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摘 要: 工业设备运行状态直接影响到最终产品质量,有必要对设备运行过程开展监控,因此着重对工业设备运
行数据中存在的不同阶次信息以及多模式等复杂数据特性展开讨论.针对过程中存在的不同阶次信息问题,首先
通过引入最大交互熵展开与偏最小二乘方法,将原始空间信息分解为高阶和低阶信息,并构建相应隐空间模型来
提取高阶与低阶质量相关关系;其次,针对过程中存在的多模式运行问题,提出公共-特有信息提取算法,并结合高
阶-低阶信息结构,将原始空间信息进一步分解,并构建相应隐空间模型;再次,设计在线监控算法,可有效判断过
程中存在的模式切换或故障,提高了多模式过程监控算法效果;最后,相关算法在实际工业设备运行环境中进行了
验证,结果表明,所提出的算法在设备多模式运行状态监测中的效果相比传统方法有较大优势.
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Abstract: Industrial equipments have been widely used in modern industry, which indicates that the final product
quality highly relies on the operational status of industrial equipments. Therefore, it is of high importance to detect the
quality-related faults in equipments where non-linearity and non-stationarity are considered as two crucial characteristics
in operating data. In this paper, high order and low order information in process data are discussed in details where a
two-step latent variables extraction method is implemented using maximum mutual information and partial least square
(PLS). In order to handle multimode process monitoring issue, a common-specific information strategy is designed.
Combined with the high order and low order information extraction, the original data are further separated into four
subspaces: common high, common low, specific high and specific low order information, respectively. Secondly, an
online monitoring algorithm is developed, which helps identify mode switch or fault and improves the performance of
multi-mode process monitoring. Finally, monitoring performance is further demonstrated on a real mechanical arm where
the result shows the superiority of the proposed method.
Keywords: industrial equipments monitoring；quality information extraction；high-low order information；common-
specific information

收稿日期: 2020-07-11；录用日期: 2021-04-06.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (61903352, 51775485)；中国博士后基金项目 (2020M671721)；浙江省自然科学基

金项目 (LQ19F030007, LZ20E050002)；浙江省教育厅一般项目 (Y202044960)；浙江同济科技职业学院科
研项目 (TRC1904).

责任编委: 吴立刚.
†通讯作者. E-mail: wy@zjtongji.edu.cn.



1470 控 制 与 决 策 第37卷

0 引 䀰

随着我国工业自动化水平的不断提高,工业设备
在实际工业生产中得到了长足发展和广泛应用.工
业设备是先进制造业的关键支撑装备,其生产方式不
断向柔性、智能、精细转变,构建以智能制造为根本
特征的新型制造体系迫在眉睫,近些年行业对工业设
备的需求呈大幅增长趋势[1].工业设备的稳定运行与
否直接决定了产品生产过程安全与最终质量的可靠

性;同时,工业设备中包含多元传感器,而单纯运用单
一传感器无法对工业设备中部分故障进行合理的检

测.因此,需要综合过程中的多元传感器对工业设备
运行过程进行监测,保障生产过程和产品的稳定性.
近些年,诸多学者针对工业机械臂运行过程监测

展开了深入的研究[2-3],按处理方式的不同大致可分
为基于机理模型的方法和基于数据驱动的方法.基
于机理模型的方法从机械臂物理结构方面对设备各

系统组成及传感器之间的关系进行了详细的描述,通
过分析机理模型参数在不同数据集下的变化,可判断
系统当前状态中是否包含异常信息[4].其中,文献 [5]
建立相应失效机理,并结合机电系统自身参数,对系
统运行状况和剩余寿命进行了预测.文献 [6]中建立
了系统退化的动力学模型,并根据传感器中检测到的
声音振动信号进行系统运行健康评估.为了刻画故
障相关信息,近些年学者们研究并改进了基于观测器
的故障诊断方法,其中主要包括自适应观测器、高增
益观测器等[7-8].例如,文献 [9]对传统滑模观测器结
构进行了优化,通过引入二阶滑模与神经网络,对过
程中的故障进行诊断,保证了神经网络有限时间的收
敛性.针对时变扰动,文献 [10]运用自适应估计方法,
并结合软测量技术开展早期故障的检测与诊断.文
献 [11]运用一种新型非线性控制策略,采用高增益状
态观测器对状态向量和非线性动态进行估计,并在5
自由度机械臂中得到了应用.
由于基于解析模型的故障检测方法对数学模型

