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摘要:为了提高工业生产过程故障检测的精度ꎬ保证产品的质量和生产过程的安全ꎬ提出了一种基于算术优化算法

(ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＡＯＡ)优化支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)的故障检测方法ꎮ 首先ꎬ对工业过程中产
生的数据进行标准化处理ꎻ然后ꎬ将处理后的数据作为训练样本建立 ＳＶＭ 模型ꎬ同时采用算术优化算法对支持向量机中的惩罚
参数 Ｃ 和核函数参数 ｇ 进行优化ꎬ通过多次迭代对模型进行训练ꎬ建立最佳故障检测模型ꎻ最后ꎬ将测试数据导入建立的故障检
测模型中进行故障检测ꎮ 将提出的 ＡＯＡ－ＳＶＭ 方法应用于田纳西－伊斯曼过程进行实验验证ꎬ并与传统 ＳＶＭ、灰狼优化算法优
化的支持向量机(ＧＷＯ－ＳＶＭ)方法进行比较ꎬ该研究提出的模型具有更高的准确率ꎮ 实验仿真结果表明ꎬ提出的 ＡＯＡ－ＳＶＭ 故
障检测模型具有更好的表现ꎮ
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　 　 随着工业 ４􀆰 ０ 的到来ꎬ工业流程正在向智能流

程转变ꎮ 现代工业具有复杂的操作条件与设备结

构ꎬ在提高生产率的同时ꎬ出现故障的可能性也相应

增加ꎬ可能导致整个生产流程瘫痪ꎬ严重的故障还会

对人类的生命财产安全造成威胁[１]ꎮ 对于设备和

过程完全自动化的工业环境变化ꎬ需要更谨慎的

监督[２－３]ꎮ
支持向量机(ＳＶＭ)是一种典型的机器学习方

法ꎬ能有效地处理小样本、非线性问题ꎬ因而在故障

检测和诊断中得到了广泛的应用[４－５]ꎮ 但是支持向

量机的精确度受参数影响较大ꎬ参数的选择对支持

向量机尤为重要ꎮ 传统的交叉寻优方法在工业过程

故障检测时效果较差ꎬ准确率较低ꎮ 为了解决上述

问题ꎬ需要对核函数参数和惩罚因子进行优化ꎮ 智

能优化算法是目前解决全局寻优问题时常用的技术

手段ꎬ因简单、灵活且高效而被广泛应用ꎮ 文献[６]
提出了灰狼优化算法(ＧＷＯ)优化 ＳＶＭ 的方法对变

压器故障诊断进行分析ꎬ证明 ＧＷＯ 比粒子群优化

算法精度更高ꎻ文献 [ ７] 提出了麻雀搜索算法

(ＳＳＡ)优化 ＳＶＭ 对发动机润滑油状态进行评估ꎬ相
比于普通 ＳＶＭ 模型以及 ＱＰＳＯ－ＳＶＭ 模型在评估准

确率及运行时间上均有提升ꎮ 但是 ＧＷＯ 算法易早

熟收敛ꎬＳＳＡ 算法容易陷入局部最优解ꎮ 研究人员

受到算术中的四则混合运算的启发ꎬ提出了算术优

化算法(ＡＯＡ) [８]ꎬ实验结果表明ꎬ该算法在搜索能

力和迭代速度上均优于传统的优化方法ꎮ
综上所述ꎬ针对传统方法选取支持向量机参数

困难的问题ꎬ本文中提出了基于算术优化算法优化
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支持向量机的故障检测方法ꎬ对支持向量机的惩罚

参数 Ｃ 和核函数参数 ｇ 进行优化ꎬ建立最佳故障检

测模型ꎮ 最后以田纳西－伊斯曼过程为例验证方法

的有效性ꎮ

１　 支持向量机

支持向量机[９－１０] 是由 Ｃｏｒｔｅｓ 和 Ｖａｐｎｉｋ 引入的

流行的机器学习算法ꎮ 给定一组具有已知标签、分
类或连续的训练数据ꎬ支持向量机分析这些数据ꎬ推
导出监督学习模型ꎮ ＳＶＭ 的基本思路是把数据样

本映射到高维空间ꎬ在高维空间中找到能够对数据

进行分类的超平面ꎮ ＳＶＭ 试图寻找一个最优的决

策边界ꎬ使其距离支持向量最远ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 最优决策边界

假设两类样本是线性可分的ꎬ其集合表示为

Ａ＝{(ｘｉꎬｙｉ) ｜ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬｘｉ∈Ｒｎꎬｙｉ∈{＋１ꎬ－１}ꎬ
两类样本可被 ω􀅰ｘ＋ｂ＝ ０有效分开ꎮ 超平面公式为:

