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摘　要：软测量技术在过程工业中得到了广泛应用于代替或部分代替仪表的功能进行监控。但是，长期困扰软
测量应用的是其鲁棒性问题。因此，提出了新型的软测量模型即自确认软测量模型。利用主元分析对输入传感

器数据进行了在线校验和故障重构，不仅能确保了输入传感器 （辅助变量传感器）数据的可靠性。同时，利用

一定的状态参数来指示当前输入传感器的状态。此外，通过输出方差和归纳区间估计两种方法对软测量输出的

不确定性进行了描述。模型的输出将不是单个预测值的输出，而是同时输出五种信息：带概率区间的输出、模

型的状态 （故障状态，重构状态和迷失状态等等）、不确定性、故障信息和校验输出值，并对发生故障的输入传

感器进行数据重构和修复以达到模型自校验和自诊断的目的。所提出方法在污水处理过程中得到了有效应用。
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　　在过程控制中，常规仪表常常会遇到购买及维
护费用过高，延迟过大甚至工作条件过于恶劣等问

题，因此，软测量技术广泛应用于代替或部分代替

仪表的功能以达到系统进行监控的目的［１－３］。软测

量是依据可测或易测变量 （辅助变量）建立模型

对难以直接测量变量 （主导变量）进行测量和估

计的方法［４］。但是，软测量是通过输入传感器的

输入变量和模型进行预测的，如果某一个传感器发
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生故障，将直接导致软测量预测的偏离甚至失效。

因此，在软测量进行模型预测之前，有必要对其输

入传感器进行有效的校验。尽管大量学者对传感器

的故障诊断和辨识进行了大量研究［５－６］，但是，鲜

有学者研究专门针对软测量的输入传感器的故障诊

断和辨识，故障重构更是少之又少。Ｍａｒｔｉｎ和罗中
良等提出了经网络对输入传感器进行校验［７－８］，在

他们的方法中，如果输入测量数据超过某一限值，

操作员则利用经验知识手动的替代故障的数据。可

是，这在过程工业中显得不切合实际。通过最小化

ＳＰＥ故障检测的原理，Ｑｉｎ等提出了基于ＳＰＥ和Ｔ２

的故障辨识和重构方法［９］。但是，单纯的 ＳＰＥ或
Ｔ２故障检测方法容易产生误报警。Ｙｕｅ和Ｑｉｎ等［６］

混合了ＳＰＥ和Ｔ２指标进行故障检测，并获得了不
错的效果。但由于重构算法比较复杂和耗时，在实

际中不易实现，同时混合指标的限值不容易确定。

ＳＥＶＡ（自确认）仪表是自带自检测参数的一
种新型仪表，由牛津大学和 Ｆｏｘｂｏｒｏ提出的标准，
并在热电偶和溶解氧传感器中得到了应用［１０］。本

文在此基础上研究预测模型的综合输出机制，模型

的输出将不是单个预测值的输出，而是同时输出五

种信息：带概率区间的输出、模型的状态 （故障

状态，重构状态和迷失状态等等）、不确定性、故

障信息和校验输出值，并对发生故障的输入传感器

进行数据重构和修复以达到模型自校验和自诊断的

目的。特别需要指出的是本文创新性的运用鲁棒统

计学中的ＣＰ（ＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＰｒｅｄｉｃｔｏｒ）技术对预测模
型的不确定进行定性的描述。此外，可以将输入传

感器的状态也作为模型的输出，从而达到对预测模

型从输入、模型和输出的三方位检测，使得模型的

输出不再只是单纯的预测值，还有不确定区间和输

入传感器的输入状态。

１　统计学分析方法
１１　主元分析 （ＰＣＡ）

ＰＣＡ根据保留最大数据方差的条件下对输入
变量进行降维约简［１１］。假设 Ｘ是 ｎ×ｍ的数据矩
阵，ＰＣＡ将多变量的输入数据矩阵进行奇异值分
解后得到主元和特征向量：

