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基于 LSTM 自适应动态重构主成分分析的过程监测方法

高振鹏，张淏南，赵立杰

（沈阳化工大学信息工程学院，辽宁 沈阳 110142）

摘要： 针对间歇过程变量时序相关性强、运行状态时变以及早期故障信号弱等问题，传统动态重构主成分分析

（DRPCA）采用静态重构矩阵，难以跟踪不同运行阶段的动态特性变化；同时，线性PCA对增量矩阵的表征能力

有限，导致微小故障和过程监测灵敏度不足，易出现检出延迟和漏报率偏高等现象。为此，本文提出一种基于

长短期记忆网络（LSTM）的自适应动态重构主成分分析方法（LADRPCA），用于过程监测。该方法首先利用

LSTM对滑动窗口时序数据建模，获取过程变量的长短期时间相关性；随后结合Cayley变换在线生成满足正交约

束的时变重构矩阵，使模型能够随过程状态变化自适应更新；最后在PCA统计量监测框架的基础上，引入自编

码器对增量矩阵进行特征提取，并利用重构误差增强对早期微弱故障的监测能力。在三水箱过程和青霉素发酵

过程上的实验结果表明，LADRPCA能够缩短故障检测延迟，提高故障检测率，并在较低误报率下保持对早期微

弱故障的较好灵敏度与稳定性，具有一定的过程监测应用潜力。
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Process monitoring method based on LSTM adaptive dynamic reconstruction 
principal component analysis
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Abstract: Batch processes are characterized by strong temporal correlations among process variables, time-varying 
operating states, and weak incipient fault signals. Traditional dynamic reconstruction principal component analysis 
(DRPCA) employs a static reconstruction matrix, making it difficult to track changes in dynamic characteristics 
across different operating phases. Moreover, linear PCA has limited capability to represent incremental matrices, 
resulting in insufficient sensitivity to minor and incipient faults, as well as delayed detection and missed alarms. To 
address these problems, an LSTM-based adaptive dynamic reconstruction principal component analysis method, 
termed LADRPCA, is proposed for process monitoring. First, an LSTM network is employed to model sliding-
window time-series data and capture the long- and short-term temporal correlations among process variables. 
Then, the Cayley transform is used to generate time-varying reconstruction matrices satisfying orthogonality 
constraints, enabling the model to adaptively track changes in process states. Finally, an autoencoder is 
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incorporated into the PCA statistical monitoring framework to extract features from incremental matrices, and its 
reconstruction error is used to enhance the sensitivity to incipient weak faults. Experimental results obtained from a 
three-tank process and a penicillin fermentation process demonstrate that LADRPCA can reduce fault detection 
delays, improve fault detection rates, and maintain good sensitivity and stability to incipient faults at a low false 
alarm rate, indicating its potential for process monitoring applications.
Keywords: principal component analysis; batchwise; process monitoring; long-short term memory; autoencoder; 
process systems

引 言

间歇过程是一种以生产更高质量、严格精细化

产品为目标的应用十分广泛的生产方式[1-2]，在现代

工业生产中，间歇过程由于其产品种类多、规模小、

个性化、附加值高等优点备受关注，由于其生产的

灵活和高效的特点，被广泛应用于医药化工[3]、污水

处理[4]、金属冶炼[5]、半导体[6]和生物制药[7]等领域。

然而，间歇过程复杂的生产方式导致系统一旦发生

故障，直接影响产品质量，甚至还会引发安全事故

危及操作人员的生命安全[8-9]当间歇过程中的某个

变量发生变化时，就会影响整个工业生产过程，进

而直接影响到产品的生产效率。同时，间歇过程具

有强非线性、非高斯、多阶段和多模态共存等十分

复杂的特性，相比于连续过程发生的故障,其故障随

机性强、持续时间短以及重复发生频率高，如果没

有高效地对故障做出回应，则将造成检测效率降

低、速度较慢，对工业生产中的人员安全和财产起

不到更好的保障作用，因此,对间歇过程进行故障检

测是十分必要和迫切的[10-12]。

间歇过程通常包含升温、反应、保温、冷却和分

离等多个阶段，不同阶段之间工况变化明显，变量

间存在强耦合关系，过程动态特性随时间持续演

化。同时，由于各批次在初始条件、原料性质、环境

因素、设备状态和操作策略等方面难以完全一致，

批次间差异较为显著。这些因素使间歇过程表现

出非平稳、非线性、动态时变和阶段切换等特征，给

过程建模、状态评估与故障监测带来挑战。在实际

生产中，原料成分或浓度波动、温度与压力偏差、流

量和 pH值异常、传感器漂移、执行器故障以及设备

老化等因素均可能诱发潜在故障。由于间歇过程

具有较强的时间相关性和阶段依赖性，某一阶段的

异常可能沿时间方向累积并传递至后续阶段，最终

导致产品质量下降、能耗增加、生产效率降低，甚至

引发批次报废和安全事故。因此，面向间歇过程建

立高效、灵敏且可靠的故障监测方法，对提高生产

安全水平、保障产品质量、降低生产成本和推动过

程工业智能化具有重要意义。

早在 1959 年，Jackson[13]就把主成分分析（PCA）
用于描述多变量过程，随后在 1979 年，Jackson[14]把

PCA投影与降维用于多变量过程监测，用于 PCA的

统计量和控制图也在同一时期被提出。另一种常

用的投影和降维技术—PLS，同样被用于多变量过

程监测，其采用与PCA相似的统计量和控制图[15-16]。

PCA 与 PLS 共同构成了 MSPC 的基础，尽管这个基

础已经在数十年前被奠定，但直到 1980 年以来，它

们才在实际应用中取得较大进展，这一方面是因为

只有现代计算机的软硬件才有可能执行各种 MSPC
技术中涉及的大量计算，另一方面，直到先进的传

感器和数据采集系统出现，才大幅增加了用 MSPC
技术正确处理海量数据的需求[17]。工厂直接测量的

大量数据包含真正影响工艺与质量的关键信息，同

时也包含了冗余和噪声，只有能够同时处理所有数

据变量并深入挖掘和分析的MSPC技术才能有效地

提取重要信息并排除噪声影响。PCA和PLS的目标

都是创建一个反映系统真实维度的主成分集合，这

些主成分是原始测量变量的线性组合，由于许多工

业过程可能包含高度相关的过程变量，因此可以使

用较少数量的主成分来捕获过程数据的变化[18]。因

此，PCA 和 PLS在简化和处理多变量过程数据中被

广泛应用。

围绕PCA和PLS，研究者提出了多种扩展方法。

例如，动态 PCA（dynamic PCA，DPCA）[19]和动态 PLS
（dynamic PLS，DPLS）[20]通过引入历史样本信息增强

对 过 程 动 态 性 的 描 述 ；核 PCA（kernel PCA，

KPCA）[21-22]和核 PLS（kernel PLS，KPLS）[23]通过非线

性映射提升对复杂非线性过程的建模能力。此外，

基于多块信息提取的 PCA[24]、分布式偏最小二乘[25]、

级联监测网络[26]、广义概率监测模型[27]以及基于小

波的统计控制图[28]等方法，也为复杂、高维、强耦合
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和非线性过程监测提供了有效工具。同时，分布式 
ICA-PCA 等独立分量分析与主成分分析结合的建

