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摘摘摘要要要: 多传感器数据能为故障诊断提供更为全面和精确的信息,但现有建模在欧氏空间里的深度学习算法难以
有效处理传感器间复杂的相互影响和空间关系.同时,旋转机械振动信号的非平稳特性也极大影响了故障诊断的效
果.为解决上述问题,本文提出了一种新的基于加权图卷积网络的多传感器旋转机械故障诊断方法. 利用希尔伯
特–黄变换 (HHT)自适应地提取故障特征,克服信号非平稳性的影响.考虑到图结构在空间关系上强大的表达能力
以及图卷积网络强大的特征学习能力,依据传感器节点特征向量之间的距离度量构建加权HHT图,并搭建具有两
层结构的图卷积网络进行故障诊断. 同时,在网络损失函数中引入两个正则项以提高诊断的精度.公开数据集上的
实验结果验证了所提出方法的有效性及相比其他方法的优越性.
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Abstract: Multi-sensor data can provide more comprehensive and accurate information for fault diagnosis, but current
deep learning algorithms modeled in Euclidean space have difficulty effectively handling the complex interactions and spa-
tial relationships between sensors. Additionally, the non-stationary characteristics of vibration signals in rotating machinery
greatly affect the effectiveness of fault diagnosis. To address these issues, this paper proposes a novel multi-sensor fault
diagnosis method for rotating machinery based on a weighted graph convolutional network. The Hilbert-Huang transform
(HHT) is used to adaptively extract fault features, overcoming the impact of signal non-stationarity. Considering the strong
expressive power of graph structures in spatial relationships and the powerful feature learning capabilities of graph convo-
lutional networks, a weighted HHT graph is constructed based on the distance metric between sensor node feature vectors,
and a two-layer graph convolutional network is built for fault diagnosis. Additionally, two regularization terms are intro-
duced into the network’s loss function to improve diagnostic accuracy. Experimental results on public datasets verify the
effectiveness and superiority of the proposed method compared to other approaches.
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1 引引引言言言

旋转机械是诸多工业生产设备的重要组成部分,
一旦发生故障,将影响设备整体的健康运行,甚至引
发安全事故. 因此,旋转机械的故障诊断具有重要意
义[1–3].

随着传感器技术的提高,工业生产中可以利用的
传感器越来越多. 这些传感器部署在设备的不同部位,
极大地扩展了监测信号的时间范围和空间范围[4]. 此
外,随着计算机硬件技术的进步以及数据处理能力的
提高,各类深度学习方法,如卷积神经网络 (convoluti-
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onal neural networks, CNN) [5–6]、深度自编码器 (deep
auto-encoder, DAE)[7–8]、长短期记忆 (long short-term
memory, LSTM)等[9–11],在多传感器旋转机械故障诊
断中得到了越来越多的应用.

一般地,实际工业生产中,不同传感器数据对故障
诊断结果的影响也不同.然而,传统基于深度学习的
故障诊断方法视不同传感器的数据同等重要,这限制
了故障诊断准确率的提高. 得益于注意力机制强大的
资源分配能力,研究者们开始将注意力机制引入深度
学习模型来解决上述问题.文献[12]提出了一种具有
通道注意力的多尺度对抗网络,可以实现轴承和齿轮
箱的域自适应智能故障诊断. 挤压和激励网络(squee-
ze and excitation networks, SE-Net)作为一种流行的通
道注意力技术,被广泛应用到机械诊断中. 文献[13]
提出了使用对称点阵表示的具有 SE-Net注意力的
CNN网络进行轴承诊断. 文献[14]提出了一种基于
SE-Net的特征级注意力方法,并提出了用于轴承诊断
和工况识别的多任务CNN.虽然在深度学习模型中引
入注意力机制一定程度上提升了模型的性能,但这些
方法对多个传感器数据和特征的处理方式几乎都是:
要么简单地将多个传感器的数据或特征直接组合成

一维的扩展向量,要么按序排列为二维的图像进而利
用各类一维或二维的卷积网络进行处理. 这种简单地
将不同传感器数据特征在欧氏空间进行组合排列的

处理方式,难以反映传感器间复杂的相互影响和空间
关系.

