特征识别模型构建%

SDD

算法分为输

入*输出*卷积*池化和全连接
1

个模块&其中输入输出

模块结构较为简单&主要对数据进行简单处理&如归一化*

数据去重等%而卷积*池化和全连接模块则用于对输入数

据进行特征提取和特征识别%

在
SDD

算法中&输入和输出层常用归一化的方式控制

输入输出数据的量级&同时将数据归一化会在输入卷积层

可以方便计算卷积核的损失函数&还能提高模型的收敛速

度%数据降维也是输入输出层常用的数据处理方式&降维

可以取消数据维度的相关性&使目标的不同特征各自独立&

从而简化模型的运算&提高模型的输出效率%在输入层中&

数据通常还会被去重和合并%由于重复数据的输入会消耗

模型的计算资源&并且在一定程度上增加模型的计算复杂

度&因此重复数据的去除是输入层的重要工作之一%去除

重复数据可以使用
MD9-MW

函数进行&此外
PL@

函数也可

以根据其输出数列不包含重复数据的特性进行数据去重%

SDD

算法中卷积层用于提取目标的特征&并输出目标不同

特征的特征函数%卷积层对特征的提取依靠卷积核的卷积

运算&该运算是一个局部特征提取运算&在卷积核中某一

个卷积通道只关注目标的某一个特征&因此在卷积层还可

以实现特征分离'

'%'$

(

%卷积层的计算表达式如式 !

"

"

所示)
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,
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"

"

式 !

"

"中&

H

为卷积运算的运算符号$

,

表示卷积层层数的

索引$

N

表示卷积层输出通道的索引$

K

表示水数据的总数$

M

输入数据的索引$

1

N

,

表示第
,

层第
N

个卷积通道输出的特

征函数$

0

!

M

&

N

"

,

表示第
M

个数据在第
,

层第
N

个卷积通道计算

时的权值矩阵$

"

N

,

表示第
,

层第
N

个卷积通道中滤波器的偏
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卷#

'"#

!!

#

置向量$

=

!

#

"表示卷积层的激活函数%卷积运算是一个复

杂的过程&其实质也是数字运算的一种&为了简化
SDD

的

计算&可以将卷积映射到矩阵中%矩阵的卷积运算需要先

确定卷积核矩阵和被卷积矩阵&卷积核矩阵在进行运算时

需要旋转
'(#m

%旋转卷积核矩阵的目的是纠正剪辑过程中

对输入函数的时域反转%平衡状态是非线性变化的&因此

模型需要处理非线性数据%研究的应用场景是非线性任务

之一&因此选取
3)NS

函数作为模型全连接层的激活函数%

3)NS

函数的计算表达式如式 !

%

"所示)

3)NS

!

+

"

%

XF]

!

+

&

#

"

%

+

&

+

=

#

#

&

+

,

/

#

!

%

"

!!

当
+

9

#

时&该函数的导数恒为
'

&所以不存在梯度衰

减问题%虽然
SDD

算法可以在空间维度上较为精准和快速

地提取数据的局部特征&但该算法却无法从时间维度上处

理数据之间的联系和影响&从而导致无刷直流电机在运行

过程中时间特征的丢失问题%因此在诊断无刷直流电机的

场景中&

SDD

还需要与其他算法进行结合%

CDE

!

融合蚁群算法改进的
17M32)

电机状态诊断模型研究

4>̀P5)

算法由
P̀5)

算法改进而来&在
4>̀P5)

算

法中&单个传播模块的结构与
P̀5)

算法的结构一致%

P̀5)

算法是
,DD

的一种改进算法%

,DD

也具有一定的

短期记忆能力&但该算法无法处理长期依赖的问题&因此

PL

AA

IG;QUL>@LU

教授在对
,DD

算法进行改进后&得到了

P̀5)

算法%

P̀5)

算法实现长期记忆的核心是 ,门-结

构&不同的 ,门-通过训练后可以保留或忘记指定的信息&

从而实现长期记忆的效果'

'1'/

(

%

P̀5)

算法中存在大量的

细胞状态&细胞状态可以作为算法内部信息传输的介质和

路径&上述的 ,门-结构也是由细胞状态构成的&

P̀5)

算法的结构图如图
'

所示%

图
'

!

