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Abstract:
 

 Objective  
 

To
 

address
 

the
 

difficulty
 

in
 

heat
 

dissipation
 

of
 

drive
 

motors
 

used
 

in
 

vacuum
 

pumps
 

during
 

actual
 

operation
 

and
 

the
 

tendency
 

of
 

its
 

temperature
 

to
 

exceed
 

insulation
 

limits
 

under
 

impact
 

loads,
 

a
 

neural
 

network
 

method
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

heating
 

of
 

vacuum
 

pump
 

drive
 

motors.
 

 Methods  
 

Taking
 

a
 

4. 5
 

kW
 

vacuum
 

pump
 

drive
 

motor
 

as
 

an
 

example,
 

the
 

temperature
 

simulation
 

analysis
 

of
 

the
 

motor
 

under
 

impact
 

loads
 

was
 

first
 

conducted.
 

The
 

instantaneous
 

data
 

were
 

classified,
 

and
 

a
 

neural
 

network
 

was
 

trained
 

using
 

historical
 

data
 

to
 

establish
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

the
 

operating
 

data
 

and
 

temperature
 

of
 

the
 

vacuum
 

pump
 

drive
 

motor.
 

Subsequently,
 

a
 

motor
 

test
 

platform
 

was
 

constructed
 

to
 

conduct
 

impact
 

tests
 

on
 

the
 

motor.
 

The
 

test
 

data
 

were
 

used
 

to
 

correct
 

the
 

neural
 

network
 

training
 

model.
 

By
 

comparing
 

predicted
 

temperatures
 

with
 

actual
 

measured
 

temperatures
 

through
 

experiments,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

corrected
 

model
 

was
 

validated.
 

 Results  
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

neural
 

network
 

model
 

for
 

temperature
 

prediction
 

was
 

improved
 

after
 

error
 

correction.
 

The
 

bidirectional
 

long
 

short-
term

 

memory
 

network
 

with
 

error
 

correction
 

outperformed
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

the
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

in
 

predicting
 

the
 

temperature
 

at
 

the
 

stator
 

winding
 

end,
 

with
 

a
 

coefficient
 

of
 

determination
 

reaching
 

0.979.
 

 Conclusion 
 

This
 

study
 

provides
 

a
 

method
 

and
 

a
 

technical
 

approach
 

for
 

heating
 

prediction
 

of
 

vacuum
 

pump
 

drive
 

motors
 

under
 

impact
 

loads
 

without
 

relying
 

on
 

temperature
 

sensors,
 

offering
 

an
 

algorithmic
 

basis
 

for
 

the
 

effective
 

control
 

of
 

drive
 

motors.
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摘　 要:
 

【目的】针对真空泵用驱动电机在实际工作过程

中散热困难,且在出现冲击载荷情况下电机温度容易突

破绝缘限制的问题,本文采用神经网络法对真空泵用驱

动电机进行发热预测。 【方法】以一台 4.5
 

kW 的真空泵

用驱动电机为例,首先,对冲击载荷下的电机进行温度

仿真分析,对瞬时数据进行分类,利用历史数据对神经

网络进行训练,建立真空泵用驱动电机运行数据与温度

的映射关系。 其次,搭建电机试验平台,对电机进行冲

击试验,用试验数据修正神经网络训练模型。 通过试验

比较预测温度值与实际测量温度,验证修正后模型的准

确性。 【结果】试验结果表明,经过误差修正后,神经网

络模型的温度预测精度得到了提高。 误差修正后的双

向长短期记忆网络在预测定子绕组端部温度方面的表

现优于卷积神经网络和长短期记忆网络,决定系数达到

0.979。 【结论】本研究为不依赖温度传感器实现对真空

泵用驱动电机受冲击载荷时的发热预测提供了一种方

法和技术路线,为驱动电机的有效控制提供算法判断

依据。
关键词:

 

神经网络;
 

真空泵;
 

驱动电机;
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发热
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0　 引言

