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摘    要   实际工业场景中, 需要在生产过程中收集大量测点的数据, 从而掌握生产过程运行状态. 传统的过程监测方法通

常仅评估运行状态整体的异常与否, 或对运行状态进行分级评估, 这种方式并不会直接定位故障部位, 不利于故障的高效检

修. 为此, 提出一种基于全量测点估计的监测模型, 根据全量测点估计值与实际值的偏差定义监测指标, 从而实现全量测点

的分别精准监测. 为克服原有的基于工况估计的监测方法监测不全面且对测点间耦合关系建模不充分的问题, 提出多核图

卷积网络 (Multi-kernel graph convolutional network, MKGCN), 通过将全量传感器测点视为一张全量测点图, 显式地对

测点间耦合关系进行建模, 从而实现全量传感器测点的同步工况估计. 此外, 面向在线监测场景, 设计基于特征逼近的自迭

代方法, 从而克服在异常情况下由于测点间强耦合导致的部分测点估计值异常的问题. 所提出的方法在电厂百万千瓦超超

临界机组中引风机的实际数据上进行验证, 结果显示, 与其他典型方法相比, 所提出的监测方法能够更精准地检测出发生故

障的测点.
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Abstract   In the actual industrial scenario, it is necessary to collect a large number of data from measuring points
in the production process, so as to master the operational state of the production process. Traditional process mon-
itoring methods usually only evaluate whether the overall operation state is abnormal or not, or carry out hierarch-
ical evaluation of the state. These methods do not directly locate the fault location, which is not conducive to the
efficient maintenance of the fault. Therefore, in this paper, a monitoring model based on total measurement point
estimation is proposed, and the monitoring indicators are defined according to the deviation between the estimated
value and the actual value of total measurement points, so as to realize the separate and accurate monitoring of
total measurement points. In order to overcome the problems of incomplete monitoring and insufficient modeling of
coupling relationship between measuring points in the original monitoring method based on condition estimation, a
multi-kernel graph convolution network (MKGCN) is proposed. By treating the measuring points as a graph of the
total measurement points, the coupling relationship between measuring points is explicitly modeled, thus realizing
the synchronous estimation of total measuring points. In addition, for the on-line monitoring scenario, a self-itera-
tion method based on feature approximation is designed to overcome the estimation of some measurement points
due to the strong coupling between measurement points under abnormal system state. The method proposed in this
paper is verified on the actual data of induced draft fan in 1 000 MW ultra-supercritical thermal power unit of
power plant. The results show that the monitoring method proposed in this paper can detect the fault measuring
points more accurately than other typical methods.
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工业过程运行状态监测对于提高生产效率, 保
证生产安全具有重要意义. 复杂工业环境下运行工

况的识别与复杂工业系统智能建模也是工业人工智

能的重要研究方向之一[1]. 由于工业过程的连续不

间断运行, 导致故障在不同层级间传播和演化, 使
得工业过程的监测和诊断成为一个复杂的问题 [2].
为了监控工业生产设备的工作状态, 通常需要对大

量测点进行监测, 从而保证工业生产过程的经济、

高效、安全. 同一生产过程中, 众多测点之间存在机

理上的相关性, 且测点的值和测点间的关系反映了

设备性能和健康状况.
由于工业生产流程的复杂性, 基于第一性原理

对工业生产过程建立准确的机理模型比较困难, 因
此数据驱动的方法近年来获得了更多的关注[3−4]. 从
历史的过程数据中提取信息进行建模, 从而进行运

行工况监测的数据驱动方法已成为运行工况研究的

热点领域之一[5]. 具体来说, 基于统计的过程监测方

法通常通过建立监测模型, 定义并计算监测统计量,
根据统计量是否超过控制限判断过程的运行状态,
如基于主成分分析 (Principal component analysis,
PCA)[6−7]、协整分析 (Cointegration analysis, CA)[8]、
慢特征分析 (Slow feature analysis, SFA)[9−10]、独立

成分分析 (Independent component analysis, ICA)
的方法[11] 等. 神经网络[12−14]、贝叶斯网络[15] 等方法

也广泛应用于工业生产过程监测、异常检测场景.
此外, 自编码器 (Autoencoder, AE) 结构作为一种

有效的异常检测方法, 在图像异常检测[16]、时间序

列异常检测[17−19] 等多领域异常检测方面取得了广

泛的应用. 然而, 一般的监测方法通常仅判断过程

整体的运行状态故障与否, 或对运行状态健康程度

进行分级评估. 这种方式并不能直接定位具体故障

的故障部位或传感器测点, 需要进一步使用故障隔

离、故障根因追溯[20−21] 等方法定位具体发生故障的

部位, 明确报警的具体测点, 从而便于一线人员进

一步检修. 此外, 对于一线操作人员, 复杂的监测指

标是难以理解的. 相对而言, 直接给出测点的估计

值, 更有利于一线操作人员理解并进行故障定位.
大量过程数据、工艺数据为判断工业过程运行

状态、明确故障原因提供了丰富的数据支持[22]. 本
文中描述的测点估计, 定义为以各个测点传感器当

前及历史测量得到的数据作为输入, 重构出当前时

刻在正常运行状态下各个测点的估计值. 在对测点

进行准确估计的基础上, 通过测点估计值与实测值

间出现的显著偏差, 为一线人员故障检修提供直接

的参考. 对于工业过程中的测点估计任务, 一种经

典有效的方法是多变量状态估计方法 (Multivari-

ate state estimation technique, MEST), 在多个领

域得到广泛应用[23−27]. MEST方法使用系统正常运

行条件下收集到的足够多的历史数据构建过程记忆

矩阵, 使用当前实际测量得到的数据与过程记忆矩

阵中的各个历史状态计算相似度, 并利用相似度对

历史状态进行加权求和, 从而得到当前系统状态的

估计值. 然而, 这种方法一方面对过程记忆矩阵的

要求较高, 需要其包含该系统全部正常运行范围和

系统所有的特殊状态, 没有对系统内变量间潜在的

耦合关系进行有效的建模与学习, 泛化能力较差;
另一方面缺少一种可靠的纠错机制, 系统中的某些

变量出现异常可能导致当前状态与过程记忆矩阵中

某些本不该相似的状态之间相似性提高, 使估计值

出现异常, 从而无法准确判断当前状态的异常情况.

SO2 H2S

另一种可行的测点估计方法是软测量方法. 对
于某一个具体的测点而言, 利用其他测点的信息对

其进行估计, 与一般的软测量任务的范式是一致的.
随着大量工业传感器和工业物联网技术的使用, 大
量的过程数据被累积, 为数据驱动的软测量方法提

供了支持. He 等 [4] 结合偏最小二乘算法 (Partial
least squares, PLS)和极限学习机 (Extreme learn-
ing machine, ELM), 对精对苯二甲酸工艺过程的

关键变量进行预测. Fan等[28]结合多层感知器 (Multi-
layer perceptron, MLP) 和双 LASSO (Least abso-
lute shrinkage and selection operator)算法, 对原

油蒸馏过程中的重要产物 (煤油)进行预测. Zhang
等[29] 基于进化极限学习机估计真实丙烯聚合过程

变量的熔融指数. 深度学习方法在工业过程软测量

领域也得到了有效应用. Ke等[30] 开发了一种基于

长短期记忆网络 (Long short term memory,
LSTM)的软测量模型, 针对硫磺回收装置脱硫系

统中   和   的含量进行预测, 展现了 LSTM
对工业过程动态性进行建模的能力. Yuan等[31] 设

计了一种动态卷积神经网络, 用于在软测量模型中

学习分层局部非线性动态特征. Zhu等[32] 使用卷积

神经网络 (Convolutional neural networks, CNN),
应用移动窗口法, 在软测量模型中捕获主导变量和

辅助变量间时序相关性. 常树超等[33] 提出一种应用

于工业过程软测量时空协同的图卷积网络 (Graph
convolutional network, GCN), 使用 LSTM捕获时

序特征, 并使用图神经网络显式地建模各个测点间

的相关性. 一般的软测量方法通常仅建立少数、部

分测点作为输出的模型. 然而, 只对少数测点进行

监测不能够全面充分地反映过程的运行状态, 且忽

略了部分指标之间的相关性. 一种可能的策略是轮

换建立以当前时刻部分指标为输出, 其余全部指标
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为输入的模型. 然而, 这种方法每次仅以单个指标

