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Abstract:
 

 Objective 
 

For
 

armature
 

winding
 

inter-turn
 

short
 

circuit
 

fault
 

diagnosis
 

in
 

aerospace
 

generators,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

diagnostic
 

method
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN )
 

with
 

squeeze-excitation
 

( SE )
 

attention
 

mechanism
 

and
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

( BiLSTM ).
 

It
 

aims
 

to
 

enhance
 

the
 

effectiveness
 

and
 

robustness
 

of
 

armature
 

winding
 

fault
 

diagnosis.
 

 Methods  
 

Firstly,
 

an
 

equivalent
 

analytical
 

model
 

for
 

armature
 

winding
 

inter-turn
 

short
 

circuit
 

fault
 

diagnosis
 

in
 

a
 

doubly
 

salient
 

electromagnetic
 

generator
 

( DSEG)
 

was
 

established,
 

and
 

the
 

vibration
 

signal
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

the
 

generator
 

casing
 

was
 

adopted
 

as
 

a
 

characteristic
 

signal
 

of
 

the
 

fault.
 

Theoretical
 

derivations
 

of
 

the
 

expressions
 

for
 

the
 

air
 

gap
 

magnetic
 

flux
 

density
 

and
 

electromagnetic
 

force,
 

which
 

influenced
 

vibration
 

characteristics,
 

were
 

carried
 

out.
 

Secondly,
 

the
 

impact
 

of
 

electromagnetic
 

force
 

on
 

vibration
 

characteristics
 

under
 

various
 

short
 

circuits
 

was
 

analyzed
 

using
 

finite
 

element
 

simulation
 

in
 

Workbench
 

software.
 

Finally,
 

vibration
 

signals
 

were
 

collected
 

and
 

used
 

as
 

actual
 

experimental
 

data
 

to
 

extract
 

relevant
 

fault
 

features.
 

These
 

extracted
 

features
 

were
 

put
 

into
 

the
 

CNN-SE-BiLSTM
 

for
 

efficient
 

fault
 

diagnosis.
 

Among
 

this,
 

the
 

CNN
 

and
 

BiLSTM
 

networks
 

effectively
 

extracted
 

local
 

features
 

and
 

features
 

in
 

time
 

series
 

from
 

vibration
 

signals,
 

while
 

the
 

SE
 

attention
 

mechanism
 

optimized
 

the
 

feature
 

weight
 

distribution
 

by
 

selectively
 

amplifying
 

relevant
 

diagnostic
 

features,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

model’s
 

fault
 

diagnosis
 

capability.
 

 Results  
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

CNN-SE-BiLSTM-based
 

method
 

achieved
 

a
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

over
 

99%
 

for
 

inter-turn
 

short
 

circuit
 

faults
 

in
 

armature
 

windings
 

under
 

various
 

working
 

conditions.
 

Moreover,
 

it
 

still
 

exhibited
 

strong
 

diagnostic
 

performance
 

in
 

noisy
 

environments.
 

Compared
 

to
 

traditional
 

diagnostic
 

methods,
 

the
 

proposed
 

method
 

not
 

only
 

demonstrated
 

strong
 

anti-interference
 

ability,
 

high
 

fault
 

recognition
 

accuracy,
 

and
 

fast
 

diagnostic
 

speed
 

under
 

various
 

rotational
 

speeds
 

and
 

load
 

conditions,
 

validating
 

its
 

applicability
 

in
 

aerospace
 

generators
 

with
 

complex
 

operating
 

conditions.
 

 Conclusion  
 

The
 

CNN-SE-BiLSTM
 

diagnostic
 

approach
 

effectively
 

improves
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

of
 

DSEG
 

systems.
 

By
 

combining
 

CNN
 

for
 

spatial
 

feature
 

extraction,
 

SE
 

attention
 

mechanism
 

for
 

selective
 

feature
 

weighting,
 

and
 

BiLSTM
 

for
 

capturing
 

comprehensive
 

temporal
 

information,
 

this
 

method
 

provides
 

a
 

streamlined
 

and
 

highly
 

effective
 

solution
 

for
 

inter-turn
 

short-
circuit

 

fault
 

diagnosis.
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摘　 要:
 

【目的】针对航空发电机电枢绕组匝间短路故障

诊断问题,本文提出一种基于卷积神经网络( CNN)和压

缩-激励(SE)注意力机制以及双向长短期记忆( BiLSTM)
网络的诊断方法,以提高电枢绕组故障诊断的有效性和

鲁棒性。 【方法】 首先, 建立了电励磁双凸极发电机

(DSEG)电枢绕组匝间短路的等效解析模型,采用发电机

机壳表面振动信号作为故障特征信号,对影响振动特性

的气隙磁密和电磁力波的表达式进行了理论推导。 然
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后,通过 Workbench 有限元软件仿真分析了各种短路条件

