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多变量数据驱动的化工过程质量
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摘要:以多变量数据驱动为导向ꎬ分别对卷积神经网络(ＣＮＮ)及交叉熵损失函数(ＣＥＬ)进行改进优化ꎬ构建适用于复杂化

工过程质量相关故障的监测模型———二维卷积神经网络(２ＤＣＮＮ)及基于类别加权的交叉熵损失函数(ＷＣＥＬ)ꎮ 该方法能够
将多变量数据转化为若干样本矩阵ꎬ并以此作为 ２ＤＣＮＮ 模型的输入ꎬ分别有效地捕捉矩阵行数和列数所表征的时空维度特征ꎬ
从而实现高精准的质量相关故障监测ꎻ同时ꎬ嵌入损失函数———ＷＣＥＬꎬ自适应地动态调整 ２ＤＣＮＮ 模型的学习率ꎬ从而解决故
障类别分配不均衡问题ꎮ

关键词:质量相关故障ꎻ化工过程ꎻ多变量数据ꎻ二维卷积神经网络ꎻ基于类别加权的交叉熵损失函数
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　 　 随着化工工艺装置日趋大型化、密集化和一体

化ꎬ加之生产过程呈现高度非线性与复杂耦合性ꎬ造
成过程数据海量、繁杂且难以有效处理[１－３]ꎮ 一旦

某个过程变量出现异常波动ꎬ容易引发一系列恶性

演化事件ꎬ甚至导致化工生产链整体中断[４]ꎮ 其

中ꎬ质量相关故障是指化工过程变量偏离正常工况

而致使生产效率降低、生产产品异常[５]ꎮ 鉴于此ꎬ
实时化、精准化质量相关故障监测不仅事关安全性、
平稳性工艺运行ꎬ还涉及高可靠、高质量化工产出ꎬ

已成为数智化过程控制领域的研究热点之一ꎮ
深度学习技术通过非线性网络层间耦合ꎬ感知、

学习和预测化工过程数据之间的内在关联规律ꎬ适
用于提取海量繁杂数据所蕴含的非高斯性、强耦合

性及不确定性等复杂特征ꎬ满足多工况与多模态故

障监测的需求[６－７]ꎮ 例如ꎬ刘子健等[８] 提出一种基

于数据降维和深度学习的化工故障识别方法ꎬ通过

生成拓扑映射获取原始过程数据的低维空间表示ꎬ
并引入长短期记忆网络来学习关键变量集的深层次
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特征、开展化工过程故障识别ꎮ 杨余等[９] 提出一种

基于最小一维卷积神经网络的过程故障诊断方法ꎬ
通过卷积核学习和识别不同故障类型的数据特征ꎬ
自动提取优势特征并进行故障分类ꎮ 肖飞扬等[１０]

提出一种基于并行长短期记忆和卷积神经网络的化

工过程故障检测方法ꎬ可有效结合时间序列数据全

局和局部特征提取能力ꎬ从而减少特征信息丢失、提
高故障检测效率ꎮ 在复杂化工生产过程中ꎬ表征质

量相关故障的过程数据兼具时间和空间 ２ 个维度特

征ꎬ需要从多维角度处理非线性、时序性和高耦合性

问题ꎬ以提高故障监测结果的可靠性ꎮ 然而ꎬ上述研

究方法大多只考虑温度、压力、流量等过程数据的时

间维度特征ꎬ而忽略多变量数据交互而衍生的空间

维度特征ꎬ导致质量相关故障监测结果的有效性差、
准确率低ꎮ

为此ꎬ本文中提出一种多变量数据驱动的复杂

化工过程质量相关故障监测方法ꎮ 首先ꎬ通过将卷

积层、池化层和全连接层进行重构ꎬ建立二维卷积神

经网络(ｔｗｏ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
２ＤＣＮＮ)ꎬ使得多变量数据以样本矩阵的形式作为

