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摘 要: 针对核独立成分分析故障检测时忽略各独立成分分量对系统故障贡献度的差异,提出一种基于加权核独立

成分分析的故障检测方法. 使用核独立成分分析提取过程变量的独立成分,根据核密度估计衡量各独立成分分量对

系统故障的贡献度,对各独立成分分量赋予不同权重,突出包含有用信息的独立成分分量,引入局部离群因子在特征

空间构造统计量进行故障检测. 基于数值仿真和Tennessee Eastman数据集的仿真结果表明了所提出方法的优越性.

关键词: 加权核独立成分分析；核密度估计；贡献度；局部离群因子；故障检测
中图分类号: TP273 文献标志码: A

Fault detection method based on weighted kernel independent component
analysis
HAN Min, ZHANG Zhan-kui
(School of Control Science and Engineering，Dalian University of Technology，Dalian 116024，China.

Correspondent：HAN Min，E-mail：minhan@dlut.edu.cn)

Abstract: To solve the problem of missing different contribution of each kernel independent component for the system

fault by using the kernel independent component analysis fault detection method, a weighted kernel independent component

analysis is proposed for fault detection. The kernel independent component analysis is performed to extract the kernel

independent components. Kernel density estimation is used to evaluate the contribution of each kernel independent

component. According to the contribution, different weighting values are set up to highlight the kernel independent

components with more useful information. Finally, the local outlier factor is used to establish the monitoring statistic in

the feature space. The advantages of the proposed method are demonstrated by the results based on a numerical and the

Tennessee Eastman process simulation.
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0 引引引 言言言

对于工业生产而言,只有实现了安全、稳定的运

行,才能获得最大的经济效益,因此,及时检测过程是

否发生故障并合理处理,具有重要的理论意义和工程

应用价值.由于工业生产系统的复杂性, 过程数据的

维数非常高, 且变量之间具有高度相关性, 从而形成

了基于数据驱动的多元统计过程故障检测方法[1-2].

目前,广泛使用的多元统计方法主要有主成分分

析 (PCA)[3-4]、独立成分分析 (ICA)[5-6]和费舍尔判别

分析 (FDA)[7-8],其中主成分分析利用数据的均值和方

差实现降维处理[9], 其优势是处理高斯分布问题. 作

为主成分分析的进一步发展,独立成分分析能够有效

利用数据的高阶统计特性提取出独立成分信息,在非

高斯过程中体现出巨大的优势[10-12]. 为提取过程数据

的非线性特征, 核独立成分分析 (KICA)[13]被用于故

障检测中. 传统核独立成分分析进行故障检测时,直

接在特征空间中利用提取的独立成分建立监控统计

量. 然而当故障发生时,只有与故障源关联紧密的独

立成分分量才能反映出系统的变化. 如果不能捕捉到

这些包含有用信息的独立成分分量,则有限的反映故

障的信息可能会被大量的无用信息淹没,影响故障检

测的性能.此外, 𝐼2和SPE监控统计量[14]采用椭圆形

控制限边界来区分正常和故障数据,提高了故障检测

误差,且采用两个指标会分散故障对过程变量的影响.
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局部离群因子 (LOF)[15]用来计算测试数据集偏离正

常训练数据集中的幅度,与 𝐼2和SPE统计量相比,通

过局部离群因子构造的统计量[16-18]可以准确地确定

正常和故障工况的非线性控制限边界,提高故障检测

率.

针对核独立成分分析进行故障检测时忽略独立

成分分量对系统故障贡献度的差异性, 本文提出基

于加权核独立成分分析 (WKICA)的故障检测方法.

WKICA通过核密度估计衡量各独立成分分量偏离正

常状态的程度,确定各独立成分分量对故障的贡献度,

为各独立成分分量赋予不同的权重,突出对系统变化

影响较大的独立成分分量. 在特征空间中计算各样本

的局部离群因子值, 使用核密度估计确定其控制限.

最后基于数值仿真和Tennessee Eastman数据集的仿

真结果表明了所提出方法的优越性.

