
第  46 卷第  4 期
2026 年  8 月

振动、测试与诊断 Vol. 46 No. 4
Aug.2026Journal of Vibration，Measurement & Diagnosis

知识图谱驱动的水电轴承智能诊断与规范问答
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摘要  针对水电机组运维中技术规范获取与应用效率不佳、故障诊断可解释性不足和知识更新略显滞后的问题，提

出一种结合检索对齐与图谱推理的轴承智能诊断与规范问答方法。首先，构建 2 类知识图谱，即技术规范知识图谱

（technical specifications knowledge graph，简称 TS⁃KG）与轴承故障知识图谱（bearing fault knowledge graph，简称

BF⁃KG），并设计信号转文本模块，将核心谐波、调制、冲击、时频与相位特征结构化表达；其次，在 TS⁃KG 上采用关

系图卷积网络与图注意力网络（graph attention network，简称 GAT）结合的方式，实现多关系聚合与注意力重排，完

成条款级证据定位与规范问答；最后，在 BF⁃KG 上采用检索增强生成与 GAT 结合，通过向量检索对齐症状、部件与

故障机理，生成子图进行进一步推理并输出证据路径。实验结果显示：在东北林业大学实验台数据上，BF⁃KG 的总

体准确率达 98.4%；在 TS⁃KG 问答中，系统的带引用正确率为 0.648。该方法在保证诊断精度的同时，提升了条款

检索性、故障机理可解释性，并支持增量更新与工程应用扩展。
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0　引  言

水力发电是全球可再生能源的重要组成部分，

在电力系统中长期占据核心地位。以中国为例，截

至 2021 年底水电装机容量已超过 390 GW，居世界

首位。水电低碳、调节灵活，在能源转型和电网调度

中作用突出［1⁃3］。然而，随着装机规模扩大，水电机

组关键旋转部件故障频发，可能导致振动超标、非计

划停机甚至结构损伤［4⁃6］。构建具备高精度诊断与

早期预警能力的智能运维系统，对于保障水电站安

全高效运行具有重要意义。

为应对复杂工况下旋转机械故障诊断［7］的挑

战，学术界提出了多种知识驱动的智能化路径。知

识图谱（knowledge graph， 简称 KG）通过结构化表

示领域知识，在故障诊断等任务中展现出融合推理

与知识可视化的潜力。Liu 等［8］论述了数据与 KG 融

合的 3 种方式，指出当前 KG 在多源异构数据关联建

模与动态推理方面仍较薄弱。Lin 等［9］指出，现有

KG 普遍存在通用性差、结构扩展困难和语义歧义

处理不足等问题，难以支撑高维感知与智能推理需

求。为弥补 KG 推理能力不足，图神经网络（graph 

neural networks，简称 GNN）被广泛用于提升图谱的

语义建模与结构表示能力，其中：关系图卷积网络

（relational graph convolutional network， 简 称

R⁃GCN）适用于多关系异构图结构［10］。GAT 可基

于注意力机制识别关键节点关系［11］。大语言模型

（large language model，简称 LLM）凭借在模糊知识

理解与生成任务中的泛化优势［12］，为图谱的语义补

全与推理结果解释提供了新契机。检索增强生成

（retrieval⁃augmented generation， 简称 RAG）［13］则以

向量检索将自然语言查询与图谱/文档证据对齐，提

升跨表述召回与证据可核验性，并与 GNN 推理形

成互补。

尽管现有方法在水电机组轴承故障诊断方面已

有进展，但在工程应用中仍面临挑战：缺乏将实验数

据迁移至实际工况的机制，模型适应性有待提升；诊

断结果可解释性不足，不足以满足工程对可信性的

需求［14］；现有知识图谱静态构建，缺乏快速增量更新

机制，难以及时纳入新故障模式与演化经验。这些

问题限制了诊断系统在智能运维中的应用，凸显了

构建具备知识迁移、推理解释与快速更新能力的诊

断系统的必要性。
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本研究旨在构建一套融合知识图谱、图神经网

