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强背景噪声条件下自适应图卷积神经网络的航空
发动机附件机匣故障诊断方法∗
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摘　 要:针对强背景噪声条件下航空发动机附件机匣故障难以诊断的问题,提出了自适应图卷神经网络(AGCNet)航空发动机

附件机匣故障诊断方法。 将航空发动机附件机匣振动信号通过小波包进行分解,并将小波包系数矩阵定义为包含节点与边的

图。 在图卷积神经网络中构建自适应图卷积核,基于切比雪夫多项式设计了一种自适应图卷积操作,通过自适应图卷积核对图

中节点与边进行特征提取,增强模型在强噪声条件下的泛化性。 最后利用全连接层进行特征抽取,进而实现航空发动机附件机

匣故障。 应用案例表明所提自适应图卷积神经网络模型(AGCNet);在强背景噪声条件下对航空发动机附件机匣故障平均诊断

精度为 86. 42% ,均高于 LeNet、ResNet 以及 GCNet 模型。 能够有效识别故障,可应用于航空发动机附件机匣故障诊断。
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Abstract:An
 

adaptive
 

convolutional
 

graph
 

neural
 

network
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

diagnose
 

aero-engine
 

accessory
 

gearbox
 

faults
 

under
 

intense
 

background
 

noise
 

conditions.
 

Wavelet
 

packet
 

coefficient
 

matrixes,
 

which
 

decompose
 

from
 

the
 

gearbox′s
 

vibration
 

signals
 

by
 

wavelet
 

packets,
 

are
 

defined
 

as
 

graphs
 

containing
 

nodes
 

and
 

edges.
 

An
 

adaptive
 

graph
 

convolution
 

operation
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

Chebyshev
 

polynomials,
 

the
 

adaptive
 

graph
 

convolutional
 

kernel
 

is
 

constructed
 

in
 

the
 

graph
 

convolutional
 

networks
 

to
 

improve
 

the
 

fault
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

nodes
 

and
 

edges,and
 

enhance
 

the
 

generalization
 

of
 

the
 

model
 

under
 

strong
 

noise
 

conditions.
 

Finally,
 

the
 

fully
 

connected
 

layer
 

is
 

used
 

for
 

feature
 

extraction
 

to
 

achieve
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

aero-engine
 

accessory
 

gearbox.
 

The
 

application
 

case
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

the
 

adaptive
 

graph
 

convolutional
 

networks
 

has
 

an
 

average
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

86. 42%
 

for
 

aero-engine
 

accessory
 

magazine
 

fault
 

diagnosis
 

under
 

strong
 

background
 

noise,
 

which
 

is
 

higher
 

than
 

LeNet,
 

ResNet
 

and
 

GCNet
 

models,
 

and
 

can
 

effectively
 

identify
 

faults
 

and
 

be
 

applied
 

to
 

aero-engine
 

accessory
 

magazine
 

fault
 

diagnosis.
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0　 引　 　 言

航空发动机附件机匣是飞机传动系统中的重要部

件[1-2] 。 随着机匣的服役时间延长,性能缓慢退化,机匣

发生事故风险逐渐增大。 如何准确诊断航空发动机附件

机匣故障对军用飞机的运维至关重要[3] 。

目前航空发动机附件机匣故障诊断的方法主要分为

信号处理和数据驱动两大类[4-5] 。 其中基于信号处理的

故障诊断方法需要大量的专业知识,并需要分析航空发

动机附件机匣的故障机理;此类方法操作复杂、专家经验

要求高,难以实现快速高效的故障诊断。 基于数据驱动

机匣故障诊断方法不考虑机匣内部的故障机理,而是直

接从状态监测数据(如:振动加速度、温度、油液颗粒等)
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中提取能够反映机匣故障的隐含信息,进而实现航空发

