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基于差分分段 PCA的多模态过程故障监测

谭 帅 1 王福利 1, 2 常玉清 1, 2 王 姝 1 周 贺 3

摘 要 多模态的故障监测是一个复杂的问题，既需要考虑稳定模态下的故障监测，也需要考虑不同模态间的过渡故障监

测。不同稳定模态下的数据具有不同的相关关系，对每个稳定模态需要建立不同的稳定模态模型。当稳定生产模态发生改变

时，生产过程进入过渡模态，需要考虑过渡变量相关关系的变化。本文通过对过渡数据差分，得到变量相对变化信息。用 PCA

分段对差分变量的相关特性进行分析，提取相对变化的特征。最后以实际连续退火机组生产线为背景，用基于差分分段 PCA

的多模态方法对多模态过程进行故障监测，发现算法很好的反映了实际过渡过程机理，验证了算法的有效性。
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Fault Detection of Multi-mode Process Using Segmented PCA Based on
Differential Transform

TAN Shuai1 WANG Fu-Li1, 2 CHANG Yu-Qing1, 2 WANG Shu1 ZHOU He3

Abstract Fault detection for multi-model is a complicated problem, as the fault detection for both steady mode

and transition mode should be taken into consideration. Different modes are need for different steady modes because

different relations of variables are contained in each mode model. Transition mode is a dynamic process occuring when

production changes operate mode. The dynamic characteristic reflects on not only the changing variables but also the

changing relation of variables. The relative change information can be obtained by differential transform of transition data.

Principle components can be extracted by analysing correlation of differential variables using PCA. At last, segmented

modeling with PCA method is applied to monitor multi-mode process of continuous annealing line. The algorithm reflects

transition process well and is proved to be efficient.

Key words difference matrix, segmented modeling, multi-mode, fault detection, continuous annealing line

统计过程监控 (statistical process monitor-
ing，SPM) 是一种基于多元统计理论的过程控
制技术。在实际应用中，由于大量测量变量的存

在以及这些变量之间的高度相关性，需要从多变

量的角度进行分析，从而形成了多元统计过程监

控 (multivariate SPM，MSPM) 方法[1]。二十世纪

80 年代末，以主成分分析 (Principal Component
Analysis, PCA) 和偏最小二乘法 (Partial Least
Squares,PLS) 等多变量投影技术为核心的多变量
统计建模方法开始成为基于过程数据的统计过程监

控的研究热点。因为 PCA 和 PLS 只需要正常工况
下的历史数据来建立模型而不需要过程的机理知识，
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同时 PCA 和 PLS 能够有效地剔除过程数据中的冗
余信息、极大地降低数据维数，甚至可以将过程运

行状态直接显示于二维的主成分监视图中，这类方

法越来越受到研究人员和现场工程师的亲睐。目前，

基于这类多变量统计模型的过程监测、故障诊断、

控制器设计、质量控制等算法层出不穷，并且已成

功地应用到各种连续生产过程中。

但是当前的 MSPM 技术往往假设过程本身仅

存在一个标准操作范围，即假设变量间的相关关系

具有相同的过程特征，只有这样，传统的MSPM 才
能基于历史数据准确的反映出过程特性。而实际工

业中，生产过程往往不只有一个稳定工况，大部分

生产面临的过程是多模态过程，即生产过程具有多

个稳定工作点，并且不同稳定工作点之间变量的相

关关系具有不同的特性。造成多模态工况的原因分

很多方面：可能是原料性质、外界环境、过程负荷

等条件的变化及设备磨损等因素，导致过程的操作

条件发生变化，过程的正常工况会发生改变；或是

过程本身生产方案变动，导致出现多个稳态操作点；

还有可能是过程本身固有特性导致出现多个操作时

段，比如发酵过程按细菌的生长周期可以划分为停

滞期、指数生长期、静止期等几个阶段。以上每种情

况均会导致生产过程出现多模态工况，每个模态下
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的主导变量和过程特性并不相同，所对应的过程统

计特征，如变量的均值、方差、相关性等往往有很大

的差异。如果将现有的 MSPM 方法直接应用于这

些过程往往导致很多的问题。因为过程是多模态过

程，如果用一个线性模型对多个不同的模态进行描

述，或者模型只能准确描述出某一模态的特性，导

致在其余模态下出现大量的误报警；或者模型涵盖

所有模态的操作范围，控制限很宽松，导致在某些

模态下出现故障也不能及时报警，出现大量漏报警

情况。针对以上出现的多种问题，本文对传统算法

进行改进，提出一种全新的多模态生产过程过程监

测及故障诊断方案。

针对复杂过程的多模态特性，一些学者基于传

统的 PCA/PLS 方法提出了改进的多模态过程建
模方法，如：韩国 POSTECH 大学的 Hwang DH
和 Han C.[2]，英国 Newcastle upon Tyne 大学的
Lane 等人[3]，基于整体建模的思想对多模态过程建

立统一模型，但是这种思路所建立的模型无法准确

的刻画所有的运行模态。Kosanovich 等人于 1994
指出，针对过程中两个明显具有不同特征的生产模

态应该分别建立统计模型，可以更加准确、有效地

监测并诊断过程中出现的异常工况[4.5]。Dong 和
McAvoy 亦验证了Kosanovich 等人的观点[6]。在这

种独立建模思想的基础上，新加坡国立大学的 Ra-
jagopalan Srinivasan[7]、Yew Seng Nga[8]、Xuan-
Tien Doan[9]，台湾中原大学的 Junghui Chen[10]，

清华大学 Yongmao Xu[11]、Shi Jian Zhao[12] 等人，

对每个稳定运行的模态独立建模，对稳定模态的

监测取得了较好的监测效果。以上学者们是基于

PCA/PLS 方法对多模态监测问题的研究，解决的
是单高斯模型的多模态监测。对于混合高斯模型的

多模态过程监测问题，研究起步的比较晚，但是近年

来也逐渐引起了不少学者的关注，如：韩国 Pohang
大学的 Sang Wook Choi[13]，韩国Kyung Hee 大学
的 Chang Kyoo Yoo[14]，荷兰 Radboud University
Nijmegen 大学的U. Thissen[15]，澳大利亚Monash
大学的 RJ Hyndman[16]，美国 Southern California
大学的 Jie Yu[17] 、S. Joe Qin [18] 等人均对基于混

