
!

计算机测量与控制
!"#"#!"$

!

%

"

!

!"#

$

%&'( )'*+%('#',& - !",&(".

!

"""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

测试与故障诊断
#

("

!!!

#

收稿日期!

"#&' #$ &)

$

!

修回日期!

"#&' #$ "*

%

基金项目!国家自然科学基金项目!

*&)+(&*'

"%

作者简介!潘
!

磊!

&''(

"&男&安徽芜湖人&硕士研究生&主要

从事工业过程监控与诊断方向的研究%

赵忠盖!

&'+*

"&男&湖北荆州人&博士&教授&主要从事间歇过

程建模与估计'工业过程监控与诊断方向的研究%

刘
!

飞!

&'*)

"&男&江苏无锡人&博士&教授&主要从事先进控

制'工业系统监控与诊断'间歇过程智能装备与系统方向的研究%

文章编号!

&*+& %)'$

"

"#"#

#

#% ##(" #%

!!

,-.

!

&#!&*)"*

$

/

!0123!&&4%+*"

$

5

6

!"#"#!#%!##+

!!

中图分类号!

78"++

文献标识码!

9

基于
P!/43R3

的传感器故障定位方法

潘
!

磊! 赵忠盖! 刘
!

飞
!江南大学 物联网工程学院&江苏 无锡

!

"&%&""

"

摘要!基于数据驱动的故障诊断方法近些年来得到广泛的研究和应用&但这些方法主要针对于故障检测&对于故障根源的定

位尚未得到充分解决$为此&提出一种基于主成分分析 !

8R9

"和随机森林回归 !

8]@

"的因果分析故障定位方法 !

8R94

8]@

"&该方法通过将离线故障数据段中的变量作为输入&与之对应的统计量作为输出建立随机森林回归模型&然后通过模型的

变量重要性度量来得到过程变量对统计量的因果关系系数&其中值越大的变量被认为越有可能是引起故障发生的故障变量$最后

通过一个数值案例和
7K

过程仿真实验&表明该方法的有效性%

关键词!随机森林回归$变量重要性度量$主成分分析$故障定位$因果分析
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引言

随着现代工业过程传感器检测的广度和深度逐渐扩展&

基于数据驱动的故障检测和诊断方法也越来越具有吸引力&

在保证工况安全运行的同时&还能有效地提高产品质量)

&

*

%

主成分分析 !

6

L3103

6

<D0?J

6

?1B15<1<D

A

P3P

&

8R9

"作为一

种常用的工业数据信息提取方法&可提取样本中的特征信

息和残差信息&在过程监控中得到了广泛的应用)

"

*

%

8R9

方法通过提取统计量对过程进行监控&若待检测样本统计

量大于统计量控制限&则认为此时发生了故障)

"(

*

%在
8R9

方法检测到故障后需要对故障进行定位&典型的定位方法

包括贡献图)

%

*

'重构法)

)

*和重构贡献)

*

*

!

LB0?1P5LF053?14

W<PBQ0?15L3WF53?1

&

@̂ R

"%这些故障定位方法认为变量贡

献值越大越有可能是故障变量&然而由于受到拖尾效应的

影响&一些非故障变量的贡献值同样增大并可能会超过故

障变量贡献值&从而导致误诊)

"

*

%基于
8R9

的传统故障定

位方法的本质是基于数据之间的相关关系而不是因果关

系)

+

*

&而这就使得其无法从根本上解决拖尾效应的影响&

从而影响其在实际应用中的效果%

基于数据驱动的因果分析方法由于其在厘清变量之间

因果关系中的作用&近些年来&开始逐渐应用在工业过程

的故障定位与故障路径识别中%其中&文献 )

$

*使用互

相关函数法对带时滞的变量进行因果关系假设检验&但该

方法仅适用于线性系统%针对非线性过程&文献 )

'

*提

出的传递熵 !

5L<1PIBLB15L?

6A

"因果分析方法对变量间传

递的信息熵进行因果关系假设检验&但该方法易受噪声影

响&且计算量大%对此文献 )

&#

*提出一种符号化传递熵

!

