
 

 

基于 NLWT 系数增强的随机失活 CNN 电机运行
状态检测①
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摘　要: 为了快速有效地从热像仪采集的温度数据中识别出电机的运行故障, 本文根据随机失活、非线性小波变换

系数增强 (NLWTCE)和卷积神经网络算法相结合对电机图像进行识别. 首先根据热像仪采集的数据建立电机的图

像数据集, 通过非线性小波变换 (NLWT) 将数据进行图像增强, 然后构建改进的卷积神经网络 (ICNN) 模型, 将提

取的特征作为最终的识别特征来进行图像识别, 最后根据与正常电机图像作比较, 识别出故障的电机图像, 实现了

有效、准确的识别故障电机图像与正常电机图像. 实验结果表明, 改进的卷积神经网络模型不仅具有较高的识别准

确率, 也进一步简化了提取图像特征的复杂过程. 该方法的有效性和合理性得到了验证, 并适用于工程运用中.
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Motor Running State Detection by Dropout-CNN Based on NLWT Coefficient Enhancement
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Abstract: To identify the running fault of motors quickly and effectively from the temperature data collected by thermal
imagers, this study combines dropout, nonlinear wavelet transform coefficient enhancement (NLWTCE), and
convolutional neural network (CNN) algorithm to identify the motor image. Firstly, the image dataset of the motor is
established according to the data collected by the thermal imager and the data image is enhanced by nonlinear wavelet

transform (NLWT). Then an improved CNN (ICNN) model is built to identify the image with the extracted features as the
final recognition features. Finally, compared with the normal motor images, the faulty motor images are effectively and
accurately identified. The experimental results show that the ICNN model not only has a high recognition accuracy but

also further simplifies the complex extraction of image features. The validity and reasonableness of the method are

verified, and the method is suitable for engineering application.
Key words: convolutional neural network (CNN); dropout; image enhancement; fault identification; structural similarity index

 
 

在人工智能领域 ,  深度学习已经越来越受到关

注[1], 电机在运行过程中一般都会有温升, 而产生的温

度过高会直接导致电机的损坏, 所以在电机的运行过

程中温度是否过高是对电机是否能正常运行是很重要

的因素.

对于电机的故障识别研究, 电机信号采集方法主
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要有温度采集法[2]、声音采集法[3]、电流采集法[4]、振

动采集法; 常用的电机智能故障诊断方法主要有基于

SVM (support vector machines)的诊断方法[5]、基于神

经网络的诊断方法[6]、基于深度学习的诊断方法[7] 以

及基于迁移学习的诊断方法[8]; 随着计算机和深度学习

技术的不断发展, 神经网络中的卷积神经网络是被广

泛应用的模型之一; 传统的机器学习需要人工来进行

分析和提取特征, 导致提取出的特征具有较大的主观

性和误差性, 所以这种传统的方法的准确率不高以及

会消耗很大的人力等缺点[9]; 针对传统机器学习的不

足, 将卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN)应用于电机的故障识别, 对于深度学习中的 CNN
是通过使用权值共享、局部连接等方式来自动学习数

据的特征[10], 相对于传统的方法来说, CNN 具有强大

的特征学习能力. 并且卷积神经网络在电机故障识别

方面的研究越来越多. 文献 [11] 将小波分析与卷积神

经网络相结合, 对电机故障进行了有效的诊断. 文献 [12]
基于定子电流特征与振动特征永磁电机, 利用残差连

接的卷积神经网络较好的对电机故障进行诊断. 文献 [13]
结合不同变换与深度学习卷积神经网络的方法, 对电

机系统的故障诊断提供了新的途径. CNN 作为一种机

器学习在机械故障识别领域得到了广泛的应用.
因此, 本文提出了在电机运行温度发生变化时, 通

过随机失活、NLWTCE 与卷积神经网络相结合, 可以

对电机故障进行准确且快速的识别. 提出的模型只需

要输入处理好的数据, 不需要人工提取特征向量, 这样

可以减少在提取特征时的损失, 还大大减少了人力, 用
NLWT 对图像进行增强, 从而提高模型的识别准确率.
在构建基于 CNN的电机故障诊断模型, 提出了一种随

机失活、非线性小波变换图像增强的改进卷积神经网

络模型的识别诊断方法, 不仅能有效地减少过拟合的

产生, 还能提高识别的准确率, 对采集到的信号进行特

征提取, 实验结果显示该模型取得更好地识别效果.

