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基于核典型相关性-熵成分分析的工业过程质量监测方法
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摘 要: 工业过程多变量、数据高维度和非线性的特点使得对其质量监测及质量相关的故障诊断变得复杂.融合
核熵成分分析 (KECA)及典型相关分析 (CCA)方法的思想,进行特征提取降维的同时确保所提取特征与质量变量
的最大相关性,提出一种新的质量相关的工业过程故障检测方法.首先,采用KECA对输入数据进行核空间的映
射及特征提取,同时融合CCA算法思想使得所提取特征与质量变量间关联最大化;然后,构建监测统计量并用
Parzen窗估计其控制限,用于过程的故障检测;最后,运用所提方法对带钢热连轧工业过程实际生产数据进行分
析,并与其他4种传统非线性算法对比分析,实验结果验证了所提方法的准确性、有效性及先进性.
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A quality monitoring method for industrial process based on kernel
canonical correlation-entropy component analysis
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Abstract: The characteristics of industrial process such as multivariate, high-dimensional data and nonlinearity
complicate the quality monitoring and quality-related fault diagnosis. In this paper, we present a novel quality-related
fault detection method for industrial process by combining the kernel entropy composition analysis (KECA) and the
canonical correlation analysis (CCA) algorithms for feature extraction, which reduces the number of input space
dimension and ensures the maximum correlation between the extracted features and quality variables simultaneously.
Firstly, the KECA algorithm is used to extract the features of the standardized data, the idea of the CCA algorithm is
used to maximize the correlation between the extracted features and quality variables. Then, the monitoring statistics are
constructed for process failure detection and the control limits are estimated via invoking a Parzen window density
estimator. The proposed method is applied to the actual data of hot strip mill process (HSMP). Comparing with the
performance of other four classical algorithms which are also suitable for nonlinear data, the results verify the accuracy,
efficiency and advance of the method proposed.
Keywords: quality monitoring；fault diagnosis；HSMP；KECA；CCA；Parzen window

0 引 言

现代工业日益朝着规模化、复杂化、集成化方向

发展,以适应市场对多品种、多规格、高质量产品的需
求.但随着生产规模的扩大及复杂性增加,过程发生
故障的可能性及危害程度也随之上升.因此,为保证
复杂工业过程的安全性、产品质量的稳定性、生产效

率的高效性,对生产过程进行有效地在线监测、准确

地故障诊断是当前过程监控与故障诊断领域的重中

之重.采用合理的故障诊断方法保障复杂工业过程
的安全稳定运行及持续稳定的产品质量已经逐渐成

为过程控制领域的重要研究方向[1].
就复杂工业过程而言,想要对系统建立准确的

机理模型变得极为不易,原始的基于机理模型的故
障诊断技术不能很好地适应复杂工业过程的故障
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诊断[2].而利用过程历史数据的数据驱动方法逐渐
得到工程界研究人员的关注,并且随着传感器技术、
存储技术的迅猛发展,海量的过程数据得到了保存,
为数据驱动的故障诊断方法提供了坚实的基础,使
其逐渐成为故障诊断技术的中流砥柱.其中于 20
世纪90年代提出的多元统计过程监控 (multivariate
statistical process monitoring, MSPM)方法发展最为
成熟,应用最为广泛.基于多元统计的故障诊断方法
强调变量间的潜结构[3],有别于传统的输入输出模
型, MSPM方法利用过程正常运行数据建立潜结构
模型,在此基础上构建故障检测指标及其控制限进
行故障检测和诊断.常见的MSPM方法包括主元分
析 (principal component analysis, PCA)、偏最小二乘
(partial least squares, PLS)、典型相关分析 (canonical
correlation analysis, CCA) 等.其中以PCA算法应用
最为普遍,它以保留原始空间数据的最大方差为准
则,有效地完成由高维空间到低维空间的投影.但
是, PCA作为一种线性降维方式无法对非线性数据
进行有效处理.文献 [4]提出通过非线性映射将原始
输入空间的非线性不可分问题转化为高维特征空间

