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摘 要： 为了克服传统卷积神经网络（CNN）在池化操作中的噪声累积问题，提出了基于CNN和长短时记忆

（LSTM）网络的双三相永磁电机匝间短路故障诊断方法。CNN负责特征提取，LSTM网络负责学习特征并进

行数据分类，从而更高效地提取序列特征，降低噪声对分类结果的影响，提高故障诊断的准确率。将处理后的

电流样本输入到CNN-LSTM中，可以诊断因电机不同相绕组而发生的匝间短路故障。仿真数据和实验数据

验证了CNN-LSTM在故障诊断中的有效性。
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Fault Diagnosis for Inter-Turn Short Circuit of Dual-Three-

Phase Permanent Magnet Motor Based on CNN--LSTM

Li Jiantao， Li Hao
（School of Electrical Engineering，Shanghai University of Electric Power， Shanghai 200090， China）

Abstract：　 In order to overcome the noise accumulation problem of traditional convolutional 
neural network in （CNN） pooling operation， this paper proposes a fault diagnosis method for 
inter-turn short circuit of dual three-phase permanent magnet motor based on CNN and long short 
term memory （LSTM）. CNN is responsible for feature extraction， and LSTM is responsible for 
learning features and data classification， to extract features in the sequence more efficiently， 
reduce the influence of noise on classification results， and improve the fault identification rate. By 
inputting the processed current sample into the CNN-LSTM， the inter-turn short circuit fault of 
the winding of different phases of the motor can be diagnosed. In this paper， simulation data and 
experimental data verify the effectiveness of the CNN-LSTM in fault diagnosis.
Key words：　 double three-phase permanent magnet motor； fault diagnosis； inter-turn short 
circuit； convolutional neural network； long short term memory

双三相永磁电机（Dual Three-Phase Permanent 

Magnet Synchronous Motor，DTP-PMSM）虽因其成熟

的控制方法和拓扑结构而备受欢迎［1-2］，但其结构

复杂、运行环境多变，故障类型多样化［3-4］，其中匝
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间短路故障是比较常见且影响较大的一种电机故

