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摘要:核偏最小二乘(KPLS)是一种多元统计方法,广泛应用于过程监控,然而, KPLS采用斜交分解,导致质量相
关空间存在冗余信息易引发误报警. 因此,本文提出了高效核偏最小二乘(EKPLS)模型,所提方法通过奇异值分解
(SVD)将核矩阵正交分解为质量相关空间和质量无关空间,有效降低质量相关空间中的冗余信息,并采用主成分分
析(PCA)按方差大小将质量相关空间分解为质量主空间和质量次空间. 此外,为进一步降低由质量无关故障引发的
误报警,提出基于质量估计的正交信号修正(OSC)预处理方法,并结合EKPLS模型提出了OSC-EKPLS算法. OSC-
EKPLS通过质量估计值对被测数据进行OSC预处理,降低了计算复杂度和误报率.最后,通过数值仿真和田纳西–伊
斯曼过程验证了OSC-EKPLS具有良好的故障检测性和更低的误报率.
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Abstract: Kernel partial least squares (KPLS) is a multivariate statistical method that is widely used in process mon-
itoring. However, the KPLS adopts oblique decomposition, which leads to the existence of redundant information in the
quality-related space and results in false alarms. Therefore, this paper proposes an efficient kernel partial least squares
(EKPLS) model. The proposed method orthogonally decomposes the kernel matrix into quality-related space and quality-
unrelated space through the singular value decomposition (SVD), which effectively reduces the redundancy information in
the quality-related space. Then, the principal component analysis (PCA) is used to decompose the quality-related space
into quality primary space and quality secondary space according to the variance. In addition, to further reduce the false
alarms caused by quality-unrelated faults, an orthogonal signal correction (OSC) preprocessing method based on the quality
estimation is proposed, and an OSC-EKPLS algorithm, combined with the EKPLS model, is proposed. The OSC-EKPLS
performs OSC preprocessing on the measured data through the quality estimation value, which reduces the computational
complexity and the false alarm rate. Finally, it is verified that the OSC-EKPLS has good fault detection and lower false
alarm rate by numerical simulation and Tennessee-Eastman process.
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1 引引引言言言

多元统计过程监控(multivariate statistical process
monitoring, MSPM)因无需完备的先验知识和建立系
统的精确模型,在工业过程的故障检测中得到了广泛
的应用.

常用的MSPM方法有主成分分析(principal comp-
onent analysis, PCA)[1]、偏最小二乘(partial least squa-
res, PLS)[2]、规范变量分析(canonical variable analy-
sis, CVA)[3]等为核心的投影降维方法. 近年来,有研
究和工业实践表明[4–8],并不是所有的工业故障都会
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导致产品质量的波动.相反,如果忽略质量无关故障
的报警,可以大大减少工厂不必要的停机和维护,最
终带来可观的经济效益.由于质量变量的采集通常具
有显著的时延,因此对这些质量变量和过程变量进行
建模,然后利用该模型来指导故障检测方案的实施是
合理的. PLS因适用于大数据、多变量、复杂环境下的
产品质量故障监测,受到众多专家学者的关注. 目前,
基于PLS模型的监测方法已经得到迅速发展. Peng
等[9]提出高效潜结构投影(efficient projection to latent
structures, EPLS)算法,弥补了传统PLS斜交分解和残
差空间中存在较大变异信息的缺陷,全面提高了质量
相关故障的可检测性. Kong等[10]利用质量无关故障

数据建立正交信号修正(orthogonal signal correction,
OSC)模型,提出4种OSC-EPLS算法,有效降低了EP-
LS算法的误报率.值得注意的是,以上研究都是针对
线性系统.当过程数据具有强非线性时, PLS将很难给
出令人满意的结果.因此,有必要针对非线性问题展
开研究.

在实际工业过程中,过程变量与过程变量之间以
及过程变量与质量变量之间的非线性是不容忽视的,
为了解决这个问题,人们提出了许多非线性PLS扩展
模型. Rosipal等[11]提出的KPLS(kernel PLS),因其具
有等同于线性PLS的复杂度,成为非线性工业过程监
控领域的主流方法. 在KPLS模型中,原始输入数据通
过非线性映射投影到高维空间中,然后在特征数据和
质量数据之间构建线性PLS模型. Peng等[12]提出了一

种基于KPLS模型的非线性质量相关故障检测方法,
称为全核PLS(total kernel PLS, TKPLS). Sun等[13]提

出了并发核潜结构 (kernel concurrent projection to
latent structures, KCPLS)算法. Jiao等[14]将改进潜结

构投影(modifications of PLS, MPLS)模型扩展到非线
性领域,提出了改进核偏最小二乘 (modified kernel
partial least squares, MKPLS).

