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基于加权统计局部核主元分析的非线性化工过程微小故障诊断方法

邓佳伟 1，邓晓刚 1，曹玉苹 1，张晓玲 2

（1 中国石油大学（华东）信息与控制工程学院，山东 青岛 266580； 2 中国石油大学胜利学院，山东 东营 257061）

摘要： 传统统计局部核主元分析（statistical local kernel principal component analysis， SLKPCA）在构造改进残差

时未考虑样本的差异性，使得故障样本信息易于被其他样本所掩盖，针对该问题，提出一种基于加权统计局部

核主元分析（weighted statistical local kernel principal component analysis， WSLKPCA）的非线性化工过程微小故障

诊断方法。该方法首先利用KPCA获取过程的得分向量和特征值并构建初始残差。然后设计了一种基于测试样本

与训练样本之间距离的加权策略构建加权改进残差，对含有较强微小故障信息的样本赋予较大权值，以增强故

障样本的影响。最后，采用基于测量变量与监控统计量之间的加权互信息构建贡献图以识别故障源变量。在连

续搅拌反应釜和田纳西伊斯曼（Tennessee Eastman， TE）化工过程上的仿真结果表明，所提方法具有良好的微

小故障检测与识别性能。
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Abstract: The traditional local kernel principal component analysis (SLKPCA) does not consider the difference of
samples when constructing the improved residual, so that the fault sample information is easily covered by other
samples. This paper proposes a new fault diagnosis method of nonlinear chemical process based on weighted
statistical local kernel principal component analysis (WSLKPCA). Firstly, the score vectors and the eigenvalues are
obtained using KPCA and the residual function is constructed. Then, a weighting strategy based on the distance
between the test sample and the training sample is designed to construct the weighting improved residual, which
assigns larger weights to samples with strong incipient fault information to enhance the impact of fault samples.
Finally, the contribution graph is constructed based on the weighted mutual information between the measured
variables and monitoring statistics to identify the fault source variables. Simulation results on continuous stirred
tank reactor and TE process show that the proposed method can effectively detect incipient faults, and has better
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引 言

由于现代工业过程日益复杂，人们对工业过程

中的安全性和可靠性越来越重视。一旦复杂过程

发生故障，将会造成无法估量的损失，因此如何运

用故障诊断技术及时准确地检测并识别故障至关

重要[1-5]。随着存储技术的发展，大量生产过程数据

被采集并记录。因此，基于数据驱动的故障诊断方

法得到了广泛应用[6-8]。典型的数据驱动故障诊断

方法包括主元分析（principal component analysis,
PCA）、偏最小二乘（partial least square, PLS）等，这些

传统方法能够有效监控过程中的显著故障。然而

对于幅值小、变化缓慢、故障特征不明显、容易被噪

声或扰动所掩盖的微小故障监控性能较差。许多

化工过程的故障（比如设备老化、元器件磨损、催化

剂失活等）都存在着缓慢变化过程，其初期表现为

微小故障。如果能在故障早期阶段及时进行检测

并诊断，则有利于避免严重故障的出现，有助于保

证产品质量[9-11]。因此，研究微小故障诊断技术具有

重要意义。

目前，许多专家针对微小故障诊断问题开展了

一系列研究。Wold[12]首次提出一种 PCA和指数加

权移动平均（exponentially weighted moving average,
EWMA）相结合的微小故障检测方法。Harmouch
等[13]从概率密度函数的角度出发，将传统 PCA与