近年来,图卷积网络(graph convolutional network,
GCN)发展迅速.得益于图结构在复杂关系数据存储
和表示上的巨大优势, GCN已在社交网络[15]、知识图

谱[16]、自然语言处理[17]等多个领域展示了强大的特

征学习及分类能力. 相应地,也已有学者开始将GCN
应用于旋转机械故障诊断. 文献[18]采用了一种基于
水平加权可视图的GCN对轴承故障信号进行诊断,但
因该方法直接采用原始信号构建图,因此诊断精度受
限于信号的质量. 考虑到旋转机械振动信号的非平稳
特性,文献[19]提出了一种基于短时傅里叶变换的特
征提取方法,但方法中时间窗的面积是固定的. 文献
[20]提出了一种多通道的平均归一化GCN故障诊断网
络,在强噪声情形下实现了较高的诊断精度.以上研
究展示了GCN在故障诊断领域的优势和潜力,但上述
GCN方法中图的构建都是基于传统的信号时域、频域
或时频域分析方法,如傅里叶变换[21]、短时傅里叶变

换[22]和小波变换[23]等,这些方法受限于Heisenberg
不确定原理,难以同时兼顾时间分辨率和频率分辨率,
且自适应性较差. 此外,这些方法仅利用了单个传感
器的数据,没有充分发挥GCN在多源数据信息挖掘上
的优势. 因此,结合更先进的自适应信号处理方法将
GCN网络应用于多传感器故障诊断,建模和学习多传

感器数据之间的联系以进一步提高故障诊断的精度

非常有必要.

综上,本文提出了一种基于加权希尔伯特–黄变换
(Hilbert-Huang transform, HHT)图和改进GCN模型的
多传感器旋转机械故障诊断方法. 首先,利用HHT提
取故障信号固有模态函数 (intrinsic mode function, I-
MF)分量特征以及边际谱特征;其次,基于所提取的
信号特征构建加权HHT图. 图的节点表示不同的传感
器,节点的特征为传感器信号经HHT后提取的特征,
节点间的边代表传感器之间的关系,边上的权重则表
示传感器间相互影响的大小;进而,利用改进的双层
GCN实现故障诊断;最后,对所提出的方法在公开数
据集上进行了验证,并通过与其他方法的对比验证了
所提出方法的优越性.

本文的剩余部分组织如下: 第2节介绍了HHT和
GCN的原理;第3节提出了加权HHT图的构建方法和
改进的GCN故障诊断模型;第4节展示了所提出的故
障诊断方法的整体流程;第5节验证了方法的有效性;
第6节对本文进行了总结.

2 预预预备备备理理理论论论

2.1 希希希尔尔尔伯伯伯特特特–黄黄黄变变变换换换特特特征征征提提提取取取
HHT是近年来受到广泛关注的一种新的信号处理

方法. HHT首先利用经验模态分解 (empirical mode
decomposition, EMD),将时域原始信号分解为若干个
IMF分量之和,然后对每一个IMF分量进行希尔伯特
变换以获得信号的时频谱. EMD从根本上克服了传统
傅立叶变换整体变换方法在提取信号频谱时需要利

用信号全部时域信息,缺少时域定位功能的局限性,
具有自适应的特点. 正因如此, HHT在处理旋转机械
非平稳特性振动信号上更有优势.

原始信号X (t)经p次EMD分解后可表示为[24]

X (t) =
p∑

i=1

Mi(t) +Rp(t), (1)

这里, t表示时间, Mi(t)表示第i个IMF分量, Rp(t)表

示p阶残差.

将各 IMF分量信号的能量作为一种故障特征. 构
造IMF能量特征向量为

EIMF = [e1 e2 · · · ep], (2)

其中ei表示第i个IMF分量信号的归一化能量.

