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基于 KG-KGCN的某型动力装置风险分析方法
陈国兵，曾国庆，王    越，王学峰，谢旭阳，杨自春

（海军工程大学 动力工程学院，武汉 430033）

摘　　　  要：    针对动力装置危险因素众多、风险数据繁杂且利用率不高等问题，以故障模式、影响及危害性

分析等数据为基础，提出基于知识图谱和图神经网络的系统风险分析方法及算法，利用事件的知识完成链接

预测，推理出引发事件的原因及影响等，以实现其精准的统计分析。本文以某型发动机为对象，对其进行风

险分析和推理。结果表明：该方法有效解决了传统方法存在的表单繁琐、分析单一等问题，结果更加准确和

全面，可使分析效率提升 60%以上；并可及时开展风险推理和预测，实现从事后分析向主动预防的转变，为

动力装置的智能运维提供了有力支持。
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Risk analysis method of a certain type of power plant based on KG-KGCN
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Abstract:   Targeting  the  problems  of  numerous  risk  factors，complex  risk  data  and  low  utilization
rate of power plant，and based on the data of failure mode， impact and criticality analysis，a method and
algorithm of system risk analysis was proposed using knowledge graph and graph neural network，and the
knowledge of events were utilized to complete link prediction and deduce the cause and impact of events，
so as to achieve accurate statistical analysis. A certain type of engine was taken as the object to carry out
risk  analysis  and  reasoning.  Results  showed  that  this  method  effectively  solved  the  problems  of  the
traditional  method， such  as  cumbersome  forms  and  single  analysis， the  results  were  more  accurate  and
comprehensive，and the analysis efficiency can be improved by more than 60%; and it can carry out risk
reasoning  and  prediction  in  time，and  realize  the  transformation  from post  analysis  to  active  prevention，
providing a strong support for the intelligent operation and maintenance of power plants.
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随着现代工业系统智能化、集成化的不断发

展，系统越来越复杂，受复杂性、随机性、动态性

等多方面因素的影响，事故发生的结果往往难以

让人接受，付出的代价往往很大。例如，1985年

8月 12日，日本航空 123号班机由于液压系统故

障失效发生坠毁，520人遇难；1986年 1月 28日，

美国“挑战者”号（HMS Challenger）航天飞机升空

时发生爆炸，究其原因是右侧助推器的密封垫圈
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老化。在美国空军飞机的使用经历中，战斗机与

