
书书书

第９期
２０２０年９月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４８　Ｎｏ．９
Ｓｅｐ．　２０２０

收稿日期：２０１９０７２５；修回日期：２０１９１０２４；责任编辑：梅志强
基金项目：国家自然科学基金项目（Ｎｏ．６１９７１１８８，Ｎｏ．６１７７１４９２，Ｎｏ．Ｕ１７０１２６１，Ｎｏ．６１７２５３０６）；湖南省自然科学基金项目（Ｎｏ．２０１８ＪＪ３３４９）；湖南
省知识产权战略推进专项项目（Ｎｏ．２０１９Ｆ０１１Ｋ）；湖南省研究生科研创新项目（Ｎｏ．ＣＸ２０１８Ｂ３１，Ｎｏ．ＣＸ２０１９０４１５）

基于自适应滑窗递归稀疏主成分分析的

工业过程故障监测
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　　摘　要：　本文提出一种自适应滑窗递归稀疏主成分分析方法，用于时变工业过程的在线故障监测．首先，通过滑
窗提取正常过程数据空间的特征信息，并对当前窗口数据块矩阵进行稀疏主成分分析，构建稀疏主成分分析故障监测

模型；然后，根据相邻窗口的相似度实时调整遗忘因子以自适应更新滑窗大小，使得所建立的稀疏主成分故障监测模

型可以有效追踪复杂的时变过程；最后，通过递归更新滑窗稀疏载荷矩阵来动态更新故障监测模型．非线性数值仿真
系统与田纳西伊斯曼过程的故障监测结果表明，所提方法可以有效提高故障检测的准确率，适应于长流程时变工业
过程在线故障监测．
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１　引言
　　工业过程监测，特别是工业过程异常监测或者故
障在线监测，是保证生产安全、减少或避免工况异常产

生、提高产品质量和经济效益的关键［１，２］．主成分分析
（ＰｒｉｎｃｉｐｌｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）作为工业过程监控
领域常见的多元统计过程监测方法（ＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＳｔａｔｉｓ
ｔｉｃａｌＰｒｏｃｅｓｓＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，ＭＳＰＭ）被广泛应用于多种连续
工业过程监控中．ＰＣＡ通过线性变换将工业过程监测
中的原始高维过程数据投影到低维线性空间，得到互

不相关的主成分信息以表征原始数据空间的结构信

息，进而在新的低维空间进行过程监测［３］．然而，ＰＣＡ
所得到的主成分是原变量的线性组合且线性变换系数

通常是非零值，使得 ＰＣＡ在实际应用中存在可解释性
差、灵敏度不高和计算量大等问题［４］．

因而，一些研究学者提出一些改进方法来进行复

杂工业过程监测．Ｚｏｕ等人［５］提出一种稀疏主成分分析

方法（ＳｐａｒｓｅＰＣＡ，ＳＰＣＡ），采用Ｌａｓｓｏ和Ｒｉｄｇｅ结合的弹
性回归网进行主成分稀疏化求解，获得较好的故障监

测效果；Ｓｃｈｏｌｋｏｐｆ等人［６］基于非线性映射函数将测量

变量投影到高维特征空间，提出基于核主成分分析

（ＫｅｒｎｅｌＰＣＡ，ＫＰＣＡ）的过程监测方法，克服了传统ＰＣＡ
方法受限于线性过程的缺点；Ｌｅｅ等人［７］提出一种基于

独立主成分分析（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）
的过程监测方法，克服了复杂工业过程数据的非高斯