1 基基基于于于核核核独独独立立立成成成分分分分分分析析析的的的故故故障障障检检检测测测方方方法法法

核独立成分分析 (KICA)[13]通过非线性函数将数

据从原始空间映射到高维空间再运用线性独立成分

分析技术,实现了非高斯特征信息的提取. 假设正常

工况下测量数据集

𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛] ∈ R𝑚×𝑛,

𝑚表示系统变量数目, 𝑛表示系统采样数目, 利用非

线性函数𝜙(⋅)将𝑋映射到高维空间得到

𝛷(⋅) = [𝜙(𝑥1), 𝜙(𝑥2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜙(𝑥𝑛)],

借助核函数完成变换, 通过下式计算核矩阵𝐾 ∈
R𝑛×𝑛:

𝐾 = [𝑘1, 𝑘2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘𝑛]T =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑘11 𝑘12 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑘1𝑛

𝑘21 𝑘22 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑘2𝑛
...

...
. . .

...

𝑘𝑛1 𝑘𝑛2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑘𝑛𝑛

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (1)

其中: 𝑘𝑖 = [𝑘𝑖1, 𝑘𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘𝑖𝑗 ], 𝑘𝑖𝑗由核函数 𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)计

算,即

𝑘𝑖𝑗 = 𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝜙(𝑥𝑖)
T𝜙(𝑥𝑗),

𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.
对数据𝛷进行白化预处理得到数据矩阵𝑍,有

𝑍 =
√
𝑛𝛬−1𝐻T𝛷T𝛷 =

√
𝑛𝛬−1𝐻T𝐾. (2)

其中: 𝛬为核矩阵𝐾前 𝑑个最大特征值组成的对角矩

阵, 𝐻为核矩阵𝐾前 𝑑个最大特征值对应的特征向量

组成的矩阵.

基于白化数据矩阵𝑍, 采用FastICA算法得到正

交分离矩阵𝑊 = [𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑚]T和独立成分数据

矩阵𝑆 = 𝑊𝑍. 根据𝑊 中行向量的二范数选择独立

成分个数,较大的 𝑑行作为𝑊𝑑. 得到当前第 𝑡时刻采

样点𝑥𝑡的白化数据 𝑧𝑡,有

𝑧𝑡 =
√
𝑁𝛬−1𝐻T𝛷T𝜙(𝑥𝑡) =

√
𝑁𝛬−1𝐻T𝑘𝑡. (3)

其中

𝑘𝑡 = [𝑘𝑡1 , 𝑘𝑡2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘𝑡𝑚 ], 𝑘𝑡𝑖 = 𝑘(𝑥𝑡, 𝑥𝑖),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.

采样点𝑥𝑡的独立成分 𝑠𝑡估计为

𝑠𝑡 = 𝑊𝑑𝑧𝑡. (4)

采用如下 𝐼2和SPE统计量进行监控:

𝐼2 = 𝑠T𝑡 𝑠𝑡, (5)

SPE = (𝑧𝑡 −𝑊T
𝑑 𝑊𝑑𝑧𝑡)

T(𝑧𝑡 −𝑊T
𝑑 𝑊𝑑𝑧𝑡). (6)

2 基基基于于于加加加权权权核核核独独独立立立成成成分分分分分分析析析的的的故故故障障障检检检测测测

方方方法法法

传统核独立成分分析进行故障检测时直接在特

征空间建模,没有考虑各独立成分分量对系统故障不

同的贡献度.针对这一问题,本文提出基于加权核独

立成分分析 (WKICA)的故障检测方法.

2.1 加加加权权权核核核独独独立立立成成成分分分分分分析析析

假设给定权重矩阵𝑌 ,特征空间中第 𝑡时刻采样

点𝑥𝑡加权后的独立成分 𝑠𝑡(𝑤)可以表示为

𝑠𝑡(𝑤) = 𝑌

⎡⎢⎢⎣
𝑠1(𝑖)

...

𝑠𝑑(𝑖)

⎤⎥⎥⎦ = 𝑌

⎡⎢⎢⎣
𝑤1

...

𝑤𝑑

⎤⎥⎥⎦ 𝑧𝑡. (7)

加权矩阵𝑌 为对角矩阵,即

𝑌 = diag(𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑑),
式 (7)变为

𝑠𝑡(𝑤) =⎡⎢⎢⎣
𝑦1 0 0
...

. . .
...

0 0 𝑦𝑑

⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
𝑤1

...

𝑤𝑑

⎤⎥⎥⎦ 𝑧𝑡 =

⎡⎢⎢⎣
𝑦1𝑤1

...

