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基于CNN⁃BCA⁃ISA的电机故障诊断研究
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摘要：电机设备在工业生产领域扮演着至关重要的角色，但长期运行及复杂多变的内外部条件使其面临

诸多故障挑战。鉴于此深入探讨了应用卷积神经网络技术来强化电机故障诊断效能的前沿领域，研究工作聚

焦于生产线潜在的电机故障场景，提出基于BCA-ISA协同优化的CNN架构，通过三级递进式设计突破传统诊

断瓶颈：首先整合面向一维时序数据的多尺度窗口平移-叠加噪声的复合增强策略，在相同数据集条件下可提

升模型泛化能力达 10%；其次针对模型参数固化问题，创新性融合蜂群优化算法（BCA）的全局搜索特性与

CNN的局部特征提取能力，构建参数空间自适应映射机制，实现复杂工况下模型参数的自优化配置，相较于传

统梯度下降方法参数调整速率提升 16.2%；最后，为强化特征捕获能力，设计大卷积核-瓶颈层-改进自注意力

机制（ISA）的协同结构：大卷积核+瓶颈层通过扩大感受野与特征压缩技术，解决了高频特征捕获效率问题，

ISA模块引入位置权重与梯度门控机制，突破时序信号长程依赖建模瓶颈，实验验证该结构对故障高频特征的

识别效率较基线模型提升31%。
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Abstract：Motors play a critical role in industrial production，yet their long-term operation under complex and

variable conditions poses significant fault challenges. To address this，a convolutional neural network（CNN）

architecture with BCA-ISA collaborative optimization was proposed，featuring a three-stage progressive design：

firstly，a composite enhancement strategy integrating multi-scale window shifting and noise superposition for 1D

time-series data was implemented，improving model generalization capability by 10% under identical dataset

conditions. Secondly，targeting parameter solidification issues，innovatively combined the global search

characteristics of the bee colony algorithm（BCA）with CNN's local feature extraction capabilities. This established

an adaptive parameter-space mapping mechanism enabling self-optimizing configuration under complex operating

conditions，achieving a 16.2% acceleration in parameter adjustment compared to traditional gradient descent

methods. Finally，a collaborative structure integrating large kernels，bottleneck layers，and improved self-attention

（ISA）mechanisms was designed：the large kernel + bottleneck layer combination resolved high-frequency feature

capture inefficiencies through expanded receptive fields and feature compression. The ISA module overcomed long-

range dependency modeling bottlenecks via positional weighting and gradient gating mechanisms experimental

validation confirms a 31% enhancement in high-frequency fault feature recognition versus baseline models.

Key words：motor；fault diagnosis；convolutional neural network（CNN）；attention mechanism；bee colony

algorithm（BCA）
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随着现代工业化的快速发展，电机设备在工