分布问题．
上述ＭＳＰＭ方法都是面向稳定工况进行的，然而，

现代工业过程普遍具有非线性、非高斯、非稳态的时变

特性［８］，这些传统的 ＭＳＰＭ方法因难以适应于现代工
业过程的时变特性，在进行故障监测时极易造成虚警

率高，或因计算复杂度高未能对故障及时报警，难以对

复杂工业过程进行长时间在线监测［９］．
针对复杂工业过程工况状态的时变特性，一些学

者提出了基于滑窗模型的过程故障监测方法．随着窗
口的移动，窗口不断纳入新的数据并丢弃旧的数据，从

而动态更新过程监测数据的标准差、均值和协方差等

统计信息以及时更新过程监测模型［１０］，从而提高过程

监测模型的自适应能力和更新效率．
然而，传统的滑窗过程监测仍面临以下两大难题：

（１）滑窗长度的选取问题．窗口过大对过程故障检
测迟钝，窗口过小则会造成所建立的局部模型的稳定

性较差，严重时极易造成误报和漏报［１１］．
（２）历史数据的舍取问题．在窗口滑动过程中，传

统的过程监测方法直接舍弃历史数据或者采用某种加

权遗忘因子以降低历史数据的影响，历史数据的取舍

受经验性的限制．

鉴于传统滑窗ＭＳＰＭ模型中存在的问题，本文提出
一种自适应滑窗递归稀疏主成分分析（ＡｄａｐｔａｔｉｖｅＳｌｉｄ
ｉｎｇＷｉｎｄｏｗＲｅｃｕｒｓｉｖｅＳＰＣＡ，ＡＳＷＲＳＰＣＡ）方法，用于复
杂工业过程的在线故障监测．首先基于窗口数据块建
立初始的ＳＰＣＡ故障监测模型，再通过滑窗扫描正常工
况数据集，根据相邻窗口相似度实时调整遗忘因子以

自适应遗忘部分历史数据，获得与工况相适应的滑窗

数据块用于过程监测模型更新，然后递归更新滑窗数

据块稀疏载荷矩阵，从而动态更新故障监测模型，保证

过程监测模型的实时监测能力．非线性数值仿真系统
和田纳西伊斯曼（ＴＥ）过程的实验结果表明，相比于其
他方法，该方法具有计算复杂度低、可有效提高故障监

测准确率，适应于长流程时变工业过程的在线故障

监测．

２　稀疏主成分分析（ＳＰＣＡ）

　　考虑观测数据矩阵 Ｘ＝［ｘＴ１，ｘ
Ｔ
２，…，ｘ

Ｔ
ｎ］
Ｔ∈Ｒｎ×ｍ，ｍ

为变量维数，ｎ为采样数．不失一般性，Ｘ为标准化处理
后的矩阵．

首先，将ＰＣＡ问题转化为Ｒｉｄｇｅ回归问题：

（^Ａ，^Ｂ）＝ａｒｇｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
‖ｘｉ－ｘｉＢＡ

Ｔ‖２
２＋λ２∑

ｐ

ｊ＝１
‖Ｂｊ‖

２
２

（１）
式中，Ａ表示主成分载荷矩阵，Ｂ表示稀疏载荷矩阵，λ２
为惩罚系数，ｐ为主成分的个数．

然后，引入 Ｌａｓｓｏ惩罚项对主成分稀疏化，获得
ＳＰＣＡ模型［１２］如下：

（^Ａ，^Ｂ）＝ａｒｇｍｉｎ
Ａ， {Ｂ ∑

ｎ

ｉ＝１
‖ｘｉ－ｘｉＢＡ

Ｔ‖２
２＋

　　　　　　　　λ１，ｊ∑
ｐ

ｊ＝１
‖Ｂｊ‖１＋λ２∑

ｐ

ｊ＝１
‖Ｂｊ‖ }２２

（２）
式中，λ１，ｊ为稀疏惩罚系数．

３　自适应递归稀疏主成分分析（ＡＳＷＲＳＰＣＡ）
　　本节详细分析了ＡＳＷＲＳＰＣＡ算法的核心思路．
３．１　滑动窗口模型

滑动窗口模型为观测样本顺序排列的动态数据块

矩阵，第ｋ个数据窗口表示为：
Ｘ０ｋ＝［ｘ

Ｔ
ｋ＋１，ｘ

Ｔ
ｋ＋２，…，ｘ

Ｔ
ｋ＋Ｌ］

Ｔ （３）
式中Ｌ为窗口的大小．窗口的统计特征由均值 ｍｋ、标准
差矩阵Σｋ和Ｇｒａｍ矩阵Ｇｋ进行描述，定义为，

Σｋ＝Ｄｉａｇ（σ
１
ｋ，σ

２
ｋ，…，σ

ｍ
ｋ） （４）

Ｇｋ＝Ｘ
Ｔ
ｋＸｋ （５）

式中，σｉｋ＝ （ｘｉｊ－ｍｊ）
２

槡 ／Ｌ，ｉ＝１，２，…，Ｌ，ｊ＝１，２，…，ｍ，
Ｘｋ为标准化后的数据块矩阵．

６９７１
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当窗口滑动后，第ｋ＋１个数据窗口表示为：
Ｘ０ｋ＋１＝［ｘ

