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基于双重控制策略的故障检测方法
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摘要：针对复杂工业过程中变量故障信息统计不完全和故障检测性能不佳的问题，提出一种基于双重控制策略的故障检测方

法。对输入数据进行标准化处理并获得数据的偏差变量来揭示数据的故障信息，实现第一重控制；对偏差变量进行处理生成

新的辅助监控统计量，实现第二重控制；针对辅助监控统计量阈值难以确定的现象，基于一种反馈调节的参数自适应策略设置

阈值。使用提出的方法对田纳西伊斯曼过程 (TE 过程) 进行故障检测，且与改进欧氏距离控制 (IEDC) 和传统主成分分析

(PCA) 的故障检测方法进行比较验证。结果表明：与 IEDC 和 PCA 方法相比，所提方法能监控 TE 过程中变量更多的故障信息，

在多组类型的故障检测中具有更高的故障检测率与较低的误报率，可有效应用于复杂的工业过程。 
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Abstract：A fault detection method based on dual control strategy was proposed to address the issue of incomplete
statistics  of  variable  fault  information  and  poor  fault  detection  performance  in  complex  industrial  processes.  The
input  data  was standardized and  the  deviation  variables  were obtained to  reveal  fault  information  and  achieve  first
level  control.  The deviation  variables  were  processed to  generate  new  auxiliary  monitoring  statistics,  achieving
secondary control. A parameter adaptive method based on feedback adjustment was adopted to set the threshold for
the difficulty in determining the threshold of auxiliary monitoring statistics. The proposed method was used to detect
faults  of  the  Tennessee  Eastman  process  (TE  process)  ,  and  was  compared  and  validated  with  the  fault  detection
methods  of  the improved  Euclidean  distance  control  (IEDC)  and  traditional  principal  component  analysis  (PCA)
method. The results show that compared with the IEDC and PCA methods, the proposed method can monitor more
fault information of variables in the TE process, and has a higher fault detection rate and lower false alarm rate in
fault detection of multiple types, which  can be effectively applied to complex industrial processes.
Keywords：deviation variable; dual control; fault detection rate; false alarm rate; TE process
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随着社会的不断发展和进步，现代工业生产过

程的规模越来越大、复杂程度越来越高，工业过程

的运行状态不断向智能化、自动化、集成化等方向

发展[1]。现代工业过程各环节相互关联，任一环节

出现故障会导致生产过程中部分功能出现故障，甚

至导致整个生产过程瘫痪。对于化工生产、高炉炼

铁、火力发电和高精密加工等工业过程，若不能及

时对过程进行故障检测与识别会造成重大事故[2]。

因此，对复杂工业过程进行有效的故障检测是保障

工业过程安全生产的有效手段，也是当前过程控制

领域的研究热点。

过去几十年，多变量过程监控方法广泛用于故

障检测并在工业过程监控中取得巨大成功，如主成

分分析 (principal component analysis，PCA) 方法 [3−7]、

独立成分分析 (independent component analysis，ICA)
方法[8−9]、核主成分分析 (Kernel principal component
analysis，KPCA) 方法[10]、基于核独立成分分析 (Kernel
independent  component  analysis， KICA) 方法 [11] 等。

上述方法可看作是与霍特林 T2 统计量 (简称 T2 统

计量) 相结合的数据处理办法，适用于变量间有强相

关的数据，不能反映所有变量的故障信息，若原始数

据的相关性不强则达不到很好的降维效果，需与其

他方法或统计量结合来监控工业过程。为此，研究

使用控制图的多变量过程监控方法用于工业过程。

Crosier[12] 提出一种多元累积控制图法用于检测正态

分布变量均值的变化，Runger 等[13] 提出一种累积和

控制图的多元扩展方法，Liu 等 [14] 提出一种基于改

进欧氏距离控制 (improved Euclidean distance control，
IEDC) 的多变量过程故障检测方法。此类方法是基

于控制图的观点并加以改进而提出的，中心性参数

值依赖于基础均值向量和协方差矩阵，过程失控时

易出现均值向量偏移延迟的现象，致使故障检测效

果不佳。为探寻一种能反映过程更多变化信息的多

元统计量，并对复杂工业过程进行直接监控，提出一

种基于双重控制策略 (dual control strategy，DCS) 的
故障检测方法，统计过程中所有监控变量的故障信

息，以期达到良好的故障检测效果。

 1　偏差变量与统计量的生成
在复杂的工业过程中，控制变量特性会随机变

化进而导致表征信息的数据发生改变，从中可得到

所需要的控制信息。为此，对采集的工业过程数据

进行预处理，利用偏差变量的计算方法将其生成新

的辅助监控统计量，得到参量正常与不正常数据之

比，据此调节统计量阈值。

 1.1　数据的预处理

X = (x1, x2, ..., xT ) xi ∈ R(N×1)