Kullback Leibler散度相结合，提高了微小故障检测

的性能。进一步地，Chen等[14]通过结合 Kullback
Leibler散度与 PCA并定义对称评价函数，通过初始

故障案例验证了方法的有效性。Ge等[15]提出了一

种基于故障特征提取和残差评估的两级微小故障

检测方法，该方法将小波分析和最优奇偶空间分析

相结合提取噪声中的早期故障特征，实现了对微小

故障的检测。为了解决微小故障分离的问题，Ji
等[16]研究基于指数平滑重构的微小故障分离方法，

通过实验验证了该方法比传统重构的方法具有更

高的效率和准确性。尚骏等[17]针对微小故障难以检

测的问题，提出了一种基于变元统计分析的微小故

障检测方法，通过提取变元并统计变元的高阶信

息，可以改善故障的检测性能。为了挖掘高速列车

电气传动的精确信号特征，Chen等[18]利用多个数据

处理层设计了一种深层PCA方法。Zhao等[19-20]针对

微小故障检测问题也开展了深入研究,提出了一种

两级故障检测方法和一种稀疏差异分析算法。上

述研究均针对线性过程，未考虑实际工业过程的非

线性特性。针对传统核最小二乘算法（kernel least
square, KLS）难以有效监控非线性过程质量相关故

障的问题，Zhao等[21]研究基于加权双步特征提取的

质量弱相关故障检测方法，通过对监控统计量进行

加权以实现对质量相关故障的检测。然而，该方法

并未考虑到对微小故障的监控。针对非线性过程

的微小故障检测问题，Ge等[22]综合利用核主元分析

（kernel principal component analysis, KPCA）和统计

局部方法（statistical local approach, SLA），提出一种

统计局部KPCA（SLKPCA）方法，具有较好的微小故

障检测性能。

总体而言，现有方法在微小故障诊断问题中取

得较好的效果，但是仍然存在一些问题。首先，大

部分研究集中于线性方法，考虑过程非线性特性的

方法较少，SLKPCA作为一种有效的非线性微小故

障检测方法，值得深入研究；再者，目前的故障诊断

方法在获取非线性成分时是以同等的地位对待每

个样本，即每个样本具有相同的权值 1，这可能导致

含有故障信息样本的作用被其余样本所削弱，不利

于微小故障检测性能的进一步提高；最后，对检测

到微小故障后的故障变量识别问题研究较少。经

典的故障变量识别方法是贡献图技术。现有的贡

献图技术主要基于线性 PCA[23]，但未有人利用统计

局部KPCA方法设计贡献图进行故障变量识别，因

此如何将贡献图技术与非线性统计局部KPCA监控

模型相结合是一个值得深入研究的问题。

针对非线性化工过程微小故障检测及识别问

题，本文提出一种基于加权统计局部核主元分析的

微小故障诊断方法。该方法立足于 SLKPCA这种非

线性故障监控模型，一方面通过设计一种加权策

略，对故障样本施加较大权值以突出故障样本的作

用，另一方面基于变量与监控统计量之间的加权互

信息构建贡献图以识别故障变量。最后，本文通过

连续搅拌反应釜仿真系统和 TE过程进行方法的验
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证，以分析方法的有效性。

1 基本方法

1.1 核主元分析

核主元分析（KPCA））是一种典型的非线性 PCA
方 法 。 给 定 n 个 样 本 m 个 变 量 的 训 练 集 X =
[ x1 x2 ⋯ xn ]

T
，其中 x i ∈ Rm, ( i = 1,2,⋯,n )，n为

样本个数，m为测量变量数，KPCA通过一个非线性

映射 Rm¾ ®¾¾Φ(•) Fh构建特征空间，Φ (•)为非线性映

射函数，h为特征空间的维数。映射数据Φ (x i )的协

方差矩阵为

C = 1
n∑i = 1

n

Φ ( x i )ΦT ( x i ) (1)
对上述协方差阵进行特征值分解[24-25]

λi v i = Cv i (2)
其中，λi和 v i分别为协方差矩阵的第 i个特征值

和特征向量。v i可用特征空间的样本线性表示

vi =∑
j = 1

n

αijΦ ( x i ) (3)
其中，αij为特征空间展开系数。

将式（1）、式（3）带入式（2），可得
nλiα i = Kα i (4)

其中，α i = [ αi1 αi2 ⋯ αin ]
T
，K表示核矩阵，

其第 ( i,j )个元素为 kij =< ϕ ( x i ) ,ϕ ( x j ) >。
对于第 h个采样时刻的测试样本 xh，其在第 k个

特征向量的投影为

th,k ≤ vk,ϕ ( xh ) ≥∑
j = 1

n

akj < ϕ ( x j ) ,ϕ ( xh ) > (5)
通过式（5），构造监控统计量 T 2和 SPE来监控

过程变化如下[26]

