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摘    要   现代工业过程数据具有大容量、高维度及复杂相关性等特征, 单一多元统计监测方法难以兼顾不同类型特征的监

测需求. 现有多模型融合方法与深度学习技术虽能提升故障检测性能, 但前者依赖模型库构建, 难以统一建模, 后者存在结

构复杂与参数冗余问题. 针对上述问题, 提出一种基于两阶段多教师知识蒸馏的工业过程建模与故障检测方法. 该方法通过

蒸馏框架将核主成分分析与独立成分分析提取的异构知识内化至学生自编码器模型中, 实现非线性与非高斯特征的统一建

模, 并通过两阶段蒸馏协同优化特征空间与重构空间. 第一阶段在特征层蒸馏以引导学生模型学习教师模型的特征分布, 第
二阶段在重构层蒸馏以提升模型对过程变化的表征与重构能力. 在田纳西−伊斯曼仿真过程及合成氨实际过程上的实验结

果表明, 该方法能够有效提升故障检测的准确性与鲁棒性, 并通过离线知识蒸馏实现在线阶段的统一建模与高效监测.
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Two-stage Multi-teacher Knowledge Distillation for Industrial Process Fault Detection

CHEN Guang-Jie1    ZHANG Hong-Hai1    LIU Yi2    ZHOU Le1

Abstract   Modern industrial process data are characterized by large scale, high dimensionality, and complex correl-
ations, making it difficult for a single multivariate statistical monitoring method to simultaneously address diverse
monitoring requirements. Although multi-model fusion methods and deep learning techniques can improve fault de-
tection performance, the former relies on the construction of model libraries and lacks unified modeling capability,
while the latter suffers from complex structures and parameter redundancy. To address these issues, a two-stage
multi-teacher knowledge distillation method for industrial process modeling and fault detection is proposed. In this
framework, heterogeneous knowledge extracted by kernel principal component analysis and independent component
analysis is embedded into a student autoencoder model, enabling unified modeling of nonlinear and non-Gaussian
characteristics. A two-stage distillation strategy is further adopted to collaboratively optimize the feature space and
reconstruction space. In the first stage, feature-level distillation guides the student model to learn the feature distri-
butions of the teacher models. In the second stage, reconstruction-level distillation is performed to enhance the mod-
el＇s capability in representing and reconstructing process variations. Experiments on the Tennessee-Eastman simu-
lation process and a real ammonia synthesis process demonstrate that the proposed method can effectively improve
fault detection accuracy and robustness, while achieving unified modeling and efficient online monitoring through
offline knowledge distillation.

Keywords   independent component analysis; kernel principal component analysis; knowledge distillation; multi-
teacher knowledge distillation; fault detection
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现代工业中, 物联网、云计算、大数据分析和人

工智能等技术的进步正驱动着智能制造的发展. 随
着生产需求日趋灵活多样、工业过程的复杂性不断

提升, 对生产的安全性与可靠性也提出更高要求.
过程监控是保障工业系统稳定运行、安全生产和产

品质量的关键技术, 尤其在庞大复杂的系统中, 微
小故障也可能引发重大损失. 故障检测作为过程监

控的核心环节, 旨在及时识别系统偏离正常运行状

态的异常, 从而避免潜在的经济损失与安全事故.
然而, 在面对工业数据普遍存在的非线性、非

高斯性及高维相关性特征时, 依赖单一原理或视角
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的传统监测模型往往难以提供完整且有效的特征表

示. 例如, Wang等[1] 为突破单一网络在时空特征提

取上的局限性, 构建复杂的 CNN与 LSTM组合;
Zhang等[2] 则针对高维样本的特征提取难题, 采用

多个差异化子网络协同工作的策略. 这些已有研究

从侧面印证了单一模型在表征复杂工业数据特性方

面存在固有局限, 凸显了发展更先进方法的必要性.
为使模型具备应对多种数据特性的综合建模能力,
知识蒸馏 (knowledge distillation, KD)提供一种富

有前景的途径, 其核心思想是让学生模型学习一个

或多个更强大的教师模型所蕴含的知识.
知识蒸馏是一种高效的模型压缩技术, 旨在将

大型教师模型的知识迁移至轻量级学生模型. 该概

念最早由 Buciluǎ 等 [3] 提出, 用于压缩集成模型;
Hinton等[4] 将其扩展至深度神经网络, 通过让学生

模型模仿教师模型的输出分布, 即软标签, 实现知

识迁移, 并正式确立“知识蒸馏”框架. 随着研究的

深入, 可蒸馏的知识来源不断扩展. 最初的蒸馏使

用软标签[4] 作为教师输出, 目前已演变为包括中间

层激活[5]、神经元与特征[6−7]、通道[8]、实例[9] 及类别[10]

之间的关系等多层次信息. 据此, 知识源可分为基

于软标签、基于特征和基于相似性三类. 根据师生

训练模式, 蒸馏方案主要分为离线、在线和自蒸馏.
为实现高效的知识传递, 研究者还提出多样化的蒸

馏框架, 包括基于注意力的蒸馏、对抗蒸馏、多教师

蒸馏、跨模态蒸馏、自适应蒸馏和对比蒸馏等 [ 11 ].
知识蒸馏已在计算机视觉、自然语言处理和语

音识别等领域取得显著成功[11]. 近年来, 该技术逐

渐应用于工业过程监控领域. 例如, Zhang等[12] 利

用知识蒸馏技术将复杂教师网络压缩为高效学生模

型以实现模型轻量化; Petrosian等[13] 结合解耦蒸

馏与 LoRA (low-rank adaptation)微调, 构建参数

量极低的轴承故障检测模型 DKDL-Net; Ai等[14]

