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内 容 简 介

　 　本书针对过程工业变量多 、耦合强的特点 ，侧重介绍多元统计类方法在

过程工业故障诊断中的应用 ，详细介绍主元分析法 、Fisher判据分析 、部分

最小二乘法 、独立元分析等分析方法之间的区别和联系 ；针对一般多元统计

方法难以解决非线性问题的缺点 ，对其进行核化处理 ，揭示几种核化多元统

计方法之间的关系和本质 ；提出故障特征的选择以及小样本问题的解决方

法 ，并给出不同方法的模式稳定性比较 ，为选择算法参数提供参考依据 ；最

后介绍基于解析模型和基于信号处理的方法在故障诊断中的应用 。

本书可作为过程工业及其自动化 、控制理论与控制工程等相关专业研

究生课程的参考书 ，也可供从事过程工业故障检测与诊断的研究人员和工

程技术人员参考 。

　图书在版编目（CIP ）数据

　过程工业故障诊断 ／吴斌 ，于春梅 ，李强著 ．—北京 ：科学出版社 ，２０１１

　 ISBN ９７８‐７‐０３‐０３２５８５‐３

　 Ⅰ畅 过 ⋯ 　 Ⅱ畅 ①吴 ⋯ ②于 ⋯ ③李 ⋯ 　 Ⅲ畅 ①过程工业‐故障诊断 　 Ⅳ畅 ① T
　中国版本图书馆 CIP数据核字（２０１１）第 ２１４４７６号

责任编辑 ：张海娜 ／责任校对 ：张怡君

责任印制 ：赵 　博 ／封面设计 ：耕者设计工作室

出版
北京东黄城根北街 １６ 号

邮政编码 ：１００７１７

ht tp ：／／www ．sciencep ．com
印刷

科学出版社出版 　 各地新华书店经销

　 倡

２０１２ 年 １ 月第 　 一 　 版 　 　 开本 ：B５（７２０ × １０００）

２０１２ 年 １ 月第一次印刷 　 印张 ：１５ １／２

字数 ：２９７ ０００

定价 ：52畅00元
（如有印装质量问题 ，我社负责调换）



前 　 　言

过程工业是国民经济发展的重要支柱产业之一 ，为了保障设备的安全运行 ，提

高生产效率 ，改善产品质量 ，特别是尽可能避免灾难性事故的发生 ，对其进行故障

诊断十分必要 。对故障诊断而言 ，常用的方法有基于解析模型的方法 、基于定性知

识的方法和基于历史数据的方法（包括基于信号处理方法和多元统计类方法）三

种 。其中 ，基于解析模型的方法是由控制理论发展而来 ，理论体系已经非常完善 ，

但其需要已知对象的解析模型 ，这在实际工业过程中很难办到 。利用定性知识进

行故障诊断时 ，定性知识的组合数会随着系统规模的扩大发生级数爆炸 ，从而影响

其在复杂系统中的实用性 。基于历史数据的方法中 ，基于信号处理的方法在旋

转机械设备的故障诊断中取得了较好的应用效果 ，但并不适用于过程工业 。 多

元统计类方法是通过对过程测量数据的分析和解释 ，判断过程所处的运行状态 。

由于不需要数学模型 ，且适合处理变量多 、耦合强的情况 ，因而特别适用于过程

工业的故障诊断 ；而近几年发展起来的核方法又为其处理非线性问题提供了可

行的解决方案 。

本书主要介绍多元统计类方法及其核化算法在过程工业故障诊断中的应用 ，

揭示几种多元统计方法和核化多元统计方法直接的关系 ，并针对基于核的分类器

设计 、核参数的优化问题 、核化后产生的小样本问题 、算法稳定性问题等进行研究

讨论 。为完整性起见 ，本书还将简要介绍基于解析模型的方法和基于信号处理的

方法 。

本书共分 ９章 。第 １章为绪论 ，概述过程工业故障诊断的研究意义及研究进

展 。第 ２章介绍主元分析法 、Fisher 判据分析法 、部分最小二乘法 、典型相关分析

法 、独立元分析法等多元统计方法 。第 ３章给出算法可以核化的条件以及各种多

元统计方法的核化算法 ，并且推导这些核化方法之间的关系 ；为适应核算法 ，推导

出基于核的 Bayes决策函数以用于核化算法的故障诊断并直接用于多故障诊断问
题 。第 ４章研究将特征选取方法应用于过程工业故障诊断以降低计算复杂度 、提

高诊断效果的方法 ，提出一种基于显著性检验和优化准则结合的双向可增删特征

选取方法 。第 ５章研究正则化多元统计方法的核化以解决小样本问题 ，做出正则

化前后的故障诊断效果比较 ，并与 SVM 方法进行比较 。第 ６ 章研究几种算法的

模式稳定性 ，证明 Bayes函数和核 Bayes函数作为分类函数算法稳定性的上界 ，并

提出衡量算法稳定性的实用指标 ，得出算法稳定性与正则化参数 、主元数量以及样
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本长度的一些关系 。第 ７章和第 ８章分别介绍基于解析模型的方法和基于信号

