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摘    要   针对动态主元分析方法中残差自相关性降低过程故障检测率问题, 提出基于动态主元分析残差互异度的故障检

测与诊断方法. 首先, 应用动态主元分析 (Dynamic principal component analysis, DPCA)计算动态过程数据的残差得分;
接下来, 应用滑动窗口技术并结合互异度指标 (Dissimilarity)来监控过程残差得分状态; 最后, 利用基于变量贡献图的方法

进行过程故障诊断分析. 本文方法通过 DPCA捕获过程的动态特征, 同时互异度指标区别于传统的平方预测误差 (Square
prediction error, SPE), 它可以有效地对具有自相关性的残差得分进行过程状态监控. 通过一个数值例子和 Tennessee
Eastman (TE)过程的仿真实验并与传统方法对比分析, 仿真结果进一步证实了本文方法的有效性.
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Abstract   Aiming at the problem of reducing process fault detection rate because of residual autocorrelation in dy-
namic principal component analysis, a novel fault detection and diagnosis based on residual dissimilarity in dynam-
ic principal component analysis is proposed in this paper. Firstly, Dynamic principal component analysis (DPCA) is
used to calculate residual score of a dynamic process. Next, moving window technology and dissimilarity index are
utilized to monitor the status of this process in residual score. Finally, a fault diagnosis method based on contribu-
tion chart of monitored variables is used for discovering the reason causing abnormal change of this process. The
proposed method to capture dynamic characteristics of a process through DPCA, meanwhile, the proposed dissimil-
arity index, which is different from the conventional squared prediction error (SPE), can effectively monitor the pro-
cess in which the residual scores contain significant autocorrelation. The effectiveness of DPCA-Diss is tested in a
numerical case and the Tennessee Eastman (TE) process.
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在现代工艺中, 企业对系统更安全更可靠的需

要推动了过程故障检测技术的快速发展. 该类技术

通过及时检测过程扰动、设备故障等特殊事件, 不

仅在保证工艺和人员安全方面起到了重要作用, 而

且提高了工艺效率和产品质量. 随着分布式控制系

统 (Distributed control systems, DCS)对大量变量

的自动测量和存储, 多元统计过程监控 (Multivari-

ate statistical process monitoring, MSPM)方法被

成功地应用于各种工业过程的在线监控领域[1−3].

针对相关过程变量引起的共线性问题, 主元分

析 (Principal component analysis, PCA)[4−5] 和偏最

小二乘 (Partial least squares, PLS)[6−7] 等方法相继

被提出并在化工过程检测领域得到了广泛的应用.

PCA在过程检测时通常将原始空间分为主元子空

间 (Principal component subspace, PCS)和残差

子空间 (Residual subspace, RS), 然后分别使用

Hotelling＇s T 2 和平方预测误差 (Square predic-

tion error, SPE) 作为统计量来监控样本状态[8]. 其
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中, T2 是归一化主元得分平方和, 即对 PCA模型