通过蒸馏将基于手工特征的领域知识迁移至基于深

度特征的网络; Liu等[15] 构建基于蒸馏的零样本学

习 (zero-shot learning)框架, 实现未知故障的检测

与诊断.
同时, 以自编码器 (autoencoder, AE)为代表

的深度学习方法, 因其模型结构简单、方法成熟且

网络结构可根据不同需求灵活修改等优势, 已成为

工业故障诊断领域的研究热点[16]. 然而, 尽管知识

蒸馏为提升轻量级模型性能提供了新思路, 但在复

杂工业过程监控场景中, 尤其是结合自编码器结构

时, 仍面临若干挑战. 首先, 现有研究多基于单一教

师框架, 难以通过单一视角全面捕捉工业过程数据

的非线性与非高斯异构特性. 其次, 标准的端到端

单阶段训练方式在 AE蒸馏框架中存在局限. 传统

的 AE训练通过最小化重构误差同时优化编码器与

解码器, 但这种联合优化策略容易导致特征学习与

重构任务的耦合, 限制了模型的收敛性能. 正如

Hinton等[17] 在 Deep Belief Nets的研究中指出, 逐
层预训练能有效缓解复杂网络的优化难题; Romero
等[18] 提出的 FitNets进一步证实, 在蒸馏框架下先

约束中间层特征再进行整体训练, 能引导学生模型

更好地逼近教师性能. 这表明, 缺乏解耦的单阶段

策略难以在特征表示与重构能力之间取得最佳平衡.
为解决上述问题, 本文提出一种基于两阶段多

教师知识蒸馏的工业过程故障检测方法. 不同于多

模型统计融合 (multi-model statistic fusion,
MMSF)的在线集成策略, 本文旨在通过知识蒸馏

将核主成分分析 (kernel principal component ana-
lysis, KPCA)与独立成分分析 (independent com-
ponent analysis, ICA)提取的异构判别知识内化至

单一学生模型中, 从而通过离线阶段的知识迁移实

现在线阶段的单模型高效统一监测. 具体而言, 该
方法利用异构教师体系提取非线性与非高斯特征,
并提出两阶段解耦蒸馏策略, 依次通过特征层与重

构层蒸馏分别优化编码器与解码器. 该策略有效规

避了联合优化的任务冲突, 实现特征学习与数据重

构的协同提升.
综上所述, 本文的主要贡献与创新点如下:
1) 设计 KPCA-ICA异构教师体系, 分别提取

非线性结构特征与非高斯统计特征, 并通过多层蒸

馏实现异构特征的有效融合;
2) 构建两阶段分离蒸馏机制, 分别针对编码器

与解码器进行优化, 以提升学生模型的特征表达与

重构能力;
3) 提出一种基于两阶段多教师知识蒸馏的工

业过程故障检测方法, 突破传统多模型融合依赖多

模型在线并行的局限, 实现非线性与非高斯特征的

单模型统一监测.

 1　预备知识

 1.1　自编码器

N M

X ∈ RN×M

z

自编码器通过编码器将包含  个样本、  个

变量的输入数据  映射到低维潜变量空

间 , 并通过解码器实现数据重构. 本文采用不包含

非线性激活函数的线性自编码器, 其结构在原理上

与主成分分析具有相似性[16]. 其编码与重构过程如

式 (1)和式 (2)所示:

z = WeX + be (1)
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X̂ = Wdz + bd (2)

X̂ X We be Wd

bd

其中,   为输入数据  的重构结果;  ,   与  ,
 分别表示编码器与解码器的参数. 模型参数通过

最小化如式 (3)所示的均方重构误差进行训练:

LRecon =
1

N

N∑
n=1

∥∥∥Xn − X̂n
∥∥∥2
2

(3)

T 2 Q

xk

zk = Wexk + be x̂k T 2

基于训练完成的模型, 引入  和  统计量用

于故障检测. 对于新的测试样本 , 首先计算其潜

变量   及重构结果  .   统计量用

于衡量样本在潜变量空间中的偏离程度, 其定义如

式 (4)所示:

T 2 = (zk − µz)
TΣ−1

z (zk − µz) (4)

µz Σz

Q

其中,   和  分别为正常工况下潜变量的均值与

协方差矩阵.   统计量用于检测残差空间的异常,
定义为重构误差的平方欧氏范数, 如式 (5)所示:

Q = ∥xk − x̂k∥22 (5)

 1.2　核主成分分析

Φ(·)
X ∈ RN×M

ker(·, ·)

核主成分分析利用非线性映射  将原始数

据  投影至高维特征空间, 并在该空间内

执行线性 PCA, 从而提取数据中的非线性结构特

征[19−20]. 在核技巧的作用下, 无需显式构造映射函

数, 仅通过核函数  即可完成特征提取.
K ∈ RN×N设  为中心化后的核矩阵, 其元素由

核函数计算. 通过特征值分解

Ka = Nλa (6)

Ñ

λ a K

Ap = [a1, · · · , aK ] ∈ RN×K

可获得  个非零特征值及对应的特征向量. 其中,
 为特征值,   为对应的特征向量. 选取前  个主

特征向量构成模型参数 .
xk i

tk, i

对于新的测试样本 , 其在第  个核主成分上

的得分  如式 (7)所示:

tk, i = kT
kαi (7)

kk = [ker(xk, x1), · · · , ker(xk, xN )]T

αi i

其中,   为测试

样本的核向量;   为核矩阵对应的第  个特征向量.
构建用于过程故障检测的监控统计量, 如式 (8)和
式 (9)所示:

T 2 = tTkΛ
−1
K tk (8)

Q =
∥∥∥Φ(xk)− Φ̂(xk)

∥∥∥2
2
=

Ñ∑
j=1

t2k, j −
K∑
j=1

t2k, j (9)

ΛK = diag{λ1, · · · , λK} K

tk = [tk, 1, · · · ,
其中,   为前  个核主成分

对应的特征值构成的对角矩阵 ;  

tk, K ]T Φ̂(xk) xk 为得分向量;   表示样本  在特征空间

中的重构映射.

 1.3　独立成分分析

K

S ∈ RK×N A ∈
RM×K X ∈ RN×M

独立成分分析假定观测数据由  个相互独立

的非高斯源信号   经线性混合矩阵  

 生成. 对于原始数据矩阵 , 该关

系如式 (10)所示:

XT = AS (10)

WuICA通过求解解混矩阵  对观测数据进行逆

向解混, 以恢复源信号.

