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摘要:在线闭环系统传感器的故障,由于控制器的调节作用,使得其故障诊断变得复杂. 本文针对定值和随动单
闭环系统传感器故障,在正常系统和故障系统动态特性分析基础上,提出了一种基于系统动态趋势和数据驱动的故
障诊断方法. 该方法利用动态窗口残差数据实现故障监测;以数据变化最大值实现故障估计;采用二次线性回归实
现故障分离;建立了系统故障监测、故障估计和故障分离的静态模型;同时给出了诊断模型在线应用的标定方法和
诊断流程. 通过实验验证了方法的有效性和诊断的高精度.该方法适用于一般的一阶定值和随动闭环控制系统传
感器的实时故障诊断.
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Abstract: The fault of the sensor in the online closed-loop system is complicated due to the adjustment of the controller.
Based on the analysis of dynamic characteristics of normal system and fault system, this paper proposes a fault diagnosis
method based on dynamic trend and data-driven for sensor fault of fixed value and servo single closed-loop system. The
method uses dynamic window residual data to implement fault monitoring; the maximum value of data changes is used to
implement fault estimation; quadratic linear regression is used to implement fault separation; a static model of system fault
monitoring, fault estimation, and fault separation is established. Meanwhile, the calibration method and diagnosis flow of
online application of diagnosis model are given. The validity of the method and the high accuracy of diagnosis are verified
by experiments. The method is suitable for real-time fault diagnosis of general first-order fixed value and servo closed-loop
control system sensors.
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1 引引引言言言

定值和随动单回路闭环控制系统在生产中应用广

泛,大致占控制系统的90%左右. 传感器处在反馈回
路当中,是构成闭环控制的主要单元,由于闭环系统
的实时控制作用,使得其故障诊断变得复杂[1–2].
故障诊断技术可以分为3类方法[3–4]. 第1类方法

是基于解析模型法,主要针对于可以建立精确数学模
型的控制对象,例如参数估计法[5];第2类方法是基于
定性经验法,通过先验知识建立起非量化的故障判断

依据,例如专家系统[6]和故障元等效树法[7];第3类方
法是基于数据驱动法,不依赖于控制对象的解析模型,
利用实时数据在线处理分析故障类型,或者根据大量
已知样本总结出故障特征从而进行推理,例如卡尔曼
滤波[8]、神经网络[9].
目前基于数据驱动的故障诊断方法是研究热

点[10]. 如文献[11]根据小波分析思想构造新型机械设
备故障诊断装置;如文献 [12]采用学习矢量量化
(learning vector quantization, LVQ)神经网络作为模式
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分类器进行故障处理;如文献 [13]利用主成分分析
(principal component analysis, PCA)方法以及神经网
络方法,对Rössler混沌方程预测仿真算法.
针对闭环系统传感器故障诊断问题,如文献[14]

提出一种基于子空间识别和卡尔曼滤波技术,采用平
均值推导、广义似然比检测 (generalized x likelihood
ratio test, GLRT)等方法处理残差来进行故障检测,但
不能较好的处理误差以及检测慢漂移故障;文献[15]
针对闭环系统传感器故障诊断问题,提出一种用于四
旋翼无人飞行器加速度计和陀螺仪故障同时发生的

故障检测与隔离以及故障偏差值估计的非线性诊断

方法;文献[16]针对闭环系统中的传感器故障,提出了
基于Kullback-Leibler(KL)距离的微小故障在线检测
与估计方法;文献[17]分析故障情况下系统残差的一
步转移方程递推表达式,研究闭环系统故障情况下估
计误差信号和残差信号的动态演化规律;文献[18]针
对牵引电机闭环控制系统,考虑电机运行过程中的谐
波干扰情况,基于闭环控制策略的故障诊断方法对传
感器进行故障诊断,但该方法若对转速变化的复杂瞬
态过程中发生的故障进行诊断,则需要更为精确的数
学模型.
本文的主要贡献: 一是提出了一种适用于定值和

随动单回路闭环系统的传感器故障诊断方法;二是基
于定值和随动单回路闭环系统正常和故障动态特性

分析和数据驱动方法,建立了故障诊断模型,并给出
了利用实时数据标定故障诊断模型的流程;三是所提
出的方法,一定程度上抑制了随机噪声和系统及环境
固有噪声的影响,适应缓慢漂移故障的诊断,诊断时
间短实时性强,并方便工程组态实现,通过实验验证
了方法的可行性和故障诊断的高准确度.