为目标, 对于以多测点估计为目标的任务而言, 没
有更深入地建模和挖掘测点之间的耦合关系. 此外,
这种方法对大量测点的信息进行重复的特征提取操

作, 且需建立多个模型, 费时费力.
随着图神经网络的蓬勃发展, 一些基于图的方

法, 例如图卷积网络[34], 在多种类型的任务中取得

良好的效果. 基于图卷积方法, 能够同时更新图中

全部节点的特征. 若将众多传感器测点视为一张过

程全量测点图, 就能够使用单个图卷积模型实现所

有测点特征的同步更新. 基于图的方法通常需要确

定图的结构, 即邻接矩阵. 然而, 由于工业生产过程

的复杂性, 工业测点之间的关系是部分甚至全部未

知的. 也就是说, 基于测点建立的生产过程全量测

点图, 其图结构是未知的. 一些确定邻接矩阵的方

法已经被提出, 例如基于稀疏编码的方法[33]、基于

相关性度量的方法[35], 这两种方式都不是端到端的.
Wu等[36] 在多变量时间序列预测任务中提出一种用

于获得图邻接矩阵的图学习层, 基于学习到的节点

特征和稀疏性约束能够端到端地学习邻接矩阵. 然
而, 上述方法均仅确定单一的邻接矩阵, 对一个内

部机理复杂的工业过程而言, 单个邻接矩阵未必能

够充分描述众多测点间的耦合关系.
当工业生产过程处于正常状态时, 一个能够充

分建模测点之间相关关系的估计模型无疑是好的.
然而, 当某些测点测量的物理量因为某种原因出现

异常变化时, 可能会导致模型对于正常的测点的估

计同时出现异常, 即产生误报警; 或导致模型对于

部分异常的测点的估计出现异常, 致使无法辨识出

部分异常的测点, 即产生漏报警, 这也是基于软测

量或估计的方法进行异常监测所面对的主要难点.
本文所述的全量测点, 定义为工业过程中某一

对象可获得并用于建模的全部测点. 本文将图的邻

接矩阵视为一种图的结构特征估计算子, 称其为邻

接核 (Adjacency kernel), 从而构建了多核图卷积

网络 (Multi-kernel graph convolutional network,
MKGCN). 并通过多组可学习的邻接核得到全量测

点图不同通道的特征, 从而面向工业场景下图结构

未知的任务实现了更充分、更鲁棒的建模. 在提出

多核图卷积网络的基础上, 本文在模型训练过程中

提出特征逼近约束, 并引入自迭代方法, 通过估计

特征逼近和自迭代替换异常特征, 逐步消除异常工

况下异常测点对模型估计其他测点造成的干扰, 从
而在异常情况下也能实现对全测点的良好估计. 在
得到全量测点的估计值后, 通过测点估计值和实际

值的偏差情况判断测点在当前时刻是否出现异常.

在训练阶段, 基于模型估计值和实际值的偏差, 确
定每个测点的控制限; 在应用阶段, 根据控制限和

偏差情况确定测点是否出现异常, 实现全量测点的

监测.
本文的主要贡献点如下:
1) 提出一种基于测点间耦合结构分析与测点

误差估计的全量测点同步监测理念. 通过将众多测

点视为一张工业生产全量测点图的节点, 提出一

种多核图卷积网络, 从而对测点间的耦合结构进行

显式的建模与充分的学习. 通过全量测点特征的同

步更新, 基于单模型实现了全部测点的同步估计与

监测.
2) 通过在多核图卷积网络的基础上引入基于

特征逼近的自迭代方法, 构建一种可靠的纠错机制.
应用训练好的基于多核图卷积网络的工况估计模

型, 在自迭代过程中逐步消除异常特征的衍生影响,
缓解了系统工作异常的情况下异常测点对其他测点

的估计造成的干扰, 在多个测点同时产生异常时仍

能保持全量测点估计值的准确性. 

1    相关方法

在本节中, 为便于更好地理解本文, 对涉及到

的相关方法进行介绍. 

1.1    图卷积网络

G =(V, E) V E

A n× n

n eij ∈ E aij ∈ A =

1 aij ∈ A = 0 eij [0, 1]

Ã D̃

近年来, Kipf等[34] 提出的图卷积网络在多种面

向图结构数据的任务上得到广泛的应用. 图卷积网

络能够有效地抽取图结构数据的特征 .  定义图

, 其中,   是图中节点的集合,   是图中

边的集合. 定义图的邻接矩阵为 , 是一个  的

矩阵,   为图中节点个数. 如果 , 则 

, 否则 , 对于加权邻接矩阵,   为 

之间的值. 定义矩阵  和度矩阵  如下:

Ã = A+ In (1)

D̃ii =

n∑
j=1

ãij (2)

ãij ∈ Ã In n× n

H(l) l

其中,  ,   为大小为  的单位矩阵. 定义

 为第  层的隐藏特征, 则图卷积的定义为

H(l+1) = ξ
(
D̃− 1

2 ÃD̃− 1
2H(l)W (l)

)
(3)

l = 0 H(0) W (l)

ξ

D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2

H(l) n×m

m H(l+1)

其中, 当  时,   为初始的特征;   为可训

练的参数矩阵, 用于对特征进行线性变换;   为激

活函数 .     项实现邻接矩阵的标准化 .
 为更新前图的节点的特征矩阵, 大小为 ,

 为输入时每个节点的特征维度.   为更新后
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图的节点的特征矩阵. 

1.2    LSTM 层与全连接层

xt

ct−1 ht−1

ht ct

LSTM首先由 Hochreiter等[37] 和 Gers等[38] 提

出, 是循环神经网络的一种变体, 用于解决序列长

期依赖问题 .  LSTM 的结构如图 1 所示 .  每个

LSTM单元根据当前时刻的输入  和前一时刻的

细胞状态  、隐藏状态 , 计算当前时刻的隐

藏状态  、细胞状态 . 与简单循环神经网络相比,
LSTM更有效地学习数据中存在的长期依赖关系,
在许多有挑战性的序列处理任务中获得最先进的表

现[39−40].
LSTM的计算式为

it = σ (Wiixt + bii +Whiht−1 + bhi) (4)

ft = σ (Wifxt + bif +Whfht−1 + bhf ) (5)

ot = σ (Wioxt + bio +Whoht−1 + bho) (6)

gt = ξ (Wigxt + big +Whght−1 + bhg) (7)

ct = ft ∗ ct−1 + it ∗ gt (8)

ht = ot ∗ ξ (ct) (9)

yt = ht (10)

σ ξ

∗

−→
h t X
←−
h t X
←→
h t

X

其中,   为 Sigmoid激活函数,   为 Tanh激活函

数,   表示 Hadamard乘积. LSTM用于提取单个

指标历史数据中包含的时序特征. 在本文中, 使用

了双向的长短期记忆网络 (Bi-directional LSTM,
BiLSTM)[41], 如式 (11)所示, 其中  为输入  时

序正向输入 LSTM层得到的特征,   为输入  时

序反向输入 LSTM层得到的特征,   为 BiLSTM
的输出, 即将输入   分别时序正向和时序反向输

入 BiLSTM层, 再将输出特征进行拼接.
←→
h t = concat(

−→
h t,
←−
h t) (11)

双向的长短期记忆网络是一种常用的 LSTM
的变体, 通过正序和逆序两个方向提取数据中的时

序特征, 从而更充分地对序列进行特征提取, 对于

多种类型的序列数据都有很好的效果.
此外, 全连接层 (Fully connected layer, FC)

定义为

F (i) = ξ
(
F (i−1)W (i) + b(i)

)
(12)

F (i−1) W (i) b(i)其中,    是前一层网络的输出,    和   是

可训练参数. 

2    面向全量测点耦合结构分析的估计

模型

本节介绍面向全量测点估计的多核图卷积模型

的整体结构、多核图卷积层的实现、模型训练过程

与特征逼近约束. 

2.1    估计模型整体结构

在本文提出的全量测点同步估计模型中, 每个

测点的估计值并非由其自身当前及历史的测量值而

来, 而是利用其他测点当前及历史的测量值进行估

计, 这与一般的软测量任务的范式是一致的. 在工

业生产过程中, 某些测点因测量、传输、处理等环节

发生短时故障的情况时有发生, 因此使用基于软测

量的范式对模型的实际落地应用是十分有益的, 可
以避免因为测点自身测量值缺失导致无法产生估计

值. 由于传感器测点均部署在同一生产过程中, 彼
此存在机理上的联系, 故而存在一定程度的相关性,
因此这种估计方式是合理的.

面向全量测点估计的多核图卷积模型结构如

 

×

×
tanh

s s

h
t−1

h
t−1 h

t

×

× ×

+

c
t−1

h
t

c
t

tanh

tanhs s s

x
t

x
t+1 

图 1    LSTM内部结构

Fig. 1    Internal structure of LSTM
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X

X [n, len] n

n len

X len t t− 1 t− 2, · · · , t− len +

1

n t

t

图 2所示. 基于MKGCN层的估计模型结构, 由 4个
模块构成, 包括多通道特征提取模块、基于MKGCN
层的特征聚合模块、估计模块以及特征逼近模块.
在每个时刻, 模型的输入  为实际部署的传感器提

供的各个测点的数据.   的大小为 , 其中 

为测点数, 将所有测点视为一张工况全量测点图中

的节点,   即为图的节点数;   为时间窗口长度,
即  包含长度为  的 ,  ,     

 时刻所采集到的全量测点的测量数据. 模型输出

假定系统在正常情况下, 全量  个测点在当前  时

刻的估计值. 对于每一个具体的测点, 模型使用其

他测点的特征, 估计其  时刻的值.
X

cin = 2

[n, 2× ld] H
(1)
1 H

(1)
2

ld 2× ld

在多输入通道特征提取模块, 对于输入 , 使
用多通道特征提取模块提取多通道输入的特征. 本
文使用两个输入通道, 即 , 分别采用双向长

短期记忆层和全连接层提取原始数据中的特征, 得
到大小为   的特征矩阵   、  . 其中,

特征矩阵的上标表示网络层数, 下标表示特征矩阵

所属的通道, 单个方向 LSTM网络输出的特征长度

为 , 全连接层输出的特征长度为 . 值得一提

的是, 在每个时刻, 每个测点仅分别通过 BiLSTM
和 FC进行一次特征提取. 由此得到两个输入通道

的特征图作为多核图卷积层的输入. 使用多个通道

的输入是为了从不同的角度进行特征提取, 也可以

采用不同的方式进行设计, 例如不同时间窗口长度

的输入通道、不同频率的输入通道等, 可根据实际

对象特性进行相应的选取与设计.