输入ꎮ 其中ꎬ矩阵行代表数据样本的长度且用于提

取时间特征ꎬ矩阵列代表监测变量的数量且用于提

取空间特征ꎮ ２ＤＣＮＮ 模型能够充分利用二维卷积

和二维池化窗口ꎬ以学习多变量数据所包含的时空

双维特征ꎬ深度挖掘影响质量相关故障的关键时空

因素ꎬ并据此开展实时化、精准化的化工过程故障监

测ꎮ 此外ꎬ引入类别加权ꎬ构建一种新的交叉熵损失

函数———基于类别加权的交叉熵损失函数(ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓꎬＷＣＥＬ)ꎮ ＷＣＥＬ 能够在训练过程

中关注验证标签的占比ꎬ自适应地动态调整 ２ＤＣＮＮ
模型的学习率ꎬ从而防止模型发生过拟合现象ꎬ解决

故障类别分配不均衡问题ꎬ提高质量相关故障监测

准确率ꎮ

１　 基本理论

１􀆰 １　 二维卷积神经网络

卷积神经网络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＣＮＮ)作为一种深度学习模型ꎬ主要用于图像、视频、
语音等多模态数据分类和识别任务[１１]ꎮ ＣＮＮ 主要

由滤波级和分类级组成ꎮ 其中ꎬ滤波级包含卷积

层、池化层和激活层ꎬ用来提取输入数据的特征ꎻ
分类级包含全连接层ꎬ即根据所提取的数据特征

进行分类[１２] ꎮ
然而ꎬ化工生产过程呈现出高度非线性与复杂

耦合性ꎬ工序与工序、设备与设备、物质与物质之间

纵横交织ꎬ且级联关系错综烦琐ꎻ传统 ＣＮＮ 模型通

常以时间切片为导向ꎬ即在时间轴上将数据展开ꎬ并
设定窗口使其转换为一段段时间序列ꎬ故只能处理

单一时间维度特征ꎮ 为此ꎬ本文中将卷积层、池化层

和全连接层进行重构ꎬ建立一种新的 ２ＤＣＮＮ 模型ꎬ
如图 １ 所示ꎮ 该模型能够将原始数据转换为 ｍ×ｎ
的二维矩阵ꎻ其中ꎬｍ 代表数据样本的长度ꎬ可视为

时间维度ꎬ与采样频率有关ꎻｎ 代表监测变量的数

量ꎬ可视为空间维度ꎬ与监控点位有关ꎮ 此外ꎬ该模

型包含 ２ 个二维卷积层、２ 个二维最大池化层以及 ２
个全连接层ꎮ 其中ꎬ二维卷积层是核心ꎬ通过不同的

卷积核对原始数据进行卷积运算ꎬ以提取时空维度

特征ꎻ二维最大池化层则通过下采样对上层所提取

的时空维度特征进行解析ꎬ并减少下层输入尺寸ꎬ以
增强特征提取的鲁棒性ꎻ全连接层则将上层所提取

的高层次特征进行整合ꎬ以实现数据分类ꎮ 需注意

的是ꎬ在开始训练 ２ＤＣＮＮ 模型时ꎬ应设置“批量”参
数ꎬ将数据样本划分为小批量ꎬ从而更为精准地提取

原始数据特征ꎻ同时ꎬ利用随机梯度下降法进行模型

训练ꎬ即每次小批量求解后ꎬ更新神经元的权重和偏

差ꎬ从而降低训练集和验证集的学习误差ꎮ 因此ꎬ
２ＤＣＮＮ 模型可对时间和空间的数据信息进行集成

化处理ꎬ并利用卷积核捕获时空维度特征ꎬ从而深度

挖掘影响质量相关故障的关键时空因素ꎬ弥补传统

ＣＮＮ 特征提取单一化的弊端ꎮ

图 １　 ２ＤＣＮＮ 模型

１􀆰 ２　 基于类别加权的交叉熵损失函数

交叉熵损失函数(ｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓꎬＣＥＬ)亦称

为对数损失函数ꎬ是深度学习算法的常用损失函数ꎬ
可用于衡量分类模型的性能[１３]ꎮ 如式(１) 所示ꎬ
ＣＥＬ 主要通过调整模型权重来寻找最优解ꎬ以减少

分类模型内训练值与验证值之间的误差ꎬ并向模型

反馈与其相关的数据拟合程度[１４]ꎮ

Ｌ(ｙꎬｙ^) ＝ － ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｙｉ ｌｏｇ( ｙ^ｉ) (１)

