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摘要:针对复杂的化工过程,提高过程监控能力,提出基于核独立成分分析(Kernelindependentcomponentanal-
ysis,KICA)和核Fisher判别分析(Kernelfisherdiscriminantanalysis,KFDA)的过程监测与故障识别方法。通

过利用核独立成分分析建立正常工况模型,得到检测故障信息。在发生故障的情况下,利用Fisher判别分析方

法在高维的特征空间的特点和优势,可求出满足最大分离程度的核Fisher判别向量和特征向量,根据当前故障

的判别向量和历史故障数据集中所含故障的最优核Fisher判别向量的相似度进行故障识别。仿真结果验证了

所提方法的有效性。
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Abstract:Toimprovethestatisticalmonitoringperformanceofcomplexchemicalprocess,a
newstatisticalprocessmonitoringandfaultidentificationmethodhavingthecharacterofnon-
linearbasedonkernelindependentcomponentanalysis(KICA)andkernelfisherdiscriminant
analysis(KFDA)isproposed.KICAisusedtoestablishthenormaloperatingconditionsandi-
dentifythefault.Ifafaultoccurs,thenuclearfisherdiscriminantvectorandfeaturevectorof
theprocessdataareextractedfromtheFishersubspace.Thus,thebatchnormalornotcanbe
detectedbycomparingdistancewiththepredefinedthreshold.Comparingthepresentdiscrimi-
nantvectorandtheoptimaldiscriminantvectoroffaultinhistoricaldataset,thesimilardegree
canbeidentified.Accordingtothesimilardegree,theperformfaultcanbediagnosed.There-
sultsofsimulatingdemonstratethattheproposedmethodcanefficientindetectinganddiagno-
singthemalfunctions,withmoreaccurateresult.
Keywords:processmonitoring;faultidentification;kernelindependentcomponentanalysis;

kernelfisherdiscriminantanalysis

引  言

自20世纪90年代以来,多元统计过程控制成

功应用于工业过程系统[1-5]。然而传统的统计性能

监控方法均作了如下的假设:监测对象的测量数据

满足高斯变量中的独立同分布,而实际的工业过程

中很难满足过程数据服从正态的前提,而且在复杂

的工业过程中变量之间经常表现出较强的非线性。
由此本文提出了基于KICA和KFDA的过程

监控与故障诊断方法。该方法通过核独立成分分

析建立正常工况模型,监控统计量U2,U2
e 和SPE,

并采用核密度估计方法确定相应的控制置信限,检
测故障信息。如果一旦发生故障,则利用Fisher



判别分析方法,在高维的特征空间中求出满足最大

分离程度的核Fisher判别向量和特征向量,然后

参照当前故障的的判别向量和由历史故障数据集

中所含故障的所得到的最优核Fisher判别向量的

相似度实施故障诊断。最后以田纳西-伊斯曼化工

过程为例,对提出的监控诊断方法进行仿真研究,
验证了该方法在非线性过程监控与故障诊断中的

有效性。

1 基于KICA的故障检测策略

1.1 KICA算法

  考虑观测数据序列{x1,x2,…,xN}(N 为观测

样本数目),通过非线性核函数Φ:Rm→F 把观测

数据映射到高维特征空间,则数据在特征空间的协

方差矩阵为SF= 1N∑
N

i=1
Φ(xi)Φ(xi)T,若Q=[Φ

(x1),…,Φ(xn)],那么SF 可进一步表示为SF=
(1/N)QQT。定义N×N 矩阵K

K=Kij =<Φ(xi)·Φ(xj)>=K(xi,xj)(1)
式中:Kij 为满足 Mercer条件的核函数,有 K=
QQT。可由下式得到核矩阵的中心化

췍K=K-ENK-KEN +ENKEN (2)

式中:EN=1N
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췍K,可得到 ︵K=
췍K

trace(췍K)/N
,通过求解如下特征方

程:λα=︵Kα,可以得到前d个最大特征值λ1≥λ2≥
…≥λd 所对应的特征向量为α1≥α2≥…≥αd;进
一步可得到SF 的特征值为λ1/N,λ2/N,…,λd/N,
与之相对应的正交特征向量v1,v2,…,vd 可表示为

vi= 1
λi

Qαi (i=1,2,…,d) (3)

