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基于多信号对称点模式和改进可变卷积残差网络的 

电机故障诊断 

赵 耀，赵彤彤，李东东，杨 康 

(上海电力大学电气工程学部，上海 200090) 

摘要：针对永磁同步电机匝间短路和局部退磁故障特征难以区分的问题，提出一种基于多信号对称点模式和混合

注意力改进可变卷积残差网络的故障诊断方法。首先，根据两种故障的电流波动特性不同，采用改进二维对称点

模式分析方法提取三相电流信号的故障特征。其次，基于可变卷积和混合注意力模块构建了改进残差网络模型，

提取微弱特征并进行故障类别映射。最后，通过模拟实验采集电流信号数据对所提算法进行验证，并与多种神经

网络算法进行对比，证明所提方法具有更强的特征提取能力和更高的诊断准确率。 
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Motor fault diagnosis based on multi-signal symmetrical dot pattern and improved 
deformable convolutional residual network 
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Abstract: To address the difficulty in distinguishing between inter-turn short circuit faults and local demagnetization 

faults in permanent magnet synchronous motors (PMSMs), this paper proposes a method for fault diagnosis based on 

multi-signal symmetrical dot pattern (MSDP) and hybrid attention improved deformable convolutional residual network 

(HADRN). First, considering the different current fluctuation features of the two fault types, fault features are extracted 

from three-phase current signals using the improved two-dimensional symmetrical dot pattern analysis method. Second, 

an improved residual network model incorporating deformable convolution and hybrid attention modules is constructed to 

extract weak features and perform fault category mapping. Finally, the proposed algorithm is validated by collecting 

current signal data through simulation experiments. Comparative studies with various neural network algorithms 

demonstrate that the proposed method exhibits stronger feature extraction capability and higher diagnostic accuracy. 

This work is supported by the National Natural Science Foundation of China (No. 52377111). 

Key words: permanent magnet synchronous motor; inter-turn short circuit; local demagnetization; multi-signal 

symmetrical dot pattern; deformable convolutional 

0  引言 

永磁同步电机具有高功率密度、运行稳定和高

转矩电流比等优点，在多个领域得到广泛应用[1-3]。

在实际应用中，永磁同步电机(permanent magnet 
synchronous motor, PMSM)常处于高强度、高负荷工 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(52377111)；西藏自

治区科技项目资助(XZ202401ZY0037)；教育部春晖计划合作

科研项目资助(HZKY20220084) 

作状态，长期在复杂工况下运行容易发生电气故障

和机械故障[4-5]，其中，匝间短路是最常见的故障类

型之一，通常由机械振动、潮湿环境等因素引起。

此外，高转速、大负载工况下的高温环境会削弱永

磁体的电磁性能，可能导致局部退磁故障，严重时

甚至损坏电机[6]，影响电力系统的运行稳定性，因

此对永磁同步电机进行故障诊断具有重要意义。 
在现有的 PMSM 故障诊断研究中，主要分为基

于机理分析、信号分析和人工智能算法 3 个方面[7]。 
 1) 机理分析通过对电机结构和参数分析，得
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到电机参数相关的故障指示器。文献[8]提出了一种

