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基于 AMWPSO-LSTM 的多阶段间歇过程故障预测

梁秀霞摇 庞荣荣摇 郭摇 鹭摇 张摇 燕

(河北工业大学 人工智能与数据科学学院, 天津摇 300130)

摘摇 要: 过程安全对于间歇过程生产具有重要意义,为提高间歇过程生产安全性,提出一种基于改进粒子群算法

(AMWPSO)优化长短期记忆网络(LSTM)的间歇过程故障预测模型 AMWPSO-LSTM。 针对 LSTM 中的神经元个

数、迭代次数、学习率等参数需要人为设置的问题,采用 AMWPSO 对这些参数进行自动寻优。 AMWPSO 在原有粒

子群优化算法(PSO)中融入了自适应变异和非线性递减惯性权重,提高了 PSO 的参数寻优能力。 由于间歇过程具

有多阶段性,因此先根据模糊 C 均值聚类(FCM)方法对间歇过程进行阶段划分,再利用 Pearson 相关系数对各阶段

实验数据进行相关性分析,以降低系统变量的维数,并建立各阶段 T2统计量控制限作为系统是否发生故障的指标。
实验以青霉素发酵过程数据为例,建立基于 AMWPSO-LSTM 的多阶段故障预测模型,并将该模型的预测结果与基

于 LSTM 的多阶段预测模型、基于 PSO-LSTM 的多阶段预测模型的预测结果进行比较,结果表明,基于 AMWPSO-
LSTM 的多阶段故障预测模型可取得较高的预测准确度。
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引摇 言

间歇过程作为现代工业生产的一种重要方式,
已经广泛应用于染料、食品、制药等众多领域[1]。
过程安全是间歇过程生产的前提。 故障的发生轻则

影响生产,重则可能引发事故,威胁人员的生命安

全。 如果能根据当前的系统工况对系统未来是否会

发生故障进行预测,在其还没有对整个系统造成重

大危害时,及时发出预警、排除故障,就可以最大程

度地减少故障对系统的影响[2]。
当前的故障预测技术主要分为两类,即基于物

理模型的故障预测方法和基于数据驱动的故障预测

方法。 基于物理模型的故障预测方法将系统本身的

物理特性转换为数学模型,如 Zaidi 等[3] 使用隐马

尔科夫模型对齿轮故障进行预测,具有较高的准确

性。 但间歇过程物理特性复杂,很难建立可以描述

其本质特性的数学模型。 基于数据驱动的故障预测

方法包括贝叶斯网络、自回归滑动平均模型(AR鄄
MA)等统计学方法和长短期记忆网络(LSTM)、卷
积神经网络(CNN)等人工智能方法。 高学金等[4]