Ｔ
ｋ＋＋１，ｘ

Ｔ
ｋ＋＋２，…，ｘ

Ｔ
ｋ＋Ｌ＋Ｈ］

Ｔ （６）
式中，Ｈ为滑动步长，为自适应丢弃样本的数量．

随着窗口的滑动，描述窗口的统计量也会发生变

化，新窗口的Ｇｒａｍ矩阵更新为：
Ｇｋ＋１＝Ｇｋ＋ＧＨ－Ｇ＋（Ｌ－）（φ－ψ） （７）

式中，φ＝ΣＴｋ＋１Δｍｋ＋１Δｍ
Ｔ
ｋ＋１Σ

－１
ｋ＋１，ψ＝Σ

Ｔ
ｋΔｍｋΔｍ

Ｔ
ｋΣ

－１
ｋ ，

Δｍｋ＋１＝ｍｋ＋１－ｍ，Δｍｋ＝ｍｋ－ｍ，ｍ为过渡数据窗
口［ｘＴｋ＋＋１，ｘ

Ｔ
ｋ＋＋２，…，ｘ

Ｔ
ｋ＋Ｌ］的均值向量，ＧＨ为新增数据

块［ｘＴｋ＋Ｌ＋１，ｘ
Ｔ
ｋ＋Ｌ＋２，…，ｘ

Ｔ
ｋ＋Ｌ＋Ｈ］的 Ｇｒａｍ矩阵，Ｇ为丢弃

数据块［ｘＴｋ＋１，ｘ
Ｔ
ｋ＋２，…，ｘ

Ｔ
ｋ＋］

Ｔ的Ｇｒａｍ矩阵．
３．２　滑窗大小自适应选择

为反映新窗口相对于旧窗口特征信息的变化情

况，基于新旧窗口相似度信息建立可量化的窗口遗忘

指标来自适应更新窗口大小．
定义新增数据窗口和旧窗口的混和Ｇｒａｍ矩阵：

ＧΩ＝
Ｇｋ
Ｇ[ ]
Ｈ

（８）

对ＧΩ进行特征值分解，其特征值对角阵和特征向
量分别表示为ΛΩ和ＰΩ．定义转换矩阵：

Ｐ０＝ＰΩΛ－
１
２

Ω （９）
通过转换矩阵Ｐ０对Ｇｋ和ＧＨ进行变换，可得：

Ｇ′ｋ＝Ｐ
Ｔ
０ＧｋＰ０

Ｇ′Ｈ＝Ｐ
Ｔ
０ＧＨＰ{

０

（１０）

由式（９）和式（１０）可推导出转换后的矩阵满足：
ＰＴ０ＧΩＰ０＝Ｇ′ｋ＋Ｇ′Ｈ＝Ｉ （１１）

对转换后的 Ｇ′ｋ和 Ｇ′Ｈ进行特征值分解得到 Υ
ｋ
ｉ和

ΥＨ
ｉ，ｉ＝１，２，…，ｍ，ｍ为特征值的个数，由式（１１）分析
可知：

Υｋ
ｉ＋Υ

Ｈ
ｉ＝１ （１２）

因此，特征值 Υｋ
ｉ和 Υ

Ｈ
ｉ关于 ０５对称，Υ

ｋ
ｉ越接近

０５，Ｇｋ和ＧＨ的相似度越高．文献［１３］指出可以采用
如下指标判别不同时段两个过程数据的相似度，

μ＝１－
４∑

ｍ

ｉ＝１
（Υｋ

ｉ－０．５）

ｍ （１３）

本文选用μ作为旧窗口的遗忘因子，对旧数据进行
自适应丢弃．设置遗忘个数＝μＬ，将其代入公式可得，

Ｇｋ＋１＝Ｇｋ＋ＧＨ－Ｇ＋Ｌ（１－μ）（φ－ψ） （１４）
３．３　载荷矩阵和特征值矩阵递归更新

在进行特征值分解时，常规的ＳＶＤ方法计算量大．
为降低算法计算量，本文采用Ｌａｎｃｚｏｓ算法［１４］对 Ｇｋ＋１的
分解因式递归计算ＳＶＤ，获得 Ｇｋ＋１的低秩逼近，实现对
载荷矩阵和特征值矩阵的递归更新．

