
第  45 卷第  2 期
2025 年  4 月

振动、测试与诊断 Vol. 45 No. 2
Apr.2025Journal of Vibration，Measurement & Diagnosis

数据不平衡分布下燃气调压器故障识别方法
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摘要  针 对 燃 气 调 压 器 故 障 识 别 中 不 平 衡 数 据 影 响 模 型 识 别 能 力 的 问 题 ，提 出 一 种 一 维 卷 积 神 经 网 络

（one⁃dimensional convolutional neural network，简称 1D⁃CNN）与注意力机制（squeeze⁃and⁃excitation，简称 SE）相结

合的改进深度卷积神经网络（SE⁃1DCNN）方法。首先，使用一维卷积核提取故障特征；其次，在交替的卷积层后添

加 SE 模块用于通道加权，选择性地保留所需的重要信息特征，并抑制弱相关的特征；最后，使用类平衡损失函数代

替交叉熵损失函数来抵消不平衡分布给网络造成的影响。实验结果表明，根据真实环境中采集的不平衡故障数据，

所提改进模型与其他故障识别模型相比有更好的故障识别能力，准确率高达 98.17%。
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引  言

调压器是天然气输配过程中降压、稳压的设备，

其运行状况直接影响着燃气输配系统的安全。当

前，对调压器的故障诊断多以定时检查为主，导致运

行维护困难。随着物联网技术的发展，大量的调压

站被改造成为数字调压站，调度中心能采集到调压

器运行参数的各种时序数据，用于监测调压器的健

康程度，这为实现调压器故障智能诊断提供了数据

基础。文献［1］通过搭建概率神经网络实现燃气调

压器 4 种不同的故障类型诊断，具有一定的实际应

用价值。文献［2］提出稀疏自编码与支持向量机

（support vector machine， 简称 SVM）相结合实现调

压器的故障类型分类。文献［3］将具有自适应噪声

的完全集成经验模态分解和模糊 C⁃均值聚类相结

合，实现了 3 种典型的调压器故障状态的分类。文

献［4］提出了基于粒子群优化的核主元分析法与学

习向量量化神经网络的故障诊断方法。虽然这些数

学算法与机器学习相结合的诊断方法在特定的场景

取得了一定成效，但其故障识别准确率很大程度上

受制于人工故障特征提取的完整性。

随着物联网技术的发展，各种传感器装设在重

要机械设备中以监测其运行状态，由此获得了蕴含

丰富信息的时序数据，这些数据为基于深度神经网

络实现数据驱动的机械智能故障诊断打下了基础。

深度学习技术在特征提取和适应性学习方面显示出

强大的能力［5］，在语音识别［6］和计算机视觉［7］等领域

迅速发展。对比传统机器学习，深度学习不需要人

工参与特征工程提取且具有更强的适应性和学习能

力。因此，为了实现调压器故障智能诊断代替人工

判断，减少企业运行维护压力，迫切需要一种高效、

准确的故障诊断识别方法。

1 问题分析

在基于深度学习理论的调压器故障识别方面，

文献［8］提出一种改进一维卷积神经网络与 SVM
分类器相结合的方法对 6 种故障进行分类，虽然取

得了不错的识别准确率，但有以下两点不足：①其实

验数据集来自调压器检测线中实时采集的压力数

据，不能完全模拟调压器在真实环境中的运行状态，

并且人工划分了平衡的调压器故障数据集，进行训

练和测试，未考虑不平衡数据问题；②通过使用一维

卷积神经网络直接从原始信号中提取判别特征之

后，并未对信息进行处理而直接进行故障分类，对调

压器故障数据样本不同波段的特征提取一视同仁，

但在判别故障状态时，多以出口压力运行在稳压精

度之外的波段为主要判别指标，忽略了设备本身运
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行的特征，导致模型识别准确率不高。在真实的工

