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摘要:并发潜结构投影(CPLS)与传统贡献图法是多元统计过程监控中常用的故障检测与诊断方法. 过程监控通
常要求监测的时效性与诊断的准确性,然而,由于CPLS计算复杂以及传统贡献图诊断结果易受初始贡献较大的变
量影响,因此它们反馈的监控结果可能并不准确. 针对上述问题分别提出一种并发改进偏最小二乘(CMPLS)方法和
新的相对贡献图法(NRC).首先, CMPLS将输入和输出数据同时投影到与过程相关或质量相关的多个子空间,在相
应子空间分别构造适用于各种故障报警的监测指标进行过程监测;然后,结合所提出的NRC进行故障识别.所提方
法对过程故障实现全面监测的同时避免了过多的迭代过程,并消除了过程变量中对检测指标初始贡献较大变量的
影响.最后利用数值仿真和田纳西伊士曼过程验证了所提方法的有效性.
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Abstract: The concurrent projection to latent structures (CPLS) and conventional contribution plots are often used as
fault detection and diagnosis approaches for multivariate statistical process monitoring. Process monitoring usually requires
the timeliness of monitoring and the accuracy of diagnosis, but the complex calculation of CPLS and the diagnosis results
of conventional contribution plots are susceptible to the variables with large initial contributions, thereby their feedback
monitoring results may not be accurate. To solve the above problems, a concurrent modified-PLS (CMPLS) method and
a new relative contribution plots (NRC) method are proposed respectively. Originally, CMPLS projects the input and
output data to multiple subspaces related to the process or quality at the same time, and respectively constructs monitoring
indicators suitable for various fault alarms in the corresponding subspaces to monitor the process; then combined with
the proposed NRC to identify the faults. The proposed methods realize comprehensive monitoring of process faults while
avoiding too many iterative processes, and eliminates the influence of variables which larger initial contribution in process
variables to the detection index. Finally, numerical simulation and Tennessee Eastman process are used to verify the
efficiency of the proposed methods.
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1 引引引言言言

随着现代制造业的迅速发展,工业生产系统的成
本与复杂性在快速增长,相应生产过程的安全性和可
靠性也引起了人们的持续关注[1–2]. 针对这些工业系

统的需求,传统的基于机理建模的过程监测与故障诊
断方法难以满足现代工业生产. 与之相比,数据驱动
技术可以直接从大量数据中获取状态信息,不必知道
系统的物理模型,易于实现,在过程监控领域得到广
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泛应用[3–6]. 多元统计过程监测(multivariate statistical
process monitoring, MSPM)是一种有效的数据驱动方
法[7],传统的MSPM投影方法有主成分分析[8](princi-
pal component analysis, PCA)和偏最小二乘[9](partial
least squares, PLS). Wise等[10]和Qin[11]对基于PCA和
PLS的过程监测和故障诊断方法进行了总结,这些方
法是根据正常操作中收集到的过程和质量数据实现

的.

随着分布式控制系统[12]和新型测量设备的广泛

应用,过程工业中大量的过程数据和产品质量数据得
以记录和储存. 与过程数据测量相比,质量数据测量
频率较低,通常具有明显的时间延迟. PCA最初是为
了对大量相关数据进行降维而提出的,它能够保留从
过程变量中提取的显著变异信息.因此,当质量数据
难以获得时, PCA被用作监测过程变量的异常变化.
然而在基于PCA的故障检测方法中,对过程变量进行
分解时没有考虑输入与输出变量间的关系,无法揭示
在过程变量中检测到的故障是否与质量输出相关[13].
投入产出相关性可以为过程监控提供更多有用的信

息[14],适用于此的一种方法是基于PLS的故障检测方
法. PLS通过提取质量变量与过程变量之间的最大相
关性建立了一个输入–输出模型,可用于监测与质量
输出相关的输入子空间,从而判断输入子空间是否发
生故障,故障是否对质量输出产生影响.

实际上, PLS在通过监测得分进行质量相关故障
检测和通过监测输入残差来检测质量无关故障方面

存在如下缺陷[13]: 1) PLS对可用的输入数据进行了不
期望的分解,利用PLS得分构造的T 2统计量中包含了

与质量变量正交的信息; 2) PLS并非按照降序提取输
入与输出变量间的协方差,因此输入残差中可能包含
较大的变化,不适合使用Q统计量进行监测. 为了解
决上述问题, Zhou等[15]于2010年提出全潜结构投影
(total projection to latent structures, TPLS)方法,进一
步分解了PLS主元空间和残差空间. 与标准PLS方法
相比,该方法大大提高了质量相关故障检测的性能.
Qin等[13]认为TPLS将输入数据空间过多的分解为4个
子空间,从对质量变量全局监控的角度,构建了并发
潜结构投影(concurrent projection to latent structures,
CPLS)模型,简化了TPLS模型的结构. 但是CPLS存
在大量的迭代过程,计算复杂,这同样使得基于CPLS
的其他拓展(如非线性,动态等)方法也存在大量迭代
过程. 因此,急需解决CPLS的这一不足. Yin等[16]

