
　 第 ３９ 卷第 ２ 期
２０２４ 年 ２ 月

热 能 动 力 工 程
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＥＮＧＩＮＥＥＲＩＮＧ ＦＯＲ ＴＨＥＲＭＡＬ ＥＮＥＲＧＹ ＡＮＤ ＰＯＷＥＲ

Ｖｏｌ. ３９ꎬＮｏ. ２
Ｆｅｂ. ꎬ２０２４

　

收稿日期:２０２３ － ０３ － １０ꎻ　 修订日期:２０２３ － ０４ － １２
基金项目:“十四五”国家重点研发项目(２０２２ＹＦＢ４１００７０２)
Ｆｕｎｄ￣ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ Ｐｒｏｊｅｃｔ:“ｔｈｅ １４ｔｈ Ｆｉｖｅ￣Ｙｅａｒ Ｐｌａｎ” Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｋｅｙ Ｒ＆Ｄ Ｐｒｏｇｒａｍ ｏｆ Ｃｈｉｎａ (２０２２ＹＦＢ４１００７０２)
作者简介:金寅峰(１９９８ － )ꎬ男ꎬ东南大学硕士研究生.

􀤂􀤂􀤂􀤂􀤂􀤂􀤂

􀤂􀤂􀤂􀤂􀤂􀤂􀤂
􀦂 􀦂

􀦂􀦂应 用 技 术 文章编号:１００１ － ２０６０(２０２４)０２ － ０１７５ － ０９
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摘　 要:基于重构的故障分离方法能够抑制残差污染影响ꎬ有效降低误诊率ꎬ但该类方法计算量会随系统维度和故

障变量数量呈指数级上升ꎬ难以直接应用于高维复杂工业过程的在线故障诊断ꎮ 因此ꎬ提出的主成分分析法是一

种基于序列特征选择算法的重构主成分分析故障诊断方法ꎬ该方法基于历史数据建立主成分分析监测模型ꎬ利用

综合指标对实时数据进行故障检测ꎬ在故障分离过程中引入序列特征选择方法来定位故障变量ꎬ并采用数学仿真

算例和实际工程算例对该方法的诊断性能进行验证ꎮ 结果表明:所提方法可以在较小计算量的情况下保证高诊出率

和低误诊率ꎬ在诊断精度和诊断效率之间达到良好平衡ꎬ能够有效处理高维系统复杂故障ꎬ满足了在线诊断需求ꎮ
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引　 言

故障诊断技术是保证工业过程安全稳定运行的

重要手段ꎮ 现有的故障诊断方法主要分为机理分析

方法以及数据驱动方法两大类[１]ꎮ 相比于机理分

析方法ꎬ数据驱动方法不需要复杂的理论推导ꎬ可以

从历史数据中获取系统参数之间的关联性ꎬ在缺少

系统结构参数和系统内部原理的情况下也能够建立

较为准确的监测模型[２]ꎮ 主成分分析 ( Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)是一种典型的数据驱动方

法ꎬ能够有效处理高维复杂数据ꎬ已经在化工[３ － ５]、
发电和钢铁等领域得到了广泛的研究和应用ꎮ 该方

法首先通过 ＳＰＥ 和 Ｔ ２等统计量来检测系统运行状

态ꎮ 当统计量高于控制限阈值时ꎬ则认为系统出现

故障状态ꎮ 当系统被检测为故障状态后ꎬ下一步就

是快速分离出根源故障变量ꎬ从而定位出故障位置ꎮ
贡献图法(Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｐｌｏｔꎬ ＣＰ)是最为常用的故障

分离方法ꎬ该方法计算简单ꎬ但容易出现残差污染问

题[６]ꎬ面对大幅度或多变量复杂故障时会造成大量

的误报情况ꎮ
针对这一问题ꎬ研究者们提出了多种改进方法ꎮ

Ｒａｈｏｍａ 等人[７]提出了一种基于稀疏主成分分析的

故障诊断方法ꎬ通过对重载矩阵进行稀疏处理ꎬ降低

故障变量对正常变量的影响ꎬ从而达到降低残差污

染的目的ꎮ Ｄｕｎｉａ 等人[８]提出了一种重构方法(Ｒｅ￣
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄꎬＲＢ)ꎬ通过数学算例和工程算例

