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摘 要: 针对采样数据的自相关性, 提出一种基于自回归 (AR)模型的动态过程建模方法. 首先, 利用正交信号校

正 (OSC)消除用于AR模型回归的两数据集间的正交不相关信号;然后,在处理过的数据上进行偏最小二乘 (PLS)回

归建模. 该方法对模型潜隐成分和残差信息同时进行在线监测,并借鉴贝叶斯推理方法将多个监测指标进行融合,以

易化触发故障警报的决策过程. 最后通过在田纳西-伊斯曼 (Tennessee Eastman, TE)过程上的仿真实验验证了所提出

方法的有效性.
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Abstract：：：With respect to the auto-coorelation existed in sampled data, a dynamic process modeling method based on

auto-regression(AR) model is proposed. Firstly, orthogonal signal correction(OSC) is used to eliminate the orthogonal

uncorrelated components from the two datasets used for regresing AR model. Then, the partial least square(PLS) is employed

to get the AR model on the basis of preprocessed process datasets. The latent components extracted by the regression model

as well as the residuals are together monitored online. With the involvement of Bayesian inference, the resulted multiple

monitoring statistics are combined into a single probabilistic index, and triggering fault alarm can thus be simplified. The

simulation experiment on the Tennessee Eastman(TE) benchmark process demonstrates the effectiveness of the proposed

method.
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0 引引引 言言言

随着全球化市场竞争日趋激烈化,有效地保证生

产的正常运行是现代过程工业面临的主要挑战.与此

同时,由于计算机技术的飞跃发展和工业规模的不断

扩大,工业过程能够测量和存储的数据信息越来越大,

而能够精确描述过程的机理模型却难以获得. 数据驱

动的过程监测技术就是在这个背景下应运而生的,其

中针对多变量统计过程监测 (MSPM)的研究已得到

了工业界和学术界的广泛关注[1-2]

MSPM方法的理论基础是主成分分析 (PCA)和

偏最小二乘 (PLS)[2],但在近几年的发展中,为了克服

PCA/PLS的缺陷, 学者们提出了各式各样的改进策

略[3-6]. 然而, 对于大多数工业过程而言, 都存在动态

性, 即测量样本是时序相关的.为解决动态过程监测

的相关问题,一些学者提出通过在过程数据矩阵中引

入延时测量值构成增广矩阵,然后对其进行多变量统

计分析建模, 这就是所谓的动态PCA (DPCA)[4]以及

其他类似方法的基本出发点[3,5].此外, Kerkhof等[6]还

结合利用自回归模型 (AR)和PLS回归算法 (AR-PLS)

来消除数据自相关性和交叉相关性的影响,解决了间

歇动态过程监测问题.虽然, 这种利用PLS回归算法

训练得到AR模型的思路为动态过程监测问题提供了
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新的解决方案,但是, 传统 PLS算法对过程数据直接

进行回归建模,未曾考虑到剔除数据集间不相关因素

的“噪声”影响.若能剔除这部分不相关的信息成分,

则AR模型就能更好地描述过程数据间的自相关性,

从而改善相应监测模型的故障检测效果.为此, 将正

交信号校正 (OSC)[7]方法融入AR模型拟合中, 并将

之应用于动态过程监测的研究具有重要意义. OSC是

一种应用广泛的数据预处理方法, 它能有效地剔除

与两数据集无关的信息成分 (即正交信号), 以期改

善回归模型的预测能力[8]. Ghasemi等[8]已将OSC用

于PLS回归建模 (OPLS),验证了OPLS相比于PLS的

优越性.受此启发, 本文利用OPLS方法训练过程动

态数据的AR模型 (AR-OPLS),并建立相应的统计监

测模型.此外, 借鉴贝叶斯推理的信息融合能力[9-10],

进一步提出将AR-OPLS多个监测统计量通过概率的

形式融合为一个指标,从而简化监测方法触发故障警

报的过程.值得强调的是,引入OSC预处理数据主要

不在于提高回归模型的预测效果,而在于剔除正交不

相关信号后,利用PLS训练得到的AR模型能更好地

描述自相关性,以期提高模型的故障检测效果.