动机附件机匣故障智能诊断[6-7] 。 其中基于深度学习的

数据驱动故障诊断方法由于其能深度提取机匣中的隐藏

故障特征和自动进行故障分类而被常应用于航空发动机

附件机匣故障诊断[8] 。
由于航空发动机附件机匣结构复杂且运行工况恶

劣,附件机匣各部件振动信号耦合,特征信息常处于强背

景噪声下,致使机匣故障难以识别。 如何在强背景噪声

条件下实现航空发动机附件机匣的智能诊断是一个具有

挑战性的难题。 基于深度学习的机匣故障诊断方法的准

确度大多依赖于大量无干扰的振动信号,而在强背景噪

声下 训 练 出 的 故 障 诊 断 模 型 泛 化 能 力 较 差。 如

Zhang 等[9] 采用归一化模型中权重等方式,实现了强背

景噪声下旋转机械的故障诊断。 Wang 等[10] 提出了一种

WPA-ANN 模型,该模型利用离散小波包对振动信号进

行预处理,并采用神经网络对其进行特征提取与故障识

别,降低了背景噪声对信号的干扰,提高了航空发动机故

障诊断精度。 Dong 等[11] 将振动信号转化为图,并提取了

图的节点与边的特征,降低了背景噪声对故障特征提取

的干扰。 目前国内外学者对强背景噪声条件下航空发动

机附件机匣故障诊断等相关问题基于深度学习理论已提

出了一些模型,但所提故障诊断模型抗干扰能力差,对测

试样本的识别精度有进一步提升空间。
图卷积网络[12] 通过构建图节点与边的方式提高了

模型的抗噪声能力,克服了强背景噪声条件下由于模型

泛化性能差导致故障识别精度降低的问题,可以应用于

强背景噪声条件下航空发动机附件机匣故障诊断。 然

而,航空发动机附件机匣内部结构复杂,故障特征信息复

杂多变,传统的图卷积核难以高效提取图中的节点与边

的特征。 因此,本文提出了一种自适应图卷积神经网络

的航空发动机附件机匣故障诊断方法。 由于机载航空发

动机附件机匣振动信号难以获取,采用台架实验的机匣

振动数据进行分析。 利用所提出的自适应图卷积核充分

提取机匣的故障特征信息,增强模型泛化能力,提高航空

发动机附件机匣的故障诊断准确度。

1　 基于振动信号的图卷积

图卷积主要包括空域卷积和频域卷积。 其中,空域

卷积借鉴了卷积神经网络中的卷积操作,直接对图进行

卷积[13] 。 空域卷积操作易于理解,但缺乏一定的理论基

础。 频域卷积具有坚实的理论基础,它是通过图傅里叶

变换和图傅里叶逆变换等操作进行图卷积[14] 。 本文所

构建的自适应图卷积网络主要基于频域图卷积理论。
1. 1　 图的构建方法

本文将航空发动机附件机匣的振动信号进行小波包

分解,然后将小波包系数矩阵定义为具有节点和边的图。
其中,一张图可以表示为 G = (V,E,W),其中 V表示图中

节点,E 表示两个节点之间的边,W 表示两个顶点之间边

的权重[15] 。 此外,图还可以用拉普拉斯矩阵表示,即为

L = D - A,其中 D和 A分别代表度矩阵和邻接矩阵。 拉

普拉斯矩阵可以按如下方式进行特征分解

L = U
λ 1

⋱
λ n

( ) U -1 = UΛU -1 (1)

式中: U = (u1
→,u2

→,…,un
→) 是由单位特征向量组成的矩

阵;Λ 是由拉普拉斯矩阵的特征值组成的对角矩阵。 因

为 U 是正交矩阵(即 UUT = E), 所以拉普拉斯矩阵的特

征分解也可以写成如下形式:

L = U
λ 1

⋱
λ n

( ) UT = UΛUT (2)

由于拉普拉斯矩阵具有以上两个性质,图卷积操作

得以快速在频域中实现。
1. 2　 频域图卷积

所提自适应图卷积神经网络主要基于频域卷积理

论,其核心思想是将图信号进行图傅里叶变换,在频谱域

进行卷积,然后再对信号进行图傅里叶逆变换[16] 。 其

中,图傅里叶变换操作如下:

F(λ l) = f̂(λ l) = ∑
N

i = 1
f( i)u∗

l ( i) (3)

式中: f 是图的 N 维分量,f( i) 与图中节点一一对应;
u l( i) 表示第 l个特征向量的第 i的分量;u∗

l
( i) 表示 u l( i)

的共轭向量。 图傅里叶变换矩阵形式为 f̂ =UTf。 与之相

对应的图傅里叶逆变换为:

f( i) = ∑
N

l = 1
f̂(λ l)u l( i) (4)

