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摘要  目前的深度学习方法在故障诊断领域中没有考虑数据之间的相互依赖关系，从而忽略了数据彼此之间的空

间特征。针对此问题，提出一种基于图卷积神经网络（graph convolutional neural networks，简称 GCN）模型的轴向

柱塞泵故障诊断方法。首先，将轴向柱塞泵各类故障状态的原始信号进行预处理，构建具有标签的数据集；其次，使

用欧式距离判定数据集中各个样本彼此之间的特征相似度，通过相似度对比的方法将数据集转化为图结构数据；然

后，使用 GCN 自适应学习图结构数据中的节点特征和节点与节点彼此之间的空间特征，确定 GCN 模型的参数；最

后，对测试样本进行故障状态识别，并分析该模型在不同工况下的性能表现。结果表明，该模型结构稳定，可以在不

同工况下保持良好的泛化性能。
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引  言

柱塞泵为液压系统提供动力［1］，确保系统稳定

运行。其在高温高压高负荷下长期运转，易导致内

部损坏，影响液压系统稳定性，进而影响设备正常运

行［2］。因此，开发高效的故障诊断方法对提高液压

系统稳定性至关重要［3］。

自深度学习理论框架被 Hinton 提出以来［4］，深

度神经网络在学术界发展迅速。卷积神经网络

（convolutional neural network，简 称 CNN）作 为 神

经网络中的代表，采用权值共享与局部连接的网

络结构，有效减少了模型的复杂度与训练参数的

数量，其在故障诊断中的应用越来越广泛［5］。魏

晓 良 等［6］使 用 长 短 时 记 忆 网 络（long short‑team 
memory， 简 称 LSTM）和 一 维 卷 积 神 经 网 络

（1 dimension‑convolutional neural network，简 称

1D‑CNN）构建分类模型，并将不同输入压力下的振

动信号作为输入来识别柱塞泵的空化程度。Sun
等［7］采用短时傅里叶变换和小波变换得到液压泵振

动信号的时频图，用二维卷积神经网络进行特征提

取和故障分类。

上述研究在故障诊断方面取得了显著成果，但

多数方法仅适用于张量数据，然而，数据之间的关系

难以用张量表示，需借助由顶点和边构成的图结构

来表达。

近年来，深度学习分析图形的表达能力引起了

广泛关注。图结构数据是一种独特的非欧几里得数

据结构，侧重于节点分类、链接预测和聚类等任务。

图神经网络是一种基于深度的方法，直接操作图结

构数据，已成为近年来一种广泛应用的图分析方

法［8］。笔者提出基于图卷积神经网络的轴向柱塞泵

故障诊断方法，为轴向柱塞泵的故障诊断提供一种

新思路。

1 图神经网络

1.1　图的基本理论　

在图信号处理中［9］，一张图 G=G（X，A，E），其

中：X ∈ Rn × d，X为图节点的特征矩阵；n 为节点数

目；d 为每一个节点的维度，即每一个样本的维度；E

为边的集合，将一条连接节点 vi，vj ∈ X的边记为

DOI:10.16450/j.cnki.issn.1004‑6801.2025.01.020

∗ 国家自然科学基金青年科学基金资助项目（51905369）；山西省关键核心技术和共性技术研发攻关资助项目
（2020XXX001）；山西省科技重大专项资助项目（20181102016）；山西省应用基础研究计划青年科技研究基金资助项
目（202103021223090）
收稿日期：2022‑08‑24；修回日期：2022‑12‑06



第  1 期 袁科研，等：基于 GCN 的轴向柱塞泵故障诊断方法

( vi，vj )或者 eij，比如图 1 中节点 1 与节点 2 就可以表

示 为 ( v1，v2 ) 或 者 e12；E= { vi，vj ∈ | X ( vi，vj ) | }；
A ∈ Rn × n，为邻接矩阵。

邻接矩阵 A用来描述每个节点之间的关联，定

义为

A ij =
ì
í
î

1          ( vi，vj )∈ E
0          其他

（1）

1.2　图的拉普拉斯矩阵　

拉普拉斯矩阵是用来研究图的结构性质的核心

对象，图G的拉普拉斯矩阵定义为

L= In - D
- 1

2 AD
- 1

2 （2）
其中：D i i = ∑

j

A i j，为 vi 节点的度；I为单位矩阵；A

为一张图的邻接矩阵； n 为节点数。

1.3　图傅里叶变换　

图傅里叶变换输入的信号是定义在图上的信

号，且图傅里叶变换的基就是图的拉普拉斯矩阵的

所有特征向量。图信号 x∈ Rn 的图傅里叶变换的定

义为

x̂= U T x （3）
图傅里叶逆变换定义为 x= Ux̂。

1.4　图卷积理论　

图信号 x∈ Rn 的图卷积定义为

( xG*g )θ = U ( (U T x ) ⋅ (U T g ) )= Ug θU T x   （4）
其中：*表示图卷积运算；g θ = diag ( θ )，为由 θ 参数化