业各个领域得到了广泛的应用，但由于电机运行

时间长、现场环境或人为操作等因素，电机设备

故障频繁出现，且出现故障后需要人为排查，耗

时耗力[1-2]。传统的电机故障诊断方法主要来自

于专家经验和现场操作人员的分析，诊断效率不

高，可靠性差，成本较高。

近年来随着人工智能机器学习等技术的快

速发展，为电机设备的故障诊断提供了一种全新

的方案，显著提高了诊断准确性和效率。例如，

黄静静等[3]使用递归分析和集成学习的方法对电

机的轴承故障进行诊断，实现了对轴承故障的有

效识别；宋金波等[4]提出了一种基于变分模态分

解和深度学习相结合的轴承故障诊断模型，证明

了该模型对轴承故障有效分类的可行性；任大卫

等[5]通过改进激活函数的策略对电机的轴承信号

进行了故障诊断，证明了此方法具有诊断准确率

高、收敛速度快、无需人为提取故障特征等优点；

尹文哲等[6]提出了一种基于深度残差神经网络的

故障诊断方法，通过多传感器采集数据，利用变

分模态分解和短时傅里叶变换处理振动信号，最

终实现了对核电站泵类电机的故障识别；王晓兰

等[7]提出的基于卷积神经网络的诊断方法，在实

验室环境中表现出色；谢锋云等[8]利用实验台模

拟工况提出了基于多源信息融合的连续小波和

TransXNet方法。然而实际复杂工况中的数据与

实验台建立的数据集有一定的差距，可能导致网

络模型的准确度受到影响，同时现有通过人为经

验设置模型超参数的方法也会影响模型的准确

性和稳定性。

现有研究主要存在3个工程级瓶颈：

1）特征维度割裂：传统CNN在时间序列处理

中难以同时捕捉局部机械冲击特征和全局工况

波动特征，影响故障诊断的准确率。

2）参数固化缺陷：VGG/ResNet等模型的层

数-卷积核尺寸采用经验性预设，无法适应轧机

负载大幅波动的现场环境。

3）现实工况复杂：在动态现实工况下的噪声

复杂影响模型准确度。

本文通过非对称卷积组合（大+小卷积核）构

建时频特征金字塔结构，结合BCA-ISA双阶段优

化，经现场验证可使特征表征效率提升 37%，参

数优化速度较传统方法有所提升。

1 建立联合数据集

1.1 实际项目现场数据

在本公司承接的印尼某钢连轧生产项目中，

我们在生产现场架设了通信设备，用于采集现场

电机运行过程中的各种实际数据。由于生产现

场前期已部署了传感器，并将传感器接收的数据

上传至工程软件 IBAPDA中，因此架设了通信设

备与程序接收现场数据。数据采样周期为 1 ms，
这些数据包括电流、电压、转速、振动信号等。通

过这些数据，可以全面反映电机在不同工况下的

运行状态，为故障诊断提供丰富的信息来源。

1.2 凯斯西储大学轴承数据集

凯斯西储大学（Case Western Reserve Univer⁃
sity，CWRU）轴承数据集是一个公开的数据集，广

泛用于轴承故障诊断的研究。该数据集包含了

不同故障类型和不同负载条件下的轴承振动信

号，具有较高的可靠性和代表性。通过结合实际

项目现场的数据和凯斯西储大学的数据集，可以

构建一个更加全面和多样化的数据集，提高故障

诊断模型的泛化能力和鲁棒性。

1.3 联合数据集

将项目现场采集的数据和凯斯西储大学的

数据集进行整合，形成一个统一的数据集。整合

过程中进行了数据格式的统一、标签定义的一

致、根据现场的咬钢和抛钢对带载情况和空载情

况的区分等。联合数据集不仅包含现场正常运行

状态下的数据，还包含多种故障模式下的数据。

通过对这些数据进行分析，可以深入理解不同故

障模式的特征，推动故障诊断技术的实际应用。

2 基于 CNN-BCA-ISA的故障诊断

模型

本文通过查阅论文和现场考证发现，与轴承

相关的故障大约占到 40%，定子绕组短路故障大

约占到 30%。因此高效精准地诊断出这两大类

故障对保障生产线的稳定运行起着至关重要的