单向长短期记忆网络结构示意图

虽然
P̀5)

算法能够基于时间来判断电机的运动状态&

但在信号较为复杂的电机组中&

P̀5)

算法复杂的计算机

制难以满足诊断精度的需求%同时无刷直流电机组之间也

会产生相互影响&但
P̀5)

算法无法进行反方向传播&因

此在复杂场景下传统的
P̀5)

算法无法进行多方面影响信

号捕捉&从而导致模型对无刷直流电机组的状态诊断存在

误差'

'*'(

(

%为了解决传统
P̀5)

算法的不足&研究采用了

两个反向的
P̀5)

模块构建了一个双向的长短记忆算法&

简称
4>̀P5)

算法%

4>̀P5)

算法的正向传播可以实现模

型前面时刻的输出对当前时刻的影响&而反方向传播可以

识别出不同电机对当前时刻产生的影响'

'&

(

%

4>̀P5)

算法

的前向传播和后向传播的计算表达式如式 !

$

"所示)

39

C

%

=

3

!

;

'

+

C

-

;

"

39

C

.

'

"

?9

C

%

=

?

!

;

%

+

C

-

;

1

?9

C

-

'

/

"

!

$

"

式 !

$

"中&

39

C

表示前向传播的输出值$

?9

C

表示反向传播

的输出值$

=

3表示前向传播的激活函数$

=

?表示反向传播的

激活函数&前向传播与反向传播的激活函数与上述
P̀5)

个模块采用的激活函数一致$

+

C

表示
C

时刻的输入数据$

1

'

&

1

"

表示前向传播时遗忘门和选择门的权值矩阵$

;

%

&

;

1

反向

传播时遗忘门和选择门的权值矩阵$

9[

C

表示
C

时刻
4>̀P5)

算法的隐藏状态%此时隐藏状态的计算如式 !

1

"所示%

9

C

%

5F<Q

!

;

$

39

C

-

;

/

?9

C

" !

1

"

式 !

1

"中&

;

$

&

;

/

表示输入门和输出门的权值矩阵&

4>̀?

P5)

算法中前向传播和后向传播时输入门和输出门的结构

一致%虽然
4>̀P5)

算法可以更全面地提取无刷直流电机

组的运行状态&并与
SDD

算法提取的各个电机电动势平衡

状态进行故障的综合判断%但该方法还存在局部收敛的问

题&因此研究还需针对这一问题进行改进%

对于
4>̀P5)

算法存在的局部收敛问题&研究引入

0S8

算法来解决该问题%

0S8

算法是一种模拟自然界中蚁

群觅食行为的优化算法&在
0S8

算法中&每只蚂蚁代表一

种可能的解决方案&通过不断迭代选取信息素最大的方案

作为算法的输出值%而在该研究场景中&

0S8

算法通过模

拟蚁群觅食路径将整个模型中各个模块的参数和权值联系

起来&并通过信息素蒸发情况来判断各个参数或权值对模

型整体输出的影响%在该研究中&通过蚁群算法对
4>̀?

P5)

算法的各项参数进行全局寻优&从而提高模型的收敛

速度%在蚁群算法中&全局变量的状态转移公式如式 !

/

"

所示)

1

,

&

/

!

C

"

%

!

'

.

#

"

1

,

/

!

C

.

'

"

-

*

L

R

%

'

&1

R

,

&

/

!

C

.

'

" !

/

"

式 !

/

"中&

1

,

/

!

C

"表示路径!

,

&

/

"上的信息素$

#

表示当前信

息素的蒸发率$

&1

R

,

&

/

表示第
R

只蚂蚁在路径 !

,

&

/

"上留下的

信息素$

L

表示蚁群中所有个体的数目%全局变量的状态转

移可以反映出变量在不同取值下对模型输出的影响&通过

!
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的无刷直流电机故障诊断方法研究
#

'"'

!!

