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摘要：　首先，阐述基于主元分析（ＰＣＡ）模型、偏最小二乘法（ＰＬＳ）模型和独立分量分析（ＩＣＡ）模型的统计过

程监控方法的基本思想及应用情况，并综述各种方法的研究现状及发展趋势．其次，介绍将传统统计过程监控

技术与故障预测技术相结合，并实现基于多元统计过程监控（ＭＳＰＭ）的故障预测的方法及其研究成果．最

后，分别就多元故障预测技术中出现的非高斯、非线性、多模态、概率分布、间歇过程的故障预测和应用验证等

６个难点问题进行讨论．
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据有关文献介绍，在设备上应用故障预测技术，获利与投资比可达１７∶１．因此，世界各工业国家的

设备维修体制正从预防性维修向预测维修发展．然而，在预测维护策略中，故障预测是一个非常重要的

步骤．如果能够预测复杂系统中故障发展的过程，就可以综合当前的经济、设备等各种因素制定出最优

的维护策略．在复杂工业过程环境下，传统的基于过程机理模型的故障诊断技术难以发挥作用，而数据

驱动的过程监控技术在近年来得到了较好的发展．在数据驱动的方法中，研究最多的是基于统计的方

法．传统的统计过程控制技术是以概率论和数理统计为基础，以单变量统计监测为主．当过程变量较少

时，人们可以对测量指标独立地进行监控．但是，随着传感器技术的飞速发展和集散控制系统的广泛应

用，工业现场可以获得丰富的测量数据，包括多种类型、多种采样速率的传感器测量数据．这一现状大大

改善了工业过程监控的客观条件，同时也带来了巨大挑战．例如测量变量之间存在高度的相关性，不适

合独立地分析监测；测量样本之间存在动态相关性；过程含有大量扰动，难以精确建模，等等．这些特点

使单变量的过程监控方法遇到许多困难．

１　多元统计过程监控技术

为了应对多变量的相关性对监控造成的困扰，１９９０年，人们提出了多元统计过程监控（ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ

ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，ＭＳＰＭ）技术来分析海量测量数据之间的相关性，从而准确监视过程的

内在变化．目前，ＭＳＰＭ技术已成功用于多种工业过程，例如石油化工过程，半导体制造过程等
［１］．

ＭＳＰＭ技术包括基于多元投影模型的故障检测、诊断、重构和估计等方法，其基本框架如图１所

示．ＭＳＰＭ技术主要是由多元投影方法和多元控制图构成．其中，多元投影方法的基本思想是将被监

测的样本向量从高维的变量空间投影到由较少潜变量所张成的潜空间中去；而多元控制图则是基于这

种空间分解的结构，分别构造出反映所在空间变化的统计量，然后将观测向量分别向两个子空间进行投

影，并计算相应的统计量指标用于过程监控．

常用的监控统计量有投影空间中的犜２ 统计量、残差空间中的犙统计量、Ｈａｗｋｉｎｓ统计量和全局马
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图１　多元统计过程监控技术的基本框图
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氏距离等．Ｑｉｎ等在文献［１］中给出了已有故障检测统计量的统一表达形式．不同的多元投影方法所得

到的子空间分解结构反映了过程变量之间不同的相关性，常用的多元投影方法包括主元分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、偏最小二乘（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ）、独立主元分析（ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍ

ｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）和费歇尔判别（ｆｉｓｈｅｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＦＤＡ）模型等．其中：ＰＣＡ模型捕捉

