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摘 要: 针对大规模复杂工业过程, 提出一种基于多块核主元分析 (MBKPCA)和符号有向图 (SDG)的故障诊断方法.

首先, 提出基于 SDG和优先级的分块策略, 以强连接元 SCC为最高优先级、多入/出度节点群为次高优先级、节点链

为最低优先级对过程进行分块; 在此基础上, 采用MBKPCA进行过程监控, 对于检测到的故障, 先确定故障发生在哪

一个数据块, 再触发 SDG在故障块内完成故障定位. 所提出方法克服了多块KPCA故障隔离不完全和 SDG推理过

程中组合爆炸的缺点, 可以提高复杂工业过程故障诊断的准确度和速度. 基于Tennessee Eastman过程的仿真研究表

明了所提出故障诊断方法的有效性.
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Abstract: Aiming at the large-scale complex industrial process, a fault diagnosis method based on multiblock kernel

principal component analysis(MBKPCA) and signed directed graph(SDG) is proposed. Firstly, by proposing a partition

strategy based on SDG and priority, the process is divided into multiple blocks according to the strong connected component

as the highest priority, the multiple input or output degree node group as the second priority and the node chain as the lowest

priority. On that basis, MBKPCA is used for the process monitoring. If the fault is detected, MBKPCA will determine which

block the fault occurs in, then SDG is triggered to complete the fault location in the fault block. The proposed method can

improve the accuracy and rapid of the fault diagnosis for the complex industrial process by overcoming the disadvantage of

the incomplete fault isolation of MBKPCA and combination explosion in SDG reasoning process. The simulation research

on Tennessee Eastman process is performed to show the effectiveness of the proposed method.
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0 引引引 言言言

现代流程工业系统日益复杂, 因此及早准确地进

行故障检测和诊断十分关键. 在过去的几十年中有大

量致力于此方面的研究, 总体上分为 3类: 基于定量

模型、基于定性模型和基于过程历史数据的方法. 对

于流程工业, 数据驱动的故障诊断方法成为主流, 其

主要优点是可以利用丰富的过程测量数据而不需要

过程的分析模型[1].

基于主元分析 (PCA)的多元统计方法广泛地应

用于复杂过程的过程监控[2-3]. 这些方法在处理高维

的、含噪声的、高度相关的过程数据上具有优越性,

但线性 PCA方法在非线性过程的过程监控上表现得

不尽如人意[4-6]. 为了克服这一缺陷, Schölkopf等[7]提

出了核主元分析法 (KPCA), Choi等[8]证明了KPCA

在故障检测上的应用要优于其他线性 PCA.

一旦故障被统计监控方法检测到, 如何进行故障

定位十分重要. KPCA作为一种数据驱动方法在故障

检测上表现良好, 但是难以准确可靠地定位故障[9],

尤其是大规模复杂过程存在着故障极易传播的问

题. 另一方面, MacGregor等[10]提出采用多块偏最小

二乘 (multiblock partial least squares)来进行过程监控

和故障诊断, 先将过程分成几个子块, 然后对每个子
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块进行监控, 可以将故障准确地定位到一个子块. 多

块核主元分析 (MBKPCA)[11]也采用了这种对复杂过

程进行分块的思想, 但是存在隔离不完全的缺点.

符号有向图 (SDG)是一种描述大规模复杂系统

的有效方式, 节点和有向支路分别表示系统变量和变

量之间的因果关系. Iri等[12]首先将 SDG的概念和方

法应用于故障诊断. 基于定性 SDG模型的故障诊断

方法具有较好的故障定位能力, 而且具有不要求系统

精确数学模型的特点. 但SDG方法需要时刻监控所

有过程变量是否处于正常状态, 应用在过程监控上较

为繁琐. Vedam等[13]将 PCA与SDG结合进行过程监

控和故障诊断, 但是作为两者间桥梁的贡献图存在不

准确的问题, 而且 PCA对于非线性过程的过程监控

效果不理想.

