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样本空间基于多级高维特征表示的微小故障诊断

张彩霞１，３，王子涵２，文成林２，刘国文１，３，余　伟１，３

（１佛山科学技术学院机电工程与自动化学院，广东佛山５２８０００；２．杭州电子科技大学自动化学院，浙江杭州 ３１００１８
３广东省智慧城市基础设施健康监测与评估工程技术研究中心，广东佛山５２８０００）

　　摘　要：　传统主元分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、相对主元分析等多元统计法基于阈值诊断故障，由
于是原空间等价表示，并未增加任何信息量，使得微小故障难以诊断；且降维分成主元空间和残差空间，微小信息得不

到充分表示．深度学习在模式识别方面有成功的应用，深度学习多层次网络对细节进行线性组合表示，但不具备可解
释性，仅有训练结果无理论依据，机理分析困难．本文提出一种将主元分析思想与深度学习思想结合的故障诊断方法，
在原ＰＣＡ基础上先扩维再降维，使得原始空间中不能表达的信息充分表达，且具备可解释性．理论和仿真实验分析表
明，本文方法能判断出传统ＰＣＡ无法检测的微小故障，提高了故障检测的检出率，且具备可解释性．
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１　引言
　　复杂工业系统设备复杂化、系统集成化、规模大型
化趋势日益突出，使得故障信号具有隐蔽性特点，及时

有效的检测出故障并采取措施，能够提高生产效率、提

升产品质量、减少经济损失和不必要的人身伤亡．因此，
提高复杂工业系统安全性和可靠性的故障诊断技术越

来越受到关注．
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现代工业系统中的微小故障通常相对于显著故障

而言，具有隐蔽、随机、幅值低、故障特性不明显、易被噪

声掩盖、易被较大正常变化淹没的特点［１］．通常认为，
故障存在前提下，现有诊断方法诊断不出的故障可被

视为微小故障．相对于显著故障，微小故障虽特征不明
显，但经过时间积累或设备系统间传播扩散，极易发展

为危及系统安全的显著故障．因此微小故障的及时诊
断是保障系统安全并抑制故障恶化的关键因素之一．

统计法通过分析正常历史过程多个过程变量间相

关性，建立正常样本估算的监测指标限，并基于该值实

时分析在线样本的状态．主元分析［２～４］作为典型的多元

统计法常用于故障诊断领域，使用ＨｏｔｅｌｌｉｎｇＴ２统计量和
平方预测误差（ＳｑｕａｒｅｄＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ，ＳＰＥ）检测过程
中是否发生异常．Ｔ２衡量样本向量在主元空间投影的变
化，ＳＰＥ衡量在残差空间投影的变化．针对过程运行特
性或监控目标的不同，研究者对传统 ＰＣＡ法进行不同
程度的拓展，取得了很多相关研究成果，文献［５］针对
变量在系统中的不同重要性，提出相对主元方法，通过

分析系统的先验信息确定各分量的重要程度，并赋以

相应的权值，能更加准确识别故障；文献［６］针对文献
［５］控制限只与保留的主元个数和置信度有关的问题，
提出和动态数据窗口相结合的方法，减少故障误报；针

对ＰＣＡ模式复合效应在微小故障诊断上的局限性，文
献［７］提出在指定元空间［８］投影框架基础上的多级微

小故障诊断；鉴于微小故障与正常状态间偏离较小，文

献［８］结合概率分布度量，采用 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ测度量
化潜在分数与参照分数间的残差，提出适用于微小故

障的ＰＣＡ算法控制限；文献［９］在文献［８］基础上提出
通过估计微小故障与噪声接近的量级来辨识微小故

障．文献［１０］综述了基于数据驱动的微小故障诊断方
法，并从增加新信息、挖掘未利用的隐含信息和采用新

数学工具三个角度进行展望．由于基于 ＰＣＡ的故障诊
断是将原来空间等价表示，没有增加任何信息量，常造

成很多微小故障难以诊断；同时，ＰＣＡ将空间降维分成
主元空间和残差空间，描述数据主要趋势的变量组合，

使得微小信息得不到充分表示［１１］．
深度学习可通过多层次网络对细节进行线性组合

表示，在模式识别方面有成功应用［１２～１５］．基于过程监测
的深度学习，通过高阶网络表示潜在故障，用于故障信

号诊断［１６］，其中，ＳＳＡＥ（ＳｔａｃｋｅｄＳｐａｒｓｅＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）网
络［１２，１６，１７］因具有较强的无监督学习能力，能监测细节和