提出了改进潜结构投影(modified-PLS, MPLS)模型,
实现了过程变量空间的正交分解,弥补了PLS不足的
同时采用SVD分解避免了大量的迭代过程. Zhang
等[17]研究指出, MPLS由于XTX的广义逆计算,可
能导致X中与Y相关的信息丢失,因此提出了高效潜
结构投影算法 (efficient projection to latent structures,

EPLS).尽管MPLS与EPLS在检测质量相关故障中表
现出了较之PLS更好的性能,但是难以有效地对过程
相关故障以及不可预测的输出残差子空间进行区分

与监控,同时MPLS无法对影响输入数据空间并可能
会成为输出潜在故障进行区分. 针对上述问题本文提
出一种并发改进偏最小二乘 (concurrent modified
partial least squares, CMPLS)算法和一组过程监测指
标.所提方法根据统计过程的监测结果构造故障检测
的控制限,对质量相关故障和过程相关故障进行完整
检测,同时避免过多的迭代过程.

当检测到故障后,更重要的是诊断出故障原因.贡
献图[18–19]及其改进的方法[20–21]在这一问题的解决上

被广泛应用,它表征了各过程变量对故障检测指标的
贡献. 贡献图最先由MacGregor等[22]提出,先后运用
到各领域的过程控制与判别分析中[23]. 虽然贡献图可
以有效地诊断出对质量输出影响比较大的故障变量,
但是研究发现,在无故障时每个过程输入变量对故障
检测指标的贡献值并不是均等的. 使用贡献图进行诊
断时有可能受到本来贡献较大变量的影响,使得诊断
结果不可解释. 本文通过正常训练样本的各变量向监
测指标的贡献对测试样本各变量向监测指标的贡献

进行归一化处理,提出一种新的相对贡献图法(new
relative contribution, NRC).当CMPLS检测到故障后,
利用NRC进行故障识别,消除初始贡献较大的过程输
入变量的影响,得到准确的诊断结果.最后通过仿真
实验验证所提算法的故障检测性能和故障诊断性能.
本文的创新点体现在以下几方面: 1)提出了CMPLS
算法划分新的投影空间,弥补了MPLS不足的同时避
免大量迭代过程; 2)对贡献图进行了改进,提出了一
种NRC方法进行故障诊断,消除了过程变量中对检测
指标初始贡献较大的影响; 3)结合所提CMPLS算法
和NRC方法提出了一套完整的故障检测与诊断技术.

本文剩余部分结构如下: 第 2节简要介绍基于
MPLS的故障检测方法;第3节给出基于CMPLS的质
量相关和过程相关故障检测方法的详细过程,定义并
推导出各故障监测指标的变量贡献,进行故障诊断;
第4节通过数值仿真案例与田纳西伊士曼过程(tenne-
ssee eastman process, TEP),同MPLS与EPLS方法进
行比较分析,说明所提方法的有效性;第5节给出本文
结论.

2 基基基于于于MPLS的的的故故故障障障检检检测测测方方方法法法
给出一组过程输入数据X = [x1 x2 · · · xm] ∈

Rn×m和质量输出数据Y = [y1 y2 · · · yl] ∈ Rn×l,
X具有n个样本点, m个变量; Y具有n个样本点, l个
变量. 其中: xi = [x1i x2i · · · xni]

T ∈ Rn, i = 1, 2,

· · · ,m; yj = [y1j y2j · · · ynj]T ∈ Rn, j = 1, 2,

· · · , l. 通常,为了技术上的便利以及消除变量的量纲
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效应,需要对数据进行零均值、单位方差标准化处理,
标准化后的数据仍记为X, Y .

针对PLS的不足, MPLS对X进行正交分解,将X

成功分解为与Y相关的X̂和与Y无关的X̃ . MPLS的
模型如下: {

X = X̂ + X̃,

Y = Ŷ + Ỹ = XM + Ỹ ,
(1)

其中M = (XTX)†XTY ∈ Rm×l为X与Y的回归

系数矩阵,包含X与Y之间的相关关系. Y通过M矩

阵分解为Ŷ与Ỹ ,其中Ŷ与X相关, Ỹ与X不相关.
然后将X向span{M}和span{M}⊥投影,得到正交
的X̂与X̃ , MPLS算法具体步骤如下:

标准化数据矩阵X和Y :

Step 1 计算M , M = (XTX)†XTY ;

Step 2 对MMT进行SVD分解得到Γ̂φ和Γ̃φ,

MMT = [Γ̂φ Γ̃φ]

[
Λφ 0

0 0

][
Γ̂ T

φ

Γ̃ T
φ

]
;

Step 3 计算Πφ = Γ̂φΓ̂
T
φ , Π⊥

φ = Γ̃φΓ̃
T
φ ;

Step 4 X̂ = XΠφ, X̃ = XΠ⊥
φ , Ŷ = XM .

