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摘　 要:本文提出一种利用多传感器信号深度特征融合的方法实现电机变转速工况下的故障诊断。 首先从多传感器节点同步

采集电机的多通道振动、声音和漏磁信号。 对漏磁信号进行处理获取电机转子的累积转角曲线,随后利用累积转角曲线对振动

和声音信号进行阶比分析处理。 最后利用双层双向长短期记忆网络从经过预处理的多传感器信号中提取和融合特征以诊断电

机故障。 实验结果表明,通过提取和融合 8 通道的电机振动和声音信号,本文提出的方法能够有效识别电机的高阻接触、偏心、
霍尔断线、相间短路、轴承等 10 类运行状态,分类准确率达到 99. 86% 。 该方法有望部署在物联网边缘计算节点中,实现电机的

远程在线状态监测和故障诊断。
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Abstract:This
 

article
 

proposes
 

a
 

method
 

based
 

on
 

the
 

deep
 

feature
 

fusion
 

of
 

multi-sensor
 

data
 

for
 

accurate
 

motor
 

fault
 

diagnosis
 

under
 

varying
 

speed
 

condition.
 

First,
 

vibration,
 

acoustic,
 

and
 

leakage
 

magnetic
 

signals
 

are
 

sampled
 

from
 

the
 

data
 

acquisition
 

node.
 

The
 

accumulative
 

rotating
 

angle
 

of
 

the
 

motor
 

rotor
 

is
 

calculated
 

from
 

the
 

leakage
 

magnetic
 

signal.
 

Then,
 

the
 

order
 

analysis
 

is
 

conducted
 

on
 

the
 

vibration
 

and
 

acoustic
 

signals
 

based
 

on
 

the
 

angle
 

curve.
 

Finally,
 

the
 

features
 

of
 

the
 

pre-processed
 

signals
 

are
 

extracted
 

and
 

fused
 

by
 

using
 

the
 

double-layer
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

( DBiLSTM)
 

networks
 

for
 

fault
 

pattern
 

recognition.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

identify
 

10
 

types
 

of
 

working
 

conditions
 

including
 

high-resistance
 

connection,
 

eccentric,
 

broken
 

wire
 

of
 

the
 

Hall
 

sensor,
 

interphase
 

short
 

circuit,
 

and
 

bearing
 

faults
 

with
 

the
 

accuracy
 

of
 

99. 86% ,
 

by
 

extracting
 

and
 

fusing
 

of
 

8
 

channels
 

of
 

motor
 

vibration
 

and
 

acoustic
 

signals.
 

The
 

method
 

is
 

promising
 

to
 

be
 

deployed
 

into
 

the
 

internet
 

of
 

things
 

edge
 

computing
 

node
 

for
 

remote
 

online
 

condition
 

monitoring
 

and
 

fault
 

diagnosis.
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0　 引　 　 言

　 　 电机是工业中主要的电能到机械能的转换装置,其

状态监测和故障诊断对于保障安全生产十分重要[1-3] 。
电机的故障类型可以分为 3 大类,即机械故障、电气故

障、磁故障。 典型机械故障包括轴承故障、转子偏心、不
对中等。 电气故障包括匝间短路、相间短路、高阻接触、
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开路故障等。 磁故障包括永磁铁退磁失磁、永磁体损坏

