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研究论文 基于犘犐犆犃的过程监控方法

葛志强，宋执环

（浙江大学工业控制技术国家重点实验室，工业控制研究所，浙江 杭州３１００２７）

摘要：工业过程中普遍存在噪声污染，本文在概率主元分析方法 （ＰＰＣＡ）的基础上，把该方法推广到非高斯过

程，提出一种新的基于概率独立成分分析 （ＰＩＣＡ）的过程监控方法。针对过程的非高斯和噪声信息，分别建立

其对应的统计量犐２ 和犕犚。通过对ＴｅｎｎｅｓｓｅｅＥａｓｔｍａｎ （ＴＥ）过程的仿真研究，验证了该方法的可行性和有效

性，较好地改善了过程的监控效果，从而更好地保证过程运行的安全、稳定性。
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引　言

随着集散控制系统 （ＤＣＳ）在工业中的广泛应

用，海量的工业过程数据被收集和存储起来。如何

从这些数据中提取出有用的信息来对过程进行监控

已经成为目前的研究热点之一。在基于模型、基于

知识和基于数据驱动这三大类方法中，基于数据驱

动的过程监控方法是目前应用最为广泛的一种监控

方法，其中以主元分析／偏最小二乘 （ＰＣＡ／ＰＬＳ）

为代表的多变量统计过程控制 （ＭＳＰＣ）自２０世

纪９０年代以来受到了学术界和工业界的广泛重视，

并在很多工业过程中得到了成功的应用［１］。但是，

在应用ＰＣＡ等传统方法对过程进行监控的时候，

　　犚犲犮犲犻狏犲犱犪狋犲：２００７－１２－０２．

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵 犪狌狋犺狅狉：Ｐｒｏｆ．ＳＯＮＧ Ｚｈｉｈｕａｎ．犈 － 犿犪犻犾：

ｚｈｓｏｎｇ＠ｉｉｐｃ．ｚｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

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

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６０７７４０６７）．

　

需要假设噪声向量各向同性且方差最小，这就极大

地限制了该方法的应用范围。针对ＰＣＡ需要噪声

方差最小的假设限制，有学者提出了概率 ＰＣＡ

（ＰＰＣＡ）模型
［２］。在此基础上，赵忠盖等［３］提出

了基于因子分析的过程监控方法，克服了ＰＣＡ需



要噪声各向同性的限制。但是，这些方法都是假设

过程数据服从高斯分布，这在实际过程中是很难得

到满足的。

独 立 成 分 分 析 （ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）作为一种新的非高斯统计信号处

