
 

 

基于质量关联虚拟变量的质量相关变量划分及故障检测
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摘    要   质量相关故障检测作为数据驱动的多元统计过程监测的重要研究内容, 是保障复杂装备或工业过程安全高效运

行的关键技术, 而确定或划分质量相关变量是该方法的核心环节. 现有质量相关故障检测方法通常高度依赖于质量变量, 一
旦质量变量不可测, 其有效性便受到严重挑战. 为解决这一挑战, 提出基于质量关联虚拟变量 (Quality-related virtual variable,
QRV)的质量相关变量划分方法, 基于此建立一种独立成分分析 (Independent component analysis, ICA)质量相关故障检

测模型, 并开展故障检测应用研究. 首先, 构造一个 QRV, 以间接反映系统的质量特性; 其次, 基于该 QRV, 利用假设检验

将过程变量划分为质量相关和质量无关变量组; 随后, 将该划分结果应用于基于 ICA的质量相关故障检测, 利用指数加权

移动平均 (Exponentially weighted moving average, EWMA)修正统计量, 并构造综合检测指标; 最后, 通过数值仿真和

田纳西−伊斯曼过程 (Tennessee-Eastman process, TEP)实验验证了所提方法的可行性和有效性.
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Abstract   Quality-related fault detection, as an important research content in data-driven multivariate statistical
process monitoring, is a key technology for ensuring the safe and efficient operation of complex equipments or indus-
trial processes. Determining or dividing quality-related variables is a core aspect of this method. Existing quality-re-
lated fault detection methods typically rely heavily on quality variables, and their effectiveness is severely chal-
lenged when quality variables are unmeasurable. To address this challenge, a quality-related variable division meth-
od based on quality-related virtual variable (QRV) is proposed. An independent component analysis (ICA)-based
model for quality-related fault detection is established using this division method, and an application study on fault
detection is conducted. First, a QRV is constructed to indirectly reflect the quality characteristics of systems;
Second, based on this QRV, process variables are divided into quality-related and quality-unrelated variable groups
by hypothesis testing; Subsequently, this division results are applied to the ICA-based quality-related fault detec-
tion, utilizing exponentially weighted moving average (EWMA) to modify statistics and construct comprehensive
detection indices; Finally, the feasibility and effectiveness of the proposed method are verified through numerical
simulations and Tennessee-Eastman process (TEP) experiments.
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故障检测与诊断是保障复杂装备、工业过程安

全稳定运行及产品质量的重要技术支撑[1]. 相较于

传统依赖机理模型或专家知识的方法, 数据驱动的

多元统计故障检测方法因其独特的优势而日益受到

工程界和学术界的广泛关注, 成为故障检测领域的

研究热点[2]. 该方法仅需利用系统运行时的离线和

在线观测数据, 借助较成熟的多元统计分析方法,
特别适用于过程变量繁多且高度相关的系统.

质量相关故障检测是基于多元统计过程故障诊

断的重要研究内容, 而测量变量之间的相关性分析
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是该方法的关键环节. 一般而言, 测量变量可分为

两类: 过程变量和质量变量. 过程变量是指在复杂

装备运行或工业生产过程中可以直接观测的物理量、

化学量或操作参数, 如电压、电流、流量等, 这些变

量反映装备运行或生产过程的实时状态. 质量变量

是指与装备性能或生产质量指标相关的变量, 如火

箭飞行姿态角, 轧钢或造纸的厚度、硬度等, 这些质

量变量是评估装备性能或产品质量的依据.
需要指出的是, 由于复杂装备或工业过程结构

复杂, 各组成部分之间高度耦合. 这些系统涉及的

过程变量繁多, 且变量之间存在相关性. 但并非所

有过程变量都与系统关键性能或产品质量密切相

关. 在众多过程变量中, 通常只有部分变量的变化

真正影响产品质量, 我们将这些变量称为质量相关

变量, 而其余变量则被称为质量无关变量. 在故障

检测中, 如果对所有过程变量进行建模, 质量无关

变量的波动可能会导致故障检测指标超出控制限,
从而触发报警. 但这类故障并不直接影响产品质量,
我们称这类故障为质量无关故障. 由质量无关故障

触发的报警不仅浪费资源和时间, 还可能误导操作

人员对实际工况的判断, 大大影响生产效益. 为实

现对生产过程的精准控制与优化, 确保产品质量和

生产效益, 故障检测方法必须能够有效区分质量相

关故障和质量无关故障.
一般情况下, 质量相关故障检测方法可以归纳

为两大类: 一类为空间分解法, 另一类为变量划分

法. 空间分解法, 也称为后分解法, 其主要思路是首

先对所有过程变量建立模型, 形成投影空间, 随后

将该投影空间分解为质量相关子空间和质量无关子

空间. 这一类的典型方法包括全潜结构投影 (Total
projection to latent structures, T-PLS)[3] 和改进偏

最小二乘 (Modified partial least squares, MPLS)[4],
这两种方法都建立在偏最小二乘 (Partial least
squares, PLS)模型的基础上, 对投影空间进行深入

的分解和细化; 随后, 这两种方法的大量变体被相

继提出[5−8]. 空间分解法不仅适用于 PLS模型, 也被

广泛应用于其他统计分析模型中, 如主成分分析

(Principal component analysis, PCA)[9]、典型相关

分析 (Canonical correlation analysis, CCA)[10−11]、

独立成分分析 (Independent component analysis,
ICA) [ 12 ] 和慢特征分析 (Slow feature analysis,
SFA)[13] 等. 例如, Wang等[14] 利用核主成分分析提

