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摘　 要:针对微电机质量检测水平低、故障识别困难等问题ꎬ设计一种基于声学特征的微电机

故障诊断方法ꎮ 通过声音采集装置获得微电机转动时的正常声音信号和三种故障信号ꎻ从声

音信号中提取 ３９ 维梅尔频率倒谱系数和短时能量ꎬ搭建一维卷积神经网络模型进行识别ꎮ 将

声音信号转化成语谱图ꎬ建立二维卷积神经网络模型并识别ꎮ 利用多模型融合技术中的加权

平均算法将两个模型融合ꎬ融合后模型的准确率为 ９３.５８％ꎬ比单个模型平均提高 ２.４３％ꎮ
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０　 引言

微电机ꎬ全称是微型电动机ꎬ是指直径<１６０ｍｍ 或者

额定功率<７５０ｍＷ 的电机ꎬ经常被用于控制系统中实现

机电信号的解析运算和转换等功能ꎮ 微电机装配过程已

经实现了自动化ꎬ但是在最终质量检测环节中ꎬ却要依赖

有经验的工人听微电机的转动声音来判断是否有噪声故

障ꎮ 虽然人耳是个极为精密的器官ꎬ但人耳对微电机装配

质量的判定受诸多因素的影响ꎬ不同人对同一微电机、甚
至同一个人对同一台微电机的多次判定结果均可能不一

致ꎬ因此识别率难以得到保证ꎮ 随着数字信号处理[１] 和

机器学习[２] 等技术的发展ꎬ将机器学习技术用于声音信

号处理ꎬ以实现生产线中微电机装配质量的智能化识别ꎬ
有利于提高装配质量的检测精度和效率ꎮ

基于声学特征的故障诊断主要包含特征提取和故障

分类两个部分ꎮ 电机在运行的过程中ꎬ会由自身的振动产

生噪声ꎬ噪声信号中包含着电机的状态信息ꎮ 当发生故障

时ꎬ其噪声的振幅、频域都会发生变化[３] ꎮ 声音信号的特

征参数一般可以分为时域特征、频域特征和倒谱域特

征[４] ꎮ 信号处理的方法一般为时频分析方法ꎬ主要有小

波变换[５]和经验模式分解[６] ꎮ 胡文明等[７] 对微电机声音

信号进行小波包能量谱分析ꎬ将信号分成不同频段ꎬ通过每

个频段内能量分布的不同来识别故障类型ꎮ ＨＵＡＮＧ Ｎ Ｅ
等[８]提出了经验模态分解方法(ＥＭＤ)ꎬ这种分解方法是

自适应的ꎬ适用于非线性和非平稳过程ꎮ
梅尔频率倒谱系数(ｍｅｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｅｓｔｒｕｍ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ

ＭＦＣＣ) [９]将人耳的听觉感知特性和语音的产生机制相结

合ꎬ广泛适用于音频信号处理ꎮ 语谱图是语音频谱图ꎬ它
表达了语音信号不同频段的信号强度ꎬ在语音情感识别中

广泛应用此特征[１０] ꎮ 卷积神经网络(ＣＮＮ) [１１] 是一种深

度监督学习下的机器学习模型ꎬ具有很强的适应性ꎬ便于

挖掘数据的局部特征ꎬ在语音识别、图像处理[１２] 等领域都

取得了很好的成果ꎮ
本文提出了一种基于声学特征的微电机故障诊断方

法ꎬ以融合 ＣＮＮ 模型作为声音识别模型ꎮ 首先利用声音

采集装置获得微电机转动声音信号ꎬ然后提取信号的

ＭＦＣＣ、短时能量和语谱图等声学特征ꎬ最后将提取的特征

数据输入到模型中进行故障识别ꎮ 本文对该方法的设计

与实现的过程进行阐述ꎮ

１　 微电机故障诊断的整体流程

本文提出的微电机故障诊断方法的整体流程如图 １
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所示ꎬ主要包含以下 ５ 步ꎮ
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图 １　 微电机故障诊断的整体流程