T 2h = [ th,1,th,2,⋯,th,a ] Λ-1 [ th,1,th,2,⋯,th,a ]T (6)
SPEh =∑

j = 1

a1
t2h,j -∑

j = 1

a

t2h,j (7)
其中，a1为通过 99%的累计贡献率所确定的特

征空间的维数。

1.2 统计局部核主元分析

Kruger[27]在 2007年将该方法用于线性PCA并对

早期故障进行检测。随后又有研究人员将其与非

线性 KPCA相结合[22]，以改进多元统计监控方法的

监控效果。统计局部 KPCA（SLKPCA）方法通过核

变换构建基于得分向量和特征值的残差函数，以增

强KPCA的微小故障检测能力。对原始训练集矩阵

X，应用核主元分析后获得核成分矩阵 T，基于核成

分 th,k和特征值λk，SLKPCA构建相应的初始残差 rh,k[22]

rh,k = 2t2h,k - 2λk (8)
在式（8）基础上可利用滑动窗技术构建如下改

进残差 r̄h，k[22]

r̄h,k = 1
q
∑

l = h - q + 1

h

rl,k (9)
其中，q为窗宽，l为当前观测样本数，h为采样

时刻。对第 h个采样时刻的样本 xh，其改进残差向

量被定义为 r̄h = [ r̄h,1,r̄h,2,⋯,r̄h,a1 ]。改进残差 r̄h可以被

分为主系统变化 r̄ ( s )h 和噪声 r̄ ( n )h 两部分
r̄ ( s )h = [ r̄1,r̄2,⋯,r̄a ] (10)

r̄ ( n )h = [ r̄a + 1,r̄a + 2,⋯,r̄a1 ] (11)
针对式（9）中的改进残差，分别建立 T 2和 SPE

统计量监控过程变化，可以有效监控非线性过程的

微小故障，统计量的计算公式如下
T 2h = ( r̄ ( s )h ) Σ -1

s ( r̄ ( s )h )T (12)
SPEh = ( r̄ ( n )h ) Σ -1

n ( r̄ ( n )h )T (13)
其中，Σ s,Σn为训练数据初始残差的协方差。

2 加权统计局部核主元分析

为了更好地检测微小故障，本文考虑残差样本

的不同，采用加权策略来突出故障样本的影响，提

出一种加权 SLKPCA（WSLKPCA）方法。该方法在

SLKPCA方法的基础上，利用加权策略重新构建改

进残差，并建立贡献图用于故障变量的识别。

2.1 加权策略

传统 SLKPCA方法在构建改进残差时每个样本

的地位是等同的，即 1.2节中的式（9）滑动窗内每个

样本具有相同的权值 1。事实上，当故障发生时，所

采集的故障数据相对于正常工况下采集的数据距

离较远，应当对该类数据给予较大的权值，以更好

地突出样本维度上的故障信息。为了评估测试样

本所携带的故障信息，本文考虑测试样本相对于正

常样本之间的距离，将原始特征空间的数据映射到

样本距离空间，从而计算当前样本与所有正常样本

的平均间距，记为dh，其表达形式为

dh = 1n∑i = 1
n dist ( rh,r *i ) (14)

其中，r *i 为第 i个训练样本 x i相对应的初始残差

行向量，dist ( rh,r *i )代表向量 rh 和向量 r *i 的欧式

距离。

考虑到所采集数据的随机性，构建一种修正的

滑动窗距离如下
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d̄h = 1q ∑j = h - q + 1

h

dj (15)
根据正常数据的滑动窗距离 d̄h设定一阈值 d lim，

当测试数据的 d̄h超过该阈值，意味着检测到了故障

信息。d̄h值越大，故障信息越强，相应的样本应赋予

较大权值。当测试样本的滑动窗距离 d̄h偏离正常

数据越明显，则认为该测试样本所携带较强的故障

信息，此时应对该样本赋予较大的权值增强其影响

力，这样将更加有利于对微小故障的检测。基于上

述分析，构建一种加权初始残差

wrh = rhwh (16)
其中，wh为基于欧式距离的权值因子，其表达

式为

wh =
ì

í

î

ïï

ïï
sat ( eβ ( )d̄h - d lim

d lim ) , d̄h ≥ d lim
1 , otherwise

(17)

这里 β为权值调节因子，sat ( )为饱和函数，由式

（18）来表示。

sat ( x ) =
ì

í

î

ïï

ïï

x, if 0 < x < x lim
x lim, if x ≥ x lim
0, if x ≤ 0

(18)