等。 电机故障诊断可以通过分析振动、声音、电流等信号

特征实现[4] 。 例如,宫文峰等[5] 提出一种基于深度学习

网络的方法,从振动信号中提取特征实现电机轴承微小

故障的智能诊断方法。 贾朱植等[6] 提出一种基于电流信

号特征高分辨率谱估计的电机早期转子断条故障诊断方

法。 蔡文伟等[7] 提出一种通过声音信号分析诊断微型电

机故障的方法。
实际工况下,受安装位置和环境噪声的影响,单一传

感器捕捉到电机状态信息有限,如何提升传感器信号特

征提取的精度和效率是故障诊断的一个挑战和难点[8] 。
多传感器信息融合技术能够充分利用信号之间的信息互

补,提高电机故障识别的精度。 例如,石江波等[9] 提出一

种基于电机电流和振动信号融合的故障诊断方法。 袁媛

等[10] 提出一 种 基 于 反 向 传 播 神 经 网 络 算 法 和 DS
(dempster-shafer)证据理论的多数据融合电机故障诊断

方法。 Wang 等[11] 提出一种基于卷积神经网络的多通道

振动信号图像融合方法识别机械故障。 Chen 等[12] 提出

一种基于稀疏自编码和深度置信网络的轴承故障多传感

器特征融合诊断方法。 以上方法通过融合多个传感器的

信号,有效提升了故障诊断的精度。 然而,当前大部分基

于多传感器信息融合的故障诊断研究主要针对电机恒定

转速工况。
变转速工况下,信号特征随着时间和转速变化,降低

了信号特征提取的稳定性,从而影响了故障诊断的精

度[13] 。 阶比分析是解决变转速工况下电机故障诊断的

有效方法。 通过对时域信号进行等角度重采样,原频域

中时变的特征在阶比域中变为近似平稳[14] 。 阶比分析

所需的电机转速信息通常采用编码器进行测量,然而部

分采用无传感器控制的电机没有预装编码器,因而需要

从其他传感器中精确估计电机转速以实现变转速工况下

的故障诊断[15] 。
针对以上难点,为了进一步提升变转速工况下的电

机故障识别精度,本文研究一种从声音、振动、磁场多传

感器信号中提取和融合特征的方法。 首先集成多传感器

的节点同步采集 3 种类型信号,对磁场信号进行预处理

提取电机的累积转角曲线。 利用累积转角曲线对共计 8
通道的振动和声音信号进行等角度重采样,得到角域信

号。 随后设计一种双层双向长短期记忆 ( double-layer
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

DBiLSTM)深度神经

网络,把预处理的多通道时序信号的频谱作为网络的输

入,不同电机的健康和故障类型作为输出,训练和优化网

络。 最终,训练好的 DBiLSTM 能够实现 10 类电机健康

和故障类型的识别,平均精度达到 99. 86% 。
本文提出的方法具有精度高、信号预处理计算量小、

易于在线实现等优点。 同时本文实验中的磁力计、加速

度计、麦克风等传感器具有体积小、高度集成、低功耗等

特点。 因此本文所提出的算法有望部署于物联网节点中

实现电机的远程在线状态监测和实时故障诊断。

1　 多传感器信号采集节点硬件电路

　 　 本文将同步采集 5 个传感器共计 9 通道的多传感器

数据以实现电机故障诊断。 如图 1 所示,采集电路的主

控制器为主频 120
 

MHz 的低功耗 STM32L4 处理器。 其

中 3 轴加速度传感器 IIS3DWB 和 ISM330DHCX,通过串

行外设接口( serial
 

peripheral
 

interface,
 

SPI) 总线与主控

相连。 IIS2MDC 为 3 轴磁力计,通过集成电路总线(inter-
integrated

 

circuit,
 

IIC) 与主控相连。 在本文中只采集垂

直于电机外壳表面的 Z 轴信号用于估计电机的转角。 一

个数 字 麦 克 风 ( IMP34DT05 ) 和 一 个 模 拟 麦 克 风

(IMP23ABSU)分别安装在信号采集电路板的正反面,用
于捕获电机运转时的噪声信号。 数字麦克风通过基于调

制器的数字滤波器接口 ( digital
 

filter
 

for
 

sigma-delta
 

modulators,
 

DFSDM)与主控相连,模拟麦克风的输出信

号直接通过主控的内置模数转换器 ( analog
 

to
 

digital
 

converter,
 

ADC)采集。

图 1　 硬件电路框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

the
 

hardware
 

circuit

2　 故障诊断算法流程

　 　 本文所提方法首先同步采集变转速电机的漏磁、振
动和声音信号,对漏磁信号进行处理以估计电机的转角。
随后对振动和声音信号进行阶比分析,最后采用深度神

经网络提取和融合特征实现电机故障模式识别。
2. 1　 从电机漏磁信号估计电机转角

　 　 同步采集的电机漏磁信号表示为 M [ i],
 

i
 

=
 

1,
2,…,N1,

 

