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基于特征样本的 KPCA 在故障诊断中的应用

范玉刚, 李　平, 宋执环
(工业控制技术国家重点实验室, 浙江大学 工业控制技术研究所, 杭州 310027)

摘　要: 核函数主元分析 (KPCA )可用于非线性过程监控. 建立KPCA 模型首先要计算核矩阵 K, K 的维数等于训练

样本的数量,对于大样本集,计算 K 很困难. 对此提出一种基于特征样本的 KPCA (SKPCA ) ,其基本思想是,首先利

用非线性映射函数将输入空间映射到特征子空间,然后在特征子空间中计算主元. 将 SKPCA 应用于监控 T ennessee

Eastm an 过程,并与基于全体样本的 KPCA 作比较,仿真结果显示,二者诊断结果基本相同,然而特征样本只是训练

样本中的一小部分,因此减少了 K 的维数,解决了 K 的计算问题.
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Abstract: Kernel p rincipal componen t analysis ( KPCA ) has em erged in recen t years as a non linear p rocess

monito ring techn ique. T he KPCA is computed using a kernelm atrix K, w ho se dim ension is equ ivalen t to the num ber

of tra ined samp les. Fo r large data sets, KPCA based on featu re samp les ( SKPCA ) is p ropo sed to so lve the

computation p rob lem of K. T he basic idea is to m ap the inpu t space in to a subspace via non linear m app ing and then

to compute the p rincipal componen ts in that subspace. SKPCA is used to monito r the T ennessee Eastm an p rocess.

T he sim ulation show s that the resu lt is a lmo st sam e compared to the KPCA based on the all samp les. But featu re

samp les are on ly a sm all part of the tra ined samp le sets. T he computational p rob lem is so lved by reducing the

dim ensions of m atrix K.
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1　引　　言
　　主元分析 (PCA ) 是将多个相关的变量转化为

少数几个相互独立变量的一种有效分析方法, 但

PCA 是一种线性算法. 对于非线性过程, 线性主元

分析不能有效地对数据进行维数压缩. 核函数主元

分析 (KPCA ) 是一种非线性主元分析,是 Scho
¨

lkopf

等[1 ] 在研究支持矢量分类算法时提出的. 它通过某

种事先选择的非线性映射将输入矢量 X 映射到一

个高维空间 F ,使输入矢量具有更好的可分性,然后

对高维空间中的映射数据作线性主元分析, 从而得

到数据的非线性主元.

然而当对具有N 个样本的数据集建立 KPCA

模型时,需要计算N ×N 的核矩阵K, K的维数等于

样本数量,这将导致K的计算困难. 由于进行在线实

时监测时,每个训练样本都参与运算,因而加大了在

线实时监测的计算量.

为解决 K 的计算问题,本文提出基于特征样本

的KPCA (SKPCA ). 目前解决 K计算问题的方法可

分为两类:一类是将核矩阵某些数据用零替换,形成

稀疏矩阵[2 ]; 另一类是削减训练样本数量, 如文献



[ 2, 3 ]. SKPCA 采用特征样本提取方法,样本的提取

并非简单随机地减少样本数量, 而是通过提取特征

样本, 确保样本分布结构基本不变, 从而保证

SKPCA 模型与用全体样本建立的主元模型基本相

同.

SKPCA 是一个两步过程:首先对训练样本集进

行特征样本提取, 然后对特征样本进行核函数主元

分析. 本文将 SKPCA 应用于 T E 过程的故障诊断,

并与基于全体样本的 KPCA 比较, 结果显示, 二者

并无明显差异,但前者减少了训练样本,降低了K的

维数,因此解决了K的计算问题,减少了建立KPCA

模型和在线实时监测的计算量.

2　核函数主元分析
　　核函数主元分析是一种非线性方法,它引入某

种非线性映射, 将原空间中的非线性问题转化为映

射空间中的线性问题. 线性主元是原始变量的线性

组合, 它使数据点到它所代表的直线间距离之和为

最小, 而非线性主元则使数据点到它所代表的曲线

或曲面间距离之和最小.

对于数据矩阵 xN ×M , 每一列对应于一个变量,

每一行为一个观测样本. 设原始空间 R 通过非线性

映射<映射到空间F ,原始数据x i在映射空间F的像

为 <(x i) , 假设映射数据是零均值的, 那么映射数据

<(x ) 的协方差矩阵可表示为

Cθ =
1

N ∑
N

i= 1

<(x i) <T (x i).

对矩阵Cθ 作特征矢量分析,设其特征值为 Κ,特征矢

量为V ,则ΚV = CθV , Cθ的特征矢量V可用 <(x i) 线性

表示为

V = ∑
N

i= 1
a i<(x i).

　　 定 义 一 个 N × N 维 核 矩 阵 K =

(k ij ) 1≤i≤N , 1≤j≤N , 其中 k ij = <T (x i) <(x j ) ,由矩阵K的

特征矢量 Α可求出Cθ 的特征矢量V.

通过计算映射数据在特征矢量V k 上的投影来

计算主元,即

t =〈vk , <(x )〉= ∑
N

i= 1

ak
i〈<(x i) , <(x )〉. (1)

核函数主元分析详细过程参见文献[ 4, 5 ].

