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动态广义主成分分析及其在故障子空间建模中的应用 

冯晓伟，许剑锋，何川 
（火箭军工程大学，陕西 西安 710025） 

摘  要：针对传统故障子空间建模方法未考虑故障数据中同时包含正常工况信息和故障工况信息的实际情况，或

未考虑故障数据中的动态因素而导致的对故障子空间提取不够准确的问题，提出了一种动态广义主成分分析方

法。通过将带延迟的输入数据进行空间重组，采用广义主成分分析方法提取正常工况和各故障工况之间的动态特

征信息，实现对故障子空间的准确建模，并进一步建立故障库实现故障诊断。仿真结果表明，所提方法能够准确

提取动态过程的故障子空间，并可用于动态工业过程的故障诊断。 
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Dynamic generalized principal component analysis with  
applications to fault subspace modeling 

FENG Xiaofeng, XU Jianfeng, HE Chuan 
The Rocket Force University of Engineering, Xi’an 710025, China 

Abstract: In order to solve the problem of inaccurate modeling of fault subspace, traditional fault subspace modeling 
method did not consider the fact that fault data contain both normal and fault condition information, or did not consider 
the dynamic factors in the fault data, these flaws may lead to the case that the fault subspace cannot be extracted accu-
rately, a dynamic generalized principal component analysis (DGPCA) method was proposed. By reorganizing the lagged 
input data, the dynamic characteristics between normal and fault data were extracted by the proposed DGPCA method, 
and then the fault subspaces could be modeled for further fault diagnosis. Finally, simulation results confirm the availa-
bility of the proposed method for fault subspace modeling and fault diagnosis. 
Keywords: dynamic generalized principal component analysis, fault subspace, fault reconstruction, fault diagnosis 
 

0  引言 

大型工业设备在运行过程中的突发性故障容

易造成经济损失甚至危及生命财产安全。在现代工

业技术高速发展的今天，日趋复杂的系统结构使系

统的安全性和可靠性面临着前所未有的挑战，也促

使在线工业过程监控和故障诊断方法越来越受到

重视[1-2]。 
目前，学者们针对工业过程的故障诊断技术做

了大量研究，提出了多种不同的在线故障诊断方

案。基于人工神经网络的方法[3-4]采用历史数据训练

网络模型来实现故障定位。以主成分分析（PCA, 
principal component analysis）[5-6]和偏最小二乘（PLS, 
partial least square）[7-8]为典型代表的多元统计分析
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方法通过历史数据建立主子空间和残差子空间，并

在两类子空间中分别构建 T2 和平方预测误差（SPE, 
squared prediction error）统计量来实现过程监控。

在此基础上，学者们又发展了核 PCA（KPCA, kernel 
PCA）[9-10]和核 PLS（KPLS, kernel PLS）[11]等方法

将数据映射到高维空间来实现非线性工业过程监

控。传统方法将工业过程视为静态过程，但实际工

业过程往往具有动态特性，即系统当前状态与历史

状态密切相关。因此，传统静态监控方法在处理动

态过程数据时容易出现较高的漏报率或误报率。许

多动态多元统计方法，如递归 PCA（RPCA, recursive 
PCA）[12]、动态 PCA（DPCA, dynamic PCA）[13-14]

