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摘   要 

化工生产在工业生产中占有举足轻重的地位，其产品涉及到人们生活的各个方面。

随着科学技术，尤其是计算机技术的飞速发展，化工过程生产装置的规模越来越大，工

艺越来越复杂，投资越来越大，自动化水平越来越高，因此化工过程的安全性和可靠性

就显得特别重要。采用故障诊断技术来提高化工过程的安全性和可靠性是一种有效而重

要的方法，对化工过程进行故障诊断研究具有极其重要的实际价值。 

本文回顾了多种故障诊断方法、过程模型和各种多变量统计方法，介绍了利用多变

量平方预测误差法和 Hotelling 统计法进行故障检测的原理。论文将对主元分析法

(Principle Component Analysis, PCA)进行故障诊断时存在的主要优缺点进行了研究和改

进。针对 PCA/LDA/FDA/线性 SVM 等线性分析方法无法应用于非线性过程的缺点，提

出了基于鲁棒主元分析法(Robust Principle Component Analysis, RPCA)进行故障诊断。

RPCA 的求解是一个非线性的优化过程，通过矩阵秩的优化来计算和表示带有噪声信号

的相关性。计算中需要对于样本数据所组成的矩阵进行低秩化(Low-rank)，进而计算出

每一个样本对于低秩化矩阵内样本的误差并用于故障诊断。 

论文针对 PCA 方法和 RPCA 方法开展研究，在(Tennessee Eastman Process, TEP)化

工过程软件仿真平台上进行了仿真试验。试验结果表明了 PCA 方法对于故障检测的有

效性。同时也表明了，对于复杂化工过程故障非线性，及数据信号有噪声和随机干扰的

的情况下，应用 RPCA 方法进行故障分类的可行性。 

 

 

 

关键字： 化学危险品；化工过程；故障诊断；主成分分析；鲁棒主成分分析；TEP
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Abstract 

Chemical production plays an important role in industry systems, and the relevant 

products spread over our daily life. With the evolvement of sciences, especially the computer 

techniques, chemical equipments are becoming more and more complex and at the same time 

the automatic control is becoming popular. These factors make it necessary to use faculty 

diagnose techniques to guarantee the robustness and reliability of chemical process.  

In this thesis, we first review various kinds of fault diagnose approaches, process models 

and multi-variant statistical methods. We also introduce principles of the multi-variant square 

prediction method and Hotelling method for fault diagnosis. We discuss the advantages and 

disadvantages of Principle Component Analysis (PCA) for fault diagnosis. For the 

disadvantages of linear methods, such as PCA, LDA, FDA and linear SVM, we propose to 

use Robust Principle Component Analysis (RPCA) method for fault diagnosis. The solution of 

RPCA is a non-linear optimization process, using the optimization of matrix rank to calculate 

and representation the relevant of noise signals. In the solution, we need to calculate a 

low-rank matrix on sample matrix, then errors of each sample in the sample matrix and 

low-rank matrix can be calculated, which are use for fault diagnosis.  

We propose to use PCA and RPCA methods for fault diagnosis. Simulations are carried 

out on TEP platform, which show that the PCA method is effective to fault detection. They 

also demonstrate that for the non-linear distribution, noise and interrupted data, RPCA is 

robust to fault diagnosis.  

 

Key Words: Hazardous chemical substances；Chemical process；Principal component 

analysis；Robust principal component analysis；Fault diagnosis；Tennessee 

Eastman process
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第一章 绪论 

1.1 化学工业故障诊断的研究背景 

重大危险化学品事故具有突发性、复杂性、激变性、群体性的特点，不仅能

够导致泄漏、火灾、爆炸、中毒、窒息、灼伤等严重事故后果，还可引起多米诺

式灾害链的发生，导致重大人员伤亡事故。因此，预防和控制重大工业事故已成

为各国经济和技术发展的重要研究对象之一。随着化学工业的高速发展，我国的

危险化学品生产安全形势日益严峻，爆炸、火灾、中毒等各类重大事故频繁发生，

伤亡总数逐年上升。2001-2008年中国化工企业共发生较大及其以上级别事故 119

起，其中，死亡 510 人，重伤 105 人，轻伤 377 人。 

 

图 1.1   2001-2008 年中国化工企业较大及其以上级别事故数目统计 

从事故次数和伤亡人数可知，随着年份的增长，重大危险化学品事故造成的

危害越来越大。高金吉院士指出需要尽早采取超前预防、消患治本的措施，从而

尽量避免事故的发生。 

重大危险化学品事故的发生是多种因素综合作用的结果，而且各个因素之间

存在着复杂的因果联系。从众多的因素中寻找事故发生的本质原因和分析事故发

生的机理，分析化工系统事故成因，是危险化学品事故预测和应急管理亟待解决

的关键科学问题。 

化工几乎涉及到了我们社会的方方面面，化工事故一旦发生，如果不能及时

救治，后果不堪想象。据美国“Oil&Gas Journal”杂志报道，一个炼油厂更新一

套中型催化裂化（FCCU）装置能实现日产值增加 5000 美元，而停产一天就会损
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失 20 万美元，从新技术中得到的受益会因为事故而迅速损失，停车一天的损失

超过了更新技术所带来的一个月的收益[1]。1984 年 12 月位于印度博帕尔市的美

国碳化物公司农药厂，发生毒气泄漏事件，造成 2000 多人死亡，20 多万人受害，

成为世界工业史上最大的恶性事故。2002 年 10 月 27 日，内蒙古自治区乌海泰

达制钠公司因氯气管道腐蚀造成氯气泄漏，发生特大中毒事故，致使 l 人死亡、

1 人重度中毒、8 人中度中毒、32 人轻度中毒、369 人有刺激性反应[2]。2010 年

1 月 7 日 17 时 30 分左右，中国石油天然气集团公司兰州石化公司 303 厂 316 烃

类罐区一裂解碳四储罐阀门处突然发生泄漏，现场可燃气体浓度达到极限，在当

班操作人员进行紧急处理时发生爆炸，随即起火，爆炸事故造成了 6 人遇难，1

人重伤，5 人轻伤。这些事故的发生给我们以沉痛的教训，时刻都在警示我们，

必须采取更有效的措施来保证生产过程的安全性与稳定性，尽量减少此类事故的

再次发生。因此，化工过程的故障诊断问题得到了越来越多的国内外专家、学者

的高度重视，并得到了迅速的发展，取得了大量的理论和应用成果[3-9]。 

综上所述，针对化工过程进行故障诊断研究不仅具有重要的科学意义，而且

能提高我们对于部分化工过程致因的分析能力，以加强化工过程的安全性和稳定

性。 

本论文受到国家重大基础研究计划“973”项目课题资助。课题信息：“事故

致灾过程和事故致因理论”（课题编号：2011CB706901）。2011.01-2015.12，经费

420 万元，在研；项目研究重大危险化学品事故数据源及其设备完整性理论。其

科学目标是获取有效性、完整性的事故数据源，为科学研究和事故应急提供平台

基础。同时通过数据挖掘与修补技术，探索其与设备完整性的科学联系，为化工

机械和监测设备提供研究开发的科学依据。 

1.2 危险化学品生产的特点 

20 世纪 90 年代，随着科学技术的发展，化工工业受到几个主要发展趋势的

冲击，其中一个冲击是自动控制技术、计算机技术和通讯技术的广泛应用，导致

化工工业生产过程和管理等方面的变革，促使过程控制技术向高层次发展。随着

化工生产过程向大型化、集成化、复杂化发展，企业对生产过程的控制、调度、

优化等方面提出了越来越高的要求，控制的目标己不再局限于对某一变量，或某
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几个变量的平稳操作，而越来越多地加入了以经济效益为代表的其它控制要求。