其中，x lim为饱和函数的上限，在本文中设置为10。
基于上述分析，加权改进残差表示如下

-wr h = 1
q
∑

j = h - q + 1

h

wr j (19)
通过引入距离权值因子，d̄h值大的样本权值给

予大于 1的权值，用于增强早期故障样本的影响。

但是，如果仅考虑当前样本的滑动窗距离 d̄h是否大

于 d lim，将会由于噪声的存在可能导致较大的误报。

故本文定义当 d̄ j ( h - c + 1 ≤ j ≤ h )连续 c个样本超

过 d lim时，才会赋予当前样本大于 1的权值。d lim是
通过核密度估计正常样本的滑动窗距离所得到的

阈值。

构建 T 2和 SPE统计量监控过程中的变化，其计

算公式如下

T 2h = (-wr ( s )h ) Σ -1
s (-wr ( s )h )T (20)

SPEh = (-wr ( n )h ) Σ -1
n (-wr ( n )h )T (21)

这 里 -wr
( s )
h = [-wr h,1,-wr h,2,⋯,-wr h,a ]， -wr

( n )
h =

[-wr h,a + 1,-wr h,a + 2,⋯,-wr h,a1 ]。
2.2 基于加权互信息的故障贡献图

当检测到故障发生时，便需要维护人员快速地

分析产生故障的原因，即找到引起故障的根本性变

量，这便是故障变量识别的任务[28]。通过故障变量

识别，找到可能引起故障发生的故障变量源，有利

于维护人员将更多的精力和时间放在局部子系统

上，从而可以避免维护人员盲目地去寻找故障变

量，进而可以缩短故障诊断的时间。因此，检测到

故障后对故障变量进行识别是非常有必要的。为

此，本文通过测量变量与监控统计量之间的加权互

信息构建贡献图对故障变量进行识别。

对加权统计局部核主元分析（WSLKPCA）方法

的过程分析可以发现，要想识别故障变量，首先需

要检测到该故障的发生，而检测故障的指标为统计

量。统计量作为一个标量，是多个成分统计量的加

和，原始测量变量和监控统计量存在一定关系，即

故障变量和监控统计量之间的相关性较大，而非故

障变量与其相关性较小。互信息作为一种典型的

非线性相关性分析工具，既可以描述变量间的线性

相关关系，也可以描述非线性相关关系[29-30]，故本文

采用基于变量与每个非线性成分监控统计量之间

的加权互信息提出一种新的故障变量识别方法。

首先介绍T 2的贡献图构建方法如下。

对于测试样本 xh，WSLKPCA模型获得测试数

据T 2统计量，表达如下

T 2h = (-wr ( s )h ) Σ -1
s (-wr ( s )h )T =

-wr
2
h,1

Σ s ( 1,1 ) +
-wr

2
h,2

Σ s ( 2,2 ) + ⋯ +
-wr

2
h,a

Σ s ( a,a )
(22)

定义 Th,j =
-wr

2
h,j

Σ s ( j,j )为测试样本 xh的第 j个 T 2成

分。对于测试数据集X，其对应的T矩阵表示如下

T =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

T1,1 ⋯ T1,a⋮ Th,j ⋮
Tn,1 ⋯ Tn,a

( h = 1,2,⋯,n ; j = 1,2,⋯,a ) (23)

测试数据第 k列变量 X ( :,k )与第 j个加权改进

残差的 T 2统计量所组成的列向量 T j之间的互信息

被定义为

MI ( X ( :,k ) ,T j ) =∑∑p( X ( :,k ) ,T j ) lg ( p( X ( :,k ) ,T j )
p( X ( :,k ) ) p(T j ) ) (24)

这 里 ，p ( X ( :,k ) ,T j )为 联 合 概 率 密 度 函 数 ，

p ( X ( :,k ) )和 p (T j )为边缘概率密度函数，互信息可

通过直方图或核密度估计来获得[31-32]。通过计算变

量与非线性主成分的 T 2统计量之间的互信息可得

到互信息矩阵

MI =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

mi1,1 ⋯ mi1,a⋮ mik,j ⋮
mim,1 ⋯ mim,a

( k = 1,2,⋯,m ) (25)
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在互信息矩阵中，每行代表同一变量与每个非

线性主成分的 T2统计量之间的互信息，互信息越

大，说明变量与该统计量的关系密切。则第 k列原

始测量变量 X ( :,k )对 T 2统计量的贡献量被定义为

式（25）中每行互信息的加权和

CTk =∑
j = 1

a

sjmik,j , k = 1,2,⋯,m (26)
其中，sj为测试样本 xh的第 j个T2成分的方差占

所有T 2成分方差的比重，其表达式为

sj =
1
n∑h = 1

n (Th,j - -T j )2

∑
j = 1

a 1
n∑h = 1

n (Th,j - -T j )2
(27)