的线性可分问题,在高维特征空间再进行主元分析,
成功将PCA的应用领域拓展到非线性数据,也就是
之后被广泛使用的KPCA算法;文献 [5]在核主元分
析 (KPCA)的理论基础上引入了信息熵,提出了核熵
成分分析 (kernel entropy component analysis, KECA),
成功地将信息论的思想融入到特征提取及维数约简

的过程中.与KPCA算法依据最大方差选取主元不
同, KECA算法进行特征提取时着重于特征值及对应
的特征向量对原始特征数据集的Renyi熵的最大贡
献率,从而实现高维空间到低维空间的转换.之后国
内外学者对KECA及其改进算法的研究表明,其在遥
感数据的聚类、人脸图像识别、音频情感识别、医学

影像数据识别等方面都具有独特的优势[6-9].在故障
诊断方面,有研究人员将其用于设备的故障诊断,例
如:文献 [10]将KECA与支持向量机 (SVM)算法结合
用于电力系统设备老化程度的在线监测;文献 [11]将
多尺度主元分析提取的故障特征作为KECA分类器
的输入,最终实现冷水机组的故障实时监测和自动诊
断.针对过程的故障诊断主要集中在对数据的前期
处理方面,即采用合适的方法先对数据进行处理,再
运用KECA算法,例如:文献 [12]提出将批次、变量、时
间3个维度的数据阵沿时间片展开转化为二维数据
阵,然后在独立成分分析算法前使用KECA实现对数
据的白化处理,以此来降低数据的复杂度,提高故障
诊断的检测效果;文献 [13]将小波变换做预处理实现

数据去噪,再结合KECA算法并将其用于工业过程的
故障检测,增强了原本算法的抗干扰能力.
总体上, KECA用于工业过程的故障诊断的研究

相对较少,而且同KPCA等算法类似, KECA并没有
考虑过程变量主元对于质量变量变化的解释作用,然
而比起单纯地监测过程变量的波动和异常,企业管
理人员和工程师们可能更加关心的是过程变量引起

的故障是否导致最终产品质量的波动[14].然而,在实
际生产过程中,过程变量和产品质量总是无法同时
在线测量,因此建立过程变量与质量变量数据间的相
关关系,然后使用在线可用的过程度量监视产品质量
并检测与质量相关的故障变得尤为重要[15].基于此,
本文提出核典型相关性-熵成分分析(kernel canonical
correlation-entropy component analysis, KCC-ECA)算
法提取数据特征,在尽可能多地保留原始输入空间数
据的信息熵的同时兼顾过程变量与质量指标间的相

关性,构建质量相关的故障检测模型,并利用带钢热
连轧工业过程实际生产数据进行验证.
本文按照如下结构展开:首先,介绍涉及到算法

的思想及理论基础;其次,重点对本文提出的算法进
行介绍;然后,介绍新算法的实验仿真结果,并与其他
非线性工业过程质量监测算法进行对比分析;最后,
根据仿真结果得出结论.

1 基于KECA的特征提取
1.1 KECA算法

KECA是一种基于信息熵的特征提取算法.信
息熵值可以直接展现信息的不确定性,若作为量化
指标表征工业过程运行状态中存在的不确定,则会
对运行工况有很强的刻画能力.本文主要使用到
的是Renyi熵的二阶形式,对于一个给定的数据集
D = [x1, x2, . . . , xN ],其中 N为样本数量,设p(x)是

D的概率密度函数,则D的二阶Renyi熵具体形式为

H(p) = − lg
( w

p2(x)dx
)
. (1)

由于对数函数具有单调性,只需要关注式 (1)中的
V (p) =

w
p2(x)dx,通过估计V (p)的值得到H(p).引

入Parzen窗得到密度函数的估计值

p̂(x) =
1

N

∑
xi∈D

kσ(x, xi), (2)

其中kσ(x, xi)即为Parzen窗,它是以xi为中心、σ为

宽度参数的核函数.选取一个Mercer核,例如高斯核
函数,则可得到如下形式的V (p)的估计值:

V̂ (p) =
w
p̂2(x)dx =

1

N2

∑
xi∈D

∑
xj∈D

w
kσ(x, xi)kσ(x, xj)dx =
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1

N2

∑
xi∈D

∑
xj∈D

k√2σ(xi, xj) =
1

N2
1K1T. (3)

