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基于多块MICA-PCA的全流程过程监控方法

王振雷1†, 江 伟1, 王 昕2

(1. 华东理工大学化工过程先进控制和优化技术教育部重点实验室，上海 200237；
2. 上海交通大学电工与电子技术中心，上海 200240)

摘 要: 多块策略广泛应用于全流程过程监控领域,以解决变量关系复杂性较高的问题,但传统分块方法得到的
子块数据存在高斯与非高斯混合分布问题,影响过程监控的效果.为此,提出一种基于多块MICA-PCA的过程监
控方法.首先采用 Jarque-Bera(J-B)检测方法对原始数据进行高斯与非高斯分块;然后利用Hellinger距离 (HD)方
法获得高斯与非高斯子块,通过对高斯与非高斯子块采用不同的建模和诊断方法,提高监控效果;最后将该方法应
用于田纳西-伊斯曼 (TE)过程的监控中,以验证所提出方法的有效性.
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Plant-wide process monitoring based on multiblock MICA-PCA
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Abstract: The multiblock strategy is widely used for plant-wide process monitoring, to capture the relations between
complex process variables of the plant-wide process, however, the sub-block data obtained from the traditional multiblock
method still has the problem of non-Gaussian and Gaussian mixture distribution, which influences the performance of
process monitoring. Therefore, a plant-wide process monitoring method based on multiblock MICA-PCA is proposed to
improve the process monitoring performance. Firstly, the measured variables are automatically divided into non-Gaussian
block and Gaussian block through the Jarque-Bera(J-B) test method, the non-Gaussian block and Gaussian block are
divided into non-Gaussian sub-blocks and Gaussian sub-blocks through the Hellinger Distance(HD) method. By using
different modeling and diagnosis methods for non-Gaussian sub-blocks and Gaussian sub-blocks, the monitoring effect
is improved. Finally, the proposed method is applied to monitor the Tennessee-Eastman(TE) process, which shows its
effectiveness.
Keywords: multiblock；plant-wide process；principal component analysis；non-Gaussian

0 引 䀰

随着现代工业生产过程对产品质量和安全性

的要求日益提高,过程监控得到了更高的重视[1].近
年来,基于数据驱动,特别是基于多变量统计过程
监控 (MSPM)的方法在过程监控领域获得了迅速发
展[2].其中,主元分析 (PCA)是一种得到广泛运用的
MSPM方法,它能对已获取的数据进行降维,消除变
量之间的相关性,获得较好的监控效果[3],但该方法
仅对高斯信息有效.因此,为了解决PCA方法不能提

取过程数据非高斯信息的问题,人们提出了一种基
于独立成分分析 (ICA)的过程监控方法[4]. ICA方法
不仅能够提取过程数据的非高斯信息,还能提取过程
数据的高阶统计量信息.同时,为了进一步提高过程
监控的效果,一些改进的PCA和ICA方法也被陆续提
出[5-6].
另一方面,全流程过程的过程监控方法已经成为

热门的研究领域.全流程过程通常是具有多个操作
单元、大量过程变量、变量关系复杂等特点的工业过
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程.为了克服全流程过程变量关系复杂性较高的问
题,并提取全流程过程数据的局部变量信息,人们提
出了分块方法[7]. Ge等[8]提出了基于两阶段多块统

计的全流程监控方法,利用过程知识划分子块.但该
方法无法满足子块自动划分的要求,为此, Ge等[9]又

提出了一种基于分布式PCA的全流程过程监控方法,
利用各过程变量在主元方向上的贡献度进行自动划

分子块,将在同一主元方向上贡献度高的变量划分在
同一子块中.然而,基于PCA的分块方法只考虑了过
程变量的均值及方差信息,忽视了变量的其他概率分
布信息,影响了子块的监控效果.为此, Jiang等[10]提

