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多变量因果驱动的系统服役安全状态评估方法
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摘要 针对传统状态评估侧重于关键生产单元，未考虑监测变量间的因果关系对状态评估精度的影响等问题，提出

一种基于多变量因果驱动的复杂机电系统服役安全状态评估方法。从频域角度将广义偏定向相干分析法用于系统

变量之间的因果测度分析，建立反映系统实时运行状态的因果网络模型。基于该模型，从多维统计的角度利用网络

平均路径长度、聚类系数和网络结构熵提取系统的关键运行特征，并通过融合形成反映系统服役状态的综合指数。

选取某化工企业实际运行过程中典型机组的故障数据进行验证，结果表明，相对于单一维度的状态评估指标，融合

后形成的综合指数能够更加全面、准确地反映系统服役状态演化。
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引 言

流程工业生产过程复杂，各生产单元之间高度

关联耦合，是一类典型的复杂机电系统［1］。为了保

证系统的正常运行，通常会在系统中安装大量传感

器来对系统的运行状态进行实时监测和控制。这些

监测数据蕴含了系统丰富的状态演化信息，可用于

系统服役状态评估。但是复杂机电系统规模庞大，

以系统单一监测指标为主的状态评估方法无法从全

局的角度对系统的服役状态进行有效的表征，导致

对系统的运行状态把握不准确，容易形成过调度或

调度不及时，造成系统的生产效率下降或停车等事

故，进而给企业带来严重的经济损失［2］。

流程工业复杂机电系统服役状态的演化通常体

现为多变量耦合状态的改变［3⁃5］。当系统正常运行

时，监测变量之间耦合关系处于相对稳定的状态；当

系统发生异常或故障时，监测变量之间的耦合关系

会发生变化，而且异常或故障往往会按照某种模式

进行定向传递［6］。传统状态评估方法因其未能充分

考虑故障传播的因果效应，影响其建模和评估精度。

为了准确反映系统服役过程中的故障因果传播

效应，需要对多维监测变量之间的因果测度进行分

析，通过量化系统异常发生前后因果网络拓扑结构

的变化实现系统服役状态的准确评估。目前，基于

数据的因果关系分析方法主要有：格兰杰因果分析

法［7⁃8］、贝叶斯网络方法［9］和偏定向相干性方法（par⁃
tial directed coherence，简称 PDC）［10］等。贝叶斯网

络方法在计算变量间因果关系时依赖于大量先验知

识，在实际的生产系统中难以获得，故利用贝叶斯网

络方法难以实现系统变量的因果测度分析。基于时

域的格兰杰因果关系分析方法和基于频域的 PDC
方法虽然可以对经济［11］、医学［10］领域多变量间的因

果关系进行分析，但当系统存在多变量之间互为因

果时，格兰杰因果关系分析方法仅从两两变量的因

果关系角度进行检验，忽略了其他变量之间的影响，

可能产生间接因果的判定［12］；PDC方法抗噪性较

差，无法直接应用于具有强噪声特点的复杂机电系

统监测变量因果网络建模。广义偏定向相干性分析

（generalized partial directed coherence，简称 GPDC）
方法［13］基于 PDC方法提出，通过对时间序列方差进

行归一化，增强 PDC方法的抗噪声性能，故可将其

应用于复杂机电系统的因果网络建模。

笔者针对现有状态评估方法未考虑监测变量间

的因果关系，进而导致复杂机电系统服役状态评估
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结果不精确的问题，提出一种多变量因果驱动的系

