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一种改进 CPLS 算法及其在过程监控中的应用 
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(江南大学轻工过程先进控制教育部重点实验室，江苏 无锡 214122) 

摘要：CPLS(Concurrent PLS)对 PLS 分解的过程变量和质量变量的残差和主元进行进一步的提取，

从而将变量投影到五个子空间，并由此构建了对过程变量和质量变量信息的完整监控框架。但是，

在 CPLS 中，假设残差为可以求解的确定值，而残差本质上为随机分布量。因此，采用随机模型及

其基于随机模型的监控更能反应残差的特性。在基于 CPLS 的过程监控中，采用因子分析(FA)算法

对 PLS 中的残差进行分析，建立了基于 FA 的改进 CPLS 模型，并构建了符合正态分布假设条件的

监控指标，提高了监控指标与建模指标的一致性。 
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Abstract: Concurrent PLS (CPLS) further extracts information from the residuals of input variables and 

quality variables drawn by PLS, thus the raw data are projected into five subspaces. The process monitoring 

based CPLS provides a whole framework for the monitoring of input variables and quality variables. The 

model for residuals is developed by a deterministic manner while the residuals are inherently stochastic; 

therefore a probabilistic model is more proper for describing their features. This paper introduces factor 

analysis (FA) into CPLS, in which FA instead of PCA is used to analyze the residuals to develop the improved 

CPLS model, and the monitoring indices for checking the validity of variables satisfying Gaussian 

distribution are built to improve the consistence between the modeling objective and the monitoring indices. 
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引言1 

在工业过程中，为保证安全稳定的生产，过程

监控技术受到了广泛的重视。基于数据驱动的过程

监控方法对过程的机理知识依赖少，仅通过提取蕴
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软测量等。 

藏在过程日常运行数据中的潜在信息，即可实现对

过程的监控，可实现性强，近年来得到了极大的发

展[1]。其中，偏最小二乘算法(PLS)已逐步成为数

据信息提取进而实现过程监控的常用算法之一。

PLS 通过提取过程变量与质量变量相关性最大的

特征信息[2]，将过程变量和质量变量划分为主元子

空间和残差子空间，实现了对数据的压缩与提取。

基于 PLS 的过程监控方法将实时数据投影到过程

变量的主元子空间和残差子空间，并构建监控指标

1
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T2 和 SPE 分别度量过程变量的主元和残差的信息