鉴于此, 针对复杂工业过程具有规模大、非线

性、故障检测定位难的特点, 本文提出一种基于多块

核主元分析和符号有向图的故障诊断方法. 首先建

立过程的SDG模型, 以 SDG强连接元 (SCC)为最高

优先级、多入/出度节点群为次高优先级、节点链为最

低优先级对过程按优先级顺序进行分块; 然后利用

多块KPCA进行故障检测并确定故障发生在哪一个

数据块, 同时触发SDG在故障块内完成故障定位. 以

Tennessee Eastman过程仿真系统为例进行仿真实验,

结果表明了所提出方法的有效性.

1 MBKPCA方方方法法法

1.1 KPCA算算算法法法

KPCA方法最早由 Schölkopf等[7]提出. 设𝒙1,𝒙2,

⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙𝑁 ∈ 𝑅𝑀为KPCA模型的训练样本, 考虑到特征

空间的维数是任意的, 采用非线性映射Φ : 𝑅𝑀 → 𝐹

将输入空间的值扩展到高维特征空间. 特征空间𝐹

中的协方差矩阵为

𝑪 =
1

𝑁

𝑁∑
𝑗=1

Φ(𝒙𝑗)Φ(𝒙𝑗)
T. (1)

𝑪的特征向量 𝒗由下式计算:

𝜆𝒗 = 𝑪𝒗. (2)

其中: 𝜆 = [𝜆1, 𝜆2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜆𝑁 ]为𝑪的特征值, 且𝜆1 ⩾ 𝜆2

⩾ ⋅ ⋅ ⋅ ⩾ 𝜆𝑁 . 式 (2)两边均乘以Φ(𝒙𝑘), 得到

𝜆(Φ(𝒙𝑘)𝒗) = Φ(𝒙𝑘)𝑪𝒗. (3)

对于𝜆 ∕= 0的所有特征向量 𝒗, 有

𝒗 =

𝑁∑
𝑗=1

𝛼𝑗Φ(𝒙𝑗). (4)

引入核函数𝐾𝑗𝑘 = 𝐾(𝑥𝑗 , 𝑥𝑘) = Φ(𝑥𝑗)Φ(𝑥𝑘), 则求特

征值问题可以简化为

𝜆𝜶 = (1/𝑁)𝑲𝛼. (5)

其中: 𝜶 = [𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑁 ]T为核矩阵𝑲的特征向量,

𝑲 ∈ 𝑅𝑁×𝑁 .

上述推导在假设
𝑁∑

𝑘=1

Φ(𝒙𝑘) = 0的条件下得到,

实际情况不一定成立, 为此需要对𝑲进行中心化, 即

将式 (5)中的𝑲用𝑲代替, 有

𝑲 = 𝑲 −𝑲𝑬 −𝑬𝑲 +𝑬𝑲𝑬. (6)

依据下式的累积方差贡献率准则确定主元个数 𝑝:
𝑝∑

𝑘=1

𝜆𝑘

/ 𝑁∑
𝑘=1

𝜆𝑘 > 𝐶, (7)

其中𝐶的取值通常大于 85%, 本文取 90%.

确定 𝑝后, 对原始样本提取的最终特征将是一个

𝑝维的向量

𝑦 =
[ 1√

𝜆1

𝑁∑
𝑗=1

𝛼1
𝑗𝑘(𝑥𝑗 , 𝑥),

1√
𝜆2

𝑁∑
𝑗=1

𝛼2
𝑗𝑘(𝑥𝑗 , 𝑥),

⋅ ⋅ ⋅ , 1√
𝜆𝑝

𝑁∑
𝑗=1

𝛼𝑝
𝑗𝑘(𝑥𝑗 , 𝑥)

]T
. (8)

对于新观测样本𝒙new, 其得分向量为

𝒕new = [𝑡new,1, 𝑡new,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡new,𝑝]
T, (9)

𝑡new,𝑙 = 𝑣𝑙Φ(𝒙new) =

𝑁∑
𝑗=1

𝛼𝑙
𝑗(Φ(𝒙𝑗)Φ(𝒙new)). (10)

其中: 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝; Φ(𝒙𝑗)为中心化的特征向量, 满

足
𝑁∑
𝑗=1

Φ(𝒙𝑗) = 0. 由此, 可根据下式计算新观测样本

𝒙new 的两个监控统计量𝑇 2
new 和 SPEnew 进行过程监

控:

𝑇 2
new = 𝒕TnewΛ

−1𝒕new, (11)

SPEnew = 𝑘(𝒙new,𝒙new)− 𝒕Tnew𝒕new, (12)

其中Λ为 𝑝个主元对应特征值构成的对角矩阵.