2 控控控制制制系系系统统统正正正常常常和和和故故故障障障动动动态态态特特特性性性分分分析析析

本文以单容对象的定值和随动单回路闭环系统为

例,如图1所示. 其中: Ksor是传感器无故障时放大系

数; kKsor为乘性故障模块, k为乘性故障增益; Ksor +

a为加性故障模块, a为加性故障偏差;通过模拟机械
开关实现了乘性故障模块、无故障模块和加性故障模

块之间的切换.
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图 1 单回路控制系统方框图

Fig. 1 Single loop control system block diagram

系统无故障状态下的传递函数:

φ(s) =
G1(s)G2(s)KV

1 +G1(s)G2(s)KVKsor
, (1)

其中:

G1(s) = KP +
KI

s
+KDs, G2(s) =

KA

Ts+ 1
.

当加性故障发生时,系统的输出

C(s) = φ(s)R(s) =
G(s)R(s)

1 +G(s)Ksor +G(s)a
. (2)

当乘性故障发生时,系统的输出

C(s) = φ(s)R(s) =
G(s)R(s)

1 +G(s)kKsor
, (3)

其中: G(s) = G1(s)G2(s)KV;定值系统输入信号
R(s)为一恒定值,随动系统中R(s)为一随时间变化

值,从上述式(1)–(3)可以看出当不同系统发生不同故
障时,系统的动态响应不同,下面介绍利用不同故障
时系统的动态响应特征的故障诊断方法.

3 故故故障障障诊诊诊断断断方方方法法法

以传感器为故障诊断对象,基于动态数据流实时
趋势的特征值提取建立故障诊断模型. 解决方案具体
分为故障监测、故障估计和故障分离.

3.1 故故故障障障监监监测测测

数据残差是一个判定标准,可以用于统计系统发
生故障时的边界值

e = A−A∗, (4)

其中: e为残差, A为可观察数据值, A∗为期望数据值.
当系统采样周期为T ,数据点总数为N ,选取数据窗口
大小t(数据点n),则有

n = t/T. (5)

采用堆栈结构将新采集的动态数据填充进窗口并

剔除最早的数据,设共有m个数据窗口,则

m = N − n+ 1. (6)

数据的窗口残差和由该窗口内所有数据点残差相

加取绝对值得到,设Ei为第i个窗口残差和,那么

Ei = |
i+n∑
i

(A−A∗)| = |
i+n∑
i

ei|,

i = 1, 2, · · · ,m, (7)

式中: Ai为第i个实际数据点, A∗
i为第i个期望数据点.

假设正常数据残差和满足正态分布,采集l组正常

数据的最大残差和,计算l组数据最大残差和平均值

Ēmax = (Elomx + E2max + · · ·+ Elmax)/l. (8)

标准差为

σ =
√
[(Eln x−Ēlnm)2+· · ·+(Eln x−Ēlnm)2]/l.

(9)

将2σ作为去除异常数据的方法,则故障发生时残
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差和

E∗ = Ēmax + 2σ. (10)

故障监测方法: 即是将窗口残差和与阈值作比较,
若超出了阈值范围,则判断系统发生了故障,反之系
统属于正常运行状态.

3.2 故故故障障障估估估计计计

根据故障监测可以将有效诊断数据范围隔离在一

个数据窗口内,即得到故障窗口数据,其中变化率最
大y′

m(i)的点i对应的时刻即为故障发生时刻.
定值系统加性故障估计方法: 当系统的故障类型

为加性故障时,此时加性故障偏差a为

a = Ty′
m. (11)

当a的符号为正时,系统故障值为增量,反之为减
量.
定值系统乘性故障估计方法: 当系统的故障类型

为乘性故障时,此时乘性故障增益k为

k =
ysp + Ty′

m

ysp
. (12)

当k > 1时,系统故障值为增量;当k < 1时,系统
故障值为减量.
式(11)–(12)即为定值系统故障估计模型.
随动系统加性故障估计方法: 当系统的故障类型

为加性故障时,此时加性故障偏差a为

a = Ty′
m − ysp(i). (13)

随动系统乘性故障估计方法: 当系统的故障类型
为乘性故障时,此时乘性故障增益k为

k =
ysp(i− 1) + Tym − ysp(i)

ysp(i)− ysp(i− 1)
. (14)

式(13)–(14)即为随动系统故障估计模型.

