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基于KPCA-SVM的相关和独立变量故障检测方法
郭金玉，于欢，李元

沈阳化工大学信息工程学院，辽宁沈阳 110142
摘 要：实际工业过程中有一些独立于其他变量的过程变量，为能够分别检测独立变量与相关变量，

提出一种基于核主成分分析（kernel principal component analysis，KPCA）和支持向量机（support vector
machine，SVM）相结合的相关和独立变量故障检测方法，记为KPCA-SVM．首先，应用基于互信息的变量

划分策略，通过计算变量之间的互信息将过程变量划分为相关变量和独立变量．然后，在相关变量空间和

独立变量空间分别建立KPCA和 SVM模型对测试数据进行监测．与传统KPCA和 SVM算法相比，KPCA-

SVM方法结合了KPCA在检测相关变量和SVM方法在检测独立变量上的优势，提高了KPCA和SVM方法的

故障检测性能．最后，将KPCA-SVM方法应用于田纳西-伊斯曼（Tennessee-Eastman，TE）工业过程进行故障

检测，并与 KPCA、核熵成分分析（kernel entropy component analysis，KECA）和 SVM方法进行比较．仿真结

果表明，KPCA-SVM方法具有较好的检测效果，对于多种故障的检测效果有所提升，其中对于微小故障5
的检测效果有明显提升，进一步验证KPCA-SVM方法的有效性．
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Related and independent variable fault detection
method based on KPCA-SVM

GUO Jinyu, YU Huan, and LI Yuan
College of Information Engineering, Shenyang University of Chemical Technology, Shenyang110142, Liaoning Province, P. R. China

Abstract: In the real industrial process, some process variables are independent of other variables, a fault detection
method of related and independent variable based on kernel principal component analysis and support vector
machine (KPCA-SVM) is proposed to detect these independent variables separately from related variables. Firstly, a
variable division strategy based on mutual information is applied to divide the process variables into related variables
and independent variables by calculating the mutual information between variables. Then, KPCA and SVM models
are established in the related variable space and the independent variable space to monitor the test data. Compared
with the traditional KPCA and SVM methods, the KPCA-SVM method combines the advantages of KPCA in detecting
related variables and SVM methods in detecting independent variables, and improves the fault detection performance
of KPCA and SVM methods. Finally, the KPCA-SVM method is applied to the Tennessee-Eastman (TE) industrial
process for fault detection, and compared with KPCA, kernel entropy component analysis (KECA) and SVM
methods. The results show that the proposed KPCA-SVM method has a good detection effect and improves the
detection effect of multiple faults, among which the detection effect of minor fault 5 is significantly improved, which
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further verifies the effectiveness of the KPCA-SVM method.
Key words: automatic control technology; kernel principal component analysis; support vector machine; fault
detection; related variables; independent variables

随着现代工业规模不断发展扩大，对工业生产

过程进行故障监测和诊断，在保证生产安全和提高

产品质量等方面发挥了重要作用．过程监控日益受

到学术界和工业领域研究人员的广泛关注［1-2］．在

各种监测方法中，数据驱动方法，尤其是多元统计

过程监控（multivariate statistical process monitoring，
MSPM）近年来得到了迅速发展［3-5］．一些具有代表

性的方法，如主成分分析 （principal component
analysis， PCA）、典型变量分析（canonical variate
analysis，CVA）和偏最小二乘（partial least squares，
PLS）方法等，已被广泛用于过程监控和故障

诊断［6］．
作为最普遍的MSPM方法，PCA已经得到了深

入的研究．PCA方法将线性数据矩阵投影到含有所

有相关信息的低维子空间上实现降维，同时保留了

重要信息．PCA方法使用平方预测误差（squared
prediction error，SPE）和Hotellings T 2统计量对样本

进行监控［7］．然而，工业过程中数据变量之间的非

线性和动态性会导致传统 PCA方法的检测性能较

差．针对此类非线性问题，SCHÖLKOPF等［8］提出

核主成分分析（kernel principal component analysis，
KPCA）方法，通过使用核函数避免了复杂的非线性

优化过程；LEE等［9］首先将KPCA应用于故障检测；

CHOI等［10］开发了用于故障识别的 KPCA贡献图；

ZHANG等［11］将小波分解技术与滑动中值滤波相结

合，提出改进的KPCA方法；FAN等［12］提出的核独

立成分分析 -主成分分析（independent component
analysis-principal component analysis，KICA-PCA）方