攻击机有 20%的灾难性事故与发动机有关，如近

年来美军 B-1B轰炸机发动机故障、B-52H轰炸

机发动机叶片问题等。对于船舶而言，由于海洋

环境的特殊性，随着海洋活动的日趋频繁，动力

瘫痪等事故发生的可能性也随之升高。根据国际

海事组织（International Marine Organization, IMO）

统计，1991～2017年的 20多年内共计发生各类船

舶事故 8 781起，由动力系统引发的事故造成了

较大的经济损失。2012年，俄罗斯为印度改建的

航母试航过程中，动力系统 8台锅炉 7台坍塌，损

失数亿美元并延期一年交船，引发全世界关注。

2016年以来，英国造价高达 10亿英镑的 45型驱

逐舰“无畏号”，因动力问题一致处于停泊状态。

2020年以来，美军造价 5亿美元的“自由”级濒

海战斗舰因动力问题等饱受诟病，在海上发生一

系列动力故障。由此可见，系统及设备的风险分

析和精准管控，对提高其整体安全性水平至关

重要。

目 前 ， 在 动 力 装 置 风 险 分 析 中 ，Bahrebar
等[1] 指出船舶动力系统风险分析中危险源识别分

析（HAZID） [2]、危险与可操作性分析（HAZOP） [3]、

结构化假设分析（SWIFT）以及失效模式与影响分

析（FMEA）方法高度依赖于初始设计阶段和制造

阶段的定性评估；并在考虑一般的 2型模糊逻辑

集下开发了一种鲁棒 FMEA来识别船舶动力系

统的潜在危险条件。徐立等[4] 针对大型民用核动

力船舶的安全性问题，应用层次分析方法（AHP）
对民用船舶核动力装置的二回路系统进行故障分

析。总体来说，这些传统的动力装置风险分析方

法和思路，主要侧重于对已发生事故的原因分析

和规律的研究，对风险分析、评估[5] 与控制等方

面更多依靠经验积累等，缺乏更加科学合理的风

险分析及管控的技术手段。如最常用的 FMEA
及其改进的 FMECA等，一方面复杂系统 FMECA
表单往往过于复杂，难以提取有用信息，对其数

据处理和分析缺乏有效手段；另一方面其分析结

果主要为关键风险清单和风险矩阵图等，大量数

据和信息难以得到有效利用；同时 FMECA方法

难以解决系统存在的多状态、相关性和及时更新

等问题，难以满足当前复杂系统风险分析及管控

的需求。因此，对最为基础的 FMECA等数据进

行挖掘，采用基于数据和知识的双驱动智能混合

模型来应对复杂系统的风险分析具有重要的研究

意义。

近年来，随着人工智能技术的快速发展，知识

图谱（knowledge graph, KG）技术已经应用到各个

研究领域。知识图谱作为“图”这种直观的数据结

构来描述知识，构建事物之间的概念、实体、事件

和相互关系等，能够表达关系复杂的知识，很容

易挖掘数据之间的潜在联系[6]。一个全面的知识

图谱具有以下特点：①系统化、规范化和智能化

地将现有的数据和知识进行互连，形成一个丰富

的知识关系网，弱化甚至消除“知识孤岛”现象 [7]；

②图数据的更改和增删更加便捷，易于丰富现有

的知识图谱[8]，更加易于模型的更新；③具有较强

的可推理性，可解释性及可预测性[9]。在航空领

域知识图谱中，邱凌等[10] 对比航空制造知识图谱

与通用知识图谱构建技术上的异同，并结合综述

情况提出了知识表示与抽取、知识融合和知识推

理等切合实际的航空制造知识图谱应用方向及其

解决方案。郭静[11] 提出一种改进的 FP（frequent
pattern） growth算法，通过引入跨层次频繁项和修

补项，每层设置不同的支持度自底向上对编码后

的多层次属性进行挖掘,最后得到事件原因、事件

结果、运行阶段、事件类型等多种事件属性之间

的多层关联规则。杜党党等[12] 针对航空发动机

状态参数和故障机理的特点，提出一种基于故障

彩色图谱的发动机故障模式识别方法，通过计算

待检测故障彩色图谱与标准故障彩色图谱库中各

元素之间的相似度，输出故障类型。

图神经网络（graph  neural  networks,  GNN）模

型兼顾了大规模数据的输入、异质信息网络和更

进一步的拓扑等问题，在深层挖掘、捕获数据特

征和处理海量数据等方面具有独特能力。但是，

初期的研究模型以循环和迭代的计算方式消耗非

常大。2013年，Bruna等 [13] 将卷积操作与图神经

网络结合，提出图卷积网络概念（graph convolu-
tion network，GCN）与模型。自此之后，很多研究

学者提出改进、拓展这种基于频域图卷积的神经

网络模型，Wang等 [14] 融合知识图谱的特点以及

图神经网络（graph convolutional networks）方法得

到了知识图卷积网络（knowledge  graph  convolu-
tional  networks，KGCN）。例如：Zhang等 [15] 通过

建立 Fast  GCRNN（fast  graph  convolution  recurrent
neural network）模型应用于道路网络交通图，该模

型能够提取大规模路网交通流的时间和空间属性

来预测交通状况。Kapoor[16] 研究了一种使用图
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时空网络和移动数据预测 COVID-19（corona vir-
us disease 2019）病例的预测方法。该方法从单一

的大尺度时空图中学习，其中节点代表区域层次

的人的流动性，空间边缘代表基于区域间连接性

的人的流动性，时间边缘代表节点的时间特征。

刘欢等[17] 提出一种基于知识图谱驱动的端到图

神经网络推荐模型 KGLN（knowledge graph driven
learning network，KGLN）。使用单层神经网络框

架对图中单个节点进行特征融合，并加入影响因

子来改变不同邻居实体的聚合权重。史运涛等[18]