采用自回归主元分析(AR -PCA)对间歇过程进行

监测,项亚南等[5] 采用 ARMA 与多向主元分析

(MPCA)相结合的方式对间歇过程进行故障预测。
但以上传统统计学方法不适用于当下大数据量的训

练样本。 基于 LSTM、CNN 等人工智能的故障预测

方法具有强大的特征提取能力,能够从海量的训练

数据中提取关键信息。 其中,LSTM 在原有循环神

经网络(RNN)结构的基础上,将其隐藏层的神经元

替换为具有门控机制的记忆单元,从而使得模型在

长序列中有更好的表现。 目前,LSTM 已成功应用

于股票预测[6]、文本处理[7] 等方面。 陈娇娇[8] 使用

LSTM 模型对间歇过程进行故障预测;李炜等[9] 采

用 LSTM 模型来预测电源车故障,并与其他机器学

习方法进行比较,结果表明 LSTM 模型具有更高的

预测精度;李京峰等[10] 将 LSTM 与深度置信网络

(DBN)相结合,对航空发动机的剩余寿命进行预

测;何群等[11]建立 LSTM 模型对齿轮箱的故障状态



进行预测,与其他传统方法相比,LSTM 模型的预测

性能更好,能够较早地预测故障的发生。
但与其他神经网络类似,LSTM 中的某些参数

如神经元个数、迭代次数、学习率等需要人为设置,
这些参数通常根据经验获得,大大降低了模型精

度[12]。 因此,本文将融入了自适应变异和非线性递

减惯性权重的粒子群优化算法(AMWPSO)与 LSTM
相结合,通过 AMWPSO 对 LSTM 中的参数进行自动

寻优,使得基于 LSTM 的故障预测更为准确。 并在

阶段划分的基础上,提出一种基于 AMWPSO-LSTM
的多阶段间歇过程故障预测模型,之后分别与基于

LSTM 及基于粒子群优化算法(PSO)-LSTM 的多阶

段故障预测模型的预测结果相比较,验证了此模型

具有更高的预测精度。

1摇 基于 LSTM 的故障预测

青霉素发酵过程是典型的间歇过程,其生产过

程数据是一组随时间变化的随机变量,尽管组成时

间序列的各个序列值不确定,但整个序列的变化具

有一定的规律性[2],而 LSTM 擅于处理长时间序列

的预测;同时,青霉素发酵过程受多方面因素的影

响,具有复杂的非线性,而 LSTM 能很好地提取时间

序列数据的非线性特征。 因此,本文采用 LSTM 进

行故障预测,通过建立 LSTM 故障预测模型,来预测

下一批次青霉素发酵过程是否会发生故障。
青霉素发酵过程数据可以写成 A( I 伊 J 伊 K)

的三维数据矩阵,其中 I 是批次数量,J 是过程变

量个数,K 是采样节点个数。 多向主元分析法将

A( I 伊 J 伊 K) 沿着批次分解为二维矩阵 A ( I 伊
KJ),然后按照一般的主元分析方法(PCA)进行分

析,建立 T2统计量控制限。 PCA 的具体计算方法

可参考文献[13]。
T2 统计量控制限 T2

UCL 可以利用式 (1 ) 计算

得到。

T2
UCL ~ c( I2 - 1)

I( I - c) F琢(c,I - c) (1)

式中,c 是所选主元个数,F琢( c,I - c)是检验水平为

琢、自由度为 c 和 I - c 的 F 分布的临界值。
青霉素发酵过程由 Pensim 仿真平台模拟实现。

用 Pensim 仿真平台模拟产生 30 批采样时间为

400 h、采样间隔为 1 h 的正常数据和一批在采样时

间为 220 ~ 250 h 时引入的斜坡为 0郾 35% 的充气率

故障数据。 利用 MPCA 方法沿批次分解正常数据,

建立 T2统计量控制限。
青霉素发酵过程有多种可在线测量变量,这

些变量由系统运行累积得到,包含了系统的动态

信息,能很好地表征系统的运行状态。 本文将这

些变量作为 LSTM 的输入,将 T2统计量作为 LSTM
的输出,以此构建 LSTM 故障预测模型。 通过可在

线测量变量的值来预测系统未来 T2统计量的值,
若 T2统计量预测值在控制限范围内,则正常,否则

表示发生故障。
假设青霉素发酵过程时间序列集合为 X
X = {X1,X2,…,Xa,…,XL} (2)

式中,L 为输入的样本数量。
序列 Xa表示为

Xa = {x1,x2,…,xb} (3)
式中,x1,x2,…,xb为多种可在线测量变量。

假设 t 时刻用于预测的历史数据长度为 q,则 t
时刻的输入为

X忆( t) = {X( t - q + 1),X( t - q + 2),…,X( t)}
(4)

式中,t沂[q,L)。 数据的输入类似于一个在原始序

列上的滑动窗口。
输入数据经过 LSTM 神经网络,得到 t 时刻的

输出,即下一个采样节点 T2统计量的值。

2摇 青霉素发酵过程分析

2郾 1摇 阶段划分

与连续生产过程不同的是,间歇过程包含多个

阶段,不同阶段具有不同的主导变量和过程特

征[4],因此对整个生产过程建立单一的故障预测模

型是不准确的,需要先对间歇过程进行阶段划分,然
后分阶段建立故障预测模型。 Lu 等[14] 采用 K -
means 方法对间歇过程进行阶段划分,但 K -means
是一种硬性划分方法,具有“非彼即此冶的性质。 模

