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基于鲁棒规范变量分析的故障诊断方法

邓晓刚 , 田学民
(中国石油大学 信息与控制工程学院 , 山东 东营 257061)

摘　要 : 针对工业过程的建模数据中含有离群点的情况 ,提出一种基于鲁棒规范变量分析 (CVA)的故障诊断方法.

该方法使用相关系数的鲁棒估计代替传统的相关系数 ,通过基于粒子群算法的投影寻踪技术计算最大化鲁棒相关系

数的规范变量 ,从而建立统计模型并监控统计量检测过程的变化 .连续搅拌反应器 (CSTR)系统的仿真结果说明 ,鲁

棒规范变量分析方法能在含离群点数据的基础上建立准确的统计模型 ,比规范变量分析更有效地监控过程变化.
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Abstract : A fault diagnosis method based on robust canonical variate analysis is presented to analyze model data with

outliers in indust rial p rocesses. This method replaces the t raditional correlation coefficient with it s robust estimator ,

and applies projection pursuit technique based on particle swarm optimization algorithm to calculate the canonical

variate that maximizes the robust correlation coefficient . Then statistical model is built and monitoring statistics are

const ructed to detect p rocess fault s. The simulation result s on a continuous stirred tank reactor (CSTR) system show

that robust canonical variate analysis can built accurate statistical model f rom process data with outliers and monitor

process changes more effectively than canonical variate analysis.
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1　引　　言
　　基于数据分析的方法是故障诊断和过程监控领

域的一个热点问题 ,引起了学术界和工程人员的广

泛关注.该类方法不需要严格的机理模型 ,使用多元

统计理论分析正常的过程历史数据并建立统计模

型 ,适合于复杂工业过程的在线监控和故障诊断.规

范变量分析 ( CVA)方法是一种基于数据分析的故

障诊断方法[1 ] ,现已引起人们的广泛研究.文献 [ 2 ]

分析了 CVA 的基本原理并用于过程的故障诊断 ;

[3 ,4 ]将 CVA方法分别与主元分析法、动态主元分

析法和偏最小二乘法进行比较 ; [ 5 ]将 CVA 方法与

核函数技术相结合 ,提出一种非线性 CVA 故障诊

断方法 ; [ 6 ]分析了基于 CVA 的变量重构技术 ,并

应用于故障变量的分离.

CVA方法用于故障诊断 ,对建模数据要求较为

严格 ,数据噪声需要服从正态分布的假设 ,这样才能

使用均值和标准差进行数据标准化处理 ,得到相关

阵的无偏估计.在实际生产过程中 ,由于传感器故障

和过程偶然波动等原因 ,系统记录的数据中时常存

在离群数据 ,这时建立的统计模型缺乏准确性 ,会使

故障诊断系统的误报率和漏报率上升.一种简单的

处理方法是对数据进行剔除预处理 ,但并不能完全

解决问题.这是因为单变量消除离群点的方法并不

适用于多变量相关的情况 ,而且有时还会破坏数据

的相关性.

本文提出一种改进的鲁棒 CVA 算法 ,用以增

强 CVA方法对建模数据中离群点的适应能力.改

进的方法使用一种相关系数的鲁棒估计器代替传统
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的相关系数 ,从而使优化指标具有鲁棒性 ;以基于粒

子群优化 ( PSO)算法的投影寻踪技术取代传统的分

解算法 ,计算满足鲁棒优化指标的规范变量 ;最后建

立统计模型 ,进行过程监控.文中使用 CSTR 仿真

系统来验证算法的有效性.

2　鲁棒 CVA算法
2. 1　CVA算法

CVA在统计分析中称为典型相关变量分析

(CCA) [7 ] ,是一种线性降维技术.它使两个变量集

的相关性最大化.

对于两个随机向量 x ∈Rm 和 y ∈Rn ,记 x =

[ x1 , x2 , ⋯, x m ]T , y = [ y1 , y2 , ⋯, y n ]T ,如果 x和 y

已经分别进行标准化处理 ,则可对 x 和 y 进行线性

变换 ,得到两个新的变量

u = aT x = ∑
m

i = 1
ai x i , v = bT y = ∑

n

i = 1
bi y i . (1)

　　CVA方法的目的是找出使 u与 v之间的相关系

数ρ( u , v) 最大的 a和 b.此时 u和 v是第 1组规范变

量 ,依次可找出第 2组、第 3组、⋯,各组规范变量之

间互不相关.多数情况下 ,只使用 k组 ( k不大于m和

n) 规范变量便可反映 x与 y之间的相关情形.考虑 u

和 v方差为 1的情形 ,CVA问题可用数学语言描述如

下 :

maxρ( u , v) = maxρ( aT x , bT y) , (2)

s. t . Var ( u) = Var ( aT x) = 1 ,

　　Var ( v) = Var ( bT y) = 1 . (3)

　　如果变量的观测数据中不存在异常点 ,则假设

数据满足正态分布.常用的样本相关系数计算方式

是 Pearson相关系数[8 ] ,如下式所示 :

ρ( u , v) = S uv / ( S uu S vv ) . (4)

其中 :S uv 表示变量 u和 v观测数据的协方差 , S uu 和

S vv 表示 u和 v 观测数据的方差 ,标准化后为 1 .

