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基于独立成分分析及其扩展模型的工业过程监测方法综述

孔祥玉1†, 杨治艳1, 刘佑民2, 罗家宇1, 王晓兵1

(1. 火箭军工程大学导弹工程学院，西安 710025；2. 北京航天发射技术研究所，北京 100072)

摘 要: 独立成分分析 (independent component analysis, ICA)是一种多变量统计分析方法,常用于非高斯过程监
测,它能够有效利用信号的高阶统计信息 (三阶以上)提取相互独立的独立成分,在工业过程监测中得到了广泛的
应用,是当前国际过程监测领域的研究热点.鉴于此,介绍经典 ICA模型、改进 ICA模型及其在工业过程的过程
监测技术.首先,对经典 ICA模型进行介绍,在此基础上对经典 ICA模型进行分类并指出其优缺点;其次,针对经典
ICA模型存在的缺陷,从 ICA自身存在的问题、噪声和离群值3方面梳理改进 ICA模型的发展;然后,以工业过程为
主要应用背景,介绍 ICA的过程监测技术如何从简单工业过程衍变至复杂工业过程,以及面向工业过程运行数据
的单一特性和混合特性,综述 ICA及其扩展模型在工业过程监测中的研究现状;最后,探讨该研究领域亟需解决的
问题和未来的发展方向.
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Abstract: The independent component analysis (ICA) is a multivariate statistical analysis method, which is often used
for non-Gaussian process monitoring. It can effectively use the high-order statistical information (exceeding the third
order) of the signal to extract independent components, which has been widely used in industrial process monitoring
and is a research hotspot in the current international process monitoring field. As such, this paper introduces the classic
ICA model, the improved ICA model and its process monitoring technology in industrial processes. Firstly, the classic
ICA model is introduced, which is then classified and the advantages and disadvantages are pointed out. Secondly, in
view of the shortcoming of the classic ICA model, the development of the improved ICA model is sorted out from three
aspects, including ICA’s own problems, noise and outliers. Then, the industrial process is applied as the main application
background, and the ICA process monitoring technology is evolved from simple to complex industrial processes. Faced
with the single and mixed characteristics of operating data in the industrial process, the current research status of the ICA
and its extended models in industrial process monitoring are reviewed. Finally, the problems to be solved in this research
field and the future development directions are discussed.
Keywords: independent component analysis；industrial process；process monitoring；single characteristic；mixed
characteristics

0 引 䀰

工业是第二产业的重要组成部分,不仅影响着
国民生活水平还体现了一个国家的综合实力.随着
生产技术和自动控制技术的不断发展,为了保证工业

过程的安全稳定运行以及获取更高的经济效益,现代
工业过程在生产工艺、生产技术和生产流程等多方

面都日趋自动化、复杂化[1-2].采用合理可靠的过程
监测技术,保障工业过程等复杂系统的安全稳定运行

收稿日期: 2020-11-16；录用日期: 2021-03-08.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (61673387, 61833016)；陕西省自然科学基金项目 (2020JM-356).
责任编委: 姜斌.
†通讯作者. E-mail: xiangyukong01@163.com.



800 控 制 与 决 策 第37卷

逐渐成为国际过程监测领域的首要任务.
过程监测技术的目的是监测系统的运行状态,核

心是故障检测技术,可以将其分为离线建模和在线监
测两大步骤[3].过程监测技术因能实现对系统功能或
设备运行状态的及时监测,成为实时监测系统以及过
程安全控制系统的核心.过程监测流程如图1所示.
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图 1 过程监测流程

过程监测方法种类较多,其中基于解析模型的方
法要求对过程的机理结构有深刻的认识,能够建立精

确的数学模型;基于知识的方法依赖于先验知识,不
需要系统的数学模型;基于数据驱动的方法不需要
系统的数学模型和先验知识,通过分析处理过程中的
海量数据,挖掘数据内部包含的信息,以此获得工业
过程的运行状态,实现过程监测.随着工业过程复杂
度的日益增加和工业智能化水平的不断提升,先验知
识和数学模型的获取越来越困难,采集、存储和处理
海量过程数据成为可能.因此,基于数据驱动的过程
监测方法已经逐渐成为热点问题[4-5].
多变量统计分析又称多元统计过程监测

(multivariate statistical process monitoring, MSPM),它
是基于数据驱动的过程监测方法中研究论文和应用

案例数量最多的[4].主成分分析 (principal component
analysis, PCA)、偏最小二乘(partial least squares, PLS)、
典型变量分析(canonical variable analysis, CVA)、独立
成分分析 (independent component analysis, ICA)[6-9]、

慢特征分析 (slow feature analysis, SFA)[10-12]和Fisher
判别分析 (fisher discriminant analysis, FDA)均是经
典的基于数据驱动的MSPM方法[13-15].其中, PCA和
PLS常在过程数据服从高斯分布的假设下进行过程
监测,而实际的复杂工业过程由于动态扰动的存在,
很难满足高斯分布的大前提.因此, ICA作为PCA的
延展方法得到进一步研究和发展.
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图 2 过程监测下的 ICA模型发展
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从Lee等[16]于2004年实现 ICA在工业过程中的
MSPM以后,人们提出了大量改进的 ICA模型,其中
包括: 1)针对 ICA自身存在的问题、噪声和离群值
提出的改进 ICA模型; 2)考虑复杂系统单一特性、混
合特性和基于检测指标改进的 ICA模型.近 20年,
专家和学者在过程监测领域发表了大量综述性文

献[15,17-19],这些文献大部分涉及了 ICA模型,但并未
专门针对 ICA及其扩展模型的工业过程监测方法进
行综述.为此,本文给出如图2所示的过程监测下的
ICA模型发展结构图.基于图2,将工业过程作为主要
应用背景,以分类及改进方法为横轴,以 ICA模型和
基于 ICA及其扩展模型的工业过程监测方法为纵轴
对ICA模型进行综述.