由式（１４）可知 Ｇｋ＋１为实对称矩阵，对 Ｇｋ＋１作正交

变换，可得：

Ｇｋ＋１＝ΦＴΦ
Ｔ （１５）

式中，Ｔ矩阵为稀疏三角阵，其特征值分解计算复杂度
低，表示如下：

Ｔ＝

ａ０ ｂ１ ０ ０ …

ｂ１ ａ１ ｂ２ ０ …

０ ｂ２ ａ２ ｂ３ …











… … … … …

（１６）

采用分治法快速进行特征值分解，将 Ｔ分为两个
部分分别求解特征值：

Ｔ１＝Ｑ１Ｄ１Ｑ
Ｔ
１

Ｔ２＝Ｑ２Ｄ２Ｑ
Ｔ{
２

（１７）

将Ｔ１和Ｔ２合并，表示如下：

Ｔ＝
Ｑ１

Ｑ( )
２

（Ｄ＋ηζζＴ）
ＱＴ１

ＱＴ( )
２

（１８）

式中，Ｄ＝
Ｄ１

Ｄ( )
２

，ζＴ＝（ｑＴ１，ｑ
Ｔ
２），ｑ

Ｔ
１为 Ｑ１的最后一

行，ｑＴ２为Ｑ２的第一行．Ｄ＋ηζζ
Ｔ的特征值求解问题转

化为求解Ｓｅｃｕｌａｒ方程的根，
１＋ηζＴ（Ｄ－ｈＩ）－１ζ＝０ （１９）

文献［１５］给出了 Ｓｅｃｕｌａｒ方程的解法，得到特征值
为Λ＝［ｈ１，ｈ２，…，ｈｍ］，由式（１９）可得（Ｄ－ｈＩ）

－１ζ为对
应特征向量，其所组成的矩阵为Ψ＝［Ψ１，Ψ２，…，Ψｍ］．

因此，Ｄ＋ηζζＴ可分解为Ｄ＋ηζζＴ＝ΨΛΨＴ，令

Ｑ＝
Ｑ１

Ｑ( )
２

Ψ （２０）

将式（２０）代入至式（１８），可知
Ｔ＝ＱΛＱＴ （２１）

进而得新数据窗口的Ｇｒａｍ矩阵递归分解为：
Ｇｋ＋１＝ΦＱΛ（ΦＱ）

Ｔ （２２）
通过Ｇｋ＋１进行稀疏主成分的递归求解时，对式（２）

中给出的ＳＰＣＡ优化问题，采用交替方向乘子算法（Ａｌ
ｔｅｒｎａｔｉｎｇＤｉｒｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｆＭｕｌｔｉｐｌｉｔｅｒｓ，ＡＤＭＭ）［１６］进行
求解．

不失一般性，定义 ｌ１约束的最小二乘问题的增广
拉格朗日函数为：

　　Ｊ（θ，ｗ，ρ）＝‖ｙ－Ａθ‖２
２＋λ‖ｗ‖１＋

ρＴ（θ－ｗ）＋１２‖θ－ｗ‖
２
２ （２３）

式中ρ，θ，ｗ为更新参数．将 ＡＤＭＭ算法推广至 ｌ１＋ｌ２
约束的最小二乘求解，并结合式（１４），得到递推稀疏载
荷矩阵的更新方程为：

Ｂｋ＋１＝［Ｇｋ＋１＋（ρ＋ｌρ）Ｉρ）］
－１（Ｇｋ＋１＋ｗ－ρ）Ａｋ＋１

（２４）
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式中ｌρ为单位向量，Ｉρ为单位矩阵．
至此，总结ＡＳＷＲＳＰＣＡ算法流程如算法１所示．

