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Abstract:
 

 Objective  
 

Power
 

electronic
 

components
 

in
 

DC
 

motor
 

systems
 

are
 

prone
 

to
 

soft
 

faults
 

under
 

prolonged
 

high-
frequency

 

switching
 

operation.
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

in
 

soft
 

fault
 

diagnosis,
 

including
 

insufficient
 

fusion
 

of
 

time-
frequency

 

domain
 

features
 

and
 

low
 

recognition
 

accuracy,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

the
 

LSTM-
CAM-Transformer

 

model
 

by
 

combining
 

the
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

network
 

and
 

the
 

multi-scale
 

time-frequency
 

domain
 

cross-attention
 

mechanism
 

( CAM ).
 

 Methods  
 

Firstly,
 

the
 

collected
 

fault
 

signal
 

was
 

preprocessed,
 

and
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

( VMD )
 

algorithm
 

were
 

optimized
 

using
 

the
 

Rime
 

optimization
 

algorithm
 

( RIME),
 

which
 

accurately
 

obtained
 

the
 

optimal
 

combination
 

of
 

the
 

decomposition
 

modals
 

K
 

and
 

the
 

penalty
 

factor
 

α,
 

and
 

effectively
 

removed
 

the
 

noise
 

and
 

interference
 

components
 

in
 

the
 

signal.
 

Then,
 

the
 

5-dimensional
 

time
 

domain
 

parameters
 

and
 

5-dimensional
 

frequency
 

domain
 

parameters
 

of
 

each
 

intrinsic
 

modal
 

function
 

were
 

extracted,
 

which
 

were
 

used
 

as
 

the
 

feature
 

vectors
 

for
 

fault
 

diagnosis.
 

Finally,
 

a
 

multi-scale
 

time-frequency
 

domain
 

CAM
 

was
 

utilized
 

to
 

strengthen
 

the
 

information
 

interaction
 

between
 

the
 

time
 

domain
 

and
 

frequency
 

domain
 

of
 

the
 

feature
 

vectors,
 

allowing
 

the
 

model
 

to
 

further
 

mine
 

the
 

time-frequency
 

domain
 

features
 

of
 

the
 

signals.
 

 Results 
 

The
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

was
 

compared
 

with
 

the
 

other
 

four
 

models
 

to
 

verify
 

its
 

superiority.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

other
 

four
 

models,
 

the
 

LSTM-CAM-Transformer
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

the
 

fastest
 

convergence
 

speed,
 

better
 

stability
 

and
 

generalization,
 

and
 

outperforms
 

the
 

other
 

four
 

models
 

in
 

diagnostic
 

accuracy,
 

F1
 

score,
 

loss
 

value
 

and
 

recall.
 

 Conclusion  
 

The
 

LSTM-CAM-Transformer
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

effectively
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

fusion
 

of
 

time-frequency
 

domain
 

features
 

in
 

the
 

traditional
 

method
 

by
 

integrating
 

the
 

signal
 

preprocessing
 

strategy
 

of
 

RIME-based
 

improved
 

VMD
 

signal
 

preprocessing
 

strategy
 

with
 

the
 

CAM
 

time-frequency
 

feature
 

enhancement
 

mechanism,
 

which
 

provides
 

an
 

efficient
 

and
 

reliable
 

new
 

method
 

for
 

the
 

soft
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

the
 

power
 

electronic
 

equipment
 

in
 

the
 

DC
 

motor
 

system.
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摘　 要:
 

【目的】直流电机系统中的电力电子器件在长期

高频开关工作下易发生软故障。 针对软故障诊断中存在

的时频域特征融合不足、识别准确率低等问题,本文将长

短期记忆(LSTM)网络和多尺度时频域交叉注意力机制

(CAM)相结合,提出了一种基于 LSTM-CAM-Transformer
模型的故障诊断方法。 【方法】首先,对采集到的故障信

号进行预处理,采用霜冰优化算法( RIME)对变分模态分

解(VMD)参数进行寻优,精准得到最优分解模态数 K 和

惩罚因子 α 的组合,有效去除信号中的噪声与干扰成分。
然后,提取各个本征模态函数的 5 维时域参数和 5 维频域

参数,将其作为故障诊断的特征向量。 最后,利用多尺度

时频域 CAM 增强特征向量在时域和频域之间的信息交
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互,使模型进一步挖掘信号的时频域特征。 【结果】将本