内变化的度量, 而 SPE 是平方误差之和, 即对 PCA
模型未捕获变化量的度量. 为了检测非线性过程,
基于核理论的主元分析方法被提出, 即核主元分析

(Kernel PCA, KPCA)[9]. KPCA的基本思想是首先

通过非线性映射将低维样本数据映射到高维特征空

间, 然后在特征空间中执行 PCA完成故障检测[10−11].
值得注意的是, PCA和 KPCA方法均应用 T2 和

SPE 两个统计量进行过程状态监控. T2 和 SPE 能

够较好完成过程监控的前提条件是变量服从多元高

斯分布且样本间相互独立[12]. 事实上, 众多生产过

程, 如石油化工、半导体蚀刻工艺等, 变量间存在较

强的非高斯特征且样本间存在自相关特征[13], 这些

显著特征制约了上述方法的故障检测性能. 针对上

述不足, Ku等提出了动态主元分析 (Dynamic PCA,
DPCA)[14]. DPCA通过 “时滞移位”方法将过程的

静态信息和动态信息实现同步提取. 在进行故障检

测时, DPCA同样采用 T2 和 SPE 统计量监控样本

状态. SPE 统计量主要衡量样本在空间上的变化信

息, 而没有考虑样本存在时间信息上的变化. 因此

当样本具有时刻相关性时, SPE 统计量通常无法及

时检测出故障. Kano等定义了一个互异度指标来

监测过程时间序列数据的分布 [15]. 在故障检测时,
互异度方法和 DPCA使用不同的统计量监控样本

状态. 互异度方法通过对具有不同特征的过程数据

分布进行定量分析来检测典型连续过程中操作条件

的变化. 近年来, 许多学者对互异度方法进行了深

入研究并取得了丰硕的成果, 如Wang等提出了基

于互异度方法的渐进式故障检测与诊断方法, Zhao
等将互异度方法应用于批次过程故障检测中. 一系

列成功的理论研究和应用表明, 互异度方法能够快

速、有效地检测过程变量间相关性的变化[16−17].
DPCA方法能够提取过程的动态变化信息, 其

在化工过程故障检测方面的有效性已经得到了验

证[18−20]. 然而, 文献 [21]指出, 由 DPCA获得的主元

和残差中仍然保留了较强的自相关性. 这种特征降

低了 T2 和 SPE 控制图的故障检测性能. 针对动态

主元分析方法中残差自相关性降低过程故障检测率

问题, 本文提出基于 DPCA残差互异度的故障检测

与诊断方法. 首先, 通过 DPCA方法将输入数据空

间划分成主元子空间和残差子空间. 接下来, 对于

残差得分应用滑动窗口技术并结合互异度指标完成

对样本状态的监控. 该方法能够降低过程动态特征

对故障检测的影响, 通过仿真实验进一步证明了本

文方法的有效性. 

1    动态主元分析和互异度指标
 

1.1    动态主元分析

[x(1) x(2) · · · x(m)] m

x(i) ∈ Rn (i = 1, 2, · · · ,m)

假设 X=  为包含  个样本

的数据集, 其中    . 若过程

的时滞参数 lag = k, 则可通过式 (1)生成包含过程

静态特征和动态特征的增广矩阵,

Y = [ y(1) y(2) · · · y(m) ] (1)

y(i) = [xT(i) xT(i− 1) · · · xT(i− k)]T其中,   .
Y接下来, 对  通过式 (2)进行标准化处理,

Ȳ = Σ−1(Ȳ −mξT) (2)

m Σ Y

ξ

Ȳ = [ȳ1 ȳ2 · · · ȳm]

其中,   和  分别为  的均值向量和标准差对角

阵,   为元素全为 1的列向量. 标准化后的增广矩阵

 的协方差矩阵可由式 (3)计
算得到,

C =
1

m− 1
Ȳ Ȳ T (3)

λ p根据式 (4)可计算 C 的特征值  和特征向量  ,

Cp = λp (4)

λ1, λ2, · · · , λn×(k+1) p1,p2, · · · ,pn×(k+1),

P̄ =

[p1 p2 · · · pr] P̃ = [pr+1 pr+2 · · ·
pn×(k+1)]

ȳi

记 C 按降序排列的特征值与相应的特征向量

依次为   和  

依据累计方差贡献率 (Cumulative percent vari-
ance, CPV)可将特征向量分为主元负载矩阵 

 和残差负载矩阵    

 , 其中, r 为被保留的主元数. 于是, 可
通过式 (5) 和 (6) 计算样本   的主元得分和残差

得分,

t̄i = P̄ Tȳi (5)

t̃i = P̃ Tȳi (6)

ȳi同时,   可以被分解为如下形式:

ȳi = P̄ P̄ Tȳi + ei (7)

ei ȳi其中,   称为  的残差向量. 通常应用 T2 和 SPE
完成过程监控, 如式 (8)和 (9)所示.

