
 

 

基于改进 GRU 模型的直流充电桩故障预测①

臧斌斌1,  高　辉1,  刘　建2,  陈良亮3

1(南京邮电大学 自动化学院、人工智能学院, 南京 210023)
2(国网江苏省电力有限公司电力科学研究院, 南京 210019)
3(国电南瑞科技股份有限公司, 南京 211106)
通信作者: 高　辉, E-mail: gaohui19811005@126.com

摘　要: 直流充电桩作为电动汽车有效的供电设备, 其故障频发对电动汽车充电安全带来隐患. 对充电桩的故障进

行准确预测将有效地确保电动汽车充电过程的安全. 本文提出了一种改进门控循环单元 (gate recurrent unit, GRU)
直流充电桩的故障预测模型. 首先, 分析充电过程中直流充电桩的常见故障类型, 考虑到实际采集过程中具体故障

数据样本量少的情况, 利用变分自编码器 (variational auto-encoder, VAE) 数据增强方法对样本数据进行扩充;
然后, 基于 GRU网络模型的故障预测方法, 利用粒子群优化 (particle swarm optimization, PSO)算法优化 GRU网络

参数, 采用支持向量机 (support vector machine, SVM)模型改善网络输出的分类函数, 提出了 PSO-GRU-SVM直流

充电桩故障诊断模型; 最后, 利用算例对比改进前后的预测精度, 分析对比混淆矩阵热力图, 并且与常用的两种网络

模型进行对比, 结果表明了文中方法有效地提高了预测精度, 验证了文章中方法的可行性.
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Abstract: Although direct-current (DC) charging piles are effective power supply equipment for electric vehicles (EVs),
their frequent faults pose a threat to the charging safety of EVs. Accurately predicting charging pile faults can effectively
ensure the safety of EVs in the charging process. For this reason, a fault prediction model for DC charging piles based on
an improved gated recurrent unit (GRU) is proposed in this study. Specifically, the common fault types of DC charging
piles during charging are analyzed. Considering the small sample size of specific fault data in the actual collection,
variational autoencoder (VAE)-based data augmentation is performed to expand the sample data. Then, on the basis of the
current fault prediction method based on the GRU network model, this study resorts to the particle swarm optimization
(PSO) algorithm to optimize GRU network parameters, employs the support vector machine (SVM) model to improve the
classification function output by the network, and thereby proposes a PSO-GRU-SVM fault diagnosis model for DC
charging piles. Finally, an example is discussed to compare the prediction accuracy before and after the improvement, and
the confusion matrix heatmaps are comparatively analyzed. Furthermore, the proposed model is compared with two
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commonly used network models. The results show that the proposed method can effectively improve prediction accuracy
and thus verify the feasibility of the proposed method.
Key words: DC charging pile; gate recurrent unit (GRU); fault prediction; particle swarm optimization (PSO); support vector 
machine (SVM) model; neural network

 
 