取核主成分, 随后基于该核主成分和质量变量建立

CCA模型. Liu等[15] 采用核独立成分对过程变量提

取独立成分, 进一步建立独立成分与质量变量之间

的回归模型, 提出修正的核独立成分回归 (Modi-

fied kernel independent component regression,
MKICR)模型. Zhang等[16] 提出一种基于质量相关

修正正则化的 SFA分布式故障检测方法, 以处理

大规模时序过程中的动态、连接关系及异常值问题.
变量划分法根据过程变量与质量变量的相关性

强弱, 将过程变量分为质量相关组和质量无关组.
随后, 对这两组变量分别建模实现质量相关故障检

测. 典型的划分方法包括互信息 (Mutual informa-
tion, MI) [17−18], 最小冗余最大相关 (Minimal re-
dundancy maximal relevance, mRMR)[19], 传递熵

(Transfer entropy, TE) [ 20−21 ], 投影变量重要性

(Variable importance in the projection, VIP)[22−23]

等. 例如, Guo等[24] 结合先验知识和测量变量建立

时空拓扑图, 并利用 MI划分变量构建质量相关子

空间, 进行质量相关故障检测. Zhu等[25] 利用 MI
选择质量相关变量, 随后根据操作单元将整个过程

分解为多个块, 分别在每个块中采用改进的卷积神

经网络建立特征提取模型. Yu等[20] 利用 TE计算

变量间的因果关系, 对质量相关变量提取卷积特征,
建立质量相关故障检测模型.

上述空间分解法和变量划分法的应用均存在一

个前提条件: 质量变量必须可测, 因为它们依赖质

量变量来分解质量相关子空间或划分质量相关变

量. 然而, 在实际工业过程中, 由于生产环境恶劣或

测量技术的局限性, 某些关键的质量变量, 例如脱

丁烷塔塔底丁烷浓度, 可能难以甚至无法通过现有

的测量仪器准确测量. 这一情况对传统的质量相关

故障检测方法构成严峻的挑战. 针对这一挑战, 本
文提出一种基于质量关联虚拟变量 (Quality-re-
lated virtual variable, QRV)的质量相关变量划分

方法, 建立一种基于 QRV的 ICA质量相关故障检

测模型 (QRV-based ICA, QRVICA). 值得注意的

是, QRV的构造过程仅使用过程变量, 不依赖质量

变量. 然而, 该 QRV仍保持与质量变量较强的相关

性, 并能够有效追踪质量变量的变化趋势. 因此,
QRV可作为一种虚拟量间接反映系统的质量特性.

与现有质量相关故障检测方法相比, 本文的主

要贡献可归纳为: 1) 针对工业过程中质量变量不可

测的情况, 提出一种质量关联虚拟变量构造方法.
该虚拟变量可间接反映系统的质量特性, 为变量

间的相关性分析提供一种新方案. 2) 基于所构造的

QRV, 提出一种基于假设检验和滑动窗口的质量相

关变量划分方法, 为后续故障检测奠定基础, 有效

克服传统质量相关故障检测对质量变量的直接依

赖. 3) 设计一套完整的故障检测策略, 通过指数加

权移动平均 (Exponentially weighted moving aver-
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age, EWMA)将历史样本信息融入当前样本的检

测指标构造中, 实现兼具最低误报率和最高检测率

的质量相关故障检测. 

1    基于 ICA 的故障检测

X ∈ Rn×m n m

m

d d ≤ m

本节简要介绍基于 ICA的故障检测. 给定标准

化训练数据矩阵 , 其中  和  分别表示

样本数和变量数. ICA的核心思想是  维的测量数

据可以表示为  维 ( ) 独立成分的线性组合:

X = SA+ E (1)

S = [s1, · · · , sd] A E

X A S

W S = XW

X X SF

式中,   为独立成分矩阵;   和  分

别为混合矩阵和残差矩阵. ICA的关键是由已知数

据矩阵  估计混合矩阵  和独立成分矩阵 , 该问

题可转化为寻求混解矩阵 , 使得  中各

独立分量彼此独立. 为消除变量间的相关性, 对矩

阵  进行白化. 首先对  的协方差矩阵  进行特

征值分解:

SF =
1

n− 1
XTX = UΛUT (2)

Λ U其中,   和  分别为特征值矩阵和特征向量矩阵.
经白化后的数据矩阵可表示为:

Z = XR ≈ SAR = SC (3)

R = UΛ−1/2 C = AR

S

式中   为白化矩阵;   为正交矩

阵. 这样, 独立成分矩阵  的估计可转化为:

S = ZCT = XRCT (4)

W至此, 混解矩阵  可表示为:

W = RCT (5)

G(·)

通常采用快速 ICA (FastICA)求解上述混解

矩阵, 以最大化负熵为准则函数, 负熵采用非二次

函数  近似, 则目标函数可表示为:

J(ci) = max
ci∈C

[
E
{
G(ZcTi )

}
− E

{
G(v)

}]2
s.t. E

{(
ZcTi

)2}
= 1 (6)

E{·} ZcTi = si i

v

式中,   代表期望;   是第  个独立成分;
 表示零均值单位方差的高斯随机变量. 具体推导

和求解过程可参考文献 [26].
I2

Q

x

为监测系统运行状态, 通常采用  统计量监测

独立成分空间的变化, 用  统计量监测残差空间的

变化. 对于样本 , 其统计量可计算如下:

I2(x) = ssT (7)

Q(x) = eeT (8)

s = xW x e = x −式中,   为样本  的独立成分得分; 

sA s e

I2lim Qlim

 为样本残差. 考虑到  和  可能无法满足高斯分

布, 采用核密度估计 (Kernel density estimation,
KDE)计算其相应的控制限  和 .
 

