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基于偏最小二乘的质量相关多模态故障检测技术

孔祥玉, 曹泽豪†, 杜柏阳, 罗家宇
(火箭军工程大学导弹工程学院，西安 710025)

摘 要: 偏最小二乘 (PLS)算法通常适用于稳定工况下的工业过程故障检测.在日趋复杂的工业过程中,过程数
据通常不满足正态分布,存在非线性、动态、多模态等问题.针对多模态问题,已有大量模态区分方法可用,但这些
方法都未考虑质量相关因素,因此并不适用于质量相关类算法.为此,针对质量相关类算法提出新的质量相关模
态区分规则,该规则通过核模糊聚类对添加线性递增时间变量的数据在时间方向上进行初步的聚类,再通过质量
相关指标进一步准确划分模态;同时,过程复杂化导致静态控制限不能满足故障检测的需求,现存的动态控制限适
用范围具有一定的局限性,可通过改进动态控制限将其推广为广义动态综合控制限.实验中,先是基于两种非线
性偏最小二乘模型将新方法应用于青霉素发酵过程故障检测中,极大减少了漏报率和误报率.最后,通过数值仿
真实验验证了添加线性递增时间变量的合理性.
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Quality-related multimodal fault detection technique based on partial least
squares
KONG Xiang-yu, CAO Ze-hao†, DU Bo-yang, LUO Jia-yu

(Department of Missile Engineering，Rocket Force University of Engineering，Xi’an 710025，China)

Abstract: The partial least squares (PLS) algorithm is generally suitable for the fault detection of industrial processes
under stable conditions. In increasingly complex industrial processes, process data does not satisfy the normal distribution
and there are nonlinear, dynamic, and multimodal problems. For the multimodal problem, a large number of modality
discrimination methods are available. But these methods do not consider quality-related factors, and therefore these
methods do not apply to quality-related algorithms. For this reason, this paper proposes a new quality-related modal
differentiation rule for quality-related algorithms. This rule uses kernel fuzzy clustering to perform preliminary clustering
on the increase data for linearly increasing time variables, and then further quantifies the modality accurately by the
quality related indicators. At the same time, the complexity of the process makes the static control limit unable to meet
the requirements of fault detection. The applicable range of the existing dynamic control limit has certain limitations.
By improving the dynamic control limit, this paper extends it to the generalized dynamic integrated control limit. In the
experiment, firstly based on two nonlinear partial least squares models, the proposed methods are applied to the fault
detection of penicillin fermentation process, which greatly reduce the false negative rate and false positive rate. Finally, a
numerical simulation experiment verifies the rationality of adding a linear incremental time variable.
Keywords: partial least squares；fault detection；multimodal；quality-related；control limit；nonlinear

0 引 䀰

在工业过程监控领域,以主元分析(PCA)[1]、独立

成分分析 (ICA)[2]以及偏最小二乘 (PLS)[3]等为核心

的多元统计过程监控 (Multivariate statistical process
monitoring, MSPM)方法,因其在处理高维、高度耦合
数据时具有独特的优势,越来越受到研究人员和现场
工程师的青睐[4].由于MSPM只需要正常工况下的

历史数据来建立模型而不需要过程机理知识,目前基
于这类多变量统计模型的过程监测、故障诊断、控制

器设计、质量控制等算法层出不穷,并且已成功地应
用到各种连续生产过程中[5].
近年来,工业过程向着非线性、动态、多模态等复

杂化方向发展.大多数工业在生产过程中都有多种
操作以及多个阶段,并采用多种制造策略以及多种不
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同的原材料.这些复杂化已产生两种较为严重的问
题: 1)多模态问题.由于工业过程的复杂化,过程本身
通常是非稳定的,存在大量模态转变,这导致工业过
程中有多个稳定模态,采用传统MSPM整体建模的
检测效果较差. 2)故障检测控制限问题.传统MSPM
监控统计量的控制限是在稳定工况中假定过程数据

满足正态分布情况下确定的[6],工业过程复杂化导致
了从过程获取的数据不符合正态分布[7],采用传统故
障检测控制限进行过程监控效果极差.

针对多模态问题,学者们提出了两个不同的方
向:对不同模态的数据或模型处理后整合为一个整
体,然后对总体进行监控[8-9];区分模态后分别建立监
控模型[10-11].学者们沿用分模态监控思想对高斯混
合模型(Gaussian mixture model, GMM)的多模态问题
进行了深入研究[12-15].近年来,基于隐马尔可夫模型
(Hidden markov models, HMM)多模态过程监控方法
成为研究的热点[16-20], HMM模型不仅可以对数据的
多模态进行建模,还可以捕捉模态转移概率.从一个
模态到另一个模态之间往往存在过渡过程,多模态特
性的工业过程最容易在模态切换这一动态渐变过渡

