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摘要:本文将自动编码器(AE)特征提取方法和典型相关分析方法(CCA)有机结合,提出了一种联合驱动的质量监

测模型及其质量相关的故障检测方法. 首先,利用AE算法对输入样本进行无监督自动学习和重构,实现数据的特征

提取和降维;其次,利用CCA算法实现特征与质量变量关联最大化,建立质量变量与特征变量的关系模型;根据监

测模型的潜结构投影,构建T 2统计量和SPE统计量及其相应控制限.将提出的方法用于分析带钢热连轧过程现场

实际数据,结果表明,基于自动编码器–典型相关分析方法(AE–CCA)的质量监测方法能够准确的检测出故障,并且

检测效果优于传统的核典型相关分析(KCCA)算法.
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Abstract: In this paper, the feature extraction method of automatic encoder (AE) and canonical correlation analysis
method (CCA) are organically combined, and a joint-driven quality monitoring model and quality-related fault detection
method are proposed. Firstly, AE algorithm is used to automatically learn and reconstruct the input samples to complete the
feature extraction and dimensionality reduction of the data. Secondly, CCA algorithm is used to maximize the correlation
between the feature and the quality variables to establish the monitoring model of quality variables and characteristics.
According to the latent structure projection of the monitoring model, T 2 statistics and SPE statistics and their control limits
are constructed. The proposed method was applied to the actual data of hot strip mill process (HSMP). The result shows that
the quality monitoring method based on AE–CCA can detect faults accurately, and the effect of detection is significantly
better than that of traditional kernel canonical correlation analysis (KCCA) algorithm.
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1 引引引言言言

随着生产企业的规模化发展以及对产品质量的要

求不断提高,工业过程变得日益复杂,传统的控制方
法遇到了诸多问题,过程发生故障的可能性和危害程
度也随之增加. 所以,建立有效的监控系统,快速检测
和识别各种类型的潜在异常和故障,最大限度地抑制
性能下降和避免危险情况发生就显得至关重要.采用
合适的故障检测与诊断方法,来保证复杂工业系统的
安全运行以及稳定的产品质量,已经成为过程监控的
首要任务[1].
目前研究中基于模型的故障诊断方法已经趋于成

熟,这类方法需要已知清晰的物理模型或建立近似模
型,利用残差发生器产生残差信号,通过残差评估并
通过决策函数判断故障的发生;基于经验知识的方法
适用于不易建立机理模型、传感器不充足的“信息缺

乏”系统,但其中需要很多复杂高深的专业知识以及
长期积累的经验并且不易操作[2–5]. 随着自动化仪器
仪表在生产过程中的广泛应用,大量的过程数据被采
集存储下来,使得基于数据驱动的故障诊断方法成为
当今过程监控领域的主流技术,其中20世纪90年代提
出的多元统计过程监控(mutivariate statistical process
monitoring, MSPM)技术已经受到了学术界和工业生
产领域的高度重视,包括主元分析、偏最小二乘、规范
变量分析、Fisher判别分析等多元投影降维方法,都是
利用特征统计量判断过程异常[6].
基于机器学习的故障诊断方法通过训练数据建立

故障识别和分类的映射,然后将训练好的模型用于新
观测的数据来判断是否异常. 支持向量机 (support
vector machines, SVM)和人工神经网络是两种典型的
机器学习方法. 基于SVM的故障诊断方法将诊断问题
看成样本分类的问题,根据历史数据训练出分类器,
将数据空间划分成不同的区域,然后将测试数据投影
至划分好的空间,根据所在区域判断其对应的运行状
态[7]. 基于人工神经网络的故障诊断方法利用数据样
本训练神经网络,获得最佳拟合模型,设置输出模式,
然后将测试数据输入到训练好的模型中,通过前向计
算得到网络的输出,即样本对应的故障模式. 但在实
际应用中,基于统计规律的浅层学习方法的问题逐渐
暴露出来: 学习能力不强,只能提取初级特征. 在计算
机硬件技术迅速发展的背景下,深度学习模型诞生.
深度学习网络是含有多隐含层的人工神经网络,通过
组合低层特征形成更加抽象的高层特征表示,具有良
好的特征学习能力[8]. 深度学习非线性表达能力强,
判别能力好,已经在图像识别、手势识别、语音识别、
医疗识别肿瘤细胞等领域取得了突破性进展,目前深
度神经网络也逐渐应用到过程监控和机械设备的故

