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基于批次图像化的卷积自编码故障监测方法
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摘 要: 针对间歇过程的非线性、多阶段性等特点及其三维数据形式,提出基于批次图像化的卷积自编码故障
监测方法.首先,将每个批次数据看作一个灰度图,每个批次中数据变化可以看作图片的纹理变化,利用卷积自编
码器 (convolutional autoencoder, CAE)直接对间歇过程三维数据进行特征提取,避免三维数据展开成二维时导致
的信息丢失,无需分阶段充分考虑批次全局信息,有效提取过程变量相关关系的动态变化;同时,利用卷积操作提
取局部特征信息,自编码网络可以解决非线性问题,实现特征的无监督学习;然后,使用一类支持向量机 (one-class
support vector method, OCSVM)描述特征分布,构造新的统计量,确定控制限,实现故障监测;最后,通过将该方法
应用到Pensim仿真平台及重组人粒细胞集落刺激因子发酵的实际生产数据,验证所提方法的准确性和有效性.
关键词: 间歇过程；多阶段；批次图像；卷积自编码器；一类支持向量机；故障监测

中图分类号: TP273 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2019.1342 开放科学 (资源服务)标识码 (OSID):

引用格式: 张海利,王普,高学金,等.基于批次图像化的卷积自编码故障监测方法 [J]. 控制与决策, 2021, 36(6):
1361-1367.

Fault detection of batch image-based convolutional autoencoder
ZHANG Hai-li1,2,3,4, WANG Pu1,2,3,4, GAO Xue-jin1,2,3,4†, QI Yong-sheng5, GAO Hui-hui1,2,3,4

(1. Faculty of Information Technology，Beijing University of Technology，Beijing 100124，China；2. Engineering
Research Center of Digital Community of Ministry of Education，Beijing 100124，China；3. Beijing Laboratory for
Urban Mass Transit，Beijing 100124，China；4. Beijing Key Laboratory of Computational Intelligence and Intelligent
System，Beijing 100124，China；5. School of Electric Power，Inner Mongolia University of Technology，Hohhot 010051，
China)

Abstract: Aiming at nonlinearity, multi phases and 3D data matrixes in batch processes, a fault detection method using
a batch image-based convolutional autoencoder is proposed. Process data of each batch is considered as a grayscale
image and is input to the convolutional autoencoder (CAE) directly for representation learning. Data variation in each
batch can be regarded as the texture change of the image. Information loss caused by 3D data unfolding to 2D is
avoided. Meanwhile, variable correlation is effectively extracted using global modeling with no need to phase division.
Convolution operation extracts local conjunction features, and using a autoencoder is an efficient way for unsupervised
learning. Then the one-class support vector methold (OCSVM) is used to constructe monitoring statistic and calculate
control limit for fault detection. By applying the proposed method on the Pensim simulation and recombinant human
granulocyte colony-stimulating factor (rhG-CSF) fermentation process, the effectiveness is demonstrated.
Keywords: batch process；multi-phase；batch image；convolutional autoencoder；one-class support vector machine；
fault detection

0 引 言

间歇生产作为重要的工业生产模式因具有小批

量、多品种、高附加值等优点被广泛用于制药、食品

加工、半导体制造等领域[1-4].目前,间歇生产过程正
在向精细化、集约化发展,对生产全流程进行有效监
控至关重要,既能保障间歇过程的生产安全,又能提
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高产品质量和生产效率,降低企业能耗和污染[5].
间歇过程故障监测研究中最常用的是以主成分

分析[6-8]和偏最小二乘[9]为核心的多元统计方法,通
过对正常状态下的历史数据建模构造统计量实现故

障监测[10].针对间歇过程典型的三维数组形式,常先
将三维数据沿变量[11]或批次[12]方向展开成二维矩

阵,之后再进行多元统计建模等.但是,对三维数据进
行二维展开会损失部分信息[13].针对间歇过程的多
阶段性,通常是先将间歇过程分为不同的阶段,然后
在各个阶段内分别建模进行故障监测[14].如何合理
分阶段是此类方法的一个难题.文献 [15]将时间变
量添加到核熵负载矩阵中,并利用模糊C-均值对间
歇过程进行阶段划分;文献[16]利用两步迭代序列阶
段分割算法搜索并调整阶段分割点;文献 [17]还研究
了软阶段划分方法,有效减少过渡阶段“硬分类”导
致的误警率.然而,分阶段建模是将各个阶段数据独
立建模,没有考虑不同阶段之间数据的动态相关性,
且阶段划分没有统一标准,建模步骤繁琐,更新困难.

以卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN)为代表的深度学习方法,在图像识别[18]上取

得了较大的成就,经过近几年的发展,逐渐扩展到过
程建模[19-20]、机械故障诊断[21]及工业故障诊断[22]

上,但是在间歇过程的故障监测上应用还很少.卷积
自动编码器 (convolutional autoencoder, CAE)是文献
[23]提出的一种无监督学习方法,将卷积神经网络中
的卷积、池化等运算进行反向操作,对输入数据重构,
并通过最小化输入数据与重构数据的均方差实现特

征学习,在保留CNN的局部特征提取优势的同时,无
需数据标签.该方法最初被应用于图像识别,近年来
逐步扩展应用到图像视频[24-25]、晶圆[26]等的异常检

测上,但是在间歇过程的故障监测上应用还很少.
本文提出一种基于批次图像化的卷积自动编码

故障监测方法.将每个批次数据看作二维灰度图,无
需对间歇过程的三维数组进行二维转换,可避免信息
丢失;每个批次中数据变化可以看作图片的纹理变
化,整体建模充分考虑变量相关关系的动态变化,相
比分阶段建模极大地减少了计算量;二维灰度图直
接输入CAE中提取间歇过程的特征,模型建立无需
故障数据及标签;利用OCSVM方法构造所提特征的
监控统计量并确定其控制限,通过将当前采样时刻的
监测统计量与控制限比较实现故障监测.

1 基本算法

1.1 卷积自动编码器

卷积自动编码器将卷积神经网络的卷积和池化

操作与传统自编码器的无监督学习方式相结合,实现

图片等二维数据结构的深层特征提取[27].在CAE中,
若干个卷积层、池化层及全连接层构成编码单元,与
之近似为逆运算的全连接层、反池化层及反卷积层

构成解码单元.损失函数采用均方误差函数.通过最
小化损失函数,即重构数据与输入数据的均方误差,
实现特征的无监督学习.

1.1.1 编码单元

编码单元由卷积层、池化层、全连接层组成.
卷积层:对于输入x,卷积计算的公式如下:

hk = σ(xWk + bk). (1)

其中:hk为第k个卷积核计算得到的特征,Wk和 bk

分别为卷积核的权重和偏差,σ为激活函数.
池化层:本文采用的是最大池化,即按一定的步

长移动池化核并求最大值.每个池化后的特征在池
化核中的位置都要记录下来,这样才能在解码单元进
行逆运算.
全连接层:将二维特征图伸展成一维特征并降

低到所需的维度.

1.1.2 解码单元

解码单元相当于编码单元的逆运算,由全连接
层、反池化层、反卷积层组成.
全连接层:扩展数据维度并折叠为二维特征图.
反池化层:以二维特征图及图中每个数据点的

位置索引为输入,按一定的步长及核大小恢复特征在
池化运算前的特征图,其余位置补0.
反卷积层:也被称为转置卷积层,其运算与卷积

运算类似,反卷积运算的权重是卷积层权重的转置,
计算公式如下:

y = σ
( ∑

k∈H

(hkW̃k + c)
)
. (2)

其中: c为每个输入通道的偏差,hk为隐藏层的特征

图, W̃k为卷积层中权重Wk的转置.

1.2 一类支持向量机

OCSVM的主要思想是寻找一个超平面将训练
样本与原点分开,并尽可能地使间隔最大[28].设训练
数据集为{xi}, xi ∈ Rd, i = 1, 2, . . . ,m,如何找到满
足上述条件的超平面是一个优化问题,由下式表示:

min 1

2
∥w∥2 + 1

vm

m∑
i=1

ξi + b.

s.t. w · φ(xi) + b+ ξi ⩾ 0;

ξi ⩾ 0, i = 1, 2, . . . ,m. (3)

其中:w和b为超平面的参数,φ(·)为核函数, ξi为松
弛变量, v为误差限.松弛变量的作用是对错分样本
点进行惩罚,误差限为允许出现的异常值比例的上
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限.求解该问题可得最优解w∗和b∗,则决策函数为
f(x) = sgn(w∗ · φ(x) + b∗). (4)

2 基于批次图像化的卷积自动编码故障

监测

针对间歇过程的多阶段性、非线性和三维数据

形式,本节介绍一种基于批次图像化的卷积自动编码
故障监测方法.该方法将批次数据进行图像化处理,
即一个批次的数据看作一张灰度图,无需对批次数
据进行二维展开及分阶段建模,有效提取过程动态特
征,充分考虑数据批次间及批次内的相关性,同时避
免分阶段建模的繁琐步骤,减少建模复杂度.但是,卷
积自编码器提取的特征不满足高斯分布的条件,无法
像主成分分析 (PCA)提取的主元特征一样构造T 2统

计量,因此引入OCSVM算法用于构造卷积自编码特
征的统计量及其控制限.通过将在线监控统计量与
控制限比较实现故障监测.