Ｘ＝ＴＰＴ ＝ｔ１ｐ
Ｔ
１＋ｔｗｐ

Ｔ
２＋… ＋ｔｍｐ

Ｔ
ｍ ＋ε（１）

其中ｔｉ∈Ｒ
ｎ被称为得分向量，即矩阵Ｘ的主元，ｐｉ

∈Ｒｍ被称为负荷向量，是残差矩阵，它包含了系
统的数据的主要噪声。Ｔ＝［ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ］和 Ｐ＝
［ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ］分别是得分向量矩阵和负荷向量矩
阵。给定一个新的采样向量，ＰＣＡ的得分向量，

预测和残差向量的关系如下：

ｔｉ＝ｘｐｉ （２）
ｘ^＝ｘＣ （３）

ｘ^＝ｘ（Ｉ－Ｃ） （４）
其中Ｃ＝ＰＴＰ，^ｘ是预测值，^ｘ是残差．采样向量被
映射到了主元空间和残差空间，即，

ｘ＝ｘ^＋ｘ^ （５）
统计量ＳＰＥ主要用于测量残差数据的变化

ＳＰＥ（ｘ）＝‖ｘ^‖２ ＝ｘ（Ｉ－Ｃ）ｘｔ （６）
正常情况下，ＳＰＥ是可以忽略不计的。但是，如果
某一个传感器发生故障 ＳＰＥ将急剧变大，可用于
传感器故障的诊断。但是 ＳＰＥ对噪声过度敏感从
而极易导致误报警。基于上述分析，本文将通过最

小化 ＳＰＥ改进传感器故障诊断指标，并提出 ＳＶＩ
指标。在软测量预测之前，ＳＶＩ可以用来确认软测
量的输入数据的正常与否。与此同时，故障的传感

器数据能被 ＰＣＡ模型的估计值进行重构。另外，
ＰＣＡ还能用于软测量建模过程中ＪＩＴ算法的数据选
择。

１２　递归偏最小二乘法 （ＲＰＬＳ）
ＰＬＳ方法将高维数据空间投影到低维特征空

间，得到相互正交的特征向量，再建立特征向量间

的一元线性回归关系［１２］。假定一个输入输出组成

的矩阵数组 ｛ＸＹ｝，输入输出矩阵可表达为
Ｘ＝ＴＰＴ＋Ｅ （７）
Ｙ＝ＵＱＴ＋Ｆ （８）

其中Ｔ∈Ｒｎ×ｄ和Ｕ∈Ｒｎ×ｄ分别是Ｘ和Ｙ的得分向
量矩阵，ｄ是负载向量的个数。而Ｐ∈Ｒｍ×ｄ和Ｕ∈
Ｒｍ×ｄ分别是相关的负载向量矩阵，Ｅ和Ｆ分别是 Ｘ
和Ｙ的残差。Ｔ和Ｕ的内部关系则由公式 （９）表示

Ｕ＝ＴＢ＋Ｒ （９）
其中Ｂ∈Ｒｄ×ｄ是通过最小化残差 Ｒ其中包含回归
权值的对角矩阵。｛ＴＵＰＱＢ｝是 ｛ＸＹ｝经过
偏最小二乘法处理后获得的参数，即

｛Ｘ　Ｙ｝ →
ＰＬＳ
｛Ｔ　Ｕ　Ｐ　Ｑ　Ｂ｝ （１０）

而回归系数由式 （１１）表示：
ＣＰＬＳ ＝（ＸＴＸ）＋＋ＸＴＹ＝ＷＢＱＴ （１１）

其中

Ｗ ＝［ｗ１ｗ２…ｗｍ］ （１２）

ｗｉ＝∏
ｉ－１

ｈ－１
（Ｉｍ －ｗｈｐ

Ｔ
ｈ）ｗｉ （１３）

０＋是右逆，Ｉｍ表示ｍ行的单位阵，ｗｉ是ＰＬＳ的权向
量，Ｑ是ＰＬＳ的负载向量，ｐ是Ｑ的列向量，ｈ表
示ＰＬＳ提取出来的主元个数，而 ＣＰＬＳ是 ＰＬＳ算法
的回归系数。当新数据到来时，偏最小二乘模型据

