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摘　要: 多变量时间序列分类在工业状态识别与决策支持中发挥关键作用, 但异步采样与随机缺失形成的不规则

数据严重削弱了其分类精度. 基于插补的方法易引入噪声和伪影, 而直接建模又易使关键信息被稀释或扭曲. 鉴

于此, 提出一种基于增强型多尺度图  Transformer的“序列-图像-图”统一建模方法. 首先, 增强型多通道图像转换

将不规则序列编码为无需插补的  RGB图像, 直接利用数值动态、缺失模式与采样信息. 其次, 动态扇形图构建将

图像块映射为图节点, 在局部扇形邻域内自适应建立邻接边, 以覆盖跨时间和跨变量依赖并减少冗余. 最后, 自适

应多尺度相对图卷积, 在邻居聚合中引入多尺度差分特征, 并结合注意力加权突出关键邻居, 从而缓解图卷积过

平滑. 实验在钢铁企业高炉煤气数据及四个公开不规则基准上验证所提出方法在多种不规则模式下的有效性.
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Abstract: Multivariate time series classification plays a key role in industrial state identification and decision support,
but  irregular  data  formed  by  asynchronous  sampling  and  random  missingness  severely  degrades  its  classification
accuracy.  Imputation-based  methods  are  prone  to  introducing  noise  and  artifacts,  whereas  direct  modeling  tends  to
dilute or distort critical information. This paper proposes a unified “sequence-image-graph”  modeling method based
on an enhanced multi-scale graph Transformer. First, enhanced multi-channel image Transformation encodes irregular
sequences  into  imputation-free  RGB images,  directly  leveraging value  dynamics,  missingness  patterns,  and sampling
information.  Second,  dynamic  sector  graph  construction  maps  image  patches  to  graph  nodes  and  adaptively  builds
adjacency  edges  within  local  sector-based  neighborhoods  to  cover  cross-time  and  cross-variable  dependencies  while
reducing redundancy. Finally, adaptive multi-scale relative graph convolution introduces multi-scale difference features
into neighbor aggregation and combines attention weighting to emphasize critical neighbors, thereby alleviating over-
smoothing  in  graph  convolution.  Experiments  on  a  blast  furnace  gas  dataset  from  a  steel  enterprise  and  four  public
irregular benchmarks validate the effectiveness of the proposed method under diverse irregular patterns.
Keywords: industrial  irregular  data； multivariate  time  series  classification； enhanced  image； dynamic  sector
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0    引　言

多变量时间序列 (Multivariate time series, MTS)
分类在状态监测

[1]
、故障诊断

[2]
、气体识别

[3]
等工业

领域具有重要作用. 然而, 实际工业场景中采集到的

数据往往是不规则MTS[4], 其采样时间不均、变量间

不同步, 并伴随缺失. 若直接输入传统模型, 常因插
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补伪影、特征丢失难以准确表征复杂的动态规律, 严
重制约了分类性能和决策可靠性. 因此, 如何在充分

考虑工业场景固有属性的前提下, 有效处理不规则

数据, 对提升分类决策的准确性和可靠性至关重要.
为了充分挖掘MTS中丰富的时空信息, 已经有

许多模型被提出. 例如, 长短期记忆网络
[5]
等序列模

型被广泛用于建模时间依赖性, 图神经网络
[6]
则侧

重于刻画变量之间的交互关系. 近年来, 基于注意力

机制的 Transformer结构
[7]
在序列建模任务中展现

出强大能力, 并被用于提取时间和交互信息. 然而,
上述方法都假定采样率和时间戳保持恒定, 采用固

定大小的数值输入, 无法处理时间间隔不均的不规

则 MTS. 插补是一种直观的处理不规则性的手段,
IP-Net[8] 结合了采样强度信息和门控循环单元

(Gated Recurrent  Unit,  GRU),  通过插补将不规则

MTS恢复为规则序列. 然而, 插补往往会扭曲潜在

的不规则模式, 并不可避免地引入噪声或伪影, 甚至

导致异常值, 从而削弱模型性能. 为避免依赖预处理,
GRU-D[9]

、ODE-RNN[10]
等通过衰减机制和连续常微

分方程来直接建模不规则动态, 但这种基于 RNN的

序列建模并未显式捕捉多个变量间的相关性, 难以

从全局层面刻画不规则性的复杂特征.
为直接学习不规则 MTS, 一些研究将时间依赖

和变量交互的特征学习分为两个阶段 . 例如 ,
SeFT[11]

和 Raindrop[12] 将一个变量的所有样本点组

合在一起, 再为每个变量提取统一特征, 但这种一次

性处理的方式未能充分挖掘单个不规则样本中的细

粒度信息. 为此, mTAND[13]
设计了时间注意力机制,

通过时间嵌入建模时间相似性 ;  STraTS[14] 融合时

间、数值与稀疏掩码形成上下文嵌入, 并利用多头注

意力进行信息交互; Warpformer[15] 则将动态时间规

整引入 Transformer架构, 统一非均匀时间序列并生

成多尺度嵌入; MTSFormer[16] 从局部、时间、空间及

不规则性四个视角进行建模, 并通过不规则性门控

机制自适应利用采样模式信息. 尽管这些方法在一

定程度上提升了对不规则序列的刻画能力, 但它们

依然依赖固定的网格或序列结构. 在面对采样频率

不一致、缺失分布复杂以及跨变量非对齐的工业不

规则 MTS时, 仍易造成关键信息被稀释或扭曲, 从
而限制了对真实动态模式的准确建模.

针对上述问题, 本文提出了一种基于增强型多

尺 度 图 Transformer(Enhanced  Multi-scale  Graph
Transformer, EMGT)的“序列-图像-图”统一建模框

架 . 其中 , 增强型多通道图像转换方法 (Enhanced
Multi-channel  Image  Transformation,  EMIT)将不规

则信息结构化编码, 以避免插补扭曲. 自适应多尺度

图 Transformer通过动态扇形图构建 (Dynamic Sector
Graph Construction, DSGC)将图像划分为块并映射

为节点, 在局部扇形邻域内自适应连边, 从而覆盖跨

时间和跨变量依赖并减少冗余连接. 进而, 自适应多

尺 度 相 对 图 卷 积 (Adaptive  Multi-scale  Relative
Graph Convolution, AMRGC)在邻居聚合中引入多

尺度差分特征, 并结合逐维差值与注意力加权突出

关键邻居, 以捕捉局部与全局时空关系并缓解过平

滑. 在实际工业数据与公开基准上进行实验, 结果表

明 EMGT在工业不规则MTS分类中的有效性. 

1    相关理论 

1.1    不规则多变量时间序列定义

D = {(Xi, yi) | i = 1, . . . , B}
B Xi i yi ∈ {1, . . . , C}

C Xi
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设数据集 , 其中 ,
表示样本数,  为第 个 MTS,  为

对应的类别标签,  为类别总数. 一个 最多包含对

个变量的观测 (部分变量可能完全缺失). 对于变

量 , 其观测数据由带时间戳和值的元组序列表示为

, 其中 ,  表示

变量 的观测点数量. 若不同变量或不同样本间的观

测时间序列 间隔不一致, 则称

为不规则采样时间序列; 反之, 则为规则采样时间序列. 