其中: k√2σ(xi, xj)为核矩阵 K ∈ RN×N中的元素, 1
为 1 × N维的元素全为 1的行向量.因此,基于样
本集得到的Renyi熵估计值完全保留在相应核矩
阵元素中.对K进行特征值分解K = EDET.其
中:D = diag[λ1, λ2, . . . , λi]为特征值构成的对角矩
阵,E = [e1, e2, . . . , ei]是以特征向量为列向量的矩

阵.则Renyi熵估计值可由核矩阵特征值和特征向量
的形式表示为

V̂ (p) =
1

N2

N∑
i=1

(
√
λiei

T1T)
2
. (4)

式 (4)中,每一个 (
√
λiei

T1T)2都对Renyi熵的估计值
有相应的贡献.

KECA在寻找最优投影方向时的原则是利用最
少的特征保证输入样本集的二阶Renyi熵的损失量
最小.存在一个非线性变换ϕ : Rd → F实现输入空

间到特征空间的映射xi → ϕ(xi),映射后的数据为
Φ = [ϕ(x1), ϕ(x2), . . . , ϕ(xN )],其在希尔伯特空间F

的内积可以通过Mercer核函数求得: k(xi, xj)⟨ϕ(xi),
ϕ(xj)⟩,则K = ΦTΦ = EDET是F 空间的Gram
矩阵,Φ在空间内某个主轴wi上的投影可以通过

wi
TΦ =

√
λiei

T计算得到.因此,式 (4)中Renyi熵值
的估计是基于在F空间中所有主轴的投影实现的,即
WTΦ = D0.5ET,其中W = [wi, w2, . . . , wN ]为投影

矩阵.综上, KECA特征提取降维过程可以转化为优
化问题求解,即

min
λi,ei|i∈[1,N ]

V̂ (p)− V̂p(p). (5)

其中: V̂p(p) =
1

N2
1EpDpEp

T1T =
1

N2
1KECA1T是

提取的p个特征所携带的那部分Renyi熵,问题转化
为求取

min
λi,ei|i∈[1,N ]

1

N2
1(K −KECA)1T =

1

N2

N∑
j=p+1

ψj , (6)

其中ψj对应式 (4)中第 j大的项.因此, KECA算法通
过将Φ投影到由对Renyi熵估计值贡献量最大的前p

个特征空间主轴张成的特征子空间Wp,得到提取到
的KECA特征

ΦECA =Wp
TΦ = Dp

0.5Ep
T. (7)

1.2 CS散度统计量

CS散度统计量[16]由Cauchy-Schwarz不等式的

积分形式
[ w

f(x)g(x)dx
]2

⩽
w
f2(x)dx

w
g2(x)dx

演化得到

DCS(pi, pj) = − lg
[ w

pi(x)pj(x)dx√w
pi

2(x)dx
w
pj

2(x)dx

]
, (8)

DCS(pi, pj)可衡量两种概率密度函数pi(x)与pj(x)

的相似度,由不等式的取等条件可知,二者相等时,
DCS(pi, pj)取最小值为0.同样用Parzen窗对p(x)进

行估计,结合k(xi, xj) = ⟨ϕ(xi), ϕ(xj)⟩及式(2)可得

DCS(pi, pj) = − lg cos∠(γi, γj). (9)

其中: γi =
1

Ni

∑
xn∈Di

ϕ(xn), γj =
1

Nj

∑
xt∈Dj

ϕ(xt).令

VCS = cos∠(γi, γj),则CS散度转化为核特征空间均
值向量的角度余弦值,其值落在区间 [0, 1]内.实验验
证KECA变换后的数据具有一定的角度结构,即不同
类型的数据聚集在不同的方向,故选取DCS作为统

计量更有助于识别故障数据,其控制限可通过核密度
估计的方法求得.

