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基于递归稀疏主成分分析的工业过程在线故障监测和诊断
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摘 要: 提出一种基于递归稀疏主成分分析 (recursive sparse principal component analysis, RSPCA)的工业过程故
障监测与诊断方法,可用于时变工业过程的自适应故障监测与诊断.通过引入弹性回归网,将主成分问题转化为
Lasso与Ridge结合的凸优化问题,采用秩-1矩阵修正对协方差矩阵进行递归分解,递归更新稀疏载荷矩阵和监测
统计量的过程控制限,以实现连续工业过程长时间自适应故障监测,对检测出来的故障通过贡献图法实现对故障
的诊断.在田纳西-伊斯曼 (TE)过程进行实验验证,结果表明,与传统的故障监测方法相比,所提出的方法有效降低
了故障漏检率和误报率,且时间复杂度低,确保了故障监测的灵敏度和实时性.
关键词: 递归稀疏主成分分析；工业过程故障监测；弹性回归网；田纳西-伊斯曼过程
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Online fault monitoring and diagnosis using recursive sparse principal
component analysis
LIU Jin-ping1†, WANG Jie1, LIU Xian-feng1, TANG Zhao-hui3, MA Tian-yu1,2, XIAO Wen-hui3
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Abstract: A fault monitoring and diagnosis method for industrial processes based on recursive sparse principal component
analysis (RSPCA) is proposed, which can be used for adaptive fault monitoring and diagnosis of time-varying industrial
processes. By introducing the elastic regression net, the principal component analysis problem is changed to a convex
optimization problem combining Lasso and Ridge regression. Successively, the covariance matrix is decomposed
recursively by rank -1 matrix correction, which leads to the recursive updating of the sparse load matrix and the process
control limit of monitoring statistics to realize the long-time adaptive fault monitoring of continuous industrial processes.
With regard to the detected faults, the fault diagnosis is realized by using the contribution graph method. Experiments
in Tennessee-Eastman (TE) process show that the proposed method effectively reduces the rate of failure miss detection
and false alarm with low time complexity compared with traditional fault monitoring methods, which can ensures the
sensitivity and real-time performance of the fault monitoring.
Keywords: recursive sparse principal component analysis；industrial process fault diagnosis；elastic regression network；
Tennessee-Eastman process

0 引 言

及时发现工业生产中可能出现的故障并对故障

发生原因进行诊断,以便及时制定或调整过程操作策
略,对于保证工业产品质量、降低能源消耗和实现安
全生产均具有非常重要的现实意义[1].多变量统计过
程监测 (MSPM)方法在工业控制过程监测领域得到
了广泛的应用[2],最常见的MSPM方法包括主成分分

析(PCA)、偏最小二乘(PLS)[3]等.
PCA是一种代表性的MSPM方法,通过线性空

间变换将高维数据空间投影到低维线性空间,得到
少数几个不相关的主成分对原始空间进行描述[4].然
而,基于PCA所获得的主元通常为非零值,当部分变
量值相差不多时,容易造成共线问题,导致故障监测
灵敏度差.
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一些学者指出, PCA稀疏化是解决上述问题的
一种有效途径. Zou等[5]结合Lasso算子和Ridge算子
的弹性网 (elastic net)惩罚项[6]提出了稀疏主成分分

析算法(sparse PCA, SPCA). SPCA算法可以使载荷向
量稀疏化,减少主元和监控指标的计算量,从而更加
有效地揭示数据内在结构[7].
传统的MSPM方法基本上都假定过程工况是静

态的.然而,因工业过程原料成分复杂多变、生产设备
磨损老化、传感器漂移等多种因素的影响,工业过程
状态随时会发生变化[8-10].基于静态历史数据所建立
的正常工况监测模型往往无法适应复杂工业过程的

动态变化,特别是对于长时间连续运行的流程工业过
程,传统的多元分析统计模型极易产生故障误报、漏
报、反应不够迅速等问题[11].
鉴于此,本文提出一种基于RSPCA的工业过程

故障监测方法,可实现时变工况过程的自适应在线故
障监测.在稀疏主元模型更新过程中,采用基于秩-1
矩阵的修正[12]对协方差矩阵进行递归分解,从而递
归更新稀疏主成分. TE过程故障监测与诊断实验验
证了所提出方法的有效性和优越性.

