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摘　 要:变速器在旋转机械中有着广泛的应用,对其复合故障诊断有利于机械设备的健康运行。 为了提高变速器复合故障诊断

的准确度和泛化性,提出了一种基于多域特征图神经网络( MDFGNN)的变速器复合故障诊断方法。 首先,分别在时域、频域、
熵中提取振动信号的多个特征,得到丰富的变速器多特征状态信息,并构建节点特征矩阵,再利用 K-近邻算法( k-nearest

 

neighbor,KNN)提取节点特征的序列规律性和有序性,并构建边索引矩阵;其次将节点特征矩阵与边索引矩阵组合来构建特征

图,
 

将特征图输入到图神经网络(graph
 

neural
 

networks,GNN)模型,来进行分类识别;最后通过向原始数据中添加不同信噪比的

高斯白噪声和公开的数据集检验所提模型的准确度和泛化性。 为了验证所提方法的有效性,搭建了变速器振动实验平台,通过

压电式加速度传感器采集 5 种状态的变速器数据。 研究结果表明,多域特征图能够对变速器复合故障状态进行充分且全面的

故障信息挖掘,克服复合故障信号微弱,非线性,复杂的问题,获取更敏锐的变速器运行状态信息,提高原始数据的利用率和模

型的稳定性,相较于现有其他变速器故障诊断方法正确率可提高 4. 75% ~ 12. 26%,准确度相差波动区间介于 0. 07% ~ 1. 28%,
泛化性检验可达 96. 25%。
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Abstract:
 

Transmission
 

systems
 

are
 

widely
 

applied
 

in
 

rotating
 

machinery,
 

and
 

the
 

diagnosis
 

of
 

their
 

composite
 

faults
 

is
 

crucial
 

for
 

ensuring
 

the
 

healthy
 

operation
 

of
 

mechanical
 

equipment.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

of
 

transmission
 

compound
 

fault
 

diagnosis,
 

a
 

method
 

of
 

transmission
 

compound
 

fault
 

diagnosis
 

based
 

on
 

multi-domain
 

feature
 

map
 

neural
 

network
 

( MDFGNN)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

multiple
 

features
 

of
 

vibration
 

signals
 

are
 

extracted
 

from
 

time
 

domain,
 

frequency
 

domain
 

and
 

entropy
 

to
 

obtain
 

rich
 

multi-feature
 

status
 

information
 

of
 

the
 

transmission,
 

and
 

a
 

node
 

feature
 

matrix
 

is
 

constructed.
 

Then
 

k-nearest
 

neighbor
 

(KNN)
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

sequence
 

regularity
 

and
 

order
 

of
 

node
 

features,
 

and
 

an
 

edge
 

index
 

matrix
 

is
 

constructed.
 

Secondly,
 

the
 

node
 

feature
 

matrix
 

and
 

the
 

edge
 

index
 

matrix
 

are
 

combined
 

to
 

build
 

the
 

feature
 

map,
 

and
 

the
 

feature
 

map
 

is
 

input
 

into
 

the
 

Graph
 

Neural
 

Networks
 

(GNN)
 

model
 

for
 

classification
 

and
 

recognition.
 

Finally,
 

the
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

were
 

tested
 

by
 

adding
 

Gaussian
 

white
 

noise
 

with
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios
 

to
 

the
 

original
 

data
 

and
 

the
 

HUST
 

Bearing
 

dataset.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

a
 

transmission
 

vibration
 

test
 

platform
 

was
 

built,
 

and
 

transmission
 

data
 

of
 

five
 

states
 

were
 

collected
 

by
 

piezoelectric
 

acceleration
 

sensors.
 

The
 

results
 

show
 

that:
 

The
 

multi-domain
 

feature
 

map
 

can
 

fully
 

and
 

comprehensively
 

mine
 

the
 

fault
 

information
 

of
 

the
 

compound
 

fault
 

state
 

of
 

the
 

transmission,
 

overcome
 

the
 

weak,
 

non-linear
 

and
 

complex
 

problems
 

of
 

the
 

compound
 

fault
 

signal,
 

obtain
 

more
 

sensitive
 

information
 

of
 

the
 

transmission
 

operation
 

state,
 

improve
 

the
 

utilization
 

rate
 

of
 

the
 

original
 

data
 

and
 

the
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stability
 

of
 

the
 

model.
 