文所提模型和其他四种模型进行对比以验证其优越性。
试验结果表明,相较于其他四种模型,本文所提 LSTM-
CAM-Transformer 模型收敛速度最快,稳定性和泛化性更

强,且在诊断准确率、F1 分数、损失值和召回率上的表现

均优于其他四种模型。 【结论】 本文所提 LSTM-CAM-
Transformer 模型通过融合基于 RIME 改进的 VMD 信号预

处理策略与 CAM 时频特征增强机制,有效解决了传统方

法中时频域特征融合不足的难题,为直流电机系统中电

力电子设备的软故障诊断提供了一种高效可靠的新

方法。
关键词:

 

变分模态分解;直流电机;长短期记忆网络;时频

域特征;软故障诊断

0　 引言

在电机系统中常常需要电力电子电路来驱动

电机、控制负载等,电力电子电路的稳定运行直接

关系到整个机械系统的可靠性和效率。 然而,电
力电子电路常常受到内外部多种因素的干扰,容
易发生故障,从而影响系统的正常运行。 因此,及
时准确地诊断故障原因至关重要。 电力电子电路

的故障类型可分为硬故障与软故障两种。 目前已

有多种故障诊断方法[1-2] ,但大多数侧重于电路的

硬故障诊断[3] 。 相比之下,软故障虽不会立即导

致电路功能丧失,但可能在持续工作中演变为硬

故障,进而引发更严重的后果。 因此,进行电力电

子电路的软故障诊断,对于维持电机系统正常运

行至关重要[4] 。
电力电子故障诊断关键在于提取故障信号特

征并进行故障分类。 在特征提取方面,文献[5]
采用 基 于 时 变 滤 波 改 进 的 经 验 模 态 分 解

(Empirical
 

Mode
 

Decomposition,
 

EMD) 对振动信

号进行分解,并采用相关系数法计算本征模态函

数(Intrinsic
 

Mode
 

Function,
 

IMF)与原始信号的相

关性,但模态混叠和端点效应会影响信号特征的

提取。 文献[6]采用快速集合经验模态分解(Fast
 

Ensemble
 

Empirical
 

Mode
 

Decomposition,
 

FEEMD)
来处理信号,尽管该方法将信号分解为平稳的固

有模态分量和残差分量,消除噪声成分并保留了

信号的完整性,但是端点效应依然存在。 变分模

态分解(Variational
 

Mode
 

Decomposition,
 

VMD)是

一种高效且稳定的信号分解方法,能够有效解决

模态混叠和端点效应的难题,其较强的鲁棒性和

抗干扰能力能够有效反映信号特征[7] 。
在选取信号特征方面,文献[8]分析了滚珠

丝杠电机电流的时域信号,虽然取得了不错的效

果,但是电路故障信号通常具有非平稳特性(如

突变、脉冲噪声等),而只分析时域信号难以有效

提取此类特性。 文献[ 9] 将振动信号转换到频

域,以正常信号振幅平均值作为高频信号的阈值

确定频率最高值来获取频谱信号,并将其作为模

型的特征参数,但频域参数仅描述信号的频率成

分,缺乏时间维度信息,不能反映频率特征随时间

的变化。 因此,本文使用融合时频域特征作为特

征参数,从而多尺度、多维度地描述信号特性,帮
助诊断多种复杂故障[10] 。

近年来,深度学习在时间序列分析及计算机

视觉等领域取得了重要进展。 其中,长短期记忆

(Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

LSTM) 网络因其能够

捕捉长期依赖关系,而被广泛应用于各类任务

中[11] 。 然而,由于序列计算的递归特性,LSTM 网

络在处理长序列时容易受到效率和并行化能力的

限制。 Transformer 模型作为一种全新的序列建模

架构模型,摒弃了传统的递归机制,通过自注意力

机制(Self-Attention
 

Mechanism,
 

SAM)实现了全局

信息的高效捕获[12] 。
综上所述, 本文首先基于霜冰优化算法

