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摘 要:工业传感器信号本质上具有非欧几里得特性,现有深度学习方法难以充分挖掘信号数据的真实性,尤其在

可变工况下。对此,本研究设计了一种基于多尺度特征融合的图卷积神经网络迁移学习(TL-MSGCNs)故障诊断

方法。首先,从几何角度将原始数据转换为加权图,以挖掘节点间隐藏的拓扑关联性。然后,设计具有深层和浅层

结构的图卷积神经网络提取多尺度特征并进行融合增强。最后,通过迁移学习策略缓解因操作环境变化、设备老

化等导致的源域和目标域间的分布差异。实验结果表明,TL-MSGCNs方法在故障诊断中具有显著优势。
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Abstract:
 

Industrial
 

sensor
 

signals
 

are
 

essentially
 

non-Euclidean,
 

which
 

makes
 

typical
 

deep
 

learning
 

approaches
 

fail
 

to
 

gain
 

the
 

true
 

insights
 

of
 

current
 

industrial
 

processes,
 

especially
 

under
 

the
 

variable
 

working
 

conditions.
 

Based
 

on
 

this,
 

this
 

study
 

designed
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

of
 

transfer
 

learning
 

based
 

multi-scale
 

graph
 

convolutional
 

networks
 

(TL-MSGCNs).
 

Firstly,
 

the
 

raw
 

data
 

were
 

transformed
 

into
 

weighted
 

graph
 

from
 

a
 

geometric
 

perspective
 

so
 

that
 

the
 

hidden
 

topological
 

structure
 

could
 

be
 

excavated
 

effectively.
 

Secondly,
 

graph
 

convolutional
 

networks
 

with
 

deep
 

and
 

shallow
 

layers
 

were
 

disigned
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

features,
 

followed
 

by
 

feature
 

fusion
 

and
 

enhancement.
 

Finally,
 

transfer
 

learning
 

was
 

carried
 

out
 

to
 

alleviate
 

the
 

distribution
 

discrepancy
 

of
 

source
 

and
 

target
 

domains
 

caused
 

by
 

the
 

change
 

of
 

operation
 

environment,
 

equipment
 

aging
 

and
 

so
 

on.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

TL-MSGCNs
 

method
 

performs
 

good
 

in
 

fault
 

diagnosis.
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随着工业系统规模扩大、复杂度日益提升[1],基于深度学习的故障诊断技术迅速发展,并在波束成形分

析、图像分类及工业信息处理[2]等领域广泛应用。工业领域中,传感器采集的信号具有非欧几里得特性,这
类信号蕴含着复杂的时空关联与拓扑依赖关系,通过深度学习技术可实现复杂故障检测与诊断。例如,Ren
等[3]提出一种基于自动编码器(auto

 

encoder,AE)与非负矩阵因式分解的深度非线性方法,用于处理化工过

程中复杂故障的检测;Kumar等[4]设计了一种新型卷积神经网络(novel
 

convolutional
 

neural
 

network,NC-
NN),通过抑制不必要的神经元激活,实现了小样本数据下的轴承缺陷诊断;Yuan等[5]提出基于时空注意

力机制的长短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory
 

network,LSTM)来定位关键变量,显著提升了工业加

氢裂化过程中沸点预测精度。然而,现有深度学习方法大多忽略了数据拓扑结构[6],而拓扑信息对故障诊断

具有重要补充价值。
图卷积神经网络(graph

 

convolutional
 

networks,GCNs)作为典型图模型,将过程变量建模为节点,节点

间相互作用建模为边,既能挖掘数据拓扑结构,又能描述数据间关联性,从而提升模型的故障诊断性能[7]。
近年来,Li等[8]提出多感受野图卷积神经网络(multi-receptive

