
基于递推MPLS算法的质量相关故障在线监控技术

孔祥玉, 罗家宇, 杜柏阳, 曹泽豪

引用本文:
孔祥玉, 罗家宇, 杜柏阳, 等. 基于递推MPLS算法的质量相关故障在线监控技术[J]. 控制与决策, 2020, 35(9): 2094-2102.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2018.1738

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于正交信号修正与高效偏最小二乘的质量相关故障检测方法

Quality-related fault detection method based on orthogonal signal correction and efficient PLS

控制与决策. 2020, 35(5): 1167-1174   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2018.0708

基于偏最小二乘的质量相关多模态故障检测技术

Quality-related multimodal fault detection technique based on partial least squares

控制与决策. 2019, 34(12): 2547-2557   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2018.0282

偏最小二乘线性模型及其非线性动态扩展模型综述

Review of partial least squares linear models and their nonlinear dynamic expansion models

控制与决策. 2018, 33(9): 1537-1548   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2017.1306

基于Block-RPLS模型自适应更新的质量预测方法

Quality prediction method based on adaptive updating of Block-RPLS model

控制与决策. 2018, 33(3): 455-462   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2017.0070

正交信号校正的自回归模型及其在动态过程监测中的应用

Orthogonal signal correction based auto-regression model with application to dynamic process monitoring

控制与决策. 2016, 31(8): 1505-1508   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2015.0750

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2018.1738
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2018.0708
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2018.0282
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2017.1306
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2017.0070
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2015.0750


第 35卷 第 9期 控 制 与 决 策 Vol.35 No.9
2020年 9月 Control and Decision Sep. 2020

基于递推MPLS算法的质量相关故障在线监控技术

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

摘 要: 改进潜结构投影 (MPLS)算法是一种反映过程变量与质量变量相关关系的多元统计分析方法,已有效应
用于稳态过程的故障监控.对于缓时变工业系统, MPLS模型难以描述当前过程,因此,需定时更新模型以加强对
当前过程的监控.常用的模型更新方式是数据扩充的方法,然而该方法重复使用历史数据导致建模样本不断积
累,模型更新效率非常低下.为提高模型动态更新效率,提出递推改进潜结构投影 (RMPLS)算法,采用递推结构动
态更新MPLS模型,与数据扩充方法相比避免了样本累积,极大地提高了模型更新效率.最后,在田纳西-伊斯曼过
程中比较RMPLS和MPLS的模型更新计算量和质量相关故障检测效果,结果表明RMPLS可有效降低模型更新
计算量,并全面提高质量相关故障的监测能力.
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Quality-related fault online monitoring technology based on recursive
MPLS algorithm
KONG Xiang-yu†, LUO Jia-yu, DU Bo-yang, CAO Ze-hao

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

Abstract: The modified projection to latent structures (MPLS) algorithm is a multivariate statistical process monitoring
method reflecting the relationship between process variable and quality variable, which is effectively applied to fault
monitoring of the steady state process. For time-varying industrial systems, the MPLS model is difficult to describe
the current process effectively, so it is necessary to update the model to enhance the monitoring of the current process.
The commonly used model update method is a data expansion method. However, the repeated use of historical data in
this method leads to the accumulation of modeling samples and the inefficiency of model updating. In order to improve
the dynamic update efficiency of the model, this paper proposes a recursive-MPLS (RMPLS) algorithm, which uses the
recursive structure to dynamically update the MPLS model with new data. Compared with the data expansion method，
RMPLS avoids sample accumulation and greatly improves the model update efficiency. Finally, in Tennessee-Eastman
process, comparing the model updating calculation and the quality-related fault monitoring effect of the RMPLS and the
MPLS, the results show that the RMPLS effectively reduces the model updating calculation, and improves the quality-
related fault monitoring capability.
Keywords: fault detection；quality-related；partial least squares；modified latent structure projection；model update