验证了该方法具有较强的残差污染抑制能力ꎮ
Ａｌｃａｌａ等人[９]用数学推导从理论上证明了重构方法

的优越性ꎬ即在处理较大幅度单参数故障时ꎬ重构方

法能够完全克服残差污染影响ꎮ Ｍｎａｓｓｒｉ 等人[１０] 研

究了重构方法在多参数故障诊断中的适用性ꎬ认为

重构方法能够在较大幅度多参数故障时也能克服残

差污染的影响ꎮ 在此基础上ꎬ研究者们进一步将重

构方 法 拓 展 到 非 线 性 动 态 系 统 的 故 障 诊 断

中去[１１ － １５]ꎮ

然而ꎬ重构方法需要先假设故障方向再进行数

据重构ꎬ但在实际过程中无法提前获知故障方向ꎮ
因此ꎬ重构方法常采用穷举搜索来选择故障变量组

合ꎬ需要消耗大量计算资源ꎬ且计算量随系统维度和

故障变量数量呈指数级上升ꎮ 为提升计算效率ꎬ
Ｋａｒｉｗａｌａ 等人[１６] 和 Ｈｅ 等人[１７] 通过分支边界算法

(Ｂｒａｎｃｈ ａｎｄ ＢｏｕｎｄꎬＢＡＢ)对故障分离方法进行优

化ꎮ 然而ꎬ该方法虽然相较于穷举搜索节省了许多

计算成本ꎬ但面对高维多参数系统时ꎬ其计算量依然

十分庞大ꎮ Ｙａｎ 等人[１８] 通过采用 ＬＡＳＳＯ 方法搜索

故障变量组合从而大幅缩短诊断时间ꎮ 但这类方法

在计算时需要进行简化处理ꎬ搜索结果存在一定

误差ꎮ
本文提出一种新的基于序列特征选择算法的重

构主 成 分 分 析 方 法 ( Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｆｌｏａｔｉｎｇ Ｆｏｒｗａｒｄ
Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ａｉｄｅｄ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍ￣
ｐｏｎｅｎｔ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ)ꎬ该方法可以在保证

低漏报和低误报的同时大幅降低计算量和诊断时

间ꎮ 采用数学仿真算例和实际工程过程算例对

ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ、 ＢＡＢ￣ＲＢＰＣＡ、 ＬＡＳＳＯ￣ＲＢＰＣＡ ３ 种方

法进行性能比较ꎮ 结果表明ꎬ本文所提方法能够在

诊断精度和诊断效率之间达到良好平衡ꎬ总体表现

优于其他两种效率优化算法ꎬ并且对工业过程具有

良好的适应性ꎬ能够快速准确地诊断出系统实际运

行过程中发生的故障ꎮ

１　 基于重构的 ＰＣＡ 方法

１. １　 ＰＣＡ 基本算法

对 ｎ 组 ｍ 维数据集 Ｘ ＝ [ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ]进行归

一化处理ꎬ将数据集缩放到零均值、单位方差ꎬ从而

消除变量之间量纲不同的影响ꎮ ＰＣＡ 的目的是寻

找最优投影矩阵 Ｐ ＝ [ｐ１ꎬ􀆺ꎬｐｌ]∈ＲＲ ｍ × ｌꎬｌ < ｍꎬ使其

满足如式(１)所示目标函数:

ａｒｇｍｉｎ
ＰＴＰ ＝ Ｉｌ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
‖ ｘｉ － ＰＰＴ ｘｉ‖２

２ (１)

式中: 􀅰 ２
２—Ｌ２ 范数的平方ꎻＩｌ—ｌ 维的单位矩阵ꎻ

􀅰６７１􀅰
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ｘｉ—第 ｉ 个样本ꎻｎ—样本个数ꎻＰ—待求矩阵ꎻＰＴ—
Ｐ 的转置ꎮ 由式(２)可以看出ꎬ式(１)和式(３)目标

函数等价ꎮ

∑
ｎ

ｉ ＝１
‖ｘｉ －ＰＰＴｘｉ‖２

２ ＋∑
ｎ

ｉ ＝ １
‖ＰＰＴｘｉ‖２

２ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ

Ｔ ｘｉ

＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
‖ｘｉ‖２

２ (２)

ａｒｇｍａｘ
ＰＴＰ ＝ Ｉｌ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
‖ＰＰＴ ｘｉ‖２

２ ＝ ａｒｇｍａｘ
ＰＴＰ ＝ Ｉｌ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ＰＴ ｘｉ

２
２ ＝

ａｒｇｍａｘ
ＰＴＰ ＝ Ｉｌ

ｔｒ(ＰＴ ∑ ｘ
Ｐ) (３)

