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摘　 要:针对卷积神经网络(CNN)在振动数据结构信息上挖掘不足导致故障诊断精度不高的问题,提出一种基于卷积神经网

络与图采样和聚合网络(CNN-GraphSAGE)双分支特征融合的齿轮箱故障诊断方法。 首先,对齿轮箱振动数据进行小波包分

解,利用分解后的小波包特征系数构建包含节点和边的图结构数据;然后,建立 CNN-GraphSAGE 双分支特征提取网络,在 CNN
分支中采用空洞卷积网络提取数据的全局特征,在 GraphSAGE 网络分支中通过多层特征融合策略来挖掘数据结构中隐含的关

联信息;最后,基于 SKNet 注意力机制融合提取的双分支特征,并输入全连接层中实现对齿轮箱的故障诊断。 为验证研究方法

在齿轮箱故障诊断上的优良性能,首先对所提方法进行消融实验,然后在无添加噪声和添加 1
 

dB 噪声的条件下进行对比实验。
实验结果表明,即使在 1

 

dB 噪声的条件下,研究方法的平均诊断精度为 92. 07%,均高于其他对比模型,证明了研究方法能够有

效地识别齿轮箱的各类故障。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN)
 

is
 

insufficiently
 

mined
 

on
 

the
 

information
 

of
 

vibration
 

data
 

structure,
 

which
 

leads
 

to
 

the
 

low
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis,
 

a
 

CNN-GraphSAGE
 

dual-branch
 

feature
 

fusion
 

method
 

for
 

gearbox
 

fault
 

diagnosis
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

vibration
 

data
 

of
 

the
 

gearbox
 

is
 

subjected
 

to
 

wavelet
 

packet
 

decomposition,
 

and
 

the
 

wavelet
 

packet
 

coefficients
 

are
 

constructed
 

into
 

graph
 

structured
 

data
 

containing
 

nodes
 

and
 

edges.
 

Then
 

a
 

dual-branch
 

feature
 

extraction
 

network
 

is
 

established,
 

with
 

the
 

CNN
 

branch
 

using
 

a
 

dilated
 

convolutional
 

network
 

to
 

extract
 

global
 

features
 

of
 

the
 

data,
 

and
 

the
 

GraphSAGE
 

branch
 

using
 

a
 

multi-layer
 

feature
 

fusion
 

strategy
 

to
 

mine
 

the
 

implicit
 

correlation
 

information
 

in
 

the
 

data
 

structure.
 

Finally,
 

an
 

attention
 

fusion
 

module
 

based
 

on
 

the
 

SKNet
 

attention
 

mechanism
 

is
 

constructed
 

to
 

fuse
 

the
 

dual-branch
 

extracted
 

features,
 

and
 

then
 

the
 

fused
 

features
 

are
 

input
 

into
 

the
 

fully
 

connected
 

layer
 

to
 

realize
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

gearbox.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

excellent
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

gearbox
 

fault
 

diagnosis,
 

the
 

ablation
 

experiments
 

were
 

conducted
 

first,
 

and
 

then
 

comparative
 

experiments
 

were
 

carried
 

out
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

no
 

added
 

noise
 

and
 

adding
 

1
 

dB
 

noise.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

even
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

1
 

dB
 

noise,
 

the
 

average
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

92. 07%,
 

which
 

is
 

higher
 

than
 

the
 

comparison
 

models.
 

The
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

recognize
 

various
 

types
 

of
 

faults
 

in
 

gearboxes.
Keywords:graph
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network;
 

fault
 

diagnosis;
 

attention
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0　 引　 言

　 　 齿轮箱作为重要的动力传动装置,被广泛使用在各

种重大机械设备中[1-2] 。 开展齿轮箱智能诊断技术研究,
及时消除隐患, 保障齿轮箱的正常运行, 具有重要

意义[3] 。
近年来,基于深度学习的故障诊断方法得到了广泛

的研究, 陈仁祥等[4] 提出了一种基于卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)的滚动轴承故障诊断

