
书书书

　第５８卷　第４期　 　化　　　工　　　学　　　报　　　 　　　　Ｖｏｌ．５８　Ｎｏ．４

　 ２００７年４月　 　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｉｎｄｕｓｔｒｙ　ａｎｄ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　（Ｃｈｉｎａ）　 　Ａｐｒｉｌ　２００７

檭檭檭檭檭檭
檭

檭檭檭檭檭檭
檭

殐

殐殐

殐

研究简报 因子分析及其在过程监控中的应用

赵忠盖，刘　飞

（江南大学自动化研究所，江苏 无锡２１４１２２）

关键词：因子分析；监控指标；主元分析；ＴＥ过程

中图分类号：ＴＰ２７７　　　　　　文献标识码：Ａ 文章编号：０４３８－１１５７ （２００７）０４－０９７０－０５

犉犪犮狋狅狉犪狀犪犾狔狊犻狊犪狀犱犻狋狊犪狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狋狅狆狉狅犮犲狊狊犿狅狀犻狋狅狉犻狀犵

犣犎犃犗犣犺狅狀犵犵犪犻，犔犐犝犉犲犻

（犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犃狌狋狅犿犪狋犻狅狀，犛狅狌狋犺犲狉狀犢犪狀犵狋狕犲犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犠狌狓犻２１４１２２，犑犻犪狀犵狊狌，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ （ＰＣＡ）ｈａｓａｌｒｅａｄｙｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙａｐｐｌｉｅｄｔｏｐｒｏｃｅｓｓｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ＰＣＡｍｏｄｅｌｉｓｏｎｌｙａｓｐｅｃｉａｌｃａｓｅｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（ＰＰＣＡ）ｍｏｄｅｌ

ａｎｄｔｈｅｌａｔｔｅｒｉｔｓｅｌｆｉｓａｓｐｅｃｉａｌｃａｓｅｏｆｆａｃｔｏｒａｎａｌｙｓｉｓ （ＦＡ）ｍｏｄｅｌ．ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＰＣＡａｎｄＰＰＣＡ

ｍｏｄｅｌｓ，ＦＡｍｏｄｅｌｈａｓｌｅｓｓｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎａｎｄｃａｎｄｏｂｅｔｔｅｒｔｏｒｅｖｅａｌｅｓｓｅｎｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｄａｔａ．ＡＦＡ

ｍｏｄｅｌｗａｓｂｕｉｌｔｂｙｔｈｅｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｕｍ （ＥＭ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄｗａｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎｔｏｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｐｒｏｃｅｓｓ

ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ．ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｉｎｄｉｃｅｓｂａｓｅｄｏｎＦＡ ｗｅｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｍｏｎｉｔｏｒｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｆａｃｔｏｒｓｓｐａｃｅａｎｄ

ｒｅｓｉｄｕａｌｓｐａｃｅ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ａ ｍｅｔｈｏｄｗａｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄｔｏｓｅｌｅｃｔｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｆａｃｔｏｒｓｂｙｍｅａｎｓｏｆｔｈｅ

ｐｒｏｐｅｒｔｙｔｈａｔｔｈｅｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｒａｔｉｏｆｏｒｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗａｓｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｆａｃｔｏｒｓ．ＡｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｓｔｕｄｙｗｉｔｈＰＣＡａｎｄＰＰＣＡ ｗａｓｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｉｎｔｈｅＴｅｎｎｅｓｓｅｅＥａｓｔｍａｎ （ＴＥ）

ｐｒｏｃｅｓｓ，ｗｈｉｃｈｓｈｏｗｅｄｔｈｅＦＡｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄ’ｓｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｅｉｔｈｅｒｉｎ ｍｉｓｓｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒａｔｅｏｒｉｎｔｈｅ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｆｏｒｆａｕｌｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｆａｃｔｏｒａｎａｌｙｓｉｓ；ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｉｎｄｉｃｅｓ；ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ；ＴＥｐｒｏｃｅｓｓ

