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复杂工业过程质量相关的故障检测与诊断技术综述

彭开香 1, 2 马 亮 1, 2 张 凯 1, 2

摘 要 质量相关的故障检测与诊断技术是保证安全生产及获得可靠产品质量的有效手段, 是当前国际过程控制领域的研究

热点. 首先, 梳理了质量相关的故障检测技术中典型方法的基本思想和改进过程; 其次, 概述了质量相关的故障诊断技术中常

用的贡献图法及其相关改进方法之间的联系, 并通过带钢热连轧过程 (Hot strip mill process, HSMP) 案例比较了各种典型方

法在质量相关的故障检测与诊断性能上的异同; 最后, 面向复杂工业过程运行数据的主要特性, 评析了质量相关的故障检测与

诊断方法的研究现状, 并指出了该研究领域亟需解决的问题和未来的发展方向.
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Review of Quality-related Fault Detection and Diagnosis Techniques for

Complex Industrial Processes
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Abstract Quality-related fault detection and diagnosis techniques have been extensively applied to the process control

field to guarantee production safety and product quality, which, thus, have recently become an active area of research

both in academia and industry. Firstly, the basic idea and improvements of typical methods for quality-related fault

detection techniques are introduced in this paper. Then, quality-related fault diagnosis techniques are revisited, with

special case study attention on the contribution plot based methods and their improved methods, in which on a hot strip

mill process (HSMP) is used to show their different performances. Finally, the state-of-the-art research of quality-related

fault detection and diagnosis methods for main characteristics of complex industrial process operation data are reviewed,

and open problems, challenges and perspectives for future research are presented as well.
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为了适应市场对多品种、多规格、高附加值产

品的需求, 现代工业过程正朝着高效、大型和集成化
方向发展. 随着生产规模的扩大及复杂性的增加, 采
用合理的质量相关的故障检测与诊断方法来保障复

杂工业过程的安全稳定运行及连续稳定的产品质量

已经逐渐成为过程控制领域的首要任务.
复杂工业过程与生俱来的非线性、动态、多模

态、多时段、高维度、间歇等特性, 使得传统的基于
过程机理模型的过程监控方法很难适应实际工业过
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程的复杂程度; 而随着大量的新型仪表、网络化仪表
和传感技术应用于生产制造全流程中, 大量的过程
数据被采集并存储下来, 使得基于数据驱动的故障
检测与诊断方法成为了当今过程监控领域的主流技

术, 已成功应用于化工、医药、钢铁冶金、高分子聚
合物、微电子制造等生产过程中[1−6].
在基于数据驱动的故障检测与诊断的众多方法

中, 研究论文和应用案例数量最多的是多元统计过
程监控 (Multivariate statistical process monitor-
ing, MSPM) 方法, 其依托的主要理论是以主元分
析 (Principle component analysis, PCA)、偏最小
二乘 (Partial least squares, PLS)、规范变量分析
(Canonical variable analysis, CVA) 等为核心的投
影降维方法. 虽然基于 PCA 的故障检测与诊断技
术能够有效地监测过程变量的波动和异常状况, 但
是企业管理人员和工程师们可能更加关心的是由过

程变量引起的故障是否会导致最终产品质量和产量

的变化[7]. 因此, 我们更需要探寻易测的过程变量与
难以测量的质量变量间的相关关系, 以通过过程变
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量的变化来监测质量指标的波动情况.
为了获取过程变量与质量变量之间的约束

关系, 国内外的研究学者已经发表和出版了
大量的学术论文及著作, 主要研究方向包括
基于多元线性回归 (Multiple linear regression,
MLR)[8−11]、PLS[12−14]、CVA[15−18] 等方法的质量

相关的过程监测技术. MLR 方法主要通过研究过
程变量轨迹的变化来分析并在线监测最终产品的质

量情况; 而基于 PLS 与基于 CVA 的过程监测方法
类似, 主要区别是在获取投影方向时, 前者立足于两
组变量之间的协方差最大化, 而后者立足于两组变
量之间的相关系数最大化; 从三者之间的关系来看,
CVA 是 PLS 的基础, MLR 是 CVA 的特例, PLS
是 MLR 的扩展, PLS 可以实现多种数据分析方法
的综合应用, 可以集 MLR、CVA 与 PCA 的基本
功能于一体[19−20]. 同时, 从近年来质量相关的过程
监测技术已取得的研究成果来看, 基于 PLS 及其相
关扩展模型的质量相关的故障检测与诊断技术是最

常用的方法[12, 14, 21−22], 已逐渐成为过程和质量工
程师的得力助手. 此外, 针对不同的监控指标和应
用对象, CVA 及MLR 方法中的典型代表主元回归
(Principle component regression, PCR)[23] 方法等
也在不同应用领域具有相应的优势.
本文针对复杂工业过程质量相关的故障检测与

诊断技术的研究现状进行综述, 结构如下: 首先, 对
质量相关的故障检测技术中常用的 PLS 及其扩展
模型、PCR模型、CVA模型的基本思想做一梳理总
结, 重点介绍各模型的改进过程及思路, 并用带钢热
连轧生产过程案例对比仿真分析各种模型在质量相

关及质量无关故障检测应用上的有效性; 然后, 概述
了质量相关的故障诊断技术中常用的贡献图法及其

相关改进方法之间的联系, 并用带钢热连轧生产过
程案例对比仿真分析各种方法在质量相关的故障诊

断应用性能上的异同; 最后, 对复杂工业过程质量相
关的故障检测与诊断方法的研究现状进行评析, 并
指出未来该领域中的热点研究方向.

1 质量相关的故障检测技术

为了更好地关注真正有用的质量相关信息, 有
必要采取适当的手段对过程测量数据进行预处理,
剔除冗余信息的干扰. 针对这一问题, 变量选择技
术[24−25] 及正交信号修正 (Orthogonal signal cor-
rection, OSC) 技术[26−27] 是两种发展比较成熟且

常用的预处理手段, 它们分别从变量滤波及特征滤
波两个不同的角度去除非质量相关信息, 最终都是
为了增强过程变量与质量变量之间的相关关系, 但
是这些方法都不是为了过程监测而提出的. 基于
此, 近十多年来, 国内外的研究学者提出了一些基于

PLS、PCR、CVA 等模型的过程监测技术.