１)声音信号采集:使用声音传感器采集微电机声音

信号ꎬ并进行预处理ꎻ
２)特征提取:提取声音信号的 ３９ 维 ＭＦＣＣ、短时能量

和语谱图特征ꎬ用于后面的分析识别ꎻ

　 　 ３)模型识别:将 ＭＦＣＣ 和短时能量输入 １Ｄ－ＣＮＮ(一
维卷积神经网络)模型ꎬ语谱图输入 ２Ｄ－ＣＮＮ(二维卷积

神经网络)模型中ꎬ分别得到各自识别的结果ꎻ
４)模型融合:给不同模型识别的结果赋予不同的权

重ꎬ以提高识别的准确率ꎻ
５)故障识别:输出微电机的故障类型ꎮ

２　 微电机声音信号采集及特征提取

２.１　 声音信号采集

本文研究的微电机型号是 ２４ＢＹＪ４６ꎬ微电机声音信号

使用隔音装置采集ꎬ没有环境噪声ꎮ 首先将微电机接通电

源ꎬ将声音传感器靠近微电机进行采集ꎬ采样频率是

１６ ｋＨｚꎬ采样位数是 １６ 位ꎬ采样点是 ３０ ０００ꎬ信号的保存格

式是无损的 ＷＡＶ 格式ꎮ 采集的声音信号有 ４ 种ꎬ正常微

电机转动声音、齿轮啮合不良故障、擦铁异音故障、内有垃

圾故障ꎮ 每种信号有 ４８０ 个样本ꎬ总共 １ ９２０ 个样本ꎮ ４
种微电机声音信号的时域波形图如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 ４ 种微电机声音信号的时域波形图

２.２　 特征提取

ａ)梅尔频率倒谱系数

梅尔频率倒谱系数是基于人耳的听觉特性提出来的ꎬ
它与频率成非线性对应关系ꎮ ＭＦＣＣ 是一种常用的音频

特征ꎬ广泛应用于自动语音和说话人识别中ꎮ 在实际应用

中ꎬＭＦＣＣ 特征提取的过程[１ ３]如图 ３ 所示ꎬ具体计算过程

如下ꎮ
１)预加重ꎮ 将采集的声音信号 ｓ(ｎ)通过一个高通滤

波器ꎬ以增强声音信号中的高频部分ꎮ 高通滤波器的传递

函数为

Ｘ(ｎ)－ｓ(ｎ)－ａ×ｓ(ｎ－１) (１)
式中 ａ 为预加重系数ꎬ值介于 ０.９~１.０ 之间ꎮ

２)分帧ꎮ 声音信号具有短时平稳性ꎬ分帧的过程就

是将一段声音信号分成 Ｎ 段ꎬ每一段为一帧ꎬ通常情况下

每帧涵盖的时间约为 ２０ ~ ３０ｍｓꎬ为了避免相邻两帧之间

变化过大ꎬ因此会让两帧之间有一段重叠的区域ꎬ称为帧

移ꎬ一般为帧长的一半左右ꎮ
３)加窗ꎮ 加窗可以增加帧两端的连续性ꎬ减少频谱

泄漏ꎮ 常用的窗函数是汉明窗(Ｈａｍｍｉｎｇ)ꎬ表达式如下为

􀅰１９１􀅰



􀅰电气与自动化􀅰 刘艳杰ꎬ等􀅰基于声学特征的微电机故障诊断方法

ｗ(ｎ)＝
０.５４－０.４６ｃｏｓ

２πｎ
Ｎ－１( ) ꎬ０≤ｎ≤Ｎ－１

０ꎬ其他
{ (２)

式中 Ｎ 为窗长ꎬ即帧长ꎮ
４)ＤＦＴꎮ 将声音信号进行离散傅里叶变换后得到频

谱ꎬ将频谱取模平方得到信号的能量谱ꎮ 声音信号的频

谱为

Ｘ(ｋ) ＝ ＤＦＴ(ｘ′(ｎ)) ＝ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｘ′(ｎ)ｅ

－ｊ２πｋＮ ꎬ０ ≤ ｋ ≤ Ｎ (３)

５)Ｍｅｌ 滤波器组ꎮ 求出能量谱后ꎬ用 Ｍ 个 Ｍｅｌ 带通滤

波器组进行滤波ꎬ将每个滤波频带内的能量进行叠加ꎬ这
时第 ｋ 个滤波器输出功率谱 ｘ′(ｋ)ꎮ

６)对数运算ꎮ 对 ｍ 个滤波器组的输出取对数运算ꎬ
得到相应频带的对数功率谱ꎮ 计算公式为

ｓ(ｍ) ＝ ｌｎ ∑Ｎ－１

ｋ ＝ ０
｜ Ｘ(ｋ) ｜ ２Ｈｍ(ｋ)( ) ꎬ０ ≤ ｍ ≤ Ｍ (４)

