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　　摘　要：　为了实现数据驱动技术在工业中的实际应用，开发了以蒸馏塔作为被控对象的半实物仿真系统，将数
据驱动方法应用到流程工业半实物仿真系统．针对动态主元分析方法存在的计算负荷大，计算效率低的问题，提出了
一种改进动态主元分析方法，利用不可区分度和交叉程度去除众多变量中的不相关变量或相关度较小的变量，减少数

据量．针对系统中的典型故障，数据驱动方法能够检测出半实物仿真系统中的异常，而且与传统动态主元分析比较，改
进算法降低漏报率和误报率，提高诊断可靠性，并且能及时检测出生产过程的微小故障．
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１　引言
　　随着工业４．０的提出和发展，现代工业过程自动化
程度和复杂性越来越高［１～４］，工业生产过程中安全性和

可靠性问题成为人们关注的焦点［５，６］．过程监控在保证
工业过程的安全生产和提高产品质量方面发挥重要作

用，因此过程监控技术成为众多学者研究的热门．在监
控技术领域，数据驱动方法凭借：（１）大数据时代的到

来［７］，各种智能仪表被广泛使用，海量的过程数据被收

集和归档，这些数据包含系统的状态信息；（２）系统复
杂性越来越高，很难建立系统模型，而数据驱动方法无

需建立精确的物理模型，这两点优势被广泛应用于流

程工业的过程监控和故障诊断［８～１０］．
主元分析法（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）是

数据驱动方法中应用最广泛的一种多元统计方法，ＰＣＡ
能有效监视生产过程，但ＰＣＡ是一种静态方法，其应用
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的前提条件是各变量不存在序列相关性．实际流程工
业过程存在很强的动态特性，根本无法满足这一条件，

导致ＰＣＡ在故障检测时，误报和漏报的概率增加．针对
工业过程动态特性的问题，Ｋｕ等人［１１，１２］通过引入变量

观测值构造增广矩阵，然后对增广矩阵进行 ＰＣＡ建模
来解决这一问题，该方法虽然考虑了工业过程的动态

特性，提取了变量之间的相关性，但是存在明显的不足，

增广矩阵极大的增加了主元数，增加了计算量，降低了

计算效率．本文提出基于不可区分度的动态主元，利用
不可区分度去除不相关变量和相关度较小的变量，保

留相关度较大的变量，减少数据维度，降低误报率和漏

报率，提高诊断可靠性．

２　改进动态主元分析

２１　不可区分度和交叉程度
在流程工业中，一个复杂系统存在很多过程和操

作变量，这些变量的过程值被采集存储，在传统多元统

计过程监控过程中，监控变量的选取往往考虑所有的

过程变量，给过程监控带来很多不便，实际故障中，对于

某类特定故障来说，只有很少部分变量受到影响，很多

变量没有太大变化，正常数据跟故障数据区别不大，完

全可以不用考虑，所以本文提出了基于不可区分度和

交叉程度的动态主元分析方法，该方法利用不可区分

度和交叉程度两个参数，去除样本集中的不相关变量，

降低数据维度，简化算法的计算量，提高故障诊断效率

和精度．
首先获取一组正常样本数据Ｚ，对正常数据的每一

个变量求平均值
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其中，ｎ是样本个数，ｍ是变量个数．
然后对某个故障数据Ｚ′求平均值

ｚ^′ｉ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ
ｚ′ｊｉ，ｉ＝１，２，…，ｍ （２）

确定阈值

δｉ＝
ｚ^ｉ＋^ｚ

′
ｉ

２ （３）

　　根据阈值可以得到正常数据中错分的数据和故障
数据中错分的数据，这里统称为样本错分点集合

Ｕｉ＝｛ｕｉ１，ｕｉ２，…，ｕｉｋ｝，０≤ｋ≤２ｎ，ｉ＝１，２，…，ｍ
此处ｍ是指数据中变量数，ｋ是正常数据与故障数据的
错分点个数，对于不同监控变量，ｋ不相同．
不可区分度

μｉ＝∑
ｋ

ｊ
ｕｉｊ－
ｚ^ｉ＋^ｚ

′
ｉ

２
，ｕｉｊ∈Ｕｉ （４）

交叉程度
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　　对于每个故障，根据μｉ和ηｉ的值，选择 μｉ和 ηｉ值
比较小的变量，去除μｉ和 ηｉ比较大的变量使数据更精
简，诊断效果更好．对于同类的已知故障，分别采用不可
区分度和交叉程度对数据变量进行筛选，获取 μｉ和 ηｉ
比较小的变量，组成新的训练样本数据矩阵 Ｘ，利用筛
选后的样本数据 Ｘ进行建模．对于故障数据同样选取
筛选过后的变量进行检测．
２２　动态特性分析