#

多次迭代&选取出信息素最大的情况即可确定模型的全局

最优参数%研究通过对
4>̀P5)

算法进行改进&解决了该

算法全局收敛困难的问题&此时&

4>̀P5)

算法的收敛速

度基本与
SDD

算法的收敛速度匹配%所以研究将改进后的

4>̀P5)

算法的输出作为外部参数添加进
SDD

的全连接层

中组成综合全连接层%综合全连接层用于处理
SDD

提取的

电机三相定子电压平衡状态和改进
4>̀P5)

算法捕获的外

部影响因素&通过综合判断无刷直流电机的三相定子电压

平衡和其他影响因素来综合判断电机的运行状态%因此融

合模型可以实现在复杂环境中对无刷直流电机更准确的状

态判断%

SDD

算法和基于蚁群算法改进的
4>̀P5)

算法融合后

的复合模型 !

SDD?0?4>̀P5)

"由输入层*卷积层*池化

层*双向
P̀5)

层*综合全连接层和输出层组成%

SDD?0?

4>̀P5)

模型深度共有九层&具体层数分配和参数配置如

表
'

所示%

表
'

!

具体层数分配和参数配置

模型层数 结构名称 主要参数

第一层 输入层 无刷直流电机三相定子电压平衡数据

第二层 卷积层 卷积核)

'

-

1

$卷积步长)

"

第三层 卷积层 卷积核)

'

-

1

$卷积步长)

"

第四层 激活函数
,L̀ M

函数

第五层 大池化层 池化方式)最大池化$池化步长)

"

第六层 维度转换 一维数据序列

第七层
改进双向

P̀5)

神经元数量)

'"(

$蚁群总数量)

'##

$信

息素蒸发率)

#!1

第八层 综合全连接层 权重分配

第九层 输出层 激活函数)

PGR@XF]

函数

其中卷积层深度为
"

&用于提取数据样本的空间特征&

且卷积层的输出以矩阵的形式发送给池化层%池化层采用

最大池化法&进一步保留数据的突出特征'

"#

(

%为了在双向

P̀5)

层中快速提取特征的时间序列&研究在池化层与双

向
P̀5)

层之间增加了一个数据组合层&用于转换数据的

维度%但经过融合后复合模型的参数较多&容易出现梯度

爆炸的问题&因此研究还在
4>̀P5)

中引入了正则化方法&

正则化的计算表达式如式 !

*

"所示)

7

N"

%

'

"

!

+

"

"

!

*

"

图
"

!

SDD?0?4>̀P5)

无刷电机状态诊断模型结构示意图

式 !

*

"中&

#

表示范式运算$

!

表示正则化参数&

!

越大

表明正则化对模型的约束能力越大$

+

表示输入的数据$

7

N"

表示正则化输出&

N"

表示研究采用的正则化方式是
?"

方式%

数据进行维度转换后再经过正则化&可以减轻参数对数据

梯度下降的影响&从而避免梯度爆炸的问题%最后模型的

综合全连接层需要处理
4>̀P5)

的双向
P̀5)

层和
SDD

卷积层输出的数据&因此综合全连接层的激活函数结构不

能太复杂&经过考虑后研究选取
,L̀ M

函数作为模型的激

活函数%此时基于
SDD

和
4>̀P5)

算法的电机状态诊断模

型的构建工作已经完成&

SDD?0?4>̀P5)

模型的结构图如

图
"

所示%

为了实现在复杂环境中准确检测电机的运行状态&研

究在
4>̀P5)

算法的基础上引入
0S8

算法进行了改进&以

平衡
4>̀P5)

算法的收敛情况&改进后的算法命名为
0?

4>̀P5)

算法%同时研究在
SDD

算法的全连接融合
0?4>̀?

P5)

算法&以此构建了一个综合多重识别机制的无刷直流

电机运行状态诊断模型&旨在促进电机故障检测和电机维

护行业的智能化发展%

E

!

基于
!QQN>N17M32)

电机状态诊断模型性能测

试与分析

EDC

!

电机状态诊断模型数据处理性能分析

为了验证研究提出模型的可行性和先进性&研究采用

对照实验的方式与其他电机状态诊断模型进行对比%实验

所用的设备为一台
SBM

为
9<@LH

酷睿
>&'$&##_

&运行内

存为
'/34

&显卡为
,5E$#&#

的电脑&系统环境为
O><?