3.3 故故故障障障分分分离离离

系统发生不同强度的同类故障或发生相同强度的

不同类型故障时,系统的初始响应斜率均不同,基于
此实现故障分离.
由最小二乘法拟合方程

y = β0 + β1x+ ε. (15)

式(15)为一元线性回归方程模型,其中β0和β1为

回归方程系数.
选取故障数据窗故障发生时刻开始的数据变化最

为明显的数据集,根据最小二乘法得到这段时间内数
据动态趋势的拟合方程

y = β̄0 + β̄1t. (16)

对系统的加性故障状态和乘性故障状态不同强度

的模拟动态数据拟合处理,将式(16)中一次项系数
β̄1作为提取到的特征值EV :

EV =

P =[p1 p2 · · · pv],
Q=[q1 q2 · · · qv],

v=1, 2, · · · , (17)

其中: P为加性故障特征值, Q为乘性故障特征值.再
次采用一元线性回归法对不同故障类型的一次项系

数进行拟合,以加性故障偏差作为自变量,加性故障
一次项系数作为因变量,得到加性故障特征值拟合方
程

p = f(a). (18)

同样得到乘性故障特征值拟合方程

q = g(k). (19)

在系统发生故障时,基于故障估计分别得到加性
和乘性的故障强度,将加性故障偏差和乘性故障增益
代入相应拟合方程中得到相应的p̃和q̃.
式(16)(18)–(19)即为故障分离的静态模型,实际

应用时要结合实际系统在线数据进行标定.
故障分离方法: 故障诊断时利用实测数据的一次

项系数β̄1与p̃和q̃计算:

ê =

ê0 = |p̃− β̄1|,
ê1 = |q̃ − β̄1|.

(20)

较小者视为有效结果,由此判断故障类型为加性
故障或者乘性故障.
式(20)即为故障分离的诊断模型.

3.4 在在在线线线标标标定定定及及及故故故障障障诊诊诊断断断流流流程程程

实际工程应用中传感器系统在线标定及故障诊断

的流程图如图2所示.

4 验验验证证证实实实例例例

验证基于四容水箱的“复杂过程系统创新实验平

台”,该平台将OPC服务器连接到下位机PLC, MAT-
LAB/Simulink虚拟控制器能够通过PID运算进行定值
或随动单容液位对象的单回路控制,结合组态Wincc
监控界面的实时监控和MATLAB中Workspace的在线
动态数据进行实时数据分析和建立诊断模型. 通过调
用Simulink函数编写程序生成M文件动态链接到

MATLAB软件中实现故障诊断方法的验证. 通过实验
可知一般在线诊断时间为200 ms.

4.1 在在在线线线数数数据据据采采采集集集

实验中设最终期望液位值为10 cm,采样周期Ts

= 0.5 s,单次实验中设备运行时间设定为1000 s. 定
值系统设定输入幅值为10 cm的阶跃信号,零时刻开
始输入信号;随动系统设定输入斜率为0.01 cm/s的斜
坡信号,零时刻开始输入初始值为零的信号.

4.1.1 加加加性性性故故故障障障状状状态态态

选取500 s时刻加入大小分别为±2.0 cm范围内不
同强度的加性故障. 如图3所示为随动控制系统,以加
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性故障偏差为−1.0 cm为例,得到加性故障状态下的
系统响应曲线.

  

Ei = { E1 , E2 , E3 , . . .}

Ei  E *?

 =   ( ),  =  ( )

 =   ( )  =  ( )

E * = Emax + 2σ

 = β0 + β1  = β0 + β1

0 1

0  1?

图 2 在线标定及故障诊断流程图

Fig. 2 Flow chart of on-line calibration and fault diagnosis
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图 3 随动控制系统加性故障−1.0 cm液位响应曲线
Fig. 3 Additive fault −1.0 cm level response curve of servo

control system

4.1.2 乘乘乘性性性故故故障障障状状状态态态

在其他参数保持不变的情况下,对于乘性故障,同
样在500 s时加入增益分别为0.8∼1.2范围内不同强度
的乘性故障,可以采集到乘性故障数据.

4.2 实实实时时时故故故障障障监监监测测测

以随动系统为例,观察各种类型故障响应曲线可
知系统从开始发生故障到系统自身调节到设定值附

近的时间为25 s,设定t = 25 s为数据窗口大小,则每
个窗口数据点n为n = t/T = 50.

一次实验有N = 2001个数据,共有m个数据窗口

m = N − n+ 1 = 1952.

根据加窗残差和的方法,求得多组正常无故障状
态下数据的最大窗口残差和,为集合EMax:

EMax = [E1max E2max · · · E10max] =

[3.9244 3.5114 4.1358 4.2526 4.5656

5.0516 4.1212 3.8345 4.6372 4.3332].

根据式(8)–(9)得到这10组数据的平均值及标准差

Ēmax = 4, 2367 cm, σ = 0.1946 cm.