然而,对降低KPLS及其扩展方法因斜交分解导致
的误报情况的研究还不够完善. 由于KPLS模型采用
斜交分解导致质量相关空间存在质量无关信息,将引
发误报警,残差空间中存在较大变异信息,导致统计
量构造不合理. 为了改进KPLS模型,本文提出了针对
后处理模型改进的高效核偏最小二乘方法(efficient
kernel partial least squares, EKPLS). EKPLS首先通过
高斯核函数将原始过程变量映射到高维特征空间,将
数据间的非线性关系线性化. 然后构建KPLS模型,采
用奇异值分解 (singular value decomposition, SVD)算
法将核矩阵正交分解为质量相关空间和质量无关空

间. 此外,通过PCA将质量相关空间分解为质量主空
间和质量次空间,提取质量相关空间中的关键指标信
息.最后,设计各个空间的故障控制限并计算相应的
统计量,实现质量相关故障的在线检测. 为了进一步

降低EKPLS在故障检测中的误报率,结合OSC预处理
方法提出基于质量估计的OSC-EKPLS算法. 基于质
量估计的OSC模型利用测试数据的PLS输出预测值建
模,对测试数据进行去质量相关预处理. 与现有的大
多数非线性方法相比, OSC-EKPLS具有更简单的诊
断逻辑和更稳定的性能.本文创新体现在以下几点:
1)提出了一种用于非线性过程监测的EKPLS模型;
2)提出了基于质量估计的OSC预处理模型; 3)基
于OSC-EKPLS算法构建了一套完整的非线性过程监
控技术.

本文结构安排如下: 第2节介绍了KPLS模型;第3
节提出了基于EKPLS算法的过程监控技术和基于质
量估计的OSC模型;第4节通过一个数值实例和田纳
西–伊斯曼工业过程,比较了MKPLS, TKPLS和OSC-
EKPLS算法在故障检测中的效果;最后在第 5节对
OSC-EKPLS算法进行总结.

2 KPLS模模模型型型
假设非线性过程包含m个过程变量和p个质量变

量,则自变量矩阵X=[x1 x2 · · · xn ]
T ∈ Rn×m,因

变量矩阵Y = [y1 y2 · · · yn ]
T ∈ Rn×p,由n个训练

样本组成,其中xi ∈ Rm, yi ∈ Rp, i = 1, 2, · · · , n.

为了处理过程变量之间的非线性特征,定义一种
非线性映射ϕ,将输入向量从原始空间映射到特征空
间F.经过非线性映射后,原始输入矩阵X变为

Φraw=[ϕ(x1) ϕ(x2) · · · ϕ(xn)]
T∈Rn×M , (1)

其中Φraw的维数M可以非常大甚至无限大.

为了将特征数据集中到零均值,需要对正常训练
数据进行以下预处理:

Φ = Φraw − Φ̄raw, (2)

Φ̄raw=1n
1

n

n∑
i=1

ϕ(xi) =
1

n
1n1

T
nΦraw, (3)

其中: Φ̄raw是Φraw的均值, 1n表示元素全为数字1的n

维列向量.

为了避免Φ的显式使用,定义核矩阵

K = ΦΦT ∈ Rn×n, (4)

因此,计算K,即

K = (In − 1

n
1n1

T
n)Kraw(In − 1

n
1n1

T
n), (5)

其中: Kraw = ΦrawΦ
T
raw, In是n维单位矩阵.

根据Cover定理[15],非线性数据集(X , Y )近似变
成线性数据集(Φ, Y ),其中Φ包含过程变量的所有故

障信息. KPLS算法从Φ和Y矩阵中依次提取潜变量t,
u和权重向量w, q. 通过表1构建的KPLS模型如下:{

Φ = Φ̂+ Φ̃ = TPT + Φ̃,

Y = Ŷ + Ỹ = TQT + Ỹ ,
(6)
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其中: T ∈Rn×A是得分矩阵, P ∈RM×A和Q∈Rp×A

分别是Φ和Y的负载矩阵. Φ̃和Ỹ是建模残差. A是通
过交叉验证[16]确定的主元个数.

