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摘　 要: 为解决多模态 ＴＥ 过程在小样本条件下故障诊断精度低的问题ꎬ提出了一种基于深度

最近邻神经网络(ＤＮ４)与压缩和激励(ＳＥ)模块结合的集合型故障诊断方法(ＳＥＤＮ４)ꎮ 首先ꎬ
使用小波包变换将多模态过程数据转换成二维图像ꎬ划分元学习任务ꎻ然后ꎬ由嵌入网络进行

局部特征提取ꎬ获得局部特征描述符ꎻ最后ꎬ使用 ｋ 近邻搜索得到预测值ꎮ 当新模态产生时ꎬ基
于已有模型设计经验ꎬ在小样本条件下可快速得到新模态故障诊断模型ꎮ 实验结果表明ꎬ本文

方法在小样本条件下能够较好地实现多模态故障诊断ꎬ提高了故障诊断准确率ꎬ诊断效果较好ꎮ
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　 　 化工行业由于生产设施的复杂性和反应物质

的相互作用而具有较高风险ꎬ化工过程故障检测

与诊断对于系统安全可靠运行至关重要[１ － ２]ꎮ ＴＥ
过程广泛用于过程控制研究ꎬ该过程模拟器具有

故障模拟能力和对整个生产过程的描述能力ꎮ 在

实际化工生产中ꎬ原料组成和生产环境复杂多变ꎬ
生产过程存在多模态特性ꎬ传统的单模态监测方

法很难准确检测出过程异常ꎮ 因此ꎬ多模态 ＴＥ 化

工过程故障诊断具有重要意义ꎮ
现有多模态化工过程故障诊断方法可以分为



基于统计学习、基于机器学习和基于深度学习的

方法[３ － ４]ꎮ 基于统计学习的方法通常假设数据在

平稳状态下获取ꎬ不宜用于实际化工生产ꎻ基于机

器学习的方法在处理庞大复杂的数据时ꎬ难以实

现快速诊断ꎮ
近年来ꎬ基于深度学习的故障诊断方法被开

发并用于 ＴＥ 过程的故障诊断ꎮ Ａｇａｒｗａｌ 等[５] 提

出了一种基于深度神经网络的算法ꎬ用于 ＴＥ 化工

过程的故障检测和分类ꎮ 该算法基于监督式深度

循环自动编码器神经网络(ＤＲＡＥＮＮ)ꎬ根据故障

的相似性进行检测和诊断ꎬ显著提高了初期和非

初期故障检测的分类精度ꎮ Ｈｅ 等[６] 提出了一种

新的时间相关特征学习方法ꎬ即多块时间卷积网

络(ＭＢＴＣＮ)ꎬ用于多变量过程的监督性故障诊

断ꎮ 该方法基于局部提取、整体集成的思想ꎬ考虑

了多变量过程数据的互相关和时间相关性ꎬ有效

提高了 ＴＥ 过程故障诊断精度ꎮ Ｌｉｕ 等[７] 提出了

一个通用的迁移框架ꎬ其中的迁移学习策略保证

了扩展样本的数量和多样性ꎬ并实现了准确建模ꎮ
王琪善等[８] 受到计算机智能视觉处理技术的启

发ꎬ提出了数据驱动的基于平铺卷积神经网络

(ＴＣＮＮ)的故障检测方法ꎬ取得了较好的检测效

果ꎬ有效降低了误报率和漏报率ꎮ 于桂仙等[９] 将

深度可分离卷积 ( ＤＳＣ) 和长短期记忆网络

(ＬＳＴＭ)相结合ꎬ提出基于 ＤＳＣ￣ＬＳＴＭ 的集合型

故障诊断方法ꎬ采用时空结合的方式从两个角度

提取特征进行故障诊断ꎬ有效提高了 ＴＥ 过程故障

诊断的准确率ꎮ
以上基于深度学习的故障诊断方法均依赖于

大量的数据ꎬ而在实际情况下故障数据较难获取ꎬ
数据量极其有限ꎮ 为解决小样本条件导致的基于

深度学习故障诊断方法诊断精度不高的问题ꎬ人
们提出了元学习方法ꎬ并取得了较好的学习效

果[１０]ꎮ 元学习利用小样本快速适应新任务ꎬ在小

样本和跨域故障诊断中具有巨大的应用潜力[１１]ꎬ
其中基于度量的方法是常用的元学习方法ꎬ在故

障诊断领域得到了深入研究ꎮ Ｗａｎｇ 等[１２] 提出了

基于特征空间度量的元学习模型(ＦＳＭ３)ꎬ解决了

多个有限数据条件下进行少样本故障诊断的问

题ꎮ Ｓｕｎ 等[１３]提出了一种在有限样本的情况下基

于注意力残差原型网络(ＡＲＰＮ)的自适应故障诊