显然，传统的以单变量控制为基础的控制技术已无法满足这些需求，以多变量预

测控制与优化控制为主要特征的先进控制(Advanced Process Control，APC)技术

在一些发达国家得到广泛的应用和发展。美国、英国、法国、加拿大等国家相继

成立了专门从事控制与优化软件开发的软件公司，纷纷推出了自己的 APC 软件

包，通过在化工、石油、冶金、建材等企业的应用，取得了十分可观的经济效益。       

20 世纪 70 年代初，我国陆续从日本、美国、法国等国家引进了一批大型现

代化的石油化工装置。如 30 万吨级乙烯、合成氨、化纤等，使我国的化工生产

水平和技术水平有了很大的提高。特别是使我国的化工原料基础由粮食和煤转为

石油和天然气，使我国的化学工业结构、生产规模和技术水平都发生了根本性的

变化。 

目前，我国化工生产过程与发达国家相比水平较低，主要体现在产品质量不

稳定，成本高，尤其在我国加入 WTO 之后的这些年里，化工行业面临的挑战更

大。 

现代化的化工生产过程规模越来越大，生产工艺日益复杂，自动化程度越来

越高。通常，化工过程一般具有易燃、易爆、易中毒，高温、高压，有腐蚀等特

点.，因而，与其他工业部门相比化工工业有更大的危险性。化工过程由大量的

状态变量来表述，当这些变量处于理想值附近时，认为过程处于正常操作状态，

当一个或多个状态变量发生变化，且变化超出了规定的约束范围时，就会导致故

障的发生。 

总结起来，化工过程的特点主要有： 

1) 化工生产使用的原料、半成品和成品种类繁多，绝大部分是易燃、易爆、

有毒害、有腐蚀的危险化学品。这给生产中的这些原材料、燃料、中间产品和成

品的贮存和运输都提出了特殊的要求。 

2) 化工生产要求的工艺条件苛刻。有些化学反应在高温、高压下进行，有

的要在低温、高真空度下进行。如由轻柴油裂解制乙烯、进而生产聚乙烯的生产

过程中，轻柴油在裂解炉中的裂解温度为 800℃，裂解气要在深冷(-96℃)条件下

进行分离，纯度为 99.99%的乙烯气体在 294kPa 压力下聚合，制取聚乙烯树脂。 

3) 生产规模大型化。近 20 多年来，国际上化工生产采用大型生产装置是一
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个明显的趋势。以化肥为例，20 世纪 50 年代合成氨的最大规模为 6 万吨/年，60

年代初为 12 万吨/年，60 年代末，发展到 30 万吨/年，70 年代发展为 54 万吨/

年，90 年代以后发展到 60 万吨以上，21 世纪达到了 90 万吨/年。乙烯装置的生

产能力也从 50 年代的 10 万吨/年，发展到 70 年代的 60 万吨/年。裂解炉单台炉

的生产能力从 4.5 万吨/年达到 10 万吨/年。采用大型装置可以明显降低单位产品

的建设投资和生产成本，提高劳动生产能力，降低能耗。因此，世界各国都积极

发展大型化工生产装置。但大型化会带来重大的潜在危险性。 

4) 生产方式的高度自动化与连续化。化工生产已经从过去落后的手工操作、

间断生产转变为高度自动化、连续化生产;生产设备由敞开式变为密闭式;生产装

置从室内走向露天;生产操作由分散控制变为集中控制，同时，也由人工手动操

作变为仪表自动操作，进而又发展为计算机控制。连续化与自动生产是大型化的

必然结果，但控制设备也有一定的故障率。据美国石油保险协会统计，控制系统

发生故障而造成的事故占炼油厂火灾爆炸事故的 6.1%。 

5) 过程趋于复杂化，系统内部和系统之间高度关联、祸合，一旦发生故障，

极易引起连锁反应。过程复杂多变，主要体现在：数据量大、过程的不确定性、

含有噪声和随机干扰、数据采集传感器类型多、数据冗余严重、过程变量间的相

关性复杂、过程机理复杂、突变性、随机性、变量间的关联耦合严重等等。 

正因为化工生产具有以上特点，安全生产在化工行业就更为重要。一些发达

国家的统计资料表明，在工业企业发生的爆炸事故中，化工企业占了三分之一。 

1.3 故障诊断方法概述 

故障的定义最早由 Himmelblau 于 1978 年提出，是指系统至少有一个可观测

或可计算的重要变量或特性偏离了正常范围。故障诊断包括故障检测、故障分离

和故障辨识三个方面，其中故障检测是指判断系统是否有故障发生，故障分离是

指确定故障发生的部位及种类，故障辨识则是指确定故障参数的大小及故障发生

时间。 

故障诊断方法可以分为三大类：基于解析模型的方法，基于知识的方法和基

于信号处理的方法。后两类方法，包括故障树、专家系统、神经网络、SVM 及

主元分析等，近几年发展较快。其方法具体如下： 
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图 1.2 故障诊断方法分类图 

1.3.1 基于解析模型的方法 

基于解析模型的方法是最早发展起来的，此方法需要建立被诊断对象的比较

准确的数学模型。进一步，它又可以分为参数估计方法、状态估计方法和等价空

间方法。把残差作为特征数据是基于解析模型方法的主流，残差是对象观测值和

数学模型之间一致性比较的结果。一般，如果故障发生了，残差会较大，如果是

噪声、干扰、模型误差等，残差值会较小，所以可以定义适当的阂值来检测故障

是否发生了。因此，基干解析模型的方法就是将系统的数学模型产生的信号与系
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统实际测得的信号进行比较，比较的结果就是表示这两种信号差别的残差量，然

后对残差进行分析处理，进而实现故障诊断。 

实际生产过程中，由于各种未知扰动、噪声等因素的影响，很难得到精确的

数学模型，因此，基于解析模型的故障诊断方法的鲁棒性问题具有极大研究价值。

由于建模不确定和故障实际上都是不期望的动态特性，如果不能很好处理建模不

确定的影响，原有的故障诊断系统将会受到极大影响，甚至会完全失效。 

1.3.2 基于知识的方法 

 基于知识的方法使用定性的模型来获得过程监控的量度，它不需要系统的

精确数学模型，特别适合于不能获取详细数学模型的系统。大多数基于知识的量

度都是基于因果分析的、专家系统和模式识别的。基于知识的方法主要可分为两

大类:基于定性模型的方法和基于症状的方法。基于定性模型的方法，系统的定

性模型是由一组表示系统物理参数的定性变量和一组表示各参数间相互关系的

定性方程构成。定性方程描述并模仿定性结构，以确定从给定的初始状态出发得

到当前系统状态。此方法比基于症状的方法知识获取更简单，一般可分为知识观

测器法、定性观测器法和定性仿真法。 

目前研究的比较深入也比较广泛的是基于症状的方法，主要有:专家系统方

法、神经网络方法、模糊推理方法、模式识别方法及故障树方法等。 

基于知识的故障诊断方法对于复杂的系统和非线性系统有较高的实际意义。

由于该方法充分考虑了人的智能因素，更符合对实际系统的自然推理，是一类有

前途的诊断方法。但是该方法自身存在一些缺陷，并且有些理论尚不成熟，真正

成功应用于工业实际过程的并不多。 

1.3.3 基于信号处理的方法 

当可以得到被控过程的输入输出信号，但很难建立被控对象的解析数学模型

时，可采用基于信号处理的方法，它是目前应用比较广泛的一种方法。 

现代化的化工生产过程规模大、复杂，建立准确的数学模型很困难，即使得

到了也是极其复杂的非线性模型。另一方面，现代化的化工生产过程中安装了大

量的传感器，并随着计算机的引入，使得人们通过计算机控制系统从过程变量中

采集和存储了大量的数据。这些为实现多变量统计提供了坚实的基础。因此，在

化工过程故障诊断中多变量统计方法得到了广泛的应用。 
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基于信号处理的方法避开了系统建模的难点，它是通过对大量的过程数据进

行分析，提取数据的主要特征信息进行诊断的方法，该方法实现简单，实时性好。

由于典型的现代化生产过程都有大量的仪器仪表，会产生大量的数据，这些都是

基于信号的故障诊断方法应用的有利条件。因此，这类诊断方法在现代化的大工

业系统中有着广泛的应用前景。基于信号处理的诊断方法的诊断效果高度依赖于

过程数据的数量和质量，多用于故障的检测，对故障的分离和诊断要差一些。 

1.4 本文研究内容 

从上述分析可以看出，化工过程故障诊断问题尤为重要，是一个重要的研究

课题。针对化工生产过程的特点，多变量统计方法能够很好地解决其故障诊断问

题，并得到了广泛的应用。然而，利用多变量统计方法进行化工故障诊断时还存

在着一些不足，有待于我们去解决，本文主要致力于解决这些问题。 

本文以一个典型的化工生产过程 TE 过程作为研究对象，对多变量统计方法

进行了研究，其中重点研究了主元分析方法(PCA)和鲁棒主元分析方法(RPCA)，

对于 RPCA，我们重点介绍起原理和其应用于故障分类中非线性有点。并通过在

TE 过程中进行仿真应用研究，来说明此方法的可行性，从而为化工生产过程故

障诊断提供了有益的参考和帮助。论文共分五章，主要内容包括: 

第一章主要介绍了化学工业故障诊断的研究背景以及危险化学品生产的主

要特点；从宏观的角度对故障诊断的方法进行论述。 

第二章主要针对国内外研究现状进行综述，分别介绍了一些常见的故障诊断

方法，如 PCA,SVM,FDA 等方法，并比较了各个算法优缺点。 

第三章为了明确地了解故障诊断方法的优缺点，给出了一个真实的化工过程

平台 TE 过程，介绍了 TE 过程的工艺流程、变量、故障等相关信息。 

第四章对化工过程故障诊断中应用最为广泛的主元分析法（PCA）进行了详

细的阐述，并且引入了多变量平方预测误差统计量（SPE）和 Hotelling 2T 统计

量，对其应用做了深入的研究。以及利用贡献图进行故障辨识的方法，对 TE 过

程的仿真研究进一步验证了主元分析方法的主要优缺点。 

第五章是论文的核心，针对主元分析方法处理非线性问题能力差的缺点，提

出了利用鲁棒主元分析方法处理非线性问题的思想，阐述了鲁棒主元分析方法的
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基本原理。并且真谛 TEP 仿真平台数据库，主要应用鲁棒主元分析法，对故障

