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一种基于多工况识别的过程在线监测方法
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摘 要: 在包含多个工况的工业生产过程中,各个稳态工况之间存在着一定的过渡过程,虽然过渡时间较短,但
其复杂的动态特性使得传统的过程监测方法难以获得满意的效果,为此提出一种基于多工况识别的过程监测方
法.首先,通过窗口切割对基本稳态工况进行识别;然后,采用滑动窗技术确定过渡过程的起始和结束时间,并进一
步基于差分分段技术对过渡过程的子阶段进行分类,考虑到各阶段数据的不同分布特性,利用独立成分分析和主
元分析分别提取各阶段数据的非高斯和高斯信息;最后根据贝叶斯推断将3个统计量进行重构, 实现多工况过程
的在线监测.通过TE过程的仿真研究,验证了所提出方法的可行性和有效性.
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A process on-line monitoring method based on multi-mode identification
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Abstract: In the industrial production process containing a number of different modes, there is a certain transition process
between every two steady modes. Although the transition period is rather short, its the complex dynamic behavior makes
traditional process monitoring methods difficult to obtain satisfactory results. Therefore, a process monitoring method
based on multi-mode identification is proposed. Firstly, the identification of the basic steady modes is realized through
a window cutting method. Then, the accurate time boundaries of transitional modes are determined by using a moving
window strategy, and a differential segmentation technique is performed on the sub-modes of the transitional process for
classification. Considering different distribution characteristics of each data segment, independent component analysis
and principal component analysis are carried out to deal with the non-Gaussian and Gaussian information. Finally,
according to the Bayesian inference, three statistics are reconstructed to realize the multi-mode process monitoring. The
feasibility and effectiveness of the proposed method are later demonstrated through a simulated Tennessee Eastman(TE)
process.
Keywords: multi-mode identification；steady mode；transition mode；process monitoring

0 引 䀰

由于产品的制造需要经过复杂的加工过程,生产
方案的改动或者多个目标产品的需求,使得生产过程
呈现多种不同的过程特性,即多种工况.多工况过程
包含多个稳定的工作状态,每个稳态工况运行数据的
均值和方差等特征信息会有明显的差异.不同稳态
工况之间一般由相对短暂的过程衔接,一般认为为过
渡过程,此过程数据包含了比较复杂的动态特性.对

于这种包含多工况以及过渡过程的复杂生产过程,其
建模和过程监测问题一直是研究的热点. Ma等[1]采

用一种局部邻域标准化 (LNS)预处理策略与PCA相
结合的方法成功地将多工况数据处理为一个全局模

型,使得在线监测时不需要关注当前过程的运行状
态,这种基于全局模型的方法一般适用于各个工况
非常接近的情形. Teppola等[2]利用自适应模糊C均

值聚类,根据均值判断工况的改变更新模型,解决了

收稿日期: 2017-01-09；修回日期: 2017-05-15.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (61773182, 21206053)；江苏省“六大人才高峰”计划项目 (2013-DZXX-043).
责任编委: 姜斌.
作者简介: 熊伟丽 (1978−), 女, 教授, 博士, 从事复杂工业过程建模及优化、智能优化算法及应用等研究；郭校

根 (1991−),男,硕士生,从事工业过程监控的研究.
†通讯作者. E-mail: greenpre@163.com



404 控 制 与 决 策 第33卷

过程漂移引起的均值变化问题. Ge等[3]将即时学习

(JITL)思想与局部最小二乘支持向量回归 (LSSVR)
相结合更新局部模型来处理多工况监测问题,但此类
方法的模型更新时机和规则难以确定.根据多工况
数据的时变、动态和非线性等特征,目前研究较多的
是基于多模型的监测方法.该方法的基本思想是将
不同阶段分别建立不同的模型进行监测,每个模型都
能更加准确地对该阶段数据进行描述,从而能够获得
更好的监测性能.对于多阶段、多工况过程的监测
问题, Zhao等[4-6]做了很多相关研究,包括通过分析
载荷矩阵的变化实现过渡过程的软划分、采用 ICA-
PCA两步提取策略直接分析批次间的相对变化和利
用交叉模式进行分析监测等,都成功地应用到了多阶
段批次过程和多工况连续过程中.另外,孙贤昌等[7]

