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摘 要:基于传统数据驱动的过程故障检测存在忽略正常数据与故障数据之间微小差异和检测不灵敏问题,本文提

出了一种基于FRFT和CNN结合的故障检测方法。从放大正常数据与故障数据之间的微小差异方面入手,一则利

用CVDA构造残差矩阵用于数据监测,增强灵敏度;二则利用FRFT对数据进行变换,将一些幅值低,易被噪声掩盖

的故障从时域转换为频域,尽可能放大其特征,使其易检测。最后利用CNN对处理完的数据进行检测,解决了忽略微

小差异和检测灵敏度低的问题,通过TE过程进行实验验证,在故障检测率方面得到提高,表明所提方法的有效性。
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Abstract:Based
 

on
 

the
 

problem
 

of
 

ignoring
 

the
 

slight
 

difference
 

between
 

normal
 

data
 

and
 

fault
 

data
 

and
 

insensitive
 

detection
 

of
 

traditional
 

data-driven
 

process
 

fault
 

detection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fault
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

FRFT
 

and
 

CNN.
 

Starting
 

from
 

amplifying
 

the
 

small
 

differences
 

between
 

normal
 

data
 

and
 

fault
 

data,
 

a
 

residual
 

matrix
 

is
 

constructed
 

by
 

CVDA
 

for
 

data
 

monitoring
 

to
 

enhance
 

sensitivity.
 

The
 

second
 

is
 

to
 

use
 

FRFT
 

to
 

transform
 

the
 

data,
 

convert
 

some
 

faults
 

with
 

low
 

amplitude
 

and
 

easy
 

to
 

be
 

masked
 

by
 

noise
 

from
 

the
 

time
 

domain
 

to
 

the
 

frequency
 

domain,
 

and
 

amplify
 

their
 

characteristics
 

as
 

much
 

as
 

possible
 

to
 

make
 

them
 

easy
 

to
 

detect.
 

Finally,
 

CNN
 

is
 

used
 

to
 

detect
 

the
 

processed
 

data,
 

which
 

solves
 

the
 

problems
 

of
 

ignoring
 

small
 

differences
 

and
 

low
 

detection
 

sensitivity,
 

and
 

experiments
 

are
 

verified
 

by
 

TE
 

process,
 

which
 

improves
 

the
 

fault
 

detection
 

rate
 

and
 

shows
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引  言

  故障检测在保证化工过程稳定运行中发挥的重大作

用。传统 的 方 法 主 要 有 基 于 模 型、专 家 系 统 和 数 据 驱

动[1-2]。其中:基于模型和基于专家的方法需要一定的先验

知识;基于数据驱动的方法是利用历史数据搭建好的故障

检测模型上实施在线监控,对系统原理及工艺知识的要求

相对较低,成为了当今故障检测领域的热门方向[3-4]。数据

驱动方法主要有统计分析、信号处理和机器学习。统计分

析包括主成分分析(principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)、
典型变量分析(canonical

 

variate
 

analysis,
 

CVA)和偏最小

二乘(partial
 

least
 

squares,
 

PLS)。PCA是目前常用的多

元统计方法[5],也是一种降维方法,通过计算样本的T2 和

SPE统计量来检测故障[6-8]。PLS又称隐结构投影,是一种

线性降维技 术,同 样 在 工 业 系 统 故 障 检 测 中 被 广 泛 应

用[9-10],PLS方法在PCA的基础上,考虑了质量变量。传

统的基于PCA和PLS的方法,只使用过程数据的均值和

方差信息,它们都属于全局结构信息,因此不能很好地提取
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相邻结构的局部特征。并且PCA仅使用主元部分忽略了

残差部分,容易丢失数据信息。CVA是在时间序列中提出

特征,它的优势在于动态过程监控[11]。文献[12]根据故障

的时间变化特点,提出了一种基于自适应混合核的CVA
检测方 法。为 了 充 分 利 用 数 据 残 差 部 分 包 含 的 特 征,
文献[13]提出了一种改进的CVA方法,命名为典型变量

