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样本不平衡下基于图卷积网络的化工过程故障诊断
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摘　 要: 为解决实际化工过程故障样本匮乏,现有故障诊断模型在数据分布不平衡下故障诊断准确率低的问题,提出一种基

于代价敏感多感受野时空图注意力网络( cost sensitive multireceptive fields spatio-temporal graph attention network,CSMRFST-
GAT)故障诊断模型。 该模型通过最大信息系数(maximal information coefficient,CMI)加权计算,将化工过程采集的相关变量数

据转换为拓扑图数据,利用图卷积网络(graph convolution network,GCN)的故障诊断模型设计出了多感受野图卷积模块(multi-
receptive fields graph convolutional module, MRFGCM)和时空图注意力模块(space-time graph attention module,STGAM),然后提

出了混合边缘感知焦点损失函数(hybrid margin-aware focus loss,LHMF),用于对较难识别样本施加更多的惩罚。 将所提模型应

用于田纳西伊斯曼过程(Tennessee Eastman process,TEP)和三相流( three-phase flow,TPF)数据集中多个不平衡场景下评估其

诊断性能。 结果表明:所提模型在 TPF 数据集中的分类精确率和 F1 分数分别达到了 91%和 92%以上,同时在 TEP 数据集中

的分类召回率和 F1 分数均突破了 99% ;相较于机器学习模型、深度学习模型以及图深度学习模型,所提模型能更加有效地识

别故障。 所提模型在处理数据不平衡问题上具有优异的泛化性能,能有效实现样本不平衡下化工过程故障诊断。
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Graph convolutional network-based fault diagnosis of chemical
process under sample imbalance
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Abstract: To solve the problem of low accuracy of existing fault diagnosis models under imbalanced data
distribution caused by insufficiency of fault samples in practical chemical process, a fault diagnosis model based on
cost sensitive multireceptive fields spatio-temporal graph attention network ( CSMRFSTGAT) is proposed. This
model converts the corresponding variable data collected from chemical process into topological graph data through
maximum information coefficient ( CMI ) weighted calculation. Using the fault diagnosis model of the graph
convolutional network (GCN), multireceptive fields graph convolutional module (MRFGCM) and space-time graph
attention module (STGAM) are designed. Then, a hybrid margin-aware focal loss function is proposed to impose
more penalties on samples which are difficult to recognize. The proposed model is applied to evaluate its diagnostic
performance in multiple imbalanced scenarios of the Tennessee Eastman process (TEP) and the three-phase flow
(TPF) dataset. The results show that the proposed model achieves the classification precision and F1 score of more
than 91% and 92% in the TPF dataset, and meanwhile the classification recall rate and F1 score in the TEP
dataset both break through 99% , respectively; It can recognize faults more efficiently compared with the machine
learning model, deep learning model and graph deep learning model. The proposed model has excellent
generalization performance in dealing with the data imbalance problem, and can effectively realize chemical process
fault diagnosis under sample imbalance.
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　 　 随着中国化工技术的高速发展,生产规模日趋

大型化和复杂化,对化工过程的安全稳定运行提出

了更高的要求。 在现代化工厂中,各种设备和工艺

流程相互依赖、紧密联结,任何一个环节的故障均可



能导致生产效率下降,引发严重的安全事故和环境

污染,甚至导致人员伤亡。 为了有效应对这些挑战,
化工过程的故障诊断研究显得尤为重要[1]。 由于

智能制造和工业 4. 0 概念的引入,化工过程中的数

据采集量呈指数级增长,为基于深度学习的化工过

程故障诊断方法提供了坚实的基础。
数据大爆发时代下,深度学习的方法被应用于

故障诊断领域并取得了非常丰富的成果[2]。 基于

自动编码器(autoencoder,AE)、深度置信网络(deep
belief network,DBN)、卷积神经网络 ( convolutional
neural network, CNN) 和循环神经网络 ( recurrent
neural network,RNN)等深度学习方法在化工过程故

障诊断中也得到了广泛应用。 Wu 等[3] 将原始过程

数据转换成二维的特征图,然后设计一种包含卷积

层、池化层、全连接层的深度卷积神经网络模型,实
现了化工过程故障诊断;Liu 等[4] 提出了一种融合

多尺度残差卷积网络与长短时记忆网络的化工过程

故障诊断方法,该方法通过前者提取过程数据的多

尺度高维非线性空间特征,后者捕捉时序动态特征,
实现时空特征的联合提取;He 等[5]利用过程机制将

最相关的变量分配到子块中,然后利用多块时域卷

积网 络 和 一 维 卷 积 神 经 网 络 ( one-dimensional
convolutional neural network,1DCNN)提取各子块变

量的交叉相关性和时间相关性特征并将其用于化工

过程故障诊断中。 现有的深度学习方法在处理化工

过程故障诊断问题时,基于变量时间常规序列或图

像数据进行特征提取,尚未考虑各变量相互作用等

关键信息特征[6]。
图深度学习技术通过将深度学习方法与图信号

处理相结合,在图结构数据上进行学习和推理,能够

捕捉复杂的节点关系和拓扑信息。 因此,图深度学

习技术已逐渐应用于工业过程故障诊断领域。
Zhang 等[7]利用变量之间的欧几里得空间距离关系

将工业过程数据构建成 K-近邻图,然后利用剪枝图

卷积网络进行图数据的特征学习,进而从化工过程

数据中提取故障特征信息以实现故障诊断;Wu
等[8]针对化工过程中的过程机制,将化工过程数据

转换为固定拓扑图信号,然后将图卷积网络(graph
convolution network,GCN)用于化工过程故障诊断,
取得了良好的效果。 以上方法验证了图深度学习技