真空技术与人们的生活紧密相关,在航空领

域、新能源产业、生物制药甚至食品包装等方面有

着卓越表现[1] 。 真空泵是获得真空的重要设

备[2] ,实际应用需要根据工作压力范围和工作要

求来设计不同类型的真空泵[3] 。 其中真空泵驱动

电机是直接影响真空泵性能指标和寿命的动力核

心[4] 。 真空泵驱动电机在真空条件下运行时散热

困难,电机温度大幅上升,从而影响工作效率,并
且在有冲击载荷情况下会导致温度过高甚至烧毁

电机[5] ,因此超前预测真空泵用驱动电机的温度

情况,对驱动电机以及整个真空泵系统的安全运

行至关重要。
影响电机发热的因素很多,其互相耦合且难

以确定。 传统的电机温度预测使用有限元仿真,
通过有限元数值计算全面考虑和分析系统中的各

个因素,最后建立温度场并预测电机温度[6] 。 然

而,这种方法存在几方面缺点。 其一,数值方法计

算量很大,计算时间很长,因此有限元分析工具只

能用于离线计算,作为机器设计期间的一个有价

值的支持,不能做到即时预测;其二,这种预测方

法无法处理非线性历史数据,只能处理和计算当

前的线性数据;其三,计算结果依赖于电机自身的

物理模型与数学模型,由于电机结构复杂,其材料

多种多样并不断更新,建模的准确性难以保证,因
此预测精度也很难提高。

为了解决电机温度场有限元计算所面临的问

题,神经网络以其高度非线性映射、自组织结构、
高度并行处理方式以及无需预先建模等优点,为
方便、快捷且准确地预测真空泵用驱动电机的发

热情况提供了可能。 文献[7]通过深度学习方法

对航空发动机燃烧室温度场进行了快速预测,通
过入口流动参数快速获得航空发动机燃烧室截面

的温度场,帮助研究人员快速了解发动机燃烧室

的燃烧状态,为后续对于航空发动机燃烧室的设

计和优化提供支撑。 文献[8]利用神经网络中的

广义回归网络模型对电机的排气温度进行了预

测,取得了很好的预测效果。 在变压器方面,文献

[9]采用基于变分模态分解与改进门控循环单元

网络方法对变压器内部发热情况进行了预测,提
高了变压器运行的安全性。 也有很多其他学者采

用深度学习方法对变压器绕组最热点温度进行了

预测[10-15] 。 在电机方面,文献[16-17]对永磁同步

电机的转子温度进行了在线预测,试验结果表明

所提方法对电机转子温度预测精度较高。 近几年

来,深度学习方法被广泛用于解决实际工业

问题[18-22] 。
综上所述,本文将神经网络应用于真空泵用

驱动电机在过载冲击下电机最热点的温度预测。

1　 电机过载仿真分析

1. 1　 电机参数确定

以一台 4.5
 

kW 真空泵用驱动电机为研究对

象,表 1 为根据真空泵用驱动电机的实际运行特

性设计的基本参数。
表 1　 电机基本参数

Tab. 1　 Basic
 

parameters
 

of
 

motor

参数名称 参数值

额定功率 / kW 4.5

额定电压 / V 340

额定电流 / A 8.9

额定频率 / Hz 100

额定转矩 / (N·m) 7.3

额定转速 / ( r·min-1 ) 5
 

885

绝缘等级 E

　 　 根据真空泵用驱动电机基本参数与电机实际

设计的三维结构建立的电机物理模型如图 1
所示。

图 1　 真空泵驱动电机三维立体剖分图

Fig. 1　 Three-dimensional
 

sectional
 

view
 

of
 

vacuum
 

pump
 

drive
 

motor

1. 2　 热源及边界条件确定

本文采用有限元方法对电机额定工况下的电

磁场特性进行分析,当电机的各项基本参数与电
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磁特性符合实际要求后,对电机各部分的损耗包