６４
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式 （１４）进行更新。
ＸＮＥＷ ＝［Ｐ

Ｔ；ｘＴｎｅｗ］，ＹＮＥＷ ＝［Ｑ
Ｔ；ｙＴｎｅｗ］ （１４）

其中，ｘｎｅｗ是新的数据输入点，ｙｎｅｗ是新的数据输出
点。ＸＮＥＷ和 ＹＮＥＷ则分别表示输入 Ｘ的负载向量矩
阵和输出 Ｙ的负载向量矩阵在新数据更新后的新
矩阵。由上式可以看出，随着新数据不断的到来，

矩阵的维数并没有发生变化，也因此大大加快了数

据的处理速度和加快模型的处理速度。

２　自确认软测量方法
２１　基于ＰＣＡ的辅助变量传感器故障诊断与数据

重构

不同于传统的基于ＰＣＡ模型的ＳＰＥ或Ｔ２的故
障诊断方法，本文结合了 ＳＰＥ因子和 ＳＶＩ因子，
并将它们用于故障的诊断。此外，利用方差分析方

法ＵＲＶ（ｕｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｖａｒｉａｎｃｅ）在 ＰＣＡ模型建
立之初对数据进行了主元个数进行合理的分析。具

体如图１所示。

图１　自确认软测量框架
Ｆｉｇ１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｓｅｌｆｖａｌｉｄａｔｉｎｇａｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒ

２１１　故障数据重构　假设软测量某一个传感器
发生故障，为了使得故障的软测量输入数据能恢复

到正常状态，本小节充分利用其它正常传感器的相

关性对故障传感器进行数据重构。在每次重构之前

或之后，都需通过计算残差的ＳＶＩ对重构的数据进
行评估。如果故障传感器被确认，残差会发生剧烈

的衰减。因为，传感器的故障诊断和数据重构是相

互耦合且不可分的。根据式 （４），能估算出第ｉ个
变量，其中 ｘ^ｉ是 ｘｉ的重构数据。但是这种方法的
缺陷在于故障传感器的数据也包含在了ｘ中。为了
消除故障传感器的影响，第ｉ个变量的预测值将被
反馈重新输入到 ＰＣＡ的数据估计中，直到收敛到
一个稳定值 ｚｉ，从而这个值能用于故障传感器的
估计，迭代方程的表达如下：