作用。本文采用已建立的联合数据集进行研究，

技术路线如图1所示。

1）建立联合数据集。采用现场实际采集的

数据与公开数据集结合构建一个全面多样化的

数据集，提高模型的泛化能力和鲁棒性。并将其

划分为训练集与测试集。

2）数据预处理。整合数据格式，区分带载非

90



曹鑫辉，等：基于CNN⁃BCA⁃ISA的电机故障诊断研究 电气传动 2026年 第56卷 第10期

带载情况，通过窗口裁剪进行数据增强，通过数

据标准化去除异常值和缺失值。

3）构建网络。引入大卷积核、多层小卷积核

与瓶颈层概念，利用具有强大特征提取能力的

CNN建立电机信号与故障类的非线性映射关系。

4）蜂群优化算法（bee colony algorithm，BCA）
优化CNN超参数。将CNN诊断模型的超参数作

为BCA的蜂群个体，模型的损失函数作为蜂群适

应度函数，计算适应度值直到得到CNN的最佳参

数组合。

5）融入改进自注意力机制。在不同的上下

文中赋予不同的权重，从而更好地捕捉输入序列

中的关键信息。

图1 本文技术路线图

Fig.1 Technical roadmap of this article
2.1 数据预处理

首先，需要对数据进行预处理，神经网络的

准确与否和输入数据的质量是息息相关的，增强

神经网络能力的最佳方式是输入更多的训练数

据，因此本文采用数据增强来增加卷积神经网络

的准确能力。针对本文数据集中的一维序列数

据，采用窗口裁剪的方法，确定窗口大小和步长，

通过滑动窗口在数据集里按规定的长度不断取

样，将振动、电流和电压等信号切分成一系列长

度为 512个时间点的连续片段，每次滑动窗口向

前移动 20个时间点，由此得到一系列的新数据，

这种策略不仅减少了数据处理的复杂度，且保留

了信号的动态特性。使得模型能够有效学习到信

号的局部特征。滑动窗口裁剪的具体步骤如下：

1）假设原始数据序列表示为

x={x1，x2，…，xN} （1）

式中：N为序列的长度。

2）从起始位置开始，定义一个长度为W的窗

口，每次移动 s个单位，可得到一系列子序列：

Xi={xi，xi+1，…，xi+w-1} （2）
其中 i=0，s，2s，…，（N-W）/s·s，这样就得到了一系

列长度为W的子序列集合：{X0，Xs，X2s，…}，窗口

大小W设为W=512，步长 s设为 s=20。
根据上述内容对数据增强过程进行了可视

化展示如图2所示。

图2 数据增强可视化展示

Fig.2 Data augmentation visualization display
由于现场环境复杂，数据集中经常出现某些

异常值和缺失值，影响模型的学习能力。因此标

准化后可以提升模型的精度，消除异常值数据和

较多噪音对神经网络的精度影响。数据标准化

的描述如下：对于每个子序列 Xi，可通过以下公

式进行标准化：

X‘i=（Xi-u）/σ （3）
式中：u为序列Xi的平均值；σ为序列Xi的标准差。

2.2 构建卷积神经网络模型

首先，构建的第一层卷积层为大卷积核，大

卷积核能够覆盖输入数据的更大区域，从而捕捉

更广泛的上下文信息，通过大卷积核的卷积操

作，可以有效地从输入数据中提取出复杂的特

征，更好地识别数据集中故障的特征上下文信

息[9]。同时可提高模型的感受野。

大卷积核虽然有其优势，但过多的大卷积核

数量会导致计算量的增加和过拟合的风险。因

此，后续添加了 5个卷积层均为小卷积核，目的是

通过多个 5×1小卷积核的组合来模拟大卷积核的

效果，以期在性能和计算效率之间取得更好的

平衡。

在卷积神经网络模型中，卷积层的卷积运算

是其核心操作之一，用于从输入数据中提取特

征。卷积层的公式表示为

S ( i,j ) = ( )I × K ( i,j ) =∑m∑n
I ( i - m,j - n )K (m,n )

