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摘 要:由于工业过程早期微小故障存在数据振幅小,特征强耦合的特点,导致传统自编码器模型对此类故障的检测

效果不佳,对此,提出一种基于对抗二次自编码器和集成学习的工业过程早期故障检测方法。首先引入一种二次型神

经元嵌入普通自编码器模型的隐藏层中,增加模型的表达能力,其次提出一种对抗性的二次自编码器,在训练过程中

引入GAN网络,使自编码器的特征学习遵循特定的概率分布。然后利用集成学习思想对正常工况数据进行采样,给
每个采样的子集训练一个对抗二次自编码器,利用每个子模型的SPE和T2 统计量分别生成两个矩阵,接着在生成的

矩阵上使用单步滑动窗口内奇异值分解的融合策略,将每个窗口内的最大奇异值作为检测统计量。使用一个数值例

子和TE过程对所提方法进行验证。实验结果表明所提方法具有良好的早期微小故障检测性能。
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Abstract:
 

Due
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

early
 

minor
 

faults
 

in
 

industrial
 

processes,
 

such
 

as
 

small
 

data
 

amplitudes
 

and
 

strong
 

feature
 

coupling,
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

traditional
 

autoencoder
 

models
 

for
 

these
 

faults
 

is
 

poor.
 

In
 

response,
 

a
 

method
 

for
 

early
 

fault
 

detection
 

in
 

industrial
 

processes
 

based
 

on
 

adversarial
 

quadratic
 

autoencoders
 

and
 

ensemble
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Initially,
 

a
 

quadratic
 

neuron
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

hidden
 

layer
 

of
 

a
 

conventional
 

autoencoder
 

model
 

to
 

enhance
 

its
 

expressive
 

power.
 

Subsequently,
 

an
 

adversarial
 

quadratic
 

autoencoder
 

is
 

introduced,
 

incorporating
 

a
 

GAN
 

network
 

during
 

training
 

to
 

enforce
 

feature
 

learning
 

to
 

adhere
 

to
 

specific
 

probability
 

distributions.
 

Then,
 

employing
 

the
 

concept
 

of
 

ensemble
 

learning,
 

normal
 

operational
 

data
 

is
 

sampled,
 

and
 

each
 

subset
 

is
 

used
 

to
 

train
 

an
 

adversarial
 

quadratic
 

autoencoder.
 

Subsequently,
 

two
 

matrices,
 

SPE
 

and
 

T2
 

statistical
 

quantities,
 

are
 

generated
 

for
 

each
 

subset
 

model.
 

A
 

fusion
 

strategy
 

utilizing
 

singular
 

value
 

decomposition
 

within
 

a
 

single-step
 

sliding
 

window
 

is
 

employed
 

to
 

utilize
 

the
 

maximum
 

singular
 

value
 

within
 

each
 

window
 

as
 

a
 

detection
 

statistic.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

using
 

a
 

numerical
 

example
 

and
 

the
 

TE
 

process,
 

demonstrating
 

its
 

effectiveness
 

in
 

early
 

detection
 

of
 

minor
 

faults
 

in
 

industrial
 

processes.
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0 引  言

  随着工业技术的发展,工业过程越来越复杂,导致故障

概率增加。故障检测与诊断技术是保证生产过程安全的重

要技术之一[1]。故障检测是其中的重要组成部分,其目的

是将故障与正常状态区分开。有效的故障检测方法可以避

免事故的发生,保证工业过程的安全稳定,早期故障若不能

及时的检测,将发展为重大故障,造成人员伤亡与经济损
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失。由于计算机技术和数字存储技术在现代工业中的应

