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基于鲁棒主元分析的故障诊断方法

邓晓刚，田学民

(中国石油大学信息与控制工程学院，山东东营257061)

摘要：针对工业过程的建模数据中含有离群点的情况，提出了一种基于鲁棒主元分析(PCA)的故障诊断方法。该方

法使用广义极大似然估计(M估计)代替最小二乘估计，将传统的主元分析问题转化为一个加权的重构误差优化问

题，然后通过改进的非线性迭代部分最dx_-乘(NIPALS)算法来求得问题的最优解，在此基础上建立主元模型并构造

监控统计量检测过程故障。在连续搅拌反应器(CSTR)仿真系统上的应用结果表明，鲁棒PCA方法能够消除离群点

对主元模型的影响，比PCA方法分析过程数据更为准确，能更有效地诊断过程故障。
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Fault diagnosis method based on robust principal component analysis

DENG Xiao—gang，TIAN Xue—min

(College of Information and Control Engineering in China University of Petroleum，Dongying 257061，

蚴增Province，China)
Abstract：A robust principal component analysis(PCA)method W&S proposed to analyr舱the model data with outliers in

process monitoring．By replacing the least squares estimator with a robust M—estimator．the traditional principal component a-

nalysis problem WaS transformed into a weighted reconstructed error optimization problem．The problem can be solved by im—

proved nonlinear iterative partial leaSt squares(NIPALS)algorithm∞that precise principal component model WaS available

and monitoring statistics were used to detect faults．The simulation results on a continuous stirred tank reactor(CSTR)sys-

tern show that the proposed robust PCA method Call remove the influence of outliers，analyze the process data more accurately

and diagnose process faults more effectively than traditional PCA method．

Key words：fault diagnosis；robust principal component analysis；oufliers；NIPALS algorithm；M estimator

基于数据分析的故障诊断和过程监控方法是近

年来该领域的一个热点问题，目前使用比较成熟的

是主元分析(PCA)方法。该方法要求建模数据的噪

声服从正态分布，离群数据的存在会严重影响模型

的准确性。然而在实际生产过程中，由于传感器故

障和过程偶然波动等原因，系统记录的数据中往往

会有离群点存在。为克服传统PCA的不足，研究人

员提出了一系列的鲁棒PCA方法⋯，主要可以分为

鲁棒协方差分解算法和投影寻踪算法。鲁棒协方差

分解方法使用鲁棒估计器如最小协方差行列式值

(MCD)来计算鲁棒的协方差阵，使得PCA分析具有

鲁棒性【21，但是该算法要求样本数目大于变量数

目。投影寻踪算法则是通过对优化目标的鲁棒化处

理来消除离群点的影响旧剖，从而能够准确地计算出

最优解。Xie等提出一种基于粒子群寻优算法的投

影寻踪方法[5]，Yang等分析了基于模糊处理的鲁棒

PCA方法【6。】。笔者结合广义极大似然估计(M估

计)和非线性迭代部分最dx--乘(NIPALS)算法，提

出一种新的鲁棒PCA方法。

1传统PCA算法与鲁棒PCA算法

1．1传统PCA方法

假设一段正常工况下的过程历史数据为X∈
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R““，描述m个变量的，1次采样值。通过PCA分析，可

以用k(k<m)个不相关的新变量来描述数据的主要

信息，从而达到在低维空间中分析高维数据的目的。

PCA分析将x分解为主元空间数据譬与残差空

间数据层之和，即

x=∑f∥j+∑f∥j=瓦P：+E=岩+E． (1)

式中，t；为得分向量；p；为载荷向量。

假设残差数据服从正态分布，式(1)的求解是

一个基于最小二乘估计的优化问题，即

rain∑Ile；112=∑∑e；， (2)

其中．

ei=xf一叠f=工i—xJ,pl，
优化的过程是为了依次求解载荷向量pi。

1．2 鲁棒PCA算法

从式(2)可以看出，传统PCA方法是基于信号

重构误差最小准则的优化过程，数据中的离群点会

严重影响优化问题的结果。为增强PCA方法的鲁棒

性，使用鲁棒性强的M估计来定义上述问题‘眄】，即

rain∑∑p(eg)． (3)

