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基于精简并发潜结构映射的竖炉焙烧过程综合故障诊断

刘 强 1, 2 秦泗钊 2, 3

摘 要 竖炉焙烧过程因运行条件异常变化或操作不当会造成上火、冒火、过还原和欠还原等运行故障. 这些故障直接影响

过程运行安全和产品质量 (比如, 磁选管回收率), 但难以采用基于模型和基于知识的方法建模故障与产品质量的关系, 以及诊

断故障变量. 针对上述问题, 本文提出数据驱动的基于并发潜结构映射 (Concurrent projection to latent structures, CPLS)

的竖炉焙烧过程综合故障诊断方法. 首先, 将并发潜结构映射分解的过程变量共有子空间与残差空间精简合并来建立磁选管

回收率相关的过程变化空间, 提出基于精简并发潜结构映射模型的竖炉焙烧过程综合监控方法; 接下来, 定义相应的重构贡献

图并与竖炉焙烧过程相结合, 提出 CPLS 精简重构贡献方法用于竖炉焙烧过程故障变量诊断; 最后, 利用竖炉焙烧过程半实物

仿真平台采集的数据进行实验研究, 结果表明所提方法不仅可以诊断出质量相关的故障, 而且可诊断出回路设定值之外的故

障变量.
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Comprehensive Fault Diagnosis of Shaft Furnace Roasting Processes Using

Simplified Concurrent Projection to Latent Structures
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Abstract Operational faults of shaft furnace roasting processes can appear when operational conditions change ab-

normally or operators do not react properly or timely. Typical operational faults, including fire-emitting, flame-out,

under-reduction and over-reduction, are highly related to process safety and product quality, e. g., magnetic tube recovery

rate (MTRR). Fault diagnosis of shaft furnace roasting processes deserves more attentions. However, it is difficult to apply

model-based or knowledge-based fault diagnosis methods. In particular, it is difficult to model the relations between fault

and product quality. In this paper data-driven concurrent projection to latent structures (CPLS) based fault diagnosis is

developed for shaft furnace roasting processes. First, a CPLS based comprehensive monitoring method for shaft furnace

roasting processes is proposed by combining co-variation and residual of process spaces of concurrent projection to latent

structures into a simplified MTRR-relevant process-variation space. Secondly, a corresponding simplified reconstruction-

based contribution method is proposed and used to pinpoint the faulty variable. Finally, the proposed methods are verified

using the data collected from a hardware-in-loop simulation platform. The results demonstrate that the quality-relevant

faults as well as faulty variables are successfully diagnosed.
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切相关的故障, 也可发生过还原和欠还原等与质量
指标 (即磁选管回收率) 下降密切相关的故障, 有必
要有效监控与诊断.

竖炉焙烧过程生产条件变化频繁、物理和化学

反应机理复杂, 一方面难以依据物理和化学规律建
立过程的精确数学模型; 另一方面, 竖炉焙烧过程的
运行故障不是传统的传感器和执行机构故障, 难以
建立故障模型. 因此, 以过程模型与故障模型为基础
的基于模型方法难以用于竖炉焙烧过程运行故障诊

断[1].
近年来, 学者提出基于知识的竖炉焙烧过程故

障诊断方法. 比如, Chai 等[2]、吴峰华等[3] 建立了

基于规则推理的竖炉焙烧过程故障诊断专家系统,
对过程变量的观测值利用产生式规则进行判断与推

理, 以规则推理的结论作为故障诊断结论; 严爱军
等[4] 提出基于案例推理的竖炉焙烧过程故障诊断方

法, 将新故障与案例库中的历史故障进行比较, 得到
以概率形式表示的故障诊断结论. 但上述方法存在
两个问题: 1) 只能诊断出故障发生, 但不能诊断故
障原因, 特别是无法诊断回路设定值之外的故障原
因变量; 2) 由于竖炉焙烧过程的过程变量相关关系
复杂, 难以获得用于规则推理及案例推理所需的过
程先验知识, 方法实施与维护难度大.
针对上述问题, Lu 等[5] 结合数据驱动故障诊

