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偏最小二乘法在系统故障诊断中的应用
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摘　 要： 为研究结合关键性能指标（ＫＰＩ）的偏最小二乘法（ＰＬＳ）在系统故障诊断中的作用和应用，通过活性污泥数学模型

（ＢＳＭ１），结合偏最小二乘算法，建立了可以模拟污水处理的仿真模型． 通过收集系统在正常情况下的输入和输出并建立关系

矩阵，做到在实际应用时仅通过输入就可以判断是否出现故障． 利用仿真模型，通过改变天气、输入、先验知识的条件，并通过

在仿真系统中加入可手动触发的乘法系数来模拟故障，可以验证偏最小二乘法在系统故障诊断中的表现． 研究结果表明：偏
最小二乘法具有判断故障发生位置的功能． 这种功能的灵敏度和准确性可以通过结合关键性能指标而获得提升，故障诊断的

灵敏度与准确性受到模型中模拟的天气因素以及算法中的先验知识的影响．
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　 　 故障诊断，就是对故障进行检测，分离和识

别［１－２］，进入 ２１ 世纪之后，出现了故障预测与健康

管理技术，传统的故障诊断已经发展到诊断与预测

并重的阶段［３］ ． 随着时代的发展，故障诊断技术的

分类也变得更加复杂，总体来说可以分为两类：基于

模型和基于数据［４］ ． 模型是最近研究的重要方向，
但是对于一个复杂的工业系统，不可能将其完全重

现． 以污水处理系统举例，其处理过程复杂、变量

多、回路多、反应时间长，并且具有非线性、大滞后、
易受干扰等特点，某些情况下还会造成在线监测参

数的仪器出现滞后和误差，尤其是在污水处理故障

诊断系统尚不完善的情况下，故障诊断依靠的是经

验判断法，具有一定的主观性，结果可靠性低． 依靠

完善的模型分析污水处理系统的故障非常困难，由
于污水处理系统会在各环节产生大量的过程数据，
其中包含设备运行和工艺变动等重要信息，所以能

够高效准确地处理这些数据使其不至于浪费的统计

分析法成为了一个比较好的选择［５］ ．
多元统计在不直接对大量数据进行处理的前提

下，找到一组简明的数据来描述过程特征，相对于单

元统计而言，多元统计鲁棒性更强，可靠性更高，抗
干扰能力也得以提升． 单元统计对单一变量进行监

控，简单而易于实现，但是随着系统复杂性的提升，
变量间的耦合性增强，导致“牵一发而动全身”的形

象时常出现，即一个故障多个报警． 多元统计是研

究多个随机变量之间相互依赖关系以及内在统计规

律性的学科，基于多元统计分析的故障诊断方法就

是利用多个过程变量之间的相关性对过程进行故障



诊断，主要有主元分析法 （ ＰＣＡ），偏最小二乘法

（ＰＬＳ）和独立成分分析法（ ＩＣＡ） ［６］ ． 传统的 ＰＣＡ 方

法是在假设数据遵循高斯分布，不考虑数据序列相

关性的条件下对数据进行分解降维，属于静态方法，
在工业应用中适用于采样时间较长（２ ～ １２ ｈ）的过

程． ＰＬＳ 方法对于故障预测作用较弱． ＩＣＡ 监控方法

则存在独立元数目不确定及排序等缺点［７］ ．
除了经典的 ＰＣＡ，ＰＬＳ，ＩＣＡ 和扩展算法［８］，还

有一种已经发展的比较成熟的降维技术，ＦＤＡ（费舍

尔判别分析），这种技术可以避免数据在投影到低

维空间时发生严重的重叠现象，可以实现故障类数

据之间最大程度的分离，但是这种技术尚未被成熟

地运用到污水处理系统中［９］ ．
一般污水处理厂需要处理大量污水，而污水具

有很多表示其状态的“指标”，从最简单的颜色、气
味、反射率到比较复杂的碱度、化学需氧量，这些指

标反映着水体的状态． 为了有效地进行故障诊断，
需要选择最能反映污水处理效果的数据来进行处

理，所以引入“关键性能指标”来对数据的选择进行

规范． 关键性能指标（ＫＰＩ），用于反映系统的运行情

况． ＫＰＩ 的理论基础是二八法则：８０％的工作是由

２０％的关键行为完成． 关注这些代表着关键行为的

指标， 可 以 最 有 效 地 得 知 系 统 工 作 的 整 体 情

