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Abstract:
 

 Objective  
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

insufficient
 

feature
 

extraction,
 

inadequate
 

capture
 

of
 

temporal
 

dependencies,
 

and
 

low
 

diagnostic
 

accuracy
 

under
 

noise
 

interference
 

in
 

motor
 

fault
 

diagnosis
 

under
 

complex
 

working
 

conditions,
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

a
 

multi-scale
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

long
 

short-term
 

memory,
 

and
 

attention
 

mechanism
 

( MCNN-LSTM-Attention)
 

is
 

proposed.
 

 Methods 
 

First,
 

through
 

the
 

MCNN
 

module,
 

the
 

parallel
 

convolutional
 

layers
 

were
 

used
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

local
 

features
 

from
 

the
 

vibration
 

signals,
 

addressing
 

the
 

problem
 

of
 

difficulty
 

in
 

comprehensively
 

characterizing
 

fault
 

features.
 

Then,
 

the
 

LSTM
 

module
 

was
 

utilized
 

to
 

perform
 

temporal
 

modeling
 

on
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

sequences,
 

deeply
 

mining
 

the
 

temporal
 

dependencies
 

of
 

the
 

fault
 

features.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

Attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

to
 

adaptively
 

weight
 

the
 

temporal
 

features,
 

so
 

as
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

key
 

fault
 

information
 

and
 

suppress
 

irrelevant
 

noise
 

interference.
 

Finally,
 

the
 

multiple
 

modules
 

worked
 

collaboratively
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

incomplete
 

feature
 

representation
 

and
 

weak
 

robustness
 

of
 

the
 

diagnostic
 

model.
 

 Results  
 

To
 

comprehensively
 

evaluate
 

the
 

robustness
 

and
 

adaptability
 

of
 

the
 

proposed
 

motor
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

in
 

practical
 

applications,
 

typical
 

non-ideal
 

factors
 

such
 

as
 

load
 

fluctuations
 

and
 

speed
 

disturbances
 

were
 

simulated
 

and
 

introduced
 

by
 

emulating
 

complex
 

on-site
 

operating
 

conditions,
 

and
 

noise
 

interferences
 

of
 

different
 

intensities
 

were
 

superimposed
 

during
 

the
 

signal
 

acquisition
 

process,
 

so
 

as
 

to
 

construct
 

a
 

test
 

scenario
 

close
 

to
 

the
 

real
 

industrial
 

environment.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

diagnostic
 

model
 

was
 

verified
 

using
 

actual
 

collected
 

motor
 

operating
 

data.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

method
 

maintained
 

high
 

diagnostic
 

accuracy
 

under
 

various
 

complex
 

operating
 

conditions
 

and
 

different
 

noise
 

levels,
 

and
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

it
 

exhibited
 

good
 

generalization
 

capability
 

in
 

tests
 

across
 

different
 

operating
 

conditions
 

and
 

fault
 

types.
 

 Conclusion  
 

The
 

proposed
 

method
 

achieves
 

accurate
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

motors
 

under
 

complex
 

operating
 

conditions.
 

This
 

result
 

provides
 

reliable
 

technical
 

support
 

for
 

practical
 

engineering
 

applications,
 

and
 

also
 

offers
 

useful
 

reference
 

and
 

new
 

insights
 

for
 

preventive
 

maintenance
 

measures
 

in
 

subsequent
 

equipment
 

operation.
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摘　 要:
 

【目的】针对电机故障诊断在复杂工况下特征提

取不充分、时序依赖关系捕捉不足及噪声干扰下诊断精

度不高的问题,提出一种基于多尺度卷积-长短期记忆网

络-注意力机制 ( MCNN-LSTM-Attention) 的故障诊断方

法。 【方法】首先,通过 MCNN 模块使并行卷积层提取振

动信号中的多尺度局部特征,解决难以全面表征故障特

征的问题。 然后,利用 LSTM 模块对多尺度特征序列进行

时序建模,深入挖掘故障特征的时序依赖关系。 在此基

础上,引入 Attention 模块对时序特征进行自适应加权,以
聚焦关键故障信息,抑制无关噪声干扰。 最后,多个模块

协同解决特征表示不全面与诊断模型鲁棒性不强的问

题。 【结果】为了全面评估所提电机故障诊断方法在实际

应用中的鲁棒性与适应性,通过模拟现场复杂工况,引入

负载波动、转速扰动等典型非理想因素,并在信号采集过

程中叠加不同强度的噪声干扰,以构建贴近真实工业环
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境的测试场景。 在此基础上,利用实际采集的电机运行