0 引 䀰

近20年,现代化工、冶金、机械、物流等工业呈

现出大型化、复杂化发展的新趋势.这些工业过程

一方面无法依靠传统方法建立精确的机理模型,另

一方面在过程中会产生大量反映运行机理和运行

状态的过程数据.由于现实条件的限制,寻求利用过

程数据来满足系统可靠性要求的方法成为亟待解决

的问题.在运用过程数据分析的研究中,基于数据驱

动故障检测技术是一种在不需要知道精确解析模型

情况下,完成数据处理和故障检测的方法,并逐渐成

为学者关注焦点.多元统计过程监控[1-2](multivariate

statistical process monitoring, MSPM)是数据驱动过
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程监控中的一种方法,通过分析过程数据之间的相

关性实现降维投影,构造统计量检测过程中存在的

故障或异常情况.常用的统计分析方法有主成分分

析[3](principal component analysis, PCA)、独立主元分

析[4](independent component analysis, ICA)和偏最小

二乘[5](partial least squares, PLS)等.

在过程监控中,一般最注重质量指标是否发生故

障[6],当过程数据变化时需要判断是否会导致质量发

生变化.为建立过程变量与质量变量间的关系, Word

等[7]提出偏最小二乘 (PLS)算法,该算法可以捕捉大

量高度相关的过程变量X与质量变量Y ,区分过程变

量中与质量相关和与质量无关的部分,即质量相关子

空间和质量无关子空间. Li等[8]对PLS的几何性质进

行总结,对比分析了3类PLS模型投影的优缺点.其

中,标准PLS保证了得分与残差的统计无关性,能够

对质量相关空间进行有效区分,因此是过程监控中常

用的方法.但是,标准PLS存在两个缺陷: 1)质量无关

子空间存在较大变异,与统计指标不匹配; 2) PLS模

型对X采用斜交分解,导致X的质量相关子空间中

存在与Y 正交的多余信息.

针对问题1), Zhou等[9]提出全潜结构投影 (total

projection to latent structures, TPLS)算法,扩展X投影

空间,对质量无关子空间中的较大变异进一步分解,

建立与统计量相适应的监测指标实现全面故障监

测.然而, TPLS存在对质量变量预测能力较差、分解

子空间过多的缺点.为此, Qin等[10]提出并行潜结构

投影 (concurrent projection to latent structures, CPLS)

算法,重新划分有效投影空间,提高预测能力.但是这

些方法只考虑了问题1),未考虑问题2)中质量相关子

空间中存在的多余信息.针对该问题, Yin等[11]提出

改进潜结构投影 (modified of PLS, MPLS)算法,采用

SVD得到正交投影算子,将X正交投影到质量相关

子空间和质量无关子空间,有效减少质量相关子空间

中的多余信息,降低了质量无关故障的误报率.

上述算法在过程监控中有着较好监测效果,但均

局限于稳态过程下的批处理建模,模型建立后将不

会变化.然而,在实际过程中,由于设备老化以及工作

环境的微小变化都会引起工作点的缓慢漂移,基于传

统批处理的静态模型难以描述这一过程.针对该问

题有许多方法可以处理: 1)动力学模型[12-13],通过加

权的延时数据建立内外动态模型,描述输入与输出的

动态关系. 2)数据扩充方法,该方法是过程监控中常

用的模型更新方式,将历时输入数据加入输入数据矩

阵,使用历史数据和测试数据构造FIR[14]模型动态更

新模型. 3)递推模型, Helland等[15]提出递推偏最小二

乘 (RPLS)算法,该算法结合实时信息和历史模型参

数对模型进行动态更新; Qin[16]将RPLS扩展到新的

块式结构,并提出具有移动窗口和遗忘因子的自适应

RPLS算法,进一步加强与新数据的结合.然而, RPLS

模型无法区分质量相关空间和质量无关空间,难以

有效监测质量相关故障. Dong等[17]将递推结构引入

TPLS,提出递推全潜结构投影模型 (RTPLS),实现质

量相关过程的自适应监控.但是, RTPLS模型仍是基

于斜交分解,质量相关子空间存在质量正交的信息,

易导致误报或者漏报.

