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摘 要 核主成分分析(KPCA)是非线性化工过程故障检测与诊断时常用的多变量统计控制方法之一。从两个方面 

改进了KPCA的故障检测性能。为了提高KPCA方法故障检测的准确率，提出了基于小波的 KPCA故障检测方法。 

当样本数大时，采用基于几何考虑的特征向量提取(FVS)算法，降低 了KPCA计算的复杂性，缩短 了计算时间。Ten- 

nessee Eastman process仿真给出了所提出的方法的有效性。 
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A ct Kernel principal component analysis(KPCA)is one of multivariate statistical control methods for solving 

nonlinear chemical process fault diagnosis．In this paper，it improves KPCA from two aspects．First，in order to improve 

the accuracy of KPCA for fault detection。a new method combined with wavelet was developed．Second，feature vector 

selection(FVS)scheme was ado·pted to reduce the computational complexity of KPCA whereas preserve the geometrical 

structure of the data．Tennessee Eastman process(TEP)simulations were carried out to show the given approach’S ef— 

fectiveness in process monitoring performance． 
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随着 DCs、智能仪表 以及现场总线技术的广泛应用，化 

工过程中大量的过程数据被采集并存储下来。通过分析过程 

数据来判断系统的运行状态的统计过程监控方法受到广泛的 

关注。在解决过程变量非线性的问题时，Sch6lkopf等[1]提出 

一 种新方法，即核主成分分析方法 (KPCA)。它 的基本思想 

是首先将低维输入空间中各变量之间的非线性关系通过非线 

性映射 (z)映射到高维特征空间中，然后在高维特征空间中 

进行主成分分析。其中非线性映射 (z)的具体形式并不需 

要求取，只需得到特征空间中的内积，而内积可以由一维的非 

线性函数表示。KPCA方法本质上是在高维特征空间实现线 

性 PCA，因此很容易被理解和应用于过程监控。一些学者的 

研究已经显示了 KPCA方法在故障检测方面的作用『2 ]。 

在实际的过程监控 中，KPCA方法还有不足之处 ，一方 

面，工业过程数据经常参杂噪声和干扰 ，例如白噪声和电磁干 

扰，借助这样的数据直接用 KPCA对过程监控时，将影响过 

程信息处理分析的结果，降低结果的置信度[5]。另一方面， 

KPCA方法需要计算核矩阵，它的大小是采样数的平方，当采 

样数大时，计算量大、耗时。 

本文从以下两个方面改进 KPCA的故障检测性能。1) 

提出一种基于小波变换 的 KPCA故障检测方法 (Wavelet- 

Ⅺ A)，测量数据通过小波变换获得小波系数 ，然后进行小 

波反变换获得重构的测量数据，以达到去噪声和干扰的目的。 

2)采用特征向量提取(FVS)算法(Baudat&Anouar，2001)降 

低 KPCA计算的复杂性，缩短计算过程的时间。在此基础上 

构建KPCA模型对化工过程进行故障检测。 

1 核主成分分析(KP( ) 

KPCA是把输入数据 通过非线性映射 映射到高维的 

特征空间 F，然后在空间F中实现 PCA。假设映射数据做了 
N 

中心化处理，即∑ ( )一0，N表示输入数据的长度，则相应 

的协方差矩阵可以写为： 
1 ，̂ 

c一 善 (五) (矗) (1) 
则其主分量可以通过解决下面特征值方程得到： 

1 N 

Av=Cv一 善( (z )。 ) (五) (2) 
其中，·代表点积， 表示特征值， 是协方差矩阵C的特征向 

量。 
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对于任意 ≠O的特征矢量 可以用 (五)线性表示为： 
N 

一 ∑口 (z ) (3) 
i= l 。 

在式(2)两边同乘以 ( )得 

A( ( )·u)一( ( )·Cv)， 一1，⋯，N (4) 

定义一个 nXn维核矩阵K，其矩阵元素为： 

b一(声(五)· ( ))一 (z ，xj) (5) 

假设 是(·)是对称的核函数，则根据 Mercer定理，点积 

可以用核函数 是(·)来代替，这对应了用映射函数 把数据 

映射到一个高维点积空间 F，可以避免计算非线性映射过程 

及点积。 

由联立等式(3)、式(4)、式(5)可得： 

2Na=Ka，口一[口1，⋯．aN] (6) 

其中 表示特征值，a是相应的特征矢量。与 PCA算法相似， 

数据点 (五)( 一1，⋯，N)需要在特征空间 F中做中心化处 

理，则中心化后的核函数 可以定义为 ： 

K—K一 1NK —K1N+1～K 1N (7) 

其中1 一( 1 
N XN  

则式(6)改为 9,Na： a (8) 

