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指数加权慢特征分析的动态故障检测算法
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摘摘 要要：针对典型动态过程监视中传统多元统计过程监测（multivariate statistical process mon-
itoring, MSPM）方法难以有效提取动态特征的问题，提出一种基于指数加权慢特征

分析（exponential weighted slow feature analysis, EWSFA）的动态检测算法。首先，

该算法通过对测试数据执行 2次奇异值分解，提取慢特征矩阵；其次，借助慢特征的

定义优化参数，确定主要慢特征数量；然后，构造监测统计量，通过指数加权移动平

均修正统计量；最后，根据置信度计算控制限，制定动态故障检测策略。基于田纳西-

伊士曼过程（Tennessee Eastman process, TEP）和电动伺服机构进行算法性能验证。

在 TEP实验中，所提 EWSFA 算法的故障检测率分别比 DPCA 和 SFA 方法提升

24.19%和 1.65%；在电动伺服机构实验中，所提 EWSFA算法的故障检测率分别比

DPCA和 SFA方法提升 1.66%和 1.09%。实验结果验证了所提方法在故障检测中的优

越性。
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Exponential Weighted Slow Feature Analysis-Based Dynamic
Fault Detection Algorithm
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ABSTRACT: A dynamic detection algorithm based on exponentially weighted slow feature analy-
sis（EWSFA）was proposed to address the limitations of traditional multivariate statistical pro-
cess monitoring methods in effectively extracting dynamic features in typical dynamic process
monitoring. First, the algorithm extracted a slow feature matrix by performing two singular value
decompositions on test data. Second, it employed the definition of slow features to optimize the
parameters, thereby determining the number of main slow features. Subsequently, monitoring sta-
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tistics were constructed and adjusted using an exponential weighted moving average. Finally, the
control limit was calculated and a dynamic fault detection strategy based on the confidence level
was developed. The performance of the algorithm was validated using the Tennessee Eastman
process（TEP） and an electric servo mechanism. In the TEP experiment, the fault detection
rates of the proposed EWSFA algorithm were improved by 24.19% and 1.65% compared with
those of the DPCA and SFA methods, respectively. In the experiment on the electric servo
mechanism, the fault detection rates of the proposed EWSFA increased by 1.66% and 1.09%, re-
spectively, compared with the DPCA and SFA methods. The results verified the superiority of
the proposed method for fault detection.
KEYWORDS: multivariate statistical process monitoring； slow feature analysis； exponential