1 动动动态态态过过过程程程监监监测测测方方方法法法

1.1 DPCA过过过程程程监监监测测测模模模型型型[4]

考虑过程数据序列相关性, 对矩阵𝑿 ∈ 𝑹𝑛×𝑚

引入前 𝑙个时刻的测量值,可构成如下增广矩阵:

𝑿𝑎 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝒙1+𝑙 𝒙𝑙 ⋅ ⋅ ⋅ 𝒙1

𝒙2+𝑙 𝒙1+𝑙 ⋅ ⋅ ⋅ 𝒙2

...
...

. . .
...

𝒙𝑛 𝒙𝑛−1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝒙𝑛−𝑙

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ∈ 𝑹(𝑛−𝑙)×(𝑙+1)𝑚.

(1)

对𝑿𝑎进行奇异值分解,可建立相应的PCA统计模型,

当然,也可以建立其他统计模型.

以DPCA模型为例,将监测模型用于在线监测新

样本𝒙𝑡时,需要先对其增广,得到𝒙 = [𝒙T
𝑡 ,𝒙

T
𝑡−1, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝒙T
𝑡−𝑙]

T; 然后利用Hotelling 𝑇 2统计量和𝑄统计量以

及对应的控制限监测当前样本是否发生故障,即[1]

𝑇 2 ⩽ 𝑑(𝑁 − 1)

𝑁 − 𝑑
𝐹𝛼(𝑑, 𝑛− 𝑑), (2)

𝑄 ⩽ 𝑔𝜒2
ℎ,𝛼, 𝑔 = 𝑣/2𝑎, ℎ = 2𝑎2/𝑣. (3)

其中: 𝑑为潜变量个数, 𝑁 = 𝑛 − 𝑙为训练样本个数,

𝐹𝛼(𝑑, 𝑛− 𝑑)表示自由度为 𝑑和𝑛− 𝑑的𝐹 分布在置信

度𝛼下的取值, 𝑎和 𝑣分别为训练数据集𝑄统计量的

均值和方差, 𝜒2
ℎ,𝛼表示自由度为ℎ的𝜒2在置信度𝛼下

的取值.

1.2 AR-PLS方方方法法法

1.2.1 AR回回回归归归模模模型型型

多变量AR模型旨在利用 𝑘时刻样本𝒙𝑘 ∈𝑹𝑚×1

的前 𝑙个时刻的测量值来预测𝒙𝑘,即

𝒙𝑘 = 𝑪T𝒙𝑘−1:𝑘−𝑙 + 𝒆𝑘. (4)

其中: 𝒙𝑘−1:𝑘−𝑙 = [𝒙T
𝑘−1,𝒙

T
𝑘−2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙T

𝑘−𝑙]
T ∈ 𝑹𝑚𝑙×1

是这 𝑙个测量样本组成的向量, 𝒆𝑘为模型误差, 𝑪 ∈
𝑹𝑚𝑙×𝑚为AR模型系数. 式 (4)能有效地表示过程数

据的时序相关性.

若将所有可用测量样本的AR模型整合在一起,

则可用如下回归形式统一描述:

𝒀 = 𝑿𝑪 +𝑬. (5)

其中: 𝒀 = [𝒙𝑙+1,𝒙𝑙+2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙𝑛]
T可看成输出数据矩

阵, 𝑿 = [𝒙𝑙:1,𝒙𝑙+1:2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙𝑛−1:𝑛−𝑙]
T为输入数据. 则

拟合AR模型一般可采用 PLS算法对其进行回归建

模,具体介绍如下.

