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摘要：针对复杂工况下滚动轴承故障信号存在多尺度特征提取不足、时空依赖能力弱及跨域特征融

合不充分等问题，提出了双分支图网络与多域自适应融合（MBGA-FuseNet）的轴承故障诊断框架。构

建双分支图神经网络架构：将改进位置编码的图级 Transformer 与自适应多尺度切比雪夫图卷积结合以

增强节点拓扑性从而实现不同邻域信息的跨尺度自适应融合，并结合块间全局自注意力编码器提升特

征的深度表达与层级关联。设计了非线性典型相关分析（NL-CCA）逐节点级跨通道特征融合模块，在
节点层面实现跨分支特征的自适应关联与动态加权融合，并提出一种改进的通道融合注意力模块

（CFAM），通过引入快速卷积门控线性单元（Faster-CGLU）机制，细化通道门控信号的细粒度。最后在

时序特征建模方面，采用双向门控递归单元（BiGRU）结构捕获时间依赖关系，结合提出的多域交互融

合框架（HIFTFS），将时域、频域与空间域特征进行深度交叉融合。将所提方法在多个公开轴承数据集

上进行了实验验证，不同工况与信噪比条件下的准确率均优于其他对比模型。
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JIANG Peihe1 LIU Yinhe1 WANG Chenxu2*

1.School of Physics and Electronic Information， Yantai University， Yantai， Shandong， 264005
2.School of Information Science and Engineering， Harbin Institute of Technology， Weihai， 

Shandong， 264209
Abstract： To address the problems of insufficient multi-scale feature extraction， weak spatio-

temporal dependency， and inadequate cross-domain feature fusion in rolling bearing fault signals under com ⁃
plex operating conditions， a multi branch graph attention fusion network（MBGA-FuseNet） was proposed 
for bearing fault diagnosis.  First， a dual-branch graph neural network architecture was constructed： a 
graph-level Transformer with improved positional encoding was combined with an adaptive multi-scale 
Chebyshev graph convolutional layer to enhance node topology and achieve cross-scale adaptive fusion of in⁃
formation from different neighborhoods.  Furthermore， an inter-block global self-attention encoder was in⁃
corporated to enhance the deep representation and hierarchical correlation of feature representation.  Sec⁃
ond， a nonlinear canonical correlation analysis（NL-CCA） node-level cross-channel feature fusion module 
was designed to realize adaptive correlation and dynamic weighted fusion across branches at the node level.  
Third， a improved channel fusion attention module（CFAM） was proposed by introducing a faster convolu⁃
tional gated linear unit（Faster-CGLU） mechanism， which refines the granularity of channel gating signals.  
Finally， for temporal feature modeling， a bidirectional gated recurrent unit （BiGRU） was employed to cap⁃
ture temporal dependencies.  Moreover， a hierarchical inter-domain frequency-temporal feature synthesis
（HIFTFS） was developed to deeply cross-fuse features from the temporal， frequency and spatial domains.  
Experimental results on multiple publicly available bearing datasets demonstrate that the proposed method 
consistently outperforms other comparative models under various operating conditions and signal-to-noise 
ratios.
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0 引言

