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摘　 要:针对传统图神经网络处理单一模态导致信息不完整、图结构构建不准确、难以有效捕捉节点间的空间依赖关系等问题,
提出了多模态曼哈顿图 Lap-Transformer 的故障诊断方法。 该方法通过曼哈顿距离构建一个新的图结构,从而更加稳定的度量

节点间相似性,避免依赖固定拓扑结构,提升对复杂故障数据关系的适应性。 同时,利用图拉普拉斯矩阵编码图拓扑信息,使注

意力权重同时关注节点特征相似性和图结构连接性,增强对局部与全局关系的建模,从而有效捕捉节点间的空间依赖关系。 通

过在 PU 轴承数据集、AUST 轴承数据集和掘进机轴承数据集上的实验,故障诊断平均准确率分别达到了 99. 7%、98. 8%和

99. 8%,验证了该方法在轴承故障诊断中的优越性,在噪声和多工况体条件下具有显著的诊断准确率和较强的工况适应能力,
并且该方法有较好的鲁棒性和稳定性,为轴承及其他机械设备的故障诊断提供了一种新颖且高效的解决方案。
关键词:

 

故障诊断;Lap-Transformer;图神经网络;轴承

中图分类号:
 

TH133;TN911. 7　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 　 国家标准学科分类代码:
 

460. 99

Fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

multi-modal
 

Manhattan
graph

 

Lap-Transformer

Su
  

Shuzhi1 　 Chen
  

Yanyan1 　 Zhu
  

Yanmin2 　 Dong
  

Chuang1 　 Xu
  

Mengjie1 　 Qin
  

Zini
 1

(1. School
 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Anhui
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Huainan
 

232001,
 

China;
2. School

 

of
 

Mechatronics
 

Engineering,
 

Anhui
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Huainan
 

232001,
 

China)

Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

graph
 

neural
 

networks
 

in
 

processing
 

single-modality
 

data,
 

which
 

lead
 

to
 

incomplete
 

information,
 

inaccurate
 

graph
 

structure
 

construction,
 

and
 

difficulties
 

in
 

effectively
 

capturing
 

spatial
 

dependencies
 

among
 

nodes,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

Multimodal
 

Manhattan
 

Graph
 

Lap-Transformer.
 

The
 

method
 

constructs
 

a
 

novel
 

graph
 

structure
 

using
 

Manhattan
 

distance,
 

enabling
 

more
 

stable
 

measurement
 

of
 

inter-node
 

similarity
 

while
 

eliminating
 

dependence
 

on
 

fixed
 

topological
 

structures,
 

thereby
 

enhancing
 

adaptability
 

to
 

complex
 

fault
 

data
 

relationships.
 

By
 

encoding
 

graph
 

topological
 

information
 

through
 

graph
 

Laplacian
 

matrices,
 

the
 

attention
 

mechanism
 

simultaneously
 

considers
 

both
 

node
 

feature
 

similarity
 

and
 

graph
 

structural
 

connectivity.
 

This
 

dual-focus
 

approach
 

strengthens
 

the
 

modeling
 

of
 

local
 

and
 

global
 

dependencies,
 

effectively
 

capturing
 

spatial
 

relationships
 

between
 

nodes.
 

Through
 

experiments
 

on
 

the
 

PU
 

bearing
 

dataset,
 

the
 

AUST
 

bearing
 

dataset,
 

and
 

the
 

tunnel
 

boring
 

machine
 

bearing
 

dataset,
 

the
 

average
 

accuracy
 

rates
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

reached
 

99. 7%,
 

98. 8%,
 

and
 

99. 8%
 

respectively,
 

verifying
 

the
 

superiority
 

of
 

this
 

method
 

in
 

bearing
 

fault
 

diagnosis.
 

It
 

demonstrates
 

significant
 

diagnostic
 

accuracy
 

and
 

strong
 

adaptability
 

to
 

various
 

working
 

conditions
 

under
 

noisy
 

and
 

multi-condition
 

circumstances.
 

