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SS-DEWMA图多目标优化及在输出传感器
故障检测中的应用
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摘 要: 针对平方和双指数加权移动平均 (SS-DEWMA)图难以选取合适参数同时满足数据监控的多个指标最
优的问题,提出一种SS-DEWMA图的多目标优化 (MO-SS-DEWMA图)数据监控方法,并将该方法用于非线性系
统传感器的故障检测.首先,采用复合嵌入式均方根容积卡尔曼滤波器 (CESCKF)对系统状态进行估计,并产生残
差;其次,构造残差评价 (数据监控)指标漏报率 (MDR)和误报率 (FAR)与SS-DEWMA图的两个参数的函数,并以
MDR和FAR同时最小为优化目标,利用多目标粒子群优化 (MO-PSO)算法对两个参数进行离线优化,将优化后的
SS-DEWMA图的输出值与阈值比较,在线检测故障,其中,采用小波分析算法削弱噪声对SS-DEWMA图的影响;
最后,将所提出算法用于伺服电机驱动的连铸结晶器振动系统位移传感器故障检测中,仿真和实验结果表明,该方
法能有效降低故障检测的漏报率和误报率.
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Abstract: In view of the problem that it’s difficult for the sum of squares double exponentially weighted moving
average (SS-DEWMA) chart to select appropriate parameters, which satisfy multiple optimal indexes of data monitoring, a
multi-objective optimization of SS-DEWMA (MO-SS-DEWMA) chart data monitoring method is proposed and applied to
sensor fault detection of nonlinear systems. Firstly, a composite embedded square-root cubature Kalman filter (CESCKF)
is used to estimate the states of systems and generate residuals. Then, by constructing the function between missed
detection rate (MDR) and false alarm rate (FAR) of the residual assessment (data monitoring) index and parameters of
the SS-DEWMA chart, and taking the MDR and FAR as the minimum cost objective functions, a multi-objective particle
swarm optimization (MO-PSO) algorithm is employed to offline optimize the control width and smoothing parameter, and
the output results of the optimized SS-DEWMA chart are compared with the threshold value to detect the faults online,
in which, a wavelet analysis algorithm is used in order to reduce the influence of noise on SS-DEWMA chart. Finally,
the proposed algorithm is applied to the fault detection of the displacement sensor of the continuous casting mold system
driven by servo motors. Simulated and experimental results show that the proposed method can effectively reduce the
MDR and FAR.
Keywords: sensor fault detection；sum of squares double exponentially weighted moving average chart；multi-objective
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0 引 言

故障诊断与检测技术的研究对于安全性和可靠

性要求较高的控制系统具有重要的作用[1].作为监测
设备运行的重要组成部分,传感器的可靠性是系统正
常工作的重要保证[2],因此,进行传感器故障诊断研
究是非常必要的.本文针对一类非线性系统的输出
传感器故障检测问题,采用基于模型的故障检测方法
进行研究.具体可分为两个步骤:一是根据系统的数
学模型构造估计器,利用测量值与估计器的估计值产
生残差;二是选用适当统计决策方法对得到的残差
进行故障检测[3-5].
在估计器选取方面,卡尔曼滤波器 (KF)因其简

便实用而被广泛应用于线性系统的状态估计.针对
非线性系统,在传统KF的框架下,基于文献 [6-7]提
出的复合嵌入式容积卡尔曼滤波器 (CECKF)和均
方根容积卡尔曼滤波器 (SCKF),文献 [8]提出了一种
复合嵌入式均方根容积卡尔曼滤波器 (CESCKF).本
文采用CESCKF算法来估计状态,产生残差.在统计
决策方法方面,指数加权移动平均 (EWMA)[9-10]图不

仅参考当前观测值,而且对最近的过去观测值赋予
了更多的权重,具有较好的检测效果.为得到更准确
的过程结论,通常使用两个EWMA同时监控过程均
值和方差.文献 [11]提出的最大指数加权移动平均
(M-EWMA)图实现了在同一图中检测过程均值和
方差的变化.文献 [12]将M-EWMA图扩展为最大双
EWMA(M-DEWMA)图,并证明了在检测均值和方
差中、小变化方面, M-DEWMA图比M-EWMA图具
有更好的检测性能.文献 [13]提出的平方和双指数
加权移动平均 (SS-DEWMA)图可以检测均值和方差
中所有大小的变化.然而, SS-DEWMA图检测精度
有赖于平滑参数和控制宽度的选择.其中:平滑参数
表征最新数据对检测结果的影响,而控制宽度的选取
会影响阈值的大小.通过建立SS-DEWMA图参数与
残差评价指标漏报率 (missed detection rate, MDR)和
误报率 (false alarm rate, FAR)的函数,分析发现很难
选取适当的参数值使MDR和FAR同时达到最小.
为了解决上述问题,本文以MDR和FAR为目标