E(·) E(XTX)

P Λ

V = Λ− 1
2PT

为消除数据相关性, 对数据进行白化处理. 记
 为期望算子, 对协方差矩阵  进行特征

值分解, 得到正交矩阵  及对角矩阵 , 构造白化

矩阵 , 白化后的数据如式 (11)所示:

X̃T = V XT (11)

E(X̃TX̃) = I I

B

Ŝ = BX̃T Wu = BV

A = W−1
u = V −1BT

此时满足 , 其中  为单位矩阵. 在

白化空间中, 混合过程可视为正交变换, 因此通过

最大化统计独立性求解正交矩阵 , 得到独立成分

估计 . 结合白化过程,  , 混合矩

阵可估计为 .
xk Wu

sk = Wuxk

x̃k = V xk

对于新的测试样本 , 通过  得到独立成分

得分向量 . 此外, 为计算在白化空间中

的重构误差, 同步求取该样本的白化向量 .
基于独立成分构建监控统计量 ,  如式 (12) 和式

(13)所示:

I2 = sTkΣ
−1
s sk (12)

Q = ∥x̃k − ̂̃xk∥22 (13)

Σs I2̂̃xk = BTsk

其中,   为独立成分的协方差矩阵;   为独立成分

统计量;   表示由独立成分经逆变换得到

的白化空间重构.

 2　多教师蒸馏

 2.1　整体框架概述

本文提出一种两阶段多教师知识蒸馏的过程监

控框架, 其总体结构如图 1所示. 该框架以自编码

器作为学生模型, 通过离线蒸馏将多源教师模型的

监控知识迁移至统一模型中, 从而在保证检测性能

的同时, 实现在线阶段的单模型高效统一监测. 为
排除学生模型自身非线性结构的干扰, 确保其非线

性建模能力完全源于教师知识的迁移, 本文采用不

含非线性激活函数的线性自编码器作为学生模型.
在教师端, 选取 KPCA与 ICA作为异构教师
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模型, 分别用于表征过程数据中的非线性相关结构

与非高斯独立结构. 两类教师模型在正常工况数据

上独立建模, 并分别输出对应的监控统计量. 为综

合利用不同教师所提供的多视角信息, 本文基于贝

叶斯推理对各教师的监控统计量进行融合, 构建反

映过程整体状态的融合监控特征, 为后续学生模型

的知识蒸馏提供统一目标.
在学生端, 采用分离式两阶段蒸馏策略以实现

教师知识的有序迁移. 第一阶段固定解码器, 仅对

编码器进行训练, 通过潜在特征约束与基于潜在空

间监控统计量的知识蒸馏相结合, 引导学生模型在

潜在空间中学习教师模型所刻画的结构特征, 从而

建立与多教师一致的表示能力; 第二阶段固定编码

器, 仅训练解码器, 在保持潜在特征稳定的基础上,
通过重构损失与基于重构残差统计量的知识蒸馏相

结合, 约束学生模型在重构空间中对齐教师融合知

识所表征的监控特性, 从而增强其对过程异常的敏

感性.
经过上述两阶段蒸馏训练后, 学生模型能够在

在线监测阶段独立运行, 利用单一模型同时表征多

种过程特性, 实现对复杂工业过程的高效故障检测.

 2.2　异构教师模型构建与贝叶斯知识融合

数据驱动过程监测中亟需应对的数据特性主要

包括非线性相关结构[21] 与非高斯统计分布[22]. 基于

单一统计假设的监测模型通常只能从某一特定视角

刻画过程状态, 难以充分反映复杂工业过程的多样

性特征. 为此, 本文构建一个由不同统计原理驱动

的异构教师系统, 选取 KPCA与 ICA作为教师模

型. 其中, KPCA教师模型用于刻画过程变量之间

的非线性相关结构, 而 ICA教师模型侧重于提取数

据中的非高斯独立统计成分. 两类模型基于不同的

统计建模机理, 对同一过程数据进行特征提取, 从
而为过程状态提供具有差异性的多视角统计描述.

通过引入上述异构教师模型, 学生模型在蒸馏

阶段能够同时接收来自不同统计视角的知识约束,
从而避免受限于单一建模假设. 然而, 由于 ICA与

KPCA教师模型在特征提取机理上的显著差异, 其
对应的监控统计量在数值尺度与统计分布特性上并

不一致, 若直接进行线性叠加或平均, 容易导致尺

度失配与概率语义缺失, 从而影响融合结果的可靠性.

δ

τ ∈ {τ1, τ2}
S2(τ) I2(τ1) T 2(τ2)

S
2(τ)
lim

为此, 本文引入一种基于贝叶斯推断的概率融

合策略[21−22], 在统一的概率空间内对多源监控统计

量进行转换与加权整合, 构建反映过程整体状态的

融合监控特征. 首先, 基于核密度估计 (kernel den-
sity estimation, KDE)方法, 在显著性水平  下分

别确定各教师模型监控统计量的控制限. 为统一表

示形式, 将教师模型   的某类主空间监

控统计量记为  (对应  或 ), 其控制

限记为 .

xk τ

S2(τ)

f n

对于测试样本 , 以其在教师模型  下计算得

到的监控统计量  为输入, 分别构建样本在故

障状态  与正常状态  下的条件概率, 并进一步通

过贝叶斯公式计算样本属于故障状态的后验概率,
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在线监测

历史数据
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图 1    两阶段多教师知识蒸馏过程监测框架

Fig. 1    Framework of two-stage multi-teacher knowledge distillation for process monitoring
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如式 (14)所示:

P
(τ)
S2 (f |xk) =

P
(τ)
S2 (xk|f)P (τ)

S2 (f)

P
(τ)
S2 (xk)

(14)

P
(τ)
S2 (xk)其中,   为样本的边缘概率, 由全概率公式

计算得到, 如式 (15)所示:

P
(τ)
S2 (xk) = P

(τ)
S2 (xk|f)P (τ)

S2 (f) + P
(τ)
S2 (xk|n)P (τ)

S2 (n)
(15)

P
(τ)
S2 (f) = δ P

(τ)
S2 (n) = 1− δ

S2(τ)

式中,   与  分别为故障与

正常状态的先验概率. 以主空间统计量  为例,
其条件概率采用指数形式定义, 如式 (16)和式 (17)
所示:

P
(τ)
S2 (xk|f) = exp

(
−µ

S
2(τ)
lim

S2(τ)

)
(16)

P
(τ)
S2 (xk|n) = exp

(
−µS

2(τ)

S
2(τ)
lim

)
(17)

µ

Q

P
(τ)
Q (f |xk)

其中,   为可调系数, 用于平衡异常值对概率估计

的影响. 同理可得残差空间统计量   的后验概率

.