在工业应用中，轴承往往工作在高速、重载以

及复杂多变的环境，而在多种复杂工况下长期运

行不可避免地会出现性能下降或故障［1］，不仅会

引起设备振动与噪声增加，还可能造成传动系统

精度下降，甚至引发连锁损坏导致严重事故，因此

对其健康状态检测并采取有效保护措施是保障工

业系统连续运行的关键，开发一种先进的故障诊

断方法具有重要的工程应用价值。
近年来深度学习在故障诊断领域得到广泛应

用。REN 等［2］创建了一个带有主成分分析的去

噪自编码器，将原始 KPCA 手动确定内核的方式

转换为端到端的通过训练自动获取网络权重参数

的方式。LUO 等［3］提出了一种改进的双向长短

期记忆网络（LSTM）模型，结合双向时间序列对

完整上下文信息的提取能力，提高故障分类的准

确性。邹筱瑜等［4］提出一种融合时域与时频域特

征的深度网络，通过嵌入差异化注意力机制实现

多模态协同诊断。LEI 等［5］针对故障精度不高和

泛化能力不理想的问题，提出一种基于双流交互

式卷积神经网络的诊断方法：将时域和频域信号

作为神经网络的输入，经过动态加权信道注意机

制和空间自注意机制对两个信息流充分交互。
LIANG［6］等通过一种具有残差连接的一维扩张

卷积网络来诊断不同噪声条件和负载下的滚动轴

承问题。YANG 等［7］提出了一种动态卷积胶囊网

络的滚动轴承诊断方法，将快速傅里叶变换处理

过的一维振动信号经过动态卷积层和池化层提取

特征，并将特征信息传输到胶囊网络，在噪声条件

下表现出有效的缺陷诊断性能。阴艳超等［8］通过

将深度时间卷积神经网络、时序注意力机制与迁

移学习的序列相结合，显著提高小样本场景下的

预测精度与计算效率。
图卷积网络广泛应用于对图数据建模并有效

识别样本之间的相关性［9］。宋李俊等［10］提出了改

进图注意力双向门控循环单元网络，有效捕获轴

承退化状态的深度时空特征。ZUO 等［11］基于多

层图卷积网络和多层图同构网络提出了一种多尺

度加权图同构的滚动轴承故障诊断方法，将多尺

度与加权规则相结合，充分避免了噪声点的干

扰。FAN 等［12］提出多尺度图引导动态增强对齐

网络，通过多尺度图构建缓解域内类别不平衡，并
结合动态增强对齐损失降低对比例失衡的敏感

性。 WEN 等［13］针对故障诊断跨域偏移制约问

题，提出多重对抗学习的聚类图卷积网络，实现面

向多方位故障的无监督深度聚类诊断。
传感器获取的实时滚动轴承数据本身包含空

间拓扑关系与时间动态特性，目前方法针对时空

特征解耦存在一定的局限性，不能很好地对多维

属性有效融合［14］，提取的特征仍缺乏多维表示。
为解决上述问题，提出了一种双分支图神经网络

与多域混合交互融合框架下的多域自适应融合

（multi branch graph attention fusion network，MB⁃
GA-FuseNet）轴承故障诊断框架。

1 原理及方法

1.1　图相关理论

传统切比雪夫图卷积网络（GCN）使用固定

阶数 K 来定义卷积范围，为增强图的多尺度特征

提取能力，根据图的结构动态选择合适的卷积核

大小，本文提出自适应多尺度切比雪夫图卷积层：

hm
( l + 1 ) = σ ( ∑

k = 0

KM - 1

u k，mTk ( L̄ )h( l ) )    

    m = 1，2，⋯，M

式中：L̄为归一化 Laplacian 矩阵；Tk ( -L )为切比雪夫系数

的 K 阶多项式［15］；u为切比雪夫多项式向量参数；h( l )为第 l

层的特征输入；σ 为非线性激活函数；k 为节点邻接跳数；

其中 { K 1，K 2，⋯，KM }表示不同卷积尺度 m 下分别对应的

切比雪夫阶数，Km = 2m + 1。
  在 { K 1，K 2，⋯，KM }中，采用邻接矩阵的平均

度数

d avg = 1
N ∑

i

d ( i )

作为最大卷积尺度 M 的值，其中 N 代表节点数，
d ( i )是节点 i 的度［16］。通过引入自注意系数 αm 并

通过 softmax 函数归一化处理：

αm = exp ( em )
∑

M

exp ( em )

em = softmax ( qΤ km / d )

动态融合实现高效多尺度图卷积：

h ( l + 1 ) = σ ( ∑
m = 1

M

αmh ( l + 1 )
m )

1.2　双向门控循环单元网络（BiGRU）
GRU 作为循环神经网络（RNN）的变体，通

过更简洁的门控机制和链式架构顺序捕捉和处理

数据中的时序信息，同时避免 RNN 梯度消失和梯

度爆炸的问题，标准 GRU 结构如图 1 所示。

Z t 和 r t 分别表示更新门和重置门，h͂ t 表示时

间 t处的候选隐藏状态，h t - 1 是来自前一时间步的

输 入 ，h t 是 输 出 。 其 中 更 新 门 Z t = σ (W xz x t +
W hzh t - 1 + b z )，重 置 门 r t = σ (W xr x t +W hrh t - 1 +
b r )， 候 选 隐 藏 状 态 h͂ t = tanh (W xh x t +
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r t ⊙ ( h t - 1W hh )+ bh )，输 出 h t = ( 1 - z t ) ⋅ h t - 1 +
z t ⋅ h͂ t。在上述公式中，W用来表示当前输入 x t 和

前一时刻隐藏状态 h t - 1 对应于更新门和重置门的

权重矩阵，σ 表示 Sigmoid 激活函数，b表示偏置向

量。更新门控制输出隐藏状态 h t 中新候选隐藏

状态 h͂ t 和上一隐藏状态 h t - 1 分别所占的比例：
Z t = 0 时表示完全保留历史记忆信息，不对现有

状态进行更新；重置门表示在生成新状态时，是否

对过去时刻的隐藏状态进行考虑：r t = 0 时表示

新的生成状态完全不依赖于过去时刻的状态信

息，只与当下输入有关。
BiGRU 通过并行化的双向扩展 GRU 信息流

设计能够同时捕捉历史与未来上下文信息。如图

2 所示，BiGRU 由两个独立且对称的 GRU 单元

构成。

  对于输入序列 { x 1，x 2，…xT }，每个时间步经

过 BiGRU 分别被馈送到前向和后向隐藏层。对

于前向 GRU 层，从 t=1 到 t=T，每个时间步 t有
h 't = GRU ( x t，h t - 1 )

对于后向 GRU 层，从 t=T 到 t=1，每个时间步

t有
h″t = GRU ( x t，h t + 1 )