数据对诊断模型进行验证。 试验结果表明,该方法在多

种复杂工况和不同噪声水平下均能保持较高的诊断准确

率,同时其在跨工况、跨故障类型的测试中表现出良好的

泛化能力。 【结论】所提方法实现了电机在复杂工况下的

准确故障诊断,这一成果为实际工程应用提供了可靠的

技术支撑,同时也为后续设备运行中的预防性维护措施

提供了有益的参考和新的思路。
关键词:

 

电机;故障诊断;多尺度卷积神经网络;长短期记

忆网络;注意力机制
 

0　 引言

电机作为机电设备中的关键部件,在复杂的

负载工况下易发生故障,进而直接影响设备运行

的安全及可靠性。 一旦电机发生故障,不仅会导

致设备异常运行甚至损坏,影响正常生产,造成重

大经济损失,还可能对操作人员的人身安全构成

严重威胁[1] 。 因此,准确诊断电机故障状态并及

时开展设备维护,对于提高设备运行安全性和可

靠性、避免因设备损坏造成的经济损失,具有重要

的实际意义。
传统的电机故障诊断方法通常依赖于从原始

振动信号中提取故障特征,而后其一般流程为:首
先采用时频信号处理技术进行特征提取,常用方

法包括奇异值分解[2] 、快速傅里叶变换[3] 、连续

小波变换[4]和变分模态分解[5] ;然后将提取到的

特征输入分类器,如支持向量机[6] 、 极限学习

机[7] 和贝叶斯网络[8] ,以实现故障类型的识别。
在相关研究中,Zheng 等人[9] 提出了一种融合变

分模态分解和广义学习模型的故障诊断方法,该
方法先利用变分模态分解对振动信号进行分解,
再经预处理后通过广义学习模型对故障进行分

类,准确率达到 97.48% 。 Liu 等人[10] 采用遗传变

异粒子群算法对变分模态分解方法进行参数优

化,用于处理故障信号,并根据滚动轴承故障机理

提取相应的样本熵,从而有效提高了滚动轴承故

障诊断的准确率。 然而,变分模态分解在信号分

解过程中对参数选择具有较强依赖性,在缺乏对

机械故障特征充分识别的情况下,难以准确区分

不同的故障类型[11] 。
随着工业大数据的不断拓展以及智能设备故

障特征提取需求的持续增长,深度学习方法因其

强大的特征自学习能力,在故障诊断领域得到了

越来越广泛的应用。 与传统方法相比,深度学习

模型能够自适应地从原始信号中挖掘采集信号中

隐藏的特征,从而避免了繁琐的人工特征提取过

程。 在相关研究中,Liu 等人[12] 提出了一种基于

一维 卷 积 神 经 网 络 结 合 注 意 力 机 制 ( 1-
Dimensional,

 

Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

Attention
 

Mechanism,1D-CNN-Attention)的精锻机

电机故障诊断方法,该方法直接以原始一维振动

信号作为输入,实现端到端的故障识别。 Zhu 等

人[13]则简化了信号处理流程,将主成分分析与深

度信念网络相结合,自动提取关键故障特征并进

行分类与诊断。 Liu 等人[14]针对深度学习方法在

诊断过程中存在的数据需求量大和可解释性低等

问题,引入了决策融合策略与迁移学习,优化模型

诊断性能,从而有效提高了故障诊断准确率。 此

外,Lv 等人[15] 提出了基于多尺度卷积神经网络

与决策融合相结合的滚动轴承故障诊断方法,通
过多尺度特征提取增强了诊断精度。 Yu 等人[16]

提出了基于堆叠长短期记忆网络 ( Long
 

Short-
Term

 

