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基于自适应主成分分析的化工过程在线监测

吕照民１， 周　 革２， 苗　 晨３

（１．上海工程技术大学 城市轨道交通学院，上海 ２０１６２０； ２．上海机电工程研究所，上海 ２０１１０９； ３．上海工

程技术大学 电子电气工程学院，上海 ２０１６２０）

摘　 要： 当主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ）应用于过程监测时，不适当的成分选择方法

会导致变异特征被分散或被淹没从而影响监测性能。 针对这个问题提出了成分的自适应选择方法并用

于过程监测，即自适应主成分分析（ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＡＰＣＡ）。 自适应主成分应用于

过程监测时主要包括 ３ 个步骤：首先，在离线建模时基于载荷矩阵通过欧氏距离计算各个成分的相似

性，并基于每个成分选出与其相似性较高的成分构成多个成分子空间；其次，在线监测时基于在线样本

的各成分通过核密度估计计算各个成分的变异概率，选择出变异概率最高的成分作为特征成分；最后，
挑选出与特征成分对应的成分子空间，并构造 Ｔ２ 统计量。 通过数值仿真案例和田纳西伊斯曼

（ ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ ｅａｓｔｍａｎ， ＴＥ）过程证明了提出方法 ＡＰＣＡ 的有效性。
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０　 引言

在现代工业中，过程监测是一种被广泛采用

的提高过程安全性和产品质量的技术。 由于分布

式控制系统（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ， ＤＣＳ）的广

泛应用，大量的数据被采集，多元统计过程控制

（ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｔｒｏｌ， ＭＳＰＣ） 方

法发展迅速［１］。
ＰＣＡ 作为最基本的 ＭＳＰＣ 方法，已有很多研

究成果。 然而，如何选择主成分并利用主成分信

息进行监测仍然是一个开放的问题。 主成分选择

中使用最广泛的方法是累计方差贡献率法（ ｃｕ⁃
ｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｖａｒｉａｎｃｅ， ＣＰＶ），选择具有较

大方差的成分来构造主成分空间，剩余具有较小

方差的成分构成残差空间［２］。 不过这种方法不

是以过程监测为目的设计出来的，故障发生时表

现出的变异性不一定体现在方差信息较大的主成

分，在主成分空间和残差空间都有可能体现，这会

引起变异特征信息分散，而且每个子空间内的大

量正常信息可能淹没变异特征信息。
已经有许多研究人员专门为过程监测提出了

选择主成分的方法。 Ｊｉａｎｇ 等［３］ 提出了一种敏感

ＰＣＡ （ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＳＰＣＡ）方法，该方法直接检测每个主成分上 Ｔ２ 统

计量的变化率，并在线选择 Ｔ２ 统计量变化率较大

的主成分作为敏感主成分进行过程监测。 Ｊｉａｎｇ
等［４］提出了一种实时重组的 ＰＣＡ 模型，通过核密

度估计在线评估主成分的变异性，将具有故障检

测的主成分集中到一个子空间进行监测。 这两种

方法客观地将大部分变异特征信息集中到一个子

空间，不过只集中了变异性较大的主成分，忽略了

变异性小的主成分，而部分变异性小的主成分也

是有利于故障监测的。 Ｊｉａｎｇ 等［５］ 提出了一种数

据驱动的多块 ＰＣＡ 方法，该方法利用互信息（ｍｕ⁃
ｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＭＩ）自动划分块，每个变量块通

过支持向量数据描述（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐ⁃
ｔｉｏｎ， ＳＶＤＤ）监测，并将全部块中的结果集成在一

起。 Ｔｏｎｇ 等［６］根据变量与主成分子空间和残差

子空间的相关性或不相关性，将变量分成 ４ 个子

空间，提出了一种 ４ 子空间贝叶斯（ ｆｏｕｒ⁃ｓｕｂｓｐａｃｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ， ＦＳＣＢ）监测方