ｚｎｅｗｉ ＝ｃｉｉｚ
ｏｌｄ
ｉ ＋［ｘ

Ｔ
－ｉ０ｘ

Ｔ
＋ｉ］＝［ｘ

Ｔ
－ｉｚ
ｏｌｄ
ｉｘ

Ｔ
＋ｉ］ （１５）

其中Ｃ＝ＰＴＰ＝［ｃ１…ｃｍ］，ｃ
Ｔ
ｉ ＝［ｃｌｉ］…ｃｍｉ，ｘ

Ｔ代表

了Ｘ矩阵的行数，下标－ｉ，＋ｉ代表正交向量的前
ｉ－１个值和后 ｍ－ｉ个值。Ｄｕｎｉａ等［１３］提出迭代总

是能收敛到一个稳定的值，同时这个值能由式

（１６）计算而无需进行多次迭代。

ｚｉ＝
［ｘＴ－ｉ　０　ｘ

Ｔ
＋ｉ］ｃｉ

１－ｃｉｉ
（１６）

实际上，ＰＣＡ模型主元个数的确定是相对主观的。
如果故障传感器输入数据通过大量主元重构所得，

则重构输入数据极大可能会包含大量主元所带来的

噪声。相反，如果所确定的主元过少，所建立模型

可能会由于故障数据得不到充分的重构而产生病

态。此外，在 ＰＣＡ用于数据重构的过程中，主元
的个数会进一步影响传感器的校验，如检测小故障

的能力，故障辨识的自由度和重构的精确度。

Ｄｕｎｉａ等［１３］发现当 ＰＣＡ模型用于重构故障传
感器时，方差分析方法 ＵＲＶ是可以在分析方差的
同时，计算最优的主元个数，并且对重构效果有一

定的指示作用。例如，变量 ｉ的重构方差 ｕｉ表示，
即ｘｉ－ｚｉ的方差计算如下：

ｕｉ＝ｖａｒ（ｘｉ－ｚｉ）＝ｖａｒ（ε
Ｔ
ｉｘ－

［ｘＴ－ｉ　０　ｘ
Ｔ
＋ｉ］ｃｉ

１－ｃｉｉ
）≈

１
（１－ｃｉｉ）

２ε
Ｔ
ｉ（Ｉ－Ｃ）Ｒ（Ｉ－Ｃ）εｉ＝

εＴｉＲεｉ
（εＴｉＶｐＶ

Ｔ
ｐεｉ）

２ （１７）

其中Ｒ＝Ｅ（ｘｘＴ）正常数据的协方差矩阵，εｉ是
故障传感器的单位向量。因为每个变量 ｘｉ被标准
化为方差为１的变量，即ｕｉ＝１。如果令ｚｉ＝ｘｉ，则
ｕｉ＞１说明重构效果比较差。
２１２　故障检测和辨识　因为多传感器同时发生
故障的可能性比较小，因此，此方法很容易能推广

到多个不同时发生故障传感器的故障诊断。当某个

传感器发生故障的时候，采样向量ｘ可以表示为
ｘ＝ｘ ＋ｆεｉ （１８）

其中 ｘ 代表正常数据的部分，εｉ是故障传感器的
单位向量，而ｆ是故障的大小，可以为正值也可以
为负值。为了说明方法的效果，重构数据表示为：

ｘＴｊ ＝［ｘ
Ｔ
－ｊ　ｚｊ　ｘ

Ｔ
＋ｊ］ （１９）

被重构的向量能被映射到模型和残差空间，从而计

算出ＳＰＥ如下：
ＳＰＥ（ｘｊ）＝‖ｘ^‖

２ ＝ｘＴｊ（Ｉ－Ｃ）ｘｊ （２０）
如果第ｉ个传感器发生故障同时 ｊ≠ ｉ，ＳＰＥ（ｘｊ）
不会发生明显变化。然而，如果选到真正的故障传

感器，即 ｉ＝ｊ，ＳＰＥ（ｘｊ）则会明显减小。同时，

７４
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故障ＳＰＥ（ｘ）会急剧的变大，因此，本文设计的
ＳＶＩ因子如下：

ＳＶＩ＝ηｊ＝
ＳＰＥ（ｘｊ）
ＳＰＥ（ｘ） （２１）

其中１η０。从以上式子中可以看出，当发生故
障时，ＳＰＥ（ｘｊ）急剧减小，而ＳＰＥ（ｘ）会急剧的
变大，因此ＳＶＩ会近乎接近于０，即 ηｊ近乎于０，
同时比单纯的 ＳＰＥ（ｘ）更加敏感。Ｄｕｎｉａ等［１３］在

