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基于PGAT模型的氧气顶吹转炉小样本故障诊断
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摘 要: 针对现有的深度学习方法对小样本情况下的故障诊断精度不佳和图神经网络构造图的方式依赖其他算
法的问题,提出一种图的构造方法,并基于该方法提出一种基于图注意力机制与先验知识库的 PGAT (prior
knowledge-graph attention network)模型.将有标签样本和无标签样本按照固定的方式连接在一起,通过引入图注
意力机制计算出样本之间的相似程度,使得新加入的样本不依赖于图的拓扑结构,解决图卷积神经网络不易于扩
展的问题.在基准数据集和氧气顶吹转炉数据集上的实验表明,在只有少量有效数据的条件下,所提模型相较于
其他模型具有更好的故障诊断精度.
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Fault diagnosis of small sample of oxygen top-blowing converter based on
PGAT model
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Abstract: Aiming at the problems that the existing deep learning methods have poor fault diagnosis accuracy in the
case of small samples and the way of constructing graphs of graph neural networks depends on other algorithms, a graph
construction method is proposed, and based on this method, a method based on the prior knowledge-graph attention
network (PGAT) model of the graph attention mechanism and the prior knowledge base is proposed. The labeled samples
and unlabeled samples are connected together in a fixed way, and the similarity between the samples is calculated by
introducing the graph attention mechanism, so that the newly added samples do not depend on the topology of the graph,
it also solves the problem that graph convolutional neural networks are not easy to expand. Experiments on the benchmark
dataset and the oxygen top-blown converter dataset show that with only a small amount of valid data, it has better fault
diagnosis accuracy than other models.
Keywords: graph convolutional neural network；graph attention mechanism；fault diagnosis；small sample

0 引 䀰

顶吹熔炼系统 (top-blown smelting system)作为
一种在全世界范围内先进的有色金属冶炼系统,具有
尺寸紧凑、生产流程简单、投资低等诸多优点,在熔
炼金属铜、锡、铅、镍出渣,处理熔渣等领域得到了
广泛应用[1].氧气顶吹转炉是顶吹熔炼系统的关键设
备,其安全性对于整个顶吹炉系统至关重要,如果不
能对设备故障进行早期预警,并在故障发生时迅速定
位故障,则可能会产生无法估量的后果.为了避免故

障造成的重大事故和巨大经济损失,往往会使用人工
的方式对设备进行预防性维护,或者在系统中设置阈
值对设备运行的状态进行监控.然而,人工维护的方
式效率低下,而设置阈值的方式又无法发现设备的早
期微小故障.基于上述原因,越来越多的故障诊断方
法被相继提出.
深度学习是一种强大的机器学习方法,相较于传

统的机器学习方法,深度学习以其更加准确的分类精
度受到越来越多研究人员的关注,并且在许多领域表
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现出强大的性能[2].卷积神经网络(CNN)是一种经典
的端到端 (end-to-end)的深度学习方法,它可以从原
始数据中自动提取特征并自动训练和优化参数.由
于传统CNN的输入是二维数据,当CNN首次被引入
机械设备的故障诊断领域时,研究人员将采集到的
振动信号处理为二维的图像作为CNN的输入. Sun
等[3]对振动信号进行时频变换和多小波变换 (multi-
wavelet transform),将振动信号转换为图片的形式作
为CNN的输入; Jing等[4]对振动信号进行傅里叶变

换,将频谱信号输入CNN网络; Bai等[5]通过构造频

域的一阶马尔科夫矩阵,提出了一种新的频谱算法,
以图像的形式表示振动信号的特征;Wu等[6]提出了

将 1D-CNN(一维卷积神经网络)用于旋转设备的故
障诊断方法,该方法相较于传统的CNN,省略了将振
动信号变换为图的步骤,并且拥有更好的性能.
虽然CNN可以从多个传感器源中自动提取特

征,但无法在不丢失关键信息的情况下提取空间和
时间特征 [7].作为另一种传统的深度学习方法,循环
神经网络 (RNN)是用于处理序列数据的神经网络,但
是容易出现梯度消失或者梯度爆炸等问题.为了解
决这些问题, Hochreiter等[8]提出了长短时记忆网络

(LSTM),因为机械设备中所采集到的信号往往具有
很强的时间和空间特征,所以LSTM被广泛地应用于
故障诊断,并且取得了不错的效果[7].
受图信号处理中对图信号卷积滤波定义的启发,

