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基于 DaLSTM 组合模型的电动舵机故障诊断方法∗
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摘　 要:为了实现电动舵机工作过程中多种故障的一体化诊断,提出了一种基于双阶段注意力的长短期记忆网络( DaLSTM)组

合模型的故障诊断方法。 首先,将电动舵机的多源传感器信号作为输入,采用基于输入注意力和时间注意力的长短期记忆网络

(LSTM)自适应提取原始多源传感器数据中的相关特征,并通过 DaLSTM 组合模型实现多源传感器的时间序列预测。 其次,在
故障诊断时间窗口内,以不同工作状态下 DaLSTM 组合模型预测值与采样值的差值最小为决策函数诊断电动舵机的故障类型。
最后,利用公开的美国国家航空航天局(National

 

Aeronautics
 

and
 

Space
 

Administration,
 

NASA)数据集进行时间序列预测和故障

诊断实验,对故障类别的平均识别率达到了 98. 76%,证明了该方法的有效性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

realize
 

the
 

integrated
 

diagnosis
 

of
 

multiple
 

faults
 

in
 

the
 

working
 

process
 

of
 

electro-mechanical
 

actuators
 

(EMA),
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

of
 

EMA
 

based
 

on
 

dual-stage
 

attention-based
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

(DaLSTM)
 

combined
 

model
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

multi-source
 

sensor
 

signal
 

of
 

the
 

EMA
 

is
 

used
 

as
 

the
 

input.
 

The
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

(LSTM)
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

input
 

attention
 

and
 

time
 

attention
 

is
 

used
 

to
 

adaptively
 

extract
 

the
 

relevant
 

features
 

in
 

the
 

original
 

multi-source
 

sensor
 

data,
 

and
 

the
 

time
 

series
 

prediction
 

of
 

multi-source
 

sensors
 

is
 

realized
 

by
 

the
 

DaLSTM
 

combination
 

model.
 

Secondly,
 

in
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

time
 

window,
 

the
 

minimum
 

difference
 

between
 

the
 

predicted
 

value
 

and
 

the
 

sampled
 

value
 

of
 

the
 

DaLSTM
 

combination
 

model
 

under
 

different
 

states
 

is
 

used
 

as
 

the
 

decision
 

function
 

to
 

diagnose
 

the
 

fault
 

type
 

of
 

EMA.
 

Finally,
 

time
 

series
 

prediction
 

and
 

fault
 

diagnosis
 

experiments
 

are
 

conducted
 

using
 

the
 

public
 

National
 

Aeronautics
 

and
 

Space
 

Administration
 

( NASA)
 

dataset,
 

and
 

the
 

average
 

recognition
 

rate
 

of
 

fault
 

categories
 

reaches
 

98. 76%,
 

which
 

proves
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 言

　 　 舵机作为飞机飞行控制系统的核心执行机构,负责

控制方向舵、升降舵等主要舵面和缝翼、襟翼等辅助舵面

的运行[1] ,如果舵机发生故障,会直接影响飞行控制系统

的稳定运行,造成巨大的经济损失和人员伤亡。 近年来,

随着多电飞机技术在先进民航客机上的实际应用,电动

舵机(electro-mechanical
 

actuators,
 

EMA)系统将在民航飞

机上得到日益广泛的应用[2] 。 当前,波音 787 飞机的扰

流板和起落架刹车已经开始使用电动舵机作为执行机

构[3] 。 随着电动舵机需求的增加,其故障诊断的研究工

作已成为学术界和工业界的热点问题。
针对电动舵机的故障诊断问题,国内外很多学者对
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其进行研究。 Avram 等[4] 提出了一种基于非线性故障检

测估计器和非线性自适应故障隔离估计器的舵机系统故

障诊断方法,通过设计故障检测和隔离的自适应阈值增

强故障诊断算法的鲁棒性。 Jing 等[5] 考虑电动舵机传感

器信号之间的相关性,提出了一种基于改进长短期记忆

网络(long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)的电动舵机故障检

测方法,并利用滑动窗口法提高诊断模型在故障隔离中

的性能。 Pizzi 等[6] 提出了一种基于概率神经网络的舵

机故障诊断方法,能够在无界扰动的情况下实现舵机的

故障诊断。 Saravanakumar 等[7] 提出了一种基于层次符

号分析和粒子群优化卷积神经网络( hierarchical
 

symbolic
 

analysis
 

and
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

with
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

HPC)模型的电动舵机故障诊断方法,首
先利用层次 符 号 分 析 ( hierarchical

 

