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样本重构多尺度孪生卷积网络的化工过程故障检测∗

王　 翔，柯飂挺，任　 佳

（浙江理工大学自动化系　 杭州　 ３１００１８）

摘　 要：基于数据驱动的故障检测已成为工业过程故障检测的重要手段，但其在实际应用时受限于过程历史数据的规模，往往

难以取得令人满意的检测精度。 针对这一问题，提出了一种样本空间重构策略，该策略基于随机采样构造同类、异类样本对，在
扩充数据规模的同时，将复杂的分类建模问题转化为样本间的相似度对比问题，降低了任务的复杂度。 在此基础上，引入并改

进孪生卷积神经网络（Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ）结构，提出了一种基于多尺度孪生卷积神经网络（Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ）的化工过程故

障检测方法。 田纳西⁃伊斯曼（ＴＥ）过程数据测试结果表明，所提算法的平均故障检测准确率达到 ８９ ６６％ ，相对于常规数据驱

动的故障检测算法提高 ８％以上。
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０　 引　 　 言

随着科技的不断进步和发展，化工过程的生产规模

不断扩大，其产生的经济价值也日益增加。 但化工过程

一旦发生事故，往往会造成较为严重的财产损失甚至人

身伤亡，故对化工过程进行故障检测便显得尤为重要［１］。
在故障早期发现过程中的错误可以有效防止发生严重的

生产事故，一旦过程出现故障警报，操作人员便能及时纠

正异常，使生产过程能够迅速回归正常条件。 根据建模

原理，故障检测方法可分为知识驱动建模、机理建模和数

据驱动建模 ３ 大类［２］。 由于化工过程的工业系统高度集
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成且日益复杂化，基于知识和机理建模的故障检测方法

较难应用于当前的化工过程中，因此数据驱动的智能故

障检测方法受到越来越多的关注［３］。 数据驱动的智能故

障检测方法又可进一步细分为统计方法、浅层学习方法

和深度学习方法。 统计方法包括主成分分析（ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ ） ［４⁃５］、 独 立 成 分 分 析

（ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＩＣＡ） ［６］、偏最小二乘法

（ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ， ＰＬＳ） ［７］、 Ｆｉｓｈｅｒ 判别分析 （ ｆｉｓｈｅｒ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＦＤＡ） ［８］ 及其衍生方法。 浅层学习

方 法 包 括 支 持 向 量 机 （ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ ） ［９⁃１１］、 高 斯 混 合 模 型 （ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ，
ＧＭＭ） ［１２］ 和 人 工 神 经 网 络 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＡＮＮ） ［１３⁃１４］。 尽管这两类数据驱动方法在化工过程的故

