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一种基于输入训练神经网络的
非线性 PCA 故障诊断方法
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(华东理工大学 自动化研究所, 上海 200237)

摘　要: 简要讨论了线性 PCA 故障诊断方法存在的问题,提出一种基于输入训练神经网络的非线性

PCA 故障诊断方法。该方法首先利用输入训练神经网络和BP 网络双网络机制,实现非线性主元的识

别,并采用统计方法进行故障检测与故障分离。对 CSTR 的仿真研究结果表明,该方法能够克服线性

PCA 方法在提取过程变量的非线性特征方面存在的不足,并能够准确地进行故障检测和分离。
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Input- tra in ing neura l network-based non l inear pr inc ipa l
com ponen t ana lysis approach for fault d iagnosis
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Abstract: Som e p rob lem s ex ist ing in the linear p rincipal componen t analysis m ethodo logy are discussed

briefly. A nonlinear p rincipal componen t analysis m ethodo logy based on inpu t2t ra in ing neural netw o rk

is p resen ted fo r fau lt diagno sis. Inpu t2t ra in ing neural netw o rk and BP neural netw o rk are used to

est im ate the non linear p rincipal componen t sco res. Fau lt detection and diagno sis are perfo rm ed by

m eans of sta t ist ical m ethods. T he sim ulation research to con tinuous st irred tank reacto r (CSTR ) is

perfo rm ed to show its advan tages in ex tracting the non linear featu res compared w ith the linear p rincipal

componen t analysis m ethodo logy.
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1　引　　言
　　主元分析方法 PCA 是一种利用统计原理建立

描述系统的低维模型的方法[1 ]。由于未考虑过程动

态模型,因此 PCA 方法不能进行复杂的故障检测与

诊断,而且它对故障的检测和诊断仅局限于测量变

量,从而无法对其他故障进行诊断[2 ]。此外,由于常

规的 PCA 方法是一种线性方法,对于复杂非线性系

统,可能会丢失系统所包含的重要非线性信息[3 ]。所

以,目前许多学者考虑将 PCA 方法和系统动态模型

结合起来,建立基于模型的 PCA 故障诊断方法[1, 4 ] ,

或将 PCA 方法与人工神经网络方法相结合[5～ 8 ] ,建

立非线性 PCA 方法。但从总体上看, 目前非线性

PCA 故障诊断方法的研究仍处于探索阶段。

　　本文提出一种基于输入神经网络的非线性

PCA 故障诊断方法,该方法首先利用双网络 (输入

神经网络和BP 网络)机制实现非线性主元的识别,

并采用统计的方法进行故障检测与故障分离。将该

方法用于一连续搅拌的釜式反应器 (CSTR )中, 其
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仿真研究结果表明,该方法可以克服线性 PCA 方法

在提取过程变量非线性特征方面存在的不足, 并能

够准确地进行故障检测和分离。

2　基于输入训练神经网络的非线性 PCA 故

障诊断方法
2. 1　线性 PCA 和非线性 PCA

　　设过程正常工况下的历史测量数据集为X =

[X 1, X 2,⋯, XM ]∈RN ×M。如果过程的各测量变量之

间存在冗余,那么理论上利用A (A < M ) 个主元就

可反映出过程的主要信息。利用线性主元计算方法

可得到主元矩阵 TL = [ t1, t2,⋯, tA ]∈RN ×A 和负荷

向量矩阵 P = [p 1, p 2,⋯, pA ]∈RM ×A ,设X
⌒

为X 的

估计, E 为残差矩阵,则原测量数据集可表示为

X = X
⌒

+ E = TL P T + E =

∑
A

i= 1

t ip T
i + E (1)

　　非线性 PCA 是线性 PCA 的扩展。线性 PCA 是

为了提取过程变量中的线性信息,而非线性 PCA 不

仅提取过程变量中的线性信息, 而且同时提取了非

线性信息,这一点可从

X = X
⌒

+ E = F (TN ) + E (2)

看出。式中: TN = [ t1, t2,⋯, tK ] 为非线性主元得分

矩阵, F (õ) 为一非线性函数, E 为残差矩阵。

　　现在的问题是如何从历史数据集中提取非线

性特征, 即求出 TN , 同时寻找出合适的非线性函数

F (õ) , 使它们满足式 (2)。为此, T an 等人提出了

IT ( Inpu t2t ra in ing) 神经网络, 并证明单输入的 IT

网络方法与主曲线方法是等价的[9 ]。IT 网络在训练

时,网络输入不是固定不变的,而是随着网络内部连

接参数的调整作自适应调整。当网络训练完时,根据

网络的最终输入便可得到TN , 而 IT网络则逼近了

函数 F (õ)。本文采用多层 IT 网络,其结构如图 1所

示。

　　采用快速梯度下降法调整网络间连接权值和

图 1　多层输入训练神经网络结构

阈值,目标函数为

J =
1
2∑

N

i= 1
∑

M

j= 1

(X ij - X
⌒

ij ) 2 =
1
2∑

M

j= 1
e2

j (3)

