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基于贝叶斯推理的 PKPCAM 的非线性多模态过程 
故障检测与诊断方法 

卢春红，熊伟丽，顾晓峰 
（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：针对一类非线性多模态的化工过程，提出一种基于概率核主元的混合模型（PKPCAM），并利用贝叶斯推

理策略进行过程监控与故障诊断。在提出的模型中, 每个操作模态由一个局部化的概率核主元分量描述，从而构

建的一系列分量对应了不同的操作模态。首先，将过程数据从原始的度量空间投影到高维特征空间；其次，在该

特征空间建立概率主元混合模型，从概率角度刻画数据集的多个局部分量特征；最后，在提取的核主元分量内获

得测试样本的后验概率，结合模态内的马氏距离贡献度，提出基于贝叶斯推理的全局概率指标进行故障检测，同

时利用模态内变量的相对贡献度，基于全局贡献度指标进行故障诊断。利用 TEP 仿真平台，与基于 k 均值聚类的

次级主元分析和核主元分析的方法进行了对比分析，验证了提出的贝叶斯推理的 PKPCAM 方法对非线性多模态

过程进行故障检测与诊断的可行性和有效性。 
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Fault detection and diagnosis for nonlinear and multimode processes using 
Bayesian inference based PKPCAM approach 

LU Chunhong, XIONG Weili, GU Xiaofeng 
(Key Laboratory of Advanced Process Control for Light Industry (Ministry of Education), Jiangnan University,  

Wuxi 214122, Jiangsu, China) 

Abstract: A probabilistic kernel principal component analysis mixture model (PKPCAM) based on Bayesian 
inference was proposed to detect and diagnose the fault in the nonlinear and multimode processes. In PKPCAM, 
each operating mode was characterized by a local probabilistic kernel principal component, leading to a series of 
components corresponding to multiple operation conditions. Firstly, process data were projected from the original 
measurement space into the high-dimensional feature space. Then the probabilistic kernel principal component 
analysis mixture model was estimated in the feature space and used to characterize the multiple local components 
from the viewpoint of probability. Finally, utilizing the posterior probability of the monitored sample in kernel 
subspace, according to Mahalanobis distance within the local mode, the Bayesian reference based global 
probability index was proposed for fault detection. And meantime, using the relative contribution of variable 
within mode, global contribution index was derived to perform diagnosis. Comparing to the two methods based on 
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the sub-principal component analysis using k-means clustering and the kernel principal component analysis, the 
feasibility and effectiveness by the proposed Bayesian inference based PKPCAM method for fault detection and 
diagnosis in nonlinear and multimode process was validated on Tennessee Eastman process. 

Key words: nonlinear and multimode process; probabilistic kernel principal component analysis mixture model; 
Bayesian inference; fault detection; fault diagnosis 