另一方面, IMF分量Mi(t), i = 1, 2, · · · , p的希尔
伯特变换为[24]

Yi(t) =
1

π

w ∞

−∞

Mi(τ)

t− τ
dτ. (3)

构造如下分析信号:

Zi(t) = Mi(t) + jYi(t) = ai(t)e
jφi(t), (4)

则ai(t)和φi(t)分别表示瞬时振幅和相位.
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φi(t)相应的瞬时频率函数wi(t)定义为

wi(t) =
dφi(t)

dt
. (5)

p次EMD分解后的残差信号Rp(t)通常对信号提

取没有实质影响,故舍去,则有[25]

X (t)≈Re
p∑

i=1

ai(t)e
j
r
wi(t)dt, (6)

由式(6)可以看出,经过上述过程,原信号可以被表示
为一个时间–频率–能量的三维分布,称为希尔伯特时
频谱H(w, t). H(w, t)表示在给定时间t下,所有瞬时
频率为w的分量的能量密度之和.

对H(w, t)在时间维度上积分可以得到希尔伯特

边际谱[26]

H(w) =
w ∞

−∞
H(w, t)dt. (7)

边际谱H(w)反映了故障发生时不同频率上所产

生的振动能量分布.因此, H(w)在不同频率区间上的

能量分布也可作为一种故障特征. 根据H(w)能量在

频率上的分布情况,将H(w)划分为q个区间,计算各
频率区间的归一化能量hj, j = 1, 2, · · · , q,则可构造
边际谱特征向量EH为

EH = [h1 h2 · · · hq]. (8)

这里需要说明的是频率区间划分个数q的取值需

要根据实际情况折中选取. q取值越大,频率划分越细,
频率特征信息损失越小,但是特征向量的维度也会相
应增加,从而导致后续GCN计算量的增加,且过多的
细节信息有时反而不利于后续故障诊断效果的改善.
反之, q取值太小,频率划分太粗,信息特征损失较多,
后续GCN的计算量会减小,但也会导致诊断精度的降
低.

最后,将IMF特征向量EIMF和边际谱特征向量EH

进行拼接,可得到最终的组合特征向量为

f = [EIMF EH]. (9)

2.2 图图图卷卷卷积积积网网网络络络

GCN是一种能直接作用于图并能有效利用图结构
信息的卷积神经网络.

GCN中一般采用无向图,可表示为G = {V, S,A,
F},这里: V = {Vi}Ni=1表示节点集, S表示边的集合,
F ∈ RN×M表示图G的特征矩阵, N为节点个数, M
为节点特征数, A ∈ RN×N表示邻接矩阵.

记图G正则化后的拉普拉斯矩阵为L,则经矩阵特
征分解, L可表示为[27]

L = UΛU−1 = UΛUT, (10)

这里, Λ = diag{λ1, λ2, · · · , λN}表示特征值对角阵,
U为相应特征向量构成的正交矩阵. 对于输入信号f ,

图卷积操作定义为[27]

(f × gθ)G = Ugθ(Λ)U
Tf, (11)

这里: G表示图卷积操作, UTf为f的图傅里叶变换,

gθ(Λ)为图卷积核, θ为待学习参数.

以上图卷积操作涉及拉普拉斯矩阵的正则化及正

交分解,其中包含大量的矩阵乘法运算.当图的节点

数过多时,会造成拉普拉斯矩阵的过度膨胀,给图卷

积的计算带来困难.为了简化计算,可利用切比雪夫

多项式将图卷积近似为[28]

(f × gθ)G = θD̃− 1
2 ÃD̃− 1

2 f, (12)

这里, Ã = A+ I , D̃是邻接矩阵为Ã的图的度矩阵.