 1   理论基础

 1.1   小波变换的图像增强

数据图像可以看成是一个二维信号, 可以通过二

维小波变换对图像进行分解和重构. 在模型程序中, 小
波变换的图像增强可以很好地实现, 首先输入原图像,
对原图像的数据进行小波分解, 得到低频和高频部分;
对分解后的高频系数进行非线性增强, 这样可以实现

图像增强的目的, 将处理好的小波系数进行重构, 从而

得到增强后的数据图像. 其函数表达式为:

Cout(i, j) =
{G ·Cin(i, j), Cin(i, j) > T

K ·Cin(i, j), Cin(i, j) ⩽ T
(1)

Cin(i, j)

Cout(i, j)

其中, G是小波系数增强倍数, K (K<1) 是小波系数弱

化倍数, T是小波系数阈值,  是原图像的小波系

数,  是图像增强后的小波系数.
 1.2   CNN 故障识别模型

CNN 是深度学习算法和人工神经网络的结合, 如
图 1 所示, 为网络模型的结构图. 卷积神经网络中, 输
入层是还未经过处理的原始图像, 输出层是特征分类

的结果, 隐含层是具有复杂多层非线性结构的神经元

层, 包括卷积层和池化层, 在隐含层中这两层可以交替

使用, 为了能更好地提取出图像特征.
 

小波变换
图像增强

Input 隐含层
•
•
•

•
•
•

2
1

9
10

图像数据

数据图像增强 卷积神经网络
 

图 1    网络模型的结构
 

 1.2.1    卷积层

5×5 28×28

24×24

卷积层的主要作用是利用卷积核对图像特征进行

初步提取, 增强原始图像的特征信息, 在卷积中使用

20个 大小的卷积核对大小为 的输入图像进

行卷积, 得到 20 个 的特征图. 卷积操作的一般

形式为:

x = f
(∑

x ∗ωi j+b
)

(2)

ωi j x

f (·)
其中, *为卷积运算符, b为偏差,  为卷积核,  为输入

特征图,  为激活函数.
 1.2.2    池化层

24×24

12×12

池化层是 CNN中的隐含层, 输入图像进行卷积后

得到 20 个 的特征图, 将得到的特征图经过池化

操作后输出 20个 的特征图. 在实验中, 所采用的

池化操作是平均池化, 使这些特征能够有更低的维度,
减少计算量. 池化层的一般形式为:

x = f (βdown(x)+b) (3)

β down(·)其中,  为偏置参数,  为下采样函数.
 1.2.3    激活函数

在本文中, 选用了 tanh激活函数, 它的取值范围在
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−1~1, 输出均值是 0, tanh函数表示为:

tanh(x) = (ex − e−x)
/
(ex + e−x) (4)

 1.2.4    全连接层和 Dropout层

12×12

全连接层的特征是每一个神经元都与上一层的所

有神经元相连. 将隐含层输出的 20 个 的特征图

进行全连接之后输出 的特征图, 全连接层的输出为:

F(x) = f (ωx+b) (5)

x F(x)

ω

其中,  为全连接层的输入,  为全连接层的输出,
为权值系数.

为了进一步降低过拟合现象的产生, 在全连接层

加入随机失活 (Dropout)层, 在运行时以一定的概率让

一些神经元随机的停止工作, 从而达到防止过拟合产生.

Dropout(x) = x (6)

x Dropout(x)其中,  为随机失活的概率值,  为以概率 x的
神经元停止工作.
 1.2.5    输出层

输出层一般是分类器层 (Softmax层), 其主要目的

是对识别目标进行分类; Softmax层的输入是上一层全

连接层的数据, 输出的数据的每个值范围在 0–1, 输出

值表示的是样本属于这一类别的概率.
在本实验中, 所构建的 CNN 模型的结构参数如

表 1所示.
  

