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0 引言

同步电机是电力系统中重要的旋转设备[1]，它
能够运行在发电机、调相机或电动机的模式下。定

子匝间短路故障是同步电机常见的故障类型之一，

主要是由于定子绕组在电磁、热的作用下发生绝缘

破坏降低其绝缘性能，且长时间的运行会进一步扩

大短路范围，甚至烧毁绕组，被迫停机[2]，对电机及

其所在电网的稳定运行构成威胁。因此，研究定子

匝间短路的故障诊断方法，提高故障诊断的准确率，

对电力系统的稳定运行具有重要的现实意义。

随着数据处理和人工智能技术的发展，在传统

故障诊断方法的基础上，基于机器学习的故障诊断

方法在电机领域得到应用。其一般步骤是对提取的

故障信号进行处理和转换，将提取到的故障特征信

号输入到故障分类模型用于故障诊断[3-4]。但在诊

断过程中依据专业判断和经验起着至关重要的作

用。同时对数据的质量和规模具有显著的依赖度，限

制了传统故障诊断方法在不同情况下的灵活性和适

应能力。近年来，伴随着人工神经网络研究的深入，

深度学习在故障诊断领域的应用越来越广泛。其可

以提供从数据输入到故障诊断决策的端到端解决方
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案，减少了对中间步骤的依赖。文献[5]提出了 1 种基

于一维卷积神经网络（One-dimensiona-Convolutional 
Neural Networks，1D-CNN）的暂态稳定性评估方法，

该方法充分发挥了自动提取时间序列特征的能力。

利用 1D-CNN 提取故障特征，相较于传统的故障特

征提取方法，1D-CNN 在处理时间序列信号时能够

捕捉序列中的局部依赖关系，同时计算效率也更高。

长短期记忆网络（Long Short-term Memory，LSTM）
具有长序列学习能力，在处理序列数据具有很大优

势而得到广泛使用[6]。但在应用过程中也表现出一

定的局限性，例如无法完全捕捉时间序列的某些模

式、难以捕捉长期依赖关系。文献[7]通过在神经网

络模型中加入双向长短期记忆网络（Bidirectional 
Long Short- term Memory，BiLSTM），实现了从正向

和反向 2 个维度捕捉序列信息的能力，这有助于更

精确地识别序列数据中的相互依赖性，从而增强了

模型的识别和判断能力。在神经网络模型中加入

注意力机制，可以通过关注输入序列信号中的特定

部分改善长距离依赖问题，进而提高模型的性能。

文献[8]提出了 1 种利用多头注意力机制进行信息

融合，并结合了自注意力机制的 CNN 的诊断方法。

该方法能够有效地集中于轴承故障的特征信号，提

高了故障识别的准确性。现有方法大多是将单一

电流信号或者单一振动信号作为输入，提取单一信

号不同维度的特征进行融合。此类方法受传感器

自身精度和可靠性影响，在数据采集过程中存在误

差和不确定性，同时也无法全面反映监测对象的真

实状态。

本文提出一种将多传感器信号进行特征融合

并引入注意力机制的模型，该模型将三相电流信号

和振动信号经 1D-CNN 提取特征后进行融合，金字

塔切分注意力机制（Pyramid Split Attention，PSA）对

融合特征的重要性加权。对比实验表明，所提方法

较单一电流信号输入和单一振动信号输入准确率

有了很大的提升。

1 相关理论及模型原理

1.1 定子匝间短路振动特性分析

同步电机作为一个整体，绕组故障会引起气隙磁

场变化。因此会在转子径向上产生不平衡的磁拉力。

当发电机正常运行时气隙磁势 fz( )α,t 的表达式[9]为：

fz( )α,t = Fs cos ( )ωt - pα + F r cos ( )ωt - pα + ψ + π
2

（1）

定子匝间短路故障时气隙磁势 fg( )α,t 的表达

式[10]为：

fg( )α,t = Fs +cos ( )ωt - pα + Fs -cos ( )ωt + pα +
Fs3cos ( )3ωt - pα + F rcos ( )ωt - pα + ψ + π

2 +
F r2cos2 ( )ωt - pα + ψ + π

2
（2）

式中：Fs + 为正序定子磁动势幅值；Fs - 为负序定子

磁动势幅值；Fs3 为定子三次谐波磁动势幅值；F r 为
转子磁动势幅值；F r2 为转子二次谐波磁动势幅值；p
为极对数；ω 为角频率；f 为电频率；α 为定子机械角

