
第 33卷 第 6期 控 制 与 决 策 Vol.33 No.6
2018年 6月 Control and Decision Jun. 2018

文章编号: 1001-0920(2018)06-1141-06 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2017.0425

基于核正交流形角不相似度的非线性动态过程监测方法

卢春红†, 文万志
(南通大学计算机科学与技术学院，江苏南通 226019)

摘 要: 针对过程的非线性和动态特性,提出一种基于核正交流形角不相似度的监测方法.利用两个流形子空间
正交向量求取内积矩阵的奇异值,构建基于核正交流形角的不相似度指标,量化评估标准集和测试集的流形子空
间的统计量关系.首先,在多流形投影方法的基础上,利用非线性函数将原始过程数据投影到特征空间;其次,引入
Gram-Schmidt方法正交化投影向量,形成流形子空间的基向量;再次,对两个流形子空间的内积进行特征值分解,
获得核正交流形角,构建不相似度监测模型,该监测指标融合角度和距离度量,能够更好地触发故障警报;最后,通
过在TE过程上的仿真实验验证了所提出算法的优越性.
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Kernel orthogonal manifold angle based dissimilarity for nonlinear
dynamic process monitoring
LU Chun-hong†, WEN Wan-zhi

(College of Computer Science and Technology，Nantong University，Nantong 226019，China)

Abstract: For process with nonlinear and dynamic features, a kernel orthogonal manifold angle based dissimilarity is
developed to quantitatively evaluate the statistical relationship between the manifold subspaces of normal benchmark
and test data sets. The kernel orthogonal manifold angle based dissimilarity index is derived from the singular values of
the inner-product matrix calculated by the orthogonal vectors in the two manifold subspaces. Firstly, the historical
process data is mapped into feature space by using the nonlinear function based on multi-manifold. Then, the projection
vectors are orthogonalized by using Gram-Schmidt method, and base vectors of the manifold subspace are constructed.
Furthermore, the kernel orthogonal manifold angle with singular value decomposition(SVD) of the inner-product of two
manifold subspaces, and the dissimilarity monitoring model are got. Angle and distance measures are combined into the
monitoring index to trigger fault alarm with better sensitivity. The simulation experiment on the TE process
demonstrates the superiority of the proposed method.
Keywords: nonlinear dynamic process monitoring；kernel orthogonal manifold projection；orthogonal vector；
dissimilarity index；fault detection

0 引 䀰

随着工业过程系统的复杂化和规模化,需要建
立有效的监测模型以确保过程安全、提高产品质

量和增加经济效益,其中数据驱动的多元统计过程
监测 (MSPM)方法受到了学者的广泛关注[1].主元分
析 (PCA)作为典型的MSPM方法,将过程数据映射
到低维特征子空间和残差子空间,提取原始数据空
间的主元信息,之后在两个子空间分别构建反映数

据变化的统计指标实现在线监测[2].为了处理非线
性过程数据, Lee等[3]提出了核主元分析 (KPCA)方
法,利用核技巧有效提取了非线性主元,避免了复杂
的非线性变换函数的计算.然而,这些静态的模型忽
略了过程的时变动态特性.为此, Ku等[4]提出了动态

PCA (DPCA)处理这一问题,通过引入时标变量,扩展
数据矩阵,构建时变行为模型,但是大量的变量增加
了模型结构的复杂度.
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这些基于PCA的监测方法主要提取了高维数据
中的方差信息,表征了原始数据空间的全局结构特
征而忽略了局部结构特征. He等[5]提出的局部保持

投影 (LPP)方法,因特征提取能够保持局部结构,被
应用于间歇过程[6]和非线性过程[7],取得了较好的
监测效果.然而,由于未考虑过程数据的全局结构,
LPP方法的监测性能受到了影响.全局结构描述了
原始数据的外部形状,而局部结构表征了数据的内
在结构,因此,建模时需要同时考虑全局和局部结构
信息. Zhang等[8]提出了全局-局部结构分析的监测
模型,取得了比PCA和LPP方法更优越的监测结果;
Yu[9]提出了基于局部和全局PCA的统计过程监测
模型; Wang等[10]利用平滑参数整合PCA和LPP的目
标函数,提出局部保持PCA(LPPCA)算法进行故障
检测.这些方法都是以不同的方式叠加PCA与LPP
的优化函数. Tong等[11]基于流形学习技术的邻域嵌