记数据矩阵 X ∈Rm×N , Y ∈Rn×N ,分别表示由

N 次 x 和 y 的观测值形成的数据矩阵 ,则式 (2) 和

(3) 的描述变为

maxρ( aT x , bT y) = max {
1

N - 1
aT X Y T b} , (5)

s. t . 1
N - 1

aT X X T a = 1 ,

　　 1
N - 1

bT Y Y T b = 1 . (6)

　　上述优化问题最终可归结为一个奇异值分解

问题[1 ] 或广义特征值分解问题[527 ] .

2. 2　基于投影寻踪技术的鲁棒 CVA算法

Pearson相关系数对数据中的离群点非常敏感 ,

不具有鲁棒性 ,因此需要使用一种相关系数的鲁棒

估计器来代替 Pearson 相关系数.对于标准化的随

机变量 , Pearson 相关系数可通过标准差来构

造[9 ,10 ] .本文使用 Qn 估计作为样本标准差的鲁棒估

计 ,得到相关系数的鲁棒估计器.其表达式为

ρ( u , v) =
Q2

n ( u + v) - Q2
n ( u - v)

Q2
n ( u + v) + Q2

n ( u - v)
. (7)

　　对于任意随机变量 x , Qn 估计定义为所有样本

之间距离对的上 4分位数[11 ] .具体表达式为

Qn ( x) = 2 . 221 9cn{ | x i - x j | , i < j} ( k) . (8)

其中

k =
h

2
≈ 1

4

n

2
,

cn 为小样本校正因子 ,当 n →∞时趋于 1 .

由式 (7) 可将式 (2) 中的优化目标函数表示为

maxρ( aT x , bT y) =

max
Q2

n ( aT x + bT y) - Q2
n ( aT x - bT y)

Q2
n ( aT x + bT y) + Q2

n ( aT x - bT y)
. (9)

约束条件同样需要进行鲁棒处理 ,如下式所示 :

aTΨxx a = 1 , bTΨxx b = 1 . (10)

其中Ψxx 和Ψyy表示随机向量 x和 y的鲁棒相关阵 ,

可通过鲁棒主元分析等方法计算获得[12 ] .

式 (7) 在估计相关系数时使用了 Qn估计 ,而 Qn

估计没有显式表达形式 ,因此 CVA的传统解法不再

适用于问题的求解 ,必须找出一种新的迭代算法.本

文使用投影寻踪算法来解鲁棒 CVA问题.

投影寻踪技术是一种分析和处理高维数据尤其

是非正态分布高维数据的探索性分析方法.其主要

思想是通过极小化 (或极大化) 某个投影指标 ,将高

维数据投影到低维子空间 ,从而寻找反映高维数据

结构或特征的投影 ,在低维空间对数据结构进行分

析[13 ] .主元分析法和规范变量分析法可看作是投影

寻踪技术的特例.

为了迭代求解所有的规范化变量 ,使用投影寻

踪算法之前 ,必须对鲁棒 CVA算法的结构进行必要

的变换.对式 (10) 的Ψxx 和Ψyy 分别进行谱分解 ,得

到

Ψxx = KD x K T , Ψyy = L D yL T . (11)

定义 a3 T = aT KD1/ 2
x , b3 T = bT L D 1/ 2

y ,则由式 (10) 和

(11) 可将约束条件转换为

a3 T a3 = 1 , b3 T b3 = 1 . (12)

定义 x 3 = D - 1/ 2
x K T x , y 3 = D - 1/ 2

y L T y ,则优化目标

变为

maxρ( aT x , bT y) = maxρ( a3 T x 3 , b3 T y 3 ) .

(13)

　　至此 ,式 (12) 和 (13) 描述的鲁棒 CVA 算法优

化问题便可用投影寻踪技术进行求解.投影寻踪算
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法首先找出满足鲁棒优化指标的第 1 对投影方向

a3 和 b3 ,然后在它们的正交补空间寻找满足优化

指标的第 2对投影方向.依次类推 ,可以找出所有的

投影方向.在投影寻踪的过程中选择合适的优化算

法 ,可以加快寻优的过程 ,更好地找出满足优化指标

的投影方向.

