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摘要:主元分析(principal component analysis, PCA)是一种有效的数据分析方法,在故障诊断与状态监测方面已得
到广泛应用. 多元指数加权移动平均–主元分析(multivariate exponentially weighted moving average principal compo-
nent analysis, MEWMA–PCA)方法用于解决PCA不能有效检出微小故障的问题.本文深入研究了MEWMA–PCA
中EWMA影响主元分析进行故障检测的机制,导出了MEWMA–PCA可检出微小故障的原因.本文确定了
MEWMA–PCA中遗忘因子λ、单传感器故障幅值和迟延时间三者的关系,并进行了数值仿真和火电厂磨煤机组运
行状态的仿真实验. 实验结果验证了MEWMA–PCA中EWMA提高PCA的监测性能的机制,并给出了根据系统实际
要求来选取合适的遗忘因子值,从而在规定的时间内检出微小故障的实例.
关键词: 微小故障;主元分析;指数加权移动平均;故障检测
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Incipient fault detection of multivariate exponentially weighted
moving average principal component analysis
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Abstract: The principal component analysis (PCA) is a useful tool for data analysis and has been widely used in fault de-
tection and process monitoring. MEWMA–PCA (multivariate exponentially weighted moving average principal component
analysis) is used to solve the problem where PCA cannot detect incipient faults properly. This paper further investigates the
mechanism of the effect of EWMA on the fault detection of PCA in MEWMA–PCA. The reason that MEWMA–PCA can
detect incipient faults is analyzed. The relationship among the forgetting factor, the detectable amplitude of a single sensor
and the delay time introduced by EWMA is derived. Both numerical simulation results and historical data simulation result
of a coal grinding unit in a power plant validate the mechanism of the improvement of fault detection by MEWMA–PCA.
An example is given for showing the detection of an incipient fault within a specified time range satisfying the practice
requirement, by setting appropriate forgetting factor.
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1 引引引言言言(Introduction)
随着现代生产流程的复杂性不断提高,微小故障

的检测和诊断逐渐成为预防和减少事故发生和扩大

的关键.经典故障诊断研究侧重于对征兆显著的故障
的诊断,因微小故障幅值小,诊断较为困难,相关的研
究成果还很少. 李娟等[1]提出将微小故障分为缓变微

小故障、突变微小故障和间歇性微小故障,并对微小
故障诊断方法进行了归类.

作为基于数据驱动的多元统计方法,主元分析方
法(principal component analysis, PCA)使用当前过程

信息来判断系统的状态,对于微小故障不能很好的检
出.王海清等[2–3]提出了主元分析临界故障幅值的概

念,用来描述经典PCA的故障检测能力,并对经典
PCA方法的故障可检测性的必要条件与充分条件进
行了讨论与分析.当过程故障幅值小于对应的临界故
障幅值时, PCA并不一定能有效地检出该故障. 指数
加权移动平均控制图(exponentially weighted moving
average, EWMA)是用来检测缓慢漂移和微小故障的
方法,但是其仅适用单变量[4–5]. 为了解决以上问题,
Dunia等[6]提出将EWMA与PCA结合来提高主元分析
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的检测性能, Qin等[7–8]将该方法用于空气排放物检

测,并且给出了检测指标控制限的计算方法,但未分
析EWMA与PCA结合后的故障可检测性. 为了进一
步分析采用EWMA之后PCA统计指标的变化规律,
Chen等[9]分析了EWMA对PCA的检测指标T 2统计量

和SPE统计量均值的影响.葛志强等[10]提出将单变

量EWMA扩展为多变量EWMA,并与PCA相结合,即
MEWMA–PCA(multivariate EWMA–PCA),同样讨论
了EWMA对PCA的影响.但现有的研究均未分析
MEWMA–PCA方法的检测能力随时间变化的情况.

此外,遗忘因子λ的选取存在主观性. EWMA滤波
会对系统的检测引入一定的延迟,上述研究均未
对EWMA滤波引入的迟延进行详细的分析.在实际工
程中,当设备发生故障,在一定的时间内检出故障有
助于对设备进行及时的维修和调整,避免不必要的经
济和安全损失.因此确定迟延长度L(系统从发生故障
开始,到第一次检出故障运行的长度)、可检出故障幅
值和遗忘因子λ三者之间的关系是必要的.