Compared
 

with
 

other
 

existing
 

transmission
 

fault
 

diagnosis
 

methods,
 

the
 

accuracy
 

rate
 

can
 

be
 

increased
 

by
 

4. 75% ~ 12. 26%,
 

the
 

accuracy
 

difference
 

fluctuation
 

range
 

is
 

0. 07% ~ 1. 28%,
 

and
 

the
 

generalization
 

test
 

can
 

reach
 

96. 25%.
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0　 引　 言

　 　 变速器是一种常见的传递动力的机械设备,由于具

有较强的承载能力,所以得到了广泛应用。 但常常因为

其中的旋转机械发生故障,对国家、社会以及个人的生命

财产安全造成极大的威胁[1] 。 随着智能制造和工业互联

网的快速发展,传统制造业正在向数字化、智能化方向迈

进[2] 。 以深度学习为代表的健康监测和智能故障诊断具

有重要意义[3] 。 智能故障诊断在提高设备可靠性、降低

维护成本、提高生产效率和确保安全性方面具有显著优

势[4] 。 变速器的主要功能是调节旋转机械的输出速度和

扭矩,使其能够适应不同的工作条件和负载需求[5] 。 通

过改变齿轮比,变速器可以提供所需的动力输出,从而确

保旋转机械性能优化和可靠性[6] 。
复合故障在变速器等其他机械装置中经常出现,这

和机械装置所处的工作环境恶劣,以及监测检修不及时

有关。 刘桂敏等[7] 为实现滚动轴承复合故障自适应诊

断,提出了基于循环含量比-归一化谐波比例融合指标改

进的最大二阶循环平稳盲解卷积方法。 张伟涛等[8] 针对

主轴轴承复合故障诊断难度大,易受其他振动干扰信号

影响的问题,提出了一种基于规范相关分析盲信号提取

和循环维纳滤波的主轴轴承复合故障诊断方法。 张伟

等[9] 针对强背景噪声干扰下的滚动轴承复合故障特征难

以提取且变分模态分解中参数需要提前确定的问题,提
出了一种基于蝙蝠算法优化变分模态分解参数的滚动轴

承复合故障分离方法。 陈赛赛等[10] 对轴承复合故障分

类中存在的故障特征强线性不可分及故障数据标签不足

问题,提出基于双阶段支持向量机与小波核扩散的轴承

复合故障分类方法。
虽然现有的复合故障诊断方法已经取得了不错的效

果,但仍旧存在一定的局限性。
1)信号故障特征提取往往只考虑频域特征而忽视其

它域的信息。 复合故障信号本身是非常微弱的,而且是

非线性的,相较于单一故障而言,复合故障信号更加复

杂。 单一域的信号分析不能充分的表示复合故障信息。
2)

 

传统的信号分解方法,只能对单个复合故障进行

分析,并未对多个复合故障进行分类识别。 在实际的生

产过程中,出现的复合故障种类是多种多样的,针对单一

复合故障的信号分解方法不能有很好的泛化性。
3)

 

传统的复合故障诊断相较于以深度学习为代表

的智能故障诊断存在明显不足。 传统方法通常需要专家

根据经验选择和提取特征,基本的机器学习方法在处理

非线性和高维数据时表现不佳,难以捕捉复合故障模式。
针对以上研究中出现的 3 类问题,本文提出了一种

基于多域特征与图神经网络相结合的变速器复合故障诊

断方法。 首先,多域特征图的复合故障诊断方法充分提

取复合故障信号在时域、频域和熵中的信息。 充分克服

复合故障信号本身的微弱性、非线性和复杂性问题,并构

建节 点 特 征 矩 阵, 其 次 使 用 K-近 邻 算 法 ( k-nearest
 

neighbor,KNN)提取节点特征的相关性,并构建边索引矩

阵,将节点特征矩阵与边索引矩阵组合来构建特征图,最
后将特征图输入到图神经网络( graph

 