(Rime
 

Optimization
 

Algorithm,
 

RIME) 对 VMD 参

数进行寻优;然后采用优化后的 VMD 对故障信号

进行分解得到 IMF,并提取 IMF 的 10 维时频域参

数作为特征向量[13] ;最后使用 LSTM-交叉注意力

机 制 ( Cross-Attention
 

Mechanism,
 

CAM )-
Transformer 模型进行诊断。 试验结果验证了本文

所提方法的可行性和有效性。

1　 理论基础

1. 1　 VMD
VMD 是一种自适应且非递归的信号分解方

法,旨在将复杂的非固定频率信号分解为多个

IMF。 该方法通过最小化信号与一组基函数之间

的距离来实现,同时通过引入约束条件来确保分

解结果的稳定性和物理可解性[14] 。 约束变分问

题的表达式为
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min{uk},{ωk} ∑
k

∂t δ( t) + j
πt

é

ë
êê

ù

û
úú uk( t){ } e - jωkt

2

2
{ }

s. t. 　 f( t) = ∑
k
uk( t) (1)

式中:uk 为第 k 个 IMF 分量;ωk 为第 k 个 IMF 的

中心频率;δ( t)为狄拉克函数;f( t)为原始信号。
Dragomiretskiy 等[15] 通过引入拉格朗日乘子

λ 和二次惩罚项 α 将式(1)转化为无约束的优化

问题。 扩展后的拉格朗日表达式为

L(uk,ωk,λ) =

α∑
k

∂t δ( t) + j
πt

é

ë
êê

ù

û
úú uk( t){ } e - jωkt

2

2
+

f( t) - ∑
k
uk( t)

2

2
+ 〈λ( t),f( t) - ∑

k
uk( t)〉

(2)
式中:L(·)为拉格朗日函数。

式(2)中等式右边的三项分别为梯度函数的

L2 范数、二次惩罚项以及拉格朗日乘子项。 其

中,第一项主要用于评估带宽,其余两项用于确保

重构约束。
VMD 在分解的过程中,分解模态数 K 和惩罚

因子 α 两个参数需预先根据经验设置。 K 设置太

小,可能无法捕获信号中的所有重要成分,导致信

息丢失;而 K 设置较大,虽然可以提高频率分辨

率,更好地捕获信号中的细微变化,但可能引入冗

余信息,增加计算复杂度,同时可能使得模态之间

的正交性和稳定性变差。 α 设置过大,可能会导

致模态过于平滑,造成欠拟合;而 α 设置过小,可
能导致模态过分灵活,产生过拟合现象[16] 。 因

此,研究 K 和 α 在不同情况下的自适应优化,对
于提升 VMD 的效率和结果具有关键意义。
1. 2　 RIME

RIME 是一种新型启发式优化算法。 该算法

模拟霜冰中软霜和硬霜的生长过程,设计了软霜

搜索策略与硬霜穿刺机制,并改进了元启发式算

法的选择机制,引入了正贪婪选择策略以避免局

部最 优 解[17] 。 本 文 将 灰 狼 优 化 ( Grey
 

Wolf
 

Optimization,
 

GWO) 算法、鲸鱼优化算法( Whale
 

Optimization
 

Algorithm,
 

WOA )、 麻雀搜 索 算 法

(Sparrow
 

Search
 

Algorithm,
 

SSA)、蜣螂优化(Dung
 

Beetle
 

Optimization,
 

DBO) 算法[18] 与 RIME 进行

对比。 RIME 融入冰火双阶段使其更具适应性,

其多尺度扰动也能提高系统的搜索鲁棒性[19] 。
霜粒位置更新表达式为

Rnew
mn = Rbest,n + s1φ[h(Ubmn - Lbmn) + Lbmn]cos

 

θ,
s2 < E (3)

θ = πt
10T

(4)

φ = 1 - εt
T( ) / ε (5)