况［１０－１１］ ． 在液体样本的多种指标中，有接近 ２０ 种指

标可以反映出污水处理系统的工作情况，这些指标

即是关键性能指标，虽然只占据了可测量指标中的

小部分，却可以表现出污水处理的效率．
利用关键性能指标结合多元统计分析，将有效

避免分析无用数据导致故障诊断系统的误报和延

迟，有利于得出准确性高，可靠性好，稳定性强的故

障诊断结果．

１　 偏最小二乘法的故障诊断技术

１．１　 偏最小二乘算法

偏最小二乘法与主元分析法一样都是数据驱动

的基础方法，其主旨是通过对在线过程变量的观测

来预测输出变量，在过程控制中，这种方法可以检测

与输出变量最相关的输入变量中的错误，其输出的

结果经常是在工业过程中不可实时测量的与产品质

量相关的信息［１２］，通过这种信息，产品的状态便可

见一斑．
一个数据驱动的故障诊断问题，可以将其分为

离线状态和在线状态两部分． 离线状态用于得到数

据模型参数并设计故障检测方案；在线状态通过获

得在线样本，根据离线状态时得到的参数检测故障

发生与否． 对于一个故障检测问题，比较常用的方

法是基于 Ｔ２ 统计量和基于 ＳＰＥ 统计量的故障检测．
本文选取的离线测量数据为 ｍ 个过程变量的

观测样本和 ｌ 个输出变量观测样本． 这些样本满足

正态分布，需要对其进行归一化处理，首先求取变量

的均值和方差，利用所求取的均值和方差，即可实现

归一化．
归一化后的过程变量观测样本 Ｕ 和输出变量

观测样本 Ｙ 可以分别表示为 Ｎ × ｌ 和 Ｎ × ｍ 的矩阵

形式． 同样，在线测量的 ｌ 个过程变量的观测样本

Ｕｎｅｗ 也需要进行归一化处理．
由于输出变量无法进行在线测量，所以只能通

过归一化后的在线样本的 Ｔ２ 统计量获取故障信息．
然而当在线样本与输出变量之间的关系未建立起来

时，其 Ｔ２ 统计量也无法反映当前故障是否为输出变

量相关故障， 因此输出变量相关的故障检测也可以

表示为

ｕ ＝ Ｃｋｐｉ
１ ｕｎｅｗ ＋ … ＋ Ｃｋｐｉ

ｖ ｕｎｅｗ ＋ Ｃｎｏ
１ ｕｎｅｗ ＋ … ＋ Ｃｎｏ

ξ ｕｎｅｗ ．
（１）

式中： Ｃｋｐｉ
１ 代表将 Ｕｎｅｗ 向着输出变量相关的子空间

投影的投影，而Ｃｎｏ
ｊ 所代表的是将Ｕｎｅｗ 向着输出变量

无关的子空间投影的投影矩阵，其中 ｉ ＝ １，２，…，ｖ；
ｊ ＝１，２，…，ξ．

将它们全部相加，将会得到一个 ｌ × ｌ 的单位阵．
即归一化后的在线样本将可以表示为

ｕｎｅｗ ＝ ∑
ｖ

ｉ ＝ １
ｕ＾ ｉ，ｎｅｗ ＋ ∑

ξ

ｊ ＝ １
ｕ～ ｊ，ｎｅｗ ． （２）

ｕ＾ ｉ，ｎｅｗ ＝ Ｃｋｐｉ
ｉ ｕｎｅｗ ∈ Ｓｋｐｉ

ｉ ，ｉ ＝ １，２，…，ｖ； （３）
ｕ～ ｊ，ｎｅｗ ＝ Ｃｎｏ

ｊ ｕｎｅｗ ∈ Ｓｎｏ
ｊ ， ｊ ＝ １，２，…，ξ． （４）

　 　 这两个子空间组成了过程变量空间，分别代表

“和输出变量完全有关”（主元子空间）与“和输出变

量完全无关”（残差子空间），输出变量相关和无关

的故障检测就可以在这两个子空间中分别进行． 有

关输出变量故障检测的核心思路就是根据离线数据

Ｕ 和 Ｙ 求解满足过程变量空间按输出变量分解的投

影矩阵．
偏最小二乘法的步骤可以总结为 ４ 步：第 １ 步

收集过程变量与输出变量矩阵并且进行归一化处

理． 第 ２ 步通过运算律来获得用于表示它们之间关

系的状态矩阵并且生成阈值． 根据这些状态矩阵，
可以预测输出变量的值，并且产生测量值． 第 ３ 步

就是应用在实际系统中，收集在线测量得到的过程

变量矩阵并生成输出变量预测值和用于故障诊断的

测量值，需要注意的是当系统的“正常工作条件”变
化的时候，相应的状态矩阵和阈值也需要重新计算．
第 ４ 步就是根据判断逻辑来判断故障的产生，当测

量值高于阈值的时候就是故障发生．
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偏最小二乘法有两个测量值， Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ 与