以上算法中X̂ = XΠφ与X̃=XΠ⊥
φ可作如下

处理:

X̂ = XΠφ = Tx̂Γ̂
T
φ , X̃ = XΠ⊥

φ = Tx̃Γ̃
T
φ ,其

中: Tx̂ = XΓ̂φ, Tx̃ = XΓ̃φ.

给定一个新样本x,将其分解为x̂与x̃两部分,则
有

x̂Tx̂ = xTΓ̂φΓ̂
T
φ Γ̂φΓ̂

T
φ x = tTx̂ tx̂, (2)

x̃Tx̃ = xTΓ̃φΓ̃
T
φ Γ̃φΓ̃

T
φ x = tTx̃ tx̃, (3)

其中: tx̂ = Γ̂ T
φ x, tx̃ = Γ̃ T

φ x. 则质量相关统计量为

T 2
x̂ =tTx̂ (

T T
x̂ Tx̂

n−1
)−1tx̂=xTΓ̂φ(

Γ̂ T
φ XTXΓ̂φ

n−1
)Γ̂ T

φ x.

(4)

质量无关统计量为

T 2
x̃ =tTx̃ (

T T
x̃ Tx̃

n−1
)−1tx̃=xTΓ̃φ(

Γ̃ T
φ XTXΓ̃φ

n−1
)Γ̃ T

φ x.

(5)

利用χ2分布[24]来计算T 2
x̂与T 2

x̃的控制限,相应的
计算如下:

Jth,T 2
x̂
= ĝχ2

α,ĥ
, ĝ =

Ŝ

2µ̂
, ĥ =

2µ̂2

Ŝ
, (6)

Jth,T 2
x̃
= g̃χ2

α,h̃
, g̃ =

S̃

2µ̃
, h̃ =

2µ̃2

S̃
, (7)

其中: µ̂和Ŝ是正常训练样本中T 2
x̂的均值与方差, µ̃和

S̃是正常训练样本中T 2
x̃的均值与方差.

3 基基基于于于CMPLS的的的故故故障障障诊诊诊断断断方方方法法法
MPLS避免了复杂的迭代过程,展现出了较之PLS

更好的性能,但是在MPLS中对XTX进行广义逆,可
能会使得X̂中掺入与质量输出Y无关的信息,而X̃可

能含有与质量输出Y相关的信息[17]. 其次,不论监测
X̂空间还是X̃空间,都仅仅监测的是质量输出Y可预

测的部分,而忽略了对质量输出Y不可预测部分的监

测. 基于此,提出了一个能够全面监测质量输出空间
和过程输入空间的CMPLS监控方案.

3.1 模模模型型型建建建立立立

CMPLS主要实现以下目标:

1) 利用MPLS将过程输入空间X分为X̂与X̃ ,对
X̂进一步投影到输入主子空间(input principal sub-
space, IPS)与输入主残差子空间(residual subspace of
the input principal, IPRS),其中IPS负责监控与质量输
出相关的故障.

2) 对X̃进一步投影到输入残差主子空间(prin-
cipal subspace of the input residual, IRPS)和输入残差
的残差子空间(residual subspace of the input residuals,
IRRS),并将 IPRS与 IRRS合并为输入残差子空间
(input residual subspace, IRS),在IRPS中监控影响输
入空间并且可能与质量输出相关的潜在故障,在IRS
中监控与质量输出无关的故障,如图1所示.

图 1 CMPLS对过程输入变量空间的分解图
Fig. 1 Decomposition diagram of CMPLS for process input

variable space

3) 将不可预测的输出变化进一步投影到输出主
子空间(output principal subspace, OPS)和输出残差子
空间(output residual subspace, ORS),以监测与不可预
测的质量输出相关的故障.

CMPLS算法的具体过程如下:

1) 将原始数据进行标准化,得到X和Y ,利用
式(1)对X和Y进行MPLS处理,得到Tx̂, Γ̂φ,则X̂ =

Tx̂Γ̂
T
φ , X̃ = X − X̂ .

2) 得到不可预测的输出Yc = Y −XM ,并对Yc
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进行ly个主元的PCA处理:

Yc = TyP
T
y + Ỹc, (8)

其中: Ty为输出主元得分, Ỹc为输出残差.

3) 对X̂ = Tx̂Γ̂
T
φ进行lp个主元的PCA处理:

X̂ = Xp + X̃p = TpP
T
p + X̃p, (9)

其中: Tp为输入主元得分, X̃p为输入主残差.

