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基于 K近邻算法的数据融合与改进图卷积神经网络
的电机轴承故障诊断

孙丽玲， 唐李昱， 许伯强
（华北电力大学 电气与电子工程学院，河北 保定 071003）

摘 要：为了解决单一类型数据对电机轴承故障诊断准确率不高和图卷积神经网络具有过平滑现
象的问题，提出一种多数据融合和改进图卷积神经网络的电机轴承故障诊断方法。 首先，通过快速
傅里叶变换将电机轴承的振动信号和电机电流信号分别转换为频域信号；然后，将每一个频率视为
一个结点，对应的振动和电流信号视为节点特征，根据 K 近邻图构造法，将振动信号和电流信号融
合成图结构数据；进而，将图数据输入通过添加初始残差连接模块而改进的图卷积神经网络进行训
练，从而得到诊断结果。 在帕德博恩数据集上，将所提方法和多种模型进行电机轴承故障诊断对比
实验，实验结果表明，所提模型的故障识别准确率能达到 98. 6% ，优于对比方法，证明所提数据融
合方法与改进图卷积神经网络是有效的。
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Fault diagnosis of motor bearing based on data fusion and
improved graph convolutional network

SUN Liling， TANG Liyu， XU Boqiang
（School of Electrical and Electric Engineering， North China Electric Power University， Baoding 071003， China）

Abstract：To address the issues of low diagnostic accuracy when using single-type data for motor bearing
fault diagnosis and the over-smoothing phenomenon in graph convolutional networks， a motor bearing fault
diagnosis method based on multi-data fusion and an improved graph convolutional network was proposed.
Initially， the vibration signal of the motor bearing and the current signal of the motor were transformed in-
to the frequency domain using the fast Fourier transform. Subsequently， each frequency was treated as a
node， with the corresponding vibration and current signals serving as node features. Based on the K-nea-
rest neighbor graph construction method， the vibration and current signals were fused into graph-struc-
tured data. This graph data was then fed into an improved graph convolutional network， enhanced by the
addition of an initial residual connection module， for training to yield diagnostic results. Comparative ex-
periments for motor bearing fault diagnosis were conducted on the Paderborn dataset using the proposed
method and various other models. The experimental results demonstrate that the proposed model achieves
a fault identification accuracy of 98. 6% ， outperforming the comparison methods， thereby validating ef-
fectiveness of the proposed data fusion approach and the improved graph convolutional network.
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0 引 言

