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摘　 要:工业过程中传感器数量众多且可靠性要求高,而传统定期检测评估其健康状况的方式不但费时费力且不能满足传感器

智能化的发展需求。 针对这一问题,提出了一种基于测量数据统计相关性的传感器自诊断设计方法。 利用传感器测量数据建

立其统计关系模型,借助自编码器提取传感器数据特征并将其编码为二进制形式。 在同时考虑传感器测量数据统计独立和统

计相关两种情况下,在有参考值时,通过引入故障检测概率和误检概率建立了独立统计模型实现传感器的故障自诊断;在无参

考值情况下,借助高斯 Copula 函数建立多元统计依赖模型评估参数之间的相关性,并利用贝叶斯理论在不依赖参考值的情况

下自学习获取传感器的健康状况。 本研究以镍闪速炉系统为例,两种模式下测量系统中健康传感器的故障检测后验概率达到

了 0. 92,即故障统计模型的参数与建模期望相符。 实验结果表明,所提方法在两种模式下均能准确识别出测量系统中的故障

传感器,验证了所提方法的有效性与可行性。
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Abstract:
 

In
 

industrial
 

processes,
 

the
 

multitude
 

of
 

sensors
 

requires
 

high
 

reliability,
 

yet
 

traditional
 

routine
 

inspection
 

methods
 

for
 

assessing
 

their
 

health
 

status
 

are
 

not
 

only
 

time-consuming
 

and
 

labor-intensive
 

but
 

also
 

fail
 

to
 

meet
 

the
 

demands
 

for
 

sensor
 

intelligence
 

development.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

sensor
 

self-diagnostic
 

design
 

method
 

based
 

on
 

the
 

statistical
 

correlation
 

of
 

measurement
 

data
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

establishes
 

statistical
 

relationship
 

models
 

using
 

sensor
 

measurement
 

data
 

and
 

utilizes
 

auto-encoders
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

sensor
 

data
 

and
 

encode
 

them
 

in
 

binary
 

form.
 

Considering
 

both
 

statistically
 

independent
 

and
 

correlated
 

situations
 

of
 

sensor
 

measurement
 

data,
 

a
 

statistical
 

model
 

for
 

independent
 

diagnosis
 

is
 

established
 

by
 

introducing
 

fault
 

detection
 

probability
 

and
 

false
 

alarm
 

probability
 

when
 

reference
 

values
 

are
 

available.
 

In
 

the
 

absence
 

of
 

reference
 

values,
 

a
 

multivariate
 

statistical
 

dependency
 

model
 

using
 

the
 

Gaussian
 

Copula
 

function
 

is
 

constructed
 

to
 

assess
 

the
 

correlation
 

among
 

parameters.
 

Furthermore,
 

relying
 

on
 

Bayesian
 

theory,
 

the
 

model
 

autonomously
 

learns
 

to
 

ascertain
 

the
 

health
 

status
 

of
 

sensors
 

without
 

reference
 

values.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

demonstrated
 

using
 

a
 

nickel
 

flash
 

furnace
 

system
 

as
 

an
 

example.
 

In
 

both
 

modes,
 

the
 

posterior
 

probability
 

of
 

sensor
 

fault
 

detection
 

reaches
 

0. 92,
 

indicating
 

that
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

fault
 

statistical
 

model
 

align
 

with
 

the
 

modeling
 

expectations.
 