MPLS模型同样局限于稳态过程,需要寻求模

型动态更新方法来监控时变系统质量的变化.在动

力学模型中, MPLS重新划分投影空间,无法建立内

外动态模型,不适用于该方法.基于MPLS数据扩充

的批处理建模虽然实现了模型动态更新,但是重复

使用历史数据导致建模样本不断累积,计算量越来

越大.为更加高效地更新模型,本文提出递推改进

潜结构投影 (RMPLS)算法.使用历史模型参数和测

试数据建立更新矩阵,结合移动窗口实现模型的高

效更新.最后,应用田纳西-伊斯曼过程验证RMPLS

在过程监控中的有效性.本文算法优势体现在以

下几点: 1) RMPLS模型采用递推结构和移动窗口

避免了数据的重复使用,极大减少了模型更新计

算量,降低内存空间要求; 2) RMPLS充分保留MPLS

模型正交分解的优势,对质量无关故障实现有效监

测; 3) RMPLS结合新数据和历史模型参数更新模型,

有效监控系统变化,提高了质量相关故障检测率.

1 基⹰预备知䇶

1.1 标准PLS和MPLS

假设自变量X = [x1, . . . ,xm],因变量Y = [y1,

. . . ,yl].其中xi ∈ Rn,yi ∈ Rn, i = 1, 2, . . . , N . PLS

分别对X和Y 提取潜变量t和q,提取原则是两者相

关性最大且代表了X和Y 的大部分信息. t和q一般

采用非线性迭代算法[18]求得,建模如下:X = X̂ + X̃ = TPT + X̃,

Y = Ŷ + Ỹ = TQT + Ỹ .
(1)

其中: X̂为主元子空间; X̃为残差子空间; Ŷ 为可

预测子空间; Ỹ 为残差;A为潜变量个数;T = [t1,
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. . . , tA]为得分矩阵,由于T 无法由X直接计算得

到,引入权重矩阵[16]R = W (PTW )−1,可得T =

XR;Q = [q1, . . . , qA]为Y 对T的回归矩阵,称为负

载矩阵.

1.2 MPLS算法及其过程监控

PLS算法诱导了一个斜交分解,导致主元空间含

有多余信息.针对这个问题, Yin等[11]提出M-PLS算

法,该算法将输入空间正交投影到两个子空间,去除

质量子空间中对预测质量无关的信息,有效地提高了

质量相关故障的检测.

MPLS对Y 作如下分解:

Y = XM +Ey = Ŷ +Ey, (2)

M为X与Y 的系数矩阵.对式(2)进一步推导得
1

N
Y TX =

1

N
MTXTX +

1

N
ET

y X. (3)

文献 [11]表明
1

N
ET

y X可近似为0,式 (3)可近似处理

为

1

N
Y TX ≈ MTXTX

N
.

显然M = (XTX)−1XTY ,由于 (XTX)−1可

能非满秩,需用广义逆表示为M = (XTX)†XTY .

对MMT进行SVD分解,有

MMT = [P̂M P̃M ]

[
ΛM 0

0 0

][
P̂T

M

P̃T
M

]
. (4)

其中: P̂M ∈m×l, P̃M ∈m×(m−l), ΛM ∈l×l.

构造正交投影矩阵ΠM和Π⊥
M ,将X分别投影到

两个正交子空间,有

X̂ = XΠM = T P̂T
M , (5)

X̂ = XΠ⊥
M = TrP

T
r . (6)

其中:ΠM = X̂M P̂T
M ,Π⊥

M = P̃M P̃T
M ,T = XP̂M ,

X̂ ∈ Span{M}, X̃ ∈ Span{M}⊥.

MPLS模型可写为如下形式:X = X̂ + X̃ = T P̂T
M + X̃,

Y = Ŷ + Ỹ = XM + Ỹ .
(7)

MPLS模型采用T 2统计量监测X̂ ,采用Q统计

量监测X̃ .当有一组新测试样本{xnew,ynew}时,可

以构造统计量如下:

tnew = P̂T
Mxnew; (8)

x̃new = (I − PMPT
M )xnew; (9)

T 2 = tT
new

( TTT

N − 1

)−1

tnew ∼ A(n2 − 1)

n(n−A)
FA,n−A;

(10)

Q = ∥x̃new∥2 ∼ gχ2
h. (11)

式 (10)服从F分布,A和n − A为自由度;式 (11)中

gχ2
h服从χ2分布, g为比例系数,h为自由度.

