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一种基于DIOCVA的过程监控方法

曹玉苹 1 黄琳哲 2 田学民 1

摘 要 传统基于典型变量分析的过程监控方法无法判断故障是否影响产品质量. 为此, 本文提出一种基于动态输入输出典

型变量分析 (Dynamic input-output canonical variate analysis, DIOCVA) 的过程监控方法. 该方法利用典型变量分析提取

数据之间的相关性, 并进一步考虑方差信息和时序相关性, 将过程数据和质量数据映射到 5 个子空间: 输入输出相关子空间,

不相关输入主元子空间, 不相关输入残差子空间, 不相关输出主元子空间和不相关输出残差子空间. 所提方法能够精细区分影

响质量的过程故障和不影响质量的过程故障. 以 Tennessee Eastman 过程为例对所提方法的有效性进行了验证.
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A Process Monitoring Method Using Dynamic Input-output Canonical

Variate Analysis

CAO Yu-Ping1 HUANG Lin-Zhe2 TIAN Xue-Min1

Abstract Traditional process monitoring methods based on canonical variate analysis cannot judge whether faults affect

product quality or not. Therefore, a process monitoring method using dynamic input-output canonical variate analysis is

proposed. Canonical variate analysis is used to analyze correlations between data. Furthermore, variance information and

serial correlations in data are taken into account. Process data and quality data are projected to five subspaces: input-

output correlated subspace, uncorrelated input principal subspace, uncorrelated input residual subspace, uncorrelated

output principal subspace and uncorrelated output residual subspace. The proposed method can distinguish between

the faults that affect product quality and those that do not. The effectiveness of the proposed method is demonstrated

through a case study of the Tennessee Eastman process.
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工业过程日益复杂, 研究过程监控方法及时
有效地发现过程中存在的异常状况具有重要意

义[1−5]. 基于数据驱动的过程监控方法[6−10] 主

要包括主元分析 (Principal component analysis,
PCA)[11]、独立元分析 (Independent component
analysis, ICA) 和典型变量分析 (Canonical vari-
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ate analysis, CVA)[12−14] 等. 在传统方法的基础上,
研究者围绕非线性[15−18]、时序相关性[19−20]、离群

点[21−22] 等问题提出了改进方法. 过程测量数据在
线采集, 数据量较大; 而质量测量数据往往离线采
集, 采集频率较慢且存在时间滞后. 上述数据驱动方
法在进行过程监控时, 仅能判断过程测量变量是否
异常, 无法判断产品质量变量是否异常[23]. 如果产
品质量没有发生异常, 报警常常被视为误报, 这在一
定程度上降低了故障检测的可信度.

实际生产过程中故障的存在形式可以分为三种,
第一种是过程测量变量发生异常, 并进一步导致与
之关联的质量测量变量发生异常; 第二种是只有过
程测量变量发生异常, 由于控制器的抑制作用, 质量
测量变量没有受到影响; 第三种是只有质量测量变
量发生异常, 过程测量变量正常. 因此, 过程测量数
据空间和质量测量数据空间可以依据它们之间的相

关性, 各自分解为相关子空间与不相关子空间. 如何
对这些子空间进行精细监控值得深入研究. 基于偏
最小二乘 (Partial least squares or projection to
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latent structures, PLS) 的方法利用质量测量数
据引导过程测量数据空间的分解[24], 其改进方法
Total-PLS (T-PLS) 方法[25] 和 Concurrent PLS
(CPLS) 方法[23, 26−29] 改进了空间划分和统计量构

造方式, 能同时监控过程测量数据和质量测量数据.
传统基于典型变量分析的故障检测方法最大化

了过去数据与未来数据的相关性, 但是无法判断故
障是否影响产品质量. 传统 CVA 故障检测方法使
用 T 2

s 统计量、平方预测误差 (Squared prediction
error, SPE) 统计量、T 2

r 统计量进行监控. 过程数据
残差空间可能包含变化较大的项, 这会影响 SPE 统
计量的监控效果. T 2

r 统计量对协方差矩阵求逆计算

比较敏感[12]. 针对上述问题, 本文提出了基于动态
输入输出 CVA 的故障精细检测方法. 该方法利用
CVA 算法对动态扩展后的输入输出数据进行相关
分析, 将原始输入输出空间映射到输入输出相关子
空间、不相关输入主元子空间、不相关输入残差子

空间、不相关输出主元子空间和不相关输出残差子

空间 5 个子空间, 对这 5 个子空间进行精细监控. 以
Tennessee Eastman 过程为对象对所提方法的有效
性进行了验证.