处理的方法 。第 ９章总结本书的主要研究内容并指出需要进一步深入研究的

工作 。

由于作者水平有限 ，书中难免存在疏漏和不妥之处 ，热忱希望各位专家和广大

读者批评指正 。
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第 1章 　 绪 　 　论

１畅１ 　概 　 　述

1畅1畅1 　研究意义

　 　过程工业也称流程工业 ，是指加工制造流程性物质产品的现代制造业 ，其特点

是以处理连续或间歇物料流 、能量流为主 ，产品多以大批量的形式生产 。生产和加

工方法主要有化学反应 、分离 、混合等 ，涉及石化 、炼油 、化工 、冶金 、制药 、食品 、造

纸等行业 ，是制造业的重要组成部分 。

据估计 ，２００８年全球过程工业的年产值超过 １０ 万亿美元 ，其中 ，仅化工产业

就超过 ２畅６万亿美元 。根据枟２００８年中国统计年鉴枠 ，２００７年按行业分 ，国有及国

有控股企业工业总产值 １１９ ６８５畅６５亿元 ，工业增加值 ３９ ９７０畅４６亿元 。其中 ，过程

工业总产值共计 ８３ ０５７畅９６亿元 ，占总产值的 ６９畅４０％ ，工业增加值 ２８ ２５２畅１４ 亿

元 ，占总量的 ７０畅６８％ 。

过程工业在我国国民经济中的地位亦十分重要 。从我国 ２００７年工业统计数

据来看 ，工业总产值 、工业增加值等主要经济指标 ，石油和化学工业均居全国第 １

位 ，其实现利润占全国工业利润的 ２３％ 。在我国 ２２家骨干企业中 ，过程工业企业

约占 １／３ ；在 ７１家重点企业中 ，过程工业企业约占 １／２
［１］

。在 ２００９年全球 ５００ 强

的企业中 ，中国石油化工集团公司居第 ９位 、中国石油天然气集团公司居第 １３位 。

由此可见 ，过程工业是国家的重要支柱产业 、国家财税收入的主要来源 ，其发展状

况直接影响国家的经济基础 。

一个基本的事实是 ，对过程工业而言 ，其生产环境往往十分复杂 ，尤其是化工 、

石油 、冶金等行业 ，通常处于高温高压或低温真空的环境 ，甚至有爆炸 、毒气泄漏的

危险 。一旦发生事故不仅会造成重大的经济损失 ，还会造成人员伤亡 。例如 ，１９８４

年 １２月位于印度博帕尔市的美国碳化物公司农药厂发生的毒气泄漏事件 ，仅 ２天

就造成 ２５００余人丧生 ，另有 ６０万人受到毒气不同程度的伤害 ，到 １９９４年死亡人

数已达 ６４９５人 ，还有 ４万人濒临死亡 ，成为世界工业史上最大的恶性事故［２］
。

在我国 ，相关的恶性事故也时有发生 ，如“南京炼油厂万吨汽油罐火灾爆炸事

故” 、“河北省迁安化肥厂 矱１４００mm尿素合成塔爆炸事故” 、“陕西兴化集团硝铵装

置特别重大爆炸事故”等都给了我们惨痛的教训 ；尤其是 ２００５年 １１月 １４日发生

的“吉林双苯厂苯胺装置硝化单元着火爆炸事故”以及 ２００８年 ８月发生的“广西宜



州化工厂爆炸事故” ，不仅造成了严重的经济损失和人员伤亡 ，同时对周边环境也

造成了难以弥补的伤害 。根据美国国家统计局提供的资料 ，１９８０年美国工业设备

的维修费用达 ２４６０亿美元 ，其中约 ７５０ 亿美元是由于过剩维修而造成的浪费 ，约

占当年美国税收的十分之一［３］
。

故障自动诊断技术就是为适应工程需要而形成和发展起来的 。它根据传感器

所获得的系统信息 ，结合系统的先验知识 ，对已经发生或者可能发生的故障进行分

析预报 ，并确定故障的类别 、部位 、程度和原因 。以自动故障诊断来代替操作员的

判断可增加设备运行的安全性 ，保证产品质量并降低成本 ，尤其是可以最大限度地

避免严重的过程颠覆事故 。另外 ，广泛推行故障诊断技术有利于从根本上改变我

国现行的“定期维修”体制 ，并逐步走向科学的“视情维修”体制 。据调查 ，日本应用

故障诊断技术后 ，事故发生率减少了 ７０％ ，维修费用降低了 ２５％ ～ ５０％ ；英国对

２０００个大型企业的调查表明 ，采用状态监测和故障诊断技术后 ，每年大约可以节

省维修费用 ３亿英镑 ，而故障诊断系统的成本仅为 ０畅５亿英镑 ；美国 Pekrul发电
厂的经济效益分析表明 ，实施状态监测和故障诊断技术的投入产出比高达

１ ∶ ３６
［３ ，４］

。可见 ，故障诊断技术在现代工业过程中发挥着越来越重要的作用［５］
。

２０世纪 ８０年代后期 ，随着计算机技术和网络技术的迅速发展 ，过程工业控制

中出现了多学科的相互渗透与交叉 ，信号处理技术 、计算机技术 、通信技术及计算

机网络与自动控制技术的结合使过程控制开始突破自动化孤岛模式 ，出现了集控

制 、优化 、调度 、管理 、经营于一体的综合自动化新模式 。 ２０世纪 ９０ 年代 ，随着计

算机技术的日新月异 ，计算机集成生产系统（computer integrated manufacturing
system ，CIMS）的研究已成为自动化领域的一个前沿课题 。我国著名学者褚健 、

孙优贤 、柴天佑等对此表示了极大关注［１ ，６］
。国外大型过程企业 、特别是石油化工

企业均十分重视信息集成技术的应用 ，纷纷以极大的热情和精力 ，构架工厂级 、公

司级甚至超公司级的信息集成系统 。综合自动化的总体结构可以分成三层结构 ：

以过程控制系统（process control system ，PCS）为代表的基础自动化层 、以生产过

程制造执行系统（manufacturing execution system ，MES）为代表的生产过程运行
优化层及以企业资源管理（enterprise resource planning ，ERP）为代表的企业生产
经营优化层 。