式中ꎬＣ 为类别总数ꎻｙ 为验证类别标签ꎻｙ^ 为模型的

训练值ꎻｙｉ 为 ｙ 中的第 ｉ 类元素ꎻｙ^ｉ 为 ｙ 中第 ｉ 类元

素的训练值ꎮ
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然而ꎬ在复杂化工生产过程中ꎬ质量相关故障的

原始数据样本存在不均衡性ꎬ即不同故障类别之间

的数量具有差异ꎻ传统 ＣＥＬ 难以有效处理类别不平

衡问题ꎬ易致使 ２ＤＣＮＮ 模型偏向频繁类别ꎬ造成故

障监测结果不准确ꎮ 为此ꎬ本文引入类别加权的理

念ꎬ构建一种新的交叉熵损失函数———ＷＣＥＬꎮ 如

式(２)所示ꎬ通过设定类别权重 ωꎬ并根据数据集中

类别分布情况而自适应动态调整ꎬ以解决不同类别

间的不平衡性问题ꎬ从而对复杂化工过程质量相关

故障进行精准监测ꎮ

Ｌ(ｙꎬｙ^) ＝ － ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ωｉｙｉ ｌｏｇ( ｙ^ｉ) ＝

(１ / Ｎ)∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ωｎｙｎ ｌｏｇ( ｙ^ｎ) (２)

式中ꎬωｉ 为第 ｉ 类元素的权重ꎻｎ 为分类任务的个

数ꎻＮ 为批次内的样本数ꎻωｎ 为第 ｎ 类的权重ꎮ
１􀆰 ３　 模型性能评价指标

本文中重点将故障诊断率( ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒａｔｅꎬ
ＦＤＲ)和误识率(ｆａｌｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒａｔｅꎬＦＰＲ)作为复杂

化工过程质量相关故障监测模型的性能评价指标ꎬ
分别如式(３)、(４)所示ꎮ

ＦＤＲ ＝ ａ / (ａ ＋ ｂ) (３)
ＦＰＲ ＝ ｃ / (ｃ ＋ ｄ) (４)

式中ꎬａ 为在故障样本 Ａ 中监测准确的数量ꎻｂ 为在

故障样本 Ａ 中监测为其他类别的数量ꎻｃ 为在其他

样本中监测为故障 Ａ 的数量ꎻｄ 为在其他样本中监

测准确的数量ꎮ

２　 方法步骤

以多变量数据驱动为导向ꎬ分别对传统 ＣＮＮ 和

ＣＥＬ 进行改进优化ꎬ构建适用于质量相关故障的监

测模型———２ＤＣＮＮ 及其相应的损失函数———ＷＣＥＬꎬ
具体建模步骤如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 技术路线