精度要求较高,相关模型特征参量的测量与计算偏差
会直接导致模型失效,继而无法对实际机械臂系统进
行完整描述,这也提高了相关技术开发成本和研发复
杂度.随着近些年分布式集散系统 (DCS)和互联网技
术的高速发展,相关技术被应用于工业设备运行过
程,并采集到了大量过程数据.如何充分运用工业设
备现场运行数据,并提取其中数据特征用于工业设备
运行过程监测成为了一个亟需解决的问题.近些年,
数据驱动的工业设备运行状态故障诊断方法逐渐受

到学者们的重视[12-13].其中,多元统计分析方法在工

业过程故障诊断中得到了较好的应用,例如主元分析
方法 (principal component analysis, PCA)[14-15]. Harrou
等[14]采用PCA生成过程数据的部分残差,结合k最

近邻 (k nearest neighbourhood, kNN)对相关残差进
行信息识别,并绘制相关图谱对机械臂运行过程进
行监测.为了解决工业设备实际运行过程存在的
问题,加强机器学习在设备运行过程监测中的效
果, Vallachira等[15]以系统化假设为前提,对数据预
处理过程展开了深入的研究,运用逻辑回归 (logical
regression, LR)和PCA方法对训练与测试数据进行分
析,并输入分类器中,达到故障检测的目的.这些方法
提取过程数据中的特征信息,并根据数据变化程度定
义了相应正常工作区域.基于这一区域,将待检测数
据与训练数据进行比较,进而在线判断这些待检测
数据是否处于正常工作区域.如果在线数据相关特
征量超过相关工作区域,意味着过程中有异常变化
产生,以此对过程进行监控.为了充分考虑质量变量
相关关系, Wold等[16]提出了偏最小二乘 (partial least
squares, PLS)等方法,该方法建立新的优化函数以寻
求不同空间隐变量之间的协方差最大化,并取得了较
好的效果.考虑到上述方法中只运用二阶及以下统
计量来描述过程数据特征,忽略了过程数据非高斯
分布的情况;因此, Hyvärinen等[17]提出了独立元分

析 (independent component analysis, ICA)方法,运用其
中的独立元对过程中存在的非高斯分布信息进行提

取.针对设备运行过程数据存在的不同数据特性,采
用多元统计分析方法通过对传感器变量进行综合分

析,对数据降维的同时提取相关数据特征信息,并设
计相应统计量对过程关键信息进行监控,达到了较好
的监测效果.
值得注意的是,在智能化工厂中,为满足客户

不同的产品需求,通常情况下,单条生产线需要柔
性化生产多个批次的产品.因此,同一条生产线上
的工业设备需要进行不同模式的操作设定,以满足
最终产品的生产要求[10,18].为此,有必要根据工业
设备运行状态选择合适模型对其相关数据特性进

行描述. Park等[19]针对设备运行过程数据存在自相

关性等特点,运用隐马尔可夫模型 (hiddern Markov
model, HMM),并根据运行过程的实时变化设计可变
阈值对过程进行有效监测.在此基础上,结合高斯过
程回归 (Gaussian process regression, GPR), Park等[20]

对由于复杂环境影响所导致的工业设备多模式运行

过程监测问题提出了改进方法.上述方法在一定程
度上解决了由过程多工况所带来的模型失效问题,但
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其得到的结果依然严重依赖过程相关数据特性服从

高斯分布的前提假设,所建立的动态模型隐变量仍然
服从高斯分布.由于复杂工业设备运行过程中各执
行器和传感器变量之间存在较强的数学耦合,实际过
程中数据大多不服从高斯分布,单纯运用基于线性、
高斯变量构建的数学模型不能完全描述数据中复杂

的数学关系.
如前所述,由于过程变量之间存在较强的耦合,

以往数学模型中基于诸如方差、协方差所刻画的模

型特性只局限于二阶及以下统计量,未能完整地对系
统中高阶信息进行分析.交互熵方法作为一种衡量
变量之间独立性的工具,相比协方差等二阶指标更
能够描述过程变量之间深层次关系[21-22].考虑到交
互熵方法在提取高阶信息中的优势, He等[23]提出了