利用高斯混合模型 (GMM)描述多工况数据,用不同
的高斯成分表征不同的工况. Xie等[8]将高斯混合模

型和邻近保留投影方法相结合,能够得到最优的聚类
数目,进一步改善了监测性能.周福娜等[9]采用微分

几何特征抽取的方式提取过渡阶段的动态特征,进而
完成在线监测.谭帅等[10]考虑到过渡阶段数据的动

态特性,分别对稳态工况和过渡阶段建立高斯混合模
型,弥补了整体高斯混合模型的缺陷.但在多工况生
产过程中,不同工况的过程变量不一定服从同一种分
布,在这种情况下用传统的多元统计方法对过程进行
监测势必会导致监测结果的不准确.
综合以上分析,考虑多个稳态工况、过渡阶段的

识别和工业数据服从不同分布等特点,采用窗口划
分、滑动窗技术、独立成分分析 (ICA)和主成分分析
(PCA)等方法对多工况过程进行过程监测.该方法按
照样本数据采集的时间顺序使用等长窗口对完整历

史数据进行切割,以对稳态工况进行初步识别;采取
滑动窗技术跟踪不确定时段数据的变化特征,在窗口
内所有数据偏离原有特征的情况下,捕捉到过渡阶段
的起始和结束位置,从而确定过渡过程;利用差分分
类的思想对过渡过程进行划分,使得每一个阶段能较
好地刻画过渡数据的时变特性;对每个阶段的数据
利用 ICA-PCA方法从非高斯和高斯分布的角度分析
数据建立模型,并应用贝叶斯推断重构统计量,从而
完成多工况过程的故障监测.

1 多工况过程的离线工况识别

1.1 稳态工况的识别

给定多工况过程正常运行数据集X ∈ Rm×n,
其中m是过程变量的维数,n是样本的个数.假设从
初始稳态工况开始采集,根据经验定义最小稳态过程

运行时间长度为Tm,过渡过程的时间小于Tm.
首先,进行窗口切割.选取长度为H的窗口对历

史数据集X沿着采样方向进行等长切割,将n个样本

数据分割成K个窗口.当n是H的整数倍时,n可以
表示为n = K ×H;否则,n = (K − 1) ×H + d(0 <

d < H).求取每个窗口矩阵的均值向量,记为 x̄i, i =

0, 1, · · · ,K,这些均值向量代表了每个窗口的特征信
息,利用这些特征信息对窗口进行初始类别划分,并
进行各个稳态工况识别.以第1个窗口X1作为稳态

工况A的基准窗口Xbase,按照相似度计算公式

γi,j = exp
(
− ∥x̄i − x̄j∥

2m

)
, i = j = 1, 2, · · · ,K,

(1)

依次计算Xbase后面的窗口和其相似度,并设定相似
度阈值α.如果X2和Xbase的相似度大于阈值α,则
认为X2也属于稳态工况A,然后继续计算下一个窗
口和Xbase的相似度;否则,认为X2属于下一个阶段,
并令Xbase = X2,按上述步骤继续进行.稳态工况识
别过程如图1所示.
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图 1 基于窗口切割的稳态工况识别流程

窗口长度H和相似度阈值α的选取都会直接影

响到稳态工况的识别效果.首先H的时间长度不能

小于Tm,因为H过小会使得过渡过程被切割成多份,
容易造成部分过渡过程数据融入到稳态工况中,且会
使噪声等扰动的影响扩大,不利于后续过渡阶段的精
确确定;H过大可以增强抗干扰能力,但是各稳态工
况的识别长度会放宽;由于数据库中包含稳态和过
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渡过程数据,数据复杂程度高,需要根据实际情况选
择窗口长度,一般可以选取时间长度为Tm的样本数

作为窗口长度.其次,相似度阈值α也需要根据实际

情况试凑,若α选取过大,则要求每一个窗口和基准
窗口的相似程度较高,可能会使原本的稳态数据被划
分到过渡过程中;反之,相似度要求较宽松,会导致原
本的过渡过程数据划分到稳态过程中,从而影响工况
的识别效果.