用,数据驱动的故障检测方法受到了人们的关注[1-3]。最

初,基于数据的过程监控方法以统计学习方法为主,例如主

成分分析(principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)[4]和偏最小

二乘(partial
 

least
 

squares,
 

PLS)[5]。这些方法都是在数据

服从高斯分布的前提下,对数据进行降维处理,提取原始数

据的主要特征,降低高维数据的计算复杂度。然而,它们也

有局限性。如果数据不服从高斯分布,那么提取的特征就

不是最优的。近来,随着深度学习的兴起,以神经网络为主

要模型,将原始数据特征转化为更抽象的表征[6],比如深度

信念 网 络(deep
 

belief
 

network,
 

DBN)等[7]。自 编 码 器

(autoencoder,
 

AE)由于其具有良好的降维能力,被广泛用

于过程监控[8]。对于大规模数据,浅层 AE不足以获得良

好的数据表示。Wu等[9]提出了一种堆叠注意力自编码器

(stacked
 

attention
 

autoencoder,
 

SAE),其可以更好的捕获

数据的语义信息,利用少量的故障样本,实现了更好的故障

检测效果。郭小萍等[10]提出了一种邻域降噪正交自编码

器的方法,在正交自编码器中加入邻域保持嵌入算法来提

取数据的邻域信息,达到了较好的检测效果。Jang等[11]将

对抗自编码器(adversarial
 

autoencoder,
 

AAE)引入工业过

程故障检测领域,由于给特征学习添加了先验分布,其可以

获得数据的确定流形特征,提高了故障检出率,降低了故障

检测延迟。尽管AAE在一般故障的检测中展现出了优异

的性能,但其对于早期微小故障的检测基本是无效的。
为了解决早期故障检测的问题,在上述已有的基础检

测器的基础上,Liu等[12]提出了一种集成的PCA检测器,
使用奇异值分解的方法,显著提高了早期故障的检出率,但
是对于复杂的非线性工业过程,该方法的使用会受到很大

的制约。Gao等[13]提出了一种分布式自适应加权堆叠自

编 码 器 (decentralized
 

adaptively
 

weighted
 

stacked
 

autoencoder,
 

DAWSAE)的早期故障检测方法,将系统分

为若干个子块分别进行检测,并在特征向量上使用自适应

奇异值加权的策略,增加了早期微小故障的检测率,但是分

布式的检测方式,忽略了各子块之间的联系,并且使模型变

得相当复杂。李元等[14]提出一种基于分数阶傅里叶变换

与卷积神经网络的工业过程故障检测方法,使用分数阶傅

里叶变换(fractional
 

fourier
 

transform,
 

FRFT)放大微小故

障的特征,然后使用卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)进行检测,提高了对部分故障检测的灵敏

度,但是对于更加微小的故障,该方法产生了很高的误

报率。
显然,早期微小故障振幅小,特征强耦合的问题,极大

的增加了故障检测的难度。为了改善自编码器模型对于早

期微小故障检测的低效性,在AAE框架下,引入嵌入了二

次神经元的二次自编码器作为基础检测器,提出一种对抗

性的二次自编码器,在提取数据的流形特征的同时,利用二

次神经元优异的表达能力,改善特征强耦合情况下,故障特

征难提取的问题,然后使用集成学习与滑动窗口奇异值分

解的方法,放大检测统计量中包含的异常信息,改善早期微

小故障振幅小的问题。最后通过数值例子和TE过程仿真

实验,验证所提方法的有效性。

1 相关理论

1.1 二次自编码器

  自编码器[15]是一种无监督的神经网络模型。它可以

学习到输入数据的隐含特征,同时用学习到的新特征可以

重构出原始输入数据。自编码器的结构一般由两部分组

成:编码器和解码器。编码器的作用是将输入特征空间中

的向量压缩到隐藏特征空间中得到隐藏变量,而解码器则

是将隐藏特征空间的表示恢复到原有的输入空间中。自编

码器的目标是使得重构的输出尽可能接近原始的输入,从
而学习到数据的有用特征。其一般采用均方误差作为损失

函数,如式(1)所示。

MSEloss =
1
N∑

N

i=1

(xi-x'i)2 (1)

其中,xi 为原始数据,x'i为重构数据。
重构误差即平方预测误差,如式(2)所示。

SPE = (X-X̂)T(X-X̂) (2)

其中,X 是输入向量,X̂ 为重构向量。
自编码器的训练只需要正常工况数据,然后根据测试

样本的重构误差或其他统计量来进行异常检测,正是这一

无监督训练的特性,使得其在历史故障样本较少的工业过

程故障检测中成为了重要的数据模型建立方法。
二次自编码器(quadratic

 

autoencoder,QAE)[16-17]即在

自编码器模型的基础上,嵌入了由二次神经元组成的隐藏

层,这样的隐藏层称作二次输出层。相较于传统神经元(图
1),二次神经元将内积输出替换为二次输出,增强了单个神

经元的表达能力,结构图如图2所示。

图1 传统神经元

Fig.1 Traditional
 

neuron

传统神经元与二次神经元的输出如式(3)和(4)所示。

f(x)=∑
n

i=0
ωixi (3)

f(x)= (∑
n

i=0
ωirxi)(∑

n

i=0
ωigxi)+∑

n

i=0
ωibxi

2+c (4)