Memory,
 

LSTM)的分层算法,构建了滚动轴

承故障诊断系统框架,利用 LSTM 的记忆遗忘机

制,提取原始信号中的时间相关特征,达到了较高

的识别精度。 Hu 等人[17]提出了一种多头注意力

增强的图卷积神经网络模型,对输入的故障节点

数据进行编码,并通过递归神经网络和非线性层

实现电机故障类型的分类,在电故障诊断任务中

取得了良好效果。 Chen 等人[18] 提出了一种基于

双流 CNN-LSTM 的故障诊断模型,进一步增强了

模型在无人潜航器电机故障诊断中的有效性。 同

时,Zuo 等人[19]开发了一种基于多尺度加权可见

性图和多通道图卷积网络的方法,利用图神经网

络对全局和局部特征的提取能力,解决了有限样

本数据下的过拟合问题。 Liu 等人[20] 提出了一种

多尺度融合注意力 CNN 模型,通过注意力机制对

不同尺度卷积模块提取的特征进行加权与融合,
使网络能够动态地确定关键故障特征的优先级,
从而提高识别精度,该方法在滚动轴承故障诊断

中表现出良好的适应性。
上述方法虽在各自研究中取得了相应进展

并表现出较高的诊断精度,但在复杂的工业环

境下仍面临诸多挑战,主要体现在多源信号中
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有效故障信息不足、多模态特征融合效果欠佳

等方面,相关方法尚有待进一步完善。 针对上

述
 

问题,本文提出了一种基于多尺度卷积-长短

期 记 忆 网 络 - 注 意 力 机 制 ( Multi-Scale
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

Attention
 

Mechanism,
 

MCNN-LSTM-
Attention)的电机故障诊断方法。 该方法首先建

立用于电机故障诊断的 MCNN-LSTM 网络模型,
利用多尺度卷积模块提取原始信号中的局部特

征,并将所提取的多尺度特征输入 LSTM 层,以
捕捉其序列依赖关系,增强特征表达的能力。
然后在 MCNN-LSTM 模型之后引入注意力机制,
对时序特征进行自适应加权处理,以聚焦关键