下电磁力波对振动特性的影响。 最后,对振动信号进行

采集,将其作为实际试验数据并提取相关故障特征,通过

将这些提取的特征输入 CNN-SE-BiLSTM,系统有效地实

现了故障诊断。 其中,CNN 和 BiLSTM 网络可以有效提取

振动信号中的局部特征和时序特征;SE 注意力机制可以

进一步优化特征权重分配,通过选择性放大相关诊断特

征,显著增强了模型的故障诊断能力。 【结果】试验结果

表明,所提基于 CNN-SE-BiLSTM 的故障诊断方法在多种

工况下对电枢绕组匝间短路故障的诊断准确率均超过

99% ,且在噪声环境中仍能表现出良好的诊断性能。 与传

统诊断方法相比,所提方法在各种转速和负载条件下具

有更强的抗干扰能力、更高的故障识别精度以及更快的

诊断速度,进一步验证了该方法在航空航天发电机复杂

工况下的适用性。 【结论】本文所提 CNN-SE-BiLSTM 诊

断方法有效提高了 DSEG 系统的故障诊断效率和准确性。
通过将用于空间特征提取的 CNN、用于选择性特征加权

的 SE 注意力机制以及用于捕捉综合时间信息的 BiLSTM
相结合,该方法为诊断匝间短路故障提供了一种精简而

高效的解决方案。
关键词:

 

航空发电机;
 

电枢绕组;
 

匝间短路故障诊断;
 

压

缩-激励注意力机制;
 

有限元分析

0　 引言

电 励 磁 双 凸 极 发 电 机 ( Doubly
 

Salient
 

Electromagnetic
 

Generator,DSEG)是近些年发展起

来的一种新型无刷直流电机,其转子和定子均为

凸极结构,具有机械结构简单、可靠性高以及制造

成本低等优点,在航空电源领域具有良好的应用

前景[1-3] 。 然而,尽管 DSEG 由精密的机电系统耦

合而成,其关键部件如三相电枢绕组、励磁绕组在

航空航天等极端工作环境下容易出现故障,引起

输出直流电压的不稳定,还可能对整个系统的可

靠性产生不利影响[4-6] 。 而电枢绕组作为电能产

生的核心部件,长期经受电压电流、机械应力冲

击,一旦发生故障,会导致发电机效率下降、过热

甚至系统停机,严重影响飞行安全。 因此,研究

DSEG 电枢绕组故障诊断方法对于确保其安全稳

定运行至关重要。
电枢绕组故障类型主要包括匝间短路、相间

短路和断路三种,其中匝间短路作为 DSEG 常见

的故障,通常是绕组绝缘材料逐渐老化、长期受到

机械应力和热应力导致的。 目前,发电机电枢绕

组短路的故障诊断方法可分为三类。
第一类,基于模型的方法[7-8] 。 文献[9-10]建

立了多相同步发电机整流系统定子绕组匝间短路

故障的数学模型,结合理论分析、数值仿真和试验

验证,提取故障电气特征,为早期故障检测提供了

理论依据。 文献[11]采用多回路和张量方法建立

了多相无刷励磁机定子绕组匝间短路故障的数学

模型,通过有限元法计算感应系数,并通过试验验

证了模型的准确性和有效性。 文献[12]在同步发

电机电枢绕组上引入可控故障,通过传感器采集数

据,使用状态观测器和建模技术进行故障检测和分

类。 文献[13]提出一种基于观测器的同步发电机

绕组健康监测方法,通过残差分析检测故障。
第二类,基于信号处理的方法[14] 。 文献[15]

建立了多相无刷励磁机电枢绕组匝间短路故障的

快速仿真模型,通过试验进一步得到故障特征频谱

及其变化规律,提出了基于电流谐波的故障诊断方

法,可实现对轻微短路故障的灵敏诊断。 文献[16]
提出了一种基于磁通开关直流场发电机的故障特

征提取方法,通过分析电流和磁通信号的特征频

谱,利用信号处理技术识别和诊断匝间短路故障,
检测精度较高。 文献[17]采用频率响应分析法,实
现了绕组故障的识别和分类。 文献[18]研究了噪

声影响下多种信号处理方法在同步发电机匝间短

路故障检测中的表现,验证了噪声对故障特征提取

和检测准确性的影响。 文献[19]提出了一种基于

感应电压谐波特征的磁阻电机定子绕组短路故障

诊断方法,仿真和试验结果表明该方法简单有效,
能够实现对电力系统的可靠保护。

第三类,基于人工智能的方法。 随着大数据

和人工智能技术的发展,基于人工智能的方法在

故障诊断中得到广泛应用[20-22] 。 该方法具有处

理复杂非线性系统的能力,既可以作为故障分类

器使用,也能够对数据特征进行提取。 文献[23]
提出一种基于卷积神经网络(Convolutional

 

Neural
 

Network,
 

CNN)的故障诊断技术,通过快速傅里叶

变换( Fast
 

Fourier
 

Transform,FFT) 提取电流频率

特征,使用 GoogLeNet 实现直线同步电机电枢绕

组短路故障的高准确率诊断。 文献[24]使用小

波包变换和经验模态分解提取不同工况下的振动

信号和电流信号特征,将得到的特征矩阵融合后

输入到改进的 CNN 中,即使在信号受到噪声干扰
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等极端情况下,该方法也具有很高的诊断准确度