理方法，在生物医学信号处理、混合语音分离、盲

源信号分离、图像处理以及人脸识别领域已获得了

成功的应用［４］，在化工过程性能监控方面也有一定

的应用前景。Ｋａｎｏ等
［５］把ＩＣＡ方法引入化工过程

监控领域，Ｘｉｅ等
［６８］也在这一领域做了很多工作。

虽然带噪声的ＩＣＡ模型在其他领域 （特别是语音

信号处理领域）已经得到了一定的研究成果，在过

程监控领域，研究在噪声环境下的ＩＣＡ监控模型

目前尚没有报道。

针对传统 ＭＳＰＣ及其改进方法的不足，本文

提出一种概率ＩＣＡ （ＰＩＣＡ）监控方法。该方法首

先利用期望极大方法 （ＥＭ）获得模型参数的估

计，然后分别构造犐２和 犕犚 统计量对过程进行监

控。在确定犐２统计量的控制限时，本文采用了核

密度估计的方法。为了验证该方法的有效性，把

ＰＩＣＡ在ＴｅｎｎｅｓｓｅｅＥａｓｔｍａｎ（ＴＥ）过程的仿真结

果和其他方法进行了比较。

１　基本方法

１１　独立成分分析 （犐犆犃）

独立成分分析假定犽 时刻 犿 维观测向量

犣（犽）＝ ［狕１ （犽），…，狕犿 （犽）］
Ｔ可由未知的独立分

量犛（犽）＝ ［犛１ （犽），…，犛狉 （犽）］
Ｔ线性表示

犣（犽）＝犃犛（犽） （１）

式中　犃∈犚
犿×狉（犿≥狉）为混迭矩阵。它的目的就

是从混合信号中找到未知的混迭矩阵犃，实现源信

号的盲源分离。在犛统计独立的假设下，ＩＣＡ算法

寻求满足式 （２）的线性变换矩阵

犛^（犽）＝犠犣（犽） （２）

ＩＣＡ算法是在犛和犃 未知的情况下，寻找分离矩

阵犠，并从犣中分离源信号使得分离后的信号最

大程度独立。本文采用负熵的方法评价这种信号分

离的非高斯性。限于篇幅，ＩＣＡ算法的详细描述

可以见文献 ［４］，另外，在提取独立成分的方法

上，一种快而有效的方法是 Ｈｙｖａｒｉｎｅｎ
［９］提出的定

点快速ＩＣＡ算法。但是，该方法需要事先确定独

立成分的数目，而且提取出来的独立成分并不是按

照非高斯性进行排列。最近提出的基于微粒群优化

算法的ＰＳＯＩＣＡ方法
［６］能较好地解决上述问题，

因此本文采用ＰＳＯＩＣＡ算法提取过程的独立成分。

１２　核密度估计

由于本文在确定统计量犐２的控制限时，只需

对一维的核密度进行估计，因此，在此只对一维核

密度估计方法进行简要介绍。假设狔１，狔２，…，

狔犖为一维随机变量的采样样本，通过下列形式可

估计狔的概率密度函数

犳^（狔，犎）＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犓［犎－１
／２（狔－狔犻）］ （３）

其中，狔犻∈犚为第犻个数据向量，犎 为相应核函数

的带宽 （ｂａｎｄｗｉｄｔｈ）参数矩阵，可以通过优化相

关的目标函数进行确定，犓 为核函数。这里选取

核函数为高斯函数犓（狔）＝ （２π）
－１／２ｅｘｐ （－狔

Ｔ
狔／

２），带宽参数矩阵选为 犎＝ｄｉａｇ （犺
２

１
，犺

２

２
，…，

犺
２

狆
）。关于多元核密度估计以及详细的介绍见文

献 ［１０］。

２　概率ＩＣＡ （ＰＩＣＡ）模型的建立

标准的独立成分分析只考虑理想的情况，即过

程数据不存在噪声 （或者噪声可以忽略）。但是，

实际工业应用中采集到的数据往往受到噪声的污

染。因此，更一般的情况是同时考虑过程数据的噪

声项，具有噪声的ＩＣＡ模型可以表示为

狓＝犃狊＋犲 （４）

其中，狓∈犚
犿表示犿 维观测向量的一个样本；狊∈

犚狉表示独立成分，服从非高斯分布；犲为过程数据

的噪声项。一般情况下，假设噪声与各个独立成分

之间是相互独立的，而且为高斯噪声，均值为零，

方差为Σ。

由于概率ＰＣＡ和ＦＡ是在高斯分布的框架下

进行建模，其对应主元和因子的后验概率分布很容

易获得，因此，用期望极大 （ＥＭ）算法对其进行

参数估计也就很容易实现。但是，对于独立成分，

源信号的概率分布事先是未知的，由于不是严格服

从高斯分布，它的后验概率分布很难用一种解析的

形式给出。文献 ［１１］提出了用拉普拉斯近似方法

将源信号的后验分布表示为高斯分布的形式，然后

求取其一阶和二阶统计量，进而构造ＥＭ 算法估

计参数犃和Σ。该算法是在极大似然意义下完成

的，也就是最大化下列似然函数

犙（犃，Σ，狊）＝∑
犖

犻＝１

ｌｇ狆（狓犻｜犃，Σ） （５）
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狆（狓犻｜犃，Σ）＝∫狆（狓犻｜狊犻，犃，Σ）狆（狊犻）ｄ狊犻 （６）