neural
 

networks,
GNN)模型,来进行分类识别。 实验研究对象是变速器复

合故障这一系统级问题,面向多源耦合导致的非平稳、弱
信号与交互调制等共性特征。 为在可控条件下严谨评估

方法性能,在变速器振动实验平台上,选取其内部滚动轴

承的 4 种典型复合组合作为验证对象。 轴承与齿轮在传

动链中耦合最强,所形成的特征频簇与转频侧带是变速

器复合响应的主要组成,因此该验证具有工程等价性与

可迁移性。 拟通过实验进行验证,与现有其它变速器故

障模型对比,并添加不同信噪比的数据以及公开数据集

检测,其在抗噪性和泛化性上的表现。

1　 原理

1. 1　 多域特征(multi-domain
 

feature,MDF)
　 　 单一域的特征可能对某些噪声或干扰比较敏感。 通

过结合多个域的特征,可以减小这种敏感性。 同时分析

多域特征,可以揭示出隐藏在信号中的复杂模式和关系,
更全面地了解信号的特性。

首先对信号时域[11] 进行分析,提取时域信号中的平

均值 ( TF1 )、 标 准 差 ( TF2 )、 方 差 ( TF3 )、 平 均 幅 值

(TF4)、均方根( TF5)、方根幅值( TF6)、峭度( TF7)、偏
度(TF8)。

其次对信号进行频域分析,通过功率谱图 ( power
 

spectral
 

density, PSD) 来描述信号在频域中的能量分

布[12] ,并计算出平均频率( FF1)、平均功率( FF2)、总功

率(FF3)、最大功率值所对应的频率(FF4)。
然后计算信号的熵特征,包含有色散熵( EN1)、模糊

熵( EN2 )、 排 列 熵 ( EN3 )、 样 本 熵 ( EN4 )、 散 度 熵

(EN5) [13] 。 将时间序列映射到 c 类,首先使用正态累积

分布函数将 X 映射到 N:Y = {y1,y2,…,yN} ,对于映射后

的信号的元素,使用 zci = round(c·y i + 0. 5) 得到分类后
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的序列,以嵌入维度m和时间延迟 T对 zm,c
i 都进行相空间

重构,得到 N - (M - 1)T 个嵌入向量:
zm,c
i = { zci ,z

c
i +T,…,zci +(m-1)T} (1)

式中: i = 1,2,…,N - (m - 1)T ,对于 cm 种可能的色散

模式,统计每种色散模式的概率 p(π v0v1…vm-1
) 是 N -

(m - 1)T个嵌入向量 zm,c
i 中属于 π v0v1…vm-1

色散模式的数

量除以嵌入向量的 N - (m - 1)T。 最后色散熵可以

计算为:

EN1(x,m,c,T) = - ∑ cm

π = 1
p(π v0v1…vm- 1

)·

lnp(π v0v1…vm-1
) (2)

对于模糊熵的计算先将 X 重构相空间,形成嵌入维

度是 m 的向量序列:
xm( i) = {x( i),x( i + 1),…,x( i + m - 1)} - x0( i)

(3)

式中: x0( i) = 1
m∑ m-1

k = 0
x

m
( i + k) 为基线向量。 定义模糊

函数为:
Dm

ij(n,r) = exp( - (dm
ij )

n / r) (4)
式中: dm

ij 为向量 xm( i) 和 xm( j) 的切比雪夫距离;n和 r为
模糊参数。 定义函数:

ϕm(n,r) = 1
N - m + 1∑ N-m+1

i = 1
( 1
N - m∑ N-m+1

j = 1,j≠i
Dm

ij )

(5)
模糊熵可以计算为:
EN2(m,n,r,N) = lnϕm(n,r) - lnϕm+1(n,r) (6)
对于排列熵的计算先将 X 重构相空间,形成嵌入维

度是 m 的向量序列:
x i(m) = {x( i),x( i + 1),…,x( i + m - 1)} (7)
将 x i(m) 内元素排列顺序记为 π j ,统计每个模式出

现的概率即:

p(π j) =
‖i:i ≤ N - m + 1,type(x i(m)) = π j‖

N - m + 1
(8)

排列熵可以计算为:

EN3 =- ∑p(π j)logp(π j) (9)

对于样本熵给定容限 d,对于 xm( i) ,统计其与 xm( j)
之间满足 dm

ij ≤ d 的距离个数记为 B i ,定义 Bm(d) :

Bm(d) = 1
N - m + 1∑ N-m+1

i = 1

B i

N - m
(10)

则样本熵可以计算为:

EN4(m,d,N) = - ln[B
m+1(d)
Bm(d)

] (11)

对于散度熵的计算先将序列 X 重构相空间 y i(m) =
{y1(m),y2(m),…,y i +m-1(m)} 得到嵌入维度为 m 的相

空间。 计算相邻向量间的余弦相似度:

D(m) = {d(y1(m),y2(m)),…,d(yN-m(m),yN-m+1(m))}

d(yi(m),yj(m)) =
∑ m

k = 1
yi(k) × yj(k)

∑ m

k = 1
yi(k)2 × ∑ m

k = 1
yj(k)2

(12)