法利用了局部数据结构分析的同时考虑了非线性和

非高斯特性；JENSSEN［13］提出核熵成分分析（ker⁃
nel entropy component analysis，KECA）方法，并用

于无高斯假设的非线性工业过程故障检测．然而，

传统的PCA、KPCA和PLS方法都是基于全局模型，

忽略了局部结构信息．DENG等［14］提出一种 2步局

部KPCA（two-step localized KPCA，TSLKPCA）方法，

通过设计一种2步局部信息挖掘框架，在提取核成

分的同时，保留了全局和局部数据结构信息，有效

地提高了早期故障诊断的性能．邓晓刚等［15］提出一

种基于双层局部KPCA的非线性检测方法，将过程

变量划分为多个变量块，通过构建函数挖掘样本局

部信息，提高故障检测能力．为改善这些全局方法

在故障检测中的不足，几种局部方法，如等距特征

映射、局部线性嵌入和局部保持投影（locality pre⁃
serving projections，LPP）［16］在故障检测中被广泛使

用．这些方法的主要思想是寻找数据集中存在的局

部结构．LPP是一种线性投影方法，可以保留数据

的局部特征，提高故障检测的性能．ZHANG等［17］

提出一种全局-局部结构（global-local structure analy⁃
sis，GLSA）方法，利用底层局部几何流形的同时保

留了全局信息．该方法结合了LPP和PCA的优点．

在实际应用中，正常条件下的数据较多，而关

于故障状态的信息较少．在故障样本有限的情况

下，提高学习能力具有重要意义．支持向量机

（support vector machine，SVM）［18］是一种经典的模式

分类方法，对小样本、非线性数据进行故障检测时

效果更显著，在解决高维模式识别和函数拟合等问

题时具有许多优势，是统计学习理论中结构风险最

小化原则的一种实现［19］．SVM将采集到的数据通过

函数映射到高维特征空间，并在高维特征空间中建

立最优分离超平面，有效地解决了非线性数据分类

问题．XUE等［20］构建了一个先进的故障检测与诊断

框架，通过引入高斯核支持向量机递归特征消除方

法，提取非线性特征并选择出最优参数，该方法用

于解决故障检测中的非线性问题．然而，这种方法

没有考虑过程变量间的相关性，这会影响 SVM的

故障检测性能．

HUANG等［21］提出一种相关和独立变量划分策

略并运用不同方法检测这2类变量．本研究将相关

和独立变量的特征作为变量划分的基础，提出一种

基于KPCA-SVM的相关和独立变量故障检测方法．

传统的 KPCA方法假设变量之间的关系是非线性

的，但在工业过程中，有些变量是独立于其他变量

的，这类变量应被单独分离和监控．首先，采用互

信息来判断变量是否独立．互信息值接近0表示两

个变量之间不相关．互信息向量是由变量与其他变

量之间的互信息生成的，如果互信息向量中的每个

值都接近于 0，则认为该变量是独立的．对每个变

量进行检验后，可完成独立变量与相关变量的划

分．然后，对独立变量和相关变量分别采用 SVM
和KPCA进行故障检测．
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1 KPCA和SVM方法原理

