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摘　要: 轴承温度是衡量鼓风机是否正常运行的重要指标之一. 然而, 轴承通常安装在狭小密闭的空间中, 导致其温

度难以实时准确检测. 为了解决这个问题, 设计了基于知识图谱的鼓风机轴承温度智能预测方法. 利用统计方法分

析鼓风机运行系统, 获取与轴承温度相关的影响因素. 结合运行机理和领域知识构建知识图谱, 提取影响轴承温度

的直接和间接特征变量. 采用双模块模糊神经网络对知识图谱进行推理, 实现对鼓风机轴温的实时准确预测. 结果

表明, 基于知识图谱的鼓风机轴承温度智能预测方法可以准确地建模鼓风机系统, 具有良好的温度预测能力. 该项

研究可以为轴承温度的实时监测和变化趋势预测提供支持.

关键词: 轴承温度; 目标预测; 知识图谱; 模糊神经网络; 检测方法

引用格式:  韩春荣,杨自强,郭俊温,王鹏飞,伍小龙,孙晨暄.基于知识图谱的鼓风机轴承温度智能预测.计算机系统应用,2024,33(2):105–114.
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9386.html

Intelligent Prediction of Blower Bearing Temperature Based on Knowledge Graph
HAN Chun-Rong1, YANG Zi-Qiang1, GUO Jun-Wen1, WANG Peng-Fei1, WU Xiao-Long2, SUN Chen-Xuan2

1(Beijing Drainage Group Co. Ltd., Beijing 100044, China)
2(Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China)

Abstract: The bearing temperature of the blower is an important indicator to evaluate its stable operation. However, since
bearings are usually installed in a relatively closed environment, it is difficult to achieve real-time and accurate detection
of bearing temperature. To address this issue, a knowledge graph-based intelligent prediction of the bearing temperature
of blowers is presented. First, a statistical method is applied to analyze the operational system of blowers, and the
influencing factors related to bearing temperature are obtained. Second, a knowledge graph is constructed by combining
mechanism and domain knowledge. In addition, the direct and indirect feature variables that affect the bearing
temperature are extracted. Third, a dual modular fuzzy neural network is designed to deduce the knowledge graph, and the
real-time and accurate prediction of the bearing temperature of blowers is realized. Finally, the results show that the
intelligent prediction method of bearing temperatures of blowers based on a knowledge graph can accurately model the
blower system and has good temperature prediction ability. This research can provide support for real-time monitoring
and change trend prediction of bearing temperatures.
Key words: bearing temperature; target prediction; knowledge graph; fuzzy neural network; detection method

污水处理是实现水资源循环利用的重要举措[1]. 作

为污水处理系统的核心设备, 鼓风机具有输送, 增压和

曝气等重要作用[2]. 然而, 由于鼓风机长期不间断运行,

轴承的磨损与故障不可避免, 这将对系统正常运行造
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成严重影响[3–5]. 因此, 准确预测轴承温度并及时进行

维护保养对保证鼓风机正常运行至关重要[6].
传统的鼓风机轴温监测方法多采用温度传感器进

行实时监测, 例如热电偶温度计[7], 霍尔效应传感器[8],
微机电系统温度传感器[9], 电感-电容温度传感器[10], 基
于纳米颗粒的测温技术[11]. 然而, 这类方法无法预知轴

温的变化趋势, 只能进行现场监控和发生异常后报警

处理, 不能提前采取预防措施[12].
近年来, 利用物联网技术和传感器网络, 通过对鼓

风机系统进行全面监测和数据采集, 可以获取海量的

数据资源[13]. 然后, 借助智能技术[14], 从数据中提取运

行规律和趋势, 预测鼓风机轴温未来的变化趋势, 为鼓

风机轴承温度监控提供新的解决方案[15]. 例如, 王新[16]