表 1 KPLS算法
Table 1 Algorithm of KPLS

1 令i = 1, Y1 = Y , K1 = K;
2 令ui为Y1的第1列;
3 计算Φ的得分: ti = ΦΦTui = Kui;

4 单位化ti: ti =
ti

∥ti∥
;

5 计算输出负载向量: qi = Y T
i ti;

6 计算输出得分向量: ui = Yiqi;
7 单位化ui: ui =

ui
∥ui∥

;

8 重复步骤3–7,直到ti收敛;
9 计算Φ和Y的残差:

Ki+1 = (In − tit
T
i )Ki(In − tit

T
i ),

Yi+1 = (In − tit
T
i )Yi;

10 保存T = [T ti], U = [U ui];
11 令i = i+ 1,重复步骤2–10,直到i > A.

根据Mercer定理[17–18],如果核函数是正积分算子
的连续核,则存在到特征空间F的非线性映射. 不同的
核函数决定不同的映射ϕ和特征空间F.本文采用高斯
核函数

K(x, y) = exp(−∥x− y∥2

c
). (7)

参数c是高斯函数的宽度.一般来说,当c增大时,
模型的误报率降低,而漏报率升高. Schölkopf等[19]提

出了一种确定c的方法,被广泛用在基于KPLS的非线
性回归中.本文通过实验为正常训练数据寻找低于
10%误报率的参数c.

3 EKPLS过过过程程程监监监控控控技技技术术术
由于KPLS将特征空间F斜交分解为主元空间和残

差空间,导致主元空间Φ̂中可能包含不影响输出Y

且对预测Y无用的变化[20]. 为了改进原始KPLS模型,
EKPLS模型采用SVD正交分解核矩阵,得到质量相关
空间和质量无关空间;并采用PCA按方差大小,将质
量相关空间划分为质量主空间和质量次空间.

3.1 EKPLS模模模型型型及及及其其其统统统计计计量量量
由KPLS模型可以得出Φ和Y的关系如下所示[13]:

Y = ΦC + Ey, (8)

C = ΦTU(TTΦΦTU)−1TTY =

ΦTU(TTKU)−1TTY , (9)

其中: C是Φ和Y之间的回归系数矩阵, Ey为模型误

差.

由于Φ不能显式求取,无法直接建立Φ和Y的回归

模型. 可以通过建立K与Y的回归模型,间接建立Φ和

Y的回归模型. 将式(9)代入式(8),得[13]

Y = ΦΦTU(TTKU)−1TTY+Ey =

KU(TTKU)
−1
TTY + Ey. (10)

令

M = U(TTKU)−1TTY, (11)

所以

Ŷ = KM . (12)

显然,式(10)建立了核矩阵和输出矩阵之间的线
性关系.接下来,将核矩阵分解为两个正交的部分,其
中一个完全负责预测输出,而另一个对预测输出没有
贡献. 为此,采取了以下空间分解.

对MMT进行SVD,即[13]

MMT=[Γ̂ Γ̃ ]

[
Λ 0

0 0

][
Γ̂

∗

]
, (13)

其中: Γ̂ ∈ Rn×p, Γ̃ ∈ Rn×(n−p), Λ ∈ Rp×p.

将K分别投影到Γ̂ Γ̂T和Γ̃ Γ̃T,得到质量相关空间
Ky和质量无关空间Ko

[13],即

Ky = Γ̂ Γ̂TK, Ko=Γ̃ Γ̃TK, (14)

然后对质量相关空间Ky进行PCA处理,将其分解为
质量主空间和质量次空间. 质量主空间(Ky1)监测质
量相关空间Ky中的较大异常波动,质量次空间(Ky2)
监测质量相关空间Ky中的较小异常波动.

