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卷积神经网络多变量过程特征学习与故障诊断
陈淑梅， 余建波

（同济大学 机械与能源工程学院， 上海 ２０１８０４）

摘　 要： 为提取复杂多变量过程的有效特征，提高故障诊断性能，提出一种基于卷积神经网络（ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）特征学习的多变量过程故障诊断模型． 将高维过程信号归一化处理转为图像信号，多层卷积滤波器与子采样滤波器交

替构成的轻量级 ＣＮＮ 网络通过多个卷积核与图像进行卷积，采用本地连接和权重共享，滤除过程噪声和干扰信息，从而获得

过程数据的高层抽象化表达． 通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 层有监督的微调方式学习故障特征完成故障诊断． 利用以田纳西过程为代表的多

变量非线性过程验证了模型的有效性，与经典分类器和近几年流行的深度神经网络进行对比， 结果表明：将高维过程信号转

为图像信号输入 ＣＮＮ 提高了多变量过程的故障诊断精度；通过 ｔ－ＳＮＥ 方法对模型提取的特征进行可视化分析，说明模型强大

的特征提取能力；将模型提取的特征作为传统分类器的输入时，故障识别准确率显著提升，进一步说明有效的特征提取有利

于提高故障诊断的准确度和可靠性；与无监督学习方式相比，模型通过标签能获取更有效、稳定和抽象化的数据特征．
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中图分类号： ＴＰ２７７ 文献标志码： Ａ 文章编号： ０３６７－６２３４（２０２０）０７－００５９－０９

Ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ＣＨＥＮ Ｓｈｕｍｅｉ，ＹＵ Ｊｉａｎｂｏ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｎｅｒｇｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｔｏｎｇｊｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０１８０４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＣＮＮ），
ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｉｇｎａｌｓ ａｒｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ｉｍａｇｅｓ． Ｓｅｃｏｎｄ， ａ
ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐｏｓｉｎｇ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｓ ａｎｄ ｓｕｂ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒｓ ｉｓ ｃｏｎｖｏｌｖｅｄ ｗｉｔｈ
ｉｍａｇｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌｓ， ｕｓｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｓｈａｒｅｄ ｗｅｉｇｈｔｓ ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ
ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｈｉｇｈ⁃ｌｅｖｅｌ ａｂｓｔｒａｃｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄａｔａ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ａ Ｓｏｆｔｍａｘ ｌａｙｅｒ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｉｎ ａ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｗａｙ ｔｏ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ． Ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ Ｅａｓｔｍａｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｎｄ ｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎｔｏ ｉｍａｇｅｓ． Ｔｈｅ ｔ⁃ＳＮＥ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｂｅｎｅｆｉｔ ｏｆ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｏｆ ｌａｂｅｌ ｈｅｌｐｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｓｔａｂｌｅ， ａｎｄ ａｂｓｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ； ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ； ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ； ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； Ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ
Ｅａｓｔｍａｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ

收稿日期： ２０１９－０６－１２
基金项目： 国家自然科学基金（７１７７７１７３）
作者简介： 陈淑梅（１９９４—），女，硕士研究生；

余建波（１９７８—），男，教授，博士生导师
通信作者： 余建波，ｊｂｙｕ＠ ｔｏｎｇｊｉ．ｅｄｕ．ｃｎ

　 　 随着制造过程变量数量增加，变量间自相关  

性、过程的动态性和非线性以及混合的操作增加了

过程监测与故障诊断的难度［１］ ． 在工业过程中应用

最为 广 泛 的 是 多 变 量 统 计 过 程 （ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ

ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｔｒｏｌ， ＭＳＰＣ）方法． 主成分分析

（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ）和偏最小二乘

法（ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ）是两种最为常见的多

变量过程监测方法［２］ ． 在 ＰＣＡ 和 ＰＬＳ 的基础上，自
适应 ＰＣＡ、动态 ＰＣＡ 和多尺度 ＰＣＡ 的监测方案得

以扩展，在化工过程、生化过程和半导体过程等领域

的应用得到了广泛的认可［３－５］ ． 其他 ＭＳＰＣ 监控方

法， 如 独 立 成 分 分 析 （ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ） 法、典型变量分析 （ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｖａｒｉａｔｅ



ａｎａｌｙｓｉｓ，ＣＶＡ）和机器学习模型（人工神经网络，支
持向量机，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ，高斯混合模型，隐马尔科夫模型

等）也在过程监控中取得了良好的应用效果［６－８］ ． 然

而，由于假设过程在单个最佳区域中操作，这些传统

的监控方案仍具有单峰局限性． 过程故障诊断方法

的研究在过去十几年中得到了快速的发展，如人工

神经网络［９］，支持向量机［１０］、随机森林［１１］、Ｆｉｓｈｅｒ 判
别法［１２］等．

在过程监控与故障诊断中，高维过程信号的特

征表达对故障模式的匹配和识别至关重要［１３］ ． 近年

来，相继开展了基于特征学习的故障检测方法的研

究［１４－１５］ ． 基于深度学习（ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）的特征提取

方法能自动学习大数据中的特征，显著地提高了故

障检测和诊断的准确率［１６］ ． 深度神经网络 （ ｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＤＮＮ）在计算机视觉、自然语言处