利用回归参数算法建立系统模型, 捕捉相关变量与轴

温的关系, 实现轴承超温的提前预警. 卢艳霞[17]引入支

持向量机作为预测模型, 从历史监测数据中挖掘变量

间的关联性, 实现轴承温度的预测. 然而, 由于轴承温

度变化具有季节特性[18], 上述统计方法中静态模型难

以模拟鼓风机动态运行规律, 导致预测精度降低[19].
为了实现轴承温度的动态预测, 马明骏等[20]利用

威布尔比例风险-长短期记忆神经网络模型建立轴承

温度与外界环境和风机运行特性的映射关系, 实现鼓

风机在不同运行状态下轴承温度的趋势预测. Li 等[21]

利用径向基神经网络建立鼓风机系统的仿真模型. 该
模型结合历史数据和实时数据, 利用最小二乘算法对

参数进行实时调整并预测轴承的工作温度. 动态智能

方法分析了数据的动态规律, 并挖掘出轴承温度随时

间变化的季节特征[22]. 然而, 由于鼓风机系统复杂的运

行机理, 上述模型需要大量参数进行模拟, 容易导致过

拟合问题[23].
为此, 本文提出一种基于知识图谱的鼓风机轴承

温度智能预测方法, 实现鼓风机轴温的实时监测. 这有

助于提前发现和解决潜在问题, 提高鼓风机设备的稳

定性. 本文提出的方法具有以下优势: 1)采集与鼓风机

运行相关的数据和信息, 包括环境因素, 运行状态等,
从而实现鼓风机系统的全面, 准确描述; 利用统计方法

分析运行特点, 获取与轴承温度相关的影响因素; 2)采
用知识图谱系统地描述鼓风机运行系统和相关因素之

间的关系, 辨识直接相关特征和间接相关特征; 3)设计

一种双模块模糊神经网络 (dual modular fuzzy neural
network, DMFNN), 通过对 DMFNN进行推理, 综合考

虑各种因素对轴温的影响, 实现轴承温度的高精度, 实

时预测. 

1   相关知识 

1.1   污水处理过程鼓风机运行概况

污水处理过程中, 一级处理过程主要用于去除水

体中的悬浮物, 沉淀物等. 这些物质会堵塞鼓风机和其

他处理设备. 二级处理过程是全流程的核心环节, 利用

生化反应去除水体中的有害物质, 如磷和氮等物质. 这
个过程需要鼓风机为生化反应提供充足的氧气, 它们

通过向反应池中注入空气来促进微生物的新陈代谢和

分解过程. 三级处理过程可以深度去除水体中的悬浮

物, 有机污染物等.
鼓风机稳定运行对污水处理过程的稳定性和经济

性至关重要. 设备温度是影响鼓风机稳定运行的关键

因素. 通过温度监控, 可以及时发现和解决设备过热,
故障预防, 优化运行效率. 图 1为鼓风机运行原理图. 

1.2   知识图谱

知识图谱是描述研究对象中实体 (节点) 及其关

系 (边) 的一种具有有向关系的知识网, 由多个<实体,
关系, 实体>的三元组构成. 其中, 知识图谱被形式化定

义为 G={G1, G2, …, Gd, …, GD}, Gd=(Ei, Rij, Ej) 为第

d 个三元组, Ei 是第 i 个实体, Ej 是第 j 个实体, Rij 是

第 i 个和第 j 个实体的有向关系, D 是知识图谱中三元

组的数量.
知识图谱将实体和关系组织成知识网, 以便清晰,

完整地展示实体之间的各种关联关系, 具有强大的语

义表达能力, 使机器能够理解和处理知识. 

2   基于知识图谱的鼓风机轴温智能预测方法 

2.1   鼓风机轴温相关因素

电机轴承温度过高易导致鼓风机发生故障. 对电

机轴承温度进行监测和控制可以降低其他故障的发生

概率, 保证鼓风机的使用寿命. 因此, 通过对鼓风机轴

温进行监测, 保证其在正常范围内对于保障污水处理

系统的稳定运行至关重要.
根据鼓风机运行机理, 电机的轴温受多种相关因

素影响, 主要包括以下方面.
进气状态: 相关变量有进口空气温度, 压力, 流量.

进气状态会影响到鼓风机的进气阻力和进气流量, 容
易导致电机轴承温度过高, 甚至引起安全事故.