作环境中，调压器长时间处于正常状态运行，传感器

所采集的数据中正常状态占极大比例而故障数据只

有极少比例，并且各故障类型的数据比例也不尽相

同［9］。调压器的不同状态数据符合长尾分布［10］，即

正常状态的数据样本较多而故障状态的样本相对较

少。数据的不平衡会使模型过分学习正常状态样本

特征，对比例较少的故障状态数据欠拟合而导致识

别错误。

针对以上问题，笔者提出一种结合注意力机制

的改进一维卷积神经网络的调压器故障识别方法，

并采用真实环境中健康状况不同的调压器出口压力

数据。此模型为了最大程度地保留出口压力信号的

时序特征，首先，采用一维卷积神经网络进行特征提

取；其次，在卷积层之后加入 SE 模块，自适应地重

新校准通道特征响应，选择性地强调重要信息特征，

并抑制弱相关的特征；最后，使用类平衡损失函数代

替交叉熵损失函数以消除数据不平衡对模型造成的

影响。通过以上措施，提高了数据不平衡分布下模

型对燃气调压器故障识别的准确率。

2 故障识别模型结构

2.1　卷积神经网络模型　

CNN 是一种多级前馈神经网络，通常由卷积

层、池化层和全连接层构成。卷积层的功能是对输

入数据进行特征提取，然后将结果传递到非线性激

活函数中产生下一层的特征图。卷积神经网络从

k-1 层到 k层的前向传播可以表示为

xk
j = f (∑i ∈ M j

xk - 1
i w k

ij + bk
j ) （1）

其中：xk
j 为 k 层卷积的输出值；M j 为所选取的特征

图；xk - 1
i 为 k-1 的输出值；w k

ij 为 k 层的权值；bk
j 为  k

层的偏置值；f为激活函数。

f用来对卷积计算的输出值实现非线性变换，得

到输入的非线性表示，从而提高网络的特征学习能

力。因为 ReLU 函数只存在线性关系，其计算速度

比 sigmoid 函数和 tanh 函数更快，并且当输入为正时

不存在梯度饱和问题，所以目前的 CNN 结构中常用

ReLU 为激活函数，其公式为

f ( x ) =
ì
í
î

max ( )0，x ( x ≥ 0 )
0 ( x < 0 )

（2）

池化层的作用是进行空间合并，在保持最重要

信息的同时降低特征图的维度，以减少网络中的参

数和计算量，同时也抑制过拟合且起到二次提取特

征的作用。本研究采用最大池化方法，因为在一维

时序任务中最大池化的性能要好于平均池化［11］，其

公式为

y ( )l + 1
i ( j ) = maxxj

i( k )      ( k ∈ Dj ) （3）

其中：y ( )l + 1
i ( j )为经过池化后第 l+1 层的第 i 个特征

图中的元素；Dj 为第 j个池化区域；xj
i( k )为第 l层第 i

个特征图在池化核范围内的元素。

全连接层的作用是将提取到的特征结合在一起

进行非线性激活，输出各分类的概率分布再进行分

类，其表达式为

p ( yj )= exp ( yj ) ∑
k = 1

m

exp ( yk ) （4）

其中：p ( yj )为神经元经过 softmax 的概率输出，即输

出层第 j 个神经元的输出值；m 为目标分类的数量，

即燃气调压器故障类型的数量。

2.2　Squeeze‑and‑Excitation模块　

Squeeze⁃and⁃Excitation 模块是一个计算单元，

设 F tr 为传统的卷积结构，X 和 U 分别为 F tr 的输入

和输出，V=［v1，v2，…，vc］表示学习到的一组卷积

核，vc 为第 C 个卷积核的参数。可以将 F tr 的输出写

成 U=［u1，u2，…，uc］，其中

uc = vc*X = ∑
s = 1

c

vs
c*xs （5）

其中：*表示卷积；vs
c 为 vc 的一个单通道，作用于对应

通道 X。

因为输出是由所有通道的和产生的，所以通道

依赖性被隐式地嵌入到 vc 中，但这些依赖性与卷积

操作捕获的空间相关性混合在一起，而 SE 模块就

是为了抽离这种混杂，使得模型直接学习到通道特

征关系，其目的是在进入下一层卷积操作之前，通过

Squeeze 和 Excitation 操作为各个通道赋予不同的权

重。SE 模块结构如图 1 所示。

图 1　SE 模块结构

Fig.1　Squeeze⁃and⁃excitation module
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2.2.1　挤压　