1 传统基于 CVA的故障检测方法

1.1 CVA原理

典型变量分析又称典型相关分析 (Canonical
correlation analysis, CCA), 是一种线性降维技术,
它将两个变量集的相关性最大化. 给定随机向

量 xxx = [x1, x2, · · · , xm]T 与 yyy = [y1, y2, · · · , yn]T,
寻找一对投影方向 JJJ1 = [J11, J21, · · · , Jm1]

T
与

LLL1 = [L11, L21, · · · , Ln1]
T, 使得投影 c1 = JJJ1

Txxx

与 d1 = LLL1
Tyyy 具有最大的相关性, 称这种相关为典

型相关, c1, d1 为第一对典型变量. 通过求解优化问
题

max ρ(c1, d1) =
E(JJJ1

TxxxyyyTLLL1)√
E(JJJ1

TxxxxxxTJJJ1) · E(LLL1
TyyyyyyTLLL1)

s.t. var(c1) = var(JJJ1
Txxx) = 1

var(d1) = var(LLL1
Tyyy) = 1 (1)

实现典型变量提取. 继而可以由 xxx,yyy 出发, 寻找第
二对典型变量 c2, d2, 使其与第一对典型变量 c1, d1

不相关, 且 c2 与 d2 之间具有最大相关性, 如此下去,
使 xxx 与 yyy 的相关性特征提取完毕为止. 上述优化问
题可使用广义奇异值分解实现[12], 设 xxx, yyy 的协方差

矩阵分别为 Σxx, Σyy, 互协方差矩阵为 Σxy, 则存在

矩阵 J ∈ Rm×m 和 L ∈ Rn×n 满足[13]:
{

JΣxxJ
T = Im, LΣyyL

T = In

JΣxyL
T = D = diag{γ1, · · · , γr, 0, · · · , 0}

(2)

其中 γ1 ≥ · · · ≥ γr, m = rank(Σxx), n =
rank(Σyy), D 包含典型相关系数 γi, Im ∈ Rm×m

是前 m 个对角元素是 1 而其余对角元素均为
0 的对角阵, In ∈ Rn×n 是前 n 个对角元素是

1 而其余对角元素均为零的对角阵. 典型向量

ccc = Jxxx 包含一系列不相关的随机变量, 且有协方
差矩阵: Σcc = JΣxxJ

T = Im; 典型向量 ddd = Lyyy

包含一系列不相关的随机变量, 且有协方差矩阵:
Σdd = LΣyyL

T = In; ccc 和 ddd 之间的互协方差矩阵是

一个对角阵: Σcd = JΣxyL
T = D. 通过广义奇异值

分解:

Σ−
1
2

xx ΣxyΣ−
1
2

yy = UΣV T (3)

得出

J = UTΣxx
− 1

2 , L = V TΣyy
− 1

2 , D = Σ (4)

1.2 故障检测方法

传统基于 CVA 的故障检测方法通过最大化过
去数据空间与未来数据空间的相关性, 提取出具
有最佳预测能力的低维典型变量, 对低维典型变
量进行统计监控. 假设过程输入输出向量为 uuut ∈
Rmu , yyyt ∈ Rmy , 在某时刻 t, 构造过去信息向量
pppt = [yyyT

t−1, yyy
T
t−2, · · · , yyyT

t−h,uuuT
t−1,uuu

T
t−2, · · · ,uuuT

t−h]T,
以及包含现在和未来输出信息的向量 fff t =
[yyyT

t , yyyT
t+1, · · · , yyyT

t+l]
T, 其中 h 和 l 表示滞后阶次. 通

过典型变量分析可得过程状态的 CVA 估计

xxxc
t = Jkpppt = UT

k Σ−
1
2

pp pppt (5)

