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声振信号联合 １Ｄ⁃ＣＮＮ 的大型电机故障诊断方法
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摘　 要： 针对复杂运行环境下大功率电动机故障诊断准确率不高、算法泛化能力差的问题，提出一种声振信号联合一维卷积

神经网络（１Ｄ⁃ＣＮＮ）故障诊断方法． 首先对采集到的声信号采用背景噪声库联合稀疏表示去除噪声，然后将声音信号进行带

通滤波（７～２０ ｋＨｚ），叠加低频振动信号（７ ｋＨｚ 内）形成频带更完整的电动机状态表征信息． 再对经过滤波提纯处理后的信息

进行重叠式数据扩容，获取 １Ｄ⁃ＣＮＮ 训练所需大量数据． 最后将数据样本输入 １Ｄ⁃ＣＮＮ 进行学习训练，采用局部均值归一化

（ ｌｏｃａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＬＲＮ）和核函数去相关性改进 １Ｄ⁃ＣＮＮ 模型结构，降低抽油机正负半周工况波动对电动机诊断准

确性的影响． 诊断结果表明：声振信号联合分析的卷积神经网络故障诊断总体诊断准确率达到了 ９７．７５％，泛化能力好，与传统

的电动机故障诊断方法相比优势明显．
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　 　 电动机的可靠运行是游梁式采油机正常工作的

基础． 采油井所处背景环境复杂，加之三相电机驱

动大型游梁式采油机工况的特殊三相电机驱动大型

游梁式采油机工况的特殊性，对其进行准确故障诊

断实际上更为困难． 电动机机械故障常表现为轴承

偏心、绕组短路、堵转或供电电源故障等［１］ ． 前人的

研究大多集中在电机振动信号和定子电流信

号［２－４］，对于电流信号分析诊断故障而言，由于与故

障存在相关性的频率分量较小，直接对电动机机械

故障不够敏感；利用非侵入式振动信号诊断电机故

障方法简单有效，实用性强，通常采用压电式加速度

传感器采集信号，但传感器安装和耦合方式影响信

号频率响应范围． 鉴于声音信号可由非接触式传感

器获取，测量频带宽，且往往伴随电机振动同源产

生，可以有效弥补振动传感器非刚性连接问题和频

带限制产生的失效现象． 探索声振信号联合互补的

处理方法，利用非侵入式多传感器监测优势，对大型

异步电机进行故障诊断具有重要研究价值．
许多学者研究了声振联合方法诊断高压断路器



运行状态，文献［５］对声振信号进行改进集合经验

模式分解，对分解后固有模态函数（ ＩＭＦ）求其二维

谱熵作为特征向量进行故障诊断． 文献［６］利用互

补总体经验模态分解算法对声振信号进行分解，求
取 ＩＭＦ 分量的能量系数、样本熵、功率谱熵作为特

征向量进行故障诊断． 文献［７］对声振信号进行局

部均值分解，然后对 ＰＦ 分量求取近似熵作为特征

向量进行故障诊断． 上述方法对断路器故障诊断取

得了一定效果，但仅限于将声振信号两者进行机械

地联合，未考虑背景情况和声振信号差异性互补．
在分布式油井所处的恶劣环境下，如何发挥声振信

号联合优势进行设备故障诊断更有挑战性．
声振信号分析有 Ｆｏｕｒｉｅｒ 变换、小波变换、ＥＭＤ

分解、ＬＭＤ 分解等，其特征提取方法常依靠人工选

择和专家知识，故障模式识别算法主观性过强，容易

造成故障信息的遗漏和丢失［８］ ． 遴选、提取特征后

再选择合适的分类器进行故障分类，样本数据变动

时需要有针对性地不断对特征阈值和方法进行调

整，诊断模型及算法总体泛化能力差［９］ ． 随着深度

学习理论的不断发展，卷积神经网络（ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）在图像识别、语音识别等领域

