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基于PLS交叉积矩阵非相似度分析的MPC

性能监控与诊断

尚林源 1 田学民 1 曹玉苹 1 蔡连芳 1

摘 要 针对传统基于输出协方差矩阵的性能监控方法未充分考虑过程变量与输出变量之间的相关性问题, 提出一种基于偏

最小二乘 (Partial least squares, PLS) 交叉积矩阵非相似度分析的性能监控与诊断方法, 用于多变量模型预测控制 (Model

predictive control, MPC) 系统. 首先, 考虑模型预测控制系统的控制结构, 构造包含预测误差的增广过程变量与输出变量相

关性的 PLS 交叉积矩阵, 通过非相似度分析方法将交叉积矩阵的非相似度比较转化为转换矩阵特征值的比较. 然后提取转换

矩阵中表征最大非相似度的 l 个特征值构造实时性能指标, 对MPC 系统进行性能监控. 检测到性能下降后, 进一步利用转换

矩阵的特征值诊断性能恶化源. Wood-Berry 二元精馏塔上的仿真结果表明, 所提方法能够有效地提高监控性能, 并准确地定

位性能恶化源.
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MPC Performance Monitoring and Diagnosis Based on Dissimilarity

Analysis of PLS Cross-product Matrix
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Abstract Performance monitoring methods for control systems based on output covariance matrix can not sufficiently

exploit the correlation between the process variables and output variables. To solve this problem, a performance monitoring

and diagnosis method based on dissimilarity analysis of partial least squares (PLS) cross-product matrix is proposed

for multivariate model predictive control (MPC) systems. Firstly, the PLS cross-product matrix, which contains the

correlation information of augmented process variables and output variables, is constructed. And dissimilarity analysis

is carried out to transform dissimilarity comparison of cross-product matrixes to eigenvalue comparison of transformed

matrixes. Then, using the l eigenvalues, which include the maximum dissimilarity information, a new performance index is

constructed to monitor the performance of MPC system. Finally, the index is further improved to meet the requirement of

diagnosing the root cause of performance deterioration. Simulation results on the Wood-Berry binary distillation column

demonstrate that the proposed method can effectively enhance the monitoring performance and accurately locate the

source of performance deterioration.
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模型预测控制 (Model predictive control,
MPC) 作为最具代表性的先进控制策略, 已经在
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复杂工业过程控制中取得了广泛应用[1−3]. 然而, 在
实际运行过程中, 在各种因素的影响下 (如干扰特性
变化、模型失配、约束饱和等), MPC 系统的性能
会逐渐下降, 从而影响产品质量甚至生产过程的安
全[4]. 因此, 对MPC 系统进行性能维护受到学术界
和工程界的高度重视, 而性能的维护需要高效、可靠
的控制性能监控技术.

Harris[5] 于 1989 年提出的单变量最小方差控
制 (Minimum variance control, MVC) 性能基准,
开创了对控制性能评价技术研究的先例. 此后, 许多
更为实用的性能评价基准被相继提出, 如线性二次
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型高斯基准 (Linear quadratic Gaussian, LQG)[6]、
用户自定义基准[7] 以及基于历史指标的性能基准[4]

等. 在现代过程工业中, 分布式系统 (Distributed
control systems, DCS) 和 SCADA (Supervisory
control and data acquisiton) 技术得到广泛应用,
实时采集和保存了大量过程数据, 从而促进了多变
量统计过程控制 (Multivariate statistical process
control, MSPC) 方法在控制系统性能监控和诊断
领域的应用和研究[8−20]. MSPC 方法具有简单有
效、非侵入等特点, 从而受到研究人员的关注[10].
Zhang 等[11] 使用基准数据建立 PCA (Principal
component analysis) 模型, 并根据改进的统计量
评价 MPC 控制性能. AlGhazzawi 等[12] 使用静

态和递归 PCA/PLS (Partial least squares) 辨识
MPC 控制回路的异常工况并分离可能的恶化源.
Chen 等[13] 将 PCA 与 ARMA (Auto-regressive
and moving average model) 模型结合解决变量的
互相关和自相关问题, 用于评价系统的可达最小方
差性能. Shang 等[14] 使用慢特征分析方法进行厂级

性能监控，并用贡献图方法确定导致性能变化的过

程变量. Das 等[15] 基于赫斯特指数和马氏距离进行

多变量控制回路的性能评估. Yu 等[16−17] 提出了基

于统计协方差行列式的性能评价方法, 该方法考虑
了协方差的非对角线元素, 使用行列式表征协方差
所张成的超椭球体体积, 更加符合实际应用. 通过分
析MPC模型预测误差, 田学民等[18−19] 扩展了监控