 

field
 

graph
 

convolutional
 

networks,MRF-
GCNs),通过融合不同尺度感受野特征来克服传统 GCNs的局限性。Wu等[9]设计了过程拓扑卷积网络

(process
 

topology
 

convolutional
 

network,PTCN),提高了故障检测精度和模型可解释性。为了构建更全面

的图模型,Yang等[10]引入了空间卷积网络,在旋转机械故障分类中表现优异。Chen等[11]融合测量数据和

先验知识,提出一种基于GCNs新的故障诊断框架,并在牵引系统环路仿真平台中验证了其有效性。
尽管上述基于GCNs的故障诊断方法可有效挖掘拓扑信息,但是仍存在两个缺陷。一是无权图建模局

限性:现有图神经网络多基于无权图,无法定量刻画样本间关联性,导致模型性能受限;二是浅层特征利用不

足,传统GCNs多度依赖于从深度卷积层中提取的特征,忽略浅层卷积中丰富的局部过程信息。针对这些

问题,本研究提出一种多尺度特征融合的图卷积神经网络迁移学习故障(transfer
 

learning
 

based
 

multi-scale
 

graph
 

convolutional
 

networks,
 

TL-MSGCNs)诊断方法,主要贡献有:①将原始过程数据转换为加权图,以
定量刻画样本间的拓扑关联性,并引入迁移学习策略缓解工况切换导致的域分布差异;②融合多尺度卷积网

络的浅层局部和深层全局特征,形成增强特征表示,提高模型诊断精度;③通过替换模型中的GCNs模块,

TL-MSGCNs可快速适配其他故障诊断场景,具有较好的泛化性能。

1 背景知识

1.1 图模型介绍

图表示为G=(V,E),其中V={v1,v2,…,vn}表示n 个节点,E={eij=(vi,vj)|vi,vj∈V}表示连边,
图的邻接矩阵表示为A=(aij)n×n,邻接矩阵元素aij 如式(1):

aij=
1,

 

(vi,vj)∈E;

0,
 

(vi,vj)∉E。 (1)

图上的拉普拉斯矩阵L- 如式(2):

L-=D-A。 (2)

式中:L- 为对称矩阵;D 为对角矩阵,且对角线上元素为Dii=∑
n

j=1
aij。

通常情况下,对矩阵L- 进行归一化处理得到正则化的拉普拉斯矩阵

L=I-D-1/2L-D-1/2。 (3)
式中:I为单位矩阵。对正则化拉普拉斯矩阵L 进行矩阵分解:

 

L=UΛU-1=UΛUT。 (4)
式中:U 为矩阵L 特征向量组成的矩阵,Λ=diag(λ1,λ2,…,λn)为矩阵L 特征值组成的对角矩阵。

1.2 图卷积神经网络

在上述定义基础上,经典的图卷积神经网络定义为:

Y=θ0X+θ1(L-In)X=θ0X-θ1D-1/2AD-1/2X。 (5)
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为了减少参数量,防止过拟合,首先取θ'=θ0=θ1,则式(5)可转化为:

Y=θ'(In+D-1/2AD-1/2)X。 (6)

然后,基于In+D-1/2AD-1/2→D~ -1/2A~D~-1/2,得到GCNs的正向转移算式为:

Z=σ((D~ -1/2A~D~-1/2)Xθ)。 (7)

式中:X 为原始输入数据;A~=A+In;D
~ 为参数矩阵,D~ii=∑

n

j=1
a~jj,θ∈Rc×d;σ(

 

)为激活函数。

因此,一个标准两层GCNs模型用于图上的节点分类,可表示为:
 

Y
︿
=f(X,A)=Softmax(A

︿
 

ReLU(A
︿
XW0)W1)。 (8)

式中:A
︿
=D~ -1/2A~D~-1/2,Softmax为归一化函数,ReLU为激活函数。

2 TL-MSGCNs故障诊断方法

TL-MSGCNs方法总体流程如图1所示,主要包括三个部分:①挖掘节点之间隐藏的拓扑关联性,自动

构建k邻近(k
 

nearest
 

neighbors,kNN)图;②在源域建立深浅层GCNs模型,并得到模型参数;③将源域中

训练好的模型微调后迁移到目标域以完成故障诊断任务。

图1 TL-MSGCNs故障诊断方法流程

Fig.
 