方法,将自适应提取时频特征与模式识别有机融合在一

起,有效避免了传统方法中特征选择的不确定性对故障

诊断的影响。 李益兵等[5] 利用快速傅里叶变换将原始时

域信号转换成频域信号,通过稀疏滤波提取低维故障特

征,使得模型在噪声环境下具有更高的准确性和鲁棒性。
Zhang 等[6] 提出了一种基于卷积神经网络的诊断算法,
将原始信号转换为二维图像的后进行特征提取,消除特

征提取过程过于依赖专家经验的影响。 魏秀业等[7] 提出

了一种基于特征融合与深度残差网络的行星齿轮箱故障

诊断方法,解决了行星齿轮箱振动信号相互耦合和故障

诊断不准确等问题。 上述方法在故障领域取得了较好的

成效,但这些方法只能处理欧氏空间数据,对于非欧氏空

间数据中具有不同局部结构的节点,无法挖掘节点之间

隐含的关联信息。
图 卷 积 网 络 ( graphical

 

convolutional
 

networks,
 

GCN) [8] 解决了卷积神经网络无法处理非欧氏空间数据

的局限,能够提取具有大跨度的图样本中的节点的特征,
通过多层的卷积操作来挖掘图数据中具有不同局部结构

的节点之间隐含的关联信息[9-10] 。 目前,图卷积网络在

故障诊断领域也受到了学者广泛的关注,如 Li 等[11] 提出

了一种多感受野图卷积网络,通过将数据样本转换为加

权图以实现数据样本之间的差异关系,以及从不同的感

受野下提取特征信息。 针对齿轮箱振动信号具有强烈的

非线性性和非平稳性等特点[12] ,部分学者将原始振动信

号经过小波包变换后得到的时频图构建成图结构数据,
如 Yu 等[13] 首先将振动信号进行小波包分解得到时频特

征图,然后引入图卷积网络来提取具有大跨度定义的图

样本点的特征,最后使用快速图卷积核和特定的池化改

进来减少节点数量实现故障类别的快速分类。 陈起磊

等[14] 提出了一种基于视频图与改进图卷积神经网络的

故障诊断方法,通过超像素分割法将由小波包分解得到

的时频图生成超像素块,并将其作为节点,然后输入到通

过结构学习方法改进的网络中。 上述方法在故障领域也

取得了较好的成效,但这些方法忽略了由多个图卷积层

提取的多阶邻域信息之间的互补性和相关性,导致模型

最终的分类精度也受到影响。 此外,由于振动信号包含

丰富的局部特征,图卷积网络在处理图数据时通常是通

过邻接矩阵传播信息,所以处理此类信号时可能无法直

接捕获到这些局部特征。
为解决上述问题,本文提出一种卷积神经网络与图

采样和聚合网络( CNN-GraphSAGE) 双分支特征融合的

齿轮箱故障诊断方法,通过利用 CNN-GraphSAGE 在提取

数据特征信息上互补的优势,提高模型表达能力和学习

能力。 首先在 CNN 分支上采用空洞卷积来增加感受野,
从而 捕 获 更 多 的 全 局 信 息; 此 外, 考 虑 到 每 一 层

GraphSAGE 网络可以聚合多阶邻域节点内的局部结构

信息,可以为分类任务提供更多相关和互补的信息,设
计一 种 融 合 多 层 特 征 的 GraphSAGE 网 络 ( MF _
GraphSAGE) ,在挖掘数据结构中隐含的关联信息的同

时,还能充分利用提取到的多阶特征信息。 然后使用

SK 注意力机制( selective
 

kernel
 

networks,
 

SKNet) [15] 融

合空洞卷积网络和 MF_GraphSAGE 网络分别提取到的

特征,并将融合后的特征输入分类器,得到最终的分类

结果。 最后,利用齿轮箱的振动数据来验证本文所提

方法的有效性。

1　 图卷积神经网络

　 　 对于图 G
 

= (V,E),其中 V 和 E 分别表示节点和边,
邻接矩阵 A 可以表示为:

A i,j =

exp -
‖ν i - ν j‖

2

σ 2( ) , ν i 和 ν j 是邻居节点

0, ν i 和 ν j 不是邻居节点

ì

î

í

ïï

ïï

(1)