出了一种基于分块 ICA结合Hellinger距离 (HD)与贝
叶斯推理的全流程过程监控方法,将相互之间HD较
小的变量划分在一个子块中,该方法不仅考虑了变量
的概率分布信息,还同时采用 ICA方法提取过程数据
的非高斯以及高阶信息,提高了子块的监控效果.同
时,文献 [11-12]提出了一种基于变量之间互相关信
息 (MI)进行分块的办法,考虑了变量数据的高阶统
计信息,将MI较大的变量划分在一个子块中,同时采
用改进的建模方法,取得了较好的监控效果.但是,按
照以上方法进行分块,得到的子块数据会存在高斯
与非高斯混合分布的问题,这会影响故障检测的效
果.传统的故障诊断方法都采用基于主元方向贡献
度的方法,该方法不能有效提取变量数据的非高斯信
息,从而造成故障诊断的效果不佳.

本文提出一种基于多块MICA-PCA的全流程过
程监控方法.该方法首先利用 Jarque-Bera(J-B)检测
方法进行变量的高斯与非高斯分块,利用变量之间的
HD对高斯与非高斯分块进行进一步分块,获得高斯
与非高斯分块的子块;然后对非高斯与高斯子块分
别采用改进的 ICA(MICA)与MICA-PCA方法进行建
模,获得每个子块的统计量,并对每个子块的统计量
进行加权得到总的联合指标实现对实际工业过程的

在线监控.当进行故障诊断时,对于非高斯子块,本文
采用基于独立成分方向贡献度的方法,以解决基于主
元方向贡献度方法对过程数据非高斯信息提取不足

的问题.本文方法的主要贡献在于: 1)提出了一种新
的分块方法,有效地解决了子块数据存在的高斯与非
高斯混合分布的问题; 2)对高斯与非高斯子块采用
不同的建模方法,并通过联合指标的方法提高了监测
效果; 3)对高斯与非高斯子块采用不同的诊断方法,
提高了故障诊断的效果.最后,通过TE过程的仿真实
验表明所提出方法的有效性.

1 分块方法

在实际的工业过程中,变量大多是高斯与非高斯
混合分布的,传统的PCA与ICA方法只能提取数据中
的高斯或非高斯信息,因此对变量进行高斯与非高斯
分块可以提高各自信息的提取能力.另外,采用PCA
与 ICA方法提取过程信息时,都假设各变量是线性相
关的.若两个变量的概率分布不同,则这两个变量很
难线性相关或是由相同的信号源线性组合生成.因
此对高斯与非高斯分块进行分块,将概率分布相近的
变量划分到一个子块中,不仅可以降低全流程过程的
复杂性,还能解决过程变量之间存在的非线性关系问
题,更有利于过程监控效果的提高.本文分别采用J-B
检测与HD方法进行高斯与非高斯子块的划分.

1.1 基于J-B检测的高斯与非高斯分块方法

J-B检测主要通过一个变量数据的峰度和偏度
进行高斯与非高斯检测,对于一个具有n个样本的随

机变量X ,可以表示成x1, x1, · · · , xn,则随机变量的
样本偏度和峰度分别为
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设判断变量数据是否符合高斯分布的 JB指标的
阈值为 JBα, JBα由重要性水平 α和采样个数 n决

定[13].当JB < JBα时,认为该变量是属于高斯分布
的变量,放入高斯分块,反之则放入非高斯分块.因
此,对于给定的数据集X ,可以分块为

X = [XGaussian, XnonGaussian]. (4)

1.2 基于HD的子块划分方法

本文采用Hellinger距离方法进行子块的划分,具
体两个变量之间的HD值为

H(xr, xq) =
1√
2
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, (5)

其中p(xr)、p(xq)分别为变量xr、xq的概率密度函
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数.当两变量之间的HD小于阈值β时,可以将两个
变量划分到一个子块中.如果高斯分块被分为b个子

块,非高斯分块被分为c个子块,则数据集可以进一步
表示为

X = [XG1, · · · , XGb, XN1, · · · , XNc]. (6)

2 建模方法

过程变量的分块完成后,需对每个子块进行建模
以获得相应的统计量和统计监控限,从而实现对每个
子块的在线监控.为了简化过程监控的步骤,实现对
高斯与非高斯信息都能有效地提取,本文通过对子块
统计量进行加权得到总的联合指标,并获得相应的统
计监控限,以实现对整个工业过程的在线监控.因为
ICA方法能够提取变量数据的非高斯与高阶统计信
息,本文首先采用 ICA方法对各子块进行建模,以提
取非高斯子块的非高斯信息与高阶统计信息,同时
可以提取高斯子块的高阶统计信息.而PCA方法只
能提取变量数据的高斯信息,因此本文只对高斯子块
ICA建模后得到的残差进行PCA建模,以解决 ICA方
法不能提取高斯子块的高斯信息的问题.