2 KCC-ECA的质量监测模型与故障检测
2.1 CCA算法基本思想

典型相关分析 (CCA)是研究两组变量相关性的
一种统计方法.为研究两组变量UT = [u1, u2, . . . ,

up]和V T = [v1, u2, . . . , vq]的相关性,需找到投影方
向 AT = [a1, a2, . . . , ap]和 BT = [b1, b2, . . . , bq],通过
研究投影ATU与BTV 的相关关系确定两组变量间

的相关关系.
Pearson相关系数ρ是用来度量变量的相关性的

指标,取值范围为 [−1, 1],负值和正值分别代表负相
关和正相关,值的大小代表相关性的强弱.值越大,相
关性越强,若值为0,则代表二者无线性相关关系,具
体形式如下:

ρ(U, V ) =
E[(U − µU )(V − µV )]

σUσV
, (10)

其中µU、µV、σU、σV 分别为 U和 V 的均值及标准

差. CCA方法的核心思想就是寻找最优的投影方向
A和B使得变量集在此方向的投影的相关性达到最

强,其准则函数为

ρuv(A,B) =
ATCuvB√

ATCuuA
√
BTCvvB

;

s.t. ATCuuA = BTCvvB = 1. (11)

其中:Cuu = E[UUT]和Cvv = E[V V T]分别为U和

V 的自协方差矩阵,Cuv = E[UV T]为二者的互协方

差矩阵,且有Cvu = E[V UT] = E[UV T] = CT
uv.

CCA关注的是变量集的整体的相关程度,丢弃
了两个变量组内各个维度上的信息,而KECA算法只
侧重保留变量组内的信息,因此,希望提取的特征能
融合尽可能多的原始数据的信息,同时兼顾自变量主
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元与因变量间的相关性,本文提出基于KCC-ECA的
方法.

2.2 基于KCC-ECA的质量监测模型

2.2.1 KCC-ECA算法
设X = [x1, x2, . . . , xN ] ∈ RL×N和Y = [y1, y2,

. . . , yN ] ∈ RM×N分别代表过程变量集和质量变量

集,xi和yi分别为 L维和M维的列向量,其中 i ∈ (1,

2, . . . , N).对原始数据做中心化处理以及无量纲化
处理得到X0和Y0,实现简化数据模型结构,消除不同
测量量纲对模型的影响.
采用高斯核函数进行密度估计,即

kσ(qi, qj) = exp
(
− ∥qi − qj∥2

2σ2

)
. (12)

分别得到过程变量集及质量变量集的核矩阵KX =

ΦT
XΦX和KY = ΦT

Y ΦY ,其中ΦX和ΦY 分别为X0和

Y0经过非线性映射后的数据.分别对核矩阵进行特
征值分解 KX = EXDXE

T
X ,KY = ∆Γ∆T, λi、ei

和di、ti分别为KX和KY 的特征值和特征向量,而
每一个特征值和特征向量对于Renyi熵的估计值都
有一定的贡献.根据式 (4),以KX为例,构建SX =

(
√
λiei

T1T)2作为所提取的特征对Renyi熵估计值贡
献度的指标.
记ui为过程变量集中的一个特征,表示ΦX在

高维特征空间内与之相应的主轴αi上的投影ui =

ΦT
Xαi, ui可用如下形式计算得到:ui = ΦT

Xαi =
√
λiei.同理记 vi为质量变量集中的一个特征,βi是
高维特征空间内与之相应的主轴,则vi = ΦT

Y βi =
√
diti.为使ui、vi更好地保留原数据集中的信息,根
据熵成分分析原理,应有SX →max,SY →max.另
一方面,希望过程变量对质量变量有最大的解释能
力,结合CCA的思想,ui、vi的相关度应达到最大,综
上, KCC-ECA算法的思想是在保留原数据信息熵的
同时考虑过程变量与质量变量间的相关性.则KCC-
ECA算法的准则函数定义为

J = max
i,j∈[1,N ]

SXSY r(ui, vj)
2. (13)

其中:SX和SY 分别为所提取过程变量特征和质量指

标特征对Renyi的熵值贡献度, r(ui, vj)用来衡量所
提取过程变量特征与质量指标特征间的相关程度.

r(ui, vj)参照式 (10),结合KECA算法未经中心
化的特点,可以定义为Pearson相关系数的未中心化
的形式,即

r(ui, vj) =
cov(ui, vj)√ ∑

uim∈ui

u2im

√ ∑
vjm∈vj

v2jm

=
⟨ui, vj⟩
∥ui∥∥vi∥

.

