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基于迭代主成分分析的过程监测方法的研究与实现

陆宁云, 杨英华, 王福利
(东北大学 信息科学与工程学院,辽宁 沈阳 110004)

摘　要: 利用迭代主成分分析 (PCA )算法,提出一种在线过程监测方法。根据实际生产过程经验,提供

了由多元统计控制图判断过程是否正常的准则,实现了实时在线的 PCA 建模和过程监测。仿真例子验

证了这种过程监测方法的有效性和可行性。
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Abstract: A new m ethod based on itera t ive PCA is p resen ted to realize on2line modeling and p rocess

monito ring. A cco rding to the operation experiences in real p rocesses, som e ru les are p ropo sed by w h ich

operato r can judge w hether the p rocess is under con tro l o r no t w hen monito ring the m ult ivaria te sta t is2
t ica l con tro l charts. T he sim ulation show s the validity and feasib ility of th is m ethod.
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1　引　　言

　　连续生产过程中存在大量高度相关的过程变

量,这些变量在每一时刻的采样值都蕴含着生产过

程是否正常、产品质量是否合格等信息。由于变量间

的高度相关性,故障或扰动会导致许多变量采样值

的异常,因而仅监视各个独立的过程变量,对于过程

监测、故障检测及诊断并无裨益。以主成分分析

(PCA )为代表的多元统计控制图方法[1～ 4 ], 将生产

过程中大量高度相关的过程变量投影到一个包含原

空间绝大多数信息的低维子空间中,从而使得过程

监测、故障检测及诊断等研究工作大为简化。但是,

传统的 PCA 模型一旦建立后便不再更改,若实际过

程发生变化,就要在新的过程状态下积累足够多的

正常数据后才能建立新的模型,而实际过程往往无

法在短时间内提供较为完备的正常数据集。为此,一

些学者研究了迭代的多变量投影方法,并已提出了

几种可行的算法[5～ 7 ]。

　　本文采用迭代 PCA 算法,提出一种在线过程监

测方法,并根据实际生产过程经验,提供由多元统计

控制图来判断数据是否正常的若干准则, 实现了实

时在线的 PCA 建模和过程监测。仿真例子验证了这
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种过程监测方法的有效性和可行性。

2　PCA 算法

　　假设某过程有m 个过程变量 x 1, x 2,⋯, x m , 其

正常状态下的 n 个历史数据构成正常数据阵 X n×m。

现对过程变量 x 1, x 2,⋯, x m 进行在线监测。为了避

免过程变量的不同量纲对结果的影响, 同时也为了

便于数学运算,需要对建模数据进行标准化处理,将

各个变量的采样数据转换为均值是 0,方差是 1的数

据。记标准化后的数据阵为 X
� , 其协方差阵为D

� =

Cov (X�TX
�) , D

�的第 i个特征根为Κi, Κi对应的特征向

量为 p i。

　　PCA 的基本思想是基于过程变量正常数据阵

的奇异值分解 X� = Q +P T ,将 X� 分解成主成分得分
向量 t i,负载向量 p i的外积和加上残差项 E ,选取的

主成分个数为 k。则有

X
� = Q +P T = T P T + E =

t1p T
1 + t2p T

2 + ⋯ + tkp T
k + E (1)

　　PCA 将m 维过程变量投影到 k 维主成分空间,

由主成分 T 和负载矩阵 P 也可以重构原始数据X
�。

重构的数据记为Xδ,重构误差E = (X� - Xδ)。定义第

i个采样数据 xζ i的预测误差平方和 SPE i如下

SPE i = ∑
m

j= 1

(xζ i
j - xδi

j ) 2 = (xζ i
j - xδi

j ) (xζ i
j - xδi

j ) T

(2)

　　基于 PCA 的过程监测通过监视较低维数的主

成分和 SPE 值是否处于统计受控限内,得出过程是

否正常的结论。显然, 用 PCA 建模在正常操作下应

有足够的过程变量数据, 并且该模型是静止和时不

变的, 这在很大程度上限制了 PCA 方法的实际应

用。因此,随之产生了迭代 PCA 算法[5 ]。

　　假定已有 K 组正常状态下的过程数据 X K , 并

由此建立了 PCA 模型

X�k = T K (P K ) T + E (3)