微小故障的变化而被广泛应用．文献［１８］提出深度学
习隐层的相关性用ＰＣＡ描述，得到不错检测效果．但深
度学习关注模式分类［１９］，在数学原理上具有不可解释

性，仅有训练结果，无理论依据，机理分析较困难．
基于以上分析，本文提出一种基于样本空间高维

特征表示的微小故障检测方法，既具备基于统计分析

的可解释性，又能通过对细节的高阶表示提高微小故

障的诊断能力．首先，将正常数据样本集引入到 ＰＣＡ模
型生成标准正交投影标架，将基于生成的标准正交排

序基首尾相联，在两两相邻基向量之间线性连接线中

间插入ｉ个向量，从而形成高维特征表示空间的 ｉ级投
影标架．而后将正常数据样本集向该 ｉ级投影标架投影
并进行ＰＣＡ分析，并求取控制限．当在线数据到来时，
向ｉ级投影标架投影，投影后的数据再计算控制限，并
与正常数据的控制限进行比较实现故障检测．

２　样本空间的多级高维特征表示原理
　　ＰＣＡ模型通过投影法分析故障，主成分空间检测
指标Ｔ２和残差空间检测指标 ＳＰＥ是常用的２种检测指
标，通过样本向正常（异常）区域投影后是否超过阈值

进行故障诊断，未超出阈值则认为无故障．ＰＣＡ模型对
正常样本进行零均值单位方差，得到标准化样本构成

的矩阵Ｘ，由Ｘ的协方差矩阵 Ｓ的特征向量 Ｐ，构成样
本空间数值投影空间的标准正交排序基集合，当有新

样本数据时，通过投影后是否超过阈值判断是否存在

故障．
图１给出了服从二元正态分布的样本在 ＰＣＡ前后

的分布情况．从几何观点来看，样本均值对应椭圆圆心，
样本方差对应一个椭圆区域，样本协方差阵的特征向

量决定了椭圆方向，其特征值决定了椭圆大小，协方差

阵不同，椭圆大小和方向都不同．椭圆边界代表了控制
限，当样本落入椭圆范围内，则表明无故障发生，当样本

落入椭圆外，则表明过程发生了异常．

图１表示二维变量下一般故障的检测情况，但还存
在样本包含故障但因故障太小使得投影值小于检测阈

值无法检测的情况，针对该情况，若在两相邻基向量

Ｕ１，Ｕ２之间线性连接线中间插入一个新的投影空间基
向量，则可以检测出该微小故障，分析如下（见图２）．

假设 Ｕ１，Ｕ２为正常样本数据标准化后生成投影
ＫＳＰＥ，当在线获取一个新样本（假设附加故障ｘ），去均值
后获得增量，故障

→ＯＣ在 Ｕ１，Ｕ２上的投影是分别是
→ＯＡ与

→ＯＢ，此时 ＯＡ ＜ＫＳＰＥ，ＯＢ ＜ＫＳＰＥ（ＫＳＰＥ是残差空间检
测阈值），故障无法被检测出．

如果在两相邻基向量 Ｕ１，Ｕ２之间线性连接线中间

８４６１
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插入一个新的投影空间基向量 Ｕ１２，
→ＯＣ在 Ｕ１２上的投影

ＯＤ，由于→ＯＣＵ１＜
→ＯＣＵ１２，

→ＯＣＵ２＜
→ＯＣＵ１２，因此，

存在
→ＯＣ在基Ｕ１２上的投影 ＯＤ ＞ＫＳＰＥ的情形，此时投影

值超出了控制限，则故障可被检测出来．
当样本空间是 ｎ维变量时，基于 ＰＣＡ模型的故障

检测指标如下：

Ｔ２（ｋ）＝ｔＴ（ｋ）Λ－１Ａｔ（ｋ）＝∑
Ａ

ｉ＝１

ｔ２ｉ（ｋ）
λｉ

Ｑ（ｋ）＝珓ｘＴ（ｋ）（Ｉ－ＰＡＰ
Ｔ
Ａ）ｘ

Ｔ（ｋ）＝∑
ｎ

ｉ＝Ａ＋１
ｔ２ｉ（ｋ{ ）

（１）

类似于二元样本的椭圆分布情况，Ｔ２定义的正常
控制域为一个超椭球，也即样本的主要变化范围，Ｑ指
标定义的正常控制域为一个超单位圆．任意切面椭圆
边界代表了控制限，当样本落入椭圆范围内，则表明无