如果P是一个凸函数，并且吵(e)=P’(e)是连

续的，由式(3)首先来解得P。，依次得

+主i=1砉州鲁-o’ (4)

主i=1砉掣e。监dp,_0’ (5)

主至盟警：o． (6)
鲁身 eF劫l

一 ⋯7

定义彬(P。)：盥，对于迭代优化求解过程
c盯

中固定的w(e#)，式(6)又可以描述为如下优化问

题‘9|： ．

rain∑∑w(eF)eⅡ)2，， ‘(7)
i=1』=I

即

rain∑∑(知瓦再。)2 (8)
i=I』=1

定义彳口=√丽F，则式(8)的根本优化目的
在于

zi—z∥lpj n (9)

根据对数据分布的不同假设，可以使用不同的

M估计器。本文中选用Huber提出的一种M估计

器¨们，具有下述形式的P函数：

．⋯=【。e=”／2,。l。e／2l≤，s⋯；豇(10)
式中，s为调节参数。该估计器重视中间样本的作用，

削弱极端样本的影响。由于彬(e)=幽，与p函数
对应的加权系数埘的计算公式为

比)=忧胄地 (11)

传统的PCA分析可以通过NIPALS算法来求

解¨1|，对于本文中的鲁棒PCA优化问题，需要对

NIPALS算法进行改进。将鲁棒M估计和NIPALS算

法相结合，可以得到如下鲁棒PCA算法步骤：

①采集过程数据x，对数据进行标准化；

②对第一个载荷向量t。进行随机初始化；

③计算P¨P。=xTtI／tj tl，并进行归一化：P。=

P-／lip。|I；

④计算t。，t。=xpl；

⑤返回步骤③进行迭代计算，比较两次计算

出的p．，如果误差在允许的范围内，则算法已经收

敛，继续向下计算；

⑥计算残差E=x—tlpTl；

⑦按照式(11)计算加权系数W(eii)，对z进行

加权更新石d=√训(eⅡ)％；
⑧返回步骤③进行更新计算，如果最近两次计

算出P。之差在允许的范围内，则计算完毕，得到p。；

⑨在p。的正交补空间中寻找满足条件的P：，依

次类推，可以找出所有的载荷向量；

⑩为保证载荷向量更为准确，在所有载荷向量

求出后，可返回步骤②重新寻找所有载荷向量，直

到两次计算出的P在误差允许的范围内结束。

1．3 主元模型的比较

为验证鲁棒PCA方法的有效性，需要使用一些

指标来比较两个主元模型的相似性。

如果两个PCA模型的主元方向完全对应相同或

相近，则可以认为两模型是同一模型。主元方向的相

似性比较通常使用夹角余弦来描述¨21，如

击‰ (12)
⋯I·⋯I．

¨叫

如果夹角余弦绝对值趋于1，则两方向趋于同一主

元方向，否则趋于0则两方向趋于正交。

还可以通过计算两个主元子空间的距离来评价

两个主元模型的相似性‘131。两个主元子空间s。和
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Js：的主元方向分别为w和y，则它们之间的距离

