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摘要  针对高转速、高温升、大载荷等持续复杂的工况波动引起的航空发动机高速轴承故障诊断问题，提出了一种

新型的深度图迁移学习算法，以及波动工况下基于图迁移卷积网络（graph transfer convolutional networks， 简称

GTCNs）的航空发动机高速轴承故障智能诊断方法。首先，利用阶比分析对波动工况下航空发动机高速轴承振动

信号进行重采样，将其转化为阶次谱信号作为目标域与源域数据集；其次，采用训练好的一维图卷积网络（one⁃
dimensional graph convolutional networks， 简称 1dGCNs）作为特征提取器，对其高层敏感特征计算其动态多核⁃最大

均值散度（dynamic multiple kernel⁃maximum mean discrepancy， 简称 DMKMMD ）距离，同时匹配高层与低层特征

的边缘分布差异；然后，将对齐后的特征输入到分类器 softmax 中进行智能故障诊断；最后，在航空发动机高速轴承

故障数据上验证了所提方法的有效性与先进性。结果表明，该方法具有更高的诊断准确率与鲁棒性，可以消除大波

动工况下健康状态样本分布的差异性，提高诊断可迁移性。
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引  言

目前，高速旋转装备被广泛应用到工业智能制

造、国防安全保护等领域［1⁃3］。航空发动机高速轴承

作为旋转装备传动与驱动系统的核心零部件之一，

其工作环境异常复杂，常处于高转速、高温升、大载

荷等持续波动工况，一旦航空发动机轴承发生故障

或损伤，将直接影响航空装备的安全运行［4⁃5］。为

此，需要对复杂工况下航空装备的核心零部件进行

有效的状态监测与故障诊断［4⁃6］。

波动工况下航空高速轴承智能故障诊断与健康

评估面临的问题［7⁃8］主要包括：①转速波动下轴承故

障的频域信号会产生频移和幅变问题，使传统信号

处理方法无法进行精确区分；②速度变化引起相邻

两次冲击的时间间隔波动；③信号或样本之间分布

存在显著差异；④工作环境和传递路径复杂，激励源

众多，噪声分布更加严重等。上述问题对航空高速

轴承故障诊断与智能运维提出了艰巨挑战。

传统的航空高速轴承波动振动信号处理方法主

要有基于阶次分析与基于时频分析 2 种模式。由于

传统的谱分析方法对振动信号进行离散傅里叶变

换，得到信号中的主要频率成分，因此傅里叶变换只

能分析平稳信号。若只采用谱分析方法分析转速或

载荷波动的振动信号，必然会发生“频率模糊”等

现象。

与平稳工况相比，航空高速轴承在波动工况下

受力更加多变，其信号征兆与故障机理之间的映射

关系更为复杂。赵明等［7］指出在变转速工况下，机

械设备的动态信号会出现非平稳特征，这些特征往

往相互耦合，使故障特征提取变得十分困难。吴

楠［8］以信号稀疏表示理论为基础，提出基于稀疏表

示的变转速轴承故障特征提取方法。虽然上述波动
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工况下的故障特征提取与诊断方法取得了一定的进