近几年发展出了一套基于图卷积操作并不断衍生的

图神经网络 (GNN)理论. GNN[9-10]是一种将深度学

习与图模型相结合的方法,作为可以揭示深层拓扑
信息的模型,已经广泛应用于诸多领域,如通信、生
命科学和经济金融等[11].传统的CNN不能以图数据
作为输入信息,并且需要的数据量非常庞大.而GNN
将图作为模型的输入,丰富了输入信息,从而减少了
对数据的需求量,使得GNN相较于CNN更加符合工
业应用中的实际情况. Gori等[9]和Scarselli等[11]提出

了GNN的概念之后, Li等[12]提出了基于谱域的图卷

积操作,该操作采用RNN的方式,利用节点的邻接点
和边递归地更新状态,直到达到不动点.近年来,又有
更多的基于空域或谱域的图卷积神经网络模型的变

体被提出[13-15].为了对全局信息进行融合学习,又有
学者提出了图的池化操作[16-18].作为深度学习的一
个分支, GNN在链路预测、推荐系统、节点分类和
蛋白质结构推理等图形数据结构方面取得了优异的

性能[19]. Zhang等[20]结合图卷积操作和图粗化操作,
将图卷积网络应用于滚动轴承的声学故障诊断; Liao

等[21]使用孪生神经网络提取输入变量的特征,利用
KNN找到与样本最相似的K个邻居,并将它们连接
起来构成图信号,最后使用图卷积网络对节点进行分
类; Gao等[22]将所有的振动信号样本构造成一个无

向加权K邻近图,然后使用图卷积网络对节点进行
分类; Yang等[23]使用短时傅里叶变换处理振动信号,
运用谱图理论提取时空图中的拉普拉斯矩阵的特征

向量,通过这种方式,时空图被转换为一维向量以进
一步构造图信号.
目前,图神经网络在故障诊断领域的应用通常

需要依赖其他算法初步确定样本之间的关系,进而
构建图.针对现有深度学习方法对小样本情况下的
故障诊断精度不佳和图神经网络构造图的方式依赖

其他算法的问题,提出PGAT (prior knowledge-graph
attention network)模型.主要工作如下:

1)针对图卷积神经网络中图的构建存在依赖于
其他算法的问题,提出一种基于已标注数据的图结构
构建方法;

2)针对有效数据匮乏的情况,建立一种已标记数
据与待分类样本之间的关系模型,解决传统深度学习
算法对数据量高度依赖的问题;

3)提出利用图注意力网络训练出相似度函数,该
函数可以计算任意两个样本之间的相似度,解决图卷
积神经网络中图不易于扩展的问题.

1 图卷积神经网络基本理论

1.1 图信号处理

图的拓扑结构和节点上的特征共同构成了图结

构数据,图结构数据又被称为图数据或图信号.拉普
拉斯矩阵是研究图结构性质的重要对象,也是图信号
处理的基础.拉普拉斯矩阵定义为

L = D −A.

其中:A是图G的邻接矩阵,D是A对应的度矩阵.度
矩阵是一个对角矩阵,对角线上的元素等于顶点的
度,即

dij =

d(vi), i = j;

0, otherwise.
(1)

根据定义,度矩阵D和邻接矩阵A都是对称矩

阵,所以拉普拉斯矩阵也是一个实对称矩阵.根据实
对称矩阵可被正交对角化,可得等式

L = V ΛV T =


v1

v2

...
vN


T 

λ1

λ2

. . .

λN




vT
1

vT
2

...
vT
N

 . (2)
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其中:V ∈ RN×N是一个正交矩阵;vi表示L的特征

向量,称其为图信号上的傅里叶基,其对应的特征向
量λi表示图信号的频率.