术在化工过程故障诊断中的有效性。 当前,基于图

深度学习的化工过程故障诊断研究仍面临重要挑

战,其中首要解决的关键问题是如何构建能够精确

表征多重故障信息的图信号结构。
Xu 等[9]利用皮尔逊相关系数将时间序列转换

为具有节点和边的图结构,在 GCN 的基础上,设计

出一个具有抗噪能力的切比雪夫收缩图卷积网络来

提取图结构的特征信息,在化工过程数据集上实现

了精确诊断;Wu 等[10] 结合化工过程拓扑知识构建

拓扑图信号,提出了多通道动态图卷积网络,该网络

从图数据中提取来自不同层面的故障动态信息,进
一步增强了模型的故障诊断能力。 上述常规图深度

学习模型往往考虑提取图数据的空间特征,忽略了

图数据上节点的时间特征。 同时,在实际化工过程

中面临故障样本不平衡的情况,深度学习模型难以

有效挖掘少数类样本的故障特征,从而造成诊断精

度下降[11]。
近年来,研究人员主要从数据采样和分类算法

两个层面解决不平衡分类问题。 数据采样层面的方

法主要通过对数据的过采样与欠采样来改变训练集

的样本分布,降低不平衡程度,从而提高模型的分类

能力。 Peng 等[12]提出利用平衡生成对抗网络生成

具有区分度的故障样本,利用主动学习选择信息量

最大的样本,实现样本扩充以实现样本不平衡故障

诊断;骆耀谱等[13]提出利用条件卷积生成对抗网络

扩充小样本不平衡数据,利用 ResNet34 深度网络进

行一维振动信号的小样本不平衡故障诊断和分类。
然而,上述方法会改变原始数据的分布,容易增加训

练时间及丢失重要样本的信息,从而产生过拟合现

象。 分类算法层面主要利用集成学习、提升学习算

法来提升模型对不平衡数据分类效果,通过对分类

器的组合和算法的改进实现不平衡数据集的重新分

类以提高对少数类样本的诊断率。 潘海洋等[14] 提

出利用双加权不平衡矩阵分类器调节样本权重和分

配核范数的奇异值权重,从而提高了机械故障诊断

在样本不平衡情景下的精度与泛用性。 然而,此类

方法需预先定义一个成本矩阵,但精确设置该矩阵

却很难。 如何提升样本不平衡条件下的故障诊断性

能,成为一个迫切需要解决且具有挑战性的问题。
针对上述问题,本文提出一种代价敏感多感受

野时空图注意力网络 ( cost sensitive multireceptive
fields spatio-temporal graph attention network,
CSMRFSTGAT)故障诊断模型。 首先,为了有效表征

变量之间的关系,从节点与节点之间关系角度出发,
提出一种加权最大信息图信号。 该信号引入最大信

息系数(maximal information coefficient,CMI)表示变

量之间的相关性,利用 CMI将多变量时间序列转换

成加权拓扑图信号。 其次,通过改进 GCN 构建多感

受 野 图 卷 积 模 块 ( multireceptive fields graph
convolutional module,MRFGCM)在不同尺度聚合邻

居节点的特征信息,同时设计时空图注意力模块

(space-time graph attention module,STGAM)以捕捉
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图结构中的局部特征和全局关系。 最后,提出混合

边缘感知焦点损失函数( hybrid margin-aware focus
loss,LHMF),从样本和类两个角度实现对少样本的关

注,从而提升数据不平衡下整体分类性能。 选取两

个不平衡分布情况的数据集进行系统性实验以验证

所提模型的有效性。

1　 加权最大信息图信号构建

1. 1　 互信息

互信息(mutual information,IM) [15] 是评价两个

变量相关性的指标,两个变量之间的关联性越大,则
IM值越大。 设变量 A = {ai} ( i = 1,2,…,na),变量

B = {b j}( j = 1,2,…,mb),其中 na、mb 为变量 A、B
中元素的个数。 则变量 A 和 B 的 IM计算式为

IM = ∑
a∈A

∑
b∈B

p(a,b) log2
p(a,b)

pa × pb
(1)

式中:p(a,b)为变量的联合概率,pa、pb 分别为变量 a、
b 的边缘概率密度。

将变量 A 的值域等分 xa 份,B 的值域等分 yb

份。 变量 A 和 B 之间 CMI的计算式为

CMI = maxxa × yb < J

IM
log2 min{xa,yb}{ } (2)