式中: σ 是参数;向量 ν i 和 ν j 分别表示节点 V i 和 V j 的特

征; A i,j 表示节点 V i 和 V j 的边。
对于图卷积网络,确定了邻接矩阵 A,则可根据邻接

矩阵 A 来创建对应的图拉普拉斯矩阵 L =D - A ,其中 D

是图的度矩阵,即 Di,i = ∑ j
A i,j, 为了增强图的泛化能

力,将上述的拉普拉斯矩阵改写为:
L = Ik - D -1 / 2AD -1 / 2 (2)

式中: Ik 是单位矩 阵。 然 后 对 L 进 行 特 征 值 分 解

可得到:
L = UΛUT (3)

式中: Λ = diag([λ 0,λ 1,…,λ k-1]) 。 傅里叶换的本质

是求 f(x) 和以 e -iωx 为基向量的积分,那么 x 和 g 在图上

的卷积可以表示为:
x × g = U[UTx]·[UTg] (4)
令式(4)中的 UTg = gθ, 则式(4)最终表示为:
x × g = UgθU

Tx (5)
由于式(5)中的 gθ 计算十分困难,通过使用迭代 k
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次的切比雪夫多项式进行替换拟合,因此式(5)可被改

写为:

x × g = ∑
K

k = 0
θ′kTk L

~
( ) x (6)

式中: θ′k 是切比雪夫系数; Tk 是切比雪夫多项式; L
~

表

示 L 的归一化。 而当 K = 1 时,上式可进一步被简

化为:
x × g ≈ θ(IN + L) = θ(I + D -1 / 2AD -1 / 2) (7)
最后,得到 GCN 的传播规则为:

H( l+1) = σ D
~ -1 / 2 A

~
D
~ -1 / 2H( l)W( l) + b( l)( ) (8)

式中: A
~

=A + I,D
~

表示 A
~

的度矩阵; σ 表示激活函数;
H( l) 、W( l) 和 b( l) 分别表示第 l 层的输出值、权重矩阵

和偏置。
GCN 是一种有效的图表示学习框架,它的核心类似

于传统 CNN 中的卷积操作,每层 GCN 都会通过邻居节

点的信息来更新节点的表示,然后将更新后的节点信息

来预测该节点的标签,如图 1 所示。 通过利用邻接矩阵

来描述节点之间的连接关系,以及执行图卷积操作,逐层

提取节点的高级特征。

图 1　 图卷积神经网络原理

Fig. 1　 The
 

principle
 

of
 

graph
convolutional

 

neural
 

networks

2　 CNN-GraphSAGE 双分支特征融合的齿轮
箱故障诊断模型

　 　 由于 CNN 和 GraphSAGE 可以提取不同类型的特征,
因此本文采用了两条支路并行提取振动信号不同特征的

方法,并将提取到的不同类型的特征进行融合,该方法打

破了单个模型的性能瓶颈。 在其中一条支路采用空洞卷

积来提取振动信号的全局特征,另一条支路中采用融合

多层特征的 GraphSAGE 网络挖掘数据结构中隐含的关

联信息,并充分利用提取到的多阶特征信息。 最后将提

取到的特征输入到注意力融合模块中,以提高对与任务

相关的重要信息的关注,从而提高模型的诊断性能和泛

化能力。
2. 1　 双分支特征提取网络

　 　 由于普通卷积神经网络的感受野是固定的,所以在

提取数据的特征时会受到限制,若通过增加卷积核的尺

寸来增大感受野,则会导致模型也随之变大,计算量也跟

着增加。 而空洞卷积可以在不增加卷积核尺寸的条件下

来扩大卷积核的视野。
空洞卷积主要思想是在卷积核的像素之间插入“空

洞”来增大视野,从而在深度卷积神经网络中实现密集特

征提取[16] 。 空洞卷积作为卷积的一种,提供了一种通过

线性扩大卷积核的域来指数地增加网络的感受野的方

法,以及通过跳变步长获得数据特征,从而输出更多的信

息,并保持参数不变[17] 。
空洞卷积网络的卷积核大小计算公式为:
F = k + (k - 1)( r - 1) (9)