1. 1 KPCA原理

PCA是一种线性降维方法，在处理非线性相关

的数据时不能很好地发挥作用．KPCA的思想是将

原始输入数据通过非线性核函数映射到高维特征空

间，在高维特征空间中计算核矩阵的特征值和特征

向量．KPCA方法可以对非线性数据进行有效监控．

设输入数据矩阵X =［x1，x2，⋯，xn ]T ∈ Rn × m，其

中，x i (i = 1，2，…，n ) ∈ Rm，n为样本数，m为变量

数．利用非线性映射函数Φ将原始空间的数据映射

到高维特征空间F，则特征空间中样本的协方差矩

阵为

C = 1n∑i = 1
n

Φ (x i ) [ ]Φ (x i ) T
（1）

设C的特征值为λ，特征向量为V，则有

λV = CV = ì
í
î

ü
ý
þ

1
n∑i = 1

n

Φ (x i ) [ ]Φ (x i ) T
V =

1
n∑i = 1

n

Φ (x i )，V Φ (x i ) （2）
其中，符号 表示内积；V在特征空间中表示为

V =∑
i = 1

n

αiΦ (x i ) （3）
其中，α i为线性相关系数．

在式（2）等号两边同时用Φ (xk ) (k = 1，2，⋯，n )
做内积，结合式（3）可得

λ∑
i = 1

n

α i Φ ( )x i ，Φ ( )xk =
1
n∑i = 1

n∑
j = 1

n

α i Φ (x i )，Φ (x j ) Φ (xk )，Φ (x j ) （4）
为避免高维运算，引入n × n维的核矩阵

Kij = Φ ( )x i ，Φ ( )x j （5）
内积可通过引入核函数计算．本研究采用高斯

核函数

K (x i，xj ) = exp (- x i - xj 2

σ2 ) （6）
其中，σ为窗口宽度．则式（4）可简化为

λ∑
i = 1

n

α iKik = 1n∑i = 1
n∑
j = 1

n

α i Kij Kkj （7）
对核矩阵 K = (Kij ) ∈ Rn × n 进行中心化处理，

可得

K̄ = K - IK - KI + IKI （8）

其中，I为系数为1/n的n阶单位矩阵．

将式（7）进一步简化，可得

λα = 1n Kα （9）
为了保证 V T

i V i = 1，i = 1，2，⋯，n．由式（3）和

式（9）得到α = [ α1，α2，⋯，αn ]T归一化的条件为

αTi α i = 1λi， i = 1，2，⋯，n （10）
核主成分的选取取决于λ的值，本研究仅选取

前 k (k < n )个较大的特征值对应的特征向量，实现

对数据的降维，k个特征向量组成的矩阵记为V l =
[V1，V2，…，Vk ]．

提取测试样本 xnew的核主成分，计算其在特征

向量上的投影为

t l = V l，Φ (xnew ) =∑
i = 1

n

αil Φ (xnew )，Φ (x i )
l = 1，2，⋯，k （11）

测试样本的T 2和SPE统计量分别为

T 2 = [ t1，t2，⋯，tk ]Λ-1 [ t1，t2，⋯，tk ]T （12）
SPE =∑

i = 1

n

t2i -∑
i = 1

k

t2i （13）
其中，Λ为对角矩阵，其元素是核矩阵 K̄的前 k个
较大的特征值．

1. 2 SVM原理

SVM是机器学习中经典的分类方法之一，通过

构造一个决策超平面，对正负样本进行有效分类，

以最大超平面分离得到最好的泛化能力．在处理线

性数据时，SVM能够构建最大间隔超平面并对数据

进行分类．给定一组训练数据样本 {(x i，yi )，i =
1，2，∙∙∙，n}，x i ∈ Rm，yi ∈ {-1， }+1，则最优超平面

将由少数样本（支持向量）的最近点决定．超平面

(ω，b)的基本形式为

ωx + b = 0 （14）
其中，ω为特征空间中分离超平面的法向量；b为
位移项．若(ω，b)能够正确分类样本，则有

ì
í
î

ωx i + b ≥ 1， yi = 1
ωx i + b ≤ -1， yi = -1 （15）

其中，ω为特征空间中分离超平面的法向量；b为
位移项．

2个类别的支持向量到超平面的间隔距离之和

为γ．为找到能使分类间隔最大的超平面，对分离

超平面 SVM的优化问题进行归一化．SVM的基本

形为
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ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min ( )1
2  ω 2