模思路也用于工业过程故障监测[29]。

针对高度相关数据异常和多阶段时变过程，已

有研究进一步将 Hellinger 距离、多阶段 AR-PCA 及

动态 PCA框架用于过程监测[30-32]。这些方法增强了

对过程动态特征的描述能力，但总体上仍依赖预先

设定的阶段划分、固定投影空间或线性结构，对运

行状态持续变化和早期微弱故障的在线自适应跟

踪能力仍然有限。

随着过程数据采集与存储能力的提高，深度信

念网络、自编码器、循环神经网络、LSTM 和卷积神

经网络等非线性建模方法逐渐应用于间歇过程监

测[33-39]。上述方法能够通过多层网络学习复杂的非

线性特征，但多数研究侧重于全局潜在特征提取，

对不同运行阶段下动态映射关系的实时变化关注

不足。同时，完全依赖神经网络输出进行异常判

别，容易弱化传统统计监测方法的结构约束和可解

释性，网络规模及参数设置也会对模型稳定性和在

线计算效率产生影响。

动态重构主成分分析（DRPCA）[40]通过构建最优

正交重构矩阵，将过程数据分解为主元空间分量、

动态增量分量和噪声分量，能够有效挖掘过程动态

变化信息，并在故障监测精度与计算效率之间取得

较好平衡。尽管 DRPCA 能够通过重构增量表征过

程动态信息，但在间歇过程监测中仍存在一定局

限。DRPCA 的重构矩阵通常基于离线正常数据一

次性确定，并在后续监测过程中保持不变，因此难

以根据过程运行状态的变化实时调整。其次，

DRPCA主要依赖线性PCA提取增量特征，对复杂动

态关系和微弱异常的监测能力有限，在早期微小故

障或缓慢渐变故障发生时，可能出现检测响应滞

后、漏报率较高等问题。从方法机理上看，DRPCA
利用正交重构矩阵描述相邻采样时刻之间的动态

关系。对于平稳或动态变化较弱的过程，由正常历

史数据得到的固定重构矩阵能够在一定程度上表

征过程的整体动态特征。然而，间歇过程通常包含

多个运行阶段，各阶段的变量相关结构具有明显差

异。采用单一固定矩阵时，模型更倾向于描述不同

阶段动态关系的整体平均特征，难以准确反映当前

阶段的局部动态状态。由此产生的动态增量中可

能包含由正常阶段变化引起的非故障偏差，使监测

统计量出现额外波动，并降低模型对微弱故障的辨

识能力。因此，有必要根据当前过程状态对重构矩

阵进行动态调整，将传统静态重构机制扩展为时变

自适应重构机制，以增强DRPCA对间歇过程非平稳

动态特性的适应能力。

针对上述问题，本文提出一种基于 LSTM 的自

适应动态重构主成分分析方法（LADRPCA）。首先，

利用LSTM从滑动窗口数据中提取当前运行状态的

时序特征，生成与过程状态相关的动态参数。其

次，结合 Cayley变换将学习得到的参数映射为满足

正交约束的时变重构矩阵，使重构矩阵能够随过程

状态在线自适应更新，从而克服传统DRPCA静态重

构矩阵难以跟踪过程时变与阶段切换的不足。最

后，在主元空间和残差空间统计量的基础上，引入

自编码器重构误差统计量，增强对增量向量中微弱

异常特征的响应。通过上述机制，所提方法能够更

好地适应间歇过程的强动态、非平稳和时变特性，

为过程监测提供新的解决思路。

1 基本方法

1.1 动态重构主成分分析（DRPCA）

动态重构主成分分析是一种面向动态工业过

程监测的多变量统计建模方法。传统 PCA 主要关

注变量之间的静态相关关系，能够通过降维提取数

据中的主要变化信息，但对于工业过程数据中普遍

存在的时间相关性和动态演化特征刻画能力有限。

动态 PCA（DPCA）虽然通过构造时滞扩展矩阵引入

历史样本信息，在一定程度上增强了对动态过程的

描述能力，但其本质上仍是对当前样本与历史样本

进行简单拼接，缺乏对相邻样本之间直接动态联系

的定量建模。针对这一问题，DRPCA通过寻找当前

样本与历史样本之间的最优正交重构关系，提取过

程数据中的直接动态连接信息，从而提高动态过程

监测的有效性。

设经过标准化处理后的训练数据矩阵为：
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式中，n 表示样本数量；p 表示过程变量个数；

X i ∈ R1 × p 为第 i个采样时刻的样本向量。为了刻画

相邻样本之间的动态关系，DRPCA将训练数据划分

为过去子矩阵和当前子矩阵：
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式中，XA 表示过去样本组成的子矩阵；XB 表示

当前样本组成的子矩阵。DRPCA 的核心思想是寻

找一个正交重构矩阵R ∈ Rp × p，使得当前样本经过

正交变换后能够尽可能逼近其对应的过去样

本，即：

X̂ i - 1 = X iR# (4)
式中，X̂ i - 1 表示由当前样本X i 重构得到的过去

样本。该重构过程可理解为利用当前时刻数据反

映其与上一时刻数据之间的动态联系。为了保证

重构矩阵能够保持原始数据的几何结构，并降低噪

声和过拟合对模型的影响，DRPCA对重构矩阵施加

正交约束，即：
RTR = I# (5)

在此基础上，最优重构矩阵R可通过最小化当

前样本重构过去样本的误差获得：

min  J = min  ∑i = 2
n  X iR - X i - 1 

2 # (6)
将其写成矩阵形式为：

min  J = min  XBR - XA 
2
F # (7)

式中，‖ ⋅ ‖F 表示 Frobenius 范数。上述优化

问题的目标是使当前子矩阵XB 经正交矩阵R变换

后尽可能接近过去子矩阵XA。因此，矩阵R包含了

训练数据集中当前样本与历史样本之间的直接动

态映射关系。

对矩阵X T
A XB进行奇异值分解：

X T
A XB = USV T # (8)

式中，U和V为正交矩阵；S为奇异值对角矩阵。

在正交约束 RTR = I下，通过奇异值分解可得到使

目标函数最小的重构矩阵为：
R = VU T # (9)