由式(10)确定故障阈值E∗ = 4.6259.
对故障诊断方法灵敏度做边界测试,确定实时数

据的漏检情况. 同时对多组不同故障强度的情况进行
故障监测,在随动控制系统中当加性故障偏差在设定
值的0.8%范围外时,乘性故障增益在设定值的1.8%范
围外时,故障监测均未出现漏检情况.
对于定值控制系统,这种方法同样可以达到故障

监测的目的,加性故障和乘性故障大小均在设定值
的0.8%范围外时,故障监测均未出现漏检情况.

4.3 实实实时时时故故故障障障估估估计计计

以随动系统为例,当发生乘性故障1.20时的变化
率曲线如图4所示,可以判断故障发生时间约为500 s.

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

y i
′  /

 (
cm

 . 
 s-

1
)

-1.5

-1.0

-0.5

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

t / s

图 4 随动控制系统故障状态下液位变化率

Fig. 4 Level change rate of servo control system

在期望值的5%范围内,选取多组加性故障和乘性
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故障进行实验,表1和表2给出了故障估计验证结果.

表 1 加性故障估计验证
Table 1 Additive fault verification

偏差a/cm y′m 计算偏差 误差|e|

−0.4 −0.7949 −0.3975 0.0026
−0.3 −0.6050 −0.3025 0.0025
−0.2 −0.3890 −0.1945 0.0029
−0.15 −0.2944 −0.1472 0.0028
0.15 0.3062 0.1531 0.0030
0.2 0.3944 0.1972 0.0028
0.3 0.6048 0.3024 0.0024
0.4 0.8051 0.4026 0.0026

表 2 乘性故障估计验证
Table 2 Multiplicative fault verification

增益k y′m 计算增益k 误差|e|

0.96 −0.3810 0.9619 0.0019
0.97 −0.3170 0.9683 00017
0.98 −0.2250 0.9775 0.0025

0.985 −0.1710 0.9829 0.0021
1.015 0.1720 1.0172 0.0022
1.02 0.2180 1.0218 0.0018
1.03 0.2800 1.0280 0.0020
1.04 0.4150 1.0415 0.0015

计算可得加性故障定值精度2.0%,乘性故障定值
精度2.2%.
对于定值系统,同样在期望值的范围内进行故障

估计实验,得到加性故障定值精度1.8%,乘性故障定
值精度2.0%.
一般的系统在强故障情况下诊断精度高,可以看

出在弱到5%故障强度范围内也有很高的诊断精度.

4.4 实实实时时时故故故障障障分分分离离离

定值和随动系统故障分离的区别在于,故障发生
后系统调节过程的特征不相同,需要根据实际的实验
结果分别得到定值和随动系统的拟合曲线,进行故障
分离. 当确定故障发生后,根据最小二乘法计算随动
控制系统中不同类型故障下发生不同强度故障时的

数据动态趋势拟合方程,如表3、表4、表5和表6所示
为32组实验的拟合方程的一次项拟合系数以及拟合
曲线的RMSE.
以表3为例,根据加性故障偏差a < 0的一次项拟

合系数得到不同程度故障状态下的拟合函数曲线如

图5所示. 同样对表4、表5和表6中的数据分别进行二
次拟合,如表7不同故障状态下拟合函数.
根据表7的拟合结果进行分析, r2 → 1, RMSE →

0,数据较好地拟合了对应的故障响应.如表8和表9所
示为故障分离方法的验证结果.

表 3 加性故障偏差小于0的一次项拟合系数
Table 3 Fitting coefficient of first term with additive fault deviation less than 0

偏差a小于0 −0.25 −0.5 −0.75 −1.0 −1.25 −1.5 −1.75 −2.0

一次项系数β̄1 0.0308 0.0555 0.0724 0.0897 0.1013 0.1098 0.1212 0.1276
RMSE 0.1517 0.1190 0.0664 0.1058 0.1353 0.1441 0.1149 0.1013

表 4 加性故障偏差大于0的一次项拟合系数
Table 4 Fitting coefficient of first term with additive fault deviation greater than 0

偏差a大于0 0.25 0.5 0.75 1.0 1.25 1.5 1.75 2.0

一次项系数β̄1 −0.0370 −0.0652 −0.1111 −0.1396 −0.1822 −0.2071 −0.2240 −0.2294
RMSE 0.0134 0.0848 0.0758 0.1075 0.1733 0.0930 0.0762 0.0405

表 5 乘性故障增益小于1的一次项拟合系数
Table 5 Fitting coefficient of first term with multiplicative fault gain less than 1