括定子铜耗、定子铁耗、转子铜耗与转子铁耗进行

了计算,结果如表 2 所示。
表 2　 电机的各部分损耗

Tab. 2　 Losses
 

in
 

different
 

components
 

of
 

motor

参数名称 参数值

定子铜耗 / W 97.4

定子铁耗 / W 66.0

转子铜耗 / W 81.8

转子铁耗 / W 16.0

杂散损耗 / W 49.8

1. 3　 电机额定运行时稳态温度场的分析

电机稳态温度指在单位时间内发热量与散热

量达到平衡时电机温度不再随时间发生变化的最

终温度值。
真空泵用驱动电机的热量传递过程为定子绕

组经绝缘层传至铁心与机壳,依靠水冷与机壳表

面散热,转子绕组经转轴传导至外壳散热。 根据

传热定律与所建立的真空泵用驱动电机三维模

型,将有限元计算得到的电机各部分损耗与体积

的比值,即体积发热率分别赋值给电机各发热部

件。 基于驱动电机的实际运行要求,采用电机用

工业冷水机组对其进行冷却。 当电机温度为环境

温度 25
 

℃时,冷却水的流速达到 5
 

L / min,且水温

达到 33
 

℃时得到电机额定运行时的稳态温度分

布,结果如图 2 ~图 7 所示。

图 2　 电机整体稳态温度场剖分图

Fig. 2　 Sectional
 

view
 

of
 

overall
 

steady-state
 

temperature
 

field
 

of
 

motor

由温度场仿真计算结果可知,电机的最热点

位于定子绕组端部处,温度为 69.80
 

℃ ,虽然留有

一定的温度安全裕度,但在冲击载荷下连续过载

图 3　 电机定子绕组温度分布图

Fig. 3　 Temperature
 

distribution
 

of
 

motor
 

stator
 

windings

图 4　 电机转子绕组温度分布图

Fig. 4　 Temperature
 

distribution
 

of
 

motor
 

rotor
 

windings

图 5　 电机定子铁心温度分布图

Fig. 5　 Temperature
 

distribution
 

of
 

motor
 

stator
 

core

运行定子绕组端部会最早突破绝缘限制。 因此本

文应该重点预测电机定子绕组端部处的温度变化

情况。
1. 4　 电机在冲击载荷下瞬态温度场的分析

当电机承受冲击载荷,冲击电流随之增大时,
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图 6　 电机转子铁心温度分布图

Fig. 6　 Temperature
 

distribution
 

of
 

motor
 

rotor
 

core

图 7　 电机定子绕组瞬时温度

Fig. 7　 Instantaneous
 

temperature
 

of
 

motor
 

stator
 

windings

电机各部分损耗也会发生改变。 其中,定子铜耗

和转子铜耗与电流的平方成正比,依据焦耳定律,
其上升幅度最为显著。 定子铁耗和转子铁耗通常

被视作不变损耗,主要受电压和频率的影响。 然

而,在实际运行过程中,由于磁通饱和效应以及漏

磁通的增加,定子铁耗和转子铁耗也呈现出小幅

上升趋势。 因此,在冲击载荷作用下,电机各部分

体积发热率发生变化。 基于有限元仿真分析,将
每次电机遭受冲击载荷时所获取的各部分损耗数

据重新核算,每 4
 

000
 

s 更新一次,并将其作为热

源施加于电机温度场模型中。 在其他仿真条件保

持不变的情况下,得到电机在不同冲击载荷下连

续过载运行时定子绕组端部即电机最热点的温度

变化情况如图 8 所示。
由图 8 可知,在额定电流为 8.9

 

