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摘要 : 图神经网络模型由于其丰富的故障表征能力，已在故障诊断领域得到广泛应用。然而现有模型在处理故障

数据时仅利用相邻节点间的局部信息，未能充分提取全局特征信息，为了克服单一模型故障诊断精度不高和泛化能

力不足的问题，提出一种基于多尺度图池化特征融合与图卷积网络（MSGP⁃GCN）的集成故障诊断方法。通过对原

始信号构建图模型，使用图池化粗化得到全局信息。根据节点的度在不同尺度下分配权重，进而利用全局信息结合

权重更新节点特征。将更新后的节点特征分别输入不同的分类器中，对分类结果使用多数投票策略实现智能故障

诊断。在 SEU 仿真数据集和真实的磨煤机数据集上对所提出的方法进行验证，结果表明所提模型能够明显提高故

障诊断的精度和泛化能力，平均诊断精度分别达到 98.31% 和 97.21%。
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引  言

旋转机械作为现代工业中的关键机械设备，长

期在高温、疲劳、重载等复杂环境中运行，该类设备

发生故障可能会引起严重的事故，甚至造成巨大的

经济损失和人员伤亡［1］。为了提高旋转机械设备的

运行效率，减少人力和财力的损失，可以通过对设备

进行状态监测，进而诊断其健康状态。因此，如何准

确诊断旋转机械设备的故障已成为故障诊断领域的

研究热点［2］。

传统的智能故障诊断方法主要包括两个步骤：

利用信号处理方法提取特征和利用机器学习方法进

行故障分类。如人工神经网络［3］、支持向量机［4］和随

机森林［5］等已应用于机械故障诊断领域。虽然基于

传统的机器学习方法进行故障诊断已经取得了一定

的效果，但由于模型的浅层结构，使得该类方法在处

理复杂数据时的非线性学习能力受到了限制。相比

于机器学习方法，深度学习方法具有深层结构和强

大的非线性学习能力，可以提取更深层次、更具有表

征能力的特征。以深层神经网络［6］、卷积神经网络

（CNN）［7］、自 动 编 码 器（AE）［8］和 递 归 神 经 网 络

（RNN）［9］为代表的深度学习模型，在故障诊断领域

得到了广泛的应用并取得了丰富的研究成果。例

如，李霁蒲等［10］利用一维卷积神经网络提取特征，然

后利用动态对抗学习策略动态地调整条件分布和边

缘分布在迁移学习过程中的重要程度，从而实现滚

动轴承的智能故障诊断。CHEN 等［11］提出了一种

基于多传感器数据融合的智能故障诊断方法，其将

提取的特征输入多个稀疏自动编码器中进行特征融

合，融合后的特征向量可作为机器健康指标，并用于

训练深度信念网络进行故障分类。

上述基于深度学习的模型仅能处理欧氏空间中

的数据，忽略了数据之间的分布信息和几何结构，丰

富的拓扑结构信息未能被充分利用。在这种背景

下，图神经网络（GNN）的出现很好地解决了上述问

题。GNN 旨在对图形数据进行建模来处理具有复

杂特征关系的数据。GNN 模型已成功应用于诸多

领域，如常识推理［12］、自然语言处理［13］、社交网络［14］

和交通流预测［15］等。ZHAO 等［16］提出了多尺度图

引导节点注意卷积网络的诊断方法，首先基于 Pear⁃
son 度量的无监督卷积自动编码器构造邻接矩阵，

然后对不同节点上不同邻域信息进行加权融合，最

后通过 GCN 实现故障分类。余晓霞等［17］提出了利
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用自适应图卷神经网络对发动机附件机匣故障进行