1.2 过渡阶段的确定与子阶段分类

在识别出稳态工况后,需要在相邻稳态工况之间
进一步确定过渡阶段,即确定过渡阶段的起始和结束
位置.由于过渡阶段时间长度不会大于Tm,过渡过程
的位置存在两种情形:

1)相邻稳态工况差异较大,即过渡过程变化较大
时,其起始位置肯定在工况发生改变的两个相邻窗口
之间,这两个相邻窗口是既包含稳态过程数据又包含
过渡阶段数据的不确定时段.

2)相邻稳态工况差异较小,即过渡过程相对平缓
时,过渡过程的起始和结束位置都在同一个窗口内.
如图2所示,假设稳态工况A和B之间发生工况

改变的窗口为第k1个,则过渡过程起始位置存在两
种状态:第 1种状态是起始点在第 k1 − 1个窗口的

后半段,而窗口大部分数据属于稳态工况A,因此第
k1 − 1个窗口和稳态A的相似度较高,被划分到稳态
工况A中;第2种状态是起始点发生在第k1个窗口的

前半段,窗口只有较少的数据和稳态A相似,因此被
划分到稳态工况B中;同理,第3种和第4种状态是平
缓过渡过程的两种状态.
基于以上分析,在进行过渡过程起始和结束位置

确定时,可以采取滑动窗来捕捉数据特征发生变化的
位置.选取长度为L(L < H/2)的窗口,以步长h按采

样时间顺序从第k1 − 1个窗口由前向后滑动,设定相
似度阈值为β.为了提高识别效果的稳健性,减小噪
声等扰动的影响,通过比较滑动窗内每一个样本与稳
态工况A的相似度确定过渡过程的起始时刻,只有窗
口内每1个样本点与稳态工况A的相似度超过阈值β

时,才认为该滑动窗的第一个样本点为过渡过程起始
点.同理,确定过渡过程结束点时,从第k1 + 1个窗口

将滑动窗口按采样时间顺序由后向前滑动,通过比较
每个窗口内样本与稳态工况B的相似度确定过渡过

程的结束时刻.假如过渡起始和结束位置之间的时
长超过Tm,则按起始时刻开始经过Tm后过渡过程结

束处理.
为了提高过渡起始、结束位置的识别精度,滑动

窗宽度L一般取得比较小,但是过小会放大噪声的影
响,过大又可能受到奇异点的影响,导致识别精度下
降;滑动步长h一般也取较小的值,甚至可以取1,取
得过大会加快运算速度,但是识别精度会下降;相似
度阈值β可以利用滑动窗L在确定的稳态工况中滑

动,并求得一系列滑动窗内数据与该稳态工况的相似
度值,应用核密度估计来计算合理的阈值.
由于过渡过程的数据特征会随时间发生较大变

化,使用单一模型往往得不到良好的监测效果.为了
更加准确地描述过渡阶段的数据特性,本文应用多
模型的思想进行监测.如果按上述窗口划分方法直
接对过渡数据进行划分建模,则几乎每一个窗口都需
要建立一个子模型,模型过多会使得用来建模的样本
数很少,模型描述反而不准确,引入较大的误报率.尽
管过渡过程数据在运行时会发生变化,但是正常过渡
过程数据在变化的同时存在某种固有的规律.而差
分技术可以直观地将数据变化的趋势展现出来,根
据数据变化的趋势对过渡阶段数据进行分类,建立
适当数量的子模型,提高多工况过程的监测效果.假
设一个完整批次中的某个过渡过程数据集为Xt =

