
第 54 卷 第 6 期
2025 年 12 月

中国有色冶金
China Nonferrous Metallurgy

Vol. 54 No. 6
Dec. 2025

引文格式:孙海东, 段宏, 王嵩岭. 基于改进 CNN 和 RIME-SVM 的小样本艾萨炉喷枪故障识别方法[ J]. 中国有色冶金,
2025,54(6): 39 - 51.
SUN Haidong, DUAN Hong, WANG Songling. Few-shot fault identification method of Isasmelt furnace lance based on im-
proved CNN and RIME-SVM[J]. China Nonferrous Metallurgy, 2025,54(6): 39 - 51.

基于改进 CNN 和 RIME-SVM 的小样本艾萨炉
喷枪故障识别方法

孙海东, 段　 宏, 王嵩岭
(昆明理工大学 机电工程学院, 云南 昆明　 650500)

[摘　 要]　 针对铜熔池熔炼过程中艾萨炉喷枪易出现故障,且小样本故障数据识别准确率较低问题,
本文提出了一种基于指数线性单元(ELU)、全局平均池化(GAP)的卷积神经网络(EGCNN)和霜冰优化

算法(RIME)优化支持向量机(SVM)的小样本艾萨炉喷枪故障识别方法。 首先,采用 ELU 作为卷积神

经网络(CNN)的激活函数,以提高对艾萨炉喷枪数据噪声和输入变化的鲁棒性,加快模型收敛;其次,为
增强艾萨炉喷枪工艺参数与故障类别之间的相关性,减少模型参数,避免过拟合,采用 GAP 替代全连接

(FC)层;最后,引入 SVM 替代传统的 Softmax 函数作为最终分类器,并通过 RIME 对 SVM 的惩罚因子和

核函数参数寻优,进一步提高艾萨炉喷枪故障识别模型的准确率。 结果表明,该方法在艾萨炉喷枪故障

识别的准确率、精确率、召回率、F1 -score 和 Kappa 系数分别为 97. 08% 、97. 08% 、97. 10% 、97. 07% 和

0. 9611,因此,所提出的方法在故障识别性能上表现更为优越,准确率较高。
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　 　 艾萨炼铜法作为一种高效的顶吹浸没熔池熔炼