和较强的抗干扰能力。 文献[25] 提出一种基于

变分自编码器和循环神经网络的电机特征提取和

故障检测方法,通过提取电流信号的时间序列特

征进行故障检测。 文献[26] 提出一种基于生成

式对抗网络和稀疏自编码网络的永磁同步电机匝

间短路故障诊断方法,通过扩展样本数据、构建训

练集,实现了高效准确的故障诊断。
综上所述,尽管目前已有一些关于发电机绕

组短路故障诊断的算法,但针对 DSEG 的故障诊

断,尤其是电枢绕组匝间短路故障诊断的研究相

对较少。 因此,本文对一台三相 12 / 8 极 DSEG 电

枢绕组短路故障进行了深入研究和分析,并提出

了一种基于 CNN、压缩-激励( Squeeze-Excitation,
 

SE)注意力机制和双向长短期记忆( Bidirectional
 

Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

BiLSTM)网络(CNN-SE-
BiLSTM)的航空发电机电枢绕组匝间短路故障诊

断方法。 首先建立 DSEG 电枢绕组匝间短路的等

效解析模型,对影响振动特性的电磁力波的表达

式进行推导;其次使用有限元法建立 DSEG 三维

模型,通过多物理场耦合仿真得到电机径向振动

信号进一步分析验证;最后搭建实际试验平台采

集匝间短路故障数据,验证所提故障诊断方法的

有效性和强抗干扰能力。

1　 DSEG 电枢绕组短路故障分析

本文以三相 12 / 8 极 DSEG 为研究对象,其结

构如图 1 所示。 DSEG 定转子均为凸极齿槽结

构,每一个定子齿均绕有电枢绕组,相邻的 3 个平

行定子齿外绕有一组励磁绕组,与开关磁阻发电

机相比,DSEG 结构简单、可靠性高,具有良好的

容错性能。
1. 1　 短路故障模型

DSEG 电枢绕组的匝间短路故障模型如图 2
所示。 在发电机组装过程中,将三相电枢绕组的

某一线圈组的相应抽头引出,并通过短路电阻短

接以模拟不同匝数的线圈短路。 以 A 相电枢绕

组为例,在绕组首端、第 n 匝处引出抽头 A1、A2,
此时 A1 和 A2 之间有 n 匝线圈,代表 n 匝匝间短

路,NA、NB 和 NC 代表三相电枢绕组的匝数。 感

应电流通过三相全桥整流电路进行整流,输出直

流电供给各种电气负载。

图 1　 三相 12 / 8 极 DSEG 结构图

Fig. 1　 Structural
 

diagram
 

of
 

three-phase
 

12 / 8-pole
 

DSEG

图 2　 电枢绕组匝间短路故障示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

inter-turn
 

short
 

circuit
 

fault
 

in
 

armature
 

winding

1. 2　 基于振动信号的故障分析

由于 DSEG 具有良好的容错性能,当负载较

大时,小匝数的短路故障在短路前后的三相电压、
三相电流等电信号差异较小,难以提取特征,因
此,本文考虑采用发电机机壳表面振动信号作为

故障特征信号。
在发电机运行过程中,气隙内各次谐波磁场的

交变产生电磁力波,从而引发电磁振动。 因此,需
要对 DSEG 的气隙磁密、电磁力波的表达式进行分

析推导。 假设忽略 DSEG 磁饱和、涡流损耗以及定

转子铁心磁势降低带来的影响,气隙的径向磁密可

以表示为气隙磁势与等效气隙磁导的乘积,即:
Br(θs) = μ0F(θs)G(θs) (1)

式中:θs 为定子机械角;μ0 为真空磁导率;F(θs )
为气隙磁势;G(θs)为等效气隙磁导,其表达式为

G(θs) = 1
g(θs)

(2)

式中:g(θs)为等效气隙长度。
DSEG 气隙内的磁势为励磁磁势与电枢磁势

之和。 励磁磁势提供稳定的磁场,电枢磁势根据

负载的变化而改变,对发电机的输出产生影响。
气隙磁势表达式为
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F(θs) = F f(θs) + Fm(θs) (3)
式中:Fm(θs)为电枢磁势;F f(θs)为励磁磁势。

三相 12 / 8 极 DSEG 每个励磁线圈组跨越 3
个定子极绕制,相邻的两个励磁线圈组的绕向、磁
极相反,由一个 N 极和一个 S 极构成的励磁源周

期对应的定子机械角为 π,峰值为 Nf if。 励磁绕

组产生的励磁磁势如图 3 所示,其数学表达式为

F f(θs) =
Nf if,

 

0 < θs ≤ π
2

- Nf if,
 π

2
< θs ≤ π

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

式中:Nf 为励磁绕组匝数;if 为励磁电流。
未发生匝间短路时,由于电枢绕组三相对称

分布,理想状态下三相电枢磁势相互抵消,总电枢

磁势为零;匝间短路故障发生后(以 A 相短路为

例),由于电流分布不平衡和电磁感应作用,短路

匝产生短路环流,短路环流与 A 相电流 ia 叠加在

一起构成短路电流 is。 三相电枢绕组与短路匝线

圈共同作用形成电枢磁势,一个电枢磁势周期对

应的转子机械角为 π / 4。 图 4 展示了转子从起始

位置顺时针转动时在 π 定子机械角(一个励磁源

周期)下的电枢磁势分布。
电枢磁势以分段函数 Fm(θr,θs)的形式表示:

Fm(θr,θs) =

Nm ic - (Nm - n) ia - nis,

　 0 < θr ≤ π
12

,
 

0 < θs ≤ π
2

(Nm - n) ia + nis - Nm ic,

　 0 < θr ≤ π
12

,
 π

2
< θs ≤ π

Nm( ib - ic),

　 π
12

< θr ≤ π
6

,
 

0 < θs ≤ π
2

Nm( ic - ib),
 

　 π
12

< θr ≤ π
6

,
 π

2
< θs ≤ π

(Nm - n) ia + nis - Nm ib,
 

　 π
6

< θr ≤ π
4

,
 

0 < θs ≤ π
2

Nm ib - (Nm - n) ia - nis,
 

　 π
6

< θr ≤ π
4

,
 π

2
< θs ≤ π

ì

î

í
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ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
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ï
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ï
ï
ï
ï
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(5)

图 3　 励磁绕组磁势

Fig. 3　 Magnetic
 

potential
 

of
 

excitation
 

winding

图 4　 电枢绕组磁势

Fig. 4　 Magnetic
 

potential
 

of
 

armature
 

winding

式中:θr 为转子机械角;Nm 为三相电枢绕组匝数。
根据 DSEG 定转子气隙中磁力线的分布和走

向,可将气隙磁路划分为①、②和③三个区域[ 27 ] ,
不同区域中磁路长度不同,如图 5 所示。 考虑边

缘效应后合并三个区域,气隙磁路长度可近似为

g(θs) = δo + δr + δs (6)
式中:δo 为定转子重叠面气隙长度;δr 为转子槽边

沿气隙长度;δs 为定子槽边沿气隙长度。
计算转子齿槽气隙磁密时,δr 可表示为定子

齿与相邻两个转子齿边沿磁路长度的并联结果,
根据等效解析法可以得到:
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图 5　 DSEG 不同区域气隙磁路长度

Fig. 5　 Air
 

gap
 

magnetic
 

circuit
 

lengths
 

in
 

different
 

regions
 

of
 

DSEG

δr =

πD
4

sin
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(7)
式中:D 为气隙直径。

同理,δs 可表示为转子齿与相邻两个定子齿

边沿磁路长度的并联,即:

δs =

πD
4

sin
θs

2( ) sin π
24

-
θs

2( )
sin π

48
cos

θs

2
- π

48( )
,θs ∈ 0, π

12
é

ë
êê

ù

û
úú

0,θs ∈ π
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, π
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ù

û
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ï
ï
ï

ï
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(8)
　 　 将 δr、δs 代入式( 6)、式( 2),并将 Fm ( θr )、
F f(θr)代入式(3)可分别求得等效气隙磁导和气

隙磁势,然后将其代入式(1)可得径向气隙磁密。
忽略铁心表面切向气隙磁密的作用,可进一步求

解定子表面单位面积的电磁力波 Fr
[28-29] ,具体表

达式为

Fr ≈
B2

r (θs)
2μ0

(9)

　 　 由此可知,DSEG 电枢绕组发生匝间短路后,
短路匝内产生较大的短路电流,能够在一定程度

上增大电枢磁势的幅值,导致气隙内总磁场不平

衡,引起定子表面所受电磁力发生变化,从而导致

DSEG 在运行过程中振动特性发生改变。
1. 3　 有限元仿真

为进一步验证电枢绕组匝间短路对 DSEG 振

动信号的影响,使用 Maxwell
 

2D、Workbench 软件

进行电磁-模态-谐响应分析多物理场仿真。 图 6、
图 7 分别为 A、B 相绕组在 3

 

000
 

rpm 和 3
 

600
 

rpm
转速下,不同短路状态的 DSEG 定子总成 Y 轴方

向的振动加速度频谱。

图 6　 A 相绕组不同短路匝数下振动仿真频谱

Fig. 6　 Vibration
 

simulation
 

spectra
 

for
 

phase
 

A
 

winding
 

under
 

different
 

short-circuit
 

turns

图 7　 B 相绕组不同短路匝数下振动仿真频谱

Fig. 7　 Vibration
 

simulation
 

spectra
 

for
 

phase
 

B
 

winding
 

under
 

different
 

short-circuit
 

turns

由图 6 和图 7 可知,发电机在正常运行状态

下由电磁力波引起的振动主要由二倍频、三倍频

分量构成。 随着短路故障的发生与不断加深,由
短路导致的磁场变化会引发电磁力的变化,使得

发电机的振动特性发生改变,表现为振动信号一

倍频分量激增,二倍频、三倍频分量逐渐降低,其
他高次谐波皆有一定程度的升高。

图 8、图 9 分别为 A、B 相绕组在 3
 

000
 

rpm 和

3
 

600
 

rpm 转速下,实际振动信号经 FFT 得到的频

谱图。
由图 6 和图 8、图 7 和图 9 对比可知,短路后

实际振动信号的谐波变化与仿真结果相符,说明

电枢绕组匝间短路会在一定程度上影响发电机的

振动特性,振动信号可以作为 DSEG 电枢绕组匝

间短路故障诊断的关键特征信号。
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图 8　 A 相绕组不同短路匝数下实际振动信号频谱

