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张　妮１　车立志２　吴小进１

（潍坊学院信息与控制工程学院　潍坊２６１０６１）１　（黄岛出入境检验检疫局　青岛２６６５５５）２　
　

摘　要　对基于数据驱动的过程故障诊断方法进行了总结和划分，其中包含多元统计方法、机器学习方法、流 形 学 习

方法等。将各类基于数据驱动的故障诊断方法的原理、研究进展及其在工业过程中的应用进行了描述和分析，最后指

出这一领域中需要进一步解决的问题以及近期的研究热点。
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１　引言

故障诊断技术对于保障现代化工业过程安全高效地运行

具有极其重要的研究意义。随着生产智能化和分布式控制系

统的广泛应用，大量数据被采集并存储，如何从观测数据中挖

掘出有用资源，去掉冗余信息，进而指导生产实践是学术界和

工业界亟需解决的问题。基于数据驱动的故障诊断方法从历

史数据出发，不需要精确的数学模型，在故障诊断领域得到了

广泛的应用［１－４］。本文将基 于 数 据 驱 动 的 故 障 诊 断 方 法 分 为

多元统计方法、机器学 习 方 法、流 形 学 习 方 法 等，并 对 其 进 行

描述和总结。

基于数据驱动的故障诊断方法通过对工业过程数据进行

采集并加以分析，监督生产过程的运行状况，检测过程的故障

信息，诊断故障原因，分 离 故 障 变 量，从 而 使 生 产 系 统 处 于 最

佳运行状态。

２　基于数据驱动的故障诊断方法

２．１　多元统计方法

多元统计的故障诊断 方 法 通 过 分 析 输 入、输 出 数 据 来 建

立多元统计模型，将大量过程变量通过多元统计方法投影映

射到含有少数隐变量的低维空间，进一步构造统计量来对工

业过程进行监控，如果某一统计量超出控制限便可能发生故

障。标准的多元统计方 法 在 推 导 过 程 中 做 了 如 下 假 定：线 性

过程、变量自身不存在时间序列相关性，过程参数不随时间变

化，变量服从高斯正态分布等；然而实际工业过程均存在不同

程度的偏离建模假设，容易造成监控出现漏报、误报问题。以

下首先对多元统计分析方法在故障诊断领域的相关研究进行

总结。

２．１．１　主元分析法

主元分析法（ＰＣＡ）通过正交变换对采样矩阵或采样协方

差矩阵进行分解，把相关的多维变量通过线性组合转化成不

相关的主元变 量。ＰＣＡ是 目 前 应 用 最 广 的 数 据 降 维 和 特 征

提取方法之一。

ＰＣＡ是一种 线 性 变 换 方 法，无 法 提 取 数 据 的 非 线 性 特

征。通过对原始数据进 行 非 线 性 映 射 可 以 提 取 非 线 性 主 元，

然而非线性映射不易获得。目前非线性特征提取方法主要有

以下３类：主元曲 线 方 法［５］、自 组 织 神 经 网 络 的 非 线 性ＰＣＡ
方法［６］、基于 核 函 数 的 主 元 分 析 法（ＫＰＣＡ）。ＫＰＣＡ算 法 不

需要复杂的优 化 和 迭 代 过 程，得 到 了 广 泛 的 应 用 和 推 广［７］。

文献［８］针对非线性过程中较大的时延和复杂的相关性特性，

提出高灵 敏 度 局 部 ＫＰＣＡ算 法 来 实 现 早 期 故 障 预 测。Ｙａｎ
将非线性数据分段线 性 化 后 分 段 运 用ＰＣＡ方 法 实 现 过 程 监

控。近年来，Ｙｕ提出了基于非线性高 斯ＢＦ网 络 的 故 障 诊 断

技术［１０］，同时建立 了 基 于 非 线 性 相 关 测 量 的 非 参 数ＰＣＡ模

型［１１］。

如果数据采样速率较 高，变 量 就 不 能 满 足 时 间 上 的 相 互



独立，为消除过程动态 影 响，增 加 采 样 间 隔 是 最 简 单 的 方 法，

然而其忽视了变量之 间 的 动 态 关 系。Ｋｕ考 虑 了 滞 后 阶 次 的

影响，在增广矩阵 的 基 础 上 建 模，得 到 时 间 相 关 的 动 态ＰＣＡ
（ＤＰＣＡ）［１２］。Ｙａｎ运 用ＤＰＣＡ和 动 态 独 立 元 分 析 法（ＤＩＣＡ）

