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摘要  传感器作为复杂装备监测系统的关键组成部分，若发生故障会引起误报警，极大影响复杂机械系统状态监测

的可靠性。针对该难题，笔者从系统角度出发，提出一种基于去趋势互相关分析（detrended cross‑correlation 
analysis，简称 DCCA）和双尺度自编码器（dual auto encoder，简称 DAE）的传感器故障检测方法，记作 DCCA‑DAE。

首先，采用 DCCA 方法建立耦合网络，将数据从欧氏空间扩展到拓扑空间，实现对系统多源多态监测数据蕴含信息

的全面表征；其次，构建基于 DAE 的异常检测方法，消除工况变化对传感器监测序列产生的影响，实现工况复杂变

化下的系统传感器故障准确检测；最后，利用某电厂汽轮机组历史数据，验证所提方法的综合性能。结果表明，

DCCA‑DAE 模型特征提取能力强，检测精度显著优于传统支持向量描述和自编码器等方法，在工业场景中传感器

故障检测领域具有良好的应用前景。
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引  言

传感器作为复杂机械装备监测系统的最前端，

若发生故障会造成原始监测信号的损坏而产生误报

警，极大降低了复杂机械系统状态监测的可靠性。

因此，深入研究传感器的故障检测方法，对保证大型

设备及复杂装备的连续可靠运行十分重要。

目前，相关学者已提出并讨论了多种传感器

故障检测技术。其中，基于物理模型的方法已被

证明是有效且普遍采用的方法［1］。然而，复杂设

备中传感器数量较多，且测点分布范围较广，往往

难以建立全面的物理模型。随着人工智能的发

展，基于机器学习的传感器故障检测方法如支持

向量机方法［2］、人工神经网络模型［3］、改进主成分

分析算法［4］等逐渐受到广泛关注。然而，由于这

些方法依赖特征工程，因此只能实现较为有限的

检测性能。

近年来，随着分布式控制系统（distributed con‑
trol system，简称 DCS）等现代监测系统的部署，大

型设备的传感器监测数据呈现出多源多态、海量的

特点［5］。凭借强大的特征自动提取能力，基于数据

驱动的深度学习方法已成为传感器故障检测领域的

新兴研究方向［6］。Liu 等［7］采用一维卷积神经网络

和 聚 类 分 析 来 检 测 和 诊 断 空 调 传 感 器 故 障 。

Choi等［8］提出了一种基于一致性指数的长短时记忆

网络，应用于核电站紧急情况下的传感器故障检测。

当前研究通过引入深度学习模型，极大提升了复杂

系统中传感器故障检测和诊断的准确率，但仍普遍

存在对多源多态、海量监测数据特征提取能力不足，

以及未考虑复杂工况下多传感器存在耦合关联变化

的问题。实际上，工况复杂变化的系统传感器监测

数据受工况影响较大，会对故障检测产生干扰，导致

检测准确性降低。

为解决上述问题，实现复杂多变工况下大型设备

及复杂装备传感器故障的准确检测，笔者提出一种基

于 DCCA 和 DAE 的传感器故障检测方法，记作

DCCA‑DAE。首先，采用 DCCA 建立耦合网络，将

数据从欧氏空间扩展到拓扑空间，实现对系统多源

多态监测数据蕴含特征的全面表征。在此基础上，

构建一个 DAE 的异常检测模型，消除工况变化对传

感器监测序列产生的影响，实现工况复杂变化条件

下的系统传感器故障准确检测。最后，在汽轮机

DCS 数据集上验证所提方法的有效性。
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1 理论基础

1.1　DCCA　

在复杂机械装备监测系统中，监测数据具有明

显非线性、非平稳性以及长程相关性等特性，同时不

同监测序列间表现出相关性。DCCA 是在去趋势

协方差基础上的推广，旨在研究非平稳性时间序列

之间的幂律交叉相关性［9］。因此，可采用 DCCA 方

法量化监测序列间的长程交叉相关性，定量表征两

两监测变量间的耦合关系。DCCA 方法具体实现

过程如下。

1） 分别计算 2 个等长度为 N的长程交叉相关

时间序列 { yi }和 { y′ i }的集成序列 { Rk }和 { R′k }，即
ì
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Rk = ∑
i= 1

k

yi        ( k= 1，2，…，N )