糊 C 均值聚类(FCM)根据计算出的每个样本对于

各个类的隶属度大小来进行聚类分析,相比 K -
means 更合理,因此本文采取 FCM 方法对青霉素发

酵过程进行阶段划分[15]。
将得到的 30 批正常数据 X(30 伊 17 伊 400)先进

行标准化处理,然后将按变量展开后的标准化数据

沿采样节点切分为 400 个时间片矩阵,计算出每个

时间片矩阵 Te与其他时间片矩阵 Tg的相似度 Seg,
并将相似度矩阵 S 作为 FCM 的输入[16]。 相似度计

算公式为
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Seg = 移
I

i = 1
移

J

j = 1
(Te( ij) - Tg( ij)) 2 (5)

式中,I 为批次数,J 为变量个数,在本文中 I = 30,
J = 17。

阶段划分结果如图 1 所示。 本文将生产过程分

为 3 个阶段:第一阶段,0 ~ 160 h,菌体生长期;第二

阶段,161 ~ 280 h,青霉素合成期;第三阶段,281 ~
400 h,青霉素自溶期。

图 1摇 阶段划分结果图

Fig. 1摇 Stage division result diagram

按照图 1 的划分结果对样本数据进行阶段划

分,由于菌体生长期各变量不稳定,因此本文只针对

第二阶段和第三阶段进行故障预测。
2郾 2摇 相关性分析

青霉素发酵过程共有 10 种可在线测量变量。
多变量 LSTM 能很好地表征系统的运行状态,提高

系统预测精度。 但是如果变量中包含无关变量,则
会大大降低模型的预测精度。 因此,在将这 10 种可

在线测量变量作为 LSTM 的输入之前,先通过 Pear鄄
son 相关系数对各阶段的这 10 种变量与 T2 统计量

进行相关性分析,剔除无关变量,进而提高系统的预

测精度。 相关性分析结果如表 1 所示,将 p < 0郾 01
且相关性大于 0郾 2 的变量作为相应预测模型的输

入,T2统计量作为输出,以此来构建第二阶段和第三

阶段的 LSTM 故障预测模型。
2郾 3摇 分阶段建立 T2统计量控制限

由于不同阶段的过程特征是变化的,为了提高系

统的准确性,利用 MPCA 方法沿着批次分解第二阶段

样本数据 A(30 伊 17 伊 120),建立第二阶段 T2统计量

控制限。 同理,建立第三阶段 T2统计量控制限。

3摇 AMWPSO-LSTM 多阶段故障预测

与其他神经网络类似,LSTM 中的某些参数需

要 人为设置,因此需采用优化算法对LSTM中的参

表 1摇 Pearson 相关性分析结果

Table 1摇 Pearson correlation analysis results

变量
相关性数值

第二阶段 T2 第三阶段 T2

充气率 0郾 460** - 0郾 375**

搅拌功率 0郾 209** - 0郾 065**

底物流加速率 0郾 361** 0郾 674**

底物流温度 0郾 060** - 0郾 426**

底物浓度 - 0郾 335** - 0郾 644**

溶解氧浓度 - 0郾 348** - 0郾 634**

培养体积 0郾 261** 0郾 814**

二氧化碳浓度 0郾 257** 0郾 470**

pH 0郾 060** - 0郾 006

产生的热量 0郾 363** 0郾 805**

摇 摇 **表示 p < 0郾 01。

数进行自动寻优。 通常采用的优化算法有两种:
遗传算法(GA)和粒子群优化算法。 有文献将 GA
与 LSTM 相结合对股指进行预测[17] 。 但 GA 的编

码过程比较复杂,因此本文采用 PSO 对 LSTM 中的

参数进行自动寻优,并在原有 PSO 基础上融入自

适应变异和非线性递减惯性权重,本文将其简称

为 AMWPSO。