Moreover,
 

this
 

method
 

exhibits
 

good
 

robustness
 

and
 

stability,
 

providing
 

a
 

novel
 

and
 

efficient
 

solution
 

for
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

bearings
 

and
 

other
 

mechanical
 

equipment.
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0　 引　 言

　 　 轴承通常运行在高速和重载的环境下,因此容易出

现磨损、损坏甚至系统性故障。 当轴承损坏时,设备运行

过程中会发生周期性冲击,导致提取的振动信号中具有

丰富的故障特征,这些特征往往包含丰富的频域和时域

信息,例如冲击频率、幅值调制特征及谐波等[1] 。 为了防

止运行中的机器产生不可挽回的后果,轴承故障诊断已

成为现代工业最重要的工程问题之一。 随着工业设备复

杂性、运行速度以及智能化水平的不断提升,轴承运行环

境呈现多模态和动态特性。 传统的故障诊断方法已逐渐

显露出其局限性,尤其是在处理大规模、多模态、非线性

的工业数据时[2] ,其性能和准确性受到了严峻挑战。
现有的轴承故障诊断方法主要基于信号处理和数据

驱动技术[3-4] 。 这些方法在处理简单故障模式时表现出

色,但在高噪声和工况多变的复杂工业环境下,往往难以

有效捕捉和识别故障特征。 基于信号处理的故障诊断方

法通过采集设备运行中的信号,结合快速傅里叶变换、小
波变换、短时傅里叶变换、希尔伯特变换等预处理技术[5]