理和语音识别等领域取得了巨大的成功［１７－２５］ ． 近年

来主要开发了基于 ＤＮＮ 的机械故障诊断方案［２１－２３］ ．
但是，基于 ＤＮＮ 的过程故障诊断的研究较少［２４－２５］ ．

卷积神经网络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ） ［２６］以非监督或半监督的学习方式获取图像数

据的高层抽象化表达，克服了传统的手工提取特征

人力成本大、精度不高和不可泛化的缺点． 近年来，
ＣＮＮ 在计算机视觉领域取得了突破性进展［２７－２９］ ．
Ｌｅｅ 等［３０］用卷积神经网络从半导体的传感信号中自

动提取故障的内部结构特征，开发了基于 ＣＮＮ 的晶

圆表面缺陷识别模型．
虽然基于 ＣＮＮ 算法的机械或半导体的故障诊

断方法近年来被广泛研究［２６， ３０－３３］，将机械或半导体

产生的信号转为图像信号输入 ＣＮＮ 进行故障诊断，

但是，基于 ＣＮＮ 特征学习的过程故障诊断还未见

报道．
本文尝试将多变量过程信号转为图像信号，开

发基于 ＣＮＮ 的过程故障诊断方案，设计了一个轻量

级的 ＣＮＮ 模型，适用于样本量不大的多变量过程的

特征学习． 本文的主要贡献有以下几个方面：１）提

出了基于 ＣＮＮ 的多变量过程特征学习模型（ＣＮＮ－
ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓ，简称

ＭＰＣＮｅｔ）；２）将一维过程信号转为二维的图像信号，
以 ＭＰＣＮｅｔ 提取的图像特征表征多变量过程状态；
３）基于 ＭＰＣＮｅｔ 提取的有效过程特征，提出了多变

量过程故障诊断模型，显著地提高了系统的故障诊

断性能．

１　 ＭＰＣＮｅｔ
ＭＰＣＮｅｔ 是一种由多层卷积滤波器与子采样滤

波器交替构成的轻量级 ＣＮＮ 网络，其特殊性表现为

两个方面，即本地连接和权重共享． ＭＰＣＮｅｔ 的核心

原理：输入图像通过局部感受和权值共享的下采样

方式，映射到隐含层空间的有用信息具有某种尺度

的不失真性． 在 ＭＰＣＮｅｔ 中，神经元之间的一些连接

在整个层上被复制，它们具有相同的权重和偏差．
如图 １ 所示，ＭＰＣＮｅｔ 共有 ７ 层，包含两个卷积

层，两个池化层，两个全连接层和一个输出层，卷积

层和池化层的堆叠构成具有深层结构的 ＣＮＮ 模型．
输入图像的像素为 ２０８，通道为 ３，卷积层卷积核的

大小为 ３，通道数为 １６． 全连接层的神经元数为

１２８，激 活 函 数 为 ＲｅＬｕ， 输 出 层 的 激 活 函 数 为

Ｓｏｆｔｍａｘ，用于图像的分类．

高斯连接全连接下采样 全连接下采样 卷积

卷积层
16@26?26

卷积层
16@104?104

输入
208?208

池化层
16@52?52

池化层
16@13?13 输出层：8

全连接层：128

卷积

图 １　 ＭＰＣＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ．１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭＰＣＮｅｔ

　 　 １）卷积层． 卷积层即特征提取层，ＭＰＣＮｅｔ 采用

大小为 ３×３ 的卷积核从前一层中提取 ２０８×２０８ 图

像的局部特征，作为卷积层中神经元的输入，卷积层

确定了所有提取特征之间的位置关系． 传统神经网

络层与层之间全连接的方式易占用计算空间，且执

行任务效率不高． 而通过特征映射，提取输入图像

的主要特征，通过卷积核的特征提取操作，图像由原

来的 ２０８×２０８ 减少至 １０４×１０４，实现了参数的降维，
在降低计算成本的同时也提高了准确度． 在进行卷

积操作时，图像每一维的步长均为 ２． 填充图像的方

法为相同填充，即超出边界的区域使用 ０ 填充． 卷

积计算过程如图 ２ 所示． 在训练过程中， 用一个卷

积核 ｆｘ 将图像中的局部区域通过特征提取和卷积核

的权重Ｗｘ 作用，以及偏置 ｂｘ 构成卷积层神经元的输

·０６· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５２ 卷　



入 Ｃｘ，因此卷积核也被称为滤波器． 滤波器的学习

参数（Ｗｘ 和 ｂｘ） 可通过训练过程的迭代优化得到．

输入

bx
∫x

图 ２　 卷积和下采样过程

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｏｗｎ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 ２）池化层． 池化层即特征映射层，ＭＰＣＮｅｔ 采用