步骤 １:针对复杂化工生产过程ꎬ获取海量、异
构的多变量数据(如流量、压力、温度、液位等)ꎬ并
进行标准化处理ꎬ使得数据均值、标准差分别为 ０
和 １ꎮ

步骤 ２:对质量相关故障的预处理数据进行标

注ꎬ且标签使用 Ｏｎｅ－ｈｏｔ 编码ꎻ与此同时ꎬ需将编码

数据划分为训练集和验证集(即 ８０％训练、２０％验

证)ꎬ以提高后续 ２ＤＣＮＮ 模型的综合性能ꎮ
步骤 ３:搭建 ２ＤＣＮＮ 模型结构ꎬ涵盖卷积核大

小、最大池化层窗口大小、全连接层神经元及激活函

数ꎬ并将损失函数 ＷＣＥＬ 嵌入其中ꎬ对清洗后的数

据样本进行学习训练ꎮ
步骤 ４:为提高质量相关故障的监测准确率ꎬ将

ＦＤＲ 和 ＦＰＲ 作为模型性能评价指标ꎬ并根据验证

集结果不断调整模型参数ꎬ以选取性能最佳的参

数组合ꎮ

３　 案例分析

３􀆰 １　 ＴＥＰ 仿真

依据实际化工反应过程ꎬ美国 Ｅａｓｔｍａｎ 化学公

司开发了具有开放性和挑战性的化工模型仿真平

台———田纳西 － 伊斯曼过程 ( Ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ Ｅａｓｔｍａｎ
ｐｒｏｃｅｓｓꎬＴＥＰ)ꎬ产生的数据具有时变性、强耦合性和

非线性等特征ꎬ目前已广泛应用于复杂化工过程的

故障检测和诊断[１５－１６]ꎮ 如图 ３ 所示ꎬＴＥＰ 主要由反

应釜、分凝器、分离塔、汽提塔、再沸器和压缩机等多

个操作单元组成ꎮ 本文中主要对质量相关故障进行

仿真ꎬ即 ＩＤＶ(１)、ＩＤＶ(２)、ＩＤＶ(５)、ＩＤＶ(６)、ＩＤＶ
(７)、ＩＤＶ(８)、ＩＤＶ(１０)、ＩＤＶ(１２)、ＩＤＶ(１３)ꎬ详见

表 １ꎮ

图 ３　 ＴＥＰ 的工艺流程

表 １　 ＴＥＰ 的质量相关故障

故障 描述 类型

ＩＤＶ(１) Ａ / Ｃ 进料比变化(Ｂ 不变) 跃变

ＩＤＶ(２) 成分 Ｂ 变化(Ａ / Ｃ 进料比不变) 跃变

ＩＤＶ(５) 冷凝器冷却水温度 跃变

ＩＤＶ(６) 进料 Ａ 损失 跃变

ＩＤＶ(７) 成分 Ｃ 进料压力下降 跃变

􀅰３３２􀅰
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续表

故障 描述 类型

ＩＤＶ(８) 进料中 Ａ、Ｂ、Ｃ 组分变化(流 ４) 随机

ＩＤＶ(１０) 进料 Ｃ 温度变化(流 ４) 随机

ＩＤＶ(１２) 冷凝器冷却水温度变化 随机

ＩＤＶ(１３) 反应动力学特性变化 缓慢漂移

在此ꎬ将采样频率设置为 ０􀆰 ０１(即 １００ 个样本 / ｈ)ꎬ
获取不同故障类型下时序过程数据ꎮ 针对质量相关

故障工况模拟ꎬ在正常工况下运行 １０ ｈꎬ待 ＴＥＰ 稳

定后引入相应的过程故障ꎬ继续运行 ３８ ｈꎻ其中ꎬ引
入故障 ６ 后ꎬ过程运行 ７ ｈ 终止ꎮ 此外ꎬ为同时提取

ＴＥＰ 数据的时间和空间特征ꎬ经标准化及标注、编码

等预处理后ꎬ以 １ ｈ 为单位划分样本矩阵ꎬ将原始数

据转化为 １００×５０ 的二维矩阵ꎻ其中ꎬ１００ 代表 １ ｈ 采

样 １００ 次ꎬ５０ 代表 ５０ 个监测变量ꎮ
３􀆰 ２　 模型结构及参数

将上述 １００×５０ 二维矩阵作为输入ꎬ并以 ８ ∶２划
分训练集和验证集ꎬ对本文中所构建的 ２ＤＣＮＮ 模

型———Ｃｏｎｖ２Ｄ(６４)－Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ－Ｃｏｎｃ２Ｄ(３２)－Ｍａｘ
Ｐｏｏｌｉｎｇ－ＦＣ(３００)－Ｄｒｏｐｏｕｔ(０􀆰 ５) －ＦＣ(９)进行训练ꎮ
针对卷积层ꎬ卷积核尺寸设置为 ３×３、步长设置为