拉普拉斯矩阵的特性可以运用于图信号处理.
图信号处理 [24]是离散信号处理理论在图信号领域

的应用,其通过对傅里叶变换、滤波等信号处理基本
概念的迁移,来研究对图信号的压缩、变换、重构等
信号处理的基础任务.传统的傅里叶变换是函数在
复指数上的展开,其定义为

f̂(ξ) = ⟨f, e2πiξt⟩ =
w
R
f(t)e−2πiξtdt. (3)

类比傅里叶变换,图傅里叶变换可以将图信
号由空域 (spatial domain)转换到频域 (frequency
domain).图G顶点上任意信号f ∈ RN的图傅里叶

变换可以定义为 f̂在图拉普拉斯特征向量上的展开,
即

f̂(λl) = ⟨f,vl⟩ =
N∑
i=1

f(i)vl(i), (4)

其中f(i)和vl(i)分别表示图信号f 和特征向量vl的

第i个值.为了方便起见,将图信号f 的图傅里叶变换

写成矩阵形式

f̂ = V Tf. (5)

1.2 图滤波器

由于图滤波器与图卷积操作有很强的相关性,
接下来介绍图滤波器的基础知识.在图信号中,将图
滤波器定义为调制图信号各频率的操作.设滤波器
H ∈ RN×N ,则滤波操作可以表示为

f̂ ′ = Hf̂ =

N∑
i=1

(h(λi)f̂(i))vi =
v1

v2

...
vN


T 

h(λ1)

h(λ2)
. . .

h(λN )




f̂(1)

f̂(2)
...

f̂(N)

 .

(6)

h(λi)表示一个以频率λi为输入的函数,该函数会决
定各个频率分量的变化.从式 (6)可以推导出滤波器
的矩阵表达形式为

H = V ΛhV
T. (7)

根据泰勒公式,函数h(λi)可以通过多项式函数

近似逼近,由此可以得到拉普拉斯矩阵多项式展开形
式

H = h0L
0 + h1L

1 + . . .+ hnL
n =

n∑
k=0

hkL
k. (8)

将式(8)代入(6)可得

f̂ ′ =
n∑

k=0

hkL
kf̂ . (9)

如果将Lkf̂记作 f̂ (k),则式(9)可以简化为

f̂ ′ =
n∑

k=0

hkf̂
(k). (10)

从式(10)的形式上看, f̂ ′可以表示为k+1组图信

号的加权值.计算图信号 f̂ (k),只需要图信号 f̂ (k−1)

的所有节点的一阶邻居参与,所以从初始图信号 f̂ (0)

出发, f̂ (k)的计算需要 k阶邻居参与.这种性质被称
为图滤波器的局部性.

1.3 图卷积操作

受图信号处理的启发,图卷积运算被定义为

f ∗ g = V −1((V Tf)⊙ (V Tg)). (11)

其中:V −1表示图的傅里叶逆变换,⊙表示哈达玛积.
对式(12)进行推导,有

f ∗ g = V −1((V Tf)⊙ (V Tg)) =

V (diag(f̂)(V Tg)) =

(V diag(f̂)V T)g. (12)

令Hf̂ = V diag(f̂)V T,则 f ∗ g = Hf̂g.从
这种形式上看,两组图信号的图卷积操作总可以等
价于图滤波操作.根据滤波器设计的不同,图卷积
神经网络可以分为基于空域的图卷积神经网络 (如
GraphSAGE、GAT)和基于谱域的图卷积神经网络
(如ChebNet、GCN). PGAT模型是一种基于空域的图
卷积神经网络,它显式地利用图信号的拓扑结构,聚
合节点邻居的特征,节点的特征每更新一次就聚合了
更高一阶邻居的特征.

2 基于先验知识库和图注意力机制的图卷

积神经网络

为了解决图的构造依赖于其他算法和无法扩

展的问题,提出基于图注意力机制和先验知识库的
PGAT模型.

2.1 图注意力网络

图注意力网络 (GATs)是一种基于空域的模型,
图注意力机制 (GAT)是该网络用来构造图滤波器的
方法.图注意力机制[14,25]可以通过对节点不同邻居

的权重分配,提高图神经网络的拟合能力.如果两
个节点由具有较大权重的边相连,则它们很可能相
似[24].
设GATs的输入为节点特征的集合sl = {nl

1,n
l
2,

. . . ,nl
N},nl

i ∈ RF l .其中:N表示节点的数量,F表
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示节点的特征维度, l表示模型的层数.为了获取节点
特征的隐藏层,图注意力层会对节点的特征进行线性
变换,其权重矩阵为W ∈ RF l+1×F l ,得到隐藏层的特
征集合为sl+1 = {nl+1

1 ,nl+1
2 , . . . ,nl+1

N }.假设源节
点为vi, vi到目标节点vj的权重系数定义为

eij = a(Wnl
i,Wnl

j). (13)