轴承状态: 主要指轴承磨损度和润滑度. 轴承磨损

或润滑不足均造成轴温超过正常限值.
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图 1    鼓风机运行原理图 

 

电机状态: 电机电流, 电机绕组温度, 电机振动情

况等过高会导致电机散热不良, 使电机的轴承温度急

速升高.
其他因素: 过大的电机负载, 过高的电机转速或者

过长的电机运行时间均使轴承温度升高. 此外, 鼓风机

的出口压力直接影响电机的输出功率和流量, 从而影

响到其运行效率和能耗. 出口压力过大会造成电机轴

温过高. 

2.2   基于知识图谱的特征提取

(1) 基于运行机理的知识图谱建立

为了构建知识图谱, 利用鼓风机机理知识获取描

述鼓风机系统中的实体 (节点) 及其关系 (边). 基于鼓

风机轴温相关因素分析, 鼓风机系统中具体实体见表 1.
鼓风机系统中实体间的关系包括: 线性相关 (正相

关, 负相关), 非线性相关和不相关. 例如, 过高的负荷

导致轴承温度升高, 具有正相关关系; 高轴承润滑度可

以减少轴承摩擦损失和轴承温度, 其呈现负相关关系;
某些因素可能会在一定范围内对轴承温度产生正相关

影响, 超过一定范围则产生负相关影响, 呈现非线性相

关; 进口空气温度与出口空气压力不相关. 图 2为构建

的知识图谱.
从知识图谱可以看出, 鼓风机系统主要由电机和

风机两部分组成, 两部分之间通过联轴器连接. 主电机

电流受到设备在工作时产生, 消耗的功率的影响, 即主

电机负荷的影响; 流量, 入口温度影响主电机负荷. 主
电机负荷与三相绕组温度呈正相关. 影响电机运行的

关键因素为主电机电流, 轴承温度和三相绕组温度. 其
中, 影响电机轴承温度的因素有鼓风机罩内的环境温

度, 轴承润滑度和电机振动值. 影响风机运行的关键因

素为风机低速轴轴承温度, 高速轴轴承温度, 进气温度,
高速轴振动值和出口空气压力. 影响风机高速轴温度

的因素有导叶开度和轴承润滑度.
 
 

表 1    鼓风机系统中的实体
 

序号 类型 实体 (节点)

1

温度

进口空气温度

2 主电机轴承温度

3 高速轴轴承温度

4 低速轴轴承温度

5 三相绕组温度

6 主电机罩内温度

7
压力

进口空气压力

8 出口空气压力

9
振动值

主电机振动值

10 高速轴振动值

11 电流 主电机电流

12 流量 进口空气流量

13

其他

主电机负荷

14 主电机轴承润滑度

15 高速轴轴承润滑度

16 高速轴导叶开度

17 廊道总风量
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图 2    鼓风机运行关系知识图谱

 

(2) 特征提取

为了提取预测鼓风机电机轴温的相关变量, 利用

知识图谱从上述变量中提取特征变量. 核心思想为:
1) 提取间接特征变量: 该类特征变量可以直接预测风

机轴承温度, 再通过风机轴承温度的变化来间接地预

测电机轴承温度; 2) 提取直接特征变量: 该类变量与电

机轴温直接相关, 实现电机轴承温度的直接预测. 表 2
为实体中的间接特征变量和直接特征变量. 

2.3   基于双模块模糊神经网络的轴温预测

针对鼓风机运行系统中提取的直接特征变量与电

机轴温的关系简单且存在较强的关联性, 可以利用简

单的模型进行表达; 间接特征变量与电机轴温的关系

复杂且相关关系被弱化, 需要复杂的模型捕获相关关

系. 由于直接特征变量与间接特征变量提供的信息不

同, 需要不同的特征处理方式, 单一建模方法难以同时

处理两种特征变量, 导致检测效果差. 因此, 设计了双

模块模糊神经网络预测轴温, 如图 3所示.

