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摘要:微小故障由于其故障征兆不明显,且在高维数据下可能出现变量共线性的情况,导致协方差矩阵病态而难
以求逆,甚至不可逆,因此传统的多元统计分析方法难以在故障发生早期对其进行检测. 针对上述问题,本文提出了
基于稀疏规范变量差异度分析(SCVDA)的微小故障检测方法. 首先,构造改进惩罚矩阵分解算法(IPMD)对Hankel
矩阵执行矩阵分解,获得稀疏规范变量,其增强了变量间潜在关系的直观理解,并有助于发现故障变量. 其次,利用
正常阶段规范变量的协方差和伪逆分别对状态向量和残差向量进行变量赋权,进而使用稀疏表征后的规范变量,来
构造基于条件期望的早期微小故障检测指标.此外,采用核密度估计确定非高斯分布数据下统计指标的控制限.最
后,通过田纳西伊斯曼(TE)化工过程和连续搅拌反应釜(CSTR)的案例研究结果表明,所提方法在TE过程中相比SC-
VA, CVDA在检测率上分别取得了29.0%, 16.6%的提升,在CSTR过程微小故障检测中,相比上述算法分别提前142,
96个样本预警到故障.
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Abstract: Incipient faults often manifest as the subtle nature of their fault symptoms, and the presence of potential
variable collinearity in high-dimensional data can lead to ill-conditioned or even non-invertible covariance matrices. This
makes it difficult for traditional multivariate statistical analysis methods to detect faults at an early stage. To address this is-
sue, this paper proposes a method for detecting small faults based on sparse canonical variate difference analysis (SCVDA).
Firstly, an improved penalized matrix decomposition (IPMD) algorithm is constructed to perform matrix decomposition on
the Hankel matrix to obtain sparse canonical variates. This enhances the intuitive understanding of potential relationships
between variables and helps identify fault variables. Secondly, the covariance and pseudoinverse of the canonical variates
in the normal phase are used to weight the state vectors and residual vectors, respectively. Sparse canonical variates are
then used to construct an incipient fault detection index based on conditional expectation. Additionally, the kernel density
estimation is employed to determine control limits for statistical indicators under non-Gaussian distributions. Finally, the
case studies on the Tennessee Eastman (TE) process and continuous stirred tank reactor (CSTR) process demonstrate that,
compared to SCVA and CVDA, the proposed method achieves 29.0% and 16.6% improvements in detection rates in the TE
process, and advances the detection of incipient faults by 142 and 96 samples in the CSTR process, respectively .
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1 引引引言言言

工业4.0背景下现代工业过程逐步朝着智能化、复
杂化、大型化的方向发展,在提高生产效率和灵活性
的同时也带来更多潜在的故障隐患.由于复杂的工业
系统内部各部件之间相互关联,导致难以对其进行故
障检测与定位[1]. 在过程监测领域,早期微小故障[2–5]

的检测尤其具有挑战性,主要原因在于微小故障易被
噪声和过程干扰所掩盖,在故障发生早期往往故障征
兆不明显,其可能随时间累积慢慢演变成严重故障[6],
进而对设备造成不可逆的伤害. 若不能及时检测到该
类故障并处理,其影响可能会扩散,一旦演化为严重
故障会导致重大经济损失,如生产停滞、维护成本增
加等,甚至危及操作人员安全. 因此,微小故障检测已
成为目前学术界和工业界亟待解决的问题.

随着传感器技术的快速发展,复杂设备的状态监
测数据更易于获取,使得数据驱动的故障检测方法得
以迅速发展.数据驱动的方法采用机器学习和人工智
能技术,可以更加有效的识别出异常模式和潜在故障
迹象,其能够直接从海量的数据中挖掘出有用信息,
并不依赖于对系统的物理和解析结构的理解,也不依
赖于专家经验. 因此,数据驱动的故障检测方法逐渐
成为工业过程监控和故障检测领域的研究热点. 在数
据驱动的故障检测方法中,多元统计过程监测(multi-
variate statistic process monitoring, MSPM)方法因其
强大的数据表征能力在捕捉多传感器复杂关系方面

展现出卓越性能.常见的3种MSPM方法包括主成分
分析 (principal component analysis, PCA)[7–9]、偏最小

二乘(partial least squares, PLS)[10]和规范变量分析(ca-
nonical variable analysis, CVA)[11],其中基于CVA的
方法专注于探索和量化多组时序数据之间的相关关