式中:∑ ｘ
＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ｘｉ

Ｔ —测量样本的协方差矩阵ꎻ

ｔｒ(􀅰)—矩阵的迹运算操作符ꎮ 将 ∑ ｘ
特征值分解ꎬ

则目标函数(１)对应的最优解 Ｐ∗ ＝ [ｐ∗
１ ꎬｐ∗

２ ꎬ􀆺ꎬｐ∗
ｌ ]

为∑ｘ的前 ｌ 个特征向量ꎮ 超参数 ｌ 可以采用重构误

差方差准则(Ｖａｒｉａｎｃｅ Ｒｅｃｏｎｓｔｕｃｔｉｏｎ ＥｒｒｏｒꎬＶＲＥ)进

行选取ꎬＶＲＥ 准则如式(４)所示:

ｍｉｎ
ｌ
ＶＲＥ( ｌ) ＝ ｍｉｎ

ｌ
∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｕｉ

ｖａｒ{ξＴ
ｉ ∑ ｘ

ξｉ}
(４)

式中: ｕｉ ≡ ｖａｒ{ξＴ
ｉ (ｘ － ｘｉ)} —重构误差方差ꎻ ξｉ —

重构方向ꎮ 当 ＶＲＥ( ｌ)取到最小值时ꎬ该 ｌ 即为最佳

主元个数ꎮ
１. ２　 故障检测

ＰＣＡ 通常采用 ＳＰＥꎬ Ｔ ２ 和综合指标 φ ３ 类统计

指标作为检测系统是否异常的依据[１９]ꎮ 用 Ｑ 来表

示 ３ 种故障检测指标的统一形式ꎬ如式(５)所示:
Ｑ(ｘ) ＝ Ｍ

１
２ ｘ ２ ＝ ｘＴＭｘ (５)

式中: Ｍ — 二次型统计指标 Ｑ 对应的半正定的矩

阵ꎬ可以由式(６)和式(７)计算得到:
Ｍ ＝ ＳΛＳＴ (６)

Λ ＝

ｄｉａｇ(０􀆺０}

ｌ
１􀆺１)　 　 　 　 ＳＰＥ

ｄｉａｇ(λ１􀆺λｌ０􀆺０)　 　 　 Ｔ ２

ｄｉａｇ(λ１Γ ２
Ｔ ２􀆺λｌΓ ２

Ｔ ２Γ ２
ＳＰＥ􀆺Γ ２

ＳＰＥ)　 φ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(７)

式中:Ｓ—∑ｘ的特征向量构成的矩阵ꎻλ１ 􀆺λ ｌ—∑ｘ

的前 ｌ 个特征值ꎬｌ 为主元个数ꎻΓ２
Ｑ—统计指标 Ｑ 的

相应阈值ꎬ其统一表达式如式(８)所示:
Γ２

Ｑ ＝ ｇＱ χ２α(ｈＱ) (８)
式中:α—卡方分布的置信阈值ꎻ参数 ｇＱ和 ｈＱ可以由

式(９)和式(１０)所示:

ｇＱ ＝
ｔｒ[(∑ ｘ

Ｍ)
２
]

ｔｒ[(∑ ｘ
Ｍ)]

(９)

ｈＱ ＝
ｔｒ [(∑ ｘ

Ｍ)]
２

ｔｒ[(∑ ｘ
Ｍ)

２
]

(１０)

当故障检测指标满足 Ｑ(ｘ) > Γ２
Ｑꎬ则认为过程

数据存在故障ꎮ
１. ３　 基于重构的故障分离方法

假设 ｘ 为一个故障测量样本ꎬ可以将 ｘ 分为无

故障部分 ｘ∗和故障部分 Ξ ｆꎬ如式(１１)所示ꎮ
ｘ ＝ ｘ∗ ＋ Ξ ｆ (１１)

式中:Ξ∈ＲＲ ｍ × ｖ—故障方向ꎻ ｍ —样本的维数ꎻ ｖ —
故障变量个数ꎻ ｆ ∈ ＲＲ ｖ×１ —故障幅值ꎮ 假设故障发

生在第 ｐ 个变量 ｖｐ 和第 ｑ 个变量 ｖｑ 上ꎮ 沿变量组合

{ｖｐꎬｖｑ} 重构后的样本 ｘｉ 和相应的指标 Ｑｒｂ
ｉ 如式

(１２)和式(１３)所示:
ｘｉ ＝ ｘ － Ξｉ ｆｉ (１２)

