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基于核规范变量分析的非线性故障诊断方法

邓晓刚, 田学民
(中国石油大学 (华东) 信息与控制工程学院, 山东 东营 257061)

摘　要: 提出一种基于核规范变量分析 (KCVA ) 的非线性过程故障诊断方法. 该方法使用核函数完成非线性空间

到高维线性空间的映射,避免了高维空间中的数据处理和非线性映射函数的使用. 在线性空间中使用规范变量分析

(CVA )来辨识状态空间模型,从数据中提取状态信息. 3个监测量 (T 2
r , T 2

s ,Q ) 用来进行故障检测,同时使用贡献图

分离故障变量,并判断故障原因. 在CSTR 系统上的仿真结果表明, KCVA 方法比主元分析法 (PCA )和CVA 方法能

更灵敏地检测到故障的发生,更有效地监控过程变化.
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Abstract: A new m ethod based on kernel canon ical varia te analysis (KCVA ) is p ropo sed fo r non linear p rocess fau lt

diagno sis. T h is m ethod uses the kernel function to m ap the non linear space in to a linear h igh dim ension space. T he

app licat ion of the kernel function can avo id non linear m app ing function and data p rocessing in h igh dim ension spaces.

Canon ical varia te analysis (CVA ) is app lied to iden tify a sta te space model in linear space and sta te info rm ation is ex2
t racted. T h ree monito ring sta t ist ics T 2

r , T 2
s and Q are bu ilt fo r fau lt detection. Contribu tion p lo t is used to iso la te

fau lty variab les and locate fau lt source. T he sim ulation resu lts on CSTR system indicate that KCVA can detect fau lt

mo re easily than p rincipal componen t analysis and canon ical varia te analysis.
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1　引　　言
　　随着计算机控制技术在工业过程中的应用,大

量的工业过程数据被采集并存储到数据库中. 对这

些数据的统计分析可以帮助操作人员及时发现过程

故障,避免重大事故的发生,这就促进了人们研究基

于数据分析的过程监控方法. 在该类方法中,目前使

用最多的是主元分析方法 (PCA ) , 偏最小二乘法
(PL S)及规范变量分析法 (CVA )等[1 ].

然而,基于数据分析的方法多假定过程是线性

的,这在实际生产过程中往往是难以满足的,所以线

性数据分析方法有时并不能有效地监控工业过程.

针对这种情况,文献[ 2 ]提出了基于主元曲线和神经

网络的非线性 PCA ; 文献 [ 3 ]使用基于自相关神经

网络的非线性方法监控过程变化;文献[ 4 ]提出一种

基于输入训练神经网络的非线性 PCA 方法. 但是这

些方法使用的非线性变换函数一般难以获得,神经

网络的训练也较为困难. 因此,本文提出一种新的非

线性过程故障诊断方法——核规范变量分析法

(KCVA ). 该方法无需确定非线性变换函数,使用核

函数技术来完成非线性规范变量的分析,构造监测



量监控过程. 故障发生后,利用贡献图法分离故障变

量. 仿真结果证明了该方法的有效性.

2　KCVA 原理
2. 1　CVA 原理

CVA 在统计分析中也称为典型相关变量分析

(CCA ). 它与 PCA 类似,是一种线性降维技术,它将

两个变量集间的相关性最大化[1, 5, 6 ].

对于两个随机向量 x ∈ R m 和 y ∈ R n , 记 x =

[x 1, x 2,⋯, x m ]T , y = [y 1, y 2,⋯, y n ]T ,设 x 和 y 已分

别进行标准化,分别对 x 和 y 进行线性变换可得到

两个新的变量

u = aTx = ∑
m

i= 1
a ix i, v = bTy = ∑

n

i= 1
biy i. (1)

　　CVA 方法的目的是找出使得 u, v 相关性最大

的 a和b,此时的u , v是第1组变量,依次还可继续找

出第 2组,第 3组,⋯,各组之间互不相关. 多数情况

下,只使用 k组 (k不大于m 和 n) 规范变量便可反映

x 和 y 之间的相关情形. 考虑 u , v 方差为 1的情形

下,用数学语言描述CVA 问题

m ax Θ(u , v ) = m ax{E (aT x y T b) }, (2)

s. t. V ar (u ) = V ar (aT x ) =

　　 E (aT x x T a) = 1, (3)

　　V ar (v ) = V ar (bT y ) =

　　 E (bT y y Tb) = 1. (4)

　　 求解此优化问题可使用 L agrange 乘子法,

L agrange乘子表达式为

J = E {aT x y T b -
1
2

Κ1 (aTx x Ta - 1) -

1
2

Κ2 (bTy y Tb - 1) }, (5)

解 5 J ö5 a = 0, 5 J ö5 b = 0即可.