障，如果不及时处理，不仅会损坏电机，还会造成

安 全 事 故［5］。 DTP-PMSM 比 三 相 永 磁 电 机

（Permanent Magnet Synchronous Motor，PMSM）

有更多的绕组和控制器件，更容易发生故障，因此

对其进行故障诊断尤为重要。目前 PMSM 匝间

短路故障诊断方法主要有：基于数学模型的故障

诊断方法、基于信号分析的故障诊断方法和基于

人工智能的故障诊断方法［6］。基于数学模型的故

障诊断方法主要是利用状态估计或过程参数估计

预估电机参数与实际电机测量参数，并将两参数

进行比较得到残差量，再对残差量进行一系列处

理实现故障诊断［7-9］。该方法成本较低且具有良

好的时效性，但对电机参数依赖较大，当电机参数

不匹配时容易造成故障误判。基于信号分析的故

障诊断方法利用信号处理技术诊断故障［10-11］，可

以较好实现匝间短路故障检测，但往往受到特征

量阈值选择的制约。随着人工智能和大数据的快

速发展，基于人工智能的故障诊断方法得到了快

速发展［12］。该方法主要分为浅层机器学习方法和

深度学习方法。浅层机器学习方法在处理原始数

据时特征提取能力较差，难以深入挖掘隐藏的监

控数据，且需要经验丰富的专家提取和选择特

征［13-14］。相比之下，深度学习方法不需要手动设

计特征提取器，特别适用于可变时间序列。卷积

神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）
作为深度学习中的一个重要模型，可以通过多个

卷积层和池化层自动提取原始数据的深层特征。

文献［15］选用无刷直流电机的电流信号作为诊断

信号，利用 CNN 实现了电机匝间短路故障诊断。

文献［16］提出了一种基于条件生成式对抗网络

和 CNN 的同步电机转子绕组匝间短路故障诊

断方法。文献［17］通过搭建CNN中的ResNet深
度网络，将电机的相电流信号输入到训练好的网络

中，诊断匝间短路故障。文献［18］利用基于贝叶斯

优化的多尺度卷积神经网络实现了对五相

PMSM匝间短路故障的诊断。长短时记忆（Long 
Short Term Memory，LSTM）网络作为循环神经网

络（Recurrent Neural Network，RNN）的一种，其特

殊的细胞状态有效解决了RNN的长期依赖问题，

已被应用于故障诊断领域。文献［19］使用鲸鱼优

化算法优化的 LSTM 网络对三相异步电机的 d-q
电流进行特征提取，可以对不同程度的匝间短路

故障进行诊断。文献［20］提出了一种基于注意力

协同堆叠 LSTM 网络的多信息特征融合诊断方

法，实现了对三电平逆变器的开路故障诊断。

因为环境等因素的影响，在实际运行的电机

中会有许多噪声，但上述方法没有考虑到CNN在

池化操作中的噪声积累问题，往往导致故障诊断

的准确率不够理想。为此，本文提出了基于

CNN-LSTM的DTP-PMSM匝间短路故障诊断方

法，并通过仿真数据和实验数据验证了 CNN-
LSTM 在 DTP-PMSM 匝间短路故障诊断中的

性能。

1　DTP-PMSM匝间短路故障分析

DTP-PMSM 故障状态定子绕组示意如图 1
所示。其中，ia，ib，ic，iu，iv，iw为电机的 a、b、c、u、v、
w 相电流，Rf为故障电阻。a 相绕组分为两部分，

其中一部分为仍处于健康状态的 a1绕组，另一部

分为并联了故障电阻 Rf的处于故障状态的 a2绕

组。流过故障电阻 Rf的电流称为故障电流 if。在

故障发展初期，故障电阻Rf的阻值较大，随着故障

发展，故障电阻Rf的阻值开始降低，从而导致故障

电流 if增大，进而影响电机安全。

定义故障匝数比μ为

μ =
Z1

Z
（1）

式中：Z1——故障相绕组的短路匝数；

Z——故障相绕组的总匝数。

在匝间短路故障状态下，DTP-PMSM在自然

坐标系下的电压方程可表示为

usf =Rsf isf + Lsf

disf

dt
+ esf （2）

式中：usf——故障状态下电机定子电压矩阵；

Rsf——故障状态下电机定子绕组电阻系数

矩阵；

isf——故障状态下电机定子电流矩阵；

图1　DTP-PMSM故障状态定子绕组示意
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Lsf——故障状态下电机定子电感系数矩阵；

t——电机运行时间；

esf——故障状态下电机定子反电动势矩阵。

上述矩阵分别展开为

usf =[ua， ub， uc， uu， uv， uw， 0]T （3）
isf =[ia， ib， ic， iu， iv， iw， if ]T （4）

esf =[ea， eb， ec， eu， ev， ew， e f ]T （5）

Rsf =
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Ra1 + Ra2 0 0 0 0 0 -Ra2
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Ra2 0 0 0 0 0 -Ra2 - R f

（6）

Lsf =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

ú

ú

ú
La1 + La2 + 2Ma1a2 Ma1b +Ma2b Ma1c +Ma2c Ma1u +Ma2u Ma1v +Ma2v Ma1w +Ma2w -La2 -Ma1a2