　　２００６－０６－０７收到初稿，２００６－０８－２２收到修改稿。

联系人：刘飞。第一作者：赵忠盖 （１９７６—），男，博士研

究生。

基金项目：新世纪优秀人才支持计划项目 （ＮＣＥＴ０５０４８５）。

　

引　言

随着各种传感器和计算机技术的发展，现代工

业过程中收集了大量过程变量的在线和离线数据，

如何从这些数据中提取出反应过程运行状况的有用

信息是工业界和学术界的一个研究热点。基于此，

各种基于数据驱动的监控方法应运而生［１２］。这类

方法将高维的过程数据压缩到低维，并将获得的过

程有用信息以一些统计数字量提供给现场监控人

员，从而大大改善了过程的监控系统。主元分析

（ＰＣＡ）是一种最常用的数据驱动监控方法，其在

保证数据信息丢失最小的情况下将高维空间的数据

　　犚犲犮犲犻狏犲犱犱犪狋犲：２００６－０６－０７．

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉：Ｐｒｏｆ．ＬＩＵ Ｆｅｉ．犈 － 犿犪犻犾：ｆｌｉｕ ＠

ｔｈｍｚ．ｃｏｍ

犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀犻狋犲犿：ｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＰｒｏｇｒａｍｆｏｒＮｅｗＣｅｎｔｕｒｙ

ＥｘｃｅｌｌｅｎｔＴａｌｅｎｔｓｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （ＮＣＥＴ０５０４８５）．

　