一般而言 ，过程工业企业对综合自动化技术的需求主要关注四个问题 ，即安

全 、低成本 、高效率以及提高竞争力 。在所有这些问题中 ，安全始终是根本前提 。

然而过程工业的多样性和复杂性增大了对其进行故障诊断的难度 ，使得过程监测

及故障诊断成为控制领域最具挑战性的研究方向之一 。近十多年来 ，故障检测和

诊断已经成为众多学者和研究人员研究的热点问题 ，并且正在蓬勃发展 。能否有

效地监测过程运行的状态 、快速检测过程中发生的故障 ，并做出准确的诊断是大家

努力的共同目标 。

·２· 过程工业故障诊断



1畅1畅2 　故障诊断的任务

故障诊断的任务（图 １畅１）包括故障建模 、故障检测 、故障分离与辨识（故障诊

断） 、故障的评价与决策四个方面内容［７］
。故障建模就是根据先验信息和输入输出

关系 ，建立系统故障的数学模型 。故障检测就是判断系统是否发生了故障 ，并确定

故障发生的时间 。故障诊断就是在检测故障后 ，进一步判断故障类型 、大小 、故障

发生的位置和时间 ，包括故障分离和辨识两部分 。故障的评价与决策就是判断故

障的严重程度 ，以及故障对系统的影响和发展趋势 。评价一个故障诊断系统的性

能指标主要有故障检测的快速性 、故障的误报率和漏报率 、故障诊断的准确性 、检

测和诊断的鲁棒性等 。

图 １畅１ 　故障诊断的任务

虽然上述几个方面内容可以在一个过程故障诊断任务中实施 ，但这并非总是

必需 ，也没有必要把这四个部分工作全部自动化 。比如并不是对所有系统都需要

建立故障的模型 ，故障评价与决策可以由工作人员根据情况人工作出等 。本书主

要针对故障检测和故障诊断进行 。

1畅1畅3 　故障诊断的实现过程

故障检测和诊断系统的实现过程主要由数据采集 、数据预处理 、故障检测和故

障诊断四个部分组成［８］
。

数据采集的主要手段是利用传感器或其他测量装置测量系统中各相关变量 ，

对于动态系统 ，测量数据通常以等间隔离散形式给出 。采集过程中采样间隔的选

择 ，是系统设计中的一个关键因素 。采样周期越短 ，获得的过程信息越多 ，但采样

周期过短 ，将增加不必要的计算负担 。因此应依据实际情况综合考虑 ，合理选择 。

数据处理过程有三个任务 ：去除变量 、标准化 、剔除野点 。

去除变量即去除训练集中与过程信息不相关的变量或预先知道的不适当的

变量 。

标准化的目的是避免个别变量在过程诊断方法中占主导地位 。标准化包括两

·３·第 １章 　绪 　 　论



个步骤 ：均值中心化和归一化 。均值中心化即对每个变量减去样本均值 ，归一化将

均值中心化处理后的数据除以其方差 ，即将每个变量标定到单位方差 ，以使每个变

量被赋予相等的权重 。 新的过程数据的标准化同样使用来自训练集的均值和

方差 。

野点即不正确的测量值 。这些值可能会严重影响诊断结果 。明显的野点可通

过绘图直接目测来去除 ，也有一些更精确的方法可以剔除野点 ，如基于统计阈值的

方法等 。

故障检测首先从测量数据中提取能反映系统异常变化或故障特征的信息 ，判

断系统是否发生了故障 ，并确定故障发生的时间 。依据处理方式的不同 ，通常将故

障检测分为在线检测和离线检测两大类 。在线检测是对过程运行状态进行实时的

检测 。

故障诊断是在故障检测的基础上 ，进一步确定故障类型和导致故障的原因 。

在没有特殊说明的情况下 ，本书的工作是在已经进行了数据处理的基础上进

行的 。

故障诊断系统的实现过程如图 １畅２所示 。

图 １畅２ 　故障诊断系统的实现过程

1畅1畅4 　故障诊断方法分类

目前 ，已有很多故障诊断方法 ，不同的学者从不同的角度将故障诊断方法进行

了不同的分类 。 Frank将故障诊断分为基于解析模型的方法 、基于信号处理的方

法和基于知识的方法［９］
。随着多元统计方法在故障检测和诊断中的广泛应用 ，这

种分类方法已显得不够全面 。 Venkatasubramanian 等总结了大量文献 ，将故障诊

断方法分为基于定量模型的方法 、基于定性模型的方法和基于历史数据的方

法［１０］
。这种分类将以往一贯归于基于知识的神经网络 、专家系统等方法划为基于

历史数据的方法 ，虽有其合理性 ，但不太符合科研人员的常规理解 。蒋丽英［１１］在

Frank［９］的基础上 ，考虑到近年来诊断技术的发展 ，将故障诊断方法分成四类 ，即

基于解析模型的方法 、基于知识的方法 、基于信号处理的方法和基于数据驱动的方

法 。本书对故障诊断的分类方法不作深入研究 ，而是借鉴上述各种文献 ，并考虑到

基于信号处理的方法和基于历史数据方法的相似性 ，将故障诊断方法分为基于解

析模型的方法 、基于定性知识的方法和基于历史数据的方法［１２］
（图 １畅３） 。

·４· 过程工业故障诊断



图 １畅３ 　故障诊断方法的分类

随着非线性理论 、先进算法 、信号处理 、人工智能及模式识别等技术的进步 ，过

程工业的故障诊断技术已有了很大的发展 ，并且由于不同学科之间的相互交叉和

联系 ，实际上不同故障诊断方法之间存在着广泛的交叉和联系 。

１畅２ 　基于解析模型的方法

基于解析模型的故障诊断方法主要包括两部分 ：一是残差的产生 ；二是残差评

价或者决策 ，这部分一般采用统计决策方法［１３ ，１４］
。根据产生残差的方法不同 ，又

可将其分为基于观测器或滤波器的方法 、等价空间法和参数估计法三种［９］
。

基于观测器方法的基本思想是首先重构被控过程的状态 ，并与实际系统的可

测状态比较产生残差 ，然后采用适当的检验方法从残差中检测故障 。在确定性系

统或者没有干扰的条件下 ，龙伯格（Luenberger）观测器可以较好地估计出受控系
统的实际状态 。当系统存在随机干扰时 ，著名的卡尔曼滤波器 （Kalman filter ，
KF）设计方法可以得到状态的较好估计 ，若系统为非线性 ，则可以采用扩展卡尔曼

滤波器（extended Kalman filter ，EKF）来实现状态估计 。但 KF和 EKF均需要已
知干扰的统计特性 。由于扰动的特性在实际中不易得到 ，上述观测器和滤波器的

应用受到一定的限制 。进一步研究当系统存在不确定性或未知输入或干扰时 ，采

取适当措施以避免误判 ，这就是鲁棒故障检测问题或未知输入观测器问题［１４ ，１５］
。

等价空间法的主要思想是通过系统的真实测量检查分析冗余关系的等价性 。

一旦超出预先设定的误差界限 ，就说明系统中已经发生了故障 。这种方法特别适
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于维数较低的冗余测量信号较多的过程 ，以提高可靠性 。等价空间法一般只适用

于线性系统 ，也有学者将其推广到非线性不强的系统 。 Patton 和 Chen 已经证明
等价空间法和基于观测器的方法在一定条件下是等价的［１６］

。

基于参数估计的故障诊断方法的基本思想是 ：过程的故障通常可以反映为过

程中某些物理参数的变化 ，通过模型参数与过程参数之间的关系 ，对过程数学模型

中参数进行估计来检测所发生的故障 。这种方法对于微小和缓变的故障通常十分

有效 。参数估计方法根据参数的变化构成残差检测故障 ；也可以说参数估计方法

直接根据参数的变化检测故障 ，不需构造残差序列 。参数估计法对参数变化型故

障有效 ，但是 ，大多数情况下 ，模型参数和物理参数之间的关系很难求解 ，甚至不可

能求解 ，这可能是参数估计法不如基于观测器的方法应用广泛的原因 。

近几年的一个较新的思路是直接重构故障信号 ，而不像以往通过残差的方法

来检测故障 。这些方法不仅可检测故障 ，同时可实现故障辨识 。例如 ，Patton 及
其研究小组应用等价输出映射概念重构故障信号 ，而非通过残差信号来检测故障

的发生［１７］
。 Kabore等用非线性观测器技术设计诊断滤波器 ，系统通过一个非线

性变换解耦 ，观测器用来产生残差信号 。对观测器引入一个额外输入 ，当残差由额

外输入控制为 ０时 ，就得到时变故障的直接估计 。利用估计出的故障向量 ，可得到

容错控制器保证闭环系统的稳定性［１８］
。 Jiang 等将非线性系统通过状态变换成为

两个子系统 ，其中一个不受故障影响 ，对此可以设计出稳定的观测器进行状态估

计 ；而另一个子系统受故障影响 ，且其状态可测 。对第一个系统设计观测器 ，则可

从第二个子系统得到故障的估计 。基于对不确定性的不同假设可以得到滑模（鲁

棒）观测器并给出了决策逻辑［１９］
。

Polycarpou及其研究小组将故障表示为状态 、输入 、输出的非线性函数 ，取得

了一系列研究成果［２０ ～ ２２］
。

容错控制（fault tolerant control ，FTC）是系统对故障的容忍技术 ，是随着解

析冗余的故障诊断技术的发展而发展起来的 。如果执行器 、传感器或元部件发生

故障时 ，控制系统仍然是稳定的 ，并具有可接受的特性 ，就称此控制系统为容错控

制系统 。容错控制的思想起源于［２２］Niederlinski提出的完整性控制［２３］
。后来随着

容错控制技术的发展 ，一般将其分为被动容错控制和主动容错控制两大类 。主动

容错控制即对发生的故障进行主动处理 ，在故障发生后通过重新调整控制器参数 ，

或者改变控制器的结构 ，实现对故障的容错功能 。多数主动容错控制需要故障检

测与诊断（fault detection and diagnosis ，FDD ）子系统 ，少部分虽不需 FDD 子系
统 ，但需要已知各种故障的先验知识 。很大程度上 ，主动容错控制系统的性能取决

