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变工况条件下三相异步电机匝间短路故障诊断
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摘 要:针对三相异步电机匝间短路故障在不同工况下数据分布不一致带来的泛化识别准确率下降的问题。提出了一种基

于残差-自注意力网络的迁移学习方法,通过在残差网络中嵌入自注意力机制实现特征强化并利用源域数据进行模型训练,
然后利用迁移学习的微调策略使得模型能更好地适应目标域的特征分布,以此来增加模型在目标域数据中的适应性能力。
此外,通过设计对比实验探究了引入微调训练以及在模型中嵌入自注意力机制对于模型诊断性能的影响。实验结果表明,所
提方法在3种负载条件下迁移的平均准确率为87.5%,相较于一般的残差网络准确率提高了4.5%,同时召回率和F1 分数

分别提高了约10%和6%。
关键词:三相异步电机;故障诊断;匝间短路;变工况;迁移学习

中图分类号:TM407 文献标识码:A
 

国家标准学科分类代码:
 

470.99

Diagnosis
 

of
 

interturn
 

short
 

circuit
 

fault
 

in
 

three-phase
 

asynchronous
 

motor
 

under
 

variable
 

operating
 

conditions
Li

  

Jianjun1 Li
 

Ang1 Wang
  

Yongfei1 Feng
 

Zhiguo1 Niu
  

Tianyu2

(1.CHN
 

Energy
 

Dadu
 

River
 

Maintenance
 

and
 

Installation
 

Co.,
 

Ltd.,
 

Chengdu
 

610041,
 

China;
 

2.College
 

of
 

Electrical
 

Engineering,
 

Sichuan
 

University,
 

Chengdu
 

610065,
 

China)

Abstract:
  

The
 

inconsistent
 

distribution
 

of
 

data
 

in
 

different
 

operating
 

conditions
 

poses
 

a
 

challenge
 

in
 

diagnosing
 

inter-turn
 

short
 

circuit
 

faults
 

in
 

three-phase
 

motors.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

transfer
 

learning
 

method
 

based
 

on
 

residual-self-attention
 

network
 

is
 

proposed.
 

By
 

embedding
 

self-attention
 

mechanism
 

in
 

the
 

residual
 

network,
 

feature
 

enhancement
 

is
 

achieved.
 

The
 

model
 

is
 

trained
 

using
 

source
 

domain
 

data
 

and
 

then
 

fine-tuned
 

using
 

transfer
 

learning
 

strategies
 

to
 

better
 

adapt
 

to
 

the
 

feature
 

distribution
 

of
 

the
 

target
 

domain.
 

Furthermore,
 

a
 

comparative
 

experiment
 

is
 

designed
 

to
 

investigate
 

the
 

impact
 

of
 

fine-tuning
 

training
 

and
 

embedding
 

self-attention
 

mechanism
 

on
 

the
 

diagnostic
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

for
 

migration
 

under
 

three
 

different
 

load
 

conditions
 

is
 

87.5%.
 

Compared
 

to
 

the
 

general
 

residual
 

network
 

accuracy,
 

it
 

has
 

increased
 

by
 

4.5%.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

recall
 

rate
 

and
 

F1
 score

 

have
 

increased
 

by
 

approximately
 

10%
 

and
 

6%
 

respectively.
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0 引 言

三相异步交流电机是工业领域中广泛应用的电气设

备,其运行状态直接影响生产效率和系统稳定性。因此,
对三相异步交流电机进行有效的故障诊断是非常重要的。
匝间短路故障是三相电机中最常见的故障之一,它会导致

电机效率降低、温升增加、噪声增大等不良后果[1]。目前,
针对匝间短路故障的诊断方法主要分为基于机理分析的

方法、基于信号特征分析的方法和基于数据驱动与人工智

能的方法。
基于机理分析的方法通过建立电机数学模型,利用仿

真模型[2]及电流波形[3]来判断匝间短路故障。这类方法

可以实现较高的诊断准确率,但需要准确掌握电机参数。
基于信号特征分析的方法通过提取电机运行时监测信号

中的特征参数(如频谱[4]、包络[5]、模态分量[6]等),并根据

特征参数与匝间短路故障之间的关系来判断故障。这类
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方法具有一定的适用性和准确性,但需要选择合适的信号

