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基于多注意力机制的深度神经网络故障诊断算法

王　翔，任　佳
（浙江理工大学机械与自动控制学院，杭州３１００１８）

　　摘　要：针对现有的故障诊断算法难以深入挖掘复杂过程数据内在信息的问题，引入深度神经网络增强故障诊

断模型的非线性表征能力，并在此基础上引入三种注意力机制对特征之间的非线性关系进行建模，提出了一种基于

多注意力机制的深度神经网络故障诊断算法。该算法首先引入特征位置嵌入方法生成特征位置向量，并将其同特

征向量一并作为深层网络的输入；然后通过注意力机制计算相应的注意力特征，完成故障类型诊断；最后将该算法

应用到田纳西－伊斯曼过程（Ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ－Ｅａｓｔｍａｎ　ｐｒｏｃｅｓｓ，ＴＥＰ）故障诊断中进行性能验证，并与常规的数据驱动方法

进行对比。实验结果表明，该算法的平均Ｆ１分数比常规的数据驱动方法高１０％～１５％。
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０　引　言

随着科技的不断进步和发展，化工行业的规模
在不断扩大，所产生的经济价值也日益增加。然而
化工生产一旦发生事故，往往会造成较为严重的财
产损失甚至人身伤亡。因此，开发安全高效的智能
故障检测和诊断（Ｆａｕｌｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ，

ＦＤＤ）系统便显得尤为重要［１］。处理化工过程故障
通常需要以下三个步骤：首先，当故障出现时，故障
检测系统应及时检测到故障。其次，在检测到故障
后，系统应隔离和分类故障。最后，应部署相应的解
决方案，使得化工过程恢复正常。本文主要研究第
二个步骤，即故障诊断。故障诊断是一个多分类问
题，在给定输入数据的情况下，故障诊断系统根据故
障模式预测出特定的故障类型。根据建模原理，故
障诊断算法可以分为数据驱动和模型驱动两大类。
基于模型驱动的故障诊断算法需要半定量或定性的

模型来实现精确的化工过程建模，但由于化工过程
的工业系统高度集成且日益复杂化，基于模型驱动
的故障诊断算法难以应用于当前的化工过程中。与
此同时，随着化工过程数据储备的日益丰富和计算
机处理速度的提高，基于数据驱动的故障诊断算法
受到越来越多的关注。目前，主流的基于数据驱动
的故障诊断算法有：贝叶斯网络分类器（Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＢＮＣ）［２］、Ｆｉｓｈｅｒ 判 别 分 析
（Ｆｉｓｈｅｒ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＦＤＡ）［３］、主成分分
析（Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［４］、支持向
量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［５］和人工神
经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）［６］。虽然
上述数据驱动算法在化工过程的故障诊断中取得了

较好的效果，但由于其仅具有浅层结构，故难以有效
处理具有强非线性关系的化工过程数据。
深度学习是一种深层的机器学习模型，利用多

层非线性映射的堆叠，挖掘数据与变量间的相互关
系，从而实现更高层次的、更加抽象的数据表达［７－８］。
通过将深度神经网络引入故障诊断领域，能够较好
地克服主流故障诊断算法学习能力不足的问题，更
充分地利用化工过程的数据信息。但随着模型的复
杂度增加，深度神经网络易受非敏感特征的影响，导
致故障诊断精度下降。
注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＡＭ）通过

构建注意力矩阵，使深度神经网络在训练过程中关
注重点特征，从而能较好地避免非敏感特征的影响。
注意力机制最早被应用于机器视觉领域，其作用是

使图像中需要重点关注的区域获得更多的注意

力［９－１０］。２０１６年Ｂａｈｄａｎａｕ等［１１］将注意力机制用于
机器翻译任务中，进一步验证了注意力机制可以有
效地刻画特征间的关系，从而推动了结合注意力机
制的深层神经网络的研究。随后，Ｖａｓｗａｎｉ等［１２］将
自注意力机制引入句子建模任务中，使用二维矩阵表
征句子信息，进而获得语义信息更丰富的特征表示。
基于以上文献分析，使用注意力机制可以有选择