所以图上傅立叶逆变换的矩阵为 f = UT f̂。 根据卷

积定理(即函数 f( t) 和 g( t) 两者的卷积是其函数傅立叶

变换乘积的逆变换),所以图卷积如下所示:

( f∗g) G = U
g(λ 1)

⋱
g(λ n)

( ) UTf (5)

式中: f∗g表示函数 f( t) 和 g( t) 的卷积;UTf表示 f的傅

里叶变换;g 表示卷积核。
根据拉普拉斯矩 阵 自 身 特 性, 则 有 ( f∗h) G =

U((UTh)☉(UT f)),
 

其中☉为哈达马积,表示两个维度

相同的向量进行对应位置的逐元素乘积运算。 所以图卷

积网络的输出可以表示如下:
youtput = σ(Ugθ(λ)UTx) (6)

式中:x 为输入特征;σ(·)为激活函数;gθ(λ)为卷积核。
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2　 自适应图卷积神经网络机匣故障诊断模型

2. 1　 自适应图卷积神经网络

通过对航空发动机附件机匣振动信号进行采集,采
用 db1 小波包对其分解,并将小波包系数矩阵定义为包

含节点与边的图。 通过所提的自适应图卷积核对图中节

点与边进行特征提取,最终采用 softmax 层实现航空发动

机附件机匣的故障诊断。
如图 1 所示,所提自适应图卷积网络一共有 6 层,其

中包含两层自适应图卷积层,两层图池化层,以及两层全

连接层。 其中,自适应图卷积层主要用于图节点与边的特

征提取,全连接层主要用于特征压缩与故障分类。 式(6)
图卷积操作的计算量非常大,计算消耗量为 Ο(n2)。 为了

减少训练中卷积核参数的计算量,常采用切比雪夫多项式

拟合图卷积核。 切比雪夫多项式可以执行递归运算,从而

可以减少卷积过程中的计算量。 具体公式如下:

gθ(Λ) = ∑
K-1

k = 0
β kTk(Λ) (7)

式中:βk 表示 Chebyshev 多项式的系数,Λ
~ = 2Λ / λmax -I。

gθ(Λ) =
∑ K

j = 0
θ kλ

k
1

⋱

∑ K

j = 0
θ kλ

k
1

( ) = ∑
K

j = 0
θ kΛ

k

(8)
基于拉普拉斯矩阵自身特性,则有 Ugθ(Λ)UT =

U∑
K

j = 0
θ kΛ

kUT =∑
K

j = 0
θ kUΛ

kUT =∑
K

j = 0
θ kL

k; 因此,在切比雪夫

多项式的基础上本文设计了一种自适应图卷积操作,具
体如下:

youtput = σ(Ugθ(Λ)UTx) = σ U∑
K

j = 0
θ kΛ

kUTx( ) =

σ ∑
K

j = 0
θ kUΛ

kUTx( ) = σ ∑
K

j = 0
θ kL

kx( ) (9)

式中: x 是由小波系数矩阵定义所得的特征输入图;
σ(·) 表示激活函数;K 为多项式中自适应参数。

图 1　 自适应图卷积神经网络航空发动机附件机匣故障诊断模型
Fig. 1　 Fault

 

diagnosis
 

model
 

for
 

aero-engine
 

accessory
 

gearbox
 

by
 

adaptive
 

graph
 

convolutional
 

networks

2. 2　 机匣故障诊断流程

针对强背景噪声条件下航空发动附件机匣故障难以

诊断的问题,构建自适应图卷积神经网络对航空发动机

附件机匣进行故障诊断,其流程如图 2 所示。

图 2　 航空发动机附件机匣故障诊断

Fig. 2　 The
 

process
 

of
 

aero-engine
 

accessory
 

gearbox
 

fault
 

diagnosis

通过信号采集系统对台架上的航空发动机附件机匣

进行振动信号数据采集,采用 db1 小波包对振动信号进

行分解,并将分解所得的小波包系数矩阵定义为图节点

和边,最后采用所提出的自适应图卷积神经网络对航空

发动机附件机匣进行故障诊断。

3　 实验验证

3. 1　 实验设计

为验证所提 AGCNet 模型的准确性,本文采用了传

动系 统 故 障 诊 断 模 拟 实 验 台 ( drivetrain
 

diagnostics
 

simulator
 

test
 

rig,
 

DDS)产生的 8 类健康状态下的振动数

据对所提模型进行验证。 DDS 实验台主要由三向交流电

机、两级行星齿轮箱、两级平行轴齿轮箱和可编程电磁制

动器等部分组成,其实验平台及故障部件安装位置如

图 3 所示。

图 3　 传动系统故障诊断模拟试验台

Fig. 3　 Drivetrain
 

diagnostics
 

simulator
 

test
 

rig
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实验过程中一共模拟了齿轮箱的 8 种工作状态,其中

