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基于多时段MPCA模型的间歇过程监测方法研究

常玉清 1, 2 王 姝 1, 2 谭 帅 2 王福利 1, 2 杨 洁 2

摘 要 针对间歇过程的多时段特性, 提出一种新的生产操作时段划分方法. 该方法利用反映过程特性变化的主成分个数、

负载矩阵以及主成分矩阵的变化实现间歇过程子时段的三步划分. 根据各时间片主成分个数不同, 对生产操作时段进行粗划

分. 为了更客观地反映负载矩阵以及主成分矩阵的相似性, 提出了基于加权负载向量夹角余弦的负载矩阵相似度度量以及基

于加权主成分欧氏距离的主成分矩阵相似度度量方法. 以相似度最小原则, 对时间片矩阵进行奖惩竞争聚类, 进而实现了生产

操作子时段的细划分. 将基于改进时段划分方法的MPCA 建模应用于注塑成型过程在线监测, 实验结果验证了该方法的有效

性.
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Abstract A new operation stage separation method is proposed for the substage separation of multistage batch pro-

cesses. Based on the changes in principle component number, loading matrixes, and principle component matrixes, which

reveal evolvement of the underlying process behavior, a three-step substage separation method is realized. First, rough

separation of operation substage is executed by the difference of principle component number. To reflect objectively the

similarity of the loading matrixes and the similarity of the principle component matrixes, two improved similarity dis-

tances, based on weighted cosine of the angle between loading vectors and weighted Euclidean distances, are introduced

respectively. According to the criterion of minimum similarity distances, time-slice matrixes are sorted using the rival

penalized competitive learning algorithm to realize separation of operation substage more particularly for batch processes.

The effectiveness of the proposed method is illustrated by applying it to the MPCA modeling and on-line monitoring of

the injection mold process.
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主成分分析 (Principal component analysis,
PCA)[1−3] 和偏最小二乘 (Partial least square,
PLS)[4−5] 方法作为多元统计过程建模的核心技术,
只需要利用正常的生产过程数据建立模型, 在处理
高维数据时具有很大的优势, 因此在工业生产过程
中的应用越来越广泛. 20世纪 90年代中期Nomikos
和 MacGregor 提出的多向主成分分析 (Multiway
PCA, MPCA) 和多向偏最小二乘 (Multiway PLS,
MPLS)[5−9] 方法首次将多元统计分析方法成功应用
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于间歇生产过程, 使得基于多元统计技术的间歇过
程建模、过程监测及故障诊断等内容成为当今控制

领域的研究热点之一.
多操作阶段是许多间歇过程的一个固有特征,

例如批生物发酵过程可以按细菌生长周期分为延

滞期、生长期、稳定期和死亡期; 注塑成型生产过
程按照操作过程可以分为注射、保压和冷却三个阶

段. Kosanovich 等[10] 在 1994 年将 MPCA 方法
应用于聚合物反应工业过程, 提出针对具有不同特
性的反应时段分别建立 MPCA 模型, 可以更加准
确、有效地监测生产过程的运行状态. Lu 等[11] 和

Zhao 等[12] 分别在 2004 年和 2007 年提出了基于
K-means 的间歇过程子时段划分方法, 将间歇过程
又进一步划分为多操作时段和过渡时段, 使得对间
歇过程特性的分析和研究更加深入.
综上, 针对具有多操作阶段特性的间歇生产过

程, 如何进行正确的操作时段及过渡时段的划分, 以
及如何将不同时段的模型进行合理融合, 是正确反
映多时段间歇过程特性的关键. 本文提出一种改进
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的间歇过程时段划分方法用于实现间歇过程的操作

时段及过渡时段的精确划分. 该方法的基本思想是:
不同的操作时段, 过程特性不同, 反映过程特性变化
的变量空间投影方向和主成分得分就会不同. 本文
首先根据主成分分析后主成分个数的变化对过程操

作时段进行粗划分; 然后, 再根据变量空间投影方向
的变化, 对过程操作时段进行第二步划分; 最后, 根
据主成分得分的变化, 对过程操作时段进行第三步
划分. 在后两步时段细划分过程中, 为了反映变量投
影方向和主成分的特性不同, 并强调各主成分方向
及主成分的重要性有差异, 本文提出了改进的相似
度度量方法, 并基于该方法实现样本的奖惩竞争聚
类. 在对间歇过程进行合理时段划分之后, 本文提出
一种基于多时段MPCA 模型的间歇过程监测方法,
实现对间歇生产过程的监测. 最后, 本文将提出的方
法应用于注塑成型过程, 实现注塑成型过程的在线
监测.