ｆ(ｘ) ＝
ω􀅰ｘ ＋ ｂ ≥ １ꎬｙｉ ＝ １

ω􀅰ｘ ＋ ｂ ≤－ １ꎬｙｉ ＝ － １{ (１)

式中:ω 为超平面的法向量ꎻｂ 为常数项ꎮ 线性可分

时ꎬ最优超平面的约束条件如式(２)ꎬ是一个不等式

约束的二次规划问题ꎮ
ｍｉｎΦ(ω) ＝ １ / ２‖ω‖２

ｙｉ[(ω􀅰ｘ) ＋ ｂ] － １ ≥ ０ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ{ (２)

　 　 针对 ＳＶＭ 在某些样本上存在不可分类的问题ꎬ
采用了惩罚函数 Ｃ 和松驰变量 ξ 来改善 ＳＶＭ 的性

能ꎬ提高 ＳＶＭ 的容错率ꎮ ＳＶＭ 的基本型可表示为:

ｍｉｎΦ(ωꎬξ) ＝ １ / ２‖ω‖２ ＋ Ｃ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξｉ

ｓ􀆰 ｔ.
ｙｉ[(ω􀅰ｘ) ＋ ｂ] － １ ＋ ξｉ ≥ ０

ξｉ ≥ ０ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ{

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(３)

式中:ξｉ≥０ꎻＣ 为大于 ０ 的常数ꎮ Ｃ 的值与函数的惩

罚度呈正相关ꎬ惩罚参数越大ꎬ要求松弛变量的值越

小ꎬ主要起到权衡的作用ꎮ
运用拉格朗日乘子法可将上式转化为对偶问

题ꎬ构造出新的拉格朗日函数如式(４)所示:

Ｌ(ωꎬｂꎬａꎬξꎬμ) ＝ １ / ２‖ω‖２ ＋ Ｃ∑
ｗ

ｉ ＝ １
ξｉ ＋

∑
ｗ

ｉ ＝ １
αｉ[１ － ξｉ － ｙｉ(ωＴｘｉ ＋ ｂ)] － ∑

ｗ

ｉ ＝ １
μｉξｉ (４)

式中:αｉ≥０ꎬμｉ≥０ 是拉格朗日乘子ꎮ 对上式求解ꎬ
可以得到决策函数为:

ｆ(ｘ) ＝ ｓｇｎ[∑
ｎ

ｉ ＝ １
α∗

ｉ ｙｉ(ｘｉ􀅰ｘ) ＋ ｂ∗] (５)

　 　 为解决非线性问题引入核函数ꎬ本文中选用高

斯径向基核函数ꎬ引入核函数后的决策函数如式

(６)所示:

ｆ(ｘ) ＝ ｓｇｎ[∑
ｎ

ｉ ＝ １
α∗

ｉ ｙｉＫ(ｘｉ􀅰ｘ) ＋ ｂ∗] (６)

２　 智能优化算法

２􀆰 １　 算数优化算法

算术优化算法(ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＡＯＡ)是在 ２０２１ 年由 Ａｂｕａｌｉｇａｈ 等[８] 提出的一种新

型元启发式算法ꎮ 算术运算符通常用于研究数字的

传统计算方法ꎮ 使用简单的算子作为数学优化ꎬ从
一组候选方案中确定符合特定标准的最佳元素ꎮ 算

术运算符的层次结构及其从外到内的支配地位如图

２ 所示ꎮ

图 ２　 算术运算符的层次结构

算法优化算法通过使用算术中的乘法和除法运

算来增强算法的全局搜索能力ꎬ同时通过加法和减

法运算来提高算法的局部搜索精度ꎮ 该算法主要分

为 ３ 个阶段ꎮ
(１)数学优化器加速函数(ＭＯＡ)
ＡＯＡ 通过 ＭＯＡ 来判断接下来的搜索阶段(全

局探索或本地开发)ꎮ 首先ꎬ选择随机数 ｒ１[ ｒ１∈(０ꎬ
１)]ꎮ 如果 ｒ１ 大于 ＭＯＡꎬ将执行全局探索阶段ꎬ否
则ꎬ将进入本地开发阶段ꎮ ＭＯＡ 的数学模型如式