T 2 = t̄TΛ−1t̄ = ȳTP̄Λ−1P̄ Tȳ (8)

SPE = eTe (9)
 

1.2    互异度指标

X1=[x
(1)
1 x

(1)
2 · · · x(1)

N1
] X2=[x

(2)
1 x

(2)
2 · · ·

x
(2)
N2

] x
(i)
j ∈ Rn

Xi (i = 1, 2) Ri =
1

Ni − 1
XiX

T
i

假设  和 

 为已被中心化的两个数据集, 其中    .

 的协方差矩阵可表示为    

 .
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X = [X1, X2]记  , 于是X的协方差矩阵可表示为:

R =
N1 − 1

N − 1
R1 +

N2 − 1

N − 1
R2 (10)

N = N1 +N2其中,   . 将R通过式 (11)进行特征分解:

RP0 = P0Ξ (11)

Ξ R P0

P1

其中,   为  的特征值构成的对角矩阵,   为相应

的特征向量矩阵. 构造变换矩阵  :

P1 = P0Ξ
− 1

2 (12)

P1 R同时,   与  满足:

P1
TRP1 = I (13)

Xi将数据集  做如下变换:

Ψi =

√
Ni − 1

N − 1
XT

i P1 (14)

Ψi则矩阵  的协方差矩阵可表示为:

Si =
Ni − 1

N − 1
P1

TRiP1 (15)

通过式 (10)、(12)和 (15)可得:

I = S1 + S2 (16)

Si λ
(i)
j v

(i)
j ∈

Rn

记    的特征值与特征向量分别为  和 

 , 满足如下关系:

Si · v(i)
j = λ

(i)
j · v(i)

j (17)

由式 (16)和 (17)可得:

S2 · v(1)
j = (1− λ

(1)
j ) · v(1)

j (18)

S2 S1式 (17)和 (18)说明,   与  具有相同的特征

向量, 而其特征值满足如下关系:

λ
(2)
j = 1− λ

(1)
j (19)

X1 X2 λ
(i)
j (i = 1, 2)

λ
(i)
j (i = 1, 2)

综上, 如果  和  相似,   的值近

似相等, 即  的值在 0.5附近波动. 在故

障检测过程中, 可以建立如下统计量完成过程监控.

D =
1

n

n∑
i=1

(λ
(1)
i − 0.5)

2
(20)

 

2    基于 DPCA 残差互异度的故障检测

与诊断方法

在 DPCA方法中, 通常采用 SPE 统计量对过

程数据残差得分进行监控. 该统计量可以进一步整

理为如下形式:

SPE = eTe = t̃Tt̃ (21)

可以看出, SPE 统计量本质上在监控样本的残

差得分到坐标原点的距离. 为了保证 SPE 统计量的

有效性, 进一步要求过程数据残差得分应具有较低

的自相关性. 事实上, 由 DPCA所捕获的残差得分

通常存在较强的自相关性. 接下来, 通过一个简单

的数值例子进行分析验证上述结论, 主要模型如式

(22)所示:

z(i) = 0.8z(i− 1) + u(i− 1) (22)

u(i) = 0.7u(i− 1) + w(i− 1) u(0) = 0 w

X = [u z]

Ȳ = [ū(i) z̄(i) ū(i− 1) z̄(i− 1)]

Ȳ

Ȳ

其中,   ,   ,   是

均值为 0、方差为 1的高斯白噪声. 由式 (22)生成 1 000
个样本, 在时滞参数 lag=1的前提下应用 DPCA
方 法 对 上 述 数 据 集   进 行 分 析 .  记

 为 X 被标准化的增

广矩阵,   的协方差矩阵特征值如图 1所示. 由图 1
可以看出, 最后一个特征值较小且接近于 0, 这说明

通过分析  使得过程的动态特征被捕获. 在本例中,
由于 3个主元可以包含原始数据 99.7% 的变化信

息, 因此被保留的主元数设置为 3.
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图 1   主元累计方差贡献率