ＳＰＥ，分别用于检测主元子空间的故障和残差子空

间的故障． 偏最小二乘法实现了输出变量预测、故
障诊断和故障分离 ３ 个功能，但是其故障分离功能

受到因斜投影而分离不彻底的影响，在判断故障是

否与输出变量相关时的表现不好． 偏最小二乘法的

应用需要先验知识，在本文中不介绍先验知识的具

体来源，仅探讨其在偏最小二乘法的故障诊断中所

起到的影响． 以下将把偏最小二乘法故障诊断的 ４
个步骤用公式表示出来．

第 １ 步　 获得了过程变量 Ｕ 和关键性能指标 Ｙ
之后，要先进行归一化，其目的是让运算更加简便．
计算公式为

ｕ－ ｏｂｓ，ｉ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｕｏｂｓ，ｉ（ ｊ）； （５）

σ２
ｕ，ｏｂｓ，ｉ ＝

１
Ｎ － １∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｕｏｂｓ，ｉ ｊ( ) － ｕ－ ｏｂｓ，ｉ( ) ２，ｉ ＝ １，２，…，ｌ；

（６）

ｕ ｋ( ) ＝

ｕｏｂｓ，１ ｋ( ) － ｕ－ ｏｂｓ，１

σｕ，ｏｂｓ，１

︙

ｕｏｂｓ，ｌ ｋ( ) － ｕ－ ｏｂｓ，ｌ

σｕ，ｏｂｓ，ｌ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

； （７）

Ｕ ＝
ｕ １( ) Ｔ

︙
ｕ Ｎ( ) Ｔ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

∈ ＲＮ×ｌ ． （８）

　 　 通过已经获得的 Ｕ，Ｙ 和 γ 得到 Ｐ，Ｔ，Ｑ，Ｒ 等数

据模型矩阵． Ｕ为Ｎ × ｌ的一个矩阵，代表着 ｌ个过程

变量的 Ｎ 个样本． Ｙ 为 Ｎ × ｍ 的一个矩阵，代表着 ｍ
个输出的Ｎ个样本，在本项目面向ＫＰＩ的想法下，即
是 ｍ 个 ＫＰＩ 的 Ｎ 个样本．

Ｕ ＝

ｕＴ
１

ｕＴ
２

︙
ｕＴ

Ｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

∈ ＲＮ×ｌ， （９）

Ｙ ＝

ｙＴ
１

ｙＴ
２

︙
ｙＴ
Ｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

∈ ＲＮ×ｍ ． （１０）

ｕｉ ∈ Ｒｌ，ｙｉ ∈ Ｒｍ ．
其中

Ｕ ＝ ＴＰＴ ＋ Ｕ～ ＝ Ｕ＾ ＋ Ｕ～ ， （１１）
Ｙ ＝ ＴＱＴ ＋ Ｅｙ ＝ ＵＭ ＋ Ｅｙ ． （１２）

　 　 引入的 Ｔ 为得分矩阵，是一个 Ｎ × γ 的矩阵，其

中 γ 可以通过采用一个已知的标准来确定，在本文

中取值为 ３．
而 Ｐ∈Ｒｌ ×ｍ， Ｑ∈Ｒｍ×γ 分别是Ｕ和 Ｙ的负载矩

阵，Ｍ ∈ Ｒｌ ×ｍ 被称为系数矩阵． 通过上面的式子可

以得出 Ｔ ＝ ＵＲ， Ｍ ＝ ＲＱＴ，而其中的 Ｒ 可以通过

ＰＴＲ ＝ＲＴＰ ＝ Ｉγ ×γ 得出， 所以可以总结出被称为“非
线性最小二乘法迭代运算律” （ＮＩＰＡＬＳ）的运算律．
具体方式：首先获得 Ｕ 和 Ｙ，并且决定 γ， 然后开始