𝑦𝑑𝑤𝑑

⎤⎥⎥⎦ 𝑧𝑡. (8)

当故障发生时,各独立成分分量对系统变化的贡

献度是不同的. 独立成分分量变化幅度越大,对故障

的贡献度就越大;反之,变化幅度越小,对故障的贡献

度就越小. 引入加权矩阵𝑌 为各独立成分分量赋予不

同的权重,突出对系统故障的贡献度较大的包含有用

信息的独立成分分量. 使用当前时刻采样点的各独立

成分分量偏离相应正常状态独立成分分量的程度来

衡量当前时刻采样点各独立成分分量对故障的贡献

度.偏离程度越大,对系统故障的贡献度就越大,赋予

该独立成分分量较大权重,加大与其他独立成分分量

的差异,突出其对故障的贡献度;反之,偏离程度越小,

表明当前时刻采样点对系统故障的影响越小.

核密度估计[19]方法能有效估计复杂数据的概率

密度,首先, 估计正常状态下训练数据集特征空间中
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各独立成分分量的密度函数; 然后, 利用估计的密度

函数计算新采样点各独立成分分量的密度值,该值用

来衡量各独立成分分量对系统故障的贡献度.密度值

越小, 偏离程度越大,贡献度就越大;反之,密度值越

大,偏离程度越小,贡献度就越小,以此对各独立成分

分量实施不同的权重策略.在核密度估计中, 一般情

况下核函数采用高斯核函数的形式,密度函数可以估

计为

𝑝(𝑥) =
1

𝑛ℎ
√
2𝜋

𝑛∑
𝑖=1

exp
(
− (𝑥− 𝑥𝑖)

2

2(ℎ)2

)
. (9)

其中: ℎ为平滑参数, 𝑛为采样数目, 𝑥为待估计的随

机变量, 𝑥𝑖为随机变量的第 𝑖个采样点.

已知提取正常工况下的独立成分矩阵𝑆 = [𝑠1,

𝑠2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑛], 使用核密度估计方法分别求得各独立成
分分量 𝑠𝑖的密度函数, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. 然后,提取新样

本𝑥new的独立成分 𝑠new = [𝑠new1 , 𝑠new2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠new𝑛 ], 估

计各独立成分分量 𝑠new𝑖 的密度值, 其权值 𝑦new𝑖 可由

下式确定:

𝑦new𝑖 =

⎧⎨⎩ 1, 𝑝(𝑠new𝑖 ) ⩾ 𝛼;

𝛽, 𝑝(𝑠new𝑖 ) < 𝛼.
(10)

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝛼为核密度估计的阀值, 𝛽为

权重参数.当 𝑝(𝑠new𝑖 ) ⩾ 𝛼时,新样本𝑥new的第 𝑖个独

立成分分量 𝑠new𝑖 未偏离正常状态, 将权值 𝑦new𝑖 设置

为 1; 当 𝑝(𝑠new𝑖 ) < 𝛼时, 新样本𝑥new的第 𝑖个独立成

分分量 𝑠new𝑖 偏离了正常状态,该独立成分分量对系统

故障的贡献度就越大, 将权值设置为 𝛽. 定义独立成

分 𝑠new𝑖 的变化率为

𝑅𝐼2𝑖 (new) =
𝐼2𝑖 (new)

𝐼2(new)
. (11)

其中: 𝐼2𝑖 (new)为第 𝑖个独立成分分量 𝑠new𝑖 的 𝐼2统计,

𝐼2(new)为独立成分 𝑠new的 𝐼2统计的均值.令

𝛽 = exp
(𝑅𝐼2𝑖 (new)− 1

𝜎

)
,

其中𝜎 > 0为可调参数. 𝑅𝐼2𝑖 (new)越大,当前采样点

第 𝑖个独立成分分量偏离正常状态的程度越大,加权

参数 𝛽越大.当采样点的各独立成分分量被赋予不同

的权值后, 各采样点独立成分之间的差别就越大.故

障检测将正常样本和故障样本区分开,当数据集之间

的差异性越大时,所建立的监控统计量越有效.

2.2 局局局部部部离离离群群群因因因子子子

作为一种基于密度的离群点检测方法, 局部离

群因子 (LOF)方法认为样本集中的离群点将比正常

样本有更大的局部离群因子值, 用于寻找多维数据

矩阵中的离群点. 对于数据集𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛] ∈
R𝑚×𝑛中的样本𝑥𝑖,其局部离群因子值按以下步骤计

算. 首先, 根据样本间的欧氏距离在数据矩阵𝑋中

为𝑥𝑖寻找 𝑙个近邻, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. 定义样本𝑥𝑖的局

部邻域𝑁(𝑥𝑖)由𝑥𝑖的 𝑙个近邻组成,令

𝑁(𝑥𝑖) = (𝑥1
𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑓

𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑙
𝑖), 𝑓 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙.