变化[3]，从而评估过程的运行状态。但是，该方法

忽略了质量变量的信息变化，当质量变量的残差信

息发生变化时，会产生漏报现象。实际上，相较于

过程变量，对质量变量信息变化的监控更加重要。

另一方面，建立 PLS 模型所涉及的优化目标是使

过程变量和质量变量的主元相关性最大，而对残差

没有任何约束，因此无法保证过程变量和质量变量

的残差方差最小，导致残差中可能包含了大量的过

程变量和质量变量的信息，采用 SPE 指标无法满

足对该残差的监控。TPLS(Total, PLS)对采用 PLS

算法得到的过程变量的主元空间进行进一步划分
[4]，分为与质量变量有关的和与质量变量无关的子

空间，然后再对由 PLS 得到的过程变量和质量变

量的残差信息进行进一步划分，分为主要信息和残

差信息。基于 TPLS 的监控方法能够有效监控过程

变量与质量变量相关的信息，以及不相关信息中的

主要信息和残差信息。但是该方法无法对质量变量

的信息进行监控，并且将过程变量划分为四个子空

间，涉及重复划分[5]。CPLS(Concurrent PLS)算法

在 PLS 提取的基础上，对与质量变量不相关的过

程变量信息、无法预测的质量变量信息分别进行主

元分析，得到 5 个子空间[5]：过程变量与质量变量

相关信息的子空间(相关主元子空间)、过程变量主

元空间、过程变量残差空间、质量变量主元空间、

质量变量残差子空间。基于 CPLS 的过程监控方法

设计了 SPE 和 T2 指标分别监控这 5 个子空间的信

息，取得了较好的效果。 

CPLS中，对PLS的过程变量和质量变量残差

信息的提取采用了 PCA 算法。PCA 算法将残差进

行投影，将残差分离成主元和真正的残差，所有

变量为确定性(deterministic)变量。而残差变量本

质上是一种随机量，因此采用随机变量更能反应

残差的特性。另一方面，在 PCA 监控中，采用残

差的欧几里德范数作为监控指标 SPE(或 Q)，也不

符合残差的统计特性，且与统计监控的假设条件

不一致[6]。相较于 PCA，因子分析(FA)模型是一

种随机模型 [7]，其算法基于变量的统计分布假

设，与基于 FA 的监控方法的指标度量完全一致，

因此更具广泛意义。本文采用FA代替PCA，提出

一种改进 CPLS 算法。该算法对过程变量和质量

变量的残差信息进行提取，分离出 PLS 模型残差

信息的因子空间和残差子空间，然后构建 SPE 和

T2 指标分别进行度量，保证了对 PLS 模型残差信

息提取和监控的一致性，提高了监控的准确性。

最后，在 TE 过程平台上进行了应用说明。 

1  CPLS 算法及其缺点 

1.1 CPLS 算法 

考虑过程数据为 1 2{ , , , } m N
NX x x x   ，

质量数据为 1 2{ , , , } k N
NY y y y   ，其中 N，m，

k分别为样本个数，过程变量个数和质量变量个数，

nx 和 ny 为第 n 个采样值。为简略记， nx 和 ny 简

记为 x 和 y。PLS 模型如下： 

x Pt e

y Qt f

 
  

                           (1) 

PLS 没有限制残差 e 和 f，因此 e 和 f 中可能分别

包含了过程变量和质量变量的大量信息。此外，t

同时可能有与 y 无关的信息[5]。PLS 的具体算法请

参见参考文献[8]。 

CPLS 基于模型(1)，对主元 t 的分解提取，并

采用 PCA 对 e 和 f 分别进行再次提取，分离 e 和 f

中的主要成分和残差。CPLS 模型如下： 
T

c c x x

T T
c c y y

X U R T P X

Y U Q T P Y

   


  



                  (2) 

式中： cU 为 X 与 Y 的相关主元； xT 表示与 Y 无关

的过程变量的主元； xP 表示与 Y 无关的过程变量

的投影向量； yT 表示无法由 X 预测的 Y 的主元； yP

表示无法预测的 Y 的投影向量； X 和Y分别表示

X 和 Y 的残差； cR 和 cQ 分别为 PLS 模型投影向量。

基于 PLS 模型，针对质量变量的预测矩阵 Ŷ QT

进行奇异值分解，如下[5,9]： 

ˆ T
c c c c cY U D V U Q                      (3) 

2
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式中： cU 为相关主元矩阵； T
c c cQ D V 。其中， cQ

包含了所有不为零特征值所对应的特征向量，去除

了与 Y 不相关的信息。因此，可得主元如下： 
1 1ˆ T

c c c c c cU YV D XPQ V D XR             (4) 

式中： 1T
c c cR PQ V D 。由式(4)可得 

ˆ
c cX U R                              (5) 

式中： 1( )T T
c c c cR R R R  为相关矩阵的投影矩阵。

得到了与 Y 的相关主元后，进一步，采用 PCA 算

法，对过程变量残差 ˆE X X  和质量变量残差

ˆF Y Y  进行分解得到投影矩阵 xP 和 yP 。 

1.2 CPLS 算法的缺点 

CPLS 在对残差信息进行进一步提取中，采用

的优化指标分别是使
2T

x xE T P 和
2T

y yF T P 最

小[10]。而实际残差包含了随机噪声，本质为一种

随机量。因此，采用随机模型更能反应残差的特性。

另一方面，针对残差的监控采用基于 PCA 的监控

指标，如下： 
T

x k k

T
y k k

Q x x

Q y y

 




 

 
                          (6) 