s. t. yi( )ωx i + b ≥ 1， i = 1，2，⋯，n
（16）

为降低 SVM模型对噪声点的敏感性，提高模

型的泛化能力，引入惩罚因子 C > 0和松弛变量

ξi ≥ 0，则SVM基本形可改写为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min ( )1
2  ω 2 + C∑

i = 1

n

ξi

s. t. yi( )ωx i + b ≥ 1 - ξi， i = 1，2，⋯，n
（17）

为求解式（17）问题，将该原始问题转化为对偶

问题，构造拉格朗日函数

L (ω，α，b，μ，ξ ) = 12  ω 2 +∑
i = 1

n

ξi +
∑
i = 1

n

α i [1 - ξi - yi (ωx i + b) ] -∑
i = 1

n

μi ξi （18）
其中，拉格朗日乘子α i ≥ 0，μi ≥ 0. L (ω，α，b，μ，ξ )
对 ω、b和 ξi 的偏导，令其结果等于 0，求解式

（18），可得

f (x′) = ωx′ + b =∑
i = 1

n

α i yi xTi x′ + b （19）
处理非线性样本问题时，通过非线性映射函数

Φ将输入数据映射到高维空间并建立最大超平面．

通过定义合适的内积核函数可避免高维运算．

K (x i，x j ) = Φ (x i )，Φ (x j ) （20）
引入核函数后的SVM模型表示为

f (x′) = sgn é
ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

i，j = 1

n

α i yi K (x i，x j ) + b （21）
其中，sgn为符号函数．

2 基于KPCA-SVM的故障检测方法

2. 1 相关变量和独立变量的划分

传统的故障检测方法通常假设变量之间是相关

的．然而，在实际工业过程中，各变量之间关系复

杂，有些是线性相关，有些是非线性相关，还有些

是相互独立的或弱相关．因此，应该对独立变量和

相关变量进行分离和独立监测．变量划分可以突出

相关变量之间的强相关性，消除不相关变量对检测

结果的影响．

给定数据矩阵 X = [ x1，x2，⋯，xn ]T ∈ Rn × m，采

用互信息探讨任意两个变量之间的相关关系．互信

息对线性和非线性依赖关系敏感，可估计二阶或高

阶关系．互信息作为衡量随机变量间独立性的指

标，由其理论背景信息定义［21］．变量之间的相关

程度可由互信息的值反映．当且仅当2个变量相互

独立时，互信息等于0．
变量x i的香农熵估计为

H (x i ) = -∫p ( )x i lg p ( )x i dx i （22）
其中，p (x i )是变量 x i的概率密度．因此，两变量

x1和x2互信息为

I (x1，x2 ) = ∬P (x1，x2 ) lg é
ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úP (x1，x2 )

P ( )x P ( )x2
dx1dx2 （23）

用x1和x2的熵表示式（23），则有

I (x1，x2 ) = H (x1 ) + H (x2 ) - H (x1，x2 ) （24）
其中，H (x1，x2 )是x1和x2的联合熵．

对变量 x i ∈ Rm建立互信息向量 p i ∈ Rm - 1，其

中元素是变量 x i 与其他m - 1变量之间的互信息

值．计算p i 的范数为Di =  p i ．

生成随机矩阵 R = [ r1，r2，⋯，rm - 1 ]T ∈ Rn × (m - 1)，
其中，r i (i = 1，2，⋯，m - 1)是零均值单位方差的高

斯分布数据．计算 x i 与R中其余m - 1个变量的互

信息得到互信息向量 q i ∈ Rm - 1．R中任意两个变量

都是不相关的，且任意 r i都独立于原始数据矩阵X
中的变量x i．这意味着q i中每个元素的值都接近0．
计算 q i 的范数Ni =  q i ，Di < Ni表示变量 x i 独立于