断方法无需过程精确数学模型、降维可视化以及实

施维护方便等优点[6−8], 利用历史正常数据, 采用主
元分析 (Principal component analysis, PCA)技术
建立竖炉焙烧过程的多元统计模型与故障监控指标,
在此基础上进行竖炉焙烧过程故障诊断. 但该方法
属于单一层面的潜结构建模与故障诊断, 将质量变
量等同于一般的过程变量, 无法诊断故障与产品质
量磁选管回收率之间的关系. 针对单一层面数据建
模与故障诊断方法的问题, 多位学者研究了多层面
数据建模与故障诊断[7−16]. 比如, MacGraegor 等[8]

提出基于偏最小二乘 (Partial least squares, PLS)
的故障诊断方法, Zhou 等[9]、Li 等[10−11] 提出全潜

结构映射的建模与监控方法, Qin 等[12]、Liu 等[13]

提出并发潜结构映射 (Concurrent projection to la-
tent structures, CPLS) 多层面建模与监控方法, 实
现过程与质量的联合监控, 已成为过程工业数据建
模与故障诊断的新方向[17].
然而, CPLS 方法将与质量直接相关的过程变

化以及与质量潜在相关的过程变化, 划分成两个不
同的子空间, 即共有子空间与过程变化残差空间, 分
别用 T 2 统计指标与 Q 统计指标监控. 对于竖炉焙
烧过程而言, 新发故障可能同时影响这两个子空间.

为此, 本文提出将两个统计指标合并为一个统一指
标, 利用竖炉焙烧过程历史正常数据 (以磁选管回收
率作为质量变量, 以燃烧室温度、还原煤气流量、炉
顶废气温度、炉内负压、燃烧煤气热值和加热空气

流量作为过程变量), 建立竖炉焙烧过程并发潜结构
映射模型及精简 CPLS 模型用于综合监控. 在此基
础上, 考虑到 CPLS 重构贡献难以满足正确诊断的
必要条件, 本文提出 CPLS 精简重构贡献方法, 用于
诊断竖炉焙烧过程质量相关故障变量.

1 竖炉焙烧过程工艺及故障描述

1.1 竖炉焙烧过程工艺描述

首先, 矿石经皮带输送到炉顶的储槽, 之后进入
炉膛内通过预热带和炉顶废气热交换进行预热, 使
温度升至 150∼ 200◦C; 预热后的矿石进入加热带继
续加热至 1 045∼ 1 160◦C 左右; 其后矿石进入还原
带与还原煤气接触, 使其温度降低到 570◦C 左右.
期间, 与还原煤气中的 CO 和 H2 进行还原反应, 生
成强磁性铁矿物 Fe3O4.

适宜条件下, 还原带中的矿石发生如下反应:

3Fe2O3 + CO 570◦C−→ 2Fe3O4 + CO2

3Fe2O3 + H2
570◦C−→ 2Fe3O4 + H2O

其中, 生成物 Fe3O4 为强磁性铁矿, 磁选管回收率
较高, 利于磁选出高品位精矿.
还原反应不充分时, 生成物为 Fe3O4 和 Fe2O3

的混合物. 还原反应过度时, 还会发生下面的反应:

Fe3O4 + CO >570◦C−→ 3FeO + CO2

Fe3O4 + H2
>570◦C−→ 3FeO + H2O

其中, 生成物 FeO 是弱磁性物质, 不利于磁选工序
提取强磁性的高品位精矿. 由此看出, 还原不充分与
过还原都会降低产品质量, 以磁选管回收率来衡量.
磁选管回收率降低会直接影响下游球磨工序和磁选