对于序列中的每个时间步 t，双向组合输出：
h t =[ h 't；h″t ]

式中：GRU ( · )为门控循环单元网络，h 't 为前向 GRU 时间

步 t 的隐藏层状态；h″t 为后向 GRU 时间步 t 的隐藏层状

态；ht 为 BiGRU 时间步 t 的最终输出向量；［［a；b］］为向量 a

和 b的纵向拼接。

2 MBGA-FuseNet方法

2.1　双分支图网络特征提取层

2.1.1　基于改进位置编码的图 Transformer 层

（WGT）
如 图 3 所 示，在 图 G 中 节 点 i 的 特 征 表 示

α i ∈ R dn × 1 经线性映射嵌入为 d 维隐藏表示：
ĥ( )0

i = A( )0 α i + a( )0

式中：A( )0 ∈ Rd × dn 为可学习的线性变换矩阵，a( )0 ∈ Rd 为线

性映射层的可学习偏置向量。

用于图同构检测的 WL 算法作为一种嵌入位

置编码方式，首先通过哈希函数 c ( 0 )
i = hash ( α i )为

各节点分配初始标签，并在每轮迭代中聚合邻居

标签形成多重集。随后将该多重集通过多层感知

机（multi layer perception，MLP）压缩映射为新标

签，并赋给节点完成一轮迭代。通过 k 轮迭代，节
点标签更新为

c( k )
i = MLP ( k ) ( c( k - 1 )

i || ∑
u ∈ N ( i )

c( k - 1 )
u )

在第 k 次迭代中通过聚合将 k-1 轮中节点 i 的标

签 c ( k - 1 )
i 和邻居多重集 { c( k - 1 )

u ：u ∈ N ( i ) }编码为新

标签 c ( k )
i 。最终将各轮表示拼接并通过映射得到

WL 位置编码：
p( )0

i =W pos [ c( 1 )
i ；c( 2 )

i ；…；c( k )
i ]+ bpos

式中：W pos 为可学习的线性权重矩阵；bpos 为偏置项。

  将得到的节点位置编码添加到节点特征中：
h( )0

i = LayerNorm (W x ĥ( )0
i +W p p( )0

i )

接下来将多头注意机制和初始化的可学习图

邻接矩阵相结合，来加权节点彼此的重要信息，计
算公式如下：

w ( )k，l
i j = softmax ( ( 1 - λ ) softmax (

q( )k，l
i ⋅ k ( )k，l

j

dk

)+ λ·

softmax ( ReLU ( A ) ) )
式中：A ∈ RN × N 为由邻接矩阵初始化的可学习邻接矩阵；

λ ∈ ( 0，1 )用于平衡由邻接矩阵确定的结构相关性与多头

注意力机制下的动态相关性；ReLU ( ⋅ )为非线性激活

函数。

  节点更新为

h ( l + 1，k )
i = ∑

j ∈ Ni

w ( k，l )
i j V ( k，l )

j h ( l )
j

ĥ ( l + 1 )
i = O ( l ) ( Connect ( h ( l + 1，1 )

i ，…，h ( l + 1，K )
i ) )

式中：h( )l
j ∈ Rd × 1 为第 l 层的邻居节点信息；V ( )k，l

j ∈ Rdk × d

为邻居节点 j 在第 l 层经过线性变换后的值向量；w ( )k，l
i j 为

节 点 i 与 邻 居 节 点 j 之 间 的 自 适 应 注 意 权 重 系 数 ；

O ( l ) ∈ Rd ×( Kdk )为输出线性变换层。

得到第 k 头注意力下节点 i 在第 l+1 层的特征表

示 h ( )l + 1，k
i ∈ R dk × 1。将多头注意力通过 Connect ( · )

拼 接 得 到 更 新 后 的 多 头 注 意 节 点 表 示

图 1　GRU内部结构图

Fig.1　Internal structure diagram of GRU

图 2　BiGRU结构简图

Fig.2　BiGRU structure schematic
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ĥ ( l + 1 )
i ∈ R d × 1。最后将输出结果依次经过归一化

层（LN）、残差连接层、前馈网络层（FN）、归一化

层、残差连接层得到完整编码器输出：
h( )l + 1

i，LN = LN ( ĥ( )l + 1
i )+ h( )l

i

h( )l + 1
i，FN =W ( )l

2 GELU (W ( )l
1 h( )l + 1

i，LN )
h( )l + 1

i = LN ( h( )l + 1
i，FN )+ h( )l + 1

i，LN

式 中 ：W ( )l
1 、W ( )l

2 为 第 l 层 前 馈 网 络 可 学 习 权 重 矩 阵 ；

GELU ( · )为高斯误差单元非线性激活函数。

2.1.2 自适应多尺度图卷积融合层（MFCN）
在 1.1 节中介绍了自适应多尺度切比雪夫

层，如图 3 所示，不同卷积层（Conv）对应不同的切

比雪夫多项式阶数，从而获取不同邻居的多层次

结构信息。因此提取的特征具有显著的层次差

异：浅层卷积更关注于局部邻域低阶信息，深层则

聚合跨域高阶特征［17］。为将不同卷积层次下的多

尺度特征充分融合，引入块间全局自注意力编码

器（inter layer global attention module，ILAM）。
首 先 将 各 层 输 出 视 为 层 级 词 元 并 对 输 出 h=
( h1，h 2，…，hN )∈ RN × d 执行块嵌入操作：