展，达到转速或载荷剧烈变化下信号分析的精度要

求，但依然未能完善解决任意目标高精度的时频表

示，无法实现转速或载荷波动工况下的可迁移故障

特征提取与智能诊断。

基于深度学习的智能故障诊断方法，国内外学

者开展了大量的研究工作［9⁃10］。Wang 等［9］构建出基

于深度卷积神经网络的航空电液作动系统故障诊断

模型。Shao 等［11］设计出不同工况下基于改进图神

经 网 络（graph neural networks，简 称 GNNs）的 转

子⁃轴承系统故障诊断新框架。然而，深度学习只对

欧式空间数据进行非线性映射，易忽略数据之间的

关联性，造成丢失重要诊断信息、特征提取不准确

性、故障诊断误判等现象。

GNNs 关注数据的连接关系，其目标是为图域

中存储的数据建立特定的网络联系，从而处理非欧

式空间数据的结构信息［12⁃13］。为了处理非欧式空间

数据，研究者提出了图卷积网络（graph convolutional 
networks， 简称 GCNs）［13］，使得在不规则的图结构

上卷积变成可能。Zhao 等［14］提出一种基于新型半

监督图卷积深度置信网络算法的机电系统智能故障

诊断方法。然而，在实际中工况波动会对传统机器

学习模型的训练产生干扰［4，14⁃16］，具体归纳为：①航

空轴承服役期间故障数据获取比较困难；②跨工况、

跨部件级的轴承测量数据分布差异大，难以保证训

练好的模型适应于其他分布的数据。

迁移学习（transfer learning，简称 TL）［2，15，17⁃19］为

上述问题提供了全新的解决方案，其利用数据、任务

或模型之间的相似性，将旧领域（源域）学习模型与

知识应用于新领域（目标域）。Li 等［15］为解决域转

移问题，建立一种基于深度对抗性多分类器优化模

型的跨域故障诊断。Liao 等［17］针对测试与训练样本

不独立同分布问题，提出一种深度半监督域泛化网

络用于旋转机械变速下的故障诊断。然而，现有的

迁移学习诊断方法本质上是故障信息与诊断知识间

的迁移，航空轴承故障工况波动大、多源参数耦合等

会导致其图域间几何结构关系及非欧式空间的关联

性容易被忽略。

为了解决航空发动机高速轴承在服役过程中工

况波动带来的可迁移、可泛化故障诊断困难的问题，

笔者设计出一种新型的深度图迁移学习算法，并提

出波动工况下基于 GTCNs 的航空发动机高速轴承

故障智能诊断方法。

1 基础知识

1.1　图卷积网络　

为了有效处理非欧氏空间数据，研究者提出了

GCNs，其实现过程如下。

首先，建立带有拉普拉斯矩阵为节点与边的谱

图关系，图结构表示为 G (V，E，W )，其中：V为图中

节点；E为 2 个节点之间的边；W为 2 个顶点之间边

权重。图用拉普拉斯矩阵表示为 L= D- A，其中，

D和A分别为度矩阵和邻接矩阵。

拉普拉斯矩阵的特征分解为

L= U
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其中：U= [ u1，u2，⋯，un ]，un 为单位特征向量；Λ为

由拉普拉斯矩阵的特征值组成的对角矩阵。

U为正交矩阵（即 UU T = E），其特征分解表

示为

L= U
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其中：U-1 = U T。

其次，基于频域卷积理论，其核心思想是对图信

号进行图傅里叶变换，在频谱域进行卷积，然后再对

信号进行图傅里叶逆变换，即

F ( λl ) = f ̂ ( λl ) ∑
i= 1

N

f ( i ) u*
l ( i ) （3）

其中：f为图的 N维分量；f（i）与图节点一一对应；

ul ( i )为第 l个特征向量的第 i个分量；u *
l ( i )为 ul ( i )

的共轭向量的第 i个分量。

1.2　多核最大均值误差　

多 核 最 大 均 值 误 差（multi kernel⁃maximum 
mean discrepancies， 简称 MKMMD）是常用的衡量

2 个域数据集之间分布差异的非参数方法之一。令

hs与 ht分别表示波动和跨机器跨轴承的 2 类深度特

征，则 2 类深度特征的 MKMMD 距离为

LMKMMD( hs，ht ) =

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   （4）
其中： ⋅

Η
为再生核希尔伯特空间；ϕ ( ⋅ ) 为一系列

与核映射 k ( hs，ht ) = ϕ ( hs )，ϕ ( ht ) 相关的特征映

射函数，用于把原变量映射到再生核希尔伯特空间。
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2 所提出的智能诊断方法

2.1　问题描述　

假设有标记的源域 DOM s = { xis，y is }
n

i= 1
，无标记

目标域 DOM t = { xis } m
i= 1

。由于边缘分布和条件分

布不同，即 P ( x s ) ≠ P ( x t )，Q ( )y s，x s ≠Q ( y t，x t )，因
此基于源域训练的模型不能直接用于目标域。领域

自适应方法通过构建映射关系 f，将源域和目标域映

射到共享特征空间，使映射后的特征分布满足源域

分布约等于目标域分布的要求。该方法可用于目标

域特征表征、数据分类等问题。

2.2　所提出的 GTCNs算法　

为实现波动工况下领域自适应的跨轴承故障特

征提取与智能故障诊断方法，笔者设计的深度迁移

图卷积网络结构示意图如图 1 所示，主要包括特征

提取器 F、标签预测器 P及域判别器 D等。GTCNs
算法主要包括图构建阶段、特征融合与提取阶段以

及领域自适应与分类阶段。

2.2.1　图构建阶段　

该阶段主要利用多头注意力机制及 1dGCNs 对
多源信号构建图表示层、图注意层、图卷积和图池化

层等，通过多头注意力机制对多源信号进行故障信

息融合。

图 表 示 层 ：无 向 连 接 图 可 定 义 为 G=
{ (V i )ni= 1，( E j )mj= 1，A ∈ Rn× n }。其中：{ (V i )ni= 1 } 为包含

