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基于可变遗忘因子的改进 ＲＰＣＡ方法及其
在自适应故障监测中的应用

孙靖杰１，赵建军２，姚跃亭３，姚刚１

（海军航空工程学院 １．研究生管理大队；２．兵器科学与技术系；３．飞行器工程系，山东 烟台 ２６４００１）

摘要：针对现有监测方法对时变过程易产生误警且对微弱故障的检测能力不足等问题，提出一种基于可变遗忘因

子的改进递归主元分析（ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＲＰＣＡ）方法用于自适应故障监测。在主元模型的
在线更新中引入一种可变遗忘因子，并为不同的模型参数设置不同的遗忘因子；在相关矩阵的递归分解中引入部

分奇异值分解的思想，递归计算负荷矩阵和特征值对角矩阵；提出一种控制限递归更新方法，实现控制限的自适

应更新。对某型雷达发射机工作过程的监测结果表明，改进的ＲＰＣＡ方法能自适应地跟踪过程的时变，有效地减
少了对正常工况调整的误警和对微弱故障的漏报。

关键词：递归主元分析；自适应故障监测；可变遗忘因子；部分奇异值分解；时变过程

中图分类号：ＴＰ２７７　　　文献标志码：Ａ

ＩｍｐｒｏｖｅｄＲＰＣＡｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｖａｒｉａｂｌｅｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇｆａｃｔｏｒａｎｄ
ｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎａｄａｐｔｉｖｅｆａｕｌｔｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

ＳＵＮＪｉｎｇｊｉｅ１，ＺＨＡＯＪｉａｎｊｕｎ２，ＹＡＯＹｕｅｔｉｎｇ３，ＹＡＯＧａｎｇ１

（１．ＧｒａｄｕａｔｅＳｔｕｄｅｎｔ’ｓＢｒｉｇａｄｅ；２．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＯｒｄｎａｎｃｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ；
３．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＡｉｒｂｏｒｎｅＶｅｈｉｃｌｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮａｖａｌＡｅｒｏｎａｕｔｉｃａｌａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｙａｎｔａｉ２６４００１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｖｏｉｄｆａｌｓｅａｌａｒｍｓｆｏｒｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｍｉｓｓｅｄａｌａｒｍｓｆｏｒｗｅａｋｆａｕｌｔ，ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｒｅｃｕｒ
ｓｉｖｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（ＲＰＣＡ）ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｖａｒｉａｂｌｅｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇｆａｃｔｏｒｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｆｏｒａｄａｐｔｉｖｅｆａｕｌｔ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ．Ａｎｅｗｖａｒｉａｂｌｅｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｔｙｌｅｗａｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｆｏｒｏｎｌｉｎｅｕｐｄａｔｅｏｆｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｍｏｄｅｌ，
ａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｗｅｒｅｓｅｔｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｔｈｅｌｏａｄｉｎｇｍａｔｒｉｘａｎｄｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｍａｔｒｉｘｗｅｒｅｕｐｄａｔｅｄ
ｂｙａｐｐｌｙｉｎｇｐａｒｔｉａｌｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ（ＰＳＶＤ）ｍｅｔｈｏｄｔｏｔｈｅｒｅｃｕｒｓｉｖｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ．
Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ａｒｅｃｕｒｓｉｖｅｕｐｄａｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｆｃｏｎｔｒｏｌｌｉｍｉｔｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｕｐｄａｔｅｃｏｎｔｒｏｌｌｉｍｉｔａｄａｐｔｉｖｅｌｙ．Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅ
ｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｗｏｒｋｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆａｒａｄａｒｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｒｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄＲＰＣＡｍｅｔｈｏｄｃｏｕｌｄｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｖａｒｉａ
ｔｉｏｎｏｆｐｒｏｃｅｓｓａｄａｐｔｉｖｅｌｙｔｏｄｅｔｅｃｔｆａｕｌｔ，ａｎｄｃｏｕｌｄｒｅｄｕｃｅｂｏｔｈｆａｌｓｅａｌａｒｍｓｆｏｒｎｏｒｍａｌｗｏｒｋｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ
ａｎｄｍｉｓｓｅｄａｌａｒｍｓｆｏｒｗｅａｋｆａｕｌｔ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ；ａｄａｐｔｉｖｅｆａｕｌｔｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ；ｖａｒｉａｂｌｅｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇｆａｃｔｏｒ；ｐａｒｔｉａｌｓｉｎｇｕ
ｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ；ｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

０　引言

主元分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）

作为一种基于数据驱动的多变量统计方法，已成功

应用于过程监测的多个领域［１４］。传统的ＰＣＡ方法
假设监测对象的工作过程是时不变的，然而，受环境

因素、工况调整及设备老化引起的参数漂移等影响，
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绝大多数设备的运行过程实际上都具有或快或慢的