了过程变量中变化最大的那些方向，对整个变量空间进行监控；ＰＬＳ模型则关注变量空间中质量相关

的那些方向，对质量相关的子空间进行监控；ＦＤＡ模型则抽取那些对分类目标最优的方向，从而有效地

分离正常和故障数据，与ＰＣＡ和ＰＬＳ不同的是，ＦＤＡ同时需要正常时和故障时的数据，因此局限了该

方法的应用［２］．

２　基于犘犆犃模型的过程监控方法

ＰＣＡ模型是一种最基本的多元投影模型．１９９０年，Ｗｉｓｅ等
［３］最先将ＰＣＡ方法用于过程监控．ＰＣＡ

方法是对过程变量的样本矩阵或样本方差矩阵进行分解，可分解成主元子空间和残差子空间两部分．

主元子空间反映了过程变量的主要变化，而残差空间则主要反映了过程的噪声和干扰等．

过程监控的第一步是故障检测，文献［４?５］给出了ＰＣＡ方法的故障检测原理．检测到故障后，需要

利用故障辨识技术找出最有可能的故障变量，或者诊断出故障的种类．最常用的故障辨识技术为贡献图

方法［６?８］，其基本原理是计算所有变量对特定检测指标的贡献大小，认为贡献较大的那些变量很可能引

发了或者发生了故障．然而，由于故障会发生传播，因此即使只有一个变量出现故障，也可能导致其他变

量的贡献图过大，从而引发误报［９］．

Ｄｕｎｉａ等
［１０］将存在故障时的测量样本表示成故障影响与正常样本的和的形式，提出了基于故障方

向（或子空间）的过程故障重构方法．其基本原理是在给定指标下对故障在所有可能的方向上进行重

构，使得重构指标最小的故障被认为是当前真实发生的故障．Ｙｕｅ等
［１１］进一步地提出了一种基于混合

指标的故障重构方法．２００９年，Ａｌｃａｌａ等
［１２］将重构方法和贡献图结合起来，提出了重构贡献图方法，得

到了比传统贡献图更好的结果．

传统的ＰＣＡ模型在建模时有几个隐含的假设（静态、线性和时不变等），但是实际的工业过程往往

不满足这些假设．因此，人们提出了许多改进的ＰＣＡ模型来适应各种数据建模的需要．例如，Ｋｕ等
［１３］

于１９９５年首次提出将变量的时滞项纳入增广变量矩阵，得到了动态ＰＣＡ模型．针对用线性的ＰＣＡ模

型进行过程监控容易导致大量误报和漏报问题，Ｗａｎｇ等
［１４］将局部化方法引入非线性ＰＣＡ模型，对汽

车引擎的故障进行检测和诊断．传统的ＰＣＡ模型是时不变的，然而工业过程一般都是慢时变的，由此

提出将两种递归ＰＣＡ算法用于自适应过程监控
［１５］．

传统的ＰＣＡ模型是单模型的，多模式条件下的过程建模方法主要有多重ＰＣＡ模型
［１６］、混合ＰＣＡ
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模型［１７］等．传统的ＰＣＡ模型是同一个尺度的，而Ｂａｋｓｈｉ
［１８］于１９９８年首次提出了多尺度ＰＣＡ模型．传

统的建模是针对单一模块的，Ｑｉｎ等
［１９］分析了各种一致ＰＣＡ和等级ＰＣＡ方法，证明了整体建模和分

块建模时ＰＣＡ结构矩阵的等价性．传统的ＰＣＡ模型主要的研究对象是连续过程，面向间歇过程，文献

［２０?２２］将数据矩阵按批次展开得到的ＰＣＡ模型称为多向ＰＣＡ模型．间隙过程中特有的问题包括多阶

段间歇过程的建模［２３?２４］、暂态过程的建模等［２５］．

３　基于犘犔犛模型的过程监控方法

ＭＳＰＭ技术中的另一个基本方法是ＰＬＳ方法．ＰＬＳ模型是由瑞典著名统计学家 ＨｅｒｍａｎＷｏｌｄ于

１９７５年在分析社会学和经济学中大量数据及其关系时首次提出的
［２６］．１９８０年左右，ＰＬＳ的理论和应用

研究主要是面向两数据块之间的回归问题；１９９０年以后，ＰＬＳ被用于工业过程监控，ＰＬＳ的投影结构成

为 ＭＳＰＭ技术的重要部分．当ＰＬＳ用于 ＭＳＰＭ 时，另一个更为贴切的名称是潜空间投影（ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ

ｔｏｌａｔｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，ＰＬＳ）．这两个说法表示同一个结构，但是意义有明显的区别．前者主要指其用于多