引  言 

过程监控尤其是故障检测与诊断，对工厂的安

全、过程的稳定及产品的质量至关重要。在日常生

产中，任何异常事件的自动检测及故障根源的准确

辨识可有效避免严重事故的发生、改善产品质量及

减少维修成本。过程监控的首要任务是及早检测出

异常事件，然后进一步诊断出与当前故障最相关的

过程变量，最后采取补救措施进行修复[1]。随着现

代化工过程规模的增大和集成度的提高，给故障检

测与诊断技术带来了巨大的挑战。在过去的十多年

中，多元统计过程控制（MSPC）技术广泛应用于

过程监控和故障诊断[1-3]。其中，应用最普遍的是主

元分析（PCA）和偏最小二乘（PLS），它们基于过

程数据建立正常操作的模型，利用 T2 和 SPE 等统

计指标来检测故障[4]。 
实际上，几乎所有的过程变量都有可能受到随

机噪声的污染，这些过程变量本质上为随机变量，

而大多数 MSPC 方法以确定性的方式进行建模。因

此，对其建立概率模型进行过程监控是一种有效的

方法。Kim 等[5]利用概率主元分析（PPCA）进行过

程监控，过程数据中的噪声信息也被用于建模，因

而构建的模型较精确。然而，PPCA 方法仅局限于

线性过程的监控。基于核的方法适用于非线性系统

的建模[6-11]，Ge 等[6]提出核化的 PPCA 方法进行非

线性过程监控。Schölkopf 等[12]首次提出一种新的

PCA 的非线性扩展方法——核 PCA（KPCA）。Lee
等[13]提出采用 KPCA 对污水处理过程进行检测的

非线性过程检测技术，并验证它与 PCA 检测方法相

比更优越。然而，这些基于核的方法大多数不是以

概率方式应用于过程系统工程领域。由于正常操作

的变换、产品策略的调整等因素，导致工厂通常运

行在不同工况下的多个稳定态，采集的数据本质上

呈现多模态特性。一般采取预聚类策略，将训练集

中的正常和故障数据分离。然而，对于非线性多模

态的过程，传统的聚类技术并不是最佳选择[14]。 
本文针对多模态的非线性化工过程，结合贝叶

斯推理策略，提出一种概率核主元分析混合模型

（PKPCAM），进行过程监控及故障诊断。首先将

训练集投影到高维特征空间，估计出 PKPCAM 模

型，然后结合贝叶斯推理策略，提出全局概率指标

及全局贡献度指标进行故障检测与诊断。最后，利

用 TEP 仿真过程验证基于贝叶斯推理的 PKPCAM
的故障诊断方法的有效性，并将结果与次级主元分

析（Sub-PCA）[14]和核主元分析（KPCA）方法的

结果进行比较。 

1  核主元分析 
核主元分析（KPCA）通过非线性映射函数φ：

( )d fR R f d→ ＞ ，将原始空间 dR 上的训练样本

1 2{ , , , }Nx x x x= 变换到高维特征空间[13]。Rf 空间 
的训练样本记为 1 2[ , , , ]f N Nφ φ φ× =φ , 其中 nφ =  

( ) f
nx Rφ ∈ 。特征空间的样本均值 0φ 和协方差矩阵

f f×C 分别为 

0
1

1 ( )
N
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φ φ
=
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式中， ( )1/ 2 T
NN −= − 1J I s 为中心化矩阵，

1
1N N −
× = 1s 为权值向量，1 代表 N 维元素为 1 的向

量。直接计算非线性映射函数 ( )nxφ 代价较大，因此

利用“核技巧”避免维数灾难[9]。核函数 k 满足下

述条件 
T( , ) ( ) ( )k x y x yφ φ= ，  , dx y R∀ ∈        (3) 

定义 Gram 矩阵 K0及中心化 Gram 矩阵 K 
T

0 =K φ φ                   (4) 
T T T

0= =K J J J K Jφ φ              (5) 

K0 的第（i，j）个元素可计算为 T( ) ( )i jx xφ φ =  

( , )i jk x x 。最普遍实用的核函数是径向基函数（RBF） 
2

2( , ) exp
2

x y
k x y

σ

⎛ ⎞−
⎜ ⎟= −
⎝ ⎠

            (6) 

式中，σ 是核宽。 
在特征空间，KPCA 对协方差矩阵 C进行特征

分解，通常保留前 q 对特征值和对应的特征向量。
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对于 K的前 q 个特征对 1{( , )}q
n n nvλ = ， nλ 按照降序排

列。C的特征向量以矩阵形式表示为 
1/ 2

1[ , , ]q q q qu u −= =U JVφ Λ             (7) 

式中， 1[ , , ]q qv v=V ， 1Dig[ , , ]q qλ λ=Λ 是对

角矩阵，其对角元素 1{ , , }qλ λ 是 C矩阵的特征值。 

2  融合贝叶斯推理的概率核主元分

析混合模型 

2.1  概率核主元分析混合模型（PKPCAM） 
Tipping 等[15]从高斯隐变量模型的角度提出了

PCA 的概率表达形式。针对非线性的生产过程，提

出概率核主元分析模型[16]。f 维数据 ( )xφ 表示成隐

变量 z 的线性组合加噪声 
( ) Wx zφ μ ε= + +                 (8) 

其中， qz R∈ 满足均值为 0、方差为 Iq 的高斯

分布 z～G(0, Iq)；W是 f q× 装载矩阵；噪声 fRε ∈

满足均值为 0、方差为 ρIf的高斯分布 ε～G(0, ρIf)，
ρ 作为正则化参数，预设为较小的常数。因此，

( )xφ ～ ( , )G μ Σ ，其中Σ =WWT + ρIf。该模型参数  

{W, μ}可通过最大化似然函数来求解[17]，求出 

 
1

1 ( )
N

n
n

x
N

μ φ
=

= =∑ sφ                 (9) 