[x1,x2, · · · ,xn] ∈ Rm×n.按照下式对数据集进行差
分,实现过渡数据集的重构:

di = xi+1 − xi, i = 1, 2, · · · , n− 1, (2)

得到差分矩阵D = [d1,d2, · · · ,dn−1] ∈ Rm×(n−1).
假如直接应用建模方法对获得的差分矩阵建模,将不
会获得有效的监测效果.因为当故障发生后,运行数
据会发生偏移,其变化趋势并不一定会发生特别大的
变化,而且过渡过程结束后,由于正常稳态工况变量
相对变化小使得不能确定何时进入稳态工况.根据
差分矩阵可以反映该过渡过程变化趋势的特点,可以
对差分矩阵进行分类,即按照稳态工况识别的窗口切
割方法对D进行划分分类,然后按照D的划分结果

将过渡数据划分为相同的类别,即将变化趋势相近的
过渡数据分为同一类,最后对每一类数据分别进行建
模和监测.

2 多工况过程的在线监测

2.1 ICA-PCA-BI监测方法

在多工况工业生产过程中,很难保证来自所有工
况的数据都服从高斯分布.因此,采用 ICA-PCA方法
从非高斯空间和高斯空间分析对应的工况,并结合贝
叶斯推断将多个统计量组合成一个监测统计量,实现
多工况过程的在线监测,本文将此方法简写为 ICA-
PCA-BI方法.假设X ∈ Rm×n为包含m个过程变量
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图 2 多工况准确识别和过渡子阶段划分流程
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和n个样本点的正常运行数据集,进行独立主元分析
可得

X = AS +EICA. (3)

数据集X可以看作是r(r ⩽ m)个独立成分S =

[s1, s2, · · · , sr]T ∈ Rr×n的线性组合,A ∈ Rm×r为

混合系数矩阵,EICA ∈ Rm×n为残差矩阵.对于新数
据样本xnew ∈ Rm, I2统计量可以计算为

I2new = ŝT(k)ŝ(k) ⩽ I2lim. (4)

其中: ŝ(k) ∈ Rr为新样本的独立主元估计, I2lim为
应用核密度估计出的控制限.对残差矩阵EICA应用

PCA处理分析,有

EICA = TPT +EPCA. (5)

其中:T ∈ Rn×q和P ∈ Tm×q分别为主元空间的得

分矩阵和载荷矩阵,EPCA为残差矩阵. T 2统计量和

SPE统计量可以分别计算为

T 2
new = xnewPΛ−1PTxnew = tΛ−1tT ⩽ T 2

α, (6)

SPEnew = xT
new(1− PPT) ⩽ δ2α. (7)

其中: t为主元得分向量,Λ为前q个主元所对应的特

征值组成的对角矩阵,T 2
α和 δ2α分别为显著水平是α

的T 2和SPE统计量的控制限.由于经过 ICA-PCA分
析处理后将产生 3个统计量,各个控制限也不一致,
易造成观察的不便.因此,应用贝叶斯推断从概率角
度上将上述统计量组合重构,获得单一统计量,方便
操作人员观察,提高过程监测效率.非高斯空间XICA

发生故障的概率为

PI2(F |XICA) =
PI2(XICA|F )PI2F

PI2XICA

. (8)

其中

PI2XICA = PI2(XICA|N)PI2N + PI2(XICA|F )PI2F ,

XICA为当前样本X的非高斯空间,F为故障情形,N
为正常情形,PI2N和PI2F分别设置为ω和1− ω,ω为
置信水平,PI2(XICA|N)和PI2(XICA|F )计算为

PI2(XICA|N) = exp
(
− I2new

I2lim

)
, (9)

PI2(XICA|F ) = exp
(
− I2lim

I2new

)
. (10)

同理,PT 2(F |XPCA)和PSPE(F |XPCA)也可以计算获得.
最后根据贝叶斯推断计算统计量

BIC =
P 2
I2(F |XICA) + P 2

T 2(F |XPCA) + P 2
SPE(F |XPCA)

PI2(F |XICA) + PT 2(F |XPCA) + PSPE(F |XPCA)

.

