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时滞多变量系统 PCA 优化建模

贾明兴 , 王福利 , 何大阔 , 牛大鹏
(东北大学 信息科学与工程学院 , 沈阳 110004)

摘　要 : 主元分析 ( PCA)在工业生产过程的产品质量控制与故障诊断等方面已得到广泛应用 ,然而当过程的变量间

存在着未知时滞性时 ,必须确定数据间的对应关系 ,否则 PCA 模型将会不准. 基于此 ,提出了 PCA 优化建模方法. 该

方法以过程变量间的时滞常数为优化变量 ,在分析 PCA 模型特点基础上 ,确定主成分个数和 SPE 统计量为综合目

标函数 ,并建立模型约束条件 ,采用遗传算法求解. 最后给出了仿真实例 ,证明了所提出方法的有效性.

关键词 : 主元分析 ; 优化模型 ; 遗传算法 ; 时滞

中图分类号 : TP277 　　　　文献标识码 : A

PCA optimal modeling for time delay multivariable system
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Abstract : As an effective method to extract correlations among variables , principal component analysis ( PCA) is

widely applied to multivariate statistical process monitoring , fault diagnosis and quality control. For process modeling

with unknown time delay , time delay parameters are determined by using the conventional PCA method. Otherwise ,

the model will be so inaccurate that influences the monitoring capability. Therefore the PCA optimal modeling method

is proposed , in which process variable time delay parameter is used as optimal variable. Based on the analysis

characteristic of PCA model , the integration target function of PCs and SPE statistics is designed , and the rest riction

condition is const ructed. The genetic algorithm is adopted for obtaining the solution of optimal model. A simulation

result shows that effectiveness of the proposed method.
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1 　引 　　言
　　主元分析 ( PCA)技术作为一种数据统计分析技

术 ,已经应用于过程的建模、监测和故障诊断[1 ,2 ] .

利用 PCA 模型能够抽取原始数据空间的主要变化

信息 ,在保证数据信息丢失最少的情况下 ,大大降低

原始数据空间的维数 ,消除变量间的非线性关联 ,降

低噪声影响[3 ] .

　　基于 PCA 的过程监测和故障诊断是对过程的

正常历史数据进行 PCA ,得到主元子空间 P ,利用

在线得到的过程数据以及 P 计算出当前数据的估

计 ,进而得到平方预测误差 ( SPE 统计量) ,将它与

阈值比较 ,以判断是否发生故障. 该方法的一个基本

假设前提是过程的变量在关系上是对齐的 ,然而许

多工业生产过程的变量间存在着时滞性 ,如污水处

理过程、啤酒发酵过程、烟气脱硫过程等[426 ] . 常规

PCA 方法在处理这样的过程时 ,认为时滞常数是已

知的 ,而实际上往往有个范围 ,但不精确 ,甚至不知

其大小 ,故造成数据间的错位 ,建模精度不高 ,影响

过程监测的能力.

　　为此 ,本文提出了 PCA 优化建模方法. 该方法

以过程变量间的时滞常数为优化变量 ,以 r 和 SPE

为优化目标 ,确立综合目标函数 ,建立优化数学模

型. 通过求解该优化问题辨识出时滞常数 ,进而获得

过程的时滞 PCA 模型.

2 　优化模型建立
　　对于过程变量时滞常数未知或不能准确确定

的情况 ,如何建立优化模型来获得时滞常数的解 ,是

优化 PCA 监测模型建立的关键问题 ,主要包括 3 部

分 :优化变量的选择、优化目标的建立、约束条件的

建立.
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2 . 1 　优化变量的选择

　　假设已知过程变量正常情况下的数据矩阵为

X n×m , m 为变量个数 , n 为采样点数 , 数据具有相同

的采样周期 ,数据点在时间上是对齐的 , X i
n 为第 i ( i

= 1 ,2 , ⋯, m) 个变量的 n 个采样点集. 若变量间由

于工艺的缘故存在着不同滞后 ,则变量间的对应关

系可由图 1表示. 图中 t1 , t2 , ⋯, tn 表示采样时刻 , l2 ,

l3 , ⋯, lm 是以第 1 个变量为标准 , 在数据上具有对

应相关关系情况下 ,第 2 ,3到 m 个变量的滞后时间.

可见 , l2 , l3 , ⋯, lm 有正有负 ,正表示超前 ,负表示滞

后 ,统称滞后.

图 1 　变量间的对应关系

　　图 1 中 ,时间对应关系表示的是原始建模数据

矩阵 X n×m ,相关关系对应中阴影部分表示的是时滞

处理后的有效建模数据矩阵 ,记为 X′n′×m , n′为阴影

部分数据个数 ,有

n′= n - l+
max - l -

min . (1)

式中 : l+
max 表示集合{ l i , i = 2 ,3 , ⋯, m} 中正数的最

大值 ,若无正数 ,则取值为 0 ; l -
min 表示集合{ l i , i = 2 ,

3 , ⋯, m} 中负数的最大值 ,若无负数 ,则取值为 0 ; n′

由 n 和 l2 , l3 , ⋯, lm 几个未知量决定 , 因此选择 l2 ,

l3 , ⋯, lm 为优化变量 ,优化变量的个数为 m - 1 .

