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摘要:鉴于在实际工程中采集的齿轮箱标注监测数据是有限的,且基于图神经网络的齿轮箱故障诊断方法研究
仍存在标签信息挖掘不充分的问题,本文提出一种有限标记样本下基于图的半监督学习(GSSL)与图采样聚合算
法(GraphSage)的齿轮箱半监督故障诊断方法. 基于K最近邻算法和基于图的标签传播策略,将标签信息沿边传播给
分布相似的邻域样本,从而充分利用有限样本的标签信息,提高模型性能.将每个振动频谱样本视为一个节点构建
基于图的半监督学习框架,最后将半监督学习框架输入到节点级GraphSage网络中进行故障分类,避免新加入节点
重新训练的情况,可有效防止训练过拟合,增强泛化能力. 将所提方法用于分析齿轮箱故障实验数据,结果表明所
提方法能够在6%的低标签情况下准确诊断齿轮箱的不同故障模式,验证了对齿轮箱故障诊断的可行性和有效性.
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Abstract: In view of the limited labelled monitoring data collected in actual engineering and insufficient label informa-
tion mining problem of gearbox fault diagnosis method based on Graph neural network, a Graph-based semi-supervised
learning (GSSL) under limited labelled samples is proposed. GSSL and Graph sample and aggregate (GraphSage) algo-
rithm for gearbox semi-supervised fault diagnosis. Based on the K-nearest neighbor algorithm and the graph-based label
propagation strategy, the label information is propagated to neighborhood samples with similar distribution along the edge,
so as to make full use of the label information of limited samples and improve the model performance. Each vibration
spectrum sample was regarded as a node to construct a graph-based semi-supervised learning framework. Finally, the
semi-supervised learning framework was input into the node-level GraphSage network for fault classification, avoiding the
situation of new nodes being retrained, which could effectively prevent the over-fitting of training and enhance the gener-
alization ability. The proposed method is used to analyze the experimental data of gearbox faults. The results show that
the proposed method can accurately diagnose different fault modes of gearbox under the condition of 6% low label, which
verifies the feasibility and effectiveness of gearbox fault diagnosis.
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1 引引引言言言

齿轮箱作为一种重要的机械部件,由于其内部结
构和受力情况极为复杂,成为机械故障中的故障易发
部件[1–2]. 早期基于信号统计和基于模型的齿轮箱故
障诊断方法存在特征提取困难、缺乏标记样本等局限

性,因此很难有效指导故障诊断过程[3]. 得益于传感
器技术的发展,机械系统得以采集运行过程中更加丰
富的运维数据,如何挖掘其中的有效信息,是近年来
齿轮箱故障诊断领域研究的热点[4]. 深度学习方法已
成功应用于智能故障诊断中[5],然而,它们的有效训
练需要大量的标签样本,以实现对海量故障数据的挖
掘与学习[6]. 因此,针对工程实际中采集的齿轮箱标
注数据是有限的,且基于图神经网络的齿轮箱故障诊
断方法研究,仍存在标签信息挖掘不充分的情况,因
此研究高精度的齿轮箱故障诊断方法具有重要意义.

半监督学习 (semi-supervised learning, SSL)在智
能故障诊断中得到广泛研究,旨在通过大量无标签样
本对少量有标签样本进行辅助特征提取和模式识别,
提高模型精度[7]. 邢晓松等人[8]针对已有的智能故障

诊断方法多依赖于大量有标签数据的监督学习,提出
一种改进的半监督生成对抗网络,结合半监督学习进
一步提升分类器的学习能力,实现对无标签数据的正
确分类. Yu等人[9]针对标注样本有限的情况,提出一
种基于一致性正则化的数据增强方法,实现了轴承的
故障诊断. Wu等人[10]同时利用有标签和无标签的数

据训练模型,提出一种基于混合分类自编码器的半监
督故障诊断方法,获得了较高的诊断准确率.