系,已被证明在处理动态过程监测时展现出独特的
优势. 然而,传统的CVA方法对早期微小故障并不敏
感,许多学者对基于CVA的故障检测工作进行了改进.
Pilario等人[12]提出规范变量差异度分析(canonical va-
riate dissimilarity analysis, CVDA),该方法以过去和
未来数据的差异度作为度量构造检测指标,该指标对
于早期微小故障检测性能的提升显著.之后基于核
的CVDA方法将其推广到非线性动态过程中[13–14].
Dong等人[15]进一步提出一种基于KL散度的故障相
关变量选择策略来选择最优变量子集,并通过量化故
障前后规范变量分布的差异,来改进CVA方法,使得
其适合早期微小故障检测. 也有相关工作挖掘了CV-
DA结合概率信息的能力, Deng等人[16]通过对正常和

故障数据进行局部Fisher判别分析,提取故障敏感特
征用于辅助模型的构建,进一步提升了检测性能.杨
明辉等人[17]通过引入Wasserstein距离来度量概率分
布变化,并引入自适应权值计算策略来突出敏感特征
而提高检测性能.

现有工作对基于CVA的故障检测方法做出了不同
程度的改进,但在处理高维数据时往往会遭遇性能退
化. 事实上,实际工业过程中传感器可能在相似条件
下工作,采集的数据存在数据冗余. 同时,恶劣的工作
环境也会使得数据包含大量噪声,且当传感器数量接
近样本数时很可能发生变量共线性. 此时,多元统计
分析方法中面临高度病态或奇异的协方差矩阵,导致
难以求解其逆矩阵,其对于检测算法的性能退化是灾
难性的. 另外,传统的MSPM方法会产生密集的规范
向量,即所有变量的线性组合,其不利于直观解释变
量之间的潜在结构和确定故障变量. 因此,引入变量
稀疏表征的方法能够有效刻画故障变量,现有的一些
基于多元统计分析的稀疏表征方法在一定程度上减

少了故障检测性能的退化[18–22],但是通常这类稀疏表
征模型都是以牺牲精度和鲁棒性为代价去追求计算

的高效性,且很难在维持低误报率的同时提高对微小
故障检测的敏感性. 针对上述问题,本文旨在解决传
统CVDA算法在处理高维数据时面临协方差矩阵高度
病态甚至不可逆,而导致检测方法效果变差甚至失效
的问题,通过构造高效的规范变量稀疏表征方法以提
高微小故障检测的性能,主要贡献如下:

1)构造一种改进的惩罚矩阵分解(improved pena-
lized matrix decomposition, IPMD)算法,通过对变量
进行合理的稀疏表征,增强变量之间潜在关系结构的
直观解释,同时提高了故障变量的比重,有助于发现
关键故障变量;

2)提出一种稀疏规范变量差异度分析(sparse
CVDA, SCVDA)算法,通过IPMD算法得到稀疏表征
的规范向量,并使用规范向量的协方差矩阵和伪逆来
改进T 2和Q指标,同时构造一个基于条件期望的典型
残差指标CR,其对早期微小故障更加敏感的同时,保
持了较低误报率;

3)在TE数据集和CSTR数据集上验证了本文所提
方法的有效性,结果表明所提算法和故障检测统计量
对于微小故障的检测具有更好的精度和鲁棒性.

2 基基基于于于CVDA的的的故故故障障障检检检测测测原原原理理理分分分析析析
CVDA是在CVA的基础上,进一步利用过去和未

来规范变量之间的差异度来构造故障检测统计量,考
虑多变量状态空间模型,其可表述为

x(t+ 1) = Ax(t) +Bu(t) + v(t), (1)

y(t) = Cx(t) +Du(t) + w(t), (2)

其中: A,B,C,D是系数矩阵; x(t)是状态向量; v(t),
w(t)是零均值的白噪声序列; u(t)∈Rdu和y(t)∈Rdy

分别代表输入和输出变量, du和dy分别代表不同变

量的维度.每个时刻过去向量p(t) ∈ R(du+dy)∗l和未
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来向量f(t) ∈ Rdy∗h表示为

p(t) = [yt−1 · · · yt−l ut−1 · · · ut−l]
T, (3)

f(t) = [yt · · · yt+h]
T. (4)

不同时刻的过去和未来向量堆叠成代表过去和未来

数据的矩阵P ∈ R(du+dy)∗N和F ∈ Rdy∗N ,即

P = [p̂(t) p̂(t+ 1) · · · p̂(t+N)], (5)

F = [f̂(t) f̂(t+ 1) · · · f̂(t+N)], (6)

其中: p̂(t)=p(t)−p̄(t), f̂(t)=f(t)−f̄(t), p̄(t)和f̄(t)
分别是p(t)和f(t)的均值, N代表样本数,协方差矩阵
和互协方差矩阵由下式得到:

Σpp =
1

N − 1
PPT,

Σff =
1

N − 1
FFT,

Σpf =
1

N − 1
PFT.