显然，对采样时刻 k 的残差信息 kx 和 ky 的监控指

标采用的是欧几里德距离度量，隐藏的假设条件是

残差满足均匀分布。而基于 PCA 的统计过程监控

方法的应用前提是在过程正常运行状况下，残差满

足正态分布，因此，对残差的监控存在量度的不一

致性[6,11]。 

2  改进 CPLS 算法及其应用 

2.1 改进 CPLS 算法 

以对 E 的进一步提取为例，说明改进 CPLS 算

法。FA 假设 E(向量表示为 e)由如下生成方程产生： 

x xe W t                             (7) 

其中 xW 为负荷向量矩阵， xt 为因子向量，服从标

准正态分布， 为残差，服从 ~ (0, )x   ，其中

1 2( , , , )x mdiag      ， ~ (0, )T
x x xe W W   。

模型(7)中 e由CPLS求出，需要求取参数 x 和 xW ，

FA 算法采用 e 的极大似然指标求取参数。但是 x

和 xW 不与 e 直接相关，而是通过因子向量 xt 决定 e，

并且 xt 未知，给 FA 的极大似然求解带来了困难。

假设完整数据为[ , ]xt e ，将 xt 作为缺失数据，则完 

整数据的 log 似然函数为 ,1
ln( , )

N
c x k kk

L t e


  ，式 

中 ,x kt 和 ke 分别表示采样时刻 k 的因子和 PLS 残

差。采用期望最大化(EM)算法求解 e 的极大似然

函数，得到参数 x 和 xW 。EM 算法由对 t 的期望

和似然最大化两步组成，如下： 

期望：假设参数 x 和 xW 给定，完整数据的 log 似

然函数为 

1 1
,1

1
, , ,

ln
2
1

( [ | ]
2

1
( [ | ]))

2

x

N T T
k x k k x k kk

T T
x k x k x k k

N
Q

e e e WE t e

tr t E t t e

 




   

   





   (8)

 

式(8)忽略了似然函数的一些常数项。其中 tr 为迹

操作算子。因此，完整数据的 log 似然函数取决于

以下两个期望： 
1

,[ | ] T
x k k x kE t e W C e                   (9) 

, ,

1 1 1

[ | ]T
x k x k k

T T T
x x x k k x

E t t e

I W C W W C e e C W  



         (10)
 

式中： T
x x xC W W   。 

最大化：对完整数据的 log 似然函数进行最大化处

理：关于参数 x 和 xW 对期望求导，并令为 0，得

到新的参数如下 
1

, , ,1 1
ˆ ( ( | ) )( ( | ))

N NT T
x k x k k x k x k kk k

W e E t e E t t e 
 

    
(11) 

,1

1ˆ ˆ( ( ( | ) ))
N T T

x k k x k k kk
diag e e WE t e e

N 
    (12) 

式(9)、(10)、(11)、(12)构成了 EM 算法。反复迭

代期望步和最大化步直到收敛，即可求得参数。关

于因子个数的选取参见文献[11]。很明显，在针对

残差的 FA 建模过程中，e、 xt 和 满足正态分布是

基本假设条件，并且优化指标是针对正态分布的似

然函数，因此模型的求解与统计过程监控的假设条

件一致。 

与 E 的建模相同，也可采用 FA 对 F 进行建模。 

改进 CPLS 算法如下： 

3
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1) 对归一化后的 X 和 Y 进行 PLS 提取，得到