诊断的方法，对发动机机匣所采集的振动信号构建

图模型，通过自适应图卷积核进行特征提取，利用全

连接层实现故障诊断。

虽然图卷积神经网络已经在故障诊断领域中得

到了广泛的应用［18］，但目前仍然存在两个问题：首

先，在图卷积神经网络模型中，节点特征的更新主要

是利用其邻居节点信息，而忽略了非邻居节点信息，

然而在非邻居节点中也会存在非常重要的信息。因

此，在更新节点信息时若不能充分使用全局信息进

行更新，会导致更新后的节点信息特征表示不够丰

富。其次，由于旋转机械设备的复杂性和数据的异

质性，单一模型的故障诊断算法在处理该类问题时

泛化能力将受到限制，从而使故障诊断精度降低。

为了解决上述问题，本文提出了基于多尺度图池化

特征融合与图卷积网络（MSGP⁃GCN）的集成故障

诊断方法。首先对原始数据经过快速傅里叶变换

（FFT）和数据归一化进行预处理，目的是对原始数

据进行去噪和消除数据量纲不一致带来的不利影

响，进而使用 K⁃最近邻（KNN）构建图模型，将得到

的图模型作为输入，经过图池化粗化得到全局信息，

根据节点的度在不同尺度下分配权重大小来更新节

点特征。然后将粗化得到的全局信息根据节点权重

分配到每个节点，进一步对节点特征进行更新。最

后将在不同尺度下更新的节点特征分别输入不同的

GCN 分类器中，根据每个 GCN 分类器的分类结果

使用多数投票策略得到最终的故障诊断结果。

1　基本方法和理论

1. 1　图卷积网络

GCN 将卷积的思想从低维规则数据推广到高

维不规则的图数据上。GCN 按照卷积方式可以分

为空间域卷积和谱域卷积两种。谱域卷积通过近似

拉普拉斯矩阵的谱分解从谱域中提取图的结构特

征。给定一个具有 n 个节点特征的无向无权图 G=
(V， E， A )，其中 V= { vi； i = 1， ⋯， n } 为图 G节点

的集合，E= { eij =< vi，vj >；  i， j = 1， ⋯， n } 为图

G连边的集合， A ∈ R n × n 为邻接矩阵，节点间的关系

可表示为：

Di，j =ì
í
î

1，    < vi，vj > ∈ E
0，    else

（1）

拉普拉斯矩阵 L可以通过度矩阵D和邻接矩阵

A的差定义：

L= D- A （2）

式中  D为对角矩阵。

节点 vi 的度 Dii 为：

Dii = ∑
j

A i j （3）

使用对称归一化拉普拉斯算子，对称归一化拉

普拉斯矩阵可以表示为：

L syn = D
- 1

2 LD
- 1

2 = I- D
- 1

2 AD
- 1

2 （4）
式中    I为单位矩阵，对称归一化拉普拉斯矩阵 L syn

为实对称半正定矩阵，因此可以得到：

L syn = UΛU T （5）
式中  U为由归一化拉普拉斯矩阵 L syn 的特征向量

组成的正交矩阵；Λ为特征值的对角矩阵，则图上的

谱域卷积可以表示为：

gθ x= Ugθ ( Λ )U T x （6）
式中  gθ ( Λ )表示为 L syn 的特征值的函数，对于大型

图来说，计算 L syn 的特征分解成本很高，因此式（6）
的计算成本很高。为了解决这个问题，通过切比雪

夫多项式的截断展开近似 gθ，进一步将其简化为一

阶近似，然后添加了一个自循环，最终 GCN 的正向

传递公式为：

Z = σ ( ~D
- 1

2~A
~
D

- 1
2 XΘ ) （7）

式中  Θ为可学习的参数矩阵；
~
A= A+ I；

~
D为

~
A

的度矩阵，
~
D ii = ∑

j

~
A i j；X为节点特征矩阵；σ 为激

活函数；Z 为卷积后的图形信号。

1. 2　Top‑k池化

图池化可以减小特征图的大小，扩大接受域，从

而产生更好的泛化性能。Top⁃k 池化（Top⁃k Pool⁃
ing， TKP）是一种常见的图池化方法，示意图如图 1
所示。经过 TKP 处理后的图可以变成更为稀疏的