式中:k 表示原始卷积核大小;r 表示空洞卷积的参数空

洞率;F 则表示空洞卷积的实际卷积核大小。 在这样的

定义下,二维数据上的扩张卷积如图 2 所示。

图 2　 卷积核 k= 3 时,不同空洞率 r 下的空洞卷积示意

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

dilated
 

convolution
 

at
 

different
dilation

 

rates
 

r
 

when
 

the
 

convolution
 

kernel
 

k= 3

图卷积网络可以自然的用于对图结构数据中的长距

离空间关系进行建模, 挖掘数据的结构信息。 其中

GraphSAGE 通过聚合邻居节点的特征信息的方式来获得

中心节点的特征信息[18] 。 与以往模型在提取邻居节点

特征信息时考虑所有邻近节点不同,GraphSAGE 引入了
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对邻居节点的随机采样机制,能够使每一个节点仅涵盖

小于所预先设定的采样数量的邻居节点,因而从单一的

局部结构拓扑逐渐向多重局部结构拓扑的归纳表示转

变,避免节点的特征每次都需要重新训练的情况,其聚合

邻居节点特征信息过程为:
Xp

(u) ← AGGREGATEp Xp(v,:),∀v ∈ (u){ }( )

(10)
Xp+1(u,:) ← σ CONCAT Xp(u,:),Xp

(u)( ) Θp( )

(11)
式中, Xp(v,:),∀v ∈ (u){ } 表示在第 p 层节点 u 的

邻居节点 u 的特征信息;AGGREGATEp(·) 是一个聚合

器; Xp
(u) 表示在第 p 层 u 所有邻居节点的特征表示;Θp

表示权重矩阵; σ(·) 是激活函数。
考虑到多层图卷积网络会导致过平滑以及忽略每层

提取的多阶邻域信息之间的互补性和相关性,设计了一

种 MF_GraphSAGE 网络,将每一层提取到的特征添加一

个注意力之后进行融合,在消除了过平滑问题的同时还

能充分利用每层卷积操作提取到的多阶邻域信息。 其中

对聚合更新后的输出特征进行注意力加权的实现过

程为:
y l +1 = fres X l+1( ) = ψ X l +1,W l+1( ) =

ReLU W l +1 BN Linear X l+1( )( )( ) + b l+1( ) (12)
式中: X l +1 表示聚合更新后的特征; y l +1 表示注意力加权

之后的特征信息; W l +1 和 b l +1 是 X l +1 的权重和偏置矩阵;
Linear(·) 表示线性层;BN 表示批归一化层; ReLU(·)
表示激活函数; ψ(·) 表示残差计算公式。 最后将每层

卷积的输出特征与加权后的特征相乘后的结果拼接起

来。 MF_GraphSAGE 网络的实现过程为:

ŷ = concate(X l +1y l +1)　 l = 1,2,…,m (13)
式中: concate(·) 表示拼接函数;m 表示 GraphSAGE 网

络的层数; ŷ 表示 MF_GraphSAGE 网络的输出特征。 其

网络结构如图 3 所示。
最后,将这两条支路上提取到的不同类型的特征送

入基于注意力机制的融合模块中,最后经由全连接层映

射到样本标签空间,实现故障类别的分类。
2. 2　 SKNet 注意力融合模块

　 　 在深度学习领域中,模型常需处理大量数据,但特定

时刻仅少量数据重要。 此时,注意力机制作为资源分配

方案,解决信息过载问题,使有限计算资源集中处理重要

信息。 引入注意力机制后,神经网络能自动学习并关注

重要输入,提升模型性能和泛化能力。
在双分支特征提取模块中,分别通过空洞卷积和融

合多层特征的 GraphSAGE 图卷积提取到振动信号的特

征信息以及非欧空间中样本之间的关系特征,然后将由

这两条支路的提取到的特征输入到注意力模块中,以将

图 3　 MF_GraphSAGE 网络结构

Fig. 3　 MF_GraphSAGE
 

network
 

structure
 

diagram

注意力放在重要的特征上。 SKNet 注意力融合模块通过

选择性地应用不同尺度的卷积核,能够有效地融合多尺

度的特征信息,结构如图 4 所示[15] 。

图 4　 注意力融合模块

Fig. 4　 Attention
 

fusion
 

module

2. 3　 目标函数

　 　 为了评价所提模型的诊断性能,采用交叉熵损失函

数作为所提方法的优化目标函数,在训练期间,利用交叉

熵损失的反馈来优化模型参数,使预测标签尽可能贴近

实际标签,实现过程为:

L loss =
1
N ∑

N

i = 1
L i =-

1
N ∑

N

i = 1
∑

C

c = 1
yc
i logpc

i (14)

式中:N 表示训练样本总数;C 表示数据集的故障类别总

数; yc
i 表示一个指示函数,取值为 0 或者 1,即当节点 i 的

真实标签属于故障类别 c 时取值 1,否则取值为 0; pc
i 表

示节点 i 属于故障类别 c 的预测概率。

3　 基于 CNN-GraphSAGE 双分支特征融合的
齿轮箱故障诊断流程

　 　 本文方法的整体流程如图 5 所示。 所提方法的故障

诊断流程主要分为 4 部分,即数据采集、数据预处理、模
型的构建以及最后的故障诊断模块。

1)
 

数据采集,通过在设备上安装的传感器来采集齿

轮箱各个部位的振动信号。
2)

 

数据预处理,将采集到的齿轮箱的振动数据进行
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预处理,并将振动数据转换成图结构数据。 然后划分数

据集,即将数据集分为训练集和测试集。
3)

 

故障诊断模型的建立和训练,首先,搭建好上面

所述的故障诊断模型,然后把训练数据导入到这个模型

里面进行学习,接着用训练完成的模型来对测试数据集

进行齿轮箱故障的识别。
4)

 

模型的评估,把经过训练的模型用于测试数据

集,以此来对数据进行分类和识别。

图 5　 CNN-GraphSAGE 双分支特征融合的齿轮箱故障诊断模型整体流程

Fig. 5　 The
 

overall
 

process
 

of
 

the
 

CNN
 

GraphSAGE
 

dual
 

branch
 

feature
 

fusion
 

gearbox
 

fault
 

diagnosis
 

model.

4　 实验验证

4. 1　 实验数据集介绍

　 　 为了验证本文模型的准确性,采用了动力传动系统

诊断模拟器( drivetrain
 

diagnosis
 

simulator,
 

DDS) 所采集

到的 9 类健康状态下的振动数据来进行验证,如图 6
所示。

本文模拟了平行齿轮箱在单一共工况下的 9 中健康

状况,包括 1 类正常状态数据和 8 类典型故障状态的数

据(即轴承和齿轮故障),如表 1 所示。 数据采集过程使

用了 12
 

800
 

Hz 采样频率, 每次采样的长度设置为

200
 

K,重复进行了 4 次采集。 每一种故障类别均涉及一

种加载条件,且每类故障均包含 200 个样本,每个样本的

长度均为 4
 

096 个点。 为了保证训练和测试的充分性和

图 6　 DDS 齿轮箱测试台示意

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

DDS
 

gearbox
 

test
 

bench

严格性,在实验验证阶段将该数据集按照 7 ∶ 3 的比例划

分为训练集和测试集。
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表 1　 数据集描述

Table
 

1　 Description
 

of
 

the
 

dataset
状态 标签 描述

健康 0 正常

故障

1 轴承内圈故障

2 轴承外圈故障

3 轴承滚动体故障

4 齿轮偏心

5 齿轮断齿

6 齿轮缺齿

7 齿轮表面磨损

8 齿轮齿根裂纹

4. 2　 模型参数设置

　 　 本文模型参数如表 2 所示。 在空洞卷积分支上的特

征提取器 F(·) 由 3 层 2 维卷积层和激活函数 ReLU 组

成;图卷积分支上的特征提取器 F(·) 由 3 层改进的残

差 GraphSAGE 和激活函数 ReLU 组成;分类器 C(·) 由 3
层全连接层组成。

表 2　 模型参数

Table
 

2　 Model
 

parameter
网络层 参数 激活函数

空洞卷

积分支

卷积层 1,
 

BN
Kernel_size = 3,

stride = 1,dilation = 2
ReLU

卷积层 2,
 

BN
Kernel_size = 3,stride = 1,

dilation = 3
ReLU

卷积层 3,
 

BN
Kernel_size = 3,stride = 1,

dilation = 4
ReLU

图卷积

网络分支

卷积层 1,
 

BN Input = 1,output = 32 ReLU
卷积层 2,

 