VG[Z'#

&开发软件为
6FYF

&

67_

版本为
1a/

%实验所用的

开源数据集包括机电设备故障诊断数据集和电机故障数据

集&其中机电设备故障诊断数据集是为各种大型时间序列&

包含了数千台设备的动力装置数据%而电机故障数据集中

包含了振动数据和电流数据&其中的故障类别有匝道短路*

转子断条*轴承磨损等常规的故障%两个数据集包含的数

据基本涵盖了生产中常见的故障&因此可以满足研究的训

练和测试需求%实验选取的对照模型有基于混合特征提取

和粒子群算法的电机故障诊断模型 !

)G@GU.FKH@7>F

N

<GZ>Z

)GVLH4FZLVG<)>]LV.LF@KULZF<VBFU@>;HLP[FUX8

A

@>X>?

\F@>G<

"简称
BP8?Ẁ )

模型和基于多尺度核卷积神经网络

的同步电机故障诊断模型 !

0.FKH@7>F

N

<GZ>Z)GVLHRGU

P

J

<;QUG<GKZ)G@GU4FZLVG< )KH@>Z;FHL_LU<LHSG<YGHK?

@>G<FHDLKUFHDL@[GU=

"&简称
)P_?SDD

模型%为了加快

!
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实验进度&研究对所有实验模型均进行了预训练&预训练

采用的数据集由机电设备故障诊断数据集和电机故障数据

集中的部分数据组合而成%其他预训练的参数详情如表
"

所示%

表
"

!

预训练模型参数详情表

备注 参数详情

硬件设备
SBM

)

9<@LH

酷睿
>&'$&##_

$

显卡)

,5E$#&#

$运行内存)

'/34

系统环境
O><VG[Z'#

开发软件
6FYF

卷积核参数 卷积核)

'

-

1

$卷积步长)

"

池化方法 最大池化

隐藏状态维度 一维

布尔值
5UKL

P̀5)

双向布尔值
5UKL

实验模型
BP8?Ẁ )

模型*

)P_?SDD

模型*

SDD?0?4>̀P5)

模型

预训练数据集
机电设备故障诊断数据集和电机故障

数据集构成的混合数据集

训练次数
'

次

蚁群算法参数 种群总数量)

'##

$信息素蒸发率)

#!1

不同模型在两个测试数据集上的收敛速度比较情况如图

%

所示&为了避免偶然因素的影响&研究对所有模型均进行

了三次实验%图
%

!

F

"表示两个模型在机电设备故障诊断数

据集上的收敛情况&

SDD?0?4>̀P5)

模型的收敛时间是
%

个

模型中最低的&该模型的平均收敛时间为
(a&'X><

$

BP8?

Ẁ )

模型的平均收敛时间为
'%a/&X><

$

)P_?SDD

模型

的平均收敛时间为
''a1$X><

%图
%

!

T

"表示
%

个模型在电

机故障数据集上的收敛时间&从图
%

!

T

"中可以看出&

SDD?0?4>̀P5)

模型的平均收敛时间为
'"a//X><

$

BP8?

Ẁ )

模型的平均收敛时间为
'/a&1X><

$

)P_?SDD

模型

的平均收敛时间为
'1a**X><

%其中&图
%

!

T

"中第二次实

验
)P_?SDD

模型数据与其余两次实验偏差较大&因此该

项实验结果不计入平均值计算中%但根据图
%

!

F

"和图
%

!

T

"的结果可以得出&研究提出的
SDD?0?4>̀P5)

模型在

收敛速度上具有一定的优势&说明
SDD?0?4>̀P5)

模型中

输入输出层对数据的预处理和归一化对模型收敛具有一定

促进作用%此外&

%

个模型在电机故障数据集上的收敛时间

较长的原因是该数据集中数据样本量多于机电设备故障诊

断数据集%

B,

曲线是指用横轴表示召回率&纵轴表示精确率&将

数据绘制成图表的形式所得到的曲线%

B,

曲线可以反映出

模型在处理不同难度的样本时的性能&特别是在处理不平

衡数据集时非常有用%图
$

表示
BP8?Ẁ )

*

)P_?SDD

*

SDD?0?4>̀P5)

三个模型的
B,

曲线对比情况%从图
$

中

可以看出&

%

个模型
B,

曲线的终点最靠近右下角的是

SDD?0?4>̀P5)

模型&其次是模型&最后是
BP8?Ẁ )

模

型&说明
SDD?0?4>̀P5)

模型在处理较为困难的数据集时

性能最好%

图
%

!