EKPLS模型如下所示:{
K = Ky1+Ky2+K̃=TyP

T+Ky2+K̃,

Y = Ŷ + Ỹ = KM + Ỹ .
(15)

EKPLS过程监控统计量构造如下: 对于一组给定
的测试样本xnew ∈ Rm,将其映射到特征空间F后为
ϕ(xnew)raw ∈ RM ;其内积为

knew
raw =K(xi, xnew) =

⟨ϕ(xi), ϕ(xnew)⟩, i = 1, 2, · · · , n. (16)

中心化向量ϕ(xnew)raw:

ϕ(xnew) = ϕ(xnew)raw − 1

n
Φ̄T

raw1n. (17)

中心化向量knew:

knew = (In − 1

n
1n1

T
n)(k

new
raw − 1

n
Kraw1n), (18)

EKPLS模型先将knew分解为质量相关空间ky和质

量无关空间ko. 人们往往更加关心质量相关空间ky内

的空间变化. 因为ky ∈ Rn×1中n ≫ 1(空间内信息复
杂且无序),只构建T 2统计量,会对ky空间内方差较小

部分产生较高漏报. 所以通过PCA将ky内的信息按照

方差大小分解到ky1和ky2,然后构建T 2统计量监测

ky1内的变化(方差较大)和Q统计量监测ky2内的变

化(方差较小).
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用ty和to构造T 2统计量, ky2构造Q统计量,如下:

ty = PTΓ̂ Γ̂Tknew, (19)

to = Γ̃Tknew, (20)

T 2
y = tTy (

PTΓ̂ Γ̂TKTKΓ̂ Γ̂TP

n− 1
)−1ty, (21)

T 2
o = tTo (

Γ̃TKTKΓ̃

n− 1
)−1to, (22)

Q = ∥ky2∥2 = kT
y1

(
I − PPT

)
ky1, (23)

ky1 = Pty. (24)

通过F分布确定T 2统计量的控制限, χ2分布确定

Q统计量的控制限,如下:

Jth,T 2
y
=
A1(n

2 − 1)

n(n− 1)
Fα(A1, n− 1), (25)

Jth,T 2
o
=
(m−p)(n2−1)

n(n−m+p)
Fα(m−p, n−m+p), (26)

Jth,Q= gχ2
h,α

, g =
S

2u
, h =

2u2

S
, (27)

其中: A1是对质量相关空间Ky进行PCA处理时的主
元个数,由累计方差贡献率确定; u和S为正常样本计

算Q统计量对应的均值和方差.

3.2 基基基于于于质质质量量量估估估计计计的的的OSC模模模型型型
KPLS及其扩展方法由于空间分解的局限性,质量

相关空间仍存在质量无关信息.为进一步降低质量无
关故障导致的误报警,考虑对原始数据进行OSC预处
理.

目前已有6种OSC算法[21–25], Svante Wold最先提
出了SWosc(Svante Wold osc)算法. OSC算法的目的
是去除x中与y正交的信息.因为质量无关故障和输出
y正交. 所以,对测试数据进行OSC预处理后会出现两
种现象: 1) xnew为质量相关故障,那么xnew几乎没有

变化,或只有少量信息丢失. 2) xnew为质量无关故障,
那么xnew会丢失大量信息.

目前, OSC预处理方法可以分成基于正常数据和
基于故障数据两类,其处理思想是采用正常数据或故
障数据进行OSC建模找出投影方向矩阵P⊥和W⊥,然
后从xnew中减去投影在P⊥和W⊥方向上的信息. OSC
模型的建立过程,实际是质量无关信息的一个特征提
取过程. 如果建模数据包含的质量无关信息特征种类
越多,则通过OSC预处理后的数据就会包含更少的质
量无关信息.基于正常数据的OSC模型包含的质量无
关信息少,导致xnew按照矩阵P⊥和W⊥投影后并不能

去除大量质量无关信息.文献[10]已通过实验证明基
于故障数据的OSC模型在去除质量无关信息能力上
比基于正常数据的OSC模型更强. 但是,不同种类故
障数据建立的OSC模型,在去除质量无关信息的能力
上有较大差异,很难寻找到合适的故障数据,从而建

立去正交能力优秀的OSC模型.