Ma1b +Ma2b Lb Mbc Mbu Mbv Mbw -Ma2b

Ma1c +Ma2c Mbc Lc Mcu Mcv Mcw -Ma2c

Ma1u +Ma2u Mbu Mcu Lu Muv Muw -Ma2u

Ma1v +Ma2v Mbv Mcv Muv Lv Mvw -Ma2v

Ma1w +Ma2w Mbw Mcw Muw Mvw Lw -Ma2w

La2 +Ma1a2 Ma2b Ma2c Ma2u Ma2v Ma2w -La2

（7）

式中：ua，ub，uc，uu，uv，uw——a、b、c、u、v、w 相电机

定子电压；

ea，eb，ec，eu，ev，ew，e f——a、b、c、u、v、w、f相电

机定子反电动势；

Ra1，Ra2——a相绕组发生匝间短路故障时健

康和非健康部分的电阻；

Rb，Rc，Ru，Rv，Rw——b、c、u、v、w相定子绕组

电阻；

La1，La2——a相绕组发生匝间短路故障时健

康和非健康部分的电感；

Ma1a2——a相非短路部分绕组与短路绕组之

间的互感；

Ma1b，Ma1c，Ma1u，Ma1v，Ma1w——a 相健康部分

绕组与 b、c、u、
v、w 相之间的

互感；

Ma2b，Ma2c，Ma2u，Ma2v，Ma2w——a 相非健康部

分绕组与 b、c、
u、v、w 相之间

的互感；

Lb，Lc，Lu，Lv，Lw——b、c、u、v、w 相定子绕组

电感；

Mbc，Mbu，Mbv，Mbw——b 相与 c、u、v、w 相绕

组之间的互感；

Mcu，Mcv，Mcw——c 相与 u、v、w 相绕组之间

的互感；

Muv，Muw——u相与v、w相绕组之间的互感；

Mvw——v相与w相绕组之间的互感。

匝间短路故障将 a相绕组分为正常绕组 a1和

故障绕组 a2两部分。故障后电机各参数与短路故

障比μ的关系为

e f = μea （8）
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Ra1 = (1 - μ)Rs

Ra2 = μRs

Ra = Rb = Rc = Ru = Rv = Rw = Rs

（9）

ì
í
î

La1 = (1 - μ)2 L

La2 = μ2 L
                          （10）
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ï
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ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
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ï

ï
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ï

ï

Mau =Mbv =Mcw =- 3 M，Mcu =Mav Mbw = 3 M

Mab =Mbc =Mac =Muv =Mvw =Muw =M

Ma1u = (1 - μ)Mau =- 3 (1 - μ)M

Ma1b = (1 - μ)Mab =Ma1c = (1 - μ)Mac = (1 - μ)M

Ma1v = (1 - μ)Mav = 3 (1 - μ)M

Ma1a2 = μ(1 - μ)L， Mbu =Mcv =Maw = 0

Ma2b = μMab = μM，  Ma2u = μMau =- 3 μM

Ma2c = μMac = μM，  Ma2v = μMav = 3 μM

Ma2w = (1 - μ)Ma1w = 0，  Ma2w = μMaw = 0

（11）
式中：Rs，L，M——每相绕组的电阻值、电感值和

相邻两相绕组的互感值。

2　CNN-LSTM的结构与原理

2.1　CNN

CNN 是一种具有深度学习能力的人工神经

网络，主要结构包括卷积层、池化层、全连接层和

Softmax 分类。卷积层和池化层的数量、大小对

模型性能均有一定影响。本文采用一维 CNN 进
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行诊断，可以更好发挥CNN数据处理能力，提高模

型的性能。典型的一维CNN结构如图2所示。

2.2　LSTM

LSTM通过门控机制和记忆细胞提高了对长

序列的学习能力。LSTM 基本结构如图 3 所示。

其中，fT、qT、oT 为 T 时刻遗忘门、输入门和输出门

状态，σ为激活函数Sigmoid，可以将输入转化为 0
−1向量。LSTM可分为遗忘层、输入层和输出层。

在遗忘层中，输入T时刻长时记忆 cT-1，通过T时刻

输入的信息 xT和T−1时刻短时记忆 hT-1的作用，得

到 0和 1组成的序列，0表示遗忘对应记忆，1代表

留下对应记忆；在输入层中，将先前留下的信息和

当前输入的信息相加得到新的记忆状态；在输出

层中，输出T时刻长时记忆cT和短时记忆hT。

T时刻LSTM状态为
fT =σ(W01 [xT，hT-1 ]+ b01 ) （12）

cT = fTcT-1 + qT tanh(W02 [xT，hT-1 ] )+ b04 （13）
qT =σ(W03 [xT，hT-1 ]+ b01 ) （14）