weighted；dynamic fault detection；feature extraction

复杂装备或者大型系统故障诊断方法主要包

括基于解析模型的方法[1-2]、基于数据驱动的方

法[3-4]以及基于知识的方法[5-6]。多元统计过程监

测（multivariate statistical process monitoring，MS-
PM）是一种被广泛采用的数据驱动方法，并应用

于过程监测和故障检测。该方法通过投影高维过

程数据到低维子空间，来构建统计量并实现过程

监测。

传统MSPM方法主要包括以下几类：一是主

成分分析（principal component analysis， PCA）。

Yang等[7]首先使用 PCA对每个故障分别建模，再

利用贝叶斯信息准则将多个故障检测模型集成为

一个概率模型，用于最终决策。Li等[8]在 PCA基

础上提出一种新的基于重建精度的统计量 SPE-R，

并在冷轧机系统上对所提算法进行了性能评估。

Ren 等[9]提出一种基于数据驱动的生存信息势

PCA模型，通过监控过程变量的运行提升了故障

检测效率。二是偏最小二乘（partial least squares，
PLS）。Kong等[10]提出一种输入输出核偏最小二

乘模型，可以有效地提取输入与输出之间的非线

性特征，并提供全面的监测性能。Yang等[11]构造

了一种多变量指数加权滑动平均和核主成分分析

相结合的混合检测模型，能够对异常事件进行监

测。Hasnen等[12]将传统的监督自适应 PLS方法扩

展到包括 PCA为基础的漂移校正方法，并用水管

锅炉的实际工业数据进行了方法效果验证。三是

独立成分分析（independent component analysis，
ICA）。Kong等[13]提出一种基于 ICA的故障重构

模型并用于过程在线监测。Yang等[14]提出一种基

于随机森林和改进 ICA的光伏故障检测鲁棒智能

学习算法。Liu等[15]提出一种多模型集成与分布相

异度分析的早期故障检测方法，能够有效地检测

出早期故障。

对于大多数工业过程，由于夹杂有噪声和干

扰的过程变量是自相关和时变的[16]，使得传统的

MSPM方法不适合用于监测此类动态过程。为了

解决这一问题，Zheng[17]等扩展了 PCA方法并提

出动态 PCA（dynamic principal component analy-
sis，DPCA）。通过引入时滞来构建增广矩阵，互

相堆叠的观测向量增强了自相关性，使得传统静

态方法可以进一步提取时变动态特征。但对于高

维过程，即使只考虑一阶自相关，数据的维度也

会显著增加[18]。同时，在这些动态方法中，所有

变量都以相同的时滞处理，而动态特性对不同的

变量可能有不同的影响。因此，DPCA等方法不

但计算效率低，而且在动态过程监控中的性能也

不够理想[19]。

此外，为了从过程数据中提取重要动态信息，

慢特征分析（slow feature analysis，SFA）被提出

来[20]。SFA作为一种无监督特征提取方法，其核

心准则在于：变化速率越慢的变量，往往蕴含着

数据的关键信息。该方法专注于提取随时间缓慢

演变的特征，而这些特征通常包含数据的重要模

式。凭借在捕捉动态特征方面的显著优势，SFA
已在多个领域获得广泛应用。Saafan等[21]提出一

种基于稀疏 SFA的模型，并通过 2 个数据集验证

了该方法在故障检测上的优越性。Ji[22]提出一种基

于 SFA的数据驱动方法，被成功应用于传感器的

故障检测和分类任务中。Zhang等[23]通过对慢特征

进行稀疏化处理，有效提升了动态空调系统故障

诊断的准确性与有效性。然而，经典 SFA在构造

统计量时未能考虑外部干扰对测量数据的影响，

导致故障检测精度还有待提高。

在此基础上，本文提出一种基于指数加权慢
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特征分析（exponentially weighted slow feature anal-
ysis，EWSFA）的动态检测算法。对测试数据执