卷积操作只是提取了局部空间的特征，但无法

获得通道之间的相关信息。针对此问题，提出挤压

操作，采用全局平均池化将一个通道上整个空间特

征编码为一个全局特征；也可以采用更复杂的策略，

但此时更加强调整体的信息。Fsq（.）为求平均值的

策略，由于本研究处理的为一维时序信号，所以

Fsq（.）的公式为

zc = F sq( uc ) = 1
H ∑

i = 1

H

ui
c      ( z ∈ Rc ) （6）

其中：ui
c 为卷积之后得到的多个特征图 U 的第 C 个

特征图的第 i个元素；zc为整个特征向量的元素相加

取平均。

2.2.2　激励　

为了利用挤压操作后得到能够描述全局的特

征，通过激励来全面获取通道之间的关系，将上面的

特征融合起来。因为需要允许多通道特征，所以使

用一个全连接层来学习各个通道之间的关系，就可

以得到每个通道的权重，其公式为

s = F ex( z，W ) = σ ( g ( z，W ) ) = σ ( )W 2 ReLU ( )W 1 z

（7）

其 中 ：W 1 ∈ R
c
r

c
； W 2 ∈ R

c
r

c
；s 为 得 到 的 通 道 权 重 ，

s∈［0，1］；σ为 sigmoid 激活函数。

激励操作相当于是第 1 个全连接层起到降维作

用，降维系数 r 是个超参数，使用 ReLU 函数激活后

通过下一个全连接层恢复原始的维度。将学习到的

各 个 通 道 的 权 重（s∈［0，1］）乘 以 U 上 的 原 始 特

征，即

  X͂ = F scale( uc，sc ) = sc uc （8）
其中：X͂ 为重新校准后的特征图；F scale( uc，sc )为特征

映射 uc 和标量 sc 之间的对应通道乘积。

3 改进的 SE‑1DCNN故障识别模型

3.1　类平衡损失函数　

传统分类任务所采用的数据集一般是由人工构

建各类别样本数量相等的均衡数据集，然而从实际

中采集的数据集往往服从长尾分布。数据集的不平

衡会导致网络在提取拥有大量样本的正常状态特征

时过拟合，而尾部故障种类的样本量不足以支撑网

络学习比较鲁棒的泛化特征，从而降低分类精度。

针对此问题，目前常用的方法是重采样［12］与重

加权［13］。重采样分为过采样［14］和欠采样［15］。过采样

通过复制一些少数类样本减少样本数量上的差距，

但是复制的样本没有引入新的特征信息，本质上只

是引入了冗余数据，无法使模型的效果变好。欠采

样通过减少多数样本的数量来缩小不同样本数量之

间的差距，这可能使得模型捕捉不到一些关键特征，

也没有使模型的训练效果变好。重加权的方法通常

是对 Loss 函数进行改进以解决不平衡数据的问题，

这类方法实现方便且效果显著。

为解决不平衡数据分类问题，文献［16］提出类

平衡损失函数（class⁃balanced loss，简称 CBLoss），

利用有效样本量 En 对损失函数反向加权。对于不

同种类的故障样本，第 j 类的有效样本量 Enj
可以由

下列公式求得

Enj
= ( 1 - β nj

j ) ( 1 - βj ) （9）
βj = ( N j - 1 ) N j            （10）

其中：nj 为第 j类故障样本数量；N j 为第 j类故障样本

的有效样本数。

为了平衡第 j 类故障的损失，引入一个反比因

子
1

Enj

 ，因此类平衡损失函数可以表示为

CB ( p，y ) = 1
Eny

L ( p，y ) = 1 - βy

1 - β ny
y

L ( p，y )  （11）

其中：ny 为 y 类的样本数量；L（p，y）为常用的损失

函数。

笔者将损失函数 softmax cross⁃entropy loss 与

CBLoss 相结合（即 CBsoftmax）作为损失函数解决不平

衡数据问题。对于标签 y 类且每类有 ny 个训练样本

的任务，CBsoftmax 计算公式为

CBsoft( z，y ) = - 1 - βy

1 - β ny
y

log 

æ

è

ç

ç
ççç

ç

ç

ç exp ( )Zy

∑
j = 1

c

exp ( )Zy

ö

ø

÷

÷
÷÷÷

÷

÷

÷
  （12）

3.2　SE‑1DCNN网络结构及参数　

燃气调压器调压设备的老化和损耗都是随着运

行时间逐渐演化的过程，因此通过压力传感器采集

到的原始调压器出口压力信号一般为一维时间序列

数据。文献［17］提出改进 CNN 的滚动轴承变工况

故障识别，将一维时序数据处理成二维图像进行识

别，但是这种处理方法割裂了时序数据的连续依赖

性，导致模型难以捕捉到振动信号的时间序列特

性。通过采集运行在居民区的调压器出口压力信

号，可知其数据特征为一天一个运行周期。改进模

型为保留输入调压器出口压力的时间序列的连续依
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赖性，直接使用一维卷积核对一天的调压器出口压