本文分析了MEWMA–PCA中EWMA对PCA统计
指标的影响,重点分析了监测系统长时间运行后,即
EWMA中的初始值对滤波结果的影响可以忽略时,
SPE和T 2统计指标相对于经典PCA指标的变化. 并且
结合已有的研究结果中有关控制限的变化规律,分
析MEWMA–PCA对微小故障的检测效果.并给出了
MEWMA–PCA故障可检测幅值的计算方法,深入研
究遗忘因子λ对故障可检测幅值的影响与迟延时间的

影响.最后采用仿真数据实验和磨煤机运行数据实验
证明本文分析的准确性和可靠性.

2 MEWMA--PCA方方方法法法(MEWMA--PCA method)
主元分析方法构建的主元模型为

X = TP ′ + E, (1)

其中: X为n×m维数据矩阵, n为采样点数, m为传

感器个数; T为n× k维数据矩阵,称为得分矩阵, k为

保留主元个数; P为k ×m维数据矩阵,称为载荷矩
阵; E为n×m维数据矩阵,称为残差矩阵.

对于一组已标准化的观测数据X ,对其协方差矩
阵R进行奇值分解,得

R = UDU ′, (2)

其中: U为m×m维酉矩阵, γi为R的特征值,

D = diag{γ1, · · · , γm}.
设ui为m维列向量,则U可表述为

U = [u1 · · · um],

当主元个数选取为k时,载荷矩阵

P = [u1 · · · uk],

其对应的特征值矩阵为Dk = diag{γ1, · · · , γk}.

主元分析方法通常采用T 2统计量和SPE统计量进
行过程监视[11]. T 2统计量的定义为

T 2 = ‖D− 1
2

k P ′x‖2 6 T 2
α, (3)

其中: T 2
α为T 2统计量的控制限,而α为其置信度,

Fα,k,n−k表示置信度为α的F分布,其分布参数为k,

n− k. T 2
α的计算公式为

T 2
α =

k(n + 1)(n− 1)
n2 − nk

Fα,k,n−k. (4)

SPE统计量的定义为

SPE = ‖C̃x‖2 6 SPEα, (5)

其中: C̃ = I − PP ′, SPEα为SPE统计量的控制限,
α为其置信度.具体计算公式为

SPEα = θ1[
cα

√
2θ2h2

0

θ1

+ 1 +
θ2h0(h0 − 1)

θ2
1

]
1

h0 ,

(6)

其中: θi =
m∑

j=k+1

γi
j, i = 1, 2, 3, h0 = 1− 2θ1θ3

3θ2
2

.

EWMA控制图中,过去数据对当前时刻数据按照
不同的权值产生影响,即构造出一组新的时间相关的
数据,设第i时刻原始采样数据为xi,则第i时刻的构造

数据x̄i表示如下:

x̄i = (1− λ)x̄i−1 + λxi, (7)

其中: λ为遗忘因子, λ越小,过去时刻数据对当前时
刻数据的影响越大.设X为标准化之后数据,

X = [x′1 x′2 x′3 · · · x′n]′,

其中: n为样本数, xi为m维行向量, x̄0 = 0. 对xi进

行滤波,有

x̄i = (1− λ)x̄i−1 + λxi = λ
i∑

j=1

(1− λ)i−jxj.

(8)

经过EWMA滤波之后产生的新数据矩阵

X̄ = [x̄′1 · · · x̄′n]′

的协方差矩阵为R̄与原始数据协方差矩阵R满足如

下关系[9]:

R̄ =
1

n− 1
X̄ ′X̄ =

λ

2− λ
R. (9)

经EWMA滤波之后,载荷矩阵P不变.建模之后
的T 2统计量和SPE统计量计算公式如下:

T̄ 2 = ‖( λ

2− λ
D)−

1
2 P ′x̄‖2. (10)

第t (0 < t 6 n)个采样点的T 2统计量为[9–10]

T̄ 2
t = x̄tP

′(
λ

2− λ
D)−1P x̄′t =

λ
t∑

j=1

(1− λ)t−jxjP
′(

λ

2− λ
D)−1 ×
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Pλ
t∑

j=1

(1− λ)t−jx′j. (11)

由于T 2统计量的控制限只与主元个数k和采样点

数n有关,因此

T̄ 2
α = T 2

α. (12)

