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摘要:在基于主元分析(PCA)的多变量统计过程监控中,现有方法很难直观有效地完全实现故障的隔离与诊断.
本文通过分析各类故障的数学模型,提出一种基于结构化残差和故障映射向量的隔离方法,并推导出PCA模型下过
程故障映射向量方向的提取算法,进而实现了传感器/执行器故障和过程故障的故障隔离,在CSTR仿真上的研究进
一步验证了该法的有效性.
关键词: 主元分析;故障隔离;过程故障;结构化残差;映射向量
中图分类号: TP273 文献标识码: A

Principal component analysis(PCA) of fault isolation based on
fault mapping vector and structured residual
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Abstract: Few approaches in multivariate statistical process-monitoring based on principal component analysis(PCA)
can implement fault isolation completely and effectively. After analyzing the mathematical models of all kinds of faults,
this paper proposes an isolation method based on structured residuals, which can isolate sensor/actuator faults and process
faults. Furthermore, the algorithms for obtaining the fault mapping-vector direction are also deduced. Simulation results
show the effectiveness of this method.
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1 引引引言言言(Introduction)
在流程工业的生产过程中, 采用在线监控技术

实时实现故障的检测与诊断(fault detection and di-
agnosis), 对维持生产的安全和产品的质量至关重
要.由于流程工业的复杂机理和过程中实时测量到
大量数据, 数据驱动的方法得到了人们越来越多的
关注, 如PCA、趋势分析等[1]. 在基于PCA的过程监
控中, 故障检测的研究较多, 但故障的诊断目前还
缺少简便有效的工具, 其方法主要分为两类: 一类
是先利用PCA对测量变量进行降维, 而后在低维空
间利用DTW、神经网络、费舍判据或隐马尔可夫
链等模式识别技术实现故障的模式匹配, 进而实现
故障的诊断, 但这种方法对故障模式的先验知识要
求较高, 且难以在线实现; 另一类是先把故障定位
到过程中某个部分或某个变量,即故障的隔离(fault

isolation), 这样在对故障库的依赖大大减弱的同时,
还对故障诊断产生了直接指导作用. 主要包括贡献
图[2]、Multi-block PCA[3]、故障重构[4]等, 这些方法
都存在自己的优缺点.
结构化残差是在基于解析模型的过程监控中广

泛应用的故障隔离工具, 近几年更有较大发展, 如
在动态系统、非线性系统中实现了基于结构化残差

的故障隔离[5], 并提出了基于观测器结构化残差的
故障隔离问题的可解性条件等[6]. 但是在统计过程
监控领域,结构化残差目前只适用于传感器/执行器,
对流程工业中广泛存在且对产品质量及安全性有更

大影响的过程故障却难以解决[7,8]. 本文提出一种适
用于传感器/执行器故障和过程故障的故障隔离方
法,在实现直观故障隔离的同时,也使结构化残差在
统计过程监控的理论与应用中得到进一步发展.
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2 基基基于于于PCA和和和结结结构构构化化化残残残差差差的的的过过过程程程监监监控控控
原原原理理理(Fundamental of monitoring based on
PCA and structured residuals)

2.1 对对对象象象和和和故故故障障障的的的数数数学学学模模模型型型(Mathematical model
of plant and fault)
考虑k输入u0(t) = [u0

1(t) u0
2(t) · · · u0

k(t)]
T、m

输出y0(t) = [y0
1(t) y0

2(t) · · · y0
m(t)]T 线性静态系

统, 若输入输出变量统称为过程变量, 用x0(t) =[
u0(t)
y0(t)

]
表示,则理想状态下模型可以描述为

Bx0(t) = 0. (1)

其中: 上标“0”表示变量取真实值, t表示采样时

间. 一般认为驱动扰动的过程噪声服从独立正态分
布.
生产中的故障一般包括传感器故障、执行器故

障及过程故障等. 这里认为过程故障仅包括不可测
量的过程扰动过大,而可测量的过程扰动作为一种
输入,其变动视为工况正常改变.
考虑各类故障或噪声,被监控变量的观测值为

x=x0∗+∆x+=f =x0∗+
[
I =] [

∆x

f

]
. (2)

式中: x0∗表示不受测量、过程噪声/故障影响的变量

真实值,
[
∆x

f

]
即代表了过程中所有可能的故障或

噪声,这里主要考虑同时只发生一个故障的情况. 另
外下面假定变量测量值都进行了标准化处理, 传感
器噪声/故障∆x和过程故障/噪声f相互独立.