可以证明式 (5) 中Κ1 = Κ2 = Κ[5 ]. 记数据矩阵X

∈R m×N , Y ∈R n×N 分别表示由N 次x , y 的观测值形

成的数据矩阵, 上述问题本质上是一个广义特征值

的求解问题,即

0 X Y T

YX T 0

a

b
= Κ

X X T 0

0 Y Y T

a

b
. (6)

　　文献[ 1, 6 ]中还采用 SVD 分解来求解CVA 问

题.

2. 2　KCVA

非线性情形下,考虑原始空间随机向量 x ∈ R m

和 y ∈R n 存在非线性关系,可以使用非线性映射函

数 <1 (õ) 和 <2 (õ) 将输入空间的变量映射到一个高

维的线性特征空间中,即

<1 (õ) : x → <1 (x ) ,

<2 (õ) : y → <2 (y ).

　　非线性情形下的L agrange乘子表达式变为

J = E {aT <1 (x ) <2 (y ) Tb -

1
2

Κ1 (aT <1 (x ) <1 (x ) T a - 1) -

1
2

Κ2 (bT <2 (y ) <2 (y ) T b - 1) }. (7)

　　记<1 (X ) , <2 (Y ) 分别表示在线性特征空间中观

测值形成的数据矩阵, 式 (7) 的求解与式 (5) 类似,

也是一个广义特征值问题

0 <1 (X ) <2 (Y ) T

<2 (Y ) <1 (X ) T 0

a

b
=

Κ
<1 (X ) <1 (X ) T 0

0 <2 (Y ) <2 (Y ) T

a

b
. (8)

　　考虑到 a , b分别存在于 <1 (X ) 和 <2 (Y ) 张成的

空间中,即a∈ span (<1 (X ) ) , b∈ span (<2 (Y ) ) ,所以

存在 Α, Β使得 a = <1 (X ) Α, b = <2 (Y ) Β[7 ]. 由此得到

　　

0
<1 (X ) T <1 (X ) ×

<2 (Y ) T <2 (Y )

<2 (Y ) T <2 (Y ) ×

<1 (X ) T <1 (X )
0

Α
Β

=

Κ

<1 (X ) T <1 (X ) ×

<1 (X ) T <1 (X )
0

0
<2 (Y ) T <2 (Y ) ×

<2 (Y ) T <2 (Y )

Α
Β

. (9)

　　由于非线性变换 <1 (õ) , <2 (õ) 在多数情况下难

以获得, 同时也为了避免在高维线性空间中处理数

据,式 (9) 的求解使用核函数技术. 对任意两个向量

x 和 y , 有 <1 (x ) T <2 (y ) = k (x , y ) = exp (- ‖x -

y‖2öc) ,即高维空间中两个向量的内积可以用原输

入空间中变量的核函数表示,本文选用径向基函数.

对矩阵X 和 Y ,有 k (X , Y ) = <1 (X ) T <2 (Y ) = K X Y ,

其中 i行 j 列元素定义为[K X Y ] ij = <1 (x i) T <2 (y j ) =

k (x i, y j ) ,这里x i, y j表示X 和Y 中的一列观测值. 于

是, 这种 CVA 技术被称为核规范变量分析

(KCVA ) [7, 8 ].

使用核函数后,式 (9) 变为

0 K X X K Y Y

K Y Y K X X 0

Α
Β

=

Κ
K X X K X X 0

0 K Y Y K Y Y

Α
Β

, (10)

其中: K X X = <1 (X ) T <1 (X ) , K Y Y = <2 (Y ) T <2 (Y ).

由于式 (10) 往往是一个病态矩阵的求解,因此

需要在求解过程中引入一个规范化参数 Γ, 用

K X X K X X + ΓI , K Y Y K Y Y + ΓI 替换 K X X K X X , K Y Y K Y Y ,

其中: I 为单位阵, Γ为一个小的常数,这样往往能够
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得到比较可靠的解.

式 (10) 中使用核函数完成非线性变换,可解出

Α和 Β,进而可计算某一变量 x 对应的 KCVA 状态

aT <1 (x ) = ΑT <1 (X ) T <1 (x ) = ΑT k (X , x ) , (11)

这里 K (X , x ) 记为 K X x , 第 i 元素定义为 [K X x ] i =

k (x i, x ).

需要注意的是, KCVA 分析过程中非线性映射

后高维空间数据需要进行标准化, 标准化过程可参

阅文献[ 9 ].