统服役状态评估方法，从系统监测变量之间的因果

关系分析角度出发，构建反映系统实时运行状态演

化信息的因果网络模型，通过融合反映网络模型拓

扑结构演化的多维特征，建立定量评估系统状态异

常综合指数，实现系统服役状态的有效评估。

1 基础理论

1.1 广义偏定向相干性方法

GPDC是 Baccala提出的一种分析变量之间因

果关系的方法［13］，该方法通过构建多变量自回归

（multivariate autoregressive，简称MVAR）模型来对

变量间的因果关系进行分析。其优势是可以检测出

多变量系统中各变量之间的直接因果，同时对时间

序列方差进行了归一化，避免了由于时间序列量纲

水平不同而导致的因果测度分析失真的现象，其基

本原理［14］如下。

1）MVAR模型。对于一组长度为 L的时间序

列 y (n) ∈ RM，其 中 ：M 为 时 间 序 列 的 个 数 ；n=
1，2，…，L为变量的长度。可以用 p阶的多变量自

回归模型进行充分表示
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其中：[ w 1 ⋯wM ] T =w，是一个不相关的白噪声向

量，其协方差矩阵为 Λ= diag ( λ2i )；Ar为一个M×M
的系数矩阵，r= 1，2，…，p。

实值参数 arki反映了滞后阶次为 r时，时间序列 k

和 i之间的关联影响关系
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（2）

2）参数估计。通常可以使用不同的方法（如

Akaike 信 息 准 则（AIC）和 Schwarz 贝 叶 斯 准 则

（SBC））估计MVAR模型的最佳阶数 p。在时间序

列的分析中，SBC方法优于 AIC方法，故笔者选取

SBC方法估计MVAR模型的最佳阶数 p。

3）GPDC测度的计算。首先，对系数矩阵Ar进

行傅里叶变换得

A( f )= A( 0 )+ ∑
k= 1

p

A( k ) e-j2πfjT （3）

在频率 f处第 j个变量对第 i个变量因果测度为

xij ( f )=
( )1λi Aij
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其中：
-A ij ( f )为矩阵

-
A ( f) = 1- A( f )的一个元素；

xij ( f )为监测变量 xj对监测变量 xi的因果测度值，

经过归一化后，其取值区间为［0，1］。

由于 GDPC方法将时间序列的噪声干扰进行

归一化，分析结果不会因变量量纲不同而受影响，算

法适应能力强。

1.2 复杂网络全局特征分析

复杂网络作为研究复杂系统的动力演化行为的

手段，其网络具有丰富的全局特征，常用的特征

如下。

1）平均路径长度。平均路径长度从节点之间的

距离角度出发，所度量的是网络节点之间的信息传

播效率［15］。两节点之间的最短路径 dij定义为从节

点 i到节点 j所经过的最短距离；网络的平均路径长

度 L定义为所有节点对之间最短路径的平均值，即

L= 1
N ( N - 1 ) ∑i≠ j

d ij （5）

其中：N为因果网络中的节点总数。

平均路径长度作为复杂网络的全局特征指标，

可以定量地描述网络节点之间的通信链路长短，对

网络中节点空间的分布进行度量。

2）聚类系数。聚类系数是用存在三角关系的

节点密度度量网络演化过程中节点的聚集程度。对

于网络中的一个节点 i，其聚类系数 Ci 定义为网络

中存在实际连接节点 i的邻接点与所有可能的连接

点的比值［16］。即

Ci=
2ei

ki ( ki- 1 )
（6）

其中：ki为节点 i的度；ei表示与节点 i之间存在实际

连通关系的邻接点数。

整个网络的聚类系数 C为所有节点的聚类系数

Ci的均值，定义为

C= 1
N ∑i= 1

N

Ci （7）

其中：N为网络中的节点数。

聚类系数的大小仅与网络的拓扑结构有关，当

网络中边的权重发生变化，但整体的拓扑结构不变
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时，其网络的聚类系数亦不发生变化。

3）网络结构熵。熵是一种无序性度量，网络结

构熵从网络的异构性、非标度性角度出发，可以有效

表征系统拓扑结构演化，其表达式［17］为

E
⌢
=
-2∑

i= 1

N

P ( ki )ln P ( ki )- ln4 ( N - 1 )