函数,首先利用多目标粒子群优化 (multi-objective
particle swarm optimization, MO-PSO)算法对两个参
数进行离线优化;然后,将优化后的 SS-DEWMA图
的输出结果与阈值进行比较,在线检测故障,从而
提出一种基于 SS-DEWMA图的多目标优化 (multi-
objective optimized based on SS-DEWMA chart, MO-
SS-DEWMA chart)数据监控方法;最后,将所提出算

法用于伺服电机驱动的连铸结晶器振动系统位移传

感器故障检测中,并与现有方法进行仿真对比.此外,
在基于西门子高性能运动控制器SIMOTION D425
的连铸结晶器模拟振动台对该方法进行了实验验证.

1 基于CESCKF的状态估计
本节主要针对一类带有白噪声的非线性系统采

用CESCKF进行状态估计.
考虑如下非线性系统:xk = f(xx−1, uk−1) + νk−1,

yk = h(xk, uk) + gk + ωk.
(1)

其中:xk ∈ Rnx为第k次采样的系统状态向量, f :

Rnx ×Rnu −→ Rnx和h : Rnx ×Rnu −→ Rny为已

知非线性函数,uk ∈ Rnu为控制输入, yk ∈ Rny为测

量输出,过程高斯噪声序列{νk}和测量高斯噪声序
列 {ωk}是分别具有零均值与协方差Ξν,k和Ξω,k的

独立序列, gk为系统的输出传感器故障.
CESCKF算法[6,8]如下:
step 1:初始化

x0 ∼ N(x̂0, P0), x̂0 = E[x0], S0 = chol(P0). (2)

其中:x0服从均值为 x̂0、方差为P0的正态分布,E为
数学期望, chol(⋆)表示对矩阵⋆进行Cholesky分解得
到的上三角矩阵.

step 2:先验状态估计.估计第k次先验状态估计

x̂k|k−1,即

x̂k|k−1 =

2n+1+1∑
i=1

wix
∗
i,k|k−1, i = 1, 2, . . . , 2n+1 + 1.

(3)

其中:wi为权值,取值为

wi =



(2δ21 − 1)(2δ21 + 3)

8δ41
, i = 1;

(2δ21 − 1)
2

2n+3δ41
, i = 2, 3, . . . , 2n + 1;

1

2n+2δ41
, i = 2n + 2, . . . , 2n+1 + 1.

δ1为可调参数,且满足δ21 > 1/2, δ2 = δ1
√

4δ21 − 2/

(2δ21 − 1). x∗i,k|k−1为传播嵌入式容积点,由下式得出:

xi,k−1|k−1 = Sk−1|k−1εi + x̂k−1|k−1, (4)

x∗i,k|k−1 = f(xi,k−1|k−1, uk−1). (5)

xi,k−1|k−1为嵌入式容积点,Sk−1|k−1和 x̂k−1|k−1分

别为k − 1时刻误差协方差均方根和后验状态估计

值. εi为容积点,取值为
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εi =


[0]Ci , i = 1;
√
2[δ2]

CE
i , i = 2, 3, . . . , 2n + 1;

√
2[δ1]

CE
i , i = 2n + 2, . . . , 2n+1 + 1.

上角标C和CE分别表示CKF算法与CECKF算法,
[0]C表示CKF的零点, [δ1]CE和 [δ2]

CE为CECKF的两
种采样点.

估计第k次先验测量估计值 ŷk|k−1及残差rk为

ŷk|k−1 =
2n+1+n∑
i=1

wiy
∗
i,k|k−1, i = 1, 2, . . . , 2n+1 + 1;

(6)

rk = yk − ŷk|k−1. (7)

其中: yk为传感器k时刻的测量实际值; y∗i,k|k−1为传

播嵌入式容积点,可表示为

xi,k|k−1 = Sxx,k|k−1εi + x̂k|k−1, (8)

y∗i,k|k−1 = h(xi,k|k−1, uk). (9)