其中 N1
 =

 

fsm×T 为漏磁信号采样点数,fsm 为
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漏磁信号的采样频率,T 为采集时长,采样时刻表示

为 t[ i],
 

i
 

=
 

1,2, …,N1。 振动和声音信号统一表示

为 VAk[ i],
 

i
 

=
 

1,2,…,N2,
 

其中 N2
 =

 

fsva×T 为振动和

声音信号采样点数,fsva 为采样频率,下标 k
 

=
 

1,2,…,8
表示第 k 个通道的振动或声音信号。 由于漏磁信号的采

样频率较低,其波形不够光滑,影响了转速估计的精度,
同时 fsm<fsva,因此本文首先对漏磁信号 M[n]进行三次

样条曲线插值以平滑曲线并扩充数据长度[16] 。
漏磁信号的数据采样点可以表示为( t[ i],

 

M[ i]),
插值的计算步长 hi

 =
 

t[i+1]
 

-
 

t[i]。 在 t[i]<
 

t
 

<
 

t[i+1]
区间,样条曲线方程表示如下:

g i( t) = a i + b i( t - t[ i]) + ci( t - t[ i]) 2 +
d i( t - t[ i]) 3 (1)
式中:

a i = M[ i]

b i =
M[ i + 1] - M[ i]

h i

-
h i

2
mi -

h i

6
(mi +1 - mi)

ci =
mi

2

d i =
mi +1 - mi

6h i

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(2)

式中:mi 为根据数据采样点和首位端点条件构造的三角

对角矩阵方程的解的二次微分值。
根据振动和声音信号长度 N2 将漏磁信号 M[ i]进行

三次样条曲线插值得到插值后的信号为 IM[ i],
 

i
 

=
 

1,
2,…,N2。 随后,通过希尔伯特变换计算信号 IM[ i]的相

位如下:

p[ i] = arctan
Im( ( IM[ i]))
Re( ( IM[ i])){ } (3)

式中: (·)表示希尔伯特变换,Re
 

(·)和 Im(·)分别

表示信号的实部和虚部。 随后,电机转子随时间的累积

转角曲线计算如下[17] :

α[ i] = 180°
π × np

× (unwrap(p[ i]) - p[1]) (4)

式中:np 表示电机的极对数,unwrap(·)表示 MATLAB 内

置的解缠绕函数。 该函数使得原来分布在[ -π,
 

π]范围

的间断 p[ i]曲线转变为连续递增的曲线,式(4)最右侧

的- p [ 1 ] 项 使 得 转 子 角 度 曲 线 的 起 始 点 为 0, 即

α[1] = 0。

2. 2　 振动和声音信号重采样与频谱矫正

　 　 电机运行在变转速工况时的振动和声音信号特征是

时变特征,在获得电机的累积转角曲线后对振动和声音

信号进行阶比分析即可获得角域相对平稳的特征。 阶比

分析通过对原时域信号进行等角度重采样实现,如下

所示:
RVAk[ i] = resample(VAk[ i],α[ i]) (5)

式中:resample(·) 为 MATLAB 内置的重采样函数,该函

数采用插值方法根据新的坐标向量 α[ i]对时间序列对

象 VAk[ i]进行重采样。
当电机发生故障时,安装在电机外壳上的传感器采

集的信号频谱会出现与故障特征相关的频率,这些故障

特征频率可以作为故障检测和分类的指标。 因此,本文

方法将重采样信号的频域特征作为深度神经网络的输

入,如下所示:
Fk[ i] = FFT(RVAk[ i]) (6)

