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多模态残差注意力网络异步电动机故障诊断
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摘要  针对在线故障诊断中多源信息利用不足与模型识别精度不高的问题，提出了一种主成分分析（principal 
component analysis， 简称 PCA）与残差注意力网络相结合的多传感器融合故障诊断方法（multi‑sensor feature fusion 
residual attention network， 简称 MSF‑ResAttNet），以实现三相异步交流电动机的高精度诊断。首先，采集电动机在

不同运行状态下的振动、电压及电流等多源信号；其次，利用 PCA 对同源传感器数据进行数据层融合，增强多源信

息的关联性与稳定性；然后，将数据层融合后的特征输入结合多分支残差结构与通道‑空间双重注意力机制

（convolutional block attention module，简称 CBAM）注意力模块的深度神经网络，实现对关键特征通道和空间位置

的自适应提取与强化；最后，在电动机故障诊断实验平台上与卷积神经网络（convolutional neural network，简称

CNN）、残差神经网络（residual neural network， 简称 ResNet）、早期融合卷积神经网络（early fusion convolutional 
neural network，简 称 EF‑CNN）及 多 传 感 器 融 合 卷 积 神 经 网 络（multi‑sensor feature fusion convolutional neural 
network，简称 MSF‑CNN）进行对比，并在公开数据集 KAIST 上进行迁移测试。结果表明，MSF‑ResAttNet 在实验

平台的诊断准确率为 99.57%，在公开数据集 KAIST 测试的诊断准确率为 98.86%，与其他方法相比均具有一定的

优势，提升了电动机故障诊断的精度，具有较强的泛化能力。
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引  言