2.1 基于MICA的非高斯子块的建模方法

传统的 ICA统计指标并不够完善,所以本文采用
MICA方法[14]对非高斯子块进行建模.

首先对非高斯子块进行 ICA统计建模,将数据矩
阵XNK作如下组合分解:

XNK = AS + E. (7)

其中:XNK ∈ RmNK×n为第K个非高斯子块的数据

集,S ∈ Rp×n为独立成分矩阵,A ∈ RmNK×p为混合

矩阵,mNK、n、p分别为第K个非高斯子块的变量个

数、样本个数和独立成分个数. ICA通过求取分离矩
阵W重构S,即

S = WXNK . (8)

这里采用 FastICA算法[15]求得分离矩阵W ,W ∈
Rp×mNK .

MICA方法对传统 ICA的统计指标 I2进行了改

进,传统的 I2(i)由p个指标 (I21 (i), · · · , I2p(i))加权得
到,每个指标的权重为1. MICA根据第 k个指标I2k(i)

在一段时间的平均值占I2(i)的平均值比重与监控效

果具有正相关性这一性质,在分离矩阵W前乘以一

个加权矩阵Y (Y = diag(y1, y2, · · · , yp))得到第K个

非高斯子块新的统计指标I2NK(i),即

I2NK(i) = s(i)Ts(i) =

xNK(i)TWTY TYWxNK(i), (9)
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其中 [i/r]表示对 i/r的取整.通过核密度估计 (KDE)
方法[16],可以得到第K个非高斯子块的统计监控限

lI2
NK

.

2.2 基于MICA-PCA的高斯子块的建模方法

本文采用MICA-PCA方法对高斯子块进行建
模,XGK ∈ RmGK×n为第K个高斯子块的数据集.首
先对该数据集进行MICA建模,得到相应的统计指标
I2GK(i)和统计监控限 lI2

GK
;然后,对MICA建模后得

到残差E进行PCA建模,根据文献 [17]将残差分析后
的两个统计量T 2和SPE两个指标合二为一得到新的
PCA监控指标,即

P 2
GK = 1/lT 2 × T 2 + 1/lSPE × SPE, (15)

其中 lT 2和 lSPE为相应的统计量T 2和SPE的统计监
控限,具体公式详见文献 [18],通过KDE方法可以得
到相应的统计监控限 lP 2

GK
.根据文献 [14]的加权公

式对MICA统计量I2GK和PCA统计量P 2
GK进行加权

得到新的统计量D2
GK ,通过KDE方法可得相应的统

计监控限 lD2
GK

,即

D2
GK = 1/lI2

GK
× I2GK + 1/lD2

GK
×D2

GK . (16)

2.3 总的联合指标的建立

本文使用一个总的联合指标进行过程监控,定义
该指标D2为

D2 =

c∑
K=1

(1/lI2
NK

× I2NK) +

b∑
K=1

(1/lD2
GK

×D2
GK).

(17)

通过对正常工况数据得到的总的联合指标D2进行

核密度估计,即可求得总的统计监控限 lD2 .