向量 a应标准化并满足 l J a lI 一1／Na。 

对于新的采样 z一，则 k个特征空间中的主分量可计算： 
N 

～ ． 
一 ( · ( ))一 口k ( (五)· ( )) 

N  

— E口k 愚(xi，Xr,eu,) K一1，⋯，P (9) 

KPCA方法只需计算矩阵K来解决特征值问题，计算简 

单，更不用具体知道非线性映射关系 。常用的核函数主要 

包括以下 3类 ： 

(1)多项式核函数，k(x， )一[(z· )+6] 

(2)径向基核函数，k(x， )一exp(一 II — ll。／c) 

(3)神经网络核函数，k(x， )=tanh[v(x· )+c] 

本文中采用径 向基核函数 exp(一 Il X—Y ll Ic)构造 

KPCA模型。 

2 小波降噪 

小波变换能把时域信号转变成频域小波系数。Dono— 

h0_6]首次提出利用 DWT和阈值法对信号降噪，通过选择对 

信号的小波系数进行合适的阈值操作可以达到降噪的目的。 

小波变换阈值去噪法的理论依据是，小波变换特别是正 

交小波变换具有很强的去数据相关性，它能使信号的能量集 

中在小波域里的一些大的小波系数中；而噪声的能量却分布 

于整个小波域内，因此 ，经小波分解后，信号的小波系数幅值 

要大于噪声的系数幅值。可以认为，幅值 比较大的小波系数 
一 般以信号为主，而幅值比较小的系数在很大程度上是噪声。 

于是，采用阈值的办法可以把信号系数保留，而使大部分噪声 

系数减少至零。阈值法分软阈值法和硬阈值法。 

设采样信号，(￡)一s(￡)+ (￡) (10) 

s(￡)是有用信号， (￡)是噪声信号 

进行小波变换得到小波系数 。 

降噪过程： 
 ̂

∞，， 一D(wj．̂，q) (11) 

其中，q是阈值参数 

相对软阈值方法： 

· 】86 · 

， 一sgn(w~， )×max(0，I ． l--q) (12) 

相对硬阈值方法： 

一  

i I I>q (13) 

10， else 

将处理后获得的小波系数做逆小波变换(IDWT)进行重 

构，得到恢复的原始数据的估计值。 

3 特征向量选择(FVS) 

特征向量选择(FVS)算法可以在保留全部数据的几何结 

构情况下降低计算的复杂性，节省计算时间。 

从式(3)看到，特征空间 F中训练样本{ (z )}i一1，2， 

⋯

，N可以表示特征向量 。实际情况下，通过 (五)拓展后 

的子空间的维数等于核矩阵 K的秩，而K的秩通常小于训练 

样本数 N，特别是当训练样本数很 大时，K 的秩远远小 于 

N[ 。如果特征空间的向量基{ ( )}i一1，2，⋯，rank(K) 

已知，则式(3)可以重写为 
m (K) 

一 ∑ (如 ) 
茁= 1 

(14) 

这将大大提高计算效率。 

本研究中，采用基于几何考虑的算法 FVSC 来获得特征 

空间的向量基。FVS算法的思想是寻找一个样本的子集，此 

子集在特征空间 F中的映射能够充分表示全部样本数据的 

映射，即这些数据是此子集的线性组合。 

假设 S一( ，⋯，XsL)是选择的样本子集，L是向量个 

数。任一向量 ．z 的映射 ，的估计值可以看作是 S的线性组 

合： 

一 < ，IJi) (15) 

其中 一( 一 ⋯，缸 )是选择的样本子集的映射矩阵，Ⅵ一 

( 一， )是系数向量。 

现在的目的是要寻找系数向量 ，使估计值也尽可能地 

接近真实值 。可以通过式(16)求得： 

min 一 (16) 

将式(16)对 Ⅵ求导并使之等于零，即aa／0vi一0，写成矩阵形 

式为： 

min 一 1一—K
—

TK
丁
；

一

IK~ (17) 

其中 k 一愚(z ， )，K 一( ) ≤ ≤L是选择向量的点积的 

平方阵，K 一( ． ) ≤ 是z 和S之间的点积。 

最终目标是使式(17)满足所有样本，即 

x， 一 ( ) (18) 

可以通过迭代过程解决此问题。迭代结束条件是 K 不可逆 

或者-， 达到给定的边界值，或达到了预先设定的选择的向量 

数。具体 FVS算法如下： 

Input：i)training sample X；2)kernel function and its 

parameters． 

Initialize：S：0 and L= 0． 

First iteration：select a sample that maximizes Js and add it to S；let L 

— 1． 

Do iterative procedure： 

Combining with previous L samples，select a sample from the 

remaining samples 



 

