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摘要: 针对核主元分析方法( KPCA) 在复杂化工在线监控过程中初始故障源难以辨识的问题，

该文提出了一种基于核主元分析和最小二乘支持向量机的集成故障诊断方法。该方法首先运用

KPCA 对数据进行预处理，在特征空间构建 T2 和 SPE 来检测故障的发生，然后计算样本的非线性

主元得分向量，将其作为最小二乘支持向量机的输入值，通过最小二乘支持向量机的分类进行故障

类型的识别。将上述故障诊断方法应用到 Tennessee Eastman( TE) 化工过程，多种故障模式下的仿

真结果表明，该方法不但能有效地辨识故障，而且提高了故障检测和故障诊断的速度。
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A fault diagnosis algorithm of chemical industry process

based on KPCA and LS － SVM
XIE Qing1，YANG Wu2，ZHAO Xiaoqiang2

( 1． Lanpec Technologies Limited，Lanzhou 730070，China;

2． College of Electrical and Information Engineering，Lanzhou University of Technology，Lanzhou 730050，China)

Abstract: When kernel principal component analysis( KPCA) method is applied to the on-line moni-
toring of complex chemical industrial process，primary fault sources are usually difficult to identify． So an
integrated fault identification method based on KPCA and least squares support vector machine ( LS －
SVM) is proposed． First the data are analyzed by using KPCA，T2 and SPE are constructed in the feature
space for detecting faults． If T2 and SPE exceed the predefined control limits，a fault may have occurred．
Then nonlinear principal component score vectors of the samples are calculated and inputted into least
squares support vector machine to identify the faults through least squares support vector machine classifi-
cation． The proposed method is applied to the Tennessee Eastman( TE) chemical industry process． Simu-
lation results of multiple fault modes demonstrate that the proposed method can not only effectively identi-
fy various types of fault sources ，but also improve speed of fault detection and diagnosis．

Key words: chemical industry process; fault diagnosis; kernel principal component analysis; least
squares support vector machine

0 引言

化工生产对于国民经济和人们的日常生活有着

举足轻重的作用，同时化工过程也存在着许多不安

全因素和职业危害，因此故障诊断是化工过程中的

一个重要问题。对设备的运行状态进行准确、有效

地检测和故障诊断，具有十分重要的意义。早期检

测和诊断过程故障，主要是通过工厂确保在一个可

控制的范围内开车，从而避免异常事件的发生和降

低生产过程的损失。美国统计发现，每年石化产业

损失大约 20 亿美元，因此故障诊断是迫切需要解决
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的问题。现在，大量的科研人员对这一领域的研究

产生了相当大的兴趣。
故障诊断技术经过几十年的发展，已经出现了

基于各种不同原理的众多方法。其中基于数据驱动

的故障诊断技术是比较重要的一种。主元分析方法

是研究和应用最多的一种基于数据驱动的化工过程

故障诊断方法，并在非线性、动态、多尺度等方面被

不断地改进和扩展。Scholkopf［1］等人提出的核函数

主元分析法，能有效地提取故障特征，实现故障的检

测。Cho［2］和 Choi［3］对非线性系统中的故障识别进

行了一定研究。SangWook Choi［4］进一步提出了基

于动态 KPCA 的非线性过程的监控方法。然而在故

障检测方面，存在难以直接诊断故障源的问题。薄

翠梅［5］和刘晶晶［6］将 KPCA 与 PNN 结合对故障进

行分类识别，虽然取得了一定的研究成果，然而神经

网络的统计规律只有当训练样本接近无限大时才能

准确地被表达，在处理故障诊断等实际问题时，只能

得到非常有限的故障样本。支持向量机( SVM) 由

于遵循了结构风险最小化原理，且其可以将非线性

问题转化为线性问题并能得到全局最优解，避免了

人工神经网络等方法网络结构难以确定、过学习、欠
学习、局部最小化等问题，近年来在故障诊断领域得

到了广泛的应用［6 － 8］。
由于 KPCA 和 SVM 结合能充分发挥各自的优

势，提高故障诊断的实时性。而 LS － SVM 相比传统

的 SVM 在保证识别精度的同时能够降低计算的复

杂性，加快识别的速度。该文提出了基于核主元分

析( KPCA) 和最小二乘支持向量机( LS － SVM) 的

集成故障诊断方法，并在 TE 化工过程的多故障模

式下验证了该方法的有效性。

1 核主元分析( KPCA)