变量集, 提出了基于 2-范数的协方差性能基准和基
于协方差预测残差的性能监控方法. 考虑到输出协
方差超椭球体中的方向信息, Li 等[20] 提出了基于非

相似度分析的协方差性能监控方法. 上述基于协方
差的方法在进行性能监控时只考虑了所有测量变量

或输出变量的协方差, 没有考虑性能变化对过程变
量与输出变量间相关性的影响.
本文以充分挖掘系统过程变量与输出变量数

据间相关关系及数据分布特征为出发点, 通过分析
PLS 与典型相关分析 (Canonical correlation anal-
ysis, CCA) 之间的联系构造过程变量与输出变量数
据的交叉积特征矩阵, 并以基准性能和监控性能下
特征矩阵之间的整体非相似度为准则提取两个特征

矩阵之间的最大非相似度信息, 用于建立可量化的
MPC 系统性能指标; 进一步利用非相似度分析后得
到的特征值构造性能诊断指标, 定位性能恶化源. 最
后, 在Wood-Berry 二元精馏塔上对所提方法的有
效性进行验证.

1 PLS 交叉积矩阵

假设两个数据集分别为 X ∈ RN×p, Y ∈
RN×m, 其中 N、p、m 分别为样本长度和数据集

的变量个数. 使用 PLS 算法建立两个数据集之间的
关系模型

X = TPT + F

Y = UQT + G
(1)

其中, T、U 为N × l 维得分向量矩阵, P、Q 分别为

p × l、m × l 维载荷矩阵, F、G 为残差矩阵. 经典
的 PLS 算法是非线性迭代偏最小二乘 (Nonlinear
iterative partial least squares, NIPALS) 算法[21],
该算法中 X 的权重向量www 与 Y 的权重向量 ccc 满足

max [cov(ttt,uuu)]2 = max
|www|=|ccc|=1

[cov(Xwww, Y ccc)]2 (2)

其中, cov(ttt,uuu) 为得分向量 ttt 和 uuu 之间的样本协方

差. 数据集 Y 的第 1 个权重向量 ccc1 等于式 (3) 特
征值求解问题中最大特征值对应的单位特征向量[22]

Y TXXTY ccc = λccc (3)

CCA 是一种基于相关系数最大化的降维技术,
常用来分析两个数据集之间的相关性. 由式 (4) 可
以看出, PLS 是一种带惩罚的 CCA 形式[23]

max [cov(ttt,uuu)]2 =

max
|www|=|ccc|=1

[cov(Xwww, Y ccc)]2 =

max
|www|=|ccc|=1

{
var(Xwww) [corr(Xwww, Y ccc)]2 var(Y ccc)

} (4)

其中, corr 和 var 分别表示样本相关性和方差.
在进行MPC 性能评价研究时, 令数据集 X 为

系统过程变量数据集, 数据集 Y 为系统输出变量数

据集, 建立两个数据集之间的 PLS 关系模型. 当系
统性能发生变化时, 数据集 X、Y 以及两个数据集

的相关性往往会发生变化. 输出变量的方差直接体
现系统性能的优劣, 因此, 为突出输出变量的重要
性, 在评价系统性能时将过程变量数据集 X 的方差

惩罚项 var(Xwww) 从式 (4) 中移除, 从而得到新的目
标函数

max
|www|=|ccc|=1

{
[corr(Xwww, Y ccc)]2 var(Y ccc)

}
=

max
|www|=|ccc|=1

{
[cov(Xwww, Y ccc)]2

var(Xwww)

} (5)

式中, 等式左边包含了两个数据集的典型相关分析
和对输出数据集 Y 的 PCA 分解, 且可以转变为如
下特征值求解问题[23−24]

Y TX(XTX)−1XTY ccc =

Y TX̃X̃TY ccc =λccc
(6)
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其中, X̃ = X(XTX)−1/2 代表去相关和标准化后的

过程变量数据集. 定义 Y 与 X̃ 数据集的交叉积矩

阵为

Ψ = Y TX̃ (7)

令特征矩阵 Φ = ΨΨT, 则有

ΨΨTccc = Φccc = λccc (8)