T，P，Q。 

2) 对 Y 的预测值 ˆ T TY TQ XPQ  进行奇异值

分解得到 ˆ T T
c c c c cY U D V U Q  ，其中 1ˆ

c c cU YV D   
1T

c c cXPQ V D XR  。 

3) 求出 X 中不可预测的部分为 cX X   

c cU R，并采用 FA 算法对 cX 进行因子提取，得到

cX 的因子模型 c x xX W T X   。 

4) 与步骤 3 一样，求出 Y 中不可预测的部分

为 ˆ
cY Y Y  ，并采用 FA 算法对 cY 进行因子提取， 

得到 cY 的因子模型 c y yY W T Y  。 

2.2 改进 CPLS 算法在过程监控中的应用 

经过改进 CPLS 算法的分析后，过程变量和质

量变量被划分为 5 个部分：两者的相关主元子空

间，过程变量因子子空间，过程变量残差子空间，

质量变量因子子空间，质量变量残差子空间。这五

个子空间代表了实时数据的所有信息，通过监控这

5 个子空间的信息即可实现对过程的监控。 

由 2.1 节可知，在 CPLS 模型中，相关主元、

因子、残差均满足正态分布，反应了过程正常运行

状况下的状态[6]。基于 CPLS 模型的过程监控即判

断实时数据是否符合模型，也就是将当前的相关主

元、因子、残差是否满足正常的正态分布。为监测

实时数据的相关主元、因子和残差是否属于正常分

布，则必须定义指标进行定量地衡量。由于正态分

布的信息量包含在均值和方差中，为在监控中综合

应 用 均 值 和 方 差 的 信 息 ， 采 用 各 参 数 的

Mahalanobis 距离对其进行衡量，如下： 

对相关主元的监控指标： 
2 1T

c c c cT u u                          (13) 

式中 c 为 cu 的协方差矩阵。该监控指标与 CPLS

中关于相关主元的监控相同，主要用于检测过程变

量和质量变量相关信息的变化。 

对过程变量因子子空间的监控指标为： 
2 T

x x xT t t                             (14) 

xt 为满足正态分布的随机量，根据基于 FA 的监控

方法，通常采用期望 [ | ]x xt E t x 代替 xt
[6,11]。该指

标用于检测过程变量与质量变量无关的主要信息

变化。 

对过程变量残差的监控指标 
2 1T

x xT x x                            (15) 

在 CPLS 中，过程变量的残差是过程变量中剔除与

质量相关信息以及无关主要信息后的残留信息，该

部分信息的变化反映了实时数据是否符合模型定

义的相关关系，如果不符合，则残差中包含的信息

量大，表现为监控指标偏大。 

对质量变量因子子空间的监控指标为 
2 T
y y yT t t                             (16) 

同样地， yt 为满足正态分布的随机量，通常采用期 

望 [ | ]y yt E t y 代替 yt 。该指标用于检测与过程变 

量无关的质量变量的主要信息变化。 

对过程变量残差的监控指标 
2 1T
y yT y y                            (17) 

式中： y 为 y 的协方差矩阵。与 2
xT 一样，体现了

实 

时变量相关关系与模型定义的符合程度。 

在过程正常运行工况下， cu ， xt ， x，ty和 y

满足期望为 0，方差分别为 c ，I， x ，I，y的

正态分布。过程监控的实质为判断实时采样变量的

因子和残差是否符合相应的分布。上述五个监控指

标均采用 Mahalanobis 范数，度量采样时刻 k 下

,c ku ，tx,k， kx ，ty,k 和 ky 与正常正态分布的距离，

如果五个距离都在各自阈值(控制限)内，则标明当

前时刻过程正常运行。相较于欧几里德范数，

Mahalanobis 范数不仅考虑了当前样本点与正常分

布期望向量之间的距离，而且也考虑了正常分布的

方差。为评估采样变量是否满足正态分布，只有综

合考虑期望和方差才能准确评估在线变量的状态。

因此，欧几里德范数适合度量当前样本与均匀分布

的距离，而 Mahalanobis 范数适合度量当前样本与

正态分布的距离，Mahalanobis 范数更符合统计过

程监控方法正态分布的假设条件。 
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3  仿真研究 

TE 过程是对实际化工过程的仿真模拟，目前

已逐渐成为一个评估过程控制、建模、监控与优化

等技术的公认仿真平台。该过程包括反应器、产品

冷凝器、气液分离器、循环压缩机和汽提塔五个操

作单元，涉及四种气态组分反应，最终形成两种产

品和一种副产品。气态组分在反应器反应后，经过

冷凝器冷凝后，流入气液分离器被分成两部分，被

压缩的组分到产品提馏段进行精馏提纯，而没有被

压缩的组分则通过压缩机被回收作为组分的原料。

整个过程涉及到能量和物料的变化。具体的描述参

见文献[12]。 

过程采样周期为 3 分钟，运行周期为 48h，过

程设置了21种故障模式。过程包含52个投运变量，

其中 11 个操作变量，41 个测量变量。采用 700 组

正常样本建立模型，200 组数据进行校验，然后再

利用故障数据进行监控算法的验证。在 CPLS 建模

中，根据文献 [5]，47 个变量 (XMEAS(1-36)和

XMV(1-11))作为 X 变量，5 个变量(XMEAS(37- 41))