1 MPCA建模

1.1 间歇过程数据的二维时间片展开

假设一个间歇生产过程, 其建模数据表示为最
常用的三维矩阵形式

_

X(I×J×K),其中 I、J 和K

分别表示间歇操作次数 (也称批次)、过程变量个数
以及每一次间歇操作过程的采样时刻个数. 为了利
用MPCA 方法实现间歇过程建模, 首先需要将建模
数据进行二维展开. 不同特性的间歇过程, 建模需求
不同, 数据展开方式也不同, 大致具有六种方式[13].
本文假设各个批次的操作时间相同, 并对间歇

过程数据进行二维时间片展开 (也称 D 展开), 进而
得到K 个时间片矩阵 Xk(I × J), k = 1, 2, · · · ,K.

1.2 MPCA建模

对间歇过程数据进行二维展开之后, MPCA 建
模和 PCA 建模的步骤没有任何区别. MPCA 建模
的工作对象是 K 个时间片矩阵 Xk(I × J), k = 1,
2, · · · ,K, 按式 (1)所示的主成分分析方法分别对其
进行主成分分析后, 得到K 个负载矩阵 Pk(J ×ak),
k = 1, 2, · · · ,K, 其中 ak (ak < J) 为对第 k 个时间

片矩阵进行主成分分析后, 根据主成分累计贡献率
方法确定所保留的主成分个数[1]. 基于二维时间片
展开的MPAC 建模原理如图 1 所示.

Xk = TkP
T
k + Ek

X̂k = TkP
T
k

Ek = Xk − X̂k

(1)

1.3 基于MPCA的过程监测模型

基于 PCA 方法的过程监测是通过监视两个多

图 1 MPCA 建模

Fig. 1 MPCA modeling

元统计量, Hotelling − T 2 和残差子空间的 Q 统计

量, 来实现对生产过程运行状态是否异常的实时监
测的. 其中, 第 k 个时间片第 i 个批次的过程变量

xxxk,i(1× J) 所对应的 T 2 统计量定义如下:

T 2
k,i = tttk,iS

−1
k tttTk,i (2)

其中, (1 × ak) 维向量 tttk,i = Xk,iPk (i = 1, 2, · · · ,
ak) 为第 k 个时间片第 i 个批次的数据 Xk,i(1× J)
的主成分变量. 对角矩阵 Sk = diag{λk,1, λk,2, · · · ,
λk,ak

} 是由建模数据集 Xk 的协方差矩阵 XT
k Xk 的

前 ak 个特征值所构成.
Q 统计量, 也称为预测误差平方和指标 (Squ-

ared prediction error, SPE), 是测量偏离主成分模
型的距离值, 定义如下:

SPEk,i = (xxxk,i − x̂xxk,i)(xxxk,i − x̂xxk,i)T (3)

T 2 统计量的控制限可以利用 F 分布采用式 (4)
计算[1]. 其中, A 为主成分个数, I 为建模批次, α 为

显著性水平.

T 2
α ∼ A(I − 1)

I −A
FA,I−A,α (4)

SPE 统计量的控制限可由下式计算[8]:




SPEk,α = gkχ
2
hk,α

gk =
vk

2mk

hk =
2m2

k

vk

(5)

其中, mk 是建模数据集中所有批次的测量数据在第

k 个时刻 SPE 值的均值, vk 是对应的方差.
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2 基于改进多时段划分的MPCA建模及在

线过程监测方法

2.1 改进的间歇过程的时段划分

当生产过程处于不同的操作时段时, 其运行状
态和操作目标往往有所差异, 那么用来表征生产过
程特性的过程变量信息就会表现出不同的特征. Lu
和 Zhao 等提出利用主成分分析后未舍弃任何信息
的负载矩阵 Pk(J × J), k = 1, 2, · · · ,K 的变化来