以及动态 PLS（DPLS, dynamic PLS）[15-16]等方法的

相继提出，提升了动态工业过程的监测准确度。 
上述方法只考虑对系统状态进行监测，即确定

系统是否发生了故障。在监测到系统发生故障后，

为了进一步确定故障发生的位置、类型和时间，一

些故障诊断方法被相继提出。其中，故障重构方法

通过分离故障数据的正常工况和故障工况实现故

障诊断，在实际工业过程监控中得到了广泛应用。

基于重构的贡献图法[17]通过分析各变量的重构贡

献图，可以定位到发生故障的传感器，在较严重的

故障拖尾效应下仍能表现出很好的性能。文献[18]
提出通过对标准化的故障数据直接做奇异值分解

来提取故障子空间。基于阈值的故障子空间提取方

法[19]在系统含有加性噪声时比奇异值分解方法具

有更小的重构误差。文献[20]通过相对变化分析来

寻找故障方向，可实现多重故障重构。 
基于奇异值分解的故障子空间提取方法直接

针对包含正常工况和故障工况的原始数据进行分

解，其不足之处是对数据特征分解不够充分，难以

得到精确的故障子空间。针对传统故障子空间提取

方法的不足，文献[21]提出了一种基于广义主成分

分析（GPCA, generalized PCA）的故障子空间提取

方法，通过剔除正常建模数据和故障建模数据之间

的公共关系得到了更精确的故障子空间。针对动态

工业过程的故障诊断问题，文献[22]提出将数据进

行时移并重组到更高维度来提取动态主成分，取得

了良好效果。在此研究基础上，本文提出一种动态

广义主成分分析（DGPCA, dynamic GPCA）方法并

将其运用到故障子空间建模与故障诊断中。首先，

分别将正常数据和故障数据重组到高维空间，并采

用 DGPCA 方法提取正常数据和故障数据之间的共

性部分，实现对原始数据动态广义主成分信息的提

取；然后，剔除该共性部分得到纯故障数据，并使

用该纯故障数据实现精确故障子空间提取和故障

重构；最后，针对不同故障提取相应故障子空间建

立故障子空间库，并基于该故障子空间库实现了在

线故障诊断。所提方法实现了故障子空间提取流程

的简化和精度的提升，且直接构造故障子空间库的

方法降低了故障诊断的计算复杂度。 

1  基于 PCA 的故障子空间重构方法 

令 m l×∈X R 为正常工况下的采样数据集，其中

m 为变量个数， l 为样本长度。假设 X 已经过标准

化处理，即 X 各维数据均值为 0，方差为 1[23]。通

过对 X 进行主成分分析，可得如下模型 

 
T

T( )

⎧ =⎪
⎨

= − = −⎪⎩

T P X
E X PT I PP X

 (1) 

其中， m r×∈P R 、 r l×∈T R 分别为数据在主子空间的

负载矩阵和得分矩阵， m m×∈I R 为单位矩阵，
( )m r l− ×∈E R 为数据在残差子空间的得分矩阵， r 为

主子空间维数。 
当获取新的采样数据 x 后，将 x 在主/次子空间

内进行分解可得 
 ˆ= +x x x  (2) 
其中， 

 Tˆ =x PP x  (3) 

 T(= −x I PP )x  (4) 

进而可以获得相应统计量 

 2 T 1 T T( )T −= x P x PΛ  (5) 

 T T TSPE ( )= = −x x x I PP x  (6) 

其中， 1 2diag( , , , )rλ λ λ=Λ ，其对角元素由主子空

间特征值 ( 1,2, , )i i rλ = 组成。显然，统计量 2T 和

SPE 分别用于监控主子空间和残差子空间的工况。

如果满足 

 2 2
lT χ≤  (7) 

 2SPE δ≤  (8) 

则认为当前工况处于正常状态，其中控制限
2
lχ 和

2δ 的计算方法可参考文献[24]。 
在实际工业生产过程中，可能会发生多种不同

的故障，而不同故障之间存在互不相同的特征信

息。通过对故障数据的深入分析，区分不同故障的
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特征信息，可以实现故障诊断，即定位到具体故障

及故障发生的时间。故障重构[18,20]是一种可实现故

障定位与诊断的有效手段。该方法的核心思想是，

当故障发生时，将故障数据分解为正常工况部分 ∗x
和纯故障工况部分 −x 。显然，如果能够估计出纯故

障工况部分，则可以得到正常工况数据，进而实现

故障重构，即 
 * Ξ−= − = −x x x x f  (9) 
其中，Ξ 是由正交向量组成的故障子空间代表故障

方向； f 代表故障幅度。 

如果故障子空间Ξ 已知，那么故障重构的关键

就是通过故障数据估计故障幅度 f 。在主子空间，

要最大限度地消除 x 中故障信息的影响，故障幅度

Tf 应满足[25] 

 

1
T * 22

T

1
T 22

T 2

T T 1 T T

T 1 T

arg min || ||

arg min || ( ) ||
arg min || ( ) ||
( )

ˆ ˆ ˆ( )