3　基于特征样本提取的 KPCA
　　 特征样本提取的目标是, 在高维空间 F 中, 选

取尽量少的特征样本来描述整个样本集, 使得它们

的分布等特征相同, 从而保证 SKPCA 模型与用全

体样本建立的主元模型基本一致.

3. 1　特征样本提取

3. 1. 1　特征样本提取原理

原始数据 x i在映射空间F 的像为<(x i) ,设<i =

<(x i) , k ij = <T
i <j , 从N 个样本中选取的特征样本为

X s = {x s1,⋯, x sL },那么其他样本在空间F 中的映射

可用特征样本的映射近似表示,即 <
^

i = Υsõ a i,其中:

Υs = (<s1,⋯, <sL ) , a i = (a i1,⋯, a iL ) T , a i是使 <
^

i和 <i

差异最小的系数向量, <
^

i和 <i 的差异可表示为 ∆i =

‖<i - <
^

i‖2ö‖<i‖2. 由文献[ 3 ] 知,

m in
a i

∆i = 1 -
KT

siK - 1
ss Ksi

k ii
,

其中: Kss = (k sp sq
) 1≤sp≤L , 1≤sq≤L , k sp sq

= <T (x sp
) <(x sq

) ,

x sp
和 x sq
是特征样本, Ksi = (k sp i) 1≤p≤L.

从样本集中提取特征样本集 S 时, S 应满足代

表性指标. 为此最小化所有样本的差异 ∆i的和,即

m in
S ∑x i∈X

1 -
KT

siK - 1
ss Ksi

k ii
,

m ax
S ∑x i∈X

KT
siK - 1

ss Ksi

k ii
. (2)

定义 J s =
1

N ∑x i∈X

J si,其中

J si =
KT

siK - 1
ss Ksi

k ii
=
‖<

^
i‖2

‖<i‖2 ,

则式 (2) 等于m ax
S

(J s).

从J s和J si的定义可以看出,它们的取值范围为

(0, 1 ].

3. 1. 2　特征样本提取算法

特征样本提取算法是一个循环过程: 首先提取

样本集的中间样本,这时特征样本集 S 中只有一个

样本 (L = 1) ,计算S 的代表性,即计算J s和J si,将最

小 J si对应的样本添加到特征样本集S 中;然后计算

新的特征样本集S 的代表性. 这个过程不断循环,直

到 J s 满足要求. 特征样本提取算法的执行步骤如

下:

1) 给定停止条件, 即最大代表性指标

m axF itness;

2) 提取样本集的中间样本 xm , S = {xm },L =

1;

3) 计算 J s 和 J sj , 1 < j < N ;

4) 提取样本 x ĵ , j
^

= are m in
j

J sj;

　　5) L = L + 1, S = S ∪ {x ĵ };

6) 如果满足 L < N 和 J s < m axF itness, 转

3) ,否则转 7) ;

7) S 为提取的特征样本 1
在原算法中, 第 1个特征样本通过计算最大 J s

来确定, 本文采用中间样本作为第 1 个特征样本同

样达到了原算法的效果,但却简化了计算. 相关证明
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可参考文献[ 3 ].

3. 2　SKPCA 模型

建立 SKPCA 模型分两步进行: 首先进行特征

样本的提取,然后对特征样本进行核函数主元分析.

与基于全体样本的 KPCA 相比,本文的 KPCA 采用

特征样本替换整个样本, 因为一般情况下特征样本

只占总体很小一部分, 所以可减少用训练样本建立

主元模型的计算以及在线实时监测的计算量.

4　SKPCA 故障诊断
　　通过计算现场数据偏离 SKPCA 模型的程度,

判断系统过程是否发生故障. SKPCA 通过核方法将

线性主元分析拓展到非线性领域, 从而为非线性系

统的故障诊断提供了一种有效的方法. T 2 统计量和

SPE 统计量及其控制限的计算方法, 是 SKPCA 故

障诊断监控的关键问题.

4. 1 统计控制指标

同 PCA 一样,通过计算Ho telling T 2 统计量和

平方预报误差 (SPE) 对生产过程进行监控. 对第 i

个时刻的过程变量 x i, T 2 统计量定义为 T 2
i = [ t1,

⋯, tp ]+ - 1 [ t1,⋯, tp ]T , 其中: tk 是通过式 (1) 计算的

主元, + - 1是由与前q个主元所对应的特征值所组成

的对角矩阵的逆.

SPE 定义为[4 ]

SPE = ‖<(x ) - <
^

p (x )‖2 =

‖<
^

N (x ) - <
^

p (x )‖2 =

<
^ T

N (x ) <
^

N (x ) - 2<
^ T

N (x ) <
^

p (x ) +

<
^ T

p (x ) <
^

p (x ) =

∑
N

j = 1
t jV

T
j∑

N

k= 1
tkV

T
k - 2∑

N

j= 1
t jV

T
j∑

p

k= 1
tkV

T
k +

∑
p

j = 1

t jV T
j∑

p

k= 1

tkV T
k =

∑
N

j = 1
t2

j - 2∑
p

j = 1
t2

j + ∑
p

j = 1
t2

j = ∑
N

j= 1
t2

j - ∑
p

j= 1
t2

j.