针对以上两种OSC模型的缺点,本文提出第3类
OSC模型–基于质量估计的OSC模型. 由于输入和输
出之间存在内在关联并且输出存在滞后性,所以前两
类OSC预处理方法都存在一个建模过程,其目的是寻
找一个较好的去正交方向.根据OSC预处理原理,不
难发现: 采用ynew对xnew进行OSC预处理,可以达到
最好的去正交效果.然而, ynew并不能和xnew同时获

得. 因此,本文采用PLS模型中的估计值ŷnew来代

替ynew. 由于PLS模型能较好的预测ynew,所以ŷnew
和ynew非常接近,从而采用ŷnew对xnew进行OSC预处
理,可以达到很好的去正交效果.此举不但可以达到
较好的去正交效果,还避免了OSC的建模过程,从而
降低了计算量.

文献[10]对比了6种OSC算法应用在EPLS模型
中的故障检测效果,本文采用总体效果较好的SWosc
算法进行数据预处理. 表2给出了基于质量估计的
SWosc算法步骤.

表 2 基于质量估计的SWosc算法
Table 2 SWosc algorithm based on quality estimation

1 标准化Xnew并计算:
2 Ŷnew=XnewX

TU(TTXXTU)−1TTY ;
3 通过PCA求Xnew的第一主元t,令t⊥ = t;

4 计算tnew = t− Ŷ
T

newt

Ŷ
T

newŶnew
Ŷnew;

5 对Xnew和tnew进行PLS,计算负载P , q和权重W ;
6 计算w⊥ = W (PTW )−1q;
7 计算t⊥ = Xneww⊥;
8 重复步骤3–6,直到t⊥收敛;

9 计算p⊥ =
XT

newt⊥
tT⊥t⊥

;

10 去正交后的结果: XOSC = Xnew−t⊥pT⊥;
11 重复以上步骤,直到满足设定的去正交次数.

3.3 OSC-EKPLS过过过程程程监监监控控控技技技术术术
基于所提的EKPLS模型和OSC预处理方法,设计

预处理和后处理相结合的非线性过程监控策略,实现
在线过程监测.

OSC-EKPLS过程监控具体步骤如下:

1)离线建模阶段.

步步步骤骤骤 1 标准化X和Y ;

步步步骤骤骤 2 通过式(4)–(5)和式(7)使用正常样本计算
核矩阵K;

步步步骤骤骤 3 通过表1和式(11)计算M ;

步步步骤骤骤 4 对MMT进行SVD分解,通过式(14)计算
Ky和Ko;

步步步骤骤骤 5 对Ky进行PCA分解;

步步步骤骤骤 6 通过式(25)–(27)计算控制限.
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2)在线检测阶段.

步步步骤骤骤 1 通过表2得到Xnew−osc;

步步步骤骤骤 2 分别将Xnew−osc中的每一个样本xnew−osc

(每一行),通过式(16)映射到特征空间中得到knew
raw ;

步骤骤骤 3 通过式(18)计算knew;

步步步骤骤骤 4 由式(19)–(24)计算统计量T 2
y , T 2

o和Q;

步步步骤骤骤 5 判断依据:

a)若T 2
y > Jth,T 2

y
或Q > Jth,Q,则检测到质量相

关故障.

b)若T 2
o > Jth,T 2

o
,则检测到质量无关故障.

基于SWosc-EKPLS算法的过程监控技术是在
EKPLS算法的基础上利用SWosc算法的去正交优势,
去除输入数据中与质量无关的信息.将预处理后的
信息投影到EKPLS算法分解的 3个子空间中,结合
EKPLS算法对过程进行全面、高效的监测. SWosc-
EKPLS与MKPLS, TKPLS算法相比,对质量无关故障
误报警情况均有所改善,系统鲁棒性明显提升,稳定
性进一步提高.

4 仿仿仿真真真实实实验验验

在本节中,将通过一个数值实例和田纳西–伊斯曼
工业过程测试所提方法的性能.同时,将在相同的模
拟条件下,将其与MKPLS和TKPLS方法进行比较,验
证了其优越性. 为了便于描述,本文将采用文献[26]
中的误报率(false alarm rate, FAR)和有效报警率(fault
detection rate, FDR)两个指标来评价故障检测效果,
公式如下:

FDR =
Nnea

Ntfs

, (28)

FAR =
Nnfa

Ntfs

, (29)

其中: Nnea和Nnfa分别表示有效报警和错误报警的数

目, Ntfs代表故障样本的总数.

在工业过程中,良好的故障检测效果体现在以下
两方面:

1)当检测数据是质量无关故障时,质量相关的统
计指标FAR低.