4) 对X̃进行lr个主元的PCA处理:

X̃ = Xr + X̃r = TrP
T
r + X̃r, (10)

由此得到输入残差主元得分Tr和输入残差的残差X̃r.

5) 将输入主残差X̃p和输入残差的残差X̃r合并

为输入残差X̃z.

X̃z = X̃p + X̃r. (11)

通过投影变换得到CMPLS模型如下:{
X = TpP

T
p + TrP

T
r + X̃z,

Y = XM + TyP
T
y + Ỹc,

(12)

其中: ly, lp和 lr分别由累计方差贡献率 (cumula-
tive percent variance, CPV)[25]确定, Pp∈Rm×lp , Pr∈
Rm×lr , Py ∈ Rl×ly ; Tp表示过程输入X中与质量输

出Y的可预测部分Ŷ相关的信息; Tr表示过程输入

X中与质量输出Y相关的潜在故障存在的空间; Ty

表示质量输出Y中无法被过程输入X预测的信息;
X̃z表示与过程输入X相关,与质量输出Y无关的故

障存在空间. 令xT, x̂T, x̃T
p , x̃T, x̃T

r , x̃T
z , yT, yT

c , ỹT,
tTx̂ , tTp , tTr , tTy分别为X , X̂ , X̃p, X̃ , X̃r, X̃z, Y , Yc,
Ỹc, Tx̂, Tp, Tr, Ty对应的行向量,则存在如下关系:

x̂T = tTx̂ Γ̂
T
φ , (13)

yT
c = yT − xTM , (14)

x̃T
p = x̂T − tTpP

T
p = xTΓ̂φΓ̂

T
φ (I − PpP

T
p ), (15)

x̃T = xT − tTx̂ Γ̂
T
φ = xT(I − Γ̂φΓ̂

T
φ ), (16)

x̃T
r = x̃T − tTr P

T
r = xT(I−Γ̂φΓ̂

T
φ )(I−PrP

T
r ),

(17)

ỹT = yT
c − tTyP

T
y = yT

c (I − PyP
T
y ), (18)

x̃T
z = x̃T

p + x̃T
r =

xT[Γ̂φΓ̂
T
φ (I−PpP

T
p ) + (I−Γ̂φΓ̂

T
φ )(I−PrP

T
r )],

(19)

其中:

tx̂ = Γ̂ T
φ x, (20)

tp = P T
p x̂, (21)

tr = P T
r x̃, (22)

ty = P T
y yc. (23)

式(15)–(23)给出了所有与质量输出相关或过程输

入相关的主元空间变化信息和残差空间变化信息.

3.2 故故故障障障检检检测测测

根据第3.1节中的CMPLS模型,可以给出故障检
测统计指标.式(21)反应了与质量输出相关的输入数
据得分;式(19)和式(22)分别为与过程输入相关的变
化;式(22)可能含有一些潜在的影响质量输出的变化
信息,即便某些变化可能不会影响质量输出,但它们
可能会导致过程操作中的后续性能损失,并不希望让
这些变化不受控制[13]. 另外,式(23)和式(18)是必须
监测的不可预测的质量输出变化和残差,这是多变量
质量监测的一项基本任务[26].

给出一个新样本xnew,由第3.1节中式(13)–(23)计
算出所有变化信息. IPS与IRPS中采用T 2统计量进行

监控,如式(24)与式(25):

T 2
xp

= tTp new(
T T
p Tp

n− 1
)−1tp new, (24)

其中: tp new= P T
p x̂new, x̂

T
new= tTx̂ newΓ̂

T
φ , tx̂ new=

Γ̂ T
φ xnew;

T 2
xr

= tTr new(
T T
r Tr

n− 1
)−1tr new, (25)

其中: tr new = P T
r x̃new, x̃

T
new = xT

new − tTx̂ newΓ̂
T
φ =

xT
new(I − Γ̂φΓ̂

T
φ ), tx̂ new = Γ̂ T

φ xnew.

IRS中采用Q统计量进行监控,如式(26):

Qx̃z
= ∥x̃z new∥2, (26)

其中:

x̃z new = x̃T
p new + x̃T

r new =

xT
new[Γ̂φΓ̂

T
φ (I−PpP

T
p ) + (I−Γ̂φΓ̂

T
φ )(I−PrP

T
r )],

x̃T
p new = x̂T

new − tTp newP
T
p ,

x̃T
r new = x̃T

new − tTr newP
T
r .

OPS与ORS中分别采用T 2统计量与Q统计量进行

监测,如式(27)与式(28):

T 2
y = tTy new(

T T
y Ty

n− 1
)−1ty new, (27)

其中: ty new = P T
y yc new, y

T
c new = yT

new − xT
newM ;

Qy = ∥ỹnew∥2, (28)

其中ỹT
new= yT

c new− tTy newP
T
y = yT

c new(I−PyP
T
y ).