络与大语言模型的知识驱动水电机组轴承故障智能

诊断系统（hydroelectric unit bearing fault intelligent 
diagnosis system， 简称 H⁃IDS）。笔者基于实验室

轴承振动数据构建轴承故障诊断知识图谱，并设计

增量式知识更新机制，以实现向实际水电机组场景

的迁移应用。同时，构建技术规范知识图谱，为诊断

结果提供规范约束与解释支撑，并为运维人员提供

便捷的技术知识查询服务。在推理层面，引入 R ⁃
GCN 与 GAT 实现多关系语义融合与关键路径推理。

1 系统模块架构

1.1　信号转文本模块　

本模块将原始信号处理后生成结构化文本与图

像特征，传递至故障诊断知识图谱用于症状检索与

故障推理，LLM 模块据此生成诊断报告并支持图谱

更新。信号转文本模块如图 1 所示。

1.1.1　信号数据分析　

在日常故障诊断中，专业人员主要依据以下 5
个方面信息来推算其他数据并诊断故障原因：基频、

基频幅度、基频相位、倍谐波频率和倍谐波幅度。采

集的振动信号常含噪声，可能掩盖设备真实运行状

态，影响诊断准确性，因此需先进行降噪处理。笔者

采用奇异值分解（singular value decomposition，简称

SVD）算法，无需假设信号模型，可通过调整保留奇

异值数量灵活控制降噪程度［15］，适用于未知信号。

假设有一个离散时间的振动信号 x ( t )，其由一

系列采样点 x1，x2，⋯，xo组成，根据该序列构造一个

汉克尔矩阵 H。汉克尔矩阵 H构造方法如下：①确

定窗口长度 L和步长 s（通常 s= 1，L≤ O，足以捕捉

信号主要特征）；②使用这些参数构建汉克尔矩阵，

矩阵的每一行都包含从原始信号中提取的一个滑动

窗口的数据。例如，若 O= 8，L= 4，则构造出的汉

克尔矩阵H为
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其中：H为一个 (O- L+ 1) L的矩阵，其中的每个

元素为 xi+ j- 2；i为行索引；j为列索引。

对于一个实数或复数矩阵 P，SVD 可以将其分

解为 3 个矩阵的乘积，即

P= UΣΦT （2）
其中：U为一个 m× m的正交矩阵 (UU T = I )，其列

向量为 P的左奇异向量；Φ为一个 n× n的正交矩阵

（ΦΦT = 1），其列向量为 P的右奇异向量；Σ为一个

m× n的对角矩阵，对角线上的元素 σi称为奇异值，

且满足 σ1 ≥ σ2 ≥ ⋯ ≥ σr > 0；r为矩阵 P的秩。

基频通过快速傅里叶变换（fast Fourier trans⁃
form，简称 FFT）找到幅度谱中的最大值对应的频

率。设 Y ( f )为信号 x ( t )的 FFT 结果，基频的计算

公式为

f fund = argmax f |Y ( f ) | （3）

其中：f为频率；|Y ( f ) |为 Y ( f ) 的幅度谱；f fund 为

|Y ( f ) |中的最大值对应的频率，即基频，其通常与

信号的周期性直接相关。

基频幅度是基频对应的 FFT 幅度值，通常需要

除以 FFT 的总点数 D并乘以适当的归一化因子（如

2
D

对于双边谱，或
1
D

对于单边谱并考虑对称性），即

A fund = 2
D

|Y ( f fund ) | （4）

其中：A fund 为基频幅度，表示在基频 f fund 处的幅度值；

D为 FFT 的点数；2/D为归一化因子；|Y ( f fund ) |为在

基频 f fund 处 FFT 结果的绝对值或模，表示信号在该

频率处的幅度。

由于在双边谱的情况下，FFT 结果包含了正负

频率部分，总的能量被分布在 D个点中，而本研究

图 1　信号转文本模块

Fig.1　Signal-to-text module
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需要考虑的是整个频率范围的总能量，因此除以 D

