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摘要:随着工业生产过程的扩大,保证生产过程的安全平稳高效运行日益受到重视.因此,对工业过程进行及时
有效的监测与故障诊断具有重要意义.一般而言,工业过程采集的数据具有较强的动态性,有效提取数据中的动态
信息并进行分析极其重要.本文基于动态内部主元分析(DiPCA)进行动态性分析并结合隐马尔科夫模型(HMM),提
出了一种新的故障诊断框架,实现了动态过程故障检测与故障分类. 首先,利用DiPCA算法提取正常工况下数据的
动态特征;然后,利用HMM能够有效处理时序数据的特点,对所提取的动态特征进行建模,构建了动态过程的故障
检测框架;并利用HMM强大的模式分类能力,对故障数据进行建模,实现故障的分类;最后,将提出的方法用于田
纳西–伊斯曼过程,验证了该方法的有效性与优越性.
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Abstract: With the expansion of industrial production processes, it is increasingly important to ensure the safe, stable
and efficient operation of production processes. Therefore, it is meaningful to monitor the industrial processes timely and
effective. Generally speaking, data collected from industrial processes often contain strong dynamicity. Thus it is extremely
important to extract and analyze the dynamic information of process data. In this paper, we propose a new fault diagnosis
framework based on dynamic-inner principal component analysis and combined with hidden Markov model. The dynamic
process fault detection and classification are realized by this framework. Firstly, the dynamic-inner principal component
analysis is used to extract the dynamic relationship among the normal data; then, dynamic features are modeled to build
the fault detection framework using hidden Markov model; and the fault data are also modeled by hidden markov model to
build the fault classification model; finally, the Tennessee Eastman process is used to test the effectiveness and superiority
of the proposed framework.
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1 引引引言言言

随着生产过程的规模化发展,工业过程的复杂度
不断增加,传统的控制方法不能迅速准确的对生产过

程进行监测. 因此,建立可靠的过程监测系统,快速有
效的检测故障并进行故障分类,降低异常事故的发生
显得至关重要.采用合适的故障检测与分类方法,来
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保证复杂工业系统的安全运行,已经成为过程控制领
域的首要任务.

过程监测方法主要分为定性分析的方法和定量分

析的方法[1]. 其中,定性分析方法又细分为图论方法、
专家系统和定性仿真;定量分析方法又分为基于解析
模型的方法和数据驱动的方法. 由于生产过程的日益
复杂,生产过程的机理模型难以获得,基于数据驱动
的方法逐渐成为研究的热点. 传统的基于数据驱动的
方法主要是多变量统计,其中最典型的是偏最小二乘
法(partial least squares, PLS)和主元分析法 (principal
component analysis, PCA)[2]. PLS通过最大化输入输
出数据的协方差构建回归模型,并构建T 2, SPE控制
限进行过程监测. PCA的主要思想是通过关系度不强
的特征信号实现对原始过程数据的降维,将原始过程
数据分为主元子空间和残差子空间,并构建T 2, SPE
控制限分别监测这两个空间,以此实现过程监测. 然
而,传统的数据驱动方法没有考虑数据在时间维度上
的依赖关系,无法提取工业过程数据的动态关系,也
无法确定测量变量之间的自相关和互相关关系.针对
传统数据驱动方法无法对动态过程进行有效监测的

问题,许多学者对PLS和PCA进行了改进. Ku等人[3]

提出了动态主元分析 (dynamic principal component
analysis, DPCA)方法,该方法将原始数据按照一定的
时间窗口堆叠,形成增广数据矩阵,然后利用PCA进
行过程监测;这种方法无法给出动态成分间的相互关
系,且随着时间窗口的增大,容易造成维数灾难.彭等
人[4]利用动态全潜结构投影算法 (total projection to
latent structures, T–PLS)实现了对带钢热连轧的厚度
监控. Li等人[5]提出了动态潜变量算法,该方法首先利
用自回归PCA算法提取潜变量,使其自协方差最大;
然后对潜变量建立向量自回归模型,以此表示动态关
系.虽然该方法建立了潜变量间的动态关系,但在提
取潜变量时,仅仅考虑潜变量一阶时间阶次的自协方
差. 作为改进, Li等人[6]提出了结构化的DPCA算法,
首先定义目标函数为最大化滞后潜变量加权和的方