1.2    图神经网络

G = (V, E) V
E vi ∈ V
l

图神经网络 (Graph Neural Network, GNN)[17] 是
一类专门处理图结构数据的深度学习方法, 其核心

思想是通过消息传递机制在节点之间传播和聚合信

息 . 设有一张图 , 其中 为节点集合 ,
为边集合. 每个节点 对应一个特征向量. 在

第 层图神经网络中, 节点特征通过以下过程更新

h(l)
i = σ(W(l) · AGG({h(l−1)

j : j ∈ N (i) ∪ {i}})).
(1)

h(l)
i i l N (i)

i AGG(·)
W(l) σ(·)

其中,  表示节点 在第 层的表示,  表示节点

的邻居集合,  为聚合函数 (如求和、平均或

注意力加权),  为可学习的权重矩阵,  为非线

性激活函数. 通过这种迭代式的聚合与更新, 节点特

征能够逐层融合邻居的局部信息, 并在更深的层次

捕获全局依赖关系. 

2    增强型多尺度图 Transformer
EMGT采用“由稀疏到稠密、由图像到图结构”

的整体流程. 如图 1所示, EMGT将不规则 MTS依

次经由 EMIT表示构造 、DSGC图结构生成与

AMRGC多尺度聚合, 最终得到分类结果. 

2.1    增强型多通道图像转换

受传感器采样频率差异、设备故障与采集不均
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等因素影响, MTS常呈现异质采样间隔与严重缺失.
EMIT将不规则 MTS的观测值、缺失掩码与采样间

隔信息统一编码为 RGB图像表示, 为后续图结构建

模提供结构化输入.

X ∈ RT×N M ∈ {0, 1}T×N

{ti}T
i=1

H = N

W = T I ∈ RH×W×3

∆t

具有异质的采样间隔和缺失点的观测值

, 其对应的掩码矩阵 用于

指示观测值与缺失值, 时间戳为 . 该方法沿变

量维度构造图像的高度 , 沿相同时间窗口构

造宽度 , 最终得到形状为 的

RGB图像. 三个通道分别编码不同的信息: 在 R通

道中, 对观测值进行 min–max归一化, 空缺位置用

0填充, 从而在列方向上直接反映数值随时间的变化

趋势. 在 G通道中, 利用对应的掩码矩阵 M, 将观测

与缺失点编码为 0/1序列 , 直观反映缺失分布 . 在
B通道中, 利用时间戳计算相邻观测点之间的采样

间隔 , 在变量内归一化至 [0, 1]并通过前向保持

填充至全局时间网格, 以反映变量在时间轴上的非

均匀采样特性.

相比之下, 渲染式图像编码往往需要把不规则

采样点映射到固定分辨率的像素网格, 并伴随重采

样、插值或抗锯齿等处理. 这样一来, 原始序列中多

个不同的采样点或时间间隔细节可能会落在同一纹

理区域里, 导致缺失位置与间隔变化只能以模糊的

形态特征呈现. 另一方面, 图像化过程中通常会做归

一化与强度映射, 细微的间隔差异或局部缺失模式

容易被平滑, 使模型更难准确感知不规则机制本身.

此外, EMIT的二维坐标直接对齐变量和时间索引,

从而使动态图构建能够在几何上定义横向、纵向和

斜向邻域, 进一步支撑后续相对差分聚合对关键邻

居的突出. 通过这种方式, EMIT以三通道编码观测

值、掩码与时间间隔, 在不进行插补的前提下保留数

值动态及其观测过程信息, 为后续跨变量关系建模

提供更清晰的输入. 

2.2    自适应多尺度图 Transformer

自适应多尺度图 Transformer包含两个核心环

节: 一是构建动态图结构以突破固定网格限制并建

模跨变量与跨时间依赖; 二是在该结构上设计图卷

积单元, 引入多尺度差分与注意力机制以增强特征

聚合效果. 

2.2.1    动态扇形图构建

DSGC以图像块为中心, 在由行列边界限定的

90°扇形邻域内沿右、下及右下斜向生成候选连接,
以反映跨变量间的时空依赖.

I ∈ RH×W×3

h× w n

Hg = H/h Wg = W/w n = Hg·
Wg patchi ∈ Rh×w×3

xi ∈ RD Xnode =

[ x1, x2, . . . , xn ] D i = 1, 2, . . . ,

n

V = { v1, v2, . . . , vn }

vi (pi, qi) pi ∈ {1, . . . , Hg} qi ∈
{1, . . . ,Wg} 90◦

K

Dfwd = {(0, 1), (1, 0), (1, 1)}

(Hg,Wg)

vi

具体而言, 将输入图像 沿空间维度

划分为大小为 的 个图像块, 由此得到块级网

格尺寸 ,  , 节点总数

. 每个图像块 通过线性映射转

化为特征向量 , 得到节点特征

, 其中 是特征维度, 

. 在得到块级网格后, 将每个图像块特征向量视为

图节点, 表示为 . 为了保证依

赖覆盖的同时避免重复比较与冗余连边, 在扇形候

选域内进行局部搜索与动态筛选. 如图 2所示, 设节

点 的块级坐标为 ,  , 

, 以其为圆心定义行列为边界的 扇

形候选域. 给定最大范围 (步长固定为 1), 枚举三

个前向方向集合 , 分别

对应向右, 向下与右下斜向, 邻域枚举、坐标定义与

范围截断均以块级网格 为准. 由此得到节

点 的候选邻居集合定义为

N cand
i = { vj | (a, b) ∈ Dfwd, r ∈ {1, . . . ,K},

pj = pi + ra, qj = qi + rb,

1 ⩽ pj ⩽ Hg, 1 ⩽ qj ⩽ Wg }. (2)
 
 

图2   动态扇形图构建
 

r K需要说明的是,  的有效取值由“最大范围 ”

 

图1    EMGT 的整体结构
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K

K

r = K S ⊆ { (i, j) | j ∈ N cand
i }

(i, j)

dij = ∥xi − xj∥2

µ σ

τ = µ− σ

和“网格边界”共同截断, 当网格剩余长度小于 时

枚举在边界处停止; 当网格剩余长度大于等于 时

枚举在 处停止. 设 为

候选对的子采样集合, 对任一候选对 , 计算特征

距离 , 为避免全局两两比较, 在候选

距离集合中进行子采样估计其均值 与标准差 , 并
设置动态阈值 . 其中

µ =
1

|S|
∑

(i,j)∈S

dij, σ =

√
1

|S|
∑

(i,j)∈S

(dij − µ)2. (3)

mij

dij < τ (i, j)

mij = 1 mij = 0 mij = 1 (i, j)