1 Flowchart
 

of
 

TL-MSGCNs
 

fault
 

diagnosis
 

method

2.1 kNN图构建

对于给定的样本数据X=(xij)n×m(n 为样本数量,m 为变量数量),对X 进行数据标准化:

X~=normalize(X)。 (9)
为了充分挖掘样本间的潜在拓扑关联性,将样本看作图中的节点,利用样本间的相似性刻画连边关系。

为了简化描述,首先,利用样本间的欧式距离表示节点间的相似性:

wij=Dis(x
~
i,x

~
j)= (x~i1-x

~
j1)2+(x

~
i2-x

~
j2)2+…+(x

~
im-x

~
jm)2。 (10)

式中:W=(wij)n×n 为节点间的相似性矩阵,Dis(x~i,x
~
j)表示节点vi 和vj 之间的距离。

接下来,构建节点间的kNN图,其核心思想是对每一个节点vi,挑选与其相似性最大的p 个节点,创建连
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边关系。用kNN(vi)表示节点vi 的p 个最近邻居集合,kNN图的邻接矩阵记作kNN-A,其中每一个元素为:

bij=
1,

 

vj∈kNN-A(vi)

0,
 

其他。 (11)

2.2 多尺度特征融合

图2 多尺度特征融合示意图

Fig.
 

2 Schematic
 

diagram
 

of
 

multi-scale
 

feature
 

fusion

  传统深度 GCNs模型会丢弃浅层的特

征信息,因此本研究提出多尺度特征融合机

制以增强特征表示,具体如图2所示。多尺

度特征融合的核心思想是通过浅层与深层图

卷积协同提取节点特征,并融合二者形成增

强的特征表示。具体而言,浅层图卷积的功

能是聚合l(l<3)阶邻居信息并提取浅层节

点特征;深度图卷积是聚合l(l≥3)阶相邻

信息,并提取深度节点的特征。
首先,定义l层图卷积操作:

Hl+1=σ(D~ -1/2A~D~-1/2HlWl)。 (12)

式中:A~ 是图邻接矩阵,D~ 是元素为D~ii=∑
n

j=1
a~jj 的对角矩阵,Wl 是可训练的权重矩阵,Hl+1 是对l层图进

行卷积后的节点特征表示。
然后,设H0=X

~,则聚合l阶邻居信息后的输出为:

H
l1+1
1 =σ(D~ -1/2A~D~-1/2H

l1
1W

l1
1 ), (13)

H
l2+1
2 =σ(D~ -1/2A~D~-1/2H

l2
2W

l2
2 )。 (14)

式中:l1 和l2 分别表示浅层图卷积和深层图卷积的层数,H
l1+1
1 和H

l2+1
2 分别为浅节点和深节点嵌入表示。

本研究采用拼接的形式进行特征融合,

H=[H
l1+1
1 ,H

l2+1
2 ]=[σ(D~ -1/2A~D~-1/2H

l1
1W

l1
1 ),σ(D

~ -1/2A~D~-1/2H
l2
2W

l2
2 )]。 (15)

最后,提取的融合特征通过全连接层的Softmax函数输出分类结果,具体为:

Y
︿
=Softmax(FC(H))。 (16)

式中:Y
︿
是分类结果,H 是增强的特征表示,FC是全连接层。使用交叉熵函数作为分类损失,

CE=-∑
c

q=1
∑

i∈Vtrain

YqilnY
︿
qi。 (17)

式中:CE 为交叉熵,c是类别数,Y
︿
qi 是第i个节点属于类别q 的概率。通过梯度下降策略训练模型,并利用

反向传播算法更新网络的权重参数。

2.3 迁移GCNs模型

迁移学习是解决从源域到目标域迁移诊断问题的有效方法。对于给定的标记源域数据D~s={X
~
s,Ys}和

未标记目标域数据D~t={X
~
t,Yt},迁移学习的目的是用D~s 和D~t 学习模型预测目标样本的标签,并使预测

的标签Y
︿
t 尽可能等于目标域的真实标签。TL-MSGCNs故障诊断方法的伪代码如算法1所示。

3 仿真实验与分析

3.1 实验设置

为验证TL-MSGCNs方法的有效性,分别在田纳西-伊斯曼(Tennessee-Eastman,
 

TE)仿真过程和真实

柴油机工作过程数据集上开展实验。实验代码基于Python
 

3.8与PyTorch
 

1.12框架开发,运行环境为配
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  算法1:
 