T 2
B QB

在获得各教师模型的后验概率后, 采用加权平

均方式对多教师统计信息进行融合, 构建全局概率

监控指标  与 , 如式 (18)和式 (19)所示:

T 2
B =

∑
τ
w

(τ)
S2 P

(τ)
S2 (f |xk)∑

τ
w

(τ)
S2

=
∑
τ

w
(τ)
S2 P

(τ)
S2 (f |xk) (18)

QB =

∑
τ
w

(τ)
Q P

(τ)
Q (f |xk)∑

τ
w

(τ)
Q

=
∑
τ

w
(τ)
Q P

(τ)
Q (f |xk) (19)

w
(τ)
S2 w

(τ)
Q w

(τ)
S2 w

(τ)
Q

w
(τ)
S2 = w

(τ)
S2 /

∑
τ w

(τ)
S2 w

(τ)
Q =

w
(τ)
Q /

∑
τ w

(τ)
Q

其中,   和  为原始权重;   和  为其归

一化形式, 定义为   和 

.

w
(τ)
S2

权重分配同时考虑当前时刻及其历史窗口内的

后验概率变化, 以增强对持续性故障的响应. 具体

而言, 以主空间统计量为例, 其原始权重  的更

新规则如式 (20)所示:

w
(τ)
S2 =


1

ε
, P

(τ)
S2 (f |xk) ≥ δ 且

P
(τ)

S2 (f |xk) ≥ δ

ε, 其他

(20)

0 < ε < 1 P
(τ)

S2 (f |xk)

H

其中,   为常数;   表示样本在最

近  个时刻内的平均后验概率, 如式 (21)所示:

P
(τ)

S2 (f |xk) =
1

H

k∑
j=k−H+1

P
(τ)
S2 (f |xj) (21)

µ = 0.2 ε = 0.01 H = 6

δ

在本文的实现中, 各参数设置如下: 可调参数

,  , 历史窗口长度设为 . 最终,
若融合后的概率监控指标超过显著性水平 , 则判

定过程处于故障状态; 否则认为过程运行正常.
值得指出的是, 尽管本文在教师端采用了多模

型统计量的加权融合形式, 但其设计逻辑与传统的

多模型融合监测方法存在本质差异. 传统融合监测

通常在在线阶段并行运行多个监测模型, 并直接将

融合统计量作为在线监测判据, 其监测流程高度依

赖多个子模型的同步输出与后续融合步骤.
相比之下, 本文提出的框架以知识内化为核心

目标, 融合统计量仅作为离线训练阶段的软标签,
用于引导学生模型学习多教师一致反映的异常统计

特性. 通过知识蒸馏, 不同教师模型的多视角信息

被压缩并迁移至单一学生模型中, 使其在在线阶段

仅需独立运行即可实现对复杂过程特性的综合刻

画. 因此, 本文方法本质上是一种以融合统计特性

为导向的模型能力迁移, 而非传统意义上的指标级

融合监测.

 2.3　两阶段分离蒸馏策略

为清晰描述所提出的两阶段多教师知识蒸馏过

程, 其整体训练流程总结于算法 1.

　  算法 1. 两阶段多教师知识蒸馏框架训练流程

X

E1 E2 η1 η2 ϵ1 ϵ2

输入. 训练数据集 , 预训练教师模型 (ICA、KPCA),

最大训练轮数 、 , 学习率 、 , 收敛阈值 、 .

θe θd输出. 训练完成的学生模型参数: 编码器 , 解码器 .

θe θd初始化. 随机初始化编码器参数  与解码器参数 .

1.  　阶段一: 潜在空间蒸馏 (优化编码器)

θd2.  　冻结解码器参数  ;

= 1 E13.   for epoch   to   do, epoch表示当前训练轮次

xk ∈ X4. 　  for   do

z(τ1) ← ICA(xk), z(τ2) ← KPCA(xk)5.  　　 ;

z̃(τ1) ← G(τ1)z(τ1), z̃(τ2) ← G(τ2)z(τ2)6. 　 　 ;

z(τ) ← 1
2

(
z̃(τ1) + z̃(τ2)

)
7. 　 　 ;

由式 (18) 计算 T 2
B8. 　　  ;

z(S) ← fθe(xk)9. 　 　 ;

LStage1 ← αLFeature + (1− α)LKL1
10. 　   

θe ← θe − η1∇θeLStage111. 　    ;

12. 　   end for

∆LStage1 ≤ ϵ113.    　if   then break;

14. end for

15. 阶段二: 重构空间蒸馏 (优化解码器)
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θe16. 冻结编码器参数  ;

= 1 E217. for epoch   to   do

xk ∈ X18.   for   do

由式 (19) 计算 QB19. 　   ;

z(S) ← fθe(xk)20. 　   ;

x̂k ← gθd(z
(S))21. 　   ;

LStage2 ← βLRecon + (1− β)LKL2
22. 　   ;

θd ← θd − η2∇θdLStage223. 　   ;

24.   end for

∆LStage2 ≤ ϵ225.   if   then break;

26. end for

θe, θd返回.  .