E = t / T (6)
式中:Rnew

mn 为第 m 个时间的第 n 个霜粒更新后的

位置;Rbest,n 为最优候选解的第 n 个霜粒位置;s1

和 s2 为随机数;cos
 

θ 为粒子的运动方向;φ 为影

响环境的因素;h 为黏附度;Ubmn、Lbmn 分别为解

空间的上、下界;t 为当前迭代次数;T 为最大迭代

次数;ε 为阶跃函数的段数。
1. 3　 RIME-VMD 提取时频域特征

RIME-VMD 利用 RIME 算法较强的全局搜索

能力以及高效的参数更新机制来确认 VMD 的最

优参数组合[K,
 

α]。 在电力电子电路中通常使

用 VMD 方法来分解电压信号,并从中提取 IMF
的信息熵和排列熵等作为电路故障的关键特征向

量[20] ,但对时域参数与频域参数的研究相对较

少。 因此本文进行相关研究,时频域参数设置及

其表达式如表 1 所示。 表 1 中,q1 ~ q5 为时域参

数;q6 ~ q10 为频域参数;N 为数据点数;xi 为时域

信号数据;􀭰x 为时域信号数据均值;σ 为时域信号

的标准差;fi 为第 i 个频率分量的频率值;P( fi)为

fi 归一化概率密度;fc 为第 c 个频率分量的频率

值; X ( fi ) 为 第 i 个 频 率 分 量 的 幅 度 值;
Re[X( f)] 2、Im[X( f)] 2 分别为余弦分量、正弦分

量的强度。 将时域参数和频域参数结合使用可以

提高故障识别的准确性。

2　 模型设计

2. 1　 LSTM 网络

LSTM 网络利用输入门、遗忘门和输出门来

选择性地忘记和保留重要信息[21] 。 输入门更新

信息,遗忘门选择旧细胞中的一部分信息忘记,输
出门控制着下一阶段的信息更新量。 这种门控结

构避免了多级反向传播后梯度消失和梯度爆炸的

问题[22] 。 LSTM 网络结构如图 1 所示。
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表 1　 时频域参数及其表达式

Tab. 1　 Time-frequency
 

domain
 

parameters
 

and
 

its
 

formulas

时域参数名称 表达式 频域参数名称 表达式

标准差 q1 = 1
N

∑
N

i= 1
(xi-􀭰x) 2 频谱熵 q6 = -∑

N

i= 1
P( fi)logP( fi)

均方根值 q2 = 1
N

∑
N

i= 1
x2
i 均方根带宽 q7 =

∑
N

i= 1
( fi-fc)

2 · |X( fi) | 2

∑
N

i= 1
|X( fi) | 2

偏度 q3 =

1
N

∑
N

i= 1
(xi-􀭰x) 3

σ3
中心频率 q8 =

∑
N

i= 1
fi· |X( fi) | 2

∑
N

i= 1
|X( fi) | 2

能量 q4 = ∑
N

i= 1
x2
i 频谱能量 q9 = ∑

N

i= 1
|X( fi) | 2

自相关系数 q5 =
∑
N-k

i= 1
(xi-􀭰x)(xi+k-􀭰x)

∑
N

i= 1
(xi-􀭰x) 2

幅度谱最大值 q10 = max{ Re[X( f)] 2 +Im[X( f)] 2 }

图 1　 LSTM 网络结构图

Fig. 1　 LSTM
 

network
 

structure
 

diagram

　 　 LSTM 网络的相关表达式如式(7) ~ 式(12)
所示。

遗忘门 ft 为
ft = σ{wf[ht -1,xt] + jf} (7)

　 　 输入门 it 为
it = σ{wi[ht -1,xt] + ji} (8)

　 　 当前输入的单元状态 􀭴ct 为

􀭴ct = tanh{wc[ht -1,xt] + jt} (9)
　 　 当前时刻的单元状态 ct 为

ct = ft 􀳱 ct -1 + it 􀳱 􀭴ct (10)
　 　 输出门 ot 为

ot = σ{wo[ht -1,xt] + jo} (11)
　 　 最终输出 ht 为

ht = ot 􀳱 tanh(ct) (12)

式中:σ 为 sigmoid 激活函数;[ht-1,xt]为前一时

刻输出 ht-1 和当前时刻时输入 xt 的组合矩阵;
wf、jf 分别为遗忘门的权重矩阵、偏置矩阵;wi、ji
分别为输入门的权重矩阵、偏置矩阵;wo、jo 分别

