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摘 要: 为解决化工过程故障不易诊断的问题,提出一种基于模糊粗糙集特征提取和支持向量机的故障诊断方法.

首先,利用模糊粗糙集对特征信息进行提取,构筑相应的故障特征集合;然后,将故障特征集合对应的样本输入到支

持向量机分类器,实现对化工过程不同故障的识别.在TEP故障诊断中的应用表明了所提出方法的有效性.
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Abstract: In order to solve the problem about fault diagnosis for the chemical industry process, a fault diagnosis approach

is proposed based on feature extraction by using fuzzy rough sets and support vector machines．The feature information is

extracted by utilizing fuzzy rough sets and the fault diagnosis sets is built firstly. Then, the samples corresponding to the fault

diagnosis sets are input into the SVM multi-classifier to realize the identification of different fault diagnosis in the chemical

industry process. Finally, the effectiveness of the proposed method is illustrated through fault diagnosis in TEP chemical

industry process.
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0 引引引 言言言

化工过程反应复杂, 具有高度非线性和时变性,

一旦发生故障,便不可逆转,因此,早期预警对化工过

程监控起着非常重要的作用. 如何从在线海量工业数

据中挖掘出有用信息,以便及时对化工过程进行故障

诊断和决策是目前化工领域的一个研究热点.

针对化工过程的特殊性, 依斯曼化学品公司开

发了一种高级仿真工业过程—–田纳西-伊斯曼过程

(TEP).近年来,国内外一些学者对该过程的故障诊断

进行了研究,提出不少故障诊断方法, 如主元分析法

(PCA)[1]、神经网络方法[2]、符号有向图 (SDG)[3]等.

这些方法各有特点,但不同的方法适用于不同的故障

模式,对其他故障模式的误检率或漏检率较高.

支持向量机[4](SVM)是Vapnik等人提出的一种

机器学习方法, 它以统计学理论为基础, 较好地解决

了非线性、小样本和高维数等学习问题,泛化能力强,

对故障诊断精度相对较高[5]. 但是, 在使用支持向量

机过程中,过多的输入变量将直接影响诊断速度.

粗糙集理论 (RS)[6]是 Pawlak提出的一种用于处

理不确定信息的数据挖掘方法.该方法可以在不需要

任何辅助信息的情况下, 通过直接分析不确定数据

之间的关系提取有用特征, 进而得到简洁的知识表

达形式.近年来,粗糙集理论发展迅速,已经在模式识

别、决策分析、故障诊断等领域得到了应用[7].

针对过多输入变量影响支持向量机故障诊断效

果的问题,本文在研究粗糙集理论和支持向量机的基
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础上, 综合二者优势, 提出一种基于模糊粗糙集特征

提取和支持向量机的故障诊断方法. 该方法先根据条

件属性 (集)对决策属性的正域大小选择属性,提取出

对诊断故障贡献最大的最小故障特征集合,然后将最

小故障特征集合对应的样本输入到支持向量机分类

器,实现对化工过程不同故障的识别.在田纳西-伊斯

曼过程 (TEP)中的应用表明了所提出诊断策略的有

效性.

1 基基基于于于模模模糊糊糊粗粗粗糙糙糙集集集和和和支支支持持持向向向量量量机机机的的的故故故障障障诊诊诊

断断断基基基本本本原原原理理理

基于模糊粗糙集特征提取和支持向量机的故障

诊断方法主要由数据采集与预处理、RS数据处理和

SVM故障诊断构成,如图 1所示.
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图 1 故障诊断方法流程

数据采集与预处理主要是对传感器采集到的原

始信号进行归一化和故障特征提取,以得到原始的故

障诊断样本,这些原始故障诊断样本往往含有冗余信

息,需要经过FRS处理. 经过FRS数据处理后,可以得

到最小故障诊断特征的训练样本集和测试样本集,然

后送至SVM故障分类器,得出诊断结果.

2 基基基于于于模模模糊糊糊粗粗粗糙糙糙集集集的的的SVM故故故障障障多多多分分分类类类器器器
2.1 数数数据据据约约约简简简[8]

模糊信息系统中条件属性和决策属性都可以是

模糊的. 𝐺 = (𝑈,𝐴, 𝐹,𝐷)称为模糊信息系统.其中

𝑈 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛),

𝐴 = (𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑚),

𝐹 = {𝐴𝑗𝑙𝑗 : 𝑈 → [0, 1](𝑗 ⩽ 𝑚, 𝑙𝑗 ⩽ 𝑟𝑗)},
𝐷 = {𝐷̃𝑙 : 𝑈 → [0, 1](𝑙 ⩽ 𝑟)}.