式 (24)–(28)中各统计量的阈值Jth,T2
xp
, Jth,T2

xr
,

Jth,Qx̃z
, Jth,T 2

y
, Jth,Qy

分别由式(6)或式(7)的形式在
训练数据中计算的各统计量中确定.

故障检测策略总结如下:

1) 如果T 2
xp

> Jth,T 2
xp

,则基于过程输入数据xnew

检测到与质量输出相关的故障;

2) 如果T 2
xp

< Jth,T 2
xp
且Qx̃z

> Jth,Qx̃r
,则基于过

程输入数据xnew 检测到与质量输出无关,但与过程输
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入相关的故障;

3) 如果T 2
xp

< Jth,T 2
xp
且T 2

xr
> Jth,T 2

xr
,则基于过

程输入数据xnew检测到一个可能与质量输出相关的

潜在故障,一般不直接影响质量输出,而体现在无法
预测的质量输出变化中,通常被认为与质量输出无关
的故障;

4) 当质量输出变量可获得时,如果T 2
y > Jth,T 2

y
或

Qy > Jth,Qy
,其他部分统计量大于控制限,则检测到

与过程输入及不可预测的质量输出相关的故障;若T 2
y

> Jth,T 2
y
或Qy > Jth,Qy

,其他统计量均小于控制限,
则检测到与过程输入无关,但与不可预测的质量输出
相关的故障.

对于上述4)中的检测策略,由于T 2
y和Qy均反映的

是与质量输出相关的不可预测的信息变化,因此可以
更加简单的使用如式(29)所示的综合统计指标进行监
测:

Fy =
T 2
y

Jth,T 2
y

+
Qy

Jth,Qy

. (29)

综合统计指标Fy的控制限Jth,Fy
由式(6)或式(7)的

形式在训练数据中计算的综合统计指标进行确定. 为
了更加直观,以相对统计量代替绝对统计量进行过程
监测,相对统计量如式(30)所示,则相对统计量的控制
限均为1:

相对统计量 =
统计量

控制限
. (30)

3.3 故故故障障障诊诊诊断断断

当统计量检测到故障时,需要进一步分析,以诊断
出哪些变量可能会受该故障影响.贡献图是基于数据
驱动故障诊断中最流行的一种方法[27–28]. 传统的贡
献图方法中部分过程变量在系统正常运行时对统计

量的贡献就比较大,这会对故障诊断产生干扰,无法
准确定位故障的变量. 因此,本节提出了一种新的相
对贡献图方法进行故障诊断.

基于Qx̃z
统计量的贡献定义如下:

C(Qx̃z
, k) = x̃2

z new,k, (31)

其中: C(Qx̃z
, k)表示第k个变量对Qx̃z

统计量的贡献,
x̃z new,k表示x̃z new的第k个元素.

基于T 2
xp
统计量的贡献定义如下[29]:

C(T 2
xp
, k) = ∥(

T T
p Tp

n− 1
)−

1
2pT

p,kx̂new,k∥2, (32)

其中: pp,k是Pp的第k行, x̂new,k表示x̂new的第k个元

素.

基于T 2
xr
统计量的贡献定义如下[29]:

C(T 2
xr
, k) = ∥(T

T
r Tr

n− 1
)−

1
2pT

r,kx̃new,k∥2, (33)

其中: pr,k是Pr的第k行, x̃new,k表示x̃new的第k个元

素.

考虑到复杂系统中历史数据对当前样本的影响,
将贡献重新定义如下:

CQx̃z ,k
=

N∑
j=1

C(Qx̃z
, k)j, (34)

CT 2
xp

,k =
N∑
j=1

C(T 2
xp
, k)

j
, (35)

CT 2
xr

,k =
N∑
j=1

C(T 2
xr
, k)

j
, (36)

其中N表示已获得的样本数,第N个样本即为当前样

本.

但是,研究发现,在无故障时每个过程输入变量对
统计量的贡献值并不是均等的. 以田纳西伊士曼过程
(Tennessee Astman process, TEP)[30]为例, TEP是由伊
士曼化学公司为评估过程控制和监测方法提供一个

现实的工业过程而创建的,整个过程由反应器、冷凝
器、汽提塔、压缩机和气液分离器5个单元组成,包含
A,B,C,D,E, F,G和H等8种成份,具体反应如下:

A(g) + C(g) + E(g) → H(liq),

A(g) + E(g) → F (liq),

3D(g) → 2F (liq),

其中: g表示气态, liq表示液态, F为副产物.