式中:Fk[ i]表示提取的 k 通道特征,FFT(·)表示快速傅

里叶变换,·表示取模操作。
2. 3　 多传感器深度特征提取与融合

　 　 在提取了多通道振动和声音信号的特征后,本文搭

建 DBiLSTM 深度神经网络模型,用于实现特征融合和电

机故障模式识别。 如图 2 所示,DBiLSTM 模型是一个串

行结构,由输入层、双层 BiLSTM、全连接层、Softmax 层和

分类层构成。

图 2　 DBiLSTM 网络模型

Fig. 2　 DBiLSTM
 

networks
 

model

输入层信号的特征维度为 8×N2,即 8 通道的振动和

声音信号的频谱,每通道频谱长度为 N2 点。 BiLSTM 为

双向长短期记忆网络,其输入和输出都为时间序列,如
图 2 下方子图所示。 BiLSTM 网络由前向 LSTM 网络和

后向 LSTM 网络组合而成,其核心结构和计算过程介绍

如下[18] :
1)计算遗忘门,即选择网络中需遗忘的信息:定义

t 时刻的输入为 x t,前一时刻的隐层状态为 h t-1,则 t 时刻

的遗忘门的输出如式(7)所示。
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f t = σ(Wf·[h t -1,x t] + b f) (7)
式中:σ、Wf、b f 分别为激活函数、遗忘门的权重和偏置

矩阵。
2)计算记忆门,即选择网络中需记忆的信息:定义记

忆门在 t 时刻的值为 i t,临时细胞状态为 C t,计算如下:
i t = σ(Wi·[h t -1,x t] + b i)
C t = tanh(WC·[h t -1,x t] + bC){ (8)

式中:Wi 和 b i 分别为记忆门的权重和偏置矩阵,WC 和

bC 分别为细胞的权重和偏置矩阵。
3)计算 t 时刻的细胞状态:定义上一时刻的细胞状

态为 C t-1,则有:
C t = f t∗C t -1 + i t∗C t (9)

式中:∗表示卷积运算。
4)计算 t 时刻的输出门的值 O t 和隐层状态 h t:
O t = σ(WO·[h t -1,x t] + bO)
h t = O t∗tanh(C t){ (10)

式中:WO 和 bO 分别为输出门的权重和偏置矩阵,通过以

上计算可以得到与输入时间序列等长的隐层状态序列

(h0,
 

h1,…,
 

hN2-1)。
5)双向 BiLSTM 网络的输出合成:对于输入时间序

列(x0,
 

x1,…,
 

xN2-1),前向 LSTM 的输出时间序列表示为

(hL0
,

 

hL1
,…,

 

hLN2-1),后向 LSTM 的输出时间序列表示为

(hR0
,

 

hR1
,…,

 

hRN2-1)。 将前向和后向的输出序列合并,
得到 BiLSTM 的时间序列输出表示为 ([ hL0

,
 

hR0
],

 

[hL1
,

 

hR1
],…,

 

[hLN2-1,
 

hRN2-1])。

2. 4　 本文方法流程总结

　 　 本文提出的方法流程如图 3 所示,该方法主要包含

两个步骤。 首先通过电机漏磁信号分析,估计电机转

子随时间增长的旋转角度。 接着对振动和声音信号进

行阶比分析,利用深度神经网络识别电机故障类型。
通过这两个步骤,能够提升变转速工况下的电机故障

识别精度。

3　 实验平台与信号采集系统

3. 1　 实验平台

　 　 为了验证本文提出方法的有效性,设计如图 4 所示

的电机测试平台。 测试电机为直流无刷电机,参数如

表 1 所示。 测试电机通过联轴器对拖 1 个相同型号的电

机作为负载发电机,发电机三相交流输出通过交流-直流

(alternating
 

current-direct
 

current,
 

AC-DC)整流器转变为

直流接入电子负载,直流负载设置为恒定电阻模式。 在

实验中,电机的转速通过驱动器实时调节。
本文分别在 10 个电机上设置不同类型的状态,包括

健康、机械故障、电气故障、传感器故障等。 随后将不同

　 　 　