(7)

CVDA旨在找到一对投影矩阵J和L,通过投影矩阵最
大化过去和未来数据的相关性. CVDA通过对Hankel
矩阵H = Σ

− 1
2

pp ΣpfΣ
− 1

2

ff = UDV T进行奇异值分解

来得到投影矩阵. 奇异值分解得到的U和V满足正交
性, D是由奇异值λ1 > λ2 > · · · > λr > 0构成的对

角矩阵,其中r是H的秩. 投影矩阵J = UTΣ
− 1

2
pp , L =

V TΣ
− 1

2

ff ,求解的投影矩阵满足最大规范变量的相关
性条件

JΣppJ
T = Ij, LΣffL

T = Ii, JΣpfL
T = D, (8)

其中Ij和Ii是单位矩阵. 由于D中前d个奇异值按降序
排列且数值明显,主导状态子空间的变化,携带关键
信息,因此只需要取奇异矩阵U和V的前d列来计算投
影矩阵Jd = UT

d Σ
− 1

2
pp 和Ld=V

T
d Σ

− 1
2

ff , Jd和Ld保留了

与系统状态变化的重要信息.

对于第t个时刻的测试数据pte(t)和fte(t),状态向
量x(t)和残差向量r(t)可通过投影矩阵Jd和Ld得到

x(t) = Jdpte(t), (9)

r(t) = (I − UdU
T
d )Σ

− 1
2

pp pte(t), (10)

式中I是单位矩阵. 基于CVDA的故障检测统计指标
可通过下式构建:

T 2(t) = xT(t)x(t), Q(t) = rT(t)r(t), (11)

dk(t) = Ldfte(t)−DdJdpte(t), (12)

式中: Dd是奇异值矩阵的d阶子矩阵, dk是基于过去
向量和未来向量的残差来构建的,以达到对早期动态
特性中微小的变化进行检测的目的. 正常阶段过去向
量和未来向量的残差应在零附近,因此可以将统计指
标构造成残差特征与零的马氏距离

Dk(t) = dkT(t)(I −DT
dDd)

−1dk(t). (13)

核密度估计(kernel density estimation, KDE)方法被用
于估计控制限,本文选用高斯核函数通过下式来估计
概率密度函数p(x):

p(x) =
1

Nψ

N∑
k=1

K(
x− xk

ψ
), (14)

其中ψ表示带宽,通过Silverman规则根据数据的标准
差和样本容量来选择,具体如下式:

ψ = (
4σ5

3N
)

1
5 ≈ 1.06σN− 1

5 , (15)

其中: σ是标准差, N是样本大小,通过对每个样本点
进行核函数计算,然后将所有核函数叠加起来,得到
样本数据分布的核密度估计函数,通过求解P (CR<
UCL) = α(这里以指标CR为例),其中α是显著性水
平,再通过下式确定UCL:

P (CR < UCL) =
w UCL

−∞
p(x)dx. (16)

3 基基基于于于SCVDA的的的故故故障障障检检检测测测方方方法法法
3.1 IPMD算算算法法法
传统的CVDA算法在处理高维多传感器数据时往

往会面临性能退化的挑战,主要原因在于协方差矩阵
可能变得高度病态或奇异,从而导致逆矩阵难以求解.
其次, CVDA会生成稠密的规范变量,即所有变量的
线性组合,不便于直观解释故障与变量之间的关系,
也不利于关键变量的识别.

为了解决上述问题,本文提出改进的惩罚矩阵分
解(IPMD)算法从过去和未来矩阵的一阶秩近似出发
对P和F所构成的信息矩阵PTF进行逐步分解, CV-
DA的一阶秩近似分解为下式:

max
u, v

uTPTFv,

s.t. uTPTPu 6 1, vTFTFv 6 1. (17)

惩罚矩阵分解通过在计算第1对规范向量时增加惩罚
项,使得在求解第1对规范向量时限制正则向量中只
有一些元素非0,去除无关变量对检测结果的影响,如
下式所示:

max
u,v

uTPTFv,

s.t. ∥u∥22 6 1, ∥v∥22 6 1,

P1(u) 6 c1, P2(u) 6 c2, (18)