三相异步交流电动机常出现转子断条、定子绕组

短路、轴承内外圈损伤及滚动体失效等故障。因此，

电机故障诊断一直是研究的热点问题。传统故障诊

断方法［1］采用单一传感器信号的阈值判断与频谱分

析，难以应对多故障耦合场景，且易受环境噪声干扰，

误诊率高［2］。以 CNN［3］为代表的深度学习故障诊断方

法从原始信号中自动挖掘隐藏特征，降低了对先验知

识的依赖，已成为故障诊断的主流方法。Jigyasu等［4］

提出了一种融合时频分析和深度迁移学习的电动机

故障诊断方法，通过时频表征与迁移学习的协同优

化，对电动机进行故障诊断。Jia等［5］提出了一种具有

并行卷积核和通道注意力机制模块的深度注意力卷

积神经网络模型，进行变负荷和高噪声环境下电动机

轴承故障诊断。多传感器信息融合［6］利用不同传感器

的信息特征，可实现电动机运行状态的特征互补，其

融合策略主要分为数据级［7］、特征级［8］与决策级［9］3类。

Shu等［10］通过相关峭度规则对多传感器信号进行加权

融合，并结合特征融合网络进行跨维度信息整合，实

现对滚动轴承的故障诊断。马明晗等［11］提出了基于

多尺度核卷积神经网络和多源机电信息融合的电机

故障诊断方法，通过多尺度核算法并行提取互补特征

并融合相电压、转子振动与定子振动等多源信号，实

现了端到端的故障分类。赵耀等［12］提出了基于决策

级融合的电励磁双凸极电动机短路的故障诊断方法，

通过自寻优 CNN 与支持向量机分别提取振动和相电

流信号的单源诊断概率，并基于 D‑S证据理论实现了

多源信号的决策级融合。

现场的复杂工况可能导致原始数据信噪比下

降，传统融合模型因缺乏动态噪声抑制机制而鲁棒

性不足。振动、电流等传感器信号在时频特性、噪声

分布及物理量纲方面差异显著，异构信号的直接融

合可能引发信息冗余或特征失真。针对上述问题，

笔者提出一种基于 PCA 和残差注意力网络的多传

感器融合故障诊断方法，面向三相异步交流电动机

的多种典型故障构建诊断模型，整合振动、电压、电

流和温度信号，构建数据层‑特征层双阶段融合策

略，引入 CBAM 以提高故障诊断的准确率，并通过

实验验证所提出方法的有效性。

DOI:10.16450/j.cnki.issn.1004‑6801.2026.01.017

∗ 国家自然科学基金资助项目（52205249）
收稿日期：2025‑06‑11；修回日期：2025‑08‑18



振  动、 测 试 与 诊 断 第  46 卷  

1 MSF‑ResAttNet基础模块

1.1　主成分分析　

主成分分析是一种经典的数据降维方法，通过

数学变换将多维信号投影至低维正交主元空间，既

保留了核心故障特征，也实现了数据提纯［13］。

设 m个同类传感器在时间 T内采集到 n个数据

点，构成原始样本矩阵，即
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其中：Xij为第 j个传感器采集的第 i个数据点。

对每个传感器信号进行 Z‑score 标准化，得到标

准化矩阵中的各个元素为

Yij =
Xij - μj
σj

( i= 1，2，⋯，n；j= 1，2，⋯，m ) （2）
其中：μj和 σj分别为第 j个传感器的均值和标准差。

标准化后的矩阵为
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标准化数据的协方差矩阵为
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其中：cjk = 1
n- 1 ∑

i= 1

n

YijYik。

对协方差矩阵 C进行特征值分解，即

C= VΛV T （5）
得到正交特征向量矩阵V=[ v1，v2，⋯，vm ]，选择前

k个主成分构成投影矩阵V k =[ v1，v2，⋯，vk ]。
将标准化数据投影到主成分方向，生成融合后

的信号为
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若仅保留第 1 主成分（k= 1），则融合信号简

化为

Si = ∑
j= 1

m

ω jY ij        ( i= 1，2，⋯，n ) （7）

其中：权重 ω j = v j1，即为第 1 主成分的特征向量。

1.2　残差神经网络　

ResNet 通过跨层跳跃连接构造残差映射函

数［14］，提高了超深层神经网络的优化能力。残差块

结构如图 1 所示。

假设期望的底层映射为 H ( x )，则网络实际学

习的目标为

H ( x ) = F ( x，W i ) +Wm*x    ( i= 1，2 ) （8）
其中：x为输入特征；F ( x，W i } )为残差函数，表示为

W 2*σ (W 1*x )；W 1 和W 2 分别为 2 个连续堆叠的 3×3
卷积层的权重矩阵；σ为 ReLU函数；Wm 为权重矩阵。

为实现输入特征与输出特征的维度匹配，引入

可调整的 1×1 卷积层，当输入特征与输出特征的维

度相同时，Wm 退化为单位矩阵，此时卷积层执行恒

等映射。

1.3　通道‑空间双重注意力机制　

CBAM 构建了级联式双注意力机制［15］，形成了

“通道‑空间”双域协同的特征选择机制，有效抑制了

背景噪声干扰，增强了模型对判别性特征的捕获能

力。图 2 为 CBAM 模块结构图。

假设给定输入特征图 F，其优化过程分解为

F '=MC( )F ⊗ F （9）
F '' =M S( F ')⊗ F ' （10）

其中：MC ( )和M S ( )分别为通道和空间注意力映射

函数；⊗ 表示逐元素乘法操作。

通道注意力模块采用全局平均池化与最大池化

图 1　残差块结构图

Fig.1　Diagram of residual block structure
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的 双 路 聚 合 策 略 ，通 过 共 享 参 数 的 多 层 感 知 机