基于双层非高斯监控算法 (double layer non-Gaussian
monitoring, DLNGM),构建高阶信息特征空间对过程
中质量相关数据进行提取,并用于大规模数据的分类
和故障检测中.本文在前期研究基础上,采用一种基
于最大交互熵展开方法的隐空间模型,该模型可对
过程中二阶以上的高阶信息展开研究,有效解决了
以往模型中未能完整提取过程高阶数据的问题.同
时,由于过程存在多模式状态,不同模式的数据之间
存在区别,考虑到物理结构中各变量之间关系在多
模式切换过程下仍然保留有大量共性特征,需要针
对不同模式下设备运行过程数据的公共和特有信息

开展深入研究.公共信息通常被多个模式共享,且在
整个设备运行过程中较为稳定.相反,包含各自模式
特有信息的相关数据特征通常无法表征另外模式数

据的特有信息.为完整提取多模式中的共同与特有
信息,近些年有学者提出了基于子空间分解的解决
思路[24-25]. Zhao等[25]通过MsPCA方法对每个模式
中变量之间的关系进行分析,进而对多模式过程中
每个模式的特征进行单独提取,最后分析各模式特
征之间的关系.然而,这一方法忽略了变量间关系对
于共同与特有信息提取的影响,即单个模式中残差
内的信息可能与另外模式的关联性更大,因此这一
方法无法有效提取过程中的共同信息.为改善上述
问题, Zhang等[26-27]运用核偏最小二乘 (kernel partial
least squares, KPLS)方法对两个模式之间共同信息进
行提取分析,并基于分析结果得到各个模式下相应的
特有信息.该方法在考虑稳态工况的同时,兼顾了过
渡过程,并建立相应子空间模型.然而,对于包含3个
及以上模式的过程,该类方法中的共同特征子空间并
未能有效提取各模式之间的共享信息.为此, Zhang

等[26]在两模式基础上,基于PCA与PLS等方法,通过
构建公共负载矩阵等特征参数,对多工况中过程的公
共和特有信息进行提取.
为了更好地提取工业设备多模式状态下的公共

与特有信息,本文提出一种新型公共与特有子空间结
构对多模式过程相关数据特性进行分析.该方法的主
要创新点和贡献总结如下:

1)针对现有多模式方法中高阶信息提取不完全
等问题,本文构建一种基于最大交互熵展开方法对过
程中质量相关的高阶信息进行提取;

2)针对现有多模式研究中公共特征空间信息提
取不完善等问题,本文通过建立公共隐变量,将不同
模式中的相似信息加以保留,并配合高阶信息与低阶
信息提取方法,加强对多模式过程特征的提取;

3)针对多模式过程监测中同时存在模式切换和
故障检测的情况,本文提出一种工业设备多模式过程
故障检测方法,运用公共与特有子空间中相关模型,
将模式切换识别与故障检测进行有机统一,提高了多
模式过程监测效率.

1 高阶信息提取方法

PLS方法隐空间的构建过程主要是基于协方差
最大化思想设计目标函数,即在PLS中过程变量与
质量变量对应隐变量之间的二阶关系达到了最大

化.但是如前所述,过程中仍然包含大量高阶信息,这
些高阶信息无法单纯运用二阶的方差或协方差进行

表示,因此有必要重新设计目标函数对过程中相应高
阶统计量进行描述.
在非高斯回归 (NGR)方法中[20],对于任意一组

归一化后的变量,其相关隐变量可表示为t = xw,

u = yr,
(1)

其中w、r分别表示相关隐变量的权值向量.本文运
用以下最大交互熵展开方法求取相关权值向量:

f(w, r) =

α(H(v)−H(xw)) + β(H(xw) +H(yr)−

H(xw, yr)) + γ(H(v)−H(yr)). (2)

其中: v表示服从高斯分布的随机变量,H(xw)表示

变量xw的熵,H(xw, yr)表示xw和 yr的联合熵.上
述优化函数中熵值运用Edgeworth展开可表示为如
下形式[28]:

H(p) = H(ϕp)−
w
p(v) log p(v)

ϕp(v)
dv, (3)

其中ϕp表示任意变量 p的最优高斯估计.从上述方



1472 控 制 与 决 策 第37卷

程可以看出,熵方法在提取低阶信息的同时,也考虑
了高阶信息,因此在优化函数中引入熵方法对隐变量
高阶信息的提取有着较大帮助.基于式 (1)和 (2),可
以提取过程中的高阶信息量,并配合之前已有的一
系列低阶信息提取方法,对过程相关特征进行完整提
取.在后续章节中,本文将根据这些信息对工业设备
运行中不同模式的共同信息与特有信息进行分析,并
建立相关统计量对过程进行监控.