式中P1(·)和P2(·)表示凸惩罚函数,本文使用融合

lasso惩罚函数, P (·)具体表示为P (u) =
n∑

i=1

|ui|+

λ
n∑

i=2

|ui− ui−1|,其中λ > 0. 式(18)在求解第1对规范

向量时,优化函数uTPTFv关于u和v是双线性优化函

数. 当固定u时,目标函数关于v是线性的;反之,当固
定v时,目标函数关于u是线性的. 本文采用融合las-
so惩罚项,具体表达式如下式所示:
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max
u,v

uTPTFv,

s.t. ∥u∥22 6 1, ∥v∥22 6 1,∑
j

|uj|+ λ
∑
j

|uj − uj−1| 6 c1,∑
j

|vj|+ λ
∑
j

|vj − vj−1| 6 c2. (19)

当λ > 0时,使用融合lasso惩罚方法可使得优化函数
的求解更加平滑,事实上, λ的取值也总是大于0. 求解

式(19)时,本文通过令u=
S((PTF )v,∆1)

∥S((PTF )v,∆1)∥2
的方式

来计算规范向量u,其中S(a, c) = sgn(a)(|a| − c)+
是软阈值函数, ∆1是调节阈值:当

∑
j

|uj|+ λ
∑
j

|uj−

uj−1| 6 c1时, ∆1 = 0,否则∆1通过自适应阈值更新

算法查找. 该算法的思想是根据当前向量的l1范数和
目标l1范数之间的差异来动态更新阈值,通过引入比
例思想并结合软阈值函数的非线性特性,采用一个敏
感性系数k来调节阈值∆1的调整速度.算法的具体实
现如下所述. 首先定义误差比例p为当前l1范数cnew与

目标l1范数c之间的比例超额

p =
cnow − c

c
. (20)

为了使新的向量的l1范数更接近目标c,根据上述超额
比例来调整阈值,具体公式如下:

∆new = ∆now × (1 + k × p), (21)

其中k是敏感性系数,引入自适应阈值更新的方法,可
以根据数据的特点来动态调整查找的结果,使得查找
结果更加准确,通过在每次迭代过程中动态调整阈值,
使规范向量的稀疏性和差异性约束更加有效. 在得
到第 1对规范向量后,对残差信息矩阵Z = PTF−
duvT再次进行上述惩罚矩阵求解,即

max
u,v

uTZv,

s.t. ∥u∥22 6 1, ∥v∥22 6 1,

P1(u) 6 c1, P2(v) 6 c2, d > 0, (22)

其中d = uT(PTF )v. 以此递推,得到K对规范向量
和K个奇异值,算法具体流程如表1所示.

3.2 基基基于于于SCVDA的的的故故故障障障检检检测测测指指指标标标构构构建建建
为了构建对早期微小故障敏感的统计指标,通过

IPMD得到的投影矩阵和奇异值矩阵来构造故障检测
指标,在稀疏状态子空间下的T 2指标通过下式构建:

xsp(t) = Jspp(t), T
2
sp(t) = xT

sp(t)Λ
−1xsp(t), (23)

其中Λ是正常数据训练获得的规范变量的协方差矩

阵. 在稀疏状态子空间中构建的统计指标T 2
sp具有稀

疏的特性,有利于去除随机噪声,且稀疏的规范变量
有利于突出故障贡献较大的变量. T 2

sp利用协方差矩

阵的逆来对变量进行加权,以突出不同变量的重要性.

同时协方差矩阵也能充分考虑变量之间的相关性, T 2
sp

能够调整这些变量间的相互作用,即使在相互作用变
化很微小的情况下也能检测到.

表 1 IPMD算法流程
Table 1 IPMD algorithm flow

输输输入入入: P和F

输输输出出出: Jsp, Lsp和Dsp

0: Z0 ← PTF

外外外循循循环环环:
1: For k = 1, · · · ,K,其中K是规范向量的对数.
内内内循循循环环环:

2: u=
S(Zkv,∆1)

∥S(Zkv,∆1)∥2
, v=

S((Zk)Tu,∆2)

∥S((Zk)Tu,∆2)∥2
内内内循循循环环环结结结束束束

3: dk=uTZkv, αk=u, βk=v,更新残差矩阵
Zk+1= Zk− dkuv

T

外外外循循循环环环结结结束束束

4: Jsp=[α1 · · · αK ], Lsp=[β1 · · · βK ],
Dsp=diag{d1, · · · , dK}

传统Q统计量被用来衡量残差空间中的变化,但
其未考虑变量间协方差,无法区分不同方向上的变化
重要性. 在高维多变量场景下可能会出现变量共线性
情况,这就导致在根据式(10)计算残差向量时,协方差
矩阵可能是不满秩或奇异的. 传统求逆的计算方式不
稳定,因此,提出一种基于稀疏残差子空间所构建的
Qsp统计指标,其表达式如下式所示:

rsp(t) = (I − J+
d Jd)p(t), Qsp(t) = rTsp(t)rsp(t),

(24)

