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摘摇 要:针对动态核主元分析(Dynamic Kernel Principal Component Analysis,DKPCA)在动态非线性过程监控中没有降低数

据动态性的影响,导致统计量 T2 具有显著自相关性的问题,提出一种基于去主元相关性的 DKPCA(Dynamic Kernel
Principal Component Analysis based on Removing Principal Component Correlation,DKPCA-RPCC)故障检测与诊断方法。 首

先,对原始数据 X 进行时滞扩展生成增广矩阵 Y并使用 KPCA计算主成分M;其次,利用已知数据重构增广矩阵 Ŷ,再使用

KPCA计算主成分 M̂ ;然后,通过主成分之间的差异来构建统计量进行故障检测;最后,利用基于变量贡献图的方法进行故

障诊断。 通过数值例子和田纳西-伊斯曼(Tennessee-Eastman, TE)过程进行仿真验证,并将仿真结果与 KPCA、DPCA 和

DKPCA 的结果进行对比。 仿真结果说明,该方法在动态非线性过程监控中构建的统计量故障检测性能更高且具有较低的

自相关性。
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Fault Detection and Diagnosis Method Based on Removing Principal
Component Correlation DKPCA
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Abstract:Aiming at the problem that Dynamic Kernel Principal Component Analysis (DKPCA) does not reduce the influence of data
dynamics in dynamic nonlinear process monitoring,resulting in significant autocorrelation of statistic T2,a fault detection and diagnosis
method for DKPCA based on removing principal component correlation (DKPCA-RPCC) was proposed. Firstly,the original data X was
time-delayed to generate the augmented matrix Y ,and the principal component M was calculated by KPCA. Secondly,the known data
was used to reconstruct the augmented matrix Ŷ and then calculate the main component M̂ by KPCA. Then, the difference between
principal components was used to construct statistics for fault detection. Finally, the method based on variable contribution graph was
used for fault diagnosis. Numerical examples and Tennessee -Eastman ( TE) process were used for simulation verification, and the
simulation results were compared with those of KPCA,DPCA and DKPCA. The simulation results show that the proposed method has
higher fault detection performance and lower autocorrelation in dynamic nonlinear process monitoring.
Key words:dynamic kernel principal component analysis;process monitoring;autocorrelation;remove principal component correlation;
fault diagnosis

0摇 引摇 言
随着现代工业对产品质量和生产安全要求的逐步

提高,基于数据驱动的多元统计过程监控(Multivariate
Statistical Process Monitoring,MSPM) 得到了广泛的
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应用[1-2]。
针对多变量监控问题,传统的主元分析(Principal

Component Analysis,PCA)监控方法可以很好地用于

稳态线性过程,或者用于监控非线性过程的局部操作

区域(近似线性) [3-4]。 但是将 PCA 方法应用于非线

性或动态过程可能导致低效和不可靠的过程监控,主
要原因是线性静态的 PCA 方法不适合描述过程变量

中的非线性或动态特征。 为了有效地监控非线性过

程,基于核主元分析(Kernel PCA,KPCA)的多元统计

过程监控方法被应用于工业过程[5]。 然而,KPCA 并

没有考虑变量的时间相关性,即数据具有动态性时,
KPCA 的监控性能就受到制约。 为了描述数据的动态

特征, Ku 等提出了 一 种 动 态 主 元 分 析 ( Dynamic
Principal Component Analysis, DPCA ) 方 法[6], 即 将

PCA 应用于一个时间滞后的数据矩阵[7-8],从而将样

本之间的相关性转化为变量之间的相关性。 DPCA 监

控方法也只适用于线性过程,如果将 DPCA 方法应用

于动态非线性过程监控,那么该方法的监控性能就受

到制约。 为了解决动态非线性过程的监控问题,Choi
等提出了一种基于动态核主元分析(Dynamic KPCA,
DKPCA) [9]的过程监控方法。 DKPCA 的主要思想是

在执行 KPCA 之前对数据矩阵进行了时滞扩展。 虽然

DKPCA 能提取数据的非线性特征和动态特征,检测

结果也优于 KPCA 和 DPCA 的结果,但是通过大量的

实验证明,统计量 T2 上仍含有显著的自相关性[10],这
说明通过时滞扩展并没有彻底解决数据含有动态性的

问题。
针对上述问题,该文提出一种基于去主元相关性

的 DKPCA 动态非线性过程故障检测与诊断方法

(Dynamic Kernel Principal Component Analysis based
on Removing Principal Component Correlation,DKPCA-
RPCC),其基本思想如下:首先,将低维数据引入时滞