技术,通过喷枪顶吹富氧空气来增强熔体混合,加速

化学反应,借助铜精矿中铁、硫氧化放热实现高效熔

炼[1]。 此方法建设投资低、生产率高、原料适应性

广以及自动化程度高等优点,在铜冶炼工艺中有着

广泛的应用[2]。 艾萨铜熔池熔炼过程中,艾萨炉喷

枪作为核心设备之一,不仅负责输送富氧空气,还负

责对熔渣层进行剧烈搅拌,增强熔炼过程的传质传

热的效率[3]。 艾萨炉喷枪故障会严重影响艾萨炉

的作业率,更换喷枪不仅导致停产时间增长,还会产

生更高的维修费用,其稳定运行对产品质量的保障

至关重要[4 - 5]。 因此,降低故障的发生成为提高铜

熔池熔炼作业率的核心因素之一,对艾萨炉喷枪故

障进行精准识别尤为关键。
基于数据驱动的工业设备故障识别已成为主流

研究方法。 传统的机器学习故障识别方法有:随机

森林[6]、支持向量机[7]、人工神经网络[8] 等。 TAO
Peng 等[9]介绍了一种基于随机森林改进的光梯度

提升机(LightGBM)算法,以解决智能电表稳定运行

和故障分类问题,从而提高故障预测和分类的准确

性和效率。 XUE Feng 等[10]提出了一种基于双流特

征融合卷积神经网络(TSFFCNN)和粒子群优化支

持向量机(PSO-SVM)的新型滚动轴承智能故障诊

断方法,实现了高准确率、快速收敛和较低计算成本

的故障识别。 YANG Liyuan 等[11] 提出了一种基于

主成分分析(PCA)优化的鲸鱼算法(WOA)优化支

持向量机( SVM)方法,用于高压断路器的故障识

别,显著提高了识别精度和效率。 WEI Yanfang



等[12]针对柔性直流电网提出了一种基于完整集合

经验模式分解与自适应噪声分析(CEEMDAN)多尺

度熵(MSE)和遗传算法优化支持向量机(GA-SVM)
的故障识别方法,显著提高了故障检测的准确性和

抗干扰能力。
传统的机器学习方法是基于“浅层学习”的方

法,表达能力有限,故障特征提取困难,且比较依赖

于故障识别专家的经验和知识。 而深度学习[13] 方

法具有较强的表达能力,故障特征提取能力更强,可
自动提取故障特征。 卷积神经网络(CNN) [14] 作为

深度学习中的典型方法之一,能够直接处理原始数

据,逐层提取复杂的非线性特征与细微特征,同时能

在特征提取过程中保持信息完整性,具备高效的特

征提取性能,被广泛应用在故障识别任务中。 雷春

丽等[15]提出了一种基于自校正卷积神经网络(SC-
CNN)的方法,通过引入 BN 算法、自校正卷积和通

道自注意力机制,解决了小样本滚动轴承故障识别

中的低识别准确率问题,提升了在强噪声和变工况

条件下的鲁棒性与泛化性能。 田鹏飞等[16] 介绍了

一种集成了 CNN 和 SVM 的高压输电线路故障识别

算法,旨在提高故障特征提取的准确性。 李冬辉

等[17]将 CNN 与门控递归单元(GRU)相结合,优化

了时间序列特征的提取和建模,显著提高了冷水机

系统中传感器偏差故障识别的准确性。 宋庭新

等[18]提出了一种结合离散小波变换(DWT)与二维

卷积神经网络(2D-CNN) 小样本下的齿轮故障识别

方法,通过小波能量与神经网络分类标签的权值分

配机制,以及信号增量和图像变换技术,有效解决了

小样本数据中噪声干扰和数据不足的问题,提升了

齿轮故障识别的准确性与泛化能力。 CNN 在故障

识别中表现出色,通常依赖于大量的数据集,然而,
在工业设备故障识别领域,故障样本数量有限,会导

致 CNN 模型训练时出现收敛缓慢、参数过多和过拟

合的问题。 此外,CNN 的 Softmax 分类器在处理非

线性问题时效果并不理想,并会限制模型的泛化

性能。
针对以上不足,本文提出了一种基于指数线性

单元(ELU)、全局平均池化(GAP)的卷积神经网络

(EGCNN)和霜冰优化算法(RIME)优化 SVM 的小

样本艾萨炉喷枪故障识别方法。 在故障特征提取阶

段,对 CNN 模型进行适应性改进和集成以更好提取

小样本艾萨炉喷枪数据的故障特征。 为加快模型的

收敛速度,提高对艾萨炉喷枪数据中噪声和输入变

化的鲁棒性,使模型更加稳定,采用 ELU 作为激活

函数;为增强艾萨炉喷枪工艺参数与故障类别之间

的相关性,减少故障提取的模型参数,避免过拟合,
使用全局平均池化层替代全连接层。 在故障分类阶

段,使用 SVM 取代 Softmax 分类器,并采用霜冰优化

算法对 SVM 的惩罚因子 λ 和核参数 σ 寻优,进一

步提高故障识别精度。 实验结果表明,通过对 CNN
模型适应性改进和集成,并与 RIME 优化后的 SVM
模型相结合,解决了小样本艾萨炉喷枪故障识别准

确率低的问题。

1　 问题分析
艾萨铜熔池熔炼时,原料通过炉顶加入炉内,与

喷枪顶吹的富氧空气混合,发生强烈的化学反应,生
成冰铜和炉渣的混合熔体。 艾萨炉及喷枪结构示意

如图 1 所示,其中,喷枪是整个工艺流程的核心组

件,其头部浸入熔池中,由内部旋流器将气体动能高

效传递至熔池内部,形成强烈的湍流搅拌,促进熔体

混合和化学反应,加速精矿粉的熔化和硫化物的氧

化。 对艾萨炉喷枪进行故障识别是确保艾萨炉稳定

运行、提高生产效率、保障安全、降低成本的重要

措施。
　 　 为确保艾萨炉喷枪的稳定运行与高效作业,亟
需对影响艾萨炉喷枪寿命的关键工艺参数进行深入

分析以及故障类型进行准确识别。 影响艾萨炉喷枪

寿命的工艺参数包括喷枪供氧管压力、喷枪供氧管

氧气流量、喷枪供氧管氧气温度等,这些数据可通过

传感器进行采集,但采集到的大部分为正常状态数

据,故障数据量比较少。 由于传统的深度学习模型

包含大量参数,会使模型训练不充分、模型训练时间

长、过拟合及收敛速度慢,难以捕捉到足够的故障特

征信息,影响识别准确率,因此本文提出 EGCNN-
RIME-SVM 的小样本艾萨炉喷枪故障识别方法。

2　 EGCNN-RIME-SVM 故障识别网络
模型

2. 1　 EGCNN-RIME-SVM 网络结构

艾萨炉喷枪故障识别网络 EGCNN-RIME-SVM
分为两部分:首先,利用 EGCNN 网络对艾萨炉喷枪

的工艺参数进行故障特征提取,充分发挥其较少参

数、较低过拟合以及模型收敛快的优势;其次,采用
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图 1　 艾萨炉及喷枪结构示意图

Fig. 1　 Schematic diagram of the structure of Isasmelt furnace and Isasmelt furnace lance
　

RIME 优化算法对 SVM 中的惩罚因子 λ 和核参数 σ
进行寻优,以提高分类准确率,通过训练好的 SVM
模型实现对艾萨炉喷枪的故障识别,如图 2 所示。

图 2　 EGCNN-RIME-SVM 艾萨炉喷枪故障识别模型结构

Fig. 2　 Model structure of fault identification for Isasmeltsmelt furnace lance based on EGCNN-RIME-SVM
　