故障信息,抑制无关噪声干扰。 此外,该方法直

接将原始一维振动信号作为模型输入,无需进

行复杂的预处理操作,从而最大限度地保留原

始故障特征,提高模型在复杂工况条件下的特

征提取能力与适应性。

1　 理论分析

1. 1　 卷积神经网络

卷积神经网络是一种前馈神经网络,其具有

非凡的捕捉空间数据特征的能力。 一个标准的

CNN 通常由一个输入层、一些卷积层、池化层、全
连接层以及一个输出层组成,如图 1 所示。

图 1　 CNN 基本结构图

Fig. 1　 Basic
 

structure
 

of
 

CNN

1. 2　 长短期记忆网络

长短期记忆网络的核心单元包括三个门:遗忘

门 ft、输入门 it、和输出门 ot。 遗忘门评估存储单元

中的信息,并根据这一分析决定保留和丢弃什么。
随后,输入门更新存储单元状态,而输出门则调节

LSTM 的输出,LSTM 单元结构如图 2 所示。
1. 3　 注意力机制

注意力机制是一种模仿人类注意力分配方

图 2　 LSTM 单元结构图

Fig. 2　
 

LSTM
 

unit
 

structure
 

diagram

式的重要特征筛选方法。 其核心优势在于,神
经网络模型在处理输入数据时能够动态地调整

关注焦点,有针对性地增强对关键信息的感知,
从而帮助模型更准确地识别重要特征[21] 。 注意

力机制通过网络自主学习的方式,自动评估每

个特征对诊断结果的贡献程度,并据此分配相

应的权重。 对于重要性较高的特征,赋予更大

的权重以增强其表示效果;对于冗余或相关性

较低的特征,则赋予较小的权重以抑制其影响。
通过这种加权机制,模型能够有效聚焦于关键

信息,最大程度地利用有限特征中的有效内容,
从而显著提高诊断精度。

2　 MCNN
与上述基础理论中的 CNN 结构类似,本文提

出的 MCNN 算法模型由多个卷积块和池化块组

成,主要区别在于 MCNN 为双路并行不同尺度的

卷积核。 双路并行多尺度卷积可以更全面地提取

特征,第一路采用大尺度的卷积核提取更宽泛特

征,捕捉整体趋势、长期依赖;第二路采用小尺度

的卷积核来逐步增加网络深度提取更精细的高阶

特征,捕捉细节变化、局部模式。 这样做的好处

是,不同尺寸卷积核具有不同大小的感受野,从而

可以提取到低频率以及高频率的特征同时具备宏

观和微观信息,将这些特征叠加起来形成多尺度

特征。 MCNN 结构如图 3 所示。
MCNN 算法的提出是针对一维振动信号所设

计的方法,利用第一路 16×1 大卷积核自动学习

短时特征,有效抑制高频噪声从而减小噪声对特

征提取影响,构建的第二路 3×1 卷积核能够减少

卷积核的参数,加深网络深度,并起到抑制过拟合

的效果。 MCNN 结构参数如表 1 所示。 通过上述

模型算法的设计以及 LSTM、Attention 的引入能有
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图 3　 MCNN 结构图

Fig. 3　 MCNN
 

structure
 

diagram

效优化故障模型。
表 1　 MCNN 结构参数

Tab. 1　 MCNN
 

structural
 

parameters

序号 网络层 卷积核大小 卷积核数或步长

1 卷积层 1-1 16×1 64

2 池化层 1-1 2×1 2

3 卷积层 1-2 16×1 128

4 池化层 1-2 全局平均池化 全局平均池化

5 卷积层 2-1 3×1 32

6 池化层 2-1 2×1 2

7 卷积层 2-2 3×1 64

8 池化层 2-2 2×1 2

9 卷积层 2-3 3×1 128

10 池化层 2-3 全局平均池化 全局平均池化

11 特征融合 融合两支路特征 融合两支路特征

12 全连接 100 1

13 Softmax 10 1

3　 电机故障诊断

3. 1　 故障诊断模型

CNN 具有多尺度卷积的特征学习能力[22] ,
LSTM 擅长处理非线性序列数据,而注意力机制

能够为不同特征分配差异化权重,以突出关键特

征并抑制无关信息。 综合上述优势,本文提出一

种用于电机振动信号特征提取与故障分类诊断的

MCNN-LSTM-Attention 网络框架,如图 4 所示。
该网络由输入层、多尺度卷积层、LSTM 层、

注意力机制、全连接层以及输出层组成。 将采集

到的电机振动加速度信号通过滑动窗口处理,得
到训练模型的数据集,并对数据进行归一化处理,

图 4　 MCNN-LSTM-Attention 结构图

Fig. 4　 Structure
 

diagram
 

of
 

MCNN-LSTM-Attention

然后输入至 MCNN 网络中。 第一路采用大卷积

核,用于从输入数据中自动提取振动信号中蕴含

的宽泛特征信息;第二路采用小卷积核,进一步提

取原始数据中深层次的基本特征。 随后,将两路

提取的特征进行融合,并传递至 LSTM 层,以捕获

序列中的时序依赖关系;继而通过注意力机制对

不同时序特征分配相应权重,突出关键故障信息。
最后,经全连接层和输出层,输出电机故障的诊断

结果[23] 。
3. 2　 故障诊断流程

整个试验过程包括模型建立、初始化参数和

故障诊断,如图 5 所示。

图 5　 MCNN-LSTM-Attention 流程图

Fig. 5　 Flowchart
 

of
 

MCNN-LSTM-Attention

构建过程描述如下: ( 1) 提取样本数据集。
使用滑动窗口对数据集进行重叠采样操作对分割

后的样本添加标签并进行标准化。 (2)设置模型

并初始化参数。 (3)故障诊断。 通过多尺度卷积

的特征提取和长短期网络对提取的多尺度特征时
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序处理以及注意力机制的特征加权,从而对标准

样本进行故障诊断。 (4) 输出结果,并评估该模

型的诊断能力。

4　 试验结果与分析

4. 1　 数据集描述

本研究采用自搭建试验台采集的电机故障数

据集作为试验数据。 通过在电机及电流导线上人

工设置典型故障类型,并叠加噪声干扰与复杂工

况影响,以模拟真实运行环境,同时利用加速度传

感器和电流钳同步采集电机在不同运行状态下的

多源信号,如图 6 所示。 该数据集基于实际电机

运行物理过程采集,能够有效反映真实故障特征,
避免纯仿真数据与工程实际之间可能存在的偏

差,从而为后续故障诊断模型的验证提供可靠的

数据基础[24] 。

图 6　 故障数据采集试验台

Fig. 6　 Motor
 

fault
 

data
 

acquisition
 

test
 

platform

试验设备中使用的电机为商用小型三相异步

电动机(型号 YE2-90S-4),主要参数为额定电压

380
 

V,额定电流 2.8
 

A(角接),额定功率 1.1
 

kW,
额定频率 50

 