Ｑｒｂ
ｉ ＝ Ｍ

１
２ ｘｉ

２ ＝ Ｍ
１
２ ｘ － Ｍ

１
２ Ξｉ ｆｉ ２ (１３)

式中: Ξｉ ＝ ξｐ 　 ξｑ
[ ]∈ ＲＲ ｍ×２ 为沿故障的重构方

向ꎻ ξｐ 和 ξｑ —第 ｐ 个和第 ｑ 个标准正交基ꎻ ｆｉ —沿

Ξｉ 的重构幅值估计值ꎬ ｆｉ 的最佳估计值通过式(１４)
计算得到:

ｆｉ ＝
ａｒｇｍｉｎ

ｆ
{Ｑｒｂ

ｉ } ＝ (Ξ Ｔ
ｉ Ｍ Ξｉ) － １Ξｉ

ＴＭ ｘｉ (１４)

当重构后的故障检测指标 Ｑｒｂ
ｉ 能满足 Ｑｒｂ

ｉ < Γ２
Ｑꎬ

则可以认为此时重构方向 Ξｉ 可以代表实际故障

方向ꎮ

２　 基于 ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 的故障诊断方法

２. １　 序列浮动前向搜索算法

在实际工业过程中故障方向通常难以直接获

得ꎬ因此如何准确而高效地定位故障相关变量是重

构方法的另一个难题ꎮ 当预设故障方向包含了额外

的变量ꎬ可以通过剔除多余的变量得到更小的重构

指标[９]ꎮ 由于故障所涉及的变量通常是稀疏的[１１]ꎬ
为避免预设故障方向包含了非故障变量ꎬ需要对其

进行约束ꎮ 最佳故障方向应满足两个条件:(１) 重

构指标小于控制阈值ꎻ(２) 去除任意一个故障变量

后ꎬ重构指标将大于控制阈值ꎬ如式(１５)所示:
Ｑｒｂ

ｇ < Γ ２
Ｑ

∀ ｖｋ ∈ ｇꎬＱｒｂ
ｇ－{ｖｋ} > Γ ２

Ｑ
{ (１５)

式中:下标 ｇ —目标集ꎬ包含所有故障变量ꎻｖｋ—第 ｋ
个变量ꎻ Ｑｇ—沿 ｇ 对应重构方向的重构指标ꎻ
Ｑｒｂ

ｇ － {ｖｋ}—沿 ｇ 去掉变量 ｖｋ 后对应重构方向的重构
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指标ꎮ
序列浮动前向选择(Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｆｌｏａｔｉｎｇ Ｆｏｒｗａｒｄ

ＳｅｌｅｃｔｉｏｎꎬＳＦＦＳ)是一种贪心搜索算法[２０]ꎬ通过插入

和剔除来寻找最优变量集合ꎬ考虑一个从 １０ 维系统

中搜索 ３ 个异常变量的变量选择问题ꎮ 同样地搜索

问题ꎬ采用穷举搜索(Ｅｘｈａｕｓｔｉｖｅ ＳｅａｒｃｈꎬＥＳ)需要 Ｃ１
１０

＋ Ｃ２
１０ ＋ Ｃ３

１０ ＝ １７５ 次计算ꎬ 而 ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 仅需 ３８
次计算ꎬ相较于 ＥＳ 算法可以大幅减少计算量ꎮ 随

着系统维度和故障变量个数的增加ꎬ采用 ＥＳ 算法

进行故障变量搜索所需的计算量将会呈指数级上

升ꎬ而采用 ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 算法的计算量增长率将会

处于可控范围中ꎮ
２. ２　 ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 算法流程

ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 的算法流程如下所示:
(１) 初始化设置故障个数 ｆ ＝ ０ ꎬ目标集 ｇ ＝

Øꎬ 候选集 Ｆ ＝ {ｖ１ꎬｖ２ꎬ􀆺ꎬｖｍ} 包括所有过程变量ꎮ
(２) 计算重构统计量集 Ｑｆ ＝ {Ｑ１ꎬＱ２ꎬ􀆺ꎬＱｎ－ｊ}ꎬ

其中 Ｑｉ 为沿重构方向 Ξｉ 计算的重构统计量ꎬ Ξｉ 的

选择基于 ｇｉꎬ 可以表示为如式(１６)所示关系:
ｇｉ ＝ {ｖｉ} ∪ ｇ

Ｆ ＝ Ｆ － {ｖｉ}ꎬｉ ∈ {１ꎬ􀆺ꎬ ｜ Ｆ ｜ }
{ (１６)