以上所提及半监督方法尽管能在一定程度上解决

故障诊断任务中的标记样本不足的问题,但均是从欧
几里得空间的角度,孤立对多个样本进行分析,使得
样本间的隐式信息难以被有效挖掘[11]. 对于一个机械
系统,其上的监测传感器可以自然的形成一张传感器
网络. 图神经网络(graph neural network, GNN)的提出
旨在将深度学习理论应用到无规则结构化数据处理

上,通过构建数据的图,将其嵌入到网络模型的损失
函数中,通过数次的迭代与学习,最终形成的表示结
果用于模式识别、聚类或者回归等问题[12]. 近两年来,
国内外学者已逐步将GNN应用在半监督故障诊断领
域. 2021年, Zhao等人[13]构建了一个半监督图卷积深

度信念网络(semisupervised graph convolution deep
belief network, SSGCDBN),该网络结合了标记样本
和未标记样本的信息,用于在标记10%下的电机轴承
系统故障诊断. 2021年, Gao等人[14]介绍了一种半监

督图卷积网络 (semi-supervised graph convolutional
network, SSGCN)来学习样本之间的内部联系,实现
了5%标记标签率情景下的轴承故障诊断. 2021年,
Tang等人[15]提出一种基于半监督条件随机场的图注

意网络(conditional random field-based graph attention

network, CRF-GAT)算法,在训练样本不足10%的情
况下,实现了对不同电机的故障严重程度和运行条件
的识别. 2023年, Bao等人[16]针对实际工况下缺乏足

够的故障样本,提出一种基于多输入并行图神经网络
半监督滚动轴承故障诊断方法,实现了在训练样本的
比例只有20%的情况下,所提模型也能达到99%以上
的准确率.

上述的GNN研究虽然在半监督故障诊断中均取得
了较高的准确率,但都是基于转导式(transductive)的
半监督学习算法,难以直接对新样本进行分类,需重
新训练整个网络,计算量大,且处理大规模数据时性
能欠佳.考虑到这些不足,该文采用具有可扩展性优
势的GraphSage网络来解决这个问题.

该文提出一种基于图的半监督学习和 Graph-
Sage网络(GSSL-GraphSage)的齿轮箱半监督故障诊
断方法. 基于K最近邻(K nearlist neighbor, KNN)算法
以及基于图的标签传播 (label propagation algorithm,
LPA)策略来构建GSSL框架,通过样本间特征相似性
建立连接关系,挖掘样本间标签的联合依赖关系,将
标签信息沿连接边传播给具有相似分布的邻域样本,
以充分利用有限的标签信息.构建基于GraphSage网
络的齿轮箱半监督学习模型,用于解决标记样本不足
及提升图卷积神经网络扩展性和模型灵活性.

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 基基基于于于图图图的的的半半半监监监督督督学学学习习习

基于图的半监督学习方法需要构造一个图,将标
记样本和未标记样本看作是图上的众多节点,连接节
点的边反映了样本之间的相似度,构造的图与标签一
起从标记的样本传播到未标记的样本[17]. 机械信号数
据具有数据量大、非线性程度高、噪声干扰强等特点,
通常分布在高维流形上[18]. 因此, GSSL方法是最适
合该文问题的方法.

GSSL建模分为两个步骤: 1)图构造.建立KNN图
以描述标记和未标记样本之间的关系; 2)标签传播.
其沿着图边缘将标签从已标记样本传播到未标记样

本. 已有研究表明,传统的KNN图构造方法鲁棒性更
强,应用更广泛[19]. 因此,该文采用传统的方法来构
造图. 标签传播的目的是确保: 1)相似样本具有相同
的标签; 2)标记后的样本保持原来的标签.

2.2 图图图神神神经经经网网网络络络

GNN是深度学习在图结构上的拓展,具有强大的
关系归纳能力,为结构化的数据挖掘提供了一个直接
的途径[20]. 所涉及的图结构可简化为

G = (H,A),

其中: H = {h⃗1, h⃗2, · · · , h⃗n} ∈ Rn×d表示节点的集

合, A ∈ Rn×n表示邻接矩阵且为对角矩阵.
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不同于卷积神经网络(convolution neural network,
CNN), GNN可以在非欧氏空间基于节点间的连接关
系定义图卷积.图卷积层是通过聚合邻域节点特征来
更新每个节点的特征,通常将图G作为输入,经过卷
积层后,输出新的节点集合为H ′={h⃗′

1, h⃗
′
2,· · ·, h⃗′

n}∈
Rn×d′

,其中d′为输出的节点特征维度.图卷积层则可
表示为

h⃗′
i = Γ (⃗hi, γ({h⃗j|j ∈ Ni})), (1)

其中: Ni是节点h⃗i的邻域节点数; Γ (·)表示非线性;
γ (·)表示某种节点聚合模式.