D(S。，S2)为

D(S。，S2)=~／1一A面。(矿y矿w)．(13)
如果该距离趋于0，表示S。和S：描述了同一个子空

间，趋于1则表示不是同一个子空间。

2 基于鲁棒PCA的故障检测

与传统PCA方法相似，使用鲁棒PCA算法来进

行故障检测需要构造严和Q两个统计量，定义如

下：

严=xP。A。1P》7，Q=ee7．

统计阈值分别为

圮=；轰弓}三j等凡(．|}，n一_|I)，

”pl【竿+1‘+掣产】¨b．
其中k为主元空间主元数目，其他参数的定义可以

参考文献[14]。

值得注意的是，使用过程新数据进行故障检测

之前，需要对数据进行标准化处理，本文中使用中值

估计和Q。散度估计⋯代替传统的均值和标准差完

成标准化处理。

3 仿真结果分析

以一个连续搅拌反应釜(CSTR)系统作为仿真

对象，验证鲁棒PCA算法用于过程监控的有效性。

CSTR控制系统如图l所示(图中，C．，为入口物流中

A的浓度，Q，为入口物流的流量，砟为入口物流的温

度，C．为出El物流中A的浓度，Q为出口流量，Q。为

冷却水流量，％，为冷却水入口的温度，R为冷却水出

口温度，r为反应釜温度，h为反应釜液位，LT为液位

变送器，LC为液位控制器，丌为流量变送器，FC为流

量控制器，TT为温度变送器，TC为温度控制器)。

图1 CSTR系统

物料A进入反应釜发生一级不可逆反应，生成

物质B，同时放出大量的热，冷却剂通过夹套把热量

带走。

在对CSTR系统进行仿真的过程中，采集10个

测量变量(见图1)并添加正态分布的噪声，得到正

常工况和10种故障情形(见表1)的仿真数据。在正

常工况数据的基础上，随机抽取了10％的数据在原

测量值的基础上增加或减少5％，作为离群数据。

表1 故障类型

故障描述

进料量突然发生变化

进料温度逐渐发生变化

进料浓度逐渐发生变化

热交换故障，冷水散热能力降低

催化剂失活

冷却水进入，温度变化

反应器内温度设定值变化

进料温度传感器出现故障

反应温度传感器出现故障

冷却水调节阀出现故障

使用PCA方法分析无离群点的正常数据，建立

主元模型，该模型是标准模型，记为模型I。分别使用

鲁棒PCA和传统PCA方法分析含有离群点的正常

工况数据，建立主元模型Ⅱ和模型Ⅲ，三种模型的

故障检测阈值均为95％置信限。鲁棒PCA模型中误

差加权系数根据式(11)计算，其中调节参数s根据

重构误差数据的Q。散度估计进行适当选取。表2中

列出模型I的主元描述方差情况，它是正常工况数

据进行PCA模型分析的真实描述。模型Ⅱ的方差描

述列于表3中，各个主元描述的方差与表2的情况非

常相近。前5个主元可以描述大约70％的变化。

表2 模型l方差描述结果

主元 描述 累积 主元 描述 累积

序号 方差 方差(％) 序号 方差 方差(％)

l 1．9780 19．7802 6 0．9628 82．9748

2 1．9289 39．0694 7 O．9089 92．0639

3 1．3394 52．4636 8 0．6863 98．9272

4 1．0649 63．1125 9 0．0884 99．8117

5 1．0234 73．3465 10 O．0188 100．0000

表3 模型Ⅱ方差描述结果

主元 描述 累积 主元 描述 累积

序号 方差 方差(％) 序号 方差 方差(％)

l 1．8167 18．1669 6 0．9724 79．7173

2 1．7632 35．7990 7 0．9006 88．7234

3 1．3044 48．8428 8 0．7200 95．9233

4 1．0957 59．7997 9 0．2268 98．191 8

5 1．0194 69．9938 10 0．1808 100．0000

表4为模型Ⅲ的主元方差分析，前5个主元仅

塑n砣乃Ⅳi2№丌飓一m
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描述60％的数据方差，这是因为直接对含有离群点

的数据进行PCA分析，模型Ⅲ的方差分布受到离群

点的影响，各个主元所解释方差偏离了真实模型。图

2中给出3个模型描述方差的比较。可以看出，模型I

和模型Ⅱ的方差曲线接近，模型Ⅲ的方差曲线则

表现出明显的不同。

表4 模型Ⅲ方差描述结果

主元 描述 累积 主元 描述 累积

序号 方差 方差(％) 序号 方差 方差(％)