辨识做了进一步研究，尝试引入残差 1-范数和均方误差等来作为故障辨识的主要

依据。 

最后，在结论和展望中，对论文所取得的成果和得出的结论进行了总结，并

指出了有待进一步研究课题。 

1.5 本文组织结构 

真实的化工生产

TEP仿真 仿真数据库

故障检测

故障分类

故障诊断

PCA的方法

RPCA的方法

 

图 1.3 本文研究框图
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第二章 国内外研究现状及文献综述 

2.1 故障诊断方法 

2.1.1 多变量统计方法 

PCA 的方法是故障诊断中应用最为广泛的降维方法之一。文章[10]中第一次

成功的将 PCA 方法引入到多维化工数据的降维中，开启的 PCA 在故障诊断中的

应用。 

文章[11-16]则将 PCA 方法扩展到故障检测，它们应用 PCA 的降维能力，得到

故障样本的低维模型，并利用此模型成功追踪化工过程的失控状态和一些故障扰

动带来的不正常操作。PCA 的算法研究与应用也一直受广大化工公司或高科技

公司重视，文章[17-20]为应用 PCA 超过 6 年的杜邦公司和其他一些公司在其应用

期间发表的一些成果。 

 

图 2.1一般化工数据 PCA故障检测 

 

PCA 的方法 虽然是一种目前广泛应用于过程监控的数据驱动方法 , 但 

PCA 是一种线性变换方法, 不适用于非线性过程。对此, 出现了各种不同的非线

性  PCA, 其中  Schlkopf 等人提的核主元分析法  KPCA( kernel principal 

component analysis)是一种很有效的非线性过程故障诊断方法, 它有线性 PCA 的

简单性,极具实用价值[21-22]，用 KPCA 进行故障诊断时，首先通过非线性映射将

原输入空间映射到一个高维的特征空间，然后在高维的特征空间上进行主元分

析，从而把输入空间中的非线性问题转化为特征空间中的线性问题；利用 KPCA

进行故障诊断时，主要存在以下三个方面的缺点：第一，在 KPCA 的训练阶段，

需要存储和计算核矩阵，并对核矩阵进行特征值分解，然而核矩阵的维数等于样

本数目的平方，对于大样本的非线性化工过程来说，计算非常耗时。第二，在工

业生产过程中，实际得到的现场数据不可避免的带有噪声、随机干扰，噪声和干



基于鲁棒 PCA 的化工过程故障诊断研究 

10 

扰的水平将直接影响到主元模型的准确性。第三，故障诊断能力差。最近几年成

功应用于图像处理和人脸识别的 RPCA 算法在故障诊断中还没有得到重视，而通

过文章 [23-24]我们可以看出 RPCA 优越的非线性性，虽然其求解过程为一个

NP-hard 非凸问题，这两篇文章成功的应用若干凸问题进行逼近求解，在人脸识

别试验中得到了较好的分类结果。关于 RPCA 在化工故障诊断中的应用我们将在

第五章中详细阐述。 

 

图 2.2故障检测流程图 

Fisher 叛变式分析（Fisher discriminant analysis，简称 FDA）是 Fisher
[51]于

1936 年提出的，主要用于模式识别的一种降低特征空间维数的模式分类方法。

直到最近，Chiang
[52-53]将 FDA 引入到流程工业过程，对其进行故障诊断分析。

FDA 用于流程工业的故障诊断的基本思想与 PCA 比较类似，都是通过将高维数

据投影到最能代表数据变化的特征方向上达到降维的目的。与 PCA 不同的是，

FDA 在建立模型时，不仅利用了正常工况的历史数据，而且还利用了各种故障

条件下的历史数据，其故障诊断能力显然要优于基于 PCA 的方法。文章[25-26]在

故障分类中成功引入 FDA 的方法，并指出 FDA 在分类过程中所需要的每一类样

本必须为已知故障数据，这大大限制了 FDA 在故障诊断中应用。做为另一个重

要的分类方法 DPLS 在故障诊断则得到了广泛的应用，文章[27-29]介绍了 DPLS 分
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类模型，部分最小二乘方法能够通过成分提取和空间压缩技术克服噪声和变量的

相关性，并根据正常工况的生产数据，准确捕捉质量变量和过程变量之间的关系。

该方法不依赖过程机理模型，不需要故障样本；能够弥补 PCA 等其他统计方法

无法考虑过程变量对质量变量影响的不足，同时文章[27,30]在小比率分类问题中对

比了 DPLS 和 PCA 算法，结果显示了 DPLS 算法优于 PCA 算法。 

支持向量机（support vector machine，SVM）是 Vapnik 于 1995 年提出的以

训练误差作为优化问题的约束条件，以置信范围值最小化作为优化目标，是一种

基于结构风险最小化准侧的学习方法，它结构简单，其推广能力明显优于传统的

学习方法[49]。基于 SVM 分类特点，很多文章都结合 PCA 和 SVM 对故障进行分

类，文章[50]中提出的 PCA_SVM 方法，在类别的选择上突破了很多文献中只有 2

类或 3 类的局限，选取了 5 类 TEP 数据的故障样本。通过将故障样本投影到正

常样本得到的主元空间，一方面可以达到降维的效果，减少计算量；另一方面可

以提取各类故障的主要特征，从而为后续分类模型奠定了基础。 

2.1.2 基于知识和解析模型的方法 

文章[31]中 D.F.Specht 首次应用神经网络的方法做故障诊断，此文中他主要是

通过神经网络对故障进行简单的分类。 

在文章[32]中，Huajing Fang,Hao Ye 等提出了 Networked control systems 

(NCS)，并对比分析了 NCS 和 DCS，其主要是针对系统信号时间延迟设计的模

型。在此方面他们课题组有多年的工作经验，并发表了很多此方面的 文章。 

基于故障预测的方法 Orchard
 [33-35]建立了 PF（particle-filtering）模型，此模

型主要是配合系回路反馈信息来诊断实际生产工艺中的故障，其优点是可以忽略

高斯条件假设，在 2008 年 Orchard 给出了此模型严谨的数学证明。 

文章[36]中 Marcos E. Orchard 和 Liang Tang 改进了 PF 模型，提出了 RSPF 模

型；此模型主要是针对 PF 模型中忽略了一些对密度函数有部分影响的稀事件。 

文章[37]中 W.E.Vesely 首次将故障树理论化，并成功应用于工业故障和核系

统故障诊断中，文中体现了故障树在评价系统可靠性和安全性上的优越性；之后

模糊数学的方法，使得此理论又有了重要的进步，衍生出模糊故障树理论。 

针对非线性系统故障诊断的 T-S（Tagaki-Sugeno）模型，采用了传统的局部

线性化和参数调度的思想，具有良好的逼近性能；其模糊规则的结论部分一般为
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线性或放射的函数。文献[38]中首先基于 T-S 模型建立了内燃机实验装置的输出估

计模型，通过对残差分量的逻辑判断实现了传感器，执行器增益故障的诊断；文

献[39]基于 T-S 模型及并行分布式补偿的思想设计了模糊观测器，其形式为多个线

性观测器的模糊融合。另外，文献[40]利用 RLS 辨识当前工作区下的线性模型得

到时间常数、静态增益等特征参数，与 T-S 模型计算出的特征参数相比较，实现

了故障诊断。文献[41]提出了基于 Hopfield 网络实现的 RLS 辨识的故障诊断方案。 

遗传规划是遗传算法的一个分支，它用特定的数据结构取代定长二进制串作

为进化的个体。文献[42]提出了一种基于遗传规划的非线性系统结构和参数辨识算

法。采用 Akaike 信息准则(AIC)作为性能指标，同时考虑了模型结构的复杂度(规

定模型参数越多则性能越差)。 

文献[43]提出了一种直接度量轨迹间距离的函数模糊 C 均值算法用于变速箱

故障检测。文献[44]提出了一种结合神经网络概率密度估计与贝叶斯决策的故障诊

断方案，可给出错分故障的概率，判断是否有未知故障发生。 

文献[45]提出了一种自学习分类树算法用于模糊规则的提取，可生成相对小的

规则集，规则的可解释性好，便于先验知识的引入。 

 