由式 (5)∼ (8) 可知, 在新的目标函数下构造的
交叉积矩阵 Ψ 及其特征矩阵 Φ 既能够表征输出数

据 Y 的方差特征, 也能够表征 Y 与 X 间的相关性

特征.
考虑到模型预测控制系统的结构特点, 其内模

结构描述如图 1 所示[18]. GGGp 和 ĜGGp 分别为实际过程

和过程模型, yyy ∈ Rm 和 ŷyy ∈ Rm 分别为过程输出和

模型输出, GGGc 和 uuuc ∈ Rn 分别为模型预测控制器和

控制器输出, rrr 和 vvv 分别为设定值和外部干扰, n 为

控制变量个数. 则 MPC 控制系统的模型预测误差
epepep 为

epepep(z) = yyy(z)− ŷyy(z) =

(III + ∆GGGc)−1∆GGGcrrr(z) + (III + ∆GGGc)−1vvv(z)
(9)

其中, III 为单位阵, ∆ = GGGp − ĜGGp 为模型失配程度.
由式 (9) 可知, 模型预测误差受设定值 rrr、外部干扰

vvv 和模型失配 ∆ 三方面因素的影响. 在稳态条件下,
设定值 rrr 为常数, 此时, 预测误差的变化能够反映外
部干扰和模型失配的变化. 因此, 为了更为有效地监
控 MPC 系统的性能, 将预测误差纳入到过程变量
中得到增广的过程变量集 X, 并计算矩阵 Φ.

图 1 模型预测控制系统内模结构

Fig. 1 Schematic diagram of the internal model control

structure for model predictive control

为了能够充分利用矩阵 Φ 的特征信息分析当前

工况相对于基准工况的性能变化, 采用非相似度分
析方法分析该矩阵的特征变化, 对系统性能进行监
控和诊断.

2 基于交叉积矩阵非相似度分析的性能监控

及诊断

2.1 基于非相似度分析的性能监控

在性能监控时, 由工程师选取一段运行状态良
好的工况数据作为基准工况, 假设矩阵 Ψben 和 Ψact

分别为控制系统基准工况和实际工况下的交叉积矩

阵, 则容易看出 Φben 和 Φact 都是正定的, 定义它们
的联合矩阵如下式

Φs = Φben + Φact (10)

则矩阵 Φs 也是正定矩阵, 对 Φs 进行特征值分解如

下式

Φs = M0ΛM−1
0 (11)

其中, M0 为正交矩阵, 其列向量为特征向量, Λ 为

矩阵 Φs 的特征值构成的对角阵. 定义转换矩阵M

如下式

M = M0Λ
− 1

2 (12)

则矩阵M 满足

MTΦsM = I (13)

利用M 对矩阵 Φben 和 Φact 进行变换, 可得到各自
的转换矩阵如下:

Φ′ben = MTΦbenM, Φ′act = MTΦactM (14)

则由式 (13) 和 (14) 可推导出转换后的矩阵满足

MTΦsM = Φ′ben + Φ′act = I (15)

对转换矩阵 Φ′ben 和 Φ′act 进行特征值分解如下式

Φ′benυ
ben
i = λben

i υben
i , Φ′actυ

act
i = λact

i υact
i

(16)
其中, υben

i 和 υact
i 分别为转换矩阵 Φ′

ben 和 Φ′
act 的

特征向量, λben
i 和 λact

i 分别为转换矩阵Φ′
ben 和Φ′

act

的特征值, i = 1, · · · ,m. 由式 (15) 和 (16) 可以得
到:

Φ′benυ
act
i = (1− λact

i )υact
i (17)

进而由式 (16) 和 (17) 得到[25]:

υben
i = υact

i , λben
i + λact

i = 1 (18)

由式 (18) 可知, 经过矩阵 M 投影后的转换矩阵

Φ′ben 和 Φ′act 有相同的特征向量, 即具有相同的主元
方向. 特征值 λben

i 和 λact
i 关于 0.5 对称且 λben

i ∈
(0, 1), λact

i ∈ (0, 1), 因此, 特征值 λben
i 和 λact

i 分布

于图 2 所示 λben
i + λact

i = 1 的线段上. 通过比较转
换矩阵 Φ′ben 和 Φ′act 特征值的接近程度可以衡量矩
阵 Φben 和 Φact 的非相似度.
两个矩阵整体的非相似度指标定义为[25]

D =
4

m∑
i=1

(λact
i − 0.5)2

m
(19)
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第 i 转换特征值对整体非相似度的贡献率为

Con(i) =
(λact

i − 0.5)2
m∑

i=1

(λact
i − 0.5)2

× 100% (20)

由式 (20) 可知, 转换矩阵的特征值 λben
i 与 λact

i 的

值越接近 0 或 1, 该特征值对两个矩阵整体非相似度
贡献率越高, 相应主元描述了更多的非相似度信息.
λben

i 与 λact
i 越接近 0.5, 对非相似度贡献率越低, 相

应主元描述了更少的非相似度信息, 则该主元描述
了更多的相似度信息. 转换矩阵特征值的分布位置
与非相似度的关系如图 2 所示.