障检测中具有相当的优势，但其对化工过程数据具有的

强非线性关系很难进行有效处理，且目前其所取得的故

障检测的准确率仍未能很好地满足工业现场的要求。 除

此之外，化工过程训练数据的相对缺乏也一定程度上影

响了模型的性能。
近年来，深度学习方法在许多领域中表现出更好的

性能。 因此，越来越多的专家学者开始尝试将深度学习

方法应用于化工过程故障检测中。 Ｓｕｎ 等［１５］以无监督的

方式建立深度置信网络并使用训练后的网络对测试数据

进行重建从而实现自动检测故障。 Ｚｈａｏ［１６］ 将 ＰＣＡ 降维

后特征正交这一特点引入自编码器，提出了一种神经主

元分析算法并将其应用到故障检测中，取得了良好的检

测效果。 Ｙｕ 等［１７］使用高斯受限玻尔兹曼机代替传统的

受限玻尔兹曼机进行特征提取，并结合 ＳＶＤＤ 和核密度

估计算法进行故障检测，进一步增强了模型的故障检测

能力。
已有文献表明，基于深度学习的故障检测方法在多

项应用中都取得了不错的表现，但利用深度学习方法建

模通常需要大量的样本数据［１８］，而在实际工业系统中，
复杂的化工环境往往会导致无法获得足够的故障检测数

据，这在一定程度上限制了深度学习方法在故障检测方

面的应用与发展。
为解决上述样本数据不充分以及模型泛化能力不足

的问题，本文提出一种基于样本对相似度的样本空间重

构策略。 基于原始样本，通过随机采样重新构建（正常工

况、正常工况）、（正常工况、故障工况）样本对，从而使模

型学习样本间的相似度并利用其加以分类。 在测试阶

段，本文通过将测试样本和多组正常工况下的样本做相

似度对比，实现准确检测故障的目标。 与普通的分类方

法相比，本文所提出的样本重构策略不仅可以通过构建

样本对扩充数据规模，而且能将基于特征的分类建模问

题转化成样本间的相似度对比问题，从而降低任务的复

杂度。 在测试时通过与多组正常工况下的样本做相似度

对比，避免了随机因素对检测结果的影响，进一步增强了

故障检测结果的稳定性。 另一方面，针对浅层学习方法

无法很好地捕捉工业化工数据之间的强非线性关系的问

题，本文引入一种改进的多尺度孪生卷积网络（Ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ）深度学习结构，该结构由两个卷积神

经网络［１９］组成，两个网络共享权值。 多个不同卷积核的

卷积结构通过非线性降维能够有效地进行多尺度的特征

提取以减少外界噪声干扰，共享结构能够自动提取相同

的特征进而更好地学习样本间的相似度。 最后将本文算

法应用于田纳西⁃伊斯曼（ Ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ⁃Ｅａｓｔｍａｎ， ＴＥ）化工

过程中进行验证，与传统的机器学习算法相比，本文算法

显著地提高了故障检测的准确率。

１　 基于样本对相似度的样本空间重构

在实际化工企业生产现场，复杂的化工条件和生产

安全的要求使得难以采集到足够的故障数据，而不论是

浅层学习方法还是深度学习方法都需要大量的数据样本

进行学习。 因此，本文提出一种基于样本对相似度的样

本空间重构方法，通过随机采样将重构后的样本对作为

输入，令模型学习样本间的相似度并进行分类，具体表达

式如下：
ＤＮ → ｛ｎ１，ｎ２，ｎ３，…，ｎｋ｝
ＤＦ → ｛ ｆ１，ｆ２，ｆ３，…，ｆｋ｝

→

（ｎ（１），ｎ（２），１），（ｎ（１），ｆ（１），０）
（ｎ（３），ｎ（４），１），（ｎ（３），ｆ（２），０）

︙
（ｎ（２ｉ －１），ｎ（２ｉ），１），（ｎ（２ｉ －１），ｆ（ ｉ），０）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ï

（１）

ＤＴ → ｛ ｔ１，ｔ２，ｔ３，…，ｔｋ｝
　 ＤＮ → ｛ｎ１，ｎ２，ｎ３，…，ｎｋ｝

→

（ ｔ１，ｎ
（１）），…，（ ｔ１，ｎ

（ ｉ））

（ ｔ２，ｎ
（ ｉ ＋１）），…，（ ｔ２，ｎ

（２ｉ））
︙

（ ｔｋ，ｎ
（（ｋ－１） ｉ ＋１）），…，（ ｔｋ，ｎ

（ｋｉ））

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

（２）

式中：ＤＮ、ＤＦ、ＤＴ 分别表示正常工况数据集、故障数据集

以及测试数据集；下标 ｋ 表示测试集样本数；上标（ ｉ） 表

示使用样本空间重构策略构成的样本对数。
训练集样本的重构过程如下：从正常工况数据集 ＤＮ

中随机抽取一个样本记为 ｎ（１），随后从 ＤＮ 中再随机抽取

一个样本 ｎ（２）（此处为放回抽样） 与 ｎ（１） 构成正样本对

（ｎ（１）， ｎ（２），１）（１ 为正向样本标签）；接着，从某故障数据

集 ＤＦ 中随机抽取一个样本 ｆ（１） 与 ｎ（１） 构成负样本对

（ｎ（１）， ｆ （１）， ０）（０ 为负样本对标签）。 重复上述步骤次，
构造对正负样本对放入训练集。



　 第 １１ 期 王　 翔 等：样本重构多尺度孪生卷积网络的化工过程故障检测 １８３　　

测试集样本的重构过程如下：针对测试数据集 ＤＴ 中

的每一个测试样本 ｔ，都随机从 ＤＮ 中抽取多个样本与 ｔ
构成样本对进行测试评估。 假定当前输入为 ｔ１，则从 ＤＮ

中随机抽取出 ｉ 个正样本 ｎ（１），ｎ（２），…，ｎ（ ｉ），分别将每一

个正样本同 ｔ１ 构成待检测样本对（ ｔ１， ｎ（１） ），（ ｔ１，ｎ
（２） ），

…，（ ｔ１， ｎ（ ｉ））。
通过上述方法实现逐对训练、批量对比预测，分类模

型所处理的问题从依据特征进行分类转化成了样本间的

相似度对比，进而在数据处理阶段为整个检测过程分解、
降低了检测任务的复杂度，为检测准确率的提高提供了

更多的可能性和提升空间。

２　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 算法

２ １　 Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ
卷积神经网络是目前深度学习领域最流行的网络结