1/ 2( )q q qρ= −W U I RΛ                (10) 

其中，R 为 q q× 正交矩阵。不失一般性，设

q=R I ， qU 和 qΛ 是 C矩阵的前 q 个特征向量和特

征值。将式(7)代入式(10)可得 
1/ 2 1/ 2( )q q q qφ ρ−= − =W JV I R JQΛ Λ φ        (11) 

其中，Q为 N q× 的经验装载矩阵 
1 1/ 2( )q q qρ −= −Q V I RΛ            (12) 

概率核主元成分模型从概率角度扩展了传统

PCA 的应用范围，而单一的全局 KPCA 和 PKPCA
方法不能对不同模态转换的过程进行建模。由于全

局PKPCA依据所有模态数据分布结构来建立模型，

而多模态的过程数据可表示成多个子模型形式，不

同模态之间的数据结构差异较大，因此，PKPCA 方

法对多模态过程监控不够精确。因此，提出

PKPCAM 方法对非线性多模态过程进行建模，多个

核主元成分组成的混合模型用于描述过程数据的多

模态属性。PKPCAM 算法的概率密度函数表示为多

个高斯密度函数的主元分量的加权和[16]  

1
( ( )) ( ( ) )

I

i
i

p x m p x iφ φ
=

= ∑              (13) 

其中，mi是混合模型中第 i 分量的权重系数，

它们之和为 1。第 i 分量的高斯密度函数表示为 
/ 2

1/ 2

(2 ) ( ( ))( ( ) ) ( ( ); , ) exp
2

f
i

i i
i

L xp x i G x φφ φ μ
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Σ

 (14) 

在每个混合分量内，局部 PKPCA 模型满足：

( )x iφ ～ ( , )i iG μ Σ ， T
i i i iρ= +WW IΣ ，Wi 为 f qi× 的

装载矩阵，反映了第 i 分量的核主元数量 qi。第 i
分量的马氏距离 ( ( ))iL xφ 表示为 

( ) ( )T 1( ( )) ( ) ( )i i i iL x x xφ φ μ φ μ−= − −Σ        (15) 

混合模型参数{μi, Qi, mi}的最大似然估计可以

利用 EM 算法求解。根据贝叶斯公式，首先计算第

i 个分量内的第 n 个训练样本的后验概率 ωni 
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EM 迭代可以计算出 
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其中， T
1 2[ , , , ]i i i Nis s s=s ，

1

N

ni ni ni
n

s ω ω
=

⎛ ⎞
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⎝ ⎠
∑ 。 

第 i 分量内，具有局部权值的协方差矩阵 iΣ 为 
T T T

1
( ( ) )( ( ) )

N

i ni n i n i i i
n

s x xφ μ φ μ
=

= − − =∑ J JΣ φ φ     (19) 

式中， T T 1/ 2 1/ 2 1/ 2
1 2( ) , , ,i i i i i i Nis s s⎡ ⎤= − ⎣ ⎦1J I s QQ 。

利用 T
0i i i=K J K J ，可得到更新值 iQ  

1 1/ 2
, ,( )

i i ii q i q q iρ −= −Q V I Λ              (20) 

其中， ,iq iΛ 和 ,iq iV 为 Ki 的前 qi 个特征值和特征

向量。 
2.2  基于贝叶斯推理的 PKPCAM 的故障检测与 

诊断 
第 i 混合分量的马氏距离逼近自由度为 d 的 2

dχ

分布 

( ) T 1( ) ( ) ( ( ) ) ( ( ) )i n n n i i n iL x x i x xφ φ φ μ φ μ−∈ = − −Σ    (21) 

若监控变量彼此相关，则 1
i
−Σ 为坏条件矩阵，此时

用正则化的马氏距离来替代 

( ) T 1( ) ( ) ( ( ) ) ( ) ( ( ) )i n n n i i n iL x x i x I xφ φ φ μ ε φ μ−∈ = − + −Σ  (22) 

第 i 混合分量内的核投影测试样本 xt 的局部马氏距

离概率为 
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( ) ( )}{( ( )) ( ) ( ) ( ) ( )i t i n n i t tPL x Pr L x x i L x x iφ φ φ φ φ= ∈ ∈≤  (23) 

