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摘 要: 质量相关故障检测技术是保障工业过程安全顺行和质量稳定的重要手段,是当前流程工业过程控制领域
的研究热点.针对工业过程的非线性与动态特性及其质量相关故障的时变特性,提出一种基于自适应混合核典型
变量分析 (AMKCVA)的质量相关故障检测方法.该方法通过设计合理的混合核函数和自适应监测统计量,提升了
工业过程质量相关故障的检测性能.通过对典型的热轧过程现场数据进行仿真验证,并与传统方法对比分析,表
明了所提算法的有效性和实用性.
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Abstract: Quality-related fault detection technology is an important mean to ensure safe operation and stable quality
for industrial processes, which, thus, has recently become hotspots in the process industrial control domain. In this
paper, an quality-related fault detection method based on adaptive mixed kernel canonical variable analysis (AMKCVA)
is developed, considering the nonlinear and dynamic characteristics of industrial processes, as well as the varying
characteristic of quality-related faults. Under that framework, mixed kernel functions and adaptive monitoring statistics
are reasonably designed for improving the performance of quality-related fault detection. Finally, a case study on hot
rolling process is given to demonstrate the advantages of the proposed approach compared with other methods.
Keywords: quality-related；fault detection；AMKCVA；global kernel；local kernel；industrial processes

0 引 䀰

随着现代工业过程生产规模的扩大及复杂性的

增加,对于可靠性的要求越来越高,下游用户对中间
产品的尺寸、效能等质量指标提出了越来越高的要

求.因此,迫切需要故障诊断与容错控制等相关技术
的发展,以保障最大限度发挥流程运行潜力,抑制产
品质量下降.作为故障诊断领域的关键核心问题,质
量相关故障检测技术是保障工业过程安全运行和质

量稳定的重要手段,是当前流程工业过程控制领域的
研究热点[1-3].
由于工业过程机理复杂、热工参数繁多、运行工

况频变、不确定与耦合性强等原因,传统的基于解析

模型的故障检测方法很难适应实际工业过程的复杂

程度.随着传感器与数据存储等技术的迅速发展,工
业过程全流程产生并存储了大量的生产与监测数据.
这些数据中蕴含的巨大价值得到了学术界和工业界

的广泛关注,也推动了基于数据的质量相关故障检测
方法的研究与应用实践[4-5].
为了构建工业过程中易测量的过程变量与难以

测量的质量变量间的相关关系,国内外的研究学者
做了大量研究工作.从已取得的研究成果看,偏最小
二乘 (partial least squares, PLS)及其扩展模型的质量
相关故障检测技术是最常用的方法[6-9].然而,上述基
于PLS的方法中含有复杂的奇异值分解,当数据量
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较大时,计算复杂度较高.相比之下,基于典型变量分
析 (canonical variable analysis, CVA)的建模方法只需
要一步奇异值分解,计算量相对较小,更适用于动态
和非线性较强的工业过程故障检测[10-13]. CVA及核
CVA (kernel CVA, KCVA)方法一定程度上考虑了工
业过程数据的自相关和互相关特性,提升了故障检测
的性能.然而,在实际应用中,上述方法利用Pearson
相关系数获取过程与质量变量间的相关性,难以充分
地反映变量间的相关程度.同时, KCVA方法是基于
单一核函数将原始变量的低维空间映射到高维空间,
难以兼顾良好的学习与泛化能力,影响建模的准确
性[14-15].更为重要的是,上述方法中的大多监测统计
量很少考虑故障的均值变化方向,影响了时变的质量
相关故障检测效果.

基于以上分析,本文在传统KCVA方法的基础
上,充分考虑工业过程的非线性与动态特性及其质
量相关故障的时变特性,将互信息、混合核函数、遗
传算法、自适应监测等方法有效结合,构建统计模型,
提出基于AMKCVA的工业过程质量相关故障检测
方法,以提升故障检测性能,为现场工程师及时了解
过程运行状态提供重要参考依据.

