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摘 要： 振动信号是评估电机运行状态的重要指标， 常被用来分析和判断电机可能存在的潜在故障。当前， 
基于深度学习的模型易于预测稳定状态而难于准确预测故障状态。针对上述问题， 对电机故障诊断任务进

行了研究， 创新性地提出了一种基于正则增强图卷积的电机故障诊断模型， 在对电机状态进行关联编码的同

时， 引入正则增强结构以改善模型对多种故障类型的预测能力。实验结果表明， 与传统深度学习方法相比， 
该方法在电机故障诊断数据集上诊断性能最优， 验证了模型的有效性。图卷积神经网络可以在信号序列中

挖掘长跨度信号间的内在关联， 结合正则增强结构， 在多种工业时序任务中具有广阔的应用前景。
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Abstract： Vibration signals are important indicators for evaluating the current motor state and are often 
used to analyze and judge the potential faults of motors.  However， due to the sparse distribution of fault 
signals， the current deep learning-based methods are more likely to predict stable states accurately rather 
than fault states.  To address the above problem， a novel fault diagnosis model for motors based on regu⁃
larized enhanced graph convolutional neural networks was proposed by researching the motor fault diagno⁃
sis task.  With the assistance of the encoded motor state correlations and the introduced regularized 
enhanced structure， the model can improve its prediction ability for various fault types.  The experimental 
results show that compared with traditional deep learning methods， the proposed method has good accu⁃
racy improvement on the motor fault diagnosis dataset， verifying the effectiveness of the proposed model.  
Graph convolutional neural networks can mine the intrinsic correlations between long-range signals in sig⁃
nal sequences.  By combining with the regularized structure， they have broad application prospects in vari⁃
ous industrial time-series tasks.
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0　引　言

电机故障诊断技术是实现工业稳定生产的重

要技术之一［1］。故障诊断技术发展至今， 主要的

解决方案有两种： 基于人工特征选择的方法和基

于自动构建特征的深度学习方法。对于基于人工

特征选择的方法， 通常需要人工从电机存储的运

行记录中提取有效的信号特征， 再利用一些传统

的浅层机器学习方法进行训练和预测。尽管上述

传统方法已经取得了较好的效果， 但是特征构建

过程中的时间和人力成本较高［2］。近年来， 随着

深度学习技术的不断发展， 大量神经网络模块已

经被应用到电机故障诊断任务建模中， 如卷积神

经网络（Convolutional Neural Network， CNN）［3］、 
图卷积神经网络（Graph Neural Network， GCN）［4］

和 递 归 神 经 网 络（Recurrent Neural Network， 
RNN）［5］等。这些模块可以根据其本身特性， 为电

机故障诊断算法的研究提供一些新的思路［6-7］。就

其应用而言， 虽然当前基于深度学习的方法取得

了较好效果， 但其忽略了远距离不同信号间的潜

在关联。此外， 由于电机故障信号较少且分布较

为稀疏和不平衡， 模型很难实现对多种故障类型

的精确预测。针对上述问题， 本文提出了一种新

的正则增强图卷积故障检测模型， 通过建立信号

关联图和进行信号聚合实现细粒度编码， 引入正

则增强策略提高模型预测的准确性。实验结果显

示， 该检测模型能实现故障类型的高精度预测， 
对电机故障预警具有较好的实用意义。

1　模型的基本结构

针对电机信号远距离关联问题和样本不平衡

条件下多类型高精度预测问题， 本文提出了一种

基于正则增强图卷积故障检测方法（Relational 
Graph Convolution Network with Regularized Drop⁃
out， RGCN-R-drop）。该模型的基本结构如图 1 
所示， 主要包括 5个模块： 1） 相似度计算模块， 用
于建立历史节点间的序列图和邻接矩阵； 2） 编码

器层， 用于对输入的电机信号基于堆叠 Trans⁃
former架构进行深度编码并生成堆叠的注意力权

重图； 3） 基于关系图卷积神经网络（Relational 

Graph Convolution Network， RGCN）［8］层， 对获得

的信号编码在由注意力权重图和序列图融合的多

通道图基础上， 进行历史节点特征的聚合操作； 
4） 分类器层， 用于根据聚合的特征对故障类型进

行分类； 5） R-drop（Regularized Dropout）模块［9］， 
对编码后的特征向量的特征值进行随机丢弃， 获
得相似但不同的增强样本特征。此外， 在优化过

程中， 模型会针对原始分类器中的概率输出和R-
drop 随机丢弃增强后的分类器输出， 分别构建基

于交叉熵损失和 KL 散度（Kullback-Leibler diver⁃
gence）损失的联合损失， 在数据增强的基础上， 实
现感应电机故障类型的精确估计。各模块结构以