2. 2　 EGCNN 故障特征提取

CNN 在故障特征提取方面具备出色的学习和

表达能力,在大数据环境下的故障识别方面有较广

泛的应用[19 - 20]。 该模型由输入层、隐藏层及输出层

三部分组成,其中隐藏层包含卷积层、池化层和全连

接层[21]。 卷积层和池化层用于提取局部故障特征,
激活函数引入非线性故障特征,多层堆叠可提高故

障特征抽象程度,而全连接层将提取得到的高维故

障特征进行扁平化处理展开为一维故障特征向

量[22 - 23]。
然而当前小样本艾萨炉喷枪故障识别面临两大

挑战,首先,喷枪训练数据量不足,缺乏充分的故障

样本,导致传统 CNN 模型无法有效学习并提取关键
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特征,进而影响最终识别精度;其次,为提升故障特

征提取能力,传统 CNN 模型中的全连接层因参数多

以及训练数据不足出现过度拟合训练数据,造成过

拟合问题。 为解决上述问题,本文提出了一种改进

的卷积神经网络(EGCNN)对艾萨炉喷枪数据故障

特征提取,其采用了 ELU 激活函数和全局平均池化

策略。 其基本结构如图 3 所示。 EGCNN 模型利用

四个卷积模块自适应提取艾萨炉喷枪故障特征,使

用 ELU 替代 ReLU 激活函数,提高对艾萨炉喷枪数

据噪声和输入变化的适应能力,同时加快故障特征

提取模型的收敛,有效提取小样本下喷枪故障关键

特征。 通过将全局平均池化层替代全连接层,可减

少故障特征提取模型参数,避免过拟合,增强艾萨炉

喷枪工艺参数与故障类别之间的相关性,实现艾萨

炉喷枪的故障特征提取。 从而提高 EGCNN 故障特

征提取模型的准确率和稳定性。

图 3　 EGCNN 网络结构图

Fig. 3　 EGCNN network structure diagram
　

2. 2. 1　 指数线性单元 ELU
ELU 结合了 ReLU 和 Sigmoid 函数的优点[24]。

图 4 为 ELU 与 ReLU 激活函数的对比图,由图可看

出,ELU 在负区间具有软饱和特性,提高了对艾萨

炉喷枪输入变化和噪声的鲁棒性[25],而正区间在模

型训练时可缓解梯度消失;同时,ELU 的平均输出

值接近于零,加快了艾萨炉喷枪故障特征提取模型

的收敛速度。 ELU 的表达式见式(1)。

ELU(x) =
α(exp(x) - 1), x < 0
x, x≥0{ (1)

图 5 为在小样本下的艾萨炉喷枪数据上,CNN
模型分别采用 ELU、ReLU、Tanh 和 Sigmoid 四种激

活函数时的训练准确率变化情况。 由图 5 可见,
Tanh 和 Sigmoid 的收敛速度相对较慢,并且训练效

果显著低于 ReLU 和 ELU。 使用 ELU 激活函数时,
模型在 6 轮训练后准确率可达 100% ;而使用 ReLU
激活函数则需 16 轮训练才能达到同样的准确率。
表明 ELU 激活函数能够加快艾萨炉喷枪故障特征

提取模型的收敛速度。
因此采用 ELU 作为激活函数来加快模型的收

图 4　 ELU 与 ReLU 激活函数对比

Fig. 4　 Comparison between ELU and ReLU
activation functions

　

敛速度,提高对小样本艾萨炉喷枪数据故障特征提

取能力,使模型更加稳定。
2. 2. 2　 全局平均池化 GAP

全连接层和全局平均池化层的结构图如图 6 所

示,采用了 GAP 层对最后一个池化层的输出故障特

征图进行了空间平均操作。 相比于全连接层,GAP
层取代了 2 ~ 3 层的全连接层,减少了网络的参数数

量和计算量,提升了模型的效率,在小样本艾萨炉喷
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图 5　 不同激活函数下模型的训练曲线

Fig. 5　 Training curves of the model with different
activation functions

　

枪数据下,有效避免了过拟合问题,使得学习到的故

障特征更具有鲁棒性[26]。 此外,GAP 层能够增强艾

萨炉喷枪工艺参数与故障类别之间的相关性。 因此

采用 GAP 层代替全连接层。

图 6　 全连接层和全局平均池化层结构图

Fig. 6　 The structure diagram of the full connection
layer and the global average pooling layer

　

2. 3　 RIME-SVM 故障识别模型

2. 3. 1　 支持向量机 SVM
在传统 CNN 模型中,末端分类器采用的是 Soft-

max 函数,其本质是通过一次归一化输出将喷枪故

障分类结果转化为概率分布,但其分类性能易受样

本量和类别分布的影响,当面临小样本喷枪数据时,
易产生类别不平衡问题,导致模型偏向于多数类,难

以进一步提升最终故障识别准确率。 因此,采用

SVM 代替 Softmax 函数作为最终喷枪故障分类器。
SVM 是一种广泛应用于分类识别问题的监督

算法,能够在有限的艾萨炉喷枪故障数据样本条件

下获得最优解,通过在不同类样本的空间中建立分

隔的超平面来完成喷枪数据样本的划分[27]。 因此,
本文选择 SVM 对艾萨炉喷枪进行最终故障识别。

给出一个包含 N 个训练样本的集合 S, S =
{(xi,yi),i = 1,2,…,N}其超平面的分类表达式见

式(2)。
f(x) =ω·β(x) + b (2)