的过滤器；U为拉普拉斯矩阵 L的特征向量矩阵。

Defferrard 等［10］使 用 切 比 雪 夫 不 等 式 分 析

式（4），令

                    g θ = ∑
k = 0

k - 1

θkT k ( Λ͂ ) （5）

h= Ug θU T x= ∑
k = 0

k - 1

θkT k ( L͂ ) x （6）

其中：k 为切比雪夫多项式的阶数；Λ͂= 2Λ
λmax

- In；

L͂= 2L
λmax

- In；T k 为切比雪夫多项式，且 T k ( L͂ )=

UT ( Λ͂ )U T。

令 λmax ≈ 2，得到

h= θ0 x+ θ1 ( L- In ) x= θ0 x- θ1D
- 1

2 AD
- 1

2 x  （7）
同时，令 θ = θ0 = -θ1，式（7）变为

h= θ ( In + D
- 1

2 AD
- 1

2 ) x （8）
为了防止多层网络优化时出现梯度消失或爆

炸，对 L͂= In + D
- 1

2 AD
- 1

2 进行归一化处理，得到

L͂ sym = D͂
- 1

2 A͂D͂
- 1

2，其中：A͂= A+ I，D͂ ii = ∑
j

A͂ ii。最

后得到图卷积公式为

X '= σ ( L͂ symXW ) （9）
其中：W为可学习参数；σ为非线性激活函数。

2 数据图构造

实验对象是欧盛 OS‑A10VSO45‑TY 型斜盘式

轴向柱塞泵，数据集采用轴向加速度传感器的轴向

振动信号，该振动信号是一维时间序列信号，而

GCN 要求输入的数据是图结构数据，因此需要将一

维时间序列转变为图结构数据。

为了将一维时间序列转换为图结构数据，将数

据集中的每个样本配有相应的标签，得到的样本集

记为

Π =[( x 1，y1 )，( x2，y2 )，⋯，( xn，yn ) ] （10）
其中：x 为样本；y 为标签；n 为数据集中样本的

数量［11］。

得到样本集之后，通过将每个子样本作为图中

的一个节点，构造一个具有 n 个节点的图结构数据，

然后找到每个节点的邻居节点。笔者采用 3 种比较

常见的寻找邻居节点方法，即 K 最近邻图、辐射图和

路径图。通过对 3 种方法的分析，得到适用于柱塞

泵振动数据的构图方法。

2.1　K最近邻图　

使用欧式距离公式计算每个样本之间的距

离［11］，其距离定义为

d ( xi，xj )= ∑
k = 1

n

( xi ( k ) - xj ( k ) )2 （11）

其中：xi 为第 i个节点；xj 为第 j个节点；k 为节点数据

的维度。

图 1　两层 GCN 运算结构图

Fig.1　Two-layer GCN operation structure diagram
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根据式（11）将第 i 个节点与其余所有节点的距