1.1 基于 PLS模型的方法

假设对某生产过程的 m 个过程变量和 p 个

质量变量进行 n 次采样, 得到过程变量矩阵 X

(X ∈ Rn×m) 和质量变量矩阵 Y (Y ∈ Rn×p). 基
于 PLS 模型的方法将数据矩阵 [X,Y] 投影到一个
由较少潜变量 [t1, · · · , tA] (A 为 PLS 主元个数) 所
张成的低维空间中:

{
X = TPT + E

Y = TQT + F
(1)

式中, T = [t1, · · · , tA] 为得分矩阵, P =
[p1, · · · ,pA] 和 Q = [q1, · · · , qA] 分别为 X 和 Y

的载荷矩阵, E 和 F 分别为X 和Y 的残差矩阵.
令W = [w1, · · · ,wA] 为计算得分向量的权重

矩阵, 由于不能直接由原始测量数据矩阵 X 直接

得到 T, 所以引入权重矩阵 R = [r1, · · · , rA], 满足
T = XR, 且有:

ri =
i−1∏
j=1

(Im −wjp
T
j )wi (2)

进一步可得:

R = W(PTW)−1 (3)

同时满足: PTR = RTP = WTW = IA.
PLS 方法将过程变量空间分解为两个斜交投影

的子空间: 得分子空间, 即质量相关子空间; 残差子
空间, 即质量无关子空间. 传统的故障检测方法是利
用 T 2 统计量及 Q 统计量分别对得分子空间及残差

子空间进行监测[14].
在线监测中, 对于一个新测量样本 xnew, PLS

模型的得分和残差部分可以计算如下:
{

tnew = RTxnew

x̃new = (I−PRT)xnew

(4)

基于 PLS 模型的质量相关故障的统计监测指
标可以计算如下[1]:

T 2 = tTnewΛ−1tnew (5)

式中, Λ = 1
n−1

TTT 为建模得分的样本协方差, 而
质量无关故障的统计监测指标可以计算如下:

Q = ‖x̃new‖2 (6)

相关统计量控制限的计算可以参见文献

[12, 28].
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1.2 基于 PLS扩展模型的方法

虽然基于 PLS 的质量相关的故障检测技术已
经在化工及制药等生产过程中得到广泛应用, 但是
仍然存在两方面问题: 1) PLS 模型需要选择较多
的主元来描述与质量相关的变化, 使得模型的解释
非常困难, 而且这些主元中依然含有一些和质量变
量正交的成分, 对预测产品质量没有帮助; 2) PLS
模型并没有按照过程变量矩阵中方差大小的顺序来

抽取主元, 使得用 Q 统计量监测残差子空间并不合

适[29]. 基于此, 为了改进质量相关的过程监测效果,
国内外的研究学者在基本 PLS 模型的基础上, 进一
步提出了一些基于其扩展模型的过程监测方法.
1.2.1 基于全潜结构投影 (T-PLS)模型的方法

Zhou 等[29] 将 PCA 方法去除变量间相关性的
优势与 PLS 方法抽取过程变量中与质量相关空间
的优势有效结合, 构建了 T-PLS 模型, 其将主元空
间再次分解为与质量相关的子空间 Xy 和与质量无

关的子空间 Xo, 将残差空间再次分解为含较大方差
变化的子空间 Xr 和仅包含噪声的残差子空间 Er,
该模型仅通过检测 Xy 和 Er 便可知生产过程中是

否有质量相关的故障发生.
通过 T-PLS 方法, 可以对X 和Y 建模如下:

{
X = Xy + Xo + Xr + Er

Y = TyQ
T
y + F

(7)

式中, Xy = TyP
T
y , Xo = ToP

T
o , Xr = TrP

T
r , 衡

量了生产过程中的主要变化, 适合用 T 2 统计量监

测; 而 Er 为过程中的残差部分, 适合用Q 统计量监

测.
在线监测中, 对于一个新测量样本 xnew, 相应的

得分和残差部分可以计算如下:




ty, new = RQTQyxnew

to, new = PT
o (PRT −PyR

T)xnew

tr, new = PT
r (I−PRT)xnew

x̃r, new = (I−PrP
T
r )(I−PRT)xnew

(8)

基于 T-PLS 模型的质量相关故障的统计监测
指标可以计算如下:

{
T 2

y = tTy, newΛ−1
y ty, new

Qr = ‖x̃ r, new‖2
(9)

式中, Λy = 1
n−1

tTy ty 为通过训练数据估计的 ty 的协

方差, 而质量无关故障的统计监测指标可以计算如
下: {

T 2
o = tTo, newΛ−1

o to, new

T 2
r = tTr, newΛ−1

r tr, new

(10)

式中, Λo、Λr 分别为 to、tr 的协方差矩阵.
相关统计量控制限的计算可以参见文献 [30].
进一步地, Li 等[31] 研究了 T-PLS 模型的故障

可检测性问题, 提出了质量相关故障检测方法的联
合监测指标; Zhao 等[32] 提出了 T-PLS 模型的多空
间分解形式, 并将具有不同来源特征的多组过程变
量中与质量相关的子空间和与质量无关的子空间进

一步分解, 有效地提高了质量变量对过程变量的解
释能力及实时监测的性能.

1.2.2 基于并发潜结构投影 (C-PLS)模型的方法

T-PLS 模型在实际的应用中存在两个明显的缺
陷: 1) 没有明确地解释导致 PLS 模型主元空间中包
含与质量无关变化的原因; 2) 主元空间没有必要分
解为 4 个子空间, 完全可以分解为与质量相关的子
空间和与输入相关的子空间. 基于此, Qin 等[7] 从

对质量变量全局监控的角度, 构建了 C-PLS 模型,
简化了 T-PLS 模型的结构.

通过 C-PLS 方法, 可以将X 和Y 建模如下:
{

X = UcR
−1
c + TxP

T
x + X̃

Y = UcQ
T
c + TyP

T
y + Ỹ

(11)

式中, Uc 为输入中与可预测的质量相关的协方差部

分, Tx 为输入中与可预测的质量无关的方差部分,
Ty 为不能被输入预测的质量中的方差部分, X̃ 为与
Y 正交的子空间.
在线监测中, 对于一个新测量样本 xnew, 基于

C-PLS 模型的质量相关故障的统计监测指标可以计
算如下:

T 2
c = (n− 1)uT

c uc = (n− 1)xT
newRcR

T
c xnew (12)

式中, (I − PxP
T
x )2 = I − PxP

T
x , Λx = 1

n−1
TT

xTx

为建模得分的样本协方差, 而质量无关故障的统计
监测指标可以计算如下:

{
T 2

x = tTx Λ−1
x tx = x̃T

c PxΛ−1
x PT

x x̃c

Qx = ‖x̃c‖2 = x̃T
c (I−PxP

T
x )x̃c

(13)

相关统计量控制限的计算可以参见文献 [7].

1.2.3 基于改进潜结构投影 (M-PLS)模型的方法

与T-PLS模型相同, C-PLS模型并没有改变基
本 PLS 模型对质量变量的预测能力, 而是根据质量
变量空间进一步分解了测量变量空间, 在计算量上
还是有些复杂. 基于此, Ding 等[10] 和 Yin 等[10, 33]

构建了M-PLS 模型, 将过程变量空间分解为两个子
空间, 但要求主元子空间不包含与质量变量正交的
成分, 对预测产品质量有全部贡献, 而残差空间对其
预测没有任何贡献.
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通过M-PLS 方法, 可以将X 和Y 建模如下:
{

X = X̂ + X̃

Y = Ŷ + Ey

(14)

式中, X̂ 为对预测产品质量有全部贡献的子空间, X̃

与质量变量正交的子空间, Ŷ 为与 X 相关的子空

间, Ey 为与X 无关的子空间.
引入系数矩阵 M = (XTX)†XTY, 对 MMT

奇异值分解 (Singular value decomposition, SVD)
得:

MMT =
[

PM P̃M

] [
ΛM 0
0 0

][
PT

M

P̃
T

M

]