于 FDD子系统的性能 。被动容错控制是指在设计控制器时 ，考虑已知故障的影

响 。被动容错控制大致可以分成可靠镇定 、完整性镇定与联立镇定三种类型 。使

用多个补偿器进行可靠镇定的概念是 Siljak［２４］于 １９８０年最先提出的 ，随后一些学
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者又对其进行了深入研究 。联立镇定问题于 １９８２ 年开始被研究 。被动容错控制

的优点是不需增加额外设备和故障诊断环节 ，没有故障反映时间 ；缺点是其只对已

知故障有效 ，且设计的控制器比较保守 。近几年来 ，鲁棒容错控制和非线性系统的

容错控制已经成为研究热点［２５ ～ ２９］
。

１畅３ 　基于定性知识的方法

基于定性知识的方法主要有有向图法 、故障树法以及专家系统 、模糊系统 、神

经网络等 。由于不需要系统的精确数学模型 ，且随着人工智能技术的发展和计算

机计算能力的飞速提高 ，这些方法的应用受到了广泛的关注 。

有向图（signed digraph ，SDG）提供了图形化表示定性模型的有效方法 ，SDG
既能有效地表达复杂系统的故障知识 ，又具有灵活的推理方式和有效的推理算法 ，

因而得到了较为广泛的应用 。典型的 SDG 有三种类型的节点 ：一为只有输出弧的

节点 ，它们代表可独立变化的故障变量 ；二为既有输入又有输出的节点 ，通常称为

过程变量 ；三为只有输入弧的节点 ，通常称为输出变量 ，它们不影响其他变量 。

SDG 既可以从数学模型而来 ，也可以根据操作数据或者经验获得 。 １９７９ 年 ，

Iri等［３０］首先将 SDG 用于故障诊断并从中得到了因果图 。 １９８０ 年 ，Umeda等［３１］

给出由过程的微分方程得到 SDG 的方法 ，但应用较为复杂 。 １９８５ 年 ，Shiozaki
等［３２］提出了条件弧问题并延伸了有向弧的概念［３３］

，从传统的三级模式延伸到五

级模式 ，即节点的状态由原来的三种增加到五种 ，这使得即使不知道具体的定量信

息也可以应用 SDG ，而在三级模式下定量信息至关重要 。 １９８７ 年 ，Kramer 等［３４］

提出基于规则的 SDG 并应用于故障诊断 。之后 ，不断有针对 SDG 的改进算法出
现 ，Chang 等［３５］提出了从几个方面简化 SDG 模型的原则以提高故障诊断的分辨
率 。到 ２０ 世纪 ９０ 年代后期 ，基于 SDG 的大型诊断系统开始出现 。 由美国

Honeywell公司联合包括七大石油公司 、两家著名软件公司和两所著名大学 ，在美

国国家标准和技术院资助下 ，开展了“非正常事件指导和信息系统”的开发计划 ；该

系统的分析结果能够在 Amoco 公司催化裂化（FCCU ）流程动态仿真试验平台上
加以验证 。它是国际上第一个实时的大型工业过程的诊断系统［３６ ，３７］

。 Vanderbilt
大学的 Pdaalkar 、大阪石油公司开发的 PICS ，以及麻省理工学院的 Oyelyee等使
用因果推理的图论模型开发的 MIDAS 系统 ，也都在实际应用中取得了很好的

效果［３８ ，３９］
。

专家系统是指利用领域专家的知识去解决专业实际问题的智能系统 。其基本

组成部分包括知识库／推理机和人／专家系统界面 。故障诊断专家系统作为专家系

统中的一个分支 ，是人们根据长期的实践经验或者关于系统的先验信息等设计出

的用于解决系统故障诊断问题的系统 。该系统主要包括基于浅知识的故障诊断专
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家系统和基于深知识的故障诊断专家系统［４０］
。基于浅知识的故障诊断专家系统

是以启发式经验知识为基础 ，直接将症状与诊断结论对应 。该方法灵活 、直观 、推

理速度快 ，但不能对知识库中没有的情况进行判断 。基于深知识的故障诊断专家

系统是建立在某个模型基础之上的 ，比如结构内部特定的约束关系或者具有明确

科学依据的知识 。但这种方法推理速度慢 ，且需要诊断对象每个环节的输入输出

关系 ，因而对于复杂大系统很难开发深知识故障诊断专家系统 。 Kramer 等［３４］将

深浅知识结合起来 ，把深层知识通过 SDG 转化成产生式规则以有效诊断故障 。

Polycarpou等对基于知识的非线性故障诊断方法进行了研究 ，对故障的可检

测性进行了分析 ，得到可检测故障的范围 ，计算了缓变和突变故障检测时间的上

界 ，得出该上界随某些设计参数的增大而单调减小的结论［４１］
。

将模糊概念用于故障诊断的最基本应用是建立故障与征兆的模糊规则库 ，再

根据测试数据进行模糊推理 ，这个规则库类似于专家系统中的知识库 。还有一些

则从其他角度着手 。 Ballé等利用 T‐S模糊模型得到标称过程的特征参数 ，与由递

推参数估计所得的结果比较得到代表系统状态的重要特征［４２］
。 Wu 针对连续非

线性系统的执行器故障 ，基于 T‐S 模糊模型 ，采用改进的线性矩阵不等式（linear
matrix inequality ，LMI）方法设计次优线性二次型（linear quadratic ，LQ ）模糊控制
器 ，使闭环模糊控制系统在正常工况和执行器故障下均保持稳定性［４３］