度；ψ 为发电机内功率因数角。

当发生定子匝间短路时，同步电机转子所受到

的 X 轴、Y 轴的不平衡磁拉力 FX、FY 表示式为：

■

■

■

||||

|
||
|

FX = ∂W
∂X

= RL
2 ∫0

2π ∂Λ
∂X

fg
2( )α,t dα

FY = ∂W
∂Y

= RL
2 ∫0

2π ∂Λ
∂Y

fg
2( )α,t dα

（3）

式中：W 为气隙磁场能量；R 为定子内圆半径；L 为
气隙轴向长度；Λ 气隙单位面积磁导。

定子是空心壳体结构，由于单位面积的电磁力

为脉振力，这种脉振力同时作用在壳体结构的定子

内圆面将会引起定子弹性圆柱壳体的振动，计算此

脉振电磁力采用的是电磁力的磁密计算法[10]。
发电机气隙磁密 B ( )α,t 表达式为：

B ( )α,t = Λ ( )α,t f ( )α,t （4）
作用在定子内圆表面的脉振电磁力为：

q ( )α,t = B2( )α,t
2μ0

（5）
式中：μ0 为真空磁导率。

综上所述，当发生定子匝间短路时会引起定转

子振动特性的变化。因此，可将振动作为本文所提

方法的输入量进行同步电机的故障诊断。 
1.2 卷积神经网络

与传统机器学习故障诊断的特征提取方法相

比，CNN 能够更有效地处理海量的原始数据，自动

提取数据中的特征信息[11-14]。本文采用的 1D-CNN
可自动提取原始信号中的特征，能最大限度地保留

原始信号的关键特征，并且通过局部卷积操作和参

数共享机制，使模型的参数数量显著减少，模型结

构大幅简化，从而提高故障诊断的时效。其网络主

要结构包括卷积层、池化层、全连接层、输出层如图

1 所示。
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图1 CNN模型结构

Fig.1 Structure of CNN model

卷积层是 CNN 的核心组成部分，其主要任务是

通过卷积计算进行特征提取。池化层的主要功能

是减少数据维度，从而加速计算过程，本文采用最

大池化实现这一目的。处理完卷积层和池化层的

数据随后被送入全连接层，得到想要的分类结果。

CNN 卷积操作过程的数学表达式为：

y l
i = f (wl

i∗yl - 1 + bl
i ) （6）

式中：y l
i 为第 l 层的第 i 个输出特征图；w l

i 为第 l

层中第 i 个权重矩阵；yl-1 为 l-1 层输出特征图；b

为卷积层偏置值，∗ 为卷积运算；f（·）为激活函数。

每 1 个卷积层都需要使用激活函数与后 1 个

池化层相连，通过引入激活函数，神经网络能捕捉

数据中的非线性关系。常见的有 ReLU、tanh、
Sigmoid 激活函数。ReLU 函数能够改善梯度消失

问题，减少过拟合，常用于 CNN 的激活函数，其表达

式如下：

ReLU( x ) = max (0,x ) （7）
与单传感器信号输入相比，多传感器信号的输

入能丰富故障信号特征，提高故障诊断的准确