地进行表征，从而有效地克服深度神经网络易受非敏
感特征影响的问题，并且更充分地利用特征及特征间
的信息。由于注意力机制拥有上述优良的特性，因
此其被广泛应用于机器视觉和自然语言处理等领

域。然而，化工过程数据多为数值型数据，且变量间
存在复杂的非线性、耦合关系［１３］，故无法简单地将
注意力机制迁移到化工故障诊断领域中。本文针对
上述问题引入特征位置嵌入方法生成特征位置向

量，并结合三种注意力机制，提出一种基于多注意力
机制的深度神经网络（Ｍｕｌｔｉ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＡ－ＤＮＮ）故障诊断算法。三种注意力
机制应用过程为：ａ）引入位置向量自注意力机制，将
每个特征的位置向量和所有特征的位置向量进行计

算，从而有效地表示特征间的关系；ｂ）引入特征向
量自注意力机制，将值信息加入位置向量中得到新
的特征向量，再计算每个特征向量和所有特征向量
间的关系，从而有效地获得当前输入特征间的关系；

ｃ）引入交互注意机制，计算输入和位置向量间的关
系，有效地表示当前输入下每个特征的重要程度。
通过三种注意力机制充分表示特征间的关系，深度
神经网络在训练过程中能关注与当前输入相关的特

征信息，从而增强网络的故障诊断能力。本文将所
提出的算法应用于田纳西－伊斯曼过程（Ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ－
Ｅａｓｔｍａｎ　ｐｒｏｃｅｓｓ，ＴＥＰ）中，并与主流的基于数据驱
动的故障诊断算法进行比较，对本文所提算法的故
障诊断性能进行验证。

１　ＭＡ－ＤＮＮ算法实现

化工过程的机理复杂，其数据特征间存在强非
线性关系，并且常包含非敏感特征。基于上述问题，
本文引入三种注意力机制充分利用特征及特征间的

信息，并结合深度神经网络挖掘深层次的化工过程
信息，提出 ＭＡ－ＤＮＮ模型。

１．１　ＭＡ－ＤＮＮ模型结构

ＭＡ－ＤＮＮ整体结构如图１所示。ＭＡ－ＤＮＮ模
型共包含两个输入层、三个注意力机制层、一个融合
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层以及一个Ｓｏｆｔｍａｘ层。模型通过特征位置嵌入
方法生成特征位置向量，使用三种注意力机制准确
表征出在当前输入下每个特征的重要程度和特征间

的关系。在使用融合层合并注意力特征向量后，利
用全连接神经网络对合并后的向量进行映射，并通
过Ｓｏｆｔｍａｘ函数输出最终的分类结果。

图１　ＭＡ－ＤＮＮ整体结构示意图

　　注意力机制可以描述为将查询矩阵（Ｑｕｅｒｙ，

Ｑ）、键矩阵（Ｋｅｙ，Ｋ）以及值矩阵（Ｖａｌｕｅ，Ｖ）映射为
一个输出矩阵的过程，其计算过程如式（１）所示：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

槡ｄ（ ）Ｖ （１）

其中：ｄ 为键矩阵中每个列向量的维度，起调节作
用，防止内积过大。
通过引入注意力机制，深度神经网络在训练过

程中可以关注重点特征，减少非敏感特征的影响。
然而，不同于图像与文本数据，单一的注意力机制难
以充分利用数值型的化工过程数据的特征及特征间

的信息。故本文在原有注意力机制的基础上，引入
三种注意力机制建模特征间的关系。下面分别对三
种注意力机制进行具体阐述。

１．２　基于位置向量的自注意力机制
为了获得更丰富的特征信息，本文使用一种特

征位置嵌入方法，针对每一个特征随机生成一个特
征位置向量，并通过反向传播算法更新特征位置向
量，其构建步骤如图２所示。

图２　特征位置嵌入构建步骤示意

　　通过引入特征位置向量实现对特征本身意义的
表征，但若仅将其作为额外信息引入网络并不能很
好地表征特征间的关系。为了充分利用特征位置向
量的信息，本文使用１．１节所提的注意力机制计算
特征位置向量间的关系，同时为了从更多表示子空
间内学习特征间的关系，引入如图３所示的多头自
注意力机制。通过将原输入向量映射为多个不同的