。

近年来对模糊模型的研究还有不少是针对降低模糊规则复杂度的 ，如Patton
等采用高阶奇异值分解降低 T‐S 模型的复杂度 ，并将其用于某糖厂的执行器故障

诊断［４４］
。

神经网络以其高度的并行分布式处理 、自组织 、自学习能力和极强的非线性映

射能力 ，在系统辨识 、模式识别 、信号处理 、图像识别等众多领域取得了令人鼓舞的

进展 ，在故障诊断领域也毫无例外地得到了广泛应用 。一种典型的应用是以神经

网络逼近故障征兆样本集或故障数据样本集与故障类别之间的非线性映射关系 ，

再将训练好的网络用于测试数据的故障诊断 ；也有的应用是直接将神经网络在系

统辨识中的应用照搬过来 ，将神经网络作为系统正常运行时的解析模型 ，以产生残

差 ；还有的应用是将神经网络用于故障决策部分等 。近十年蓬勃发展起来的支持

向量机（support vector machine ，SVM ）也在故障诊断领域崭露头角 。 而神经网

络 、SVM 与其他方法的结合也是近几年的研究热点 。Chen等提出了一种可用来
检测旋转机械系统缓变故障的智能方法 。该方法用小波变换技术结合函数逼近模

型来提取故障特征 、神经网络故障分类 ，并采用一种新的学习方法简化学习过

程［４５］
。 Guo用进化计算的方法提取特征 ，作为神经网络分类器和 SVM 的输入来

识别六种齿轮工作状态 ，分类精度 、鲁棒性均得到显著提高［４６］
。 Lv 等将多层

SVM 分类器用于电力变压器的故障诊断 ，该方法首先对油中的五种故障气体进行

预处理 ，提取六个故障特征 ，作为 SVM 的输入 ，训练后对四种类型故障进行辨

·８· 过程工业故障诊断



识［４７］
。 Polycarpou提出基于神经网络的容错控制 ，首先自动检测和辨识故障的发

生 ，再用基于神经网络的容错控制器补偿故障的影响［４８］
。

１畅４ 　基于历史数据的方法

基于历史数据的方法不依赖于过程数学模型 ，其思路是从历史数据中提取特

征 ，作为关于系统的先验知识 ；根据所得到的先验知识和采集的过程数据来确定是

否有故障发生 ，并进一步确定故障的类型 、大小和原因 。这种方法以基于信号处理

的方法和多元统计方法为主 。

1畅4畅1 　基于信号处理的方法

基于信号处理方法的基本思想是 ，当系统发生故障时 ，相关的信号幅值 、相位 、

频率等将会发生种种异常 。例如 ，当机械系统尤其是旋转机械系统发生故障时 ，其

振动信号包括频率 、幅值或相位通常会发生明显异常 ，由此即可判断故障的发生 、

严重程度等 。但这种方法在干扰 、噪声等不确定因素影响下 ，会造成判断失误 。传

统的基于平稳 、高斯分布信号的频谱分析法 、相关法 、傅里叶特征提取等 ，在设备状

态监测与故障诊断中发挥着巨大作用 ，仍是目前最常用的故障特征提取方法之一 。

近 ２０年来发展迅猛的适于非平稳 、非高斯信号的小波分析 、Hilbert‐Huang 变换 、

盲信号分析 、混沌 、分形等也已成为研究的热点 ，取得了许多有价值的研究成果 ，并

有不少成功应用的实例［４９ ～ ５２］
。小波分析方法克服了短时傅里叶变化的固定分辨

率的问题 ，通过多分辨率分析方式来获得信号的时频信息 。 Hilbert‐Huang 变换
于 １９９８年由美国宇航局 Norden E ．Huang等提出 ，该方法利用经验模态分解实现

复杂信号的平稳化处理 ，再进行 Hilbert 变换获取信号的瞬时频率等信息 ，克服了

小波变换中的小波母函数选择问题 ，被认为是对傅里叶变换为基础的线性和稳态

谱分析的重大突破 。与以往的分析方法不同 ，Hilbert‐Huang 变换没有固定的先
验基底 ，而是自适应的 。其优良性质已经注定其在工程振动信号分析处理中广泛

的应用前景 。盲源分离（blind source separation ，BSS）技术是在多个源信号及其
混合方式未知的情况下 ，仅通过传感器信号分析来获取隐含在其中的源信息 ，在单

一振动源提取上具有明显的优势 。在机械设备振动信号分析与状态监测中 ，传感

器获得的测量信号可能是由多个设备振动信号混合而成的 ，采用传统分析方法难

以准确获取单一设备的振动信息 ，而 BSS 技术则可有效解决这个问题 ，通过 BSS
技术可以从测量信号中分离出独立源信息 ，从而实现单一设备振动信号的提取 。

需要说明 ，独立元分析法 （independent component analysis ，ICA ）是一种常用的
BSS方法 ，在本书中我们更多地将其归于多元统计方法中 ，并对其进行核化处理 。
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1畅4畅2 　多元统计方法

多元统计方法将多变量高维数据空间投影到相对独立的低维空间 ，以降低分

析难度 。这些方法不需要精确的数学模型 ，可用于处理高维相关数据的情况 。而

过程工业系统正具有数据量大 、数据之间相关性强的特点 ，且模型很难建立 ，所以

采用多元统计方法来进行故障检测与诊断是比较合适的 。这其中包括主元分析法

（principal component analysis ，PCA ） 、部分最小二乘法 （partial least‐squares ，
PLS） 、因子分析法（factor analysis ，FA ）及后来提出的规范变量分解法（canonical
variate analysis ，CVA ） 、Fisher 判据分析法 （Fisher discriminant analysis ，FDA ）
等［８ ，５３ ，５４］及 ICA 。 PCA 最初由 Pearson提出 ，１９４７年 Hotelling 对 PCA 进行了改
进 ，成为目前被广泛应用的方法 。 PLS 最早由 Wold等提出 ，后来 Wold和他的同
事对其进行了系列改进 。 １９３６ 年 ，Fisher 的著名论文提出了线性可分的方法 ，也

就是著名的 FDA ，其思路是寻找一个子空间 ，在这个子空间中各类别能较好地分

开 。这是最早使用模式识别中的分类思想对故障进行分类的文献［５３］
。 ICA 最初

用来处理鸡尾酒会问题 ，由于非高斯性的缘故 ，ICA 较晚得到广泛应用 。 目前

PCA 、PLS 、FDA 、典型相关分析法（CCA）和 ICA 已被广泛采用 。

PCA 使用单一数据矩阵（一般为过程变量 X）来分析 ，它的基本思想是将数据

依次投影到方差最大的方向 、次大的方向 ，直到方差最小的方向 ，取其中方差较大

的部分作为主要成分（主元）而忽略其他部分以达到降低维数的目的 。主元可通过

对数据矩阵的方差阵进行奇异值分解（SVD）来获得 。有时（如产品质量控制）可

能还有另外的数据组（如产品质量 Y ） ，希望能由 X 来预测和检测 Y 的变化 ，这时

就可采用 PLS进行 。 PLS 在对输入输出数据进行低维空间投影的同时考虑输入
与输出之间的关系 ，投影后输入输出数据的协方差最大［５５］

。投影完成后则采用

Hotelling T ２统计量和平方预测误差 Q统计量（或称 SPE 统计量） ，对过程进行统

计监测和故障诊断 。由于在故障诊断系统中 ，一般不存在所谓的输出矩阵Y ，因而

在 PLS用于故障诊断领域时 ，通常 Y由 １和 ０组成 ，其中 ，１代表类内成员 ，０代表

非类成员 。 CCA 最早也是由 Hotelling 提出 ，它是利用变量对之间的相关关系来

反映数据之间的整体相关性的已知方法 。与 PCA 相似 ，CCA 也是通过构造原变
量的适当线性组合提取不同信息 ，其基本思想是分别对不同组别数据进行组合 ，使

组合后的数据之间相关性最大 ；不同点在于 PCA 着眼于考虑变量的“分散性”信

息 ，而 CCA 则立足于识别和量化变量之间的统计相关性 。 ICA 与 PCA 一样 ，属

于典型的非因果关系方法 ：一方面 ，ICA 不需要变换后的独立成分满足正交条件 ；

另一方面 ，ICA 不仅去除了变量之间的相关性而且还包含了高阶统计特性 。 再

者 ，ICA 得到的独立元满足统计意义上的独立性特点 。 因而 ，ICA 比传统的统计
控制方法包含了更多有用的信息 。 ICA 在盲源信号分离 、生物医学信号处理 、混
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合语音信号分离等方面已得到较好的应用 ，近年来不少研究人员将其用于故障诊