表 1     电机故障识别模型结构参数
 

基本层类型 通道数 矩阵大小

输入层 1 28×28
卷积层 20 24×24
池化层 20 12×12

Dropout层 20 12×12
过渡层 100 1×1
全连接层 1 100

Softmax分类层 1 10
 
 

电机故障识别的过程分为以下几个步骤.
(1) 采集电机信号图.
(2) 将采集到的电机信号图进行预处理 (裁剪、转

换模式等).
(3) 将预处理后的图像通过 NLWT进行图像增强.
(4) 建立卷积神经网络模型并初始化网络的参数

(根据实验需求, 确定合适的学习率、迭代次数等网络

参数).
(5) 卷积神经网络模型训练 (将处理好的图像输入

到模型中, 通过运行得到网络的输出误差, 判断网络模

型是否收敛, 不收敛, 执行步骤 (6); 若收敛, 则执行步骤 (7).
(6) 进行权值修改和更新 (通过反向传播将得到的

误差反向传播到各个神经网络, 以此来更新权值, 重复

执行步骤 (4)和步骤 (5), 直到网络模型达到收敛).
(7) 测试样本数据精度、损失函数等是否满足要

求 (若满足要求直接输出结果; 否则回到步骤 (3) 修改

网络模型参数, 直至满足要求).
(8) 网络模型输出, 判断电机运行的状态.

 2   电机故障识别方法

 2.1   CNN 故障识别模型

图像故障识别结果可以基于以下指标进行评价.
(1)损失函数[14]

是用于评估模型预测值与真实值之间的不一致程

度. 损失函数越小, 代表模型的鲁棒性越好.
其函数形式为:

Loss = −
∑

x

p(x) log(q(x)) (7)

p(x) q(x)其中, 变量 为真实分布的概率,  为模型通过数

据计算出的概率估计.
(2)结构相似指标函数 (SSIM)[15]

是用于评估电机识别图片的失真程度, 也可以评

估两张图片的相似程度.

SSIM =
(2µxµy+C1)(2σxy+C2)

(µ2
x +µ

2
y +C1)(σ2

x +σ
2
y +C2)

(8)

SSIM(x,y) µ

σ

其中,  是两张图像的结构相似指标函数,  为

图像的平均像素值,  为图像的标准差, C为常数为了

避免函数的不稳定性.
本文的方法描述: 总体上主要是由数据采集、构

建模型、电机故障识别组成; 首先采集电机数据作为

数据集, 将采集到的数据集预处理之后划分为训练集

和测试集, 使用 Dropout函数、NLWTCE 与卷积神经

网络相结合构建改进的网络模型, 并设置好合适的参

数, 用训练集对网络模型进行训练, 将训练好的模型对

测试集进行识别诊断, 实现电机的运行状态识别.
 2.2   数据采集及预处理

该实验所使用的数据集是实验室电机运行正常图

像和异常电机图像, 本文需要判断电机图片是否发生

异常为研究对象; 所用数据由实验室实际测试所得, 首
先需要通过热像仪设备来采集图像数据, 所采集的图

像格式为 BMP. 异常电机图像的主要特征是温度过高,
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使得图像在模型中数据偏大.
为了使电机图像有更好的识别效果, 有利于卷积

神经网络模型对图像特征进行学习, 把电机原图像删

掉空白和坐标部分之后变换为灰度图, 为了使卷积神

经网络更方便的计算和训练, 将图片压缩为 28×28 的

尺寸大小, 如图 2所示, 然后将处理后的图像制作成数

据集并用于实验中. 由于在实验数据台上模拟出来的

电机状态有限, 本文只研究了这 3种状态, 在相同的环

境下, 每个不同状态下采集了 800个数据, 随机选取不

同电机状态样本的 20% 作为测试数据, 剩余的作为训

练数据.
 

灰度图 压缩

灰度图 压缩

灰度图 压缩

灰度图 压缩

 
图 2    部分图像的预处理

 

实验中, 如图 2所示, 为了能更好地从多方位了解

电机运行时的工作特点, 比较不同方向采集的电机数

据图像发现, 热像仪对电机运行时所采集的图像, 由于

在采集时温度差的不同导致图像轮廓清晰度不同, 但
在最后识别之后得到的都是相同的结果.