差,然后对潜变量建立向量自回归模型. 然而,这种方
法的缺陷是其动态关系的向量自回归模型与目标

函数不一致.因此, Dong等人[7]提出了动态内部主元分

析(dynamic-inner principal component analysis, DiPCA),
通过定义潜变量为向量自回归模型,算法的目标函数
为最大化实际潜变量与自回归模型估计潜变量之间

的协方差,使潜变量内部动态关系的自回归模型与目
标函数中一致.由于所提取的潜变量含有大量动态特
性,直接对其监测会产生很大的误报警率.故该算法
是对自回归模型的估计误差建立PCA模型,并构建
T 2, SPE混合指标[8]进行动态过程监测.

在检测出故障后,判断其属于哪一类故障,以便后
续处理也是至关重要的. 故障分类就是通过不同类型

的故障数据样本建立分类模型,当监测模型检测出故

障后,将故障数据输入分类模型,判断此故障属于哪
一类别.准确构建故障分类模型也是当前的研究热点.
Hu等人[9]将泵的运行状态分为正常、早期气蚀和严重

气蚀3类,并且用K近邻分类器实现了准确的分类.
Kurukuru等人[10]通过训练径向基函数(radial basis
function, RBF)神经网络实现了对光伏系统不同类型
故障的分类. Almalki等人[11]利用基于事件签名的决

策树分类算法成功分类出配电系统中配电线高阻抗

故障、电缆绝缘层击穿故障和断路器故障. Yu等
人[12]将智能群算法与支持向量机结合,对燃料电池系
统的5种故障状态进行分类. Xu等人[13]将滚动轴承的

正常和故障信号进行经验模态分解作为特征,输入基
于粒子群优化的支持向量机模型,实现了对轴承的正
常和故障状态分类. Sun等人[14]利用稀疏自动编码器

提取感应电动机的数据特征,并将特征用于训练深度
神经网络分类器,实现了对电机不同故障的分类. Zhong
等人[15]提出了一种半监督的Fisher分类器,并将其用
于工业过程的故障分类. 该方法通过合并其他未标记
的数据样本进行建模,改善了传统分类方法对小样本
数据建模的不足. Lucke等人[16]针对工业过程故障数

据与正常数据样本数不平衡的问题,提出一种K均值

贝叶斯分类算法,并在TE数据上验证了该算法的有效
性. 针对工业过程数据的动态性问题, Li等人[17]指出,
隐马尔科夫模型 (hidden Markov model, HMM)非常
适合于动态时间序列的建模,并且具有强大的模式分
类能力,特别是对于信息丰富、非平稳性、重复性和再
现性差的信号.同时,理论上HMM可以处理长随机序
列. 他们将快速傅立叶变换(fast fourier transform,
FFT)、小波变换、频谱提取的特征输入HMM构建分
类器模型. 针对旋转机械中的加速和减速过程识别,
取得了良好的效果.

本文针对DiPCA算法所提取的动态主元直接进行
监测会产生较大误报率的问题,利用HMM能够有效
对时间序列进行建模并且具有强大的模式分类能力

的特点,提出了一种动态过程故障检测与分类的一体
化框架. 该框架首先利用DiPCA算法提取正常工况下
测量数据的动态特征,并对正常工况下的动态特征数
据建立HMM监测模型,实现对工业动态过程的故障
检测;然后利用历史故障数据,建立基于HMM的故障
分类模型,实现对不同故障的分类;最后利用田纳西–
伊斯曼(Tennessee Eastman, TE)过程数据验证DiPC-
A–HMM动态过程监测及故障分类框架的有效性.

本文剩余部分结构如下: 第2部分介绍动态内部主
元分析与隐马尔科夫模型的原理;第3部分提出动态
过程监测及故障分类框架;第4部分将所提框架应用
于田纳西–伊斯曼化学工业过程进行仿真实验,并与
DiPCA动态过程监测算法和SVM故障分类算法对比;
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第5部分给出结论.

2 理理理论论论背背背景景景

2.1 动动动态态态内内内部部部主主主元元元分分分析析析(DiPCA)
设xk为k时刻采集到的样本数据, rk为xk中提取

的主元, w为负载向量:

rk=xT
kw. (1)

为了提取出变量间的动态特征,引入阶次为s的自

回归模型:

rk = β1rk−1 + · · ·+ βsrk−s + ek, (2)

其中: β = [β1 β2 · · · βs]
T
为自回归模型参数, ek为

噪声,并满足∥β∥ = 1, ∥w∥ = 1.