(i = 1,2, ...,T )

xi ∼ ψ(ui,σ
2
i )

ui σ2
i

数据包含大量信息且各数据的数量级相差很

大，无法直接进行计算，需对其进行标准化处理，以

保证各样本数据的维度处于同一水平。假设整个工

业过程中的多元变量 ，其中

，T表示观测变量的个数，N表示观测数

据的数量。变量相互独立且服从高斯分布 ，

为均值， 为方差。标准差标准化法的定义为

x′i =
(xi−ui)√

σ2
i

(1)

x′i其中 为标准化后的数据。

 1.2　偏差变量的计算

λ j
i引入偏差变量 的概念，计算公式如下：

λ j
i =


x j

i −m j
i ; m j

i < x j
i

0 ; n j
i ⩽ x j

i ⩽ m j
i

x j
i −n j

i ; x j
i < n j

i

(i = 1,2, . . . ,T ; j = 1,2, . . . ,N)

(2)
λ j

i λ x j
i

m j
i n j

i m n

m n xi xi

2µi = mi+ni

λi E (λi) = 0

式中： 为偏差变量 第 i列的第 j行； 为变量 x第
i列的第 j行； 和 分别为变量 和 第 i列的第

j行，其中 和 为变量 的上下限。若 的控制区间

关于均值对称，即有 。如果仅考虑列的

因素，对于偏差变量 ， ，有如下公式：

D(λi) = 2(1+m2
i )·ϕ(−mi)−

2mi√
2π

e−
m2

i

2 (3)

E(λi) =
niw
−∞

P(xi)·xidxi+

+∞w
mi

P(xi)·xidxi+

miw
ni

P(xi)·xidxi

(4)

ϕ (−mi) mi+ni = 2µi

t = 2µi− xi

式中 为概率密度函数。当 时，令参

量 ，则式 (3)，(4) 可分别推导为：

D(λi) =
niw
−∞

P(xi)·(xi−ni)2dxi+

+∞w
mi

P(xi)·(xi−mi)2dxi =

2(
+∞w
mi

P(xi)·(xi−mi)2dxi) = 2(1+m2
i )·ϕ(−mi)−

2mi√
2π

e−
m2

i

2 (5)

E(λi) =
+∞w
mi

P(xi)·xidxi+

+∞w
mi

P(2µi− t)·(2µi− t)dt = 0 (6)

λi

由式 (5) 可知，如果变量相互独立且服从高斯

分布，则偏差变量 也服从高斯分布。

 1.3　统计量的生成

由式 (2) 可知，理想情况下大部分变量落在阈

值限内得到的偏差变量为 0，其他情况下偏差变量

可由相应公式计算得到，偏差变量大小在一定程度

上能反应变量的情况。工业过程中有很多不确定因
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Q Q =
T∑

i=1

λi (i = 1,2, ...,T )

λi Q

Q

素会对数据产生影响，致使数据产生阶跃及在恒定

位置波动等情况。但是，偏差变量并不能准确地统

计故障信息，需采取一种新的统计量对工业过程进

行数据监控。引入统计量 ，即 。

如果每个偏差变量 对 的影响很小，且影响几乎相

同，那么 也满足高斯特征，即有

Q ∼ ψ
 T∑

i=1

E(λi),
T∑

i=1

D(λi)

 ∼
ψ(0,2

T∑
i=1

((1+m2
i )·ϕ(−mi)−

2mi√
2π

e−
m2

i

2 ))
(7)