R ′k = ∑
i= 1

k

y ′i        ( k= 1，2，…，N )
（1）

2） 将 { Rk }和 { R′k }划分为 N- n个相互交叉重

叠的区域，图 1 为集成序列划分过程，每个区域中均

含有 n+ 1 个样本，且每个区域内样本下标均以 i开
始，以 i+ n结束。

3） 定义集成序列的局部趋势 R͂ k和 R͂ k ′，即对所

划分区域中的 n+ 1 个样本数据进行最小二乘线性

拟合得到的序列。

4） 定义两集成序列间的去趋势游走，即每个区

域内集成序列数据与局部趋势之间的差值为

ì
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|| R͂ k - Rk          ( k= i，i+ 1，…，i+ n )

|| R͂ ′k - R ′k ′        ( k= i，i+ 1，…，i+ n )
（2）

5） 计算每个区域对应的协方差为

f 2
DCCA ( n，i )= 1

N- n ∑
k= 1

i+ n

( )Rk - R͂ k ( R ′k - R͂ ′k )（3）

6） 计算所有区域对应的去趋势协方差为

F 2
DCCA ( n )= 1

N- n ∑
i= 1

N- n

f 2
DCCA ( n，i ) （4）

7） 重复上述分析流程，得到在不同标度 s时对

应的波动函数，当 2 个序列具有明显的长相关性时，

去趋势协方差函数与标度 n满足的条件为

FDCCA ( n )∼ nh （5）
其中：h为 DCCA 标度指数，用以表征两序列间耦合

特征，即衡量两序列间的耦合强度。

1.2　自编码器　

DAE是笔者所提方法的重要组成部分，其原理与

自编码器（auto encoder，简称 AE）一致。AE是一种无

监督的深度学习算法，其结构示意图如图 2所示。

设 x为其中 1个数据样本。将 x作为AE的输入数

据，经过编码阶段得到中间特征数据，记为 z。z经过解

码计算得到输出信息 x′。AE的目标是使得输出结果

等于输入值，即 x≈ x′，编码阶段将输入 x进行编码得

到 z，其计算公式为

z= σ (W 1 x+ b1 ) （6）
其中：σ ( ∙ )为激活函数，具体为 ReLU 函数；W 1 与 b1

分别为需要学习的编码器权重和偏差。

解码部分将编码后的 z进行解码得到 x′，即
x′ = σ (W 2 z+ b2 ) （7）

在训练过程中，AE 采用误差反向传播算法，不

断对编码器及解码器的参数进行优化调整，使重构

误差最小化。重构误差的表达式为

E= ∑
x∈ X
J ( x，x′ ) （8）

其中：J为重构误差函数，一般选择均方误差函数。

AE 为无监督算法，当输入数据发生较大变化

时，AE 重构误差随之增大。因此，基于海量正常传

感器数据训练 AE，可实现传感器故障的有效检测。

2 DCCA‑DAE模型构建

2.1　基于 DCCA的耦合关系网络建模　

DCCA 通过取有限窗口长度的时间序列，分析

两变量之间的耦合度。复杂装备系统中多源监测序

列一般不存在明确的信号周期，因而可计算混沌序

图 1　集成序列划分过程

Fig.1　Integration sequence segmentation

图 2　AE 结构示意图

Fig.2　The architecture of AE
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列的平均周期代替时间序列的变化周期。首先对时

间序列进行傅里叶变换，即

F ( k )= ∑
n= 1

N

x ( n ) e-j2π( k- 1 ) n- 1
N （9）

进一步以功率对周期加权，并对加权平均进行

估算，即

T=
∑
n= 2

N NF 2 ( n )
2π ( n- 1 )