Ｑ、Ｋ 和Ｖ，多次计算注意力机制，最后将不同的Ｑ、

Ｋ 和Ｖ计算出的输出进行拼接，从而得到表达能力
更多样的新特征向量。
为了加速网络的收敛，同时保证整个计算过程

的稳定，本文采用层归一化对深度神经网络每一层

　　

图３　多头自注意力机制示意
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的所有神经元的输入都进行标准化，其中均值和方
差采用式（２）—（３）计算：

μ
ｌ＝
１
Ｈ∑

Ｈ

ｉ＝１
ｘｌｉ （２）

σｌ＝
１
Ｈ∑

Ｈ

ｉ＝１

（ｘｌｉ－μ
ｌ）槡
２ （３）

其中：ｘｌｉ 表示第ｌ层的第ｉ个神经元的输入，Ｈ 表
示该隐层的神经元数。
最后，为了防止随着网络的加深而产生退化问

题，本文引入残差结构［１４］将原始输入信息叠加到经
过注意力网络之后的输出向量中，其计算过程如式
（４）所示：

Ｘｌ＋１＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（Ｘｌ＋ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑｌ，Ｋｌ，Ｖｌ））
（４）

其中：Ｘｌ 表示第ｌ层的输入，Ｑｌ、Ｋｌ 和Ｖｌ 表示第ｌ
层的注意力机制所需的查询矩阵、键矩阵和值矩阵。

１．３　基于特征向量的自注意力机制
尽管通过基于位置向量的自注意力机制可以获

得特征本身意义的相关性，但此时特征间的关系并
未考虑特征当前的输入值，故并不能很好地表征当
前输入下每个特征间的关系。
为了更好地表征特征间的关系，本文将每个特征

位置所对应的值叠加到该位置向量上，从而获得既具
有本身信息又含有特征当前输入值信息的特征向量。
通过如图４所示的基于特征向量的自注意力机制方
法，将其他特征信息引入当前位置的特征向量表示
中，使用得每个位置的特征向量表示不再独立，从而
更好地将特征间的非线性关系融于特征向量中。

图４　基于特征向量的自注意力机制

同时，为了提取与学习到更多的隐藏信息，本文
使用如式（５）—（６）所示的前馈神经网络对经过自注

意力机制之后的特征矩阵进一步提取特征：

ＦＦＮ（Ｘｌ）＝ｍａｘ（０，Ｘｌ　Ｗｌ１＋ｂｌ１）Ｗｌ
２＋ｂｌ２ （５）

Ｘｌ＋１＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（Ｘｌ＋ＦＦＮ（Ｘｌ）） （６）
其中：Ｗｌ１ 和Ｗｌ２ 是两个全连接层权重矩阵，ｂｌ１ 和ｂｌ２
是两个全连接层的偏置。该前馈神经网络主要由两
层全连接组成，两层直接使用 ＲｅＬＵ 作为激活函
数，并使用残差结构防止退化问题。最后，通过层归
一化的方法加速网络的收敛、稳定计算过程。

１．４　交互注意机制
基于位置向量和特征向量的自注意力机制较好

地刻画了特征间的关系，但并未建立当前输入值和
特征本身的关系。为了表征这一关系，本文引入如
图５所示的交互注意机制方法。通过当前输入向量
与每个特征位置向量的交互，计算在当前输入下各
特征的重要性，从而合理分配计算资源，减小甚至忽
略非关键特征的影响。

图５　交互注意机制示意

图５中，ｌ１，ｌ２，…，ｌｎ 为相应的位置向量，ｎ为

输入的特征维数，ｖ是当前输入的特征向量，ｖｎｅｗ是
经过交互注意力机制之后最终生成的新特征向量。

αｋ 为位置向量对当前输入的注意力权重，其计算公
式为：

αｋ ＝
ｅｘｐ（ｆｋ）

∑
ｎ

ｉ＝１
ｅｘｐ（ｆｉ）

（７）

ｆｉ＝Ａｉｔａｎｈ（Ｗｖ＋Ｉｉｌｉ） （８）

其中：ｌｉ 表示第ｉ个特征所对应的特征位置向量，

Ｗ、Ｉｉ 和Ａｉ 是相应的全连接层权重矩阵，通过网络
根据损失函数自学习得到，ｆｉ 是未归一前的第ｉ个
特征位置向量对应的注意力权重。
最后，将通过交互注意力机制得到的注意力权