1.3 RPLS模型

RPLS[16]算法将历史数据的模型参数与新数据

结合,在降低计算量的同时实现模型的动态更新.

RPLS模型对PLS模型进行修改,提出并证明以

下引理.

引理1 如果rank(X) = r ⩽ m,则

X̃r = X̃r+1 = . . . = X̃m = 0, (12)

X̃r为提取r个主元后的残差部分.

引理1表明主元的最大个数不会超过r.对X提

取全部主元, X̃ = 0,式(1)可改写为X = TPT,

Y = TBQT + F̃r.
(13)

对残差矩阵∥Y −XC∥2求极小值, (XTX)C =

XTY ,对XTX求广义逆,C = (XTX)†XTY . PLS

回归系数C可以通过非线性迭代求取,C = RBQT,

其中R = [r1, r2, . . . , rA], r =
( i−1∏
h=1

Im −whp
T
h

)
wi.

当有新测试数据{xnew,ynew}存储当前测试数
据时,更新Xnew和Ynew,即

Xnew =

[
X

xnew

]
,Ynew =

[
Y

ynew

]
. (14)

得到更新后的系数矩阵

Cnew =

( [
X

xnew

]T [
X

xnew

] )†
[

X

xnew

]T [
Y

ynew

]
. (15)

文献 [16]证明得分向量 t和输出残差 F̃相互正

交,即tTF̃r = 0,并且T为单位正交矩阵,则XTX = PTTTPT = PPT

XTY = PTTTBQT + PTTFr = PBQT.

(16)

用

[
PT

xnew

]
和

[
BQT,

ynew

]
代替

[
X

xnew

]
和

[
Y

ynew

]
,
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式(15)可改写为

Cnew =
( [

PT

xnew

]T [
PT

xnew

] )†
[
PT

xnew

]T [
BQT

ynew

]
.

(17)

显然, RPLS模型用模型参数代替原始数据,降低

了模型更新样本数,提高了更新效率.但是RPLS模

型提取了X的全部主元,导致无法区分输入变量中

与质量相关部分和质量无关部分,在过程监测中存在

严重的缺陷.

2 递推MPLS推导及其过程监控技术
针对基于数据扩充的MPLS在模型更新中计算

量大、更新效率低的问题,提出递推MPLS (RMPLS)

算法,采用递推结构提高模型更新效率,同时克服过

程中的动态干扰,提高质量相关故障监测效果.本节

将对MPLS进行修改,推导MPLS递推结构,并设计完

整的在线过程监控流程.

2.1 递推MPLS结构推导

本节将推导MPLS的递推结构, MPLS模型如下:
X = X̂ + X̃,

Y = XM +Ey.
(18)

其中: X̂ = XPMPT
M = TPT

M , X̃ = TrP
T
r .

X = TPT
M + TrP

T
r , (19)

XTX = PMTTTPT
M + PrT

T
r TrP

T
r , (20)

TTT = PTXTXPT, (21)

TT
r Tr = PT

r XTXPT
r . (22)

对XTX进行满秩 PCA分解,得 Tc和Pc且X =

TcP
T
c .由递推MPLS模型推导得Tc为正交阵,则由

式(21)和(22)可得

XTX =

PMPT
MPcP

T
c PMPT

M + PrP
T
r PcP

T
c PrP

T
r =

[PMPT
MPcPrP

T
r Pc]

PT
c PMPT

M

PT
c PrP

T
r

 , (23)

XTY = XTXM +XTEy. (24)

Ey是Y 的残差部分,由文献 [16]可知,Ey与输入变

量X不相关,故cov(ey,x) = ε{eyx
T} = 0,式 (24)可

推导为

XTY = XTXM =

[PMPT
MPc PrP

T
r Pc]

[
PT

c PMPT
MM

PT
c PrP

T
r M

]
. (25)

当有一组新数据{xnew,ynew}到来,模型系数矩

阵如下:

Cnew =
( [

X

xnew

]T [
X

xnew

] )†
[

X

xnew

]T [
Y

ynew

]
.