TL-MSGCNs

  输入:源域和目标域图Gs=(Vs,Es)和Gt=(Vt,Et),

归一化数据G~s=(V
~
s,Es)和G~t=(V

~
t,Et)

输出:故障诊断结果Y~t

1)
 

获取邻接矩阵As←Gs 和At←Gt

2)
 

构建迁移学习框架TL-MSGCNs模型

3)
 

for
 

each
 

i
 

in
 

epochs
 

do  
 

#源域训练

4)
 

  Y
︿
s←MSGCN(As,X

~
s,Ys)

5)
 

  Adam算法更新参数

6)
 

end
 

for
 

7)
 

源域参数迁移到目标域并进行微调

8)
 

for
 

each
 

i
 

in
 

epochs
 

do  
 

#目标域训练

9)
 

  Y
︿
t←MSGCN(At,X

~
t,Yt)

10)
 

 Adam算法更新参数

11)
 

end
 

for

12)
 

故障诊断和分类Y
︿
t←TL-MSGCN(Gt)

13)
 

function:
 

MSGCNS(A,X,Y):

14)
 

   步骤1)浅层特征提取

15)
 

   H
l1+1
1 =σ(D~-1/2A~D~-1/2H

l1
1W

l1
1 )

16)
 

   步骤2)深层特征提取

17)
 

   H
l2+1
2 =σ(D~-1/2A~D~-1/2H

l2
2W

l2
2 )

18)
 

   步骤3)深层和浅层特征融合

19)
 

   H=[H
l1+1
1 ,H

l2+1
2 ]

20)
 

   步骤4)获取FC层的输出

21)
 

   Y
︿
=Softmax(FC(H))

22)
 

   步骤5)设置损失函数

23)
 

   CE = -∑
c

q=1
∑

i∈Vtrain

YqilnY
︿
qi

24)
 

end
 

function

备Intel
 

Xeon
 

Gold
 

6246
 

CPU和48
 

G内存的服务器。
所有模型训练周期(epoch)设置为200,初始学习率设

为0.001,使用 Adam优化器更新参数。90%的数据

作为训练集,其余10%的数据用作测试集。为了消除

随机性影响,将10次实验的平均值作为最终结果。

3.2 TE过程

3.2.1 数据集构建

TE过程是Downs和Vogel建立的标准化工基准

测试平台,包含反应器、冷凝器、循环压缩机、分离器和

汽提塔五个部分。每个样本包含53个变量,其中有

12个操纵变量和41个测量变量,涵盖21种预设故障

工况。本实验选取正常工况和前9种故障工况数据构

建跨域迁移诊断任务来验证TL-MSGCNs方法。

3.2.2 图网络构建

采用kNN算法(l=5)构建稀疏图网络,源域和目

标域中构建的图有4
 

000个节点,初始特征为52个。
网络架构包含:①浅层特征提取器。浅层为单层图卷

积,输出维度为512;②深层特征提取器。深层为三层

图卷积,每层维度为512;③特征融合模块。级联浅层

和深层特征,融合特征维度为1
 

024;④分类器。全连

接层(fully
 

connected,FC)作为分类器,机构为{128,

64,10},用来实现故障分类。
图3为 TE过程的kNN图可视化结果,可以看

出,大部分属于同一类别的样本都聚在一起,形成小的

社团。因此,通过GCNs模型可以充分挖掘不同样本

之间的相互作用,并且识别不同的故障模式,同类故障

样本在嵌入空间呈现显著聚类特性,验证了加权图模

型在捕获样本关联特征方面的有效性。

图3 TE过程的kNN图

Fig.
 