A 时定子绕

组温度曲线与图 7 一致,随着突加负载,定子绕组

的铜耗显著增加,因此电机最热点温度也迅速

攀升。

图 8　 电机最热点在不同过载倍数下的温度曲线

Fig. 8　 Temperature
 

curve
 

of
 

motor′s
 

hottest
 

spot
 

under
 

different
 

overload
 

multiples

2　 神经网络原理

2. 1　 卷积神经网络

卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)是一类含有卷积运算、具有多层深度结构的

前馈神经网络[23-24] ,其结构示意图如图 9 所示。

图 9　 CNN 结构示意图

Fig. 9　 Schematic
 

diagram
 

of
 

CNN
 

structure

CNN 由卷积层、池化层以及全连接层三大核

心层级构建而成。 卷积层利用卷积核进行特征提

取,1 维卷积层的计算原理如式(1)所示:
yk
i = fcov(wk·xi + bk) (1)

式中:xi 为输入变量;wk 为第 k 个卷积核的权重

向量;·为点积运算;bk 为第 k 个卷积核的偏置向

量;fcov 为激活函数;yk
i 为第 k 个卷积核的输出

向量。
池化层是通过降低数据的分辨率来聚合特征

信息,其目的在于有效控制参数量以及避免过拟

合现象,这种操作本质上是一种降采样的行为,涵
盖了诸如最大值池化和均值池化等多种形式。 在

具体运用场景下,CNN 往往采取连续且交错的多

个卷积层以及降采样层,这种方式旨在挖掘更为

细致和多样的特征信息。 利用仅有卷积层而不添

加池化层的结构,同样能处理特定问题。
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2. 2　 长短期记忆网络

长 短 期 记 忆 ( Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

LSTM)网络是一种特殊的递归神经网络。 这种网

络与一般的前馈神经网络不同,LSTM 网络可以

利用时间序列对输入进行分析,是一种改进后的

循环神经网络。 LSTM 网络在循环神经网络的基

础上增加了输入门、遗忘门和输出门三个逻辑门

控单元。 遗忘门用于决定细胞状态中信息的遗忘

或保留;输入门的作用是将新的信息选择性地记

录到细胞状态中;输出门用于将更新后的细胞状

态传递到下一个时间步长中。 相比传统人工神经

网络,LSTM 网络能够更好地存储和访问序列历

史信息,有效挖掘长时间跨度的数据信息,比较适

合本文所预测的温度问题。 LSTM 网络的循环结

构及内部结构如图 10 所示[25] 。

图 10　 LSTM 网络的循环结构和内部结构

Fig. 10　 Loop
 

structure
 

and
 

internal
 

structure
 

of
 

LSTM
 

network

LSTM 网络的相关数学表达式如式(2) ~ 式

(7)所示。
遗忘门 ft 为

ft = σ{Wf·[ht -1,xt] + bf} (2)
　 　 输入门 it 为

it = σ{Wi·[ht -1,xt] + bi} (3)
　 　 输出门 ot 为

ot = σ{Wo·[ht -1,xt] + bo} (4)
　 　 当前输入的单元状态 ct 为

ct = tanh{Wc·[ht -1,xt] + bc} (5)
　 　 当前时刻的单元状态 ct 为

ct = ft  ct -1 + it  ct (6)
　 　 最终输出 ht 为

ht = ot  tanh(ct) (7)
式中:σ 为 sigmoid 激活函数;Wf 为遗忘门权重矩

阵;[ht-1,
 

xt]为前一时刻输出 ht-1 和当前时刻输

入 xt 的组合矩阵;bf 为遗忘门偏置;Wi 为输入门

权重矩阵;bi 为输入门偏置;Wo 为输出门权重矩

阵;bo 为输出门偏置;Wc 为输入单元状态权重矩

阵;bc 为单元状态的偏置; 为 Hadamard 积运算;
ct-1 为上一时刻单元状态。
2. 3　 双向长短期记忆网络

双 向 长 短 期 记 忆 ( Bidirectional
 

LSTM,
 

BiLSTM)网络由双向 LSTM 网络共同构成,能够

同时考虑正向和反向的上下文信息。 因为温度变

化往往受历史状态和运行条件的深远影响。 相较

于 LSTM,BiLSTM 更能捕捉到与目标事件相关联

的前后信息[24] ,因此通过双向结构全面捕捉电机

温度的变化趋势,适合处理长时间依赖问题,有利

于真空泵用驱动电机的温度预测,BiLSTM 网络的

循环结构如图 11 所示。

图 11　 BiLSTM 网络的循环结构

Fig. 11　 Loop
 

structure
 

of
 

BiLSTM
 

network

3　 电机预测实例分析

3. 1　 温度预测模型

在真空泵用驱动电机中,电机定子绕组温度

θsw 取决于发热量和散热量。 发热量由电流大小 i、
电压大小 u、电机转速 n、电机转矩 T 与电机功率 P
决定;散热量由环境温度 θa、冷却水流量 q 与冷却