其中J+
d 表示矩阵Jd的Moore-Penrose伪逆,其考虑了

原始矩阵中各变量的相关性和方差. 使用伪逆的指标
通过考虑变量间的相关性增加了模型对数据中微小

变化的敏感度.在最小二乘意义下,它会使得解的方
差最小化. 因为对于Jd的列空间(即数据的主要变化
方向),伪逆会增强这些方向上的残差. 对于Jd的零空
间(数据的次要变化方向或噪声方向),伪逆会削弱这
些方向上的残差. 伪逆可以看作是一种隐式的正则化
过程,它在求解过程中强调数据中主要结构特征并削
弱次要特征.

接下来构建稀疏状态子空间的规范残差记作

CRsp. 通过利用过去数据对应的规范变量预测值与
未来数据对应的规范变量真实值之间的差异来捕获

系统异常行为,特别处于早期故障时这些差异会变得
更明显. 具体做法是通过条件期望,在给定过去数据
或系统的历史信息前提下来预测未来数据的变化,并
与真实的未来数据做残差. 当系统真实值开始偏离基
于过去数据预测值时, CRsp会捕捉到该偏差并展现
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出敏感性. 具体构造过程如下:

zf = UT
spΣ

− 1
2

ff F = LspF, (25)

zp = V T
spΣ

− 1
2

pp P = JspP, (26)

E(f(t)|p(t)) = UspDspVspp(t), (27)

CR = Lspf(t)−DspJspp(t), (28)

CRsp = crT(I −DT
spDsp)

−1cr, (29)

其中zp和zf分别是过去和未来规范变量的线性组合.
传统的CVA只让两者相关性达到最大,这样对于早期
微小故障不够敏感. CRsp指标通过条件期望的方式

来度量这两者的残差,其能有效的度量过去和未来数
据的差异性. 然而,仅仅通过残差的方式也不足以突
出劣化趋势,本文通过考虑相邻时间点统计指标的变
化率以突出微小变化,构造了如下统计指标:

w1(t)=
∆CR(t)

µn1

=

5∑
i=1

|CRsp(t)−CRsp(t−i)|

5µn1

,

(30)

CR(t) = w1(t) · CRsp(t), (31)

w2(t) =
∆Q(t)

µn2

=

5∑
i=1

|Qsp(t)−Qsp(t−i)|

5µn2

, (32)

Q(t) = w2(t) ·Qsp(t), (33)

其中µn1
和µn2

分别为正常阶段统计指标均值.该统计
指标能够使数据处理更平滑,减少异常噪声对单个时
间点的影响,且通过放大在相邻时间点变化显著的统
计指标来突出变化趋势并捕捉退化初始点.

3.3 基基基于于于SCVDA的的的故故故障障障检检检测测测算算算法法法流流流程程程
本方法分为两个阶段: 1)离线阶段,利用正常运

行的数据进行训练并得到统计指标控制限; 2)在线阶
段,采用实时运行数据进行验证,根据统计指标和控
制限判断是否故障.

1)离线训练阶段.
步步步骤骤骤 1 收集正常数据划分过去向量p(t)和未来

向量f(t)并堆叠成过去和未来矩阵P和F ;

步步步骤骤骤 2 选择合适的状态阶数并通过IPMD算法
获得旋转矩阵Jd和Ld以及奇异值矩阵D;

步步步骤骤骤 3 计算正常运行状态下的状态向量和残

差向量xsp(t), rsp(t);

步步步骤骤骤 4 构造统计指标T 2
sp, Q, CR,并使用KDE

估计控制限T 2
UCL, QUCL, CRUCL.

2)在线测试阶段.

步步步骤骤骤 1 收集实时运行数据并划分过去向量

pte(t)和未来向量fte(t)并标准化;

步步步骤骤骤 2 计算Jd的伪逆J
+
d ,计算测试数据的状

态向量xte(t)和残差向量rte(t);

步步步骤骤骤 3 构造统计指标并判断是否超限.