２×２ 的池化矩阵用以减少数据特征，移动步长为 ２，
使用全 ０ 填充． 受到人脑视觉皮层抑制效用的启

发，池化层在降低分辨率的同时使特征图中的重要

信息得到最大化的保留，减少主要特征发生的位移

和失真． 下采样过程如图 ２ 所示，ＭＰＣＮｅｔ 使用最大

值下采样方式对图像上不同区域内的特征进行聚合

统计，得到低维的概要统计特征，在提高性能的同时

不容易产生过拟合． 其他下采样方式还包括权值可

训练下采样、平均值下采样、高斯池化下采样．
３）全连接层． ＭＰＣＮｅｔ 输出层之前设置两个 １２８

全连接层，将原始数据经过特征映射层提取到的隐

含特征全连接，对数据进行重新分类． 全连接层以

矩阵乘法的形式对隐层特征进行空间提取整合，在
降低维度的同时，最大化地保留有用信息． 理论上，
多个全连接层可通过激活函数实现多种非线性变

化，从复杂多变量过程的输入图像中学习数据特征

的表达方法．
ＭＰＣＮｅｔ 在前向传播阶段通过卷积核对输入图

像进行卷积操作而获得局部特征映射，通过反向传

播方式更新网络参数． 输入层通过特征映射与内核

卷积，在激活函数的非线性转化下形成输出特征映

射． 卷积核可与多个输入映射组合形成对应的输出

映射，计算过程如下：

ｘｌ
ｊ ＝ ｆ（∑

ｉ∈Ｍ ｊ

ｘｌ －１
ｉ ∗ｋｌ

ｉｊ ＋ ｂｌ
ｊ） ． （１）

式中：Ｍｊ 为输入特征映射，ｌ为ＭＰＣＮｅｔ网络的第 ｌ层，
ｋ 为 ３ × ３矩阵的卷积核，ｆ 为 ＲｅＬＵ函数，ｂｌｊ 为每个特

征映射在输出时的偏差． 卷积层通过不同的卷积核 ｋ
与输入映射卷积形成特定的输出映射．

子采样层提取输入映射的下采样特征， Ｎ 个输

入映射对应Ｎ个输出特征，输出特征的维度可能

较小． 下采样计算过程如下：
Ｓｌ
ｊ ＝ ｍａｘ（ａｌ

ｉ）， ｉ ∈ Ｒ ｌ
ｊ ．

式中： Ｒ ｌ
ｊ 为ＭＰＣＮｅｔ 网络第 ｌ层的第 ｊ个池化域，ｉ为

池化域内特征的索引值，ａｌ
ｉ 为池化域内索引值为 ｉ的

特征值． 对输入特征映射中不同的２ × ２模块中取最

大值，得到的输出特征 映射在两个空间维度上均缩

小至 １ ／ ２．
在 ＭＰＣＮｅｔ 的末端为具有 ８ 个神经元的全连接

层用于执行 ８ 个过程故障类分类任务，输出层前的

级联特征映射作为输出层的输入，记特征向量为 ｆｖ，
输出为

Ｏ ＝ ｆ（ｂｏ ＋ ｗｏｆｖ） ．
式中： ｂｏ 和 ｗｏ 分别为偏置向量和特征向量． 在反向

传播过程中，ＭＰＣＮｅｔ 使用梯度下降法优化学习参

数 ｋｌ
ｉｊ、ｂｌ

ｊ 和 ｂｏ ． 为避免模型过拟合，本文将数据集分

为训练集、验证集和测试集． 在训练过程中，每隔

２００ 步使用验证集对训练的模型进行预测． 初始阶

段模型在验证集上的训练误差随着训练集的误差下

降而下降，当超过一定的训练步数后，验证集上的误

差不再下降，此时提前终止训练模型，防止网络结构

过拟合． 由于在整个输入映射中都有卷积核的参

与，所以 ＭＰＣＮｅｔ 模型中的连接数量远远多于权重

数量． 与一般的前馈反向传播网络相比，卷积层的

共享权重减少了网络参数的数量，增大了每个权重

对输出过程的影响力，同时也降低了误差梯度为零

的速度，使得 ＭＰＣＮｅｔ 深度模型对复杂多变量过程

进行特征学习时更为容易．

２　 基于 ＭＰＣＮｅｔ 的过程故障诊断方法

本文通过图像处理的方法将原始一维过程向量

转为图像信号，从而可为 ＭＰＣＮｅｔ 提供图像数据输

入，构建具有多层结构的 ＭＰＣＮｅｔ 模型（参数见表

１）对输入图像进行特征提取，提取到的特征进一步

输入至 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器中，以有监督的方式学习与

过程状态匹配的显著性特征． 过程的异常状态可通

过各类控制图（比如基于局部和全局主成分分析法

（ Ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＧＰＣＡ）构造的 Ｔ２ 和 Ｑ２ 统计值加以判别［３４］）． 对于