断方法ꎬ有效捕获了样本的全局依赖特征ꎬ故障诊

断效果良好ꎮ 上述方法虽然取得了一定的诊断效

果ꎬ但忽略了对局部特征的信息提取ꎮ Ｌｉ 等[１４] 提

出了深度最近邻神经网络(ＤＮ４)ꎬ学习图像到类

度量的深度局部描述符ꎬ利用该度量在小样本情

况下获得了更高的诊断效率ꎬ但该方法对时序特

征提取能力不足ꎬ导致模型识别精度难以保证ꎮ
为解决上述问题ꎬ本文提出一种基于元学习

的 小 样 本 多 模 态 ＴＥ 过 程 故 障 诊 断 方 法

(ＳＥＤＮ４)ꎮ 首先ꎬ在网络特征提取阶段加入压缩

和激励( ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎꎬＳＥ)模块ꎬ建立通

道间的特征依赖ꎬ通过赋予不同的通道权重ꎬ获得

通道特征ꎻ其次ꎬ在 ＤＮ４ 的度量空间中ꎬ对卷积特

征图的深度局部描述符进行 ｋ 最近邻搜索ꎬ找到 ｋ
个最相近的特征进行加权求和ꎬ得到预测结果ꎮ
通过小样本条件下多模态 ＴＥ 过程故障诊断任务ꎬ
对比不同方法的诊断效果ꎬ验证本文方法的可行

性和有效性ꎮ

１　 相关原理

１. １　 元学习

为在训练样本数量少的情况下精确识别新的

数据ꎬ元学习[１５]的概念被提出并受到关注ꎮ 根据

典型的分类方法ꎬ元学习主要分为三类:基于度

量、基于模型和基于优化的元学习方法ꎮ 基于度

量的方法将特征嵌入到空间中以提高分类精度ꎬ
如原型网络[１６]ꎻ基于模型的方法通过设计模型结

构或利用另一个模型的参数ꎬ实现快速学习ꎬ如记

忆增强神经网络[１７]ꎻ基于优化的元学习方法通过

优化模型参数ꎬ使模型在样本有限的情况下快速

收敛ꎬ获得良好的预测结果ꎬ如模型不可知元学习

方法[１８]ꎮ 本文采用基于度量的元学习方法ꎮ
掌握学习技巧是元学习方法的目标ꎬ该方法

一般利用 Ｎ￣ｗａｙ Ｋ￣ｓｈｏｔ 模式将数据集划分为几个

任务ꎬ每个任务包含 Ｎ 类样本ꎬ其中 Ｋ 个样本被

标记为支持集ꎬ另一个未被标记的样本称为查询

集ꎮ 通过学习元知识ꎬ模型可在少量样本的帮助

下对新任务进行分类ꎮ
１. ２　 深度最近邻神经网络

基于度量的元学习方法通过查询集和支持集

之间的相似性比较来对故障进行识别ꎬ取相似度

最高的类别作为分类结果ꎮ ＤＮ４ 是一种具有代表

性的网络ꎬ其结构如图 １ 所示ꎮ 该网络主要由两

部分组成:深度嵌入模块 ψθ (􀅰) (θ 为模型参数)
和图像到类度量模块 ϕω(􀅰)(ω 为算法参数)ꎮ 前

者用于所有图像学习深度局部描述符ꎬ后者利用

学习到的描述符计算图像到类的度量ꎮ
ＤＮ４ 关注于局部特征ꎬ采用基于局部描述符
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的图像到类别的度量进行分类ꎮ 来自同一类的所

有训练样本的局部不变特征被收集到一个池中ꎬ
把图像的每一个局部特征看成一个类别ꎮ 该度量

通过 ｋ 近邻搜索[１９] 将查询图像的局部特征提取

到每个类别的池中加以分类ꎮ 深度嵌入模块用来

学习查询图像和支持图像的特征表示ꎬ可使用任

意合适的卷积网络ꎬ且该模块只包含卷积层ꎬ没有

全连接层ꎬ仅需要深度局部描述符来计算图像到

类的度量ꎮ
给定输入图像 Ｘꎬ 以 ψθ ( Ｘ) 表示该图像

ｍ(ｍ ＝Ｈ ×ＷꎬＨ 为高度ꎬＷ 为宽度)个 ｄ 维局部

描述符的集合ꎬ表达式为

ψθ(Ｘ) ＝ [ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｍ]ꎬψθ(Ｘ)∈Ｒｄ × ｍ (１)
式中 ｘｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)为输入图像的第 ｉ 个局部

