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鲁棒 PL S在间歇生产过程监控中的应用
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摘　要: 间歇和半间歇过程在化学工业中占有重要地位,如何对其进行监控一直是过程控制领域研究的热点之一.

现实过程中,数据大都存在离群点,易使多向部分最小二乘 (M PL S)模型造成误差. 针对M PL S统计监控受离群点影

响的问题,提出一种基于鲁棒M PL S 的统计监控分析和相应鲁棒监控统计量的计算方法. 相对于普通M PL S,鲁棒

M PL S在建模数据中存在离群点时仍能给出正确的统计监控模型,降低了建模过程对数据的要求.
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Abstract: Batch and sem i2batch p rocesses p lay an impo rtan t ro le in chem ical industry. In o rder to reduce the

varia t ions of the p roduct quality, m ult ivaria te sta t ist ical p rocess con tro l m ethods based on m ulti2w ay part ia l least

squares (M PL S) is p ropo sed fo r on2line batch p rocess monito ring. How ever ou tliers alw ays ex ist in the data,

tradit ionalM PL S m ethods are strongly affected by ou tlying observations. A batch p rocess monito ring m ethod based

on robust M PL S is p ropo sed. T he robust no rm al operat ing condit ion model and robust con tro l lim its are discussed in

detail. T he resu lts show that the robust M PL S is resistan t to po ssib le ou tliers.
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1　引　　言
　　间歇和半间歇过程生产模式因其灵活性高、柔

性好,非常适于小批量、多品种的生产,已成为精细

化工、食品、制药等工业的重要生产方式. 但由于过

程本身的复杂性以及干扰的影响,实际操作条件往

往会与生产方案有所区别,并最终导致产品质量下

降. 因此,间歇过程的监控和故障诊断一直是过程控

制领域研究的热点之一. 实施间歇过程监控的目的

在于及时发现生产过程的非正常情况,提高生产安

全性,降低生产成本,及时发现并排除生产故障,提

高产品质量的一致性. 目前间歇过程的监控比较常

用的方法[1～ 4 ]有多向主元分析 (M PCA )和多向部分

最小二乘 (M PL S)等.

统计过程监控基于历史正常生产数据,使用数

理统计的理论建立正常工况下操作条件的统计监控

模型,并用于实际生产的在线监控. 作为数据驱动的

监控方法,统计过程监控不需要任何过程的机理模

型, 因此适用十分广泛. 多向部分最小二乘方法

(M PL S)是一种目前比较成熟的用于间歇生产统计

过程监控的方法,实际的工业应用结果也证明了这

种方法的有效性. 但传统的M PL S 方法当建模历史

数据存在离群点 (O u t liers)或建模数据中存在非正

常批次时,可能会给出误差较大的监控模型,出现故

障误报或漏报现象. 同时由于间歇过程的复杂性,建

模前很难保证将所有离群点全部剔除. 对此,本文提

出一种基于鲁棒 PL S监控的模型建立方法,用于处
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理建模数据中存在离群点的问题.

2　传统部分最小二乘法 [5～ 7 ]

部分最小二乘法 (PL S)由W o ld 提出[8 ] ,它是多

元线性回归算法的扩展,对主元成分进行线性回归,

建立主元成分之间的线性回归模型. PL S 有两大主

流算法: N IPAL S 和 S IM PL S. 与 N IPAL S 相比,

S IM PL S 算法应用更为普遍. S IM PL S 采用 x 2变量
和 y 2变量之间的互协方差进行分析得到主元,然后

主元通过线性最小二乘回归方法回归因变量.

S IM PL S算法假设 x 变量和 y 变量通过一个双

线性的模型发生关联,这就意味着两步算法:首先构

建 k维向量T�n, k = ( tπ1,⋯, tπn)′= X
�

n, pR p , k = X�x , p (r1,

⋯, rk ) ,记为主元; 然后通过迭代运算获得 k 个主元

成分,并用这 k 个主元来回归因变量. 回归模型为

y i = Α0 + A ′q, k tπi + f i. (1)

引入标准PL S权向量 ra和 qa ,多重线性回归 (M L R )

对参数估计如下:

Aδ
k , q = (S t) - 1S ty =

(R′k , pS xR p , k ) - 1R′k , pS x y ,

Αδ0 = yθ - A
δ′q, k tπ

-

,

S f = S y - A
δ′q, kS tA

δ
k , q. (2)

　　多向部分最小二乘方法[9 ] 是部分最小二乘法

应用于三维数据阵的扩展. 对于间歇生产批报而言,

每批数据都可看作一个二维数据阵, 多批数据则构

成了三维数据阵X. 针对三维数据,一个自然想法就

是将其进行重新排列,如图 1所示,沿着时间轴方向

进行切分, 然后将切分得到的数据时间片依次向右

水平排列,如此构成了一个新的二维数据阵X ,然后

利用 PL S进行分析.