一个机械系统的故障数据可以抽象为非欧氏结构

数据,传统的深度学习模型对于这种结构数据的处理
显得力不从心,而GNN所能处理的数据正是这种具有
不规则结构的图数据. 因此,研究GNN对于推动故障
诊断技术的发展、深度学习具有重大意义.

2.3 GraphSage网网网络络络
GraphSage网络由Hamilton等[21]提出的一种采用

节点属性信息生成节点嵌入的归纳学习框架. 其计算
过程如图1所示: 由采样、聚合和预测3个步骤组成.
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图 1 GraphSage网络运行步骤

Fig. 1 GraphSage running steps

GraphSage网络定义了 2个关键函数: AGGRE-
GATE(·)和 CONCAT(·). AGGREGATE(·)用于聚合
来自节点邻居的信息, CONCAT(·)用于将当前节点特
征与聚合的节点特征结合起来. 通过聚集子采样局部
邻域和小批量梯度下降方式学习,实现了推断未见节
点或图的归纳能力.

例如,对于任意的节点邻居u ∈ N (v),经过k次

聚合的迭代,其节点特征表示如式(2)–(3)所示:

h
(k)
N (v) = AGGREGATEk({h(k−1)

u , ∀u ∈ N (v)}),
(2)

h(k)
v = σ(θk · CONCATk(h

(k−1)
v , h

(k)
N (v))), (3)

其中: AGGREGATE表示聚合操作, CONCAT表示连
接操作; σ表示激活函数; h(k)

N (v)和h(k−1)
u 分别表示节

点v的相邻邻域的聚合节点特征和节点v的相邻节点

的节点特征; h(k)
v 表示k次聚合迭代后节点v的节点特

征,其中h(0)
v = xv.

然而,传统的图卷积神经网络主要是在单一固定
的图像中进行节点嵌入,无法为未见节点或者全新子
图生成快速嵌入. 而GraphSage网络可解决上述问题,
因而选用该网络来进行故障节点分类.

3 基基基于于于GSSL-GraphSage的的的半半半监监监督督督故故故障障障诊诊诊断断断
方方方法法法

基于 GSSL-GraphSage的故障诊断框架如图 2所
示.

首先采用快速傅立叶变换进行特征提取,以频域
形式输入到基于图的半监督学习框架中构造关联图,
并将其加权邻接矩阵和特征矩阵作为网络的输入.

3.1 基基基于于于GSSL构构构造造造图图图模模模型型型
3.1.1 基基基于于于GSSL的的的标标标签签签传传传播播播策策策略略略
将采集的齿轮箱时域振动信号首先由快速傅立叶

变换(fast Fourier transform, FFT)进行特征提取,得到
带l个样本的标记样本集Dl和带有u个样本的未标记

样本集Du,样本总数为m = l + u,其中l ≪ u.

Dl = {(x1, y1) , (x2, y2) , · · · , (xl, yl)} , (4)

Du = {xl+1, xl+2, · · · , xl+u} , (5)

其中: xi (i = 1, 2, · · · ,m)是给定样本, yi(i = 1, 2,

· · · , l)是xi (i = 1, 2, · · · , l)所对应的类标签.

根据输入数据D = Dl ∪Du,利用欧几里得距离
(Euclidean distance)来度量所有频谱信号样本之间的
邻接关系来构造KNN图,从而更好的反映样本之间的
局部几何性质. KNN算法的距离度量公式可表示为
式(6):

Lij = (
d∑

l=1

|h(l)
i − h

(l)
j |

2
)

1
2 . (6)

其中: Lij表示节点h⃗i和节点h⃗j的距离; h(l)
i 表示节点

h⃗i的第l维特征.

KNN构图的每个节点之间的边权重通过高斯核权
重函数来估计,其定义如式(7):

eij = exp(−∥(xi, xj)∥2

2ζ2
), xj ∈ Ne(xi), (7)

其中: eij表示节点xi和xj之间的边缘权重; ζ表示高
斯核的带宽.