（multi‑layer perceptron，简 称 MLP）生 成 通 道 权

重，即

MC( F ) = σ' ( MLP ( AvgPool ( F ) ) +

                    MLP ( MaxPool ( F ) ) ) （11）
空间注意力模块通过通道维度的池化压缩与

7×7 卷积生成空间掩码，即

M S( F ') = σ' ( f 7 × 7 ( [ AvgPoolC( F ')；
MaxPoolC( F ') ] ) ) （12）

其中：σ'为 Sigmoid 激活函数；f 7 × 7 为 7×7 卷积核。

2 基于MSF‑ResAttNet的多传感器融合

电动机故障诊断

2.1　电动机多传感器故障信息融合框架　

图 3 为电动机多传感器信息融合框架，其主要

由 2 部分组成：多源同类信息数据层融合和多源异

类信息特征层融合。

2.2　基于主成分分析的多源同类信息数据层融合　

2.2.1　电动机的多源故障信息　

利用传感器分别采集电动机的振动、电压、电流

及温度信号，得到电动机的多源同类信息和多源异类

信息分别如表 1、2所示。多源同类信息为同类型传感

器组采集的多个信号，同类信息经数据融合处理并增

加后轴承振动与定子铁心温度组成多源异类信息。

2.2.2　主成分分析融合　

采用主成分分析对多源同类信息进行数据层融

图 2　CBAM 模块结构图

Fig.2　Diagram of CBAM module structure

图 3　电动机多传感器信息融合框架

Fig.3　Multi‑sensor information fusion framework for motor
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合，图 4 为多源同类信息数据层融合流程图。

针对所采集的同类传感器数据，计算了主成分

的方差贡献率。分析发现，第 1 主成分的方差贡献

率均超过 91.3%，选择 k=1 能够充分表征原始多传

感器数据的核心变化信息，为复杂工况的精准故障

诊断提供了高信噪比输入。

2.3　基于 ResAttNet的多源异类信息特征层融合　

特征融合采用多分支协同设计。由于振动信号

具有明显的时频特性，通常需要转换为时频图像进

行二维空间特征提取，因此采用二维残差网络。由

于电压、电流等电气信号以及温度信号本质上是时

间序列，其频域和时序特征更适合一维卷积操作，因

此采用一维残差网络。图 5 为多源异类信息特征层

融合流程图。

各分支特征经空间维度统一化处理后，在 16×
16 的特征网格进行通道拼接融合，通过 CBAM 进行

通道‑空间双维度特征增强。该融合策略在保留异

构信号时空特性的同时，通过残差连接的多级精炼

实现了跨模态特征的深度交互。

2.4　故障诊断流程　

笔者提出的故障诊断流程如图 6 所示，分为数

据采集、数据处理、模型训练及实验验证 4 个部分。

1） 数据采集。在三相异步交流电动机关键测

点部署振动传感器组、电压与电流传感器组及分布

式温度传感器组，采集多源同类信号。

2） 数据处理。对采集到的数据进行切片、标

表 2　电动机的多源异类信息

Tab.2　multi‑source heterogeneous information of motor

异类传感器信息

多源异类信息 1
多源异类信息 2
多源异类信息 3
多源异类信息 4
多源异类信息 5
多源异类信息 6

信号

综合前轴承振动VE

后轴承振动VA

综合电动机电压UE

综合电动机电流 IE
综合电动机绕组温度 TE

定子铁心温度 TF

单位

m/s
m/s
V
A
℃
℃

表 1　电动机的多源同类信息

Tab.1　multi‑source homogeneous information of motor

同类传感器信息

多源同类信息 1

多源同类信息 2

多源同类信息 3

多源同类信息 4

信号

前轴承水平方向振动VH

前轴承垂直方向振动VV

电动机 A 相电压UA

电动机 B 相电压UB

电动机 C 相电压UC

定子 A 相电流 IA
定子 B 相电流 IB
定子 C 相电流 IC
电动机 A 相绕组温度 TA

电动机 B 相绕组温度 TB

电动机 C 相绕组温度 TC

单位

m/s
m/s
V
V
V
A
A
A
℃
℃
℃

图 4　多源同类信息数据层融合流程图

Fig.4　Flowchart of multi‑source homogeneous data‑level 
fusion

图 5　多源异类信息特征层融合流程图

Fig.5　Flowchart of multi‑source heterogeneous feature‑level 
fusion
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准化等预处理，进行数据层融合，将处理好的数据