图结构，能够粗化得到图结构的全局特征信息，有利

于处理数据量较大的图结构，减少内存和计算时间

的消耗。TKP 是直接选取 k 个最重要的节点作为粗

化节点，在图中只保留这些粗化节点之间的连接，因

此粗化后的图是原图的一个子图。例如，给定一个

具有  n 个节点的图 G，每个节点特征维度为 c。图 G

图 1 Top⁃k 池化示意图

Fig. 1 Schematic diagram of Top⁃k pooling
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可以用两个矩阵表示：邻接矩阵A ∈ R n × n，特征矩阵

X ∈ R n × c。TKP 对图数据进行下采样，然后自适应

地选择一个节点子集来形成一个新的图 G ′。图池

化的分层传播规则为：

X ′= Xi ⊙ ( TKP ( XP
 P

) ) （8）

A′= A( i，i ) （9）
式中  P ∈ R c × 1 为一个可训练的投影向量，取节点

特征 X在投影向量 P上的前 k 个投影值；⊙ 表示矩

阵的数乘运算。通过将得到的前 k 个值与对应的节

点特征向量做矩阵乘积，进而得到池化后的节点特

征 。 因 此 ，池 化 后 得 到 的 图 G ′ 的 邻 接 矩 阵 为

A′∈ R k × k，特征矩阵为 X ′∈ R k × c。

2　MSGP‑GCN故障诊断方法

本节详细介绍 MSGP⁃GCN 故障诊断框架，包

括构建图模型、图池化提取全局信息和使用集成方

法实现故障诊断。所提出的 MSGP⁃GCN 智能故障

诊断模型的总体流程如图 2 所示。

2. 1　构建图模型

由于信号的连续性和周期性，样本之间存在复

杂的相关性，可以通过构建以信号块为节点的图模

型来描述复杂的相关性，充分挖掘样本之间的特征

信息。构建图模型的关键是要考虑到每个样本之间

的连边关系，通过连边来表示样本之间复杂的结构

关系。在获得连边关系之前，需要对时域信号进行

预处理以获得有效的特征表示。为了消除数据中量

纲对故障诊断的影响，首先对输入数据 S 进行数据

最大⁃最小归一化：

Snorm = S - Smin

Smax - Smin
（10）

式中  Snorm 为经过数据归一化处理的时域信号。

由于时域信号较平滑，故障识别能力有限且容

易受到噪声干扰，将其作为输入很难得到有效的故

障诊断结果。而谱域信号在发生故障时会有显著变

化，因此对时域信号进行 FFT 得到频域信号［19］，

FFT 过程可表示为：

X= FFT ( Snorm ) （11）

式中　X为经过 FFT 得到的频域信号。

对经过预处理后的数据 X按照指定的样本长度

进行划分，以获得多个样本。通过使用 KNN 相似性

指标来计算不同样本间的相似度，进而构建图拓扑

结构，以便于更好地表示样本之间复杂的结构关系。

通过计算目标节点与其他节点之间的欧氏距离，选

取欧氏距离最小的前K个节点作为邻居节点构建图

拓扑结构，构图过程为：

D ( xi，xj )= ∑
i，j = 1

n

( xi - xj )2 （12）

N ( xi )= KNN ( D ( xi，xj ) ) （13）
式中  D ( xi，xj )表示节点 xi 与节点 xj 之间的欧氏距

离；N ( xi )表示节点 xi 的邻居节点，通过对节点 xi 与

其 邻 居 节 点 N ( xi ) 构 建 连 边 ，可 得 到 图 模 型

G ( X，A )，构图过程如图 3 所示。

2. 2　利用图池化和集成方法更新节点特征

图池化通常接在图卷积后面保留图拓扑结构中

重要节点的特征，稀疏图拓扑结构，减少网络的参数

图 2 MSGP⁃GCN 框架流程图

Fig. 2 MSGP⁃GCN framework flow chart

2150



第  12 期 张亚军，等： 多尺度图池化特征融合的集成智能故障诊断方法

数量。本文通过 m（m=4）层图池化操作挖掘全局

信息，首先利用图卷积层融合邻居节点的信息学习

每个节点的特性表示，保留了卷积过程中的平移不

变性，图卷积操作表示为：