其矩阵形式为V=QHΛ-1/2,其中 H=[α1,α2…

αd],Λ=diag(λ1,λ2,…,λd)。
为使协方差矩阵SF 变为对角矩阵

SF=Vdiag(λ1N
,λ2
N
,…,λd

N
)VT=1NVΛVT (4)

令G=V(1NΛ)-1/2= NQHΛ-1,则GTSFG=I。

于是可以得到转换矩阵G,采用y=GTΦ(x)
进行白化处理,可以进一步整理为

y=GTΦ(x)= NΛ-1HTQTΦ(x)=

  NΛ-1HT Φ(x1),…,Φ(xN[ ])TΦ(x)=

  NΛ-1HT 췍K(x1,x),…,췍K(xN,x[ ])T=

  NΛ-1HT췍K (5)
其中H=[α1,α2,…,αd],Λ=[λ1,λ2,…,λd],z满

足E{yyT}=I[6]。
寻找分离矩阵W 是独立成分分析的主要任

务,这样得到的变换后的信号是源信号的估计。本

文利用由 Hyvarinen提出的快速ICA算法,在计

算过程中为避免因随机选择初值而导致的计算结

果不收敛的问题,增加初值的选择次数,另外,按照

通过计量所得到的独立成分的负熵值,进行其按非

高斯分布的原则进行大小的排列,从中选取独立成

分分量的个数。其算法见下面的步骤过程:
(1)对测量数据进行基于标准化和白化的处

理;
(2)选取独立成分的个数n=m,令i=1;
(3)对w(i)(分离矩阵的组成向量)选择单位

标准化的初始随机向量值;
(4)迭代更新w(i):

w(i)=E{zg(w(i)T)z)}-E{g′(w(i)T)z}w(i)
式中:E 表示数学期望,可由样本值进行估计获得,

z是均值为0,方差为1的高斯变量,g为函数G 的

一阶导数,g′为函数G 的一阶导数;
(5)正交化

w(i)=w(i)-∑
i-1

j=1

(w(i)Tw(j))w(j)

  (6)标准化w(i)= w(i)
‖w(i)‖

;

(7)如果w(i)不收敛,返回第(4)步;
(8)如果w(i)收敛,则输出向量w(i)。如果

i≤m,令i=i+1返回第(3)步。
关于FastICA 算法的详细描述可参见文献

[7]。

1.2 监控统计量和控制限

  给定观测数据为x1,x2,…,xN∈RM,在用核

独立成分分析方法进行运算的过程中,先将数据信

息映射到高维空间进行标准化的处理后再进行运

算及监控。设Xnormal为在 KPCA空间中经过标准

化处理后的数据,那么可由FastICA算法得到转

换矩阵W 和特征空间中的独立主元Snormal。将W
矩阵按一定的范数即Euclidean范数(L2)进行大

小的排列,可用下式表示W 矩阵每一行wi 的L2

范数:argiMax‖wi‖[8]。独立成分的排序便完成

了,接下来就是确定独立主元个数,根据负熵的最

小化原则选择独立成分维数d,选择W 前d 列构
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成矩阵Wd(W 的主要部分),W 的剩余部分构成

We。新采样时刻的数据为Xnew(k),其在主元和残

差空间中的对应独立主元分量为[8]̂Snewd(k)=
WdXnew(k)和 Ŝnewe(k)=WeXnew(k),与ICA 和

PCA中类似,在核主元特征空间中,定义采样时刻

k的U2 统计量[9]

U2(k)=
︵Snewd(k)T

︵Snewd(k) (6)

  通过计算独立主元向量的平方求得U2 统计

量,从主元模型内部的波动反映了过程的变化情

况。SPE统计量表示采样点与模型空间的距离,
它反映了测量值对模型的偏离程度,即

SPE(k)=e(k)Te(k)=(x(k)-̂x(k))T(x(k)-̂x
(k)) (7)

其中x̂(k)=Q-1(WdQ-1)TWdx(k)。
基于残差空间的T2 统计量来监控系统的状

态由Simoglou等[10]提出。本文采用了类似于Si-
moglou的方法,定义基于残差空间核独立主元

(︵Snewe)的统计量U2
e

U2
e(k)=

︵Snewe(k)T
︵Snewe(k) (8)