提出了一种基于图神经网络的社区户内燃气系统

动态风险评估方法，将知识图谱用于社区户内燃

气系统的场景构建，实现了社区户内燃气系统的

安全动态风险评价。因此将知识图谱与神经网络

结合能够很好的解决复杂系统风险分析的短板和

难题。

虽然结合知识图谱与神经网络在解决复杂系

统风险分析上有着明显的优势，但在动力装置方

面的工程实际应用并不多，主要原因在于动力装

置属于复杂机械系统，寿命周期的故障数据往往

较少。FMECA（failure  mode,  effects  and  criticality
analysis）作为动力装置设计、制造、使用维护中

最为基础的风险数据，目前缺乏在其基础上结合

知识图谱与神经网络开展相关研究，而针对

FMECA这种带有因果关系的结构化数据，可以

很大程度上增强结合知识图谱与图神经网络方法

的鲁棒性和可解释性。因此，本文以 FMECA等

风险数据为基础，提出基于知识图谱和图神经网

络的系统风险分析方法及算法，建立符合智能化、

信息化、数字化的风险评估模型，并以某型动力

装置发动机为例进行分析。一方面充分利用了现

有风险分析数据，使得风险评估更加科学有效；

另一方面开展了系统风险的智能分析及评估，可

进一步强化系统的风险管理，对实现系统风险的

智能预防预报、控制及应急处置等具有重要意义。

 1    基于 KG-KGCN的动力装置风险
分析方法

 1.1   知识图谱构建方法

1） 构建流程

知识图谱构建方法分为两种方式，其中自上

而下（top-down）是指先设置好语义信息和逻辑规

则，然后将获取的实体元素以及之间的关系存入

知识图谱中[19]。自下而上（bottom-up）刚好相反，

是先提取的实体和关系，再归纳本体和语义。专

业性较强的领域知识图谱的构建一般选择自上而

下效果更佳。所以，本文采用自上而下的方式进

行构建。

构建系统风险知识图谱整体方法如图 1所示。

具体流程如下：

（1）  根据 FMECA风险清单的基础数据和风

险分析的专业知识进行知识建模，确定知识图谱

模式层的结构。本文选取 Neo4j图数据库进行知

识存储，不需要显示本体，因此不需要像采用

RDF(resource description framework)存储知识图谱

时进行本体建模。

（h,r, t）

（2）  由于本文涉及到的是 FMECA风险清单

是结构化数据，采用手动处理的方式更加简单方

便且严谨。因此通过处理 FMECA数据得到相关

的实体和关系，并将实体和对应的关系采用三元

组 的形式存储，其中 head（头实体）， rela-
tion（实体的关系）， tail（尾实体）。这些三元组就

是知识图谱的一种表现形式。为了更好地可视化

表现和反映实体之间的关系，将得到的实体以图

的形式展现，也就是采用 Neo4j来对三元组进行

存储和可视化。

（3）  在完成知识图谱可视化后，根据实体之

间的关系可以进行数据之间的查询和统计，也可

以根据已有的知识图谱扩展更多数据之间的关系，

来进一步丰富和完善知识图谱的结构。
  

知识
获取

知识
建模

关系
抽取

实体
抽取

构成
三元组

知识
存储

扩展
数据

 

图 1    系统风险知识图谱构建

Fig. 1    Process of building knowledge graph of system risk
 

2） 建立实体和关系

由于 FMECA风险清单是结构化数据，因此

在进行实体关系抽取时通过人工操作即可获取关

联性强的实体关系，且准确度更高。本文基于

FMECA风险清单的知识图谱中包含了 6类实体、

5类关系以及 6类属性。

数据存储在 Neo4j图数据库中，其属性不会

主动显示，可以通过查询查看。通过抽取和整理

之后，实体及其之间的关系如表 1所示。根据上

述操作完成 FMECA风险清单的实体和关系抽取

工作，其结构图如图 2所示。
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 1.2   知识图神经网络算法