滚动轴承是电机的重要组成部件，其健康状况

直接影响电机的运行安全与性能。 据统计，约有

40%的电机故障来源于轴承[1]。 因此，研究电机轴

承故障诊断方法是非常有意义的。
目前，轴承故障诊断方法大多只使用一种传感

器信号，譬如振动信号分析法或电流信号分析

法[2 - 4]。 文献[5]利用格拉姆矩阵法将振动信号转

化为二维图像，并输入到卷积神经网络中进行学习。
文献[6]提取振动信号的多域信息，利用残差密集

网络进行轴承故障诊断。 基于振动信号的轴承故障

诊断需要安装成本较高的加速度计，且准确率受到

加速度计安装位置和环境噪声的影响，具有一定的

局限性。 文献[7]将多相电流信号直接输入到不同

的卷积神经网络进行分类，再用决策级信息融合方

法得到诊断结果。 这种方法虽然不需要额外安装外

部加速度传感器，但是电流信号中故障信号的信噪

比较低，很难获得理想的诊断结果。
研究表明，基于多传感器信号的故障诊断比基

于单传感器数据的故障诊断效果更好，因为多传感

器信号通常包含互补的故障特征[8 - 9]。 文献[10]
通过注意力机制网络融合声音信号故障特征和振动

信号故障特征，更加全面地反映了轴承运行状态，获
得了良好的诊断效果。 文献[11]使用改进多头注

意力卷积神经网络对振动信号和转矩信号进行特征

提取并通过双线性模型将特征相乘实现特征的细粒

度融合，该方法诊断精度明显高于使用单传感器数

据的方法。 文献[12]将相电压、转子振动、定子振

动信号输入到多尺度核卷积神经网络中，实现多源

机电信息融合，与传统故障诊断方法相比，大大提高

了诊断准确率。
近年来，图卷积神经网络 （ graph convolutional

neural network， GCN）因其处理非欧氏空间数据及

其复杂特性方面的优越性受到大量的关注，并且被

广泛应用于故障诊断、寿命预测等领域中[13 - 16]。 文

献[17]构建一个多感受域的图卷积神经网络故障

诊断模型来应对不平衡数据集，不仅可以学习来自

不同感受域的特征，还可以将学习到的特征融合为

增强特征。 文献[18]设计多通道图卷积网络，将多

个振动传感器数据输入到不同的图卷积模块，同时

提取特征并通过拼接实现特征级融合。 该方法虽然

能够融合多传感器数据，但是融合程度不高。
因此，提出一种基于 K 近邻算法的多数据融合

和改进图卷积神经网络的电机轴承故障诊断方法。
首先使用 K 近邻图构造法将振动信号和电流信号

融合为图数据，再通过改进的残差图卷积神经网络

（ residual graph convolutional neural network， Res-
GCN）学习其特征，最后对轴承不同状态进行分类，
实验结果验证了所提方法的有效性。

1 改进图卷积神经网络

1. 1 图的构造

图数据 G 由节点和边构成，可表示为 G = （V，
E），其中：V为节点集合；E为边集。为了便于图数据

储存，通常表示成一个邻接矩阵 A 和一个特征矩阵

X 的形式，如图 1 所示。 本文将样本数据频谱的频

率点 i视为节点 i，以频率 i 处的振动频谱幅值和电

流频谱幅值作为节点特征 X i，图中所有节点的特征

用特征矩阵 X 表示，通过 K 近邻图构造法将节点 i
与其距离最近的 k个节点用边连接，边的权重为 1，
节点之间的连接关系用邻接矩阵 A 表示。 其中 K
近邻图构造法是最简单和最常用的图构造方法，即
每个节点选择距离最近的 k个节点相连[19]。

图 1 图数据及其矩阵表示

Fig. 1 Graph data and the matrix representation

1. 2 图卷积神经网络

GCN是一种新兴的神经网络模型，根据其聚合

操作的不同，可分为基于谱域的 GCN和基于空间域
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的 GCN[20]。 基于谱域的 GCN从图信号处理的角度