symbolic
 

analysis,
 

HSA)提取传感器信号的特征,然后利用粒子群优化卷积

神经网络( particle
 

swarm
 

optimization
 

with
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

PSO-CNN) 模型实现对电动舵机的故障

诊断。 Wang 等[8] 提出一种融合联合最大均值差异( joint
 

maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

JMMD ) 和卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)的自适应电动舵机故

障诊断方法,通过减小标记源域与未标记目标域之间的

域差,提高电动舵机故障诊断精度。
传统 LSTM 神经网络[9-13] 捕捉时间序列特征的能力

会随着时间序列长度的增加而逐渐降低,通过结合注意

力机制[14] 为传感器特征分配不同的权重,使其在长时间

序列中获取良好的预测效果。 基于 LSTM 的电动舵机故

障诊断算法一般是对单一模型进行分析,通过单传感器

信号建立的模型没有充分考虑各传感器输入信号之间的

相关性和同步性,使得预测性能极易受到环境干扰,难以

获得高精度的故障诊断模型。
综上所述,本文提出了一种基于双阶段注意力的长

短周期记忆网络(dual-stage
 

attention-based
 

long
 

short
 

term
 

memory,
 

DaLSTM)组合模型的电动舵机故障诊断方法。
首先,采用输入注意力的 DaLSTM 编码器和时间注意力

的 DaLSTM 解码器自适应地提取电压、电流、加速度等多

源传感器数据的输入特征和相关编码层的隐藏状态;然
后,在模型训练过程中,建立 DaLSTM 组合模型,利用组

合模型在故障诊断时间窗口内进行多源传感器时间序列

预测;最后以采样数据预测值与采样值的差值最小为决

策函数进行故障分类,判别电动舵机的故障类型。

1　 基于 DaLSTM 组合的故障诊断模型

　 　 给定 K 组电动舵机传感器时间序列数据, X(k) =
(x(k)

:,1 ,x(k)
:,2 ,…,x(k)

:,T ) = (x(k)
1,: ,x(k)

2,: ,…,x(k)
N,:) T ∈ RR N×T,其中

k ∈ {1,2, …,K} 为第 k 类故障, x(k)
i,: = (x(k)

i,1 ,x(k)
i,2 ,…,

x(k)
i,T ) T ∈ RR T 为第 i 个传感器在第 k 类故障中采样长度为

T的时间序列, x(k)
:,t = (x(k)

1,t ,x(k)
1,t ,…,x(k)

N,t )
T ∈ RR N 为第 k 类

故障中 N 个传感器在 t 时刻的采样值, x(k)
i,t ,1 ≤ i ≤ N,

1 ≤ t ≤ T 为第 k 类故障中第 i 个传感器在 t 时刻的采样

值。 DaLSTM 组合的故障诊断模型结构如图 1 所示。

图 1　 DaLSTM 组合的故障诊断模型结构图

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

DaLSTM
 

combined
 

fault
 

diagnosis
 

model
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　 　 由图 1 可知, DaLSTM(k)
i 为第 k 类故障中第 i 个传感

器的预测模型,给定目标序列为 (y(k)
i,1 ,y(k)

i,2 ,…,y(k)
i,T-1),

y(k)
i,t ∈ RR ,预测输出 y~ (k)

i,T = DaLSTM(k)
i y(k)

i,1( ,…,y(k)
i,T-1,

x(k)
:,1 ,…,x(k)

:,T ) T,其中 y~ (k)
i,T 为第 k 类故障中第 i 个传感器

在采样长度为 T 的预测值。 DaLSTM 组合模型以 K 组电

动舵机传感器信号为输入,采用 N × K个 DaLSTM 子模型

自适应提取多源传感器数据的相关特征和隐藏状态;在
故障诊断时间检测窗口内,利用不同故障下预测值与采

样值之间差值最小为决策函数识别电动舵机的故障类

型,并给出诊断结果。
1. 1　 DaLSTM 编码器

　 　 DaLSTM 编码器采用输入注意力自适应提取各传感

器间的数据特征,并根据注意力值的大小分配权重更新

输入信号,其计算公式如式(1) ~ (3)所示[15-16] :
e(k)
i,t =

v(k)
e

T∗tanh(W(k)
e

∗h(k)
t-1 + U(k)

e
∗x(k)

i,: + b(k)
e ) (1)