在第 2 节的基础上,将 AMWPSO 与 LSTM 相结

合,提出一种基于 AMWPSO-LSTM 的多阶段故障预

测模型。 将 LSTM 的神经元个数、迭代次数、学习率

作为 AMWPSO 的优化对象,其中神经元个数决定模

型的拟合能力,学习率和迭代次数影响模型的训练

过程和效果[18]。 通过 AMWPSO 算法的不断迭代更

新,最终以最优参数构建 LSTM 故障预测模型。
3郾 1摇 AMWPSO 算法

PSO 的基本原理为在一个 D 维空间中,m 个粒

子组成一个群体,每个粒子都有一个速度和位置;
PSO 被初始化为一组随机粒子,通过比较适应度值

大小来迭代更新局部最优位置 pbest和全局最优位置

gbest
[19],进而通过式(6)、(7)来更新粒子的速度和

位置,直至达到最大迭代次数。
Vk + 1

id = wVk
id + c1 rand1 ( pk

best,id - Xk
id ) + c2 rand2

(gk
best,d - Xk

id) (6)
Xk + 1

id = Xk
id + Vk + 1

id (7)
式中,Vk

id、Xk
id、pk

best,id分别为第 k 次迭代时粒子 i 的第

d 维速度、位置和局部最优位置;gk
best,d代表第 k 次迭

代时粒子群的第 d 维全局最优位置;w 为惯性权重;
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c1 和 c2 为学习因子;rand1 和 rand2 为[0,1)之间的

随机值;Vk + 1
id 、Xk + 1

id 分别为第 k + 1 次迭代时粒子 i 的
第 d 维速度、位置。

与其他算法相比,PSO 算法结构简单,便于实

现,但易陷入局部最优解。 为了减小粒子陷入局部

最优解的风险,本文在原有 PSO 的基础上融入自适

应变异和非线性递减惯性权重,即 AMWPSO,以此

来提高 PSO 的参数寻优能力,具体步骤如下。
1)对 PSO 进行自适应变异

为避免粒子过早收敛,并提高种群多样性,对
PSO 进行自适应变异。 自适应变异概率公式为

rand > (1
2 1 + t

t )
max

(8)

式中,rand 函数是一个随机函数,产生[0,1)之间的

随机数,t 为迭代次数, tmax 为最大迭代次数。 开始

时,t 较小,rand 大于不等式右边数值的几率较大;
随着 t 的增大,不等式右边会由 0郾 5 不断向 1 趋近,
rand 大于右边数值的几率则逐渐变小。 通过这种

方式,前期变异率大,后期变异率小,降低了粒子陷

入局部最优解的风险。
2)对 PSO 的惯性权重进行改进

在基本的 PSO 算法中,w 的值是固定的,固定

的 w 会限制 PSO 的全局搜索能力和收敛速度,因此

本文将 w 改为如下形式

w = wmax -
(wmax - wmin)
(1 + e - t / tmax)

(9)

式中,wmax和 wmin分别为 w 的最大值和最小值。 当 t
较小时,w 接近于 wmax,此时算法的全局搜索能力较

强;随着 t 的增大,w 逐渐减小,此时算法的收敛速

度较高。 这样前期权重大,后期权重小,能够灵活地

调整算法的全局搜索能力和收敛速度。
3郾 2摇 AMWPSO 优化 LSTM 的流程

AMWPSO 优化 LSTM 的流程图如图 2 所示,具
体步骤如下。

1)获取样本数据,对样本数据进行阶段划分;
2)划分训练集和测试集,将前 30 批正常数据

作为训练集,故障数据作为测试集;
3)对训练集数据做 Pearson 相关性分析,根据

相关性分析结果对所有样本数据进行筛选,筛选出

相关变量;
4)对经 Pearson 相关性分析和阶段划分后的样

本数据进行标准化处理,得到标准化后的训练集和

标准化后的测试集;