(15)
式中, PM ∈ Rm×p, P̃M ∈ Rm×(m−p), ΛM ∈ Rp×p.
构建两个正交投影

∏
M = PMPT

M 和
∏⊥

M =
P̃MP̃

T

M , 则将过程变量空间X 分解为两个正交的子

空间:
X̂ = XPMPT

M ∈ span{M} (16)

X̃ = XP̃MP̃
T

M ∈ span{M}⊥ (17)

在线监测中, 对于一个新测量样本 xnew, 基于
M-PLS 模型的质量相关故障的统计监测指标可以
计算如下:

T 2
y = xT

newPM

(
PT

MYTYPM

N − 1

)−1

PT
Mxnew (18)

质量无关故障的统计监测指标可以计算如下:

T 2
x = xT

newP̃M

(
P̃

T

MYTYP̃M

N − 1

)−1

P̃
T

Mxnew (19)

相关统计量控制限的计算可以参见文献 [10].
1.2.4 基于高效潜结构投影 (E-PLS)模型的方法

M-PLS 模型避免了 C-PLS 模型在实际应用中
复杂的迭代计算过程, 很巧妙地利用 SVD 产生了两
个正交的子空间; 而在残差子空间中, 虽然对预测产
品质量没有帮助, 但其中的变化仍有可能影响产品
质量. 基于此, 为了保证空间分解的完备性, Peng
等[34] 在M-PLS 模型的基础上, 对 X̃ 进一步主元分

析, 产生了两个正交的子空间, 构建了 E-PLS 模型.
通过 E-PLS 方法, 可以将X 和Y 建模如下:

{
X = X̂ + TxP

T
x + X̃r

Y = Ŷ + Ey

(20)

式中, Ŷ = XM, Tx 为输入中对预测质量无关的方

差部分, X̃r 为残差空间.

在线监测中, 对于一个新测量样本 xnew, 基于
E-PLS 模型的质量相关及质量无关故障的统计监测
指标可以参照式 (18) 和 (13) 计算.

E-PLS 模型的相关统计量控制限的计算可以参
见文献 [7, 10, 34].

1.3 基于 PCR模型的方法

在利用 PLS 方法进行质量相关的故障检测时,
过程变量之间常会存在多重共线问题, 会使回归系
数的估计受到严重影响, 回归模型的稳定性变差, 影
响过程变量与质量变量间的回归分析效果. 基于此,
Peng 等[23] 在传统 MLR 方法[8−11] 的基础上, 受
T-PLS 与 C-PLS 的启发, 提出了基于 PCR 模型的
质量相关的故障检测方法, 弥补了传统 PLS 方法的
不足, 提高了质量相关故障的检测能力.
对X 进行 PCA 分解得:

X = TpcP
T
pc + TresP

T
res (21)

式中, Tpc 和 Tres 分别为主元得分矩阵及残差得分

矩阵, Ppc 和 Pres 分别为主元载荷矩阵及残差载荷

矩阵.
计算线性回归系数得:

CPCR = Ppc(T
T
pcTpc)−1TT

pcY (22)

对 CPCR 进行 QR 分解得:

CPCR =
[

Qŷ Qŷ⊥

] [
Rŷ

0

]
(23)

则将X 投影到两个正交的子空间:{
Xŷ = XQŷQ

T
ŷ

Xŷ⊥ = XQŷ⊥Q
T
ŷ⊥

(24)

对Xŷ 和Xŷ⊥ 分别进行 PCA 分解得:
{

Xŷ = TŷP
T
ŷ

Xŷ⊥ = Tŷ⊥P
T
ŷ⊥ + TỹP

T
ỹ

(25)

在线监测中, 对于一个新测量样本 xnew, 基于
PCR 模型的质量相关故障的统计监测指标可以计
算如下:

T 2
y = xT

newQŷQ
T
ŷ Pŷ

(
TT

ŷ Tŷ

N − 1

)−1

PT
ŷ QŷQ

T
ŷ xnew

(26)
质量无关故障的统计监测指标可以计算如下:




T 2
o = xT

newQŷ⊥Pŷ⊥

(
TT

ŷ⊥T
ŷ⊥

N−1

)−1

PT
ŷ⊥Q

T
ŷ⊥xnew

Qo = xT
newQŷ⊥Q

T
ŷ⊥PŷP

T
ŷ Qŷ⊥Q

T
ŷ⊥xnew

(27)
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PCR 模型的相关统计量控制限的计算可以参
见文献 [12, 23, 28].

1.4 基于 CVA模型的方法

CVA 方法是一种直接从生产过程数据中产生
状态空间方程的子空间辨识方法,它与PCA和PLS
有着紧密的联系, 这种联系促进了基于 CVA 的方法
向具有序列相关性的故障检测方向偏移, 使得基于
CVA 的故障检测技术在化工和制造业等领域得到
成功应用[15−18].

CVA 方法的核心思想是在过程变量和质量变
量间寻找最优的投影方向 a 和 b, 使得投影 aTx 和

bTy 之间的相关性最大, 其目标最大化准则函数为




ρxy(a, b) =
aTCxyb

(aTCxxa) 1
2 (bTCyyb) 1

2

s.t. aTCxxa = bTCyyb = 1
(28)

式中, Cxx = E(XXT), Cyy = E(YYT) 分别为 X

和 Y 的自协方差矩阵, Cxy = E(XYT) 为 X 和 Y

之间的互协方差矩阵, 且有 Cyx = E(YXT) = Cxy.
上述的优化问题可以通过如下的 SVD 实现:

C− 1
2

xx CxyC
− 1

2
yy = UDVT (29)

式中, a = UTC−1/2
xx , b = VTC−1/2

yy , D =
aCxyb

T = diag{ρ1, · · · , ρd, 0, · · · , 0} 中的元素
ρ1, · · · , ρd 为对应的规范变量间的相关系数, 且
ρ1 ≥ · · · ≥ ρd.
在线监测中, 对于一个新测量样本 xnew, 基于

CVA 模型的质量相关故障的统计监测指标可以计
算如下:

T 2
p = xT

newa
T
p apxnew (30)

式中, p 为选取的典型相关维数.
质量无关故障的统计监测指标可以计算如下:

T 2
q = xT

newa
T
q aqxnew (31)

式中, q 为噪声空间维数.
CVA 模型的相关统计量控制限的计算可以参

见文献 [15].