障诊断等领域.
特征提取是故障诊断技术的关键步骤,不同的特

征表示、提取与选择过程将导致故障诊断效果截然不

同,本文提出自动编码器–典型相关分析方法(automa-

tic encoder–canonical correlation analysis method, AE
–CCA)联合驱动算法提取有效数据特征,通过最大化
特征变量与质量变量的相关性,建立了质量相关的故
障检测模型,并与基于KCCA的故障检测方法进行实
验对比,利用带钢热连轧生产过程实际数据,验证了
本文提出的AE--CCA算法的有效性.

2 基基基于于于AE的的的特特特征征征提提提取取取
自动编码器(automatic encoder, AE)是一种对称的

3层无监督神经网络,分为输入层、隐含层(编码层)和
输出层(解码层),结构如图1所示,该网络隐含层对输
入数据编码,输出层重构输入,然后重构误差反向传
播调整网络参数,使得隐含层学习到输入的特征,获
得最佳的数据表达,从而整个网络拥有无监督自动学
习的能力[9].

图 1 自动编码器示意图
Fig. 1 Diagram of AE

AE算法真正关心的不是输出(解码),而是中间的
编码,或者说是从输入到编码的映射. 对 xi (i = 1,

· · · , n)降维(编码)得到的yj(j = 1, · · · ,m)(m < n),
如果重构(解码)后得到的系统输出x̂i还能复原输入xi,
则说明编码yi已经承载了原始数据的重要因素,即提
取出了原信息的主要特征,如图2所示.

图 2 特征提取示意图
Fig. 2 Diagram of feature extraction
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将给定数据X ∈ Rn输入到网络中,从输入层到隐
含层是编码过程,经过线性变化和Sigmoid激活函数
的作用下,编码器将数据X压缩表示为Y ∈ Rm(m <

n).

Y = sf(WX + b), (1)

sf(x) = 1/(1 + e−x), (2)

其中: X和Y是n维和m维向量, W是m× n维权重矩

阵, b是m维偏置矩阵, sf为Sigmoid激活函数.

经过从隐含层到输出层的解码过程,解码器将降
维数据Y变换为重构数据X̂ ∈ Rn,如下所示:

X̂ = sg(W
∗Y + b∗), (3)

其中: W ∗是n×m维权重矩阵, W ∗通常取WT, b∗是
一个n维偏置矩阵, sg为解码器激活函数,通常取Sig-
moid函数或恒等函数,则AE参数表示为θθθ={W,W ∗,

b, b∗}.
输出层的输出X̂可以看作是对输入X的一个估

计, AE算法就是通过使X̂尽可能接近X来训练网络

参数θθθ. 其中X̂与X的接近程度用重构误差函数L(xi,

x̂i)来描述. 当sg为恒等函数时:

L(xi, x̂i) = ∥xi − x̂i∥2. (4)

当sg为Sigmoid函数时,

L(xi, x̂i) = −
n∑

i=1

[xi ln(x̂i) + (1− xi) ln(1− x̂i)].

(5)

训练样本集S = {xi}ni=1的整体损失函数为

JAE(θθθ) =
∑

xi∈S

L(xi, x̂i). (6)

为了避免出现权值过大而造成过拟合的现象,设置一
个权重衰减项:

D =
1

2
∥W∥22. (7)

由式(6)与式(7)可得目标函数为

J =
1

2n

n∑
i=1

L(xi, x̂i) + λD, (8)

其中系数λ初始值为0,如果训练模型出现过拟合现
象,多次测试,取得合适的λ值.

通过表1所示的梯度下降法对AE的损失函数作最
小化处理.

表 1 梯度下降法
Table 1 Gradient descent

1) 初始化参数: ∆θθθ = 0;

2) 梯度算法计算: ∆θθθ = ∆θθθ +∇∂J

∂θθθ
;

3) 更新参数: θθθ = θθθ − α[(
1

n
∆θθθ) + λθθθ].