P

A

JW?D305L<1PIBLB15L?

6A

&

H7K

"的因果分析方法&相比

于传递熵中的核概率密度估计&该方法对序列进行符号化

来得到变量的概率分布&从而大大减小了计算量&但该方

法需要优化选择的参数较多&并且样本量较少时会影响估

计的概率分布的准确性&从而影响最终预测的结果%由于

基于数据驱动的因果分析方法都需要对变量进行逐对分

析&当过程变量数为
0

&则需要求出
0

>

!

0

;

&

"组变量之间

的因果关系&然而实际工业过程故障发生后&在控制回路

的作用下&收到故障影响的变量可能有限&这就会导致大
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量无用的计算&进而影响故障定位的效率%对此文献 )

+

*

提出一种利用重构贡献筛选出贡献率大的故障候选变量

集&再针对平稳'非平稳变量序列&分别使用格兰杰因果

!

=

L<1

=

BL0<FP<D35

A

&

SR

"和动态时间规整 !

Q

A

1<J3053JB

[<L

6

31

=

&

,7;

"对筛选出来的变量集进行因果分析%与

之相似&文献 )

&&

*提出使用
D<PP?

重构筛选故障候选变

量集&再使用高斯回归进行故障因果分析%虽然这二种方

法缩小了故障定位范围降低了计算量&但变量筛选是否可

能会遗漏掉故障变量并不可知%文献 )

&"

*为降低计算量

提出一种计算过程变量对于统计量的动态归一符号化传递

熵 !

P

A

JW?D30Q

A

1<J304W<PBQ1?LJ<D3\BQ5L<1PIBLB15L?

6A

&

H,M7K

"的故障定位方法&该方法仅需求得
0

组过程变量

对于统计量的
H7K

因果关系系数&从而显著缩小了故障定

位所需花费的时间&但该方法使用的是
H7K

方法来度量变

量间的因果关系&存在前文所提的优化选择的参数过多'

估计概 率 分 布 时 对 样 本 需 求 量 大 等 限 制%因 此&在

H,M7K

方法的框架下&如何使用一种更加简洁并能适应

于小样本集的方法对因果关系系数进行度量是一个值得研

究的问题%

综上&本文在
H,M7K

方法的思路下提出一种基于

8R9

与随机森林回归算法 !

L<1Q?JI?LBP5LB

=

LBPP3?1

&

@]@

"

)

&(

*相结合的
8R94@]@

故障定位新方法&通过利用

@]@

的变量重要性度量得到过程变量对统计量的因果关系

系数&辨识其中值最大的变量作为故障变量%相比于

H,M7K

方法&

8R94@]@

无需优化选择参数&并且可以

对小样本集建立良好的模型%最后通过一个数值仿真&并

在
7K

过程仿真实验中将本文提出的方法与
@̂ R

'

SR

)

+

*和

H,M7K

方法的定位效果进行了对比&表明该方法定位效果

的优越性%

@

!

基本理论

@C@

!

基于
P!/

的统计过程监控方法

8R9

统计过程监控方法是将数据投影到二个正交的主

元空间和残差空间上&并分别构建相应的检测统计量来进

行监控过程运行状况的一种方法%

假设正常工况下的样本集为
$

*

%

0

>

3

&

0

为样本数&

3

为

变量数%标准化处理后&使其均值为
#

标准差为
&

%对协方

差矩阵
&

奇异值分解得到(

&

+
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+!

0

;

&

"

4

'

!

'

/

5

,

'

,

!

,

'

!

&

"

!!

其中(

'

*

%

3

>

6

&

,

'

*

%

3

>

!

3

;

6

"分别为主元和残差载荷向

量&

6

为主元个数&

!

'

,

!

分别为主元和残差特征值组成的对

角阵%

任意一个样本可分解为(

?

4
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/
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,
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,

'

/

?

4
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5

,
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式中&

(

和,

(

分别代表主元和残差空间的投影矩阵%

8R9

故障检测统计量指标包括
/

"

'

!,A

以及
!