1 RSPCA算法
本节首先简要回顾PCA和SPCA的基本原理,然

后推导RSPCA算法,并分析算法的收敛性和时间复
杂度.

1.1 PCA和SPCA

取一段观测数据集X ∈ Rn×m,标准化处理得到
X̄(下文将标准化后的X̄仍记为X),有

X = D
− 1

2
σ [X − E(X)]. (1)

其中E(X)和Dσ分别为数据集X对应的均值矩阵和

方差矩阵.
假设经过PCA变换的新坐标系为W ∈ Rn×p,W

为酉矩阵,可以得到PCA的优化准则为

arg max
W

tr(WTXTXW );

s.t. WTW = I. (2)

由采用拉格朗日余项法求解上述优化问题可知,
W实际上是相关系数矩阵XTX的p个最大特征值

对应特征向量所组成的矩阵,采用主成分贡献率[13]

确定主元个数(p值).
本文通过引入弹性回归网对主成分进行稀疏求

解.首先通过Ridge惩罚项将主成分问题转换为回归
问题,引入参数α和β,假设βj为稀疏主成分空间的

第 j个载荷向量,Xi为第 i个观测样本,其中α、β ∈

Rn×p,对于任意的λ2 > 0,有

arg max
α,β

{
∥Xiβα

T −Xi∥22 + λ2

p∑
j=1

∥βj∥22
}
. (3)

加入Lasso惩罚项将主成分的载荷矩阵稀疏化,最终
得到SPCA的优化准则为

arg max
α,β

{
∥Xiβα

T −Xi∥22+

λ2

p∑
j=1

∥βj∥22 + λ1,j

p∑
j=1

∥βj∥1
}
. (4)

1.2 RSPCA

考虑到新增样本数据时,历史样本矩阵及相关统
计特征更新为

X0
k+1 =

[
X0

k

X0
nk+1

]
, (5)

mk+1 =
Nk

Nk+1
mk +

nk+1

Nk+1
, (6)

Σ2
k+1 =

Nk − 1

Nk+1
mk +

∥X0
nk+1

− lnk+1
mT

k+1∥22
Nk+1

. (7)

其中:X0
k ∈ RNk×m为k次采样矩阵,nk+1为第k +

1次采样数据块大小,Nk 为前 k次采样数据块大

小,mk ∈ Rm×1为历史样本矩阵均值向量, lnk+1
=

[1, 1, . . . , 1]T ∈ Rnk+1×1, Σk ∈ Rm×m为标准差的对

角阵.令∆mk+1 = mk+1 −mk, X
0
k+1可以标准化为

Xk+1 =

[
XkΣkΣ

−1
k+1 − lk∆mT

k+1Σ
−1
k+1

Xnk+1

]
. (8)

格拉姆矩阵Gk = XT
k Xk,当更新为小样本事件

时,认为ΣkΣ
−1
k+1 ≈ 1,相应的Gk+1更新为

Gk+1 = Gk +NkΣ
T
k ∆mk+1∆mT

k+1Σ
−1
k +Gnk+1

.

(9)

SPCA计算分为两个相互独立阶段进行.对于结
合Ridge惩罚项的回归模型 (称为L2模型),采用最小
二乘法求解.为使L2模型取得最小值,固定参数α,可
得

β∗
k = (Gk + λI)−1Gkαk. (10)

令ζ = NkΣ
T
k ∆mk+1∆mT

k+1Σ
−1
k ,当Nk ≫ nk+1时,

β∗
k+1递推更新为

β∗
k+1 = β∗

k + (G−1
k+1 + λI)×

Gnk+1

[
αk+1 −

( ζ

Gnk+1

+ I
)
β∗
k

]
. (11)

对于参数α固定为主成分的载荷矩阵Wk,当样
本更新为Xk+1时,本文采用秩-1修正算法递推更新
载荷矩阵Wk+1,引入如下定理[12].