3 故障检测与诊断步骤

3.1 故障检测步骤

本文的监控方法可分为离线建模和在线监控.
离线建模主要为了获得非高斯与高斯子块的统计监

控限和总的联合指标的统计监控限,而在线监控主要
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是为了在线监控系统的运行状态.具体步骤如下.
Step 1:离线建模.
Step 1.1: 首先对正常工况下数据集X ∈ Rm×n

进行均值中心化等预处理;
Step 1.2:利用J-B检测方法对标准化后的数据集

进行高斯与非高斯分块,然后利用HD方法得到相应
的高斯与非高斯子块;

Step 1.3: 利用MICA与MICA-PCA方法分别对
非高斯与高斯子块进行建模,得到相应的监控统计量
I2NK和D2

GK ,并计算出非高斯与高斯子块的统计监
控限 lI2

NK
、lD2

GK
;

Step 1.4: 对非高斯和高斯子块的统计量进行加
权得到总的联合指标D2,联合指标的统计监控限
lD2 .

Step 2:在线监控.
Step 2.1: 对在线获取的实时数据进行数据预处

理;
Step 2.2: 根据离线建模子块的划分结果,进行高

斯与非高斯子块的划分;
Step 2.3: 计算出各子块的统计指标,计算出总的

联合指标,判断是否在正常工况下.

3.2 故障诊断步骤

传统的故障诊断方法是当过程监控的统计指标

超过统计监控限以后,便认为发生了故障,再根据每
个变量在主元方向的贡献度之和的值进行判别,贡献
度较高的几个变量认为是造成故障或受到故障影响

的变量.但全流程过程变量数目众多,变量之间的关
系复杂,因此传统的故障诊断方法的诊断效果不佳.
在本文方法中,当故障发生后,各子块将被分

为两类:监控效果较好的子块和监控效果较差的子
块.因为存在故障相关变量的子块能够提取更多的
故障信息,如高斯与非高斯信息及高阶统计信息等,
所以与故障相关的变量在监控效果较好的子块中的

概率比在监控效果较差的子块中的概率要高.因此
可以基于监控效果较好的子块进行故障诊断,该子块
中贡献度最高的几个变量即为引起故障或受故障影

响的变量.
如果检测出了故障的子块是高斯子块,则对该子

块进行PCA建模.该子块的第j 个变量xj,G对第 i个

主元t(i)的贡献度为

conti,j =
t(i)

λ(i)
pi,jxj,G. (18)

其中:λ(i)为第 i个特征值, pi,j为负荷矩阵P的一个

元素.如果有d个失控状态,则第j个变量总的贡献度

之和为

contj =
d∑

i=1

conti,j . (19)

如果检测出了故障的子块是非高斯子块,则对该子块
进行 ICA建模.如果有r个失控状态,则该子块的第j

个变量xj,N对第i个独立成分s(i)的总的贡献度之和

为

contj =
r∑

i=1

s(i)xi,N . (20)

4 TE过程仿真实验
4.1 TE模型

TE模型是评价过程控制和监控方法的一个现实
的工业过程,其包括41个测量变量 (22个连续测量变
量和19个成分测量值)和12个控制变量, TE过程的
详细描述可参考文献[19].

4.2 基于分块MICA-PCA的TE过程仿真

TE过程变量数目众多,变量之间关系较为复杂,
而且变量还存在着高斯与非高斯混合分布以及非线

性相关的问题.因此在仿真实验中,首先选取52维的
960组正常工况数据进行标准化处理,再利用 J-B检
测方法进行高斯与非高斯分块,将值小于JBα的变量

划分到高斯分块中,反之放入非高斯分块中.其中,α
值设为0.05,相应的JBα值为5.991,具体的分块结果
如表1所示.将高斯与非高斯分布相同的变量划分到
一个分块中,可以有效解决传统方法无法同时提取高
斯与非高斯信息的问题.为了进一步降低TE过程的
复杂性并解决变量之间的非线性相关问题,利用HD
方法对高斯与非高斯分块进行进一步的分块,得到了
相应的高斯与非高斯子块,具体的分块结果如表2所
示.将概率分布信息相近的变量划分到一个子块中,
不仅可以有效解决变量之间的非线性相关问题,有利
于故障信息的提取,而且概率分布信息相近的变量往
往在工艺上也具有较强的相关关系,如高斯第1子块
中的变量1、44都与A进料相关,非高斯第1子块变
量大多与流9相关.当故障发生时,由于子块中各变
量关系相近,更有利于过程监控效果的提高.因此,利
用本文的方法可以得到高斯与非高斯子块相应的统