 
 

表 2    间接/直接特征变量总结
 

类型 特征变量

间接特征变量

进气温度

高速轴轴承温度

低速轴轴承温度

出口空气压力

高速轴振动值

高速轴轴承润滑度

高速轴导叶开度

直接特征变量

罩内温度

轴承润滑度

主电机振动值

三相绕组温度

进口空气流量

进口空气压力

进口空气温度

主电机电流

主电机负荷

主电机轴承润滑度

 

 
 

u1

y1

uz−1 … …

xo

x1

…

… …
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vK
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图 3    基于双模块模糊神经网络的轴温预测模型
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(1) 预测模型

结合知识图谱和双模块模糊神经网络 (knowledge

graph-based DMFNN, KG-DMFNN)的轴温预测模型由

两个模块组成, 共 8层, 各层具体表达式如下.

模块 1 输入层 (第 1 层): 该层神经元将间接特征

变量输入到预测模型. 该层神经元的输出为 x(t)=[x1(t),
x2(t), …, xo(t)], xi(t)为 t 时刻第 i 个间接特征变量, i=1,
2, …, o, o 是间接特征变量的数量.

模块 1径向基函数层 (第 2层): 该层共有 K1 个神

经元. 该层利用高斯函数作为隶属函数, 用于模拟间接

特征变量与轴温的关系. 该层 t 时刻第 j 个神经元的输

出为高斯隶属函数的乘积, 计算公式为:

µ j(t) =
o∏

i=1

e
− (xi(t)−ci j(t))2

2(σi j(t))2
(1)

其中, 第 1 层神经元的输出 xi(t) 作为第 2 层神经元的

输入, μj(t) 为第 j 个神经元的输出值, j=1, 2, …, K1,

K1 为该层神经元的数量, e为自然对数的底数, cij(t)和
σij(t) 分别为 t 时刻第 1 个模块中第 j 个神经元第 i 个
输入对应的中心和宽度.

φ j(t)

模块 1归一化层 (第 3层): 该层由 K1 个神经元组

成. 第 2 层神经元的输出 μj(t) 作为该层神经元的输入.

该层 t 时刻第 j 个神经元的输出 为:

φ j(t) =
µ j(t)

K1∑
j=1

µ j(t)

(2)

模块 1 输出层 (第 4 层): 该层具有一个神经元,

t 时刻输出 y1(t)计算为:

y1(t) =
K1∑
j=1

w j(t)φ j(t) (3)

φ j(t)其中, 第 3 层神经元的输出 作为该层神经元的输

入, wj(t) 为 t 时刻第 1 个模块中归一化层和输出层之

间的第 j 个权值.

模块 2 输入层 (第 5 层): 该层神经元用于将从鼓

风机中提取的直接特征变量输入到预测模型. 该层神

经元的输出为 u(t)=[u1(t), u2(t), …, uz(t)], 其中, u1(t), …,

uz–1(t) 为 t 时刻直接特征变量, z–1 是直接特征变量的

数量, uz(t)为第 4层神经元的输出值 y1(t).
模块 2径向基函数层 (第 6层): 该层包括 K2 个神

经元. 神经元利用高斯隶属函数模拟直接特征变量与

轴温的关系. 该层第 n 个神经元的输出 ηn(t)为:

ηn(t) =
z∏

m=1

e
− (um(t)−αmn(t))2

2(βmn(t))2 (4)

其中, um(t) 为该层神经元的输入, m=1, 2, …, z, z 是第

5 层神经元的数量, n=1, 2, …, K2, K2 为该层神经元的

数量, αmn(t) 和 βmn(t) 分别为 t 时刻第 2 个模块中第

n 个神经元第 m 个输入对应的中心和宽度.
模块 2 归一化层 (第 7 层): 该层的神经元数量为

K2. t 时刻第 n 个神经元的输出为:

ϕn(t) =
ηn(t)

K2∑
n=1

ηn(t)

(5)

其中, 第 6 层神经元的输出值 ηn(t) 为该层神经元的输

入, ϕn(t)为第 2个模块中第 n 个神经元输出.
集成输出层 (第 8层): 该层具有一个神经元, 该层

神经元的输入向量为[ϕ1(t), …, ϕK2
(t), y1(t)], 该层神经

元输出计算为:

y(t) =

 K2∑
n=1

vn(t)ϕn(t)