式中:ｓ(ｍ)是对数功率谱ꎻＨｍ(ｋ)是滤波器组ꎮ
７)ＤＣＴꎮ 将对数功率谱进行 ＤＣＴ(离散余弦变换)ꎬ

得到 Ｌ 个 ＭＦＣＣ 系数ꎬ计算公式为

ｃ(ｎ) ＝∑
Ｎ－１

ｍ ＝ ｏ
ｓ(ｍ)ｃｏｓ

πｎ(ｍ－０.５)
Ｍ[ ] ꎬｎ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ (５)

式中 ｃ(ｎ)是第 ｎ 个 ＭＦＣＣ 系数ꎮ
８)动态差分参数的提取ꎮ 上面直接得到的 ＭＦＣＣ 特

征只反映了信号的静态特征ꎬ对这种静态特征做一阶、二
阶差分ꎬ可得到相应的动态特征ꎮ 差分参数的计算公式为

ｄ( ｔ)＝

ｃ( ｔ－１)－ｃ( ｔ)ꎬｔ<Ｋ

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｋ[ｃ( ｔ＋ｋ)－ｃ( ｔ－ｋ)]ꎬ其他

ｃ( ｔ)－ｃ( ｔ－１)ꎬｔ≫Ｑ－Ｋ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

式中:ｄ( ｔ)表示第 ｔ 个一阶差分ꎻｃ( ｔ)表示第 ｔ 个倒谱系

数ꎬＱ 表示倒谱系数的阶数ꎻＫ 表示一阶导数的时间差ꎬ可
取 １ 或 ２ꎮ 将上式结果再代入就能得到二阶差分的参数ꎮ
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图 ３　 ＭＦＣＣ 的提取过程

ｂ)短时能量

声音信号的能量随时间变化比较明显ꎬ其短时能量可

以分析这些幅度的变化ꎮ 对于信号 ｘ(ｎ)ꎬ短时能量的定

义如下:

Ｅｎ ＝ ∑
∞

ｍ ＝ －∞
[ ｓ(ｍ)ｗ(ｎ － ｍ)] ２ ＝ ｓ２(ｎ) × ｈ(ｎ) (７)

式中 ｈ(ｎ)＝ ｗ２(ｎ)ꎮ
４ 种微电机声音信号的短时能量如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 ４ 种微电机信号的短时能量图

　 　 ｃ)语谱图

语谱图是语音频谱图ꎬ它的横坐标是时间ꎬ纵坐标是

频率ꎬ坐标点值为语音数据能量ꎮ 由于语谱图采用二维平

面表达三维信息ꎬ所以能量值的大小是通过颜色来表示

的ꎬ颜色越深表示该点的语音能量越强ꎮ 语谱图表达了语

音信号不同频段的信号强度ꎬ便于观察频率随时间的变化

情况ꎮ 通过语音信号获得语谱图的过程如下:
１) 获取音频数据ꎻ
２) 将声音信号分帧加窗ꎻ
３) 对帧信号进行 ＦＦＴꎬ得到帧信号的频谱ꎻ
４)将各帧频谱叠加ꎬ得到整个声音信号的语谱图ꎮ
４ 种微电机声音信号的语谱图如图 ５ 所示ꎮ

(a)� �D��M (b)�TD
	�7

(d)������K(c)��I�M�K

图 ５　 ４ 种微电机信号的语谱图
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３　 微电机故障声音信号识别及结果
分析