入思想,提出了多流形投影的降维算法,同时保留全
局和局部结构,获得了较满意的监测性能.随后,他们
提出了基于基函数正交约束下的改进方法[12].该方
法没有利用过程模式分析动态时变过程,而这些模式
可以改善监测性能[13].基于PCA的模式匹配方法通
过识别动态时序数据集之间的相似模式,实施过程监
测[14].然而,基于主元子空间的相似度角仅反映了数
据全局的欧氏结构特征.
本文针对非线性动态过程,从模式匹配角度提出

基于核正交流形角的不相似度监测方法,通过将近邻
流形同时嵌入到非线性数据的全局和局部结构空间,
获取表征原始空间全局和局部结构特征的低维核潜

隐空间;为了更好地表征数据形态,利用正交约束计
算核正交潜变量,再利用滑动窗计算每对基准和测试
数据集的核潜隐向量之间的核正交流形角,结合核潜
隐空间的距离比例因子,设计不相似度指标实现非线
性动态过程的监测.

1 基于KPCA不相似度的过程监测
Johannesmeyer等[15]通过比较基准和测试数据

集的主元,计算不同主元之间的相似度因子识别出
故障.基于角度度量的不相似度方法,从模式匹配角
度比较基准和测试数据集的潜隐子空间和提取隐变

量之间的关系,刻画未知数据集和已知数据集之间的
相似度进行过程监测.
给定包含n个变量和m个样本的两类数据集:

XM ∈ Rn×m,XB ∈ Rn×m,XB为正常基准集,XM

为测试集.利用数据集XB和XM建立KPCA模型,
分别获得两类核主元 (KPC)集.假设φ(·)为非线性映
射函数,将原始数据变换到特征空间. KPCA可以通
过求解下列特征值问题得到:

λv =
1

n

n∑
i=1

φ(xi)
Tφ(xi)v, (1)

其中 v =

n∑
i=1

αiφ(xi), v为特征值λ对应的特征向

量,αi为每个特征样本的系数.
定义核矩阵κij = ⟨φ(xi), φ(xj)⟩,采用高斯核函

数,均值中心化的核矩阵可以表示为
κ̄ = κ− Enκ− κEn + EnκEn, (2)

其中矩阵En的元素为1/n.因此,式 (1)可以进一步转
化为

λα =
1

n
κ̄α. (3)

假设当前测试样本为xq,则其在特征空间内对
应的得分向量可以表示为

tq =
n∑

i=1

αiκ̄q. (4)

根据累计方差贡献率达90 %以上,选取 l个核主元.
T 2统计监测指标表示为

T 2
q = tT

q Λ
−1tq, (5)

其中Λ为映射后训练样本的协方差矩阵.根据KPCA
模型,两类数据集XB和XM选取前 l个主元,分别获
得核主元集PB和PM ,则每对核主元之间的几何角
可以表示为

cos θi =
(pBi )

T(pMi )T

∥ pBi ∥2∥ pMi ∥2
, (6)

其中θi为第 i对主元pBi 与pBi 的夹角.构建基于夹角
的不相似度指标为

Dθ
KPCA =

1

l

l∑
i=1

(1− cos2 θi). (7)

若每对核主元有相似的几何方向,则它们的幅值不
同.通过比较核主元空间的距离,反映主元空间的幅
值变化,有

Ddist
KPCA = (TM )2/(TB)2, (8)

其中(TB)2和 (TM )2分别是两个核主元空间T 2监测

统计量的均值.因此,结合核主元空间的距离因子,构
建基于夹角的不相似度指标为

DKPCA = Dθ
KPCA ·Ddist

KPCA. (9)

利用核密度估计 (KDE)方法可以获取该监测指标的
控制限.

2 基于核流形角的不相似度方法

2.1 核多流形投影

给定数据集X = [x1, x2, · · · , xn]
T,其中xi ∈

Rm是m维的数据样本.核多流形投影方法是寻找合
适的投影矩阵P = [p1, p2, · · · , pd],使非线性数据投
影至低维的特征子空间Y = [y1, y2, · · · , yn]T, yi =

pTφ(xi) ∈ Rd(d ≪ m,φ为非线性映射函数),Y
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尽可能地表征X的特征.基于多流形投影的算法思
路[11],分别给出局部结构保持和全局结构保持的优
化目标函数为

JL(w) =

min 1

2

n∑
i,j=1

(wTφ(xi)−wTφ(xj))
2Gij =

minwTφX(D −G)φ(X)Tw =

minwTφ(X)Lφ(X)Tw, (10)