根据该概率指标判断测试样本 xt是否属于对应

的混合分量。每个测试样本具有多个不同混合分量

的后验概率 ( ( )tp i xφ 作为权重，与当前测试样本最

为匹配的模态具有最大的权重，其他的模态获得较

小的权重。过程中多模态的转换可视为权重大小的

调节。因此定义一个全局概率指标 GI 

1

GI ( ( )) ( ( ))
I

t i t
i

p i x PL xφ φ
=

=∑            (24) 

该指标表示为不同模态的数据样本比测试样

本到相应模态中心距离小的全局概率。其将不同混

合分量的距离度量与后验概率结合起来，避免了因

错分类导致的误检风险。由于后验概率不会改变 GI
的监控阈值，在给定的显著性水平下，GI 的控制阈

值 CL 满足自由度为 d 的 2χ 分布。 
2CL hgχ=                   (25) 

其中 
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因此，根据 GI 指标值是小于还是大于 CL，决策过

程测试样本处于正常还是故障状态。 
本文提出基于贝叶斯推理的 PKPCAM 的贡献

度方法，用于诊断多模态过程中发生异常操作最可

能的根源，即主要故障变量。从概率分析的角度，

考虑了化工过程中所有可能出现的模态，提出的贡

献度指标可以全面进行故障诊断。 
假设测试样本 xt属于第 i混合分量的异常样本，

定义它到第 i 混合分量的马氏距离 

( ) 21/ 2
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∑ ∑
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其中， ,
i
n hv 为核矩阵 ki 的第 h 特征向量的第 n

元素值。第 r 监控变量 Fr的贡献度为混合分量内马

氏距离的一次偏导 
( )

, , ,
1 1 1
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i i i t n
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考虑含有 I 个模态的多模态过程，将属于每个模态

的后验概率作为权重，第 i 模态内的第 r 变量相对

贡献度指标为 

CB( ) ( ( )) * ( )tr p i x C rφ=              (28) 

对整个操作过程，第 r 变量的全局贡献度为 

1

GCB( ) CB( )
I

i
r r

=

= ∑                (29) 

该全局贡献度指标是相应的过程变量对异常

操作的量化；其值越大，说明相应的变量是过程中

异常行为的可能性越大。因此，在正常状态下的变

量贡献度通常比较小，而具有较大贡献度幅值的变

量将被识别为引发故障的根源变量。 
2.3  算法流程 

本文提出的 PKPCAM 监控方法，首先利用训

练样本估计概率核主元混合模型参数，将测试样本

投影到高维特征空间，计算出它关于所有概率核主

元混合分量的后验概率；然后再利用获得的全局概

率指标 GI 进行故障检测；最后，当故障检测完，

利用全局贡献度指标 GCB 进行故障诊断。 
混合模型中混合分量数 I 及分量内的主元数 qi

的决策较为复杂，本文采取 Chen 等[18]报道的方法

来选择这两个参数。混合模型中的参数初始化可基

于用户的先验知识或聚类技术。 
基于贝叶斯推理的 PKPCA 算法的监控过程描

述如下，算法流程如图 1 所示。 
（1）收集不同模态的 N 个正常训练样本

1 2{ , , , }Nx x x ； 

（2）计算核矩阵； 
（3）迭代从 e = 1 开始，初始化后验概率

( )np i φ ，1 i I≤ ≤ ，1 n N≤ ≤ ； 

（4）计算每次迭代的模型参数； 
（5）进行特征值分解，获得降维主元子空间

的特征值和对应的特征向量； 
（6）估计概率核主元分析的密度函数； 
（7）EM 算法迭代持续到后验概率收敛； 
（8）对于测试样本 xt，计算它到所有混合分量

的马氏距离； 
（9）计算 xt基于马氏距离的局部概率指标 PLi； 
（10）具体化控制限，计算全局概率指标 GI； 
（11）测试样本满足 GI＞CL，检测为异常操

作，进行下面的故障诊断步骤；否则为正常操作； 
（12）对已识别出的故障样本，计算每个变量

对所有混合分量的局部贡献度指标 C(r)； 
（13）计算每个变量的全局贡献度指标 GCB，

重要贡献的变量认为是故障发生的根源。 
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图 1  基于贝叶斯推理的 PKPCAM 的算法流程 