为符合过程监控中超过控制限即发生故障的表

述习惯,本文将监控统计量设计为到超平面距离的相
反数,用D表示,如下所示:

D = −(w∗ · φ(x) + b∗). (5)

这样, 0就是所设计统计量的控制限,当D > 0

时,故障发生,否则是正常.

2.1 数据预处理

基于批次图像化的卷积自动编码故障监测算法

中,将一整个批次的数据当作二维灰度图处理会有
两个问题:一是计算机处理灰度图的数据范围与过
程实际数据范围不同;二是在批次生产未完成时如
何实现在线监测.针对这两个问题,本文需要先对数
据做预处理:归一化和数据填充,数据预处理流程如
图1所示.归一化是指在消除量纲的同时把数据变成
0∼ 1之间的小数.数据填充是在线监测阶段,批次生
产未完成时,后续未发生时刻的数据用训练的正常批
次各个时刻平均值来填充.
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图 1 数据预处理

2.2 算法流程

基于卷积自动编码器的间歇过程故障监测分为

离线建模和在线监测两个部分.
2.2.1 离线建模

step 1: 获取正常历史数据X(I×K×J),进行预
处理:

1) 将历史三维数据X(I×K×J)沿变量方向展

开成二维数据X(J×IK);
2)求每个变量的最大值及最小值;
3)对每个变量进行归一化处理;
4)将二维数组重新折叠成三维数组;
5)所有训练批次求平均值,得到正常批次数据各

个时刻的平均值.
step 2:设置CAE网络参数.
step 3: 将归一化后的三维数组输入网络进行训

练.
step 4: 对CAE提取到的特征采用OCSVM建模,

求超平面的最优解,得到统计量计算公式.

2.2.2 离线建模

step 1:采集当前时刻k所有变量的数据xnew,k(J

×1),并进行预处理:
1) 按离线求得的每个变量的最大最小值对

xnew,k(J × 1)进行归一化处理;
2)将k时刻与1 ∼ k − 1时刻归一化后的数据组

合,后续未发生的k + 1 ∼ K时刻数据用正常批次对

应时刻平均值填充.
step 2: 将填充完的一个批次数据输入到离线建

模训练好的网络提取特征.
step 3: 将上一步中提取的特征代入式 (5)中,计

算统计量D,若D > 0,则判定当前时刻出现故障,否
则为正常状态.

3 实验及结果分析

本节用Pensim青霉素发酵仿真平台数据和某生
物制药公司 rhG-CSF发酵的实际生产数据评估所提
方法的有效性.本文所有实验设备使用配置为 Intel
i5-4590 CPU和12 GB RAM的台式机,软件为pytorch
1.0.经十折交叉验证确定所用CAE模型的结构参数
如表1所示,共包含2个卷积层、1个池化层、2个全连
接层、1个反池化层和两个反卷积层.
表 1中: conv (1, 16, (11, 5), (2, 1), (5, 2))指卷积

层输入通道数为1,输出通道数为16,卷积核大小为
11 × 5,步长为2 × 1,填充大小为5 × 2; maxpool(2, 2)
指池化层核大小为2×2,步长为2; linear(10)指输出特
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表 1 CAE网络结构参数

序号 名称 参数

1 卷积层1 conv (1, 16, (11, 5), (2, 1), (5, 2))

2 卷积层2 conv (16, 32, (11, 5), (2, 1), (5, 2))

3 池化层 maxpool (2, 2)

4 全连接层 linear (10)

5 全连接层 linear (10)

6 反池化层 maxunpool (2, 2)

7 反卷积层2 convtranspose (32, 16, (11, 5), (2, 1), (5, 2))

8 反卷积层1 convtranspose (16, 1, (11, 5), (2, 1), (5, 2))

征层节点数为10.每个卷积层及第1个反卷积层后的
激活函数都使用 tanh函数,而在第2个反卷积层后的
激活函数使用 sigmoid函数,这是为了将网络输出缩
放到0∼ 1范围内,以便与网络输入比较.网络训练参
数中学习率设为0.000 1, batch_size设为10, epoch设
为10.用于确定监控统计量及其控制限的OCSVM算
法中误差限v = 0.005,核函数选择高斯核,核参数根
据文献[29]中所述的规则确定其上下限.