图 3　 方法流程

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

the
 

method

图 4　 实验平台

Fig. 4　 Experimental
 

setup

表 1　 测试电机参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

the
 

test
 

motor

电机型号 电机类型 额定电压 / V 额定转矩 / Nm 额定功率 / W

80BL110S50 3 相 2 极对 直流 48 1. 6 500

状态的电机分别替换安装到图 4 所示的实验平台上进行

测试采集数据。 10 种故障类型的标签、简写和说明如

表 2 所示。
3. 2　 信号采集系统

　 　 如图 5 所示,多传感器信号采集节点 ( STEVAL-
STWINKT1B,意法半导体) 安装在电机机壳的侧面。 该

节点同步采集电机的 1 通道漏磁信号、6 通道振动信号
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　 　 　 　 表 2　 电机故障类型

Table
 

2　 Fault
 

types
 

of
 

the
 

motors

序号及简写 说明

0:高阻 电机定子绕组高阻接触故障

1:霍尔 电机霍尔线断一根

2:健康 电机无故障

3:内圈 1 轴承内圈故障宽度 0. 5
 

mm

4:内圈 2 轴承内圈故障宽度 1
 

mm

5:内圈 3 轴承内圈故障宽度 1. 5
 

mm

6:偏心 电机转子上安装偏心质量块

7:外圈 1 轴承外圈故障宽度 0. 5
 

mm

8:外圈 2 轴承外圈故障宽度 1
 

mm

9:相短 定子绕组相间短路

图 5　 信号采集系统

Fig. 5　 Signal
 

acquisition
 

system

(2 个三轴加速度传感器)、2 通道噪声信号。 信号采集节

点采用 3. 7
 

V 锂电池供电,多通道传感器信号同步采集后

存储到 TF 卡中再进行提取分析,也可以通过在采集节点

上安装蓝牙或者 Wi-Fi 模块进行无线信号传输。
5 个微机电系统( micro

 

electro
 

mechanical
 

systems,
 

MEMS)传感器在采集节点上的位置如图 5 所示。 此外,
为了验证本文方法利用磁场信号估计电机转速的准确

性,在健康电机的转轴安装一个 100 脉冲 / 圈的增量式编

码器,编码器信号通过外部 NI
 

USB-4431 采集卡采集。

4　 实验验证

　 　 本章通过对多传感器信号的分析验证提出方法的有

效性和优越性。
4. 1　 信号重采样与频谱矫正结果

　 　 为了更好地说明方法对提升变转速工况下电机信号

特征稳定性的效果,选取电机轴承外圈故障时采集的振

动信号进行分析。 图 6(a)和(b)分别为信号的波形和包

络谱。 当轴承发生故障时,冲击信号串会出现在波形中。
由于电机运行在变转速工况下,相邻冲击之间的间隔也

随着时间呈现疏密变化。 从图 6( b)所示的信号包络谱

中可见谱线较密集,但由于电机转速变化,没有明显突出

的谱线能够明确地表征电机轴承的故障类型。

图 6　 变转速工况下的电机轴承外圈故障信号分析结果

Fig. 6　 Analyzed
 

results
 

of
 

the
 

motor
 

bearing
 

outer
 

raceway
 

fault
 

signal
 

under
 

variable
 

speed
 

conditions

本文中测试的直流无刷电机的转子上表贴有永磁体,
电机运转时转子和定子绕组气隙间的磁场会泄露到电机

外壳从而被磁力计检测。 与振动信号同步采集的电机漏

磁信号如图 7(a)所示,从图中可见电机旋转时其漏磁信号

幅值随着转速波动,因此漏磁信号能够反映电机的转速。
但是,从图 7(a)的波形中可见,由于磁力计的采样频率较

低,漏磁信号的波形不够光滑。 从局部放大图也可以看

出,在波峰和波谷位置的曲线十分尖锐。 为了提高电机转

角估计的精度,对漏磁信号根据 2. 1 节的方法进行三次样条

曲线插值,得到的结果如图 7(b)所示。 对比图 7(a)和(b)
可见,插值后的曲线光滑度显著提高,波形接近于正弦波。
随后,从插值信号中估计和计算电机的累积转角曲线,结
果如图 7(c)所示。 从曲线形状看见,电机在 0 ~ 2

 

s 的期

间内经历了先减速后加速的过程。
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图 7　 电机漏磁信号分析结果