每个节点代表每个经过 FFT的频谱样本. 频谱样
本KNN图中边的构造可由式(8)表示:

Aij = KNN (k, Lij, Ωi) , Aij ∈ A. (8)

其中: Ωi = {Li1, Li2, · · · , Lin}是h⃗i与所有节点的距

离集合; k是频谱样本KNN图的超参数;若Lij是Ωi集

合中的k个最小值, KNN(·) = 1,否则KNN(·) = 0.

基于图的半监督学习可以看作是图上的能量函

数E (F ), E (F )是基于流形假设理论建立的. 令
G = (V,E)表示一个图,其中V表示节点集,即数据



第 5期 曹洁等: 有限标记样本下基于GSSL-GraphSage的半监督故障诊断方法 895

点集. 边e = (i, j)的权重为w (e) = wij ,表示节点i,
j之间的相似度,有wij = wji. 于是可以得到图G的权

重矩阵W如式(9):

Wij =

{
w (e) = wij, e = (i, j) ∈ E,

0, 其他.
(9)

由此可见W是一个对称矩阵. 令D为对角矩阵,
其中以dii=

∑
j wij ,则可以得到图Laplacian. 图Lap-

lacian最常用的有以下两种: 一种是非归一化的图
Laplacian: ∆ = D −W ;另一种是归一化的图
Laplacian; L = I−D− 1

2WD− 1
2 ,其中I是单位矩阵.
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⋯
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⋯ ⋯ 

图 2 GSSL-GraphSage的故障诊断框架

Fig. 2 Fault diagnosis framework of GSSL-GraphSage

因此,能量函数E (F )的定义如式(10)所示:

E(F ) =
1

2
(

n∑
i=1

n∑
j=1

Wij∥
1√
di
Fi −

1√
dj

Fj∥22) +

µ
n∑

i=1
∥Fi − Yi∥22 =

1

2

n∑
i=1

(di
1

di
)F 2

i +
1

2

n∑
i=1

(dj
1

dj
)F 2

j −

(D− 1
2WD− 1

2 )
n∑

i=1
F 2
i + µ

n∑
i=1

∥Fi − Yi∥2 =

1

2

n∑
i=1

F 2
i +

1

2

n∑
j=1

F 2
j −

n∑
i=1

SF 2
i +

µ
n∑

i=1
∥Fi − Yi∥22 =

n∑
i=1

F 2
i −

n∑
i=1

SF 2
i + µ

n∑
i=1

∥Fi − Yi∥22 =

F T (I − S)F + µ ∥F − Y ∥22 , (10)

其中: F = (FT
1 FT

2 · · · FT
n )T为n× C维的标签

预测矩阵, C为故障类性数量; S = D− 1
2WD− 1

2
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是标签传播矩阵; D是对角矩阵; Y为初始化矩阵;
µ是正则化参数.

能量函数E(F )由包含归一化拉普拉斯矩阵的

正则化项和平方损失函数组成,正则化项保证相似
样本具有相似的标签向量,损失函数保证样本的预
测标签与真实标签尽可能一致.之后使得能量函数
最小化有

∂E(F )

∂F
=[(I−S)+(I−S)T]F+2µ(F−Y ) = 0.

(11)

则标签预测矩阵的获取如式(12)所示:

F = (1− α)(I − αS)−1Y . (12)

其中α =
1

1 + µ
.

最后根据yi = argmax (F )ij
16j6C

得到类标签yi,从

而得到新的有标签数据集.

3.2 节节节点点点级级级GraphSage半半半监监监督督督学学学习习习模模模型型型构构构建建建
GraphSage用于节点级的故障诊断时,将每个样

本视为一个节点,多个节点构成一张图,通过连接
边建立节点间的联系[23],从而实现半监督学习.模
型设计架构如图3所示,其激活函数选用Softmax函
数,聚合器选用sum aggregator,因为sum aggregator
可以使用一个节点的相邻节点的全部特征来学习准

确的结构信息.