重与当前输入的特征向量对应位相乘，获得全新的
特征向量ｖｎｅｗ。通过计算位置向量对当前输入的特
征向量的注意力权重分布，网络能聚焦于重点信息，
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从而获得能够突出重点信息的优化特征向量。

１．５　基于ＭＡ－ＤＮＮ的故障诊断

ＭＡ－ＤＮＮ引入深度神经网络增强模型处理非
线性数据的能力，并且结合三种注意力机制有选择
地进行表征，减少非敏感特征对模型的影响。具体
实现流程如下所示。

ａ）利用特征位置嵌入方法将当前输入样本的
每一维特征都映射为一个特征位置向量；

ｂ）对特征位置向量进行层归一化处理；

ｃ）通过多头自注意力机制，计算当前输入样本
的特征位置向量之间的关系，从而生成新的特征位
置向量；

ｄ）拼接原始的特征位置向量和ｃ）中新生成的
特征位置向量，生成新的特征位置向量；

ｅ）新生成的特征位置向量都叠加上当前输入
样本该特征的值，从而当前输入样本的每一维特征
都生成了一个由该特征的特征位置向量加上对应特

征值的特征向量；

ｆ）对特征向量进行层归一化处理；

ｇ）通过多头自注意力机制，计算当前输入样本
的特征向量之间的关系，从而生成新的特征向量；

ｈ）使用式（５）对ｇ）中新生成的特征向量进行
特征提取；

ｉ）拼接原始的特征向量和ｈ）中新生成的特征
向量，生成新的特征向量；

ｊ）利用式（７）—（８）计算交互注意力权重，并与

当前输入的特征对应项相乘，最后所得结果与ｉ）中
新生成的特征向量拼接形成新的特征向量；

ｋ）利用全连接神经网络对合并后的向量进行
映射，并通过Ｓｏｆｔｍａｘ函数输出最终的分类结果；

ｌ）计算交叉熵；

ｍ）使用Ａｄａｍ算法更新模型参数；

ｎ）重复上述过程，直至达到最大迭代次数。
综上，本文提出一种基于 ＭＡ－ＤＮＮ的故障诊

断方法，其整体流程如图６所示。整个模型分为离
线建模训练和在线诊断两个阶段。在离线建模阶
段，利用所收集的历史数据的均值和方差对数据进
行标准化处理并对每一个特征都随机生成一个特征

位置向量，随后将经过标准化之后的特征和特征位
置向量一同作为 ＭＡ－ＤＮＮ的输入。在训练阶段，
采用交叉熵作为损失函数，使用 Ａｄａｍ算法［７］训练
优化模型，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诊断性能进行评估，
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诊断，否则需要调
整网络参数和架构重新训练。进行在线故障诊断
时，从实际化工过程中采集待诊断样本并进行标准
化处理，并且使用训练阶段生成的特征位置向量矩
阵一同作为输入，通过 ＭＡ－ＤＮＮ模型诊断故障的
类型。此外，定时抽取部分数据作为测评数据，用以
评测模型的参数是否需要更新迭代。

图６　基于 ＭＡ－ＤＮＮ的故障诊断流程示意
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２　实验仿真

２．１　ＴＥ过程

ＴＥＰ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［１５］。作为工业化工领域
的公开数据，ＴＥＰ生成的数据具有非线性、强耦合
的特性，因而被广泛应用于各类故障检测和诊断算
法的性能测试中。

ＴＥＰ主要有五个操作单元：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和 Ｅ四种原料以及 Ｄ、Ｆ、Ｇ和 Ｈ
四种产物，更详尽的信息可参考文献［１５］。为了