投影到低维主元空间，并通过对主元空间和噪声空

间中统计量的分析，实现对过程的监控，在工业过

程中得到了广泛的应用［３４］。但是在应用ＰＣＡ对数

据进行处理时，需要假定噪声向量各向同性，且噪

声方差最小，因此ＰＣＡ模型具有很大的局限性。

近年来，概率主元分析 （ＰＰＣＡ）被提出，克服了



ＰＣＡ的部分缺点
［５６］。ＰＰＣＡ定义了数据的生成模

型，认为经过归一化处理的过程数据狓是由满足标

准正态分布的不相关主元变量狋的线性组合加上满

足一定正态分布的噪声犲得到，即狓＝犘·狋＋犲，式

中犘∈犚
犿×犽，为负荷向量；犽＜犿 为主元个数；狋～

犖 （０，犐）；犲～犖（０，λ犐），其中λ为噪声方差值；

使用期望最大化 （ＥＭ）算法估计出参数犘 和λ

后，ＰＰＣＡ模型即通过生成模型表示出来。这里λ

为常参数，λ犐为对角线元素相同的对角阵，因此

ＰＰＣＡ需要噪声向量各向同性的假定，但是克服了

要求噪声方差最小的限制，当限制噪声方差最小即

λ≈０时，ＰＰＣＡ 就转化成ＰＣＡ，所以说ＰＣＡ 为

ＰＰＣＡ的一种特殊形式。当噪声方差矩阵 （在ＰＰ

ＣＡ中为λ犐）为任意的对角阵时，通过生成模型建

立的就是因子分析 （ＦＡ）模型，也就是说ＰＰＣＡ

是ＦＡ的一个特例。从ＰＰＣＡ、ＰＣＡ和ＦＡ的模型

建立过程可以看出，ＦＡ没有ＰＰＣＡ和ＰＣＡ的约

束条件，因此更能反应数据中的本质特征。目前

ＰＰＣＡ已被引入过程监控
［７］，但是更具广泛意义的

ＦＡ的应用却还只停留在信号处理和经济分析等方

面［８９］，关于ＦＡ在过程监控中的应用尚没有报道。

本文提出基于ＦＡ的监控方法，利用ＥＭ 算法

建立过程的ＦＡ模型
［１０］，在此基础上，本文的主

要贡献在于：（１）提出了两个基于ＦＡ模型的监控

指标，分别监控过程的受控状态以及模型关系的变

化，并结合两个监控指标提出一个综合指标，简化

了监控程序，减少了监控量；（２）根据因子对过程

信息的解释率收敛的特性，提出了因子个数的选取

方法； （３）将ＦＡ应用到 ＴＥ过程中，对比了和

ＰＣＡ、ＰＰＣＡ监控方法的应用效果。

１　ＦＡ模型的建立

设经过归一化预处理后的过程观测数据狓∈

犚犿×狀，其中犿 为过程变量个数，狀为采样数。由

生成模型有犘∈犚
犿×犽为负荷向量，犽＜犿 为因子个

数。令犲～犖（０，Ψ），其中Ψ为任意对角矩阵，则

所有因子的联合概率密度函数为

狆（狋）＝ （２π）－
犽／２ｅｘｐ －

１

２
狓Ｔ｛ ｝狓

观测数据关于因子的条件分布可以表示为

狆（狓｜狋）＝（２π）－
犿／２
Ψ －１／２ｅｘｐ －

１

２
（狓－犘狋）ＴΨ－１（狓－犘狋｛ ｝）