SAGEConv

图 3 GraphSage网络结构

Fig. 3 Network structure of GraphSage

因此,将半监督学习框架中构建的关联图转化
为图结构的邻接矩阵A和特征矩阵X输入到节点

级GraphSage模型从而得到预测标签,以标记样本
的交叉熵损失函数为目标函数,对权重参数进行反
向传播更新,具体表示如式(13)所示:

Loss = −
∑

i∈Vlabel

F∑
j=1

Y r
ij ln(Y

p
ij). (13)

其中: Y r
ij表示第i个标记节点的真实标记值; Y p

ij表

示第i个标记节点的预测标记值; Vlabel是标记节点

的集合.

该方法用KNN图的加权邻接矩阵表示样本数据
的局部几何性质,以标记样本的类别信息作为损失
函数迭代训练网络权值参数,最终实现半监督分类.

3.3 基基基于于于GSSL-GraphSage方方方法法法故故故障障障诊诊诊断断断流流流程程程
图4进一步给出了本文所提基于 GSSL-Graph-

Sage方法的齿轮箱半监督故障诊断方法的原理.

1)数据预处理: 对输入的原始振动信号进行快
速傅立叶变换(FFT)得到频谱数据.

2)样本数据集的获取: 将频谱数据直接截取成
一定数量的具有一定采样点数的训练和测试样本.
随机选取训练样本作为具有一定标记比的标记样

本,剩余的训练样本作为未标记样本. 所有标记和

未标记样本形成包含m个样本的训练数据集X .

KNN

GraphSage

图 4 GSSL-GraphSage模型的训练过程
Fig. 4 Training process of the GSSL-GraphSage model



第 5期 曹洁等: 有限标记样本下基于GSSL-GraphSage的半监督故障诊断方法 897

3)基于图的半监督学习:首先将每个训练样本
视为一个节点,利用欧氏距离判断所有节点之间的
邻接关系来构建KNN图. 最近邻参数k通过经验公

式log2(N)来确定[24]. 根据式(8)计算KNN图对应的
加权邻接矩阵A. 之后基于图的标签传播策略来预
测未标记节点的标签信息.

4) GSSL-GraphSage模型构建:双层GSSL-Graph-
Sage模型根据式(2)–(3)来构建. 训练数据集X和加

权邻接矩阵A直接作为模型的输入,交叉熵损失函
数如式(13)作为目标函数来训练权重W . 当满足终
止条件时,停止权重参数的训练,将测试样本输入
到训练好的GSSL-GraphSage模型中,根据输出结
果判断所有测试样本的状态.

4 实实实验验验

4.1 齿齿齿轮轮轮箱箱箱故故故障障障数数数据据据集集集介介介绍绍绍

该文选用东南大学采集的数据源进行仿真实验.
SEU齿轮箱数据集是从传动系统动态模拟器
(DDS)中收集的[25],其结构如图5所示.

图 5 DDS结构图

Fig. 5 Structure diagram of DDS

研究转速系统负载为 20 Hz(1200 rpm)–0 V
(0 Nm)和30 Hz(1800 rpm)–2 V(7.32 Nm)两种不同
工况. 每个文件中有8个信号,分别代表: 1–电机振
动, 2, 3, 4–x, y和z3个方向上行星齿轮箱的振动信
号, 5–电机扭矩, 6, 7, 8–x, y和z3个方向上并联齿
轮箱的振动信号:采样频率为10 kHz. 该数据集包
括4种齿轮故障状态和1种健康状态,其故障类型如
表1所示. 每个样本的长度为1024个采样点,每类状
态的样本总数为400. 其中10× 18个样本被随机选

择为训练样本, 10× 282个样本作为未标记训练样

本, 10× 100个样本作为测试样本,标签率为6%.

4.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为避免实验结果偶然性,对所有方法进行5次重
复实验. 所有 GNN网络结构和超参数都设置为
相同.运行配置为: Python3.7; Pytorch1.6.0; GPU为
NVIDIA Tesla K80; CPU为Intel Xeon E5-2678 v3.

模型的主要超参数设置如下: 迭代次数为100次,学
习率设为0.000 1.