2.2 TEP过程仿真 

TEP 是 Eastman company 提供的化工仿真，文章[46]为最早的一篇 TEP 过程

的文章，其提供了仿真代码，并详细介绍了 TEP 过程和其中变量之间的关系。 

文章[47-48]深入研究了 TEP 的过程控制，并分析了重要变量的调整对引入故

障的影响，给出了闭环 TEP 过程中各种调节变量的临界值和 21 种故障引入时的

控制变量值。同时文章[48]给出了 TEP 的 MATLAB 仿真程序。 

2.3 本章小结 

本章综述了故障诊断的一些方法，重点论述了 PCA 方法在故障诊断过程中

的重要性，并指出 PCA 方法的线性缺陷极大了限制了它的应用，解决此问题的

过程中出现了 KPCA 算法，并得到了应用，而 RPCA 算法在故障诊断中并没有

得到广泛的应用，其应用将在第五章中给出详细的论述。 
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FDA 作为优秀分类方法相比较 DPLS 却没有在故障诊断中得到重视，而作

为最大程度的分开两类样本，它们都是最优，同时它们共同的缺点为只能对已知

的故障类做出高效的分类。 

TEP 作为成熟的化工仿真工具，给故障诊断提供有效的数据库和仿真平台。 
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第三章 TEP化工仿真过程描述 

本文的应用研究是基于 TEP（Tennessee Eastman Process）化工过程进行的。

TEP 过程是基于实际工业过程的过程控制案例。测试过程是基于一个真实工业过

程的仿真，其中的成分、动力学、运行条件等因为专利权的问题都做过部分修改。

TEP 第一次提出是在 1990 年在芝加哥举行的美国化工学会（AICHE）年会上。

它是有美国 Eastman（伊斯曼）化学公司的 Downs 和 Vogel 提出来的一个用来开

发、研究和评价过程控制技术和监控方法的现实的化工过程模型[48]，之后大量的

文献引用它作为数据源，来进行控制、优化、过程监控、故障诊断等研究。它可

以在 MATLAB 上进行仿真。TEP 过程的原型是 Eastman 化学公司的一个实际工

艺流程。目前，TEP 过程已经作为典型的化工过程故障检测和诊断对象被广泛研

究。 

3.1 TEP过程流程图 

 

图 3.1 TEP过程工艺流程图 

  TE 生产过程主要由四种气态物料参与反应，分别为 A、C、D 和 E，生产

出两种产品 G、H，并伴有一种副产品 F，此外在产品的进料中含有少量的惰性
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气体 B。整个过程主要由四种反应组成，反应方程式如下： 

)()()()( gGgDgCgA   ，      产品 1， 

)()()()( gHgEgCgA  ，       产品 2， 

)()()( liqFgEgA  ，        副产品， 

)(2)(3 liqFgD  ，            副产品， 

表 3.1  TEP过程各种成分的物理特性（100 C ） 

成分 分子量 

液体密度

/
3mkg  

液体热熔

/
11   CkgKJ  

气体热熔

/
11   CkgKJ  

汽化热

/
1 kgKJ  

A 2.0 - - 14.6 - 

B 25.4 - - 2.04 - 

C 28.0 - - 1.05 - 

D 32.0 299 7.66 1.85 202 

E 46.0 365 4.17 1.87 372 

F 48.0 328 4.45 2.02 372 

G 62.0 612 2.55 0.712 523 

H 76.0 617 2.45 0.628 486 

 

上述反应均是放热反应，且反应是不可逆的。反应的速率是与温度相关的一

个函数。生产 G 产品时，对温度是非常灵敏的。相对于反应物浓度而言，这个

反应可以近似被看作一阶反应。 

整个过程主要有五个操作单元组成：反应器、产品冷凝器、气液分离器、循

环压缩机和汽提塔。气态的反应物进入到反应器中，生成液态产品气相的反应是

在一种不挥发的气相催化剂的作用下进行的。反应器内置有冷凝包用来移除反应

产生的热量。产品以气态的形式出来，并夹杂有一些未反应物。催化剂仍然滞留

在反应器中。 

从反应器出来的产品流量，首先经过一个冷凝器，冷凝之后从里面出来到气

液分离器中。在气液分离器中，没有被压缩的组分通过一个离心式的压缩机被回
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收到反应器中的物料中；被压缩的组分到了产品的提馏段进行提馏，从而移除剩

余的反应物。产品 G 和 H 从提馏段中出来，在下面的精馏段中被分离，这不包

括在这个模型范畴以内。那些惰性气体和气态的副产品主要通过放空手段进行了

移除。 

根据 G/H 质量比的不同，TE 过程有六个操作模式，各模式参数见表 3.2 其

中模式 1 叫做标称状态，我们要做的仿真就是基于此模式。TE 过程实际运行于

哪个模式，即 G/H 物料比率，通常是由对产物的需求和装置的生产能力决定的。

可以根据不同的需求使系统工作在相应的模式下。 

表 3.3 给出了控制系统应满足的过程约束条件。这些约束条件主要用于对装

置进行保护。其中，最高与最低停机极限是过程连锁策略的一部分，以避免出现

灾难性故障。 

表 3.2  TEP过程操作模式参数 

模  

式 

G/H 比 率 产  品  生  产  率 

1 50/50 7038kgh
-1

G 和 7038kgh
-1

H 

2 10/90 1048 kgh
-1

G 和 12669 kgh
-1

H 

3 90/10 10000 kgh
-1

G 和 1111 kgh
-1

H 

4 50/50 最大生产率 

5 10/90 最大生产率 

6 90/10 最大生产率 

表 3.3 过程操作约束 

过程变量 
正常操作限制 停车限制 

低    限 高    限 低    限 高    限 

反应器压力 无 

 

 

 

2895kpa 

 

无 

 

 

 

3000kpa 

 反应器液位 
50％ 

（11.8m3） 

100％ 

（21.3m3） 
2.0m3 24.0m3 

反应器温度 无 150℃ 无 175℃ 

产品分离器液位 
30％ 

（3.3m3） 

100% 

（9.0m3） 
1.0m3 12.0m3 

汽提塔基础液位 
30％ 

（3.5m3） 

100% 

（6.6m3） 
1.0m3 3.0m3 
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TEP 模型的控制策略设计： 

TE 过程主要有十二个操纵变量和四十一个测量变量，表为十二个操纵变量，

1-3 为 22 个过程连续变量测量值，1-4 为 19 个色谱测量组分值。研究这个过程

的首要前提就是要有一套控制方案来操作这个装置。这个过程的控制目标对于化

学反应来说是非常典型的： 

（1）要保证过程变量值在期望范围内。 

（2）在设备的限制条件下，要保证过程操作的条件。 

（3）在有扰动的情况下，使得产品收率和产品质量的变化尽可能的小。 

（4）要尽量减小影响其它过程的阀门开度。 

（5）当产品的收率和混合产品的组成发生变化时，能迅速、平稳的从扰动

中恢复过来。 

3.2 TEP过程变量描述 

整个 TEP 过程包括 41 个测量变量和 12 个操作变量（控制变量），其中 41

个测量变量包括 22 个连续测量变量和 19 个成分测量值。控制变量在表 3.4 中列

出。表 3.5 中列出了 22 个连续测量变量，从 XMEAS(1)～XMEAS(22)，它们每 3

分钟被采样一次。 

表 3.4 控制变量 

变量名 变量符号 基础值 低限 高限 单位 

D 流量 XMV1 63.053 0 5811 Kgh-1 

E 流量 XMV2 53.980 0 8354 Kgh-1 

A 流量 XMV3 24.644 0 1.017 kscmh 

AC 混合流量 XMV4 61.302 0 15.25 kscmh 

压缩循环阀 XMV5 22.210 0 100 % 

放空阀 XMV6 40.064 0 100 % 

分离器液体流量 XMV7 38.100 0 65.71 m3 h-1 

汽提塔液体流量 XMV8 46.534 0 49.10 m3 h-1 

汽提塔蒸汽阀 XMV9 47.446 0 100 % 

反应器冷凝水流量 XMV10 41.106 0 227.1 m3 h-1 

冷凝器冷却水 XMV11 18.114 0 272.6 m3 h-1 

搅拌速度 XMV12 50.000 150 250 rpm 

上述的每一个操纵变量都是通过设置相应的 XMV 来定义的，其值在 0~100
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之间。基础值即 XMV 变量的初始值，XMV 变量的范围为 0~100。在实际过程

中，变量的低限为 XMV（i）=0，高限为 100。我们在研究过程中可以使这些变

量超过 0~100 的限制，但是在程序的实际运行过程中，它们会被限制为 0 或者

100。 

表 3.5 连续测量变量（3分钟采样间隔） 

变量名 变量符号 基础值 单位 

A 物料流量 XMEAS1 0.25052 kscmh 

D 物料流量 XMEAS2 3664.0 Kgh-1 

E 物料流量 XMEAS3 4509.3 Kgh-1 

A、C 混合物料流量 XMEAS4 9.3477 kscmh 

回收流量 XMEAS5 26.902 kscmh 

反应器进料率 XMEAS6 42.339 kscmh 

反应器压力 XMEAS7 2705.0 kPa gauge 

反应器液位 XMEAS8 75.00 % 

反应器温度 XMEAS9 120.40 oC 

放空率 XMEAS10 0.3372 kscmh 

产品分离器温度 XMEAS11 80.109 oC 

产品分离器液位 XMEAS12 50.000 % 

产品分离器压力 XMEAS13 2633.7 kPa gauge 

产品分离器出口流量 XMEAS14 25.160 m3h-1 

汽提塔液位 XMEAS15 50.000 % 

汽提塔压力 XMEAS16 3102.2 kPa gauge 

汽提塔出口流量 XMEAS17 22.949 m3h-1 

汽提塔温度 XMEAS18 65.731 oC 

汽提塔蒸汽流量 XMEAS19 230.31 kgh-1 

压缩机工作功率 XMEAS20 341.43 kw 

反应器冷却水出口温度 XMEAS21 94.599 oC 

分离器冷却水出口温度 XMEAS22 77.297 oC 
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表 3.6 成分测量 