(26)

递推MPLS模型推导具体步骤如下.

step 1:标准化X和Y ;

step 2:计算M = (XTX)†XTY ;

step 3:对MMT进行SVD分解,得到PM和Pr;

step 4:将X投影到Span{M}和Span{M}⊥, X̂ =

TMPT
M ∈ Span{M}, X̃ = TrP

T
r ∈ Span{M}⊥;

step 5:对XTX进行PCA满秩分解,得Tc,Pc,X

= TcP
T
c ;

step 6:令 Pc(:, i) = Pc(:, i)/∥XP c(:, i)∥,则

Tc(:, i) = XP c(:, i), i = 1, . . . , A, ∥Tc(:, i)∥ = 1;

step 7:由式(23)和(25),可用{[ PT
c PMPT

M

PT
c PrP

T
r

][
PT

c PMPT
MM

PT
c PrP

T
r M

]}
代替{X Y }.

由递推MPLS模型可知, {X Y }可以由{ [
PT

c PMPT
M

PT
c PrP

T
r

] [
PT

c PMPT
MM

PT
c PrP

T
r M

] }
代替,则模型系数CMPLS

new 可改写为

CMPLS
new =

( 
PT

c PMPT
M

PT
c PrP

T
r

xnew


T 

PT
c PMPT

M

PT
c PrP

T
r

xnew

 )†
·


PT

c PMPT
M

PT
c PrP

T
r

xnew


T 

PT
c PMPT

MM

PT
c PrP

T
r M

ynew

 . (27)

比较Cnew和CMPLS
new 可以看出, RMPLS使用样

本数少但包含大部分数据信息的潜变量代替了

原始数据,模型更新矩阵样本数大幅度降低.并且,

RMPLS采用正交分解可有效去除质量相关空间中

的多余信息.

2.2 基于递推MPLS的过程检测技术

本节将建立RMPLS模型过程监控统计指标,并

分别在两个子空间中构造统计量,设计完整的过程检

测技术,给出效果评估指标.
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2.2.1 递推MPLS算法的过程监控指标

由递推MPLS模型可以分别得出得分矩阵T、Tr

和负载矩阵P、Pr,当有一组新的测试数据 {xnew,

ynew}时,有

txnew = PT
Mxnew, (28)

trnew = PT
r xnew. (29)

分别构造统计量如下:

T 2
xnew = tT

xnew

(PTXTXP

N − 1

)−1

txnew, (30)

T 2
rnew = tT

rnew

(PT
r X̃TX̃P r

N − 1

)−1

trnew. (31)

T 2
x和T 2

r 为建模统计量,相应控制限构造如下:Jth,T 2 = gχ2
h,α, g = S/µ, h = 2µ2/S;

Jth,T 2
r
= grχ

2
hr,α

, gr = Sr/µr, hr = 2µ2
r/Sr.

(32)

µ和S分别是标准正态下T 2
x的均值和方差, µ̃和 S̃

是标准正态下T 2
r 的均值和方差,α为χ2分布的置信

度,h为自由度.

判断故障类型:

如果T 2
xnew > Jth,T 2 ,则故障类型为质量相关故

障,过程数据发生故障且会导致质量故障.

如果T 2
rnew > Jth,T 2

r
,则故障类型为质量无关故

障,过程数据发生故障但不会导致质量故障.

2.2.2 递推MPLS过程监控技术

基于2.1节给出的统计指标,下面将给出一套完

整基于递推MPLS算法的过程监控技术,详细步骤如

下.

step 1: 标准化X和Y ,初始化存储数据矩阵

Xm、Ym为空集,令存储矩阵样本上限为max,窗长

为LW .

step 2: 用X和Y 建立RMPLS模型,得到模型参

数P和Pr,计算T、Tr和相应控制限Jth,T 2、Jth,T 2
r
.

step 3: 读取测试样本{xnew,ynew},通过式 (31)、

(32)计算当前统计量T 2
x 和T 2

rnew.

step 4: 判断是否发生故障:若T 2
x̂new < Jth,T 2 ,

T 2
rnew < Jth,T 2

r
,则当前测试样本未发生故障,存入

Xm,Ym. Xm = [Xmxnew],Ym = [Ymynew], i =

i + 1.若T 2
x̂new > Jth,T 2 ,则发生质量相关的故障;若

T 2
rnew > Jth,T 2

r
,则发生质量无关的故障.转step 5.