合高斯模型的多模态过程监测问题进行了深入的研

究，S. Joe Qin 利用贝叶斯估计计算未知模态数据
对应每种高斯分布的后验概率，在不需要已知在线

运行模态的前提下，通过计算整体故障概率指标对

混合高斯多模态模型进行过程监测。

当生产过程中存在多个运行模态时，从一个稳

定运行模态到另外一个稳定运行模态，不可能发生

突然的变化，单单考虑稳定模态是不全面的，还需

要考虑到稳定运行模态之间的渐变过渡过程[19]。过

渡模态的过程特性与稳定模态的运行模态不同，过

渡模态会呈现出一种动态的渐变趋势，这种动态趋

势不仅体现在过程变量的变化上，更体现在过程变

量相关关系的变化上。深入研究后发现，相较于各

个稳定模态的主要运行模态，模态间的过渡虽然并

不代表主流的过程操作机理特性，但却是一种普遍

现象并且是一种重要的过程行为。从总的趋势看来，

在过渡开始初期，各时间点的过程特性与前一模态

的运行特性比较接近；随着过渡的不断进行，在过渡

后期，过程特性慢慢过渡到后一模态的运行模态[20]。

但同时应该指出，过渡中的过程潜在特性并不一定

总是处于严格递变中，中间完全可能会出现反复与

例外。此外，对于不同的运行模态，它们之间的过渡

轨迹可能不同，过渡时期变量间的相关关系不同，历

时也不相同。由于过渡运行模态的不稳定性，极易

受到外界干扰而偏离正常的过程运行轨迹，进而影

响生产安全和最终的产品质量，因此对过渡模态进

行故障监测，确保模态间的平稳过渡具有重要的意

义。鉴于过渡区域与稳定运行模态具有显著不同的

运行模态和潜在特性，有必要将过渡区域分离出来，

单独建模分析其过程特性的发展变化。

东北大学的 Ningyun L 和 Fuli Wang [21] 等人

通过” 硬划分” 确定稳定模态之间的过渡区域，利
用与过渡模式相邻的两个子时段模型进行加权，来

近似描述过渡模态的特性。在此基础上，东北大学

的 Zhao C H 和 Fuli Wang [21]，香港科技大学的

Furong G，Yuan Yao[22] 等人，进一步提出” 软划
分” 的概念，定义 0-1 模糊隶属度作为与过渡模式
相邻的两个子时段模型的权重系数，综合相邻两个

子时段的过程特性，增强了过渡监测模型的鲁棒性。

然而，这些方法或者无法准确判断故障与过渡，或

者不能完整的描述过渡独有的特性，并没有真正根

据过渡过程的数据反映出过渡区域自身的过程特性，

因为过渡过程是一种模态向另一种模态渐变的动态

过程，变量的相关关系具有自身的变化特性。本文

从过渡模态本身的特性入手，分析过渡模态下变量

的动态特性：过渡过程的变量是动态变化的，利用差

分方法提取过渡过程变量的相对变化，因为相对变

化更深刻的反映了过渡的动态趋势；过渡过程变量

的相关关系也是动态变化的，本文把具有相同特性

的过渡过程归为一个时段，用 PCA 分段方法建立
过渡模型；正常的过渡过程具有一定的规律性，可

以从大量的正常过渡数据建立统计模型。这样，基

于相对变化对过渡模态分段建立 PCA 模型，通过
分析相对变化的相关关系，可以更深入准确，更及

时敏感的反映出过渡的动态趋势。

在此，提出一套系统完整的解决多模态过程监

测的方法，既考虑稳定模态过程监测，又考虑到过渡

模态的监测。多模态过程中，稳定操作模态下的过
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程变量相关关系并非随时间时刻变化，而不同操作