JG(v) =

max
n∑

i=1

vT(φ(xi)− φ(x̄i))(φ(xi)− φ(x̄i))
Tv =

maxvT(φ(X)− φ(X̄i))
T(φ(X)− φ(X̄i))v =

maxvTφ̄(X)Tφ̄(X)v. (11)

其中:L = D − G称为Laplacian矩阵,对角阵D的

元素Dii =
∑
j

Gij ,G为近邻样本之间的相似度矩阵

(σ为调整G的参数),Gii = exp(− ∥ xi−xj ∥2); X̄i =

[x̄1, x̄2, · · · , x̄n]
T为局部均值矩阵,定义xi的近邻集

N(xi, xj)的均值向量为

x̄i =
1

ni

∑
xj∈N(xi,xj)

xj , i = 1, 2, · · · , n, (12)

ni为近邻集中元素的个数.
令w = φ(X)α,v = φ̄(X)α,则式 (10)和 (11)可

以表示为

JL(α) = minαTκLκα, (13)
JG(α) = maxαTκ̄κ̄α. (14)

非线性多流形投影的目标函数为

JKMMP(α) = min αTκLκα

αTκ̄κ̄α
. (15)

最优系数向量α通过求解广义特征向量问题获得:
κLκα = λκ̄κ̄α. (16)

则投影矩阵P可以表示为

P = [φ(X)α1, φ(X)α2, · · · , φ(X)αn]. (17)

其列向量可以张成流形子空间[16].

2.2 核正交流形投影(KOMP)

由于P 的列向量非正交,本文中利用核Gram-
Schmidt正交化向量获得流形子空间的一系列单位
正交向量,这里正交向量的数量等于P 的列秩d.首
先对向量进行正交化,再进行正则化处理,具体过程
如下:

1)令K = φ(X)Tφ(X), β1 = α1;

2)计算βN = αn −
n−1∑
i=1

αT
nκβi

βTκβi
, n = 2, · · · , d;

3)计算权重向量γi =
βi√
βT
i κβi

, i = 1, 2, · · · , d;

4) 流形子空间的基向量ζi = φ(X)γi, i = 1, 2,

· · · , d.
测试样本xq,则其在特征空间内对应的得分向

量可以表示为

tq =

d∑
i=1

ζiκq. (18)

T 2统计监测指标表示为

T 2
q = tT

q Λ
−1tq. (19)

核流形子空间可以由基向量张成:

S1 = span[φ(X)γ1, φ(X)γ2, · · · , φ(X)γd]. (20)

给定两个非线性数据集φ(X)和φ(Y ),则它们对应
的核流形子空间可以计算为

S1 = span[φ(X)γ1, φ(X)γ2, · · · , φ(X)γd],

S2 = span[φ(Y )δ1, ϕ(Y )δ2, · · · , φ(Y )δd], (21)

其中γi和δi分别是子空间S1和S2的权重向量.
令Mij为两个子空间基向量的内积,有

Mij = γT
i φ(X)Tφ(Y )δj . (22)

令A = [γ1, γ2, · · · , γd],B = [δ1, δ2, · · · , δd],核矩阵
κ̃ = φ(X)Tφ(X),则内积矩阵表示为

M = ATκ̃B. (23)

将M进行奇异值分解(SVD),得到

M = UΛV T, (24)

其中Λ = diag(η1, η2, · · · , ηd), η1, η2, · · · , ηd是按照
降序排列的奇异值.因此,有

cos θi = ηi, (25)

θi为核流形角,其表征两个流形子空间的相似度.
两个流形子空间的角度不相似度指标为

Dθ
KOMA =

1

d

d∑
i=1

(1− cos2 θi). (26)

2.3 基于核正交流形角不相似度的过程监测

两个核流形子空间的角度可以度量基准集和测

试集之间的不相似度.给定基准集Xb ∈ Rn×w和测

试集Xq ∈ Rn×r,两类数据集都包含n个变量,整个
测试集含有r个样本,动态过程监测下的测试集按照
滑动窗宽w向前滑动.首先,利用基准集构建核正交
流形投影 (KOMP)模型,获得核流形投影子空间;同
时,测试集上利用滑动窗获得一系列子集的流形子空
间S

(1)
q , S

(2)
q , · · · , S(r)

q .然后,结合子空间的距离度量,
构建基于核正交流形角 (KOMA)不相似度的监测指
标DKOMA,用于评估基准和测试流形子空间的不相
似度,有

DKOMA(i) =
T 2
m(i)

T 2
q

·Dλ
KOMA, (27)
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其中 i为测试集的第 i个滑动窗.该指标值越大,说明
测试集潜在的模式与基准集的差异越显著,代表该测
试操作越接近于异常操作.