水温度 θc 决定。 由此,可以通过神经网络建立电

机在不同冲击载荷下的定子绕组端部温度模型。
3. 2　 样本的选取及数据的归一化

为规避量纲差异对预测结果的干扰,避免梯

度激增,增强模型运算的精确度,本文对样本数据

进行归一化操作,确保数据值介于 0 ~ 1 之间。 归

一化的计算式为

xnormal =
x - xmin

xmax - xmin
(8)
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式中:x 为变量的值;xmax、xmin 分别为该类变量的

最大值、最小值;xnormal 为归一化后的值。
3. 3　 预测误差分析

在现有学术资料中,通常利用平均绝对百分

误差(Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Error,
 

MAPE)、均
方根误差(Root

 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE)与决定

系数 R2 这 3 种指标来评价预测模型的准确

性[26] 。 各评估指标的计算如式 ( 9) ~ 式 ( 11)
所示:

MAPE = 1
N∑

N

i = 1

ẑi - zi
zi

× 100% (9)

RMSE = 1
N∑

N

i = 1
( ẑi - zi) 2 (10)

R2 = 1 -
∑
N

i = 1
( ẑi - zi) 2

∑
N

i = 1
(z - zi) 2

(11)

式中:N 为样本总数;zi、ẑi 分别为实际值、预测值;
z- 为实际均值。

4　 样机试验与预测模型修正

4. 1　 数据修正试验

为使神经网络训练样本数据与实际数据相关

度更高,提高神经网络的预测精度。 搭建如图 12
所示的电机试验测试平台,设置与仿真相同的负

载率、冷却水温与冷却水流量,在此条件下进行样

机试验。 将得到的试验数据与仿真数据进行对

比,并根据试验数据修正仿真数据。

图 12　 电机过载能力测试平台

Fig. 12　 Motor
 

overload
 

capacity
 

test
 

platform

在样机试验前,在定子绕组端部设置温度传

感器,测量电机运行时的温度变化情况,达到稳态

温度后,将冲击电流逐次增加 1
 

A,直到温度接近

电机绝缘等级限制。 试验中,每隔 10 分钟记录一

次温度传感器示数。 图 13 为仿真数据与电机实

图 13　 电机最热点在不同过载倍数下试验与仿真温度曲线

Fig. 13　 Temperature
 

curves
 

of
 

motor′s
 

hottest
 

spot
 

under
 

different
 

overload
 

multiples
 

in
 

experiment
 

and
 

simulation

测数据对比。
由图 13 可知,当电机负载冲击电流为 11.9

 

A
时电机最热点温升为 70.69

 

K,已经接近 E 级绝缘

等级所允许的极限温升 75
 

K,继续增加负载会造

成电机过热,因此试验记录到冲击电流为 11.9
 

A
时,电机温度达到稳态结束。

由于仿真设置条件与电机实际运行存在客观

差异,因此仿真与试验的温度数据存在一定误差,
但两者的温度变化趋势较为一致,在不同负载下

达到稳态温度的时间也基本相同。 因此本文采取

误差修正的方式对仿真数据进行修正,将修正后

的仿真数据作为训练样本,进行深度学习。
4. 2　 神经网络模型修正

使用有限元仿真得到的样本数据训练神经网

络,虽然可以捕捉负载与温度的关系,但是如果将

电机实测数据输入到训练好的神经网络中,只能

得到低保真度的温度预测值,与真实的温度情况

存在一定差异。 因此根据真空泵实际工作时的运

行要求,本文采用试验数据对仿真数据进行误差

修正。
常用的误差修正模型有线性修正模型、三次

样条估计模型、多项式估计模型以及谐波估计模

型等[27] 。 由于本文中电机在不同负载下达到稳

态的温度值与仿真结果基本吻合且温度变化趋势

较为一致,因此将采取线性误差修正的方式对仿

真数据进行修正,误差修正表达式为

ŷi = a + bxi (12)