后还要乘以 2。
基频相位是基频对应的 FFT 相位值，即

ϕ fund = ∠Y ( f fund ) （5）
其中：ϕ fund 为基频相位，表示在基频 f fund 处 FFT 结果

的相位角；∠ 为相位角的符号，表示取复数的相位；

Y ( f fund  )为信号在基频 f fund 处的 FFT 结果，是一个复

数，包含了幅度和相位信息。

对于 n倍谐波 fn（n=2，3，…），其频率计算为

fn = nf fund （6）
其中：n为谐波的数量，表示相对于基频的倍数。

由于 FFT 分辨率可能不足以直接定位到 fn，因

此谐波幅度通常需通过插值估计。若分辨率足够

高，则可直接使用计算出的幅度，即

Bn = 2
D

|Y ( fn ) | （7）

其中：Bn为第 n倍谐波的幅度，表示信号中频率为 fn
的谐波成分的幅度。

在大多数情况下，计算需要使用插值方法来估

计 Bn，即

Bn ≈ Interpolator ( fn ) （8）

其中：Interpolator 是一个根据 |Y ( fn ) |和 f构建的插

值函数。

此外，在实际分析中，可以结合频域分析和时域

分析进行扩展，以更有效地提取信号特征。

1.1.2　信号特征转描述性文本　

为实现信号特征的形式转换，本研究提取核心

谐波、调制、冲击、统计、时频、轴心轨迹及相位等特

征，并与提示文本组合生成标准化描述性文字，确保

信息完整传递到故障诊断模块。

1.2　LLM 模块　

1.2.1　基座大模型的选择　

基座大模型的选择决定系统性能和适用性，需

要兼顾模型规模、语言理解能力、应用场景及计算资

源。本研究选用如图 2 所示的 Llama3⁃8B 模型，基

于 Transformer 架构，有 80 亿参数，仅解码器设计，

32 层解码器堆叠，每层含多头自注意力与前馈网

络，采用因果掩码与旋转位置编码。微调后可同时

支持技术查询、故障诊断和调度任务，具备强上下文

推理能力，适用于水电领域复杂决策。在模型选择

的过程中，通过以下公式来评估不同模型的性能

表现。

1） 损失函数：用于评估模型预测误差，常用交

叉熵损失函数，其计算公式为

Z= -∑
i= 1

N

yi log ( pi ) （9）

其中：Z为交叉损失函数；yi为真实标签；pi为模型预

测的概率值；N为样本数量。

2） 准确率：用来衡量分类模型预测正确的比

例，计算公式为

Accuracy = 1
N ∑

i= 1

N

( )yi = ŷ i （10）

其中：( yi = ŷ i )为指示函数，当预测标签 ŷ i等于真实

标签 yi时，取值为 1，否则为 0。
3） F1 得分：在类别不平衡时，F1 得分是一个更

为综合的性能评估指标，计算公式为

F 1 = 2 Precision × Recall
Precision + Recall （11）

其中：Precision 为精确率；Recall为召回率。

精确率和召回率的计算公式分别为

Precision = TP
TP + FP （12）

Recall = TP
TP + FN （13）

其中：TP 为真正例；FP 为假正例；FN 为假负例。

4） 计算资源需求：大模型训练与推理以每秒浮

点运算数衡量，其值越高，吞吐和效率越好，同时影

响时延与能耗。

综合评估后，本研究选用的 Llama3⁃8B 模型计

算开销适中，能有效支撑技术规范问答、轴承故障诊

断与智能运维任务。

1.2.2　基座大模型的微调　

Llama3⁃8B 模型基于 Transformer 架构，该架构

的自注意力机制可高效处理文本长程依赖并支持并

行计算。在自然语言处理任务中，Transformer 已成

为主流，其核心计算为每个词对其他词的注意力分

配，公式为

图 2　Llama3-8B 模型

Fig.2　Llama3-8B model architecture
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Attention (Q，K，V )= softmax ( QK
T