1.2.2 PLS回回回归归归算算算法法法

PLS算法通过潜隐成分𝒁来建立输入数据矩阵

𝑿与输出数据矩阵𝒀 的回归关系,即

𝑿 = 𝒁𝑸T +𝑬𝑿 , 𝒀 = 𝒁𝑹T +𝑬𝒀 . (6)

其中: 𝑸和𝑹为载荷矩阵, 𝑬𝑋和𝑬𝑌 为残差矩阵. 通

过式 (6),回归系数矩阵𝑪可计算为

𝑪 = 𝑾 (𝑸𝑾 )−1𝑹T = 𝑱𝑹T, (7)

其中𝑾 为NIPALS算法计算出来的加权矩阵.

1.2.3 过过过程程程监监监测测测方方方法法法

在式 (6)的回归模型中, 为了充分利用AR-PLS

模型所得到的成分进行监测,可进一步对残差矩阵进

行 PCA建模,即

𝑬𝑋 = 𝑻𝑿𝑷T
𝑿 + 𝑭𝑿 , 𝑬𝒀 = 𝑻𝒀 𝑷T

𝒀 + 𝑭𝒀 , (8)

从而得到相应得分矩阵𝑻𝑿和𝑻𝒀 ,以及载荷矩阵𝑷𝑿

和𝑷𝒀 ,𝑭𝑿 ∈ 𝑹(𝑛−𝑙)×𝑚𝑙和𝑭𝒀 ∈ 𝑹(𝑛−𝑙)×𝑚为对应的

残差矩阵.当将AR-PLS用于监测新样本𝒙𝑡时, 首先

利用其前 𝑙个时刻的延时测量值组成向量𝒙𝑡−1:𝑡−𝑙 =

[𝒙T
𝑡−1,𝒙

T
𝑡−2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙T

𝑡−𝑙]
T,计算潜隐成分

𝒛𝑡=𝑱T𝒙𝑡−1:𝑡−𝑙,

并建立如下𝑇 2统计量:

𝑇 2
𝑧 = 𝒛T

𝑡 𝑺
−1
𝑧 𝒛𝑡, (9)

其中𝑺𝑧为𝒁的协方差矩阵;然后需分别将残差 𝒆𝑋 =

𝒙𝑡−1:𝑡−𝑙 −𝑸𝒛𝑡和 𝒆𝑌 = 𝒙𝑡 −𝑹𝒛𝑡投影至对应的 PCA

模型中,并建立相应的𝑇 2和𝑄统计量

𝑇 2
𝑋 = 𝒆T𝑋𝑷𝑋Λ−1

𝑋 𝑷T
𝑋𝒆𝑋 ,

𝑇 2
𝑌 = 𝒆T𝑌 𝑷𝑌 Λ

−1
𝑌 𝑷T

𝑌 𝒆𝑌 ; (10)

𝑄𝑋 = 𝒆T𝑋(𝑰 − 𝑷𝑋𝑷T
𝑋 )𝒆𝑋 ,

𝑄𝑌 = 𝒆T𝑌 (𝑰 − 𝑷𝑌 𝑷
T
𝑌 )𝒆𝑌 . (11)

其中Λ𝑋和Λ𝑌 分别为𝑻𝑋和𝑻𝑌 的协方差矩阵. 对应

控制限的确定方法与式 (2)和 (3)相仿.
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2 基基基于于于AR-OPLS的的的动动动态态态过过过程程程监监监测测测
2.1 基基基于于于AR-OPLS的的的动动动态态态数数数据据据建建建模模模

考虑到𝑿中会存在与𝒀 正交的成分,若对𝑿进

行数据预处理,将与𝒀 不相关的信号成分剔除,则随

后建立的回归模型拟合效果会得到相应的改善. 在上

述AR-PLS的基础上,引入OSC剔除正交不相关的信

号. OSC的迭代计算过程如下.

1)对矩阵𝑿进行 PCA建模,得到最大奇异值对

应的主成分向量 𝒕;

2)正交化 𝒕和𝒀 ,即 𝒕new=[𝑰−𝒀 (𝒀 T𝒀 )−1𝒀 T]𝒕;

3) 利用 PLS得到加权向量𝒘, 使之满足𝑿𝒘 =

𝒕new;

4)更新 𝒕 = 𝑿𝒘;

5)检验是否满足条件 ∥𝒕 − 𝒕new∥/∥𝒕∥< 10−6, 若

否,则重复执行步骤 2)∼步骤 5),若是,则执行步骤 6);

6)剔除正交成分 𝒕,即𝑿 = 𝑿 − 𝒕𝒑T;

7)重复执行上述步骤,以剔除更多正交成分.