则根据余弦相似度的范围,将其分为 ε 个子区间,然
后统计每个落入子区间的概率 pε ,散度熵可以计算为:

EN5(m,ε,N) = - 1
lnε∑ ε

k = 1
pk lnpk (13)

将以上不同域的特征组合成为样本的多域特征,形
成节点特征矩阵 H。
1. 2　 GNN
　 　 GNN 是一种能够直接处理图结构数据的深度学习

模型[14] 。 GNN 基本原理是通过图卷积操作在图的节点

及其邻居之间传播和聚合信息。 核心操作是图卷积,通
过节点特征和邻居节点特征的聚合来更新节点表示。 图

卷积表示为:

H( l +1) = σ( D̂ - 1 / 2ÂD̂ - 1 / 2H( l)W( l) ) (14)

式中: H( l) 表示第 l 层的节点特征矩阵;Â 表示特征图的

邻接矩阵 A ij 加上自环矩阵,确保节点信息在聚合过程中

保留自己的特征; D̂是Â的度矩阵, D̂ =∑ j
A ij,W

( l) 是第

l 层的可训练权重矩阵;σ 是激活函数。
1. 3　 MDFGNN 复合故障诊断流程

　 　 首先通过实验采集装置获取变速器各种故障状态的

振动信号数据,其次通过时域、频域、熵对获取的数据进

行多域特征提取,并构建特征矩阵,然后通过 KNN 算法

获取邻接矩阵,计算样本之间的距离,找出每个样本的最

近邻样本,并据此构建图结构。 提取不同域的特征得到

样本的多域特征,借此构建出样本节点的特征矩阵,通过

KNN 算法,计算每个样本节点间的海明距离,K 取值为

17,构建邻接矩阵,邻接矩阵中的 1 表示节点边的存在,
结合样本节点的特征矩阵得到样本的特征图,以其中一

个样本为例,其特征图如图 1 所示。
较小的 K 值会使得同类样本节点间联系隔断,使预

测样本节点的预测错误概率更大,较大的 K 值能够减小

干扰信号的影响,但会使不同类别之间的界限变得模糊,
所以根据一个样本节点存在 17 个特征,令 K = 17。 将得

到的特征图传递给多域特征图神经网络模型,其结构如

图 2 所示。
图 2 中模型包含有两个卷积层,一个激活模块,一个

正则化模块,一个全连接模块。 5
 

000 个特征图首先通过

卷积层,获得特征图的特征,再通过激活模块,避免了梯

度爆炸和梯度消失问题,再借助正则化模块,防止模型在

训练数据上过度拟合,最后通过全连接模块,进行分类识

别。 诊断流程如图 3 所示。
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图 1　 特征图

Fig. 1　 Characteristic
 

map

图 2　 多域特征图神经网络模型

Fig. 2　 Multi-domain
 

feature
 

diagram
neural

 

network
 

model
 

diagram

图 3　 故障诊断流程

Fig. 3　 Fault
 

diagnosis
 

flow
 

chart

故障诊断主要流程如下:1)通过实验平台采集变速

器五种状态的振动数据;2)通过时域、频域和熵对振动数

据提取多域特征,并构建特征矩阵;3)使用 KNN 算法构

建邻接矩阵,结合特征矩阵构建特征图,并把数据集划分

为测试数据集和训练数据集;4) 使用训练数据集训练

GNN 模型,通过对模型进行参数优化,判断优化后的模

型是否满足终止条件,若满足条件,则输出最优模型,否
则返回训练;5)使用测试数据集输入最优模型,输出识别

结果。
MDFGNN 通过多域特征构图与 GNN 学习多源耦合

的共性结构,不依赖某一部件的专属性特征;因此既适用

于系统级的变速器复合场景,也可在部件级(如轴承复

合)数据上进行等价验证。 后续实验以 5 类轴承状态为

验证载体,目标是检验模型在复合 / 耦合 / 弱信号条件下

的鲁棒性与判别力。
研究创新在于将时域、频域与熵域的

 