这里先验误差协方差均方根Sxx,k|k−1为

Sxx,k|k−1 = qr([Mk|k−1 Sν,k−1]). (10)

qr(⋆)表示对矩阵 ⋆进行三角分解得到的下三角矩

阵;Sv,k−1为过程高斯噪声协方差Ξν,k−1的平方根矩

阵,即Ξν,k−1 = Sν,k−1S
T
ν,k−1;矩阵Mk|k−1为

Mk|k−1 = [
√
w1(x

∗
1,k|k−1 − x̂k|k−1), . . . ,

√
w2n+1+1(x

∗
2n+1+1,k|k−1 − x̂k|k−1)]. (11)

step 3:后验测量更新.估计第k次后验状态估计

x̂k|k,有

x̂k|k = x̂k|k−1 +Kc,k(yk − ŷk|k−1), (12)

其中Kc,k为卡尔曼增益,由下式计算:

Kc,k = (Pxy,k|k−1/S
T
yy,k|k−1)/Syy,k|k−1. (13)

这里: 交叉协方差矩阵 Pxy,k|k−1 和下三角矩阵

Syy,k|k−1分别为

Pxy,k|k−1 = Rk|k−1N
T
k|k−1, (14)

Syy,k|k−1 = qr([Nk|k−1 Sω,k]). (15)

Sω,k为测量高斯噪声协方差Ξω,k的平方根矩阵,即
Ξω,k = Sω,kS

T
ω,k.矩阵Rk|k−1和Nk|k−1分别为

Rk|k−1 = [
√
w1(x1,k|k−1 − x̂k|k−1), . . . ,

√
w2n+1+1(x(2n+1+1),k|k−1 − x̂k|k−1)],

(16)

Nk|k−1 = [
√
w1(y

∗
1,k|k−1 − ŷk|k−1), . . . ,

√
w2n+1+1(y

∗
(2n+1+1),k|k−1 − ŷk|k−1)].

(17)

误差协方差的均方根为

Sk|k = qr([Rk|k−1 −Kc,kNk|k−1 Kc,kSω,k]). (18)

跳转到step 2,开始下一次滤波,直到滤波周期结束.

2 SS-DEWMA图的多目标优化 (MO-SS-
DEWMA图)及故障检测
本节首先介绍 SS-DEWMA图;然后,构造残差

评价指标MDR和FAR与SS-DEWMA图控制宽度和
平滑参数的函数,通过分析两个参数对MDR和FAR
的影响,得出SS-DEWMA图难以选取合适的参数使
得MDR和 FAR同时达到最小.为了解决上述问题,
在 SS-DEWMA图中引入MO-PSO算法,以MDR和
FAR为两个目标函数,得到离线优化的参数,从而得
到MO-SS-DEWMA图,进而对故障进行在线检测.其
中,采用小波分析算法对SS-DEWMA图进行多尺度
分解、阈值去噪和重构,减弱噪声对系统的影响.

2.1 SS-DEWMA图

SS-DEWMA图采用平方统计量之和,可同时检
测数据的过程均值与方差的变化.由式 (7)得到的第
k个残差向量 rk = [rk,1, rk,2, . . . , rk,ny

]T,ny表示样
本向量维数, rk向量服从正态分布,即 rk ∼ N(µ+

aσ, b2σ2).其中:µ和σ分别为无故障数据样本的均值

和标准差; a和 b分别表征数据样本的均值故障和方

差故障参数, a = 0, b = 1即为无故障, a ̸= 0表示存

在均值故障 (如位移偏移、漂移故障等), b > 1表示存
在方差故障; k = 1, 2, . . . , Nr,Nr为样本的大小.于
是,ny维向量 [rk,1, rk,2, . . . , rk,ny

]T组成样本向量为

{[r1,1, r1,2, . . . , r1,ny
]T, [r2,1, r2,2, . . . , r2,ny

]T, . . . ,

[rNr,1, rNr,2, . . . , rNr,ny
]T}.

SS-DEWMA图算法[13]如下:
step 1:根据向量 [rk,1, rk,2, . . . , rk,ny

]T定义如下

两个独立统计量Uk和Vk:

Uk =
r̄k − µ

σ/
√
ny
, (19)

Vk = Φ−1
{
H
((ny − 1)S2

k

σ2
;ny − 1

)}
. (20)

其中: r̄k = (rk,1 + . . .+ rk,ny
)/ny表示第k个样本向

量均值;S2
k =

ny∑
i=1

(rk,j − r̄k)
2
/(ny − 1), j = 1, 2, . . . ,

ny,表示第 k个样本向量方差;Φ−1表示标准正态

分布函数的逆函数;
((ny − 1)S2

k

σ2
;ny − 1

)
表示具有

(ny − 1)自由度的卡方分布函数,
(ny − 1)S2

k

σ2
是独立

卡方随机变量.
step 2:基于Uk和Vk定义两个EWMA统计量如
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下:

Yk = (1− λ)Yk−1 + λUk, (21)

Zk = (1− λ)Zk−1 + λVk. (22)

其中:λ为平滑参数, 0 < λ < 1. Yk和Zk的初值设置

为Y0 = Z0 = 0.
step 3:基于Yk和Zk定义两个DEWMA统计量如

下:

Wk = (1− λ)Wk−1 + λYk, (23)

Qk = (1− λ)Qk−1 + λZk, (24)

其中Wk和Qk的初值设置为W0 = Q0 = 0.
step4: SS-DEWMA图定义如下:

Lk =W 2
k +Q2

k. (25)

step5: SS-DEWMA图的上界UCL定义为

UCL = E({Lk}) +KSD

√
σ2
Lk
. (26)

其中:KSD为UCL的控制宽度,KSD > 0;E({Lk})和
σ2
Lk
分别为序列{Lk}的均值和方差.
为减少噪声对实际数据的影响,利用小波分析

方法[14]对SS-DEWMA输出序列{Lk}进行多尺度分
解、去噪和重构,得到新的序列{lk} (参见3.2节).相
应地,式(26)重写为

UCL = E({lk}) +KSD

√
σ2
lk
. (27)

在上述 SS-DEWMA图算法中,Uk和 Vk是两个

分别表征过程均值和方差的独立统计量,当a = 0,
b = 1时,µ和σ2分别为样本的均值和方差.由式 (19)
和 (20)可知,Uk和Vk都服从标准正态分布,即Uk ∼
N(0, 1),Vk ∼ N(0, 1),并且,其分布都不依赖于样本
序列维数ny,此时,该过程在统计上处于可控状态;而
a ̸= 0或 b ̸= 1的情况分别表示样本的均值或方差

发生改变.这样,Uk和Vk构造成一个单一统计图来

监控过程均值和方差的变化.
对式(21)进行递归,并考虑到Y0 = 0,可得

Yk = λ

k∑
j=1

(1− λ)
k−j

Uj . (28)

由于Uk ∼ N(0, 1),有Yk ∼ N(0, σ2
Yk
),其中,方差为

σ2
Yk

= λ(1− (1− λ)
2k
)/(2− λ). (29)

同理可得Zk ∼ N(0, σ2
Zk
),σ2

Zk
= σ2

Yk
.同样,对

式(23)进行递归,并考虑到W0 = 0,可得

Wk = λ2
k∑
j=1

(k − j + 1)(1− λ)
k−j

Uj . (30)

因此有Wk ∼ N(0, σ2
Wk

),其中,方差为

σ2
Wk

= λ4
k∑
j=1

(k − j + 1)
2
(1− λ)

2(k−j)
. (31)

同理可得Qk ∼ N(0, σ2
Qk

),σ2
Qk

= σ2
Wk

.

2.2 SS-DEWMA图的多目标优化
2.2.1 构造FAR和MDR函数并分析其影响规律
分别建立MDR和FAR与SS-DEWMA图的两个

参数的计算公式,如下:

FAR = prob{lk > UCL|gk = 0}, (32)

MDR = 1− FDR = 1− prob{lk > UCL|gk ̸= 0},
(33)

FDR = prob{lk > UCL|gk ̸= 0}. (34)

其中: FDR是故障检测率; gk = 0表示传感器无故

障, gk ̸= 0表示传感器出现故障; prob{∗}表示序列
{lk}中符合条件∗ 的样本个数占序列{lk}总样本个
数的百分比.由式 (32)∼ (34)可知, MDR和FAR值的
大小由序列{lk}和UCL共同决定.
由式 (26)可知, UCL的值与序列 {Lk}的均值

E({Lk})、方差σ2
Lk
以及控制宽度KSD有关.根据式

(25),并考虑σ2
Qk

= σ2
Wk

,有
Lk
σ2
Wk

=
W 2
k

σ2
Wk

+
Q2
k

σ2
Qk

,则

Lk
σ2
Wk

服从自由度为2的卡方分布,即
Lk
σ2
Wk

∼ χ2
2.进而

有E({Lk}) = 2σ2
Wk

,σ2
Lk

= 4σ4
Wk

.因此,式 (26)可写
为

UCL = 2σ2
Wk

(1 +KSD). (35)