其中: j ∈ Ni,Ni是节点vi的邻居节点的集合; a(·)是
计算两个节点相似度的函数.事实上,可以计算图中
任意一个节点到vi的权重系数,但是为了简化计算将
其限制在一阶邻居内.为了更好地衡量相似程度,还
要对源节点与其邻居节点的权重系数做归一化处理,
有

αij = softmax
j

(eij) =
exp(eij)∑

k∈Ni

exp(eik)
. (14)

设a(·)为单层的反向传播神经网络,其参数为权
重向量a ∈ R2F l+1 .为了增加模型的非线性,采用
LeakyReLu函数[26].根据经验, LeakyReLu能够使模
型更快地收敛[27].式(14)可以进一步细化为

αij =
exp(LeakyReLu(⃗aT[Wnl

i∥Wnl
j ]))∑

k∈Ni

exp(LeakyReLu(⃗aT[Wnl
i∥Wnl

j ]))
, (15)

其中∥代表连接操作.
因为该模型中所有节点都是共享权重矩阵W

的,所以新加入的节点同样也可以根据式 (15)计算出
其权重系数,并且新加入的节点不依赖于图的拓扑结
构.在计算出权重系数之后,节点根据下式对信息进
行聚合:

nl+1
i = σ

( ∑
j∈Ni

αijWnl
j

)
. (16)

为了进一步稳定注意力机制的学习过程,引入多
头注意力机制,即设置K组相互独立的注意力机制,
除最后一层外,将每一个头聚合得到的向量拼接起
来,如下所示:

nl+1
i =

K
q

k=1
σ
( ∑

j∈Ni

αk
ijW

knl
j

)
. (17)

特别地,使用多头图注意力机制的最后一层应该
将K个头的信息进行聚合,并且使用线性整流函数
(ReLu)增加其非线性.选取平均化的方式对多头信
息进行聚合,有

nl+1
i = σ

( 1

K

K∑
k=1

∑
j∈Ni

αk
ijW

knl
j

)
. (18)

2.2 采用图卷积神经网络的缺陷

文献 [28]对基于GCN的故障诊断流程做出了总
结.基于GCN方法的输入仅仅是原始数据,不包括任

何先验知识.数据输入模型之后,计算原始数据的各
类时频特征,然后根据选定的算法计算样本之间的相
似度.如果两个样本的相似度大于预设的阈值,则将
它们相连.上述传统方法存在两个显著问题: 1)图的
构建依赖于其他算法; 2)根据上述方法构建出的图
难以扩展.

文献 [21-22]都是先采用KNN算法确立样本之
间的关系,进而构造出图的结构,但是这样会依赖于
K值的选取.文献 [22]对K的取值做了相应的研究,
不同的K值会对模型的诊断精度造成较大的影响.
一般根据文献 [22]的经验取K值为 log2 N ,但是随
着新样本的不断加入,最佳K值也会发生变化.文献
[28]采用基于模型的方法和图神经网络相结合,先建
立关于故障的数学模型,根据该模型初步确定样本之
间的关系.该方法的问题在于,故障诊断的精度会依
赖于模型的建立.文献 [23]采用手动的方式构造图
信号,以10个相同标签的样本为一组,同组样本之间
相互连接.该方法潜在包含了一个假设:已知所有样
本的标签.由于实际应用中不可能知道所有样本的
标签,该方法构造图的方式存在明显的缺陷.针对上
述问题,提出PGAT模型.

3 PGAT模型的故障诊断算法流程
图1展示了基于PGAT模型的算法流程.本节主

要介绍故障诊断每一个步骤的细节,诊断步骤主要分
为图信号处理、构建图的结构、构建PGAT模型和故
障诊断.

!"#$%&'()*+,-./0

,- 12PGAT

)*12

34

56

,-#$%&' 3789

)*+ :;+

<=>?@

AB

CDEFGHI
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图 1 PGAT的算法流程
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3.1 图信号处理

如果输入为振动信号,对输入的原始信号采样,
取N个点作为一个样本.所有样本经由短时傅里叶
变换,得到k段频谱.将k段频谱看成k个节点,每对
节点相互连接构成完全图,这就构成了一组图信号,
图信号的结构如图 2所示.根据式 (2),拥有 k个节

点的图信号可以分解为一组傅里叶基和对应的频

率.将得到的频率拼接成一个一维的向量
n⃗ = [λ1 λ2 . . . λN ]