主要包括齿轮与轴承的 7 类典型故障,具体如表 1 所示。
本文采用 DDS 实验台所产生的故障数据对所提模型的有

效性进行验证;在所提模型能够准确识别各类故障后,然
后将模型应用于航空发动机附件机匣的故障诊断。

表 1　 齿轮箱 8 种健康状态

Table
 

1　 Eight
 

health
 

conditions
 

of
 

gearbox

类别标签 健康状态描述 测试样本 / 训练样本

1 正常 900 / 500

2 齿轮点蚀 900 / 500

3 齿轮偏心 900 / 500

4 齿轮缺齿 900 / 500

5 轴承滚动体故障 900 / 500

6 轴承内圈故障 900 / 500

7 轴承外圈故障 900 / 500

8 轴承复合故障 900 / 500

　 　 通过安装在轴承座处的加速度传感器对各类故障振

动信号进行采集,其中采集机箱为 NI9188,采集卡为

NI9234,采样频率 25
 

600
 

Hz,采样长度为 1
 

400
 

K,单次故

障测试次数为 4 次。 实验过程中,驱动电机的旋转频率

在 48
 

s 内从 20
 

Hz 线性加速到 36
 

Hz。 将每次所测样本

分割为 350 个,4 次共 1
 

400 个样本;取 900 个作为训练

样本,500 个作为测试样本。
3. 2　 模型参数设置

所提 AGCNet 模型的优化器为 Adam, 学习率为

0. 001,迭代次数为 60,批次大小为 64,全连接层的丢弃

率为 0. 6,激活函数为 Relu 函数。 第一自适应图卷积层

的节点个数为 2
 

816,边的数量为 8
 

542,第二自适应图卷

积层的节点个数为 1
 

408,边的数量为 2
 

081,第一全连接

层神经元个数为 512,第二层全连接为输出层,神经元个

数为具体样本类别数。 为证明所提方法的在强背景噪声

下的故障识别能力,对原始振动信号添加了 1
 

db 的噪

声,并与未添加噪声的实验结果进行对比。
3. 3　 实验结果

为验证所提 AGCNet 模型的故障诊断优良性能,将
其与 LeNet[17] 、ResNet(34 层) [18] 和 GCNet[19] 等模型进行

对比分析。 所有对比模型均采用参考文献中所公开的代

码,模型的输入特征均为原始振动信号经过小波包变换

后的小波系数矩阵。 为保证实验结果的准确性,对每个

模型均进行 5 次试验,并取其识别精度的均值和标准差

作为最终结果,实验结果如表 2 所示。

表 2　 DDS 实验台故障模型识别精度对比结果

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

DDS
 

test
 

rig
 

database

方法
平均值±标准差 / %

未添加噪声 1
 

db 噪声

LeNet 93. 14±2. 37 75. 77±3. 21

ResNet 97. 67±1. 15 83. 22±1. 32

GCNet 98. 03±1. 07 84. 16±0. 97

所提方法 99. 47±0. 74 86. 37±1. 15

　 　 实验结果表明:在未添加噪声条件下所提 AGCNet
模型的平均识别精度为 99. 47% , 分别高于 LeNet、
ResNet 以及 GCNet 模型 6. 33% 、1. 80% 和 1. 44% ;在添