行 2次奇异值分解，提取慢特征矩阵；借助慢特征

的定义优化参数，确定主要慢特征数量；构造监

测统计量，通过指数加权移动平均修正统计量；

最后，根据置信度计算控制限，制定故障检测策

略。与现有故障检测方法相比，本文所提 EWS-
FA主要贡献如下：1）通过指数加权移动平均将

历史样本信息融入当前样本的监测指标构造，有

效提升故障检测效果；2）构建一套完备且系统的

故障检测策略，实现对系统动态特性的精准高效

监测；3）基于田纳西 -伊士曼过程（Tennessee
Eastman process，TEP）和电动伺服机构实验评估

算法性能，促进算法从理论推导向实际应用转化。

1 EWSFA算法

1.1 慢特征分析

标准 SFA算法通过寻找合适的输入输出映射

函数，从快速变化的时间序列中提取缓慢变化的

特征。

给定 X =[ x1, x2,…, xn]∈ Rn × m 是测量数据矩

阵；n是样本个数；m是变量个数。S =[ s1,s2,…,

sn]∈ Rn × m是慢特征矩阵，两者之间关系为

S = WX （1）

式中：W =[ w1,w2,…,wn]∈ Rn × m 是映射函数矩

阵。SFA的目标函数为

min E { ṡ2
j } （2）

约束函数为

E { s j}= 0 （3）

E { s2
j }= 1 （4）

∀i ≠ j:E { s i s j}= 0 （5）

式中： ṡ j 是慢特征信号 s j 相对于时间变量 t的一阶

导数。

1.2 目标函数求解

为了求解式（2），考虑使用 2 次奇异值分解

（singular value decomposition，SVD）。首先，对

输入的协方差矩阵执行 SVD，旨在消除变量之间

的相关性，表达式为

〈x ( t ) xT( t )〉t = UΛU T （6）

式中：Λ和U分别为协方差矩阵的特征值矩阵和特

征向量。

随后，对测试数据进行白化转换，表达式为

z ( t )= Λ- 1
2 U T x ( t ) （7）

定义矩阵Q = Λ- 1
2U T 为白化系数矩阵。在计算

z ( t )的一阶导数 ż ( t )后，对变量 ż ( t )的协方差

矩阵执行 SVD，表达式为

〈 ż ( t ) żT( t )〉t = PΩP T （8）

基于 z ( t )= Qx ( t )和 s ( t )=Pz ( t )，慢特征

的映射函数矩阵W可计算为

W = PQ = PΛ
- 1

2U T （9）

1.3 参数优化

基于式（1），可得到慢特征 s ( t )。考虑到慢

特征的变化缓慢特性，需要选择 K个慢特征作为

主要成分，并将 s ( t )划分成缓慢变化和快速变化

的2个部分，可表示为

s ( t )=[ sT
d sTe]T （10）

式中： sT
d =[ s1, s2,…, sK ]代表缓慢变化的特征；

sTe =[ sK + 1, sK + 2,…, sm]代表快速变化的特征。

一方面，慢特征数量过少可能无法充分反映

动态过程的特点；另一方面，过多的低频特征会

引入噪声，降低监测效果以及检测精度。鉴于变

量变化越慢，其内在信息就越多，本文将快速变

化的特征定义为时间动态超过所有输入变量的慢

特征[24]，即

Ke = card { s i|Δ ( s i)> maxq
j{ Δ ( x j)}} （11）

式中：card { ·}为某个集合中的元素个数；maxq
j

{ Δ ( x j)}为集合{ Δ ( x j)}的 q上分位数。通常，设

置 q = 0.1。

主要慢特征的数量 K可表示为

K = m - Ke （12）

1.4 指数加权修正

指数加权移动平均 （exponentially weighted
moving average，EWMA）法是由加权移动平均法

演化而来，加权移动平均法对已知数据分别赋予

不同的权重，按此权重求得移动平均值，并以此

值为基础，确定预测值。EWMA则是指各数的加

权系数随时间呈指数递减，主要优点是不需要保

存过去的数值，只占用极少的内存。邱天等[25]指

出，对 PCA加入 EWMA滤波，当系统发生故障

时，假如故障发生时间足够长，PCA算法的 T 2 统

计量会被放大，而其控制限并不改变。因此，

EWMA的引入可以有效提升 PCA算法的故障检

测精度。同理，SFA的统计量加入EWMA滤波可

以有效提升故障检测精度。

为了监测慢特征的变化情况，构造统计量为
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T̂ 2d = sTd sd （13）

