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多路深度残差型图神经网络下的果泥
包装机轴承故障检测

严胜利 1 付 辉 2 李 浩 1

（1. 广安职业技术学院，四川  广安   638000； 2. 兰州理工大学自动化与电气工程学院，甘肃  兰州   730050）

摘要：［目的］解决复杂工作环境下果泥包装机轴承易出现故障并失效的问题。［方法］提出一种多路深度残差型图神经

网络下的果泥包装机轴承故障检测方法。通过 Cmor 小波完成信号预处理，将原始一维果泥包装机轴承故障信号样本

转换为二维的时频图信号；设计多路特征提取模块，可减少参数量、增强各路间数据交互，从而有效提取果泥包装机轴

承故障信号的二维时频图谱信息；提出残差型图神经网络从果泥包装机轴承故障信号的二维时频域数据中充分学习

果泥包装机轴承故障特征；采用轴承故障分类部分完成故障轴承的样本分类。进行所提方法和对比方法的准确性、可

视化、变工况和变噪声下的试验对比和算法性能分析。［结果］所提方法的整体轴承故障准确率可达 96.95%，优于基于

小波分析和支持向量机的多点故障检测网络（WSVMD-net）的 86.43% 和基于一维时域信号的卷积故障诊断网络

（OSCFD-net）的 91.9%，当信噪比由 12 dB 下降至-4 dB 时，该方法的轴承故障诊断率仅由 95.24% 下降至 91.35%。［结

论］所提方法相对于 WSVMD-net 和 OSCFD-net 更能适应变工况条件和噪声环境，获得较高的准确率和较低的损失值。
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Abstract: ［［Objective］］ To address the issue of bearing failure in fruit puree packaging machines operating in complex work environments. 

［［Methods］］ This study proposes a method of bearing fault detection of fruit puree packing machine based on multi-channel depth residual 

graph neural network. First, it uses the Cmor wavelet to complete signal preprocessing, and converts the original one-dimensional bearing 

fault signal samples into two-dimensional time-frequency graph signals. Second, the study designs the multi-channel feature extraction 

module, which reduces the number of parameters and enhances the data interaction between each channel, so as to effectively extract the 

two-dimensional time-frequency spectrum information of the bearing fault signal of the fruit puree packaging machine. Third, it proposes 

the residual graph neural network to fully learn the bearing fault characteristics from the two-dimensional time-frequency domain data of the 

bearing fault signal of the fruit puree packaging machine. Finally, the study completes the sample classification of faulty bearings by using 

the bearing fault classification part. The accuracy, visualization, experimental comparison, and performance analysis under variable 

conditions and noise are conducted on the proposed method and the comparison method. ［［Results］］ The overall bearing fault accuracy of the 

proposed method reaches 96.95%, which is higher than 86.43% of WSVMD-net and 91.9% of OSCFD-net. When the signal-to-noise ratio 

(SNR) decreases from 12 to − 4 dB, the bearing fault diagnosis rate of the proposed method only decreases from 95.24% to 91.35%. 
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［［Conclusion］］ Compared with WSVMD-net and OSCFD-net, the proposed method is more suitable for variable conditions and noisy 

environment, obtaining higher accuracy and lower loss value.

Keywords: bearing; wavelet; time-frequency spectrum; graph neural network; variable condition