类型和特征参数。基于数据驱动与人工智能的方法通过

利用大量已知故障类型和程度的数据来训练机器学习模

型,如模糊逻辑[7]、遗传算法[8]、贝叶斯分类器[9]、神经网

络[10]等,然后利用训练好的模型来对未知数据进行故障

诊断。这类方法相较于前两类方法具有更好的泛化性能,
但需要大量且高质量的数据,并且对模型结构和参数有较

高的要求。同时基于数据驱动的方法通常会从大量数据

中进行特征提取,因此为了提高不同传感器得到的数据效

力,会采用数据融合方法强化数据特征,再利用深度学习

进行特征学习从而实现故障诊断[11]。但是以上方法在变

工况数据条件下,诊断准确率会大幅降低。
迁移学习通过在已有数据域中获得的数据分布,结合

新数据域中的数据分布,从而提升模型在新数据域中的分

类性能。对于工况变化,如果目标域存在标签,则可以通

过数据的训练和微调[12],固定网络高维特征提取及分类

层实现模型迁移[12-13],使模型适应目标领域的特征分布,
从而有效提高模型在不同工况下的准确率。如果目标域

数据缺失或者标签不足,则可以采用仿真源域数据[14],或
者目标域数据使用伪标签的方式[15]进行处理。因此通过

微调训练的方式可以有效提高深度学习模型在面对变工

况问题时的诊断准确率。
本文提出了一种基于残差-自注意力网络(residual

 

self-attention,Res-SA)的迁移学习模型,用于解决变工况

条件下模型泛化能力不足导致诊断准确率低的问题。该

方法将自注意力机制嵌入到残差神经网络中,可以更好地

捕捉不同层级的特征依赖关系,促进不同层次特征之间的

信息传递。同时,该方法利用迁移学习技术,可以有效地

利用已有的数据和知识,提高模型的泛化能力和诊断

准确率。

1 方法介绍

1.1 残差神经网络(ResNet)
残差神经网络[16]是一种深度学习架构,旨在解决深

层神经网络训练过程中的梯度消失和训练困难问题。通

过引入"残差块"(residual
 

block),其中每个残差块包含了

跳跃连接,允许网络在学习过程中保留之前层的信息。残

差块结构如图
 

1所示,其中每块卷积网络都由一层卷积层

和一层批标准化(batch
 

normalization,
 

BN)组成,其中,卷
积层用于提取输入数据的特征,BN层在卷积层后调整特

征映射的分布,提高梯度流动,加速训练并增强模型的泛

化能力。
对于网络输入x以及目标输出H(x),残差连接通过

引入残差函数F(x)=H(x)-x,不直接训练网络学习

从输入到输出的映射,而是学习残差函数F(x),并且通

过残差连接使得网络输出变为 H(x)=F(x)+x。此连

接方式允许网络在学习的同时,保留了原始输入x 的信

图1 残差块结构示意图

息。如果H(x)和x的差别不大,那么网络只需要学习一

个较小的残差函数F(x)。 这可以更容易地优化,因为残

差函数相对来说很小,梯度传播更加稳定,从而有效解决

梯度消失和梯度爆炸的问题。

1.2 自注意力机制

自注意力机制[17],也称为注意力机制,用于处理序列

数据(如语句、图像中的区域)中不同位置或元素之间的关

系,并赋予这些关系不同的权重,以便更好地捕捉上下文

信息。自注意力模块结构如图
 

2所示。

图2 自注意力模块结构示意图

在自注意力机制中,输入序列中的每个元素都可以看

作是查询(query)、键(key)和值(value)的线性变换。计算

公式为:

qi =wq·ai→Q =Wq·I (1)

ki =wk·ai→K =Wk·I (2)

vi =wv·ai→V =Wv·I (3)
计算得到Q、K、V 后,利用Q、K 计算每两个输入特征

向量间的相关性,计算方式及其向量形式为:

ai,j = (qi)T·kj →A =KT·Q (4)
矩阵A 中记录了对应两个输入特征向量的注意力的

大小α。 随后对矩阵A 进行softmax映射得到A',利用

A'和V 计算每个输入向量a对应的输出b及其向量形式:

bi =∑
n

j=1
vi·α'i,j→B =V·A' (5)

由此通过计算查询与键之间的相似度,然后将相似度

作为权重应用于值,最终生成加权求和的结果,这个过程

就是注意力机制的核心。注意力权重决定了每个位置或

元素对于当前位置或元素的重要性,从而使得模型能够在
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不同位置之间建立关联。