1.5 对比总结

以上对基于 PLS 及其扩展模型、PCR、CVA
模型的质量相关的故障检测方法的基本思想进行了

详细地梳理, 下面从计算复杂度、空间投影结构、子
空间分解个数、统计量个数上对以上 7 种模型进行
对比总结, 如表 1 所示, 其中 a 为经过交叉检验得到

的主元个数.
以上 7 种方法将测量变量空间分解为不同的子

空间, 而故障检测就是利用相关统计量对各子空间

分别进行监测. 如果相关统计量均在相应的控制限
内, 那么认为生产过程中没有发生质量相关或质量
无关的故障; 反之, 生产过程中则有质量相关或质量
无关的故障发生. 下面对基于以上 7 种模型的质量
相关及质量无关故障的相关监测统计量进行概括总

结, 如表 2 所示.
表 1 对比结果

Table 1 Comparison results

方法 计算复杂度 投影结构 子空间个数 统计量个数

PLS a 次 SVDs 斜交 2 2

T-PLS a + 3 次 SVDs 正交 4 4

C-PLS a + 2 次 SVDs 正交 3 3

M-PLS 2 次 SVDs 正交 2 2

E-PLS 3 次 SVDs 正交 3 3

PCR 3 次 SVDs 正交 3 3

CVA 1 次 SVD 正交 2 2

表 2 监测统计量总结

Table 2 Summary of monitoring statistics

方法 质量相关故障统计量 质量无关故障统计量

PLS T 2 Q

T-PLS T 2
y 和 Qr T 2

o 和 T 2
r

C-PLS T 2
c T 2

x 和 Qx

M-PLS T 2
y T 2

x

E-PLS T 2
y T 2

x 和 Qx

PCR T 2
y T 2

o 和 Qo

CVA T 2
p T 2

q

1.6 对比仿真研究

为了验证以上 7 种模型在质量相关及质量无关
故障检测应用上的有效性, 这里用带钢热连轧过程
案例来对比仿真研究.

带钢热连轧过程是一个极其复杂的工业过程,
其设备布置图如图 1 所示. 精轧机组一般由 6∼ 7
个机架组成, 每台机架主要由一对工作辊、一对支撑
辊和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装置, 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.

轧机控制系统一般配备自动厚度控制 (Au-
tomatic gauge control, AGC)、精轧温度控制
(Finishing temperature control, FTC)、自动板
型控制 (Automatic slab control, ASC) 等控制
器, 以保证带钢出口厚度、温度、板型等达到相
应要求. 在精轧机组出口处一般装有测厚仪、测温
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图 1 带钢热连轧机布置图

Fig. 1 Schematic layout of the hot strip mill

仪、测宽仪和板型仪等各类仪表及传感器, 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
与诊断方法提供了大量的资源.

整个带钢热连轧过程, 我们关心的质量变量为
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. 出口厚度是由 X 射线测
厚仪在最后一个机架的出口处测量, 发生在前面机
架的故障要等到 X 射线测厚仪测量到异常的厚度
值, 才能针对该故障进行诊断, 由此产生一个明显的
滞后延迟, 给实际的生产运行维护带来了很多不便.
因此, 采用正确的质量相关的故障检测与诊断方法
对保证带钢厚度符合要求具有重要的现实意义.
本文以某钢铁公司 1 700 mm 带钢热连轧生产

线为研究背景, 利用以上 7 种模型对现场采集的两
组数据进行质量相关及质量无关故障的检测. 过程
变量考虑为 7 机架的辊缝、轧制力、弯辊力 (第一机
架无弯辊) 共 20 个变量, 质量变量考虑为精轧末机
架的出口厚度. 精轧机轧制过程变量及质量变量分
配情况如表 3 所示.

表 3 过程及质量变量分配表

Table 3 Assignment table of process and

quality variables

变量 类型 描述 单位

1∼ 7 过程变量 第 i 机架的平均辊缝 (i = 1, · · · , 7) mm

8∼ 14 过程变量 第 i 机架的轧制力 (i = 1, · · · , 7) MN

15∼ 20 过程变量 第 i 机架的弯辊力 (i = 2, · · · , 7) MN

21 质量变量 精轧末机架出口厚度 mm

首先, 考虑的故障为精轧机轧制过程中时常发
生的第 2、3 机架之间冷却水控制阀的执行器故障,
其不能按设定模式关闭, 会对第 3 及之后机架的轧
制力造成影响. 由于机架本身 AGC 的作用, 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, 故该故障为质量相关的
故障. 该故障从第 10 s 开始, 持续 10 s, 在第 20 s 左
右结束, 采样间隔为 10ms.
然后, 考虑的故障为第 5 机架的弯辊力采样值

发生故障, 其是一种阶跃跳变故障. 当该故障发生
时, 变量 18 会突然增大, 而随着 AGC 的反馈调节

作用, 后面两个机架弯辊力的值也会发生相应变化.
但是, 该故障只会引起带钢板型变化, 对出口带钢厚
度影响很小, 故为质量无关的故障.
按照表 2 中总结的质量相关及质量无关故障的

监测统计量, 利用以上 7 种模型对现场采集的两组
能够反映精轧机轧制过程的质量相关及质量无关故

障样本数据进行检测, 检测结果如图 2 及图 3 所示.
通过图 2 和图 3 可以看出, 对于带钢热连轧生

产过程中发生的质量相关及质量无关的故障, 7 种
模型均可以给出明显的报警. 在故障报警率 (Fault
alarm rate, FAR) 及故障检测率 (Fault detection
rate, FDR) 方面, 对比结果如表 4 所示.

表 4 故障报警率及故障检测率对比结果

Table 4 FAR and FDR comparison results

方法
质量相关 质量相关 质量无关 质量无关

FAR FDR FAR FDR

PLS 0.1812 0.8680 0.0019 0.9960

T-PLS 0.2146 0.8920 0.0078 0.9981

C-PLS 0.2181 0.9713 0.0041 0.9982

M-PLS 0.1946 0.8480 0.0530 0.9981

E-PLS 0.2179 0.9712 0.0041 0.9983

PCR 0.1927 0.9014 0.0052 0.9944

CVA 0.2011 0.8966 0.0037 0.9929

从表 4 的 FAR 和 FDR 对比情况来看, 针对带
钢热连轧生产过程中发生的质量相关的故障, 虽然
7 种模型的 FAR 基本相似, 但是 FDR 却不尽相同,
与另外 5 种模型相比, C-PLS 和 E-PLS 模型具有
更高的 FDR; 而对于带钢热连轧生产过程中发生的
质量无关的故障, 7 种模型的 FAR 和 FDR 差别却
很小, 其主要与本文所选择案例的质量变量较少, 仅
为精轧末机架出口厚度有关.
从仿真结果来看, 以上 7 种模型都使用了相关

统计量对不同的子空间进行质量相关及质量无关故

障的检测. 因此, 未来的工作有必要进一步深入分析
空间分解对质量相关故障检测能力的影响问题, 进
而研究如何获得过程变量与质量变量之间精确的回

归系数以改善质量相关故障的检测性能.
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图 2 质量相关的故障检测结果

Fig. 2 Quality-related fault detection results
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图 3 质量无关的故障检测结果

Fig. 3 Quality-unrelated fault detection results
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2 基于贡献图的质量相关的故障诊断技术

当常用的多元统计指标 T 2 及 Q 统计量超过了

控制限, 相关的基于 PCR、PLS、CVA 等方法的监
测模型可以给出明显报警, 提示生产过程出现异常
状况, 但却不能明确地提供与质量相关的故障变量
和故障种类. 为了解决以上问题, 大量的基于多元
统计的故障诊断方法涌现出来, 主要包括判别分析
法[35−36]、基于相异因子的模式匹配方法[37−38]、基

于结构残差的方法[39−41]、基于贡献图[42−45] 及贡献

率[46−47] 的方法等. 在众多的方法中, 贡献图法及其
相关改进方法以其不需要对系统的结构、原理及故

障信息有深入的了解, 近年来在与质量相关的故障
诊断中得到了广泛应用, 被学术界和工业界广泛研
究和推广. 基于此, 本部分将重点对质量相关的故障
诊断技术中常用的贡献图及其相关改进方法进行梳

理总结.