1.2 MBKPCA算算算法法法

对于复杂大型过程, 全局KPCA需要同时考虑

所有过程变量, 忽视了大型过程子系统内部的固有

联系. 同时, 当过程变量数目急剧膨胀时, 降低了过

程监控和故障诊断的效率. 多块KPCA能降低过程

分析的复杂度并且提供一种分散的过程监控和故

障诊断方式, 其进行故障诊断[11]的基本思想如下:

给定一个训练数据集𝒙1,𝒙2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙𝑁 ∈ 𝑅𝑀 , 将𝒙𝑘

(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)分割成𝐵块, 若选择径向基函数来

构建核矩阵𝑲, 则元素为

𝐾𝑖,𝑗 = exp(−∥𝒙𝑖 − 𝒙𝑗∥2/𝑐). (13)

根据 ∥𝒙𝑖 − 𝒙𝑗∥2 =

𝐵∑
𝑏=1

∥𝑥𝑏,𝑖 − 𝑥𝑏,𝑗∥2 可得

𝐾𝑖,𝑗 =

𝐵∏
𝑏=1

exp
(−∥𝒙𝑏,𝑖 − 𝒙𝑏,𝑗∥2

𝑐

)
=

𝐵∏
𝑏=1

𝐾𝑏
𝑖,𝑗 . (14)
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因此, 可以将训练数据集𝑿分成𝐵块, 计算每块的核

矩阵𝑲𝑏 = {𝐾𝑏
𝑖,𝑗}, 其中每块的核矩阵都应该被中心

化, 即

𝑲𝑏 = 𝑲𝑏 −𝑬𝑲𝑏 −𝑲𝑏𝑬 +𝑬𝑲𝑏𝑬. (15)

对于给定的一个测试样本, 若用MBKPCA进行

故障诊断, 则首先将测试样本分割成与训练数据块相

对应的𝐵块[14], 再分别通过KPCA分析得到各块的

监控统计量𝑇 2 和 SPE, 将两个监控变量最先出现突

变且增幅最大的块判断为故障块.

2 基基基于于于SDG模模模型型型的的的故故故障障障诊诊诊断断断方方方法法法

SDG提供了一种描述过程变量间因果关系的简

单图形表示方式, 广泛应用于众多领域. 在标准的

SDG中, 过程变量表示为图形节点, 因果关系表示为

有向弧. SDG中的节点状态可以是 (0), (+)和(−). 其

中: (0)为正常稳定状态值, (+)和 (−)分别为高于和

低于正常稳定状态值. 有向弧从原因节点指向结果节

点, 弧的符号可以是 (+)或 (−), 分别表示两个节点之

间是正相关或负相关, 正影响用实线表示, 负影响用

虚线表示, 如图 1所示. 节点B∼节点E构成一个强

连接元 (SCC). SCC是指定向图的一个子集, 每个节点

之间彼此可达.

A B C

E D F

图 1 SDG示意图

由于故障只能在相容路径上传播, 基于 SDG模

型的故障诊断主要在 SDG模型中搜索报警节点可能

的故障原因相容通路, 为故障诊断提供清晰的故障传

播路径, 保证故障诊断的完备性和准确性. 相容通路

满足 sign (支路的起始节点) ∙ sign (支路) ∙ sign (支路

的终止节点)=“+”的条件, 具体情况如图 2所示.

+ +

+ -

+

-

图 2 SDG相容通路

SDG模型上的推理实际上是搜索相容通路的过

程. 推理机制包括前向推理和逆向推理: 前向推理是

指搜索从原因节点到所有结果节点的相容通路, 逆向

推理则考虑结果节点到所有可能原因节点的相容通

路. 通常采用逆向推理与基于相容通路宽度优先算法

的前向推理相结合的推理机制进行故障定位.