获得重构矩阵后，DRPCA利用当前样本与其重

构过去样本之间的差异构造重构增量矩阵。对于

第 i个样本，其重构增量向量定义为：

EΔ ( i ) = X i - X̂ i - 1 = X i - X iR = X i ( I - R )# (10)
由所有样本组成的重构增量矩阵可表示为：

EΔ = XB - XBR = XB ( I - R )# (11)
与直接相邻样本差分相比，重构增量矩阵不仅

包含过程变量的变化信息，还保留了原始数据中的

部分基础信息和动态关联结构，能够更加充分地反

映动态工业过程的运行特征。因此，DRPCA进一步

以重构增量矩阵EΔ作为PCA建模对象，对其进行主

成分分解：

EΔ = TΔP
T
Δ + E͂Δ # (12)

式中，TΔ为得分矩阵；P  
Δ为负载矩阵；EΔ为残差

矩阵。通过对EΔ 进行 PCA 分解，DRPCA 将重构增

量信息划分为主元子空间和残差子空间，分别用于

描述过程中的主要动态变化和未建模残差信息。

1.2 长短期记忆网络（LSTM）

长短期记忆网络是一种适用于时序数据建模

的深度学习结构，能够有效处理长序列依赖问题，

避免传统循环神经网络的梯度消失问题。LSTM通

过遗忘门、输入门和输出门控制信息的保留与更

新，可自适应学习间歇过程的复杂动态变化规律，

为后续动态重构提供时序特征支撑。

f t = σ (W f [ h t - 1 ,x t ] + b f ) # (13)
i t = σ (W i [ h t - 1,x t ] + b i ) # (14)

c͂ t = tanh (Wc ⋅ [ h t - 1,x t ] + bc ) # (15)
c t = f t⊙c t - 1 + i t⊙c͂ t # (16)

o t = σ (Wo [ h t - 1,x t ] + bo ) # (17)
h t = o t⊙ tanh (ct ) # (18)

式中，σ (⋅) 为 Sigmoid 激活函数；⊙ 为逐元素乘

法；W f,W i,W c,Wo 和 b f,b i,bc,bo 分别为各门控的权重矩

阵与偏置向量；h t ∈ Rdh 为隐层状态向量；dh 为隐层

维度。LSTM输出当前时刻的隐层状态h t，经全连接

层映射为无约束参数矩阵，进而作为生成时变正交

重构矩阵的输入支撑。LSTM的结构如图1所示。

1.3 Cayley 变换

Cayley变换是一种将反对称矩阵映射为正交矩

阵的方法。本文利用该变换生成满足正交约束的

重构矩阵，从而避免直接对矩阵进行复杂的正交化

处理。在动态监测中，该变换用于实现时变正交重

构矩阵的快速更新，保证生成的重构矩阵满足正交

约束，从而使后续动态增量计算更加稳定。

对 LSTM 输出进行反对称化处理，得到满足

A ( t ) T = -A ( t ) 的矩阵A ( t )。进一步定义
M ( t ) = I - A ( t )# (19)
N ( t ) = I + A ( t )# (20)

在此基础上，时变重构矩阵可表示为：
R ( t ) = M ( t )N-1 ( t )# (21)

也就是：
R ( t ) = [ I - A ( t ) ] [ I + A ( t ) ]-1 # (22)

··4
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由于 A ( t ) 为反对称矩阵，重构矩阵的转置可

写为：
RT ( t ) = [ I - A ( t ) ]-1 [ I + A ( t ) ] # (23)

因此有
RT ( t )R ( t ) = [ I - A ( t ) ]-1 [ I + A ( t ) ] [ I - A ( t ) ] [ I + A ( t ) ]-1 =

I# (24)
可以验证 R ( t ) TR ( t ) = I，即 R ( t ) 为正交矩阵。

与直接输出重构矩阵相比，Cayley 变换可以在生成

过程中保持正交约束，减少额外的正交化处理。

1.4 自编码器（AE）

自编码器（Autoencoder，AE）是一种无监督人工

神经网络，常用于数据降维和特征提取。其基本结

构由编码器与解码器两部分组成：编码器将原始输

入数据压缩至低维隐藏空间，提取数据的本质特征

表示；解码器则将低维特征反向映射重构原始数

据，使重构误差尽可能小，从而保留原始数据的主

要信息。结构如图2所示。

设输入样本为 x ∈ Rm，输入样本个数为 n，编码

后的隐藏层特征向量为 z ∈ Rd，其中d < m。编码器

将输入 x映射至低维隐藏层，得到特征表示 z：
首先，将输入样本映射至编码层的线性空间：

ue = Wex + be # (25)
随后，通过非线性激活函数获得隐含特征：

z = f (ue )# (26)
式中，W e 和 be 分别为编码层的权重矩阵和偏置

向量；ue 为编码层的线性输出；z为经过非线性映射

后获得的低维特征表示。解码器将隐藏层特征 z反

向映射，重构原始输入 x̂：
x̂ = g (Wd z + bd ) # (27)

式中，g (⋅) 为解码器的激活函数；Wd ∈ Rm × d 为

解码器权重矩阵；bd ∈ Rm为对应的偏置向量。

自编码器网络训练的目标是最小化输入数据

图1 LSTM结构图

Fig.1 LSTM structure diagram

图2 AE结构图

Fig.2 AE structure diagram

··5
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与重构数据之间的重构误差，损失函数定义为：

JAE = 1
2n∑i = 1

n  x̂ i - x i 
2 # (28)

通过最小化上述损失函数，网络参数 θ =
{W e, Wd, be, bd}经反向传播算法迭代更新，使重构数

据与原始输入尽可能一致。

在本文方法中，自编码器作为 PCA统计监测框

架的补充，对增量矩阵EΔ 进行特征提取与参数化建

模。经正常工况数据离线训练后，自编码器能够建

立增量矩阵在正常工况下的分布基准。当过程发

生故障时，故障样本的增量特征偏离正常分布，重

构误差增大，据此可实现对早期微弱故障的灵敏检

测。相较于线性 PCA，自编码器能够提取增量矩阵

中的特征。当故障引起增量向量变化时，其重构误

差会增大，因此可作为 PCA 统计量的补充，用于提

高对微弱故障的检测能力。

2 LADRPCA间歇过程监测方法

2.1 数据预处理

间歇过程数据构成三维矩阵 X(I×J×K)，其中 I
为批次数，J为变量数，K为采样时刻数。为便于建

模，采用批次-变量展开法将三维数据展开为二维

矩阵，展开过程如图3所示。

首先，沿时间方向将三维矩阵展开，得到二维

矩阵 X(I×KJ)，其中每行对应一个批次，每列对应某

时刻某变量的观测值；然后对其进行标准化处理

（沿批次方向对每个时刻-变量组合计算均值和标

准差）；再沿批次方向将各时刻数据依次堆叠，重排

为 X(KI×J)，其中每行对应某批次某时刻的样本向

量，每列对应一个过程变量；最后以X(KI×J)作为后

续建模的数据矩阵。

在实际生产过程中，数据动态性问题往往对故

障检测结果造成不良影响。对于间歇过程而言，不

同采样时刻之间的过程变量存在强时序相关性，若

直接对展开后的二维数据进行静态建模，则难以有

效描述变量间的动态演化规律。为此，本文在数据

预处理阶段引入滑动窗口机制，以当前时刻 t 为基

准，截取长度为 l + 1 的历史数据序列，构造时序输

入矩阵：
z ( t ) = [ x ( t - l ),x ( t - l + 1),…,x ( t ) ] ∈ R( l + 1) × m # (29)
式中，m为过程变量个数；l为滞后阶数；滑动窗