为输出门的权重矩阵、偏置矩阵;wc、jc 分别为单

元状态的权重矩阵、偏置矩阵;ct-1 为上一时刻单

元状态; 􀳱为 Hadamard 积运算。
2. 2　 CAM

为了提升模型对时间序列中时域与频域信

息的深度挖掘能力,本文提出了一种结合 CAM
的设计,以提升时频域间的信息交互能力。 通

过引入 CAM 和 SAM 动态捕捉序列中各个数据

点之间的关系。 序列中各个数据点之间的相关

性会随着时间序列的变化而变化,进而为时间

序列分类任务提供了有效的判别信息。 最终,
模型将通过捕捉这些相关性信息来进行更加精

确的预测。 图 2 以频域到时域为例展示了 CAM
的结构。 图 2 中,下标 δ 为频域相关信息;下标

β 为时域相关信息;Xβ、Xδ 分别为时、频域输入

特征;WH、WP 和 WV 为线性变换的权重矩阵;
Hδ = XδWH 为 Xδ 的查询矩阵;Pβ = XβWP、Vβ =
XβWV 分别为 Xβ 的值矩阵和键矩阵;dk 为注意

力机制中键的维度;Yδ,β 为融合了时频域信息的

输出。
频域到时域的交叉注意力输出为
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图 2　 CAM 结构

Fig. 2　 CAM
 

structure

CAMδ-β(Xδ,Xβ) = (HδPT
β / dk )Vβ =

[XδWH(XβWP) T / dk ]XβWV (13)
　 　 最终的输出 Yδ,β 通过时域和频域的交叉注意

力以及各自注意力模块的结果进行堆叠得到:
Yδ,β = CAMδ-β(Xδ,Xβ) + CAMβ-δ(Xβ,Xδ) +

IMHA(Xδ) + IMHA(Xβ) (14)
式中:IMHA 为模态内的分层注意力输出。

交叉注意力融合模型的结构如图 3 所示。 对

于时域序列 xt ∈RT,先将其划分成长度相等的子

序列 xtl ∈RNL×L,其中 T 为序列的总长度,L 为子

序列长度,NL = T / L 为子序列的数量[23] 。 对每个

子序列使用线性变换将其投影成长度为 D 的向

量,然后加入位置信息,得到注意力模型的输入。
Xβ 的计算过程为

Xβ = [x1
tlE,x2

tlE,…,xNo
tl E] + LE (15)

式中:xi
tl 为第 i 个子序列;E 为线性变换矩阵,

E∈RL×D;LE 为位置信息,LE∈R(NL+1)×D。
经过交互信息之后,特征将通过一层自注意

力模块进行自适应的特征融合,随后被输入到

Transformer 网络中,进一步进行特征处理和学习。
2. 3　 Transformer

Transformer 是一种基于 SAM 的深度学习架

构[24] 。 与 传 统 的 循 环 神 经 网 络 不 同[25] ,
Transformer 能够并行处理整个输入序列的数据,
显著提高了模型的计算效率和训练速度,特别

适用于长序列建模任务。 Transformer 的核心在

于 SAM 和多头注意力机制。 SAM 通过计算序

列中每个词与其他所有词的相关性,从而捕捉

到重要的上下文关系;多头注意力机制则在多

图 3　 交叉注意力融合模型结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

the
 

cross-attention
 

fusion
 

model

个注意力头上并行计算,以获取不同层次和不

同维度的特征信息[26] 。 Transformer 架构如图 4
所示。

图 4　 Transformer 架构图

Fig. 4　 Transformer
 

architecture
 

diagram

2. 4　 LSTM-CAM-Transformer 模型

处理时间序列任务中有短期依赖关系和长期

依赖关系两大挑战。 由于 LSTM 的强时序依赖关

系和 Transformer 处理长序列时对全局依赖的捕

捉能力[27] , 因此本文设计了一种基于 LSTM-
CAM-Transformer 模型的故障诊断方法。

LSTM-CAM-Transforme 模型架构如图 5 所

示。 首先, 将 VMD 提取的时频域参数输入到

LSTM 网络层以提取时序特征,为后续模块提供
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丰富的时序信息。 然后,CAM 模块将时域到频域