时变特性，必须对监测模型进行在线更新以实现自

适应监测。因此，一些递归 ＰＣＡ（ｒｅｃｕｒｓｉｖｅＰＣＡ，
ＲＰＣＡ）算法［５８］得到了广泛的研究和应用。

在设备运行过程中，随着时间的推移，历史数据

中反映当前运行状态的信息逐渐减少。为保证监测

的实时准确，应引入一定的权重机制来减弱历史数

据对当前监测模型的影响。为此，学者们提出了一

些可行的算法。ＷｏｌｄＳ最早提出了指数加权主元
分析的方法，但该方法不是递归的，在每次得到新数

据后，要用全部数据重新建立主元模型［６］；作为改

进，Ｌｉ等提出了基于遗忘因子的 ＲＰＣＡ方法，在指
数遗忘历史数据的同时，使较大的权重位于新数据

上，并实现了主元模型的递归更新，但该方法中的遗

忘因子为一固定值，不能根据设备运行时变的程度

动态调节历史数据和新数据对模型的贡献比例，影

响了模型的精确性［７］。

本研究提出一种改进的 ＲＰＣＡ方法，在主元模
型的递归更新中引入一种可变遗忘因子，并采用部

分奇异值分解的思想实现相关矩阵的递归分解；为

了进一步提高监测的灵敏度，本研究提出一种控制

限递归更新方法以实现控制限的自适应更新，在此

基础上，结合改进的 ＲＰＣＡ方法和控制限递归更新
方法，设计了基于改进ＲＰＣＡ的自适应监测算法。

１　基于可变遗忘因子的改进 ＲＰＣＡ
方法

１１　建立初始主元模型
采集一段正常工作的样本，构成初始正常数据

块Ｘ０１∈Ｒ
ｎ１×ｍ，其中ｎ１为样本数目，ｍ为监测变量数

目。首先，用Ｘ０１建立初始主元模型。
令Ｘ０１的均值向量为ｂ１，有

ｂ１＝
１
ｎ１
（Ｘ０１）

Ｔ·ｌｎ１， （１）

式中，ｌｎ１＝（１，…，１）
Ｔ∈Ｒｎ１。

令 Ｘ０１的方差对角矩阵为 Ｄ１＝ｄｉａｇ（σ
２
１１，…，

σ２１ｍ）。其中，第ｉ个变量的方差σ
２
１ｉ为：

σ２１ｉ＝
１
ｎ１－１

‖Ｘ０１（：，ｉ）－ｌｎ１ｂ１（ｉ）‖
２
２，（ｉ＝１，…，ｍ），

（２）
式中，Ｘ０１（：，ｉ）为Ｘ

０
１的第ｉ列，ｂ１（ｉ）为 Ｘ

０
１中第 ｉ个

变量的均值，‖·‖２为欧几里得范数算子。

令Ｘ０１的标准化为Ｘ１，有
Ｘ１＝（Ｘ

０
１－ｌｎ１ｂ

Ｔ
１）Ｄ

－１／２
１ 。 （３）

令Ｘ１的相关矩阵为Ｒ１，有

Ｒ１＝
１
ｎ１－１

ＸＴ１Ｘ１。 （４）

对Ｒ１进行特征值分解，采用累计方差贡献率
法［９］或交叉验证法［１０］确定主元个数 ｒ１，取 Ｒ１的前
ｒ１个最大特征值和对应的特征向量分别构成特征
值对角矩阵 Λ１＝ｄｉａｇ（λ１·１，…，λ１·ｒ１）和负荷矩阵

Ｐ１＝［ｐ１·１，…，ｐ１·ｒ１］，则有Ｒ１≈Ｐ１Λ１Ｐ
Ｔ
１。

１２　标准化数据和相关矩阵的递归更新
当采集到新的正常数据块时，要对主元模型进

行递归更新。设采集到第 ｋ个正常数据块后，完成
了ｂｋ、Ｄｋ、Ｘｋ、Ｒｋ、ｒｋ、Λｋ和Ｐｋ的递归更新。

当采集了第 ｋ＋１个数据块 Ｘ０ｎｋ＋１∈Ｒ
ｎｋ＋１×ｍ时，

将其加入现有的建模数据中，进入主元模型的第

ｋ＋１次递归更新，有

Ｘ０ｋ＋１＝
Ｘ０ｋ
Ｘ０ｎｋ[ ]