模拟真实的工业化工情况，ＴＥＰ采用图７所示的
控制结构进行仿真，其 ＭＡＴＬＡＢ仿真程序可在

ｈｔｔｐ：／／ｄｅｐｔｓ．ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ．ｅｄｕ／ｃｏｎｔｒｏｌ／ＬＡＲＲＹ／

ＴＥ／ｄｏｗｎｌｏａｄ．ｈｔｍｌ中获取。ＴＥＰ中包含两类变
量———操作变量和测量变量，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

ＴＥＰ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［１６］。此外，
该数据集还包含了５００组正常条件下的数据作
为训练集的一部分。

图７　ＴＥＰ仿真结构框图

２．２　基于ＴＥ过程的故障诊断结果对比及分析
实验平台为配置Ｉｎｔｅｌ　ｉ５－６５００　３．２０ＧＨｚ，１６ＧＢ

ＤＤＲ４ＲＡＭ，三星７５０ＥＶＯ　ＳＳＤ，ＮＶＩＤＩＡ　ＧＴＸ　１０６０
的ＰＣ机。所有代码均基于Ｐｙｔｈｏｎ语言在Ｓｋｌｅａｒｎ和

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ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诊断任务。
为了验证本文提出的 ＭＡ－ＤＮＮ算法的性能，

分别将逻辑回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、ＳＶＭ、

Ｋ 最近邻（Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ　ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、朴素贝叶
斯分类器（Ｎａｉｖｅ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＮＢ）、决策树
（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ，ＤＴ）、ＡＮＮ以及本文所提出的ＭＡ－
ＤＮＮ应用到 ＴＥＰ中进行测试，采用Ｆ１分数（Ｆ１
ｓｃｏｒｅ）作为综合评价指标，其计算公式如下：

Ｆ１＝２×
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ

（９）

其中：ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ是分类精确率，ｒｅｃａｌｌ是召回率。

ＭＡ－ＤＮＮ所使用的特征位置向量维度为５２
维，初始学习率为０．００１，优化算法采用 Ａｄａｍ 算
法。本实验在每个模型的训练阶段都按９∶１的比例
分割数据得到验证集，利用验证集挑选最佳的模型
参数，最后对每个模型都进行１０次训练与测试，取

１０次平均Ｆ１分数作为最终结果，如表１所示。
从表１中可以看出，本文所提出的基于 ＭＡ－

ＤＮＮ的故障诊断算法的平均Ｆ１分数达到６６％，与
其他基于数据驱动的故障诊断算法相比优势明显，
尤其在对故障１６和１９的故障诊断中，其所取得的

Ｆ１分数相较于其他故障诊断算法提高超过１０％。
同时，在总计２１种不同类型的故障中，本文所提出
的 ＭＡ－ＤＮＮ算法在其中１４种故障上皆取得了最
佳的Ｆ１分数，远优于其他算法。上述实验结果进
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　　 表１　７种方法在ＴＥＰ故障数据集上的Ｆ１分数 ％
故障类型 ＭＡ－ＤＮＮ　 ＬＲ　 ＳＶＭ　ＫＮＮ　 ＮＢ　 ＤＴ　ＡＮＮ
故障类型１　 １００　 ９７　 ９８　 ９７　 ９７　 ９６　 ９７
故障类型２　 ９７　 ９０　 ９７　 ９６　 ９８　 ９７　 ９７
故障类型３　 ２４　 １５　 １６　 １２　 １４　 １７　 ２０
故障类型４　 ８１　 ７１　 ８２　 １４　 ８４　 ８７　 ７８
故障类型５　 ９６　 ６２　 ９３　 １９　 １０　 ５３　 ６４
故障类型６　 ９９　 ６９　 ７１　 ９９　 ９３　 ９９　 ４６
故障类型７　 １００　 １００　 １００　 ６８　 ９５　 ９９　 １００
故障类型８　 ５７　 ２８　 ３６　 ３６　 ５９　 ３７　 ５７
故障类型９　 １４　 １２　 １７　 １０　 ９　 １５　 １２
故障类型１０　 ４６　 ４０　 １３　 １０　 ２６　 ２８　 ３０
故障类型１１　 ６３　 １６　 ２０　 １５　 ６３　 ５２　 ６０
故障类型１２　 ５７　 ２８　 ５８　 ４１　 ５６　 ４１　 ５２
故障类型１３　 ４３　 ３４　 ４０　 ３７　 ２２　 ２３　 ４０
故障类型１４　 ９６　 ４　 ７９　 ７４　 ８７　 ８９　 ９２
故障类型１５　 ２２　 １３　 ２０　 １０　 ２１　 １９　 ２０
故障类型１６　 ６０　 ４２　 １８　 ７　 １８　 ４５　 ４０
故障类型１７　 ８６　 ７３　 ７９　 ６３　 ７２　 ７６　 ８２
故障类型１８　 ８４　 ３６　 ７７　 ８６　 ７６　 ７２　 ４０
故障类型１９　 ７９　 ２４　 ５５　 ４５　 ６５　 ５４　 ６０
故障类型２０　 ５４　 ６４　 ４０　 １７　 ４４　 ４２　 ５０
故障类型２１　 １８　 ６　 ３　 ５　 ３８　 ４３　 ９
平均 ６６　 ４１　 ５３　 ４１　 ５５　 ５６　 ５５