(14)

可以看出其实质为向量间的余弦值,即用余弦相
似度可以衡量二者的相关度,代入ui、vj可推导出如

下形式:

r(ui, vj) =

⟨√
λiei,

√
djtj

⟩
√
λieiTei

√
djtj

Ttj

= eT
i tj , (15)

其中∥ei∥ =
√
eT
i ei = ∥tj∥ =

√
tTj tj = 1.则新算法

的准则函数可以改写为如下形式:

max
i,j∈[1,N ]

[(√
λiei

T1T) (√djtj
T1T) (eT

i tj
)]2

. (16)

此外,根据式 (4),每一个特征值和特征向量对于
Renyi熵估计值都有一定的贡献,按照下式定义m个

特征对Renyi熵估计值的累计贡献率

CRm =

m∑
j=1

ψj

/ N∑
j=1

ψj × 100%. (17)

其中:ψj为式 (6)中的项,提取保留原始数据集95%
以上Renyi熵的特征.最终提取到的过程变量集的m

个特征为ΩX = Dm
1/2ET

m.

2.2.2 统计量的构建及控制限确定

本文提出的KCC-ECA方法在将矩阵核中心化
后,会导致Renyi熵无限大,影响监测模型的构建,但
非中心化的核矩阵又会影响传统的T 2以及SPE统计
量的使用,故本文构建如下形式的CS统计量用于过
程监测:

DCS = − lg cos∠(γi, γ). (18)

对数函数为单调函数,可通过对VCS = cos∠(γi,
γ)的检测反映CS统计量的变化,VCS的值落在区间

[0, 1]内.最大的相似度值1意味当前的过程运行条件
属于正常工况,但是由于过程噪声的存在,使得相似
度不可能为1,而是接近于1的数.对VCS进行核密度

估计,选取高斯核函数,得到如下形式的概率密度函
数估计:

f̂(x) =
1

Nh

N∑
i=1

1√
2π

exp−(x− xi)
2

2h2
. (19)

进而可以确定核密度显著程度为α的控制限Xα为

P (X ⩽ Xα) = α,可通过样本的分布情况计算得
到.从而可以确定检测统计量 DCS的控制限,当统计
量值超过控制限时,认为有故障发生.需要注意进行
核密度估计时,参数 h的选取对于核密度估计的准确

度至关重要,影响控制限的确定,故检测的效果依赖
于控制限的确定.本文选取了 l1范数约束下的交叉

检验的方法确定h,具体实现方式参见文献[17].
KCCA算法关注的是两组变量在某个方向上的

投影的相关程度,注重组间的相关性考虑,忽略了组
内各变量间的关联,而KECA算法虽保留了变量组内
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的信息,却缺乏自变量主元对于因变量变化的解释
作用的考量.本文提出的KCC-ECA算法在进行特征
提取时既完成了组内变量信息的融合,又兼顾了过程
变量与质量变量的相关性,因此,它在保留原始数据
信息熵的同时,实现了过程变量在这些方向上的投影
与质量指标的相关性相互最大化,从而提高了识别精
度.基于KCC-ECA的质量相关的故障检测流程框架
如图1所示.
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图 1 基于KCC-ECA质量相关故障检测流程

3 带钢热连轧过程仿真分析

带钢热轧过程是钢铁生产流程的关键工序,是一
条以高速、高效、高质著称的全自动化生产作业线,
主要包含加热炉、粗轧机组、传送带和飞剪、精轧机

组、层流冷却装置、卷取机等装置[18].此外,还需在生

产线各个关键点布置不同种类的检测仪器,例如测厚
仪、测温仪、测宽仪和压头等,详细可参考图2,从而实
时观察生产状态,检测板带质量,提高生产效率.