Fig. 7　 Analyzed
 

results
 

of
 

the
 

motor
 

leakage
 

signal

　 　 为了验证本文利用磁场信号分级计算累积转角曲线

的精度,对同步采集的编码器信号进行对齐后分析,得到

的电机实际转速曲线如图 8(a)所示。 从图中可见,电机

以近似三角波函数方式进行匀加减速旋转,加减速的范

围为 690 ~ 1
 

080
 

rpm,周期为 2
 

s。 从编码器信号计算得

到的累积转角曲线如图 8( b) 所示,在电机减速过程中

(如区间 1 所示),角度曲线的上升速率为 4
 

420° / s,加速

过程(如区间 2 所示)的角度曲线上升速率为 5
 

503° / s。
对比图 7(c)和图 8( b)可见,通过磁场信号分析得到的

累积转角曲线和通过参考编码器得到的曲线十分接近。
通过计算,两根曲线的均方根误差为 7. 82°,该结果说明

了本文提出的方法的精度较高。

图 8　 编码器信号分析结果

Fig. 8　 Analyzed
 

results
 

of
 

the
 

encoder
 

signal

利用图 7(c)中的累积转角曲线对图 6( a)中振动信

号进行重采样阶比分析,结果如图 9 所示。 经重采样,原
时域信号变成角域信号,对信号做包络分析得到频谱如

图 9(b)所示。 从包络阶次谱中可以清晰地分辨出与轴

承故障相关的特征阶次。 对比图 6( b)和图 9( b)可见,
经过阶比分析,原时域信号的频谱的不平稳特征在角域

信号频谱中变为近似平稳。 这些故障特征阶次与电机的

故障类型紧密相关,经过阶比分析后的信号能够更好地

表征电机的运行状态类型。

图 9　 阶比分析处理后的振动信号

Fig. 9　 The
 

vibration
 

signal
 

after
 

order
 

analysis

4. 2　 网络训练与电机故障识别结果

　 　 对 10 种不同类型的电机故障、每种故障的 8 通道信

号都进行重采样阶比分析预处理后, 根据图 2 搭建

DBiLSTM 深度神经网络模型进行特征提取融合和故障模

式识别。 每个训练样本的特征维度为 8 × 5
 

000,每组共

10 种电机状态类型的训练样本大小为 8×5
 

000×10,共选

取 50 组样本进行训练。 训练的学习率设置为 0. 001,迭
代次数设置为 125 次。 网络训练的硬件平台配置如下:
处理器 Intel

 

i9-10900,
 

内存 32
 

GB,系统 64 位 WIN10,显
卡 NVIDIA

 

RTX3070
 

8
 

GB,环境 MATLAB2021a。 训练过

程的损失和精度曲线如图 10 所示,随着迭代次数的增

长,损失趋近于 0,精度趋近于 100% 。

图 10　 DBiLSTM 模型的训练精度和损失

Fig. 10　 The
 

training
 

accuracy
 

and
 

loss
 

of
 

the
 

DBiLSTM
 

model

DBiLSTM 模型训练完成之后,对验证数据集进行验

证,10 种电机健康和故障类型的分类结果如图 11 所示。
在 50

 

000 个时间序列数据点中,只有少量的数据点出现

分类错误,经过 10 次验证测试,得到平均分类精度为

99. 86% 。 由此可见,本文提出的方法通过融合多通道的

振动和声音信号,能够高精度地实现直流无刷电机故障

检测以及不同电气、机械、传感器故障的分类识别。
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图 11　 分类结果

Fig. 11　 Classification
 

results

4. 3　 方法对比分析

　 　 为了进一步验证提出方法的优越性,本节选取不同

的深度学习模型进行对比分析。 对比分析的模型包括时

间 卷 积 网 络 模 型 ( temporal
 

convolutional
 

network,
 

TCN) [19] 、LSTM 模型、门控循环单元模型( gate
 

recurrent
 

unit,
 

GRU) [20] 以及 BiLSTM 模型。 这几类模型的输入向

　 　 　 　