模态下的变量相关关系由呈现出不同的规律性，基

于此，对每个稳定模态建立不同的统计模型，使每个

稳定模型可以涵盖该模态过程运行特性。对于稳定

模态间的过渡，考虑到随时间推移过渡变量相关关

系的变化，通过提取变量的相对变化信息，建立分

段过渡子模型反映过渡时变量相关关系的动特性。

1 多模态过程数据模态识别

数据模态识别是对没有模态指示信息的数据进

行类别划分，它是实现整个多模态过程监测的首要

前提。无论是离线建模还是在线监测，都要先从大

量的生产数据信息中识别出与其相对应的过程模

态（稳定模态和过渡模态），然后在此基础上进行不

同模态的离线建模或在线监测。离线建模数据的模

态划分与识别就是将一组正常操作数据按照其生产

模态不同进行类别划分，同时辨别出各类数据所对

应的过程模态（某一稳定模态或某一过渡模态）。不

同模态下的正常操作数据反映的是各自模态的过程

特性，通常彼此之间具有较大的特征差异。因此，可

以通过过程变量的特征提取（例如：变量的变异方

向、相关性信息等等），找到能够反映过程特性变化

的特征信息，并利用特征信息的相似度变化（例如：

变量变异方向的夹角、变量相关系数的大小等等）对

建模数据进行类别划分，实现对不同稳定模态数据

与过程模态数据的聚类。然后，结合一定的过程知

识（如：生产数据的时序信息、生产操作指示变量、

专家经验等等），对各类建模数据所对应的稳定模态

或过渡模态加以识别。多模态模型在线监测时，首

先也需要判断出当前时刻数据的运行模态，然后才

能选择与其对应的模态模型进行过程监测。如果在

线运行的数据具有模态指示变量，则可以根据指示

信息直接找到对应的模型；当无法在线获得模态指

示变量时，需要通过匹配当前数据与各个模态运行

特性的相似度来判断当前运行模态。根据以上分析，

多模态过程监测可以分为如下几种情况，如图 1 所
示：

图 1 多模态过程的四种情况

Fig. 1 Four situations of multi-mode process

建建建模模模数数数据据据所所所对对对应应应的的的运运运行行行模模模态态态已已已知知知，，，在在在线线线监监监测测测时时时

数数数据据据所所所对对对应应应的的的运运运行行行模模模态态态已已已知知知。。。这种情况主要是指过

程在运行时有模态指示标签（例如：某个在线可测的

过程变量），可以根据指示标签准确的判断出建模数

据以及在线监测时当前工况所对应的运行模态。比

如具有多时段特性的等长间歇过程，其固有的过程

特性导致出现的多时段情况，离线数据和在线数据

对应的运行模态均可以根据时间标签判断得到。

建建建模模模数数数据据据所所所对对对应应应的的的运运运行行行模模模态态态已已已知知知，，，在在在线线线监监监测测测时时时

数数数据据据所所所对对对应应应的的的运运运行行行模模模态态态未未未知知知。。。 在实际工业生产过

程中，因为现场众多信号来源是多渠道的，很难完

全做到在线同步，经常会出现某些指示标签信号延

迟出现。如果模态指示标签信号不能及时得到，那

么多模态模型在线运行时，就需要采取特殊的方法

来判断当前时刻对应的运行模态，从而选取与其对

应的过程监测及故障诊断模型。

建建建模模模数数数据据据所所所对对对应应应的的的运运运行行行模模模态态态未未未知知知，，，在在在线线线监监监测测测时时时

数数数据据据所所所对对对应应应的的的运运运行行行模模模态态态已已已知知知。。。 这种情况通常出现

较少，但是却实际存在。工业生产中的数据库并不

是所有历史数据都进行存储，如果模态指示信号可

以做到在线同步，但是历史数据并没有对该信号进

行存储，便会出现建模数据所对应的运行模态未知，

而在线数据所对应的运行模态已知的情况。这时，需

要对建模数据进行特殊的处理，分辨出不同运行模

态下对应的正常历史数据，再分别建立过程监测及

故障诊断模型。

建建建模模模数数数据据据所所所对对对应应应的的的运运运行行行模模模态态态未未未知知知，，，在在在线线线监监监测测测时时时

数数数据据据所所所对对对应应应的的的运运运行行行模模模态态态未未未知知知。。。 以上三种情况其实

都可以看成最后这种情况的特例，所以对这种情况

的研究最具有代表性和推广性。当建模数据和在线

数据所对应的运行模态都未知时，既需要对建模数

据的类型进行区分，同时还需要对在线的运行模态

进行判断。

以上不管是哪一种多模态情况，基于多变量统

计方法的多模态过程监测分为两部分：离线建模（如

图 2 所示），以及在线监测（如图 3 所示）。离线建
模包括三部分：①对建模数据所对应的运行模态进

行区分；②识别聚类后数据所对应的运行模态；③

对多个稳定模态和不同的过渡模态分别建立统计模

型。进行过程在线监测时，也包括三部分：①根据当

前数据对应的过程特性识别其所属的运行模态；②

选择当前模态对应的离线模型；③调用对应的模型

实现过程监测及故障诊断。如果多模态过程的建模

数据所对应的运行模态已知，则可以省略图 2 中步
骤 Step1 与 Step2；如果在线数据所对应的运行模
态已知，则可以省略图 3 中步骤 Step1。本文从最简
单的情况入手分析，假设现场有已知的模态指示变

量：建模数据所对应的运行模态已知，在线监测时
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数据所对应的运行模态已知，提出一套完整的解决

多模态过程监测及故障诊断的方法。

图 2 多模态过程离线统计建模步骤

Fig. 2 Offline steps of multi-mode process modeling

图 3 多模态过程在线监测及故障诊断步骤

Fig. 3 Online steps of multi-mode process monitoring

2 多模态生产过程故障监测模型的离线建模

2.1 基于多 PCA 模型的稳定模态建模

因为不同生产模式下变量的均值、方差、相关

关系均有所不同，不可以用同一模型描述，所以对

多个操作模式的过程进行监控，需要分别建立多个

PCA 模型。首先，根据已知条件，区分不同操作模
式下的数据。假设生产过程一共包含 M 个操作模

态，判断得到 m 模态的建模数据为 X(m)(N (m) ×
J)(m=1. . . . . .M)，每一行由某一采样时刻的所有
过程变量测量值组成，每一列是某个过程变量在 m

模态下所有时刻的值。然后用 PCA 对建模数据分
析，求取对应的得分矩阵 T 和负载矩阵 P。在信息

损失最少的前提下，对原始数据进行压缩，提取数据

特征。经过主元分析，每个稳定模态下的数据 X(m)

被分解为如下表达，

X(m) = T (m) · P (m)T (1)

其中，T (m)(N (m) × A(m)) 和 P (m)(A(m) × J) 分别
是主元得分矩阵和负载矩阵；A(m) 是保留的主元个

数。

利用 PCA 进行故障监测，传统的统计指标有
两种：Hotelling-T 2 和 SPE。T 2 统计量反映了每个

主成分在变化趋势和幅值上偏离模型的程度，是对

模型内部变化的一种度量，它可以用来对多个主元

同时进行监测；SPE 统计量刻画了输入变量的测量

值对主元模型的偏离程度，是对模型外部变化的一

种度量[23]。第m 个模态的统计量计算公式如下：

T 2(m) = ttt(m)(S(m))−1ttt(m)T (2)

SPE(m) =
(
X(m) − X̂(m)

)(
X(m) − X̂(m)

)T

(3)