近几年, 电动汽车因其环保、清洁、节能的优势

在我国各个省市大力推广, 逐渐普及[1]. 电动汽车充电

设施作为电动汽车推广过程中的重要组成成分, 也发

展迅速[2]. 目前, 电动汽车充电设施内部结构逐渐精细,
功能也越来越多, 智能化也在逐渐增强[3]. 但是, 在充电

过程中, 相关的故障还是时有发生. 充电设施的安全问

题, 不仅关乎着电动汽车的推广, 更关乎着电动汽车用

户的安全[4]. 充电设施的故障诊断与预测是保障充电安

全的重要措施, 也是电动汽车整个行业关切的问题.
充电设施根据不同用户的需求分为直流快充桩与

交流慢充桩, 用户可根据自身需求进行选择[5]. 充电设

施运行环境复杂, 涉及各方面人员. 由于运维服务体系

的不完善, 故障率较高阻碍了电动汽车的推广发展[6].
因此, 提高充电设施使用率, 减少充电设施故障发生率

是需要解决的关键问题[7]. 目前, 充电设施的故障检测

方面更多是人工检测建立分析模型, 或者充电设施自

身的过压、过流等保护装置进行判断[8]. 其诊断精度与

效率还够高. 传统一些充电设施运行状态和故障检测

方法存在一定的缺陷. 根据相似性传播聚类算法无需

先设置聚类中心与个数的特点, 江南大学学者利用基

于距离的相似性传播聚类处理区间数据[9], 因此能够较

为快速的识别数据中心, 但是在实际的故障诊断过程

中由于数据信息冗杂, 影响因素较多, 造成设备的故障

诊断准确率不高. 在过去的 10 年里, 马尔克夫模型在

多个领域被广泛使用, 其中隐马尔克夫模型在故障诊

断与预测中的使用逐渐活跃[10]. 隐马尔克夫模型是属

于一种不确定性概率模型, 是通过一个隐藏的马尔可

夫链生成随机不可观测序列, 然后由各个不可观测状

态生成一个可观测随机序列的过程[11]. 其过程与故障

发生的演变过程具有相似之处. 随着近些年来, 深度学

习已成为研究领域的热点[12,13], 在故障诊断与预测方面

也有所应用. 其中, CNN 是一种广泛应用在图像处理

相关问题上[14], 具有强大的特征提取优势. 循环神经网

络 (recurrent neural network, RNN)自提出以来, 被广泛

应用在随着时间序列变化的特征参数当中[15].

文章利用深度学习算法的优势, 基于 GRU网络模

型, 提出一种改进的 GRU算法对充电设施进行故障预

测. GRU 模型本身是基于 RNN 网络基础上改进的网

络模型, 解决了 RNN学习过程中反向传播长时间滞后

导致梯度爆炸或减小的问题. 文中利用粒子群算法对

GRU 网络初始参数进行优化, 并利用 SVM 优化网络

输出, 最优利用算例结果表明, 该模型提高了充电设施

的故障预测准确率.

 1   直流充电桩故障分析及数据扩充

直流充电桩主要包括 AC-DC 和 DC-DC 充电模

块、辅助电源模块、非车载控制器模块、充电接口模

块 (充电枪部分). 充电桩输入电压为 380 V, 经过 AC-
DC和 DC-DC, 变换为电动汽车所需的充电电压, 具体

输出电压由电动汽车电池最高电压和充电桩最高输出

电压的最小值决定, 该过程由车载控制器与非车载控

制器进行通信对充电模块进行控制实现. 而充电过程

中故障的发生严重影响了充电设施、电动汽车以及人

员的安全.
 1.1   充电故障分析

充电桩故障状态类型可分为充电时故障以及非充

电时故障, 而绝大多数故障发生在故障过程中, 非充电

时故障原因主要是由于环境影响以及运维服务的欠缺

造成, 存在较大的不确定性, 主要解决方案为定期检修

排查. 文中主要研究的充电桩故障为充电时故障. 某地

区直流充电桩故障的统计, 在充电过程中, 充电机输出

过压占比 37.54%; 通信超时故障发生占比 10.32%, 直
流输出短路故障占比 7.31%; 充电模块过温占比 6.75%、

输出欠压故障占比 4.48%; 输出过流占比 3.89%; 充电

枪故障占比 3.01%; 绝缘异常故障占比 2.87%; 其他故

障占比 23.83%. 输出过压故障占比最高, 该故障影响

不可忽视.
通信故障包括通信超时故障与通信中断故障, 发

生通信超时故障时, 控制器控制开关断开, 10 s 内停止

充电; 若通信中断, 则所有开关全部断开, 10 s 内停止
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充电. 正常情况下相关设备并不会损坏. 但对于发生充

电机输出过压故障, 输出短路故障等, 虽然充电设施内

的断路器能够在一定时间内进行断开处理, 这些故障

已经对充电模块以及其他电路造成影响, 如果多次发

生类似故障, 将同时对电动汽车的电池产生损坏.
因此, 亟需在故障即将发生时, 判断出故障并预测

出故障类型, 提前采取措施, 避免故障发生带来的不必

要的损坏. 文中主要研究充电设施输出过压、输出欠

压、充电模块过温、输出过流、直流输出短路以及绝

缘异常的故障预测. 由于从实际充电设施中获取的具

体故障类型的数据量有限, 因此需要对原始数据样本

进行扩充处理, 增加样本量以便用于后续的深度学习

网络训练与测试.
 1.2   充电故障分析

数据扩充处理的方法有多种, VAE 是一个不受数

据格式影响的通用性很强的数据增强方法[16,17]. VAE
是由编码器与解码器构成, 其中编码器通过对原始充

电过程采样的训练数据 X 进行编码得到隐藏层的隐向

量 Z, 设置 Z 分布的均值和方差, 依据生成的隐藏变量

Z 的变概率分布, 最后利用解码器生成近似于原始数据

的 X'. 基本框架见图 1.
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图 1    VAE数据扩充基本架构