式中:ω 表示权重向量,决定超平面的方向;β(x)表
示非线性函数;b 表示超平面的平移距离,决定了超

平面与点之间的距离。
SVM 定义式(3)所示优化问题。

minJ = 1
2 ωTω + 1

2 λ ∑
N

i = 1
ξ2
i ,λ > 0 (3)

式中:λ 表示惩罚因子。
约束条件见式(4)。

yi = ωβ(xi) + b + ξi,i = 1,2,…,N (4)
通过引入拉格朗日乘子和满足摩西条件的核函

数后,得到最终的决策函数见式(5)。

f(x) =ω·β(x) + b = ∑
N

i = 1
αiyiβT(xi)β(x j) + b =

∑
N

i = 1
αiyiK(x,xi) + b (5)

式中:N 表示训练集数量;αi 表示拉格朗日乘子;yi

表示训练集或测试集的输出;K(xi,x j)表示核函数。
高斯径向基函数(RBF)以其局部逼近能力,能

够实现将艾萨炉喷枪样本变换至更高维度的特征空

间,其表达式见式(6)。 该核函数被广泛应用,并且

在处理小样本数据时表现出良好的性能。 此外,其
还具有较强的抗干扰能力,能够有效应对故障数据

中存在的噪声。 本文选择 RBF 来构建 SVM。 这一

选择使得 RIME 优化的参数数量最小化,仅包括惩

罚因子 λ 和核参数 σ。

K(xi,x j) = exp ( -
xi - x2

j

2σ2 ),σ > 0 (6)

2. 3. 2　 霜冰优化算法 RIME
霜冰优化算法(RIME)是由 Su Hang 等[28] 在

2023 年提出的一种基于霜冻生长行为的元启发式

优化算法,该算法具有快速收敛和高精度的优点,包
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括软霜搜索策略、硬霜穿刺机制、贪婪选择机制三个

阶段。
1)软霜冰搜索策略。 该算法通过模拟软霜粒

子的运动,实现在大范围内的随机探索,有助于迅速

发现潜在的最优解区域,同时降低陷入局部最优的

风险。 通过式(7)可以计算霜冰粒子的位置,参数

θ、β、E 的表达式见式(8)—(10)。
Rnew

ij = Rbest,j + r1cos θ × β × (h × (Ubij - Lbij) + Lbij),
r2 < E (7)

θ = π· t
10·T2

(8)

β = 1 - [w·t
T2

] w (9)

E = ( t / T2) (10)
式中:Rnew

ij 是更新霜冰粒子的新位置;i 和 j 表示第 i
个霜冰晶体中的第 j 个粒子;Rbest,j是霜冰群体 R 中

最佳霜冰晶体的第 j 个粒子;参数 r1 是在( - 1,1)
范围内的随机数;cos θ 随着迭代次数而变化,如
式(8)所示,其中 t 是当前迭代次数,T2 是最大迭代

次数;β 是环境因子(式(9)),其中 w 的值默认为 5,
[ ]表示舍入运算,h 表示粘附度,为(0,1)范围内的

随机数,Ubij和 Lbij分别是空间的上界和下界;E 是被

附着的系数, 随着迭代次数的增加而增加, 如

式(10)所示;r2 是在(0,1)范围内的随机数,其与 E
一起控制粒子位置是否更新。

2)硬霜穿刺机制。 该算法通过模拟硬霜粒子

之间的交叉行为,实现维度间的信息交换,进一步提

升解的精确度。 霜冰粒子之间的置换公式如

式(11)所示。
Rnew

ij = Rbest,j,r3 < Fnormr(Si) (11)
式中:r3 是( - 1,1)范围内的随机数;Si 代表霜冰晶

体;Fnormr( Si)表示当前霜冰晶体适合度值的归一

化值。
3)贪婪选择机制。 算法比较霜冰晶体更新前后

的适应度值,若更新后更优,则替换更新前的值。
2. 3. 3　 RIME 优化 SVM 参数

采用 RIME 算法来寻找 SVM 的最佳惩罚因子

和核参数 σ,流程如图 7 所示。

3　 实验验证

3. 1　 实验数据

本研究基于某冶炼厂铜熔池熔炼过程中的艾萨

图 7　 RIME 优化 SVM 参数流程图

Fig. 7　 RIME optimization SVM parameters
flow chart

　