按 照 7∶2∶1 的 比 例 划 分 为 训 练 集 、验 证 集 和 测

试集。

3） 模型训练。将训练数据输入 MSF‑ResAttNet
诊断模型进行初始训练，利用验证集动态监测模型的

诊断性能。采用误差反向传播算法持续调整网络参

数，保存全局最优模型。

4） 实验验证。将测试集输入训练后的故障

诊 断 模 型 进 行 特 征 提 取 与 融 合 ，输 出 故 障 诊 断

结果。

3 实验验证与结果分析

3.1　数据采集　

本实验采用的三相异步交流电动机数据采集实

验台如图 7 所示。实验台配备了可替换的故障电机

及轴承组件，通过变频器实现电机调速，并利用涡流

制动器模拟负载变化，输出扭矩由动态扭矩传感器

在线监测。振动传感器分别放置在前轴承座正交方

向及后轴承垂直方向；电压与电流传感器放置在变

频器的输出端；接触式温度传感器监测定子铁芯及

绕组的温度升高。

在实验台上分别模拟电动机的 7 种典型故障：

电动机正常、定子匝间短路、转子断条、轴承外圈故

障、轴承内圈故障、轴承滚动体故障和轴承联合故

障。实验运行参数如表 3 所示。振动信号、电压信

号、电流信号及温度信号的采样频率均为 5 kHz，采
样 时 间 为 120 s，每 种 故 障 状 态 采 集 6×105 个

数据。

3.2　数据预处理　

为了提高神经网络特征的提取效率，将每种故

障状态下的原始数据经非重叠窗口划分为 1 000 个

样本，每个样本包含 600 个数据点，并对多源同类信

息融合处理。按照机器学习的常规数据分配原则划

分数据并设置相应的标签，各故障状态的数据集标

签与数量如表 4 所示。

图 6　电动机故障诊断流程

Fig.6　Flow chart of motor fault diagnosis

图 7　数据采集实验台

Fig.7　Data acquisition experimental platform

表 3　实验运行参数

Tab.3　Experimental operating parameters

参数

电动机电流/A
电动机电压/V
电动机转速/(r⋅min-1)
模拟扭矩/(N·m)
控制器输出电流/A

数值

2.49
380

2 840
3.70
0.18

表 4　数据集标签与数量

Tab.4　Label and number of datasets

电动机故障状态

正常状态

定子匝间短路

转子断条

轴承外圈故障

轴承内圈故障

轴承滚动体故障

轴承联合故障

故障类

别标签

1
2
3
4
5
6
7

样本数量(训练集/验
证集/测试集)
700/200/100
700/200/100
700/200/100
700/200/100
700/200/100
700/200/100
700/200/100

样本

长度

600
600
600
600
600
600
600
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3.3　模型训练　