(11)

BIC的控制限为1− ω,当BIC的值大于1− ω时,认为
发生故障,否则认为过程运行正常.

2.2 离线建模与在线监测

本文的过程监测流程如图3所示,包括离线的稳
态工况和过渡过程的识别、离线的统计建模和在线

监测 3个主要部分.在基于窗口划分的离线工况识
别后,稳态工况和过渡阶段的各个子阶段被划分开
来.由于在复杂工业生产过程中,很难保证每个工况
数据都服从高斯分布,并且稳态工况和过渡过程数据
也存在着较大的差异,采用 ICA-PCA-BI的建模方法
从数据的非高斯空间和高斯空间角度分别对相应工

况阶段进行分析处理,最终只有一个监测变量,既提
高了效率又简化了监测过程.
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图 3 基于多工况识别的过程监测方法

在线监测时,第1个监测样本需要知道当前处于
的具体阶段位置,利用对应的模型进行监测,假设系
统运行于稳态工况A,下一个稳态工况为B,当前采
样点监测值没有超过控制限时,表明运行状态正常.
为了提高监测过程的稳健性,当连续R个采样点超过

控制限时,认为可能出现两种情况:生产过程开始进
入AB过渡阶段或系统出现故障.针对上述两种情况
进一步排除检验,根据生产运行状态不可能发生突
变,首先认为系统进入过渡阶段,利用AB过渡阶段

的第 1个子模型进行监测,假如没有超过控制限,则
说明系统进入过渡阶段,接下来的样本点采用该模型
继续监测;否则,认为发生故障.

3 仿真实验

3.1 基于TE过程的仿真实验设计

TE过程是一个典型的化工过程,此仿真平台目
前已广泛应用于多变量统计建模分析领域.系统由
反应器、冷凝器、循环压缩机、解吸塔和气液分离

器等5个单元组成.过程共包含41个测量变量和12
个操作变量.研究表明, TE过程的反应器压力在不同
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的设定值情况下就是一个典型的多工况过程[11].本
文根据反应器压力值设计两种不同的稳态工况,并选
取15个过程连续测量变量作为被监控变量,如表1所
示.

表 1 TE过程变量表
序号 变量名称 序号 变量名称

1 A进料量 (流1) 9 分离器温度

2 D进料量 (流2) 10 分离器压力

3 E进料量 (流3) 11 分离器塔底流量 (流10)
4 A、C混合物进料量 12 汽提塔压力

5 再循环流量 (流8) 13 汽提塔温度

6 反应器进料速度 (流6) 14 反应器冷却水出口温度

7 反应器温度 15 分离器冷却水出口温度

8 排放速度 (流9)

实验模拟140 h的仿真过程,采样频率为每小时
100次,最短稳态运行时间为25 h,其中改变2次反应
器压力的设定值,从而得到3种稳态运行工况.初始
反应器压力设置为 2 800 kPa,命名为稳态工况A.当
运行至 40 h时,将反应器压力设置为 2 500 kPa,过程
开始进入过渡阶段1,在57.8 h时,过渡结束,过程进入
稳态工况B.在稳态工况B运行至90 h时,将反应器
压力设置为 2 600 kPa,过程开始进入过渡阶段 2.在
94.7 h时,过渡结束,过程进入稳态工况C.用于仿真
的采样数据共14 000个.