＋１

。 （５）

均值向量ｂｋ＋１的递归计算公式为

ｂｋ＋１＝
Ｎｋ
Ｎｋ＋１
ｂｋ＋

１
Ｎｋ＋１
（Ｘ０ｎｋ＋１）

Ｔｌｎｋ＋１， （６）

式中，Ｎｊ＝∑
ｊ

ｉ＝１
ｎｉ，ｊ＝ｋ，ｋ＋１，ｎｉ为第 ｉ个正常数据块

的样本数目。

用ｂｋ＋１对Ｘ
０
ｋ＋１进行零均值化：

Ｘ０ｋ＋１－ｌｋ＋１ｂ
Ｔ
ｋ＋１＝

Ｘ０ｋ－ｌｋｂ
Ｔ
ｋ－ｌｋΔｂ

Ｔ
ｋ＋１

Ｘ０ｎｋ＋１－ｌｎｋ＋１ｂ
Ｔ
ｋ

[ ]
＋１

， （７）

式中，ｌｋ＝（１，…，１）
Ｔ∈ＲＮｋ，Δｂｋ＋１＝ｂｋ＋１－ｂｋ。

由于下列等式成立

ｌＴｋ（Ｘ
０
ｋ（：，ｉ）－ｌｋｂｋ（ｉ））＝０，
ｌＴｋｌｋ＝Ｎｋ。 （８）

则Ｘ０ｋ＋１中第ｉ个变量的方差σ
２
ｋ＋１·ｉ的递归计算

公式为

σ２ｋ＋１·ｉ＝
１

Ｎｋ＋１－１
‖Ｘ０ｋ＋１（：，ｉ）－ｌｋ＋１ｂｋ＋１（ｉ）‖

２
２＝

Ｎｋ－１
Ｎｋ＋１－１

σ２ｋ·ｉ＋
Ｎｋ

Ｎｋ＋１－１
Δｂ２ｋ＋１（ｉ）＋

１
Ｎｋ＋１－１

‖Ｘ０ｎｋ＋１（：，ｉ）－ｌｎｋ＋１ｂｋ＋１（ｉ）‖
２
２。 （９）

则第ｋ＋１次更新的方差对角矩阵为
Ｄｋ＋１＝ｄｉａｇ（σ

２
ｋ＋１·１，…，σ

２
ｋ＋１·ｍ）。

标准化数据Ｘｋ＋１的递归计算公式为
　Ｘｋ＋１＝［Ｘ

０
ｋ＋１－ｌｋ＋１ｂ

Ｔ
ｋ＋１］Ｄ

－１／２
ｋ＋１ ＝

　　
（Ｘ０ｋ－ｌｋｂ

Ｔ
ｋ）Ｄ

－１／２
ｋ＋１ －ｌｋΔｂ

Ｔ
ｋ＋１Ｄ

－１／２
ｋ＋１

（Ｘ０ｎｋ＋１－ｌｎｋ＋１ｂ
Ｔ
ｋ＋１）Ｄ

－１／２
ｋ

[ ]
＋１

＝



　６２　　　 山　东　大　学　学　报　（工　学　版） 第４２卷　

　　
ＸｋＤ

１／２
ｋ Ｄ

－１／２
ｋ＋１ －ｌｋΔｂ

Ｔ
ｋ＋１Ｄ

－１／２
ｋ＋１

Ｘｎｋ[ ]
＋１

， （１０）

式中，Ｄｊ＝ｄｉａｇ（σ
２
ｊ·１，…，σ

２
ｊ·ｍ），ｊ＝ｋ，ｋ＋１。

相关矩阵Ｒｋ＋１的递归计算公式为

Ｒｋ＋１＝
１

Ｎｋ＋１－１
ＸＴｋ＋１Ｘｋ＋１＝

Ｎｋ－１
Ｎｋ＋１－１

Ｄ－１／２ｋ＋１Ｄ
１／２
ｋ ＲｋＤ

１／２
ｋ Ｄ

－１／２
ｋ＋１ ＋

Ｎｋ
Ｎｋ＋１－１

Ｄ－１／２ｋ＋１ Δｂｋ＋１Δｂ
Ｔ
ｋ＋１Ｄ

－１／２
ｋ＋１ ＋

１
Ｎｋ＋１－１

ＸＴｎｋ＋１Ｘｎｋ＋１。 （１１）

对方差的更新能够改变不同采样点数据之间的

相对权重。在实际监测过程中，为了实时反映系统

的运行状态，往往要求主元模型有较高的更新频率，

即每次的更新数据块都是小样本采样。从统计的角

度分析，当主元模型的递归更新是小样本事件时，认

为方差的相对变化是微弱的［７］，即 Ｄｋ＋１≈Ｄｋ。因
此，对于每次更新数据块的加入，可先用未更新的方

差参与主元模型其他参数的递归更新。同时，为消

除由于方差变化而未被更新带来的累积误差，仍需

在每次递归计算的最后一步更新方差。

因此，相关矩阵的递归计算公式可约减为

Ｒｋ＋１＝
Ｎｋ－１
Ｎｋ＋１－１

Ｒｋ＋
Ｎｋ

Ｎｋ＋１－１
Ｄ－１／２ｋ Δｂｋ＋１Δｂ

Ｔ
ｋ＋１Ｄ

－１／２
ｋ ＋

１
Ｎｋ＋１－１

ＸＴｎｋ＋１Ｘｎｋ＋１。 （１２）

１３　可变遗忘因子的引入及自适应更新
现有的基于遗忘因子的 ＲＰＣＡ方法中，有的经

验给出一个固定的遗忘因子［７，１１］，然而遗忘因子的

大小应取决于当前系统运行状态变化的快慢，由于

在实际运行过程中的不同阶段，系统变化速度并不

相同，因此遗忘因子必须能自适应地更新；有的方法

虽然实现了遗忘因子的实时更新，但对模型的所有

参数都采用同样的遗忘因子［１２１３］，而事实上，系统

状态的变化对模型中不同参数的影响存在差异性。

本研究提出对不同的模型参数设置不同的可变

遗忘因子，并根据模型参数各自的变化特性实现可

变遗忘因子的自适应更新。

分别对ｂ、Ｄ和 Ｒ三个模型参数的递归引入可
变遗忘因子α，β和γ，则式（６）、（９）和（１２）转化为

ｂｋ＋１＝αｋ＋１ｂｋ＋（１－αｋ＋１）
１
ｎｋ＋１
（Ｘ０ｎｋ＋１）

Ｔｌｎｋ＋１， （１３）

σ２ｋ＋１，ｉ＝βｋ＋１（σ
２
ｋ，ｉ＋Δｂ

２
ｋ＋１（ｉ））＋

　　（１－βｋ＋１）
１
ｎｋ＋１
‖Ｘ０ｎｋ＋１（：，ｉ）－ｌｎｋ＋１ｂｋ＋１（ｉ）‖

２
２，

（１４）

Ｒｋ＋１＝γｋ＋１（Ｒｋ＋Ｄ
－１／２
ｋ Δｂｋ＋１Δｂ

Ｔ
ｋ＋１Ｄ

１／２
ｋ ）＋

（１－γｋ＋１）
１
ｎｋ＋１
ＸＴｎｋ＋１Ｘｎｋ＋１。 （１５）

式中，０＜αｋ＋１＜１，０＜βｋ＋１＜１和０＜γｋ＋１＜１分别表
示第ｋ＋１次更新时３个模型参数的可变遗忘因子。
它们的递归公式为

αｋ＋１＝αｍａｘ－（αｍａｘ－αｍｉｎ）１－ｅｘｐ －珟ω
‖Δｂｋ‖２
‖Δｂａｖｅ‖( )