３.１　 融合 ＣＮＮ 模型

本文训练了两种模型:１Ｄ－ＣＮＮ 和 ２Ｄ－ＣＮＮꎬ同时对

微电机声音信号数据集进行训练ꎬ将两种模型训练输出的

结果进行加权平均后再输出ꎬ获得模型融合后的识别结

果ꎮ １Ｄ－ＣＮＮ 和 ２Ｄ－ＣＮＮ 模型融合的整体流程如图 ６
所示ꎮ

1D-CNN

2D-CNN

D��

�*��
M�	

1@1×40
�/� !�� �E�� D��

D��

1@32×32×3
R,G,B

UAA�U

�/� !�� �E�� D��

��<	

α1

��
��

D�

1×4

!��

!��

�/�

�/�

α2

32@32×32 32@16×16 64@8×8 1×4 09664@16×16 1×4

16@1×17 16@1×8 32@1×4 32@1×2 1×64 1×4
U394MFCC+-�6FU

图 ６　 １Ｄ－ＣＮＮ 与 ２Ｄ－ＣＮＮ 模型融合过程

　 　 １Ｄ－ＣＮＮ 的网络结构包括输入层、２ 个卷积层、２ 个池

化层、全连接层和输出层ꎮ 该网络的输入是大小为 ４０(３９
维 ＭＦＣＣ 和短时能量)的特征向量ꎮ 第一个卷积层卷积

核的数目为 １６ꎬ卷积核大小为 ８ꎬ步长为 ２ꎬ卷积后使用

ｒｅｌｕ 激活函数引入非线性因素ꎬ卷积后得到的特征向量用

０ 填充边缘部分ꎻ第一个卷积层后连接第一个池化层对卷

积后的特征向量进行压缩ꎬ以简化网络计算复杂度ꎬ采用

大小为 ２ 的卷积核进行最大池化ꎬ得到 １６ 个大小为 １×８
的特征向量ꎻ第二个卷积层卷积核的数目为 ３２ꎬ卷积核大

小为 ８ꎬ步长为 ２ꎬ激活函数是 ｒｅｌｕꎬ 边缘部分用 ０ 填充ꎻ第
二个池化层采用大小为 ２ 的卷积核进行最大池化ꎬ得到

３２ 个大小为 １×２ 的特征向量ꎻ第二个池化层后是全连接

层ꎬ用来连接所有的特征ꎬ将输出值送给 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器ꎬ
经全连接层后得到的 ６４ 维特征向量ꎻ最后一个是输出层ꎬ
大小为 ４ꎮ

２Ｄ－ＣＮＮ 的网络结构包括输入层、２ 个卷积层、２ 个池

化层、全连接层和输出层ꎮ 该网络的输入是大小为 ３２ 像

素×３２ 像素×３ 通道(ＲＧＢ)的语谱图ꎮ 第一个卷积层卷积

核的数目为 ３２ꎬ卷积核大小为 ３×３ꎬ卷积后使用 ｒｅｌｕ 激活

函数引入非线性因素ꎬ卷积后得到的特征图用 ０ 填充边缘

部分ꎬ使其大小保持不变ꎻ第一个卷积层后连接第一个池

化层对卷积后的特征图进行压缩ꎬ以简化网络计算复杂

度ꎬ采用大小为 ２×２ 的卷积核进行最大池化ꎬ得到 ３２ 个大

小为 １６×１６ 的特征图ꎻ第二个卷积层卷积核的数目为 ６４ꎬ
卷积核大小为 ３×３ꎬ激活函数是 ｒｅｌｕꎬ边缘部分用 ０ 填充ꎻ
第二个池化层采用大小为 ２×２ 的卷积核进行最大池化ꎬ
得到 ６４ 个大小为 ８×８ 的特征图ꎻ第二个池化层后是全连

接层ꎬ用来连接所有的特征ꎬ将输出值送给 ｓｏｆｔｍａｘ 分类

器ꎬ经全连接层后得到的 ４ ０９６ 维特征向量ꎻ最后一个是

输出层大小为 ４ꎮ
本文采用加权平均法对 ２ 个模型的输出结果进行融

合ꎬ加权平均的公式如下:

Ｈ(ｘ) ＝ １
Ｔ ∑

Ｔ

ｉ ＝ １
α ｉ􀅰ｈｉ(ｘ) (８)

式中 αｉ 表示权重ꎬαｉ≥０ꎻ∑
Ｔ

ｉ ＝ １
αｉ ＝ １ꎮ

３.２　 试验验证与结果分析

１)试验设计

从样本中随机选择 ７０％的样本作为卷积神经网络的

输入训练样本ꎬ剩下 ３０％的样本作为测试样本ꎮ 将训练

样本提取特征值并分别输入到一维 ＣＮＮ 和二维 ＣＮＮ 模

型中ꎬ获得训练模型ꎻ再将测试样本提取特征值并输入到

训练好的一维 ＣＮＮ 和二维 ＣＮＮ 模型中并输出ꎬ然后将 ２
个模型的结果融合后再输出ꎬ对比 ３ 种模型的输出结果ꎮ

２)状态编码

微电机状态对应编码表如表 １ 所示ꎮ

表 １　 微电机状态对应编码表

类别号 微电机状态 输出向量

１ 正常 [１ ０ ０ ０]