结合电流幅值和电流角的分析方法，实现了对电机

匝间短路和局部退磁故障的检测和区分。文献[9]提
出了基于反电动势和零序电压分量的局部退磁分析

方法，用于复杂故障特征检测。文献[10]通过在定

子齿上安装搜索线圈测量气隙磁通密度，提取测量

电压的基波分量，可同时诊断多种故障。然而，基

于机理分析的诊断方法难以依据经验准确判定正常

与故障状态的边界，阈值设定存在困难；同时，一

些复杂的故障特征难以通过参数变化诊断，且信号

采集困难，对早期故障特征不敏感[11]。 
2) 基于信号分析的研究通常是通过对电流或

机械振动信号进行时频域分析[12]，包括小波变换、经

验模态分析、变分模态分析等[13-14]，进而提取故障特

征。文献[15]采用不同的特征提取方法对振动信号进

行分析，并利用算法将非线性、振荡和强噪声下的

振动信号分类，再根据信号特征匹配最优算法。文

献[16]提出了稀疏增强正则化方法，对振动信号中

的谐波分量进行了有效分析。在故障状态下，电机

振动增强导致振动信号出现非平稳性和随机性，从

而出现大量无用干扰信号，并且振动信号采集设备

成本较高[17]。因此许多研究选择采用电流信号进行

分析。文献[18]针对风电机组齿轮箱采用振动信号

诊断效果不佳的问题，提出了基于转子绕组电流的

阶次跟踪诊断方法。文献[19]推导出电流变化对电

流轨迹倾斜角度的影响，并构建了基于电流轨迹与

特定直线交点距离的故障指标。文献[20]建立了永

磁同步电机中谐波空间电流和零序电流之间的关

系，通过二阶差分法检测电流波动，对故障类型进

行识别。 
3) 目前人工智能故障诊断方法不断被提出用

于检测多种故障[21]。智能算法可以自适应提取特

征，减少对人工提取和专家经验的依赖。文献[22]
提出了一种引入自注意力机制的 Transformer 模型，

用于捕捉信号间的长期依赖关系，从而提升故障诊

断性能。文献[23]研究了基于数据增强和改进注意

力机制的故障诊断方法，有效提取故障数据中的重

要序列特征。文献[24]提出了基于迁移学习的故障

诊断框架，解决了特征提取依赖人工和模型训练数

据需求量大的问题，显著提升诊断准确率。文献[25]
通过多层卷积和池化结构提取复杂故障特征，并结

合多尺度卷积网络提取不同尺度下的诊断信息，弥

补传统特征提取方法的不足。然而，当前深度学习

算法在实际应用中大多未融合故障机理分析的领域

知识，可能导致诊断精度和训练效率较低，此外，

现有智能诊断方法对所有特征采用无差别的注意力

分配[26]，会大大增加网络的复杂度，同时在某些场

景下增加不必要的计算成本[27]。 
综上所述，现有研究方法只针对单一机理或神

经网络研究，所采用的神经网络算法计算成本较高。

本文针对匝间短路和局部退磁故障展开研究，首先

通过分析电机的运行和故障机理，得到三相电流波

动中的故障特征；然后，采用多信号对称点模式

(multi-signal symmetrized dot pattern, MSDP)分析方

法处理三相电流信号，将一维数据转换为二维图像

并提取主要故障特征；在此基础上，将可变形卷积

和混合注意力建立在 ResNet-18 网络上，形成集成混

合注意力的可变卷积残差网络模型(hybrid attention 
improved deformable convolutional residual network, 
HADRN)；最后，通过实验验证了所提方法具有较

高的特征提取能力和诊断准确率。本文诊断流程框

图如图 1 所示。 

 

图 1 本文诊断流程框图 

Fig. 1 Diagnostic process flowchart of this paper 

1   电流特征分析 

1.1 匝间短路电流特征分析 
假设匝间短路故障发生在 A 相，如图 2 所示。 

 

图 2 匝间短路故障电路模型 

Fig. 2 Circuit model of inter-turn short circuit fault  

图 2 中： aV 、 bV 和 cV 分别为 A B C、 、 三相的

端电压； ai 、 bi 、 ci 为三相的相电流； ahR 和 ahL 分

别为 A 相未被短路部分的电阻和电感； ahe 为对应

健康部分线圈的反电动势； afR 和 afL 分别为 A 相短

路部分的电阻和电感； afe 为对应故障部分线圈的反

电动势； fR 和 fi 分别为短路电阻和短路电流； afi 为
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A 相被短路部分的电流； b cR R、 和 b cL L、 分别为

B C、 相的电阻、电感； b ce e、 为相反电动势。发

生匝间短路的匝数为 0n ， A 相总匝数为 N，短路

匝数比为 0n N  。永磁同步电机发生匝间短路故

障后 A 相的电压、电流方程为 

a af
a a ah ah ah af af af af

a af f

d d

d d

i i
u i R L e i R L e

t t
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  (1) 

短路匝数比 可以表征在匝间短路故障中，被

短路线圈反电动势与整个故障相反电动势之间的关

系[28]，如式(2)所示。 

ah a(1 )e e              (2) 