Qa Qa =

T∑
i=1

|λi|(i = 1,2, . . . ,T ) |λi|

λi

Qa

偏差变量数据会存在负数，通过累计求和得到

的统计量会出现偏差产生相互抵消的情况，导致故

障信息不易被发现。基于上述考虑，给出一种辅助

监控统计量 ，即 。其中

表示偏差变量 的绝对值。该统计量能排除偏差变

量相互抵消带来的影响，使监控效果更明显。值得

注意的是， 并不满足高斯分布。

 2　基于双重控制策略的多变量过程监控
给定变量的上下限从而确定偏差变量的表达式，

实现第一重控制；对偏差变量进行绝对值处理并通

过累计求和的方法得到新的辅助监控统计量，实现

第二重控制；针对辅助监控统计量阈值不易确定的

现象，提出一种基于反馈调节的参数自适应方法设

置统计量的阈值。

 2.1　变量上下限的选取

X = (x1, x2, ..., xT ) ∈ R(N×T )工业过程中的多元变量 ，

对于每个变量的监控有 2 个独立的控制限： mi = Exi +µ1Sxi

ni = Exi −µ2Sxi

i = 1,2, ...,T (8)

µ1 µ2 Exi Sxi xi

xi

µ1 µ2 xi

3δ

3δ

µ1 µ2

其中： ， 为大于零的系数； ， 分别为 的均值

和标准差。若 的控制区间关于均值对称，则有

= ；若 的控制区间不服从均值对称，则系数可

由置信区间的原理来确定。当变量服从正态分布时，

可根据 原则判断上下限参数的大小，根据置信区

间的原理，变量落在 范围内的概率高达 99.74%，

可信度高，因此可确定系数 和 的值为 3。
 2.2　统计量阈值的计算

Q的阈值限由置信区间原理确定，表示如下： Qup = EQ +ηSQ

Qdown = EQ −ηSQ

(9)

Qup Qdown Q EQ SQ

Q η

µ1 µ2

η Qa

其中： ， 分别为 的阈值上下限； ， 分别

为 的均值和标准差； 为大于零的系数，由置信区

间的原理确定，与上述确定系数 和 的方法相同，

设置 为 3。对辅助监控统计量 进行分析，该统计

量不满足高斯分布，阈值表示如下： Qa-up = EQa +ρSQa

Qa-down = EQa −ρSQa

(10)

Qa-up Qa-down EQa

SQa Qa ρ

Qa

K Qa

Qa

Qa−n Qa− f

K =
Qa−n

Qa− f
Qa

ρ

K ⩾ 1

K

3δ

K

K

ρ = 1

式中： ， 分别为统计量阈值的上下限； ，

分别为 的均值和标准差； 为大于零的系数。

为分析变量上下限对 的影响，设置一个新的参量

，为 正常数据与不正常数据之比 (ratio of normal
and fault data，RNFD)。将在 阈值限内的数据个数

统计到 中，在阈值限外的数据个数统计到 中。

参量 。 的阈值范围与正常数据和错误数

据的个数由参数 确定。一般情况下，正常数据比错

误数据多才能使过程数据具有可靠性，即 。从

置信区间的原理可知，如果 值太大，会导致多数数

据落点在 原则外，不具说服性，在这种情况下需适

当降低 值。为保证过程数据的合理性，提出一种

基于反馈调节的参数自适应方法稳定 在 1~3 之间，

设置初始系数 。

 2.3　故障检测流程

Qa

Qa

引入偏差变量的概念，并对偏差变量进行绝对

值处理，再通过累积求和得到辅助监控统计量 。

绝对值的存在不会出现均值抵消的情况，同时在统

计量控制图中体现出来的效果落差较大，更易观察。

使用 对工业过程进行故障检测，其流程如图 1，具
体步骤如下：

1) 导入训练与测试数据，计算训练数据的均值

和方差并进行标准化处理；

2) 确定变量的上下限，并通过计算得到偏差

变量；

Qa

Qa

3) 使用基于双重控制的方法获得 ，先通过步

骤 2) 得到偏差变量实现第一重控制，再通过对偏差

变量进行绝对值处理并通过累计求和得到所需的 ，

实现第二重控制；

ρ

K

4) 确定初始系数 并通过参数自适应策略将参

量 稳定在 1~3 的范围内；

Qa5) 确定 的阈值限；

Qa6) 计算 数据的故障检测率和误报率；

Qa7) 比较 与设置阈值限的大小得出是否发生

故障的结论。
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开始

导入训练与测试数据

计算变量的均值和方差并对数据进
行标准化处理

确定变量的上下限，计算并产生偏
差变量

确定初始系数ρ=1

1<K< 3?