提升信号质量,并在时域、频域或时频域中提取关键特

征[6] 。 近年来,小波包分解、经验模态分解以及基于稀疏

表示的分析方法[7] 显著增强了对非平稳信号的处理能

力。 然而,信号处理方法对特征提取的依赖较强,提取结

果受专家经验、特征选择和具体工况影响显著。 此外,不
同设备和环境条件下的信号特征差异较大,通用性不足。

不同于信号处理方法,数据驱动的故障诊断技术通

过整合多源异构设备数据与机器学习算法,实现设备异

常状态的智能识别、故障定位及剩余寿命预测[8] 。 这些

方法主要使用机器学习模型和统计分析,从传感器及其

他来源处理和分析数据,自动从数据中提取故障特征并

实现故障识别和分类。 相比传统方法,它无需依赖领域

专家手动设计特征,而是利用统计学习或机器学习模型

进行模式识别和预测,例如使用支持向量机、随机森林、
长短时记忆网络等[9-10] 。 然而,数据驱动方法通常依赖

浅层特征提取,难以捕获信号中的深层次模式,尤其是在

高维复杂数据或非线性、非平稳信号中表现不足。 此外,
模型性能对数据质量和分布依赖较大,在跨工况、跨设备

场景下的泛化能力有限。
不同于以上方法,深度学习弥补了特征提取的局限

性,它能够实现动态调整学习过程和特征提取,挖掘潜在

的深层信息[11] 。 然而,深度学习模型在处理复杂关系数

据时表现出一定的表示能力局限性、难以捕捉不同模态

之间的细微交互关系[12] 。 相比之下,图神经网络( graph
 

neural
 

network,
 

GNN) 在处理复杂关系和非欧几里得结

构方面表现出显著优势[13] 。 它将轴承信号转化为图结

构数据,可以更深入地挖掘故障特征,从而在高噪声和多

变工况下为故障诊断提供更强的鲁棒性和泛化能力[14] 。
然而,图神经网络[15] 在构建图时往往使用欧式距离进行

计算,这导致它的各向同性特性在计算多维差异时,隐含

了维度间的均质化混合假设;同时还存在局部信息捕捉

不够全面,缺乏局部信息和全局信息融合等问题[16] 。
为了解决这一问题,本文提出了多模态曼哈顿图

Lap-Transformer
 

( multi-modal
 

manhattan
 

graph
 

laplacian
 

transformer,MGLT)的故障诊断方法,该方法采用了曼哈

顿距离构建图,这为高维信号提供了解析解空间,突破了

传统方法在噪声耦合场景下的维度坍缩问题;为了实现

局部信息熵最大化、增强全局稳定性,本文构建 Lap-
Transformer。 此外,该方法能够在相对较低的计算成本

下处理多模态数据,实现更高效的故障诊断,并通过多层

注意力机制增强模型的可解释性,从而提高用户的信任

度。 这些优势使得多模态曼哈顿图 Lap-Transformer 成为

故障诊断领域的重要发展方向。

1　 多模态曼哈顿图 Lap-Transformer 方法

1. 1　 模型介绍

　 　 基于 GNN 的故障诊断[17] 一般流程如下:首先,通过

信号采集和预处理构建样本的图结构,将样本中的特征

节点与其关联的边关系表示为图。 使用图神经网络对节

点表示进行更新,并将图的全局表示或节点的融合特征

输入到分类以生成用于故障诊断的概率向量[18] 。 但这

种方法通常会遇到模型扩展性问题,因为在新样本加入

时,需要重新构建图并重新训练模型。 因此,为提高模型

的灵活性,设计了一个基于节点特征的故障诊断图。 具

体而言,首先对输入的故障数据进行预处理和特征提取,
通过曼哈顿距离的轴对齐特性重构节点关系拓扑,使高

维工业传感信号的故障敏感维度与噪声维度在特征空间

中实现正交化分离,为后续注意力机制提供了具有物理

可解释性的结构化特征基剪枝低重要性边以提升模型灵

活性。 接下来,使用 Lap-Transformer 模块将全局谱特性

转化为注意力权重的生成先验,同时保留 Transformer 对

局部突变模式的空域敏感性,该架构在理论上统一了图

信号处理的谱分解特性与自注意力机制的上下文建模能

力,使模型兼具全局拓扑稳定性与局部特征锐化的双重

优势。 最后,聚合所有节点的特征,以获得整个样本的全

局表示,并将其输入到分类层中,通过 softmax 生成用于

故障分类的概率分布。 整个架构由 4 个主要模块组成:
图构建、特征提取、融合模块和分类,共同实现高效且灵

活的故障诊断,模型框架如图 1 所示。
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图 1　 模型架构

Fig. 1　 Model
 

architecture
 

diagram

1. 2　 图的构建

　 　 在故障诊断领域,样本之间的关系通常是根据它们

之间的相似度来确定的。 一种常见的方法是提取这些样

本的特征,计算特征之间的相似性,然后设置相应的阈

值,这意味着两个样本之间关联的相似性高于阈值[19] 。
在相似性的计算中,以往的研究常常使用欧氏距离;但欧

氏距离对异常值敏感,会导致异常值度量失衡;在处理高

维数据时,欧氏距离的平方特性可能导致所有样本间距

离趋同,而曼哈顿距离通过线性累加各维度差异,能保留

更好的区分度;轴承的振动信号或频域特征可能呈现稀

疏性,曼哈顿距离对稀疏数据的分辨能力更强,更易捕捉

关键维度的局部差异,减少冗余边对 GNN 的干扰。 因

此,本文采用曼哈顿距离来代替欧氏距离的方法,不仅解

决了异常值的敏感等问题,还一定程度上提高了计算的

速度。
给定图 G = (V,E),E 代表边的集合, V = {v1,v2,…,

vn} 为图的节点集,每个节点代表数据集中的一个样本,
构建的曼哈顿矩阵公式如下:

Mi,j = ∑
d

k = 1
X i,k - X j,k (1)

式中:图节点的特征矩阵 X ∈ RN×d;N 代表样本数; d 代

表每个样本的特征维度。 邻接矩阵 A 表示节点之间的连

接信息,矩阵中的元素只包含 1 和 0,邻接矩阵公式如下:

A ij =
1, vi连接 v j
0, 其他{ (2)

对邻接矩阵引入重归一化操作使得 IN + D
- 1

2 AD
- 1

2 →

D
~ - 1

2 A′D
~ - 1

2 ,其中 A ′ = A + IN 且 Dii

~
= ∑ j

A ij ,最终公

式如下:

A􀮨 =D
~ - 1

2 A′D
~ - 1

2 (3)
1. 3　 Lap-Transformer
　 　 利用图卷积来接收输入特征序列并进行卷积操作,
提取特征信息。 使用编码器对卷积特征进行编码处理,
得到编码输出[20] 。 每个编码器包括拉普拉斯注意力机