(７)所示:
ＭＯＡ( ｉ) ＝ Ｍｉｎ ＋ ｉ × [(Ｍａｘ － Ｍｉｎ) / ｉｍａｘ] (７)

式中:ｉ 为当前迭代次数ꎻ ｉｍａｘ为最大迭代次数ꎻＭａｘ
和 Ｍｉｎ 为加速函数的最大值和最小值ꎮ

(２)探索阶段

全局探索阶段将在多个区域进行随机探索ꎬ并
根据 ２ 种主要策略(除法搜索策略和乘法搜索策
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略)执行搜索ꎬ位置更新方程如下:
ｘｉꎬｊ( ｉ ＋ １) ＝

ｂｅｓｔ(ｘｊ) ÷ (ＭＯＰ ＋ ε) × [(ＵＢｊ － ＬＢｊ) × μ ＋ ＬＢｊ]ꎬｒ２ < ０􀆰 ５

ｂｅｓｔ(ｘｊ) × ＭＯＰ × [(ＵＢｊ － ＬＢｊ) × μ ＋ ＬＢｊ]ꎬｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
{

(８)

式中:μ 是调整搜索过程的控制参数ꎬｘｉꎬｊ( ｉ＋１)表示

ｉ＋１ 次迭代中的解ꎻｂｅｓｔ ( ｘ ｊ)为目前获得的最佳位

置ꎻε 为避免分母为 ０ 的极小值ꎻＵＢ ｊ 和 ＬＢ ｊ 为搜索

空间的上下限ꎻｒ２∈[０ꎬ１]ꎬ当 ｒ２ <０􀆰 ５ 时ꎬ执行除法

策略ꎬ 否则执行乘法策略ꎮ 数学优化率 ( ｍａｔｈ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙꎬＭＯＰ)是一个系数ꎬＭＯＰ 计算公

式为:
ＭＯＰ( ｉ) ＝ １ － ｉ１ / α / ｉ１ / αｍａｘ (９)

式中:α 表示一个敏感参数ꎬ定义了迭代过程的开发

精度ꎮ
(３)开发阶段

在 ＡＯＡ 中ꎬ如果 ＭＯＡ 小于 ｒ１ꎬ算术优化算法将

随机选择加法运算或减法运算来执行开发阶段ꎬ位
置更新模型如式(１０)所示:

ｘｉꎬｊ( ｉ ＋ １) ＝
ｂｅｓｔ(ｘ ｊ) － ＭＯＰ × [(ＵＢｊ － ＬＢｊ) × μ ＋ ＬＢｊ]ꎬｒ３ < ０􀆰 ５

ｂｅｓｔ(ｘ ｊ) ＋ ＭＯＰ × [(ＵＢｊ － ＬＢｊ) × μ ＋ ＬＢｊ]ꎬｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
{

(１０)

式中:ｒ３∈[０ꎬ１]ꎬ当 ｒ３<０􀆰 ５ 时ꎬ执行减法策略ꎬ否则

执行加法策略ꎮ
２􀆰 ２　 算术优化算法性能测试

为了能够更清晰地展示 ＡＯＡ 的整体优势ꎬ本文

中采用粒子群算法(ＰＳＯ) [１１]、遗传算法(ＧＡ) [１２]、
改进的鲸鱼优化算法(ＥＷＯＡ) [１３] 与 ＡＯＡ 算法进行

对比实验ꎮ 本次测试函数选取及相关参数如表 １ 所

示ꎬ分别用以上智能算法进行结果分析比较ꎮ 实验

　 　 　 　 　 　 　表 １　 测试函数及相关参数

函数 维度 范围
理论

最小值

ｆ１(ｘ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(∑

ｉ

ｊ ＝ １
ｘｊ)２ ３０ [－１００ꎬ１００] ０

ｆ２(ｘ) ＝ ｍａｘｉ{｜ ｘｉ ｜ ꎬ１≤ ｉ ≤ ｎ} ３０ [－１００ꎬ１００] ０

ｆ３(ｘ) ＝ － ２０ｅｘｐ[ － ０􀆰 ２ (１/ ｎ)∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ] －