观测数据的分布为

狆（狓）＝∫狆（狓｜狋）狆（狋）ｄ狓＝

（２π）－犿
／２ 犆 －１／２ｅｘｐ －

１

２
狓Ｔ犆－１｛ ｝狓 （１）

其中，犆＝Ψ＋犘犘Ｔ为观测数据的方差。由贝叶斯定

理得因子的后验分布

狆（狋｜狓）＝（２π）－
犽
２ 犕 １／２ｅｘｐ －

１

２
狋－β［ ］狓 Ｔ（犕）狋－β［ ］｛ ｝狓

（２）

式中

犕－１
＝犐－犘

Ｔ（Ψ＋犘犘Ｔ）－１犘，β＝犘
Ｔ（Ψ＋犘犘Ｔ）－１

根据生成模型，狓～犖 （０，犘犘Ｔ＋Ψ），如果能够确

定出犘和Ψ，则变量的分布函数就能确定。迭代

ＥＭ算法即是一种有效的算法，一般分为Ｅ（求

期望）步和 Ｍ（最大化）步。ＥＭ 算法假定因子

向量为遗失数据，完整的数据为 （狓，狋），则所有

完整数据的ｌｇ概率函数为

犔犆 ＝∑
狀

犻＝１

ｌｎ狆（狓犻，狋犻｛ ｝）

其中

狆（狓犻，狋犻）＝狆（狓犻｜狋犻）狆（狋犻）＝ （２π）－
（犿＋犽）／２ Ψ －１／２

×

ｅｘｐ －
１

２
（狓犻－犘狋犻）

Ｔ
Ψ－

１（狓犻－犘狋犻｛ ｝）ｅｘｐ － １２狓
Ｔ
犻狓｛ ｝犻 （３）

在Ｅ步，根据狆 （狋犻｜狓犻，犘，Ψ）的期望求出犔Ｃ

的期望值 〈犔Ｃ〉如下

〈犔Ｃ〉＝犮－（狀／２）ｌｇΨ－∑
狀

犻＝１

｛（１／２）狓
Ｔ
犻Ψ

－１狓犻－

狓
Ｔ
犻Ψ

－１犘犈［狋犻｜狓犻］＋（１／２）狋狉（犘
Ｔ
Ψ－

１犘犈［狋犻狋
Ｔ
犻｜狓犻］｝ （４）

式中

犈［狋犻｜狓犻］＝β狓犻

犈［狋犻狋
Ｔ
犻｜狓犻］＝犐－β犘＋β狓犻狓

Ｔ
犻β

Ｔ

在 Ｍ步，求 〈犔Ｃ〉关于犘和Ψ 的偏导，并令

其等于０，求得使 〈犔Ｃ〉达到最大的新参数值
槇
犘

和 槇
Ψ

槇犘＝ （∑
狀

犻＝１
狓犻犈［狋犻｜狓犻］

Ｔ）（∑
狀

犻＝１
犈［狋犻狋

Ｔ
犻｜狓犻］）

－１ （５）

槇
Ψ＝ （１／狀）ｄｉａｇ（∑

狀

犻＝１
狓犻狓

Ｔ
犻 －

槇犘犈［狋犻｜狓犻］狓犻） （６）

反复迭代式 （５）、式 （６）直到收敛，得到犘 和

Ψ，至此ＦＡ模型建立完成。

２　基于ＦＡ模型的过程监控

２１　因子个数的选择

因子是反应数据信息的主要成分，当数据中大

部分的信息已经被解释后，因子数目的增加不会引

起解释的数据信息太大的变化。利用这个特征，本

文提出一种因子个数选择方法。数据中包含的所有

变量的总信息是ｓｕｍ ［ｄｉａｇ （犘犘
Ｔ＋Ψ）］，为常数，
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其中ｓｕｍ （）为求和算子，ｄｉａｇ （）为取对角线数