由此可以得到自回归模型估计的k时刻动态主元:

r̂k = xT
k−1wβ1 + · · ·+ xT

k−swβs =

[xT
k−1 · · · xT

k−s](β ⊗ w), (3)

其中⊗为Kronecker积.

DiPCA算法的目标是确定样本数据之间的自相关
和互相关关系,并给出动态关系的明确表示. 因此
DiPCA算法的目标函数就是最大化rk与r̂k间的协方

差:
1

N
max
w,β

s+N∑
k=s+1

wTxk[x
T
k−1 · · · xT

k−s](β ⊗ w),

s.t. ∥w∥ = 1, ∥β∥ = 1,

(4)

其中s+N为样本个数.

将样本数据按照阶次s排列形成矩阵

Xi= [xi xi+1 · · · xN+i−1]
T
,

其中i = 1, 2, · · · , s+ 1.

并令Zs= [X1 X2 · · · Xs],则目标函数可以写
为

max
w,β

wTXT
s+1Zs(β ⊗ w),

s.t. ∥w∥ = 1, ∥β∥ = 1.
(5)

利用拉格朗日乘子法解此最优问题:

J =wTXT
s+1Zs(β ⊗ w) +

1

2
λβ(1− βTβ) +

1

2
λw(1− wTw). (6)

令J分别对w和β求偏导并等于0:
∂J

∂w
= Gβw +GT

βw − λww = 0,

∂J

∂β
= (I ⊗ w)TZT

s Xs+1w − λββ = 0,

(7)

其中Gβ = XT
s+1Zs(β ⊗ I).

式(7)中两个式子分别乘wT和βT,得到{
λw = wT(Gβ +GT

β )w,

λβ = βT(I ⊗ w)TZT
s Xs+1w.

(8)

由此可知, w是Gβ +GT
β最大特征值所对应的特

征向量. 由于w与β混合在一起,此最优问题无解析
解.定义得分向量

ri = Xiw, i = 1, 2, · · · , s+ 1. (9)

则式(8)表示为如下形式:λww =
s∑

i=1

βi(X
T
s+1ri +XT

i rs+1),

λββ = [r1 r2 · · · rs]
Trs+1.

(10)

由式(10)可以得到β与ri的关系.因此,可以用迭
代的方法求出此优化问题的解. DiPCA算法具体迭代
过程如下:

1) 将X标准化为0均值, 1方差, w初始化为随机
单位向量;

2) 迭代以下步骤直至收敛:

r = Xwi, β = [r1 r2 · · · rs]
Trs+1,

w =
s∑

i=1

βi(X
T
s+1ri +XT

i rs+1),

wi =
wi

∥wi∥
, β =

β

∥β∥
;

3) X = X − rpTi , pi =
XTr

rTr
;

4) 返回步骤2),提取下一个主元,直至提取出期
望个数的主元;

5) 最终剩余的X可认为是数据的静态部分.

DiPCA算法需要确定主元个数l和自回归模型阶

次s两个参数. 首先假设s为确定值,则l可选择为包

含95%自协方差的值,因此可将l看作关于s的函数

l = l(s);然后根据交叉验证的方法确定s,首先通过
一部分数据训练DiPCA模型,然后将此DiPCA模型作
用于验证数据,得到数据的静态部分X ,使X中任意

两个变量间相关性最小的s即为最优.

2.2 隐隐隐马马马尔尔尔科科科夫夫夫(HMM)
HMM是一类基于概率统计的模型,它可以由5个

部分表示:

1) 模型的隐状态. 定义模型有N个隐状态, t时刻
的隐状态表示qt ∈ [S1 · · · SN ];

2) 状态转移矩阵A = {aij},其中

aij = P (qt+1 = Sj|qt = Si);

3) 观测值,即隐状态所有可能的输出值R = {r1,
r2, · · · , rM};

4) 观测概率分布矩阵B = {bi(k)},其中bi(k) =

P (rk|qt = Sj);

5) 初始隐状态分布π = P (q1 = Si), 1 6 i 6 N .