各类仪表及传感器记录并存储了大量的现场数

据,为基于数据驱动的故障检测提供了大量资源.在
热连轧的生产过程中,精轧过程是质量控制至关重要
的一环,精轧机组是带钢热连轧的核心设备,基于此,
本文以精轧机组为主要研究对象,用以验证所提出方
法的实用性和有效性.
精轧机组一般由6或7个机架串联组成,每台均

为四辊轧机,主要由一对工作辊、一对支撑辊以及相
应的液压压下装置等部分构成.在轧机的下支撑辊
下部一般装有轧制力检测传感器—–压头,用于测量
带钢轧制力.每台轧机的驱动一般由一台大型的交
流电机完成.上、下工作辊之间的辊缝主要由高精度
的液压伺服控制系统完成,以保证一定厚度的带钢经
该机架轧制后得到相应的出口厚度.在整个带钢热
连轧过程,本文关心的质量变量为厚度、宽度及出口
温度等,尤其是出口厚度,是直接影响产品质量的关
键因素.但是,受到传感器安装位置的限制,轧制系统
存在明显的时滞现象,对质量控制产生消极影响.过
程中一旦发生故障,仅靠延迟滞后的反馈控制策略很
难保证产品质量[19],故本文重点研究出口厚度这一
关键因素,利用某钢铁公司1 700 mm带钢热连轧生
产线现场采集的大量反映实际生产过程的数据,考虑
生产过程的“厚度质量变量”及影响质量的“关键过

程变量”,实现过程厚度质量监测.相关变量的详细
情况如表1所示.
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.
.
.

图 2 带钢热连轧生产流程及主要检测仪器分布

表1 精轧过程各变量分配表

变量号 类型 物理意义 单位

1 ∼ 7 过程变量 第 i机架辊缝值, i = 1, 2, . . . , 7 mm
8 ∼ 14 过程变量 第 i机架轧制力, i = 8, 9, . . . , 14 MN
15 ∼ 20 过程变量 第 i机架弯辊力, i = 15, 16, . . . , 20 MN

21 质量变量 精轧末机架出口厚度 mm

为了测试本文提出的KCC-ECA联合驱动的质
量监测算法,利用Matlab对带钢热连轧过程的历史
数据建立质量监测模型,数据为30 s内采集,采样周
期为10 ms.再分别利用包含3 000个采样点的不同类
型故障数据进行故障检测,实现在线监控的目的.表
2列举了本文选取的案例中的3种典型故障.
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表2 精轧机组典型故障

故障 故障描述 持续时长 / s

故障1 第5机架的弯辊力测量传感器故障 10
故障2 第4机架液压压下辊缝控制系统失效 10
故障3 第2、3机架间冷却水控制阀的执行器故障 15

选择同样用于处理非线性数据核典型相关分析

(KCCA)算法[20]、传统KECA算法、传统核偏最小二
乘 (KPLS)算法以及改进的KPLS(MKPLS)算法[21]与

本文提出的算法进行对比,用来验证KCC-ECA算法
的有效性和优越性.

首先,考虑的故障1为第5个机架测量弯辊力的
传感器出现故障,测量值发生阶跃跳变.由于系统自
动厚度控制 (automatic gauge control, AGC)对后面两

个机架的反馈调节,后面机架的弯辊力的值也会发生
相应变化,但是这种故障只会引起带钢板形的变化,
对钢板出口厚度的影响甚小,因此这种故障是质量不
相关的. KCCA算法以及KPLS算法选用SPE统计量
检测质量无关的故障, MKPLS算法选用 T 2

u统计量,
而KECA和KCC-ECA算法均选用CS统计量检测故
障,故障发生在开始采样第10 s,持续10 s.图3分别展
示了几种算法对于故障1的检测结果.