构之一，主要由输入层、卷积层、降采样层、全连接层和输

出层组成［１９⁃２０］，其结构如图 １ 所示。 卷积层通过对输入

数据进行卷积运算有效地提取特征、降低噪声，并且卷积

层具有稀疏连接和权值共享的特性，能够有效地减少权

值的数量。 降采样层则使用某一位置相邻输出的总体统

计特征来替代网络在该位置的输出的方式降低数据的冗

余、提高网络的训练效率。 作为特殊的多层前馈神经网

络，卷积神经网络通过不断交替使用卷积和降采样提取

更丰富的高层次特征信息，再经由全连接层整合多次卷

积和降采样所提取的高度抽象化的特征，最后通过输出

层输出最终的分类结果。

图 １　 卷积神经网络模型结构

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

孪生卷积神经网络（Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ）在传统的卷积神

经网络基础上引入一种如图 ２ 所示的“孪生” 网络结

构［２１］，该结构由两个构造相同的卷积神经网络作为子网

络构成，两个子网络共享权值，且参数更新在两个子网络

中共同进行。
Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 的输入 为一对同类或异类样本对｛ｘ１，

ｘ２｝，它们分别通过 ＣＮＮ 提取特征并将特征非线性投影

到低维向量空间 Ｎｅｔ（Ｗ， ｘ１） 和 Ｎｅｔ（Ｗ， ｘ２）。 采用共享

权值的孪生网络结构能保证两个卷积神经网络提取到相

同层次的特征。 最后，使用欧氏距离计算所提取到的低

维特征之间的距离并将其作为所输入的样本对之间的相

似度 ＤＷ。

图 ２　 孪生网络结构

Ｆｉｇ．２　 Ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

利用 Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 能够有效对比输入样本之间相似

度的特点，本文基于 Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 构造分类器模型，使用

如式（３）所示的交叉熵损失函数衡量网络的分类结果并

通过其对整个网络的权值进行更新迭代。

Ｌ（Ｗ，ｂ） ＝ － １
Ν∑

Ｎ

ｖ ＝ １
（ｙｖ·ｌｏｇｐｖ ＋ （１ － ｙｖ）·ｌｏｇ（１ － ｐｖ））

（３）
式中：ｙｖ 为第 ｖ 个样本的期望值；ｐｖ 为第 ｖ 个样本预测为

正样本的概率；Ｎ 为样本数。
２ ２　 多尺度特征提取

与图像数据不同，化工过程数据的相邻特征之间并

不一定存在很强的相关性，即数据特征相邻与否并不影

响特征之间的相关性。 故若采用单个卷积核的卷积神经

网络作为特征提取器，将不可避免地受到特征排列顺序

的影响，从而导致模型难以有效完成故障检测任务。
针对上述问题，本文使用多尺度卷积神经网络

（Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ＣＮＮ）来提取特征，采用大小不同的卷积核

进行多尺度的特征提取。 通过将原始数据经由一层全连

接层映射之后的数据、原始样本、与经过多尺度卷积神经

网络之后的数据拼接在一起作为 Ｎｅｔ（Ｗ， ｘ ｉ），减小特征

排列顺序对模型的影响。 为了得到合适的模型，本文尝

试了几种不同的卷积核所构成的多尺度卷积神经网络模

型，并通过实验对比，最终选择出如图 ３ 所示的模型

结构。

图 ３　 多尺度特征提取结构

Ｆｉｇ．３　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ



１８４　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 ４ ０ 卷

２ ３　 批归一化

神经网络每一层参数的变化都会影响到该层输出数

据的分布，这就导致通过反向传播算法训练网络时，每更

新一次参数都需要考虑到输入分布的变化，无形中增加

了网络训练的难度。 针对此问题，尽管可以通过对网络

进行合理的初始化和训练过程中仔细调整学习率来尽可

能控制数据分布的变化，但依然难以完全避免该问题所

带来的负面影响。
为了尽可能地减少上述问题对网络训练的影响，进

一步加快网络的收敛速度，本文使用批归一化算法［２２］ 对

网络的每一层进行归一化处理，针对每一个神经元的计

算如式（４）所示。