差 异 度 分 析 (canonical
 

variate
 

dissimilarity
 

analysis,

CVDA)。CVDA在CVA模型的基础上,构造了差异度特

征向量,充分利用残差信息,相比CVA方法,CVDA方法

提高了故障检测率[14]。
基于 信 号 处 理 的 方 法 主 要 有 小 波 分 析 (wavelet

 

transform,
 

WT)、谱分析(spectrum
 

analysis,
 

SA)、经验模

式分解(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD),这些故障

诊断方法的核心是对数据进行时频转换,根据转换后的振

幅、相位和频率提取特征。进行时频转换时是整体进行映

射,容易丢失数据的瞬时特征[15]。分数阶傅里叶变换开

(fractional
 

order
 

Fourier
 

transform,FRFT)辟出时域、频域

之间新的分数域,将数据变换过程细致分解,可以提取信号

映射过程中所有特征。文献[16]应用分数阶傅里叶变换对

采集到的故障信号进行预处理和特征提取,有效提取了逆

变电路中的故障特征。文献[17]将分数阶傅里叶变换应用

于旋转机器故障诊断中,取得了很好的创新成果。目前在

分数阶傅里叶变换中,参数的选择对结果有显著影响。分

数阶傅里叶阶数确定需要一个合适的方法进行选择,不恰

当的参数选择可能导致信号的特征不被正确捕捉或表现出

来。单一的故障诊断技术面对复杂工业系统,就会存在精

度不高等问题,可以对统计分析、信号处理、人工智能进行

多技术融合,文献[18]通过时频分析技术在频域上利用

ANN实现微小故障的检测和诊断。基于传统数据驱动的

过程故障检测存在忽略正常数据与故障数据之间微小差异

和检测不灵敏问题,本文提出一种分数阶傅里叶变换与卷

积神经网络结合的故障检测方法。首先对数据进行规范变

量残差分析,构造新的数据矩阵,然后利用分数阶傅里叶对

数据变换,利用互信息来确定FRFT的最佳阶数,最后通

过卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)进
行故障检测。CVDA-FRFT-CNN方法是从放大正常与故

障间的差异和提高检测灵敏度方面入手,可以大幅提升工

业过程的故障检测率。

1 分数阶傅里叶变换与卷积神经网络的基本原理

1.1 分数阶傅里叶变换

  傅里叶变换(Fourier
 

transformation,FT)是一种经典

的时频变换手段,广泛应用在信号的时频分析。传统的

Fourier变换只能将信号在时域和频域之间进行整体变换,
无法获得信号的局部时间频率变化特征,分数阶Fourier变

换开辟出时域、频域之间新的分数域,展示出信号从时域逐

步变化到频域的所有变化特征,可以提取信号的局部时频

变化特征。使用分数阶Fourier变换将正常数据与故障数

据转换到频域上,找到二者差异最大的角度,提取更多的特

征。在时频坐标系上将Fourier变换看作从时间轴逆时针

旋转90°到频率轴,则分数阶Fourier变换算子就是可旋转

任意角度的算子,如图1所示。

图1 分数阶Fourier变换的时频变换图

输入数据为x,其p 阶分数阶Fourier变换可表示为

Fpx 或者Xφ(u),Xφ(u)表示分数阶Fourier变换的结果

在u域上,ϕ=pπ/2为阶数p 对应的旋转角度,即新变量

u轴相对于时间t轴逆时针转过的角度。

FRFT定义为:

Fpx =Xφ(u)=∫
∞

-∞
x(t)Kφ(t,u)dt (1)

其中,Kφ(t,u)分数阶Fourier变换的核函数,定义

如下:

Kφ(t,u)=
Aφexp(j

t2+u2

2 cosφ-jutcscφ), φ≠nπ
δ(t-u), φ=2nπ
δ(t+u), φ=(2n+1)π

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(2)