本文选用粒子群优化算法 ( PSO) ,它是一种演

化计算技术[14 ] .该算法中的个体在学习自身经历的

同时彼此相互作用 ,并且种群成员逐渐移入问题空

间的更好区域 ,算法的实现过程简单 ,不受问题维数

的影响 ,适合解决上述优化问题.

在粒子群算法的寻优过程中 ,问题的解被看作

m维寻优空间的一个没有质量和体积的微粒 x i =

[ x i1 , x i2 , ⋯, x im ] ,优化指标被看作该微粒的适应

值.当一组粒子群初始化后 ,便开始在寻优空间以一

定的速度 v i = [ v i1 , v i2 , ⋯, v im ]运动 ,运动速度的大

小和方向受到微粒个体最优历史位置 pid 和群体最

优历史位置 p gd 的影响.微粒的运动方程如下 :

v id = wv id + c1 r1 ( pid - x id ) +

　 　 c2 r2 ( pgd - x id ) , (14)

x id = x id + vid . (15)

其中 : w为惯性权重 , c1 和 c2 为加速度常数 , r1 和 r2

为[0 ,1 ]之间的随机数.

2 . 3　模型比较

为验证鲁棒 CVA方法的有效性 ,需要确定一个

指标来比较两个统计模型的相似性.

投影方向 a和 b是 CVA统计模型的转换变量.

如果两个 CVA模型的转换变量完全相同或相近 ,则

可认为两个 CVA模型描述了同一模型.投影方向的

相似性比较通常用夹角的余弦来描述[15 ] ,例如投影

方向 aⅠ和 aⅡ的相似性描述为

| cos (θ) | =
| aT
ⅠaⅡ |

‖aⅠ‖‖aⅡ‖
. (16)

　　如果夹角余弦的绝对值趋于 1 ,则两个方向为

同一投影方向 ;否则 ,两个投影方向趋于正交.

3　基于鲁棒 CVA算法的故障检测
　　设过程系统的输入输出为 ut ∈Rmu , y t ∈Rmy ,

则系统的线性状态空间表达式为

x t+1 =Φx t + Gu t + w t ,

y t = Hx t + A u t + Bw t + v t .
(17)

在给定的时刻 t ,含有过去信息的向量记为

p t = [ yT
t - 1 , uT

y- 1 , ⋯, yT
t- h , uT

t- h ]T , (18)

含有未来输出信息的向量记为

f t = [ y T
t , ⋯, yT

t+ l - 1 ]T , (19)

其中 h和 l 的确定可参考文献[1 ].本文重点分析鲁

棒 CVA方法的思路 ,对于具体参数的确定方法不作

详述.

对于输入数据矩阵 ,过去和未来的信息向量集

分别为

P = [ p1 , ⋯, pt , ⋯] , F = [ f 1 , ⋯, f t , ⋯].

(20)

首先用式 (20) 中的 P和 F代替式 (5) 和 (6) 中的 X

和 Y ,然后按照鲁棒 CVA 算法的思路建立统计模

型 ,最后求出投影方向矩阵.与 CVA监控算法相似 ,

鲁棒 CVA算法同样可构造 3个统计量进行过程监

控 ,如下式所示 :

T2
s = pT

t A T
s A s p t , T2

r = pT
t A T

r A r p t ,

Q = pT
t ( I - A s A

T
s ) ( I - A T

s A s) pt .
(21)

　　3个统计量的置信限计算方式如下[1 ] :

T2
s ,α =

s( n2 - 1)
n( n - s)

Fα( s , n - s) ,

T2
r,α =

r( n2 - 1)
n( n - r)

Fα( r , n - r) ,

Qα = gχ2
q .

(22)

其中 :s为选取的 CVA状态空间模型阶数 , n为建模

样本数目 , r = h( m u + m y ) - s , g和 q为由Q统计量

的鲁棒位置估计和鲁棒散度估计确定的参数.

4　仿真研究
　　本节对 CSTR系统进行仿真 ,用于验证算法的

有效性.带有控制系统的 CSTR系统如图 1所示.在

系统反应过程中 ,物料 A进入反应器发生一级不可

逆反应 ,生成物质 B ;同时放出大量的热 ,冷却剂通

过夹套把热量带走.

图 1　CSTR系统

在程序仿真过程中 ,采集 CSTR系统的 10个变

量 (即图 1标出的 10个变量) 数据作为过程数据 ,并

将正态分布的高斯噪声添加到所有测量变量上.仿

真数据包括正常工况和 10种故障情形 (见表 1) ,每

种情形的数据集中有 1 000 个采样点.在正常工况

数据的基础上 ,随机抽取 5 %的数据 ,在原测量值上

增加或减少 5 % ,作为离群数据.