图 1　M PL S分解示意

可以看出, 同M PCA 一样,M PL S 将每一批完

整的数据看作间歇处理过程的一次采样, 多批数据

构成样本集合, 并在此样本集合上进行 PL S 分析.

以上特点决定了M PL S在应用于实际监控时会出现

采样数据不完整的问题. 因为在间歇过程进行中,只

有当前时刻及以前的数据是已知的, 这些数据不足

以构成对间歇过程的一次完整采样. Nom iko s[3 ] 提

出了解决该问题的几种方法, 基本思想是设法预测

过程变量的未来输出. 常用的方法包括: 1) 补充数

据为全 0, 即认为以后的数据不偏离平均轨迹; 2)

补充数据为当前归一化采样值, 即认为以后的数据

偏离平均轨迹的程度与当前时刻相同; 3) 缺损数

据补充法. 在实际应用中常采用第 3种方法,这种方

法利用了 PL S处理缺损数据的能力,在不知道将来

时刻数据的情况下通过将已知数据投影到一个子空

间来完成.

3　鲁棒算法 RSIM PL S及其统计量[6, 10 ]

　　传统 PL S 分析的一个主要不足是鲁棒性不够

好,当采样数据中存在离群点时,可能无法得到正确

的统计监控模型. 鲁棒部分最小二乘分析方法正是

克服传统 PL S的不足而提出的.

鲁棒 PL S算法是对普通算法的改进. 为了获得

鲁棒主元,首先对数据 Z n,m = (X n, p , Y n, q) 进行鲁棒

主元分析 (ROBPCA ) , 得到 Z 的估计 ΛδZ = (Λδ′x ,

Λδ′y )′和 2
^

Z. 分解 2
^

Z 得到 2
^

x y , 代替 S x y 进行迭代计

算,在每一步中鲁棒主元可表示为

tia = x
Χ
′i ra = (x i - Λδx )′ra. (3)

　　获得鲁棒主元后, 便可进行鲁棒线性回归. 回

归模型与式 (1) 一样, 不同的是现在是基于鲁棒主

元 ti,参数估计如式 (2).

通过交叉检验、累计方差百分比等方法确定主

元数目 k后,对数据进行鲁棒PL S分析,可得到以下

统计量:

{X 　Y } →
鲁棒PL S

[T ,W , P ,B ,Q ]. (4)

　　1) Ho telling 统计量[11 ]:

T 2
f = tT + - 1 t～ k (m 2 - 1)

m (m - k ) F k ,m - k , (5)

其中: m 为样本容量, + - 1 为对角矩阵, 与主元方向

相关.

2) Q 统计量,有如下结论[11 ]:

q = (x - xζ) T (x - xζ) = 2 eT e～ g ς2
h , (6)

其中: xζ = xW (P TW ) - 1P T为通过PL S模型获得的 x

的估计值,W = [ r1,⋯, rk ],

g h = m ean (q) , 2g 2h = var (q).

4　基于鲁棒M PL S的间歇生产统计过程

监控
　　在鲁棒部分最小二乘分析方法的基础上,提出

一种基于鲁棒M PL S 的间歇生产统计过程监控方

法. 与传统 M PL S 相同的是, 该方法也是用

Ho telling 统计量和Q 统计量对生产过程进行监控;

不同的是, 它应用了鲁棒 PL S 方法, 当建模历史数

据存在离群点或建模数据中存在非正常批次时, 仍

能给出正确的监控模型.
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基于鲁棒M PL S的间歇生产统计过程监控包括

3个阶段: 1) 数据收集与预处理; 2) 建立统计监控模

型; 3) 在线监控.

4. 1　数据收集与预处理

1) 收集历史正常工况数据, 构成历史数据阵

X ,按照图 1展开.

2) 数据标准化, 包括零均值化以及方差归一

化.

X
� =

X - m ean (X )
std (X ) ,

Y� =
Y - m ean (Y )

std (Y ) , (7)

其中: m ean (X ) 和 m ean (Y ) 为均值, std (X ) 和

std (Y ) 为方差.