组分 变量名 基础值 单位 

A XMEAS23 32.188 Mol% 

B XMEAS24 8.8933 Mol% 

C XMEAS25 26.383 Mol% 

D XMEAS26 6.8820 Mol% 

E XMEAS27 18.776 Mol% 

F XMEAS28 1.6567 Mol% 

A XMEAS29 32.958 Mol% 

B XMEAS30 13.823 Mol% 

C XMEAS31 23.978 Mol% 

D XMEAS32 1.2565 Mol% 

E XMEAS33 18.579 Mol% 

F XMEAS34 2.2633 Mol% 

G XMEAS35 4.8436 Mol% 

H XMEAS36 2.2986 Mol% 

D XMEAS37 0.01787 Mol% 

E XMEAS38 0.83570 Mol% 

F XMEAS39 0.09858 Mol% 

G XMEAS40 53.724 Mol% 

H XMEAS41 43.828 Mol% 

表 3.6 中描述了 19 个成分测量值，从 XMEAS（23）～XMEAS（41）。成分

测量值从流 6、9 和 11 中测出来的。流 6 和流 9 的采样间隔和时间延迟都是 6 分

钟；而流 11 为 15 分钟。所有的过程测量值都包括高斯噪声。 

3.3 TEP过程中故障描述 

TEP 过程的过程仿真包括 21 个预先设定好的故障，如表 3.7 所示。这些故

障中，16 个是己知的，5 个是未知的[38]。故障 1~7 与过程变量的阶跃变化有关，

如冷却水的入口温度或者进料成分的变化。故障 8~12 与一些过程变量的可变性

增大有关系。故障 13 是反应动力学中的缓慢漂移，故障 14、15 和 21 是与粘滞

阀有关的。故障 16~20 是未知的。 

为了便于对故障诊断算法进行检验与评价，可以通过改变过程的设定点来进
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行。在标称状态下设定点的几种典型变动由表 3.8 给出。当然，也可以通过改变

负载扰动，来检验故障诊断算法的性能。 

表 3.7 TEP过程故障 

编号 故障描述 分类 

1 A/C 进料流量比变化，组分 B 含量不变（流 4） 阶跃 

2 组分 B 含量发生变化，A/C 进料流量比不变（流 4） 阶跃 

3 物料 D 的温度发生变化（流 2） 阶跃 

4 反应器冷却水入口温度发生变化 阶跃 

5 冷凝器冷却水入口温度发生变化 阶跃 

6 物料 A 损失（流 1） 阶跃 

7 物料 C 压力损失（流 4） 阶跃 

8 物料 A,B,C 的组成发生变化（流 4） 随机变量 

9 物料 D 的温度发生变化（流 2） 随机变量 

10 物料 C 的温度发生变化（流 2） 随机变量 

11 反应器冷却水入口温度发生变化 随机变量 

12 冷凝器冷却水入口温度发生变化 随机变量 

13 反应动力学特性发生变化 慢漂移 

14 反应器冷却水阀门 黏住 

15 冷凝器冷却水阀门 黏住 

16 未知 未知 

17 未知 未知 

18 未知 未知 

19 未知 未知 

20 未知 未知 

21 流 4 的阀门固定在稳态位置 恒定位置 
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表 3.8 下表是在标称状态下的设定点变动 

过程变量 类型 副值 

生产率变动 阶跃型 

-15%（将那些影响过程生产率的设定值变量做阶跃型

变动，以使得离开解析塔的产品流量从 14228 减少为

12094kg/h） 

生产配比变动 阶跃型 

50G/50H 变为 40G/60H（将影响产品配比的变量做节约

型变动，以使输出变量从 G：7038kg/h，H：7033kg/h，

变为 G：5630kg/h,H:8446kg/h） 

反应器操作压力

变动 
阶跃型 -60kpa（压力从 2705kpa 跳变为 2645kpa） 

释放气中 B 含量

变动 
阶跃型 +2%释放气中 B 含量从 13.82%跳变为 15.82% 

3.4 TEP过程仿真 
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图 3.2  反应器压力                 图 3.3 反应器温度 

0 10 20 30 40 50 60 70 80
83.2

83.3

83.4

83.5

83.6

83.7

83.8
Product Sep Temp

Hours

D
e
g
 C

0 10 20 30 40 50 60 70 80
62.15

62.2

62.25

62.3

62.35

62.4

62.45

62.5

62.55
Stripper Temp

Hours

D
e
g
 C

 

图 3.4 产品分离器温度                图 3.5 汽提塔温度 

      在正常运行情况下（即故障 0），系统的稳态闭环仿真如上图所示，系统

的各个过程变量基本上保持不变。 

建立过程的数学模型，首先要得到稳态无故障的过程数据。设定每组数据的

过程仿真时间为 48 小时，每 3 分钟采取 1 个数据点。选取 41 个输出变量和 11
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个控制变量进行数据分析，第 12 个控制变量由于在该控制方案中保持恒定，而

没有加以考虑。整个分析过程所需要的数据包括:两组稳态无故障数据，20 组带

不同干扰的测试数据。在这 20 组数据中，前 8 小时处于稳态无故障工况，第 8

小时引入各自不同的故障。 

3.5 本章小结 

本章主要对课题的应用研究对象 TE 化工过程进行了详细的介绍，包括过程

的工艺流程、过程变量、过程故障和过程仿真，为后续的研究奠定了基础。TE

过程作为一个典型的化工过程，它具有化工过程各方面的特点，工艺简单明了，

过程故障具有典型性，用它来作为具体的研究对象，具有典型的代表性，很适合

作为我们对化工过程进行理论研究的平台。
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第四章 基于 PCA的故障检测 

4.1 主元分析法（PCA） 

主元分析法（Principal Component Analysis，PCA）最早是有 Pearson 于 1901

年提出来的，现在是在监控工业系统中使用的最为广泛的数据处理技术之一，并

被归类为标准的多变量统计方法。 

4.1.1 应用 PCA的前提条件 

生产过程中每个传感器在主元分析中都用一个随机变量表示。在把 PCA 引

入生产过程的故障诊断中时，做了以下假设： 

1)生产过程中的各变量都服从相同的高斯正态分布，即要相互独立。 

2)生产过程处于稳态，不存在序列相关。 

3)相关变量之间是线性相关的。 

4)生产过程中各参数是不随时间变化而变化的。 

而实际生产过程中这些假定的前提条件一般是很难被满足的，针对这些前提

条件的限制，可以对普通 PCA 方法进行一系列的改进。 

4.1.2 主元分析的基本原理 

PCA 是一种线性降维技术，是按获取数据的变化度为最优的。它的基本方

法就是构建原变量的线性组合，以产生互不相关的新变量，在保证损失信息尽量

少的前提下，选取一些新变量来代替原来变量，以实现降维。在过去的几十年里，

人们对它作了大量的研究，并在化工系统中进行了大量的应用。但是，PCA 是

一种线性变换方法，当用于非线性过程时，其性能会大大降低。 

PCA 确定了一系列互相正交的向量，称为负荷向量，按照在负荷向量方向

的方差大小来排序。给定一个训练集，它有 n 个观测值，m 个过程变量，写成下

式中的矩阵 X 的形式，则负荷向量可用过求解最优化问题来计算： 





















nmnn

m

m

xxx

xxx

xxx

X









21

22221

11211

                    （4.1） 
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vv

XvXv
T

TT

v 0
max


                         （4.2） 

其中 mv  。最优化问题可以通过奇异值分解来计算： 

TUSVX
n


1

1
                         （4.3） 

其中 nnU  和 mmV  都是酉矩阵，矩阵 mnS  包含沿其主对角线递减

的实的非负奇异值（ 0),min(21  nm  ），其他非对角线元素为零。负荷

向量是矩阵 V 中正交的列向量，训练集沿矩阵 V 第 i 列的投影的方差等于 2

i 。

而求解上式等价于求解样本协方差矩阵 S 的特征值分解： 

TT VVXX
n

S 



1

1
                      （4.4） 

这里对角矩阵
mmT SS  包含幅值递减的（ 021  m  ）非负

实特征值，并且第 i 个特征值等于第 i 个奇异值的平方（即 2

ii   ）。 

为了最优地获取数据的变化量，同时最小化随机噪声对 PCA 表示的影响，

与 个最大奇异值相对应的负荷向量被保留。选择负荷矩阵 nmP  的列，使其

与前 个奇异值相关联的负荷向量相对应，则 X 观测到底维空间的投影就包含

在得分矩阵中： 

XPT                              （4.5） 

而且，T 返回到 m 维观测空间的投影为： 

TTPX 


                            （4.6） 

X 和


X 的差就是残差矩阵 E: 