传统的主元分析法是基于原始特征的一种非线

性变换，当原始数据存在非线性属性时，使用 PCA
分析后留下的显著成分就不能反映这种非线性特

性。而核主元分析利用非线性变换将输入空间映射

到高维特征空间，转化为求核矩阵的特征向量和特

征值，输入数据在特征向量上的投影转化为求核函

数的线性组合，大大简化了计算。
设样本集 X = { x1，x2，…，xN} ，其中 xk ∈ Rm，N

为样本总数，通过非线性映射 Φ 将输入数据从原空

间映射到高维特征空间 F，记为 Φ( xk ) ，假设满足

∑
N

k = 1
Φ( xk ) = 0 ，则 KPCA 可看作是在高维特征空间

F 中对协方差矩阵:

CF = 1
N∑

N

i = 1
Φ( xi ) Φ( xi ) T ( 1)

对矩阵 CF 做特征矢量分析，设其特征值为 λ，

特征矢量为 V，则 λV = CFV。
CF 的特征矢量 V 可表示为:

V = ∑
N

i = 1
aiΦ( xi ) ( 2)

通过计算映射数据在特征矢量 Vk 上的投影来

计算主元，即:

tk =〈Vk，Φ( x)〉=∑
N

k =1
ak
i〈Φ( xi ) ，Φ( x)〉 ( 3)

这里〈x，y〉表示 x 与 y 的点积，为了避免直接

计算非线性映射，在特征空间定义核函数矩阵 K =
［hij］N × N，其中 hij =〈Φ( xi ) ，Φ( xj ) 〉，核函数的选择

完全决定映射 Φ 和特征空间 F。核函数主元分析

的详细求解过程参见文献［9］。

2 最小二乘支持向量机( LS － SVM)

2． 1 支持向量机( SVM)

支持向量机是建立在结构风险极小化的基础

上，能较好地解决小样本、非线性、高维数和局部极

小点等实际问题的一项有效技术［10］。
设有训练样本集 D = { ( xi，yi ) } ，( i = 1，2，…，

m) ，xi∈Rm，yi∈R，xi 为支持向量机的输入数据，yi

为对应的输出数据。利用非线性映射 Φ( xi ) 将样本

从原空间映射到高维特征空间 F，在特征空间中构

造最优分类的超平面。为了保证分类的准确性，引

入松弛变量 εi≥0。要实现最优超平面，对所有的训

练样本数据能够正确分类，必须满足:

yi［∑
N

i = 1
ωiΦ( xi ) + b］≥ 1 － εi ( 4)

根据结构风险最小化原则，通过优化式( 5 ) 的

二次规划进行分类

min
ω，b，ε

L = min
ω，b，ε{ 1

2 ‖ω‖2 + c∑
N

i = 1
siεi}

s． t． yi［∑
N

i = 1
ωΦ( xi ) + b］－ 1 + εi ≥ 0 ( 5)

式中: c 为对超出控制误差的样本惩罚程度; si 为加

权系数。
利用 Lagrange 方法进行求解，建立 Lagrange 函数

L = 1
2 ‖ω‖2 + c∑

N

i = 1
siεi － βεi －

∑
N

i = 1
αi{ yi［ω

TΦ( xi ) + b］－ 1 + εi}

( 6)

式中: αi，βi 为 Lagrange 乘子。
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对上式中的 ω、b 求导，最终求解得到最优分类

函数 f( x)

f( x) = sgn［∑
N

i = 1
αi yiΦ( x，xi ) + b］ ( 7)

该算法就是通过某种非线性映射，将输入向量

映射到一个高维特征空间，在这个特征空间中构造

最优分类超平面。
2． 2 最小二乘支持向量机( LS － SVM)