引入动态门控掩码 , 在算子层面隐式决定是

否交互, 当满足 , 记录候选对 被选中, 此
时 , 否则 . 仅当 时 ,  被

允许进入后续消息传递, 从而在保持结构候选覆盖

的同时抑制噪声和冗余邻居. 由于我们仅在前向扇

形中生成候选对, 为保证图结构在消息传递阶段对

称可用, 本文进行对称化处理. 令

Bij =

{
mij, j ∈ N cand

i ,

0, otherwise.
(4)

Aij = max(Bij, Bji)

E = { (i, j) | Aij = 1 } G =

(V, E)

则最终无向邻接矩阵 , 边
集合为 , 最后形成图

, 用于后续消息传递. 为在无向结构下仍保留

方向与先后信息, 为每条边引入相对位置向量

rij = [
pj − pi

Hg

,
qj − qi
Wg

]⊤, rji = −rij. (5)

rij后续自适应多尺度相对图卷积利用 在注意力

打分与聚合中区分不同方向和跨度的依赖关系.
(pi, qi)

90◦

rij

DSGC以图像块坐标 构图, 坐标本身携

带变量轴和时间轴的位置信息. 前向 扇形仅沿向

右、向下与右下斜向枚举邻域, 在避免全局重复比较

与冗余连边的前提下获得关键的节点关联关系. 为
保证消息传递稳定性, 我们对候选边进行对称化得

到无向邻接, 同时引入相对位置向量 作为边属性,
在注意力打分中区分不同方向与跨度, 从而在无向

传播下仍保留时间先后与方向信息. 

2.2.2    自适应多尺度相对图卷积

rij

虽然 DSGC已建立跨变量与跨时间连接, 但若

直接采用传统图卷积进行特征聚合, 容易出现邻居

信息平均化导致的过平滑问题. AMRGC在单一邻

域内同时引入差值、绝对差值与交互项等多种相对

特征, 从不同尺度刻画邻居关系, 并结合相对位置

的注意力加权, 自适应选择关键邻居并强化方向

性与幅值差异的表达.
Xnode ∈ Rn×D对于节点特征 , 采用图卷积来聚合

来自邻居节点的特征并进行交换信息, 表示如下:

x′i = h(xi, g(xi, N (xi), Wagg), Wupdate). (6)

N (xi) xi

Wagg Wupdate

xi
xj hij ∈ R4D

其中,  是 的邻居节点集合, 由 2.2.1节得到的

无向邻接 A 确定;  和 分别是聚合操作和

更新操作的可学习权重. 聚合操作通过聚合邻居节

点的特征来计算节点的表示, 而更新操作进一步合

并聚合的特征. 具体而言, 对于中心节点 及其邻居

, 计算多尺度相对差值特征 , 并与中心

节点拼接:

hij = [ xi, xj − xi, |xj − xi|, xj ⊙ xi ]. (7)

| · | ⊙其中,  表示逐维绝对值,  表示逐元素乘法. 这样

能够同时建模方向性差异、幅值差异和交互关系. 在
此基础上, 通过可学习的注意力池化聚合邻居信息

g(xi,N (xi)) =
∑

j∈N (xi)

αij hij, (8)

αij =
exp(ϕ([ hij, rij ]))∑

k∈N (xi)

exp(ϕ([ hik, rik ]))
. (9)

g(xi) ∈ R4D i ϕ(·)
αij

rij

G ∈ Rn×4D

其中,  表示节点 的聚合特征,  表示

打分函数, 本文采用轻量的 MLP,  表示注意力权

重. 将相对位置 与相对差分特征共同用于注意力

打分, 使得在无向图结构下仍可区分不同方向与跨

度的依赖, 从而缓解时序先后信息被弱化的问题. 这
种方式能自适应地选择“重要邻居”提升灵活性, 避
免均值聚合造成的过平滑. 最后, 将所有节点聚合后

的特征 经过线性映射到目标空间进行更

新, 为了进一步增强特征表达能力并避免过平滑, 引
入全连接层与非线性激活, 并与原始输入通过残差

连接得到最终输出, 其过程表示为

X′ = σ(GWupdate)Wout + Xnode. (10)

Wupdate ∈ R4D×D Wout σ(·)其中 ,  ,  是可学习参数 ,  表

示非线性激活函数 GELU. 为了进一步增强特征转

换能力并缓解过平滑, 在每个节点上利用前馈网络,
采用一个简单的多层感知器, 具有两个全连接层:

Y = σ(X′W1)W2 + X′. (11)

Y ∈ Rn×D W1 W2

D

其中,  ,  和 是全连接的权重层, 并且

省略偏置项 , 前馈网络的隐藏维度通常大于 .
EMGT算法的整体流程如 Algorithm 1所示. 

3    数据集与实验设置 

3.1    工业数据集

采用钢铁企业高炉煤气 (Blast  Furnace  Gas,
BFG)系统

[18]
数据, 将其运行状态识别建模为工业不

规则多变量时间序列分类问题. 合理的能源调度和

分配对企业节能减排、提高能源利用率至关重要
[19],
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同时 BFG系统也是典型的多输入多输出复杂系统,
由高炉、输送网络和各类用户单元组成. 为应对产耗

不平衡, 调度人员可调节可控单元的消耗量以恢复

稳定, 煤气柜则作为关键缓冲装置, 在需求增加时补

充气体或在产气过剩时削峰. 如图 3所示, BFG系统

包括生产过程中的产气、储气和用气三个主要环节,
具有强耦合性与明显的动态模式切换特征. 运行状

态包括“煤气即将过剩”、“煤气即将短缺”和“煤气

平衡”三类, 准确识别 BFG能源系统运行状态, 能够

辅助操作人员给出增加煤气消耗量、减少煤气消耗

量或不调整的调度指令, 从而对实际生产决策具有

直接指导意义. 其中, 干熄焦和余压透平单元为能量

回收设备, 不直接消耗煤气, 因此未纳入变量范围.
表 1展示了系统各设备的类型和生产过程, 这些用

户变量相互联系, 是运行状态的关键影响因素.

　　Algorithm 1　EMGT算法的整体流程

{(X(n),M(n),∆t(n), y(n))}N
n=1

Epoch B η

　　Input: 训练集 , 训练轮数

, 批量大小 , 学习率

Θ　　Output: 训练后的模型参数

Θ η　　1: 初始化模型参数 , 并以学习率 初始化优化器

Adam;

e = 1　　2: for   to Epoch do
B　　3:　for 每个批次  do

(X(n),M(n),∆t(n))　　4:　　对批中每个样本由 构建RGB

图像I

{xi}
G = (V, E)

　　5:　　将I划分为图像块并映射为节点特征 , 构建动

态图 ;

G L

Y

　　6:　　在 上执行 层多尺度相对图卷积, 得到节点表

征 ;
　　7:　　经全连接层得到并进行预测;