过程中发生故障[21],因此有必要区分出模态间的过
渡模态.针对这一问题, Singhal等[22]、Zhao等[23]、Yao
等[24] 以及谭帅等[5]相继提出了过渡模型的区分方法

及监控方法.最近,谭帅等[25]提出可以从历史数据中

寻找与当前数据特征相似的数据进行补充,解决了新
出现的模态过程短期内无法获得充足建模数据这一

难题. Zhang等[26]提出了过渡模态建立综合监测模

型的新方法,而张淑美等[27]通过改进的K-means聚
类算法给出了建模数据模态自适应识别技术.
总结以上文献提出的方法,可得出解决多模态问

题的3个步骤: 1)通过合适的聚类算法对多模态数据
进行聚类,初步划分模态; 2)给出进一步划分模态的
指标,对模态进行进一步的细化分; 3)对划分后各模
态数据分别建立监控模型.

在第1个步骤中,文献 [8]采用分层聚类技术,文
献 [11]采用启发式平滑聚类 (HSC)技术,文献 [19]
采用新的聚类技术正交非负矩阵因子 (Orthogonal
nonnegative matrix factorization, ONMF),文献 [23]采
用模糊聚类 (FCM)对加载矩阵进行分类进而对数据
进行分类,而文献 [27]采用改进的K-means聚类算
法.目前复杂的工业过程往往都是非线性动态系统,
以上聚类算法并没有考虑到数据的非线性特性.本
文通过核模糊聚类算法 (KFCM)针对数据的非线性
进行有效的模态聚类,初步完成模态的划分.

在第2个步骤中,基于GMM方法的文献 [12-15]
基于整体数据提取GMM模型指标,将数据分为概
率分布集群.基于HMM方法同样基于整体数据提
取HMM模型指标对数据区分模态.不同于GMM和
HMM的方法,文献[22, 24]采用了PCA模型主元得分
之间的角度指标进行模态相似度辨识.而上述这些
指标都基于数据整体进行提取,没有考虑到质量相关
因素.本文从数据中提取出质量相关指标,针对质量
相关类算法提出质量相关的模态区分规则.
在第 3个步骤中,文献 [5, 8-11, 21-25]采用线性

PCA算法建立监控模型,文献 [12-20]采用GMM和
HMM并建立监控模型.这些模型的建立都未考虑数
据的非线性特性,且在故障检测时控制限也采用传统
的“一线制”,没有考虑到系统动态特性对控制限的
影响.本文采用非线性PLS算法建立监控模型,并针
对工业复杂化造成的故障检测控制限问题,通过改进
动态控制限提出广义动态综合控制限.
综合以上3个步骤,本文形成一套非线性、动态

质量相关的多模态故障检测技术.

1 非线性偏最小二乘

复杂工业过程内部必然存在严重的非线性特

性,传统线性算法不能够很好地解决非线性问题.为
此,本文采用非线性偏最小二乘中的核偏最小二乘
(KPLS)算法和核全潜结构投影(TKPLS)算法.

1.1 核偏最小二乘算法及其故障检测技术

Rosipal等[28]基于核函数理论以及Cover定理提
出了核偏最小二乘 (KPLS)算法. KPLS算法通过核
函数将原始变量由低维空间映射到再生核希尔伯特

空间 (RKHS),即高维特征空间,使非线性数据在高维
特征空间中呈现线性关系,然后在RKHS中利用核函
数建立线性PLS模型.
假设过程数据为X = [x1,x2, · · · ,xn]

T ∈
Rn×m,质量数据为Y = [y1,y2, · · · ,yn]

T ∈ Rn×p,
X和 Y 是标准化后的数据矩阵.定义从 n维原始

数据空间向 RKHS的非线性映射为 ϕ,则X 可由

ϕ映射为Φraw = [ϕ(x1), ϕ(x2), · · · , ϕ(xn)]
T ∈

Rn×M , KPLS就是从Φraw和Y 中依次提取A组潜向

量t和u的算法,潜变量个数A一般由交叉验证[29]得

到.由于非线性映射ϕ很难求解,可通过核函数来代
替.定义K ∈ Rn×n为核矩阵,Kraw代表ΦrawΦ

T
raw,

即

Kij = K(xi,xj) = ⟨ϕ(xi), ϕ(xj)⟩, (1)

其中核函数K(·)代表非线性映射函数在RKHS中的
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点积运算, i, j = 1, 2, · · · , n.应用最广泛的核函数是
高斯核函数,可以通过调整高斯核半径σ将有限样本

在RKHS中线性分开.本文所选高斯核函数如下:

K(xi,xj) = exp(−∥xi − xj∥2/(2σ)2). (2)

为消除平均效应,需要对Kraw进行零均值处理,定义
1n为元素为1的n维列向量, In为n × n的单位矩阵,
则Kraw的零均值处理为

K = (In − (1/n)1n1
T
n )Kraw(In − (1/n)1n1

T
n ). (3)

可以构建如下模型:Φ = Φ̂+Φr = TPT +Φr,

Y = Ŷ + Yr = TQT + Yr.
(4)

其中:T为得分矩阵,P和Q为负载矩阵,Φr和Yr为

残差部分,权重矩阵R=ΦTU(TTKU)
−1∈RM×A.