1 基于KCVA的质量相关故障检测
假设对某工业过程的过程变量x = [x1, x2, . . . ,

xm]T和质量变量y = [y1, y2, . . . , yb]
T进行N次采样,

取任意时刻t为当前时刻,定义过去的信息向量为

pt =



y(t− q)
...

y(t− 1)

x(t− q)
...

x(t− 1)


∈ Rq(m+b), (1)

定义现在和未来的信息向量为

ft =


y(t)

y(t+ 1)
...

y(t+ q)

 ∈ R(q+1)b, (2)

其中q为延迟时间数.
定义Hankel矩阵为

Gp = [p̃q+1, p̃q+2, . . . , p̃M−q+1], (3)

Gf = [f̃q+1, f̃q+2, . . . , f̃M−q+1]. (4)

其中: p̃t = pt − pt, f̃t = ft − f t, pt和f t分别为pt和ft

的均值.
KCVA法的目的是通过非线性映射函数 ϕ(·)

将非线性变量空间投影到高维线性特征空间F ∈
RΩ×N ,然后在该空间中构建CVA模型. F的重要性
质是Φ(Gp) = [ϕ(p̃q+1), ϕ(p̃q+2), . . . , ϕ(p̃M−q+1)] ∈
RΩ×N 和 Φ(Gf ) = [ϕ(f̃q+1), ϕ(f̃q+2), . . . ,

ϕ(f̃M−q+1)] ∈ RΩ×N之间的内积,即

[Kp,p] = ⟨Φ(Gp),Φ(Gp)⟩ = Kp ∈ RN×N , (5)

[Kf,f ] = ⟨Φ(Gf ),Φ(Gf )⟩ = Kf ∈ RN×N . (6)

其中:K为核函数,Kp和Kf为中心化的半正定核矩

阵,两者之间的相关性可计算为

ρ(J ,L) = max
J,L

JKpK
T
f L

T

(JKpKT
p J

T)1/2(LKfKT
f L

T)1/2
.

(7)

其中:J ∈ RN×N和L ∈ RN×N为变换矩阵,满足
JΣKpKp

JT = Im和LΣKfKf
LT = In, m =

rank(ΣKpKp
), n = rank(ΣKfKf

),Σ为协方差矩阵.
在上述建模方法的基础上,假设a为最大相关阶

次,其对应的空间为质量相关子空间,通过设计合理
的监测统计量和控制限,实现质量相关故障检测.
质量相关子空间的监测统计量可以表示为

T 2 = pT
t J

T
a Japt, (8)

其中Ja为通过上述方法计算出的J的前a行.
在 t = t′时刻,T 2是个标量.当过程数据服从正

态分布时,其相应的控制限可通过下式计算:

JT 2 =
a(N2 − 1)

N(N − a)
Fα(a,N − a). (9)

其中:α是显著度,Fα(a,N−a)是自由度为a和N−a

的F分布.

2 基于AMKCVA的质量相关故障检测
在实际应用中,核函数可以分为局部核函数和全

局核函数,其中前者在训练样本所在的数据空间区域
内具有较强的学习与插值能力,而后者在数据空间区
域外具有较强的外推与预测能力.上述基于单一核
函数的KCVA方法难以兼顾良好的学习与泛化能力,
无法充分地挖掘变量间的动态非线性关系,影响质量
相关故障检测模型构建的效果.为了解决这个问题,
本文将局部核函数和全局核函数有效结合,实现混合
核函数的构建.
根据Mercer定理,所构建的局部核和全局核函

数凸组合表示为

K̃ = ωKglobal + (1− ω)Klocal, (10)

其中ω ∈ [0, 1]为混合核函数的权系数.
全局核函数Kglobal采用多项式核函数,有

Kglobal = (xixj + 1)b, (11)
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其中b为该多项式核函数的阶次.
局部核函数Klocal采用径向基核函数,有

Klocal = exp
(
− ∥xi − xj∥2

2σ2

)
, (12)

其中σ为该径向基核函数的参数.
在所构建的混合核函数中,有3个核参数需要确

定,分别为ω、b和σ.本文利用遗传算法[16]确定上述

参数,并兼顾故障检测率(fault detection rate, FDR)

FDR =
Nea

Ntf
× 100% (13)

和误报警率(false alarm rate, FAR)