式中 k 为模型阶次, Jk 为矩阵 J 的前 k 行, Uk 为

矩阵 U 的前 k 列, Σpp 为向量 pppt 的协方差矩阵.
利用统计量 T 2

s , T 2
r 和 SPE





T 2
s = pppT

t JT
k Jkpppt

T 2
r = pppT

t JT
q Jqpppt

SPE = pppT
t (I − JT

k Jk)
T(I − JT

k Jk)pppt

(6)

监控过程的变化趋势. 式 (6) 中, Jq 为矩阵 J 的后

q = h(mu + my) − k 行. T 2
s 统计量对 CVA 状态

空间内的变化进行度量. T 2
r 统计量对 CVA 状态空

间外的变化进行度量, 其检测效果最好. 但是当协方
差矩阵 Σpp 含有较小值时, T 2

r 统计量受协方差矩阵

求逆计算影响较大[12]. SPE 统计量为平方预测误
差, 可以用来监控残差空间的变化. 对于 T 2

r 和 SPE
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统计量监控的两个数据空间, 虽然变量对未来输出
向量的预测能力较小, 但是变量变化可能较大, 利用
T 2

r 和 SPE 统计量是不恰当的.

2 基于DIOCVA的过程监控

在实际生产过程中, 有的过程测量变量异常影
响与之关联的质量测量变量发生异常; 有的过程测
量变量异常被控制器抑制, 质量测量变量没有受到
影响; 有的故障只有质量测量变量发生异常, 过程测
量变量正常. 按照过程测量变量和质量测量变量的
关系对过程故障进行区分, 能够更加精细地进行故
障检测, 以满足多种过程故障检测需求. 本文利用典
型变量分析将过程测量数据空间划分为与质量测量

变量相关的子空间和与质量测量变量不相关的子空

间, 将质量测量数据空间划分为与过程测量变量相
关的子空间和与过程测量变量不相关的子空间, 对
这些子空间进行精细监控, 并进一步考虑测量变量
的时序相关性, 提出基于动态输入输出 CVA (Dy-
namic input-output CVA, DIOCVA) 的过程监控
方法.

2.1 输入输出 CVA方法

定义过程测量向量xxx′ = [x′1, x
′
2, · · · , x′m′ ]T为输

入向量, 质量测量向量 yyy′ = [y′1, y
′
2, · · · , y′n′ ]

T
为输

出向量, 对 s 次测量数据进行标准化处理使之均值

为 0 方差为 1, 得到过程测量数据矩阵 X ′ ∈ Rs×m′

和质量测量数据矩阵 Y ′ ∈ Rs×n′ . 对输入输出数据
进行典型变量分析可得相关性最大的前 k 对典型向

量 ccc′ 和 ddd′,

ccc′ = [c′1, c
′
2, · · · , c′k]

T = UT
k Σ−

1
2

x′x′xxx
′ (7)

ddd′ = [d′1, d
′
2, · · · , d′k]

T = V T
k Σ−

1
2

y′y′yyy
′ (8)

由 ccc′ 和 ddd′ 张成的子空间称为典型变量子空间. ccc′ 返
回到m′ 维测量空间的投影为 x̂xx′, ddd′ 返回到 n′ 维测
量空间的投影为 ŷyy′,

x̂xx′ = Σ−
1
2

x′x′UkU
T
k Σ−

1
2

x′x′xxx
′ (9)

ŷyy′ = Σ−
1
2

y′y′VkV
T

k Σ−
1
2

y′y′yyy
′ (10)

则估计残差 eeex′ = xxx′− x̂xx′, eeey′ = yyy′− ŷyy′, 对应的数据
矩阵形式为

Ex′ = X ′ − X̂ ′ (11)

Ey′ = Y ′ − Ŷ ′ (12)

其中 Ex′ ∈ Rs×m′
, Ey′ ∈ Rs×n′ 表示残差矩阵,

X̂ ′ ∈ Rs×m′
, Ŷ ′ ∈ Rs×n′ 分别表示典型向量 ccc′ 和

ddd′ 返回相应测量空间的投影矩阵. 由 eeex′ 和 eeey′ 张

成的子空间称为典型变量残差子空间. 为了以示区
分, 称 ccc′ 和 ddd′ 张成的子空间为输入输出相关子空间
Φx′y′ , eeex′ 张成的子空间为不相关输入子空间 Φex′ ,
eeey′ 张成的子空间为不相关输出子空间 Φey′ .