3 基基基于于于多多多块块块KPCA和和和SDG的的的故故故障障障诊诊诊断断断方方方法法法

由于过程对象的具体情况不同, 测量变量数目庞

大且表现形式不同, 多块KPCA存在多种分块方法和

机理, 既可以将测量变量按性质不同分为温度变量

块、压力变量块和流量变量块等, 也可以按不同工段

和设备对测量变量进行分块, 还可以将测量变量按物

理和化学性质不同分为物理变量块和化学变量块. 本

文提出以SCC为最高优先级、多入/出度节点群为次

高优先级、节点链为最低优先级的分块策略, 按一定

优先顺序对过程进行分块. 由于 SDG是对过程知识

的深层表达, 且能反映出故障在整个过程中的传播,

根据 SDG进行分块是合理的. 基于 SDG和优先级的

分块方法具体步骤如下.

Step 1: 根据Tarjan[15]提出的基于深度优先搜索

的算法获取SDG中的SCC, 每个SCC作为一个块, 若

已经覆盖所有节点, 则分块完毕, 否则转至Step 2.

Step 2: 搜索入度或出度大于等于 2的节点并作

为多入/出度节点群的中心节点, 再在邻接矩阵中确

定中心节点的邻接节点, 从而得到多入/出度节点群,

将每个多入/出度节点群作为一个块, 若已经覆盖所

有节点, 则分块完毕, 否则转至Step 3.

Step 3: 搜索入度或出度等于 1的节点, 成对验证

它们之间的路径得到节点链, 每条节点链作为一个块,

若已经覆盖所有节点, 则分块完毕, 否则转至Step 4.

Step 4: 合并受到同一SCC影响的块和节点, 若

已经覆盖所有节点, 则分块完毕, 否则转至Step 5.

Step 5: 将孤立节点并入相邻的块, 完成分块.

在进行上述步骤时, 上一优先级的节点不再出

现在下一优先级的搜索范围内, 分块过程如图 3所示,

图 3中的虚线框表示对块进行合并.
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图 3 基于SDG和优先级的分块方法

MBKPCA可以对一个复杂的大规模工业系统进

行分块监控, 但难以对块内故障进行定位, 因此提出

基于MBKPCA和SDG的故障诊断方法, 步骤如下.

Step 1: 利用过程经验知识和过程数据对过程进

行 SDG建模, 获得过程对象的 SDG模型.
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Step 2: 根据过程的 SDG模型, 按照上述基于

SDG和优先级的分块方法对过程进行分块.

Step 3: 利用正常工作状态下的过程变量数据建

立MBKPCA模型, 以 SPE和𝑇 2 值作为监控统计量进

行在线监控, 若任意块的两个监控统计量发生突变,

则检测到故障并确定故障块.

Step 4: 触发 SDG在故障块内进行逆向推理故障

定位, 得到故障根源.

Step 5: 以逆向推理得到的故障根源为起点进行

前向推理验证, 如果所有异常节点到故障根源都存在

相容通路, 则验证成功, 否则, 进行全局 SDG逆向推

理故障定位, 得到多个故障根源.

4 TE过过过程程程仿仿仿真真真

TE过程是由Downs等[16]根据Eastman化学公司

的实际工艺流程作少许修改后于 1993年提出的. 整

个TE过程有 4种反应物 (𝐴, 𝐶, 𝐷, 𝐸)、2种产物 (𝐺,

𝐻)、1种恒量组分𝐵和副产物𝐹 . 系统中存在的化学

反应如下:

𝐴(𝑔) + 𝐶(𝑔) +𝐷(𝑔)→ 𝐺(liq), (16)

𝐴(𝑔) + 𝐶(𝑔) + 𝐸(𝑔)→ 𝐻(liq), (17)

𝐴(𝑔) + 𝐸(𝑔)→ 𝐹 (liq), (18)

3𝐷(𝑔)→ 2𝐹 (liq). (19)

TE过程包括 5个主要操作单元: 反应器、冷凝

器、气/液分离器、循环压缩机和 1个产品解析塔.