元回归，后者指其用于多元投影．

与ＰＣＡ方法不同的是，ＰＬＳ的监控结果具有质量相关特性．ＰＬＳ就是利用质量变量来引导过程变

量样本空间的分解，所得到的投影空间只反映过程变量中与质量变量相关的变化．Ｍａｃｇｒｅｇｏｒ等
［２７］将

用于连续过程的标准ＰＬＳ结构扩展成多块ＰＬＳ，并提出了相应的控制图和贡献图算法；Ｋｏｕｒｔｉ等
［２８］进

一步提出了多块多向ＰＬＳ对大型间歇过程进行故障检测和诊断；Ｌｉ等
［２９］提出了基于Ｔ?ＰＬＳ的贡献图

方法，用于过程故障的诊断．

工业过程往往具有非线性、非平稳性、缓慢时变性和动态特性等．Ｑｉｎ等
［３０］用神经网络来描述狌和

狋之间的一般非线性关系；Ｈｅｌｌａｎｄ等
［３１］首次提出了递推的ＰＬＳ算法，当有新的观测数据时就更新ＰＬＳ

模型；Ｏｄｇａａｒｄ等
［３２］将动态ＰＬＳ方法用于磨煤机系统的故障检测，并和未知输入观测器方法进行了比

较．针对间歇过程中的多相特点，Ｚｈａｏ等
［３３］提出了一种两层的变量展开的多ＰＬＳ模型，对多相间歇过

程进行在线故障检测和质量预测．

当工业过程具有多个操作模式时，测量数据往往不服从单一的随机分布．针对此情况，Ｙｕ等
［３４］提

出了一种基于混合高斯分布和贝叶斯推理的多模式ＰＬＳ方法进行过程监控；Ｋｒｕｇｅｒ等
［３５］将局部化模

型引入ＰＬＳ方法，提出了一种参数监控的故障检测方法；Ｇｅ等
［３６］进一步提出了自适应局部化方法，对

非线性非高斯的多模式过程进行故障检测．２０１０年，Ｚｈｏｕ等
［３７］揭示了ＰＬＳ用于过程监控时的几何特

性，并且比较了使用不同ＰＬＳ算法的过程监控策略．

４　基于犐犆犃模型的过程监控方法

传统的ＰＣＡ方法只能对高斯分布的多元变量抽取独立的主元，无法保证变量为其他分布时主元的

独立性．Ｋａｎｅ等
［３８］首次提出了基于ＩＣＡ的过程监控方法，特别适合于提取非高斯分布变量中独立的变

化，大大扩展了ＰＣＡ的应用范围．由于在许多复杂数据集中的良好表现，ＩＣＡ得到了越来越广泛的研

究，例如动态ＩＣＡ
［３９］、多向核ＩＣＡ

［４０］等．针对ＩＣＡ个数难以确定且过多的问题，Ｌｅｅ等
［４１］提出了基于

ＰＣＡ的改进ＩＣＡ模型．

５　基于多元统计过程监控的故障预测技术

故障预测是在故障检测和诊断的基础上，进一步对故障的程度及故障随时间发展的规律进行建模，

从而预测出到达某一阶段所需要的时间．传统的过程监控技术并不包含故障预测的任务．如果将故障

预测技术与其结合，则可以实现基于多元统计过程监控（ＭＳＰＭ）技术的故障预测．多元投影模型结合

故障重构技术的故障预测流程图，如图２所示．

在图２中，每一个模块都代表了一个方法步骤，连接线表示不同模块之间的依赖关系．首先，利用历

史的正常过程数据建立一个多元投影模型，它描述了不同类型传感器之间的相互关系．其次，选取以前

曾发生过的比较稳定的历史故障数据，利用故障子空间提取方法来提取故障方向矩阵．再次，根据传感
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图２　基于 ＭＳＰＭ技术的故障预测流程图
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器的实时测量样本，检测在过程中发生的故障，并利用已知的故障方向来辨识故障，进一步估计出故障