这里-T j为式（23）中每列的均值。当发生故障

或T 2统计量超限时，可以认为对统计量影响较大的

变量为故障变量，即具有较大贡献的变量可能是导

致故障的变量。

与 T 2的贡献图公式相似，可以进一步构建 SPE
统计量的贡献图CSPEk。
3 基于WSLKPCA的非线性化工过程

微小故障诊断应用实例

本节详细描述了本文所提方法WSLKPCA的故

障诊断流程以及流程图，并以典型的非线性化工过

程控制系统连续搅拌反应釜[33-34]（continuous stirred
tank reactor, CSTR）和 田 纳 西 伊 斯 曼（Tennessee
Eastman, TE）过程作为仿真对象，验证所提算法的

有效性。

3.1 非线性化工过程微小故障诊断流程

WSLKPCA方法的监控过程可分为离线建模和

在线监控两部分。图 1为WSLKPCA的故障诊断流

程图，详细步骤描述如下。

离线建模阶段

（1）收集正常数据X ∈ Rn × m并标准化；

（2）计算核矩阵并用式 K ′ = K - InK - KIn +
InKIn中心化处理，这里 In = 1n

é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

1 ⋯ 1
⋮ ⋱ ⋮
1 ⋯ 1

∈ Rn × n；

（3）用式（2）求取协方差阵C的特征值λ和特征

向量 v；

（4）根据累计贡献率来求取核主元个数a；
（5）用式（5）、式（7）和式（8）求取历史数据的核

成分、初始残差和改进残差；

（6）用式（11）和式（12）求正常工况下的两个统

计量并用核密度估计法求取控制限。

在线监控阶段

（1）获取新观测数据 xh，用训练数据的均值和方

差进行标准化处理；

（2）将新数据 xh按照建模的特征向量进行投影

得到新数据的得分向量；

（3）计算新数据 xh的初始残差并执行样本加权

策略；

（4）计算 T 2和 SPE统计量并判断统计量是否超

限，若没有超限，则没有发生故障，继续步骤（1），若

超限，则出现故障，继续步骤（5）；

（5）采用 2.2节中的故障变量识别方法计算每

个原始测量变量X ( :,k )对 T 2统计量的贡献，并根据

贡献量的大小确定故障变量。

3.2 基于CSTR控制系统的方法仿真验证

为了评估本文所研究方法的有效性，以 CSTR
控制系统为仿真对象，分别采用KPCA、SLKPCA和

WSLKPCA三种不同的方法进行仿真验证。

CSTR控制系统在反应过程中，反应物A在反应

器内发生一级不可逆的放热反应并生成物质 B，其
控制系统图如图 2所示。该系统在仿真过程中测量

10个变量，分别为 4个状态变量 [Ca,T,Tc,h ]和 6个输

入变量 [Q,Qf,Caf,Tf,Qc,Tcf ],具体描述见表 1。采集

图1 WSLKPCA的故障诊断流程图

Fig.1 Flow chat of fault diagnosis based WSLKPCA
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1000个正常样本作为训练样本。另生成表 2中的五