２
{ }[ ]

μ

，

（１６）

βｋ＋１＝βｍａｘ－（βｍａｘ－βｍｉｎ）１－ｅｘｐ －珟ω
‖ΔＤｋ‖２
‖ΔＤａｖｅ‖( )

２
{ }[ ]

μ

，

（１７）

γｋ＋１＝γｍａｘ－（γｍａｘ－γｍｉｎ）１－ｅｘｐ －珟ω
‖ΔＲｋ‖２
‖ΔＲａｖｅ‖( )

２
{ }[ ]

μ

。

（１８）
其中，变量组

ΔΦｋ＝Φｋ－Φｋ－１，

ΔΦａｖｅ＝
１
ｋ－１∑

ｋ

ｉ＝２
ΔΦｉ{ ，

（Φ＝ｂ，Ｄ，Ｒ）， （１９）

在每次主元模型更新时都同步进行更新。

要实现遗忘因子的自适应更新，还要对上限

ｍａｘ、下限ｍｉｎ（＝α，β，γ）、珘ω和μ等参数进行设置。
下面给出一种经验的参数设置规则，以α为例：

① 根据系统运行状态变化的快慢，选择 αｍａｘ和
αｍｉｎ（慢时变时，二者应取较大值；否则，应取较小值）；

② 根据系统运行状态变化的程度，确定 α在
‖Δｂｋ‖２／‖Δｂａｖｅ‖２＝１时的取值（介于 αｍａｘ和 αｍｉｎ
之间的一个值，如α＝（αｍａｘ＋αｍｉｎ）／２），并由式（１６）
确定参数 珟ω的值；

③ 根据系统运行状态变化的快慢，选择参数 μ
（１≤μ≤５）的值来设定 α对系统变化的灵敏程度
（慢时变时，μ应取较小值，否则，应取较大值）。
１４　基于ＰＳＶＤ的相关矩阵递归分解

由于更新主元模型时，主元的获取仅依赖相关

矩阵的前 ｒ（ｒｍ）个最大特征值和对应的特征向
量，而对相关矩阵的特征值分解要计算全部的特征

值和特征向量，增加了无谓的计算量。为了降低整

个ＲＰＣＡ算法的计算复杂度，本研究提出一种基于
部分奇异值分解（ｐａｒｔｉａｌｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉ
ｔｉｏｎ，ＰＳＶＤ）的递归方法，在每次更新中，通过对相
关矩阵的分解因式递归计算 ＰＳＶＤ，获得相关矩阵
的低秩逼近，从而实现负荷矩阵和特征值对角矩阵

的递归更新。

定义 １［１４１５］　设矩阵 Ｙ的奇异值分解为 Ｙ＝
ＵＳＶＴ，令 Ｕｒ和 Ｖｒ分别是 Ｕ和 Ｖ的前 ｒ（１≤ｒ≤
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ｒａｎｋ（Ｙ））维列向量组成的矩阵，Ｓｒ＝ｄｉａｇ（ｓ１，…，ｓｒ）
为前ｒ个奇异值组成的对角矩阵，称形式为 Ｙｒ＝
ＵｒＳｒＶ