Λ

Λ

Ξ

−

−

−
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= =

− =
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=

f P x

P x f
P x f

PP PP x

x

Ξ

Ξ

Ξ Ξ Ξ

Ξ Ξ  (10) 

其中， Tˆ = PPΞ Ξ 代表故障子空间在主子空间的投

影。同理，在残差子空间，故障幅度 Sf 应满足 
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S

2

2

T 1 T
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arg min || || =

arg min || ( ) || =
arg min || || =
( ) =
( )

Ω

Ω

−

−
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−

−
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x
x

Ξ

Ξ

Ξ Ξ Ξ
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其中， T 1 T T( )= −− = −I P P P P I PPΩ 为残差子空

间， =Ξ ΩΞ 为故障子空间在残差子空间的投影。 
在进行故障重构后，使用重构数据重新计算 2 个

统计量。如果数据被正确地重构，那么重新计算的

统计量应处于控制限以下。 
假设工业过程中共有 n 类故障，且故障 j  

( 1,2, , )j n= 的故障子空间为 jΞ 。已获得标准化的

故障 j 的故障数据集 jX ， ( )kx 为 jX 中第 k 个样

本，即 
 [ (1), (2), , ( )]j k=X x x x  (12) 

由式(9)可知 

 *( ) ( ) ( )jk k k= +x x fΞ  (13) 

因为 ( )k∗x 为零均值数列，如果故障幅度 ( )kf

足够大，则可以近似认为[18] 
 ( ) ( )jk k≈x fΞ  (14) 

从而有 

 [ (1), (2), , ( )]j j k=X f f fΞ  (15) 

式(15)表明， jΞ 具有与 jX 相同的列空间[18]。

于是，对数据列 jX 做奇异值分解，得 

 T
j j j j=X U D V  (16) 

其中，当确定故障子空间维度 jl 后， = (:,1: )j j jlUΞ

即故障 j 的故障子空间。 

2  动态广义主成分分析方法 

传统静态方法在包含动态因素的工业过程监控

中容易出现漏报或误报的情况，而基于 PCA 的故障

重构方法因对故障分离不充分而未能对故障子空间

精确建模。为此，本文提出了一种可在动态因素提取

的基础上实现精确故障子空间建模的 DGPCA 方法。 
假设 m l×∈X R ， ( )j m l×∈Y R 分别代表用于训练

的正常样本集和故障样本集，其中 ( )jY 代表第 j  
( 1,2, , )j n= 类故障的样本集。令 m

k ∈x R ，
( )j m
k ∈y R 分别代表 X 和 ( )jY 中第 k 个样本数据。为

了提取样本数据中的动态信息，对样本数据重组

如下[22,26] 

 

1 1

1 2

1 2

k s k s k q s

k s k s k q s
k
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+ − + + + −
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⎢ ⎥
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⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

x x x
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X
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 (17) 
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1 2( )

( ) ( ) ( )
1 2

j j j
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j j j

k s k s k q sj
k
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Y

y y y

 (18) 

其中， s为延迟量， q为建模数据长度。 

根据前面的分析，故障样本应由两部分组成，

即正常工况部分和纯故障工况部分。其中，正常工

况部分的特征子空间应与正常样本的特征子空间

相关性最大。寻找该相关性，即寻找故障样本集 ( )
0

jY
在正常样本集 0X 中的最大投影。因此，提出如下

目标函数 

 
T ( ) ( ) T

0 0
T T

0 0

( )
max

j j

w

w Y Y w
w X X w

 (19) 
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令 ( ) ( ) ( ) T
0 0( )j j j

yR = Y Y ， T
0 0xR = X X ，从而式(19)

可以改写为 

 

T ( )

T

max

s.t. =1

j
y

x

w
w R w

w R w  (20) 
为了求解目标函数的最大值，定义拉格朗日函数 

 T ( ) T(1 )j
y xJ λ= + −w R w w R w  (21) 

将式(21)对 w 求偏导，并令其为 0，得 

 ( )2( ) 0j
y x

J λ∂
= − =

∂
R w R w

w
 (22) 

进而可得 
 ( )j

y xλ=R w R w  (23) 

对式(23)左乘 Tw ，可得 

 maxJ λ=  (24) 