工序的工艺指标: 金属回收率和精矿品位.
图 1 中, 质量变量为磁选管回收率 γ; 相关的过

程变量主要包括燃烧室温度、还原煤气流量、炉顶

废气温度、炉内负压、加热煤气热值和加热空气流

量. 正常工况下, 上述过程变量都将维持在合适的
范围内, 保证还原反应正常运行. 因物料能量耦合
关系, 以及底层回路控制与上层运行控制作用使得
过程变量在正常工况下具有特定的相关关系潜结构,
可利用该相关关系建立正常工况数据并发潜结构模

型.
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图 1 竖炉焙烧过程工艺图

Fig. 1 Flow chart of shaft furnace roasting processes

1.2 竖炉焙烧过程故障描述

竖炉焙烧实际生产过程中, 由于原料矿石的大
小、成分与种类频繁变化, 在过程操作与运行条件不
相符时, 可发生与运行安全密切相关的冒火和上火
故障, 也可发生欠还原与过还原这类与磁选管回收
率相关的运行故障, 故障具体描述为

1) 冒火: 炉内负压较低, 使得炉膛内加热带中
的火焰不能及时上升, 从火眼喷出炉外;

2) 上火: 未完全燃烧的煤气进入烟道燃烧, 使
得炉内的火焰从炉顶喷出;

3) 欠还原: 矿石在竖炉焙烧过程没有充分的还
原就被搬出炉体;

4) 过还原: 还原成的磁铁矿 (主要成分 Fe3O4)
进一步被还原为弱磁铁矿后, 才搬出炉体.
竖炉焙烧过程工况异常, 直接影响生产与人员

安全; 磁选管回收率降低, 直接影响下游工序的工艺
指标 (金属回收率和精矿品位). 长期以来, 竖炉焙烧
过程的操作者主要依据经验知识通过观察炉体表面

的现象进行判断与决策以避免工艺设备可能会发生

的故障, 但由于竖炉焙烧过程的过程变量较多, 仅仅
依靠操作员观察炉体外观来进行故障诊断, 无法诊
断故障原因, 也无法分析故障是否影响质量指标磁
选管回收率. 而且, 故障的现有理解将上火故障与过
还原等区分为不同的故障, 而实际生产中, 上火故障
等异常工况也会影响磁选管回收率.
异常运行工况可导致过程变量的异常变化、过

程变量间的相关关系改变以及过程变量与质量变量

间相关关系的改变. 为此, 本文下一节提出利用历史
数据建立磁选管回收率与过程变量间的潜结构相关

关系; 在此基础上, 针对新发故障可能影响历史已发
故障残差空间异常变化, 提出并发潜结构映射竖炉
焙烧过程综合监控方法和基于 CPLS 精简重构贡献
的故障变量诊断方法.

2 基于并发潜结构映射的竖炉焙烧过程综合

故障诊断

2.1 竖炉焙烧过程综合监控

2.1.1 竖炉焙烧过程并发潜结构建模

首 先, 以 燃 烧 室 温 度 TO1、 还 原 煤 气

流 量 Fh、 炉 顶 废 气 温 度 TO2、 炉 内 负 压

Pf、 加热煤气热值 h 和加热空气流量 Fk

作 为 过 程 变 量, 构 造 样 本 向 量, xxx(k) =
[TO1(k), Fh(k), TO2(k), Pf (k), h(k), Fk(k)]T (k 为
采样时刻), 过程变量数为 m = 6; 以磁选管回收
率 γ 作为质量变量, 构造样本向量 yyy∗(k) = [γ∗(k)],
质量变量数为 p = 1.
正常工况下, 根据磁选管回收率同步采集过程

变量, 构建过程变量建模数据阵 XXX∗
和质量变量建

模数据阵 YYY ∗, 如式 (1) 和 (2) 所示:

XXX∗ = [xxx∗(1) xxx∗(2) · · · xxx∗(n)]T (1)

YYY ∗ = [yyy∗(1) yyy∗(2) · · · yyy∗(n)]T (2)