2.2 PCA监监监控控控原原原理理理(PCA monitoring)

对仅包含过程变量真实值信息的系统协方差

阵Σ可进行如下特征值分解(在实际过程中,可由含
有小方差噪声的样本协方差阵来代替Σ ),

Σ = V ΛV T. (3)

式中: Λ为对角阵,其元素为沿对角线递减的特征值;
V = [P Pe]为单位正交特征向量阵,称为负荷矩阵,
其中P ∈ R(k+m)×k, Pe ∈ R(k+m)×m. 下面书写省略
采样时间t. k维向量t = PTx被称为主元得分, P支

撑的k维空间称为主元子空间(principal component
subspace, PCS).另外,

e , Pete = PeP
Tx (4)

表示残差向量. PT
e 支撑的空间称为残差子空间

(residual subspace, RS),其维数为m.
对新测量数据x(i)可计算其平方预测误差(SPE),

若满足

SPE = ‖e(i)‖2 = ‖PeP
Tx‖2 < δSPE. (5)

则认为过程处于受控状态,这里δSPE表示控制限.

2.3 结结结构构构化化化残残残差差差故故故障障障隔隔隔离离离原原原理理理(Fundamental of
fault isolation by structured residual)
结构化残差是按特定构造算法得到的一系列残

差, 其中每个残差都只对故障集中的一个故障子集
响应,而余下的故障不会引起该残差的任何变化. 反
之,过程中发生的一个故障会引起一部分结构化残
差的响应.这种对应关系可用关联矩阵来表示,如

表 1 关联矩阵

Table 1 Incidence matrix

f1 f2 f3

r1 0 1 1
r2 1 0 1
r3 1 1 0

表中的残差ri与某故障fi的交叉处如对应1, 则
说明残差ri对故障fi灵敏, 当此故障发生时, 残差会
超过控制限;对应0则说明残差ri对故障fi无响应.因
此每一列可视为相应故障的故障代码, 这一代码可
用来唯一标识此故障. 在目前的研究中[7,8],表1中的
故障仅包括传感器/执行器故障,在本文中得以推广.
结构化残差的求取是这一方法的最重要环节.

3 基基基于于于映映映射射射向向向量量量和和和PCA结结结构构构化化化残残残差差差的的的故故故障障障
隔隔隔离离离(Fault isolation based on mapping vec-
tor and PCA structured residual)
下面推导包括过程故障时,结构化残差的构造算

法. 由于te = PT
e x和SPE一样代表了被监控变量在

每个采样时刻相对PCS的偏差, 因此可用作原始残
差构造结构化残差. 由于PCS和RS为正交互补空间,
所以对于存有故障的系统有

PT
e x0∗ = 0, (6)

te =PT
e x=

[
PT

e PT
e =

] [
∆x

f

]
=Φ

[
∆x

f

]
. (7)

其中

[
∆x

f

]
表示关联矩阵所能处理的故障, 过程故

障的个数为p. 为简化问题,只考虑一维过程故障,有

Φ ,
[
PT

e PT
e =

]
, (8)

Φ ∈ Rm×(k+m+p)表示各故障到原始残差te的映射

矩阵, 每列向量代表相应故障到原始残差te的故障

映射系数向量(在本文简称映射向量). 如果建模数
据中含有小方差噪声,那么式(6)仅仅是近似成立.
为构造结构化残差r,可以引入转换矩阵G,

r = Gte = GΦ
[
∆x

f

]
= H

[
∆x

f

]
. (9)

其中G的行数即为结构化残差个数, 可根据需要设
计. H , GΦ表示各故障到结构化残差的映射矩阵.