图 2 转换矩阵特征值分布示意图

Fig. 2 Distribution diagram of the eigenvalues of

transformed matrixes

在进行性能评价时, 实际控制系统的性能越接
近基准工况的性能, 实际工况数据的分布特征与基
准工况数据的分布特征差异越小, Φ′ben 和 Φ′act 的特
征值 λben

i 与 λact
i 越靠近 0.5; 而另一方面, 实际控制

系统的性能越偏离基准工况的性能, 实际工况数据
与基准工况数据的分布特征差异越大, λben

i 与 λact
i

的值越接近 0 或 1[20]. 根据上述分析和图 2 可知,
距离 0.5 最远的 l 个特征值对非相似度的贡献率最

大, 包含了两个工况数据中最多的非相似度信息量,
即差异信息量, 从而能够更敏锐地反映出由于性能
变化而导致的数据分布特征的变化, 因此可以选取
距离 0.5 最远的 l 个特征值来评价系统性能的变化.
利用两个矩阵的整体非相似度 D 作为目标准则来

评估特征值对非相似度的重要程度, 如下式所示:

4(λact
i − 0.5)2 ≥ D (21)

由式 (21) 可知, λact
i ∈ (0, 1−√D

2
] ∪ [ 1+

√
D

2
, 1). 在特

征值 {λact
1 , · · · , λact

m } 中, 将满足式 (21) 的特征值
按照其对非相似度的贡献率由大到小的顺序重新排

列,得到相应的 l 个表征最大非相似度信息的特征值

{λ̃act
1 , · · · , λ̃act

l }, l < m. 则上述特征值所对应的主

元为非相似度主元, 对应特征向量 {p̃ppact
1 , · · · , p̃ppact

l }
组成的子空间为非相似度子空间.

因此基于上述分析, 利用选取的 l 个特征值定

义新的性能指标 η.

η = 1−
2

l∑
i=1

∣∣∣λ̃act
i − 0.5

∣∣∣
l

(22)

传统的基于输出协方差行列式基准的性能指标

为[16]

ηdet =
det(Cben)
det(Cact)

=

m∏
j=1

εben
j

m∏
j=1

εact
j

(23)

其中, Cben 和 Cact 分别为控制系统基准工况下和实

际工况下的输出协方差矩阵, εben
j 和 εact

j 分别为协

方差矩阵 Cben 和 Cact 进行特征值分解后的特征值.

Cben = WWW benE
benWWW−1

ben, Cact = WWW actE
actWWW−1

act

(24)
其中, Wben 和 Wact 分别为协方差矩阵 Cben 和

Cact 的特征向量, Eben = diag{εben
1 , · · · , εben

m } 和
Eact = diag{εact

1 , · · · , εact
m } 分别为 Cben 和 Cact 的

特征值组成的对角矩阵.
通过将式 (18)、(22) 与式 (23)、(24) 对比可知,

上述基于交叉积矩阵非相似度分析的性能评价指标

同时考虑了特征矩阵 Φ 的特征值和特征向量信息,
而基于输出协方差行列式基准的性能评价指标只考

虑了输出协方差矩阵的特征值信息而忽略了特征向

量信息. 此外, 所提性能指标更注重实际工况数据与
基准工况数据的最大非相似度信息, 因而对系统性
能的变化更为灵敏.
在实时监控系统性能时, 用于获得性能指标的

矩阵 Φ 为统计量, 需一定长度的样本数据计算获得,
因此, 采用滑动时间窗口的形式实时计算该性能指
标. 将待监控的变量数据集转化为实时更新的形式:
{
YYY r(k)=[Y T(k − d + 1), · · · , Y T(k − 1), Y T(k)]T

XXXr(k)=[XT(k − d + 1), · · · , XT(k − 1), XT(k)]T

(25)
其中, d 为滑动时间窗口的大小, k 为采样时刻. 可
以得到实时交叉积矩阵 Ψr(k) 和对应的 Φr(k), 通过
对 Φr(k) 与 Φben 的非相似度分析得到实时更新的

MPC 性能指标:

ηr(k) = 1−
2

lr(k)∑
i=1

∣∣∣λ̃act
i (k)− 0.5

∣∣∣
lr(k)

(26)

其中, λ̃act
i (k) (i = 1, · · · , lr(k)),为实时计算的 lr(k)
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个表征最大非相似度的特征值, lr(k) 为每个时刻实
时提取的特征值数目, ηr ∈ (0, 1]. ηr 越接近于 1, 表
明控制系统性能越接近于基准工况; ηr 越接近于 0,
则表明控制系统性能越偏离基准工况. 滑动窗口 d

的选取应保证指标 ηr 具有适度平滑的变化趋势
[26].