经典主元分析方法是一种静态的方法，该方法应

用的前提条件是：某一时刻的观测数据与过去时刻的

观测数据是统计独立的，即它们之间序列无关．对于典
型的流程工业过程，该条件只对长时间采样间隔有效，

为了更好的监视生产过程，降低损失，需要更短的采样

时间间隔，因此序列相关在实际工业过程数据中是普

遍存在的特点，针对工业数据这一特点，Ｋｕ等人提出了
动态主元分析方法，通过增广时间序列来扩大数据矩

阵，将数据自相关特性纳入到相应的增广矩阵中，即：对

于２１节中得到的新矩阵
Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ］，ｘｉ∈ＲＲ

ｎ

通过增加前 ｈ个时刻的观测数据［１１，１３］，得到增广矩

阵为：

Ｘ（ｈ）＝

ｘΤｔ ｘΤｔ－１ … ｘΤｔ－ｈ
ｘΤｔ－１ ｘΤｔ－２ … ｘΤｔ－ｈ－１
… … … …

ｘΤｔ＋ｈ－ｎ ｘΤｔ＋ｈ－ｎ－１ … ｘΤｔ－











ｎ

（６）

其中，ｘΤｔ是ｔ时刻得到的 ｍ维观测向量，将式（６）进行
ＰＣＡ建模，静态和动态的关系都呈现在残差子空间中，
残差子空间的Ｑ统计量是真正相互独立的．
２３　改进算法监控

本文提出的改进动态主元分析方法具有处理数据

之间动态关系的能力，根据正常训练样本和已知故障

数据集，利用不可区分度和交叉程度，提取系统中相关

的变量，剔除不相关变量，简化诊断样本数据，提高算法

诊断效率，改进算法诊断流程如图１所示．
（１）离线训练

　　步骤１　从数据库中提取出训练数据和一些已知
的故障数据集．
　　步骤２　根据训练数据和故障数据集，通过式（４）、
式（５）计算不可区分度和交叉程度．
　　步骤３　根据不可区分度和交叉程度去除相关程
度较小或者不相关变量，确定监控变量的个数．
　　步骤４　获得新的训练矩阵Ｘ．
　　步骤５　确定滞后 ｈ，通过观测值扩展对筛选后的

６６５
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新矩阵构建增广矩阵Ｘ（ｓ）．
　　步骤６　对增广矩阵Ｘ（ｓ）建立ＰＣＡ模型．
　　步骤７　计算控制限Ｔ２ａ和ＳＰＥａ．

（２）在线监控
　　步骤１　提取系统实时运行的过程数据，获得检测
样本．
　　步骤２　根据离线训练所确定的变量，去除相关程
度较小或者不相关的变量构成新的测试样本数据．
　　步骤 ３　对筛选后的新样本矩阵构建增广矩
阵Ｘｎｅｗ．
　　步骤４　计算测试样本数据的Ｔ２ｎｅｗ和ＳＰＥｎｅｗ．
　　步骤５　将Ｔ２ｎｅｗ统计量和ＳＰＥｎｅｗ统计量与控制限Ｔ

２
ａ

和ＳＰＥａ比较．
　　步骤６　若计算的Ｔ２ｎｅｗ统计量和ＳＰＥｎｅｗ统计量超出
控制限，则有故障发生，未超出控制限，则断定无故障

发生．

３　半实物仿真系统

３１　半实物仿真介绍
集散控制系统（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｎｔｒｏｌＳｙｓｔｅｍｓ，ＤＣＳ）其

“集中管理，分散控制”的理念得到广泛的应用和发展，

已在工业过程控制领域得到基本普及，在石油化工、电

力等行业中更是起到极其重要的作用．但在科研中．由
于被控对象规模庞大、生产原料复杂、设备维护困难、生

产过程中存在高温和高压的危险等问题，理论研究人

员针对ＤＣＳ系统故障诊断的实验研究难以开展．本文
提出了一种利用半实物仿真技术，将硬件控制器与计

算机仿真模型相结合的 ＤＣＳ系统实验平台，用以研究
数据驱动故障诊断．

系统采用真实的 ＤＣＳ系统构成，以真实的硬件控
制器与虚拟的计算机仿真模型相结合的方式构成故障

诊断技术的研究平台与验证环境．采用西门子ＳＩＭＡＴＩＣ
ＰＣＳ７软件作为开发环境，以西门子公司开发的蒸馏塔
单元模板作为 ＤＣＳ系统实验平台的被控对象．ＤＣＳ系
统实验平台整体结构如图２所示．该平台增加了故障诊
断站，实现系统的实时诊断和监控，保证系统的正常