识别为异常状态的样本，则进一步进行故障诊断，判
断样本所属的故障类别．

表 １　 ＭＰＣＮｅｔ 的模型参数

Ｔａｂ．１　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＭＰＣＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

输入 ／ 连接层 输入图像 卷积层 卷积层 全连接层 全连接层 输出层

参数 ／ 激活参数 ２０８×２０８×３ ３－１６ ３－１６ １２８ ／ ＲｅＬｕ １２８ ／ ＲｅＬｕ Ｓｏｆｔｍａｘ
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　 　 基于 ＭＰＣＮｅｔ 模型的复杂多变量过程的特征学

习过程如图 ３ 所示．

Softmax回归层

全连接层128
（ReLU）

全连接层128
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图 ３　 基于 ＭＰＣＮｅｔ 的复杂多变量过程特征学习与故障诊断

Ｆｉｇ．３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＰＣＮｅｔ

　 　 与一般故障诊断方法不同，本文将多变量高维

过程信号转换为图像作为 ＭＰＣＮｅｔ 的输入． ＣＮＮ 在

图像识别中应用广泛，但收敛速度慢，对数据进行预

处理可防止梯度弥散． 本文对数据进行归一化预处

理，以加快模型收敛． 如图 ３ 所示，在一维过程向量

转化为图像的过程中，为防止模型梯度爆炸，首先对

训练数据进行归一化处理，用 ｍａｔｌａｂ 绘图工具为每

个过程信号样本生成一张图片，构成样本图片的训

练集和测试集． 同时为提高模型的运算速度，在绘

图时固定图片的大小和背景，并将图片的像素设为

２０８×２０８． ＭＰＣＮｅｔ 采用大小为 ３×３ 的卷积核从前一

层中提取图像的局部特征，通过卷积核的特征提取

操作，图像由原来的 ２０８×２０８ 减少至 １０４×１０４． 下采

样过程用 ２×２ 的池化矩阵对图像进一步进行参数

降维，使图像缩减至原来的 １ ／ ４． 卷积层和下采样层

构成特征映射平面，ＭＰＣＮｅｔ 采用两个特征映射平

面提取输入图像的主要特征，实现了参数的降维，在
降低计算成本的同时也提高了准确度． 后一个特征

平面的卷积核尺寸和池化矩阵的大小与前面相同．
在 ＭＰＣＮｅｔ 输出层前设置两个大小为 １２８ 的全连接

层，将原始数据经过特征映射层提取到的隐含特征

全连接，作为分类层的输入． ＭＰＣＮｅｔ 通过 Ｓｏｆｔｍａｘ
层有监督的微调方式学习故障特征，与无监督学习

方式相比，有监督的学习方式能通过提供有标签的

训练样本数据提取更有效、稳定和抽象化的数据

特征．
　 　 基于 ＭＰＣＮｅｔ 的多变量过程故障识别的过程包

含离线建模和在线识别两个过程． 离线建模过程包

含以下 ４ 个步骤：
步骤 １　 收集各类过程样本，构建训练集；
步骤 ２ 　 对训练集样本进行归一化处理，并将

过程信号生成图像，作为 ＭＰＣＮｅｔ 的输入；
步骤 ３ 　 ＭＰＣＮｅｔ 从过程图像中提取故障模式

特征；
步骤 ４ 　 ＭＰＣＮｅｔ 将提取到的数据特征输入分

类器，以有监督的学习方式调整和优化网络参数．
在线故障诊断过程包含以下 ５ 个步骤：
步骤 １　 待测试样本进行归一化处理；
步骤 ２　 将过程信号转化为图像信号；
步骤 ３　 将图像输入到 ＭＰＣＮｅｔ 产生过程特征；
步骤 ４　 输入特征到故障识别器，输出过程故