+ vK2+1(t)y1(t) (6)

vK2+1

其中, vn(t) 为第 2 个模块中归一化层和集成输出层之

间的第 n 个权值,  (t)为第 2个模块中归一化层和

集成输出层之间的第 K2+1 个权值, y(t) 为双模块模糊

神经网络的输出, 表示鼓风机主电机的轴承温度的预

测值.
(2) 学习目标函数

KG-DMFNN 学习的目标是模拟鼓风机运行系统

中特征变量与轴承温度的非线性映射关系. 学习目标

函数的设置可以明确训练目标, 通过最小化目标函数

值, 使神经网络在训练过程中逐步学习到期望的结果.
在本文中, 将误差平方和作为目标函数, 公式如下:

E(t) =
1
2

D∑
t=1

(y(t)− yd(t)) (7)

其中, D 为样本数, E(t)为目标函数的输出值, yd(t)为轴

承温度的真实值. 通过最小化式 (7), 即最小化预测结

果与实际结果之间的差异, 实现 KG-DMFNN 对鼓风

机运行系统的模拟仿真.
(3) 学习算法

为了提高模型预测精度, 根据式 (7), 利用梯度下
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降算法对 KG-DMFNN 的参数同时进行更新. 参数更

新公式为: 

C(t+1) =C(t)−λ∆C(t)
Θ(t+1) = Θ(t)−λ∆Θ(t)
W(t+1) = w(t)−λ∆w(t)
Φ(t+1) =Φ(t)−λ∆Φ(t)
Λ(t+1) = Λ(t)−λ∆Λ(t)
V(t+1) = v(t)−λ∆v(t)

(8)

其中 ,  λ 为学习因子 ,  C( t)=[c1( t),  c2( t),  … ,  cK 1
( t)],

c j(t)=[c1 j(t), c2 j(t), …, coj(t)], Θ(t)=[σ1(t), σ2(t), …,

σK1
(t)],σj(t)=[σ1j(t), σ2j(t), …, σoj(t)], W(t)=[w1(t), w2(t),

…,wK1
(t)], Φ(t)=[α1(t), α2(t), …, αK2

(t)], αj(t)=[α1j(t),
α2j(t),…, αzj(t)], Λ(t)=[β1(t), β2(t), …, βK2

(t)], βj(t)=[β1j(t),
β2j(t),…, βzj(t)], V(t)=[v1(t), v2(t), …, vK2+1(t)], ∆C(t),
∆Θ(t), ∆w(t), ∆Φ(t), ∆Λ(t), ∆v(t)为模型参数的梯度, 可

以指示模型参数的更新方向, 指导网络向更优的方向

调整.

由于模块 1的输出既作为模块 2的输入也是集成

输出层的输入, 模块 2 和集成输出层的误差均反馈到

模块 1. 因此, 模块 1 的中心∆C(t), 宽度∆Θ(t), 权值

∆w(t) 对应的梯度同时受到模块 2 和集成输出层的影

响. 模块 2 的输出仅作用于集成输出层, 因此, 模块

2 的中心∆Φ(t), 宽度∆Λ(t), 权值∆v(t) 对应的梯度仅依

赖于集成输出层.

(4) 鼓风机轴温预测流程

结合上述内容, 为了准确预测鼓风机轴温, 首先,

根据知识图谱确定直接特征变量和间接特征变量; 其

次, 利用梯度下降算法同时更新 KG-DMFNN 的参数

C(t), Θ(t), W(t), Φ(t), Λ(t), V(t), 具体流程如下.

步骤 1: 初始化最大迭代次数, 滑窗数 P, 双模块模

糊神经网络隐含层节点数 K1 和 K2, 参数 C(1), Θ(1),
W(1), Φ(1), Λ(1), V(1), 初始时刻 t=1.

步骤 2: 获取当前 t 时刻样本, 利用知识图谱确定

模型的直接特征变量值和间接特征变量值.