α(k)
i,t =

exp(e(k)
i,t )

∑
N

j = 1
exp(e(k)

j,t )
(2)

x~ (k)
t = (α(k)

1,t x
(k)
1,t ,α(k)

2,t x
(k)
2,t ,…,α(k)

N,t x
(k)
N,t )

T (3)
其中, h(k)

t-1 ∈ RR p 为第 k 类故障在 t- 1 时刻编码器

LSTM 神经网络的隐藏状态,p 为编码器 LSTM 神经网络

隐藏层神经元的数量。 v(k)
e ,b(k)

e ∈ RR T,W(k)
e ∈ RR T×p 和

U(k)
e ∈ RR T×T 为模型通过训练学习的参数。 α(k)

i,t 为第 k 类

故障中第 i 个传感器在 t 时刻的注意力权重, x~ (k)
t 为输

入信号通过输入注意力加权后得到的值。
t 时刻编码器的隐藏状态 h(k)

t 采用 LSTM 单元进行

更新,如式(4)所示:

h(k)
t = LSTM(h(k)

t-1 , x~ (k)
t ) (4)

其中,LSTM(·,·)为标准 LSTM 单元。
1. 2　 DaLSTM 解码器

　 　 DaLSTM 解码器采用时间注意力在所有时间步中自

适应选择相关编码器的隐藏状态信息,其计算公式如式

(5) ~ (7)所示[15-16] :
ℓ(k)
o,t = v(k)

ℓ
T∗tanh(W(k)

ℓ
∗d(k)

t-1 + U(k)
ℓ

∗h(k)
o ),1 ≤ o ≤

T (5)

β(k)
o,t =

exp(ℓ(k)
o,t )

∑
T

m = 1
exp(ℓ(k)

m,t )
(6)

c(k)
t = ∑

T

o = 1
β(k)
o,t h

(k)
o (7)

其中, d(k)
t-1 ∈ RR q 为第 k 类故障下 t- 1 时刻解码器

LSTM 神经网络的隐藏状态,q 为解码器 LSTM 神经网络

中隐藏层神经元的数量。 v k( )

ℓ ∈ RR p,W(k)
ℓ ∈ RR p×q 和 U(k)

ℓ

∈ RR p×p 为模型通过训练学习的参数。 β(k)
o,t 为第 k 类故障

下 t 时刻的注意力权重, c(k)
t 为第 k 类故障下 t 时刻注意

力加权后的向量。
t 时刻解码器的隐藏状态 d(k)

t 采用 LSTM 单元进行

更新,如式(8)所示:
d(k)
t = LSTM(d(k)

t-1 ,[y(k)
i,t-1;c(k)

t-1 ]) (8)
其中, [y(k)

i,t-1;c(k)
t-1 ] ∈ RR p+1 为 y(k)

i,t -1 与 c(k)
t -1 的拼接

矩阵。

对于 DaLSTM 组合模型,其目标序列预测值 y~ (k)
i,T 的

公式如式(9)所示:

y~ (k)
i,T = DaLSTM(k)

i (y(k)
i,1 ,…,y(k)

i,T-1,x
(k)
:,1 ,…,x(k)

:,T)T =
v(k)
w

T ∗(W(k)
w [c(k)

T ;d(k)
T ] + b(k)

w ) + b(k)
v (9)

其中, [c(k)
T ;d(k)

T ] ∈ RR p+q 为 c(k)
T 与 d(k)

T 的拼接矩阵,
W(k)

w ∈ RR q×(p+q) ,b(k)
w ∈ RR q,v(k)

w ∈ RR q 和偏置 b(k)
v ∈ RR 为

模型通过训练学习的参数。
1. 3　 决策函数

　 　 在故障诊断时间检测窗口内,利用 DaLSTM 组合模

型得到的预测值,与采样值的误差最小来构建电动舵机

的故障诊断决策函数,如式(10)所示:

f(k) =argmin
k

∑
N

i = 1
∑

H

λ = 1
y~ (k)

i,T+λ - x i,T+λ( ) 2 (10)