Experimental
 

results
 

confirm
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

accurately
 

identifies
 

faulty
 

sensors
 

in
 

the
 

measurement
 

system
 

under
 

both
 

modes,
 

thereby
 

validating
 

its
 

effectiveness
 

and
 

feasibility.
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0　 引　 　 言

　 　 随着科技的快速进步,现代工程系统变得更加精密

和智能,催生了各类新型复杂系统。 传感器作为这些系

统中信息采集的基础设备,不仅广泛应用于各种环境,还
必须满足高可靠性的要求。 然而,若传感器故障状态未

被及时检测,故障数据可能在闭环系统中传播,造成重大

损失。 传统的定期检测方法耗时且不能满足对高可靠

性、网络化和智能化的需求,突显出对传感器系统具备自

诊断能力的迫切需求。 因此,研究传感器系统在无测量

参考值时如何通过优化设计实现高效自诊断的理论与技

术,是一个亟待解决的问题。
传感器的自诊断是人工智能时代传感器发展的必然

趋势。 自 1988 年以来,传感器自诊断技术在牛津大学的

引领下,得到了广泛研究,并取得了很多具有实际价值的

成果[1-3] 。 目前,研究重心依然集中于传感器的故障诊

断,主要方法包括硬件冗余法和解析冗余法。 虽然基于

冗余的硬件设计增强了自诊断能力,却面临成本和复杂

性挑战[4] 。 英国 Friswell 等[5] 提出的基于解析冗余的数

据自诊断方法引起了广泛关注。 分析上述研究不难发

现,自确认传感器的研究工作重点在于故障诊断的理论

研究上,通过历史数据对故障进行预测,但忽视了多参数

之间的相关性信息。 考虑到传感器测量系统中的统计相

关特性,利用传感器间冗余率的变化,可以有效进行故障

诊断[6-10] 。
实现传感器的自主故障诊断通常依赖大量的测试数

据和准确的参考值[11] 。 然而,参考值的获取依赖多工况

长期运行过程中准确的历史数据[12] ,这一过程耗时且复

杂。 此外,传感器检测误差之间还可能存在统计相关性,
建立故障模型时需要的参数较多。 为解决此类问题,可
利用传感器检测误差建立统计关系模型,借助机器学习

算法减少模型参数实现传感器的检测误差识别。 文

献[13]通过最小二乘法和传感器实测数据,拟合频响函

数曲线以建立其动态数学模型并识别动态参数。 文

献[14]采用有限元分析建立传感器线圈模型,并通过仿

真分析和参数化手段获取位移数据。 但上述方法并未能

有效区分统计相关性与独立性,限制了在多传感器系统

中多变量统计规律的描述。 文献[15] 利用 Copula 函数

对传感器数据的相关性进行统计分析,并将其应用于自

动驾驶汽车传感器的异常检测。
鉴于此,本文着眼于传感器测量系统的整体,通过建

立传感器检测数据的统计模型,在统计独立或统计相关

的不同情况下,研究了传感器实现自主诊断方法。 本文

的主要贡献在于:在没有参考值的情况下,利用传感器冗

余关系评估传感器感知可靠性,通过引入高斯 Copula 建

立多元统计依赖的参数模型,并应用贝叶斯推理设计了

自诊断传感器的实现方法。

1　 传感器故障的统计模型

1. 1　 传感器运行状态

　 　 在工业系统中,传感器种类繁多,在整个系统的感知

过程中起着不同作用,对传感器开展自主故障检测困难

重重。 但对于工艺要求严格的闭环过程控制系统,如镍

闪速炉冶炼过程而言,通过长期观测发现传感器正常运

行时有明确的规律可循,大多呈现平稳运行或是周期运

行状态,因此本文的研究中假定传感器正常运行的状态

符合平稳或周期特性。 本小节通过引入一个二进制随机

变量 Om 描述循环周期 m 内传感器的故障状况,借助 Om

的全概率定理建立似然函数,利用贝叶斯推理计算传感

器故障概率密度函数。
考虑具有 n 个传感器的测量系统,将该系统中单一

传感器表示为 si,i ∈ (1,2,…,n),系统运行过程中传感

器可能处于正常状态或故障状态,判断这一状态是困难

的,这里先假设用二进制的 0 和 1 来表示传感器健康状

况。 在 m 个测量周期内,将传感器 si 的输出由二进制随

机变量 Esi,m
描述,Esi,m

= 1 表示传感器故障,相反 Esi,m
= 0

表示传感器正常,则对于有 n 个传感器的测量系统共有

2n 种不同状态 Em = [Esi,m
,…,Esn,m]。 如对于有 3 个传

感器的传感器测量系统,共有 8 种不同状态,如表 1
所示。

表 1　 有 3 个传感器系统的不同状态

Table
 

1　 Three
 

different
 

states
 

of
 

the
 

sensor
 

system

Ym E1 E2 E3

1 0 0 0

2 1 0 0

3 0 1 0

4 0 0 1

5 1 1 0

6 1 0 1

7 0 1 1

8 1 1 1

　 　 表 1 中 Ym ∈ {1,2,…,2n} 为随机变量,且其顺序是

任意排列可互换的。
为了描述在循环周期 m 内的参考值,引入二进制随

机变量 Om,当 Om = 1 时,在m个测量周期内,可以确定测

量系统中存在故障传感器,当Om = 0 时,在m个测量周期

内, 可以确定测量系统中不存在故障传感器。
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根据上述分析,系统中传感器的输出有如下几种表

现形式, 即: 真正例 ( true
 

positive,
 

TP )、 假负例 ( false
 

negative,
 

FN)、假真例(false
 

positive,
 

FP)或真负例( ture
 

negative,
 

TN)。 可用混淆矩阵表示,如表 2 所示,其中

FN 和 FP 构成了传感器的测量误差,不难看出,FN 所构

成的传感器漏检概率和 TP 所构成的传感器检测概率为

互补关系,FP 所构成的传感器误检概率和 TN 所构成的

无故障检测概率为互补关系。

表 2　 传感器输出的混淆矩阵

Table
 

2　 Confusion
 

matrix
 

of
 

sensor
 

output

参数
存在故障

正例(positive) 反例(negative)

检测到故障
正例(positive) 真正例(TP) 假负例(FN)

反例(negative) 假正例(FP) 真负倒(TN)

　 　 在 m 个测量周期内,若要利用测量系统中传感器的

输出数据建立似然函数,可通过 Om 的全概率定理来表

示,则统计分布是两种类别分布的混合,则有:
p(y θ,pobj) = pobj·p(y θ,Om = 1) +

(1 - pobj)·p(y θ,Om = 0) (1)
式中: θ为建立的统计模型中的参数;pobj 表示传感器发生

故障的先验概率。
在某一循环周期内,由于观测值出现的频率 E = e 并

不取决于测量系统中的二进制随机变量 Om 的单一特定

数值, 因此似然函数的建立应该同时考虑 Om = 1 和

Om = 0 两种情况。 将传感器测量数据分为 M 个采样间

隔,那么对于任意一个采样间隔 m,满足 m ∈ {1,2,…,
M}, 根据贝叶斯理论可得传感器故障概率密度函数为:

f(θ,pobj y) =
f(θ,pobj) f(y θ,pobj)

f(y)
(2)