从上式可以看出,U2
e 可以对由于独立成分数选择

不恰当对U2 统计量的影响起补偿作用,两者相互

补充,从而可以更好地反映系统的运行状态。
在采用ICA方法实施过程监控时,因为变量

分布并不满足多变量高斯分布特征,则不能采用

PCA中采用的置信限确定方法,此时采用即核密

度估计方法[11]确定统计量的控制限,一个单变量

统计量的核密度估计可表示为[9]

f̂(x)=1nh∑
n

i=1
K x-xi{ }h

(9)

式中,n为样本数,h为平滑参数,K 为核函数,x是

待求的控制界限值,xi 是由样本数据集中所得到

的观测值。核函数的形式有多种,但事实上核密度

估计的精确度与核函数的类型关系不是很大,反而

与平滑参数h有很大的关系[11],本文采用高斯核

函数。

2 基于KFDA的故障诊断策略

2.1 KFDA算法

  假设,数据矩阵为X,它是由数量为N 的观测

变量x∈Rn 组成,M 代表观察变量中不同的模式

类,Ni(i=1,2,…,M)代表模式类中的分量。Φ
(x)∈H 为模式向量,它由数据非线性映射到Φ 后

产生,可计算出样本数据在高维特征空间 H 中的

类内离散度矩阵、类间离散度矩阵和总体离散度矩

阵分别为

SΦ
w =1N∑

M

i=1
∑
Ni

j=1

(Φ(xi
j)-mΦ

i)(Φ(xi
j)-mΦ

i)T

(10)

SΦ
b =∑

M

i=1

Ni

N
(mΦ

i -mΦ
o)(mΦ

i -mΦ
o)T (11)

SΦ
t =1N∑

N

j=1

(Φ(xj)-mΦ
o)(Φ(xj)-mΦ

o)T=SΦ
w+SΦ

b

(12)

式中:Φ(xi
j)(i=1,2,…,M;j=1,2,…,Ni)为采

样向量,即特征空间 H 中第i类中的第j 个向量。

mΦ
i 表 示 其 中 第i 类 采 样 值 的 均 值,mΦ

i =

1
Ni∑

Ni

j=1
Φ(xi

j)。mΦ
o 表示特征空间H 中全体采样值

的均值,mΦ
o=∑

M

i=1
p(Mi)mΦ

i。式中,p(Mj)是第i

类采样数据的先验概率。由式(10~12)可以看出,

SΦ
w,SΦ

b 和SΦ
t 都是非负定对称矩阵。

在特征空间 H 中,其Fisher判别准则可以定

义为

J(w)=wTSΦ
bw

wTSΦ
ww

(13)

式中:w代表任一非零的列向量,根据该式可以求

出最优判别向量w,将数据映射到w上的投影则是

其Fisher特征向量。
对于高维的特征空间,其最优判别量的计算不

可能直接完成。所以通过下面的公式进行变换,将
其最后简化到内积运算的模式,原始空间定义的核

函数为K(xi,xj)=<Φ(xi),Φ(xj)>,再生核理论

指出,高维空间中的所有数据Φ(x1),Φ(x2),…,
Φ(xN)所张成的空间一定包含了最优化准则函数

的解向量即w=∑
N

i=1
αiΦ(xi)=Φα 。

通过在特征空间 H 进行采样值Φ (xi)在最优

判别向量w上的投影可以得到以下计算式

wTΦ(xi)=αTΦTΦ (xi)=αT(Φ(x1)TΦ(xi),

L,Φ(x1)TΦ (xi))T=αT(K(x1,xi),L,K(xn,

xi))=αTξxi
(14)

对原始空间的采样数据x∈Rn,核采样向量ξx=
(K(x1,x),…,K(xN,x))T,同样也可以将mΦ

i 和

mΦ
o 在特征空间 H 的最优判别向量w 上投影为

wTmΦ
i=αTΦT 1

N∑
Ni

j=1
Φ(xi

j)和wTmΦ
o=αTΦ T×

1
N∑

N

j=1
Φ(xj)。
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类内的核采样均值μi(i=1,2,…,M)和总体