FAR =
Nfa

Ntf
× 100%. (14)

其中:Nea和Nfa分别为有效报警和错误报警数目,
Ntf为故障样本的总数

[6].当上述参数确定后,通过混
合核函数将非线性变量空间投影到高维线性特征空

间,进行相关性分析.
为了更完整地刻画非线性动态过程变量间的

自相关性和互相关性,并定量地反映变量间的相关
程度,利用互信息 (mutual information, MI)取代上述
KCVA方法中的Pearson相关系数,可表示为

MI(J̃ , L̃) = E
[

ln p(J̃TK̃p, L̃
TK̃f )

p(J̃TK̃p)p(L̃TK̃f )

]
=

E
[

ln p(J̃TK̃p|L̃TK̃f )

p(J̃TK̃p)

]
=

E
[

ln p(L̃TK̃f |J̃TK̃p)

p(L̃TK̃f )

]
. (15)

其中: E[·]为数学期望, p(·)为边缘概率, p(·, ·)为联合
概率, p(·|·)为条件概率.

式 (15)通过分析p(·, ·)与p(·)之间的相似性来衡
量非线性动态热轧过程变量间的相互依赖程度.如果
MI(J̃ , L̃) = 0,则表明 J̃TK̃p与 L̃TK̃f之间相互独

立,无交互信息.如果MI(J̃ , L̃) > 0,则表明两者之间
存在交互信息. MI(J̃ , L̃)越大,表明信息交互越多.

AMKCVA法的目的是获取 J̃TK̃p和L̃TK̃f之间

的最优投影方向.在此基础上,通过设计合理的监测
统计量和控制限,实现质量相关故障检测.为了获
取最大相关阶次,考虑两者之间的最大相关性和自
身的最小冗余性,构建互信息差 (mutual information
difference, MID)算子

MID =

1

|J̃TK̃p|

∑
MI(J̃ , L̃)− 1

|J̃TK̃p|2
∑

MI(J̃i, J̃j)

(16)

和互信息商(mutual information quotient, MIQ)算子
MIQ = |J̃TK̃p|MI(J̃ , L̃)

/∑
MI(J̃i, J̃j). (17)

其中: |J̃TK̃p|为 J̃TK̃p的维度, J̃i和 J̃j为变换矩阵

的第i和第j个维度.
最大相关阶次q可通过如下方式进行搜索[17]:
max

[
MI(J̃ , L̃)− 1

q − 1
MI(J̃i, J̃j)

]
,

max
[
MI(J̃ , L̃)

/ 1

q − 1
MI(J̃i, J̃j)

]
.

(18)

考虑质量相关故障的时变特性,对于测试数据
xn,其白化向量可表示为

MIn =
√
NΛ−1QT[K̃(x1, xn), . . . , K̃(xN , xn)]

T.

(19)

其中: MIn ∈ Rq且满足MInMIT
n = I,Q为其对应的

特征向量矩阵,Λ为对角矩阵.
假设xd为第d时刻的突变或扰动,满足如下的统

计假设: H0 : µ = 0,

H1 : µ = xd.
(20)

其中µ为均值.
利用如下的似然率测试检验上述统计假设的有

效性:

Γd =
f(MIn|H1)

f( MIn|H0)
= exp

(
xT
d MIn − 1

2
xT
d xd

)
, (21)

则在线自适应监测统计量可通过下式得到:

AT2 = lnΓd = xT
d MIn − 1

2
xT
d xd, (22)

其控制限可通过核密度估计[18]方法得到.
考虑到非线性动态过程均值是时变的,所以突变

或扰动xd可通过下式递归更新:
xd = γMIn + (1− γ)xd−1, (23)

其中0 ⩽ γ ⩽ 1为多元指数加权移动平均平滑参数.
可以看出,若γ = 1,则xd = MIn,AT2退化为传

统的故障检测方法;若γ = 0,则xd = xd−1 = . . . =

x0,AT2转化为具有方向、时变的自适应监测统计量,
适应质量相关故障的时变特性.