式中: y 为测量周期内传感器观测值出现的频率,对于测

量系统,这里的 y为已知。 f(θ,pobj) 为传感器故障的先验

概率密度函数,根据似然函数以及比例关系求出相应的

先验概率密度。 f(y θ,pobj) 为似然函数,满足:

f(y θ,pobj) = ∏M

m = 1
p(ym θ,pobj) (3)

似然函数可以借助式(1)来获取。 通过先验概率密

度函数和似然函数,借助哈密尔顿蒙特卡洛( Hamiltonian
 

Monte
 

Carlo,
 

HMC)算法[16] 估计式(2) 中参数的后验分

布,利用期望最大化( expectation-maximum,
 

EM)算法[17]

获取最大后验(maximum
 

a
 

posteriori,
 

MAP)参数估计值。
在测量周期内,似然函数 f(y | θ,pobj) 是多项式分

布, 且以指数形式居多, 而多项式分布 ( multinomial
 

distribution)是二项式分布的推广,将测量周期内传感器

观测值出现的频率定义为 ye = [ye = 1,,…,ye = 2n], 对

式(2)两边取对数,并将式(3)带入式(2),再利用独立的

统计数据得:
logf(θ,pobj ye) = logf(θ,pobj) +

∑
2n

e = 1
ye·logp(ye θ,pobj) - logf(y) (4)

1. 2　 传感器测量数据编码

　 　 在上一节中假定了传感器状态为二值形式,而在工

业系统中这是很难确定的。 通常来讲,工业过程传感器

测量数据一般来源多、分布广且关联性强[18] 。 在传感器

具有冗余关系而又满足本文中假定的数据为平稳或周期

运行的假设时,可通过自编码器分析不同传感器数据的

变化的相关性,并将其编码为二进制,目的是提取冗余传

感器的数据变化趋势,通过转换为二进制的定性方式明

确冗余传感器数据变化是否具有一致性。 如在一个测量

间隔内,某一个传感器测量数据产生了变化,而其余传感

器并未随之发生明显变化,便可将复杂的工业测量数据

进行分类编码。
利用编码器将高维输入数据编码成低维的隐变量,

从而借助神经网络的非线性特征提取能力,使自编码器

可以获取所需的数据,结构模式如图 1 所示。

图 1　 传感器数据编码过程示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

sensor
 

data
 

encoding
 

process

一般来说,传统方法包括特征提取和特征分类,其优

点包括易于部署和计算复杂度低。 然而,一旦数据量增

加,这些方法的性能就会急剧下降。 相比之下,自编码器

能够对未标记的数据进行训练,同时发现样本中的结构

知识。 而工业数据具备数据体量巨大、类型繁多等特点,
因此,可利用二进制编码来降低计算成本的有效性,二进

制编码技术包含两大类:数据无关的二进制编码技术和

数据相关 ( 基于学习) 的二进制编码技术,本文使用

sigmoid 函数来近似地表示二进制编码。
输入层通过两层卷积神经网络构建,传感器测量数

据经过卷积层,进而利用激活函数 tanh 对数据进行非线

性处理形成映射关系,由池化层对卷积层的结果进行压

缩,得到更为重要的特征,同时池化层有效的控制过拟

合[19] 。 利用全连接层以简易的方式学习到非线性组合

特征,进而利用 sigmoid 对传感器数据进行特征分类,其
本质就是根据问题选择出具有代表该问题的一组简单标
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识。 但是一个数据集中包含与问题相关的或者不相关的

特征,为了使得针对问题建模变得简单,因此需要从数据

集中除去与问题无关的特征。 通过使用特征选择方法去

除掉与问题无关的或者冗余的特征,从而实现了降低数

据集中特征数量,增加建模精度,缩短运行时间。 其结构

如图 2 所示。

图 2　 自编码器数据编码过程

Fig. 2　 Autoencoder
 

data
 

encoding
 

process

由于传感器测量数据的随机性和多样性,如果直接

利用测量数据进行自诊断,会造成故障检测误报率过高。
若采用上述编码后的结果结合传感器故障统计模型,不
仅能简化故障自诊断过程,还可使得方法在工程系统中

更具有实用性。

2　 统计独立时的自诊断传感器设计

2. 1　 传感器的后验概率

　 　 在工业现场,在传感器测量系统中,当传感器彼此之

间不存在冗余关系时,认为传感器统计独立,可将其作为

单传感器进行诊断方法设计。 当传感器检测信号受到干

扰等不确定因素的影响,对其发生的故障可能出现误判。
对传感器做出正确判决的概率为检测概率,根据图 1 可

知,单传感器的感知可靠性由 TP 描述。 在测量系统中,
当确定存在故障传感器,即 Om = 1 时,利用池化层对数据

降维并加快计算速度,继而对池化的结果进行二值化并

用二进制表示[20] ,得到二进制编码特征,当检测到测量

系统存在故障传感器时,E i = 1,反之,E i = 0。 当确定测

量系统没有故障传感器,即 Om = 0 时,检测结果同样有两

种情况。 鉴于此,在第m个采样间隔内,对传感器故障概

率进行统计建模,将传感器测量系统中存在故障传感器

并且该故障可被检测到称为单传感器故障检测概率

(POD i), 其满足:
POD i = Pr(E i = 1 O = 1) (5)
将传感器测量系统运行正常但检测到故障称为单传

感器的故障误检概率(PFA i)由 FP 描述,即:

PFA i = Pr(E i = 1 O = 0) (6)
将传感器测量系统中存在故障传感器但未检测到故

障称为单传感器的故障漏检概率(PMA i)由 FN 描述,即:
PMA i = Pr(E i = 0 O = 1) (7)
在测量系统内,若传感器之间具有统计独立性时,

p(e θ,Om) 的概率完全由参数 θ 决定,e 为描述检测周期

中传感器出现故障的现象,当Om = 1, 根据统计独立的充

要条件,则系统内由 TP 所得到的传感器故障检测概

率为:

p(y θ,Om = 1) = ∏ n

i = 1
(POD i)

I(ei = 1) ·

(1 - POD i)
I(ei = 0) (8)

其中, ei,i = 1,…,n的值与表 1 中 Ym 对应。 例如 y =
8 时,p(e θ,Om = 1) = POD1·POD2·POD3。

当 Om = 0, 则系统内由 FP 所引起的传感器故障误

检概率为:

p(y θ,Om = 0) = ∏ n

i = 1
(PFA i)

I(ei = 1) ·

(1 - PFA i)
I(ei = 0) (9)

在测量周期 m 内,当有参考真值时,将式(8) ~ (9)
代入式(3),即可得到测量系统的似然函数。 在没有参

考值的情况下,利用高斯 Copula 对式(8) ~ (9)改进并代

入到式(1) 中,进而通过式(3) 获得似然函数。 不难看

出,相比于直接利用多项式获得后验概率,该模型将参数

数量减少至 2n, 降低了复杂度。
2. 2　 统计独立情况下传感器的自诊断

　 　 测量系统中由于不确定因素的影响,可能是误报或

者漏报,导致传感器发生故障。 将似然函数带入式(2),
应用贝叶斯推理可得到测量系统中传感器故障的后验概

率。 为了便于检测到测量系统中故障传感器,利用 HMC
算法获得模型中的参数,即故障检测概率和故障误检概

率的后验概率密度函数。 借助故障检测概率即式(8)对

传感器测量系统的安全运行状态进行评估,如下式所示:
p(y θ,Om = 1) > γ (10)

式中: γ 为测量系统中故障检测的阈值。 当满足式(10)
时认为在统计独立的情况下,传感器测量系统中存在故

障传感器并且该故障可被检测到,根据传感器故障检测

概率来评估传感器健康状态。
为了保证能够有效地检测到传感器测量系统中的故

障传感器,采用传感器故障误检概率来验证故障检测概

率的可靠性。 由于传感器误检概率和传感器漏检概率的

分析方法类似,不再赘述。

3　 统计相关时自诊断传感器设计

3. 1　 设计原理

　 　 在传感器测量系统中,当传感器所测工序具有明显
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的相似特征时,各传感器所反映的信息并非孤立的,而是

存在冗余,是相互制约、相互关联,相同的传感器类型和相

似的处理算法使得各个传感器的 FN 和 FP 误差可能具有

统计依赖性。 当传感器测量数据之间存在统计相关的冗

余关系时,传感器的检测数据不能单独使用二项分布分析

数据间的统计规律,否则测量数据会因离散度较高而导致

过大的建模误差[21] 。 同时,若测量误差具有统计相关性,
则与多项式分布相关的参数数量会增多,增加建模复杂

度。 多个已知边缘随机变量在具有相关性的前提下,使用

Copula 函数对这种基于相关性的冗余关系建模是一种可

靠方法。 鉴于此,借助高斯 Copula 建立统计相关性模型,
将边缘随机变量 Ei 转换为标准正态空间,便可直接建立随

机变量与自由参数之间的相关性。 通过概率守恒定律,将
随机变量 Ei 转换到标准正态空间, 如图 3 所示。

图 3　 传感器输出的标准正态空间图

Fig. 3　 Standard
 

normal
 

space
 

plot
 

of
 

sensor
 

output

由图 3 可知, uPOD,i 是一个决策阈值, 若 UTP,i ≤
uPOD,i,则E i = 1,表示检测到故障传感器;若UTP,i > uPOD,i,
则 E i = 0, 表示未检测到故障传感器。 在具有统计相关

性的测量系统内,传感器的故障检测概率为:
POD i = Pr(E i = 1 O= 1) =

Pr(UTP,i ≤ Φ -1(POD i) O= 1) (11)
其中, UTP,i 是标准正态随机变量,Φ是标准正态累积

分布函数,Φ(UTP,i) 是传感器 i 的故障检测概率(由 TP
描述)的标准正态累积分布函数, Φ -1 是逆标准正态累积

分布函数,且 uPOD,i = Φ -1(POD i)。 uPOD,i 是变量 POD i 的

逆标准正态累积分布函数,图 3 中的曲线是标准正态分

布的 累 积 分 布 函 数 ( cumulative
 

distribution
 

function,
 

CDF)。
同理,在具有统计相关性的测量系统内,传感器的故

障误检概率为:
PFA i = Pr(E i = 1 O= 0) =

Pr(UTP,i ≤ Φ -1(PFA i) O= 0) (12)