输入输出相关子空间 Φx′y′ 描述了过程变量和

质量变量相关的信息, 对该子空间构造 T 2 统计量:

T 2
s = ccc′Tccc′ (13)

假设正态性成立, 则 T 2
s 服从如下分布

T 2
s,α =

k(s2 − 1)
s(s− k)

Fα(k, s− k) (14)

选定置信水平 100(1−α)%, 利用式 (14)计算 T 2
s 统

计的阈值. T 2
s 统计量对输入输出相关子空间中的变

化进行度量, 统计量超出阈值表明与产品质量向量
相关的过程测量向量的变化是异常的 (即过程存在
故障), 进而可判断产品质量的变化出现异常, 即过
程故障影响产品质量发生变化. 过程测量变量的采
集速率一般比产品质量变量的采集速率快, 由式 (7)
和 (13) 可以看出 T 2

s 统计量只利用了过程测量变量,
因此其在线监控的实时性优于利用产品质量的统计

量.
对于不相关输入子空间 Φex′ , 传统 CVA 监控方

法利用式 (6) 中的 T 2
r 统计量和 SPE 统计量进行监

控. 当协方差矩阵 Σx′x′ 含有较小值时, T 2
r 统计量对

Σx′x′ 的求逆计算过度敏感. 在利用典型变量分析方
法进行数据分析时, 并没有考虑变量方差的大小. 通
过算法研究发现, 在子空间 Φex′ 中可能存在方差较

大的项, 这会影响 SPE 统计量的监控效果. 针对上
述问题, 本文利用主元分析方法对不相关输入子空
间 Φex′ 进行方差分析, 从而形成不相关输入主元子
空间 ΦP

ex′
和不相关输入残差子空间 ΦR

ex′
, 对子空间

ΦP
ex′
构建 T 2 统计量, 对子空间 ΦR

ex′
构建 SPE 统计

量进行监控.
对不相关输入子空间 Φex′ 的数据矩阵Ex′ 进行

主元分析[1, 12]

Ex′ = Êx′ + ER
x′ = Tx′P

T
x′ + ER

x′ (15)

假设主元个数为 kx′ , 则 Px′ ∈ Rm′×kx′ 表示载荷矩

阵, Tx′ = Ex′Px′ 表示主元得分矩阵, Êx′ 表示 Tx′

返回不相关输入子空间 Φex′ 的投影, ER
x′ 表示主元

残差矩阵. Êx′ 张成的子空间为不相关输入主元子

空间 ΦP
ex′

, 得分向量 tttx′ = PT
x′eeex′ , 构造统计量:

T 2
x′ = tttTx′Λ

−1
x′ tttx′ (16)

进行监控, 其中 Λx′ 表示 kx′ 个主元的特征值组成的

对角矩阵. ER
x′ 张成的子空间为不相关输入残差子
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空间 ΦR
ex′

, 残差向量 eeeR
x′ = eeex′ − êeex′ = eeex′ − Px′tttx′ ,

构造统计量

SPEx′ = (eeex′ − êeex′)
T(eeex′ − êeex′) (17)

进行监控. 统计量 T 2
x′ 度量了与输出不相关的输入

子空间中的系统变化, 统计量 SPEx′ 度量了同一子

空间中的随机变化. 统计量 T 2
x′ 或 SPEx′ 超出阈值

表明与质量向量不相关的过程测量向量的变化是异

常的 (即过程存在故障), 该故障不会影响产品质量,
如故障被控制器抑制. 产品质量是否异常需根据其
他统计量判断.
不相关输出子空间 Φey′ 在进行监控时, 存在与

不相关输入子空间相同的问题. 因此, 本文同样采用
主元分析方法来分析不相关输出子空间 Φey′ 的方差

信息, 从而形成不相关输出主元子空间 ΦP
ey′
和不相

关输出残差子空间 ΦR
ey′

, 对子空间 ΦP
ey′
构建 T 2 统

计量, 对子空间 ΦR
ey′
构建 SPE 统计量进行监控.