得到了广泛应用． ＣＮＮ 作为典型的深度学习算法，
具备强大的特征学习能力，自适应性好、运行速度

快，具备良好的自学习和并行处理能力，在机械设备

的故障诊断中具有一定优势［１０ － １１］ ． 文献［１２］把电

机的电流信号进行 ＣＮＮ 的故障诊断，文献［１３］对

轴承振动信号进行了单层卷积，文献［１４］对振动信

号进行 ＥＥＭＤ 分解，然后构造特征数据集． 上述研

究对机械故障诊断取得了一定效果，但缺乏对信号

提纯处理，其特征提取过程复杂，需要人工干预，且
受到样本数据量限制造成故障识别准确率不高，没
有把 ＣＮＮ 的自学习和分类能力最大化．

１　 大型电动机的故障诊断流程

针对游梁式采油机配套的大型三相电动机，本
文提出联合运行中声音和振动信号特征各自频带优

势，运用滤波处理后的数据扩容，构成足量数据样本

输入 ＣＮＮ 进行故障识别的新方法，其流程如图 １
所示．
　 　 采油井分布于野外或道路两旁，人文背景和抽

油泵皮带连接噪声严重影响电机运行信号的质量，
非平稳声音时间序列有明显形态特征，诊断故障的

第一步要基于背景噪声库联合稀疏表示对此类噪进

行处理．
电机旋转驱动抽油泵上下往复运动，限于振动

传感器安装方式信号呈现可靠的窄带（量程一定，

灵敏度与有效频率平方成反比）特点，仅靠低频振

动信号显然不能覆盖电机发生故障的全部频率范

围，因此需要同源声音信号对振动进行频带互补

拓展．

声音 振动

噪声库&
稀疏表示去噪

电动机故障类型

一维CNN模型优化

数据扩容

声振频带互补处理

图 １　 电机诊断流程

Ｆｉｇ．１　 Ｍｏｔｏｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｌｏｗ

　 　 将叠频后声振信号转化为一维形式，避免原始

信号空间序列相关性遭到破坏，再利用数据扩容提

供 １Ｄ⁃ＣＮＮ 所需数据，最后采用一维卷积神经网络

对声振信号进行故障诊断． 实现本文提出方法的关

键环节在于声振信号去噪、频带互补拓展、以及

ＣＮＮ 输入数据扩容和诊断方法优化过程．

２　 声振信号预处理过程

考虑采油井现场声振信号的频带特点，首先建

立背景噪声库去除模板噪声，利用稀疏表示去除声

音信号的残余噪声，再将振动和声音有机联合控制

表征故障信息的频率范围，提纯的原始样本数据为

电机故障诊断准确率的提高奠定了基础．
２．１　 背景噪声库联合稀疏表示去噪

采油机工作现场夹杂风声、打雷声、汽笛声和人

语声等环境噪声，也会出现抽油机皮带摩擦、减速箱

异响和游梁机械运行噪声． 在采集这些背景噪声样

本形成特征库基础上，第 １ 步通过拾音器获得声音

信号进行双门限端点检测计算起始点，再使用 Ｍｅｌ
倒谱系数（ＭＦＣＣ）获取频域信息，提取背景信号特

征，最后采用动态时间规整进行模板匹配（ＤＴＷ）去
除模板噪声．

针对仍有残余噪声、信噪比不高的电机声音信

号，根据其尖峰和突变形态特征差异明显特点，第 ２
步采用一个或者几个形态结构去逼近，即稀疏表示，
利用广义 Ｋ⁃ 奇异值分解（Ｋ⁃ＳＶＤ） 算法求得基于稀

疏和冗余的训练字典，得到降噪后的信号． Ｋ⁃ＳＶＤ
训练能够有效反应信号结构， 选用冲击原子构建冗
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余字典，然后再用 ０ 范数贪婪算法中的正交匹配追