分别提取过程数据的动态特征［１３］。文献［８］运用贝叶斯信息

准则获取过程变量的时延。

过程时变时，过 程 监 控 模 型 保 持 不 变 容 易 导 致 误 报 警。

递归ＫＰＣＡ更新模型可以解决这一问题，然而随 着 新 的 采 样

点的 增 加，核 矩 阵 规 模 变 大，造 成 计 算 和 存 储 的 灾 难。

Ｋｒｕｇｅｒ［１４］针对复杂非 线 性 时 变 系 统 提 出 记 忆 存 储 滑 动 窗 口

ＫＰＣＡ（ＭＷＫＰＣＡ），自适应地更新特征空间的数据均值和 方

差。文献［１５］运 用 可 变 窗 口 自 适 应 ＫＰＣＡ实 现 非 稳 态 时 变

过程监控。在建模数据样本 较 少 以 及 参 数 时 变 时，Ｊｅｎｇ采 用

递归和滑动窗口ＰＣＡ更 新ＰＣＡ模 型 及 统 计 量 控 制 限，减 少

了算法的计算量［１６］。文 献［１７］提 出 自 适 应 ＫＰＣＡ监 控 统 计

量，采用多变量指数滑动平均预测过程均值的变化，之后通过

均值漂移估计联合提取的核主元构造自适应监控统计量。经

典的ＰＣＡ监控模型是时不变的，且对提取的主元缺乏合理的

物理解释，针对这类 问 题，文 献［１８］通 过 对ＰＣＡ算 法 添 加 稀

疏约束，运用自适应稀疏ＰＣＡ方法来提取主元。

工业过程通常会发生 工 作 点 切 换，从 而 过 程 存 在 多 个 稳

定的运行工况。对多模态工业过程的监控方法主要有不同模

态整体建模、多模型建模、自适应建模、鲁棒建模方 法［１９］。高

斯混合模型是近年来 常 用 的 一 种 多 模 型 监 测 方 法，文 献［２０］

运用高斯混合模型结合最优主元实现多模态过程故障诊断，

Ｙａｎｇ运用混合概率ＰＣＡ实现多个模态的过程监控［２１］。

实际工业过程一般包 含 多 个 子 系 统 以 及 操 作 区 域，需 要

对其 分 块 实 施 故 障 检 测，一 致ＰＣＡ、层 次ＰＣＡ和 多 块ＰＣＡ
是目前此类问题的故障诊断方法［２２－２４］。

此外，对间歇 过 程 的 故 障 诊 断 主 要 集 中 于 复 合ＰＣＡ方

法［２５］。以上数据的提取和压缩都是在同一尺度上实现的，文

献［２６］运用小波变 换 结 合ＰＣＡ方 法 实 现 多 尺 度 过 程 信 息 提

取，同时针对数据的非高斯分布问题，指出核密度估计是解决

此类问题的主要方法。Ｙａｎ指出过程存在独立变量和相关变

量，独立变量和相关变量的监控应分别展开，运用支持向量数

据描述（ＳＶＤＤ）结合ＫＰＣＡ分别监控独立变量空间和相关变

量空间［２７］。

检测到故障发生之后 需 要 进 一 步 确 定 故 障 发 生 的 原 因，

工业过程主要采取以下方法解决过程故障诊断问题：基于多

元统计的变量贡献率图方法、基于机器学习的方法、基于聚类

的方法。变量贡献率图是目前采用最为普遍的多元统计故障

诊断 方 法，该 方 法 采 用Ｔ２ 和Ｑ贡 献 率 图 确 定 故 障 变 量［２８］。

Ａｌｃａｌａ总结了几种基于 贡 献 率 图 的 故 障 诊 断 方 法，如 全 分 解

贡献、偏分解贡献、对角 贡 献、基 于 重 构 的 贡 献 和 基 于 角 度 的

贡献等［３］。实时数据与故障数据库的相似度匹配亦可以实现

故障诊断。

２．１．２　规范变量分析

规范变量分析（ＣＶＡ）也称 为 典 型 变 量 分 析，可 以 获 取 过

去向量集的最优线性变换，变换后的向量互不相关且与未来

向量集的相关度最大，ＣＶＡ提取最佳预测能力的低维典型变

量，并构造统计量Ｔ２ｒ，Ｔ２ｓ，Ｑ 来 监 控 过 程 变 化。ＣＶＡ在 解 决

变量之间相关性的同时解决了变量自身的时序相关性［２９］。

Ｌｅｅ运用ＣＶＡ算法提取数据信息，并用其构造监控统计

量以分别对状态空间和噪声空间进行监控，同时提出有效的

变量重构故障识别算法［３０］；邓将核函数与ＣＶＡ相结合，解决

了变量之间的非 线 性 相 关 问 题，同 时 提 出 基 于 鲁 棒ＣＶＡ的

故障诊断方法［３１］。批处 理 中 的 两 维ＤＰＣＡ可 能 出 现 大 量 的

滞后变量，从而导致 贡 献 率 图 不 符；Ｇａｏ通 过ＣＶＡ辨 识 得 到

状态空间模型，通过状态变量取代滞后变量得到了清晰的贡

献率图［３２］。

２．１．３　独立元分析

近年来，独立主 元 分 析（ＩＣＡ）方 法 广 泛 应 用 于 多 变 量 非

高斯过程监控中。ＩＣＡ是一种基于信号高阶统计特性的分析

方法，可以提取相互独立的独立元变量［３３］。

Ｌｅｅ将ＩＣＡ引入到工业 过 程 故 障 诊 断 中，采 用 核 密 度 估

计获得监控量的控制限；Ｙｏｏ运用 多 向ＩＣＡ解 决 了 批 过 程 故

障诊断问题［３４］。局部离群因子法（Ｌｏｆ）是最近发展 的 基 于 密

度的离群点估计方法，文献［３５］运用Ｌｏｆ估计监控统计量，用

ＩＣＡ结合Ｌｏｆ提高了故 障 诊 断 的 鲁 棒 性。Ｓｔｅｆａｔｏｓ考 虑 了 变

量空间相关和时间序列 相 关，提 出 了ＤＩＣＡ诊 断 故 障 的 贡 献

率图法［３６］。Ｆａｎ基 于 动 态 增 广 矩 阵 和 非 线 性 贡 献 率 提 出 核

动态ＩＣＡ故障检测方法，解决了非线性非高斯动态 过 程 故 障

诊断［３７］。Ｓｕ提出基 于ＩＣＡ－稀 疏 Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ的 非 线 性 过 程