故障发生，当样本落入椭圆外，则表明过程发生了异常．
样本空间是ｎ维变量，在两两相邻基向量之间线性

连接线中间插入一个向量时，微小故障仍然检测不出

的情形下，需要在新的三个方向上投影，可以在三个点

组成的面上找到最大投影方向，需要面插值；如果面插

值后仍然检测不出故障，则可４个点及已经组成的多面
体内部一定有一个最大的投影方向，进行插值．

如图３所示，故障 ＯＣ（∠ＣＯＢ≈２３°）在 Ｕ１、Ｕ２，上
的投影均没超过控制限，无法检测出故障；向相邻基向

量Ｕ１、Ｕ２，中间插入一个向量 Ｕ１２，（∠ＤＯＢ≈４５°）．，此
时，故障 ＯＣ分别向向量 Ｕ１２、Ｕ２，投影，因∠ＤＯＣ≈
∠ＣＯＢ，投影向量基本相等，故障在一级投影那里没有
充分放大；在向量 Ｕ１、Ｕ２、Ｕ１２，间进行面插值，需要再增
加一个坐标轴 Ｕ２１２，（∠ＥＯＢ≈２２５°），若此时投影
ＣＥ ＜ＫＳＰＥ，则故障可以被检测出．就是说，有的故障在
一级投影标架那里投影大，可测出；但另外一个故障在

一级投影标架下投影虽然增加，但是增加的不多，未超

出阈值，因此检测不出，需再增加一个坐标轴．依次类
推，当插入的坐标轴越来越多时，每一维向量都可以找

到最近的投影坐标轴，得到最大的投影向量，进而将故

障进行最有效的表示，有利于其检测出来．

３　基于多级高维特征的样本空间的投影标架
生成

　　为了更好的描述多级高维特征的样本空间的投影
标架生成过程，给出下面几个定义．

等价投影空间：采用主元分析的思想将样本空间

生成一个与样本空间维数相同的投影空间的标准正交

排序基集合，称为等价投影空间（Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｎ）；
多级投影标架：将基于样本集合生成的标准正交

排序基首尾相联，在两两相邻基向量之间线性连接线

中间插入一个向量、二个向量，…，ｉ个向量，形成高维
特征表示空间的一级、二级、…、ｉ级投影标架；如在每
个相邻的基向量之间线性连接线中间插入１个向量，获
得１级投影标架（Ｕ１，α１Ｕ１＋β１Ｕ２，Ｕ２，…，Ｕｎ－１，αｎ－１Ｕｎ－１
＋βｎ－１Ｕｎ，Ｕｎ）进一步表示为（Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕ２ｎ－１）

（１）

样本数据基于多级投影标架下高维特征表示的故

障分析：假设工业过程正常样本数据 Ｘ通过主元分析
法获得相互正交的特征向量组成等价投影空间（Ｕ１，
Ｕ２，…，Ｕｎ），正常数据集合基于基础投影空间所得的
ＳＰＥ和Ｔ２检测不会超过控制限．假设出现故障，Ｘ＋ΔＸ
数据集为正常数据 Ｘ上出现了故障 ΔＸ，ΔＸ故障集的
第ｋ个分量ΔＸ（ｋ）＝（Δｘ１（ｋ），０，…，０）

Ｔ，在 ＰＣＡ模型
的标准正交排序基（Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｎ）的投影为 α１Ｕ１＋
β１Ｕ２，如图４

则该α１Ｕ１＋β１Ｕ２基于基础坐标系上的分量非常
小，以至于无法检测出来．在原基础坐标系上增加投影．
α１Ｕ１＋β１Ｕ２作为新的投影标架，则故障 ΔＹ在该方向上
投影最大，从而超过控制限．
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Ｕ１２＝αＵ１＋βＵ２＝αＵ１＋（１－α）Ｕ２