上述分析表明，要寻找的特征向量 w 本质上是

对应矩阵束 ( )( , )j
y xR R 最大广义特征值的广义特征

向量。 

进一步，对 ( )( , )j
y xR R 做广义特征分解 

 ( ) ( ) ( )[ , ] eig( , )j j j
y x=W R RΛ  (25) 

其中，eig 表示求矩阵束 ( )( , )j
y xR R 的广义特征分解；

( )jW 表示广义特征空间，满足 

 
( ) T ( ) ( ) ( )

( ) T ( )

j j j j
y

j j
x ms

⎧ =⎪
⎨

=⎪⎩

W R W Λ

W R W I

（ ）

（ ）
 (26) 

其中， ms ms
ms

×∈I R 为ms ms× 单位矩阵； ( )jΛ 为对角

阵，其对角元素为矩阵束 ( )( , )j
y xR R 按降序排列的广

义特征值。当选定主子空间维度 sd 后， ( )jW 的前 sd

列构成的广义主子空间 ( )ˆ jW 代表了 X 和 ( )jY 线性

关系最强的方向，即两者的共性部分。 
故障数据和正常数据的共性部分代表了故障

数据中隐含的正常工况，是影响故障子空间建模精

度的直接因素。DGPCA 方法实现了动态工业过程

中对故障数据和正常数据共性部分的提取，为故障

子空间的精确提取奠定了基础条件。 

3  基于动态广义主成分分析的故障子空间

建模 

3.1  故障子空间提取 
由于广义主子空间 ( )ˆ jW 代表了 X 和 ( )jY 线性

关系最强的方向，因此，故障数据 ( )jY 在子空间
( )ˆ jW 中的投影即故障数据 ( )jY 中所包含的正常工

况部分。利用广义主子空间将故障数据 ( )jY 中的正

常工况部分剔除，即可得到纯故障数据 ( )
0

jY ，即 

 

( ) ( ) ( ) ( ) T ( )
0 0 0

( ) ( ) T ( )
0

ˆ ˆ( )
ˆ ˆ( ( ) )

j j j j j

j j j
ms

= − =

−

Y Y W W Y

I W W Y  (27) 

显然，对纯故障数据进行奇异值分解，即可

得到更加准确的故障子空间。对 ( )
0

jY 做奇异值分

解，有 

 ( ) ( ) ( ) ( ) T
0 ( )j j j j=Y U D V  (28) 

当确定故障空间维度 dd 后， ( )jU 前 dd 个故障方

向 ( )
d(1: )j dU 即故障 j 的故障子空间 ( )jΞ 。 

在基于重构的故障诊断方法中，精确的故障重

构是有效实现故障诊断的基础。基于 DGPCA 方法

实现了对故障子空间的精确提取，为后续精确故障

重构的实现提供了条件支持。 
3.2  故障重构 

为了判定故障重构效果，对正常工况数据集

0X 的期望矩阵 T
0 0 0E{ }=R X X 做特征分解，构建直

接 DPCA 监测模型[26]，即 

 T
0 0 0 0=R U ΛU  (29) 

取 0U 的前 0d 列构成主子空间 0P ，其余部分

构成次子空间，并分别求 ( )jY 在主/次子空间的统

计量为 

 
( ) 2 ( ) T 1 T ( )

0 0 0 0 0

( ) ( ) T T ( )
0 0 0 0

( ) ( ) ( ( )) ( )

SPE ( )=( ( )) ( ) ( )

j j j

j j j
ms

T k k k

k k k

−⎧ =⎪
⎨

−⎪⎩

Y P P Y
Y I P P Y

Λ
 (30) 

相应控制限为 

 ( ) 2 2( )j
lT χ≤  (31) 

 ( ) 2SPE j δ≤  (32) 

注意，由于数据维度的扩展，此处的 2
lχ 和 2δ 仍

沿用式(7)和式(8)的符号，其具体数值应不一样，但

计算方法一致。 
文献[21,25]都是通过将故障数据分别投影到

主子空间和残差子空间来求故障幅度，然后分别进

行故障重构。本文采用文献[18]的联合指标构建模

式来计算统计量和控制限。联合统计量计算方式为 

 