H= GCN ( X，A ) （14）
式中  H表示经过图卷积更新后的节点特征，然后

采用批量正则化和 ReLU 激活函数来加快网络的训

练和收敛的速度，最后进行 TKP 保留重要节点的特

征信息，粗化得到图结构的全局信息，如图 4 所示。

图池化操作表示为：

X f = TKP ( H，A ) （15）
式中  X f ∈ R 1 × c 表示图池化后得到的全局信息。

为了充分利用图结构的全局信息和统计指标，

本文引入权重因子 α，在三种尺度的情况下为每个

节点分配不同的权重。第一种情况下取 α = 0，表示

将粗化得到的全局信息平均分配到原始图模型中的

每个节点中；第二种情况下取 α = 1，表示根据节点

度的大小分配不同的权重，节点的度越大，表明节点

的信息特征越重要，节点的权重也越大，再将全局信

息根据权重分配到每个节点中；第三种情况下取

α = 2，表示使度大的节点权重占比更大，使度小的

节点权重占比更小，为了让节点之间的区分度更加

明显，以便于突显出重要节点的信息［20］，节点特征的

更新过程可表示为：

Dα
i = d α

i

∑
i = 1

n

d α
i

；   α = 0，1，2 （16）

X̂ α = Dα
i ⊙X f + X （17）

式中  d α
i 表示在权重因子为 α 情况下第 i 个节点的

度；Dα
i ∈ R n × 1 表示在不同尺度下为节点分配的权

重；X̂ α ∈ R n × n 表示更新后的节点特征。

为了避免出现使用单一模型在故障诊断中存在

的泛化能力差和分类精度不佳的问题，本文使用集

成学习方法将多个弱分类器融合后获得一个强分类

器以达到更佳的分类效果。将在不同尺度下更新的

节点特征输入不同的 GCN 分类器中进行分类，根据

分类准确率为每个尺度下的特征分配不同的权重，

然后根据权重更新节点特征。

w α = Accα

∑
α = 0

2

Accα

（18）

~
X= ∑

α = 0

2

( wα ⊙X̂ α ) （19）

式中  Accα 表示在权重因子为 α 的情况下的分类精

度；
~
X ∈ R n × n 表示经过集成学习方法更新后的特征；

w α 为每个尺度下的特征分配权重，最后利用交叉熵

损失的全连接网络和 Softmax 函数对更新后的特征

进行故障分类。

3　试验验证

3. 1　数据集描述

SEU数据集数据集　东南大学 SEU 数据集包含齿轮

和轴承的健康和故障数据集，该数据集利用动力传

动系统模拟器收集。如图 5 所示，该模拟器平台由

电机、制动器、控制器模块和两个测试齿轮箱组成。

通过安装在驱动电机、行星齿轮箱和平行齿轮箱上

图 4 全局信息提取过程

Fig. 4 Global information extraction process

图 3 KNN 构图过程

Fig. 3 KNN construction graph process

图 5 SEU 齿轮箱试验台

Fig. 5 SEU gearbox test platform
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的加速度传感器，以 5120 Hz 的频率对数据进行采

样，模拟器的转速和负载配置分别为 20 Hz/2 V 和

30 Hz/2 V，不同工作条件下共收集 20 类。SEU 数

据集包括两种工况下的 4 个轴承故障和 1 个正常状

态。SEU 数据集的描述如表 1 所示。

磨煤机数据集磨煤机数据集　磨煤机组故障数据集来源于华

东某电力公司磨煤机组的真实运行过程，其锅炉采

用 中 速 磨 正 压 直 吹 式 制 粉 系 统 ，每 炉 配 6 台

MP265G 中速磨煤机，其中燃用设计煤种时 5 台运

行，1 台备用，设计煤粉细度 R90=20%。每层 8 只燃

烧器对应 1 台磨煤机，如图 6 所示。磨煤机数据采集

时间为 15 个月（2019 年 9 月 1 日至 2021 年 3 月 25
日），正常数据每 5 min 采集一次，故障数据每 1 s 采
集一次。运行过程中共采集 32 种故障。故障数据