式中, n 为样本数;
接下来, 对{XXX∗, YYY ∗}进行标准化处理, 即对每

一列各元素减去该列的均值后除以该列的标准差,
以消除变量单位和测量范围的影响, 得到 {XXX,YYY }.
其后, 利用过程数据阵XXX 与质量数据阵 YYY , 采

用并发潜结构映射算法建立过程变量与磁选管回收
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率间的潜结构模型[12],

XXX = TTT cRRR
†††
c+TTT xPPP

T
x +X̃XX (3)

YYY = TTT cQQQ
T
c +TTT yPPP

T
y +ỸYY (4)

其中, RRRc ∈ R6×lc、PPP x ∈ R6×lx、QQQc ∈ R1×lc 和

PPP y ∈ R1×ly 为负荷阵, lc、lx 和 ly 分别为共有变化、

过程特有变化和磁选管回收率特有变化的潜变量个

数; TTT c、TTT x 和 TTT y 为得分矩阵; TTT c 为可用于预测磁

选管回收率的过程共有变化, TTT x 为对预测磁选回收

率无用的过程特有变化, TTT y 表示不能由过程变量预

测的磁选管回收率变化, X̃XX 为过程变量残差, ỸYY 为

磁选管回收率残差.
对单一样本, CPLS 模型表示为

xxx = x̂xxc + x̃xxc = RRR†††T
c tttc+PPP xtttx + x̃xx (5)

yyy = ŷyyc + ỹyyc = QQQctttc+PPP yttty + ỹyy (6)

其中

x̃xxc = xxx−RRR†††T
c tttc= PPP xtttx + x̃xx (7)

ỹyyc = yyy −QQQctttc = PPP yttty + ỹyy (8)

tttc= RRRT
c xxx (9)

tttx= PPPT
x x̃xxc = PPPT

xxxx (10)

ttty= PPPT
y ỹyyc (11)

x̃xx =
(
III −PPP xPPP

T
x

)
x̃xxc =

(
III −PPP xPPP

T
x

)
xxx (12)

ỹyy =
(
III −PPP yPPP

T
y

)
ỹyyc (13)

需要说明的是, 过程变化 TTT c 与 X̃XX (或 tttc 与 x̃xx)
均可能与磁选管回收率相关, 有必要将二者合并. 从
而, 同时监控历史已发及未发的与磁选管回收率相
关的过程故障; TTT y 与 ỸYY (或 ttty 与 ỹyy) 均为不能由过
程变化预测的磁选管回收率变化, 有必要将二者合
并. 从而, 同时监控历史已发及未发的不可由过程
变化预测的磁选管回收率异常. 然而, TTT c (或 tttc) 与
TTT y (或 ttty) 为得分变化, 适于采用 T 2 统计量监控;
X̃XX (或 x̃xx) 与 ỸYY (或 ỹyy) 为残差变化, 适于采用 Q 统
计量监控, 不能将二者简单合并. 因此, 这里并未给
出显式的精简并发潜结构模型; 在第 3.1.2 节中, 通
过相应的综合指标来建立精简并发潜结构空间; 在
此基础上, 实现竖炉焙烧过程的综合监控.

2.1.2 基于精简 CPLS的竖炉焙烧过程综合监控

首先, 采集过程变量实时数据xxx∗, 采用 BP神经
网络[18], 计算质量变量磁选管回收率预测值 yyy∗, 并
根据 {XXX∗,YYY ∗} 的均值和标准差对 {xxx∗, yyy∗} 归一化
处理, 得到 xxx,yyy.
接下来, 利用第 3.1.1 节建立的 CPLS 模型, 对

给定的新数据样本 {xxx,yyy}, 按照式 (8)∼ (16) 计算得
分与残差, 对得分和残差分别建立二次型统计指标,
由 T 2 统计量监控得分的变化, 由 Q 统计量监控残

差的变化. 假设数据服从多元正态分布, T 2 统计量

服从 F 分布, Q 统计量服从 χ2 分布, 从而根据 Qin
等[12] 方法列出 5 个统计指标及其控制限如表 1 所
示.