第t (0 < t 6 n)采样点的SPE统计量为

SPEt = x̄tC̃x̄′t =

λ
t∑

j=1

(1− λ)t−jxjC̃λ
t∑

j=1

(1− λ)t−jx′j. (13)

由式(9)可得R̄的特征值为γ̄i = λ/(2− λ)γi, i =
1, · · · ,m. 滤波之后的控制限SPEα为

[9]

SPEα =
λ

2− λ
SPEα. (14)

若从第i (0 < i < t)点开始第l个传感器发生故障,
故障幅值为d,令ξ = [0 · · · 0 1

l
0 · · · 0],则第t时

刻的T 2统计量可表示为[9]

T 2
t = xtP

′D−1Px′t + 2xtP
′D−1Pξ′d +

ξdP ′D−1ξ′d. (15)

经过EWMA滤波之后的MEWMA–PCA的T̄ 2统

计量为

T̄ 2
t = λ

t∑
j=1

(1− λ)k−jxjP
′(

λ

2− λ
D)−1 ·

Pλ
t∑

j=1

(1− λ)t−jx′j +

2λ
t∑

j=1

(1− λ)t−jxjP
′(

λ

2− λ
D)−1 ·

Pλ
t∑

j=i

(1− λ)t−jξ′d +

λ
t∑

j=i

(1− λ)t−jξdP ′(
λ

2− λ
D)−1 ·

Pλ
t∑

j=i

(1− λ)t−jξ′d. (16)

同理可得第i (0 < i < t)点开始第l个传感器发生

故障幅值为 d的故障后,第 t时刻的SPE统计量和
MEWMA–PCA的统计量SPE的表达式:

SPEt = xtC̃x′t + 2xtC̃Pξ′d + ξdC̃ξ′d, (17)

SPEt = λ
t∑

j=1

(1− λ)t−jxjC̃λ
t∑

j=1

(1− λ)t−jx′j +

2λ
t∑

j=1

(1− λ)t−jxjC̃λ
t∑

j=i

(1− λ)t−jξ′d +

λ
t∑

j=i

(1−λ)t−jξdC̃λ
t∑

j=i

(1−λ)t−jξ′d.

(18)

3 指指指数数数加加加权权权移移移动动动平平平均均均控控控制制制图图图对对对主主主元元元分分分析析析的的的

影影影响响响(EWMA’s effect to PCA)
3.1 EWMA对对对PCA统统统计计计量量量均均均值值值的的的影影影响响响(EWMA’s

effect to the mean value of PCA indices)
由式(12)(14)知,经过EWMA滤波, T 2统计量的控

制限不变,而SPE的控制限则变为原始控制限的
λ/(2− λ)倍. 只是了解控制限的变化,并不能解释
EWMA对PCA的影响.讨论经过EWMA滤波之后,
T 2统计量和SPE统计量的均值变化是必要的.

PCA中T 2统计量均值为[12]

E(T 2) =
n∑

j=1

T 2
j /n, (19)

其中n为对应统计量个数. MEWMA–PCA的T 2统计

量均值为

E(T̄ 2) =
n∑

j=1

T̄ 2
j /n. (20)

在理想条件下,任意两时刻的过程数据xi与xj

(i 6= j)不相关,即xix
′
j = 0(i 6= j). 设

M = P ′(
λ

2− λ
D)−1P ,

则有T̄ 2
t = λ2

t∑
j=1

(1− λ)2(t−j)xjMx′j,其中t = 1, 2,

· · · , n,可得
n∑

j=1

T̄ 2
j = λ2[

n∑
j=1

(
j∑

i=1

(1− λ)2(j−i))xjMx′j] =

λ2[
n∑

j=1

1− (1− λ)2(n−j+1)

1− (1− λ)2
xjMx′j] =

λ2

1− (1− λ)2
[n

2− λ

λ
E(T 2)− S], (21)

其中S =
n∑

j=1

(1− λ)2(n−j+1)xjMx′j . 令

xmaxMx′max = max(x1Mx′1, · · · ,xnMx′n),

有

S′ =
n∑

j=1

(1− λ)2(n−j+1)xmaxMx′max =

(1− λ)2(1− (1− λ)2n)
1− (1− λ)2

xmaxMx′max.