Fig. 8　 Actual
 

vibration
 

signal
 

spectra
 

for
 

phase
 

A
 

winding
 

under
 

different
 

short-circuit
 

turns

图 9　 B 相绕组不同短路匝数下实际振动信号频谱

Fig. 9　 Actual
 

vibration
 

signal
 

spectra
 

for
 

phase
 

B
 

winding
 

under
 

different
 

short-circuit
 

turns

2　 基于 CNN-SE-BiLSTM 的故障诊

断方法

为实现对振动信号复杂故障特征的提取和准

确诊断,本文提出了一种基于 CNN-SE-BiLSTM 的

故障诊断方法。 通过 CNN 提取局部特征;通过

BiLSTM 网络捕捉时序特征,实现特征的有机融

合;同时利用 SE 注意力机制为不同特征赋予最

佳权重,增强模型对关键特征的辨别能力,从而实

现对故障的高效诊断。
2. 1　 CNN

CNN 作为一种深度学习模型,通过层级结构

逐级提取输入数据的特征,有效减少了传统神经

网络在处理高维数据时的计算复杂度和参数数

量,其结构如图 10 所示。
本文所提的网络中 CNN 模块主要包括输入

层、序列折叠层、卷积层和池化层。 其中,输入层

用于将振动数据输入至网络;序列折叠层的作用

在于将输入数据的时间序列维度展开为单独的时

间步,使其作为独立的输入进行处理;卷积层主要

图 10　 CNN 结构

Fig. 10　 CNN
 

structure

用于捕捉振动信号样本中的特征映射,通过滑动

卷积运算对输入数据进行局部特征提取;池化层

主要用来降低卷积层输出的特征维度,在有效减

少网络参数的同时还可以防止过拟合现象。 与完

整的 CNN 模型相比,本文的 CNN 结构添加了序

列折叠层,不包括全连接层和输出层,因为在此阶

段不分配分类任务。
2. 2　 SE 注意力机制

SE 模块是一种用来提高 CNN 性能的注意力

机制[30] 。 该模块通过显式建模各个通道间的相

互依赖关系,自适应地为每个通道分配权重,从而

增强模型对关键特征的辨别能力。 将 SE 注意力

机制引入 CNN-BiLSTM,可以为不同特征赋予最

佳权重,从而提高故障识别的准确性。 SE 模块主

要包括三个部分:压缩、激励和通道加权,其网络

结构如图 11 所示。

图 11　 SE 注意力机制网络结构

Fig. 11　 SE
 

attention
 

mechanism
 

network
 

structure

(1)
 

压缩操作

SE 模块首先在空间维度上对输入特征图进

行全局平均池化,将每个通道的二维特征压缩成

一个全局描述,表达式为

zc =
1

H·W∑
H

i = 1
∑
W

j = 1
Xc( i,j) (10)

式中:Xc 为第 c 个通道的输入特征图;H 和 W 分

别为特征图的高度和宽度;zc 为第 c 个通道的全

局描述。
(2)

 

激励操作

为了学习通道间的相互依赖关系,首先使用

一个全连接层将向量 zc 映射到一个维度为 C / r
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的低维空间,r 为缩放系数;其次,使用 ReLU 激活

函数对映射到低维空间的向量进行非线性变换;
然后,经 ReLU 处理后再通过一个全连接层将低

维空间的向量映射回原始的通道空间,即维度恢

复为 C;最后,通过 Sigmoid 激活函数将输出值限

制在 0 到 1 之间,将第二个全连接层的输出向量

转换成权重系数,如式(11)所示:
s = σ[W2δ(W1z)] (11)

式中:W1 和 W2 为全连接层的权重矩阵; δ 为

ReLU 激活函数;σ 为 Sigmoid 激活函数;s 为生成

的权重系数。
(3)

 

通道加权操作

SE 模块将激励阶段生成的权重应用到输入

特征图的各个通道上,实现对特征的动态调整和

校准,如式(12)所示:

X
~

c = scXc (12)

式中:sc 为第 c 个通道的权重系数;X
~

c 是重加权后

的特征图。
2. 3　 BiLSTM 网络

BiLSTM 网络是长短期记忆(Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

LSTM)网络的一种改进。 LSTM 网络是

一种特殊的循环神经网络,通过引入输入门、遗忘

门和输出门三种门控单元以及细胞状态更新,可
以有效地控制信息流动,加强记忆能力,很好地解

决传统循环神经网络存在的梯度消失和梯度爆炸

问题,实现对长序列数据的高效处理。 BiLSTM 通

过结合一个前向 LSTM 和一个后向 LSTM,同时提

取序列的前向信息和后向信息。 这种双向处理方

式不仅充分利用了当前时刻的数据与其历史特征

的联系,还能够借助未来时刻的数据来增强模型

对序列特征的理解能力,能够更有效地捕捉复杂

信号中的潜在模式和内在联系,有助于提高对振

动信号序列数据的分类效果。 BiLSTM 网络结构

如图 12 所示。
BiLSTM 网络的数学模型为

ht
→ = LSTM(ht -1

→,xt) (13)

ht
←= LSTM(ht -1

← ,xt) (14)

yt = σ(wy[ht
→　 ht

←] + by) (15)