因此, AE算法在每个迭代过程中,用式(9)更新权

重矩阵:

W ←W − l × ∂J

∂W
, (9)

其中: l为学习率; b和b∗采用相同的方式更新,当一个
完整的AE网络训练完成后,就能够得到网络参数θθθ =

{w,w∗, b, b∗}和数据特征,利用学到的特征进行后续
的操作.

3 AE--CCA的的的质质质量量量监监监测测测模模模型型型与与与故故故障障障检检检测测测
3.1 CCA算算算法法法基基基本本本思思思想想想
典型相关分析(canonical correlation analysis me-

thod, CCA)是由Hotelling于1935年提出的研究两组变
量相关性的一种统计方法[10]. 为了研究两组变量XT

=(x1 x2 · · · xp)与Y T= (y1 y2 · · · yq)的相关性,
新定义两组变量U = ATX = α1x1 + α2x2 + · · ·+
αpxp和V = BTY = β1y1 + β2y2 + · · ·+ βqyq为两

组原变量的一个线性组合,可以将问题转化为通过研
究U和V这两个变量的相关性来确定原来两组变量之

间的相关关系.
Pearson相关性系数ρ是用来衡量变量的相关性,

输出范围为−1到1, 0代表无相关,负值代表负相关,
正值代表正相关,公式如下:

ρ(X,Y ) =
E[(X − µX)(Y − µY)]

σXσY

=

E[(X − µX)(Y − µY)]√
n∑

i=1

(Xi − µX)
2

√
n∑

i=1

(Yi − µY)
2

. (10)

将两组变量合并成一个n× (p+q)维的数据矩阵,
记为Z = [Xn×p, Yn×q]n×(p+q)

.

Z的协方差矩阵与其相关系数矩阵相等,记为R

=

[
R11 R12

R21 R22

]
,其中: R11=cov(X,X), R22= cov(Y,

Y ), R12=RT
21 = cov(X,Y ). 要使U与V两者相关程

度达到最大,即ρ(U, V )达到最大,关键问题是求出A

与B,其中: AT = (α1 α2 · · · αp), B
T = (β1 β2 · · ·

βq).
显然, U与V的均值为 0,方差分别是 var(U)

=ATR11A和var(V )=BTR22B, cov(U, V )=AT ·
R12B是协方差,所以U与V的相关系数为

ρ(U, V ) =
ATR12B√

ATR11A
√
BTR22B

. (11)

CCA算法就可以转化成一个优化问题的解:

J = max(ρ) = max(ATR12B), (12)

其中ATR11A = BTR22B = 1是约束条件.
应用奇异值分解法SVD优化函数:

假设A = R−1/2
11 u, B = R−1/2

22 v,代入优化函数的
约束条件为
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ATR11A = uTR−1/2

11 R11R
−1/2
11 u = 1,

BTR22B = vTR−1/2
22 R22R

−1/2
22 v = 1,

(13)

可得uTu = 1, vTv = 1.

优化目标转换成

J = max
u,v

uTR−1/2
11 R12R

−1/2
22 v, (14)

其中uTu = 1, vTv = 1是约束条件.

定义矩阵γ作为相关性评估矩阵:

γ = R−1/2
11 R12R

−1/2
22 . (15)

将u和v视为矩阵γ的某一奇异值对应的左右奇异

向量, rank(γ) = κ,对γ进行SVD分解:

γ = ΓΛ∆T, (16)

其中:

Γ = (γ1, · · · , γs), ∆ = (δ1, · · · , δm),

Λ =

(
Λκ 0

0 0

)
, Λκ = diag{λ1, · · · , λκ}.

显然,

max(uTR−1/2
11 R12R

−1/2
22 v) = max(uTΓΛ∆Tv).

(17)

由于Γ和∆为正交阵,则uTΓ和∆Tv可以得到一

个标量值为1,其余标量值为0的两个向量. 那么uT ·
R−1/2

11 R12R
−1/2
22 v的最大值就是奇异值的最大值,利用

其对应的左右奇异向量可以求出系数

A = R−1/2
11 Γ (:, 1 : κ), B = R−1/2

22 ∆(:, 1 : κ).