值算子。假设因子个数为犾，通过ＥＭ 算法得出参

数犘，则当前因子中包含的信息为ｓｕｍ ［ｄｉａｇ

（犘犘Ｔ）］，因此在因子个数为犾时因子对原始数据

信息的解释率如下

犙（犾）＝ｓｕｍ［ｄｉａｇ（犘犘
Ｔ）］／ｓｕｍ［ｄｉａｇ（犘犘

Ｔ
＋Ψ）］ （７）

逐个增大因子个数，并重新由ＥＭ 算法估计出参

数犘，求出取不同因子个数下因子对过程数据的解

释率，当犙 （犾＋１）－犙 （犾）＜ε时，其中ε为阈

值，因子对过程数据的解释率收敛，则选择此时的

犾即为因子个数犽。

２２　监控指标

２．２．１　对因子空间的监控 （Ｔ２ 的扩展指标ＧＴ２）

　因子和主元都反应了影响过程变化的主要因素，

对因子空间的监控与ＰＣＡ中对主元空间的监控一

样，都是对过程数据的主要成分进行监控，从而评

估过程的受控状态，如同ＰＣＡ监控中的 Ｔ２ 监控

指标。当因子或主元变化不大时，过程处于受控状

态；否则，过程的主要因素变化，过程出现异常。

按照Ｔ２ 定义一个Ｔ２ 的扩展监控指标ＧＴ２。通过

生成模型只能得出因子满足一定的概率分布，其在

任意采样时刻 （不失一般性，设为第犻时刻）的确

切值没法确定，仿效文献 ［４］，采用狋犻的估计值

狋^犻＝犈 ［狋犻｜狓犻］＝β狓犻代替狋犻，则ＧＴ
２ 定义为

ＧＴ２ ＝ 狋^犻
２
＝狓

Ｔ
犻β

Ｔ

β狓犻≤χ
２
（α，犽） （８）

式中　χ
２
（α，犽）为置信度为α，自由度为犽下的χ

２分

布的值。 狋^犻
２满足χ

２分布，因此χ
２
（α，犽）为 狋^犻

２在

置信度为α下的控制限。以下各监控指标中不等式

后面的一项即为该监控指标的控制限。建立模型

时，所有过程变量都预先经过归一化处理，因此其

均值向量为０向量，而因子是过程变量的线性组

合，因此因子的均值向量也为０向量，则由式 （８）

可得，ＧＴ２ 即为因子对中心点 （均值向量０）的欧

几里德距离，但是因子满足标准正态分布，因此

ＧＴ２ 也是对因子与其中心点的马氏距离的检验。

ＧＴ２ 用来检验过程的工作条件是否发生改变。

２．２．２　 对噪声空间的监控 （ＳＰＥ 的扩展指标

ＧＳＰＥ）　噪声反应了过程变量与模型的拟合程

度，当噪声变量小时，表示当前过程变量严格符合

ＦＡ模型的关系，反之则认为当前过程变量不符合

ＦＡ模型，过程变量之间的关系改变，过程出现了

故障。ＰＣＡ监控中的ＳＰＥ监控指标是对噪声强度

的量度，但是与ＳＰＥ采用欧几里德距离作为量度

不同的是，本文采取对噪声与其中心 （０向量）的

马氏距离作为噪声空间的监控指标 （定义为ＳＰＥ

的扩展指标ＧＳＰＥ）。通过模型只能得到噪声向量

的正态分布密度函数，但是其在每个采样时刻的值

没法确定，因此采用犲犻基于测量值狓犻的估计值犲^犻＝

犈 ［犲犻｜狓犻］＝ ［犐－犘 （犘Ｔ犘＋Ψ）
－１犘Ｔ］狓犻代替犲犻，

则ＧＳＰＥ定义如下

ＧＳＰＥ＝ Ψ－
１／２犲^犻

２
≤χ

２
（α，犿）

（９）

在基于ＰＰＣＡ的监控中，假定噪声各向同性，即

Ψ＝λ犐，因此对噪声的监控虽然采用的是马氏距

离，但是其实质还是欧几里德距离。而在式 （９）

中，噪声没有了各向同性的限制，估计出的Ψ 反

应了噪声的方差，假设Ψ 对角线上的元素分别为

λ１，λ２，…，λ犿，则有 ［犲
Ｔ
犲］犻犻＝λ犻，且 ［犲

Ｔ
犲］犻犼＝

０，犻≠犼，因此ＧＳＰＥ充分考虑了噪声向量与建模

噪声结合的紧密程度，而这一点对满足正态分布的

过程数据而言，恰恰是能将其与正常数据分开的关

键，也就是能够更好的对数据是否满足过程模型进

行检测。

２．２．３　综合监控指标 （ＳＴ）　对因子和噪声的监

控指标采用的量度都是马氏距离，可以联合起来对

过程运行状况进行判断。根据生成模型，狓犻是由因

子和噪声线性混合组成的，直接对测量值进行检测

能反映对因子和噪声的检测结果。狓犻～犖 （０，犘犘Ｔ＋

Ψ），将狓犻对其中心 （０向量）的马氏距离作为综合

监控指标ＳＴ，如下

ＳＴ＝ （犘犘Ｔ＋Ψ）－１
／２狓犻

２
≤χ

２
（α，犿）

（１０）

式 （１０）综合了式 （８）、式 （９），为减少监控量，

并且为了对比某些采样时刻过程运行状况的好坏，

在过程监控中，可以单独使用ＳＴ进行监控。在

ＳＴ值较大的采样时刻，过程的运行状况往往要比

在ＳＴ值小的采样时刻糟糕。

３　仿真实例

ＴＥ过程是一个公认的比较各种控制和监控方

案的平台，共设有５２个过程变量，２１种故障模

式。运行一次的时间为４８ｈ，采样间隔时间为３

ｍｉｎ，因此运行一次共能采集９６０组数据。过程的

详细描述，工艺流程图以及其故障形式的具体介绍

和使用ＰＣＡ、动态ＰＣＡ等对各故障的监控效果参

见文献 ［１１］。
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采用９６０组正常数据建立ＦＡ的模型。首先对

正常数据进行归一化处理，然后通过ＥＭ 算法分

别估计出因子个数从１到３０的ＦＡ模型参数犘和

Ψ，计算出取不同因子个数下因子对建模数据的信

息解释率，如图１所示。

图１　不同因子个数下因子对过程信息的解释率

Ｆｉｇ．１　Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｒａｔｅｆｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆｆａｃｔｏｒｓ
　