∑yi = na + b∑xi

∑xiyi = a∑xi + b∑x2
i

{ (13)

式中:xi 为自变量;yi 为因变量;ŷi 为因变量均值
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的修正值。
y 为试验数据,x 为仿真数据,修正结果为 y =

1.934
 

28+1.066
 

49x,回归曲线如图 14 所示。

图 14　 线性回归拟合曲线

Fig. 14　 Linear
 

regression
 

fitting
 

curve

由图 14 可知,采用线性回归曲线对仿真数

据进行修正效果较好, R2 = 0. 998 接近于 1。
因此本文通过改变负载载荷、冷却水温与冷却

水流量构建数据集,并对数据集进行误差修

正,共构建了 100 组样本数据来训练神经网络

模型。

5　 神经网络发热预测试验验证

为验证修正后神经网络模型预测结果的准确

性,搭建电机试验平台进行试验验证。
电机为真空泵用驱动电机,负载侧采用磁粉

制动器模拟冲击负载,电机驱动方式为变频器驱

动,冷却方式为冷水机冷却。 随机选用不同冷却

水温与冷却水流量,在环境温度为 17
 

℃ 、冷却水

进水流量为 4
 

L / min 以及冷却水温为 25
 

℃ 的条

件下进行试验。 误差修正前,三种神经网络的预

测结果对比如图 15 所示。
由图 15 可知,BiLSTM 网络预测的效果优于

CNN 和 LSTM 网络,具体预测评价指标如表 3
所示。

表 3　 误差修正前不同模型预测评价指标对比

Tab. 3　 Comparison
 

of
 

prediction
 

evaluation
 

indicators
 

using
 

different
 

models
 

before
 

error
 

correction

预测模型
评价指标

RMSE MAPE R2

CNN 1.645 0.016 0.969

LSTM 1.548 0.017 0.970

BiLISTM 1.487 0.016 0.973

图 15　 误差修正前预测结果对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

before
 

error
 

correction

　 　 误差修正前后,BiLSTM 网络的预测结果对比

如图 16 所示。

图 16　 误差修正前后 BiLSTM 网络预测结果对比

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

BiLSTM
 

network
 

before
 

and
 

after
 

error
 

correction

由图 16 可知,误差修正后 BiLISTM 网络预测

的效果较误差修正前更好,具体预测评价指标如

表 4 所示。
表 4　 误差修正前后 BiLSTM 网络的预测评价指标对比

Tab. 4　 Comparison
 

of
 

prediction
 

evaluation
 

indicators
 

of
BiLSTM

 

network
 

before
 

and
 

after
 

error
 

correction

参数名称
评价指标

RMSE MAPE R2

误差修正前 1.487 0.016 0.973

误差修正后 1.453 0.014 0.979

6　 结语

(1)以真空泵用驱动电机温度最高的定子绕

组端部为发热预测目标,构建三种神经网络模型

对电机在不同冲击载荷下的定子绕组端部温度进

行预测。
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(2)为提高预测精度,利用试验数据修正神

经网络模型,经误差修正后,神经网络模型的温度

预测精度得到了提高。 BiLSTM 网络对定子绕组

端部温度的预测结果优于 CNN 和 LSTM 网络,
R2 = 0.979。

(3)基于神经网络的真空泵用驱动电机发热

预测,为不依赖温度传感器实现对真空泵用驱动

电机受冲击载荷时的发热预测提供了一种方法和

技术路线。
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