1 经典ICA模型
人们为解决“鸡尾酒会”这类盲源分离 (blind

source separation, BBS)问题,提出能够利用信号高阶
统计信息 (三阶以上)的 ICA模型[20],自提出以来便引
起了学术界和工程师的普遍关注,使其在如图3所示
的信号处理、金融数据分析、故障检测及诊断、无线

通信和图像处理等领域均有广泛的应用.
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图 3 ICA实际应用

ICA是近 30年发展起来的,其原理如图 4所示.
ICA通过将观测到的数据矩阵分解成独立成分
(independent components, ICs)的线性组合来寻求 ICs,
ICs代表统计独立并且它们是非高斯性的潜变
量. ICA算法数学模型如下:

X = AS. (1)

其中:X ∈ Rm×n为测量变量矩阵,A ∈ Rm×d为混

合矩阵,S ∈ Rd×n为独立成分矩阵, d为 ICs数,m为
变量数,n为样本数.

S
A

X Y
W

图 4 ICA原理

在实际问题的求解中,除了测量变量矩阵X ,剩
余的独立成分矩阵S、混合矩阵A均是未知的.因此,
需要将实际求解问题转化为根据测量矩阵X求解混

矩阵W ∈ Rd×m,最终得到输出Y 的最优估计,即

Ŝ = WX. (2)

其中:X ∈ Rm×n为拥有n个样本的观测数据矩

阵, Ŝ ∈ Rd×n为重构的拥有d个 ICs的独立成分矩
阵.

ICA算法的实质是根据专家和学者提出的判别
独立性最优的判据寻求解混矩阵W ,从而使得重构
矩阵 Ŝ中的d个 ICs最大程度地相互独立[8]. 1991年,
Jutten等[21]开始了BBS在国际上的研究; Comon[6]阐

述了 ICA的基本概念并给出其严格的数学定义,使
ICA成为盲信号分离的重要手段; 1995年, Bell等[22]

不仅提出信息最大化准则,还运用 ICA真正实现了
BBS,加速了 ICA的发展; Yang等[23-24]提出了自然梯

度搜索算法,不仅提升了梯度 ICA的速度还使其成为
ICA中广泛应用的搜索算法; 1997年, Hyvärinen等[25]

提出了不同于文献 [22-24]的定点迭代算法; 1999
年, Hyvärinen[7]继续完善定点迭代算法,提出了固定
点快速 ICA(FastICA)算法; 2002年, Li等[26]利用 ICA
将高维的观测变量分解为几个 ICs,降维后预测过程
变量的变化趋势;同年,杨竹青等[20]发表了国内第一

篇 ICA综述,较系统地阐述了经典 ICA的原理和应
用,其目的在于提高国内专家和学者对 ICA 理论及
应用研究的兴趣.
将专家和学者于2003年以前提出的 ICA划分为

经典 ICA,经典 ICA又可以划分为基于随机梯度的自
适应算法[21,23,27]、最值化 (最大化和最小化)相关准
则函数[6,22]和基于定点迭代的FastICA算法[7-8]3种类
型,其优缺点见表1.

表 1 经典 ICA方法的比较

经典 ICA 优点 缺点

基于随机梯度的自适应算法 保证收敛到一个相应的解
收敛速度慢且收敛性非常依

靠学习速率参数的正确选择

最值化 (最大化和最小化)相关准则函数 任何分布的 ICs都适合 计算量大,计算效率低

基于定点迭代的FastICA算法
任何类型的数据都适用,

收敛速度快,计算效率高

在选择初始值的时候较敏感,

可能导致算法不收敛
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2 改进ICA模型
上述3种经典 ICA模型各有优缺点,并且均采用

理想数据构建模型.但在实际复杂系统中,过程数据
可能会受噪声、离群值等影响.基于此,本节从ICA自
身存在的问题、考虑噪声的 ICA模型和去离群值的
ICA模型3方面阐述改进ICA模型.

2.1 针对ICA自身存在的问题

2000年, Bingham等[28]针对FastICA只对实值信
号开发的缺陷,提出了复值源的第 1个推广,并证明
其能够保持实数源的立方全局收敛性[29]. 2004年,
Chevalier等[30]通过比较研究证明了FastICA不能用
于弱或高度相关空间的源,其收敛速度减慢,甚至在
存在鞍点的情况下失败,特别是对于短块尺寸[31].文
献 [32-35]针对文献 [28]仅适用于二阶循环源的局限
性,将算法的有效性扩展到非圆源,值得注意的是这
些文献中的方法依赖于白化预处理,同时需要根据源
分布选择函数以保证其稳定性.
以 FastICA算法为代表的经典 ICA模型存在如

下缺陷: 1)由于提取给定维数的全部 ICs,计算量较
大; 2)无法按照代表特征或信号能量的方差确定 ICs
顺序和主导 ICs个数; 3)在白化空间中,正交矩阵的
随机初始化致使经典 ICA模型解不同. 2006年, Lee
等[36]针对经典 ICA模型的缺陷,提出了改进的 ICA
模型,该模型的基本思想是首先采用PCA提取主成
分 (principal components, PCs),然后在方差不变的前
提下提取主导 ICs. 2009年, Huang等[37]将分类回归