 

其中编码器将观测空间中独立同分布数据 X 转换

为隐空间表示 Z , 而解码器将隐空间表示解码回原始

数据空间, 得到 X' , 即:

Z−Enc(X) = q(Z|X) (1)

Z′ ∼ Enc(X) = q(Z|X) (2)

隐藏变量 Z 的均值和标准差为 μ 和 σ, 一般使得

Z 服从高斯分布, VAE网络的损失函数如式 (3):

LVAE = EZ−Q(Z|X)
[
log(P(X|Z))]+DKL(Q(Z|X)∥P(Z)) (3)

其中, EZ–Q(Z|X) 是 P(X|Z)的似然期望, Q(Z|X)为近似后

验分布, P(X|Z) 为解码过程需要学习的条件分布, P(Z)

为先验分布, 为了简化将正态分布 N(0, 1)作为先验分布,
DKL 为 KL散度. 第 1项根据实际需要可选择二值交叉

熵或者平方误差, 第 2项 KL 散度为:

DKL(Q(Z|X)||P(Z) = −1
2
·
∑

(1+ logσ2−µ2−σ2) (4)

为了解决模型因为随机采样无法使用反向传播算

法的问题, VAE 引入了“重参数技巧”, 先引入一个参

数, 对其采样, 然后 Z 通过式 (5)计算变换得到:

Z = µ+ε+σ (5)

具体的数据扩充流程步骤如下.
1) 以少数故障样本作为 VAE 的输入, 利用 VAE

训练输入数据特征, 学习其分布.
2) 依据正态分布 N(0, 1) 采样隐变量并输入生成

器生成的指定数量的样本.
3)重复步骤 1)和 2), 将生成的样本与原始样本进

行融合, 完成对原始样本的扩充, 用于后续的网络训练

的输入.

 2   基于 GRU网络的直流充电桩故障预测

 2.1   GRU 网络模型

RNN 是一种常用的神经网络, 具有短期记忆的能

力. 在对数据进行建模时, RNN 对信息具有一定的记

忆能力, 但随着递归次数的增加, 容易出现权重级数

爆炸或者消失的问题, 从而导致 RNN训练时的收敛困

难 .  而长短期记忆网络 ( long short- term memory,
LSTM) 网络则通过引入门的机制, 使得网络具有更强

的记忆, 弥补了 RNN 网络的缺点[18], 但是在训练过程

中需要引入更多的参数, 使得训练难度大大增加, 因此,
文中为了简化训练难度, 采用 GRU网络, GRU通过将

遗忘门和输入门组合在一起的方式减少了门的数量,
能够在保证记忆能力的同时, 提升网络的训练效果[19],
GRU 的单个单元网络基本结构如图 2 所示. 文章基于

GRU 网络框架对直流充电设施进行故障预测. 将采

集点 A、B 的电压 U、电流 I、功率 P 以及充电模块

C 的温度 T ,  作为输入时间序列 x ,  输出故障类型为

y 向量.
在该网络中, 每个网络单元的输入和输出关系如下:

rt = σ(Wir xt +bir +Whrht−1+bhr) (6)

zt = σ(Wizxt +biz+Whrht−1+bhz) (7)

nt = tanh(Winxt +bin+ rt × (Whnht−1+bhn)) (8)
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ht = (1− zt)×nt + zt ×ht−1 (9)

yt = σ(Wyt ·ht) (10)

nt = tanh(Winxt +bin)

其中, Wir、Wiz、Win、Whn、Wyt 表示权重矩阵; bir、

bhr、biz、bhz、bin、bhn 表示偏置向量; xt 为 t 时刻的输

入; ht–1 为 t–1 时刻的隐藏状态, 初始时刻隐藏状态为

0; ht 为 t 时刻的隐藏状态; rt, zt, nt, 分别为重置门、更

新们以及计算候选隐藏门; σ 表示 Sigmoid 激活函数.
在每个单元传递过程中, rt 用来控制需要保留之前的

记忆. 如果 rt 为 0, 则 只包含当前

输入状态的信息; zt 为控制前一时刻的隐藏层忘记的

信息量; yt 为输出.
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ht−1

1−

ht

rt zt nt

×

σσ

×
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图 2    GRU基本结构

 

 2.2   粒子群优化 GRU 网络模型

若采取随机初始化 GRU网络参数, 很难准确地得

到理想的结果. 为了更好地初始化 GRU 网络参数, 利
用粒子群优化 (particle swarm optimization, PSO)算法

对学习率、迭代次数、隐含层神经元个数进行训练[20],
来优化 GRU网络模型, 具体优化步骤如下.