炉喷枪故障数据进行分析,旨在深入研究喷枪的常

见故障类型。 通过长期的实践和观察,艾萨炉喷枪

主要存在以下三种故障类型:喷枪端部烧损、喷枪端

部管壁烧穿以及喷枪旋流器烧损。 喷枪端部烧损的

成因包括喷枪过度插入熔池、在冰铜层操作时间过

长导致的侵蚀及高温环境下不锈钢材料性能的退

化;喷枪端部管壁烧穿的成因则为油孔堵塞、炉温异

常以及喷枪内壁燃烧不均匀;喷枪旋流器烧损通常

由于喷枪下放速度过快、熔渣飞溅或熔渣温度过高

所引发。 研究中将这三种故障类型标注为 1、2、3,
正常数据标注为 0。

在艾萨炉喷枪的故障分析中,选择影响艾萨炉

·44· 中 国 有 色 冶 金 智能冶炼　



喷枪寿命的 18 个工艺参数,包括喷枪供氧管压力

(PT1211),喷枪供氧管氧气流量(FT_1213),喷枪供

风管空气温度 ( TE1224 ),喷枪供氧管氧气温度

(TE1214),喷枪供风管供风流量(FT_1223),喷枪

供风管压力 ( PT1222M), 喷枪供风管流量调节

(FIC1223. MV),供风管排空压力调节 ( PIC1222.
MV),风机出口总管流量(FT_1712),喷枪油管吹扫

压力 ( PT1239 ), 喷 枪 荷 重 ( HZ9 ), 喷 枪 背 压

(PT1229),燃油系统出口压力(PT1721),回油总管

压力 调 节 ( PIC1721. MV ), 喷 枪 供 油 量 调 节

(FIC1233A. SV),喷枪距炉底位置(PQWZ), 喷枪

反馈信号(P_AI_B_1), 喷枪顶部压力(PT1249),部
分参数的正常数据如表 1 所示。 所有数据经过缺失

值处理后作为模型的输入特征。

表 1　 正常工况实验参数及数据

Table 1　 Experimental parameters and data under normal working condition

采样编号
喷枪供氧管

压力( PT1211)
喷枪供氧管氧气

流量 (FT_1213)
喷枪供风管空气

温度 (TE1224)
喷枪供氧管氧气

温度(TE1214)
喷枪供风管

压力(PT1222M)
…

喷枪油管吹扫

压力(PT1239)

No. 1 213. 308 9 4. 376 6 17. 826 6 129. 475 0 5. 707 0 621. 538 5

No. 2 218. 498 2 4. 109 9 17. 802 2 129. 426 1 5. 772 9 612. 747 3

No. 3 224. 297 9 4. 145 1 17. 826 6 129. 426 1 5. 809 5 616. 263 7

No. 4 244. 932 8 3. 970 7 17. 997 6 129. 426 1 5. 772 9 639. 707 0

No. 5 227. 838 8 3. 954 6 17. 851 0 129. 426 1 5. 765 6 657. 582 4

…

No. 200 240. 170 9 3. 950 2 26. 202 7 136. 117 2 5. 621 5 700. 952 4

　 　 为构建数据集,本研究在 DCS 系统中提取了以

下四组采样数据:2020 年 1 月在正常工况稳态下的

连续 200 条采样数据;2020 年 1 月发生喷枪端部管

壁烧穿故障时的连续 200 条采样数据;2020 年 4 月

发生喷枪端部烧损故障时的连续 200 条采样数据;
2020 年 6 月发生喷枪旋流器烧损故障时的连续 200
条采样数据。 所有数据均按照 72 s 的采样周期获

取,最终数据集包含 800 个样本,按 70% 用于训练

集、30%用于测试集,具体样本分配见表 2。

表 2　 实验数据描述

Table 2　 Description of experimental data

故障标签 艾萨炉喷枪故障类型 训练集 /测试集

0 正常数据 140 / 60

1 艾萨炉喷枪端部烧损 140 / 60

2 艾萨炉喷枪端部管壁烧穿 140 / 60

3 艾萨炉喷枪旋流器烧损 140 / 60

3. 2　 实验参数

为避免艾萨炉喷枪各工艺参数因量纲差异影响

模型效果,首先对喷枪数据进行归一化处理,将其统

一到[0,1]范围内,以便综合对比评价。 具体计算

方法见式(12)。

x′ =
x - xmin

xmax - xmin
(12)

式中:x′代表数据经归一化处理后的值;x 代表原始

数据;x′max代表原始数据的最大值;xmin代表原始数据

的最小值。
3. 2. 1　 EGCNN 参数

在故障识别模型中,采用 EGCNN 模型对艾萨

铜熔炼中艾萨炉喷枪数据进行故障特征提取。 卷积

模块一到卷积模块四的维度变化情况设为 1∗64、
64∗128,128∗64、64∗32,激活函数设为 ELU,学习

率设为 0. 000 1;ELU 激活函数中的参数 α 取 1. 0,
batch-size 设为 32,迭代次数设为 100 次,损失函数

选择交叉熵损失函数,优化器选择 Adam。
3. 2. 2　 RIME 与 SVM 参数

经 EGCNN 提取故障特征后,将数据输入到

RIME-SVM 进行最终的艾萨炉喷枪故障识别。 在

RIME 中,霜冰群体的数量设为 20,迭代适应度曲线

如图 8 所示,RIME 算法在第 89 次迭代时有最优适

应度:准确率为 97. 08% ,此后准确率趋于稳定。 因

此设定最大迭代次数设为 100。 需要优化的惩罚因

子 λ 和核参数 σ 取值范围均为[0. 1,100]。 通过

RIME 来优化 SVM 的参数,得到最佳惩罚因子为
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7. 451 0 和核参数为 0. 265 3。