∑
n= 2

N

F 2 ( n )
（10）

分别计算每一维时间序列的平均周期，最大平

均周期 T= max (Ti )为窗口宽度。采用窗口宽度 T
截取监测系统各变量时序数据，并据此构建 m维等

长时间序列集合 Xm = { x 1，x2，…，xm }，其中，xm为第

m维监测变量。基于式（1）~（5）分别计算集合中两

两变量之间的标度指数，进一步按照 DCCA 标度指

数下标进行排列，得到的 DCCA 标度指数矩阵为

A=
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úh11 ⋯ h1m

⋮ ⋮
hm1 ⋯ hmm

（11）

将 Xm矩阵化为网络模型可处理的形式，表示为

X，以 X为节点，以 DCCA 标度系数对称矩阵 A（简

称 DCCA 矩阵）为边构建耦合关系网络，图 3为耦合

关系网络示意图。网络表示为 G=( X，A )，图中每

个节点代表 1个监测时间序列，节点间的连线代表节

点间的耦合关系程度，用 DCCA 矩阵表示，没有连线

则表示节点之间不存在耦合关系。

2.2　DAE模型的构建　

如 2.1 小节所述，耦合关系网中节点表征传感

器监测序列，称为节点属性，边表征不同传感器监测

序列间的关联关系。由于耦合网络中包含大量节点

及边等高维数据，难以直接进行处理，因此需引入节

点嵌入捕捉网络的拓扑结构信息。

基于此，笔者提出以 DAE 模型进行节点嵌入。

图 4 为 DAE 模型结构，DAE 是一个端到端的联合特

征表示学习框架，由 1 个用于网络节点间关系重构

的关系自编码器和 1 个用于节点属性重构的属性自

动编码器组成。以网络中任一节点的属性向量和关

系向量作为输入数据，DAE 的编码器分别学习节点

属性和关系的嵌入表示，属性解码器和关系解码器

分别对属性和关系的嵌入表示进行重构。训练过程

中，模型共同捕获网络节点属性和关系间的相互作

用，再通过节点属性和关系的重构误差来检测网络

中节点（传感器）的异常情况。

2.2.1　关系自编码器的构建　

与 2.1 节中矩阵 A不同，本节以 A表示当前关

系自编码器的标识，用于区分不同的编码器。为获

得足够具有代表性的节点特征，采用关系编码器将

耦合关系网络中原始的节点属性 X通过编码层转换

图 4　DAE 模型结构

Fig.4　The architecture of DAE model

图 3　耦合关系网络示意图

Fig.3　Diagram of coupling relationship network
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为低维潜在嵌入 Z͂ A，即

Z͂ A = σ ( XW A ( 1 ) + bA ( 1 ) ) （12）
其中：W A ( 1 ) ∈ RDA ( 1 )

in × DA ( 1 )
out 、bA ( 1 ) ∈ RDA ( 1 )

out 分别为需要学习

的编码器权重和偏差；DA ( 1 )
in 、DA ( 1 )

out 分别为 X和 Z͂ A 的

维度。

给定转换后的节点潜在嵌入表示后，使用图注

意力层执行共享注意力机制融合邻域节点的信

息，即

Ii，l = attn ( Z͂ A
i ，Z͂ A

l ) = σ (aT[W A ( 2 ) Z͂ A
i ∥W A ( 2 ) Z͂ A

l ] )
（13）

其中：Ii，l为节点 vl对 vi的重要度；attn ( • )为在所有节

点上共享参数 a∈ RD 和W A ( 2 ) ∈ R
D
2 × DA ( 1 )

out
的参数化神

经网络；∥ 为级联操作。

再通过 softmax 函数规范化得到重要度权重为

γi，l =
exp( )Ii，l

∑
k∈Ni

exp ( )Ii，k
（14）

其中：Ni为节点 vi的邻域节点集合，由 DCCA 矩阵

得到。

获取所有邻域节点的重要度权重，并与对应的

节点潜在嵌入加权后求和，可得到节点 vi最终的关

系嵌入为

Z A
i = ∑

k∈Ni

γi，k Z͂ A
k （15）

最后，关系解码器以最终节点的关系嵌入 Z A
i 作

为输入，对其进行解码，重构的原始耦合网络节点关

系为

Â= sigmoid ( Z A( Z A ) T) （16）

其中：sigmoid( • )为激活函数。

解码器通过计算节点 vi与其邻域节点的内积来

估计两节点间连接的概率，即

p ( Â i，l = 1| Z A
i ，Z A

l )= sigmoid ( Z A
i ( Z A

l ) T)  （17）

2.2.2　属性自编码器的构建　

本小节中，以 X表示当前属性自编码器的标识。

在属性自编码器中，采用 2 个非线性特征变化层，将

耦合网络节点的属性数据映射为潜在属性嵌入表

示 Z X，即

Z͂ X = σ ( ( X )TW X ( 1 ) + bX ( 1 ) ) （18）

Z X = Z͂ XW A ( 2 ) + bX ( 2 ) （19）
其中：W X ( 1 ) ∈RDX ( 1 )