 XXE                           （4.7） 

这个残差矩阵获取了用于 m 个最小奇异值相关联的负荷向量所张成的

观测空间的变化量。由


X 和 E 张成的子空间分别称为得分空间和残差空间。包

含在矩阵 E 中的子空间具有小的信噪比，并且把这个空间从 X 中去除就会发生

一个更精确的过程表示，


X 。 
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定义 it 为训练集中 T 的第 i 列，则有下列特性： 

1. )()()( 21 tVartVartVar   ； 

2. itMean i  ,0)( ； 

3. kitt k

T

i  ,0 ； 

4.不存在能够获取更多数据变化的 个元素其他正交扩展。 

其中， ( )Var  表示求取变量的方差， ( )Mean  表示求取变量的均值。测试集

的一个新观测向量（列） mx  ，可以投影到低维得分空间 i

T

i pxt  ，这里 ip 是

第 i 个负荷向量。被转换变量 it 也称为 x 的第 i 个主元。为了区分被转换变量和被

转换的观测值，称被转换变量为主元，单独被转换的观测值为得分。 

4.2 基于 PCA的故障检测 

主元分析法(PCA)进行故障检测和诊断的基本思想是：根据过程正常工作情

况下得到的数据，按照一定的标准，利用统计的方法找出能够表达正常工作情况

下各个变量之间的因果关系的低维主元成分，即主元模型，一旦过程的实时测量

数据与建立的主元模型不符，就可以判断过程中己有故障发生，再通过对测量数

据中各变量变化对主元模型的方差贡献率的分析，来进行故障诊断。 

当利用正常的历史数据完成主元模型的建立后，就可以对新采集到的数据进

行故障检测了。首先根据主元模型计算出新数据的估计值，然后就可以检测过程

中是否发生故障了。常用的故障检测方法有：平方预测误差(SPE)法和 Hotelling 

2T 统计法。 

4.2.1 T-2统计法 

训练集中的数据包含 m 个观测变量，每个变量有 n 个观测值，把这些数据

排入矩阵 mnX  ： 
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                      （4.8） 

则训练集的样本协方差矩阵等于： 

XX
n

S T

1

1


                          （4.9） 

矩阵 S 的一种特征值分解为： 

TVVS 1                         （4.10） 

它揭示了协方差矩阵的关联结构，其中是对角阵，V 是正交阵（ IVV T  ）。

观测变量 mx  的投影 xVy T 将观测空间分解成一组与 y的元素相对应的不相

关的变量。y 的第 i 个元素的方差等于矩阵中第 i 个特征值。假设可逆且定义： 

xVz T2

1


                        （4.11） 

则 Hotelling 统计量可以定义为下式： 

zzT T2
                        （4.12） 

如果假设观测值是多元正太分布中随机抽出的，则可以基于显著性水平 来

确定 2T 统计量的适当阀值。如果再假设正常情况下样本均值向量和协方差分别

与真实的矩阵均值向量和协方差矩阵相等，则 2T 统计量就遵守自由度为 m 的 2

分布： 

)(22 mT                         （4.13） 

集合 22

TT  在观测空间中是一个团圆形的置信区域。如果受控状态的实际

协方差矩阵未知，但可以从样本协方差矩阵中估计时，那么，对于取自训练集外

的观测值，故障也能通过下式计算的阀值检测出来： 

),(
)(

)1)(1(2 mnmF
mnn

nnm
T 




                  （4.14） 

其中， ),( mnmF  是指自由度为 m 和 n-m 的 F 分布的上临界点。 
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4.2.2  SPE统计法 

SPE（平方预测误差）又称为 Q 统计量，所以此方法又称为 Q 统计法。我

们知道 2T 统计量对在 PCA 空间中与较小奇异值相对应的误差极为敏感，因为它

直接测量沿着每一个负荷向量的变化。换句话说，它直接测量与较小奇异值相对

应的得分。观测空间中与 m-a 个最小奇异值相对应的那部分可以用 Q 统计量进

行更强的鲁棒性监控。 

xPPIrrrQ TT )(,                      （4.15） 

 这里 r 是残差向量，是观测值 x 到残差空间的投影。由于 Q 统计量不是直

接测量沿着每个负荷向量的变化，而是测量残差空间的总变化量，所以 Q 统计

量不受对较小奇异值的误差过度敏感的影响。Q 统计量是 2-范数的平方，用来度

量测量值相对于低维 PCA 表示的偏差。 

Q 统计量的分布可以按 Jackson 和 Mudholkar 的方法来近似求的： 

0/1
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002
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1 ]
)1(
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[
hhhch

Q
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            （4.16） 

这里 



n

aj

i

ji

1

2 ，
2

2
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0
3

2
1




h ， c 是与 )1(  分位点对应的标准差。给定

显著性水平 ，Q 统计量的阀值就可以用上式计算，它也可以用来检测故障。 

4.3 基于 PCA的 TEP 过程故障检测 

前面介绍了利用 PCA 进行故障诊断的基本原理，接下来将 PCA 方法应用于

TE 过程进行故障诊断，在实际应用中来检验 PCA 方法的优劣性，为进一步的研

究奠定基础。 
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图 4.1故障 1SPE 检测 

上图是利用 PCA 方法对 TEP 过程的故障 1 进行检测的 SPE 图。当故障 1 发

生时，在流 4 中的 A/C 进料比引起了一个阶跃变化，这导致在流 4 中 C 进料增

加，而 A 进料减少。进一步导致再循环流 5 中 A 进料的减少，并且控制回路作

用反应使流 1 中的 A 进料增加。随着时间的推移，这两种作用相抵消，这导致

在足够长的时间之后流 6 中 A 进料的成分成为常数。 

由于反应物 A 和 C 的比例发生变化，与物质平衡有关的变量(例如液位、压

力、成分)的分配关系也会跟着改变。因为超过半数的监控变量明显地偏离了它

们的正常运行特性，这样故障可以很容易地被检测出来。 

由上图看出，第 160 个采样样本时引入故障， SPE 方法都能够准确及时地

检测到故障。前 8 小时系统都为无故障模式运行状态，8 小时后引入故障，共计

960 个样本，前 160 个样本为正常样本，后 800 个为故障样本。从仿真图看出，

SPE 方法对故障 1 都很敏感，并没有明显的误报和漏报。 
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图 4.2 故障 4SPE 检测 
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图 4.3故障 4
2T 检测 

图 4.2 和 4.3 是故障 4 的故障检测结果，很明显 2T 统计量很难检测出此故障，
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出现了明显的误诊和漏诊现象。出现这种情况并不是偶然的，它是由系统本身的

特点和代 A 方法本身的缺点所造成的。在 4.1 中我们知道 PCA 是一种线性降维

技术，是按获取数据的变化度为最优的。它的基本方法就是构造原变量的线性组

合，以产生一系列互不相干的新变量，从中选取少数几个新变量，使他们含有尽

可能多的信息。而 TE 作为一个典型的化工过程，它具有复杂多变、非线性的特

点。所以对于利用线性 PCA 方法对 TEP 过程进行故障检测时出现误报和漏报现

象是正常的，也就是说 PCA 方法在非线性系统中对类似温度这样剧烈变化的强

非线性变量所引起的故障进行检测时会失效，我们应该寻求更好的非线性方法。 

 

图 4.4 故障 11的 SPE和
2T 统计量检测 

故障 11 是反应器冷却水入口温度发生变化，与故障 4 所不同的是，故障 11

是一种随机变化。此故障的发生会引起反应器冷却水流速的很大震荡，进而使得

反应器的温度所长生变化。图 4.4 是故障 11 的故障检测结果。 

4.4 本章小结 

本章重点研究了主元分析(PCA)方法及其在 TEP 过程故障检测中的应用。

PCA 以是一种线性降维技术，是按获取数据的变化度为最优的，它忽略了过程

数据中可能存在的非线性，最高阶的 PCA 向量可能不包含诊断故障所需要的判

别力，而且在确定更低维度的表达式时，它没有考虑类之间的信息。从利用 PCA

方法对 TEP 过程进行故障检测的仿真研究中，证明了 PCA 方法在非线性过程中
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故障检测效果差，甚至检测不出有些故障的发生，所以，需要对 PCA 方法做进