的幅值．最后，对通过故障重构估计出的故障幅值估计值利用预测模型建模并预测，并进行剩余有效寿

命预测．

在这里，选择一个合适的预测模型对于提高预测精度是非常重要的．故障特征量的特点决定了预测

模型的选择．例如，针对线性自相关过程，最好采用自回归的预测模型；针对非线性自相关过程，神经网

络或支持向量机可以作为最优选择；而针对小样本的数据的特点，支持向量机因具有极强的泛化能力，

也是最优选择．

在图２中，剩余有效寿命的定义是，随着故障的发展，故障的幅值也会逐渐增长．因此，存在一个预

测控制限，记为犳ｍａｘ．当故障幅值还在可容许的范围内时，有‖犳犽‖＜犳ｍａｘ．这里剩余有效寿命（ｒｅｍａｉ

ｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅ，ＲＵＬ）定义为ＲＵＬ（犽）·ｍｉｎ｛狆∶^犳犽（狆）≥犳ｍａｘ｝
［４２］．

目前，利用复杂多变量数据进行故障预测的研究成果还非常少．大多数数据驱动的方法直接对监控

数据进行建模并预测．对于一般的线性故障过程，可以采用自回归建模或是指数平滑模型，因为它们易

于计算和使用．Ｚｈａｎｇ等
［４３］使用了一个基于自组织神经网络的多变量趋势分析方法来进行故障预测．

Ｗａｎｇ等
［４４］用小波神经网络做一个虚拟传感器，来估计轴承的损伤程度，并应用动态小波神经网络来预

测故障．文献［４５］进一步比较了循环神经网络和模糊神经网络推理系统在预测故障损害传播过程中的

优劣．

前面所说的工作都是假定故障过程可以被直接观测，但是实际上这一点是很难满足的．Ｚｈａｎｇ

等［４６］提出了使用隐马尔科夫模型来预测轴承的失效过程，即将故障强度建模成一个离散的随机系统，

虽然不能被测量，却能影响被测变量．Ｄｏｎｇ等
［４７］进一步提出了半隐马尔科夫模型（ＨＳＭＭ），将状态停

留时间也考虑进去．尽管基于ＨＭＭ和ＨＳＭＭ的方法能够处理隐含故障过程，但是它只能考虑单个部

件的剩余有效寿命预测．对于一个大型的工业过程，对整个过程或设备的健康情况进行预测是更为重要

的问题．Ｌｉ等
［４８］将主元分析模型结合故障重构技术，提出了连续生产过程的隐含性能退化故障预测技

术，取得了一定的成果．

６　研究展望

目前，基于 ＭＳＰＭ技术的故障预测问题的主要难点有以下６个方面．

１）非高斯问题．传统的ＰＣＡ方法只能对高斯分布的多元变量抽取独立的主元，无法保证变量为其

他分布时主元的独立性．然而，测量数据由于传感器的特点往往是非高斯分布的，因此，需要采用非高斯

的数据模型，提取独立的主元进行过程监控．研究非高斯条件下的多变量故障预测技术，是将故障预测

用于实际应用的重要一步．

２）非线性问题．目前已经有针对线性相关条件下的多变量故障预测技术．然而，在实际的工业过程

中，变量间的关系往往存在着很大的非线性．在这种情况下，就需要在模型中引入非线性的描述．现有以

下两种解决方案，一是采用模型构造的方法，另一种是采用信号转换的方法．但是如何在非线性形式下
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利用故障重构和故障估计的方法进行预测研究仍是一个难点问题，需要进一步的研究．