Ｘ＾ Ｂ ＝
ＸＢ － Ｅ［ＸＢ］

Ｖａｒ［ＸＢ］ ＋ ε
（４）

式中：ＸＢ ＝ ｛ ｘ１， ｘ２， ｘ３， …， ｘｍ｝；ｍ 为当前一个批次的

样本数；ε 是一个极小的正数。
但若仅使用上式对网络的每一层进行归一化处理，

将会使得输入的分布被限制为正态分布，从而降低网络

的表征能力。 因此，需要引入额外的参数 γ 和 β 对数据

进行缩放和偏移，计算如式（５）所示。
ＹＢ ＝ γ Ｘ＾ Ｂ ＋ β （５）
综上，假设当前网络某一层输入为｛ ｘ１， ｘ２， ｘ３， …，

ｘｍ｝，批归一化之后的数据为｛ ｙ１， ｙ２， ｙ３， …， ｙｍ｝，则批

归一化算法详细实现步骤总结如下：
１）计算当前输入样本的均值，记为 μ；
２）计算当前输入样本的方差，记为 σ２；
３）针对当前输入的每一个样本数据 ｘｇ 都使用

式（６）进行归一化：

ｘ^ｇ ＝
ｘｇ － μ

σ２ ＋ ε
（６）

４）归一化后的样本数据进行缩放和偏移：
ｙｇ ＝ γ ｘ^ｇ ＋ β （７）
批归一化算法中的 γ和 β 值的确定，与网络的权值

一样，均通过网络根据损失函数自学习得到。 在训练阶

段，采用 ２ ２ 节方法提取多尺度特征之后，使用批归一化

算法对每一个尺度的特征进行归一化处理，加快网络的

收敛速度。 在测试阶段，本文并不使用训练阶段所得到

的均值和方差的移动平均，而是重新根据每次批量输入

的数据计算它们的均值和方差。
２ ４　 基于 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 的故障检测

综上，本文提出一种基于样本重构策略的 Ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 故障检测方法，其整体流程如图 ４ 所

示。 整个模型分为离线建模训练和在线监控两个

阶段。

图 ４　 基于 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 的故障检测流程

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
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　 　 在离线建模阶段，利用所收集的历史数据的变量的

均值和方差对数据进行标准化处理并按第 １ 节数据处理

的方式重新构造成正负样本对的形式作为 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 的输入。 在训练阶段对网络的优化采用

Ａｄａｍ 方法［２３］，该优化算法可以自适应地调整各个参数

的学习率，从而帮助网络更快收敛。 模型训练完毕之后，
通过验证集对模型的故障检测性能进行评估，若模型性

能达到实际部署的要求，便将其投入实际的化工生产过

程中进行在线故障检测，否则需要调整网络参数和架构

重新训练。
进行在线故障检测时，从实际化工过程中采集待检

测样本并进行标准化处理，对每个待检测样本都使用

Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 算法将其与多组随机选取的正

常样本进行对比得到检测结果，选取检测结果的中位数

作为最终的检测结果。 若最终检测结果显示存在故障，
那么将触发警报系统，否则表示化工过程处于正常运行

状态。

３　 算法测试与验证

３ １　 ＴＥ 过程

ＴＥ 过程是基于伊斯曼化学品公司真实的工业化工

过程所建立的仿真系统。 作为工业化工领域的公开数

据，ＴＥ 过程生成的数据具有非线性、强耦合和较强的动

态特性，因而被广泛应用于各类故障检测和诊断算法测

试中。 ＴＥ 过程主要有 ５ 个操作单元：化学反应器、冷凝

器、汽 ／ 液分离器、循环压缩机和汽提塔。 过程中包含 Ａ、
Ｂ、Ｃ、Ｄ 和 Ｅ ５ 种进料以及 Ｆ、Ｇ 和 Ｈ ３ 种产物，更详尽的

信息可参考文献［２４］。 为了模拟真实的工业化工情况，
ＴＥ 过程采用图 ５ 所示的控制结构进行仿真［２４］，其

ＭＡＴＬＡＢ 仿真程序可在网址 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄｅｐｔｓ． ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ．
ｅｄｕ ／ ｃｏｎｔｒｏｌ ／ ＬＡＲＲＹ ／ ＴＥ ／ ｄｏｗｎｌｏａｄ．ｈｔｍｌ 获取。