Hz,定子槽数为 36 槽,转子类型为鼠

笼式铸铝转子,转子导条数为 28 根,轴承型号前

后均为 6204-2Z(深沟球轴承)。 其中电机内部主

要包括轴承、绕组、转子、定子、导条等,电机外部

有联轴器、接线端子、线路和辅助飞轮等。 根据故

障位置和故障类别建立数据集,一共获得了 8 种

故障状态。 使用标签 1 到 9 对 9 种电机状态进行

分类,如表 2 所示。
表 2 中故障类型均设置为微弱故障而后进行

识别。 故障类型里转子不对中是将输出轴与负载

轴两轴心偏移 0.15
 

mm,该偏移量仅引起轻微的径

向振动变化;电压不平衡是采用三相调压器使三相

电压幅值不等;断相是在某相串联一个 10
 

Ω 电阻,

模拟接触不良;转子弯曲变形是设置 0.05
 

mm 的弯

曲量,检测微弱振动;轴承故障是在负载端轴承内

圈设置宽 0.2
 

mm、深 0.1
 

mm 的微小凹陷使其运行

时产生冲击振动;转子断条是将其中有一根导条割

断 1 / 2 使其振动异常来进行故障识别。
表 2　 电机故障信息

Tab. 2　 Motor
 

fault
 

information

序号 故障类型 故障类别样本 故障位置

1 正常 200 /

2 转子不对中 200 电机联轴器

3 电压不平衡 200 电机端子

4 断相 200 电机绕组

5 转子弯曲变形 200 电机转子

6 轴承故障 200 电机轴承

7 转子断条 200 电机导条

8 补充电压不平衡 200 电机线路

9 补充断相 200 电机接线盒

　 　 试验台在数据采集过程中对不同故障类型进

行分类,以便评估故障等级、预测故障发展趋势并

实施有效故障管理,从而及时调整试验平台运行

参数,这不仅有利于后续模型的特征提取,也有助

于提高设备的可用性与可靠性[25] 。
4. 2　 MCNN-LSTM-Attention 网络配置

所提出的 MCNN-LSTM-Attention 电机故障状

态分类模型的网络配置,如表 3 所示。
由表 3 可知,所提出的 MCNN-LSTM-Attention

电机故障诊断模型有 19 层,输入层的样本长度为

1
 

024。 第一路卷积层的核大小为 16 × 1,通道个

数最多为 128,步幅为 1;第二路卷积层的核大小

为 3×1,通道个数最少为 32,步幅为 1。 LSTM 层

有 128 个神经元,全连接致密层有 10 个神经元。
Softmax 功能用于分类和输出电机的振动加速度

信号。 使用 ReLU 函数激活卷积层,通过正则化

保持更好的尺度不变性,降低对网络初始化的敏

感性,避免梯度消失,加快网络训练速度。
4. 3　 对比试验

为了验证所提模型的性能,将基于试验台故障

数据的深度学习模型进行验证,均以多次试验取平

均值的结果进行比较[26] 。 图 7 展示了 4 种模型在

100 个训练周期内(每轮迭代 7 次)的准确率变化

曲线。 由图 7 可知,本文所提模型在前 20 个周期
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内验证准确率逐步上升,经过 40 个周期后趋于收

敛并无限接近 100% ,且在整个训练过程中始终保

持在 99%以上。 相比之下,其余 3 种模型均存在不

同程度的波动或收敛稳定性不足等问题。
表 3　 网络配置表

Tab. 3　 Network
 

configuration
 

table

编号 名称 配置参数或功能

1 输入层 1024×1×1 个维度

2 卷积层 1-1 64
 

16×1

3 池化层 1-1 最大池化步幅[2
 

2]

4 卷积层 1-2 128
 

16×1

5 池化层 1-2 二维全局平均池化

6 扁平化 数据压缩为 1 维

7 卷积层 2-1 32
 

3×1

8 池化层 2-1 最大池化步幅[2
 

2]