断领域 ，也取得了较好的效果 。现有的多元统计方法 ，如 PCA 、FDA 、PLS 和 ICA
及其各种改进方法均在各个领域有广泛应用 。

1畅4畅3 　多元统计方法与模式识别方法的关系

表面看来 ，故障诊断技术 、模式识别方法及多元统计方法三者似乎没有太多必

然联系 。故障诊断的首要任务是依据压缩后的过程信息或借助直接从测量数据中

提取的反映过程异常变化或系统故障特征的信息 ，判断系统运行过程是否发生了

异常变化 ，并确定异常变化或系统故障发生的时间 。模式识别是一门以应用数学

为理论基础 ，利用计算机应用技术解决实际分类及识别问题（识别源自同一类别属

性或模式）的学问 。而多元统计方法则将高维数据空间投影到相对独立的低维空

间 ，再对数据进行分类或者应用各种统计量来判别系统（数据）是否发生异常 。多

元统计方法是一种常用的故障诊断方法 ，也是常用的模式识别方法 。

解决模式识别问题的步骤可分为数据采集 、特征选择或特征提取 、模式分类 。

而从本质上来说 ，故障诊断可看成是从数据中识别有价值的知识的方法 。这里的

数据指的是任何观测和测量 ；这里的知识指数据之间的关系和数据内部的模式等

抽象概念 ，这类知识能使我们对新数据作出预测或对数据中内在的关系作出推断 。

可以看出 ，从数据中识别有价值的知识本质上讲就是特征提取 ；对新数据作出预测

或对数据中内在的关系作出推断实际上就是进行模式分类 。因此 ，故障诊断与模

式识别二者有本质的相似性 ，实现步骤也基本相同 。

再从模式识别方法和多元统计方法两者的适用领域看 。模式识别因其明确的

问题定义 、严格的数学基础 、坚实的理论框架和广泛的应用价值 ，获得越来越多的

重视 ，并成为人工智能 、机器学习 、计算机视觉等学科的中心研究内容之一 。模式

识别的实际应用已遍及生物身份验证 、DNA 序列分析 、图像理解 、语音识别 、信息

检索 、数据挖掘和信号处理等领域 。而多元统计方法最早与化学计量学的发展密

切相关 。由于其依赖于过程数据而不是过程的精确解析模型 ，所获的理论成果和

方法能较快地应用于实际工业过程 ，因而多元统计方法也成为解决工业过程尤其

是大规模工业过程监控问题最为广泛的方法 。

在模式识别的文献中 ，一般将多元统计方法作为统计模式识别的方法来介绍 ；

而有关过程监测的文献则将其作为一种数据驱动的方法来介绍 ，对模式识别方法

鲜有提及 。这可能是由于工业过程监控与模式识别或者机器学习等实际应用领域

的不同或者两个领域的研究人员之间缺乏沟通而造成的 。

通过以上分析得出结论 ：多元统计方法可以统一到统计模式识别的框架中 ；采

用模式分类进行故障诊断的方法可以从另一个角度看成是模式识别方法在故障诊

断中的应用体现 ，三者的关系如图 １畅４所示 。
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图 １畅４ 　多元统计方法与模式识别方法的关系

本书侧重于采用多元统计方法在故障检测 、诊断中的应用 ，也可以看成是模式

识别方法在故障诊断领域的应用 。

１畅５ 　过程工业故障诊断研究进展

过程工业物流和能量流连续生产过程往往伴随着物理化学反应 、生化反应 、相

变过程及不确定性和突变性等因素 ，因而是一个十分复杂的工业大系统 。其特点

表现在以下几个方面 。

（１）多变量 、强耦合 。过程工业的测量系统中都包含较多的过程变量 ，而且过

程变量之间相互关联 、相互耦合 ，任何一个变量的变化都可能会引起其他变量的变

化 ，从而使因果关系错综复杂 。这就增加了过程故障诊断的困难程度和复杂程度 。

（２）非线性 。严格地讲 ，所有工业过程都存在非线性 。对于非线性程度较弱

的系统 ，在一定的范围内可以当做线性系统来处理 ，对于非线性程度较强的系统 ，

采用线性化的处理方法时常会产生很大的偏差 ，甚至会得出完全错误的结论 。

（３）对象不确定性 。在过程工业生产过程中 ，往往同时进行着物理 、化学 、生

物反应 ，过程的内部机理十分复杂 ，难以用常规的工具建立精确的数学模型 。即使

可以建立数学模型 ，通常也十分复杂 ，很难求解 。

因而在过程工业故障诊断中多元统计方法得到了广泛应用 。当然 ，正如 １畅２

节所述 ，当系统模型可以得到时 ，基于模型的方法总能给出最佳的结果 。基于信号

处理的方法已经在旋转机械 、液压系统及机械制造的质量控制等方面取得较好的

应用效果 。而随着人工智能／计算机技术等相关领域的发展 ，基于知识的方法也在

各行各业取得了骄人的成绩 ，但近 ２０年发展起来的神经网络 、SVM 等与多元统计
方法均可归为模式识别方法类 。因此 ，本书将专门对基于解析模型的方法和基于

信号处理的方法作简要回顾 ，以使读者对故障诊断的各种方法的优缺点有一个更

清晰的认识 。这里 ，我们主要针对多元统计方法进行论述［５６］
。
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1畅5畅1 　多元统计方法应用于非线性问题

如上所述 ，由于多元统计方法不需要精确的数学模型就可以处理高维相关数

据的情况 ，因而在过程工业故障诊断中应用十分广泛 。但是一般多元统计方法如

PCA 、FDA ，对工程中出现的非线性问题往往不能得到满意的结果 。因为在非线

性情况下 ，“小成分”也可能包含重要信息［５７］
。基于此 ，不少学者提出了解决方案 ，

这些方法大致可分为三类 ：一为基于神经网络的方法 ；二为基于核的方法 ；三为综

合方法 。

Kramer是较早采用神经网络解决非线性 PCA 问题的学者之一 ，他于 １９９２年

提出采用基于神经网络的非线性主元分析法（nonlinear PCA ，NLPCA ） 。该网络
共五层 ，分别为输入层 、投影层 、瓶颈层 、重构层和输出层 ，瓶颈层的输出代表非线