(22)

当n →∞时, S′/n=0,则当n →∞时, S/n=0,
故当n →∞时有

E(T̄ 2)
E(T 2)

= 1. (23)

同理,
n∑

j=1

SPEj =
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λ2[
n∑

j=1

(
j∑

i=1

(1− λ)2(j−i))x′jC̃xj] =

λ2[
n∑

j=1

1− (1− λ)2(n−j+1)

1− (1− λ)2
x′jC̃xj] =

λ2

1− (1− λ)2
[nE(SPE)− S′′],

(24)

其中

S′′ =
n∑

j=1

(1− λ)2(n−j+1)x′jC̃xj.

当n →∞时,有

E(SPE)
E(SPE)

=
λ

2− λ
. (25)

EWMA滤波对T 2和SPE统计量均值会产生一定
的影响.在文献[9]中,对经过EWMA滤波之后的T 2

统计量和SPE统计量均值进行了推导,根据其推导结
果得知,经过EWMA滤波, T 2统计量均值变为未滤波

的(2− λ)/λ倍,而SPE均值不变.但此结论与EWMA
对PCA的影响效果并不相符.由式(23)(25)可知,在系
统稳定运行足够长时间后,经过EWMA滤波, T 2统计

量均值不变, SPE统计量均值与其控制限等比例下降,
为未滤波的λ/(2− λ)倍. 由式(16)可知,对PCA加入
EWMA滤波,当系统发生故障时,倘若故障发生时间
足够长,则T 2统计量对故障放大

√
(2− λ)/λ倍,而其

控制限并不发生变化. 因此T 2统计量可检出较小故

障. 由式(18)可知,若故障发生时间足够长,则SPE统
计量对故障幅值不进行改变,而其控制限和正常工况
下的均值等比例下降,所以SPE可检出较小故障.

3.2 EWMA滤滤滤波波波对对对PCA故故故障障障可可可检检检测测测幅幅幅值值值的的的影影影响响响
(EWMA’s effect to the detectable amplitude of
PCA)

EWMA滤波与PCA相结合,可以使PCA检出微小
故障,可见EWMA对PCA故障可检测幅值产生了一定
的影响,在此部分进一步的分析EWMA对PCA故障可
检测幅值的影响.并且, EWMA滤波会对系统的检测
引入迟延,尚没有确切的理论基础和依据来选取合适
的λ,这也是造成EWMA与实际系统无法有效结合的
原因.在此,推导遗忘因子λ与故障可检测幅值、迟延

三者之间的关系,为λ的选取提供一定的理论依据.

SPEk = ‖C̃x̄k‖2 6 δ2, (26)

其中δ2 = SPEα. 为了简便计算,先求取(0,∞)区间内
的可检测故障幅值,若故障可检出,则满足

‖C̃x̄k‖ > δ. (27)

将x̄k用正常工况值x̄∗和故障信息ξd表示,则有

‖C̃(x̄∗ + ξd)‖ > δ. (28)

由泛数性质得

‖C̃(x̄∗ + λ
t∑

j=1

(1− λ)t−jξd)‖ >

|‖C̃x̄∗‖ − ‖C̃λ
t∑

j=1

(1− λ)t−jξd‖| > δ. (29)

设理想状态下,正常工况数值x̄∗ = 0,则在(0,∞)
区间内临界可检测幅值d′为

d′ > δ

Θ(C̃ξ)(1− (1− λ)t−i+1)
, (30)

其中Θ(·)表示矩阵的最大特征值.考虑在(−∞,∞)
区间内,临界可检测幅值d为

|d| = 2d′. (31)

由式(30)–(31)可得SPE统计量的迟延长度为

LSPE =
ln(1− 2δ

dΘ(C̃ξ)
)

ln(1− λ)
− 1. (32)

同理, T 2的临界可检测幅值为

|d| > 2χ

Θ(P ′(
λ

2− λ
D)−1Pξ)(1− (1− λ)t−i+1)

.

(33)

其迟延长度LT 2为

LT 2 =

ln(1− 2χ

dΘ(P ′(
λ

2− λ
D)−1ξ)

)

ln(1− λ)
− 1, (34)

其中χ2 = T̄ 2
α . 由于SPE统计量的故障可检测幅值往

往小于T 2统计量的故障可检测幅值.倘若故障发生,
故障幅值大于T 2统计量故障可检测幅值,则SPE统计
量可以立即检出.而SPE统计量可检出的故障幅
值T 2统计量则不一定检出.因此,遗忘因子λ的值可

以根据公式(32)来确定.