作为 Y 变量。通过交叉检验，X 与 Y 相关的主元

个数为 5 个，而 X 与 Y 无关的主元个数为 32 个，

无法由 X 预测的 Y 的主元个数为 5 个， 2
yT  为空。

针对正常运行数据，采用 PLS 进行分解后，得到

的流 1 中 A 进料(XMEAS(1))和质量变量产品

E(XMEAS(38))的残差见图 1。 

可见，残差中包含了大量的有用信息，需要进

行进一步的提取。采用 CPLS 得到的残差如图 2。

其中，由于无法由 X 预测的 Y 的主元个数为 5，

因此经过 CPLS 提取后，产品 E 的残差信息为 0。

显然，CPLS 充分提取了 PLS 的残差中的信息。 

TE 过程中，故障 8 表示流 4 中的进料成分 A，

B，C 有一个随机变化，该故障在采样点 300 处引

入，并保持到过程运行结束。采用 CPLS 的监控效

果见图 3。 

分析故障 8 可知，流 4 中的进料成分 A、B、

C 发生变化，对模型相关主元、过程变量和质量变

量的因子以及残差都会产生影响。从监控图中可以 

看出，监控指标 2
cT ， 2

yT ， 2
xT 都能够较准确及时的 

检测出过程故障，但是关于残差的监控指标 xQ 的

监控效果较差有大量的漏报，检测也存在延迟。 

 

 

图 1  经过 PLS 提取后过程变量和质量变量中的残差 
Fig. 1  Residual of process variables and quality variables 

based on the PLS-based extraction 

 

图 2  经过 CPLS 提取后过程变量和质量变量中的残差 
Fig. 2  Residual of process variables and quality variables 

based on the CPLS-based extraction 
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将 FA 引入到 CPLS，参见文献[8]，得到 X 与

Y 无关的因子个数为 30 个，无法由 X 预测的 Y 的

因子个数为 5 个，监控效果见图 4。对比图 3 和图

4 发现，将 FA 算法引入到针对 PLS 残差的建模中， 

其监控指标 2
xT 和 2

yT 的监控效果与基于 CPLS 的监 

控效果相近，而对残差的监控指标 2
xT 则要大大优

于基于 CPLS 的监控指标 xQ 。究其原因：无法预 

测的质量变量的因子个数为 5，导致 2
yT 包含了无法

预测的质量变量的所有信息，因此两者的 2
yT 监控 

效果基本一样；相比 CPLS，改进 CPLS 算法对与

质量无关的过程变量进行了新的提取(前者是 PCA

提取，后者是 FA 提取)，使最终的残差更能反映故

障数据状况下，过程变量之间相关性的变化，因此

2
xT 要优于 CPLS 的 xQ 。 

    

    

图 3  采用 CPLS 的监控效果 
Fig. 3  Monitoring performance based on CPLS  

   

图 4  采用改进 CPLS 的监控效果(为表示的方便，图中
2

xT 用
2

xeT 表示) 
Fig. 4  Monitoring performance based on the improved CPLS  
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4  结论 

针对 CPLS 在对 PLS 残差的建模以及监控上

存在量度不一致、不能提高符合残差特性的随机模

型的问题，将 FA 引入到 CPLS 中，建立了过程变

量和质量变量两者不相关信息的 FA 模型，并采

用基于 FA 的监控方法对该部分信息进行了监控，

联合常规 CPLS 监控方法中关于过程变量和质量

变量相关信息的监控，形成了对过程状况的完整

监控。 
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