参数构成增广矩阵,再通过 KPCA 方法计算增广矩阵

的主成分,称为真实得分;其次,假设当前时刻样本缺

失,利用前移时刻样本估计当前值,构成新的增广矩

阵,再按照相同的方法计算新矩阵的主成分,称为预估

得分;然后,使用真实得分与预估得分之间的差异来构

建统计量进行故障检测;最后,利用基于变量贡献图的

方法进行故障诊断。 该方法在 DKPCA 的基础上去除

主元之间的相关性,能够最大限度地降低样本之间动

态性的影响。

1摇 动态核主元分析
动态核主元分析[9] 的核心思想是在应用 KPCA

之前对数据矩阵进行时滞扩展。 该方法不仅可以描述

变量之间的非线性特征,而且由于加入了额外的时移

变量,所以也能描述变量之间的自相关性和滞后交叉

相关性。 此外,通过选择适当时移数 l ,使得变量之间

的非线性和动态关系都出现在方差较小的主元所对应

的噪声子空间中[11]。

假设 X = [xT
1 xT

2 … xT
n] T 是包含 n 个样本的

数据集,其中 x i 沂 R1 伊m , m 表示变量个数。 通过引入

时滞参数 l 构建增广向量,如式(1)所示。
x( l)

i = [x i x i -1 … x i -l] (1)

其中, i 代表一个任意的采样瞬间, x( l)
i 表示瞬间时刻 i

的增广向量。
记 y i = x

( l)
i ,该方法通过叠加增广向量 y i 得到增广

矩阵 Y = [yT
1 yT

2 … yT
n]

T 。 将增广矩阵 Y 进行中

心化,得到 軈Y = [軃yT
1

軃yT
2 … 軃yT

n]
T 。 在动态核主元分

析中,首先,将 軃y i 通过非线性函数 渍 映射到高维空间,
高 维 空 间 的 数 据 集 为 渍(軈Y) =

[渍 (軃y1)
T 渍 (軃y2)

T … 渍 (軃yn)
T] T 。 渍(軈Y) 的协方

差矩阵如式(2)所示。 对协方差矩阵进行奇异值分

解,得到特征向量 p 和特征值 姿 ,如式(3)所示。

C = 1
n - 1渍 (軈Y) T渍(軈Y) (2)

Cp = 姿p 摇 摇 (3)
通过 渍 映射之后,原始数据在高维空间的维数较

大,无法直接计算特征值和特征向量,因此引入径向基

核函数,通过核技巧间接计算高维空间数据集的特征

值和特征向量,从而简化计算。
式(4)和式(5)分别表示核矩阵和中心化的核矩

阵,通过奇异值分解计算 軍K 的特征值和特征向量,如
式(6)所示,其中 u 为矩阵 軍K 的特征向量, 滋 为矩阵 軍K
的特征值。

K = 渍(軈Y)渍 (軈Y) T (4)

軍K = K - 1
n KET - 1

n EK + 1
n2 EKE

T (5)

軍Ku = 滋u (6)
在高维空间中,样本协方差矩阵的特征向量和特

征值与核矩阵的特征向量和特征值之间存在以下关

系,如式(7)所示。 为了简化计算,将协方差矩阵的特

征向量单位化,得到单位向量 p ,如式(8)所示。 高维

空间中数据集的得分 t i 可通过式(9)计算得到,其中 P
为协方差的特征向量矩阵, U 为核矩阵的特征向量

矩阵。
p i = 渍 (軈Y) Tui

姿 i =
1

n - 1u
{

i

(7)

p i =
1
姿
渍 (軈Y) Tui (8)
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t i =
1
姿
KiU (9)

DKPCA 的监控指标[9]如式(10)所示:
T2 = t撰 -1 tT (10)

其中, 撰 是由特征值 姿 组成的对角矩阵。

2摇 基于去主元相关性的 DKPCA 故障检测

和诊断方法
DKPCA 方法通过时滞扩展并没有完全解决数据

具有动态性的问题,这导致统计量仍含有较强的自相

关性[10]。 为了解决这一问题,将 DKPCA 与缺失值处

理技术[11]相结合并利用主成分的差异构建统计量。
具体方法如下:在 DKPCA 中,建立一个包含当前

与过去测量值的矩阵 Y 。 对于每个新的观测向量 y i

可以计算得分。 假设当前的观测向量缺失,可以使用

缺失值处理技术,从过去的数据中估计出当前时刻的

测量值并计算得分,这本质上是对得分和观察值进行

了一步预测。 因此,得分之间的差异几乎是连续非相

关的[8],这意味着可以使用得分差异更好地对样本进

行监控。 所选择的缺失值处理技术为条件均值替换

法[12],该方法对缺失数据的测量矢量进行重新排列,
不失一般性。

Y = Y#

Y
é

ë
êê

ù

û
úú*

(11)