复杂装备或工业过程运行中，环境变化、电

磁干扰等因素会导致测量变量产生随机波动。为

补偿波动对故障检测结果的影响，使用EWMA对

统计量进行修正，表达式为

T 2d( t )= φT̂ 2d ( t )+( 1- φ ) T̂ 2d ( t - 1 )（14）

式中：φ为遗忘因子，其值越小表示记忆深度越

深；T̂ 2d ( 0 )使用所有训练样本统计量的均值代替。

给定置信度为 1- α，针对以上统计量的控制

限计算如下：

T 2lim = χ 2
nd,α （15）

式中：χ 2
nd,α代表显著性水平为 α下的自由度为 nd 的

χ 2 分布。

1.5 故障检测策略

基于 EWSFA的故障检测策略包括离线建模

和在线监测 2个部分，其流程如图 1所示，具体步

骤如下。

图图 11 基于基于EWSFA的故障检测流程的故障检测流程

Fig. 1 EWSFA-based fault detection process

离线建模部分

1）选取正常工况过程中变量数据 X标准化为

零的均值和单位方差。

2）按照式（6）~（9）求解映射函数矩阵W。

3）按照式（11）、（12）对主要慢特征数量 K

进行优化。

4）按照式（14）对统计量进行指数加权修正

并计算监测统计量 T 2d。

5）按照式（15）计算控制限 T 2lim。

在线监测部分

1）对 t时刻样本Xnew 进行标准化处理。

2）向EWSFA模型投影得到新的慢特征。

3）计算新的统计量 T 2dnew。

4）将测试数据的统计量与控制限 T 2lim 进行比

较，如果统计量超出相应的控制限，则判定过程

发生故障；相反，则判定测试数据正常。

采用故障检测率 PFDR 和误报率 PFAR 评估算法

效果，表达式分别为

PFDR =
Nerr
N tfs

× 100% （16）

PFAR =
Neff
N tts

× 100% （17）

式中：Nerr 和 N tfs 分别为有效报警数目和故障样本

总数；Neff 和 N tts 分别为错误报警数目和正常样本

总数。

2 实验与分析

为验证所提算法故障检测性能，使用TEP和

电动伺服机构开展实验。在故障检测实验中，选择

DPCA[17]和 SFA[20]2种动态故障检测方法作对比。

2.1 田纳西-伊士曼过程

TEP是一个按照真实工业过程开发的工业基

准平台，包括反应器、冷凝器、压缩机、汽提塔

和分离器 5 个主要单元，其工艺流程如图 2 所示。

在此过程中，4 种气态反应物 A、C、D 和 E 以及

输入 B被送入反应堆。同时，液体产品G、H和副

产品 F形成。详细反应如下：

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

A ( g )+ C ( g )+ D ( g )→ G ( l )

A ( g )+ C ( g )+ E ( g )→ H ( l )

A ( g )+ E ( g )→ F ( l )

3D ( g )→ 2F ( l )

（18）

TEP是一个典型的动态系统，已被广泛应用

于故障检测效果评估。TEP包括正常工况和多种

故障工况，本文选用的故障包括 IDV（1，2，4，5，

6，7，8，10）。正常工况包括 500 个正常样本，作

为训练集进行建模。每种故障工况记录 48 h的仿

真数据，共 960个样本，其中前 160个样本为正常

样本，后 800 个为故障样本。TEP包含 41 个测量

变量和 11 个操纵变量，分别记作XMEAS（1-41）

和 XMV（1-11）。仿真实验中，过程变量矩阵 X

由 22 个测量变量 XMEAS（1-22）和 11 个操纵变

量XMV（1-11）组成。

各类方法对 TEP的故障检测结果汇总如表 1

所示，可以看出，EWSFA的平均FDR为 98.96%，

分别比 DPCA和 SFA的平均 FDR提高了 24.19%
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和 1.65%；EWSFA的平均 FAR为 0.11%，分别比

DPCA和 SFA的平均FAR降低0.83%和0.2%。

3 种方法在 IDV（4）和 IDV（10）的故障检

测结果如图 3和图 4所示。可以看出，在 IDV（4）

和 IDV（10）的故障检测中，EWSFA的检测效果

明显优于DPCA和 SFA。

2.2 电动伺服机构

电动伺服机构主要由伺服控制器、驱动器、

机电执行器和电源组成[26]，如图 5 所示。通过精

确控制电机速度、位置和加速度等参数，电动伺

服机构即可实现对机械运动的精确控制。电动伺

服机构本质上是一个动态过程，其运行涉及实时

反馈与调节、瞬态响应和外部扰动抑制等多个动

态特性。

表表 11 TEP故障检测的故障检测的FAR和和FDR

Table 1 FAR and FDR of TEP fault detection %

故障
编号

IDV 1

IDV 2

IDV 4

IDV 5

IDV 6

IDV 7

IDV 8

IDV 10

平均

DPCA

FAR

0.00

1.25

1.25

1.25

0.63

1.25

0.63

1.25

0.94

FDR

99.13

98.13

31.13

27.75

99.25

99.87

97.25

45.63

74.77

SFA

FAR

0.21

0.02

0.00

0.16

0.91

0.25

0.77

0.18

0.31

FDR

99.63

98.50

94.50

99.78

99.63

99.81

97.75

88.88

97.31

EWSFA

FAR

0.00

0.00

0.00

0.00

0.79

0.04

0.01

0.00

0.11

FDR

99.75

99.25

99.63

99.88

99.88

99.88

98.88

94.50

98.96

图图 22 TEP工艺流程工艺流程

Fig. 2 Process of TEP

图图 33 不同方法对不同方法对 IDV（（4））故障检测故障检测结果结果

Fig. 3 IDV（（4））fault detection results by different methods
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图图 44 不同方法对不同方法对 IDV（（10））故障检测结果故障检测结果