如果 d 较小, 指标 ηr 的变化趋势中波动较大, 可能
因为不准确或敏感而导致误报. 如果 d 较大, 指标
ηr 的变化趋势较平缓, 对过程的动态变化响应较慢.
d 的大小可利用工况良好的基准数据离线确定.

2.2 性能诊断

在模型预测控制系统中, 引起 MPC 性能恶化
的常见因素有模型失配、约束饱和、干扰特性变化

等. 这些因素都会影响过程数据的分布特征, 且不同
性能恶化源会导致过程数据呈现不同的分布特征.
现代过程工业中, DCS 系统和 SCADA 技术的

广泛应用使得过程数据的实时采集和保存成为可能,
因此可以通过分析工业历史数据或实时采集的数据

及其对应的实际工况, 建立已知的性能恶化模式库.
假设 Ψf 为已知模式库中第 f 个性能恶化类别下控

制系统的交叉积矩阵, Φf = ΨfΨT
f , 则该工况下的数

据分布特征可由 Φf 的特征向量与特征值表征. 由
第 2.1 节分析可知, 非相似度分析可将两个矩阵投
影为具有相同特征向量的转换矩阵, 则可以利用两
个转换矩阵特征值之间的差异来度量两个数据集的

相似度[19]. 假设待诊断工况下的交叉积矩阵为 Φx,
Φx = ΨxΨ

T
x , 因此矩阵 Φf 与 Φx 之间的相似度指标

定义为

SIxf = 1−

m∑
i=1

(λx
i − λf

i )2

m
(27)

其中, λx
i、λf

i 分别为矩阵 Φ′x、Φ′f 的特征值, f =
1, 2, · · · , g, g 为性能恶化类别总数. SIxf 越接近 1,
两个数据集的相似性越大; SIxf 越接近 0, 两个数据
集的相似性越小. 相似度指标 SIxf 可以定量地描

述两个数据集的相似程度, 可以用于性能诊断.
在进行性能诊断时, 首先根据先验知识对第 f

个性能恶化工况 CLf 下的数据进行标准化并计算

交叉积矩阵 Ψf 和 Φf , 建立控制系统的性能模式库
{CLf , Φf}. 当监控到性能下降时, 计算 Φx 与性能

模式库中 Φf 的相似度指标 SIxf , 根据式 (28) 所示
判别策略确定性能恶化类别.

f0 ={
arg max(SIxf ), ∃SIxf ≥ α, f ∈ {1, 2, · · · , g}
未知故障, 否则

(28)

其中, f0 为判别得到的性能恶化类别, α 为相似度

阈值. 较大的阈值意味着待诊断的性能数据需要与
性能模式库中的数据在分布上有更高的相似性, 从
而易将已知性能故障判别为未知故障; 较小的阈值
意味着判别条件放松, 则易将未知性能故障判别为
已知故障, 因此需根据具体过程的经验知识选取适
当的阈值[27−28]. 当诊断结果为未知的性能恶化类别
时, 需通过现场工程师和专家分析确定性能恶化原
因, 建立该性能模式类别, 对模式库进行及时更新和
补充.
由式 (26) 和 (27) 可知, 本文提出的性能监控和

诊断方法均基于非相似度分析方法. 由于在对矩阵
Φ 的非相似度分析过程中充分挖掘了矩阵的特征值

和特征向量信息, 同时提取了描述最大非相似度的 l

个特征值用于性能监控, 有助于进一步提高性能监
控效果.