基于ｍａｘ［ＵＴ１
α[ ]β］，一定能找到一个值 α，使 Ｕ１２＝

αＵ１＋βＵ２＝αＵ１＋（１－α）Ｕ２值最大．
即，在原基础坐标系上无法检测出故障时，在 Ｕ１，

Ｕ２间线性插值，一级投影标架下能够获得最大投影进
而检测出故障；

同理分析，若１级投影标架下无法检测出故障，则
在Ｕ１，Ｕ２，Ｕ３平面内进行面插值可以检测出，即

ｍａｘ［ＵＴ
α
β







γ
］一定能找到一个值α，使得Ｕ（２）＝αＵ１

＋βＵ２＋γＵ２值最大．
若面插值仍检测不出故障，则有 Ｕ１，Ｕ２，Ｕ３，Ｕ４，

…，组成的多面体内一定可以找到一点，使得在该方

向上投影最大，即进行多面体插值，可以检测出

故障．
坐标系（Ｕ１，Ｕ２，Ｕ３，…Ｕｎ），投影坐标为（Ｙ１，Ｙ２，Ｙ３，

…，Ｙｎ），出现故障后的投影坐标为（Ｙ
（１）
１ ，Ｙ

（１）
２ ，Ｙ

（１）
３ ，…，

Ｙ（１）ｎ ），则
（Ｙ（１）１ ，Ｙ

（１）
２ ，Ｙ

（１）
３ ，…，Ｙ

（１）
ｎ ）－（Ｙ１，Ｙ２，Ｙ３，…，Ｙｎ）

　　＝（ΔＹ１，ΔＹ２，ΔＹ３，…，ΔＹｎ）
若ΔＹｉ≠０（其它分量全部为０），则该分量在 Ｙｉ基

向量上投影最大；

若 ΔＹｉ≠０，ΔＹｊ≠０，（其它分量全为 ０），在

ΔＹ２ｉ＋ΔＹ
２

槡 ｊ方向投影最大，在两两相邻基向量Ｙｉ，Ｙｊ之

间线性连接线中间插入 ΔＹ２ｉ＋ΔＹ
２

槡 ｊ一个向量，在该方

向故障投影值最大；

若ΔＹｉ≠０，ΔＹｊ≠０，ΔＹｋ≠０，（其它分量全部为０），
在相邻基向量Ｙｉ，Ｙｊ，Ｙｋ组成的面向量间插入一个向量，
在该方向故障投影值最大；

若ΔＹｉ≠０，ΔＹｊ≠０，ΔＹｋ≠０，ΔＹｚ≠０，４个分量不为
零时，在相邻基向量 Ｙｉ，Ｙｊ，Ｙｋ，Ｙｚ组成多面体间插入一
个向量，在该方向故障投影值最大．

４　基于多级高维特征的样本空间的故障诊断
　　针对利用传统 ＰＣＡ算法用于故障检测时，由于特
征提取不明显，对征兆微小而被淹没在噪声中的故障

或较大正常过程变化淹没的故障会显得不适用；同时，

针对基于深度学习的故障诊断无法进行机理分析的问

题，本文在原来ＰＣＡ基础上先扩维，将在原始空间中不
能表达的信息通过扩维时进行充分表达，可在原投影

的基础上增加一个投影 二个投影，…，依次类推．从而
形成高维特征表示空间的ｉ级投影标架，并基于该多级
投影标架进行微小故障检测研究．

４１　一级投影标架生成
４１１　投影空间的标准正交排序基生成

主元分析［１３，１４］是一种常用的多元统计分析方法．
采用主元分析的思想生成样本空间维数相同的投影空

间的标准正交排序基集合，主要过程如下：

首先，获得工业现场 ｍ个传感器进行的 ｎ次独立
采样所构成的正常历史测量数据矩阵Ｘ０，其中，矩阵Ｘ０
每一行代表一次样本，每一列代表一个传感器ｎ次测量
的数据．

为了消除因量纲不同引起的主元分析误差的影

响，在主元分析前需进行相应的标准化处理（零均值单

位方差）．第ｊ个时刻采集到的数据样本，将数据样本中
第ｋ个传感器测量变量 ｘ^ｋ（ｊ）减去示第ｋ个变量的样本
均值 Ｅ（^ｘｋ），而后除以该变量的样本方差，即可得到该
变量该时刻的零均值单位方差，具体计算如下：