找到最佳重构统计量 Ｑ ｊ ＝ ｍａｘ{Ｑｉ}ꎬ 更新最优

目标集 ｇ ＝ ｇ ∪ {ｖｊ}ꎮ
(３) 令 ｆ ＝ ｆ ＋ １ꎬ返回第二步ꎬ直到最佳重构统

计量Ｑ ｊ小于相关控制阈值 Γ ２
Ｑ ꎮ

(４) 计算重构统计量集Ｑｆ ＝ {Ｑ１ꎬＱ２ꎬ􀆺ꎬＱｎ － ｊ}ꎬ
此时Ξｉ的选择基于ｇｉꎬｇｉ ＝ ｇ － {ｘｉ}ꎬｉ∈{１ꎬ􀆺ꎬ ｜ｇ ｜ }ꎮ
找到最佳重构统计量 Ｑ ｊ ＝ ｍｉｎ

ｉ
{Ｑｉ}ꎬ 并更新最优目

标集 ｇ ＝ ｇ － {ｖｊ}ꎮ
(５) 当最优重构统计量 Ｑ ｊ 超出对应控制阈值

Γ ２
Ｑꎬ迭代停止ꎬ否则令 ｆ ＝ ｆ － １ꎬ更新最优目标集 ｇ ＝

ｇ － {ｖｊ}ꎬ 并返回步骤(４)ꎮ
(６) 目标集 ｇ 中的变量即为最终的故障变量ꎮ

３　 仿真实验与分析

３. １　 数学仿真算例

为验证本文所提方法的故障诊断效果ꎬ采用式

(１７)构建仿真样本矩阵 Ｘ:
Ｘ ＝ ＡＴ ＋ ｅ (１７)

式中: Ａ ∈ ＲＲ ｍ×ｌ— － １ ~ １ 之间服从随机分布的核

心矩 阵ꎬ ｍ —变 量 个 数ꎻ ｌ —主 元 个 数ꎻ Ｔ ＝
[ ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔｌ] Ｔ ∈ＲＲ ｌ ×ｎ —内部状态矩阵ꎬ ｔｉ ∈ＲＲ ｎ×１ꎬｉ
∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｌ} 满足均值为零ꎬ标准差为特定值的高

斯分布ꎬ ｎ —样本数ꎻ ｅ∈ＲＲ ｍ × ｎ—过程中的噪声ꎬ满
足高斯分布ꎮ

通过式(１７)分别构建两组样本集ꎬ用两组训练

集分别训练 ＰＣＡ 模型ꎮ 第 １ 组训练集为 １ ０００ 个

１０ 维数据样本ꎬ测试集为 ２ ０００ 个 １０ 维数据样本ꎬ
第 ２ 组训练集为 １ ０００ 个 ２０ 维数据样本ꎬ测试集为

２ ０００ 个 ２０ 维数据样本ꎮ 采用蒙特卡洛 (Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ)方法ꎬ如式(１８)所示ꎬ将故障随机添加到测试

集样本中ꎬ共生成 １１ 组故障数据集ꎬ如表 １ 所示ꎮ

表 １　 数学仿真算例对照故障数据集

Ｔａｂ. １ Ｃｏｍｐａｒｉｔｉｖｅ ｆａｕｌｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｆ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅｓ

编号 实验组 系统维度 样本数 故障变量数 故障幅度

１ １ １０ ２ ０００ １ (２ꎬ３)

２ １ １０ ２ ０００ ２ (２ꎬ３)

３ １ １０ ２ ０００ ３ (２ꎬ３)

４ １ １０ ２ ０００ ４ (２ꎬ３)

５ １ １０ ２ ０００ ５ (２ꎬ３)

６ ２ ２０ ２ ０００ １ (２ꎬ３)

７ ２ ２０ ２ ０００ ２ (２ꎬ３)

８ ２ ２０ ２ ０００ ３ (２ꎬ３)

９ ２ ２０ ２ ０００ ４ (２ꎬ３)

１０ ２ ２０ ２ ０００ ５ (２ꎬ３)

１１ ２ ２０ ２ ０００ ６ (２ꎬ３)

ｘｆａｕｌｔ ＝ ｘ∗ ＋ ξｉ ｆ (１８)