Fig. 1    Cumulative percent variance of
principal component

 

接下来, 通过式 (23)分析本例中残差得分的自

相关性.

rk =
ck
c0

(23)

ck =
1

N

∑N−k
j=1 (t̃(j)− ¯̃t)(t̃(j + k)− ¯̃t), k = 1,

2, · · · ,K

其中 ,    

 . 图 2给出了残差得分的自相关性统计图,
可以看出, 本例中的残差得分仍然具有较强的自相

关性. 文献 [21]指出统计指标的自相关性也是影响

故障检测结果的一个重要因素. 对比式 (21)和 (23)
可以看出, 式 (21)中的 SPE 统计量只考虑到了数

据的空间分布情况, 而没有考虑数据的时间分布情

况. 式 (23)实质上在衡量相邻时刻数据间的自相关
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性. 若数据相邻时刻间的相关性较弱, 说明数据的

空间信息对故障检测起主要作用, 则 SPE 统计量

可以有效地检测出过程故障. 若数据间存在较强的

时刻相关性, 说明时间信息对故障检测也起着至关

重要的作用, 则 SPE 统计量的故障检测能力有所下

降. 基于上述分析及式 (21)可知, 残差得分的自相

关性会影响 SPE 统计量的故障检测性能.
本文结合 DPCA方法能够有效捕获过程动态

特征和互异度指标能有效监控具有自相关性数据的

优势, 提出基于 DPCA残差互异度的故障检测与诊

断方法 (Fault detection and diagnosis based on
residual dissimilarity in dynamic principal com-
ponent analysis, DPCA-Diss). DPCA-Diss故障诊

断过程主要由以下三部分构成: 离线建模、在线检

测和故障诊断. 

2.1    离线建模

X1 X21) 采集两组正常情况下时间序列数据集  和  ;
Xi (i = 1, 2) Yi (i = 1, 2)2) 构造  的增广矩阵  ;
Y1 Yi

Ȳi (i = 1, 2)

3) 应用  的均值和方差对  进行标准化处理,
记为  ;

Ȳ1

P̃

4) 计算  的协方差矩阵的特征值与特征向量

并确定残差负载矩阵  ;
T̃i (i = 1, 2)5) 计算残差得分矩阵  ;

T̃1 T̃2

T̃
(k)
1 T̃

(k)
2 T̃

(k)
1 T̃

(k)
2

D(k)

6) 根据滑动步长 s 和窗宽 w, 依次在  和 

上选取窗口数据   和   并计算   和   的

互异度指标  ;
D(k) Dα7) 确定  的控制限  .

值得注意的是, 本文采用经验法确定统计量的

控制限. 经验法的一般性描述如下: 99% 置信上限

确定为位于 99% 检验样本所在位置的统计值, 即在

该统计值以下可以找到 99% 的校验样本. 经验法确

定控制限的意义在于可以为不同方法提供公平的比

较[22]. 

2.2    在线检测

k Θ(k)1) 采集第  窗口数据并计算其增广矩阵  ;
Θ(k)

Θ̄(k)

2) 应用第 2.1节中的均值方差对  进行标

准化处理, 记为  ;
P̃ Θ̄(k)3) 应用第 2.1节中  计算  的残差得分矩阵;

T̃
(k)
1 T̃ (k) D(k)4) 计算  和  的互异度指标  ;

D(k) > Dα Θ(k)

Θ(k)

5) 判断 :  若   ,     为故障 ,  否则 ,
 正常. 