其中,Aφ =
1-jcosφ
2π

为幅度因子。

1.2 卷积神经网络

  卷积神经网络主要包含:输入层、卷积层、池化层、全连

接层及输出层。多个卷积池化模块连接到全连接层,最终

在输出层中实现故障标签分类。CNN学习训练过程分为

前向传播和反向传播两种,前者通过每一层计算传播得到

网络输出,此过程基于图像输入。反向传播主要涉及到损

失函数,通过不断缩小损失函数来调整网络参数同时优化

网络。在
 

CNN
 

中,输入层为经过CVDA和FRFT处理后

的数据,在卷积层和池化层中分别实现故障特征提取及降

低特征维度。

2 基于
 

CVDA-FRFT-CNN的故障检测模型

  CVA主要是最大化构建的“过去矩阵”与“未来矩阵”
之间的相关性,从数据生成状态空间模型,CVA提供了卓
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越的监控功能,并为底层时间相关性提供了更准确的输入-
输出描述,CVDA在CVA的基础上,利用过去和未来规范

变量之间的差异构造出规范变量残差,通过规范变量残差

检测数据变化。
采集数据X =[x1,x2,…,xi,…,xn]T∈Rn×m 作为训

练集,其中xi 表示第i时刻的采集样本,n 和m 分别表示

样本和变量维数,由此构造xi 对应的历史和未来数据向量

qp,i,qf,i。

qp,i = [xT
i-1,xT

i-2,…,xT
i-a]T ∈Rn̂ (3)

qf,i = [xT
i,xT

i+1,…,xT
i+a-1]T ∈Rn̂ (4)

其中,n̂=m×a,表示历史和未来数据向量维数;a表

示向量的时间滞后数。进一步构造历史和未来数据矩阵

Qp 和Qf,如式(5)和(6)所示。

Qp = [qp,a+1,qp,a+2,…,qp,a+N]T ∈RN×n̂ (5)

Qf = [qf,a+1,qf,a+2,…,qf,a+N]T ∈RN×n̂ (6)
其中,矩阵列对应维数N =n-2a+1。CVDA算法

通过寻找投影向量h∈RN̂ 和l∈RN̂ 使得典型变量对qT
p,il

和qT
f,ih具有最大相关性,对应的优化目标定义如式(7)

所示。

max
l,h

lTspfh

s.t
 

lTsppl=1,hTsffh=1 (7)

为了实现优化目标采用式(8)中的奇异值分解。

S-1/2
pp SpfS-1/2

ff =UΛVT (8)
式中:U 和V 分 别 表 示 左 右 奇 异 矩 阵;Λ =diag(λ1,

λ2,…,λm̂
)是由特征值λi(1≤i≤m̂)降序排列构成的对

角矩阵;Spp、Sff 和Spf 分别表示历史数据协方差阵、未来

数据协方差阵、历史与未来数据之间的互协方差阵,其具体

表达式如式(9)~(11)所示。

Spp =
1

M -1Q
T
pQp (9)

Sff =
1

M -1Q
T
fQf (10)

Spf =
1

M -1Q
T
pQf (11)

计算式(7)可以得到历史数据和未来数据的投影矩阵

L = [l1l2…lm̂
]和H = [h1h2…hm̂

],其表达式如式(12)

和(13)所示。

L =S-1/2
pp U (12)

H =S-1/2
ff U (13)