假设测试数据为xnew ∈ Rm,则测试数据的核化
形式为kraw

new = K(xi,xnew),k
raw
new的零均值处理为

knew =(
In −

( 1

n

)
1n1

T
n

)(
kraw

newIn −
( 1

n

)
kraw1n1

T
n

)
. (5)

新的得分向量为

tnew = RTϕ(xnew) = (UTKT )
−1

UTknew. (6)

故障检测统计量T 2和SPE的详细参数如表1所示,详
细参数及SPE统计量公式参见文献[30].

表 1 KPLS统计量公式和传统控制限

统计量 公式 传统控制限

T 2 tT
newΛ

−1tnew
A(n2 − 1)

n(n − A)
FA,n−A,α

SPE ∥ϕr(xnew)∥2 gχ2
h,α

1.2 核全潜结构投影算法及其故障检测技术

KPLS 与传统 PLS 有着同样的缺点[31], Peng
等[30]通过改进KPLS算法提出了核全潜结构投影
(TKPLS)算法. TKPLS将 Φ̂分解为Φy和Φo,将Φr分

解为Φrp和Φrr,Φy代表 Φ̂中与Y 相关的部分,主要
用于预测Y ;Φo代表Φ̂与Y 正交的部分;Φrp代表Φr

中变异最大的部分;Φrr代表Φ中的残差部分,最终
模型如下:

Φ = TyP
T
y + T0P

T
0 + TrP

T
r +Φrr =

Φy +Φo +Φrp +Φrr,

Y = TyQ
T
y + Yr.

(7)

其中:Ty是T中与Y 直接相关的部分,T0是原始T矩

阵中与Y 正交的成分,Tr是原始残差Φr中含有较大

变化方差部分的得分,Φrr是Φ中最终的残差部分代

表噪声,Py、Po、Pr和Qy为对应部分的负载矩阵.若

测试数据为xnew ∈ Rm,可得kraw
new以及其零均值形

式knew,则新的得分向量如下:

tynew = QT
y Y

TT (UTKT )−1UTknew, (8)

tonew =

V −1/2
o DT

o [I − Ty(T
T
y Ty)

−1TT
y ]TTTK·

[I−TTTTy(T
T
y Ty)

−1QT
y Y

T]T (UTKT )−1UTknew,

(9)

trnew = V −1/2
r DT

r (I − TTT)·

[I −KT (UTKT )
−1

UT]knew. (10)

其中V 和D分别是对应Ko = ΦoΦ
T
o 和Kr = ΦrΦ

T
r

两个核矩阵的特征值对角阵和特征向量矩阵.故障检
测统计量T 2

y、T
2
o、T

2
r 和SPE的公式以及控制限如表2

所示,详细参数及SPE统计量公式参见文献[30].

表 2 TKPLS统计量公式和传统控制限

统计量 公式 传统控制限

T 2
y tT

ynewΛ
−1
y tynew

Ay(n
2 − 1)

n(n − Ay)
FAy,n−Ay,α

T 2
o tT

onewΛ
−1
o tonew

Ao(n
2 − 1)

n(n − Ao)
FAo,n−Ao,α

T 2
r tTrnewΛ

−1
r trnew

Ar(n
2 − 1)

n(n − Ar)
FAr,n−Ar,α

SPE ∥ϕ(xnew)∥2 gχ2
h,α

2 质量相关多模态区分方法及故障检测

技术

从复杂工业过程中获取的数据往往具有严重的

非线性问题,本文采用核模糊聚类 (KFCM)对非线性
数据进行初步的模态区分.文献 [5, 8-27]提出的模态
区分方法在划分模态时都没有考虑质量变量,这些模
态区分方法都是为了质量无关算法而提出的,不适用
于质量相关算法.为了划分质量相关的模态,本文专
门为质量相关算法提出了以质量相关T 2统计量为

标准的质量相关模态区分规则. Hotelling-T 2统计量

用来表征过程变量关系的变化情况, SPE统计量用来
衡量过程测量信息偏离模型的程度,T 2统计量的变

化代表着过程发生了重大变化或系统状态发生了变

化[13].如果T 2和SPE统计量已超过控制限,则表明此
时的生产过程出现异常;如果生产过程一直处于正
常状态,而T 2和SPE统计量也已超过各自的控制限,
则表明系统的稳态工作点发生了变化,即系统从一个
正常工作状态转换到另一个正常工作状态[32],也就
是过程发生了模态的变更.其中T 2统计量为样本的

马氏距离,马氏距离用来确定每个样本的互信息,不
仅测量距离,而且反映变量的相关性[33],因此,完全可
以用T 2统计量作为模态转换的衡量标准.在PLS算
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法中通常比较关注质量相关部分,因此,可以通过正
常过程数据获取质量相关部分的T 2或T 2

y统计量,通
过这些质量相关统计量及控制限的变化进一步划分

模态.
在这里有必要阐明质量相关模态区分的必要性.