　　为减小学习过程中的振荡, 提高网络的收敛

性,对算法引入动量项及动量因子。

2. 2　基于输入训练神经网络的非线性PCA故障诊

断方法

　　本文提出的基于输入训练神经网络的非线性

PCA 方法的故障诊断原理如图 2所示。

图 2　故障诊断原理

　　在实际问题中, 不同的变量具有不同的量纲,

为消除由于量纲不同可能带来的一些不合理影响,

通常应对测量数据进行标准化处理, 转化成标准数

据集X 3 ,即

X 3
i =

X i - E (X i)

V ar (X i)
,　i = 1, 2,⋯,M (4)

这样原数据集X 就被变换为均值为 0, 方差为 1的

标准数据集X 3。

　　根据式 (1) ,利用线性PCA 方法进行线性变换,

将数据集 X 3 表示成一组新的互不相关的线性主

元,为保留原始数据中的非线性关系,提取最大线性

相关信息时应保留足够大的方差; 然后使用多层输

入训练神经网络提取数据非线性结构, 即识别非线

性主元矩阵。在输入训练神经网络结构中,将非线性

主元得分矩阵 TN 作为网络输入,数据集X 3 作为网

络输出。TN 的初始值从理论上可任意选取, 但经验

表明 TN 的初始值取为 TL 将有助于网络的快速收

敛。因此, 基于输入训练神经网络的 PCA 模型可表

示为

X 3 = G (TN ) õ P T + E (5)

式中: TN = [ t1, t2,⋯, tK ] 为非线性主元得分矩阵,

可通过输入训练神经网络最终得到; P 为线性主元

载荷向量; G (õ) 为一非线性函数, 即输入训练神经

网络所表示的函数; E 为残差矩阵。

　　由于计算一个新数据的非线性主元得分矩阵

涉及到非线性优化算法, 该算法需要很长的运算时

间,这将难以满足在线过程监测和故障诊断的要求。

为了能够快速识别新数据的非线性主元, 这里采用
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另一前馈神经网络BP 网络来实现过程数据与非线

性主元得分矩阵之间的映射。网络的输入可采用数

据集的线性主元得分矩阵 TL 来代替数据集X 3 , 网

络的输出则为经过输入训练神经网络得到的 TN ,因

此非线性主元得分矩阵可表示为

TN = H (TL ) = H (X 3 õ P ) (6)

式中H (õ) 为一非线性函数,即BP 网络所逼近的函

数。

　　分别训练 IT 网络和BP网络,使得式 (5) 和 (6)

得以实现, 这样就建立了非线性 PCA 模型。该模型

可以很方便地用于在线过程监视和故障检测。对于

一新数据X new ,首先利用BP网络在线识别其非线性

主元得分矩阵 Tnew ,再运用 IT 网络在线计算出估计

值X
⌒

new ,最后计算残差 E new。利用 Tnew , X
⌒

new 和 E new 可

进行统计假设检验。常用的统计有Ho telling T 2 统

计和Q 统计[2 ]。根据统计假设检验结果,可检测有无

异常发生。

　　当检测出故障后, 就要对故障进行分离。对于

线性 PCA 模型,贡献图方法是一种简单有效的故障

诊断方法, 它根据各测量变量的变化对系统统计模

型稳定性的影响大小实现故障分离。对于Q 统计方

法, 可根据各变量的估计残差对 SPE 的贡献值大小

进行故障分离; 对于Ho telling T 2 统计方法,可根据

每个变量对线性主元的贡献大小进行故障诊断, 具

体方法可参见文献 [ 2 ]。在非线性 PCA 故障诊断方

法中, 仍可继续采用Q 统计方法进行故障分离, 但

对于 T 2统计方法,由于过程变量与主元之间存在非

线性关系,必须重新计算贡献率。由于H (õ)的一阶

偏导数表示变量的变化对该函数影响的大小, 因此

对于某一数据点X 0,它对 TN 的贡献率为

X ûX = X 0 õ 5TN

5X ûTN = tk , X = X 0
(7)