2    质量相关变量划分方法

在复杂装备或工业过程中, 由于系统内部物料、

能量及信息间的传递和反馈控制的存在, 质量相关

变量之间形成错综复杂的相互作用和依赖关系 [2].
因此, 这些质量相关变量在系统运行过程中往往表

现出协同变化的趋势, 而质量无关变量的变化趋势

可能与质量相关变量缺乏明显的关联性. 当质量变

量难以直接测量时, 是否存在一个虚拟变量 (我们

称之为“质量关联虚拟变量”, QRV), 该变量能够与

所有的质量相关变量均展现出明显的相关性, 而与

那些质量无关变量则没有显著关联? 如果这样的

QRV确实存在, 它便可作为表征系统质量特性的

综合指标, 有效克服质量相关变量划分对质量变量

的依赖. 这样, 通过评估各过程变量与 QRV之间的

相关性强度, 我们便可准确地划分质量相关变量.
按照上述思路, 本文所提基于 QRV的质量相关变

量划分方法的整体框架如图 1所示.

 
 

…

…

…

构造质量关联虚拟变量

质量相关变量划分

过程变量组
X

0.02
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XXTa
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(x j)Ta
a = arg max∑

2

s.t.  aTa = n − 1

n − 1

a ∈ Rn × 1

a X

ai

ri
j

p 
值

m

j = 1

) )

 

图 1    基于 QRV的质量相关变量划分方法的整体框架

Fig. 1    Overall framework of the quality-related variable
division method based on QRV

  

2.1    质量关联虚拟变量的构造

X ∈
Rn×m

给定复杂系统正常工况下的过程变量矩阵 

 如下:

X = [x1; · · · ; xn] = [x1, · · · , xm] (9)

xi i xj j

X

α ∈ Rn×1

式中  表示  时刻的采样样本;   表示第  个过程

变量的时序数据. 假设  已经标准化 (即具有零均

值单位方差). 构造质量关联虚拟变量 , 目
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标函数为最大化其与所有过程变量的内积平方和:

α = argmax
m∑
j=1

(
(xj)Tα

n− 1

)2

s.t. αTα = n− 1 (10)

利用拉格朗日乘子法, 上述目标函数可转化为:

L(α) =

m∑
j=1

(
(xj)Tα

n− 1

)2

+ λ(n− 1−αTα) (11)

λ L(α)式中,   为拉格朗日算子, 对  求导可得:

∂L(α)

∂α
=

2

(n− 1)
2

m∑
j=1

(xj)Tαxj − 2λα =

2
[
(x1)Tαx1 + · · ·+ (xm)Tαxm

]
(n− 1)

2 − 2λα

(12)

∂L(α)
∂α = 0令 , 对式 (12)进行化简, 式 (10)优

化问题可转化为如下特征值分解问题:

XXTα

(n− 1)
2 = λα (13)

α选择最大特征值对应的特征向量  作为 QRV.
 

2.2    质量相关变量的划分

M

n−M + 1

i

基于所构造 QRV, 将那些与 QRV相关度高的

过程变量确定为质量相关变量, 而将与 QRV相关

度低的过程变量确定为质量无关变量. 为综合考虑

变量对之间的局部相关性, 采用窗口宽度为  的

滑窗将时序数据截取为  个子块, 如图 2
所示, 图中第  个子块记作:

⌢

Xi = [xi; xi+1; · · · ; xi+M−1] =

[
⌢
x

1

i ,
⌢
x

2

i , · · · ,
⌢
x

m

i ] (14)

i同理, QRV的第  个子块记作:

⌢
αi = [αi, αi+1, · · · , αi+M−1]

T (15)
⌢

Xi
⌢
αi (i ∈ [1, n−M + 1])

i
⌢

Xi
⌢
αi (i ∈ [1, n−M + 1])

j
⌢
x

j

i

⌢
αi

由  和  组成子块对, 在

每个子块对中计算各过程变量与 QRV的相关度,
最后利用假设检验确定过程变量是否为质量相关变

量 .  在第   个子块对   和  

中, 第  个变量  与  的相关系数为:

rji =

M∑
k=1

(
⌢
x
j

i, k − x̄j
i

)(
⌢
αi, k − ᾱi

)
√

M∑
k=1

(
⌢
x
j

i, k − x̄j
i

)2
√

M∑
k=1

(
⌢
αi, k − ᾱi

)2
(16)

⌢
x
j

i, k
⌢
x

j

i k x̄j
i

⌢
x

j

i

⌢
αi, k

⌢
αi k ᾱi

⌢
αi t

式中,   表示向量  的第  个元素;   表示向

量  的均值;   表示向量   的第  个元素; 

表示向量  的均值. 构造  统计量:

tji = rji

√
M − 2

1− (rji )
2 (17)

取原假设和备择假设分别为:{
H0 : rji = 0, 即两变量相关度为 0

H1 : rji ̸= 0, 即两变量相关度不为 0
(18)

rji p pji
n−M + 1 p

采用双尾检验计算  对应的  值, 记作 . 分

别计算  个子块的  值并组成检验矩阵:

P =


p11 . . . pm1
p12 . . . pm2
...

. . .
...

p1n−M+1 . . . pmn−M+1

∈R(n−M+1)×m (19)

P P̄ = [p̄1, · · · , p̄m]

p̄j < 0.05

H0 xj

对矩阵  按列求均值 , 根据

上述假设, 取显著性水平为 0.05. 如果 , 则
原假设  不成立, 即过程变量  为质量相关变量,
否则为质量无关变量.

X

Xr Xu

至此, 过程变量  可被划分为质量相关变量组

 和质量无关变量组 . 