描述符ꎮ
查询图像 ｑ 通过嵌入模块表示为嵌入查询图

像 ψθ(ｑ) ＝ [ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｍ]ꎬψθ(ｑ)∈Ｒｄ × ｍꎬ对于每个

局部描述符 ｘｉꎬ先找到其在支持类中的 ｋ 个最近

邻特征局部描述符 ｘ^ｊ
ｉ ｜ ｋｊ ＝ １ꎬ然后计算 ｘｉ 和每个 ｘ^ｊ

ｉ

之间的相似度ꎬ并将 ｍ × ｋ 个相似度相加作为查询

图像 ｑ 和支持类 Ｓ 之间的图像到类的相似度ꎮ 查

询图像到支持类的相似性度量 ϕω (ψθ (ｑ)ꎬＳ)表

达式为

ϕω(ψθ(ｑ)ꎬＳ) ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝１
∑

ｋ

ｊ ＝１
ｃｏｓ(ｘｉꎬｘ^ｊ

ｉ) (２)

ｃｏｓ(ｘｉꎬｘ^ｊ
ｉ) ＝

ｘＴ
ｉ ｘ^ｊ

ｉ

‖ｘｉ‖􀅰‖ｘ^ｊ
ｉ‖

(３)

图 １　 ＤＮ４ 网络结构

Ｆｉｇ. １　 ＤＮ４ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 ＳＥＤＮ４ 故障诊断方法

２. １　 压缩和激励模块

多模态过程状态信息数据具有非高斯、非线

性、强耦合、动态等特点ꎬ对其进行时序分析并提

取特征ꎬ有助于确定故障类型并提升故障诊断准

确率ꎮ 为更好地对数据进行特征提取ꎬ加入 ＳＥ 模

块ꎬ通过给各通道赋予权重获取关键特征ꎬ提升故

障诊断精度ꎮ

根据压缩和激励网络(ＳＥＮｅｔ) [２０] 设计 ＳＥ 模

块ꎬ将其加入特征提取网络中ꎬ从通道层面对其所

提取的特征进行处理ꎮ ＳＥ 模块结构如图 ２ 所示ꎮ
图中:Ｆ ｔｒ表示标准卷积运算ꎻ输入图像 Ｘ 的长度

为 Ｈ′、宽度为 Ｗ′、通道数为 Ｃ′ꎬＸ∈ＲＨ′ ×Ｗ′ × Ｃ′ꎻ输
出图像 Ｕ 的长度为 Ｈ、宽度为 Ｗ、通道数为 Ｃꎬ
Ｕ∈ＲＨ ×Ｗ × ＣꎻＦｓｑ(􀅰)表示全局平均池化ꎻＦｅｘ (􀅰ꎬ
ｗ)表示激励操作ꎻＦｓｃａｌｅ(􀅰ꎬ􀅰)表示通道权重相乘ꎮ

首先通过全局平均池化对特征图进行压缩操

作ꎬ将每个通道的二维特征压缩为一个全局特征ꎬ
即将特征图大小从 Ｈ × Ｗ × Ｃ 压缩为 １ × １ × Ｃꎮ
Ｕ ＝ [ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕＣ]ꎬ对 Ｕ 进行全局平均池化得到

特征向量 ｚ(ｚ∈ＲＣ)ꎬ其第 ｃ 个(ｃ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＣ)元
素计算式为

ｚｃ ＝ Ｆｓｑ(ｕｃ) ＝ １
Ｈ ×Ｗ∑

Ｈ

ａ ＝１
∑
Ｗ

ｂ ＝１
ｕｃ(ａꎬｂ) (４)

然后将输出的 １ × １ × Ｃ 图片的全局特征经过

两个全连接层(ＦＣ):第一个连接层用于降维(降
维因子为 ｒ)ꎬ然后由 ＲｅＬＵ 函数激活ꎻ第二个全连

接层用于升维ꎬ以适应通道之间复杂的相关性ꎮ
最后使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数获得归一化权重ꎬ得