树 (classification and regression tree, CART)技术应
用于 ICA,提出了 ICA与CART相结合的过程扰动识
别控制模型,最后引入常见的阶跃扰动和线性扰动
进行实验,充分表明了该模型在提高扰动水平辨识
精度方面的优势. 2010年, Zhang等[38]针对 FastICA
采用牛顿迭代法常常导致局部最小解的缺陷,提
出了基于粒子群优化 (particle swarm optimization,
PSO)的改进 ICA模型,该模型的基本思想是首先
利用 PSO-ICA从正常运行过程数据中提取主导
ICs,然后根据原始信号恢复的作用确定 ICs的阶
数.同年, Zarzoso等[39] 提出基于峭度迭代最大化

与代数最优步长对比的鲁棒独立成分分析 (robust
independent component analysis, RobustICA),该方法
可以对实值信号和复值信号不加区分地分离,弥
补了文献 [34-37]需要白化预处理的不足以及具
有强鲁棒性和高收敛性. 2013年, Ge等[40]提出性

能驱动集成学习 ICA(performance-driven ensemble
learning ICA, PDELICA)模型,该模型不但采用集成

学习方法提高 FastICA的稳定性而且结合参考异
常数据集,采用性能驱动的方法实现了主导 ICs的
确定. 2014年前后,集成学习方法在MSPM领域成
为研究热点[40-44], Tong等[41]将集成学习方法与贝

叶斯推理 (Bayesian inference, BI)相结合,提出了基
于集成学习和 BI的改进 ICA过程监测模型. Jiang
等[45]考虑到故障信息和 ICs没有明确的映射关系,
采用过程监测的特定标准排序 ICs可能会丢失有
用信息,为此提出加权 ICA (weighted independent
component analysis, WICA)模型. 2017年, Tong等[44]

针对靠经验性选择 ICA模型求解中的非二次函数
问题,基于集成学习技术的优越性,综合采用不同
非二次函数求解的改进 ICA模型,提出了新的集成
改进独立成分分析 (ensemble modified independent
component analysis, EMICA)模型. 2018年, Li等[46]也

针对 FastICA采用牛顿迭代法常常导致局部最小
解的缺陷,提出基于生物地理学优化 (biogeography-
based optimization, BBO)的改进 ICA模型BBO-ICA.
特别指出: 1) BBO-ICA模型可以获得理想的初始迭
代点; 2) Simon[47]提出的BBO算法是一种新颖且有
效的搜索极值或最值的优化方法,该算法相较PSO
算法具有更强的搜索能力和搜索精度.

2.2 考虑噪声的ICA模型

文献 [48-49]研究了噪声存在下 ICA的最大似然
估计.其中, Moulines等[48]提出了一种EM算法估计
噪声 ICA模型; Hyvärinen[49]利用极大似然估计方法

研究含噪 ICA问题,提出了基于联合似然最大化的高
斯噪声 ICA.在文献 [48]中,噪声的协方差矩阵作为
算法的一部分进行估计, EM算法的复杂度是 ICs个
数的指数函数.在文献 [49]中,假设噪声的协方差矩
阵已知,求解过程简单,计算要求低,但普适性较差.

1998年, Cichoki等[50]通过扩展已有的自适应算

法,减少了测量噪声对解混矩阵W的影响.此外,还
提出了一种既可以减少输出信号噪声又可以估计

未知混合矩阵A和BBS的递归动态神经网络. 1999
年, Hyvärinen[51]提出了一种基于高斯矩的对比函

数,该函数即使在存在噪声的情况下也没有渐近偏
差且对异常值具有鲁棒性. 2003年, Cao等[52]提出

了可靠 ICA方法,该方法将抑制噪声影响的鲁棒预
白化技术与参数化的 t分布密度模型相结合. 2005
年, Hyvärinen[53]提出结合三性质的统一模型,并用极
大似然估计实现了 ICA的梯度上升算法. 2006年, Liu
等[54]提出了两种用于有噪声情况的方法,能够严格
地将噪声的影响从成本函数中剔除. 2008年, Yang
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等[55]在文献 [53]的基础上,假设 ICs为时间信号,提
出了采用高斯矩处理噪声 ICA模型的算法.当噪声
协方差矩阵已知时,将高斯矩算法引入噪声统一模
型的估计;当噪声协方差未知时,提出一种新的高斯
矩算法. 2012年, Zhang等[56]将基于QR分解的递推
最小二乘自适应滤波方法与FastICA相结合,克服了
经典 ICA模型未考虑附加噪声的缺点. 2014年, Cai
等[57]明确考虑噪声 ICA模型中的测量噪声,提出了
不需知道噪声协方差矩阵的NoisyICAn算法,该算法
可以更方便地应用于实际工业过程.

2.3 去离群值的ICA模型

数据集被极值或离群值污染是信号处理中不可

避免的问题,但离群值在不同检测方法中有不同的
定义,下面给出如图 5所示的离群值检测方法分类
图.对于离群值敏感的算法,如基于高阶统计量的算
法,必须使其具有鲁棒性[58].一般情况下,如果离群
值对估计值的影响是有界的,则该估计值称为B-鲁
棒的. ICA估计值的建立是困难的,更不用说创建具
有B-鲁棒性的 ICA估计值. 2004年, Gadhok等[58]采

用简单明了的K均值 (K-means)聚类算法寻找数据
中的离群值,增强非B-鲁棒性的FastICA估计.
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图 5 离群值检测方法分类

2010年, Hsu等[59]针对动态 ICA(DICA)模型中
的离线建模数据未考虑离群值的影响以及对离群值

异常敏感的问题,提出一种剔除离群值的拒绝规则,
提高了数据质量. 2013年, Feng等[60]考虑到经典 ICA
模型未考虑离群值的影响,以及最小二乘法、库克平
方距离法、平方马氏距离法等传统的离群值研究方

法不适合 ICA的高维数据流,根据数据反映在影响函
数上值的大小是否超过预设的阈值来检测离群值,提
出了基于影响函数的离群值检测技术.