h͂= hW emb + E pos 
式中：W emb ∈R d × de 为嵌入线性映射层；E pos ∈RN × de 为可学

习位置编码，将第 l层嵌入向量 h͂( )l ∈RN × de送入 ILAM单元。

  如图 4 所示，ILAM 由两个并行的全局平均

池化（GAP）与全局最大池化层（GMP）、归一化

层、基于门控机制多头自注意模块（layer gated 
multi self attention，LGMSA）、残差连接层和多层

感知机构成，计算过程如下：

h͂ ( l )
inr = LN ( GAP ( h͂( l ) ) ⊕GMP ( h͂( l ) ) )
h͂ ( l )

msa = LGMSA ( h͂ ( l )
inr )+ h͂ ( l )

h͂ ( l + 1 ) = MLP { LN [ h͂ ( l )
msa ] }+ h͂ ( l )

msa

对 于 h͂ ( l )
inr 中 任 意 两 个 层 级 z ( l ) ∈ R 2de 和

z ( m ) ∈ R 2de，通过一个共享门控判定它们的交互

强度：
Ḡ lm = aΤ

g tanh (W ( )l
g z( )l + W ( )m

g z( )m + bg )
G lm = σ ( Ḡ lm )

式中：W ( )l
g 和W ( )m

g ∈ Rda × 2de 为第 l 层和第 m 层的可学习权

重矩阵；bg 为可学习偏置向量；ag ∈ Rda 为线性投影向量；

tanh（⋅）为非线性激活函数。

  最后通过 Sigmoid激活函数得到介于［0，1］之
间的层交互关系G lm。LGMSA 可视作 H 个独立自

注意力头的扩展，每个注意力头系数可表示为

ᾶh = softmax ( QK
T

dk

)

Q= h͂ ( l )
inrW q  K= h͂ ( l )

inrW k

式中： dk 为特征维度缩放因子；W q，W k ∈ R 2de × De 为对应

的线性映射层。

图 4　ILAM 示意图

Fig.4　Schematic diagram of ILAM

图 3　MBGA-FuseNet轴承故障诊断总体框架

Fig.3　General framework for bearing fault diagnosis with MBGA-FuseNet
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将其与门控相乘并执行归一化操作：
αh = Softmax ( ᾶhG lm )

得到单个注意头表示：SH (Q，，K，，V )= αhV，其中

V= h͂ ( l )
inrW v，W v ∈ R 2de × De。

通 过 拼 接 H 个 S 头 ，并 经 由 线 性 映 射 层

W lgmsa ∈ RHDe × de 重 新 将 维 度 恢 复 到 起 始 维 度 ，
LGMSA 最终可以被定义为

LGMSA ( h͂ ( l )
inr )= Connect ( S1，S 2，⋯，SH )W lgmsa

2.2　节点级跨通道特征融合层（NL-CCA）
为 将 双 分 支 图 网 络 的 双 通 道 输 出 特 征

H t ∈ RN × dt、H e ∈ RN × de 更好地自适应融合，如图 5
所示，将来自每个通道的输出看作由 N 个特征子

节点构成的节点集合，每个节点由 d 个特征值组

成，构成了基于通道数 C 的 N × d 维特征矩阵

M ar =[ M 1    M 2    …    M c ]∈ RC × N × d。 将 各 个 通

道的每个特征矩阵基于节点数分成由多个特征块

组成的节点级信道矩阵 C=[ c1    c2    …    cN ]，为
了捕捉不同通道在节点级的交互，对双通道每个

节点的特征进行线性变换：

q e
i = c e

iW e
q   k e

i = c e
iW e

k   v e
i = c e

iW e
v

q t
i = c t

iW t
q  k t

i = c t
iW t

k    v t
i = c t

iW t
v

式中：c e
i 为单通道 e 中节点 i 的特征矩阵，并通过线性单元

W e 分别映射到对应的 q e
i、k e

i 和 v e
i 向量中。

节点的跨通道特征融合得到单个节点通道融合后

对应的 qi、k i、v i：
qi =[ q e

i；q t
i ]  k i =[ k e

i；k t
i ]  v i =[ v e

i；v t
i ]