9 卷积层 2-2 64
 

3×1

10 池化层 2-2 最大池化步幅[2
 

2]

11 卷积层 2-3 128
 

3×1

12 池化层 2-3 二维全局平均池化

13 扁平化 数据压缩为 1 维

14 丢弃层 丢弃 30% 防过拟合

15 LSTM 128 个隐藏单元

16 注意力机制 4 个注意头 16 键

17 全连接层 输出尺寸 10

18 Softmax 计算十种状态概率

19 输出层 分类输出

图 7　 准确率曲线

Fig. 7　 Accuracy
 

curves

　 　 为对所提模型在故障诊断任务中的有效性进

行基准测试,我们在同一数据集上开展了与其他

3 种模型的对比分析。 如图 8 所示,本文模型在

前 40 个周期内迅速将训练损失降至约 0.05% ,并

在此后保持平稳收敛。 相比之下,其余模型虽也

在 40 个周期前将损失降至较低水平,但在收敛过

程中均出现不同程度的损失波动[27] 。
 

图 8　 训练损失曲线

Fig. 8　 Training
 

loss
 

curves

上述结果表明,本文所提模型在该数据集上

具有较高的稳定性与泛化能力。 相比之下,CNN-
LSTM 与 CNN-LSTM-Attention 模型在训练初期虽

能将损失较快收敛至稳定值,但其准确率提升有

限,表明二者在处理序列信号时存在特征提取能

力不足的问题,无法充分挖掘关键故障信息。 而

MCNN-LSTM 模型虽然能够达到较高的训练准确

率,但其在训练过程中损失曲线和准确率曲线均

出现明显波动,且其测试准确率低于本文所提模

型,说明该模型在收敛稳定性和泛化性能方面仍

存在不足。
表 4 列出了四种模型在故障诊断任务中的准

确率对比结果(均为平均值)。 可以看出,MCNN-
LSTM-Attention 模型的准确率在所有对比模型中

表现最佳,相较于 CNN-LSTM 模型,准确率提升

了 1.5% ,提升幅度最为显著;相较于 MCNN-LSTM
模型,准确率略有提高,表明引入注意力机制进行

特征加权处理能有效提升诊断性能;而相较于

CNN-LSTM-Attention 模型,准确率同样略高,说明

引入多尺度卷积有助于更充分地提取故障特征,
进一步提升诊断准确率。

同时,从表 4 还可知,上述四种模型在各类故

障诊断任务中的准确率均维持在 99% 以上,进一

步验证了基于深度学习模型的电机故障诊断方法

具有较高的识别精度。 综合以上对比分析结果可

知,本文所提模型能够充分挖掘电机故障数据中

的深层时序与局部特征,具备良好的故障诊断性

能与工程应用潜力。

507
电机与控制应用,

 

第 53 卷,
 

第 7 期

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application,
 

Vol. 53,
 

No. 7,
 

2026

􀅹 Editorial
 

Office
 

of
 

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application.
 

This
 

is
 

an
 

open
 

access
 

article
 

under
 

the
 

CC
 

BY-NC-ND
 

4. 0
 

license.