在离群值的不利影响下, FastICA算法可能无
法可靠地提取非高斯特征[61].解决此类问题的常
见方法是通过预处理过程数据去除离群值,然后

将 FastICA算法应用于预处理过的数据[59,62]. Wang
等[63]认为数据预处理可能破坏多元数据的相关

结构或导致信息的丢失. 2014年, Cai等[64]提出了

RobustICA算法,该算法有效地避免了通过数据预处
理剔除离群值的弊端,但也存在离群值剔除过度或不
足的问题.

3 基于ICA及其扩展模型的工业过程监测
方法

2003年前后, ICA在工业过程故障检测及诊断方
面的研究才逐步兴起,相关研究有文献[26, 16, 36, 65-
70]等.
在工业过程监测技术的发展中有各种各样的假

设条件,例如经典 ICA模型和改进 ICA模型均在线性
稳态非高斯特性等假设下进行过程监测.本文将过
程数据满足线性稳态非高斯特性等假设的工业过程

划分为简单工业过程,剩余的工业过程全部划分为复
杂工业过程.在复杂工业过程中,系统通常具有动态
特性且结构复杂,内部机理繁杂,过程数据在采集、传
输过程中会被动态扰动、噪声、测量误差等影响.
因此,采集到的过程数据常常具有混合特性.当前,
MSPM技术下的 ICA研究主要集中在处理具有混合
特性的过程数据上.基于此,本节首先介绍基于 ICA
及其改进模型的简单工业过程监测方法,然后评述
分析针对复杂工业过程单一特性和混合特性提出的

故障检测及诊断方法,最后研究基于检测指标改进的
ICA过程监测方法.

3.1 基于ICA及其改进模型的简单工业过程监测
方法

2003年, Kano等[65]将 ICA引入简单流程工业的
过程监测,第1次实现了基于 ICA的单变量统计分析
过程监测;同年, Lee等[71]首次提出基于核密度估计

(kernel density estimation, KDE)方法[72]的ICA算法来
监测数据非正态分布 (非高斯)时的干扰,并将其运用
于污水处理过程;同年,郭明等[68]首次将 ICA与支持
向量机 (support vector machines, SVM)相结合提出了
基于 ICA-SVM的故障诊断方法,该方法先采用 ICA
提取特征后结合SVM识别故障,相较工业过程中的
人工神经网络故障诊断方法更易应用于当时的工业

生产过程. 2004年, Lee等[16]将 ICA用于故障检测及
诊断,给出了较完整的过程监测策略.在文献 [16]中,
与 PCA和 PLS的故障检测指标T 2、平方预测误差

(squared predicted error, SPE)相似, ICA采用3个指标
I2、I2e和SPE进行故障检测及诊断,但故障检测三指
标的控制限均通过KDE方法获取.同年, Jiang等[73]
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采用ICA提取特征信息,结合FDA进行故障诊断.
2005年,何宁等[70]在 ICA的基础上提出字符串

匹配故障诊断方法.该方法具有不需要训练数据和
仅由过程数据驱动的优点,但其在分类彼此难以区分
的故障时,故障诊断效果不好. 2006年, Lee等[36]针对

文献 [16]需提取所有的 ICs、计算负荷高的缺点,提
出了改进的 ICA故障检测方法,该方法只需从高维多
变量数据中提取主导 ICs;同年,杨英华等[74]运用 ICA
对水箱系统进行过程监测实验并取得了较好的监测

效果.
2010年, Zhang等[38]提出 PSO-ICA方法并将其

用于非高斯过程数据的故障检测;同年, Hsu等[75]针

对实际工业过程数据服从非高斯分布的情况,运用
ICA提取隐藏信息,结合SVM进行故障检测,从而实
现过程监测. 2013年, Tian等[76]为解决过程数据存在

周期性扰动的问题,提出了AMRA-ICA过程监测方
法,该方法引入平均多变量累积和消除数据中存在的
周期性扰动,采用残差分析 (residual analysis, RA)消
除数据集中的干扰,然后运用 ICA方法监测得到的正
常残差.同年, Ge等[40]提出结合集成学习方法和BI
的 ICA方法,解决了 ICA中随机初始化导致的监测性
能不稳定、ICs数量无法确定以及重要性无法判断的
问题.该方法首先随机分组系统历史数据,构成不同
的子数据集,然后建立子数据集 ICA模型,最后集成
子模型统计量以增强 ICA提取系统特征的能力.实
验结果表明,采用集成统计量进行故障诊断,提高了
经典ICA的故障诊断性能.