法。 江伟等［７］提出了一种基于混合分块 ＤＭＩＣＡ⁃



　 第 １ 期 吕照民，等：基于自适应主成分分析的化工过程在线监测 ４５　　　

ＰＣＡ 的过程监控方法。 该方法先利用已知的部

分过程知识对变量初步分块， 再利用各分块变量

之间改进的广义 Ｄｉｃｅ′ ｓ 系数 （ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｇｅｎｅｒａｌ
ｄｉｃｅ′ｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＭＧＤＣ）进行进一步的分块。 然

后采用 ＤＭＩＣＡ⁃ＰＣＡ 方法对每个子块进行建模，
通过加权方法求得总的联合指标进行监测。 这些

多块方法通常分解过程变量空间或成分空间，以
简化监测过程变量间的复杂度。

ＰＣＡ 模型中载荷矩阵的向量体现了变量对主

成分的影响，将其定义为对应主成分的特征向量。
如果对主成分有重要影响的过程变量发生变异，相
应的主成分也会具有变异特征，因此，具有相似特

征向量的主成分具有相似的变异特征，将它们集中

在同一子空间中监测有利于减少变异特征的分散。
而在离线状态下选择的主成分不能保证具有变异

特征，因此，根据在线信息选择具有变异特征的主

成分作为特征成分并将与其具有相似变异特征的

主成分集中监测可以提高监测效果［８］。 笔者提出

一种在线自适应挑选主成分的方法即自适应主成

分分析方法（ＡＰＣＡ）。 首先利用载荷矩阵计算各

成分与其余成分间特征向量的欧氏距离，为每个成

分选择出与其欧氏距离较小的成分构成该成分的

成分子空间；其次通过核密度估计计算出在线成分

的变异概率，挑选变异概率最高的主成分作为 ＣＣ；
最后利用 ＣＣ 对应的子空间进行监测。

１　 基于 ＰＣＡ 的过程监测

ＰＣＡ 是应用最广泛的多变量过程监测算法。
过程的数据矩阵表示为 Ｘ∈ Ｒｎ×ｍ（ｎ为样本个数，
ｍ 为测量变量个数）， 先对该数据矩阵进行归一

化处理，然后利用 ＰＣＡ 方法建立模型，可以表

示为［９］：

Ｘ ＝ Ｔ
～
Ｐ
～ Ｔ ＋ Ｔ

＾
Ｐ
＾ Ｔ ＝ Ｔ

～
Ｐ
～ Ｔ ＋ Ｅ， （１）

式中： Ｔ
～
、Ｐ

～
为主成分得分和其载荷矩阵；Ｔ

＾
、Ｐ

＾
为残

差得分和其载荷矩阵；Ｅ 为 ＰＣＡ 残差矩阵；Ｔ
～
（ｎ ×

ｋ） 中包含 ｋ 个主成分个数，选取主成分可采用累

积方差贡献率法。 通过对Ｘ的协方差矩阵进行特

征值或者奇异值分解可以得到主成分得分、残差

得分和相应的载荷矩阵，即

∑ ＝ ＸＴＸ ／ （ｎ － １）； （２）

∑ ＝ ［Ｐ
～
Ｐ
＾
］Λ ［Ｐ

～
Ｐ
＾
］ Ｔ； （３）

Ｔ
～ ＝ ＸＰ

～
； （４）

Ｔ
＾ ＝ ＸＰ

＾
； （５）

Λ ＝ ｄｉａｇ λ ｉ， （６）
式中： λ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ） 为协方差矩阵的 ｍ 个特