图 ５　 ＴＥ 过程工业流程

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｄｕｓｔｒｙ

　 　 ＴＥ 过程中包含操作变量和测量变量两类变量，其中

测量变量 ４１ 个，操作变量 １２ 个（其中一个操作变量未进

行控制），每 ３ ｍｉｎ 采集一次数据。 本文所使用的 ＴＥ 过

程数据总共有 ２１ 种故障类型，每种故障的数据集都包括

４８０ 组训练数据和 ９６０ 组测试数据，其中测试数据中前

１６０ 组为正常数据。 此外，该数据集还包含了 ５００ 组正
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常条件下的数据作为训练集的一部分。
３ ２　 结果对比及分析

实验平台为配置 Ｉｎｔｅｌ ｉ５⁃ ６５００ ３ ２０ ＧＨｚ， １６ ＧＢ
ＤＤＲ４ ＲＡＭ，三星 ７５０ ＥＶＯ ＳＳＤ，ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １０６０ 的 ＰＣ
机。 所有代码均基于 Ｐｙｔｈｏｎ 语言在 Ｓｋｌｅａｒｎ 和 Ｐｙｔｏｒｃｈ
框架下完成。 利用 ＣＵＤＡ 和 ｃｕｄｎｎ 提供的并行加速能力

实现快速的训练和检测任务。
为了验证本文提出的 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 算法

的性 能， 分 别 将 ＰＣＡ、 １⁃ＮＮ［２５］、 线 性 核 ＳＶＭ （ ｌｉｎｅａｒ⁃
ＳＶＭ）、径向基核 ＳＶＭ（ＲＢＦ⁃ＳＶＭ）、以及基于样本空间重

构策 略 的 线 性 核 ＳＶＭ （ Ｓｉａｍｅｓｅ⁃ＳＶＭ ） 与 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 共 ６ 种算法应用到 ＴＥ 过程中进行测试。
其中，Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 训练和测试单次输入模型

的批量数皆为 ２５６，学习率选择区间为［０ ０００ １，０ ００１］，
优化算法采用 Ａｄａｍ 算法。

本实验采用第 １ 节所介绍的样本对重构策略对 ＴＥ
过程数据集进行处理并生成实验所需的训练集和测试

集，从而对 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 和 Ｓｉａｍｅｓｅ⁃ＳＶＭ 进行

训练和测试，且两者每次训练和测试所使用的数据量均

相同。 对常规的数据驱动故障检测算法 ＰＣＡ、１⁃ＮＮ、
ｌｉｎｅａｒ⁃ＳＶＭ 和 ＲＢＦ⁃ＳＶＭ 则采用未经处理的原始训练集

和测试集，即将正常工况下的数据分别和每种故障的训

练集组合作为训练集，测试集则采用 ＴＥ 过程所提供的每

种故障采样得到的测试数据。 ６ 种方法在 ＴＥ 过程故障

数据集上的检测准确率如表 １ 所示。
在表 １ 中，针对每类故障情况 ＩＤＶ １ ～ ＩＤＶ ２１，黑色

粗体表示分类结果最好，斜粗体表示分类结果最差。 从

表 １ 中可以看出，使用本文基于样本对相似度的样本空

间重构策略进行训练的 Ｓｉａｍｅｓｅ⁃ＳＶＭ 的平均故障检测准

确率达到 ８６ ２７％ ，远远超过在相同条件下的 ｌｉｎｅａｒ⁃ＳＶＭ
所能取得的平均故障检测准确率，且即使同使用了高斯

核函数来捕捉数据特征之间非线性关系的 ＲＢＦ⁃ＳＶＭ 相

比，Ｓｉａｍｅｓｅ⁃ＳＶＭ 同样优势明显，尤其在对 ＩＤＶ１１、ＩＤＶ １３、
ＩＤＶ １４、ＩＤＶ １７、ＩＤＶ １９ 和 ＩＤＶ ２１ 进行故障检测时，其所取