上述5个部分可以简化为λ = (A,B, π). 根据观
测值是离散或连续值,可以将HMM分为离散型HMM
和连续型HMM两种. 上述观测值为离散型HMM的观
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测值.对于连续性HMM,可以认为其隐状态输出符合
混合高斯分布.

HMM主要解决以下3个问题:

1) 评估问题,即给定观察序列R = {r1, r2, · · · ,
rT}和模型λ = (A,B, π),计算出现观察序列R的概

率.这个问题可以通过定义前向或后向变量,采用动
态规划算法进行求解.

2) 解码问题,即给定观察序列R = {r1, r2, · · · ,
rT}和模型λ = (A,B, π),求出最可能的隐状态序列,

这个问题可以用Viterbi算法进行求解.

3) 学习问题,即调整模型参数使观察到的序列出
现可能性最大,这个问题可通过向前向后算法(Baum-
Welch)求解,它是期望最大化算法(expectation maxi-
mization, EM)的一个特例,即带隐变量的最大似然估

计问题.

在过程监测及故障分类框架中,对监测模型及分
类模型的训练为学习问题,构造监测模型控制限以及
求解分类模型输出概率为评估问题.因此,本文主要
讨论3个问题中的学习问题和评估问题.

由于工业过程的隐状态输出一般为连续值,因此
将观测值概率密度函数重新定义为B = [bi(r)],其分
量为

bi(r) = cibi(r) =

ci
1√
2πUi

exp{−(r − µi)
T
(r − µi)

2Ui

}, (11)

其中: i为t时刻的隐状态Si, r为t时刻的观测值, bi(r)
为t时刻状态为Si时输出观测值为r的概率密度函数,
采用高斯函数表示; µi, Ui分别为状态Si中高斯密度

函数的均值向量和协方差矩阵.

采用前向–后向算法对HMM的学习问题进行求
解,首先初始化模型中的所有参数. 然后,定义前向概
率αt(i)表示在 t时刻处于状态i,且之前的观测序列
为{r1, r2, · · · , rt}的概率,即

αt(i) = P (r1, r2, · · · , rt, qt = Si|λ). (12)

定义后向概率βt(i)表示已知t时刻处于状态i,之
后的观测序列为{rt+1, · · · , rT}的概率,即

βt(i) = P (rt+1, · · · , rT |qt = Si, λ). (13)

根据前向、后向概率递归计算,分别递归计算所有的
αt(i), βt(i),假设SI为初始状态, SE为最终状态,表达
式如下:

α0(I) = 1, α0(j) = 0, j ̸= I,

αt(j) = [
N∑
i=1

αt−1aij]bj(rt), 16j6N, 16 t 6 T ,

P (R|λ) = αT (E) =
N∑
i=1

αT (i)aiE,

βT (i) = aiE,

βt(j) =
N∑
j=1

aijbj(rt+1)βt+1(j), t = T − 1, · · · , 1,

P (R|λ) = β0(I) =
N∑
j=1

aIjbj(r1)β1(i).

定义γt(j)为给定观测序列R和模型参数λ, t时刻
处于状态i的概率:

γt(j) =P (qt = Sj|R, λ) =

P (R, qt = Sj|λ)
P (R|λ)

=

1

αT (SE)
αt(j)βt(j). (14)

定义εt(i, j)为给定观察序列R和模型参数λ,在
t时刻处于状态i, t+ 1时刻处于状态j的概率:

εt(i, j) =P (qt = Si, qt+1 = Sj|R, λ) =

αt(i)aijbj(rt+1)βt+1(j)

αT (SE)
. (15)

基于γt(j)和εt(i, j)重估HMM的初始状态概率、
均值、方差和转移概率:

π = γ1(i), (16)

µ̂j =

T∑
t=1

γt(j)xt

T∑
t=1

γt(j)

, (17)

Ûj =

T∑
t=1

γt(j)(rt − µ̂j)(rt − µ̂j)
T

T∑
t=1

γt(j)

, (18)

âij =

T∑
t=1

εt(i, j)

N∑
k=1

T∑
t=1

εt(i, k)

. (19)

对于评估问题,由参数已知的HMM,可以求出给定观
测值序列R由此HMM产生的概率:

P (r1, r2, · · · , rt|λ) =
N∑
i=1

αt(i). (20)