进行时段识别[11−12], 并针对不同的子时段分别建立
子模型的MPCA 建模方法. 但是, 在原始变量空间
中如果包含噪声数据或是过程变量之间存在严重的

相关性时, 噪声和冗余信息的存在会对操作时段识
别结果正确性产生影响. 特别是变量冗余信息的存
在, 会扩大相关变量对阶段识别所起的作用, 这将导
致错误的阶段识别结果. 另外, 从一个具有 2 个变量
的数据分布 (见图 2) 可以明显看出, 三个时间片 k1,
k2 和 k3 的数据具有不同的分布特性, 应该属于生产
操作的 3 个不同时段. 然而, 利用文献 [11−12] 提出
的基于负载矩阵变化的分段方法虽然可以把 k3 与

另外两个时间片区分开来, 但却会把具有相同变异
方向、不同变异幅值的两个时间片 k1, k2 两组数据

分在同一个操作子时段内, 这在反映生产过程操作
阶段特性上明显是不合理的. 另外, 由于 k1, k2 两

组数据的变化幅值有较大差异, 将这两组数据分在
一个时间段内, 会对 T 2 统计量的计算产生错误的

影响. 可见, 仅利用负载矩阵进行时段划分是不充分
的.

图 2 具有不同分布的三个时间片数据示意图

Fig. 2 Illustration of three time-slice data with

different distributions

综上, 本文提出一种利用主成分分析后的负载
矩阵 Pk(J × ak), k = 1, 2, · · · ,K 和主成分矩阵

Tk(I × ak), k = 1, 2, · · · ,K 的双重变化来进行阶段

识别的新方法; 同时为了实现更准确的时段划分, 本
文还提出了改进的负载矩阵及主成分矩阵相似度度

量方法. 本文提出的阶段识别算法的主要步骤及原
理如下 (假设建模数据均为标准化后的正常数据):
步骤 1. 根据连续时间片主成分分析后所具有

主成分个数的不同, 对操作时段进行粗划分.
当连续时间片具有相同的主成分个数时, 就把

这些连续的时间片划分为一个时段.
个别时刻由于测量噪声等原因的影响, 会出现

“跳类” 现象. 凡是持续时间小于 r1 (结合实际生产
工艺确定的一个较小的整数值, 由于第一步时段划
分为粗划分, 所以 r1 的值不必取得太小) 个时刻与
其前后相邻时段的采样时刻主成分个数不相同的采

样点均定义为第一步时段划分过程中的 “跳类” 点.
对于 “跳类” 点, 将其归于与其相邻时刻所属的时段
内.
划分后的时段记为时段 a, 时段 b, · · · , 相应时

段内的主成分个数分别记为 aa, ab, · · · .
该时段划分的主要目的在于: 1) 时段粗划分,

根据主成分个数差异, 粗略地划分出生产过程特性
差异较大的几个主要稳定生产时段, 区分不同的过
程特性; 2) 减少第二步时段划分的计算量; 3) 为 T 2

统计量控制限的计算奠定基础.
很容易理解, 当生产过程中两个不同时刻具有

相同的主成分个数, 但变量变异方向和幅值有较大
的差异时, 这两个时刻一定处在生产操作的不同时
段. 因此, 对生产过程按照主成分个数不同进行操作
时段的粗划分之后, 还需要对具有相同主成分个数
的各个时段进行细划分, 以更细致地反映生产过程
的多时段特性.
步骤 2. 根据主成分分析后负载矩阵的变化情

况, 即根据过程变量变化方向不同, 对上一步划分后
的各个时段进行第二步细划分.

1) 采用奖惩竞争算法[14] 对时段 a 内的时间片

矩阵按照负载矩阵的相似性进行聚类分析.
奖惩竞争算法的基本思想是: 不仅对获胜的数

据中心加以修正来适应输入样本, 而且竞争的次胜
者要受到惩罚, 使其远离输入样本. 这样, 多余的初
始数据中心就会被最终移出样本区域, 即奖惩竞争
算法可以自动选择适当的类数和类中心位置, 保证
分类的合理性. 这就是我们选择奖惩竞争学习方法
对学习样本集进行分类的原因.
文献 [14] 是基于欧氏距离最小原则的一类样本