到输入特征层中每个通道的权值(０ ~ １)ꎬ通过全

连接层的权重 ｗ 对向量 ｚ 进行处理ꎬ得到通道权

重向量 ｓꎮ 该过程表示为

ｓ ＝ Ｆｅｘ(ｚꎬｗ) ＝ σ( ｆ(ｚꎬｗ)) ＝ σ(ｗ２δ(ｗ１ｚ)) (５)
式中:ｆ 为特征提取函数ꎻσ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻδ 为

ＲｅＬＵ 函数ꎻｗ１ 和 ｗ２ 分别为第一个和第二个全连

接层的权重ꎬｗ１∈Ｒ
Ｃ
ｒ × Ｃꎬｗ２∈ＲＣ × Ｃ

ｒ ꎮ
将 ＳＥ 模块计算得到的各通道权重分别和原

特征图 ｕｃ(ｕｃ∈ＲＨ ×Ｗ)相乘ꎬ生成加权后的特征图
􀭾Ｘ ＝ [􀭾Ｘ１ꎬ􀭾Ｘ２ꎬ􀆺ꎬ􀭾ＸＣ]ꎬ表达式为

􀭾Ｘｃ ＝ Ｆｓｃａｌｅ(ｕｃꎬｓｃ) ＝ ｓｃ􀅰ｕｃ (６)
式中 ｓｃ 表示第 ｃ 个通道的权重ꎮ

图 ２　 ＳＥ 模块结构

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２. ２　 ＳＥＤＮ４ 模型

ＤＮ４ 方法与其他方法的主要区别是ꎬＤＮ４ 将

最后一层基于图像级特征的度量替换为基于局部

描述符的图像到类的度量ꎮ ＤＮ４ 利用卷积网络获

得故障特征ꎬ这些特征在不同通道上表征了故障

在不同时刻的特征信息ꎬ通道之间相互独立ꎬ该方
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法无法根据不同信息的重要程度自动提取关键信

息ꎬ网络无法获得更具判别性的故障特征ꎬ从而导

致故障诊断的精度不高ꎮ 本文加入 ＳＥ 模块ꎬ增强

对图片局部描述重要信息的关注度ꎬ以更好地对

故障进行分类ꎮ
ＳＥＤＮ４ 模型结构如图 ３ 所示ꎮ ＳＥＤＮ４ 模型

将 ＳＥ 模块嵌入 ＲｅｓＮｅｔ[２１] 网络的残差单元中ꎬ在
归一化层和平均池化层之间加入 ＳＥ 模块ꎮ 首先ꎬ
通过卷积层作为深度嵌入模块 ψθ(􀅰)学习样本的

故障特征ꎻ其次ꎬ通过式(４)和式(５)获得更具判

别性的各图像的局部特征描述符ꎬ进一步由式(１)
获得各样本的局部特征集合ꎻ最后ꎬ通过式(２)和
式(３)在度量空间内利用每类样本的局部特征描

述符计算支持类与查询样本间的距离ꎬ得到故障

预测结果ꎮ
查询图像和每个支持类均采用一组局部特征

描述符表示ꎬ无需任何池化ꎮ 通过损失函数对各

模块参数进行更新ꎬ损失函数 Ｌ 表示为

Ｌ ＝ ａｒｇｍｉｎ
θꎬω

∑
Ｎ

ｉ ＝１
ＬＣＥ(ϕω(ψθ(Ｘｉ) ｜ Ｓ)ꎬｑ) (７)

式中 ＬＣＥ为交叉熵损失函数ꎮ
采用梯度下降算法优化深度嵌入模块 ψθ(􀅰)

以及图像到类度量模块 ϕω(􀅰)ꎬ表达式为

[ψθ(􀅰)ꎻϕω(􀅰)] ＝ [ψθ(􀅰)ꎻϕω(􀅰)] －
α▽Ｌ([ψθ(􀅰)ꎻϕω(􀅰)]) (８)

式中 α 为学习率ꎮ

图 ３　 ＳＥＤＮ４ 模型结构

Ｆｉｇ. ３　 ＳＥＤＮ４ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２. ３　 ＳＥＤＮ４ 多模态故障诊断流程