这个ＥＭ算法分两步完成：期望步 （Ｅ步）和

最大步 （Ｍ步）。Ｅ步的目的是求源信号后验分布

的充分统计量 （一阶和二阶），Ｍ 步的目的是求参

数犃和Σ 的估计。

在Ｅ步，根据拉普拉斯近似，可以把源信号

的后验分布近似表示为高斯分布的形式

狆（狊｜狓，犃，Σ）≈

（２π）－
犕
２ 犎（狊^）

１
２ｅｘｐ －

１

２
（狊－狊^）Ｔ犎（狊^）（狊－狊^｛ ｝） （７）

其中，狊^＝ａｒｇｍａｘ
狊

｛ｌｇ狆（狊｜狓，犃，Σ）｝。因此，

独立成分的求取可以采用极大后验估计来实现，即

求狊^使得下列似然函数最大

犔（狊）＝∑
犖

犻＝１

－
１

２
（狓－犃狊）ＴΣ－１（狓－犃狊）＋（狊｛ ｝）＋犆

（８）

其中，（狊）是与先验分布有关的某个函数，犆是

与先验分布无关的某个常数，可以忽略。综合上面

各式，后验分布的条件统计量可以表示为

犈｛狊｜狓｝＝狊^

犈｛狊狊Ｔ｜狓｝＝犎（狊^）－１＋狊^狊^Ｔ （９）

其中

犎（狊^）＝－狊狊犔（狊^）＝犃
Ｔ
Σ犃－狊狊（狊^） （１０）

式中　狊表示对于狊的梯度算子。在求取独立成

分的数学期望的时候，最简单的方法是采用梯度算

法，即求似然函数关于狊的梯度

狊犔（狊）＝犃
Ｔ
Σ－

１（狓－犃狊）＋狊（狊） （１１）

其中，狊（狊）是与先验分布有关的某个非线性函

数，类似于普通的ＩＣＡ算法，对于不同的过程可

以选取不同的非线性函数。一般地，有以下几种非

线性函数可以选取［１１］：

对于超高斯过程

Φ（狊）＝ 狊（狊）＝

－ｔａｎｈ狊

－狊－ｔａｎｈ狊

－ｓｉｇｈ

烅

烄

烆 狊

（１２）

对于亚高斯过程

Φ（狊）＝ 狊（狊）＝

２ｔａｎｈ狊－２ｔａｎｈ（狊＋２）－２ｔａｎｈ（狊－２）

－狊＋ｔａｎｈ狊

－狊

烅

烄

烆 ３

（１３）

相对于语音识别，信号处理领域，工业过程数

据大多呈现亚高斯的情况。具体选取的时候应视情

况而定，必要时也可以把两类非线性函数综合在一

起，自动实现超高斯和亚高斯信号的识别。在求得

似然函数关于狊的梯度之后，可以得到关于狊的迭

代公式

狊犼 ＝狊犼－
１
＋β狊犔（狊

犼－１） （１４）

其中，β为表示学习率，狊
犼－１表示上一步迭代得到

的估计值。一旦得到了后验分布的统计量，就可以

实施ＥＭ算法对模型的参数进行估计了。求似然

函数犙（犃，Σ，狊）关于参数犃和Σ 的导数并令其

为零，可以得到参数犃 和Σ 的迭代估计值分别

如下

犃犼 ＝ ∑
犖

犻＝１

狓犻犈｛狊｜狓犻｝｛ ｝Ｔ ∑
犖

犻＝１

犈｛狊狊Ｔ｜狓犻｝｛ ｝Ｔ －１
（１５）

Σ犼 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

｛狓犻狓
Ｔ
犻 －犃

犼犈｛狊｜狓犻｝狓
Ｔ
犻
｝ （１６）

由ＥＭ算法的收敛性质可知，只要给定合适的初

值，每一步迭代都能使似然函数值增大。因此，只

要交替进行Ｅ步和 Ｍ 步，即反复对式 （１４）～式

（１６）进行迭代直至收敛，就可以获得模型参数犃

和Σ 以及独立成分狊的估计。

３　基于ＰＩＣＡ的过程监控方法

利用ＩＣＡ 算法提取过程得非高斯独立成分，

如何选取非高斯独立成分的个数是一个重要且难以

解决的问题，在以往的方法中，有利用ＰＣＡ事先

选取独立成分个数的，也有根据分离矩阵犠 的范

数大小进行排序的［１１］，这些方法都没有考虑到独

立成分的非高斯量度。本文利用ＰＳＯＩＣＡ算法提

取过程的非高斯独立成分［６］，该方法可以实现独立

成分按照非高斯性度量自动排序，这样就可以选取

最重要的 （即非高斯性最强的）几个独立成分对过

程进行监控。在得到独立成分狊的估计后，本文参

考文献 ［１２］构造犐２统计量如下

犐２ ＝狊
Ｔ狊 （１７）

在得到正常工况下各个采样点的犐２值后，利

用核密度估计方法［６］获得其概率密度分布函数，进

而确定其统计置信限，即犐２统计量的控制限犐
２

ｌｉｍ
。

由于ＰＩＣＡ方法对过程噪声进行了建模，对过程残

差部分的监控可以构造马氏距离统计量

犕犚 ＝ Σ－
１／２犲 ２

＝犲
Ｔ
Σ－

１犲

犲＝狓－犃狊 （１８）

相比之下，传统的ＳＰＥ统计量采用的是欧氏距离

统计量，这是由于建立模型的时候没有考虑过程的

噪声项。当过程的建模样本足够大时，统计量犕犚

服从χ
２分布，因此，其控制限可由式 （１９）确定
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犕犚 ＝ Σ－
１／２犲 ２