对上式故障检测概率和故障误检概率进一步推导,
由高斯 Copula 模型可知,若测量系统内传感器之间是统

计相关的,即存在冗余关系,则可用随机变量之间的相关

系数表示。 当传感器 i和 j具有冗余关系便可用相关系数

表示为 λUTP,i,j,在此模型下,与统计独立不同,传感器故

障检测联合概率不再是各传感器故障检测概率的乘积,
传感器 i 和 j 中由 TP 所得到的传感器故障检测的联合概

率为:
p(y θ,Om = 1) = p(e θ,Om = 1) =

Φn

s1(e1)·Φ -1(POD1)
︙

sn(en)·Φ -1(PODn)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,RU,TP,+( ) (13)

其中, Φn 是 n 维多元相关标准正态 CDF, si(ei) 表

示为下式:

si(ei) =
+ 1, ei = 1
- 1, ei = 0{ (14)

RU,TP,+ 为利用高斯 Copula 建立 n个传感器之间相关

性的矩阵,由 UTP,i,j 的联合分布来描述,UTP,i,j 是多元正态

分布,其表达式为:

λUTP,+,i,j =
1, i = j
si(ei)·s j(e j)·λUTP,i,j, i ≠ j{ (15)

同理,在此模型下,传感器 i 和 j 中由 FP 所引起的传

感器故障误检的联合概率为:
p(y θ,Om = 0) = p(e θ,Om = 0) =

Φn

s1(e1)·Φ -1(PFA1)
︙

sn(en)·Φ -1(PFAn)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,RU,FP,+( ) (16)

将得到的传感器误差概率带入到式( 1) ,利用式

(3)便可得到模型的似然函数,以此得到参数的后验分

布。 不难发现,当 RU,TP,+ 和 RU,FP,+ 中的非对角线元素

设置为零时, 此模型与具有统计独立所建立的模型

相同。
一般而言,相关矩阵各有 [n·(n - 1)] / 2 个相关系

数,使得模型的自由参数数量为 n2 + n, 因此为了减少自

由参数的数量,将相关矩阵简化为一阶相关矩阵,即非对

角元素为两个系数的乘积,称为 Dunnet-Sobel ( D-S) 系

数[22] ,其表达式为:
λUTP,i,j = εUTP,i

·εUTP,j
(17)

λUFP,i,j = εUFP,i
·εUFP,j

(18)
其中, εUTP,i

、εUTP,j
、εUFP,i

和 εUFP,j
是要学习的模型参

数,与 RU,TP,+ 和 RU,FP,+ 的结构是等价的。
相比于计算复杂的 n 维积分,通过 D-S 系数将复杂

的 n维积分转化为一维积分,进而计算 p(e θ,Om = 1) 和

p(e θ,Om = 0):
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p(e θDS,Om = 1) = ∫∞

-∞
ϕ(uc)·p(e uc,Om = 1)duc

(19)

p(e θDS,Om = 0) = ∫∞

-∞
ϕ(uc)·p(e uc,Om = 0)duc

(20)
其中, uc 是标准正态分布的辅助随机变量,而 ϕ(uc)

是 uc 的概率密度函数。 在基于高斯 Copula 的模型中,随
机变量 UTP,i 和 UFN,j 是 相 互 独 立 的。 将 上 式 插 入

式(3) ~ (4) 中,得到参数 θDS 和 pobj 后验分布。
3. 2　 统计相关情况下传感器的自诊断

　 　 同样借助故障检测联合概率即式(13)对传感器测

量系统的安全运行状态进行评估,如下式所示:
p(y θ,Om = 1) > γ (21)

式中: γ 为测量系统中故障检测的阈值。 当满足式(21)
时认为在统计相关具有冗余关系的情况下,传感器测量

系统中存在故障传感器并且该故障可被检测到,根据传

感器故障检测概率来评估传感器健康状态。 由于在统计

独立和统计相关的情况下,单个传感器发生故障并没有

本质区别,因此这里的 γ 和有参考时的阈值大小相同。
同样,由于传感器误检概率和传感器漏检概率的分析相

同,不再赘述。

4　 仿真实验分析

4. 1　 仿真案例:镍闪速炉系统

　 　 闪速熔炼系统是将精矿与 200℃ 的富氧空气按一定

比例在精矿喷嘴内混合后垂直喷入反应塔内,精矿呈悬

浮状态并被高温炉膛加热,与反应空气在 2 ~ 3
 

s 内进行

反应,很快达到所要求的温度并迅速熔化,熔融物落入沉

淀池内进行沉降分离,将得到的低镍锍熔体输送至转炉

工作区,由转炉完成吹炼工艺,得到闪速炉熔炼系统的最

终产物,即含铜、镍、钴品味较高的高镍锍,其熔炼系统工

艺流程如图 4 所示。
为了使镍充分熔炼,闪速炉炉体分布着大量的温度

传感器,构成控制生产过程所需的温度测量系统,如图 5
所示。

1)
 