图 8　 RIME 算法适应度曲线

Fig. 8　 RIME algorithm fitness curve
　

3. 3　 模型评价指标

为了衡量 EGCNN-RIME-SVM 故障识别模型对

运行过程故障识别能力,采用准确率、精确率、召回

率、F1-score 和 Kappa 系数作为评价指标,一般情况

下,这五个指标的值越接近 100% ,则模型的故障识别

效果越好。 各个指标的计算公式见式(13)—(17)。

A = TP + TN
TP + FP + TN + FN (13)

R = TP
TP + FN (14)

R = TP
TP + FN (15)

F1 = 2·P·R
P + R (16)

K =
Po - Pe

1 - Pe
(17)

式中:TP 表示正确识别为某一类别的样本数量;TN
表示正确识别为其他类别样本的数量;FP 表示错误

识别其他类别样本的数量;FN 表示错误识别某一类

别样本的数量;Po为每一类预测正确的样本数量之

和除以总样本数;Pe为所有类别分别对应的实际样

本数量与预测样本数量的乘积的总和除以样本总数

的平方。
3. 4　 消融实验

为了验证 EGCNN-RIME-SVM 网络结构设计的

合理性和有效性,共使用七种对比模型训练同一组

数据,并将分类结果进行对比,七种模型为:CNN 网

络一,采用 ReLU 激活函数和全连接层;CNN 网络

二,采用采用 ReLU 激活函数和 GAP 层;CNN 网络

三,采用 ELU 激活函数和全连接层;EGCNN 网络;
SVM 网络;RIME-SVM 网络;EGCNN-SVM 网络。 结

果如表 3 和图 9 所示。

表 3　 艾萨炉喷枪故障识别消融实验

Table 3　 Isasmelt furnace lance fault identification ablation experiment
模型 准确率 精确率 召回率 F1 -score Kappa 系数

CNN(ReLU + FC) 84. 58% 90. 46% 84. 58% 82. 96% 0. 794 5

CNN(ReLU + GAP) 85. 42% 90. 11% 85. 42% 84. 40% 0. 807 2

CNN(ELU + FC) 86. 25% 91. 13% 86. 25% 85. 13% 0. 816 7

EGCNN 86. 67% 91. 30% 86. 67% 85. 65% 0. 822 2

SVM 74. 58% 57. 64% 74. 58% 64. 53% 0. 661 1

RIME-SVM 86. 25% 86. 25% 91. 29% 85. 13% 0. 816 7

EGCNN-SVM 90. 83% 90. 83% 91. 99% 90. 30% 0. 877 8

EGCNN-RIME-SVM 97. 08% 97. 08% 97. 10% 97. 07% 0. 961 1

　 　 由表 3 中的实验结果进行比较,可知 CNN 模型

采用 ReLU 激活函数和 GAP 层的准确率优于 CNN
模型采用 ReLU 激活函数和 FC 层,表明 GAP 层在

小样本艾萨炉喷枪数据下有效的缓解了过拟合问

题。 与此同时,CNN 模型采用 ELU 激活函数和 FC
层的准确率优于 CNN 模型采用 ReLU 激活函数和

FC 层,表明 ELU 激活函数在小样本艾萨炉喷枪数

据下加快了模型的收敛速度。 EGCNN 模型的故障

识别准确率均优于三种 CNN 模型,说明 EGCNN 对

处理小样本故障数据迅速收敛,使模型准确率和稳

定性都有提高。 RIME-SVM 模型的识别准确率优于

SVM 模型,说明经过 RIME 优化 SVM 参数,使模型

的准确率有很大的提高。 将 EGCNN 与 SVM 进行融

合,模型的准确率也较高。 因此考虑上述内容,本文
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图 9　 消融实验故障识别结果对比