2lnN - ln4 ( N - 1 ) （8）

其中：P ( ki )为网络中各节点的点强度分布；ki为节

点 i的点强度；N为网络中所有节点的数目。

2 系统服役安全状态评估流程

流程工业复杂机电系统由多个生产装置构成，

其各单元设备之间根据物料或信息存在着一定的耦

合关系。当系统服役状态发生变化时，其局部各监

测变量之间的因果关系也会发生变化。基于这一原

理，可以建立复杂机电系统拓扑网络模型，通过观察

拓扑网络模型演化过程特征实现系统服役状态评

估。如图 1所示，首先，应用GPDC方法对复杂机电

系统监测变量进行因果网络建模，根据一定的规则

对所建立的因果网络模型进行简化；其次，基于简化

后的因果网络模型，提取平均路径长度、聚类系数和

网络结构熵等反映复杂网络全局拓扑特征的度量参

数，对因果网络模型演化进行量化表征；最后，根据

不同维度特征异常波动信息，重构系统的异常状态

空间，实现多维度特征的有效融合，形成表征系统服

役安全状态的服役安全异常指数（performance safe⁃
ty anomaly index，简称 PSAI）。

2.1 系统因果网络建模

复杂机电系统因果网络建模以各监测变量为节

点，变量之间的因果测度为边权，构建有向加权网

络。系统服役状态的动态变化可以通过各变量之间

的因果测度值 cij来体现。系统正常运行时，各监测

变量之间的耦合关系波动较小，故因果测度值 cij也

会稳定在一个较小的阈值范围内。当系统发生故障

时，各监测变量之间的耦合关系会发生非常剧烈的

波动。

1）数据预处理：通过监测数据的归一化和小波

降噪，降低噪声对后续因果分析的影响。

2）网 络 构 建 ：对 于 一 个 n 维 监 测 时 间 序 列

x1，x2，⋯，xn，利用 GPDC方法计算各变量之间因果

测度 cij，形成 n×n的因果关系矩阵 C

C=
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其中：每个元素 cij 代表变量 i和 j之间的因果测度

关系。

由于 GPDC方法计算两变量之间双向因果，故

得到的因果关系矩阵可有效反映变量间因果关系。

2.2 系统网络模型简化

两变量因果关系是相互的，即 cij和 cji的值可能

都不为零，会使有向网络构建过程中网络的拓扑结

构变得复杂。为了简化因果网络模型，将变量间净

因果作为网络构建依据。定义变量 j和 i净因果为

cnet ij= cij- cji （10）
净因果 cnet ij的正负代表了变量 i与变量 j之间

的因果方向。当 cnet ij值为正时，因果方向为从变量

j到变量 i；反之，因果方向为从 i到 j。cnet ij的绝对值

为边的权重。

2.3 系统网络模型的多维特征提取

流程工程复杂机电系统的因果网络模型对于其

服役状态具有较好的表征能力，能准确反映实际生

产系统的工作机理，而基于复杂网络的全局特征提

取可以将网络的状态演化进行量化。当网络的拓扑

结构发生变化时，其全局特征参数也在发生变化。

笔者选取复杂网络的平均路径长度、聚类系数和网

图 1 系统服役安全状态评估流程

Fig.1 The flow chart of state evaluation
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络结构熵等作为系统因果网络拓扑特征的度量