典型变量空间由状态子空间和残差子空间组成,特征

值λi代表投影向量对{li,hi}的相关系数。根据λi值的大

小,将投影向量对 {li,hi}划分入两个子空间,前r个最大

特征值λ1>λ2>…>λr 对应的投影向量Lr =[l1,l2,…,

lr]确定状态子空间,剩余 m̂-r个特征值对应的投影向量

确定残差子空间。求得CVDA模型的差异度特征向量,其

对应的计算公式如式(14)所示。

dt =HT
rqf,t-ΛrLT

rqp,t (14)
基于CVDA对数据进行预处理,得到正常数据的差异

度特征矩阵Dx 和故障数据的差异度矩阵Dy,分别从阶次

P=0
 

开始,以P=0.01为步长,利用式(1)进行FRFT变

换,得到FpDx 和FpDy,将FRFT与信息熵相结合,利用

信息熵来确定FRFT
 

的最佳参数。对每一次变换结果求

互信息(mutual
 

information,
 

MI)。

I(Dx,Dy)=∬P(Dx,Dy)log2P(Dx,Dy)P(Dx)P(Dy)dDxdDy

(15)
式中:

 

P(Dx,Dy)为(Dx,Dy)的联合概率分布;
 

P(Dx)和

P(Dy)分别为Dx、Dy 的边际分布函数。
将得 到 FpDx 和FpDy,利 用 式(15)求I(FpDx,

FpDy),当I(FpDx,FpDy)取最小值时,确定此时阶数P
为最佳阶数。在确定的P对数据利用式(1)进行FRFT变

换,得到正常变换矩阵FpDx,和故障数据矩阵FpDy,以及

对应的标签矩阵YDX 和YDY 作为CNN的输入数据,训练

CNN故障检测模型。核心观点是先将数据CVDA变换,
然后FRFT与信息熵结合,FRFT是介于时域与频域之间

的分数域,在阶次P 对应的P 分数域,正常数据与故障数

据的振幅、频率都不相同,结合信息熵来确定正常数据与故

障数据差异最大的分数域,在这个基础上对数据分类看其

训练结果,并将该模型作为在线监测的分类模型。
故障检测可以分为离线建模和在线监测离线建模。离

线建模的步骤如下:
步骤1)采集历史数据,按照方差和均值对数据标

准化。
步骤2)对预处理完的数据进行CVDA,窗口步长选择

5,求得差异度特征矩阵。
步骤3)对差异度特征矩阵按阶次递增进行FRFT变

换,得到变换矩阵fp。
步骤4)对变化矩阵fp 求互信息,确定最佳阶数P。
步骤5)处理好的数据作为CNN输入,训练CNN故障

检测模型。保存训练模型中所获
 

得的
 

参数以及最佳阶

次P。
在线检测。在线检测的步骤如下:
步骤1)采集i时刻的数据,对数据进行标准化处理。
步骤2)利用CVDA将新数据处理,得到差异度特征矩

阵D。
步骤3)使用离线建模确定的阶数P,对D 进行傅里叶

变换。得到变换矩阵fp。
步骤4)将变换矩阵作为输入数据,导入训练好的CNN

故障检测模型。
步骤5)CNN输出检测结果,判断i时刻数据是否发生

故障。

CVDA-FRFT-CNN故障检测步骤如图2所示。

·3·
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图2 故障检测流程图

3 TE化工过程

  TE过程仿真应用平台是一个基于实际工业过程的仿

真例子,用于测试过程系统工程中故障检测和诊断方法的

效率[19]。Tennessee
 

Eastman过程最早由Downs和Vogel
提出,其原型是美国伊斯曼化学公司的一个真实工业过程。
主要由反应器、冷凝器、循环压缩机、气液分离器以及汽提

塔这5个部分组成。该过程涉及8种物料,分别为主要参

加反应的气体进料 U、C、D、E;惰性不可溶进料B;反应副

产品F以及反应液态主产物G和 H。TE过程包括12个

操作变量和41个监控变量,其中,41个监控变量又可以划

分为22个过程测量变量以及19个成分测量变量,为了模

仿真实的工业生产环境,引入了21种故障,具体的故障描

述如表1所示。
为了验证本文方法的有效性,分别做了基于CNN和

基于FRFT-CNN方法以及本文方法关于TE过程的21种

故障检测实验。基于CNN 的方法1没有使用FRFT和

CVDA 处理数据,直接使用 CNN 进行数据训练;基 于

FRFT-CNN的方法2使用互信息确定FRFT的最佳阶数,
变换矩阵作为输入数据进行CNN故障检测模型训练;本
文所提方法3未直接使用原始数据进行FRFT变换,使用