oT =σ(W04 [xT，hT-1 ]+ b04 ) （15）
hT = oT × tanh(cT ) （16）

式中：W01，W02，W03，W04——遗忘门、输入门、输出

门和中间输出值的权

重值；

b01，b04——遗忘门和中间输出值的偏置。

2.3　CNN-LSTM

传统 CNN 所采用的池化操作会导致网络中

噪声的积累，而 LSTM 网络擅长挖掘序列数据中

的长期依赖关系。在 CNN 卷积池化操作后引入

LSTM网络，可以高效提取序列特征，降低噪声对

分类结果的影响，提高故障识别率。本文采用

CNN-LSTM 作 为 基 本 的 诊 断 模 型 ，对 DTP-
PMSM 不同相绕组发生匝间短路故障进行识别。

CNN-LSTM结构如图4所示。

由图 4可知，首先，输入的电流样本经过序列

折叠，折叠后的数据经过一系列卷积池化计算，以

提取和学习特征。经过卷积层和池化层的数据和

原始折叠数据同时进行序列展开和扁平化处理。

随后，经过两个LSTM网络处理，减少了不必要的

特征和噪声影响。最后，将经过正则化的数据传

入全连接层，得到故障诊断结果。

3　故障诊断方法

3.1　数据预处理

DTP-PMSM的每相电流都是一维时间序列，

共有 6组，而本文所采用的CNN-LSTM是一维模

型，不能将原始的电流信号直接输入，因此需要将

6相电流按相序拼接成一维数组。电流处理示意

如图5所示。

图2　一维CNN结构 图3　LSTM基本结构

图4　CNN-LSTM结构

图5　电流处理示意
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3.2　故障诊断流程

本文提出的故障诊断流程如图6所示。

由图6可知，故障诊断流程如下。

步骤 1 收集 DTP-PMSM 正常运行时和各

相绕组发生匝间短路时的6相电流数据，再将6相

电流处理为一维数据。

步骤2 将不同工况的DTP-PMSM正常和匝

间短路故障条件下的电流样本分为训练集和测试集。

步骤 3 构建并使用包含正常样本和故障样

本的训练集训练CNN-LSTM。

步骤 4 将测试集样本输入到训练好的

CNN-LSTM中，验证所提方法的可靠性。

4　仿真验证

为了模拟DTP-PMSM的匝间短路故障诊断，

本文通过 MATLAB/Simulink 搭建了 DTP-PMSM
矢量控制仿真模型，用以分析匝间短路对 DTP-
PMSM 运行参数的影响。DTP-PMSM 仿真模型

参数如表 1所示。其中，Ld、Lq为电机的直轴电感

值与交轴电感值。

DTP-PMSM 在匝间短路故障状态下的仿真

结果波形如图 7 所示。此时电机在给定转速为

600 r/min、负载为2 N·m的工况下运行。

由图 7 可以看出，1.75 s 前电机运行正常，在

1.75 s 时，DTP-PMSM 的 a 相定子绕组发生了匝

间短路故障，电机各运行参数均受到影响。故障

发生后，6相定子电流都不同程度地产生畸变，不

再具有对称性，a相电流显著变大。

为了验证所提方法的有效性，本文使用

MATLAB 的深度学习工具箱构建 CNN-LSTM。

由于卷积层和池化层数量对特征提取影响很大，

因此有必要研究卷积层和池化层数量对于CNN-
LSTM性能的影响。不同数量的卷积层和池化层

下CNN-LSTM性能如图8所示。

由图 8可知，CNN-LSTM 性能随层数的增加

而升高。有 3 层或 4 层卷积层和池化层的 CNN-
LSTM 性能优于有 1 层或 2 层卷积层和池化层的

CNN-LSTM性能。但随着层数增加，训练时间也

会增加，并有可能发生过拟合，影响 CNN-LSTM
性能。因此，本文选择的CNN-LSTM具有 3个卷

图6　故障诊断流程

表1　DTP-PMSM仿真模型参数

参数

额定功率／kW

永磁磁链／Wb

额定转矩／(N∙m)

额定电流／A

极对数／个

数值

1.0
0.416
3.0
1.2
2.0

参数

Ld／mH

Lq／mH

额定转速／(r／min)

每相匝数／匝

定子电阻／Ω

数值

8.5
8.5

3 000
140

2.5

图7　DTP-PMSM在匝间短路故障状态下的

仿真结果波形

图8　不同数量的卷积层和池化层下CNN-LSTM性能
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积层和池化层。为了选取更合适的激活函数，本