作为样本的特征向量.
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图 2 由k段频谱构建成的图信号

3.2 构建图的结构

构建图是基于部分历史数据的标签已知的情况

下.取不同标签下的样本各M个,将具有相同标签的
样本相互连接,形成一个簇,然后将其余样本分别与

先验知识库中的样本进行连接,如图3所示.通过该
方式构造的图,实际上是一种以待分类样本为中心的
星形结构.该结构的优点在于: 1)所有的样本按照既
定的规则相互连接,避免了图的构建对其他算法的依
赖; 2)由于构建出的图是一种星形结构,该结构将使
用算法搜寻样本之间潜在的几何结构问题转化成了

对比先验知识与未知样本之间相似程度的问题,避免
了使用结构搜索算法或者预先计算样本相似程度的

计算开销.
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图 3 图的结构

3.3 构建PGAT模型

如图 4所示, PGAT模型由 3个多头图注意力层
与激活函数交替堆叠而成.模型的输出使用Softmax
函数转换成概率形式,并通过交叉熵计算损失.网络
选用Adam算法优化模型的参数.
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图 4 PGAT模型结构

3.4 故障诊断

PGAT模型经过训练,可以得到一个相似度计算
函数a(·).该函数的核心是权重矩阵W ,根据该权重
矩阵,无标签样本通过式 (15)计算与先验知识库之间
的权重系数.该系数可以看成两者之间的相似程度,
如图 3所示.通过式 (17)加权得到样本的隐藏特征,
最后经由Softmax函数计算出样本所属类别的概率.
当有新的样本加入时,首先按照3.1节处理信号,

并将样本与先验知识库中的所有样本相连.该做法
的优势在于,新样本的加入不会影响已有的结构,并
且除了先验知识库内的样本,其他样本不会对新样本
产生影响.

4 实验验证

本节先在帕德伯恩轴承数据集[29]上验证PGAT
模型的可行性,然后在实际工况下的氧气顶吹转炉数
据集上验证本文所提出方法的有效性.

4.1 帕德伯恩数据集上的实验

4.1.1 数据的᧿述与实验设置

采集德国帕德伯恩轴承数据的试验台由电机、

扭矩测量器、轴承测试模块、变速飞轮和负载电机

组成.为了确保实验的可比性,通过表转速、负载扭
矩和径向力使得试验台分别在表 1的 4种不同工况
下运行.实验将不同损坏类型的滚动轴承安装在轴
承测试模块中,并以64 kHz的频率采集实验数据.数
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据集总共包含26种故障轴承和6种健康轴承的数据,
其中故障包含12种人工损伤[4].

表 1 实验参数

No. 转速/rpm 负载扭矩/N ·m 径向力/N 数据集名称

0 1 500 0.7 1 000 N15_M07_F10
1 900 0.7 1 000 N09_M07_F10
2 1 500 0.1 1 000 N15_M01_F10
3 1 500 0.7 400 N15_M07_F04

在该数据集中,同步采集电机电流和振动信号,
以收集轴承健康信息.因此,一方面,电机电流信号或
振动信号可以单独用于轴承诊断和对比研究;另一
方面,利用该数据集可以研究基于多传感器信息融合
的诊断[2].本文只使用数据集中的振动信号作为故障
诊断依据.
选取试验台No.0工况下的数据集,分别采集健

康和3种经过不同人工损坏轴承的实验数据,每种损
伤分别有内圈和外圈两个位置,数据集的选取情况如
表2所示.对于这些数据文件,取2 048个点作为一个
样本,最终每种轴承状态都有120个样本.根据1.1节
所述的方式获取图信号的频率,每个样本可以提取到
由33个频率组成的特征向量.得到样本的特征之后,

表 2 被选中数据文件的详细描述

轴承损伤方式 位置 数据集文件

无损伤 − N15_M07_F10_K002_1∼ 9
放电加工 内圈 N15_M07_F10_KI01_1∼ 19
放电加工 外圈 N15_M07_F10_KA01_1∼ 19
人工钻孔 外圈 N15_M07_F10_KA07_1∼ 19
手动电动雕刻 内圈 N15_M07_F10_KI03_1∼ 20
手动电动雕刻 外圈 N15_M07_F10_KA05_1∼ 19

在每种轴承状态的样本中分别取40个样本组成先验
知识库,剩下的样本按照9 : 1的比例划分训练集和测
试集.