步骤 1. 首先, 初始化粒子群的参数, 设置 PSO 的

参数: 粒子群数量 Num=100, 迭代次数 tmax=50, 搜索维

度 D=5.
步骤 2. 对粒子群的位置和速度进行初始化, 设置

取值范围, 利用随机初始化方法进行设置; 随机生成第

i 个粒子位置 Xi=(l, m, h1, h2, h3), 其中 l 为 GRU网络的

学习率取值范围为 [0.001, 0.01]; m 为 GRU 算法迭代

次数, 取值范围为 [10, 500]; 隐藏层数量设置为 3 层,
h1、h2 和 h3 分别为第 1层神经元个数、第 2层神经元

个数和第 3 次神经元个数, 共同取值范围为 [1, 100];
粒子的速度 Vi=(Vi1, Vi2, Vi3, Vi4, Vi5).

步骤 3. 确定 GRU 网络搜索时间步长 T, 步长与

GRU 网路每个输入数据的采集频率有关, 文中对充电

模块输入、输出的电压和电流每秒进行采样, 因此时

间步长设为 1.
步骤 4. 确定 PSO的适应度函数, 利用初始化的粒

子群构建 GRU神经网络框架进, 将训练集的实际结果

与预测值的结果比较, 每次训练批数 (batch)为 B, 其中

适应度函数如下:

f (y) =
1
B

B∑
i = 1

(y− y′)2 (11)

y′其中, y 为实际结果,  为预测结果, f(y)为适应度函数.
步骤 5. 迭代计算, 计算每一次迭代后粒子的位置,

通过不断调整粒子的速度和位置, 使得最终逼近最优

位置, 从而或者最优解. 速度和位置更新公式如式 (12)
和式 (13):

V t+1
i = wV t

i + c1r1
(
Pt

i −Xt
i

)
+ c2r2

(
Pt

g−Xt
i

)
(12)

Xt+1
i = Xt

i +V t+1
i T (13)

V t
id V t+1

id

Xt
i Xt+1

i

Pt
i Pt

g

其中,  、 分别为第 t 次迭代和 t+1次迭代的粒子

的速度;  、 分别为第 t 次迭代和第 t+1 次迭代粒

子的位置; w 为惯性权重, c1、c2 为学习因子, 取值范围

为 ( 0, 1]; r1、r2 为 [0, 1]上的随机数;  、 分别为第

t 次迭代粒子 i 的最优位置和全局最优位置; t 为当前

迭代次数, T 为时间因子, 其更新公式如式 (9)和式 (10).
tmax 为最大迭代次数.

T =
1
n√t

(14)

n = 1+ ln tmax (15)

通过不断迭代得到最优解后, 将粒子群中最优的

位置参数对应到 GRU 的学习率、迭代次数以及隐藏

层 1、2和 3层的神经元个数.
步骤 6. 进行充电桩故障预测. 利用 PSO算法确定

的最优初始参数对 GRU神经网络进行训练, 达到最大

迭代次数后, 将数据输入训练好的模型进行判断分类,
输出最终充电桩故障预 测结果.
 2.3   支持向量机改进 PSO-GRU 模型

GRU 算法输出层激活函数通常采用 Softmax 函

数, 其作为一种回归型函数, 在最终的分类结果中只能

进行单分类, 而采用 SVM则可扩展进行多分类问题的

处理[21], 对充电桩故障进行多分类预测. 因此, 为了进

一步提高故障预测的分类效果, 采用 SVM 优化 GRU
的输出, 通过利用 SVM 替换 GRU 中的 Softmax 激活
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函数作为最后输出的故障分类器[22]. 进行网络训练时,
将 GRU 和 Softmax 激活函数组合进行误差反向传播,
最小化损失函数, 训练相关参数. 在模型验证阶段, 运
用训练好的 GRU-SVM 网络模型进行故障预测, 由
SVM输出预测故障类型. SVM数学模型如下:

min
w,b,ξ

1
2
||w||2+C

n∑
i=1

ξi (16)

s.t. yi(w · xi−b) ⩾ 1− ξi, ξi ⩾ 0, i = 1,2, · · · ,N (17)