l 1．4208 14．2082 6 0．971 7 70．0038

2 1．3850 28．0583 7 0．9526 79．5294

3 1．1472 39．530l 8 0．8223 87．7523

4 1．0N0 50．3702 9 0．6311 94．063l

5 0．991 7 60．2870 10 0．5937 100．0000

．图2 模型I、Ⅱ和Ⅲ的方差比较

对3个模型的载荷向量(主元方向)进行比较。

以模型I作为标准模型，分别计算其与模型Ⅱ和

模型Ⅲ的各个主元方向的夹角余弦的绝对值

cos0⋯l，I cos0I．_l(表5)。从表5中可以看出，模

型I和模型Ⅱ的10个主元之间夹角余弦绝对值有

8个在0．9以上，而模型I和模型Ⅲ的10个主元之

间夹角余弦绝对值只有前2个大于0．9，其他的均

小于0．85，说明模型I和模型Ⅱ的10个主元方向

基本相同，而模型Ⅲ由于没有消除离群点对主元模

型的影响，其主元方向偏离真正的主元模型。

表5 模型Ⅱ、Ⅲ的主元方向比较

孝霉f c。s一-，u c。s一-，一I 毒霉旧嘶一Ico㈣．II
1 0．9669 0．9476 6 0．9810 0．4684

2 0．967l O．98lO 7 0．9085 0．3307

3 0．9745 0．7360 8 0．961 5 0．7785

4 0．5782 0．1045 9 0．9784 0．8337

5 0．5449 0．2774 lO 0．9789 0．8302

如果3个模型均取前7个主元作为主元子空间，

而后3个主元作为残差子空间，根据子空间距离计

算方法，分别计算模型I和模型Ⅱ、Ⅲ的主元子空

间之间的距离，鲁棒PCA模型Ⅱ与真实的主元模型

I之间的距离仅为0．271 5，相比之下，该值远小于

没有考虑离群点影响的主元模型Ⅲ与真实的主元

模型I之间的距离0．627l。

从上述对主元方向间夹角的比较和主元子空间

距离的计算结果分析中可以看出，鲁棒PCA方法在

建模数据存在离群点的情况下能够建立更为准确的

主元模型。

分别使用模型Ⅱ、Ⅲ对仿真故障进行检测，并

对故障F3和F7的结果进行分析(见图3—6)。故障

F3的描述为从第200个采样时刻开始进料浓度逐渐

降低，从而引起系统浓度的变化和冷却剂流量及出

口温度的变化。从图3和图4中可以看出，鲁棒PCA

方法的严统计量从第310个采样时刻就开始超出阈

值，传统的PCA方法直到第605个采样时刻以后才

开始超出阈值，两种方法的Q统计量显著超出阈值

的时间都在650个采样时刻附近，但是使用鲁棒

PCA方法时，从第500个采样时刻起Q统计量就开

始在阈值附近波动。

图3 鲁棒PCA方法检测故障F3的结果

20

a
15

篓lO
搬5

O

样本点 样本点

(a)Q统计量 (b)r2统计量

图4 传统PCA方法检测故障乃的结果

样本点 样本点

(a)Q统计量 (b)T2统计量

图5 鲁棒PCA方法检测故障n的结果

样本点 样本点

(a)Q统计量 (b)T2统计量

· 图6 传统PCA方法检测故障玎的结果
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故障F7为在第200个采样时刻反应温度设定

值变化4。C，鲁棒PCA和传统PCA方法的监控结果

分别见图5和图6。鲁棒PCA方法可以显著地检测到

故障，而PCA方法虽然两个统计量的曲线在第200

个采样时刻有明显的变化，但是没有明显地超出阈

值。从Q统计量上分析，由于离群点的影响，造成

PCA模型的统计阈值略大于鲁棒PCA模型的统计

阈值，因此虽然两种方法的Q统计量变化相近，但是

PCA方法的Q统计量没有超出阈值。从严统计量上

分析，两模型严统计量的阈值完全相同，但是由于

离群点使得主元方向发生了偏离，因此PCA方法的

严统计量未能显著检测到故障。

4 结束语

在建模数据中存在离群点的情况下，基于M估

计和改进的NIPALS算法的鲁棒PCA方法可以更为

准确地描述过程，及时地检测到过程中出现的故障。

真实生产过程中的数据往往并不满足理想的正态分

布，因此使用鲁棒PCA方法建模有利于准确挖掘数

据信息，从而更好地保证生产的安全。在未来的研究

中，如何将鲁棒PCA方法用于在线故障检测是一个

值得研究的问题。
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