2 工业设备多模式信息提取与故障检测

方法

基于上一节的讨论,通过引入熵方法将运行过程
中高阶信息量进行了提取,但是考虑到过程中除高阶
信息外,仍然含有大量的低阶信息,因此有必要对过
程进行二次提取,达到相关数据的完整描述.这里采
用较为成熟的PLS方法对低阶信息中质量相关数据
特征进行描述.XL = TLP

T
L + EL,

YL = ULQ
T
L + FL.

(4)

其中:TL、UL、PL、QL、EL和FL分别代表低阶信息中

主元矩阵、负载矩阵以及残差矩阵;XL和YL分别为

高阶信息提取完成后剩余数据中的低阶信息量.
对于多模式过程,其共同信息可表示为共享隐空

间信息.为此,基于多模式隐变量信息共享最大化思
想,本文设计了如下目标函数:

f(tc, uc) =

α(H(v)−H(tc)) + β(H(tc) +H(uc)−

H(tc, uc)) + γ(H(v)−H(uc)). (5)

其中相关隐变量可表示如下:
tc =

N∑
i=1

λ(i)X(i)wc,

uc =

N∑
i=1

τ(i)Y(i)rc.

(6)

其中:X(i) ∈ Rn×m和Y(i) ∈ Rn×l分别表示第 i个

模式的过程数据和质量数据;λ(i)和 τ(i)分别表示

第 i个模式对于共同信息的贡献度;wc和 rc分别表

示相应特征信息与原始空间信息之间对应的权重

向量.考虑到这些信息仍然包含高阶与低阶信息,因
此需要对共同信息中不同阶次的特征进行分类提

取.本文运用前述高阶信息与低阶信息提取方法,对
不同阶次信息内的共同信息与特有信息作进一步提

取.
在式 (6)中包含多个自变量,包括λ(i)、wc、τ(i)、

rc等参数,因此共同信息的提取涉及多参数优化问
题.这里运用双循环迭代方法,即首先对相应负载
矩阵进行随机初始化,将其视为已知量并求取参数
λ(i)、τ(i),再将相关参数重新代入反求负载矩阵参
数.具体步骤如下:

1)归一化原始过程数据与质量数据;
2)随机初始化高阶共同信息贡献度 λH(i)和

τH(i);
3)将2)中的贡献度代入式 (6)并结合式 (2)求取

高阶共同信息中的负载向量wcH、rcH ;
4)将3)中得到的负载向量代入式 (6),此时待求

自变量为高阶共同信息贡献度向量λH和τH ;
5)将4)得到的目标函数代入式 (2),求解向量λH

和τH ;
6)重复3)∼ 5),直至模型所有参数收敛;
7)根据式(1)求取第i个模式的得分

tcH(i) = X(i)wcH , ucH(i) = Y(i)rcH ,

以及相应负载向量

pcH(i) =
XT

(i)tcH(i)

∥tcH(i)∥2
, qcH(i) =

Y T
(i)ucH(i)

∥ucH(i)∥2
,

同时计算剩余残差

X(i) = X(i) −X(i)wcHpT
cH(i),

Y(i) = Y(i) − Y(i)rcHqT
cH(i),

并将其代入2)继续提取数据中剩余高阶公共信息.
通过上述步骤可以得到多模式过程中的高阶共

同信息特征量,包括权值矩阵

WcH = [w1
cH w2

cH . . . wn
cH ],

RcH = [r1cH r2cH . . . rncH ],

以及负载矩阵

PcH(i) = [p1cH(i) p2cH(i) . . . pncH ],

QcH(i) = [q1cH(i) q2cH(i) . . . qncH(i)].

这些信息由各个模型相应部分与其对应的贡献度结

合得到,有较高的可解释性.由于上述步骤只针对过
程中与高阶量相关的共同信息,在对各模式中特有信
息进行提取之前,需要运用PLS方法对过程中低阶量
相关的共同信息进行再次提取,完善共同信息对过程
高阶量与低阶量的描述.多模式过程中低阶共同信
息提取步骤如下所示:

1)提取高阶共同信息后,分别求取第 i个模式中

的剩余残差

X(iLc) = X(i) −X(i)WcHPT
cH(i),
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Y(iLc) = Y(i) − Y(i)RcHQT
cH(i);