2.1 基于贡献图的方法

贡献图法的核心思想是当与质量相关的故

障发生后, 通过计算每一个变量对平方预报误差
(Squared prediction error, SPE) (也称 Q 统计量)
和 T 2 统计量的贡献进行故障识别, 具有较大贡献
的变量很可能是质量相关的故障变量, 但最终的故
障原因还需要利用相关过程知识进一步分析和确

定. MacGregor 等[48] 最先提出了贡献图法; Miller
等[49] 尝试将该方法应用于过程质量控制中; Louw-
erse 等[50] 将该方法应用于基于 PLS 模型的批次
过程判别分析中; 李钢等[51] 提出了基于 T-PLS 模
型的贡献图方法, 并用统一的方式描述了所有变量
对 Qr, T 2

y , T 2
r , T 2

o 的贡献图; Westerhuis 等[52] 和

Conlin等[53] 相继讨论了贡献图的控制限问题,希望
以此提高贡献图的故障诊断性能.
基于 SPE 统计量的贡献图法定义式如下:

SPE = ‖C̃x‖2 =
m∑

i=1

CSPE
i =

m∑
i=1

(ξT
i C̃x)2 (32)

式中, C̃ = I − PPT, CSPE
i 为各个变量对 SPE 的

贡献值, ξi 为单位矩阵 Im 的第 i 列.
基于 T 2 统计量的贡献图法定义式如下:

T 2 = xTDImx = xTD
m∑

i=1

ξiξ
T
i x =

m∑
i=1

CT 2

i (33)

式中, D = PTΛ−1P, CT 2

i 为各个变量对 T 2 统计量

的贡献值.

2.2 基于重构贡献图的方法

虽然贡献图法在实际的应用中可以有效地诊断

出对产品质量影响比较大的故障变量, 但由于实际

的故障与征兆之间存在非单一的映射关系, 使得利
用该方法解释故障的原因比较困难. 基于此, Alcala
等[54−55] 提出了重构贡献图 (Reconstruction-based
contribution, RBC) 法, 其利用沿着某一特定变量
方向进行重构的故障检测指数之和作为该变量的贡

献值.
按照

xk = x∗k + ξξξifi (34)

式中, x∗k 为无故障时的正常值, ξξξi 为故障方向向量,
fi 为故障幅值. 则沿故障方向向量 ξξξi 进行重构得:

zi = x− ξξξifff i (35)

Dunia 等[56] 给出了基于 SPE 的沿任意方向

的重构形式; Yue 等[57] 给出了基于 T 2 的重构形式.
将这两种统计量表示成统一形式, 则故障重构指标
可以表示为

Index(zi) = zT
i C̃zi = ‖zi‖2

M = ‖x− ξξξifi‖2
M (36)

重构的任务就是找到合适的 fi 使 Index(zi) 最
小, 从而找到准确的故障辨识方向 ξξξi. 对式 (36) 求
偏导数并令其为 0, 可解得:

fi = (ξξξT
i C̃ξξξi)

−1ξξξT
i C̃x (37)

用 RBCIndex
i 表示变量 xi 对故障检测指标的重

构贡献值:
RBCIndex

i = ‖ξξξifi‖2
M (38)

将式 (37) 代入式 (38) 可得:

RBCIndex
i =

(ξξξT
i C̃x)2

ξξξT
i C̃ξξξi

(39)

式中, ξξξi 可以是任意方向的故障, 也可以是多维的故
障矩阵.

RBC 法在应用中, 当故障幅值较大时, 能从理
论上保证正确的诊断结果, 较传统的贡献图法更具
有一般性, 但该方法计算量相对较大, 所阐述的物理
意义不够明确. 基于此, Li 等[58] 将 RBC 法扩展到
更一般情况, 提出了基于 T-PLS 模型的广义 RBC
法, 该方法既可以诊断传感器故障, 又可以分离带有
已知故障方向的过程故障.
根据故障重构的结果, 针对所有可能的故障类

别 Ξi, 广义 RBC 法定义式如下:

RBCi = ϕ(x)− ϕ(zi) = xTC̃Ξi(ΞT
i C̃Ξi)†ΞT

i C̃x

(40)
式中, ϕ 为 Yue 等[57] 提出的由 T 2 和 SPE 统计量
合成的指标.
广义 RBC 法利用一种新的质量相关的故障检

测指标 ϕ, 将传统的贡献图法与重构的故障诊断思
想相结合, 提高了与质量相关故障诊断的正确率, 但
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该方法需要故障方向矩阵, 限制了其广泛应用. 基于
此, Li 等[59] 提出了多向 RBC 法, 该方法不需要故
障方向矩阵, 比传统的 RBC 法的候选变量少很多,
减小了计算复杂度, 且对于单传感器故障则完全退
化为传统的 RBC 法, 具有较强的兼容性.

2.3 基于相对贡献图的方法

相对贡献图的概念最早是由Westerhuis 等[52]

提出的, 在传统贡献图法的基础上引入了贡献图期
望值的概念并将其作为比例因子. 在实际的应用中,
由于计算期望值比控制限容易, 所以使用基于期望
值的相对贡献图法更简单, 更适用于复杂工业过程
的故障诊断.
相对贡献值 rCSPE

i 与CSPE
i 之间满足如下关系:

rCSPE
i =

CSPE
i

E[CSPE
i ]

(41)

式中, E[CSPE
i ] 为 CSPE

i 的期望值, 则 rCSPE
i 的期望

值为

E
[
rCSPE

i

]
= E

[
CSPE

i

E[CSPE
i ]

]
= 1 (42)

同理, 可得 E[rRBCIndex
i ] = 1. 可以看出, 在正

常工况下, 各个变量贡献值的期望值相等且恒为 1.
进一步地, 由式 (32) 和式 (41) 可得:

rCSPE
i =

(ξξξT
i C̃x)2

ξξξT
i SC̃ξξξi

=
(ξξξT

i C̃x)2

ξξξT
i C̃SC̃ξξξi

(43)

式中, S = E[xxT].
同理, 由式 (39) 和式 (41) 可得:

rRBCIndex
i =

(ξξξT
i C̃x)2

ξξξT
i SC̃ξξξi

=
(ξξξT

i C̃x)2

ξξξT
i C̃SC̃ξξξi

(44)

由式 (43) 和式 (44) 可以看出: 尽管传统贡献图
法和 RBC 法的贡献值表达形式不同, 但它们的相对
贡献值的表达形式却完全相同.