表 1 竖炉焙烧过程统计指标及其控制限[12]

Table 1 The statistics and control limits for

shaft furnace roasting processes[12]

统计指标 控制限

T 2
c = tttTc ΛΛΛ−1

c tttc =

xxxTRRRcΛΛΛ
−1
c RRRT

c xxx
τ2

c = lc(n2−1)
n(n−lc)

Flc,n−lc,α

T 2
x = tttTxΛΛΛ−1

x tttx =

xxxTPPP xΛΛΛ−1
x PPPT

xxxx
τ2

x = lx(n2−1)
n(n−lx)

Flx,n−lx,α

T 2
y = tttTy ΛΛΛ−1

y ttty =

ỹyyT
c PPP yΛΛΛ

−1
y PPPT

y ỹyyc

τ2
y =

ly(n2−1)

n(n−ly)
Fly,n−ly,α

Qx = ‖x̃xx‖2 =

xxxT
(
III − P xPPPT

x

)
xxx

δ2
x = gx · χ2

hx,α

Qy = ‖ỹyy‖2 =

ỹyyT
c

(
III − P yPPPT

y

)
ỹyyc

δ2
y = gy · χ2

hy,α

其中

ΛΛΛc =
1

n− 1
TTTT

c TTT c (14)

ΛΛΛx =
1

n− 1
TTTT

xTTT x (15)

ΛΛΛy =
1

n− 1
TTTT

y TTT y (16)

gx、hx 为服从 χ2 分布的 Qx 统计指标的系数和自

由度; gy、hy 为对于服从 χ2 分布的 Qy 的系数和自

由度, 可按 Qin 等[12] 方法求得.
对于竖炉焙烧过程而言, 新发故障可能引起历

史已发故障残差空间异常变化. 因此, 根据表 1 中求
得的 5 个统计指标及其控制限, 将其精简为三个统
计指标, 得到综合监控竖炉焙烧过程磁选管相关故
障和过程相关故障的方案如下.

1) T 2
c 超出控制限, 检测出可预测的磁选管回收

率相关故障; Qx 超出控制限, 检测出潜在的磁选管
回收率相关故障. 二者均为可能与磁选管回收率有
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关的过程变化. 为此, 参照 Yue 等[19] 的统计指标合

并方法, 将二者合并为一个综合指标 φ, 定义如下:

φ =
T 2

c

τ 2
c

+
Qx

δ2
x

= xxxTΦΦΦxxxx (17)

其中

ΦΦΦx =
RRRcΛΛΛ

−1
c RRRT

c

τ 2
c

+
III −PPP xPPP

T
x

δ2
x

(18)

φ 的控制限 ς2
1 近似服从 χ2 分布[12, 20], 按照如

下方式计算:
ς2
1 = gφ · χ2

hφ,α (19)

其中

gφ =
tr(SSSxΦΦΦx)2

tr(SSSxΦΦΦx)
(20)

hφ =
[tr(SSSxΦΦΦx)]

2

tr(SSSxΦΦΦx)2
(21)

且 SSSx = XXXTXXX/(n− 1) 为 xxx 样本协方差, 1 − α 为

置信水平 (α = 0.05).
如果 φ > ς2

1 , 检测出与磁选管回收率相关的异
常过程变化.