1.3 Res-SA迁移神经网络
尽管卷积操作可以捕捉数据特征,但它难以建立数据

上下文特征的相关性,因此对于周期性特征和前后关联性

特征的敏感性较低。本文将自注意力机制嵌入到残差块

之间,通过计算不同层级之间的特征关联信息,实现对不

同层级特征依赖关系的捕捉,进而促进不同层次特征之间

的信息传递。这样的设计能够在更全局的层面上进行特

征整合,从而提高模型对于不同工况数据下的特征获取能

力。网络模型整体结构如图3所示。

图3 Res-SA迁移网络结构

  模型的总体架构分为3个主要部分。1)模型的输入

部分,输入数据通过卷积运算后获取得到数据中的初级特

征。2)网络的核心结构,该部分涵盖了4个残差层,每个

残差层均包含两个残差块。残差块旨在实现捕获特征中

的非线性关系,将初级特征强化聚焦得到高级特征,更为

准确地表征故障数据。同时,在每个残差层之前加入的自

注意力层,旨在对残差层输出的特征进行关联强化,有助

于模型更好地理解和利用不同位置上的特征。3)输出处

理,在对特征进行池化操作后,将所得特征通过全连接层

进行分类处理,将提取的特征映射到具体的故障诊断类

别,从而获得最终的诊断结果。
本文首先利用源域数据对模型进行初步训练,使其具

备通用特征提取能力。在此基础上,将模型的除最后一层

全连接层外的网络参数冻结,以保留已学到的通用特征。
随后引入目标域数据,通过输入目标域数据对网络再训练

微调模型,使模型更好地适应目标域的特征,实现了从源

域到目标域的迁移学习。

2 实验设置与结果分析

2.1 数据采集与预处理
本文使用的数据来源于电机故障仿真实验台,实验台

实物如图4所示,实验所用电机型号为 YE3-112
 

M-6-
2.2,匝间短路故障通过在电机定子 U相上抽出不同匝数

的接头实现不同程度的短路,同时在短路匝上串接保护电

阻,防止断流电流过大烧毁电机定子,电阻阻值设置方式

为在电机安全前提下,调节保护电阻阻值使得匝间短路电

流尽可能接近电机定子额定电流,接线方式如图5所示。
电机通过变频器进行控制;磁粉制动器PB-5作为电机负

载用于模拟电机不同负载下的工况。电机上安装有水平

方向和竖直方向的振动传感器,用于采集电机两轴振动数

据以进行故障诊断,振动传感器型号为603c01,实验使用

NI
 

9234采集卡配合Labview程序进行采集。

图4 电机实验台

图5 电机匝间短路设置电路

实验通过设置变频器输出频率和磁粉制动器扭矩,以
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获取在不同转速下的负载变化情况。变频器频率分别设

置为10、30和50
 

Hz,分别对应不同的转速情况。负载设

置为从0~20
 

N·m,每5
 

N·m设置一个负载档位。通过选

择相匹配的负载和转速,在避免电机堵转的同时满足相应

的负载需求,得到电机的3种不同工况条件,分别为空载、
低负载和高负载分别标记为D1、D2、D3,具体设置如表1
所示。同时为了使得模型能适应不同故障程度的特征,实
验设置了从1~26匝不等的,共计5种短路程度,以表示

不同的故障程度,保证每种工况下包含5种不同的故障程

度数据。

表1 不同工况电机参数设置

0
 

N·m 5
 

N·m 10
 

N·m 15
 

N·m 20
 

N·m
10

 

Hz D1 D2 D3 — —

30
 

Hz D1 — D2 D3 —

50
 

Hz D1 — — D2 D3

实验设置总计有9组工况和5种故障程度,包含无故

障的实验总共进行54组实验,每组实验采集了60
 

s振动

信号,采样率为5
 

000
 

Hz。将原始故障数据通过长度

0.5
 

s、步长为0.04
 

s的滑窗制作为一个片段,每个片段作

为一个样本由两路振动信号组成。然后通过相同长度的

滑窗获取与故障样本数量相匹配的正常样本,并对数据集

进行样本平衡操作,最终得到数据集中包含正常样本和故

障样本约10
 

000条。所采集到的正常样本下振动信号以

及匝间短路故障样本的振动信号,如图6所示。

图6 数据集样本展示

2.2 实验结果对比分析
本文首先利用源域数据对模型进行初步训练,使其具

备通用特征提取能力。在此基础上,将模型最后一层全连

接层外的网络参数冻结,以保留已学到的通用特征。随后

引入目标域数据,通过输入目标域数据对网络再训练微调

模型,使模型更好地适应目特征的提取能力,而目标域数

据的微调使模型能够更好地适应目标领域的特征分布,从
而在目标任务上取得更好的性能。这种方法充分利用了

已有知识,减少了在目标域上大量重新训练的需要,提高

了模型的效率和泛化能力。实验所用模型基于Pytorch
进行搭建,训练优化器选用 Adam优化器,学习率设置为

0.000
 

1。
模型评价指标的选择是模型性能评估的重要因素。

实验中选择准确率、召回率和F1 分数作为评价指标,其中

准确率指模型对于样本诊断正确的比例,准确率虽然是一

个模型整体的性能度量方式,但其无法反映模型全部性

能;而召回率则用于评价模型对于故障的漏报率,高召回

率可能伴随着低准确率,导致模型更容易产生误报;F1 分

数则综合考虑准确率和召回率的指标,能够综合反映模型

准确率 和 召 回 率 间 的 平 衡。3种 评 价 指 标 的 计 算 方

式如下:

准确率 =
正确诊断样本数

全部样本数
(6)

召回率 =
正确诊断故障样本数

全部故障样本数
(7)

F1 分数 =
2×准确率×召回率

准确率+召回率
(8)

为了验证所提方法的有效性,本文首先利用源域数据

训练Res-SA模型,不经过微调直接用于目标域数据的诊

断,6组迁移实验所得的实验结果如图
 

7所示,准确率均

在50%附近,而召回率则全部为100%,由此可知不经过

微调迁移的模型无法正确分类由模型得出的高级特征,因
而将全部正常样本错分为了故障样本。

图7 无微调模型性能对比

然后将在源域经过训练的ResNet模型和Res-SA模

型利用目标域数据进行微调迁移,得到的准确率、召回率

和F1 分数如表
 

2所示。可以看出,Res-SA网络在不同迁

移任务中的诊断准确率整体高于ResNet
 

网络,且Res-SA
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网络准确率相较于ResNet提升了约4.5%,同时Res-SA
召回率提升了约10%、F1 分数提升了约6%,说明 Res-

SA模型能够实现更全面且更准确的诊断,体现了所提模

型在处理三相电机匝间短路故障诊断问题上的优越性。

表2 模型评价指标对比 (%)

实验组
准确率 召回率 F1 分数

ResNet Res-SA ResNet Res-SA ResNet Res-SA
D1 →D2 91.95 95.97 82.09 90.16 90.16 94.66
D1 →D3 94.63 95.30 88.06 93.65 93.65 93.23
D2 →D1 67.13 70.63 42.67 57.66 57.66 61.11
D2 →D3 95.30 95.30 89.55 94.49 94.49 94.49
D3 →D1 60.14 71.33 28.00 42.42 42.42 64.96
D3 →D2 90.60 96.64 83.58 88.89 88.89 96.12
平均值 83.07 87.53 68.99 78.65 78.65 84.10

3 结 论

本文提出了一种Res-SA网络的迁移学习方法,该方

法将自注意力机制嵌入到残差神经网络中,利用迁移学习

技术,可以有效地利用已有的数据和知识,增强模型在目

标域上的泛化能力,提高变工况下故障诊断的准确率。通

过使用不同工况下的三相电机振动数据进行对比实验,验
证了所提方法在变工况条件下针对匝间短路故障诊断的

有效性。实验结果表明,所提方法在不同工况下的诊断准

确率以及准确率均值整体高于对比方法,说明了所提出方

法的有效性。综上所述,本文所提方法可以适应不同工况

下的数据分布,具有较强的泛化性,同时可以进一步研究

空载工况下数据分布与带负载工况下数据分布的差异,从
而提高模型在目标域为空载工况下的诊断准确率。

参 考 文 献

[1] SHEIKH
 

M
 

A,
 

BAKHSH
 

S
 

T,
 

IRFAN
 

M,
 

et
 

al.
 

A
 

review
 

to
 

diagnose
 

faults
 

related
 

to
 

three-phase
 

industrial
 

induction
 

motors[J].
 

Journal
 

of
 

Failure
 

Analysis
 

and
 

Prevention,
 

2022,
 

22(4):
 

1546-1557.
[2] 陈众,伍雅娜,冷鹏,等.异步电机定子绕组匝间短路

故障诊断研究[J].电机与控制应用,2019,46(5):

120-125.
[3] CHEN

 

P,
 

XIE
 

Y,
 

HU
 

S.
 

Electromagnetic
 

performance
 

and
 

diagnosis
 

of
 

induction
 

motors
 

with
 

stator
 

interturn
 

fault[J].
 

IEEE
 

Transactions
 

on
 

Industry
 

Applications,
 

2020,
 

57(2):
 

1354-1364.
[4] 杨喜林.异步电动机定子匝间短路故障诊断方法[J].

电机与控制应用,2006(7):55-58.
[5] DA

 

SILVA
 

A
 

M,
 

POVINELLI
 

R
 

J,
 

DEMERDASH
 

N
 

A
 

O.
 