≤χ
２

α，犿 ＝ 犕犚ｌｉｍ （１９）

其中，α为概率置信度，犿 为自由度 （等于变量个

数）。

建立好监控模型之后，就可以对过程进行在线

监控了。假设当前采样数据为狓ｎｅｗ，首先提取独立

成分

狊ｎｅｗ ＝犠狓ｎｅｗ （２０）

其中，犠 为分离矩阵。计算当前样本的犐２统计量

犐
２

ｎｅｗ ＝狊
Ｔ

ｎｅｗ狊ｎｅｗ （２１）

然后计算残差统计量犕犚的值如下

犕犚ｎｅｗ ＝ Σ
－１／２犲ｎｅｗ

２
＝犲

Ｔ
ｎｅｗΣ

－１犲ｎｅｗ

犲ｎｅｗ ＝狓ｎｅｗ－犃狊ｎｅｗ （２２）

当犐
２

ｎｅｗ＞犐
２

ｌｉｍ
，犕犚ｎｅｗ＜犕犚ｌｉｍ时，过程有可能

发生某种扰动，但也有可能是由于过程工作点变化

所引起，导致该统计量偏离建模 控 制 限。当

犕犚ｎｅｗ＞犕犚ｌｉｍ，犐
２

ｎｅｗ＜犐
２

ｌｉｍ
时，说明过程变量之间的

模型关系已经被打破，可以认为过程已经发生了某

种故障。当 犕犚ｎｅｗ＞犕犚ｌｉｍ，犐
２

ｎｅｗ＞犐
２

ｌｉｍ
时，说明过

程已经严重偏离正常的运行工况，过程变量之间的

关系已经不服从模型关系，这种情况发生故障的可

能性最大。而当两个统计量都在控制限之内，即

犕犚ｎｅｗ＜犕犚ｌｉｍ，犐
２

ｎｅｗ＜犐
２

ｌｉｍ
时，可以认为过程处于统

计可控状态，此时无须对过程做出任何调整。在对

过程进行监控的时候，上述４种情况均有可能发

生，当有统计量发生超限时，过程操作工程师需引

起注意，并结合具体过程知识对各种情况进行分

析。如果确定过程发生故障，需要对发生的故障进

行识别、分离和修复，使得过程回到统计可控即正

常状态。

４　ＴＥ过程仿真研究

ＴｅｎｎｅｓｓｅｅＥａｓｔｍａｎ （ＴＥ）平台是一个开放的

非常具有挑战性的化工模型仿真平台，由连续搅拌

式反应器、冷凝器、气液分离器、解析塔、再沸器

和离心式压缩机等多个操作单元组成，近年来已经

成为一个标准 （ｂｅｎｃｈｍａｒｋ）测试平台
［１］。ＴＥ过

程的流程示意图如图１所示。

ＴＥ过程共有４１个测量变量 （其中包括２２个

连续过程测量变量和１９个组分变量）和１２个操控

变量，仿真时人为地设定了２１种故障工况，详细

资料见文献 ［１］。这里，选取１６个连续过程变量

作为监测变量，如表１所示。采集过程平稳运行时

的９６０个样本作为训练样本，模拟故障工况时，过

图１　ＴＥ过程流程图

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｓｈｅｅｔｏｆＴＥｐｒｏｃｅｓｓ
　

程开始运行在无故障状态，平稳运行８个仿真小时

之后加入故障 （即前１６０个样本点为无故障样本），

样本的采样间隔均设定为３ｍｉｎ，整个采集过程中

系统共运行４８ｈ，采集９６０个样本点。

表１　监测变量

犜犪犫犾犲１　犕狅狀犻狋狅狉犻狀犵狏犪狉犻犪犫犾犲狊