果泥包装机集打包、灌装、计量、封口、填充等功能为

一体，可提升包装效率、降低对人工的依赖 [1]，获得卫生、

安全和美观的果泥产品 [2]。但果泥所具有的食品属性以

及果泥生产的环境属性，在包装过程中易对机器产生腐

蚀，从而对关键零部件的可靠与稳定运行提出了挑战。

与机床类似，轴承是构成果泥包装机的关键零部件，为避

免引发重大经济损失和人员伤亡，需保证其在生产过程

中的故障能被及时检测出 [3]。

国内外学者针对轴承故障诊断进行了相关研究，

Zhou 等 [4]提出了一种轴承故障诊断的数学模型，该模型可

分析恒定的内圈速度、载荷分布和轴承内部几何效应；

Kuang 等 [5]开发了一种带有局部故障的深沟球轴承模型，

并分析了时变位移激励和时变接触力的组合，以更好地

了解滚动轴承故障机制；孙佳韵等 [6]提出了一种基于经验

模态分解方法和滚动轴承的自回归模型的轴承故障检测

方法，经验模态分解用于将轴承的非平稳信号分解成多

个平稳模态分量，针对各分量，均构建自回归模型，该方

法能有效检测滚动轴承故障；孙康等 [7]提出了改进的变分

模态分解方法，并基于传统的变分模态和经验模态分解，

检测了轴承早期故障，该方法能够从复杂的振动信号中

揭示微弱的瞬态脉冲；Jiang 等 [8]提出了一种基于小波分析

和支持向量机的多点故障检测网络（wavelet analysis and 

support vector machine multipoint fault detection network，

WSVMD-net），WSVMD-net 采 用 改 进 的 SVM（support 

vector machine，SVM）网络进行训练，并结合健康和故障

轴承对电动机进行实证分析，对轴承故障分类效果较好；

Chen 等 [9]提出了一种基于振动信号的非线性特征提取的

智能轴承诊断方法，该方法采用递归定量分析和卡尔曼

滤波器用于评估轴承退化，然后从递归图中提取熵构建

自回归模型；Jhang 等 [10]提出了基于一维时域信号的卷积

故 障 诊 断 网 络（one-dimensional time domain signal 

convolution fault diagnosis network，OSCFD-net），该方法

能自动提取和学习果泥包装机轴承故障类型，并具有增

强抗噪声和邻域自适应能力。

通过上述分析可知，传统方法多适用于具有高采样

率和低噪声的平稳轴承振动信号，然而，与机床工作环境

类似，果泥包装机轴承振动信号通常是非线性和非平稳

的，并且包含大量的噪声和干扰；此外，现有的基于神经

网络的轴承故障诊断方法获取重要特征的能力有限，使

得数据的利用程度有待提升。针对以上问题，研究拟采

用 Cmor 小波预处理的方式对果泥包装机轴承振动信号

进行转换，通过多路深度残差型图神经网络完成果泥包

装机轴承故障诊断。

1　基础原理

1.1　果泥包装机轴承分析

工厂中果泥包装机在完成榴莲、肉、酱料等糊状产品

的包装时，常持续运转 14 h 以上，每分钟可包装 100 袋左

右。榴莲、肉、酱料等糊状产品包含大量水分，而果泥包

装机在工作过程中常产生大量热能，使轴承长期工作在

湿度与温度均高的环境中。与机床类似，果泥包装机轴

承极易产生劳损与腐蚀等问题。果泥包装机轴承多采用

球轴承，主要包括外圈、内圈和滚动体 3 个部分，如图 1

所示。

1.2　技术基础

1.2.1　小波变换下的时频域解析　时频域解析指将原始

一维时域信号转换至时频域的方法 [11]。在深度学习模型

中，二维时频域信号通常具备更完备的特征信息，而果泥

包装机轴承振动数据多在复杂的实际运行环境中获取，

具有非线性特点。传统傅里叶变换由于其窗口尺寸恒

定，变换效果不佳 [12]，而小波变换能实现非线性信号的良

好解析效果 [13]。小波变换可将初始果泥包装机轴承振动

信号转化为时频域图像，使得所获得数据在低频区具备

较高的时间分辨性与较低的频率分辨性，该性质与果泥

包装机轴承振动信号的转换性质吻合，因而，采用小波变

换将原始一维果泥包装机轴承故障信号样本转换为二维

的时频图信号。图 2 为小波变换下的时频域解析模型，通

过时域波形输入小波变换模型中，衰减函数和小波基完

图 1　果泥包装机

Figure 1　Fruit puree packaging machine
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成信号的频率识别，输出时频图信号。