2.3    故障诊断

Θ(k)当  被识别为过程故障时, 其相应的故障诊

断方案如下.
D(k)

λ
(1)
j . λ

(1)
j τj =

√
w − 1

2w − 1
Θ(k)P̃P

(k)
1 V

(k)
1 ξj

ξj

ηj =

√
w − 1

2w − 1
P̃P

(k)
1 V

(k)
1 ξj , τj =

∑n
i=1 θ

(k)
i ηij ,

θ
(k)
i Θ(k) λ

(1)
j =

1

w − 1
τ T
j τj =

1

w − 1

∑n
i=1 ηij(θ

(k)
i )

T
Θ(k)ηj , θ

(k)
i (λ

(1)
j −

0.5)2

首先根据式 (20), 确定  中贡献较大的特征

值   本质上,   是 

的方差, 其中   为单位阵的第 j 个列向量. 若记

  则   其

中  为  的第 i 列. 于是,  

 因此 ,     对    

 的贡献可表示为

conj =

[
ηij

(
θ
(k)
i

)T
Θ(k)ηj−(w−1)

0.5

n

](
λ
(1)
j − 0.5

)
w − 1

(24)

θ
(k)
i通常情况下, 具有较大贡献的  被确认为过

程的异常变量.
注 1. DPCA-Diss方法结合了 DPCA和互异

度指标两种方法的优点, 既可以获取过程数据的动

态信息, 又能消除数据的自相关性对故障检测的影

响. 但是 DPCA-Diss方法并不是两种方法的简单

结合. DPCA方法既可以对数据进行维数约减, 又
能获取数据的动态信息, 但是 DPCA无法有效消除

数据自相关性对过程状态监控的影响. 互异度方法

虽然可以解决数据自相关性的问题, 但是当工业数

据具有较多变量时, 计算复杂度会增加. 同时, 基于

互异度方法的故障检测策略无法直接通过控制图观

测出故障产生原因. DPCA和互异度两种方法可以

优势互补, 因此, 本文结合两种算法的优势, 提出

了 DCPA-Diss方法, 并且给出了基于贡献图的故

障诊断策略, 该策略解决了互异度方法无法通过控

制图查找出故障原因的问题. 
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图 2    DPCA残差得分自相关性

Fig. 2    Autocorrelation of residual score in DPCA
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3    数值例子

在本节中文献 [14]中的一个动态过程例子被

用于测试本文方法的有效性. 具体模型如式 (25)
和 (26)所示:

x(t) =

[
0.118 −0.191
0.847 0.264

]
x(t− 1)+

[
1 2
3 −4

]
u(t− 1) (25)

y(t) = x(t) + v(t) (26)

v = [v1 v2]
T其中,    是均值为 [0 0]T, 方差为 [0.1 2

0.12]T 的高斯白噪声; u是过程相关输入且满足:

u(t) =

[
0.811 −0.266
0.477 0.415

]
u(t− 1)+

[
0.193 0.689
−0.320 −0.749

]
w(t− 1) (27)

w = [w1 w2]
T

u(0) = [0 0]T

u y

F F w1

其中,  是均值为 [0 0]T, 方差为 [1 1]T

的高斯噪声,   . 依文献 [22]所述, 在本

例中监控数据集由过程相关输入  和过程输出  构

成. 由以上模型随机生成两组各包含 2 000个样本

的数据集用于确定 DPCA-Diss方法的控制限. 为
了验证DPCA-Diss的有效性, 由该模型生成包含 2 000
个样本的测试数据集  . 在  中, 从第 1 001 s起 

的均值由 0变化为 2并持续到过程结束.
在本节中, 传统的 PCA和 DPCA方法对本例

也进行了测试. 各种方法具体参数设置如下: 1)在
PCA中, PCs = 3; 2)在 DPCA中, 时滞参数 lag =
2, PCs = 5; 3)在 DPCA-Diss中, 经交叉验证确定

窗宽为 100, 滑动步长为 1. 各种方法的故障检测率

(Fault detection rate, FDR)如表 1所示.

