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摘要  针对传统故障诊断方法难以提取全面的故障特征以及泛化能力相对较弱等问题，提出了一种跨通道桥接图

卷积神经网络（cross⁃channel bridge graph convolutional network，简称 CCBGCN）的多模态故障诊断方法。首先，构

造 K 近邻图获得不同模态的图结构数据，考虑到每个模态特有的故障信息，使用图卷积操作先获取各模态的故障特

征，再跨越不同通道建立高效的桥接机制，促进特征的融合与补充；其次，针对多个模态中隐藏的共同信息，使用动

态协同机制捕捉共有故障特征，从而提升模型的综合分析能力；最后，使用多通道融合 Transformer模块实现多通道

信息整合和故障诊断，所提出方法在数据集 Paderborn 和 AUST 上的准确率分别达到了 0.995 和 0.984。实验结果

表明，该模型可有效增强多模态故障特征，捕捉相似故障特征，在变工况下的诊断精度和鲁棒性均优于常用方法。

关键词  故障诊断；跨通道桥接；动态协同；图卷积神经网络；深度学习

中图分类号  TH165.3；TP183

引  言

随着工业系统规模扩大和结构复杂化，高效的

故障诊断技术愈发重要［1］，传统的故障诊断方法通

过信号处理技术，使用快速傅里叶变换［2］和经验模

态分解［3］等方法提取故障特征，然后采用主成分分

析［4］、支持向量机［5］等模型来自动识别和诊断设备故

障。然而，这些方法通常依赖于人工经验，难以实现

自动化的智能故障诊断。

近年来，基于数据驱动的故障诊断技术［6］逐渐

成为工业领域的研究焦点。深度学习（deep learn⁃
ing，简称 DL）［7］作为一种成熟且高效的数据驱动方

法，能够从海量的机械数据中自动学习故障特征，弥

补了传统故障诊断方法的不足。常见的 DL 方法有

经典的卷积神经网络［8］、堆栈自编码器［9］和深度置信

网络［10］等。赵小强等［11］提出了一种改进的 AlexNet
滚动轴承变工况故障诊断方法，将一维时域信号构

建为二维特征图，改进 AlexNet 网络，自动提取有利

特征。周翔宇等［12］提出了一种基于频域降采样和卷

积 神 经 网 络（convolutional neural network，简 称

CNN）的轴承故障诊断方法。通过最大偏移降采样

和噪声横截断实现样本增强，降低频域差异性并减

弱噪声影响，利用 CNN 自动提取降采样后的频域信

号，实现故障特征分类。以上方法通常基于单一模

态数据，而实际工业场景存在多模态切换。在处理

多模态数据时，传统方法因难以有效提取特征，且泛

化能力不足，从而影响诊断结果。

为应对滚动轴承在负载多变和噪声干扰下的故

障诊断问题，薛阳等［13］融合时域和频域特征，通过多

模态 CNN 提升变负载工况下的轴承诊断精度。阳

少杰等［14］采用多尺度分解与注意力机制，结合时间

卷积网络削弱模态差异并强化特征融合。目前，多

模态故障诊断的核心问题在于如何高效融合不同模

态的信息，现有方法对噪声鲁棒性和复杂工业场景

的适应性仍需优化。

笔者提出一种跨通道桥接图卷积神经网络的多

模态故障诊断方法。该方法利用图卷积操作提取模

态专有特征，引入跨通道桥接机制和动态协同机制

提高诊断的精度和鲁棒性，通过多通道融合 Trans⁃
former 模块缓解过平滑问题，最终实现信息整合与

故障识别，并通过实验验证了该方法的有效性。
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1 图卷积神经网络