2)随机初始化低阶共同信息贡献度 λL(i)和

τL(i);
3)将 2)中的贡献度代入式 (6)并结合PLS,求取

低阶共同信息中的负载向量wcL和rcL;
4)将3)中得到的负载向量代入式 (6),此时待求

自变量为低阶共同信息贡献度向量λL和τL;
5)将 4)得到的目标函数代入式 (2),求解 λL和

τL;
6)重复3)∼ 5),直至模型所有参数收敛;
7)根据式(1)求取第i个模式的得分

tcL(i) = x(i)wcL

及相应负载向量

pcL(i) =
XT

(iLc)tcL(i)

∥tcL(i)∥2
, qcL(i) =

Y T
(iLc)ucL(i)

∥ucL(i)∥2
,

同时计算剩余残差

X(iLc) = X(iLc) −X(i)wcLp
T
cL(i),

Y(iLc) = Y(iLc) − Y(i)rcLq
T
cL(i),

并将其代入2)继续提取数据中剩余高阶公共信息.
基于上述步骤,可以对多模式过程中不同阶次的

共同信息进行提取.值得注意的是,在这些共同信息
提取完成后,过程中每个模式仍然包含大量信息,这
些信息通常描述单个模式的特有数据特性,而且模式
之间信息并不共享,因此仍然需要对这部分信息进行
提取以便后期进行相应的故障诊断.剩余信息可以
从提取共同信息的数据残差中获得,第 i个模式数据

残差可表示为如下形式:XI(i) = X(i) − TcH(i)P
T
cH − TcL(i)P

T
cL,

YI(i) = Y(i) − UcH(i)Q
T
cH − UcL(i)Q

T
cL.

(7)

其中PcH、PcL、QcH、QcL分别代表共同信息中高阶

与低阶的负载矩阵,TcH(i)、TcL(i)、UcH(i)、UcL(i)则分

别代表第 i个模式下公共信息对应的主元矩阵.由式
(7)得到的数据残差只包含了每个模式下数据的特有
信息,需要对各部分数据进行单独建模,考虑到XI(i)

与YI(i)仍然有不同阶次信息,因此需要对这些特有
信息进行分层次的建模.具体步骤如下所示:

1)运用式 (7)得到特有信息空间与公共信息空
间,并代入式 (1)和 (2)中,求取相应模式内高阶信息
对应的权值向量与负载向量wsH(i)、rsH(i)、psH(i)、

qsH(i);
2)计算剩余残差

X(iLs) = XI(i) −XI(i)wsH(i)p
T
sH(i),

Y(iLs) = YI(i) − YI(i)rsH(i)q
T
sH(i);

3)针对X(iLs)、Y(iLs),运用PLS模型求取相应模
式i对应的权值向量与负载向量wsL(i)、rsL(i)、psL(i)、

qsL(i).
通过对特有信息的提取,可以对各模式数据进行

进一步分析,并将其分解为不同阶次的信息.因此,总
结多模式过程信息提取方法,工业设备运行过程的原
始数据空间可分解为如下形式:

X(i) = TcH(i)P
T
cH + TcL(i)P

T
cL + TsH(i)P

T
sH+

TsL(i)P
T
sL + E(i),

Y(i) = UcH(i)Q
T
cH + UcL(i)Q

T
cL + UsH(i)Q

T
sH+

UsL(i)Q
T
sL + F(i),

(8)

其中TsH(i)、TsL(i)、UsH(i)、UsL(i)分别代表第 i个模

式内特有信息相应空间的主元矩阵.通过式 (8),每个
模式可以被分解为4个空间,分别对应高阶与低阶的
公共与特有信息,如图1所示.
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图 1 子空间分解流程

不同模式共享公共负载矩阵等公共子空间特征

信息,这部分信息表明了在同一系统中不同模式之间
仍然包含部分共同点.在提取完公共子空间后,式 (8)
提取各个模式中特有的信息,并构建不同层次的子空
间,不同模式特有信息中的差异性得到了保留.因此,
本文提出的多层次结构能够满足工业设备多模式运

行过程监测需求.