２ 齿轮啮合不良 [０ １ ０ ０]

３ 擦铁异音 [０ ０ １ ０]

４ 内有垃圾 [０ ０ ０ １]

　 　 编码后的向量便是 ＣＮＮ 的输出向量ꎮ
３)结果分析

本文分析了 ３ 个模型:１Ｄ －ＣＮＮ、２Ｄ －ＣＮＮ 和融合

ＣＮＮꎮ 在融合 ＣＮＮ 模型中ꎬ１Ｄ－ＣＮＮ 的权重为 α１ꎬ２Ｄ－
ＣＮＮ 的权重为 α２ꎬ且 α２ ＝ １－α１ꎮ 融合 ＣＮＮ 模型中每个模

型的权重和识别准确率的变化如表 ２ 所示ꎮ 当 α１ ＝ ０ 时ꎬ
２Ｄ－ＣＮＮ 模型的准确率为 ９１.６７％ꎻ当 α１ ＝ １ 时ꎬ１Ｄ－ＣＮＮ
模型的准确率为 ９０.６３％ꎮ 当 α１ ＝ ０.４ 并 α２ ＝ ０.６ 时ꎬ准确
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率最高ꎬ为 ９３.５８％ꎮ 故本文融合 ＣＮＮ 模型中ꎬ取 １Ｄ－ＣＮＮ
的权重为 ０.４ꎬ２Ｄ－ＣＮＮ 的权重为 ０.６ꎮ 不同深度学习模型

的故障识别准确率对比如表 ３ 所示ꎮ

表 ２　 融合模型识别准确率

权重

α１ α２

准确率

０ １ ９１.６７

０.１ ０.９ ９１.８４

０.２ ０.８ ９２.５３

０.３ ０.７ ９２.７１

０.４ ０.６ ９３.５８

０.５ ０.５ ９２.０１

０.６ ０.４ ９１.４９

０.７ ０.３ ９１.３２

０.８ ０.２ ９１.１５

０.９ ０.１ ９０.９７

１ ０ ９０.６３

表 ３　 不同深度学习模型的故障识别准确率对比

方法 特征 准确率 / ％

１Ｄ－ＣＮＮ ＭＦＣＣ＋短时能量 ９０.６３

２Ｄ－ＣＮＮ 语谱图 ９１.６７

融合 ＣＮＮ ＭＦＣＣ＋短时能量＋语谱图 ９３.５８

　 　 由表 ３可知ꎬ１Ｄ－ＣＮＮ 模型主要分析特征为时域特征和

倒谱域特征ꎬ准确率为 ９０.６３％ꎻ２Ｄ－ＣＮＮ 模型主要分析特征

为频域特征ꎬ准确率为 ９１.６７％ꎬ融合 ＣＮＮ 模型集合了两个模

型的优势ꎬ识别准确率为 ９３.５８％ꎬ比 １Ｄ－ＣＮＮ 和 ２Ｄ－ＣＮＮ 的

准确率各提高了 ２.９５％和 １.９１％ꎬ平均提高了 ２.４３％ꎮ

４　 结语
本文提出了一种基于声学特征和融合 ＣＮＮ 模型的微

电机故障诊断方法ꎮ 该方法提取了微电机声音信号的

ＭＦＣＣ 特征、短时能量和语谱图特征ꎬ并建立了一维 ＣＮＮ

和二维 ＣＮＮ 分类模型来进行识别ꎬ然后利用模型融合技

术将两个模型训练的结果进行加权平均ꎬ充分发挥了不同

模型的优势ꎬ提高了准确率ꎮ 该方法具有很好的准确度ꎬ
在实际的工程中有良好的应用前景ꎮ
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４　 结语
本文以一种常规固定翼无人机为研究对象ꎬ采用传统

控制策略对无人机自主着陆的短距问题进行了详细分析ꎮ
通过选择合适的连续襟翼控制策略的基准构型提高了无

人机减速能力ꎬ并设计了连续襟翼控制策略以直接升力控

制ꎬ提高了无人机在低速下的抗风能力以及轨迹控制能

力ꎬ形成了以抵御阵风作用下襟翼下沉率的 ＰＩ 控制结构ꎻ
升降舵以高度控制为外回路ꎬ俯仰角回路为内回路的控制

结构ꎮ
通过仿真试验证明本文设计的控制策略的有效性ꎬ提

高了无人机风干扰下的着陆精度以及短距性能ꎮ
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