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[摘要]文章应用主元分析法对 Lyocell 溶胀溶解工艺进行故障诊断研究。选取溶胀溶解工艺过程的 20 个工艺指标进行分析，

通过数据预处理、建立增广矩阵生成 PDCA 模型并确定主元个数；应用 Q 统计法和 T2 统计法分析故障的产生；使用主元贡献

图法确定故障源。 
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Abstract: In this paper, principal component analysis (PCA) was used to diagnose the failure of Lyocell swelling dissolution process. 

20 process indexes of swelling dissolution process were selected for analysis, and PDCA model was generated and the number of 

principal components was determined by data preprocessing and augmented matrix. Q statistics and T2 statistics are used to analyze 

the fault. The principal component contribution diagram method is used to determine the fault source. 
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Lyocell 纤维生产工艺主要以植物纤维素浆粕为原料，以 N-甲基吗啉-N-氧化物（NMMO）为溶剂，浆粕溶解于溶剂

制得纤维素纺丝原液，再通过干喷湿纺制成再生纤维素纤维。Lyocell 纤维不仅原料来源丰富，而且生产工艺环保、清

洁，又具有优异的特性，代表了未来纺织新材料的发展方向。随着过程控制技术的不断发展，对于纤维生产过程的稳

定性要求越来越高，如何及时地检测和诊断故障，已经成为 Lyocell 纤维生产行业普遍存在且急需解决的问题。 

Lyocell 纤维生产工艺复杂，原液溶胀溶解过程相关变量耦合度高，工艺过程滞后严重，工艺模型无法准确建立。

而利用主元分析法进行故障诊断，只需要利用典型生产历史数据建立主元分析模型，并利用该模型进行故障诊断工作。

主元分析法对典型生产历史数据进行处理并进行数据空间投影变换，在最大限度保留原系统空间特征的基础上，将原

有系统投影为数目减少且相互独立的低维数据空间，并从新的数据空间中提取符合要求的故障诊断模型。 

1 主元分析 

主元分析法（PCA）把数据系统分解成两个子空间，通过线性空间降维投影技术，将源数据空间内的过程趋势数据

和随机噪声数据分解为一些列线性正交的矩阵向量，并按照正交向量对系统的的贡献值进行排序。试验表明，线性的

系统故障主要影响过程趋势数据空间，因此可以使用主元分析法来针对过程趋势数据子空间，从总体上提高过程故障

诊断的效率
[3]
。 

PCA法选取降维空间内贡献值较大的主元素，代表源数据空间的数据变化特征。选取源数据空间样本 X∈R 。其

中 n表示源数据空间样本个数，m表示工艺过程变量个数。将源数据空间样本 X表示为为 m个工艺过程变量的外积之和： 

X=TP =t p +t p +„+t p                                 （1） 

当源数据空间样本存在线性系统相关性时，工艺过程变量的数据变化趋势将主要体现在贡献值较大几个负荷向量

上，其它负荷向量上的贡献值将会很小，因此 PCA 模型如下式所示： 

X=TP +E                                           （2） 

式中 T=[ t  t „ t ]表示得分矩阵，P=[ p  p „ p ]表示负荷矩阵，E 表示噪声子空间。 
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PCA 基于了过程数据的序列无关性
[1]
，认为 t 时刻的过程数据值与 t 时刻之后的过程数据值是一系列相互独立的变

量。因此主元分析法仍然是基于静态多元统计理论的方法，对于过程数据的时域自相关性不能进行有效的分析。对于

Lyocell 纤维生产过程来说，需要定义更短的采样间隔，以满足生产过程控制的需要，因此也加大了数据空间的时域自

相关性。动态主元分析法（DPCA）通过对 PCA 矩阵增加时间自相关序列来解决时域自相关性问题
[2]
。DPCA 通过增加工

艺过程变量的前 h 个过程数据值建立增广矩阵： 

X(h)=                               （3） 

在增广矩阵中，X 是 t 时刻过程数据值的 m 维向量。实验数据表明，当用 DPCA 进行生产过程建模时，选取 h＝1

或 2 通常是比较合理的。因此基于主元分析的故障诊断方法可以直接推广到动态主元分析法中，过程变量可以通过与

前 h 个过程数据值进行矩阵计算。 

2 故障诊断过程 

利用主元分析进行故障诊断的过程如图 1 所示： 

 