聚类方法. 由于负载矩阵描述的是过程变量的变异
方向, 向量夹角应该比欧氏距离更能反映方向间的
相近性, 因此本文提出改进的负载矩阵相似性度量
方法, 并基于该相似性度量值最小原则代替欧氏距
离最小原则, 对同一粗时段内的时间片矩阵进行奖
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惩竞争聚类划分. 负载矩阵 Pi(J × aa) = [pppi,1 pppi,2

· · · pppi,aa
]和 Pj(J×aa) = [pppj,1 pppj,2 · · · pppj,aa

]
之间的相似性度量表示为

dp
ij

= 1−
aa∑
l=1

γl

∣∣pppT
ilpppjl

∣∣
‖pppil‖ ·

∥∥pppjl

∥∥ (6)

式中的 γl 为加权系数, 用以强调不同投影方向的不
同重要性. γl 按下式取值

γl =

1
l

aa∑
h=1

1
h

, l = 1, 2, · · · , aa (7)

从式 (7) 可以看出,
∑aa

l=1 γl = 1, 并且有 1 > γ1 >

γ2 > · · · > γaa
> 0. aa 为主成分分析后保留的主成

分个数, 也是投影方向的个数.
式 (6) 中的第 2 部分表示负载矩阵 Pi 和 Pj 中

aa 个投影方向的夹角余弦值的加权和, 该值是一个
小于等于 aa 的数值. 两个负载矩阵越相近, 该值越
接近 aa. 可见, dp

ij ≥ 0, 式 (6) 的值越接近 0, 表示
负载矩阵 Pi 和 Pj 间的相似度越高.
由于不同的操作时段也可能具有相同的变量变

异方向, 因此对时段 a 进行聚类以后, 再按如图 3 所
示的原理, 根据生产操作时刻的连续性进行时段的
二次划分. 从图 3 可以看出, 时段 A 和时段 F (第 1
类), 时段 B 和时段 D (第 2 类) 虽然被聚在同一类
内, 但是由于操作时刻并不连续, 所以彼此应属于不
同的操作时段.

图 3 时段 a 聚类分析后的时段划分示意图

Fig. 3 Illustration of stage separation after classification

analysis for stage a

凡是持续时间小于 r2 个时刻, 或者持续时间大
于 r2 但与其前后相邻时段的负载矩阵相似度相差

较大的采样点, 均定义为第二步时段划分过程中的
“跳类” 点. 对于个别时刻的 “跳类” 点, 仍将其归于
与其相邻时刻所属的时段内.

2) 与上一步同理, 分别对其他的时段 b, 时段 c

等所有粗划分后的时段进行聚类分析, 再进行时段

的二次划分.
假设对所有时段细划分之后得到操作子时段 A,

B, · · · , 相应时段内的主成分个数分别记为 aA, aB,
· · · . 可以看出, 经过第二步时段划分之后, 每个子时
段内的时间片数据均具有相同主成分个数和相同的

变量变异方向.
步骤 3. 与步骤 2 类似, 再根据主成分矩阵的变

化情况, 对步骤 2 细划分后的子时段进行第三步细
划分, 用于划分由变量变化幅值不同描述的操作时
段变化.

1) 第二步时段划分后, 采用改进奖惩竞争算法
对时段 A 内的时间片矩阵, 按照主成分矩阵的相似
性进行聚类分析.
由于不同的投影方向提取的过程变量变异信

息多少不同 (第一主成分提取的变异信息最多), 本
文提出采用式 (8) 所示的加权欧氏距离来描述主
成分矩阵 Ti(I × aA) = [ ttti,1 ttti,2 · · · ttti,aA

] 和

Tj(I × aA) = [ tttj,1 tttj,2 · · · tttj,aA
] 之间的相似

性, 进行奖惩竞争聚类.

dt
ij

=
aA∑
l=1

wl ‖ttti,l − tttj,l‖ (8)

式中的 wl 为加权系数, 用以强调不同主成分的重要
性. wl 按下式取值

wl =

1
l

aA∑
h=1

1
h

, l = 1, 2, · · · , aA (9)

从式 (9) 可以看出,
∑aA

l=1 wl = 1, 且 1 > w1 >

w2 > · · · > waA
> 0. aA 为第二步时段划分后, 操

作时段 A 的主成分个数, 也是投影方向的个数; dt
ij

≥ 0, 式 (8) 的值越小表示主成分矩阵 Ti 和 Tj 间的

相似度越高.
与步骤 2 类似, 进行聚类分析后, 再按照生产操

作时刻的连续性进行时段的第三次细划分.
凡是持续时间小于 r3 个时刻, 或者持续时间大

于 r3 但与其前后相邻时段的主成分矩阵相似度相

差较大的采样点, 均定义为第三步时段划分过程中
的 “跳类” 点. 对于个别时刻的 “跳类” 点, 仍将其
归于与其相邻时刻所属的时段内.