step 5: 若 i = LW ,则更新模型.由递推MPLS模

型可得,用

{
PT

c PMPT
M

PT
c PrP

T
r

Xm


T 

PT
c PMPT

MM

PT
c PrP

T
r M

Ym

}

代替上一次建模数据更新RMPLS模型,更新模型参

数P ,Pr,Pc和当前控制限Jth,T 2 = Jth,T 2
m
, Jth,T 2

r
=

Jth,T 2
rm

,令i = 0.

L为{xm,ym}样本数,若L > max,则舍弃多余

老数据,转step 3;若L ⩽ max,转step 3.

若i < LW ,转step 3.

窗长LW决定了模型更新的效率和模型更新计

算量.以最佳的监测效果和最低的窗长为目标函数,

采用PSO智能优化算法寻求最优窗长.

本文采用误报率 (fault alarm rate, FAR)和有效报

警率 (fault detection rate, FDR)[19]对故障的检测效果

进行评估,即

FDR =
Nnea

Ntfs
, (33)

FAR =
Nnfa

Ntfs
. (34)

其中:Nnea和Nnfa分别为有效报警和错误报警的数

目,Ntfs为故障样本的总数.

当监测样本发生质量相关故障时,若FDR高则

故障监测效果良好,漏报警情况严重;当监测样本发

生质量无关故障时,若FDR高则质量无关故障监测

效果良好,发生误报警情况严重.

3 田纳西-伊斯曼过程(TEP)实验仿真
本节将分为3部分进行实验.

实验1:检验RMPLS模型更新计算量;

实验2:验证缓时变环境下RMPLS对质量相关

故障监测的有效性;

实验3:检验RMPLS基于正交分解鉴别质量无

关故障的有效性.

TEP仿真实验室由美国TE化学公司的Downs

和Vogel于 1993年提出.该部门主要设计了对连续

过程进行监视、诊断以及优化的研究平台. TEP实

验包括 4种反应物和 2种生成物,对化合物反应的

过程进行监测记录,并对诊断方法进行验证,因此

TEP在实验验证中具有非常广泛的应用,详细反应

过程见文献 [20].在过程监控中, 22个数据集用于过

程监控和故障诊断,数据集中包括 41个测量变量

XMEAS(1-41)和 12个控制变量XMV(1-12);建模时

用正常数据集作为训练样本,包含480个样本;测试

样本预设为20类故障状态,包含960个样本,每种类
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型的故障均是从第 160个采样点处引入故障数据.

故障分为两类,分别为质量相关故障和质量无关故

障,其中 IDV(1, 2, 5-8, 10, 12, 13)是质量相关故障数

据, IDV(3, 4, 9, 11, 14, 15)是质量无关故障数据, TEP

过程的各类故障具体描述见表1.

表 1 参数设置

故障编号 故障描述 变化类型

IDV(1) A/C供料比故障, B成分恒定 阶跃

IDV(2) B浓度故障, Ȧ/C供料比恒定 阶跃

IDV(3) D供料温度 阶跃

IDV(4) 反应器冷却水入口温度变化 阶跃

IDV(5) 压缩机冷凝水入口温度变化 阶跃

IDV(6) A供料损失 阶跃

IDV(7) C压力损失 阶跃

IDV(8) A, B, C供料浓度 随机变化

IDV(9) D供料温度 随机变化

IDV(10) C供料温度 随机变化

IDV(11) 反应冷却水入口温度变化 随机变化

IDV(12) 压缩机冷凝水入口温度变化 随机变化

IDV(13) 反应器中的反应速度 慢偏移

IDV(14) 反应器冷凝水阀门 粘滞

IDV(15) 压缩机冷凝水阀门 粘滞

选取数据集中的 22个过程变量XMEAS(1-22)

和11个操纵变量XMV(1-11)作为输入变量X ,选取

过程变量XMEAS(35)作为质量变量y.建模数据为

样本数为500的正常数据集,在线检测样本由4 000

个正常数据和 480个故障样本组成,故障数据从

IDV (1, 2, 5-8, 10, 12, 13)和IDV (3, 4, 9, 11, 14, 15)中选

取.由PSO优化算法确定模型更新窗口长度LW =

350,存储矩阵长度max = 10.提取的主元个数由交

叉验证确定,A = 1.