3 kNN
 

graph
 

of
 

TE
 

process

3.2.3 实验结果与分析

选取TE过程中的前9种故障和正常状态来定量验证本研究所提方法的优越性,分类结果如表1所示。
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表1中,MS-GCNs、ST-GCNs、DT-GCNs和TL-GCNs分别表示多尺度GCN、浅层迁移GCNs、深层迁移

GCNs和去掉多尺度模块的迁移GCNs。从表1可以看出,TL-MSGCNs方法在5种故障中取得最好的分类

精度,也获得最高的平均分类精度84%。具体来说,与前5种不采用迁移学习的方法相比,后3种结合迁移

策略的方法整体上表现出更好的故障诊断效果,表明迁移学习策略可以提高不同工况下的故障诊断精度。
此外,对于微小故障(故障3和故障9),TL-MSGCNs方法也具有较高的诊断精度,其主要原因是特征融合

策略能够为微小故障诊断提供更丰富的特征信息。

表1 不同方法对TE过程的故障分类精度

Table
 

1 Fault
 

classification
 

accuracy
 

of
 

TE
 

process
 

by
 

different
 

methods %

故障类型 kNN RF ANN GCNs MS-GCNs ST-GCNs DT-GCNs TL-GCNs TL-MSGCNs

正常 100 100 100 100 100 100 100 100 100

故障1 80 85 85 77 82 85 80 83 83

故障2 97 96 96 95 94 95 96 94 98

故障3 38 53 52 53 62 65 70 65 68

故障4 32 51 65 53 66 68 65 66 72

故障5 63 52 70 50 56 53 64 67 71

故障6 100 100 100 100 100 100 99 100 99

故障7 92 75 82 70 75 74 76 73 79

故障8 100 85 92 92 94 89 92 92 93

故障9 14 33 48 58 66 68 68 70 77

平均值 72 73 79 75 80 80 81 81 84

  图4展示了TL-MSGCNS方法在TE过程中源域和目标域的混淆矩阵,其中大部分在源域中分类不佳

的故障在经过迁移学习后可以在目标域中被很好地分类(混淆矩阵对角线数据),尤其是故障4和故障5在

源域中被误分,但在目标域中分类准确率分别达到72%和71%,比源域中高出20%以上,进一步证实了TL-
MSGCNs方法的有效性。

图4 TE过程的混淆矩阵

Fig.
 

4 Confusion
 

matrix
 

of
 

TE
 

process
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3.3 真实的柴油机工作过程

3.3.1 数据集描述

目前,发电厂的柴油机是应急电力的主要动力供应,也是设备持续运行的动力心脏。然而,由于其结构

复杂、工况切换频繁,发生故障的可能性较高,约占所有故障的70%~85%[12]。本实验数据来自 MAN公司

生产的6S35ME-B9柴油发动机,其原理如图5所示。所有传感器测量值采集于2016年5月13~14日工作

过程,在不同负载条件和推进条件下的采样间隔均为10
 

s,其中包含15种不同类型的变量,详见表2。

图5 6S35ME-B9柴油机原理图及布置图
 

Fig.
 

5 Schematic
 

diagram
 

and
 

layout
 

of
 

6S35ME-B9
 

diesel
 

engine

表2 柴油机的传感器监测变量

Table
 

2 List
 

of
 

monitored
 

sensor
 

variables
 

of
 

diesel
 

engine

传感器变量 变量描述 单位

V1 柴油机功率 kW
V2 排气歧管压力 bar
V3 压力机流量 kg/cm2

V4 压力机出口温度 ℃
V5 压力机出口压力 bar
V6 中冷器后温度 ℃
V7 耗油量 g/(kW·h)

V8 中冷器后压力 bar
V9 换气压力 bar
V10 换气温度 ℃
V11 中冷器压差 bar
V12 排气温度 ℃
V13 排气管压力 bar
V14 涡轮增压器入口温度 ℃
V15 涡轮增压器出口温度 ℃