因此,简化后以多个传感器节点特征为输入并带

有激活函数的GCN的卷积层更新函数为

F (l+1) = σ(D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2F (l)Θ(l)), (13)

其中: l为图卷积层数, Θ(l)为图卷积核的可训练参数

矩阵, F (l)为第l层图卷积输入的特征矩阵, σ为激活函

数, F (l+1)为第l层图卷积输出的特征矩阵.

3 提提提出出出的的的方方方法法法

3.1 加加加权权权HHT图图图的的的构构构造造造

所提出的基于加权HHT和GCN的故障诊断模型

的结构如图1所示,记为加权HHT-GCN (weighted H-

HT-GCN, WHHT-GCN).虽然基于HHT的特征提取方

法能够克服旋转机械振动信号非平稳特性的影响,并

自适应地提取特征,但是这样得到的特征仍是欧氏空

间的一维向量,不能直接用于GCN网络的输入,需要

将其转化为非欧氏空间的图结构. 为了充分利用多传

感器的信息,用图的节点表示不同的传感器,节点的

特征为传感器信号经HHT后提取的特征,节点间的连

接反映各个传感器间的关系.其中,确定节点的连接

关系为构建图的核心,详细过程如下:

1)构造节点特征矩阵: 对于第i个传感器的一段振

动信号Xi,利用HHT进行特征提取,得到如式(9)的特

征向量fi. 进而, N个传感器特征向量构成的特征矩

阵F为

F = [f1 f2 · · · fN ]T. (14)

2)构造邻接矩阵: 邻接矩阵表征图中各个节点

的连接关系,利用K近邻算法,以节点间的欧氏距离

Dis{Vi, Vj} =
√
∥fi − fj∥为依据,选择与当前节点

最近的K个节点作为当前节点的邻居节点,

ψ(Vi) = {Vij}Kj=1, i = 1, 2, · · · , N, (15)

这里: ψ(Vi)为节点Vi邻居节点的集合, Vij为节点Vi

的第j个邻居节点. 进而,邻接矩阵A第i行j列元素
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Ai,j的取值为

Ai,j=

1, Vi,j ∈ ψ(Vi),

0, 其他,
i, j ∈ {1, 2, · · · , N}.

(16)

3)构造边的权重: 上述步骤将N个传感器的振动
信号转化为了一个包含N个节点的图,图的节点特征
由特征矩阵F表示,图的结构由邻接矩阵A表示. 为了
体现节点间相互影响的差异,将边的权重矩阵引入图

结构. 同样,以欧氏距离为依据,对图中的每个节点设
置与其最近的邻居节点间边的权值为 1,次近邻节点

的边的权重为
1

2
,以此类推, K近邻节点的边的权重为

1

K
,则边的权重矩阵W中第i行j列元素Wi,j的取值为

Wi,j =


1

k
, j是i的k近邻且k ∈ {1, · · · ,K},

0, 其他,
(17)

这里, i, j ∈ {1, 2, · · · , N}.

1

2

HHT HHT
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ft
M
a
x

1

2

1

2

1 2

F1 F1

F2

F2F3
F3F4

F4

1 1 IMF 1

2 2 IMF 2

IMF

图 1 WHHT-GCN故障诊断模型

Fig. 1 WHHT-GCN fault diagnosis model

注注注 1 通过给距离较远节点间的边赋以较小的权值,

距离较近节点间的边赋以较大的权值,增强了强相关传感器

间的相互影响,将传感器间不同的影响程度体现在了图结构

中.

3.2 故故故障障障诊诊诊断断断GCN模模模型型型设设设计计计
1) GCN模型: 利用上节构图方法,每个包含N个

传感器振动信号的故障样本都被转化为了一个加权

HHT图. 图1中节点代表不同传感器,节点特征是 fi,

i = 1, 2, · · · , N ,整个图的特征矩阵为F ,图中传感器
节点之间的关系由邻接矩阵A表示,边的权重由权重
矩阵W表示. 这样对样本的故障诊断就被转化为一个
图分类任务.构建两层GCN模型进行图分类,模型各
层的组成及输入输出如下:

Y (1) = GCNConv1(F,A,W,Θ(1)),

Y (2) = Dropout(σ(Y (1))), 训练时,

Y (3) = GCNConv2(σ(Y (2)), A,W,Θ(2)),

Youtput = Globalmaxpooling(Y (3)),

(18)

这里: σ为ReLU激活函数, Θ(1)和Θ(2)为训练参数矩

阵, Dropout(·)操作通过为节点设置保留概率,确保
节点权重不会过大,减轻网络过拟合. Globalmaxp-
ooling(·)为全局最大池化操作.