MK

在基于 MKGCN层的特征聚合模块中, 基于

本文提出的多核图卷积层实现了全量测点图中节点

特征的聚合与更新, 更新后图中每个节点的特征是

由其他节点的原特征聚合更新而来, MKGCN层聚

合得到的节点特征矩阵为 . 注意, 更新后每个

节点的特征不包含其自身原有特征. 将代表多通道

过程全量测点图的特征矩阵输入 MKGCN层, 得
到多个通道的输出图.

cout 4× ld

在特征逼近模块, 对 MKGCN层输出的各个

测点的  个通道、长度为  特征, 应用基于无

偏置的全连接层实现的特征逼近层, 将多输出通道

的特征压缩为单输出通道的特征, 从而与两个输入

通道输入的特征进行特征逼近. 特征逼近模块一方

面使得 MKGCN层具有从其他测点特征重构当前

每个测点特征的能力, 更主要的作用是为在线监测

阶段的基于特征逼近的自迭代方法提供支持.
在全量测点估计模块, 针对每一个测点, 基于

 

MKGCN

RMSE

全量测点
实际测量值

全量测点估计值

更新后测点 0 的
cout 个通道的特征

更新后测点 1 的
cout 个通道的特征

更新后测点 2 的
cout 个通道的特征

更新后测点 n−1 的
cout 个通道的特征

测点 i 在第 0 输出
通道上的特征

X输入

BiLSTM

BiLSTM

BiLSTM

BiLSTM

多输入通道特征提取模块 基于 MKGCN 层的特征聚合模块 全量测点估计模块

特征逼近模块

X输入

FC

FC

FC

FC

FCFCFC

FCFCFC

FCFCFC

FCFCFC

更新后测点 0 的 cout 个通道的特征

更新后测点 1 的 cout 个通道的特征

更新后测点 2 的 cout 个通道的特征

更新后测点 n−1 的 cout 个通道的特征

特征逼近层
(FC)

特征逼近层
(FC)

特征逼近层
(FC)

特征逼近层
(FC)

测点 0 的逼近特征

测点 1 的逼近特征

测点 2 的逼近特征

测点 n−1 的逼近特征

拼接特征 0

拼接特征 1

拼接特征 2

拼接特征 n−1

LF FE MK

cin

测点 0 的特征

测点 1 的特征
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测点 n−1 的特征

测点 0 的特征

测点 1 的特征
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测点 0 的特征
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图 2    面向全量测点估计的多核图卷积模型结构

Fig. 2    Structure of multi-kernel graph convolution model for total measurement points estimation
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t

MKGCN层输出的特征, 使用由全连接层构成的全

量测点估计模块, 得到每个测点  时刻的估计值. 值
得一提的是, 这里的估计值只是初步的估计值, 在
后文中会使用自迭代方法进行修正, 得到更加可靠

的估计值, 尤其对于系统异常情况是十分有必要的. 

2.2    多核图卷积层

cin

noin fein

H(l) [cin, noin, fein] H(l+1)

cout [cout, noout, feout]

n noin = noout = n

在MKGCN层中, 输入通道数为 , 节点数为

,  每个节点特征长度为   的图的特征矩阵

, 大小为  . 输出特征矩阵  ,
通道数为 , 大小为 . 在这一过程

中, 进行图中全部节点特征的聚合与更新. 对于本

文中的场景, 输入通道和输出通道的节点数相同,
均为全量测点数 , 即 .

0 1

由于工业过程工作机理的复杂性、未知性、随

机性, 测点之间的作用关系是部分甚至全部未知的,
从而全量测点图的结构是未知的. 因此对全量测点

图的邻接矩阵初始化为对角线为 , 其余元素全为 

的矩阵, 如式 (13) 所示. 即将全量测点图初始化为

没有自环 (Self-loop)结构的全连接图, 使得对应于

每个测点的节点聚合来自其他所有测点的信息. 可
根据机理已知的情况, 调整初始化的方式, 即

A = Onesn×n − In (13)

Onesn×n 1 n× n

A aij = 1 j

i j i

1

Â

其中,    为元素全为   、大小为   的矩

阵. 若  中的元素 , 则变量  的信息用于预

测变量 , 即节点  的信息流入节点 . 然而, 邻接矩

阵中非对角线的值全为 , 不能反映测点间相关性

的强弱, 因此定义邻接核  为

Â = A⊙ Ā (14)

Ā A

⊙ Ā

A A

Â

Â

Â

其中,   为形状和  相同, 元素均为可学习参数的

矩阵;   表示矩阵点乘. 通过将参数矩阵  和邻接

矩阵  相乘, 保留  初始化的信息, 也使得图中节

点间连接权重可被学习, 使得邻接核  成为一种估

计图结构特征的算子. 然而, 对于一个复杂的任务, 仅
使用一个邻接核  并不鲁棒. 在卷积神经网络中[42],
通常使用多个卷积核提取不同的特征, 得到多个通

道的输出图, 实现视觉特征的有效提取. 类似地,
在 Transformer模型中[43], 也引入多头注意力机制

来加强模型的表征能力. 受此启发, 本文将图的邻

接矩阵视为一种图结构特征估计算子, 构建多核图

卷积层, 并通过不同的可学习的邻接核得到全量测

点图不同通道的特征, 从而面向图结构未知的任务

实现了更充分、更鲁棒的建模. 采用多个包含多邻

接核  的邻接核组更鲁棒地捕获多通道的输入图

中包含的复杂过程变量间的耦合关系, 得到多个通

道的输出图. 从而得到MKGCN层的定义为

H
(l+1)
ij = ÂijH

(l)
i

i = 1, 2, · · · , cin; j = 1, 2, · · · , cout (15)

H
(l+1)
j =

(
cin∑
i=1

H
(l+1)
ij

)
Wj

j = 1, 2, · · · , cout (16)

H(l+1) = ξ
(
concat

(
H

(l+1)
j

))
j = 1, 2, · · · , cout (17)

concat Âij i

j

ξ

H
(l)
i Âij

Wj

cin = 3, cout = 2

其中,   为拼接操作,   为对应于第  个输入

通道、第  个输出通道的邻接核. 这里所描述的通道

的概念类似于图像中的 RGB通道的概念.   为激

活函数, 选用 Tanh激活函数. 其中, 对输入特征矩

阵  左乘邻接核 , 并在输入通道的维度上叠

加, 从而实现节点间多个输入通道的特征聚合; 右
乘权重矩阵 , 与经典的图卷积网络一致, 从而实

现每个节点自身特征的变换和增强; 两者从不同的

维度共同作用实现全量测点图中节点特征的聚合和

更新. MKGCN层的计算过程如图 3所示 (图中以

 为例).

a ≠ b

此外, 与一般的卷积神经网络类似, 在一般性

的图学习任务中, MKGCN也能够多堆叠层使用,
如图 4所示. 中间层子图的大小受邻接核的大小控

制, 当 , 即邻接核不初始化为方阵时, 图中的

节点数会发生变化. 此时中间隐藏层的图中节点不

再具有物理意义, 邻接核的物理意义也发生了变化,
不再具备邻接矩阵的物理意义, 而是仅作为一种图

结构特征估计和变换的算子, 可初始化为式 (18),
即邻接核中的元素全部初始化为 1.

A = Onesa×b (18)

MKGCN层受到卷积神经网络和图神经网络

的启发, 结合多通道技巧, 能够有效聚合和更新图

中节点的信息, 且使得模型更加鲁棒, 具有更强的

建模能力. 与一般的图卷积方法相比, MKGCN通

过引入可学习的邻接核, 能够适应缺乏图的邻接矩

阵先验知识的任务, 且整个流程是端到端的. 