３）多模态问题．在复杂系统中，往往需要根据不同的负载和工况，提供不同的操作模式及工作点．

例如，根据负载的不同，将发动机分为几个转速或几档功率．这一现象导致了正常运行的多元数据无法

使用单一的多元高斯分布来描述．因此，传统的数据模型将面临问题，需要采用多模态的数据模型，并提

出相应的故障预测方法．

４）概率分布问题．大多文献对故障预测的结果还是一个确定性描述．然而在实际的工业应用中，

有时候需要给出它的一个概率分布，因此有必要进一步研究概率意义下的故障预测结果．

５）间歇过程的故障预测问题．大多文献主要考虑了连续过程的数据建模．然而，针对间歇过程具有

多阶段、多模式等特点，使得建立数据模型面临更大的困难．此时，预测的结果不仅与测量的过程变量有

关，也和当前的模式、阶段有关．因此，研究间歇过程的故障预测问题具有更大的挑战性．

６）应用验证问题．故障预测算法的开发和验证工作都离不开大量对象系统数据的支持，这些数据

来源概括为三类．一是实际工况数据，该类数据可以涵盖已知对象各种工况、负载和环境因素，数据真

实可靠，但需要构建数据获取平台；二是基于实验台的故障注入实验数据，该类数据的真实性可以在一

定程度上得到保证，其不足是不能完全描述对象实际故障演化过程；三是模型仿真数据，该类数据可以

按照算法开发和验证要求进行定制，但其数据真实性通常无法保证，而且建立可靠的仿真模型往往难以

实现．为了保证所采用的故障预测方法能够达到预期的目的，需要对其进行验证．通常采用的仿真验证

难以取得令人信服的验证结果，而进一步采用的实验台模拟实验验证也与实际应用环境有较大距离．

较有效的解决途径是，构建在线数据交互平台［４９］．

综上可知，防范因部件性能退化导致的安全问题已成为复杂系统日常运行所要面临的重要课题．故

障预测和剩余有效寿命预测作为预测维护的重要环节，现已得到国内外专家的广泛关注．目前，国际上

基于多变量数据的故障预测方法研究刚刚起步，成果相对较少，具有广泛的发展空间．因此，研究基于

ＭＳＰＭ技术的故障预测问题具有理论意义和应用价值．
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犉犪狌犾狋犇犻犪犵狀狅狊犻狊犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔犅犪狊犲犱狅狀犕犛犘犕

ＭＡＪｉｅ１，ＤＡＮＧＡｉ?ｍｉｎ２，ＬＩＧａｎｇ３，ＺＨＯＵＤｏｎｇ?ｈｕａ３

（１．ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｌｌｅｇｅ，ＢｅｉｊｉｎｇＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ＆ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００１９２，Ｃｈｉｎａ；

２．ＬｕｏｙａｎｇＳｕｎｒｕｉＴｉｔａｎｉｕｍＰｒｅｃｉｓｉｏｎＣａｓｔｉｎｇＣｏＬｔｄ，Ｌｕｏｙａｎｇ４７１００３，Ｃｈｉｎａ；

３．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８４，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：　Ｆｉｒｓｔｏｆａｌｌ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｂａｓｉｃｉｄｅａｓａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

ｂａｓｅｄｏｎｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（ＰＣＡ）ｍｏｄｅｌ，ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ（ＰＬＳ）ｍｏｄｅｌａｎｄｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌ

ｙｓｉｓ（ＩＣＡ）ｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｓｉｔｕａｔｉｏｎａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄａｂｏｕｔｖａｒｉｏｕｓｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｒｅｖｉｅｗｅｄ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，

ｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｆａｕｌｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｗｉｔｈｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｆａｕｌｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ（ＭＳＰＭ）ｃａｎｂｅｒｅａｌｉｚｅｄ．Ａｎｄｓｏｍｅｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓａｒｅａｌｓｏ

ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｓｉｘｄｉｆｆｉｃｕｌｔｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｆａｉｌｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｓｕｃｈａｓｎｏｎ?Ｇａｕｓｓｉａｎ，ｎｏｎ?ｌｉｎｅａｒ，

ｍｕｌｔｉ?ｍｏｄａｌ．ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓｆａｕｌｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎａｒｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄｒｅ

ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：　ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ；ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ；ｆａｕｌｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ；

ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ；ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

（责任编辑：黄晓楠　　英文审校：杨建红）

７０６第６期　　　　　　　　　　　马洁，等：基于 ＭＳＰＭ的故障诊断技术研究现状与展望