二次自编码器的构型可以分为两种形式,一种完全由

二次输出层组成,另一种则由传统层与二次输出层交叠而
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图2 二次神经元

Fig.2 Quadratic
 

neuron

成,在下面的内容中,使用交叠形式的二次自编码器[18],其
结构图如图3中自编码器部分所示,隐藏层里实线矩形框

中的神经元表示二次神经元,二次网络的训练过程与传统

网络一样,其优化过程重复逐层链式规则引导的反向传播

直到收敛。

1.2 集成学习

  集成学习(ensemble
 

learning)旨在通过结合多个基本

模型的预测结果来提高整体性能。它通过构建多个模型,
并将它们的预测结果进行组合,以获得比任何单个模型更

好的预测能力。常见的集成学习方法主要包括:

Voting(投票):多个基本模型进行预测,然后通过多数

投票或加权投票来确定最终预测结果。

Bagging(自举聚合):使用随机抽样的方式从训练集中

构建多个基本模型,每个模型都是独立训练的,最终预测结

果通过投票或平均值进行决定。

Boosting(提升):通过顺序训练多个基本模型,每个模

型都试图修正前一个模型的错误,最终将它们组合成一个

强大的模型。

2 基于对抗二次自编码器和集成学习的早期故障

检测方法

2.1 对抗二次自编码器

  受对抗自编码器[19]的启发,提出一种对抗性的二次自

编码 器,称 为 对 抗 二 次 自 编 码 器(adversarial
 

quadratic
 

autoencoder,
 

AQAE),其结构图如图3所示。训练阶段在

QAE的潜在空间引入 GAN 网络。AQAE的结构包括

3个部分:编码器、解码器和鉴别器。编码器将输入数据编

码成潜在空间中的表示,解码器将潜在表示还原成原始数

据,而鉴别器则试图区分编码后的潜在表示是否来自真实

数据或是编码器生成的假数据。关键在于将编码器当作生

成器,通过给的任意分布的真实数据(通常将这个先验分布

设置为标准正态分布),在对抗训练过程中,使得编码器可

以生成特定概率分布的特征。对抗过程的优化问题可以表

示为:

min
G
max

D
EX~Pdata[logD(X)]+

Ez~P(z)log(1-D(G(z)))  (5)
其中,G 为生成器/编码器,D 为鉴别器。

AQAE的训练包括2个阶段,重构阶段和正则化阶

图3 对抗二次自编码器

Fig.3 Adversarial
 

quadratic
 

autoencoder

段,在重构阶段,编码器和解码器被用来最小化重构误差。
正则化阶段,鉴别器被训练来最大化区分真实数据与编码

器生成的假数据之间的差异,如式(6)所示,然后训练编码

器生成相似数据来欺骗鉴别器,计算损失如式(7)所示。

-ν= -log(dλ(p(z)))-log(1-dλ(q(z))) (6)

-η=log(dλ(q(z))) (7)
其中,p(z)为先验分布,q(z)为编码器学习的特征

分布。
由于引入了二次输出层,反向传播参数优化时采用分

组优化策略,设置不同的学习率进行参数的更新,将二次层

的二次输出权重参数分为Group_r,Group_g 两组,定义

学习 率 分 别 为 lr_r,lr_g,幂 项 的 权 重 参 数 设 置 为

Group_b,学习率为lr_b,定义普通层的学习率为lr,学习

率的大小根据具体实验设置。经过训练,AQAE能够学习

到数据的高级表示,并生成具有多样性的新样本,具有很好

的数据生成能力。
过程监控往往根据测量变量与正常状态之间的距离来

判断系统的异常情况,同AAE一样,由于AQAE模型提取

的特征向量非常接近高斯分布,因此构造PCA中使用的类

似检测指标将不会影响故障检测的性能。所以,将训练好

的AQAE模型应用于故障检测时,分别在潜在空间和重构

空间计算两个统计量:

T2=zTΔ-1z (8)

SPE = (x-x̂)T(x-x̂) (9)
其中,z为特征向量,Δ为训练数据在潜在空间的协方

差矩阵,
 

x̂ 为重构向量。
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2.2 集成学习与奇异值分解融合策略