算法１　ＡＳＷＲＳＰＣＡ

输入：数据矩阵Ｘ，初始窗口大小Ｌ，滑动步长Ｈ．
输出：稀疏主成分载荷矩阵Ｂｋ＋１．
步骤１　初始化数据窗口 Ｘ１，采用式（５）计算 Ｇｒａｍ矩阵 Ｇ１＝Ｘ

Ｔ
１Ｘ１，

流程计数ｋ＝１．
步骤２　遗忘因子的自适应选择：采用式（１３）计算 Ｇ１和新增数据块

的Ｇｒａｍ矩阵ＧＨ的相似度 μ，作为窗口 Ｘ１的遗忘数据量的
百分比．

步骤３　求取递归Ｇｒａｍ矩阵：根据Ｇ１，ＧＨ和μ采用式（１４）递归计算
新窗口的Ｇｒａｍ矩阵Ｇ２．

步骤４　特征值分解：采用式（２２）对递归的Ｇｒａｍ矩阵Ｇ２进行快速的
特征值分解．

步骤５　迭代更新递归稀疏载荷矩阵：采用ＡＤＭＭ迭代算法求解稀疏
载荷矩阵（更新方程为式（２４）），直到更新程序收敛得到最
优解Ｂｋ＋１停止迭代．

步骤６　ｋ＝ｋ＋１，执行下一次循环．

４　基于ＡＳＷＲＳＰＣＡ的工业过程故障监测
　　本节主要介绍基于 ＡＳＷＲＳＰＣＡ的工业过程故障
监测统计量的计算和工业过程在线监测的主要步骤．
４．１　故障监测统计量的计算

在工业过程故障在线监测中，新测试样本 ｘｎｅｗ，ｋ＋
１时刻统计监测指标计算如下：

Ｔ２ｋ＋１＝ｘｎｅｗＢｋ＋１Ｒ
－１
ｋ＋１Ｂ

Ｔ
ｋ＋１ｘ

Ｔ
ｎｅｗ

Ｑｋ＋１＝‖ｘｎｅｗ（Ｉ－Ｂｋ＋１Ａ
Ｔ
ｋ＋１）‖{ ２

２

（２５）

式中，Ｂｋ＋１为稀疏载荷矩阵，Ａｋ＋１为主成分载荷矩阵，
Ｒｋ＋１为协方差矩阵，可由Ｇｋ＋１计算得知．

第ｋ＋１时刻数据窗口的Ｔ２和Ｑ控制限计算如下：
Ｔ２ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ（ｋ＋１）＝ｇＴ２ｋ＋１χ

２
ｈＴ２ｋ＋１，α

Ｑｔｈｒｅｓｈｏｌｄ（ｋ＋１）＝ｇＱｋ＋１χ
２
ｈＱｋ＋１，

{
α

（２６）

式中，ｇ＝ｖ／（２ｍ），ｈ＝２ｍ２／ｖ，ｖ和 ｍ分别代表数据窗口
的方差和均值，α为自由度．
４．２　工业过程在线故障监测步骤

基于 ＡＳＷＲＳＰＣＡ的工业过程在线故障监测的主
要步骤如下：

步骤１　收集正常工况下的样本数据集，设定数据
窗口大小为Ｌ，滑动步长为Ｈ，初始计数器ｋ＝０．

步骤２　对窗口进行标准化处理，根据贡献率理论
确定保留主元的个数，提取窗口数据的主成分．

步骤３　采用 ＳＰＣＡ算法稀疏化窗口数据的主成
分，建立初始的工业过程故障监测模型，确定窗口过程

监测统计量Ｔ２和ＳＰＥ的过程控制限．
步骤４　在线采集工业过程数据 ｘｉ，采用步骤２中

计算的均值和方差对 ｘｉ进行标准化处理，根据当前的
模型信息，计算 ｘｉ监测统计量 Ｔ

２和 ＳＰＥ的值．如果统
计量超出过程控制限，则表明 ｘｉ为故障样本，转至步骤
７；否则，ｘｉ为正常样本，执行累加操作ｋ＝ｋ＋１．

步骤５　如果计数器 ｋ＝Ｈ，则更新窗口数据，窗口
向前滑动Ｈ个步长，比较 Ｈ个步长的数据块与当前窗
口的相似度，对当前窗口进行自适应遗忘，产生新数据

窗口，并把 Ｈ个监测样本加入至正常的训练集中，置 ｋ
＝０，转至步骤６；如果 ｋ＜Ｈ，窗口不移动，模型不更新，
转至步骤７．

步骤６　根据更新后的窗口，递归更新稀疏主成分
分析的故障监测模型，同时更新 Ｔ２和 ＳＰＥ的过程监测
控制限，转至步骤７．

步骤７　ｉ＝ｉ＋１，转至步骤４．

５　实验验证
　　为验证本文方法的有效性，采用典型的非线性数
值仿真系统和ＴＥ过程进行故障监测实验．
５．１　数值仿真系统
５．１．１　模型介绍

考虑如下非线性系统模型：

ｙ１＝３ｓ１＋２ｓ２＋ε
ｙ２＝ｓ１＋ｓｉｎ（ｓ２）＋ε
ｙ３＝５ｃｏｓ（ｓ１）＋３ｓ２＋ε

ｙ４＝ｓ１＋ｓ２
２＋ε

ｙ５＝ｅｘｐ（ｓ１）＋ｓ２
２＋













ε

（２７）

式中ｙ１，ｙ２，ｙ３，ｙ４，ｙ５代表模型的５个观测变量，ｓ１和ｓ２为
潜变量，ε为高斯噪声．式（２８）和（２９）给出时变过程发生
前后两种数据分布，过程数据１和过程数据２分别产生
２００组样本和３００组样本作为初始训练数据Ｘ５００×５．