式中： ae 为 A 相总的反电动势。 

结合式(1)和式(2)可得到故障相 A 相的电流为 
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未发生故障的 B C、 相的电流为 
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式中： bI 、 bU 、 bE 、 cI 、 cU 、 cE 分别为 bi 、 bu 、

be 、 ci 、 cu 、 ce 的相量表示。 

由上述分析可知， A 相发生匝间短路故障后，

故障相电流与短路匝数比相关，且随着短路匝数比

 的增大，即故障程度加深，故障相电流逐渐增大，

非故障相电流受匝间短路故障影响较小，导致三相

电流峰值不平衡，且这种不平衡程度随故障程度加

深而增加，会使电机故障相绕组局部温度骤然升高，

破坏绕组间绝缘系统。 
1.2 局部退磁电流特征分析 

健康电机中转子内的永磁体会在定子绕组中感

应出周期性且对称的电动势，其幅值随转速增加而

增大。对于单个定子槽，在忽略永磁同步电机中永

磁体几何结构配置的情况下，其感应的反电动势呈

正弦，而发生局部退磁故障的电机中，连接定子绕

组的磁通对称性被破坏，当发生退磁的永磁体旋转

经过单个定子槽时，退磁导致感应的反电动势减小，

此时的感应反电动势大小可表示为健康状态下的反

电动势减去退磁引起反电动势的降幅。由图 3 可知，

健康永磁体经过分析的定子槽时，定子槽的反电动势

记为 bemfe ， bemfe 的幅值为 bemfV ，而退磁故障引起的

感应电动势变化的部分 nbemfe 可以由定子槽反电动

势 bemfe 、方波 ( )X t 以及退磁程度表示。 

 

图 3 退磁故障对反电动势影响 

Fig. 3 Effects of demagnetization faults on the 

back electromotive force 

 nbemf d bemf( ) ( )e t K e X t  (5) 

式中： dK 为故障永磁体的退磁程度， dK   

r1 r01 B B ，其中 r0B 、 r1B 分别为发生退磁故障前后

永磁体的剩磁密度。 

同时方波 ( )X t 可以由傅里叶级数的形式表示，即 
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式中： p为电机极对数； ef 为定子电流频率。此时

单个定子槽感应电势 s1e 可以表示为 

s1 bemf d bemf
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   (8) 

由式(8)可知局部退磁故障发生时单个定子槽

的电动势中出现了除基波 ef 外的故障谐波 gf   

e(1 )n p f 。对于电机而言，电机绕组是由各个线

圈组叠加组成，而线圈组的感应电动势为 q个分布

线圈的感应电动势的相量和，其中各个线圈的感应

电动势大小相同，电角度差为 ， 2 πp Q  ，其

中Q为电机的定子总槽数。 

电机绕组分为串联式和并联式，由于串联式绕

组是由所有的线圈组串联组成的，因此对于串联式

绕组，电机的相反电动势可以直接由定子槽反电动

势叠加得到，当 A 相发生局部退磁故障后相反电动

势 ape 可以表示为 
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 (9) 
由式(9)可知，虽然单个定子槽电动势中出现多

个频率下的故障谐波，但叠加后的相反电动势只剩

下基波 ef ，没有谐波影响。 

电机并联式绕组是由各线圈组并联组成，并联

式绕组中相电动势等于各并联支路的电动势叠加，

因此对于并联式绕组的相反电动势需先对支路电动

势进行分析。支路电动势是由该支路所有绕组产生

的电动势叠加得到，支路电动势 ze 可以表示为 

z N1 s12e k Ge              (10) 

式中： N1k 为电机的绕组系数；G为相绕组的串联

系数。因此支路的电动势可得 
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   (11) 

并联式绕组可由所有支路电动势叠加得到相电

动势，对于三相对称系统时，相电动势 pe 可以直接

通过各支路感应电动势的算术平均值得到，即 

p z
1

1 M

b
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e e
M 

                (12) 

式中： zbe 为各支路的电动势；M为支路数。 

将式(11)代入式(12)可以得到并联式绕组发生

局部退磁故障下A相感应电动势 ape ，如式(13)所示。 

d
ap N1 bemf e2 1 cos(2π )

2

K
e k G V f t
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由上述推导可知，无论是串联还是并联绕组，