统计量&

其中
!

统计量作为
/

"和
!,A

统计量的合成指标&使用起来

更加方便简单)

&%

*

%

!,A

统计量(

!,A

!

?

"

4

,

?

"

4

?

/

,

B?

!

(

"

!!

/

"统计量(

/

"

!

?

"

4

?

/

'

!

)

&

'

/

?

4

?

/

*?

!

%

"

!!

!

统计量(

!

!

?

"

4

!,A

!

?

"

$

"

"

5

/

"

!

?

"

/

"

"

!

)

"

式中&

$

"

"

和
/

"

"

为
!,A

'

/

"的控制限&包括统计量
!

在内&这

(

种统计量控制限皆可由其抽样分布得到)

&)

*

%若统计量超

过了相应的控制限&则认为过程发生了异常&从而实现故

障的检测%

@CA

!

3R3

算法

随机森林 !

L<1Q?JI?LBP5

&

@]

"算法是一种由很多学

习器组成的集成学习算法&它通过数据的随机重采样

!

W??5P5L<

6

"和结点随机分裂技术的应用来降低决策树之间

的相关性&进而提高模型的预测性能%

@]

常用于分类和回

归&基础学习器使用的是分类回归树 !

0D<PP3I30<53?1<1QLBX

=

LBPP3?15LBB

&

R9@7

"&它是一种结构为二叉树的决策树%

对于
R9@7

回归树的构建&假设
?

与
C

分别为输入和

输出&并且是连续变量%在
?

所在的空间中&每个输入特

征空间被递归的划分为二个子区域&并令每个子区域样本

对应的
C

的均值作为输出值&使用平方误差最小化准则进

行特征选择&构建二叉回归决策树%

@]@

算法由多个
R9@7

回归树集成而成&具体建模过

程如图
&

所示%利用
W??5P5L<

6

重采样出
.

组训练样本集

?

)

!

)

4

&

&

"

&1&

.

"和相应的袋外数据 !

?F54?I4W<

=

&

--̂

"

集
DD.

)

!

)

4

&

&

"

&1&

.

"&由于是等量随机重采样&其中每组

训练样本集中会随机抽取到原始样本中约
*(f

的样本&原

始样本中剩余的
(+f

样本即为
--̂

数据%

--̂

数据被用

来进行模型测试以及变量重要性度量%将每组训练样本使

用结点随机分裂技术生成
R9@7

回归树
E

)

!

)

4

&

&

"

&1&

.

"&

并将生成的
.

颗决策树组成随机森林回归模型
=

4

2

E

&

&

E

"

&

1&

E

.

3%当对待检测样本进行预测时&将
.

颗决策树预测值

的均值作为最终预测结果%

图
&

!

随机森林回归模型



!!

计算机测量与控制
!

第
"$

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

卷#

(%

!!!

#

A

!

基于
P!/Z3R3

的故障定位方法

AC@

!

变量重要性度量测量因果关系系数

由于
8R9

模型下的统计量是对所有过程变量在相应空

间变化信息的度量&从本质上说&所有过程变量对于统计

量都存在因果关系%在预测模型下&通过去除变量
?

的作

用&判断其对于预测输出变量
C

的影响程度即可得到该变

量对于
C

的因果关系系数%

当对训练数据建立好随机森林回归模型后&变量重要

性度量作为随机森林回归模型的一个属性&通过对
--̂

数

据中输入变量
?

随机置换后 !消除变量
?

信息影响"对于

输出变量
C

预测精度的降低程度来衡量该输入变量对于输

出变量的重要性%本文这里将其借以利用&将其作为输入

变量对于输出变量的因果关系大小的度量%

对于变量重要性度量的计算主要分为以下
%

个部分(

&

"对已建好的
@]@

模型
=

4

2

E

&

&

E

"

&

888

&

E

.

3&将
DD.

)

!

)

4

&

&

"

&

888

&

.

"数据带入相应的决策树进行预测&得到均方

误差
F!A

)

!