3.2 基基基于于于AE--CCA的的的质质质量量量监监监测测测模模模型型型
设U ∈ Rn×l和Y ∈ Rn×m分别是过程中测量得到

的输入和输出向量,并且服从正态分布:{
U ∼ N(µu, Σu),

Y ∼ N(µy, Σy).
(18)

均值标准化的输入输出向量可以表示为{
U0 = U − µu,

Y0 = Y − µy,
(19)

其中U0 ∈ Rn×l和Y0 ∈ Rn×m.

一般输入U0的维数较高,所以先用AE算法对U0

提取特征降维.构造输入层、隐含层和输出层节点数
分别为h1∼ h3的AE网络,其中h1= h3为输入数据的

维数l,隐含层h2的个数可以参考以下公式:{
h2 6

√
h1 + h3 + a,

h2 ≈ log2 h1,
(20)

其中a∈(1, 10). 式(20)可以确定隐含层节点数量的大
致范围,再通过仿真查看误差数值和曲线效果,最终

确定隐含层节点数.

将标准化数据U0输入AE网络,赋予网络权值初
值,用得到的误差反向调节网络权值,训练后获得合
适的网络参数θθθ = {W,W ∗, b, b∗},使得误差低于0.1,
隐含层输出特征:

Us = sf(WUT
0 + b) ∈ Rn×s, s < l. (21)

则AE–CCA算法的关键问题为求解

J = max
Js,Ls

JT
s ΣUs,YLs, (22)

其中: JT
s ΣUs

Js =LT
s ΣYLs = 1是约束条件, ΣUs,Y

= cov(Us, Y ), ΣUs
=cov(Us, Us), ΣY = cov(Y, Y ).

计算特征与质量变量的协方差:

ΣUs
≈ 1

n− 1

n∑
i=1

(ui − µu)(ui − µu)
T,

ΣY≈
1

n− 1

n∑
i=1

(yi − µy)(yi − µy)
T,

ΣUs,Y≈
1

n− 1

n∑
i=1

(ui − µu)(yi − µy)
T,

(23)

其中µu和µy分别为Us和Y的均值.

γ作为输入输出的相关性评估依据:

γ = Σ−1/2
Us

ΣUs,YΣ
−1/2
Y . (24)

对γ进行SVD分解,得到

Js = Σ−1/2
Us

Γ (:, 1 : κ), Ls = Σ−1/2
Y ∆(:, 1 : κ),

构造新的典型相关变量为Φu = JT
s us和Φy = LT

s y,
建立AE--CCA的质量监测模型,描述输入输出的稳定
关系

Φy(k) = Φu(k) + v(k), (25)

其中v(k)表示与Φy(k)有着微弱相关噪声项.

按下式定义残差向量[11]:

r(k) = Φy(k)− ΛκΦu(k). (26)

构造如下形式的两个统计量T 2和Q用于过程监

测:

T 2统计量用于检测发生在输入子空间且与输出相

关的那部分故障,构造T 2统计量如下:

T 2(k) = UT
s JsJ

T
s Us 6 Jth,T2 , (27)

其中Jth,T2表示T 2统计量的控制限,其数据样本服从
F分布,表达式为

Jth,T2 =
κ(N2 − κ)

N(N − κ)
F1−α(κ,N − κ), (28)

其中: F1−α(κ,N − κ)表示带有κ和N − κ个自由度,
置信度为1− α的F分布的临界值.正常生产工况时,
T 2统计量处于控制限内,如果T 2 > Jth,T2 ,则表示系
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统有故障发生.