3.2 稳态工况的初步识别

初始稳态工况识别时,首先需要对样本数据集进
行标准化处理,去掉不同量纲带来的影响.为比较不

同窗口宽度H和相似度阈值α的取值不同所带来的

影响,针对H的3种取值 (H = 100, H = 2500和H

= 6000)和α的3种取值 (α = 0.85, α = 0.9和α =

0.95)进行讨论分析.
如图 4所示,当H = 100时样本数据集被切割

成 140个窗口,由于窗口宽度太小,放大了扰动的影
响,不同窗口数据之间差异增大,导致划分出的类别
比较多,且大部分类别的数据都不满足运行时长大
于最小稳态时间的条件.随着α的减小,可以减少类
别的个数,但是α过小可能会使得部分过渡过程划分

到稳态过程中,容易得到错误的结论.当H = 6000

时样本数据集被切割成3个窗口,由于窗口宽度过大,
在提高对噪声、奇异点冗余能力的同时导致过渡过

程完全被包含在稳态工况内, 3个稳态工况间数据差
异性减小,因此出现了 1种稳态工况的情形,将α的

值提高到 0.95时,仍然只能划分出 2个稳态工况;当
H = 2500时,样本集被切割成6个窗口,在α = 0.9

时能够识别出 3种稳态工况,但是需要注意的是,连
续3个窗口属于不同稳态工况的情况下,根据Tm选

择的是最小稳态过程运行时间,即同一个窗口中不可
能包含2段过渡过程,即该情况下只包含一个过渡过
程,发生这种情况是过渡过程的信号幅值变化较大引
起的,因此,可以通过提高α值进行解决,当α = 0.95

时,可以获得2个过渡过程、3个稳态工况的结果.综
合上述分析,本文选取H = 2500,α = 0.95.
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图 4 不同窗口宽度和相似度阈值划分结果
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3.3 过渡阶段确定与稳态工况的细划分

基本稳态工况确定后,需要在相邻稳态工况之间
寻找出过渡阶段.根据过渡阶段的动态特性,利用滑
动窗口技术可以有效跟踪过渡数据的变化特性.为
了分析滑动窗口L和滑动步长h的影响,对L = 1和

L = 200分别在h = 1和h = 10的情况下进行仿

真,过渡过程 1和过渡过程 2的识别结果分别如表 2
和表3所示.当窗口宽度L = 1,即通过单一样本比
较时,没有窗口对样本数据进行限制,导致过渡过程
受噪声、奇异点的影响特别明显,无论步长大小,都
容易得到错误的过渡位置.当窗口宽度L = 200时,
通过比较可以发现,设置滑动窗口后明显提高了抗干
扰能力,当h = 10时,窗口滑动速度较快,在一定程
度上能够提高运算速度,但是太快的速度可能导致真
正的起始、结束位置被错过.而减小滑动速度可以提
高识别精确性,可以看出,当h = 1时,平缓的滑动速
度能更好地把握数据变化的细节,识别效果明显.找
到确定的过渡阶段起始和结束位置后,将分析窗口
中剩余的非过渡阶段数据分别规划到对应的稳态工

况中,完成稳态工况的最终确定.完整离线数据经过
上述处理获得的稳态工况和过渡阶段结果如图5所
示,系统从稳态工况A开始运行,经过40.03 h后开始
进入过渡阶段1,随后经过18.03 h后在58.06 h进入稳
态工况B,接着又在90.31 h时进入过渡阶段2,然后经
过3.96 h后在94.27 h进入稳态工况C并持续运行.实
验设计表明,本文算法可以有效地进行多工况识别.