文使用 Sigmoid、ReLU 和 Swish 3 种激活函数进

行对比，得到的准确率收敛曲线如图9所示。

由图 9 可知，使用 Sigmoid 函数后，CNN-
LSTM 没有在 30次迭代内收敛，且诊断准确率未

达到 100%；使用 ReLU 函数后，CNN-LSTM 在

20 次迭代时收敛且诊断准确率达到 100%；使用

Swish函数后，CNN-LSTM在 10次迭代时收敛且

准确率达到 100%。这说明在CNN-LSTM中，使

用激活函数Swish后网络收敛速度得到一定程度的

提升。本文采用的CNN-LSTM参数如表2所示。

为解决实际运行中电机系统因外部因素而产

生大量噪声的问题，在采集的相电流信号中添加

了高斯白噪声，以模拟实际电机运行中的噪声环

境。所添加的噪声具有不同的信噪比，分别为 5、
10、15 dB。信噪比SNR的计算公式为

SNR = 10 lg ( )Psignal

Pnoise

（17）
式中：Psignal，Pnoise——信号和噪声的功率。

以电机 a相绕组发生匝间短路故障情况下的

相电流为例，增加了 10 dB 高斯白噪声后的电流

波形如图10所示。

为了验证一维CNN与CNN-LSTM在不同噪

声环境中的鲁棒性，将电机在 500 r/min、2 N·m负

载转矩工况下的样本加入不同信噪比之后的数据

输入到2种模型中，结果如图11所示。

由图 11 可知，CNN-LSTM 的鲁棒性优于一

维CNN，表明该方法具有良好的噪声鲁棒性。

5　实验验证

为进一步验证所提方法的有效性，建立电机

实验平台进行验证。实验平台如图 12 所示。该

实验平台主要由 YX space 控制器、硬件电路、磁

动 力 制 动 器 、DTP-PMSM 组 成 。 PMSM 由

YXspace6000控制器控制。本实验通过将绕组分

接头与故障电阻连接，人为模拟了DTP-PMSM中

的匝间短路故障。

图9　使用3种激活函数的准确率收敛曲线

表2　CNN-LSTM参数

网络层

输入层

序列折叠

卷积层

批量归一化

池化层

卷积层

池化层

卷积层

池化层

序列展开

扁平化

LSTM

LSTM

正则化

全连接层

Softmax

输出层

尺寸

3 006×1×1

30×30

2×1
30×30

2×1
30×30

2×1

1×7

个数

1

16
1
1

16
1

64
1
1

1
1

1
1
1

输出大小

3 006×1×1
3 006×1×1

3 006×1×16
3 006×1×16
1 503×1×16
1 503×1×16
751×1×16
751×1×16
375×1×16
375×1×16

6 000
128
32
32

1×1×7
1×1×7
1×1×7

图10　增加10 dB高斯白噪声后的电流波形

图11　一维CNN与CNN-LSTM在不同噪声

环境中的性能对比
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在不同工况下采集一定数量的相电流样本，并

将其转化为一维数据。这些工况分别为：2 N·m、

300 r/min；3 N·m、400 r/min；4 N·m、500 r/min；
5 N·m、600 r/min。实验样本中发生故障的短路

故障比 μ分别为 0.1、0.2、0.3。将实验数据和仿真

数据混合输入到CNN-LSTM中进行训练，再将测

试集数据输入模型中测试其性能。训练过程中训

练集和验证集的准确率收敛曲线如图13所示。

由图 13 可知，CNN-LSTM 在 20 次迭代内收

敛，且收敛后验证集的准确率几乎达到 100%，验

证了本文所提方法的有效性。

为了更直观地展示辨识结果，将验证集的验

证结果绘制混淆矩阵，具体如图14所示。

由图 14 可知，1 400 组数据中仅发生 2 次误

判，证明了该方法的有效性。

为了进一步测试所提方法在电机不同工作状

态的诊断性能，在100 r/min、1 N·m和1 000 r/min、
10 N·m两种工况下重新采集样本，并将样本作为

测试集。以 2 N·m、300 r/min；3 N·m、400 r/min；

4 N·m、500 r/min；5 N·m、600 r/min工况下的样本

为训练集。CNN-LSTM 模型准确率收敛曲线如

图15所示。

由图 15 可知，CNN-LSTM 对于这些样本的

诊断准确率接近 100%，表明CNN-LSTM在低速、

轻负载，以及高速、重载工况下都具有优异的诊断

性能。

为了进一步验证本文方法的有效性，将实验

得到的数据输入一维 CNN 进行训练。10次实验

后，准确率取平均值，一维CNN和CNN-LSTM的

分类准确率分别为96.87%和99.14%。

6　结 语 

本文提出了一种基于 CNN-LSTM 的 DTP-
PMSM的匝间短路故障诊断方法。LSTM擅长捕

捉序列数据中的长期依赖关系，而CNN则擅长提

取数据的局部特征，将两者结合起来可以增强网

络的特征提取能力，降低了噪声对准确率的影响。
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