障识别结果；
步骤 ５　 根据故障诊断结果制定过程维护决策．

３　 实验结果分析

田纳西过程是复杂多变量过程故障诊断应用最

为典型的一种化工生产仿真系统，具有 ５ 个操作单

元，分别为反应器、冷凝器、循环压缩机、分离器和汽

提塔． ＴＥＰ 有 ５２ 个变量，其中包括 １２ 个操纵变量和

４０ 个测量变量． 在实际的工业过程中，ＴＥＰ 常见的

故障模式有 ２１ 种，本文选取 ８ 种故障模式进行研

究，如表 ２ 所示． 在实验中，通常以 ３ ｍｉｎ 的采样间

隔时间收集数据，构造训练集和测试集． 训练集包

含 ５００ 个正常样本和 １０ ０８０ 个故障样本，其中每种

故障类型的样本数为 ４８０． 在测试集中，正常样本和

每种故障类型的样本数均为 ９６０ 个，每种故障类型

在第 １６１ 个样本开始引入异常． 本文选取的 ＴＥＰ 故

障类型为 ４、５、１１、１３、１４、１６、１９ 和 ２１ 共 ８ 种故障类

型，如表 ２ 所示． 每个样本的数据维度为 ５２． 每种

故障的训练集和测试集的样本数量分别为 ４８０ 和

８００．
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表 ２　 ＴＥＰ 故障描述

Ｔａｂ．２　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ＴＥＰ

故障 描述 类型

故障 ４ 反应器冷却水入口温度变化 阶跃

故障 ５ 冷凝器冷却水入口温度变化 阶跃

故障 １１ 反应器冷却水入口温度变化 随机

故障 １３ 反应动力学参数变化 缓慢漂移

故障 １４ 反应器冷却水阀 阀粘滞

故障 １６ 未知 未知

故障 １９ 未知 未知

故障 ２１ 管道 ４ 的值固定在稳态位置 固定位置

３．１　 ＴＥＰ 故障诊断

在选取故障类别时，首先用常见的故障诊断方

法（ＢＰＮ， ＳＤＡＥ 和 ＳＶＭ）测试 ２１ 种故障数据的识

别率． 故障类别依次增加，当故障类别增加到 ８ 类

时，上述方法难以区分本文选取的 ８ 种故障类型．
本文选取的 ８ 种故障类型的数据特征具有相似性，

在空间上表现为部分重叠，一般分类方法难以对这

８ 种故障类型的数据进行区分． 本文利用 ＣＮＮ 强大

的特征学习能力提取这 ８ 种故障类型的内部结构特

征，提高模型的故障识别率． 表 ３ 为 ＭＰＣＮｅｔ 故障类

型识别结果的混淆矩阵． 由于 ８ 种故障的数据特征

在空间上交互重叠，ＭＰＣＮｅｔ 在对每种故障类型进

行识别时均有一定程度的“类别混淆”情况． 除了在

对故障 ４ 和故障 ５ 进行识别时，ＭＰＣＮｅｔ 将一小部分

样本混淆为故障 １６ 和故障 １９ 外，在对其他类型的

故障进行识别时，ＭＰＣＮｅｔ 基本能正确识别出特征

模式所属的故障类别． 图 ４ 为 ＭＰＣＮｅｔ 对 ＴＥＰ 故障

类型的识别结果，横坐标上的 ８ 类样本对应纵坐标

上的故障 ４ 到故障 ２１． 图中点的纵坐标代表对应样

本的分类结果，点分布得越密集，每类样本属于对应

类别的可能性越大． 如图 ４ 所示，每类样本的分类

结果大都集中于对应类别的位置，有少数样本分布

在其他类别． 因此，每种故障类型均有少数的“误分

类”现象，但大多数的样本能被正确归类到所属的

故障类别中．

表 ３　 基于混淆矩阵的 ＭＰＣＮｅｔ 故障识别结果

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＰＣＮｅｔ ％

故障 ４ ５ １１ １３ １４ １６ １９ ２１

４ ８６．８７ ０ ０．７１ ０．３５ ０ １１．７０ ０．３５ ０

５ ０ ７８．５０ ２．０５ ０．３４ １．０２ ２．７３ １２．２９ ３．０７

１１ ３．１４ ２．７９ ８４．３２ １．０５ １．０５ ０．７０ ５．２３ １．７４

１３ ０．３５ １．３８ ０．６９ ９２．７３ ０．６９ ０．６９ ２．０８ １．３８

１４ ０ １．３４ ０ １．００ ９０．２７ ０ ４．７０ ２．６８

１６ ４．３５ ０．７２ ０．７２ １．０９ ０．７２ ９０．２２ １．４５ ０．７２

１９ ０．３５ １０．６ ３．１８ １．７７ １．７７ ２．１２ ７４．５６ ５．６５

２１ ０．３５ ４．２１ ０．３５ １．０５ ０ １．０５ ４．２１ ８８．７７
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图 ４　 基于 ＭＰＣＮｅｔ 特征学习的 ＴＥＰ 故障分类结果

Ｆｉｇ．４ 　 Ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＴＥＰ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＰＣＮｅｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 为进 一 步 验 证 基 于 特 征 提 取 的 ＭＰＣＮｅｔ模
型对数据分类的有效性，本文比较了传统分类器

（分别为 ＳＤＡＥ、ＢＰＮ、ＳＶＭＬＫ、ＳＶＭＲＢＦ、ＬＶＱ、ＫＮＮ 和

ＤＴ 分类器）对 ８ 种故障的类别识别性能． ＳＤＡＥ 和

ＢＰＮ 均采用“５２－７０－４５－８”的网络结构，激活函数

均为 Ｓｉｇｍｏｉｄ；ＳＶＭＬＫ和 ＳＶＭＲＢＦ采用的核函数分别为

线性 函 核 （ ｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ， ＬＫ ） 和 径 向 基 函 数

（ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ，ＲＢＦ） ；ＬＶＱ的隐藏层大小为

１００． 表 ４ 为 ＭＰＣＮｅｔ 模型和一般机器学习方法

对所选取的 ８ 种故障类型识别准确率的比较结果．
除故障 １９ 外，基于特征学习的 ＭＰＣＮｅｔ 模型对

故障类型的识别率均显著高于其他分类器 ，且
ＭＰＣＮｅｔ 模型的故障类别平均识别率高于其他

机器学习方法，显著地提高了识别器的故障诊断

能力．
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表 ４　 ＭＰＣＮｅｔ 与典型识别器的故障识别率比较

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＭＰＣＮｅｔ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ％

分类器
故障

４ ５ １１ １３ １４ １６ １９ ２１
Ａｖｅｒａｇｅ

ＭＰＣＮＥＴ ８６．８８ ９０．２７ ７８．５０ ８４．３０ ９２．７３ ９０．２２ ７４．５６ ８８．７７ ８５．７８

ＳＤＡＥ ７９．９２ ５０．３４ ６６．８９ ７３．７５ ８３．８７ ８１．２７ ８５．２０ ５４．８０ ７２．０１

ＢＰＮ ７９．９２ ８４．５６ ６９．８４ ７６．６８ ８３．８７ ８０．９４ ６８．９５ ６５．４８ ７６．２８

ＳＶＭＬＫ ８０．３０ ４０．９３ ２２．９５ ６４．７８ ３４．７６ ８０．９３ ４５．１３ ６３．７０ ５４．１９

ＳＶＭＲＢＦ ７９．９２ ８９．２６ ７２．７９ ７６．４１ ８４．２２ ８２．９４ ８３．７５ ８１．１４ ８１．３０

ＬＶＱ ７４．６２ ４２．９５ ２７．５４ ６８．７７ ７９．５７ ７５．２５ ５６．３２ ６０．５０ ６０．６９

ＫＮＮ ６９．３２ ４０．２７ ２５．９０ ７３．０９ ８３．８７ ５４．１８ ３７．９１ ５８．７２ ５５．４１

ＤＴ ７８．７９ ７４．８３ ７０．１６ ７５．４２ ８４．９５ ６９．９０ ６３．１８ ７９．３６ ７４．５７

３．２　 特征可视化分析

为进一步说明 ＭＰＣＮｅｔ 模型对高维数据的特征

提取性能，本文通过 ｔ－ＳＮＥ 方法［３５］将 ＭＰＣＮｅｔ 模型

第二层池化层提取到的图像特征进行二维平面可视

化，如图 ５ 所示．
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图 ５　 ＭＰＣＮｅｔ 模型对故障数据的特征可视化

Ｆｉｇ．５　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆａｕｌｔｙ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ＭＰＣＮｅ

　 　 ＭＰＣＮｅｔ 模型强大的特征提取能力使得每种

故障类型的数据特征在空间上具有良好的聚簇性

和可分性，这显著提高分类器对故障数据的分类

精度．
　 　 本文将 ＭＰＣＮｅｔ 提取到图像特征作为传统分类

器 ＫＮＮ、ＢＰＮ 和 ＳＶＭ 的输入，得到的识别率如表 ５
所示． 比较表 ４ 与 ５ 可知，这些分类器的故障识别率

均有大幅度提升，表明有效地过程特征提取有助于

准确率更高、消耗更低的识别器的构建，在降低经验

风险最小化的同时， 也降低了模型的复杂度．
ＭＰＣＮｅｔ 以分层提取的方式获得数据特征的抽象化

表达，这种结构化特征提高了传统分类器对数据

类别属性的理解，表现为故障识别准确率的显著

提升．

表 ５　 基于 ＭＰＣＮｅｔ 提取特征的典型识别器识别率

Ｔａｂ．５　 Ｆａｕｌｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ＭＰＣＮｅｔ ％

分类器
故障

４ ５ １１ １３ １４ １６ １９ ２１
Ａｖｅｒａｇｅ

ＢＰＮ ８６．１７ ８０．８９ ８５．７１ ９４．１２ ９４．９７ ８７．３２ ８５．５１ ８９．４７ ８８．０２

ＳＶＭＬＫ ８９．３６ ７７．４７ ８６．４１ ９５．１６ ９６．３１ ８５．１４ ７４．５６ ８５．６１ ８６．２５

ＫＮＮ ８７．２３ ７０．９９ ７０．０３ ８４．７８ ８４．９０ ７７．１７ ５５．８３ ６９．８２ ７５．０９

３．３　 性能对比分析

为了进一步证明 ＭＰＣＮｅｔ 模型提取特征的有效

性，本文进行了五折交叉实验，对本文提出的 ＭＰＣＮｅｔ

与深度学习方法（ＤＢＮ 和 ＳＤＡＥ）［３６］、最近几年流行的

ＣＮＮ 结构（Ｖｇｇ１６、Ｖｇｇ１９、Ｒｅｓｎｅｔ５０）［３７］ 和轻量级 ＣＮＮ
模型（Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ［３８］）进行故障识别率的比较，结果见表 ６．
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表 ６　 ＭＰＣＮｅｔ 与典型深度神经网络的五折交叉对比实验