1） 知识图卷积网络

知识图卷积网络的推理是一种端到端的框架，

用于捕捉知识图谱实体之间的高阶结构相似性，并

提供推理合理的解释性。模型框架图如图 3所示。

为了能够捕获目标的高阶结构信息和语义信

息，KGCN受到 GCN的启发，将目标中的实体邻

域中抽取样本作为它们的感受野（receptive field）。
当计算其中一个实体表示的时候，就可以综合邻

域和偏置信息。当然，感受野可以自己设定大小，

用来扩展到多层捕获高阶信息，使得目标实体获

得更丰富的信息，并完成潜在的推理预测。

2） 模型分析

数学定义如下：

U = {u1,u2, · · · ,uM} M（1）  实体 u的集合 ， 表示

u的个数。

V = {v1,v2, · · · ,vN} N（2）  实体 v的集合 ， 表示 v
的个数。

Y ∈ RM×N yuv = 1

u Yuv = 0

（3）  交互矩阵 ，其中 表示 u中

的 对 v中的 v产生了交互关联，否则 。

G （h,r, t）

h ∈ ε t ∈ ε
（4） 知识图谱 ，该知识图谱由三元组

组成，其中 表示三元组的头部， 表示三元

r ∈ R h

t ε R

组的尾部， 表示三元组中头部实体 和尾部

事件 的关系， 和 分别表示实体集合和关系集合。

Y G对于实体 u-v的 和 ，是为了推理 u中 u的

是否对 v中的 v产生关联。即，模型的目标是学

习预测函数[14]

Ŷuv = F（u,v|Θ,Y,G） （1）

Ŷuv u v

Θ F

其中 表示 u中的 对 v中的 的产生关联的可能

性，而 表示函数 的模型参数。

3） 单层 KGCN

v

N（v） rei,e j ei e j

g : Rd ×Rd → R
rei,e j

对于单个 KGCN层，考虑实体 u和实体 v的
一个交互对 (u-v)，令直接与 相连的实体集合为

，用 表示实体 和 之间的关系。在知识

图谱中的边是没有显示权重的，只代表了一个关

系类型。采用函数 （例如，内积操

作）的方式，用来计算实体 u与关系 的分数，对

每个关系进行打分，从而把知识图谱转换成权重

图。该函数的结果表示该关系对实体 u的重要

程度[14]

πu
r = g（u, r） （2）

u ∈ Rd r ∈ Rd

πu
r

式中 u和 r是由嵌入向量表示， 和 。

作为结果量化了关系 r对实体 u的重要程度。

v
πu

r

v

由于实体 的邻接节点和其本身有若干关系，

为了拓扑该邻近结构，将上述得到的分数 与实

体的嵌入向量相乘，完成了实体 的邻域的线性

 

表 1    不同类型实体及其关系

Table 1    Different types of entities and their relationships

模型
数据

数据
结构

作用 对象范围

实体
标签

可被标记多个
类别标签

系统、故障模式、
故障原因、故障影响

属性 可存储多个相关属性 编号、工况、严酷度等

关系
类型 所属关系类型 导致关系、包含关系

属性 存储关系属性 关系名称、关系 ID

 

目标系统

子系统
故障模式

故障原因

故障影响

零件

零件编号 工况状态 严酷度

检测方式

改进措施

备注

实体

属性值

关系

属性

图 2    实体及其关系结构图

Fig. 2    Entities and relationships structure diagram
 

 

知识图谱

数据预处理

加权图

实体嵌入 关系嵌入

单层聚合

K层聚合

推理预测

多跳采样

加权聚合

转换

K次

图 3    KGCN的知识图谱推理过程

Fig. 3    Reasoning process of knowledge graph of KGCN
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聚合[14]

vu
N（v）=

∑
e∈N（v）

π̃u
rv,ee （3）

π̃u
rv,e

π̃u
rv,e

式中 是对实体 u对关系 r的分数的归一化，可

以将其作为“Attention”也就是注意力机制，用来

区分邻居的重要性， 的计算公式[14] 为

π̃u
rv,e =

exp（πu
rv,e）∑

e∈N（v）
exp（πu

rv,e）
（4）

e K = 0式中 是初始实体的表示，即当 时中心实体

的向量表示。

v Vu
S（v） S（v）≜

{e|e～N（e）}
∣∣S（v）

∣∣ = K

S（v） v

v

K

将实体 的邻居表示计算为 ，  
并且 是一个可配置常量。

在 KGCN中， 也被称为实体 的感受野，因为

实体 的最终表示非常依赖这些区域。如图 4所

示，是给定一个实体的两层感受野[14]，其中 =2，
实体为蓝色，感受野为绿色。
 
 

h=1

h=2

图 4    知识图谱实体两层感受野[14]