首先模态转变是一个渐变过程[5],模态转变的实质是
系统内部变量间的关系由当前状态转换到另一个状

态的过程.尽管变量关系最终可以达到一个平衡的稳
态,即完成模态转换,但在转换过程中各个变量间的
变化并不是完全同步进行的.也就是质量相关部分模
态的转变并不完全和整体模态转变同步,将整体指标
划分的模态用于质量相关算法将无法达到较好的效

果.因此,有必要提取质量相关指标进行质量相关的
模态区分,然后对质量相关模态分别建立监控模型.

2.1 核模糊聚类算法

核模糊聚类 (KFCM)算法与KPLS和TKPLS算
法相同,都是先将原始非线性数据映射到RKHS中线
性化,然后在RKHS利用传统的线性算法对数据进行
处理.相比一些传统的非核非模糊聚类算法,核模糊
聚类 (KFCM)算法有以下优点: 1)模糊聚类算法扩展
了隶属度的取值范围,有着更好的聚类效果与数据表
达能力[34]; 2)不需要事先给定聚类中心,只需要给定
中心数目,便可自适应地得到聚类中心; 3)可以克服
非线性问题,对于存在严重非线性的数据依然能够起
到很好的聚类效果[35].
假设ϕ为映射函数,规定c个聚类中心,过程数据

X = [x1,x2, · · · ,xn]
T ∈ Rn×N ,X为标准化后的

数据,聚类中心为Yc = [y1,y2, · · · ,yc]
T ∈ Rc×N ,则

RKHS中Euclidean距离可表示为

dF (xi,yj) =

√
|ϕ(xi)− ϕ(yj)|2 =√

ϕT(xi)ϕ(yi)− 2ϕT(xi)ϕ(yj) + ϕT(yj)ϕ(yj) =√
K(xi,xi)− 2K(xi,yj) +K(yj ,yj). (11)

其中:K(·)为高斯核函数,K(xi,xi) = 1,K(yj ,yj) =

1, dF (xi,yj) =
√

2[1−K(xi,yj)].该距离就是
KFCM算法的聚类度量标准.定义uj(xi)是第 i个样

本属于第j类的程度,即隶属度, KFCM的目标函数为

Jm(uj(xi),yj) =

c∑
j=1

n∑
i=1

[uj(xi)]
md2(xi,yj), c ⩽ n,

(12)

其中m ∈ (1,∞)是模糊加权幂指数[36],用于控制聚
类结果模糊程度,通常取m = 2.定义U ∈ Rc×n为模

糊 c划分矩阵,其元素为uj(xi), i = 1, 2, · · · , n, j =

1, 2, · · · , c, KFCM算法即为求得使目标函数 (12)达

到最小的U和Yc,其约束条件为各聚类隶属度之和

为 1,即
c∑

j=1

uj(xi) = 1.通过拉格朗日乘数法求得该

最优化问题的解,得到聚类中心yj和隶属度uj(xi)

的迭代更新公式如下:

yj =

n∑
i=1

[uj(xi)]
mK(xi,yj)xi

n∑
i=1

[uj(xi)]
mK(xi,yj)

, (13)

uj(xi) =
([1−K(xi,yj)])

−1/(m−1)

c∑
k=1

([1−K(xi,yk)])
−1/(m−1)

. (14)

KFCM算法可自适应迭代求得最终的U和Yc.

2.2 质量相关模态区分规则

质量相关模态区分规则基于KFCM算法.由于
工业过程模态随着时间的递进发生变更或过渡,应该
通过KFCM算法对过程数据在时间方向上进行聚类.
确定聚类数后, KFCM将过程数据的模态进行初步的
划分;同时通过非线性PLS算法从过程数据中提取出
质量相关指标T 2或T 2

y ;然后制定规则,通过相邻模态
的T 2或T 2

y统计量及控制限之间的关系,进一步确定
质量相关部分的模态转变时刻,合并相邻且相似的模
态.

1) 时间约束变量添加.先对过程数据标准化,
然后在KFCM算法对建模数据 {X,Y }聚类前,需
要在数据中加入一列时变变量 t得到聚类数据

{t,X,Y }, t的元素为随时间线性递增的数值,数值
范围由标准化后的数据波动大小决定. t的添加使数
据在聚类时有一个时间方向上的约束,防止不连续时
段数据的误聚类.

2) 聚类数的确定.由系统操作转变次数或过程
经历的生物、物理或化学阶段来确定过程的模态个

数p,相邻模态之间存在过渡过程,因此聚类数确定为
2p− 1.