ｍｏｄｅｌ１＝
ｓ１：Ｕｎｉｆｏｒｍ（１，２）
ｓ２：Ｎｏｒｍａｌ（５，１）

ε：Ｎｏｒｍａｌ（０，０．１
{

）

（２８）

ｍｏｄｅｌ２＝
ｓ１：Ｕｎｉｆｏｒｍ（０，１）
ｓ２：Ｎｏｒｍａｌ（０，０．５）

ε：Ｎｏｒｍａｌ（０，０．１
{

）

（２９）

引入阶跃信号构造仿真故障数据，定义如下：

Ｘｆ＝Ｘ＋ｆεｐ （３０）
式中，ｐ为可能发生故障的变量，εｐ＝［０，０，…，１，…，０］
为故障方向向量，ｆ为故障信号．在工况２中，从２０１个
样本到第３００个样本，在变量 ｙ４中引入幅值为１５的阶
跃信号作为故障数据．即第２００组到３００组为带有故障
的样本，其他为正常样本数据，构成测试集．
５．１．２　过程监测

将ＡＳＷＲＳＰＣＡ方法应用到上述数值仿真过程，并
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与ＰＣＡ，ＰＬＳ，ＫＰＣＡ和ＳＰＣＡ方法进行比较，其故障监测
如图１（ａ）～（ｄ）所示．实验中，各种对比方法的参数设
置如下：本数值案例所有方法主元数均通过８５％方差
累计贡献率确定；ＰＬＳ方法选取变量 ｙ４作为质量变量；
ＫＰＣＡ方法中，核函数取核半径为 ２０的高斯核函数；
ＳＰＣＡ方法中，Ｌａｓｓｏ惩罚系数、迭代次数和收敛条件分
别为３００和１×１０－５；自适应滑动窗口递归 ＳＰＣＡ方法
中，窗口大小Ｌ＝５０，滑动步长 Ｈ＝５０，其它的参数设置
与ＳＰＣＡ方法设置相同．所有方法控制限的置信度设置
为９９％．

从图１（ａ）～（ｄ）可以看出，对于引入的故障信号
（即第２００个到第３００个采样点），ＰＣＡ、ＰＬＳ、ＫＰＣＡ和
ＳＰＣＡ方法均没有监测到，或者监测效果极差．其中，
ＫＰＣＡ方法的ＳＰＥ统计量故障引入点检测出极少的故
障点．对于第０到２００个采样点，ＫＰＣＡ方法出现大量的
误报．ＰＬＳ和ＳＰＣＡ方法的ＳＰＥ统计量故障信号呈现报
警的趋势，但由于整体控制限保持较高的水平，使得统

计量并没有超出控制限，产生大量漏报．ＡＳＷＲＳＰＣＡ
故障监测结果如图１（ｅ）所示，其中在第１到２００个采
样点上，过程数据统计特性保持不变，控制限发生微调．
在故障信号引入时，ＡＳＷＳＰＣＡ方法的控制限发生了相
应调整，保证了监测的灵敏度和准确性．基于 ＡＳＷ
ＲＳＰＣＡ的故障监测方法随着过程工况状态的变化能动
态调整历史数据的贡献比例，获得不同的遗忘因子，保

证了故障监测模型自适应能力．
５．２　ＴＥ仿真系统

ＴＥ过程较好地模拟了实际复杂工业过程控制系统
的许多典型特征，常被作为仿真例子来评价故障诊断

方法的可行性［１７］．
５．２．１　数据介绍

ＴＥ过程数据包含了正常状态和２１种不同的故障
状态，即ＩＤＶ１～ＩＤＶ２１．其中，ＩＤＶ１～ＩＤＶ７的故障类型
为阶跃变化；ＩＤＶ８～ＩＤＶ１２为随机变化故障类型；
ＩＤＶ１３的故障类型为缓慢漂移；ＩＤＶ１４、ＩＤＶ１５和 ＩＤＶ２１
表示阀门卡死；其余的故障类型未知．除了搅拌器的搅
拌速度以外，每种状态共有５２个变量，按采样顺序构成
监测矩阵，并分为训练集和测试集．训练集为５００个正
常样本数据．测试集前１６０个样本为正常样本，后８００
个样本为带有故障的样本．
５．２．２　实验设计与性能评价指标