对不相关输出子空间 Φey′ 的数据矩阵 Ey′ 进行

主元分析

Ey′ = Êy′ + ER
y′ = Ty′P

T
y′ + ER

y′ (18)

假设主元个数为 ky′ , 则 Py′ ∈ Rn′×ky′ 表示载荷矩

阵, Ty′ = Ey′Py′ 表示主元得分矩阵, Êy′ 表示 Ty′

返回不相关输出子空间 Φey′ 的投影, ER
y′ 表示主元

残差矩阵. Êy′ 张成的子空间为不相关输出主元子

空间 ΦP
ey′

, 得分向量 ttty′ = PT
y′eeey′ , 构造统计量:

T 2
y′ = tttTy′Λ

−1
y′ ttty′ (19)

进行监控, 其中 Λy′ 表示 ky′ 个主元的特征值组成的

对角矩阵. ER
y′ 张成的子空间为不相关输出残差子

空间 ΦR
ey′

, 残差向量 eeeR
y′ = eeey′ − êeey′ = eeey′ − Py′ttty′ ,

构造统计量:

SPEy′ = (eeey′ − êeey′)
T(eeey′ − êeey′) (20)

进行监控. 统计量 T 2
y′ 度量了与输入不相关的输出

子空间中的系统变化, SPEy′ 统计量对同一子空间

中的随机变化进行度量. 统计量 T 2
y′ 或 SPEy′ 超出

阈值表明与过程测量向量不相关的质量测量数据子

空间的变化是异常的, 该质量异常与过程测量数据
无关, 如引起该质量异常的关键变量未测量.
综上, 数据空间 X ′ 和 Y ′ 可精细分解为
{

X ′ = X̂ ′ + Ex′ = X̂ ′ + Êx′ + ER
x′

Y ′ = Ŷ ′ + Ey′ = Ŷ ′ + Êy′ + ER
y′

(21)

各子空间及相应监控统计量见图 1, 统计量的控制限
可由核密度估计方法[30] 求取. 过程变量的采集速率
一般较快, 每获得一个时刻的过程数据, 利用过程变
量监控输入输出相关子空间 Φx′y′、不相关输入子空

间 Φex′ 的变化. 如果统计量 T 2
s 超出控制限, 表明

过程故障对产品质量的影响较大, 应予以重视. 如果
统计量 T 2

s 正常, 不相关输入子空间 Φex′ 的统计量

T 2
x′ 或 SPEx′ 超出控制限, 表明过程发生故障, 但该
故障对产品质量没有影响或者影响很小. 如果质量
数据可得, 再利用质量数据监控不相关输出主元子
空间 ΦP

ey′
和不相关输出残差子空间 ΦR

ey′
的变化, 验

证实时过程监控的判断结果是否正确.

2.2 动态输入输出 CVA方法

实际过程往往存在动态特性, 过程测量数据在
线采集, 采样时间间隔较短, 相邻采样时刻的数据往
往具有相关性. 输入输出 CVA 方法在分析相关性
时仅考虑了变量间的相关性, 并没有考虑变量的时
序相关性. 因此, 对 IOCVA 方法进一步改进, 将过
程测量数据按照式 (22) 进行动态增广, 便可以得到
动态输入输出 CVA 方法. 由于质量测量数据的采
样时间间隔一般较长, 相邻采样时刻的数据相关性
很小, 可以忽略. 因此, 不对质量测量数据进行增广.

X ′(h′) =
[
X ′ (t′) X ′ (t′ − 1) · · ·X ′ (t′ − h′)

]
=

图 1 IOCVA 方法的各子空间及监控统计量

Fig. 1 Subspaces and monitoring statistics of the IOCVA method
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
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xxx
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′T
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xxx
′T
t′−1 xxx

′T
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′T
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...
...