笔者构建的 MSF‑ResAttNet 模型以预处理后

融合的振动、电压、电流及温度信号作为输入，通过

多尺度特征提取与注意力机制并行的残差模块生成

多组特征映射，所有隐藏层统一采用 ReLU 函数激

活以加速收敛并防止梯度消失，在全连接层引入随

机失活（Dropout）以抑制过拟合，输出端通过 Soft‑
max 函数对各故障类别概率进行归一化，并以概率

最高者作为诊断结果。在训练过程中，模型以交叉

熵损失函数为优化目标，采用 AdamW 优化网络参

数，训练批次为 64，训练 80 个轮次，每进行一个小批

量训练即更新一次网络参数，并在验证集准确率提

升时保存最优模型。模型参数如表 5 所示。

选取准确率、精确率及召回率 3 项指标评估神

经网络训练模型的性能。准确率的计算公式为

Accuracy = TP + TN

TP + TN + FP + FN
（13）

其中：TP 和 TN 分别表示被正确预测为故障和正常

的样本数；FP 和 FN 分别表示被误判为故障和被漏

判为故障的样本数。

精确率的定义为

Precision = TP

TP + FP
（14）

召回率的定义为

Recall = TP

TP + FN
（15）

图 8 为故障诊断模型在 80 次迭代过程中的

训 练 /验 证 准 确 率 和 损 失 值 的 变 化 曲 线 。 在 前

20 次 迭 代 ，训 练 准 确 率 从 50% 上 升 至 98% 以

上，训练损失由 1.07 迅速下降至 0.10 以下；验证

准 确 率 和 验 证 损 失 呈 现 相 似 趋 势 ，但 由 于 训 练

集 与 测 试 集 分 布 存 在 差 异 ，验 证 准 确 率 在 此 阶

段出现了较明显的上下波动。迭代 40 次以后，

训 练 与 验 证 曲 线 开 始 趋 于 平 稳 ，训 练 准 确 率 和

验证准确率双双逼近 100%，且验证准确率的波

动幅度明显减小，训练损失逐渐趋近于 0。当迭

代次数达到 70 次及以上时，验证准确率维持稳

定在 99% 以上，训练损失收敛至最小值，表明模

型 已 充 分 拟 合 训 练 数 据 ，且 在 测 试 集 上 具 有 良

好的泛化性能。

表 5　模型参数

Tab.5　Model parameters

模块

振动分支

电气分支

温度分支

特征融合

CBAM

分类头

结构名称

二维卷积层

池化层

二维残差块×4
自适应平均池化层

一维卷积层

一维残差块×3
自适应平均池化层

一维卷积层

一维残差块×3
二维卷积层

一维卷积层

一维卷积层

拼接层

通道注意力模块

空间注意力模块

二维残差块×2
自适应平均池化层

展平层

全连接层  (BN+ReLU)
全连接层

结构参数

维度 2→64,7×7
k(1×3)

维度 64→128→256→512,3×3
输出(4×25)

维度 2→64,15
维度 64→128→256→512

输出(25)
维度 2→64,15

维度 64→128→256→512
维度 512→512,3×3
维度 512→512,3
维度 512→512,3

—

1×1 卷积

7×7 卷积

维度 1 536→1 024→512
输出(1×1)

—

维度 512→256
维度 256→7

输出形状

64×64×1×99
64×64×1×50
64×512×1×16
64×512×4×25
64×64×100
64×512×25
64×512×25
64×64×100
64×512×25
64×512×4×25
64×512×4×25
64×512×4×25
64×1536×4×25
64×1536×4×25
64×1536×4×25
64×512×4×25
64×512×1×1
64×512
64×256
64×7