踪（ＯＭＰ）算法选择原子进行模型逼近，达到 ５０ 次

迭代后停止，原始信号（去除模板噪声）减去残余背

景信号从而实现去噪［１５］ ． 本文对某平原地区采油井

Ｙ２－２８０Ｍ－８ 型电动机的声音信号进行上述信号处

理过程，如图 ２ 所示．
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图 ２　 去噪前后的声音信号对比

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｏｕｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

　 　 由上图和多种实际信号验证，去噪后声信号的

背景噪声明显减少，原始信号细节信息被保留，均方

误差和平均绝对误差降低，声信号的信噪比得到了

提高．
２．２　 声振信号的频带互补处理

选用频率为 １～１０ ０００ Ｈｚ 压电式（ＣＫ ８６０５）传
感器和频率为 ２０ ～ ２０ ０００ Ｈｚ 的（ＷＭ－０２５Ｎ）拾音

器，同时采集电机运行振动和声音信号． 以电机载

荷过重情况为例，声振信号虽为同源，频谱分布明显

不同，如图 ３ 所示．
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图 ３　 载荷过重频谱图

Ｆｉｇ．３　 Ｌｏａｄ ｏｖｅｒｗｅｉｇｈｔ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

　 　 实测信号分析结果可以看出振动谱峰只出现在

３ ｋＨｚ 以下，显然无法全面反应电机的多类型故障．
实际上，传感器频率响应曲线是出厂时刚性连接下

测得的，而在实际压电式加速度应用强磁吸附或胶

粘很难达到刚性连接［１６］，其频响曲线差异如图 ４
所示．
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图 ４　 ＣＫ ８６０５ 传感器频率响应曲线

Ｆｉｇ．４　 Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＣＫ ８６０５ ｓｅｎｓｏｒ

　 　 图 ４ 中，横坐标是实测频率值，纵坐标是幅值比

较值，等于 ２０ｌｏｇ（Ａ２ ／ Ａ１），Ａ２ 为所测点频率振幅，Ａ１

为所测全部数据平均振幅． 非刚性方式连接的传感

器频响范围减小 ３０％，最佳频率响应为 ０．１ ～ ７ ｋＨｚ，
测电机高频振动容易造成信号失真．

电机故障诊断中声振信号同源，振动传感器直

接与电机本体吸附，信号在 ７ ｋＨｚ 以内有很强抗扰

性；声音传感器置于电机附近， 信号频率可达

２０ ｋＨｚ． 本文将去噪后的声音信号，先采用有限长单

位冲激响应（ ｆｉｎｉｔｅ ｉｍｐｕｌｓｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ，ＦＩＲ）带通滤波

器滤除低于 ７ ｋＨｚ 和高于 ２０ ｋＨｚ 声音信号，再采用

低通滤波器滤除 ７ ｋＨｚ 以上振动信号，将两者互补

特性联合从而可以精准地掌握整个故障阶段的信

息，为卷积神经网络准确诊断故障提供精准的样本

数据．

３　 ＣＮＮ 诊断方法及优化

３．１　 ＣＮＮ 诊断原理

ＣＮＮ 作为深度学习的典型代表，是由输入层、
卷积层、池化层、全连接层和输出层组成的神经网络

结构，如图 ５ 所示． 每一层的权值矩阵与特征矩阵

进行卷积，前一层的卷积结果经过激活函数运算会

输出成为下一个神经元，以便构造下一层对应的

特征．
　 　 卷积层通过卷积核对输入数据进行卷积，利用

非线性激活函数构造特征矢量． 同一个卷积核在卷

积过程中共享参数，故一个卷积核得到一类特征．
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计算公式为