ｘｋ（ｊ）＝
ｘ^ｋ（ｊ）－Ｅ（^ｘｋ）
ｖａｒ１／２（^ｘｋ）

，　ｋ＝１，２，…ｍ；ｊ＝１，２，…ｎ

（２）
将采集到的数据样本 ｘｋ（ｊ）全部进行标准化处理后，可
以得到由标准化样本构成的矩阵 珘Ｘ０，

珘Ｘ０＝
ｘ０１（１） ｘ０２（１） … ｘ０ｍ（１）
   

ｘ０１（ｎ） ｘ０２（ｎ） … ｘ０ｍ（ｎ









）

Ｘ０矩阵的协方差矩阵Ｓ０为：

Ｓ０＝ｃｏｖ（珘Ｘ０）≈
１
ｍ－１

珘ＸＴ０珘Ｘ０＝Ｕ
Ｔ
０ΛＵ０ （３）

求出协方差矩阵Ｓ０的特征值λ０和特征向量Ｕ０，并
将特征值按照从大到小 λ０１≥λ０２≥…≥λ０ｍ≥０的顺序
排列，同时将与特征值对应的特征向量也按照顺序进

行排列．则Ｕ０＝（Ｕ０１，Ｕ０２，Ｕ０３，…，Ｕ０ｎ）构成了样本等价
投影空间的标准正交排序基集合Ｕ０．
４１２　一级投影标架

基于样本集合生成的标准正交排序基（Ｕ０１，Ｕ０２，
Ｕ０３，…，Ｕ０ｎ）首尾相联，根据本文第３部分基于多级高
维特征的样本空间的投影标架生成的方法，在两两相

邻基向量之间的线性连接线中间插入一个向量，得到

珟Ｕ１＝（Ｕ０１，α０１Ｕ０１＋β０１Ｕ０２，Ｕ０２，…，Ｕ０（ｎ－１），α０（ｎ－１）Ｕ０（ｎ－１）
＋β０（ｎ－１）Ｕ０ｎ，Ｕ０ｎ），原始数据Ｘ０向插入坐标系后的向量
珟Ｕ１投影，得到投影矩阵Ｘ１，用Ｘ１代替Ｘ０，按照３１１中
公式（２）标准化样本构成的矩阵 珘Ｘ１，则 Ｘ１矩阵的协方
差矩阵Ｓ１为：

Ｓ１＝ｃｏｖ（珘Ｘ１）≈
１

２ｎ－２
珘ＸＴ１珘Ｘ１＝Ｕ

Ｔ
１ΛＵ１

重新求取Ｘ１矩阵的协方差矩阵 Ｓ１特征值 λ１和特
征向量Ｕ１，并将特征值按照从大到小 λ１１≥λ１２≥…≥
λ１ｍ１≥０的顺序排列，同时将与特征值对应的特征向量

０５６１



第　８　期 张彩霞：样本空间基于多级高维特征表示的微小故障诊断

也按照顺序进行排列．则 Ｕ１ ＝（Ｕ１１，Ｕ１２，Ｕ１３，…，
Ｕ１（２ｎ－１））构成了样本等价投影空间的标准正交排序基
集合Ｕ１
４１３　多级投影标架

二级投影标架的生成如４１２，在两两相邻基向量
之间线性连接线中间插入二个向量，珟Ｕ２＝（Ｕ１，α１Ｕ１＋
β１Ｕ２，α２Ｕ１ ＋β２Ｕ２，Ｕ２，…，Ｕｎ－１，αｎ－１Ｕｎ－１ ＋βｎ－１Ｕｎ，
α２（ｎ－１）Ｕｎ－１＋β２（ｎ－１）Ｕｎ，Ｕｎ）原始数据 Ｘ０向插入坐标系
后的向量珟Ｕ２投影，得到投影矩阵 Ｘ２，用 Ｘ２代替 Ｘ０，按
照４１１中式（２）标准化样本构成的矩阵 珘Ｘ２，则 Ｘ２矩
阵的协方差矩阵Ｓ２为：

Ｓ２＝ｃｏｖ（珘Ｘ２）≈
１

３ｎ－３
珘ＸＴ２珘Ｘ２＝Ｕ

Ｔ
２ΛＵ２

则Ｕ２＝（Ｕ２１，Ｕ２２，Ｕ２３，…Ｕ２（３ｎ－２））构成了样本等价
投影空间的标准正交排序基集合Ｕ２

同理，按照一级、二级投影标架的生成方法，基于样

本集合生成的标准正交排序基首尾相联，在两两相邻

基向量之间线性连接线中间插入三个向量、四个向量，

…ｉ个向量，从而形成高维特征表示空间的一级、二级、
…、ｉ级投影标架 Ｕｉ＝（Ｕｉ１，Ｕｉ２，…Ｕｉ［（ｉ＋１）ｎ－ｉ］）；进一步
基于相邻多个基向量形成一个多面体，在多面体内部