的信号采集由 172 个传感器完成，一共包含 32 类故

障。磨煤机数据集的描述如表 2 所示。

3. 2　试验设置

设备故障数据在输入模型前首先进行最大⁃最
小归一化处理。对于 SEU 数据集，以 128 个采样点

为单位作为一个样本，即每个样本的特征维度为

1024，通过 FFT 进行简单去噪和初步特征提取。对

于磨煤机组故障数据集，将每个采样点作为一个样

本，其特征维度为 172。SEU 数据集实验的任务为

20 类故障分类问题，每个类有 1000 个样本，总共

20000 个样本。磨煤机数据集的实验任务为 32 类故

障分类问题，每类 800 个样本，训练、验证、测试数据

集的比率为 6∶2∶2，随机进行数据分割。为了获得

更准确的结果，每个试验进行 10 次以获得平均值。

该框架使用 Pytorch Geometric 库实现，迭代训练

300 个 epoch；学习率为衰减学习率，初始学习率设

置为 0.015，K=10，并在实验中使用 Adam 优化器进

行优化。

3. 3　试验结果分析

为了获得最佳的诊断结果，分别在两个对比实

验中讨论了池化层的层数 m 的大小对诊断准确率的

影响。在 m 大小不同的情况下，诊断准确率的平均

值如图 7 所示。从图 7 中可以看出诊断准确率会随

池化层数 m 增加而提高。当 m 取值大于 4 后，模型

的诊断准确率就会降低，可能是由于池化层数过深、

数据过拟合，导致诊断准确率下降。因此当 m 取 4
时，模型在两个数据集上均取得最高的诊断准确率。

SEU 数据集和磨煤机数据集的最高准确率分别为

98.42% 和 97.39%。因此，后续的试验结果都是基

于 4 层池化层的模型进行试验。

表 1 SEU数据集故障类型描述

Tab. 1 Fault type description of SEU data set

故障位置

轴承

齿轮箱

故障描述

健康的轴承

滚珠出现裂纹

内圈出现裂纹

外圈出现裂纹

内圈和外圈出现裂纹

健康的齿轮

齿轮脚出现裂纹

齿轮脚缺失

齿轮齿根出现裂纹

齿轮表面发生磨损

图 6 磨煤机示意图

Fig. 6 Schematic diagram of coal mill

表 2 磨煤机数据集通道描述

Tab. 2 Channel description of coal mill data set

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

描述

滤网差压高

燃烧器烧通

油泵振动异常

液压油泄漏

炉膛处喷火

风速异常

粉管泄漏

加载力变小

风机振动异常

液压压力异常

加载力过低

加载力异常

油压异常

内部漏油

发出报警信号

电流大

编号

17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

描述

电机异常

轴承转换

轴承温度升高

振动大

振动噪声

轴承振动

粉管泄漏

磨煤机振动

电路损坏

磨煤机电流晃动

振动异常

风速低

风机振动大

空气预热器电流晃动

弯头漏粉

磨煤机振动大
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通过展示 MSGP⁃GCN 模型的各个迭代次数的