永磁同步电机发生局部退磁故障时，单个定子槽反

电动势中会产生除基波外的谐波，然而，对于一相

绕组来说，这些谐波频率会相互抵消，不会对相感

应电动势产生影响，且在发生局部退磁故障时，相

反电动势会随着退磁程度 dK 的增加而减小，由永磁

同步电机结构可知，当转子中退磁部分永磁体旋转

时会依次影响不同线圈的反电动势，因此 A、B、C
三相的相反电动势会依次减小。 

通过 A 相的反电动势和电压方程式(14)可以得

到 A 相的故障电流如式(15)所示。 

a
a a a a ap

d

d
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t
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U E
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式中： apE 为 ape 的相量表示。 

对于 A 相来说，随着反电动势的减小相电流会

出现相应增大，因此在故障永磁体旋转时会造成

A B C、 、 三相的相电流依次增大，同样会出现三

相电流的峰值不平衡的情况，不同于匝间短路只有

故障相电流峰值增大的情况，局部退磁故障中三相

电流的峰值会依次增大。 

2   匝间短路与局部退磁故障诊断方法 

2.1 多信号对称点模式分析 
SDP 分析方法与传统的时频分析方法不同，

SDP 将一维时域信号映射到对称的极坐标系中，在

极坐标系中构建了与时间序列信号幅值和频率相关

的二维图像，将分布在信号中的细微故障特征以可

视化的形式呈现出来，SDP 的计算公式如式(16)—
式(18)所示[29]，由计算过程可以看出进行 SDP 二维

转换所需的计算时间较短、成本较低。 

min

max min

( ) ix x
r i

x x





            (16) 

min
0

max min

( ) i lx x
i g

x x
   

 


          (17) 

min
0

max min

( ) i lx x
i g

x x
   

 


          (18) 

式中： ( )r i 为 SDP 极坐标下第 i个采样点的半径； ix

和 i lx  分别为原始时域信号中第 i和 i l 个采样点

处的幅值，其中 l为延迟系数； maxx 、 minx 分别为原

始时域信号中所有采样点幅值的最大、最小值； 0
为镜像对称旋转初始角度，通常设置为 60º；g为偏

转角增益； ( )i 、 ( )i 分别为极坐标下在 0 和 g作

用下第 i个点沿镜像对称旋转角顺时针和逆时针的旋

转角度。 
SDP 方法是针对单一原始时域信号，但基于机

理分析，本文研究是对匝间短路和局部退磁故障中

的三相电流信号进行分析，因此在原有 SDP 方法的

基础上对 A、B、C 三相电流信号在极坐标系中进

行数据级融合，将三相电流信号的特征通过多信号

对称点模式分析整合在同一个二维图像中。MSDP
与原有方法的关键区别在于源信号的数量，多信号

相较于单一信号在图像上的改变主要体现在旋转初

始角度的选择不同，选择合适的旋转初始角度对于

多信号的特征提取有着重要作用，确保在能够提取

到多个信号特征的同时不会产生信号之间特征的重

叠覆盖。三相电流信号数据在极坐标系中呈现时选

取不同的旋转初始角度，原始时间序列转化为径向

和角向分量组成的散点图，围绕中心点对径向对称
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的图像进行折叠得到最终图像。MSDP 原理图如图

4 所示。三相电流信号经过 MSDP 转换后的二维图

像如图 5 所示，其中绿色、红色和蓝色分别对应 A、

B、C 三相的电流信息。 

 

图 4 MSDP 原理图 

Fig. 4 MSDP schematic diagram 

 

图 5 MSDP 图像 

Fig. 5 MSDP image 

2.2 混合注意力模块 
本文采用的混合注意力模块由通道和空间注意

力两部分组成，对于通道注意力模块，本文采用了

自适应机制，在特征提取的各个阶段，自适应地从

全局最大池化和全局平均池化中选择最优特征表

示。通道注意力能够表征不同通道中特征的重要程

度，将通道轴细化特征分组后得到通道特征图后再

经过空间注意力子模块，混合注意力模块的模型如

图 6 所示，混合后的注意力模块可以很大程度地提

高故障特征提取的效率和准确率。通道和空间混合

注意力特征提取主要分为两个部分，假设输入的中

间特征图为 H W C F ，其中H W C、 、 分别为特

征图的高度、宽度以及通道数。选择一个一维的通

道注意力张量对输入的中间特征图 F 进行张量相

乘，可以得到通道中的重要特征 F ，选择的一维通

道注意力张量为 1 1
0

C C ，张量大小需要经过全

局平均池化和最大池化、一维卷积、Sigmoid 函数

激活等一系列计算过程得到，一维通道注意力张量

0C 和通道重要特征 F 的计算公式分别如式(19)和

式(20)所示。 
max

0

max avg avg

( ) (Conv1D(

1
( ) ))