由图１可以看出，在因子个数大于１５时，因

子对建模数据的解释率收敛，因此取因子个数为

１５。需要说明的是，在取不同因子个数时，ＦＡ模

型都需要通过ＥＭ 算法得到，但是ＥＭ 算法为局

部优化算法，所以解释率随着因子个数的增加会有

些波动，但是解释率的变化趋势是上升的。

以故障５为例，对比ＦＡ、ＰＣＡ和ＰＰＣＡ的监

控效果。冷凝器冷却水入口温度在８ｈ，也就是采

样时刻１６０的阶跃变化引起故障５，故障引起冷凝

器冷却水流量 （过程变量５２）也产生阶跃变化。

故障发生后，冷凝器出口流量增加，导致汽液分离

器的温度增加，且分离器冷却水出口温度 （过程变

量２２）也有增加。取因子个数为１５，建立过程的

ＦＡ模型，将经过归一化处理的故障数据代入ＦＡ

模型，通过式 （８）和式 （９）得到的 ＧＳＰＥ 和

ＧＴ２ 的监控图见图２。

由图２可知，故障５的ＧＳＰＥ值和ＧＴ２ 值分

别在采样时刻１６２和１６１超出各自的控制限，表明

从采样时刻１６２开始过程变量不再符合模型关系，

在第１６１个采样时刻处于不受控状态，与故障５引

入的时间和状况相符。另外，出现故障时，过程的

ＧＳＰＥ值和ＧＴ２ 值远远大于正常情况的值，表明

故障被明显区分开来，便于监控人员做出正确的判

断。将故障数据代入式 （１０）得到ＳＴ监控指标图

见图３。

图２　基于ＦＡ对故障５的ＧＳＰＥ和ＧＴ
２ 监控图

Ｆｉｇ．２　ＧＳＰＥａｎｄＧＴ
２ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

ｃｈａｒｔｓｆｏｒｆａｕｌｔ５ｕｓｉｎｇＦＡ
　

由图３，ＳＴ值在１６１时刻超出控制限，可以

判断出过程在第１６１采样时刻出现故障，与通过图

２两张监控图的检测结果一致，并且因为ＳＴ综合

图３　基于ＦＡ对故障５的ＳＴ监控图

Ｆｉｇ．３　ＳＴｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｃｈａｒｔｆｏｒｆａｕｌｔ５ｂａｓｅｄｏｎＦＡ

了ＧＳＰＥ和ＧＴ２ 的监控效果，因此故障状况下的

ＳＴ值很明显大于正常状况下的值。在实际故障检

测中，现场操作人员只需要监控图３即可评价过程

的运行状况，减少了一半的监控工作量，这一点在

多个模型或者分段监控的情况下显得尤为重要。

基于ＰＰＣＡ监控中，对噪声和主元的监控分

别相当于ＰＣＡ中的ＳＰＥ和Ｔ２ 监控指标，而对过

程变量白化值的监控相当于基于ＦＡ监控中的ＳＴ
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指标。选择主元个数为１５，按文献 ［７］建立模型

并进行监控。由ＰＰＣＡ得到的监控效果图见图４。

由图４可以看出，由ＰＰＣＡ监控方法，过程

在１６３时刻不再符合模型，在１７２时刻处于不受控

状态，而过程变量白化值在１６２时刻超出控制限。

对比图２～图４，基于ＦＡ的方法不仅对故障更为

敏感，更能将故障与正常情况区分开，能更及时反

应出故障状况，而且没有漏检率。另外，在ＦＡ监

控中，故障５在监控图上以故障形式持续到过程结

束，也就是故障持续时间很长，这对现场监控人员

及时找出故障原因，实现故障诊断很关键。基于

ＰＣＡ对ＴＥ过程故障５的监控效果图及说明参见

文献 ［１１］，效果明显没有ＦＡ好，本文不再赘述。

图４　基于ＰＰＣＡ对故障５的监控图

Ｆｉｇ．４　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｃｈａｒｔｓｆｏｒｆａｕｌｔ５ｂａｓｅｄｏｎＰＰＣＡ
　

４　结　论

提出了一种因子个数的选择方法。在ＦＡ模型

的基础上，提出了过程受控状态，过程变量是否符

合模型的监控指标，并通过马氏距离将这两个监控

指标合成一个对测量值监控的综合指标。最后将

ＦＡ模型引入了对ＴＥ过程的监控中，从与ＰＰＣＡ、

ＰＣＡ的监控效果对比情况可以看出，在故障检测

的及时性、漏检率、故障的持续时间等方面都比后

两种方法好，其原因在于ＦＡ的约束条件比ＰＰＣＡ

和ＰＣＡ少，因此更能反映数据的内部特征，基于

ＦＡ的监控方法能有效地评价过程的运行状况。
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