一步的改进，这将在下一章进行描述。 

PCA 方法在 TE 化工过程中的应用表明，PCA 不能直接应用于非线性系统，

解决此问题的方法是围绕两点展开的：第一，对 PCA 方法进行改进；第二，将

PCA 方法与其它方法相结合起来使用。
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第五章 基于 RPCA的故障诊断 

第四章介绍了主元分析(PCA)方法，它是一种目前广泛应用于过程监控的数

据驱动方法，但 PCA 是一种线性变换方法，当应用于非线性过程时其性能会大

大降低。为了克服这一缺点，出现了各种不同的非线性 PCA 方法。其中，Yi Ma

和 Arvind Ganesh 等人倒提出的鲁棒主元分析方法    (Robust Principal 

Component Analysis，RPCA)是一种很有效的非线性过程故障诊断方法，具有类

似于线性 PCA 的简单性，极具实用价值。 

5.1 RPCA基本原理 

RPCA 的方法目前主要多见于图像处理方向，其优越的非线性性使其应用更

为适应现在复杂的非线性分类问题。其基本思想如下：对于同一类故障数据阵，

我们将其分解为一个低秩矩阵和一个稀疏残差矩阵的和；然后将这个非凸的优化

问题，用一些列凸优化问题逼近求解。 

5.1.1 RPCA模型的建立 

对于同一个故障的样本数据 nddd ,,, 21  ，令 ],,[ 2,1 ndddD  为其构成的矩

阵，则从理论上讲在允许的小的波动范围内矩阵D中每一个样本应该是近似线性

相关的，从而存在一个变换 ],,,[ 21 n  使得每一个 nid ii ,,1,   尽可能的

线性相关，于是我们得到以下初步模型： 

)(min
,

Arank
A

                  （5.1） 

..ts     AD   

  下面引入残差阵来进一步刻画模型，令 je 为每一个样本 jd 允许的残差，则

矩阵 n

jjjj ed
1

 应该为一个低秩矩阵（即极多的样本数据之间都是线性相关

的），并且每一个残差之间都是相互独立的，从而我们可以将模型 5.1 进一步刻

画为如下形式： 
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)(min
,,

Arank
AE

                       （5.2） 

..ts    EAD   

 kE 
0

 

其中  neeeE ,,, 21  。这里
0

 为记录残差矩阵 E 中非零数字的个数， k 为

一个常数，代表了矩阵 D中所有的有波动的数据个数总和。为了便于求解我们可

以将上述模型表示为： 

0,,
)(min EArank

AE



                 （5.3） 

..ts    EAD   

其中 为拉格朗日参数。到此模型基本就建立完成，综上我们可知对于同

一类故障数据阵，求解上述模型后，得到的残差矩阵中元素应该是相当小的数。 

5.1.2 模型求解 

模型的凸松弛： 

在 5.3 中，容易知道此模型为一个非凸优化问题，已证实此问题为一个

NP-hard 问题，并且不容易逼近，要处理的第一步即是对此问题进行凸松弛，如

果矩阵 A的原型为一个秩不是很高的矩阵，且残差矩阵 E 中非零数的数值很小，

我们根据已知文献[16]可以对模型 5.1 做以下转化： 

1,,
min EA

AE





                    （5.4） 

..ts    EAD   

其中 





m

i

i AA
1

)( ， )(Ai 为矩阵 A的奇异值，
1

E 为 E 中所有元素的绝对

值之和（即，ij ijE ）。转化之后我们可以看出目标函数是一个非光滑，但为连

续凸函数。 

反复线性化： 

在 5.4 中我们可以看出模型的约束条件为一个非线性约束条件，下面我们将
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其转化为一系列线性约束条件。当 的变化很小的时候，我们可以用下述线性约

束条件来逼近它。假设G 是由 nm

n R  ][ 1   参数构成的m 参数群，则对于

nm

n R  ][ 1   ，我们有下面式子成立： 





n

i

T

iiiJDD
1

)(              （5.5） 

其中 m

ii RdJ
i





 


| 为第 i 个样本关于变换参数 i 的 Jacobian 矩阵，

}{ i 为 nR 的标准正交基。从上面的定义我们可以将模型 5.4 转为下面形式： 

1,,
min EA

AE





                           （5.6） 

..ts    EAJD
n

i

T

iii 
1

  

由于模型的局部局限性，我们不渴望通过变化   得到模型 5.4 的精确解，

但是我们可以得到模型 5.4 的局部最小解。对于模型 5.6 我们可以用下面拉格朗

日乘子法去计算。设 EAJDEAh
n

i

T

iii  
1

),,(   ,则拉格朗日函数为： 

2

1
),,(

2
),,(,),,,(

F
EAhEAhYEAYEAL 


 

     (5.7) 

其中Y 为拉格朗日乘子矩阵，为一个正常数， , 为两矩阵的内积，
F

 为

Frobenius 范数。 

通过 AML 迭代算法求解上述优化问题，基本迭代函数如下： 

),,,,(minarg),,( ,,11k1 kEAkk YEALEA
k

     

).,,( 1111   kkkkkk EAhYY           （5.8） 

可以看出上述迭代公式很难直接解决，一般情况下会做下面变化： 

),,,,(minarg1 kkkAk YEALA
k

   

),,,,(minarg 11 kkkEk YEALE
k

    
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),,,(minarg 111 kkkk YEAL
k

          （5.9） 

尽管上述每一步都是一个凸规划问题，但是根据已知文献知识，它们都

具有各自相对有效的解决算法，大体步骤如下： 

1、初始化： .0,),,( 000    nmnmnm RRREA  

2、迭代： 

;][11

T

k VUSA

k




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1

[ 1

1

1 
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iikik AYJDSE
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
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

   

         ;)
1

( 11

1

1

T

iik

k

kk

n

i

ik YDEAJ 


  





    

         ).,,( 1111   kkkkkk EAhYY   

3、输出结果：为模型 5.6 输出 ),,( ** EA  

其中 0},0,max{)(][   xxsignxS 。 

5.2 仿真实验 

第四章中我们做了 PCA 故障检测的仿真实验，我们知道 PCA 分类

能力非常差，下面我们通过上面的模型对 RPCA 基于 TEP 做故障分类

实验。 
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图 5.1 故障 1和 2              图 5.2故障 1和 4 

图 5.1 是分别取了故障 1 和故障 2 的 200 个样本点，计算的检测率
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为 0.9550（
第二类样本总数

第二类样本检测正确数
ratio ），从图像中可以看出符合这个

结果。图 5.2 为故障 1 和故障 4 的 RPCA 分类，检测率为 0.6250，对这

样的结果，我们做了一下分析，对故障 1 和故障 4 我们知道每类故障样

本都有 52 变量，我们分别对比了 1 和 4 的没个变量的数值，下面取部

分对比图： 
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图 5.3                           图 5.4 
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图 5.5                            图 5.6 

从上面变量值对比图可以看出故障 1和故障 4的很多变量的数值都

很接近，从而分类的时候比较困难。针对此，我们从设想充分应用每类

故障单个变量的信息，对故障进行分类，一种做法是分别提取残差矩阵

的每一类进行上述处理，但是效果不是很明显，对于更好的刻画方法需

要进步的研究。 
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图 5.7 故障 2和故障 4                  图 5.8故障 4和故障 5 

其中故障 2 和故障 4 的检测率为 0.9551，而故障 4 和故障 5 的检测率为

0.5400。 
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图 5.9故障 4和故障 16                图 5.10故障 4和故障 16 

上图显示的两个实验结果，都是对故障 4 和故障 16 的 RPCA 检测

结果，图 5.9 是在 tau=10000 时候的结果，检测率为 0.4850，而我们调

整 tau=1000 或更小的时候检测率为 0.5600，此外我们做了一些其他的

相同类型的实验，结果都显示，每次实验都有一个比较合适的 tau，这

个值实验的时候通过尝试可以得到。 
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图 5.11故障 16和故障 17              图 5.12故障 16和故障 