dk
)V（14）

其中：Q为查询矩阵；K为键矩阵；V为值矩阵；dk为
键的维度。

为适应特定任务，本研究采用低秩适配（low ⁃
rank adaptation，简称 LoRA）微调 Llama3⁃8B 模型，

仅更新少量参数完成模型适配，微调过程中使用交

叉熵损失衡量预测误差，用 Adam 优化器加速收敛。

模型可结合知识图谱生成诊断报告，提升轴承故障

诊断的准确性与鲁棒性。

1.3　知识图谱模块　

知识图谱为水电机组智能诊断提供统一框架，

通过图结构表示实体及其关系，支持复杂知识检索

与推理。本研究基于网页 Neo4j 构建图谱，节点表

示实体，关系连接节点并赋属性，支持高效的图存储

与图算法应用。KG 构建流程包括：①数据整合：统

一结构化和非结构化数据；②实体识别与关系抽取：

提取设备、参数、故障等信息；③图谱存储：通过 Cy⁃
pher 语句导入网页 Neo4j；④优化与推理：定期更新

节点和关系，并应用图算法识别关键节点与潜在风

险。数据预处理确保图谱准确性，完成后可用于关

键节点识别、风险预测与决策优化。

1.4　文件管理与解析模块　

为实现技术规范图谱的动态更新，将文档自动

转化为结构化知识，支持图谱持续更新。模块包含

文件接收、内容解析、实体关系抽取、知识融合与图

谱更新。前端支持 pdf、docx 文档上传，后端通过格

式识别、光学字符识别与结构化解析获取文本，再经

Llama3⁃8B 模型基于多轮提示模板进行处理，生成

关键信息摘要、实体识别、关系匹配及三元组集。例

如，从原始文档 Ωi中获得内容Ψi，经过 LLM 模块处

理后得到三元组集，即

εi = {( e( i )
1 ，r ( i )

1 ，e( i )
2 )，…，( e( i )

n ，r ( i )
n ，e( i )

n+ 1 ) } （15）
其中：Ωi表示第 i份上传的原始设备文档；Ψi表示经

格式解析后提取出的文档正文文本；εi为第 i份文档

中提取的知识三元组集合；e( i )
j 表示第 i个文档中第 j

个头/尾实体；r ( i )
j 表示该三元组中实体之间的语义

关系，每个三元组 ( e( i )
j ，r ( i )

j ，e( i )
j+ 1 )构成知识图谱中的

一个基本单元。

系统利用嵌入向量与规则模板匹配相结合的方

法，将新生成的知识与已有图谱 G tech 进行相似度对

齐，构建变更候选集，即

ΔG tech = {( e，r，e′)∈ εi| Sim (( e，r，e′)，G tech ) < δ } （16）
其中：G tech 表示当前系统中的技术规范图谱；( e，r，e′ )
表示知识三元组中的实体与关系；Sim (⋅) 为新三元

组与原图谱已有三元组之间的语义相似度度量函

数；δ为人工设定的相似度阈值。

候选变更条目经专家审查后写入知识图谱更新

队列，通过网页 Neo4j 接口动态更新。模块支持版

本控制、溯源比对与冲突修复，衔接前端、LLM 与图

数据库，实现文档—三元组—图谱更新的闭环，提升

资料处理效率和知识演化能力。

1.5　知识更新机制　

1.5.1　TS⁃KG　

TS⁃KG 记录水电机组设备部件的结构参数、运

转规则与技术标准，初始构建依托历史运维资料与

标准文档。为实现动态更新，系统设计了文档管理

模块与基于大语言模型的知识抽取流程。

首先，系统对上传文档进行解析与清洗，提取结

构化段落文本，表示为 Π= π1，π2，…，πn，其中 πi为
文档中第 i段文本。

其次，结合预设的提示模板，将每一段输入至

Llama3⁃8B 模型中执行结构化知识抽取，得到候选

三元组集合 Γ= { }( hj，rj，ηj )
n

j= 1
，其中：hj表示第 j个

三元组中的头实体；rj表示关系；ηj表示尾实体。该

抽取过程可表示为

F ( πi；μ ) → { }( hj，rj，ηj )
n

j= 1
   ( j= 1，2，…，n ) （17）

其中：F (⋅) 为由 Llama3⁃8B 模型实现的知识抽取

函数。

然后，为确保更新数据的准确性与一致性，系统

引入了一致性校验函数 C，对每个候选三元组与已

有图谱 G old 进行对比，并通过二值有效性判定函数

Valid（⋅）判断其保留状态，该过程可表示为

C ( ( hj，rj，ηj )，G old )= Valid( ( hj，rj，ηj )，G old ) （18）
其中：Valid（⋅）为二值有效性判定函数，其输出取值