最小二乘支持向量机［11］是标准支持向量机的

一种扩展。LS － SVM 是基于正规化理 论 对 标 准

SVM 的改进，在目标函数中采用二次损失函数代替

SVM 中的不敏感损失函数，将 SVM 中的二次规划

问题转化为线性方程组求解，在保证精度的同时大

大降低了计算复杂性，加快了求解速度。
设有训练样本集 D = { ( xi，yi ) } ，在原始空间中

的函数问题可以描述为求解下面问题:

min
ω，b，ε

L = min
ω，b，ε

{ 1
2 ‖ω‖2 + 1

2 γ∑
N

i = 1
ε2
i }

s． t． yi［∑
N

i = 1
ωiΦ( xi ) + b］ = 1 － εi ( 8)

式中: γ 为惩罚因子，εi 为误差变量，b 是偏差量。
引入 Lagrange 系数αi，定义如下的 Lagrange 函数:

L = 1
2 ‖ω‖2 + 1

2 γ∑
N

i = 1
ε2
i －∑

N

i = 1
αi{ yi［ω

TΦ( xi )

+ b］－ 1 + εi} ( 9)

根据 Mercer 条件，存在映射 Φ 和核函数 K，使

得 K( xi，xj ) =Φ( xi )
TΦ( xj ) 。令 L 对变量 ω，b，εi，

αi 的偏导数等于零，并将得到的等式代入式( 9) ，可

以得到矩阵方程:

0 1T
V

1V Ω + γ － 1[ ]I
b[ ]α =

0[ ]y ( 10)

其中: y =［y1，…，yN］，1V =［1，…，1］，

α =［α1，…，αn］，Ω 中的元素为 Ωij = K( xi，xj ) 。
求解矩阵方程( 10 ) ，得到最后的最小二乘支持

向量机的分类决策函数为:

y( x) = sgn{∑
N

i = 1
α1K( x，xi ) + b} ( 11)

其中: α，b 由式( 10) 求解。
LS － SVM 通 过 解 决 线 性 等 式 集 代 替 了 经 典

SVM 二次规划。分类面主要是由支持向量决定，而

且支持向量的个数一般也是远少于训练向量总数

的，因此 LS － SVM 算法一方面使求解难度大大降

低，另一方面减少了数据运算量，大幅度提高了算法

的运行速度。

3 基于 KPCA 和 LS － SVM 的集成故障诊

断算法

该集成故障诊断过程包括两部分: 离线训练建

模部分和在线实时监控故障检测诊断部分。
3． 1 离线训练建模

离线训练建模主要用来建立正常状态下 KPCA
主元模型和建立历史故障分类模型。
3． 1． 1 建立正常状态下 KPCA 主元模型的步骤

1) 对正常工况下的数据利用小波去噪，并将去

噪后的数据进行标准化。
2) 计算给定的一序列 m 维标准化的正常操作条

件的数据 Xk∈Rm( k =1，…，N) 的内核矩阵 K∈RN × N

Kij =［K］ij =〈Φ( xi ) ，Φ( xj ) 〉=［k( xi，xj) ］

3) 在 特 征 空 间 为 了 使 ∑
N

k = 1
Φ( xk ) = 0 ，做 如

下变换:
(

K = K － 1NK － K1N + 1NK1N ( 12)

4) 解决 Nλα = Kα 的特征值问题，并标准化 αk，

使〈αk，αk〉= 1:

5) 从正常的操作数据 Xk 中，提取非线性成分:

tk = 〈Vk，Φ( x) 〉 = ∑
N

I = 1
ak
i〈Φ( xi ) ，Φ( x) 〉 =

∑
N

I = 1
αk

i

(

k( xi，x) ( 13)

6) 计算正常操作数据的统计量，并按照一定的

置信度确定出 T2 和 SPE 的控制限。
3． 1． 2 建立历史故障 LS － SVM 故障诊断模型步骤

1) 对每一种历史故障，采集对应的故障样本;

2) 将历史故障数据输入 LS － SVM 分类器中进

行训练;

3) 选择合适的核函数，这里选择高斯核函数;

4) 选择合适的模型参数，包括 2 个参数，即惩

罚因子 γ 和高斯核参数 σ;