参数。

2.4 系统异常指数模型的构建

当因果网络拓扑结构发生变化时，其异常状态

可能被某个全局特征进行表征，也可能在多个维度

上的全局特征都发生异常波动。因此，因果网络在

单个维度上的统计特征无法对网络拓扑结构的变化

进行全面表征，需要根据多个维度上的特征异常波

动信息构建系统的异常状态空间，实现系统服役状

态量化评估，具体步骤如下：

1）根据系统正常运行阶段的监测数据，计算各

个维度上的全局特征度量参数，确定各维度特征的

安全阈值，计算其安全阈值区间的宽度 di；

2）用系统实时运行数据构建因果网络模型，提

取该网络每个维度上的特征 Ti；

3）计算各维度特征值超出安全阈值的限度 si
si= yi/di （11）

其中：yi为第 i个维度上，特征值超出安全阈值的值。

4）将各个维度上的特征异常限度进行组合，构

成系统的异常向量 S

S=[ s1，s2，⋯，sn ] （12）
求取 S的模 PSAI= | S |，即为系统的异常指数

PSAI= s21 + s22 +⋯+ s2n （13）
当系统服役处于正常状态时，各维度特征值都

在其安全阈值内波动，每个维度的特征异常程度 si
都为 0，最终融合后的系统异常指数 PSAI也为 0。
当系统服役状态出现异常时，即使某个阶段的统计

特征处于安全阈值区间内，但从多个维度的特征进

行观测，其他维度的特征已经超出了安全阈值，即其

特征异常程度 si> 0，因此系统异常指数 PSAI> 0。

3 实例验证

3.1 监测数据获取及预处理

应用某煤化工企业一次压缩机组故障停车前

13天监测数据进行验证。该故障可描述为：因机组

空压机透平轴封泄漏，高温气体辐射到电液转换器

上，电液转换器的信号电缆被烤引起信号受阻，最终

导致高位阀无法动作，进气流量失控，机组被迫手动

停车。机组先后出现多次异常。首次异常出现后，

由于系统自身存在调节机制，状态自动得到部分恢

复。但随故障持续恶化，机组出现更严重的异常，经

过紧急人工调整，在一定程度上恢复了运行，但系统

还是处于持续的异常状态，如此反复导致系统被迫

停车检修。选用与故障相关的 20个监测变量如表 1
所示。

由于上述监测数据直接从分布式控制系统中获

得，会受到环境中噪声的干扰，故在进行因果测度分

析之前，需要对监测数据进行降噪处理，笔者采用小

波降噪的方法对监测数据进行降噪处理。

3.2 多变量因果驱动的系统网络建模

系统状态演化过程中监测变量之间的因果测度

一直处于波动变化。根据 GPDC方法原理，一般认

为 GPDC测度大于 0.2时，两监测点之间才存在因

果关系；小于 0.2时则认为两变量之间不存在因果。

为了观察监测变量之间的因果测度演变情况，选取

部分变量之间的 GPDC测度随时间变化的趋势曲

线进行分析，如图 2所示。

表 1 压缩机组监测变量

Tab.1 Compressor unit monitoring variable

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

变量名称

PSE7655
A_AFI7650
A_API7622
A_API7602
A_EPIC7655
PSE7656
A_API7602
A_RSPEED
A_API7604
A_API7611
A_API7614
A_APRATIO
A_ATI7611
A_ATI7642
A_RZI7634
G_ATE_0403
G_AVIR_0401
A_AFI7611
A_RKI7630
A_RKI7650

变量描述

空压机组汽机转速

汽机新汽流量

增压机 3段排气压力

空压机排气压力

汽机抽汽压 PID输出

空压机组汽机转速

空压机排气压力

空压机组转速测量值

空压机排气压力

增压机 1段进气压力

增压机 2段排气压力

增压机⁃段压比

增压机 1段进气温度

增压机止推正推瓦温

增压机轴位移

主汽阀后蒸汽温度

轴承座振动

增压机进气流量

空压机键相

汽轮机键相

单位

r/min
t/h
MPa
MPa
%
r/min
MPa
r/min
MPa
MPa
MPa

℃
℃
mm
℃

mm/s
Nm3/h
r/min
r/min
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当系统服役于正常状态时，监测变量 1~16之
间的 GPDC测度明显小于 0.2，属于弱因果；而系统