3 基基基于于于DiPCA–HMM的的的动动动态态态过过过程程程故故故障障障检检检测测测
及及及分分分类类类框框框架架架

3.1 DiPCA–HMM动动动态态态过过过程程程故故故障障障检检检测测测
设X ∈ RN×m是过程中测量得到的N个m维正常

工况数据. 将X标准化,利用DiPCA算法提取其的动
态特征,其中时间阶次为s. 按照DiPCA算法流程中的
步骤,迭代求出其动态主元:

R = (r1, r2, · · · , rN)TN×l, l < m. (21)

对所提取的动态主元构建HMM模型,在训练阶
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段,需要解决HMM3个问题中的学习问题,即根据样
本R训练出最优的模型参数λ = (A,B, π).

首先初始化模型参数λ, HMM模型的时间阶次与
自回归模型时间阶次s一致;然后根据前向、后向概率
递归计算αt(i)和βt(i),根据式(14)–(15)计算γt(j)和

εt(i, j),接着通过式(16)–(19)对模型参数进行重新估
计.重复上述过程直至式(22)收敛:

score = −
t=N∑
t=s+1

logP (rt|rt−1, · · · , rt−s, λ). (22)

HMM训练完成后,利用核密度估计确定控制限.
由T = (r1 r2 · · · rN)

T可以组成

Ti = (ri · · · ri+s−1)
T, 1 6 i 6 N − s+ 1.

计算每个Ti的负对数似然值:

cpi = − logP (ri+s−1|ri+s−2, · · · , ri, λ). (23)

对cpi进行核密度估计,包含其密度函数99%区域
的点定为控制限CP1.

在测试阶段,数据通过DiPCA算法提取出动态特
征后,计算HMM输出概率的负对数似然值,通过与控
制限进行比较,以此实现对动态过程的监测. DiPCA–
HMM动态过程监测框架如图1所示.

3.2 基基基于于于HMM的的的故故故障障障分分分类类类模模模型型型
被DiPCA–HMM动态过程监测框架检测出故障

后,需要判断故障所属类型,以便后续进行有效处理,
降低故障的影响.本文利用HMM具有强大的模式分
类能力的特点,实现对不同故障的分类. 离线建模阶
段,利用历史K类故障数据分别建立K个HMM模型;
在线监测阶段,当样本被DiPCA–HMM动态过程监测
框架判定为故障时,将其分别输入K个HMM故障分
类模型,比较每个HMM故障分类模型的输出概率,则
此故障数据所属的故障类型认定为输出概率最大的

HMM所属的类别.基于HMM的故障分类模型如图1
所示.

4 TE过过过程程程实实实验验验仿仿仿真真真
田纳西–伊斯曼(TE)过程是美国Eastman化学公司

依据实际化工反应过程开发的化工模型仿真平台,其
产生的数据具有很强的动态特性,广泛应用于测试工
业过程的控制和故障诊断模型. TE过程包含12个操纵
变量和41个测量变量,测量变量中包含22个过程变量
和19个质量变量. TE过程一共包含21种故障. 其中,
故障3, 9, 15由于控制系统的反馈调节对过程影响很
小;故障16至故障21为未知类型故障. 因此,本研究选
取了22个过程变量XMEAS(1–22)和11个操纵变量
XMV(1–11)组成原始数据集. 选取12个故障作为对比
验证集,如表1所示. 在本文中,选取主元个数l = 13,
时间阶次s = 3. 基于DiPCA–HMM动态过程监测模
型使用的数据集包含正常工况训练数据、正常工况测

试数据和12种故障的测试数据;基于HMM的故障分
类模型使用的数据集包含12种故障的训练数据和测
试数据. 其中,所有故障测试数据在第160样本点引入
故障.

图 1 DiPCA–HMM动态过程故障检测与分类一体化框架

Fig. 1 The integrated framework of dynamic fault detection
and classification based on DiPCA–HMM

表 1 故障类型
Table 1 Fault type

故障 类型 故障 类型

1 阶跃 8 随机扰动

2 阶跃 10 随机扰动

4 阶跃 11 随机扰动

5 阶跃 12 随机扰动

6 阶跃 13 缓慢漂移

7 阶跃 14 毛刺

利用正常工况下采集到的数据训练DiPCA–HMM
动态过程监测框架,图2所示为DiPCA所提取的第1和
第2个主元的自相关与互相关关系.其中, c11为第1个
主元的自相关关系, c12为第1个主元与第2个主元之间
的互相关关系, c22为第2个主元的自相关关系.由
图2可以看出, DiPCA算法所提取的主元包含大量的
动态信息.