 注:1
 

bar=100
 

kPa。

3.3.2 图网络构建

采用kNN算法(l=5)构建稀疏图网络,源域和目标域中构建的图有450个节点,初始特征为15个。网

络架构包含:①浅层特征提取器。浅层为单层图卷积,输出维度为128;②深层特征提取器。深层为两层图

卷积,每层维度为128;③特征融合模块。级联浅层和深层特征,融合特征维度为256;④分类器。全连接层

作为分类器,其结构为{64,3},用来实现故障分类。
表3 不同方法对柴油机的故障分类精度

Table
 

3 Fault
 

classification
 

accuracy
 

of
 

diesel
 

engine
 

by
 

different
 

methods

方法 Min-acc/% Max-acc/% Avg-acc/% 时间/s

TL-MSGCNs 82.26 90.24 86.74 40

TL-GCNs 80.65 85.50 82.85 25

ST-GCNs 77.61 87.82 81.74 10

DT-GCNs 81.94 89.47 83.39 30

MS-GCNs 80.26 86.82 82.35 40

GCNs 78.21 84.65 80.76 20

ANNs 74.18 83.59 77.90 10

kNN 68.34 76.99 73.22 <1

RF 70.73 77.81 74.73 <1

3.3.3 实验结果分析

利用正常运行状态、排气管

堵塞(故障1)和空气冷却器冷却

不足(故障2)验证方法有效性。
在50%推 进 力 工 况(源 域)和

75%推进力工况(目标域)的运行

条件下各选取200个样本,k 设

置为5,浅层、深层和全连接层的

个数分别设置为1、2和2。表3
列出了柴油机故障的10次平均

分类结果。从表3可以看出,传
统机器学习方法(ANNs、kNN、

RF)的分类精度不够理想;相比

之下,基于GCNs的深度学习方法(TL-GCNs、ST-GCNs、DT-GCNs和 MS-GCNs)能够表征过程数据丰富

·521·



山东科技大学学报(自然科学版) 2025年第5期

的内在信息,其性能得到一定程度的提升。而TL-MSGCNs方法的最小分类准确率(Min-acc)82.26%、最
大分类准确率(Max-acc)92.4%和平均分类准确率(Avg-acc)86.74%,均高于对比方法。虽然TL-MSGCNs
的计算时间不是最快的,但多出的时间相对于现在的软、硬件计算能力来说是完全可以接受的。

图6给出了TL-MSGCNs方法对柴油机数据中3种故障模式的混淆矩阵。具体来说,对于正常工况,
虽然经过迁移学习后,目标域的分类准确率为82%,低于源域的分类准确率88%,但82%的分类准确率可

以满足柴油机实际运行和维护的需要。故障1和故障2在目标域的分类准确率都高于源域,说明迁移学习

在多工况柴油机故障诊断中是有效的。

图6 柴油机工作过程的混淆矩阵

Fig.
 

6 Confusion
 

matrix
 

of
 

diesel
 

engine
 

working
 

process

  同样地,从图7中的t-分布领域嵌入结果可以看出,源域中的3种模式分布比较接近,且有少量重叠部

分。然而,在目标域中3种模式之间的距离很远且几乎没有重叠,验证了TL-MSGCNs方法强大的迁移学

习性能和特征增强能力。

图7 柴油机源域和目标域的T-SNE图

Fig.
 

7 T-SNE
 

diagram
 

of
 

source
 

domain
 

and
 

target
 

domain
 

of
 

marine
 

diesel
 

engine

3.4 参数敏感性分析

3.4.1 网络层数的影响

网络层数直接影响GCNs的性能。一般而言,深层GCNs模型相比浅层GCNs模型能够聚合更远邻居

的信息,但随着层数增加,模型可能因过平滑问题(over-smoothing)导致分类性能下降。实验设定中,浅层

GCNs的层数固定为1,深层GCNs和全连接层的层数分别在1~4内调整。如图8所示,横坐标(a,b,c)分
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别对应浅层、深层和全连接层的层数,当深层和全连接层均为3层时,TE数据集的平均分类准确率最高,达
到85.2%;而柴油机数据集的最佳层数组合为(1,2,2),准确率达89.5%。

图8 网络层数的参数敏感性

Fig.
 