力信号进行卷积操作，避免了割裂时间序列的连续

依赖性，充分学习到原始数据的时间序列特征。

通过研究燃气调压器的运行机制与结构参数，

并结合其出口压力数据可知，故障类型的判别多以

超出稳压精度范围的波段形态为主要判别指标，其

他波段虽有影响但作用较少。因此，在卷积操作之

后加入 SE 结构，为各个通道进入下一层卷积之前

赋予不同的权重系数。在此识别过程中更加重视提

取超出稳压精度范围的特征信息，并抑制对判别影

响较小的稳压精度范围之内的特征信息。同时，在

交替的卷积层后加入批量规范化［18］（batch normal⁃
ization，简称 BN）层，在激活函数之前用于重新调整

数据分布。BN 可以重新参数化大多数深度神经网

络，通过归一化方法将任意神经元的分布拉回标准

正态分布［19］。因此，在 SE⁃1DCNN 中添加 BN 层可

以减少网络对参数初始化的依赖，并消除数据的分

布差异，增加网络的泛化能力。

使用 CBsoftmax 损失函数代替交叉熵损失函数，利

用各类的有效样本量来对损失函数重加权，加权的

损失函数可抵消数据不平衡分布给网络造成的

影响。

笔者提出的基于 SE⁃1DCNN 的故障识别方法

网络结构如图 2 所示。模型主要分为 1DCNN 部分、

SE 模块以及分类输出部分，损失函数采用 CBsoftmax

损失函数，梯度下降采用 Adam 优化器，输入信号为

燃 气 调 压 器 不 同 运 行 状 态 的 出 口 压 力 数 据 。

1DCNN 部分通过一系列的一维卷积层来提取出口

压力信号时间序列特征，并通过 MaxPooling 操作逐

渐降低特征图维度。SE 结构部分放在第 2 层卷积

操作之后，经过 2 层卷积可以充分捕获全局特征，通

过 SE 块之后，赋予通道不同的权值，提取出该模块

中更重要、更关键的信息，忽略不相关特征，从而提

高模型识别精度。最后，通过 softmax 层分类输出该

出口压力信号来表示调压器的运行状态。模型结构

参数如表 1 所示。

4 实验分析

本 研 究 实 验 软 件 环 境 为 python3.8+tensor⁃
flow2.0+ PyCharm，硬 件 环 境 为 Intel Core 
i5⁃9300H CPU @2.40GHz + NVIDIA GeForce 
GTX 1650。

4.1　数据集　

本实验数据为上海某燃气公司从现场采集的燃

气调压器出口压力数据，包含用气低峰出口压力高、

用气高峰出口压力低、关闭压力高、内漏和正常共 5
种运行状态。该采集系统每隔 5 min 采集 1 次调压

器的出口压力，将预处理后的调压器出口压力数据

分割成时间长度为 24 h 的样本（即每组样本 288 个

数据点）。将收集到的故障样本按照一定的比例建

立平衡（数据集 A）、不平衡训练集（数据集 B）、平衡

测试集（数据集 D）、不平衡测试集（数据集 C）。状

态标签及各数据集样本数如表 2 所示。

图 2　基于 SE⁃1DCNN 的故障识别方法网络结构

Fig.2　Network structure of fault identification method based 
on SE⁃1DCNN

表 1　模型结构参数

Tab.1　Model structure parameters

层数

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

类型

Input
1D conv Without bias
Max⁃pooling
1D conv Without bias
SE
Max⁃pooling
1D conv
SE
Max⁃pooling
Dense
Dense