ｅｘｐ[(１/ ｎ)∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ(２πｘｉ)] ＋ ２０ ＋ ｅ

３０ [－３２ꎬ３２] ０

ｆ４(ｘ) ＝ (１ / ４ ０００)∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ －

∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ(ｘｉ / ｉ) ＋ １

３０ [－６００ꎬ６００] ０

结果如图 ３ 所示ꎬ从图中曲线可以看出ꎬＡＯＡ 的目

标函数值最接近理论值ꎬ且迭代次数最少ꎬ性能远超

其他算法ꎮ

(ａ)函数 ｆ１

(ｂ)函数 ｆ２

(ｃ)函数 ｆ３

(ｄ)函数 ｆ４
１—ＰＳＯꎻ２—ＧＡꎻ３—ＥＷＯＡꎻ４—ＡＯＡ

图 ３　 ４ 种目标函数曲线

３　 基于ＡＯＡ优化 ＳＶＭ的工业过程故障检测

故障检测流程如图 ４ 所示ꎮ 基于 ＡＯＡ 优化

ＳＶＭ 的工业过程故障检测流程如下ꎮ
(１)采集正常工况下的数据以及故障工况下的

数据ꎬ分别对正常和故障数据进行标准化处理ꎮ
(２)划分训练集和测试集ꎬ并确定目标输出值ꎮ
(３)对算数优化算法和支持向量机的相关参数

进行初始化ꎮ
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图 ４　 ＡＯＡ－ＳＶＭ 故障检测流程

　 　 (４)计算个体适应度值ꎬ选取最佳适应度值来

更新当前最佳种群位置 Ｘ ｆｉｔꎮ 本文中将故障检测的

准确率作为适应度值ꎬ公式如式(１１)所示:
ａｊ ＝ [(ｂ ｊ － ｂｉ) / ｂ ｊ] × １００％ (１１)

式中:ａ ｊ 为故障检测准确率ꎻｂ ｊ 为样本点总数ꎻｂｉ 为

识别错误的样本点个数ꎮ
(５)通过式(７)来判断搜索阶段ꎬ并根据式(８) ~

式(１０)对种群位置进行更新ꎬ直到满足终止条件ꎬ
停止更新ꎮ

(６)训练得到 ＳＶＭ 模型的最优参数ꎬ建立最佳

检测模型ꎮ
(７)将测试集导入模型进行检测ꎬ输出检测

结果ꎮ

４　 应用实例

４􀆰 １　 田纳西－伊斯曼过程

田纳西－伊斯曼过程(ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ－ｅａｓｔｍａｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ
ＴＥＰ) [１４－１５]由伊斯曼化学公司开发ꎬ为评估过程控

制和监控方法提供具有代表性的现实工业过程ꎮ 整

个过程有 ４ 个反应ꎬ反应物包括气态物料 Ａ、Ｃ、Ｄ 和
Ｅꎬ４ 种物料中含有少量的惰性气体 Ｂꎬ过程会生成 ２
种产品 Ｇ 和 Ｈꎬ以及副产物 Ｆꎮ 化学反应方程式如

式(１２)所示ꎮ ＴＥＰ 由 ４１ 个测量变量和 １２ 个操纵
变量组成ꎬ预先设定 ２１ 个故障ꎬ具体故障情况如表

２ 所示ꎮ
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)

(１２)