最后,将GCN模型的输出接入一个全连接层进行
分类,得到样本的预测标签为

Label = Softmax(WfcYoutput + bfc), (19)

这里, Wfc和bfc表示全连接层的权重和偏置项.

2)分类损失函数: 负对数似然(negative log-likeh-

ood, NLL)损失函数被广泛应用于故障诊断任务,度
量模型诊断输出的故障类别与真实类别的吻合程度,

Loss0 = −
u∑

j=1

logP (y(true,j)), (20)

这里, u为样本个数, y为网络最后一层隐藏层的输出,
P (y(true,j))为第j个样本预测为真的概率.

NLL损失主要通过最大化样本的对数似然来进行
优化. 然而在一些问题上,如类内样本分散、类间样本
重合等情况, NLL损失不能很好地起到优化效果.这
是因为NLL损失只关注如何使得正确类别的预测概
率最大,并没有考虑同类样本的聚合性和异类样本的
分散性.

为了进一步提高故障诊断的精度,对损失函数进
行改进,增加两个正则项Loss1和Loss2,即

Loss1 =
1

2

v∑
i=1

u∑
j=1

∥P (y(i,j))− C(i)∥2, (21)

Loss2 =
1

2

v∑
i=1

v∑
j=i+1

∥C(i) − C(j)∥2, (22)

这里, v为样本的故障种类, P (y(i,j))为第j个样本预
测为第i类故障的概率, C(i)为样本被预测为第i类故

障的概率均值,即

C(i) =
1

u

u∑
j=1

P (y(i,j)), i = 1, 2, · · · , v. (23)

Loss1通过最小化同类样本标签与均值的距离来

使同类样本更加聚合, Loss2通过最大化不同类样本
均值间的距离来使不同类样本更加分散, Loss1和
Loss2结合有效地弥补了NUL损失的不足,则最后改
进后的损失函数Losstotal为



第 3期 胡艳艳等: 基于加权图卷积网络的多传感器旋转机械故障诊断 523

Losstotal = Loss0 + αLoss1 − βLoss2, (24)

这里, α和β为相应权重系数.

4 故故故障障障诊诊诊断断断整整整体体体过过过程程程

本文所提出的故障诊断方法的详细过程如图2所

示,包括数据的获取、加权HHT图的构建、GCN模型

的搭建以及故障分类. 首先,由部署在设备不同位置

的多个传感器对故障信号进行采集,得到多传感器振

动信号.其次,对每个传感器的振动信号利用HHT进

行特征提取. 进而,以传感器为节点,以传感器特征为

节点特征,构造HHT图,并依据节点特征间的距离建
立节点间的联系和分配连接边的权重,反映传感器之
间的相互影响.最后,以加权HHT图为输入,故障类型
为输出,构建GCN图分类网络实现故障诊断. 具体应
用中,首先需要基于多传感器采集到的历史数据利用
滑窗法构建故障样本,然后将多传感器故障样本转化
为加权HHT图的形式,进而利用历史故障样本对GCN
网络模型中的参数进行离线训练,最后将训练好的模
型用于在线故障诊断. 所提出的方法故障诊断过程的
全流程伪代码如算法1所示(见表1).
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图 2 故障诊断整体过程

Fig. 2 Whole process of fault diagnosis
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表 1 算法1故障诊断流程
Table 1 Algorithm 1 fault diagnosis process