  
表 1    各种方法故障检测率

Table 1    Fault detection rates using different methods

检测方法 FDR (%)

PCA-SPE 4.4

DPCA-SPE 16.6

DPCA-Diss 95.1

 

图 3为 PCA-SPE 的故障检测结果, 可以看出

该方法并不能有效识别动态过程的异常变化, 因此

故障检测率仅为 4.4%. DPCA可以捕获过程的动

态特征, 因此 DPCA-SPE 的故障检测率相比 PCA-
SPE 有所提高, 但是仅达到了 16.6%, 如图 4所示.
DPCA-SPE 故障检测率仍然较低的主要原因是其

残差中存在较强的自相关性, 如图 5所示. DPCA-
Diss的故障检测结果如图 6所示, 可以看出 DPCA- Diss 方法在本例中具有最高的故障检测率, 达到
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图 3    PCA-SPE 故障检测结果

Fig. 3    Fault detection results using PCA-SPE
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图 4    DPCA-SPE 故障检测结果

Fig. 4    Fault detection results using DPCA-SPE
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图 5    DPCA残差得分自相关性

Fig. 5    Autocorrelation of residual score in DPCA
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u1

u1

u1 w = [w1 w2]
T

w = [w1 w2]
T

u1

95.1%. 因为 Diss可以有效提取数据在时间上的变

化信息即自相关性. 以上故障检测结果说明本文方

法在降低残差得分自相关性影响的同时能够提高动

态过程故障检测率. 图 7给出 DPCA-Diss方法的

故障诊断结果. 可以看出, 在第 1  051 s ~ 1  055 s
时间内, 变量  的贡献显著大于其他变量的贡献,
这一结果说明, 过程的异常变化主要是由于变量 

发生变化引起的. 事实上, 由于  是 

的线性组合, 当  中心发生漂移时必将

引起  的异常发生. 由图 8可以看出, 1 001 s后数

据的变量中心发生了明显的偏移, 这与 DPCA-Diss
诊断结果一致.
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图 7   监控变量贡献图

Fig. 7    Contribution charts of the monitored variables
  

4    Tennessee Eastman 过程

1993年, Downs和 Vogel设计了 TE过程仿真

器, 截止目前, 该仿真器已经被广泛应用于过程监

控领域并取得了许多先进的研究成果[23−24]. TE过程

包含反应器、冷凝器、汽液分离器、循环压缩机和产

品汽提器 5个基本操作单元, 如图 9所示. 由该过

程采集的数据包含 12个操纵变量、22个连续过程

测量变量和 19个成分测量变量. 本节采用已经被

广泛使用的 TE数据集进行仿真测试, 该数据集在

TE 仿真器中通过 3 分钟采样间隔并持续运行 48
小时获得[25]. 训练集中包含 960个正常状态下采集

到的样本, 同时, 过程故障在 8小时后引入并持续

到过程结束. 如文献 [26]所述, 在本节中对上述数

据集中的 33个变量进行监控.
在 DPCA-Diss方法中, 采用包含 480个正常

样本的校验集合进行过程故障检测控制限的确定.
本例中 lag = 1, 55个主元被用于建立模型, 同时,
窗宽设置为 60, 滑动步长为 1. 为了对比分析, 本节

对 PCA、KCPA、DPCA和 Diss方法也进行了实

验. 表 2给出上述方法的故障检测率. 综合对比上

述方法对于 TE故障的检测效果, PCA和 KPCA
方法的检测率相对较低, 其原因是这两种方法均无

法获取数据的动态信息. DPCA相较于前两种方法

检测率有所提高, 主要原因是该方法可以有效捕获

数据的动态信息. 但对于部分故障 DPCA检测率仍

旧较低, 原因是这些故障具有较强的自相关性. 在
TE原始数据集上使用 Diss方法进行故障检测时,
其对于大部分故障检测率依然较低, 其根本原因是

TE 过程数据变量较多, 数据自相关特征不显著.
DPCA-Diss方法的总体检测效果最优, 主要原因是

该方法既可以提取数据的主要动态信息, 又可以成

功消除数据自相关性对故障检测的影响.
接下来, 通过两个具体的故障对 DPCA-Diss

方法进行分析. 图 10和 11分别给出 PCA, DPCA
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图 6    DPCA-Diss故障检测结果