Fig.1  Flow chart of proposed PKPCAM based on Bayesian 
reference method 

3  仿真研究 

3.1  TEP 过程描述 
TEP 是一个典型的复杂多变量非线性化工生产

过程，它由伊斯曼化学公司创建，其测试过程基于

真实工业过程的仿真。TEP 包括反应器、冷凝器、

压缩机、分离器和汽提塔 5 个主要单元，A、B、C、
D、E、F、G 和 H 8 种成分，有 4 种反应物，产生

2 种产品。该过程有 41 个测量变量和 12 个控制变

量，采样间隔是 0.05 h。如表 1 所示，本文选择 34
个变量作为监控变量。如表 2 所示，根据产物 G 和

H 比例的不同，TEP 产生了 6 种最优的稳定模式[19]。

由于 TEP 本质上是开环不稳定的，因此采用

Ricker[20]提出的分散控制策略。仿真过程中，混合

分量个数为 6，分量内的主元数为 12；正则参数

ρ = 0.01，RBF 函数中的核宽σ = 2。 

表 1  TEP 中的监控变量 
Table 1  Monitored variables in TEP 

Variable
No. 

Measurement 
variable 

Variable 
No. 

Manipulated 
variable 

1 A feed rate 18 stripper temperature 

2 D feed rate 19 steam flow rate 

3 E feed rate 20 compressor work 

4 A+C feed rate 21 reactor coolant temperature

5 recycle flow rate 22 separator coolant temperature

6 reactor feed rate 23 D feed valve 

7 reactor pressure 24 E feed valve 

8 reactor level 25 A feed valve 

9 reactor temperature 26 A+C feed valve 

10 purge rate 27 recycle valve 

11 separator temperature 28 purge valve 

12 separator level 29 separator valve 

13 separator pressure 30 stripper valve 

14 separator underflow 31 steam valve 

15 stripper level 32 reactor coolant flow 

16 stripper pressure 33 condenser coolant flow 

17 stripper underflow 34 agitator speed 

表 2  TEP 的 6 种过程操作模式 
Table 2  Six process operation modes of TEP 

Mode G/H mass ratio Production rate (stream 11) 

1 50/50 7038 kg·h−1 G and 7038 kg·h−1 H 

2 10/90 1408 kg·h−1 G and 12669 kg·h−1 H 

3 90/10 10000 kg·h−1 G and 1111 kg·h−1 H 

4 50/50 maximum 

5 10/90 maximum 

6 90/10 maximum 

在正常运行期间，对该 6 种模态，每种模态采

集 100 个样本，构成 600 个训练样本。两个测试场

景列于表 3，用于验证基于贝叶斯推理的 PKPCAM
方法的诊断能力。故障检测的控制置信限为 95%。

首先，正常训练样本用于构建高维特征空间，并识

别出概率核主元混合模型；其次，将两种场景的测

试样本投影到核特征空间，计算全局概率指标 GI
并检测异常样本，并与 Sub-PCA[14]、KPCA 检测方

法进行对比；再次，对检测出的故障样本，利用全

局贡献度指标 GCB 诊断出故障根源变量；最后，

与基于 KPCA 贡献度方法做对比，评估基于贝叶斯

推理的 PKPCAM 方法对多模态非线性化工过程的

故障诊断能力。 
3.2  故障检测与诊断结果 

在第一种测试场景中，初始过程在模式 1 运行，

10 h 后转换到模式 2。在共计 20 h 的正常操作后，

预定义的故障 11（反应器冷却水的入口温度随机变 
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化）发生。共采集到 500 个测试样本，利用 GI 指
标来检测异常操作；作为对比，Sub-PCA 和 KPCA
方法则利用 T2 和 SPE 指标来检测故障，这 3 种方