Ｎｏ． Ｍｅａｓｕｒｅｄｖａｒｉａｂｌｅｓ Ｎｏ． Ｍｅａｓｕｒｅｄｖａｒｉａｂｌｅｓ

１ Ａｆｅｅｄ １０ ｐｒｏｄｕｃｔｓｅｐａｒａｔｏｒｐｒｅｓｓｕｒｅ

２ Ｄｆｅｅｄ １１ ｐｒｏｄｕｃｔｓｅｐａｒａｔｏｒｕｎｄｅｒｆｌｏｗ

３ Ｅｆｅｅｄ １２ ｓｔｒｉｐｐｅｒｐｒｅｓｓｕｒｅ

４ ＡａｎｄＣｆｅｅｄ １３ ｓｔｒｉｐｐｅｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

５ ｒｅｃｙｃｌｅｆｌｏｗ １４ ｓｔｒｉｐｐｅｒｓｔｅａｍｆｌｏｗ

６ ｒｅａｃｔｏｒｆｅｅｄｒａｔｅ １５ ｒｅａｃｔｏｒｃｏｏｌｉｎｇｗａｔｅｒ

７ ｒｅａｃｔｏｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ 　ｏｕｔｌｅｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

８ ｐｕｒｇｅｒａｔｅ １６ ｓｅｐａｒａｔｏｒｃｏｏｌｉｎｇｗａｔｅｒ

９ ｐｒｏｄｕｃｔｓｅｐａｒａｔｏｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ 　ｏｕｔｌｅｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

首先采用正常工况下的９６０个样本建立ＰＩＣＡ模

型，选取的独立成分个数为３。为了和其他方法的效

果作比较，同时建立了传统ＩＣＡ、ＦＡ、ＰＰＣＡ和ＰＣＡ

模型。所有方法均选取９９％的统计控制限，对ＴＥ过

程监控的结果如表２所示。表中给出了所有２１种故

障的漏报率，在所有统计量中，给出的最小漏报率已

经用黑体标出，结果表明ＰＩＣＡ方法获得了最好的监

控效果。其中对于故障３～５、７、９和２１，ＰＩＣＡ的犐
２

统计量获得了最好的监控效果，说明这些故障引起了

过程操作条件的变化，或者使得过程运行状况出现了

扰动，但是过程变量之间的关系还是符合物料、能量

等平衡关系。相比之下，其余故障 （除了故障１２）引

起了犕犚统计量的超限，说明这些故障引起了过程变

量之间关系的变化，之前建立的ＰＩＣＡ模型关系已经
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表２　犜犈过程监控结果（漏报率）

犜犪犫犾犲２　犕狅狀犻狋狅狉犻狀犵狉犲狊狌犾狋狊狅犳犜犈狆狉狅犮犲狊狊（ｌｅａｋｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒａｔｅ）

Ｍｏｄｅ／ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ＰＩＣＡ 犐２ ＰＩＣＡ 犕犚 ＩＣＡ 犐２ ＩＣＡ ＳＰＥ ＦＡ 犜２ ＦＡ ＳＰＥ ＰＰＣＡ 犜２ ＰＰＣＡ ＳＰＥ ＰＣＡ 犜２ ＰＣＡ ＳＰＥ