其中,H 为检测窗口长度, x i,T+λ 为第 i 个传感器在

T + λ 时刻的采样值, y~ (k)
i,T+λ 为 DaLSTM(k)

i 在 T + λ 时刻

的预测值, f(k) 表示 DaLSTM 组合模型的诊断结果。

2　 实验验证与结果分析

2. 1　 实验数据与评价指标

　 　 本文实验主要包括时间序列预测实验和电动舵机故

障诊断实验两部分。 在时间序列预测实验中,以不同故

障类型下的多个传感器参数作为预测目标,通过与各种

基础模型的实验对比,验证 DaLSTM 组合模型的预测性

能。 在故障诊断实验中,通过故障诊断时间窗口的影响

分析、决策函数的有效性分析以及与其他模型的对比分

析,验证 DaLSTM 组合模型的故障诊断能力。
本文所有仿真实验的运行环境为 Windows10,计算

机配置为 Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-10700
 

CPU@ 2. 90
 

GHz,
16

 

GB 内存,深度学习框架为 PyTorch[17] 。
1)EMA 数据集

选取美国国家航空航天局 Ames 研究中心采集的电

动舵机数据集[18] 作为实验数据,在所有实验中均选取位

置、电流、电压、温度和负载等 12 个传感器信号作为模型

输入,如表 1 所示。
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表 1　 电动舵机传感器信号

Table
 

1　 The
 

signal
 

of
 

EMA
 

sensors
电动舵机传感器信号

1 Actuator
 

Z
 

position 7 Motor
 

Y
 

voltage
2 Measured

 

load 8 Motor
 

X
 

temperature
3 Motor

 

X
 

current 9 Motor
 

Y
 

temperature
4 Motor

 

Y
 

current 10 Motor
 

Z
 

temperature
5 Motor

 

Z
 

current 11 Nut
 

X
 

temperature
6 Motor

 

X
 

voltage 12 Nut
 

Y
 

temperature

　 　 在实验中,电动舵机的工作状态共分为 5 类,包括正

常、阻塞故障、破损故障、传感器故障和电机故障。 设定

每种故障的样本点为 1
 

500 个,其中训练数据样本采样

点为 1
 

000 个,测试数据样本采样点为 500 个,如表 2
所示。

表 2　 实验数据集设定

Table
 

2　 The
 

setting
 

of
 

experimental
 

dataset
故障类型

 

训练集 测试集

正常 1
 

000 500
阻塞故障 1

 

000 500
破损故障 1

 

000 500
传感器故障 1

 

000 500
电机故障 1

 

000 500

2)评价指标

时间序列预测实验中采用均方根误差( root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE) 和平均绝对误差 ( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)作为衡量不同方法有效性的评价指标。 计

算公式如式(11) ~ (12)所示:

RMSE = 1
H ∑

H

λ = 1
( y~ (k)

i,T+λ - x i,T+λ) 2 (11)

MAE = 1
H ∑

H

λ = 1
| y~ (k)

i,T+λ - x i,T+λ | (12)

故障诊断实验采用准确率和 κ 系数作为评估实验结

果的指标。 准确率的计算公式如式(13)所示:

pacc =
NumCorrect

NumAll

× 100% (13)

其中, NumCorrect 为分类正确的实验次数, NumAll 为总

共实验次数。
κ 系数是用于一致性检验的指标,对于分类问题,一

致性就是模型预测结果和实际分类结果是否一致[19] 。
假设每一类故障的训练样本分别为 NumFault1,NumFault2,
…,NumFaultk ,而预测出来的每一类的测试样本个数分别

为 NumPred
Fault1,NumPred

Fault2,…,NumPred
Faultk。 κ 系数的计算公式如

式(14) ~ (15)所示:

κ =
pacc - pe

1 - pe
(14)

pe =
∑

K

i = 1
NumFault_i·NumPred

Fault_i

(∑
K

j = 1
NumFault_j)

2
(15)

κ 系数的一致性程度分为 5 个不同区间,如表 3
所示。

表 3　 κ 系数的一致性等级分区

Table
 

3　 Level
 

partition
 

of
 

κ
 

coefficient
Kappa 系数区间 一致性程度

0. 00 ~ 0. 20 极低

0. 21 ~ 0. 40 一般

0. 41 ~ 0. 60 中等

0. 61 ~ 0. 80 高度

0. 81 ~ 1. 00 几乎完全一致

2. 2　 实验验证
 

　 　 1)时间序列预测实验

为了验证 DaLSTM 组合模型在电动舵机传感器预测

方面的性能, 选择了 LSTM、 Encoder-Decoder[20] 、 Input-
Attn

 