性主元［５８］
。但这种方法训练困难 ，投影层 、瓶颈层 、重构层节点数量难以确定 。一

般认为 ，Dong 和 McAvoy 提出的基于主曲线和神经网络的 NLPCA 是一种较好的
解决方案 。他们以 Hastie和 Stuetzle 在 １９８９年提出的主曲线为基础 ，应用两个

三层神经网络分别实现主元提取和重构［５９］
。 David等先用线性 PCA 去除数据冗

余 ，再用自联想神经网络 （auto‐associative neural network ，AANN ）辨识 NLP‐
CA［６０］

。其优点是 AANN 使用更少的变量 ，且变量独立 ，主元预处理有利于神经

网络的训练 。 Fourie和 Vaal则提出了一种基于小波分解和输入训练神经网络的
在线非线性多尺度主元分析方法 ，对过程进行监测和故障检测［６１］

。

基于核的方法也是一种比较新的方法 ，它首先由一个非线性影射函数将输入

空间投影到高维特征空间 ，再在特征空间应用线性 PCA 、FDA 等算法 。该方法由

Sch迸lkopf等提出［６２］
。 Lee 等将基于核化主元分析（kernel PCA ，KPCA）的故障检

测和辨识方法与以往的方法比较 ，得出易于理解和实现的结论［６３］
，并且 ，还基于能

量逼近概念提出一种新的故障检测指标 ，并基于鲁棒重构误差计算得到新的故障

辨识方法［６３］
；随后 ，该小组又对其故障辨识方法进行了改进［６５］

，并提出了基于动

态 KPCA（dynamic KPCA ，DKPCA ）的非线性动态过程监测方案［６６］
，但是该小组

的工作侧重于故障的检测 ，对故障诊断涉及很少 。

1畅5畅2 　核多元统计方法在过程工业应用中的几个关键问题

基于核的方法首先由一个非线性影射函数将输入空间投影到高维特征空间 ，

再在特征空间应用线性算法 。核多元统计方法可以适应过程工业变量多 、维数高 、

耦合强 、非线性 、模型不易获取等特点 ；但在进行故障诊断时 ，有以下几个关键问题

必须解决 ：

（１）核化方法的计算复杂度远远高于线性方法 ，如何降低算法运行时间 、提高

诊断的快速性 ？
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（２）与线性算法相比 ，核化方法的稳定性降低了 ，如何衡量并保证 ？

（３）核化方法会产生更为严重的小样本问题 ，如何解决 ？

（４）核参数的选择如何进行 ？

这些问题实际上是核化方法的共性问题 ，只是在过程工业的故障诊断中显得

更为突出 。

１畅 计算复杂度问题

核化算法计算有一个关键步骤 ，也就是核矩阵计算 ，构造核矩阵 K所需的计
算复杂度为 O（nl２ ）（l为样本数量 ，n为过程变量数） 。由于过程工业数据变量数 n
一般都很大 ，因此计算量很大 。如果能在算法执行之前先降低训练样本的维数 n ，
显然可以降低核矩阵 K的计算时间 ，提高故障诊断的效率 。特征选择方法从原始

空间选择子集 ，保留的是原始特征变量的组合 。合理使用特征选择方法 ，不仅可以

降低数据维数 ，减少计算量 ，还可以去除冗余信息 ，使分类结果更可靠 。一直以来 ，

众多学者对此问题进行了大量研究 ，提出了许多行之有效的方法［６７ ，６８］
。

特征选择的两个主要因素一是选择准则（主要影响精度） ，二是搜索算法（主要

影响速度） 。对于选择准则 ，一般采用可分性准则或基于时频分析的方法 。 如

Hu 、Li 、Gonzalez 等将时频分析方法应用于故障诊断及分类 ，有效改善了系统故障

诊断效果［６９ ～ ７１］
。 Guo等基于可分性测度 ，来测试所选特征对分类的有效性 ，也取

得了较好的结果［７２］
。

搜索算法可分为穷尽搜索 、顺序搜索和随机搜索 ，三者各有优缺点 。穷尽搜索

能得到问题的最优解 ，但相当耗时 ，不是所有问题都适合 ；顺序搜索和随机搜索一

般不能得到最优解 ，但计算时间可大幅缩短［７３］
。 Nakariyakul 等结合顺序前向浮

点选择 （sequential forward floating selection ，SFFS ）和顺序后向浮点选择
（sequential backward floating selection ，SBFS ）策略 ，并增加了劣解替代策略 ，以

消除“嵌套效应”
［７３］

。 Ververidis等以 Bayes分类器（假设特征满足多元高斯分布）

的正确分类率为准则 ，提出一个快速的 SFFS 变量 ，搜索计算时间大为减少［７４］
。

这些文献或者提出了新的准则 ，或者采用了新的搜索方法 ，有效降低了计算复杂

度 ，但是也存在问题 ：一是对特征数量 ，一般都是预先设定 ，这在实际系统中难以确

定 ；二是从结构上来说都没有考虑对候选群的初步筛选 ，增加了搜索复杂度 ；三是

搜索方法中没有考虑前后向增加或减少数量的一般确定规则 ，很难推广到实际

系统 。

２畅 算法稳定性问题

算法稳定性或模式稳定性是衡量算法好坏的重要指标 。如果算法对具体的训

练数据不敏感 ，而只对数据的分布敏感 ，那么这种算法在统计性质上是稳定的 ，或
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者说识别的模式是稳定的 。一个稳定的模式分析算法可以从具体的训练样本中学

习数据源的基本特性或共有特性 ；当学习的模式能对将来的观测作出正确预测时 ，

则表示算法的泛化性能及模式适用性良好 。从这个角度看 ，算法的模式稳定性和

算法的泛化能力之间有很强的相关性 。作为一种衡量尺度 ，最著名的当属Vapnik‐
Chervonenkis维数 ，简称 VC维 。 Mansour 、Rokach等用 VC维估算决策树和 ob‐
livious决策树（oblivious decision trees ，ODTs）的泛化误差的界 ，Fr迸hlich等提出
用 VC维在 SVM 中指导基于特征集划分的遗传算法（GA ）特征选择［７５ ～ ７７］

。 Ro‐
kach提出 GA ，每个划分均用 VC维估算［７８］

。然而 ，VC 维在特征空间为无穷维时
通常为无穷大 ，这个界就失去了意义［７９］

。而如何计算或估计 VC 维 ，目前尚无特

别有效的方法 。 为了克服这些问题 ，不少学者提出了一些其他的复杂性度

量［７９ ，８０］
。 Bartlett 等提出了 Rademacher 复杂性的概念［８１］

，并依此度量学习模型

的复杂性 ，得到了一些学习问题风险的界 。但这些界都是基于线性分类器的核方

法的界 ，当采用 Bayes分类器时 ，情况将如何变化 ，目前相关的研究结果很少 。我

们将研究 Bayes分类函数类模式稳定的界 ，并提出衡量算法稳定性的直观指标 。

３畅 离散度矩阵的病态问题

正则化是解决矩阵病态问题的一种有效途径 。 对于正则化 FDA 的核化 ，典

型的方法是转化为广义特征值问题的求解［８２ ，８３］
，但这种方法对 FDA 的改进方法

不适用 。我们将推导其他的正则化算法的核化方案 ，使得 FDA 的各种改进算法
可方便地推广到核化算法 。我们还将建立正则化 FDA 的核化与 SVM 方法之间
的关系 ，并给出正则化参数选取的一些原则 。