结束

ρ=ρ−0.01

Y

N

对偏差变量进行绝对值处理并累积
求和得到辅助监控统计量

计算辅助监控统计量故障检测率与
误报率

计算参量K的值与辅助监控统计量的
阈值

图1　基于双重控制策略的多变量过程监控方法流程图

Fig. 1　Flow  chart  of  multivariate  process  monitoring
method based on dual control strategy

 3　TE 过程的实验及结果分析
 3.1　仿真实验

依据实际化工反应过程，美国 Eastman 公司开

发化工模型模拟仿真平台[15]，即田纳西伊斯曼过程

(TE 过程)。此平台是一个开放的、具有挑战性的化

工过程实验平台，平台产生的数据具有时变、非线

性和强耦合的特征，能较好地模拟实际复杂工业过

程系统的典型特征[16−17]。产物冷凝器、反应器、产

物汽提塔、循环压缩机和汽液分离器是 TE 过程的

5 个主要操作单元[18]，所有反应都伴随热量的释放，

因此反应器中额外的热量由水冷系统进行传递。

TE 过程的工艺流程图如图 2。
TE 过程共可收集 52 个测量值，包括 41 个过程

测量变量和 11 个过程操纵变量，分为 6 种故障类型，

共计 21 个故障。其中：故障 1~7 的主要特征为过程

变量的阶跃变化；故障 8~12 由过程变量的随机变化

引起[19]；故障 13 由反应动力学的缓慢变化引起；故

障 14，15 由阀门黏滞导致；故障 16~20 的故障类型

未知；故障 21 由进料通道 4 的阀门固定在恒定位置

引起[20]。TE 过程的数据集分为训练集和测试集，训

练集数据用于完成标准化处理等工作，总数为 500；
每个测试集包含 960 个样本。为验证文中所提双重

控制策略 (DCS) 故障检测方法的监控性能，采用 DCS、
改进欧氏距离控制 (IEDC) 和主成分分析 (PCA) T2

和 SPE 统计量方法用于 TE 过程的故障检测，并进

行比较分析。

 3.2　仿真结果分析

TE 过程每个测试集包含 960 个样本，所有故障

从第 161 个样本引入直至结束，统计量超过阈值会

触发警报。提取 TE 过程中具有阶跃故障特征的故

障 4 与随机变化特征的故障 12 进行分析， DCS 方

法、IEDC 与 PCA 方法对统计量的检测结果如图 3~4。
图中虚线为阈值线。

Qa由图 3 可看出：对于故障 4，DCS 方法中的 可

较好地反映内部变量的振动，故障发生时能及时保

存故障信息并检测出故障；与 IEDC 方法相比，DCS
方法在整个测试样本中表现较好；与传统 PCA 方法

中 T2 统计量检测相比，DCS 方法在故障发生或不发

生时检测效果较好；与 SPE 统计量检测结果相比，

DCS 方法在故障未发生时检测优势更显著。

由图 4 可看出：对于故障 12，DCS 方法在故障

产生区间里的检测效果比 PCA 和 IEDC 方法统计

量略差，主要是因为随机变化特征导致数据产生波

动，对偏差变量的生成产生影响，使其不能完整地收

集故障信息；但对于未发生故障的样本范围，DCS
方法的检测效果比其他 2 种方法更具优势。

对于工业过程的故障检测，检测指标一般为产

品误报率 (false alarm rate，FAR) 与故障检测率 (false
detection rate，FDR)。产品误报率指未发生故障时报

警的概率，在 TE 化工过程为在前 160 个采样数据

中统计量超过阈值限的概率；故障检测率指发生故

障时报警的概率，在 TE 化工过程表现为采样数在

161~960 中统计量超过阈值限的概率。对 TE 化工

过程的 21 个故障进行检测，分别计算 DCS 方法、

IEDC 和 PCA 方法的故障检测率与误报率，结果如

表 1。考虑到 PCA 方法一般使用 T2 统计量作为工

业过程的检测统计量，表中将 DCS 方法数据故障检

测率和误报率优于 IEDC 方法与 PCA 方法的 T2 统

计量检测的数据标黑加粗处理。
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图2　TE 过程工艺流程图

Fig. 2　TE process flow chart
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图3　故障 4 不同检测方法统计量的检测结果

Fig. 3　Detection results of different detection methods statistics for fault 4

62 安徽工业大学学报 (自然科学版) 2024 年
 



 