为 0 或 1。
若候选三元组为有效新增知识，或对已有知识

形成合理覆盖，则 Valid（⋅）=1，即 C=1；若候选三元

组存在冗余、语义矛盾或格式异常，则 Valid（⋅）=0，
即 C=0。

最后，通过过滤后保留有效三元组并合并至原

图谱，更新过程为

G new = G old ∪{ ( hj，rj，ηj ) | C ( ( hj，rj，ηj )，G old )= 1 }（19）
通过该机制，技术规范图谱可根据文档内容持
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续更新，支持对设备新增、参数变更、标准修改等情

形的结构化表示，确保系统始终维持与最新设备状

态的一致性。

1.5.2　BF⁃KG　

为确保知识图谱能够随新增实验数据持续扩

充，本研究构建了面向水电机组轴承的增量式知识

更新机制。该机制以新增轴承振动数据为输入，通

过信号转文本—三元组生成—差分更新三阶段流

程，将新获得的故障知识注入到现有图谱中，形成可

持续演化的知识体系。

1） 信号转文本。对新采集的轴承振动信号进

行特征提取，并调用信号转文本模块将特征转化为

自然语言描述文本，作为后续知识抽取的输入。

2） 三元组生成与筛选。将描述性文本与现有

图 谱 上 下 文 信 息 拼 接 输 入 大 语 言 模 型（Lla⁃
ma3⁃8B），通过提示模板指导模型输出部件—关系

—故障模式三元组。为确保更新内容的可靠性，笔

者对每条候选三元组 τj计算生成置信度，并设定置

信度阈值 λ对候选结果进行筛选。候选三元组的置

信度计算公式为

Conf ( τj )= ρθ ( τj| d，c ) （20）
其中：τj为候选三元组；d为描述性文本；c为图谱上

下文，ρθ( )⋅ 为参数为 θ的 LLM 生成置信度函数。

当 Conf ( τj )≥ λ时，保留该候选三元组，若小于

时，则将其剔除。

3） 差分比对与增量更新。系统对候选三元组

与现有图谱节点进行差分比对，仅将新知识写入

Neo4j 数据库，实现图谱的增量式扩充。其判定逻

辑为

ΔG= { τj ∈ Tnew| τj ∉ T exist } （21）
其中：Tnew 为新生成三元组集；T exist 为当前图谱中的

三元组集，仅当 τj ∈ ΔG时才被写入网页 Neo4j。
通过上述流程，系统能够将后续采集到的轴承

实验数据不断转化为结构化知识注入图谱，为轴承

故障诊断提供持续演化的知识支撑。

1.6　图神经网络驱动的多图谱检索与推理机制　

为实现对两类知识图谱的高效检索与推理，系

统采用双阶段图神经机制：在 TS⁃KG 中，采用 R ⁃
GCN 与 GAT 结合，先完成多关系图结构聚合与关

系归一化，再对邻域证据加权与冲突消解，实现条款

级证据子图重排；在 BF⁃KG 中，采用 RAG 与 GAT
结合，先完成文本与症状—部件—机理子图对齐，再

通过 GAT 强化关键症状链与因果路径。整体上，

R⁃GCN 负责语义融合与结构去噪，GAT 甄别关键

邻域并强化路径，RAG 保障跨表述召回，三者协同

支持全流程检索与推理。

R⁃GCN 前向传播机制为

h ( l+ 1 )
i = β (∑r∈R

∑
j∈N r

i

1
ci，r
W ( l )

rel h ( l )
j +W ( l )