通过计算,获得一系列滑动窗下的不相似度指标
值,再利用KDE方法估计出异常操作检测的控制限.
如果不相似度监测指标超过控制限,则触发故障警
报;否则,认为是正常操作.

2.4 TE过程仿真研究

TE过程是模拟现实工业过程中的正常数据和
21种不同故障数据的仿真平台,已在过程监测中得
到了大量的应用,详细的介绍可参见文献 [17],文中
选取了 33个过程连续测量变量,仿真数据集源于
http://web.mit.edu/braatzgroup/links.html.
离线建模阶段,利用正常工况下的 300个样本

作为基准集建立KPCA不相似度和核正交流形角
(KOMA)不相似度的过程监测模型,表1描述了测试
场景中所涉及到的6种故障. 3种混有不同故障类型
的过程场景用作对比这两种监测方法的结果,场景如
表2所示,每种场景中均包含了正常和不同的故障操
作.

表 1 故障列表

故障 描述

F1 进料A损失阶跃
F2 冷凝器冷却水入口温度阶跃

F3 冷凝器冷却水入口温度随机变化

F4 A/C进料比阶跃
F5 进料C入口压力损失阶跃
F6 冷凝器冷却水阀粘住

表 2 TE过程的3种测试场景

场景 测试场景

场景1
正常操作:1st ∼ 300th样本

F1 : 301st ∼ 800th样本

场景2

正常操作 : 1st ∼ 200th样本

F2 : 201st ∼ 400th样本

正常操作 : 401st ∼ 600th样本

F3 : 601st ∼ 800th样本

场景3

正常操作 : 1st ∼ 100th样本

F4 : 101st ∼ 300th样本

正常操作 : 301st ∼ 400th样本

F5 : 401st ∼ 500th样本

正常操作 : 501st ∼ 600th样本

F6 : 601st ∼ 800th样本

文中,滑动窗宽设为 25,控制限的置信度设为
95 %,近邻阶数k为10,近邻调节参数σ设为100,高斯
核函数的核宽可通过交叉验证确定.故障检测率和
误报率两个度量指标用于表征所提出的KOMA不相
似度方法和KPCA不相似度方法在TE过程中的监测
结果,平均值如表3所示.

表 3 TE过程3种场景的故障检测率和误报率 %

场景编号
故障检测率 误报率

KPCA KOMA KPCA KOMA

1 92.7 96.2 7.6 5.0
2 89.2 93.6 10.1 7.5
3 86.3 90.5 12.2 9.4

第1种测试场景下两种不相似度监测统计量的
时序图分别如图1(a)和图1(b)所示.与KPCA不相似
度方法相比,所提KOMA方法增加了3.5 %的检测率,
并且误报率也稍低一些.
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图 1 第1种场景下的过程监测结果

第 2种场景下两种方法的监测结果分别如图
2(a)和图2(b)所示.可以发现, KOMA不相似度监测
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图 2 第2种场景下的过程监测结果
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方法产生了较高的故障检测率,达到了 93.6 %,而
KPCA不相似度监测方法获得了89.2 %的检测率.同
时, KOMA方法得到的7.5 %的误报率,低于KPCA方
法的10.1 %误报率.从时序图上可观测到, KPCA不
相似度方法在故障发生时监测时延较大,主要由于
该方法未及时抓取过程的时序动态变化操作.而且,
KPCA方法主要提取了全局结构特征,获取了过程中
较大的变化,忽视了局部结构特征,使得投影子空间
不能充分反映过程特性.所提出的KOMA方法获得
了较小的时延监测结果,能够敏感地触发故障警报.

第3种测试场景包含了3类故障,两种监测统计
量的趋势图如图3(a)和图3(b)所示.可观测到KPCA
不相似度方法获得了 86.3 %的故障监测率,低于
KOMA方法,较多的故障样本未被检测出,且由于较
多的正常样本被误报,获得了较高的误报率. KOMA
不相似度方法由于嵌入近邻流形到全局和局部结构

中,较好地保持了数据本身的结构形态,构建的不相
似度指标能够及时检测过程的动态变化情况,在该场
景中获得了较低的误报率,并能够有效地检测出过程
故障.
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图 3 第3种场景下的过程监测结果

为了进一步验证KOMA不相似度方法的可行
性,与传统的PCA方法、文献 [10]中的LPPCA方法、
KPCA不相似度方法进行比较分析,这4种方法对所
列6种故障的监测结果列于表4.前两种方法利用T 2

和SPE的合成统计量[18]进行监测,仿真中采集1 000
个正常样本作为训练集, 6种故障各采集1 000个样
本作为测试集,其中前400个样本为正常数据,后600
个样本为故障数据.