出发，具有较高的理论基础[21]。 Kipf 等[22]将一阶

切比雪夫多项式去拟合 GCN 的卷积核得到经典的

GCN模型。
图卷积神经网络第 k + 1 层的定义为

Xk+1 = D～ -
1
2 A～D～ -

1
2 XkWk。 （1）

式中： A～ = A + IN表示对邻接矩阵添加一个自循环；

D～ 为 A～ 的度矩阵；Xk 和 Xk+1 分别是第 k层和第 k + 1
层的特征；Wk 是第 k层的参数矩阵。
1. 3 改进图卷积神经网络

随着网络层数的增加，GCN 会出现过平滑现

象，即图数据中节点特征趋于相同，这极大地影响了

GCN的性能[23]。 为了缓解这种现象，本文对 GCN
进行改进，在 GCN中添加初始残差模块。 初始残差

是从初始层进行残差连接，可以获取初始的特征，并
设置获取的权重，确保每个节点至少保留了部分原

始输入特征。 使用的残差图卷积层的表达式为

Xk+1 = （1 - α）D～ -
1
2 A～D～ -

1
2 XkWk + αX0W。 （2）

式中：α是获取初始信息的权重； X0 是原始输入；W
是残差模块的参数矩阵。

2 基于数据融合和 Res-GCN 的故障

诊断模型

  本文提出一种基于多数据融合和 Res-GCN 的

电机轴承故障诊断模型，框架如图 2 所示。 具体步

骤为：
1）首先将每个小样本中的振动数据和电流数

据分别使用快速傅里叶变换转换为频域数据；

图 2 电机轴承故障诊断模型框架

Fig. 2 Framework of motor bearing fault diagnosis
model

2）接着将每个频率作为一个节点，每个频率下

的振动特征和电流特征作为节点特征，根据 K 近邻

图算法将每个节点与其欧式距离最近的 k个节点相

连构成图数据；
3）随后输入到 Res-GCN 中进行学习。 Res-

GCN可以实现节点级分类和图级分类，模型使用的

是图级分类，需要先用图池化层聚合图的全局信息

得到图表示，再用全连接层和 softmax函数得到图的

标签，便可知样本的故障类型。
该模型不仅可以融合不同传感器的数据，还可

以用 Res-GCN学习不同传感器数据之间的特征，充
分利用了多传感器数据。

3 实验分析

3. 1 数据集

选择德国帕德博恩大学的滚动轴承状态监测实

验台的数据集[24]来验证所提方法的有效性。 该数

据集由人工损伤部分和真实损伤部分组成，其中真

实损伤轴承数据集由加速寿命实验台得到。 实验台

由电动机、扭矩测量轴、滚动轴承测试模块、飞轮和

负载电机组成。 振动信号和电流信号的采样频率皆

为 64 kHz。
为了更贴近实际情况，实验使用转速 n =

900 r / min、负载扭矩 T = 0. 7 N·m、径向力 F =
1 000 N运行条件下，正常轴承代号 K001、外圈疲劳

点蚀故障轴承 KA04、外圈塑性变形故障轴承 KA15、
外圈和内圈塑性变形故障轴承 KB27、内圈疲劳点蚀

故障轴承 KI21 的真实损伤数据集。 具体情况如

表 1所示。

表 1 轴承故障信息

Table 1 Bearing fault information

轴承代码 故障位置 损伤类型 损伤级别 标签

K001 — — — 0

KA04 外圈 疲劳，点蚀 1 1

KA15 外圈 塑性变形 1 2

KB27 外圈 +内圈 塑性变形 2 3

KI21 内圈 疲劳，点蚀 1 4

3. 2 实验细节

实验选用的深度学习框架为 Pytorch1. 12，所用

语言为 Python3. 9。 在训练过程中，α 的大小设置为

0. 4，迭代次数为 100 次，每批的样本个数为 2，初始

学习率为 0. 001，损失函数为下式所示的交叉熵损
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失，使用 Adam优化算法进行权重更新，即

L = -∑
N

i = 1
bi log（pc）。 （3）

式中：bi表示样本真实标签中第 i 类的值，取值为 0
或 1；pc表示模型预测样本为第 c 类的概率；N 为故

障类型的数量。
电机轴承为旋转部件，产生的信号具有周期性，

为充分挖掘出故障特征，取轴承旋转两圈的采样点

数为小样本长度，表达式为

L = 2 × f
ω / 60。 （4）

式中：L 是小样本长度； f 是信号的采样频率，取
64 000 Hz；ω 是 轴 承 转 速，取 900 r / min。 根 据

式（3）计算得到每个小样本长度约为 8 532，并以此

长度为窗口值采用滑动窗口法将每种故障类型的数

据不重叠地划分成多个小样本，并按 3∶ 1 的比例随

机抽取训练集与测试集。
对每一个小样本，将样本中振动频谱幅值和电

流频谱幅值作为节点特征 X i，形成联合特征向量。
计算各特征之间的欧式距离，利用 K 近邻（K-nea-
rest neighbors，KNN）算法将距离最近的若干节点连

接为图数据，如图 3 所示。 网络的结构及参数如

表 2所示。

图 3 图数据生成

Fig. 3 Graph data generation

3. 3 实验诊断结果

实验使用的基于数据融合和改进图卷积神经网

络模型的准确率和损失值如图 4 所示，其中准确率

的定义是模型正确分类的样本数与总样本数之比，

用于衡量模型的效果。 损失值由交叉熵损失函数得

到，表示模型在整个数据集上的总体预测误差。

表 2 Res-GCN参数

Table 2 Parameters of Res-GCN

层 输入维度 激活函数 输出维度

改进图卷积层 1 （4 266，1） ReLu （4 266，128）

改进图卷积层 2 （4 266，128） ReLu （4 266，64）

改进图卷积层 3 （4 266，64） ReLu （4 266，16）

图池化层 （4 266，16） — （1，16）

全连接层 （1，16） — （1，5）

图 4 准确率和损失曲线

Fig. 4 Accuracy and loss curve

由图 4 可以看出，模型的准确率随着训练次数

的增加逐渐增大，并保持在 98%左右，模型的损失

值接近 0. 006，没有欠拟合现象。
将测试集输入到训练完成的模型中，得到诊断

结果的混淆矩阵如图 5 所示，其中混淆矩阵的横坐

标表示模型预测样本的标签，纵坐标表示样本的真

实标签。

图 5 混淆矩阵

Fig. 5 Confusion matrix
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由图 5 可以看出，模型能够准确分类正常情况