再将所有节点拼接得到 N 个节点双通道融合后

的 Q、K、V矩阵。由 Q和 K计算特征融合权重矩

阵，然后将权重矩阵与 V相乘并和拼接后的初始

双通道特征相乘，得到最终的融合特征结果 Ĉ。
最后通过线性映射层和非线性激活函数恢复至最

初维度，具体计算过程如下：

C attention = softmax ( QK
T

dk

)V

Ĉ= C attention ×( Connect (C e，C t ) )T

Ĉ out = σ ( ĈW 1 + b1 )W 2 + b2

式中： dk 为特征维度缩放因子；C e、C t 为初始双通道特征

矩阵；W 1、W 2 为两层前馈网络可学习权重矩阵；b1、b2 为

对应的偏置向量；Ĉ out ∈ RN × d 为最终融合输出结果。

2.3　频域特征处理层（CFAM）

如图 3 所示，原始振动信号经过快速傅里叶

变换（FFT）转换为频域特征信号。对频域信号

进行频域特征提取，见图 6。首先将 d 个特征维度

映射为 d 个通道表征，将全局池化与平均池化应

用于每个通道，得到两个 1×1×C 的特征图，随后

送入 MLP（线性层神经元个数为 C/r）中，并将输

出结果分别通过一维卷积层促进通道交互并恢复

至 C 维后进行加权操作，通过 Sigmoid 函数为每

个通道生成注意力权重。最后，依次计算其与原

始输入特征之间的点积，得到通道信息增强后的

特征表示。

传统空间注意模块同一通道的特征图中所有

词元共享相同的空间门控信号，导致作用粒度粗

糙。为此在结构中加入 Faster-CGLU 模块［18］，通
过卷积门控线性单元（CGLU）细致化通道门控信

号，其结构如图 7 所示。

首先，对输入通道进行卷积操作提取空间特

征，之后经过 CGLU 模块的全连接层分成两部

分：其中一部分经过 3×3 深度可分离卷积生成门

控信号，保证每个通道与特征图中的每个词元都

能从局部邻域特征的上下文得到独立的门控信

息。最后将基于最近邻特征的细粒度门控信号与

另一分支的特征图逐元素相乘，再经过全连接层

处理并与原始输入通过残差连接，得到最终输出。
2.4　多域混合交互融合注意层

将双分支特征融合层与频域特征层处理的空

间频域特征，分别通过时间序列处理层（BiG⁃
RU），从时间维度上捕获信号的双向依赖关系。

图 7　Faster-CGLU模块

Fig.7　Faster-CGLU module

图 6　CAM 模块

Fig.6　CAM module

图 5　节点级跨通道特征融合层

Fig.5　Node-level cross-channel feature fusion layer
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为将时域、频域和双分支图网络提取的空间域特

征充分融合，实现各个域特征之间的融合互补，提
出图 8a 所示的多域特征融合框架（hierarchical in⁃
ter-domain frequency-temporal feature synthesis，
HIFTFS）并协同基于门控的局部-全局自适应注

意机制共同构成多域混合交互融合注意层。
2.4.1　频域特征增强（FSA）模块

对 于 第 i 层 输 入 FSA 模 块 的 分 量

X freq，i ∈ R n × d，如图 8b 所示，先经过频域自注意机

制得到增强后的频域特征信息，再通过 IFFT 转

换回到时域中，并与经过自适应权重校正的输入

特征进行融合后得到最终模块输出 X̂ freq，i。上述

过程如下：
Q= X freq，iW Q  K= X freq，iW K  V= X freq，iW V

Q f = FFT (Q )  K f = FFT ( K )  V f = FFT (V )

X f = softmax ( Q fK T
f

dk

)V f

X̂ freq，i = IFFT ( X f ) ⊕IFFT (W k ⋅ FFT ( X freq，i ) )
式中：FFT（·）为快速傅里叶变换算子；IFFT（·）为逆快速

傅里叶变换算子；Q f、K f、V f 分别为Q、K、V经过快速傅里

叶变换在频域中的表示；X f 为经过频域自注意机制增强

后的频域特征信息；W k 为自适应权重校正可学习矩阵。

2.4.2　时频双向交互注意（TFF）机制

首先通过具有线性映射的特征嵌入模块分别

计算时域特征 T 的 TQ、TK、TV 和频域特征 F 的

FQ、FK、FV，并使用点积注意机制计算时域特征

和频域特征之间的相关性度量。在双向交互的注

意机制关系中，由时域主导的相关性度量

αTF
i，j = softmax (

(TQ，i，FK，j )
d

)

用来表示第 i 个时域特征对第 j 个频域特征的注

意力权重系数，其中 i 和 j 分别对应时域特征和频

域特征时间步长上的特征向量。
对另一域的 value 向量作加权求和，最终得到

从频域特征导出的时域上下文增强向量：
CT = ( ∑

j

αTF
i，j ) ⋅FV，j

把频域中与 T i 最相关的若干频率分量按权重聚

合为一个多维表示，使时域特征能够注意到频域

特征中的重要特征。相反也能得到从时域导出的

频域上下文表示：
CF = ( ∑

i

αFT
j，i ) ⋅TV，i

频域的每个词元也可以借助时域的信息来增强频

域表示。最终，时-频交互产生融合的上下文表示：
CT，F = CT + CF

2.4.3　空间增强自注意（SSA）机制

为增强空间特征表示，如图 8c 所示，首先通

过 1×1 卷积对空间位置线性映射生成位置编码，
随后在 3 个并行分支上分别采用拼接 2 个 3×3 的

深度可分离卷积并结合自注意力机制提取空间注

意力特征。将不同感受野的卷积输出与注意力结

果拼接，并经卷积块投影回原通道维度，得到增强

的空间特征。

2.4.4　基于门控的局部-全局自适应注意机制

为更好地融合局部细节（捕捉短时突发故障）

与全局结构（识别周期性故障），提出带门控的局

部-全局自适应注意模块，通过可学习参数 γ 对局

部和全局特征动态加权融合：
γ= σ (W γH Input + bγ )