  采用集成学习中的Bagging方法,在正常工况数据中

进行随机采样,训练多个对抗二次自编码器。最后使用单

步滑动窗口内奇异值分解的融合策略[12],假设子检测器的

检测结果为h= (h1,h2,…hn),其中h 为异常信息,n 为

样本数。将所有子检测器的检测结果合入一个矩阵:

P=
h1,1 … hn,1

︙ ⋱ ︙

h1,j … hn,j

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (10)

其中,j表示子检测器个数。接着沿样本方向执行单

步滑动窗口内的奇异值分解,得到每个窗口内数据的奇异

值矩阵如下:

θc =f P  =f
hc,1 hc+1,1 … hc+ω-1,1

︙ ︙ ︙ ︙

hc,j hc+1,j … hc+ω-1,j
  =

λc,1

⋱
λc,j

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (11)

其中,c表示当前窗口,f 表示奇异值分解,ω 表示窗口

宽度且ω<n,λ表示奇异值。定义一个新的检测统计量:

Sc =max(λc,1…λc,j) (12)
将其作为当前窗口的异常信息。

2.3 检测流程

  将整个检测过程分为2个阶段,分别为离线建模与在

线监测阶段。整体流程如图4所示。

1)离线建模:
(1)对于正常工况数据X = (x1,x2,…xn)T ∈ ℝn×m,

其中n为样本个数,m 为特征维度。在正常工况数据中进

行随机采样,子集Xi∈ ℝv×m,其中v为子集的样本个数,
由于随机性,每个子集是不同的,这样可以有效的避免过拟

合,并且在实际工业过程中可以并行执行,在本文中,采样

3个子集。
(2)将每个子集数据进行标准化,如下:

X
~

i =
Xi-X

σ
(13)

其中,X 为子集均值,σ为方差。

图4 基于对抗二次自编码器和集成学习的检测方法流程图

Fig.4 Flow
 

chart
 

of
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

adversarial
 

quadratic
 

autoencoder
 

and
 

ensemble
 

learning

(3)为每个子集训练一个对抗二次自编码器,完成数

据模型的建立。
(4)分别计算训练数据在每个子检测器潜在空间的T2

和重构空间的SPE,然后生成2个矩阵:

T2
p =

T2
1,1 … T2

n,1

︙ ⋱ ︙

T2
1,j … T2

n,j

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (14)

SPEp =
spe1,1 … spen,1

︙ ⋱ ︙

spe1,j … spen,j

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (15)

(5)执 行 滑 动 窗 口 奇 异 值 分 解 策 略,根 据 式(11)

和(12)计算训练样本数据的统计量St2
n 和Sspe

n 。
(6)标准化两个统计量如下:

St2/spe
i =

St2/spe
i -S

-t2/spe

σt2/spe
(16)

其中,S-t2/spe为训练数据每个滑动窗口内最大奇异

值的均值,σt2/spe 为方差。

(7)使用核密度估计确定控制极限St2
l 和Sspe

l 。

2)在线监测:
(1)新采样的样本Xnew 根据式(13)标准化以后输入集

成模型中,得到对应于每个子模型的T2
new 和SPEnew,拼接

到T2
p 和SPEp 之后:

T2
pnew =

T2
1,1 … T2

n,1 T2
new,1

︙ ︙ ︙ ︙

T2
1,j … T2

n,j T2
new,j

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (17)

SPEpnew =
spe1,1 … spen,1 spenew,1

︙ ︙ ︙ ︙

spe1,j … spen,j spenew,j

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (18)

(2)执行下一步的滑动窗口奇异值分解,使用式(11)

和(12)计算Xnew 的St2
new 和Sspe

new 并标准化。

(3)若St2
new>St2

l ∨Sspe
new>Sspe

l ,则系统故障,否则系统正常。
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3 实验验证

3.1 数值例子

  首先通过一个数值例子进行仿真验证[20],具体模型表

示如下:

x1 =t+e1
x2 =x1+0.1t+e2
x3 =0.01t+e3

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (19)

其中,ei(i=1,2,3)是分布在[-1,1]上的独立白噪

声变量;t服从[0,1]分布。首先采样1
 

000个正常数据组

成训练集,接着采样800个数据组成带故障样本的测试

集,故障在第300个样本之后引入,故障1为加在变量x1

上的大小为1.5的阶跃信号,故障2为加在变量x1上的大

小为0.3的阶跃信号。使用 AAE,AQAE,AQAE-EL对

该数值例子进行检测。自编码器输入输出结构均为[4
 

3
 

2
 

3
 

4],设置AAE的学习率为lr=0.000
 

5,AQAE不同组

的学习率分别为lr =lr_r =0.000
 

5,lr_g =lr_b =
0.007

 