图 神 经 网 络（graph neural network，简 称

GNN） ［15］的工作原理基于不动点理论，这导致其在

训练过程中需要大量的计算资源。随着 CNN 的成

功应用，研究人员开始尝试在图数据上进行类似于

CNN 的卷积操作。因此，图卷积神经网络（graph 
convolutional network，简称 GCN）用来在图数据上

重新定义卷积操作。图 1 为图卷积神经网络结构，

特征矩阵和邻接矩阵作为原始输入，通过消息传递

和节点聚合更新节点信息。尽管节点特征在图卷积

操作中发生了改变，但图卷积层的输出图在结构上

与输入图保持一致，即节点的连接关系和图的整体

拓扑结构未发生改变。这种设计使 GCN 能够有效处

理图结构数据，同时保持了图的原始结构特征。

给定一个无向图 G= (V，E )，图是由节点和边

构成的集合，其中：V由节点集合 { v1，v2，⋯，vn } 组
成；n为节点总数；E为节点 vi与 vj之间的连接关系。

无向图 G 的邻接矩阵 A ∈ Rn× n，表示矩阵 A 属于

n×n实矩阵空间，R为实数集。当节点 vi与 vj连接

时，A ij = 1，否则A ij = 0。无向图G的度矩阵定义为

D ∈ Rn× n；输 入 的 特 征 矩 阵 X=[ x 1，x 2，⋯，x n ]∈ 
Rn× d，其中每个节点是一个 d维的特征向量。

节点通过获取周围邻居节点的特征进行某种形

式的聚合来获得节点特征表示。具体来说，一个 l
层的 GCN 是由 l个图卷积层组成，在 l层上的图卷

积操作表示为

H ( l+ 1 ) = σ ( D͂- 1
2 A͂D͂

- 1
2 H ( l )W ( l ) ) （1）

其中：H ( l+ 1 ) 为 GCN 在第 l层的输出，且 H ( 0 ) = X；

σ为非线性激活函数；W ( l ) 为第 l层可学习的权重矩

阵；A͂= A+ I；I为单位矩阵；D͂为 A͂的度矩阵。

2 跨通道桥接图卷积神经网络

2.1　整体网络架构　

笔者提出一种 CCBGCN 的多模态故障诊断方

法，其工作流程如下：①对采集到的多模态数据利用

近邻关系构造相应的图结构数据，提取特征后通过

跨通道桥接机制增强特征表达；②使用动态协同捕

捉多模态的共同特征；③ 通过多通道融合 Trans⁃
former 模块整合多个通道数据，并使用多层感知机

进行精准分类。

2.2　跨通道桥接机制　

为了捕捉系统的复杂性和动态变化，笔者引

入跨通道桥接机制以捕捉多个模态特有的故障特

征，并增强特征之间的互补性，从而显著提高故障

诊断的准确率和鲁棒性。利用 K 近邻（K⁃nearest 
neighbor， 简称 KNN）算法为多个模态的数据构造

相 应 的 图 结 构 数 据 。 将 多 模 态 数 据 X i =
[ x 1，x 2，⋯，x n ]T∈ Rn× d 中每个样本 x i 当作一个节

点，其表示在某一状态下的特征，任何 2 个样本之间

的距离使用欧氏距离度量。对于 2 个任意样本 x i和

x j，其欧式距离的计算式为

d ( x i，x j )= ∑
m= 1

M

( x mi - x mj )2 （2）

其中：x mi 和 x mj 分别为样本 x i 和 x j 在第 m特征维度

上的取值；M为特征的维度总数。

选取样本 x i与其前 k最近邻的样本之间建立连

接边，构造故障 i模态下图结构的邻接矩阵 A i。将

A i和特征矩阵 X i作为输入，在故障 i模态下第 l层的

图卷积输出用O ( l )
i 表示，计算式为

O ( l )
i = σ ( D͂- 1

2
i A͂ i D͂

- 1
2

i O ( l- 1 )
i W ( l- 1 )

i ) （3）
其中：σ为非线性激活函数，且O ( 0 )

i = X i；W ( l- 1 )
i 为在

i模态下第 l- 1 层可学习的权重矩阵；D͂
- 1

2
i A͂ i D͂

- 1
2

i

为邻接矩阵 A͂ i的归一化操作。

经过图卷积操作，使各个模态的专有故障特征

能够被有效提取，引入跨通道桥接机制来互补增强

故障特征表达。笔者使用 2 个模态数据，其桥接增

强操作表示为

ì
í
î

O͂ 1 = O 1 + X 2

O͂ 2 = O 2 + X 1

（4）

其中：O 1 与 O 2 为式（3）计算后的输出结果，分别为

模态 1 和模态 2 的输出；X 1 与 X 2 分别为模态 1 与模

态 2 的特征矩阵；O͂ 1 与 O͂ 2 分别为经过跨通道桥接增

强操作之后的输出结果。

跨通道桥接机制通过在不同模态之间建立交互

通道，实现特征的互补与增强。各模态通过图卷积

操作提取特有的故障特征。桥接机制通过连接不同

模态的特征通道，使模态的特征能够与其他模态的

图 1　图卷积神经网络结构

Fig.1　Graph convolutional network
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信息交互，从而生成增强后的特征表达。该机制在