口长度为 l + 1。同时，构造对应的时滞窗口矩阵：
X lag ( t ) = [ x ( t - l - 1), x ( t - l), …, x ( t - 1) ] ∈ R( l + 1) × m # (30)

即X lag ( t ) 的第 i行为 z ( t ) 第 i行对应的前一采样

时刻数据，两者配对用于后续动态增量矩阵的计

算。 第 i批次在第 k采样时刻的窗口数据矩阵具体

形式为：

X i (k ) =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
xi

k - l,1 xi
k - l,2 ⋯ xi

k - l,m
xi

k - l + 1,1 xi
k - l + 1,2 ⋯ xi

k - l + 1,m⋮ ⋮ ⋱ ⋮
xi

k,1 xi
k,2 ⋯ xi

k,m

# (31)

滞后阶数 l 的选取对模型性能有重要影响：l 过
小则历史信息不足，难以表征过程动态；l 过大则引

入与当前阶段无关的早期历史信息，增加计算负

担。本文在验证集上对比不同滞后阶数下的监测

效果，综合考虑故障检测率、误报率和计算复杂度，

最终选取滞后阶数 l =5，对应滑动窗口长度为6。
2.2 LSTM-Cayley 时变正交重构矩阵生成

上述滑动窗口数据 z ( t ) 与时滞矩阵X lag ( t ) 将作

为后续时变重构矩阵生成的输入。传统 DRPCA 中

的重构矩阵R* 通过离线训练获得，为全局静态固定

矩阵，难以随间歇过程状态的实时演化自适应更

新。为克服这一缺陷，本文引入LSTM网络与Cayley
变换，构建时变正交重构矩阵生成机制。在线监测

阶段，以当前时刻 t的滑动窗口历史数据为输入，构

造时序输入矩阵 z ( t ) ∈ R( l + 1) × m 作为 LSTM 的输入。

需要说明的是，z ( t ) 仅作为 LSTM 的时序输入，用于

提取当前过程状态的动态特征；最终生成的时变重

构矩阵R ( t ) 仍作用于当前样本 x ( t ) ∈ R1 × m。将 z ( t )
输入至已训练的 LSTM 网络，经门控机制对窗口内

历史时序信息进行选择性记忆与遗忘，输出隐藏状

态h t，提取过程数据中的时序相关信息。随后，通过

线性映射层将 h t 映射为 m × m 阶参数矩阵P ( t )，并
对其进行反对称化处理，得到反对称矩阵A ( t )，满足

A ( t ) T = -A ( t )：
图3 间歇过程数据展开方式

Fig.3 Data expansion method for batch processes

··6
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A ( t ) = P ( t ) - P ( t ) T

2 , P ( t ) = reshape(Wph t + bp )# (32)
式 中 ，Wp ∈ Rm2 × dh 为 线 性 映 射 权 重 矩 阵 ；

bp ∈ Rm2
为偏置向量；dh 为 LSTM 隐藏层维数。进一

步，利用 Cayley 变换将 A( t ) 映射为满足正交约束的

时变重构矩阵R ( t )：
R ( t ) = ( I - A ( t ) ) ( I + A ( t ) )-1 # (33)

由第 1.3 节可知，R ( t ) 满足 R ( t ) TR ( t ) = I，无需

引入迭代正交化过程。R ( t ) 随每一时刻 LSTM输出

实时更新。

为进一步说明 Cayley 变换的理论作用，由式

（32）可知，AT ( t ) = -A ( t )。根据式（33），有
RT ( t ) = [ I - A ( t ) ]-1 [ I + A ( t ) ] # (34)

进而得到
RT ( t )R ( t ) = [ I - A ( t ) ]-1 [ I + A ( t ) ] [ I - A ( t ) ] [ I + A ( t ) ]-1 =

I# (35)
因此，Cayley变换能够将LSTM生成的动态参数

映射为满足正交约束的时变重构矩阵。LSTM负责

提取当前过程状态的时序特征，Cayley 变换负责保

持重构矩阵的结构稳定性，二者共同实现重构矩阵

随过程状态的自适应更新。

基于时变正交重构矩阵R ( t )，在线计算当前时

刻的增量矩阵：
EΔ ( t ) = z ( t ) - X lag ( t )R ( t ), EΔ ( t ) ∈ R( l + 1) × m # (36)
式中， X lag ( t ) ∈ R( l + 1) × m 为当前时刻构造的时滞

窗口矩阵；EΔ ( t ) ∈ R( l + 1) × m 为动态增量矩阵；包含过

程状态偏离正常重构轨迹的动态残差信息，是后续

异常检测的核心特征载体。为与后续 PCA 与自编

码器建模输入保持一致，本文取 EΔ ( t ) 的最后一行

作为当前时刻的动态增量向量 eΔ ( t ) ∈ R1 × m，并将其

用于后续监测统计量计算。训练阶段采用整个滑

动窗口的重构误差更新 LSTM-Cayley 模块，以充分

利用窗口内历史动态信息；在线监测阶段则取增量

矩阵最后一行作为当前时刻的监测特征。

为了使LSTM网络能够学习到有效的动态子空

间映射，本文以重构误差最小为优化目标。通过最

小化正常工况下的动态重构误差，LSTM-Cayley 模

块能够学习正常过程中的时变动态映射关系。当

过程发生故障时，该映射关系被破坏，动态增量误

差增大，从而为后续异常检测提供敏感特征。因

此，定义 LSTM 模块的损失函数 LLSTM 为历史滑动窗

口内重构误差的均方范数：

LLSTM = 1
N train

∑t = 1
N train‖z ( t ) - X lag ( t )R ( t )‖2F # (37)