当λ增大时,由式 (21)∼ (25)可知序列{Lk}实时
性变强,但同时受随机干扰程度也会增大,平稳性下
降.由式 (31)可知,当 σ2

Wk
增大时,在控制宽度KSD

不变的情况下,由式 (35)可知UCL将会增大;相反,
当λ减小时,不能及时反映当前数据信息,但平稳性
增加,σ2

Wk
减小,上界UCL将会减小,但并不能直接

分析出对故障检测误报率FAR和漏报率MDR的影
响.当平滑参数λ不变时,若增大控制宽度KSD,则上
界UCL将会增大,对故障检测的FAR将会降低,但可
能增大MDR;相反,若减小控制宽度KSD,则会导致
上界UCL减小,将会减小MDR,但FAR可能增大.
为更直观地说明SS-DEWMA图的两个参数对

MDR和FAR的影响,将KSD ∈ (0, 10)和λ ∈ (0, 1)

都分为20等分进行仿真.在每组 (λ,KSD)参数下,采
用SS-DEWMA图方法对存在输出传感器偏移故障
的数据样本进行故障检测,并逐一计算出各组参数取
值情况下的MDR和FAR,绘制成三维曲面图,如图1
所示.
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图 1 不同参数下的MDR和FAR三维图

由图 1可见,λ和KSD的选取影响MDR和 FAR
的大小,并且其影响规律较为复杂,很难确定选取参
数λ和KSD的值可使MDR和FAR同时达到最小.
2.2.2 SS-DEWMA图参数的离线优化
本节利用多目标算法可以得到一组帕累托

(Pareto)最优解使得多个目标函数同时满足要求的
特性,在SS-DEWMA图中引入MO-PSO[15]算法,并以
MDR和FAR为两个目标函数,用来解决MDR和FAR
难以同时达到最小的问题.

SS-DEWMA图通过MO-PSO算法在(λ,KSD)的

取值范围内随机生成的粒子位置信息表示参数的不

同取值.再使用帕累托支配原则对当前粒子的MDR
和FAR进行评价,将粒子中的非劣解拷贝到Archive
集中.然后,对Archive集不断进行更新,直至Archive
集已满或MO-PSO算法达到最大迭代次数,再从最终
输出的Archive集中选出在MDR与FAR之间进行权
衡的一组解(λ̂, K̂SD),从而避免仅凭经验选取参数使
MDR/FAR较大的问题,即

(λ̂, K̂SD) =

arg min
(λ,KSD)∈Rn

{FAR(λ,KSD),MDR(λ,KSD)}. (36)

MO-PSO算法对 SS-DEWMA图参数进行优化
的具体步骤如下:

step 1:初始化粒子.在参数 (λ,KSD)的取值范围

内随机生成每个粒子的位置Popz0,令速度vz0 = 0.其

中:粒子数 z = 1, 2, . . . , N ,N为粒子总数;下角标0

表示初值.令个体极值Pbestz0 = Popz0.
step 2: 计算 FARzp 和 MDRzp.将 Popzp 代入 SS-

DEWMA图求得 {lzk}和UCLz ,并据式 (32)和 (33)计
算FARzp和MDRzp.下角标p表示第p次迭代.

step 3:生成/更新Archive集.根据帕累托支配原
则对每个粒子所对应的FARzp和MDRzp进行评价,若
Archive集为空集,则将非劣解拷贝到Archive集中;
若Archive集非空集,只要该粒子优于或独立于原
Archive集中的某个粒子,则将该粒子插入Archive集.

step 4:判断Archive集.如果Archive集中的粒子
数超出了规定的大小,即Archive集已满,则对Archive
集进行如下截断操作:

PN = Int
( |Ap| − Zar

|Ap|
× Grid[q, 2] + 0.5

)
. (37)

其中: |Ap| 代表 Archive 集包含的粒子数,Zar 为

Archive集大小, Grid[q, 2]表示2维网格q中包含的粒

子数.
若Archive集未满,则执行step 5;否则跳至step 7.
step 5:计算全局极值Gbestzi .运用网格法计算

Archive集的拥挤度,在Archive集中选取拥挤度低的
粒子Z作为Gbestzi .

step 6:更新粒子位置和速度.有

Popzp+1 = Popzp + vzp, (38)

vzp+1 = w × vzp + c1 × r1(Pbestzp − Popzp)+

c2 × r2(Gbestzp − Popzp). (39)

其中:w =
2

ϕ− 2 +
√
ϕ2 − 4ϕ

为惯性权重,ϕ = ϕ1 +

ϕ2,ϕ > 4,通常取ϕ = 4.1,ϕ1 = ϕ2 = 2.05, c1 =

wϕ1, c2 = wϕ2, r1和r2是0∼ 1之间的随机数.
令p = p + 1,若 i < M ,则跳至step 2,其中M为

最大迭代次数;否则跳至step 7.
step 7:输出Archive集,并在Archive集中选出同

时使MDR和 FAR最小的一组参数作为最优参数
(λ̂, K̂SD).