计量与统计监控限,再运用加权方法计算得到总的联
合指标并估计出总的统计监控限,用来进行TE过程

表 1 TE过程的高斯与非高斯分块结果

Block Gaussian block Non-Gaussian block

Variable no.
1 4 5 6 8 9 11 12 14 15 17 20 21 2 3 7 10 13 16 18
22 23 24 25 26 27 29 30 35 36 37 19 28 31 32 33 34

38 40 42 43 44 45 48 49 51 52 39 41 46 47 50
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表 2 TE过程的高斯与非高斯子块的分块结果

Block G block1 G block2 G block3 G block4 N block1 N block2

Variable no.
1 17 26 29 4 6 8 9 12 22 27 5 15 25 11 14 20 21 2 13 28 31 3 7 10 16 18
36 44 52 30 35 42 45 48 51 37 40 49 23 24 38 43 33 34 41 47 19 32 39 46 50

的故障检测.
在线监控时,采取本文方法得到总的联合指标,

并与统计监控限比较,判断其是否超限.经多次实验,
得到的检测率与其他方法进行对比,结果如表 3所
示.由表3可见,本文的方法对于这几类故障都有较
好的监控效果.

表6 TE过程故障的检测率对比 %

Fault model PCA ICA LTSA-MICA-PCA 本文方法

T 2 SPE T 2 D2
MICA D2

fault 2 97.7 97.1 97.6 98.1 99.4
fault 4 81.2 100 100 100 100
fault 5 40.4 31.5 100 100 100
fault 11 70.6 67.5 45.4 95.5 96.5
fault 13 89.4 90 90.6 95.8 96.4
fault 18 91.8 90.8 90.7 92.1 93.6
fault 19 41.1 16.3 44.1 97 98.3
fault 20 54.9 54.8 77.9 92.9 92.9

故障 11是反应器冷却水入口温度发生故障,并
引起了反应器冷却水流速与反应器温度 (变量9)的
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图 1 TE过程故障11的监控图对比

波动.由表3和图1可见,本文的故障检测效果比PCA
方法有了较大的提高,比文献 [14]中的方法也有一定
的提高.图2给出了故障11部分子块的监控图,除了
高斯分块的第2子块的监控效果较好,其他子块的监
控效果与图2(a)和图2(b)类似,因此对该子块进行故
障诊断,其他子块的变量的贡献度设为 0,得出的结
果如图 3(a)所示,发现变量 9、 52与故障相关,并且
变量9的贡献度高于变量52,因此该诊断方法是有效
的.图3(b)给出的是传统方法的诊断结果,虽然也发
现了变量 9的贡献度较高,但是变量 48(分离器罐液
流量)的贡献度比变量9更高,因此诊断效果不如本
文方法.分布式PCA与基于MI的方法的诊断结果同
样存在诊断出变量9的贡献度不是最高的问题,因此
本文方法对故障11的诊断效果更好.
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图 2 TE过程故障11部分子块的监控图对比

通过TE平台的仿真实验可见,本文提出的基于
多块MICA-PCA的方法,在故障检测的效果上不仅优
于传统的PCA与 ICA方法,而且与文献 [14]中方法的
检测效果相比也略有提高.更重要的是,本文提出的
方法在一些故障中定位故障变量的精确度上要优于

传统的方法与其他分块方法,因此本文提出的方法对
于TE过程可以实现较好的监测和诊断.
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图 3 TE过程故障11的贡献图

5 结 䇪

本文提出了一种基于多块MICA-PCA的全流程
故障检测与诊断方法,有效地降低了全流程过程的复
杂性.该方法通过 J-B检测和HD方法对原始数据集
进行高斯与非高斯分块,得到高斯与非高斯子块的分
块方法,有效地解决了传统分块方法中子块数据存在
高斯与非高斯混合分布从而影响过程监控效果的问

题.通过对高斯与非高斯子块采用不同的建模和诊
断方法,提高了故障检测和诊断效果.最后通过TE平
台的仿真实验表明了所提出方法的有效性.
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