率[15-18]。本文采用双分支信号输入至 CNN 中进行

特征提取。

1.3 BiLSTM网络

BiLSTM 由 2 个 LSTM 单元构成，1 个按时间顺

序处理序列，另 1 个逆序处理，从而有效捕捉序列

中的长期依赖性。利用双向信息流，模型不仅分析

了数据的正向关联，还考虑了反向关联，使故障诊

断模型对输入特征的捕捉能力得到增强，模型的稳

定性和泛化性也得到提高[19]。LSTM 单元的模型结

构如图 2 所示。其中， ft 为在时间步 t 的遗忘门的

输出，it 为在时间步 t 的输入门的输出，ct 为在时间

步 t 的候选状态单元的输出，Ht 为在时间步 t 的状

态单元的输出，也就是隐藏状态，Ot 为在时间步 t 的

输出门的输出，ht 为在时间步 t 的输出，即最终的输

出，xt 为在时间步 t 的输入样本，ht-1 为在时间步 t−1
的输出，也就是上一时间步的隐藏状态，σ 为

Sigmoid 激活函数。LSTM 网络通过这些门的协同

工作来决定哪些信息应该被保留、更新或遗忘，从

而实现对序列数据的有效处理[20-21]。

图2 LSTM模型结构

Fig.2 Structure of LSTM model

输入数据沿 LSTM 模型单向传播，传输状态由

遗忘门 Ft、输入门 lt 和输出门 Ot  3 个门结构控制。

其主要公式如下：

■

■

■

||||

||||

Ft = σ ( xtWxf + ht - 1Whf + bf )
lt = σ ( xtWxi + ht - 1Whi + bi )
Ot = σ ( xtWxO + ht - 1Who + bo )

（8）

式中：Wxf，Whf，Wxi，Whi，Wxo，Who 分别为 3 个门的权

重，bf、bi、bo 分别代表 3 个门的偏置量。

BiLSTM 模型结构如图 3 所示。图中 LSTMf 和
LSTMb 分别为前向 LSTM，反向 LSTM，ht-1，ht，ht+1 分
别为 t-1，t，t+1 时刻的输出信息，xt-1，xt，xt+1 分别为

t-1，t，t+1 时刻的输入信息。

图3 BiLSTM结构

Fig.3 Structure of BiLSTM

1.4 PSA注意力机制

已有研究表明：将注意力机制模块嵌入到神经

网络模型中可以大幅度提高模型的性能[22-24]。常见

的注意力机制模块有 SENet，ECANet，BAM，CBAM
等。 SE（Squeeze-and-Excitation）和 ECA（Efficient 
Channel Attention）仅关注了通道注意力机制，而没有
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涉及到空间注意力。尽管 BAM（Bottleneck Attention 
Module）和 CBAM（Convolutional Block Attention 
Module）在通道和空间注意力方面取得了进展，但它