备注

初始特征提取

时域降采样

深层残差特征

全局空间池化

初始编码

深层残差特征

全局长度池化

初始编码

深层残差特征

振动特征对齐

电气特征对齐

温度特征对齐

通道级拼接

通道注意力

空间注意力

精炼特征

全局池化

向量化

非线性特征变换

最终分类输出
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3.4　实验结果与分析　

3.4.1　整体性能分析　

为了系统验证 MSF‑ResAttNet 模型在多模态

信号融合条件下的故障诊断性能，与 4 种诊断方法

（CNN、ResNet、EF‑CNN 及 MSF‑CNN）进行实验

对比。不同网络模型准确率对比如表 6 所示。CNN
与 ResNet 均采用两路振动信号输入，分别体现基础

网络与深层结构的差异。EF‑CNN 将两路振动、综

合电压、综合电流及两路温度直接在输入层进行通

道 拼 接 ，通 过 统 一 的 卷 积 网 络 提 取 特 征 。

MSF‑CNN 和 MSF‑ResAttNet 采用多分支结构，分

别处理不同模态的输入，并在高层进行特征融合，

MSF‑ResAttNet 进一步引入了注意力机制以增强

关键模态特征的表达能力。

实验结果表明，随着输入模态种类的增加与融合

策略的优化，模型诊断性能显著提升。基础的 CNN
方法和 ResNet方法在处理单一模态信号时准确率仅

为 88.56% 和 91.21%，而融合多模态信息的 EF‑CNN
和 MSF‑CNN 准确率分别达到 96.83% 和 96.46%。

MSF‑ResAttNet凭借其多分支结构与注意力机制，融

合振动、电压、电流及温度信号后，诊断准确率达到

99.57%，优于其他模型，也验证了 MSF‑ResAttNet在
多源信息融合故障诊断中的有效性。

图 9 为模型对测试集故障诊断所得的混淆矩

阵。最右侧数字对应各故障类别的召回率，最底部

一行对应各故障类别的精确率，右下角的单元格为

诊断的准确率。由混淆矩阵可知，故障 2、3、4 各有 1
个样本被误分到其他类别，其余故障类别分类正确，

准确率为 99.57%。

对模型输出的数据进行 t‑SNE 降维处理，并将

不同类别的样本以不同颜色的点进行标注，得到

t‑SNE 可视化散点图如图 10 所示。相同类别的点

互相聚合，不同类别的点相距较远，具有明显的界

限，只有极少数点分类错误，进一步验证了本研究方

法在故障诊断方面的性能。

3.4.2　消融实验　

为了验证笔者所提方法中各关键模块的有效

性，设计了模块消融实验，以评估 PCA 和 CBAM 对

模型性能的贡献。具体消融方式如下：①模型 A：移

除 PCA 数据层融合和 CBAM 注意力模块的基准模

型；②模型 B：在模型 A 基础上加入 PCA 数据层融

合；③模型 C：在模型 A 基础上加入 CBAM 注意力

模块；④模型 D：完整模型（MSF‑ResAttNet）。

图 8　  模型准确率和损失值的变化曲线

Fig.8　Curves of model accuracy and loss value

表 6　不同网络模型准确率对比

Tab.6　Accuracy comparison of different network models

序号

1
2
3
4
5

诊断方法

CNN
ResNet
EF‑CNN
MSF‑CNN
MSF‑ResAttNet

模态类型

两路振动

两路振动

振动+电压+电流+温度

振动+电压+电流+温度

振动+电压+电流+温度

融合策略

单模态

单模态

早期融合

多分支融合

多分支+注意力融合

准确率/%
88.56
91.21
96.83
96.46
99.57

图 9　混淆矩阵

Fig.9　Confusion matrix
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表 7 为消融实验结果对比。可以看出，PCA 和

CBAM 模块均有效提升了诊断性能，完整模型的诊

断准确率优于其他消融模型，验证了各模块提升故

障识别效果的有效性。

3.4.3　公开数据集验证　

为了验证模型的泛化能力，在 KAIST 公开数据

集［16］上进行了迁移测试。先对数据集进行预处理，

使用与笔者提出模型结构兼容的传感器通道进行特

征提取，并保留原有训练策略，再与 CNN、ResNet、
EF‑CNN 及 MSF‑CNN 方法进行比较。KAIST 公

开数据集中不同网络模型准确率对比如表 8 所示。

结果表明，MSF‑ResAttNet 在该公开数据集上

的诊断准确率达到 98.86%，优于其他 4 种方法，表

现出模型较强的泛化能力。

4 结  论

1） 基于 PCA 的数据层融合策略，整合了多源

传感器数据的互补信息，减少了单一传感器信息不

全所引起的误诊。

2） 引入融合 CBAM 模块的多分支残差神经网

络，实现了关键通道与空间特征的精细建模及自适

应增强，提高了深层特征的表达能力。

3） 在电动机故障诊断实验台上，MSF‑ResAttNet
模型表现出了良好的性能，诊断准确率达 99.57%，与

CNN、ResNet、EF‑CNN及MSF‑CNN模型对比，准确

率分别提高了 11.01%、8.36%、2.74% 及 3.11%，验证

了多层次融合策略的有效性。

4） 在 KAIST 公开数据集上，MSF‑ResAttNet
模型同样取得了 98.86% 的诊断准确率，优于 CNN、

ResNet、EF‑CNN 及 MSF‑CNN 模型，验证了所提

出方法的泛化能力。

5） MSF‑ResAttNet 模型不仅提高了电动机故

障诊断的准确率，还为多源信息融合在工业智能运

维中的应用提供了可行思路。
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