3)相邻模态精确划分以及合并规则.
Step 1: 将加入时间约束变量的数据进行KFCM

聚类,得到2p − 1个聚类结果,即2p − 1个模态,其中
包括过渡模态;然后通过2p − 1个聚类结果,确定这
2p− 1个模态的时间分段,完成模态初步识别.

Step 2: 将质量相关的T 2或T 2
y统计量sT按照时

间分段分为2p − 1个统计量分段,构建出静态统计量
窗口sS(k), k = 1, 2, · · · , 2p− 1.

Step 3: 求解2p − 1个sS(k)的控制限TCsS(k),即
TCsS(k) = gsS(k)χ

2
hs

S
(k),α

,并令k = 0.为了防止噪
声以及小扰动造成区分结果不精确问题的发生,可在
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该步骤后采用中值滤波算法通过调整滤波参数,在不
改变统计量大体趋势的情况下,对统计量进行中值滤
波,去除统计量曲线上对模态区分有影响的毛刺.

Step 4: 令k = k + 1,如果两个相邻模态统计量
sS(k)和sS(k + 1)的控制限满足如下条件:

max(TCsS(k), TCsS(k+1)) ⩽

(δ + 1)min(TCsS(k), TCsS(k+1)), (15)

其中 δ ∈ (0, 0.3)为合并系数,则合并该相邻模态
并返回 Step 4;否则,延长相邻两个模态 sS(k)和

sS(k+1)中较小的TCsS
控制限,即延长min(TCsS(k),

TCsS(k+1)).如果延长线与另一个模态中的统计量曲
线不相交,则合并该相邻模态,返回Step 4.

Step 5: 如果延长线在另一个模态中与统计量曲
线相交,则交点的横坐标即为质量相关模态转变时
刻;返回Step 4,直到所有相邻模态区分完毕,得到质
量相关的模态区分时间标尺.

Step 6: 由于时间约束变量 t是人为增加的变

量,只是为了聚类时在时间方向上有个约束. t并
不是模型数据,因此要将聚类数据 {t,X,Y }中的 t

去除,得到建模数据 {X,Y },然后按照模态区分时
间标尺将 {X,Y }划分为分段数据 {X,Y }k, k =

1, 2, · · · , 2p− 1.考虑到模态转换的渐变特性,可适当
在当前模态数据前增加少量滞后的历史数据,用以克
服时变干扰,然后将分段数据 {X,Y }k用于建立各
模态的监控模型.

2.3 质量相关的多模态故障检测技术及要点分析

完成质量相关模态区分后,可分别建立各模态的
监控模型.当获得在线数据时,可通过新数据所属时
段匹配所属的监控模型,也可通过聚类的方式匹配所
属的监控模型.图1为基于质量相关模态区分规则的
多模态故障检测技术图,其中质量相关模态区分规
则中有两个要点需要进一步详细说明.

1) 添加时间约束变量的必要性.工业过程复杂
化导致同一模态的过程数据并不满足正太分布,数据
的分布特性具有非平稳特性.模态变更通常随着时
间变化,如果不加入时间约束变量,则在聚类时部分
样本数据会错误聚类到其他模态中.加入的时间约
束变量可作为过程数据的一个新的维度,通过这一时
间维度拉远时间间隔较长样本间的距离,在时间方向
上对聚类形成一定的约束,可减少误聚类.然而,这一
约束变量的数值不宜过大,否则会造成模态在时间方
向上均分的误聚类.为此,给出时间约束变量 t的选

取方法,参照图2.图2中的大量波形为标准化后的数
据波形,取所有数据的最小值及第1个样本时刻为时
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图 2 时间约束变量t的选取图

间约束变量t的起始坐标(x1,y1),取所有数据的最大
值和最后一个样本时刻为时间约束变量 t的终止坐

标 (x2,y2),最终得到数值大小合理的时间约束变量
t.

2) 进一步划分模态及合并模态的必要性.聚类
算法通常具有一定的偶然性,因此聚类只能提供一
个初步的模态划分参考.为排除偶然性,可行的办法
有两个:一是进行大量的重复性实验,取一个平均值;
二是在聚类的基础上,采用更具有代表性的质量相关
T 2统计量指标进一步划分模态及合并相邻且相似的

模态.显然第2种方法更为精准.本文给出了两种合
并模态的情况,即模态细化分方法: 1 根据合并系数

(式 (15))初步判断模态合并的必要性.式 (15)的分子
为相邻模态较大的控制限与较小的控制限之差,分母
为较小控制限的数值,如果这一比值小于一定限度表
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明两个模态控制限差别很小,代表着相邻模态的分布
大致相似,因此需要合并. 2 通过延长相邻模态中较

小的控制限来决定相邻模态合并及相邻模态数据的

再划分.如果控制限较大模态的统计量也能够全部
位于较小控制限下方,则较小控制限就不会与控制限
较大模态中的统计量曲线相交,这说明两种模态分布
非常相似.如果两个相邻模态存在明显的差异,其质
量相关统计量曲线必然存在较大的高低差别.这使得
较小控制限的延长线势必会与较大控制限模态统计

量曲线相交,交点的横坐标即为质量相关模态更精准
的模态转变时刻,可参见图1中的Part3.较高的质量
相关统计量曲线的一部分仍然在较小控制下方,说明
这部分数据理应划分到较小控制限模态中.因此将
这部分满足小控制限的数据合并到小控制限模态区

间中,实现相邻模态数据的再划分.