他的文中给出了具体的讨论。此外，基于输入传感

器彼此间的相关性，其它正常的相关传感器将被用

来重构故障变量，从而使得软测量的预测更加稳

定。

２２　自确认软测量的多维度输出
从传统角度来说，软测量一般仅仅是作为未知

信号的发生器。区别于传统的软测量，本文的自确

认软测量不仅如上述描述的能输入传感器数据进行

自校验，同时能产生多种信号：ＰＶ，ＩＳＳ，ＯＳＳ，
ＶＭ和ＶＵ。
２２１　预测值 （ＰＶ）　预测值与传统传感器的输
出并无差异，即给定易测量传感器的输入在模型的

基础上预测输出值。

２２２　输入传感器的状态 （ＩＳＳ）　输入传感器的
状态表示了输入传感器在系统的运行当中所呈现的

故障或正常运行状态。状态类别如表１所示。ＩＳＳ
能为现场操作人员提供现场仪表运行的直接决策依

据。

表１　输入传感器的状态值
Ｔａｂｌｅ１　Ｉｎｐｕｔｓｅｎｓｏｒｓｔａｔｕｓｖａｌｕｅｓ

状态 说明

ＣＬＥＡＲ 输入传感器正常

ＢＬＵＲＲＥＤ 故障过渡状态

ＤＡＺＺＬＥＤ 输入传感器被历史数据修复

ＢＬＩＮＤ 没有可替代的数据

ＯＦＦＬＩＮＥ 仪表处于离线状态

２２３　输出传感器状态 （ＯＳＳ）　由于污水厂现
场条件的恶劣，在线仪表很容易偏离正常状态。另

外，由于软测量模型独立于在线仪表，因此，本文

提出了 ＰＶ值，其可对在线分析仪表进行在线校
验。和表１类似，共有５种状态对在线分析仪表进
行故障显示。

２２４　不确定性校验　不确定，即 ＵＶ值，能为
真实的预测值提供可靠的置信空间，可以用于衡量

模型和过程的噪声以及故障的影响。为了便于置信

区间的描述，同时也是基于 ＩＣＰ（ＩｎｄｕｃｔｉｖｅＣｏｎｆｉ

ｄｅｎｃｅＰｒｅｄｉｃｔｏｒ）算法的高效性，本文中利用 ＩＣＰ
算法对软测量模型的不确定性进行了阐述。ＩＣＰ算
法，是主动的 （Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ）不确定性描述算法，较
之于被动算法 （Ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ）有更高的计算效率，
具体可参见文献 ［１４］。对于 ＩＣＰ算法，给定 ｌ个
采样点的集合 ｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘ１，ｙ１），（ｘｌ＋ｇ，ｙｌ＋
ｇ）｝，其中ｉ＝１，…，ｌ，和一个新的输入点 ｘｌ＋ｇ∈
Ｒｍ。ＩＣＰ假定输入点 ｘｌ＋ｇ的可能输出值是 ｙｌ＋ｇ，
检验其拓展样本集合是独立同分布的，集合如下：

｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｌ，ｙｌ），（ｘｌ＋ｇ，ｙｌ＋ｇ）｝ （２２）
即是检验ｙｌ＋ｇ是 ｘｌ＋ｇ的真实输出值的概率有多高，
其中ｙｌ＋ｇ在是式 （２２）的位置值。为式 （２２）每
个数据对（ｘｉ，ｙｉ）分配一个α

ｙｌ＋ｇ
ｉ 值用来指示其在此

数据集的一致性。更具体的来说，其用来指示真实

值 ｙｌ＋ｇ和预测值 ｙ^ｌ＋ｇ的一致性。为了有效的计算
αｙｌ＋ｇｉ ，ＩＣＰ算法首先将集合 （ｌ对个数据）分成训
练集合 （ｍｌ个数据对）和校验集合 （ｑ：＝ｌ－
ｍ个数据对）。接着，利用训练集合来训练回归模
型 （即软测量模型）和利用校验集合来计算每个

输出值ｙｌ＋ｇ的ｐ值。因此，每次只需计算新的数据
点ｘｌ＋ｇ的可能分配到ｙｌ＋ｇ的α

ｙｌ＋ｇ
ｌ＋ｇ值，将作为ｐ值处

理。

ｐ（ｙｌ＋ｇ）＝ｐ（（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｌ，ｙｌ），（ｘ１ｇ，ｙｌ＋ｇ））＝
＃｛ｉ＝ｍ＋１，…，ｌ，ｌ＋ｇ：αｉ≥α