各模型收敛速度对比分析

图
$

!

各模型的
B,

曲线对比情况

图
1

表示
SDD?0?4>̀P5)

模型和
)P_?SDD

模型检测

出的无刷直流电机故障前后的电压值变化情况%图
1

!

F

"

表示
)P_?SDD

模型检测出的电机故障前后的电压变化状

态$图
1

!

T

"表示
SDD?0?4>̀P5)

模型检测出的电机故

障前后的电压变化状态%从
)P_?SDD

模型的输出结果可

!
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以看出电机故障时的电压发生了突变&与真实值的曲线走

势存在较大的差异&且出现了负电压%出现负电压表明该

模型在故障诊断时的稳定性较差&这会影响诊断的准确性%

而
SDD?0?4>̀P5)

模型的输出结果与真实值曲线走势大致

相同&虽然在部分值上存在一定的差异&但能够更详细地

反映电机故障前后的电压值变化情况%同时
SDD?0?4>̀?

P5)

模型对电机故障时的检测电压为出现负电压的情况%

这说明研究提出的模型能够提升故障诊断的可靠性和稳定

性&因此该模型更符合此次研究的应用场景%

图
1

!

故障前后不同模型对电压检测情况的输出对比图

EDE

!

电机状态诊断模型应用性能分析

<

'

值的基于模型的准确率和召回率计算而来的指标&

它可以反映出模型准确率和召回率的平衡状态&适用于评

价模型的识别或分类效果%

BP8?Ẁ )

*

)P_?SDD

*

SDD?

0?4>̀P5)

三个模型在不同数据集上的
<

'

值对比如图
/

所

示%图
/

!

F

"表示
%

个模型在机电设备故障诊断数据集上

的
<

'

值对比情况$图
/

!

T

"表示
%

个模型在电机故障数据

集上的
<

'

值对比情况%从图
/

!

F

"中可以看出
%

个模型的

<

'

值曲线均在
'1

!

"#

次迭代后趋于平缓&但
%

个模型
<

'

值曲线完全平缓的迭代次数有所差异%

SDD?0?4>̀P5)

模

型在
/#

次迭代后变化情况基本稳定&而
)P_?SDD

模型曲

线趋于稳定是在第
*#

次迭代附近&

BP8?Ẁ )

模型则在
(#

次迭代后才趋于稳定%此外曲线稳定后
SDD?0?4>̀P5)

模

型
<

'

值为
&$a'*c

$

)P_?SDD

模型
<

'

值为
(&a%#c

$

BP8?Ẁ )

模型
<

'

值为
(/a*'c

%而图
/

!

T

"中&

%

个模型

的
<

'

值曲线变化更加平缓&曲线稳定后模型
<

'

值有效到

达依次为
SDD?0?4>̀P5)

模型*

)P_?SDD

模型*

BP8?

Ẁ )

模型&与图
/

!

F

"结果一致%

图
/

!

不同模型
<

'

值对比示意图

为了验证提出模型的先进性&研究对模型的各项性能

进行了测试%通过与当前较为先进的电机故障诊断模型的

对比&得出了
SDD?0?4>̀P5)

模型在收敛速度*

<

'

值等

方面均具有更优的性能&由此得出&

SDD?0?4>̀P5)

模型

具有先进性%为了验证电机状态诊断模型的分类效果&研

究在电机设备故障诊断数据集中进行分类效果对比实验%

如图
*

所示为
%

种模型的诊断数据分类效果对比结果%从图

*

可以看出&

SDD?0?4>̀P5)

模型*

)P_?SDD

模型和

BP8?Ẁ )

模型的
0MS

值分别为
#a&#1

*

#a(/'

和
#a(%*

%

通过
0MS

值对比可知&

SDD?0?4>̀P5)

模型在电机

状态诊断中的分类效果优于
)P_?SDD

模型和
BP8?Ẁ )

模型%这可能是由于
SDD?0?4>̀P5)

模型结合了卷积神经

网络和双向长短时记忆网络的优势&既能够提取空间特征&

又能够处理时序信息&从而更准确地识别电机状态的变化%

此外&注意力机制的引入可能也进一步提高了模型对关键

特征的捕捉能力&从而提升了分类性能%研究为了进一步
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图
*

!