2014年, Luo等[77]提出了基于 ICA的稀疏自动
编码器过程监测方法,通过田纳西-伊斯曼 (tennessee
eastman, TE)过程验证了该方法检测故障的有效性,
但效果差强人意;同年,严文武等[78]提出了 ICA与
极限学习机 (extreme learning machine, ELM)相结合
的工业过程故障分类方法. 2016年, Wang等[79]为解

决经典 ICA模型未保留解混矩阵的全部特征信息
而导致的信息缺失问题,提出利用混合信息的 ICA
模型MGB-ICA. 2017年, Zhu等[80]针对经典 ICA缺乏
对工业过程不确定性的概率描述问题,提出了一种
新的用于非高斯过程监测的概率 ICA(probabilistic
independent component analysis, PICA)模型;同年,王
普等[81]提出了基于独立成分分析-最小二乘支持向
量机 (least square support vector machine, LSSVM)的
冷水机组故障诊断方法. 2018年, Kassouf等[82]提出

Random_ICA、KMO_ICA_Residuals和 ICA_corr_y三
种用于确定最佳 ICs数量的方法,通过建立不同的指

标衡量不同数量的 ICs对 ICA模型性能的影响,从而
寻找最佳数量 ICs的提取方案,有效减少了 ICA方法
的计算复杂度.同年, Xie等[83]提出了基于MM-ICA
的故障检测和隔离方法,该方法先采用 ICA提取 ICs,
后构造多个ICA模型定位故障.

3.2 面向复杂工业过程单一特性的ICA过程监测
方法

3.2.1 动态ICA模型
由于波动、干扰和操作条件改变等因素的影响,

实际的复杂工业过程通常是动态系统,从中采集
的过程数据往往具有动态特性.当使用静态 ICA模
型进行过程监测时,难以有效地处理过程数据的
动态特性.为此,人们提出了两种 ICA动态扩展模
型: 1)数据矩阵扩充方法,即在输入中引入相关变
量的历史数据,利用数据扩充方法将时间动态建模
问题转化为空间静态建模问题,然后采用静态 ICA
模型建模; 2)状态空间 ICA(state-space independent
component analysis, SSICA)模型,即利用监测动态过
程的理想工具CVA处理动态特性,然后同样采用静
态ICA模型建模.

2004年, Lee等[16]采用数据矩阵扩充方法提出

了DICA模型. 2010年, Stefatos等[84]提出了新的动

态 ICA过程监测方法和故障检测及诊断的创新机
制.同年, Odiowei等[85]发现,在提取 ICs前 ICA模型
大多采用PCA降维及去相关,然而由于PCA的静态
性质,这种模型不适用于监测动态过程.类似于动态
PCA(dynamic principal component analysis, DPCA)的
DICA能够处理动态特性,但效果并不理想,为此提
出了SSICA动态扩展模型,该模型采用CVA降维并
建立状态空间,然后从该状态空间分离出统计独立
的 ICs用于过程监测. 2012年, Rashid等[86]采用滑动

窗口技术处理复杂工业过程的动态特性;同年, Yang
等[87]针对TE过程中难以检测的微小故障,如故障
3,提出CVA与 ICA相结合的CV-ICA方法,该方法结
合两者的优点,首先利用CVA处理过程数据的动态
特性,然后采用 ICA计算 ICs,实验结果验证了该方
法的可行性和优越性. 2015年, Huang等[88]在DICA、
DPCA和BI的基础上,提出一种新颖的过程监测方法
DPCA–DICA–BI.该方法依然采用数据矩阵扩充方
法处理过程的动态特性,通过Jarque-Bera检验测试将
具有相同分布特性 (高斯或非高斯)的过程变量置于
一个块,然后用DPCA和DICA分别对高斯块数据和
非高斯块数据进行处理,最后结合两个块的监测结
果,使用BI做出综合决策.实验结果表明,在TE过程
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的故障检测及诊断中,该方法具有更好的监测性能.
3.2.2 非线性ICA模型

在钢铁、化工和生物等复杂工业过程中,过程变
量间存在明显的非线性,而线性 ICA模型及动态 ICA
模型在实际的过程监测中往往难以得到满意的监测

效果.为了有效地解决这类问题,专家和学者提出了
大量非线性 ICA模型.其中,基于核的方法因具有不
涉及非线性优化、本质上只需要线性代数运算及建

模前不必指定 ICs个数等优点成为非线性过程监测
中的主流方法. 2005年, Yang等[89]结合核PCA(kernel
principal component analysis, KPCA)和 ICA提出了核
ICA(kernel independent component analysis, KICA)模
型,使用非线性映射式“核技巧”将低维非线性过程
数据映射到高维空间,然后采用线性方法降维并提
取特征,最后成功地应用到人脸识别领域.在KICA
的基础上,衍生出大量改进KICA故障检测及诊断模
型. 2007年, Zhang等[90]在KICA的基础上提出了非
线性过程监测新模型,真正实现了非线性 ICA模型的
过程监测.

Lee等[91]在 ICA的过程监测方面做了诸多努力,
有力地推动了 ICA在这一领域的应用与发展并取得
了丰硕的成果,针对非正态分布过程变量之间存在的
非线性关系,通过引入核函数,结合核中心化、核白化
和改进的 ICA模型,提出了KICA过程监测方法.同
年,赵忠盖等[92]进一步验证了KICA模型在非线性
过程监测的有效性. Zhang等[93]通过引入相似性分

析和均值聚类方法降低了KICA模型中的计算误差
及计算复杂度. 2009年, Zhang[94]结合KPCA和KICA
的优势,将KICA和KPCA都用于故障检测,然后采
用SVM对故障进行分类. 2012年,蔡连芳等[95]针对

KICA过程监测方法忽略数据投影前后局部近邻
结构保持问题,结合KICA与局部保持投影 (locality
preserving projections, LPP)提出了改进的KICA故障
检测方法. 2014年, Zhao等[96]针对KICA收敛速度较
慢的问题,提出了基于峭度的鲁棒KICA故障检测方
法.同年,赵小强等[97]提出了KPCA与KICA相结合
的双核方法. Zhang等[98]在KICA进行故障检测的基
础上,采用LSSVM进行故障诊断,建立了复杂工业
过程的过程监测模型. 2016年, Xiao等[99]采用 ICA从
KPCA的变换空间中提取特征,然后使用多个二分
类SVM 实现对非线性过程的故障诊断.同年,韩敏
等[100]考虑到 ICs对系统故障贡献程度的不同,提出
了加权KICA(weighted kernel independent component
analysis, WKICA)故障检测模型.