selfh ( l )
i ) （22）

其中：h ( l )
i 为第 l层中节点 i的特征表示；N r

i 为通过关

系 r与节点 i相邻的所有节点集合；W ( l )
rel 为第 l层中

针对关系 r的可学习变换矩阵；W ( l )
self 为节点自连接

的变换矩阵，用于保留节点自身特征；ci，r为归一化

因子，通常取 | N r
i |；β (⋅)表示非线性激活函数。

在 TS⁃KG 中，GAT 接续 R⁃GCN，对经多关系

聚合后的邻域再加权与冲突消解，突出与查询最相

关的条款节点与证据边。在 BF⁃KG 中，系统首先以

信号转文本生成的症状描述为查询，通过 RAG 中的

向量检索机制召回与其语义相关的症状—部件—机

理三元组，并完成症状文本与图谱实体的对齐，构建

候选故障子图；然后，GAT 对候选子图中的节点及

邻接关系进行注意力加权，强化关键症状链和故障

机理路径，抑制无关邻域信息，最终输出具有证据路

径支撑的诊断结论。

GAT 的核心思想是利用注意力机制计算目标

节点 i与其每一个邻居节点 j之间的注意力系数 αij，

以控制信息的传播强度。具体而言，给定节点 i和
其邻居 j的初始特征表示为 h ( l )

i 和 h ( l )
j ，注意力系数的

计算过程为

eij = LeakyReLU (aT[ Λh ( l )
i ‖Λh ( l )

j ] ) （23）
其 中 ：h ( l )

i ，h ( l )
j ∈ RF，为 节 点 i 和 j 的 输 入 特 征 ；

Λ ∈ RF′× F，为需要学习的线性变换矩阵；a∈ R2F′，为

注 意 力 权 重 向 量 ；[⋅，|，⋅] 表 示 向 量 拼 接 ；

LeakyReLU (⋅)为带负斜率的线性整流函数（常用斜

率为 0.2）；eij为节点 i对节点 j的原始注意力权重（未

归一化）。

为了确保不同邻居节点的权重具有可比较性，

需对 eij进行 softmax 归一化处理，即

αij =
exp( )eij

∑
k∈N ( i )

exp ( )eik
（24）

其中：N ( i ) 为节点 i的邻居集合；归一化后的 αij 表
示节点 j对节点 i更新的重要性程度。

最终，节点 i的更新特征表示为

h ( l+ 1 )
i = β ( ∑

j∈N ( i )
αij Λh ( l )

j ) （25）

为增强模型的稳定性和表达能力，GAT 通常采
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用多头注意力机制，即并行计算多个独立的注意力

头并将结果拼接或平均，形式如下。

拼接（用于中间层）为

h ( l+ 1 )
i = ‖M

m= 1 β ( ∑
j∈N ( i )

α (m )
ij Λ(m )h ( l )

j ) （26）

其中：M为多头注意力机制中并行注意力头的总

数；m= 1，2，⋯，M，为注意力头索引；‖M
m= 1 表示将

M个注意力头的输出按特征维度进行拼接；α (m )
ij 为

第 m个注意力头中节点 j对节点 i的归一化注意力

系数；Λ(m ) 为第 m个注意力头对应的可学习线性变

换矩阵。

平均（用于输出层）为

h ( l+ 1 )
i = 1

M ∑
m= 1

M

β ( )∑
j∈N ( i )

α (m )
ij Λ(m )h ( l )