由式(30)(33)可知,遗忘因子λ的大小影响PCA可
检测幅值,随着λ的增大,在故障发生之后一定时间内
故障可检测幅值增大,若故障发生时间足够长,则T 2

的临界可检测幅值趋近为滤波前的
√

λ/(2− λ). 由
式(14)可以得知,经过EWMA滤波, δ变为滤波前的√

λ/(2− λ),因而当运行时间足够长时, SPE统计量
临界可检测幅值变为滤波前的

√
λ/(2− λ). 但由于

EWMA滤波会引入一定的迟延,若故障发生时间太
短,则无法检出故障,因此在系统能够接受的迟延范
围内选择合适的λ是很重要的. 式(32)(34)确定了系统
可以接受的最大迟延时间L和系统需要的可检出故障

幅值之间的关系,即当系统发生某一故障后,随着λ增

大, L减小,从而过程监视中的迟延时间减小,但PCA
的可检测幅值随之增大,在某一固定的λ下,随着系统
故障幅值的增大, L减小,当故障幅值大于某一值之
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后,可以立即检出故障,反之,若故障幅值小于PCA可
检出的最小故障幅值,则无法有效检出故障. 式(35)给
出了遗忘因子λ的计算公式

λ = 1− (1− 2δ

dΘ(C̃ξ)
)

1
LSPE+1 . (35)

4 仿仿仿真真真(Simulation)
4.1 数数数值值值仿仿仿真真真(Numerical simulation)
参照文献[13]中的仿真方法构造试验数据,具体

由式X = As + E生成,其中A为4维不相关列向量,
取值见式 (36), s = [s1 s2 s3 s4]′为 4× n的数据矩

阵, s1, s2, s3, s4均服从均值为0,方差为1的正态分布,
E为服从均值为0,方差为0.2分布的噪声数据矩阵.

A =




−0.6266 −0.3935 0.1911 0.2075
−0.0397 0.3559 −0.4510 −0.0722
0.6209 −0.3288 −0.2797 0.1234
0.1381 0.4254 0.0618 0.6010
−0.3020 0.0518 −0.7609 0.0280
0.2399 −0.1791 0.0567 −0.5458
−0.1735 0.4960 0.1127 −0.5117
−0.1494 −0.3855 −0.2884 −0.1216




.

(36)

采用前500采样点数据进行建模,用后N个采样点

数据进行测试.主元个数按照累计贡献率的方法选取
为4,经过EWMA滤波,相关系数矩阵R的特征值均变

为原来的λ/(2− λ)倍,经过EWMA滤波并不影响主
元个数. 根据式(21)(24)仿真求取不同遗忘因子下以
及不同样本长度下T 2和SPE统计量的变化情况,结果
如表1与表2所示.

表 1 遗忘因子对T 2统计量均值的影响

Table 1 Forgetting factor’s effect to the mean value
of T 2

N 500 2500 4500 6500 8500

λ = 0.2 3.7151 3.9607 3.9412 3.8904 3.8626
λ = 0.4 3.9114 3.9844 3.9694 3.9474 3.9134
λ = 0.6 3.9893 4.0052 3.9852 3.9682 3.9393
λ = 0.8 4.0277 4.0160 3.9921 3.9742 3.9511
λ = 1.0 4.0414 4.0127 3.9879 3.9689 3.9514

表 2 遗忘因子对SPE统计量均值的影响
Table 2 Forgetting factor’s effect to the mean value

of SPE

N 500 2500 4500 6500 8500

λ = 0.2 0.0346 0.0360 0.0360 0.0363 0.0365
λ = 0.4 0.0776 0.0812 0.0810 0.0816 0.0818
λ = 0.6 0.1338 0.1397 0.1391 0.1400 0.1400
λ = 0.8 0.2095 0.2180 0.2166 0.2180 0.2176
λ = 1.0 0.3161 0.3276 0.3248 0.3273 0.3260

由表1和表2可以看出遗忘因子λ对T 2统计量和

SPE统计量的影响情况. 仿真结果与以上推导得出结
论一致,若系统运行足够长的时间,经过EWMA滤波,
T 2均值几乎是不变的,而SPE均值变为原来的λ/

(2− λ). 系统运行时间越长, T 2和SPE均值变化越趋
于理想状态.