上述算法中,式 (39)借鉴了文献 [16]提出的带收
缩因子的PSO,以避免陷入局部最优问题.另外,如果
Popzp+1越过了边界范围,即λz和/或Kz

SD超出了其取

值范围,则选取其相应的边界值,再将vzp+1符号取反,
重新计算式(38).

2.3 基于MO-SS-DEWMA图的在线故障检测

在利用CESCKF得到残差序列的基础上,使用
MO-SS-DEWMA图实现传感器故障在线检测的流
程如图2所示.
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图 2 基于MO-SS-DEWMA图的在线故障检测流程

仍使用图 1仿真中的数据样本,采用MO-SS-
DEWMA图算法进行仿真,得到的参数优化后的
MDR和 FAR三维图类似于图 1,但平滑参数和控
制宽度的坐标取值范围变小,分别为 [0.25, 0.45]和

[3.5, 5],此时MDR和FAR在0附近,小于1 %.因此,在
此范围内取值可以较精确地检测出系统是否存在故

障.该算法并不仅限于用在输出传感器故障检测,还
适用于其他类型的故障检测.本文仅对其在输出传
感器故障检测方面的应用进行研究.

3 基于CESCKF的MO-SS-DEWMA图方
法在传感器故障检测中的应用

本节以伺服电机驱动的连铸结晶器振动系统为

对象进行故障检测仿真和实验研究.在仿真中考虑
了位移传感器发生偏移故障和方差故障的情况.同
时,在连铸结晶器模拟振动台上,对容易发生偏移故
障的位移传感器进行实验验证.

3.1 系统模型及滤波估计

基于文献 [17]给出的伺服电机驱动的连铸结晶
器振动位移跟踪系统为对象进行仿真.其数学模型
如下:

ẋp = 3
( 2π

60if
n
)

cos θ,

θ̇ =
2π

60if
n,

ṅ =
1.5pψf
J

60

2π
iq −

B

J
n− 60

2π

TL
J
,

i̇q = −2π

60
pnid −

Rs
L
iq −

pψf
L

2π

60
n+

uq
L
,

i̇d = −Rs
L
id +

2π

60
pniq +

ud
L
. (40)

其中:xp为结晶器的振动位移; θ为偏心轴转角;n为
伺服电机的转速; i为减速器的减速比;伺服电机为永
磁同步电动机,采用磁场定向矢量控制策略,ud、uq
分别为定子电压d、q轴分量; id、iq为定子电流d、q轴

分量;L为定子绕组等效电感;Rs为定子等效电阻; p
为磁极对数;ψf为转子永磁体磁链; J为转子转动惯
量;B为粘性摩擦系数;TL为负载转矩.在仿真中,控
制器设计采用文献 [17]的控制方法,系统参数如表1
所示.

表1 连铸结晶器振动系统参数

参数名称/单位 取值 参数名称/单位 取值

额定功率PN / kW 20.4 额定转速nN / (r /min) 1 500

额定电流IN / A 45 定子电阻Rs /Ω 0.14

定子等效电感L / mH 4.6 转子转动惯量J / (kg·m2) 0.054 7

转子永磁体磁链ψf / Wb 0.96 磁极对数p 3

粘性摩擦系数B 0.004 减速器减速比 ir 5.1

振动频率f / min 120 采样周期T / s 0.001

将 iq作为控制输入,xp、θ和n作为测量输出.对
式 (40)的前3个状态方程,利用欧拉离散化方法进行
处理,得到如下方程,用于CESCKF状态估计:

xp,k = xp,k−1 + T
(
3
( 2π

60ir
nk−1

)
cos(θk−1)

)
,

θk = θk−1 + T
( 2π

60i
nk−1

)
,

nk = nk−1 + T
(1.5pnψf

J

60

2π
(iq,k−1)−

B

J
nk−1 −

60

2π

TL
J

)
,

yk = [xp,k θk nk]
T.

(41)

其中: k为采样步数,T为采样周期, yk为传感器测量
输出,令状态xk = [xp,k θk nk]

T.初始化参数:采样
周期T = 0.001 s,过程白噪声υk−1满足υk ∼ N(0,

Ξυ,k−1),Ξυ,k−1 = diag[0.01 0.01 0.01],测量白
噪声ωk满足ωk ∼ N(0, Ξω,k),Ξω,k = diag[0.01,
0.01, 0.01].状态初始值x0 = [0 0 0]T,状态初始估计
x̂0 = [0 0 0]T,状态协方差矩阵P0 = diag[1 1 1].