将剔除正交成分后的𝑿和𝒀 进行 PLS建模, 以

得到OSC处理后数据的AR模型,即AR-OPLS.

值得强调的是, AR-OPLS模型用于监测𝒙𝑡时,需

首先按照上述步骤 6)剔除𝒙𝑡−1:𝑡−𝑙中与𝒙𝑡正交的成

分; 然后与AR-PLS一样, 同样会建立 3个𝑇 2统计量

和 2个𝑄统计量对新采样数据进行监测. 一般而言,

任何一个监测统计量触发故障警报都代表过程进入

非正常运行状态.但是,这样一来,会使监测模型对较

大的随机扰动更为敏感,增加误报故障的机率.为此,

进一步采用贝叶斯推理将这 5个统计指标融合为一

个概率型指标.该概率型监测指标能综合考虑这 5个

监测指标的故障检测情况, 不仅能简化AR-OPLS模

型触发故障警报的决策过程,而且还能有效地避免误

报故障现象的发生.

2.2 基基基于于于贝贝贝叶叶叶斯斯斯推推推理理理的的的概概概率率率型型型监监监测测测指指指标标标

假设监测指标𝑀𝑖 (可以是𝑇 2或𝑄统计量)在置

信度𝛼下的控制限为𝐶𝑖,新样本𝒙𝑡的故障概率为

𝜗𝑀𝑖(𝐹 ∣𝒙𝑡) =

𝜗𝑀𝑖(𝒙𝑡∣𝐹 )𝜗𝑀𝑖(𝐹 )/𝜗𝑀𝑖(𝒙𝑡), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 5. (12)

概率𝜗𝑀𝑖(𝒙𝑡)定义如下:

𝜗𝑀𝑖(𝒙𝑡) = 𝜗𝑀𝑖(𝒙𝑡∣𝑁)𝜗𝑀𝑖(𝑁) + 𝜗𝑀𝑖(𝒙𝑡∣𝐹 )𝜗𝑀𝑖(𝐹 ).

(13)

其中: 𝑁和𝐹分别代表正常和故障, 𝜗𝑀𝑖(𝑁)和𝜗𝑀𝑖(𝐹 )

分别取值𝛼和 1−𝛼.条件概率𝜗𝑀𝑖(𝒙𝑡∣𝑁)和𝜗𝑀𝑖(𝒙𝑡∣𝐹 )

按下式计算:

𝜗𝑀𝑖(𝒙𝑡∣𝑁) = exp(−𝑀𝑖/𝐶𝑖),

𝜗𝑀𝑖(𝒙𝑡∣𝐹 ) = exp(−𝐶𝑖/𝑀𝑖). (14)

最终的概率监测指标BIC可按加权形式融合为一,即

BIC =

5∑
𝑖=1

{
𝜗𝑀𝑖(𝒙𝑡∣𝐹 )𝜗𝑀𝑖(𝐹 ∣𝒙𝑡)

/ 5∑
𝑖=1

𝜗𝑀𝑖(𝒙𝑡∣𝐹 )
}
.

(15)

当BIC>1− 𝛼时, 𝒙𝑡为非正常样本,反之为正常样本.

3 TE过过过程程程仿仿仿真真真研研研究究究
TE仿真模型因其反应过程和生产结构的复杂

性,已经成为测试不同控制方法和过程监测策略的标

准实验平台[1,10],它可以仿真模拟 21种不同的故障类

型,详细资料可参见文献 [1]. 选取过程连续测量的 33

个变量作为监测变量, 详情可参见文献 [10].仿真数

据集源于 http://web.mit.edu/braatzgroup/links.html.