４畅 核参数的选择问题

目前 ，大多采用交叉检验和网格搜索方法来确定核参数 ，最近 ，也有采用特征

空间的类内距离来确定核参数的方法 ，使计算时间大大减少［８４］
。但这些方法大多

没有考虑算法稳定性指标 。我们将把关于模式稳定性的研究结果融合到核参数的

选择过程 。

５畅 多故障诊断问题

目前的多类分类算法可以分为两类 ：一类是构造和结合多个两类分类问题进

行多类分类 ；另一类是在所有的训练样本上同时将多类分开 。前者又分为 １对 １

方法（１‐against‐１） 、１对多（１‐against‐rest）方法 、二叉树方法等 。后者主要是针对

SVM 进行的 ，除了理论分析上的困难外 ，由于计算能力的限制 ，只进行了有限的实

验比较［８５ ～ ８７］
。其指导思想看起来简单 ，但由于它的最优化问题求解过程太复杂 ，

计算量太大 ，尤其当类别数目较多时 ，该方法的训练速度很低 ，时间太长 ，实现起来
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比较困难 ，分类精度也不占优势 ，因此尚未被广泛应用 。

目前 ，文献中很少有专门针对核多元统计方法的多类分类问题的研究 ，其中原

因可能是大家一般都认为其适合检测而不适合诊断或分类 。 对于核 Fisher 判据
分析法（KFDA）多类分类的研究文献一般都起源于离散度矩阵的奇异性引起的数
值计算问题 。这其中 ，一类是用矩阵奇异值分解方法求解向量［８８ ，８９］

；一类直接对

指标作改进 。 Song 等提出最大散度差准则 ，与 Fisher 准则不同的是 ，最大散度差

准则采用广义散度差 ———类间离散度减去类内离散度乘以一个系数 ，作为投影后

数据的可分性度量 ，而不再沿用广义 Rayleigh 商［９０ ，９１］
。而无论采用何种改进方

法 ，都只影响判别向量的计算 ，至于分类器的设计 ，则仍然采用已有的方案 ，如最近

邻法 、二叉树法等［８８ ，９２ ，９３］
。

Chiang等对多元统计方法在过程工业中的应用进行了深入的研究［８ ，５４ ，９４ ，９５］
，

他们提出的多故障诊断方案［８］利用不同类的信息构成降维矩阵 ，直接进行多故障

的诊断 ，方法值得借鉴 ，但目前尚没有将其推广到核空间 。

１畅６ 　本书内容安排

本书着重研究多元统计方法及其改进算法在过程工业故障诊断中的应用 ，具

体的内容安排如下 。

第 １章 ：绪论 。概述过程工业故障诊断的研究意义及研究进展 ，简要介绍不

同故障诊断方法及其适用领域 ，重点对多元统计方法在过程工业故障诊断中的国

内外研究现状进行综述 ，指出核多元统计方法在应用中的一些关键问题即本书的

主要研究内容 。

第 ２章 ：过程工业故障检测与诊断的多元统计方法 。介绍 PCA 、FDA 、PLS 、
CCA 、ICA 等多元统计方法的基本原理 ，并针对分类问题 ，对 CCA 方法作变形以
适应故障诊断问题 ；比较几种方法的异同 ；给出用 T ２和 Q统计量进行故障检测的
方法以及利用 Bayes分类器进行故障诊断的原理和具体实施步骤 ；研究 Bayes函
数分类效果优于线性分类函数的原因 ，为后续各章采用 Bayes分类函数作为分类
器提供理论依据 ；指出由于过程工业一般都存在较强的非线性 ，通常 PCA 、FDA 、

PLS和 CCA 效果均不理想 。

第 ３章 ：过程工业故障诊断的核化多元统计方法 。给出算法可以核化的条件

以及 PCA 、FDA 、PLS 、CCA 和 ICA 的核化算法 KPCA 、KFDA 、核部分最小二乘法

（KPLS） 、核典型相关分析法（KCCA ）和 ICA 的两种核化方法 KCOCO 和 KMI 。
其中 ，KCCA 和 KCOCO 还给出适合分类的形式 ，推导出这些核化方法之间的关

系 ；为适应核算法 ，推导基于核的 Bayes决策函数以用于核化算法的故障诊断并直
接用于多故障诊断问题 ；将该方法与常用的 １对 １方法进行仿真比较 。
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第 ４章 ：过程工业故障诊断的特征选取方法 。研究将特征选取方法应用于过

程工业故障诊断以降低计算复杂度 、提高诊断效果的方法 ，提出一种基于显著性检

验和优化准则结合的双向可增删特征选取方法 ，对 KPCA 、KFDA 、KPLS 、KCCA 、

KCOCO 和 KMI等核化多元统计方法进行不提取特征 、小波包提取特征和本书的

特征提取方法几种情形下的仿真比较研究 。

第 ５章 ：过程工业故障诊断的小样本问题 。研究正则化 FDA 、PLS 和 CCA
的核化以解决小样本问题 ，推导几种不同的正则化 KFDA 方法以及正则化 KPLS
和 KCCA 方法 ，指出几种方法的不同点及各自的优缺点 ，并给出几种核化算法之

间的关系 ；比较正则化前后的故障诊断效果 ，并与 SVM 方法进行比较 。

第 ６章 ：算法的模式稳定性 。研究几种算法的模式稳定性 ，证明 Bayes和核
Bayes函数作为分类函数的算法稳定性的上界 ，并提出衡量算法稳定性的实用指

标 ，得出算法稳定性与正则化参数 、主元数量以及样本长度的一些关系 。

第 ７章 ：基于解析模型的故障诊断 。介绍传感器故障 、执行器故障 、状态故障

等的故障模型 ，并以此为基础 ，对状态估计法 、参数估计法 、等价空间法等进行较为

详细的介绍 ；针对双水箱系统的故障 ，从诊断时间 、抗干扰能力等方面比较不同方

法的优缺点 。

第 ８章 ：基于信号处理的故障诊断 。介绍时域分析 、频域分析 、时‐频分析 、盲

源信号分离等方法 ，包括傅里叶方法 、小波变换方法 、Hilbert‐Huang 变换方法以
及几种盲源信号分离方法 ，并针对典型机械故障给出仿真算例 。

第 ９章 ：总结与展望 。描述本书的总体结构框架 ，总结本书的主要研究内容 ；

指出需要进一步深入研究的工作 。
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