3.2 小波分解与多目标优化参数设置

采用小波分析方法对SS-DEWMA输出序列的
多尺度分解过程为:将SS-DEWMA输出序列{Lk}作
为小波分析的原始信号,通过一个低通滤波器卷积原
始信号可以得到一个近似信号,原始信号与近似信号
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之间的差值称为细节信号,可以通过高通滤波器对原
始信号进行卷积得到,原始信号可以表示为最后一个
近似信号与所有细节信号之和.
用 Matlab实现过程为:首先,利用 [C,L] =

wavedec({Lk}, 3,′ db3′)函数对 {Lk}进行 3尺度分
解.其中:C由近似小波系数和各个尺度下的细节
小波系数组成,L为各小波系数的长度, db3表示
对 {Lk}分解所使用的小波.其次,分别利用A =

appcoef(C,L,′ db3′)和 D = appcoef(C,L)提取
近似小波系数和细节小波系数.再次,使用 thr =

thselect(D,′ rigrsure′)函数利用 Stein的无偏风险估
计原理得到阈值.最后,使用wdencmp函数进行去噪
和重构得到{lk}.
仿真中, MO-PSO算法的参数选取如表2所示.

表2 MO-PSO参数设置

名称 取值 名称 取值

粒子总数N 100 迭代次数M 100

Archive集大小Zar / A 100 惯性权重w 0.729 8

个体学习系数c1 1.496 2 全局学习系数c2 1.496 2

λ的取值范围 (0, 1) KSD 的取值范围 (0, 5)

3.3 传感器故障检测与对比仿真

MO-SS-DEWMA图监测数据时需要已知过程
的均值和方差,通常需要利用大量的数据样本得到均
值和方差的近似值,样本量越大,越接近真实值;同时,
数据监测需要满足及时性,当监测的数据量较少时,
能够提高实际应用中的灵活性和多样性.兼顾上述
两方面要求,本文选取1 000个残差向量样本数据作
为MO-SS-DEWMA图要监控的数据量,并假设故障
发生在样本的[501,1 000]采样处.
下面分别对位移传感器偏移故障、方差故障

以及同时存在两种故障的情况进行仿真,并与M-
DEWMA图[12]、多尺度优化指数加权移动平均 (MS-
OEWMA)图[5]和 SS-DEWMA图[13]进行比较,验证
MO-SS-DEWMA图能否提高故障的检测精度.仿真
中, 4种检测方法的样本大小取值与故障参数均相同.

1)偏移故障的情况.
由于连铸结晶器振动系统工作环境恶劣,存在高

温高粉尘等影响,位移传感器容易发生偏移故障.
仿真中,样本均方差σ = 0.04,首先,假设偏移故

障的偏移量为0.08 mm,即a = 2, b = 1,仿真对比结
果如表3所示.

表3 传感器故障下的残差评价结果

残差评价方法

偏移量为2σ,即0.08 mm 均方差为2σ 偏移量为2σ,均方差为2σ

MDR /% FAR /% λ KSD MDR /% FAR /% λ KSD MDR/% FAR/% λ KSD

M-DEWMA图 1.4 0 0.4 1.5 15 18.4 0.3 0.2 17 17.2 0.3 0.3

MS-OEWMA图 0 2.2 0.338 8 4.862 1 19.8 0 0.338 8 4.862 1 15.2 6.2 0.338 8 4.862 1

SS-DEWMA图 1.2 0 0.4 3 14 9.6 0.3 0.15 14.8 8.8 0.3 0.2

MO-SS-DEWMA图 0 0.2 0.324 7 3.470 3 8.4 5.2 0.321 4 0.141 5 7.8 6.2 0.303 0 0.215 8

由表 3可见,当故障的偏移量为 0.08 mm时,相
比于现有方法,本文所提出的MO-SS-DEWMA图方
法都能准确地检测出故障信息,其MDR为0, FAR值
为 0.2 %.若以 (1-FAR-MDR)为检测精度,则对于偏
移量为 2倍及以上样本均方差的偏移故障, MO-SS-
DEWMA图方法的检测精度为99.8 %,说明本文所提
出方法能够有效检测传感器偏移故障.