3    基于 QRV 的质量相关故障检测

本节在前述变量划分结果的基础上, 详述基于

ICA的故障检测指标构建和故障检测策略.
Xr

Xu

按照式 (1) ~ (6), 分别对质量相关变量组 

和质量无关变量组  建立 ICA模型:{
Xr = SrAr + Er

Xu = SuAu + Eu

(20)

{
Sr = XrWr

Su = XuWu

(21)

Ar Au Wr Wu式中,   和  为混合矩阵;   和  为混解矩阵;

 

a1

a2

aM

aM+1

an

a1

a2

an−M+1

a

an−M+1

)
)

)

X

…
…

…

…

…

…
…

…

…

x1

x2

xM

xn

xm

X1

X2

x2x1

xM+1

Xn−M+1

xn−M+1

)
)

)

 

图 2    时间序列分块示意图

Fig. 2    Schematic diagram of time series chunking
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Sr Su Er Eu r

u

 和  为独立成分;   和  则表示残差; 下标 
和  分别表示质量相关空间和质量无关空间. 

3.1    综合检测指标的构建

t xt

xt, r xt, u

xt

对于  时刻样本 , 由质量相关变量和质量无

关变量组成的向量分别记作   和  . 则样本

 的质量相关统计量按照式 (7)和 (8)可表示为:

I2r (xt) = st, rs
T
t, r (22)

Qr(xt) = et, re
T
t, r (23)

st, r = xt, rWr et, r = xt, r − st, rAr

xt

xt I2u(xt) Qu(xt)

I2r (xt) Qr(xt) I2u(xt) Qu(xt)

I2r_lim Qr_lim I2u_lim Qu_lim

式中   和   分别表

示  在质量相关空间的独立成分和残差. 同理可求

得  的质量无关统计量   和 . 采用KDE
分别求得  ,  ,   和   的控制

限, 记作 ,  ,   和 .

复杂系统运行中, 由于环境变化、电磁干扰, 测
量变量会发生波动. 为克服这种波动给检测结果带

来的负面影响, 本文采用 EWMA对统计量进行修正:
⌢

I2r (xt) = γI2r (xt) + (1−γ)
⌢

I2r (xt−1)
⌢

Qr(xt) = γQr(xt) + (1−γ)
⌢

Qr(xt−1)
(24)


⌢

I2u(xt) = γI2u(xt) + (1−γ)
⌢

I2u(xt−1)
⌢

Qu(xt)= γQu(xt) + (1−γ)
⌢

Qu(xt−1)
(25)

γ ∈ [0, 1]
⌢

I2r (x0)、
⌢

Qr(x0)、
⌢

I2u(x0)
⌢

Qu(x0)

式中,   为遗忘因子, 其值越小表示记忆深

度越深. 初值       和  

用全部训练样本统计量的均值代替.
为简化诊断逻辑, 用统计量的最大变化率来构

建综合检测指标:

φr(xt) = max

⌢

I2r (xt)

I2r_lim
,

⌢

Qr(xt)

Qr_lim

 (26)

φu(xt) = max

⌢

I2u(xt)

I2u_lim
,

⌢

Qu(xt)

Qu_lim

 (27)

φr(xt) φu(xt)式中,   和  分别表示质量相关和质量无

关空间的综合检测指标, 它们的控制限均为 1. 

3.2    故障检测策略

为方便理解所提 QRVICA质量相关故障检测

方法, 详细的离线建模和在线检测步骤总结如下:
离线建模:

X1) 将正常工况过程变量矩阵  标准化为零均

值单位方差;
2) 按照式 (13)进行特征值分解, 求解得质量

α关联虚拟变量 ;
X α3) 按照图 2和式 (14) ~ (15)对  和  进行分块;

⌢
x

j

i

⌢
αi rji

4) 按照式 (16)分别计算每个子块对中各变量

 与  的相关系数 ;

t tji
p pji

5) 按照式 (17)计算  统计量 , 并利用双尾检

验求得对应的  值 ;

P

P̄ = [p̄1, p̄2, · · · , p̄m]

6)  对式 (19) 所示矩阵   按列求均值向量

;
X

Xr Xu

7) 利用假设检验, 将  划分为质量相关变量

组  和质量无关变量组 ;
Xr Xu8) 分别对  和  建立 ICA模型, 计算控制限.

在线检测:
t xt1) 对  时刻样本  进行标准化;

xt xt, r xt, u2) 根据变量划分结果, 将  划分为  和 ;
xt, r xt, u

⌢

I2r (xt)
⌢

Qr(xt)
⌢

I2u(xt)
⌢

Qu(xt)

3) 将  和  分别投影到 ICA模型中, 并

求得相应的统计量 ,  ,   和 ;

φr(xt)

φu(xt)

4) 按照式 (26) ~ (27)求得综合检测指标 

和 ;
φr(xt) > 1 xt

φr(xt) ≤ 1 φu(xt) > 1 xt

φr(xt) ≤ 1 φu(xt) ≤ 1 xt

5) 如果 ,   为质量相关故障样本; 如
果  且 ,   为质量无关故障样

本; 如果  且 ,   为正常样本.
基于 QRVICA的质量相关故障检测方法流程

如图 3所示. 