4. 2　建立统计监控模型

1) 确定主元数目 k. 确定主元数目的方法有多

种,包括交叉检验法、累计方差百分比等. 考虑到抗

差性,这里选用累计方差百分比作为选取 k 的标准.

前 l个主元的累计方差百分比定义如下:

CPV ( l) =
∑

l

i= 1
si

∑
m in (n,m )

i= 1

si

× 100◊ =

∑
l

i= 1
si

n
× 100◊ , (8)

其中: si为对角阵 + - 1 的元素; 主元数目 k 一般选取

满足CPV (k ) 大于特定限,如 85◊ 的最小 l值.

2) 对标准化后的数据进行鲁棒M PL S处理,以

获得相应的得分向量和负载向量等,如式 (4).

3) 根据式 (5) 和式 (6) 确定相关统计量的控制

限,保存相关结果以备在线监控时使用.

4. 3　在线监控

在新批次运行过程中,通过N om iko s提出的数

据填充方法补充缺损的数据, 进而计算得到M PL S

主元的得分 t以及Q 统计量,结合离线建模阶段得

到的统计控制限实施监控并改进生产.

具体的在线监控方法如下:

1) 对于 k 时刻新的间歇过程数据X new (K ×J )

按图 1展开为X T
new (1×K J ) , Y new 不变,然后分别进

行标准化处理.

2) 首先用N om iko s提出的 3 种数据补充方法

进行处理, 通常采用第 3 种方法. 然后计算 tnew 和

enew. 在每一个采样时刻 k , r = 1∶R ,

t
δ(1, r) = X newW (1∶kJ , r) ö

　　　　 (P (1∶kJ , r) TW (1∶kJ , r) ) ,

enew , k = X new , k - t
δ(1, r) P (1∶kJ , r) T. (9)

　　3) 通过下式计算 Ho telling 统计量和Q 统计

量:

T 2 = tT
new + - 1 ttew , (10)

SPEK = ∑
J K

c= (K - 1)J - 1
enew (c) 2. (11)

　　4) 判断 T 2 和 SPE k 统计量是否超过控制限,进

行故障诊断.

5　应用示例
　　SBR 数据 (N om iko s,M acGrego r) 是对苯乙烯 2
丁二烯橡胶乳化聚合半间歇过程的模拟,它假设 50

个批次, 每个批次每次采样可得到 9 个变量, 共有

200个采样点, 因此 X 数据是三维矩阵 (50 × 9 ×

200). 产品质量、反应器属性、乳汁属性等质量变量

Y 为 (50× 5) 矩阵. 其中不正常的批次 (Bad batch)

是在间歇过程操作中间时刻出错.

为比较传统M PL S和鲁棒M PL S监控的效果,

本文用 SBR 数据分别建立了传统M PL S 和鲁棒

M PL S模型.

图 2～ 图 5为采用不同建模方法对异常批次的

Q 统计量监控结果,虚线对应的均为 95◊ 统计控制

限.

图 2和图 3显示的是全部采用 50个正常批次建

立的M PL S和鲁棒M PL S 模型的Q 统计量监控结

果,两者都可以检测出异常工况. 图 4和图 5显示的

是采用含有离群点批次建立的M PL S 模型的Q 统

计量监控结果.

图 2　M PL S监控结果

　　　　 (建模数据无离群点)

图 3　鲁棒M PL S监控结果

　　　 (建模数据无离群点)
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图 4　M PL S监控结果

　　　　 (建模数据有离群点)

图 5　鲁棒M PL S监控结果

　　　 (建模数据有离群点)

通过图 2和图 4对比可以看出,离群点的存在

导致M PL S模型给出了错误的监控结果,Q 统计量

不能及时发现过程的异常状况,导致了漏报. 原因在

于离群点的存在使得M PL S分析得到的正常工况区

间发生偏离,使其无法正确地进行过程监控.

而鲁棒M PL S 因其具有消除离群点影响的能

力,弥补了M PL S的不足. 从图 3和图 5的对比可以

看出,建模数据中是否存在离群点对鲁棒M PL S 监

控结果的影响并不大, 故障批次中的异常情况都能

被发现,为及时排除故障提供了可能.

6　结　　论
　　本文提出了一种基于鲁棒M PL S 的间歇生产

过程统计监控方法. 该方法克服了传统M PL S 鲁棒

性不足,即个别离群点便可能导致建立的统计监控

模型失效的缺点. 仿真示例 SBR 数据的应用表明,

鲁棒M PL S 能够有效克服离群点的影响,保证统计

模型不过分依赖建模数据,有效减轻了模型对数据

的要求.
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