Fig. 9　 Comparison of fault identification results of ablation experiments
　

提出了 EGCNN-RIME-SVM 模型, 通过实验可知

EGCNN-RIME-SVM 模型的故障识别效果优于其他

网络模型,准确率达到了 97. 08% 。 验证了本文

EGCNN-RIME-SVM 对于艾萨炉喷枪故障数据识别

的优越性和网络结构的有效性。
3. 5　 对比实验

为了说明本文提出的模型对艾萨炉喷枪故障识

别的优势,设计对比实验来验证本文提出的 EGC-
NN-RIME-SVM 模型的识别效果,对比模型分别为随

机森 林、 WOA-SVM、 GA-SVM、 PSO-SVM 和 CNN-
SVM 网络。

在随机森林模型中,设定决策树的数量为 500,
最大树深度为 10,最小节点分裂样本数为 5,最小叶

子节点样本数为 3;在 WOA-SVM 模型中,设定鲸鱼

种群规模为 200,迭代次数为 50。 在 GA-SVM 模型

中,设定种群大小为 200,迭代次数为 50,变异概率

为 0. 1;在 PSO-SVM 模型中,设定粒子群规模为

200,迭代次数为 50,惯性因子为 0. 8, 学习因子 C1
为 1. 5,C2 为 1. 5;在 CNN-SVM 模型中,CNN 模型

采用 Relu 激活函数和全连接层,其余部分参数和

EGCNN 模型一致。 故障识别结果的各评价指标见

表 4,对比实验结果如图 10 所示。 可见在使用

EGCNN-RIME-SVM 模型进行故障识别时,其准确率

较其他五种模型均有明显提高,体现了本文模型在

故障识别准确率方面的优势。
3. 6　 泛化实验

艾萨铜熔池熔炼过程工艺流程长,机理反应复

杂,除艾萨炉喷枪易出现故障外,其他部位也容易出

现故障,因此,模型需要具有较强的泛化能力,且该

能力在工程实际应用中也是最重要的标准之一,为
测试本文 EGCNN-RIME-SVM 的泛化能力,将模型

应用于艾萨炉炉衬蚀损的故障识别。
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表 4　 艾萨炉喷枪故障识别对比实验

Table 4　 Isasmelt furnace lance fault identification comparative experiment
模型 准确率 精确率 召回率 F1 -score Kappa 系数

随机森林 50. 42% 38. 01% 50. 42% 42. 17% 0. 338 9

GA-SVM 75. 42% 85. 04% 75. 42% 74. 53% 0. 672 3

PSO-SVM 84. 58% 88. 99% 84. 58% 82. 95% 0. 794 5

WOA-SVM 85. 42% 89. 67% 85. 42% 83. 68% 0. 805 6

CNN-SVM 87. 08% 87. 08% 91. 48% 86. 16% 0. 827 8

EGCNN-RIME-SVM 97. 08% 97. 08% 97. 10% 97. 07% 0. 961 1

图 10　 对比实验故障识别结果对比

Fig. 10　 Comparison of experimental fault identification results
　

　 　 艾萨炉体设计为竖式圆筒形,内衬覆盖耐火材

料衬里。 在实际的铜熔池熔炼过程中,由于剧烈的

化学反应会导致炉衬遭受蚀损,从而使艾萨炉炉衬

故障,可将其分为:浸蚀砖层渗透、浸蚀砖层腐蚀、浸
蚀砖层崩裂及浸蚀砖层剥落 4 种故障类型进行研

究。 关键工艺参数包括艾萨炉熔池温度、艾萨炉耐

火砖温度、炉膛压力等 17 个工艺参数。 每种故障类

型及正常数据各取 200 条进行验证。 本文提出的

EGCNN-RIME-SVM 在艾萨炉炉衬蚀损上的泛化能

力验证结果和准确率如表 5 和图 11 所示。

表 5　 艾萨炉喷枪故障识别泛化实验

Table 5　 Isasmelt furnace lance fault identification generalization experiment
位置 准确率 精确率 召回率 F1 -score Kappa 系数

艾萨炉炉衬 93. 00% 93. 00% 93. 02% 93. 00% 0. 922 3

　 　 结果表明,EGCNN-RIME-SVM 模型在艾萨炉炉

衬的故障识别准确率为 93. 00% ,说明该故障识别

模型具有良好的泛化性能,能够适应对艾萨炉其他

部位的故障识别。
3. 7　 案例分析

在艾萨炉喷枪的故障识别中,各故障类型对应
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图 11　 泛化实验故障识别结果

Fig. 11　 Fault identification results of
generalization experiments

　