( encoder-decoder
 

with
 

input-attention)、Temporal-Attn
 

(encoder-decoder
 

with
 

temporal-attention) [21] 等 4 种模型

与 DaLSTM 组合模型进行性能比较。 为了得到实验的最

优结果,避免偶然性,提高实验的可信度,通过网格搜索

法确认 4 种模型的参数,其主要参数设定如下:输入的传

感器采样数据长度 T = 20,隐藏层神经元的数量 p = q =
128,采用均方误差作为损失函数,神经网络优化器为

Adam,学习率设定为 0. 001。 所有模型都进行 10 次实

验,取 10 次结果的平均值代表模型的真实性能。
以 5 种 工 作 状 态 下 Motor

 

Y
 

voltage 参 数 为 例,
DaLSTM 组合模型的预测值和采样值的统计分布如图 2
所示。

从图 2 结果可以清晰发现,DaLSTM 组合模型在正常

状态和故障状态下的时间序列预测结果与采样值无显著

差异,且统计分布非常相近,证明 DaLSTM 组合模型故障

诊断算法具有良好的电动舵机时间序列预测性能。
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图 2　 DaLSTM 组合模型的预测结果和统计分布

Fig. 2　 Prediction
 

results
 

and
 

statistical
distribution

 

of
 

DaLSTM
 

combined
 

model

　 　 以 5 种工作状态下 Motor
 

Y
 

voltage 参数为例,统计

RMSE 和 MAE 两个评价指标,如表 4、图 3 所示(图 3 为

　 　 　 　

表 4 中传感器故障和电机故障两种工作状态下的评价指

标数据)。
从表 4 和图 3 中可以清晰发现,DaLSTM 组合模型在

不同工作状态中的 MAE 和 RMSE 均为最小。 在传感器

故障下, DaLSTM 组合模型的 MAE 比 LSTM 减少了

0. 182 7,比 Encode-Decode 模型减少了 0. 149 2,比 Input-
Attn 模型减少了 0. 158 3,比 Temporal-Attn 模型减少了

0. 325 6。 在电机故障下,DaLSTM 组合模型的 RMSE 比

LSTM 模型减少了 0. 501 7,比 Encode-Decode 模型减少了

0. 174 8,比 Input-Attn 模型减少了 0. 169 2,比 Temporal-
Attn 模型减少了 0. 024 4。

2)故障诊断实验

(1)故障诊断窗口对电动舵机故障诊断的影响

为验证故障诊断窗口长度 H 对故障诊断精度的影

响,设定检测窗口长度 H = {1,3,5,7,11,15,20,30},在
不同故障诊断窗口长度下,统计 5 种工作状态下的准确

率均值和 κ 系数均值,如图 4 所示。
表 4　 不同状态下 RMSE、MAE 比较结果

Table
 

4　 Comparison
 

results
 

of
 

RMSE
 

and
 

MAE
 

under
 

different
 

states

Model
正常状态 阻塞故障 破损故障 传感器故障 电机故障

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
LSTM 0. 551

 

3 0. 374
 

0 0. 341
 

4 0. 691
 

7 0. 425
 

6 0. 543
 

4 0. 686
 

9 0. 401
 

6 0. 737
 

4 0. 385
 

6
Encode-Decode

 

0. 385
 

6 0. 324
 

0 0. 384
 

9 0. 301
 

1 0. 158
 

3 0. 130
 

6 0. 400
 

2 0. 368
 

1 0. 410
 

5 0. 343
 

3
Input-Attn 0. 383

 

2 0. 322
 

1 0. 429
 

4 0. 306
 

1 0. 153
 

1 0. 129
 

1 0. 409
 

7 0. 377
 

2 0. 404
 

9 0. 337
 

3
Temporal-Attn 0. 427

 

2 0. 381
 

0 0. 382
 

1 0. 272
 

1 0. 511
 

1 0. 494
 

7 0. 670
 

2 0. 544
 

5 0. 260
 

1 0. 225
 

6
DaLSTM 0. 358

 