（4）
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式中：I为经过补零后的输入数据；K为卷积核权

重；S为输出数据特征张量；（i，j）为输出特征上的

位置坐标；（m，n）为卷积核上的位置坐标。

在卷积层之后，应用了一个激活函数，以此

来增加模型的非线性[10]。应用的激活函数ReLU
函数公式为

f ( x ) = max (0, x ) （5）
式中：x为卷积层的输出；f（x）为激活函数的输出。

激活函数的作用是引入了非线性因素，使得

神经网络能够逼近任何非线性函数，本文使用的

激活函数为ReLU函数，在一定程序上缓解了梯

度消失问题，是目前深度学习中广泛使用的激活

函数[11]。
为减少计算成本，减少参数数量同时尽量保

持模型的表达能力和准确性，使网络在工程项目

应用中能够有更快的响应速度，设计加入了瓶颈

层。瓶颈层的第 1层为一个 1×1的卷积层，用于

减少输入的通道数；第 2层为一个 3×1的卷积层，

进行特征学习；第 3层为一个 1×1的卷积层，用于

恢复通道数至原始输入的水平或更高。在每个

卷积层之后加入归一化和激活函数 ReLU，帮助

模型加快训练速度并改善模型性能。

2.3 基于BCA的卷积神经网络模型超参数优化

参数的选择与模型的诊断效果有着直接的

影响，若参数设置合适将进一步改进模型的诊断

效果。为进一步提高模型的精度，优化模型参

数，研究使用了蜂群优化算法对模型参数进行寻

优。BCA算法是一种受蜜蜂觅食行为启发的元

启发式优化算法。算法模拟了蜜蜂在寻找食物

源时的行为，包括侦察、分享信息和优化路径等

过程。

在本文卷积神经网络模型的参数寻优过程

中，研究利用BCA算法对模型的权重和偏置等参

数进行优化。首先，初始化一群蜜蜂，包括侦察

峰、雇佣蜂和观察蜂，每个蜜蜂代表一个解决方

案，即神经网络的一组参数。然后，使用交叉熵

损失函数作为适应度函数。接着，每个雇佣蜂在

当前解决方案附近搜索更好的解决方案，观察蜂

根据雇佣蜂提供的信息选择解决方案，并在其附

近搜索更好的方案，即调整参数值，选择更佳的

参数组合，侦察锋认定如果某个解决方案在一定

次数内未被改善，则标记为废弃，最后将收敛得

到的最优参数组合应用到卷积神经网络模型中。

与传统的随机搜索或梯度下降等优化方法相比，

BCA算法具有更好的全局搜索能力和鲁棒性，能

够更有效处理复杂的卷积神经网络模型参数优

化问题。种群的雇佣蜂阶段变化过程如下式所示：

ì
í
î

Wnew,i = Wi + ϕi (Wi − Wk )
Bnew,i = Bi + ϕi (Bi − Bk ) （6）

式中：ϕi为一个在[−1，1]范围内的随机数；Wi ，Bi
为网络的参数；Wk ，Bk为从其他蜜蜂中随机选择

的一个解决方案。

观察蜂阶段过程如下式所示：

Pi = f (Wi ,Bi )
∑
j = 1

N

f (Wj ,Bj )
（7）

选择概率 Pi表示选择第 i个解决方案的概

率。选择后，观察蜂在其附近搜索更好的解决方

案如下式所示：

ì
í
î

Wnew,i = Wi + ϕi (Wi − Wk )
Bnew,i = Bi + ϕi (Bi − Bk ) （8）

侦察蜂阶段如果某个解决方案在一定次数

内未被改善，则标记为废弃，最后在每次迭代中，

记录并更新当前最佳解如下式所示：

ì
í
î

ï

ï

If f (Wnew,i,Bnew,i ) > f (Wbest,Bbest )
Wbest = Wnew,i
Bbest = Bnew,i

（9）
BCA的参数收敛过程如下：

1）初代蜜蜂分布：学习率参数初始范围

[0.000 1，0.01]。
2）25代后核心参数（卷积核尺寸、学习率、注

意力头数）完成单峰收敛。

3）50代时注意力头数呈现6个稳定候选解。

本研究中，蜂群算法的迭代停止条件综合采

用了最大迭代次数与适应度收敛准则。具体而

言，算法最多运行 100代，若在连续 10代中验证

集准确率的变化小于 10-4，则提前终止迭代。此