定理1 如果H = diag(h1, h2, . . . , hn),则V T(H

+γηηT)V = diag(ς1, ς2, . . . , ςn)为H+γηηT的Schur



2008 控 制 与 决 策 第35卷

分解,其中H ∈ Rn×n, γ ̸= 0, η ∈ Rn, V 为酉矩阵,特
征值和特征向量分别如下:

1)函数f(ς) = 1+ γηT(H − ςI)−1的n个零点为

η1, η2, . . . , ηn.
2)向量Vi = ∥(H − ςiIη)

−1∥−1
2 (H − ςiIη)

−1,其
中i = 1, 2, . . . , n.

相应的格拉姆矩阵Gk迭代分解为

Gk+1 = WT
k+1D

2
k+1Wk+1. (12)

最后,利用Lasso模型 (称为L1模型,下同)使回
归系数缩减为0,得到p个Lasso问题

β̂k+1 = min
p∑

j=1

∥Xβk+1 −Xβ∗
k+1∥22+

λ1,j∥β∗
k+1,j∥1. (13)

采用坐标下降法[14-15]稀疏载荷矩阵β∗
k+1.针对

β̂k+1的第 j个分量,通过软阈值Sλ(·)算子求解,引入
如下定理.

定理2 对于任意的µ ∈ R,当λ > 0时,
Sλ(µ)

a

表示函数
1

2
ax2 − bx+ λ|x|的最小值点.

将该定理应用于稀疏化递归载荷矩阵,得到式
(12)的解为

βk+1,j =

Sλ

(Nk+1∑
i=1

XijE
j
i

)
Nk+1∑
i=1

X2
ij

. (14)

Sλ(µ) =


µ− λ, µ > λ;

0, |µ| ⩽ 0;

µ− λ, µ < −λ.

(15)

Ej
i = Xβ∗

k+1 −
∑
u ̸=j

Xiuβk+1,u. (16)

通过固定其中一个分量进行迭代更新,最后得到
稀疏解.
综上, RSPCA算法流程如下.
step 1: 标准化历史样本矩阵X0

k ,计算载荷矩阵
Wk、平均值向量mk、标准差Σk.

step 2:由式(10)得到初始化参数β∗
k .

step 3: 新增样本数据时,由式 (8)和 (9)递归更新
Xk+1、Gk+1.

step 4:由式(12)更新载荷矩阵Wk+1.
step 5:由式(11)递推更新参数β∗

k+1.
step 6:由式 (14)对参数β∗

k+1迭代稀疏化处理,最
终得到稀疏载荷βk+1.

step 7:标准化βk+1,得到递归更新后的稀疏主成

分Yk+1 = Xk+1βk+1.
RSPCA的收敛性由如下定理说明.
定理3 RSPCA产生的递推稀疏载荷矩阵是收

敛的.
证明 更新后的样本矩阵Xk+1仍然为连续值,

L2模型在该定义域仍是可导的,故最优L2模型有

唯一最小二乘解β∗
k+1,由式 (11)递推β∗

k+1也是唯一

解.而子问题 (14)通过坐标下降法求解收敛于稳定
点. 2
采用递归更新时,递推计算总的时间复杂度为

O(Nk+1nk+1p + Nk+1n
2
k+1p + Nk+1p),远低于非递

归所需时间复杂度O(N2
k+1m + Nk+1p),节省了计算

时间,更加适用于在线更新.

2 基于RSPCA的工业过程故障监测与
诊断

当过程变量发生异常时,变量的统计量也将会发
生变化,因此可以分析过程数据的统计量,从中抽取
变化特征,从而对故障进行监测和诊断.

2.1 基于RSPCA模型的过程监测

多变量故障监测实际上是通过监视两个多元统

计量—– Hotelling-T 2和SPE(或Q)统计量[16],以获取
整个生产过程运行状况的实时信息,进而判断整个过
程的运行状态是否异常.
在RSPCA模型中,第k+1个样本的T 2和Q统计

量定义如下:

T 2
k+1 = Xk+1βk+1R

−1
k+1β

T
k+1X

T
k+1, (17)

Qk+1 = (I − αk+1β
T
k+1)Gk+1(I − βk+1α

T
k+1). (18)

在RSPCA模型中,第k+1个样本的T 2和Q统计

量的阈值为

T 2
k+1 =

p(Nk+1 − 1)(Nk+1 + 1)

Nk+1(Nk+1 − p)
Fa(p,Nk+1 − p),

(19)

Qk+1 = θ1

[Ca

√
2θ2h2

0

θ1
+ 1 +

θ2h0(h0 − 1)

θ21

] 1
h0
.