ｙｌ＋ｇ
ｌ＋ｇ｝

ｑ＋１ （２３）

其中＃Ａ代表了集合Ａ中元素个数。假定可以计算
校验集合中每个可能输出的ｐ值，所有输出的ｐ值
在置信度以内则其至少有概率发生故障。因此，给

定置信度１－δ，ＩＣＰ算法的输出为：
｛ｙｌ＋ｇ：ｐ（ｙｌ＋ｇ）δ｝ （２４）

公式在文献 ［１３］中得到了有效的证明。
为了使 ＩＣＰ算法和 ＲＰＬＳ算法能够有效的结

合，一致性测量指标是必不可少的。因为一致性测

量指标是用来衡量真实输出值和预测值相对于采样

点的重要指标，因此，其被定义为真实值和预测值

的绝对误差：

αｉ＝｜ｙｉ－ｙ^ｉ｜ （２５）
　　ＩＣＰ算法所产生的置信区间可为 ＲＰＬＳ算法提
供有效的置信空间。如果在线分析仪输出超出置信

区间，现场操作人员需要多次确认从而确保仪表的

可靠性。因此，ＲＰＬＳ软测量模型输出提供的不再
是单调的预测值输出，而是包含了输出的校验的输

出值。在软测量模型建模的过程中，数据选择算法

选出来的数据被放入数据空间 Ｓ中，无论是 ＲＰＬＳ
算法或ＩＣＰ算法每次建模都是以这个数据空间的数

８４
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据为基础的。具体ＲＰＬＳ算法和 ＩＣＰ算法的计算如
表２所示。

表２　ＲＰＬＳ算法和ＩＣＰ算法的结合
Ｔａｂｌｅ２　ＲＰＬＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｕｐｌｅｄｗｉｔｈＩＣＰＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＲＰＬＳ算法和ＩＣＰ算法的结合

１）将训练数据存于Ｓ空间中；

２）将训练集合 ｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｌ，ｙｌ）｝分为两个集

合：适配集合 ｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｍ，ｙｍ）｝和校验

集合：｛（ｘｍ＋１，ｙｍ＋１），…，（ｘｌ，ｙｌ）｝；

３）利用适配集合训练ＲＰＬＳ模型；

４）对于在校验集合中的每个数据对 （ｘｍ＋ｉ，ｙｍ＋ｉ），ｉ＝

１，…，ｑ：根据输入模式 ｘｍ＋ｉ训练ＲＰＬＳ模型，同时

利用式 （２５）计算αｍ＋ｉ；

５）以降序的方式排列计算所得αｍ＋１，…，αｍ＋ｑ；

６）当数据新数据ｘｎｅｗ更新后，利用式 （２４）计算新数

据的置信区间。

２２５　校验测量值　鉴于现场复杂和恶劣的条件，
在线分析仪表有极大的可能发生极端的或故障的情

况。同时，即使仪表工作正常，仪表定期检测也是

不可避免的。因此，有必要为仪表提供定时在线测

量。在本文的软测量的建模过程中，在线分析仪表

的输出和模型的更新是独立的。同时，由于软测量

模型输出带有不确定上下限检验，因此，当其在线

分析仪表发生故障时，能为其提供可替代的信息。

３　仿真实验
污水处理是一个复杂的生化处理过程，特别是

污水厂的输入流量随着晴天雨天发生剧烈的变化，

同时，其生物种群更是实时的发生变化，且工艺知

识也不尽完善，加之现场条件恶劣，仪表发生故障

的概率也随之增加。ＢＯＤ５是测量有机物重要的出
水指标，也是重要的检测参数。目前 ＢＯＤ５的测量
无法进行实时在线检测，而市场上现有的实时在线

５ｄＢＯＤ测量仪表造价很高，实用性和通用性差。
因此，实现ＢＯＤ５的实时在线测量显得至关重要。
校验数据来源于巴塞罗那的一个污水厂，将近２年
４００组数据。每组数据有３８个变量。本文中利用
Ｋｏｈｏｍｅｎ的自组织神经网络 （ＳＯＭ）检测和选择相
关向量［１５］，因此，经过选择辅助变量如表３所示。
其中２００组数据用来训练模型，另外２００组数据用
来校验模型，而输出是ＢＯＤ５，输入变量是１９个辅
助变量。