Θ　　8:　　　计算交叉熵损失, 并通过反向传播更新参数

　　9:　end for
　　10: end for

Θ　　11: return 

本研究选取某钢铁企业 BFG系统 2022年 1月
至 2022年 6月的历史运行数据, 由监测控制与数据

采集 (SCADA)系统获取, 以覆盖不同负荷水平下的

调度工况. 需要说明的是, 上述时间跨度用于保证工

况覆盖的多样性, 并非将连续数据按固定时间间隔

进行稀疏抽样. 本文采用调度事件驱动的样本构建

方式, 首先依据调度日志与操作记录定位具备明确

状态标签的调度事件, 然后在对应连续序列中截取

代表性时间窗口构成样本, 并结合现场资深调度工

程师经验对运行片段进行人工标注与核验. 为便于

说明系统结构突出主要物理单元, 将 1#和 2#高炉、

1#和 2#热风炉、1#和 2#热轧机组这几个同类型设备

按单位时间气量求和合并为 10个关键变量. 为表征

一次典型调度过程的动态演化 , 每个样本采用

90 min的时间窗口, 窗口内采样间隔为 1 min. 此外,

为避免高重叠滑动窗口导致样本高度相似进而造成

评估偏乐观, 本文在同一调度事件附近仅保留少量

代表性窗口, 未进行密集滑窗扩充. 最终共获得 1 400

个带标签的工况样本, 并按 7:3比例随机划分为训练

集和测试集. 所有变量原始取值均为非负值, 故在建

模前统一归一化至 [0, 1]区间. BFG数值变化不仅

反映了工业能源系统的运行状态, 也体现了实际场

景下典型的多变量动态特性. 图 4展示了高炉煤气

系统在一个样本时间段内各工序的煤气量实际运行

曲线. 这些曲线表现出一定不同类型的周期性, 并且

在某些时刻存在噪声和离群值.
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图3    钢铁高炉煤气系统

 

表1     高炉煤气能源系统各设备和过程

编号 类别 用户名称 单位 气量范围 缩写

1 产气
1#高炉 km3/h ∼220 500 1#BF

2#高炉 km3/h ∼220 500 2#BF

3

用气

1#热风炉 km3/h ∼100 280 1#HBT

4 2#热风炉 km3/h ∼100 280 2#HBT

5 焦化 km3/h ∼100 230 CK

6 1#热轧 km3/h ∼0 120 1#HR

7 2#热轧 km3/h ∼0 80 2#HR

8 冷轧 km3/h ∼0 25 CR

9

自备电厂

联合循环发电机 km3/h ∼120 260 CCPP

10 1#热电联产 km3/h ∼0 100 1#CHP

11 2#热电联产 km3/h ∼70 200 2#CHP

12
存储

1#煤气柜 km3 ∼40 180 1#GT

13 2#煤气柜 km3 ∼40 180 2#GT
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3.2    工业不规则数据创建

异步采样. 针对工业过程中的传感器采样频率

差异与记录不同步问题, 预设每个变量不同的采样

间隔, 并在其余时间点将对应观测值置空, 以模拟异

步采样特性. 这样可形成不同变量在不同时间戳下

的观测密度差异, 更加符合实际场景中传感器异频

采样和非对齐记录的情况. 对于 BFG能源系统, 考
虑的热风炉、焦化、热轧、冷轧消耗煤气的稳定型,
实际中可按照增加采样间隔来减少密集采样带来数

据传输不稳定性. 其余变量的采样间隔均为 1步, 具
体来说:

● 不同变量设置相同采样间隔. 将热风炉、焦

化、热轧、冷轧等消耗煤气稳定型单元的采样间隔统

一设为 2、4、6、8、10步中的一个固定值, 并分别开

展实验.
● 不同变量设置不同采样间隔. 共 5类组合: 组

合 1为{2, 4}, 组合 2为{2, 4, 6}, 组合 3为{2, 4, 6,
8}, 组合 4为{4, 6, 8}, 组合 5为{6, 8}. 为不同单元

随机分配上述预定义的间隔组合, 以体现工业系统

中采样频率的多样性.
随机缺失.在总体数据中随机遮蔽一定比例的数

据点, 以模拟工业数据采集中由于电磁干扰、通信冲

突或传感器瞬时故障等因素引起的孤立性缺失. 在
实验中, 缺失率从 10%逐步增加至 70%, 用于考察

各模型在不同缺失强度下的鲁棒性. 

3.3    基准数据集

为进一步评估所提方法在不同领域的天然不规

则采样场景下的分类能力, 本文选用中国国家电网

公司 (State Grid Corporation of China, SGCC)窃电检

测数据集和 PhysioNet  2012(P12),  PhysioNet  2019
(P19)和 PAMAP2(PAM)三个被广泛使用的公开基

准. SGCC[20]
电力窃电检测数据集是智能电表场景

下的真实用电数据, 被广泛用于窃电检测的监督分

类研究. 该数据集以用户为样本单位, 每个样本对应

一个用户的日用电量序列, 并附带是否窃电的标签.
该数据集包含 2014–2016年 42 372个用户在连续

1 035天内的日用电量记录, 时间步长为 1天, 数据

的缺失率为 25.64%. 训练和测试按 5:1的方式划分.
P12[21] 每个样本包含 36个传感器的 48小时内的不

规则采样记录, 共 11 988个样本, 每个样本对应一个

二分类标签, 用于预测重症监护病房 (ICU)患者的

死亡率. P19[22] 每个样本包含 34个传感器的 60小
时内的不规则采样记录数据, 共 38 803个样本, 二元

标签用于预测败血症. PhysioNet数据的不规则性主

要来源于按需检查和记录的临床流程, 监测频率随

病情变化而改变, 导致同一患者序列内部以及不同

患者之间均存在明显的时间间隔不均与异步观测.
PAM[23]

基于 PAMAP2可穿戴活动识别数据. 筛除

记录较短的受试者与样本不足的活动后, 形成 8类
分类任务, 共 5 333个样本, 每个样本为长度 600的
连续窗口. 由于可穿戴传感器数据在真实采集中容

易受到佩戴、遮挡、数据传输与运动状态变化等因素

影响, 样本中常呈现不同程度的缺失与有效观测不

均, 这些数据具有非均匀采样、异步观测与高缺失率

等特点, 能够检验模型对不同数据场景的性能. 

3.4    实验实现与设置

L = 1

所有实验均在 PyTorch 1.9.1框架下实现, 并在

Nvidia GeForce RTX5070Ti GPU上进行训练, 优化

器为 Adam. 为减小随机性影响, BFG实验结果均按

照文献 [12, 16]的统计方式, 取 5次独立实验的分类

准确率 (Accuracy)及其标准差作为最终评价指标.
在 P19和 P12上遵循文献 [12]的评估指标 , 即
ROC曲线下面积 (Area Under ROC Curve, AUROC)
和PR曲线下面积(Area Under Precision–Recall Curve, AUPRC
作为度量标准; 对 PAM则采用准确率 (Accuracy)、
精确率 (Precision)、召回率 (Recall)和 F1分数 (F1).
同时 , 本文还统计了模型显存峰值 (MiB)、参数量

(M)、 FLOPs(M)、训练时间 (s/epoch)与测试时间

(s/epoch), 以相同硬件条件下的运行效率与资源开

销. 在超参数设置方面, 训练次数为 500. BFG数据

集批量大小为 20, 学习率为 0.001, 在四个基准数据

集中使用批量大小为 128、学习率为 0.000 1, 采用

作为默认配置. 对比方法设置与原论文保持一

致, 对于依赖插补的模型 (如 IP-Net), 按照其原始设

计在不规则时间戳上进行插补处理后再输入模型. 