 2.3.1　第一阶段: 编码器训练 (潜在空间蒸馏)

如算法 1第 1 ~ 14行所示, 第一阶段在固定解

码器参数的条件下, 仅对编码器进行优化. 该阶段

旨在通过特征层蒸馏, 引导学生模型在潜在空间中

学习与教师模型一致的结构表征.

z(τ1) z(τ2)

G(τ)

针对算法 1第 5 ~ 7行所涉及的特征提取与融

合过程, 考虑到异构教师模型在建模机理上的差异,
来自 ICA与 KPCA的潜在特征  与  在尺

度与分布上通常不一致, 难以直接进行融合. 为此,
本文首先引入线性映射矩阵  对教师特征进行

空间对齐, 如式 (22)所示:

z̃(τ) = G(τ)z(τ), τ ∈ {τ1, τ2} (22)

z(τ)
进而采用平均策略获得算法中所需的融合目标

特征 , 如式 (23)所示:

z(τ) =
1

2

(
z̃(τ1) + z̃(τ2)

)
(23)

fθe(·) θe z(S)

随后, 定义特征层蒸馏损失如式 (24)所示. 其
中,   表示参数为  的学生模型编码器,   表

示学生模型提取的潜在特征.

LFeature =
∥∥∥z(S) − z(τ)

∥∥∥2
2

(24)

LKL1 T 2(S) T 2
B

γ

此外, 为约束学生模型在统计监控层面与教师

模型保持一致, 引入基于 KL散度的统计蒸馏损失

项 . 设  为学生模型的主空间统计量, 
为教师模型的融合统计量, 则在温度参数  调节下,
其定义如式 (25)所示:

LKL1 = KL
(
σ

(
T 2(S)

γ

)
∥ σ
(
T 2
B

γ

))
(25)

σ(·) Softmax其中,   表示  函数. 综合上述两部分, 第
一阶段的总体优化目标为:

LStage1 = αLFeature + (1− α)LKL1 (26)

α ∈ [0, 1] ∆LStage1 =其中 ,    为权衡系数 .  此外 ,  

|L(t)
Stage1 − L

(t−1)
Stage1|

ϵ1

 表示相邻两个训练轮次之间的损

失变化量, 当其小于预设阈值  时, 认为模型已收

敛并提前终止训练.
需要指出的是, 该分阶段训练策略实现了特征

学习与重构建模的有效解耦. 在第一阶段中, 通过

冻结解码器参数, 使编码器能够专注于学习与教师

模型一致的潜在表示, 从而为后续解码阶段提供稳

定且具有判别性的特征基础.

 2.3.2　第二阶段: 解码器训练 (重构空间蒸馏)

gθd(·) θd

如算法 1第 15 ~ 26行所示, 第二阶段在固定

编码器参数的前提下对解码器进行优化 .  其中 ,
 表示参数为  的学生模型解码器, 以在保持

潜在特征结构稳定的同时, 实现从特征空间到重构

空间的知识迁移, 并使学生模型具备与教师一致的

残差建模能力.
在训练目标设计上, 第二阶段同时考虑重构精

度与统计一致性两个方面. 首先, 引入重构损失以

约束学生模型输出与原始输入之间的偏差, 从而保

证其对正常工况数据的重构能力.

LKL2 Q(S)

QB

γ

进一步地, 为将教师模型在残差空间中的统计

判别信息有效地迁移至学生模型, 引入基于 KL散

度的统计蒸馏损失 . 设  为学生模型的残

差统计量,   为由多教师融合得到的残差统计量,
则在温度参数  的调节下, 统计蒸馏损失定义为:

LKL2 = KL
(
σ

(
Q(S)

γ

)
∥ σ
(
QB

γ

))
(27)

综合重构损失与统计蒸馏损失, 第二阶段的总

体优化目标定义为:

LStage2 = βLRecon + (1− β)LKL2 (28)

β ∈ [0, 1]

∆LStage2 = |L(t)
Stage2 − L

(t−1)
Stage2|

ϵ2

其中,   为权衡系数, 用于平衡重构损失与

残差统计蒸馏损失之间的贡献. 当本阶段相邻两个训

练轮次的损失变化量 

小于预设阈值  时, 认为模型已收敛并提前终止

训练.

 3　案例研究

c = 500m m

为验证所提出的两阶段多教师知识蒸馏过程监

测方法的有效性与泛化能力, 本文选取两个典型案

例进行研究: 田纳西−伊斯曼 (Tennessee-Eastman,
TE)过程与实际合成氨生产过程. 在两个实验中,
KPCA与 ICA两种教师模型均基于正常工况数据

建模, 并采用平均特征值法确定主成分和独立成分

的数量. 对于 KPCA模型, 核函数选用高斯核, 其
宽度参数设置为  , 其中   为过程变量的

数量. 各监控统计量的控制限通过核密度估计方法
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确定. 在后续的实验结果中, 本文将该蒸馏后的学

生模型简称为多教师蒸馏模型 (multi-teacher dis-
tillation model, MTDM); 此外, 在所有监控图中,
统一使用虚线表示控制限, 实线表示监控统计量曲线.

δ = 5%在 TE过程实验中, 显著性水平设定为 .
监测性能通过以下两项指标进行评估: 故障检测率

(fault detection rate, FDR), 即超过控制限的故障

样本占全部故障样本的比例; 故障检测时间 (fault
detection time, FDT), 即首次连续六个样本超过控

制限的样本序号.

δ = 1%

在合成氨生产过程实验中, 考虑到工业系统的

安全与稳定性要求更高, 显著性水平设定为 .
监测性能除了采用故障检测率外, 还采用误报率

(false alarm rate, FAR)作为评价指标, 后者表示

被误判为故障的正常样本比例.