法的监控结果如图 2～图 4 所示，具体的指标量化

结果见表 4。如图 2 所示，基于 T2指标的 KPCA 方

法产生大量的未识别的故障样本，而 SPE 指标则触

发正常模态的多次误报。该方法未考虑过程的多模

态特征，因而获得较差的监控表现。从图 3 中可看

出：Sub-PCA 方法的检测能力比 KPCA 方法稍强，

能获得较多的故障样本，且正常操作期间的警报次

数相对少些。从图 4 给出基于 GI 指标的 PKPCAM
方法的趋势中可观察到，从 401 个样本起，GI 值超

过置信度，大多数的故障样本触发警报，仅 4 个样

本未被检测出，检测精度达到 96%；同时，8 个正

常样本被误检，整体误报率为 2%。总体而言，由

于KPCA方法仅考虑了化工过程的非线性特性而忽

视了多模态特性，其故障检测率不高。Sub-PCA 方

法针对过程的多模态特性，采用 k 均值聚类技术将

PCA 装载矩阵分成多个聚类成分，其故障检测能力

相对 KPCA 方法较高，但是由于不同的模态并不能

精确定位，而且监控不能达到最好的效果。这两种

方法的最佳检测结果是：误报率达到 5.4%，检测率

达到 92.6%。与贝叶斯推理的 PKPCAM 方法相比，

Sub-PCA 和 KPCA 方法所构建的模型，仅考虑了过

程的某一方面特性，因此它们的检测能力未能达到

理想的结果。由于贝叶斯推理的 PKPCAM 方法恰

当地描述了多模态非线性过程，其故障检测能力大 

 
图 2  第 1 种测试场景的 KPCA 的监控趋势 

Fig.2  KPCA based monitoring trend in the first test scenario 

大提高。当 96 个故障被检测出后，利用 GCB 诊断

这些样本发生故障的根源，并隔离主要故障变量。

作为比较，基于 KPCA 的贡献度及本文提出的全局

贡献度指标 GCB 分别如图 5 (a)、(b)所示。 
反应器冷却水入口温度自第 401 个样本随机变

化时，反应器的温度快速上升，反应器冷却水流速

引起很大振荡。因此，反应器的温度控制环开放冷

却水阀门来补偿温度的变化，使得温度返回到设置 

表 3  TEP 的两种测试场景 
Table 3  Two test scenarios in TEP 

Case Test scenario 

1 1st－200th samples: Mode 1 

 201st－400th samples: Mode 2 

 401st－500th samples: Mode 5 with random variation in reactor cooling water inlet temperature 

2 1st－200th samples: Mode 1 

 201st－400th samples: Mode 3 

 401st－500th samples: Mode 4 with step change in condenser cooling water inlet temperature 

表 4  Sub-PCA、KPCA 和贝叶斯推理的 PKPCAM 方法的故障检测结果 
Table 4  Comparison of fault detection results among Sub-PCA, KPCA and PKPCAM methods/% 

Sub-PCA T2  Sub-PCA SPE KPCA T2 KPCA SPE  PKPCAM 
Case 

D1 D2  D1 D2 D1 D2 D1 D2  D1 D2 

1 82.5 7.1  89.7 5.9 78.3 5.4 85.6 12.1  96.0 2.0 

2 86.8 7.6  92.6 6.5 85.4 6.2 90.3 13.4  96.5 2.5 

Note: D1—fault detection rate; D2—false alarm rate. 
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图 3  第 1 种测试场景的 Sub-PCA 的监控趋势 

Fig.3  Sub-PCA based monitoring trend in the 
first test scenario 

 
图 4  第 1 种测试场景的 PKPCAM 的监控趋势 

Fig.4  PKPCAM based monitoring trend in the 
first test scenario 

点。反应器温度的变化进一步传播到下流的冷凝器

过程，使冷凝器的冷却水流量产生很大的变化。本

文提出的 GCB 贡献度指标可以有效地找到具有较

大贡献度幅值的主要故障变量，剩余的非故障变量

则具有较小的贡献度幅值。识别出的 4 个主要故障

变量为变量 9（反应器温度）、32（反应器冷却水流

量）、21（反应器冷却水出口温度）和 33（冷凝器

冷却水流量），其中变量 9 具有最大的贡献度幅值，

变量 32 其次，而变量 33 的贡献度幅值为第 4。基

于贝叶斯推理的 PKPCAM 方法的诊断结果和过程

分析、变量间的交互作用完全匹配。与之相比，基 

 
图 5  两种不同方法对第 1 种测试场景的诊断结果 

Fig.5  Fault diagnosis results of two different methods in the 
first test scenario 