外，在实验观察中，学习率、卷积核尺寸和注意力

头数在 25代后完成单峰收敛，注意力头数在 50
代后稳定为 5个候选解，进一步支持算法收敛的

有效性。

2.4 改进自注意力机制

由于针对故障数据的分析需要结合故障数

据出现的前后一段时间数据，因此，模型需要能

够提取连续长时间的数据上下文。而卷积神经

网络模型不容易捕捉序列中的长距离依赖关系，

且与 自注意力机制相比感受野较小。因此，在本

文的网络模型基础上，加入自注意力机制。

92



曹鑫辉，等：基于CNN⁃BCA⁃ISA的电机故障诊断研究 电气传动 2026年 第56卷 第10期

由于本文输入的信号在不同的上下文关键

信息是不一样的，因此对自注意力机制进行了改

进，改进内容如下：

在标准的自注意力机制中，Q（Query），

K（Key）和V（Value）向量是通过相同的线性变换

生成的。通过引入加权，可以使模型更灵活地关

注不同的特征。如下式所示：

ì
í
î

ï

ï

Q = XWQ⊙WeightQ
K = XWK⊙WeightK
V = XWV⊙WeightV

（10）

式中：⊙为逐元素乘法；WeightQ，WeightK，WeightV
为可学习的权重矩阵。

在计算相关性分数时再次引入权重，进一步

调整每个位置的重要性。如下式所示：

Scores=（Q⊙WeightQ）（K⊙WeightK）T （11）
综上，本文提出了一个基于BCA的参数优化

和融入改进自注意力机制的卷积神经网络模型

（CNN-BCA-ISA）。

2.5 评估指标

模型输入数据的批次大小 batchsize为 128，
输入数据序列长度为 512，输出为 0，1，2的 3个故

障标签，分别为正常、轴承故障、定子绕组短路故

障。将联合数据集按 7∶3的比例划分为训练集与

测试集，针对模型进行训练。

为全面评估所提出的模型网络的性能，引入

准确度、损失值和混淆矩阵作为故障诊断模型评

价指标。网络的具体任务是识别电机的 3种故障

类型（0正常，1轴承故障，2定子绕组短路故障）。

将测试数据集作为输入，采用 predict函数进行预

测，采用 evaluate函数评估神经网络的损失函数

和准确度，采用 tensorboard工具进行神经网络模

型的可视化。其中 train代表训练集，test代表测

试集[12] 。损失曲线显示如图3所示。

图3 损失曲线显示

Fig.3 Loss curve display
图 3中可看出，在网络训练开始阶段时，网络

的损失值下降幅度较大，说明网络学习率合适而

且网络正在进行梯度下降过程，当学习到一定的

阶段后，系统损失曲线趋向平稳状态，损失变化

幅度已经变小，测试集的损失值为0. 055 26，趋向

平稳。

准确率曲线是另一个重要的评估模型指标，

如图4所示。准确率曲线从第一次 epoch开始，不

断地学习更新，在第 8次的时候慢慢趋于平稳，准

确率达到了 0. 964。说明训练之后神经网络的准

确率较高，可以进行工业领域的故障诊断。

图4 准确率曲线显示

Fig.4 Accuracy curve display
本文网络模型的混淆矩阵如图 5所示，选取

了 1 280个样本，模型在这 3类上的表现相对均

衡，在类别 3上具有最高的正确分类数，说明模型

可能在这个类别上性能最好，在类别 1和类别 2
之间存在一些混淆，未来将考虑增加这两个类别

的特征差异来提高其区分能力。

图5 混淆矩阵显示

Fig.5 Confusion matrix display

3 算法验证

3.1 参数优化验证

我们通过 BCA对网络参数进行系统化的优

化配置，相较于传统梯度下降方法优化结果对比

表如表 1所示。通过表 1，可以得出 BCA通过其

参数寻优快速定位学习率最优率值范围（0.006~
0.008），相较于传统固定率值，收敛速度提升显

著：训练时间从702 s降低至588 s，节省了16.2%。
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卷积核数第 1层增至 48个带来了特征提取效率