BN Input = 32,output = 64 ReLU
卷积层 3,

 

BN Input = 64,output = 128 ReLU
Decoder 输出维度(32,

 

64,
 

11)

分类器

全连接层 1 神经元 128,Dropout
 

0. 3 \
全连接层 2 神经元 32,Dropout

 

0. 3 \
全连接层 3 神经元个数 9 \

　 　 此外,本文采用 Adam 优化器对网络的参数更新,学
习率为 0. 005,训练批次大小为 200。 为了证明本文方法

在噪声背景下的故障诊断能力,在进行数据预处理之前

对原始信号添加了 1
 

dB 的噪声。 为了减小随机性对实

验结果的影响,本节所有实验均独立重复 5 次,并取 5 次

实验的平均值作为最终的实验结果。
4. 3　 实验与结果分析

　 　 为了探究本文模型中各个组成部分对整体模型的影

响,分别对每个部分进行单独的实验,以评估该部分在齿

轮箱故障诊断过程中起到的作用,消融实验结果如表 3
所示。
　 　 从表 3 的消融实验可以看出,在 1

 

dB 的噪声背景

下,当模型为混合空洞卷积网络或者 MF_GraphSAGE 时,
模型的故障诊断精度为 85. 07%和 87. 96%。 以分支并行

的思路将混合空洞卷积和 MF_GraphSAGE 网络分别提取

　 　 　 　 表 3　 消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

experiment
模型 平均值±标准差 / %

空洞卷积 85. 07±1. 22
MF_GraphSAGE 87. 96±0. 78

空洞卷积+MF_GraphSAGE 90. 71±0. 15
本文 92. 07±0. 44

齿轮箱的全部特征和图数据上的包含了节点之间的几何

结构信息的两种特征进行融合,结果表明这种方法下模

型的诊断精度达到了 90. 71%,相比于 MF_GraphSAGE 模

型的诊断精度提高了 2. 75%,比混合空洞卷积模型的诊

断精度提高了 5. 64%。 这种双分支特征融合的方法比分

支本身的效果要好,说明同时考虑振动信号的全局特征

和图数据上的结构信息对于齿轮箱的故障诊断起到了一

定的提升作用。 最后,在特征融合模块引入注意力机制,
模型的诊断精度从 90. 71%提升到了 92. 07%,表明了注

意力机制在齿轮箱的故障诊断模型中也起着一定的提升

的作用。 可以看出本研究所提方法中每一个部分的改进

都能够提高基础模型对齿轮箱故障诊断的精度。
此外,为了验证本文方法对齿轮箱故障诊断的优良

性能,分别在未添加噪声和添加了 1
 

dB 噪声的条件下将

所提方法与 GAT[19] 、MRF_GCN[11] 、AGCNet[20] 等方法进

行对比,实验结果如表 4 所示。
表 4　 对比实验

Table
 

4　 Comparative
 

experiment

模型
平均值±标准差 / %

未添加噪声 添加 1
 

dB 噪声

GAT 82. 41±1. 05 72. 07±1. 84
MRF_GCN 96. 52±0. 60 75. 41±1. 20

AGCNet 91. 26±1. 91 80. 59±2. 25
本文 98. 85±0. 42 92. 07±0. 44

　 　 从表 4 的对比实验可以看出,在未添加噪声的背景

下,本文方法的平均识别精度为 98. 85%,分别高于 GAT、
MRF _ GCN、 AGCNet 等 模 型 的 82. 41%、 96. 52% 和

91. 26%。 在添加了 1
 

dB 的噪声条件下,本文方法的平

均识别精度为 92. 07%,这一结果显著优于其他几组对比

模型,后者分别达到了 72. 07%、75. 41%和 80. 59%的精

度。 这些对比模型在提取图数据特征时,仅聚焦于节点

间的关联,却忽视了数据的全局特性,从而限制了其诊断

精度的提升。 相比之下,本文方法的使用图卷积网络来