2.4 对比仿真研究

为了更清晰地了解传统贡献图法、RBC 法及相
对贡献图法在质量相关的故障诊断应用中的有效性,
仍然采用第 1.6 节中的带钢热连轧过程案例对比仿
真研究. 故障诊断结果如图 4 所示, 符号 “o” 表示每
个时间点所对应的每个变量的诊断结果.
从图 4 中可以看出, 图 4 (a) 中只有故障变量 3

被诊断出来, 与实际情况不符; 而图 4 (b) 和 4 (c) 中
故障变量 3 和故障变量 10 均被诊断出来, 与实际情
况相符. 随着故障的传播, 其他的故障变量也被诊断

出来, 诊断结果很好地反应了实际的质量相关故障
的诊断过程, 但相对贡献图法的计算量要比 RBC 法
小很多. 综合来看, 针对在精轧机轧制过程中质量
相关故障诊断的应用性能上, 相对贡献图法要好于
RBC 法及传统的贡献图法.

图 4 质量相关的故障诊断结果

Fig. 4 Quality-related fault diagnosis results
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3 复杂工业过程质量相关的故障检测与诊断

技术研究现状

复杂工业过程结构庞大, 生产过程内部机理繁
杂, 运行数据在记录、传输过程中不可避免地含有各
种噪声、测量误差及数据缺失等情况, 导致了研究人
员获得的现场数据结构复杂、品质良莠不齐, 难以寻
找到合理的统计规律, 即便经过预处理之后的数据
仍可能含有复杂特性, 而当前的质量相关的故障检
测与诊断技术的研究主要集中在处理这些复杂工业

过程运行数据的特性上. 基于此, 本部分将面向复杂
工业过程运行数据的动态、非线性、多模态、间歇等

主要特性, 对复杂工业过程质量相关的故障检测与
诊断方法的研究现状进行评述分析.

3.1 面向复杂工业过程的动态特性

实际的工业生产过程并不完全处于稳态, 而基
本都是一个动态的过程, 虽然稳态数据的协调方法
和变量聚类较为简单, 但并不符合工业现场的实际
情况, 无较大的应用价值, 因此必须利用动态的理论
思想对工业生产过程进行分析.

传统的 PLS 及其扩展模型是基于稳态数据建
立的纯代数结构, 并不适合于描述动态过程. 为了
描述实际工业过程的动态特性, 先后有多个学者提
出了 PLS 及其扩展模型的动态改进方法, 这些方
法大致可以分为三类: 1) 加入动态滤波器的方法,
如 Kaspar 等[60] 提出的先利用动态滤波器对输入

数据进行预处理, 再利用传统的稳态 PLS 方法回
归建模; 2) 与动态模型相结合的方法, 如 Kaspar
等[61] 及 Lakshminarayanan 等[62] 将外生变量自回

归 (Auto-regressive exogenous, ARX) 模型与 PLS
模型结合来刻画生产过程的动态特性; 3) 将生产过
程的过去信息嵌入输入数据矩阵中.

在以上三类动态改进方法中, 第三类方法在基
于 PLS 的质量相关的故障检测与诊断应用中占大
部分. Ricker[63] 通过在输入数据矩阵中增加历史输

入信息, 提出了一种基于有限脉冲响应 (Finite im-
pulse response, FIR) 的动态 PLS 方法; Qin 等[64]

则将过去输入、输出信息同时嵌入数据矩阵中, 提出
了基于多变量滑动自回归 (Auto-regressive moving
average, ARMA) 模型的动态 PLS 方法, 然而这些
方法都不同程度上增加了输入数据矩阵的维数, 难
以应用于实际的工业过程监控. 基于此, Chen 等[65]

提出了动态 PLS 方法, 并将其应用于间歇过程的
在线监控中; Lee 等[66] 提出了基于动态 PLS 的多
重故障诊断方法; Fletcher 等[67] 提出了局部动态

PLS 方法, 并将其应用于间歇过程建模中; Li 等[58]

和 Liu 等[68] 先后将动态 T-PLS 方法及动态 C-PLS

方法应用于动态过程的质量相关的过程监测及故障

诊断中; Jiao 等[69] 提出了基于自动回归滑动平均

模型 (Auto-regressive moving average exogenous,
ARMAX) 的动态最小二乘方法, 并将其应用于动态
输入、静态输出过程的质量相关的故障检测中, 取得
了良好的效果.

同时, 在动态 PLS 方法中, PLS 及其扩展模型
的更新也是近年来一个值得关注的话题. Helland
等[70] 利用新数据和原模型参数进行模型更新提出

了递推偏最小二乘 (Recursive partial least squares,
RPLS) 算法; Qin[71] 对该方法进行补充, 提出了分
块 RPLS 算法和两种数据更新方法: 移动窗口法
和遗忘因子法; Dong 等[72] 在前人研究工作的基础

上, 将自适应技术与 T-PLS 模型结合, 提出了递推
T-PLS (Recursive total projection to latent struc-
tures, RTPLS) 方法, 实现了时变、动态过程质量相
关的故障诊断, 能够很好地跟踪过程的动态变化, 解
决了传统 PLS 模型确定之后, 无法对工况变化做出
反应的缺陷.

此外, 由于基于 CVA 的子空间方法能有效地
对动态系统辨识, 所以在监控含有自相关的生产过
程时, 能从根本上消除自相关对监控指标的影响.
Wang 等[73] 率先尝试将 CVA 方法应用于连续生
产过程监控中; 与此同时, Negiz 等[15] 将基于 CVA
的状态变化量与相关统计量相结合, 应用于牛奶巴
氏杀菌过程监控中, 取得了良好的监控效果. 基于
此, Russell 等[16] 将 CVA 方法应用于 TE (Ten-
nessee eastman) 过程的过程监控中, 并与 PCA、动
态 PCA (Dynamic principal component analysis,
DPCA) 的监控效果做一对比, 证明了 CVA 方法的
优越性; Jiang 等[74] 将 CVA 方法与贡献图法有效
结合, 应用于 TE 过程的故障辨识中; 曹玉苹等[75]

在传统 CVA 方法的基础上, 进一步地将过程数据和
质量数据空间精细化分解, 使监控系统在检测故障
的同时, 能够有效地分析过程故障与产品质量的关
系, 对实际工业应用具有重要价值.

3.2 面向复杂工业过程的非线性特性

从严格意义上讲, 绝大多数的复杂工业过程变
量之间、过程变量与质量变量之间的相关关系都是

非线性的, 且随着如半导体制造、生物发酵等工业过
程的复杂化, 数据的非线性特性变得尤为明显, 使得
传统的线性方法往往无法获得满意的效果. 基于此,
大量的 PLS 及其扩展模型的非线性改进方法涌现
出来, 这些方法大多是针对基本模型的内模型或外
模型进行改进.