式中, Y# 表示缺失的测量值, Y* 表示已知的测量值。
相 应 的, 把 特 征 向 量 P 进 行 划 分 PT =

[P#T P*T] T ,缺失的测量值 Y# 可以通过期望最大化

算法 ( Expectation Maximization, EM) [13-14] 进行估计。
在每次迭代时,缺失值被已知数据在当前正态分布条

件下的均值和协方差矩阵所代替[13],如式(12)所示。

摇 摇 Ŷ# = E(Y# Y*,軈Y,S) (12)

假设增广矩阵已知。 为了计算缺失向量的观测

值,只需要 EM 算法的期望步骤,把 P 代入到 S 的表达

式,可以得到式(13)。 使用式(13)可以计算缺失观测

值的条件期望,如式(14)所示。

S = P#撰P#T P#撰P*T

P*撰P#T P*撰P*

é

ë
êê

ù

û
úúT

摇 (13)

摇 摇 Ŷ# = P#撰P*T (P*撰P*T) -1Y* (14)

最终可以得到一个新的矩阵,如式(15)所示。

Ŷ = Ŷ#

Y
é

ë
êê

ù

û
úú*

(15)

使用 KPCA 方法分别计算矩阵 Y、Ŷ 的得分,如式

(16)和式(17)所示,其中 K1 是由矩阵 Y 计算得到的

核矩阵,U 表示 K1 的特征向量矩阵,M 表示矩阵 Y 的

得分,称为真实得分。 K2 是由矩阵 Ŷ 计算得到的核矩

阵,M̂ 表示矩阵 Ŷ 的得分,称为预估得分。
M = K1U 摇 摇 摇 (16)
M̂ = K2U 摇 (17)
上述过程可以对真实得分估计出最符合实际的测

量值,并定义一个统计量 W ,如式(18)所示,其中 m、
m̂ 分别表示每个训练样本和观测样本的得分, Sm-m̂ 表

示真实得分与观测得分之间差异的样本协方差矩阵。
W = (m - m̂) TS -1

m-m̂(m - m̂) (18)
(1)离线建模。
第一步:对训练数据集 X 进行标准化。
第二步:根据时移 l 生成增广矩阵 Yx ,然后通过

KPCA 计算真实得分 Mx 。
第三步:假设增广矩阵 Y#

x 缺失,利用 EM 算法估

计缺失值 Ŷ#
x ,得到新的增广矩阵 Ŷx ,再通过 KPCA 计

算预估得分 M̂x 。
第四步:根据式(18)计算统计量 W ,使用核密度

估计方法[15]确定控制限 WUCL 。
(2)在线检测。
第一步:对测试样本应用训练数据的均值和方差

进行标准化。
第二步:根据时移 l 生成增广向量 Y f i ,使用训练

数据的核矩阵进行中心化,求出测试数据的真实得

分 Mf i 。
第三步:假设 Y f i 缺失的部分为 Y#

f i ,利用 EM 算法

估计缺失值 Ŷ#
f i ,得到新的增广向量 Ŷ f i ,使用训练数据

的核矩阵进行中心化,求出测试数据的预估得分 M̂f i 。
第四步:根据式(18)计算测试样本的W i ,若W i >

WUCL ,则判定 Y f i 为故障样本,否则 Y f i 为正常样本。
(3)故障诊断。
对文中方法的动态非线性过程进行分析可以发

现,低维空间的增广矩阵与非线性主元构成的监控统

计量之间存在一定的关系,即故障变量和非线性主元

之间有较大的相关性,而与故障无关变量相关性较

弱[16]。 贡献度计算方法如式(19)所示,其中 YT
f :,j 表示

测试数据的第 j个变量,Mf :,i - M̂f :,i 表示测试数据的第 i
个非线性主元的差异, g i 表示第 i 个非线性主元的方

差, cont j,i 表示第 i 个样本的第 j 个变量的贡献度,
CON j 表示所有样本第 j 个变量贡献度的累加和。 一般

情况下, cont j,i 具有较大贡献的变量为引发故障的

变量。

cont j,i =
Y f

T
:,j·(Mf :,i - M̂f :,i)

g i

CON j = 移
q

j = 1
cont j,

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

i

(19)
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3摇 仿真实验
3. 1摇 数值例子

使用一个非线性动态数值例子[9] 测试文中方法

的有效性,具体模型如式(20)所示。
z( t + 1) = Az( t) + Bf(u( t))
y( t) = z( t) + o( t)
u( t) = Cu( t - 1) + Dw( t - 1