损失值和诊断准确率来可视化该模型的训练收敛过

程，图 8 给出了该模型在两个数据集上的训练损失

值和诊断准确率。从图 8 中可以看出，本文所提出

的模型具有良好的收敛性能。在 SEU 数据集上训

练 181 个 epoch 达到收敛效果，准确率为 98.42%；在

磨煤机数据集上训练 211 个 epoch 达到收敛效果，准

确率为 97.39%。这表明本文提出的模型的训练过

程是比较平稳的，且具有较好的适用性和良好的故

障诊断性能。

为了验证本文所提方法对故障诊断的有效性和

稳 定 性 ，本 文 将 MLP，GCN，HoGCN［21］，MRF⁃
GCN［22］，MSGP⁃GCN⁃e 和 MSGP⁃GCN 进行比较，

取 10 次诊断准确率的平均值如表 3 所示。由表 3 可

以看出，MSGP⁃GCN 模型在两个数据集上的平均

诊断准确率最高，分别为 98.31% 和 97.21%，且该模

型 的 标 准 差 最 小 。 与 不 加 集 成 方 法 的

MSGP⁃GCN⁃e 模型相比，MSGP⁃GCN 模型诊断精

图 7 不同池化层数的诊断准确率

Fig. 7 Diagnostic accuracy for different pooling layers

图 8 训练损失和诊断准确率曲线

Fig. 8 Training loss and diagnostic accuracy curves

表 3 不同方法在两个数据集上的诊断准确率

Tab. 3 Diagnostic accuracy of different methods for two data sets

数据集

SEU 数据集

磨煤机数据集

方法

MLP
GCN

HoGCN
MRFGCN

MSGP-GCN-e
MSGP-GCN

MLP
GCN

HoGCN
MRFGCN

MSGP-GCN-e
MSGP-GCN

最大准确率/%
93.20
95.50
97.02
98.06
98.35
99.05

77.35
93.26
94.38
96.26
96.05
98.03

最小准确率/%
80.60
89.45
94.33
96.80
95.23
98.03

53.05
88.31
90.25
94.03
94.93
97.01

平均准确率/%
90.52
94.37
95.60
97.05
96.85
98.31

57.36
90.59
92.92
94.86
95.13
97.21

标准差/%
5.05
3.53
1.98
0.85
1.05
0.53

4.98
2.07
1.53
0.83
0.43
0.34
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度分别提高了 1.46% 和 2.08%，说明使用集成方法