表 1 SEU齿轮箱信息表
Table 1 Gearbox information sheet of SEU

故障

类型
故障描述 负载情况

样本

总数

训练

样本数

Normal 正常
20 Hz–0 V
30 Hz–2 V

Chipped
齿轮底部

出现裂纹

20 Hz–0 V
30 Hz–2 V

Miss
齿轮缺失

一个齿

20 Hz–0 V
30 Hz–2 V

4000
(400×10)

3000
(300×10)

Root
齿轮根部

出现裂纹

20 Hz–0 V
30 Hz–2 V

Surface
齿轮表面

出现磨损

20 Hz–0 V
30 Hz–2 V

4.2.1 半半半监监监督督督故故故障障障诊诊诊断断断结结结果果果对对对比比比分分分析析析

首先,基于所获得的样本对本论文可用的半监
督方法[26–27]进行性能比较,结果如表2所示. 从表
中可以看出, GSSL方法的准确率最高,运行时间相
当于自训练方法的最小运行时间. 综合考虑两个指
标下的性能, GSSL方法是最佳的样本标记方法.

表 2 半监督各方法性能对比
Table 2 Semi-supervised performance comparison of

each method

对比方法 GSSL
Self-

training [26]
Semi-supervised

SVM [27]

准确率/% 87.27 80.13 81.00
运行时间/s 0.156 1.057 0.145

之后验证 GraphSage网络的优越性. 将 Graph-
Sage与GCN[28], ChebyNet[29]及GAT[23]等3种GNNs
进行对比. 诊断结果如表 3所示, GraphSage, GCN,
ChebyNet和 GAT的准确率分别为85.24%, 80.13%,
81.00%和82.50%. GraphSage取得了最高的准确
率.这是因为GAT网络通常基于固定的邻居关系来
构建图结构,但在实际情况中,节点之间的关联关
系具有复杂的动态性或者非线性特征. 这种固定的
图结构建模能力无法很好地适应真实场景下的数据

关联性,从而影响故障诊断的性能. GCN是基于局
部邻居节点进行信息传播和聚合的,因此其对于全
局信息的利用较为有限.在故障诊断领域,全局的
数据关联性和上下文信息对于准确的故障判断非常

重要, GCN可能无法充分利用这一方面的信息.
ChebyNet网络在有限标记样本下的故障诊断场景
中存在过拟合的问题.
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表 3 4种GNNs的诊断准确率
Table 3 Diagnostic accuracy of four GNNs

图神经

网络
GraphSage GCN ChebyNet GAT

准确率/% 87.27 80.13 81.00 82.50

将该文所提的半监督学习框架分别加入GAT,
GCN, ChebyNet等3种常用的GNNs进行对比,实验
具体结果如表4所示.

表 4 各方法的诊断结果和运行时间
Table 4 Diagnostics and run times for each method

半监督故障

诊断方法

平均精度/
%

训练时间/
s

测试时间/
s

所提方法 99.25 14.112 0 0.011 2
GSSL-GCN 87.50 13.304 0 0.011 2
GSSL-GAT 89.75 16.060 6 0.010 8

GSSL-ChebyNet 83.85 10.958 5 0.010 5

所提方法 GSSL-GraphSage取得了99.25%的最
高的平均准确率.较 GraphSage的诊断准确率提高
了11.98%. 训练时间和测试时间分别为 14.112 0 s
和0.011 2 s. GSSL学习策略对于ChebyNet网络的
提升最少,原因在于ChebyNet和GSSL方法在节点

表示学习和标签传播中的不同处理方式导致的.
ChebyNet采用切比雪夫多项式来逐阶聚合邻居节
点的信息,而GSSL方法一般通过图的拓扑结构和
节点特征相似性来传播标签. 因此, GSSL策略对
于GNNs效果的提升具有普适性.

为进一步展示所有方法对不同状态的诊断效果,
将第5次实验的混淆矩阵可视化,如图6所示. 其他
每类状态测试数据为100个,共10类状态. 图中的坐
标0–9与表1中的两种负载下采集状态一一对应.由
混淆矩阵可知,本文所提方法的分类精度为99.75%,
GSSL-GCN的分类精度为89.25%, GSSL-ChebyNet
的分类精度为 88.75%, GSSL-GAT的分类精度为
91.75%. 本文所提方法除了20 Hz–0 V工况下的齿
轮底部出现裂纹这一故障有少量样本分类错误,其
他测试样本均取得了100%的分类精度,说明模型具
有较高的分类精度.

通过t-SNE方法对完成训练的输出特征向量进
行2维可视化,观察模型训练后的特征分布情况. 如
图7所示.