样本𝑥𝑖与其邻域集合𝑁(𝑥𝑖)中的第 𝑙个近邻之间的

欧氏距离 𝑑(𝑥𝑖, 𝑥
𝑙
𝑖)为样本𝑥𝑖的邻域半径 𝑙 dist(𝑥𝑖),则

样本𝑥𝑖与其邻域集合𝑁(𝑥𝑖)中任一近邻𝑥𝑓
𝑖 之间的可

达距离为

reach dist(𝑥𝑖, 𝑥
𝑓
𝑖 ) = max(𝑙 dist(𝑥𝑓

𝑖 ), 𝑑(𝑥𝑖, 𝑥
𝑓
𝑖 )), (12)

样本𝑥𝑖的局部可达密度计算为

lrd(𝑥𝑖) =
𝑙

𝑙∑
𝑓=1

reach dist(𝑥𝑖, 𝑥
𝑓
𝑖 )

, (13)

得到样本𝑥𝑖的局部离群因子值为

lof(𝑥𝑖) =
1

𝑙

𝑙∑
𝑓=1

lrd(𝑥𝑓
𝑖 )

lrd(𝑥𝑖)
. (14)

其中: 𝑙为样本𝑥𝑖的近邻个数, lrd(𝑥𝑖)为样本𝑥𝑖的局

部可达密度, lrd(𝑥𝑓
𝑖 )为邻域集合𝑁(𝑥𝑖)中𝑥𝑖的近邻

𝑥𝑓
𝑖 的局部可达密度.

2.3 基基基于于于加加加权权权核核核独独独立立立成成成分分分分分分析析析的的的故故故障障障检检检测测测方方方法法法

基于加权核独立成分分析方法的故障检测步骤

如下.

Step 1: 收集正常工况下过程变量数据集𝑋 ,作归

一化处理.

Step 2: 使用KICA提取正常数据集的独立成分

矩阵𝑆normal.

Step 3: 使用核密度估计方法确定正常工况独立

成分矩阵𝑆normal的各独立成分分量的密度分布函数.

Step 4: 将独立成分矩阵𝑆normal作为LOF的输

入建立监控模型,确定控制限 lof limit.

Step 5: 对新样本𝑥new归一化处理后提取独立成

分 𝑠new,将 𝑠new中各独立成分分量分别代入相应的密

度函数中, 确定各独立成分分量的权值,得到加权后

的独立成分 𝑠new(𝑤).

Step 6: 为加权后的独立成分 𝑠new(𝑤)在独立成

分矩阵𝑆normal中寻找 𝑙个近邻, 计算局部离群因子

值 lof(𝑥new), 与控制限 lof limit进行比较, 当 lof(𝑥new)

> lof limit时,判断有故障发生.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

为了验证本文所提出方法的优越性, 将基于加

权核独立成分分析的故障检测方法应用于数值仿真

和Tennessee Eastman过程仿真. 核函数选择高斯核函

数, 其中核参数ℎ = 20𝑛, 𝑛为过程变量的维数, 统计

量置信限均为 99%.
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3.1 数数数值值值仿仿仿真真真

Lee等[20]提出的数值仿真例子广泛应用在过程

监控中,具体结构如下:

𝑟(𝑖) = 𝐴× 𝑟(𝑖− 1) +𝐵 × 𝑢(𝑖− 1),

𝑢(𝑖) = 𝐶 × 𝑢(𝑖− 1) +𝐷 × ℎ(𝑖− 1),

𝑔(𝑖) = 𝑟(𝑖) + 𝑣(𝑖). (15)

其中

𝐴 =

⎡⎢⎣ 0.018 −0.191 0.287

0.847 0.264 0.943

−0.333 0.514 −0.217

⎤⎥⎦ ,

𝐵 =

⎡⎢⎣ 1 2

3 −4

−2 1

⎤⎥⎦ , 𝐶 =

[
0.811 −0.226

0.477 0.415

]
,

𝐷 =

[
0.193 0.689

−0.320 −0.749

]
.