监控方法［３８］。文献［３９］运 用 有 监 督 的 局 部 多 层 感 知 器 结 合

ＩＣＡ实现过程故障检测与诊断，提高了神经网络的分类性能。

Ｄｅｎｇ提出动态贝叶斯ＩＣＡ算 法 来 监 控 多 模 态 非 高 斯 动 态 过

程［４０］。

２．１．４　费舍尔判别分析

与ＰＣＡ方法相 比，费 舍 尔 判 别 分 析 （ＦＤＡ）在 故 障 的 分

类上更有优势，其基本思想是选取一组线性变换，在满足最小

化故障类内离散度、最大化类间离散度准则的同时对建模数

据进行排列，投影到低维空间，从而实现最优分离。

Ｙａｎ运 用 ＦＤＡ 结 合 自 组 织 映 射 实 现 故 障 可 视 化 识

别［４１］。针对故障分类 时 需 要 标 签 数 据 从 而 使 得 计 算 耗 时 的

问题，Ｇｅ提出半监 督 ＫＦＤＡ方 法 来 实 现 故 障 分 类［４２］。文 献

［４３］针对大型复杂系 统 的 干 扰 噪 声、过 程 的 非 高 斯 性 和 非 线

性问题，运用联合ＦＤＡ方法解决此类问题。

２．１．５　偏最小二乘法

实际生产过程中，人们 往 往 关 心 导 致 过 程 质 量 变 化 的 故

障，偏最小二乘法（ＰＬＳ）利 用 质 量 变 量 来 引 导 过 程 变 量 样 本

空间的分解，得到投影 空 间。投 影 空 间 反 映 了 过 程 变 量 与 质

量变量相关的变化。

Ｋｒｅｓｔａ最早将ＰＬＳ方法用于工业过程监控［４４］，文献［４５］

运用动态ＰＬＳ进行在线过程监控，消除了变量自身的序列相

关性［４５］。Ｚｈａｏ建 立 ＰＬＳ模 型 来 处 理 间 歇 过 程 多 阶 段 问

题［４６］。针对多变量多尺度的动态过程，Ｌｅｅ提出联合ＰＬＳ和

小波分解的 多 尺 度ＰＬＳ算 法［４７］。针 对 不 等 长 多 相 批 过 程，

Ｚｈａｏ采用统计分析和在线监控方法进行处理［４８］。Ｙｕ针对过

程的多模态和模态内的非线性问题，结合推理方法建立非线

性核高斯混合模型，以 实 现 故 障 检 测 和 故 障 诊 断［４９］。Ｙｉｎ改

进传统的ＰＬＳ算法，将可测量变量分解成性能相关和不相关

两 部 分，实 现 包 含 离 群 点 和 遗 失 点 的 过 程 故 障 诊 断［５０－５１］。

Ｚｈａｎｇ提出基于正交分解的改进ＤＫＰＬＳ过程监控算法，建立

测量值和质量指标之间的动态关系，同时建立基于知识挖掘

的大尺度过程监控方法，基于综合子空间分解能够发现模态

之间的相关性［５２－５３］。
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２．２　机器学习

基于机器学 习 的 故 障 诊 断 方 法 以 诊 断 正 确 率 为 学 习 目

标，一般包含两部分：１）选 取 正 常 建 模 数 据 集 进 行 训 练；２）测

试数据用于在线故障诊断分类。

２．２．１　神经网络

神经网络在故障诊断 中 的 研 究 集 中 在 以 下 几 个 方 面：从

模式识别的角度做分类器；与其它方法相结合；作为非线性组

合器。面对一个问题时，首 先 要 分 析 神 经 网 络 求 解 问 题 的 性

质，然后依据问题的特点确定网络模型，最后通过对网络进行

训练和仿真来验证网络的性能是否满足要求。

Ｖｅｒｒｏｎ采用条件高斯神经网络进 行 故 障 诊 断，可 以 对 新

故障进行识 别［５４］。文 献［５５］依 靠 代 价 误 差 函 数 和 停 止 准 则

训练得到最少神经元，使得网络的训练和测试过程较为快速，

分类结果相对精确。针对过程的非高斯特性，Ｙｕ提出基于自

组织映射的故障诊断技术［５６］。Ｇｅ运 用 线 性 动 态 系 统 这 一 典

型的动态贝叶斯网络模型，有效地处理过程数据的动态性和

不确定性［５７］。

神经网络故障诊断虽 然 有 其 独 特 的 优 越 性，但 也 存 在 一

些缺陷：训练样本获取 困 难；忽 视 了 专 家 的 经 验 知 识；网 络 权

值的表达方式不易理解。

２．２．２　支持向量机

支持向 量 机（ＳＶＭ）是 Ｖａｐｎｉｋ提 出 的 一 种 机 器 学 习 方

法［５８］，它基于结构风险最 小 化（ＳＲＭ）原 理，克 服 了 过 学 习 以

及陷入局部最小值的 问 题。与 神 经 网 络 相 比，支 持 向 量 机 更

适用于小样本数据［５９］。

支持向量机针对两类 问 题 而 被 提 出，不 能 直 接 用 于 多 值

问题分类。针对这一问题，目前存在两种多值分类方法：１）将

两类ＳＶＭ扩展 为 多 类 分 类ＳＶＭ；２）用 多 个 两 类 分 类ＳＶＭ
组成多类分类器。

Ｗｕ联合模糊理论、小 波 理 论 以 及 鲁 棒 损 失 函 数 构 造 了

新的小波ＳＶＭ故 障 分 类 器［６０］。Ｇｅ运 用 基 于 支 持 向 量 数 据

描述（ＳＶＤＤ）的批 过 程 监 控，在 数 据 不 满 足 高 斯 分 布 时 亦 能

有效地进行故障检测［６１］。针对系统的多模态和非线性结构，

Ｋｈｅｄｉｒｉ结合核均值聚类 和ＳＶＤＤ分 离 不 同 的 非 线 性 过 程 模

态，并对每一模态使用不同 的ＳＶＤＤ模 型 进 行 故 障 诊 断 的 研

究［６２］。Ｌｉｕ提 出 基 于 小 波ＳＶＭ 的 故 障 诊 断 方 法［６３］；文 献

［６４］运用改进的 二 进 制 树ＳＶＭ 进 行 多 故 障 分 类，可 以 更 为

有效地获取每个ＳＶＭ的特性，提高了 诊 断 速 率 和 诊 断 精 度。

Ｙｉｎ总结了ＳＶＭ故障诊断的研究及发展进展，并指出相比于

人工神经网络和专家系统，ＳＶＭ在小样本泛化性能上表现出

很大的优势［６５］。

２．３　流形学习

高维观测空 间 中 的 点 由 少 数 独 立 变 量 共 同 作 用 张 成 流

形，如果能有效地展开观测空间卷曲的流形，即可对该数据集

进行降维。

目前，流形学习方法在故障诊断领域应用较少，主要是运

用流形学习算法进 行 故 障 特 征 提 取 以 及 信 号 降 噪。Ｄｅｎｇ［６６］

将ＫＰＣＡ结合局部结 构 分 析 更 为 有 效 地 挖 掘 了 数 据 的 结 构

信息。为了挖掘高维数据中潜在的几何结构，Ｇｅ运用非监督

维数降低技术－非局部结构约束近邻保持嵌入，建立基于全局

信息的双目 标 优 化 函 数 对 过 程 数 据 进 行 特 征 信 息 提 取［６７］。

文献［６８］提出结构保 持 流 形 映 射 算 法 以 实 现 故 障 诊 断，可 以

有效地保存原始数据的全局和局部几何结构信息。