Fig. 4    Two-layer of receptive fields of the entity

in the knowledge graph[14]
 

vu
S（v）

经过上述步骤对每个与实体 u相连的实体 v
进行聚合操作，这样就完成了单层 KGCN。最后

一步是通过一个单层感知机，即将实体 v及其邻

域表示 进行聚合，得到聚合后的嵌入向量。

聚合是 KGCN中的关键一步，通过聚合将实体与

其邻居联系在一起。聚合方式为加法聚合：将两

个表示相加，进行非线性变换

Zsum = σ
[
W ·（v+ vu

S（v））+b
]

（5）

W ∈ Rd×d b ∈ Rd σ式中 是权重， 是偏差项， 是非线性激

活函数，例如 ReLU（rectified linear units）激活函数。

4） KGCN算法描述

通过单个 KGCN层的操作，一个实体的最终

表示由它自己和它的直接邻居决定，称之为 1-or-

h

h

der实体表示。接着将 KGCN从一层延伸到多层，

那么将以更广和更深的方式进行合理和有效的推

理预测。将每个实体的初始表示（记为 0-order表
示）传播到它的邻居，可以得到 1-order实体表示；

重复上述操作，进行进一步传播和聚合 1-order表
示，即可得到 2-order表示。因此，一个实体的

-order表示是由它自身的初始表示（0-order表示）

和 跳邻居的混合表示。

 1.3   基于 KG-KGCN的风险分析方法

1） 基于知识图谱可视化的风险统计与查询

在知识图谱上进行系统风险的统计与查询，

可以通过输入 Cypher语句来完成。Cypher语言

是 Neo4j主要支持的查询语言，操作简单，不仅有

丰富的表现力还具有较高的准确率[20]。基于

FMECA风险清单构建的系统风险知识图谱不仅

储存了完整的故障数据，借助 Cypher还可以进行

系统整体情况，子系统之间，零件之间和具体故

障情况的查询，具体流程如图 5所示。
  

Neo4j与Cypher

MATCH语句
Graph和Text查看

RETURN返回语句

MATCH语句
多路径查询

MATCH语句
Count子句

MATCH语句
key和where子句

系统风险分析
知识图谱

Graph和Text输出

系
统
风
险
分
析
故
障
统
计

系
统
风
险
分
析
故
障
查
询

目标设备实体查询
（系统、子系统和  

零件）、关系和属性

统计系统分类实体
之间的关系、属性和

数目

统计目标设备故障
实体、关系和数目

（原因、模式和  
影响）、关系和属性

故障实体查询

图 5    系统风险分析知识图谱统计与查询流程

Fig. 5    Process of system risk analysis knowledge graph

statistical and query
 

当系统复杂，子系统以及零件繁多且随着数

据的增多，FMECA的风险清单数据将是巨量的，

此时对系统风险知识图谱进行查询和统计是非常

有必要的。对知识图谱可视化后进行统计与查询

分析，能够快速看到相关信息的直接展示。可视

化的查询与统计分析通过将各类信息转化为视觉

图像的方式呈现，不仅提高了相关工作人员对抽
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象信息的理解和判断能力，而且使得在数据采集