式中：σ 为 Sigmoid 激活函数；W γ 为可学习权重矩阵；H Input

为不同特征模态的输入向量；bγ 为偏置项。

  最终融合输出由参数 γ 和 1 - γ 动态调整，实

现模型对局部和全局特征的依赖关系：
C fusion = γ∑

i

α local，iH i +( 1 - γ ) ∑
i

αglobal，iH i

式中：α local，i、αglobal，i 分别为局部注意力和全局注意力在位

置 i处的权重向量。

3 实验验证

3.1　实验设置与数据集建立

3.1.1　数据集介绍

分别利用凯斯西储大学（CWRU）数据集和

西安交通大学转子数据集（XJTU-SY）验证所提

出的故障诊断方法的有效性。CWRU 数据集实

验采用驱动端轴承在 12 kHz 采样频率，转速为

1797 r/min、负载为 0 工况条件下运行采集的振动

信号，故障类别及其标签编号见表 1。
XJTU-SY 数据集根据转速和径向载荷力的

不同共设置 3 种工况，如表 2 所示。从 3 种工况中

选取 7 组具有代表性的数据进行实验。

图 8　HIFTFS框架

Fig.8　HIFTFS framework
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3.1.2　实验数据处理

初始学习率设为 0.003，批大小为 32，训练

100 个轮次，采用交叉熵损失函数和 Adam 优化算

法。在 CWRU 数据集中，先使用长度为 2048 的

滑动窗口对序列进行切分，每个滑动窗口步长为

256，分割后的样本按 6∶2∶2 的比例依序划分为训

练集、验证集和测试集（XJTU-SY 数据集在同工

况实验中采用相同数据处理方式并按照 8∶2 的比

例依序划分为训练集和测试集）并剔除跨边界的

窗口样本。将每个样本窗口划分为 58 个子窗口，

每个子窗口 x t 视作一个特征子节点并对原始信

号归一化处理：

x̂ t = x t - μ
σ

式中：μ 为时间序列的均值；σ为标准差。

为捕获时间序列中的动态演化并增强模型对

时间位置信息的感知能力，对每个时间步引入 32
维正弦位置编码：

PE ( t，2i )= sin ( t
10 0002i/32 )

PE ( t，2i + 1 )= cos ( t
10 0002i/32 )

式中：i 为位置编码在频率上的离散化配置，i=0，1，…，

15，每个 i 对应一对不同频率尺度的正弦函数与余弦

函数。

使用欧氏距离并基于 K 最近邻（KNN）来构造节

点相似性矩阵：
N k ( t )= Topk ( argmin j ≠ t x t - x j 2

)

基于节点 t 的 K 最近邻集 N k ( t )，计算节点 t 与其

相邻节点 j之间的初始边权重：

w tj ( k )= 1
 x t - x j 2

+ ε

式中：ε为非零的最小常数。

最终基于邻接关系构造邻接矩阵，完成图拓扑的

数据集构造：

A( k ∗ )=
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1
 x t - x j 2

+ ε
              j ∈N k ( t )