信息流动和增强的过程中保留了模态间的差异性，

通过在不同模态特征之间进行逐层交互，显著提升

了对复杂故障特征的感知能力。

2.3　动态协同机制　

机械设备故障发生时表现出相互关联的共性，

为此，设计一种拥有动态协同机制的模块，提取隐藏

在多个模态间的公共特征。其核心在于能够动态自

适应地调整各个模态间的权重，确保每个模态的独

特特征得到保留，同时又能捕捉到多个模态间的共

性特征。在故障 i模态下第 l层的输出O ( l )
comi可表示为

O ( l )
comi = σ ( D͂- 1

2
i A͂ i D͂

- 1
2

i O ( l- 1 )
comi W ( l- 1 )

com ) （5）
其中：σ为非线性激活函数，且 O ( 0 )

comi = X i；W ( l- 1 )
com 为

在 i模态下第 l- 1 层可学习的权重矩阵，在每个模

态中是相同的。

把每个模态的结果取平均值，其作为动态协同

模块的输出结果，即

Z com = 1
N ∑

i= 1

N

Z comi （6）

其中：Z comi为每个模态的输出结果；N为模态的总数

目；Z com 为计算多个模态共有特征的最终结果。

2.4　多通道融合 Transformer模块　

在多模态故障诊断任务中，不同模态的数据通

常包含互补信息，如何有效地融合这些信息以提高

分类性能是关键。传统的融合方法多采用简单拼接

或平均策略，不足以充分捕捉各模态数据的细微差

别和动态关联性。

为此，笔者使用多通道融合 Transformer 模块，

该模块采用注意力机制动态调整不同模态通道的权

重，有效融合来自多个通道的信息。本研究提出的

多通道融合模块不仅能有效整合各类信息，还能缓

解图卷积操作出现的过度平滑现象，从而更准确地

捕捉到全局节点的连接特性。多通道融合 Trans⁃
former模块的处理流程如下。

1） 经交叉特征增强图卷积和多模态关联图卷

积操作后，产生 N+ 1 个多模态通道，其中，N为故

障的模态总数。

2） 对于生成的 N+ 1 个通道，使用注意力机制

动态调整各通道的信息权重，计算每个通道的注意

力分数。各通道的计算式为

( α1，α2，…，αN，α com )= att ( O͂ 1，O͂ 2，…，O͂N，Z com ) （7）
其中：α1，α2，⋯，αN，α com 为N+ 1 个通道各自的注意

力分数；O͂ 1，O͂ 2，⋯，O͂N为 N个模态数据经过交叉特

征增强图卷积操作得到的结果；Z com 为 N个模态数

据经过动态协同图卷积计算的共同特征结果。

3） 利用计算各个通道的注意力分数对每个通

道的特征进行加权求和，最终结果O final 的计算式为

O final = α1O͂ 1 + ⋯ + αNO͂N + α com Z com （8）
4） 将融合后的 O final 输入 Transformer 中以减缓

节点的过平滑，并进行最终的故障分类。

3 实验验证与结果分析

3.1　在 Paderborn数据集上的实验　

3.1.1　数据集介绍　

图 2 为 Paderborn 轴承数据集的实验平台，由 5
个部分组成。本研究从 Paderborn 轴承数据集中选

取振动信号和扭矩机械参数 2 种模态进行分析。实

验中振动信号的采样频率为 64 kHz，扭矩的采样频

率为 4 kHz。

该数据集包含 4 种类型：①人工损伤外圈故障

（RF1），通过电火花加工技术形成尖锐沟槽，使用电

动雕刻制造凹坑；②人工损伤内圈故障（RF2），主要

通过电火花加工形成尖锐沟槽，内圈表面遭到破坏，

影响轴承的滚动性能；③加速寿命内外圈混合故障

（RF3），表现为轴承在长期负荷下的疲劳点蚀损坏和

压痕；④健康状态（RF4），代表无故障的轴承状态。

实验选取 27 个连续的数据点构成一个样本。

每种故障类型均划分 250 个样本，样本被分配 70%
用于训练，10% 用于验证，20% 用于测试。Pader⁃
born 数据划分如表 1 所示。

表 1　Paderborn数据划分

Tab.1　Paderborn data division

标签

0
1
2
3

类型

RF1

RF2

RF3

RF4

训练样本

175
175
175
175

验证样本

25
25
25
25

测试样本

50
50
50
50

1⁃为电动机；2⁃为扭矩测量轴；3⁃为滚动轴承测试模块；4⁃为飞轮；

5⁃为负载电机

图 2　Paderborn 轴承数据集的实验平台

Fig.2　Paderborn bearing dataset experimental platform
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3.1.2　对比实验与参数设定　