 3   实验结果与分析

 3.1   实验对比分析

本文以 Matlab 为基础搭建神经网络模型, 实验中

所使用的数据集是根据实验室平台而构建的, 首先搭

建卷积神经网络模型, 使用 Matlab 搭建卷积神经网络

模型, 运用了梯度下降法对模型进行优化, 用评价指标

来对网络的识别性能进行评价. 在对电机运行状态进

行识别时, 将随机失活函数、NLWTCE 与卷积神经网

络模型结合, 来实现对电机运行状态进行识别. 使用

Dropout 函数来减少网络模型过拟合的产生, NLWT
提高模型的准确率, 从而完成电机故障的诊断. 该实验

平台主要由电力电子技术及电机控制实验装置、电

机、热像仪和计算机组成. 在电机运行状态下, 将电机

分为 3 种不同的电机状态, 即停止状态、正常运行和

异常状态.
将预处理后的图像输入到所改进的卷积神经网络

模型, 实验结果显示如图 3所示, 将非线性小波变换图

像增强和没有加图像增强的情况下进行了对比, 可以

发现, 再加入 NLWT 图像增强之后的识别效果更好,
经过多次迭代后其损失值和准确率都能达到很好地识

别效果, 验证了我们改进的 CNN方法能够快速有效地

识别, 完成电机的运行状态识别.
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图 3    数据图像在不同迭代次数时的对比

 

由图 3显示, 随着迭代次数的不断增加, 模型在运

行时其损失函数的值不断减小最后趋向于零, 且准确
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率不断增大最后逐渐趋向于 1, 准确率是指在测试过程

中网络模型的识别成功率. 将本文所提出的 NLWT 系

数增强的随机失活 CNN 在不同 Dropout概率值下进

行到 100 次迭代次数电机故障识别的实验对比; 将图

像数据直接输入到网络模型中, 如表 2和图 3所示, 电
机故障识别的准确率与损失值的在不同 Dropout下对

比情况. 本文所改进的方法中, 在迭代次数较小的情况

下, 故障识别的损失值和准确率都比较差, 相对来说,
在加入 NLWT图像增强的 Dropout概率值为 0.5时的

损失值和准确率均比 Dropout(0)、Dropout(0.25) 和
double Dropout(0.25) 时的情况还要好. 在使用 NLWT
对数据进行图像增强后, 识别精度和损失函数值相对

地都有所提高并能更快的趋于稳定. 通过实验结果分

析可知, 本文所提出的基于 NLWT 系数增强的随机失

活 CNN 故障识别准确率和损失值上表现的更有优势.
在卷积神经网络中, 对该模型进行 100次迭代实验, 由
实验结果可知, 在迭代次数达到 40 时, 测试集在网络

模型中的损失值为 1.5%, 准确率为 99.5%, 在迭代 40次
之后, 随着迭代次数的增加, 其损失值和准确率趋于稳定

或不变, 网络模型在运行时所需要耗费的时间随着迭

代次数的增大而增加, 为了确保网络模型的损失值小且

准确率高的情况下, 也要保准运行时间要尽可能的少,
所以本文的迭代次数选取 40 次. 分析实验的方法是

NLWT系数增强的随机失活 CNN电机运行状态识别.
  

表 2     不同迭代次数在不同 Dropout值下准确率的比较 (%)
 

迭代

次数
Dropout(0) Dropout(0.5) Dropout(0.25)

Double
Dropout(0.25)

1 28.522 59.51 44.011 33.567
10 54.397 63.807 53.194 59.048
20 80.826 97.66 94.288 96.244
30 90.743 99.285 97.206 96.916
40 99.336 99.413 99.192 98.236
50 95.827 99.466 99.866 99.711
60 97.72 99.494 99.357 98.429
70 93.225 98.508 99.261 98.533
80 95.17 99.782 99.608 99.416
90 96.87 99.637 99.611 98.702
100 97.811 99.905 99.718 98.726

 
 

 3.2   WTCE 与 NLWTCE 实验结果对比分析

为了验证本方法的优越性, 将本文方法 NLWTCE
与小波变换数据增强 (WTCE)的实验结果进行了比较,
图 4为WTCE与 NLWTCE在不同学习率下损失值的

趋势.
图 5为WTCE与 NLWTCE在不同迭代次数时准

确率的趋势.