式中:ht
→

为 t 时刻前向隐藏层状态;ht
←

为 t 时刻后

向隐藏层状态;yt 为输出数据;wy 和 by 分别为权

图 12　 BiLSTM 网络结构

Fig. 12　 BiLSTM
 

network
 

structure
重矩阵和偏置向量。

图 13　 DSEG 电枢绕组故障诊断流程图

Fig. 13　 DSEG
 

armature
 

winding
 

fault
 

diagnosis
 

flowchart

基于 CNN-SE-BiLSTM 的 DSEG 电枢绕组故

障故障诊断流程如图 13 所示。 首先,对 DSEG 采
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集到的振动信号数据进行预处理并将数据集划分

为训练集和测试集。 预处理时使用 Max-Min 方法

对数据归一化,将所有采样值缩放至[0,1],使数

据具有相同的尺度,从而提高模型的训练效果和

收敛速度。 然后,构建 CNN-SE-BiLSTM 模型。 本

文采用两层二维卷积层构成 CNN 模块捕捉振动

信号样本中的特征映射,通过滑动卷积运算对数

据进行局部特征提取。 将第一层卷积层提取的特

征输入至 SE 模块以提取振动数据的全局特征,
并在全局特征的基础上进一步实现线性变换,捕
捉通道之间的依赖关系,将输出值压缩至[0,1],
用于表示每个通道的重要性权重。 点乘层通过逐

元素相乘操作,将 SE 模块生成的权重应用到特

征图的各个通道上,实现了对特征图的动态加权,
在更加关注其重要特征的同时,有效抑制了部分

无关特征。 BiLSTM 层学习 CNN 模块提取的局部

特征的内部变化规律,从局部特征中迭代提取出

更复杂的全局特征,同时考虑输入的前向和后向

信息,有效利用振动信号自身的时间序列属性,挖
掘深层次的时间依赖关系。 将 BiLSTM 层的输出

作为全连接层的输入,通过 Softmax 层进一步更

新迭代得到最终的 CNN-SE-BiLSTM 模型。 最后,
保存训练好的 CNN-SE-BiLSTM 模型,使用测试集

样本验证模型的有效性,计算模型的故障诊断准

确率、损失值和测试时间等,对模型的性能进行评

估并不断优化改进。
此外,本文采用非饱和非线性神经元 ReLU

代替饱和非线性神经元 Tanh 来加快训练速度,使
用 Adam 优化算法迭代更新各层的网络参数,采
用交叉熵损失函数来计算损失,且全程采用随机

梯度下降训练模型。

3　 试验与分析

3. 1　 试验平台

本试验中使用的三相 12 / 8 极 DSEG 除了在

功率和转速上有限制外,内部结构、发电原理等与

实际的航空发电机基本一致。 试验平台如图 14
所示。

试验平台主要由三相 12 / 8 极 DSEG、原动机、
直流电源、数据采集系统、输出整流器、阻性负载

和上位机等部分组成。 其中,原动机用来带动

DSEG 旋转;直流电源负责给 DSEG 的励磁绕组提

图 14　 试验平台

Fig. 14　 Experimental
 

platform

供励磁源;输出整流器对电枢绕组输出的三相电

流进行整流,通过数据采集卡、信号调理电路和上

位机对 DSEG 在不同故障模式下的试验数据进行

采集和保存。 为了方便进行短路故障设置,电枢

绕组的抽头已经提前引出。 DSEG 主要参数如表

1 所示。
表 1　 DSEG 主要参数

Tab. 1　 DSEG
 

main
 

parameters

参数名称 参数值 参数名称 参数值

定子极数 12 转子内径 / mm 35
转子极数 8 气隙长度 / mm 0.25

定子外径 / mm 158 铁心长度 / mm 68
定子内径 / mm 90 额定转速 / ( r·min-1 ) 3

 

600
励磁绕组串联匝数 4×100 电枢绕组每相串联匝数 4×10
额定发电功率 / kW 3 额定输出电压 / V 70

3. 2　 信号采集与处理

试验中将原动机转速分别设定为 2
 

500
 

rpm、
3

 

000
 

rpm 和 3
 

600
 

rpm,励磁电压设定为 20.5
 

V,
负载分别设定为 2

 

Ω 阻性负载、4
 

Ω 阻性负载和

空载。 短路情况分为三类:正常状态(类 1)、短路

2 匝(类 2)和短路 10 匝(类 3),分别代表电枢绕

组的不同短路程度。 在数据采集时设定数据采样

卡采样率为 500
 

KSaS,以保证较高的信号分辨率。
试验总共在 27 种不同工况下运行,以此保证诊断

方法不会因为 DSEG 运行条件的改变而失效。 同

时由于本文所提 CNN-SE-BiLSTM 模型需要大量

的振动信号输入进行网络训练,考虑对 27 种工况

每种工况设置 100 个样本,每个样本包含 3
 

000
个点的振动数据,2

 

700 个样本中 70% 用于训练

网络模型,30% 用于测试。
以 DSEG 在 3

 

600
 

rpm、20.5
 

V 励磁电压且

空载条件下的电枢绕组短路情况为例,给出了
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振动加速度信号的实际波形,如图 15 所示。 从