和挖掘的评估、改进等方面更加方便[21]。

2） 基于 KGCN的系统风险的推理

系统风险事件推理的详细过程如图 6所示，

主要包括数据预处理、模型的建立和学习、模型

的测评三大模块。
  

系统风险知识图谱

实体嵌入 关系嵌入

数据预处理

加权图

K层
聚合

K次

模型的
建立和
学习

模型测试

模型评估

模型的
测试与
评估

测试集三元组

评估结果

多跳采样

加权聚合

图 6    基于 KGCN的推理过程

Fig. 6    Reasoning process based on KGCN
 

（1） 数据预处理：考虑到 FMECA风险清单的

特点，故障现象在发生时是直接可观的，故障原

因是引起风险发生的根本，选取故障模式作为故

障现象和故障原因的关系。因此本文选取知识图

谱三元组（故障现象，故障模式，故障原因），即故

障现象作为头部实体 h，故障模式作为实体关系 r，
故障原因作为尾部实体 t。

首先将实体和实体之间的关系嵌入到低维向

量中。独热编码（one-hot encoding）具有将离散特

征向量映射到欧式空间的特点，使得特征之间的

距离计算更加合理，因此本文选择独热编码的编

码形式处理实体和实体之间关系向量化。

（2）  模型的建立和学习：风险事件中故障的

发生往往是由相关原因引起的，及时发现故障原

因并采取干预措施是防止风险发生的根本方法，

因此对故障发生的原因必须重视。通过使用

KGCN模型对风险事件的学习，发现相关事件的

风险因素。由于故障原因涉及到各方面，因此对

与事件有关系的所有故障原因进行统一建模分析。

（3）  模型的评测：使用测试集中的数据进行

故障事件的原因及结果影响进行推理，然后对推

理的结果进行分析。

基于系统风险知识图谱进行事件原因及影响

的推理过程如下：

（1）  首先使用命名实体识别、实体融合和关

系提取等相关技术，从系统的 FMECA风险清单

中提取风险事件的实体和关系，并生成相应的三

元组信息。

（2） 将三元组构建的知识图谱中的实体及其

关系按照独热编码进行向量初始化表示，并通过

模型训练得到实体向量表示，然后以函数内积的

形式将知识图谱转化成加权图，得到节点的邻接

列表和关系的邻接列表向量表示。

（3） 将实体和实体关系向量表示作为模型训

练的初始嵌入向量，以一个实体为起点传播两次。

每一个实体的特征矢量为与该实体直接相连的外

层实体特征矢量的和，并引入注意力机制。通过

得分函数与实体的嵌入向量相乘得到实体邻域的

线性聚合，其中得分函数的作用类似于注意力机

制，以区别每个邻居的重要性。通过上述操作，

来更新事件的特征向量，从而融合了更丰富的语

义信息。

（4）  聚合时，为了保证计算模式固定以及计

算效率更高，对知识图谱中每个风险事件实体的

邻域三元组，以固定大小的感受野随机均匀地采

样和聚合。

（5）  经过上述过程的多次迭代，最终和候选

实体的特征向量进行内积，获得在相应实体和关

系下的真实得分情况。

softmax（6） 将获得的得分情况进行 函数操作，

最终获得每个三元组为真的概率数值。

t（7） 将获得的推理概率最大的 ，作为该事件

最有可能发生的故障原因。

3） 基于 KG-KGCN的风险分析流程

本文提出的 KG-KGCN系统风险分析方法流

程如图 7所示。首先，进行数据准备工作，即对系

统进行结构解析、FMECA分析和数据预处理；随

后，基于系统 FMECA数据完成系统知识图谱的

构建和风险查询分析；然后，基于 KGCN方法完

成系统风险推理和分析。 
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数据准备

系统结构分析

系统FMECA分析

FMECA数据处理

系统知识图谱

KGCN推理

风险评估和分析

图 7    KG-KGCN系统风险分析

Fig. 7    Model of KG-KGCN system risk analysis
 

 2    基于 KG-KGCN的某型动力装置
风险分析

本文以某型动力装置发动机作为研究对象，

基于本文的 KG-KGCN方法，对其进行风险分析

和推理。

 2.1   某型发动机 FMECA分析结果

船用某型发动机 FMECA分析结果，包括压

气机、燃烧室、涡轮和附件传动装置，具体层次约

定如图 8所示。
  

某型发动机

压气机 燃烧室 涡轮 附件系统

进
气
系
统

机
匣

低
压
压
气
机

高
压
压
气
机

壳
体
装
置

助
燃
系
统

火
焰
筒
系
统

低
压
涡
轮

高
压
涡
轮

燃
油
系
统

传
动
装
置

图 8    发动机 FMECA层次约定

Fig. 8    Conventional level of engine FMECA
 

 2.2   发动机风险知识图谱的构建及分析

1） 发动机风险知识图谱的构建

通过 Python编程读取从数据库中处理过后

的发动机 FMECA风险清单，然后提取及整理相

关的数据，添加系统结构顺序读取，最终完成发

动机风险知识图谱的搭建，其知识图谱如图 9
所示。

 
 

涡轮
系统

附件
系统

燃烧室
系统

压气机系统

图 9    发动机 FMECA整体知识图谱

Fig. 9    Overall knowledge graph of engine FMECA
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2） 发动机风险知识图谱的分析