的关键参数范围显著不同。 正常工作状态下,喷枪

供氧 管 氧 气 温 度 ( TE1214 ) 的 变 化 范 围 为

[126. 270 7,135. 775 3]℃,喷枪背压( PT1229) 的

变化范围为[39. 853 5,85. 750 9] kPa, 喷枪反馈信

号(P_AI_B_1)的变化范围为[10. 002 4,11. 497 0]
kPa。 当艾萨炉喷枪端部烧损时,喷枪供氧管氧气温

度 ( TE1214 ) 的 变 化 范 围 为 [ 95. 921 9,
106. 031 7]℃, 喷枪背压( PT1229) 的变化范围为

[0. 476 2,2. 161 2]kPa,喷枪反馈信号(P_AI_B_1)
的变化范围为[8,10. 002 4] kPa。 当艾萨炉喷枪端

部管壁烧穿时,喷枪供氧管氧气温度(TE1214)的变

化范 围 为 [ 39. 609 3, 95. 921 9 ]℃, 喷 枪 背 压

(PT1229)的变化范围为[0,0. 476 2]kPa, 喷枪反馈

信号 ( P _ AI _ B _ 1 ) 的变化范围为 [ 11. 497 0,
12. 503 1]kPa。当艾萨炉喷枪旋流器烧损时,喷枪供

氧管氧气温度(TE1214)的变化范围为[106. 031 7,
126. 202 7]℃, 喷枪背压(PT1229)的变化范围为

[2. 161 2, 39. 853 5] kPa,喷枪反馈信号(P_AI_B_
1)的变化范围为[12. 503 1,15. 003 7]kPa。

通过对艾萨炉喷枪的各项工艺参数的实时监

测,不仅能够迅速识别和处理故障,还为熔炼过程的

优化和决策提供了科学依据,显著提升了生产的安

全性和效率,并为设备维护及延长设备寿命提供了

可靠的技术支持。

4　 结　 论
针对 CNN 模型处理艾萨炉喷枪小样本数据时,

易产生参数多、过拟合以及收敛速度较慢等问题,本
文提出 EGCNN 故障特征提取模型, 并融合了

RIME-SVM 故障识别方法。 EGCNN-RIME-SVM 模

型的准确率、精确率、召回率、F1 -score 和 Kappa 系

数分别为 97. 08% 、 97. 08% 、 97. 10% 、 97. 07% 和

0. 961 1,充分证明了该方法有效性和准确性。
1)EGCNN 模型采用 ELU 激活函数替代 ReLU

激活函数,以提高对艾萨炉喷枪数据噪声和输入变

化的鲁棒性,并加快故障特征提取模型的收敛。
2)EGCNN 模型采用全局平均池化层替代全连

接层不仅能增强艾萨炉喷枪工艺参数与故障类别之

间的相关性,还可减少模型参数,避免过拟合,可更

好实现艾萨炉喷枪的故障特征提取。
3)采用 SVM 作为最终故障识别模型,并通过

RIME 对 SVM 的核函数参数和惩罚因子寻优,以提

高艾萨炉喷枪故障识别模型的分类准确率。
4)通过对 CNN 模型适应性改进和集成,并与

RIME 优化后的 SVM 模型相结合,有效解决了小样

本艾萨炉喷枪故障识别准确率低的问题。
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Few-shot fault identification method of Isasmelt furnace lance
based on improved CNN and RIME-SVM

SUN Haidong, DUAN Hong, WANG Songling
(School of Mechanical and Electrical Engineering, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650500, China)

Abstract: To mitigate the frequent failures of Isasmelt furnace lance during copper smelting process and enhance
the identification accuracy of few-shot fault data, this study introduces a novel approach, integrating exponential
linear unit ( ELU), global average pooling ( GAP) convolutional neural network ( EGCNN) and rime-ice
optimization algorithm (RIME) optimized support vector machine ( SVM). Initially, ELU is employed as the
activation function for the convolutional neural network ( CNN), enhancing robustness against noise and input
variations, thereby expediting model convergence. Subsequently, GAP replaces the full connect ( FC) layer to
strengthen the correlation between process parameters and fault categories, which reduces the number of model
parameters and mitigates the risk of overfitting. Ultimately, SVM is implemented as the final classifier in lieu of the
traditional Softmax function. RIME is employed to optimize the penalty factor and kernel parameter of the SVM,
thereby further enhancing the accuracy of the model. The results indicate that the proposed method achieves an
accuracy of 97. 08% , precision of 97. 08% , recall of 97. 10% , F1 -score of 97. 07% and Kappa coefficient of
0. 961 1 in identifying Isasmelt furnace lance faults. The proposed method exhibits superior fault identification
performance.
Key words: Isasmelt furnace lance; fault identification; convolutional neural network; rime-ice optimization
algorithm; support vector machine
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中国恩菲主编的国际标准
《生活垃圾渗滤液处理回用系统运维指南》正式启动

　 　 11 月 28 日,中国恩菲工程技术有限公司组织召开国际标准《生活垃圾渗滤液处理回用系统运维指南》
(ISO / WD 23623)启动会暨专题研讨会。 中国恩菲副总经理万烨出席并致辞。

来自 ISO / TC282 国际秘书处的深圳市海川实业股份有限公司,ISO / TC282 国内技术对口单位中国标准

化研究院、中冶长天、北京林业大学、光大环保(中国)有限公司、深圳能源等专家代表围绕标准草案的框架

与核心技术内容进行了深入研讨。
该国际标准由中国恩菲主编,于 2025 年 2 月通过 ISO 立项,旨在促进垃圾渗沥液处理回用系统高效稳

定运行,节省经济和能源成本,降低安全风险。 标准将与中国恩菲主导的《生活垃圾焚烧发电渗滤液处理及

回用技术导则》(ISO 24297)共同构建起渗滤液“处理—回用—运维”全链条标准体系,助力中国恩菲从“技
术输出”向“标准引领”方向转型升级。

中国恩菲副总工程师刘海威,科技管理部、能建事业部相关负责人及人员,恩菲研究院相关人员参会。

(资料来源:中国恩菲)
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