A.构构构造造造HHT加加加权权权图图图
输输输入入入: 多传感器数据X1,X2, · · · ,XN
输输输出出出: 图G = {V, S,A, F},权重矩阵W
1 每个传感器信号Xi按式(1)进行EMD分解,并根据
式(3)–(7)计算希尔伯特边际谱
2 利用式(2)和式(8)获取EMD特征EIMF和边际谱特

征EH,基于式(9)得到组合特征向量f ← EIMF + EH
3 利用所有传感器节点特征向量构造特征矩阵F

4 计算节点间欧氏距离Dis(fi, fj),得到每个节点的
K近邻节点集ψ(Vi),建立边的链接S并利用式(16)计算
邻接矩阵A

5 用图的节点表示不同传感器,构造节点集合V ,进而
构造图G = {V, S,A, F},并依据式(17)计算权重矩阵
W

B.故故故障障障诊诊诊断断断
输输输入入入: 图G,权重矩阵W ,训练次数T
输输输出出出: 故障分类结果Label

1 划分训练集和测试集: Gtrain, Gtest

2 基于权重矩阵W ,按照式(18)构造加权GCN
3 for i = 1 to T
4 在Gtrain上训练模型

5 Label← Softmax(GCN(Gtrain))

6 依据式(24)取损失函数为Losstotal

7 反向传播更新参数

8 end For
9 由式(19)得Label = Softmax(GCN(Gtest))

5 实实实验验验验验验证证证

本节利用实验数据验证所提出的WHHT-GCN模
型的有效性. 为避免偶然性,重复10次实验以获得平
均值.

5.1 数数数据据据集集集介介介绍绍绍

实验使用来自东南大学的公开数据集. 该数据集
提供了转速/负载为1200 (r·min)/0V工况下轴承和齿
轮箱发生5种故障类型时的数据,其中,轴承部分故障
包含“健康状态”、“滚动体故障”、“内外圈复合故障”、
“内圈故障”和“外圈故障”故障,齿轮箱部分故障包
含“健康状态”、“齿上裂纹”、“齿轮断齿”、“根部裂纹”
和“表面磨损”故障. 电机和齿轮箱由3个加速度传感
器进行监测,可获得8个通道的采样数据.

5.2 故故故障障障诊诊诊断断断结结结果果果

以轴承内圈故障情况下通道 1信号为例,信号经
EMD分解后各阶IMF分量如图3所示.
从图3可以看出, IMF分量在第5个之后与原始信

号的相关性已经很低,所含的有用信息也很少. 因此,
计算前5个IMF分量的归一化能量,得到IMF能量特征
向量. 对前5个IMF分量进行希尔伯特变换,依据式(6)
得到希尔伯特时频谱,并进一步按照式(7)对时频谱在
时间上进行积分可得如图 4所示的边际谱.从图中可

以看出,大部分频谱分布在 0∼2500 Hz的频率区间.
为此,以每500 Hz作为一个子区间将上述频率范围划
分为5个子区间,然后计算各子区间的归一化能量即
可得到边际谱特征.
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Fig. 3 EMD decomposition results
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Fig. 4 Marginal spectral analysis

对8通道数据分别进行上述特征提取过程,进而将
样本数据转化为具有8个节点的加权HHT图. GCN模
型训练中训练集和测试集的比例为4:1,故障诊断任务
为5种类型的图分类任务.图5给出了模型在测试集上
的故障诊断结果.从图5中可以看出,所提出的方法在
轴承和齿轮箱两个数据集上都取得了较好的效果.为
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了使结果更加直观,采用 t-SNE算法对诊断结果进行
可视化处理,如图6所示. 由图6可以看出,各类故障得
到了明显的区分.

5.3 参参参数数数影影影响响响分分分析析析

加权图构建过程中利用K近邻算法来确定图中各

节点间的关系.其中K值的选择至关重要. K取值太
大,图中大部分节点都会彼此连接,不仅会削弱重要
节点的影响,也大大增加了计算成本. 反之, K值太小,
则无法获得足够的邻居节点信息.图7给出了实验中
K取不同值时模型的故障诊断准确率.由图可见, K
取值为3时,准确率最高.