于 KPCA 的贡献度指出，变量 9 和 32 分别是具有

第 1 和第 4 最大贡献度幅值的主要故障变量；而变

量 22 和 14 分别具有第 2 和第 3 大的贡献度幅值，

它们与反应器冷却温度的异常变化不直接相关，该

方法错误地将其诊断为主要故障变量。基于 KPCA
贡献度的方法通过高维特征空间刻画过程本身的非

线性，但无法描述过程本身的多模态特性，将某些

样本分类成不正确的模态，导致有偏差的诊断结果。

相反，基于贝叶斯推理的 PKPCAM 方法采用贝叶

斯推理策略，将多个不同的模态以概率方式组合，

减轻了误分类的风险。该方法在高维特征空间内划

分多个模态，将原始的故障变量从正常或不重要的

变量中隔离出来。这个测试场景说明了本文提出的

基于贝叶斯推理的 PKPCAM 方法，能够准确地对

具有多模态的非线性过程进行故障检测与诊断。 
第 2 种测试场景包含两个正常模态，在模态 4

引入冷凝器冷却水入口温度的阶跃变化，共产生

500 个测试样本。基于 PKPCAM、Sub-PCA、KPCA 
3 种方法的故障检测结果如图 6～图 8 所示。图 6 
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中，KPCA 方法 T2 指标趋势中，较多的故障未警报，

获得较低的检测率，而 SPE 指标趋势中则触发了较

多的误报，获得 13.4%的误报率；图 7 中，相比 KPCA
而言，Sub-PCA 方法提高了检测能力，其中 SPE 指

标获得 92.6%的检测精度，而正常模态触发的误报 

 
图 6  第 2 种测试场景的 KPCA 的监控趋势 

Fig.6  KPCA based monitoring trend in the 
second test scenario 

 
图 7  第 2 种测试场景的 Sub-PCA 的监控趋势 

Fig.7  Sub-PCA based monitoring trend in the 
second test scenario 

 
图 8  第 2 种测试场景的 PKPCAM 的监控趋势 

Fig.8  PKPCAM based monitoring trend in the 
second test scenario 

率分别为 7.6%、6.5%，并不能达到令人满意的监控

结果。图 8 中，平均 3.5 个异常样本不能检测出来，

故障检测率为 96.5%。在 400 个正常样本中，仅误

报了 10 次。根据异常事件触发的警报次数及正常样

本产生的误报次数，Sub-PCA 和 KPCA 两种方法的

检测效果不佳；与之相反，基于贝叶斯推理的

PKPCAM 具有令人满意的故障检测能力。这些检测

出的样本进一步用来诊断过程发生扰动的原因。当

冷凝器冷却水入口温度发生阶跃变化时，冷凝器出

口到汽/液分离器的流速增加，引起汽/液分离器的

温度和分离器冷却水出口温度的升高。通过控制回

路补偿此变化，使分离器中的温度返回设置点。基

于KPCA和 PKPCAM方法的贡献度幅值如图 9 (a)、
(b)所示。GCB 贡献度表明变量 33（冷凝器冷却水

流量）、11（分离器温度）和 22（分离器冷却水出

口温度）3 个主要变量具有比其他变量更大的贡献

度幅值；基于 KPCA 贡献度的方法则对变量 33 显

示出最大的贡献度幅值，而另外两个未被抓取的主

要故障变量不能从正常变量中分离。比较结果进一

步表明，PKPCAM 方法对非线性和多模态的化工过

程具有更好的故障诊断能力。 

4  结  论 

本文提出了一种基于贝叶斯推理的 PKPCAM
的故障诊断方法，可应用于复杂的非线性多模态化

工过程。首先利用非线性核函数将原始度量空间内

的过程数据投影到高维特征空间，然后利用概率非

线性核主元分析混合模型在特征空间内估计出多个

核分量，利用不同核分量构建全局概率指标 GI 进

行故障检测，并计算每个变量的全局贡献度指标
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GCB 用于诊断故障根源。将提出的贝叶斯推理的

PKPCAM 检测和诊断方法应用于 TEP，设计了随机

变化、阶跃变化的两种故障场景，并与基于Sub-PCA
和 KPCA 方法的结果进行了比较，证明了基于贝叶

斯推理的 PKPCAM 方法具有更好的监控能力，并

可以将故障根源变量从正常变量中有效隔离出来。

然而，由于实际应用系统的动态特性，提出的 GI
指标与 SPE、T2 指标类似，对数据的自相关度较敏

感。因此，提出的监控指标要求系统中的每个操作

模态逼近稳定态。在工业实践中，可融合过程专家

知识进一步确认监控结果及提高系统的可靠性。因

此，本文方法为非线性多模态连续工业过程的监控

提供了有效的工具。 
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图 9  两种不同方法对第 2 种测试场景的诊断结果 

Fig.9  Fault diagnosis results of two different methods in the second test scenario 