in ×DX ( 1 )
out 、W X ( 2 ) ∈RDX ( 1 )

out ×D与 bX ( 1 ) ∈RDX ( 1 )
out 、

bX ( 2 ) ∈ RD 分别为两层多层感知机的权重和偏差；

DX ( 1 )
in 、DX ( 1 )

out 和D分别为 ( X )T、Z͂ X和 Z X的维度。

随后，属性解码器以关系编码器学习到的节点

关系嵌入 Z A和属性编码器学到的节点属性嵌入 Z X

作为输入，联合捕获网络节点关系与属性之间的相

互作用，并进行解码重构，即

X̂= Z A( Z X ) T
（20）

2.2.3　损失函数的构建　

DAE 模型的训练目标是最小化网络节点关系

和属性的重构误差，其重构误差为

L= α∥ (A- Â) ⊙θ∥ 2
F + ( 1 - α ) ∥ (X- X̂ )∥ 2

F

（21）
其中：α为控制节点关系重建和属性重建之间占比

的权衡参数；⊙ 为 Hadamard 积。

θ为惩罚参数，定义为

θi，l =
ì
í
î

1 ( A i，l = 0 )
θ 其他

（22）

由于网络节点的 DCCA 矩阵中存在零元素（即

存在节点间无连接的情况），因此 θ> 1 可用于对非

零元素的重构误差添加更多的惩罚，以获取更多有

用特征。

采用梯度下降法最小化损失函数，通过多轮的

迭代优化，模型的损失函数逐渐下降至趋于稳定，表

示模型训练已完成。

2.3　基于 DCCA‑DAE的传感器异常检测流程　

为检测传感器异常状态，将 DAE 衔接 DCCA
耦合关系网络，以节点属性及关联关系为输入，通过

重构原始节点关系和属性的方式学习节点的关系和

属性特征。节点发生异常时，其关系和属性特征将

发生变化，DAE 模型的重构误差将会增大。基于

此，可实现检测传感器是否发生故障的目的。

基于模型的重构误差定义节点 vit 的异常分

数 St为

St = α (A it - Â it) ⊙θ 2
itF + ( 1 - α ) (X it - X̂ it) 2

F
  （23）

其中：A it、Â it分别为第 t时间窗口下节点 vi的关系向

量和重构关系向量；X it、X̂ it分别为第 t时间窗口下节

点 vi的属性向量和重构属性向量。

进一步使用以下规则判断节点（传感器）是否异

常，即

yit =
ì
í
î

1 ( Sv ≥ λ )
0 其他

（24）

其中：yit为待检测节点的标签；1 为异常状态；0 为正

常状态；λ为异常阈值。

677



振  动、 测 试 与 诊 断 第  45 卷  

综上，基于 DCCA‑DAE 的传感器故障检测流

程如图 5 所示。

3 实验数据分析

为验证所提传感器异常检测方法的有效性，在

真实的汽轮机转子系统传感器监测数据上增加漂移

软故障，开展一系列仿真实验。

3.1　汽轮机数据集描述与处理　

数据来源于某火力发电厂正在服役的日立东方

N1000‑250/600/600 型汽轮机，取自 DCS 监测系统

中 2017 年全年的历史运行状态数据，去除冗余测点

后，保留 33 个监测序列。表 1 为汽轮机转子系统监

测变量，仅展示了部分保留下的监测变量。图 6 为

汽轮机转子系统测点位置示意图，轴承 1 安装位置

对应图中一瓦处，轴承 4 安装位置对应图中四瓦处，

其他同理。

由于DCS的稀疏存储规则、温度与振动传感器采

样率均存在差异，笔者使用相邻 2个监测数据点变化范

围内的随机插值方法，对监测数据进行补全。补全后不

同 监 测 序 列 点 数 均 为 525 600 点 。 以 DCS2.20‑ 
MAD11CT011A 和 DCS2.20MAD11CY021 为 例 ，

图 7 为监测点序列图。

选择全年中汽轮机设备正常平稳运行状态下的

历史监测数据段（监测点 87 100~95 000）为对象，分为

训练数据段（87 100~90 000，包含2 900监测点）和测试

数据段（90 000~95 000，包含5 000监测点）。选取其中

3个具有不同波动特性的传感器DCS2.20MAD11CT‑ 
011A、DCS2.20MAD14CY940 和 DCS2.20MAD‑ 
18CY021，图 8 为原始监测序列及仿真故障监测序