3 工业设备多模式运行过程识别与故障

检测

在对多模式运行过程中不同信息进行提取后,需
要依据提取的信息构建统计量对过程进行监测.考
虑到多模式过程中不同模式的切换会对故障检测造

成干扰,因此采用识别与故障检测一体式的方法开展
相关研究,即在线识别与故障检测同步进行.假设待
检测的在线样本可表示为(xtest, ytest),其不同空间的
隐变量可分别表示为如下形式:
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tcH,test = xtestWcH ,

tcL,test = xtest(IcH −WcHPT
cH)WcL,

tsH,test =

xtest(IcH −WcHPT
cH)(IcL −WcLP

T
cL)WsH ,

tsL,test =

xtest(IcH −WcHPT
cH)(IcL −WcLP

T
cL)×

(IsH −WsHPT
sH)WsL,

(9)

其中IcH、IcL、IsH分别代表相应维度的单位矩阵.值
得注意的是,上述高阶隐变量通常不服从高斯分布,
因此需要构建新统计量对过程进行监测.为此,本文
引入核密度估计方法 (KDE)定义高阶统计量,相关统
计量可表示为如下形式:

I2cH = tcH,test

(TT
cH(i)TcH(i)

n− 1

)−1

tTcH,test,

I2sH = tsH,test

(TT
sH(i)TsH(i)

n− 1

)−1

tTsH,test.

(10)

其中 I2cH和 I2sH分别代表公共与特有信息的高阶统

计量,同时相关统计限运用KDE可表示如下:
fcH(x) =

1

nλcH

n∑
i=1

K
(I2cH − I2i

λcH

)
,

fsH(x) =
1

nλsH

n∑
i=1

K
(I2sH − I2i

λsH

)
.

(11)

其中:K是核函数,λ为平滑参数或带宽, I2i (i = 1, 2,

. . . , n)为第 i个在线样本的相关统计量.在式 (10)
和 (11)中,分别给出了高阶信息统计量与相应统计
限.而在低阶信息的监控中,相关信息通常满足高斯
分布,可以运用Hotelling′sT 2来定义如下统计量与

统计限:
T 2
cL = tcL,test

(TT
cL(i)TcL(i)

n− 1

)−1

tTcL,test,

T 2
sL = tsL,test

(TT
sL(i)TsL(i)

n− 1

)−1

tTsL,test;

(12)


T 2
α,cL =

kcL(n
2 − 1)

n(n− kcL)
Fα(kcL, n− kcL),

T 2
α,sL =

ksL(n
2 − 1)

n(n− ksL)
Fα(ksL, n− ksL).

(13)

本文基于上述统计量与统计限,对多模式过程同
时进行在线模式识别与故障检测,相关算法流程如图
2所示.
算法步骤具体如下:
1)分别计算在线测试样本在第 i个模式下的统

计量I2cH(i)、I
2
sH(i)、T

2
cL(i)、T

2
sL(i)以及相关模式的统

计限fcH(i)、fsH(i)、T
2
α,cL(i)、T

2
α,sL(i);
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图 2 工业设备在线识别与故障检测方法流程

2)当且仅当 I2cH(i) < fcH(i), I2sH(i) < fsH(i),
T 2
cL(i) < T 2

α,cL(i),T
2
sL(i) < T 2

α,sL(i)都满足时,工业设
备运行过程状态无切换且无故障;

3)当上述任一统计量超过相应统计限时,计算在
线测试样本在第 i + 1个模式下的统计量 I2cH(i+1)、

I2sH(i+1)、T
2
cL(i+1)、T

2
sL(i+1)以及相应统计限fcH(i+1)、

fsH(i+1)、T 2
α,cL(i+1)、T 2

α,sL(i+1),比较统计量与统计
限之间的关系,如果 I2cH(i+1) < fcH(i+1), I2sH(i+1) <

fsH(i+1),T 2
cL(i+1) < T 2

α,cL(i+1),T
2
sL(i+1) < T 2

α,sL(i+1)

都满足时,则表示工业设备运行状态发生切换;
4)如不满足3)的条件,则表明过程存在故障;
5)检测下一个在线测试样本并重复1)∼ 5).
根据上述步骤,可同时实现工业设备运行状态在

线识别与故障检测的目标.首先,需要通过式 (10)和
(12)计算过程中高阶信息与低阶信息的相关统计量,
并结合式 (11)和 (13)所建立的统计限,对过程当前状
态进行故障检测,如1)和2)所示.如果当前时刻在模
式 i中未能检测故障,则表示在线样本状态与模式 i