2) 与上一步同理, 分别对时段 B、时段 C 等所

有的时段进行细划分.
对所有时段细划分之后, 得到最终的 N 个操作

子时段 1, 2, · · · , N .
在时段划分过程中, 由于有些过渡时段持续时

间较短, 所以 “跳类” 和 “过渡” 往往难于辨别. 本
文结合如下共识实现对 “跳类” 点的判断: 1) 某一
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稳定时段中间不会存在过渡点, 可能会出现 “跳类”
点; 2) 过渡时段的特性不会发生 “跳” 变, 通常是其
前后相邻时段的过渡变化, 但是 “跳类” 点的特性通
常是 “跳” 变; 3) “跳类” 通常是短时刻出现, 通常是
单一时刻出现, 而 “过渡” 往往相对时间较长.
通过上述三步时段划分之后, 当某一子时段或

连续几个时段相对于其他时段所含时间片较少时,
表示该子时段为生产操作时段间的过渡时段. 因此,
本文提出的生产操作时段划分算法简单地实现了生

产操作时段以及过渡时段的划分, 避免了硬划分算
法[10] 过渡段模型精度不高以及软划分算法[11] 复

杂、计算量大且需要设置较多参数的缺陷. 更为重要
的是, 本文提出的时段划分算法更加细致地反映了
生产过程的时段特性.

2.2 基于改进多时段划分方法的MPCA 建模的
步骤

对生产过程进行操作时段划分之后, 每个时段
都具有不同的运行特征, 因此应针对不同的子时段
建立不同的 PCA 模型. 在同一时段内, 由于运行特
征相近, 因此可以采用统一的代表模型. 本文提出的
基于多时段 MPCA 建模步骤如图 4 所示. 具体描
述如下:

1)获得 I 个批次的正常运行状态数据, 按第 2.1
节所述方式, 对其进行二维时间片展开, 并对矩阵中
的每一列数据进行标准化处理 (0 均值和 1 标准差).

2) 对标准化后的时间片数据分别进行 PCA, 得
到负载矩阵 Pi(J × ai), i = 1, 2, · · · ,K 及主成分矩

阵 Ti(I × ai), i = 1, 2, · · · ,K.
3) 按照第 2.1 节所描述的方法对生产过程进行

三步操作时段的细划分, 得到操作子时段 1, 2, · · · ,
i, · · · , N , 假设第 i 个操作子时段对应的生产运行时

刻为 (ki−1 + 1) ∼ ki, 其中 k0 = 0, kN = K.
4) 按式 (10) 计算每个子时段内的奇异值对角

阵, 用于在线监测时 T 2 统计量的计算.

S̄i =
1

ki−ki−1−1

ki∑

j=(ki−1+1)

Sj, i = 1, 2, · · · , N (10)

从式 (10) 可以看出, 若把类似于图 2 中 k1, k2

的两种或多种具有不同变化幅值的时间片数据分在

同一时段内, 就会影响式 (10) 的计算结果, 最终影
响 T 2 的正确计算. 按照本文提出的方法进行时段划
分之后, 再对各子时段分别建模可以有效地解决这
个问题.

5) 按式 (11) 计算每个子时段内的负载矩阵重
心 P̄i(J × ai), i = 1, 2, · · · , N .

P̄i =
1

ki−ki−1−1

ki∑

j=(ki−1+1)

Pj, i = 1, 2, · · · , N (11)

图 4 基于多时段MPCA 建模方法示意图

Fig. 4 Illustration of multistage-based

MPCA modeling method
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综上可知, 生产操作过程中隶属于某一时段 i

的任意时刻 k, 都可以采用时段 i 所对应的负载矩阵

重心 P̄i 来近似描述. 因此, 隶属于时段 i 的任意时

刻 k 的 PCA 模型可以表示为




Tk = XkP̄i

X̂k = TkP̄
T
i

Ek = Xk − X̂k

(12)

6) 按第一步时段粗划分后的各子时段主成分个
数不同, 根据式 (4) 分别计算各子时段的 T 2 统计量

控制限.
7) 按式 (5) 计算各时间片的 SPE 统计量

SPEk, k = 1, 2, · · · ,K.