5。 先验分布均设置为标准正态分布且均使用核密

度估计设置控制阈值,置信水平为0.99。故障1的检测结

果如图5,6所示。

图5 3种方法T2 检测故障1
Fig.5 Three

 

methods
 

used
 

T2
 

to
 

detect
 

fault
 

1

图6 3种方法SPE检测故障1
Fig.6 Three

 

methods
 

used
 

SPE
 

to
 

detect
 

fault
 

1

由故障1的检测结果可以看出,二次神经元的嵌入,
对自编码器模型的特征提取能力有所提高,可以更好的表

示故障样本的异常信息,对于T2 统计量的提升尤为明显,
如图5(a)、(b)所示,而SPE 统计量相较于普通模型,变化

比较小,如图6(a)、(b)所示。AQAE-EL由于综合了滑动

窗口内样本的异常信息,显著的降低了误报率,并且将最

大奇异值作为检测指标,有效的提高了故障样本的检出

率,在两个统计量上的检测结果如图5(c)与图6(c)所示。
故障2的检测结果如图7、8所示,对于振幅变化较小的

故障,AAE和AQAE两种单模型的方法,都表现出了低效

性,但从T2 统计量的检测图中可以看出,AQAE要比AAE
的检出率更高,两种方法的SPE统计量在较小故障的检测

上仍然保持一致,提升不明显。而AQAE-EL在两种统计量

上均可以及时检测出故障,并且有着非常低的误报率。
总体而言,二次层的嵌入提升了AAE模型T2 统计量

的检测性能,对SPE统计量的提升不明显,AQAE-EL由

于使用了集成学习与奇异值分解的融合策略,放大了检测

统计量中的异常信息,相较于单模型的方法,表现出了最

优的检测性能,3种方法对两种故障具体的检出率如表1
所示。

·5·
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图7 3种方法T2 检测故障2
Fig.7 Three

 

methods
 

used
 

T2
 

to
 

detect
 

fault
 

2

3.2 TE过程

  TE过程是Downs和 Vogel提出的基准过程,如图9
所示,它通常用于研究过程控制技术[21]。大量关于过程监

控和故障诊断的文献在验证模型性能时使用了TE过程生

成的数据集。TE过程的采样间隔为3min,有52个观测

变量,共模拟了21种故障,故障说明见表2。数据集中包

含正常数据集,以及21个不同的故障数据集,每个故障数

据集包含960个样本,故障在第160个样本之后引入[22]。
除了典型的较大故障,其中存在一些难以检测的早期微小

故障,如故障3、9、15等,传统方法很难对这些故障进行有

效的检测。
这里使用这几种故障来验证所提方法的有效性。自

编码器模型输入输出结构为[52
 

26
 

13
 

5
 

13
 

26
 

52],其他参

数与上一节一致。故障3和9均为物料D的温度变化引

起的故障,不同的是故障3为阶跃型故障,故障9为随机变

量型故障,图10和11显示了AAE,AQAE,AQAE-EL对

故障3的检测结果。相较于AAE来说,AQAE仍然保持

着较好的T2 统计量检测性能,但是两种方法仍然不能较

为有效的检测故障3。而AQAE-EL则表现出稳定的早期

微小故障检测性能,两个统计量的检测结果均达到了90%
以上。

图8 3种方法SPE检测故障2
Fig.8 Three

 