GCN网络每层输出节点的特征维数也是网络实现
中的可调参数,记为Q. 实验中可利用对比实验的方
式来确定Q的取值.不同大小Q值对应的模型诊断
精度和损失函数的下降情况分别如表2和图8所示. 从
中可以看出,在收敛到同一水平损失值附近的前提下,
Q为9时所需的训练次数最少,收敛速度最快,诊断精
度最高. 因此,实验中Q取值为9.
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图 5 模型分类结果

Fig. 5 Model classification results
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Fig. 6 Visualization of classification results using t-SNE
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Fig. 7 Accuracy of different K values

表 2 不同尺寸隐藏层的性能
Table 2 Performance with different hidden layer sizes

尺寸 准确率/% 损失值 训练次数

6× 6 76 4.819 8× 10−3 161
7× 7 84 4.819 6× 10−3 168
8× 8 88 4.819 9× 10−3 192
9× 9 94.4 4.819 7× 10−3 6

10× 10 90.9 4.818 4× 10−3 16
11× 11 86.8 4.808 7× 10−3 21
12× 12 82.5 4.819 0× 10−3 57
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5.4 与与与其其其他他他方方方法法法的的的比比比较较较

为进一步验证本文所提出方法的优越性,在轴承
数据集上,将本文提出的方法与其他方法进行了对比,
包括随机森林(random forest, RF)、CNN以及残差网
络(residual network, ResNet). 不同模型的结构参数如
表3所示. 表4给出了上述方法的故障诊断结果.
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Fig. 8 Loss function corresponding to different Q values

表 3 不同模型的结构参数
Table 3 Structural parameters of different models

模型 输入尺寸 模型的结构

RF 8*1024 RF:树的数目(10);最大深度(2)
CNN 8*1024 CNN: 1-10-10;全连接层: 10-5

ResNet 8*1024 ResNet: 1-10-10;全连接层: 10-5
WHHT-GCN 8*10 GCN: 10-9-5;全全全连连连接接接层层层: 20-5

表 4 不同模型的性能
Table 4 Performance of different models

模型 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1-分数/%

RF 85 87 87 86
CNN 84 91 84 81

ResNet 88 92 86 86
WHHT-GCN 94.4 94.8 94 94

从表4可以看出,所提出的方法在各种分类指标上
都取得了最佳的效果,这证明了所提出方法的优越性.

5.5 消消消融融融实实实验验验

为了分析所提出的故障诊断模型各部分的有效性,
在轴承数据集上进行了消融实验研究,分析了模型中
加权图和改进的故障损失函数对模型故障诊断效果

的影响.实验结果如图9所示. 因为加权图包含更多的
结构信息,更能体现出图中各节点间的关系,因此,采
用加权图作为模型输入的网络具有更高的精度.此外,
图9的结果也说明,改进的损失函数使模型诊断的准
确率得到了提高.
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图 9 消融实验结果.

Fig. 9 Results of ablation experiments

6 总总总结结结

本文提出了一种新的基于加权HHT图和改进
GCN模型的多传感器旋转机械故障诊断方法. 与传统
方法不同,使用HHT可以克服信号非线性非平稳性带
来的影响,自适应地提取信号特征. 此外,与已有工作
的构图方法不同,本文以传感器为节点,以提取的传
感器信号特征为节点特征,利用K近邻算法构建加权
HHT图,并依据节点间的距离分配边的权重. 最后,搭
建两层GCN模型从加权HHT图中学习故障特征进而
实现故障诊断. 实验结果表明,所提出的故障诊断方
法以更小的模型复杂度在各种性能指标下都具有满

意的故障诊断精度.

在本文工作的基础上,后续研究可重点考虑其他
的构图权重分配方式以进一步提高故障诊断的效果.
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