(20)

其中:Fa(p, n − p)表示分位点为p和Nk+1 − p的F

分布;Ca表示正态分布点,置信度均为 (1 − a);h0 =

1− 2θ1θ3
3θ22

, θi =

j∑
j=p+1

λi
j , λj为协方差矩阵Rk+1中几

个较小的特征根.

2.2 基于RSPCA模型的过程诊断

多元统计量T 2和Q超出阈值时,表明过程中出
现了异常,但无法判断出造成故障或异常的原因.贡
献图法[17]给出了各个观测变量对监测统计量的贡
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献,能够从异常的T 2和Q统计量找出高贡献率的过

程变量,从而实现简单的故障分离和诊断功能.
过程变量对T 2和Q的贡献定义[18]如下:

Con(T 2
k+1) = Xiβk+1Λ

− 1
2βk+1, (21)

Con(Qk+1) = [Xi(I − βk+1β
T
k+1)]

2. (22)

其中:Xi为故障样本,Λ为稀疏主成分协方差矩阵.

3 实验验证

在TE过程[19]进行实验验证. TE过程较好地模
拟了实际复杂工业过程的典型特征,常被作为标准模
型来评价过程监测和故障诊断方法的可行性.

3.1 过程介绍

TE过程共有4种气态反应物A、C、D和E, 2种气
态产物G和H.整个过程主要包括5个操作单元:反应
器、冷凝器、循环压缩机、分离器和汽提塔.气态反
应物进入反应器,生成产物G和H,产物和残余反应
物通过冷凝器送入气液分离器进行分离,气态通过压
缩机进入循环管道与新鲜进料混合送入反应器循环

使用进入汽提塔进行精制,从汽提塔底得到的流股中
主要包含TE过程的产物G和H,送至下游的过程见
文献[20].

3.2 实验设计

TE过程数据包含正常状态和 21种不同的故障
状态.除反应器中搅拌器的搅拌速度外,每种状态
有 52个变量,其中 12个过程操作变量 (XMV(1)∼
XMV(12))、41个测量变量(XMEAS(1)∼XMEAS(41))
构成某一采样时刻的观测向量,按顺序构成监测矩
阵,分为训练集和测试集.
训练集中正常样本数据在25 h运行仿真下获得,

每隔3min采样一次,得到500个样本;测试集样本中
的故障数据集在 48 h运行仿真下获得,每隔 3min采
样一次,得到960个样本,每种故障引入点为第161个
样本点,一直持续到大约第 360个样本点,开始恢复
到正常状态.
为测试RSPCA算法的有效性,首先对算法性能

进行测试,实验将本文所提出RSPCA算法的载荷向
量与PCA的载荷向量进行对比,以评估算法的性能;
然后将RSPCA方法与PCA、PLS、KPCA、SPCA监测
方法进行对比,验证基于RSPCA方法的故障监测能
力.为保证实验的公平性,所有方法的故障监测控制
置信限为99%,在各模型方法中设定主成分的贡献率
为90 %,实验以故障5为例进行故障监测.
各方法参数设置如下:在KPCA算法中,采用核

半径为20的高斯核函数;在PLS算法中,根据主成分

贡献率理论计算相应的主成分个数,选取变量35作
为质量数据;在 SPCA算法中, Lasso惩罚系数λ1 =

0.5,迭代次数和收敛条件分别为 300和 1 × 10−6,
RSPCA的参数设置与SPCA算法设置相同.
为排除实验的偶然性,对21种类型的故障数据

进行在线监测,以验证本文所提出方法的有效性,采
用误报率作为评价指标评估RSPCA方法的故障监测
能力.
实验以故障5为例进行故障诊断,选取第180个

样本点 (故障点),通过贡献图法对检测出故障的样本
进行诊断,识别出故障根源变量.

3.3 结果分析与讨论

3.3.1 验证性结果分析

图1为PCA两个主元PC1和PC2的载荷向量以
及RSPCA的两个稀疏主元 SPC1和 SPC2的载荷向
量,可以看出 PCA的两个主元载荷向量分布在坐
标轴以外的区域,而 RSPCA的两个主元的载荷向
量分布在坐标轴上.产生这种现象的原因是由于
RSPCA模型稀疏化了载荷向量.相对于传统PCA模
型, RSPCA模型减少了无关变量对主元的影响,可以
精确描述数据的内在空间,当过程出现扰动、误操作
和故障时,对故障监测和诊断的灵敏度更高.