4    实验验证与结果分析 

4.1    消融研究

为评估 EMGT内部各模块的影响, 在异步采样
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的统一设定下, 进行了系统的消融实验.
L L = 1不同的堆叠层数 . 如图 5所示, 当 时, 模

型取得最高准确率且方差最小, 说明在 BFG这一规

模相对有限的工业数据集上, 浅层结构已能充分利

用由 EMIT与 DSGC提供的判别性表示, 随着层数

加深分类准确率逐渐降低. 这是由于小规模数据条

件下多轮邻居聚合会引发过平滑, 逐步抹平节点间

差异. 而随层数增加参数量逐渐增加, 但并未换来更

高的准确率.
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图5   不同层数 L 的性能分析
 

不同 EMGT 变体.为了验证各关键模块对整体

EMGT的贡献, 并在 BFG案例的异步采样的两类不

规则模式下进行实验 , 其中相同采样间隔设置为

2步, 不同采样间隔采用第一类组合, 结果如表 2所
示. 在完整模型的基础上, 依次移除或替换部分组件,
构建五个变体模型:
 
 

表2     各种 EMGT 变体在异步采样模式下的性能比较

方法 相同间隔 不同间隔 参数量(M)

w/o-EMIT ±0.892 0.009 ±0.821 0.011 0.272

w/o-DSGC ±0.873 0.008 ±0.816 0.010 0.272

w/o-AMRGC ±0.831 0.015 ±0.782 0.018 0.406

EMGT-GCN ±0.897 0.016 ±0.825 0.013 0.273

EMGT-GIN ±0.913 0.011 ±0.857 0.015 0.406

EMGT ±0.969 0.009 ±0.906 0.010 0.272
 

1) w/o-EMIT: 移除 EMIT, 将插补后的观测值作

为数值通道.
K2) w/o-DSGC: 移除 DSGC, 采用传统的 近邻

算法构建图结构.
3) w/o-AMRGC: 移除 AMRGC, 采用自注意力

机制对图像特征进行处理.
4) EMGT-GCN: 将 AMRGC替换为图卷积神经

网络 (GCN)[24], 利用一阶谱卷积近似实现信息传播.

5) EMGT-GIN: 将 AMRGC替换为图同构网络

(GIN)[25], 通过求和聚合与 MLP更新进行邻居特征

融合.

K

在相同采样间隔和不同采样间隔下 ,  w/o-
EMIT的平均精度分别为 0.892和 0.821, 较完整模

型分别降低 7.7和 8.5个百分点, 说明直接引入不规

则信息对性能至关重要, 为后续图建模奠定了基础.
采用传统 近邻构图的 w/o-DSGC, 平均精度下降

至 0.873和 0.816, 这表明动态扇形构图能够覆盖横

纵及斜向依赖, 减少冗余节点, 有效提升图表示的表

达能力. 采用自注意力机制的 w/o-AMRGC, 较完整

模型精度分别降低 13.8和 12.4个百分点, 这主要源

于自注意力机制缺乏固有的归纳偏置, 在小规模工

业数据集上易导致过拟合和性能下降 . 此外 , 将
AMRGC替换为传统图神经网络结构 ,  EMGT-
GCN和 EMGT-GIN的精度分别优于 w/o-AMRGC,
但仍低于完整模型. 这表明, 所提出的基于相对差分

特征的自适应图卷积通过逐维差值与注意力加权机

制突出关键邻居, 有效缓解了传统图卷积的过平滑

问题, 从而在不规则工业数据场景下展现出更强的

适应性和表达能力.
在复杂度方面, 各模型的参数量差异主要由聚

合机制引起. 完整 EMGT在仅 0.272M参数量下即

可达到最高精度, 展现了在准确性与效率之间的良

好平衡. 综上所述, 消融实验证明了 EMIT保证了不

规则模式的多元信息输入, DSGC增强了跨变量依

赖的图结构建模, 而 AMRGC有效缓解过平滑并突

出关键差异特征. 三者协同作用使得 EMGT能够在

复杂工业不规则MTS上取得显著优势.
不同 EMIT 变体.为了验证 EMIT中 RGB三通

道的贡献, 以及相比于现有图像编码方法的优势, 进
行了 RGB通道消融和与不同图像编码方法得比较

实验. 在保持后续 DSGC与 AMRGC不变的条件下,
改变 EMIT编码方式或替换为现有的图像编码方法,
形成以下变体模型:

1) 递归图
[26]: 通过延迟嵌入构造相空间轨迹, 计

算任意两状态的距离并以递归矩阵形式可视化.
2) 折线图栅格化

[27]: 保持真实时间轴, 把每个变

量的观测点按时间戳画成折线, 再把多变量按子图

拼贴成图像.
3) 灰度图

[28]: 通过插值离散到统一时间网格, 再
经过周期分段将一维序列映射为二维结构化矩阵.

4) 角度场
[29]: 先将不规则时间序列对齐, 然后映

射到极坐标角度空间, 并计算任意两时刻角度的和

或构成二维格兰姆矩阵.
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5) EMIT-R: 仅保留数值通道.
6) EMIT-RG: 保留数值和缺失通道.
7) EMIT-RB: 保留数值和时间间隔通道.
结果如表 3所示, 在异步采样设置下, 仅用数值

通道的 EMIT-R分类精度分别为 0.927和 0.842. 当
加入缺失通道,EMIT-RG平均精度分别提升 3.1和
4.1个百分点, 说明缺失分布增强了模型判别能力.
当加入时间间隔通道 EMIT-RB在不同间隔情况下

平均精度提升 3.3个百分点, 说明时间间隔能够刻画

跨变量异步导致的时间尺度差异. 完整 EMIT平均

分类精度进一步达到 0.969和 0.906, 这表明缺失与

时间间隔信息对分类能力提升是有价值的.
  