式中 J 为网格上限。
1. 2　 基于加权最大信息图信号构建

图是一种常见的数据结构,由节点和边构成。
加权图是在图的连边上赋予权重,利用权重表达距

离、成本等度量信息。 假设某个工业过程测量数据

中包含 n 个变量,即S1 ~ Sn,将每个变量视为图中的

节点,则 1 个图数据有 n 个节点。 测量数据中的所

有两两变量组合,计算其间的 CMI,并将该系数作为

节点之间边的权重。 然后,通过引入阈值来控制图

数据结构的复杂性。 当节点之间的 CMI值超过该阈

值时,则在这两个节点之间建立连边;当 CMI值低于

阈值时,则不在两个节点之间建立连边。 图信号构

建过程如图 1 所示。

图 1　 加权最大信息图信号构建过程

Fig. 1　 Weighted maximum information graph signal construction process

2　 代价敏感多感受野时空图注意力网络

2. 1　 多感受野图卷积模块

GCN 基于 CNN 思想,将卷积运算扩展至图结

构中。 GCN 主要用于学习图数据中节点的图数据

任务,如点分类、图分类、链接预测等[16]。 GCN 在谱

域中表达式为

GCN = GC(X,H) =U × ((UT ×H)☉(UT)) (3)
式中:GCN为图卷积网络输出特征,GC(·)为图卷积

操作,X 为输入图信号,H 为卷积核,U 为特征向量

矩阵,☉为哈德玛积。
Defferrard 等[17]提出利用切比雪夫多项式代替

谱域的卷积核,则式(3)变为

GCN = GC(X,H) = ∑
K-1

k = 0
θk × Tk(L

~
) × X (4)

L
~
= 2L
λmax

- IN (5)

式中:K 为切比雪夫多项式的阶数,θk 为切比雪夫多

项式系数,L 为拉普拉斯矩阵,Tk(L
~
)为以 L 为基本

形式的切比雪夫多项式,IN 为单位矩阵,λmax为对 L
进行特征分解的最大特征值。

在切比雪夫图卷积网络的基础上,令 λmax = 2,
K = 2,θ0 = - θ1 = 1,式(4)可进一步变为

GCN = GC(X,H) = (IN +D - 1
2 × Ad ×D - 1

2 ) × X

(6)
式中:Ad 为邻接矩阵,D 为度矩阵。

将式 (6 ) 中 IN + D - 1
2 × Ad × D - 1

2 归一化为

D
~ - 1

2 × A
~
×D

~ - 1
2 ,其中 D

~
和 A

~
分别为归一化后的度

矩阵和邻接矩阵。 令 A
^
= D

~ - 1
2 × A

~
× D

~ - 1
2 ,GCN 表

达式简化为

Hl = σ(A
^
×H( l - 1) ×Wl) (7)

式中:Hl 和H( l - 1)分别为 GCN 第 l 层和第 l - 1 层输
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出,Wl 为 GCN 中的权重矩阵,σ(·)为激活函数。
目前,大多数 GCN 都是在未加权的图上构建

的,并假设所有邻居节点的重要性相同,这与实际情

况不完全符合。 此外,GCN 的感受野是固定的,这
限制了 GCN 在特征表示方面的有效性。 谱域中的

图滤波器可以用 K 阶切比雪夫多项式表示,即拉普

拉斯矩阵亦为 K 阶,参数 K 即为感受野大小。 当频

域滤波器为 K 阶多项式时,等价于 K-hop 邻域滤

波[18]。 然而,切比雪夫多项式的阶数是固定的,这
意味着切比雪夫图卷积网络模块的感受野也是固定

的,导致传统的图卷积层无法学习多域信息[19]。 因

此,为了聚合来自不同感受野的信息,本文设计了一

个 MRFGCM。 其核心思想在于聚合来自多个不同

邻域的信息,并将特征融合为更强大的特征表示。

图数据中的节点定义为 X
~
= [ x~ 1,x

~
2,…,x~ n],对应的

多感受野图卷积表达式为

HM = [∑
K1-1

k1 = 0
θ′k1 × Tk1(L) × X

~
,∑

K2-1

k2 = 0
θ′k2 × Tk2(L) ×

X
~
,…,∑

Ko-1

ko = 0
θ′ko × Tko(L) × X

~
] (8)

式中:HM 为经过多感受野特征提取后的节点特征,
[·]为串联运算符,o 为感受野的数量,K1、K2、Ko 为

所提多感受野图卷积表达式中不同感受野的大小,
k1、k2、ko 为 k 阶多项式的顺序,θ′k1、θ′k2、θ′ko为不同感

受野多项式的切比雪夫系数。
在实践中,邻接矩阵和图节点特征通常用作

GCN 的输入。 因此,式(8)可简化为

HM = [AK1 - 1 × X
~
×W0,AK2 - 1 × X

~
×

W1,…,AKo - 1 × X
~
×Wo] (9)

式中:W0、W1 和Wo 为每个感受野图卷积网络的权

重矩阵,AK1 - 1、AK2 - 1和 AKo - 1为每个感受野图卷积网

络的邻接矩阵。
如前所述,感受野与 K 的取值有关。 本文实际

应用的 MRFGCM 包含 3 个不同感受野的切比雪夫

图卷积网络层,这些切比雪夫图卷积网络层分别提

取了不同阶邻居节点中的重要信息。 当 K1 = 1 时,
聚合的节点特征来自节点本身,提取的特征为

[ t1,t2,…,tn] T;当 K2 = 2 时,聚合特征是 1 阶邻居

节点的特征,提取的特征为 [m1,m2,…,mn ] T;当
K3 = 3时,聚合的节点特征来自 2 阶邻居节点的特

征,提取的特征为[ r1, r2,…, rn] T。 MRFGCM 结构

如图 2 所示。

图 2　 MRFGCM 结构

Fig. 2　 MRFGCM structure
2. 2　 时空图注意力模块

图注意力网络(graph attention network,GAT)被
视为是对 GCN 的一种改进,其核心原理是将注意力

机制引入图结构数据处理中[20]。 在 GAT 中,注意

力机制决定了邻居节点对当前节点的贡献程度,从
而使得模型能够动态地调整邻居节点的影响力。 图

注意力系数和节点更新表达式分别为:

αij =
exp(Lr(a

→T × ([WXi‖WX j])))

∑
k∈Ni

exp(Lr(a
→T × ([WXi‖WX j])))

(10)
Z i = ‖Z

Z = 1σ × ∑
j∈Ni

αZ
ij × WZ × X j( ) (11)

式中:αij为图注意力系数,αZ
ij为不同注意力头的注意

力系数,a
→T 为转置后可学习的参数向量,‖表示拼

接操作,Ni 为中心节点 i 的邻居集合,Xi、X j 分别为

节点 i、 j 的特征,Z i 为 i 节点经过 GAT 聚合后的特

征,Z 为注意力头数,Lr(·)为 LeakyReLU 激活函数,
W 为 GAT 中的权重矩阵,WZ 为不同注意力头中的

权重矩阵。
图 3 为 GAT 与 STGAM 结构。 其中,图 3(a)为

GAT(Z = 3)示意图,Head 表示多头注意力机制中的

一个独立注意力头,Softmax 表示归一化操作。 每个

独立注意力头会计算不同的注意力权重,帮助模型

从多角度捕捉节点与其邻居的关系。 注意力系数主

要用于聚合邻居节点的权重,以便更有效地建模图

结构和挖掘图特征。 尽管 GAT 在捕捉图结构数据

的空间依赖性方面表现优异,但难以提取图数据上

节点的时间特征。 为了克服这一不足,本文引入了

时 间 卷 积 网 络 ( temporal convolutional network,
TCN),其能够通过膨胀因果卷积有效捕捉长时间跨

度的依赖性。 TCN 利用卷积操作对时间序列进行

处理,确保时间的前后顺序一致性,并通过扩展卷积

核覆盖更长的时间范围,从而增强对时间依赖特征

的建模能力。 通过结合 GAT 和 TCN,STGAM 能够

同时捕捉数据中的空间和时间特征,从而提高模型

在处理时空数据时的整体性能。 STGAM 结构如

图 3(b)所示。
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图 3　 GAT 与 STGAM 结构

Fig. 3　 GAT and STGAM structure

2. 3　 混合边缘感知焦点损失函数

近年来,焦点损失函数(focal loss,LF)作为一种

有效的方法被广泛应用于处理不平衡数据分类问

题。 LF可以使模型更加聚焦于那些难以分类的样

本,提升模型对于困难样本的学习效果[21]。 假设不

平衡数据有 C 个类别,每个样本的标签以 C 维的独

热编码向量表示其所属类别,而模型的输出则通常

为一个 C 维向量,描述了对每个类别的预测概率。
对于第 q 个样本和第 s 个类别,LF的表达式为

LF = - 1
nf
∑
nf

q =1
∑

C

s =1
[αf × (1 - Y′qs)γf × Yqs × ln Y′qs]

(12)
式中:nf 为样本总数量,Yqs为第 q 个样本的真实标

签,Y′qs为第 q 个样本预测为 s 的概率,αf 为 LF的平

衡参数,γf 为 LF的聚焦参数。
LF未能从数据类别间分类边界考虑,导致在不

平衡数据集上效果不佳。 而标签分布感知边际损失

函数(label distribution aware margin loss,LLDAM)可解

决类别不平衡问题,通过将边际距离与标签分布信

息结合,使模型能够更加专注于那些在标签分布上

边际距离较大的样本,从而提高模型对类别不平衡

的适应能力[22]。 设 xD 为一个特定的样本,yD 为 xD

的相应标签,f(·)为模型,zyD = f (xD) yD
为模型对该

特定样本的输出,样本所属类别边际值 ΔyD
=

CD

n1 / 4
yD

,

其中 CD 为常数, nyD
为 yD 类别中的样本数。 则

LLDAM表达式为

LLDAM((xD,yD),zyD) = - log ezyD
-ΔyD

ezyD
-ΔyD + ∑

jD≠yD

ezyD
(13)

重加权(delay re-weight,DRW)是一种用于处理

类不平衡数据集的训练技术。 重加权标签分布感知

边缘损失(delay re-weight and label distribution aware
margin loss,LDRW-LDAM)利用 LLDAM训练前 T 个 epoch,
然后对学习率进行退火,最后在第 T 个训练轮数后