及损失函数构建的详细介绍如下。

1. 1　相似度计算模块

电机信号本质上是一系列离散的特征信号。

为了在模型输入中提供基础的映射信号， 模型首

先采用差分处理的方法对某个时段进行信号采

样。经过差分处理后， 在 t时刻构建的输入信号是

一个由前后时刻共同构成的特征向量 S t =[ st -
st- 1，st，st+ 1 - st ]∈R3， 其中， 1 ≤ t≤T- 1； T为

输入模型的一段信号的时序长度； st - st- 1 为当前

时刻 t与前一个时刻的差分。在此基础上， 可以通

过计算不同时刻的相似度， 建立起不同时刻之间

图 1　RGCN-R-drop的基本结构图

Fig. 1　Structure of model RGCN-R-drop
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的潜在关联， 从而构建由相似度组成的邻接矩阵

Asim ∈RT×T。基于上述构建的输入向量和邻接矩

阵， 后续可以继续进行输入特征的编码和特征的

图聚合操作。

1. 2　编码器层

对于 T时间内的特征张量 ST ∈RT× 3， 首先， 
应用堆叠的Transformer［10］模块对特征张量进行基

于上下文的深度语义编码， 从而获得更具表征能

力的特征信号表示和由注意力权重组成的权重矩

阵， 如式（1）所示。

xT，Aatt =TransformerM(ST )， （1）

式中： xT ∈RT× d和Aatt ∈RM× dt×T×T分别为堆叠了

M层 Transformer 模块的输出和对应的全连接注

意力张量； d为数据维度； dt为在 Transformer 中
定义的多头注意力头数。为了建立多通道的注意

力邻接矩阵， 首先， 对Aatt 在多头维度应用最大池

化实现对注意力张量进行降维， 从而获得多层注

意力邻接矩阵， 其计算过程如式（2）所示。

Āatt =maxpoolingaxis = 1(Aatt ) ∈RM×T×T，（2）

式中： maxpoolingaxis = 1( ⋅ ) 为在张量 Aatt 的 1 轴上

执行最大池化操作。针对获得的 Āatt 和Asim， 将相

似 度 邻 接 矩 阵 Asim ∈RT×T 进 行 升 维 得 到

Asim ∈R1 ×T×T， 并与 Āatt 进行通道拼接可得多通道

邻接矩阵A fusion ∈R( )M+ 1 ×T×T， 其融合过程如式（3）
所示。

A fusion = concataxis = 0 ([ Āatt，Āsim ] )， （3）

式中： concataxis = 0( ⋅ )为在 0 轴上进行张量融合的

拼接算子。综上所述， 根据编码的特征向量 xT和
融合的多通道邻接矩阵A fusion， 在下一个模块中， 
引入RGCN网络引导编码特征在多通道邻接矩阵

上进行聚合操作， 实现更远距离特征信号的语义

编码。

1. 3　关系图卷积RGCN层

将获得的 T时间内的序列特征视为图上的

T个节点向量， 根据获得的多通道融合的邻接矩

阵， 在第 l层RGCN中的聚合过程如式（4）所示。

x ( g，l )
T = ∑

j= 1

M+ 1

σ ( )D͂
1
2
j A͂ j D͂

1
2
j x̄( g，l- 1)

T W ( l )
g，j ， （4）

式中： A͂ j =A fusion，j + I， A fusion，j ∈RT×T， D͂ j 为 A͂ j 的

度矩阵； j为节点类型； g为关系类型； W ( l )
g，j ∈Rd× d

为映射向量； σ (⋅)为 sigmoid激活函数。最终， 通过

L层 RGCN 后， 模型得到聚合后的T时间内的编

码特征信号可以表示为x ( g，L )
T ∈RT× d。

1. 4　分类器层

根 据 获 得 的 T 时 间 内 的 编 码 特 征 信 号

x ( g，L )
T ∈RT× d， 模型首先引入一个长短期记忆网络

（Long Short-Term Memory， LSTM）进行上下文

学习， 获得当前序列的总体表示， 其计算过程如

式（5）所示。

x f =LSTM ( x ( g，L )
t- 1 ，x ( g，L )