)

4

&

&

"

&

88

&

.

"&均方误差的定义为(

F!A

4

&

0

-

0

)

4

&

!

C

)

;

@

C

)

"

"

!

*

"

式中&

C

和@

C

分别为真实值和预测值&

0

为样本数%

"

"将
DD.

数据中变量
?

G

!

G

4

&

&

"

&

888

&

3

"随机置换&

带入步骤
&

得到均方误差
F!A

G

)

&其中
3

是变量数%

(

"计算决策树
E

)

!

G

4

&

&

"

&

888

&

.

"在变量
?

G

随机置换

前后的均方误差的差(

#*

G

)

4

F!A

)

;

F!A

G

)

!

+

"

!!

%

"变量
?

G

的变量重要性度量值(

#*

G

4

&

.

-

.

)

4

&

#*

G

)

!

$

"

!!

H,M7K

方法在计算变量间因果关系系数时需要对符号

数'窗口大小等参数进行优化选择&同时需求大量样本建

立概率统计模型&文献 )

&"

*中使用多达
+"###

组样本%

相比较而言&变量重要性度量的计算就要简单容易的多&

无需优化选择参数&随机森林回归模型一旦建好&即可得

到变量重要性度量的数值&同时也能应用在少量样本场合&

如对几百个样本便可建立良好的模型%由于随机森林回归

通过并行构建决策树&这使得模型的构建也非常快速%

ACA

!

基于
P!/Z3R3

的故障定位流程

8R9

模型下的混合指标
!

是对样本在主元和残差空间

变化程度的度量&当发生故障时&

!

统计量会增加并超过控

制限&通过判断过程变量对于统计量指标
!

的因果关系系

数大小就可以进一步辨识出故障变量%

本文首先通过
8R9

模型筛选出发生故障的数据段&再

将故障数据段的过程变量作为输入&对应的
!

统计量作为

输出建立
@]@

模型&最后通过模型的变量重要性度量系数

值&系数值越大则表明该变量越有可能是引起
!

统计量变

化的变量&因此可将其辨识为故障变量%

基于
8R94@]@

的因果分析故障定位流程如图
"

所

示%具体步骤如下(

&

"对工业过程的正常历史样本数据建立
8R9

模型&

并得到统计量
!

的控制限%

"

"结合建立好的
8R9

模型和
!

统计量控制限对离线采

集数据进行故障检测&筛选出故障数据段并得到与其对应

的
!

统计量%

(

"建立故障数据段的过程变量与
!

统计量的
@]@

模型%

%

"通过模型得到过程变量的变量重要性度量&对于变

量重要性度量值最大的变量辨识为故障变量%

图
"

!

基于随机森林回归的故障定位方法流程

B

!

仿真

BC@

!

数值仿真

参照文献 )

*

*的数值仿真案例&其系统结构如式 !

'

"

所示(
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其中(

H

&

&

H

"

和
H

(

为均值为
#

&标准差分别为
&

&

#:$

&

#:*

的随机变量%噪声的均值为
#

&标准差为
#:"

%

通过对该仿真模型生成
&###

组正常样本并建立
8R9

模型%再通过对变量
?

(

添加一个均值为
#

标准差为
&

的随

机故障&生成
&###

组故障样本&建立该
&###

组故障样本变

量数据与其
!

统计量的随机森林回归模型&得到
*

个输入变

量的变量重要性度量如图
(

所示&由图可知&

8R94@]@

算法可以得到故障变量
(

的准确定位%

BCA

!

6N

过程仿真

7B1BPPBBK<P5J<1

!

7K

"过程是一个由纳西
4

伊斯曼

公司公开的基于实际化工生产过程仿真系统&

7K

过程很好

地模拟了实际复杂工业过程的主要特征&因此被广泛地应

用于控制'优化'过程监控和故障诊断的研究中&其过程

流程参见文献)

&+

*%

7K

过程共有
)

个操作单元组成(反应

器'分离器'循环压缩机'汽提塔和冷凝器%包含
%&

个测

量变量和
&"

个控制变量&其中测量变量又分为
""

个过程测
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!