2)当检测数据是质量相关故障时,质量相关的统
计指标FDR高.

4.1 数数数值值值仿仿仿真真真实实实验验验

采用文献[12]中介绍的以下数值实例:

x1 ∼ N(1, 0.012), x2 ∼ N(1, 0.012),

x3 = sinx1 + e1,

x4 = x2
1 − 3x1 + 4 + e2,

x5 = x2
2 + cosx2

2 + 1 + e3,

y = x2
3 + x3x4 + x1 + v,

(30)

其中: v∼N(0, 0.052), ei∼N(0, 0.0012), i=1, 2, 3.

根据式(30), x1中发生的故障将影响质量变量y,
而x2中发生的故障与y无关.

训练样本由400个正常样本组成. 另外生成400个
测试样本,其中前200个是正常样本,后200个是故障
样本. 故障种类如下所示:
故故故障障障 1 x1中出现阶跃偏差: x1 = x∗

1 + f ;
故故故障障障 2 x1中出现坡度偏差: x1 = x∗

1 + (k − 200)f ;
故故故障障障 3 x2中出现阶跃偏差: x2 = x∗

2 + f ;
故故故障障障 4 x2中出现坡度偏差: x2 = x∗

2 + (k − 200)f ;
其中: k(2016k6400)是样本的序列号, x∗

1和x∗
2分别是

x1和x2的正常值, f是故障幅度.

TKPLS模型参数为: A=3, Ay=1, Ar=1, Ao=2;
MKPLS模型参数参考文献[13]: A = 3; OSC-EKPLS
模型参数为: A = 1, A1 = 1,去正交次数为3;其他参
数为c = 2500, n = 400, m = 5, p = 1, α = 0.99.

1)令f = 0.1,设置故障1, y的动态趋势如图1所
示. 显然,故障1对质量变量有显著影响.图2–4分别显
示了MKPLS, TKPLS和OSC-EKPLS对故障1的检测
结果.从图 2–4可以看出,当故障 1发生时, MKPLS,
TKPLS和OSC-EKPLS在其与 y相关的空间均发出警

报,表明当前故障对质量变量有重大影响.此外,将
MKPLS, OSC-EKPLS和TKPLS检测不同幅度故障1
的FDRs记录到表3中. 如表3所示,在所有考虑的情
况下, MKPLS, TKPLS和OSC-EKPLS的FDRs保持
100%. 故障2也是一个与质量相关的故障. 设置故
障 2,并将MKPLS, OSC-EKPLS和TKPLS检测不同
幅度故障 2的FDRs记录到表3中,可以看到MKPLS,
OSC-EKPLS和TKPLS的FDRs也都超过了88%. 因此
在检测质量相关故障方面, OSC-EKPLS有着和MK-
PLS, TKPLS相同的能力.

2)令f=0.1,设置故障3, y的动态趋势如图5所示.
显然,当前故障对质量变量没有影响.图6–8分别显示
了MKPLS, TKPLS和OSC-EKPLS对故障3的检测结
果.图6中MKPLS的T 2

y统计量和图7中TKPLS的T 2
y统

计量存在较小误报警. 然而,在图8中, OSC-EKPLS的
T 2
y 和Q统计量均未报警. 此外,将MKPLS, OSC-EK-

PLS和TKPLS检测不同幅度故障3的FDRs记录到表4
中. 由表4可知, TKPLS, OSC-EKPLS和MKPLS均保
持较低误报率.故障4也是与质量无关的故障. 设置故
障4,并将MKPLS, OSC-EKPLS和TKPLS检测不同幅
度故障4的FDRs记录到表4中,可以看出, OSC-EK-
PLS在所有考虑的情况下都保持极低的FARs,最高虚
警率小于3%. 因此,在检测质量无关故障方面, OSC-
EKPLS有着和MKPLS, TKPLS相同的能力. 此外,
OSC-EKPLS能够在较少主元的情况下,达到和MK-
PLS相近的故障检测性能.
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图 1 故障1发生时, y的变化

Fig. 1 The change of y when Fault1 occurs
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图 2 MKPLS对故障1的检测结果

Fig. 2 The detection results of MKPLS for Fault1
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图 3 TKPLS对故障1的检测结果