1.2.2　图神经网络模型　图神经网络模型（graph convo‐

lutional network，GCN）可以完成图信息或处理后图信息

的解析 [14]，该网络利用卷积处理可使节点间的相邻数据

集合于单独节点，并利用多次聚合可获取高阶邻域数据

与节点间不连续的依赖关联。假定某图可表征成 G=（V, 

E），V 代表图内节点组合，E 代表图内边组合。单个单层

图卷积运算模型可表示为：

J 1 = δ ( AJ 0W 0 )， （1）

式中：

J0——图神经网络模型的首层输入，J0=M，M∈KN×U；

J1——首层输出；

A——关联参数矩阵；

N——图内节点数目；

U——节点的设置维度；

K——图内节点间的衔接关联矩阵；

W0∈KN×H——权值参量阵列；

H——权值数目；

δ(·)——非线性激活模型；

c——层数；

Jc——第 c层输入。

如果想要获得节点的高阶邻域数据，则应完成多层

次的 GCN 累加，如式（2）所示。

J c+ 1 = δ ( AJ cW c ),J 0 =M， （2）

式中：

J c+1——第 c层输出。

图 3 为图神经网络模型示意图，图中的各节点均构建

相邻域，在各次迭代进程中，采用线性阵列完成转换，进

而聚合。

1.2.3　残差结构　残差结构是将卷积模型引入残差学习

中 [15]，该结构存在显著的层次关联，可削减由于网络模型

过深而难于训练的状况，并保障所输出特征的表征性，从

而加速训练速率。图 4 为残差结构，该模型能优化梯度缺

失的问题。该结构的跳跃连接模式可保障输入与输出得

到相同的维度，并在前向传播的进程中，使输入数据能从

底层转换至高层。

2　多路深度残差型图神经网络

2.1　信号预处理部分

连续小波变换能转化成初始信号和小波基模型结合

后的积分模式，并可依据尺度参量 a 调节小波模型，从而

自适应各种频率下的信号，此外，连续小波变换能将振动

信号从一维转化至具有充分空间特征状态的二维时频域

数据。Morlet小波作为双向指数型的衰减余弦模型，能有

效适应果泥包装机轴承的故障信号，Cmor 小波是一种

Morlet小波，能较强地自适应果泥包装机轴承故障集中敏

感变换的频率。因而，将 Cmor 小波用作小波基函数，如

式（3）所示。通过 Cmor 小波可完成信号的预处理，信号

预处理模块（见图 5）可将时域信号转换为二维的时频图

信号。

ψc ( t )= exp (- t 2 /b ) cos ( 2π ⋅ f ⋅ t )
π ⋅ b

， （3）

式中：

t——时间，s；

b——尺度参数；

ψc（）——Cmor小波基函数；

exp（）——指数函数；

f——Cmor小波频率，Hz。

2.2　特征提取部分

传统的大尺度卷积核，如采用 7×7 或 9×9 卷积，这

类卷积往往带来冗余参量和过度计算，为减少通道宽度，

提升特征提取能力，设计一种多路深度特征提取模块，如

图 6 所示。该模型包含五路分支结构，包含第一层两路

5×5 卷积和三路 3×3 卷积，以及第二层的五路 1×1 卷

积，并结合批量处理（batch normalizzation，BN）和线性整

流（rectified linear unit，ReLU）激活函数。最终采用融合

层获得提取后的特征图。该模型减少了参数量，并增强

图 2　小波变换下的时频域解析模型

Figure 2　Time-frequency domain analytical model under wavelet transform

65



食品装备与智能制造  FOOD EQUIPMENT & INTELLIGENT MANUFACTURING 总第  293 期  | 2026 年  3 月  |

各路间数据交互，能有效提取果泥包装机轴承故障信号

的二维时频图谱信息。

2.3　特征学习部分

为能从果泥包装机轴承故障信号的二维时频域数据

中充分学习果泥包装机轴承故障特征，提出了残差型图

神经网络模型，如图 7 所示。该模型在前向传输网络和融

合模块后分别增加了 GCN3 层和 GCN4 层，并融入 BN 层

与 ReLU 激活函数。所构建的残差结构可实现果泥包装

机轴承故障特征的二次发掘。

残差型图神经网络模型的前向传播进程中各模块输

出 S(1)、S(2)和 S(4)分别如式（4）~式（6）所示。

S( 1 ) = σ [ D-1/2 ( R+ I )D-1/2RW ( 1 ) ]， （4）

S( 2 ) = σ [ D-1/2 ( R+ I )D-1/2 ( S( 1 )W ( 2 ) + RW ( 3 ) ) ]，（5）

S( 4 ) = σ [ D-1/2 ( R+ I )D-1/2S( 2 )W ( 4 ) ]， （6）

式中：

S（1）——GCN1 层的输出；

S（2）——GCN2 层的输出；

S（4）——GCN4 层的输出；

R——输入矩阵；

( R+ I )——带自环的邻接阵列；

I——单位阵；

D——( R+ I )的度矩阵；

W（1）、W（2）、W（3）、W（4）——GCN1、GCN2、GCN3 和

GCN4 的权值；

σ（）——激活函数。

2.4　轴承故障分类部分

将学习后的二维时频域果泥包装机轴承故障特征先

传送至全局平均池化层（global average pooling，GAP）获

得全局数据，并实现特征的降维，从而避免整个网络模型

的过拟合问题，进而应用全连接（fully connected，FC）层

与 Softmax 模型完成降维之后的果泥包装机轴承故障特

征分类，果泥包装机轴承故障分类部分如图 8 所示。

圆形代表图神经网络节点；圆角矩形代表转换模型，如变换模

型、聚合模型或激活模型

图 3　图神经网络模型示意图

Figure 3　Graph neural network model

图 4　残差结构

Figure 4　Residual structure

图 6　多路深度特征提取模块

Figure 6　Multi-channel depth feature extraction module

图 7　残差型图神经网络模型

Figure 7　Residual graph neural network model

图 5　信号的预处理模块

Figure 5　Signal preprocessing module
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多路深度残差型图神经网络模型采用交叉熵代价模