ℎ为均匀分布于 (−2, 2)的随机向量, 𝑣为均值为 0、方

差为 0.1的噪声向量, 𝑖为采样时刻.训练数据集𝑋包

括 200个正常采样点, 其中𝑥(𝑖) = [𝑔T(𝑖) 𝑢T(𝑖)], 测

试数据集也包括 200个采样点,设定如下两种故障:

1)故障 1, 系统从第 51个样本起变量ℎ1发生幅

度为 3.5的阶跃故障;

2)故障 2, 系统从第 51个样本起变量ℎ2发生

0.06(𝑖− 50)的慢偏移故障, 𝑖为采样时刻.

0 50 100 150 200
!"#$

(a)   KICA( )I
2

0 50 100 150 200
!"#$

(b)   KICA(SPE)

0 50 100 150 200
!"#$

(c)   KICA( )lof

0 50 100 150 200
!"#$

(d) WKICA(lof)

0

30

0

120

0.5

3.5

0

20

I
2

S
P

E
lo

f
lo

f

图 1 不同方法对数值例子中故障 1检测结果

图 1为不同方法对故障 1的检测结果,图中实线

表示监控统计量, 虚线表示控制限. 图 1(a)和图 1(b)

为基于 𝐼2和 SPE统计量的KICA方法检测结果,两种

统计量基本检测到故障发生, 但效果较差, 出现明

显的漏报现象. 图 1(c)为KICA方法采用 lof统计量

的检测结果, 可以看出效果要好于基于 𝐼2和 SPE统

计量的KICA方法. 如图 1(d)所示, 本文方法从第 51

时刻其监控统计量马上超过了控制限,而且能持续地

检测出故障,没有发生误报和漏报.

故障 2是一个缓慢漂移型的故障, 随着时间增

加, 故障幅度较大时, 图 2(a)和图 2(b)显示基于 𝐼2

和 SPE统计量的KICA方法也能够检测出故障发生,

而在故障发生初期, 漏报较多, 稳定性差. 图 2(c)中,

KICA方法采用 lof统计量时虽然能在第 61时刻检测

出故障,但其监控统计量在检测出故障发生之后仍在

控制限附近波动.如图 2(d)所示,本文方法在第 58时

刻检测出故障,且之后与控制限完全分离.

0 50 100 150 200
!"#$

(a)   KICA( )I
2

0 50 100 150 200
!"#$

(b)   KICA(SPE)

0 50 100 150 200
!"#$

(c)   KICA( )lof

0 50 100 150 200
!"#$

(d) WKICA(lof)

0

15

0

30

0

8

0

16

I
2

S
P

E
lo

f
lo

f

图 2 不同方法对数值例子中故障 2检测结果

以故障 1为例,给出各独立成分分量在整个过程

的变化情况. 定义采样点𝑥𝑡独立成分 𝑠𝑡第𝑚个独立

成分分量的 𝐼2为

𝐼2𝑡 (𝑚) = 𝑥T
𝑡 𝑊

T
𝑚𝑊𝑚𝑥𝑡, (16)

其中𝑊𝑚为分离矩阵𝑊 的第𝑚行. 由图 3可见,从第

51时刻开始, 第 5个独立成分分量 𝑠(5)的统计量

𝐼2(5)发生了很大变化, 而其他独立成分分量的 𝐼2统
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计量变化较小. 因此, 可以认为 𝑠(5)包含了绝大多数

的故障信息,对故障的贡献度最大,而当所有的独立

成分分量平等地作为局部离群因子方法的输入建立

监控模型时, 可能导致有用信息被淹没, 影响故障检

测的性能.因此, 突出能够反映故障信息的独立成分

分量是十分重要的.
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图 3 故障 1工况下各独立成分分量的 𝐼2统计

图 4为故障 1各独立成分分量的核密度估计结

果,可以看出当故障发生时, 各独立成分分量核密度

估计的数值变化是不一样的. 前 4个独立成分分量的

密度分布自始至终变化很小,而第 5个独立成分分量

𝑠(5)从第 51时刻起发生了较大变化,包含了较为丰富

的信息,应该赋予其较大权重. 图 5为各独立成分分

量加权的权值,由图 5可见,测试样本前 50个采样时

刻各独立成分分量的权值基本都为 1, 在第 51∼ 200

采样时刻之间, 只有 𝑠(5)赋予了较大的权值, 其他 4

个独立成分分量的权值基本保持不变.各独立成分分

量赋予不同的权重因子后,测试样本中采样点加权后

的独立成分与正常样本的独立成分的差异性越大,该

采样点在数据矩阵中的局部离群因子值越大,那么该

采样点被认为是异常点.
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图 4 故障 1各独立成分分量核密度估计结果
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图 5 数值例子中故障 1独立成分加权权值