发动机知识图谱按照系统结构发散模式进行

构建，中间节点为发动机主系统，通过包含关系

与压气机、燃烧室、涡轮以及附件系统 4个分系

统建立关系；每个分系统通过包含关系与不同分

系统下的子系统建立关系；每个子系统通过包含

关系与相应模块系统进行关系的建立；每个模块

系统通过包含关系与相应零件进行关系的建立。

零件是终端包含了每个零件发生的故障详细信息

即相对应的 FMECA数据，包含了故障模式、故障

现象、故障原因、工况状态、故障影响、严酷度、

检测方式、改进措施和关键清单等内容，模型如

图 10所示。

 2.3   发动机风险知识图谱统计与查询

发动机系统风险知识图谱统计，可以采用

count等命令语句对相关数据进行统计分析。

对于相关设备故障数目的统计，例如：统计下

传动箱共有多少零件发生故障，输入命令“match

p=（sub_system  {name: ’下传动箱 ’} ） -[r]->（）   re-

turn count（p）”，可以看出低压压气机转子故障零

件有 20个；输入相似命令“match p=（sub_system

{name:’下传动箱’}）-[r]->（）  return p”，可以得到

下传动箱的故障零件的知识图谱，并且从图谱中

可以看到每一个故障零件位置的详细信息，如

图 11所示。

对发动机相关设备进行分类统计时，例如查

询分系统的情况，可以输入“match （m:part_system）

<-[r]->（） return m”，可以得到分系统的图谱展示，

如图 12所示。

发动机系统风险分析知识图谱查询主要是对

相关设备之间的查询和对具体故障的查询。其中

相关设备之间的查询是对整体设备和设备之间包

含关系进行查询。

例如，发动机设备查询时，输入命令“match

p=（）-[r:part3]->（） return p”，会得到子系统与模块

之间的知识图谱，得到包含的 11个子系统和 21

个模块之间的关系图，如图 13所示。

发动机具体故障的查询是对某模块具体设备

的查询。在查询时，本文的故障信息是按图 10所

示的结构进行的信息存储，查询结果也遵循查询
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图 10    知识图谱结构模型

Fig. 10    Structure model of knowledge graph
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的结构。例如，低压压气机转子出现故障，输入

命令“match p=（sub_system  {name: ’低压压气机

转子’}）-[r]->（） return p”进行多路径查询，就会看

到关于低压压气机转子模块的零件的各种故障信

息。其中低压压气机转子的第 0～2级动叶出现

裂纹、断裂的故障现象，其故障模式是疲劳，故障

原因是低周疲劳，最终影响会导致系统停车，后

果严重，需要请专业工程师对相关零件进行更换，

并提高零件的质量。如图 14所示。
  

低压压气
机转子

3-5级轮盘
销孔磨损

6级轮盘
变形

7级轮盘
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3-5级轮盘
变形

6级轮盘
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磨损

后轴承
磨损

后轴颈
变形

后轴颈
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图 14    低压压气机转子具体故障查询结果界面

Fig. 14    Interface of query results of specific faults of the 

low-pressure compressor rotor
 

发动机风险知识图谱描述了故障事件的基本

信息、故障现象、故障原因、故障模式和故障影

响等风险因素。学习和训练系统风险事件，即使

用图卷积神经网络训练知识图谱包含的所有三元

组信息，通过捕获事件中邻域的特征向量，使得

事件实体特征获得了更加全面的语义信息，可以

使得系统风险分析更加全面和准确。因此避免出

现了“知识孤岛”的情况，解决了分析片面故障原

因和故障影响，个例事件存在的信息不对称和不

完整等问题。可以发现系统的风险事件的基本信

息和各种风险因素所反映的真实情况和规律。

相比于传统表单式风险分析方法，基于知识

图谱的统计分析更加自动和便捷，可使分析效率

提升 60%以上，其可视化分析结果，便于工作人

员进一步加深理解。建立起发动机系统风险分析

数据知识库，可为相关工作人员提供可靠的风险

分析和管控措施，也为真实工作中的预防发动机

故障风险事件的发生提供帮助。

 2.4   发动机系统风险推理结果与分析

1） 模型学习

通过调用知识图卷积网络对发动机系统风险

知识图谱包含的基本三元组信息的学习，全方位

考虑故障信息与发生原因之间的潜在关系，从而

根据故障事件的风险因素推理出引发事故发生的

根本原因以及引发的事故影响，提前采取相关手

段和措施，减少故障发生带来的损失。

对于超参数，采取网格式搜索的方法。训练
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图 11    下传动箱故障零件统计图谱