１ꎬ并使用 Ｒｅｌｕ 激活函数ꎮ 针对池化层ꎬ池化窗口设

置为 ２×２、步长设置为 ２ꎬ同时卷积层和池化层的

Ｐａｄｄｉｎｇ 均设置为“ ｓａｍｅ”ꎬ以保证样本矩阵大小不

变ꎮ 针对全连接层ꎬ第一层和第二层分别使用 Ｒｅｌｕ
和 Ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数ꎬ且 ２ 层间设置丢失概率为 ０􀆰 ５
的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬ通过丢弃 ５０％神经元来防止模型过

拟合ꎮ 此外ꎬ采用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 框架搭建 ２ＤＣＮＮ 模

型ꎬ并嵌入损失函数 ＷＣＥＬꎬ训练批量和训练轮次分

别设置为 ６４、８０ꎮ
３􀆰 ３　 故障监测结果

图 ４ 显示了 ２ＤＣＮＮ 模型训练的损失和准确率

变化曲线ꎮ 其中ꎬ损失随训练轮次的增加而下降ꎬ最
终训练集和验证集的损失基本一致且保持稳定ꎻ准

１—训练集损失ꎻ２—验证集损失

(ａ)损失曲线

１—训练集准确率ꎻ２—验证集准确率

(ｂ)准确率曲线

图 ４　 ２ＤＣＮＮ 模型训练的损失和准确率曲线

确率随训练轮次的增加而上升ꎬ最终训练集和验证

集的准确率亦基本一致且保持稳定ꎮ 因此ꎬ２ＤＣＮＮ
模型已得到充分学习和训练ꎮ

将 ２ＤＣＮＮ 作为质量相关故障监测模型ꎬ并将

ＦＤＲ 和 ＦＰＲ 作为其性能评价指标ꎬ结果详见表 ２ꎮ
其中ꎬＩＤＶ(１)、ＩＤＶ(２)、ＩＤＶ(６)和 ＩＤＶ(７)的 ＦＤＲ
为 １００􀆰 ００％ꎻＩＤＶ(１０)的 ＦＤＲ 最低ꎬ为 ９４􀆰 ６５％ꎻ平
均 ＦＤＲ 为 ９８􀆰 ５２％ꎻ ＩＤＶ(１)、 ＩＤＶ(２)、 ＩＤＶ(６) 和