. . .
...

xxx
′T
t′+h′−s xxx

′T
t′+h′−s−1 · · · xxx

′T
t′−s




(22)

其中, t′ 为当前时刻, h′ 为滞后阶次, h′ 可利用动态
PCA 滞后阶次的求解方法[19] 确定. 然后即可按照
IOCVA 方法的步骤进行故障检测.

3 仿真研究

田纳西 –伊斯曼 (Tennessee-Eastman, TE) 过
程[1, 31] 由伊斯曼化学品公司创建, 广泛用于测试和
比较过程控制、故障检测方法的性能. 过程包括五
个主要单元: 反应器、冷凝器、压缩机、分离器和
汽提塔; 包含八种成分: A、B、C、D、E、F、G 和
H. 反应物 A、C、D 和 E 以及惰性组分 B 一起进
入反应器形成产品 G 和 H 以及副产品 F. 过程包
括 41 个测量变量和 12 个控制变量, 所有过程测
量值均包含高斯噪声. 过程仿真包括 21 个预设定
的故障, 故障从第 161 个采样时刻加入. 仿真数据
可从 http://brahms.scs.uiuc.edu 下载. 分别利用
IOCVA 方法、DIOCVA 方法、CVA 方法、PCA
方法和动态 PCA (Dynamic PCA, DPCA) 方法
进行故障检测. 对于 IOCVA 方法和 DIOCVA
方法, 选择 TE 过程测量变量 XMEAS(1∼ 36) 和
控制变量 XMV(1∼ 11) 作为输入向量 xxx′, 测量
变量 XMEAS(37∼ 41) 作为输出向量 yyy′. 对于

CVA 方法, 选择测量变量 XMEAS(1∼ 36) 和控
制变量 XMV(1∼ 11) 作为输入向量 uuu, 测量变量
XMEAS(37∼ 41) 作为输出向量 yyy. 考虑到最终产
品质量变量测量实时性差, 为了实现过程监控的
实时性, PCA 方法和 DPCA 方法利用测量变量
XMEAS(1∼ 36) 和控制变量 XMV(1∼ 11) 进行故
障检测[23].
故障 4是反应器冷却水入口温度阶跃变化, 5种

方法的故障检测效果见图 2∼图 8. 故障发生时, 反
应器温度突然升高, 由于闭环控制进行补偿, 冷却水
流速阶跃变化, 导致输出变量保持稳定. 图 2∼图 4
显示 PCA、DPCA 和 CVA 可以检测到故障, 但无
法进一步区分故障是否影响产品质量. 从图 5∼图 8
的 IOCVA 和 DIOCVA 检测图可以看出, 输入输出
相关子空间统计量 T 2

s 没有检测出故障, 不相关输入
子空间的统计量 T 2

x′ 和 SPEx′ 检测出故障, 表明故
障仅存在于与输出不相关的输入子空间中, 故障受
到反馈抑制, 没有影响最终产品的质量.

图 2 故障 4 的 PCA 监控图

Fig. 2 PCA-based monitoring results for Fault 4

图 3 故障 4 的 DPCA 监控图

Fig. 3 DPCA-based monitoring results for Fault 4

图 4 故障 4 的 CVA 监控图

Fig. 4 CVA-based monitoring results for Fault 4

图 5 故障 4 利用新过程数据的 IOCVA 监控图

Fig. 5 IOCVA-based monitoring results for Fault 4 using

new process data
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图 6 故障 4 利用新质量数据的 IOCVA 监控图