目前流形学习应用还 处 于 初 级 阶 段，其 研 究 大 部 分 仅 局

限于合成数据集和实验基准数据集，其面临的许多问题需要

进一步研究并解决：高维原始空间和低维子流形空间非线性

映射关系的近似、充分和分布均匀的采样数据、算法对噪声和

参数变化都比较敏感等。

２．４　粗糙集

粗糙集理论在２０世 纪８０年 代 提 出，是 一 种 处 理 模 糊 和

不确定性问题的新的数学工具。粗糙集不需要数据集之外的

先验信息便可以对数据进行特征提取。粗糙集用于故障诊断

表现在以下几个方面：利用粗糙集进行故障特征提取；利用粗

糙集简化故障特征，减小输入维数；与其它方法相结合用于故

障诊断。

Ｚｈｏｕ采用粗糙集理论对统计特征向量进行离散化，从而

获得关键特征和诊断规则［６９］。在故障诊断中，故障及其征兆

不能一一对应，存在很多交叠的故障模式，Ｚｈａｎｇ对粗糙集进

行改进后结合支持向量多类分类器来解决此类问题［７０］。

２．５　信号处理

运用信号处理方法可以提取与故障相关的信号的时域或

频域特征用于故障诊断。

谱分析法通过傅里叶变换等将复杂信号分解为有限或无

限个频谱的分量之和，然后求各个分量的功率谱图，判断故障

类型及故障源。文献［６９］将故障信号的沃尔什光谱的统计特

性组成特征向量。谱分析是一种时域分析法且只适用于平稳

信号的分析。而 小 波 变 换 是 一 种 非 平 稳 信 号 的 时 频 域 分 析

法［７１］，其故障诊断机 理 包 括 两 个 方 面：通 过 对 小 波 变 换 系 数

模极大值的检测来实现对信号奇异性的检测；利用小波变换

对信号进行多尺度多分辨率分析以提取信号在不同尺度的特

征，进而用于故障诊断。小 波 分 解 不 能 对 信 号 的 高 频 部 分 进

行再分解，而小波包可以对信号在全部频带内进行正交分解。

针对信号的非稳态、非线性以及时变性特点，将经验模式分解

（ＥＭＤ）、局部均值分解（ＬＭＤ）、短时傅里叶变换以及 Ｗｉｎｇｅｒ－
Ｖｉｌｌｅ分布等 方 法 用 于 故 障 诊 断 领 域 有 效 地 解 决 了 此 类 问

题［７２－７４］。

此外，信息融合技术能够将多元信息合成，从而得出更为

精确的信息。多传感器 的 信 息 融 合 技 术 应 用 于 故 障 诊 断 时，

每个传感器基于检测统计量，对被诊断的对象做出是否有故

障发生的推断；而融合中心则基于一定的准则进行融合处理，

最终得出是否存在故障的决策，提高了故障诊断精度［７５－７７］。

结束语　基于数据驱动的故障诊断技术发展至今已经建

立了较为完整的理论体系，并且在工业生产中进行了初步的

探索应用，其研究空间 相 对 比 较 宽 广。然 而 仍 旧 存 在 很 多 问

题有待进一步研究和改进。
（１）高质量数据的 获 取 问 题。工 业 过 程 中 的 采 集 数 据 往

往受到不同噪声的影响，使得故障检测和诊断的可靠性大大

降低，因此如何得到高质量的数据（如对实际数据进行噪声和

离群点去除）是该领域一个值得重视的问题。
（２）对故障的辨识和分离仍是研究的难点，故障诊断是消

除故障的关键，相比于故障检测，故障诊断需要更多的知识和

经验。纯数据方法缺乏 模 型 信 息，未 能 充 分 体 现 模 型 的 拓 扑

结构，诊断故障原因比 较 困 难。如 何 运 用 基 于 定 性 的 知 识 和

定量的数据实现故障诊断，如何结合先验知识对不可认知故

障进行识别并具有学习能力，这些仍是需要解决的问题。
（３）多 故 障 特 别 是 并 发 故 障 研 究 是 需 要 解 决 的 问 题。
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目前针对单一故障诊断的研究较多，而在 实 际 过 程 中 不 可 避

免地存在多故障同时发生或者一个故障发生的同时引发其它

故障出现，单个故障模式特征无法应用到复合故障的建模以

及分析中，此外针对并发故障诊断的研究才刚刚起步。
（４）实际生产过程 中 故 障 检 测 和 诊 断 的 通 用 性。故 障 检

测及诊断方法都有其 适 用 的 条 件：高 斯 分 布、线 性 系 统、稳 态

过程以及大延时等；但实际过程中不可能对本身的特性完全

了解，因此需要能解决多种问题共存的过程监控以及诊断，即

集成算法的研究。
（５）鲁棒性故障诊 断 的 研 究。基 于 数 据 的 鲁 棒 故 障 诊 断

研究较少，故障诊断的鲁棒性问题研究仍是一个亟需解决的

难题。

随着科技的不断发展 和 进 步，基 于 数 据 的 故 障 诊 断 方 法

将会不断完善并推广，该领域还有一些研究方向需要进一步

探索。
（１）将现有算法与 数 学 方 法 结 合 以 提 高 过 程 故 障 检 测 的

实时性、灵敏性 和 准 确 性；寻 找 新 的 基 于 数 据 的 故 障 识 别 工

具，进一步改善故障诊断的效果。
（２）多数故障检测方法是非监督方法，由于缺乏先验知识

导致故障诊断能力不高，如何利用先验知识建立有监督的监

控策略，将故障检测和故障诊断作为整体进行解决是一个很

有意义的课题。此外，将 数 据 驱 动 的 方 法 与 基 于 模 型 的 方 法

进一步融合补充亦是故障诊断领域的一个研究方向。
（３）数据的预处理 和 自 适 应 算 法 的 运 用 需 要 进 一 步 的 研

究。故障诊断不仅需要 选 择 建 模 方 法，而 且 需 要 选 择 适 合 诊

断模型的过程进行监控。在实际生产中，由于人为的调整、设

备性能的变化以及过程变化导致稳定状态值发生变化，因此

单一模式不再适用，自适应算法需要进一步的研究。
（４）故障预报即早 期 故 障 检 测 的 研 究 对 于 实 际 生 产 过 程

的实时监控具有重要 的 应 用 价 值。对 于 缓 慢 变 化 的 故 障，在

它失控之前，过程变化的趋势已经非常明显，故障预报可以在

故障发生的早期状态进行报警，从而显著提高监控性能。
（５）实际应用的迫 切 需 求。理 论 研 究 和 实 践 应 用 相 互 结

合，将基于数据驱动的故障诊断算法用于服务工业过程是学

术界和工业界协同发展的目标。

参 考 文 献

［１］ ＶＥＮＫＡＴＡＳＵＢＲＡＭＡＮＩＡＮ　Ｖ，ＲＥＮＧＡＳＷＡＭＹ　Ｒ，ＫＡＶＵ－
ＲＩ　ＳＵＲＹＡＮ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　Ｒｅｖｉｅｗ　ｏｆ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ

Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　Ｐａｒｔ　ＩＩＩ：Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｈｉｓｔｏｒｙ　ｂａｓｅｄ　Ｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕ－
ｔｅｒｓ　ａｎｄ　Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００３，２７（３）：３２７－３４６．

［２］ 刘强，柴天佑，秦泗钊，等．基于数据和知识的工业过程监视及故

障诊断综述［Ｊ］．控制与决策，２０１０，２５（６）：８０１－８０７．
［３］ ＡＬＣＡＬＡ　ＣＡＲＬＯＳ　Ｆ，ＪＯＥ　Ｑ　Ｓ．Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ

Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｆｏｒ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１１，２１（３）：３２２－３３０．
［４］ 文成林，吕菲亚，包哲静，等．基于数据驱动的微小故障诊断方法

综述［Ｊ］．自动化学报，２０１６，４２（９）：１２８５－１２９９．
［５］ ＨＡＳＴＩＥ　Ｔ，ＳＴＵＥＴＺＬＥ　Ｗ．Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　Ｃｕｒｖｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　ｔｈｅ

Ａｍｅｒｉｃａｎ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，１９８９，８４（４）：５０２－５１６．
［６］ ＫＲＡＭＥＲ　ＭＡＲＫ　Ａ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ

ｕｓｉｎｇ　Ａｕｔｏ－ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ａｉｃｈｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ，

１９９１，３７（２）：２３３－２４３．
［７］ 邓晓刚，田学民．一 种 基 于 ＫＰＣＡ的 非 线 性 故 障 诊 断 方 法［Ｊ］．

山东大学学报（工学版），２００５，３５（３）：１０３－１０６．

［８］ ＸＵ　Ｙ，ＬＩＵ　Ｙ，ＺＨＵ　Ｑ　Ｘ．Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ　Ｔｉｍｅ　Ｄｅｌａｙ　Ａｎａｌｙｓｉｓ

ｂａｓｅｄ　Ｌｏｃａｌ　ＫＰＣＡ　Ｆａｕｌｔ　Ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ　Ａｐｐｒｏａｃｈ　ｆｏｒ　Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ

Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，２４
（１０）：１４１３－１４２２．

［９］ ＹＡＮ　Ａ　Ｍ，ＫＥＲＳＣＨＥＮ　Ｇ，ＤＥ　ＢＯＥ　Ｐ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　Ｄａｍａｇｅ

Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　Ｕｎｄｅｒ　Ｃｈａｎｇｉｎｇ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ　Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ　Ｐａｒｔ　ＩＩ：

Ｌｏｃａｌ　ＰＣＡ　ｆｏｒ　Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　Ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｍｅｃｈｎｉｃａｌ　Ｓｙｓｔｅｍ　Ｓｉｇｎａｌ

Ｐｒｏｃｅｓｓ，２００５，１９（４）：８６５－８８０．
［１０］ＹＵ　Ｈ　Ｙ，ＫＨＡＮ　Ｆ，ＧＡＲＡＮＩＹＡ　Ｖ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｂｅｌｉｅｆ

Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｂａｓｅｄ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｆｏｒ　Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１５，３５（ｃ）：１７８－１２０．
［１１］ＹＵ　Ｈ　Ｙ，ＫＨＡＮ　Ｆ，ＧＡＲＡＮＩＹＡ　Ｖ．Ａ　Ｓｐａｒｓｅ　ＰＣＡ　ｆｏｒ　Ｎｏｎｌｉ－

ｎｅａｒ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ａｎｄ　Ｒｏｂｕｓｔ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ｏｆ　Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ

Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．ＡＩＣＨＥ　Ｊｏｕｒｎａｌ，２０１６，６２（５）：１４９４－１５１３．
［１２］ＫＵ　Ｗ　Ｆ，ＳＴＯＲＥＲ　Ｒ，ＧＥＯＲＧＡＫＩＳ　Ｃ．Ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｎｄ　Ｉｓｏｌａｔｉｏｎ　ｂｙ　Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｃｈｅ－

ｍｏｍｅｔｒｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，１９９５，３０（１）：１７９－

１９６．
［１３］ＨＵＡＮＧ　Ｊ，ＹＡＮ　Ｘ　Ｆ．Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｄｉａ－

ｇｎｏｓｉｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，Ｄｙ－

ｎａｍｉｃ　Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
［Ｊ］．Ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１５，

１４８：１１５－１２７．
［１４］ＬＩＵ　Ｘ　Ｑ，ＫＲＵＧＥＲ　Ｕ．Ｍｏｖｉｎｇ　Ｗｉｎｄｏｗ　Ｋｅｒｎｅｌ　ＰＣＡ　ｆｏｒ　Ａｄａｐ－

ｔｉｖｅ　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ｏｆ　Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．Ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ　ａｎｄ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００９，９６（２）：１３２－１４３．
［１５］ＫＨＥＤＩＲＩ　ＩＳＳＡＭ　Ｂ，ＬＩＭＡＭ　Ｍ，ＷＥＩＨＳ　Ｃ．Ｖａｒｉａｂｌｅ　Ｗｉｎｄｏｗ

Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｆｏｒ　Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ

Ｎｏｎｓｔａｔｉｏｎａｒｙ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ　＆Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，６１（３）：４３７－４４６．
［１６］ＪＥＮＧ　Ｊ　Ｃ．Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ｕｓｉｎｇ　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　Ｒｅｃｕｒ－

ｓｉｖｅ　ＰＣＡ　ａｎｄ　Ｍｏｖｉｎｇ　Ｗｉｎｄｏｗ　ＰＣＡ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

ｔｈｅ　Ｔａｉｗａｎ　Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ　Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ，２０１０，４１（４）：４７５－