%

种模型的诊断数据分类效果对比结果

验证利用
SDD?0?4>̀P5)

算法构建的电机故障诊断模型的

性能&将
4>̀P5)

算法
0?4>̀P5)

算法与
SDD?0?4>̀P5)

算法进行对比%将故障诊断过程中数据处理的召回率和故

障诊断准确率作为对比指标&进行消融实验%如图
(

所示

为
%

种方法在电机故障诊断中数据处理召回率和诊断准确

率对比结果%由图
(

!

F

"可知&在故障诊断数据处理过程

中&

%

种方法的数据召回率存在一定的差异%其中
SDD?0?

4>̀P5)

*

0?4>̀P5)

*

4>̀P5)

三种方法的数据召回率分

别为
&1a/%c

*

&#a#(c

和
((a&1c

%

SDD?0?4>̀P5)

的数

据召 回 率 比
0?4>̀P5)

*

4>̀P5)

分 别 高 出
1a11c

*

/a/(c

%由图
(

!

T

"可知&在电机故障诊断准确率对比中&

SDD?0?4>̀P5)

*

0?4>̀P5)

*

4>̀P5)

三种方法的准确

率平均值分别为
&/a*%c

*

&#a'(c

和
(&a//c

%

SDD?0?

4>̀P5)

的故障诊断准确率比
0?4>̀P5)

*

4>̀P5)

分别高

出
/a11c

*

*a#*c

%

通过消融实验的对比发现&

%

种方法中
SDD?0?4>̀P5)

的诊断性能最稳定&在数据召回率和故障诊断准确率的对比

中均优于对比方法%这说明研究利用
SDD?0?4>̀P5)

构建

故障诊断模型是可行的&且诊断性能得到了显著提升%

F

!

结束语

随着科技的不断进步&无刷直流电机已成为现代工业

生产中重要动力装置之一&由于其应用场景多为结构复杂

的电机组&因此存在检修困难的问题%电机组中复杂的电

流会产生一定的电磁干扰&从而影响无刷主流电机的正常

运转&因此对电机进行运作状态诊断是一个十分重要的工

作%而传统的电机诊断模型多针对单一影响&无法在复杂

环境中准确判断电机是否处于异常状态%由于传统电机诊

断模型存在明显缺陷&研究采用
SDD

算法和基于
0S8

算

法改进的
4>̀P5)

算法构建了一个可以在复杂环境中实现

电机运作状态准确判定的诊断模型%改进的
4>̀P5)

算法

可以帮助模型捕捉到电机运行时更详细的信息&而
SDD

算

法的全连接层具有强大的特征融合能力&因此两种算法进

行融合后可以精确地分析出无刷直流电机组的运行状态&

图
(

!

%

种方法在电机故障诊断中召回率与

准确率对比结果

从而提高模型的诊断准确率%经实验得出&

SDD?0?4>̀?

P5)

模型在机电设备故障诊断数据集上的平均收敛时间为

(a&'X><

&比
BP8?Ẁ )

模型低
$a*(X><

$比
)P_?SDD

模

型低
"a/%X><

%而在电机故障数据集上
SDD?0?4>̀P5)

模

型的平均收敛时间为
'"a//X><

$

BP8?Ẁ )

模型的平均收

敛时间为
'/a&1X><

$

)P_?SDD

模型的平均收敛时间为

'1a**X><

&

SDD?0?4>̀P5)

模型的平均收敛时间依然最

低%此外&

SDD?0?4>̀P5)

模型的
<

'

值为
($a'*c

&明显

高于
)P_?SDD

模 型 的
(%a%#c

和
BP8?Ẁ )

模 型 的

*&a#&c

%研究还进行了
B,

曲线*故障前后电压检测情况

的输出对比&实验结果均显示
SDD?0?4>̀P5)

模型比对照

模型具有更优的性能&因此得出
SDD?0?4>̀P5)

模型具有

较高的先进性%但在研究中也发现了
SDD?0?4>̀P5)

模型

存在的不足之处&

SDD?0?4>̀P5)

模型在训练过程中易出

现依赖训练样本的情况&因此后续研究可针对简化模型训

练和优化训练数据集做进一步讨论&从而构建一个更完善

的电机状态诊断识别模型%
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