methods
 

used
 

SPE
 

to
 

detect
 

fault
 

2

表1 3种方法对数值例子的故障检出率

Table
 

1 The
 

FDR
 

of
 

three
 

methods
 

for
 

numerical
 

examples

方法
故障1 故障2

T2 SPE T2 SPE
AAE 0.416 0.966 0.094 0.058
AQAE 0.874 0.980 0.110 0.070
AQAE-EL 1.000 1.000 1.000 0.990

图9 TE过程

Fig.9 TE
 

process
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表2 TE过程21种故障说明

Table
 

2 Description
 

of
 

21
 

faults
 

in
 

TE
 

process
故障编号 故障说明 故障类型

1 成分A/C进料比,成分B固定 阶跃

2 成分B,成分A/C比固定 阶跃

3 成分D进料温度 阶跃

4 反应塔冷却水入口温度 阶跃

5 冷凝塔冷却水入口温度 阶跃

6 成分A进料丢失 阶跃

7 成分C进料压力损失 阶跃

8 成分A,B,C进料比 随机

9 成分D进料温度 随机

10 成分C进料温度 随机

11 反应塔冷却水入口温度 随机

12 冷凝塔冷却水入口温度 随机

13 反应塔动态 缓慢漂移

14 反应塔冷却水阀 阀门粘滞

15 冷凝塔冷却水阀 阀门粘滞

16~20 未知 未知

21 阀门固定在稳态位置 位置恒定

图10 3种方法T2 检测TE过程故障3
Fig.10 Three

 

methods
 

used
 

T2
 

to
 

detect
 

TE
 

process
 

fault
 

3

图11 3种方法SPE检测TE过程故障3
Fig.11 Three

 

methods
 

used
 

SPE
 

to
 

detect
 

TE
 

process
 

fault
 

3

  图12和13显示了3种方法对故障15的检测结果,
故障15是由冷凝水阀门粘滞引起的故障,故障的机理表

明了此类故障的发展较为缓慢,并且给整个系统带来的

影响会越来越严重,3种方法的检测结果也证明了这一

点,由于故障发生早期,对系统的影响非常小,3种方法均

没有在 第 一 时 间 检 测 到,但 是 相 较 于 单 模 型 的 方 法,

AQAE-EL检测到故障的时间是最早的,并且整体的检出

率也是最优的。
相较于AAE,嵌入了二次神经元的AQAE具有更好

的早期故障特征提取能力的原因如图14所示。将两个模

型使用正常工况数据训练,并提取特征向量,使用核密度

估计计算每个特征的概率分布并绘图,AQAE提取的特征

概率分布更接近于标准正态分布,原因在于嵌入了二次神

经元,相比AAE有了更好的表达能力,从而在对抗训练过

程中增强了模型的流形嵌入能力,最终增加了T2 统计量

的稳定性。
为了进一步说明所提方法的有效性,采用同样使用自

编码器模型为基础检测器的DAWSAE[13]在TE过程中的

早期故障检测效果作为对比,由于该方法为分布式检测方

式,这里选择各个子块中最优的检测结果作为对比,表3
显示了几种方法使用T2和SPE两个统计量对故障3、9、15

·7·
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图12 3种方法T2 检测TE过程故障15
Fig.12 Three

 

methods
 

used
 

T2
 

to
 

detect
 

TE
 

process
 

fault
 

15

的检出率对比。整体来说在自编码器模型中嵌入二次输

出层对 故 障 检 测 是 有 效 的,并 且 结 合 了 集 成 学 习 的

AQAE-EL在保持低误报的同时,相较于分布式检测的

DAWSAE方法,实现了更高的检测正确率,有效的检测到

了早期微小故障。

图13 3种方法SPE检测TE过程故障15
Fig.13 Three

 

methods
 

used
 

SPE
 

to
 

detect
 

TE
 

process
 

fault
 

15

图14 正常样本特征向量的概率密度图

Fig.14 Probability
 

density
 

plot
 

of
 

normal
 

sample
 

eigenvector
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表3 4种方法对TE过程3类早期故障的检出率

Table
 

3 The
 

FDR
 

of
 

three
 

kinds
 

of
 

incipient
 

faults
 

in
 

TE
 

process
 

by
 

four
 

methods

方法
故障3 故障9 故障15

T2 SPE T2 SPE T2 SPE
AAE 0.013 0.140 0.125 0.100 0.018 0.204
AQAE 0.020 0.183 0.118 0.113 0.021 0.217
DAWSAE 0.783 0.766 0.486 0.930 0.275 0.280
AQAE-EL 0.980 0.906 0.900 0.925 0.925 0.945

4 结  论

  针对传统自编码器模型对工业过程早期微小故障检

测效果不佳的问题,提出了一种基于对抗二次自编码与集

成学习的早期故障检测方法,通过在普通自编码器模型中

嵌入二次神经元,增强了模型的表达能力,并且在训练过

程中引入对抗网络,使编码器的特征学习遵循先验分布,
提升了T2 统计量的检测性能,最后使用集成学习与奇异

值分解的融合策略,使用对故障特征更为敏感的最大奇异

值作为检测统计量,提高了早期故障的检出率。通过数值

例子和TE过程验证了所提方法的有效性。
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