式中: ｘ∗ —模拟生成的测试集样本ꎻ ξｉ —故障方

向ꎬ按照故障参数个数的取值设定每个组合包含的

故障变量个数ꎻ ｆ —故障幅度ꎬ设定各测试集样本的

故障幅度服从(２ꎬ３)区间的均匀分布ꎮ
每个故障数据集分别采用 ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ、ＬＡＳＳＯ￣

ＲＢＰＣＡ 和 ＢＡＢ￣ＲＢＰＣＡ ３ 种方法进行故障分离ꎮ 为

评估各方法的故障诊断效果ꎬ采用故障诊出率

(Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｒａｔｅꎬ ＦＤＲ)、误诊率 ( Ｆａｌｓｅ Ａｌａｒｍ
ＲａｔｅꎬＦＡＲ)、样本平均诊断时间(Ｔｉｍｅ Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎꎬ
ＴＣ)和单样本平均重构次数(Ｍｅａｎ ＣｏｕｎｔꎬＭＣ)来进

行判断ꎬ各指标计算公式如下:
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ＦＤＲ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １

ｒｉ
ｇｉ

× １００％ (１９)

ＦＡＲ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １

ｅｉ
ｎ － ｇｉ

× １００％ (２０)

ＴＣ ＝
Ｔ２ － Ｔ１

ｎ (２１)

ＭＣ ＝
ｃｏｕｎｔｔｏｔａｌ

ｎ (２２)

式中: ｒｉ —第 ｉ 个测试样本中被诊出的参数个数ꎻ
ｅｉ —第 ｉ 个测试样本中被误诊的参数个数ꎻ ｇｉ —第 ｉ
个测试样本中设定的故障参数个数ꎻ Ｔ１ 和 Ｔ２ —测

试集故障诊断的起始和结束时间ꎻｃｏｕｎｔｔｏｔａｌ—样本在

故障诊断计算过程中进行重构计算总次数ꎬ单次重

构计算过程如式(１３)和式(１４)所示ꎮ
　 　 两组实验结果如表 ２ 和表 ３ 所示ꎮ

表 ２　 １０ 维仿真数据各算法故障诊断结果

Ｔａｂ. ２ Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ １０￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ

故障数
ＢＡＢ￣ＲＢＰＣＡ ＬＡＳＳＯ￣ＲＢＰＣＡ ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ

ＦＤＲ / ％ ＦＡＲ / ％ ＴＣ / ｍｓ ＭＣ ＦＤＲ / ％ ＦＡＲ / ％ ＴＣ / ｍｓ ＭＣ ＦＤＲ / ％ ＦＡＲ / ％ ＴＣ / ｍｓ ＭＣ

１ ９９. ９５ １. ６８ ０. ４８ １１. ９０ １００. ００ １. ５６ ０. ０４ １. １４ ９９. ９５ ０. ５４ ０. １２ １０. ４４

２ ９９. ９３ １. １６ ０. ８１ ２２. １１ １００. ００ ３. ７４ ０. １１ ２. ３１ ９９. ９５ ０. ８７ ０. ４０ ２１. ５２

３ ９９. ７７ １. ２９ １. ４１ ４１. ３６ １００. ００ １２. ５１ ０. １６ ３. ９３ ９９. ８３ １. １６ ０. ６８ ３０. ９７

４ ９９. ９９ ０. ２０ ２. ３９ ７７. ０９ ９８. １５ ３１. ６６ ０. ２７ ６. １８ ９９. ６９ ０. ８１ １. ０３ ４３. ０８

５ ９９. ９８ ０. ３０ ３. ９７ １２８. １３ ９３. ４７ ５１. ３９ ０. ３５ ７. ９４ ９８. ７９ ３. ９７ １. ６０ ５８. ３０

表 ３　 ２０ 维仿真数据各算法故障诊断结果

Ｔａｂ. ３ Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ２０￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ

故障数
ＢＡＢ￣ＲＢＰＣＡ ＬＡＳＳＯ￣ＲＢＰＣＡ ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ

ＦＤＲ / ％ ＦＡＲ / ％ ＴＣ / ｍｓ ＭＣ ＦＤＲ / ％ ＦＡＲ / ％ ＴＣ / ｍｓ ＭＣ ＦＤＲ / ％ ＦＡＲ / ％ ＴＣ / ｍｓ ＭＣ

１ ９７. ４０ ０. ５０ ９. ０７ ２０２. ３０ ９８. ２５ ０. ８１ ０. ０８ １. １４ ９８. ２５ ０. ２２ ０. ２５ ２０. ４４

２ ９７. ６３ ０. ４１ １６. ６１ ３４０. ００ ９９. ９８ １. ８２ ０. １７ ２. ３３ ９８. ３０ ０. ３０ ０. ６６ ４１. ２６

３ ９７. ５３ ０. ４４ ２４. ５４ ４９８. ３６ １００. ００ ２. ７３ ０. ２４ ３. ４６ ９８. ４５ ０. ２６ １. １４ ５９. ８７