Induction
 

machine
 

broken
 

bar
 

and
 

stator
 

short-circuit
 

fault
 

diagnostics
 

based
 

on
 

three-phase
 

stator
 

current
 

envelopes[J].
 

IEEE
 

Transactions
 

on
 

Industrial
 

Electronics,
 

2008,
 

55(3):
 

1310-1318.
[6] 徐杭微,毛谦敏.异步电机定子匝间短路故障检测系

统设计[J].现代电子技术,2023,46(2):13-18.
[7] ZIDANI

 

F,
 

BENBOUZID
 

M
 

E
 

H,
 

DIALLO
 

D,
 

et
 

al.
 

Induction
 

motor
 

stator
 

faults
 

diagnosis
 

by
 

a
 

current
 

Concordia
 

pattern-based
 

fuzzy
 

decision
 

system[J].
 

IEEE
 

Transactions
 

on
 

Energy
 

Conversion,
 

2003,
 

18(4):
 

469-475.
[8] CRISTALDI

 

L,
 

LAZZARONI
 

M,
 

MONTI
 

A,
 

et
 

al.
 

A
 

genetic
 

algorithm
 

for
 

fault
 

identification
 

in
 

electrical
 

drives:
 

A
 

comparison
 

with
 

neuro-fuzzy
 

computa-
tion[C].

 

Proceedings
 

of
 

the
 

21st
 

IEEE
 

Instrumentation
 

and
 

Measurement
 

Technology
 

Conference.
 

IEEE,
 

2004:
 

1454-1459.
[9] HAJI

 

M,
 

TOLIYAT
 

H
 

A.
 

Pattern
 

recognition-a
 

technique
 

for
 

induction
 

machines
 

rotor
 

broken
 

bar
 

detection [J].
 

IEEE
 

Transactions
 

on
 

Energy
 

Conversion,
 

2001,
 

16(4):
 

312-317.
[10] CHOW

 

M,
 

YEE
 

S
 

O.
 

Methodology
 

for
 

on-line
 

incipient
 

fault
 

detection
 

in
 

single-phase
 

squirrel-cage
 

induction
 

motors
 

using
 

artificial
 

neural
 

networks[J].
 

IEEE
 

Transactions
 

on
 

Energy
 

Conversion,
 

1991,
 

6(3):
 

536-545.
[11] 马明晗,

 

侯岳佳,
 

李永刚,
 

等.
 

基于
 

MSK-CNN
 

和多

源机电信息融合的同步发电机故障诊断方法[J].
 

电

机与控制学报,
 

2023,
 

27(1):1-11.
[12] PEI

 

X,
 

ZHENG
 

X,
 

WU
 

J.
 

Rotating
 

machinery
 

fault
 

diagnosis
 

through
 

a
 

transformer
 

convolution
 

network
 

subjected
 

to
 

transfer
 

learning[J].
 

IEEE
 

Transactions
 

on
 

Instrumentation
 

and
 

Measurement,
 

2021,
 

70:
 

1-11.
[13] 王吉亮,

 

王慧,
 

王骁贤,
 

等.
 

无刷直流电机匝间短路

故障定位及定量评估方法研究[J].
 

河北科技大学学

报,
 

2021,
 

42(3):248-256.
[14] 苗建国,李茂银,邓聪颖,等.非理想数据下基于仿真

数据辅助迁移学习的滚动轴承故障诊断[J].仪器仪

表学报,2023,44(4):28-39.

—661—



中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

[15] 陈仁祥,朱玉清,胡小林,等.自适应正则化迁移学习

的不同工况下滚动轴承故障诊断[J].仪器仪表学报,

2021,41(8):95-103.
[16] HE

 

K,
 

ZHANG
 

X,
 

REN
 

S,
 

et
 

al.
 

Deep
 

residual
 

learning
 

for
 

image
 

recognition[C].
 

Proceedings
 

of
 

the
 

IEEE
 

Conference
 

on
 

Computer
 

Vision
 

and
 

Pattern
 

Recognition,
 

2016:
 

770-778.
[17] VASWANI

 

A,
 

SHAZEER
 

N,
 

PARMAR
 

N,
 

et
 

al.
 

Attention
 

is
 

all
 

you
 

need[J].
 

Computer
 

Science,
 

2017,
 

DOI:10.48550/arXiv.1706.03762.

作 者 简 介

李剑君,本科,高级工程师,主要研究方向为水电站机

电设备检修管理及科技创新等。
李昂(通信作者),本科,助理工程师,主要研究方向为

机电装备故障诊断。

E-mail:1468115752@qq.com

—761—