制和前馈神经网络。 首先对编码器输出执行张量展平操

作生成一维特征序列。 采用全连接层对该序列进行潜在

空间映射,获取初级表征向量。 经过 softmax 函数归一化

处理后,通过全连接层完成分类空间的非线性投影,最终

同步输出预测概率分布和原始编码特征。 MGLT 架构采

用图卷 积 网 络 进 行 局 部 拓 扑 特 征 提 取, 结 合 Lap-
Transformer 实现全局依赖建模,构建了从特征编码到预

测推断的端到端学习框架。
该层通过图拉普拉斯矩阵约束 Transformer 的注意力

范围,解决传统 Transformer[21] 在图数据上全局注意力计

算冗余的问题,实现局部结构感知的特征增强。 本文采

用图拉普拉斯矩阵作为注意力掩码,将注意力限制在局

部邻域内,同时编码图的拓扑结构。 拉普拉斯矩阵公式

如下:

L =D􀮨 -A􀮨 (4)
式中: L 为邻域掩码矩阵,它展现了编码节点间的结构差

异。 之后,将输入特征通过投影矩阵映射至隐空间如下:
Xproj = X·Wproj (5)

式中: Wproj ∈ Rd×dhid ;dhid 为隐层维度。 将拉普拉斯矩阵

作为注意力掩码;通过负值抑制非邻域节点的注意力权

重,从投影特征中派生出查询矩阵 Q 与键矩阵 K ,并计
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算缩放点积注意力分数。

S = softmax(
(XprojWQ)( XprojWK) T

d
☉L) (6)

式中: WQ,WK ∈ Rd×d 表示为查询、键投影矩阵; ☉ 表示

为哈达玛积。 之后对掩码后的注意力分数进行归一化,
使得负无穷掩码通过 softmax 自动实现权重抑制,公式

如下:
α = softmax(S) (7)
最后,进行特征聚合如下:

P = Xproj·Wp,Wp ∈ Rdhid ×d (8)
Hout = α·P (9)

式中: P 代表注意力权重融合值矩阵。
通过构建拉普拉斯金字塔和频率注意力机制 Lap-

Transformer 能够更好地捕捉高频信息。 在故障诊断中的

应用好处通过增强对高频信息和多尺度特征的捕捉能

力,能够更准确地识别故障模式,尤其在处理复杂的工业

数据时表现突出。 通过优化特征提取和注意力机制,
Lap-Transformer 对噪声和异常数据具有更强的鲁棒性,
能够更稳定地应用于实际故障诊断。

2　 实验

　 　 为了验证该方法的有效性,实验使用帕德博恩大学

轴承数据集和安徽理工大学轴承数据集。 在模型训练过

程中,训练轮数为 500,采用 Adam 优化器进行优化,使用

softmax 激活函数,学习率设置为 0. 008。 为了评估模型

在故障诊断的性能和有效性,分别将该模型与图卷积神

经网络( graph
 

convolutional
 

network,GCN)、卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)、多尺度注意力卷

积神经网络( multi-scale
 

and
 

attentive
 

convo1utional
 

neural
 

network,MACNN )、 长短期记 忆 网 络
 

( long
 

short-term
 

memory
 

networks
 

, LSTM)、
 

图采样和融合网络 ( graph
 

sample
 

and
 

aggregation,GraphSAGE)模型的实验结果进行

对比。
2. 1　 实验指标

　 　 在故障诊断的仿真验证实验中,采用分类准确率与

信噪比鲁棒性双重评估指标构建模型的性能评价体系。
其中,分类准确率表征模型在复杂工况下对故障特征的

正确定位能力,其定义为正确分类样本数与总测试样本

集的统计比值。 具体而言,该指标通过构建混淆矩阵进

行计算,其数学表达式为:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(10)

式中: TP、TN 分别表示真阳性与真阴性样本数; FP、FN
对应误报与漏检样本数量。

信噪比指标用于量化诊断系统在噪声干扰环境下的

鲁棒特性,通过注入不同强度的高斯白噪声构建退化实

验场景,评估模型输出结果的抗干扰稳定性。 信噪 ρ 定

义为:

ρ = 10lg(
Psignal

Pnoise
) (11)

式中: Psignal 和 Pnoise 表示原始信号和附加高斯白噪声

的功率。
2. 2　 PU 数据集介绍及其实验分析

　 　 该轴承数据集来自德国帕德博恩大学( Paderborn
 

University,PU),实验平台如图 2 所示,它由电机、扭矩测

量轴、滚动轴承测试模型、飞轮和负载电机组成,该数据

集中提供了人工损伤、真实损伤和无损伤 3 种损伤类型,
局部时域图和滤波信号对比如图 3、4 所示,数据标签为

RF1、RF2、RF3、RF4,分别代表内圈故障、外圈故障、内外

圈混合故障和健康轴承。 根据故障类型将数据分为 4
类,每类故障有 250 个样本,将其中的 80%的数据作为训

练集,将 20%的数据作为测试集。 针对有损伤类型,对数

据集建立了 5 级损伤等级,如表 1 所示,表 1 主要描述了

故障损伤等级的界定,为设备损伤评估提供了明确的标

准和参考。

图 2　 PU 轴承试验平台

Fig. 2　 PU
 

bearing
 

test
 

platform

图 3　 各故障局部时域图

Fig. 3　 Local
 

time
 

domain
 

diagram
 

of
 

each
 

fault
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图 4　 原始信号与滤波信号对比

Fig. 4　 The
 

original
 

signal
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

filtered
 

signal

表 1　 通过损伤程度确定损伤等级

Table
 

1　 Damage
 

grade
 

was
 

determined
 

by
 

damage
 

degree

损伤程度
X(损坏面积占部件

面积的百分比) / %
轴承限制 / mm

1 0 ~ 2 ≤2
2 2 ~ 5 >2
3 5 ~ 15 >4. 5
4 15 ~ 35 >13. 5
5 >35 >31. 5

　 　 为了消除实验结果的随机性,对该方法及对比算法

进行了 5 次随机实验,进一步验证该模型的稳定性,结果

如表 2 所示,表 2 展现了模型运行得最大准确率、最小准

确率和平均准确率,从表 2 可以看出该方法性能更好,表
现相对稳定。 这得益于 MGLT 突破了传统方法在噪声耦

合场景下的维度坍缩问题,更好捕捉多模态数据之间的

空间依赖关系和交互作用,更好提取邻居节点的信息,具
有全局拓扑稳定性与局部特征锐化的优势,因此,MGLT
模型具有更高的故障识别率。

表 2　 PU 数据集诊断结果

Table
 

2　 PU
 

Dataset
 

diagnostic
 

results (%)
方法 最大值 最小值 平均值

GCN 97. 5 96. 0 96. 8±0. 325
CNN 90. 3 87. 1 88. 9±1. 360

MACNN 95. 7 93. 7 94. 7±0. 612
LSTM 97. 5 95. 0 96. 6±0. 925

GraphSAGE 97. 5 95. 0 96. 4±1. 175
MGLT 100 99. 0 99. 6±0. 175

　 　 为进一步验证 MGLT 的域适应能力,测试集上的分

类对比如图 5 所示。 图 5 中,横轴是样本编号,纵轴是故

障类型标签,可以看出,MGLT 在故障诊断分类中比其他

5 种方法更准确、更有效。 t-SNE 结果可视化如图 6 所

示,图 6 中横轴是降维后的第 1 个主成分,表示数据点之

间的相对关系;纵轴是降维后的第 2 个主成分,表示数据

点之间相对关系的维度,图 6 为原始数据可视化分布和

经过 MGLT 处理后的数据可视化分布,展现了所提模型

的分类性能较好。
为验证该方法的抗干扰性能进行了噪声实验,实验

结果如图 7 所示,在不同程度的噪声下,分别进行 5 次实

验,取 5 次实验的平均准确率作为最终结果,相较于基准

模型,本方法在平均准确率和稳定性方面均表现出更优

性能,表明其具备较强的噪声鲁棒特性。
机械设备在实际运行中面临动态负载波动的工况特

性化。 因此,通过构建变工况实验场景,验证所提方法对

轴承故障程度的辨识鲁棒性。 本文选择 4 种工况进行实

验,工况“a、b、c、d”分别对应“1
 

500-0. 7-1
 

000、1
 

500-
0. 1-1

 