离线建模阶段,利用正常工况下的 960个样本建

立DPCA、AR-PLS和AR-OPLS的过程监测模型, 以

作对比分析用.其中: 时滞 𝑙 = 2, DPCA模型选取的主

成分个数通过CPV > 85%来确定, PLS模型的潜隐

变量个数通过 10-fold交叉验证确定, OSC迭代剔除 2

个正交成分,置信限𝛼 = 99%.

利用DPCA、AR-PLS和AR-OPLS这 3种动态过

程监测模型对TE过程 21种故障工况进行监测,并计

算相应的故障漏报率,详情列于表 1中. 值得指出的

是,基于贝叶斯推理的概率型监测指标同样适用于传

统AR-PLS监测模型.此外, 故障 3、9和 15对过程数

据影响甚微,很多文献都证实这 3类故障很难被检测

出来[1,10],因此,这 3种故障不予考虑.在表 1中,取得

最小漏报率的指标已用粗体标出.显然, AR-OPLS方

法在绝大多数故障类型上能取得优于传统DPCA和

AR-PLS方法的监测结果.尤其是针对故障 5、19和

20,故障漏报率得到大幅度下降.虽然AR-OPLS方法

在故障 1、2、18和 21上的监测效果不如传统DPCA

表 1 TE过程 21类故障漏报率 %

DPCA AR-PLS AR-OPLS
No.

𝑇 2 𝑄 BIC BIC

1 0.75 0.13 0.25 0.25

2 1.50 2.75 1.88 2.13

4 94.00 0.00 0.00 0.00
5 76.00 55.00 63.25 0.00
6 1.13 0.00 0.00 0.00
7 0.00 0.00 0.00 0.00
8 2.63 3.00 2.25 2.38

10 75.13 48.88 49.38 40.63
11 72.88 6.00 5.38 5.13
12 0.88 3.63 0.75 0.50
13 5.75 4.63 4.50 4.38
14 0.13 0.00 0.00 0.00
16 90.38 48.00 51.13 40.38
17 22.75 2.25 2.25 2.25
18 11.13 9.38 9.50 9.50

19 77.25 33.38 41.38 17.75
20 61.13 36.38 42.88 29.25
21 54.25 49.50 53.13 53.88
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方法优越, 但是相应的漏报率相差微乎其微.为了更

好地体现AR-OPLS相对于DPCA和AR-PLS方法的

优越性,将故障 5的过程监测结果显示于图 1中.很显

然, 传统 PCA方法对故障 5存在很大的漏报, 而AR-

OPLS方法能一直持续触发故障警报.
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图 1 故障 5的过程监测结果

在分析了AR-OPLS方法的故障监测效果后, 需

继续验证该方法的故障误报率.一般而言, 较低的故

障漏报率对应着较高的故障误报率,即将正常数据样

本错判为故障. 利用另一组正常工况下采集到的 500

个数据检验这 3种方法统计监测指标的误报率,对应

结果如表 2所示.从表 2可以看出, AR-OPLS的故障

误报率低于DPCA和AR-PLS方法.表 1和表 2的对

比分析结果充分验证了基于AR-OPLS的动态过程监

测方法的优越性和有效性.

表 2 正常测试数据的故障漏报率 %

DPCA AR-PLS AR-OPLS

𝑇 2 𝑄 BIC BIC

Index value 0.63 3.24 2.41 1.41

4 结结结 论论论

本文针对AR-PLS模型训练过程中未考虑两数

据集间存在正交信号成分的问题,引入OSC方法对数

据进行预处理. 对剔除正交信号后的数据进行PLS回

归建模, 提出了一种基于AR-OPLS的动态过程监测

方法. 在TE过程上的仿真研究充分说明了AR-OPLS

方法优于传统DPCA和AR-PLS方法.然而AR-OPLS

仍是一种线性监测方法,如何将其扩展成非线性形式

是未来研究中需要解决的问题.此外, 故障诊断的研

究还需进一步深入.
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