和频域到时域的注意力机制的输出进行拼接,并
通过全连接层融合。 最后,将 CAM 模块融合的特

征传入到 Transformer 编码器,生成各类别的预测

概率,再通过 Softmax 激活函数将结果转换为故

障分 类 概 率 分 布, 实 现 对 输 入 数 据 的 故 障

分类[28] 。

图 5　 LSTM-CAM-Transforme 模型架构图

Fig. 5　 LSTM-CAM-Transforme
 

model
 

architecture
 

diagram

3　 电力电子电路软故障诊断参数设
定及流程

3. 1　 电路系统结构与软故障参数设定

本文以 UC3843 控制的 150
 

W
 

Boost
 

电路为

研究对象。 Boost
 

电路是一种将输入低电压转换

为输出高电压的转换电路。 该电路的输入电压为

12
 

V,输出电压为 24
 

V,额定功率为 150
 

W,电阻

功率为 50
 

W,负载为 100
 

Ω,电容 C1 和 C5 的容量

为 1
 

000
 

μF。 电路实物图、试验平台和电路原理

图分别如图 6 ~图 8 所示。
在 DC-DC 电路中,电解电容的故障率高达

60% 。 因此,本文对电容 C1 和 C5 的参数衰退故

障进行研究。 在电容值衰减至标称值的 10% ~
50% 过程中,定义 16 种故障模式。 其中,f11 为

图 6　 电路实物图

Fig. 6　 Physical
 

diagram
 

of
 

the
 

circuit

图 7　 试验平台

Fig. 7　 Test
 

platform

正常模式;f12 、f13 、f14 和 f21 、 f31 、 f41 分别为 C1 和

C5 发生软故障;其余模式为 C1 与 C5 均发生软

故障。 电容故障参数的设定如表 2 所示。
表 2　 电容故障参数设定

Tab. 2　 Setting
 

of
 

capacitor
 

fault
 

parameters

故障

模式

C1 、C5

电容值 / uF

C1 、C5

退化程度 / %
故障类别

f11 988、916 0 ~ 10、0 ~ 10 1

f12 988、887 0~ 10、10~ 20 2

f13 988、653 0~ 10、30~ 40 3

f14 988、554 0~ 10、40~ 50 4

f21 864、916 10~ 20、0 ~ 10 5

f22 864、887 10~ 20、10~ 20 6

f23 864、653 10~ 20、30~ 40 7

f24 864、554 10~ 20、40~ 50 8

f31 655、916 30~ 40、0 ~ 10 9

f32 655、887 30~ 40、10~ 20 10

f33 655、653 30~ 40、30~ 40 11

f34 655、554 30~ 40、40~ 50 12

f41 546、916 40~ 50、0 ~ 10 13

f42 546、887 40~ 50、10~ 20 14

f43 546、653 40~ 50、30~ 40 15

f44 546、554 40~ 50、40~ 50 16
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图 8　 Boost 电路原理图

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Boost
 

circuit
 

3. 2　 故障诊断流程

本文选取了 4 个测试点的电压信号作为故障

诊断信号,分别为输入电压(1 号测试点)、输出电

压(2 号测试点)、MOS 管漏极电压(3 号测试点)
以及 MOS 管源极电压(4 号测试点)。 在每类电

容软故障模式下,针对这 4 个测点分别采集 50 组

数据,诊断流程如图 9 所示。

图 9　 故障诊断流程

Fig. 9　 Fault
 

diagnosis
 

process

4　 试验与分析

4. 1　 试验环境

使用第三章 DC-DC 升压电路的故障数据来

验证所提诊断方法的可行性。 测试软件环境为

Windows10
 

64 位, 配备 32
 

GB
 

RAM, 试验基于

PyTorch 框架在 PyCharm 平台上进行。 硬件环境

包括一个 AMD
 

Ryzen
 

r5
 

7500F
 

CPU
 

和一个 4060
 

T
 

8
 

GB
 

GPU。 将 Cross
 

Entropy 作为损失函数,
Adam 作为优化器,学习率设为 0.000

 

1,每组试验

迭代 100 次数。
4. 2　 试验分析

4. 2. 1　 优化算法的收敛性对比

本文基于 RIME 对 VMD 的参数 K、α 进行寻

优,得到最优参数组合为 K = 10、α = 1
 

500。 为了

验证 RIME 的优越性,将其与 GWO、WOA、SSA 和

DBO
 

4 种优化算法进行对比。 所有优化算法的种

群大小设置为 30,最大迭代次数为 100,适应度函

数使用均方误差。 5 种算法的适应度曲线如图 10
所示。

图 10　 适应度曲线

Fig. 10　 Fitness
 

curves

由图 10 可知,相较于其他 4 种算法,RIME 在
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机制设计上融合了“火阶段全局跳出”与“冰阶段