3 广义动态综合控制限

传统的T 2控制限仅与保留的主元个数和置信度

有关,因而不能满足复杂工业过程监控要求[37].文献
[37]虽然给出了动态数据窗口控制限算法,定义了统
计量动态数据窗口的概念,但该方法适用范围有限,
在以下两个方面存在不足: 1)动态数据窗口内仅包
括历史滞后数据,仅引入滞后数据会导致当前控制
限的更新跟不上统计量的变化,严重时会引起漏报误
报; 2)通过权值ω直接将总体的控制限与动态窗口控

制限结合在一些工业过程监控中不太适用,例如当总
体控制限大于一部分动态控制限,并且同时小于另一
部分动态控制限时,将无法通过权值ω获得满意的效

果.为了解决问题1),本文通过历史量来预测超前量,
并将超前量一并纳入滑动数据窗口,推广了动态数据
窗口的概念.为了解决问题2),按照模态区分规则得
到的模态区分时间标尺将统计量sT分段,求得分段
的控制限TCsSnew (b),然后将不同分段的传统控制限
通过权值ω与对应分段的动态控制限加权组合,提高
了动态综合控制限的应用范围;最终提出了适用范
围更广泛的广义动态综合控制限,简称综合控制限.

3.1 兼顾历史和未来的动态滑动窗口控制限

动态统计量滑动窗口定义如下:

sk = {ξk−d, · · · , ξk−1, ξk, ξk+1, · · · , ξk+l}.

其中: sk为一个长度为d + l + 1的连续样本数据点

的统计量窗口; ξk为对应于离线建模数据中 k时刻

T 2
mod或SPEmod统计量的值;参数d为滞后量, l为超
前量,通过两个参数可以调整当前控制限与统计量的
匹配程度,在线检测时超前量可通过历史部分进行预

测. k时刻T 2动态滑动窗口控制限定义为

TDC(k) = gT 2kχ
2
hT2k,α

. (16)

其中 gT 2k和 hT 2k可近似取 gT 2 = bT 2k/(2aT 2k)和

hT 2k = 2a2T 2k/bT 2k, aT 2k和bT 2k代表sT 2k的均值和

方差, sT 2k为T 2
mod统计量的动态统计量窗口.同理,

定义SPE动态滑动窗口控制限定义为

SPEDC(k) = gSPEkχ
2
hSPEk,α. (17)

3.2 综合控制限

由质量相关模态区分规则得到的质量相关模态

区分时间标尺将整体的统计量sT分段为各个模态的

统计量sSnew(b), b = 1, 2, · · · , B,其中B为划分及合

并后的模态个数.求得每个sSnew(b)的T 2模态控制

限为

TCsSnew (b) = gCsSnew(k)χ
2
hCsSnew(k),α

.

将TCsSnew(b)与该模态下T 2的动态控制限TDC(k)通

过权值ω结合起来,得到动态综合控制限TTC,简称
为综合控制限,即

TTC(k, b) = ωTCsSnew(b) + (1− ω)TDC(k). (18)

同理,综合动态控制限SPE为

SPETC(k, b) = ωSPECsSnew(b) + (1− ω)SPEDC(k).

(19)

可通过调整ω使综合控制限处于最佳位置,防止噪声
以及扰动的干扰,减少误报率,如图3所示.
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图 3 综合控制限

4 青霉素发酵仿真研究

青霉素是通过菌体的生命活动产生的,比一般的
化学工业过程复杂.青霉素的生产过程属于半间歇半
连续的方式,是一种复杂的且含有较多相互耦合关系
变量的化学反应过程,数据具有时变性、非线性、多
模态和不确定性[38],因此本文采用青霉素发酵过程
数据对所提出方法的有效性进行验证.数据来源于
Pensim 2.0仿真软件,青霉素发酵过程详细介绍可参
见文献[38].
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4.1 仿真实验初始化

青霉素广泛用于医药品中,是一种有效的杀菌抗
生素,其质量关系着用药患者的生命安全,因此需要
对生产过程中青霉素的质量指标进行严格的监控.青
霉素发酵Pensim2.0仿真软件产生的数据中有 18个
变量如表3所示.