一步表明：与其他基于数据驱动的故障诊断相比，

ＭＡ－ＤＮＮ通过引入深度神经网络加强了模型对特
征间非线性关系的挖掘。同时，为防止深度神经网
络对非敏感特征过度学习，ＭＡ－ＤＮＮ利用三种注意
力机制突出重点信息，优化特征向量，从而进一步增
强其故障诊断效果。
为了进一步探究本文所提出的三种注意力机制

对 ＭＡ－ＤＮＮ故障诊断效果的贡献，在保证其他条
件一致的情况下，消去其中一种注意力机制，从而研
究该种注意力机制对结果的影响。实验设置均与上
文设置相同，实验结果如表２所示。具体而言，本文
设计了如下的由部分网络结构构成的模型：

ａ）ＡＬＬ：同时使用三种注意力机制；

ｂ）ＷＴＡ（Ｗｉｔｈｏｕｔ　ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）：仅移
除交互注意机制；

ｃ）ＷＬＡ（Ｗｉｔｈｏｕｔ　ｌｏｃａｔｉｏｎ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）：仅移除
基于位置向量的自注意力机制；

ｄ）ＷＦＡ（Ｗｉｔｈｏｕｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）：仅移除
基于特征向量的自注意力机制。

表２　不同注意力机制故障诊断效果

模型 精确率／％ 召回率／％ Ｆ１分数／％

ＡＬＬ　 ６７　 ６６　 ６６

ＷＴＡ　 ６５　 ６４　 ６４

ＷＬＡ　 ６５　 ６４　 ６４

ＷＦＡ　 ６２　 ６０　 ６０

　　观察表２可知，三种注意力机制皆能提高模型
的故障诊断能力，其中基于特征向量的自注意力机
制对模型的故障诊断效果影响最大。通过基于特征
向量的自注意力机制，模型可以更好地刻画当前输
入下每个特征间的关系并将其融于当前的特征向量

中，从而丰富模型所获取到的特征信息。对于故障
诊断任务而言，基于特征向量的自注意力机制所获
得的特征信息是最为丰富全面的，故当缺失这部分
信息时，模型的故障诊断能力急剧下降。基于位置
向量的自注意力机制和交互注意机制对模型的贡献

大致相当，两者为模型提供了不同表示子空间中的
特征信息，从而帮助模型更好地进行故障诊断任务。

３　结　论

本文提出一种基于多注意力机制的深度神经网

络化工过程故障诊断算法，引入三种不同的注意力
机制充分表征不同表示子空间内特征间的关系，并
将其融于特征向量中，使得每个特征保留原有信息
的基础上，也能获取该特征与其他特征间的联系与
相互影响，从而使得深度神经网络能以多种形式学
习化工过程数据的特征信息，取得更好的故障诊断
效果。此外，注意力机制能借由注意力矩阵计算出
相应的注意力特征，进而模型在训练阶段能关注重
点特征，减少冗余和非敏感特征对模型的影响。该
故障诊断算法具有优势明显的故障诊断效果，是较
为前沿的工业故障诊断方案。
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