2) 当质量变量数较少时, 通常不再适合对 ỸYY c

做进一步主元分解. 因此, 当无法进行主元分解时,
直接将 ỸYY c 作为 ỸYY 建立相应的 Q 统计指标来进行

监控; 否则, 由于 T 2
y 或Qy 超出控制限, 均可检测出

不可预测的质量故障, 按照Qin 等[12] 方法将二者合

并为一个综合指标 κ, 其定义如下:

κ =
T 2

y

τ 2
y

+
Qy

δ2
y

= ỹyyT
c ΦΦΦyỹyyc (22)

其中

ΦΦΦy =
PPP yΛΛΛ

−1
c PPPT

c

τ 2
y

+
III −PPP yPPP

T
y

δ2
y

(23)

κ 的控制限 ς2
2 近似服从 χ2 分布, 按照如下方

式计算[12]:
ς2
2 = gκ · χ2

hκ,α (24)

其中

gκ =
tr(SSSyΦΦΦy)2

tr(SSSyΦΦΦy)
(25)

hκ =
[tr(SSSyΦΦΦy)]

2

tr(SSSyΦΦΦy)2
(26)

且 SSSy = ỸYY
T

c ỸYY c/(n− 1) 为 ỹyyc 样本协方差.
如果 κ > ς2

2 , 检测出不可由过程变量预测的磁
选管回收率相关故障. 需要说明的是, 计算 κ 统计

指标用到 ỹyyc, 根据式 (8) 实时计算 ỹyyc 需要与过程变

量同步快速率采样的质量数据. 为此, 通过计算质量

预测值, 就可以在质量化验数据得到前实时监控质
量特有变化, 诊断质量特有故障. 在获得新的质量数
据测量值时, 进行质量预测模型有效性的校验与修
正.

3) 如果 T 2
x 超出控制限, 检测出过程特有故障;

如果只关心磁选管回收率相关故障, 可以忽略该类
过程异常.

综合监控 φ、T 2
x 和 κ 三个统计指标, 相应的

精简并发潜结构映射 (Simplified concurrent pro-
jection to latent structures, S-CPLS) 模型说明如
下.

1) 对于过程变化, φ 和 T 2
x 根据 xxx 重写为二次

型的一般形式:

Index(xxx) = xxxTMMMxxx = zzzT
xzzzx (27)

其中, zzzx = MMM
1
2xxx, 对于 φ 而言, MMM = Φx, 对于 T 2

x

而言, MMM = PPP xΛΛΛ
−1
x PPPT

x .
从而, 将原始过程变化 xxx 空间, 投影到新的精简

过程变化 zzzx 空间.
2) 对于磁选管回收变化, κ 根据 ỹyyc 重写为二次

型的一般形式:

Index(yyy) = ỹyyT
c MMMyỹyyc = zzzT

y zzzy (28)

其中, zzzy = MMM
1
2
y ỹyyc, 对于 κ 而言, MMMy = Φy.

从而, 将原始 ỹyyc 数据空间, 投影到新的精简磁
选管回收率变化 zzzy 空间.

2.2 CPLS 精简重构贡献用于诊断竖炉焙烧过程
故障变量

在竖炉焙烧过程综合监控的基础上, 进行竖炉
焙烧过程故障变量的诊断. 虽然重构贡献比贡献图
方法诊断准确率高[21], 但竖炉焙烧过程 CPLS 模型
的 T 2

c 指标重构不能满足重构的必要条件. 为此, 基
于上节建立的 S-CPLS 模型, 提出 CPLS 精简重构
贡献方法用于诊断竖炉焙烧过程故障变量.

重构贡献方法以沿着变量方向的故障监控指标

的重构量作为变量对故障的贡献.
为了定义磁选管回收率相关故障与磁选管回收

率无关故障的重构贡献, 本文参照 Alcala 等[21] 的

重构贡献定义, 利用 φ 和 T 2
x 根据 xxx 重写为二次型

的一般形式 Index(xxx) = xxxTMxMxMx. 沿着第 i 个过程变

量的方向 ξξξi (i = 1, 2, · · · ,m) 定义二次型重构指标
为

Index(xxxr
i ) =

∥∥∥MMM
1
2xxxr

i

∥∥∥
2

=
∥∥∥MMM

1
2xxx− ξξξif

∥∥∥
2

(29)

其中, 故障强度 f 最优值可根据 Index(xxxr
i ) 对 f 求

偏导为 0 求得, 为 f =
(
ξξξT

i ξξξi

)−1 (
ξξξT

i MxMxMx
)
, ξξξi 为单

位阵的第 i 列.