Q统计量用于检测发生在输出子空间且与输入相

关的那部分故障,构造的Q统计量如下:

Q(k) = rT(k)(1− Λ2
κ)

−1
r(k) 6 Jth,Q, (29)

其中: Jth,Q表示Q统计量的控制限;正常情况下, Q统
计量处于控制限内,如果Q >Jth,Q时,表示系统有故
障发生,控制限Jth,Q为

Jth,Q = gχ2
1−α(k). (30)

自由度为h,其中: g =S/2µ, h=2µ2/S, S与µ可以用

下式计算:

µ =
1

N

N∑
k=1

Qtrain(k), (31)

S =
1

N − 1

N∑
k=1

(Qtrain(k)− µ)
2
. (32)

基于AE--CCA质量相关的故障检测流程框架如图
3所示,算法步骤总结在表2中.

图 3 基于AE--CCA质量相关的故障检测图
Fig. 3 Quality related fault detection diagram based on

AE--CCA

表 2 基于AE--CCA的故障检测方案
Table 2 Fault detection scheme based on AE--CCA

1) 标准化过程数据的u0, y0;

2) 构造并输入数据训练AE网络,隐含层输出特征;

3) 计算相关性矩阵γγγ,并作SVD分解Σ−1/2
u ΣuyΣ

−1/2
y =

ΓΛ∆T,得到特征矩阵Λκ = diag{λ1, · · · , λκ};

4) 构造新变量

Js = Σ−1/2
u Γ (:, 1 : κ), Ls = Σ−1/2

v ∆(:, 1 : κ);

5) 构造T 2和Q统计量,确定控制限.

4 带带带钢钢钢热热热连连连轧轧轧过过过程程程的的的仿仿仿真真真分分分析析析

带钢热连轧是钢铁生产流程的关键工序,现代带
钢热连轧过程主要包含加热炉、粗轧机组、传送带和

飞剪、精轧机组、层流冷却装置、卷取机、输出辊道等

装置[12],如图4所示.

热连轧工艺流程可以描述为:装钢机将连铸坯装
入步进式加热炉内进行加热(加热后连铸坯出炉温度
一般在800∼1200◦C之间);加热好的板坯经过高压水
除鳞处理后送入粗轧机组(板坯厚度在200 mm左右)
轧制3∼5道次,再经过保温、飞剪、高压水除鳞等工序
送入精轧机组;精轧机组一般由六至七架轧机组成,
机架间设有活套装置,并设有液压AGC自动厚度控制
系统,用于保证带钢厚度精度及板形要求;精轧后通
过层流冷却系统进行加速冷却控制,最后卷取成钢
卷[13].

实际生产过程最关心的就是产品质量和生产效率,
因此带钢热连轧产品质量的在线监测与故障诊断具

有很重要的现实意义.整个热轧过程影响产品质量的
因素有产品厚度、宽度、板形和温度历程等,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[14]. 所以本文对精轧阶段进行过程监测研
究,重点研究出口厚度这一关键因素,利用热连轧现
场(辽宁鞍钢集团有限公司1700 mm带钢热连轧生产
线)采集的大量能够反映生产过程的数据,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”以此来实现过程厚度质量监测,相关变量的详细
情况如表3所示.

图 4 带钢热连轧生产流程图

Fig. 4 HSMP flow chart
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表 3 精轧监测过程变量的选取
Table 3 Selection of process variables for finishing

rolling monitoring

变量编号 类别 描述 单位

1–7 测量变量 第i机架的平均辊缝, i = 1, · · · , 7 mm

8–14 测量变量 第i机架的轧制力, i = 1, · · · , 7 MN

15–20 测量变量 第i机架的弯辊力, i = 2, · · · , 7 MN

21 质量变量 精轧出口厚度 mm

为了测试本文提出的AE--CCA联合驱动的质量监
测算法,利用MATLAB对带钢热连轧过程的3000组
历史数据进行离线训练,建立质量监测模型,再分别
利用3000组不同故障的实时数据进行故障检测,实现
在线监控的目的.

仿真验证选取了3个典型故障,如表4所示,故障1
是第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.故障发生时,变量x18的测量值突然变

大,随着AGC对后面两个机架的反馈调节,第6个和第
7个机架的弯辊力的值也会发生变化. 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较
小,这种故障是质量不相关的,不会被质量监测模型
检测到. 故障2是第2和第3个机架之间控制冷却水阀
的执行器发生故障,这种故障在精轧过程是偶然发生
的. 故障发生时,直接影响第3个机架及后面机架的轧
制力,由于本身机架AGC的作用,辊缝发生变化,直接
影响产品质量. 故障3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x4,第4机架的总轧制力的采样值x11也受到影响,
后面机架的辊缝轧制力都会发生改变,进而影响最后
的出口厚度.