Fig. 6 IOCVA-based monitoring results for Fault 4 using

new quality data

图 7 故障 4 利用新过程数据的 DIOCVA 监控图

Fig. 7 DIOCVA-based monitoring results for Fault 4

using new process data

图 8 故障 4 利用新质量数据的 DIOCVA 监控图

Fig. 8 DIOCVA-based monitoring results for Fault 4

using new quality data

故障 7 为成分 C 可用性的阶跃变化. 5 种方法
对故障 7 的监控结果见图 9∼图 15. 可以看出, 5 种
方法都能检测出故障. 在 PCA、DPCA 和 CVA 方
法的监控结果图 9∼图 11 中, 可以看出故障发生一
段时间之后统计量超限程度明显减小, 可是由于检
测的不够精细, 无法确定产品质量是否受到影响. 进
一步分析 IOCVA/DIOCVA 的监控结果图 12∼图
15 可以发现, 故障在第 500 个时刻以后仅存在于不
相关输入子空间, 说明此故障经过控制系统一段时
间的调节已经被补偿, 输出变量回归正常水平.

图 9 故障 7 的 PCA 监控图

Fig. 9 PCA-based monitoring results for Fault 7

图 10 故障 7 的 DPCA 监控图

Fig. 10 DPCA-based monitoring results for Fault 7

图 11 故障 7 的 CVA 监控图

Fig. 11 CVA-based monitoring results for Fault 7

图 12 故障 7 利用新过程数据的 IOCVA 监控图

Fig. 12 IOCVA-based monitoring results for Fault 7

using new process data
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图 13 故障 7 利用新质量数据的 IOCVA 监控图

Fig. 13 IOCVA-based monitoring results for Fault 7

using new quality data

图 14 故障 7 利用新过程数据的 DIOCVA 监控图

Fig. 14 DIOCVA-based monitoring results for Fault 7

using new process data

图 15 故障 7 利用新质量数据的 DIOCVA 监控图

Fig. 15 DIOCVA-based monitoring results for Fault 7

using new quality data

故障 13 由反应动力学常数慢偏移引发, 5 种
方法的故障检测效果如图 16∼图 22 所示, 可以
看到 5 种方法都能够检测出故障. PCA 方法的
故障检出率为 95.25%, 检出时刻为 201, 误报率为
0.625%; DPCA 的故障检出率为 95.75%, 检出时
刻为 197, 误报率为 1.25%; CVA 的故障检出率为
95.88%,检出时刻为 199,误报率为 1.25%; IOCVA
的故障检出率为 95.50%, 检出时刻为 198, 误报率
为 0; DIOCVA 的故障检出率为 95.88%, 检出时刻
为 195, 误报率为 0.625%. 从检出率、检出时间和
误报率的对比可以看出, IOCVA/DIOCVA 方法的
检测效果优于 PCA、DPCA 和 CVA 方法. 通过

IOCVA/DIOCVA 监控结果可以看出输入输出相关
子空间存在故障, 即存在导致质量异常的过程故障.

图 16 故障 13 的 PCA 监控图

Fig. 16 PCA-based monitoring results for Fault 13

图 17 故障 13 的 DPCA 监控图

Fig. 17 DPCA-based monitoring results for Fault 13

图 18 故障 13 的 CVA 监控图

Fig. 18 CVA-based monitoring results for Fault 13

图 19 故障 13 利用新过程数据的 IOCVA 监控图

Fig. 19 IOCVA-based monitoring results for Fault 13

using new process data
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图 20 故障 13 利用新质量数据的 IOCVA 监控图

Fig. 20 IOCVA-based monitoring results for Fault 13

using new quality data

图 21 故障 13 利用新过程数据的 DIOCVA 监控图

Fig. 21 DIOCVA-based monitoring results for Fault 13

using new process data

图 22 故障 13 利用新质量数据的 DIOCVA 监控图

Fig. 22 DIOCVA-based monitoring results for Fault 13

using new quality data

4 结论

本文提出的基于 DIOCVA 的过程监控方法利
用 CVA 方法对过程测量数据和质量测量数据之间
的相关性进行分析, 利用 PCA 方法进一步分析了数
据的方差特性, 最终将原始数据空间映射到 5 个子
空间, 对 5 个子空间分别构造统计量进行精细监控.
从 TE 过程的仿真结果可以看出, 与 PCA、DPCA
和 CVA 方法相比, DIOCVA 方法提供了更加精细
的过程监控手段. 通过对输入输出数据空间的精细

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.
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