所提方法的特征最具代表性,说明即使在标记
样本不足的情况下, GraphSage网络仍然是有效的,
且可以减少感受野较大的图神经网络不可避免的过

度平滑,学习有效的特征表示.
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图 6 各方法第5次实验的混淆矩阵图

Fig. 6 Confusion matrix diagram of the 5th experiment of each method

为验证所提方法的有效性,选用几种成熟的深
度学习方法,如一维卷积神经网络(1D-CNN)[30]、

长短时记忆网络(LSTM)和支持向量机(SVM)[31].
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图 7 各方法第5次实验的特征2维可视化

Fig. 7 Visualization of dimension reduction in the 5th exper-
iment of each method

在相同的数据集和样本数量(每种齿轮箱状态采
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集400个样本)下与GSSL-GraphSage方法进行对比.
实验结果是在5次试验下的平均值,如表5所示.

表 5 GSSL-GraphSage与其他模型的精度对比
Table 5 Precision comparison between GSSL-

GraphSage and other models

对比方法 1D-CNN LSTM SVM 所提方法

平均准确率/% 79.377 89.100 82.400 99.250

由表5可看出,所提方法相较于传统方法在标记
样本不足的条件下有明显优势. 原因在于,故障诊
断中数据通常具有时序性,传统方法在利用时序信
息方面存在限制,而所提方法可以通过图结构灵活
的处理时序数据,能够更好的捕捉数据之间的动态
变化和序列模式,从而提高了故障诊断的准确率.

4.2.2 K值值值影影影响响响

其次,基于KNN构建关联图需要选取合适的K

值.图8为所提方法在不同K 值下对于两个案例的

诊断准确率.可直观的看出, K值为5时有99.250%
的最高准确率,可信度高.
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图 8 诊断准确率

Fig. 8 Diagnostic accuracy

4.2.3 噪噪噪声声声干干干扰扰扰实实实验验验

在实际工业中,齿轮箱是在噪声干扰的工作环
境中运行. 为模拟复杂噪声环境下收集的齿轮箱振
动信号,在振动信号中加入高斯白噪声以达到噪声
干扰的效果,加入的高斯白噪声存在着不同信噪比
(signal to noise ratio, SNR),信噪比计算公式为

SNRdB = 10log10(
Psignal

Pnoise
), (14)

其中: Psignal表示原始信号功率, Pnoise表示高斯噪

声功率.

为验证GSSL-GraphSage方法的抗噪能力,添加
SNR为–3 dB到2 dB的高斯白噪声,每组实验分别
进行5次模型训练,取平均诊断准确率作为最终评
价指标.最终实验结果如图9所示.
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图 9 不同方法在噪声下的对比

Fig. 9 Comparison of different methods under noise

图9中看出信噪比下降时,模型故障诊断精度会
下降,在 SNR=–3 dB时, GSSL-ChebyNet诊断精度
最低,所提方法达到较高的诊断精度为83.416 6%,
分别比方法GSSL-GCN, GSSL-ChebyNet及GSSL-
GAT高14.16%、15.90%及4.45%. 随着SNR的增大,
所有模型的诊断正确率都有提高,在2 dB时,所提
方法的诊断正确率达到了96.3%. 由此可知,本文所
提方法在不同程度的噪声干扰中仍能保持较高的诊

断准确率,具有良好的抗噪性能.

5 结结结论论论

针对传统监督学习方法,在有限标记样本下无
法取得满意效果的问题,提出了一种基于 GSSL-
GraphSage 的半监督故障诊断方法. 所建立的模型
在标签率为6%的齿轮箱半监督故障诊断案例中验
证了所提方法的有效性. 实验结果表明: 1) 即使在
标记样本较少的情况下,双层GSSL-GraphSage模
型也能自适应的从原始振动信号中提取有效的故障

特征; 2)构建的节点级GraphSage能够更好的对振
动信号的图节点与边进行特征提取,增强了模型的
抗噪声能力,有效地提高了齿轮箱故障识别精度;
3)所提方法能较为准确地诊断出齿轮箱不同故障
模式,且性能优于其他常用的GNN方法. 研究工作
仍存在以下不足: 因获取的故障数据有限,所提方
法未能在实际工业场景中得到验证. 极低标签率涉
及工程实际的研究,值得深入研究.
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