Ｔａｂ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ⁃ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＭＰＣＮｅｔ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ％

分类器
故障

４ ５ １１ １３ １４ １６ １９ ２１
Ａｖｅｒａｇｅ

８５．２０ ９１．１９ ８５．４８ ８５．５６ ９２．０６ ９６．４１ ６７．０２ ８２．９９ ８５．７４
８４．１８ ８０．２１ ７２．４３ ８３．９６ ９１．５３ ９２．８２ ８０．３２ ８７．０５ ８４．０６

ＭＰＣＮｅｔ
８５．７１ ８６．９８ ７８．３８ ８３．３３ ９３．１２ ９１．７９ ７２．３４ ８３．９４ ８４．４５
８５．２０ ８０．２１ ７１．８９ ８４．９５ ８７．２３ ９０．２６ ６５．７８ ８７．５６ ８１．６４
８３．１６ ８１．２５ ８４．３２ ８７．６３ ８６．７０ ８６．６０ ６２．０３ ８３．９４ ８１．９６

８３．５７

４６．５２ ４８．５３ ２０．５１ ５３．５２ ２８．９８ １５．３４ ０ ０ ２６．６８
５０．７５ ５３．８９ ０ ３３．５１ ６３．１３ ０ ０ ３４．９２ ２９．５３

ＤＢＮ
５１．５５ ４１．６２ １１．９８ ３７．８１ ６４．１０ ０ ０ ０ ２５．８８
５１．８１ ４９．０１ １２．４３ ５２．７６ ０ ０ ０ ６９．６１ ２９．４５
５６．４４ ５３．５１ ６．０６ ２５．８１ ０ ０ ０ ８７．２０ ２８．６３

２８．０３

４６．５２ ５０．４９ ４７．６９ ４６．９５ ４８．８６ ２３．８１ ４４．３８ ３０．４１ ４２．３９
４８．７５ ５９．５９ ３１．５５ ４６．９１ ４０．２２ ４２．７０ ６１．０６ ４３．３９ ４６．７７

ＳＤＡＥ
５１．０３ ４３．１５ ２９．９４ ３８．８１ ３３．３３ ５６．７８ ３８．８３ ４７．６９ ４２．４５
５１．３０ ５０．００ ２５．９５ ５１．２６ ４０．３１ ６６．０１ ２３．６３ ４３．０９ ４３．９４
５３．３７ ５４．５９ ２４．７５ ４８．３９ ４２．３９ ３９．４７ ７３．９７ ３９．３４ ４７．０３

４４．５２

７９．０８ ７３．５８ ４５．７０ ６２．０３ ８４．５８ ８１．０３ ４２．５５ ６４．４３ ６６．６２
８３．６７ ６９．２７ ５６．２２ ５７．７５ ７８．６１ ８３．５９ ４２．０２ ６３．２１ ６６．７９

Ｖｇｇ１６
８７．７６ ７３．４４ ５７．３０ ６０．２２ ８２．０９ ８２．０５ ４２．０５ ６０．６２ ６８．２５
７９．０８ ６９．７９ ５２．４３ ５４．８４ ７７．５０ ８５．６４ ４５．４５ ６１．６６ ６５．８０
８４．６９ ６７．１９ ５６．２２ ６８．８２ ７４．００ ８２．９９ ４６．５２ ６１．１４ ６７．７０

６７．０３

７９．５９ ６７．１７ ４５．１６ ６３．６４ ８３．５８ ８１．５４ ４３．６２ ６４．４３ ６７．２２
８３．１６ ７０．３１ ５４．０５ ６０．４３ ７９．６０ ８３．０８ ４８．９４ ６９．９５ ６８．６９

Ｖｇｇ１９ ８７．７６ ７３．９６ ５０．８１ ６１．２９ ８０．６０ ８１．５４ ３９．３６ ６４．７７ ６７．５１
８０．１０ ７２．４０ ５２．９７ ５４．８４ ７８．５０ ８５．６４ ４３．３２ ６２．１８ ６６．２４
８２．６５ ６９．７９ ５２．９７ ７０．４３ ７４．５０ ８２．９９ ４１．１８ ６５．８０ ６７．５４