该过程包含 41个可供监控的测量变量和 12个操作

变量, 其中 41个测量变量又包括 22个连续过程测

表 1 Tennessee Eastman的 22个测量变量

变量名 变量含义

𝐹1 物料𝐴流量

𝐹2 物料𝐷流量

𝐹3 物料𝐸流量

𝐹4 物料𝐴和𝐶流量

𝐹5 循环流量

𝐹6 反应器进料流量

𝑃7 反应器压力

𝐿8 反应器液位

𝑇9 反应器温度

𝑃𝑟10 放空速率

𝑇11 分离器温度

𝐿12 分离器液位

𝑃13 分离器压力

𝐹14 分离器底部流量

𝐿15 解吸塔液位

𝑃16 解吸塔压力

𝐹17 解吸塔底部流量

𝑇18 解吸塔温度

𝐹19 解吸塔上部蒸汽流量

𝐶20 压缩机功率

𝑇21 反应器冷却水出口温度

𝑇22 冷凝器冷却水出口温度

量变量 (如表 1所示)和 19个成分测量值. 该过程共

有 20种扰动, 其中 15种扰动是已知扰动. 根据TE过

程的过程知识和历史数据进行SDG建模, 得到过程

的 SDG如图 4所示.
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图 4 基于SDG和优先级的分块方法

图 4中有两个 SCC, 分别为: 1)𝐹1, 𝐹2, 𝐹3, 𝐹5, 𝑃7,

𝐿8, 𝐿12, 𝐹14, 𝐿15, 𝐹17; 2)𝑇9, 𝑇21. 根据基于 SDG和

优先级的分块原则进行分块, 结果如下: 1) (块 1)𝐹1,

𝐹2, 𝐹3, 𝐹5, 𝑃7, 𝐿8, 𝐿12, 𝐹14, 𝐿15, 𝐹17; 2) (块 2)𝐹6, 𝑇9,

Pr10, 𝑇11, 𝑃13, 𝑃16, 𝑇18, 𝐹19, 𝐶20, 𝑇21, 𝑇22. 其中: 数据

块 1包含第 1个SCC; 数据块 2包含第 2个 SCC、节点

链𝑇11、𝑇18、𝑇19、多入度节点群中心节点𝐹6、孤立节

点𝑇22, 这些节点均受第 1个 SCC的影响, 所以合并为

数据块 2.

根据变量性质和所处的位置或装置, 得到另一种

分块结果[17]: 1) (块 1原料块)𝐹1, 𝐹2, 𝐹3, 𝐹4; 2) (块 2反

应器块)𝐹6, 𝑃7, 𝐿8, 𝑇9, 𝑇21; 3) (块 3分离器块)𝑇11, 𝐿12,

𝑃13, 𝐹14; 4) (块 4解吸塔块)𝐿15, 𝑃16, 𝐹17, 𝑇18, 𝐹19;

5) (块 5压缩机块)𝐹5, Pr10, 𝐶20, 𝑇22. 为了方便比较,

将其称为传统分块方法.

故障 1发生时, 在物料流 4中的𝐴/𝐶进料比引入

一个阶跃变化, 导致物料流 4中𝐶的进料增加, 𝐴的

进料减少. 从第 1 001个采样点开始引入故障, 传统

分块方法的仿真结果如图 5所示. 图 5中数据块 1的

SPE和𝑇 2 值在第 1 001个采样点的发生突变, 得到各

个数据块在第 1 001个采样点的 SPE和𝑇 2 值如图 6

所示. 由图 6可见, 数据块 1的SPE和𝑇 2 值最大, 其次

是数据块 4, 其他 3个数据块的 SPE和𝑇 2 值均相对较

小. 基于 SDG和优先级分块方法的仿真结果如图 7所

示, 各个数据块在第 1 001个采样点的 SPE和𝑇 2 值如

图 8所示.