列，分别对测试数据段监测点 4 000 位置处注入漂移

软故障，以模拟不同的传感器异常。此外，考虑到不

同传感数据量纲不同，对所筛选的 33 维时间序列的

训练数据段和测试数据段进行最大、最小归一化

处理。

对于处理好的训练数据段，采用全部 33 个正常

传感器监测序列构建耦合关系网络训练集。对于测

试数据段，则每次取其中 1 个故障传感器序列，与剩

余 32 个正常传感器监测序列共同构建耦合关系网

络测试集，产生 3 类模拟故障测试集。关于耦合关

系网络的构建，以式（9）、（10）计算得出最大平均周

期为 T=1 900。以步长 P=10 对预处理后的多维时

间序列进行滑动遍历。由式（11）构建出连续耦合关

系网络数据集。在某一传感器故障模式下进行滑动

遍历，可构建出共计 412 个耦合网络（训练集 101
个，测试集 311 个）。

图 5　基于 DCCA‑DAE 的传感器故障检测流程

Fig.5　Sensor fault detection process based on DCCA‑DAE 
method

表 1　汽轮机转子系统监测变量表

Tab.1　Monitoring variables of turbine rotor system

变量

序号

0
1
2
3

变量名

DCS2.20MAD11CT011A
DCS2.20MAD11CY021
DCS2.20MAD14CY940
DCS2.20MAD18CY021

变量描述

轴承 1 前上温度

轴承 1 上的振动 1
轴承 4 上的振动 2
轴承 8 上的振动

图 6　汽轮机转子系统测点位置示意图

Fig.6　Diagram of measuring point position in turbine rotor 
system

图 7　监测点序列图

Fig.7　Time series of measuring points
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3.2　模型参数设置　

本节通过改变单一参数取值来分别讨论模型关

键参数对模型性能的影响。为降低初始化等随机因

素的干扰，以单次设定参数下 10次重复实验的受试者

工作特征曲线下面积（area under curve，简称 AUC）［10］

的平均值为指标进行评价，AUC为无量纲。

图 9 为不同参数对模型性能的影响。图 9（a）为

模型的编码层数对性能的影响，可以看出模型在编

码层数为 2 时表现最佳。过多的层数增加了计算成

本，也会使模型产生过拟合。图 9（b）为不同嵌入维

度对模型性能的影响，嵌入维度增大至 18 时性能较

好，嵌入维度继续增加，性能则开始下降，原因在于

维度过高会提取无关特征信息。图 9（c）为不同权

衡参数对模型整体性能的影响，α= 0.7 时的模型性

能有较大提升，表明网络节点关系与属性之间均包

含重要的特征信息，验证了所提方法的必要性和有

效性。图 9（d）为惩罚参数对模型性能的影响，当 θ

过小或过大时，性能均会降低。因此，在训练模型时

应重视非零元素的重建，但同时不能完全忽略零元

素的影响。

综上，选取属性编码层数为 2 层，嵌入维度 D为

18，权衡参数 α取 0.7，惩罚参数 θ取 10。模型整体

迭代次数为 300，使用 Adam 优化算法进行优化，学

习率设置为 0.001。

3.3　实验结果与分析　

同样以 AUC 为异常检测模型指标来评价实验

结果，据此验证所提方法的有效性，图 10 为 10 次实

验中 DAE 的检测精度。由图可知，10 次验证的

AUC 值均在 0.95 以上，说明所提基于 DCCA 耦合

网络的 DAE 异常检测模型能够有效检测出汽轮机

组系统级传感器的软故障。

将 3.1 节中已组织的耦合关系网络训练集输入

到 DAE 模型中进行训练。由式（21）、（22）计算出模

型训练集的重构误差分布，从而确定异常阈值 λ。

图 10　10 次实验中 DAE 的检测精度

Fig.10　Detection accuracy of DAE in 10 experiments
图 9　不同参数对模型性能的影响

Fig.9　Impact of different parameters on model performance

图 8　原始监测序列及仿真故障监测序列

Fig.8　Raw monitoring series and corresponding simulated fault monitoring series
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训练集的误差分布如图 11 所示，正常数据经过模型