表３　辅助变量表
Ｔａｂｌｅ３　Ａｕｘｉｌｉａｒｙｖａｒｉａｂｌｅｓ

位置 变量

整个污水厂

可降解固体浓度 Ｓｔｏｔａｌ［ＲＤＳＥＤＧ］，悬

浮固体浓度 ＳＳｔｏｔａｌ［ＲＤＳＳＧ］，生物需氧

量 ＢＯＤｔｏｔａｌ［ＲＤＤＢＯＧ）］，化学需氧量

ＣＯＤｔｏｔａｌ［ＲＤＤＱＯＧ］

初沉池
生物需氧量 ＢＯＤｐｒ［ＲＤＤＢＯＰ）］，悬浮

固体浓度 ＳＳｐｒ［ＲＤＳＳＰ］

二沉池
生物需氧量 ＢＯＤｓｅｃ［ＲＤＤＢＯＳ）］，化学

需氧量 ＣＯＤｓｅｃ［ＲＤＤＱＯＳ］

入水
生物需氧量 ＢＯＤｉｎ ［ＤＢＯ］ａｎｄ化学需氧

量 ＣＯＤｉｎ ［ＤＱＯ］

二级处理

ＣＯＤｓｅｃｐｒｏ［ＤＱＯ］，生物需氧量 ＢＯＤｔｓｅｃｐｒｏ
［ＤＢＯ］，悬浮固体浓度 ＳＳｓｅｃｐｒｏ［ＳＳ］，ＰＨ

和可降解固体浓度 Ｓｓｅｃｐｒｏ［ＳＥＤ］

出水

化学需氧量 ＣＯＤｏｕｔ［ＤＱＯＳ］，可降解固

体浓度 Ｓｏｕｔ［ＳＥＤＳ］，悬浮固体浓度

ＳＳｏｕｔ［ＳＳＳ］和ＰＨＳ

３１　自确认软测量的输入传感器的校验
为了得到最佳的主元个数，通过相关性进行彼

此检测ＵＲＶ的计算，ＵＲＶ达到了最小值，ＰＣ为９
时被用来作为 ＰＣＡ模型的主元个数。传感器仪表
都处于正常状况下，２００组数据被用来训练ＰＣＡ模
型，而其他２００组数据用来校验 ＰＣＡ模型，从而
得到了 ＰＣＡ模型和正常状态的阈值。为了确认
ＰＣＡ模型对软测量的校验作用，我们假定二沉池
的ｐＨ值发生阶跃性的传感器故障，如图２（ａ）所
示从第１２０天到１７０天有８左右的偏差。而从图２
（ｂ）中可以看出 ＳＰＥ和 ＳＶＩ能很轻易的检测出传
感器的故障，ＳＰＥ值明显超出了控制限，经过数据
重构以后，ＳＰＥ能很快的回复正常，但是仍然发生
误报警现象，如图２（ｄ）而 ＳＶＩ比较稳定，很快
定位出了是ｐＨ传感器发生故障，其 ＳＶＩ值几乎接
近于０（其他传感器的 ＳＶＩ值则都近乎于１，图中
没显示），并且没有误报警现象。同时，传感器在

数据重构以后，很快的转入了正常状态。另外，图

２（ａ）显示了重构值和实际值能够很好的吻合，
说明了重构的精确性。同时，ＳＥＶＡ软测量不仅能
辨识和重构故障，而且能进一步显示输入传感器的

状态，正如图２（ｃ）所示，如果二沉池的ｐＨ值发

９４
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图２　故障，正常和重构的ｐＨ
Ｆｉｇ２　Ｆａｕｌｔ，ｎｏｒｍａｌａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｐＨ

生８左右的偏差从第１２０天到１７０天，由于故障的
发生，ＩＳＳＣＬＥＡＲ状态转变到了 ＢＬＵＲＲＥＤ状态，
同时没有显示是不是永久性故障。但是由于 ＰＣＡ
模型对故障的检测和重构，ｐＨ传感器跳到了ＤＡＺ
ＺＬＥＤ状态，并保持这个状态直到仪表恢复，并使
得ＩＳＳ在第１７０后跳到了ＣＬＥＡＲ状态。
３２　自确认软测量的预测模型的校验和不确定值
（ＵＶ）的输出

为了显示预测模型的预测误差，文中引入的均

方差 （ＲＭＳＥ）和相关系数是准确的评估软测量模
型的重要指标。因为污水厂的复杂性，不仅受到季

节变化、晴雨变化以及污水中微生物变化的影响，

单纯的预测值输出的软测量模型不能很好的确定其

模型以及外部的不确定性，因此，我们利用ＩＣＰ算
法来计量预测输出值的置信区间，从而来描述模型

的不确定性。从图３显示，由于在过渡过程中过程
变量偏离原本的稳定状态，ＵＶ会相对应的放大以
及对相应的不确定性作出指示。

３３　校验值 （ＶＭ），输出传感器状态 （ＯＳＳ）以
及其故障诊断的应用

在工业现场中，在仪表校验或运行的时候，遭

图３　带９０％置信区间的自确认软测量的预测效果
Ｆｉｇ３　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｓｅｌｆｖａｌｉｄａｔｉｎｇ
ｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒｓｗｉｔｈ９０％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ

遇噪声的概率极高，因此，对软测量输出或在线仪

表的输出的校验是必不可少的。由于 ＲＰＬＳ软测量
模型的输出是独立于在线仪表输出的，因此，软测

量的输出及其置信区间能用来校验在线仪表。正如

图４（ａ）和 （ｂ）分别分析仪表发生突变和输出
值漂移两种故障，在９０％的置信度下，都能够准
确的检测出来。此外，ＳＥＶＡ软测量能够很好的校
验软测量在线仪表能否发生故障并且指示出在线仪

表当前的状态，从而进一步确认ＵＶ的有效性和其
应用于获取ＶＭ （此处即软测量的输出值）。

０５
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图４　突变和漂移两种故障状态下的故障诊断以及状态预警
Ｆｉｇ４　Ｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｄｉａｇｎｏｓｉｓａｎｄｓｔａｔｕｓａｌａｒｍｕｎｄｅｒｔｈｅｂｉａｓａｎｄｄｒｉｆｔｓｃｅｎａｒｉｏ

４　结　论
本文解决了传统软测量的不可靠性问题，并提

出了ＳＥＶＡ软测量模型的概念。ＳＥＶＡ软测量不仅
能实现模型的自诊断和数据的自重构，而且能够提

供多种输出，包括预测值 （ＰＶ），软测量输入传感
器状态 （ＩＳＳ），输出传感器状态 （ＯＳＳ），校验输
出 （ＶＭ）和能描述软测量输出可信度的不确定性
值 （ＵＶ）。算法在污水厂的ＢＯＤ５预测中得到了广
泛的应用。基于 ＰＣＡ模型的 ＳＰＥ和 ＳＶＩ指标能很
好的辨识和重构软测量某个输入传感器发生故障时

候的数据，而且ＲＰＬＳ算法能在出现故障的情况下
预测污水厂的出水指标。此外，ＳＥＶＡ软测量还能
用于校验在线仪表，这些在污水厂的出水指标预测

中得到了进一步的验证。所提出方法能推广到其他

类似的大延迟生化处理过程。
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