综上,利用上述所提出的AMKCVA方法,可以实
现工业过程质量相关故障检测,其流程如图1所示.
主要包括以下步骤:

1)离线训练.
step 1:选取正常建模数据,并将数据标准化处理;
step 2:选取合适的延迟时间数q,根据式(3)和(4)

构建Hankel矩阵;
step 3:对混合核函数赋初值并中心化处理;
step 4: 根据式 (15)分析变量间的相关程度,利用

式(18)获取最大相关阶次q;
step 5:根据式(9)计算控制限.
2)在线检测.
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step 1: 对在线数据标准化处理,根据式 (19)计算
白化向量;

step 2:计算对应混合核矩阵和白化向量;
step 3: 根据式 (22)计算自适应监测统计量,并与

离线建模中的控制限对比,判断是否有质量相关故障
发生.

!"#$

%&'()*+,

-./01

234

56 78Hankel

569:;</

)*=>?

@"AB

CD/01

EFG4HI

EFJBKEI

LM NO

P
AT >

2

δ
2

Q

图 1 基于AMKCVA的质量相关故障检测流程

3 实验验证

为了验证以上方法在非线性动态过程质量相关

故障检测应用上的有效性,本文利用热轧过程现场数
据对比进行仿真验证.

3.1 实验方案

热轧过程是高信息化和自动化集成的工业生产

过程.随着现代工业的发展,市场竞争越来越激烈,下
游用户对轧制产品的尺寸、性能、表面、板形等指标

提出了越来越高的质量要求,其质量好坏对下游工序
的产品质量和生产顺行有着很大的影响.因此,如何
通过质量相关故障检测技术,实现产品质量的稳定控
制,是当下亟需解决的重点问题[13-14, 19].
热轧全流程由加热、粗轧、飞剪、精轧、层流

冷却等众多生产工序构成,如图2所示.其中,精轧机
组是热轧全流程的核心部分,其装备和控制水平对轧
制产品的质量起着决定作用.基于此,本文以精轧机
组为主要研究对象来验证所提出方法的有效性和实

用性.一般情况下,该机组由7台机架组成,每台机架
由一对支撑辊、一对工作辊和相应的液压压下装置

构成.在该机组出口处一般装有测厚仪等仪表及传感
器,记录并存储了大量的现场数据,为本文所提出方
法的应用验证提供了大量的信息资源.

...

!"# !"# $%#$%# $%#!"#
&'%

()%

*"+

,- 1 ,- 2 ,- 7
./ ./ X 01

234

%
5

%
5

%
5

1.678 2.9!,: 3.7;<%=>?@ 4.A!,: 5.BCDE 6.FG,:

图 2 热轧过程及精轧机组工艺布置
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本文所采用的过程及质量变量分配情况如表1
所示.为了比较不同模型对热轧过程质量相关故障检
测的性能,利用基于多项式核函数的KCVA方法、基
于径向基核函数的KCVA方法和所提出的AMKCVA
方法对同批数据进行建模,并计算相应的统计量和控
制限.在仿真过程中,采用正常工况下的3 000个样本
进行建模,置信度设置为95 %,采样周期为10 ms.

表1 过程及质量变量分配表

变量编号 变量类型 变量描述 单位

1∼ 7 过程变量 第1∼ 7机架的平均辊缝 mm

8∼ 14 过程变量 第1∼ 7机架的轧制力 MN

15∼ 20 过程变量 第2∼ 7机架的弯辊力 MN

21 质量变量 精轧末机架出口厚度 mm

3.2 实验结果

3.2.1 质量相关故障1的检测结果

考虑的故障为冷却水控制阀的执行器发生故障,
此故障会影响后面机架的弯辊力和轧制力,从而影响
末机架的出口厚度.

首先,根据测试数据,利用遗传算法,以良好的
FDR和FAR作为优化目标对参数进行优化,优化结
果如表2和表3所示.通过表2和表3可知,当 b = 2,

σ = 1000时,能够兼顾良好的FDR和FAR.同时,由于
多项式核函数方法的FDR高于径向基核函数方法,
使ω = 0.65.