式中 5TN ö5X 为 TN 和X 之间的一阶偏导数, TN 和X

满足式 (6)。显然,在线性PCA 中, 5TN ö5X为一常量,

即线性主元载荷向量 P。根据各变量对主元的贡献

率大小,可找出引发过程异常的主次要原因,从而实

现故障分离。

3　仿真研究
　　考虑一个连续搅拌的釜式反应器,该反应过程

的仿真模型为

dCA

d t
=

q
v

(CA f - CA ) - k 0exp (- E
R T )CA (8)

dT
d t

=
q
v

(T f - T ) +
- ∃H

ΘC p
k 0exp (- E

R T )CA +

　　　 UA
V lC p

(T c - T ) (9)

式中: CA 为反应浓度; q 为反应物进料流速; V 为反

应体积; CA f 为进料浓度; k 0为预指数因子; E 为活化

能; T f 为进料温度; T 为反应温度; ∃H 为反应热; C p

为热容量; T c 为冷却剂的温度。标准状态下,系统的

参数为 q = 100 L öm in, - ∃H = 17 835. 82 J ömo l,

T = 446 K, CA f = 1 mo löL , Θ= 1 000 göL , E öR =

5 360 K,V = 100 L ,UA = 11 950 J ö(m inõ K) , CA

= 0. 2 mo löL , T c = 419 K, k 0 = exp 13. 4 m in - 1, T f

= 400 K, C p = 0. 239 J ö(gõ K)。

　　系统以T c作为输入量,进行反应浓度设定点的

控制。根据仿真模型采集正常工况下的 100 组数据

构成历史数据集 X = [q, T , CA , Tc, CA f , T f ] ∈

R 100×6,采样间隔 d t = 0. 2 m in, 为模拟实际过程的

测量数据, 仿真时对各变量加上零均值的高斯白噪

声,并将X 按式 (4) 进行标准化处理。

　　假设在 k = 101时,系统发生异常, CSTR 反应

出口浓度的传感器发生故障 ∃CA = 0. 05 mo löL。根
据文献 [ 2 ] 的研究结果可知, 运用线性 PCA 方法,

SPE 图和 T 2图都可以较缓慢地检测出该故障,但利

用SPE和T 2贡献图无法对故障进行分离,并会出现

误报。现采用非线性 PCA 方法来进行故障监测与分

离。按照 2. 2节所述方法建立非线性 PCA 模型, 非

线性主元数取为 2, 主元对原数据集的方差表示为

97◊ , IT 神经网络的结构为 22112526,BP 神经网络

的结构为 521122。将训练好的双网络用于系统故障

检测与故障分离。图3为基于T 2的非线性PCA 主元

监视图, 图中“ü”和“ý ”分别表示正常工况历史数
据集和故障数据集,图中内部椭圆线表示 95◊ 置信

限,外部表示 99◊ 置信限。由图可见, 非线性 PCA

已识别出过程中的异常。图 4 (a) 和 (b) 分别为线性

和非线性 PCA 方法的 SPE 贡献图,图中“ü, 3 ,□,

图 3　基于 T2 的非线性 PCA 主元监视图

ý ,△和×”分别表示变量 q, T , CA , T c, CA f 和 T f。
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(a)　基于线性 PCA 方法

(b)　基于非线性 PCA 方法

图 4　基于 SPE贡献图的故障分离结果

图 4 (a) 中各变量对SPE贡献都较大,因此无法对故

障进行分离,甚至出现误报。而在图 4 (b) 中,反应浓

度CA 对出现的异常贡献最大,因此可以认为反应浓

度CA 值出现了异常,从而找出了故障源。可见,由于

非线性 PCA 更全面地描述了系统特征,因此更适合

过程监视和故障诊断。

4　结　　论
　　本文改进了输入训练神经网络学习算法,并提

出了基于输入训练神经网络的非线性 PCA 故障诊

断方法。对CSTR 的仿真研究结果表明,该方法可

以克服线性PCA方法在提取过程变量非线性特征

方面的不足,并能够准确地进行故障检测和分离。由

于采用双网络 (输入神经网络和BP 网络)机制实现

非线性主元的识别,因此该方法可用于在线过程监

测和故障诊断。非线性 PCA 方法同时提取了历史数

据集中的线性信息和非线性信息, 同线性 PCA 相

比,它能更全面准确地描述系统, 因此非线性 PCA

故障诊断方法必将成为故障诊断领域的研究热点。
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