上图为故障 16 和故障 17 的 RPCA 结果，我们通过第三章中知道故

障 16 和故障 17 在 TEP 中均为未知故障，并且之前的文献中 TEP 实验

都指出对于未知故障的检测通常的算法（FDA，SVM 等）检测率都很

低，图 5.11 中的检测率为 0.5400，tau=1000，图 5.12 的检测率为 0.5600，

tau=10000，而当 tau=50000 时，检测率为 0.4950。 

5.3 本章小结 

本章主要针对论述了 RPCA 的模型建立，以及模型求解，从模型建

立的过程中，我们可以看出 RPCA 优于 PCA，其更适应现有复杂的化

工系统，模型求解过程中引入拉格朗日乘子法，分成多个目标求解，并

多次应用 SVD 求解。 

实验部分我们只做了 RPCA 故障分类的实验，其实不难想象，应用

RPCA 可以像第四章中应用 PCA 一样做故障检测，应为 RPCA 直接求

出原有样本矩阵的低秩形式，而不是想 PCA 那样借助于样本协方差阵，

同时 RPCA 没有线性的局限性，故其做故障分类应该效果更佳。在做故

障分类的时候，我们刻画的标准，为残差的均值，此时对于未知故障

16-20 的检测率为 60%左右，相信如果找到合适的标准，检测率将会得

到进一步提高。 
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第六章 总结与展望 

6.1 结论 

本文回顾了多种故障诊断方法、过程模型和各种多变量统计方法，

介绍了利用多变量平方预测误差法和 Hotelling 统计法进行故障检测的

原理。论文将对主元分析法(Principle Component Analysis, PCA)进行故

障诊断时存在的主要优缺点进行了研究和改进。针对 PCA/LDA/FDA/

线性 SVM 等线性分析方法无法应用于非线性过程的缺点，提出了基于

鲁棒主元分析法(Robust Principle Component Analysis, RPCA)进行故障

诊断。RPCA 的求解是一个非线性的优化过程，通过矩阵秩的优化来计

算和表示带有噪声信号的相关性。计算中需要对于样本数据所组成的矩

阵进行低秩化(Low-rank)，进而计算出每一个样本对于低秩化矩阵内样

本的误差并用于故障诊断。 

论文针对 PCA 方法和 RPCA 方法开展研究，在(Tennessee Eastman 

Process, TEP)化工过程软件仿真平台上进行了仿真试验。试验结果表明

了 PCA 方法对于故障检测的有效性。同时也表明了，对于复杂化工过

程故障非线性，及数据信号有噪声和随机干扰的的情况下，应用 RPCA

方法进行故障分类的可行性。 

在 TEP 的仿真过程中，熟悉了 matlab 仿真的初步应用，并对 TEP

仿真程序做了一些调试，了解到 TEP 仿真过程中一些变量之间的关系，

并通过文献搜集到 TEP 中 15 种故障的调试变量。 

6.2 展望 

尽管本文针对化工过程故障诊断进行了深入的研究，并针对 PCA

方法的主要缺点提出了改进的方法，在 TEP 化工过程中进行了仿真应

用研究，也取得了较好的效果，并对应用 RPCA 做故障分类做了一些初

步工作。但是，从目前的研究工作来看，笔者认为还有以下问题值得去

研究： 

TEP 仿真程序，TEP 作为现在故障诊断最为重要的仿真程序，应该
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对其做更一步了解，希望能添加一些更现代化的故障在里面，调试出更

贴近于目前化工生产的故障，以便于研究。 

关于 RPCA 的应用，本文只是对其在故障分类的应用做了初步的论

述，RPCA 的优越性，相信它在故障诊断中会有更好的发展前景，比如：

相对于 PCA 借助协方差阵，来提取主元信息，RPCA 直接运用了样本

矩阵，从这一点可以看出，其在故障检测中的应用也大有潜力。 

PLS、FDA、CVA 都是很有前途和实用意义的故障诊断方法，其中

关于 PLS 和 CVA 的研究较少，所以，对这些方法进行研究具有深远的

意义，应进行广泛而深入的研究。 
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附  录 

RPCA部分代码： 

Function [A,E,Y] = singular_value_rpca( D, lambda, tau, delta, svdMethod, A0) 

VERBOSE                         = 2; 

EPSILON_PRIMAL                  = 5e-4; 

if nargin < 5,  svdMethod = 'svd'; 

 end 

if nargin < 4,  delta = 0.9;  

end; 

  

if nargin < 3, tau = 1e4;  

end; 

  

MAX_ITER                        = 25000; 

DISPLAY_EVERY                   = 100; 

[m,n] = size(D); 

Y = zeros(m,n);  % Lagrange multiplier 

A = zeros(m,n);  % Structure 

E = zeros(m,n);  % Error 

 rankA = 0; 

 iter      = 0; 

converged = false; 

 while ~converged 

    iter = iter + 1; 

      switch lower(svdMethod) 

        case 'svdlibc' 

            [U diagS V] = svdlibc(Y, rankA+1); 

        case 'propack' 

            [U,S,V] = lansvd(Y,rankA+1,'L'); 
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            diagS = diag(S); 

        case 'svds' 

            [U, S, V] = svds(Y, rankA+1, 'L'); 

            diagS = diag(S); 

        otherwise             

            [U,S,V] = svd(Y,0);             

            diagS = diag(S);             

    end 

     

    A = U * diag(pos(diagS-tau)) * V'; 

    E = sign(Y) .* pos( abs(Y) - lambda*tau ); 

    M = D - A - E; 

     

    rankA  = sum(diagS>tau); 

    cardE = sum(sum(double(abs(E)>0))); 

     

    Y = Y + delta * M; 

    if VERBOSE > 1 && mod(iter, DISPLAY_EVERY)==0 && nargin>=6, 

        disp(['    Iteration '    num2str(iter)               ... 

            ' |A|_F '         num2str(norm(A,'fro'))      ... 

            ' rank(A) '         num2str(rankA)              ... 

            ' |E|_F '         num2str(norm(E,'fro'))      ... 

            ' |E|_0 '         num2str(cardE) ... 

            ' |D-A-E|_F ' num2str(norm(M,'fro')) ... 

            ' |A-A0|_F / |A0|_F ' num2str(norm(A-A0,'fro')/norm(A0,'fro')) ... 

            ' |D-A-E|_1,inf ' num2str(max(max(abs(M)))) ]); 

    elseif VERBOSE > 0 && mod(iter, DISPLAY_EVERY)==0, 

        disp(['    Iteration '    num2str(iter)               ... 

            ' rank(A) '         num2str(rankA) ... 
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            ' ||E||_0 ' num2str(cardE) ]); 

    end 

     

if ( norm(D-A-E,'fro')/norm(D,'fro') < EPSILON_PRIMAL || iter >= MAX_ITER ) 

        converged = true; 

    end 

     if ( iter >= MAX_ITER ) 

        disp('Maximum number of iterations reached.') ; 

    end 

end 
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基于RPCATEP故障诊断的部分代码： 

Train = load('4_200.txt'); 

Test  = load('5_200.txt'); 

D    =  [Train',Test']';  

 lambda = 0.1; 

tau = 1000; 

 delta = 0.1; 

 svdMethod = 'svds'; 

  

 %%%%%%%%%%%%%%%RPCA 主程序 

[A, E, Y] = singular_value_rpca(D,lambda,tau,delta,'svds',1); 

 %%%%%%%%%%%%%%%计算残差 

s = size(D); 

EE = zeros(s(1),1); 

  

for i = 1:s(1) 

    for j = 1:s(2) 

        EE(i,1) = EE(i,1)+E(i,j)*E(i,j); 

    end 

    EE(i,1) = sqrt(EE(i,1)); 

end 

s1 = size(Train); 

s2 = size(Test); 

s11 = s1(1); 

s22 = s2(1); 

M1_E = 0; 

for i = 1:s11 

  M1_E =  M1_E+ EE(i); 

end 
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M1_E =  M1_E / 200; 

M2_E = 0; 

 for i = s11+1:(s11+s22) 

  M2_E =  M2_E+ EE(i); 

end 

  

M2_E =  M2_E / 200; 

LL = zeros(s22,1); 

Correct = 0; 

for i = 1:s22 

    if( abs(EE(i+s11,1)-M1_E) > abs(EE(i+s11,1)-M2_E)) 

    LL(i,1) = 2; 

    Correct = Correct+1; 

    else   

          LL(i,1) = 1;   

    end 

 end 

 ratio = Correct / s22 
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PCA故障检测部分代码： 

function [DS2, eigVec, eigValue,Q]=pca(A) 

if nargin<2, eigVecNum=min(size(A));  

end 

数据标准化% 

A_mean=mean(A); 

A_std=std(A); 

d=size(A,1);    

n=size(A,2);     

for i=1:d; 

    A(i,:)=(A(i,:)-A_mean)./A_std;   

end 

if n>=d 

    [eigVec, eigValue]=eig(A*A'); 

    eigValue=diag(eigValue); 

    % ====== Sort based on descending order 

    [eigValue, index]=sort(eigValue, 'descend'); 

    eigVec=eigVec(:, index(1:eigVecNum)); 

    eigValue=eigValue(1:eigVecNum); 

else         

    [eigVec, eigValue]=eig(A'*A); 

    eigValue=diag(eigValue); 

    % ====== Sort based on descending order 

    [eigValue, index]=sort(eigValue, 'descend'); 

eigVec=eigVec(:, index(1:eigVecNum));          

end 

percent=0.85； 

k=0; 

for i=1:size(eigValue) 
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    alpha(i)=sum(eigValue(1:i))/sum(eigValue); 

    if alpha(i)>=percent 

        k=i; 

        break; 

    end 

end 

P=eigVec(:,1:k); 

SPE统计量% 

figure(1); 

for i=1:size(A,1) 

    spe(i)=A(i,:)*(eye(size(A,2))-P*P')*A(i,:)'; 

end 

plot(spe); 

r=A-A*P*P'; 

Q=r'*r; 