磊&等(基于
8R94@]@

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

的传感器故障定位方法
#

()

!!!

#

图
(

!

数值仿真变量重要性度量

量变量和
&'

个成分测量变量%

7K

过程有
"&

种故障类型&

包括阶跃'随机'缓慢漂移'阀粘滞等故障类型%

因为基于数据驱动的因果分析方法大多存在变量序列

为平稳的限制&因此&本文采用
""

个连续过程测量变量进

行研究&选择故障
$4&"

共
)

种随机故障进行分析%正常和

故障条件下的运行时间都为
'*#

个时刻&采样时间为
(

分

钟&其中故障均从
&*#

时刻加入%

首先对正常数据建立
8R9

模型&选择故障条件下第

&*&

到
'*#

时刻共
$##

个样本作为故障样本集&然后将故障

样本集的过程变量作为输入&对应的
!

统计量作为输出建

立随机森林回归模型%随机森林回归算法在
H2DB<L1

机器学

习库中决策树数量的默认参数为
&#

颗&为了保证模型预测

性能&这里将决策树数量参数选择为
&##

颗%

故障
&&

是反应器冷却水入口温度变化的随机故障&直

接与之相关联的变量是变量
?

'

!反应器温度"和变量
?

"&

!反

应器冷却水出口温度"%基于
SR

'

@̂ R

'

H,M7K

以及
8R9

4@]@

方法对故障
&&

的故障定位结果分别如图
%

的 !

<

"'

!

W

"'!

0

"'!

Q

"所示&其中
SR

因果分析方法首选通过筛选

出故障候选变量集
?

(

&

?

%

&

?

)

8?

*

&

?

$

&

?

'

&

?

&%

&

?

&+

&再通过变量

间的因果关系指向识别出故障变量
?

'

&但图中其余的孤立变

量&无法判断其中是否存在故障变量%其余三种方法虽然

同样都实现了故障变量
?

'

的识别&但
8R94@]@

对于变量

?

'

的定位效果要明显更加突出%

图
%

!

故障
&&

的故障定位

故障
&"

是冷凝器冷却水入口温度变化的随机故障&通

过影响冷凝器对气体的冷凝效果直接影响到下游的变量
?

&(

!分离器压力变量"%基于
SR

'

@̂ R

'

H,M7K

以及
8R94

@]@

方法对故障
&&

的故障定位结果分别如图
)

的 !

<

"'

!

W

"'!

0

"'!

Q

"所示%其中
SR

方法定位出故障变量
?

&"

&筛

选变量时遗漏了故障变量
?

&(

&基于
@̂ R

方法定位出故障变

量
?

&)

&基于
H,M7K

方法定位出故障变量
?

""

&而基于
8R9

4@]@

方法定位出故障
?

&(

%因此&对于故障
&"

仅有
8R9

4@]@

实现了对故障变量的准确识别%

图
)

!

故障
&"

的故障定位

对于
7K

过程的
)

种随机故障&基于
SR

'

@̂ R

'

H,M7K

和
8R94@]@

方法故障定位结果如表
&

所示%通

过对比可以看出仅有
8R94@]@

实现了对所有故障变量的

准确识别%其在这
)

组故障中的定位效果要明显优于其他

方法&验证了该方法的有效性和优越性%

表
&

!

故障定位方法对比

序号 故障变量
8R94@]@ @̂ R H,M7K SR

$ ?
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?

%

?

&*

?
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?
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?
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'

&" ?

&(

?
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?

""

?

&"

&

?
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D

!

结束语

提出了一种基于
8R94@]@

的故障定位新方法&该方

法利用变量重要性度量来衡量故障数据中过程变量对于
!

统计量的因果关系大小&认定其中值越大的变量越有可能

是故障变量%通过仿真实验验证了
8R94@]@

方法在故障

定位中的有效性%但该方法目前仅应用于离线数据故障定

位中&基于随机森林回归模型的在线故障定位还有待进一

步的研究%
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