本研究选用 GCN、CNN 和正交典型相关分析

（orthogonal canonical correlation analysis，简称 OC⁃
CA） 进行对比实验。GCN 和 CNN 是将单一模态

数据进行处理；多模态 OCCA 算法是典型相关分析

（canonical correlation analysis，简称 CCA）算法的变

体，适用于无监督特征融合、多目标回归和多标签分

类 任 务 。 实 验 数 据 输 入 维 度 设 定 为 1 000×27，
GCN 中图卷积层 1 维度为 27×200，图卷积层 2 维度

为 200×27；CNN 中卷积层 1 维度为 1×16，卷积层 2
维度为 16×32；Transformer 模块的编码层设为 2，
嵌入维度为 64；初始学习率为 0.002，模型训练迭代

次数为 300；为了抑制过拟合，随机失活率设置为 0.3。
3.1.3　Transformer 模块对比分析　

为了验证 Transformer 模块在故障诊断模型中

的有效性，笔者将使用的模型与去除 Transformer 模
块、直接通过全连接层处理的模型进行对比。训练

结果对比如图 3 所示。

观察图 3 可知，在前 50 个训练周期内，笔者使用

的模型相较于未添加 Transformer 的模型展现出更

快的收敛速度，最终准确率为 0.993，实现了更好的

训练效果。这是由于 Transformer 模块能够捕捉全

局的长距离依赖关系，能更好地理解节点之间的复

杂交互，避免 GCN 在多层传播过程中导致的节点特

征趋同，从而缓解过平滑问题。

3.1.4　诊断结果　

实验选取转速为 1 500 r/min、负载为 0.7 N/mm2

和径向力为 400 N 的工况重复进行 5 次实验，取实

验平均值作为每个模型最终的准确率。算法对比结

果如表 2 所示。

图 4 为混淆矩阵。图 5 为降维后各模型分类效

果。实验结果表明：CCBGCN 平均准确率（0.995）
显著优于对比模型；模型最高准确率达到了 1.0，在

图 4 混淆矩阵

Fig.4　Confusion matrix

图 3　训练结果对比

Fig.3　Training result comparison

表 2　算法对比结果

Tab.2　Algorithm comparison result

实验编号

1
2
3
4
5
最大值

最小值

平均值

GCN
0.964
0.936
0.952
0.968
0.954
0.968
0.936
0.955

CNN
0.882
0.897
0.895
0.884
0.893
0.897
0.882
0.890

OCCA
0.962
0.954
0.923
0.994
0.932
0.994
0.923
0.953

CCBGCN
0.993
0.984
1.000
0.996
1.000
1.000
0.984
0.995

图 5　各模型分类效果

Fig.5　Classification effect diagram of each model
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测试集上实现了全部分类；OCCA 虽然最高准确率