离计算出来之后，从小至大排序，取出前 ψ 个节点作

为 i 节点的邻居节点［11］，所以第 i 个节点的邻居集合

可表示为

N ( xi )=[ d 1，d 2，⋯，dψ ] （12）
其中：N ( xi )为 xi 节点的邻居节点集合；dψ 为 xi 节点

的第 ψ 个最近邻。

得到每一个节点的邻居节点后，节点与邻居节

点彼此之间边的权重使用高斯核来计算［11］，高斯核

的定义为

kij = e
(-

 ( xi，xj )
2

2ζ 2 )
（13）

其 中 ：kij 为 节 点 xi 和 节 点 xj 之 间 的 边 权 重 ；ζ =
N ( xi ) /ψ，为节点 i的高斯核带宽。

2.2　辐射图　

在辐射图中利用余弦相似度来估计样本之间的

距离［11］，其定义为

( xi，xj )= xi xj

|xi ||xj |
（14）

余弦相似度是指 2 个样本之间的余弦值越接近

于 1，说明 2 个样本的相关性越大；接近于 0，说明 2
个样本相关性越小。因此，定义一个阈值 ε，如果

( xi，xj )> ε，则表示第 i 个样本与第 j 个样本之间有

一条边；反之，2 个样本之间没有边。

2.3　路径图　

将所有样本打乱，按照样本顺序连接起来，每两

个相邻样本之间有一条边，边的权重采用式（13）
定义［11］。

3 基于 GCN的故障诊断识别方法

3.1　模型概况　

图 2 为 GCN 模型结构图，模型由原始信号构图

层、图卷积层、非线性函数激活层以及全连接层

组成。

基于 GCN 模型的柱塞泵故障诊断流程如下：首

先，将采集的一维原始振动信号制成图结构数据

G=G（X，A，E）作为输入，通过权值共享的图卷积

层对输入的 G=G（X，A，E），X '∈ Rn × d 进行特征提

取，得到降维之后的图结构数据 X '= σ ( L͂ s y mXW )，
X '∈ Rn × d1；然后，对 X '进行归一化和 Relu 函数激

活；最后，输入到全连接层，使用 Softmax 函数对 x，

x∈ X '进行故障诊断。

3.2　实验台及数据采集　

为 有 效 识 别 柱 塞 泵 故 障 类 型 ，选 取 欧 盛

OS‑A10VSO45‑TY 斜盘式轴向柱塞泵作为实验对

象，并在 37 kW 液压工作站上采集其 5 种状态数据：

正常、松靴故障、滑靴磨损、配流盘磨损及中心弹簧

失效。

轴向柱塞泵典型故障实验台如图 3 所示。驱动

电机带动泵缸与柱塞旋转，加速度传感器采集振动

信号，经耦合器放大后由 NI‑USB‑6343 采集卡采集

并储存至电脑。采样频率为 45 kHz，采样时间为

2 s，每种状态采集 20 组数据，每组 90 000 个数据点。

1‑电脑；2‑耦合器；3‑数字采集卡；4‑加速度传感器；5‑轴向柱塞泵；

6‑驱动电机；7‑压力传感器

图 3 轴向柱塞泵典型故障实验台

Fig.3　Axial piston pump typical failure test bench

图 2　GCN 模型结构图

Fig.2　GCN model structure diagram
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3.3　数据集生成　