ＩＤＶ( ７) 的 ＦＰＲ 为 ０ꎻ ＩＤＶ ( １３) 的 ＦＰＲ 最高ꎬ为

５􀆰 ２６％ꎻ平均 ＦＰＲ 为 １􀆰 ４８％ꎮ 因此ꎬ２ＤＣＮＮ 模型具

有较高 ＦＤＲ 和较低 ＦＰＲꎬ即该模型可有效监测 ＴＥＰ
所涉及的质量相关故障ꎮ

表 ２　 质量相关故障的性能评价指标￣ＦＤＲ 和 ＦＰＲ ％

质量相关

故障

性能评价指标

ＦＤＲ ＦＰＲ

质量相关

故障

性能评价指标

ＦＤＲ ＦＰＲ

ＩＤＶ(１) １００􀆰 ００ ０􀆰 ００ ＩＤＶ(８) ９７􀆰 ９７ １􀆰 １７

ＩＤＶ(２) １００􀆰 ００ ０􀆰 ００ ＩＤＶ(１０) ９４􀆰 ６５ ２􀆰 ７１

ＩＤＶ(５) ９８􀆰 ９２ １􀆰 ９４ ＩＤＶ(１２) ９８􀆰 ３２ ２􀆰 ２６

ＩＤＶ(６) １００􀆰 ００ ０􀆰 ００ ＩＤＶ(１３) ９６􀆰 ７９ ５􀆰 ２６

ＩＤＶ(７) １００􀆰 ００ ０􀆰 ００ 　 　 　

３􀆰 ４　 对比与讨论

选取 ２ 个变化规律相似的 ＩＤＶ(１)和 ＩＤＶ(２)ꎬ
并分别将 ２ＤＣＮＮ 模型与传统 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、ＬＳＴＭ－
ＣＮＮ 进行性能对比和分析ꎬ结果详见表 ３ꎮ 其中ꎬ
ＣＮＮ 具有较高的 ＦＤＲꎬ但 ＦＰＲ 亦较高ꎬ说明该模型

对二维时序数据的鲁棒性较差ꎬ当数据的随机噪声

增加时ꎬ可能无法准确辨识故障 ＩＤＶ (１) 和 ＩＤＶ
(２)ꎮ ＬＳＴＭ 具有较高的 ＦＤＲꎬ且只有故障 ＩＤＶ(２)
的 ＦＰＲ 较高ꎬ说明该模型对二维时序数据的鲁棒性

较好ꎮ ＬＳＴＭ－ＣＮＮ 具有较高的 ＦＤＲꎬ但 ＦＰＲ 亦较

高ꎬ说明该模型不能适配地融合 ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 的优

点ꎬ导致其对二维时序数据的鲁棒性最差ꎮ 针对

ＩＤＶ(１)和 ＩＤＶ(２)ꎬ２ＤＣＮＮ 的 ＦＤＲ 和 ＦＰＲ 分别为

􀅰４３２􀅰
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１００􀆰 ００％、０􀆰 ００％ꎬ说明该模型具有很好的鲁棒性ꎬ
即面对高噪声干扰环境时ꎬ能够准确辨识出质量相

关故障且不会产生误差ꎮ
表 ３　 不同模型性能对比 ％

模型 故障
性能评价指标

ＦＤＲ ＦＰＲ
故障

性能评价指标

ＦＤＲ ＦＰＲ

ＣＮＮ １ ９９􀆰 ８６ ０􀆰 ２６ ２ ９９􀆰 ８７ ０􀆰 １４

ＬＳＴＭ １ ９９􀆰 ８６ ０􀆰 ００ ２ ９９􀆰 ６１ ０􀆰 １４

ＬＳＴＭ－ＣＮＮ １ ９９􀆰 ８６ ０􀆰 １３ ２ ９９􀆰 ８７ ０􀆰 ７９

２ＤＣＮＮ １ １００􀆰 ００ ０􀆰 ００ ２ １００􀆰 ００ ０􀆰 ００

设置 ２ 种训练批量———６４ 和 １２８ꎬ并分别将

２ＤＣＮＮ 模型与传统 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、ＬＳＴＭ－ＣＮＮ 进行准

确率对比和分析ꎬ结果详见表 ４ꎮ 当训练批量为 ６４
时ꎬ２ＤＣＮＮ 模型较 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、ＬＳＴＭ－ＣＮＮ 而言ꎬ准
确率可分别提高 １０􀆰 ６４％、０􀆰 ５３％、０􀆰 ０５％ꎻ当训练批

量为 １２８ 时ꎬ ２ＤＣＮＮ 模型较 ＣＮＮ、 ＬＳＴＭ、 ＬＳＴＭ －
ＣＮＮ 而言ꎬ 准确率可分别提高 ８􀆰 ９５％、 ０􀆰 ６３％、
０􀆰 ５６％ꎮ 由此可见ꎬＣＮＮ 模型准确率最低ꎬ无法精准