ｘｌ
ｊ ＝ ｆ（∑

ｉ∈Ｎｊ

ｘｌ －１
ｉ × ｋｌ

ｉｊ ＋ ｂｌ
ｊ） ． （１）

式中： ｘｌ －１
ｊ 为第 ｌ层输入，ｌ为第 ｌ层网络，ｋ为卷积核，

ｂ 为卷积核的偏置．

输入信号卷积层 采样层 子卷积层 子采样层 全连接层 输出层

图 ５　 卷积神经网络结构示意图

Ｆｉｇ．５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 通常选择修正线性单元（ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ，
ＲｅＬＵ）作为非线性激活函数，可以使得一部分的神

经元输出为 ０，减少参数的相互依赖，提高网络的稀

疏性． ＲｅＬＵ 的计算公式为

ｇｌ ＋１
ｉ （ ｊ） ＝ ｆ（ｙｌ ＋１

ｉ （ ｊ）） ＝ ｍａｘ ０，ｙｌ ＋１
ｉ （ ｊ）{ } ． （２）

式中： ｇｌ ＋１
ｉ （ ｊ） 为 ｙｌ ＋１

ｉ （ ｊ） 的激活值， ｙｌ ＋１
ｉ （ ｊ） 为卷积运

算的输出值．
池化层通过池化核对输入数据进行缩放映射，

对数据降维同时提取特征． 池化包含平均池化和最

大池化，其变换函数为

Ｐ ｌ ＋１
ｉ （ ｊ） ＝ ｍａｘ

（ ｊ －１）Ｗ＋１≤ｔ≤ｊＷ
ｑｌ
ｉ（ ｔ）{ } ，

ｔ ∈ ［（ ｊ － １）Ｗ ＋ １，ｊＷ］ ． （３）
式中：Ｗ 为卷积核宽度， ｑｌ

ｉ（ ｔ） 为第 ｌ层第 ｉ个特征中

第 ｔ 个神经元的值， Ｐ ｌ ＋１
ｉ （ ｊ） 为第 ｌ ＋ １ 个神经元对应

的值．
ＣＮＮ 的输出层对最后一个池化层的输出进行

全连接，然后采用 Ｓｏｆｔ⁃Ｍａｘ 分类器解决多分类问题，
模型为

Ｏ ＝ ｆ（ｂｏ ＋ ｆｖｗｏ） ． （４）
式中： ｂｏ 为偏差向量，ｆｖ 为特征矢量，ｗｏ 为权值矩阵．
３．２　 参数设置

分别对 Ｙ２－２８０Ｍ－８ 型 ４５ ｋＷ 三相电动机进行

正常运行、轴承偏心、载荷过重和定子绕组短路试

验，在不同状态下采集声音和振动信号数据样本．
每类样本采集 ６００ 组数据，每组数据包含 ５０ ０００ 个

采样点，分割样本长度设定为 １ ０２４． ２ ／ ３ 组数据样

本用作训练，１ ／ ３ 组数据样本作为测试． １Ｄ⁃ＣＮＮ 的

特征提取层由卷积层和池化层组成，在进行池化操

作前，选择 ＲｅＬＵ 作为激活函数增加模型的非线性．
选定两个特征提取层，其特征提取层设置卷积核数

量分别为 ３２ 和 ６４，设定卷积核尺寸为 １×１５，池化层

采用大小为 １×２，步长为 ２ 的最大池化，两个全连接

层的节点分别设置为 ２５６ 和 ６４． 采用 ＲＭＳｐｒｏｐ 优化

器，初始学习率设置为 ０．０３，衰减率为 ０．９９，迭代次

数为 ５００，模型的训练步骤如图 ６ 所示．

输入样本

建立1D�CNN结构，配置训练参数

网络前向传播，计算误差

误差是否满足
要求

训练完成

反向传播，
优化网络参数

N

Y

图 ６　 模型训练示意图

Ｆｉｇ．６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ

３．３　 １Ｄ⁃ＣＮＮ 模型优化

３．３．１　 重叠式数据扩容

实现 １Ｄ⁃ＣＮＮ 准确电机故障诊断必须有大量的

一维训练样本作为支撑，针对 １Ｄ⁃ＣＮＮ 需求数据量

大、数据获取时间长的特点采取重叠式数据扩容，数
据扩容后模型在相同的采样率下获得同等数量样本

所需的时间更短，缩减了 １Ｄ⁃ＣＮＮ 的故障诊断时间．
扩容示意图如图 ７ 所示．
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图 ７　 数据扩容示意图