j （27）

其中：
1
M ∑

m= 1

M

( )表示对M个注意力头的输出取平均，

通常用于输出层。

1.7　系统总体架构　

本系统面向水电机组智能运维，流程为数据输

入—知识构建—知识更新—图谱推理—诊断反馈，

集成信号转文本、文件解析、知识图谱构建与更新、

图神经推理及 LLM 模块。前端接收信号和文档，经

处理生成结构化文本，构建技术规范图谱和轴承故

障诊断图谱。系统通过差分比对动态更新图谱，并

将其嵌入图神经推理模块 ，结合 R⁃GCN、RAG、

GAT 挖掘多关系依赖与关键因果链，输出高置信度

诊断结果，最终由 LLM 生成自然语言报告，实现闭

环智能诊断。图 3 为系统工作原理。

2 实验设计与分析

2.1　实验台介绍与数据集描述　

使用如图 4 所示的东北林业大学故障诊断实验

台模拟不同健康状况下轴承的运行状态，并采集振

动信号。该实验台由 1 个额定功率为 0.75 kW 的交

流变频电机、2 个转子不平衡转盘、1 个径向力加载

器、1 个故障轴承座、1 个速度编码器以及 3 个分别置

于不同位置的 ICP 加速度传感器组成。

该实验台 4 种故障轴承如图 5 所示。数据集包

含正常健康状态、内圈故障、外圈故障、滚动体故障

图 3　系统工作原理

Fig.3　System working principle diagram

图 4　东北林业大学故障诊断实验台

Fig.4　Detailed structural diagram of the fault diagnosis test 
bench at Northeast Forestry University
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以及内外圈复合故障共 5 种。东北林业大学数据集

状态标签如表 1所示。所测数据在转速为 500 r/min、
采样频率为 20 kHz的条件下采样获得。

本研究基于实验室采集的轴承振动信号构建数

据集，与水电轴承历史案例故障库共同支撑轴承故

障诊断知识图谱的建立，并为后续迁移至实际水电

机组提供先验知识支撑。采样过程中以 1 024 点为

窗口长度、512 点为步长进行 50% 重叠切片，共获得

8 192 个涵盖正常与多类典型故障状态的样本。在

划分数据集时严格避免数据泄漏，确保同一原始序

列不会同时出现在训练与测试集中，并按 70%、

15% 以及 15% 比例划分训练、验证和测试集，以保

证模型评估的客观性与泛化性。

技术规范知识图谱主要来源于国家与行业标

准、轴承厂商手册及水电厂运行规程等文档，经文件

解析模块抽取结构化知识，用于支撑故障诊断中的

合规判定与规范约束。

2.2　实验结果与分析　

2.2.1　技术规范知识图谱问答

本实验聚焦 H⁃IDS 系统 TS⁃KG 上的查询性能，

基于构建数据集中的 500 条典型技术问询评估知识

定位与应答准确性。用户采用自然语言输入技术问

询，由 Llama3⁃8B 模型进行意图解析；系统预先通过

文件管理与解析模块从规范文档中抽取结构化条款

信息以及实体关系三元组，并统一映射至 TS⁃KG，形

成支撑 R⁃GCN 与 GAT 检索重排的实体⁃关系网络。

为验证所提方法的有效性，选取算法最佳匹配

25（best matching 25，简称 BM25）、向量检索、句子

生 成 预 训 练 Transformer（sentence generative pre⁃
trained Transformer，简称 SGPT）模型及混合检索