闪速炉传感器常见故障分析

工业现场的闪速炉壁安装了大量的温度传感器作为

检测反应过程的核心检测装置,传感器仪表通常由传感

部件、转换器、信号处理单元和通信接口等部分组成。 任

何一部分出现故障都会导致传感器功能异常,使得传感

器的输出值与被测参量实际值的偏差超出所允许的范

围。 而工业现场的高温、高压、粉尘等外部因素增加了故

障风险。 传感器故障的类型直接影响传感器在不同故障

下的输出形式,根据闪速炉温度传感器的故障特征,对常

图 4　 闪速炉工艺流程图

Fig. 4　 Process
 

flow
 

diagram
 

of
 

flash
 

furnace

图 5　 闪速炉炉体温度传感器布局

Fig. 5　 Layout
 

of
 

flash
 

furnace
 

body
 

temperature
 

sensor

见故障类型整理如表 3 所示。

表 3　 温度传感器常见故障描述

Table
 

3　 Common
 

fault
 

description
 

of
 

temperature
 

sensor

故障类型 故障特征描述

偏差故障
传感器的测量值相对于被测参量的真实值出现恒

定偏差值

增益故障
传感器测量数据的变化率与期望值不一致,表现为

传感器测量精度下降

漂移故障
传感器测量值偏离原始校准值,偏差量和增益参数

均随时间变化
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　 　 本文从定义故障检测概率出发,对温度传感器可能

发生的故障进行总结,统计出传感器误检率与漏检率。
2)

 

建立 HMC 采样器

对测温系统进行后验概率估计时,由于对复杂结构

进行解析求解面临很大困难,因此考虑采用马尔科夫链

蒙特卡洛(Markov
 

chain
 

Monte
 

Carlo,
 

MCMC)方法进行数

值近似[23] ,借助 HMC 算法对参数的后验分布进行估计。
由于 MCMC 算法中采样器随机游走的方式较为固定使

得 Markov 链收敛于固定分布较为常见,而 HMC 算法是

应用物理系统中动力学的概念来计算 Markov 链中的未

来状态,而不是概率分布。 相比于随机游走,通过这种方

式,能够更加高效的分析状态空间,从而达到更快的收

敛,HMC 工作原理是通过定义开始采样的初始点,其次

调用函数创建哈密顿采样器作为对象进行采样。 为了提

高效率,本文以 MAP 点作为起始采样点,其结果如图 6
所示。 在采样周期内,须对测量系统进行有效的采样,通
过使用 tune-Sampler 方法自动调整采样器参数和步长,
其参数设置如表 4 所示。

图 6　 HMC 采样收敛图

Fig. 6　 HMC
 

sampling
 

convergence
 

diagram

表 4　 HMC 采样器参数设置

Table
 

4　 Parameter
 

setting
 

of
 

HMC
 

sampler

参数 设置值

步长 0. 1000

步数 50

质量向量 [7×1
 

double]

抖动方法 ‘jitter-both’

步长调整方法 ‘dual-averaging’

质量向量调整方法 ‘iterative-sampling’

　 　 参数调整期间步长的变化情况如图 7 所示,为了实

现模拟长度固定值的指定目标接受率,通过在 100 个循

环周期内,将步长调整到 1 附近,使得目标接受比率在

0. 65 附近。 从估计的映射点开始调谐,以提高调谐效

率,图中可以看出步长调整已收敛,且接受率为 0. 63。

图 7　 采样器调整期间步长的变化图

Fig. 7　 Change
 

chart
 

of
 

step
 

length
 

during
 

sampler
 

adjustment

4. 2　 有参考值时的传感器测量系统可靠性分析

　 　 1)
 

模型分析与故障检测

当在有参考值的情况下评估传感器可靠性时,可对

单个传感器进行分析,考虑测量周期趋近于无穷,则测量

系统中的 p(ym θ,pobj) 是确定且已知的。 独立传感器的

模型具有 2n 个自由参数,因此想要获取测量系统中的故

障检测概率和误检概率需要 n≥3, 即在统计独立的情况

下,对传感器测量系统进行可靠性分析需要至少 3 个传

感器。
在工业系统中,传感器的检测和安全维护作用至关

重要,这要求在评估其可靠性时充分利用先验知识以确

保高故障检测概率和低误检概率。 基于此,可以构造一

个先验,并运用 MCMC 算法来确定式(8)和(9)中参数的

后验分布。
为了方便检测,分别在闪速炉炉底、反应塔内、炉顶

位置各选择一个温度传感器,即 n = 3, 这些传感器虽同

处于镍闪速炉系统,但对于整个庞大的镍闪速炉冶炼系

统而言,这些传感器分布较远,其测量数据之间的相关性

微乎其微,认为传感器之间统计独立。 在有参考值的情

况下,虽然可以确定测量系统中有传感器已经偏离正常

状态,但由于不确定因素的影响,可能是误检或者漏检,
使得传感器的信息出现偏差,因此,通过对 M 次测量之

后所得到的传感器后验概率设定阈值来提高传感器故障

的检测准确性。
对于单传感器处于不健康水平的阈值选取,在后验

概率符合高斯分布的前提下,利用 Lilliefors 假设检验[24]

确定传感器后验概率的显著性水平,进而计算其期望和

方差:

μ = 1
n ∑

n

i = 1
T f (22)
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σ = 1
n - 1∑

n

i = 1
(T f - μ2) 2 (23)