Ｆｉｇ．７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄａｔａ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ

　 　 采用有重叠样本分割可以完整保留相邻样本的

相关性，同时避免样本截断导致的特征丢失． 对长度

为Ｎ的信号 ｘ，设置样本长度为 Ｌ，重叠率为 λ， 扩容

分割方法如下：
１）求得当前信号长度下最大可分割样本数量

ｎ ＝⌊ Ｎ － Ｌ
Ｌ × λ

」 ＋ １，其中⌊·」 为向下取整运算符．

２）求取每个分割样本，其中第 ｉ 个样本在原信

号的位置表示为

ｘｉ ＝ Ｘ［（ ｉ － １） × Ｌ × （１ － λ） ＋ （０：１） × Ｌ］，
（５）

式中： ｉ ∈ ［１，ｎ］，ｘｉ 为分割后的样本数据．
样本分割长度太短可以提高模型收敛速度，节
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省训练时间，但是易造成非线性特征信息缺失；样本

分割长度太长会影响模型收敛速度，影响诊断的实

时性，经过试验分析，本文设定 λ 为 ０．５．
３．３．２　 模型结构优化

卷积神经网络由于特殊结构使得其具有很强的

泛化能力，但是对于采油机而言，电动机通过皮带拖

动减速箱使游梁做上下冲程运动导致数据变动很

大，限制了 １Ｄ⁃ＣＮＮ 泛化性能和准确率的提高．
１Ｄ⁃ＣＮＮ 的卷积核之间存在相关性，而相关性

越小，卷积提取的特征越全面，泛化性和准确率越

好［１７］ ． 为了提高泛化性和准确率，本文对核函数进

行小波分解得到多分辨率小波系数，选取相互正交

方向的小波分解系数对卷积核误差修改量处理去除

核函数的相关性． 与此同时，对每个卷积－池化层之

后增 加 一 个 局 部 响 应 归 一 化 （ ｌｏｃａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＬＲＮ）降低模型所需参数较多的影响．
ＬＲＮ 层可以模仿生物的“侧抑制”机制，使响应较大

的值变得更大，响应归一化表示［１８］为

ｓｉｘ，ｙ ＝ ｑｉ
ｘ，ｙ ／ （ｋ ＋ α ∑

ｍｉｎ（Ｎ－１，ｉ ＋ｎ ／ ２）

ｊ ＝ ｍａｘ（０，ｉ －ｎ ／ ２）
（ｑｉ

ｘ，ｙ） ２）
β
． （６）

式中： ｎ 为同一空间位置经过邻近映射核数，Ｎ 为此

层总核数，ｑｉ
ｘ，ｙ 为第 ｉ 个核在（ｘ，ｙ） 处 ＲｅＬＵ 非线性

神经元输出， ｋ、α、β 均为验证集超参数，其值分别为

２、０．０００ ２、０．５．
训练过程中为了避免发生过拟合现象，在模型

全连接层中引入 Ｅａｒｌｙ⁃Ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制，其系数分别为

０．５、０．０１． 本文的模型结构见表 １．
表 １　 １Ｄ⁃ＣＮＮ 结构表

Ｔａｂ．１　 １Ｄ⁃ＣＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
层名称 特点描述

卷积层 １ 卷积核（３２）去相关性

池化层 １ １ｘ２、最大池化

ＬＲＮ １ 局部响应归一化

卷积层 ２ 卷积核（６４）去相关性

池化层 ２ １ｘ２、最大池化

ＬＲＮ ２ 局部响应归一化

全连接 １ Ｅａｒｌｙ⁃Ｓｔｏｐｐｉｎｇ（２５６）

全连接 ２ Ｅａｒｌｙ⁃Ｓｔｏｐｐｉｎｇ（６４）

４　 实验结果与分析验证

４．１　 实验结果

模型采用软件 Ｐｙｔｈｏｎ 与 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ，操作系统

为 ＭａｃＯＳ，处理器为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－４４４０
ＣＰＵ＠ ３．１０ ＧＨｚ，运行内存为 ８ ＧＢ．