运算迭代．
ω∗

ｉ ， ｑ∗
ｉ( ) ＝ ａｒｇ ｍａｘ

‖ω１‖ ＝ １
‖ｑ１‖ ＝ １　

ωＴ
ｉ ＵＴ

ｉ Ｙ ｑｉ ． （１３）

Ｕ１ ＝ Ｕ， （１４）
ｔｉ ＝ Ｕｉ ω∗

ｉ ， （１５）

ｐｉ ＝
ＵＴ

ｉ ｔｉ
‖ ｔｉ‖２， （１６）

Ｕｉ ＋１ ＝ Ｕｉ － ｔｉ ｐＴ
ｉ ， （１７）

ｒｉ ＝
ω∗

１ ， ｉ ＝ １；

∏
ｉ －１

ｊ ＝ １
Ｉｎ×ｎ － ω∗

ｊ ｐＴ
ｊ( ) ω∗

ｉ ，ｉ ＞ １．{ （１８）

其中 γ 便是迭代的次数， ｉ ＝ １，２，…，γ．
运算率可以得出 Ｐ，Ｔ，Ｑ，Ｒ四个矩阵，并且利用

这 ４ 个矩阵，可以获得 Ｍ，Ｅ，Ｆ 三个额外的矩阵． 获
得的矩阵大小：Ｔ∈ＲＮ×γ，Ｐ∈Ｒｌ ×γ， Ｑ∈Ｒｍ×γ， Ｒ∈
Ｒｌ ×γ ．

而 Ｍ通过Ｍ ＝ ＲＱＴ 得到，用于表示过程变量与

关键性能指标之间的线性关系，即 ｙ＾ ＝ ＭＴ ｕｎｅｗ ． Ｅ 即

代表 Ｕ～ ，而 Ｆ 代表 Ｅ．
第 ２ 步　 在得到这几个矩阵之后，已知 ＰＬＳ 就

是把原来的过程变量空间分解为主元子空间 Ｕ＾ 和

残差子空间 Ｕ～ ． 同样也可以对通过在线监测得到的

过程变量空间进行分解，用公式可以表示为

Ｕ＾ ＝ Ｐ ＲＴＵ， （１９）
Ｕ～ ＝ Ｕ － Ｕ＾ ＝ Ｉｌ － Ｐ ＲＴ( ) Ｕ， （２０）
Ｕ ＝ Ｐ ＲＴＵ ＋ Ｉｌ － Ｐ ＲＴ( ) Ｕ， （２１）

ｕｎｅｗ ＝ ｕ＾ ｎｅｗ ＋ ｕ～ ｎｅｗ ＝ Ｐ ＲＴ ｕｎｅｗ ＋ Ｉｌ － Ｐ ＲＴ( ) ｕｎｅｗ ．
（２２）

　 　 在公式中， ｕ＾ ｎｅｗ 表示与 Ｙ 相关性相对较大的部

分，而另一个 ｕ～ ｎｅｗ 则表示相关性相对较小，故障与关

键性能指标的关系就通过对以上两个量的监测检测

实现．
Ｔ２ 统计量可以用来对主元子空间进行监控，

ＳＰＥ 可以对存在高度相关性的残差子空间进行监

控，ＳＰＥ 的监控一般很不精确，所以更常用 Ｔ２ 统计

量． 在给定置信区间 α （一般是 ０．９９）之后，可以算

出阈值，这里的置信区间是第二个先验知识．
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Ｊｔｈ，Ｔ２ ＝
γ（Ｎ２ － １）
Ｎ Ｎ － γ( )

Ｆα（γ，Ｎ － γ）， （２３）

Ｊｔｈ，ＳＰＥ ＝ ｇＸ２
α（ｈ） ． （２４）

其中： ｇ ＝ Ｓ
２μ

， ｈ ＝ ２μ ２

Ｓ
， μ 为 ＳＰＥ 数值的平均值， μ

为 ＳＰＥ 数值的方差． ＳＰＥ 数值的计算方法为

ＳＰＥ ＝ ‖ Ｉｌ － ＰＲＴ( ) ｕ‖２ ． （２５）
　 　 第 ３ 步　 根据得到的在线过程变量 Ｕｎｅｗ 得到测

量值．
在线测量的过程变量 Ｕｎｅｗ 首先要根据已经获

得的均值和方差进行归一化：

ｕｉ ＝
ｕｎｅｗ，ｉ － ｕ

－

ｏｂｓ，ｉ

σ ｕ，ｏｂｓ，ｉ
，ｉ ＝ １，２，…，ｌ． （２６）

然后根据归一化的 Ｕｎｅｗ 计算测量值：

Ｔ２ ＝ ｕＴＲ ＴＴＴ
Ｎ － １

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

ＲＴｕ， （２７）

ＳＰＥ ＝ ‖ｕ～‖２ ＝ ‖ Ｉｌ ×ｌ － ＰＲＴ( ) ｕ‖２， （２８）
同时，可以根据获得的 Ｕｎｅｗ 得到不能直接在线上获

得的 Ｙ， 在仿真中，可以通过对比预测的 Ｙｐｒｅ 与真实

的 Ｙ 的差值来确定状态矩阵的正确性． 在实际运用

中，可以通过预测的值来获得关键性能指标的信息．
Ｙｐｒｅ 的运算公式为

Ｙｐｒｅ ＝ （Ｑ ＲＴ ＵＴ
ｎｅｗ） Ｔ ． （２９）

　 　 第 ４ 步　 如果测量值与阈值的关系符合事先定

好的运算率，一般是测量值高于阈值，则代表出现了

故障，此时可以通过代码实现故障提醒和计数，以测

量误报率和漏报率．
偏最小二乘法是利用获得的过程变量矩阵来预

测关键性能指标，图 １ 所示是引入故障后对于关键

性能指标的预测值和此时关键性能指标真实值的对

比． 从图 ２ 中可以看到在发生了故障后关键性能指

标的预测值明显地发生了变化，在这种情况发生时，
测量值将会超出阈值（Ｊｔｈ）， 产生故障的检测信号，
提醒使用者此时的预测值已经不可以当作真实值的

近似来使用．

6
4
2
0
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-4

0 2 4 6 8 10 12 14
仿真时间/d

Y（real）
Y（pre）

Y

图 １　 引入故障后对关键性能指标的预测值和真实值的对比

Ｆｉｇ． １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｋｅｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ （ＫＰＩ） ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｏｆ ａ ｆａｕｌｔ
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图 ２　 引入故障后产生的测量值高于阈值代表检测到故障