Fig. 11    Faulty parts statistics graph in the lower gearbox
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图 12    分系统设备统计图谱

Fig. 12    Equipment statistics graph of the part system
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Fig. 13    Interface of knowledge graph query between
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批次从 [10,20,30,40,50]中选取，采样大小 K从

[1,2,3]中选取，学习率从 [0.1,0,01,0.001,0.000 1]中
选取。通过训练和选取，batch_size为 10，采样大

小 K为 2，学习率为 0.01。另外，激活函数是 ReLU，

聚合函数采用加法聚合

Zsum = σ
[
W ·（v+ vu

S（v））+b
]

（6）

2） 推理结果与分析

图 15是本文通过知识图卷积网络对高压压

气机静子放气阀发生漏气事件与类似故障事件一

起学习，得到的发生故障的原因以及产生的影响。
  

故障情况 高压压气机静子
放气阀发生漏气

输入并学习

推理并输出

系统风险
分析模型

故障现象
漏气

故障原因
密封失灵

故障影响

整体: 停车

推理结果

局部: 无 系统: 工作失灵

图 15    放气阀漏气事件推理结果

Fig. 15    Inference result of the air release valve leakage event
 

起初获取高压压气机静子放气阀漏气事件的

特征向量，将该实体信息的三元组与发动机系统

风险知识图谱中的所有事件共同学习和训练。当

该实体与邻域三元组的聚合学习过程中，其邻域

中的实体与更外层的事件相关联，从而使得故障

事件高压压气机实体静子放气获得更多的语义联

系。然后对事件实体的三元组进行卷积操作，高

压压气机实体静子放气阀漏气的更新特征融合了

已有事件的特征和规律。最后根据已知头部实体、

故障现象和关系、故障模式，推理出尾部实体，也

就是高压压气机实体静子放气阀漏气可能的故障

原因和故障影响。

为了验证推理的准确性和合理性，采用故障

树（fault tree analysis, FTA）方法由上往下对高压

压气机静子放气阀漏气事件进行分析，可以发现

漏气原因之一就是密封失灵，其分析结果如图 16
所示。

高压压气机实体静子放气阀漏气产生的故障

原因是密封失灵；故障的局部影响是没有影响，

系统影响是工作失灵以及整机影响是系统停车。

根据对事件高压压气机实体静子放气阀漏气的推

理，相关维修人员需要对放气阀采取修复或者更

换等措施，防止故障的发生。

可以看出，基于 KG-KGCN的风险推理，有效

解决了传统风险分析方法侧重于事后原因分析，

难以对系统风险开展主动预防和及时更新的难题，

可及时对风险原因及后果进行推理和预测，实现

从事后分析向主动预防的转变，有效提升了动力

装置的运行管理水平。

 3    结　论

1）  以系统 FMECA数据为基础，构建系统风

险知识图谱。首先对系统进行结构分析，约定系

统层次进行 FMECA分析；接着对系统确立实体、

属性和关系类型，从 FMECA中提取事件的相关

信息以及风险因素构成知识图谱三元组；然后使

用 Neo4j对系统风险知识图谱完成存储、可视化

和查询等，易于掌握和理解，有效解决了传统

FMECA分析方法存在的表单繁琐、容易出错、难

以分析和理解等问题，结果更加准确和全面，可

使分析效率提升 60%以上。

2）  提出 KG-KGCN的系统风险分析方法。

将知识图卷积网络应用于系统风险分析的推理和

预测，在分析系统风险知识图谱特点的基础上，

将知识图谱中的实体和实体之间的关系向量化，

通过学习实体包含的风险因素的三元组信息，发

现事件之间存在的潜在关系和演变特征，从而推

理出可能引起风险事件发生的原因以及产生的影

响，以提前采取相关措施避免风险事件的发生，

克服了 FMECA等传统风险分析无法充分数据、
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图 16    高压压气机静子放气阀漏气故障树

Fig. 16    FTA of the air release valve leakage event
 

第 10 期 陈国兵等： 基于 KG-KGCN的某型动力装置风险分析方法 2525



分析结果单一、难以考虑系统复杂性相关性等问

题。本文提出的方法可有效实现复杂装置系统风

险分析及精准管控，为其智能运维奠定了坚实的

基础。
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