征值，也就是主成分得分矩阵 Ｔ
～
和残差得分矩阵

Ｔ
＾
每列的方差。 经过 ＰＣＡ 分解之后，原来的 ｍ 维

变量空间就被 ｋ 维主成分空间和残差空间所代

替。 对于数据样本 ｘ，主成分空间的 Ｔ２ 统计量可

以构造为：

Ｔ２ ＝ ｘＴＰ
～
（Λ） －１Ｐ

～ Ｔｘ。 （７）
残差空间的 ＳＰＥ 统计量被构造为：

ｅ ＝ ｘ － ｘＰ
～
Ｐ
～ Ｔ； （８）

ＳＰＥ ＝ ｅＴｅ， （９）
式中：ｅ 是残差向量。

Ｔ２ 和 ＳＰＥ 统计量的控制限为：

Ｔ２
ｌｉｍ ＝ ｋ（ｎ － １）

ｎ － ｋ
Ｆｋ，（ｎ－ｋ），α； （１０）

ＳＰＥ ｌｉｍ ＝ ｇχ２
ｈ，α； （１１）

ｇ ＝ ｖ
２ａ

； （１２）

ｈ ＝ ２ａ２

ｖ
， （１３）

式中： α 表示显著水平；ａ 和 ｖ 分别表示样本 ＳＰＥ
的均值和方差［１０］。

２　 基于 ＡＰＣＡ 的过程监测

具有相似特征向量的主成分有相似的变异特

征，应将其集中到一个子空间。 基于 ＡＰＣＡ 的过

程监测以此建立多个成分子空间模型，根据在线

信息挑选变异概率最高的主成分作为 ＣＣ，以 ＣＣ
对应的成分子空间作为 ＡＣＳ（ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｓｐａｃｅ， ＡＣＳ）构造 Ｔ２ 统计量进行监测。 本节对所

提方法进行了详细描述。
２ １　 ＡＰＣＡ 方法

２ １ １　 子空间模型

假设有历史正常数据 Ｘ ∈ Ｒｎ×ｍ，其中 ｎ 是每

个变量的样本数量，ｍ 是过程变量的数量。 对过

程数据 Ｘ 进行归一化处理后，利用奇异值分解得

到主成分：
Ｔ ＝ ［ ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ］。 （１４）

　 　 Ｐ ∈ Ｒｎ×ｎ 为载荷矩阵，载荷矩阵 Ｐ 每一列都

是载荷向量，可以表示为：
Ｐ ＝ ［ｐ１，ｐ２，…，ｐｉ，…，ｐｍ］。 （１５）

　 　 采用主成分载荷向量之间的欧氏距离 ｄ 来度

量相似程度；
ｄｉｊ ＝ （ｐｉ － ｐ ｊ） Ｔ（ｐｉ － ｐ ｊ）； （１６）
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ｄｉ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｄｉｊ

ｍ
， （１７）

式中： ｉ ＝ １，２，…，ｍ；ｊ ＝ １，２，…，ｍ；ｄｉｊ 表示第 ｉ 和
第 ｊ 个主成分的欧氏距离；ｄｉ 为第 ｉ 个主成分与其

余主成分的欧氏距离的平均值。 子空间设计结

果为：
如果 　 ｄｉｊ ≤ｄｉ，

那么 　 ｔｊ ∈ Ａｉ，ｐｊ ∈ Ｐｉ， （１８）

式中： ｔ ｊ 为第 ｊ个成分；Ａｉ 为第 ｉ个子空间；Ｐ ｉ 为第 ｉ
个子空间的载荷矩阵。
２ １ ２　 特征成分的选择

为选出具有变异特征的主成分，利用核密度

估计每个主成分的变异概率，挑选变异概率最高

的成分作为特征成分。 具体如下：
对于在线数据样本 ｘ ∈ Ｒｍ×１，进行归一化处

理后，映射到主成分空间得到在线主成分得分

Ｔ ∈ Ｒｍ×１，利用主成分 Ｔ 通过核密度估计可求出

在线样本各个主成分概率密度 ｆ^（Ｔｉ）：

ｆ^（Ｔｉ） ＝
１
ｎ

１
ｈ ２π

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ －

Ｔｉｊ － Ｔｉ

２ｈ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ 。 （１９）

　 　 根据当前样本每一主成分对应的概率密度，
计算第 ｉ 个成分对应的变异概率 ｆｉ 和主成分的变

异概率 ｆ：

ｆｉ ＝ ［１ － ｆ^（Ｔｉ）］ × １００％； （２０）
ｆ ＝ ［ ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ］。 （２１）