8 Parameter
 

sensitivity
 

of
 

network
 

layers

3.4.2 GCNs嵌入维度的影响

为了研究GCNs内嵌维度的影响,对TL-MSGCNs方法进行不同浅层和深层数的组合实验,如图9所

示。实验结果表明,TE和柴油机数据集分别在嵌入维度为512和128时,TL-MSGCNs方法的性能达到最

佳。随着嵌入维度继续增加,在TE数据集的准确率有所下降,这可能是由高维特征冗余引起的维度灾难所

致。相比之下,TL-MSGCNs方法的在柴油机运行故障的分类精度上对嵌入维数不敏感。

3.4.3 kNN模型中k的影响

为了研究参数k对性能的影响,对TL-MSGCNs方法进行不同浅层和深层数的组合实验,结果如图10
所示。从图10可以看出,当k∈[1,

 

5]时,TL-MSGCNs方法的精度呈先升后降趋势,且当k=5时TE和柴

油机数据集分别达到峰值。该现象符合kNN的典型特性:当k 较小时(如k=1),节点拥有的邻居较少,信
息不足,易受噪声干扰;k值过大时(如k=9),节点邻居数较多,引入无关邻域信息,导致决策边界模糊。

3.5 讨论与分析

3.5.1 计算复杂度分析

标准图卷积层的计算复杂度为O(K|ε|)。本研究使用K=1的图卷积核,其计算复杂度为O(K)。特

征融合操作包含两个不同层数的图卷积层。本研究中,浅层GCNs为1层,深层GCNs为3层,浅层GCNs

卷积参数为W01∈RN×d,计算复杂度为O(|ε|Nd);深层GCN卷积参数分别为W02∈R
N×d1、W12∈R

d1×d2、

W22∈R
d3×d,总的计算复杂度为O(|ε|Nd1d2d)。因此,融合后的计算复杂度为O(|ε|(Nd1d2d+Nd)),

与标准GCNs一致。因此,多尺度融合设计未带来额外计算量。
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图9 嵌入维数的参数敏感性

Fig.
 

9 Parameter
 

sensitivity
 

of
 

embedded
 

dimension

图10 参数k的敏感性

Fig.
 

10 Sensitivity
 

of
 

parameter
 

k

3.5.2 泛化性能分析

由于GCNs是最基本的图模型之一,并且近年来有许多改进的版本被提出。为了验证所提方法的泛化

性能,将基础GCNs替换为GAT[13]、GraphSage[14]和ClusterGCNs[15],其他模块或策略均保持不变。不同

方法在TE和柴油机数据集上的10次实验的平均诊断精度如图11所示。结果表明,基于图的代表性方法

图11 不同图模型的10次实验的平均诊断精度

Fig.
 

11 Average
 

diagnosis
 

accuracy
 

from
 

ten
 

trials
 

by
 

different
 

graph
 

models
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的故障诊断性能均优基本的GCNs模型。在此基础上,对改进的图模型实施迁移学习和多尺度信息融合策

略,TL-MSGCNs方法可以很容易被推广到其他更强大的图神经网络模型,展示了较好的模型泛化性能。

4 结论

本研究提出一种多尺度特征融合的加权图模型故障迁移诊断方法,通过多尺度特征融合与跨域迁移机

制弥补了传统GCNs在感受野受限和域适应能力不足方面的缺陷,为解决工程实践中数据特征提取不全

面、不同域数据分布差异大等问题提供了可行方案。在TE与真实柴油机工作状态数据集上的实验表明,
TL-MSGCNs方法分别取得84.2%和86.7%的平均精度。

值得注意的是,本研究基于kNN的图构建策略并假设每个节点都有相同数量的邻居,这与复杂系统图

模型的无标度特性相悖。未来的工作将侧重于探索更先进的图构建策略,如多层网络或动态网络,以适应更

复杂的工业过程数据。此外,将提出的方法嵌入商业自动化软件系统也值得研究。
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