其中，ttt(m) 是 T (m) 的行向量；S(m) 是前 A(m) 个的

特征值构成的对角矩阵。

由于两个统计量反映的是两个互补空间的数据

特征，并且在实际监控中二者所占的比重并不完全

一致。Hotelling-T 2 更多的是反映变量在投影尺度

上蕴含的信息，SPE 侧重变量相关关系的信息。所
以为了更好的平衡两个不同的统计量，在此，引用

Yue 和 Qin 提出的重构统计量作为过渡模态相对
变化监测的指标[24]。它主要由 Hotelling-T 2 和 SPE
加权组成，第m 个模态的重构统计量计算如下：

φ(m) =
T 2(m)

C
(m)
T 2

+
SPE(m)

C
(m)
SPE

= X(m)Φ(m)X(m)T (4)

其中，C
(m)
T 2 , C

(m)
SPE 代表第 m 个模态 T 2 和 SPE

统计量的控制限（计算方法参见附录）；Φ(m) =
P (m)(S(m))−1P (m)T

C
(m)
T2

+ (I−P (m)P (m)T)

C
(m)
SP E

。确定第 m 个模

态重构指标的控制限 C
(m)
φ ，方法分为两种：如果过

程数据矩阵 X(m) 沿采样方向近似服从正态分布时，

可以通过经验公式得到统计量的分布进而确定控制

限 φ(m) ∼ g(m)χ2(h(m))，其中 g(m) = tr(S(m)Φ(m))2

tr(S(m)Φ(m))
;

h(m) = [tr(S(m)Φ(m))]2

tr(S(m)Φ(m))2
;S(m) = cov(X(m))；如果过程

数据不满足正态分布，可以通过核密度估计法确定

统计量的分布进而确定其控制限。

2.2 基于差分分段 PCA 的过渡模态建模

2.2.1 过渡过程数据特点

不同稳定模态转换时，需要对模态间的过渡过

程进行监测，监测过渡模态是实现整个过程监测的

难点。通过深入研究发现，在过渡模态下，尽管过渡

的运行特性会实时发生变化，但是正常过渡的演化

服从某种固定轨迹。也就是说，在忽略随机干扰的

前提下，变量在过渡时总体会沿着某一趋势有规律

的渐变，变量在相同时间段内的相对变化有规律可

循，这种规律揭示了过渡时变量时变的趋势与特性。

用统计的方法学习相对变化的趋势，可以判断当前

过渡是否与建模时的过渡规律一致，进而可以判断

出当前时刻过渡模态是否运行在正常的轨迹下。

假设生产过程有已知条件，可以根据指示变量

判断当前运行状态属于的模态。首先以生产过程有

两个稳定运行模态为例分析：A 模态和 B 模态。不
难理解，稳定模态间的过渡存在两种状态：一种过渡
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是 A 稳定模态向 B 模态过渡，这类过渡区域定义为
AB 过渡模态；另一种过渡模态是 B 稳定模态向 A
模态过渡，这类过渡区域定义为 BA 过渡模态。不
同模态间的过渡过程，数据变化必然会呈现出不同

的相关特性，所以需要对不同的过渡模态——AB
过渡和 BA 过渡两种模态，分别建立对应的过渡模
型。

无论连续生产过程还是间歇生产过程，在一定

前提假设下，可以认为相同过渡模态的过程数据具

有重复性。“相同的过渡模态” 是指运行状态从一个
相同的稳定模态（起始模态）逐步过渡到下一个相同

的稳定模态（终止模态）。以稳定模态 A 向稳定模态
B 的过渡为例，根据设备、操作工艺等条件可以设
定一条生产中最佳的 AB 过渡轨迹，生产中每次正
常的 AB 过渡模态遵循最佳过渡轨迹，所以每一次
A 模态向 B 模态的过渡可以认为具有一致的过程特
性。相同的过渡模态数据具有重复性，所以累积多

次（I 次）正常过渡的生产数据，可以得到某一过渡

模态的建模数据矩阵X(I × J ×K)，数组三维分别
表示过渡次数 I，过程变量个数 J，以及过渡过程的

采样个数K。实际生产中，I 次过渡历经时间有长有

短，数据会出现不等长现象，常见的处理手段是在建

模之前，用一些方法将不等长数据变成等长的数据。

其中最简单的处理方式，一是 “最短长度法”，即找
到最短的一次过渡操作数据，将其余的过渡数据截

取使得它们都具有最短的数据长度。这种方法除了

要求过程变量轨迹在公共部分保持一致之外，还要

求过渡过程的主要操作及重要过程信息都被包含在

公共时间段内。二是用一个合适的 “指示” 变量代替
过程采样时间，采用插值的手段将变量轨迹统一成

同样的长度。此外，近年来研究学者尝试采用动态

时间扭曲 (DTW) 的思想通过适当地平移、拉伸或
压缩两个不同信号轨迹的局部片断，从而达到同步

两个不同长度甚至不同形状的信号轨迹的目的。但

是，对原始过程轨迹的处理会在一定程度上掩盖异

常工况的数据特征，降低故障的可检测性。分析实

际数据特点，利用恰当的处理方法将不等长建模数

据化成采样点个数均为 K，得到某一过渡模态的建

模数据阵 X(I × J ×K)。
三维数据X(I × J ×K) 沿时间采样K 方向进

行垂直切割，可以得到 K 个二维数据片。取步长为

h，沿时间方向计算各个时间片的差分矩阵。以第 k

个时间的时间片 Xk(I × J) 为例，它对应的差分矩
阵为 X∗

k−h = Xk −Xk−h+1，是通过第 k 个时刻的

时间片，与之前间隔 h 个时刻的时间片作差获得的。

如图 4 所示，最终可以得到三维数组对应的差分矩
阵 X∗(I × J × (K − h))。
得到的差分矩阵强调的是过渡模态下，各时间

片沿时间方向上的相对变化，反映的是变量在过渡

时，固定时间间隔下变化的趋势。差分步长的选择

可以根据实际情况而定：过渡趋势变化比较缓慢，

说明变量在过渡时，单位采样时间变化幅度比较小，

可以选择差分步长比较大；过渡模态变化比较快速，

说明变量在过渡时变化趋势比较大，差分步长可以

选择比较小，以便很好的跟踪描述过渡细节变化。

图 4 三维数据延时间轴求取差分矩阵

Fig. 4 Illustration of three-way data difference trajectory

construction

2.2.2 基于差分分段 PCA 的过渡模态故障监测模
型分段离线建模

X∗(I×J × (K−h)) 沿时间轴 (K−h) 做时间
切片，可以得到 (K−h)个二维时间切片X∗

k(I×J)，
它是由第 k 个时间时刻与之前间隔 h 个时刻的时间
片作差获得的。这 (K − h) 个时间片描述了整个过
渡的变量变化趋势，但是整个过渡过程变量的变化