CVDA构造差异度特征矩阵D,MI确定FRFT变换的最

佳阶数,变换矩阵导入CNN故障检测模型进行训练,
根据3种方法检测准确度以及检测难易程度,故障可分

为3类。故障1、2、6、8、12、13、16和18构成第一类。这些故障

很明显,几种方法都可以轻松检测检测结果如表2所示。

表1 TE过程的21种故障

故障

编号
性质描述

变化

类型

IVD1 物料U/C进料比改变,物料B含量不变 阶跃

IVD2 物料U/C进料比改变,物料B含量改变 阶跃

IVD3 物料D进料温度改变 阶跃

IVD4 反应器冷却入口温度改变 阶跃

IVD5 冷凝器冷却入口温度改变 阶跃

IVD6 物料U进料损失 阶跃

IVD7 物料C压力损失 阶跃

IVD8 物料U、B、C的组成比例改变 随机变量

IVD9 物料D进料温度改变 随机变量

IVD10 物料C进料温度改变 随机变量

IVD11 反应器冷却水入口温度改变 随机变量

IVD12 冷凝器冷却水入口温度改变 随机变量

IVD13 反应动力学参数改变 慢偏移

IVD14 反应器冷却阀门 粘住

IVD15 冷凝器冷却阀门 粘住

IVD16 未知 未知

IVD17 未知 未知

IVD18 未知 未知

IVD19 未知 未知

IVD20 未知 未知

IVD21 物流4阀门固定在恒定位置 恒定位置

表2 故障第一类3种方法检测率

故障

序号

CNN/

%
FRFT-CNN/

%
CVDA-FRFT-CNN/

%
1 81.28 99.50 99.50
2 96.61 95.50 99.50
6 98.00 99.38 99.50
8 88.88 97.00 97.36
12 93.37 99.12 99.75
13 89.88 94.37 95.98
16 83.25 88.00 98.48
18 84.38 87.38 89.32

  对于故障18,3种方 法 检 测 率 都 很 高,相 比 而 言,

CVDA-FRFT-CNN在检测率高一点,基于CNN的方法,
如图3(a)所示,在正常样本0~160中,仍有几个误判为故

障,样本160~310没有检测出故障,基于FRFT-CNN的方

法中,如图3(b)所示,在正常样本1~160中没有误判为故

障的,基于CVDA-FRFT-CNN的方法中,如图3(c)所示,
同样正常样本1~160中没有误判为故障的,检测率比另外

两种方法高一点。其中FRFT主要是为了找到正常数据

与故障数据最大差异角度,采用CVDA构造差异度特征矩

阵主要是为了提高检测灵敏度,而第一类故障,故障与正常
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差异较大,因此FRFT和CVDA作用不明显。

图3 3种方法关于故障18检测结果图

故障4、5、7、10、11、14、17、19和20构成第2类,这类

故障基于CNN方法检测率不高,在加入FRFT和CVDA
对数据处理后,检测率大幅提升,同时误报率降低。检测结

果如表3所示。
数据未处理直接使用CNN训练测试效果不好,加入

FRFT检测效果有明显提升,如故障4、7、14、17,其中故障7,

  表3 故障第二类3种方法检测率

故障序号
CNN/

%
FRFT-CNN/

%
CVDA-FRFT-CNN/

%
4 43.25 95.87 99.87
5 44.50 57.37 99.75
7 43.63 100 100
10 67.37 77.88 95.60
11 65.12 85.12 96.48
14 54.87 99.88 99.87
17 63.38 90.75 96.86
19 58.50 77.12 98.99
20 59.13 77.12 94.47