0                                     其他

3.2　CWRU数据集实验

3.2.1　消融实验

为验证各模块的有效性，设计了 9 组消融对

比实验（模型 A~I），每组实验组合方式以及实验

结果见表 3。以未改进的双分支卷积 -图 Trans⁃
former 网络（模型 A）为基准，与经过优化的双分

支图网络（模型 B）比较，精确率从 88.68% 提高到

94.12%，表明模型 B 在捕获不同拓扑层次方面的

有 效 性 。 模 型 C 在 B 的 基 础 上 精 确 率 提 高

表 3　消融实验结果

Tab.3　Results of the ablation experiments

模型

A（基准）

B
C
D
E
F
G
H
I

本文方法

WGT
√√
√√
√√
√√
√√
√√

√√
√√

MFCN
√√
√√
√√
√√
√√

√√

√√
√√

NL-CCA

√√

√√
√√
√√

CFAM

√√
√√
√√
√√
√√
√√

BiGRU

√√
√√
√√
√√
√√
√√
√√
√√

HIFTFS

√√

精确率/%
88.68
94.12
94.36
95.12
94.52
91.16
89.09
86.72
97.32
99.28

召回率/%
88.50
93.20
93.45
94.87
94.00
90.96
89.02
86.74
97.29
99.46

F1 分数

0.8859
0.9367
0.9390
0.9491
0.9426
0.9106
0.8899
0.8673
0.9731
0.9937

表 1　CWRU滚动轴承数据集说明

Tab.1　Description of CWRU rolling bearing data set

故障位置

内圈

外圈

滚珠

正常

故障直径

0.007
0.014
0.021
0.007
0.014
0.021
0.007
0.014
0.021

0

标签

1
2
3
4
5
6
7
8
9
0

数据集

105
169
209
130
197
234
118
185
222
97

表 2　西安交通大学滚动轴承数据集

Tab.2　Description of XJTU-SY rolling bearing data set

工况

35 Hz/12 kN

37.5 Hz/11 kN

40 Hz/10 kN

标签

0
1
2
3
4
5
6

数据集

Bearing 1_1
Bearing 1_4
Bearing 2_1
Bearing 2_2
Bearing 2_3
Bearing 3_1
Bearing 3_3