为 0.994，但数据波动大，会影响其在实际应用中的

可靠性，GCN 和 CNN 诊断结果相对较弱。

3.1.5　变工况实验　

为了验证模型在变工况下的性能，设置变工况

实验。工况 1：转速为 900 r/min、负载为 0.7 N/mm2、

径向力为 1 kN。工况 2：转速为 1 500 r/min、负载为

0.1 N/mm2、径向力为1 kN。工况3：转速为1 500 r/min、
负载为 0.7 N/mm2、径向力为 400 N。每种工况进行

5 次随机实验，图 6 为各模型的变工况识别率。

由实验结果可知，GCN 在前 2 种工况下的最高

准确率为 0.898，而在第 3 种工况下的最高准确率为

0.949。CNN 在 3 种工况下的最高识别率为 0.902。
尽管 OCCA 算法在各工况下的识别率普遍高于单

模态模型，但识别率波动较大。相比之下，笔者提出

方法在不同工况条件下不仅保持了较高的准确率，

还展现出良好的稳定性。

3.1.6　抗噪性分析　

笔者对所提出方法进行抗噪声分析，评估模型

在不同信噪比（signal⁃to⁃noise ratio， 简称 SNR）下的

性能。信噪比定义为

SNR = 10lg ( P s

P n ) （9）

其中：P s 和 P n 分别为原始信号和添加噪声信号的

功率。

笔者添加了 10、15、20 和 25 dB 的信噪比进行实

验，噪声实验结果如图 7 所示。可见，随着信噪比的

提高，CCBGCN 获得了更高的准确率（0.985）。这

是由于 CCBGCN 采用了跨通道桥接机制、动态协

同机制和多通道融合 Transformer 模块，这些技术增

强了不同模态特征的表达能力，能自适应地学习噪

声和故障样本之间的共同信息，从而提升模型的抗

噪性能。

3.2　在 AUST数据集上的实验　

3.2.1　数据集介绍及参数设定　

AUST 数据集是由安徽理工大学所采集的滚

动轴承数据集，其实验平台如图 8 所示。该平台由

伺服电机、伺服电机驱动器、轴承和手动液压缸等组

成。平台配备了位移传感器、噪声传感器和振动传

感器。各传感器的具体参数为：噪声传感器采用搜

博（SONBEST）SM8765B/M/V 系列传感器，测量

范围为 30~130 dB，测量精度为±3 dB；振动传感

器 的 测 量 范 围 为 0~50 mm/s，测 量 精 度 为

±1.5% mm/s，支持单轴与三轴测量方向，频率范

围为 10~1600 Hz；位移传感器为 HR⁃80⁃R 型，采用

红色半导体激光器作为光源，激光波长为 655 nm，

功率为 0.39 mW，可精确测量目标物体的位移，其测

定中心距离为 85 mm，测量范围为±20 mm。

图 6　各模型的变工况识别率

Fig.6　Variable condition result of each model

图 7　噪声实验结果

Fig.7　Noise experiment results
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通过手动液压缸向轴承施加 100 N 的径向力，

以模拟实际生产环境中的负载。在实验中，振动和

噪声信号的采样频率均为 12KHz，位移信号的采样

频率为 1 KHz。本研究选取了振动和噪声 2 种模态

信号进行分析。通过人工模拟深沟球轴承的损伤，

生成 4 种类型：①内圈故障（RF1），内圈表面的凹陷

和裂纹；②滚动元件故障（RF2），滚动体表面材料剥

落并伴有裂纹；③滚动体与内圈的复合故障（RF3），

滚动体和内圈的疲劳点蚀损坏以及压痕；④健康无

故障（RF4）。实验中每个样本由 27 个连续的采样点

组成，针对每种故障类型，共收集 280 个样本。选取

其中 70% 作为训练集，10% 作为验证集，20% 作为

测试集。AUST 实验数据划分如表 3 所示。

对比实验同样采用 GCN、CNN 和多模态 OC⁃
CA 方法。数据输入大小设置为 1 120×27，GCN 的

图卷积层 1 的维度为 27×400，图卷积层 2 的维度为

400×27；CNN 的卷积层 1 的维度为 1×16，卷积层 2
的维度为 16×32；Transformer 的编码层为 2 层，嵌

入维度设为 64；初始学习率设为 0.000 7，迭代次数

为 700；随机失活率设定为 0.4。

3.2.2　诊断结果　

在 AUST 实验平台上进行 5 次实验，实验结果

如表 4 所示。CCBGCN 在测试中表现最为优异，准

确率最高为 0.991，平均准确率为 0.982。虽然 OC⁃
CA 的准确率略低于 CCBGCN，但仍优于单模态模

型；GCN 和 CNN 在某些特定条件下的表现接近，但

整体效果不如多模态方法。模型在 AUST 实验平

台上的混淆矩阵如图 9 所示。

4 结束语

提出了一种跨通道桥接图卷积神经网络的多模

态故障诊断方法，该方法通过建立高效的桥接机制，

促进不同模态间特征的融合与补充，增强了模型对

故障信息的理解能力。针对多个模态中隐藏的共同

信息，采用动态协同机制捕捉共有故障特征，进一步

提升了模型的综合分析能力。多通道融合 Trans⁃
former 模块可有效缓解 GCN 的过平滑问题，确保了

诊断结果的准确性和鲁棒性。实验结果表明，所提

出方法相较于常用方法具有更高的准确率，并在变

工况条件下表现出良好的鲁棒性。
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