作为对比方法，分别从关键词匹配、语义检索及多种

检索信息融合等角度进行比较。

笔者采用 R⁃GCN 与 GAT 相结合的图谱检索

与重排框架：先由 R⁃GCN 在多关系图上完成条款节

点的结构聚合与初排，再由 GAT 对邻域证据进行

注意力加权与冲突消解，得到条款级证据子图与最

终答案。推理阶段按验证集固定拒答阈值。全流程

统一清洗与固定划分，10 个随机种子重复并报告均

值。指标包括：召回率（Recall@10）、平均倒数排名

（mean reciprocal rank，简称 MRR）、严格匹配率、带

引用正确率（答案正确且条款/节点编号匹配）与期

望校准误差（expected calibration error，简称 ECE）。

图 6 为 H⁃IDS 与各基线的热力图指标对比。

与最强混合检索方法相比，H⁃IDS 在检索性能

上保持相近水平（Recall@10 为 0.962 vs 0.957，MRR
为 0.836 vs 0.823）。同时，依托知识图谱中的关系

约束与适用条件过滤机制，在最终问答环节实现性

能提升：严格匹配率提升至 0.516（+0.031），带引用

正确率提升至 0.648（+0.059），说明图谱层的多关

系聚合与注意力重排有效抑制了语义歧义与无关证

据。剩余误差主要来自条款版本与别名映射不全、

跨文档引用链缺失等问题；完善版本对齐与引用路

径、并对低置信样本设置固定拒答阈值，可进一步提

升稳定性与可核验性。

2.2.2　轴承故障知识图谱诊断

诊断流程遵循“信号语义化—向量 RAG—知识

图 5　4 种故障轴承

Fig.5　4 types of faulty bearings

表 1　东北林业大学数据集状态标签

Tab.1　Data status type table of Northeast Forestry 
University

状态

正常

外圈故障

内圈故障

标签

0
1
2

状态

滚动体故障

内外圈复杂故障

标签

3
4

图 6　H-IDS 与各基线的热力图指标对比

Fig.6　Comparison of H-IDS with baseline heat map metrics

732



第  4 期 范闪闪，等：知识图谱驱动的水电轴承智能诊断与规范问答

对齐—图谱推理”闭环：首先，通过信号转文本提取

谐波、调制、冲击、统计、时频及相位特征；其次，使用

向量 RAG 召回 BF⁃KG 中症状—部件—机理三元组

并完成实体/别名对齐；最后，通过 GAT 进行节点

级注意力聚合，输出故障类型及证据路径。评价指

标包括总体准确率（Acc）、宏平均 F1（Macro⁃F1）、

受试者工作特征曲线下面积（area under the receiver 
operating characteristic curve，简称 AUC）及解释命

中率。

为保证结论的客观性，选取多种代表性方法作

为基线，涵盖支持向量机（support vector machine，简
称 SVM）（统计与频谱特征）、一维卷积神经网络

（1D⁃CNN）、ResNet⁃18（一维）以及融合卷积注意力

模块的卷积神经网络等，所有方法共享统一的数据

清洗、划分与计算口径，10 个随机种子重复并报告

均值。

H⁃IDS 与各基线的指标对比如图 7 所示。在统

一协议下，H⁃IDS 在总体准确率上略低于最强深度

基线（98.4% vs 99%+），但仍保持较高的分类综合

性 能（Macro⁃F1 为 98.2%）与 判 别 能 力（AUC 为

0.996）。依托 GAT 的路径注意力与机理子图对齐

的证据一致度，系统的解释命中率显著提高（0.74），

有利于定位关键症状链路与减少伪相关。总体而

言，该方法在可解释性与工程可审计性方面弥补了

传统卷积神经网络仅追求最高准确率的局限，更符

合工程应用中对诊断可靠性的需求。

在上述实验基础上，为验证 RAG、KG 语义约束

与 GAT 注意力聚合的作用，设置 3 种消融变体并进

行 10 次独立复现实验。图 8 为消融实验对比图。其

中：完整模型表示同时引入 RAG 召回、KG 语义约

束与 GAT 注意力聚合；RAG⁃GAT 模型表示去除

KG 语义约束；RAG⁃KG 模型表示以均值聚合替代

GAT；KG⁃GAT 模型表示去除 RAG、仅采用 KG 检

索。结果表明，完整模型在宏平均 F1 与解释命中率

上表现最优，去除 KG 语义约束后性能下降最明显，

说明 KG 对实体对齐和机理路径约束具有关键作

用。进一步分析可知，RAG 负责跨表述召回，KG 负

责语义约束与路径支撑，GAT 负责关键邻域加权。

三者协同提升了模型稳定性与可解释性，使完整模

型在各项指标上保持整体优势。

3 结  论

1） 提出了结合检索对齐与图谱推理的轴承诊

断与规范问答一体化方案：TS⁃KG 通过 R⁃GCN 与

GAT 相 结 合 ，实 现 多 关 系 聚 合 与 注 意 力 重 排 ，

BF⁃KG 则采用 RAG 与 GAT 进行症状—部件—机

理对齐与证据路径推理，配套信号转文本与增量更

新机制，形成可核验、可扩展的闭环框架。

2） 在统一实验协议下，BF⁃KG 达到 98.4% 的

准确率，解释命中率为 0.74；TS⁃KG 问答任务中严

格匹配率达到 0.516、带引用正确率为 0.648，较检索

基线在端到端可核验性方面取得稳定提升。

3） 提出方法在保持精度的同时，显著增强了诊

断可解释性与规范条款的可检索/可用性，具备工程

对接与持续演进能力。后续将围绕版本/别名映射

完善与低置信样本的人工复核策略，进一步提升稳

定性与可审计性。
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