5)确定 PSO 中 m、tmax、c1、c2、wmax和 wmin的值,
将 LSTM 的神经元个数、迭代次数、学习率作为

PSO 的优化对象,确定这 3 个参数的取值范围和搜

索范围;
6)随机初始化粒子的速度和位置,生成一个初

始化的粒子位置 X0
i [ h,n, lr],得到初始化参数的

LSTM 预测模型,其中,h 代表神经元个数,n 代表迭

代次数,lr 代表学习率;
7)将标准化后的训练集输入到初始化参数的

LSTM 预测模型中进行预测得到预测值,将训练集

的均方误差(MSE)作为适应度函数,将预测值代入

适应度函数,计算每个粒子的适应度值;
8)判断是否对粒子群进行自适应变异,若是,

返回步骤 6);若否,继续下一步;
9)根据初始粒子适应度值确定初始局部最优

位置 pbest和全局最优位置 gbest;将每个粒子的最佳位

置作为其历史最佳位置,更新 pbest和 gbest,并按照式

(6)和式(7)迭代更新每个粒子的速度和位置,进而

更新 LSTM 预测模型的参数;
10)将标准化后的训练集输入到更新参数后的

LSTM 预测模型中进行预测,将预测值代入适应度

函数中计算每个粒子的适应度值;转至步骤 8),直
至达到 tmax,以此确定 LSTM 预测模型的参数值;

11)将标准化后的测试集代入到确定参数的

LSTM 预测模型中进行预测,并将预测结果与相应

控制限比较,若超出控制限,则表示发生故障,发出

预警;否则表示未发生故障。

4摇 仿真结果与分析

4郾 1摇 基于 LSTM 的全流程故障预测

利用 MPCA 方法沿批次分解正常数据X(30 伊
17 伊 400),建立 T2 统计量控制限。 将 10 种可在线

测量变量作为 LSTM 的输入,T2 统计量作为 LSTM
的输出,同时将正常数据作为训练集,故障数据作为

测试集,以此构建基于 LSTM 的全流程故障预测

模型。
4郾 2摇 AMWPSO-LSTM 的参数选择及优化结果

设定 AMWPSO 算法参数,其中 m = 20, tmax =
20,c1、c2 = 1郾 5, wmax = 0郾 8,wmin = 0郾 6;设置 LSTM 参

数的取值范围和搜索范围,其中神经元个数的取值

范围和搜索范围均为[20,100],迭代次数的取值范

围和搜索范围均为[30,200],学习率的取值范围和

搜索范围均为[0郾 001,0郾 1]。
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图 2摇 AMWPSO 优化 LSTM 的流程图

Fig. 2摇 Flow chart of AMWPSO optimizing LSTM

图 3(a)为第二阶段 PSO-LSTM 算法的适应度

结果, 图 3(b)为第二阶段 AMWPSO-LSTM 算法的

适应度结果。 从图中可以看出,PSO 算法约在第 3
次迭代时就很早地陷入了局部最优解,最终适应度

值约为 0郾 55;AMWPSO 算法增强了寻优能力,在第

16 次迭代时依然具有寻找更优解的能力,最终适应

度值约为 0郾 51,表明 AMWPSO 的寻优能力更强。
经训练后,确定第二阶段 LSTM 的参数为[65,

124,0郾 024],第三阶段 LSTM 的参数为 [76,94,
0郾 032],以此分别构建第二阶段和第三阶段基于

AMWPSO-LSTM 的故障预测模型。
4郾 3摇 仿真分析

图 4 是基于 LSTM 的全流程故障预测结果,即

未对发酵过程进行阶段划分的故障预测结果。
图 5(a)、(b)分别为第二阶段、第三阶段基于 LSTM
的故障预测结果。 图 6(a)、( b)分别为第二阶段、
第三 阶 段 基 于 PSO - LSTM 的 故 障 预 测 结 果。
图 7(a)、( b) 分别为第二阶段、 第三阶段基于

AMWPSO-LSTM 的故障预测结果。
从图 4 可以看出,基于 LSTM 的全流程故障预

测模型的误差较大。 在 0 ~ 150 h 阶段甚至出现了

误报的情况,此时并没有加入扰动,但无论是 T2 的

真实值还是预测值均超出控制限,这是因为此阶段

为菌体生长期,各个变量是不稳定的。 由此说明采

用 LSTM 对整个生产过程进行预测是不准确的。 从

图 4、5 的对比可以看出,与基于 LSTM 的全流程故
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图 3摇 第二阶段各模型的适应度结果