2

 



  

   

C F F

F F F
   (19) 

0 ( )  F C F F             (20) 

式中：“”表示逐个元素相乘；“”表示逐个

元素相加； 为Sigmoid 激活函数； 、  为自适

应机制中的参数， 、   [0,1]； maxF 为全局最大

池化； avgF 为全局平均池化。图 6 中 aF 为自适应全

局最大池化和全局平均池化后得到的特征，经过通

道注意力加权之后可以将原始特征图根据通道注意

力的大小分为两组，如式(21)所示， 1
F 、 2

F 分别为

通道注意力加权后的高权重通道和低权重通道。 

1 2
   F F F              (21) 

在得到通道注意力图的基础上再分别输入空间

注意力模块，对不同权重的特征图选择不同的二维

空间张量 1
1

H W S 和 1
2

H W S ，将张量分别与

不同权重通道注意力特征图相乘进一步得到空间中

的重要特征，计算空间注意力张量的大小要经过最

大池化和平均池化、二维卷积、批归一化、ReLU

激活函数和Sigmoid 激活函数等操作，其中 1
F 和 2

F

分别为 1
F 和 2

F 在空间张量 1S 、 2S 计算下得到的

空间重要特征，最后将得到的所有特征整合即可得

到最终提取到的重要特征，空间张量的具体计算过

程如式(22)—式(26)所示。 

1 1 1 1( ) [Conv2D(maxpool( );avgpool( ))]  S F F F (22) 

2 2 2 2( ) [Conv2D(maxpool( );avgpool( ))]  S F F F (23) 

1 1 1 1( )   F S F F          (24) 

2 2 2 2( )   F S F F          (25) 

0 1 2
  F F F            (26) 

式中：为一系列线性操作，包括批归一化、ReLU

激活函数和 Sigmoid 激活函数；Conv2D( ) 为二维卷

积操作；maxpool( ) 为最大池化操作；avgpool( ) 为

平均池化操作； 0F 为最终的特征输出。 

2.3 可变形卷积改进残差网络 
在传统 ResNet-18 网络基础上增加了可变形二

维卷积模块，将 ResNet-18 网络的第一层和最后一

层卷积替换为可变形卷积。可变形卷积中增加了偏 
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图 6 混合注意力模块模型示意图 

Fig. 6 Schematic diagram of hybrid attention module 

移量，可以使卷积核对输入特征进行采样时实现数

据窗口的自由形变，能够在卷积操作中调整感受野，

提高神经网络的泛化能力。 

可变形二维卷积在每个进行卷积操作的卷积

核的采样点上增加基于网络学习的偏移量，图 7 为

可变形二维卷积模块的示意图。 

基础二维卷积使用 k k 大小数据窗口 R对输

入特征 x进行采样，将采样得到的结果与权重w相

乘再求和，数据窗口的大小决定二维卷积感受野的大

小，卷积后输出的特征 0( )y z 如式(27)所示。 

n

0 n 0 n( ) ( ) ( )
z R

y z w z x z z


          (27) 

式中： 0z 为特征图中的 R所在中心位置； nz 为 R所

包含的所有位置。 

 

图 7 可变形二维卷积模块 

Fig. 7 Deformable 2D convolution module 

基于基础卷积，可变形卷积中在数据窗口 R采

样时增加了不规则且偏移的位置 z ，可变形卷积中

输出特征 y由式(27)变为式(28)，偏移值 z 由普通

卷积计算得到，最终结果并不完全为整数，因此采

用双线性插值方法将偏移值对应到特征图中实际存

在的点中，偏移量能够实现不局限于特定大小和位

置的特征提取。可变形卷积通过卷积层的动态学习，

增强了卷积层和输入信息的交互，有助于捕捉不规

则信号中的特征，从而提高神经网络对不同类型故

障的泛化能力。 

n

0 n 0 n( ) ( ) ( )
z R

y z w z x z z z


          (28) 