Ｆｉｇ．２　 Ａ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ａ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｆａｕｌｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ａ ｆａｕｌｔ ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ

　 　 通过算法过程可知，这其中有两个属于先验知

识的变量，不通过数据收集或者计算，而是在计算之

初就默认已经确定：潜变量个数 γ 和置信区间 α， 这

其中置信区间一般取 ０．９９ 是没有问题的，潜变量个

数一般默认为 ３，在接下来的仿真验证中，会验证如

果取的是 ５ 会产生什么影响．
１．２　 使用的仿真模型

活性污泥数学模型是国际水协会为了研究污水

处理系统的特性而发布的模型，其主要包含了 ５ 个

反应池和一个沉淀池，前两个反应池为缺氧池，后 ３
个反应池为曝气池． 在仿真模型中，沉淀池的数据

是立即可得的，但是在实际过程中，沉淀池里经过处

理的水的数据需要经过测量才能得到．
仿真模型中的过程变量是根据活性污泥法的化

学过程来制定的［１３］，过程变量有 １３ 个，分别为可溶

性惰性有机物 Ｓｌ， 易生物降解有机底物 ＳＳ， 颗粒性

惰性有机物 Ｘ ｌ， 慢速可生物降解有机底物 ＸＳ， 活性

异养菌生物量 ＸＢ，Ｈ， 活性自养菌生物量 ＸＢ，Ａ， 微生

物衰减产生的颗粒性产物 ＸＰ， 溶解氧 ＳＯ， 硝态氨

ＳＮＯ， 氨氮 ＳＮＨ，溶解性可生物降解有机氮 ＳＮＤ，颗粒

性可生物降解有机氮 ＸＮＤ，碱度 ＳＡＬＫ ．
这 １３ 个过程变量的测量难度和精确度都存在

不同，但是这其中的每一个过程变量都影响着某一

个关键性能指标，尽管关键性能指标是随意选取的，
但是最能反映污水处理系统工作效率的是其中 ５
个，而在本文中选择这 ５ 个指标中的化学需氧量．
因为化学需氧量相关的故障更容易控制，避免看不

清故障引入前后的对比． 而且，随着测量技术和仪

器的发展，ＣＯＤ 的测量越来越智能化和迅速化，由
朗伯比尔定律所启发的紫外 ＣＯＤ 测量技术已经发

展出来，对比以前时期使用高锰酸钾、硫酸银等会对

环境产生二次污染，化学过程冗长的方法，已经有了

极大的进步．
该模型有两层设计准则［１３］，第 １ 层设计准则是

绝对误差积分准则 （ ＩＡＥ） 和平方误差积分准则

（ＩＳＥ），这一层在设计时已经被合理地考虑了，而第
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２ 层设计准则则是故障诊断系统所关注的．
第 ２ 层设计准则又被分为 ４ 个部分． 在这里只

关注第 １ 个部分： 流出的水的质量， 也被称为

ｅｆｆｌｕｅｎｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ（ＥＱＩ），其运算中各指标的重要

因素以权重参数的形式来表达［１３］ ． 其中 ＴＳＳ 对应权

重为 ２，ＣＯＤ 对应权重为 １，ＮＫＪ 对应权重为 ３０，ＮＯ
对应权重为 ０，ＢＯＤ５ 对应权重为 ２． 而根据化学需

氧量的计算公式为

ＣＯＤε ＝ ＳＳ，ε ＋ ＳＩ，ε ＋ ＸＳ，ε ＋ ＸＩ，ε ＋ ＸＢ，Ｈ，ε ＋
ＸＢ，Ａ，ε ＋ ＸＰ，ε ． （３０）

ＣＯＤ 指标容易计算，方便控制． 因为如果权重

过大，会导致故障信号很高，从而无法看到前后的清

楚对比，所以选择了权重系数较小的化学需氧量作

为关键性能指标．
从上面的公式可以看出与化学需氧量相关的有

７ 个过程变量，而这些过程变量也就是要收集的 Ｕ
矩阵，而化学需氧量则是需要收集的 Ｙ 矩阵，并且

根据实际情况， Ｙ 在故障诊断运行的过程中将是不

可测量的． 这里的 Ｕ 并不需要严格限制为这 ７ 个过

程变量，而是可以再多选取一些，从而可以验证与关

键性能指标有关与无关的过程变量发生故障时，对
于故障检测系统的影响．

图 ３ 是设计完成的故障诊断系统的主体子系

统． 图 ４ 是活性污泥数学模型的整体架构（包含已

设计完成的故障诊断系统）．

图 ３　 设计完成的故障诊断系统的主体子系统架构

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｉｎｓｉｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆａｕｌｔ

ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ

２　 仿真结果

２．１　 天气和过程变量选择对于故障诊断误报率的

影响

模拟时间 １４ ｄ，产生算例 １ ３４５ 个，每天产生 ９６
个算例，基本可以等同于每天产生 １００ 个． 模拟故障

无（即没有故障产生），天气为干燥，选取的 Ｕ 为所

有的过程变量． “所有的过程变量”，也就是既包括

了与关键性能指标有关的 ７ 个过程变量，也包含了

另外 ６ 个与关键性能指标无关的过程变量． 这个仿

真是为了验证选取的过程变量矩阵 Ｕ 和关键性能

指标矩阵 Ｙ 的关系对于故障诊断的影响．

图 ４　 活性污泥数学模型整体架构

Ｆｉｇ．４　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａｃｔｉｖａｔｅｄ
ｓｌｕｄｇｅ （ＢＳＭ１）

　 　 从图 ５、６ 中可以看到，选取所有的过程变量离

线训练并线上验证的时候，有比较高的误报率，为了

起到对比作用，选择 ６ 个完全与关键性能指标无关

的过程变量进行离线训练和在线检测，并且在第 ４
天的时候引入一个 １％的阻塞误差．
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图 ５　 无故障时 Ｔ２ 测量值与阈值的关系（干燥）
Ｆｉｇ．５ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｔ２ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｖａｌｕｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｆａｕｌｔ （ｄｒｙ ｗｅａｔｈｅｒ）
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图 ６　 无故障时 ＳＰＥ 测量值与阈值的关系（干燥）
Ｆｉｇ．６　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＰＥ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｖａｌｕｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｆａｕｌｔ （ｄｒｙ ｗｅａｔｈｅｒ）

　 　 如图 ７ 所示，在第 ４ 天引入故障之后，预测值和
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真实值在第 ６ 天就出现了较大的偏差，而根据图 ８
和图 ９，两个测量值在仿真时间第 １０ 天才开始高于

阈值，明显其反应过于滞后，故障诊断功能也受到影

响，所以需要选择与关键性能指标相关的过程变量．
而其他运行条件不变，将过程变量的选择数降

低为 ８ 个，其中 ７ 个与关键性能指标有关，一个与关

键性能指标无关，仿真结果如下．
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图 ７　 使用完全无关过程变量并引入故障时 ＫＰＩ 预测值与

真实值的关系

Ｆｉｇ．７　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ＫＰＩ ｗｈｅｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｕｎｒｅｌａｔｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ａｎｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ
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图 ８　 使用完全无关过程变量并引入故障时 Ｔ２ 测量值与阈

值的关系

Ｆｉｇ．８ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｔ２ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ｖａｌｕｅ ｗｈｅｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｕｎｒｅｌａｔｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ａｎｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ
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图 ９　 使用完全无关过程变量并引入故障时 ＳＰＥ 测量值与

阈值的关系

Ｆｉｇ．９　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＰＥ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ｖａｌｕｅ ｗｈｅｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｕｎｒｅｌａｔｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ａｎｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ

　 　 如图 １０ ～ １２ 所示，系统的误报率很明显降低

了，而且误报时恰好是预测值与真实值出现偏差的

时候，这也说明了偏最小二乘法可以用于预测关键

性能指标． 在实际工业过程中，正确选择过程变量

对于降低故障诊断的误报率，准确预测输出具有很

大帮助，同时也可以避免无关变量发生的故障对于

故障检测系统的干扰．
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图 １０　 减少过程变量的选择数量后 Ｔ２ 测量值与阈值的关

系（干燥）
Ｆｉｇ．１０　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｔ２ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｖａｌｕｅ ａｆｔｅｒ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ （ｄｒｙ ｗｅａｔｈｅｒ）
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图 １１　 减少过程变量的选择数量后 ＳＰＥ 测量值与阈值的关

系（干燥）
Ｆｉｇ． １１ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＰＥ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ ａｆｔｅｒ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ ｖａｒｉａｂｌｅｓ （ｄｒｙ ｗｅａｔｈｅｒ）
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图 １２　 减少过程变量的选择数量后关键性能指标的预测值

与真值的关系（干燥）
Ｆｉｇ．１２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ

ＫＰＩ ａｆｔｅｒ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ （ｄｒｙ ｗｅａｔｈｅｒ）

　 　 把天气改换为下雨天气，过程变量为全部可选

的过程变量，再一次在没有故障的情况下运行故障

诊断系统． 此次仿真是为了验证天气对于误报率的

影响．
　 　 如图 １３ ～ １６ 所示，相同的过程变量选择下，雨
天的误报率更小． 在不同的天气下，减少与关键性

能指标不相关的过程变量可以降低误报率，接下来

的仿真将继续使用 ８ 个过程变量的设定．
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图 １３　 无故障时 Ｔ２ 测量值与阈值的关系（下雨）
Ｆｉｇ．１３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｔ２ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｖａｌｕｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｆａｕｌｔ （ｒａｉｎｙ ｗｅａｔｈｅｒ）
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图 １４　 无故障时 ＳＰＥ 测量值与阈值的关系（下雨）
Ｆｉｇ． １４ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＰＥ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｆａｕｌｔ （ ｒａｉｎｙ
ｗｅａｔｈｅｒ）
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图 １５　 减少过程变量的选择数量后 Ｔ２ 测量值与阈值的关