2.3 基于改进多时段划分方法的在线监测

在线过程监测时, 当实时获得当前时刻的采样
数据 xxx(1 × J) 后, 按下述步骤实现生产过程的在线
监测:

1) 获取当前时刻的过程变量 xxx(1× J).
2) 判断当前时刻所处的操作子时段 i.
3) 利用操作子时段 i 的负载矩阵 P̄i(J ×ai), 按

式 (11) 计算X 所对应的主成分向量 ttt(1× ai) 以及
预测误差向量 eee(1× J).

{
ttt = xxxP̄ i

eee = xxx− x̂xx = xxx(I − P̄iP̄
T
i )

(13)

式中, I 为 J × J 的单位阵.
4) 按式 (14) 计算数据X 对应的 T 2 和 SPE 统

计量.
{

T 2 = tttS̄
−1

i tttT

SPE = eeeeeeT
(14)

5)判断 T 2 和 SPE统计量是否超出相应的控制
限. 若两者均未超出, 判定当前过程测量数据正常;
否则判定当前过程发生异常.

3 注塑过程中的应用研究

3.1 注塑过程简介

注塑过程是一个典型的具有多时段特性的间歇

生产过程[15]. 一个完整的注塑过程由闭模、注射座
前进、注射、保压、塑化、冷却、开模、制品顶出等操

作组成. 注射成型是热塑性或热固性塑料制品的主
要成型方法之一. 在整个注塑操作过程中, 注射段、
保压段和冷却段是决定塑料制品质量的三个操作阶

段. 表征上述三个操作阶段生产状态的温度、压力、
行程等 13 个过程变量及其工程单位如表 1 所示.

表 1 注塑过程的过程变量

Table 1 Process variables of injection process

变量描述 单位 变量描述 单位

喷嘴压力 bar 螺杆旋转速度 RPM

螺杆行程 mm 液压阀开度 1 %

注射速度 mm/s 液压阀开度 2 %

油缸压力 bar 模具温度 ◦C

塑化压力 bar 喷嘴温度 ◦C

背压 bar 料桶温度 ◦C

模腔压力 bar

3.2 实验数据的获取

在同样的生产条件下, 以注射速度 24mm/s、
保压压力 200 bar、保压时间 8 s、冷却时间 13 s 为
操作条件, 获取 35 组正常工况下的 13 个过程变
量相关数据. 在整个操作过程中, 每个操作批次以
20ms 为采样周期, 共获得 1 100 个采样值. 在获取
的数据中, 前 30 组数据用于建模, 后 5 组数据用
于模型检验. 过程监测建模的三维数据阵表示为
_

X(30× 13× 1 100).

3.3 子时段划分

将三维建模数据阵
_

X(30 × 13 × 1 100) 按时间
片进行二维展开, 得到 1 100 个时间片矩阵X1(30×
13), X2(30 × 13), · · · , X1 100(30 × 13). 分别对每
个时间片进行 PCA, 每个时间片矩阵按累计贡献率
95% 取主成分个数. 按主成分个数不同, 对该过程
进行第一步时段粗划分 (r1 = 10) 的结果如图 5 所
示. 对照实际过程分析, 时段 a、b 属于注射段, 时段
c 为保压段, 时段 d 为塑化段, 时段 e 为冷却段. 可
见, 按照主成分个数的区别, 可以大致划分出生产过
程的不同操作阶段.

图 5 第一步时段划分后的结果

Fig. 5 The first substage separation results
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在时段 a∼ e 内, 分别采用奖惩竞争算法, 按照
主成分投影方向的相似性进行第二步时段细划分

(r2 = 5), 划分结果如图 6 所示. 从图 6 可以看出,
主成分个数相同, 各个主成分投影方向并不一定相
同, 并且这种现象大多出现在粗时段的边缘. 例如:
时段E 和 F 就是从时段 c 的后边缘划分出来的. 这
些被再一次划分出来的小时段虽然主成分个数与原

始时段相同, 但其投影方法却发生了变化.