3   基于 HADRN 的故障诊断 

基于前文对匝间短路和局部退磁故障机理进

行分析，得到两种故障在三相电流信号中故障特征

不同，因此本文对永磁同步电机电流信号进行研究，

所提出的故障诊断 HADRN 方法流程图如图 8 所

示，包括数据处理、特征提取和故障分类 3 部分。

首先，对三相电流信号进行多信号对称点模式分析

处理，转化为二维图像并将其作为神经网络的输入。

在神经网络中，将混合注意力模块建立在可变形卷

积改进的残差网络中，ResNet-18 网络第一层和最

后一层卷积替换为可变形卷积，中间层被分为 3 个

模块，分别在前两个模块后增加通道注意力和空间

注意力，在提高模型面对不同类型故障泛化能力的

同时，增强了重要特征的提取能力。 
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图 8 HADRN 诊断流程图 

Fig. 8 Flowchart of HADRN diagnosis 

4   实验过程 

4.1 实验设置 
本文所用电流信号数据来自实验室永磁同步

电机的故障模拟实验台，如图 9 所示。实验台由控

制柜、驱动电机、负载电机、信号采集装置组成，信

号采集采用电流传感器，安装在负载电机侧，采集

不同故障下三相电流信号。数据采集过程中电机的

转速范围为 0~1500 r/min，转矩范围为 0~1.5 N·m，

电机参数如表 1 所示，对正常运行、匝间短路以及 

 
图 9 永磁同步电机故障模拟实验 

Fig. 9 Fault simulation experiment of permanent 

magnet synchronous motor 

表 1 实验 PMSM 参数 

Table 1 Experimental PMSM parameters 

参数 数值 

额定功率/W 750 

额定转速/(r/min) 3000 

额定电压/V 380 

额定电流/A 1.5 

极对数 4 

定子槽数 36 

定子电阻/ 9.3 

局部退磁故障状态下的电机进行数据采集。为了收

集故障状态下的数据，对负载侧电机进行调整，将

其替换为故障电机进行实验。 

4.2 实验过程 

4.2.1 电流信号区分匝间短路和局部退磁故障实验 

将永磁同步电机故障模拟实验台的正常电机

替换为对应的故障电机，分别在不同转速、转矩和

故障程度下进行实验，采用电流传感器采集数据。

在每次采样时都设置采样频率为 10 kHz，采样时间

为 10 s，在各种运行状态、不同故障程度下每一相有

采样点 100 000 个，即每个样本中采集的三相电流信

号对应有 300 000 个采样点。实验内容如表 2 所示。 
表 2 实验内容 

Table 2 Experimental content 

故障类型 转速/(r/min) 转矩/(N·m) 故障程度 

正常状态 1000、1500 0.5、1 — 

匝间短路 1000、1500 0.5、1 10%、20%短路匝数比

局部退磁 1000、1500 0.5、1 10%、30%、50%退磁

对实验所得三相电流信号进行采集，得到的结

果如图 10—图 14 所示。 

 

图 10 A 相 10%匝间短路故障电流波形图 

Fig. 10 Current waveforms of 10% inter-turn short 

circuit fault on phase A 

 

图 11 A 相 20%匝间短路故障电流波形图 

Fig. 11 Current waveforms of 20% inter-turn short 

circuit fault on phase A 
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图 12 10%局部退磁故障电流波形图 