为了充分验证本文所提出方法的有效性，首先对

算法的性能进行测试，然后使用本文所提方法对２１种
类型的故障数据进行监测，并与ＰＣＡ、ＰＬＳ、ＫＰＣＡ、ＳＰＣＡ
进行比较，各方法主元数均通过贡献率理论确定，各方

法详细参数设置如表１所示．
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表１　各方法的参数设置

方法 ＣＰＶ α 核函数 惩罚项 窗口参数

ＰＣＡ ９０％ ０．０１ — — —

ＰＬＳ ９０％ ０．０１ — — —

ＫＰＣＡ ９０％ ０．０１ σ＝２０ — —

ＳＰＣＡ ９０％ ０．０１ — λ１＝０．５ —

ＡＳＷＲＳＰＣＡ ９０％ ０．０１ — λ１＝０．５ Ｈ＝１００Ｌ＝１００

　　实验选用故障检测的误报率（ＦＡＲ）、漏检率
（ＭＤＲ）和准确率（ＡＣＣ）对模型检测能力进行评估，定
义如下：

ＦＡＲ＝ ＦＮ
ＦＮ＋ＴＰ （３１）

ＭＤＲ＝ ＦＰ
ＴＮ＋ＦＰ （３２）

ＡＣＣ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＰ （３３）

式中，ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ、ＴＰ为分类问题中混淆矩阵中的元素，
如表２所示．误报率和漏报率越低，准确率越高，故障监
测的性能越好．

表２　混淆矩阵

预测为故障样本 预测为正常样本

实际为故障样本 ＴＮ ＦＰ
实际为正常样本 ＦＮ ＴＰ

５．２．３　实验结果分析
５．２．３．１　验证性实验

图２～图８分别代表ＡＳＷＲＳＰＣＡ故障监测方法在
故障５、７、８、１３、１６、１７和２１的故障监测图．图中红色曲
线代表置信度为９９％的控制限，蓝色曲线为各样本点Ｔ
２和ＳＰＥ统计量的值，当Ｔ２和ＳＰＥ统计量超过过程控制
限，则认为是故障样本，否则认为是正常样本．

从图２和图３可以看出，故障５和７均能在故障引
入点（即第１６１个样本）点附近检测出故障．随着时间
的推移，故障检测统计量的值逐渐趋于稳定，验证了故
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障为阶跃类型．图５到图７表现为相应故障发生后，故
障监测统计量的值并未趋向稳定，而是发生随机变化，

故障类型为随机变化类型．故障５、１３和１６的监测图显
示，ＡＳＷＲＳＰＣＡ方法的过程控制限能够适应窗口数据
的变化情况，避免由于离线建模丧失对缓变数据或动

态数据的追踪能力，实现过程数据统计量异常的准确

报警．而故障２１则是在第６００个样本点才监测出故障，
为未知类型故障．上述监测结果表明，所提出的 ＡＳＷ
ＲＳＰＣＡ方法具有一定的灵敏性，能够适应于不同类型
的故障监测．
５．２．３．２　对比性实验

为了进一步验证所提方法故障监测的有效性，实

验对 ＴＥ过程不同类型的故障分别进行故障监测，并
以 ＭＤＲ、ＦＤＲ和 ＡＣＣ作为评价指标，量化比较本文方
法与ＰＣＡ、ＰＬＳ、ＫＰＣＡ、ＳＰＣＡ方法．图９和图１０分别为
不同方法对不同类型故障监测的误报率和漏报率．表
３为不同方法在故障 ＩＤＶ１ＩＤＶ２１的故障检测准确率．

从图９和图１０中可以看出，ＳＰＣＡ方法相对于传统
的ＰＣＡ方法和 ＰＬＳ方法，漏报率和误报率有所下降；
ＫＰＣＡ方法通过引入核函数，提高了对非线性数据的检
测能力，漏报率和误报率与 ＳＰＣＡ方法相当；而所提方
法在ＳＰＣＡ方法的基础上，增加了滑动窗口和递归更新
策略，相对于其他方法，其漏报率和误报率明显下降，故