种故障数据测试，其中每种故障各有 1000个样本，

均从第301个采样时刻加入故障。

分别采用 KPCA、SLKPCA 和本文所提出的

WSLKPCA对CSTR反应过程进行仿真实验。其中，

核主元个数根据 95%的贡献率选择，控制限采用

99%的置信限；核函数选择高斯核函数 K ( x,y ) =
exp ( - x - y 2

b )，通过交叉验证法选择核参数 b=
7000[5,22]；构建改进残差时，选择的窗宽 q=200。

为体现本文方法故障检测和故障变量识别的

有效性，KPCA、SLKPCA和WSLKPCA对故障 1和故

障 4的详细仿真对比如下。图 3为 3种方法对故障 1
中正常数据和微小故障数据前两个非线性主成分

的散点图，3种方法的故障监控图如图 4~图 6所示。

图中虚线代表控制限，实线表示统计量。本文定义

连续 5个样本的统计量超出控制限，认为第 1个超

出的时刻为故障检出时刻。

故障 1是反应釜进料浓度Caf发生斜坡变化，且

变化缓慢，需经较长时间的累积才对过程产生明显

的影响，属于非线性缓变微小故障，故对其检测较

图2 CSTR控制系统

Fig.2 CSTR control system

表1 CSTR控制系统变量列表

Table 1 Variable table for CSTR control system

变量

Ca
T

Tc
h

Q

Qf
Qaf
Tf
Qc
Tcf

说明

反应物A从反应釜流出时的浓度

反应釜的温度

夹套出口冷却剂的温度

反应釜液位高度

反应釜流出物料的浓度

进料A的流量

反应釜进料A的浓度

进料A的温度

夹套内冷却剂的流量

夹套入口冷却剂温度

表2 CSTR控制系统故障列表

Table 2 Fault patterns for CSTR control system

故障

1
2
3
4
5

描述

反应釜进料A的浓度Caf发生斜坡变化，幅值为10－5
催化剂的活性以斜坡变化失活，幅值为0.7
传热量Uac发生斜坡变化，幅值为-10
反应器内温度传感器出现偏差，幅值为0.06
夹套温度传感器出现偏差，幅值为0.8

图3 正常和微小故障数据前两个非线性主成分散点图

Fig.3 Two nonlinear principal scatter points for normal and
incipient fault
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为困难。从图 3（a）KPCA方法中前两个非线性主成

分的散点图可以看出，正常数据和微小故障数据混

合在一起，传统KPCA方法无法提取微小故障特征。

图3（b）为通过SLKPCA方法提取的非线性特征散点

图，从该图可以看出有部分微小故障特征偏离正常

数据，与KPCA方法相比，具有较好的区分微小故障

和正常数据特征的能力。通过图 3（c）可以清楚地

看出，更多的数据偏离正常数据范围，具有比前两

种方法更好的区分能力，这也验证了本文所提方法

WSLKPCA通过采用样本加权策略，更容易提取微

小故障特征，有利于提高对该类故障的检测性能。

通过图 4（a）可以看出，传统KPCA对该故障的

检测结果并不理想，T2和 SPE统计量大多在控制线

以下，其检出率分别为 7.14%和 0.71%，误报率分别

为 0.33%和 1.33%；从图 4（b）可以看出，SLKPCA与

KPCA相比，对故障 1的检测性能得到了提高，具有

较高的故障检出率。其中 T2统计量检测故障的时

间为第 594个采样点，故障检出率为 58.71%，误报

率为 0；而 SPE统计量从第 301个采样时刻便给出了

报警信号，检测更及时。从图 4（c）可以看出本文所

提方法的两个统计量的检测时间分别为第 580和第

301个采样点，T2统计量相较与 SLKPCA方法提前了

14个样本检测到该故障，故障检出率为 60.29%。

SPE统计量同 SLKPCA方法一样也能够及时给出报

警信号，其故障检出率由 25.71%提高到 54%。总的

来说，在CSTR控制系统的故障 1验证了本文方法相

较于KPCA和SLKPCA方法对故障检测的优越性。

图 5给出了故障 1的样本权值，从图 5可以清楚

地看出，样本权值从第 547个采样时刻开始便得到

了加强，这显然是因为样本从第 547个样本开始偏

离了正常数据，但 SLKPCA却不能准确地检测出这

种变化。通过样本加权，SPE统计量在后期得到了

加强，故障检测性能得到了提高。

对故障 1的变量识别结果如图 6所示，从该图

可以看出，T2贡献图和 SPE贡献图均表明变量Caf对
统计量的贡献量最大，对应于反应釜进料A的浓度。

事实上，故障1是进料浓度Caf发生斜坡变化，因此该

故障的发生受到影响最大的便是变量 Caf。故该方

法对故障 1的故障变量识别是合理的。与前两种方

法相比，本文方法可以很好地捕捉到过程中的微弱

变化，并能够准确识别故障变量，对故障的监控性

能得到了进一步提高。从故障 1的仿真结果可知，

WSLKPCA方法具有更好的微小故障监控效果。

故障 4反应器内温度传感器发生阶跃变化，幅
图4 故障1的监控结果

Fig.4 Monitoring results of fault 1

图5 故障1的样本权值

Fig.5 Sample weights of fault 1
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值大小为 0.06，属于幅值小的突变微小故障，故对其