17
 

项特征由传

统向量拼接转化为单样本多域特征图(节点为特征,边由
 

KNN
 

基于海明距离自适应确定,K = 17),从而把复合故

障的跨域耦合关系显式编码为拓扑;在该图上采用由两

层图卷积、激活与正则组成的轻量
 

GNN 进行邻域聚合与

关系建模,同时学习“特征—特征—类别” 映射,提升对

非平稳、弱信号、复合耦合场景的鲁棒表征与判别。

2　 变速器实验

2. 1　 实验数据采集平台搭建

　 　 为了验证实验提出方法的有效性,搭建了变速器实

验平台。 变速器复合故障数据实验平台主要由 5 个部分

组成,分别为电机(型号:YE3-10012-4
 

浙江锦速电机有

限公司)、变频器( 型号:VFD9000-G5R5 / P7R5-T4
 

浙江

欣拓新能源有限公司)、信号采集卡(型号:YE6231C
 

江

苏联能电子技术有限公司)、变速器(型号:JZQ250
 

山东

淄博鑫远机械有限公司)、传感器(型号:CAYD051V
 

江

苏联能电子技术有限公司),其中,故障轴承安装位置位

于传感器正下方,实验数据采集平台如图 4 所示。

图 4　 实验数据采集平台

Fig. 4　 Experimental
 

data
 

acquisition
 

platform

2. 2　 实验设计

　 　 故障设置为滚动体与外圈复合故障、滚动体与内圈
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复合故障、内圈与外圈复合故障、滚动体与保持架复合故

障、变速器正常状态,一共 5 种运行状态。 选择轴承复合

作为验证对象,基于其与齿轮啮合之间的强耦合与清晰

标签,可在可控转速 / 载荷 / 噪声下覆盖变速器复合响应

中的主要机理,从而对系统级问题给出等价且可复现的

评估。
为确保复合故障可控且具有工程可复现性,本文在

轴承故障尺寸、测量点及采样参数的选取上参照国家 / 行
业测量规范与前人实验研究。 轴承振动测量方法与采样

要求参照
 

GB / T
 

32333-2015(滚动轴承振动(加速度)测

量方法与技术条件),并结合深沟球轴承振动技术条件标

准
 

JB / T
 

7047
 

的建议,确定传感器安装位置与测量带宽

要求。
滚动体故障点直径与深度均取

 

0. 45
 

mm,内 / 外圈沟

道故障宽度取 0. 95
 

mm、深度取 0. 45
 

mm。 该缺陷尺度

的选取基于两方面考量:1)0. 3
 

mm
 

左右为早期可检测缺

陷尺度的经验下限,小于该尺度在常规采样与加速度检

测下信噪比显著下降;2)为了避免过大缺陷引发的非线

性饱和效应,从而损害对复合耦合机理的观测。 因此本

文在信号能观测且不致使系统出现非线性破坏的范围内

选取
 

0. 45
 

mm
 

作为种子缺陷尺寸。
采样频率设置为

 

12
 

kHz、采样时长 2
 

min。 选择 12
 

kHz
是基于对滚动轴承特征频率及其啮合调制旁带频率上限

的带宽估计,并依
 

GB / T
 

32333-2015
 

中关于带宽与采样

的测量原则以满足无混叠采样的要求。 采样时长保证了

充足的稳态数据量以进行时域 / 频域统计分析与训练数

据构建。
关于数据集构建与样本规模:每类状态 1

 

000 组样

本、窗口长度 1
 

024
 

点、50%重叠、训练 / 测试比
 

8 ∶ 2
 

的策

略参考了近年来复合故障识别领域中公开与实证研究的

实践,该设置在保证训练稳定性的同时兼顾模型泛化验

证。 故障设置参数如表 1 所示。
表 1　 故障设置具体参数表

Table
 

1　 Fault
 

setting
 

parameters
 

table
复合故障类型 故障部件 参数

滚动体与外圈
复合故障

滚动体 故障点直径 0. 45
 

mm,深度 0. 45
 

mm

外圈
外圈沟道故障缝隙宽度 0. 95

 

mm,
深度 0. 45

 

mm

滚动体与内圈
复合故障

滚动体 故障点直径 0. 45
 

mm,深度 0. 45
 

mm

内圈
内圈沟道故障缝隙宽度 0. 95

 

mm,
深度 0. 45

 

mm

内圈与外圈复合故障

内圈
内圈沟道故障缝隙宽度 0. 95

 

mm,
深度 0. 45

 

mm

外圈
外圈沟道故障缝隙宽度
0. 95

 

mm,深度 0. 45
 

mm
滚动体与保持架

复合故障
滚动体 故障点直径 0. 45

 