现产生了第 K + 1组正常数据 xK + 1,此时需要更新

模型,主要是获取新的主成分负载矩阵 P ,即确定 K

+ 1 组正常数据阵 X�K + 1 协方差阵D�K + 1 的特征向

量。首先对新老数据重新作标准化处理;然后求取新

的协方差阵, 利用Go lub [9 ]提出的方法求取新的特

征值和特征向量,其部分迭代公式如下

X�K + 1 =
X
�K 2 K (2 K + 1) - 1 - 1K ∃uK + 1 (2 K + 1) - 1

(xK + 1 - uK + 1) (2 K + 1) - 1

(4)

　D
�K + 1 = (2 K + 1) - 12 KD

�K 2 K (2 K + 1) - 1 +

　　　　　 (2 K + 1) - 1 (∃uK + 1) T ∃uK + 1 (2 K + 1) - 1 +

　　　　　 (xK + 1) T xK + 1 (5)

其中, 2 j = diag (Ρj
1, Ρj

2,⋯, Ρj
m ) , j = K , K + 1; Ρi ( i =

1, 2,⋯,m ) 为各变量 x i 的样本方差; ∃uK + 1 = uK + 1

- uK , u 为 X 的均值向量; 1K = [ 1, 1,⋯, 1 ]T
1×K , X

�K

是 K 组标准化后的正常数据阵; +K = diag (Κ1, Κ2,

⋯, Κm ) , Κi 是D
�K 的特征根; P K 为D

�K 的特征向量矩

阵。关于D
�K + 1 的特征向量矩阵 P K + 1 的推导过程参

见文献[ 5, 9 ]。

3　基于迭代 PCA 算法的过程监测方
法的实现

　　基于多变量统计方法的过程监测主要是通过

监视统计变量分布图实现的。实际生产过程中的变

量大都高度相关, 这些变量的线性组合可以定义一

种基本扰动或故障类型, PCA 模型中的主成分其实

就是过程变量的线性组合, 原变量出现故障必然反

映在主成分或SPE的变化上。由于主成分个数少、

空间维数低,因此可通过监视主成分时间序列图,两

个主成分关系图, SPE图等多变量控制图,来判断过

程变量是否发生异常,产品质量是否合格。

　　在主成分子空间构造Ho telling′s统计量

T 2 = n ( t+ - 1 tT ) (6)

其中 +是X
�TX

�前 k个特征根组成的对角矩阵。T 2服

从k (n - 1)
n - k

F k , (n- k) , Α分布,定义 Α= 0. 05时的置信

区间边界为警戒边界, Α= 0. 01时的置信区间边界

为动作边界。对于 SPE,满足Q 统计量分布。Q 统计

量上限的确定参见文献[ 2, 5 ]。

　　由于迭代PCA 算法用于在线建模和实时监测,

对各种控制图的分析也有别于传统的 PCA 算法。首

先考虑下面两个问题: 1) 如何判断过程变量的新采

样数据是正常数据、劣点还是故障数据; 2) 如何更

新控制图正常操作域的置信区间边界。

　　根据实际生产过程中的操作经验,我们提出以

下准则来判断新数据是正常数据、劣点还是故障数

据:

　　1) 若发生以下 3 种情况, 则认为过程处于“失

控”或“即将失控”状态,可能已经或即将发生故障:

①连续q1个点超出动作边界;②连续q2个点超出警

戒边界;③对于一维控制图, 连续 q3 个点呈上升趋

势; 对于二维控制图, 连续 q3 个点按时间排列呈扩
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散趋势, 且第 1个点与最后一个点的欧氏距离大于