１ ０．２６６ ０ ０．４６０ ０．００８ ０．００６ ０．００３ ０．０１０ ０．００６ ０．３４５ ０．００５

２ ０．０２４ ００１１ ０．０１８ ０．０１９ ０．０４０ ０．０１６ ０．０６５ ０．０１６ ０．０７８ ０．０１６

３ ０８５３ ０．９５６ ０．９６５ ０．９８９ ０．９８９ ０．９９８ ０．９９９ ０．９８９ ０．９８３ ０．９７６

４ ０９２１ ０．９７５ ０．９９３ ０．９８９ ０．９８８ ０．９９９ １．０００ ０．９９４ ０．９９１ ０．９８３

５ ０６９９ ０．７５０ ０．７８５ ０．７８１ ０．７６１ ０．８１９ ０．７９８ ０．７８１ ０．７９４ ０．７６３

６ ０．０２５ ０ ０．０１３ ０ ０．００９ ０ ０．００９ ０ ０．０３４ ０

７ ０５２５ ０．６７３ ０．６６５ ０．６５６ ０．６１０ ０．７４５ ０．６８０ ０．７００ ０．６２６ ０．６６８

８ ０．０９３ ００２１ ０．０６９ ０．０２６ ０．０５３ ０．０２６ ０．１２６ ０．０３３ ０．１６１ ０．０３１

９ ０８９４ ０．９４３ ０．９７８ ０．９７５ ０．９７６ ０．９９８ １．０００ ０．９８１ ０．９８１ ０．９７１

１０ ０．５０８ ０１９３ ０．３３１ ０．４５６ ０．６２８ ０．２６５ ０．８６４ ０．７２８ ０．７１４ ０．６６４

１１ ０．７４１ ０５３４ ０．９６１ ０．６３３ ０．９６９ ０．６５４ ０．９６０ ０．６３１ ０．８５９ ０．６２８

１２ ０．０８０ ０．０１８ ０．０６５ ００１６ ０．０２４ ０．０９３ ０．０５５ ０．０２５ ０．０４３ ０．０４１

１３ ０．０５８ ００４３ ０．０５６ ０．０５９ ０．０５５ ０．０５８ ０．０８４ ０．０５４ ０．０７４ ０．０５４

１４ ０．１０８ ０ ０．１７１ ０．００１ ０．９０５ ０．０００ ０．１８０ ０ ０．０５９ ０

１５ ０８２８ ０．９４６ ０．９６８ ０．９７１ ０．９８３ ０．９９６ ０．９９５ ０．９８６ ０．９６４ ０．９６９

１６ ０５４３ ０．６４５ ０．７２１ ０．８３６ ０．７３３ ０．８６９ ０．９３９ ０．８５８ ０．７９４ ０．８２８

１７ ０．１６１ ００２８ ０．２８６ ０．０５６ ０．３９５ ０．０４５ ０．２４６ ０．０５５ ０．１７４ ０．０５６

１８ ０．１１４ ００９６ ０．１０４ ０．１０３ ０．１０９ ０．１０１ ０．１１１ ０．１０１ ０．１１５ ０．１０１

１９ ０．８６１ ０６３４ ０．９１５ ０．８３１ ０．９７５ ０．８４５ １．０００ ０．７５６ ０．９９１ ０．７４６

２０ ０．７１５ ０３５９ ０．５２１ ０．５５３ ０．４３１ ０．４８９ ０．９１８ ０．６９５ ０．８３１ ０．６６４

２１ ０４０８ ０．５５０ ０．４１５ ０．７９１ ０．４７９ ０．７００ ０．８１９ ０．５８４ ０．６８５ ０．５９１

被打破。从表２中可以看出，ＰＩＣＡ方法对ＴＥ过

程监控的改进效果是明显的，特别对于故障１０、

１１、１９～２１，漏报率比其他方法有明显的减少。其

中，对于故障１０的监控结果如图２所示，从图中

可以看出，特别是 犕犚 统计量，监控效果明显好

于其他统计量的监控效果。

５　结　论

本文提出了一种基于ＰＩＣＡ的过程监控方法，

针对受到噪声污染的过程，在原有ＰＰＣＡ和ＦＡ方

法的基础上，考虑了过程变量的非高斯性。相比已

有方法，ＰＩＣＡ模型更确切地描述了过程的信息，

图２　故障１０监控结果

Ｆｉｇ．２　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆａｕｌｔ１０
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在ＴＥ过程的仿真研究也说明了ＰＩＣＡ方法的有效

性，过程监控的效果得到了较大的改善。但是，本

文提出的方法只适用于线性非高斯过程，而实际工

业过程往往是非线性的，如何把该方法扩展为非线

性的形式，对下一步的工作提出了挑战。

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊
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