 3.1　TE 过程实验

TE过程[23] 是过程监测领域的经典基准过程,
TE过程的流程图如图 2所示, 它被广泛用于评估

各类过程监测模型的性能[15, 21−22, 24]. 本文选取 52个
过程变量作为监测对象, 关于这 52个监测变量的

详细信息可参见文献 [23]. 在实验中, 设置 1种正常

工况和 21种故障工况. 正常工况数据集包含 1 460
个样本, 其中前 500个样本用于模型训练, 其余 960
个样本用于验证并计算各统计量的置信限. 每一种

故障工况的数据集均包含 960个样本, 且故障在第

160个样本之后被引入.
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图 2    TE过程流程图

Fig. 2    Flowchart of the TE process
 

本文所采用的学生模型为三层线性自编码器,
其编码器结构为 [128, 64, 32], 解码器与其对称. 在
TE实验中, 学生模型及蒸馏训练过程的参数设置

均保持一致: 训练轮数 (epoch)为 600次, 学习率

为 0.002. 蒸馏过程中两阶段训练各占 300轮并且

γ

α = 0.6 β = 0.3

温度参数  设为 5. 式 (26)和式 (28)中, 两阶段损

失函数的权重系数分别设置为  与 .

T 2(S)

Q(S)

故障 F5的监测结果如图 3所示. 虽然蒸馏前

的学生 AE模型在  统计量上能够于第 160个
样本处检测到故障, 但其检测率较低, 仅为 34.88%;
同样,   统计量的 FDT 为 162, 对应检测率为

34.50%. 从监控图可明显观察到, MTDM的检测性

能显著提升, 两个统计量的 FDT均为 160, 且对应

的 FDR均达到了 100%.

T 2(S)

Q(S)

图 4展示了故障 F10下蒸馏前后模型的监测

性能对比结果. 蒸馏前的学生 AE模型在  与

 统计量下的 FDT分别为 214与 204, 对应的
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图 3    TE过程故障 F5的 AE蒸馏前后监测结果

((a) 学生 AE模型; (b) MTDM)

Fig. 3    AE monitoring results before and after
distillation for fault F5 in the TE process
((a) Student AE model; (b) MTDM)
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图 4    TE过程故障 F10的 AE蒸馏前后监测结果

((a) 学生 AE模型; (b) MTDM)

Fig. 4    AE monitoring results before and after
distillation for fault F10 in the TE process
((a) Student AE model; (b) MTDM)
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FDR分别为 49.12% 与 56.38%; 而MTDM的两个

统计量的 FDT分别提前至 181与 185, 对应 FDR
分别提高至 88.00% 与 81.50%. 实验结果表明蒸馏

过程显著增强了模型的故障响应速度与检测准确性.

T 2(S)

Q(S)

T 2(S) Q(S)

最后, 故障 F19进一步验证了蒸馏的有效性,
故障 F19监测结果如图 5所示. 蒸馏前的学生 AE
模型在整个故障期间,   统计量未能检测到故

障, 其 FDR仅为 25.50%,   统计量虽在第 623
个样本处触发报警, 但检测率也仅为 25.37%; 而
MTDM的两个统计量  和  分别在第 169
个样本和第 168个样本检测到该故障, 对应 FDR
分别为 86.62% 和 73.88%.
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图 5    TE过程故障 F19的 AE蒸馏前后监测结果

((a) 学生 AE模型; (b) MTDM)
Fig. 5    AE monitoring results before and after
distillation for fault F19 in the TE process
((a) Student AE model; (b) MTDM)

 

表 1展示了本文所提方法、各教师模型 (ICA、
KPCA)以及蒸馏前的学生 AE模型在 21个 TE过

程故障上的故障检测率结果. 从总体平均性能来看,
MTDM在检测率上优于教师 KPCA和蒸馏前的学

生 AE模型, 但略低于教师 ICA.
对检测率结果作进一步分析, 可发现其主要呈

现出以下三种情形:
一是模型性能显著提升的情况. 如故障 F5、

F10、F19等表明, MTDM在故障检测率上相比蒸

馏前有明显提高, 验证了多教师蒸馏策略在知识迁

移和监控能力增强方面的有效性.
二是性能相近的情况, 对于 F3、F9和 F15故

障, 四种方法的检测率均较低, 这是由于这三个故

障数据的均值与方差变化不显著[25−26], 使得数据驱

动的监测方法难以有效识别. 除这三个难检故障外,
其余故障 F1、F2、F6 ~ F8、F12 ~ F14、F18总体

上较易检测, 大多表现出轻微的性能提升, 少数故

障则出现微弱下降. 总体而言, 这类情况是可以接

受的, 因为模型在大多数故障下仍能保持较高的检

测性能.

Q(S)

三是检测性能明显下降的情况, 即故障 F21的
 统计量表明检测性能有所下降. 在 TE仿真过

程中, 故障 F21常被用于验证动态故障检测方法的

有效性[27−28]. 本文教师模型均基于静态假设, 其前提

是数据在时间上不相关. 而 F21的时序自相关性与

此假设相悖, 导致教师模型难以捕捉其特征, 学生

模型在蒸馏中也难以习得针对此类动态故障的知

识, 从而监测效果下降.

 3.2　合成氨实验

本文的实验数据取自一个真实的合成氨 (am-
monia synthesis)生产过程中的一段转化炉 (pri-
mary reformer)单元, 其工艺流程如图 6[29] 所示. 该
单元的核心功能是将原料甲烷在高温下与蒸汽混

合, 通过化学反应将其转化为氢气. 在这个过程中,
操作条件的稳定 (特别是燃烧温度)对氢气产率至

 

表 1    21个 TE过程故障的 FDR——基于 ICA、KPCA、
AE与多教师蒸馏方法 (%)

Table 1    FDR of 21 TE process faults detected by ICA,
KPCA, AE, and multi-teacher distillation method (%)

故障

编号

ICA KPCA AE MTDM

I2(τ1) Q(τ1)
T 2(τ2) Q(τ2)

T 2(S) Q(S)
T 2(S) Q(S)