本文提出的基于 ＳＥＤＮ４ 的小样本多模态 ＴＥ
过程故障诊断方法流程如图 ４ 所示ꎮ 整个故障诊

断过程可分为三部分:数据预处理、离线建模、在
线诊断ꎮ 具体诊断步骤如下ꎮ

步骤 １　 通过测量装置采集 ＴＥ 过程数据ꎬ利
用小波包进行预处理ꎬ将一维数据转化为二维灰

度图像ꎬ再将其进行伪彩色处理ꎬ同时划分支持集

Ｓ 和查询集 Ｑꎮ
步骤 ２　 将支持集 Ｓ 和查询集 Ｑ 中的样本经

特征提取映射到统一的度量空间ꎬ通过 ＳＥ 模块分

配权重ꎬ由嵌入模块得到各样本的局部特征描述

符ꎬ经过 ｋ 近邻算法的加权求和ꎬ得到预测值ꎮ
步骤 ３　 利用已有的模型设计经验ꎬ采用已

经训练好的特征提取网络对实时数据进行快速在

线诊断ꎬ得到实时诊断结果ꎮ

３　 实验验证

３. １　 数据集

实验所用数据集为 ＴＥ 化工过程数据集[２２]ꎬ

对数据进行预处理ꎬ为分类网络的数据训练做准

备[２３]ꎮ 数据集选取 ４ 个模态ꎬ每个模态有 ４ 种故

障ꎬ共 １６ 类ꎮ 将数据集划分为元训练集和元测试

集ꎬ并形成 ４￣ｗａｙ ４￣ｓｈｏｔ 和 ４￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 任务ꎮ 在

训练阶段轮次为 ３０ꎬ在测试阶段轮次为 １０ꎬ分别

进行 １０ 次实验ꎬ取平均测试准确率为实验结果ꎮ
实验采用 Ａｄａｍ 算法ꎬ初始学习率为 ０􀆰 ０１ꎬ批次大

小为 １２８ꎮ 本文实验所用的环境配置为:ＣＰＵꎬＩｎ￣
ｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７￣８７００ꎻＧＰＵꎬＩＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １０８０ Ｔｉꎻ深
度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈꎮ
３. ２　 实验结果与分析

实验所用的 ＴＥ 过程故障类型和数据集模态

分别如表 １ 和表 ２ 所示ꎮ
为验证本文 ＳＥＤＮ４ 方法的优越性ꎬ与其他小

样本方法进行对比ꎬ包括元迁移(ＭＴＬ) [２４]、原型

网络(ＰｒｏｔｏＮｅｔ)、ＤＮ４ꎮ 在数据集上进行 ４￣ｗａｙ ４￣
ｓｈｏｔ 和 ４￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 分类任务ꎮ 测试结果如表 ３
和表 ４ 所示ꎮ
　 　 由表 ３ 和表 ４ 可见ꎬ与其他小样本方法相比ꎬ
本文 ＳＥＤＮ４ 方法在进行多模态故障诊断时平均

准确率均有明显提升ꎮ 对于 ４￣ｗａｙ ４￣ｓｈｏｔ 任务ꎬ本
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图 ４　 ＳＥＤＮ４ 多模态故障诊断流程图

Ｆｉｇ. ４　 ＳＥＤＮ４ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

表 １　 实验所用 ＴＥ 过程故障类型

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｙｐｅｓ ｏｆ ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆａｕｌｔｓ ｕｓｅｄ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

故障编号 扰动 故障类型

１ Ａ / Ｄ 进料比改变ꎬ组分 Ｂ 含量不变 阶跃

４ 反应器冷却水入口温度发生变化 阶跃

８ 物料 Ａ、Ｂ、Ｃ 的组成发生变化 随机变化

１２ 冷凝器冷却水入口温度发生变化 随机变化

表 ２　 实验所用 ＴＥ 过程数据集的 ４ 种模态

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｏｕｒ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄａｔａ ｓｅｔ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模态编号 产物 Ｇ 和 Ｈ 的质量比 产量 / (ｋｇ􀅰ｈ － １)

１ ５０ / ５０ １４ ０７６

２ １０ / ９０ １４ ０７７

３ ９０ / １０ １１ １１１

４ ５０ / ５０ 最大产量

文方法与 ＤＮ４ 相比ꎬ平均准确率提高了 ３􀆰 ４８％ ꎬ
与 ＰｒｏｔｏＮｅｔ 相比ꎬ平均准确率提升了 ７􀆰 ９８％ ꎮ 对

于 ４￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 任务ꎬ本文方法与 ＤＮ４ 相比ꎬ平均

准确率提高了 ５􀆰 ９３％ ꎬ与 ＰｒｏｔｏＮｅｔ 相比ꎬ平均准确

率提升了 ７􀆰 ９８％ ꎮ ４￣ｗａｙ ４￣ｓｈｏｔ 任务设置下的准

确率均高于 ４￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 任务ꎬ这是由于随着样本

数量的增加ꎬ模型能够提取更多更好的特征ꎬ更利

于其后的诊断任务ꎮ 本文提出的 ＳＥＤＮ４ 方法通

过 ＳＥ 模块关注数据的局部特征ꎬ在故障诊断中具

有明显的性能提升ꎬ诊断效果均超过对比方法ꎮ

表 ３　 多模态 ＴＥ 过程故障诊断结果(４￣ｗａｙ ４￣ｓｈｏｔ)
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