进行不同密度的插值，从而形成相应的投影标架．
４２　离线训练

（１）数据预处理：将获得的正常历史数据矩阵的各
列进行零均值和单位方差标准化处理；

（２）获取特征向量矩阵 Ｕ：利用相似变换将过程变
量的协方差矩阵转换为具有对角形式的特征矩阵Ｕ；

（３）特征向量矩阵扩维Ｕｉ：将特征向量矩阵Ｕ相邻的
两个列量之间增加ｉ个向量，组成新的特征向量矩阵Ｕｉ；

（４）将最初的原始数据向新的特征向量矩阵 ＵＲ的
列向量为坐标进行投影，得到新的一组投影后的数

据Ｘｉ；
（５）数据再次处理：获得投影后数据矩阵 Ｘｉ，对该

矩阵的各列进行零均值和单位方差进行标准化处理；

（６）利用相似变换将过程变量的协方差矩阵转换
为具有对角形式的特征矩阵Ｕｉ和特征值λｉ；

（７）以参考数据集为基准，分别计算相应多级投影
标架下主元空间和残差空间的检测指标．
４３　在线监测阶段

（１）数据预处理：将测试数据集向新的特征向量矩
阵Ｕｉ投影，得到新投影空间下的坐标Ｘｉ；

（２）将新投影坐标按零均值和零方差进行处理；
（３）计算处理后的测试数据 Ｔ２（ｉ）及 ＳＰＥ（ｉ）指标

值，通过与正常控制限的比较，可发现是否发生异常．

５　仿真及分析
　　为验证方法的有效性，考虑噪声符合或者正常变

化下小故障的组合，构建以下系统变量［２０］：

其中，ｒａｎｄｎ（Ｎ，１）是用Ｍａｔｌａｂ产生的Ｎ行１
ｘ１（（ｋ）＝１０＋０．２×ｒａｎｄｎ（（Ｎ，１））
ｘ２（ｋ）（＝２０＋０．０５ｘ１（（ｋ）（＋０．８×ｒａｎｄｎ（Ｎ，１）
ｘ３（ｋ）（＝１０＋５×ｘ２（（ｋ）（－２×ｘ１（ｋ）（＋０．２×ｒａｎｄｎ（Ｎ，１）
ｘ４（ｋ）（＝２０＋０．３×ｒａｎｄｎ（Ｎ，１）
ｘ５（ｋ）（＝１０－１３×ｘ１（（ｋ）＋０．２×ｘ２（（ｋ）＋０．８×ｘ３（（ｋ













）

列的随机数，选取５００个正常数据建立 ＰＣＡ模型；由正
常数据模型分别计算 Ｔ２统计限和 ＳＰＥ统计限，再采集
５００个样本作为测试数据，对测试数据的变量的４０１－
５００时刻引入一定幅值的恒偏差故障，下面分别讨论单
变量恒偏差故障和多故障复合微小故障．

（１）ｘ１在４０１－５００时刻加入０．１的偏差故障
首先，由原始数据集计算出 Ｔ２统计限和 ＳＰＥ统计

限，在ＳＰＥ统计限不变情况下，检测结果如下，见表１．
表１　恒偏差故障故障检测结果

故障
ＰＣＡ ＦｒａｍｅＰＣＡ（Ｆｉｒｓｔｃｌａｓｓ）

Ｔ２ ＳＰＥ Ｔ２ ＳＰＥ

误报样本 ３ ４ ３ ３１１

误报率 ０．００７５ ０．０１ ０．００７５ ０．７７７５

漏报样本 ９８ ８６ ９０ ０

漏报率 ０．９８ ０．８６ ０．９ ０

　　传统ＰＣＡ故障检测方法和一级标架ＰＣＡ故障检测
方法的ＳＰＥ统计量可以分别从图５和图６中看到，当故
障样本是恒偏差故障的时候，但这种故障是微小的偏

差，原始的投影空间不足以显示足够多的故障信息，从

而导致在原始投影空间中故障分量在残差方向上的

ＳＰＥ统计量没有超过统计限，造成了故障样本的大量漏
报现象．在将原始数据投影到一级标架空间后，得到的
新的主元空间和残差空间，那么故障样本中存在的潜

在故障变量在一级标架空间的投影方向上会大于 ＳＰＥ
统计限，从而提高了故障检测准确度．在故障检测中，
ＳＰＥ指标主要衡量正常过程变量之间的相关性被改变
的程度，当主元空间将大部分的变化建模之后，残差将