2017年, Du等[101]提出故障相关的KICA (fault-
related kernel independent component analysis, FKICA)
过程监测方法,该方法将过程数据的数据空间分解
为4个子空间,有利于充分利用历史故障数据.同年,
Cai等[102]提出了新的基于高斯混合模型 (Gaussian
mixture model, GMM)的WKICA过程监测方法,该方
法首先采用GMM估计KICA提取的 ICs的概率 (重
要性),然后基于估计的概率区分体现主要过程变化
的主导 ICs并为其分配较大的权重,最后进行在线
故障检测及诊断.此外,他根据敏感性分析的思想开
发了非线性贡献图方法,当检测到故障后识别故障
变量. 2018年,为解决KICA求解 ICs时对非二次函数
和初始点要求较高、精度不理想的问题, Feng等[103]

提出了基于Hibert-Schmidt独立性准则的KICA故
障检测方法,该方法利用直接二项式展开定理得到
控制极限,不仅降低了计算复杂度和实现难度,而
且提高了控制精度. 2019年, Wang等[104]提出了监

督 KICA(supervised kernel independent component
analysis, SKICA)故障检测方法,该方法在 ICA中引
入线性判别分析,不仅能够有效提取非线性特征,而
且扩大了不同类别样本间的距离,有利于识别及分
类等任务.同年, Zhang等[105]为提高复杂工业过程

中故障检测的准确性、减少计算时间,提出了结合
特征向量选择 (feature vector selection, FVS)的KICA
故障检测方法,该方法通过采用高斯径向基核函数
和多项式核函数的联合核函数提高KICA模型的学
习及泛化能力,采用 FVS算法降低计算复杂度. Liu
等[106]提出了基于混沌粒子群优化 (chaotic particle
swarm optimization, CPSO)的改进KICA故障检测模
型CPSO-KICA,该模型解决了KICA模型中核参数的
选取具有偶然性的问题.
3.2.3 高斯ICA模型

PCA和PLS在过程数据服从高斯分布的假设下
进行过程监测, ICA在运行数据绝对不服从正态分布
的假设下进行故障检测及诊断.在实际的工业过程
中,过程变量复杂且高斯特性和非高斯特性混合,任
何单一的MSPM技术都不足以提取隐藏信息.基于
此,人们提出了许多用于故障检测及诊断的高斯 ICA
模型.根据目前的研究成果,高斯 ICA模型主要分为
以下两类: ICA-PCA模型和PCA-ICA模型.

2004年, Kano等[107]提出了 ICA与 PCA相结合
的组合统计过程控制方法. 2007年, Ge等[108]考虑

到工业过程等复杂系统的过程数据可能同时具

有非高斯特性和高斯特性,提出了 ICA-PCA两步
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信息提取的过程监测模型. 2008年, Liu等[109]先用

PCA提取特征,后采用 ICA从 PCA的 PCs中提取非
高斯特征. 2009年, Ge等[110]提出了 ICA与因子分
析 (factor analysis, FA)相结合的过程监测方法 ICA-
FA,该方法首先采用 ICA提取非高斯特征,然后采
用概率方法将剩余的高斯部分分解为潜在的影响

因素和未建模的不确定性. 2016年, Jiang等[111]提

出了结合贝叶斯的 PCA-ICA故障诊断方法. 2019
年, Zhang等[112]提出了混合 ICA(hybrid independent
component analysis, H-ICA)过程监测方法,该方法通
过分析二阶非零延迟协方差矩阵捕获时间结构信

息,通过分析统计量 (二阶和高阶)全面调查及分析
过程信息.同年, Xu等[113]将 ICA-PCA与相关向量机
(relevant vector machine, RVM)集成,提出了用于提取
高斯和非高斯信息的 ICA-PCA-RVM多变量过程监
测新方法,该方法使用RVM分类器自动计算控制限,
既减少了操作人员的精力又提升了故障检测的精度.
3.2.4 多模态ICA模型
在复杂工业过程中,外界环境、产品类型、方案、

组分和原料等改变皆会致使工业过程具有不同潜在

过程特性的多种模态,因此,多模态工业过程的过程
监测研究面临挑战.为了有效解决多模态工业过程
的过程监测难题,人们提出了两种 ICA多模态扩展方
法: 1)为了解决不同区域局部空间的内在联系,可以
采用按照子功能时段或区域划分的方法; 2)针对部
分工业过程受空间等因素制约、具有多时段特性的

情况,可采用外部分析法或按照不同子时段分别建立
监测模型.