从图 4、图 5的比较结果表明, 学习率过小、过大

都会导致损失值过大且准确率降低, 但在学习率适中

时, NLWTCE 的损失值相对更小以及准确率更高且稳

定; WTCE和 NLWTCE的损失值都会随着迭代次数的

增加而逐渐降低, 识别准确率随着迭代次数的增加逐

渐升高最后趋于稳定, 但 NLWT的实验结果效果更好;

可以看出 NLWTCE的实验结果有较好的性能, 该方法

在保证识别准确率的前提下, 其迭代次数比较少, 所需

要的训练样本越少, 可以节省实验时间, 则该方法能更

好地对数据图像进行识别. 相比基于 WTCE 的学习算

法, 在相同的训练样本集下, 本文提出的 NLWTCE 的

随机失活 CNN的电机运行状态识别准确率最好, 具有

更高的可行性和操作性.
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图 4    WTCE与 NLWTCE在不同学习率时

 

 3.3   实验结果

将预处理后的数据集输入到本文改进的 CNN 模

型, 运用 NLWT 对图像进行增强、Dropout函数对模

型进行优化, 其中权值调整是影响误差收敛、评价指
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标的一个重要参数. 在网络模型训练中, 为了提高模型

运行的效率, 选择一个合适的权值调整步进是相当重

要的, 在实验中, 我们在保持其余参数相同时, 采用不

同的权值调整来训练卷积神经网络模型, 实验结果如

图 6所示. 从图 6可以看出, 权值调整步进过大或者过

小网络模型的识别准确率都会减小, 训练和测试时的

损失函数都会增大; 图 6(b) 可以看出, Dropout概率值

为 0.5时, 其识别准确率相比效果是最好的. 在模型中,

选择一个合适的权值调整参数, 能够使网络模型更快

的收敛, 减少其损失值, 还能提高模型的准确率. 在保

证损失值小且准确率高的情况下, 本文实验选取的权

值调整参数为 0.03.
 

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

L
o
s
s

0 20 40 60 80 100

Iter

(a) 损失值的比较

100

90

70

80

60

50

40

准
确
率

 (
%

)

0 20 40 60 80 100

Iter

(b) 准确率的比较

WTCE
NLWTCE

WTCE
NLWTCE

 
图 5    WTCE与 NLWTCE在不同迭代次数时

 

在使用 NLWT对数据图像进行增强之后, 电机识别

准确率和损失函数相对来说效果更好. 随机失活函数在

模型运行时能避免产生过拟合, 而 NLWT图像增强保证

了识别的准确率; 在模型运行时随机失活函数和NLWTCE

既能防止过拟合的产生又能保证识别准确率.

在网络模型中, 由于样本数大、电脑配置等条件

限制, 无法一次将全部样本用于网络训练, 在保持其他

参数不变的情况下, 本实验在对训练图的数量进行改

变, 其实验结果如图 7所示, 在训练图数量在不断地增加

的同时, 其训练集和测试集的损失值不断减少, 且 SSIM
在不断增加, 但网络模型训练所花费的时间也在不断

增加. 从实验结果可以看出, 当训练图很少时, 网络模

型训练和测试的损失值相对来说比较大, 且 SSIM相对

较低. 当训练样本越来越大时, 模型训练和测试的损失

值越来越低, SSIM越来越高, 但网络模型运行一次所

需要的时间却越来越多. 在实验中, 所采用的训练数为

20, 在保证了损失值、准确率和 SSIM的同时, 还相对

降低了训练的时间.
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图 6    数据图像在不同学习率下的比较

 

 4   结语

本文利用 NLWT 图像增强、改进的卷积神经网

络实现了电机运行状态的识别. 在 CNN 中, 选择合适

的参数是相当重要的, 实验结果显示, 改进的卷积神经

网络在迭代次数和训练样本小以及权值调整过大或过
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小的情况下, 对电机的运行状态识别都有一定的影响,
识别的损失函数值相对来说都比较大且识别的准确率

也会过低, 但在选择合适的迭代次数、权值调整和训

练样本数时, 电机故障识别的准确率均达到 97%以上,
随机失活函数可以很好地避免过拟合的产生, 而 NLWT
图像增强能很好地保证电机故障识别的精度, 通过两

者结合能更有效地对电机的运行状态进行识别. 通过

实验结果对比可知, 本文所提出的方法在电机运行状

态识别的准确率和损失值上均表现出了明显的优势,
效果更好.
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图 7    数据图像在不同训练图数的影响
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