表2 基于多项式核函数方法的故障1参数优化结果

b 1 2 3 4 5

FAR 0.221 8 0.100 2 0.315 2 0.298 0 0.295 9

FDR 0.764 4 0.910 9 0.732 1 0.713 6 0.695 8

表3 基于径向基核函数方法的故障1参数优化结果

σ 500 1 000 5 000 10 000 12 000 15 000

FAR 0.211 9 0.103 6 0.245 6 0.198 1 0.220 8 0.279 1

FDR 0.768 8 0.900 2 0.729 8 0.741 0 0.654 1 0.741 0

然后,利用上述3种方法对该故障进行检测.根
据实际情况,前两种方法的控制限由文献 [8]和文献
[14]确定.图3∼图5为基于3种方法的故障1检测结
果.可以看出, 3种方法在第1 000个采样处均能实时
地检测出该故障,但是基于多项式核函数和Pearson
相关系数的KCVA方法出现了明显的故障误报现象,
而AMKCVA方法能够清晰地呈现生产过程的异常
工况,且检测性能良好. FDR和FAR对比情况如表4

所示.
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图 3 基于多项式核函数KCVA的
质量相关故障1检测结果
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图 4 基于径向基核函数KCVA的
质量相关故障1检测结果
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图 5 基于AMKCVA的质量相关故障1检测结果

表4 FDR和FAR对比情况

编号
多项式-KCVA 径向基-KCVA AMKCVA

FAR FDR FAR FDR FAR FDR

1 0.103 5 0.903 7 0.298 6 0.859 5 0.076 6 0.975 7

2 0.768 8 0.110 9 0.122 1 0.923 3 0.016 6 0.995 2

3.2.2 质量相关故障2的检测结果
考虑的故障为液压压下辊缝控制系统失效故障,

此故障会影响相应机架的辊缝采样值和总轧制力,从
而影响末机架的出口厚度.
首先,利用遗传算法并兼顾良好的FDR和FAR,

使用基于两种核函数的方法进行实验仿真,结果如表
5和表6所示.仿真发现,当b = 3, σ = 950时, FDR最
高, FAR最低.同时,由于径向基核函数方法的 FDR
高于多项式核函数方法,且FAR低于后者,故使ω =

0.4.
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表5 基于多项式核函数方法的故障2参数优化结果

b 1 2 3 4 5

FAR 0.222 1 0.1913 0.185 2 0.190 0 0.2210

FDR 0.791 4 0.801 8 0.832 1 0.7988 0.772 2

表6 基于径向基核函数方法的故障2参数优化结果

σ 500 950 2 000 5 000 10 000 15 000

FAR 0.301 9 0.200 1 0.290 7 0.299 7 0.310 0 0.321 1

FDR 0.721 8 0.870 2 0.716 6 0.721 7 0.659 0 0.661 8

然后,利用上述 3种方法对该质量相关故障进
行检测.图 6∼图 8为基于 3种方法的故障 2检测结
果.可以看出,基于多项式核函数和Pearson相关系数
的KCVA方法无法检测出该质量相关故障的发生,出
现了较低的FDR和较高的FAR.即便另外两种方法
在第 1 000个采样处能够准确地检测出热轧过程的
异常波动,但基于径向基核函数的KCVA方法无法兼
顾良好的FAR和FDR. FDR和FAR的对比情况如表4
所示.
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图 6 基于多项式核函数KCVA的
质量相关故障2检测结果
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图 7 基于径向基核函数KCVA的
质量相关故障2检测结果
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图 8 基于AMKCVA的质量相关故障2检测结果

4 结 䇪

本文面向热轧过程的非线性与动态特性及其质

量相关故障的时变与未知特性,在传统KCVA方法的
基础上,将互信息、混合核函数、遗传算法、自适应监
测等方法有效结合,提出了基于AMKCVA的质量相
关故障检测方法,并利用热轧过程精轧机组过程控制
层的历史及实时数据,验证了所提方法的有效性.仿
真研究表明,与单一核函数方法相比,本文所提出的
方案能够实时地检测精轧机组质量相关故障,为现场
工程师提供了重要的参考依据,具有广阔的工程应用
前景.
本文只利用了热轧过程实时控制层的过程和质

量数据,未来将引入系统的过程控制层、制造执行层
等其他层级信息,构建更为精确的质量相关故障检测
框架.
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