得的故障检测准确率相较于 ＲＢＦ⁃ＳＶＭ 提高了约 １０％。 上

述实验结果表明，在类似 ＴＥ 过程这类数据规模较小、特征

间非线性关系强的化工过程数据中，使用本文所提出的

数据预处理方法将常规分类问题转化成样本间相似度对

比问题可以有效地降低任务的复杂度，进而即便采用较

为简单的分类算法亦可取得较好的检测效果。
尽管 Ｓｉａｍｅｓｅ⁃ＳＶＭ 算法可以较为准确地对化工过程

进行故障检测，但由于 Ｓｉａｍｅｓｅ⁃ＳＶＭ 使用的核函数是线

性核，所以 Ｓｉａｍｅｓｅ⁃ＳＶＭ 难以充分利用化工过程数据特

征间的强非线性关系，故本文在 Ｓｉａｍｅｓｅ⁃ＳＶＭ 的基础上

提出了 ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 算法。 观察表 １ 可知，在

表 １　 ６ 种方法在 ＴＥ 过程故障数据集上的检测准确率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｉｘ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ
ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆａｕｌｔ ｄａｔａｓｅｔ （％ ）

故障

类型

方法

Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ

Ｓｉａｍｅｓｅ⁃
ＳＶＭ

ＲＢＦ⁃
ＳＶＭ

Ｌｉｎｅａｒ⁃
ＳＶＭ

１⁃ＮＮ ＰＣＡ

ＩＤＶ１ ９９ ３８ ９９ ６９ ９９ ３８ ９９ ９０ ８７ ８８ ９９ ８８

ＩＤＶ２ ９７ ４０ ９８ ０２ ９７ ７１ ９７ ４０ ９７ ６３ ９８ ７５

ＩＤＶ３ ７４ ９０ ６８ １３ ６１ ６７ ４５ １０ ４４ ５０ １２ ８８

ＩＤＶ４ １００ ０ １００ ０ ９９ ８９ ９９ ８９ ６９ ６３ １００ ０

ＩＤＶ５ ８７ ４０ ７７ ８１ ９９ ７９ ９９ ９０ ５９ ８８ ３３ ６３

ＩＤＶ６ １００ ０ ９３ ７５ ９９ ６９ ９９ ９０ ９８ ７５ １００ ０

ＩＤＶ７ １００ ０ １００ ０ ９９ ９０ ９９ ９０ ８０ １３ １００ ０

ＩＤＶ８ ９７ ４０ ９７ ４０ ８９ ４８ ５４ ０６ ７７ ８８ ９８ ００

ＩＤＶ９ ５８ ５４ ５３ ９６ ５８ ４４ ５０ ７３ ４４ ５０ ８ ３８

ＩＤＶ１０ ８６ ３５ ７８ ６５ ７３ ０２ ４３ ５４ ５１ ７５ ６０ ５０

ＩＤＶ１１ ８６ ４６ ８３ ７５ ６９ ３８ ４５ ８３ ３９ ３８ ７８ ８８

ＩＤＶ１２ ９８ ９６ ９８ ８５ ９３ ４４ ７０ ２１ ７４ ６３ ９９ １３

ＩＤＶ１３ ９５ ８３ ９５ １０ ８２ ６０ ４７ ２９ ６４ ７５ ９５ ３８

ＩＤＶ１４ ９９ ９０ ９９ ９０ ７９ ３８ ４８ ６５ ４８ ３８ １００ ０

ＩＤＶ１５ ６８ ７５ ６０ ７３ ６３ ３６ ５５ ７３ ４７ ００ １４ １３

ＩＤＶ１６ ８４ ０６ ７７ ４０ ７９ １７ ６１ ８８ ４０ ７５ ５５ ２５

ＩＤＶ１７ ９３ ０２ ９５ １０ ８２ ５０ ９４ １７ ５４ ７５ ９５ ２５

ＩＤＶ１８ ９１ ７７ ９１ ０４ ９０ ５２ ９０ ２１ ９０ ５０ ９０ ５０

ＩＤＶ１９ ８４ １７ ８２ ８１ ７１ ３５ ５０ ２１ ６４ ５０ ４１ １３

ＩＤＶ２０ ８５ １３ ７６ ５６ ７６ ９８ ８３ ８５ ５４ ３８ ６３ ３８

ＩＤＶ２１ ９３ ３９ ８３ １３ ２６ ８８ ２５ ００ ４６ ００ ５２ １３

平均 ８９ ６６ ８６ ２７ ８０ ６９ ６９ ６８ ６３ ６９ ７１ ２９

最优个数 １５ ３ ０ ２ ０ ５

总计 ２１ 种不同类型的故障的检测中，本文的 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 算法在其中 １５ 类故障的检测上皆取得了最