{
)

(20)

其中, u( t) 、 y( t) 、 z( t) 分别是输入变量、输出变量

以及状态变量, o( t) 是服从均匀分布 U ~ (0,0. 5) 的

随机噪声, w( t) 是服从均匀分布 U ~ (0,5) 的白噪

声,系统 A、B、C、D、w( t)、o( t) 分别为:

A =
0. 118 - 0. 191 0
0. 847 0. 264 0. 9
0. 214 - 0.

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú11 0

B =
0. 05 0. 1
0. 05 0. 05
0 0.

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú05

C = 0. 811 - 0. 226
0. 477 0.

é

ë
êê

ù

û
úú415

D = 0. 193 0. 689
- 0. 320 - 0.

é

ë
êê

ù

û
úú749

w( t) = [w1( t) w2( t)]
T

o( t) = [o1( t) o2( t) o3( t)]
T

其中,非线性映射函数 f(u( t)) 如式(21)所示:
f(u( t)) = [u2

1( t) u2
2( t)]

T (21)
由以上模型随机生成 1 000 个正常数据作为训练

样本,然后,在变量 w1 加上一个幅值为-4. 5 的阶跃变

化作为故障数据。 再由该模型生成 100 组测试数据

集,每组测试数据前 500 个为正常样本,后 500 个为故

障样本。 输出变量 u( t) 、 y( t) 被用于过程监控。 采

用 DPCA、KPCA、DKPCA 以及文中方法对此动态非线

性过程例子进行仿真实验,并对上述的四种方法的结

果进行分析。
采用 DPCA 对该数值例子进行故障检测时,按照

95%的累计方差贡献率选取主元,因此主元数设置为

5。 按照平行分析法[17],时滞参数的选取与特征值有

关,特征值为 0 或接近于 0 时表示变量之间线性无关,
因而时滞参数 l 的值等于特征值为 0 或者接近于 0 的

个数[6]。 DPCA 提取的主元之间含有较强的相关性,
特别是前两个主元之间的相关性最大,这将导致计算

的统计量 T2 也含有较强的自相关性,严重影响故障的

检测结果。
采用 KPCA 对此数值例子进行故障检测时,通过

经验法[18]确定核宽参数的范围以及选取最优核宽参

数。 低维空间的数据集通过非线性函数映射,使得数

据在高维空间线性可分,此时故障样本与正常样本之

间的差异最大,检测结果达到最优。 采用 DKPCA 对此

数值例子进行故障检测时,核宽参数 滓 和时滞参数 l
采用经典的网格搜索和交叉验证[19]方式进行选取,该
方法选取不同的参数时,训练数据的准确率如图 1
所示。

图 1摇 校验数据的准确率

采用文中方法进行故障检测时,核宽参数与时滞

参数的选取均与 DKPCA 保持一致。 图 2 给出了上述

四种方法对于 100 组测试数据的检测结果,由图 2 可

以看出,文中方法的检测结果明显高于其他三种方法

且平均检测效率最高。 图 3 表示四种方法统计值自相

关性 的 对 比。 由 图 3 可 以 看 出, DPCA、 KPCA 和

DKPCA 方法的统计值都含有较强的一步自相关性,而
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图 2摇 四种方法故障检测结果

图 3摇 统计量的自相关性
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文中方法的统计量的自相关性明显降低,因此能够提

高故障检测率。 图 4 给出了文中方法对第一组数据的

故障检测结果,由图 4 可知,故障样本与正常样本几乎

完全分离,证明了文中方法的有效性。 使用公式(19)
对测试数据进行故障诊断,测试数据集 10 个变量对样

本的贡献程度,如图 5 所示,从图 5 可以看出第 4、9 变

量的贡献度较大,所以故障发生与这两个变量的相关

性最大。

图 4摇 DKPCA-RPCC 故障检测结果

图 5摇 样本变量的累计贡献

3. 2摇 Tennessee Eastman
本节的仿真数据由最新的 TE 仿真器生成[20],其

基本结构如图 6 所示。 数据集在 TE 仿真器中通过

0郾 01 小时采样间隔并持续运行 10 小时获得。 正常状

态下采集 1 000 个样本作为训练集;同时,过程故障在

3 小时后引入并持续到过程结束。 TE 过程共包含 41
个测量变量和 12 个控制变量,仿真器运行过程中有三

个变量恒定不变,所以选取剩余的 50 个变量进行过程

监控。

图 6摇 TE 过程

摇 摇 仿真使用的计算机环境为 Intel(R)Core(TM) i7-
7700HQCPU@ 2. 80 GHz 处理器的 64 位操作系统,且
所有实验结果均在 MATLAB 中实现。