表 3 Pensim 2.0仿真数据变量

标号 变量 标号 变量

1 采样时间 10 反应器体积

2 通风速率 11 排气二氧化碳浓度

3 搅拌速率 12 PH值

4 底物流加速率 13 温度

5 补料温度 14 产生热

6 底物浓度 15 酸流加速率

7 容解氧浓度 16 碱流加速率

8 菌体浓度 17 冷水流加速率

9 产物浓度 18 热水流加速率

本文设定 Pensim 2.0仿真时间 400 h,采样时间
0.5 h,获取800×18维的多批次正常数据作为离线建
模数据. Pensim 2.0仿真中共有3种故障,前两种故障
检测难度较小,仅通过调节核函数参数即可实现完美
的效果,而故障 3检测难度较大,因此设定故障类型
为阶跃型的底物流加速率故障3,故障幅值为−50,故
障引入时间 200 h,故障结束时间 400 h,获得 800×18
维的多批次故障数据作为在线检测数据.本文通过大
量实验排除偶然性,验证了新方法的有效性.下面给
出实验过程及结果分析.
在KPLS和TKPLS算法中,本文选取变量 2到 7

以及10到14共11个过程变量作为800×11维的过程
数据X ,选取8和9共2个质量变量作为800×2维的
质量数据Y .由交叉验证与主元个数相关理论算得
主元个数A为5,Ay为2,Ao为3,Ar为6.青霉素发酵
过程从生物进化过程来看分为4个生理阶段:反应滞
后期、菌体的指数增长期、青霉素合成期和菌体衰

亡 (自溶)期,即发酵过程存在4个不同阶段,不同阶段
具有不同的模态,即p为4.因此在采用KFCM算法对
800×14维变量数据矩阵{t,X,Y }聚类时,聚类个数
确定为2p − 1,即聚类数为7,其中X与Y 为标准化

数据.其次采用 800×13维变量数据矩阵 {X,Y }构
建整体的KPLS和TKPLS监控模型.当{X,Y }分模
态后,采用分段数据{X,Y }k构建分模态的KPLS和
TKPLS监控模型, k = 1, 2, · · · , 2p − 1.以上3种采用
核函数的KFCM、KPLS和TKPLS算法都采用高斯核
函数,其高斯核半径σ取值都为150；模态区分规则中
合并系数δ = 0.3,并规定KFCM的m参数为2.

4.2 仿真实验

首先,实验通过KFCM对离线建模数据{X,Y }
在时间方向上进行聚类,将数据初步划分为7个模态
数据{X,Y }k, k = 1, 2, · · · , 2p − 1;其次,通过离线
建模数据{X,Y }建立整体的KPLS和TKPLS模型,
并按照 7个划分阶段将建模质量相关的T 2和T 2

y 统

计量分段建立模态控制线,如图 4和图 5所示;然后,
按照模态区分规则得到质量相关的模态区分时标尺,
通过质量相关时间标尺将{X,Y }分为当前标尺规
定模态个数的分段数据{X,Y }k;最后,采用重新划
分的分段数据{X,Y }k建立各个区分模态的监控模
型对过程进行监控.以下实验部分所有控制限的置
信度设为 0.99,其中模态转变时刻非整数取整即可,
每个模态开始可适当增加少量滞后数据,克服时变扰
动.
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为了验证广义动态综合控制限具有更广的适用

性,将其与文献 [37]的控制限应用于KPLS进行仿真
对比.结果表明,广义的综合控制在极端条件下依然
适用,如图 6所示.由图6可看出:文献 [37]仅引入滞
后信息,使得控制限跟不上统计量的变化,引起误报,
而且直接通过权值ω将整体控制限引入动态控制限,
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抬高了故障区域的检测控制限,引起大量漏报.改进
后的广义动态综合控制限有效解决了这些问题,仿真
参数如图6标注,之后实验的综合控制限采用相同参
数.
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本文分别将传统控制限和综合控制限应用到

KPLS和TKPLS模型中进行仿真对比,如图 7和图 8
所示.
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图 8 传统、综合控制限TKPLS故障检测对比结果

图7中,传统的“一线”控制限在SPE部分中存在
大量误报,甚至全部漏报.在T 2部分中存在大量误报

和漏报.图8中T 2
y 部分存在大量误报和漏报.相比于

传统的控制限,本文的综合控制限大大减少了误报和
漏报.尽管综合控制限有效降低了漏报率和误报率,

但在图7中SPE部分存在较高的故障漏报以及图8中
T 2
y部分存在少量漏报.分析原因如下:上述实验采用
的建模方法都是整体建模,并未考虑青霉素生产过程
的多操作以及青霉菌生物进化多阶段造成的多模态

问题.因此,基于本文提出的质量相关多模态划分规
则分别建立了每个模态的KPLS和TKPLS监控模型,
并采用提出的综合控制限进行故障检测,其检测结果
如图9和图10所示.
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图 10 区分模态TKPLS的T 2
y 故障检测指标结果

对比图7中的SPE统计量部分和图9,可看出图7
中SPE统计量部分样本数400∼ 450、525∼ 550以及
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600∼ 645大量漏报,甚至在700∼ 800完全漏报;而图
9区分模态后,样本数由400∼ 800的故障检测漏报率
明显降低.对比图8中T 2

y 统计量部分和图10,图8中
T 2
y部分样本数700∼ 800中存在一定的漏报;而图10
从样本700∼ 800的漏报率大大降低.可见,区分模态
建模方法的故障检测效果明显优于传统的整体建模

方法.为了更好地对比这些差异,给出表4和表5的故
障检测结果.