图 6 第二步时段划分后的结果

Fig. 6 The second substage separation results

在时段 A∼ I 内, 再分别采用奖惩竞争算法, 按
照主成分的相似性进行第三步时段细划分 (r3 = 2),
共计得到 16 个操作子时段, 划分结果如图 7 所示.
从图 7 可以看出, 在主成分个数相同、投影方向相同
的情况下, 由于主成分得分不同, 在一些时段的边缘
又再一次划分出了新的时段.

图 7 第三步时段划分后的结果

Fig. 7 The third substage separation results

从上述时段划分结果可以看出, 在稳定的生成
操作时段内, 主成分投影方向和主成分得分是极其
相似的. 当生产过程从一个生成操作时段向新时段
过渡时, 主成分投影方向和主成分得分两者至少有
一个会发生变化. 从图 7 可以看出, 一个间歇生产过
程, 可以认为是由操作时段以及操作时段间的若干

过渡时段组成的.
从图 7 可以看出, 某些过渡时段持续时间很短

(例如: 子时段 1 只有 4 个时刻 80ms), 但是这些小
的子时段是有其存在的必要性的. 对于一个生产过
程, 其过渡时段的长短并不是统一规定的. 如果一个
间歇过程生产周期为 72 小时 (例如: 批生物发酵过
程), 那么就没有必要将过渡时段细致到秒级或毫秒
级, 细致到分钟级 (甚至小时级) 就可以满足过程特
性描述的要求. 但是对于一个只有 20 s 左右生产周
期的注塑生产过程, 为了能采用 PCA 线性建模方法
准确地建立过程监测模型, 细致到文中的时段划分
程度就非常必要了. 如果不对这些较短的过渡时段
建立独立的监测模型, 即将 2 个或多个相邻的过渡
时段建立 1 个 PCA 过程监测模型, 必然会忽略掉
这些过渡时段的非线性特性, 因此势必会影响对该
过渡时段的过程监测结果.

3.4 在线监测

从 5 组正常工况的测试数据中任选一组, 模拟
实际过程的在线监测, 监测结果如图 8 所示. 从监测
结果可以看出, 两个监测指标 T 2 和 SPE 都处在正
常的统计控制限之内.

图 8 正常批次的过程在线监测图

Fig. 8 Process monitoring charts for a normal batch

另选一组测试数据,从第 400个采样点到第 800
个采样点之间通过将模具温度数据置 0 的方法, 模
拟模具温度传感器断路, 人为引入传感器故障, 并对
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过程进行在线监测, 监测结果如图 9 所示. 从图 9
可以看出, 当模具温度传感器断路故障时, 两个监测
指标均比较明显地超出控制限, 及时地指示出过程
出现异常.

图 9 模具温度故障在线监测图

Fig. 9 Process monitoring charts for fault of

mold temperature

从图 9 可以看出, 多个 PCA 模型联合进行在线
监测时, 由于不同时段的变量投影空间不同, 因此对
同样大小的故障会产生不同的反应, 这对故障的进
一步解释和定位是非常不利的. 所以在进行故障定
位的时候应该选择合适的生产时段进行. 由于复杂
工业生产过程出现故障的时候, 往往会发生故障变
量的传递, 也就是说一个变量的故障可能会导致其
他过程变量随之变化. 所以, 在实现故障定位时, 最
可靠的故障定位信息是故障刚刚出现的时候. 因此,
故障定位应该根据系统异常刚出现的那个时段特性

所对应的过程模型和数据进行.

4 结论

本文提出了一种新的间歇过程子时段划分方法.
该方法根据各时间片主成分个数的不同、变量信息

变异方向不同以及变量变异的范围不同, 对生产操
作时段进行了三步划分. 针对负载矩阵和主成分矩
阵描述变量变异的不同特性, 同时为了强调不同主
成分具有不同的地位, 提出了改进的负载矩阵和主

成分矩阵相似性度量方法, 基于该方法实现了时间
片样本的奖惩竞争聚类. 最后, 将基于改进时段划分
方法的 MPCA 建模应用于注塑成型过程的在线监
测. 从实验结果可以看出, 该方法能够有效地实现过
程监测, 快速检测异常状况.
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