非线性 PLS 方法最早由Wold 等提出[76]; Qin
等[77]、Malthouse 等[78] 先后将神经网络技术引入
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到 PLS 建模体系中; Lindgren 等[79] 提出了核 PLS
(Kernel projection to latent structures, KPLS) 方
法, 该方法通过核函数将原始变量的低维空间映
射到高维空间, 再用线性的 PLS 方法建模, 由于
该方法无需非线性优化, 模型训练较为容易, 成为
了面向非线性数据特性的质量相关的故障诊断领

域的主流方法. 基于此, Zhang 等[80] 提出了基于

多模块的核 PLS (Multi-block kernel partial least
squares, MBKPLS) 方法, 并将其应用于大规模生
产过程的分散式故障诊断中; Peng 等[81] 提出了全

核 PLS (Total kernel projection to latent struc-
tures, T-KPLS) 方法, 并将其应用于带钢热连轧生
产过程 (Hot strip mill process, HSPM) 质量相关
的故障诊断中; Zhao 等[82] 将全局函数与局部函数

结合, 提出了混合核 T-PLS 方法, 并将其应用于化
工过程质量相关的故障检测与辨识中; Mori 等[83]

提出了多向核 PLS (Multiway kernel partial least
squares, MKPLS) 方法, 并将其应用于非线性间
歇过程质量相关的性能监控中; Zhang 等[84] 提出

了基于核 C-PLS (Kernel concurrent projection to
latent structures, KCPLS) 的重构方法, 并将其应
用于非线性的青霉素发酵生产过程的故障诊断中;
此外, 该课题组[85] 还提出了定向的核 PLS (Direc-
tional kernel partial least squares, DKPLS) 方法,
建立了更直接的过程变量与质量变量间的关系模型,
并将其应用于重烧镁的生产过程监控中; Luo 等[86]

提出了多线性 PLS 方法, 并将其应用于间歇过程的
质量预测及质量相关的过程监控中, 取得了良好的
效果.

同时, 面向具有非线性及动态多重特性数据
的工业过程, Liu 等[87] 提出了动态全核 PLS (Dy-
namic total kernel projection to latent structures,
DT-KPLS) 方法, 并将其应用于非线性动态系统
的质量相关的过程监控中; Jia 等[88] 通过在传统

的 KPLS 模型中引入遗忘因子, 提出了动态核 PLS
(Dynamic kernel partial least squares, D-KPLS)
方法, 并将其应用于质量相关的故障检测中; 邓晓刚
等[89] 提出了基于核 CVA (Kernel canonical vari-
ate analysis, KCVA) 的故障诊断方法, 其利用核
函数完成了非线性空间到高维线性空间的映射, 并
在线性空间中使用 CVA 方法来辨识状态空间模型,
实现了具有非线性及动态特性的连续搅拌反应釜

(Continuous stirred tank reactor, CSTR) 系统的
过程监控; Tan 等[90] 将 KCVA 方法与独立成分分
析 (Independent component analysis, ICA)方法有
效结合, 应用于连续退火生产线的故障检测与诊断
中; Samuel 等[91] 将核密度估计方法与传统的 CVA
方法有效结合, 提出了一种新的 KCVA 方法, 并利

用 TE 过程仿真说明了该方法在对具有非线性及动
态多重特性的工业过程进行过程监测的优势.

3.3 面向复杂工业过程的多模态特性

复杂工业生产过程方案的变动、产品类型的改

变、外界环境的变化、原料和组分的变更等均会导

致生产过程具有不同潜在过程特性的多种模态, 使
得面向多模态生产过程质量相关的故障检测与诊断

问题的研究面临着较大的挑战.
针对多模态生产过程的质量相关的故障检

测与诊断问题, 一些学者如 Hwang 等[92]、Lane
等[93]、Zhao 等[94] 在传统 PLS 模型的基础上提
出了整体建模方法, 但是这种方法所建立的模型无
法准确地刻画所有的运行模态; 而通过每种模态分
别建模及分析的方法则需要根据各子模态间的相似

度指标分析或是利用聚类算法实现子模态之间的迁

移, 虽然可以获取更多单一模态的独立信息, 但是很
多有用的过程特性没有得到深入的挖掘和理解, 且
当模型结构较为复杂时, 增加了在线实施的难度[94].
对于高斯混合模型 (Gaussian mixture model,

GMM) 的多模态过程监控方法, 能够监控多操作条
件及非线性的生产过程, 近年来引起了不少学者如
Yue 等[95]、Yu 等[96]、Qin 等[95−96]、Yoo 等[97] 的

关注, 但在实际应用中很难决定其局部模型的数量,
且模型的训练较为复杂. 针对该问题, Peng 等[98] 将

GMM 法与传统的 PLS 方法有效结合, 提出了一种
新的多重 PLS 方法和质量相关的故障概率指标, 并
将其应用于具有多模态特性的带钢热连轧生产过程

的质量预测及故障监测中, 为多模态生产过程的过
程监控提供了一种新方法.

3.4 面向复杂工业过程的间歇特性

与连续生产过程相比, 间歇过程具有过程机理
复杂、规模庞大、工况多变、运行环境恶劣、操作条

件漂移、边界条件模糊等特性, 使得间歇过程的质量
相关的故障检测与诊断问题显得更加复杂. 针对该
问题, Nomikos 等和 Koori 等的研究小组[99−100] 率

先在间歇过程的监测及故障诊断中引入 PLS 方法,
提出了多向 PLS 方法, 其基本思想是将三维历史
数据展开成二维数据, 再用传统的 PLS 方法对间歇
生产过程进行监控. 基于此, Chen 等[101] 提出了间

歇动态 PLS (Batch dynamic partial least squares,
BDPLS) 方法, 并将其应用于间歇过程的在线监测
中; Ündey 等[102] 提出了间歇及半间歇过程的性能

监测及故障诊断框架; Facco 等[103] 提出了移动平

均 PLS 软测量方法, 并将其应用于间歇过程的质量
评价中; Wang[104] 提出了基于 PLS 的鲁棒数据驱
动模型, 并将其应用于间歇过程的产品质量预测中;
Stubbs 等[105] 提出了多向间隔 PLS 方法, 并将其应
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用于间歇过程的性能监测中; Peng 等[23] 提出了一

种新的 PCR 方法, 并将其应用于具有多规格及多批
次间歇特性的带钢热连轧生产过程的质量相关的故

障检测与诊断中; 该课题组[106] 还针对拥有多模态

操作环境的间歇过程, 提出了质量相关的故障检测
与诊断框架, 为间歇过程的过程监控提供了一套新
技术和解决方案.

同时, 基于时段的间歇过程统计建模方
法得到了 Kesavan 等[107]、Ündey 等[108]、Zhao
等[109−111]、Lu 等[112] 研究人员的重视. 该方法将
多时段间歇过程划分为若干个子时段, 建立了基于
子时段的统计分析模型并用于过程监测, 克服了传
统多向统计分析方法在多时段间歇过程应用中的难

点, 提高了在线故障检测的精度和灵敏度, 促进了
对复杂工业过程的了解[111]. 然而, 该方法在应用中
控制决策点的选取依然取决于对相关具体过程机理

的深入了解和认识. 基于此, Russell 等[113] 提出了

更为一般的数据驱动方法, 该方法可以在任一过程
时刻通过递归方式对产品质量进行在线监控; Pan
等[114] 将该方法在甲基丙烯酸甲酯聚合过程中成功

加以应用, 并获得了较好的质量监控效果; Kaistha
等[115] 提出了一种基于处方的质量改进策略, 并将
其应用于尼龙– 66 过程, 减少了最终产品质量的波
动.
此外, 复杂间歇过程生产线上经常生产不同规

格的产品, 传统的多元统计方法往往难以在新产品
生产的初期进行正常地监测, 其原因在于只有当生
产过程数据存储到一定数量时, 才能建立新产品的
监测模型, 从而导致了大量的原材料消耗、不合格产
品或事故的发生. 因此, 针对复杂间歇过程, 能够提
出一种基于产品需求改变驱动的监测模型移植技术

具有重要的工程意义.
复杂工业过程除了具有上述特性外, 强耦合性、

多批次、非高斯、分频等也是其重要特性. 从已获得
的研究成果来看, 当前质量相关的故障检测与诊断
技术主要面向的是复杂工业过程的动态及非线性特

性, 而对于多模态及间歇特性的研究成果还很少, 更
缺乏对复合特性的考虑, 回避了该研究领域的本质
难点. 因此, 有必要针对复杂工业过程的复合特性及
复杂工况进行综合研究, 突破复杂工业过程质量相
关的故障检测与诊断技术的关键问题具有重要的研

究价值.