( ) 2 ( )
( )

2 2

( ) T ( )
0 0

( ) ( ) SPE ( )( )

( ) ( )

j j
j

l

j j

T k kk

k

ϕ
χ δ

= + =

Y YΦ  (33) 

其中，Φ 为对称正定矩阵，有 
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1 T T

0 0 0 0 0
2 2

ms

lχ δ

− −
= +

P P I P PΛ
Φ  (34) 

依据文献[18]可知，正常工业过程的联合统计

量应满足 

 ( ) 2( ) ( )j k g hϕ χ≤  (35) 

其中， 

 
2 2

0

0

tr( )
tr( )

i i

i i

g
ν λ
ν λ

= =∑
∑

R
R
Φ
Φ

 (36) 

 
2 2

0
2 2

0

( ) [tr( )]
tr( )

i i

i i

h
ν λ
ν λ

= =∑
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其中， iλ 为矩阵 0RΦ 的第 i 个特征值，其重数为 iν 。 

当获取新的待监测采样数据 y 后，根据延迟

量，联合历史数据采用式(18)将其扩展为高维数据

y 。在联合指标限定下，其故障幅度计算式为 

 

( ) 1( ) ( ) T ( ) ( ) T

( )

( ) ( )j j j j

j

−
= =f y

y

Ξ ΦΞ Ξ Φ

Θ  (38) 

其中， 
( ) ( ) T ( ) 1 ( ) T(( ) ) ( )j j j j−=Θ Ξ ΦΞ Ξ Φ  

进而实现故障重构 

 * ( ) ( )j j= −y y fΞ  (39) 

显然，如果故障数据只包含单个故障 j ，则基

于故障子空间 ( )jΞ 采用式(39)重构后的数据，其统

计量应当处于控制限式(35)以下。反之，则不能将

故障数据重构在控制限以下。 
不同类型的故障的其故障子空间互不相同，

因此可将其作为相应故障的特征信息。显然，当

且仅当故障类型与故障子空间相对应时才能成功

将该故障数据重构到控制限以下。因此，基于故

障子空间的故障重构方法为故障诊断提供了决策

依据。 
3.3  故障重构参数的确定 

只有合理选择上述延迟量 s 和几种子空间维数

0d 、 sd 和 dd 等参数才能对故障子空间进行准确的

提取。本节讨论几种维度参数的选择方法。 
延迟量 s代表工业过程中的动态阶数， 0d 代表

工业过程中变量的非线性关系数量。两者可通过文

献[22]提出的互相关分析法来确定，如图 1 所示。 

 
图 1  s 和 d0 计算流程 

参数 sd 为 ( )ˆ jW 的维度，代表故障建模数据和正

常建模数据之间相关维度，令 

 ( ) ( ) ( ) T ( )
0 0

ˆ ˆ ˆ( )j j j j
r r=Y W W Y  (40) 

其中， ( )ˆ jW 由 W( j)中前 r 个列向量组成。显然，当

sr d< 时， ( )
0̂

jY 中包含部分正常工况；当 sr d> 时，

( )
0̂

jY 中包含全部正常工况和部分异常工况；当且仅

当 sr d= 时， ( )
0̂

jY 包含全部正常工况而不包含异常工

况。采用式(33)计算 ( )
0̂

jY 的统计量，令ζ 为统计量

超出控制限的样本数量与总样本数量的比率，取满

足 0.5%ζ ≤ 的最大 r 为 sd 。 
为了确定故障子空间的维度，定义 ( )j

rη 为故障

j 在故障子空间维度 r 下的故障重构率，即采用 r 维
故障子空间对故障 j 重构后，统计量低于控制限的

样 本 数 量 与 总 样 本 数 量 的 比 率 。 取 满 足
( ) 99.5%j
rη ≥ 的最小 r 值为故障 j 的故障子空间维

度 dd 。 

4  基于动态广义主成分分析的故障诊断 

在实际工业过程中，可能发生的故障种类是多

种多样的，在检测到系统故障后，需要进一步对故

障进行定位，即故障诊断。本文故障诊断的基本思

想为，首先通过 DGPCA 方法对所有已知故障进行

故障子空间提取，建立故障子空间库；当发生故障

后，尝试采用故障子空间库对该故障进行重构，通

过对比重构前后统计量的变化，即可判断出故障类

型。根据同时发生的故障数量，可将故障诊断分为

单故障诊断和多故障诊断。 
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4.1  单故障工业过程的故障诊断 