3 仿真研究

Wood-Berry 二元精馏塔是甲烷 –水的精馏塔
模型, 为典型的具有较大纯滞后的多输入多输出系
统[20], 输出 XD、XB 分别为塔顶馏出物浓度和塔底

液相浓度, 控制量 R、S 分别为塔顶回流量和塔底再

沸蒸汽量, 进料流量 F 为不可测干扰变量, 该过程
模型为

[
XD(s)
XB(s)

]
=




12.8e−s

16.7s + 1
−18.9e−3s

21.0s + 1
6.6e−7s

10.9s + 1
−19.4e−3s

14.4s + 1



[

R(s)
S(s)

]
+




3.8e−8s

14.9s + 1
4.9e−3s

13.2s + 1


F (s)

(29)
假设干扰为满足 F ∼ N(0, 0.12) 的白噪声, 采

样步长为 1min, 设计动态矩阵控制器, 控制器的二
次型优化目标函数为

J(k)=
P∑

i=1

[rrr(k+i)−ŷyy(k+i)]TH[rrr(k+i)−ŷyy(k+i)]+

M∑
i=1

∆uuuc(k+i−1)TL∆uuuc(k+i−1) (30)

其中, ∆uuuc 为控制输出增量, P 和 M 分别为预

测时域和控制时域, H 和 L 分别为预测输出误

差和控制器输出增量的加权系数矩阵. 控制器

参数为 P = 10, M = 1, H = I, L = I, 系统
输出设定值为 rXD

= 1, rXB
= 0.4, 控制器预

测误差为 epD, epB. 则控制系统的增广过程变量
数据集为 XXX= [R, S, epD, epB], 输出变量数据集为
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YYY = [XD, XB]. 仿真控制系统的良好运行工况, 采
集 1 000 个观测样本作为基准数据, 分别模拟过程模
型失配 (CP1)、干扰标准差变化 (CP2) 和输出约束
饱和 (CP3) 3 种 MPC 系统性能恶化工况, 具体参
数设置见表 1. 对每种恶化工况分别采集 1 000 个样
本作为观测数据建立Wood-Berry 精馏塔的 MPC
性能恶化模式库 {CL1, Φ1}、{CL2, Φ2}、{CL3, Φ3}.
同时, 选取滑动窗口 d = 1000, 采用滑窗的形式实
时计算基于输出协方差行列式的性能指标 ηdet

[16] 和

基于输出协方差非相似度的性能指标 ηdissim
[20], 并

比较所提方法与上述两种方法的性能监控效果.

3.1 性能评价

按照表 1仿真 3种性能恶化工况, t = 2 000 min
时, 设置MPC 系统性能恶化, t = 4000 min 时, 使
系统恢复正常. 为直观对比所提方法下的矩阵和
输出协方差矩阵在性能恶化下的变化差异, 令 Φ̄ =
Φ/(N − 1) = ΨΨT/(N − 1), C = Y TY /(N − 1),
可分别画出矩阵 Φ̄ 和矩阵 C 在基准工况和不同恶

化工况下所构成的椭圆 (高维数据时为超椭球体).

表 1 恶化性能类别及参数设置

Table 1 Classes and parameters of

performance deterioration

模式库 工况 相应参数 参数变化

CL1 过程模型失配 首行增益
(12.8, −18.9) →
(25.6, − 37.8)

CL2 干扰特征变化 标准差 0.1 → 0.13

CL3 输出约束饱和 输出约束 无→ [−0.65 +0.65]

当模型失配时, 矩阵 C 和 Φ̄ 构成的椭圆如图

3 所示, 由图 3 可知, 矩阵 Φ̄ 在基准工况下和该性

能恶化工况下的差异更显著, 因此所提方法对性能
变化的检测更为灵敏. 该工况下的实时性能监控曲
线如图 4 所示, 由图 4 可知, 在 t = 0 ∼ 2 000 min
的正常工况阶段, 性能指标 ηr 和 ηdissim 曲线均在

0.9 ∼ 1 的区域波动, ηdet 在 1 附近波动, 表明此时
MPC 系统具有良好的控制性能. 当失配发生后, 性
能指标 ηr 和 ηdissim 均明显小于 1, 检测到MPC 系
统性能的恶化, 但 ηr 下降更为显著, 表明该指标对
性能恶化的监控效果更好, 而指标 ηdet 却仍在 1 附
近波动, 没有监控到性能的下降. 这是因为 ηdet 只

考虑了输出协方差矩阵的特征值而忽略了特征向量,
从而对某些情况导致的性能变化给出了错误的评价

结果[20], 而基于非相似度分析的性能指标同时考虑
了特征值和特征向量, 从而很好地解决了这一问题.
按表 2 设置不同的传递函数矩阵首行增益, 取

性能恶化工况下的 1 000 个样本分别计算性能指标
ηdet、ηdissim 和 ηr, 结果如表 2 所示. 由表 2 可知,
当模型失配时, 指标 ηr 和 ηdissim 的值明显小于 1,

表明都检测到系统性能的下降, 且模型失配越严重,
两个指标值越小, 表明性能恶化趋于严重. 而基于协
方差行列式的指标 ηdet 随着失配程度的增大反而大

于 1, 即表明系统的性能提升, 与实际工况不符.