F1 99.75 99.75 99.75 99.25 99.50 99.88 99.88 99.50

F2 98.62 98.88 98.75 98.12 98.75 98.88 98.88 98.38

F3 8.75 8.50 7.88 9.62 10.12 5.62 7.88 6.25

F4 100.00 100.00 100.00 9.62 72.88 100.00 99.50 96.38

F5 100.00 100.00 28.62 31.25 34.88 34.50 100.00 100.00

F6 100.00 100.00 99.50 99.50 99.25 100.00 100.00 100.00

F7 100.00 100.00 100.00 66.75 100.00 100.00 100.00 100.00

F8 98.38 98.12 98.12 97.25 97.50 95.12 98.38 97.50

F9 8.75 6.50 6.38 7.88 9.38 5.50 6.00 7.75

F10 90.50 90.62 54.75 49.25 49.12 56.38 88.00 81.50

F11 78.38 78.25 79.25 27.62 64.38 61.38 73.25 66.88

F12 99.88 99.88 99.12 97.25 99.00 97.12 99.75 99.62

F13 95.38 95.50 95.50 94.25 95.62 95.25 95.62 94.62

F14 100.00 100.00 100.00 93.00 100.00 97.88 100.00 99.88

F15 19.88 17.50 13.25 15.62 12.38 8.75 14.00 8.75

F16 92.12 93.88 37.00 34.88 32.00 51.88 90.62 83.38

F17 96.25 96.25 96.00 76.12 85.50 96.50 95.38 91.62

F18 90.38 91.00 91.25 89.50 90.38 90.38 91.00 91.50

F19 86.50 90.75 18.88 1.75 25.50 25.37 86.62 73.88

F20 90.38 90.75 68.38 41.38 50.25 61.00 78.38 75.88

F21 64.88 61.62 54.37 30.12 48.38 54.87 57.63 37.00

均值 81.85 81.80 68.89 55.71 65.47 68.39 80.04 76.68
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关重要, 而燃烧的稳定又与炉内的氧气含量等关键

参数密切相关.
炉内氧气含量的动态变化 (例如, 操作均值从

一个水平偏移到另一个水平)即代表了生产工况的

实质性切换. 因此, 本实验的核心目的在于利用故

障检测的方式, 验证所提方法能否及时并准确地检

测这种微妙的“工况切换”, 而非局限于传统意义上

的设备故障检测.
本文选取 13个过程变量作为监测对象, 关于

这 13个监测变量的详细信息可参见文献 [30−31].
为验证本文所提方法的有效性, 从历史数据集中分

别选取两段连续数据, 每段包含 2 000个样本, 作为

本次实验的 Case1和 Case2.
通过观察两个案例的氧气含量曲线, 确定各自

的初始稳定工况 (State1). Case1的 State1对应

0 ~ 700样本, Case2的 State1对应 0 ~ 1 000样本,
而其后的样本则被视为工况 2 (State2). 本实验基

于 State1进行训练集和验证集的划分, 并构建测试

集. 具体的样本划分如表 2所示, 其中工况切换点

指明了在测试集中, 工况从 State1切换至 State2
的样本点.

学生模型为线性 AE, 针对合成氨实验的 13个
过程变量, 其编码器结构为 [32, 16, 8], 解码器结构

与其对称. 为客观评估模型性能, 蒸馏前的学生

AE模型与本文所提蒸馏方法采用相同的训练参数:
总训练轮数设为 600, 学习率设为 0.001. 蒸馏过程

α = 0.8 β = 0.25

γ 6

中, 两阶段的训练轮数各为 300次. 阶段一与阶段

二的损失函数权重系数分别设为  与  ,
知识蒸馏的温度参数  设为 .

根据表 3 所示结果, 实验基于两位教师模型、

蒸馏前的学生 AE 模型以及本文所提的 MTDM,
在合成氨过程一段炉的 Case1和 Case2下进行模

型性能评估. 总体来看, 四种方法均在 FDR指标上

表现良好, 其中 ICA和 KPCA两个教师模型在两

个案例中都维持了较高的检测能力.
T 2(S)

T 2(S)

T 2(S)

值得注意的是, 蒸馏前的学生 AE模型的 

统计量在两个案例中均取得了 100.00% 的检测率,
表面上看似达到了理想的故障检测效果. 然而, 从
图 7(a)和图 8(a)的监控曲线中可以直观地看到,
蒸馏前的学生 AE模型的  统计量从监测开始

时刻就已远超其控制限. 这一现象与表 4的 FAR
结果 (其平均误报率高达 98.14%)完全一致. 因此,
尽管蒸馏前的学生 AE模型的  统计量在检测

率方面表现突出, 但其极高的误报率使其完全丧失

了监测的可靠性, 难以应用于实际工业场景.
 

表 3    2个合成氨过程一段炉案例的 FDR——基于 ICA、
KPCA、AE与多教师蒸馏方法 (%)

Table 3    FDR of 2 primary reformer cases in the ammo-
nia synthesis process detected by ICA, KPCA, AE, and

multi-teacher distillation method (%)

案例

编号

ICA KPCA AE MTDM

I2(τ1) Q(τ1)
T 2(τ2) Q(τ2)

T 2(S) Q(S)
T 2(S) Q(S)

Case1 72.77 91.92 90.77 96.46 100.00 14.69 89.54 86.46

Case2 82.50 83.60 86.70 92.80 100.00 82.70 84.10 85.20

均值 77.64 87.76 88.74 94.63 100.00 48.70 86.82 85.83
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图 6    一段炉流程图

Fig. 6    Flowchart of the primary reformer

 

表 2    合成氨实验案例的数据划分设置

Table 2    Data division settings for ammonia synthesis
experimental cases

案例编号 训练集 验证集 测试集 工况切换点

Case1 1 ~ 300 301 ~ 560 561 ~ 2 000 140

Case2 1 ~ 550 551 ~ 800 801 ~ 2 000 200
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图 7    合成氨过程一段炉 Case1的 AE蒸馏前后监测结果

((a) 学生 AE模型; (b) MTDM)

Fig. 7    AE monitoring results before and after distilla-
tion for Case1 of the primary reformer in the ammonia
synthesis process ((a) Student AE model; (b) MTDM)
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Q(S)

相比之下, MTDM在保持较高检测率的同时

显著降低了误报率 .  如图 7(b) 和图 8(b) 所示 ,
MTDM的统计量在工况切换点之前均能稳定地保

持在控制限以下, 仅在工况切换后迅速响应. 表 4
的结果也印证了这一点: MTDM的 FAR在两个案

例中均保持在 0% ~ 5.50% 区间, 相比蒸馏前的学

生 AE模型大幅下降. 尽管在 Case2的  指标

上, MTDM的误报率出现了约 0.50% 的轻微增加,
但仍处于可接受范围内.