表4 KPLS统计量公式和传统控制限 %

KPLS T 2误报 T 2漏报 SPE误报 SPE漏报

传统控制限 13.5 18.5 9.25 100
综合控制限 0 0 0.5 60
分模态监控 0 0 1.25 16.25

表5 TKPLS统计量公式和传统控制限 %

TKPLS T 2误报 T 2漏报 SPE误报 SPE漏报

传统控制限 11.25 59.75 0 0
综合控制限 0 9.25 0 0
分模态监控 0 3.5 0 0

对比表4和表5数据可看出,相对于传统控制限,
本文提出的广义综合控制限大大降低了漏报率和误

报率.相对于整体建立监控模型的方法,基于本文提
出的质量相关模态区分规则建立模态监控子模型的

方法,更加有效地降低了漏报率和误报率,验证了所
提出方法的有效性.

4.3 数值仿真实验

为了验证增加时间约束变量t的合理性,本节设
计了一个数值仿真实验,从数值计算角度解释了增加
约束变量t对聚类的影响.仿真模型如下:

mode 1 = normrnd(0, 5, 2, 100),
mode 2 = normrnd(5.5, 5, 2, 100),
data = [mode1T;mode 2T].

(20)

其中: normrnd(·)为Matlab自带的正态分布随机函
数,生成了均值为0和5.5,方差都为5的两组2维100
个样本的仿真数据,即mode1和mode 2. mode1为模
态1的仿真数据, mode 2为模态2的仿真数据, data为
未加时间约束变量t的原始仿真数据.由于模型数值
都是随机生成的,进行了大量数值仿真实验已排除结
论的偶然性.时间约束变量t生成方式如下:

n = size(data, 1),
mi = min(min(data)),
ma = max(max(data)),
step = (mi-ma)/n,
t = [mi : step : (ma-step)]T.

(21)

其中:n为数据 data的样本数, mi为 data中的最小
值, ma为data中的最大值, step为t的选取步长, t为样
本数200的列向量.基于t,可以构造增加时间约束变
量t的增广数据矩阵tdata = [t,data],加t的数据波形

如图11所示.
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图 11 加t的数据波形图

原始数据data为2维的数据,因此便于生成二维
平面分布图,见图12.增广的数据tdata为3维数据,变
量t的增加使得原始数据data在第3维坐标方向拉开
距离,使得原始的2维数据在3维空间中变得更加容
易聚类.为了证明这一结论,给出了不加t和加t的聚

类效果图,如图13∼图15所示.其中聚类数为2,高斯
核参数为150.图13为原始数据的聚类效果图,与原
始数据分布图12对比,可见图13中存在大量误聚类.
图14为加 t的数据聚类3D图的侧面图.对比图14与
图12,可见加t后的误聚类样本只有2个(在图14中由
虚线框圈出).为了更好地展现增加 t的合理性,给出
聚类3D效果图,如图15所示.可见增加了第3维时间
变量t明显地拉大了两个模态的数据距离,因此聚类
效果更佳.
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图 12 不加t的原始数据聚类效果图
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图 13 原始数据分布图
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图 14 加t的数据聚类3D效果侧面图
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图 15 加t的原始数据聚类3D效果图

5 结 论

多模态过程监控是目前工业过程监控中具有挑

战性的难题,不但要考虑稳定模态的监控,还要考虑
稳定模态间过渡过程的监控.模态变更主要体现为变
量间相关关系的变化.而在质量相关领域,质量相关
变量相关关系的变化并不完全与整体变量相关关系

的变化同步,要区分质量相关模态更是困难.质量相
关T 2统计量恰恰表征着质量相关变量间的相关关

系,这正是本文解决质量相关模态区分难题的突破
点.在进行分模态监控时,稳定模态监控采用传统的
“一线制”控制限,然而传统控制限并不适用具有较
大波动特性的过渡模态,因此考虑采用滑动窗口构造
动态控制限.而仅采用历史数据滑动窗口构造的动
态控制限在波动较大的过渡模态过程监控中的效果

较差,本文考虑引入超前量,并与对应模态的传统控
制限进行加权组合,得到广义动态控制限,最终实现
较好的监控效果.综合本文提出的质量相关模态区
分规则以及广义动态控制限,本文提供了一套完整的
质量相关多模态过程监控技术,具有一定实用价值.
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