4 案案案例例例研研研究究究

4.1 在在在田田田纳纳纳西西西伊伊伊斯斯斯曼曼曼过过过程程程中中中的的的应应应用用用

田纳西伊斯曼过程 (Tennessee Eastman, TE)是一
种众所周知的基准过程,广泛应用于评估各种故障检
测和识别技术的性能, TE过程主要包括5个主要操作
单元: 反应器、冷凝器、压缩机、分离器、汽提塔.
TE过程中包括52个观测变量,其中包括22个过程测
量变量, 19个成分测量变量和11个控制变量. 这所有
52个变量用来验证故障检测算法的性能.

训练数据集包含500个观测值,这些观测值是无故
障的训练样本. 观测值采样间隔为3分钟,测试数据共
有21种故障,模拟生成的故障数据集对应实践中遇到
的不同故障,此外还有一个额外的无故障测试数据,
可作为验证数据集. 每个测试数据集有960个观测值,
观测值采样间隔同样为3分钟,从无故障开始在160个
观测值(8 h)之后引入对应故障.

4.1.1 稀稀稀疏疏疏参参参数数数的的的选选选取取取

本案例中选择的时间滞后l和h通过Akaike信息准
则选择,文献[11]指出时间滞后的值为1或2就足以满
足的需求,状态阶数d通过累加奇异值的贡献比来确
定,选择占比超过95%的前d = 60列作为状态阶数以

此来划分状态和残差子空间. IPMD算法中的c是控制
向量稀疏度的超参数,为了降低计算复杂度, c1和c2选
取相同数值,以1为步长在[45, 85]的区间内对c进行网

格搜索,如图1所示,对于d = 60的状态阶数来说, c =
50时JdP和LdF在验证数据上取得最大平均互相关,
本文案例研究的参数选取如表2所示.

(60.000 00，0.905 57)

45 50 55 60 65 70 75 80 85

0.65
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0.80
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0.90

图 1 不同c值对应的验证数据下的平均互相关

Fig. 1 Averaged cross-correlation for different values of c

图2展示了进行IPMD算法后所得到稀疏的投影矩
阵中非零元素的情况,其中横轴代表变量的个数,纵
轴代表变量的维度,图中圆点的大小和颜色深浅代表
该分量在变量中的占比,即圆点越大颜色越深代表该
分量在变量中的占比越大,可以看到大多数变量在经
过稀疏之后都只有个别非零元素支配,且一些变量完
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全被稀疏掉,这说明这些变量对于故障识别是作用是
不明显的,关于稀疏后的检测性能将在下节论述.

表 2 SCVDA算法参数选择
Table 2 SCVDA algorithm parameter selection

参数 物理意义 值

l 过去时间滞后 2
h 未来时间滞后 2
d 规范向量个数 60
c 稀疏度参数 50

4.1.2 故故故障障障检检检测测测

本节比较本文所提出的SCVDA和其他算法的检
测性能,比较各个算法下的检测率 (false detection ra-
te, FDR)和误报率(false alarm rate, FAR),检测率和误
报率的计算方法如下:

FDR =
检测到的故障样本数

实际故障样本数
,

FAR =
误报成故障的正常样本数

实际正常样本数
.
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图 2 变量稀疏负载图

Fig. 2 Variable sparse load diagram

TE过程中故障1存在多变量耦合,具体表现为变
量相互作用和抵消效应使得故障变得复杂,该故障的
具体流程如下,流4是TE过程4个进料流中的一个,故
障1具体表现为流4组分C的增加和流4组分A的减少,
导致流5组分A减少,这导致流1组分A由于控制回路
校正而增加. 随后影响流6中流量和成分的变化,它改
变了反应器的液位,反过来又扰乱了流4的流量,这是
液位传感器和进料流量阀之间控制连接的结果.由于
故障1导致流4组分C的变化也由于反应中的物质平衡
导致组分E的变化. 因此故障1会影响组分A, C, E的
占比,并最终传播到其他变量和产品. 在第160个样本
引入故障,分析图3的检测结果. CVDA在Q指标上有
大量的漏检, Dk指标上展现出不错的性能,但是正常
样本和故障样本在指标上的差异仍然较小,同时, SC-
VA算法在T 2指标上完全无法检测出故障,虽然在Q
指标上有不错的检测结果,但也存在正常和故障样本
差异较小的问题,而在SCVDA中正常和故障样本得
到了显著区分,特别是基于马氏距离的CR指标在故

障和正常情况下的指标值在量纲上有巨大差异,这有
利于尽早发现故障. 由文献[22]中对于故障1的机理
分析可知,故障变量确定为x1, x4, x18, x19, x34, x44,
x45, x50,其中x1流1中A进料, x18汽提塔温度, x44流1
中A进料的操作变量和x50汽提塔蒸汽阀,这4个变量
直接或间接与发生故障的流4相连接所以对故障贡献
较大.