实验1 RMPLS模型更新计算量检验.

为了检验RMPLS算法在模型更新中的计算量,

将MPLS数据扩充模型更新算法和RMPLS算法在同

一时刻对模型进行更新,比较模型每次更新的计算量

和模型更新总计算量.本节针对故障 IDV(1)进行在

线监测,模型更新如图1所示.
在图 1中,蓝色实线为统计量,红色虚线为控

制限. RMPLS在过程监测中更新了 10次模型,由
箭头可知RMPLS分别在357, 734, 1 105, 1 485, 1 872,
2 262, 2 652, 3 055, 3 458, 3 853时刻对模型进行更新.
MPLS算法在相同时刻采用传统的数据批处理对模
型进行更新.将模型更新时的样本数作为计算量,可
以得出RMPLS和MPLS计算量,详见表2.
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图 1 模型更新分析图

表 2 递推MPLS模型

采样时刻 357 734 1 105 1 485 1 872 2 262 2 652 3 055 3 458 3 853 总计

RMPLS 416 426 426 426 426 426 426 426 426 426 4 250

MPLS 850 1 200 1 550 1 900 2 250 2 600 2 950 3 300 3 650 4 000 24 250

在更新模型时,模型更新矩阵包含两部分,一部
分是存储的新数据,一部分是代表了建模数据大部分
信息的潜变量P̂M、P̃M和Pc.如表2所示, RMPLS算
法每次模型更新的计算量均明显小于MPLS算法,总
计算量RMPLS比MPLS少20 000. RMPLS模型参数

为
{ 

PT
c PMPT

M

PT
c PrP

T
r

Xm



PT

c PMPT
MM

PT
c PrP

T
r M

Ym

 }
,维度分别

为R416×33
X 和R

416×1

Y ,即计算量为416. Xm长度大于

max,因此将保留最新的10个测试数据,舍弃其余老
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数据,并继续测试新数据.当 t = 734时,Xm存储360
个样本,其中包括10个旧样本和350个新样本,此时
模型更新矩阵计算量为426.更新模型并舍弃老数据
继续监测新测试数据,此后每个更新模型时刻的矩
阵维度将保持为426,经10次模型更新后, RMPLS总
计算量为4 250;对MPLS模型采用数据扩充方式进
行更新时, MPLS存储矩阵每个时刻均匀递增,每次
累积350个测试样本后更新模型,在 t = 3862时模

型更新的计算量达到4 000, 10次模型更新后的总计
算量为24 250.显然, RPLS模型的计算量将随着样本
数增加而一直递增, RMPLS模型更新计算量远小于
RPLS,模型更新效率将大幅度提高.

实验2 质量相关故障监测.
工业过程的故障监测注重质量相关故障有效报

警的能力,良好的故障检测率 (FDR)可以保证系统对
故障进行及时有效的报警.因此,本节将采用MPLS
和RMPLS模型分别对质量相关故障 IDV(1, 2, 5-8,
10, 12, 13)进行监测,验证RMPLS对各类质量相关故
障的监测性能.故障检测率见表3,并对故障 IDV(7)
作图分析.

表 3 质量相关故障有效报警率FDR 单位: %

故障类型 MPLS RMPLS

IDV(1) 83.51 82.54

IDV(2) 81.88 91.06

IDV(5) 99.78 99.79

IDV(6) 98.12 97.51

IDV(7) 37.17 59.04

IDV(8) 68.81 82.33

IDV(10) 60.29 76.09

IDV(12) 87.94 93.56

IDV(13) 88.35 84.41

表3中,加粗字体为最优值.在监测故障 IDV(2,
5, 7, 8, 10, 12)时, RMPLS的故障有效报警率高于
MPLS,其中对故障 IDV(2, 7, 8, 10)的报警率有大幅度
提高,故障 IDV(2)的FDR由81.88 %提高到 91.06 %,
故障 IDV(7)的 FDR由 37.17 %提高到 59.04 %,故
障 IDV(8)的 FDR由 68.81 %提升到 82.33 %,故障
IDV(10)的 FDR由 60.29 %提升到 76.09 %,故障监
测效果均有大幅度提升.在监测故障 IDV(1, 6, 13)
时, MPLS的故障报警率高于RMPLS,但是两者的
FDR值均相差不大, FDR差值在5 %以内,表明上述
两模型均能对这几类故障进行有效报警.