2.3    特征逼近

H
(1)
1

H
(1)
2

MK

在估计模型的训练过程中, BiLSTM通道提取

出的节点特征矩阵为 , FC通道提取出的特征

矩阵为 , MKGCN层聚合得到的节点特征矩阵

为 . 特征逼近策略如式 (19) ~ (21)所示:

LF = concat(H
(1)
1 , H

(1)
2 ) (19)

FE = concat(FCi(MKi)) (20)
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min J =

(
mean
i, j

(|LFij − FEij |)
)

i = 0, · · · , n− 1; j = 1, · · · , 4× ld (21)

MK

cout

在模型训练阶段, 对 MKGCN层聚合得到的

多通道的节点特征矩阵 , 使用各个测点对应的

特征逼近层 (FC)将  个通道的特征压缩为单通

道特征后, 将压缩得到的特征与原始数据由 LSTM
和 FC两个通道提取出的特征再沿特征维度拼接得

到的特征进行逼近. 即对于每个节点而言, 其利用

其他节点的信息通过 MKGCN尽可能重构出从其

本身原始数据直接提取出的特征. 

2.4    模型训练

0

在模型训练过程中, 一方面优化模型的估计精

度; 另一方面保持 MKGCN层聚合出的更新后节

点特征与 FC层和 BiLSTM层提取出的原始数据

中的特征进行逼近. MKGCN层、全连接层、BiL-
STM层均包含可学习参数. 权重采用 Xavier方法[44]

进行初始化 ,  偏置初始化为  .  使用均方根误差

(Root mean square error, RMSE)指标与特征逼近

损失的和作为损失函数进行训练. RMSE指标定义为

RMSE(Y, Ŷ ) =

√√√√ 1

m

m∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (22)

yi i ŷi

i

其中,   为某个测点在  时刻真实值,   为模型得

到的某个测点在  时刻的估计值.

loss = RMSE + λ× J (23)

λ

在训练过程中, 观察到特征逼近损失与估计误

差 RMSE相比有数量级的差异. 为了在整个训练的

过程中始终保持特征逼近的目标, 设置超参数  随

训练轮数呈线性增加.

λ = epoch+ 10 (24)

epoch其中,   为当前训练进行到的轮数. 

2.5    方法总结

本方法适用于多输入多输出的复杂工业设备全

量测点的同步估计. 根据已知的机理信息, 可对过

程全量测点图结构, 即邻接核的初始化方式进行调

整. 基于 MKGCN层的估计模型通过引入多邻接
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数量为 cin × cout
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cout 个通道
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图 3    MKGCN层的计算过程

Fig. 3    Calculation process of MKGCN layer
 

 

原图中的
n 个节点

新图中的
临时节点

MKGCN

新图中的
节点

MKGCN

隐藏层

新图中的
临时节点

MKGCN

隐藏层

 

图 4    MKGCN层的堆叠使用

Fig. 4    The stacking use of MKGCN layers
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核技巧构建多通道输出, 一方面提高模型的鲁棒性

和表征能力; 另一方面避免了基于图的方法需要图

的邻接矩阵作为先验的要求, 使得整个过程为端到

端的, 易于实现. 本文提出的估计模型捕获了测点

时序特性和测点间的耦合关系, 高效地实现了全量

测点同步估计. 基于此, 在后文中将进一步提出基

于估计偏差的控制限, 并应用于过程监测. 

3    基于特征逼近的自迭代方法与监测

方法
 

3.1    基于特征逼近的自迭代方法

测点代表的物理量之间存在生产机理上的相关

性, 模型学习到这一相关性对于正常运行情况下的

估计是十分有帮助的. 然而, 在应用阶段, 当异常情

况发生时, 可能会因此导致模型对于正常测点的估

计出现异常, 即产生误报警; 或导致模型对其他异

常测点的估计出现异常, 即产生漏报警. 因此, 本文

设计了一种基于特征逼近的自迭代方法, 其核心思

想是对重构误差较大的测点, 通过使用 MKGCN
层聚合重建得到的相对正常的测点特征不断替换从

原始数据提取出的异常特征, 从而消除掉异常测点

对其他测点进行估计产生的干扰.
基于特征逼近的自迭代方法如图 5所示, 仅以

单个测点异常的情况为例. 图中虚线表示特征的复

制操作, 且仅画出一个输入通道, 其余通道省略. 图
中测点的值或特征处的符号“×”数量越多, 表示该

测点的值或特征越偏离系统正常运行状态下得到的

 

RMSE(yi, yi
it=0)^

基于 MKGCN 层
的特征聚合模块

全量测点
估计模块X输入 多通道特征提取模块

输入通道 1
的特征

测点 i
的特征

测点 i
的特征

输入通道
cout 的特征

测点 i
的特征

MKGCN更
新后特征

当前 it
估计值

当前 it
估计值

yi
it
 = 0 .

实际测量值

.

RMSE

基于 MKGCN 层
的特征聚合模块

全量测点
估计模块

将异常测点
特征替换为
逼近特征

测点 i
的逼近特征

将异常测点
特征替换为
逼近特征

MKGCN 更
新后特征

测点 i
的特征

.

实际测量值

.

RMSE

∃ >

且

且

it < itmax

i, g∃ >

?

Y

N

当前 it
估计值

Y
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输入通道 1
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测点 i
的特征

测点 i
的特征
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的特征
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cout 的原始
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逼近特征

测点 0 的逼近特征

测点 1 的逼近特征

测点 i 的逼近
特征

测点 n − 1 的逼近
特征

特征对齐层得到的
逼近特征

测点 0 的逼近特征

测点 1 的逼近特征

测点 i 的逼近
特征

测点 n − 1 的逼近
特征

…

FE
0

FE
0

特征对齐层得到的
逼近特征

测点 0 的逼近特征

测点 1 的逼近特征

测点 i 的逼近
特征

测点 n − 1 的逼近
特征
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. .

.

. .
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yi

^

yi
it=1^

RMSE(yi, yi
it=0) ^

^

lcl(i)
d

yi − yi
it=0

yi

yi
it=0^

当前 it
估计值

yi
it=1^

FE
1

yi

∃ >

且
it < itmax

i,

且

g∃ >

RMSE(yi, yi
it=1) ^

^

lcl(i)
d
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it=1
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(yi, yi
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图 5    自迭代方法

Fig. 5    Self-iterative method
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i lcl(i)

δ, γ ŷiti i

it

值或特征 . 测点   的控制限   的计算方式见第

3.3节.   为设定的超参数,   为当前时刻测点 

在第  次迭代时的估计值.
it = 0当迭代次数  时, 基于原始输入数据, 使用

面向全量测点估计的多核图卷积模型得到当前迭代

的估计值. 当异常工况下某些测点出现显著异常,
或者因某些干扰因素导致某些测点的实测值暂时缺

失时, 某些测点的估计误差超过了控制限, 说明此

时系统可能发生了异常. 需要对异常测点在系统正

常情况下的值进行估计, 从而精准判断出现异常的

位置和异常程度. 由于异常的测量值也被用于估计

其他测点假定在系统正常情况下的估计值, 即异常

的测点值对其他测点值的估计产生了干扰, 需要触

发自迭代方法, 对于估计值进行纠错, 从而在优化

异常测点的估计值的同时降低对正常测点的误报情

况. 在自迭代方法中, 随着迭代过程的进行, 出现异

常或缺失的测点的特征被其他测点估计出的该测点

特征进行替换, 从而逐步消除该异常测点特征对其

他测点估计的干扰. 随着迭代次数的增加, 存在异

常的特征中包含的异常信息被逐步丢弃, 从而得到

当前时刻正常情况下各个测点的估计值.

itmax

itmax

γ

γ

本文采用了两种可调控的阈值去控制最大的迭

代次数, 从而满足系统的实时性要求. 一方面, 定义

了最大迭代次数 , 当特征迭代次数超过设定的

最大迭代次数  时, 停止迭代; 另一方面, 定义

了估计变化阈值 , 当两次迭代得到的估计值变化

小于阈值  时, 说明此时迭代已经趋于收敛, 可以

停止迭代. 一般来说, 在迭代次数较少时收敛效果

已经较好, 当迭代次数更多时能够得到更加准确的

估计值, 但也会增加估计耗时. 因此, 具体的迭代次

数和阈值根据传感器采样的频率和控制要求选定.

split

concat

值得一提的是, 该自迭代方法不适用于基于过

程记忆矩阵的MEST类方法. 对于MEST类方法,
当模型估计出现异常时, 由于上一次迭代产生的估

计值已经偏离了正常情况 ,  再次迭代过程中 ,
MEST方法重新计算相似度时会使得当前估计状

态与部分本不相似的状态的相似程度进一步提高,
导致估计值异常. 对于本文提出的方法, 由于测点

间的耦合关系通过MKGCN层中的参数进行建模,
且自迭代过程中 MKGCN层的参数是固定的, 因
此会随着迭代过程的进行, MKGCN层聚合出的节

点特征迭代替换异常的节点特征, 只保留符合测点

间耦合关系的特征, 从而逐步消除异常节点特征对

于其他节点估计值的干扰. 基于特征逼近的自迭代

方法步骤如算法 1所示, 其中拆分操作表示为 ,
为拼接 (  )的逆操作.