其他变量，此时 x i 要分到独立变量矩阵XI中，其

余变量则分到相关变量矩阵XR中．通过独立变量

的划分将原始数据分成 XI 和 XR 两部分，即 X =
[XI，XR ]．
2. 2 KPCA-SVM的故障检测步骤

将原始数据矩阵X划分为相关变量矩阵XI和独

立变量矩阵XI，XR的变量之间包括线性和非线性

相关关系，KPCA对非线性相关问题有很好的处理

效果．利用KPCA对相关变量进行检测，分别得到

T 2和SPE的控制限T 2lim和SPElim．对于独立变量，采

用 SVM进行分类．最终，KPCA-SVM的统计量KS
定义为

KS =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

正常，
SVM标签为0，
T 2 ≤ T 2lim和SPE ≤ SPElim

故障， 其他

（25）

离线建模流程为

1）在正常条件下，采集训练数据矩阵X并进

行标准化；

2）对于X中的每个变量 x i，计算对应的互信

息向量p i和q i；
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3）计算Di和Ni，并划分相关变量和独立变量；

4） 将 X划分为相关变量矩阵 XR和独立变量

矩阵XI；
5）建立相关变量矩阵XR的KPCA模型，运用

核密度估计得到控制限T 2lim和SPElim；
6）使用训练数据和部分故障数据的独立变量

矩阵生成 SVM模型的训练数据，并对训练数据贴

标签，其中正常数据标签为0，故障数据标签为1，
用其训练SVM模型．

在线故障检测流程为

1）收集测试数据Y，使用离线建模数据的均

值和标准差进行标准化，再将测试数据划分为相关

变量矩阵YR和独立变量矩阵YI；
2）将YR投影到KPCA模型上，计算统计量 T2

和SPE进行故障检测；

3）运用SVM模型对YI进行故障分类，分类标

签为 0的数据为正常数据，而分类标签为 1的数据

为故障数据；

4）根据式（25）得到最终统计量，计算故障检

测率．

3 仿真实验

3. 1 TE过程

目前，田纳西-伊斯曼（Tennessee-Eastman，TE）
过程［22］已被广泛用于检验故障检测方法的效果，包

括5个主要单元，在化学反应中存在4种反应物A、
C、D、E和惰性气体B，产生产物G、H和副产物

F．在TE过程仿真数据集中有 22个连续测量和 12
个操纵变量．基准数据集包括33个变量和960个样

本．其中，第 161～960个样本产生了 21种不同类

型的故障，本研究选用其中12种过程故障（表1）来

验证KPCA-SVM方法的有效性．

3. 2 数据采集

以 TE工业过程为背景，选取 500个正常样本

作为KPCA的训练数据集，选取后 300个故障样本

作为测试数据集．基于互信息变量划分策略的变量

划分结果如图 1．由图 1可见，变量 1、7、9、10、
12、13、15、16、17、18、19、20、25、27、28、
29、30、31和 33为相关变量，其余变量为独立变

量．KPCA、KECA以及 KPCA-SVM方法的置信度

设为 0. 99，通过寻优测试设置KPCA和KECA中核

函数参数 σ = 2 500．SVM和 KPCA-SVM方法采用

高斯核函数处理非线性数据，通过寻优测试设惩罚

因子C = 0. 25，窗宽 = 0. 05．
3. 3 仿真结果

故障 3是反应物D的进料温度出现阶跃变化，

KPCA、KECA、SVM和 KPCA-SVM四种方法对故

障3的后300个故障样本的检测效果如图2．
KECA方法中柯西 -施瓦茨（Cauchy-Schwarz，

CS）统计量表示了角度信息，比KPCA方法的 SPE
统计量检测效果有所提升．传统的 SVM方法在训

练时加入了故障数据，能够有效学习到故障的变化

特征，因此检测效果优于KPCA和KECA．KPCA-

SVM方法在独立变量空间中的故障检测效果比传统

SVM有明显提升，说明剔除相关变量后可改进传统

SVM的检测效果．

1.8

1.2

0.6

0 5 10 15 20 25 30 35

D
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!"#$

图图1 TE过程变量划分柱状图

Fig. 1 Bar graph of variable division in TE process.