式中: T f 为传感器在 50 个测量周期的后验概率序列。
若设显著水平 α = 0. 05, 置信度为 95% ,则相关系数

Z = 1. 55 满足:
p{ η - Zσ < η < η + Zσ} = 1 - α (24)
由此可得阈值计算公式如下:
γ = (μ ± 1. 55σ) (25)
根据文献[25]的方法设定阈值,并经多轮计算及仿

真验证,确定传感器故障判断的最佳阈值为 0. 63。
在 5

 

000 个测量周期内传感器故障的后验概率如

图 8 所示,虽然大部分传感器的故障后验概率超过阈值

0. 56,且在后续的测量周期内,其值保持不变,但从图中

可以看出 x3 号传感器的测量数据并未达到所需阈值,由
此判断在测温系统中存在传感器处于误检或漏检的状

态,使得测量系统在循环周期内居于不健康水平范围内。

图 8　 有参考值时传感器故障后验概率

Fig. 8　 A
 

posteriori
 

probability
 

of
 

sensor
 

failure
 

with
 

reference
 

value

2)
 

模型的可靠性评估

当建立的模型检测出测量系统中存在传感器处于误

检状态,利用 HMC 生成的马尔科夫链对参数的后验分布

进行评估,其起始点随机散布在初始 EM 估计的周围,得
到如图 9 所示传感器的故障检测概率、误检概率及相关

参数图。 其中 3 号传感器的故障检测概率如图 9( a)所

示,图 9(b) 则是其误检概率。 从图中可知,3 号传感器

故障检测概率较低而误检概率较高,说明此传感器由于

误检,使传感器本身出现故障。
有参考值的情况下,2 号传感器的散点图如图 10 所

示。 从图中可以看出 2 号传感器在循环周期内,传感器

的参数与建模时的期望预期一样,即故障检测后验概率

接近 1,误检的后验概率较小且在 0 附近,因此传感器本

身并没有出现故障。

图 9　 3 号传感器故障检测 / 误检概率

Fig. 9　 3
 

sensor
 

failure
 

detection / false
 

detection
 

probability

图 10　 2 号传感器的散点图

Fig. 10　 Scatter
 

plot
 

of
 

sensor
 

2

在复杂的工业环境下,有参考值的情况较为特殊,一
般来说是无法从正在运行的设备中得到系统中出现故障

的传感器个数,因此,在下一小节中,将对所提出的在无

参考值的情况实现传感器自诊断进行了研究和论证。
4. 3　 无参考值时传感器测量系统可靠性分析

　 　 1)
 

模型描述与故障检测
 

在没有参考值的情况下,评估传感器系统的可靠性
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较为困难。 虽然同样可以利用历史数据获得先验概率,
但式(3)中后验分布的闭合解析解难以获取,因此需要

MCMC 算法来估计后验分布。 然而与独立情况下的传感

器系统模型相比,统计相关的多元概率模型应用贝叶斯

定理难度较大,需要进行大量计算,鉴于此研究者针对概

率模型开发了专门的 MCMC 算法。 本文采用基于梯度

的哈密顿 MCMC 算法来改进收敛性,利用 EM 算法获得

POD i 和 PFA i 的 MAP 估计,并当作 HMC 中的初始起点。
在统计相关的情况下,建模所需参数为 4n个,因此,当

传感器之间具有冗余时,测量系统中最少需要 n ≥ 5 个传

感器。 为了方便说明,本文在依赖情况下根据样本数据学

习参数,选取最少的传感器数量 n = 5。 选取闪速炉反应

塔内分布相近的 5 个温度传感器并记录它们的测量数据,
这些传感器之间存在一定程度的相关性,将基于自编码器

所得到的传感器相关二进制数据带入到式(1)中,进而利

用 HMC 采样器对式(13)和(16)进行采样。 在无参考的情

况下,虽然无法确定测量系统中有传感器已经偏离正常状

态,但由于不确定因素的影响,可能是误检或者漏检,使传

感器测量数据出现偏差,因此,与上一小节有参考的情况

一样,通过对 M 次测量之后所得到的传感器后验概率进行

阈值检测来提高传感器故障的检测准确性。
在 1

 

200 个测量周期内传感器的故障后验概率如

图 11 所示,虽然大部分传感器的故障后验概率超过阈值

0. 56,且在后续的测量周期内保持稳定,但从图中可以看

出 x1 号传感器的测量数据未达到阈值,由此判断在测温

系统中存在传感器处于误检或漏检的状态,使得测量系

统在循环周期内居于不健康水平范围内。

图 11　 无参考值的后验概率

Fig. 11　 A
 

posteriori
 

probability
 

without
 

reference
 

value

2)
 