3.2 Tennessee Eastman过过过程程程仿仿仿真真真

为进一步验证所提出加权核独立成分分析方法

的优越性, 采用Tennessee Eastman(TE)[1]检测数据集

进行仿真实验. TE过程作为一个评价过程监控方法

性能的真实工业过程的仿真平台,广泛应用在基于多

元统计方法的故障检测研究领域. 该过程有 12个操

作变量和 41个测量变量, 包含了正常状态和 21种不

同状态的故障,每种状态包括训练数据集和测试数据

集,每一种故障从第 161个数据点引入,到第 960个数

据点结束.

选取故障 19进行验证性仿真实验, 仿真结果

如图 6所示. 图 6(a)和图 6(b)显示了基于KICA方法,
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𝐼2和 SPE统计量对故障 19的检测结果, 两种统计量

无法对故障 19实现完全检测. 图 6(c)表示KICA方法

采用 lof作为统计量时检测效果得到了一定的改善,

这是因为基于密度的局部离群因子可以较准确地确

定正常和故障工况的非线性控制限边界. 本文方法对

故障 19的检测结果如图 6(d)所示, 在第 161时刻, 监

控统计量立刻超出了控制限,且能持续将故障一直显

示到过程结束,这是因为本文方法根据测试样本中采

样点偏离正常样本的程度,对测试样本实施不同的权

重策略,当将测试样本中的采样点作为局部离群因子

的输入计算其在正常样本中的 lof值时, 加权策略能

够加大测试样本中采样点与正常样本的独立成分的

差异性,从而得到较大的 lof值,提高了故障检测精度.
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图 6 不同方法对TE过程故障 19检测结果

表 1为不同方法在TE过程故障测试数据集上的

故障检测率. 由表 1可见, 本文方法在测试数据集中

均取得了最优结果,表明所提出方法具有更高的检测

精度. lof统计量的检测率要高于传统的 𝐼2和SPE统

计量,在使用相同的 lof统计量时,加权核独立成分分

析方法的检测率要高于传统的核独立成分分析方法,

表明了所提出加权策略的有效性.

表 1 故障检测率测试结果

测试数据集
方法

04 10 11 13 16 17 18 19 20

KICA(𝐼2) 93 86 77 94 88 94 95 87 77

KICA(SPE) 98 78 68 94 82 94 90 72 70

KICA(lof) 100 92 80 98 92 97 95 91 80

WKICA(lof) 100 98 86 100 97 99 98 100 85

与传统 𝐼2和SPE统计量相比,在计算 lof统计量

时有一个新的参数 𝑙, 它表示测试数据集的样本在

训练集正常样本数据矩阵中的近邻个数.为了考察

参数 𝑙对本文方法产生的影响, 在不同参数 𝑙下对比

分析了 4种方法的检测效果, 图 7给出了不同方法

随着参数 𝑙变化时的平均漏报率. 由于传统KICA方

法采用的 𝐼2和SPE统计量中并不包括参数 𝑙,采用 𝐼2

和 SPE统计量时其平均漏报率并不随着 𝑙的变化而变

化, 是与 𝑙无关的一条直线. 而 lof统计量在 𝑙大于 30

后, 其平均漏报率基本保持不变,同时低于 𝐼2和 SPE

统计量. 由图 7可见,参数 𝑙对本文方法的检测性能影

响不大.
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图 7 不同方法在不同 𝑙时的平均漏报率

4 结结结 论论论

本文针对核独立成分分析故障检测提取独立成

分时忽略各独立成分分量对系统异常贡献度的差异,

提出了基于加权核独立成分分析的故障检测方法. 该

方法采用核独立成分分析提取过程数据的独立成分

信息,根据各独立成分分量偏离正常状态的程度对其

实施不同的权重,最后采用局部离群因子建立统计量,

充分考虑了故障发生时不同独立成分分量对系统变

化的影响,并且采用的统计量能较准确地确定正常和

故障工况的非线性控制限边界,提高了故障检测精度.

基于数值仿真和Tennessee Eastman过程故障检测数

据集的仿真结果,表明了所提出方法的优势.
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