ri与关联矩阵中第i行对应, 为保证它与关联矩
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阵中第i行0元素对应故障无关联, 可令H的第i行中

相应元素为0,即G的第i行gT
i 与Φ中相应列正交,

gT
i Φ |ifcode=0= 0. (10)

Φ |ifcode=0为Φ中与关联矩阵第i行0元素对应的列组
成的矩阵. 由于Φ的行数为m,故式(10)有解等价于

rank
[
Φ |ifcode=0

]
< m. (11)

为保证ri响应关联矩阵第i行1元素对应的故障,关联
矩阵的第i行还应满足以下必要条件:

rank[Φ |ifcode=0 ϕ1
j ]=rank[Φ |ifcode=0]+1. (12)

其中ϕ1
j为Φ中不属于Φ |ifcode=0的一列. 式(11)(12)为

关联矩阵的可行性条件,即转换阵G的存在条件.
从上面可以看出, 映射向量阵Φ(或其各列的方

向)和关联矩阵直接决定了G的计算, 由式(8)知Φ由
两部分组成,分别表示传感器/执行器故障和过程故
障的映射向量, PT

e 在建立PCA统计模型时可以直接
求出,为了求出过程故障的映射向量(或其方向),提
出下面两个映射向量方向的提取算法:

算算算法法法 1 原始残差SVD算法.
该算法直接可提取

[
ϕk+m+1 · · · ϕk+m+p

]
标准

化后的方向向量. 取N个仅含第j个过程故障的历史

数据Xfj
(已标准化处理), Xfj

对应的原始残差阵为

Te(|fj) =


∆x1(1)
...

∆x1(N)


ϕT

1 + · · ·




∆fp(1)
...

∆fp(N)


ϕT

k+m+p.

(13)

式中: fj表示故障的幅值, ∆x和f中除fj外, 都服从
独立的零均值小方差正态分布. 对Te(|fj)可进行奇
异值分解: Te(|fj)=USV T. V的第一列v1为Te(|fj)
的最大变动方向. 若∆x和f中除fj外都为0, 即不

含测量噪声和过程噪声, 则v1 =
ϕk+m+j

‖ϕk+m+j‖ ;

若∆x和f中除fj外都为正常噪声, 服从独立的零均

值小方差正态分布, 则v1为
ϕk+m+j

‖ϕk+m+j‖的一个估计.

若fj为多维故障, 则ϕk+m+j为多维向量, 其方向向
量可取V的相应前几列.
算算算法法法 2 含故障原始数据SVD算法.
首先,提出以下定理(证明略).

定定定理理理 1 假定有含过程故障fj的无噪声

数据集Xfj
= X0∗ +




fj(1)
...

fj(N)


=T

j和根据无

故障数据集X0∗建立的PCA统计模型(=j对应故

障fj), PCS为k维, PCS和RS的负荷向量阵为P和Pe,

Xfj
的SVD为Xfj

= USV T,则存在以下性质:
1) 若=j ∈ PCS, =j与Pe正交,则V的前k列与Pe

正交.
2) 若 =j ∈ RS, 则 V 的前 k + 1 列为[

v∗1 · · ·v∗k
=j

‖=j‖
]

.

3) 若=j /∈ PCS且=j /∈ RS,则V的前k + 1列中
的任一列vi在RS的投影与ϕk+m+j同向.

4) 若故障幅值fj远大于过程的输入驱动, v1可

近似与=j同向.

所以对故障数据Xfj
进行SVD分解, 然后令V各

列向RS上投影,即可得故障在RS上的方向向量.
总结给出基于映射向量方向向量和PCA结构化

残差的故障隔离算法:
1) 数据预处理: 用正常数据的各变量均值和方

差对正常数据和含有f1, f2, · · · , fs的故障数据进行

零均值和标准化处理;
2) 利用正常数据建立PCA统计模型, 得到传感

器和执行器故障的映射向量PT
e 和控制限

[8],根据故
障映射向量提取算法,利用含各过程故障的数据,计
算得到过程故障ϕk+m+j的方向向量;

3) 根据式(10)和关联矩阵,计算转换矩阵G;
4) 根据式(7)计算te,根据式(9)计算结构化残差,

通过与控制限比较,得到当前采样时刻的故障代码;
5) 对比当前故障代码和关联矩阵的各列, 实现

故障隔离.