Fig. 12 Current waveforms of 10% local demagnetization fault 

 
图 13 30%局部退磁故障电流波形图 

Fig. 13 Current waveforms of 30% local demagnetization fault 

 
图 14 50%局部退磁故障电流波形图 

Fig. 14 Current waveforms of 50% local demagnetization fault 

由不同故障程度下的电流波形可知，故障程度

较小的图 10 和图 12 的波形中故障特征更加微弱。

匝间短路故障中，图 11 故障相 A 相的电流峰值与

B C、 相电流峰值的差值大于图 10；局部退磁故障

中，图 13 和图 14 中 A B C、 、 三相电流峰值波动

的程度大于图 12，说明故障程度较大的波形图中故

障特征越明显。 
由图 10—图 14 可知，发生匝间短路和局部退

磁故障时三相电流信号难以区分，提取其故障特

征具有一定的难度，采用多信号对称点模式分析

MSDP 提取其故障特征。三相电流信号经过 MSDP
转二维处理，正常运行、匝间短路以及局部退磁

故障在不同故障程度下的三相电流信号对应的二

维图像如图 15 所示。 

     
  (a) 正常运行       (b) 10%匝间短路       (c) 20%匝间短路 

     
 (d) 10%局部退磁       (e) 30%局部退磁      (f ) 50%局部退磁 

图 15 各故障类型不同故障程度下 MSDP 图像 

Fig. 15 MSDP images for different faults at various severity levels 

由于故障程度越小其故障特征越不明显，诊断

难度越大，发生 10%匝间短路和 10%局部退磁故障

时的故障特征最不明显，因此后续为了验证所提方

法对轻微故障的特征提取和诊断能力，只选择故障

程度较低、故障诊断难度最大的 10%匝间短路和 10%
局部退磁故障进行诊断，通过 HADRN 进行进一步

研究。 
选择转速 1000 r/min，负载转矩 1 N·m 下的正

常工况、轻微匝间短路( 0.1  )以及 10%局部退磁

下的数据进行实验，为了验证所选方法在特征提取

和诊断分类方面的能力，在实验过程中进行了少样

本和多样本两种实验，在进行MSDP转二维过程中，

每个 MSDP 图像包含 960 个采样点，其中 A、B、
C 三相每相 320 个采样点，MSDP 转换结果为

224 224 大小的图片，少样本下对每个工况下收集

120 张图片，共有 360 张图片，多样本下每个工况

300 张图片，共 900 张，两种样本情况下都将其划

分为训练集、验证集和测试集，比例为 4:1:1。在参

数设置方面，HADRN 神经网络的学习率设置为
410 ，迭代次数 epoch 为 50 次，将正常运行、匝间

短路以及局部退磁 3 种运行工况的标签依次设置为

0、1、2，其运行结果的混淆矩阵、随着迭代次数变

化的损失和准确率分别如图 16—图 18 所示。 
由结果可知，随着迭代次数的增加，少样本情

况下神经网络训练和验证过程的损失逐渐降低，准

确率逐渐升高。所选用的 HADRN 方法在诊断分类

方面具有较高的准确率，能够对故障中的微弱特征

进行提取。为了降低实验随机性，将实验进行重复，

并且随机选择输入数据样本，最终得到本文所提

HADRN 方法测试结果的平均准确率为 98.33%。 



- 184 -                                         电力系统保护与控制   

 

图 16 不同样本下 HADRN 混淆矩阵结果 

Fig. 16 HADRN confusion matrix results with different samples 

 

图 17 模型训练和验证损失变化曲线 

Fig. 17 Model training and validation loss variation curves 

 