　  算法 1. 基于特征逼近的自迭代方法

it = 0 ŷ00 , ŷ
0
1 , · · · , ŷ0n−1

FE0

1)  , 得到初始估计值 , 初始特征

          矩阵 

TMP2) 定义迭代过程中临时特征为 

it [0, 1, · · · , itmax]3) for    in  :

TMP = LF4) 　　 

flag = False5) 　　 

i n6) 　 　for    in  
RMSE(yi, ŷ

it
i )

lcl(i)
> δ7) 　　　if  

TMPi, ··· = FEit
i, ···8) 　　　　 

flag = True9) 　　　　 

flag10) 　  if not  

11) 　　　break

12) 　  else:

ŷit+1, FEit+1 = MKGCN(TMP )13) 　　　 

∀i,
∣∣∣ŷit+1

i −ŷit
i

∣∣∣
|ŷit

i | < γ14) 　  if  

15) 　　　break 

3.2    对自迭代多核图卷积模型的进一步讨论

.

在本节中, 将对自迭代方法中异常特征的消除

和正常特征的保留这两个问题从理论方面作进一步

的讨论 

1) 异常特征的消除

首先, 讨论在自迭代过程中, 多核图卷积模型

是如何消除异常特征的. 回顾 Kipf等[34] 提出的图

卷积网络:

H(l+1) = ξ
(
D̃− 1

2 ÃD̃− 1
2H(l)W (l)

)
(25)

图卷积网络具有过平滑现象, 深层的 GCN会

使得节点特征相近, 难以区分. 文献 [45]表明, 图卷

积网络是一种特殊形式的拉普拉斯平滑. 对于一个

没有二部分量的图, 当 GCN层数过多时, 会使得同

一连通分量的节点的特征收敛于同一个值, 即

L = D −A (26)

Lsym = D− 1
2LD− 1

2 (27)

1(i)j =

{
1, vj ∈ Ci

0, vj /∈ Ci

(28)

lim
m→+∞

(I − αLsym)
m
w =

D− 1
2

[
1(1), 1(2), · · · , 1(k)

]
θ (29)

Ci i α ∈ (0, 1] w ∈
Rn θ ∈ Rk

cin = 1 cout = 1

其中,   表示图中第  个连通分量,  ,  
,  . 对于本文提出的多核图卷积层, 首先考虑

一种简化的情况, 即 ,  , 此时其退化为
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H(l+1) = ξ
(
ÂH(l)W (l)

)
(30)

D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2

Â

Tanh(x) ≈ x

(−1, 1)

可以注意到, 式 (25)与式 (30)具有类似的形

式. 区别在于, GCN中采用的卷积算子 

为正则化的图邻接矩阵, 而在本文提出的工况估计

模型中, MKGCN的邻接核  是学习得到的, 且主

对角线元素始终为 0. 由于训练得到的权重参数一

般不为 0, 因此可认为图中只有一个连通分量, 即测

点图是全连通的. 考虑到本文采用的 Tanh激活函

数, 在原点附近满足 , 在自变量较大时

趋于平缓, 值域在  之间, 且已对网络的输入

输出进行了 min-max标准化, 权重采用 Xavier方
法进行初始化, 故在本节的讨论中, 认为MKGCN
层的运算是近似线性的, 近似满足叠加原理.

FE

FEc

FEic

在自迭代过程中, 考虑每次迭代使用的特征,
正常测点的特征均采用其原始特征, 而异常测点的

特征采用的是上一次迭代得到的更新特征. 将特征

 分解为符合模型的特征 (即各个测点在系统正

常情况下数据产生的特征)  和不符合模型的异

常特征 (即测点异常波动产生的特征) , 即

FE = FEc + FEic (31)

cin = 1 cout = 1

ω

W × ω = W ′ FEic

对于自迭代过程, 与循环神经网络类似, 可以

将自迭代过程展开为权重一致的 MKGCN层与线

性层的串接. 对  和  的情况, 此时MKGCN
层间无偏置的特征逼近层中原有的压缩多通道的作

用消失, 仅起到了缩放的作用, 定义该参数为 , 并
令 . 考虑异常特征 , 其经过自迭代

过程后, 可得

Hm
ic = ÂmFEicW

′m (32)

I

Â

m Hn
ic

Chiang等[46] 采用一种强化自连接的技巧, 通
过在正则化后的卷积算子上再增加一个单位矩阵 ,
使得图卷积的过程中更多地保留自身特征, 能够一

定程度上缓解图卷积的过平滑问题. 本文的邻接核

 与之相反, 由于强制约束主对角线元素为 0, 一定

程度上加剧了过平滑现象, 且由于图全连通, 当自

迭代次数充分多, 即  充分大时, 一般会使得 

中的元素趋于 0. 可以从矩阵范数的角度理解这一

点, 由于矩阵乘积的范数小于等于矩阵范数的乘

积, 即

∥Âm∥1 ≤ ∥Â∥m1 (33)

∥Â∥1 < 1 m→∞ ∥Â∥m1 → 0

∥Âm∥1 → 0 Âm

Hm
ic

∥Â∥1 < 1

当  ,  且   时 ,    ,  进而

, 即  中元素趋近于 0. 进而可以得知,

多次通过 MKGCN层得到的特征  中元素趋于

0 ,  即起到了消除异常特征的作用 .  为了保证

, 本文建议当模型效果不佳时, 对训练好的

邻接核进行检验. 如不满足, 则在网络层间引入权

重的正则化约束, 重新训练.
2) 正常特征的保留

接下来, 讨论在自迭代过程中, 多核图卷积模

型是如何保留正常特征的. 一方面, 对于重构误差

未超限的测点, 在自迭代过程中, 始终使用其原始

特征; 另一方面, 在训练过程中, 引入特征逼近约

束, 即理想情况下有

FEc = ÂFEcW
′ (34)

即通过逼近约束使得自迭代过程中, 符合模型的特

征尽可能保持不变. 这两方面共同作用使得自迭代

过程中符合模型的特征尽可能不损失.
cin = 1 cout = 1

cin ̸= 1 cout ̸= 1

cin ̸= 1

cout ̸= 1

综上, 讨论了   和   情况下自迭代

过程的效果. 在  或  的一般情况下, 由
于 MKGCN层近似满足叠加原理, 对于  的

情况, 可视为多个单通道情况的叠加; 对于 

的情况, 特征逼近层的输出特征即为多个单输出通

道的线性组合. 对于一般情况下, 当模型效果不理

想时, 本文仍建议对学习到的邻接核进行检查. 需
要注意的是, 自迭代方法也并不能保证特征中异常

的部分完全去除、正常的部分完全保留. 这主要由

于以下原因造成: 1) 所使用的工况估计模型并没有

有效学习到系统正常情况下测点间耦合关系, 从而

无法准确区分正常特征与异常特征 .  这也是

MKGCN层的意义所在, 通过多通道的设计, 对测

点间关系进行更加充分的建模; 2) 系统本身并非真

正线性, 而是存在非线性因素; 3) 未报警的测点特

征可能也包含异常因素, 尽管在每次迭代过程中完

全使用更新后的特征而非保留部分原始特征, 可能

有助于解决这一问题, 然而这也会带来潜在的风险.
因为特征逼近为软约束, 正常特征在经过MKGCN
和特征逼近层时也会产生少许损失, 因此实际情况

中需要权衡以上因素. 

3.3    基于估计偏差的监测指标与在线监测步骤

j

i li

考虑来自实际生产过程的验证数据中也可能包

含少量噪声, 故采用核密度估计 (Kernel density
estimation, KDE)[47] 方法确定控制限. 定义第  个

测点在  时刻测量值与估计值的偏差  为

li =
∣∣∣yji − ŷji

∣∣∣
i = 1, 2, · · · , m; j = 1, 2, · · · , n (35)

n yji j i

j ljcl

其中,   为测点总数,   为第  个测点的当前  时刻

的值. 基于训练好的模型, 分别对每一个测点在仅

包含系统正常运行数据的验证集上估计偏差情况进

行核密度估计, 得到第  个测点的误差控制限 , 即
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f̂h =
1

nh

n∑
i=1

K

(
I − Ii
h

)
(36)

ljcl = KDE
({

lji

}m

i=1
, significantlevel

)
(37)

f̂h

K

h = 0.01 significantlevel = 0.98

其中,   为根据偏差数据估计得到的概率密度函

数, 核函数  选用高斯核函数. 在本文中, 设定带宽

, 显著性参数 , 该值可

根据实际调整.

lcl

如果在训练和测试阶段模型能够对处于正常状

态的测点进行准确有效的估计, 则当应用阶段的模

型估计值与实际测量值之间产生的估计偏差 RMSE
指标超过模型训练阶段得到的误差控制限  时, 说
明当前该生产过程可能存在异常, 需要触发报警.
基于自迭代多核图卷积模型的工况监测模型的应用

步骤如算法 2所示.

      算法 2. 基于 MKGCN 模型的工况监测模型算法

模型开发阶段

x1,

x2, · · · , xn

1) 从 DCS和历史记录中收集训练数据, 数据包括工业

         设备运行过程中全量测点的数据. 在训练阶段, 仅使

          用工业设备正常运行时的数据进行建模和验证. 将数

         据 min-max规范化到 [0, 1], 对每一个指标序列 

           , 规范化方法为

yi =

xi − min
1≤j≤n

{xj}

max
1≤j≤n

{xj} − min
1≤j≤n

{xj}

2) 基于收集到的数据, 对参数使用 Xavier方法进行初

          始化, 根据式 (23)定义的损失函数, 使用反向传播算

          法训练基于MKGCN的估计模型.