加强度 1
 

db 噪声条件下,所提方法的平均识别精度为

86. 37% ,分别高于 LeNet、 ResNet 以及 GCNet 等模型

10. 60% 、3. 15% 和 2. 21% 。 此外,所提方法故障识别

精度的标准差也小于其他 3 类模型。 相比于 LeNet 和
ResNet 所提模型将小波系数矩阵定义为图,能够同时

提取图中节点与边的特征,而 LeNet 与 ResNet 只能提

取节点特征。 在相同条件下所提模型能够提取更多的

特征,所以 AGCNet 模型相对于 LeNet 与 ResNet 识别精

度更高。 所提模型的故障诊断精度高于 GCNet 的原因

是:所涉及的自适应卷积核能够自动学习卷积核多项

式的大小,进而提高了模型的故障特征提取能力,进而

提高了模型故障诊断精度。
为充分说明所提模型对 DDS 实验台故障的诊断结

果,采用 t-SNE 降维[20] 方法对所有模型中全连接层的

输出结果进行可视化表征。 在未加噪声和 1db 噪声条

件下各模型全连接层 t-SNE 降维结果如图 4 和 5 所示。
由图 4、5 可知,相比于 LeNet、ResNet 和 GCNet 等模

型,所提 AGCNet 可以充分提取小系数矩阵中的故障特

征,能够有效识别出 8 类健康状况的类间差异,提高故障

识别精度。
为详细分析所提模型对各类故障的识别情况,利用

已经训练完成的模型对测试数据进行识别,最终以混淆

矩阵的形式进行输出,在未加噪声与 1db 噪声条件下各

模型混淆矩阵输出结果如图 6 和 7 所示。
由图 6 与 7 可知,在相同输入条件下所提 AGCNet 对

8 类故障测试样本的诊断精度均高于 LeNet、ResNet 和

GCNet 等模型。 通过对训练样本的学习,所提 AGCNet 模
型能够准确识别实验台各类故障,说明所提模型能够应

用于航空发动机附件机匣的故障诊断。
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图 4　 未加噪声条件下各模型全连接层 t-SNE 降维结果

Fig. 4　 The
 

t-SNE
 

results
 

of
 

fully
 

connected
 

layer
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

no
 

noise
 

condition

图 5　 1
 

db 噪声条件下各模型全连接层 t-SNE 降维结果

Fig. 5　 The
 

t-SNE
 

results
 

of
 

fully
 

connected
 

layer
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

1
 

db
 

noise
 

condition
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图 6　 未加噪声条件下各模型混淆矩阵输出结果

Fig. 6　 Confusion
 

matrixes
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

no
 

noise
 

condition

图 7　 1
 

db 噪声条件下各模型混淆矩阵输出结果

Fig. 7　 Confusion
 

matrixes
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

1
 

db
 

noise
 

condition

4　 机匣故障诊断

4. 1　 数据采集

通过第 3 节的分析可知,所提 AGCNet 模型能够充

分提取故障特征,实现齿轮箱的故障诊断。 所以,将所提

AGCNet 模型应用于航空发动机附件机匣故障诊断。 由

于航空发动机附件机匣的特殊保密性,本文只采用机匣

的正常状态和齿轮故障状态两组振动信号进行故障诊

断。 需要说明的是:在实际航空发动机附件机匣故障智

能诊断应用中,通常会以故障注入与实际案例等方式收

集多类故障样本,从而实现航空发动机附件机匣故障的

智能诊断。 为充分模拟航空发动机附件机匣在机载条件

下的实际工作状态,采用航空发动机附件机匣专用实验

台对机匣进行试验。 实验过程中附件机匣的安装方式与

其在航空发动机上的安装方式完全相同,且驱动机匣工

作的转数与转矩与机载航空发动机附件机匣相同、运行

工况相似。 本文所采用的两组振动信号是由一台正常状
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态机匣和一台故障状态(齿轮故障)机匣台架实验测试