PCA
RSPCA

loading plot

P
C

2

PC1

图 1 载荷向量图

图2(a)∼图2(e)分别为PCA、PLS、KPCA、SPCA
和RSPCA模型对故障 5监测的结果,图中直线代表
置信度为99 %的控制限,曲线为各样本点T 2和Q统

计量的值,当统计量超过过程控制限时,认为是故障
点.
由图 2可见,各模型和RSPCA模型均能在故障

引入的样本点 (即第161个样本点)附近检测出故障,
统计量 T 2和Q都明显超出控制限,一直到大约第
360个样本点,开始恢复到正常状态. PCA、 PLS和
SPCA模型的Q统计图中,正常状态下的部分样本数
400∼ 960,仍有大量样本被检测为故障,造成误检.在
故障状态下的部分样本数 200∼ 300,有少量样本被
检测为正常,造成漏检;在KPCA模型的Q统计图
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图 2 故障5监测图

中,在正常状态下的部分样本数400∼ 960,误报数明
显减少,但在故障状态下的部分样本数160∼ 200存
在较高的故障漏报;各模型T 2统计图中,在正常状态
下的部分样本数也存在一定的误诊,而本文所提出
的RSPCA方法通过将监测出来的正常样本重新加入
训练集进行更新,同时更新相应的统计控制限,可极
大地改善故障监测中的漏检和误检.由图2(e)可见,
样本0∼ 160和样本360∼ 960的误报明显降低,样本
200∼ 300之间的漏报也优于其他监测方法.

实际工业过程的正常数据大多数是非稳态的,因
此,基于静态历史数据所建立的监测模型往往无法适
应复杂工业过程的动态变化,监测过程中极易产生误
报和漏报.所提出的RSPCA模型具有递归更新能力,
能够有效降低故障误报率和漏报率.
3.3.2 工业过程故障监测性能分析

表1为RSPCA方法和其他方法故障监测的误报
率.可以看出, RSPCA方法对故障监测误报率低于
PCA方法和SPCA方法.虽然该方法在故障 15等少
数故障类型进行监测时的误报率并不是最低,但从
绝大多数故障监测的误报率和统计的平均值MFDR
看, RSPCA方法占有较大优势.基于 PCA方法的故
障监测方法产生了大量误报,获得较差的监控表现;
PLS方法结合了典型相关、主成分分析和多变量回
归,监测能力比PCA方法稍强; KPCA方法针对过程
数据的非线性特性,采用核函数将非线性数据转换
为线性数据,其监测能力较PCA方法和PLS方法有
所提高; RPCA方法也是一种递归更新的PCA模型,
具有较强的自适应能力,但该方法的主成分监测模
型的灵敏度不高,在监测过程中容易造成误检和漏
检,基于RPCA的故障监测方法并没有达到较好的效
果; SPCA方法通过对主成分稀疏化可以有效解决上
述问题,监测能力比PCA方法高; RPCA方法和SPCA
方法所构建的监测模型,都仅提高了过程监控某一方
面的能力. RSPCA方法是SPCA方法与RPCA方法的
有机结合,能够同时提高故障监测的自适应能力和灵
敏度,有效降低了故障的误报率和漏检率,在时变过
程的故障监测中具有较好的综合性能.
3.3.3 工业过程故障诊断结果分析

图3为利用贡献图法对故障5第180个样本点进
行故障诊断的曲线图.可以看出,对于T 2统计量主要

贡献的变量号为16、25、31和35,对于Q统计量主要

贡献的变量号为11、16、25.其中第16个变量对故障5
的贡献率最大,即汽提塔压力发生异常直接导致冷凝
器冷却水入口温度发生异常.当汽提塔压力发生异
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表1 各方法故障监测误报率对比 单位: %