12期 刘强等: 基于精简并发潜结构映射的竖炉焙烧过程综合故障诊断 2165

从而, φ 和 T 2
x 两个统计指标的重构贡献为

RBCIndex(xxx)
i = Index(xxx)− Index(xxxr

i ) =(
ξξξT

i MMMxxx
)2

ξξξT
i MMMξξξi

(30)

在此基础上, 根据 RBCIndex(xxx)
i 的相对大小诊断

故障变量, 变量重构贡献的值越大, 对故障贡献越
大.

3 实验研究

利用竖炉焙烧过程运行控制仿真实验平台[22],
进行竖炉焙烧过程正常工况与异常工况运行实验.
该仿真平台采用的回路控制策略、运行控制策略以

及运行条件, 与实际现场一致. 采集正常工况数据和
异常工况数据, 对本文所提方法进行验证.

首先, 在历史正常运行工况下, 采集 10 小
时时间段内的质量变量磁选管回收率测量值及

与其同步采样的过程变量, 建立竖炉焙烧过程
数据潜结构模型, 具体是: lc = 1, lx = 4, ly = 1;
RRRc = [−1.7165, 0.3585, 0.6597, −0.4038, −0.6156,

0.9101]T; ς2
γ = 1.9209; ς2

ρ = 3.1502; τ 2
x = 9.6768;

PPP x =




0.1644 −0.6627 −0.4172 −0.0391
−0.1327 −0.7198 0.3628 0.1084
−0.3552 −0.0374 −0.6565 −0.5028
0.6137 0.1479 −0.1696 −0.1046
0.0549 −0.0467 0.4809 −0.8474
0.6705 −0.1314 −0.0578 −0.0701




接下来, 正常工况采集的 400 个样本如图 2 (a)

所示, 上火故障工况下采集的 200 个样本如图 2 (b)
所示, 以第 36 个样本时刻引入上火故障, 102 个
样本时刻恢复正常. 对于正常工况数据和故障工
况数据, 分别将本文所提 S-CPLS 综合监控方法与
PCA、PLS、CPLS 三种方法进行比较分析.

正常工况下, PCA 方法、PLS 方法、CPLS
方法以及 S-CPLS 方法, 过程监控的实验结果分
别如图 3 (a)∼ (d) 所示, 经统计, 误报率分别为
4%、3.25%、2%、1.33%, S-CPLS 方法误报率最
低.
上火故障工况下, 相比较图 2 (a) 而言, 图

2 (b) 中各过程变量单一变量均看不出明显异常
变化, 因而难以采用基于规则及人工方法诊断.
PCA、PLS、CPLS 及 S-CPLS 四种方法的故障监
控实验结果见图 4 (a)∼ (d). 图 4 (a) 中, PCA 方法
以 T 2 指标和 Q 指标超限监控过程运行异常, T 2 指

标和 Q 指标从 36 个样本时刻开始超限, 从而检测
到异常工况, 但无法诊断其是否与磁选管回收率异
常有关. 图 4 (b) 中, PLS 方法以 T 2 指标超限监控

与质量相关的过程运行异常, T 2 指标从 36 个样本
时刻开始超限, 从而诊断出磁选管回收率相关的过
程故障, 但 PLS 的 T 2 指标在第 120 个样本时刻后
超限, 与如图 2 (b) 所示的磁选管回收率恢复正常不
符. 图 4 (c) 中, CPLS 方法以 T 2

c 和 Qx 指标超限

监控与质量相关的过程运行异常、以 Qy 指标超限

监控质量特有异常, T 2
c 指标 36 个样本时刻开始超

限、102 个样本开始恢复正常, 有效诊断出该时段
内发生磁选管回收率相关的过程故障; 但 Qx 指标

在 130 个样本时刻后仍超限, 这与 102 个样本时刻
磁选管回收率已恢复正常不一致, 为误报; 另外, 由

图 2 竖炉焙烧过程正常工况与上火故障工况数据

Fig. 2 Data collected from shaft furnace roasting process under normal operation and fire-emitting fault
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图 3 正常工况监控结果