ｒｅｓｕｌｔｓ(４￣ｗａｙ ４￣ｓｈｏｔ)

模态
平均准确率 / ％

ＭＴＬ ＰｒｏｔｏＮｅｔ ＤＮ４ ＳＥＤＮ４

１２３→４ ５１􀆰 ７８ ９６􀆰 ６１ ９１􀆰 ４９ ９８􀆰 １８

１２４→３ ５２􀆰 １３ ９２􀆰 ４４ ９５􀆰 ０１ ９７􀆰 ８０

１３４→２ ５２􀆰 ０１ ７３􀆰 ３７ ７４􀆰 ２４ ７４􀆰 ４８

２３４→１ ５４􀆰 ３４ ７６􀆰 ９９ ９３􀆰 ４３ ９６􀆰 ０１

平均 ５２􀆰 ５７ ８４􀆰 ８５ ８８􀆰 ５４ ９１􀆰 ６２

表 ４　 多模态 ＴＥ 过程故障诊断结果(４￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ)
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

ｒｅｓｕｌｔｓ(４￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ)

模态
平均准确率 / ％

ＭＴＬ ＰｒｏｔｏＮｅｔ ＤＮ４ ＳＥＤＮ４

１２３→４ ５２􀆰 ８５ ８８􀆰 ８４ ７７􀆰 ４１ ８９􀆰 ３３

１２４→３ ４８􀆰 ２０ ８５􀆰 ６８ ８７􀆰 ６０ ９２􀆰 ９５

１３４→２ ４９􀆰 ８４ ７０􀆰 ４９ ７４􀆰 ０７ ７４􀆰 ３１

２３４→１ ４８􀆰 ３７ ６８􀆰 １６ ８０􀆰 １５ ８１􀆰 ５５

平均 ４９􀆰 ８２ ７８􀆰 ２９ ７９􀆰 ８１ ８４􀆰 ５４

　 　 在图像到类的度量中ꎬ需要选择合适的超参

数ꎮ 为此ꎬ改变 ｋ (取为 １ꎬ３ꎬ５ꎬ７ ) 的值ꎬ采用

ＳＥＤＮ４ 方法在 ＴＥ 数据集上进行 ４￣ｗａｙ ４￣ｓｈｏｔ 任
务ꎬ结果如表 ５ 所示ꎮ 由表 ５ 可以看出ꎬｋ 值对模

型性能的影响较温和ꎬ可根据具体任务选择合适

的 ｋ 值ꎮ 本文选取 ｋ 值为 ３ꎮ
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表 ５　 不同 ｋ 值下 ＳＥＤＮ４ 的平均准确率(４￣ｗａｙ ４￣ｓｈｏｔ)
Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＳＥＤＮ４ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋ

ｖａｌｕｅｓ(４￣ｗａｙ ４￣ｓｈｏｔ)

模型
平均准确率 / ％

ｋ ＝ １ ｋ ＝ ３ ｋ ＝ ５ ｋ ＝ ７
ＳＥＤＮ４ ９７􀆰 ８７ ９７􀆰 ８ ９７􀆰 ６６ ９５􀆰 ５５

４　 结论

本文提出了一种基于元学习的集合型故障诊

断方法 ＳＥＤＮ４ꎬ用于小样本条件下的多模态 ＴＥ
过程故障诊断ꎮ 在特征提取阶段ꎬ通过加入 ＳＥ 模

块获得更具有判别性的局部特征ꎬ获得局部描述

符ꎻ在故障分类阶段ꎬ通过特征提取获得局部描述

符ꎬ利用 ｋ 近邻搜索进行图像到类的度量ꎬ得到预

测值ꎮ 当新数据产生时ꎬ利用学习到的已有模态

的相关知识或经验ꎬ快速实现新模态故障诊断ꎮ
实验结果表明ꎬ本文方法故障诊断准确率较高ꎬ能
够更好地实现故障分类ꎬ提高小样本条件下多模

态 ＴＥ 过程故障诊断的性能ꎮ
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ｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２２ꎬ５０:３９８ － ４１１.