趋势并不是亘一不变。在过渡开始初期，变量的变

化幅度会比较大，但是随着过渡的逐步完成，为了精

准的达到下一个稳定模态，过渡后期变量的相对变

化逐渐变小。变量的相对变化在整个过渡过程中会

发生变化，变量的相关关系在过渡过程中也会发生

变化。所以整个过渡过程每个时间片的差分矩阵不

可以用统一的模型描述，需要根据不同时期，对过

渡变量的不同变化特性进行归类，对整个过渡过程

分阶段描述。这样建模的优势在于：差分矩阵强调

的是变量相对变化，根据差分变量相关性分段，把

变化模式相似的归为一类，比直接对过渡数据聚类

减少了分段的数目；而且分段数目减少，对应每一

子时段的时间片个数变多，相当于增加了建模采样

的个数。实际生产中的过渡数据有限，基于差分矩
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阵的分段算法很好的解决这个问题，增加了建模数

据，使模型的稳定性得以提高。

对每一个二维时间片矩阵 X∗
k 利用 PCA 方法

建立统计分析模型X∗
k = T ∗k PT

k ，获得 (K −h) 个负
载矩阵 P ∗

k，它们表征了 (K − h) 个差分数据阵变量
相对变化之间的相关性信息。对这 (K − h) 个负载
矩阵，用传统的 k-means 聚类算法进行聚类，使变
量相对变化具有相同特征关系的归为一个模型。这

样，(K − h) 个差分矩阵时间片被分成 C 个过渡子
模型，表征 C 种不同的过渡变化特性，分别对 C 个
子模型建模。

图 5 时间片聚类示意图

Fig. 5 Illustration of time slices partition algorithm

得到第 c 个子类的过渡数据差分三维数组
X∗

c (I × J × nc)，其中，I 代表过渡进行的次数；J

代表变量个数；nc 为第 c 个过渡子模态包含的差分
时间片的个数。将三维数组沿变量方向展开，得到

矩阵 X̃∗
c (Inc × J)，将过渡批次与时间方向上的数

据揉和，每一列代表在第 c 个过渡子模式下所有批
次所有时刻上变量的波动。

用 PCA 对每个子模态下的差分数据阵

X̃∗
c (Inc × J) 建模，提取每个子模态下过渡变量
变化的特征。经过主元分析，可以得到模型，X̃∗

c =
TcP

T
c 。其中,Tc(Inc×Ac) 为 c 子模态差分矩阵的主

元得分矩阵；Ac 是保留的主元个数；Pc(J ×Ac) 为
负载矩阵，是主元的投影方向。

用公式 (4) 计算重构统计量，对第 c 个过渡子
模态进行故障监测，如下：

φc =
T 2

c

CT 2,c

+
SPEc

CSPE,c

= x̃xx∗cΦcx̃xx
∗T
c (5)

其中， T 2
c =x̃xx∗cPcS

−1
c PT

c x̃xx∗Tc ； SPEc = x̃xx∗c(I −
PcP

T
c )x̃xx∗Tc ；Sc 是前 Ac 个的特征值构成的对角矩

阵；CT 2,c, CSPE,c 分别代表第 c个过渡子模态 T 2 和

SPE 统计量的控制限；Φc = PcS−1
c PT

c

CT2,c
+ I−PcPT

c

CSP E,c
；̃xxx∗c

是 X̃∗
c 的行向量。用第 2.1节稳定模态控制限公式同

理求出第 c 个过渡子模态的重构指标控制限 Cφ,c。

2.2.3 对M 个模态间过渡过程监测的扩展
两个稳定运行模态 A 和 B 之间过渡模态有两

种：一种过渡是 A 稳定模态向 B 模态过渡；另一
种过渡模态是 B 稳定模态向 A 模态过渡。以此类
推，M 个稳定模态之间的过渡模态有 M · (M -1)
种。

假设 i 模态向 j 模态过渡，其中 i ∈ [1,M ], j ∈
[1,M ], i 6= j，对应的过渡数据矩阵为 X(ij)(I ×
J × K)。沿时间采样 K 方向进行切割得到 K 个

二维数据片。取步长为 h，沿时间方向计算各个时

间片的差分矩阵，得到三维数组对应的差分矩阵

X(ij)∗(I × J × (K − h))。按照节 2.2.2 所述方法，
对 i − j 过渡过程进行分段，分为 C(ij) 个过渡子

模态，则 i − j 过渡过程的分段模型为：X̃(ij)∗
c =

T (ij)
c P (ij)T

c (c = 1 · · ·C(ij))，同时可以得到每个子模
型的统计量控制限。

3 多模态生产过程故障监测模型在线监测

对过渡模态进行在线故障监测，首先根据已知

条件判断当前生产过程对应模态。如果当前生产对

应模态为稳定模态，判断稳定操作模态种类，调用

对应的模型进行故障监测；如果当前对应模态为过

渡模态，判断过渡过程前后模态，调用对应的过渡

模型进行故障监测。

假设当前运行模态为 A，经过一段时间过渡模
态，最终过渡到新稳定模态 B。根据先验知识，获取
确定为 A 模态下的在线数据 xxx(A)

on (1× J)，J 表示过

程变量个数。调用 A 模态监测模型，计算在线的重
构统计量 φ(A)

on ：

φ(A)
on = xxx(A)

on Φ(A)
on xxx(A)T

on (6)