运行．

３２　半实物仿真在故障诊断研究中的优势
在故障诊断研究中，国内外很多研究人员只能对

纯仿真过程进行研究，比如田纳西伊斯曼过程（Ｔｅｎｎｅｓ
ｓｅｅＥａｓｔｍａｎ，ＴＥ）［１４］．该过程是 Ｄｏｗｎ和 Ｖｏｇｅｌ两位工程
师根据工厂实际生产开发的仿真模拟系统，虽然 ＴＥ仿
真过程很接近实际生产，但依然存在弊端：该过程是离

线的，系统故障通过算法设定实现，故障固定且无法改

变．而且该过程只设定了２１个故障，故障种类和个数偏
少，然而，在实际流程工业生产中，故障发生是随机的、

多种多样的．
半实物仿真系统采用真实的控制器，通过操作界

面可以设定阀门、浓度、流量、温度等各种各样的故障，

对于同类故障，可以设定不同的故障参数，比较符合实

际工厂中的随机故障．而且研究者可以通过操作界面
直观的观测故障及其影响．

４　仿真研究
　　蒸馏塔作为化工与炼油企业必不可少的重要装
置，一旦出现阀门、浓度等故障，就会给企业生产带来很

大的损失，因此蒸馏塔的故障检测与诊断成为化工生

产的重要环节．笔者选取了１４个监控变量，采集了９６０
组正常工况下的采样数据用于离线训练建立模型，设

定了６组故障如表１所示，主要包括三类，分别是阀门
故障、浓度故障、流量故障，并分别采集了９６０组故障数
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据用于研究．
表２记录了 ＤＰＣＡ与改进 ＤＰＣＡ两种方法对于６

种故障的诊断误报率，通过表２可以看出，改进算法比
ＤＰＣＡ误报率明显降低．

故障１、２、３都是阀门故障，对于阀门类故障，ＤＰＣＡ
算法能及时检测出故障，但是有较大的误报率，如表２
所示，改进算法明显有较低的漏报率．

表１　蒸馏塔故障

序号 故障描述 位置

１ 塔顶出口阀故障参数：５０％～４５％ 蒸馏塔

２ 冷水阀门故障参数：６０％～５５％ 回流冷凝器

３ 热蒸汽阀门故障参数：５０％～４５％ 蒸发器

４ 进料浓度故障参数：０．５～０．６ 进料器

５ 进料浓度故障参数：０．５～０．５１ 进料器

６ 进料流量故障参数：２０Ｌ／ｍｉｎ～２０．１Ｌ／ｍｉｎ 进料器

表２　故障检测误报率（单位：％）

故障
ＤＰＣＡ

Ｔ２
ＤＰＣＡ
ＳＰＥ

改进ＤＰＣＡ

Ｔ２
改进ＤＰＣＡ
ＳＰＥ

１ １８．６８ １２．４５ ５．４９ ８．７９
２ １２．０９ １２．４５ １ ７．６４
３ １５．４６ １２．７１ １．７７ ４．２４
４ ６．３６ ９．５４ ２．４７ ０
５ ８．３６ １８．９１ １．４５ ２．５５
６ ７．６４ ９．８２ １．４５ ２．９１
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　　故障４是进料浓度发生较大变化，浓度是关乎工业
生产的重要指标，一旦浓度受到较大扰动，产品质量就会

大大降低，针对浓度故障，ＤＰＣＡ算法能够很好检测出系
统故障，并且有较低的误报率，但是出现一定的延时，而

改进ＤＰＣＡ算法比ＤＰＣＡ具有更低的误报率和更快的诊
断速度，相比ＤＰＣＡ具有更好的性能，如图３所示．

故障５也是进料浓度故障，故障６是流量故障．相
比故障４，故障５是小扰动故障浓度值变化００１，故障６
也是小扰动故障，流量值变化０１，对于此类小扰动故
障，ＤＣＳ系统本身的报警系统无法检测出，ＤＰＣＡ算法
的ＳＰＥ统计量能够检测出故障，但是 Ｔ２统计量漏报率
太高，无法检测出故障，而改进算法的ＳＰＥ统计量和 Ｔ２

统计量则都能及时的检测到故障，而且降低的误报率，

表现出更好的诊断性能，如图４、５所示．

５　结论
　　集散控制系统（ＤＣＳ）在工业中已广泛应用．为在未
来实现基于数据驱动技术的故障诊断在工业生产中的

全面应用，我们开发了流程工业半实物仿真系统，成功

将数据驱动应用到半实物仿真系统中，实现了故障诊

断从纯仿真对象到半实物的研究和应用，进一步推进

了数据驱动技术在实际系统中的应用．提出了改进 ＤＰ
ＣＡ算法，该方法不仅考虑了过程工业的动态特性，而且
利用不可区分度和交叉程度能去除系统中的不相关变

量和相关程度较小的变量，降低计算量，提高计算效率．
将改进算法与传统方法应用到蒸馏塔故障诊断，实验

结果表明改进算法降低了误报率和漏报率、诊断速率

更快、并且能够检测出微小故障．
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