5) 用最小二乘法求解式 ( 10 ) ，得出 Lagrange
系数 αi 和分类超平面阈值 b;

6) 建立训练样本的最优决策超平面。
3． 2 在线监控和故障诊断

1) 对过程采集的测试数据进行去噪并标准化

处理;

2) 对给定的 m 维标准化的测试数据 Xk∈Rm，

通过［K］ij =〈Φ ( xi ) ，Φ ( xj ) 〉=［k ( xi，xj) ］计算核

矩阵 K;

3) 对测试核向量 K 进行均值中心化;

4) 对测试数据 Xk，按式( 13) 提取非线性成分;
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5) 计算测试数据的监控统计量 T2 和 SPE;

6) 监控 T2 和 SPE 是否超过控制限，若超过则

将故障数据的核主元送到 LS － SVM 分类器进行分

类识别;

7) 输出故障信号。

4 仿真结果与分析

将基于 KPCA － LS － SVM 的集成故障诊断方法

应用到 TE 化工仿真模型，TE 过程包括 12 个可作为

操纵变量的阀门和 41 个可测量变量( 包括 22 个连

续变量和 19 个分成测量值) ，过程都包含高斯噪

声。TE 过程包括 20 种预先设定好的故障模式，分

别代表阶跃、随机变化、慢漂移和粘滞等故障类型，

其工艺流程图和详细的过程参见文献［12］。文中

采用文献［13］控制方案，进行闭环控制，得到仿真

数据( 960 × 52 的矩阵) 。
选取故障 1、故障 5、故障 7 作为研究故障模式，

分别在 170 采样点附近引入故障，实时监控曲线如

图 1 所示。从图中可以看出，统计量 T2 和 SPE 都可

以迅速检测到故障的发生。由于在实际的化工过程

中，从故障的排除到工况平稳运行需要一定的时间，

所以统计量 T2 和 SPE 分别在不同程度反映了工况

的过渡过程，回落到置信限内的样本点的位置也有

所不同。

a 故障 1

b 故障 5

c 故障 7

图 1 故障 1、5、7 模式下的 T2 和 SPE 监控曲线

如果 T2 和 SPE 超过控制限，说明有故障发生。
选取 52 个变量为条件属性，选取 15 个类别( 15 种
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不同的故障) 表示决策属性。考虑将故障 1、故障 5
和故障 7 作为故障样本集来分析多类故障识别的情

况。试验中标准 SVW 的正则化因子 C = 10，高斯核

参数 σ2 = 0． 1，LS － SVM 的惩罚因子 γ = 1，高斯核

参数 σ2 = 1。选择决策树型策略作为诊断策略，在

不同训练样本和测试样本的条件下，具体诊断结果

如表 1 所示。
表 1 TE 过程多类故障诊断结果

训
练
样
本

测
试
样
本

KPCA － LS － SVM KPCA － SVM

分类时间

( s)
识别精度

( % )

分类时间

( s)
识别精度

( % )

360 120 0． 62 93． 34 4． 6 93． 24

720 240 5． 66 95． 33 48． 4 94． 67

1 200 360 8． 04 96． 28 189． 6 96． 33

从表 1 可以看出，当训练样本集增大时，提出的

算法在分类时间上要明显优于 KPCA － SVM 算法，

诊断速度明显提高。从诊断精度可以看出，在样本

不是很大的情况下，两种方法的分类效果差别不大，

当训练样本为 360 和 720 时，该算法的诊断精度略

有提高。

5 结论

该文针对复杂化工过程实时故障诊断难度加剧

问题，提出了一种基于 KPCA － LS － SVM 的故障诊

断方法，该方法首先利用 KPCA 提取特征样本，再通

过 LS － SVM 对故障类型进行分类识别，有效地解决

了 KPCA 在复杂化工过程中故障源难以识别的问

题。在 TE 化工模型的多故障模式下的仿真结果表

明，上述方法不仅能有效地辨识出初始故障源，而且

在保证识别精度的同时大大缩短了故障检测与辨识

时间。同时，该方法在核函数的选择及优化策略方

面还需进一步研究。
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