000、900-0. 7-1
 

000、1
 

500-0. 7-400”其中第 1 个

参数代表转速,第 2 个参数代表负载,第 3 个参数代表径

向力。 实验结果如图 8 所示,最高故障诊断准确率为

99. 7%,最 低 准 确 率 也 保 持 在 98. 6%, 平 均 识 别 率

98. 95%,波动幅度在 1. 1%以内,所提方法在故障诊断任

务中表现出显著优势。 分析其原因,该方法构建的改进

图卷积神经网络和 Lap-Transformer 注意力模块协同架

构,有效增强动态工况环境下的多尺度特征融合效率,从
而提升诊断可靠性,并维护了全局模式的完整性。 因此,
所提出的方法具有很强的泛化能力。
2. 3　 AUST 数据集介绍及其实验分析

　 　 该轴承数据集来自安徽理工大学轴承故障实验台如

图 9 所示。 该实验台采用振动传感器、激光位移传感器

和噪声传感器进行样本采集。 实验中使用由振动传感器
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图 5　 各算法 4 个故障的错误分类

Fig. 5　 Error
 

classification
 

of
 

4
 

faults
 

of
 

each
 

algorithm
 

GCN

和噪声传感器生成信号作为原始故障样本集。 实验台分

别以 1
 

200、1
 

400、1
 

600 和 1
 

800
 

r / min 的转速运行,采样

频率为 12 和 36
 

kHz,模拟了 4 种经典轴承故障状态,分
别为正常状态、内圈故障、滚动体故障和内圈加滚动体故

障。 在实验中添加了 100
 

N 的径向力,目的是使的故障

特征更加突出。 实验台的具体参数如表 3 所示。

表 3　 轴承试验台的具体实验参数

Table
 

3　 The
 

concrete
 

experimental
parameters

 

of
 

bearing
 

test
 

bench

参数 数值

采样频率 / kHz 12、36
转速 / ( r / min) 1

 

200、1
 

400、1
 

600、1
 

800
样本采集卡 National

 

Instruments
直径 / mm 15

马达功率 / kW 2. 5

　 　 为了进一步验证该模型的稳定性,做了 5 次随机试

验结果如图 10 所示,相较于 5 种基准方法,该方法准确

率更高,结果较稳定验证了方法对随机扰动的抵抗能力。
为了模拟实际环境,根据故障类型将数据分为 4 类,每类

故障有 280 个样本,将其中的 80%的数据作为训练集,将
20%的数据作为测试集;混淆矩阵结果如图 11 所示,
MGLT 相较于其他 5 个算法有更好的分辨率和分类效