Fault No.
PCA PLS KPCA RPCA SPCA RSPCA

T 2 Q T 2 Q T 2 Q T 2 Q T 2 Q T 2 Q

IDV1 62.50 64.69 62.60 63.12 62.60 62.50 62.50 63.84 62.60 62.92 62.50 62.81

IDV2 62.71 65.00 62.50 63.02 62.81 62.50 62.63 63.05 62.71 62.54 62.50 60.81

IDV3 1.35 20.62 4.06 3.16 6.04 0 0.46 6.38 1.08 18.23 0 5.94

IDV4 32.81 65.52 62.81 7.71 22.92 19.46 14.86 22.63 29.69 63.33 6.46 12.60

IDV5 3.23 25.31 4.90 4.90 6.04 1.52 2.89 10.74 2.23 15.94 2.10 5.00

IDV6 62.50 64.58 62.60 63.02 62.50 62.50 60.28 63.65 62.50 62.92 59.97 61.31

IDV7 62.50 65.42 19.90 62.60 62.50 60.94 61.91 65.34 62.50 62.81 60.50 62.60

IDV8 62.60 64.79 59.79 62.81 62.60 62.40 62.50 61.41 62.60 60.17 62.50 56.29

IDV9 93.23 16.56 6.25 3.44 8.23 0 1.10 12.43 2.96 8.44 0 6.67

IDV10 27.40 50.21 25.00 28.65 21.87 22.50 17.14 32.66 27.81 41.56 12.47 28.69

IDV11 34.58 5.71 54.17 15.83 28.13 18.02 29.31 16.12 34.27 14.24 23.02 8.54

IDV12 62.60 66.25 63.12 62.92 63.02 62.40 62.60 62.39 62.60 60.15 62.19 61.12

IDV13 62.50 65.00 62.50 62.81 62.71 62.50 62.50 63.81 62.50 62.23 62.50 61.65

IDV14 62.60 66.25 62.50 62.81 62.92 62.29 62.60 65.19 62.60 64.06 62.60 63.33

IDV15 21.46 20.42 8.65 6.67 13.54 1.56 14.37 16.36 15.94 19.90 9.88 13.67

IDV16 21.35 51.77 26.25 28.65 18.54 17.19 19.94 26.35 13.44 16.98 7.83 9.55

IDV17 52.08 67.08 55.94 57.71 51.56 58.75 49.57 55.00 55.10 51.65 45.10 51.42

IDV18 62.71 66.35 62.60 63.02 62.50 62.50 61.26 56.83 62.81 63.23 60.00 54.76

IDV19 6.67 37.71 3.13 12.19 9.48 27.14 4.65 16.72 6.88 21.0 1.95 12.42

IDV20 26.15 52.81 22.19 37.92 24.37 21.25 23.44 26.40 22.92 37.40 19.23 34.20

IDV21 32.71 60.21 25.74 39.79 20.63 24.17 22.56 26.19 26.46 48.02 20.31 35.96

MFDR 39.34 50.58 38.91 38.70 37.88 36.77 36.15 39.69 38.20 43.70 33.51 36.64

常时,导致流6的成分C(变量25)、流9的成分C(变量
31)和流9的成分G(变量35)的流速发生异常.而冷凝
器冷却水入口温度发生变化,又间接导致产品分离器
的温度发生异常(变量11).
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图 3 故障前后对比

图4为变量16故障前后对比.可以看出,该变量
在故障引入的样本点 (即第161个样本点)附近发生
阶跃,偏离出正常状态,随后又恢复至正常状态,表明
该变量为故障变量,由此验证了本文所提出方法通过
贡献图可以将故障根源变量从正常变量有效地隔离

出来,从而实现故障诊断.
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图 4 故障诊断图

4 结 论

本文提出了一种基于RSPCA的复杂工业过程监
测与诊断方法.基于所建立的RSPCA模型,可实时递
归更新过程故障监测统计量的过程控制限,从而实现
流程工业过程监测模型的自适应更新.所提出方法
有效克服了传统离线建模不适应于时变过程在线监

测的缺点,提高了过程监测的实时性和准确性. TE过
程故障监测结果表明,所提出方法能有效降低故障监
测误报率和漏检率,并且能够准确进行故障溯因,为
时变的复杂工业过程长时间监测提供了一种新的解

决方案.下一步工作是将所提出方法在长流程的复
杂工业过程 (如矿物浮选过程)中进行工业验证与应
用,以进一步改进所提出方法的性能.
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