通过对比发现几种算法都能较好地检测出故障,
但是在故障刚结束后都存在一定程度的误报警,其主
要与热连轧过程是连续的轧制过程且反馈控制存在

一定程度的时滞有关.
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图 3 带钢热连轧过程故障1的各算法的检测结果
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图 4 带钢热连轧过程故障2的各算法的检测结果
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其次,考虑的故障2是第4机架液压压下辊缝控
制系统失效,这种故障发生时,直接影响第 4机架辊
缝采样值,第 4机架的轧制力采样值也受到影响,此
故障还会波及后面机架的辊缝、轧制力的采样值,进
而影响最后的出口厚度,因此该故障为质量相关的
故障.故障在采样开始后的第 20 s时发生,一直持
续到采样结束, KCCA以及KPLS算法选用 T 2统计

量, MKPLS选用T 2
r 统计量检测质量相关故障, KECA

算法及 KCC-ECA算法均采用 CS统计量进行检
测.对比图4展示的故障检测结果即可发现, 5种算法
中KPLS误报率最低,但是其检测率并非最佳,总体而
言在采样开始阶段及故障发生阶段较容易产生误报、

漏报,其中KCCA在故障发生的初始阶段存在较多的

漏报,说明其对于故障 2的检测存在延迟,相比较而
言, KCC-ECA算法建立的模型能及时检测出故障并
且漏报、误报较少.
最后,考虑的故障3为精轧机轧制过程中时常发

生的第 2机架与第 3机架之间冷却水控制阀的执行
器故障,其不能按照设定模式关闭,对第3 及之后机
架的轧制力造成影响,并且在AGC的调节作用下,各
机架辊缝也相应地发生变化,从而导致出口带钢厚度
产生正向偏差,影响最终的产品质量,同样为质量相
关的故障,在采样开始后的第10 s时发生故障,第25 s
时故障结束.同样用几种算法分别建立的模型对该
采样过程进行监测,其中,各算法相应统计量的选取
与故障2相同,几种算法模型的检测结果如图5所示.
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图 5 带钢热连轧过程故障3的各种算法的检测结果

对比发现,现有的几种检测方法也可以实现故
障3的检测,但KCCA算法在采样起始阶段存在较大
的误报,而且故障发生阶段的漏报也较多,而KECA、
KPLS以及MKPLS在故障结束后以及采样结束前均
存在较多的误报,综合对比后,应用KCC-ECA算法建
模对故障3的检测效果更优.

表3 故障检测率和故障误报率对比结果

算法种类
故障1 故障2 故障3

检测率 误报率 检测率 误报率 检测率 误报率

KCCA 0.980 0.062 0.937 0.135 0.941 0.215

KECA 0.985 0.049 0.943 0.110 0.947 0.143

KCC-ECA 0.987 0.039 0.959 0.072 0.965 0.196

KPLS 0.985 0.042 0.952 0.068 0.956 0.167

MKPLS 0.989 0.049 0.955 0.091 0.961 0.161

从表3中各算法检测结果的对比情况来看,针
对带钢热连轧生产过程发生的质量相关故障, KCC-
ECA算法建立的模型具有较高的故障检测率和较低
的误报率,而对于生产过程中的与质量无关的故障,
各种算法建立的模型的差别较小,主要与本文选择的
分析案例中的质量变量较少有关.除检测效果的对比
外,还记录了几种算法离线建模及实时检测的耗时,
对几种算法的计算复杂度进行量化对比,表4展示了
量化对比结果.

表4 各算法计算复杂度量化对比结果

算法种类 离线建模时间 / s 在线检测时间 / s

KCCA 2.123 1.202
KECA 1.769 0.897

KCC-ECA 2.013 1.012
KPLS 2.324 1.034

MKPLS 1.996 0.912
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由表4可以看出,各算法的计算复杂度相差不大,
均可较快完成故障检测.综合仿真结果的对比情况
可知,采用KCC-ECA算法建模能得到更优的故障检
测效果.

4 结 论

本文提出了一种基于KCC-ECA的工业过程质
量检测方法,该方法将原始输入空间映射到高维核空
间,以质量变量与过程变量间的典型相关性加权后的
Renyi熵为指标进行特征提取,同时设计与之相适应
的统计量及计算控制限,构建质量相关的工业过程故
障检测模型.该算法在实现过程变量组内信息融合
的同时兼顾其与质量变量组间的相关性,通过对带钢
热连轧实际生产过程数据的应用研究,表明本算法能
及时准确地检测出故障,与其他两种算法的对比结果
验证了本文算法的有效性.未来研究工作的主要内
容是在KCC-ECA模型的监测架构下实现故障的诊
断与识别.
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