局部精调”的双阶段策略,同时通过多尺度扰动

机制提升了搜索多样性与稳定性。 在 VMD 参数

优化中,RIME 不仅表现出更快的收敛速度和更

低的均方误差,还具有更高的适应性与迁移能力,
显著提升了信号分解质量与后续故障诊断性能。
4. 2. 2　 不同 VMD 参数对比

为了深入探讨不同 VMD 参数对故障诊断结

果的影响,本文设计了 K = 6、7、8、9、10 和 α =
1

 

500、2
 

000 共 10 组对比试验,其中 K = 10,α =
1

 

500 为 RIME 算法优化 VMD 得到的最优参数组

合。 试验结果如表 3 所示。
表 3　 不同 VMD 参数设置下的故障诊断结果对比

Tab. 3　 Comparison
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

with
 

different
 

VMD
 

parameter
 

settings

参数设置 准确率 / % 损失值

K= 6、α= 1
 

500 97.48 0.076
 

5

K= 6、α= 2
 

000 97.70 0.071
 

3

K= 7、α= 1
 

500 98.23 0.053
 

0

K= 7、α= 2
 

000 97.89 0.066
 

5

K= 8、α= 1
 

500 98.52 0.039
 

8

K= 8、α= 2
 

000 98.32 0.478
 

6

K= 9、α= 1
 

500 97.62 0.072
 

4

K= 9、α= 2
 

000 99.01 0.031
 

4

K= 10、α= 1500 99.91 0.020
 

3

K= 10、α= 2
 

000 98.92 0.037
 

8

　 　 由表 3 可知,人为设置的 VMD 参数在准确率

和损失值上存在一定的波动性,基于 RIME 优化

的 VMD 的故障诊断准确率最高,为 99.91% 。 试

验结果证明了 RIME 优化 VMD 参数的合理性。
4. 2. 3　 消融试验对比

为深入探究 LSTM-CAM-Transformer 模型中

各组件的有效性及其对模型性能的贡献,本文设

计了一系列消融试验,并选取诊断准确率、F1 分

数(F1-Score)、损失值和召回率(Recall)作为评定

性 能 指 标, 对 LSTM、 LSTM-CAM、 LSTM-
Transformer 以及 LSTM-CAM-Transformer

 

4 种模型

进行对比分析。 试验结果如表 4 所示。
由表 4 可知,LSTM 模型的准确率为 54.95% ,

F1-Score 为 0.463
 

4,损失值为 1.192
 

6,Recall 为

0.495
 

8。 引入 CAM 后,LSTM-CAM 模型的准确率

提升至 56. 87% , 性能有所改善。 LSTM-CAM-
Transformer 模型的 性 能 最 优, 其 准 确 率 高 达

99.91% ,F1-Score 为 0.985
 

1,损失值仅为 0.020
 

3,
Recall 为 0.994

 

7,该结果验证了本文所设计的多

模块融合模型架构的优越性与有效性。
表 4　 消融试验结果对比

Tab. 4　 Comparison
 

of
 

ablation
 

test
 

results

模型名称 准确率 / % F1-Score 损失值 Recall

LSTM 54.95 0.463
 

4 1.192
 

6 0.495
 

8

LSTM-CAM 56.87 0.512
 

2 1.091
 

8 0.549
 

5

LSTM-Transformer 98.23 0.965
 

4 0.037
 

1 0.974
 

2

LSTM-CAM-Transformer 99.91 0.985
 

1 0.020
 

3 0.994
 

7

4. 2. 4　 模型对比

为了 进 一 步 验 证 本 文 所 提 LSTM-CAM-
Transformer 模型的优越性,将 LSTM、门控循环单

元( Gated
 

Recurrent
 

Unit,
 

GRU)、卷积神经网络

( Convolutional
 

Neural
 

Networks,
 

CNN )-LSTM、
CNN-Transformer、 LSTM-Transformer 与本文所提

LSTM-CAM-Transformer 模型进行对比。 试验环境

保持不变。 模型对比结果如图 11 所示。

图 11　 模型对比结果

Fig. 11　 Model
 

comparison
 

results
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由图 11 可知,加入 CAM 模块之后, LSTM-
CAM-Transformer 模型比 LSTM-Transformer 模型