监测 ＴＥＰ 所涉及的质量相关故障ꎻＬＳＴＭ 和 ＬＳＴＭ－
ＣＮＮ 模型虽具有较好的准确性ꎬ但随着训练批量的

增加ꎬ准确率下降幅度较大ꎬ即针对海量过程数据时

２ 种模型将无法保持质量相关故障监测的稳定性ꎻ
２ＤＣＮＮ 模型准确率最高且受训练批量的影响幅度

最小ꎬ即能够兼顾质量相关故障监测的准确性和稳

定性ꎮ
表 ４　 不同模型准确率对比 ％

训练批量 ＣＮＮ ＬＳＴＭ ＬＳＴＭ－ＣＮＮ ２ＤＣＮＮ

６４ ８８􀆰 ８９ ９７􀆰 ８５ ９８􀆰 ３１ ９８􀆰 ３０

１２８ ９０􀆰 ０８ ９７􀆰 ５３ ９７􀆰 ５９ ９８􀆰 １４

分别嵌入损失函数 ＷＣＥＬ 和 ＣＥＬꎬ对比其对

２ＤＣＮＮ 模型性能的影响机制ꎬ结果详见表 ５ꎮ 针对

ＩＤＶ(１)、ＩＤＶ(２)、ＩＤＶ(５)、ＩＤＶ(６)、ＩＤＶ(７)、ＩＤＶ
(８)、ＩＤＶ(１２)ꎬＷＣＥＬ 的 ＦＤＲ 均高于或等于 ＣＥＬꎻ
针对 ＩＤＶ(１)、ＩＤＶ(２)、ＩＤＶ(５)、ＩＤＶ(６)、ＩＤＶ(７)、
ＩＤＶ(１０)、ＩＤＶ(１３)ꎬＷＣＥＬ 的 ＦＰＲ 均低于或等于

ＣＥＬꎮ 此外ꎬ可将上述故障监测结果转化为混淆矩

阵ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 针对 ＩＤＶ(１)和 ＩＤＶ(２)２ 个变化

规律相似的故障ꎬＷＣＥＬ 的 ＦＤＲ 均为 １００％且 ＦＰＲ
均为 ０􀆰 ００％ꎬ说明该损失函数具有很好的鲁棒性ꎻ
ＣＥＬ 具有较高的 ＦＤＲꎬ但 ＦＰＲ 亦较高ꎬ即存在误报