型训练网络，其结果 fcos如式（7）所示。

fcos = - ∑
m= 1

E

∑
n= 1

F

onm ln o'nm + η||ρ||2， （7）

式中：

fcos——交叉熵代价模型输出的结果；

E——残差型图神经网络模型所输出的果泥包装机

轴承的故障特征参量；

F——残差型图神经网络模型所输出的果泥包装机

轴承的故障类别数目；

o——实际果泥包装机轴承故障类别；

o'——预测果泥包装机轴承故障类别；

η——正则项；

ρ——超参量。

3　试验与分析

深沟球轴承是包装机机械设备和机床的常用轴承，

美 国 凯 斯 西 储 大 学（case western reserve university，

CWRU）机械研究部门采集的轴承数据是以型号为 6205-

2RS 的深沟球轴承为研究目标。因此，以 CWRU 数据集

为目标完成试验。

3.1　基础设置和样本分析

3.1.1　试验装置　CWRU 试验装置，该设备设置电机、扭

矩传感装置、译码装置、测功设备与电子测控装置。驱动

电机的轴承上端放入单个加速度传感器检测轴承振动信

号，该信号选择 16 通道的参数记录设备所捕获，其采样频

率设定为 12 kHz，电机驱动滚动轴承完成试验，轴承型号

取 SKF6205，滚动轴承故障采用电火花放电模式所形成，

分别在轴承内外圈与滚动体中刻入单点伤痕，其直径分

别为 0.18，0.36，0.53，0.71 mm。

3.1.2　参数设置　样本均按照比值为 3∶1 随机划分训练

集与测试集，选择 Adam 方法完成网络参量训练，其迭代

的批处理数量设为 60，处理迭代次数设置为 25，学习速率

选用衰减学习率，并将初始设定为 0.02，结果以 3 次试验

的平均值表示。

3.1.3　试验样本分析　试验包含正常、滚动体故障、内圈

故障和外圈故障 4 种情况，各类情况均在 4 种工况下产

生。4 种工况的负载分别为 0，0.75，1.50，2.24 kW，对应的

电机转速分别为 1 790，1 770，1 750，1 730 r/min。单点伤

痕分布于内外圈与滚动体的 3 点、6 点与 12 点方向。试验

数据集分布如表 1 所示。

3.2　原始样本分析

3.2.1　准确性分析　为校验试验方法的轴承故障诊断准

确性，将多路深度残差型图神经网络与 OSCFD-net[8]和

WSVMD-net[10]进行对比，结果如表 2 所示。

由表 2 可知，多路深度残差型图神经网络对轴承正常

类型、滚动体、内圈和外圈的诊断准确率分别达 98.2%，

96.8%，96.3%，96.5%，均优于 OSCFD-net 和 WSVMD-net。

这是由于 WSVMD-net 基于小波分析和支持向量机的多

点故障检测网络完成故障轴承信号的特征提取和分类，

但并未彻底突破该模型，很难获取全局故障信息的缺陷，

图 8　轴承故障分类部分

Figure 8　Bearing fault classification section

表 1　试验数据集分布†

Table 1　Distribution of experimental data sets

工况

M

N

G

H

总样本数

1 820

1 820

1 820

1 820

变工况情况

M

N

G

H

M

N

G

H

M

N

G

H

M

N

G

H

变工况样本数

380

380

380

380

380

380

380

380

380

380

380

380

380

380

380

380

加噪样本集

300

300

300

300

† M、N、G、H 表示负载分别为 0，0.75，1.50，2.24 kW 对应的

4 种工况。

表 2　轴承故障诊断准确性对比

Table 2　Comparison of bearing fault diagnosis accuracy

% 

网络

多路深度残差型图神经网络

WSVMD-net

OSCFD-net

正常

98.2

88.1

92.5

滚动体

96.8

86.3

91.4

内圈

96.3

85.4

91.6

外圈

96.5

85.9

92.1
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使故障诊断准确率有待提升；而 OSCFD-net 基于时域一