佳的检测效果， 远 优 于 其 他 算 法。 同 时， ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 算法的平均故障检测准确率达到 ８９ ６６％ ，
高于 ＲＢＦ⁃ＳＶＭ、ＰＣＡ 和 １⁃ＮＮ 等常规数据驱动的故障检

测算法的准确率。 此外，针对传统故障检测算法难以检

测的 ＩＤＶ１０、 ＩＤＶ１９ 和 ＩＤＶ２１，采用 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ
ＣＮＮ 算法对其进行故障检测仍能达到较高的准确率。
尽管 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 算法在其中 ６ 种故障

（ＩＤＶ１、ＩＤＶ２、ＩＤＶ５、ＩＤＶ１２、ＩＤＶ１４ 和 ＩＤＶ１７）上的检测准

确率不是最优，但仍然取得了较好的结果，进一步分析发

现：针对 ＩＤＶ１、ＩＤＶ２、ＩＤＶ１２ 和 ＩＤＶ１４，本文算法的准确

率均达到了 ９７％以上，与最优算法的差距仅有 １％ 左右。
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对于 ＩＤＶ１７，由于其训练数据存在噪声，故复杂度较高的

算法在该数据集上容易产生过拟合。 虽然本文算法在

ＩＤＶ１７ 上 仅 取 得 ９３ ０２％ 的 准 确 率， 较 最 优 算 法 低

２ ２５％ ，但相对于 １⁃ＮＮ（５４ ７５％ ）和 ＲＢＦ⁃ＳＶＭ（８２ ５０％ ）
的检测结果，本文算法仍具有比较明显的优势。 此外，因
ＩＤＶ５ 存在较多冗余及非敏感特征，故对神经网络的学习

会产生较大的影响，常规的神经网络模型在该数据集上

的检测准确率为 ５９ ８８％ ，本文算法尽管也受其影响，但
算法的检测准确率依然达到 ８７ ４０％ 。

上述实验结果进一步表明，在使用基于样本对相似

度的样本空间 重 构 策 略 的 基 础 上， 使 用 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 对重构后的样本对进行多尺度特征提取，可
以有效地融合具有强非线性关系的化工过程特征，增强

模型对于非线性关系的处理能力，从而进一步增强其故

障检测效果，是一种解决此类数据规模较小、变量间关系

复杂的化工过程故障检测问题的可行方案。 此外，化工

过程的故障检测强调实时性，Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 的

平均离线建模时间为 ５ ２５ ｍｉｎ，在线预测时间为 １ ５ ｍｓ，
其在线预测时间可以满足化工过程的故障检测实时性

要求。

４　 结　 　 论

本文提出一种基于样本对相似度的样本空间重构策

略，通过将复杂的分类建模问题转化成样本特征间相似

度对比问题，有效地降低了问题的复杂度，减少了模型对

于数据量的需求。 另一方面，该策略使用逐对训练的方

式巧妙地扩充了数据规模，从而帮助模型取得更高的检

测准确率。 实验结果表明，利用本文所提出的训练策略

可以使得模型在同等条件下的故障检测准确率得到大幅

提升。 此外，基于对模型非线性表征能力的考虑，本文使

用卷积神经网络对数据进行特征提取，并对其进行改进，
提出 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ＣＮＮ 的复杂化工过程故障检测

算法。 该故障检测算法具有较高的故障检测准确率，是
较为前沿的工业故障检测方法。 同时，该算法为解决此

类数据规模有限的复杂化工过程故障检测提供了新的思

路。 未来，进一步研究考虑与数据增广技术相结合，从数

据源上解决化工过程故障数据不足的问题。
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