采集数据后将信号切片，每个切片作为一个样

本，切片原则为保留至少一个转动周期的振动信

息［6］，每段信号的点数为

K ≥ k
60
n

f （15）

其中：K 为每段切片信号包含的点数；k 为正整数，表

示转动 k圈的信号；n 为泵的转速；f为采样频率。

将每 2 500 个点作为一个样本，每种故障的 20
组数据（每组 90 000 点）生成 720 个样本，共 3 600 个

样本。将每个样本作为图结构的一个节点，最终生

成 3 600 个节点，训练节点与测试节点按 7∶3 划分。

数据集如表 1 所示。

4 实验及结果分析

4.1　构图方法比较　

不同构图方法在计算邻居节点上有所不同，生

成的图结构数据也不同。为找到适合本应用的构图

方法，笔者将同一组数据用 3 种常见构图方法分别

输入图卷积神经网络并比较其结果。图 4 为不同构

图方法对诊断结果的影响。

可以看出，使用 K 近邻法构图并输入 GCN 模型

的故障识别率达 99.86%，明显高于其他 2 种构图方

法。尽管辐射图的准确率随着邻居节点数 N 增加

而提升，但当 N 取 200 时，训练参数增至 3 600×
200，导致训练时间大幅延长。K 近邻法的图边数为

3 600×5，训练时间大大缩短，且准确率在 3 种构图

方法中也是比较高的。

可见，采用 K 最近邻方法对样本进行构图，在保

证识别准确率的前提下，可以提前结束训练，节省计

算成本。

4.2　模型鲁棒性分析　

考虑到设备在实际使用中负载会发生变化，笔

者对 10 MPa 和 15 MPa 负载下的柱塞泵的各种故障

状态识别进行研究。对每一个数据集分别进行 10
次 重 复 实 验 ，不 同 负 载 下 故 障 状 态 的 识 别 率 为

99.86% 和 99.88%，最后的结果由混淆矩阵表示。

负载为 10 MPa 时的识别结果如图 5 所示。负载为

15 MPa 时的识别结果如图 6 所示。然而，设备可能

在不同负载下连续运行，笔者在 10 MPa 和 15 MPa
负载下分别采集数据并进行混合分析。混合负载识

别结果如图 7 所示。

表 1　数据集

Tab.1　Data set

状态

正常

松靴

滑靴磨损

配流盘磨损

中心弹簧失效

标签

0
1
2
3
4

样本数

720
720
720
720
720

训练集

-
-

2 520
-
-

测试集

-
-

1 080
-
-

合计

-
-

3 600
-
-

图 4　不同构图方法对诊断结果的影响

Fig.4　The influence of different composition methods on the 
diagnosis results

图 5 10 MPa时的识别结果

Fig.5 Identification result at 10 MPa
图 6 15 MPa时的识别结果

Fig.6 Identification result at 15 MPa
图 7 混合负载识别结果

Fig.7 Identification result at mixed load
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4.3　模型对比实验　

为了验证 GCN 提取特征对于斜盘式柱塞泵故

障诊断的敏感程度，笔者使用 1DCNN 和极限学习

机（extreme learning machine， 简称 ELM）与其进行

对比。

Ince 等［12］提出 1D‑CNN 模型，其相对于 2 维卷

积［13‑15］，计算复杂度更低，训练时间更短，计算成本

更小。在 1D CNN 中，卷积核沿 1 个方向移动，主要

用于时间序列数据。本研究的 1DCNN 模型包含一

维卷积层、激活函数、Dropout层以及全连接层。

ELM［16］方法仅确定隐含层神经元的个数，神经

网络就有唯一的最优解。为了防止隐含层神经元的

个数对识别结果造成影响，笔者使用不同样本数量

的准确率对该模型进行测试，选用 ELM 隐含层神经

元的个数为 300。3 种模型的故障状态识别率对比

如图 8 所示。

4.4　模型可视化　

图卷积神经网络在故障诊断中的效果得到了验

证，但是其学习过程难以表达。为了直观地了解原

始信号的特征提取过程，当测试样本为 720 时，使用

T 分布随机近邻嵌入（T‑stochastic neighbor embed‑
ding，简称 T‑SNE）降维方法对本研究模型提取的特

征进行降维与可视化。提取特征的 T‑SNE 可视化

如图 9 所示。

模型诊断结果混淆矩阵如图 10 所示。可以看

出，与 1D‑CNN 相比，GCN 可以更好地将相同故障

状态数据聚在一起，不同故障状态的数据具有较好

的可分性和较高的识别精度。这也验证了 GCN 能

够在原始时域内自适应提取振动信号的有效特征，

以识别柱塞泵的各种故障状态。

5 结  论

1） 使用 3 种将原始信号转换为图结构数据的方

法，通过实验数据集测试，确定了一种最优的图数据

构造方法，即 K 最近邻法。K 最近邻法构图可以将

柱塞泵各种故障状态的原始信号之间的空间特征表

示出来，提高了模型的故障状态识别率。

2） GCN可以自适应提取柱塞泵原始振动信号的

特征以及信号彼此之间的空间特征。在用一种工况

下的数据训练模型时，分别用另一种工况下的数据

和 2种工况下的混合数据进行测试时，本研究模型准

确率均在 99% 以上，表明该模型具有很强的鲁棒性。

3） 在训练样本数量以及训练迭代次数相同的

条件下，GCN 模型的识别准确率达到了 99% 以上，

比 1D‑CNN 高大约 28%；与传统模型 ELM 相比，比

ELM 高大约 77%。可以看出，基于 GCN 模型的故

图 8　3 种模型的故障状态识别率对比

Fig.8　Comparison of fault state recognition rates of the three 
models

图 9 提取特征的 T-SNE 可视化

Fig.9　T-SNE visualization of extracted features

图 10 模型诊断结果混淆矩阵

Fig.10　Model diagnostic results confusion matrix
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障诊断方法可以很好地将柱塞泵各种故障状态识别

出来。

4） 在后续的研究中，将分析柱塞泵复合故障状

态振动信号，并结合故障解耦机理，在考虑不同复合

故障状态之间空间特征的情况下，训练出复合故障

诊断模型，以实现对复合故障进行诊断的目的。
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