选取变异概率最大的主成分作为特征成分 ＣＣ：
如果 　 ｆα ＝ ｍａｘ（ ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ），

那么 　 ＣＣ ＝ ｔα。 （２２）
２ １ ３　 构造 Ｔ２ 统计量

在线信息的变异特征主要集中在 ＡＣＳ 中，构
造 Ｔ２ 统计量用于监测工业过程。 特征成分对应

的自适应子空间为 Ａα，Ｐα 为自适应子空间 Ａα 的

载荷矩阵。 Ｔ２ 统计量构造如下：
Ｔ２ ＝ Ａα

ＴＰα （Λ） －１Ｐα
ＴＡα。 （２３）

２ ２　 方法实现

离线建模：
（１）得到正常运行观测数据 Ｘ ∈ Ｒｎ×ｍ， 通过

各变量的均值和方差对其进行归一化。
（２）对归一化后的数据进行 ＰＣＡ 分解。
（３）利用载荷矩阵计算各成分间载荷向量的

欧氏距离来表示各主成分间的相似程度。
（４）为每个主成分挑选相似特征向量的主成

分，并建立子空间模型。
在线监测：
（１）使用训练数据的平均值和方差来归一化

当前时间点数据，并将归一化后的当前数据映射

到主成分空间。
（２）通过核密度估计法计算每个主成分对应

的概率密度，选概率密度小的成分为 ＣＣ。
（３）挑选特征成分对应的子空间作为 ＡＣＳ。
（４）计算 ＡＣＳ 的 Ｔ２ 统计量和 Ｔ２ 控制限。 如

果 Ｔ２ 统计量超出控制限， 则表明当前数据发生故

障，发出警报；否则当前数据正常，继续运行。
基于 ＡＰＣＡ 的化工过程监测方法流程图如图

１ 所示。

图 １　 ＡＰＣＡ 过程监测流程图

Ｆｉｇｕｅ １　 ＡＰＣＡ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 ＴＥ 仿真实验研究

ＴＥ 过程有 ２２ 个过程变量和 １２ 个操作变量，
还可以仿真模拟 ２１ 种不同的故障类型［１１－１２］。 笔

者选择其中的 ３３ 个变量作为监测变量。 为了性

能评估，生成 ２１ 个故障场景。 每个故障场景有

９６０ 个样本组成，故障场景中所有故障在 １６１ 样

本点引入［１３］。
分别利用 ＰＣＡ 和 ＡＰＣＡ 方法对 ＴＥ 过程的

２１ 种故障进行监测，计算漏报率，并与 ＳＰＣＡ 和

ＦＳＣＢ 进行比较，结果如表 １ 所示，其中最小的漏

报率已用黑体标出。 其中，故障 １、２、４、６、７、８、
１２、１３、１４ 中每种监控方法的检测率几乎相同，因
为故障幅度非常大，以至于所有这些方法都可以

检测到几乎 １００％的故障。 而故障 ３、９ 和 １５ 监测
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难度太大，因此，这些故障在本研究中没有被考

虑。 对于故障 ５、１０、１６、１９、２０，基于 ＡＰＣＡ 的方

法监测效果相对于其他方法有显著的提升。 具体

地，故障 ５、１６、１９ 的详细监测效果分别在图 ２、３、
４ 中给出。 从图中可以看出，ＡＰＣＡ 对这些故障

有更高的灵敏度。
表 １　 ＴＥ过程 ＡＰＣＡ、 ＰＣＡ、 ＳＰＣＡ和 ＦＳＣＢ漏报率比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ａｌａｒｍ ｒａｔｅｓ ｏｆ ＡＰＣＡ，
ＰＣＡ， ＳＰＣＡ ａｎｄ ＦＳＣＢ ｉｎ ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ

编号
ＡＰＣＡ ＰＣＡ ＰＣＡ ＳＰＣＡ ＦＳＣＢ
Ｔ２ Ｔ２ ＳＰＥ Ｔ２ ＢＩＣ

１ ０ ００１ ０ ００７ ０ ０ ０ ００２ ５
２ ０ ００８ ０ ０１７ ０ ０１ ０ ００６ ０ ０１８ ７
３ ０ ８０６ ０ ９３７ ０ ９６６ ０ ７３４ —
４ ０ ０ ６８８ ０ ０ ０
５ ０ ０ ７２２ ０ ７５５ ０ ５７８ ０
６ ０ ０ ００６ ０ ０ ００４ ０
７ ０ ０ ０ ０ ０
８ ０ ０１２ ０ ０２６ ０ ０５８ ０ ０１１ ０ ０２１ ２
９ ０ ８１１ ０ ９４７ ０ ９７３ ０ ７４８ —
１０ ０ ０７８ ０ ５４３ ０ ５８５ ０ ３４３ ０ １８６ ２
１１ ０ １３３ ０ ５１８ ０ ２３３ ０ ０９５ ０ ２８０ ０
１２ ０ ００１ ０ ０１５ ０ ０６５ ０ ００３ ０ ００２ ５
１３ ０ ０３３ ０ ０５７ ０ ０４７ ０ ０４０ ０ ０５２ ５
１４ ０ ０ ００５ ０ ０ ０ ００１ ２
１５ ０ ７１７ ０ ９１５ ０ ９４０ ０ ６７１ —
１６ ０ ０４０ ０ ７００ ０ ５８３ ０ ４０６ ０ １３５
１７ ０ ０２５ ０ ２００ ０ ０４３ ０ ０２３ ０ ０５６ ２
１８ ０ ０８７ ０ １０１ ０ ０９７ ０ ０７４ ０ １０２ ５
１９ ０ ０７ ０ ８５５ ０ ７６５ ０ ４９５ ０ １６８ ７
２０ ０ ０８７ ０ ５７５ ０ ４３５ ０ １９３ ０ １９６ ２
２１ ０ ３５３ ０ ５９３ ０ ４６６ ０ ３３６ ０ ５２７ ５

图 ２　 ＴＥ 过程中 ＰＣＡ 和 ＡＰＣＡ 对故障 ５ 的监测效果

Ｆｉｇｕｅ ２　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＣＡ ａｎｄ ＡＰＣＡ ｆｏｒ
ｃａｓｅ ５ ｉｎ ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ

４　 结论

笔者提出一种在线自适应挑选主成分的过程

图 ３　 ＴＥ 过程 ＰＣＡ 和 ＡＰＣＡ 对故障 １６ 的监测效果

Ｆｉｇｕｅ ３　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＣＡ ａｎｄ ＡＰＣＡ ｆｏｒ
ｃａｓｅ １６ ｉｎ ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ

图 ４　 ＴＥ 过程 ＰＣＡ 和 ＡＰＣＡ 对故障 １９ 的监测效果

Ｆｉｇｕｅ ４　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＰＣＡ ａｎｄ ＡＰＣＡ ｏｎ ｆａｕｌｔ
１９ ｉｎ ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ

监测方法———ＡＰＣＡ。 该方法离线建模时为每个

成分选出与其相似性较高的成分构成多个成分子

空间，在线监测时实时选出变异概率最高的成分

作为特征成分，以特征成分对应的子空间进行监

测。 所提方法实时进行成分的自适应挑选，降低

了变异特征被分散和淹没的风险，同时可以有效

地集中有利于故障检测的变异特征。 通过数值仿

真案例和 ＴＥ 过程案例证明了 ＡＰＣＡ 的漏报率较

低，具有较好的监测性能。 未来的工作可以专注

于开发一种确定主成分数量的策略，并使所提出

的方法适用于非线性和非高斯过程。
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