正常操作域 (椭圆) 的短轴长度。

　　2) 若以下两种情况发生, 则认为新数据是劣

点: ①k 1 (k 1 < q1) 个数据点超出动作边界,但后续数

据点仍回到正常操作域;②k2 (k 2 < q2) 个数据点超

出警戒边界,但后续数据点仍回到正常操作域。

　　3) 前两种情况都没有发生,而且新数据点在各

个控制图中都处于正常操作域, 则认为新数据是正

常数据,将其暂存于历史数据存储区,以便用此数据

更新 PCA 模型。

　　如何随着动态建模的进行,更新正常操作域的

边界是基于迭代 PCA 算法的过程监测中一个重要

的细节问题。开始建模时只有少量的正常数据,由这

些数据作均值的假设检验, 计算出的正常操作域置

信区间要比由完备数据集计算出的置信区间大, 若

用这个正常操作域边界对后续数据进行判断, 必然

导致漏报率增大。许多实际上是劣点或故障的数据

被认为是正常数据而更新模型, 这样势必使模型的

精确性降低; 若每来一个新数据都更新正常操作域

边界,重复计算将会占用很多时间。本文基于折衷的

思想,提出如下方法更新置信区间边界。

　　1) 由N 0个初始数据建立PCA 模型,并设置A ,

B和C区 (如图1所示) ;定义Α= 0. 05的置信区间边

界为警戒限, Α= 0. 01时的置信区间边界为动作限,

Α= 0. 1的置信区间边界作为辅助量;

图 1　F 分布密度函数及A , B, C 3区划分

　　2) 用迭代 PCA 方法更新模型,计算新数据 T 2

统计量数值,并统计落于A ,B , C 3区的次数;

　　3) 当新数据又达到N 0 时, 验证这些新数据落

于 3区的次数是否近似为 90◊ , 95◊ 和 99◊ ; 是则

保留该置信区间边界不再更改; 否则重新作假设检

验确定新的置信区间边界,初始数据设为 2N 0,返回

1)。

　　基于迭代 PCA 算法的过程监测算法具体实现

步骤如下:

　　1) 由N 0个初始数据建立 PCA 模型。保存采样

点个数,过程变量均值向量和方差向量,协方差阵的

特征根以及对应的特征向量,主成分个数,作主成分

和 SPE 均值的假设检验, 计算出置信区间的边界,

开始监视各统计控制图。

　　2) 新采样数据置入数据暂存区:①计算新数据

的各统计量值,判断该数据是正常数据、劣点还是故

障数据;②新数据是正常数据,则用迭代 PCA 算法

更新模型; 是劣点, 则清空历史数据暂存区; 是故障

数据,则分析过程变量 x i 对 SPE 的贡献率, 找出贡

献率最大的变量, 检查是否有故障, 是则排除故障;

否则找出贡献率次大的变量,直到故障排除。

　　3) 当新数据积累到 iN 0 ( i = 1, 2,⋯) 时, 重新

作均值假设检验,计算出新的置信区间边界 (直到边

界不再变化) ,转 2)。

4　仿真举例

　　本文选取的仿真对象是一个双效蒸发器闭环

控制系统[10 ] ,仿真模型是该系统在稳态值附近线性

化后的状态方程模型。为了保证系统的稳定性,采取

极点配置状态负反馈控制。该系统是状态可观的,

PCA 模型中选取的过程变量历史数据阵X 由3个控

制量和5个状态量 (u 1, u 2, u 3; x 1, x 2, x 3, x 4, x 5) 组成,

其中各个状态量附加 1◊ 的白噪声。

(a)　T 12T 2图

(b)　SPE2时间图
图 2　仿真模型实时过程监测
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　　仿真中,由该模型产生 300个采样点,稳态后前

50个点作为初始数据, 随后的 50 个数据均落于 C

区。重新作假设检验,置信区间边界经一次调整后便

固定不变。从控制图中可看出第 200 个采样时刻检

测到故障, 从SPE图也可明显看出有故障发生。经

诊断确定是控制量 u1 发生异常,实际原因是该时刻

u 1发生阶跃扰动。截取的部分监测图如图 2所示,其

中“3 ”为正常数据,“+ ”为故障数据。

5　结　　论

　　本文从实际生产过程经验出发,提出了如何在

线判别过程的新采样数据是正常数据、劣点或故障

数据的准则,以及如何更改正常操作域的一种实验

方法;同时提供了一种基于迭代 PCA 的过程监测算

法,实现了生产过程的在线建模和实时监测,也可以

进行简单的故障诊断。由于各种生产过程本身特性

的不同,在应用准则判断过程是否正常时要根据具

体情况而定。应用本文算法对双效蒸发器模型进行

仿真,证明该算法是有效可行的。
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