下调学习率并对损失函数赋予权重,部署具有较小

学习率的重新加权 LLDAM。
综合考虑难以分类的样本和类不平衡数据的学

习问题,结合 LF和 LDRW-LDAM优势,本文提出融合 LF

与 LDRW-LDAM的 LHMF。 LHMF利用 LF机制重视模型难以

分类的样本;此外,其充分发挥了 LDRW-LDAM的作用,
即考虑数据集的类别分布,使得少数类样本更容易

被正确分类。 双重机制的设计使得 LHMF能够从样本

级别和类别级别两个维度出发,更全面地提升对于

少数类样本的关注。 LHMF的表达式为

LHMF = γLDRW-LDAM + βLF (14)
式中 γ 和 β 为可调整的超参数。
2. 4　 CSMRFSTGAT 模型结构

CSMRFSTGAT 模型由 STGAM、MRFGCM、全连

接层、激活函数以及 LHMF等组成。 模型中的 STGAM
主要用于提取节点中的非欧几里得空间特征,引入

注意力机制有效提取不同邻居节点的特征,并结合

TCN 提 取 图 数 据 中 每 个 节 点 上 的 时 间 特 征;
MRFGCM 用于从具有不同感受野的邻居节点中提

取节点特征;LHMF 用于增强对少数类样本的关注。
总体而言,CSMRFSTGAT 结构的设计旨在提高其对

工业过程中复杂数据的处理能力,具体参数见表 1。
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表 1　 CSMRFSTGAT 参数

Tab. 1　 CSMRFSTGAT parameters

网络层 网络层类型 网络层参数 核

GATConv1 Sample length × 200

STGAM
BatchNorm

ReLU
TCN Kernel_size = 3,Stride = 1,Padding = 2,Dropout = 0. 2

特征提取器 MRFGCM MRFGCM 200 × 200
GATConv1 200 × 200

STGAM
BatchNorm

ReLU
TCN Kernel_size = 3,Stride = 1,Padding = 2,Dropout = 0. 2

FC Layer1 14 400 × 1 024

特征分类器 全连接层
ReLU

FC Layer2 1 024 × C
Softmax

3 　 基于 CSMRFSTGAT 的化工过程
故障诊断流程

　 　 利用 CSMRFSTGAT 进行样本不平衡下化工过程

故障诊断的框架如图 4 所示,主要包括以下几个部分。
1)采集原始数据,然后对原始数据进行归一

化,以消除不同变量之间量纲的差异,防止某些变量

在训练过程中因取值范围较大而主导模型。 采用滑

窗技术将时间序列数据分割成固定长度的窗口,以
捕捉短期动态特征。

2)计算处理后的数据中变量之间的 CMI,以衡

量变量之间的相关性。 基于计算得到的 CMI,构建

图信号。 其中每个节点代表一个变量,边的权重为

对应的 CMI,得到加权最大信息图信号。
3)得到加权最大信息图信号数据集,并将数据

集按不同不平衡比例划分为训练集和测试集。

4)采用训练集对 CSMRFSTGAT 模型进行训练,
采用 Adam 优化算法,训练过程中需监控训练损失,
以防止过拟合。

5)将测试集输入诊断模型中并输出诊断结果,
采用召回率(R)、精确率(P)、F1 分数(F1-S)性能指标

对模型性能进行综合评估。 上述指标计算式分别为:

R =
TP

TP + FN
(15)

P =
TP

FP + TN
(16)

F1-S = 2 × P × R
P + R (17)

式中:TP 为实例是正类并被预测为正类的个数,FN

为实例是正类被预测为负类的个数,FP 为实例是负

类被预测为正类的个数,TN 为实例是负类被预测为

负类的个数。 R、P 和 F1-S数值越大,模型性能越优。

图 4　 基于 CSMRFSTGAT 工业过程故障诊断框架

Fig. 4　 Framework diagram for industrial process fault diagnosis based on CSMRFSTGAT
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4　 实验结果与分析

4. 1　 三相流数据集实验分析

4. 1. 1　 数据集介绍及预处理

三相流数据集(three-phase flow,TPF)仿真系统

是由 Cranfield 大学设计开发的,旨在为加压系统提

供受控和测量的油、水和空气流量。 整个系统的数

据以 1 Hz 的采样率进行捕获,并始终在 0. 1 MPa 的

环境下运行[23]。 TPF 过程数据包含 24 个过程变

量,模拟了 6 种典型故障及系统正常运行的状态,具
体描述见表 2。 对归一化后的 TPF 数据进行滑窗处

理,并计算滑窗数据中两两变量之间的 CMI,以此构

建图信号。
本实验在 PyTorch 框架上实现,硬件配置包括

CPU( Intel i9-12900H @ 2. 30 GHz)、GPU(NVIDIA
GeForce RTX 3070Ti)以及运行内存(16 GB)。 模型