Fig. 3 Monitoring results for normal operation condition

图 4 (c) 的 T 2
c 和 Qx, CPLS 方法过程变量与质量

变量的共有子空间以及残差子空间都发生异常变化.
为此, S-CPLS 方法将二者合并为如图 4 (d) 所示的
φ 综合指标. 图 4 (d) 中, S-CPLS 方法以 φ 指标超

限监控质量相关异常、以 T 2
x 指标超限监控过程特

有异常, φ 指标第 36 个样本时刻开始超限、第 102
个样本时刻恢复到正常, 有效诊断出磁选管回收率
相关的过程故障, 并由 120 个样本时刻后 T 2

x 指标

超限检测到过程特有变化, 经分析是由运行控制引
起的与磁选管回收率无关的正常变化. S-CPLS 方
法的上述故障诊断结果与实际的仿真实验条件一致,
表明了 S-CPLS 综合监控的有效性. 统计故障工况
下, PCA、PLS、CPLS 以及 S-CPLS 的误报率分别
为 49.63%、52.59%、17.78%、14.07%, 漏报率分
别为 1.54%、44.62%、0%、0%, 采用本文所提的
S-CPLS 综合监控方法的诊断准确率更高.
在综合监控的基础上, 进行故障变量的诊断. 对

于故障发生时刻 (第 36 个样本), CPLS 和 S-CPLS
的重构贡献图如图 5 (a)∼ (b) 所示. 由图 5 (a) 可以
看出, 因质量变量数少, 沿各个变量方向对 T 2

c 指标

重构贡献相等, 无法有效诊断磁选管回收率相关故
障变量. 图 5 (b) 诊断出与磁选管回收率下降相关的
故障变量为燃烧室温度. 根据过程知识, 与上火故障
发生机理, 以及伴随其发生过还原发生机理一致, 说
明诊断出故障原因变量; 由图 5 (b) 的 T 2

x 指标重构

贡献图诊断出炉内负压与加热空气流量偏离正常工

况范围, 为过程特有变化故障变量.

4 结语

本文提出了数据驱动的基于精简并发潜结构映

射的竖炉焙烧过程多层面综合故障诊断方法, 并利
用竖炉焙烧过程半实物仿真平台进行实验研究, 结
果表明:
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图 4 上火故障监控结果

Fig. 4 Monitoring results for fire-emitting fault

图 5 上火故障重构贡献诊断结果

Fig. 5 Reconstruction contribution based fault diagnosis results for fire-emitting fault
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1) 正常工况下, 相比 PCA、PLS 和 CPLS 方
法, 本文所提出的 S-CPLS 综合监控方法误报率更
低;

2) 故障工况下, 本文所提出的 S-CPLS 的综合
监控方法不仅检测出竖炉焙烧过程故障工况, 且诊
断出上火故障会降低磁选管回收率, 以及与之相应
的故障变量;

3) 本文基于 S-CPLS 重构贡献诊断出回路设定
值之外的故障变量.
本文所提方法不仅在竖炉焙烧过程实验平台成

功应用, 还可以推广应用于实际的竖炉焙烧过程. 在
方法软件化的基础上, 利用现场实际数据建立模型,
给出可视化的监控图与重构贡献图, 可以实现实际
竖炉焙烧过程的综合故障诊断. 此外, 本文所提出的
精简重构贡献图等研究成果还可应用于高炉炼铁等

其他复杂系统的多层面监控与诊断.
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