一致且过程中无故障.如果样本在当前训练模型下
被检测出故障,则存在两种可能,即过程中含有故障
或者过程在线模式存在切换,需要进一步对过程进行
监测,如3)所示.针对上述情况,可采用下一模式 (第
i + 1模式)对过程当前时刻进行检测.如果满足3)中
的条件,则认为过程故障检测超限是由于过程模式切
换造成的,过程并无故障发生.值得注意的是,工业设
备实际运行过程存在部分扰动,这会使得过程当前
状态发生微小波动,对过程识别与故障检测产生干
扰.因此,本文在过程状态切换的判别中加入缓冲区,
即连续多点检测均满足 4)中的条件,才判定过程状
态发生切换,这一缓冲经过实际验证可有效改善过程
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表 1 多轴工业机器人具体参数

关节 质量 / kg
重心坐标 / mm 惯性力矩表 (每根轴的末端作为坐标系)/(kg·mm2)

X Y Z 1xx 1yy 1zz 1xy 1xz 1yz

J1 100 −99.2 −153.9 −77.8 5.425 × 106 3.23 × 106 6.06 × 106 −2.35 × 106 −6.8 × 105 −1.01 × 106

J2 14 −254.6 23.5 43.2 7.21 × 104 1.62 × 105 1.63 × 106 8.1 × 103 1.31 × 105 −1.398 × 104

J3 27.8 −101.5 −20.5 −118.2 7.067 × 105 1.1 × 106 7.4 × 105 −7.19 × 103 −4.79 × 105 −1.18 × 104

J4 10.7 0.988 296.1 28 1.21 × 106 6.65 × 104 1.19 × 106 2.64 × 103 −2.75 × 102 1.25 × 105

J5 45 −30 20.7 −77.8 4.96 × 104 5.43 × 104 1.84 × 104 2.03 × 102 −9.52 × 103 1.02 × 104

扰动所带来的过程状态误判.如果过程当前时刻状
态经连续两个模式检测,均发生超限现象,则认为过
程存在故障,需要对过程进行及时报警.

本文提出的工业设备在线识别与故障检测方法

通过比较当前时刻统计量与相应模式统计限,可有效
改善工业设备多模式运行过程在线识别误判情况,同
时可提高过程故障检测效率,保证设备运行过程的稳
定与安全.

4 算法验证

本文算法在如图3所示的工业机器人环境中作
了进一步验证,具体参数如表 1所示.选取并采集各
关节水平夹角、位置、速度、转矩等信号.由于生产
线中产品质量通常与机械臂的末端点位置的精确程

度有直接关系,本文以机械臂的末端点位姿作为模型
中的关键质量变量,其余传感器采集的数据作为过程
变量.具体各传感器设置如表2所示.

图 3 工业机械臂实验环境

本文为了模拟机器人多工况运行过程,将机械臂
末端点运行轨迹设置为直线、三角形、四边形,并在3
种运行过程中分别采集了1 000个样本点组成了包含
3 000个样本点的训练数据集.此外,为了模拟机械臂
故障干扰信号,本文在每个工况第501个采样点处引
入故障干扰,干扰源为放置在同一台机械臂末端点的
2 kg负载,并进行了相同操作下3个工况的故障数据
采集,用以验证算法在建模与故障检测方面的效果.
首先,本文运用新型子空间分解方法对工业机器

人多工况运行过程进行建模,将空间分解为4个子空

间,并在每个子空间内建立统计限对多工况过程进行
在线识别与故障检测,具体故障检测结果如表3所示.

表 2 机械臂各传感器描述

变量 变量描述

过程变量1 1关节水平夹角

过程变量2 2关节水平夹角

过程变量3 3关节水平夹角

过程变量4 4关节水平夹角

过程变量5 5关节水平夹角

过程变量7 1关节实际位置值

过程变量8 2关节实际位置值

过程变量9 3关节实际位置值

过程变量10 4关节实际位置值

过程变量11 5关节实际位置值

过程变量13 1关节实际速度值

过程变量14 2关节实际速度值

过程变量15 3关节实际速度值

过程变量16 4关节实际速度值

过程变量17 5关节实际速度值

过程变量19 1关节电机电流有效值

过程变量20 2关节电机电流有效值

过程变量21 3关节电机电流有效值

过程变量22 4关节电机电流有效值

过程变量23 5关节电机电流有效值

过程变量25 1关节转矩有效值

过程变量26 2关节转矩有效值

过程变量27 3关节转矩有效值

过程变量28 4关节转矩有效值

过程变量29 5关节转矩有效值

质量变量1 末端点x轴方向加速度

质量变量2 末端点y轴方向加速度

质量变量3 末端点z轴方向加速度

质量变量4 末端点x轴方向角速度

质量变量5 末端点y轴方向角速度

质量变量6 末端点z轴方向角速度

质量变量7 末端点x轴方向角度

质量变量8 末端点y轴方向角度

质量变量9 末端点z轴方向角度

表 3 两类过程监测方法故障检出率和误检率对比

指标 本文算法 PLS DLNGM CnI-PLS

故障检出率 / % 91.2 17.0 54.67 72.47
故障误检率 / % 5.03 4.77 4.47 0.73
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图 4 基于子空间分解方法的工业机器人运行过程监测结果