在已知的 n 类故障中，对于每一类故障，都可

以基于历史故障数据提取其故障子空间，得到 (1)Ξ , 
(2)Ξ , …, ( )nΞ 。定义矩阵 

 

(1)

(2)

( )

=

n

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

Ξ
Ξ

Ξ

Ξ

 (41) 

代表 n类故障组成的故障子空间库。当获取新的待

监测采样数据 y 后，基于式(38)，采用式(18)将其扩

展为高维数据 y ，并在故障子空间库中求其在

每一类故障中的故障幅度为 

 ( ) ( )

(1)

(2)
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1T T
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y

y

I I y

Θ
Θ

Θ

Ξ Φ Ξ Ξ Φ  (42) 

然后，在故障子空间库中对 y 进行故障重构 

 

( ) ( ) ( )
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(2) * (2) (2)
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进一步可求得由故障数据在各故障子空间重构后的统计量组成的统计量向量为 
 

(1) * T (1) *

(2) * T (2) *
(1) (2) ( ) * T *

( ) * T ( ) *

(( ) ) ( )
(( ) ) ( )

[ ] diag diag(( ) ( ) )

(( ) ) ( )

n
n

n n

ϕ ϕ ϕ
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⎜ ⎟⎢ ⎥= = = ⊗⎜ ⎟⎢ ⎥
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y y
y y

Y I Y

y y

Φ
Φ

ψ Φ

Φ
  (44)

其中，diag(⋅)代表将矩阵的对角元素组合成向量。

显然，如果待检测过程数据 y 只含有第 j 类故障，

则在重构后只有 ( ) *( )jy 的统计量能恢复到控制限以

下，而在其他故障子空间的故障重构则不能显著改

变统计量，即 

 
( ) 2

( ) 2

( ),
( ),

i

i

g h i j
g h i j

ϕ χ
ϕ χ

⎧ =
⎨

> ≠⎩

≤
 (45) 

因此，定义如下统计量变异向量 

 

(1) (2) ( )
c c c c

(1) (2) ( )
s s s

s

[ ]

[ ]=

n

n

n

ϕ ϕ ϕ

ϕ ϕ ϕ ϕ ϕ ϕ
ϕ

= =

− − −

−1

ψ

ψ  (46) 

其中， n1 为所有元素均为 1 的 n 维行向量， sϕ 代表

故障样本数据在重构前基于式(33)求得的统计量，
(1) (2) ( )=[ ]nϕ ϕ ϕψ 。显然，只有在正确的故障

子空间进行故障重构，由于重构前后的统计量的显

著变化才能导致 ( )
c

jϕ 显著增加，而在其他故障子空间

重构的数据由于其统计量变化不显著，导致 ( )
c

jϕ 的值

近似为 0。因此，在实际故障诊断过程中，可以将 cψ
的各个元素作为故障指标单独绘图，实现故障诊断。

cψ 中对应位置的指标指示对应的故障信息。 

如果系统同时发生多种故障，那么故障数据在

任意单一故障子空间中都不能实现完全重构，因此

重构数据的统计量不能降低到控制限以下。然而，

由于在非故障子空间重构时的统计量变化较小，而

在所有包含故障的子空间中重构的统计量变化仍

然较显著，此时 cψ 中将会有多个指标出现显著变

化。因此，采用指标 cψ 可实现多故障诊断。 

讨论 1  工业过程故障诊断总体可以分为离线

建模和在线监测两部分，而在线监测算法的计算复

杂度因其涉及硬件执行效率而成为关注点之一。假

设式(41)中矩阵Ξ 的总列数为 p，则式(42)的故障幅
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度的计算复杂度为 2 2( ) ( ) +( )p msn p n msnp ms+ + +  
2( 1)n p+ ；在式(42)计算结果的基础上，式(43)的故