综合来看, 本文所提方法有效提升了学生模型

的稳定性与可靠性, 使其在保持敏感性的同时避免

了误报率显著升高, 从而验证了所提蒸馏框架在工

业过程监测任务中的有效性.

 3.3　讨论与分析

为深入剖析所提方法的内在机理并验证其实际

应用价值, 本节将重点围绕多教师蒸馏与多模型统

计量融合的实验差异、学生模型的鲁棒泛化机制以

及教师特征组合的充分必要性展开深入讨论.

首先, 从图 9展示的 TE过程平均故障检测率

结果可以观察到, MTDM与MMSF在整体检测性

能上表现较为接近, 这从实验层面表明所采用的知

识蒸馏策略具有一定有效性, 即学生模型能够在一

定程度上内化多模型集成的监测能力. 尽管两者在

平均意义上的表现趋于一致, 但在针对若干具体故

障的监测特性上仍存在差异.
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图 9    四种方法在 TE过程上的平均故障检测率

Fig. 9    Average fault detection rates of four methods on
the TE process
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本文选取三个具有代表性的故障案例进行对比

分析, 相关结果汇总于表 5, 其中  与  表

示MMSF所得到的融合统计量. 可从中发现, 在故

障 F4中, MTDM的残差统计量  显著优于融

合统计量 ; 在故障 F10中, MTDM的主空间

统计量  同样优于由多模型统计量融合得到的

; 而在故障 F19上, MTDM在主空间与残差

空间的监测性能均明显优于MMSF.

 
 

表 5    MTDM与MMSF在 TE过程代表性故障上的

FDR对比 (%)
Table 5    FDR comparison between MTDM and MMSF

on representative TE process faults (%)

故障编号
MTDM MMSF

T 2(S) Q(S)
T 2(F ) Q(F )

F4 99.50 96.38 99.88 64.62

F10 88.00 81.50 86.00 81.88

F19 86.62 73.88 73.00 51.50

 

类似的实验现象亦可在合成氨过程数据中观察

到. 在所选取的两个案例中, MTDM与 MMSF均

展现出较高的故障检测率与较低的误报率, 整体性

能表现稳定. 尽管在此情形下, 相较于直接的多模

型融合, 知识蒸馏所带来的检测率提升幅度相对有
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图 8    合成氨过程一段炉 Case2的 AE蒸馏前后监测结果

((a) 学生 AE模型; (b) MTDM)

Fig. 8    AE monitoring results before and after distilla-
tion for Case2 of the primary reformer in the ammonia
synthesis process ((a) Student AE model; (b) MTDM)

 

表 4    2个合成氨过程一段炉案例的 FAR——基于 ICA、
KPCA、AE与多教师蒸馏方法 (%)

Table 4    FAR of 2 primary reformer cases in the ammo-
nia synthesis process detected by ICA, KPCA, AE, and

multi-teacher distillation method (%)

案例

编号

ICA KPCA AE MTDM

I2(τ1) Q(τ1)
T 2(τ2) Q(τ2)

T 2(S) Q(S)
T 2(S) Q(S)

Case1 0 0 0.70 0 99.28 0 0 0

Case2 0 0 10.00 4.00 97.00 5.00 5.00 5.50

均值 0 0 5.35 2.00 98.14 2.50 2.50 2.75
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限, 但其核心优势在于通过单一学生模型实现了对

多模型监测能力的有效迁移, 从而在保持较高监测

性能的同时, 显著简化了在线监测流程.
综合 TE与合成氨过程的实验结果可以看出,

尽管 MTDM在平均意义上的整体性能与 MMSF
基本相当, 但在部分具有代表性的故障类型中, 蒸
馏后的学生模型能够更有效地吸收教师模型所蕴含

的统计判别信息, 从而在特定故障工况下展现出更

强的检测敏感性与稳定性.
实验结果表明, 多教师蒸馏约束下的学生模型

在不同数据集与故障类型上均保持了较为稳定的检

测性能, 体现出良好的鲁棒性与泛化能力. 这表明

蒸馏过程有助于学生模型学习更加平衡的统计表

征, 从而在不同监测场景和工况条件下维持稳定的

判别行为. 与此同时, 针对工业过程数据中普遍存

在的非线性与非高斯特性, 单一统计模型的局限性

进一步凸显了异构教师组合的必要性; 而学生模型

在多类故障上的一致表现, 则从实验层面支持了该

特征组合在过程状态刻画中的合理性与充分性. 此
外, 鉴于本文研究主要聚焦于静态建模框架, 引入

动态时序模型[32] 以刻画更复杂的过程演化特性, 将
作为后续研究的重要方向.

 4　结束语

本文针对工业过程数据特征复杂与单一监测模

型表征能力不足的问题, 提出一种基于两阶段多教

师知识蒸馏的故障检测方法. 该方法通过构建异构

多教师模型与设计分阶段蒸馏策略, 成功将教师模

型对非线性与非高斯特征的判别知识迁移至单一学

生模型中, 实现了多源过程特性的协同表征.
在 TE过程与合成氨生产过程上的实验结果表

明, 所提方法显著提升了学生模型在复杂工况下的

故障敏感性与监测鲁棒性. 该方法通过将多模型监

测能力内化至单一模型, 使在线监测阶段无需依赖

多模型并行运行与统计量融合即可刻画复杂过程特

性, 为工业过程的高效在线监测提供了一种可行思

路. 未来工作将进一步引入动态时序信息, 以增强

模型对时变工业场景的适应能力.
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