一个理想的故障检测算法在故障发生时应体现出

仅有少数变量对故障的贡献显著增大,在多变量系统
中算法应能准确识别出与故障直接相关的少数变量,
并将其贡献率明显区分于其他无关变量和噪声. 分析
图4中的结果表明, CVDA算法中很多变量都对故障
有贡献,这是因为CVDA的规范变量是稠密的,这并
不合理. 因为在实际应用中一类故障往往只由个别变
量所导致,如果考虑所有变量,将使得那些原本对于
故障没有贡献的变量对结果产生影响,这不利于检测
准确性. 相似的变量会带来信息冗余,与该类故障不
相干的变量会带来噪声不利于挖掘故障和变量之间
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的潜在关系,难以确定关键故障变量. 而SCVDA算法
中只有个别几个变量对故障有贡献,由上文的机理分
析可知, SCVDA找到的故障变量绝大多数都符合机
理,其中变量x1, x18, x44都与发生故障的流4有关,所
以故障贡献占比很大,这符合实际情况,而且除了8个
关键故障变量之外,其他的变量对于故障贡献较少.
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图 3 不同算法对TE过程故障1监测图对比

Fig. 3 Comparison of monitoring plots for TE process fault
1 by different algorithms
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图 4 不同算法在故障样本中变量贡献百分比

Fig. 4 Percentage of variable contributions in fault samples
for different algorithms

图5展示了不同算法的故障变量累积占比,可以看
到在第160个样本前两者故障变量累积都比较小,因
为此时未引入故障,在160个样本之后,两种算法故障
变量的占比都稳步提升,可以看到SCVDA算法的故
障占比最终稳定在90%左右,而CVDA算法只在70%
左右,且SCVDA算法在整个采样过程中故障变量的
占比波动较小.
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图 5 不同算法中故障变量的累积占比

Fig. 5 Cumulative percentage of fault variables in different
algorithms

表3中展示了不同算法在TE数据集中的检测性能,
SCVDA算法在大多数故障的检测中表现优异,特别
对于故障1, 4, 7, 11的检测性能有大幅度的提升,最后
两种指标CR和Q在所有21种故障上的平均检测率上
也略优于其他两种算法,这说明 SCVDA算法对于不
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同类型的故障具有鲁棒性,且对于多数故障, SCVDA
算法的检测性能足以应对需求,且误报率方面可以看
到在Q指标上取得了和传统CVDA相似的效果,但是
在基于马氏距离构建的CR指标上,误检率相比其他
两个算法有显著性的降低.

表 3 不同算法检测性能对比
Table 3 Comparison of detection performance of differ-

ent algorithms

故障
CVDA SCVA SCVDA

Dk Q T 2 Q CR Q

1 100.0 67.1 6.9 99.3 100.0 99.4
2 99.6 93.6 99.0 98.6 100.0 96.7
3 19.4 12.6 16.4 13.3 20.5 52.7
4 95.7 14.1 8.9 100.0 100.0 98.9
5 100.0 100.0 34.1 27.6 100.0 28.4
6 100.0 100.0 99.9 100 100.0 99.7
7 55.2 95.8 54.2 100 99.8 100
8 98.7 94.5 98.7 97.6 98.3 98.7
9 18.9 11.2 15.6 13.3 30.6 16.5
10 92.7 29.7 91.8 37.4 97.4 32.9
11 20.5 73.9 18.7 75.3 92.5 49.3
12 100.0 92.9 100 99.2 100.0 98.1
13 96.7 95.2 95.7 93.7 99.5 96.5
14 19.8 92.9 14.8 100 100.0 99.6
15 21.6 11.2 13.4 8.8 80.1 10.8
16 95.5 53.8 96.6 17.6 97.1 67.3
17 70.8 95.2 69.8 93.1 99.7 97.6
18 90.7 88.8 92.0 89.8 94.6 92.5
19 90.1 10.6 97.2 11.2 94.6 31.3
20 91.2 44.7 87.6 43.3 96.5 65.2
21 56.3 36.2 60.7 31.6 80.1 38.9

Average FDR: 73.0 62.6 60.6 64.3 89.6 70.0
Average FAR: 0.06 0.01 0.05 0.02 0.03 0.01

针对TE过程中属于微小故障3, 9, 15与最新的研
究成果进行对比. 文献[3]中的PE-PCA方法和文献[4]
中的ms-PDA算法针对TE过程中的微小故障所设计,
因此纳入对比,检测结果如表4所示.