9 0. 321
 

0 0. 246
 

9 0. 189
 

1 0. 150
 

1 0. 119
 

1 0. 264
 

6 0. 218
 

9 0. 235
 

7 0. 218
 

7

图 3　 两种故障下 RMSE 和 MAE 结果

Fig. 3　 RMSE
 

and
 

MAE
 

under
 

two
 

faults
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图 4　 不同故障诊断窗口的诊断性能

Fig. 4　 Diagnosis
 

performance
 

of
 

different
 

fault
 

diagnosis
 

windows

　 　 图 4 结果表明,在故障诊断窗口 H= 1 时,DaLSTM 组

合的故障诊断模型的准确率均值为 95. 16%, κ 系数均值

为 0. 950。 随着故障诊断窗口长度的增加,故障诊断准

确率进一步提升,当 H ≥ 11 时,故障诊断准确率均值为

100%, κ 系数均值为 1。
(2)决策函数的有效性分析

为了直观地展示决策函数对 DaLSTM 组合故障诊断

模型的影响,记录故障诊断实验中 5 种工作状态对应的

预测值与采样值的差值即决策误差,如图 5 所示。

图 5　 不同工作状态的决策误差

Fig. 5　 Decision
 

errors
 

of
 

different
 

states

图 5 结果表明,5 种工作状态下的决策误差在对应

工作状态下均为最小。 以正常状态的决策误差为例,正
常状态比阻塞故障低 1. 059 3,比破损故障低 0. 712 8,比
传感器故障低 0. 400 8,比电机故障低 0. 539 3,直观证明

了 DaLSTM 组合故障诊断模型的决策函数可以有效区分

电动舵机各种故障类型。
(3)对比实验

为了证明 DaLSTM 组合故障诊断模型的有效性,选
取 LSTM 模型和支持向量机 ( support

 

vector
 

machine,
 

SVM)模型[22-23] 作为基线模型进行故障诊断效果分析。

在 SVM 故障诊断模型中,训练样本采样点数目为 1
 

000,
测试样本采样点数目为 500,故障诊断窗口长度为 20;在
LSTM 故障诊断模型中,训练样本采样点数目为 1

 

000,测
试样本采样点数目为 500,故障诊断窗口长度为 20;在
DaLSTM 组合故障诊断模型中,训练样本采样点数目为

1
 

000,测试样本采样点数目为 500,故障诊断窗口长度分

别为 5 和 11。 SVM、LSTM 和 DaLSTM 组合故障诊断的混

淆矩阵如图 6 所示。
图 6 结果表明,DaLSTM 组合故障诊断模型( H = 5)

的平均故障诊断准确率为 97. 3%,SVM 模型的平均故障

诊断准确率为 97. 4%,LSTM 模型的平均故障诊断准确

率为 95. 7%。 由此可见,DaLSTM 组合故障诊断模型在

故障诊断方面有良好的性能。 随着故障诊断窗口长度的

增加,DaLSTM 组合故障诊断模型的故障诊断性能逐步

提高。 当故障诊断窗口 H = 11 时,其平均故障诊断准确

率达到 100%,当 H > 11 时,诊断结果保持 100%,故障诊

断效果优越于 LSTM 模型和 SVM 模型。
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图 6　 不同分类模型的混淆矩阵

Fig. 6　 Confusion
 

matrix
 

of
 

different
 

classification
 

models

3　 结
 

论

　 　 本文提出了一种基于 DaLSTM 组合模型的电动舵机

故障诊断方法,引入全新的决策函数,自动对故障进行分

类。 不同于单一模型的电动舵机故障诊断方法,DaLSTM
组合模型无需考虑外部环境因素即可自适应提取时间序

列特征。 在故障诊断窗口内, 利用不同故障条件下

DaLSTM 组合模型预测值与采样值差值最小为决策函

数,自动对电动舵机故障进行分类。 通过分析得到如下

结论:
1)DaLSTM 组合算法可以实现较为优异的时间序列

预测。 DaLSTM 组合模型在不同工作状态下的 RMSE 和

MAE 的平均值,比 LSTM 模型减少 0. 297 3 和 0. 265 9,比

Encode-Decode 模型减少 0. 096 7 和 0. 080 1,比 Input-Attn
模型减少 0. 104 8 和 0. 081,比 Temporal-Attn 模型减少

0. 198 9 和 0. 170 2。
2)DaLSTM 组合的故障诊断算法在故障诊断窗口

H = 11 时,故障诊断准确率达到了 100%,比 LSTM 模型

提高 4. 3%,比 SVM 模型提高 2. 6%。
由于没有考虑微小故障对 DaLSTM 组合故障诊断模

型的影响,其故障诊断结果可能存在偏差,在后期的研究

中,考虑将微小故障引入 DaLSTM 组合故障诊断模型中,
提升电动舵机的故障诊断性能。
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