表 1    不同检测方法的故障检测率与产品误报率

Tab. 1　Fault detection rate and false alarm rate of different detection methods

故障
FDR/% FAR/%

PCA-T2 PCA-SPE IEDC DCS PCA-T2 PCA-SPE IEDC DCS
1 99.5 100.0 99.3 99.3 9.4 18.1 0 0
2 98.8 99.8 96.0 93.1 6.9 20.6 0 0
3 18.0 32.5 35.1 55.3 12.5 26.9 30.6 54.4
4 84.3 100.0 97.8 99.9 10.0 19.4 5.6 1.3
5 37.9 65.8 47.8 26.9 10.0 19.4 5.6 1.3
6 99.5 100.0 100.0 92.0 1.9 15.6 0.6 0
7 100.0 100.0 100.0 100.0 3.1 16.3 4.4 0
8 98.0 98.4 97.3 95.5 7.5 20.6 0 0
9 16.1 27.3 32.9 69.5 19.4 27.5 44.4 82.5
10 60.9 82.6 71.3 75.9 2.5 27.5 6.3 21.9
11 72.0 81.5 79.8 88.8 7.5 18.1 9.4 36.9
12 99.3 98.8 98.6 99.4 7.5 20.0 1.3 0
13 95.8 96.5 96.3 91.4 4.4 18.8 2.5 0
14 100.0 99.6 100.0 100.0 9.4 21.9 3.1 0
15 21.9 30.8 33.4 56.9 6.3 18.8 1.9 31.3
16 48.0 78.9 70.0 72.8 29.4 22.5 58.8 51.9
17 88.4 98.1 94.3 91.3 4.4 27.5 11.3 0
18 91.0 93.0 93.4 82.4 8.1 25.0 6.3 0
19 30.1 72.4 32.9 85.1 5.6 18.1 10.0 48.1
20 61.1 80.5 74.8 69.6 3.1 10.0 2.5 3.1
21 53.5 74.0 54.1 55.1 12.5 38.8 15.0 32.5
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图4　故障 12 不同检测方法统计量的检测结果

Fig. 4　Detection results of different detection methods statistics for fault 12
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由表 1 可看出：对于故障 3、故障 9、故障 15、
故障 19，DCS 方法检测时表现不敏感，故障检测率

与产品误报率的效果均不理想，但与 IEDC 和 PCA
方法相比，DCS 方法能反映过程中更多的变化信息，

在故障检测率与产品误报率具有优势。原因在于

TE 过程变量的相关性是非线性的，且变量中存在噪

声，非线性偏差变量的均值和标准差不能仅通过累

积求和相互抵消，导致故障检测效果不显著。对于

具有阶跃变化特征的故障 7，DCS，IEDC，PCA 方法

的 T2 和 SPE 统计量的故障检测率均为 100%；产品

误报率分别为 0，4.4%，3.1% 和 16.3%，DCS 方法在

面对阶跃变化特性的故障时能发掘更多的数据信息，

对产品误报率检测更敏感。对于黏性变化特征的故

障 14，DCS 方法、IEDC 方法、PCA 方法的 T2 和 SPE
统计量的故障检测率分别为 100%，100%，100% 和

99.6%；产品误报率分别为 0，3.1%，9.4% 和 21.9%，

DCS 方法对产品误报率检测更敏感。对于具有黏

性变化特征的故障， DCS 方法先将信息统计到偏差

变量再通过累计求和传递给 ，可减小黏性变化带

来的影响并保存更多的数据信息，达到良好的故障

检测效果。

 4　结论
针对工业过程故障检测效果不佳的问题，提出

一种基于双重控制策略的多变量过程监控方法。从

变量本身出发提取偏差变量，对偏差变量进行绝对

值处理并通过累积求和将得到的故障信息统计到辅

助监控统计量；使用基于反馈调节的参数自适应策

略确定辅助监控统计量的阈值。将提出的故障检测

方法用于 TE 过程的仿真分析，并与 IEDC 和 PCA
方法的检测结果进行比较，结果表明所提方法着重

统计过程中的多个故障信息，可达到良好的故障检

测效果。但变量存在的噪声及工业过程存在的延迟

会导致产生更复杂的故障检测问题，下一步研究需

考虑这些因素对故障检测的影响。
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