表 4 热连轧故障说明
Table 4 Hot rolling fault description

故障描述 发生时间 类型

第5机架的弯辊力测量传感器故障 第10 s 质量不相关

第2和第3机架之间的冷却水阀出现故障 第10 s 质量相关

第4机架液压压下辊缝控制系统失效 第20 s 质量相关

为了验证AE--CCA算法的有效性和优越性,选择
同样用于处理非线性数据的KCCA算法进行对比测
试. KCCA算法选择合适的核函数将数据样本非线性
映射到高维特征空间,描述过程数据与质量数据之间
的非线性关系,然后在特征空间利用线性CCA算法继
续建模[15].

对比图5–6应用KCCA和AE--CCA两种算法对故
障1的检测结果,出现故障1后在控制器的调解下,不

影响质量变量, T 2统计量不会超过控制限,另一方面
Q统计量超过了控制限,表明这种故障影响了过程变
量,所以应该视为质量无关的故障,两种算法的检测
结果良好.

图 5 故障1基于KCCA的故障检测结果

Fig. 5 Fault 1 detection results based on KCCA

图 6 故障1基于AE--CCA的故障检测结果

Fig. 6 Fault 1 detection results based on AE--CCA

对比图7–8应用两种算法对故障2的检测结果,故
障2是质量相关的故障, T 2统计量和Q统计量都超过

了控制限,应用传统的KCCA算法建模得到的故障检
测结果存在较高的误报率,故障2是过程进行到第10 s
发生,持续15 s,到25 s后恢复正常,即从1000个采样
点开始发生故障,对比之下,应用AE--CCA算法的检
测效果更好,能够及时的检测出故障,并且误报率低.
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图 7 故障2基于KCCA的故障检测结果

Fig. 7 Fault 2 detection results based on KCCA

图 8 故障2基于AE--CCA的故障检测结果

Fig. 8 Fault 2 detection results based on AE--CCA

对比图9–10应用两种算法对故障3的检测结果,故
障3也是质量相关的故障, T 2统计量和Q统计量都超

过了控制限,传统的KCCA算法建模也可以得到很好
的检测结果,故障3是过程进行到第20 s发生,一直持
续,即从2000个采样点开始发生故障,对比之下,应用
AE--CCA算法的检测效果更好,能够及时的检测出故
障,并且误报率低.

图 9 故障3基于KCCA的故障检测结果

Fig. 9 Fault 3 detection results based on KCCA

图 10 故障3基于AE--CCA的故障检测结果

Fig. 10 Fault 3 detection results based on AE--CCA

从表5中AE--CCA和KCCA两种算法的检测率和
误报率对比情况来看,针对带钢热连轧生产过程中的
3种故障,故障检测率基本相似,但故障误报率大不相
同, AE--CCA算法故障误报率更低,更直观的看出
AE--CCA算法检测结果更好.

表 5 两种方法故障检测率和误报率对比结果
Table 5 Comparison of failure detection rate and false

alarm rate between the two methods

故障 故障1 故障2 故障3

方法 检测率 误报率 检测率 误报率 检测率 误报率

AE--CCA 0.987 0.043 0.967 0.033 0.99 0.112
KCCA 0.985 0.157 0.989 0.207 0.926 0.0395

5 结结结论论论

本文提出一种基于AE--CCA的质量相关的过程监
测方法,该方法通过特征学习实现了数据降维,然后
构建特征变量与质量变量之间的关系模型,同时设计
相应的统计量和控制限监测质量指标的波动情况. 将
AE--CCA算法应用到带钢热连轧过程的现场实际数
据分析,选取两个热连轧过程常见的故障进行仿真研
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究,结果表明, AE--CCA算法能够及时的检测出故障,
算法有效,并与KCCA算法进行了检测效果对比,可
以看出AE--CCA算法应用于过程监控效果更佳.
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