６７．４４

７９．５９ ６５．８０ ４２．４７ ５２．９４ ８２．０９ ８１．０３ ４０．９６ ６１．４５ ６３．２８

８３．６７ ６０．４２ ４８．６５ ５２．９４ ７５．１２ ８２．５６ ４７．３４ ６３．２１ ６４．２４

Ｒｅｓｎｅｔ５０
８７．２４ ６４．０６ ５２．４３ ５１．０８ ８０．６０ ８２．０５ ３９．８９ ６４．７７ ６５．２７

７８．５７ ６１．９８ ４９．１９ ４８．９２ ７４．００ ８５．６４ ４１．７１ ５９．０７ ６２．３９

８１．６３ ６３．５４ ４７．５７ ５７．５３ ４３．５０ ８２．４７ ４１．１８ ６１．６６ ６３．６３

６３．７６

８１．８２ ５６．６９ ７９．０７ ８７．４１ ８６．０３ ７０．８０ ６５．６５ ８０．２９ ７５．９７

６８．１８ ６７．７２ ８３．７２ ９０．９１ ９１．１１ ８１．０２ ６１．０７ ８６．７６ ７８．８１

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ
５９．０９ ６８．５０ ８０．６２ ８５．３１ ９１．８５ ８１．７５ ５０．３８ ８８．２４ ７５．７２

６１．９０ ６８．２５ ８１．４０ ８５．３１ ８９．６３ ８１．０２ ６１．０７ ８１．６２ ７６．２８

７６．１９ ６４．２９ ８１．４０ ８６．６２ ８８．８９ ８５．４０ ６６．４１ ８０．１５ ７８．６７

７７．０９

　 　 本文提出的 ＭＰＣＮｅｔ 的平均故障识别率显著高

于其他分类器，说明 ＭＰＣＮｅｔ 模型具有从图像中提

取更高级特征的能力，这些对原始数据的抽象化表

征使模型能迅速捕捉到数据所属类别标签间的区

别，从而提高对数据的分类精度． ＤＢＮ 和 ＳＤＡＥ 分

类器识别率非常低，无法应用于 ＴＥＰ 故障诊断．
Ｖｇｇ１６、Ｖｇｇ１９ 与 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 模型具有相似的平均故障

识别率． Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ 的故障识别率与本文提出的

ＭＰＣＮｅｔ 最 为 相 似． Ｖｇｇ１６、 Ｖｇｇ１９、 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 和

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ 是近几年较为流行的深度较大的 ＣＮＮ 网

·５６·第 ７ 期 陈淑梅， 等： 卷积神经网络多变量过程特征学习与故障诊断



络，网络模型使用的卷积核较小，瓶颈层和模块化的

使用降低了计算量，从而提高了模型的运算效率．
但这几种 ＣＮＮ 模型对 ＴＥＰ 故障类型的识别率不

高，原因在于网络训练所采用的数据集过小，不足以

支持庞大网络进行正常的训练． 因此在训练样本集

不大的情况下，使用较小的 ＣＮＮ 网络识别 ＴＥＰ 故

障类型往往能取得更为理想的结果． 通过 ＣＮＮ 中的

局部连接、对权值共享和下采样的参数进行约束，可
实现“较小”的 ＣＮＮ 结构． ＭＰＣＮｅｔ 采用大小为 ３×３
的卷积核、２×２ 的池化矩阵和大小为 １２８ 的全连接

层，减少了网络参数，使网络训练过程容易，不易过

学习，这种轻量级的 ＣＮＮ 模型更适合用于小样本数

据 量 的 过 程 诊 断． ＣＮＮ 常 用 于 处 理 图 像 数

据［１７，２８， ３８］， 用于计算机视觉设计的 ＣＮＮ 具有庞大

的网络结构，如 ＡｌｅｘＮｅｔ，参数共计 ６２ ３７８ ３４４ 个．
ＭＰＣＮｅｔ 的参数量为２ ０８５ ０７２，与大型网络相比，
ＭＰＣＮｅｔ 明显具有较小的网络结构，适用于样本量

不大的多变量过程的故障诊断．

４　 结　 论

１）本文提出的基于 ＣＮＮ 的多变量过程故障诊

断方法，将过程信号转为图像信号，利用 ＭＰＣＮｅｔ 从
图像中提取故障特征向量进行模式识别，克服了传

统人工提取特征主观性大、依赖性强和效率低等

缺点．
２）与经典的分类器相比，基于 ＭＰＣＮｅｔ 提取的

特征进行故障模式识别可以得到更理想的结果，充
分证明了 ＭＰＣＮｅｔ 强大的特征学习能力．

３）本文为以 ＣＮＮ 为代表的深度学习方法在多

变量过程故障诊断的应用提供了较为充分的参考依

据，也为将来开发更有效的多变量监测方案奠定了

基础．
下一步工作可用 ＭＰＣＮｅｔ 提取故障数据特征，

并结合多变量统计过程方法开发多变量过程的过程

监控方法．
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［３８］ ＨＯＷＡＲＤ Ａ Ｇ， ＺＨＵ Ｍｅｎｇｌｏｎｇ， ＣＨＥＮ Ｂｏ， ｅｔ ａｌ． ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ：
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｖｉｓｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
［ＤＢ ／ ＯＬ］． （２０１７－０４－１７）［２０１９－０６－０１］．ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／
１７０４．０４８６１

（编辑　 杨　 波）
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