Fig. 3 The detection results of TKPLS for Fault1
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图 4 OSC-EKPLS对故障1的检测结果

Fig. 4 The detection results of OSC-EKPLS for Fault1

表 3 MKPLS, OSC-EKPLS和TKPLS检测不同幅度的故障1和故障2的FDRs
Table 3 FDRs of MKPLS, OSC-EKPLS and TKPLS for Fault1 and Fault2 with different fault magnitudes

故障1 故障2

f MKPLS/% OSC-EKPLS/% TKPLS/% f MKPLS/% OSC-EKPLS/% TKPLS/%
(T 2

y ) (T 2
y或Q) (T 2

y ) (T 2
y ) (T 2

y或Q) (T 2
y )

0.1 100 100 100 0.001 89.5 88 89.5
0.2 100 100 100 0.002 94 94 94
0.3 100 100 100 0.003 95.5 95.5 95.5
0.4 100 100 100 0.004 96 97 96
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图 5 故障3发生时, y的变化

Fig. 5 The change of y when Fault3 occurs
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图 6 MKPLS对故障3的检测结果

Fig. 6 The detection results of MKPLS for Fault3
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图 7 TKPLS对故障3的检测结果

Fig. 7 The detection results of TKPLS for Fault3
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图 8 OSC-EKPLS对故障3的检测结果

Fig. 8 The detection results of OSC-EKPLS for Fault3

表 4 MKPLS, OSC-EKPLS和TKPLS检测不同幅度的故障3和故障4的FDRs
Table 4 FDRs of MKPLS, OSC-EKPLS and TKPLS for Fault3 and Fault4 with different fault magnitudes

故障3 故障4

f MKPLS/% OSC-EKPLS/% TKPLS/% f MKPLS/% OSC-EKPLS/% TKPLS/%
(T 2

y ) (T 2
y或Q) (T 2

y ) (T 2
y ) (T 2

y或Q) (T 2
y )

0.1 0.5 0 0.5 0.001 0.5 1 0.5
0.2 1 2.5 1 0.002 0 0 0
0.3 0.5 1.5 0.5 0.003 1.5 0.5 1.5
0.4 0 0 0 0.004 0.5 0 0.5

4.2 工工工业业业实实实例例例

本节将应用田纳西–伊斯曼过程(tennessee east-
man propcess, TEP),验证OSC-EKPLS算法在故障监
测中的有效性.

TEP是按照真实化工厂的工业基准开发的一个工
业模拟器. 整个流程由5个操作单元组成,包括反应
器、冷凝器、分离器、压缩机和汽提塔[27]. 4种气体原
料成分(A, C, D, E)与惰性气体(B)一起反应生成两种
液体产物(G, H)和一种液体副产物(F).由于其潜在反
应机理十分复杂,很难对TEP进行精确的物理建模.
但是,在这个过程中存在大量的测量数据. 因此, TEP
非常适合测试基于数据的监控方法. TEP包含两个变
量块,即11个操纵变量XMV(1–11)和 41个测量变量
XMEAS(1–41),其中包括22个过程变量和19个分析
变量. 本文选择 11个操纵变量XMV(1–11)和 22个过
程变量XMEAS(1–22)来组成输入矩阵X ,并选择产物
G(XMEAS(35))作为输出y. 根据文献[26]的标准,故
障 IDV(1, 2, 5–8, 10, 12, 13)是质量相关故障,而 IDV
(3, 4, 9, 11, 14, 15)是质量无关故障.

TKPLS模型参数为Ay=1, Ar=6, Ao=9; OSC-
EKPLS模型为A1 = 1,去正交次数为1;其他参数为
A =10, n =500, m =33, p =1, c = 104, α = 0.99.