Ｔ
ｒ的分解式为矩阵Ｙ的ＰＳＶＤ。
矩阵的 ＰＳＶＤ可以采用文献［１６］中的Ｌａｎｃｚｏｓ

变体算法或文献［１７］中的双正交迭代ＳＶＤ算法计算。
设第ｋ次更新时确定的主元数目为ｒｋ，则相关矩

阵Ｒｋ的最优ｒｋ秩逼近可由负荷矩阵Ｐｋ和特征值对
角矩阵Λｋ表示为Ｒｋ≈ＰｋΛｋＰ

Ｔ
ｋ。令Ａｋ＝Λ

１／２
ｋ ，有

Ｒｋ≈ＰｋＡｋＡ
Ｔ
ｋＰ
Ｔ
ｋ。 （２０）

令

Ｂｋ＋１＝ γｋ槡 ＋１ＰｋＡｋ， （２１）

Ｃｋ＋１＝ γｋ槡 ＋１Ｄ
－１／２
ｋ Δｂｋ＋１，

１－γｋ＋１
ｎｋ槡 ＋１

ＸＴｎｋ[ ]＋１
。

（２２）
将式（２０）～（２２）代入式（１５）中，得
Ｒｋ＋１＝［Ｂｋ＋１，Ｃｋ＋１］［Ｂｋ＋１，Ｃｋ＋１］

Ｔ。 （２３）
故Ｒｋ＋１的递归特征值分解可以转化为因式

［Ｂｋ＋１，Ｃｋ＋１］的递归奇异值分解。
由式（２３）知Ｂｋ＋１的列向量两两正交，Ｃｋ＋１的加

入破坏了Ｂｋ＋１的正交性，因此首先要在 ｋ张成的空
间和其正交补空间中对Ｃｋ＋１进行正交分解：

Ｃｋ＋１＝Ｃ
Ｐｋ
ｋ＋１＋Ｃ

Ｐ⊥ｋ
ｋ＋１＝ＰｋＰ

Ｔ
ｋＣｋ＋１＋（Ｉｍ－ＰｋＰ

Ｔ
ｋ）Ｃｋ＋１，

（２４）
式中，Ｉｍ∈Ｒ

ｍ×ｍ为单位矩阵。

对ＣＰ
⊥
ｋ
ｋ＋１进行ＱＲ分解，得

ＣＰ
⊥
ｋ
ｋ＋１＝（Ｉｍ－ＰｋＰ

Ｔ
ｋ）Ｃｋ＋１＝Ｑｋ＋１Ｇｋ＋１， （２５）

式中，矩阵Ｑｋ＋１的列向量两两正交，且满足Ｑ
Ｔ
ｋ＋１Ｐｋ＝

０。若ＣＰ
⊥
ｋ
ｋ＋１为列满秩的，则 Ｇｋ＋１为一个上三角矩阵；

否则，Ｇｋ＋１为一个上梯形矩阵
［１８１９］。

因此，［Ｂｋ＋１，Ｃｋ＋１］可以进行如下分解：

　［Ｂｋ＋１，Ｃｋ＋１］＝［Ｐｋ，Ｑｋ＋１］
Ａ′ｋ Ｐ

Ｔ
ｋＣｋ＋１

０ Ｇｋ[ ]
＋１

， （２６）

式中，Ａ′ｋ＝ γｋ槡 ＋１Ａｋ。
对第ｋ＋１次更新，由累计方差贡献率法确定主

元数目ｒｋ＋１，计算式（２６）中右边因式的ＰＳＶＤ，得

Ｈ＝
Ａ′ｋ ＰＴｒｋＣ

０ Ｇｋ[ ]
＋１

≈Ｕｒｋ＋１Ｓｒｋ＋１Ｖ
Ｔ
ｒｋ＋１。 （２７）

将式（２６）和（２７）代入式（２３）中，得
Ｒｋ＋１≈［Ｐｋ，Ｑｋ＋１］Ｕｒｋ＋１Ｓ

２
ｒｋ＋１Ｕ

Ｔ
ｒｋ＋１［Ｐｋ，Ｑｋ＋１］

Ｔ＝
Ｐｋ＋１Λｋ＋１Ｐｋ＋１， （２８）

其中，Ｐｋ＋１＝［Ｐｋ，Ｑｋ＋１］Ｕｒｋ＋１为第 ｋ＋１次更新的负
荷矩阵，Λｋ＋１＝Ｓ

２
ｒｋ＋１为第ｋ＋１次更新的特征值对角

矩阵。

２　基于改进 ＲＰＣＡ的自适应故障监
测

　　在监测过程中，每获得一个新的监测样本 ｘ，按
照下列两式分别计算Ｔ２统计量和ＳＰＥ统计量：

Ｔ２＝ｘＴＰｋΛｋＰ
Ｔ
ｋｘ。 （２９）

ＳＰＥ＝ｘＴ（Ｉｍ－ＰｋＰ
Ｔ
ｋ）ｘ。 （３０）

若两个统计量超出各自的控制限，则认为监测

到故障的发生。

２１　控制限的自适应递归更新
对时变过程进行监测时，为保证监测模型的灵

敏性和鲁棒性，控制限也应及时更新。本研究提出

一种新的控制限递归更新方法，对统计量引入可变遗

忘因子，采用逐一样本更新的方式递归计算控制限。

文献［２０２１］中指出，若多元监测变量服从正态
分布，则由这些变量建立的单变量统计量均服从

“中心χ２”分布。
令ｚｑ－１∈Ｒ

ｑ－１为前 ｑ－１个样本的统计量组成
的列向量，珋ζｑ－１和 δ

２
ｑ－１分别为前 ｑ－１个统计量的均

值和方差，当第ｑ个样本被检测为正常样本时，将它
的统计量ζｑ加入ｚｑ－１中用于递归计算第 ｑ＋１个统
计量的控制限。对统计量的均值和方差分别引入可

变遗忘因子η和ν，则有下列递推关系：
珋ζｑ＝ηｑ珋ζｑ－１＋（１－ηｑ）ζｑ。 （３１）

δ２ｑ＝νｑδ
２
ｑ－１＋（１－νｑ）（ζｑ－珋ζｑ－１）

２。 （３２）
则第ｑ＋１个置信度为的控制限为

ζαｑ＋１＝ｇｑχ
２（α，ｈｑ）， （３３）

式中，ｇｑ＝δ
２
ｑ／２珋ζｑ，ｈｑ＝２（珋ζｑ）

２／δ２ｑ，χ
２为 χ２分布的分

布函数。

因此，当得到第ｑ个正常样本的统计量后，可由
控制限递归更新方法计算Ｔ２统计量的第ｑ＋１个控
制限：

（Ｔ２）αｑ＋１＝ｇ
Ｔ２
ｑ χ

２（α，ｈＴ２ｑ）， （３４）

式中，ｇＴ２ｑ，ｈ
Ｔ２
ｑ分别由前ｑ个Ｔ

２统计量计算。

同理可得ＳＰＥ统计量的第ｑ＋１个控制限Ｑαｑ＋１。
２２　基于改进ＲＰＣＡ的自适应监测算法

（１）离线的初始建模
Ｓｔｅｐ１１　采集初始建模数据 Ｘ０１，建立初始主

元模型。

Ｓｔｅｐ１２　根据可变遗忘因子参数设置规则，
确定可变遗忘因子的各个参数。

Ｓｔｅｐ１３　将 Ｘ０１分成两部分，计算第一部分样
本的ｂ、Ｄ和Ｒ，用第二部分的样本逐一更新ｂ、Ｄ和
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Ｒ，并记录每次更新的Δｂ、ΔＤ和ΔＲ，计算３个增量
平均值范数‖Δｂａｖｅ‖２、‖ΔＤａｖｅ‖２和‖ΔＲａｖｅ‖２。