1997年, Gallagher等[114]指出大多数工业过程

都是时变的,因此监测这类过程需要不断地更新监
测模型以适应这种动态性变化. 2004年, Kano等[115]

提出了基于外部分析的多模态故障检测及诊断

方法. 2012年, Rashid等[116]指出对于具有多个操作

条件和固有系统不确定性的复杂化工过程,常规
MSPM技术不适用,因为它们无法表征转换模式和
过程的不确定性,为此提出了基于隐式马尔科夫
模型 (hidden Markov model, HMM)的自适应 ICA方
法HMM-AICA. 2013年, Zhang等[117]将非高斯数据

的原始空间划分成公共和特定两部分,基于改进的
KICA获得全局的多模态基向量和子基向量,然后分
别分析各模式下的公共及特定部分,实现对各种模
态进行分析的目的. 2014年, Jiang等[118]提出了联合

概率密度和双重加权独立成分分析 (double-weighted
independent component analysis, DWICA)的多模态

非高斯过程监测方案,旨在将DWICA扩展到多模态
版本. 2017年, Zhong等[119]提出了局部熵 ICA(local
entropy independent component analysis, LEICA)过程
监测方法,该方法通过局部概率密度估计消除多模态
特征的影响.
3.2.5 间歇ICA模型
现代复杂工业过程主要划分为连续、离散和间

歇3大类,其中间歇工业过程具有更加复杂的运行机
理[4,120-121].此外,间歇工业过程成批次生产采集到的
三维过程数据不同于连续工业过程的二维数据,难以
直接建立模型.基于此,间歇工业过程的过程监测问
题更为复杂,为此,专家和学者提出了多种用于故障
检测及诊断的间歇ICA模型.
间歇工业过程的过程数据可以表示为X(I×J×

K).其中: I为生产批次个数, J为测量变量,K为时
间序列.可以通过3种方式将三维矩阵X(I × J ×K)

展开,然后运用 ICA进行故障检测及诊断,但只有两
种展开方式是合理的: 1)按照批次展开,构建一个维
度为I × JK的矩阵; 2)按照测量变量展开,构建一个
维度为IK × J的矩阵.

2004年, Yoo等[122-123] 仿照多向 PCA(multiway
principal component analysis, MPCA)的建模思路
提出了多向 ICA(multiway independent component
analysis, MICA)模型,该模型首先将三维过程数据
X(I × J × K)展开成二维数据,然后采用 ICA进行
过程监测. 2008年, Zhao等[124]在MICA的基础上提
出了基于MICA的自适应过程监测模型AMPICA,该
模型适用于长时间批处理. 2013年, Yu等[125]提出了

新颖的MICA混合模型及基于互信息的故障检测与
诊断方法,该方法不仅能够检测出不同阶段的异常
事件,还能以较高的准确度诊断故障变量;同年, Guo
等[126]提出了改进的MICA在线批处理过程监测方
法,该方法为了优化主导 ICs的数量,引入可以评估具
有不同 ICs的重构观测值的系统偏差新概念,为了轻
松地确定控制范围,利用Box-Cox转换将监测的统计
数据转换为高斯分布数据.

3.3 面向复杂工业过程混合特性的ICA过程监测
方法

随着工业过程的不断复杂化,实际的工业过程往
往是多种特性混合的复杂系统.为得到较满意的过
程监测效果,专家和学者已取得了如下进展:

1)对于动态特性和非线性特性混合的复杂工
业过程, Fan等[127]提出了核动态 ICA(kernel dynamic
independent component analysis, KDICA)过程监测方
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法. Sun等[128]结合CVA和KICA,提出了CV-KICA故
障检测方法.

2)对于动态特性和高斯特性混合的复杂工业过
程, Tian等[129]结合PCA、CVA和 ICA这3种MSPM技
术,提出了故障诊断的多层贡献传播分析.

3)对于动态特性和多模态特性混合的复杂工
业过程, Xu等[130]提出了动态贝叶斯 ICA(dynamic
Bayesian independent component analysis, DBICA)故
障检测方法,该方法首先采用数据矩阵扩充方法处理
过程数据的动态特性,然后将BI与 ICA相结合建立
概率混合模型.

4)对于非线性特性和高斯特性混合的复杂工业
过程, Peng 等[131]直接利用 ICA处理动态PLS中动态
分量的非高斯特性,提出了采用多阶段动态非高斯模
型的批量过程质量监测方案.

5)对于非线性特性和高斯特性混合的复杂工
业过程, Xiao等先提出KPCA-ICA故障检测方法[132],
后将KPCA-ICA故障检测方法和多个 SVM结合进
行故障诊断[99]. 2014年, Fan等[133]提出了滤波KICA-
PCA(filtering kernel independent component analysis-
principal component analysis, FKICA-PCA)过程监测
方法,该方法最大的创新点是计算了 ICs的方差,可以
比较高斯和非高斯特征.

6)对于非线性特性和多模态特性混合的复杂
工业过程, Yu[134] 提出了非线性核高斯混合模型

(nonlinear kernel Gaussian mixture model, NKGMM)
的推理监测方法. Na等[135]提出了KNN-KICA故障
检测新方法.

7)对于非线性特性和间歇特性混合的复杂
工业过程,王丽等[136]提出了基于KICA的局部建
模 (kernel independent component analysis and local
modeling, KICAALM)监测方法,该方法既不需要估
计未来测量值,又解决了KICA不能直接处理间歇过
程高维历史建模数据的难题.常鹏等[137]提出了基

于MKECA的故障检测及诊断新方法,该方法解决了
KPCA白化后的过程数据忽略数据簇结构信息的问
题.