t )。 （5）

最终， 将学习的时间序列T内的隐藏状态 x f
输入到一个非线性层中进行分类， 分类公式如

式（6）所示。

ŷ= softmax (W f ⋅x f + bf ) ∈R8。 （6）

式中： W f为权重矩阵； bf为偏置。

1. 5　正则损失增强模块

为了增强模型的鲁棒性和训练精度， 参考文

献［9］， 对式（1）中得到的 xT ∈ RT× d 进行 dropout
操作， 随机丢弃 xT中的某些特征值， 从而构建相

似但不相同的编码向量 x͂T。随后， 数据经过和 xT
共享的 RGCN 层和分类器层， 模型可以得到一个

故障预测的分类概率 y͂， 从而实现在数据增强的基

础上获得多样化的故障预测。由于 x͂T来源于 xT， 
所以在优化过程中 ŷ和 y͂的概率分布应尽可能相

同。因此， 在计算交叉熵损失的基础上， 还需引

入KL散度损失， 利用 y͂对输出的 ŷ进行分布约束。

综上所述， 基于正则损失增强模块得到的损失函

数如式（7）所示。

L total =Lcross⁃entropy( y，ŷ ) +Lcross⁃entropy( y，y͂ ) +
LKL( ŷ，y͂ )， （7）

式中： Lcross⁃entropy( ⋅ )和LKL( ⋅ )分别为交叉熵损失和

KL散度损失。

2　实验及讨论

在实验验证过程中， 本文使用了一份开源的

感应电机故障诊断数据集［11］。该数据集包含了正

常工况在内的 8 种感应电机运转类型， 包括： 正
常、 静偏心、 转子断条、 转子支撑轴承内圈损伤、 
动偏心、 转子支撑轴滚珠损伤、 混合偏心和转子

支撑轴承外圈损伤。此外， 在训练过程中， 模型

通过网格搜素， 获得的最优实验超参数如表 1 
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所示。

与当前主流的神经网络方法 LSTM、 CNN、 
GCN 和单头注意力机制（Attention））的组合模型

的实验结果比较如表 2 所示。

由表 2 可得， 基于简单 LSTM 方法的模型几

乎无法从构造的差分特征中学到有效信息， 这是

因为输入的差分信号属于低维特征， LSTM 很难

直接从抽象的时序信号中学到有效特征。在模型

中加入 CNN后， 结合注意力机制的权重计算， 模
型学会自适应地关注输入批数据中的部分关键信

息， 从而利用注意力机制实现性能的显著提升。

然而， 上述方法无法获取不同时间点时序特征间

的关联性信息， 因此， 虽然在引入了 GCN网络之

后， 模型进一步实现了识别精度的提升， 但只依

赖单独的相似性邻接矩阵实现聚合操作， 并不能

得到更高精度的特征编码。而且， 在堆叠的

Transformer模块应用过程中， 复杂网络训练面临

的过拟合问题也给模型性能的提升带来困难。为

此， 模型引入了融合的相似度邻接矩阵和注意力

邻接矩阵， 并在此基础上引导特征向量在 RGCN
层上进行节点聚合， 在实现更高精度特征编码的

基础上有效抑制了过拟合问题， 从而实现更好的

预测精度。

此外， 如表 2 所示， RGCN-R-drop 引入了基

于正则化损失的R-drop机制。该方法通过对编码

张量施加随机丢弃操作， 生成多个相似但不完全

相同的特征张量， 并将其与原始编码一同输入相

同的 RGCN 层与分类器， 促使模型输出相似的概

率分布。在引入KL散度进行约束的情况下， 模型

可以实现多种故障类型预测上的较强鲁棒性， 从
而实现更好的故障类型预测精度。

此外， 本文还分别验证了堆叠Transformer层
数和 RGCN 层数对模型性能的影响。通过 2次实

验分别设置不同的Transformer或RGCN层数， 评
估其对模型精度的影响， 实验结果如图 2 所示。

由图 2 可得， 本文模型的性能并未随着

Transformer和RGCN层数的增加而递增， 而是会

在堆叠Transformer和RGCN的过程中， 由于过拟

合和过平滑问题的影响， 模型性能呈现出先增加

后减小的态势。因此， 在实验设置过程中， Trans⁃
former 和 RGCN 的层数不宜过大， 否则会给模型

带来性能恶化的风险。在当前模型架构中，RGCN
层通过引入注意力机制对堆叠的Transformer层输

出进行特征聚合与重构， 在一定程度上减少了深

层模型中可能出现的过拟合问题。但是， 随着

Transformer 层数增加， 过拟合变得愈发严重， 
RGCN 抑制过拟合的能力下降， 加之自身存在的

过平滑问题反而使 RGCN-R-drop 方法出现性能

恶化的问题。

表 1　RGCN模型超参数设置

Tab. 1　Hyper-parameter settings of RGCN

名称

训练轮数

批大小

学习率

时序长度

RGCN层数

编码维度

Transformer层数

Transformer多头个数

超参数值

300
64

10-3

512
3

128
4

12

表2　不同方法的性能比较

Tab. 2　Performance comparison for different models

模型

LSTM
Attention+LSTM

CNN+LSTM
Attention+CNN

GCN[12]+LSTM
RGCN

RGCN⁃R⁃drop

准确率/%
39.32
69.01
86.71
91.26
95.77
96.43
97.22

图 2　模型性能随Transformer和RGCN层数的变化

Fig. 2　Impact of model performance number of Transformer or 
RGCN layers
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3　结　论

本文对电机故障预测任务进行研究， 提出了

一种新的正则增强图卷积电机故障检测模型。在

对数据进行差分处理之后， 使用堆叠的 Trans⁃
former 模块对低维特征进行编码， 从而获得高维

的信号特征。通过融合相似度邻接矩阵和注意力

权重矩阵， 模型引入关系图卷积网络进行基于多

通道邻接矩阵的节点聚合操作， 最终获得更好的

时序特征编码以改善电机故障分类性能。今后的

研究工作将基于上述思路， 重点探索图卷积网络

中的过平滑问题， 旨在缓解随着网络层数增加而

导致的退化现象， 从而提升深层图卷积网络的预

测性能。
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