图 1  基于主元分析的故障诊断过程 

2.1 数据预处理 

主元模型会受到数据维度的影响，为了从数据采样集中有效地提取信息，通常需要对数据进行预处理。预处理过

程包含：去除变量、自标定和剔除野点。其中自标定过程使数据集变量标准化，使每个变量都被赋予相等的权重。将

自标定过程应用到源数据空间样本时，均值和标准差都取源数据空间样本。 

X =[X-(1 1 „ 1 ) M]diag( , , „ )                          （4） 

其中 M=[m  m „m ]表示源数据空间样本的均值，s=[ s  s „s ]表示源数据空间样本的标准差。 

2.2 主元模型计算方法 

计算主元模型需要分解主元分向量和负荷向量。在实际应用中通常借助 MATLAB 来完成计算过程。其中 princomp

函数实现对数据采样集的主元分析，其返回函数即为原始变量的线性组合。 

2.3 模型主元个数 

在建立主元模型的过程中，应适当增加主元素的个数，以减少信息损失和模型误差。通常使用累计方差百分比法

确定主元素的个数。 

CPV=                                      （5） 

式中 CPV 为前 k 个主元素的累积方差百分比，k 表示主元素的个数，m 表示过程变量的个数。实验数据表明，选取

CPV＞85%时的主元素个数 k是比较合理的。 
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2.4 Q 统计量 

Q 统计量表示过程变量值对 PCA 模型的偏离程度。当故障发生时，该故障投影就会显著增加。对于第 i 个采样点来

说 Q 统计量被定义为： 

Q = X (I-P P ) X                                     （6） 

其中 P =[p  p  „ p ]，I 表示 n n 的单位矩阵。Q 统计量的偏离程度如满足下式，则认为系统发生故障： 

Q < Q                                          （7） 

其中 Q 为误差空间特征值及检验水相关平的控制限。 

2.5 T
2
统计量 

T
2
统计量表示测量值在变化趋势和幅值上对 PCA 模型的偏离程度。该统计量是多个故障投影共同作用的结果，通

过主元素的幅值变化的趋势判断故障变化的程度。对于第 i 个采样点来说 T
2
统计量定义为：  

T =X P P X                                      （8） 

其中λ是由前 k个主元所对应的特征值所组成的对角矩阵。T
2
统计量的偏离程度如满足下式，则认为系统发生故障： 

T < T                                          （9） 

其中 T 为误差空间特征值及检验水相关平的控制限。 

2.6 主元贡献图 

对 Q 统计量和 T
2
统计量的结果进行分析，可以判断系统是否出现故障，进而通过主元贡献图识别故障源。主元贡

献就是各变量对残差子空间的贡献值，其绝对值较大的变量多为引起故障的原因。第 j 个过程变量在第 i 时刻的 Q 统

计量的贡献为： 

Q =(X - )                                    （10） 

其中 X 表示第 i 时刻第 j 个过程变量值， 表示第 i 时刻第 j 个过程变量的主元模型值。 

3 典型工艺过程的故障诊断 

选取 Lyocell 溶胀溶解工艺过程的 20 个工艺指标进行分析，源数据空间样本包含 24h的生产故障数据信息，采样

周期设定为 1min。建立滞后长度 h=2 的动态主元增广矩阵并进行标准化处理，使用累计方差百分比法确定源数据空间

样本的前 3 个主元素作为主元模型。通过协方差矩阵分别计算 Q 统计量和 T
2
统计量的 90%控制限。针对生产数据利用

主元模型计算统计量，如果计算结果超出控制限，则判定生产过程出现故障，然后利用主元贡献图并结合工艺过程经

验确定故障源
[3]
。 

以 Lyocell溶胀溶解工艺过程的典型故障数据样本为基础，建立 3组源数据空间故障样本。使用 Matlab进行仿真，

基于主元分析的故障诊断法在源数据空间故障样本 1、2 中都有着不错的表现，可以准确地对相关工艺故障进行诊断。

为了能够比较 PCA 和 DPCA 的优缺点，以故障数据样本 3 为例，对故障诊断结果进行比较。故障数据 3 描述了溶胀溶解

过程中溶解机真空压力的变化，压力值在工艺控制点附近上下波动，并没有大幅度偏离控制范围。主元分析和动态主

元分析对于样本 3 的统计结果如图 2 和图 3 所示。虽然两者都能够对故障进行检测，但由于动态主元分析考虑了时域

自相关性问题，对于检测结果的准确性要优于主元分析。 

 

图 2  PCA对样本 3的统计量 
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图 3  DPCA对样本 3的统计量 

计算各过程变量的主元贡献值，其绝对值较大的变量即为引起故障的原因。主元分析和动态主元分析对于样本 3

的主元贡献值如图 4 和图 5 所示出。PCA 贡献图无法很好的区分故障变量，而 DPCA 贡献图则具有明显的故障源辨识度。 

 

图 4  PCA对样本 3的主元贡献图 

 

图 5  DPCA对样本 3的主元贡献图 

4 结论 

Lyocell 溶胀溶解工艺过程数据不仅包含互相关性，还含有很强的自相关性。使用主元分析法对该工艺过程进行故

障诊断，能够很好的实现对于动态过程的故障检测和分离。其中 Q 统计量对故障的判断更为灵敏，DPCA 的故障诊断能

力要优于 PCA。就多变量故障诊断理论应用来说，主元分析对于非线性过程的故障诊断能力还不够，可以将主元分析法

与人工智能相结合
[4]
，将主元分析法与动态模型故障诊断技术结合起来，也是今后进一步研究的方向。 
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