4 总结与展望

本文对复杂工业过程质量相关的故障检测与诊

断技术的研究现状进行了较为全面的综述, 对相关
的研究成果进行了分类和评析, 并通过带钢热连轧
过程案例对比分析了经典方法在质量相关的故障检

测与诊断上的不同性能. 与传统的故障检测与诊断
方法的研究状况相比, 质量相关的故障检测与诊断
技术的研究还处于一个相对初步的探索阶段, 现有
的方法大多是基于 PLS 及其扩展模型的方法, 且大
多数方法是针对某一特定工况或应用对象下的系统,
缺乏较为系统性的研究和分析. 因此, 有必要进一步
深入分析实际工业过程的复杂工况, 研究新的质量
相关的故障检测与诊断方法必将成为未来过程控制

领域重要的研究方向. 具体可以从以下几个方向开
展研究工作:

1) 统计过程监测与过程知识相结合的质量相关
监测模型建立问题. 基于数据驱动的MSPM 方法尽
管在质量相关的故障检测与诊断技术中具有很强的

通用性, 但复杂工业生产过程内部的机理和经验知
识的缺乏可能会导致质量监控信息的不准确, 如果
能将监控系统的模型、过程内部机理和经验知识相

结合, 使得不同的方法间优势互补, 可以提高过程监
测的性能, 保证产品的质量.

2) 复杂间歇过程中过渡过程的质量监控问题.
针对复杂间歇过程中多时段特性及时段间的模糊过

渡行为, 深入研究潜在的过渡过程的相关特性与产
品质量间的关系很有必要, 能有效地降低故障误报
率, 提高产品的合格率.

3) 质量相关故障的传播路径跟踪及故障定位问
题. 复杂工业过程由成千上万个控制回路构成, 由于
物料、能量及信息间的传递和反馈控制作用的存在,
使得设备本身或外部扰动等引起的故障很容易在回

路间传播, 对生产过程的稳定运行和产品的质量造
成严重影响. 因此, 如何跟踪质量相关故障在回路间
的传播路径, 从而定位故障源并排除故障具有重要
意义.

4) 复杂动态工业过程的多故障诊断问题. 当复
杂动态工业过程同时发生多个故障时, 故障之间通
常会表现出传播特性, 即异常状态不仅可以使所在
设备或子系统发生故障, 而且还可能导致其他相关
设备或子系统发生故障; 此外, 故障与原因之间的非
单一映射关系使得复杂动态工业过程的多故障诊断

成为一个综合而又复杂的问题. 因此, 提出解决多故
障诊断问题的整体方案, 突破复杂动态工业过程多
故障诊断领域的关键问题, 形成一套多故障诊断的
综合方法, 不仅具有重要的学术价值, 也是大量复杂
动态工业过程生产和运行的迫切需求.
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108 Ündey C, Çinar A. Statistical monitoring of multistage,
multiphase batch processes. IEEE Control Systems Mag-
azine, 2002, 22(5): 40−52

109 Zhao C H. Concurrent phase partition and between-mode
statistical analysis for multimode and multiphase batch pro-
cess monitoring. AIChE Journal, 2014, 60(2): 559−573

110 Zhao C H, Wang F L, Lu N Y, Jia M X. Stage-based soft-
transition multiple PCA modeling and on-line monitoring
strategy for batch processes. Journal of Process Control,
2007, 17(9): 728−741

111 Zhao Chun-Hui, Wang Fu-Li, Yao Yuan, Gao Fu-Rong.
Phase-based statistical modeling, online monitoring and
quality prediction for batch processes. Acta Automatica
Sinica, 2010, 36(3): 366−374
(赵春晖, 王福利, 姚远, 高福荣. 基于时段的间歇过程统计建模、在
线监测及质量预报. 自动化学报, 2010, 36(3): 366−374)

112 Lu N Y, Gao F R. Stage-based online quality control for
batch processes. Industrial & Engineering Chemistry Re-
search, 2006, 45(7): 2272−2280

113 Russell S A, Kesavan P, Lee J H, Ogunnaike B A. Recursive
data-based prediction and control of batch product quality.
AIChE Journal, 1998, 44(11): 2442−2458

114 Pan Y D, Lee J H. Recursive data-based prediction and con-
trol of product quality for a PMMA batch process. Chemical
Engineering Science, 2003, 58(14): 3215−3221

115 Kaistha N, Johnson M S, Moore C F, Leitnaker M G. On-
line batch recipe adjustments for product quality control
using empirical models: application to a nylon-66 process.
ISA Transactions, 2003, 42(2): 305−315

彭开香 北京科技大学自动化学院教授.

2007 年获得北京科技大学控制科学与工

程博士学位. 主要研究方向为复杂工业

系统故障诊断与容错控制.

E-mail: kaixiang@ustb.edu.cn

(PENG Kai-Xiang Professor at

the School of Automation and Electri-

cal Engineering, University of Science

and Technology Beijing. He received his Ph.D. degree in

control science and engineering from University of Science

and Technology Beijing in 2007. His research interest cov-

ers fault diagnosis and fault-tolerant control for complex

industrial system.)

马 亮 北京科技大学自动化学院博士

研究生. 2012 年获得华北理工大学控制

理论与控制工程硕士学位. 主要研究方

向为数据驱动的故障诊断与容错控制.

本文通信作者.

E-mail: mlypplover@sina.com

(MA Liang Ph.D. candidate at the

School of Automation and Electrical

Engineering, University of Science and Technology Beijing.

He received his master degree in control theory and control

engineering from North China University of Science and

Technology in 2012. His research interest covers data-based

fault diagnosis and fault-tolerant control. Corresponding

author of this paper.)

张 凯 北京科技大学自动化学院博士

后, 2016 年获得德国杜伊斯堡–艾森大学

博士学位. 主要研究方向为数据驱动故

障诊断, 统计过程监控, 诊断方法性能评

估.

E-mail: kai.zhang@uni-due.de

(ZHANG Kai Postdoctor at the

School of Automation and Electrical

Engineering, University of Science and Technology Bei-

jing. He received his Ph. D. degree from the Institute of

Automatic Control and Complex Systems, University of

Duisburg-Essen, Germany in 2016. His research interest

covers data-based fault diagnosis, statistical process mon-

itoring, and performance assessment for fault diagnosis

methods.)