对于正常工况数据 ,滞后阶次 h和 l 取值为 2 ,

建立过去和未来信息向量集.首先利用 CVA方法得

到统计模型 ,该模型是标准模型 ,记为mo del Ⅰ;然
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表 1　故障类型

故障 故障描述

F1 进料量突然发生变化

F2 进料温度逐渐发生变化

F3 进料浓度逐渐发生变化

F4 冷水散热能力降低

F5 催化剂失活

F6 冷却水进入温度变化

F7 反应器内温度设定值变化

F8 进料温度传感器出现故障

F9 反应温度传感器出现故障

F10 冷却水调节阀出现故障

后分别使用本文的鲁棒 CVA 方法和传统 CVA 方

法 ,分析含有离群点的正常工况数据 , 建立模型

model Ⅱ和 model Ⅲ.

3个模型前 5对规范变量的相关系数分布如表

2所示. model Ⅰ是对正常工况数据进行 CVA模型

分析的描述 ,model Ⅱ中各对规范变量描述的相关

系数与 model Ⅰ的情况非常相近.从 model Ⅲ可以

看出 ,前 3对规范变量描述的数据相关性明显降低.

这是因为直接对含有离群点的数据进行 CVA分析 ,

相关变量构造受到离群点的影响 ,各对相关变量所

解释的数据相关性偏离了真实模型.

　　模型结构主要体现在规范变量的转换向量 a和

b上 .以模型mo del Ⅰ作为标准模型 ,分别计算它

表 2　3个模型相关系数比较

Order model Ⅰ model Ⅱ model Ⅲ

1

2

3

4

5

0 . 881 1

0 . 614 5

0 . 530 0

0 . 245 0

0 . 214 0

0 . 856 9

0 . 564 5

0 . 518 3

0 . 279 8

0 . 270 6

0 . 581 8

0 . 254 5

0 . 233 8

0 . 208 2

0 . 195 4

与 model Ⅱ和 model Ⅲ各个转换变量角度余弦值

的绝对值 | cos (θ1 ) | 和 | cos (θ2 ) | .前 5对转换变量

的比较如表 3所示.对于 model Ⅰ和 model Ⅱ,前 5

对转换变量之间夹角余弦值的绝对值有两对高达

0. 95以上 ,而model Ⅰ和model Ⅲ的转换向量之间

夹角余弦值的绝对值均小于 0. 90. 由此可见 ,

model Ⅱ与 model Ⅰ的模型结构更为相近 , 而

model Ⅲ由于受离群点的影响 ,模型结构偏离了

CVA统计模型 model Ⅰ.

表 3　CVA模型结构比较

Order
| cos (θ( Ⅰ, Ⅱ) ) |

a b

| cos (θ( Ⅰ, Ⅲ) ) |

a b

1

2

3

4

5

0 . 979 3

0 . 707 0

0 . 984 0

0 . 739 3

0 . 271 0

0 . 983 4

0 . 858 9

0 . 970 4

0 . 426 1

0 . 564 5

0 . 791 1

0 . 779 7

0 . 544 1

0 . 497 2

0 . 244 2

0 . 108 7

0 . 845 8

0 . 359 2

0 . 062 5

0 . 031 5

　　分别使用mo del Ⅱ和mo del Ⅲ对所有仿真故

图 2　CVA检测故障 F8

图 3　鲁棒 CVA检测故障 F8
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障进行检测 ,比较鲁棒 CVA模型与传统 CVA 模型

的检测效果 ,检测阈值为 95 %置信限.这里仅列出

故障 F8 的检测结果.

故障 F8 为在第 200个采样时刻 ,进料温度传感

器发生零点偏移故障.鲁棒 CVA 方法和 CVA 方法

的监控结果分别如图 2 和图 3 所示.从图中可以看

出 ,鲁棒 CVA 方法的 3 个统计量都能反映出故障

的出现 ,而传统的 CVA 方法只有 Q统计量曲线从

第 200个时刻起在阈值线附近波动 , T2
s 和 T 2

r 统计

量虽然在趋势上有一定变化 ,但并没有明显超出阈

值.分析上述结果 ,由于离群点的存在 ,影响了数据

预处理参数和 CVA模型各参数 ,导致 CVA 方法过

程监控效果变差.

5　结　　论
　　从仿真结果可以看出 ,在建模数据中存在离群

点的情况下 ,基于投影寻踪技术的鲁棒 CVA 方法

能建立准确的统计模型 ,及时检测到过程中出现的

故障.真实生产过程中的数据噪声并不满足正态分

布 ,使用鲁棒 CVA方法进行建模 ,有利于准确挖掘

数据信息.

本文提出的方法主要针对离线建模阶段.下一

步工作将开展在线检测过程的方法研究 ,从而更有

效地监控生产过程.
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