4    实验仿真

γ = 1

d d

dr

本节通过数值仿真和田纳西−伊斯曼过程

(Tennessee-Eastman process, TEP)工业基准案例

验证所提方法的有效性. 实验主要包括质量相关变

量划分、相关性分析和故障检测. 在质量相关变量

划分实验中, 选择互信息法[17] 作为对比方法. 在故

障检测实验中, 为全面评估所提方法的故障检测

性能, 我们选择 4种质量相关故障检测方法做对比

实验, 其中 MI-KPCA[17] 为基于变量划分的方法,
MKICR[15] 和 OMDPLS[7] 为基于空间分解的方法,
而 VIP-DCPLS[22] 则结合变量划分和空间分解法.
此外, 为验证 EWMA在所提 QRVICA方法中的

作用, 我们进行消融实验, 即去除 QRVICA方法中

的 EWMA部分 (设置遗忘因子 ), 记为 QR-
VICA-without-EWMA. 文献 [22]中, VIP-DCPLS
通过支持向量数据描述 (Support vector data de-
scription, SVDD)整合质量相关和质量无关空间

的 10个统计量, 形成综合检测指标 , 但该指标 

无法区分故障是否与质量相关. 为方便性能对比,
本实验中对 VIP-DCPLS 进行简单修改: 分别用

SVDD处理质量相关空间的 5个统计量得到质量

相关指标 , 对质量无关空间的 5个统计量构建质
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du

γ = 0.2

量无关指标  . 所有方法中控制限的置信限设置

为 0.95[15], 根据交叉验证设置遗忘因子 . 采

用误报率 (False alarm rate, FAR)和故障检测率

(Fault detection rate, FDR)定量评估各方法的检

测性能. 具体计算公式如下:

FAR =
Num {φr(x) > 1 |x ∈ Normal}

Num{x ∈ Normal}
, 质量相关故障

Num {φr(x) > 1}
Num{x}

, 质量无关故障

(28)

FDR =
Num {φr(x) > 1 |x ∈ Fault}

Num{x ∈ Fault}
, 质量相关故障

Num {φu(x) > 1 |x ∈ Fault}
Num{x ∈ Fault}

, 质量无关故障

(29)

Num {φr(x)>1 |x ∈Normal} φr(x)>1

Num{φr(x)>1 |x ∈ Fault} φr(x)>1

Num{φu(x)>1 |x ∈ Fault}
φu(x)>1 Num{x}

Num{x ∈
Normal} Num{x ∈ Fault}

式中,   是  的正

常样本个数;   是 

的故障样本的个数;   表

示  的故障样本的个数;   表示所有

样本 (包括正常样本和故障样本)的个数; 

 和   则分别表示正常和故

障样本的个数.

一般情况下 FAR 越低越好, FDR 越高越好.

在质量相关故障检测中, 注意以下两点:

1) 对于质量相关故障, 聚焦于质量相关检测指

标. 理想的检测方法的质量相关检测指标需大于对

应的控制限, 从而确保对质量相关故障的敏感捕捉

与及时响应, 即高 FDR.
2) 对于质量无关故障, 需同时评估质量相关与

质量无关两个检测指标. 理想的检测方法应实现以

下平衡: 一方面, 质量相关检测指标大于控制限的

情形属于误报警, 质量相关检测指标需保持在控制

限以下, 以最小化误报, 即低 FAR; 另一方面, 质量

无关检测指标需高于控制限, 确保对非质量因素导

致的潜在问题亦能进行有效预警, 即高 FDR. 

4.1    数值仿真

按照式 (30)建立数值仿真模型[3]:{
xt = ztA+ et

yt = xtC + vt

(30)

A =

1 3 4 4 0 0 0
3 1 1 4 1 1 1
1 1 3 0 0 2 3

 C = [2 3 1 1

0 0 0]T xt yt zt ∼
U(0, 1) et ∼ N(0, 0.052) vt ∼ N(0, 0.012)

x1 ∼ x4 x5 ∼ x7

式中,  ; 

;    为过程变量 ;    为质量变量 ;  

;    和    表示

随机噪声.   为质量相关变量, 而  为

质量无关变量. 

4.1.1    质量相关变量划分实验

yt

yt

按照式 (30)生成 500个正常样本, 采用互信息

法[17] 作为对比方法验证所提方法的有效性, 实验结

果如图 4. 图中用橙色标记质量相关变量, 用蓝色标

记质量无关变量. 在互信息法中, 计算各过程变量

与式 (30)中质量变量  之间的互信息值, 图 4(a)中
红色虚线表示控制限, 当某一变量与  的互信息值

 

正常工况过程数据 X

质量相关变量划分

质量相关变量组 Xr 质量无关变量组 Xu

建立 ICA 模型 建立 ICA 模型

按照式 (13) 构造质量关联虚拟变量 a

计算相关系数 ri
j

构造 t 统计量

双尾检验, 计算 p 值

按照式 (14) 和 (15) 

划分子块 Xi 和 ai

投影

综合统计量 jr(xt)

在线监测样本 xt

质量相关变量 xt, r 质量无关变量 xt, u

综合统计量 ju(xt)

质量相关故障
立即报警

质量无关故障

等
待
下
一
次
采
样

投影

Y Y

NN

离线建模 在线监测

I 2
r_lim I 2

u_limQr_lim Qu_lim

jr(xt) > 1 ju(xt) > 1

I r
2(xt) Qr(xt) Iu

2(xt) Qu(xt)

) )

) ) ) )

 

图 3    基于 QRVICA的质量相关故障检测流程图

Fig. 3    Flowchart of quality-related fault detection based on QRVICA
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M = 10

p

高于控制限, 该变量被划分为质量相关变量; 在所

提方法中设置窗口宽度 , 按照第 2.2节计算

所构造 QRV与各过程变量之间的相关度, 图 4(b)
中红色虚线为显著性水平. 按照式 (18)假设, 当某

一变量的  值低于显著性水平, 则该变量为质量相

关变量.