提取节点之间的结构信息关系,捕捉图数据中的上下文

特征,还引入空洞卷积网络来提取振动信号的全局特征,
最后通过注意力机制,本文将这两条路径提取的特征进

行有效融合,使得模型能够更加关注任务相关的特征信

息,忽略无关的部分。 这一策略增强了模型在振动信号

中的故障特征挖掘能力,进而提高模型的故障诊断能力

和精度。
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图 7　 未添加噪声下各模型的 t-SNE 降维可视化结果

Fig. 7　 Visualization
 

results
 

of
 

t-SNE
 

dimensionality
 

reduction
 

for
 

each
 

model
 

without
 

adding
 

noise

图 8　 添加 1
 

dB 噪声下各模型的 t-SNE 降维可视化结果

Fig. 8　 Visualization
 

results
 

of
 

t-SNE
 

dimensionality
 

reduction
 

for
 

each
 

model
 

with
 

1
 

dB
 

of
 

noise
 

added
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　 　 为了全面展示本文模型在 DDS 数据上展现的故障

诊断性能,采用 t-SNE 降维的方法将表 4 中列出的几种

方法的特征提取结果进行了可视化处理,所得结果如图

7 和 8 所示。 其中图 7(a) ~ (d)分别为 GAT、MRF_GCN、
AGCNet 和本文方法在未添加噪声下的 t-SNE 降维可视

化结果,图 8( a) ~ ( d) 分别为 GAT、MRF_GCN、AGCNet
和本文方法在添加 1

 

dB 噪声下的 t-SNE 降维可视化

结果。
由图 7 和 8 可知,相比于 GAT、AGCNet、MRF_GCN

等模型的诊断性能,本文方法能够在提取振动信号全局

特征的同时,使用 MF_GraphSAGE 网络来深入挖掘振动

信号样本间隐含的关联信息,并有效利用每一层局部信

息的相关性和互补性,从而确保模型能够全面且精准地

捕捉到振动信号的故障特征。 最后采用注意力机制融合

模块,有效地将两个分支上各自提取的差异化特征进行

融合,这一步骤极大地增强了模型对于齿轮箱 9 种故障

类别的精准识别能力,显著提升了齿轮箱故障诊断的精

确度。
最后,为了更好的分析本文方法对各类故障类别的

识别情况,将训练好的模型的用于测试集上的数据进行

识别分类,并将最终的预测标签和测试集的真实标签以

混淆矩阵的形式进行可视化,本文方法在未添加噪声的

条件下和添加了 1
 

dB 噪声条件下的混淆矩阵输出结果

如图 9 所示,其中图 9(a)是本文模型在未添加噪声下的

混淆矩阵结果,图 9( b)是本文模型在为添加了 1
 

dB 噪

声下的混淆矩阵结果,其中横坐标为模型对测试集的预

测标签,纵坐标为测试集的真实标签。

图 9　 本文方法的混淆矩阵输出结果

Fig. 9　 The
 

confusion
 

matrix
 

output
 

result
 

of
 

the
 

proposed
 

method

5　 结　 论

　 　 本文结合了空洞卷积和图卷积神经网络在提取特征

信息上的优势,设计了一种双分支的特征提取网络,能够

充分的提取数据的全局特征和挖掘数据的结构特征。 然

后引入注意力机制来融合两个网络提取到的不同类型的

特征信息。 最后分别在未添加噪声和添加 1
 

dB 噪声条

件下使用 DDS 数据进行实验验证,并通过 t-SNE 降维和

混淆矩阵输出对诊断结果进行可视化。 实验结果表明,
与现有的一些方法相比,本文提出的模型在噪声背景下

齿轮箱的故障诊断效果更好。
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