Fig. 4 IDV（（10））fault detection results by different methods

图图 55 电动伺服机构电动伺服机构

Fig. 5 Electric servo mechanism

通过分析电动伺服机构的工作原理，其典型

故障类型一般可分为 3类：环境因素故障、机械系

统故障和电气系统故障。

在本实验中，某型号电动伺服机构的 21 个变

量被采集进行过程监控，包括电压反馈、电流反

馈和喷管摆角等，如表 2所示。最终，收集了 4组

不同的数据集，包括 1 组正常数据集和 3 组与 3 种

典型故障类型相对应的故障数据集。采样间隔为

5 ms，正常训练数据集由 1 259个样本组成。每组

故障数据集由 1 140个样本组成，每组故障数据集

的说明如下。

故障集 1：环境因素故障。28 V电压变量从第

480个样本突然降至20 V左右。

故障集 2：机械系统故障。A通道作动器位置

反馈的 3 个峰值样本 621、820 和 1 022 附近的 100

个样本突然降至原始数值的50%。

故障集 3：电气系统故障。A通道速度反馈变

量从第600个样本开始降低到原始数值的45%。

在 相 同 的 实 验 数 据 下 ， 分 别 采 用 DPCA、

SFA和 EWSFA进行故障检测，结果如表 3 所示。

为了直观展示故障检测效果，图 6~8 展示了本文

所提EWSFA方法对电动伺服机构 3组故障集的检

测结果。

表 3 中，FAR和 FDR都是对慢特征变化情况

统计量 T 2d 的统计结果，可以看出，故障 1和故障 2

都是较为容易检测到的故障，DPCA、SFA 和

EWSFA 3 种方法的 FDR都在 98%以上，而 FAR
均低于 1%。故障 3 则是不易被检测到的故障，

DPCA和 SFA的 FDR仅有 30.18%和 31.89%，而

本文所提 EWSFA的 FDR达到了 35.41%，相对检

测效果更好。综合 3 组故障数据来看，EWS-FA
的平均 FAR为 0.08%，分别比DPCA和 SFA降低

了 0.16% 和 0.23%； EWSFA 的 平 均 FDR 为

77.70%，分别比 DPCA 和 SFA 提高了 1.66% 和

1.09%。实验结果验证了 EWSFA在故障检测中的

优越性。

表表 22 电动伺服机构的变量信息电动伺服机构的变量信息

Table 2 Variables of electric servo mechanism

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

变量描述

时标（高字）

时标（低字）

A通道作动器位置反馈

B通道作动器位置反馈

A通道速度反馈

B通道速度反馈

A通道 q轴电流反馈

B通道 q轴电流反馈

A通道 d轴电流反馈

B通道 d轴电流反馈

A通道喷管摆角指令（回传）

B通道喷管摆角指令（回传）

A通道电机转角

B通道电机转角

+10 V供电状态

-10 V供电状态

+15 V供电状态

-15 V供电状态

+5 V 供电状态

28 V电压

28 V电流
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表表 33 电动伺服机构故障检测的电动伺服机构故障检测的FAR和和FDR

Table 3 FAR and FDR of fault detection of the electric

servo mechanism %

故障
编号

1

2

3

平均

DPCA

FAR

0.19

0.52

0.00

0.24

FDR

98.85

99.10

30.18

76.04

SFA

FAR

0.59

0.34

0.00

0.31

FDR

99.98

97.96

31.89

76.61

EWSFA

FAR

0.00

0.24

0.00

0.08

FDR

100.00

97.69

35.41

77.70

图图 66 基于基于EWSFA的故障的故障1检测效果检测效果

Fig. 6 EWSFA-based detection effect of fault 1

图图 77 基于基于EWSFA的故障的故障2检测效果检测效果

Fig. 7 EWSFA-based detection effect of fault 2

图图 88 基于基于EWSFA的故障的故障3检测效果检测效果

Fig. 8 EWSFA-based detection effect of fault 3

3 结论

针对传统多元统计过程监测方法不能有效提

取动态特征的问题，提出一种基于指数加权慢特

征分析的动态检测算法。基于TEP和电动伺服机

构的实验表明，所提算法的故障检测效果明显优

于其他经典故障检测算法。与传统MSPM方法相

比，所提 EWSFA通过指数加权移动平均将历史

样本信息融入当前样本的监测指标构造，在统计

量控制限不变的基础上放大了统计量，因此有效

提升了故障检测效果。本方法假设过程是线性系

统，后续将重点研究如何将该方法拓展到非线性

系统中。
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