激活函数

—

ReLu
—

ReLu
Sigmoid
—

ReLu
Sigmoid
—

ReLu
Softmax

输出尺寸

288×1
305×1

152×64
160×32
160×32
80×32
84×4
84×4
32×4

20
5

卷积核大小

—

18×1
2×1
9×1
—

2×1
5×1
—

2×1
—

—

过滤器数量

—

64
64
32
—

32
4
—

4
—

—

步长

—

1
2
1
—

2
1
—

2
—

—

可训练参数数量

—

1 152
0

288
—

0
20
—

0
2 580
105
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燃气调压器出口压力是衡量其运行状况的核心

指标。在正常运行时，出口压力应该在设定压力为

基准的稳压精度上、下限压力范围内波动，因此在判

断故障类型时，主要以超出稳压精度压力上、下限的

波段形态为依据，来区分故障类型，实现各种故障的

标签化，构建实验所需数据集。燃气调压器常见故

障类型如图 3 所示。

由图 3（a）可看出，调压器用气高峰时段出口压

力出现两大波谷，波动范围较大，且出现了超过标

准稳压精度范围的低频波动，说明其处于用气高峰

出口压力低的故障状态；由图 3（b）可看出，调压器

用气低峰时段出口压力过高，且出现了超过标准稳

压精度范围的低频波动，表现出用气低峰出口压力

高的故障状态；由图 3（c）可看出，调压器在夜间关

闭之后出口压力仍然有增加的趋势，且关闭时超过

调压器的关闭压力值，表现出调压器关闭压力高的

故障状态；由图 3（d）可看出，调压器在用气低峰时

段出口压力有不断升高的趋势，甚至超过了关闭压

力值时仍在增加，表现出调压器内漏的故障状态；

由图 3（e）可看出，调压器出口压力在设定的稳压

精度范围内波动较平稳，在一天当中的任何时刻均

可保持出口的稳定性，表明调压器处于正常运行

状态。

4.2　SE结构对模型分类结果的影响　

挤压和激励操作可以看成赋予各个通道不同的

权重系数，从而使得模型重视所需的重要特征而忽

略不相关的特征。实验过程中随着 CNN 网络层数

的加深，最终分类的效果不增反降，甚至在训练集上

的准确率也停滞不前。对于燃气体调压器，基本可

从超出设定压力基准的稳压精度上、下限数据就能

判断调压器是否有故障。文献［20］在不增加网络

层数的情况下，直接将 SE 模块应用于现有的网络

结构中，提高了模型的泛化能力。

为了验证 SE 模块提升 SE⁃1DCNN 分类能力的

有 效 性 ，笔 者 对 添 加 和 未 添 加 SE 模 块 的

SE⁃1DCNN 在不平衡数据上进行了实验。SE 模块

对分类的影响如图 4 所示。可以看出，添加 SE 模块

的 SE⁃1DCNN 无论是宏精确度、宏召回率还是宏

F1 分数与准确率，均明显高于未添加 SE 模块的

SE⁃1DCNN。这说明通过 SE 模块可以调整通道特

图 3　燃气调压器常见故障类型

Fig.3　Common fault types of gas regulators

表 2　状态标签及各数据集样本数

Tab.2　Status tags and sample numbers of each data set

状态标签

正常

用气高峰出口

压力低

用气低峰出口

压力高

关闭压力高

内漏

训练集样本数

数据集 A

300

300

300

300
300

数据集 B

500

50

50

50
50

测试集样本数

数据集 C

180

120

120

120
120

数据集 D

100

100

100

100
100
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征在分类过程的重视程度，消除弱相关特征的影响，