训练的超参数设置如下:批量大小为 32,学习率为

3 × 10 - 4,epoch 为 40。 为验证所提模型在处理不平

衡数据集时的分类效果,实验将训练集中的 7 类数

据分别按照平衡分布及两种极端不平衡分布进行划

分,具体分布情况见表 3。 实验中训练集选取正常

样本数为 160,其他故障样本数分别依据表 3 中不

同比例进行选取。 其中,正常样本与故障 1 样本数

比值高达 10∶ 1。

表 2　 TPF 故障类型描述

Tab. 2　 Description of TPF fault types

类型 描述

故障 1 空气管堵塞

故障 2 水管堵塞

故障 3 二相分离器输入堵塞

故障 4 支路打开

故障 5 段塞流

故障 6 管线 2 加压

表 3　 TPF 平衡与不平衡数据集具体分布情况

Tab. 3　 Specific data distribution of TPF-balanced and imbalanced datasets

比例类型 故障 0 故障 1 故障 2 故障 3 故障 4 故障 5 故障 6

平衡比例 1. 0 1. 0 1. 0 1. 0 1. 0 1. 0 1. 0

不平衡比例 1 1. 0 0. 1 0. 3 0. 4 0. 2 0. 7 1. 0

不平衡比例 2 1. 0 0. 1 0. 2 0. 3 0. 4 0. 5 1. 0

4. 1. 2　 LHMF有效性分析

为了验证所提 LHMF的有效性,将交叉熵损失函

数( cross-entropy loss,LCE)、LF、均衡焦点损失函数

(equalized focal loss,LEF)、LLDAM、LDRW-LDAM分别与剥

离 LHMF 后 的 CSMRFSTGAT 相 结 合, 然 后 与

CSMRFSTGAT 进行对比,并应用于表 3 所示的 3 种

不同数据分布情况下的 TPF 数据诊断中。 每组实

验运行 10 次,分别计算 P 和 F1-S的平均值,实验结

果见表 4。 由表 4 可知:在平衡比例数据分布情况

下,各损失函数结合所提模型的 P 和 F1-S均达到了

97. 42%和 97. 53%及以上,说明在各样本数量均衡

情况下,以上损失函数仍具备良好的分类性能。 在

不平衡比例 1 情况下, LHMF 的 P 和 F1-S 分别为

94. 34%和 94. 66% ,高于 LCE、LF 和 LLDAM 等损失函

数,说明 LHMF能够更有效地处理不平衡数据,显著提

升了模型对少数类别的分类准确率。 在不平衡比例 2
情况下,尽管 LHMF的 P 和 F1-S相比不平衡比例 1 的

情况有所下降,但仍保持在所有损失函数中的最高

水平。 LCE在正常情况下表现优异,但在不平衡比例

情况下,其性能显著下降,这是由于 LCE未考虑类别

之间的不平衡,导致对少数类样本的预测性能下降。
以上实验结果说明,在不同程度的数据不平衡情况

下, LHMF 均 能 取 得 最 好 的 诊 断 效 果, 证 明 了

CSMRFSTGAT 在数据不平衡情况下良好的泛化性

和优越性。

表 4　 各损失函数在 TPF 平衡与不平衡数据集上的分类效果

Tab. 4　 Classification performance of various loss functions on TPF-balanced and imbalanced datasets %

损失函数
平衡比例 不平衡比例 1 不平衡比例 2

P F1-S P F1-S P F1-S

LCE 97. 42 97. 53 86. 96 87. 47 86. 89 88. 30
LF 97. 84 97. 67 90. 34 91. 94 89. 49 90. 17
LEF 98. 32 98. 28 89. 48 91. 02 88. 70 90. 49

LL DAM 98. 17 97. 80 90. 79 92. 56 87. 30 88. 98
LDRW-LDAM 98. 37 98. 21 89. 74 91. 69 90. 20 91. 78

LHMF 98. 59 98. 52 94. 34 94. 66 91. 50 92. 91
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4. 1. 3　 模型诊断性能评估

为验证所提模型在故障诊断中的分类能力,将
所提模型与机器学习模型、深度学习模型和图深度

学习模型进行对比。 机器学习模型为基于主成分分

析的支持向量机( PCA-SVM),深度学习模型包括

1DCNN、CNN、TCN 和卷积神经网络-长短时记忆网

络(CNN-LSTM),谱域图深度学习模型有 GCN 和

MRFGCN,空域图深度学习模型为 GAT。 在 3 种不

同数据分布情况下,分别运行上述模型 10 次,并分

别计算其 P 和 F1-S的平均值,结果见表 5。
表 5　 各模型在 TPF 平衡与不平衡数据集上的分类效果

Tab. 5　 Classification performance of various models on TPF-balanced and imbalanced datasets %

模型
平衡比例 不平衡比例 1 不平衡比例 2

P F1-S P F1-S P F1-S

1DCNN 90. 93 88. 05 63. 82 43. 18 38. 96 34. 75
PCA-SVM 84. 90 84. 32 21. 40 18. 29 31. 40 17. 94

CNN 88. 42 90. 18 57. 77 47. 83 51. 08 41. 08
CNN-LSTM 88. 21 89. 73 68. 39 66. 95 57. 58 57. 79

TCN 89. 65 91. 31 76. 07 75. 65 72. 66 71. 21
GCN 94. 52 93. 67 79. 92 79. 92 77. 45 75. 29

MRFGCN 96. 90 96. 29 89. 78 89. 74 87. 12 84. 45
GAT 96. 25 96. 23 86. 94 88. 57 85. 76 87. 35

CSMRFSTGAT 98. 59 98. 52 94. 34 94. 66 91. 50 92. 91

　 　 由表 5 可知:在数据平衡比例分布情况下,
CSMRFSTGAT 的 P 和 F1-S 分别达到 98. 59% 和

98. 52% ,与 GAT、MRFGCN、TCN、GCN 相比,分别提

高了 1. 69% ~13. 69%和 2. 23% ~ 14. 20% ,表明同

时提取化工过程数据中的复杂时空特征能够提高模

型的性能,CSMRFSTGAT 能更加关注少数类样本信

息,有效克服了数据不平衡对故障诊断性能的影响。
在不平衡比例 1 情况下,CSMRFSTGAT 的 F1-S和 P
明显优于对比模型。 在不平衡比例 2 情况下,
CSMRFSTGAT 的 F1-S 和 P 分 别 为 92. 91% 和