的所有样本以及所构成图的顶点；{ ( E j )mj= 1 } 为所有

连接顶点的边。

2.2.2　特征融合与提取阶段　

图注意层：输入为在同一个域中随机选择的 2
组信号，对应的邻接矩阵 Abc ∈ Rn× n；分别来自 2 个

集合的信号，L为信号长度。Abc为通过 F（·）提取的

每个信号特征，并计算两特征之间的欧式距离。借

助 Abc 揭示 V b 和 V c 顶点之间相关性，图注意层对

V b、V c、Abc 包含信息进行高效融合，注意力矩阵 E

的计算式为

E= Attention (V bW b，V cW c ) （5）
图卷积与池化层：针对多源信号的图结构特点，

以图卷积作为核心步骤，在同时考虑信号强度和各

个信号之间关联的情况下，捕捉轴承多源信号蕴含

的故障信息。

图卷积借助傅里叶域的对角化线性算子等价实

现，图信号 x傅里叶变换可表示为 x̂= U T x。U为

正交矩阵，其傅里叶逆变换为 x= Ux̂。分别对卷积

算子 g和图信号 x进行图傅里叶变换，将变换结果

相乘，通过图傅里叶逆变换得到图卷积结果，计算

式为

g*x= U (U T g ⋅U T x ) （6）
其中：*表示图卷积运算；卷积算子 g为随机初始化、

可训练的参数，是影响特征提取效果的关键。

GCN 卷积层传播规则为

H ( )l+ 1 = σ ( D͂-1/2AD͂-1/2H ( l )W ( l ) ) （7）

图 1　深度迁移图卷积网络结构示意图

Fig.1　Schematic diagram of the deep transfer graph convolutional network architecture
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其中：σ ( ⋅ )为激活函数；H为输出矩阵；W为权重矩

阵；l为层数。

通过图卷积、图池化及分类层组成图卷积网络。

2.2.3　领域自适应与分类阶段　

特征提取器由 3 层 1dGCNs 层以及 1 层全连接

层构成。域判别器 D用来判断数据来自源域或目

标域，将学习到的特征作为输入，并输出预测的域标

签 D（F（x））。假设特征提取器、标签预测器和域判

别器的参数分别为 θF、θP 和 θD，则模型优化中的损

失函数可表示为

LOSS( θF，θD，θP ) = 1
n s

∑
x i ∈ D s

LP(P (F ( xi ) )，yi ) -

λ
n s + n t

∑
xi ∈ ( DOM s ∪ DOM t )

LD(D (F ( xi ) )，di ) （8）

其中：LOSSP与 LOSSD分别为标签预测器损失与域

判别器损失；λ为调节因子；di为输入样本的标签；ns

为源域样本数量；nt为目标域样本数量。

通过最小化目标函数更新标签预测器参数，最

大化目标函数更新域判别器参数。

2.3　基于 GTCNs的航空发动机轴承故障智能诊断

方法流程　

2.3.1　基于同步提取变换⁃阶比分析的信号处理　

主要步骤如下：①对时域信号进行低通滤波和

降采样处理，去掉高频干扰成分；②利用同步提取变

换得到转速波动工况下降采样信号的时频谱图；

③定义峰值搜索，从时频谱上得到转频的瞬时频率

曲线 fCs（k）（k为采样点序号）；④采用重构最小二乘

拟合方法对瞬时频率曲线进行拟合，获取瞬时频率

拟合曲线 fi（t）；⑤依据瞬时频率拟合曲线 fi（t）获得

鉴相时标 Tn；⑥通过鉴相时标对原始数据进行等角

度重采样，得到准稳态的角域信号序列 x（Tn），即

x (Tn )=∑
m

x ( )mΔts h s (mΔts - Tn ) （9）

其中：Δts 为时域采样间隔；mΔts 为 Tn附近的值；h s( t )
为差值滤波器。

2.3.2　基于 GTCNs 的故障特征提取与智能诊断　

在训练阶段，将转化的准平稳谱信号输入到

GTCNs中，通过图谱学习层表示波动工况下的故障

特征信息，利用图注意、图卷积和图池化层分别提取

源域与目标域的共享高维。通过 DMKMMD 及领

域对抗学习机制对其进行约束，缩小目标域与源域

之间的分布差异；再通过标签预测器以及领域判别

器实现波动工况下深度 GTCNs训练。

在测试阶段，将测试样本输入到训练完备的

GTCNs中，并将任务工况的新样本输入到深度图迁

移学习故障诊断模型，实现波动工况下跨机器跨轴

承智能故障特征提取与诊断。

波动工况下，基于 GTCNs 的航空发动机高速

轴承故障智能诊断方法流程如图 2 所示。

3 试验与分析

3.1　航空发动机高速轴承故障模拟试验台简介　

试验采用的数据来自意大利都灵理工大学机械

与航天工程系的航空发动机高速轴承故障模拟试验

台［18］，该试验台可测量航空轴承在不同高转速与不

同载荷下的振动加速度数据。图 3 为试验平台实

景图。在试验台上模拟不同的故障类型，轴承不同

图 2　波动工况下基于 GTCNs的航空发动机高速轴承故障智能诊断方法流程

Fig.2　Process flow of the GTCNs-based intelligent fault diagnosis for aero-engine high-speed bearings under variable operating 
conditions
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健康状态的测量过程相同，其故障模拟过程如下：首