[ ３ ] 　 ＢＡＯ ＹꎬＷＡＮＧ ＢꎬＧＵＯ Ｐ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇ￣
ｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ[Ｊ]. Ｔｈｅ Ｃａｎａ￣
ｄｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２２ꎬ１００(１):５４ － ６６.

[ ４ ]　 ＣＨＡＮＧ Ｙ ＨꎬＣＨＥＮ ＱꎬＣＨＥＮ Ｊ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉ￣
ａｇｎｏｓｉｓ ｓｃｈｅｍｅ ｖｉａ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄｕｌｅ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｗｉｔｈ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃａｐｔｕｒｅ￣ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ [ Ｊ] . ＩＳＡ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓꎬ２０２２ꎬ１２９:４５９ － ４７５.

[ ５ ]　 ＡＧＡＲＷＡＬ ＰꎬＧＯＮＺＡＬＥＺ Ｊ Ｉ ＭꎬＥＬＫＡＭＥＬ Ａꎬｅｔ ａｌ. Ｈｉｅｒ￣
ａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｅｐ ＬＳＴＭ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ａ
ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ２０２２ꎬ１０(１２):２５５７.

[ ６ ]　 ＨＥ Ｙ ＭꎬＳＨＩ Ｈ ＢꎬＴＡＮ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｂｌｏｃｋ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ￣ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ
Ｔａｉｗａｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓꎬ２０２１ꎬ１２２:７８ － ８４.

[ ７ ]　 ＬＩＵ Ｊ ＨꎬＲＥＮ Ｙ Ｆ. Ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｄｕｓ￣
ｔｒｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｎｄｅｒ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅｓ[Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ２０２１ꎬ１７(９):６０７３ － ６０８３.

[ ８ ]　 王琪善ꎬ章国宝ꎬ黄永明ꎬ等. 基于卷积神经网络的多模态

过程故障检测[Ｊ] . 制造业自动化ꎬ２０２３ꎬ４５(１):１８５ － １９１.
ＷＡＮＧ Ｑ ＳꎬＺＨＡＮＧ Ｇ ＢꎬＨＵＡＮＧ Ｙ Ｍꎬｅｔ ａｌ.Ｍｕｌｔｉｍｏｄｅ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ]. Ｍａｎｕ￣
ｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ２０２３ꎬ４５(１):１８５ － １９１. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ９ ]　 于桂仙ꎬ杨青ꎬ刘彦俏. ＤＳＣ￣ＬＳＴＭ 的 ＴＥ 过程故障诊断

[Ｊ] . 沈阳理工大学学报ꎬ２０２１ꎬ４０(４):６ － １０.
ＹＵ Ｇ ＸꎬＹＡＮＧ ＱꎬＬＩＵ Ｙ Ｑ. Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＳＣ￣ＬＳＴＭ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｌｉｇｏｎｇ Ｕｎｉ￣

ｖｅｒｓｉｔｙꎬ２０２１ꎬ４０(４):６ － １０. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)
[１０] 吕天根ꎬ洪日昌ꎬ何军ꎬ等. 多模态引导的局部特征选择小

样本学习方法[Ｊ] . 软件学报ꎬ２０２３ꎬ３４(５):２０６８ － ２０８２.
Ｌü Ｔ ＧꎬＨＯＮＧ Ｒ ＣꎬＨＥ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ￣ｇｕｉｄｅｄ ｌｏｃａｌ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ
２０２３ꎬ３４(５):２０６８ － ２０８２. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１１] ＦＥＮＧ ＹꎬＣＨＥＮ Ｊ ＬꎬＸＩＥ Ｊ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｍｅｔａ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｓ ａ ｐｒｏｍ￣
ｉｓｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ:ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓꎬａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ[Ｊ] . Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓꎬ２０２２ꎬ２３５:１０７６４６.

[１２] ＷＡＮＧ ＤꎬＺＨＡＮＧ ＭꎬＸＵ Ｙ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｔｒｉｃ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔａ￣
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｎｄｅｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｌｉｍｉｔｅｄ ｄａｔａ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ [ Ｊ] . Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０２１ꎬ１５５:１０７５１０.

[１３] ＳＵＮ Ｈ ＣꎬＷＡＮＧ Ｃ ＤꎬＣＡＯ Ｘ. Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｎｔｉ￣ｎｏｉｓｅ ｇｅａｒ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｕｎｄｅｒ ｌｉｍｉｔｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ[ Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ
２０２２ꎬ１２５:１０９１２０.