K001 和因疲劳点蚀产生的内圈故障 KI21、外圈故

障 KA04，误分类样本集中在 KA15 和 KB27 中。 结

合轴承故障信息可以发现，混合故障 KB27 既有内

圈故障又有外圈故障，其中外圈故障程度更大；且

KB27 的损伤类型和外圈故障 KA15 相同，均为塑性

变形，因此区分这两种故障是困难的。 但所提出模

型的诊断模型仍有 98. 6%的准确率，具有良好的诊

断效果。

4 实验对比与性能分析

4. 1 多数据融合性能测试

将振动数据和电流数据输入到 Res-GCN 中进

行训练，用混淆矩阵表示测试集的结果，分别如

图 6（a）和图 6（b）所示。

图 6 混淆矩阵

Fig. 6 Confusion matrix

对比多数据融合的结果（图 5）与只使用单一数

据的结果（图 6）可以看出，只使用单一信号模型的

诊断效果不佳，有更多的样本被误分类。 而采用多

数据融合后模型的诊断准确率明显提高，说明了多

数据融合的有效性。

4. 2 改进图卷积神经网络性能测试

本节对没有初始残差模块的普通图卷积神经网

络与有初始残差模块的改进图卷积神经网络进行对

比分析，得到轴承故障诊断结果的混淆矩阵如图 7

所示，准确率如表 3 所示。

图 7 混淆矩阵

Fig. 7 Confusion matrix

61 电 机 与 控 制 学 报             第 29 卷 



表 3 对比实验结果

Table 3 Comparative experimental result

网络结构 参数 α设置 准确率 / %

无残差模块 — 93. 2

有残差模块 不设 α 97. 3

有残差模块 0. 2 97. 4

有残差模块 0. 4 98. 6

由图 7 和表 3 的对比实验结果可知，没有残差

模块的普通图卷积神经网络的诊断准确率要低于有

残差模块的图卷积神经网络的诊断准确率，说明了

残差模块能使图数据中的每个节点在图卷积传播过

程中至少保留部分初始特征，有效缓解过平滑现象，
提高图卷积神经网络的性能。 且设置了获取初始特

征权重 α的网络准确率比未设置 α 的网络准确率

要高，说明了权重 α也能提高网络的性能。
4. 3 不同模型对比分析

选择目前常用的卷积神经网络 （ convolutional
neural network，CNN）、卷积自编码器（ convolutional
autoencoders，CAE） [25]、图注意力网络（ graph atten-
tion network，GAT） [26]、图采样和聚合算法 （ graph
sample and aggregate，GraphSage） [27]与本文使用的

Res-GCN进行对比分析，结果如图 8 所示。 其中：
CNN包含 2 个卷积层和 1 个全连接层，每个卷积层

后有 1 个池化层；CAE 在编码部分采用 2 个卷积层

和池化层（下采样层），在解码部分采用 2 个反卷积

层和向上采样层；GAT包含 3 个图注意力层、1 个全

局平均池化层和 1 个全连接层，图注意力层的注意

力头数设置为 2，多头注意力聚合方式为平均聚合；
GraphSage包含 3 个图采样与聚合层、1 个全局平均

池化层和 1 个全连接层，图采样与聚合层的聚合函

数为平均聚合。

图 8 对比实验结果

Fig. 8 Comparative experimental result

由图 8 可知，各神经网络模型使用数据融合时

的诊断准确率明显高于只使用振动数据时的诊断准

确率，表明多数据融合能够提供更丰富的故障特征

信息，提高电机轴承故障诊断准确率。 此外，使用图

神经网络模型 Res-GCN、GAT 和 GraphSage 的诊断

准确率明显高于使用经典卷积神经网络模型 CNN、
CAE的诊断准确率，说明通过图结构数据实现数据

融合可以提高故障诊断方法的准确率。 而使用

Res-GCN的诊断准确率比使用 GAT 和 GraphSage
的诊断准确率分别高出 0. 9%和 1% ，说明模型使用

的 Res-GCN更有效。

5 结 论

本文的研究结果表明：将轴承振动数据和电机

电流数据融合成图数据，使数据包含更丰富的诊断

信息，也让网络能够学习到不同类型数据之间的特

征，提高了轴承故障诊断的准确率。 对图卷积神经

网络添加初始残差连接进行改进，缓解了过平滑现

象，进一步提高了轴承故障诊断的准确率。
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