Fig. 3摇 The fitness results of each model in the second stage

图 4摇 基于 LSTM 的全流程故障预测结果

Fig. 4摇 Fault prediction results for the LSTM鄄based
full鄄process

障预测模型相比,基于 LSTM 的多阶段故障预测模

型的拟合效果更好,且滞后时间更短;同时,由于对

不同阶段进行划分,避免了出现误报的情况。
从图 5 ~ 7 可以看出,基于 LSTM 的多阶段故障

预测模型的预测值曲线在趋势上与真实值非常符

合,然而预测值与真实值之间总保持有一定误差,且
基于 LSTM 的故障预测模型在第二阶段峰值处的误

差最大。 这是由于 LSTM 的参数都是通过经验获得

的,并不是最优参数。 基于 PSO-LSTM 的多阶段故

障预测模型相比基于 LSTM 的多阶段故障预测模

型,准确度有所提升,但是其在第二阶段峰值处的误

图 5摇 基于 LSTM 的多阶段故障预测结果

Fig. 5摇 Results of multi鄄stage fault prediction based on LSTM

图 6摇 基于 PSO-LSTM 的多阶段故障预测结果

Fig. 6摇 Results of multi鄄stage fault prediction based on
PSO-LSTM

摇

差依 然 较 大, 并 且 滞 后 时 间 较 长。 而 基 于

AMWPSO-LSTM 的多阶段故障预测模型的拟合效
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图 7摇 基于 AMWPSO-LSTM 的多阶段故障预测结果