障监测能力显著提升．

从表３的对比性结果可以看出，所提方法在多故障
检测的准确率方面均高于其他方法：对故障１、２、６和７
等的检测率达到１００％，对于过程数据的均值和方差与
正常数据相差不多的故障３、４、９和１５等，使得统计量
与过程控制限较为接近，为较难检测的故障类型，而所

提方法其检测率有所提高；但从另外１７种故障的准确

率和平均值来看，ＡＳＷＲＳＰＣＡ方法的故障检测率具有
较大的优势．

表３　不同方法的检测准确率对比（％）

ＦａｕｌｔＮｏ ＰＣＡ ＰＬＳ ＫＰＣＡ ＳＰＣＡ ＡＳＷＲＳＰＣＡ

ＩＤＶ１ ９９．２０ ９９．２５ ９９．１４ ９９．１３ １００

ＩＤＶ２ ９８．０３ ９７．３６ ９８．７５ ９８．３８ １００

ＩＤＶ３ １．５０ ５．００ ６．３８ ６．２３ １５．７１

ＩＤＶ４ ４．５７ ６．３３ ４．００ ３．２５ ８．２１

ＩＤＶ５ ２２．５０ ２３．２５ ２４．１２ ３０．７５ ３６．４５

ＩＤＶ６ ９９．００ ９９．６３ ９９．４７ ９９．１３ １００

ＩＤＶ７ ９１．３７ １００ １００ １００ １００

ＩＤＶ８ ９６．３２ ９７．５０ ９７．５０ ９５．４４ ９８．２８

ＩＤＶ９ １．０５ ３．００ ３．００ ０．８８ ３．８８

ＩＤＶ１０ ２３．５５ ２６．６３ ２９．８８ ３１．９３ ４３．１３

ＩＤＶ１１ ２１．１６ ２２．３６ ３１．５０ ２９．１２ ３９．８２

ＩＤＶ１２ ９８．４５ ９７．９９ ９８．２５ ９１．７８ ９９．６４

ＩＤＶ１３ ９４．８３ ９２．５１ ９６．８７ ９３．００ ９５．８３

ＩＤＶ１４ ８３．９６ ８６．１８ ８４．３６ ９１．３２ ９５．７０

ＩＤＶ１５ １．８１ １．６３ １．７７ １．３８ ２．５１

ＩＤＶ１６ ２０．６３ ２０．５９ ２３．９１ ２５．９６ ３７．２１

ＩＤＶ１７ ７５．３６ ７７．２５ ７５．８６ ８０．１４ ９８．６２

ＩＤＶ１８ ８９．３７ ８９．４８ ８９．３４ ８９．２５ ９４．１０

ＩＤＶ１９ １０．４０ １１．６４ １５．７９ ９．３６ １７．６５

ＩＤＶ２０ ３０．６３ ３２．００ ３１．６４ ３４．３９ ４２．２６

ＩＤＶ２１ ４０．３２ ３９．６５ ４２．９４ ３９．８８ ５４．１６

ＭＡＣＣ ５２．５７ ５３．７７ ５４．９７ ５４．７９ ６１．１０

６　结论
　　为提高流程工业过程故障监测的可靠性和自适应
能力，本文在传统 ＳＰＣＡ故障监测模型基础上，结合滑
动窗口和递归协方差矩阵实时更新模型的思想，提出

了一种基于ＡＳＷＲＳＰＣＡ的在线故障监测方法．使得过
程监测模型可以跟踪工况的时变过程，克服了传统的

主成分模型在监测动态非平稳数据时误报警和漏报警

高并存在延时报警的缺点．数值仿真系统和 ＴＥ过程的
验证性实验表明，本文所提出的方法收敛快，具有一定

的稳定性、灵敏性．在故障的检测率、误报率和漏报率方
面要优于其他方法．所提出的 ＡＳＷＲＳＰＣＡ故障监测方
法可以为大规模复杂工业过程长时间监测提供一种新

的思路．同时，如何将所提方法有效应用到实际的分布
式复杂回路工业过程的故障监测中，进一步实现自适

应滑动窗口步长选取，获得易混淆的过渡过程以及回

路过程中的微小故障的在线检测、诊断与溯因结果是
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