mm,深度 0. 45
 

mm
保持架 保持架断裂

正常

　 　 轴承型号为深沟球轴承 6406 开式,复合故障位置如

图 5 所示。

图 5　 故障轴承位置

Fig. 5　 Faulty
 

bearing
 

position

实验中,变频器调速电流频率设置为 20
 

Hz,与之对

应的电机转速为 600
 

r / min。 在变速器输入轴的轴承座

上方放置一个加速度传感器用来采集故障状态的振动加

速度信号,采样频率为 12
 

kHz,采样时长为 2
 

min。 每种

状态设置 1
 

000 组样本,每个样本 1
 

024 个点数,测试集

与训练集的比例为 2 ∶ 8。
2. 3　 实验流程

　 　 通过变速器复合故障数据采集实验,为故障诊断和

预防提供数据支持。
故障诊断设备(传感器、数据采集器)、目标设备(变

速器)、实验工具。 检查故障诊断设备和目标设备的工作

状态,确保其正常运行。 确保所需软件和驱动程序已经

安装并可以正常运行。 使用适当的接口和电缆将传感器

与目标设备等连接起来。 确保连接牢固,信号传输正常,
避免周围环境的干扰。

启动数据采集设备和相应的软件程序。 设置数据采

集参数,确保数据采集设备和软件正确连接到传感器和

目标设备。 启动目标设备,同步启动数据采集设备,开始

采集故障诊断数据。 使用数据采集软件,实时显示和记

录采集的数据。

3　 结果分析

3. 1　 原始数据分析

　 　 根据上述实验所测的 5 种变速器状态振动数据,以
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其中的一组为例,其时域图如图 6 所示。

图 6　 实验原始数据

Fig. 6　 Experimental
 

raw
 

data

从图 6 可以看出,变速器在内圈与滚动体复合故障、
外圈与滚动体复合故障、保持架与滚动体复合故障、外圈

与内圈复合故障、正常运行状态 5 种状态下的振动图像

很难直观的区分,需要进一步的对数据进行处理。
3. 2　 多域敏感性分析

　 　 在频域分析中,功率谱图( power
 

spectrum)是用来描

述信号在不同频率下的能量分布的图像。 其原理主要基

于傅里叶变换。 功率谱密度表示信号在各个频率分量上

的功率分布。 通过功率谱图可以有效地显示信号在不同

频率上的能量分布,从而为频域分析提供重要的依据。
对变速器的 5 种复合故障状态进行频域分析,首先获取 5
种状态的功率谱图,如图 7 所示。

从功率谱图像中可以看出变速器 5 种复合故障状态

在不同频率上的能量分布是不相同的,5 种状态的主频

部分也不相同,但从图像上可以看出 5 种状态的频域分

布有相似的地方,因为变速复合故障中有相似频域的振

动。 比如内圈与滚动体复合故障,外圈与滚动体复合故

障,这两种复合故障中都涉及到了滚动体的故障,所以在

功率谱图中会体现出相似的地方。
单一域的分析不能将变速器的复合故障状态很好的

分类识别,主要是因为每种域的侧重点不同,涵盖的信息

不够全面。 将变速器的复合故障信号分别在时域、频域

和熵中进行分析,每种域的分析箱线图结果,如图 8
所示。

从图 8 可以很明显的看出,每种域体现的复合故障

状态信息并不相同,如果从单一的域分析,就会导致信号

的特征不明显,涵盖的信息不充分,最终也会使复合故障

的分类识别更加困难,所以需要将不同域的特征组合起

来,这样才能将复合故障状态的信息更加全面的反映

出来。
为比较单一域和多域特征的优劣,使用无监督学习

方式,对不同域提取的特征向量进行降维,t-SNE 的参数

设置:嵌入式空间的维度 cp = 2,混乱度 pl = 20,学习率

lr= 1
 

000,优化的最大迭代次数 nt= 1
 

000,没有进展的最

大迭代次数 np= 30,其结果如图 9 所示。
从无监督学习的结果来看,多域特征效果是最好的,

从图 9 可以看出变速器复合故障的 5 种状态只有极少部

分是混叠,大部分能够区分开。 与多域特征相比较,其他

3 种单一域方法提取的特征,通过无监督学习之后,变速

器的 5 种复合故障状态并不能很好的区分开来,大部分

是混叠的,只有少部分可以区分开来。
3. 3　 多域特征图神经网络模型的结果分析

　 　 KNN 算法[15] 用于构建特征图时,通过计算样本之间

的距离,找出每个样本的最近邻样本,并据此构建图结构。
提取不同域的特征得到样本的多域特征,借此构建出样本

节点的特征矩阵,通过为 KNN 算法,计算每个样本节点间

的海明距离,K 取值为 17,构建邻接矩阵,邻接矩阵中的 1
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图 7　 功率谱图