3) 在验证集上, 对训练好的估计模型, 计算估计偏差,

          使用 KDE估计得到控制限.

在线应用阶段

t t− 1, t−4) 采用与步骤 1) 相同的方法收集   时刻及  

2, · · · , t− len+ 1 len

t

            时刻长度为  的测量数据, 并使

          用与训练阶段相同的方式对数据进行标准化. 根据

          训练好的基于MKGCN层的估计模型, 对当前  时

           刻的全量测点值进行估计, 得到估计值.

5) 使用自迭代算法迭代替换异常特征, 对测点估计值

          进行优化.

6) 根据估计值和当前各个测点的传感器得到的实测值,

          计算偏差, 根据控制限确定当前状态是否超限, 如超

          限则触发报警. 

4    案例研究

在本节中, 基于某燃煤电厂中引风机的实际生

产数据, 对本文提出的基于 MKGCN与自迭代策

略的全量测点监测模型进行验证. 分别介绍所使用

的数据、模型实现以及取得的效果. 

4.1    数据说明

引风机是电厂中百万千瓦超超临界机组中的重

要辅机之一, 通过改变静叶角度, 即进口挡板开度,
控制炉膛压力, 将烟气吸入烟道, 使锅炉内形成负

压, 从而增加氧气, 使燃料燃烧更充分. 一旦引风机

发生故障, 可能导致主机停机, 影响电厂正常供电.
该引风机共有 33个测点 (变量), 对应的物理量如

表 1所示.

.

本文采用引风机正常运行时的数据训练模型并

测试估计效果; 使用同时包含正常和异常工况的数

据检验工况监测效果. 数据进行了 min-max标准

化, 如式 (38)所示 

yi =

xi − min
1≤j≤n

{xj}

max
1≤j≤n

{xj} − min
1≤j≤n

{xj}
(38)

将用于建模的数据按照时间顺序, 前 80% 划分

 
表 1    引风机测点对应表

Table 1    Measuring points of induced draft fan

测点编号 物理量 测点编号 物理量 测点编号 物理量

0 功率信号三选值 11 引风机水平振动 22 引风机油箱温度

1 进气温度 12 引风机后轴承温度 1 23 引风机中轴承温度 1

2 引风机电机定子线圈温度 1 13 引风机后轴承温度 2 24 引风机中轴承温度 2

3 引风机电机定子线圈温度 2 14 引风机后轴承温度 3 25 引风机中轴承温度 3

4 引风机电机定子线圈温度 3 15 引风机键相 26 炉膛压力

5 引风机电机水平振动 1 16 引风机静叶位置反馈 27 引风机出口风温

6 引风机电机水平振动 2 17 引风机前轴承温度 1 28 引风机入口压力

7 引风机电机轴承温度 1 18 引风机前轴承温度 2 29 引风机出口风压

8 引风机电机轴承温度 2 19 引风机前轴承温度 3 30 引风机静叶开度指令

9 引风机电流 20 引风机润滑油温度 31 总燃料量

10 引风机风垂直振动 21 引风机润滑油压力 32 炉膛压力

8 期 赵健程等: 面向全量测点耦合结构分析与估计的工业过程监测方法 11



V

F

N

为训练集, 后 20% 划分为测试集, 从而符合实际的

应用场景. 所用的数据均为每 3 min采样一次. 用
于建模的数据均在正常工况下实际采集得到, 采样

时间长度约为 8天, 内含 4 000个采样点, 包含了该

引风机的主要工作功率范围 (400 ~ 1  000 MW),
以及多次负载缓慢或快速上升、下降时的数据. 此
外, 一段包含正常运行情况和异常运行情况的长度

为 300的数据 (下文称为监测数据集)用于评估模

型的监测性能. 根据测点值是否存在异常升高或者

下降, 测点的故障分为高报警和低报警两种. 在该

监测数据集中, 由于环境温度波动、冷却效果不理

想、润滑油温高, 出现了短期异常工况, 测点 1、4、8、
12、13、14、20、27产生高报警异常, 其余 25个测点

相应的变量正常. 定义变量集合 , 集合内元素为

全部 33个变量; 定义异常变量集合 , 集合内元素

为 8个出现异常的变量; 定义正常变量集合 , 集
合内元素为全部正常变量. 为了保证系统的监测可

靠性, 本文所提方法在建模阶段使用的数据应尽可

能包括测试数据中可能出现的健康状态. 若实际应

用过程中发现模型的监测可靠性出现下降时, 可使

用新收集到的数据对模型进行调整与更新, 从而提

升模型对于当前状态的适应性与可靠性.
前文提到反映工业设备运行状态的测点间具有

一定的相关性. 首先使用了斯皮尔曼等级相关系数

(Spearman＇s rank correlation coeff ic ient,
SRCC)[48] 的绝对值去评估两个指标之间的相关性.
两个指标之间的斯皮尔曼相关性等于这两个指标的

秩值之间的皮尔逊相关性. SRCC基于秩序列, 是
非参数的, 适合非线性的对象. 斯皮尔曼等级相关

系数的绝对值定义为

ρS(r, s) =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
N∑
i=1

(ri − r) (si − s)√
N∑
i=1

(ri − r)
2

N∑
i=1

(si − s)
2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
(39)

r, s p, q

r ri p pi s

si q qi

其中,   代表任意两个不相同的测点  的阶次

序列.   中的一项  是将  升序排列后  的阶次,  
中的一项  是将  升序排列后  的阶次.

如上文所述, 本文使用斯皮尔曼等级相关系数

来评估数据集中各个测点之间的相关性, 画出 SRCC
热力图矩阵如图 6所示. 从热力图矩阵可以看出,
对角线周围呈现出多个矩形高热度区域, 这是正

常的. 从表 1中可以看出, 这是由于多个物理意义

相近的变量, 其编号也靠近, 而在正常工况下它们

的波动情况显然也应该是近似的. 例如, 当设备处

于高负荷工作状态时, 多个轴承的温度都会同步
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图 6    训练数据中测点间相关性

Fig. 6    Correlation between measuring points on training data
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升高. 

4.2    全量测点误差估计和监测实验

参照 Feng等[35] 的实验设计, 将本文所提出的

基于 MKGCN的全量测点估计模型和 7种常用的

参考模型进行比较. 值得一提的是, 本文期望得到

每个测点的估计值, 从而为一线人员提供可直观理

解的有效参考, 故选择的对比方法也需要能够提供

每个测点的估计值. 所选择的对比方法包括: 偏最

小二乘回归 (Partial least squares regression,
PLSR) [ 4 9 ]、极限学习机 (ELM) [ 5 0 ]、全连接网络

(FC)[44]、长短期记忆网络 (LSTM)[38]、一维卷积网

络 (Conv1D)[51]、图卷积网络 (GCN)[34] (GCN的实

现同样不引入自环特性, 从而与 MKGCN方法保

持一致)和多变量状态估计方法 (MEST)[27]. 包含多

种常用的应用于软测量任务的线性、非线性、基于

图卷积网络层的全量测点同步估计模型, 以及经典

的多变量状态估计方法.
基于 MKGCN的全量测点估计模型的模型结

构实现如表 2所示, 输入通道设计为分别来自 BiL-
STM和 FC的两个通道, 输出通道为超参数, 通过

网格搜索确定. 同样基于图的 GCN模型为单通道

输入、单通道输出, 实现方式如表 3所示. 由于模型

的性能容易受到实现方式的影响, 使用公开的 Py-
thon 包实现了 PLSR、ELM 方法, 使用 Paddle-
Paddle框架实现了 FC、LSTM、Conv1D、GCN、

nc

E α ld

oc

len

MKGCN网络, 如表 4所示. 其中  为保留的组件

数量;   为特征数;   为损失权重;   为隐藏层维

度;   为邻接核组数, 即输出图通道数. 所有深度

神经网络方法中的层数都设置为 5. 除非特别指定,
否则选择 Tanh作为激活函数. 将 BiLSTM的时间

窗步数和 Conv1D的核大小  设置为 4. 此外本

文复现了经典的MEST方法. 为了保证实验的公平

性, 所有模型中影响性能的主要超参数采用网格搜

索的方法进行确定.