8)对于高斯特性和间歇特性混合的复杂工
业过程,王培良等[138]提出了基于迭代多模型 ICA
(adaptive multi-model independent component analysis,
AMMICA)的故障在线监测方法.肖应旺等[139]提出

了ICA-MPCA过程监测方法.
9)对于非线性特性、高斯特性和间歇特性混合

的复杂工业过程, Zhao等[140]提出了改进的非线性间

歇监测方法,该方法通过捕获潜在非线性特性的变
化,将整个批处理持续时间分为不同的阶段,然后针
对各个子阶段采用KICA-PCA的两步建模策略探索
非线性和高斯等特征.

3.4 基于检测指标改进的ICA过程监测方法

ICA是一种常用的非高斯过程监测方法, ICA及
其扩展模型的故障检测指标通常采用KDE方法获
取静态控制限, KDE方法为基于 ICA及其扩展模型
的过程监测方法求取控制限提供了可能,但当数据
分布不均匀 (过于分散或集中)时,该方法获取的监
测阈值可能不合理,导致过程监测效果不稳定.由于
ICA的故障检测指标影响过程监测效果,专家和学
者提出了不少基于检测指标改进的 ICA过程监测方
法,主要将其分为3类: 1)改进统计量的 ICA过程监
测方法; 2)基于支持向量数据描述(support vector data
description, SVDD)的ICA过程监测方法; 3)改进控制
限的ICA过程监测方法.

2010年, Hsu等[59]考虑到提取的 ICs通常呈偏态
分布,采用椭圆型监测统计量I2、I2e和SPE可能无法
恰当地捕捉 ICs的特征,采用调整后的外向度这种矩
形监测统计量来监测非高斯过程. 2011年, Lee等[62]

提出了局部离群因子 (local outlier factor, LOF)与 ICA
相结合的过程监测方法,该方法摆脱了椭圆及矩形
监测统计量的使用局限性,不考虑数据的实际分布情
况,直接计算监测统计量. 2013年,樊继聪等[141]直接

加权经典ICA的过程监测三指标(I2、I2e和SPE),提出
了两种联合的 ICA故障检测指标. 2015年, Cai等[102]

提出了基于GMM-WKICA的过程监测方法,该方法
使用GMM向不同的 ICs赋予不同的权重并采用基于
权重的监测统计量.

2016年, Chen等[142]针对 ICA在故障检测中不能
识别影响故障诊断能力的重要组成部分问题,提出了
将 ICA、杜宾沃森 (Durbin watson, DW)与SVDD相结
合的故障检测方法 ICA-DW-SVDD. 2017年,杨泽宇
等[143]提出了KICA-SVDD的故障检测方法,该方法
采用KICA提取数据特征,采用SVDD检测故障.

2018年,王培良等[144]提出了基于HMM的自适
应检测限设计方法,该方法将时间相关数据块的特
征信息变化作为故障检测的依据,运用时间窗方法
确定 ICs.首先采用 ICs组成的监测矩阵训练HMM模
型,然后采用HMM模型对监测矩阵进行相关性评估
并设计评估值的自适应因子和检测控制限,最后进行
在线故障检测.
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4 研究展望

本文以工业过程监测技术为主要应用背景,专门
对 ICA及其扩展模型进行了较为全面的综述.虽然
专家和学者针对工业过程监测问题提出了大量的故

障检测及诊断模型,但仍不完善,还需要进一步研究
和讨论:

1)过程监测建模数据可靠性的问题.基于数据
驱动的过程监测方法只依赖于过程数据,过程数据的
可靠性决定了 ICA及其扩展模型的可靠性.因此,在
多变量耦合、多扰动、大滞后等情况下,有必要对过程
监测建模数据存在噪声、离群值和缺失值等问题进

行深入研究.
2)数据驱动的分布式过程监测研究.复杂工业

过程由成百上千个控制回路构成,信息、能量及物料
之间的传递和反馈控制使得设备自身或外部扰动等

导致的故障可能会引起链式反应,滋生更多、更大的
故障.因此,彼此独立的过程监测系统已经不能满足
实际的故障检测及诊断需求,分布式过程监测方法是
未来复杂工业过程故障检测及诊断的可行研究方向.

3)基于融合的过程监测方法.基于数据驱动的
MSPM技术在工业过程等复杂系统的过程监测中具
有很强的通用性,但过程知识和内部机理的缺失可能
会导致过程监测信息的不准确.在当前条件下,增强
与专家的交互作用或建立融入经验知识 (过程知识
和内部机理)的运行数据建模方法,以提高过程监测
性能和产品质量,保证生命和财产的安全.

4)故障预测的研究.基于数据驱动的复杂工业
过程故障检测及诊断方面的研究已取得不少的进展,
相比之下,复杂工业过程故障预测方面的研究较少,
深度学习的出现为其发展提供了可能.在生物、化工
等复杂工业过程中,毒性物质、微生物和氨氮等物质
的浓度难以使用传统传感器直接测量,需使用软测量
技术.因此,在数据驱动的复杂工业过程监测方法基
础上,结合软测量技术和深度学习进行故障预测是值
得期待的研究方向.

5 结 论

近 20年来, ICA已由经典 ICA模型发展到改进
ICA模型,是MSPM的重要方法之一.通过将 ICA及
其扩展模型应用在工业过程,解决了非高斯工业过
程的过程监测问题.随着工业过程复杂性的日益增
加, ICA过程监测方法也随之从工业过程的动态、非
线性、高斯、多模态、间歇等单一特性发展到多特性

混合的复杂工业过程. ICA及其扩展模型不局限于工
业过程的故障检测及诊断,在信号处理、金融数据分

析、机械故障检测及诊断、无线通信和图像处理等领

域都有广泛的应用.因此, ICA及其扩展模型具有巨
大的研究价值.
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