Ｓｔｅｐ１４　确定 α２，β２和 γ２（可根据系统的运
行特性经验选取，如都取０９）。

（２）在线监测与模型的递归更新
当用第ｋ个数据块完成了主元模型的更新后：
Ｓｔｅｐ２１　采集第ｑ个新样本ｘｑ，用ｂｋ和Ｄｋ进

行标准化。用 Ｐｋ和 Λｋ计算它的统计量 Ｔ
２
ｑ和

ＳＰＥｑ，若Ｔ
２
ｑ＞（Ｔ

２）αｑ或 ＳＰＥｑ＞Ｑαｑ，则认为监测到故
障，转入Ｓｔｅｐ２．２；否则，接受 ｘｑ为正常样本，转入
Ｓｔｅｐ２３。

Ｓｔｅｐ２２　将ｘｑ添加到故障样本序列，产生报
警，转入故障诊断阶段。

Ｓｔｅｐ２３　将 Ｔ２ｑ和 ＳＰＥｑ加入各自统计量序
列，调用控制限递归更新方法计算控制限（Ｔ２）αｑ＋１和
Ｑαｑ＋１。

Ｓｔｅｐ２４　将ｘｑ加入更新数据块序列中，若数
据块大小小于预定值，则令ｑ＝ｑ＋１，转入Ｓｔｅｐ２１；
否则，进入Ｓｔｅｐ２５。

Ｓｔｅｐ２５　调用 αｋ＋１，βｋ＋１和 γｋ＋１递归推导
ｂｋ＋１、Ｄｋ＋１和Ｒｋ＋１，调用基于ＰＳＶＤ的递归方法计算
Ｐｋ＋１和Λｋ＋１。

Ｓｔｅｐ２６　调用遗忘因子更新方法计算 αｋ＋２，
βｋ＋２和γｋ＋２。

Ｓｔｅｐ２７　清空更新数据块序列，令 ｑ＝ｑ＋１，
ｋ＝ｋ＋１，转入Ｓｔｅｐ２１。

３　实例验证

本研究以某型雷达发射机为监测对象，选取发

射机的晶体振荡器基准频率、各级放大功率、速调管

阳极电压、聚焦极电压、收集极冷却液温度、冷却液

流速等等共３６个监测变量，采用不同方法对发射机
的下列工作情况进行监测。

情况 １　选取一段正常工作过程的监测样本
（５００个）作为测试样本，这期间，速调管收集极的冷
却液温度Ｔ０不断发生轻度的动态漂移，自动控温系
统则不断调节冷却液的流速来保持Ｔ０恒定，这是发
射机的连续自动工况调整过程。另取无工况调整的

正常样本（１００个）进行离线训练建立初始主元
模型。

首先采用文献［７］中提出的 ＲＰＣＡ方法对上述
自动工况调整过程进行监测，该方法对主元模型的所

有参数都设置同一个固定遗忘因子。实验设置＝
０７，更新数据块大小为５，监测结果如图１所示。

图１　ＲＰＣＡ对情况１的监测结果
Ｆｉｇ．１　ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＰＣＡｆｏｒｃａｓｅ１

　　采用本研究提出的基于可变遗忘因子的改进
ＲＰＣＡ方法进行监测，设 αｍａｘ＝βｍａｘ＝γｍａｘ＝０９，
αｍｉｎ＝βｍｉｎ＝γｍｉｎ＝０４，珟ω＝０６９３１，μ＝１，更新数据
块大小仍设为５，监测结果如图２所示。

图２　改进ＲＰＣＡ对情况１的监测结果
Ｆｉｇ．２　ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＲＰＣＡｆｏｒｃａｓｅ１
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　　对比分析图１的（ａ）和（ｂ）知，由于采用固定的
遗忘因子，导致每次递归时，历史数据和新数据对模

型的贡献比例都相同，面对由冷却液流速和温度的

频繁调整所引起的状态连续变化，主元模型产生了

严重的滞后，使 Ｔ２和 ＳＰＥ统计量不断超出各自的
控制限，产生大量的误警。

由图２的（ａ）和（ｂ）知，采用基于可变遗忘因子
的改进ＲＰＣＡ方法进行监测时，Ｔ２和ＳＰＥ统计量都
没有超出控制限，即对发射机的自动工况调整没有

产生误警。观察（ｃ）中可变遗忘因子的更新曲线，
随着发射机自动调节幅度的增大或减小，各可变遗

忘因子相应地减小或增大，动态地调整历史数据和

新数据对主元模型的贡献比例，从而灵活地控制主

元模型更新的程度，使模型及时跟踪系统状态的变

化，有效阻止误警的发生。

情况 ２　将速调管阳极的 －８００Ｖ输入电压调
低３Ｖ，产生低于标称值的微弱故障，采集包含该微
弱故障的一段样本（４００个）作为测试样本，另取正
常工作样本（１００个）离线训练建立初始主元模型。

首先利用ＰＣＡ方法进行监测，结果如图３所示。

图３　ＰＣＡ对情况２的监测结果
Ｆｉｇ．３　ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＰＣＡｆｏｒｃａｓｅ２