的核采样均值μo 的计算式如下

μi=(1Ni∑
Nj

j=1
K(x1,xj

i),…,(1Ni∑
Nj

j=1
K(xN,xj

i))T

μo=(1N∑
N

j=1
K(x1,xi),…,(1Ni∑

N

j=1
K(xN,xi))T

(15)
则在高维特征空间 H 中式(20)Fisher判别准则函

数与下式等价

J(w)=wTSΦ
bw

wTSΦ
ww=αTKbα

αTKwα=J(α) (16)

式中:Kb=∑
M

i=1

Ni

N
(μi-μo)(μi-μo)T 为核类间离

散度矩阵,Kw=1N∑
M

i=1
∑
Ni

j =1

(ξxij -μi)ξxij-μi)T 表

示核类内离散度矩阵。这种最优的核Fisher判别

向量是与判别准则函数最大相对应的判别向量。
它可以通过求解下列广义特征方程:Kbα=λKwα
得到,式中α是任意的非零向量(N 维)。其中,选
用适当的核函数将数据映射到高维特征空间后,核

Fisher判别方法可以很容易区分不同类型的数据。
仿真时采用高斯核函数可以使得数据类有较大的

分离。

2.2 基于KFDA的故障诊断

  在 KFDA 的监控中,监控统计量选择为核

Fisher特征向量的欧式距离。将参考数据的核

Fisher特征向量设为Tr(tr,1,tr,2,…,tr,n),采样数

据的核Fisher特征向量设为Tc(tc,1,tc,2,…,tc,n),
则可以用下式表示欧氏距离的统计量D

D=‖Tr-Tc‖= ∑
n

i=1

(tr,i-tc,i)[ ]2
1/2 (17)

采用核密度估计方法来计算统计量 D 的控制限

D*。在KFDA对不同故障进行分析的基础上,可
以建立一个最优核Fisher判别向量库F,将所有

的故障集进行归纳总结,其中一共包含k类故障。

F= αopt,1,αopt,2,…,αopt,{ }k (18)
式中:αopt,i表示对应于的故障i类的最优核Fisher
判别向量。在进行故障诊断的过程中,计算当前的

αcur,将其与之前的αopt,i进行比较,利用两者的相似

度,可以对发生故障的类型进行判别。

Si=
(αopt,i)(αcur)T
αopt,i·αcur

(i=1,2,…,k) (19)

  由上式可知,也就是说相似程度是通过两个核

Fisher判别向量交角的余弦值来表示的,如果相似

度与1比较接近,则说明这两个向量相近,由此便

可以得出发生故障的类型即为i类。在实际应用

中,也可以设置一个诊断阈值,当相似度大于等于

该阈值时,可以认定第i类故障发生。如果两者的

相似度小于设定的阈值,那么就不能认定所发生的

故障为第i类故障,而是不认识的一类故障。这

时,需要将这个新的故障添加到故障数据集的最优

的核Fisher判别向量库中,并根据实际工艺确定

故障属于哪一类,然后就相当于对新的故障进行了

一定程度的了解和学习了。

3 仿真研究

  将上述方法应用到TennesseeEastman化工

仿真模型,检验方法的有效性。TE过程的原型是

Eastman化学公司的一个实际的工艺流程。TE
过程包括20种预先设定好的故障模式,分别代表

阶跃、随机变化、慢漂移和粘滞等故障类型,其工

艺流程图和详细的过程见文献[12]。文中采用文

献[13]控制方案,进行闭环控制,得到仿真数据,
该数据为一个960×52的矩阵,52代表过程变量

数,960代表每个变量的采样点数,仿真运行48h,
故障是在第8小时引入的。

过程监控与故障诊断的步骤

(1)对数据采用小波包变换消噪,采用PCA方

法进行白化处理;
(2)在核独立主元分析的基础上建立正常的工

况模型,进行统计量U2、U2
e 和SPE的计算;

(3)采用核密度估计方法确定相应的控制置信

限,监控统计量U2、U2
e 和SPE是否超限,检测故障

信息;
(4)计算正常的工况数据集的核Fisher特征

向量间欧氏距离,然后用核密度估计方法计算其控

制限D*;
(5)为故障数据集建立最优核Fisher判别向

量库F,公式如(18)所示;
(6)在选择适当的核函数的前提下,将原始空

间中的参考数据Xr 和新采样数据Xc 采用非线性

核函数映射到高维特征空间来得到核参考数据

ξXr
和新的核采样数据ξXc

;
(7)把ξXr

和ξXc
设定为不同的类,然后进行

Fisher判别分析,计算核类间离散度矩阵Kb 和类

内离散度矩阵Kw;
(8)计算出最优的核判别向量αopt;
(9)进行特征矢量的计算,即分别将参考数据

ξXr
和采样数据ξXc

投射到最优判别向量αopt的方

向,从而得到二者的特征矢量Tr 和Tc;
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(10)进行两类数据核Fisher特征向量间的欧