为了更加直观地了解遗忘因子λ和迟延长度对

PCA故障可检测幅值的影响,表3和表4中列出了第2
变量的可检测故障幅值与λ和迟延长度的关系.

表 3 不同遗忘因子和迟延长度对应的T 2统计量故障可检测幅值

Table 3 The detectable amplitudes of T 2 statistic corresponding to different forgetting factors and delays

迟延长度 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

λ = 0.2 10.1 7.3 6.3 5.7 5.4 5.2 5.1 5.1 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 4.9 4.9
λ = 0.4 9.4 8.0 7.6 7.5 7.4 7.4 7.4 7.4 7.4 7.4 7.4 7.4 7.4 7.4 7.4
λ = 0.6 10.4 9.8 9.7 9.7 9.7 9.7 9.7 9.7 9.7 9.7 9.7 9.7 9.7 9.7 9.7
λ = 0.8 12.2 12.1 12.1 12.1 12.1 12.1 12.1 12.1 12.1 12.1 12.1 12.1 12.1 12.1 12.1
λ = 1.0 14.8 14.8 14.8 14.8 14.8 14.8 14.8 14.8 14.8 14.8 14.8 14.8 14.8 14.8 14.8

表 4 不同遗忘因子和迟延长度对应的SPE统计量故障可检测幅值
Table 4 The detectable amplitudes of SPE statistic corresponding to different forgetting factors and delays

迟延长度 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

λ = 0.2 1.97 1.43 1.21 1.11 1.05 1.01 0.99 0.98 0.97 0.97 0.96 0.96 0.96 0.96 0.96
λ = 0.4 1.84 1.56 1.48 1.45 1.44 1.44 1.44 1.44 1.44 1.44 1.44 1.44 1.44 1.44 1.44
λ = 0.6 2.01 1.90 1.89 1.88 1.88 1.88 1.88 1.88 1.88 1.88 1.88 1.88 1.88 1.88 1.88
λ = 0.8 2.37 2.35 2.35 2.35 2.35 2.35 2.35 2.35 2.35 2.35 2.35 2.35 2.35 2.35 2.35
λ = 1.0 2.88 2.88 2.88 2.88 2.88 2.88 2.88 2.88 2.88 2.88 2.88 2.88 2.88 2.88 2.88
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由以上数据可以看出, λ取值越小, PCA对故障
越敏感,即可检出故障幅值越小. 然而经过EWMA
滤波,会引入一定的迟延, λ越小,迟延现象越严重.
在λ值一定的情况下,故障幅值越小,迟延时间越长,
当故障小于可检出幅值时,系统无法有效检出故障;
当故障大于某一幅值时,则可以立即检出.因此,可
以根据系统的实际需求,选取合适的λ值,使其在规
定的时间内检出较小的故障.

为了对比遗忘因子大小对PCA检出故障及迟延
时间的影响,对第2传感器从100点到300点叠加
幅值为1的恒值故障,分别采用传统PCA、λ = 0.2
的MEWMA–PCA和λ = 0.5的MEWMA–PCA对故
障进行检测,检测结果如图1–3所示. 由图1与图2对
比可知,使用传统PCA并不能很好地检出该微小故
障. 若进行EWMA滤波,可明显检出故障,但是引入
了一定的迟延,系统在106点才检出故障.

图 1 未进行滤波的PCA检测效果图

Fig. 1 Fault detection results of PCA without EWMA

图 2 λ取0.2时PCA检测效果图

Fig. 2 Fault detection results of MEWMA–PCA with λ = 0.2

图 3 λ取0.5时PCA检测效果图

Fig. 3 Fault detection results of MEWMA–PCA with λ = 0.5

图3中,若选取λ为0.5时,在103点开始就能检出
故障,但存在漏报率高达19%. 由此可见, EWMA的
确能使PCA检出更小的故障,从而提高了PCA的
监测性能. λ越小,对微小故障的检测效果越明显,
但同时迟延现象越严重. 因此, EWMA滤波的迟延
时间与遗忘因子λ和故障幅值有关,在一定故障幅
值范围内,其与故障幅值和遗忘因子λ成反比,故障
幅值越大,遗忘因子λ越大,迟延时间越短. 若使用
EWMA与PCA相结合的方法,针对系统的需求选取
合适的λ是十分重要的. 若λ选取过大,则有可能无
法检出微小故障,不能起到提高PCA监测效果的作
用;若λ选取过小,引入迟延严重,不能及时检出故
障. 因此根据系统的实际需求,根据式(35)计算得出
合适的λ来达到系统的监测要求.