们仍然面临 2 个关键问题：首先，它们未能捕捉不

同尺度的空间信息，限制了特征空间的丰富性；其

次，它们在通道或空间注意力上主要集中于局部信

息的捕获，而未能有效建立特征之间的长期依赖

关系。

本文通过应用 PSA，不仅可以有效处理不同尺

度输入特征的空间信息，还能在多尺度通道注意力

之间构建持久的依赖关系。PSA 注意力机制模块的

工作流程如图 4 所示。

图4 PSA模块结构

Fig.4 Structure of PSA module

PSA 模块主要通过 4 个步骤实现：

1）通过 SPC 模块对通道进行细分，然后对每

个细分后的通道特征图执行多尺度的空间特征

提取。

2）利用 SEWeight 模块计算通道注意力系数，从

而为不同尺度的特征图分配相应的通道注意力

权重。

3）通过 Softmax 函数对这些多尺度通道注意力

权重进行标准化处理，确保它们能够合理地反映特

征的重要性，从而获得调整后的多尺度通道注意力

权重。

4）将这些重新校准的注意力权重与相应的特

征图进行逐元素乘法操作，生成一个经过多尺度特

征信息加权的特征图。这一特征图在多尺度信息

的表达能力上更为丰富。

1.5 特征连接

特征融合的主要目的是将来自多个不同源的

特征合并为 1 个更好的特征表示，采用特征融合技

术可提高分类准确率，提高模型的鲁棒性，同时还

可以减少模型的过拟合风险[25-28]。本文采用的特征

融合方法为特征连接。特征连接是指将不同特征

图按照特定维度（通常是通道维度）拼接在一起。

例如，如果 2 个特征图的形状分别是（B，C1，H，W）

和（B，C2，H，W），其中 B 为批处理样本数，C1 和 C2 
分别为通道数，H 和 W 为高度和宽度，那么将它们

特征连接后，得到的特征图形状将是（B，C1+C2， 

H，W）。特征连接可以用于多尺度特征融合，以充

分利用来自不同分支或不同层次的信息。通过这

种方式，模型能够获得更为全面的特征表示。这种

多尺度的特征融合策略，增强了模型对数据的理解

和处理能力，使得模型在执行故障检测任务时能够

提供更高的精确度和更强的稳定性。

2 故障诊断模型及步骤

2.1 故障诊断模型

本文所提出的基于 PSA 引导双分支神经网络

特征融合的故障诊断模型结构如图 5 所示。电流

信号和振动信号作为 2 个分支输入，分别通过卷积

层提取输入信号的特征，为了加快训练速度并增强

模型的泛化能力，每个卷积层之后都紧跟着批归一

化层。接着，信号通过 ReLU 激活函数进行非线性

转换，并与后续的最大池化层相连。本文使用的是

最大池化层来提取局部区域内的最大值来减小特

征图的尺寸，从而减少模型的参数和计算量。再经

过 BiLSTM 层，使模型能够更好地理解复杂的序列

关系。特征融合层将 2 个分支的信号进行特征融

合后输入 PSA 注意力机制模块。PSA 注意力机制

模块可以从融合信号中提取到更丰富的特征信息，

之后送入自适应平均池化层和 2 个全连接层输出

诊断结果。

图5 故障诊断模型结构

Fig.5 Structure of fault diagnosis model

2.2 故障诊断步骤

首先将数据划分为训练集、验证集和测试集，

数据随后被送入本研究提出的故障诊断模型。模

型首先通过 3 层卷积操作、批处理归一化和最大池

化处理，然后将结果输入到 BiLSTM 层。在特征融

合层，不同来源的特征被合并，合并后的特征进一

步送入 PSA 模块。最终，经过 2 层全连接层的处

理，模型输出故障类别的概率。具体故障诊断流程

如图 6 所示。模型采用 Adam 优化算法，依据计算

出的误差梯度对模型参数进行更新，并自适应地调

整各参数的学习率以提升模型表现。
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图6 故障诊断流程
Fig.6 Fault diagnosis process

3 仿真实验

3.1 实验数据来源

为了验证所提模型的有效性，选取某大学动态

模拟实验室故障模拟同步电机作为实验对象。实

验电机的参数如表 1 所示。

表1 实验电机参数
Table 1 Experimental motor parameters

参数

额定容量/kVA
额定电压/V
功率因数

定子内径/mm
定子铁心长度/mm

数值

30
400
0.8
605
220

实验主要研究同步电机的定子匝间短路，由于

实验验证的同步电机并网，所以现有实验数据是在

恒定转速和恒定负载的条件下测得的。实验电机

定子绕组引出线上接有特定百分比的抽头。在 2
个抽头间接入滑动变阻器，通过调整滑动变阻器的

电阻来调整短路程度。使用传感器采集正常工况

和不同程度匝间短路工况下的三相电流和定转子

振动信号数据，构成 1 个多变量的数据集。采样频

率设定为 100 kHz，采集时长为 2 s。实验平台现场

如图 7 所示，同步电机不同故障程度下的相电流、

定子振动、转子振动信号如图 8 所示。

定子匝间短路故障电流通过调节滑动变阻器

控制，定子匝间短路故障程度的表达式如式（9）。

图7 实验平台现场

Fig.7 Experimental platform site

图8 同步电机不同故障程度下的相电流、定子振动、转子

振动信号

Fig.8 Phase current，stator vibration，and rotor vibration 
signals of synchronous motor with different fault degrees

λ = Isip
Ir

⋅ η （9）
式中：Isip 为滑动变阻器电流；Ir 为故障相短路电流；

η 为定子匝间短路抽头占比。

其中，模拟定子匝间短路实验中，定子匝间短
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路的短路抽头 η 为 3%。