式中，N train 为离线训练样本的总数；‖ ⋅ ‖F 为

Frobenius 范数。通过反向传播算法最小化 LLSTM，
LSTM的权重参数及线性映射参数Wp，bp 得以更新。

由于Cayley变换是可导的，LSTM参数和线性映射参

数可以通过反向传播进行更新。

本文模型参数的设置遵循动态信息充分性、模

型复杂度可控和在线计算稳定性相平衡的原则。

其中，滑动窗口长度决定模型使用的近期历史信息

范围；LSTM 网络规模根据输入变量维数和正常训

练样本规模进行控制，以避免网络容量过大导致过

拟合；自编码器采用低维特征压缩方式，使隐藏特

征维数低于原始增量向量维数，从而形成必要的信

息瓶颈，避免网络退化为简单的恒等映射。PCA保

留的主元数根据正常训练数据的累积方差贡献率

确定，监测统计量控制限则按照不同运行阶段的正

常样本分布，在 99%置信水平下分别确定。本文重

点研究状态相关的时变正交重构机制，未对全部神

经网络超参数进行穷举式全局优化，参数自动选择

及其跨过程迁移能力将在后续研究中进一步讨论。

2.3 基于自编码器的增量矩阵特征提取

传统DRPCA对增量矩阵EΔ 采用线性PCA进行

特征提取，模型表征能力有限，对早期微弱故障及

渐变缓慢故障的响应不足。为此，本文在 PCA统计

量监测框架的基础上，引入自编码器对增量向量进

行更精细的特征提取，并利用重构误差补充PCA统

计量的监测能力。

在离线建模阶段，利用正常工况下全部批次数

据的增量向量EΔ ∈ RN × m 对自编码器进行训练。编

码器将增量向量 eΔ ( t ) ∈ R1 × m 映射至低维隐藏

特征Zae：
Zae = f (WeeΔ + be )# (38)

解码器将低维特征 Zae 重构为增量向量的估

计值 ê：
êΔ = g (WdZae + bd )# (39)

自编码器的训练目标为最小化增量向量的重

构误差：

JAE = 1
2n∑i = 1

n  ê i - e i 
2 # (40)

式中， n为训练样本数。经正常工况数据充分

训练后，自编码器建立正常工况下增量矩阵的分布

基准。当过程发生故障时，增量矩阵的统计分布产

生偏移，自编码器对异常增量向量的重构误差增

大，从而实现对早期微弱故障的灵敏响应。相较于

线性 PCA，自编码器具有更强的特征表征能力，能

够捕获增量矩阵中复杂的异常结构，有效弥补了线

··7
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性方法对微弱故障不敏感的不足。

2.4 监测统计量构建与控制限确定

在 LADRPCA 框架下，结合动态重构矩阵 R ( t )
与自编码器，构建3个互补的监测统计量。

T 2 统计量：在离线建模阶段，对正常工况下全

部训练样本的动态增量向量集合 eΔ ( t )  进行 PCA分

解，保留前 k 个主成分，得到载荷矩阵 Pk ∈ Rm × k。

在 线 监 测 阶 段 ，将 当 前 时 刻 动 态 增 量 向 量

eΔ ( t ) ∈ R1 × m投影至主元子空间，得到得分向量：
t i = P T

k eΔ ( t ) T ∈ Rk # (41)
基于得分向量构造 T 2 统计量，用于监测主元空

间的整体动态偏离：
T 2 = tT

i Λ
-1t i # (42)

式中，t i ∈ Rk 为当前增量向量在主元子空间的

投影得分向量；Λ = diag { λ1,λ2,…,λk }为 PCA 分解

所得前 k个特征值构成的对角矩阵；λ j 为第 j个主成

分对应的方差；k 为保留的主成分个数；由累积方差

贡献率确定。

SPE统计量：用于监测残差空间的局部异常，计

算为原始增量与其主元重构值之间的偏差平方和：

SPE =  eΔ ( t ) - ePCA
Δ ( t ) 2

 # (43)
式中，eΔ ( t ) ∈ R1 × m 为当前时刻的动态增量向

量；ePCA
Δ ( t ) = eΔ ( t )PkP T

k ∈ R1 × m 为 eΔ ( t ) 在主元子空

间的投影重构值；Pk ∈ Rm × k 为由前 k个主成分载荷

向量构成的载荷矩阵；‖ ⋅ ‖ 表示欧氏范数。SPE
统计量能够捕捉主元空间所未覆盖的异常残差成

分，与T 2统计量形成互补。

SPE - R统计量：由自编码器重构误差构建，用

于提升对微小故障的检测灵敏度。在离线阶段，利

用正常工况训练集的全部增量向量{eΔ ( t )}N train

t = 1 计算

自编码器重构误差的均值，作为正常工况基准：

σ̄2base = 1
N train

∑t = 1
N train eΔ ( t ) - êΔ ( t ) 2 # (44)

在线阶段，以该基准对当前重构误差进行归一

化，得到SPE - R统计量：

SPE - R =  eΔ ( t ) - êΔ ( t ) 2
 

σ̄2base
# (45)

式中，eΔ ( t ) ∈ R1 × m 为当前时刻的动态增量向

量；êΔ ( t ) ∈ R1 × m 为自编码器对 eΔ ( t ) 的重构输出；

σ̄2base 为正常工况训练集的平均重构误差平方，用于

消除量纲差异、实现相对比较；N train 为训练集样本总

数。通过归一化处理，SPE - R 将在线重构误差与

正常工况下的平均误差进行比较，有从而反映当前

样本是否偏离正常状态。

考虑到间歇过程不同运行阶段具有不同的统

计分布特征，本文采用分阶段控制限确定方法。设

过程共划分为 S个运行阶段，本文青霉素发酵过程

取 S = 4。对于第 s个阶段，T 2 控制限采用该阶段正

常样本在 99% 置信水平下的 F 分布近似确定，SPE
与 SPE - R控制限采用该阶段正常验证集统计量的

99% 分位数确定。由此可得到各运行阶段下 T 2、
SPE 和 SPE - R 统计量对应的控制限，为后续在线

监测阶段的故障判别提供依据。

2.5 离线建模与在线监测流程

在完成动态增量向量构造、统计量定义以及控

制限确定的基础上，本文进一步给出 LADRPCA 方

法的离线建模与在线监测流程。离线阶段主要用

于建立正常工况模型和确定控制限，在线阶段则根

据实时数据计算监测统计量，并与相应控制限进行

比较，从而实现过程监测。

2.5.1 离线建模阶段  Step 1：收集正常工况下的

间歇过程多批次训练数据X ∈ RI × K × J，通过批次-变
量法展开为二维矩阵 X(KI×J)，进行标准化处理与批

次差异消除；

Step 2：构建时滞增广矩阵 X lag，确定滞后窗口

长度 l；
Step 3：以正常工况下的滑动窗口数据为输入，

训练 LSTM-Cayley 模块，使其生成满足正交约束的

时变重构矩阵 R ( t )；
Step 4：计算训练集的增量矩阵E train

Δ ，训练自编

码器，建立正常工况下EΔ的分布基准；

Step 5：计算 T 2、SPE 与 SPE - R 统计量的控

制限。

2.5.2 在线监测阶段  Step 1：获取当前时刻的在

线过程数据，进行预处理并构建滑动窗口历史

数据；

Step 2：将滑动窗口数据输入LSTM，经Cayley变
换实时生成时变重构矩阵R ( t )，计算当前增量矩阵

EΔ ( t )，并取其最后一行得到当前动态增量向量

eΔ ( t )；
Step 3：将 eΔ ( t ) 输入自编码器，计算 SPE - R统

计量；同时对 eΔ ( t ) 进行 PCA分析，计算 T 2 与 SPE统

计量；

Step 4：将 3 个统计量与对应控制限进行比较，

当任一统计量连续超过相应控制限时，判定过程发

生故障并触发报警。
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综合以上各模块，LADRPCA 方法的整体框架