4. 2　统计控制限

SKPCA 用于生产过程故障诊断,其统计控制限

的确定是一个难点. 统计控制限受采用的核函数和

核函数的参数等诸多因素的影响. 如果采用高斯核

函数, 统计控制限的确定可以参考文献 [ 4 ]. 若采用

其他的核函数,则应根据具体问题,通过试验得到统

计控制限.

5　仿真实验
5. 1　Tennessee Ea stman (TE) 过程

T E 过程是由Dow n s和V ogel提出的一个标准

测试过程,大量文献引用它作为数据源来进行控制、

优化、过程监控、故障诊断等研究.

　　T E过程的原型是一个真实的化工过程, 生产

过程的流程由图1给出. 此流程图从4种反应物中

图 1　TE过程

产生两种产品,另外还有一种添加物和一种副产品,

共有 8种成分: A ,B , C,D , E, F , G, H. 其化学反应分

别为

A (g) + C (g) + D (g) → G (liq) ,产品 1;

A (g) + C (g) + E (g) →H (liq) ,产品 2;

A (g) + E (g) → F (liq) ,副产品;

3D (g) → 2F ( liq) ,副产品 1
其中: (g) 表示气体, ( liq) 表示液体. 所有的反应都

是不可逆的放热反应,反应速率是温度的函数,产品

G 对温度敏感. 此生产过程有 5个主要操作单元,即

反应器、冷凝器、气ö液分离器、循环压缩机、产品解
吸塔. 关于 T E 过程的详细描述可参见文献[ 6, 7 ].

5. 2　TE过程的故障诊断

从 h t tp: ööb rahm s. scs. u iuc. edu 下载本文的

T E 过程数据. 数据产生的仿真环境 (TE 过程采用

的控制系统等) 参见文献[ 8 ]. 首先让 TE 过程正常

运行, 然后引入故障, 产生一组故障数据. TE 过程

预设置了 20种故障,每种故障过程产生一组故障数

据,共生成 20组故障数据. 稳态无故障数据包含 500

个样本, 每个样本由 52 个过程变量采样组成, 因此

稳态无故障数据是一个 500× 52的矩阵,每组故障

数据包含 960个样本,是一个 960× 52的矩阵. 本文

选用一组稳态无故障数据和 20组故障数据,稳态无

故障数据用于建立 SKPCA 模型, 故障数据则用于

测试.

　　利用 SKPCA 和基于全体样本的 KPCA , 分别

对 20组故障进行诊断分析,并选取类型不同的故障

2和故障 8, 说明两种方法并无明显差异, 但前者的

计算量减少许多.

仿真实验中, 特征提取和主元分析都采用多项

式核函数 K (x , y ) = (1 + x y ) 2. 故障 2是成分B 发

生阶跃跳变,但A öC进料比不变;故障 8是进料 1中

A ,B , C 组分发生随机变化.

图 2和图 3分别是故障 2和故障 8的监控图,它

们是由T 2图和 SPE图构成. 其中, (a) 是 SKPCA 监
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图 2　故障 2监控图

图 3　故障 8监控图

控图, (b) 是基于全体样本的 KPCA 监控图. (a) 和

(b) 不同之处在于采用的训练样本不同: (b) 采用的

训练样本为 T E 过程正常运行的样本,共有 500个;

(a) 采用的训练样本只是 (b) 的一部分,是从全体样

本中提取的特征样本, 特征样本只是这 500 个样本

中的 3个,分别是样本 1、样本 80和样本 120 (分别表

示稳态无故障数据包中第 1个、第 80个和第 120个

样本) ,但这 3个样本的代表性已经大于 99◊ ,即 J s

≥ 99◊ . 由图可见, SKPCA 和基于全体样本的

KPCA ,故障诊断效果几乎一致,但前者只有 3个样

本用于建立主元模型, 并且实时在线监控时只有 3

个样本参与运算,因此前者的计算量大大减少.

6　结　　语
　　SKPCA 模型的建立分两步进行, 首先从训练

样本集提取特征样本,然后用特征样本建立 KPCA

模型. 实验证明, 与基于全体样本的 KPCA 相比,

SKPCA 保证了几乎相同的故障诊断质量, 然而特

征样本只有 3 个,相对于含有 500 个样本的原训练

样本集,训练样本大大减少, 降低了 K 的维数, 从而

解决了 K 的计算问题. 同时改进了特征样本的提取

算法,用中间样本作为第 1个特征样本,简化了运算.

(下转第 1422页)
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控制有源电力滤波器的检测算法,在稳态和暂态两

种情况下都能得到较好的补偿效果和跟随效果.
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　　将 KPCA 应用于故障诊断还有许多方面需要

进一步完善. 目前 KPCA 只能诊断故障是否发生,

而不能识别故障,原因在于无法从特征空间 F 向原

空间进行映射,因而无法象线性 PCA 那样进行故障

重构. 另外, T 2 统计量和 SPE 统计量及其控制限的

计算方法还需从理论上进一步完善.
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