检测同样较为困难。KPCA、SLKPCA和WSLKPCA
三种方法对故障 4的监控结果如图 7～图 9所示。

从图 7（a）可以看出，KPCA的两个监控统计量大多

都在控制线以下，基本检测不到该故障，检出率只

有 1%和 0.71%；而 SLKPCA方法通过采用统计局部

分析，可以从图 7（b）很清楚地看出 T2和 SPE统计量

均可检测到该故障，两个统计量检测到异常点的时

间为第 712和第 301个采样时刻，故障检出率提高

到 25.29%和 22.57%，与KPCA方法相比较，检测效

果得到了提高；从图 7（c）可以看出，在采取加权策

略后，本文所提方法的 T2统计量检测该故障的时间

提前到第 625个时刻，且会持续报警到仿真结束，具

有较高的故障检出率，SPE统计量的监控性能也得

到了改善，两个统计量的检出率达到 53.71%和

37.29%。与 KPCA和 SLKPCA相比，本文所提方法

对微小故障的变化更为敏感，检测效果更好。

故障 4的样本权值如图 8所示，从图 8可以看

出，该故障从第 560个采样时刻的样本距离开始偏

离正常数据，通过采用本文的样本加权策略，强化

偏离正常数据的样本，从而使得故障样本的作用更

加明显的体现出以达到更快更准确地监控微小故

障的目的。

每个变量对 T2统计量的贡献图如图 9所示，从

T2贡献图可以看出，变量对统计量拥有相似的贡献

量，基本无法识别故障变量，但 SPE贡献图表明，变

量 T反应釜的温度对统计量的贡献最大，同时变量

Q（反应釜流出物料的浓度）和变量 Tc（夹套出口冷

却剂的温度）对统计量的贡献也较大，根据贡献量

的大小，可以判断该故障的发生和这 3个变量有关。

事实上，该化学反应为一级不可逆的放热反应，该

故障是反应器内温度传感器出现偏差，受到最直接

影响的便是变量 T，该故障的发生会导致实际的温

度要比测量温度低，从而反应釜内的反应速率会降

图6 故障1发生时WSLKPCA故障变量识别结果

Fig.6 Variable identification result of fault 1 based WSLKPCA

图7 故障4的监控结果

Fig.7 Monitoring results of fault 4

图8 故障4的样本权值

Fig.8 Sample weights of fault 4
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低，进而引起了变量T和Tc的变化，故本文方法对该