表 4　 模型故障准确率对比结果

Tab. 4　 Comparison
 

results
 

of
 

model
 

fault
 

accuracy

序号 模型 准确率 / %

1 MCNN-LSTM-Attention 99.6

2 MCNN-LSTM 98.8

3 CNN-LSTM-Attention 98.7

4 CNN-LSTM 98.1

　 　 为了直观、全面地评估本文所提方法与其他

方法在各类故障样本中的分类性能,本文采用混

淆矩阵[28]对试验结果进行可视化呈现,如图 9 所

示。 通过对该矩阵的比较分析可知,所提模型对

各故障类别的分类精度较高,表明该模型具备准

确识别和区分多种故障类型的能力。 相比之下,
其他对比方法在某些故障类别上均存在不同程度

的误分类现象,这进一步凸显了 MCNN-LSTM-
Attention 模型在故障分类任务中的优越性能及其

在复杂工况下开展故障诊断的应用潜力。

图 9　 不同模型在各类故障样本中的分类性能

Fig. 9　 Classification
 

performance
 

of
 

different
 

models
 

in
 

various
 

fault
 

samples

　 　 为了能直观地分析各种方法的诊断性能,对
模型提取的特征进行可视化处理,如图 10 所示。
图中基于 MCNN-LSTM-Attention 的故障识别得到

的特征方法在可视化图中表现出显著的分离性。
同一类别的样本紧密聚集在一起,而不同类别的

样本则明显分离重叠最小,反映出所提模型的有

效性,并突出了其在故障识别任务中的优异分类

性能。
4. 4　 消融试验

为验证本文所提出 MCNN-LSTM-Attention 模

型的有效性,对该模型设计如下三组消融试验。
(1)方案设计 1:去掉模型中的注意力机制,

测试 MCNN-LSTM 的准确率。
(2)方案设计 2:去掉模型中的 LSTM,测试

MCNN-Attention 的准确率。
(3)方案设计 3:去掉模型中的 LSTM 和注意

力机制,测试 MCNN 的准确率。
表 5 为消融试验的结果,可以看出去掉不同

模块对模型性能均有不同影响。 仅使用 MCNN
时准确率仅为 92.5% ;MCNN 中仅添加注意力机

制时,MCNN-Attention 的准确率为 98.5% ;MCNN
中仅添加 LSTM 时准确率为 98. 8% ;同时添加

LSTM 和 Attention 时模型准确率为 99.6% 。
为了验证各模块在模型中的具体作用,图 11
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图 10　 分类特征可视化

Fig. 10　 Visualization
 

of
 

classification
 

features

以混淆矩阵的形式展示了不同模块组合下的验证

结果。 由图 11 可知,在多次试验取平均值的条件

下,MCNN-LSTM-Attention 模型的表现最优,对 10
种故障类型的诊断正确率均为最高。 该结果充分

表明,LSTM 和注意力机制能够有效辅助模型提

取关键故障特征,从而增强模型对故障模式的识

别能力,显著提升整体性能[29] 。
表 5　 消融试验结果

Tab. 5　 Ablation
 

test
 

results

序号 模型 准确率 / %

1 MCNN 92.5

2 MCNN-
 

Attention 98.5

3 MCNN-LSTM 98.8

4 MCNN-LSTM-
 

Attention 99.6

　 　 上述试验结果充分验证了 MCNN-LSTM-
Attention 模型在电机故障诊断中的有效性,LSTM
和注意力机制在提升模型准确率、训练稳定性和

特征提取能力方面发挥了重要作用[30] 。

5　 结语

本文提出了一种面向电机振动信号特征提

取与故障分类诊断的 MCNN-LSTM-Attention 模

型。 试验结果表明,该方法有效提升了故障诊

断系统的综合性能,为复杂工况下的设备监测

提供了一种新的技术路径。 在该模型网络结构

设计中,MCNN 模块作为特征提取前端,通过并

行多尺度一维卷积层提取振动信号中的多尺度

局部特征;LSTM 模块则对提取的多尺度特征序

列进行时序建模,捕捉其长期依赖关系;在此基

础上,引入注意力机制对 LSTM 输出的各时序特

征进行自适应权重分配,从而增强模型对关键

故障特征的判别能力,并提升其在噪声环境下

的鲁棒性。
通过在试验台采集的真实数据集上进行验

证,充分证明了该模型的有效性。 试验结果表明,
MCNN-LSTM-Attention 模型在平稳工况下均能保

持非常高的诊断准确率,进一步验证了注意力机

制在提升模型鲁棒性方面的关键作用,以及多尺

度特征与时序建模相结合的必要性。
未来将进一步探索模型在强噪声干扰、跨工

况迁移及小样本条件下的适应能力,以满足工业

现场对实时监测技术的实际需求。

707
电机与控制应用,

 

第 53 卷,
 

第 7 期

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application,
 

Vol. 53,
 

No. 7,
 

2026

􀅹 Editorial
 

Office
 

of
 

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application.
 

This
 

is
 

an
 

open
 

access
 

article
 

under
 

the
 

CC
 

BY-NC-ND
 

4. 0
 

license.



图 11　 不同模块组合下的验证结果

Fig. 11　 Validation
 

results
 

under
 

different
 

module
 

combinations
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