编码和解码后的误差分布在 19~23 范围内。经过

模型编码解码后，新数据集的重构误差超出该范围

的，则可认为是异常数据，因此取异常阈值 λ= 23。

在 3.1 节中，构建了 3 类不同波动特性传感器模

拟故障的耦合网络测试集。依据式（23）计算对应

3 种故障传感器节点的异常分数 St，当 St 大于异常

阈值 λ时，模型判定出现异常。图 12 为不同传感器

异常检测结果，当传感器发生故障时，St超过异常阈

值，说明提出的 DCCA‑DAE 模型可有效实现系统

级传感器的异常检测。

为进一步验证 DCCA‑DAE 的优越性，将该方

法与局部异常因子（local outlier factor，简称 LOF）
方法［11］、支持向量描述（support vector domain de‑
scription，简称 SVDD）［12］和 AE［13］等常见检测方法

进行对比。LOF 和 SVDD 均未考虑系统传感器间

的耦合关系，仅检测待检测传感器时间序列。AE

方法分别以原始传感器序列（AE）、耦合网络节点属

性（X‑AE）和耦合网络节点关系（A‑AE）作为输入

进行异常检测。

将所提方法与上述对比方法分别进行实验，在

3 种传感器故障模式下各方法的 AUC 如表 2 所示。

分析可知，SVDD 算法检测效果最差，LOF 算法在

不同模式下的表现存在较大差异，鲁棒性较差。

AE、X‑AE 和 A‑AE 的性能均低于 DAE 模型，后两

者性能分别相当于 DAE 模型中 α= 1 及 α= 0 的极

端情况。DAE 模型结合网络节点关系和属性信息，

可捕捉节点的更深层特征，能够准确检测出传感器

的异常演化。

综上可知，具有不同波动特性的传感器发生漂

移软故障时，笔者所提方法均能准确地检测出传感

器异常。分析结果表明，所提方法的性能优于其他

方法，验证了基于 DCCA‑DAE 模型的异常检测方

法的有效性与优越性。

4 结  论

1） 笔者提出了一种基于 DCCA‑DAE 的传感器

故障检测方法，解决了复杂装备系统传感数据多源

多态及工况复杂变化条件下，传感器故障难以分析

图 12　不同传感器异常检测结果

Fig.12　Anomaly detection results for different sensors

表 2　3种传感器故障模式下各方法的 AUC
Tab.2　AUC of each method under 3 sensor failure 

modes

方法

SVDD
LOF
AE
X‑AE
A‑AE
DCCA‑DAE

DCS2.20‑
MAD‑

11CT011A
0.761
0.665
0.836
0.835
0.762
0.967

DCS2.20‑
MAD‑

14CY940
0.728
0.902
0.944
0.810
0.937
0.972

DCS2.20‑
MAD‑

18CY021
0.694
0.728
0.710
0.781
0.824
0.905

图 11　训练集误差分布图

Fig.11　Error distribution based on the training set
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和鉴别的问题。

2） 采用 DCCA 方法建立耦合网络，将数据从欧

氏空间扩展到拓扑空间，实现了系统多源多态监测

数据蕴含信息的全面表征。在此基础上，衔接一个

基于 DAE 的异常检测方法，消除工况变化对传感器

监测序列产生的影响，实现了工况复杂变化的系统

传感器故障准确检测。

3） 在验证评估阶段，采用某电厂汽轮机转子系统

历史多源传感器数据，使用不同传感器的软故障仿真

数据进行了验证。结果表明，所提的 DCCA‑DAE 模

型特征提取能力强，检测精度显著优于传统 SVDD、

AE 等模型，该模型在工业场景下的传感器故障检

测领域具有良好的应用前景。
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