表3     各种 EMIT 变体在异步采样模式下的性能比较

方法 相同间隔 不同间隔

递归图 ±0.925 0.012 ±0.832 0.005

折线图栅格化 ±0.956 0.006 ±0.869 0.011

灰度图 ±0.936 0.008 ±0.834 0.015

角度场 ±0.904 0.012 ±0.796 0.005

EMIT-R ±0.927 0.010 ±0.842 0.012

EMIT-RG ±0.958 0.009 ±0.883 0.011

EMIT-RB ±0.951 0.011 ±0.875 0.013

EMIT ±0.969 0.009 ±0.906 0.010
 

与现有图像编码方法相比,EMIT的优势在于直

接利用不规则信息, 而不是依赖更复杂的图像渲染.
递归图基于延迟嵌入后状态点两两距离构造递归矩

阵, 异步采样会改变状态点密度与距离结构, 使得不

同间隔场景下精度下降至 0.832. 角度场通常需要先

对齐再映射到极坐标并构造格兰姆矩阵, 对齐或插

值会弱化采样间隔差异, 不同间隔下精度仅为 0.796.
灰度图将序列插值离散到统一网格并进行周期分段

映射, 插值过程同样会平滑并稀释不规则模式, 不同

间隔下为 0.834. 折线图栅格化虽然保留时间轴形态,
但缺失与时间间隔往往只能通过纹理细节被动体现,
模型往往难以区分真实动态变化与采样、缺失机制

造成的表观变化, 因此不同间隔下仍落后, 为 0.869.
相较之下, EMIT将数值、缺失与采样间隔直接写入

R、G、B三通道, 使不规则性以可学习信号形式直接

输入模型, 从而在更复杂的不同间隔场景下表现更

优, 相比折线图栅格化提升 3.7个百分点.
不同 AMRGC 变体.为验证 AMRGC中三类相

对特征 (差值、绝对差值与交互项)的有效性, 我们

在 BFG系统数据集上进行了特征级消融. 如表 4所
示, 对于完整的 AMRGC移除任一项都会导致精度

下降, 且在更具挑战的“不同间隔”场景下降更明显.
去差值精度下降最大, 说明符号方向变化对不规则

采样下的工况区分更明显. 在异步采样不同时间间

隔情况下, 单看数值大小容易混淆. 绝对差值主要补

充变化幅度信息, 当存在噪声或局部尖峰时, 提高模

型对变化强弱的分辨能力, 它与差值形成方向和强

度的互补. 交互项则反映了不同特征块之间的协同

联动关系, 当被去掉时, 也会使精度下降.
 
 

表4     AMRGC 内部相对特征的消融分析

AMRGC变体 相同间隔 不同间隔 参数量 (M)

w/o-交互 ±0.964 0.009 ±0.900 0.011 0.272

w/o-绝对差值 ±0.962 0.010 ±0.895 0.012 0.272

w/o-差值 ±0.957 0.011 ±0.892 0.013 0.272

AMRGC ±0.969 0.009 ±0.906 0.010 0.272
  

4.2    性能评估与比较

为了评估本文提出的 EMGT在不规则工业时

间序列分类中的性能, 将其与 11种经典模型进行全

面 比 较 ,  包 括 GRU-D[9]
、 mTAND[13]

、 IP-Net[8]、
SeFT[11]

、 Raindrop[12]、 WarpFormer[15]、
MTSFormer[16]、 ContiFormer[30]、 WaveGNN[31]

、

PatchTST[32]
和 iTransformer[33].  其 中 PatchTST和

iTransformer为用于 MTS预测的 SOTA方法, 其余

为专门针对不规则MTS分类的方法.
1) 工业数据集性能评估

整体性能评估. 表 5给出了在 BFG案例上三种

不规则模式下的分类精度. 其中, 异步采样模式下,
相同采样间隔设置为 2步, 不同采样间隔采用第一

类组合, 随机缺失模式下缺失率设置为 20%. 传统序

列模型 GRU-D和 mTAND虽能通过衰减或时间嵌

入刻画不规则性, 但当不规则来源由单变量时间偏

移进一步扩展到跨变量异步与缺失机制扰动时, 性
能波动明显, 反映出其对跨变量依赖与缺失模式信

息的利用仍不充分. 而依赖插补或集合化输入的方

法 IP-Net和 SeFT往往会弱化甚至扭曲缺失与采样

间隔所携带的判别线索, 导致整体效果受限. 图引导

与对齐增强的模型 Raindrop和 WarpFormer能够在

一定程度上提升不规则场景下的表现, 但在高缺失

或间隔差异更显著时, 仍可能受限于较为粗粒度的

聚合方式或对齐误差累积, 难以保持稳定优势. EMGT
在三种不规则模式下均取得最优性能, 在相同采样

间隔下达到 0.969, 并在随机缺失场景下仍保持

0.897. 其优势源于将观测值、缺失模式与时间间隔

作为互补信息进行联合表征, 使模型在判别时获得

更充分的条件信息. 在贝叶斯最小风险意义下, 这种

“更充分条件化”不会降低理论最优判别能力, 反而

有助于减少由采样机制变化引入的表示偏差. 同时,
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基于图结构的块级交互能更有效地传递跨变量耦合

关系, 使关键依赖在异步与稀疏观测下仍可被捕获,
从而提升对缺失扰动与采样差异的鲁棒性与泛化性.
  

表5     三种不规则模式下的整体性能比较

方法 相同采样间隔 不同采样间隔 随机缺失

GRU-D ±0.842 0.018 ±0.758 0.021 ±0.775 0.020

mTAND ±0.807 0.020 ±0.743 0.023 ±0.714 0.024

IP-Net ±0.782 0.022 ±0.715 0.025 ±0.652 0.026

SeFT ±0.723 0.025 ±0.664 0.027 ±0.608 0.028

Raindrop ±0.883 0.015 ±0.802 0.018 ±0.784 0.017

WarpFormer ±0.904 0.012 ±0.836 0.014 ±0.829 0.013

MTSFormer ±0.938 0.010 ±0.873 0.011 ±0.857 0.010

EMGT ±0.969 0.008 ±0.906 0.009 ±0.897 0.008
 

异步采样与随机缺失下多种不规则模式的性能

评估. 图 6进一步展示了在不同采样步长与缺失率

条件下各模型的性能变化趋势. 在异步采样模式中

(图 6(a)、(b)), 随着采样步长逐渐增大, 所有模型的

精度均呈下降趋势, 这是由于时序细节丢失和数据

不确定性增加所致. 传统基于插补或序列建模的方

法在大步长条件下性能下降尤为明显, 如 mTAND
在步长超过 2时精度大幅下滑.

相比之下, Raindrop、WarpFormer和MTSFormer
能够部分缓解这一问题 , 但仍出现性能衰减 .
EMGT得益于 EMIT提供的多源信息输入表示, 结
合 DSGC与 AMRGC在邻域聚合中对关键差异特

征的强化, 在不同步长下始终保持最高精度, 且下降

幅度最小, 表明其不仅能刻画不规则动态, 还能在噪

声干扰下提取稳定特征. 在随机缺失模式中 (图 6(c)),
缺失比例从 10%逐步增加至 70%时, 整体趋势同样

表现为各模型精度随缺失率升高而降低, 且低于异

步采样的模式. 其中, GRU-D和 mTAND能够通过

衰减或时间注意力机制在低缺失率下保持一定性能,
但在缺失率超过 50%后精度下降明显. WarpFormer
和 MTSFormer由于具备多尺度建模能力, 整体表现