由图 8可见, 数据块 1的SPE和𝑇 2 值最大, 其次

是数据块 2. 从两种分块方法的故障 1仿真结果看, 它

们都能正确判断故障发生在哪一个数据块. 然而, 传

统分块方法需要操作员根据经验判断故障块中的哪
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图 5 传统分块方法的故障 1仿真结果

一个变量是故障根源. 就发生故障 1而言, 采用传统

分块方法的多块KPCA判断出数据块 1 (原料块)为故

障块的可能性最大, 其次是数据块 4 (解吸塔块). 这时

操作员根据经验, 即可知道原料块中与解吸塔块关系

最密切的是𝐹4 物料𝐴和𝐶流量, 所以判断𝐹4 为故障
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图 6 传统分块方法SPE和𝑇 2值
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图 7 基于 SDG和优先级的分块方法的故障 1仿真结果
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图 8 基于 SDG和优先级的分块方法 SPE和𝑇 2值

变量, 这种诊断方法的主观性太强并且不是对所有情

况均有效. 以 SCC为最高优先级、多入/出度节点群为

次高优先级、节点链为最低优先级的分块方法会更有

利于进一步 SDG故障定位, 从而避免错误经验导致

误判. 当过程规模和复杂性大幅增加, 过程变量数目
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急剧膨胀时, 块内 SDG定位相对于全局 SDG定位的

高效性和快速性会更加明显. 故障 1的块内SDG定位

如图 9所示.
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图 9 故障 1的块内逆向推理 SDG定位

通过在 SDG中逆向推理可以得到如下相容通

路:

𝐹5(+)←𝐿8(−)←𝐹1(+)←𝑃7(+)←𝐹4(+)← IDV(1),

𝐹5(+)←𝐿8(−)←𝐹3(+)←𝑃7(+)←𝐹4(+)← IDV(1),

𝐹2(+)←𝐿8(−)←𝐹1(+)←𝑃7(+)←𝐹4(+)← IDV(1),

𝐹2(+)←𝐿8(−)←𝐹3(+)←𝑃7(+)←𝐹4(+)← IDV(1),

𝐹17(+)←𝐿15(+)←𝐹14(+)←𝐿12(+)←𝐿8(−)←
𝐹1(+)←𝑃7(+)←𝐹4(+)← IDV(1),

𝐹17(+)←𝐿15(+)←𝐹14(+)←𝐿12(+)←𝐿8(−)←
𝐹3(+)←𝑃7(+)←𝐹4(+)← IDV(1),

𝐹17(+)←𝐹4(+)← IDV(1). (20)

式 (20)中的 IDV(1)表示故障 1, 所有相容通路都

指向 IDV(1), 此故障发生在𝐹4, 通过块内 SDG成功

定位了故障变量𝐹4. 然后进行基于相容通路宽度优

先算法的前向推理验证, 如果所有异常节点到故障根

源都存在相容通路, 则验证成功. 全局 SDG前向推理

如图 10所示.
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图 10 故障 1的全局SDG前向推理

5 结结结 论论论

为了提高大规模复杂工业过程故障诊断的可

靠性和及时性, 本文提出了一种基于多块KPCA和

SDG的故障诊断方法. 该方法基于 SDG, 按 SCC为最

高优先级、多入/出度节点群为次高优先级、节点链

为最低优先级的优先顺序对过程进行分块, 用多块

KPCA进行过程监控, 以正常工况下的数据建立多

块KPCA模型, 从而保证了监测的准确度. 一旦检测

到故障, 确定故障块同时触发 SDG在故障块内完成

故障定位.

以TE过程为例, 验证了基于MBKPCA和 SDG的

故障诊断方法的有效性, 比较了两种不同的分块方

法. 仿真结果表明, 基于SDG和优先级的分块方法优

于传统分块方法, 前者作为连接MBKPCA和 SDG桥

梁构成了进行块内SDG故障定位的前提条件. 本文

提出的方法克服了MBKPCA故障隔离不完全的缺

点, 同时有效避免了 SDG推理过程中的组合爆炸.

MBKPCA和SDG的故障诊断方法可以为大规模复杂

工业过程提供分散故障诊断, 降低设备维护和故障诊

断的成本, 具有广泛的推广价值和应用意义.
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