ρI ρ = 0.5 I

FC、LSTM、Conv1D、GCN和MKGCN是深

度神经网络, 使用自适应矩估计 (Adam)方法进行

训练. 每种深度神经网络均训练 200轮. 初始学习

率设置为 0.001, 学习率每 25轮衰减为原来的 50%,
批次大小设置为 64. 其中, 除了 GCN、MKGCN、
MEST方法为同时对全量测点进行估计外, 其余对

比模型对某一个测点为主导变量、其余测点为辅助

变量的情况, 均进行重新训练, 故所需的模型数与

实际的测点数相同. 在 MEST方法的实现过程中,
可能由于矩阵奇异导致无法正常求解逆矩阵, 因此

本文对求逆的部分增加了矩阵 , 其中 ,  
为单位阵, 从而防止需要求逆的矩阵奇异引起估计

值显著异常.
RMSE

y = {y1, y2, · · · , ym}
ŷ = {ŷ1, ŷ2, . . . , ŷm} m

  、平均绝对误差 (Mean absolute error,
MAE)指标可用于评估每个指标的预测值和真实值

间的距离. 定义真实值序列为   ,
预测值序列为 , 其中,   为序

 
表 2    基于MKGCN层的工况估计模型结构

Table 2    Structure of working condition estimation model based on MKGCN layer

序号 网络层 数目 参数 激活函数

1
BiLSTM n [input_size = len, hidden_size = ld] 

None
FC n [input_size = len, output_size = 2 × ld] 

2 MKGCN 1 
[cin = 1, noin = n, fein = 2 × ld 

Tanh
cout = oc, noout = n, feout = 4 × ld] 

3 FC 0 n [input_size = 4 × ld, output_size = 2 × ld] Tanh

4 FC 1 n [input_size = 2 × ld, output_size = 1] Tanh

5 FC 2 n [input_size = oc, output_size = 1] None

特征逼近层 (FC) n [input_size = oc, output_size = 1] None

 
表 3    基于 GCN的工况估计模型结构

Table 3    Structure of working condition estimation model based on GCN

序号 网络层 数目 参数 激活函数

1 BiLSTM n [input_size = len, hidden_size = ld] None

2 GCN 1 [in_feature = 2 × ld, out_feature = 4 × ld] Tanh

3 FC 0 n [input_size = 4 × ld, output_size = 2 × ld] Tanh

4 FC 1 n [input_size = 2 × ld, output_size = ld] Tanh

5 FC 2 n [input_size = ld, output_size = 1] None

8 期 赵健程等: 面向全量测点耦合结构分析与估计的工业过程监测方法 13



列长度.

RMSE  指标定义如式 (22)所示, 其基于 L2范

数距离评估了软测量的预测误差.

MAE指标定义如下:

MAE (y, ŷ) =
1

m

m∑
i=1

|yi − ŷi| (40)

MAE基于 L1范数距离评估了软测量的预测

误差.

F1

F1 Accuracy

Recall Falsep Falsen

本文使用误报率、漏报率、  值评估模型的监

测性能, 其中  值定义如式 (41)所示.  ,

,  ,   分别为正确率、召回率、误

报率、漏报率.

F1 =
Accuracy ×Recall × 2

Accuracy +Recall
(41)

Recall = 100%− Falsen (42)

Accuracy = 100%− Falsep (43)

使用网格搜索得到的各种模型的最优超参数如

表 5所示.

测试数据上不同模型的估计结果如表 6和表 7

所示 (表中数据为各测点性能指标的平均值), 可以

看出, 在多种深度神经网络模型中, 本文提出的基

于 MKGCN模型在最优超参数下所需的模型参数

数量较少. 且只需建立单个模型即可估计全部测点,

而无需建立与测点数相同数量的模型. MKGCN模

型通过引入多通道特性替代模型提高估计精度的过

程中对于高维特征的依赖, 从而节约了模型所需参

数, 模型更加轻量, 且能通过单模型对全量测点进

 
表 4    模型实现和参数网格搜索范围

Table 4    Model implementation and parameter grid search range

方法 Python包 超参数 超参数调整范围

PLSR scikit-learn nc nc = {5, 10, 15, 20, 25} 

ELM D.C. Lambert E, α E = {50, 100, 150, 200, 250} ,

α = {0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9}
 

 

FC PaddlePaddle ld ld = {8, 16, 32, 64, 128} 

BiLSTM PaddlePaddle ld ld = {8, 16, 32, 64, 128} 

Conv1D PaddlePaddle ld ld = {8, 16, 32, 64, 128} 

GCN PaddlePaddle ld ld = {8, 16, 32, 64, 128} 

MKGCN PaddlePaddle ld, oc 
ld = {8, 16, 32, 64, 128} ,

oc = {2, 4, 8, 16, 32}
 

 

 
表 5    网格搜索结果与深度神经网络方法

在最优超参数下总参数量

Table 5    Grid search results and total parameters of
depth neural network method with

optimal hyperparameters

方法 最优超参数 模型数 总参数量

PLSR nc = 15 n / 

ELMR E = 200, α = 0.9 n / 

MEST / 1 / 

FC ld = 128 n 5 × 105 

BiLSTM ld = 128 n 6.9 × 106 

Conv1D ld = 128 n 9 × 105 

GCN ld = 64 1 9.8 × 106 

MKGCN ld = 8, oc = 32 1 1.8 × 105 

 
表 6    测试数据上不同模型的工况估计结果 (RMSE)

Table 6    Results of different working condition estimation models on test data (RMSE)

变量 PLSR ELM FC BiLSTM Conv1D GCN MEST MKGCN

var ∈ N 0.042 0.064 0.059 0.052 0.060 0.042 0.005 0.044

var ∈ F 0.046 0.076 0.059 0.049 0.082 0.049 0.006 0.046

 
表 7    测试数据上不同模型的工况估计结果 (MAE)

Table 7    Results of different working condition estimation models on test data (MAE)

变量 PLSR ELM FC BiLSTM Conv1D GCN MEST MKGCN

var ∈ N 0.034 0.052 0.049 0.043 0.051 0.034 0.004 0.036

var ∈ F 0.039 0.066 0.050 0.041 0.070 0.043 0.005 0.039
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行同步估计, 每个变量特征的复用也起到了节约模

型参数的作用.
由表 8和表 9可知 (表中数据为各测点性能指

标的平均值), 基于MKGCN的估计模型尽管也存

在一定程度的误报警和漏报警现象, 但对正常测点

和异常测点取得了显著优于其他对比方法的监测效

果, 其监测效果如图 7所示. 其中对于每一个测点,
第 1行图中的短横线为该测点的重建误差, 实线为

误差控制限; 第 2行图中的实线为实测值, 短横线

为模型得到的测点的估计值. GCN模型的监测效

果也较好, 这说明基于图的方法由于显式地考虑了

测点间的耦合关系, 且倾向于使得估计结果整体最

优, 从而在故障发生时能够在准确地反映变量出现

异常的同时尽量避免了异常变量和正常变量估计的

相互影响. 与 GCN方法相比, MKGCN方法在提

升了对异常测点的监测准确性的同时, 显著降低了

对于正常测点的误报现象. 对于MEST方法, 当故

障发生时, 由于系统特性的改变, 导致观测向量偏

离正常工作空间; 由于异常测点干扰了相似性的计

算, 无法使用记忆矩阵中历史向量的组合准确估计

出异常情况下各个测点, 尤其当系统多变量异常时,
计算相似度的过程倾向于“迎合”异常的测点, 从而

对异常测点出现了显著的漏报现象, 如图 8所示.
对于其他对比方法, 由于在建模过程中每个模型仅

以单测点估计精度为目标进行优化, 缺乏对于系统

当前整体状态的建模和估计, 导致异常发生时正常

测点的估计和异常测点的估计容易出现相互干扰,
都不能实现准确估计, 从而出现了更多的误报、漏

报现象. 

4.3    与自编码器的性能对比

本文提出面向全量测点的基于估计的监测模

型, 从输入输出的角度看, 与自编码器是类似的. 应
用自编码器进行时间序列异常检测的核心思想在于

 
var ∈ N表 8    监测数据上各监测指标 (  )

var ∈ NTable 8    Monitoring indicators on monitoring data (  )

指标 PLSR ELM FC BiLSTM Conv1D GCN MEST MKGCN

Falsep 13.267 29.573 34.267 27.392 42.581 23.568 2.853 4.500

Falsen 0 0 0 0 0 0 0 0

F1 92.895 82.648 79.324 84.131 72.951 86.642 98.553 97.698

 
var ∈ F表 9    监测数据上各监测指标 (  )

var ∈ FTable 9    Monitoring indicators on monitoring data (  )

指标 PLSR ELM FC BiLSTM Conv1D GCN MEST MKGCN

Falsep 15.958 30.583 31.375 32.390 37.162 10.769 0 10.769

Falsen 24.250 5.042 5.917 1.140 1.774 6.968 33.208 1.056

F1 79.681 80.203 79.362 80.302 76.644 91.092 80.090 93.836
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使用正常数据训练的自编码器, 学习正常数据内的

模式, 故相对于重构异常数据, 重构正常数据时误

差更小. 本文提出的模型与自编码器结构相比, 侧
重点有所不同. 本文所提出的模型的目标除了对于

所有测点的运行状态进行故障监测外, 还需要重建

出正常的运行状态, 从而为生产人员提供参考; 而
基于自编码器的异常检测模型大多侧重于评估运行

状况整体是否出现异常, 而非精准定位每一个测点

是否异常.