式距离D 的计算,公式参照式(17);
(11)当统计量D>控制限D*,说明有故障产

生,同时可以通过式(19)进行故障类型的判别。
首先对数据采用小波包变换消噪,采用PCA

方法进行白化处理,再利用核独立主元分析,建立

正常工况模型。确定监控统计量U2、U2
e 和SPE,

并采用核密度估计方法确定相应的控制置信限,检
测故障信息。以故障11为例,验证该方法的有效

性。其中,核函数采用高斯核函数,参数在仿真中

根据经验选取σ=1.6,数据类之间有较大程度的

分离。故障11和故障4类似,它引起的故障是使

反应器的冷却水入口的温度波动。这种故障导致

反应器中的冷却水的流速波动明显,这样导致反应

器的温度波动。

MPCA方法和KICA方法的监控结果如图1
和2所示,其中,MPCA方法中的SPE统计量监控

图可以检测到故障,但监控效果不理想,漏报现象

很明显,而 T2 监控图没有检测到故障的发生。

KICA方法从图中可以看出,故障发生后,U2,U2
e

和SPE统计量均很快超过了置信限,监控效果明

显好于 MPCA方法。在实际的生产中,操作员要

及时地发现故障的存在,尽早采取措施,将损害降

低到最小,可见故障检测的重要性。

图1 故障11的 MPCA性能监控图

故障诊断的方法就是将当前的数据和历史故

障数据的最优核Fisher判别向量进行比较,二者

图2 故障11的KICA性能监控图

的相似度越接近于1,则说明当前数据越接近历史

故障数据,就可以认定属于该类故障,比如图3所

示,当前数据与第11类故障最优核Fisher判别向

量的相似度为0.92,接近于1,因此可以判断故障

来源于反应器冷却水的入口温度发生变化(故障

11)。

图3 故障11判别向量的相似度分析

为进一步验证该方法的有效性,针对TE化工

仿真模型的多种不同故障,分别采用 KPCA、KI-
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CA、KICA-KFDA方法进行对比研究,比较结果如

表1所示。从表中可以看出,该方法可以有效地辨

识故障,对于故障3、7、9、15等难以诊断的故障,效
果也有改善。

表1 故障识别率对比分析表 %

典型故障 1 2 3 4 6 7 8 9 11 12 13 14 15

KPCA 45.5 91.3 22.8 12.8 97.9 55.1 66.9 34.9 96.2 88.3 78.6 97.3 52.8

KICA 47.8 91.7 33.5 45.6 98.1 62.5 77.5 38.9 95.2 89.2 85 92.5 45.9

KICA-KFDA 88.9 94.8 42.6 97.7 99.5 68.8 89.2 55.8 96.8 99.2 93.5 98.5 77.8

4 结束语

  本文针对工业过程提出了一种基于KICA与

KFDA的集成监控方法。为克服传统过程监控方

法需要假设过程特征信号服从多元正态分布的缺

陷,采用核独立成分分析建立正常工况模型,监测

故障信息。由于通过计算每个监控变量对U2、

SPE和U2
e 的贡献度,可以更好地监控系统的运行

情况,大大缩小了故障分类的范围;若发生故障,在
高维特征空间中再运用 KFDA方法,计算满足最

大分离程度的核Fisher特征向量和判别向量,最
后根据当前故障的判别向量和历史故障数据集中

所含故障的最优核Fisher判别向量的相似度进行

故障诊断。采用 KFDA方法对故障进行诊断,准
确性有所提高,而且具有对新故障的学习能力,若
当前数据与故障数据集中的任一判别向量的相似

度小于诊断阈值时,可以结合工艺只是确定新的故

障类型,将其添加至故障数据集的最优核Fisher
判别向量库中。通过对TE过程的仿真研究,验证

了所提方法的有效性和合理性。
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