确保模型在不平衡数据下的有效性。

4.3　CBLoss函数实验验证　

CBLoss 损失函数在图像分类中能够提升网络

对于不平衡数据集的分类性能，为了验证其在处理

一维时序出口压力信号中的有效性，笔者将使用

CBsoftmax 损失函数的 SE⁃1DCNN 与使用交叉熵函数

的 SE⁃1DCNN 在数据集 B 上进行测试，其诊断结果

对比如图 5 所示。

由图 5 可以看出，2 种网络在多样本正常状态的

类别上表现几乎一致，故障识别率达到 99%，这说

明 CBsoftmax 损失函数对 SE⁃1DCNN 模型在多样本识

别上的影响甚微。在拥有较少样本的类别中，尤其

是用气高峰出口压力低和用气低峰出口压力高状态

时，使用 CBsoftmax 函数训练的 SE⁃1DCNN 模型明显

优于使用交叉熵函数训练的网络，这说明 CBsoftmax 函

数利用各类别的有效样本量对损失函数进行重加

权，能够有效消除样本数的分布差异，降低样本数的

不 平 衡 分 布 对 网 络 故 障 识 别 的 影 响 ，在 保 留

SE⁃1DCNN 模型对多样本类高识别的同时能显著

提升其对较少样本类的识别能力。

4.4　故障识别模型实验效果对比　

为验证本方法在故障识别精度上的优势，选用

相同的不平衡数据集使用不同的算法模型进行了 5
组对比实验，每次模型运行 10 次，迭代次数均为 80
次。对比实验结果如表 3 所示。实验 1 采用本研究

所提的 SE⁃1DCNN 模型；实验 2 采用文献［10］提出

的 1⁃MsCNN⁃SVM 模型，该模型采用多尺度卷积核

与 SVM 相结合以达到识别效果；实验 3 单独使用

1DCNN 模型；实验 4 单独使用 2DCNN 模型；实验 5
使用 2DCNN 添加 SE 模块的模型。实验结果表明，

本研究所提的 SE⁃1DCNN 模型在燃气调压器故障

识别准确率上表现最好，准确率达到了 98.17%。

对比实验 1 和实验 2 可以发现，在真实环境采

集到的不平衡故障数据集上，SE⁃1DCNN 模型在精

度和训练速度方面都有更好的表现，通过加入 SE
模块，对现有卷积核提取出的特征图赋予权重，用来

区分不同波段的重要程度，比单纯增加卷积核重复

提取特征信息更加有效。对比实验 3 和实验 4 可以

看出，一维卷积网络在处理一维燃气调压器出口压

力信号方面比二维卷积网络更具优势。对比实验 1
和实验 5 可以发现，相对于二维卷积网络，改进后的

一维卷积网络结构保留下更多的时间序列特征，从

而提高了模型的识别精度。

不同模型识别准确率和损失值对比分别如

图 6，7 所示。实验结果表明，采用添加 SE 模块的

1DCNN 模型，在不增加卷积核数量的情况下能更

表 3　对比实验结果

Tab.3　Compare the experimental results

实验

序号

1
2
3
4
5

模型名称

SE⁃1DCNN
1⁃MsCNN⁃SVM
1DCNN
2DCNN
SE⁃2DCNN

训练集平均

准确率/%
98.63
95.72
88.32
85.57
87.64

测试集平均

准确率/%
98.17
95.51
88.13
85.39
87.45

平均训练

时间/s
50.68
70.92
45.32
27.41
34.53

图 4　SE 模块对分类的影响

Fig.4　The impact of SE modules on classification

图 5　交叉熵函数与 CB softmax 函数诊断结果对比

Fig.5　Comparison of cross entropy function and CB softmax 
function diagnosis results
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加有效地提取故障识别特征，提高了故障识别精

度。通过 CBsoftmax 损失函数利用各类别的有效样本

量对损失函数进行重加权，能够消除样本数的分布

差异，降低样本数的不平衡分布对网络故障识别能

力造成的影响，提高模型在数据不平衡分布下燃气

调压器故障识别能力，证明了所提出的模型改进方

案的有效性。

5 结束语

针对数据的不平衡分布对网络识别能力的影

响，提出了改进的 SE⁃1DCNN 的深度学习算法，并

用于燃气调压器的智能化故障识别。所提方法改进

了传统 CNN 模型的结构，引入注意力机制赋予通道

权重，并在交替的卷积层后加入 BN 层，使用类平衡

损失函数替换交叉熵函数。实验结果表明：SE 模块

可以更高效地提取出最关键的特征信息，同时忽略

弱相关特征，提升了模型的识别能力；类平衡损失函

数可以消除样本分布差异，提高模型对较少样本类

的识别能力；与其他模型相比，所提 SE⁃1DCNN 模

型可以明显提高在不平衡数据下的故障识别能力。

然而，所提模型仍需要人工构建一定量的居民用户

故障样本数据集进行训练，还不能完全适应实际中

其他类型用户（如工业、商业等）燃气调压器故障诊

断模式。
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