X

对于自编码器结构, 与其他对比方法不同, 在
对每个测点进行估计时, 其自身当前及历史信息也

被用于估计当前测点, 即模型除了捕获测点间的相

关性还考虑了测点自身的影响. 为了与本文涉及到

的其他方法保持一致性, 模型输入  为传感器提供

X [n, len]

n t

n = 33

ld = {4, 8, 16}
ld = 16

的各个测点的数据,   的大小为 , 模型输出

全部  个测点当前  时刻的估计值, 即使用当前时

刻信息及历史信息重构当前时刻信息. 网络结构如

表 10 所示. 同样采用了网格搜索寻找最优超参数,
考虑到测点个数 , 为了保持 AE中的信息瓶

颈特性, 超参数取值范围为 . 通过网

格搜索得到最优超参数 .
由实验结果图 9和表 11可见, 基于自编码器

的估计模型对于正常数据能够实现相当准确的重

建, 这是十分自然的. 因为对于每一个测点, 当前时

刻及历史时刻的全量测点的实测值被用于估计当前

时刻的实测值, 直接利用了输入数据中包含的目标

输出信息, 使得 AE模型在数据正常的情况下准确

地重建数据相对容易. 然而, 与其他对比方法类似,
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var ∈ F图 7    基于MKGCN的模型监测效果图 (  )

var ∈ FFig. 7    Monitoring diagram of model based on MKGCN (  )
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当运行状态出现异常时, 尽管 AE模型能够识别出

当前过程的整体状态出现异常, 表现为众多测点的

估计值和实测值之间出现了明显偏差, 产生报警.

但由于测点间估计的相互干扰, AE模型不能准确

地区分异常测点和正常测点, 对于正常测点出现明

显的误报警现象, 不能准确地对全量测点进行估计,

 
表 10    基于 AE的工况估计模型的结构

Table 10    Structure of working condition estimation model based on AE

序号 网络层 数目 参数 激活函数

1 BiLSTM 1 [input_size = len, hidden_size = 2 × ld] None

2 FC 0 1 [input_size = 4 × ld, output_size = 2 × ld] Tanh

3 FC 1 1 [input_size = 2 × ld, output_size = ld] Tanh

4 FC 2 1 [input_size = ld, output_size = 2 × ld] Tanh

5 FC 3 1 [input_size = 2 × ld, output_size = n] None
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图 8    MEST方法漏报的部分异常变量

Fig. 8    Some abnormal variables partially missed by MEST method
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图 9    AE模型误报的部分正常变量

Fig. 9    Some normal variables with serious false alarm by AE model
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部分正常测点被识别为异常. 

4.4    单通道与多通道的性能对比

oc = 1 ld [8, 16,

32, 64, 128] oc = 1

ld = 128 2.2× 107

ld

为了反映出 MKGCN层中多通道特性对模型

的影响, 令输出通道数 , 对超参数  在  
 范围内重新搜索, 得到  时最优超

参数 , 此时模型参数量为 . 与多输

出通道情况下的性能指标对比如表 12所示. 在参

数显著增长的情况下估计精度并无有效提升, 说明

多输出通道特性的引入有助于节约模型参数, 更高

效地捕获测点间的关系. 在异常工况下, 多输出通

道的监测性能显著优于单输出通道. 说明单输出通

道的情况下模型倾向于通过提高特征长度  来提

升估计精度, 但是过长的特征导致模型对正常工况

产生一定程度的过拟合, 从而在异常工况发生时,
模型的异常检测能力显著下降. 而多输出通道特性

的引入能够对测点间的关系更多样性、更鲁棒地

建模.

在多核图卷积层中, 采用多组邻接核, 实现了

多通道的特征提取. 输出通道 1, 2及输入通道 1, 2
上的邻接核可视化结果如图 10所示. 为了便于观

察, 对于邻接核矩阵的元素进行了 min-max标准

化. 对比图 6可以看出, 多通道特性的引入从不同

的角度对测点间的关系进行了建模, 且同一输入通

道下不同输出通道的邻接核相似但不完全相同.

c1in
c2in c1, 2in

此外, 本文展示了不同输入通道数量对于实验

结果的影响, 如表 13所示. 其中  表示仅使用 LSTM
输入通道,   表示仅使用 FC输入通道,   表示

同时采用两个输入通道. 可以看出, 同时采用多个

不同方式构建的输入通道起到了类似于集成学习的

作用, 不同角度提取的特征作为 MKGCN不同通

道的输入有助于更多样化、更充分地对系统进行建

模, 这一点在图 10不同通道邻接核的可视化结果

中也得到了体现. 

4.5    基于特征逼近的自迭代方法的作用

(it = 0)表 14中展示了不进行自迭代  、进行少

 
表 11    AE与MKGCN实验结果对比

(MKGCN实验结果同表 6 ~ 9)
Table 11    Comparison of experimental results between
AE and MKGCN (The experimental results of MKGCN

are the same as Tables 6 ~ 9)

指标 AE MKGCN

var ∈ NRMSE,  0.020 0.044

var ∈ FRMSE,  0.022 0.046

var ∈ NMAE,  0.016 0.036

var ∈ FMAE,  0.019 0.039

Falsep var ∈ N  ,  38.811 4.500

Falsen var ∈ N  ,  0 0

var ∈ NF1,  75.922 97.698

Falsep var ∈ F  ,  35.009 10.769

Falsen var ∈ F  ,  0.887 1.056

var ∈ FF1,  78.505 93.836

 
表 12    单输出通道与多输出通道性能对比

Table 12    Performance comparison between single
output channel and multiple output channels

指标 oc = 1 oc = 32 

var ∈ NRMSE,  0.043 0.044

var ∈ FRMSE,  0.055 0.046

var ∈ NMAE,  0.035 0.036

var ∈ FMAE,  0.049 0.039

Falsep var ∈ N  ,  38.486 4.500

Falsen var ∈ N  ,  0 0

var ∈ NF1,  76.172 97.698

Falsep var ∈ F  ,  36.022 10.769

Falsen var ∈ F  ,  5.237 1.056

var ∈ FF1,  76.385 93.836
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(it = 5) (it = 50)

it

量自迭代   、进行充分自迭代   的实

验结果, 其中  为自迭代次数.
在第 3.2节中, 讨论了自迭代过程中正常和异

常特征的变化情况. 当迭代次数充分时, 能够基本

消除异常特征对于其他测点估计的负面影响. 图 11
展示了一个异常测点 (测点 12) 和一个正常测点

(测点 25)在迭代过程中的变化. 自迭代方法通过不

断地将相对正常特征替换掉异常特征, 能够有效地

改善测点的估计, 从而减少误报警与漏报警. 

5    结束语

本文提出一种面向全量测点耦合结构分析的多

核图卷积估计模型, 并引入自迭代方法. 基于此, 设
计了过程估计与监测方法. 与经典的多变量状态估

计方法相比, 本文提出的测点估计与监测方法能够

更充分地对测点间的耦合关系进行建模, 提升监测

性能, 与一般的监测方法相比更加直观、全面. 通过

将众多测点视为一张工业生产全量测点图中的节

点, 本文提出了多核图卷积层对测点间的耦合结构

进行有效的建模与学习, 基于估计偏差建立了监测

指标, 从而实现全量测点的同步估计与监测. 并通

过引入基于特征逼近的自迭代方法这一纠错机制,
有效地消除了异常特征对于正常测点估计的干扰.

 
表 13    单输入通道与多输入通道性能对比

Table 13    Performance comparison between single
input channel and multiple input channels

指标 c1in c2in c1, 2in 

var ∈ NRMSE,  0.084 0.046 0.044

var ∈ FRMSE,  0.044 0.044 0.046

var ∈ NMAE,  0.072 0.038 0.036

var ∈ FMAE,  0.037 0.038 0.039

Falsep var ∈ N  ,  22.703 5.527 4.500

Falsen var ∈ N  ,  0 0 0

var ∈ NF1,  87.195 97.158 97.698

Falsep var ∈ F  ,  33.405 15.372 10.769

Falsen var ∈ F  ,  16.765 10.093 1.056

var ∈ FF1,  73.991 87.187 93.836

 
表 14    自迭代效果对比

Table 14    Comparison of self iteration effect

指标 it = 0 it = 5 it = 50 

Falsep var ∈ N  ,  11.662 7.527 4.500

Falsen var ∈ N  ,  0 0 0

var ∈ NF1,  93.808 96.089 97.698

Falsep var ∈ F  ,  11.740 12.289 10.769

Falsen var ∈ F  ,  1.732 0.676 1.055

var ∈ FF1,  93.000 93.157 93.837
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图 10    不同通道的邻接核可视化结果

Fig. 10    Visualization results of adjacency kernels in different channels
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通过某燃煤电厂百万千瓦超超临界机组中重要辅

机 (引风机)的实际生产数据, 验证了所提方法在真

实场景下的有效性. 所提方法在模型参数较少的情

况下显著降低了系统异常情况下对于正常测点的误

报情况, 能够对各个测点实现精准估计和有效监测,
对故障发生时快速精准定位故障原因具有重要的现

实意义.
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图 11    测点 12和测点 25的工况估计值对比

Fig. 11    Comparison of working condition estimated values of measuring point 12 and measuring point 25
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