Fig. 7　 Power
 

spectrum

表示节点边的存在,结合样本节点的特征矩阵得到样本的

特征图,将得到的特征图传递给多尺度韦伯色散熵图神经

网络模型。 模型的具体参数如表 2 所示。
实验采用深度学习框架

 

Pytorch
 

构建模型,使用有一

张内存为
 

12
 

GB
 

的 RTX4070Ti
 

处理器的工作站进行模

型训练。 训练优化器为 Adam,学习率设置为 0. 001,权
重衰减为 0. 000

 

5,迭代次数为 3
 

000 批量设置为 10,损
失函数为交叉熵损失函数。 训练过程中的损失值如图

10 所示。

图 8　 不同域的 BOX 图

Fig. 8　 BOX
 

diagrams
 

for
 

different
 

domains

表 2　 模型的具体参数表

Table
 

2　 The
 

detailed
 

parameter
 

table
 

of
 

the
 

model
模块 参数

特征图 5×1
 

000 个节点 17 个特征

卷积模块 1 输入维度 17 输出维度 70
激活模块 ReLU 函数 维度 70

正则化模块 Dropout 弃置率 0. 9 维度 70
卷积模块 2 输入维度 70 输出维度 17
全连接模块 softmax 输入维度 17 输出维度 5

　 　 由图 10 可以发现,模型有很好的收敛性,且在训练

到 500 次时,模型的性能就达到了稳定状态,每种状态设

置 1
 

000 组样本,测试集与训练集的比例为 2 ∶ 8,每类复

合故障测试样本结果如图 11 所示。
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图 9　 不同域的 T-SNE 图

Fig. 9　 T-SNE
 

plots
 

for
 

different
 

domains

图 10　 训练损失值图

Fig. 10　 Training
 

loss
 

chart

图 11　 测试样本结果

Fig. 11　 Test
 

sample
 

result
 

graph

从图 11 可以看出,多域特征图神经网络模型的最终

识别效果测试正确率能达到 98. 9%,通过 10 次实验,最
低测试正确率为 97. 55%,平均测试正确率为 98. 83%。
3. 4　 不同模型的结果分析

　 　 尽管验证对象为轴承复合,其谱域特征(与啮合相关

成分在箱体 / 轴系传递下形成的交互侧带与循环平稳调

制,正对应变速器复合响应的共性征兆。 MDFGNN 在 5
类状态上的识别提升,说明其对耦合结构信息的捕获能

够在系统级场景中通用;与对比模型相比的正确率 / 准确

度优势因此可解释为对 “ 复合 + 耦合” 共性的更有效

建模。
为验证所提 MDFGNN 模型比其他故障诊断模型具

有优越性,与以下模型进行对比。
1)张炜等[16] 提出的 BP 神经网络在涡轮泵多故障诊

断分类的方法。
2)Wang 等[17] 提出一维卷积网络(1D-CNN) 融合多

模态数据送入连续 5 个一维卷积后实现故障分类。
3)Velickovic 等[18] 提出图注意力网络(

 

GAT),构建

带有图注意力机制实现故障分类。
4)Kipf 等[19] 提出 GCN,进行半监督分类。
为减少随机性对实验结果造成的影响,每种模型进

行时 10 次实验,取平均值作为最终结果,试验结果如表 3
所示。

表 3　 不同模型的测试正确率

Table
 

3　 Test
 

accuracy
 

of
 

different
 

models (%)
分类器 测试平均正确率 最大正确率 最小正确率

BP 神经网络 79. 91 87. 26 69. 66
1D-CNN 91. 54 94. 15 88. 47

GAT 82. 11 86. 64 79. 18
GCN 90. 72 91. 17 89. 42

MDFGNN 98. 83 98. 9 97. 55

　 　 由表 3 试验结果可以看出,所提出
 

MDFGNN 模型取

得了最高的准确率平均值
 

98. 83%,说明了所提方法的有

效性, 相较于现有其他故障诊断方法正确率可提高

4. 75% ~ 12. 26%,准确度相差波动区间介于 0. 07% ~
1. 28%,相较于 BP 神经网络模型可提升 18. 92%、一维卷

积网络模型可提升 7. 29%、图注意力网络模型可提升

16. 72%、图卷积网络模型可提升 8. 11%,因此该模型能

够对变速器复合故障信号进行充分的故障信息挖掘,获
取更敏锐的变速器运行状态信息,提高原始数据的利用

率和模型的稳定性。

4　 抗噪性和泛化性检验

4. 1　 抗噪性检验

　 　 在变速器实际的工作环境中,由于条件恶劣,环境复
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杂,不同设备之间存在连接,一定存在噪声。 为了与实际