91. 50% ,所有对比模型中表现最优。 在两种不平衡

比例数据分布情况下,图深度学习模型受不平衡数

据分布的影响也明显小于传统深度学习模型,这主

要得益于图深度学习模型能够有效提取非欧几里得

空间特征。 综上所述,CSMRFSTGAT 在进行故障分

类时表现出卓越的分类性能,不仅在平衡比例数据

分布情况下表现优异,而且在面对高度不平衡的数

据分布时依然能够保持较高的 P 和 F1-S。
上述分析表明,CSMRFSTGAT 不仅可以通过成

本敏感的方法挖掘不平衡信息,还可以通过图神经

网络从多传感器数据中挖掘结构信息,从而促进不

平衡数据分布故障诊断。 图 5 为 CSMRFSTGAT 在

数据平衡情况下的混淆矩阵和分类器输出特征的 t
分布随机近邻嵌入( t-distributed stochastic neighbor
embedding,t-SNE)特征可视化结果。 由图 5( a)可

知,尽管 CSMRFSTGAT 对故障 6 的故障准确率为

89. 00% ,但对绝大多数故障的准确率均达到了

97. 00%以上,验证了其在故障识别方面的优越性

能。 图 5(b)中的每个点代表一个图信号样本,不同

故障的图信号样本采用不同的形状加以区分。 经过

CSMRFSTGAT 模型特征提取后,仅有个别数据与所

属类别的样本不同,大部分故障特征已得到有效分

离,分类效果显著。

图 5　 CSMRFSTGAT 输出混淆矩阵以及 t-SNE 图

Fig. 5　 CSMRFSTGAT output confusion matrix and t-SNE plot
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4. 2　 田纳西伊斯曼过程数据集实验分析

4. 2. 1　 数据集介绍及预处理

田纳西伊斯曼过程(Tennessee Eastman process,
TEP)是美国 Tennessee Eastman 化学公司提出的一

个实际化工过程的仿真数据集,被广泛用于化工过

程故障诊断的模拟研究验证[24]。 TEP 主要分为反

应器、冷凝器、压缩机、分离器和汽提塔 5 个单元,包
括 A ~ H 共 8 种主要成分,有 41 个测量变量和11 个

控制变量,预设 21 类故障。 对于多分类不平衡故障

诊断,随机选择正常数据、故障 4、故障 5 和故障 14
进行分析,故障描述见表 6。

表 6　 TEP 故障类型描述

Tab. 6　 Description of TEP fault types

编号 故障类型 故障描述

4 阶跃 反应器冷却水入口温度发生变化

5 阶跃 冷凝器冷却水入口温度发生变化

14 黏滞 反应器冷却水阀门

实验模型、环境配置等与 4. 1 节一致。 对归一

化处理后的数据进行滑窗处理,然后将处理得到的

滑窗数据构成图数据。 数据集中的 4 类数据按平衡

与两种极端不平衡数据分布,具体分布情况见表 7。
在训练集中选取正常样本数据 100 个,其他故障样

本数分别依据表 7 中的比例进行选取。 在不平衡比

例 1 中,正常样本数与故障 14 样本数比值及在不平

衡比例 2 中正常样本数与故障 4 样本数比值均高

达 10∶ 1。

表 7　 TEP 平衡与不平衡数据集具体分布情况

Tab. 7 　 Specific data distribution of TEP-balanced and
imbalanced datasets

比例类型 故障 0 故障 4 故障 5 故障 14

平衡比例 1. 0 1. 0 1. 0 1. 0

不平衡比例 1 1. 0 0. 2 0. 3 0. 1

不平衡比例 2 1. 0 0. 1 0. 2 0. 3

4. 2. 2　 LHMF的有效性分析

为了进一步验证损失函数对模型的影响,将
4. 1 节中 5 种不同的损失函数与 LHMF进行对比,结
果见表 8。 由表 8 可知:在数据平衡比例分布情况

下,各种损失函数均表现出良好的效果,LHMF的 R 和

F1-S均达到了 100% 。 当数据处于不平衡情况下时,
LF与 LEF的 R 与 F1-S均下降。 在两种不平衡比例数

据分布情况下,基于 LCE 的模型 R 和 F1-S 分别为

94. 34% 、94. 73% 和 95. 76% 、96. 16% ,表现最差。
此外,LDRW-LDAM通过关注类边际距离结合延迟加权

的方式,在面对两种不平衡数据分布情况下,模型的

R 和 F1-S 分别为 96. 17% 、 99. 41% 和 97. 36% 、
99. 31% ,表明其能有效地关注少数类样本。 LHMF通

过综合考虑样本与类分布,加强对少数类样本的关

注,在不平衡比例 1 数据分布情况下的 R 和 F1-S分

别为 99. 73%和 99. 28% ;在不平衡比例 2 数据分布

情况下,模型的诊断效果几乎不受任何影响。

表 8　 各损失函数在 TEP 平衡与不平衡数据集上的分类效果

Tab. 8　 Classification performance of various loss functions on TEP-balanced and imbalanced datasets %