增益k小于1 0.975 0.95 0.925 0.90 0.875 0.85 0.825 0.80

一次项系数β̄1 0.01 0.0228 0.0321 0.0466 0.0565 0.0612 0.0637 0.0688
RMSE 0.1118 0.1786 0.2221 0.1572 0.1628 0.1106 0.1098 0.1001

表 6 乘性故障增益大于1的一次项拟合系数
Table 6 Fitting coefficient of first term with multiplicative fault gain greater than 1

增益k大于1 1.025 1.05 1.075 1.10 1.125 1.15 1.175 1.20

一次项系数β̄1 −0.0232 −0.0454 −0.0592 −0.079 −0.0979 −0.1086 −0.1180 −0.1227
RMSE 0.1211 0.0317 0.0942 0.1254 0.0987 0.1134 0.0911 0.1371
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表 7 二次拟合结果分析
Table 7 Analysis of quadratic fitting results

类型 拟合函数 r2 RMSE

a < 0 q(a) = −0.0206a2 − 0.1001a+ 0.0087 0.998 0.00186
a > 0 q(a) = 0.0390a2 − 0.2055a+ 0.0195 0.992 0.00777
k > 1 p(k) = −1.4981k2 + 2.3195k − 0.8284 0.993 0.00207
k < 1 p(k) = 1.9352k2 − 4.8900k + 2.9569 0.996 0.00271
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图 5 同程度故障状态下的二次拟合曲线

Fig. 5 Quadratic fitting curve under different fault conditions

表 8 加性故障分离验证结果
Table 8 Validation results of additive fault isolation

偏差a/cm e1 e2 结果

−0.4 0.0114 0.0376 加性

−0.3 0.0033 0.0424 加性

−0.2 0.0011 0.0254 加性

−0.15 0.0157 0.000996 乘性

0.15 0.0023 0.015 加性

0.2 0.0061 0.0275 加性

0.3 0.0022 0.0369 加性

0.4 0.000494 0.0519 加性

表 9 乘性故障分离验证结果
Table 9 Validation results of multiplicative fault

isolation

增益k e1 e2 结果

0.96 0.0426 0.0024 乘性

0.97 0.0403 0.0053 乘性

0.98 0.0164 0.0058 乘性

0.985 0.0526 0.0133 加性

1.015 0.0301 0.0136 乘性

1.02 0.0212 0.0201 加性

1.03 0.0276 0.0071 乘性

1.04 0.0376 0.0148 乘性

可见,当随动控制系统传感器发生的故障大小在

偏离期望液位值的2%以内时,不能分离. 对于定值系
统,同样验证得到故障在偏离期望液位值的1.5%的范
围内,不能分离.

综上所述,基于动态趋势的随动系统传感器故障
诊断的故障检测强度死区是1.8%,故障估计精度为
2.2%,故障分离死区是2.0%;对于定值系统,故障诊断
的故障检测强度死区是0.8%,故障估计精度为2.0%,
故障分离死区是1.5%. 验证了方法的有效性和诊断的
高精度[17].

5 结结结语语语

定值和随动单闭环系统传感器故障诊断,以一阶
定值和随动闭环控制系统中的传感器为故障诊断对

象,基于数据驱动的思想,利用系统正常和故障动态
特性分析,建立了系统故障监测、故障估计和故障分
离的静态模型,并给出了在线应用的诊断模型标定方
法和诊断流程. 通过实验验证了方法的有效性和诊断
的高精度.

方法适用于一般的一阶闭环定值或随动控制系统

传感器的故障诊断;结合在线仿真数据标定故障诊断
静态模型,不需建立系统模型,避免了系统模型建立
不精确的缺陷,同时也避免了环境干扰和系统其它组
成部分特性的影响.考虑系统各组成部分磨损,也可
采取周期性标定的方法,提高诊断系统的准确度.

工程中的噪声对故障诊断是有影响的[19],本文研
究方法是基于数据动态趋势分析,选择数据窗口的长
度覆盖了故障发生和随之的调节过程,监测阈值的确
定采用多组数据最大残差和平均值结合标准差来择

优确定,且各在线诊断模型均采用实际工程系统在线
数据标定,对随机噪声和系统及环境固有噪声起到了
一定程度的抑制作用,获得了较高的诊断准确度.如
何进一步抑制噪声影响,进一步提高诊断准确度是下
一步重点研究的问题.

工程对故障诊断的实时性有一定要求[20],造成时
间滞后的原因主要有传感器测量时间、数据传输时间

和故障诊断算法处理时间,本方法在实验系统实时故
障诊断时间为200 ms,基本能满足一般工程系统的实
时性需要.进一步提高故障诊断的实时性,也是下一
步研究工作的重点之一.
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