如图 4所示。该方法包含数据预处理、LSTM-Cayley
时变重构矩阵生成、自编码器增量特征提取和多统

计量监测四个部分。离线建模阶段，利用正常工况

下的多批次历史数据，完成展开标准化、时变重构

矩阵训练、自编码器训练及控制限确定。在线监测

阶段，对每个采样时刻的实时数据依次进行滑动窗

口构建、R ( t ) 实时生成和动态增量计算，再通过 T 2、

SPE和 SPE - R三个统计量是否超限来判断是否发

生故障。上述各模块相互衔接，使 LADRPCA 在跟

踪间歇过程时变特性的同时，也具备对早期微弱故

障的较好感知能力。

3 实验与结果分析

3.1 三水箱过程及数据设置

三水箱系统是一个典型的多变量液位控制实

验装置，它在过程控制教学和科研中应用广泛。这

个系统的主要组成部分包括三个水箱、两个水泵、

三个液位计、两个流量计以及若干个阀门。三个水

箱分别记为 T1、T2和 T3，每个水箱都配有一个液位

计，分别记为 Z1、Z2 和 Z3，用来实时测量水箱里面

的液位高度。水泵P1和P2负责从下面的蓄水池里

面抽水，然后分别往水箱 T1 和 T2 里面注水。两个

流量计 F1 和 F2 分别安装在水泵 P1 和 P2 的出水管

道上，用来测量输入流量的大小。水箱之间通过管

道和阀门连接在一起。此外，每个水箱底部还设有

泄漏阀门LV1、LV2、LV3，可以用来模拟各种泄漏故

障。系统的整体结构如图5所示。

图中，T1、T2 和 T3 表示三个水箱，P1、P2 和 P3
表示水泵，CV1、CV2、CV3 和 CV2′表示水箱间的连

通阀，LV1、LV2 和 LV3 表示泄漏阀，Z1、Z2 和 Z3 表

示压力式液位计，F1 和 F2 表示涡轮流量计，Q1 和

Q2分别表示泵 1和泵 2的流量，S表示水箱截面积，

Sn表示连通管或泄漏管的截面积。

本实验选取三个水箱液位、两个进水流量以及

两个水箱间连接流量共 7 个过程变量作为监测变

量。采样周期设置为 1s，每个运行批次包含 300 个

采样点。正常工况下共生成 30 个批次，其中 20 个

批次用于离线建模，10个批次用于控制限确定和正

常工况误报率评价。针对每种故障分别生成 10 个

测试批次，数据均使用正常训练集的均值和标准差

进行标准化处理。

在正常运行状态下，水箱 1 和水箱 2 底部排液

阀LV1、LV2均保持关闭，系统通过进水流量和水箱

间连接流量的动态调节维持稳定运行。为验证不

同监测方法对局部阀门故障及复合阀门故障的检

测能力，在正常测试批次中设置 3 种持续性故障。

其中，Fault1在第 120个采样点打开水箱 1底部排液

图4 LADRPCA过程监测流程

Fig.4 LADRPCA process monitoring flow

··9
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阀 LV1；Fault2在第 160个采样点打开水箱 2底部排

液阀LV2；Fault3在第 160个采样点同时打开LV1和

LV2。相应阀门打开后保持该状态直至运行结束。

单阀故障首先引起对应水箱液位变化，并通过水箱

间连接关系向其他变量传播；双阀故障则会导致多

个液位和流量变量发生协同偏移。具体故障设置

如表2所示。

3.2 各方法监测结果

为定量评价不同方法在三水箱过程中的监测

性能，本文采用故障检测率（Fault Detection Rate，
FDR）、误报率（False Alarm Rate，FAR）作为评价指

标。任一监测统计量连续超过相应控制限时判定

发生故障。

表 3给出了六种方法在三种阀门故障场景下的

FDR 和 FAR 结果。综合三种故障可知，LADRPCA
的平均 FDR 为 97.28%，平均 FAR 为 0.91%；DRPCA
的 平 均 FDR 为 94.06%，平 均 FAR 为 1.50%。 与

DRPCA 相比，LADRPCA 的平均 FDR 提高 3.23 个百

分点，平均 FAR 降低 0.60 个百分点，相对降幅约为

图5 三水箱系统图

Fig.5 System diagram of three water tanks
表 1　监测变量

Table 1　Monitoring Variables

变量序号变量序号

1
2
3
4
5
6
7

符号符号

Z1
Z2
Z3
F1
F2

CV1
CV3

变量名称变量名称

水箱1液位

水箱2液位

水箱3液位

水箱1进水流量

水箱2进水流量

水箱1至水箱2连接流量

水箱2至水箱3连接流量

表 2　三水箱过程故障设置

Table 2　Fault settings of the three-tank process

故障故障

Fault1
Fault2
Fault3

故障阀门故障阀门

LV1
LV2

LV1、LV2

故障描述故障描述

水箱1底部排液阀开启，引起水箱1液位下降，并影响水箱间连接流量及相邻水箱液位

水箱2底部排液阀开启，引起水箱2液位下降，故障影响通过水箱间耦合关系逐渐传播

水箱1和水箱2底部排液阀同时开启，引起多个水箱液位及连接流量发生协同偏移

引入采样点引入采样点

120
160
160
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39.69%。结果表明，所提方法在三水箱过程不同阀