对本模型进行 ５００ 次训练，采用最小均方误差

（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为损失函数，公式为

ＭＳＥ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ

ｐ － ｘｉ
ｔ） ２

Ｎ
． （７）

式中： ｘｉ
ｐ 为第 ｉ 个样本的预测，ｘｉ

ｔ 为第 ｉ 个样本的真

实分类．
为了对学习到的效果进行验证，利用主成分分

析（ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）对倒数第 ２
层（全连接层）的学习特征进行可视化，如图 ８ 所示．

正常状态
轴承偏心
载荷过重
绕线短路

图 ８　 学习特征可视化

Ｆｉｇ．８　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

　 　 由图 ８ 可知，模型各状态下的学习特征聚集在

相应的区域内，说明模型的区分性很好．
采用 Ｓｏｆｔ⁃Ｍａｘ 作为分类器进行分类，识别效果

如图 ９ 所示（其中图形的上半部分指准确率，下半

部分指训练损失值）． 由图 ９ 可知，随着训练次数的

增加，模型的识别准确率逐渐上升，在训练 ３５０ 次后

准确率趋于稳定并不再提高． 与此同时，损失值逐

渐下降，此时卷积神经网络的训练效果最佳．

绕组短路
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载荷过重
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图 ９　 模型的准确率和损失值

Ｆｉｇ．９　 Ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ

　 　 虽然本文设定训练次数为 ５００，但迭代 ４００ 次

后准确率不再提高且损失值相应降为最低． 由于引

入 Ｅａｒｌｙ⁃Ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制，当模型的准确率和损失值不

再显著变化时停止模型的训练，有效地避免了过拟

·０２１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５２ 卷　



合现象．
经过训练后， 模型总的分类准确率达到了

９７．７５％，证明了声振联合更能全面准确地反映电动

机的运行状态，分类结果见表 ２．
表 ２　 １Ｄ⁃ＣＮＮ 分类结果

Ｔａｂ．２　 １Ｄ⁃ＣＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

类别
样本组数

正常状态 轴承偏心 载荷过重 绕组短路 总和

分类准

确率 ／ ％

正常状态 １９４ ３ １ ２ ２００ ９７．０

轴承偏心 ２ １９６ １ １ ２００ ９８．０

载荷过重 ０ １ １９５ ４ ２００ ９７．５

绕组短路 １ ０ ２ １９７ ２００ ９８．５

４．２　 模型效果验证

４．２．１　 声振联合方法效果验证

为了验证本文提出声振联合方法的有效性，将
之与文献［５－７］所用的传统联合方法进行对比，结
果如图 １０ 所示．
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图 １０　 声振联合诊断结果对比

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｕｎｄ⁃ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｊｏｉｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 由对比图表可知，本文联合方法进行故障诊断