其中，Φ(A)
on =

P (A)(S(A))−1
P (A)T

C
(A)
T2

+ I−P (A)P (A)T

C
(A)
SP E

。

当模型进入过渡模态，运行 h个采样时刻后，计

算第 h 时刻对应的在线差分向量 xxx∗on = xxxh
on − xxx1

on。

下一步，需要判断当前差分向量对应的是第几个过

渡子时段，根据差分后时间指针，判断当前过渡时

刻对应的过渡子时段，调用对应的过渡子模型，计

算在线的重构统计量 φ(AB)∗
on ：

φ(AB)∗
on = xxx∗onΦ(AB)∗

on xxx∗Ton (7)

其中Φ(AB)∗
on =

P (AB)
on (S(AB)

on )−1
P (AB)T

on

C
(AB)
T2,on

+ I−P (AB)
on P (AB)T

on

C
(AB)
SP E,on

;

P (AB)
on , S(AB)

on 分别是当前时刻对应 AB 过渡子模态
的负载矩阵和对角矩阵；C

(AB)
T 2,on，C

(AB)
SPE,on 分别是当

前时刻对应 AB 过渡子模态的统计量控制限。由于
各种各样的原因，实际工业过程不可能达到完全地
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重复生产，每次过渡历经时间有长有短，因此在线

过渡数据也会与建模数据不等长。为了满足在线实

时的监测，本文用一个简单的算法处理。在线过渡

时间短于建模过渡时间，不做处理；如果在线过渡

时间长于建模时间，根据差分后时间标签调用对应

子模态，长于建模时间的在线过渡时间段，调用最

终子模态进行监测。

将实时获得的在线统计量 φ∗on 与对应的控制限

进行比较，判断当前时刻系统是否出现异常。当在

线统计量超出对应控制限后，则认为当前过渡运行

状况出现异样，系统发出报警信号，同时，可以调用

对应的统计量贡献进行故障诊断。经过一段时间过

渡模态，最终过渡到新稳定模态 B。获取确定为 B
模态下的在线数据 xxx(B)

on (1× J)。调用 B 模态监测模
型，同理用公式 (6) 计算在线的重构统计量 φ(B)

on 。

4 多模态过程故障监测离线建模、在线监测

步骤

总结基于差分分段 PCA 的多模态故障监测离
线建模与在线监测的步骤，如下：

离离离线线线建建建模模模

1). 分别建立 M 个稳定模态对应的模型

X(m) = T (m) · P (m)T(m=1. . . . . .M)，计算模态对
应的重构统计量 φ(m) 及其控制限 C

(m)
φ ；

2). 分别建立 M · (M -1) 种过渡模态对应的
模型。得到 i 模态向 j 模态过渡时 I 次正常数据

X(ij)(I × J ×K)，沿时间方向作步长为 h 的差分得

到 X(ij)∗(I × J × (K − h))；
3). 对差分数据沿时间轴做切片，对每个时间片

用 PCA 建模 X
(ij)∗
k = T

(ij)∗
k P

(ij)∗T
k ，并根据负载矩

阵 P
(ij)∗
k 聚类，将过渡模态分为 C 个子模态；
4). 每个子模态的数据X(ij)∗

c (I × J × nc) 沿变
量轴展成二维矩阵 X̃(ij)∗

c (Inc × J)；
5). 建立每个子模态对应的 PCA 模型 X̃(ij)∗

c =
T (ij)

c P (ij)T
c ，计算每个子模态对应的重构统计量 φ(ij)

c

及其控制限 C
(ij)
φ ；

在在在线线线监监监测测测

1). 得到在线数据 xxxon(1× J)，根据已知条件判
断当前生产过程对应模态。如果当前生产对应模态

为稳定模态m，调用对应的监测模型；

2). 计算在线的重构统计量 φ(m)
on ，当 φ(m)