3.1 青霉素发酵仿真分析

本实验采用Pensim青霉素发酵仿真平台[30],共
采集10个过程变量:通风速率 (L / h)、搅拌功率 (W)、
底物流加速率 (L / h)、补料温度 (K)、溶解氧浓度
(mol / L)、排气二氧化碳浓度 (mol / L)、pH值、反应
温度 (K)、反应热 (Cal)、冷水流加速率 (L / h),采样间
隔为1 h,选取50个正常批次作为训练样本, 4个故障
批次作为测试样本,故障设置如表2所示.

表 2 故障设置

序号 故障变量 故障类型 时刻 / h

1 通风速率 斜率为−0.002的斜坡故障 200

2 通风速率 幅值为−1的阶跃故障 200

3 搅拌功率 斜率为−0.003的斜坡故障 200

4 搅拌功率 幅值为−3的阶跃故障 200

将本文所提算法应用于Pensim平台仿真数据上,
并与MPCA、多阶段MPCA、BDPCA (batch dynamic
PCA)[31]作对比,验证其故障监测的准确性及有效
性.其中, MPCA算法先将数据沿变量展开成二维,然
后进行PCA降维,按85 %的方差贡献率选取主元.多
阶段MPCA采用文献 [15]的阶段划分结果,分为1∼
53 h, 54∼ 78 h, 79∼ 185 h, 186∼ 205 h, 206∼400 h五
个阶段,每个阶段内利用MPCA单独建模并监测故

障. BDPCA方法中时滞参数为4,通过构造时滞增广
矩阵实现SPE控制限的动态变化并完成故障监测.

表3为不同方法在故障批次1∼ 4上的误报警率
和漏报警率.图2分别为CAE-OCSVM、BDPCA、多
阶段MPCA和MPCA四种方法对故障批次3的监测
结果.
从监测图 2及表 3中可以看出: CAE方法能够

检出所有故障,且没有误报警,仅在故障批次3上有
3 %的漏报警; BDPCA的SPE统计量故障检测效果
较好,在故障批次3上的漏报警率仅比CAE方法高
2.5 %,但是T 2统计量的检测结果较差;多阶段MPCA
和MPCA方法虽然也能检出所有故障,但是误报警和
漏报警率较高.
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图 2 各算法对故障批次3的监测
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表3 Pensim青霉素发酵过程的监测 %

序号 监测指标
CAE BDPCA 多阶段MPCA MPCA

D T 2 SPE T 2 SPE T 2 SPE

1
误报警 0 14 0 1 0.5 14.5 12

漏报警 0 0 0 0 0 0 0

2
误报警 0 14 0 1 1 13.5 12

漏报警 0 2.5 0 1 1 0.5 1

3
误报警 0 0 0 0 0 9 7.5

漏报警 3 28.5 5.5 26.5 4.5 22.5 9.5

4
误报警 0 10.7 0 0 0.5 8 4

漏报警 0 0.5 0 0 0 0 0

MPCA方法没有考虑阶段变化,因此在阶段变化
附近出现了误报警.多阶段MPCA和MPCA方法均
在生产初期出现了误报警,这是因为青霉素发酵不
同批次的起始条件会有一定差异,这两种方法对此
都较敏感. BDPCA方法中SPE统计量的控制限是随
时间动态变化的,而T 2统计量的控制限是不变的,因
此在多阶段的发酵过程中, SPE的监测效果好而T 2

的监测效果差,同时由于构造时滞增广矩阵,在生产
最初的几个时刻无法进行故障监测.而CAE方法将
批次数据图像化处理,能够在提取局部特征的同时,
从全局把握每个批次整体的变化特征,更具鲁棒性,
同时OCSVM方法描述了正常批次特征的分布特点,
避免了CAE特征无法构造T 2统计量的缺陷.总体而
言,相比MPCA和多阶段MPCA,本文方法监测效果
更好.
为了更好地理解CAE中卷积运算的意义及其所

提取特征与其他方法的异同,本文分别采用二维灰度
图和PCA降维后的三维散点图对故障批次3进行可
视化展示.如图3(a)所示为CAE中原始数据和两个
卷积层特征的灰度图,数据大小原本均为400 × 10,
为了能够更清晰地观察特征图,对长宽比例进行缩
放,其中每一列表示一个变量,从上到下表示采样时
间递增.所有图片的约 1/5处类似褶皱部分即对应
青霉素发酵过程的阶段变化.故障变量 (搅拌速率)
为第2个变量,在原始数据灰度图可以看到第2列数
据下半部分纹理变化规则与其他时刻明显不同,每
经过一次卷积变换,故障特征都扩展到其临近的特
征向量上,在卷积层二维灰度图中,第1∼ 6列图片纹
理都与其他时刻明显不同,这是因为卷积运算在提
取局部特征上的优势,能够对局部的故障信息进行
有效揭示.图3(b)为CAE、BDPCA、多阶段MPCA
和MPCA四种方法提取特征经PCA降维后的三维散
点图. CAE和BDPCA都能有效区分故障和正常特征,

但多阶段MPCA和MPCA方法提取的故障特征与正
常特征都有重叠.