3　故障诊断
3. 1　基于核规范变量分析的故障检测

在工业过程中, 测量变量之间的非线性关系往

往难以确定, 故本文采用 KCVA 来进行故障诊断.

原始空间中的系统输入输出为 u t, y t,映射到高维线

性空间中系统输入和输出分别记为 Ν(u t) 和 Ω(y t) ,

则系统的线性状态空间表达式为

x t+ 1 = 5 x t + GΝ(u t) + w t,

Ω(y t) = H x t + A Ν(u t) + B w t + v t. (12)

　　对于给定时刻 t,包含过去信息的向量记为

p t = [Ω(y t- 1) T , Ν(u t- 1) T ,⋯,

Ω(y t- h) T , Ν(u t- h) T ]T , (13)

含有将来输出信息的向量记为

f t = [Ω(y t) T ,⋯, Ω(y t+ l) T ]T , (14)

其中 h , l的确定与CVA 方法相同[1 ] ,限于篇幅本文

不做详述.

对于一个时刻序列[ 1,⋯, t,⋯ ],过去和未来的

信息向量集分别为 P = [p 1,⋯, p t,⋯ ], F = [ f 1,

⋯, f t,⋯ ]. 用 P , F 代替 KCVA 分析中的 X , Y , 则

KCVA 状态可表示为

x t = ΑT
k k (P , p t) , (15)

其中: Αk 为 Α中的前 k 列, k 为选取的KCVA 状态空

间模型阶数, k (P , p t) 的定义参考式 (11) ,式 (15) 中

的状态可以作为式 (12) 中状态的一种估计.

　　与CVA 过程监控相似[1, 6 ] ,本文构造 3个监测

量用于故障检测,即

T 2
s ( t) = ‖ΑT

k K (P , p t)‖2, (16)

T 2
r ( t) = ‖ΑT

q K (P , p t)‖2, (17)

Q = K (p t, p t) - 2‖ΑT
k K (P , p t)‖2 +

　　K (P , p t) Αk ΑT
k K P P Αk ΑT

k K (P , p t) , (18)

其中 Αq 为 Α中剩余的 (N - k ) 列.

在确定这些监测量的阈值时, 可以考虑其与 ς2

分布的关系,具体公式可参考文献[ 1, 3, 10 ].

3. 2　基于贡献图的故障分离

检测到故障发生后, 需立即分析引起故障的变

量,以便于操作人员寻找故障原因, 消除故障影响.

在 PCA 方法和CVA 方法的研究中,故障贡献图是

一种常用的故障分离方法[1, 11 ]. 然而, KCVA 的分析

过程中使用了非线性变换, 无法借用 PCA 和 CVA

贡献图构造方法. 本文提出使用一种类似的贡献图

构造方法,用于故障变量分离.

　　对 KCVA 非线性变换的过程进行分析可以发

现,原始测量变量和过程状态构成的监测量之间存

在一定关系, 即故障变量和非线性过程状态之间有

较大的相关性, 而与故障无关的变量和非线性过程

状态的相关性较小. 据此,贡献量计算方法可按如下

进行.

第 j 个变量对故障贡献量计算为

con t i, j =
P jX

T
i

Κi
, con t j = ∑

k

i= 1
ûcon t i, j û , (19)

其中: k 为KCVA 模型阶数, Κi表示式 (10) 的第 i个

特征值, P j表示标准化处理后的第 j测量变量, X i表

示第 i个 KCVA 状态,第 t时刻的 KCVA 状态可由

式 (15) 计算. 由于P 中包含有h个时刻测量变量,计

算时这 h 组测量变量的贡献量可以对应的加和求均

值,这样得到的贡献图中只需画出一组测量变量的

贡献量. 对检测到的一段故障时域进行贡献图分析,

贡献量最大的变量可能就是引起故障的变量.

4　仿真研究
　　CSTR 系统是一个非线性系统, 本文对该系统

进行仿真,用于验证算法的有效性. 带有控制系统的

CSTR 系统如图 1所示. 系统反应过程中,物料A 进

入反应器发生一级不可逆反应,生成物质B,同时放

出大量的热,冷却剂通过夹套把热量带走. CSTR 系

统的仿真过程中加入测量噪声, 模拟了正常工况和

10种故障的发生,故障类型见表 1.