先，在空载下以转速为 6 000 r/min 短暂运行，并以

100 Hz 为步长提高，实现转速波动工况的模拟；然

后，通过传感器对振动数据进行测量与采集。表 1
为数据集 T1 描述（载荷为 0），用来模拟波动工况

环境。

3.2　航空轴承数据集构造　

为模拟航空发动机轴承长期处于高速、重载的

实际工况，并进一步测试所提方法的状态识别性能，

选取 3 种载荷下（0，1 000 N、1 400 N，分别建立波动

工况下的 T1、T2 和 T3 数据集，转速波动为 6 000~
24 000 r/min）的振动数据进行验证。试验数据集 T1

描述如表 1 所示。

3.3　诊断结果　

将数据集 T1→T2、T1→T3、T2→T3 这 3 种迁移任

务作为训练任务，并重复多次计算平均结果。选择

以参数共享机制作为迁移学习方法的 1dGCNs 作为

GTCNs 的基准比较算法。图 4 为数据集 T1 的混淆

矩阵诊断结果，显示了该诊断方法在不同迁移任务

条件下，基于 GTCNs以及迁移化的 1dGCNs算法的

诊断混淆矩阵。可以看出，所提出方法在转速波动

下可达到 93.80% 的准确率。

为了研究深度神经网络各个层中特征图的特

性，采用常用的 t 分布随机邻域嵌入（t⁃distributed 
stochastic neighbor embedding，简称 t⁃SNE）［17］将测

试样本的高层高维特征降至二维空间。图 5 为波动

工况下低维嵌入测试样本可视化图。可以看出：在

1dGCNs 模型的输入层中，各种健康状态下的测试

样本混叠在一起、难以区分；相较于普通的图神经网

络模型，所构建的 GTCNs 模型中不同健康状态下

的测试样本之间体现出更高的可分性。

3.4　与其他相关方法对比　

为了验证所提方法的有效性，与卷积神经网络

（convolutional neural networks，简 称 CNNs［6］）、

GCNs［13］、迁移成分分析（transfer component analy⁃
sis，简称 TCA）［3］、联合分布适配方法（joint distribu⁃

图 4 数据集 T1的混淆矩阵诊断结果

Fig.4 Confusion matrix of diagnosis results for dataset T1

图 3　试验平台实景图

Fig.3　Photograph of the experimental test rig

表 1　数据集 T1描述(载荷为 0)
Tab.1　Description of dataset T1 (load = 0)

标签

H1

H2

H3

H4

H5

H6

H7

受损部位

—

内圈

内圈

内圈

滚子

滚子

滚子

直径/um
—

450
250
150
450
250
150

转速/(r·min-1)
6 000~24 000
6 000~24 000
6 000~24 000
6 000~24 000
6 000~24 000
6 000~24 000
6 000~24 000

样本数量

2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000
2 000

74



第  1 期 赵孝礼，等：基于 GTCNs的航空发动机高速轴承智能故障诊断

tion adaptation，简称 JDA）［15］ 、深度适配网络（deep 
adaptation network，简称 DAN）［2］等诊断方法进行对

比。为了提升模型诊断效果，对数据集 T1、T2 和 T3

进行归一化处理。采用不同诊断方法对上述 3 种迁

移任务进行诊断，表 2 为不同诊断方法在航空轴承

数据集上的诊断结果对比。

从表 2 可以看出，GTCNs 在不同迁移任务中取

得较好的迁移诊断结果，平均精度达到了 98.57%。

这是由于 GTCNs 不仅利用了 1dGCNs 几何结构的

近邻提取性能，还具有强大的迁移学习能力，从而有

效提高了迁移诊断精度。

4 结束语

为克服航空发动机轴承在波动工况下诊断效果

差的问题，提出一种波动工况下基于 GTCNs 的航

空发动机高速轴承故障智能诊断方法。首先，设计

出新型的 GTCNs 算法，该算法利用领域自适应机

制，提升图卷积网络图域几何特征的提取性能与迁

移泛化性能，并在波动工况下航空轴承故障数据集

上验证了所提诊断算法及诊断方法的有效性及先进

性。试验结果表明，该方法具有更高的诊断准确率

与鲁棒性，可以消除大波动工况下健康状态样本分

布的差异性，提高其诊断可迁移性。
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