如图2所示是利用MPLS对TEP正常数据进行故障
诊断的传统贡献图. 由图可以看出,正常工况下不同
变量对统计量的贡献不同,最大差异可达8个数量级,
这可能在使用贡献图诊断故障时会产生较大影响,使
得诊断结果不可解释.

图 2 TEP正常数据的MPLS传统贡献图
Fig. 2 Traditional contribution plots of MPLS for

normal data of TEP

为了解决上述问题,本节提出了一种NRC法. 首
先由式(31)–(33)在n个正常训练样本中求出每个样本

各变量对相应统计量的贡献值,然后在所有贡献值中
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选取每个变量的最大贡献,第k个变量对各统计量的

最大贡献分别记作Ck
Qx̃z ,max, Ck

T 2
xp

,max, Ck
T 2
xr

,max. 在

得到新样本xnew后,首先利用式(31)–(33)计算各变
量贡献值C(Qx̃z

, k), C(T 2
xp
, k), C(T 2

xr
, k). 然后由

C(Qx̃z
, k)/Ck

Qx̃z ,max, C(T 2
xp
, k)/Ck

T 2
xp

,max, C(T 2
xr
, k)/

Ck
T 2
xr

,max进行归一,归一后的贡献仍记作C(Qx̃z
, k),

C(T 2
xp
, k), C(T 2

xr
, k). 最后由式(34)–(36)计算新的贡

献值.图3为MPLS利用NRC对TEP正常数据进行故障
诊断结果,由图可以看出,经过对贡献归一后,每个变
量对统计量的贡献相对持平,使得诊断结果误差减小.

图 3 TEP正常数据的MPLS新的相对贡献图
Fig. 3 New relative contribution plots of MPLS for

normal data of TEP

4 数数数值值值仿仿仿真真真与与与TEP应应应用用用
本节将CMPLS与MPLS[16]和EPLS[17]方法进行比

较,通过数值案例与TEP验证所提新方法的有效性.

4.1 数数数值值值仿仿仿真真真

采用以下模型生成无故障训练样本[13]:{
xk = Azk + ek,

yk = Cxk + vk,
(37)

其中:

zk∼U([0, 1]), ek∼N(0, 0.22), vk∼N(0, 0.012),

A =

1 3 4 4 0

3 0 1 4 1

1 1 3 0 0


T

, C =

[
2 2 1 1 0

3 1 0 4 0

]
,

U([0, 1])表示区间[0, 1]内的均匀分布.

首先用式 (37)生成100个正常的训练样本进行
CMPLS建模,由CPV[25]计算可得 lp = 2, lr = 3, ly
= 1. 然后在不同的故障情况下,使用式(38)或式(39)
产生100个故障样本用于故障检测. 本小节后续试验
中,前100个样本为正常样本,后100个样本为故障样
本,使用T 2

xp
, T 2

xr
, Qx̃z

和Fy四个统计指标进行过程监

控.

xk = x∗
k +Ξxfx, (38)

yk = y∗
k +Ξyfy. (39)

式(38)–(39)中, x∗
k和y∗

k分别为无故障输入输出样

本, Ξx和Ξy为故障方向向量, fx和fy为故障幅值.以
下就不同情况的故障进行详细分析.

故故故障障障 1 发生在IPS中的故障.

为了在 IPS中生成故障,取Pp的第 1列为Ξx =

[0.5269 0.5102 0.4915 0.4611 − 0.0888]T, fx为4.
图4为CMPLS对故障1的检测结果,可以看出, T 2

xp
统

计量可以有效检测到该故障,表明在过程输入空间
由T 2

xp
检测到的故障为质量相关故障;由Fy统计量检

测结果可以推测该故障还影响了不可预测的质量输

出.由图5所示,此故障的确影响了质量输出和不可预
测的质量输出.

图 4 CMPLS对故障1检测结果

Fig. 4 Detection results of CMPLS for Fault 1

图 5 故障1下质量输出与不可预测质量输出
Fig. 5 Quality output and unpredictable quality output in

case of Fault 1
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故故故障障障 2 发生在IRPS中的故障.

取Ξx=[0 −0.1497 0.6257 −0.5942 −0.4827]T

为Pr的第1列, fx为 3. 图6为CMPLS对故障 2的检测
结果,图中T 2

xp
统计量未检测到该故障,而T 2

xr
统计量

检测到该故障,同时对Fy统计量有影响,表明由T 2
xr
统

计量检测到的故障为与质量相关的潜在故障,不直接
影响质量输出,但对无法预测的质量输出有一定影响.
由图7所示,该故障确实不影响质量输出,但会影响不
可预测的质量输出.

图 6 CMPLS对故障2检测结果

Fig. 6 Detection results of CMPLS for Fault 2

图 7 故障2下质量输出与不可预测质量输出
Fig. 7 Quality output and unpredictable quality output

in case of Fault 2

故故故障障障 3 发生在IRS中的故障.