４ ９６. ９３ ０. ４２ ３０. ８９ ６８２. ５３ １００. ００ ３. ５７ ０. ４１ ４. ５７ ９７. ９５ ０. １６ １. ８１ ７６. ９４

５ ９５. ８９ ０. ６１ ８９. １５ ２ ２７１. ９８ １００. ００ ５. ３３ ０. ３８ ５. ８０ ９７. ２３ ０. １６ ２. ０４ ９３. １１

６ ９４. ８７ ０. ６０ ２１１. ５６ ５ ５０９. ５７ １００. ００ ６. ０９ ０. ５３ ６. ８５ ９６. １６ ０. ０４ ２. ７７ １０７. ７２

　 　 从诊断精度上看ꎬ针对不同维度不同故障个数

的测试集ꎬＢＡＢ￣ＲＢＰＣＡ 始终保持较高诊出率和较

低误诊率ꎬ而 ＬＡＳＳＯ￣ＲＢＰＣＡ 在两组实验中表现出

不同的诊断效果ꎮ 在同样故障变量个数的情况下ꎬ
在第 １ 组实验的误诊率明显高于第 ２ 组实验ꎮ 主要

原因在于 ＬＡＳＳＯ 在搜寻最优变量组合时将 Ｌ０ 范数

简化为 Ｌ１ 范数ꎬ导致计算结果存在误差ꎬ随着故障

变量个数与系统维度之间的比例不断增高ꎬ计算误

差将进一步加大ꎬ导致误诊率变高ꎮ 由于两组实验

对应数据集的维度分别为 １０ 维和 ２０ 维ꎬ因此在同

样故障变量个数的情况下ꎬ第 １ 组实验中故障变量

个数所占系统维度比例是第 ２ 组的两倍ꎬ使得两组

实验结果存在明显差异ꎮ ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 的诊断效果

与 ＢＡＢ￣ＲＢＰＣＡ 相似ꎬ具有较高的诊出率和较低的

误诊率ꎬ明显优于 ＬＡＳＳＯ￣ＲＢＰＣＡꎬ如图 １ ( ａ) 和

１(ｂ)所示ꎮ
从诊断速率上看ꎬＢＡＢ￣ＲＢＰＣＡ 的诊断耗时随

故障变量个数和系统维度不断快速上升ꎮ 对于第 １
组实验ꎬ当故障变量个数从 １ 增加到 ５ 后ꎬ其计算时

间和重构次数分别从 ０. ４８ ｍｓ 和 １１. ９ 次上升到

３􀆰 ９７ ｍｓ 和 １２８. １３ 次ꎮ 对于第 ２ 组实验ꎬ当故障变

量个数从 １ 增加到 ６ 后ꎬ其计算时间和重构次数分

别从 ９. ０７ ｍｓ 和 ２０２. ３ 次上升到 ２１１. ５６ ｍｓ 和

５ ５０９. ５７次ꎮ 与 ＢＡＢ￣ＲＢＰＣＡ 相比ꎬ ＬＡＳＳＯ￣ＲＢＰＣＡ
和 ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 的计算时间和重构次数随故障变量

个数和系统维度变化而上升得并不明显ꎬ始终保持

较快的计算速率ꎮ 虽然 ＬＡＳＳＯ￣ＲＢＰＣＡ 的重构次数

明显低于 ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡꎬ如图 １(ｃ)和 １(ｄ)所示ꎬ但计

算时间并没有太大优势ꎮ 其原因在于 ＬＡＳＳＯ￣ＲＢＰＣＡ
每次重构都需要先找出各维度最优变量组合ꎬ再进
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行重构指标计算ꎬＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 则相反ꎮ 因此ꎬＬＡＳ￣
ＳＯ￣ＲＢＰＣＡ 的平均单次重构时间要高于 ＳＦＦＳ￣ＲＢＰ￣
ＣＡ 方法ꎬ如图 １(ｅ)和(ｆ)所示ꎮ