Fig. 6    Fault detection results using DPCA-Diss
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图 8    输入变量 u

Fig. 8    Input variable u
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和 DPCA-Diss方法对故障 5和 19的检测结果. 对

于故障 5而言, 由于 DPCA成功获取了过程数据的

动态信息, 因此本文方法与 DPCA-SPE 具有较高

的故障检测率, 均达到 99% 以上. 而在故障 19的
检测故障中, 虽然 DPCA方法获得了过程数据动态

信息, 但是残差得分仍存在自相关性, 而本文方法

有效解决了该问题, 因此本文方法故障检测率显著

高于其他两种方法.

(x33)

(x18)

为了进一步确定故障产生的原因, 图 12和 13
分别给出了故障 5 和故障 10 的诊断结果. 故障 5
是在仿真 8小时后由冷凝器冷却水入口温度发生阶

跃变化引起. 由于没有测量冷却水入口温度, 所以

操纵变量冷凝器冷却水流速  是最相关的变量,
如图 14所示. 故障 10是由 C进料温度发生随机变

化引起的, 基于 TE过程的机理, 这种变化必将引

起汽提塔温度  的异常变化, 如图 15所示. 故
障 5和故障 10的诊断结果与实际一致, 结果验证

了本文诊断策略的有效性. 

5    结论

针对动态主元分析方法中残差自相关性降低过

程故障检测率问题, 提出了基于动态主元分析残差

互异度的故障检测与诊断方法. 本文方法通过滑动

窗口技术与互异度指标相结合降低了过程动态特征

和数据自相关性对故障检测的影响; 同时, 本文给

 
表 2    各种方法故障检测率 (%)

Table 2    Fault detection rates using different methods
(%)

故障号 PCA-SPE KPCA-SPE DPCA-SPE Diss DPCA-Diss

1 99.75 93.75 98.88 34.25 96.13

2 91.88 94.50 91.75 8.88 93.63

4 99.88 53.88 4.25 9.75 21.63

5 64.25 7.50 100.00 14.13 99.38

6 100.00 63.38 100.00 96.38 99.88

7 34.25 98.63 20.00 30.25 48.75

8 79.38 40.25 65.25 70.25 96.75

10 56.50 3.63 90.13 30.88 96.63

11 67.38 53.00 7.75 76.75 91.00

12 87.00 57.75 97.75 98.88 99.75

13 94.50 62.00 93.13 65.75 93.50

14 89.13 88.13 7.75 62.00 94.38

15 3.25 3.13 2.50 2.50 77.50

16 56.63 2.88 89.63 54.25 98.38

17 94.88 74.00 71.88 88.50 96.63

18 90.38 85.75 89.50 87.00 89.00

19 51.88 6.00 46.25 73.13 97.13

20 60.13 21.63 87.38 71.00 90.00

21 37.00 5.25 16.75 22.50 33.88
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图 9    TE过程

Fig. 9    Layout of TE process
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图 10    故障 5检测结果

Fig. 10    Detection results of Fault5
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图 11    故障 19检测结果

Fig. 11    Detection results of Fault19
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图 12    故障 5贡献图

Fig. 12    Contribution chart of Fault5
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图 13    故障 10贡献图

Fig. 13    Contribution chart of Fault10
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图 14    变量 33

Fig. 14    Variable 33
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图 15    变量 18

Fig. 15    Variable 18
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出了基于贡献图的故障诊断策略, 解决了无法通过

控制图获取故障产生原因的问题. 对比传统的故障

方法, 本文提出的方法具有更优异的故障检测性能.
本文采用的滑动窗口技术对发生于初始时刻的

故障检测通常较为迟缓, 因此接下来的研究方向为

对初始时刻发生的故障进行及时有效地监控.
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