故障的变量识别是合理的。

CSTR控制系统的 5种故障的检出率对比见表

3。从表 3可以看出，WSLKPCA方法具有最高的平

均故障检出率，与KPCA和 SLKPCA相比，对微小故

障的检测效果更好。因此，WSLKPCA方法所设计

的加权策略对微小故障的变化更为敏感，更加有助

于改善故障的监控性能。

虽然本文所提出的“基于加权统计局部核主元

分析的非线性化工过程微小故障诊断方法”是针对

微小故障而设计的，但在发生显著故障时仍具有良

好的故障检测能力。为了验证这一点，另外采集了

CSTR控制系统的两组显著故障数据集故障 6和故

障 7，两种故障的描述同故障 4和故障 5，但幅值大

小分别为25和30。
表 4和表 5分别给出了三种方法对 CSTR控制

系统显著故障的检出率和检测时间。通过表 4和表

5监控结果的对比可以看出，传统KPCA方法能够及

时检测到显著故障，平均故障检出率达到 99.86%。

当采用统计局部方法后，SLKPCA方法的 T2统计量

在第 303个采样时刻检测到故障 7。与传统 KPCA
方法相比，延迟了2个采样时刻。这是因为SLKPCA

方法涉及到了基于滑动窗技术的改进残差的构造，

在一个数据窗内监控每一个样本，因此产生故障检

测延迟是合理的。WSLKPCA方法对这两种故障的

检测结果与 SLKPCA相同，即平均故障检出率同样

达到较好的效果，分别为 99.79%和 99.93%。这是

因为样本加权策略在该显著阶跃故障并未起到效

果。但是对于微小故障的监控依然能够得到较好

的效果。通过比较这三种方法可以看出，本文方法

能够在提高对微小故障监控性能的同时，也适用于

显著故障的检测。

3.3 基于TE过程的方法有效性验证

为了进一步验证本文方法对微小故障检测的

有效性，下面以田纳西伊斯曼（Tennessee Eastman,
TE）过程为仿真对象进行仿真验证。TE过程是一

种著名的化工过程，它被广泛地应用于评价各种故

障诊断方法。图 10为该过程的结构流程图，对 TE
过程的具体描述参考文献[35-37]。本文中 TE过程

参与故障诊断的变量为 52个，其中不包括搅拌速

率。TE过程中共有 21个故障，其中故障 3、9和 15
的变化对过程的影响微乎其微，对其检测也是相当

困难[37]，对三种故障的描述见表 6。在本文所用到的

TE过程仿真中，采集了 1460个正常数据作为训练

集，其余 21种故障均包含 960个样本作为测试集，

且从第 161个采样点开始为故障数据。所用到的数

据可以从 http://web. mit. edu/braatzgroup/links. htmi.
获取。

表 7给出了KPCA[22]、SLKPCA[22]和WSLKPCA对

TE过程难以检测的故障（故障 3、故障 9和故障 15）
的仿真结果。其中KPCA和 SLKPCA的故障检测结

图9 故障发生时WSLKPCA故障变量识别结果

Fig.9 Variable identification result of fault 4 based WSLKPCA

表3 五种故障的检出率

Table 3 Fault detection rates of 5 faults/%
故障

1
2
3
4
5

平均

KPCA
T2

7.14
2.71
1.29
1
1.43
2.71

SPE
0.71
1.71
3.57
0.71
3.71
2.00

SLKPCA
T2

58.71
51.57
7.14
25.29
5.86
29.71

SPE
25.71
61.29
60.86
22.57
90.86
52.26

WSLKPCA
T2

60.29

56

15.71

53.71

16.14

40.37

SPE
54

62.57

61

37.29

90.86

61.14

表4 显著故障的故障检出率

Table 4 Fault detection rates of significant faults/%
故障

6
7

平均

KPCA
T2

99.86
99.86
99.86

SPE
99.86
99.86
99.86

SLKPCA
T2

99.86
99.71
99.79

SPE
99.86
100
99.93

WSLKPCA
T2

99.86
99.71
99.79

SPE
99.86
100
99.93

表5 显著故障的故障检测时间

Table 5 Fault detection times of significant faults/%
故障

6
7

平均

KPCA
T2

302
301
301.5

SPE
302
301
301.5

SLKPCA
T2

302
303
302.5

SPE
302
301
301.5

WSLKPCA
T2

302
303
302.5

SPE
302
301
301.5
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果来自于文献[22]。文献[22]是统计局部核主元分

析方法研究的原始文献，也是本文所研究的基础，

与其进行结果比较能够充分验证本文方法的有效

性。从表 7可以看出，传统KPCA[22]方法难以有效检

测该类型的故障，具有最低的平均故障检出率，分

别为 5.27%和 0.67%。而 SLKPCA[22]通过采用统计

局部方法，提高了传统KPCA[22]方法检测微小故障的

能力，尤其是 T2统计量的故障检出率得到较大提

升。本文所提方法WSLKPCA对微小故障的检测性

能进一步得到改善，两个统计量的平均故障检出率

分别提高了 4%和 10%左右，这也验证了本文基于

样本距离加权策略的有效性。总的来说，SLKPCA[22]
的微小故障监控性能要超过KPCA[22]，WSLKPCA方

法要优于前两种方法。

4 结 论

针对传统KPCA方法难以有效检测化工过程中

的微小故障和准确识别故障变量的问题，本文提出

了 一 种 基 于 样 本 加 权 统 计 局 部 核 主 元 分 析

（WSLKPCA）的化工过程微小故障诊断方法。该方

法通过采用KPCA方法获取数据的核成分，并采用

统计局部方法初始残差，通过分析故障数据与正常

数据之间的距离差异设计样本加权策略提高对微

小故障的敏感性。最后构建基于样本加权改进残

差的贡献图用于识别过程中的故障变量。在典型

的非线性化工过程 CSTR控制系统和 TE过程的仿

真结果表明，本文所提方法具有良好的微小故障检

测性能并能够准确识别故障变量，为化工过程中的

微小故障诊断提供了新的思路。

图10 TE过程结构流程图

Fig.10 TE process structure flow chart
表6 TE过程故障列表

Table 6 Fault patterns for TE process

故障名称

3
9
15

描述

D进料温度

D进料温度

冷凝器冷却水阀门

类型

阶跃

随机

粘滞

表7 TE过程的故障检出率

Table 7 Fault detection rates of TE process/%

故障

3
9
15

平均

KPCA[22]
T2

3.2
3.7
8.9
5.27

SPE
0.4
0.5
1.1
0.67

SLKPCA[22]
T2

25.5
16.9
25.6
22.67

SPE
0.6
0
14
4.87

WSLKPCA
T2

32

26.5

20.75
26.42

SPE
2.13
23.63

20.13

15.30
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