2 . 2 　优化目标建立

　　一个过程 , 无论采用何种建模方法 , 其真实模

型是唯一的 ,也是最优的. 就多元统计 PCA 建模方

法而言 ,针对图 1 所示的过程数据 ,在不清楚过程变

量滞后时间的情况下 , 可以以数据阵 X n×m 直接建

模 ,也可以以任意滞后时间 l2 , l3 , ⋯, lm 所形成的数

据矩阵 X′n′×m 建模.

2. 2. 1 　SPE最大值

　　对于一个模型 ,评判其好坏的一个最普遍适用

的指标是模型估计误差. 多元统计 PCA 建模中 ,该

项指标采用平方预测误差 SPE ,以原始数据矩阵 X

为例 ,有

　　　　X =

　　　　t1 ( p1 ) T + t2 ( p2 ) T + ⋯+

　　　　t r ( p r) T + ⋯+ tm ( pm ) T = T P T + E. (2)

式中 : p i 为 ( m ×1) 维负载 (loading) 向量 ,亦是主成

分的投影方向 ; ti 是 ( n ×1) 维得分 ( score) 向量 ,也

称为主成分向量 , ti = X p i , i = 1 ,2 , ⋯, m ; r为选取

主成分个数 , r < m ; T 为得分矩阵 , T = [ t1 , t2 , ⋯,

t r ] ; P 为负载矩阵 , P = [ p1 , p2 , ⋯, p r ] ; E = X -

T P T 为在 r 个主成分下的残差. 于是

spe i = eie
T
i . (3)

式中 :spe i 表示 x i 的平方预测误差 ,是 SPE的第 i个

元素 ; x i 为 X 的第 i 个元素 ; ei 为 x i 在 r 个主成分下

的残差 ,

ei = x i - x̂ i , (4)

x̂ i 为 x i 在 r 维投影空间 P 下的重构值 ,

x̂ i = x i P P T . (5)

　　这里 ,选择 SPE的最大值作为优化目标参数之

一 ,记为 spemax . spemax 越小 ,模型越接近真实过程.

2 . 2 . 2 　主成分个数

　　主成分个数 r 代表了 PCA 模型投影空间的大

小 ,反映的是变量间相关的数量. 一般情况下 ,根据

累计贡献率来决定主成分个数. 令

λi =
1
n
‖ti ‖2 , i = 1 ,2 , ⋯, m. (6)

式中λi 为第 i 个主成分的方差 ,有关系λ1 >λ2 > ⋯

>λm ,贡献率为它与总方差的比值

ηi =λi/ ∑
m

j = 1

λj . (7)

　　求ηi ( i = 1 ,2 , ⋯, m) 的累积和称为累积贡献

率 ,当 r 个主成分的累积贡献率超过一定的指标后

(一般 80 %足够) ,就可以认为主成分个数为 r ,可以

综合原数据足够多的信息.

　　选取不同的 l2 , l3 , ⋯, lm ,用累积贡献率法确定

主成分个数 r , r可能不同. 显然 ,对于充足的数据 , n′

足够大 , r 值越小 ,模型越接近真实过程 ,因此选择 r

作为优化目标参数之一.

2 . 2 . 3 　综合指标

　　由上述分析可见 ,时滞系统 PCA 建模是一个多

目标优化问题 ,这增加了解题的难度. 就 spemax 与主

成分个数 r 两个目标而言 ,其间具有如下关系 :

　　1) spemax 小 r未必小 ,同样 , r小 spemax 未必小 ;

　　2) 在 r 相同情况下 , spemax 越小越好 ;

　　3) 若 r 小 , 累积贡献率超出预定指标 , 即使

spemax 大也认为好.

　　为此 , r 在目标中应占有较大的权重 ,起主导作

用 , spemax 占有较小权重 ,起辅助作用. 进一步分析 ,

r为 1～ m之间的自然数 , spemax 为大于 0的实数 ,其
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值可大可小. 若将二者直接相加 ,则 spemax 作用将大

于 r ,与上述分析不符 ,为此可将 spemax 转化为 0 ～ 1

之间的数 ,则 spemax 在目标中的影响将会小于 r. 基

于此设计综合指标为

r - e - spemax . (8)

2 . 3 　约束条件

　　该优化问题的变量就是过程变量的时滞常数 ,

其范围往往是可以预知的 ,因此有约束

l i min ≤ l i ≤ l i max , i = 2 ,3 , ⋯, m , (9)

式中 l i max 和 l i min 为第 i 个时滞常数的上下限.