综合比较 FDR可以看出,基于递推结构的
RMPLS有效结合了新数据动态更新控制限,全面提
升了质量相关故障在缓时变过程中的监测性能.
图2是MPLS和RMPLS采用T 2

x统计量对质量相

关故障 IDV(7)的监测情况,若测试数据中故障样本
统计量在控制限下,则表示出现了漏报.
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图 2 质量相关故障 IDV(7)监测图

图2(a)为MPLS的监测结果,红框为质量相关故
障,左侧放大图中虚线上为有效报警,虚线下为漏报
警.显然质量相关故障样本统计量只在4 000至4 088
时刻进行了正常的有效报警,但是在4 088时刻后统
计量大部分均处于控制限下,出现严重的故障漏报情
况.图2(b)为RMPLS的监测结果,左侧放大图中质量
相关故障样本统计量在4 000时刻至4 315时刻均基
本处于控制限上,可以实现对该故障的正常报警;在
4 315时刻后统计量处于控制限下,出现误报警情况,
与MPLS监测结果相比, RMPLS对该类故障监测的
有效性有了大幅度的提高.
综合表3和图2可知, MPLS对质量相关故障的

检测率偏低,监测效果较差; RMPLS对MPLS监测效
果较差的几类故障监测效果均有大幅度提升,并对其
余各类故障均具有较高的故障检测率.因此,基于递
推结构动态更新的RMPLS模型可以实现对质量相
关故障的有效监测.

实验3 质量无关故障监测.
本节监测对象为质量无关故障 IDV(4)和
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IDV(11),这两种故障均是由反应器冷却水入口温度
变化导致.反应器温度是通过串级控制器控制,冷却
水入口温度变化不会影响反应过程,因此不会影响实
验的目标质量.
图 3(a)和图 4(a)中T 2

r 统计量监测图是RMPLS
对故障 IDV(4)和 IDV(11)在质量无关子空间中的监
测情况.可以看出,该算法对 IDV(4)和 IDV(11)的故
障均有非常良好的监测效果,其中 IDV(4)的检测率
为100 %,对 IDV(11)的检测率为94.3 %,实现了对质
量无关故障的有效监测.
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图 3 RMPLS故障 IDV(4)监测图
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图 4 RMPLS故障 IDV(11)监测图

图 3(b)和图 4(b)中的 T 2
x 统计量监测图为

RMPLS对故障 IDV(4)和 IDV(11)在质量相关子空间
中的监测情况,在该子空间若出现报警,则为误报.其
中红框中的统计量为误报警样本,T 2

x统计量总体均

处于控制限下,少数样本出现误报警情况.由 IDV(4)
和IDV(11)监测情况结果可知, RMPLS采用正交分解
有效区分了质量相关空间和质量无关空间,对质量无
关故障具有良好的监测效果.

4 结 䇪

本文提出了一种在线监控的递推改进潜结构投

影 (RMPLS)算法.该算法结合新数据与历史模型参
数动态更新模型,同时采用移动窗口降低了模型更新
计算量,有效提高了模型更新效率,并在缓时变过程
中实现了质量相关故障的良好监测.田纳西-伊斯曼
实验结果表明, RMPLS采用较少样本实现模型动态
更新,模型更新效率高并且对质量相关故障的监测效
果良好;同时,基于正交分解有效监测到质量无关故
障,降低了质量无关故障诱发的误报警,在工业监控
过程中具有更高的精度和可靠性.
在优化算法确定窗长的过程中,不同的智能优化

算法会影响窗长选取的效率和窗长的最优值,因此如
何选取一个合适的智能优化算法将是下一步研究的

方向.
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