步骤 3: 若时刻 t<P, 对 1: t 组输入和输出变量分别

归一化处理, 根据式 (1)–式 (3) 计算模块 1 输出 y1(1),
…, y1(t); 根据式 (4)–式 (6) 计算模块 2 输出 y(1), …,

y(t) 并得到误差 e(1), …, e(t); 利用梯度下降算法完成

网络参数梯度求解. 若 t≥P, 对 t–P+1: t 组输入和输出

变量分别归一化处理, 根据式 (1)–式 (3)计算模块 1输

出 y1(t–P+1), …, y1(t); 根据式 (4)–式 (6)计算模块 2输
出 y(t–P+1), …, y(t)并得到误差 e(t–P+1), …, e(t); 利用

梯度下降算法完成网络参数梯度求解.
步骤 4: 根据式 (8) 获得 C(t+1), Θ(t+1), W(t+1),

Φ(t+1), αj(t+1), Λ(t+1), β(t+1), V(t+1).
步骤 5: 根据式 (1)–式 (6) 预测下一时刻轴温并存

储数据.
步骤 6: 判断是否可以获取新数据, 若可以获取,

则 t=t+1并返回步骤 2; 否则, 停止计算. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验设计

为了验证 KG-DMFNN 的有效性, 本文利用来自

某实际污水处理厂鼓风机系统运行的真实数据为实验

样本进行仿真实验, 并分析相应实验结果. 算法运行环

境为英特尔酷睿 i7-11700, 内存 16 GB和Windows 10
操作系统. 选取均方根误差 (root mean square error,
RMSE), 平均绝对百分比误差 (mean absolute percent
error, MAPE)和决定系数 (R-square, R2)作为评价指标,
评估所提出方法的轴温预测精度. 上述指标的具体计

算公式为: 

RMSE =

√√√ T∑
t=1

(y(t)− ŷ(t))2/T

MAPE =
1
T

T∑
t=1

|y(t)− ŷ(t)|
ŷ(t)

R2 = 1−

∑T

t=1
(ŷ(t)− y(t))2∑T

t=1
(ŷ(t)− ȳ(t))2

(9)

其中, y(t) 是模型输出, ŷ(t) 为实际轴承温度值, ȳ(t) 为
实际轴承温度的平均值, T 为样本总数.

本文采用鼓风机系统 2022.7.1–2022.12.31中的运

行数据, 采样间接为 4 h. 可采集到的变量包括: 出口空

气压力 (KPa), 高速轴驱动端轴承温度 (°F), 高速轴振

动值 (mm/s), 进口空气温度 (°F), 主电机电流 (A), 主电

机轴承温度 (°F). KG-DMFNN中模块 1和 2中的中心,
宽度和权值从 (0, 1)被随机选取, 模块 1的径向基函数

层和归一化层神经元数均为 4, 模块 2的径向基函数层

和归一化层神经元数均 3, 学习率为 0.005, 最大迭代次

数为 50, 滑窗数为 18. 由于鼓风机系统的过程变量对

鼓风机电机轴承温度具有季节性的影响, 因此, 本方法

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 2 期

110 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


基于滑动窗口进行在线实时预测. 具体过程如下: 在训

练阶段使用 t–18, t–17, …, t–1 时刻的样本训练本文提

出模型, 然后使用该模型来预测时间 t 的输出. 该模型

的训练和测试过程交替进行. 

3.2   实验结果与分析

本节通过对轴温进行实时预测和超前预测以验证

本文提出的模型. 首先, 对现场采集的数据进行预处理

(异常处理和归一化处理). 其次, 根据基于知识图谱的

特征提取方法确定出口空气压力, 高速轴驱动端轴承

温度和高速轴振动值为鼓风机预测模型的间接特征变

量; 进口空气温度, 主电机电流和历史主电机轴承温度

为鼓风机预测模型的间接特征变量.
(1) 鼓风机轴温实时预测结果

为了证明所提出的方法, 分别与基于间接特征变

量的 FNN (I-FNN), 基于直接特征变量的 FNN (D-FNN)
和基于两类特征变量的 FNN (ID-FNN) 进行比较 .
I-FNN, D-FNN和 ID-FNN的结构分别为 3-4-4-1, 3-3-3-1
和 6-7-7-1. 其中, S1-S2-S3-S4 的物理意义为输入神经元