４８１．
［１７］ＣＨＥＮＧ　Ｃ　Ｙ，ＨＳＵ　Ｃ　Ｃ，ＣＨＥＮ　Ｍ　Ｃ．Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ（ＫＰＣＡ）ｆｏｒ　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　Ｓｍａｌｌ　Ｄｉｓｔｕｒｂ－
ａｎｃｅｓ　ｏｆ　Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ　＆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１０，４９（５）：２２５４－２２６２．
［１８］ＬＩＵ　Ｋ　Ｌ，ＦＥＩ　Ｚ　Ｓ，ＹＵＥ　Ｂ　Ｘ，ｅｔ　ａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｓｐａｒｓｅ　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｆｏｒ　Ｅｎｈａｎｃｅｄ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ａｎｄ

Ｆａｕｌｔ　Ｉｓｏｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１５，１４６：４２６－４３６．
［１９］谭帅，常玉清，王福利，等．基于ＧＭＭ的多模态过程模态识别与

过程监测［Ｊ］．控制与决策，２０１５，３０（１）：５３－５８．
［２０］ＪＩＡＮＧ　Ｑ　Ｃ，ＨＵＡＮＧ　Ｂ，ＹＡＮ　Ｘ　Ｆ．ＧＭＭ　ａｎｄ　Ｏｐｔｉｍａｌ　Ｐｒｉｎｃｉ－

ｐａｌ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ－ｂａｓｅｄ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　Ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　Ｍｕｌｔｉｍｏｄｅ　Ｆａｕｌｔ

Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ　＆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，８４：

３３８－３４９．
［２１］ＹＡＮＧ　Ｙ　Ｗ，ＭＡ　Ｙ　Ｘ，ＳＯＮＧ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎ　Ａｌｉｇｎｅｄ　Ｍｉｘｔｕｒｅ

Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｆｏｒ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｏｆ　Ｍｕｌｔｉｍｏｄｅ　Ｃｈｅ－ｍｉｃａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｅ－

ｍｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，２３（８）：１３５７－１３６３．
［２２］ＧＥ　Ｚ　Ｑ，ＳＯＮＧ　Ｚ　Ｈ．Ｔｗｏ－ｌｅｖｅｌ　Ｍｕｌｔｉｂｌｏｃｋ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｍｏｎｉｔｏ－

ｒｉｎｇ　ｆｏｒ　Ｐｌａｎｔ－ｗｉｄｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．Ｋｏｒｅａｎ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｅｍｉｃａｌ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００９，２６（６）：１４６７－１４７５．
［２３］ＬＩＵ　Ｋ　Ｌ，ＪＩＮ　Ｘ，ＦＥＩ　Ｚ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ　ＰＣＡ

Ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｉｓｏｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，２３（６）：９８１－９９１．

０４ 计 算 机 科 学 　２０１７年



［２４］ＷＡＮＧ　Ｇ　Ｚ，ＬＩＵ　Ｊ　Ｃ，ＬＩ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｆ　Ｃｈｅｍｉｃａｌ

Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ　ＰＣＡ　ａｎｄ　Ｖａｒｉａｂｌｅ　Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ

Ｓｔｒａｔｅｇｙ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，

２０１６，２４（７）：８６９－８８０．
［２５］ＹＩＮ　Ｓ，ＤＩＮＧ　Ｓ　Ｘ，ＡＢＡＮＤＡＮ　Ｓ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ　Ｍｏｎｉｔｏ－

ｒｉｎｇ　ｆｏｒ　Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ａｎｄ　Ｉｔｓ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｎ　Ｂａｔｃｈ　Ｐｒｏｃｅｓｓ
［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１３，４４（７）：

１３６６－１３７６．
［２６］ＹＡＮＧ　Ｙ　Ｈ，ＬＩ　Ｘ　Ｌ，ＬＩＵ　Ｘ　Ｚ，ｅｔ　ａｌ．Ｗａｖｅｌｅｔ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｅｎｔｒｏｐｙ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｔｏ　Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｍｏ－

ｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１５，１４７（１）：３９５－４０２．
［２７］ＨＵＡＮＧ　Ｊ，ＹＡＮ　Ｘ　Ｆ．Ｒｅｌａｔｅｄ　ａｎｄ　Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　Ｖａｒｉａｂｌｅ　Ｆａｕｌｔ

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＫＰＣＡ　ａｎｄ　ＳＶＤＤ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｐｒｏｃｅｓｓ

Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１６，３９：８８－９９．
［２８］ＺＨＡＯ　Ｃ　Ｈ，ＧＡＯ　Ｆ　Ｒ．Ｆａｕｌｔ　Ｓｕｂｓｐａｃｅ　Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ　Ａｐｐｒｏａｃｈ

Ｃｏｍｂｉｎｅｄ　Ｗｉｔｈ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　Ｒｅｌａｔｉｖｅ　Ｃｈａｎｇｅｓ　ｆｏｒ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

Ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ａｎｄ　Ｍｕｌｔｉｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ

Ｃｏｎｔｒｏｌ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，２４（３）：９２８－９３９．
［２９］李晗，萧德云．基于数据驱动的故障诊断方法综述［Ｊ］．控制与决

策，２０１１，２６（１）：１－１６．
［３０］ＬＥ　Ｃ，ＣＨＯＩ　Ｓ　Ｗ，ＬＥＥ　Ｉ　Ｂ．Ｖａｒｉａｂｌｅ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｓｅｎｓｏｒ

Ｆａｕｌｔ　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　Ｃａｎｏｎｉｃａｌ　Ｖａｒｉａｔｅ　Ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，２００６，１６（７）：７４７－７６１．
［３１］邓晓刚，田学民．基于鲁棒规范变量分析的故障诊断方法［Ｊ］．控

制与决策，２００８，２３（４）：４１５－４１９．
［３２］ＹＡＯ　Ｙ，ＧＡＯ　Ｆ　Ｒ．Ｓｕｂｓｐａｃｅ　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｔｗｏ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｂａｔｃｈ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］．Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｅｎ－

ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００８，６３（１３）：３４１１－３４１８．
［３３］陈国金，梁军，钱积 新．独 立 元 分 析 方 法（ＩＣＡ）及 其 在 化 工 过 程

监控和故障 诊 断 中 的 应 用［Ｊ］．化 工 学 报，２００３，５４（１０）：１４７４－

１４７７．
［３４］ＹＯＯ　Ｃ　Ｋ，ＬＥＥ　Ｊ　Ｍ，ＶＡＮＲＯＬＬＥＧＨＥＭ　Ｐ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｏｎ－ｌｉｎｅ

Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ｏｆ　Ｂａｔｃｈ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ　ｕｓｉｎｇ　Ｍｕｌｔｉｗａｙ　Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｌａｂｏｒａ－

ｔｏｒｙ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００４，７１（２）：１５１－１６３．
［３５］ＬＥＥ　Ｊ，ＫＡＮＧ　Ｂ，ＫＡＮＧ　Ｓ　Ｈ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ　Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　Ｃｏｍｐｏ－

ｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｌｏｃａｌ　Ｏｕｔｌｉｅｒ　Ｆａｃｔｏｒ　ｆｏｒ　Ｐｌａｎｔ－ｗｉｄｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓ

Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１１，２１（７）：１０１１－

１０２１．
［３６］ＧＥＯＲＧＥ　Ｓ，ＢＥＮ　Ｈ　Ａ．Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａ－

ｌｙｓｉｓ　Ａｐｐｒｏａｃｈ　ｆｏｒ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ

Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１０，３７（１２）：８６０６－８６１７．
［３７］ＦＡＮ　Ｊ　Ｃ，ＷＡＮＧ　Ｙ　Ｑ．Ｆａｕｌｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｆ　Ｎｏｎ－

ｌｉｎｅａｒ　Ｎｏｎ－Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ　ｕｓｉｎｇ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｄｙｎａｍｉｃ

Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，

２０１４，２５９（３）：３６９－３７９．
［３８］ＬＵＯ　Ｌ，ＳＵ　Ｈ　Ｙ，ＢＡＮ　Ｌ．Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ－

ｂａｓｅｄ　Ｓｐａｒｓｅ　Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ　ｉｎ　ｔｈｅ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
［Ｊ］．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｃｏｎｔｒｏｌ　＆Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２０１５，５２（１）：１３７８－１３８２．

［３９］ＲＡＤ　Ｍ　Ａ　Ａ，ＹＡＺＤＡＮ　ＰＡＮＡＨ　Ｍ　Ｊ．Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ　Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

Ｌｏｃａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＥＭ　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｆｏｒ

Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｆ　Ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ　Ｅａｓｔｍａｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓ［Ｊ］．Ｃｈｅｍｏｍｅ－

ｔｒｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１５，１４６：１４９－１５７．
［４０］ＸＵ　Ｙ，ＤＥＮＧ　Ｘ　Ｇ．Ｆａｕｌｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｍｕｌｔｉｍｏｄｅ　Ｎｏｎ－Ｇａｕｓｓｉａｎ

Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　ｕｓｉｎｇ　Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　Ｃｏｍｐｏ－

ｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，２００（ｃ）：７０－７９．
［４１］ＣＨＥＮ　Ｘ　Ｙ，ＹＡＮ　Ｘ　Ｆ．Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｉｎ　Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｓｅｌｆ－ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ　Ｍａｐ　Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ　ｗｉｔｈ　Ｆｉｓｈｅｒ　Ｄｉｓｃｒｉ－

ｍｉｎａｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２０１３，２１（４）：３８２－３８７．
［４２］ＧＥ　Ｚ　Ｑ，ＺＨＯＮＧ　Ｓ　Ｙ，ＺＨＡＮＧ　Ｙ　Ｗ．Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　Ｋｅｒｎｅｌ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｆｏｒ　ＦＤＡ　Ｍｏｄｅｌ　ａｎｄ　Ｉｔｓ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｆａｕｌｔ　Ｃｌａｓｓｉｆｉ－

ｃａｔｉｏｎ　ｉｎ　Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｎｄｕｓ－

ｔｒｉａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１６，１２（４）：１５５１－３２０３．
［４３］ＦＥＮＧ　Ｊ，ＷＡＮＧ　Ｊ，ＺＨＡＮＧ　Ｈ　Ｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　Ｍｅｔｈｏｄ

ｏｆ　Ｊｏｉｎｔ　Ｆｉｓｈｅｒ　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　Ｌｏｃａｌ　ａｎｄ

Ｇｌｏｂａｌ　Ｍａｎｉｆｏｌｄ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　Ｉｔｓ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｖｅｒｓｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，１３
（１）：１２２－１３３．

［４４］ＫＲＥＳＴＡ　Ｋ　Ｊ　Ｖ，ＭＡＣＧＲＥＧＯＲ　Ｊ　Ｆ，ＭＡＲＬＩＮ　Ｍ　Ｔ　Ｅ．Ｍｕｌｔｉ－

ｖａｒｉａｔｅ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ｏｆ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
［Ｊ］．Ｃａｎａｄｉａｎ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，１９９１，６９（１）：３５－

４７．
［４５］ＴＩＩＮＡ　Ｋ，ＭＡＵＲＩ　Ｓ，ＳＩＲＫＫＡ－ＬＩＩＳＡ　Ｊ　Ｊ．Ａｎ　Ｏｎｌｉｎｅ　Ａｐｐｌｉｃａ－

ｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｄｙｎａｍｉｃ　ＰＬＳ　ｔｏ　ａ　Ｄｅａｒｏｍａｔｉｚａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕ－

ｔｅｒｓ　ａｎｄ　Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００４，２８（１２）：２６１１－２６１９．
［４６］ＺＨＡＯ　Ｓ　Ｊ，ＺＨＡＮＧ　Ｊ，ＸＵ　Ｙ　Ｍ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ｏｆ

Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ　ｗｉｔｈ　Ｍｕｌｔｉｐｌｅ　Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　Ｍｏｄｅｓ　Ｔｈｒｏｕｇｈ　Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ＰＬＳ　Ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，２００６，１６（７）：７６３－

７７２．
［４７］ＬＥＥ　Ｈ　Ｗ，ＬＥＥ　Ｍ　Ｗ，ＪＯＮＧ　Ｍ　Ｐ．Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ　Ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ　ｏｆ　ＰＬＳ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　Ａｄｖａｎｃｅｄ　ｏｎ－ｌｉｎｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］．Ｃｈｅｍｏ－

ｍｅｔｒｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００９，９８（２）：２０１－

２１２．
［４８］ＺＨＡＯ　Ｃ　Ｈ，ＭＯ　Ｓ　Ｙ，ＧＡＯ　Ｆ　Ｒ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｏｎｌｉｎｅ

Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ｆｏｒ　Ｈａｎｄｌｉｎｇ　Ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ　Ｂａｔｃｈ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ　ｗｉｔｈ　Ｖａｒ－