量维度、训练样本容量、训练迭代次数都设置与 DBiLSTM
模型的参数一致。 另外,为了验证不同传感器数据对分

类精度的影响,本文选取分别选取 1、2、3 通道振动信号,
3 通道振动信号加 1、2 通道声音信号,以及 6 通道振动信

号加 2 通道声音信号进行纵向比较。 此外,由于实验电

机运行在变转速状态,本文方法首先对变转速信号进行

阶比分析预处理。 为了说明预处理的必要性,对比实验

中也对原始信号进行直接特征提取和分析。 每个传感器

和方法的组合分别进行 10 次测试,得到的平均测试精度

如表 3 所示。
从表 3 的对比分析结果中可以得到 3 个结论,分析

如下:1)对于相同的模型和预处理方法,多通道多传感

器数据能够提升故障识别的精度。 2) 对于相同的数据

类型和模型,经过阶比分析预处理后的信号具有较高

的分类精度。 3)通过堆叠双层双向 LSTM 模型,在相同

条件下获得最高的电机故障识别精度。 由此可见,本
文提出的方法通过对变转速信号进行预处理,并利用

多传感器信号的冗余信息互补,设计适合于时间序列

特征的深度神经网络,最终提升了变转速工况下电机

故障诊断精度。

表 3　 对比实验结果

Table
 

3　 Comparative
 

experimental
 

results %

传感器通道

及类型 / 方法

TCN LSTM GRU BiLSTM DBiLSTM

无处理 重采样 无处理 重采样 无处理 重采样 无处理 重采样 无处理 重采样

6 振动+2 声音 97. 55 98. 13 86. 98 88. 47 76. 63 78. 35 91. 69 94. 14 99. 63 99. 86

3 振动+2 声音 96. 03 96. 38 79. 73 80. 46 71. 44 71. 65 86. 75 88. 78 99. 29 99. 82

3 振动+1 声音 95. 68 95. 99 77. 47 78. 49 69. 90 70. 63 84. 88 85. 88 97. 34 98. 44

3 振动 91. 85 92. 42 66. 34 76. 67 62. 32 69. 01 77. 55 81. 68 95. 15 96. 38

2 振动 80. 66 89. 59 59. 76 64. 15 50. 10 54. 41 70. 05 76. 41 50. 55 68. 50

1 振动 62. 57 74. 22 35. 14 41. 81 33. 05 34. 56 53. 91 50. 06 45. 18 49. 88

图 12　 不同方法的训练和推理时间对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

the
 

training
 

and
 

inference
 

time
 

for
 

different
 

methods

　 　 为了进一步比较不同深度学习模型的性能,本文对

不同模型的训练和推理时间进行分析,带误差棒的测试

结果如图 12 所示。 从图 12 中可见,由于本文设计的

DBiLSTM 模型层数和参数较多,因此训练用时约 11
 

min,
其他模型的训练用时在 4 ~ 5

 

min 之间。 另外,不同模型

对于一帧信号的推理时间都在 100
 

ms 左右,因此深度神

经网络模型能够较快地识别电机故障。 在后续的研究中

可以进一步优化模型参数以提升训练效率和分类精度。

5　 结　 　 论

　 　 本文提出一种两步骤多传感器信号处理方法实现了

电机变转速工况下的故障检测和识别。 首先对电机的漏

磁信号进行处理以估计电机的累积转角曲线。 利用累积
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转角曲线对同步采集的多通道振动和声音信号进行阶比

分析,将原时域信号转变为角域信号以消除转速对信号

特征稳定性的干扰。 最后设计以多通道信号的频谱向量

作为输入的 DBiLSTM 模型实现电机相间短路、霍尔传感

器断线、轴承故障、高阻接触故障等 10 种不同健康和故

障状态的分类识别。 本文提出的方法精度高、计算效率

高、能够解决变转速工况引起的信号特征不稳定性问题。
同时本文实验的多传感器信号采集电路节点具有芯片高

度集成、低功耗高效能等优点。 本文方法有望部署应用

于基于物联网技术的电机远程状态监测和实时故障诊

断中。
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