数-径向基函数层神经元数-归一化层神经元数-输出层

神经元数; I-FNN, D-FNN 和 ID-FNN 的中心, 宽度和

权值均从 (0, 1) 被随机选取, 其他参数与训练过程与

KG-DMFNN一致.
电机轴温的实验结果如图 4–图 6 所示. 图 4 为

4种方法的训练 RMSE 结果. 从图 4中可以看出, I-FNN,
D-FNN 和 ID-FNN 的训练 RMSE 呈现锯齿状, 在多个

训练过程难以收敛到较好的 RMSE. 相比于 I-FNN, D-
FNN 和 ID-FNN, KG-DMFNN 在训练过程较为稳定,
具有最好的训练效果. 图 5 和图 6 展示了方法预测输

出和预测误差. 由于 I-FNN, D-FNN和 ID-FNN具有多

个过大的训练 RMSE 值, 这说明其无法对鼓风机系统

进行高精度建模, 导致预测效果差. 从图 6中可以看出,
除了第 38天和 42天的预测点, KG-DMFNN的预测误

差均小于其他对比方法, 具有良好的预测效果.
此外, 表 3 提供了 KG-DMFNN, I-FNN, D-FNN,

ID-FNN, 反向传播神经网络 (back propagation neural
network, BPNN)[24], 长短时记忆神经网络 (long short
term memory neural network, LSTM)和基于 FNN的自

回归模型 (autoregressive model with FNN, FNN-AR)的
测试 RMSE, 测试 MAPE 和测试 R2. 指标结果的平均值

(mean)根据 20次实验独立运行获得. I-FNN和 D-FNN
的输入变量仅包括部分变量, 由于提供的特征信息不

足, 导致模型训练和预测效果差. 相比于 ID-FNN, KG-
DMFNN 引入知识图谱将特征变量分为间接特征变量

和直接特征变量, 同时利用两个模块提供合适的特征

处理方式以期望提高建模精度. FNN-AR 利用轴承温

度的历史数据, 而没有考虑到特征变量对输出的影响.
由于特征变量包含大量当前的运行信息, KG-DMFNN
可以提取特征变量与轴承温度的非线性关系, 具有比

FNN-AR 更好的运行效果. 相比于 LSTM 和 BPNN,
KG-DMFNN 引入高斯隶属函数降低的数据噪声对建

模效果的影响. 测试 RMSE 指标比测试 MAPE 指标对

较大误差值更加敏感. 虽然 KG-DMFNN的测试 MAPE
(0.049 9)比 BPNN的测试 MAPE 大, 但是 KG-DMFNN
的测试 RMSE (3.564 8) 比 BPNN 的测试 MAPE 小. 这
说明 BPNN 存在非常显著的误差, 而 KG-DMFNN 的

预测误差相对较小. 根据表 3结果可以看出, KG-DMFNN
对测试样本具有最小的测试 RMSE (3.564 8) 和最大的

测试 R2 (0.900 1), 这证明了本文提出方法的有效性.
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图 4    训练过程的 RMSE
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图 6    测试过程的预测误差值

 
 

表 3    不同算法的性能比较
 

模型 测试RMSE (mean) 测试MAPE (mean) 测试R2 (mean)
KG-DMFNN 3.564 8 0.049 9 0.900 1

I-FNN 5.485 9 0.077 6 0.756 7
D-FNN 5.205 2 0.067 3 0.782 6
ID-FNN 4.534 6 0.058 4 0.831 4
BPNN[24] 4.276 1 0.038 5 0.857 6
LSTM 4.392 2 0.055 9 0.846 6
FNN-AR 5.218 4 0.070 9 0.784 9

 

(2) 鼓风机轴温超前预测结果

为了进一步评估 KG-DMFNN 的有效性, 将待建

模的鼓风机系统设计为:

h(t) = g(Γ(t−6)) (10)

其中, h(t)为 t 时刻的轴温, Γ(t–6)为 t–6时刻特征变量,
g(·)为特征变量与轴温的映射关系. 因此, KG-DMFNN
利用当前时刻特征变量 Γ(t)预测 t+6时刻轴温 h(t+6).