如式(19)所示, IRS的基向量为Γ̂φΓ̂
T
φ (I−PpP

T
p )

+ (I − Γ̂φΓ̂
T
φ )(I − PrP

T
r )的非零奇异值对应的左

奇异向量,因此可以取IRS的一个基向量为故障方向
Ξx=[0.5288 −0.4903 −0.2517 −0.5201 0.3823]T,

fx为3. CMPLS对故障3的检测结果如图8所示,只有
Qx̃z
统计量检测到故障,则说明该故障与质量输出无

关,但与过程输入相关.

图 8 CMPLS对故障3检测结果

Fig. 8 Detection results of CMPLS for Fault 3

故故故障障障 4 发生在OPS中的故障.

取Ξy = [−0.7071 0.7071]T为Py的第1列, fy为
0.5. CMPLS对故障4的检测结果如图9所示. 该故障
发生在不可预测的质量输出空间中,与过程输入无关,
图9中只有Fy统计量检测到故障,这意味着当其他统
计量均未监测到故障时, Fy统计量监测到的故障为与

过程输入无关,但与不可预测的质量输出相关的故障.
图10与图11分别为MPLS与EPLS对故障4的检测结
果,由图可以看出,基于MPLS与EPLS的故障检测方
法无法检测到此类故障.

图 9 CMPLS对故障4检测结果

Fig. 9 Detection results of CMPLS for Fault 4
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图 10 MPLS对故障4检测结果

Fig. 10 Detection results of MPLS for Fault 4

图 11 EPLS对故障4检测结果

Fig. 11 Detection results of EPLS for Fault 4

4.2 TEP应应应用用用
本小节利用田纳西伊士曼过程(TEP)[30]验证所

提CMPLS方法的有效性. 该过程包含41个测量变量
(measurement variable, MEAS)和12个操纵变量(mani-
pulated variable, MV),测量变量包含22个连续变量和
19个成分变量. 该过程共有21种故障,定义为IDV(1)–
IDV(21),其中16个已知故障, 5个未知故障. 本节实验
中,过程输入变量选择36个MEAS(1–36)(对应实验中
变量1–36)和11个MV(1–11)(对应实验中变量37–47),
质量输出变量选择5个MEAS(37–41). 后续实验中,前
500个样本为正常数据,后480个样本为含有故障的数
据. 通过CPV[25]计算可得CMPLS中lp = 2, lr = 24,
ly = 4.

4.2.1 故故故障障障检检检测测测

在本小节以故障IDV(2)与IDV(4)为例利用MPLS
与CMPLS分别进行故障检测,以验证算法有效性. 由
文献[16], IDV(2)为质量相关故障, IDV(4)为质量无关
故障. IDV(2)为汽提塔入口处B组分含量发生阶跃变
化,图12与图13分别是MPLS与CMPLS对IDV(2)的过
程监测结果, MPLS的两个检测指标和CMPLS的4个
检测指标均检测到故障.

图 12 MPLS对IDV(2)过程监测结果

Fig. 12 Process monitoring results of MPLS for IDV(2)

图 13 CMPLS对IDV(2)过程监测结果

Fig. 13 Process monitoring results of CMPLS for IDV(2)

对于CMPLS,当IDV(2)发生后,与质量相关的T 2
xp

统计量在一段时间后向正常值下降,这表明故障对质
量输出变量的影响趋于回归正常,这是由于过程中通
过反馈控制器调节减少故障对质量输出的影响.值得
注意的是,当T 2

xp
统计量在故障阶段降低时,其他统计

量却在上升或一直处于较高水平,这是因为反馈控制
器调节虽然降低了故障对质量输出的影响,但故障并
没有消除,会对其他统计量产生较大影响.在检测故
障阶段,应该根据第2.1节检测策略进行综合判断,
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当T 2
xp
统计量降到控制限以下时,可以看出此时故障

IDV(2)不会直接影响质量输出,但会影响过程输入以
及不可预测的质量输出.在MPLS的监测结果中无法
观察到反馈对质量变化的影响.

IDV(4)是反应器冷却水入口温度发生了阶跃变化,
这种扰动不会影响产品质量,图14与图15分别是
MPLS与CMPLS对IDV(4)的过程监测结果.由图可以
看出, CMPLS中T 2

xp
< Jth,T 2

xp
且Qx̃z

> Jth,Qx̃r
,根据

检测策略,该故障为与质量输出无关,但与过程输入
相关的故障;同时T 2

xr
有一定的报警,说明该故障不直

接影响质量输出,这一点体现在T 2
xp
统计量中,但对不

可预测的质量输出有一定影响,因此Fy统计量在故障

阶段有一定波动.在MPLS的监测结果中只能判断
IDV(4)为质量无关故障,得不到更多信息.