ｙｉｎｇ　Ｄｕｒａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１１，２１（６）：８１７－

８２９．
［４９］ＹＵ　Ｊ．Ａ　Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｍｉｘｔｕｒｅ　Ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　Ｉｎｆｅ－

ｒｅｎｔｉａｌ　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　Ａｐｐｒｏａｃｈ　ｆｏｒ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

ｏｆ　Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１２，

６８（１）：５０６－５１９．
［５０］ＹＩＮ　Ｓ，ＷＡＮＧ　Ｇ，ＹＡＮＧ　Ｘ．Ｒｏｂｕｓｔ　ＰＬＳ　Ａｐｐｒｏａｃｈ　ｆｏｒ　ＫＰＩ－ｒｅ－

ｌａｔｅｄ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ａｇａｉｎｓｔ　Ｏｕｔｌｉｅｒｓ　ａｎｄ　Ｍｉｓｓｉｎｇ　Ｄａｔａ
［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１４，４５（７）：

１３７５－１３８２．
［５１］ＹＩＮ　Ｓ，ＺＨＵ　Ｘ　Ｐ，ＫＡＹＮＡＫ　Ｏ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＰＬＳ　Ｆｏｃｕｓｅｄ　ｏｎ　Ｋｅｙ－

Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ－Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ－Ｒｅｌａｔｅｄ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎ－

ｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１５，６２（３）：１６５１－１６５８．
［５２］ＪＩＡ　Ｑ　Ｌ，ＺＨＡＮＧ　Ｙ　Ｗ．Ｑｕａｌｉｔｙ－ｒｅｌａｔｅｄ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　Ａｐ－

ｐｒｏａｃｈ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｐａｒｔｉａｌ　Ｌｅａｓｔ　Ｓｑｕａｒｅｓ［Ｊ］．

Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ａｎｄ　Ｄｅｓｉｇｎ，２０１６，１０６：２４２－２５２．
［５３］ＺＨＡＮＧ　Ｙ　Ｗ，ＦＡ　Ｙ　Ｐ，ＹＡＮＧ　Ｎ．Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｆ　Ｍｕｌｔｉｍｏｄｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｎｄｕｓ－

ｔｒｉａｌ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１６，６３（４）：２６０６－２６１４．
［５４］ＳＹＬＶＡＩＮ　Ｖ，ＴＥＯＤＯＲ　Ｔ，ＡＢＤＥＳＳＡＭＡＤ　Ｋ．Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

ｏｆ　Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｂｙ　Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　Ｉｎｃｌｕ－

ｄｉｎｇ　ａ　Ｄｉｓｔａｎｃｅ　Ｒｅｊｅｃｔｉｏｎ　Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

ｏｆ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，２３（７）：１２２９－１２３５．
［５５］ＢＡＲＡＫＡＴ　Ｍ，ＤＵＲＡＵＸ　Ｆ，ＬＥＦＥＢＶＲＥ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｌｆ　Ａｄａｐ－

ｔｉｖｅ　Ｇｒｏｗｉｎｇ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　ｆｏｒ　Ｆａｕｌｔｓ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ

Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１１，７４（１８）：３８６５－３８７６．
［５６］ＹＵ　Ｈ　Ｙ，ＫＨＡＮ　Ｆ，ＧＡＲＡＮＩＹＡ　Ｖ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｌｆ－Ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ　Ｍａｐ

ｂａｓｅｄ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ　ｆｏｒ　Ｎｏｎ－Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ

１４第６Ａ期 张　妮，等：基于数据驱动的故障诊断技术研究现状及展望



［Ｊ］．Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ　＆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１４，５３
（２１）：８８３１－８８４３．

［５７］ＧＥ　Ｚ　Ｑ，ＣＨＥＮ　Ｘ　Ｒ．Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　Ｌｉｎｅａｒ　Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｓｙｓｔｅｍ　Ｍｏｄｅｌ

ｆｏｒ　Ｑｕａｌｉｔｙ　Ｒｅｌａｔｅｄ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ　Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１６，４４：２２４－２３５．
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ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｗａｖｅｌｅｔ　ＳＶＭ　ｗｉｔｈ　ＰＳＯ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｔｏ　Ａｎａｌｙｚｅ　Ｖｉｂｒａ－

ｔｉｏｎ　Ｓｉｇｎａｌｓ　ｆｒｏｍ　Ｒｏｌｌｉｎｇ　Ｅｌｅｍｅｎｔ　Ｂｅａｒｉｎｇｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕ－

ｔｉｎｇ，２０１３，９９（１）：３９９－４１０．
［６４］ＷＡＮＧ　Ａ　Ｎ，ＳＨＡ　Ｍ，ＬＩＵ　Ｌ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　Ｎｅｗ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｉｎｄｕｓｔｒｙ

Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｅｎｓｅｍｂｌｅ　Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　Ｂｉｎａｒｙ－

Ｔｒｅｅ　ＳＶＭ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１５，２４（２）：２５８－

２６２．
［６５］ＹＩＮ　Ｚ　Ｙ，ＨＯＵ　Ｊ　Ｎ．Ｒｅｃｅｎｔ　Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｏｎ　ＳＶＭ　ｂａｓｅｄ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｉ－

ａｇｎｏｓｉｓ　ａｎｄ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ｉｎ　Ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ　Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ

Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，１７４（ＰＢ）：６４３－６５０．
［６６］ＤＥＮＧ　Ｘ　Ｇ，ＴＩＡＮ　Ｘ　Ｍ，ＣＨＥＮ　Ｓ．Ｍｏｄｉｆｉｅｄ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｌｏｃａｌ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｉｔｓ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｔｏ　Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｆａｕｌｔ　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ｃｈｅｍｏ－

ｍｅｔｒｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１３，１２７（１６）：１９５－

２０９．
［６７］ＭＩＡＯ　Ａ　Ｍ，ＧＥ　Ｚ　Ｑ，ＳＯＮＧ　Ｚ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ｎｏｎｌｏｃａｌ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　Ｃｏｎ－
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［９９］李显凌．用 于 微 创 介 入 手 术 的 导 管 导 向 机 器 人 研 究［Ｄ］．哈 尔

滨：哈尔滨工业大学，２００９．
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［１０３］熊友军．基于增强现 实 的 遥 操 作 关 键 技 术 研 究［Ｄ］．武 汉：华 中

科技大学，２００５．

２４ 计 算 机 科 学 　２０１７年