图 15 可知,在匝间短路故障发生后振动信号并

没有明显的变化,无法直接辨别,需要通过深度

神经网络( Deep
 

Neural
 

Network,
 

DNN)进行高维

特征学习。

图 15　 三种状态下电枢绕组的时域振动信号

Fig. 15　 Time-domain
 

vibration
 

signals
 

for
 

armature
 

winding
 

under
 

three
 

states

3. 3　 试验结果

3. 3. 1　 算法验证

本文对 DSEG 在 3 种不同转速下的电枢绕组

匝间短路故障数据进行检测与诊断,将 2 种故障

状态与正常状态进行对比,从而验证故障诊断的

有效性,相同转速下各故障类型与对应的标签如

表 2 所示。
故障诊断算法在一台 Win10 操作系统的计

算机上运行,内存为 24
 

GB,CPU 主频为 2.3
 

GHz。

表 2　 故障类型及对应标签

Tab. 2　 Fault
 

types
 

and
 

corresponding
 

labels
故障类型 训练集样本数 / 个 测试集样本数 / 个 样本长度

类 1 630 270 3
 

000
类 2 630 270 3

 

000
类 3 630 270 3

 

000

模型的超参数设置为:CNN 模块卷积层 1 的卷积

核大小为 3×1、数量为 32 个,卷积层 2 的卷积核

大小为 3×1、数量为 64 个;SE 模块全连接层 1 的

节点数为 16 个,全连接层 2 的节点数为 64 个;
BiLSTM 模块隐藏单元数为 18;最大迭代次数设

置为 400 次,初始学习率为 0.001,学习率下降因

子设置为 0.1,批尺寸设置为 128,L2 正则化参数

设置为 0.000
 

1。
CNN-SE-BiLSTM 模型在训练过程中的准确

率和损失值如图 16 所示。 由图 16 可知,随着模

型在训练过程中迭代次数的不断增加,模型的准

确率呈现快速上升趋势,在迭代至 100 次后准确

率达到 98% 左右并逐渐趋于稳定,迭代至 160 次

后模型准确率达到 100% 并保持稳定;模型的损失

值由开始时的 1.3 呈现下降趋势,随着迭代次数

增加逐渐降低并趋近于 0。 当训练迭代次数为

400 次时诊断模型达到最佳效果,准确率最终达

到 100% ,模型损失值降至 0.052,这表明该诊断模

型能够有效识别 DSEG 匝间短路故障的振动信号

特征,具有极强的学习能力。

图 16　 模型训练准确率和损失值

Fig. 16　 Model
 

training
 

accuracy
 

and
 

loss
 

values

不同转速下的匝间短路故障诊断结果如表 3
所示。 3 种转速下的平均故障诊断准确率略有不

同,转速为 3
 

600
 

rpm 时准确率最高, 达到了

99.63% 。
为了更直观地验证 CNN-SE-BiLSTM 故障诊

断模型的有效性,本文使用t-分布随机邻域嵌入
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表 3　 不同转速下的故障诊断准确率

Tab. 3　 Fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

under
 

different
 

rotational
 

speeds
序号 转速 / ( r·min-1 ) 诊断准确率 / %

1 2
 

500 99.16
2 3

 

000 98.78
3 3

 

600 99.63

( t-Distributed
 

Stochastic
 

Neighbor
 

Embedding,
 

t-
SNE)算法对模型全连接层提取的高维特征进行

降维处理,并将结果用归一化的散点图进行可视

化处理,如图 17 所示。 由图 17 可知,振动信号的

特征点在降维空间中形成了明显的分类簇,不同

类之间几乎完全分离,绝大多数样本都具有良好

的类间可分性,只有个别样本可能由于特征相似

性和噪声干扰存在一定程度的重叠或者没有与其

他类完全分离,这进一步说明该模型能够有效捕

捉振动信号的关键特征,整体上对各类别信号的

区分效果十分显著。

图 17　 t-SNE 可视化结果

Fig. 17　 t-SNE
 

visualization
 

results

在测试集上对模型进行测试,故障诊断结果

的混淆矩阵如图 18 所示。 从混淆矩阵中可以得

到,不同转速的分类结果有所不同。 每种转速下

测试样本个数为 270 个,转速在 2
 

500
 

rpm 时有 2
个样本由类 3 被误分类为类 2;在 3

 

000
 

rpm 时有

1 个样本由类 2 被误分类为类 1,2 个样本由类 3
被误分类为类 1;在 3

 