　　采用本研究提出的基于可变遗忘因子的改进
ＲＰＣＡ方法对上述过程进行监测，遗忘因子的参数
和更新数据块大小设置同前述，结果如图４所示。
　　对比分析图３的（ａ）和（ｂ）可知，发生微弱故障
（图中第３０１至第５００个样本）时，Ｔ２和ＳＰＥ统计量
都没有超出控制限，因此ＰＣＡ方法对该微弱故障没
有检测能力，造成漏报。原因在于：一方面，控制限

没有根据统计量的变化而自适应地调整；另一方面，

虽然阳极输入电压在发生微弱故障时能引起 Ｔ２统

计量一定程度的增加，但增加的幅度不足以超出固

定控制限，而由于主元模型的结构没有更新，ＳＰＥ统
计量则始终没有超限的趋势。

图４　改进ＲＰＣＡ对情况２的监测结果
Ｆｉｇ．４　ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＰＣＡｆｏｒｃａｓｅ２

　　由图４（ａ）和（ｂ）可知，微弱故障样本根据更新
的主元模型计算的 Ｔ２和 ＳＰＥ统计量都明显增大，
同时，实时更新的控制限对故障样本统计量的变化

更加敏感，使两个统计量都明显超限，产生报警。由

图４（ｃ）可知，主元模型更新到第４０次就停止更新，
这是因为一旦监测到故障，改进的 ＲＰＣＡ方法便不
再根据故障样本继续更新主元模型和控制限，从而

实现对故障的持续报警，保证了监测的灵敏度和准

确度。

４　结语

本研究对ＲＰＣＡ方法进行改进，对不同模型参
数的递归更新引入不同的可变遗忘因子，通过递归

计算相关矩阵的 ＰＳＶＤ，实现了负荷矩阵和特征值
对角矩阵的递归求解；提出了一种基于逐一样本更
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新的控制限递归更新方法实现了控制限的自适应更

新；最后结合改进的 ＲＰＣＡ方法和控制限递归方法
设计了基于改进 ＲＰＣＡ的自适应监测算法。对某
型雷达发射机不同工作情况的监测结果表明，改进

的ＲＰＣＡ方法能够有效地减少对正常工况调整的
误警和对微弱故障的漏报，提高了监测准确度和灵

敏度。

参考文献：

［１］邓晓刚，田学民．一种基于ＫＰＣＡ的非线性故障诊断方
法 ［Ｊ］．山东大学学报：工学版，２００５，３５（３）：１０３１０６．
ＤＥＮＧＸｉａｏｇａｎｇ，ＴＩＡＮＸｕｅｍｉｎ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｐｒｏｃｅｓｓｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙ
ｓｉｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈａｎｄｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｃｉ
ｅｎｃｅ，２００５，３５（３）：１０３１０６．

［２］高宏力，许明恒，李登万，等．基于ＰＣＡ和动态监测模
型的刀具寿命在线检测技术［Ｊ］．仪器仪表学报，２０１０，
３１（１１）：２４１６２４２１．
ＧＡＯＨｏｎｇｌｉ，ＸＵＭｉｎｇｈｅｎｇ，ＬＩＤｅｎｇｗａｎ，ｅｔａｌ．Ｏｎ
ｌｉｎｅｔｏｏｌｌｉｆｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｔｅｃｈｎｉｑｕｅｂａｓｅｄｏｎＰＣＡａｎｄ
ｄｙｎａｍｉｃｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｃｉｅｎ
ｔｉｆｉｃＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，２０１０，３１（１１）：２４１６２４２１．

［３］谢磊，王树青．递归核ＰＣＡ及其在非线性过程自适应监
控中的应用［Ｊ］．化工学报，２００７，５８（７）：１７７６１７８２．
ＸＩＥＬｅｉ，ＷＡＮＧＳｈｕｑｉｎｇ．ＲｅｃｕｒｓｉｖｅｋｅｒｎｅｌＰＣＡａｎｄｉｔｓ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎａｄａｐｔｉｖｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒｐｒｏｃｅｓｓ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｅｍｉｃａｌＩｎｄｕｓｔｒｙａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，
５８（７）：１７７６１７８２．

［４］韦洁，张和生，贾利民．面向状态监测的改进主元分析方
法［Ｊ］．电子测量与仪器学报，２００９，２３（７）：５１５５．
ＷＥＩＪｉｅ，ＺＨＡＮＧＨｅｓｈｅｎｇ，ＪＩＡＬｉｍｉｎ．Ｓｔａｔｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｎｄＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，
２００９，２３（７）：５１５５．

［５］ＱＩＮＳＪ．ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＰＬＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒａｄａｐｔｉｖｅｄａｔａｍｏ
ｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＣｈｅｍｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，１９９８，
２２（４５）：５０３５１４．

［６］ＷＯＬＤＳ．Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙｗｅｉｇｈｔｅｄｍｏｖｉｎｇｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍ
ｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｔｏｌａｔｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ［Ｊ］．Ｃｈ
ｅｍｏｍｅｔｒｉｃａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＬａｂｏｒａｔｏｒｙＳｙｓｔｅｍｓ，１９９４，２３
（１１）：１４９１６１．

［７］ＬＩＷ Ｈ，ＹＵＥＨＨ，ＣＥＲＶＡＮＴＥＳＶＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ
ＰＣＡｆｏｒａｄａｐｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＰｒｏｃｅｓｓＣｏｎｔｒｏｌ，２０００，１０（５）：４７１４８６．