相对稳定 , 但仍存在一定性能衰减 . 相比之下 ,
EMGT在缺失率逐渐增大的情况下依然保持较高精

度, 尤其在缺失率达到 70%时仍能维持显著优势.
2) 基准数据集性能评估

SGCC 数据集上性能评估. 表 6给出了在 SGCC
数据集上 EMGT与其他 SOTA方法的性能比较结

果. 其中 PatchTST与 iTransformer原本面向规则采

样的时间序列预测任务. 为将其用于本文的不规则

多变量分类对比, 首先将不规则观测通过插值的方

式对齐到统一时间网格, 保持原编码器结构不变的

前提下 , 我们移除预测头并接入轻量分类头 (池

化+全连接)输出类别概率, 从而实现公平可复现的

基线对比. EMGT在三项指标上均取得最优, 其中

F1与 AUC优势较为明显, 这说明本文方法并不是

通过把阈值调得更激进提高 Recall, 对于 SGCC这

种缺失模式本身带有行为信息的数据,PatchTST和

iTransformer这类规则时间序列预测骨干在预处理

时容易把缺失压平为数值噪声, 模型更偏向学习插

补后的曲线形状. EMGT能够直接利用观测值、缺失

指示与时间间隔 , 因此在 AUC上更加稳定、在

F1上更具优势. 此外, 与专门面向不规则的方法相

比, EMGT仍能取得更高的性能, EMGT将不规则序

列统一转为结构化表征, 并通过后续的关系建模捕

获关键片段之间的依赖, 使得在天然缺失的窃电检

测中更具判别能力.
P12、P19 和 PAM 数据集上性能评估 . 表 7给

出了各方法在 P12、P19与 PAM三个数据集上的性

能 . 在 P12上 , 与较强的 MTSFormer, WaveGNN相

比, EMGT的优势在 AUPRC上更明显, 说明其对正

类样本的识别更稳定 . 在 P19上 ,  EMGT相对
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图6    异步采样与随机缺失下多种不规则模式的性能评估
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MTSFormer和 WaveGNN虽然提升幅度相对较小,
但方差较小, 在高缺失、强异步的临床记录下判别更

稳定. PAM上各方法整体分数较高, EMGT在接近

饱和的区间仍有小幅提升, 说明模型对多传感器异

步与缺失扰动的鲁棒性更强. 综上所述, EMGT的收

益主要来自对不规则信息的直接利用 . 在 P12和
P19这种缺失极高、且本身携带临床流程信息的场

景, 通过后续结构化关系学习能够捕获更加关键的

特征.
 
 

表7     不同方法在 P12、P19 和 PAM 数据集上的性能比较

方法
P12 P19 PAM

AUROC AUPRC AUROC AUPRC Accuracy Precision Recall F1-Score

GRU-D ±0.819 0.021 ±0.461 0.047 ±0.839 0.017 ±0.469 0.021 ±0.833 0.016 ±0.846 0.012 ±0.852 0.016 ±0.848 0.012

mTAND ±0.842 0.008 ±0.482 0.034 ±0.844 0.013 ±0.506 0.020 ±0.746 0.043 ±0.743 0.040 ±0.795 0.028 ±0.768 0.034

IP-Net ±0.826 0.014 ±0.476 0.031 ±0.846 0.013 ±0.381 0.037 ±0.743 0.038 ±0.756 0.021 ±0.779 0.022 ±0.766 0.028

SeFT ±0.739 0.025 ±0.311 0.041 ±0.812 0.023 ±0.419 0.031 ±0.671 0.022 ±0.700 0.024 ±0.682 0.015 ±0.685 0.018

Raindrop ±0.828 0.017 ±0.440 0.030 ±0.870 0.023 ±0.518 0.055 ±0.885 0.015 ±0.899 0.015 ±0.899 0.006 ±0.899 0.010

WarpFormer ±0.835 0.019 ±0.451 0.035 ±0.877 0.032 ±0.534 0.064 ±0.935 0.010 ±0.945 0.009 ±0.940 0.009 ±0.942 0.008

ContiFormer ±0.812 0.008 ±0.439 0.030 ±0.792 0.023 ±0.358 0.023 ±0.890 0.010 ±0.900 0.008 ±0.910 0.009 ±0.902 0.008

WaveGNN ±0.839 0.012 ±0.494 0.015 ±0.880 0.009 ±0.571 0.047 ±0.956 0.011 ±0.957 0.011 ±0.956 0.011 ±0.956 0.011

MTSFormer ±0.849 0.014 ±0.511 0.037 ±0.888 0.015 ±0.577 0.044 ±0.968 0.009 ±0.973 0.008 ±0.969 0.006 ±0.971 0.007

EMGT ±0.854 0.010 ±0.527 0.031 ±0.897 0.012 ±0.585 0.027 ±0.974 0.008 ±0.980 0.006 ±0.977 0.005 ±0.978 0.006
 
 

4.3    计算复杂度

H ×W

h× w

D n =
HW

hw

O(HW + nD)

90◦

K

K E

|E| ⩽ 3Kn

O(|E|D) = O(nKD)

(i, j) hij ∈ R4D

O(|E|D2 + nD2) = O(nKD2) L

为便于分析, 设不规则 MTS经 EMIT转换后得

到大小为 的 RGB图像 , 图像块尺寸为

, 每个图像块通过一次线性映射得到维度为

的节点特征 , 此时图中的节点数为 .

EMIT主要包括三通道构造以及 patch级线性映射,
其时间复杂度约为 . 可以看出 ,

EMIT仅涉及通道级组合与一次线性映射, 其计算量

远小于后续图卷积, 因此在整体复杂度中可以近似

忽略. 在 DSGC中, 每个节点在 扇形区域内按沿

向右、向下以及右下斜向三个方向离散枚举候选, 最
大范围 , 步长为 1, 因此单节点候选边数上界为

3 .  记 候 选 对 集 合 为 ,  则 图 中 边 数 约 为

. 对每个候选对需要计算一次 D维欧氏

距离并进行阈值判定 , 因此构图的时间复杂度为

. 在 AMRGC中 , 对每条边

需计算多尺度相对特征 , 再通过轻

量MLP得到注意力分数, 并对邻居特征进行加权聚

合; 随后对每个节点执行一次线性变换和前馈网络

更 新 .  单 层 AMRGC的 时 间 复 杂 度 可 写 为

, 堆叠 层后 , 自适

应 多 尺 度 图 Transformer的 总 时 间 复 杂 度 为

O(LnKD2) D L

h w n

HW n

. 在 EMGT中, 特征维度 , 网络层数 ,

以及图像块大小 ,  都是固定常数 , 因此 与

成正比, 整体时间复杂度关于 呈线性增长.

表 8选取 BFG、P12、P19作为代表性数据集统

计了各方法在相同硬件条件下的运行效率与资源开

销, 其中训练和测试耗时包含了数据加载过程. 计时

前预热两次, 重复 5次取平均, 显存占用为峰值. 总

体来看, EMGT在三个数据集上保持了相对适中的

模型规模与计算开销. 以 BFG为例, EMGT的峰值

显存仅为 520.342 MiB. 其训练和测试耗时分别为

2.480和 0.941 s/epoch, 具备较高推理效率 . 此外 ,

EMGT的 参 数 量 仅 0.272M、 单 样 本 FLOPs为

1.233M, 体现出轻量化优势 . 在当前 batch设置下 ,

完成一轮数据的前向推理小于 1秒, 在实际应用中

单个样本的推理时间会更小.