　　 在仿真程序中, 采集CSTR 系统的 10 个变量

(即图 1标出的 10个变量) 的数据作为过程数据,分

别将 3 种故障检测方法 (PCA , CVA , KCVA ) 用于

CSTR 系统的过程监控,比较其同在 95% 阈值下的

检测效果. PCA 方法使用两个监测量 T 2 和Q ; CVA

方法和 KCVA 方法使用 3个监测量 T 2
s , T 2

r 和Q. 以

图 1　CSTR系统
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表 1　故障类型

故障 故障描述

F 1 进料量突然发生变化

F 2 进料温度逐渐发生变化

F 3 进料浓度逐渐发生变化

F 4 热交换故障,冷水散热能力降低

F 5 催化剂失活

F 6 冷却水进入温度变化

F 7 反应器内温度设定值变化

F 8 进料温度传感器出现故障

F 9 反应温度传感器出现故障

F 10 冷却水调节阀出现故障

故障 F 2 为例,进料温度在第 200个样本处开始发生

缓慢变化, 3种方法的故障检测效果见图 2. 图 2 (a)

为 PCA 方法的故障检测结果, T 2监测量在第 306个

样本处开始检测到故障发生,Q 监测量在 350 个样

本处比较明显地超出阈值. 图 2 (b) 为CVA 方法的

检测效果, 3个监测量 T 2
s , T 2

r和Q 分别在第 307, 278

和 340个样本处检测到故障出现,其中 T 2
r 监测量可

以较早地检测到故障. 图 2 (c) 为KCVA 方法的检测

效果, 3 个监测量 T 2
s , T 2

r 和Q 分别在第 277, 277 和

278个样本比较明显地检测到故障的发生. 从总体

上对比 3种故障检测方法, KCVA 检测故障最为灵

敏, CVA 次之,但比 PCA 有效.

图 2　故障 F 2 发生时监控效果比较图

检测到故障发生后, 使用本文提出的故障贡献

图计算方法对故障变量进行分离,故障 F 2 的贡献图

如图 3所示. 从图中可以看出变量 9的贡献量最大,

对应于进料温度T F. 变量 3和 6贡献量较大,对应于

冷却剂温度 T C 和流量Q C. 从工艺机理上分析,故障

F 2 为进料温度变化, 由于控制系统的存在, 使得冷

却剂的温度和流量发生变化, 系统达到一个新的平

衡. 因此,故障变量的分离结果与故障的真正原因相

符,故障图正确指出了故障变量,有助于操作人员消

除故障.

图 3　故障 F 2的贡献图

再以故障 F 9 为例,该故障为反应温度传感器在

第 200个样本时刻突然发生偏移. 3种方法的检测效

果见图 4. PCA 方法的 T 2监测量可迅速地检测到故

障,但Q 监测量无法发现故障. CVA 方法的 T 2
s , T 2

r

监测量可以及时地检测到故障,但Q 监测量在阈值

附近有一定波动, 检测效果不很明显. KCVA 方法

的 3个监测量均可以明显地检测到故障的出现. 虽

然3种故障检测方法都可以检测到故障的发生, 但

图 4　故障 F 9 发生时监控效果比较图
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该故障的监控结果仍然说明了 KCVA 方法对于该

故障具有更好的检测能力.

故障 F 9 的贡献图如图 5所示,对此图的分析可

以为寻找故障源提供帮助. 从图 5 中看出变量 1, 3

和 6对故障的贡献量最大, 而真正的故障变量反应

温度 T (变量 2) 的贡献量却较小. 造成这种情形的

原因是,当反应温度T 传感器出现故障后,由于该变

量受到闭环控制的作用, 系统得到的传感器数据仍

然是一系列的正常数据, 而真实的反应温度已经发

生了变化. 也正是由于该温度的变化,引起反应物A

浓度 (变量 1) , 冷却剂温度 (变量 3) 和冷却剂流量

(变量 6) 发生了变化,成为表面上的故障变量. 由此

可知, 贡献图在某些故障情况下并不能给出真正的

故障变量,但它仍有助于故障原因的分析.

图 5　故障 F 9的贡献图

5　结　　语
　　从CSTR 系统上的仿真结果表明,对于某些非

线性系统,本文提出的 KCVA 方法可以深入地挖掘

数据信息,有效检测到过程故障的发生,比 PCA 方

法和 CVA 方法更具有灵敏性. 进一步使用贡献图

法可以对检测到的故障进行变量分离,有助于给出

故障原因的合理解释. 但 KCVA 方法仍存在一些尚

待解决的问题,如参数的合理选择、贡献图方法的进

一步分析和改进等,这些问题的解决有助于 KCVA

方法在故障诊断中更好的应用. 总之, KCVA 方法

作为一种非线性过程的故障诊断方法,值得进一步

的研究和讨论.
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