所得。 测试系统主要包含 3 个 PCB352C03 单向加速度

传感器、一块 NI9234 同步采集卡、一个 NI9188 采集机箱

以及一套 SP-DSA 动态信号分析系统。 测试时将加速度

传感器安装在航空发动机附件机匣靠近加力泵处,具体

测点位置如图 8 所示。

图 8　 航空发动机附件机匣测点

Fig. 8　 Measuring
 

points
 

of
 

aero-engine
 

accessory
 

gearbox

实验过程中,按照飞机实际预定运行工况对航空发

动机附件机匣进行加载,并依照航空发动机最大转数

0. 4% 的间隔进行加速 ( 从最大转数的 40% 升速到

100% )。 其中,振动传感器采样频率为 25
 

600
 

Hz,采样

长度为 200
 

K,最终采集到振动信号一共 151 组。
分别对航空发动机正常机匣和进行测试,以正常机

匣的第一轮测试结果作为正常样本,以故障机匣发生故

障前一轮测试结果作为故障样本。 分别对正常与故障状

态下的 151 振动信号进行频谱分析,如图 9 ( a) 与( b)
所示。

图 9　 机匣正常与故障状态下频率分析结果

Fig. 9　 Frequency
 

analysis
 

results
 

of
 

aero-engine
 

accessory
 

gearbox
 

under
 

normal
 

and
 

fault
 

conditions

由图 9( a)与( b) 可知,在航空发动机附件机匣正

常与故障两种状态条件下,由于机匣内部结构复杂,各
旋转部件振动信号耦合,在强背景噪声条件下振动信

号频谱相似度极高,附件机匣故障诊断极其困难。 因

此采用所提 AGCNet 模型对航空发动机附件机匣进行

故障诊断。
4. 2　 结果分析

针对航空发动机附件机匣的振动信号预处理方式

与第 3. 1 节相同。 所有模型参数设置除最后的输出神

经元个数为 2,其余参数均与 3. 2 节相同。 分别选取两

台机匣在发动机核心转数工况(转数的 80. 0% ~ 91. 2% )
下的振动数据作为训练与测试样本。 其中,训练样本为

900 个,测试样本为 500 个。 通过对每个模型进行 5 次重

复实验,最终所得各模型的航空发动机故障诊断精度如

表 3 所示。

表 3　 不同模型对机匣故障识别精度对比结果

Table
 

3　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

models
 

of
 

aero-engine
 

accessory
 

gearbox
 

database
 

fault
 

diagnosis

方法 平均值±标准差 / %

LeNet 76. 37±3. 81

ResNet 81. 33±2. 06

GCNet 82. 12±1. 49

AGCNet
 

86. 42±1. 17

　 　 由表 3 可知,在强背景噪声条件下所提 AGCNet 模

型对航空发动机附件机匣故障诊断精度分别高于 LeNet、
ResNet 以及 GCNet 模型 10. 05% 、5. 09%和 4. 30% 。 产生

此现象的原因是:航空发动机附件机匣结构复杂,内部旋

转部件振动信息耦合,LeNet 和 ResNet 难以高效提取故

障信息;而图卷积网络通过对小波系数矩阵的图定义,抑
制了噪声对故障特征提取的干扰;并且所提自适应卷积

核可以自动调节卷积核中的多项式长度,进一步提高故

障诊断精度。 所以,所提 AGCNet 模型对航空发动机附

件机匣故障的识别精度高于其它模型。
为有效观察各模型对航空发动机附件机匣的故障诊

断效果,采用 t-SNE 算法对各模型的全连接层进行可视

化,具体结果如图 10 所示。
由图 10 可知,所提 AGCNet 模型对航空发动机附件

机匣故障识别效果均高于 LeNet、ResNet 以及 GCNet 模

型。 其中,两类样本没有完全区分的原因是在部分工况

下航空发动机附件机匣的故障信息被噪声掩盖,所提模

型虽然能抑制一部分噪声,却难以完全消除噪声对特征

提取的影响。 但总体来说,所提模型在强背景噪声下能

够对故障进行诊断,基本满足实际航空发动机附件机匣

故障诊断需求。
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图 10　 强背景噪声下机匣各模型全连接层 t-SNE 降维结果

Fig. 10　 The
 

t-SNE
 

results
 

of
 

fully
 

connected
 

layer
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

strong
 

background
 

noise
 

condition

5　 结　 　 论

本文所提 AGCNet 模型对 DDS 试验台故障振动数据

在未添加噪声条件下的平均识别精度为 99. 47% ,在添加

强度 1
 

db 噪声条件下的平均识别精度为 86. 37% ;在强

背景噪声条件下对航空发动机附件机匣故障平均诊断精

度为 86. 42% ,均高于 LeNet、ResNet 以及 GCNet 等模型,
可以有效用于机匣的故障诊断。

本文方法通过自适应图卷积核对机匣振动信号的图

节点与边的特征提取,增强了模型的抗噪声能力,有效地

提高了航空发动机附件机匣故障识别精度。
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