［８］ＣＨＯＩＳＷ，ＭＡＲＴＩＮＥＢ，ＭＯＲＲＩＳＡＪ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐ
ｔｉｖｅｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ［Ｊ］．ＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｈｅｍｉｓｔｒｙ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００６，４５（９）：３１０８３１１８．
［９］ＭＡＩＮＯＷＳＫＩＥＲ．Ｆａｃｔｏｒａｎａｌｙｓｉｓｉｎｃｈｅｍｉｓｔｒｙ［Ｍ］．

ＮｅｗＹｏｒｋ：ＪｏｈｎＷｉｌｅｙ＆Ｓｏｎｓ，２００２．
［１０］ＷＯＬＤＳ．Ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｏｒｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎｆａｃｔｏｒａｎｄｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｍｏｄｅｌｓ
［Ｊ］．Ｔｅｃｈｎｏｍｅｔｒｉｃｓ，１９７８，２０（４）：３９７４０５．

［１１］ＳＰＩＴＺＬＳＰＥＲＧＥＲＧ，ＳＣＨＭＩＤＴＣ，ＥＲＮＳＴＧ，ｅｔａｌ．
Ｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒａｖｉａｅｔｃｈｐｒｏｃｅｓｓｕｓｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅｍｕｌ
ｔｉｖａｒｉａｔｅｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｅｍｉｃｏｎｄｕｃ
ｔｏｒＭａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ，２００５，１８（４）：５２８５３３．

［１２］ＤＡＹＡＬＢＳ，ＭＡＣＧＲＥＧＯＲＪＦ．Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｅｘｐｏｎｅｎ
ｔｉａｌｌｙｗｅｉｇｈｔｅｄＰＬＳａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏａｄａｐｔｉｖｅｃｏｎ
ｔｒｏｌａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｒｏｃｅｓｓＣｏｎｔｒｏｌ，
１９９７，７（３）：１６９１７９．

［１３］ＬＡＮＥＳ，ＭＡＲＴＩＮＥＢ，ＭＯＲＲＩＳＡＪ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｏｆｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙｗｅｉｇｈｔｅｄｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌ
ｙｓｉｓｆｏｒｔｈｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆａｐｏｌｙｍｅｒｆｉｌｍｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＭｅａｓｕｒｅ
ｍｅｎｔａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２００３，２５（１）：１７３５．

［１４］ＺＨＡＨＹ，ＺＨＡＮＧＺＹ．Ｍａｔｒｉｃｅｓｗｉｔｈｌｏｗｒａｎｋｐｌｕｓ
ｓｈｉｆｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅ：ｐａｒｔｉａｌＳＶＤａｎｄｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｄｅｘｉｎｇ
［Ｊ］．ＳＩＡＭ ＪｏｕｒｎａｌｏｎＭａｔｒｉｘＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓ，２０００，２１（２）：５２２５３６．

［１５］ＺＨＡＨＹ，ＳＩＭＯＮＨＤ．Ｏｎｕｐｄａｔｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｌａｔｅｎｔ
ｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｄｅｘｉｎｇ［Ｊ］．ＳＩＡＭＪｏｎＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，
１９９９，２１（２）：７８２７９２．

［１６］ＴＯＵＧＡＳＪＥ，ＳＴＥＲＮＨ，ＳＰＩＴＥＲＩＲＪ．Ｕｐｄａｔｉｎｇｔｈｅ
Ｐａｒｔｉａｌｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃ
ｉｎｄｅｘｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ＆ＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓ，
２００７，５２（１）：１７４１８３．

［１７］ＰＡＲＬＥＴＴＢ Ｎ．Ｔｈｅｓｙｍｍｅｔｒｉｃｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｐｒｏｂｌｅｍ
［Ｍ］．ＥｎｇｌｅｗｏｏｄＣｌｉｆｆｓ：ＰｒｅｎｔｉｃｅＨａｌｌ，１９９８２８７３２０．

［１８］ＧＯＬＵＢＧＨ，ＶＡＮＬＯＡＮＧＦ．Ｍａｔｒｉｘｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ．
［Ｍ］．３ｒｄ ｅｄｉｔｉｏｎ．ＢａｌｔｉｍｏｒｅａｎｄＬｏｎｄｏｎ：ＴｈｅＪｏｈｎｓ
ＨｏｐｋｉｎｓＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９６：４１０４１１．

［１９］ＴＯＵＧＡＳＪＥ，ＳＴＥＲＮＨ，ＳＰＩＴＥＲＩＲＪ．Ｕｐｄａｔｉｎｇｔｈｅ
ｐａｒｔｉａｌｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃ
ｉｎｄｅｘｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ＆ＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓ，
２００７，５２（１）：１７４１８３．

［２０］ＭＡＣＧＲＥＧＯＲＪＦ，ＫＯＵＲＴＩＴ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｃｏｎ
ｔｒｏｌｏｆｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．ＣｏｎｔｒｏｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｐｒａｃｔｉｃｅ，１９９５，３（３）：４０３４１４．

［２１］ＷＡＮＧＸ，ＫＲＵＧＥＲＵ，ＩＲＷＩＮＧＷ．Ｐｒｏｃｅｓｓｆａｕｌｔｄｉ
ａｇｎｏｓｉｓｕｓｉｎｇｒｅｃｕｒｓｉｖｅｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓ
ｃｏｎｔｒｏｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆ１６ｔｈＩＦＡＣＷｏｒｌｄＣｏｎｇｒｅｓｓ．
Ｐｒａｇｕｅ，ＣｚｅｃｈＲｅｐｕｂｌｉｃ：ｔｈｅＩＦＡＣ：１６．

（编辑：陈斌）