BFG系统运行状态在线识别通常采用分钟级滚

动更新, 即每 1 min接收新数据并输出一次状态标

签. 因此, 工程上可采用的实时性标准为: 单次增量

数据预处理加推理时延应小于 60s, 并为通信与上位

机逻辑预留裕度. 采用表 8的结果推算, EMGT单个

样本的推理耗时会远小于该阈值, 具备满足分钟级

在线识别的充足裕度. 

 

表6     不同方法在 SGCC 数据集上的性能比较

方法 AUROC Recall F1-Score

PatchTST ±0.841 0.006 ±0.705 0.009 ±0.637 0.013

iTransformer ±0.852 0.008 ±0.708 0.018 ±0.642 0.006

WarpFormer ±0.859 0.011 ±0.704 0.013 ±0.654 0.011

ContiFormer ±0.835 0.014 ±0.699 0.008 ±0.633 0.006

WaveGNN ±0.847 0.005 ±0.703 0.017 ±0.639 0.017

MTSFormer ±0.857 0.017 ±0.706 0.021 ±0.642 0.014

EMGT ±0.876 0.011 ±0.712 0.014 ±0.658 0.012
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4.4    案例研究

α

α

α ⩽ 0.2

α ⩽ 0.003

为了直观反映注意力权重的分布模式, 我们对

不同工况在去自环设置下的边注意力权重 分布进

行了可视化.图 7(a)给出了 的累积分布函数对比,
三条曲线整体形态一致但在低权重区间仍存在可观

察的分离, 工况间在 附近的累计上升速度不

同, 表明不同工况下弱关联边的占比与累积方式存

在差异, 即模型对不同工况的局部依赖强度呈现不

同的分散特性. 图 7(b)进一步从密度曲线角度刻画

了这种差异, 各工况在 处均出现明显峰值,
说明大多数边被赋予较小权重, AMRGC倾向于将

α信息聚合集中到少量关键边上. 同时在 接近于 1附
近仍出现上扬, 意味着每个工况中都存在少量“主导

边”承担主要信息传递, 但其峰值幅度与尾部形状在

不同工况间并不完全一致, 反映了关键依赖关系的

强弱分配随工况变化. 图 7(c)按工况分别给出直方

图计数, 直观呈现出低权重边占主导, 少量高权重关

键边的长尾集中特征, 并且不同工况在中等权重段

与高权重尾部的柱形分布存在差别, 说明模型在不

同工况下选择的关键跨图像块连接并非固定不变.
AMRGC能够在动态构图基础上自适应地分配边级

注意力, 形成抑制无效边突出关键边的机制.
 
 

(a) (b) (c)

图7   不同工况下 AMRGC 边注意力权重分布对比
 

为了直观反映模型的决策依据, 以 BFG一个典

型样本为例, 完整展示了关键特征识别, 机理解释,
结构支撑和反事实验证的闭环过程. 图 8(a)在数值

通道 R上标注了模型识别出的 Top-20重要图像块,
这些高重要性区域在“变量×时间”平面上呈现出明

显的局部聚集与跨变量联动特征, 表明模型关注的

并非单一时间点或单一变量, 而是能够反映工况差

异的关键片段组合. 图 8(b)进一步给出了 AMRGC
的相对特征贡献分解, 中心项贡献最高, 差值项与绝

对差值项贡献相近, 交互项贡献相对较小, 说明模型

判别主要依赖局部状态本身并结合变量间变化幅度

和方向差异进行补充, 而交互项用于刻画协同耦合

关系 , 从机制层面解释了 AMRGC同时引入差值、

绝对差值与交互项的必要性与互补性. 图 8(c)展示

了 DSGC在图像块网格上构建的稀疏图结构, 连边

主要发生在相邻或近邻图像块之间, 使得信息传播

能够围绕图 8(a)中的关键区域进行有效聚合, 避免

了全连接带来的冗余传播与噪声干扰, 从而为关键

 

表8     各方法在相同硬件下的运行效率与资源开销对比

指标 数据集 GRU-D mTAND Raindrop WarpFormer ContiFormer WaveGNN MTSFormer EMGT

峰值显存(MiB)
BFG 533.839 589.555 1 094.819 1 520.433 3 094.245 568.842 547.102 520.342
P12 1 274.055 1 355.621 8 858.365 13 453.078 7 458.246 13 133.448 10 406.773 8 533.176

P19 775.515 992.383 2 404.293 11 084.037 4 972.473 5 267.339 4 370.364 3 583.612

参数量 (M)
BFG 0.216 0.089 0.027 0.041 0.267 0.823 1.344 0.272
P12 0.263 0.089 0.094 0.064 0.279 2.101 13.246 0.423

P19 0.259 0.089 0.089 0.063 0.273 2.003 13.189 0.415

FLOPs (M)

BFG 1.206 2.767 1.083 1.774 1.493 2.902 9.651 1.233

P12 56.141 99.729 11.361 101.483 56.802 157.994 48.114 25.838

P19 15.453 6.543 3.057 64.370 16.112 106.113 35.041 14.354

训练耗时(s/epoch)
BFG 8.383 3.246 8.675 3.360 2.456 3.784 6.584 2.480
P12 33.734 61.842 22.151 23.628 7.124 63.386 15.125 7.453

P19 17.982 4.792 10.088 5.319 4.031 35.625 8.806 5.411

测试耗时(s/epoch)
BFG 1.175 1.025 1.165 1.033 0.913 1.812 1.876 0.941
P12 2.518 2.138 4.077 3.756 2.896 3.057 3.967 2.844

P19 1.372 1.228 2.368 1.079 2.498 2.248 1.984 1.624
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特征的可解释聚合提供结构先验. 最后, 图 8(d)给出

按重要性逐步遮挡图像块的删除曲线, 随着累计遮

挡图像块数量增加, 预测类概率由接近 1逐步下降

至约 0.3左右, 同时“预测–对比类边际”从明显为正

持续下降并在遮挡约 30个图像块后接近 0乃至转

负 . 这表明模型对该样本的判别证据确实集中于

图 8(a)所定位的关键图像块, 一旦这些区域被移除,
模型对原类别的支持减弱并向竞争类别转移. 上述

闭环证据链通过在图像块粒度上给出可追溯和可解

释的关键特征识别过程, 为模型决策提供了依据.
 
 

(a) (b)

(c) (d)

图8   关键特征识别与反事实验证
 
 

5    结　论

针对工业不规则 MTS分类中的插补失真与信

息稀释问题, 本文提出增强型多尺度图 Transformer,
并构建由增强型多通道图像转换、动态扇形图构建

和自适应多尺度相对图卷积组成的端到端流程, 实
现无需插补的不规则序列分类. 在某钢铁企业高炉

煤气数据及四个公开不规则基准上验证了方法在多

种不规则模式下的有效性.
未来将进一步探索引入可解释性建模与跨场景

迁移学习, 以提升方法在复杂工业系统中的应用价

值. 可解释性用于揭示不规则MTS中的关键变量与

时序模式并增强决策可信度, 迁移学习用于在不同

工况与装置间共享与迁移知识并提升分类通用性.
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