2 . 4 　优化模型

　　时滞系统 PCA 优化模型为

min ( r - e - spemax ) ,

l i min ≤ l i ≤ l i max , i = 2 ,3 , ⋯, m. (10)

3 　优化算法
　　关于优化问题的解法很多 , 有单纯形法、共轭

梯度法、惩罚函数法、遗传算法、蚁群算法等 ,每种算

法都有其自身的特点和适用对象. 其中遗传算法是

模拟达尔文的自然选择学说和自然界的生物进化过

程的一种计算模型 ,它采用简单的编码技术来表示

各种复杂的结构 ,并通过对一组编码表示进行简单

的遗传操作和优胜劣汰的自然选择来指导学习和确

定搜索的方向. 这是一种新型的全局优化搜索算法 ,

因为它直接对结构对象进行操作 ,不存在求导和函

数连续性的限定 ,鲁棒性强、随机性、全局性以及适

于并行处理 ,已广泛应用于神经网络、计算机科学、

优化调度、运输问题、组合优化、机器学习、信号处

理、自适应控制和人工生命等领域 ,并且遗传算法在

实际应用中也取得了巨大成功[7 ] .

　　时滞系统 PCA 优化模型变量为过程变量间的

滞后步数 ,是离散值 ,因此目标函数是不连续的 ,也

就不存在导数. 另外 , 从优化目标值的建立可以知

道 ,目标值是变量的复杂的非线性隐式函数 ,难以解

析表达 ,有可能存在局部极小. 基于此特点 ,本文选

择遗传算法求解.

　　Step1 : 确定种群个数 ng ,将可行解群体在约束

条件下初始化 ,每一个可行解用一个向量 x l 编码 ,

称为一条染色体 ,这里采用二进制编码 ,编码长度由

变量范围确定 ,向量的分量代表基因 ,它对应可行解

的某一决策变量 ;

　　Step2 : 计算群体中每条染色体 l xi ( i = 1 ,2 , ⋯,

ng ) 所对应的目标函数值 ,并以此计算适应值 Fi =

e - spemax - r ,按 Fi 的大小来评价该可行解的好坏 ;

　　Step3 : 以优胜劣汰的机制 ,将适应值差的染色

体淘汰掉 ,对幸存的染色体根据其适应值的好坏 ,按

概率随机选择 ,进行繁殖 ,形成新的群体 ;

　　Step4 : 通过杂交和变异的操作 , 产生子代 , 杂

交是随机选择两条染色体 (双亲) ,将某一点或多点

的基因互换而产生两个新个体 ,变异是基因中的某

一点或多点发生突变 ;

　　Step5 : 对子代群体重复 Step2～ Step4的操作 ,

进行新一轮遗传进化过程 ,直到迭代收敛 (适应值趋

稳定) 即可找到最优解或准最优解.

4 　仿真研究
　　考虑如下时滞多变量系统 :

x1 = [ [0 ∶0 . 1 ∶20 ] 　40 ×ones (1 ,50) →

　　←10 ×[20 ∶- 0 . 1 ∶0 ] ] + rand (1 ,452) ,

x2 ( k) = 3 x1 ( k - 20) + (0 . 5 - rand) ,

x3 ( k) =

x1 ( k - 30) + x2 ( k - 10) + (0 . 5 - rand) .

式中 : k 为采样时刻 , rand 为 0 ～ 1 间的随机数.

　　若以变量 x1 为标准 ,则变量 x2 超前 20 个采样

时刻 , x3 超前 30 个采样时刻. 以前 300 点进行常规

PCA 建模 ,得主成分个数为 2 , SPE 如图 2 所示.

图 2 　常规 PCA建模 SPE

　　可见 , 主成分个数不能正确反应变量间的关

系 , SPE变化起伏较大 ,这主要是未考虑变量间的滞

后造成的.

　　采用本文提出的优化 PCA建模方法 ,设定 l2 变

化范围为 - 40 ≤l2 ≤40 , l3 变化范围为 - 60 ≤l3 ≤

60 ,遗传算法初始种群个数为 20 ,编码为二进制. 优

化最大迭代次数为 50 , 进化过程中 , SPE 最大值如

图 3 所示 ,主成分个数和适应度、种群平均适应度值

如图4所示 . 得最优目标值为 - 3 . 0 ×10 - 6 ,最优变

图 3 　SPE最大值
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量值为 l2 = - 20 , l3 = - 30 ,此时主成分个数为1 ,

SPE 如图 5 所示. 可见所提出的方法是有效的.

图 4 　适应度、种群平均值和主成分个数

图 5 　优化 PCA建模 SPE

5 　结 　　语
　　本文针对时滞过程 PCA 建模问题进行了研究.

在分析过程特性和 PCA 建模特性的基础上 ,设计了

PCA 优化建模模型. 此模型以时滞常数为寻优变

量 ,以 r - e - spemax 为综合优化目标 ,该目标充分体现

了主成分个数和 SPE 指标的不同作用. 对于该优化

问题 ,采用遗传算法求解 ,避免了局部最优和连续求

导问题. 最后给出了实例 ,以常规方法和优化方法分

别进行仿真 ,结果表明常规的方法对于时滞过程建

模无能为力 ,优化方法可以获取过程的时滞常数 ,建

立准确的模型.
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