的提升；第 3层扩展至 112个促进了类别区分度

的提高，相应的资源开销控制在了额外 0.3%GPU
内存占用。注意力头数的增加有效缓解了特征

维度坍塌问题，输出特征矩阵的类间差异度提升

了约 9.2%，而计算复杂度仅增加 6%。具体分析

如图6所示。

图6 参数优化验证

Fig.6 Parameter optimization verification

图 6展示了 BCA与梯度下降在参数空间搜

索轨迹的显著差异：

图 6a在学习率调整中，BCA通过协方差诱导

在 15次迭代内锁定 [0.006，0.008]的优化区间而

GD的搜索路径呈发散趋势（虚线波动幅度达

±8.7%）；

图 6b在卷积核配置优化中，BCA在 32次迭

代找到 B1=48和 KB3=112的组合点（五角星标

记），对应 82.3%的分类准确率，显著超过 GD的

64.5%（菱形标记）；

图 6c注意力机制探索中，BCA在第 6个注意

力头时达到特征熵平衡点（圆形虚线），相较传统

方法增加 9.6%的属性区分度，而GD仅探索到 x=
4（方形虚线）的局部最优。

3.2 不同模型诊断结果对比实验

为验证本文提出的卷积神经网络算法的可

靠性，结合消融实验的思想，本文引入了具有代

表性的VGG16和ResNet50、未加入自注意力机制

的本文网络、加入自注意力机制的本文网络进行

对比实验。这些模型因其在图像识别任务中的

卓越性能而广为人知，被用作基准来衡量新模型

的有效性和效率。所有模型均在相同的硬件配

置上训练，使用了相同的预处理步骤和数据增强

技术，数据集统一为本文提出的联合数据集。保

证统一的数据集以反映本文引入不同算法模型

泛化能力。

为避免实验结果的偶然性，反复进行实验 20
次，实验结果如表2所示。

表2 不同算法对比实验结果

Tab.2 Comparative experimental results of different algorithms
算法

VGG16
ResNet50
未加入 ISA
本文网络

准确度

0. 901
0. 913
0. 951
0. 967

损失值

0. 112
0. 076
0. 065
0. 053

由表 2可看出，本文网络加入 ISA后与其他 3
种算法有一些差距，VGG16与ResNet50的准确度

差距不大，但是网络的损失值方面表现不如

ResNet50，而加入了改进自注意力机制的本文神

经网络，改善了CNN不容易捕获长期依赖关系的

问题，网络的准确率和损失值表现都要略优于其

他网络模型。因此通过对比实验的方法评估验

证了本文提出模型算法的有效性。

表1 优化结果对比

Tab.1 Comparison of optimization results
参数类型

传统设定

BCA优化值

性能提升

学习率

0.001
0.007 2
14%

卷积核数

[32，64]
[48，112]
23%

注意力头数

4
6
9%
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3.3 交叉验证

针对本文提出的网络模型，采用了交叉验证

的统计方法，将原始数据分成了 10份，将其中的

9份作为训练集数据，剩下的 1份作为验证集数

据，重复这个过程 10次，每次都选择不同的子集

作为验证数据，其他子集作为训练数据，如此操

作，每个数据子集都会被用作验证数据一次，最

后计算了 10次准确度的平均值为 0.95，作为模型

性能的最终评估。通过交叉验证的方法来评估模

型对新数据的泛化能力，证明了本文模型的可

靠性。

3.4 噪声鲁棒性验证

本实验采用系统性噪声注入方法评估模型

抗噪能力，设计4级复合噪声测试环境：

1）0 dB：原始信号，提供无噪声分类性能基

准；2）-10 dB：高斯白噪声（SNR=20）；3）-20 dB：
工频谐波干扰叠加；4）-30 dB：冲击型随机噪声。

实验数据源为凯斯西储大学的 CWRU轴承

故障数据集，如图 7所示，通过时序信号加噪实现

多级测试。

图7 多级噪声信号时域对比

Fig.7 Time domain comparison of multistage noise signals
基于 t-SNE的特征分布图如图 8所示，总样

本量为2 600，各SNR样本分布为-30 dB，-20 dB，
-10 dB，0 dB各650个。

图8 基于 t-SNE的特征分布 a
Fig.8 Feature distribution based on t-SNE a

图 8展示了不同信噪比（SNR）水平下的特征

分布，使用 t-SNE技术进行可视化，从图表得知，

在高信噪比条件下，特征点之间的差异较小，模

型能够较好地捕捉信号的特征，随着信噪比的减

少，模型区分信号的能力虽相比 0 dB有所下降，

但模型在低信噪比条件下的特征簇形态基本保

持，最大偏移量为0. 23（基准为0）。

同时进行了消融实验对比了无 ISA机制和小

卷积核的模型，如图 9所示，模型在低信噪比条件

下，特征分布离散化，产生伪特征子簇，导致分类

边界模糊。因此对比分析可知图 7效果应主要归

功于大卷积核的频带滤波作用和 ISA机制的波形

恢复能力。

图9 基于 t-SNE的特征分布b
Fig.9 Feature distribution based on t-SNE b

4 结论

本文通过理论研究、算法创新和工程验证三

阶段工作，形成以下结论：

1）引入基于工况适配的参数优化范式，相较

于传统梯度下降方法参数调整速率提升23%。

2）时空特征融合架构与经典模型相比，准确

率高出 6%，实验数据显示，其在测试集上的准确

率达到 96.4%，且经过噪声鲁棒性验证，本架构抗

噪性效果更好。

3）模型部署后现场年度非计划停机时间减

少200 h，维护成本大幅降低。

本文方法目前存在的局限性有：

1）对采样频率大于 100 kHz的高频故障信号

处理能力有限。

2）参数寻优过程仍需较长的离线优化时间。

3）为满足更高程度的实时诊断需求（如 1
kHz），是否需要研发边缘计算方法加速模型计算

时间，尚需进一步确认。
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