本文实验共采集 4 种不同工况下的运行状态

数据，分别用标签 0—3 来表示。同步发电机标签

对应故障种类如表 2 所示。

表2 同步发电机标签对应故障种类

Table 2 Corresponding fault types of synchronous 
generator labels

标签

0
1
2
3

故障种类

正常

短路程度 0.116%
短路程度 0.183%
短路程度 0.236%

3.2 模型结构及参数

故障模型中 2 个 CNN-BiLSTM 分支的结构相

同，其中 1 条支路的参数如表 3 所示。

表3 CNN及BiLSTM模型部分参数

Table 3 Partial model parameters for CNN and BiLSTM

层类型

卷积层

最大池化

卷积层

最大池化

卷积层

最大池化

BILSTM

卷积核个数

32
32
64
64

128
128
128

卷积核尺寸

3
2
3
2
3
2

将采集到的电流和振动信号输入到搭建好的

模型中，进行训练和测试。模型训练的主要参数

为：批处理样本数为 64 个，损失函数为交叉熵，训

练轮数为 50 轮，优化器为 Adam，学习率设置为

0.000 1。根据模型计算的损失值，使用 Adam 进行

梯度下降，不断地更新网络参数。

表4 特征融合层及输出层模型参数

Table 4 Model parameters for feature fusion layer and 
output layer

层类型

特征融合层

输出层

PSA 层

自适应平均池化层

全连接层

Dropout 层
全连接层

通道数/个
512
512
256
256
10

层数

1
1
1
1
1

3.3 实验结果分析

测试集的准确率变化曲线如图 9 所示。在前

10 轮迭代中测试集的准确率急剧上升，在第 10 轮

迭代之后准确率有较小幅度的提升。模型训练结

束之前，测试集的准确率收敛于 99.58%。结果表明

所提方法使用的模型可以极大的提升运算效率，对

于同步发电机不同故障程度的故障状态具有很好

的诊断效果。

图9 准确率变化曲线
Fig.9 Change curves for accuracy

本文还采用 t- 分布随机邻域嵌入算法（t-
Distributed Stochastic Neighbor Embedding，t-SNE）对

高维数据进行了降维处理，并通过可视化手段，展

示了所提出方法在区分不同故障程度特征方面的

有效性。当处理高维数据时，很难直观地理解数据

之间的关系。t-SNE 的目标是在一个更低维度的空

间中对数据进行可视化，同时保留数据点之间的相

似性关系。原始数据和经模型处理后的特征数据

降维后的聚类结果图 10、图 11 所示，其中标签 0—3
采用不同颜色的标记，并且与表 2 的故障种类

对应。

图10 原始数据可视化图
Fig.10 Visualization of raw data

图11 特征数据可视化图
Fig.11 Visualization of feature data
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3.4 与其他方法比较分析

为了进一步验证本文所提方法和模型在同步

发电机故障诊断中的准确率优势，设计了以下 3 组

对比实验：实验 1 采用双分支信号输入但不加 PSA
注意力机制模块（CNN-BiLSTM）。实验 2 单电流信

号输入本文模型（CNN-BiLSTM-Cur）；实验 3 采用

单振动信号输入本文模型（CNN-BiLSTM-Vib）。迭

代轮数都设置为 50 轮。将 3 组实验多次训练后的

准确率与本文所提方法进行比较。不同方法实验

的迭代 50 轮的准确率如图 12 所示。

图12 4种方法测试集准确率对比
Fig.12 Comparison of testing set accuracy among four 

methods

为了确保实验结果的可靠性并减少偶然误差

对最终结论的影响，对以上 4 种方法在相同的数据

下各进行 10 次实验，取准确率的平均值作为平均

诊断准确率。实验结果如表 5 所示。
表5 不同方法的平均诊断准确率

Table 5 Average diagnostic accuracy of different 
methods

诊断方法

PSA-CNN-BiLSTM
CNN-BiLSTM

PSA-CNN-BiLSTM-Cur
PSA-CNN-BiLSTM-Vib

平均诊断准确率/%
99.58
85.25
96.25
71.65

本文提出的基于 PSA 的 CNN-BILSTM 模型较

传统的 CNN-LSTM 模型故障识别准确率有了较大

提升，平均诊断准确率提高了 14.33%。振动信号作

为输入时，故障识别准确率较低，仅为 71.65%，三相

电流作为输入时，故障识别较为准确，能达到

96.25%。当同时输入三相电流和振动信号时，模型

的平均诊断准确率较只输入电流信号情况或工况

提高 3.33%。证明电流信号和振动信号特征融合进

行故障识别的方法是可行的。

4 结语

在同步电机故障诊断识别中，针对单一信号提

取的特征不全而产生误差，造成故障识别准确率不

高的问题，本文提出了基于 PSA 引导双分支特征融

合的 CNN-BILSTM 模型。引入的 PSA 注意力机制

可以多尺度、多通道的训练模型；采用双分支信号

特征融合，使不同分支的传感器信号数据进行互

补，在拓展信息来源的同时，还可以提高融合特征

的可信度。与常规的 CNN-BILSTM 模型相比，其特

征融合后通常只能将准确率提升至 85% 左右，本文

提出的模型通过引入 PSA，显著地提升了故障诊断

的准确率；单信号输入模型其诊断效果受到采集数

据信号的影响较大，本文所提模型可对融合信号不

同通道的重要性进行加权，大大提高了故障诊断的

准确率。
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