变得更加平稳和具有随机性，从而 ＳＰＥ相比 Ｔ２检测是
更有效的故障检测指标，从表１中可以看到，对于多个
变量耦合的复合故障，由于故障信息在一级标架的残

差空间中的投影提高了故障样本中故障分量的显示能

力，从而有效的降低了故障漏报现象．
我们可以看到，在 ＳＰＥ检测限不变的情况下，由于

一级标架空间使得投影方向增加，从而让原本无法显

示的故障样本在一级标架空间的投影方向的统计量超

出统计限，达到提高故障检测检出率．
（２）ｘ１、ｘ２、ｘ３在 ４０１－５００时刻分别加入 ００１、
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００３、００５的偏差故障对于微小复合故障而言，由于故
障是由多个微小偏差复合，所以在原始的检测限下，故

障样本在原始空间以及一级标架空间下并不一定能在

残差空间投影方向上显示出故障分量使其超出 ＳＰＥ统
计限，在这种情况下，我们采用多级标架空间，在对微小

复合故障作故障检测，传统 ＰＣＡ方法故障检测结果如
图７所示，一级标架 ＰＣＡ方法故障检测结果如图８所
示，二级标架ＰＣＡ方法故障如图９所示．

表２　微小复合故障检测结果

故障模式５
ＰＣＡ

ＦｒａｍｅＰＣＡ
（Ｆｉｒｓｔｃｌａｓｓ）

ＦｒａｍｅＰＣＡ
（Ｓｅｃｏｎｄｃｌａｓｓ）

Ｔ２ ＳＰＥ Ｔ２ ＳＰＥ Ｔ２ ＳＰＥ

误报样本数 ３ ４ ３３ ３１１ ３３ ３１１

误报率 ０．００８ ０．０１ ０．０８３ ０．７７ ０．０８３ ０．７７

漏报样本数 ９８ ９９ ９２ １９ ９２ ０

漏报率 ０．９８ ０．９９ ０．９２ ０．１９ ０．９２ ０

　　在传统ＰＣＡ的故障检测方法中我们可以看到故障

样本在残差空间中的 ＳＰＥ统计量并不能超过统计限，
并且在一级标架空间的投影中，微小故障样本的故障

分量在残差投影方向上的投影依然无法超出统计限，

那么在一级投影标架空间扩维形成二级投影标架空

间，在新的投影标架空间下，随着故障变量分量在残差
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第　８　期 张彩霞：样本空间基于多级高维特征表示的微小故障诊断

空间中投影显现出来，从而提高了故障检测的准确度．
在表２中我们可以看到，微小故障样本的故障分量在一
级标架空间的残差空间中投影并不能超出统计限，导

致不能提升故障检测的准确性，那么在二级标架空间

的残差空间中，微小故障分量在新的投影方向上可以

显示出故障并且超过统计限，从而提高了故障检测准

确性．当然，多级标架空间方法同时存在不足之处，当投
影方向增加，使微小故障样本的投影显示的同时，系统

的正常样本在增加的投影方向上的投影也会增大，这

样会导致在多级标架的统计量也会超过统计限，就会

造成系统正常状态的误报，所以综合故障检测指标是

进一步研究的重点．

６　结论
　　多级标价理论是针对数据预处理，将原空间不能
展示的微小故障信息展示出来。深度学习根据多层次

网络对细节进行线性组合表示，但进行机理分析比较

困难，针对以上问题，提出一种增加维度冗余表示系统

特征的基础上再进行降维，用于故障诊断的方法．通过
在原来ＰＣＡ基础上增加 ｎ个向量形成 ｎ级投影标架．
扩维的方法，将原始空间中不能表达的信息进行充分

表达，使得特征不明显的微小故障能够在ｎ级投影标架
下进行放大．实验证明，原始投影空间中无法检测出的
微小故障，能够在新的多级高维特征表示的投影标架

下检测出来，提高了故障检测的检出率．
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