障重构计算复杂度为 2msnp ，而式(44)的统计量向

量计算复杂度为 3( 1)ms msn+ 。综上，在忽略较小项

后，算法的总计算复杂度约为 2( )( )p n msn+ 。 
4.2  多故障工业过程的故障诊断 

上述过程是针对单故障诊断分析的，在实际

工业过程中，可能同时发生几类故障。文献[25]
指出，在发生多故障情况时，将过程数据投影到

任何一个单一故障子空间都不能实现完全重构，

而应同时投影到由相应故障类型的故障子空间组

合成的联合故障子空间来进行故障重构。不难发

现，虽然此时过程数据不能在单一故障子空间完

全重构，但是只要在过程数据中所包含的故障类

型的故障子空间重构时，重构数据的统计量都会

有较显著的减小，其减小幅度相对于在非对应故

障类型的故障子空间重构时的微弱减小幅度而言

十分明显。因此，可以通过式(46)所求指标向量 cψ

中各元素的幅度来判断过程数据所包含的故障类

型，进而在这些故障类型的联合故障子空间中进

行故障重构。 
假设所提取的 k 类故障的故障子空间分别为

1~ kΞ Ξ ，定义如下矩阵 

 c 1 2=[ , , , ]kΞ Ξ Ξ Ξ  (47) 

为当前故障的联合故障子空间，注意此处 cΞ 不一定

是列满秩的。为了消除各故障子空间之间的线性关

系，对 cΞ 做奇异值分解，得到 

 T
c c c c=U ΛVΞ  (48) 

则取 cU 的前 r 列 c (:,1: )rU 为联合故障子空间，仍记

为 cΞ ，此处 r 为 cΛ 对角线中非零元素的个数。当

获取联合故障子空间后，即可在联合故障子空间中

对数据进行故障重构 

 T 1
c c c c( )−=f yΞ ΦΞ Ξ Φ  (49) 

 *
c c= −y y fΞ  (50) 

另一方面，指标 c,1ϕ , c,2ϕ ,…, c,kϕ 也同时用于多

故障工业工程中的故障诊断。 
讨论 2  已有故障库需基于已知类型故障建立，

且建立的故障库只能对已知类型的故障进行区

分。在实际工业过程中，由于实际工况的复杂性，

可能会发生未知类型的新故障。根据前面的分析

可知，在发生新故障后，由于未对该故障建模，

因此系统只能监测到该故障而无法区分其故障

类型。针对此类情况，可以在监测到未知类型故

障后，先给出故障报警信号并对故障数据进行采

集，在获得足够的故障数据集后，对其进行建模

并更新故障库，即可在后续监控过程中实现对该

故障的识别。 

5  数值仿真实验 

本节通过数值仿真实验来验证本文所提方法

在故障子空间建模和故障诊断的性能。实验中对比

了文献[21]所提静态广义主成分分析算法在动态工

业过程中的故障重构能力。 
数值仿真模型为 

 
1 2 1

k k k

k k k k−

= +

= + +

u Gt e
x C u C u v

 (51) 

其中， 2 100
k

×∈t R 、 5 100
k

×∈u R 为中间变量， kt 代表

2 个独立的随机变量，且服从标准正态分布；
5 100

k
×∈x R 为传感器输出的数据点； 5 2×∈G R 、

5 5
1 2, ×∈C C R 为建立过程状态与传感器测量的测量

矩阵； 5 100, ×∈e v R 均代表 5 个独立的高斯噪声，均

值为 0，方差为 0.01。测量矩阵G 、 1C 、 2C 均随

机产生，在本文实验中，其值分别为 
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对于建模的故障数据，共设置 5 种故障，分别

发生在 5 个变量上，故障幅度均为 5，即 

 * +k k k=x x fΞ  (55) 