  

变量

互
信
息
值

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

0 1 2 3 4 5 6 7 8

(a) 互信息法

(a) MI method

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0 1 2 3 4 5 6 7 8
变量

(b) 所提方法

(b) Proposed method

p 
值

 

图 4    数值仿真过程变量划分结果

Fig. 4    Division results of process variable in
numerical simulation

 

x1 ∼
x4 x5 ∼ x7

由图 4可知, 所提基于 QRV的质量相关变量

划分方法与互信息法的实验结果一致, 均表明 

 为质量相关变量, 而  为质量无关变量, 该
结果与实际情况一致. 该一致性说明, 即便在不使

用质量变量的情况下, 利用本文所提基于 QRV的

划分方法, 仍能准确地将过程变量划分为质量相关

变量和质量无关变量. 

4.1.2    相关性分析实验

yt α

yt

为进一步阐释所构造 QRV可反映质量特性,
我们采用 4阶 Butterworth低通滤波器分别提取

式 (30)中质量变量  和质量关联虚拟变量  的包

络线如图 5所示, 以此来直观查看信号随时间的变

化趋势. 由图 5可知, 两个信号的包络线在时间轴

上呈现出近乎一致的变化轨迹, 这意味着 QRV可

有效跟踪  的变化.
yt此外, 为定量分析质量变量  及质量关联虚拟

α

x1 α

yt x1 ∼ x4 x5 ∼ x7

yt α

变量  与各过程变量之间的相关性, 我们计算这些

变量之间的皮尔逊相关系数, 并将结果展示如图 6.
图中对应元素的值表示两变量之间的相关系数, 如
第二行第一列的值表示过程变量  与虚拟变量 

之间的相关系数为 0.912 8. 图 6结果表明, 质量变量

 与变量   的相关系数均高于其与 

的相关系数, 这一规律在 QRV也同样存在. 该结果

与仿真模型 (30)的实验设置相符. 更重要的是, 质
量变量  与质量关联虚拟变量  的相关系数高达

0.930 8, 这一结果充分表明两者之间具有较强的相

关性.
  

0.805 5

0.805 2 0.810 7 0.819 5

0.506 9

0.636 5

0.394 6

0.675 5

0.325 7

0.596 20.912 8

0.951 7 0.869 1 0.926 2 1.000 0

0.930 8

0.930 8

0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

yt

1.000 0a

yt ax 1 x 2 x 3 x 4 x 5 x 6 x 7 

图 6    各变量之间的相关系数

Fig. 6    Correlation coefficients between variables
  

4.1.3    故障检测实验

在模型 (30)基础上注入故障如下:

xt = x∗
t + ξ (31)

ξ =
[
3 2 4 3 0 0 0

]
故障 1　 ;

ξ =
[
0 0 0 0 1 2 1

]
故障 2　 .

x∗
t ξ式 (31)中  表示正常样本;   表示故障分量.
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(b) The quality-related virtual variable
幅
度

幅
度

 

图 5    变量的变化趋势及其包络线

Fig. 5    The trend of the variables and their envelopes
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T̂ 2 Î2 dr T 2 φr

T̃ 2 Ĩ2 du Q φu

显然, 故障 1为质量相关故障, 而故障 2为质量无

关故障. 每种故障生成 1 000个测试样本: 前 300
个为正常样本, 后 700个为故障样本. 用相同的实

验数据 ,  分别采用 MI-KPCA, MKICR, VIP-
DCPLS, OMDPLS, QRVICA-without-EWMA和

QRVICA进行故障检测, 结果如图 7和图 8所示,
图中 ,  ,  ,   和  表示质量相关统计量, 而
,  ,  ,   和  表示质量无关统计量.

1 ∼ 300

301 ∼ 1 000

由图 7可知, QRVICA在故障注入之前 (即采

样点 ), 样本的检测指标均低于控制限, 而
故障注入后 (即采样点  ), 样本的检测

指标均高于控制限. 而其他方法均存在不同程度的

误报和漏报. 据统计, MI-KPCA, MKICR, VIP-
DCPLS, OMDPLS及 QRVICA-without-EWMA
对故障 1的 FDR分别为 84.71%, 76.86%, 75.50%,
77.51% 和 90.00%.
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图 7    故障 1的故障检测结果

Fig. 7    Fault detection results of fault 1
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图 8    故障 2的故障检测结果

Fig. 8    Fault detection results of fault 2
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由图 8可知, MI-KPCA和 MKICR中部分故

障样本的质量无关检测指标低于控制限, 即存在漏

报; 而 MKICR, VIP-DCPLS, OMDPLS及 QR-
VICA-without-EWMA中一些正常样本的质量相

关统计量高于控制限, 导致误报. 相比之下, QRVICA
方法对质量相关和质量无关故障均保持零误报率

和 100% 的 FDR. 结合图 4可知, 尽管 MI-KPCA
和 QRVICA的变量划分结果一致, 但基于 ICA的

QRVICA的 FDR高于基于 PCA的MI-KPCA的

FDR. 作为另一种 ICA的变体, 基于空间分解的MKI-
CR的 FAR高于基于变量划分的QRVICA的 FAR,
而 FDR低于QRVICA的 FDR. 对比图 7(e)和图 7(f)
以及图 8(e)和图 8(f)可知, 引入 EWMA后质量相

关和质量无关故障的检测性能均有显著提升.
综上, QRVICA具有优越检测性能的原因主要

包括以下几点: 1) QRVICA作为 ICA的变体, 能
够充分利用数据的高阶统计信息; 2) QRVICA是

基于变量划分思想的质量相关故障检测方法, 其从

根本上 (即从建模变量的选择开始) 实现质量相关

与质量无关信息的有效分离; 3) EWMA技术通过

融入历史样本信息, 显著提升故障检测性能. 