系（下雨）
Ｆｉｇ．１５　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｔ２ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｖａｌｕｅ ａｆｔｅｒ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ （ｒａｉｎｙ ｗｅａｔｈｅｒ）
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图 １６　 减少过程变量的选择数量后 ＳＰＥ 测量值与阈值的关

系（下雨）
Ｆｉｇ．１６　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＰＥ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｖａｌｕｅ ａｆｔｅｒ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ （ｒａｉｎｙ ｗｅａｔｈｅｒ）

　 　 由图 １３～１６ 可以发现，发生误报的位置正是预

测值与真值出现了较大差异的位置，所以在实际应

用中，测量值低于阈值的时候，可以把预测值近似地

当作真值，因为当预测值与真值出现了偏差的时候，

测量值将会高于阈值产生故障信号 （尽管真值在实

际中是不可测的）．
２．２　 天气和故障发生位置对于故障诊断的影响

模拟时间 １４ ｄ，天气为干燥天气，过程变量选择

８ 个，对一个与关键性能指标相关的过程变量 ＸＰ 施

加一个 １０％的减小故障，因为在干燥天气时系统对

故障太过敏感，１％的阻塞故障会导致测量值在 １０２４

数量级上无法看清楚检测值与阈值的变化关系，所
以施加较为轻微的单一参数减小故障． 故障在第 ４
天加入，如图 １７、１８ 所示，干燥天气下故障检测系统

非常灵敏，检测速度极快．
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图 １７　 Ｔ２ 测量值与阈值的关系（干燥）
Ｆｉｇ．１７　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｔ２ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｖａｌｕｅ （ｄｒｙ ｗｅａｔｈｅｒ）
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图 １８　 ＳＰＥ 测量值与阈值的关系（干燥）
Ｆｉｇ． １８ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＰＥ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ （ｄｒｙ ｗｅａｔｈｅｒ）

　 　 把环境天气改变为下雨，在第 ４ 天的时候引入

一个从反应池 ２ 到反应池 ３ 的 １％的阻塞误差． 重

新进行离线训练和在线测量对比，如图 １９、２０ 所示．
此次仿真是为了验证天气对于故障诊断的影响．

0 2 4 6 8 10 12 14
仿真时间/d

300
250
200
150
100
50
0

T
2

T2

Jth（T2）

图 １９ 　 Ｔ２ 测量值与阈值的关系（下雨）
Ｆｉｇ．１９　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｔ２ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｖａｌｕｅ （ｒａｉｎｙ ｗｅａｔｈｅｒ）
　 　 由图 １９、２０ 可以发现，下雨导致故障检测存在

一定延迟． 这也可能是因为下雨导致阻塞故障影响
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不明显，从而未引起较大影响．
将天气切换为下雨时，选择过程变量 ＸＮＤ 对其

加入 １０％的阻塞故障，该变量不会影响关键性能指

标，故障第 ４ 天引入，观察测量值的反应． 同时验证

潜变量个数 γ 对测量结果的影响． 首先需要确定的

是该过程变量对关键性能指标的影响．
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图 ２０　 ＳＰＥ 测量值与阈值的关系（下雨）
Ｆｉｇ． ２０ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＰＥ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ （ｒａｉｎｙ ｗｅａｔｈｅｒ）

　 　 从图 ２１、２２ 的对比中可以看出，引入 ＸＮＤ 故障

后， Ｙ 的真值与没有发生故障时的情况是基本吻合

的． 在实际过程中，这代表尽管某一变量出现异常

情况，但是使用者所关心的性能指标并没有受到影

响，在使用中视需求而定可以认为并未产生故障．
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图 ２１　 引入 ＸＮＤ故障后 Ｙ 的真值

Ｆｉｇ．２１　 Ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｙ ａｆｔｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ＸＮＤ ｆａｕｌｔ
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图 ２２　 无故障时 Ｙ 的真值

Ｆｉｇ．２２　 Ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｙ ｗｈｅｎ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｆａｕｌｔ

　 　 当潜变量个数为 ５ 时，ＳＰＥ 测量值始终高于阈

值，而 Ｔ２ 测量值出现了时而高于阈值时而低于阈值

的现象，此时 Ｔ２ 的表现和 ＳＰＥ 的表现是不一样的．
Ｔ２ 本意是检测主元子空间， 只有当影响 ＫＰＩ 的故障

发生时， Ｔ２ 测量值才会大于阈值，而在实验验证中

仍然有故障信息被检测出来，说明偏最小二乘法对

于主元子空间和残差子空间分离不彻底，导致主元

子空间中还残留与 ＫＰＩ 无关的信息，所以故障发生

时 Ｔ２ 测量值会大于阈值． 也有可能属于正常范畴内

的误报．
根据图 ２３～ ２６ 所示，潜变量增加的时候，故障

分离效果变好了，说明潜变量的变化会导致故障诊

断系统性能的变化． 以及，如果潜变量个数选择为 ３
可以发现 ＳＰＥ 测量值和 Ｔ２ 测量值几乎一直小于阈

值，意味着此时故障几乎没有被检测出来．

0 2 4 6 8 10 12 14
仿真时间/d

T2

Jth（T2）20

15

10

5

0

T
2

图 ２３　 ＸＮＤ故障下 Ｔ２ 测量值与阈值的关系（γ＝３，下雨）
Ｆｉｇ．２３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｔ２ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｖａｌｕｅ ｕｎｄｅｒ ＸＮＤ ｆａｕｌｔ （γ ＝ ３，ｒａｉｎｙ ｗｅａｔｈｅｒ）
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图 ２４　 ＸＮＤ故障下 Ｔ２ 测量值与阈值的关系（γ＝５，下雨）
Ｆｉｇ．２４　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｔ２ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｖａｌｕｅ ｕｎｄｅｒ ＸＮＤ ｆａｕｌｔ （γ ＝ ５，ｒａｉｎｙ ｗｅａｔｈｅｒ）
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图 ２５　 ＸＮＤ故障下 ＳＰＥ 测量值与阈值的关系 γ＝３，下雨）
Ｆｉｇ．２５ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＰＥ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ ｕｎｄｅｒ ＸＮＤ ｆａｕｌｔ （γ ＝ ３， ｒａｉｎｙ
ｗｅａｔｈｅｒ）
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图 ２６　 ＸＮＤ故障下 ＳＰＥ 测量值与阈值的关系（γ＝５，下雨）
Ｆｉｇ．２６ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＰＥ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ ｕｎｄｅｒ ＸＮＤ ｆａｕｌｔ （γ ＝ ５， ｒａｉｎｙ
ｗｅａｔｈｅｒ）
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３　 故障诊断系统评估

从运行结果可以得到基础偏最小二乘法应用于

故障诊断系统时，该故障诊断系统在模拟污水处理

系统中的表现情况．
首先是故障检测的及时性，从图中可以得知在

引入故障后测量值都有显著上升，但是在有雨天气

时，对于阻塞故障略微不敏感，超过阈值时间延迟了

大约 ２ ｄ，考虑到故障非常细微，延迟的时间处于可

接受的范围内．
其次是早期检测的灵敏度，根据运行条件和结

果可以得知，故障诊断系统对会影响到关键性能指

标的极微小的 １％阻塞故障也有很好的反应，所以

偏最小二乘法的故障诊断灵敏度很好．
然后是故障的误报率和漏报率，根据结果，误报

是不可避免地存在的，误报率受到选择的过程变量

数量的影响，越多与关键性能指标无关的过程变量

被选取，误报率就越高．
接下来是故障分离能力， Ｔ２ 与 ＳＥＰ 是分别监测

两个子空间的测量值，当 Ｔ２ 测量值大于阈值的时

候，意味着与关键性能指标相关的部分发生了故障，
Ｔ２ 测量值大于阈值的时候，意味着与关键性能指标

无关的部分发生了故障． 只要观察这两种测量值与

阈值的关系存在的区别，就可以大致判断故障是否

影响到了选定的关键性能指标． 但是这种理论上的

区分方法在仿真验证中存在问题． 首先故障诊断系

统判断故障是否与 ＫＰＩ 相关会受到天气和所选变

量的影响；其次故障本身的严重程度和造成的影响

也是一个因素，需要根据实际系统的稳定性进行专

门的验证，不能对所有的系统都一概而论．
综上所述，面向关键性能指标的偏最小二乘法

的故障诊断便于实现，计算方便，但是仍然存在一些

问题，例如对不同的运行条件需要重复收集数据和

进行训练，在目前数据量急剧增大的情况下，有可能

造成处理缓慢的情况．

４　 结　 论

１）偏最小二乘法可有效应用于系统故障诊断．
过程变量的选择验证表明，与关键性能指标无关的

过程变量选择的越多，误报率就越高．
２）天气会对故障诊断的误报率和及时性产生

影响，如果追求更高的准确度，将有必要针对不同天

气修改算法．
３）验证了故障发生的位置对于故障诊断的影

响，当发生的故障位于与关键性能指标无关的过程

变量时，可以发现两种测量值与阈值的关系不一样，

这种区别可以用来判断故障发生的位置与严重程

度，辨识该区别的能力受到潜变量个数影响，所以选

择潜变量个数将是研究偏最小二乘法的故障诊断方

法中的一个重点．
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