5 种故障的故障子空间设置如表 1 所示。 

表 1 建模故障数据的故障子空间设置 

故障编号 故障子空间 

故障 1 Ξ = [1 0 0 0 0]T 

故障 2 Ξ = [0 1 0 0 0]T 

故障 3 Ξ = [0 0 1 0 0]T 

故障 4 Ξ = [0 0 0 1 0]T 

故障 5 Ξ = [0 0 0 0 1]T 

 
对于测试的单故障数据，设置为在 30 采样点

以后发生故障 2，故障幅度为 7；对于测试的多故

障数据，设置为在 30 个采样点以后同时发生故障 2
和故障 5，故障幅度分别为 6、9。在本文实验中，

延迟量 1s = ， 0 2d = ，5 个故障的 sd 均为 4，故障

子空间维度 dd 分别为 2、1、2、1、1。 
故障 2 在重构前后的统计量变化如图 2 所示。

图 2 中包括重构前的统计量，以及分别采用故障 2
和故障 3 的故障子空间对故障 2 进行重构的结果。

仿真结果表明，重构前的数据在 30 个采样点以后

统计量明显超出控制限，并在控制限以上振荡，表

明系统在 30 个采样点以后出现故障。采用故障 2
的故障子空间对故障数据进行重构后，重构数据的

统计量都在控制限以下，说明重构后的数据已不再

包含故障信息。然而，采用故障 3 的故障子空间对

故障 2 的故障数据进行重构，由于故障子空间和发

生的故障类型不一致，因此重构对于数据的统计量

未产生明显影响。 

 
图 2  故障 2 在重构前后的统计量变化 

图 3 所示为针对包含故障 2 和故障 5 的多故障数

据在重构前后的统计量变化，图 3 中包括重构前的统

计量，分别采用故障 2 和故障 5 的故障子空间以及故

障 2和故障 5的联合故障子空间对故障数据重构的结

果。仿真结果表明，对于包含故障 2 和故障 5 的多故

障数据，采用故障 2 和故障 5 的故障子空间均能有效

降低故障数据的统计量，但都不能将数据重构到控制

限以下，采用故障 2 和故障 5 的联合故障子空间则可

以有效将故障重构数据重构到控制限以下。 

 
图 3  多故障数据（故障 2 和故障 5）数据在重构前后的统计量变化 

采用文献[21]提出的广义主成分分析方法对故

障 2 进行过程监控的 T2 统计量和 SPE 统计量结果

分别如图 4 和图 5 所示。通过结果可以发现，由于

没有考虑动态因素的提取，传统静态广义主成分

分析方法得到的统计量均处于控制限以下，即不

能实现动态过程下的过程监控。显然，基于式(17)
和式(18)将数据重组到高维空间后，再采用该方

法即可实现动态因素的提取。在采取动态因素提取

的方式后，再采用GPCA方法重新计算相应统计量，

如图 6 所示。此时可以发现，重新计算的 SPE 统计

量可实现对故障 2 的监测。 

 
图 4  GPCA 算法中故障 2 的 T2 统计量 
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图 5  GPCA 算法中故障 2 的 SPE 统计量 

 
图 6  动态因素提取后，GPCA 算法中故障 2 的 SPE 统计量 

采用本文方法对故障 2 的故障诊断结果如图 7
所示。从图 7 中可以看到，在 30 个采样点后，统

计量超过控制限，意味着此时系统发生了故障，而

故障 2 的统计量变化指标的明显增大意味着此时发

生的故障为故障 2。 

 
图 7  单故障过程（故障 2）的故障诊断结果 

采用本文方法对包含故障 2 和故障 5 的多故障

过程故障诊断结果如图 8 所示。从图 8 中可以看到，

在 30 个采样点后，统计量超过控制限，指示当前

过程已发生故障。进一步，故障 2 和故障 5 的统计

量变化指标明显增大，表明此时系统同时发生的是

故障 2 和故障 5，与故障预设情况一致。 

 
图 8  多故障过程（故障 2 和故障 5）的故障诊断结果 

6  结束语 

通过动态广义主成分分析方法，可以提取动态

工业过程中正常数据和故障数据之间的公共部分，

即故障数据中的正常工况信息，从而实现故障数据

中正常工况和故障工况的分离。对获得的只包含纯故

障信息的故障数据，采用奇异值分解方法可准确提取

故障子空间，提高了故障子空间的建模精度。在实际

工业过程监控中，采用提取的故障子空间可对故障数

据进行有效故障重构。进一步，可采用已知故障数据

库建立故障子空间库，从而实现故障诊断。 
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