表4 故障列表 %
故障 PCA LPPCA KPCA KOMA

F1 88.9 93.7 92.2 96.0
F2 82.4 90.6 91.4 94.3
F3 86.5 89.8 92.0 95.3
F4 83.1 91.2 90.4 93.8
F5 88.4 92.8 91.1 93.2
F6 86.0 90.5 89.3 93.6

Average 85.9 91.4 91.1 94.4

从平均检测率来看:相比于PCA方法, LPPCA和
KPCA不相似度方法均取得了更好的监测效果,主
要是因为LPPCA方法利用了全局和局部过程信息,
而KPCA不相似度方法抓取了过程模式之间的非
线性关系; KOMA不相似度方法检测出最多的故障,
故障检测率稍优于LPPCA和KPCA不相似度方法;
KOMA方法提取了更多的数据结构信息,更好地保
持了过程数据的流形特征,改善了监测性能.

3 结 论

本文针对KPCA不相似度方法中未考虑过程数
据的局部结构特征,在多流形投影方法的基础上,提
出了一种基于核正交流形角不相似度的非线性动

态过程监测方法.利用Gram-Schmidt方法正交化投
影向量,保持了数据本质形态,并对两个流形子空间
内积进行SVD分解,构建两个子空间的不相似度指
标.在TE过程上的仿真研究充分说明了, KOMA不
相似度监测方法优于KPCA不相似度方法.
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第31届中国控制与决策会议(2019CCDC)征文通知

第31届中国控制与决策会议 (2019CCDC)将于2019年

6月3日∼ 5日在中国南昌举行.会议由东北大学和中国自

动化学会信息物理系统控制与决策专业委员会主办,华东

交通大学承办.

第 31届中国控制与决策会议论文集中的英文论文将

进入 IEEE XploreData Base,被EI检索.

第 31届中国控制与决策会议将涉及理论与应用两方

面,主要涵盖系统、控制与决策相关课题.征文范围如下:

控制理论与工程: 智能控制、计算与优化;故障诊断

与自愈控制;模式识别与深度学习;信息物理系统的分析与

控制;信号处理与信息融合;最优控制与最优化;复杂系统

与复杂网络;线性系统理论与应用;系统辨识与参数估计;

非线性系统理论与应用;混杂系统与离散事件系统;空间飞

行器控制;随机系统;分布参数系统控制;网络集群与网络

化控制;多智能体系统与协同控制;传感器网络与物联网;

鲁棒控制;过程控制与预测控制;专家系统、模糊系统与模

糊控制;运动控制;控制工程教育;数据驱动控制;纳米自动

化与装配;自适应控制与学习控制;变结构控制;先进传感

技术与仪器仪表;控制系统信息安全;生物系统的建模、控

制与仿真;无人系统自动控制;微机电系统.

决策理论与系统: 决策理论与方法;生产计划与调度;

管控一体化;管理信息系统与企业信息化;供应链与物流的

管理;知识工程与数据挖掘;大数据与知识自动化;经济控

制论与社会经济系统;对策论与社会网络;智能制造与工业

智能;电动车辆与智能交通;新能源管理与控制系统节能技

术;智能电网.

机器人系统: 机器人控制;移动机器人;微机器人与微

操作;工业机器人;图像处理与机器人视觉;多足机器人系

统;搜寻、援救与野外机器人;机器人传感与数据融合;医用

机器人与生物机器人;空间与水下机器人;遥控机器人.

会议程序委员会热情欢迎业内专家以会议为平台,针

对国际控制与决策领域前沿热点方向、科研学者普遍关心

的话题,组织“邀请分会”、“特别专题”、“专家论坛”、“高

峰论坛”等学术研讨活动，会议将提供优质的平台服务.拟

组织者请在 2018年 10月 31日前与大会秘书处 (secretary_

ccdc@ise.neu.edu.cn)联系并提交组织建议书.

会议投稿者请于 2018年 10月 31日前提交全文.请登

录 http://www.ccdc.neu.edu.cn网址了解具体的相关事宜并

投稿.同时也可以通过E-mail向大会秘书处 (secretary_ccdc

@ise.neu.edu.cn)咨询.

中国控制与决策会议秘书处