门故障下均保持了较高的检测率和较低的误报率。

从不同故障场景来看，Fault3为第160个采样点

同时打开 LV1 和 LV2 的复合阀门故障，水箱 1 和水

箱 2同时产生附加排液，多个液位及流量变量发生

协同变化，故障特征相对明显。因此，各方法在

Fault3 下 的 FDR 整 体 高 于 单 阀 故 障 。 其 中 ，

LADRPCA的FDR达到98.27%，FAR为0.97%。

Fault1 和 Fault2 分别为打开 LV1 和 LV2 的单阀

故障，其故障影响需要通过水箱间的液位和流量耦

合关系逐渐传播。LADRPCA 在 Fault1 和 Fault2 下

的FDR分别为 96.76%和 96.82%，说明LADRPCA对

单阀异常引起的局部液位偏移和动态传播特征具

有较好的监测能力。

3.3 典型故障监测结果分析

为进一步直观分析各方法在故障发生前后的

统计量变化及报警响应过程，本文选取故障 2作为

故障代表进行展示。故障 2在第 160个采样点打开

水箱 2底部排液阀LV2，并持续至批次运行结束，属

于典型的单阀泄漏故障。该故障首先引起水箱 2液

位下降，随后通过水箱之间的耦合关系影响连接流

量及相邻水箱液位，具有故障影响由局部向系统逐

步传播的特点。因此，选取故障 2能够较好地检验

不同方法对局部泄漏故障、动态传播特征以及早期

微弱异常的监测能力。

由图 6可以看出，在故障发生前，各方法的监测

统计量总体处于相应控制限以内，表明所建立的监

测模型能够较好地描述正常运行状态。第 160个采

样点引入 Fault2后，各方法的统计量均出现不同程

度的上升，但在响应速度、超限稳定性和故障表征

能力方面存在明显差异。DiPCA、DEDPCA 和 HMM
对故障的响应相对滞后，部分统计量在故障初期仍

受到正常动态波动的影响，存在报警延迟或超限不

连续现象；AE能够对故障引起的变化产生响应，但

单独采用重构误差难以充分刻画变量之间的动态

传播关系。DRPCA 通过提取相邻采样时刻之间的

动态信息，提高了故障监测灵敏度，但由于采用固

定重构矩阵，其统计量在故障初期的响应速度和稳

定性仍受到一定限制。相比之下，LADRPCA 在故

障发生后能够更快地表现出明显且持续的超限趋

势，同时故障发生前的统计量波动相对较小，说明

其能够有效区分正常阶段变化与故障引起的动态

偏离。上述结果表明，LSTM-Cayley 时变正交重构

机制增强了模型对过程动态变化的跟踪能力，自编

码器重构误差则进一步提高了对早期微弱异常的

敏感性。

3.4 青霉素发酵过程

青霉素发酵过程是典型的间歇过程，具有多阶

段、强动态时变、多模态以及高斯非高斯混合分布

的复杂特性。本文选择美国 Illinois 州立理工学院

设计的仿真青霉素发酵过程的仿真平台 Pensim2.0
来模拟间歇过程[41]，从该平台得到的间歇过程数据

已经得到国际上的普遍认可。除了可以提供正常

多批次训练数据，Pensim2.0还可以通过设置故障类

型与故障开始和终止的时间得到故障数据集，而故

障类型包括通气速率故障、搅拌速率故障和底物进

料速率故障，产生故障的方式为添加阶跃、斜坡信

号。本文从该平台提供的 18个变量中选取 10个作

为监控变量，选取变量如表4所示。

设定每批次反应时间为 400 h，采样间隔 0.5 h，
每批次采样点数为 800，共采集 30批次正常数据用

于离线建模，得到训练样本集。在线检测阶段，分

别引入 3类典型故障进行测试：通气速率故障、搅拌

速率故障和底物进料速率故障，分别设置故障注入

时刻为第 180 采样点和第 320 采样点两种场景，覆

盖发酵前期与后期的故障检测能力评估，如表 5
所示。

3.5 各方法监测结果

为验证所提 LADRPCA方法在不同故障类型和

故 障 发 生 阶 段 下 的 监 测 性 能 ，选 取 DiPCA、

DEDPCA、HMM、AE和DRPCA作为对比方法。所有

方法均采用相同的训练数据、故障测试批次及评价

表 3　不同方法在三水箱过程中的故障监测结果

Table 3　Fault monitoring results of different methods for the three-tank process

故障故障

Fault1
Fault2
Fault3

DiPCA

FAR

2.15
2.26
2.43

FDR

86.62
88.59
89.57

DEDPCA

FAR

1.87
1.94
2.06

FDR

89.44
91.43
91.27

HMM

FAR

2.31
2.41
2.58

FDR

84.72
86.46
87.43

AE

FAR

2.08
2.13
2.27

FDR

88.33
89.51
90.29

DRPCA

FAR

1.42
1.48
1.61

FDR

92.27
94.29
95.61

LADRPCA

FAR

0.86
0.89
0.97

FDR

96.76
96.82
98.27
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标准，具体监测结果如表6所示。

表 6给出了六种方法在六种故障场景下的FDR
和 FAR 结果。综合六种故障可知，LADRPCA 的平

均 FDR 为 95.24%，平均 FAR 为 0.91%；DRPCA 的平

均 FDR 为 90.45%，平均 FAR 为 1.63%。与 DRPCA
相比，LADRPCA的平均 FDR提高 4.79个百分点，平

均 FAR 降低 0.73 个百分点，相对降幅约为 44.4%。

说明在本文仿真条件下，时变正交重构与自编码器

(a) DiPCA

(c) HMM

(e) DRPCA

(b) DEDPCA

(d) AE

(f) LADRPCA
图6　各方法监测结果

Fig.6　Monitoring results of various methods
表 4　监控变量

Table 4　Monitoring variables

变量序号变量序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

变量名称变量名称

通气速率

搅拌速率

底物进料速率

底物进料温度

底物浓度

溶解氧（DO）浓度

反应器体积

二氧化碳浓度

pH值

发酵罐温度

表 5　青霉素发酵过程的 6 个故障批次

Table 5　Six faulty batches in the penicillin fermentation 
process

故障故障

Fault1
Fault2
Fault3
Fault4
Fault5
Fault6

变量名变量名

通气速率(L/h)
通气速率(L/h)
搅拌速率(r/min)
搅拌速率(r/min)

底物进料速率(L/h)
底物进料速率(L/h)

引入采样点引入采样点

180
320
180
320
180
320
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增强机制的结合有助于降低固定重构矩阵对过程