维信号的卷积神经网络，该方法能自动提取和学习轴承

故障类型，但该方法对细微特征的提取能力有待增强；研

究设计的多路深度特征提取模块，减少了参数量，并增强

各路间数据交互，能有效提取轴承故障信号的二维时频

图谱信息，此外，所提出的残差型图神经网络模型从轴承

故障信号的二维时频域数据中充分学习轴承故障特征，

可提升轴承故障诊断准确率。

为深入研究试验方法对各类轴承故障的误判状况，

设计了多路深度残差型图神经网络下的轴承故障混淆矩

阵，如图 9 所示。结果表明，试验方法对各类轴承故障的

诊断准确率均高于 96.3%，整体故障诊断准确率可达

96.95%，说明该法具有较优的故障诊断和泛化能力。

3.2.2　可视化结果对比　如图 10 所示，初始轴承故障样

本集中的样本信号杂乱、相互叠合，很难区分，而通过试

验所提的多路深度残差型图神经网络完成特征提取和学

习之后，四类轴承样本数据已实现完全聚集和分离，说明

该法具备较强的轴承样本故障诊断能力，整体故障诊断

准确率达到 96.95%。

3.3　变工况和噪声环境下的试验分析

3.3.1　变工况条件下的试验分析　类似机床轴承，果泥

包装机轴承在实际运行过程中常面临负荷的瞬时变换，

因此，研究变工况条件下的轴承故障诊断具有重要的价

值。针对试验方法、文献[8]和文献[10]中的方法在变工况

条件下轴承的各类故障情况进行诊断研究。如图 11 所

示，试验方法的轴承故障诊断准确率均优于文献 [8]和文

献 [10]中的方法，最高值可达 96.72%、最低值为 91.16%，

试验方法的准确率变动范围小于文献 [8]和文献 [10]中的

方法，这是由于残差型图神经网络模型的特征学习部分

能充分学习轴承故障特征。

3.3.2　变噪声环境下的试验分析　在实际运行环境中均

存在噪声，因此，研究试验方法能否适应轴承在噪声环境

中的故障诊断准确率具有重要意义。为校验多路深度残

差型图神经网络的抗噪性能，在加噪样本中引入不同信

号与干扰加噪声比的白噪声，其表达模型定义如式（8）

所示。

S= 10 × lg ( Px/Pz )， （8）

式中：

S——信号的信噪比，dB；

Px——信号的有效功率，W；

Pz——噪声的有效功率，W。

以轴承数据集中 75% 和 25% 的加噪样本集分别用作

训练样本和测试样本，并分别融入信噪比为-4，0，4，8，

12 dB 的白噪声，图 12 为不同信噪比下的轴承故障诊断准

确率，当信噪比由 12 dB 下降至-4 dB 时，试验方法的轴

承故障诊断率仅由 95.24% 下降至 91.35%，在信噪比为

-4 dB 的较高噪声环境中，试验方法仍具有较高的轴承

故障诊断准确率，且下降幅度较低，这是由于特征提取部

颜色越深代表所对应的概率越大；对角线代表各类情况的诊断

准确率，其余部分为误诊概率；1、2、3、4 分别表示正常、滚动体故

障、内圈故障和外圈故障 4 种情况

图 9　多路深度残差型图神经网络下的轴承故障混淆矩阵

Figure 9　Bearing fault confusion matrix under multi-

channel depth residual graph neural network

图 10　初始样本和分类部分的可视化结果

Figure 10　Visualized results of initial samples and classification section
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分增强了各路间数据交互，能有效提取轴承故障信号的

二维时频图谱信息。另外，文献[8]和文献[10]中的方法在

信噪比变化较大的情况下，轴承故障诊断准确率的降低

幅度高于试验方法，但其准确率均低于试验方法。

3.4　算法性能分析

如图 13 所示，相对于 OSCFD-net 和 WSVMD-net，多

路深度残差型图神经网络可在较少的批次数达到稳定且

有较高的轴承故障诊断准确率；OSCFD-net的轴承故障诊

断准确率虽高于 WSVMD-net，但随着批次数的增加，其

诊断准确率曲线存在较大的波动。

如图 14 所示，相对于 OSCFD-net 和 WSVMD-net，多

路深度残差型图神经网络的损失值较低、收敛曲线较为

平 稳 、收 敛 速 率 较 快 ；WSVMD-net 的 损 失 值 相 对 于

OSCFD-net较低，但其损失值的曲线波动性较大。

4　结论

研究所提的多路深度残差型图神经网络可将四类轴

承样本数据实现完全聚集和分离，并能有效适应变工况

条件和变噪声环境。此外，与其他先进的故障诊断方法

对比，研究所提的多路深度残差型图神经网络可在较少

的批次数达到稳定且有较高的轴承故障诊断准确率和较

低的损失值，其收敛曲线较为平稳、收敛速率较快。该方

法的特征提取能力较优，但仍需分析更具备解释性与有

效性的空间特征，从而提升故障检测的准确率。下一步

研究方向将考量提升残差型图神经网络的跨域泛化性。
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