现象ꎻ由此可见ꎬＷＣＥＬ 的权重策略能够解决样本分

布不均匀的问题ꎮ 针对故障 ＩＤＶ(８)和 ＩＤＶ(１２)ꎬ
ＷＣＥＬ 牺牲了部分 ＦＰＲ 而换取更高的 ＦＤＲꎻ同样

地ꎬ针对故障 ＩＤＶ(１０)和 ＩＤＶ(１３)ꎬＷＣＥＬ 牺牲了部

分 ＦＤＲ 而换取更低的 ＦＰＲꎻ由此可见ꎬＷＣＥＬ 需进

行性能置换ꎬ以处理分类任务中标签分布不均匀性ꎮ
总体而言ꎬ利用 ＷＣＥＬ 所训练的 ２ＤＣＮＮ 模型可获

取较高的 ＦＤＲ 和较低的 ＦＰＲꎬ从而实现质量相关故

障的准确识别及监测ꎮ
表 ５　 不同损失函数所影响的模型性能对比 ％

质量相关

故障

ＦＤＲ ＦＰＲ

ＷＣＥＬ ＣＥＬ ＷＣＥＬ ＣＥＬ

ＩＤＶ(１) １００􀆰 ００ ９９􀆰 ８６ ０􀆰 ００ ０􀆰 ２６

ＩＤＶ(２) １００􀆰 ００ ９９􀆰 ８７ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００

ＩＤＶ(５) ９８􀆰 ９２ ９８􀆰 ７８ １􀆰 ９４ ３􀆰 ２２

ＩＤＶ(６) １００􀆰 ００ １００􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００

ＩＤＶ(７) １００􀆰 ００ １００􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００

ＩＤＶ(８) ９７􀆰 ９７ ９７􀆰 ５６ １􀆰 １７ ０􀆰 ９１

ＩＤＶ(１０) ９４􀆰 ６５ ９５􀆰 ０５ ２􀆰 ７１ ３􀆰 ７６

ＩＤＶ(１２) ９８􀆰 ３２ ９８􀆰 ２０ ２􀆰 ２６ １􀆰 ４７

ＩＤＶ(１３) ９６􀆰 ７９ ９６􀆰 ９２ ５􀆰 ２６ ５􀆰 ２７

(ａ)ＷＣＥＬ

(ｂ)ＣＥＬ

图 ５　 质量相关故障监测结果的混淆矩阵对比

４　 结论

(１)建立了一种多变量数据的复杂化工过程质

量相关故障监测方法ꎮ 该方法能够将多变量数据转

􀅰５３２􀅰
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化为若干样本矩阵ꎬ并以此作为 ２ＤＣＮＮ 模型的输

入ꎬ分别有效地捕捉矩阵行数和列数所表征的时空

维度特征ꎬ从而实现高精准的质量相关故障监测ꎻ与
此同时ꎬ嵌入损失函数———ＷＣＥＬꎬ自适应地动态调

整 ２ＤＣＮＮ 模型学习率ꎬ从而解决故障类别分配不

均衡问题ꎮ
(２)以 ＴＥＰ 为例进行验证分析ꎬ结果表明ꎬ上述

方法的平均准确率可高达 ９８􀆰 ５２％ꎬ平均误识率可

低至 １􀆰 ４８％ꎬ即能够有效监测 ＴＥＰ 所涉及的质量相

关故障ꎮ 相较于传统 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、ＬＳＴＭ－ＣＮＮ 模型

而言ꎬ２ＤＣＮＮ 模型能够在高噪声干扰环境中准确辨

识出质量相关故障且不会产生误差ꎬ同时可在海量

数据驱动时兼具质量相关故障监测的准确性及稳定

性ꎮ 相较于传统 ＣＥＬ 而言ꎬ利用 ＷＣＥＬ 所训练的

２ＤＣＮＮ 模型获取了较高的故障诊断率和较低的误

识率ꎬ即提高了质量相关故障监测的可靠性与准

确率ꎮ
(３)本文中所提出的方法属于有监督学习ꎬ需

要对多源过程数据进行标注ꎻ未来可进一步结合无

监督学习算法ꎬ对质量相关故障监测模型进行优化

改进ꎬ扩大应用范围并提升应用效果ꎮ
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Ｐｒｏｍｅｔｅｏｎ 在菲律宾发布 ０１ 系列轮胎新品

　 　 近日ꎬＰｒｏｍｅｔｅｏｎ 在菲律宾卡瓦延市举办 ０１ 系列轮

胎新品发布会ꎬ邀请来自当地及周边地区的约 ６０ 名重

要客户与合作伙伴齐聚一堂ꎬ共同见证新品亮相ꎮ

会上ꎬＰｒｏｍｅｔｅｏｎ 重点展示 ０１ 系列轮胎在耐用性、

燃油效率、安全性能等方面的创新突破ꎮ 该系列轮胎针

对亚太地区国家市场定制研发ꎬ其优化的胎面设计可显

著提升耐磨性能ꎬ降低车辆运营成本ꎻ先进的橡胶配方

能有效减少滚动阻力ꎬ助力物流企业节能减排ꎻ同时ꎬ强

化的胎体结构与防滑性能ꎬ可更好适应菲律宾的复杂路

况ꎬ为道路运输安全提供坚实保障ꎮ

此次发布会的成功举办ꎬ标志着 Ｐｒｏｍｅｔｅｏｎ 在东南

亚商用轮胎市场拓展进程中迈出关键一步ꎬ对进一步完

善区域产品供给、更好服务当地运输物流产业具有重要

意义ꎮ (Ｐｒｏｍｅｔｅｏｎ)
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