状态变化适应不足造成的影响，并补充线性统计量

对微弱异常特征表征能力的不足。

按故障注入时刻进一步分析，在第 180 采样点

注入的 Fault1、Fault3和 Fault5中，LADRPCA的平均

FDR为 96.50%，平均FAR为 0.85%；在第 320采样点

注入的 Fault2、Fault4 和 Fault6 中，其平均 FDR 为

93.98%，平均 FAR 为 0.96%。结果表明，LADRPCA
在发酵前期和后期故障场景中均保持了较高的检

测率，但后期故障的平均检测率略低于前期故障，

说明不同运行阶段下的变量动态关系和故障传播

特征仍会对监测性能产生影响。

从不同故障变量来看，LADRPCA在Fault5中的

FDR相较于DRPCA提高8.68个百分点，是六种故障

场景中检测率增幅最明显的情形，表明所提方法对

发酵前期底物进料速率异常具有较好的响应能力。

在 Fault6 中，LADRPCA 的 FAR 相较于 DRPCA 降低

1.25 个百分点，表明 LADRPCA 在该后期故障场景

下能够减少正常动态变化引起的误报警。

同时，LADRPCA 在 Fault4下的 FDR为 91.25%，

虽然高于其他对比方法，但低于其在其余五种故障

场景下的检测率。Fault4为第 320采样点发生的搅

拌速率故障，此时过程所处运行阶段、变量耦合关

系和故障影响传播方式均与发酵前期存在差异。

该结果表明，虽然时变重构矩阵能够改善模型对阶

段变化的适应能力，但对于部分后期故障，模型的

监测灵敏度仍有进一步提升空间。

3.6 典型故障监测结果分析

表 6已从故障检测率和误报率两个方面对各方

法的整体监测性能进行了定量比较。为进一步直

观展示不同方法在故障发生后的统计量响应过程，

本文对各故障场景下的监测曲线进行了绘制。由

于篇幅限制，本文选取具有代表性的 Fault3作为典

型故障案例进行可视化分析，其余故障的监测结果

不再逐一展开。

Fault3为搅拌速率在第 180个采样点引入的故

障，属于发酵前期发生的典型执行变量异常。搅拌

速率直接影响溶解氧传递、底物混合以及菌体生长

状态，其异常可能影响溶解氧、底物混合和菌体生

长等相关变量，因此适合作为典型故障案例进行分

析。选择 Fault3作为典型案例进行曲线分析，有助

于进一步比较不同方法对早期微弱故障、动态时变

特性以及故障传播过程的响应能力。

本节以第 180 个采样点引入搅拌速率故障的

Fault3 为例，对各方法的监测曲线进行比较分析。

Fault3 属于发酵前期发生的执行变量异常，搅拌速

率的变化会影响培养液混合、溶解氧传递以及菌体

生长状态，因此该故障发生后，其影响会逐渐反映

到多个过程变量中。由图中可以看出，DiPCA 不同

统计量对故障的响应存在明显差异，其中部分统计

量虽然在故障发生后较短时间内越过控制限，但整

体响应稳定性不足，主要报警统计量仍存在一定延

迟。这说明DiPCA虽然引入动态主元思想，但其对

间歇过程阶段变化和非平稳波动的适应能力有限，

早期故障信息容易受到正常动态波动干扰。

DEDPCA 的统计量在第 255 采样点后才触发报警，

检测延迟较大。说明该方法虽然通过动态扩展增

强了时序信息利用，但对搅拌速率故障早期引起的

微弱偏移仍不够敏感。HMM 的报警时刻集中在第

240至 265采样点之间，说明隐状态转移模型能够描

述一定的运行状态变化，但对发酵前期故障传播初

期的细微信号响应仍较慢。AE方法主要依赖重构

误差识别异常，但由于未显式引入过程动态重构关

系，其报警时刻仍明显滞后，说明单独使用自编码

器难以充分刻画搅拌速率异常的动态传播过程。

相比上述方法，DRPCA 的报警时间有所提前，说明

表 6　不同方法对故障统计

Table 6　Fault statistics using different methods

故障故障

Fault1
Fault2
Fault3
Fault4
Fault5
Fault6

DiPCA

FAR

1.81
2.16
1.72
1.95
2.08
3.71

FDR

87.93
89.12
92.62
86.74
90.87
90.05

DEDPCA

FAR

1.94
1.76
2.26
2.13
1.58
2.39

FDR

89.61
91.08
88.69
88.53
92.72
81.67

HMM

FAR

1.88
2.31
2.25
2.09
1.49
2.28

FDR

91.77
87.21
89.46
90.38
85.65
71.46

AE

FAR

1.84
2.47
1.92
1.63
1.97
3.16

FDR

84.92
80.16
82.53
83.47
81.89
73.33

DRPCA

FAR

1.43
1.38
2.11
1.74
1.25
1.88

FDR

91.35
89.54
92.56
88.61
87.09
93.54

LADRPCA

FAR

0.72
0.97
0.98
1.29
0.85
0.63

FDR

96.13
94.22
97.61
91.25
95.77
96.46
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动态重构思想能够在一定程度上改善传统方法对

过程动态变化描述不足的问题。但从监测曲线可

以看出，DRPCA 仍存在一定检测延迟。这是因为

DRPCA 中的重构矩阵通常由离线正常数据训练得

到，在在线监测过程中保持固定，难以根据当前采

样点所处的运行状态进行调整。当间歇过程处于

不同运行阶段时，变量之间的相关关系和动态特征

会发生变化，固定重构矩阵对这种变化的适应能力

相对有限。相比之下，LADRPCA 能够在故障发生

后较短时间内实现报警。该结果表明，LSTM-
Cayley模块生成的时变重构矩阵能够根据当前滑动

窗口数据进行调整，有助于提高模型对过程动态变

化的适应能力。同时，SPE - R 统计量利用自编码

器重构误差反映增量向量的异常变化，对 T 2 和 SPE

(a) DiPCA

(c) HMM

(e) DRPCA

(b) DEDPCA

(d) AE

(f) LADRPCA
图7　各方法监测结果

Fig.7　Monitoring results of various methods
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统计量形成补充，使监测结果更加全面。综合来

看，LADRPCA 能够在本文青霉素发酵仿真条件下

缩短故障检测延迟，提高故障检测率，并在较低误

报率下保持较好的监测稳定性。需要指出的是，本

文结果主要验证了所提方法在仿真过程中的有效

性，其在实际生产噪声、传感器状态变化和复杂工

况切换条件下的适用性，仍需通过实际生产过程数

据进一步验证。

4 结 论
针对间歇过程多变量耦合、动态时变显著以及

早期故障信号较弱等问题，传统DRPCA存在重构矩

阵全局静态固定、难以随过程状态变化进行自适应

调整，以及线性PCA对增量矩阵异常特征表征能力

不足等局限。为此，本文提出了一种基于 LSTM 自

适应动态重构主成分分析的间歇过程故障监测方

法 LADRPCA。该方法利用 LSTM 从滑动窗口数据

中提取过程时序特征，并结合 Cayley变换在线生成

满足正交约束的时变重构矩阵，使模型能够跟踪不

同运行阶段下动态映射关系的变化；同时，引入自

编码器对动态增量向量进行特征提取，并利用重构

误差统计量补充T 2 和 SPE统计量，提高对早期微弱

异常的监测灵敏度。

分别在三水箱过程和 Pensim 2.0青霉素发酵过

程中对所提方法进行了实验验证。在三水箱过程

的 3种阀门故障场景下，LADRPCA的平均FDR和平

均 FAR 分别为 97.28% 和 0.91%，相比 DRPCA，平均

FDR提高 3.23个百分点，平均FAR降低 0.60个百分

点 。 在 青 霉 素 发 酵 过 程 的 6 种 故 障 场 景 下 ，

LADRPCA 的平均 FDR 和平均 FAR 分别为 95.24%
和 0.91%，相比 DRPCA，平均 FDR 提高 4.79 个百分

点，平均FAR降低 0.73个百分点。典型故障监测曲

线进一步表明，LADRPCA能够更及时、稳定地响应

故障引起的动态偏离。上述结果说明，时变正交重

构机制与自编码器增强机制的结合能够提高模型

对间歇过程动态变化和早期异常的监测能力。

本文实验主要基于三水箱过程和青霉素发酵

仿真数据，其在实际工业噪声、传感器漂移、设备老

化以及复杂工况切换条件下的适用性仍需进一步

验证。后续将结合实际间歇生产过程数据，研究自

动参数选择、运行阶段自识别、自适应控制限和模

型增量更新方法，并开展异常变量贡献分析与故障

定位研究，以提高所提方法在复杂工业场景中的适

应能力和应用范围。
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