服役状态演变过程中 GPDC测度发生较为剧烈的

波动，其因果关系在因果和非因果之间不断切换，因

果测度变化是复杂机电系统耦合网络模型拓扑结构

不断演变的动因。对于与该故障相关程度较弱的监

测变量因果关系，如监测变量 4和 19，这两个变量之

间的 GPDC测度变化则相对较小，在系统的状态演

化过程中，其变量间因果测度一直处于弱因果状态。

用 GPDC方法分别计算系统正常状态下（滑动

窗口 50）和异常状态下（滑动窗口 90）两两变量之间

的因果测度，生成多变量因果关系矩阵，对复杂机电

系统的因果网络模型进行构建。图 3（a，b）分别为

系统正常和异常运行状态下的因果网络模型。

当系统正常运行时，各监测变量之间联系密切；

当系统发生异常时，由于系统部分功能衰弱，改变了

变量之间的信息传递渠道，进而导致部分关键节点

的连接度变小。图 3（a）中，与大量节点连通的核心

节点主要有节点 4、节点 5和节点 6，这 3个节点所代

表的是空压机排气压力、汽机抽汽压力和转速的监

测数据，这些参数是直接影响工况的关键参数，它们

的高连接度也说明了该耦合网络模型能够在一定程

度上反映系统的生产机理和工况状态。

通过观察变量间的因果网络模型演变可以发现

系统运行状态的改变，但由于网络模型较为复杂，其

无法直观定量判定系统是否处于异常和异常的程

度，故需要提取能够有效反映因果网络模型的相关

特征，对网络模型的演变进行量化表征。

3.3 多维特征融合的系统服役状态评估

基于所建立的因果网络模型，分别用平均路径

长度、聚类系数和网络结构熵等网络的全局特征度

量参数以及式（13）计算综合异常指数对系统的异常

演变过程进行量化，分析相对于单一特征度量参数，

基于多维特征融合的异常指数在量化分析系统状态

异常演变过程中的优势。

图 3 压缩机组因果网络模型

Fig.3 The causal network model of compressor unit

图 2 部分变量之间GPDC测度变化图

Fig.2 GPDC change graph between partial variables
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1）基于单一特征的服役状态评估。

分别利用式（5）、式（7）和式（8）对连续滑动时间

窗建立系统耦合网络并进行特征提取，得到系统服

役状态演化过程中平均路径长度、聚类系数和网络

结构熵的变化曲线，如图 4（a，b，c）所示。从图中可

以看出，在系统正常运行时，3个特征均在一定范围

内稳定波动，该特征阈值范围作为系统服役过程异

常状态判定的依据；当系统发生异常状态时，其波动

阈值超出安全阈值区间，且异常状态越严重，波动的

幅度就会越剧烈。

系统发生故障（滑动窗口 60）后，虽然 3个维度

特征的变化曲线都明显超出了正常阈值空间，但通

过观察图 4（a，b，c）可以发现，3个维度上的特征均

有部分落在正常阈值空间内，因而通过单一特征无

法对系统故障发展过程进行有效度量。

2）基于异常指数的服役状态评估。

利用 2.4节中所提出的系统异常指数模型构建

方法对所提取的因果网络多维特征进行融合，融合

后的异常指数 PSAI随系统故障演化趋势如图 4（d）
所示。

图 4（d）中滑动窗口步长为 100 min。在故障发

展过程中，压缩机组在系统性停车之前一段时间（滑

动窗口 60以后），系统处于不同程度的异常状态。

这也说明了相对于单一维度特征，归一化后的多维

网络特征度量指标对于系统的异常状态表征更加连

续，对系统的状态演化具有更好的识别能力。

4 结 论

1）针对复杂机电系统状态变化迅速，而传统的

状态评估方法对系统运行状态评估不精确的问题，

提出一种多变量因果驱动的复杂机电系统服役状态

评估方法。该方法引入广义相干性分析方法对系统

监测变量之间的因果关系进行实时分析，建立反映

系统服役状态的因果网络模型。在此基础上，提取

因果网络多维特征，并进行融合形成精确表征系统

服役状态的异常指数 PSAI，用于综合量化表征系统

服役状态演化过程，避免因单一网络特征难以全面

准确评估系统真实的服役状态而产生误报的问题。

2）应用某化工企业压缩机组的故障发展过程

状态监测数据进行验证，结果表明，所提出的方法能

够实现复杂机电系统服役过程中的实时因果网络建

模，且相比于单一特征，融合后的特征对系统的服役

状态具有更好的量化表征能力。在大型复杂机电系

统服役状态评估过程中可以快速对系统网络模型进

图 4 系统网络特征的变化曲线

Fig.4 The varying curve of network characteristics
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行构建，为系统精准调度提供实时的决策依据。
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