Fig. 7摇 Results of multi鄄stage fault prediction based on
AMWPSO-LSTM

果比前两个模型都要好,同时滞后时间短,能较准确

地预测故障的发生时间,并且其在第二阶段峰值处

的误差最小。 以上结果验证了基于 AMWPSO -
LSTM 的多阶段故障预测模型的有效性,同时也验

证了利用 AMWPSO 优化 LSTM 的必要性。
本文以平均绝对百分比误差(MAPE)、均方根

误差(RMSE)、平均绝对值误差(MAE)、希尔不等系

数(TIC)和决定系数 R2作为模型的评价指标,来进

一步验证基于 AMWPSO-LSTM 的多阶段故障预测

模型的预测性能。 表 2、表 3 分别给出了第二阶段、
第三阶段各故障预测模型的评价指标计算结果。 由

表 2 的对比分析可知,与基于 LSTM、PSO-LSTM 的

故障预测模型相比,基于 AMWPSO-LSTM 的故障预

测模型的 MAPE 分别降低了 59% 、33郾 6% , RMSE
分别 降 低 了 51郾 8% 、 32% , MAE 分 别 降 低 了

29郾 3% 、15郾 9% ,TIC 分别降低了 54郾 7% 、32郾 4% ,R2

则分别提升了 3郾 8% 、1郾 3% 。 由表 3 的对比分析可

知,与基于 LSTM、PSO - LSTM 的故障预测模型相

比,基于 AMWPSO-LSTM 的故障预测模型的 MAPE
分别降低了 28郾 2% 、11郾 3% , RMSE 分别降低了

66郾 6% 、62郾 1% ,MAE 分别降低了 18郾 3% 、8郾 1% ,
TIC 分别降低了 18郾 5% 、 6郾 9% , R2 分别提升了

0郾 5% 、0郾 1% 。

表 2摇 第二阶段各模型的预测误差对比

Table 2摇 Comparison of prediction errors of each model
in the second stage

模型 MAPE / % RMSE MAE TIC R2

LSTM 42郾 73 0郾 821 9 0郾 397 8 0郾 090 8 0郾 953 4

PSO-LSTM 26郾 4 0郾 582 2 0郾 334 2 0郾 060 8 0郾 976 6

AMWPSO-LSTM 17郾 52 0郾 395 8 0郾 281 1 0郾 041 1 0郾 989 2

表 3摇 第三阶段各模型的预测误差对比

Table 3摇 Comparison of prediction errors of each model
in the third stage

模型 MAPE / % RMSE MAE TIC R2

LSTM 4郾 50 0郾 106 1 0郾 086 4 0郾 021 6 0郾 986 4

PSO-LSTM 3郾 99 0郾 093 4 0郾 076 8 0郾 018 9 0郾 989 5

AMWPSO-LSTM 3郾 54 0郾 035 4 0郾 070 6 0郾 017 6 0郾 990 9

摇 摇 评价指标中 MAPE、RMSE、MAE、TIC 反映预测

误差,它们的值越小越好;R2反映模型的拟合能力,
其值越大越好。 由表 2、3 的结果可以看出,基于

PSO - LSTM 的故障预测模型和基于 AMWPSO -
LSTM 的故障预测模型的预测误差均比 LSTM 故障

预测模型的小,同时拟合效果更好,这体现出对

LSTM 进行参数优化的必要性。 而基于 AMWPSO-
LSTM 的故障预测模型比基于 PSO-LSTM 的故障预

测模型的各项表现都更优,这体现出对 PSO 算法进

行改进的必要性。 与基于 LSTM 的故障预测模型相

比,基于 PSO-LSTM 的故障预测模型的预测误差准

确性提升较小,这是因为 PSO-LSTM 模型虽拥有与

AMWPSO- LSTM 模型较为相近的网络结构,而

AMWPSO-LSTM 模型的突出优势是其对 PSO 算法

进行了改进,减小了 PSO 算法陷入局部最优解的风

险,所以该模型的预测结果比普通的 PSO-LSTM 故

障预测模型的预测效果更好。

5摇 结论

(1)针对 LSTM 的参数需要人为设置的问题,本
文通过改进粒子群算法 AMWPSO 对 LSTM 的参数

进行自动寻优。 AMWPSO 在传统 PSO 的基础上融

入了自适应变异和非线性递减惯性权重,以此来减

小传统 PSO 算法易陷入局部最优解的风险。 针对

间歇过程的多阶段性,采取 FCM 对间歇过程进行阶

段划分;再在阶段划分的基础上,利用 Pearson 相关
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系数法对各阶段数据集进行相关性分析,剔除无关

变量,分阶段建立故障预测模型。
(2)将基于 LSTM、PSO-LSTM、AMWPSO-LSTM

的多阶段故障预测模型进行比较,结果表明,基于

AMWPSO-LSTM 的多阶段故障预测模型比其他两

类模型的预测误差更小,同时拟合效果也更好。 这

体现出对 LSTM 进行参数优化和对 PSO 算法进行改

进的必要性。
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Multi鄄stage intermittent process fault prediction based on
AMWPSO-LSTM

LIANG XiuXia摇 PANG RongRong摇 GUO Lu摇 ZHANG Yan
(School of Artificial Intelligence and Data Science, Hebei University of Technology, Tianjin 300130, China)

Abstract: Process safety is of great significance in batch process production. In order to improve the production
safety of batch processing, a fault prediction model AMWPSO-LSTM based on improved particle swarm optimiza鄄
tion (AMWPSO) optimized long short鄄term memory network (LSTM) has been proposed. Given that parameters
such as the number of neurons, the number of iterations, and the learning rate in LSTM need to be set manually,
AMWPSO is used to optimize these parameters automatically. AMWPSO integrates adaptive mutation and nonlinear
decreasing inertia weight into the original particle swarm optimization algorithm (PSO), which improves the param鄄
eter optimization ability of PSO. Due to the multi鄄stage nature of the batch process, it is first divided into stages ac鄄
cording to the fuzzy C-means clustering (FCM) method. The Pearson correlation coefficient is then used to carry
out correlation analysis on the experimental data for each stage to reduce the dimension of the system variables. The
T2 statistical control limit for each stage is taken as an indicator of whether the system fails. Using experimental data
for penicillin fermentation as an example, we have established a multi鄄stage fault prediction model based on AM鄄
WPSO-LSTM and compared the predictions of the model with the predictions of the multi鄄stage prediction model
based on LSTM and the multi鄄stage test model based on PSO-LSTM. The results show that the multi鄄stage fault
prediction model based on AMWPSO-LSTM improves the prediction accuracy.
Key words: particle swarm optimization; long short term memory; fuzzy C鄄means clustering; Pearson correlation

coefficient; batch process; fault prediction
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