[１４] ＬＩ Ｗ ＢꎬＷＡＮＧ ＬꎬＸＵ Ｊ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ
ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ￣ｔｏ￣ｃｌａｓｓ ｍｅａｓｕｒｅ ｆｏｒ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｃ] / /
２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ(ＣＶＰＲ) . Ｌｏｎｇ ＢｅａｃｈꎬＣＡꎬＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ２０１９:
７２５３ － ７２６０.

[１５] ＴＩＡＮ Ｙ ＪꎬＺＨＡＯ Ｘ ＸꎬＨＵＡＮＧ Ｗ. Ｍｅｔａ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａ￣
ｃｈｅｓ ｆｏｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｔｏ￣ｌｅａｒｎ ｉｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ:ａ ｓｕｒｖｅｙ[ Ｊ] . Ｎｅｕ￣
ｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２２ꎬ４９４:２０３ － ２２３.

[１６] ＳＮＥＬＬ ＪꎬＳＷＥＲＳＫＹ ＫꎬＺＥＭＥＬ Ｒ. Ｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ.
Ｎｅｗ ＹｏｒｋꎬＵＳＡ:ＡＣＭꎬ２０１７:４０８０ － ４０９０.

[１７] ＰＲＡＭＡＮＩＫ ＳꎬＨＵＳＳＡＩＮ Ａ. Ｔｅｘｔ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍｅｍ￣
ｏｒｙ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ] . Ｓｐｅｅｃｈ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎꎬ
２０１９ꎬ１０９:１５ － ２３.

[１８] ＦＩＮＮ ＣꎬＡＢＢＥＥＬ ＰꎬＬＥＶＩＮＥ Ｓ. Ｍｏｄｅｌ￣ａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔａ￣ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｆｏｒ ｆａｓｔ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ３４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｓｙｄ￣
ｎｅｙꎬＮＳＷꎬＡｕｓｔｒａｌｉａ:ＡＣＭꎬ２０１７:１１２６ － １１３５.

[１９] ＢＯＩＭＡＮ ＯꎬＳＨＥＣＨＴＭＡＮ ＥꎬＩＲＡＮＩ Ｍ. Ｉｎ ｄｅｆｅｎｓｅ ｏｆ ｎｅａ￣
ｒｅｓｔ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / ２００８ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ａｎ￣
ｃｈｏｒａｇｅꎬＡＫꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２００８:１ － ８.

[２０] ＨＵ ＪꎬＳＨＥＮ ＬꎬＡＬＢＡＮＩＥ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａ￣
ｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２０ꎬ４２(８):２０１１ － ２０２３.

[２１] ＨＥ Ｋ ＭꎬＺＨＡＮＧ Ｘ ＹꎬＲＥＮ Ｓ Ｑꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ [ Ｃ] / / ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ(ＣＶＰＲ) . Ｌａｓ Ｖｅ￣
ｇａｓꎬＮＶꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１６:７７０ － ７７８.

[２２] ＢＡＴＨＥＬＴ ＡꎬＲＩＣＫＥＲ Ｎ ＬꎬＪＥＬＡＬＩ Ｍ. Ｒｅｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｅｎ￣
ｎｅｓｓｅｅ Ｅａｓｔｍａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ ] . ＩＦＡＣ￣ＰａｐｅｒｓＯｎＬｉｎｅꎬ
２０１５ꎬ４８(８):３０９ － ３１４.

[２３] 付丽君ꎬ张齐鹏ꎬ姜宇宏ꎬ等. ＳＳＡ 和 ＤＳＣ￣ＲｅｓＮｅｔ 的 ＴＥ 过程故

障诊断方法[Ｊ].沈阳理工大学学报ꎬ２０２１ꎬ４０(３):１４ － １８.
ＦＵ Ｌ Ｊꎬ ＺＨＡＮＧ Ｑ Ｐꎬ ＪＩＡＮＧ Ｙ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＳＡ ａｎｄ ＤＳＣ￣ＲｅｓＮｅｔ[ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｌｉｇｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ２０２１ꎬ４０ (３):１４ －
１８. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[２４] ＳＵＮ Ｑ ＲꎬＬＩＵ Ｙ ＹꎬＣＨＵＡ Ｔ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｍｅｔａ￣ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / / ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) . Ｌｏｎｇ
ＢｅａｃｈꎬＣＡꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０２０:４０３ － ４１２.
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