损失函数
平衡比例 不平衡比例 1 不平衡比例 2

R F1-S R F1-S R F1-S

LCE 97. 67 99. 28 94. 34 95. 76 94. 73 96. 16

LF 100. 00 100. 00 97. 64 98. 03 98. 31 98. 32

LEF 100. 00 100. 00 96. 43 97. 67 97. 12 98. 02

LLDAM 97. 07 98. 58 94. 82 96. 47 97. 44 98. 29

LDRW-LDAM 99. 40 99. 60 96. 17 97. 36 99. 41 99. 31

LHMF 100. 00 100. 00 99. 73 99. 28 100. 00 100. 00

4. 2. 3　 模型诊断性能评估

为了验证所提模型在 TEP 数据集上的诊断性

能,将其与 4. 1 节中的对比模型进行对比分析。 对

比模型与 4. 1 实验中所采用的模型参数只在模型的

输入层和输出全连接层略有不同,其他均保持不变。
在 3 种不同数据分布情况下,模型运行 10 次,计算

R 和 F1-S的平均值,结果见表 9。
由表 9 可知:在平衡比例数据分布情况下,

CSMRFSTGAT 的 F1-S 和 R 分别比 MRFGCN、GAT、

TCN、GCN 提升了 0% ~ 3. 20% 和 0% ~ 4. 76% ,这
主要得益于所提模型能够同时提取数据的多感受野

时空特征。 在平衡比例和不平衡比例 2 数据分布情

况下,CSMRFSTGAT 的 R 与 F1-S达到 100% ,对所有

故障类型数据均分类成功。 在不平衡比例 1 情况

下,R 与 F1-S分别为 99. 73%和 99. 28% ,说明诊断效

果显著。 在平衡比例数据分布情况中,GAT 模型利

用注意力机制捕捉重要节点特征,R 与 F1-S同样达

到了 100% 。 在两种数据不平衡比例分布情况下,

·48· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 57 卷　



相较于传统深度学习模型,普通图深度学习模型表

现出了显著优势,其 F1-S 和 R 分别提高 18. 17% ~
59. 31% 、17. 88% ~ 59. 62% 和 15. 43% ~ 50. 91% 、
15. 5% ~54. 7% 。 面对不平衡样本时,深度学习模

型诊断能力显著降低,而图深度学习模型因强大的

时空特征提取能力,仍保持良好的诊断能力。
图 6 为 CSMRFSTGAT 模型的输出混淆矩阵与

特征 可 视 化 结 果。 由 图 6 ( a ) 可 以 看 出,
CSMRFSTGAT 模型对所有故障均分类正确,具有非

常好的故障识别效果。 由图 6 ( b) 可知, 经过

CSMRFSTGAT 模型特征提取和分类后,所有故障特

征均已有效分离,进一步证明了其在故障分类任务

中的优越性能。

表 9　 各模型在 TEP 平衡与不平衡数据集上的分类效果

Tab. 9　 Classification performance of various models on TEP-balanced and imbalanced datasets %

模型
平衡比例 不平衡比例 1 不平衡比例 2

R F1-S R F1-S R F1-S

1DCNN 87. 98 89. 89 41. 77 35. 31 40. 76 34. 75

PCA-SVM 85. 95 85. 94 28. 01 13. 24 26. 53 11. 30

CNN 91. 57 92. 30 66. 37 58. 85 67. 76 60. 32

CNN-LSTM 93. 57 94. 34 72. 21 68. 11 73. 37 69. 45

TCN 95. 24 96. 80 72. 86 71. 84 74. 08 73. 73

GCN 96. 59 97. 69 88. 29 90. 10 89. 58 91. 61

MRFGCN 98. 49 98. 99 91. 67 93. 68 95. 46 94. 37

GAT 100. 00 100. 00 92. 68 94. 62 92. 50 94. 44

CSMRFSTGAT 100. 00 100. 00 99. 73 99. 28 100. 00 100. 00

图 6　 CSMRFSTGAT 输出混淆矩阵以及 t-SNE 图

Fig. 6　 CSMRFSTGAT output confusion matrix and t-SNE plot

5　 结　 论

本文提出了样本不平衡下基于 CSMRFSTGAT
的化工过程故障诊断模型,通过两个数据集验证了

所提模型的有效性。 主要结论如下:
1)通过挖掘化工过程多传感器信号之间的互

信息构建加权最大信息图信号,有效地表征了变量

之间的内在关系,并结合图深度学习削弱了数据分

布不平衡对故障诊断的影响。
2)提出了 LHMF,该损失函数利用 LF机制重视难

以分类的样本,利用 LLDAM解决类别不平衡问题。 在

处理样本不平衡数据集时,相较于其他损失函数,该
损失函数表现出较优的性能。

3 ) 所 提 出 的 CSMRFSTGAT 模 型, 通 过

MRFGCM 和 STGAM 提取了节点不同尺度的特征信

息,有效捕捉了图信号中节点上的时间演变。 所提

模型在不平衡比例数据集中的 F1-S均在 92. 91% 及

以上,R 均在 99. 73%及以上,P 在 91. 50%及以上。
对比实验结果表明,在样本不平衡下的化工过程故

障诊断中,相较于传统深度学习和图深度学习模型,
所提模型具有更高的准确性和泛化性。
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