图 3 模型失配时矩阵 C 与矩阵 Φ̄ 所构成的椭圆

Fig. 3 Ellipses figure formed by matrices C and Φ̄ with

model mismatch

图 4 模型失配时的实时监控曲线

Fig. 4 Real-time monitoring curves of model mismatch

表 2 不同程度模型失配下的性能指标

Table 2 Performance under different degree of

model mismatch

过程传函矩阵首行增益 ηdet ηdissim ηr

(20.48, −30.24) 0.9475 0.8547 0.4142

(23.04, −34.02) 1.0035 0.8374 0.3890

(25.60, −37.80) 1.0573 0.8217 0.3698

(28.16, −41.58) 1.1092 0.8075 0.3542

(30.72, −45.36) 1.1589 0.7948 0.3413

当干扰特征变化时, 矩阵 C 和 Φ̄ 所构成的椭圆

如图 5 所示. 由图 5 可知, 由于干扰标准差变化没
有改变两数据集之间的相关性, 矩阵 Φ̄ 在基准工况

下和该恶化工况下的差异与 C 的差异相当. 该工况
下的实时性能监控曲线如图 6 所示, 由图 6 可知, 3
种性能指标均检测到了性能下降, 但指标 ηdet 的性

能监控效果最优, ηr 的监控效果次优, ηdissim 的最

差. 按表 3 所示设置不同干扰标准差, 由表 3 可知,



2期 尚林源等: 基于 PLS 交叉积矩阵非相似度分析的MPC 性能监控与诊断 277

三个指标均检测到系统性能的恶化, 且随着标准差
的增大, 各指标值变小, 表明性能恶化趋于严重.

图 5 干扰特征变化时矩阵 C 与矩阵 Φ̄ 所构成的椭圆

Fig. 5 Ellipses figure formed by matrices C and Φ̄ with

changing disturbance

图 6 干扰特征变化时的实时监控曲线

Fig. 6 Real-time monitoring curves of

changing disturbance

表 3 不同干扰标准差下的性能指标

Table 3 Performance under different standard deviation

of disturbance

标准差 ηdet ηdissim ηr

0.11 0.6622 0.8365 0.7308

0.12 0.4675 0.7538 0.6520

0.13 0.3394 0.6807 0.5836

0.14 0.2524 0.6162 0.5242

0.15 0.1915 0.5593 0.4726

当输出约束饱和时, 矩阵 C 与 Φ̄ 所构成的椭

圆如图 7 所示. 由图 7 可知, 矩阵 Φ̄ 在基准工况下

和该恶化工况下的差异更显著. 该工况下的实时性
能监控曲线如图 8 所示, 由图 8 可知, 3 种性能评
价指标均检测到了性能下降. 但对于指标 ηdet, 在
t = 2 000min 性能下降时, 由于在长度为 d = 1 000
的滑窗中包含了性能恶化瞬间过程输出的动态变

化, 即滑窗中的样本数据既有正常工况数据也有

恶化工况数据, 因而导致指标 ηdet 迅速减小. 在
t = 3000 min 后; 滑窗中的样本数据全部为恶化数
据, 因此指标 ηdet 有所上升并趋于平稳, 且此时 ηdet

明显小于 1 表明系统性能恶化; 在 t = 4000 min
时, 系统恢复正常工况, 同样由于在滑窗中包含了
过程输出的动态变化导致指标 ηdet 迅速减小, 并在
t = 5000 min 后迅速上升并趋于平稳. 可知指标
ηdet 对输出约束饱和导致的性能恶化的监控效果会

受到滑窗长度的影响, 在性能恶化和恢复时均会产
生较大的下降波动, 从而在性能恢复的初期易造成
性能误报, 而指标 ηr 和 ηdissim 则没有受到影响. 同
时, 指标 ηr 比指标 ηdissim 的值更小, 监控效果最好.
按表 4 所示设置不同的输出约束, 由表 4 仿真结果
可以看出, 三个指标都检测到系统性能的恶化, 且随
着约束饱和程度增强, 各指标值变小, 表明MPC 系
统性能越差.