PGAT模型中存在一些关键的参数需要设置,包
括学习率、图注意力层的 heads数量、各层的输入
通道数量 in_channel和输出通道数量out_channel.这
些参数对模型的性能有着巨大影响.实验的参数设
置参考文献 [23].学习率 lr = 0.015,采用多头图注意
力机制,令heads = 3,第1层模型的 (in_channel, out_
channel)设置为 (33, 30),第 2层为 (90, 25),第 3层为
(75, 6).注意,因为heads = 3,下一层的 in_channel应
该等于上一层的out_channel乘以3.

4.1.2 小样本条件下的实验结果与性能比较

将本文提出的方法在德国帕德伯恩数据集上进

行验证,并与其他先进的深度学习算法进行对比,如
一维卷积神经网络 (1D-CNN)[6]、长短时记忆网络
(LSTM)、SSGN[22]和SuperGraph-GCN[23].采用K折

交叉验证法验证算法的有效性.为了找到每个簇中
样本的最佳数量,对先验知识库中的样本数量Sn ∈
[10, 50]在K = 10的条件下做对比实验.如表3所示,
随着每个簇中样本数量的增加,模型的精确度确实得
到了缓步提升.但是由于簇中样本的增加会显著增
加模型的训练时间,在时间与精度的权衡之下取 40
个样本作为先验知识库.
图5展示了Sn = 40时epoch与 loss的关系,在大

多数情况下模型都能在 300个 epoch之内达到稳定.
为了进一步分析在Sn = 40条件下模型的分类性能,
绘制模型的混淆矩阵如图6所示.

表 3 不同Sn下模型的诊断精度

Sn 10 20 30 40 50

精度 96.53%± 0.023 96.37%± 0.019 96.40%± 0.01 97.20%± 0.018 97.23%± 0.015
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从混淆矩阵中可以发现PGAT模型对人工钻孔
的分类精度较差.在K折交叉验证下,模型会将第3
种故障 (人工钻孔)误分成健康状态.相反地,模型也
会将健康状态的轴承误分成第3种故障.其他的故障
在本文的模型上都能达到100%的准确率.如图6的
混淆矩阵所示,将第 3种故障误分成健康状态 (第 1、
2、3、6、7、8、9张图,从左至右按顺序编号)的概率
分别为6%、25%、17%、4%、26%、4%和25%;将健
康状态的轴承误分为第3种故障的 (第1、3、4、5、8张
图)误分率为10%、7%、28%、18%和18%.除了会误
分人工钻孔故障之外,模型几乎能完美地划分其他类
别的轴承故障.
图7和图8展示了Sn = 30和Sn = 50的混淆矩

阵,与Sn = 40的情况几乎一致,都对人工钻孔故障
分类性能不佳.尝试增加人工钻孔故障的先验知识
库中的样本数量来解决这个问题,但是模型的性能反
而大幅度下降并且出现了更多的误分.
为了进一步验证 PGAT模型的有效性,采用 t-

SNE[30]算法对数据进行降维.从图9和图10可以看
出,使用PGAT模型后,数据的可分性得到了提升.在
图10中,粉色节点和深蓝色节点分别代表人工钻孔
样本和正常样本,可以清晰地看到两种类别之间有一
定的重合部分.这也进一步表明了PGAT模型对这两
类故障分类性能不佳,但是对其他类型的故障分类性
能较好,造成这种现象的原因可能是先验知识的选取
对模型的性能产生了影响.由于模型工作的原理是
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图 6 Sn = 40的混淆矩阵
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图 7 Sn = 30的混淆矩阵
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图 8 Sn = 50的混淆矩阵
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图 9 未经过PGAT模型之前样本的 t-SNE降维图
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图 10 经过PGAT模型之后样本的 t-SNE降维图

通过注意力机制对比样本之间的相似程度,如果先验
知识库中的样本彼此相似,则会将这种影响带入模型
中.根据上述分析,先验知识库中的样本质量会很大
程度上影响PGAT的分类精度,解决这一缺陷是未来
工作的重点之一.

本文使用几种较为先进的深度学习方法 (1D-
CNN、LSTM、SSGN和SuperGraph-GCN)在相同的
数据集与样本数量 (每种轴承状态采集 120个样本)
下与PGAT的方法作对比,结果如图11所示 (右上角
的标签表示样本数量). 1) 1D-CNN: 1D-CNN对样本
的数量非常敏感,在样本量发生变化的情况下,模
型的诊断精度会发生抖动且模型的综合性能较差.