模型的可靠性评估

当建立的模型检测出测量系统中存在传感器处于误

检状态,利用 HMC 生成的马尔科夫链对参数的后验分布

进行评估,由于在统计依赖的情况下,本文利用 Dunnet-
Sobel 系数将基于高斯 Copula 建立的联合概率矩阵,转化

成了相关系数乘积,因此模型中的参数 θdep,DS 由 5 个

POD、5 个 PFA、5 个 λUTP、5 个 λUFP 以及 pobj 组成,并通过

获取参数的后验分布对模型进行可靠性评估。 与统计独

立相同, HMC 的起始点由参数的生成的 MAP 开始,
Dunnet-Sobel 系数的 HMC 起始值设置为从历史数据得出

的值,得到如下图所示传感器的故障检测概率、误检概率

及相关参数图。
在相互依赖的情况下,需要了解参数之间的相关性,

因此为了解模型中参数后验概率分布情况,利用表达性

较为明显的散点图进行描述,如图 12 所示。 由图可见,
在循环周期内,3 个传感器的参数与建模时的期望预期

一样,即故障检测后验概率接近 1,因此传感器本身并没

有出现故障。 同时,图中也表现了传感器之间的相关性,
在(a)图使用式(17)计算相关系数 λUTP,i,j,与统计独立

时模型中后验参数都是独立的情况不同,从图中可以看

出 3 个传感器的 λUTP,i,j 表现出了较为强的相关性, 且相

互之间的相关系数都分布在 0. 5 左右,说明在系统进行

故障检测时,3 个传感器之间相互影响比较高;分析传感

器误检的后验概率受相关性影响程度时,与上述方法相

同,此处不再赘述。

图 12　 2 号、3 号、5 号传感器故障检测后验概率散点图

Fig. 12　 Scatter
 

diagram
 

of
 

No. 2,3
 

and
 

5
 

sensors

在无参考值的情况下 1 号传感器的故障检测概率如

图 13(a)所示,图 13(b)是 1 号传感器的误检概率。 从图

中可以看出 1 号传感器的故障检测概率较低,同时误检概

率较高,说明此传感器由于误检,使传感器本身出现故障。

4. 4　 闪速炉贫化区传感器可靠性验证

　 　 在镍闪速炉冶炼系统中,获取工艺设备内大部分传

感器的参考值通常颇具挑战。 因此,本文在镍闪速炉贫

化区内验证无参考值时传感器自诊断方法,贫化区产出

低镍锍过程如图 14 所示。 贫化区传感器彼此距离较近,
因此它们之间存在一定程度的相关性,选取 5 个具有相

关性的传感器,并记录它们的测量数据。
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图 13　 1 号传感器故障检测 / 误检概率

Fig. 13　 1
 

sensor
 

failure
 

detection / false
 

detection
 

probability

图 14　 贫化区产出低镍锍过程

Fig. 14　 Process
 

of
 

producing
 

low
 

nickel
 

matte
 

in
 

depleted
 

area

当传感器之间具有依赖关系时,了解它们参数之间

的相关性至关重要。 为了验证镍闪速炉贫化区传感器的

可靠性,采用与无参考值条件下分析闪速炉反应塔内传

感器的同一方法,通过散点图矩阵描述模型中参数后验

概率分布情况,如图 15 所示。 由图可知,1 号传感器和

4 号传感器之间的相关系数较低,大约只有 0. 25,这表明

在获取传感器故障检测的后验概率时,1 号传感器和

4 号传感器之间的相互间影响是比较有限的。

图 15　 1 号、3 号、4 号传感器故障检测后验概率散点图

Fig. 15　 Scatter
 

diagram
 

of
 

No. 1,3
 

and
 

4
 

sensors

5 号传感器的故障检测概率如图 16 ( a ) 所示,
图 16(b)则是其故障误检概率。 从图中可以看出,5 号

传感器的故障检测概率相对较低,而其误检概率则相对

较高,说明该传感器由于误检,使传感器本身出现故障。
通过在闪速炉贫化区内验证本文所提无参考值时的传感

器自诊断方法,测试结果表明,该方法在实际工业系统的

应用中展现了良好的效果。

图 16　 5 号传感器故障检测 / 误检概率

Fig. 16　 5
 

sensor
 

failure
 

detection / false
 

detection
 

probability
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5　 结　 　 论

　 　 单一传感器要实现自主故障诊断是非常困难的。 在

传感器测量系统中,由于各传感器之间通常都具有统计

相关的冗余关系,充分借助传感器之间冗余关系有效融

合测量数据,将很大程度上提升传感器测量系统的故障

自诊断能力。 首先,通过引入自编码器对传感器检测数

据进行编码,提取传感器间的冗余关系;其次,借助高斯

Copula 函数构建统计相关的多元概率模型,进行冗余关

系的相关性统计建模;进而,借助贝叶斯推理在系统视角

下实现了传感器的自主诊断。 虽然本文提出的方法可以

在有 / 无参考值的情况下实现传感器的故障诊断,但对以

下两个问题还有待深入研究:
1)在对模型参数的后验概率进行 HMC 采样时,尽管

HMC 通过运用哈密顿动力学原理和梯度信息提高了采

样效率,相较于 MH 采样器解决了低接受率和随机游走

效率问题,但它面临参数调整难度高和单步计算复杂度

较高的挑战。 因此,研究如何将 HMC 采样器与其他算法

结合,以简化参数调节、提升采样速度和稳定性,也是需

要进一步研究的问题。
2)虽然实现了传感器在无参考值情况下的故障诊

断,但目前仅考虑了系统中误检和漏检的情况,而在实际

中传感器可能出现故障的因素很多,所设计的方案是否

符合大部分的状况也是值得进一步深入研究的。
对于这些问题的存在,是需要更深层次的考虑如何

能够结合数据驱动和模型建立两种方式对传感器进行故

障诊断,这是一个很有意义和值得深思的课题,同时对故

障的传感器进行及时的数据恢复也是我们下一步的努力

方向。
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