600
 

rpm 时仅有 1 个样本由

类 3 误分类为类 1。 由此可见该模型对于正常状

态和 2 匝短路故障均能实现高准确率分类,对于

10 匝短路故障的个别样本由于转速波动和噪声

干扰等因素,其故障诊断的精确度略受影响。
3. 3. 2　 多种算法对比分析

为验证本文方法对 DSEG 电枢绕组匝间短路

故障的诊断效果,将本文方法与其他几种故障诊

图 18　 不同转速下诊断结果混淆矩阵

Fig. 18　 Confusion
 

matrix
 

for
 

diagnostic
 

results
 

under
 

different
 

rotational
 

speeds

断方法进行对比。 其中 LSTM、BiLSTM 模型的隐

藏单元数和部分网络结构与本文所提模型相

同;CNN、CNN-BiLSTM 和 CNN-SE-LSTM 模型参

考了本文模型的相应结构;DNN 三个全连接层

的神经元节点数分别为 256、128 和 64,每个全

连接层后接一个 ReLU 激活函数层,以增加网络

的非线性。 对每种诊断方法重复训练、测试 40
次,诊断结果如表 4 所示。

表 4　 不同方法诊断结果对比

Tab. 4　 Comparison
 

of
 

diagnostic
 

results
 

using
 

different
 

methods
诊断方法 平均准确率 / % 测试时间 / s

CNN-SE-BiLSTM 99.26 0.051
CNN-SE-LSTM 98.77 0.049
CNN-BiLSTM 95.36 0.043

CNN 93.86 0.055
BiLSTM 91.31 0.039
LSTM 89.69 0.037
DNN 81.67 0.023

　 　 由表 4 可知,基于 CNN-SE-BiLSTM 的故障诊

断方法平均准确率最高,为 99.26% ,基于 DNN 的

诊断方法平均准确率最低,仅为 81. 67% 。 对比

CNN-SE-BiLSTM、CNN-BiLSTM 可知,引入 SE 注

意力机制后,模型可以有效克服 CNN 模块只关注

局部特征的缺陷,为不同特征通道赋予最佳权重,
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明显提高了诊断准确率的上限。 而对于一些常用

的 CNN、LSTM 和 DNN 网络,由于其往往无法有

效提取时序联系密切的振动信号的内在特征,诊
断效果相对较差。

由诊断时间可知,DNN 方法诊断速度最快,
仅用时 0.023

 

s,但该方法准确率较低,模型结构

单一,无法用于实际诊断。 LSTM、BiLSTM 方法诊

断速度较快,但诊断平均准确率远低于本文方法。
为进一步对比分析每种故障诊断方法的诊断

效果,绘制了 40 次重复试验中各方法的最高、最
低准确率柱状图,如图 19 所示。 由图 19 可知,基
于 CNN-SE-BiLSTM 的故障诊断方法通过引入 SE
注意力机制优化了特征权重,最高准确率可达

100% ,并且相对于其他 6 种方法该方法稳定性最

好;基于 CNN 的诊断方法对于单点数据有较强的

特征提取能力,在个别重复试验中表现出了良好

性能;LSTM 和 BiLSTM 方法能有效提取数据的时

序特征,最高准确率都达到了 90% 以上,但其诊

断稳定性相对较差;DNN 方法的网络结构主要为

全连接层和激活层,对于数据的时序特征和结构

特征无法有效提取,因此其诊断效果最差。
综合考虑诊断准确率和测试时间,本文方法结

合了 CNN 和 BiLSTM 的优点,并融入 SE 注意力机

制,实现了更精准的特征提取,既保证了极高的诊

断准确率,又减少了计算量,加快了诊断速度。

图 19　 不同方法诊断准确率

Fig. 19　 Diagnostic
 

accuracy
 

using
 

different
 

methods

3. 3. 3　 抗噪性分析

实际应用中 DSEG 往往运行于复杂环境下,
无法避免外界噪声干扰,对振动信号产生一定影

响。 为检验本文所提故障诊断方法在噪声环境下

的准确率,选取发电机在 3
 

600
 

rpm 下的样本进行

试验,添加高斯白噪声模拟发电机实际运行环境,
在不同的信噪比下进行重复测试,得到 CNN-SE-
BiLSTM、CNN-SE-LSTM 和 CNN-BiLSTM 故障诊断

方法的平均准确率,同时绘制出各方法随噪声程

度的加深其最佳诊断性能的变化情况,如表 5 和

图 20 所示。
表 5　 不同信噪比下的故障诊断准确率

Tab. 5　 Fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

under
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios

信噪比 /
dB

平均准确率 / %

CNN-SE-BiLSTM CNN-SE-LSTM CNN-BiLSTM

无噪声 99.26 98.77 95.36

40 98.96 97.38 95.12

30 96.75 95.46 92.60

20 95.37 93.74 87.45

图 20　 不同方法抗噪性能对比

Fig. 20　 Comparison
 

of
 

noise
 

robustness
 

using
 

different
 

methods

　 　 由诊断结果可知,相较于无噪声,存在噪声干

扰时各种诊断方法的平均准确率和最高准确率都

有不同程度的下降,并且随着噪声强度的增强,下
降的幅度也越大。 但本文方法受噪声影响最小,
当信噪比降到 20

 

dB 时平均准确率仍能保持在

95% 以上,依然具有优异的诊断效果。 CNN 方法

由于其出色的单点特征提取能力在低强度噪声干

扰下表现良好,但当信噪比降低时诊断准确率受

噪声影响较大;LSTM、BiLSTM 和 DNN 诊断方法

随着噪声强度不断增加,其准确率下降的幅度和

速率也越大,容易受到噪声干扰。 通过对比分析

可知本文方法可以有效降低噪声带来的影响,具
有较强的鲁棒性,能够在一定程度上应对航空发

电机复杂运行环境中的噪声干扰。
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4　 结语

本文提出了一种基于 CNN-SE-BiLSTM 模型

的航空发电机电枢绕组匝间短路故障诊断方法。
通过建立 DSEG 电枢绕组匝间短路的等效解析模

型,利用有限元法进行仿真分析,并通过实际试验

验证了所提方法的有效性。 试验结果表明,该方

法在不同工况下均表现出优异的诊断效果,平均

诊断准确率超过 99% ,且在噪声环境下仍能保持

较高的鲁棒性。 与现有一些方法相比,本文所提

方法在准确率和计算效率方面均有明显优势。
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