4.2    TEP 实验

y

TEP是 Eastman公司根据实际化工反应过程

开发的仿真平台, 其被广泛用于测试复杂工业过程

的故障检测和诊断模型[27]. TEP包含 41个测量变

量 XMEAS (1 ~ 41) 和 11个操纵变量 XMV (1 ~
11). 在本实验中, 选择 XMEAS (1 ~ 22) 和 XMV
(1 ~ 11) 组成 33个过程变量, XMEAS (35) (主要

产物 G的浓度) 作为质量变量 . 训练集包含 500
个正常样本, 每种故障的测试样本中前 160个为正

常样本, 后 800个为故障样本. 

4.2.1    质量相关变量划分实验

Xr

Xu M = 200

y

y

按照第 2.2节所述质量相关变量划分方法将过

程变量划分为质量相关变量组  和质量无关变量

组 . 设置窗口宽度 , 划分结果如图 9所
示, 图中用橙色标记质量相关变量, 用蓝色标记质

量无关变量. 由图 9可知, 质量相关变量由测量变

量 XMEAS (1, 3, 7, 10, 11, 13, 16, 18, 19, 20) 和
操纵变量 XMV (2, 3, 5, 6, 9) 组成. 文献 [17] 计算

过程变量与  之间的 MI值, 据此得出质量相关变

量由测量变量 XMEAS (1, 7, 10, 11, 13, 16, 18,
19, 20) 和操纵变量 XMV (3, 5, 6, 9) 组成. 两种方

法中 31个变量的划分结果一致, 这表明利用 QRV
进行变量划分与直接使用  的划分结果高度吻合.

TEP 共包括 15 种已知故障模式, 分别记作

IDV (1) ~ IDV (15). 按照文献 [6] 的分类准则,
IDV (1, 2, 5 ~ 8, 10, 12, 13) 为质量相关故障;
IDV (3, 4, 9, 11, 14, 15) 为质量无关故障, 其中

IDV (3, 9, 15) 中由于变量的波动幅值很小, 大多

数常规方法难以检测到故障, 本文不做讨论.

Xr Xu y

y

ŷr

ŷu Xr Xu

ŷr y

Xr y ŷu y

Xu y Xu y

为进一步验证变量划分结果的准确性, 本文以

IDV (5)为例, 分别用  和  对质量变量  进行

最小二乘回归, 回归结果如图 10, 图中蓝色线条 

表示产物 G浓度的真实变化趋势, 红色线条  和

绿色线条  分别表示用  和  进行回归的预测

值. 由图可知,   紧密跟随  的变化趋势, 这表明

 可有效预测  ; 相反,   与   之间存在显著偏

离, 这表明  无法准确预测  的变化, 即  与 

的相关性较小. 这一结果间接验证了变量划分结果

的准确性.
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图 10    IDV (5)中不同变量组对质量变量的回归结果

Fig. 10    Regression results of the quality variable for
different variable groups in IDV (5)

  

4.2.2    故障检测实验

1) 质量相关故障检测结果分析

利用MI-KPCA, MKICR, VIP-DCPLS, OM-
DPLS, QRVICA-without-EWMA和 QRVICA方

法, 我们对质量相关故障进行故障检测, 结果如表 1
所示. 对于质量相关故障, 一般更关注质量相关检测

指标, 因此表 1中 FAR和 FDR都是对质量相关检
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图 9    TEP过程变量划分结果

Fig. 9    Division results of process variable in TEP
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测指标的统计结果. 此外, 表 1中所有方法对 IDV (5)
和 IDV (7)的检测率均较低, 这是因为这两种故障

属于短期故障. 其特点为故障发生后, 质量变量会

出现短暂的波动; 随后, 在容错控制器的负反馈作

用下, 质量变量会逐渐恢复到正常状态[14, 17]. 因此,
对于 IDV (5)和 IDV (7), 并非检测率越高越好, 而
是需要在保证检测准确性的同时避免过度检测.

表 1中, 除 QRVICA外, 所有其他方法均存在

不同程度的误报. 而 QRVICA不仅在所有故障中

实现零误报, 且在大多数故障中的 FDR均达到最

高水平. 具体而言, 相较于MI-KPCA, MKICR, VIP-
DCPLS, OMDPLS及 QRVICA-without-EWMA,
QRVICA的平均 FDR分别提高 0.44, 13.01, 3.25,
4.23和 0.82个百分点. 这一优势在 IDV (10) 中尤

为明显, 如图 11所示. 为清晰展示检测结果, 图中

对关键区域进行局部放大处理 (如绿色虚线框内所

示). 由图 11可知, 采用 QRVICA方法时仅有少量

故障样本的检测指标低于控制限. 而采用其他方法

时较多故障样本的检测指标低于控制限, 导致这些

方法对 IDV (10) 的故障检测率较低. 对比图 11(e)
和图 11(f)可知, 引入 EWMA可有效提升故障检

测性能, FAR从 0.63% 降低至 0.00%, 而 FDR从

80.63% 提高至 84.88%.
2) 质量无关故障检测结果分析

对于质量无关故障, 我们分别利用MI-KPCA,
MKICR, VIP-DCPLS, OMDPLS, QRVICA-
without-EWMA和 QRVICA方法进行故障检测,
结果如表 2所示, 其中粗体表示最佳性能. 分析表 2
可知, 在处理质量无关故障时, 相较于基于空间分

解的MKICR和 OMDPLS方法, 基于变量划分的

 

表 1    质量相关故障的 FARs和 FDRs (%)
Table 1    FARs and FDRs of the quality-related faults (%)