表 4 不同程度输出约束饱和下的性能指标

Table 4 Performance under different degree of

output constraint saturation

输出约束 ηdet ηdissim ηr

[−0.75 + 0.75] 0.4881 0.4457 0.0879

[−0.70 + 0.70] 0.4879 0.4325 0.0606

[−0.65 + 0.65] 0.4868 0.4248 0.0444

[−0.60 + 0.60] 0.4850 0.4189 0.0340

[−0.55 + 0.55] 0.4850 0.4159 0.0269

图 7 约束饱和时矩阵 C 与矩阵 Φ̄ 所构成的椭圆

Fig. 7 Ellipses figure formed by matrices C and Φ̄ with

output constraint saturation

为进一步比较指标 ηr 和 ηdissim 对性能监控的

灵敏度. 设置性能恶化源为较小程度的模型失配，
假设过程传递函数首行增益在 t = 2 000 min 时由
(12.8, −18.9) 变为 (15.36, −22.68), t = 4 000 min
时系统恢复正常, 此时的实时性能监控曲线如图 9
所示. 由图 9 可知, 当发生较小程度的模型失配时,
在发生失配的时间区间内, 指标 ηr 能够显著地监控

到性能的变化, 而指标 ηdissim 却没有监控到性能的
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改变. 结果表明本文所提方法相比于传统基于非相
似度的性能指标对性能变化的监控更为灵敏.

图 8 输出约束饱和时的实时监控曲线

Fig. 8 Real-time monitoring curves of output constraint

saturation

图 9 较小模型失配程度下的实时监控曲线

Fig. 9 Real-time monitoring curves under small extent of

model mismatch

综上可知, 在三种性能指标中, 指标 ηr 对模型

失配和输出约束饱和导致的性能下降监控效果最优,
对于噪声标准差变化导致的性能下降监控效果次优;
ηdet 对于噪声标准差变化导致的性能恶化监控效果

最优, 但其没有监控到模型失配导致的性能恶化, 且
当约束饱和导致性能恶化时, 在性能恢复初期易造
成性能误报; ηdissim 没有监控到较小程度的模型失配

导致的性能恶化. 因此, 本文所提性能指标 ηr 在性

能监控效果上整体优于传统性能指标 ηdet 和 ηdissim.

3.2 性能诊断

将表 2 至表 4 不同类型不同程度性能恶化下
的数据作为待诊断数据, 计算待诊断数据与模式库
{CLf , Φf} 的相似度指标 SIxf , 取 α = 0.85, 性能
诊断结果见表 5. 由表 5 可知, 对于模型失配 CP1,
相似度指标 SIx1 最接近于 1, 表明其与 CL1 性能模

式相似度最高, 从而诊断出当前性能恶化源为模型
失配. 同样, 对于干扰标准差变化 CP2 和输出约束

饱和 CP3, 也能够正确诊断出性能恶化源. 因此, 该
方法能够正确识别MPC 系统的性能下降源.

4 结论

本文提出了基于偏最小二乘交叉积矩阵非相似

度分析的性能监控与诊断方法. 利用 PLS 交叉积
矩阵考虑了系统过程变量与输出变量相关性以及

MPC 控制器的预测误差信息, 通过非相似度分析的
方法充分利用了矩阵中特征值和特征向量信息. 同
时, 定义了非相似度主元的选取方法, 并通过所选取
的 l 个包含最大非相似度信息的特征值构造性能指

标, 更有效地利用非相似度信息监控系统性能的变
化. 所提方法比较有效地解决了 MPC 系统的性能
评价和诊断问题. 在Wood-Berry 塔上的仿真结果
表明, 所提方法能够更加显著地检测到 MPC 系统
的性能下降, 有效诊断出性能恶化原因.

表 5 各类测试数据的性能诊断结果

Table 5 Performance diagnosis results corresponding

various test data

恶化源 参数值 SIx1 SIx2 SIx3

CP1

(20.48 − 30.24) 0.9959 0.7029 0.5201

(23.04 − 34.02) 0.9992 0.6886 0.5180

(25.60 − 37.80) 1.0000 0.6776 0.5163

(28.16 − 41.58) 0.9994 0.6685 0.5149

(30.72 − 45.36) 0.9978 0.6609 0.5137

CP2

0.11 0.7652 0.9725 0.5231

0.12 0.7217 0.9936 0.5091

0.13 0.6776 1.0000 0.4941

0.13 0.6344 0.9945 0.4797

0.13 0.5928 0.9798 0.4665

CP3

[−0.75 + 0.75] 0.5345 0.5649 0.9342

[−0.70 + 0.70] 0.5230 0.5221 0.9857

[−0.65 + 0.65] 0.5163 0.4941 1.0000

[−0.60 + 0.60] 0.5120 0.4751 0.9896

[−0.55 + 0.55] 0.5088 0.4594 0.9648
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