𝑥关于𝑆相似的模糊等价类定义为

𝜇[𝑥]𝑠(𝑦) = 𝜇𝑠(𝑥, 𝑦). (1)

由文献 [8]可得,对于𝑥 ∈ 𝑈 ,属于模糊正域的隶

属度为

𝜇𝑃𝑂𝑆𝑃 (𝑄)(𝑥) = sup
𝑥∈𝑈/𝑄

𝜇𝑃𝑋(𝑥). (2)

使用模糊正域的定义,新的模糊依赖度函数可以

定义为

𝛾′
𝑝(𝑄) =

𝜇𝑃𝑂𝑆𝑃 (𝑄)(𝑥)

∣𝑈 ∣ =

∑
𝑥∈𝑈

𝜇𝑃𝑂𝑆𝑃 (𝑄)(𝑥)

∣𝑈 ∣ . (3)

2.2 模模模糊糊糊粗粗粗糙糙糙集集集的的的故故故障障障诊诊诊断断断特特特征征征提提提取取取

首先, 建立原始故障诊断决策表𝐴, 根据实际问

题的特点选择一种离散化方法,得到离散化的故障诊

断决策表𝐵; 其次, 初始化变量 𝛿、模糊分隔数 𝑘及规

则公式集合 list−𝐵, 若 list−𝐵 ∕= ∅, 则取𝜑 ∈ list−𝐵,

若 𝑖 < 𝑘,则对 𝑑𝑗(𝑗 = (1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)计算max
𝑠⩽𝑟

𝐷𝑠
𝐵(𝑙𝑗 ∣𝑎𝑗

∈ 𝐵); 再次, 若max
𝑠⩽𝑟

𝐷𝑠
𝐵(𝑙𝑗 ∣𝑎𝑗 ∈ 𝐵) > 𝛿, 则产生规则

𝑁𝐵(𝑙𝑗 ∣𝑎𝑗 ∈ 𝐵),继续计算max
𝑠⩽𝑟

𝐷𝑠
𝐵(𝑙𝑗 ∣𝑎𝑗 ∈ 𝐵),直到小

于最小可靠度为止;最后, 输出所有规则及其相应参

数,输出故障特征子集. 𝑚、𝑘分别为决策变量和模糊

分类数目, 𝛿为最小可信度.

2.3 SVM故故故障障障多多多类类类分分分类类类器器器

将由 2.2节得到的故障特征子集作为多类SVM

的输入, 通过多类支持向量机的训练, 可以判断故障

的类型,进而达到故障预测的目的.

常用的多元分类 SVM方法有 4种: 一对多、一对

一、导向无环图、二叉树. 一对一的分类方法虽计算

复杂,但精度高,适合类别数目较少的情形. 本文的多

类分类器是基于文献 [9]的思想, 采用“一对一”的方

法构建 𝑘(𝑘−1)/2个二元分类器,以对应 𝑘(𝑘−1)/2个

决策函数, 𝑘为所需分类问题的种类数. 测试集的

类标签由所有决策值和投票策略决定. 决策函数

𝑦𝑠−𝑡(𝑥)的表示式[10]为

𝑦𝑠−𝑡(𝑥) =

sgn
( 𝑁∑

𝑖=1

𝑎𝑠−𝑡
𝑖 𝑦𝑖𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) + 𝑏𝑠−𝑡

)
, (4)

其中 𝑠、𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘, 𝑡! = 𝑠. 如果对类 𝑐𝑠和 𝑐𝑡分类

的决策函数 𝑦𝑠−𝑡(𝑥)的决策值显示样本𝑥的预测类标

签为 𝑐𝑠,则类 𝑐𝑠的投票为

arg max
𝑠=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑘

vote𝑥(𝑠), (5)

其中 vote𝑥(𝑠) =

𝑘∑
𝑡=1,𝑡!=𝑠

𝑣𝑥(𝑠, 𝑡); 若 𝑦𝑠−𝑡(𝑥)得到的类

𝑥是 𝑐𝑠,则 𝑣𝑥(𝑠, 𝑡) = 1,否则 𝑣𝑥(𝑠, 𝑡) = 0.

3 TEP化化化工工工过过过程程程故故故障障障诊诊诊断断断
3.1 TEP化化化工工工过过过程程程故故故障障障

TEP是由依斯曼化学品公司开发的一种高级仿

真工业过程, 该仿真过程可以预设 21个故障, 其中

16个故障是已知的, 5个故障是未知的, 具体故障参

见文献 [8].

3.2 数数数据据据获获获取取取

针对TEP过程故障存在的情况, 设计 22次不同

的仿真实验,其中 1次是正常情况, 21次对应 21种不

同的故障模式. 每次运行的仿真时间为 10 h, 采样间

隔为 2 min,共采集 600个观测数据. 仿真开始时没有

故障, 仿真 1 h后引入故障, 采集 570个故障数据, 用

于知识表达系统的约简.
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3.3 基基基于于于模模模糊糊糊粗粗粗糙糙糙集集集的的的TEP过过过程程程故故故障障障规规规则则则提提提取取取

选取有代表性的 4种模式数据进行分析,从每种

故障类型的批次数据中分别选取有代表性的 200个

数据样本, 构成一个具有 800个样本数据规模、33个

条件属性和 1个决策属性的知识表达系统.针对 33个

条件属性, 采用式 (3)对数据进行约减, 得到约简后

的 10个条件属性. 这里的 1个决策属性指特定的 4种

故障模式. 利用 2.2节介绍的模糊粗糙集规则提取算

法,具体步骤如下.