ξi其中, C 为惩罚项,  为松弛变量, xi 为 SVM 的输入向

量, N 为故障分类数, w 和 b 为待优化的参数, 通过调

整参数, 使得目标函数最小, 得到最大软间隔分类超平

面, 使用径向基函数作为核函数, 如式 (18):

k(xi, x j) = exp(−g||xi− x j||2) (18)

其中, g=1/(2σ)2 基于此函数的 SVM 的分类决策函

数为:

f (x) = sgn

 N∑
i=1

αiyik(xi, x j)+b

 (19)

其中, 拉格朗日乘子 α≥0.
结合 VAE 数据扩充处理, 最终 PSO-GRU-SVM

优化模型流程图如图 3.
 

结束

开始

数据处理 VAE 数据扩充处理

确定 GRU 网络结构

获取 GRU 网络的
学习率、迭代次数、

 3 层隐藏层
神经元数量

训练 GRU 网络

SVM分类器输出 

GRU-SVM

网络模型

PSO

优化

测试集验证
GRU-SVM 网络

充电桩监测点电压、
电流、温度等数据

初始化 PSO 参数
(Num, m, D)

随机初始化粒子
位置、速度

利用训练集数据
计算适应度值

更新粒子位置

更新粒子速度

是否满足
训练标准

输出结果

Y N

数据集划分: 训练集
和测试集

 
图 3    PSO-GRU-SVM故障分析流程

 3   算例分析

以南京市区域直流充电桩为例, 通过检测充电桩

的输入电压、电流, 输出电压、电流, 充电模块温度的

历史数据, 处理提取出所需正常数据与故障数据, 利用

VAE 对故障数据进行扩充, 得到合适数量的训练集和

测试集, 其中 1 500个训练集, 300个测试集. 利用文中

提出的 PSO-GRU-SVM 模型进行分析, 对 6 种故障类

型进行预测分类, 分别为输出过压故障、欠压故障、

充电模块过温、输出过流、直流输出短路故障以及绝

缘异常. 故障类型如表 1所示.
 
 

表 1     故障类型
 

类型 编号

输出过压 Fault1
输出欠压 Fault2
模块过温 Fault3
输出过流 Fault4

直流输出短路 Fault5
绝缘异常 Fault6

 
 

直流充电桩故障预测模型如图 4 所示, 利用采集

的数据进行训练, 本实验利用训练集得到粒子群优化

的 GRU 参数为分别为学习率 l=0.004, GRU 训练次数

m=128, h1、h2、h3 分别为 24, 36, 12. 图 5(a)和图 5(b)
为利用 PSO-GRU-SVM网络训练过程和测试过程得到

的准确率及损失误差情况. 由图 5可以看出, 测试集中

迭代达到 100 次以后开始出现过拟合现象, 为了改善

这种情况, 训练集引入 Dropout 方法. 加入 Dropout 后
的测试集和训练集准确率及损失误差情况如图 6(a)
和图 6(b) 所示, 可以看出利用 Dropout 方法能够有效

改善过拟合现象.
 3.1   故障预测结果分析

进一步对比改进后模型的效果, 分别利用 GRU-
Softmax模型、PSO-GRU-Softmax模型以及文中提出

的 PSO-GRU-SVM 模型进行充电桩故障分析, 3 种算

法模型测试与训练时间如表 2 所示, 测试集预测结果

如表 3所示.
从表 2 可以得到, 在模型运行时间方面, 改进的

PSO-GRU-SVM 的训练用时为 59.82 s, 比传统 GRU-
Softmax 高出 6.18 s (PSO+SVM 训练时间), 比 PSO-
GRU-Softmax 算法多出 3.04 s (SVM 与 Softmax 的时

间差) ;  3 种算法的测试时间相差微小 ,  PSO-GRU-
SVM 略有优势, 为 0.843 s, 时间最长为 GRU-Softmax
算法, 为 0.887 s. 从表 3 中可以得出, 改进的预测模型
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的准确率均值高达 99.6%, 而使用了 PSO-GRU-Softmax
作为分类器的模型以及传统的模型的预测准确率分别

为 99%和 98.3%. 由此可见, 文中提出的算法获得了有

效的预测准确率提升.
 