图 14 MPLS对IDV(4)过程监测结果
Fig. 14 Process monitoring results of MPLS for IDV(4)

图 15 CMPLS对IDV(4)过程监测结果
Fig. 15 Process monitoring results of CMPLS for IDV(4)

4.2.2 故故故障障障诊诊诊断断断

在进行故障诊断之前,需要检测到故障. 本小
节以故障IDV(14)为例,首先利用MPLS与CMPLS对

IDV(14)进行过程监测,然后分别通过MPLS结合传
统贡献图, MPLS结合NRC以及CMPLS结合NRC对
IDV(14)进行故障诊断,验证所提新方法的有效性.
在TEP中, IDV(14)与反应器冷却水阀门有关. 当

IDV(14)发生时,反应器冷却水阀门将卡住保持不动,
这将使得过程测量变量中反应器温度(MEAS(9)),反
应器冷却水出口温度(MEAS(21))以及过程操纵变量
中反应器冷水流量(MV(10))受到很大影响[31],分别
对应实验中变量 9, 21, 46. 图 16和图 17是MPLS与
CMPLS对IDV(14)的过程监测结果.由文献[16]已知,
IDV(14)不会对质量产生影响,而图16中, MPLS的质
量相关检测指标有较高的误报. 由图17可得, CMPLS
中T 2

xp
< Jth,T 2

xp
且Qx̃z

> Jth,Qx̃r
,根据检测策略,该

故障为与过程输入相关的质量无关故障;同时T 2
xr

> Jth,T 2
xr

,说明该故障对不可预测的质量输出有一定

影响,因此Fy统计量在故障阶段有一定报警. CMPLS
对IDV(14)给出了比MPLS更加准确而又全面的检测
结果.

图 16 MPLS对IDV(14)过程监测结果
Fig. 16 Process monitoring results of MPLS for IDV(14)

图 17 CMPLS对IDV(14)过程监测结果
Fig. 17 Process monitoring results of CMPLS for IDV(14)
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图18是MPLS结合传统贡献图对IDV(14)的诊断
结果.由图可以看出,变量12, 15, 43与44对质量相关
统计量的贡献极大,但IDV(14)主要影响的并不是这
几个变量. 变量9与21对质量无关统计量的贡献最大,
这在一定程度上可以解释故障引起的变化,但并不全
面和准确. 除了变量9和21外,其他变量也有较大贡
献,同时,变量46的贡献却很低,这一结果很难解释.
实际上,结合图2可以看出,对质量相关统计量的贡献
就是由正常情况下的各变量对统计量的不均等造成

的,对质量无关统计量也有同样的影响.

图 18 IDV(14)的MPLS传统贡献图

Fig. 18 Traditional contribution plots of MPLS for IDV(14)

图19与图20分别为MPLS与CMPLS结合NRC对
IDV(14)的故障诊断结果.由图19, MPLS结合NRC在
两个统计量中均准确的定位了故障变量,相比较
MPLS结合传统贡献图,消除了传统贡献图中各变量
正常贡献不均的影响.由图20, CMPLS结合NRC诊
断结果中,各变量对T 2

xp
统计量贡献均等,这是由于

IDV(14)为质量输出无关故障,在IPS中无故障信息;
而T 2

xr
和Qx̃z

统计量能够监测到该故障,同时在IRPS
与IRS中准确定位到相应故障变量,在IRPS中主要受
影响的变量为9, 21, 46,在IRS中主要受影响的变量为
21. 比较图19与图20可以得到,利用CMPLS进行故
障诊断可以区分出故障是否质量输出相关,而利用
MPLS进行故障诊断无法确定故障是否质量输出相
关.综合来看,所提CMPLS与NRC均比MPLS与传统
贡献图的性能更好.

图 19 IDV(14)的MPLS新的相对贡献图

Fig. 19 New relative contribution plots of MPLS for IDV(14)

图 20 IDV(14)的CMPLS新的相对贡献图
Fig. 20 New relative contribution plots of CMPLS for

IDV(14)

5 结结结论论论

本文提出了一种新的CMPLS算法来检测质量输
出相关和过程输入相关的故障,并利用所提的新的相
对贡献图法成功诊断出故障变量. 通过CMPLS同时
将输入输出数据映射到与过程相关或质量相关的多

个子空间,针对每个子空间分别提出了对应的故障检
测指标,用于各类故障的检测报警. 该方法对可预测
及不可预测的质量输出子空间中发生的故障以及影

响过程输入空间并可能影响质量输出的潜在故障进

行了全面监测,同时避免了大量的迭代过程. 重新定
义了一种新的相对贡献图,消除了正常工况下各变量
向检测指标贡献不均对诊断结果所造成的不良影响.
通过数值仿真和TEP验证了所提方法的优异性能.
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