由图4中标注1处的模型跳变可以看出,本文所
提出的工业机器人运行过程监测算法可有效对不同

运行模式进行识别并切换相应模型以适应工况变化,
降低了设备运行过程监测的误报率.
与此同时,在各模式中,本文算法针对过程中存

在的不同类型数据特性,将过程分解为多个子空间,
各子空间内均能检测到各工况后半段产生的故障,
达到了较好的监测效果,在保持较低故障误检率的
同时,提高了故障的检出率.为对比工业机器人运行
过程监测效果,本文还引入PLS方法、非高斯监控
(DLNGM)以及CnI-PLS方法对同一机器人运行过程
进行监测,用于分析高阶信息以及公共特有空间的引
入对过程监控带来的影响.相关方法的故障检测结
果如图5∼图7所示.
首先,运用PLS方法对过程进行故障检测,如图

5所示,由于PLS方法只能提取过程中的低阶信息量,
在特有空间中仍然包含大量的高阶公共特征未被提
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图 5 基于PLS的工业机器人运行过程监测结果
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图 6 基于CnI-PLS的工业机器人运行过程监测结果
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图 7 基于DLNGM的工业机器人运行过程监测结果

取, 因此建模效果不理想,未能对不同模态中发生的
故障进行有效识别预警,即便故障误检率较低,仍然
存在较高的故障漏报率.同时,由于工业机器人模式
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的在线识别依赖于故障检测结果,因此在前两个模式
切换过程中,基于PLS的工业机器人模式在线识别方
法也未能及时有效调整相应模型参数以适应不同模

式切换带来的监测模型变化.为了改善过程中公共
特有信息提取不充分对故障检测所带来的影响,本
文引入CnI-PLS方法对相同工况进行故障检测,检测
效果如图6所示.由于CnI-PLS方法重点对过程中公
共信息和特有信息进行了提取,并对各子空间分别
进行故障检测,取得了较好的效果,相比于PLS方法
故障检出率和误检率都得到了较大的改善.然而值
得注意的是, CnI-PLS方法本质上仍然是一种低阶特
征提取方法,并未能充分考虑过程中的高阶信息.为
此,引入DLNGM方法对相同工况进行故障检测对比
试验,其检测结果如图 7所示.相比于PLS等低阶方
法, DLNGM在建模过程中考虑了高阶信息,并对高
阶和低阶信息进行了分类提取,因此故障检出率和误
检率都有一定的提升.然而, DLNGM方法并没有充
分考虑多工况过程中不同工况之间的联系和区别,因
此存在一定的故障漏检和误检情况.为了克服上述
方法在多工况机器人运行过程中遇到的困境,本文算
法对相同工况进行了故障检测试验,检测效果如图4
所示.从图中可以发现,本文算法有效结合了高阶信
息与公共特有结构各自的优势,并将其有机结合用于
多工况过程的故障检测中,取得了较好的效果,且工
况在线识别效果由于模型精度的提升得到了较好的

保障,进一步改善了过程中故障检测和误检情况.

5 结 论

本文针对工业机器人运行过程数据中高低阶次

信息以及多模式等复杂数据特性,提出了一套完整的
工业机器人运行过程监测方法,以保证工业机器人的
平稳有序运行.首先,提出了一种最大交互熵展开方
法,并结合PLS方法,对过程中高阶与低阶信息开展
相关研究;其次,针对过程多模式运行特点,引入了公
共-特有子空间分解结构,并结合高阶与低阶信息,在
不同子空间中提取过程相关特性;然后,基于子空间
分解方法,设计工业机器人运行状态在线识别与故障
检测方法,对设备运行状态进行有效监测;最后,本文
提出的算法在实际工业机器人平台上进行了验证,表
明本文提出的方法相对于传统方法在故障检出率上

有较大的优势.
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