表 4 不同算法对于TE过程微小故障检测率对比
Table 4 Comparison of detection rates of different algo-

rithms for incipient faults in the TE process

故障 PE-PCA/% ms-PDA/% SCVDA/%

3 7.5 45.7 52.7
9 2.3 19.7 30.6

15 5.3 55.9 80.1

4.2 在在在连连连续续续搅搅搅拌拌拌反反反应应应釜釜釜中中中的的的应应应用用用

连续搅拌反应釜(CSTR)系统专门为评估早期微
小故障而设计, CSTR是一个反应容器,反应器温度T

是通过操纵冷却剂流速Qc来维持的,反应物、反应剂
和溶剂流入反应器,发生一级不可逆的放热反应,而
反应的产物则同时从反应器中排出.其中输入的变量
为u = [Ci Ti Tci]

T,输出的变量为y = [C T Tc

Qc]
T, v1. CSTR系统的原理图如图6所示, CSTR系统

的动力学模型可表述为

dC

dt
=
Q

V
(Ci−C)−akC+v1,

dT

dt
=
Q(Ti−T )

V
− a(∆Hr)kC

ρCp

−

bUA(T−Tc)

ρCpV
+v2,

dTc

dt
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图 6 CSTR系统原理图

Fig. 6 Schematic diagram of the CSTR system

CSTR系统被专门设计来模拟早期微小故障,上述
公式的常数如表5所示,本文共模拟了两种故障,分别
是催化剂衰退故障和热传递污结垢故障[5],由于催化
剂的活性和效率会随时间逐渐降低的,且热传递污结
垢也是逐步沉积形成的,因此它们都有缓慢演变的特
点,使得它们在退化早期阶段难以检测到,具体设置
见表 6,此处的故障应视为退化的开始点而不是严格
意义上的故障,将两种故障结合成复合故障,这对于
微小检测算法性能的要求更高,将算法的统计指标首
次完全超过统计指标控制限的时刻作为该算法对于

故障的预警性能的评估标准.

表 5 CSTR模型中的常数值
Table 5 Constant values in the CSTR model

参数 物理意义 值 单位

Q 入口流速 1.00e2 L/min
V 储罐容积 1.50e2 L
Vc 套管容积 1.00e1 L

∆Hr 反应热 −2.00e5 cal/mol
UA 传热系数 7.00e5 cal/(min·K−1)

图7展示了检测对比图. 其中SCVDA算法对故障
的预警更早,且超过控制限后呈现指数上升态势. 该
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特点在SCVA算法的Q指标上也有体现,但在及时性
上有所欠缺并存在漏报,且在接近失效时仍会跌落回
控制限附近. CVDA算法虽然有不错的检测性能,但
检测仍不及时,且超过控制限之后指标大量堆积,表7
记录了不同算法的漏报率和首达时, SCVDA算法在
保持较低漏报率的同时取得了最快的首达时.

表 6 CSTR中的微小故障设置
Table 6 Incipient fault scenarios in the CSTR

故障 数学描述 δ

1 a = a0 exp(−δt) 0.000 5
2 b = b0 exp(−δt) 0.001 0
3 故障1和2同时发生 —
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图 7 不同算法对CSTR故障3的监测图

Fig. 7 Diagram for CSTR fault 3 with different algorithms

表 7 不同算法的漏报率和首达时对比
Table 7 Comparison of miss alarm rate and first

arrival time for different algorithms

CVDA SCVA SCVDA

MAR(漏报率/%) 18.5 57.5 7.6
FAT(首达时/采样时刻) 336 382 240

5 结结结论论论

本文针对动态过程中微小故障难以检测的问题,
提出了基于SCVDA的微小故障检测方法. 该方法能
够获得规范变量的稀疏表征,有助于发现关键故障变
量,同时有效避免了求解高维数据下协方差矩阵逆的
难题.在TE过程的案例研究表明所提方法在多数故障
下实现了更高的检测率和更低的误报率.另外,在CS-
TR数据集上进一步验证了所提方法在故障发生早期
对微小故障的高度敏感性,相较于现有CVDA与SC-
VA方法,不仅能够更早地识别故障,而且在正常与故
障状态之间的区分度更明显. 本文方法主要侧重于直
接监测原始时序数据中微弱故障特征信息,下一步工
作将研究结合概率信息的非线性动态过程微小故障

检测方法,将对分布变化敏感的概率信息加入到构造
统计指标过程中,进一步提高微小故障检测性能.
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