果,这由于该方法最大化当前邻域内特征交互的不确定

性,从而捕捉细微的故障模式变化;通过图拉普拉斯算子

的低频分量保留,模型维护了故障模式的粗粒度拓扑结

构,避免因局部扰动导致的模式碎片化;改进的注意力机

制通过熵最大化筛选高信息量节点,在关键区域形成特

征聚焦场,增强微弱故障特征的信号稀疏表达。
2. 4　 掘进机数据集介绍及其实验分析

　 　 为模拟真实轴承本文自研实验平台,掘进机轴承故

障实验台如图 12 所示,主要由截割电机、减速器、截割

头、电控箱、液压系统、模拟煤壁和数据采集系统等组成。
该实验中使用由振动传感器和声音传感器生成信号作为

原始故障样本集。 该实验有 4 种工况分别为 25
 

Hz 空

转、50
 

Hz 空转、25
 

Hz 截割和 50
 

Hz 截割,模拟了 3 种轴

承故障状态,分别为正常状态、磨损故障和划痕故障。
为了反映该模型的性能,本文将实验数据中的 80%

的数据作为训练集,将 20%的数据作为测试集;该实验多

参量协同演化结果如图 13 所示,以便更好的展示随着训

练轮数的改变准确率、损失以及训练集准确率的大小表

现;图 13 中横轴表示训练轮数,纵轴表示训练的准确率,
气泡大小代表该轮次的测试集准确率,气泡颜色代表训

练损失。 随着训练轮数的增加,训练集和测试集的准确

率也随之升高,训练损失逐渐减小。 这一结果得益于该

方法通过曼哈顿距离构建一个新的图结构,突破了传统

固定拓扑依赖,稳定相似性度量
 

,增强复杂数据适应性;
Lap-Transformer 融合特征和结构信息,增强对局部与全

局关系的建模,以提升判别性表征。
为验证某故障诊断算法在复杂工况下的适应性,针
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图 6　 t-SNE 结果可视化

Fig. 6　 t-SNE
 

results
 

visualization

图 7　 不同信噪比下诊断结果

Fig. 7　 Diagnosis
 

results
 

under
 

different
 

SNR

对掘进机设计多工况实验,采集
 

25
 

Hz 空转、50
 

Hz 空转、
25

 

Hz 截割、50
 

Hz 截割 4 种工况数据,评估诊断方法的

稳定性与精度,在 4 种工况下分别做了实验,实验结果如

表 4 所示,从实验结果可以看出在不同工况下,该方法都

有较好的诊断性能,准确率较高,这也说明了该方法具有

更好的适应性。 这一结果得益于通过改进的图卷积神经

图 8　 不同工况下的诊断结果

Fig. 8　 Diagnostic
 

results
 

under
 

different
 

working
 

conditions

图 9　 AUST 轴承实验平台

Fig. 9　 AUST
 

bearing
 

test
 

platform

图 10　 不同方法的诊断结果

Fig. 10　 Diagnostic
 

results
 

of
 

different
 

methods

网络与 Lap-Transformer 注意力模块的协同架构设计,在
增强诊断可靠性的同时,有效保障了全局模式表征的完

整性,从而使所提方法展现出卓越的泛化能力。

表 4　 多工况下诊断结果

Table
 

4　 Diagnosis
 

results
 

under
 

difficult
working

 

conditions (%)
方法 最大值 最小值 平均值

25
 

Hz 空转 100. 0 99. 4 99. 8±0. 334
50

 

Hz 空转 100. 0 99. 4 99. 9±0. 250
25

 

Hz 截割 99. 4 98. 3 98. 9±0. 403
50

 

Hz 截割 100 99. 4 99. 8±0. 307
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图 11　 不同方法的混淆矩阵结果

Fig. 11　 Confusion
 

matrix
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

GCN

图 12　 掘进机轴承实验平台

Fig. 12　 Bearing
 

test
 

platform
 

of
 

tunnel
 

boring
 

machine

图 13　 MGLT 多参量协同演化结果

Fig. 13　 The
 

multi-parameter
 

co-evolution
 

results
 

of
 

MGLT

　 　 为进一步验证模型的抗干扰能力,该实验通过人为

的添加噪声以达到模拟真实工业环境的效果,实验结果

如图 14 所示,做了 5 次随机实验取平均值以更真实的展

现实验结果,相较于 5 种基准方法可以看出该方法的准

确率高于其他算法,并且在不同的噪声下都有较好的表

现,有较好的鲁棒性。 这一优势得益于曼哈顿距离的轴

对齐特性重构节点关系拓扑,使高维工业传感信号的故

障敏感维度与噪声维度在特征空间中实现正交化分离。

图 14　 不同信噪比下诊断结果

Fig. 14　 Diagnosis
 

results
 

under
 

different
 

SNR

3　 结　 论

　 　 本文提出的多模态曼哈顿图 Lap-Transformer 的模型

解决了传统的图神经网络受制于数据模态单一、工业数

据的高维度、稀疏性或非欧特性导致的图结构构建不准

确、难以捕捉节点间的空间依赖等问题。 从而稳定度量
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节点相似性并适应复杂数据关系,使注意力机制融合特

征相似性与结构关联性,精准捕捉局部全局空间依赖。
实验结果表明,该方法显著提升了模型的分类准确率,并
有效增强了模型鲁棒性与泛化能力。
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