的正确分类组数远高于传统联合方法，传统联合方

法的总体分类准确率为 ９１．８％，说明本文提出的方

法对信号预处理有效． 原因是背景噪声库联合稀疏

表示去噪有效抑制了背景噪声的干扰，再使用声信

号弥补振动信号的频段失真，通过原始样本信号的

提纯控制使得 ＣＮＮ 的学习效果更好．
４．２．２　 不同模型的准确率和泛化性对比

对比所提方法与 ＳＶＭ、ＢＰ 和 ＲＶＭ 三种智能算

法的优势，针对同样的训练样本，采用文献［１４］提

到的 ＥＥＭＤ 算法对原始信号（未经预处理）进行分

解，然后利用 ＳＶＭ、ＢＰ 和 ＲＶＭ 进行诊断，结果见表

３． 由表 ３ 可知，ＣＮＮ 的分类准确率远远高于其他算

法，其中平均准确率高于 ＳＶＭ 平均准确率 １１．５０％，
高于 ＢＰ 平均准确率 １２．５０％，高于 ＲＶＭ 平均准确

率 １０．７５％． 这主要得益于 ＣＮＮ 权值共享、池化、全
连接等独特结构，这些结构使得 ＣＮＮ 具有尺度位移

与不变性、区域感知的特点，能对特征进行全面学

习，容错能力强，弥补了其他浅层分类算法特征学习

不充分、泛化能力差的缺点．

表 ３　 不同诊断模型的结果对比

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ

诊断

方法

准确率 ／ ％

正常状态 轴承偏心 载荷过重 绕组短路 平均值

ＳＶＭ ８６．５ ８６．０ ８７．５ ８５．０ ８６．２５

ＢＰ ８４．０ ８６．５ ８６．５ ８４．０ ８５．２５

ＲＶＭ ８７．５ ８６．０ ８６．５ ８８．０ ８７．００

１Ｄ⁃ＣＮＮ ９７．０ ９８．０ ９７．５ ９８．５ ９７．７５

　 　 由于在实际的油田作业中数据的来源和结构不

同，故需对同种类型、不同表征的故障数据进行分

类． 因而，换用 Ｙ２ － ３１５Ｓ － ８ 型号的电动机，采样

频率由 ４０ ｋＨｚ变成 ３０ ｋＨｚ，换用 ＰＣＢ３５７Ｂ２１ 型号

的传感器，同时更改传感器安放位置，诊断结果见

表 ４．
表 ４　 变动后不同诊断模型的结果对比

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ａｆｔｅｒ
ｃｈａｎｇｅｓ

诊断方法
准确率 ／ ％

原始数据 变动数据

ＳＶＭ ８６．５０ ７５．３０

ＢＰ ８５．２５ ７８．６０

ＲＶＭ ８６．１３ ８０．３５

１Ｄ⁃ＣＮＮ ９７．７５ ９７．５０

　 　 由表 ４ 可知，传统智能诊断方法在数据结构和

来源发生变动的情况下诊断准确率明显降低，而
１Ｄ⁃ＣＮＮ模型由于其优良的泛化性能仍然保持了非

常高的准确率．
４．２．３　 优化模型泛化能力验证

为了验证优化模型的泛化能力，使用原模型进

行对照，诊断结果如图 １１ 所示．

优化模型
原始模型
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正常状态 轴承偏心 负载过重 绕组短路

识
别

准
确

率
/%

状态类型

图 １１　 不同模型诊断效果对比

Ｆｉｇ．１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由图 １１ 可知，在数据的来源、采集参数设置、传
感器位置发生了变化的情况下，优化后的 １Ｄ⁃ＣＮＮ
模型总体诊断准确率依旧达到了 ９７．７５％，远高于未
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优化的模型，说明优化后的模型对新鲜样本的自适

应能力更强，泛化能力更好．

５　 结　 论

１）针对大型电机声振信号的同源互补性，提出

了一种基于声振信号联合的 １Ｄ⁃ＣＮＮ 故障诊断方

法，大大提高了故障诊断的准确率．
２）提出基于背景噪声库联合稀疏表示去噪后，

进行声振互补联合处理的控制信号提纯新方法，对
原始数据进行了有效剪辑，为 １Ｄ⁃ＣＮＮ 准确诊断电

机现场故障奠定了基础．
３）数据扩容为模型提供了大量数据，采用 ＬＲＮ

和核函数去相关性对模型进行了优化，验证了故障

诊断算法效果及其广泛通用性，提高了 １Ｄ⁃ＣＮＮ 的

泛化能力．
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