表 2 过渡过程1的识别结果和误差

滑动窗宽度 滑动步长 识别位置 总识别误差

L h (开始-结束) (样本数)
1 1 326-2 434 7 020
1 10 2 211-7 249 3 258

200 1 4 003-5 806 29
200 10 4 011-5 800 31

表 3 过渡过程2的识别结果和误差

滑动窗宽度 滑动步长 识别位置 总识别误差

L h (开始-结束) (样本数)
1 1 7 508-12 459 4 481
1 10 7 601-12 470 4 399

200 1 9 031-9 427 74
200 10 9 031-9 420 81
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图 5 稳态工况与过渡阶段识别结果

3.4 过渡子阶段划分及过程监测

考虑到过渡过程数据包含着复杂的动态特性,直
接对其建模会带来较高的漏报率,但基于过渡阶段数
据划分进行建模,建模复杂且建模样本数太少,也会
影响模型准确性.考虑采用差分分类技术,将过渡数
据集进行重构,获取的差分矩阵描述了整个过渡过
程的变化趋势.过渡初期由于压力设定值的突然改
变导致变量的变化较大,随着过渡的继续进行,工况
逐渐向下一个稳定状态靠近,变量的变化趋势逐渐变
小.按照过渡过程变量的变化趋势分段,将变化趋势

相近的归为一类,可以有效地控制模型数量,提高模
型的稳定性.

根据式 (2)对第3.3节划分出的过渡阶段数据进
行差分,获得的差分矩阵按H = 50、α = 0.9进行

分类,样本数据的所有变量划分结果如图6和图7所
示,横坐标为样本,纵坐标为各变量值.过渡阶段1数
据被分成5个子模型:子阶段1(40.03 h∼ 41.52 h)、子
阶段2(41.53 h∼ 49.52 h)、子阶段3(49.53 h∼ 50.52 h)、
子阶段 4(50.53 h∼ 53.52 h) 和子阶段 5(53.53 h∼
58.06 h).由各子阶段数据的特点可以看出,从稳态
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工况A开始进入过渡阶段时系统变化较快,经过一
小段时间的调整后从子阶段 1进入子阶段 2,系统
变化较为平缓,当到达一定条件后,在子阶段 3运行
数据趋势发生改变,从子阶段 4开始逐渐向稳态工

况B趋近,在子阶段 5调整后结束过渡阶段,进入稳
态工况B.由于过渡阶段 2变化趋势较为平稳,被分
为2个子模型:子阶段1(90.31 h∼ 92.80 h)和子阶段2
(92.81 h∼ 94.27 h).
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为比较过渡阶段直接建模和本文方法的有效性,
分别在系统运行至44 h和91 h时,保持A/C进料流量
比不变,使组分B含量发生一个阶跃变化故障.在获
取在线数据后,应用 ICA-PCA-BI和PCA方法在对过
渡阶段直接建模和分段建模2种情况下进行对比分
析,本文取R = 3,即连续 3个样本点超过控制限
即认为发生故障.由图8可知,对过渡阶段直接建模
时, PCA几乎监测不到故障, ICA-PCA-BI具有一定的

监测效果,但是滞后 1.24 h后才报警,精度不是很理
想;而对过渡阶段分段建模后, PCA恢复了监测能力,
但还是在T = 44.98 h时才报警,而 ICA-PCA-BI仅在
0.14 h后便超过控制限.由图9可见,同样的建模方法
在分段建模时能够获得更好的监测效果.通过对比
发现,本文方法的监测性能在PCA的基础上有一定
的提升,而对过渡阶段分段建模比直接建模具有更高
的准确性和鲁棒性.
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4 结 论

本文针对多工况过程监测问题,不仅考虑过程的
多个稳态工况,同时捕捉过渡过程的数据特征,提出
了一种基于多工况识别的故障监测方法.该方法通
过大小窗口识别工况,确定稳态工况和过渡阶段的
界限.利用窗口差分技术对过渡阶段进行分类,结合
多模型思想提高过渡阶段监测的准确性.采用 ICA-
PCA-BI方法从数据不同分布的角度提取过程信息,
实现一个统计变量和控制限监测的方案,简化监测过
程,提高效率.最后,通过TE仿真平台实验验证了所

提出方法能够实现稳态工况和过渡过程的识别,以及
对过程故障的准确监测.
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