4.2 实实实例例例仿仿仿真真真(Example simulation)
试验数据为某火电厂A磨煤机数据(推力轴承温

度1,推力轴承温度2,出口风粉混合物温度1,出口
风粉混合物温度2,出口风粉混合物温度3,磨辊轴
承润滑油温3,出口风粉混合物压力,出口风粉混合
物温度A),采样时间间隔为1 min,这8个观测量之间
存在一定的耦合关系,采用主元分析有效的降低了
数据维度.使用贡献率的方法选取主元个数为2. 采
用正常工况下300 min的采样点进行建模,然后对某
段发生缓慢漂移故障的工况进行监测,已知这段工
况从235 min开始发生缓慢漂移故障. λ选取原则是

单个传感器的故障可检测幅值为3.5,最大迟延时间
为10 min,即当任意传感器(已进行标准化)故障幅
值超过3.5时,需在10 min内检出.不使用EWMA滤
波的情况下,计算其故障可检测幅值如表5所示.

从表5可以看出, PCA存在故障可检测幅值,即
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临界故障幅值,当系统故障大于临界故障幅值时,
PCA可以有效检出故障;但系统故障幅值小于临界
幅值时,则不一定能检出.若第6变量发生故障,当
故障幅值超过6.05时, PCA可以检出其故障,但故障
幅值已经超出了系统可接受的范围,这将会给系统

造成一定的损失.由系统需求,可以根据式(35)计算
得出λ = 0.5,采用EWMA滤波技术,然后再进行主
元分析,则可使系统在规定的时间内检出幅值大于
3.5的故障. 图4–5分别为经典PCA和采用EWMA与
PCA相结合的MEWMA–PCA方法对故障的监测图.

表 5 未经滤波时PCA的故障可检测幅值
Table 5 The detectable amplitudes of PCA without filtering

变量 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8

T 2可检测幅值 27.93 43.05 23.79 19.80 17.52 8.39 25.62 36.16
SPE可检测幅值 3.79 3.64 3.84 3.91 3.98 6.05 3.80 3.75

图 4 不使用EWMA滤波时PCA对其监测效果

Fig. 4 Fault detection results of PCA without EWMA

图 5 λ = 0.5时MEWMA–PCA的监测效果

Fig. 5 Fault detection results of MEWMA–PCA with λ = 0.5

由图4可以看出,采用经典PCA对故障进行监测
时,从第235点开始发生漂移故障,但当其故障幅值

累积到某一可以检出的故障幅值为止,才检出其故
障,到此时,故障已发生了30 min,若故障发生在第6
传感器,且故障幅值超过3.5,并且是在故障发生了
30 min之后才检出故障,则已经超出了系统的最大
限度,会给系统的安全性和经济性带来一定的威胁.

从图5可以看出, MEWMA–PCA方法在系统发
生故障后很快就检出了故障. 这说明选取合适的λ,
可以显著提高MEWMA–PCA方法的故障检测效果.

5 结结结论论论(Conclusion)
提高监测系统对微小故障的检测能力对实际工

业设备和系统的安全和经济运行具有重要意义.本
文分析了MEWMA–PCA方法中EWMA对PCA的
影响,讨论了过程长时间运行下,可忽略EWMA初
始值对滤波结果的影响时, EWMA对T 2和SPE指标
均值的影响.同时,研究了遗忘因子λ与故障可检测

幅值和迟延时间的关系,给出了MEWMA–PCA方
法故障可检测幅值的计算方法,并进一步分析了经
过EWMA之后PCA可以检出微小故障的原因.在数
值仿真和火电厂磨煤机运行状态的仿真实验中,分
析验证了MEWMA–PCA中EWMA对故障检测效
果的影响.结果表明合适选取遗忘因子λ,可以显著
提高MEWMA–PCA对微小故障的检测效果.
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