的收敛速度更快,在第 20 轮训练时准确率已经达

到了 99% , 此时 LSTM-Transformer 模型才达到

95% 。 与其他模型相比, LSTM-CAM-Transformer
模型的表现更优。
4. 2. 5　 数据划分对比试验

为了评估不同训练集和验证集划分比例对模

型性能的影响,本文将训练集和验证集划分比例分

别设置为 1 ∶9、3 ∶7和 7 ∶3。 试验结果如图 12 所示。
由图 12 可知,随着训练集占比的减少,各个

模型的准确率都有所下降。 GRU 模型从 53.81%
下降到 42. 21% ,CNN-LSTM 模型从 76. 41% 下降

到 74.51% ,LSTM 模型从 54.95% 下降到 42.49% ,
CNN-Transformer 模型从 74.55% 下降到 73.21% ,
而 LSTM-CAM-Transformer 模型准确率从 99.91%
下降到 99.26% ,仅下降了 0.7% ,其他模型下降均

超 过 1% 。 由 此 可 见 本 文 所 提 LSTM-CAM-
Transformer 模型的稳定性和泛化性更强。

图 12　 不同数据划分比例下试验结果对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

with
 

different
 

data
 

division
 

ratios

4. 2. 6　 可视化分析

在模型训练中,采用均匀流形逼近与投影

( Uniform
 

Manifold
 

Approximation
 

and
 

Projection,
 

UMAP)技术将特征数据映射到二维空间,以可视

化特征聚类的演化和特征分布。 可视化结果如图

13 所示。

图 13　 UMAP 特征可视化结果

Fig. 13　 UMAP
 

feature
 

visualization
 

results
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　 　 由图 13 可知,在模型初始阶段,特征图像的

分布较为混乱,特征离散程度较高。 随着模型对

特征的处理,特征的提取和聚合使得分布更加均

匀,聚类情况显著改善。 结果表明,LSTM-CAM-
Transformer 分类模型在故障特征提取方面发挥着

重要作用,使得特征表达更加集中充分。
4. 2. 7　 特征提取方法对比

为验证融合时频域参数对电子电路软故障诊

断的优越性,基于 Boost 电路软故障试验数据,将
原始信号通过 VMD 分解后提取时频域特征,并将

其与直接从时域、频域以及通过 VMD 提取的时

域、频域特征进行对比分析。 试验结果如表 4
所示。

表 4　 不同特征提取方法的准确率对比

Tab. 4　 Accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

for
 

each
 

model

模型名称

准确率 / %

时域

参数

频域

参数

VMD-
时域

VMD-
频域

VMD-
时频域

GRU 25.12 12.91 41.55 50.41 53.81

LSTM 24.21 13.26 42.79 51.68 54.95

CNN-Transformer 28.12 14.42 73.18 73.61 74.55

CNN-LSTM 28.39 18.72 58.55 70.42 76.41

LSTM-CAM-Transformer 95.31 30.15 99.11 98.92 99.91

　 　 由表 4 可知,在各模型中,使用 VMD 提取

IMF 时频域特征得到的故障分类准确率高于其他

四种特征提取方法,验证了本文所提融合时频域

参数方法的优越性。

5　 结语

针对电力电子电路软故障诊断存在的时频域

特征融合不足、不易诊断等问题,本文提出了一种

基于 LSTM-CAM-Transformer 模型的故障诊断方

法,主要结论如下。
(1)通过 RIME 对 VMD 的分解模态数 K 和

惩罚因子 α 两个参数进行优化,获得最优的参数

组合,避免了人工选择 VMD 参数的局限,从而提

高了分解效率和性能。
(2)采用基于 RIME 优化的 VMD 算法对故障

信号分解,并提取时频域特征,相较于传统方法,
这种方法能更好地融合时频域特征,获得更加全

面的故障信息。

(3)所提 LSTM-CAM-Transformer 模型在故障

诊断中表现出较高的诊断准确率,相比于 GRU、
LSTM、CNN-Transformer 和 CNN-LSTM 等模型有

明显优势。 试验结果验证了本文方法的可行性,
为电机系统中电力电子电路的软故障诊断提供了

一种新的思路和解决方案。
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