on 超出

C
(m)
φ 时，认为当前稳定模态下出现故障，利用贡献

图进行故障诊断；

3). 如果当前对应生产为过渡模态，判断过渡过
程前后模态，调用对应的过渡模型；

4). 在进入过渡模态运行 h 个时刻后，计算在

线差分向量 xxx∗on；

5). 根据差分后时间指针，判断当前过渡时刻对

应的过渡子时段，调用对应的过渡子模型，计算在

线的重构统计量 φ∗on；

6). 当 φ∗on 超出 Cϕ,c 时，认为当前过渡状态出

现故障，利用贡献图进行故障诊断；

5 算法验证及结果

在宝钢连续退火生产线中，退火炉是进行退火

热处理的重要设备。本方法用退火生产线的实际过

程运行数据进行方法验证。退火炉内主要通过加热、

均热、慢冷、快冷、过时效、终冷等过程，如图 6 自
右向左所示。其内部结构经历晶粒恢复、再结晶、晶

粒长大、碳化物析出等几个阶段的组织变化过程，使

带钢的内在质量得到改善。
表 1 连续退火机组过程的建模变量

Table 1 Process variables for continuous annealing line

序号 变量名称 序号 变量名称

1 HF 加热炉带钢温度 20 1C 中央段速度

2 HF 中央段速度 21 1C 一冷炉带钢温度

3 HF 1 区炉温 22 1C 1 区炉温 (TOP)

4 HF 2 区炉温 23 1C 2 区炉温 (BOTTOM)

5 HF 3 区炉温 24 1C 3 区炉温 (TOP)

6 HF 4 区炉温 25 1OA-1 1 区炉温

7 HF 5 区炉温 26 1OA-1 2 区炉温

8 SF 中央段速度 27 1OA 中央段速度

9 SF 1 区炉温 28 1OA1 过时效炉带钢温度

10 SF 2 区炉温 29 1OA2 过时效炉带钢温度

11 SF 均热炉带钢温度 30 2OA-1 中央段速度

12 SCF 中央段速度 31 2OA-1 1 区炉温

13 SCF 缓冷炉带钢温度 32 2OA-1 2 区炉温

14 SCF 1 区炉温 33 2OA-2 中央段速度

15 SCF 2 区炉温 34 2OA-2 1 区炉温

16 SCF 3 区炉温 (BOTTOM) 35 2OA-2 2 区炉温

17 SCF 4 区炉温 (TOP) 36 2C 中央段速度

18 RH 中央段速度 37 2C 二冷炉带钢温度

19 RH 再加热炉带钢温度 38 2C 炉温

图 6 连续退火机组生产工艺示意图

Fig. 6 Flow diagram of the continuous annealing line

实际生产中，退火带钢的调质度信息可以获得。

本文以调质度为 T-3CA 和 T-4CA 的两种带钢为
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例，该生产线有四种生产模态：T-3CA 稳定运行模
态、T-4CA 稳定运行模态、T-3CA 向 T-4CA 过渡
模态、T-4CA 向 T-3CA 过渡模态。对该生产线的
过渡模态进行故障监测，首先需要离线分别建立 T-
3CA 向 T-4CA 过渡监测模型、T-4CA 向 T-3CA
过渡监测模型。根据退火机组具体的生产工艺状况，

带钢在连续退火过程中历经的实际生产工艺阶段有

8 个，分别为：加热、均热、慢冷、重加热、1 冷、1
过时效、2 过时效、2 冷。带钢退火炉的生产质量是
由退火过程各炉段共同决定，选取 8 个工艺段中反
映退火生产过程的 38 个关键变量作为模型输入，现
场变量的采集频率为 1 次/秒。
正常生产操作采集 T-3CA 稳定运行模态数

据 XT3(4000 × 38)，T-4CA 稳定运行模态数据

XT4(4800 × 38)，分别用第 2.1 节所提多模态方法
对两种稳定模态建立 PCA 监测模型，同时确定稳
定模态统计量的控制限。因为每次过渡都是从相同

的起始模态（T-3CA）过渡到相同的终止模态（T-
4CA），所以正常的过渡数据基本服从一致的运行
轨迹，采集 40 次正常过渡数据构成 T-3CA 向 T-
4CA 过渡的建模数据。但是实际生产中，外界因素
的干扰会造成每次过渡模态时间略有不同，首先需

要对不等长的建模数据进行预处理。结合工艺选择

一次标准过渡数据（标准数据的采样次数是 710），
用动态时间扭曲的方法对其余过渡数据进行等长处

理，分别获得 T-3CA 向 T-4CA 过渡模态的三维
数组 XT3→T4(40 × 38 × 710) ，以及 T-4CA 向 T-
3CA 过渡模态的三维数组XT4→T3(40× 38× 710)。
其中 38 个过程变量，如表 1 所示。取步长为 10，
沿采样时刻方向取时间片差分，得到差分矩阵为

X(40× 38× 700)。用 2.2 节所提差分分段 PCA 建
模方法对两种过渡模态分别建立故障监测模型，同

时确定过渡模态统计量的控制限。

离 线 聚 类 T-3CA 向 T-4CA 过 渡 过

程， 分 成 了 3 个 过 渡 子 模 态， 如 图 7 所

示：1∼65，66∼605，606∼700。究其原因，不难发
现，在过渡刚开始时，第一子模态内变量属于启动

阶段，与前一模态联系紧密；当过渡到第二子模态

时，变量进入快速变化阶段，各变量相对变化间相

关关系联系紧密；当过渡到达第三子模态时，过渡

变量变化进入相对缓慢阶段，相关关系与后一模态

较为紧密。同理，T-4CA 向 T-3CA 过渡过程分成
了 3 个过渡子模态：1∼75，76∼638，639∼700，如
图 8 所示。
在线应用时，获得在线数据 xxxnew(1 × 38)，根

据在线获得的调质度知识判断数据的模态。已知数

据与第 221 秒采样时刻开始由调质度 T-3CA 向 T-
4CA 过渡，过渡开始 10 个采样时间后，计算差分矩

阵 x̃xxnew(1× 38)。根据时间标签判断数据处于过渡

0 200 400 600 800 1000 1200
1.3

1.4

1.5

1.6

1.7

1.8

1.9

2

sample

re
co

ns
tr

uc
t s

ta
tis

tic
s

 

 
transition mode T−4CAT−3CA

图 7 基于差分分段算法，T-3CA 向 T-4CA 过渡模态重构

统计量故障监测图

（虚线代表重构统计量的控制限；实线代表在线统计量）

Fig. 7 Monitoring plots for transition of T-3CA to

T-4CA based on difference trajectory sub-phase model

(Dashed line is control limit of statistic; solid line is online

statistic.)
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图 8 基于差分分段算法，T-4CA 向 T-3CA 过渡模态重构

统计量故障监测图

Fig. 8 Monitoring plots for transition of T-4CA to

T-3CA based on difference trajectory sub-phase model

子模态，根据公式 (7) 计算在线统计量。T-3CA 向
T-4CA 过渡模态的监测结果如图 7 所示，（图 7 中，
虚线“−−”代表重构统计量的控制限；实线“—-”
代表在线统计量；下文中图 8、图 9、图 10、图 11 仿
真曲线含义与图 7 一致，本文不再赘述）过渡进行
710 秒以后结束，进入稳定模态 T-4CA。T-4CA 向
T-3CA 过渡模态的检测如图 8 所示，与第 402 秒开
始由调质度 T-4CA 向 T-3CA 过渡，过渡进行 710
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秒以后结束，进入稳定模态 T-3CA。
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图 9 基于传统子模态划分算法，T-3CA 向 T-4CA 过渡模

态重构统计量故障监测图

Fig. 9 Monitoring plots for transition of T-3CA to

T-4CA based on tradition sub-phase model
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图 10 基于传统子模态划分算法，T-4CA 向 T-3CA 过渡模