图 18 模型训练和验证准确率变化曲线 

Fig. 18 Model training and validation accuracy curve 

4.2.2 对比实验 
为了验证本文所用的神经网络的有效性，本文

研究与 3 个方法进行了对比实验，所有神经网络实

验在相同的参数下进行，学习率为 410 ，迭代次数

为 50 次，对比实验所用的算法内容如下。 

1) ResNet：作为较基础的神经网络，残差网络

能够在网络深度增加时减少网络的参数和计算量，

将低层的特征直接传递到高层，丰富特征的层次性，

保证了特征的完整性。 

2) DRSN-CS[30]：使用带有软阈值的深度残差网

络，该网络可以自适应学习阈值，消除与噪声相关

的无用特征信息，能够避免人工经验的设定，同时

也提升了对噪声干扰的鲁棒性。 
3) MIXCNN[31]：一种高效率、轻量级的卷积神

经网络，通过深度可分离卷积能够增强对故障信息

的提取，使用残差连接能够减少信息的丢失，在这

样的网络中能够保证特征的完整性，提高故障诊断

效率。 
得到故障诊断结果准确率对比如表 3 和图 19

所示。 
表 3 各方法在不同样本下故障诊断结果准确率 

Table 3 Accuracy of fault diagnosis results of each method 

under different samples 

神经网络方法 少样本下准确率/% 多样本下准确率/% 

ResNet 83.72 91.12 

DRSN-CS 95.28 96.32 

MIXCNN 93.38 95.52 

HADRN 98.33 98.67 

 
图 19 对比实验准确率 

Fig. 19 Accuracy of comparative experiment 

由实验结果可知，本文所提方法在少样本情况

下平均准确率为 98.33%，相较于其他算法分别提升

了 14.61%、3.05%、4.95%，多样本情况下平均准确

率为 98.67%，相较于其他算法分别提升了 7.55%、

2.35%、3.15%，与其他对比实验相比有较高的故障

诊断准确率，能够对匝间短路和局部退磁故障进行

有效区分。 
4.2.3 噪声干扰下的故障实验 

在实际运行工况中，永磁同步电机的信号容易

受到外界噪声的干扰，为了进一步评估本文所提出

的方法在噪声干扰下的鲁棒性，在小样本和较多样

本情况下均保持训练集数据不变，将不同信噪比的

高斯噪声加入测试集的三相电流信号中模拟实际工
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况场景，信噪比 SNR 的具体表达式为 

signal
SN

noise

10lg
p

R
p

 
  

 
          (29) 

式中： signalp 和 noisep 分别表示信号和噪声的功率。 

测试集中分别增加了-2、0、2、4、6、8 和 10 dB
不同程度的噪声含量，HADRN 和对比实验在两种

样本下的诊断准确率结果分别如图20和图21所示。

由诊断结果可知，随着信噪比下降，所有算法准确

率都有所下降，但本文所提算法降低程度最低，同

时在信噪比为-2 dB 时仍能保持 80%以上的准确

率，抗噪声干扰能力相比其他算法更强。 

 

图 20 少样本不同噪声程度准确率结果 

Fig. 20 Accuracy results for different noise levels 

with few samples 

 

图 21 多样本不同噪声程度准确率结果 

Fig. 21 Accuracy results of multiple samples 

with different noise levels 

4.2.4 消融对比实验 
为了验证本文所提方法中增加混合注意力模

块和可变形卷积的有效性，在相同数据集下进行消

融对比实验。将仅采用可变形卷积的 ResNet-18 网络

作为对比实验 1；仅采用混合注意力模块的ResNet-18

网络作为对比实验 2。实验结果如图 22、图 23 所示，

对比实验 1 在少样本和多样本下的平均诊断准确率

分别为 95.0%和 96.67%；对比实验 2 在少样本和多

样本下的平均诊断准确率分别为 91.67%和 94.67%。

由实验结果可知，消融对比实验 1、实验 2 的诊断

性能都低于本文所提方法，表明 HADRN 能够对轻

微故障进行有效诊断。 

 

图 22 对比实验 1 在不同样本下混淆矩阵结果 

Fig. 22 Confusion matrix results with different samples 

in comparative experiment 1 

 

图 23 对比实验 2 在不同样本下混淆矩阵结果 

Fig. 23 Confusion matrix results with different samples 

in comparative experiment 2 

5   结论 

本文针对电机运行中常见的匝间短路和局部

退磁故障进行了诊断研究。首先，分析机理得到两

种故障在三相电流信号中故障特征不同，采用多信

号对称点模式处理电流信号，将一维数据转为二维

图像；然后，在网络模型中将可变形卷积和混合注

意力模块建立在 ResNet-18 网络中形成 HADRN 网

络模型，并以二维图像作为输入数据进行特征提取

和故障诊断；最后，进行了消融实验，验证了本文

所提方法中的混合注意力模块和可变形卷积能够提

高模型诊断性能。主要结论如下。 
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1) 通过对电机结构和故障机理进行分析得到

可以区分匝间短路和局部退磁的三相电流故障特

征，选择使用 MSDP 方法将三相电流转化为二维图

像，有效表征电机三相电流幅值的故障特征。 
2) 通过在 ResNet-18 网络中增加可变形卷积和

混合注意力模块，能够拓宽二维卷积感受野，聚焦

重要特征，提高神经网络在特征提取中的泛化能力，

减少网络计算量。 
3) 在永磁同步电机模拟实验台进行了实验，验

证不同样本和不同噪声下诊断方法的有效性，本文

所用的神经网络 HADRN 在应对少样本和强噪声时

能表现出较高的特征提取能力，并且与其他实验进

行对比有较高的诊断准确率。 
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