的必要性。而 MLP 是简单的神经网络，不能有效地

提取特征，因此诊断性能最差。GCN 和 HoGCN 都

只是在同一尺度下聚合邻居节点信息，而没有使用

多尺度下的节点信息，虽然诊断性能优于 MLP，但

仍有提升的空间。MRFGCN 是一种融合多个感受

野的故障诊断方法，能够有效地提取特征，在两个数

据集上的平均诊断准确率分别达到了 97.05% 和

94.86%。相比之下，在两个数据集中 MSGP⁃GCN
模型不仅有最佳的故障诊断性能，而且有最好的稳

定性。

为了展示本文所提方法获得的特征可视化结

果，通过 t 分布随机邻居嵌入（t⁃SNE）方法对特征提

取器的最后一层特征进行可视化，结果如图 9 所示，

两个数据集中的原始样本特征中的可视化是相互重

叠的，且重叠部分较多，类别之间很难区分。通过本

文所提方法对特征进行提取，再通过 t⁃SNE 可视化

后可以看出，两个数据集上的特征都能很好达到预

想的分类效果，仅有较少样本分类错误。

通过使用在不同尺度下获得的节点特征样本集

训练分类器，然后对每一个分类器的分类结果以多

数投票的方式获得最终的诊断结果。如图 10 所示，

在 两 个 数 据 集 中 单 个 分 类 器 的 最 高 准 确 率 为

96.78% 和 96.05%，而 集 成 分 类 器 的 准 确 率 为

98.42% 和 97.39%，准 确 率 分 别 提 高 了 1.64% 和

1.34%。由此说明，集成分类器优于单一分类器，集

成分类器可以显著提高故障诊断的准确率。

为了展示在两个数据集中每一类故障的分类准

确率，使用 GCN 模型和 MSGP⁃GCN 模型的诊断结

果构建雷达图。如图 11 所示，在 SEU 数据集中故

障类型 2、类型 5、类型 7 和类型 19 的诊断准确率显

著提高，尤其是类型 19 在 MSGP⁃GCN 模型的分类

准确率为 98.53%，而在 GCN 模型的分类准确率为

76.98%，对于磨煤机数据集来说，故障类型 15 和类

型 17 的分类准确率差距尤为明显。MSGP⁃GCN 模

型的故障诊断准确率普遍比 GCN 模型的故障诊断

准确率高，模型的诊断性能更稳定。

为了验证本文所提方法的诊断性能，表 4 列出

了 MSGP⁃GCN 方法与对比算法在两个数据集上训

练时用到的参数量。由表 4 可知，MLP 和 GCN 的

参数量相对较少，因为这两种方法结构较为简单，且

其诊断准确率较差。HoGCN 和 MRFGCN 的模型

结构较为复杂，所以参数量也较多。MSGP⁃GCN
的 参 数 量 相 比 于 MLP 和 GCN 较 多 ，但 是

MSGP⁃GCN 方法在诊断性能方面表现良好，且本

文所提的方法由于使用图池化结构，所以每经过一

次池化操作之后网络的节点个数都会有一定程度的

减少，而其他对比算法每次都是遍历网络中所有的

节点信息进行特征更新，算法的复杂度远远超过本

文所提方法，所以整体来说本文所提方法优于上述

对比算法。

图 9 t-SNE 可视化结果

Fig. 9 t-SNE visualization results
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4　总结及展望

本文针对故障诊断中现有 GNN 模型在节点更

新时未能充分利用全局信息以及单一故障诊断模型

泛化能力不足的问题，提出了基于图池化特征融合

的集成智能故障诊断方法。通过对原始信号构建图

模型，利用图池化粗化得到全局特征信息，根据不同

尺度下节点的权重将全局信息分配到每个节点中进

行特征更新，以达到充分使用全局信息更新节点特

征的目的。然后将在不同尺度下更新的节点特征分

别输入不同的分类器中，根据不同分类结果采用集

成方法对节点特征进行自适应更新，克服了使用单

一模型造成的泛化能力较差的问题。本文在两个故

障数据集上验证了所提模型在故障诊断中具有更高

的准确率和鲁棒性。

本文的研究受限于要求每个类别的样本数量差

异不大，然而在实际工业应用中，正常数据量往往远

大于故障数据量，会导致样本不平衡问题。在后续

工作中将进一步研究利用数据增强方法来缓解样本

不平衡对故障诊断造成的影响。
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Ensemble intelligent fault diagnosis method based on multi‑scale 
graph pooling feature fusion

ZHANG Ya-jun1，2， PAN Dong-hui1，3， ZHANG Xian-jie3， ZHANG Hai-feng1，3， ZHONG Kai1，2， 
LIU Yong-bin4

（1.Key Laboratory of Intelligent Computing and Signal Processing of the Ministry of Education，Anhui University， 
Hefei 230601， China； 2.Institutes of Physical Science and Information Technology， Anhui University， 
Hefei 230601， China； 3.School of Mathematical Sciences， Anhui University， Hefei 230601， China； 

4.School of Electrical Engineering and Automation， Anhui University， Hefei 230601， China）

Abstract: The graph neural network models have been widely used in the field of fault diagnosis due to the advantage of abundant 
fault characterization capabilities. However， the existing models only utilize the local information among neighboring nodes when 
dealing with fault data， and fail to fully extract the global feature information. Meanwhile， in order to overcome the problems of 
low accuracy and insufficient generalization ability of single model. This paper proposes an ensemble method with multi-scale graph 
pooling feature fusion and graph convolutional network （MSGP-GCN）. The graph model is constructed from the original signal， 
and global information is obtained using graph pooling coarsening. Then weights are assigned at different scales based on the degree 
of the nodes， and the global information is used to update the node features in combination with the weights. The updated node fea⁃
tures are input into different classifiers respectively， and the intelligent fault diagnosis result is obtained by majority voting strategy 
among these classification results. The proposed approach is fully verified by two fault datasets， the SEU simulation dataset and 
the real coal mill dataset. The experimental results show that the proposed model can effectively improve fault diagnostic accuracy 
and generalization ability in aforesaid two real datasets， and the average diagnostic accuracy reaches 98.31% and 97.21%， 
respectively.
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