2) LSTM:相较于1D-CNN, LSTM模型的诊断精度较
好,但是当样本数量由600个下降到498时,诊断精度
发生了断崖式下跌. 3) SSGN:该模型的诊断精度随
着样本数量的减少变化较为平稳,但是该模型依赖
于KNN算法.在SSGN模型中,K值的选取会对模型
的诊断精度有较大的影响,文献 [22]对该问题做了
相应的研究. 4) SuperGraph-GCN:虽然该方法达到了
100%的诊断精度,但是其提出的构造图信号的方式
存在明显的缺陷,因为实际应用中不可能知道所有数
据的标签.综上所述, PGAT模型相较于各类方法在
小样本的条件下都有明显的优势,且模型解除了与其
他算法之间的耦合.
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图 11 PGAT与其他算法的精度对比

4.2 氧气顶吹转炉数据集上的实验

在 4.1节中,使用基准数据集验证了PGAT模型
的有效性.本节使用从金川集团有限公司采集的氧
气顶吹转炉运行数据来验证PGAT在实际应用中的
可行性.因为实际工况下没有采集设备的振动信号,
并且GCN模型适用于端到端的训练,所以仅对数据
进行归一化处理.具体采集到的数据参数如表 4所
示.实际数据仅根据金川公司系统中设置的阈值标
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注是否发生异常,所以本文使用列表中的数据进行二
分类.总共采集169个样本,其中异常样本为25个,采
样频率为1小时一次.由于异常数据的历史数据不足
40个,每个先验知识库中包含20个样本.

表 4 氧气顶吹转炉参数列表

参数名称 单位

炉底温度

1#热电偶 ℃

2#热电偶 ℃

3#热电偶 ℃

喷枪静压 kPa

高位水箱液位 %

余热锅炉
水位 mm

压力 MPa

顶吹炉熔体面 mm

烟气残氧 %

低镍锍温度 ℃

尾料温度 ℃

喷枪风背压 kPa

1#电场入口温度 ℃

2#电场入口温度 ℃

余热锅炉蒸发量 t/h

氧气
压力 kPa

流量 Nm3/h

管道压力 kPa

背压 kPa

流量 m3/h

燃烧风管压 kPa

内管风流量 m3/h

套筒氧流量 m3/h

在相同样本数量下,使用传统的机器学习算法
(KNN、SVM)与PGAT进行比较,如图12所示. PGAT
的精度为86.7%,KNN的精度为81.5%, SVM的精度
为82.4%.因此验证了PGAT模型在实际工况下氧气
顶吹转炉故障诊断的有效性,可解决在故障样本缺乏
的情况下实现对顶吹炉的故障诊断问题.
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图 12 PGAT与传统机器学习方法比较

5 结 论

针对有色金属冶炼系统中的氧气顶吹转炉缺乏

故障样本的诊断问题,本文提出了PGAT模型.通过
建立历史数据与待分类样本之间的关系模型,解决
了传统深度学习算法对数据量高度依赖的问题;利

用图注意力层参数共享的特性,通过图注意力机制得
到无标签样本与先验知识库中样本的相似程度,解决
了图卷积神经网络建模中不能引入新的参数实现图

模型的扩展问题,实现了图神经网络的自适应动态建
模;图卷积操作会依赖于事先确定的样本之间的关
系, PGAT模型将这种关系限制在先验知识库与样本
之间,所以新加入的样本仅需考虑样本与先验知识库
之间的关系,解决了图卷积神经网络对其他算法的依
赖.
分别在基准数据集和实际工况下的氧气顶吹转

炉数据集上验证了所提方法的有效性,实验表明,在
小样本情况下,有效提高了诊断准确性,相比其他算
法具有明显的优势.但是从实验来看,该方法对人工
钻孔这种故障的识别精度不高,可能是提取振动信号
特征的方法对模型产生了影响,改进这个缺陷也是未
来工作研究的重点之一.在实际工况下的氧气顶吹
转炉数据集上的实验表明,该方法在实际应用中也能
在一定程度上检验出设备运行的异常状况,且诊断精
度比KNN高出5.2%,比SVM高出4.3%.
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