算法

故障编号

MI-KPCA MKICR VIP-DCPLS OMDPLS QRVICA-without-EWMA QRVICA

T̂ 2FAR ( ) T̂ 2FDR ( ) Î2FAR ( ) Î2FDR ( ) drFAR ( ) drFDR ( ) T 2FAR ( ) T 2FDR ( ) φrFAR ( ) φrFDR ( ) φrFAR ( ) φrFDR ( )

1 0.30 99.62 0.63 69.13 0.00 99.75 2.50 99.63 0.00 99.75 0.00 99.75

2 0.00 98.50 0.63 96.88 0.00 96.50 0.63 97.75 0.00 98.25 0.00 98.50

5 0.00 24.12 0.63 20.62 0.63 24.00 1.25 19.25 0.00 24.13 0.00 25.12

6 0.00 99.75 0.00 100.00 0.00 100.00 3.13 98.75 0.00 100.00 0.00 100.00

7 0.00 40.75 0.63 35.13 0.00 40.88 1.87 64.50 0.00 37.00 0.00 37.62

8 2.40 97.62 3.75 76.00 1.25 97.75 1.25 88.13 0.00 97.63 0.00 97.50

10 0.00 79.87 0.00 63.38 0.00 55.63 0.63 54.00 0.63 80.63 0.00 84.88

12 1.25 98.88 21.88 74.13 0.00 98.75 1.25 83.88 0.00 99.25 0.00 99.62

13 0.00 94.63 1.25 85.38 0.00 95.25 0.63 93.75 0.00 93.75 0.00 94.75

平均 0.44 81.53 3.27 68.96 0.21 78.72 1.46 77.74 0.07 81.15 0.00 81.97
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图 11    IDV (10)的故障检测结果

Fig. 11    Fault detection results of the IDV (10)
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MI-KPCA, VIP-DCPLS和 QRVICA方法表现出

更低的 FAR. 这主要是因为基于空间分解的方法首

先建立过程变量和质量变量之间的回归关系, 然后

通过对回归矩阵进行奇异值分解 (Singular value
decomposition, SVD), 将空间划分为质量相关子空

间和质量无关子空间. 这类方法涉及的环节较多,
包括回归关系的建立、SVD分解、故障检测策略等.
任一环节的偏差都可能影响故障检测的精度. 而
基于变量划分的方法从建模时便实现质量相关与质

量无关信息的有效分离, 只要变量划分足够准确,
就能够有效降低误报率. 所提 QRVICA方法在对

IDV (4), IDV (11) 和 IDV (14) 的检测中零误报,
同时具有最高的故障检测率, 其平均 FDR相较其

他五种方法分别提高 4.62, 0.04, 6.08, 1.45和 3.29

个百分点.

φr

φu

为更直观地展示检测效果, 图 12展示 6种方

法对 IDV (11)的检测结果. 从图中可以看出, 除
QRVICA外其他方法中部分样本的质量相关检测

指标超过控制限, 导致对质量无关故障的误报, 从
而可能引发不必要的停机. 而所提 QRVICA方法

的质量相关检测指标  显著低于控制限, 且大多

数故障样本的质量无关检测指标  则高于控制限.
实验结果验证了 QRVICA在故障检测中的优越性. 

5    结束语

针对工业过程中质量变量难以直接测量的情

况, 本文提出一种基于 QRV的质量相关变量划分

方法. 该方法通过构造一个 QRV作为中间量实现

 

表 2    质量无关故障的 FARs和 FDRs (%)
Table 2    FARs and FDRs of the quality-unrelated faults (%)

算法

故障编号

MI-KPCA MKICR VIP-DCPLS OMDPLS QRVICA-without-EWMA QRVICA

T̂ 2FAR ( ) T̃ 2FDR ( ) Î2FAR ( ) Ĩ2FDR ( ) drFAR ( ) duFDR ( ) T 2FAR ( ) QFDR ( ) φrFAR ( ) φuFDR ( ) φrFAR ( ) φuFDR ( )

4 0.10 100.00 3.75 100.00 1.25 99.00 13.00 100.00 0.10 100.00 0.00 100.00

11 2.40 69.87 12.00 83.63 2.62 66.50 17.88 79.50 0.31 73.88 0.00 83.75

14 0.00 100.00 17.88 100.00 0.37 100.00 99.38 99.88 0.21 100.00 0.00 100.00

平均 0.83 89.96 11.21 94.54 1.41 88.50 43.42 93.13 0.21 91.29 0.00 94.58
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图 12    IDV (11)的故障检测结果

Fig. 12    Fault detection results of the IDV (11)
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过程变量的划分, 能有效克服传统方法对质量变量

的依赖. 所提方法特别适用于那些质量变量难以直

接测量情况下的质量相关故障检测. 此外, 该方法

也适用于存在多个质量变量的场景, 避免传统方法

中需逐一评估每对过程变量和质量变量间关系的繁

琐过程, 进而简化计算流程. 将所提质量相关变量

划分方法应用到故障检测, 实验结果表明, 无论是

针对质量相关还是质量无关的故障场景, 所提 QR-
VICA方法均展现出优越的故障检测性能, 不仅能

够有效抑制误报率, 而且在提升故障检测准确率上

具有显著优势, 这进一步验证了所提变量划分方法

的有效性和可靠性. 这一研究为复杂装备或工业过

程的质量相关故障检测提供一种新的可行性方案.
值得注意的是, 所提方法适用于线性系统, 如

何将其扩展到非线性系统尚待研究. 鉴于非线性系

统的复杂性和多样性, 未来的研究方向可聚焦于如

何将互信息等非线性分析工具有效融入本方法中.
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