图 １　 仿真数据各算法故障诊断结果

Ｆｉｇ. １ Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ

　 　 综上所述ꎬＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 在保持较高诊断精度

的同时ꎬ诊断耗时不会随系统维度和故障数的上升

而急剧增加ꎬ计算成本总体呈可控状态ꎬ相较于

ＢＡＢ￣ＲＢＰＣＡ 和 ＬＡＳＳＯ￣ＲＢＰＣＡ 两种方法具有明显

优势ꎬ达成了诊断精度和诊断速率的良好平衡ꎬ能够

有效处理高维系统复杂故障ꎮ

３. ２　 实际工程算例

以某 １ ０００ ＭＷ 机组锅炉屏式过热器为研究对

象ꎬ采集 ＰＳ１８Ｚ 管组系统 ３２ 个壁温测点共 ８ ５９５

组历史运行数据ꎬ作为 ＰＣＡ 模型训练样本集ꎮ 该

管组 ２０２０ 年 １０ 月 １３ 日发生了双温度传感器并

发故障ꎬ采集故障发生期间的运行数据作为测试

样本集ꎮ

温度测点测量数据如图 ２(ａ)所示ꎮ 可以看出ꎬ

第 ４ 号和第 １７ 号温度测点在第 ３５０ 至 ６２０ 样本区

间出现数据异常ꎮ 采用训练得到的 ＰＣＡ 模型对故

障样本进行故障检测ꎬ检测结果如图 ２( ｂ)所示ꎮ
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其中ꎬ代表各样本的综合指标ꎬ虚线代表阈值ꎮ 从

图 ２(ｂ)可以看出ꎬＰＣＡ 方法能够准确地识别出故

障样本ꎮ

图 ２　 屏式过热器 ＰＳ１８Ｚ 管路温度测量

数据和诊断结果

Ｆｉｇ. ２ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＳ１８Ｚ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｐｌａｔｅｎ ｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｒ

分别采用 ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ、ＢＡＢ￣ＲＢＰＣＡ 和 ＬＡＳＳＯ￣

ＲＢＰＣＡ 进行故障分离测试ꎮ 各算法实际工程过程

故障诊断结果如图 ３ 所示ꎮ 诊断结果中的黑色方块

代表被分离出故障变量ꎬ其中ꎬ框内的黑色方块表示

被正确识别的故障样本ꎬ虚线框内的黑色方块表示

被错误诊断的正常样本ꎮ 可见ꎬ３ 种方法都具有较

好的诊出效果ꎬ而 ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 和 ＢＡＢ￣ＲＢＰＣＡ 的

误诊样本数量明显少于 ＬＡＳＳＯ￣ＲＢＰＣＡꎮ

各方法故障诊断速率如图 ４ 所示ꎮ 由图 ４ 可

知ꎬＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 的平均样本诊断时间为 ３８２ ｍｓꎬ略

高于 ＬＡＳＳＯ￣ＲＢＰＣＡ 的 ２３０ ｍｓꎬ但明显低于 ＢＡＢ￣

ＲＢＰＣＡ 的 ３ ９２３ ｍｓꎬ满足在线诊断要求ꎮ

图 ３　 各算法实际工程过程故障诊断结果

Ｆｉｇ. ３ Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｉｎ ａｃｔｕａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

综上ꎬ ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 相 较 于 ＢＡＢ￣ＲＢＰＣＡ 和

ＬＡＳＳＯ￣ＲＢＰＣＡ 两种方法具有明显优势ꎬ能够同时满

足低漏报、少误报和快速诊断的要求ꎮ
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图 ４　 各方法故障诊断速率对比

Ｆｉｇ. ４ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒａｔｅｓ

ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ

４　 结　 论

(１) 采用数学仿真算例对 ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 进行验

证ꎬ研究结果表明ꎬ ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 性能明显优于

ＢＡＢ￣ＲＢＰＣＡ 和 ＬＡＳＳＯ￣ＲＢＰＣＡ 两种方法ꎬ达成了诊

断精度和诊断速率的良好平衡ꎬ能够有效处理高维

系统复杂故障ꎮ

(２) 针对 ３２ 维工业系统的双传感器并发故障ꎬ

ＳＦＦＳ￣ＲＢＰＣＡ 能够在低漏报和少误报的情况下实现

快速诊断ꎬ单个样本的平均诊断时间约为 ３８２ ｍｓꎬ

满足了在线诊断需求ꎮ
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