表 ２　 ＴＥＰ 故障类型

编号 故障描述 故障类型

ＩＤＶ(１) Ａ / Ｃ 进料比变化ꎬ组分 Ｂ 含量不变 阶跃

ＩＤＶ(２) 组分 Ｂ 含量变化ꎬＡ / Ｃ 进料比不变 阶跃

ＩＤＶ(３) 物料 Ｄ 的温度变化 阶跃

ＩＤＶ(４) 反应器冷却水入口温度变化 阶跃

ＩＤＶ(５) 冷凝器冷却水入口温度变化 阶跃

ＩＤＶ(６) 物料 Ａ 损失 阶跃

ＩＤＶ(７) 物料 Ｃ 压头损失 阶跃

ＩＤＶ(８) 物料 Ａ、Ｂ、Ｃ 组成变化 随机变化

ＩＤＶ(９) 物料 Ｄ 温度变化 随机变化

ＩＤＶ(１０) 物料 Ｃ 温度变化 随机变化

ＩＤＶ(１１) 反应器冷却水入口温度变化 随机变化

ＩＤＶ(１２) 冷凝器冷却水入口温度变化 随机变化

ＩＤＶ(１３) 反应动力学常数变化 慢漂移

ＩＤＶ(１４) 反应器冷却水阀门 黏滞

ＩＤＶ(１５) 冷凝器反应器冷却水阀门 黏滞

ＩＤＶ(１６~２０) 未知 未知

ＩＤＶ(２１) 流 ４ 的阀门固定在稳定位置 恒定位置

４􀆰 ２　 故障检测结果

通过 ＴＥＰ 仿真模型进行故障数据的采集ꎬ模型

运行 ９６ ｈꎬ每 ３ ｍｉｎ 采样一次ꎬ在运行至 ５６ ｈ 时引入

故障ꎬ共采集过程数据 １ ９２０ 条ꎬ其中正常数据

１ １２０ 条ꎬ故障数据 ８００ 条ꎮ 随机截取 １２０ 条正常数

据和 ３２０ 条故障数据组成测试集ꎬ剩余数据组成训

练集ꎬ并为数据集添加标签ꎬ正常数据标签为 ０ꎬ故
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障数据标签为 １ꎮ 本文中选取 ６ 种过程故障ꎬ即故

障 ４、５、７、８、１４、２１ꎬ并将分类结果与 ＳＶＭ、ＧＷＯ－
ＳＶＭ 进行对比ꎬ优化算法种群数目设置相同ꎬ迭代

次数为 １００ꎮ 图 ５ 和图 ６ 分别为故障 ４ 和故障 １４ 的

结果对比ꎮ

(ａ)ＳＶＭ

(ｂ)ＧＷＯ－ＳＶＭ

(ｃ)ＡＯＡ－ＳＶＭ

图 ５　 故障 ４ 检测结果对比

(ａ)ＳＶＭ

(ｂ)ＧＷＯ－ＳＶＭ

(ｃ)ＡＯＡ－ＳＶＭ

图 ６　 故障 １４ 检测结果对比

以上 ２ 组故障检测结果对比图可以说明 ＡＯＡ－
ＳＶＭ 算法中故障的准确率均有显著提升ꎬ漏报率明

显下降ꎬ这意味着 ＡＯＡ－ＳＶＭ 算法能更好地实现对

故障的检测ꎮ 表 ３ 汇总了 ６ 种故障检测的对比结

果ꎬ本文中采用故障检测准确率来评估算法的优越

性ꎬ由图 ５、图 ６ 和表 ３ 可以看出ꎬ传统 ＳＶＭ 模型的

检测效果最差ꎬ灰狼优化算法优化 ＳＶＭ 进行故障检

测准确率有所提高ꎬ但对部分故障的检测精度仍然

较差ꎮ 本文中提出的方法在对故障的检测中性能表

现优越ꎬ准确率均在 ９５％以上ꎬ证明了该方法的有

效性ꎮ
表 ３　 不同算法检测准确率对比 ％

故障类型 ＳＶＭ ＧＷＯ－ＳＶＭ ＡＯＡ－ＳＶＭ

４ ８９􀆰 ３１８２ ９８􀆰 ６３６４ １００􀆰 ００００

５ ７１􀆰 ０９３８ ９７􀆰 ６５６３ ９９􀆰 ８４３８

７ ８２􀆰 ９６８８ ９９􀆰 ８４３８ １００􀆰 ００００

８ ６８􀆰 ９０６３ ８８􀆰 ４３７５ ９８􀆰 ６２５０

１４ ７６􀆰 １３６４ ９０􀆰 ２２７３ ９７􀆰 ９４９５

２１ ６０􀆰 ００００ ６２􀆰 ３４３８ ９５􀆰 ９０９１

５　 总结

提出了基于 ＡＯＡ－ＳＶＭ 算法的工业过程故障检

测方法ꎬ首先ꎬ对 ＴＥＰ 的数据划分训练集和测试集ꎬ
并进行标准化ꎮ 将训练集引入模型ꎬ确定目标输出

值ꎬ再通过算术优化算法对支持向量机中的核函数

参数 ｇ 和惩罚因子 Ｃ 进行寻优ꎬ经过多次迭代对模

型进行训练ꎬ建立最佳故障检测模型ꎮ 最后ꎬ将测试

集导入建立的故障检测模型中进行故障检测ꎬ在
Ｍａｔｌａｂ 平台进行仿真实验ꎬ并将结果分别与 ＳＶＭ、
ＧＷＯ－ＳＶＭ 进行对比分析ꎮ 仿真结果表明ꎬＡＯＡ－
ＳＶＭ 的故障检测准确率均高于 ＳＶＭ、ＧＷＯ－ＳＶＭꎬ证
明了本文中所提方法可以提高工业过程故障检测的

准确率ꎬ具有实用性和可行性ꎮ
　 　 　 　 (下转第 ３５４ 页)
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