Data 1

Data 2

Data N

数
据
采
集

原
始
数
据

GRU GRU ··· GRU GRU

全连接层

SVM 分类器

Fault1 Fault2 Fault3 Fault4 Fault5 Fault6

PSO 优化 GRU 参数

···

数据预处理

x1 x2 x
t−1 x

t
...

VAE 数据扩充

 
图 4    改进 GRU直流充电桩故障预测模型

 

根据图 7 可以看出, 在测试样本中文中提出的算

法仅有 1 个故障分类预测错误, 为直流输出短路被预

测为输出过流故障, 其他均正确; 而采用 PSO-GRU-
Softmax错误判断 3个样本, 其中 2个直流输出短路故

障被判断为输出过流故障, 其中 1 个过温故障被误判

断为过流故障; 传统的 GRU-Softmax 模型故障判断错

误最多, 为 5个样本数据, 其中 2个直流输出短路故障

被判断为输出过流故障, 其中 2 个过温故障被误判断

为过流故障, 一个输出过流故障被误判断为输出电流

短路故障. 可以得知, 在充电模块过温、输出过流、输

出短路 3 个故障容易误判 ,  其中改进的 PSO-GRU-
SVM 算法在故障特征学习过程中效果最好 ,  PSO-
GRU-Softmax 算法次之, 传统的 GRU-Softmax 最差.
算例表明, 改进的 PSO-GRU-Softmax 算法的故障预测

准确性明显优于其他两种算法.
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图 5    未加入 Dropout训练集和测试集精度和损失函数
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表 2     测试与训练时间对比 (s)
 

模型 训练时间 测试时间

GRU-Softmax 53.64 0.887
PSO-GRU-Softmax 56.78 0.872
PSO-GRU-SVM 59.82 0.843

 
 

表 3     充电桩不同模型故障预测结果数据
 

故障类型

准确率 (%)
样本数GRU-

Softmax
PSO-GRU-
Softmax

PSO-GRU-
SVM

Fault1 100 100 100 50
Fault2 100 100 100 50
Fault3 96 98 100 50
Fault4 98 100 100 50
Fault5 96 96 98 50
Fault6 100 100 100 50

总体准确率 98.3 99 99.7 —
 
 

 3.2   与其他算法对比分析

为了进一步验证文中提出的故障预测方法的可靠

性, 利用前馈神经网络 (back propagation, BP)和卷积神

经网络两种算法对进行故障预警诊断对比. 对相同的

样本数据进行训练处理, 训练过程文中不再详细描述,
具体诊断精确度如图 8所示.

从图 8可以看出, 无论是训练集还是测试集, 文中

提出的 PSO-GRU-SVM 算法的精度最高. 因此, 从对

GRU 网络改进的角度, 以及横向对比其他网络算法的

角度, 算例结果都验证了文中提出算法在直流充电桩

故障预测中的可行性与有效性. 不仅如此, 该方法也同

时给其他领域的故障预测与诊断提供了有一定的方法

与参考.

 4   结论

本文针对直流充电桩具体故障数据少的特点, 利用

VAE进行数据扩充得到训练集与测试集, 然后通过粒子

群算法对 GRU 网络初始参数进行优化 ,  同时利用

SVM替换原始的 Softmax函数对故障输出分类进行改

进, 提出了 PSO-GRU-SVM 直流充电桩故障预测算法,
在算例分析过程中通过加入 Dropout 方法解决了测试

集过拟合现象, 并利用算例分析了 PSO-GRU-Softmax
和传统的 GRU-Softmax 算法, 对比分析 3 种网络的混

淆矩阵热力图, 结果表明文中提出的算法有效地提高了

故障预测的精度; 进一步对比 BP 神经网络与 CNN 网

络的预测效果, 结果同样显示了文中提出的算法具有更

高的准确性. 同时, 也为其他领域的故障预测提供借鉴.
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(b) PSO-GRU- Softmax 故障预测混淆矩阵 
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图 7    充电桩故障预测在不同算法模型的测试集上的

混淆矩阵热力图
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图 8    3种不同网络模型的训练集与测试集故障预测精度
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