(a) !"#$%&'()*+,-.

-1

0
1

-5 0 5

-5
0

5

P
C

3

P
C

3

-20 0 20 40

-5

0

5

-55

0

-5
-5 0 5

0

5

PC2

PC2
PC2

(b) PCA/012()* 3,45

BDPCA

-5

-2

0

2

CAE

-10 -5 0 5
5

0

PC1 PC1

P
C

3

MPCA

PC1 PC1

P
C

3

-20

0

20

-20

678 MPCA

PC2

图 3 可视化分析

3.2 重组人粒细胞集落刺激因子发酵实验分析

重组人粒细胞集落刺激因子(recombinant human
granulocyte colony-stimulating factor, rhG-CSF)的发酵
是一个典型的多阶段间歇生产过程.发酵周期大约
18.5 h.该实验共采集8个过程变量: pH、溶解氧浓度
(%)、罐压 (Bar)、温度 (℃)、搅拌转速 (rpm)、补葡萄糖
量 (ml)、补培养基量 (ml)、通气量 (L / min).采样间隔
为30 min,共采集25批次正常数据,并对其进行等长
处理,得到训练数据X(25× 8× 37),另选一个故障批
次数据进行测试,该故障批次是补葡萄糖量在6.5 h,
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即第13个采样点处发生的斜坡故障,故障持续至批
次结束.
图4和表4分别为CAE-OCSVM、BDPCA、多阶

段MPCA和MPCA四种方法应用在 rhG-CSF发酵实
际生产中的故障监测图和监测结果.其中:多阶段
MPCA按文献 [15]的方法划分为3个阶段: 0∼ 5.5 h,
6∼ 14.5 h, 15∼ 18.5 h. CAE方法在8 h处检测出故障,
且不存在误报警; BDPCA方法故障检测延迟较长,且
最初几个时刻无法进行故障监测,这是因为在生产最
初无法构造时滞增广矩阵;多阶段MPCA方法T 2统

计量在8 h处检测出故障,无误报警; MPCA方法在8 h
处能检测出故障,但是存在误报警. CAE方法将青霉
素发酵批次数据作灰度图处理,无需分阶段建模,有
效提取批次过程变量间的相关关系, OCSVM更好地
描述特征分布,构造的统计量监测效果更好.

T
2

(b)   BDPCA

(a)   CAE-OCSVM

0

2

3

4

D
/ 1

0
-

2

0 5 10 15 20

t / h

-1

1

0 5 10 15 20
10

0

10
1

10
2

10
3

10
4

t / h

10
0

10
5

S
P

E

0 5 10 15 20

t / h

T
2

(c) MPCA!"#

0 5 10 15 20
10

- 2

10
0

10
2

10
4

10
6

t / h

S
P

E

0 5 10 15 20

t / h

10
- 2

10
0

10
2

10
4

10
6

T
2

(d) MPCA

0 5 10 15 20
10

- 1

10
0

10
1

10
2

10
3

t / h

S
P

E

0 5 10 15 20

t / h

10
- 2

10
0

10
2

10
4

D

control limit

T
2

control limit

T
2

control limit

T
2

control limit

SPE
control limit

SPE
control limit

SPE
control limit

图 4 各算法对 rhG-CSF生产中故障批次的监测

表4 rhG-CSF发酵过程的监测 %

监测指标
CAE BDPCA 多阶段MPCA MPCA

D T 2 SPE T 2 SPE T 2 SPE

误报警 0 0 37.5 0 0 8.33 8.33

漏报警 12 16 32 24 12 24 12

4 结 䇪

针对间歇过程的非线性、多阶段性和三维数据

形式,本文提出了一种基于批次图像化的卷积自编
码故障监测算法,通过将每个批次过程数据作为一
个二维灰度图,直接输入卷积自编码器中进行无监
督学习,避免数据展开导致信息丢失,无需划分阶段
减少建模工作量,深层地提取了过程变量的变化特
征.然后利用OCSVM对所提取特征设计统计量并确
定控制限实现了故障监测.在青霉素发酵仿真数据
及 rhG-CSF生产现场实验数据上分别进行了验证,与
MPCA、多阶段MPCA和BDPCA方法的结果比较,有
效降低了故障误报警率和漏报警率,具有较强的应用
价值.
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