2)方差故障的情况.
由于存在噪声干扰和电磁干扰等,使得输出位移

传感器测量值包含较大干扰信号,从而导致测量不准
确,即发生位移传感器方差故障.
仿真中,样本均方差仍为 σ = 0.04,假设发生

故障时的测量输出均方差为无故障时均方差的2倍
(2σ),即a = 0, b = 2,其仿真对比结果如表3中间部分

所示.
由表 3可见,相比于偏移故障,对方差故障的准

确检测相对较难,漏报率都偏高.相对而言, MO-SS-
DEWMA图算法的检测精度为86.4 %,其他方法的漏
报率均超过10 %,难以在实际中应用.

3)偏移故障与方差故障同时出现的情况.
上述两组仿真是针对位移传感器偏移故障和方

差故障单独进行的,在本组仿真中,考虑发生2σ的偏
移故障和均方差为2σ的方差故障,即a = 2, b = 2,其
仿真对比结果如表3右侧部分所示.

由表 3可见,相对而言, MO-SS-DEWMA图算法
的检测精度为 86 %,其他方法的检测精度均低于
80 %.
由于在实际应用中无法预判发生偏移故障或方
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差故障,采用同时存在偏移和方差故障的数据进行参
数优化,得到MO-SS-DEWMA图;然后,分别检测只
有偏移故障、只有方差故障以及偏移故障和方差故

障同时存在的情况.仿真结果如表4所示.

表4 MO-SS-DEWMA图对不同故障的评价结果

故障类型
参数值 (0.303 0, 0.215 8)

MDR/% FAR/%

只有偏移故障 (a = 2, b = 1) 0 1.4

只有方差故障 (a = 0, b = 2) 8.8 5.4

偏移故障和方差故障 (a = 2, b = 2) 7.8 6.2

从表4可以看出,利用同时存在偏移和方差故障
的数据得到的MO-SS-DEWMA图对于只有偏移故
障的检测精度为98.6 %,对于只有方差故障的检测精
度为85.8 %,与表3中的检测精度相近.
综上所述,结晶器振动位移系统实际应用中,可

采用同时存在偏移和方差故障数据进行参数优化,将
得到的MO-SS-DEWMA图用来检测输出位移传感
器是否存在故障.

3.4 传感器故障检测与对比实验

本节所采用的实验装置是基于西门子高性能

运动控制器 SIMOTION D425的连铸结晶器模拟
振动台.在输出位移传感器数据 [501,1 000]中加入
0.08 mm模拟传感器偏移故障.通过采集各1 000组
的系统输出和控制输入数据,采用CESCKF获得残差
数据,之后,使用与3.3节中的3)相同参数的MO-SS-
DEWMA图和与上述相同的对比方法对残差数据进
行检测,结果如表5所示.

表5 传感器偏移故障残差在模拟振动台上的评价结果

残差评价方法 MDR/% FAR/% λ KSD

M-DEWMA图 0.4 2.2 0.3 0.3

MS-OEWMA图 0 1 0.338 8 4.862 1

SS-DEWMA图 0.6 0 0.3 0.2

MO-SS-DEWMA图 0.2 0.6 0.303 0 0.215 8

由表5可见,当在模拟平台上对位移传感器偏移
故障进行检测时,相较于其他评价方法,在优先考虑
MDR的情况下,采用同时存在偏移和方差故障数据
得到的MO-SS-DEWMA图方法的检测精度最高,该
方法适用于对实际系统传感器的故障检测.

4 结 论

本文针对SS-DEWMA图参数选取难以满足故
障检测指标MDR和FAR同时最小的问题进行研究,

提出了一种MO-SS-DEWMA图方法.首先,构造了残
差评价指标MDR和FAR与SS-DEWMA图控制宽度
和平滑参数的函数,分析了SS-DEWMA图中两个参
数对故障检测结果的影响.然后,以MDR和FAR同
时最小为优化目标,采用多目标粒子群优化算法对
SS-DEWMA图中控制宽度和平滑参数进行离线优
化,再将优化后的SS-DEWMA图输出值与阈值进行
比较,在线判断输出传感器是否存在故障.最后,通过
对伺服电机驱动的连铸结晶器振动系统进行仿真,
并与现有方法相比较,所得结果表明,本文所提出的
MO-SS-DEWMA图有效降低了偏移、方差以及同时
存在偏移和方差故障检测的漏报率和误报率,提高了
故障检测精度.用同时存在偏移和方差故障的数据
进行参数优化得到的MO-SS-DEWMA图,可以对偏
移、方差或偏移和方差同时存在的3种故障情况进行
有效检测,并在模拟振动台上得到了实验验证.
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