的变速器工作环境相贴近,检验研究所提方法的抗噪性,
在变速器原始振动数据中添加不同信噪比( SNR)的高斯

白噪声。

SNR = 10lg
ps

pn
(15)

式中: ps 为原始信号的能量; pn 为噪声信号的能量。 对

于 5 种变速器状态原始数据和添加高斯白噪声之后的差

异数据,其中一组差异图如图 12 所示。

图 12　 不同信噪比的差异图

Fig. 12　 The
 

difference
 

map
 

of
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios

从图 12 可以观察到,信噪比越大,原始数据与添加

噪声之后的差值越小,相反,信噪比越小,原始数据与添

加噪声之后的差值越大。 但是观察图像可知,添加高斯

白噪声之后的图像变化趋势和原始数据保持着相似,因
此可以保持数据的真实性。 将数据代入模型对变速器的

复合故障状态进行识别对比,取 10 次实验平均值作为最

终结果,对比结果如表 4 所示。
表 4　 不同信噪比测试正确率表

Table
 

4　 Different
 

SNR
 

test
 

accuracy
 

table
信噪比 / dB 测试平均正确率 / % 最大正确率 / % 最小正确率 / %

6 97. 21 97. 70 96. 16
3 97. 84 97. 91 96. 43
0 98. 83 98. 90 97. 55

-3 95. 81 96. 66 95. 23
-6 95. 13 95. 87 95. 04

　 　 由表 4 可以看出,在信噪比为-3、-6
 

dB 时,平均测

试正确率的值略低于信噪比为 3、6
 

dB 时的情况,这是因

为高斯白噪声信号与原始信号的比值过高,但是从最终

的测试正确率来讲,本文所提的方法仍能达到 95. 04%
以上。
4. 2　 泛化性检验

　 　 为了验证所提方法的泛化性,采用 Shen 团队[20] 在

2024 年公开的 HUST
 

Bearing 公开数据集。 轴承故障试

验使用 Spectra-Quest 机械故障实验台进行,被测轴承类

型为 ER-16K,提取数据集 Y 方向传感器所测的 4 种轴承

复合故障数据,每种类型设置 100 组样本,每个样本包含

2
 

048 个数据点,测试集与训练集的比例为 2 ∶ 8。 第一

种轴 承 状 态 为 内 圈 外 圈 复 合 中 度 故 障, 转 速 为

3
 

900
 

r / min;第 2 种轴承状态为内圈外圈复合中度故障,
转速为 4

 

800
 

r / min;第 3 种轴承状态为内圈外圈复合重

度故障,转速为 3
 

900
 

r / min;第 4 种轴承状态为内圈外圈

复合重度故障,转速为 4
 

800
 

r / min。 使用所提模型对以

上数据进行轴承复合故障的分类识别,其识别结果如图

13 所示。

图 13　 公开数据的检测结果

Fig. 13　 Test
 

result
 

graph
 

of
 

open
 

data

从图 13 可以看出, 公开数据的识别结果也为

96. 25%,说明所提方法具有较高的泛化性,符合测试

要求。
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5　 结　 论

　 　 针对变速器健康监测和智能故障诊断中特征提取不

充分,识别效果不稳定及泛化能力和抗噪性不足的问题,
提出了一种基于 MDFGNN 的变速器复合故障诊断方法,
通过实验分析得出了如下结论。

1)研究提出了多域特征图能够对变速器复合故障状

态进行充分且全面的故障信息挖掘,克服复合故障信号

微弱,非线性,复杂的问题,获取更敏锐的变速器运行状

态信息,提高原始数据的利用率和模型的稳定性。
2)研究所提出模型在变速器复合故障诊断时,据备

良好的抗噪性和泛化性。 通过向原始数据添加不同信噪

比的高斯白噪声以及利用公开数据集检测,模型具有宽

泛而平稳的应用。
总结而言,MDFGNN 的优势来自对变速器复合响应

共性(多域特征+图结构) 的建模,因此所得提升对系统

级变速器复合故障诊断具有可迁移性与工程有效性。 未

来将对变速器的健康监测和智能化复合故障诊断进行深

入研究,以此获取抗噪性能更好、泛化能力更强的复合故

障诊断模型。
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