Step 1: 利用约减后得到的 10个条件属性构造新

的故障数据集.

Step 2: 对数据集进行归一化 [−1, 1]处理.

Step 3: 采用钟型函数对各个条件属性模糊化

为 4个模糊等价类.

Step 4: 初始化规则提取变量, 定义最小可信度

𝛿 = 0.9及规则公式∏
(𝐵̃/𝐴) =

⋁
𝑥∈𝑈

(𝐴(𝑥)
⋀

𝐵̃(𝑥)).

Step 5: 若 𝑖 < 𝑘, 则对 𝑑𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 4)计算
max
𝑠⩽𝑟

𝐷𝑠
𝐵(𝑙𝑗 ∣𝑎𝑗 ∈ 𝐵).

Step 6: 若max
𝑠⩽𝑟

𝐷𝑠
𝐵(𝑙𝑗 ∣𝑎𝑗 ∈ 𝐵) > 𝛿, 则产生规则

𝑁𝐵(𝑙𝑗 ∣𝑎𝑗 ∈ 𝐵),转入Step 5,否则转入Step 7.

Step 7: 输出规则,并得到其相应参数.

经过上述模糊粗糙集规则提取算法计算之后,得

到规则提取结果,如表 1所示.

表 1 TEP过程故障规则分布表

故障类别 故障模式 规则数

0 a 8

1 b 12

4 c 15

5 d 10

表 1中, a表示无故障, b表示故障 1, c表示故障

4, d表示故障 5,共得到 45条决策规则.限于篇幅,这

里只给出判断故障 5在 10个约简条件属性下得出的

10条规则,如表 2所示.

表 2 故障 5的规则表

属性
规则

C9 C10 C11 C12 C16 C17 C23 C24 C29 C30
可信度

1 2 3 0 0 2 3 4 2 3 4 0.94

2 3 3 2 1 3 3 2 2 3 0.97

3 1 3 2 4 4 2 0.94

4 3 3 2 4 3 2 4 3 0.93

5 2 3 3 4 3 0.95

6 1 3 3 2 4 2 1 0.91

7 3 2 1 4 3 1 2 0.95

8 2 1 3 4 2 3 3 3 0.96

9 3 2 1 3 3 2 0.93

10 2 2 2 3 2 0.91

3.4 TEP过过过程程程故故故障障障诊诊诊断断断

使用计算得到的约简数据集训练多类支持向量

机,核函数选择径向基核函数为

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) = exp
(
− ∣∣𝑥𝑖 − 𝑥∣∣2

2𝜎2

)
. (6)

训练后获得径向基函数的宽度𝜎 = 0.5, 误差惩

罚系数𝐶 = 100.

从故障模式样本中任取某种故障的 200个数据

进行测试,利用构筑的多类支持向量机对 3种类型故

障模型分别进行判断, 得到诊断结果如表 3所示, 然

后依据得票多少即可判断故障模式.

表 3 模糊粗糙支持向量测试结果

实际故障

0 1 4 5

0 9 1 2 1

1 0 9 0 0

4 0 0 7 0

5 0 0 0 8

未知 1 0 1 1

漏检率% 1 0 3 2

误检率% 0 1 8.5 11.3

3.5 几几几种种种诊诊诊断断断方方方法法法的的的比比比较较较

为了说明本文设计的故障诊断方法 (FR-SVM)

的效果, 分别采用文献 [8]的模糊神经网络方法 (FR-

RBF)、标准的 SVM、R-SVM方法,在同样的条件下进

行故障诊断效果比较,结果如表 4和表 5所示.

表 4 4种故障诊断方法的精度比较 %

方法
故障类型

FR-RBP SVM R-SVM FR-SVM

0 85.12 89.15 97.00 100.00

1 79.36 88.32 90.21 99.00

4 67.38 78.09 80.37 87.50

5 82.13 82.53 83.75 88.99

表 5 4种故障诊断方法的时间比较 %

方法
故障类型

FR-RBP SVM R-SVM FR-SVM

0 3.53 8.46 3.28 3.65

1 5.28 9.57 2.26 2.38

4 4.37 5.78 4.23 4.35

5 6.47 8.16 5.47 5.56

从表 4可以看出, 相对于其他几种方法, 本文设

计方法的故障诊断精度较高, FR-RBF效果较差. 主要

是由于样本数目有限, 预测模型泛化能力差. 从表 5

可以看出, 没有经过粗糙集处理的 SVM故障诊断时

间最长, FR-RBF的耗时与RF-SVM相差不大, R-SVM

预测故障时间较短.上述结果表明了本文所提出的设

计方法在诊断精度和诊断时间上均有优势,有利于对

化工过程的实时监测.
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4 结结结 论论论

针对TEP过程的特点,设计了基于模糊粗糙集和

支持向量机的故障诊断方法. 该方法在充分利用模糊

粗糙集和SVM各自优势的基础上, 通过简化模糊规

则提高故障诊断速度和精度,达到了较好的诊断效果,

能够为实际化工过程的实时故障诊断提供参考依据.
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