表表1 12种TE过程故障

Table 1 12 faults of TE process
编号

1
2
3
5
8
10
12
13
15
18
19
20

描述

A/C进料比率变化，B成分不变（流4）
B成分发生变化，A/C进料比率不变（流4）
D的进料温度发生变化（流2）
冷凝器冷却水的入口温度发生变化

A、B和C的进料成分发生变化（流4）
C的进料温度发生变化（流2）
冷凝器冷却水的入口温度发生变化

反应动态特性发生变化

冷凝器冷却水阀门粘滞

未知

未知

未知

类型

阶跃

阶跃

阶跃

阶跃

随机变化

随机变化

随机变化

慢漂移

粘滞

未知

未知

未知
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故障5为冷凝器的冷却水入口温度出现阶跃变

化，冷却水的流量也随之发生变化．但是，由于控

制系统的存在，阶跃变化会在一段时间后得到补

偿．本研究选择后300个故障样本进行检测，此时

故障已经非常微小．KPCA、KECA、SVM和KPCA-

SVM四种方法对故障5的检测效果如图3．
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图图2 （a）KPCA、（b）KECA、（c）SVM、（d）KPCA-SVM检测相关变量和（e）KPCA-SVM检测独立变量方法对故障3的检测结果

Fig. 2 (Color online) Detection results of (a) KPCA, (b) KECA, (c) SVM, (d) KPCA-SVM detecting related variables and (e) KPCA-SVM
detecting independent variables methods for fault 3. In (a), (b) and (d), the solid line is for test set and the dash line is for 99% control limit.
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图图3 （a）KPCA、（b）KECA、（c）SVM、（d）KPCA-SVM检测相关变量和（e）KPCA-SVM检测独立变量方法对故障5的检测结果

Fig. 3 (Color online) Detection results of (a) KPCA, (b) KECA, (c) SVM, (d) KPCA-SVM detecting related variables and (e) KPCA-SVM
detecting independent variables methods for fault 5. In (a), (b) and (d), the solid line is for test set and the dash line is for 99% control limit.
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传统KPCA方法的故障检测效果并不理想，在

控制限上方的故障样本数较少，说明在故障补偿时

KPCA方法不能很好地检测到故障．KECA的检测

效果好于KPCA的 T 2，但是低于KPCA的 SPE．由

于故障 5是微小故障，统计分析方法很难检测出

来．传统SVM方法由于在训练时加入了故障数据，

能够有效地学习到故障的变化特征，检测效果优于

KPCA和 KECA．相比 KPCA、KECA和 SVM方法，

KPCA-SVM方法在相关变量空间中的SPE统计量总

是超出控制限，因为KPCA方法能够很好地去除变

量的相关性．对比图 3（a）和（d），可以明显看出，

KPCA-SVM方法对相关变量数据的检测效果更好，

并且能够检测到微小故障．

表 2是 4种故障检测方法对不同故障类型的故

障检测率对比．由表 2可见，KPCA-SVM算法的故

障检测率部分有明显提升，表明该方法整体检测效

果较好．其中，对故障 1、2、5、8、12、13和 18
的故障检测率达到 100%；对故障 3、5、10、15、
19和20的故障检测率都有不同程度的提升．

结 语

提出一种基于KPCA-SVM的故障检测方法，采

用基于互信息的变量划分策略将原始数据变量划分

为相关变量和独立变量，运用KPCA和SVM方法分

别检测相关变量空间和独立变量空间．将KPCA-

SVM方法应用到 TE过程中，仿真结果表明，与

KPCA、KECA和 SVM方法相比，KPCA-SVM方法

有效提高了故障检测率．本研究主要研究KPCA-

SVM方法在工业过程故障检测的实现与仿真，然

而，实际工业中的过程数据变量之间关系往往更加

复杂，对检测方法要求更高，未来可对变量进行更

细致地划分并分别采用不同的方法检测，以提升方

法的检测效果．本研究尚缺少实际工业数据的检测

结果，这也是未来研究工作的方向．
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