为验证方法性能, KG-DMFNN 与 I-FNN, D-FNN
和 ID-FNN 进行比较. 本节对比实验与第 3.2 节第 (1)
部分参数设置一致. 轴温超前预测结果如图 7–图 9 所

示. 其中, 图 7 为 4 种方法的训练 RMSE 结果. 从图 7
中可以看出, 本文提出的方法在训练全程均具有较小的

训练 RMSE, 可以获得具有高训练精度的模型. 图 8, 图 9
为测试样本的预测输出和预测误差. 相比于图 5, 图 6,
由于轴温超前预测任务复杂, 该种情况下的预测效果变

差. 与 I-FNN, D-FNN 和 ID-FNN 相比, KG-DMFNN
预测结果与真实轴温曲线最接近. 该方法提高了模型的

总体性能.
此外, 从表 4 可以看出, 由于 I-FNN 和 D-FNN 中

少量的特征变量提供的信息不足, 其具有较差的预测效

果. ID-FNN将特征变量同时输入到模型, 无法适应不同

特征信息的提取需求, 导致检测效果差. 由于 FNN-AR
忽略了特征变量与轴承温度的相关关系, FNN-AR 的

预测表现不佳. 在超前预测需求下, LSTM侧重于捕捉

长期依赖关系, 从而可以较好地处理复杂的超前预测

任务. 根据表 4的实验结果, LSTM的预测性能仅次于

KG-DMFNN. BPNN 难以克服数据噪声对预测效果的

影响, 会存在非常显著的误差值. 根据表 4的结果可以

看出, KG-DMFNN对测试样本具有最小的测试 RMSE
(4.737 4), 最小的测试 RMSE (0.070 9)(除了 BPNN 和

LSTM) 和最大的测试 R2(0.819  1). 相较于其他方法,
KG-DMFNN总体预测性能较好, 可以更好地满足轴温

预测要求, 保证预测准确性和实时性.
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图 7    训练过程的 RMSE 值
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图 8    测试过程的预测输出值 

4   结论与展望

本文提出一种基于知识图谱的鼓风机轴温智能预

测方法, 通过实验验证了方法性能, 得出以下结论.
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图 9    测试过程的预测误差值

  

表 4    不同算法的性能比较
 

算法 测试RMSE (mean) 测试MAPE (mean) 测试R2 (mean)
KG-DMFNN 4.737 4 0.070 9 0.819 1

I-FNN 6.633 2 0.092 1 0.655 5
D-FNN 6.295 2 0.087 5 0.686 8
ID-FNN 5.938 1 0.079 9 0.720 2
BPNN[24] 5.470 9 0.049 2 0.764 5
LSTM 4.814 4 0.063 2 0.815 9
FNN-AR 5.745 3 0.073 2 0.744 1

 

(1) 在特征选取方面, 利用知识图谱分析鼓风机运

行系统中变量的相关关系, 直观地展示了与主电机轴

承温度相关的直接特征变量和间接特征变量, 提高了

特征选取的可解释性. 同时, 通过对比实验, 验证了 KG-
DMFNN相较于 ID-FNN在预测轴温时的优势.

(2) 在模型设计方面, 应用双模块模糊神经网络分

别模拟直接和间接特征变量与主电机轴温间的映射关

系, 通过提供适当的隐含层神经元数量, 保证模型简洁

性的基础上提高模型的预测精度. 通过两组对比实验,
验证了模型相较于其他方法的在预测结果上具有优势.

(3) 针对污水处理过程鼓风机中主电机轴温预测

问题, 实验部分展示 KG-DMFNN 在轴温实时预测和

超前预测两种情况下的仿真结果. 可以看出, KG-DMFNN
可以较好地满足轴温预测要求, 保证预测的准确性.

由于鼓风机系统中各种变量的采集频率难以同步,
未来工作将着重研究在多时间尺度数据下的轴承预测

问题.
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