故障位置

外圈

保持架

内圈

外圈

保持架

外圈

内圈
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0.24%，有效地从时间维度上增强了信号双向依

赖关系的捕捉，提高时序特征的提取能力。模型

D 和模型 E 分别在模型 C 的基础上增加了 NL-
CCA 模块和 CFAM 模块，使模型能够更好地通

道融合并聚焦关键时空特征，精确率分别进一步

提高到了 95.12% 和 94.52%。通过比较 E 和 G 发

现：缺少 WGT 时，精确率下降约 5%，这表明改进

位置编码的图 Transformer 结构对挖掘图节点间

的长程依赖关系起到了不可替代的作用。同理，
在模型 E 和 F 的比较中，可以看出 MFCN 模块自

适应充分融合图卷积各层之间的多尺度特征后对

模型性能的提升。
由图 9 混淆矩阵可看出，基准模型 A 的分类

效果最差，尤其是在 0.014 内圈故障的分类中将

22 个样本错误分类为滚珠类型的故障；而在所提

方法中，所有样本仅有 4 个被误分类。

3.2.2　比较实验描述

本研究主要与多种主流网络模型进行比较，
并在相同的数据集及工况（负载为 0）下进行训

练。首先将所提模型与 3 种典型的时间特征序列

模 型 CNN-BiGRU、BILSTM、Informer 进 行 比

较，这些模型仅在时间域特征提取，难以同时考虑

故障信号的空间结构关联性与多尺度特征分布。
相比之下，MBGA-FuseNet 采用双分支特征融合

结构，充分将图结构的空间建模能力与时间序列

特征提取的优势结合。相较于对比模型中的图类

方法无法有效捕获空间结构信息与多通道关联特

征以及长期依赖自注意进行长距离建模的缺点，
通过改进 KNN 时间步长联合编码算法的加权图

构造方法，使节点间的关联从线性时间依赖扩展

到非欧空间的全局关系，并通过 MFCN 分支的自

适应多尺度滤波机制提取多频率、多层次的特征

信息，分别实现了准确率 2.02%、11.92%、9.89%
的提高。如表 4 所示，尽管所提方法增加了推理

时间和计算资源消耗，但在对可靠性要求极高的

轴承故障诊断上实现了更精确的诊断评估。

为验证所提方法的抗噪性及泛化性，又分别

在负载为 0 和 2237.1 W（3HP）的条件下进行了不

同信噪比 R 的对比实验。如表 5 所示，即便在不

同的负载环境下，所提方法对噪声干扰均表现出

较强的抑制能力。

图 10 显示了不同对比模型在 100 轮次迭代后

的测试准确率和损失曲线，所提模型可以快速平

稳达到验证损失收敛水平，且准确率在短时间内

提高到较高水平。引入 t 分布随机邻域嵌入算法

对高维特征空间进行非线性降维和可视化分析。

如图 11 所示，与未经过分类的原可视化数据相

比，对比的图模型表现出类间重叠和模糊的决策

边界，而图 11c 为所提模型的可视化结果：类间特

征紧密性显著增强，类间特征可区分性增强，每种

故障类别形成具有明确几何边缘的独立聚类。

表 4　对比实验结果

Tab.4　Results of the comparative experiments

模型

CNN-BiGRU［19］

BILSTM［3］

Informer［20］

SGCN［21］

Graph-
Transformer［15］

SpGAT［22］

本文方法

准确率/
%

97.50

87.60

89.63

94.99

91.54

79.60

99.52

F1 分数

0.9775

0.8815

0.8998

0.9524

0.9216

0.8005

0.9942

召回率/
%

98.00

88.65

90.34

95.50

92.79

80.45

99.46

参数量/
106

0.780

0.672

8.96

1.09

1.46

0.830

3.83

浮点运算
次数/109

1.23

1.08

18.6

2.64

2.14

2.91

7.36

图 9　不同消融模型的混淆矩阵

Fig.9　Confusion matrices of different ablation models

表 5　不同负载和信噪比下的实验结果

Tab.5　Experimental results with different loads and signal-to-noise ratios %

模型

CNN-BiGRU
BILSTM
Informer
SGCN

Graph-Transformer
SpGAT
本文方法

负载为 0
R=2 dB

85.23
69.83
76.83
83.17
78.52
67.43
93.41

R=4 dB
88.30
75.10
82.25
86.21
84.40
72.07
94.09

R=6 dB
92.52
79.88
85.47
89.98
87.97
75.56
95.58

R=8 dB
94.70
83.50
87.14
91.72
89.50
77.17
96.95

R=10 dB
96.43
85.59
88.21
93.20
90.27
78.64
98.71

负载为 2237.1 W（3 HP）
R=2 dB

82.26
67.96
74.71
81.08
78.04
65.83
91.32

R=4 dB
86.27
74.10
80.94
84.68
84.27
70.80
93.82

R=6 dB
91.13
78.47
84.24
88.71
86.94
74.34
95.34

R=8 dB
93.50
82.68
86.83
91.08
89.32
76.67
96.81

R=10 dB
96.13
84.80
87.94
92.76
90.32
78.40
98.58
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3.3　XJTU-SY数据集实验验证

3.3.1　不同模型的信噪比实验对比

将信噪比分别为：2、4、6、8、10 dB 的高斯白

噪声分别加入原始振动信号中。为了避免噪声信

号带来的随机性，每组实验重复 5 次计算平均值。
图 12 显示了不同噪声条件下 7 种模型对比的平

均准确度，表 6 给出了不同信噪比下的平均准确

度和标准差。所提方法在所有信噪比场景下都实

现了最好的诊断性能，即使在低信噪比（2 dB）时

所提出的方法仍保持了 92.79% 的平均准确率，
优于其他对比模型；同时，标准差为 0.19%，表明

在噪声条件下依然具有较强稳定性。

3.3.2　变工况条件下轴承数据集的实验

为验证跨工况条件下的迁移泛化能力，设计

了变工况迁移实验。数据集包括的 3 种不同工

况：35 Hz/12 kN（记为工况  A）、37.5 Hz/11 kN
（记为工况  B）以及 40 Hz/10 kN（记为工况  C），分
别代表不同转速与载荷下的运行状态。为了模拟

实际工程中因转速与负载变化导致的数据分布差

异，构建了 6 组跨工况迁移实验，包括 A-B、A-C、
B-A、B-C、C-A、C-B 6 种组合。实验过程中首先

对各工况数据进行标准化与统一分段处理以保证

输入特征维度一致，并在噪声为-4 dB 的条件下

进行验证，实验结果如图 13 所示。
在 6 种不同跨工况样本实验中，所提方法的

平均识别准确率为 98.21%，均高于其他对比模型

的平均准确率。其中工况 B-A 的故障识别准确

率最高，为 98.63%，比其他对比模型在相同工况

下提高了 3.48%~23.43%。此外，从图中的误差

线可以看出，所提模型的误差范围更小，具有更强

的泛化能力，在噪声环境下也更稳定。

图 10　对比实验损失与准确率

Fig.10　The loss and accuracy of 
comparison experiments

图 11　t-SNE可视化对比结果

Fig.11　The t-SNE visualization comparison results

图 12　不同信噪比下的结果对比

Fig.12　Comparison of results under different signal-to-

noise ratios
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MBGA-FuseNet：双分支图网络与多域自适应融合的轴承故障诊断框架——姜佩贺  刘银河  王晨旭  

4 结论

1）针对传统图神经网络在处理非欧几里得结

构时多维信息融合能力不足、动态特征提取能力

弱的问题，通过引入 WGT 分支与 MFCN 分支实

现了空间结构与局部多尺度特征的自适应融合、
图结构局部与全局多尺度特征的协同提取。

2）改进双分支输出通道简单拼接融合，通过

NL-CCA 节点级跨通道特征融合模块实现了跨

分支特征的自适应关联，进一步提高了多层级特

征交互效率，减少时空特征流动过程中的信息

损失。
3）引入卷积门控线性单元（CGLU）增强的频

域特征处理层（CFAM），实现细粒度特征选择与

关键信息强化，弥补传统卷积网络对于 FFT 频域

特征提取能力的不足。
4）构建多域混合交互融合注意层，并结合双

向门控循环单元（BiGRU）捕获长距离时序依赖，
实现多域特征的动态交互与自适应加权融合。

5）实验结果表明，在多种公开轴承数据集上

均取得了显著优于传统深度学习模型的分类精度

与稳定性，尤其在低信噪比和跨工况场景下展现

出更强的抗干扰能力与迁移适应性。
未来工作将从以下方面展开：①对模型压缩、

参数修建、量化等方法来降低计算开销，使其更适

合在嵌入式终端上部署和运行。②探索基于图对

比学习与跨域自监督机制的无标注特征迁移，推
动该方法在实际工业环境中的落地应用。
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图 13　噪声环境下不同负载的结果对比

Fig.13　Comparison of results under different loads in a 
noisy environment
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