利用文中方法对 TE 数据进行仿真验证,并与

KPCA、DPCA、DKPCA 进行对比分析。 四种方法均按

照 95%的累计贡献率选取主元,此外 DPCA 的时滞参

数选取为 1,DKPCA 和文中方法的核宽参数和时滞参

数均通过网格搜索和交叉验证的方式选取。 表 1 给出

了上述各种方法的检测结果,由于第六组数据缺失,因
此不做测试。 以第 27 组测试数据为例进行故障检测,
图 7 分别给出 DKPCA-RPCC、KPCA、DPCA 和 DKPCA

对于故障 27 的检测结果。 对比四种方法的检测结果

可以看出,文中方法的检测率最高。 为了进一步确定

故障产生的原因,使用式(19)对第 27 组数据进行故

障诊断,图 8 给出了故障 27 的诊断结果。 从图中可以

看出,第 9 个和第 49 个变量的贡献度最大,即故障 27
是由变量 9 和 49 引起的。 变量 9 和 49 分别代表反应

堆温度和反应堆冷却水流量,图 9 给出了反应堆温度

和反应堆冷却水流量的变化趋势,由图可以看出与计

算的结果恰好相互印证,与实际相符。
图 10 表示四种方法统计量的自相关性,明显可以

看出,DKPCA-RPCC 方法构建的统计量具有较低水平
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的自相关性。 根据故障检测率以及构建统计量的自相

关性检验所提出方法的性能。 统计量的自相关性越

低,说明主成分之间含有的动态性越低,故障检测性能

更好。
表 1摇 TE 过程中各种方法故障检测率

故障号
KPCA

T2

DPCA

T2

DKPCA

T2

DKPCA-RPCC
W

1 99. 14 99. 43 17. 13 25. 25

2 93. 42 97. 42 96. 66 100

3 1 27. 51 14. 95 89. 11

4 100 100 100 100

5 0. 14 53. 58 39. 62 100

7 100 100 100 100

8 87. 55 90. 11 68. 65 92. 16

9 3. 58 23. 78 13. 64 87. 95

10 84. 26 89. 26 90. 57 93. 61

11 95. 28 99. 28 99. 56 100

12 35. 34 80. 95 85. 34 98. 26

13 94. 28 95. 13 29. 17 77. 21

14 98. 86 99 99. 42 100

15 0 10. 89 1. 74 98. 26

16 5. 87 4. 58 3. 77 4. 64

17 81. 55 84. 53 37. 88 55. 88

18 49. 07 63. 04 61. 10 73. 88

19 91. 27 96. 42 97. 68 97. 53

20 84. 98 85. 10 86. 50 89. 70

21 5. 87 4. 44 4. 06 5. 37

22 0. 86 30. 66 21. 04 85. 78

23 9. 87 10. 03 5. 52 73. 88

24 80. 54 86. 96 86. 94 91. 87

25 74. 68 85. 39 77. 94 99. 13

26 78. 25 90. 11 92. 89 96. 23

27 70. 10 94. 70 80. 84 98. 11

28 0. 29 35. 24 30. 19 91. 58
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A
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2
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图 7摇 故障 27 的检测结果

5

图 8摇 故障 27 的贡献图

图 9摇 反应堆温度和反应堆冷却水流量

图 10摇 四种方法统计量的自相关

4摇 结束语
提出了一种基于去主元相关性的 DKPCA 动态非

线性过程故障检测与诊断方法。 该方法相对传统的

DKPCA 方法有两点改进,一是通过缺失值处理技术预

测与原始矩阵保留相同特征的矩阵,二是通过真实得

分与预估得分作差消除相同特征并在差异空间构造新

的统计量。 该方法进一步降低了动态性的影响,使得

统计量的自相关性显著降低。 另外,给出了基于变量

累计贡献率的故障诊断方法。 通过数值例子和 TE 过
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程验证该方法在故障检测与诊断中具有更好效果,对
于动态非线性监控过程具有一定的指导意义。

由于该方法在计算过程中多次使用核函数,因而

出现检测过程运行时间长,占用内存空间大的问题,接
下来将考虑如何优化算法的问题,提高算法的运行

效率。
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