1)质量相关故障检测

以 IDV(1)为例,图 9–11分别显示了MKPLS, T-

KPLS和OSC-EKPLS的检测结果.如图11所示, OSC-
EKPLS的T 2

y和Q统计量明显发出报警,表明IDV(1)对
质量变量有显著影响.同样, MKPLS和TKPLS针对该
类故障均有类似监测性能,它们在T 2

y统计量中也明

显发出了报警. 此外,将MKPLS, OSC-EKPLS和TK-
PLS的FDRs记录在表5中,并标粗3个算法中的最高
检测率.从表5中可以看出, OSC-EKPLS对IDV(6, 8,
12, 13)的检测率更高,其中对IDV(8, 12)的检测率有
明显提高;在检测除IDV(5, 7)以外的故障时,所有
FDRs均超过70%. 因此, OSC-EKPLS在检测TEP的质
量相关故障方面表现良好.
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图 9 MKPLS对IDV(1)的检测结果

Fig. 9 The detection results of MKPLS for IDV(1)
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图 10 TKPLS对IDV(1)的检测结果

Fig. 10 The detection results of TKPLS for IDV(1)
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图 11 OSC-EKPLS对IDV(1)的检测结果

Fig. 11 The detection results of OSC-EKPLS for IDV(1)

表 5 MKPLS, OSC-EKPLS和TKPLS检测TEP质
量相关故障的FDRs

Table 5 FDRs for TEP quality-related faults detected by
MKPLS, OSC-EKPLS, and TKPLS

IDV MKPLS/% OSC-EKPLS/% TKPLS/%
(T 2

y ) (T 2
y或Q) (T 2

y )

1 93.00 87.88 79.63
2 89.63 88.38 89.63
5 15.50 23.25 24.50
6 95.50 99.25 97.75
7 55.38 44.63 47.75
8 64.75 87.50 74.00

10 73.13 72.63 66.25
12 76.75 85.88 78.00
13 82.63 87.63 85.63

2)质量无关故障检测

以IDV(4)为例,图12–14分别显示了MKPLS, TK-
PLS和OSC-EKPLS的检测结果.从图12–14可以看出
MKPLS的T 2

y统计量、TKPLS的T 2
y统计量、OSC-EK-

PLS的T 2
y和Q统计量均存在较少的误报. 将MKPLS,

OSC-EKPLS和TKPLS的FARs记录到表6中,并标粗3

个算法中的最低误报率.在表6中可以看到,对于所有
考虑的质量无关故障, OSC-EKPLS保持非常低的FA-
Rs,除IDV(15)外, OSC-EKPLS的FARs均小于10%.

此外, OSC-EKPLS仅在检测IDV(9)时表现出高于
MKPLS的误报率.然而, MKPLS对于 IDV(11, 15)的
FARs均超过10%, TKPLS对于IDV(3, 11, 15)的FARs
均超过10%. 因此,在相同主元情况下, OSC-EKPLS
整体上表现出比MKPLS和TKPLS更优的故障检测性
能.
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图 12 MKPLS对IDV(4)的检测结果

Fig. 12 The detection results of MKPLS for IDV(4)
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图 13 TKPLS对IDV(4)的检测结果

Fig. 13 The detection results of TKPLS for IDV(4)
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图 14 OSC-EKPLS对IDV(4)的检测结果

Fig. 14 The detection results of OSC-EKPLS for IDV(4)
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表 6 MKPLS, OSC-EKPLS和TKPLS检测TEP质
量无关故障的FARs

Table 6 FDRs for TEP quality-unrelated faults detected
by MKPLS, OSC-EKPLS, and TKPLS

IDV MKPLS/% OSC-EKPLS/% TKPLS/%
(T 2

y ) (T 2
y或Q) (T 2

y )

3 8.13 8.00 11.13
4 7.13 6.13 8.88
9 6.88 7.13 8.13

11 10.88 9.88 11.75
15 10.38 10.13 12.88

5 总总总结结结

本文基于高效核偏最小二乘法提出了一种非线性

质量相关算法–—OSC-EKPLS.首先,由正常数据建
立EKPLS模型. 然后,对测试数据进行基于质量估计
的OSC预处理. 最后,构造合适统计量进行故障检测.
OSC-EKPLS与TKPLS算法相比,计算量和误报率更
低;与MKPLS算法相比,主元个数相同时, OSC-EK-
PLS整体上表现出更优的故障检测性能;此外,主元个
数较少时, OSC-EKPLS表现出与MKPLS相近的故障
检测性能.数值仿真和工业实例的仿真结果均表明:
OSC-EKPLS对所有考虑的质量相关故障保持很高的
故障检测率;对所有考虑的质量无关故障保持较低的
误报率.未来,可继续研究提高OSC-EKPLS对初期微
小故障的检测率和基于OSC-EKPLS的故障诊断策略.
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