态重构统计量故障监测图

Fig. 10 Monitoring plots for transition of T-4CA to

T-3CA based on tradition sub-phase model

为作比较，用 k-mean聚类算法对过渡过程直接
进行聚类，分析结果发现直接聚类的类别数明显比

对差分矩阵聚类的数目多。如图 9 所示，对 T-3CA
向 T-4CA 过渡模态聚类得到 7 个子模态，如图 10
所示，对 T-4CA 向 T-3CA 过渡模态聚类也得到
7 个子模态。模态数目的增多不仅仅增加了过渡子
模型的个数，而且会降低每个子模态的建模样本数

目。对于采样数目有限的过渡过程而言，样本数目

的减少会很大程度的影响模型稳定性。用 T-3CA 向
T-4CA 过渡在线数据 xxxnew(1 × 38) 带入模型计算

在线监测结果如图 9 所示。同理，T-4CA 向 T-3CA
过渡在线监测结果如图 10 所示。

为了检测差分模型对过渡过程监测的有效性，

以 T-4CA 向 T-3CA 过渡模型为例，获取在线非正
常过渡数据。已知该次过渡由于机械故障导致在过

渡第 253 秒采样时刻，HF 段 3 区、4 区炉温出现过
渡异常。数据带入差分模型，统计量在过渡第 269秒
做出响应，忽略差分步长造成的滞后，即模型延后 6
秒准确指示异常情况的发生，如图 11(a) 所示。用 7
段过渡子模态对故障数据监测，如图 11(b) 所示，统
计量在过渡第 344 秒超出控制限。比较 11(a)11(b)
发现基于差分的监测模型准确度和鲁棒性都优于 7
段子模态的过渡监控模型。
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图 11 T-4CA 向 T-3CA 过渡模态故障状态示意图

(a) 基于差分分段算法的监测图；(b) 基于 7 段子模型的监

测图；(c) 基于 3 段子模型的监测图

Fig. 11 Monitoring for transition of T-4CA to T-3CA

(a)Monitoring plots of difference trajectory sub-phase

model; (b) Monitoring plots of 7 sub-phases model;

(c)Monitoring plots of 3 sub-phases model.

为了比较在相同过渡子模态数目下，基于差分

数据监测的优势，离线把过渡段用聚类算法划分为

3 个子模态，如图 11(c) 所示，统计量在过渡第 416
秒超出控制限。比较 11(a)11(c) 发现划分相同数目
的子模态建模，基于差分的监测模型准确度远远优

于直接聚类的子模态监控模型。由以上对比得到结

论，利用 “相对变化” 建立的过渡过程故障监测模型
具备很有效的故障监测能力。

通过贡献图分析也可准确推断，发生故障的可

能变量，如图 12 所示。图中所示贡献比较大的 1
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号、5 号、6 号变量分别对应为：HF 加热炉带钢温
度、HF3区炉温、HF4区炉温，与实际情况相符，证
明了该算法的有效性。
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图 12 过渡第 279 秒采样时刻，对应变量贡献图

Fig. 12 Contribution plots in 279th transition sample

6 结论

多模态的过程监测是一个复杂的问题，既需要

考虑稳定模态下的过程监测，也需要考虑不同模态

间的过渡过程监测。不同操作模态的数据具有不同

的相关关系，对每个模态，需要建立不同的稳定模

态模型。稳定模态间的过渡过程更是一个复杂的过

程，过渡模态最大的特点就是变量的动态特性。这

种 “动态” 不仅体现在变量的变化上，也体现在变
量相关关系的变化。本文通过对过渡数据差分，得

到变量相对变化数据。根据差分变量相关关系分类，

将变量 “相对变化” 相关关系相近的过渡段归为一
类建模，分段描述过渡子模态。用 PCA 分段提取变
量变化方向的主要信息，对每一段相对变化的特性

进行分析，体现相关关系的动态变化。以连续退火

机组生产线为背景，对不同调质度的生产过程分别

建立不同的稳态模型，对于稳定模态间的过渡用差

分分段 PCA 进行故障监测。用实际数据仿真发现
离线的子模态分段特性能很好的反映实际过渡过程

机理，并且对于过渡过程出现的过渡故障能够及时

监测、准确诊断。因此，基于差分的分段 PCA 多模
态故障监测方法对于多模态过程的故障监测，具有

一定的实用价值。

附录

根据正文公式（2）和（3）分别求取变量对应的
Hotelling-T 2 和 SPE 统计量，在此给出统计量控制
限的计算公式。分两种情况：

1) 如果过程数据矩阵 X(m) 沿采样方向近似服

从正态分布时，可以通过经验公式得到统计量的分

布进而确定控制限，计算公式如下：

T 2(m) ∼ A(m)(N (m) − 1)
N (m) −A(m)

Fα(A(m), N (m) −A(m))

(8)
SPE(m) ∼ g(m)χ

(m)2
h,α (9)

其中， A(m) 是第 m 个模态保留的主元个

数；N (m) 是建模采样个数；g(m) = v(m)

2m(m)；h(m) =
2(m(m))2

v(m) ；m(m), v(m) 分别为第 m 个模态 SPE 统计
量的均值和方差。

2) 如果过程数据不满足正态分布，二者的分布
密度可以由核密度估计得出，其公式描述如下：

f̂(x) =
1

nh

n∑
i=1

K

{
x− xi

h

}
(10)

其中，x 是要进行分布密度估计的分析对象，即

T 2、SPE 统计量；xi 为密度估计的样本点；h 为带

宽参数；n 为可供估计的数据个数；K(·) 是核函数，
在此选用高斯核函数：

K(u) =
1√
2π

exp(−u2

2
) (11)

得到统计量的密度分布后，计算统计量控制限为：

1− α =
∫ L

0

∧
f(x)dx (12)

其中，α 为显著度，L 为控制限，即第 m 个模态的

Hotelling-T 2 和 SPE 的控制限 C
(m)
T 2 , C

(m)
SPE。
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