CNN单独检测,如图4(a)所示,检测率只有43.63%,在采

样次数为400~960基本上没有检测出故障。如图4(b)所
示,迭 代400次,均 方 根 误 差(root

 

mean
 

square
 

error,

RMSE)最终稳点在1.2,如图4(c)所示,损失函数稳定在

0.8。加入FRFT处理数据后,如图4(d)所示,CNN故障

检测模型检测率为100%,如图4(e)所示,迭代500次,

MSE稳定在0.2,损失函数为0.1,如图4(f)所示,后者在

检测率、MSE等各个方面都比前者效果要好。这类数据故

障为第二种类型,正常数据与故障数据差异较小,因此采用

FRFT先找到二者差异最大的角度,其中 MSE是CNN的

预测结果与实际结果的差值,未加FRFT的数据在进行
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图4 CNN与FRFT-CNN2种方法关于故障7检测结果图

CNN模型训练时,RMSE和损失函数都比较大,训练结果

不好,CNN不能准确的对数据进行分类。

故障5、10、19和20,FRFT-CNN检测率均值在70%,
检测率较低,加入 CVDA 构造差异度特征矩阵,在进行

FRFT数据变换,CNN检测,检测大幅提高。故障5是温

度发生变化形成的一种阶跃故障,由图5(a)和(d)可知,基
于FRFT-CNN和基于CVDA-FRFT-CNN两种方法成功

地检测了样本160~400的故障,而在样本400之后基于

FRFT-CNN方法只能检测到小部分故障,基于 CVDA-
FRFT-CNN的方法检测到样本160至过程结束的大部分

故障,1~160正常数据检测结果中,基于FRFT-CNN方法

有误判,基于CVDA-FRFT-CNN方法没有误判,比较得出

基于CVDA-FRFT-CNN方法具有较高的检测率和较低的

误报率。其中基于FRFR-CNN方法的均方根误差和损失

函数 均 比 基 于 CVDA-FRFT-CNN 方 法 要 高 很 多。如

图5(b)、(c)、(e)、(f)所示。
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图5 FRFT-CNN和CVDA-FRFT-CNN关于故障5结果图

故障3、9、15和21构成实验最后一个类别。这些故障

对系统的影响很小,并且很难进行检测。基于CNN的方

法检测率低,基于FRFT-CNN和基于CVDA-FRFT-CNN
的方法虽然检测率高,同样误报率也高,可以认为对这几个

故障的检测效果不好,其中故障3、9和15是微小故障,幅
值低,易被噪声扰动和掩盖,这3种方法不能对其有效检

测。如表4所示。
故障3、9、15和21构成实验最后一个类别。这些故障

对系统的影响很小,并且很难进行检测。基于CNN的方

法检测率低,基于FRFT-CNN和基于CVDA-FRFT-CNN
的方法虽然检测率高,同样误报率也高,可以认为对这几个

故障的检测效果不好,其中故障3、9和15是微小故障,这
几种方法不能对其有效检测。

表4 故障第三类3种方法检测率

故障

序号

CNN/

%
FRFT-CNN/

%
CVDA-FRFT-CNN/

%
3 45.75 81.13 90.83
9 58.87 86.00 89.07
15 66.75 72.50 91.33
21 14.50 72.88 95.73

  如上所示,本文提出的方法除对故障3、9、15和21以

外,均能有效检测,故障样本的检测率显著提高。

4 结  论

  本文提出的CVDA-FRFT-CNN,从放大正常工况下和

故障工况下的数据差异入手,CVDA是基于残差指标构建

差异度特征矩阵,可以提高检测的灵敏度,FRFT是将数据

从时域转化为频域,通过阶数的改变,不断改变数据转化的

频域角度,相比传统的傅里叶变换可以获取信号的局部时

频变化特征。在提高检测灵敏度和放大正常与故障差异的

基础上,使用CNN进行数据分类,通过一次一次的迭代,
特征提取得足够完备,可以找到最贴合的函数,从而检测出

故障。
该方法仍不能很好的检测微小故障,这也是下一步研

究的目标。
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