4 CSTR仿仿仿真真真研研研究究究(Simulations on CSTR)
为验证本文方法的有效性,引入如图1的CSTR过

程, 其中T和FC的传感器不用于控制. 若用于控制,
则其故障可视为过程故障处理.

图 1 CSTR过程示意图
Fig. 1 CSTR process

这里先给出贡献图法的传感器故障隔离结

果. 对变量F, CAin, Tin, FC , TCin, CA及T进行监控,
取100组正常数据, 用于建立PCA统计模型, 利用
交叉检验法知该过程的PCS为4维, RS为3维. 待检
验数据从20采样时刻起过程中发生Tin传感器偏

差+2◦C故障, 各传感器的贡献值如图2. 从图中
可看出, 变量FC和TCin对SPE统计量的贡献最大,
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而Tin的贡献却相当小, 此图容易导致工程师做出
错误判断.

图 2 基于贡献图的故障隔离结果

Fig. 2 Result of fault isolation by contribution plot

下面采用结构化残差实现故障隔离. 此时对冷
却流温度TCin未设传感器, 正常状况下该变量为恒
值或小方差变动,其变动过大可视为由不可测扰动
过大性质的过程故障, 其他机理故障与该故障作
用相同.取100组正常数据,用于建立PCA统计模型,
PCS降为3维, RS仍然为3维.
另取100组含有TCin过程故障的数据, 由文中两

算法可得该过程故障映射向量的方向向量均为
ϕf

‖ϕf‖ =
[−0.5265 0.8496 0.0312

]T
. (14)

针对该过程设计表2所示的关联矩阵.
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图 3 基于结构化残差和故障映射向量的故障隔离结果

Fig. 3 Result of fault isolation based on fault mapping vector and structured residuals

根据上述关联矩阵及故障映射向量求取转换

阵G. 另取正常数据、各传感器故障数据及TCin扰

动过大故障数据各50组, 用以验证隔离方法的有
效性. 结合式(7)(9)直接给出基于结构化残差的故
障隔离结果. 结果如图3, 图中的每一列对应着一
个故障产生的7个结构化残差,每一行表示一个结

构化残差与7个故障的关联关系. 对比关联矩阵,
可见各故障响应结果与关联矩阵中各列基本一致.
也就是说对于含有其中任一故障的新测量数据,
通过其相应的7个结构化残差与关联矩阵的对比,
即可把这一故障从7个故障中分开辨出来,进而实
现故障的隔离.
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表 2 CSTR过程的关联矩阵
Table 2 Incidence matrix of CSTR process　　

F CAin Tin FC CA T TCin

r1 0 0 1 1 1 1 1
r2 0 1 1 0 1 1 1
r3 1 0 1 0 1 1 1
r4 1 1 0 1 1 1 0
r5 1 1 0 1 0 1 1
r6 1 1 1 1 0 0 1
r7 1 1 1 1 1 0 0

5 结结结论论论(Conclusion)
在统计过程监控中,故障隔离的作用极为重要,

可目前的方法在实现故障的完全隔离方面存在着

各种问题. 本文提出一种基于各类故障映射向量
和PCA结构化残差的故障隔离方法, 并推导出结
构化残差的构造算法. 针对过程故障的故障映射
向量不易求的问题, 提出了其方向向量的两个提
取算法. 在CSTR仿真中的应用分析, 进一步验证
了该方法的有效性. 相比普通模式识别的方法,该
法对于传感器/执行器故障并不需要先验知识,而
且关联矩阵的一行可以有多个“0”元素,因此可
以以较少次数的匹配实现故障的识别. 另外相比
其他方法, 该法计算方便、结论直观, 可以完全实
现所有故障的隔离, 因此无论在统计过程监控的
理论研究还在应用实施中,都有较好的发展前景.
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