图3–5分别为DiPCA算法与DiPCA–HMM框架对
故障4, 7, 11监测结果对比图. 图3–5中: 图(a)为DiPCA
监测结果,图(b)为DiPCA–HMM框架的监测结果.
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图 2 动态主元间的自相关与互相关关系

Fig. 2 Autocorrelation and cross-correlation between dynamic
principal components

图 3 DiPCA与DiPCA–HMM故障4检测结果

Fig. 3 Fault detection result of DiPCA and DiPCA–HMM for
Fault 4

由于DiPCA–HMM动态过程故障检测框架在对故
障7的数据进行监测时,对于某些序列HMM的输出概
率P为接近0的数值,其负对数似然值cp趋于正无穷,
无法在图中标识,因此本文令其等于一个远大于控制
限CP1的值. DiPCA与DiPCA–HMM对12种故障的检
测率及误报率如表2所示.

图 4 DiPCA与DiPCA–HMM故障7检测结果

Fig. 4 Fault detection result of DiPCA and DiPCA–HMM for
Fault 7
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图 5 DiPCA与DiPCA–HMM故障11检测结果

Fig. 5 Fault detection result of DiPCA and DiPCA–HMM for
Fault 11

表 2 故障检测率与误报率
Table 2 Fault detection rate and alarm rate

DiPCA DiPCA–HMM
故障

检测率/% 误报率/% 检测率/% 误报率/%

1 99.8 1.6 99.8 1.2
2 99.1 1.9 99.3 1.2
4 97.7 3.2 100 1.8
5 26.6 3.1 25.2 1.9
6 99.6 1.9 100 0.4
7 75.7 3.8 100 4.1
8 97.7 2.6 99.4 1.9

10 26.8 1.3 49.3 0.9
11 71.04 7.1 92.2 6.7
12 97.8 1.9 99.7 1.5
13 95.3 3.2 95.9 0.6
14 99.8 4.5 100 2.5

表2中对于故障5和故障10,两种方法都没有实现
准确的监测,而对两种故障数据的静态部分进行监测
得到了较好的监测效果[7]. 可以认为,故障5和故障10
所引起的数据变化主要表现在测量数据的静态部分.
因此,对动态过程的监测无法准确有效的检测出这两

种故障的发生.

表3所示为基于DiPCA–HMM的故障分类模型和
一对一SVM分类器对所选的12个故障的分类准确率
对比. 第i类故障的故障分类准确率定义如下:

accuracyi =
TSi

Si

, (24)

其中: Si为第i类故障样本总数, TSi为被正确分类为

第i类故障的样本数.

表 3 故障分类率
Table 3 Fault classification rate

故障类型 一对一SVM/% HMM/%

1 98.5 98.8
2 92.1 99.1
4 94.9 99.6
5 77.5 81.8
6 5.5 98.9
7 91.3 96.9
8 87.6 93.6

10 62.1 45.0
11 71.5 80.5
12 99.5 98.5
13 0 94.6
14 99.6 99.8

结果表明,对于故障5, 6, 8, 11, 13, HMM分类器
效果优于SVM分类器. 两种方法对故障10都无法准
确有效的进行分类,其中SVM分类器将大部分故障
10数据误判为故障12,而HMM分类器将大部分故障
10数据误判为故障5. 由于发生故障5与故障10时,数
据的变化主要反应在静态部分,而所提取的动态特征
相似性较高;因此,对它们的动态特征建立分类模型
后,容易造成误判.

5 结结结论论论

本文提出一种基于DiPCA–HMM的动态过程故障
检测与故障分类框架,该框架通过DiPCA算法提取正
常工况数据的动态特征;然后利用HMM适合处理动
态特征的特点进行故障检测,并根据负对数似然值构
建监测控制限;最后对不同故障分别构建HMM模型,
实现了对不同故障的分类. 将DiPCA–HMM动态过程
监测及故障分类框架应用于TE过程,选取12个故障进
行仿真研究,结果表明,基于DiPCA–HMM的动态过
程故障检测与分类框架能够有效的检测出故障,并实
现故障分类.
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