If Kss is no longer invertible 

Then stop the iterative procedure 

Else append the sample that can maximize J，to S 

let L — L+ 1． 

Endif 

End do 

Output：S 

4 wavelet-KPCA应用于故障检测 

Wavelet—KPCA方法与 PCA一样使用 统计量和 Q统 

计量作为监测。本文中， 统计量定义为： 

Tz=Et “， ]A [￡ “，t,3 (19) 

其中，tk为式(9)计算得到的主成分得分，A_1是数据 x的协 

方差矩阵的前P个特征值所构成的对角矩阵的逆矩阵。 

统计量的控制限是指在正常操作条件下，过程操作点偏 

离正常情况所允许的范围。 

统计量的控制限可以利用 F分布按下式计算 ： 

T~p
,
N ,o ～  『二 ⋯  (20) 

N为建模数据的样本个数，P为主成分模型中保留的主成分 

个数，a为显著性水平，在 自由度为 P，，z一户条件下的F分布 

临界值可以在统计表中查到。 

Q统计量也称为预测误差平方和指标 ，定义如下 ： 

SPE= ( ， )--t t (21) 

Q统计量的控制限可以在下式计算 ： 

Q一 + + ] 

』 
删 -l，2’3)，h一1ho

p+l 

一  (22) 一 ∑ ( 1，，3)， 一 一兰 (22) 
』= J沈 

其中，e 是正态分布在显著性水平 n下的临界值 ， 为 X 的 

协方差矩阵较小的几个特征值。详细的 wavelet_KPCA算法 

如下： 

步骤 1 对测量数据计算 J层小波分解 

步骤 2 阈值法去除值小的小波系数 

步骤 3 逆小波变换重构原始测量数据的估计值 

步骤 4 标准化重构后数据 

步骤 5 计算核矩阵K 

k 一( ( )· (】(j))=k(xi，xj) 

步骤 6 特征空间内核矩阵的中心化 

K—K一1NK—K1N+1NK1N 

步骤 7 解 Na=Ra特征值，并标准化 口k 

步骤 8 提取非线性主元 

tk一(vk· (x))一 a (孛(xi)·+(x))一 ，x)
_

~akk(xi 

步骤 9 计算监测统计量 T ，Q，确定控制限 

如果 T2，Q统计量超出控制限，认为有故障发生。 

5 仿真及结果 

5．1 系统简介 

Tennessee Eastman process(TEP)是一个著名的化工过 

程测试仿真平台。它由连续搅拌式反应釜、冷凝器、气液分离 

塔、解吸塔、在沸器和离心式压缩机等多个操作单元组成，系 

统包含 41个测量变量和 12个操控变量。系统各部分之间严 

重耦合且开环不稳定。它可以仿真正常操作条件和 21种故 

障条件的过程情况。详细的介绍可参考文献[83。本文中仿 

真数据来源于 http：／／、̂ brahms．SCS．uiuc．edu。 

5．2 结果分析 

1)实施小波降噪 

为了模拟实际工业条件下过程的噪声情况 ，训练数据集 

加上了零均值、0．O1方差的高斯白噪声。每组仿真数据集为 

300×52的数据矩 阵。本文所采用的小波是正交的 db4小 

波 ，并进行 5层分解，得到尺度系数 A5和 5个尺度的小波系 

数 D1，1)2，D3，D4，D5。对小波系数进行软阈值处理，由尺度 

系数和已经由阈值处理后的小波系数做逆小波变换进行重构， 

得到原始数据的估计值，达到去噪的目的。核函数采用径向基 

核函数，c=0．5。图 1代表正常条件下的2种方法的监测表。 

可以看到，由于测量数据含有噪声， 方法中有部分Q值 

超过控 制限，这表明系统处于失控之 中，有故障发生。而 

Wavelet-KP( 方法能给出正确的监测情况即系统在控制 中 

(正常)。所以本文提出的方法能有效地避免故障的误报发生。 

为了验证 2种方法对故障的检测能力 ，系统中从采样点 

160~250引入故障。相关的检测结果见图2。图中的虚线是 

99 控制限。从图中可以看出，从 160～250采用点 KPCA 

和 wavelet-KPCA方法都能检测到故障的发生，但 KPCA方 

法在 250~300采用点之间有值超过了控制线，说明有故障发 

生，而实际上没有，这证明 KPCA方法有误报发生。通过比 

较，Wavelet-KPCA比KPCA方法的误报率更低。 

0 钿出 { ℃  ̂

图 1 正常情况下的监控表 

∞ ∞ 

吐 日℃A 

图2 故障情况下的监控表 

2)实施 F、 算法 

实施特征向量选择(FVS)后，剩余的向量数L一30。故 

障 3，4，12的相应故障检测率如表 1所列。可以看出，对不同 

的故障两种方法的故障检出率差别不大，因此，FVS对故障 

检出率的影响不突出，只是有些小的波动，但另一方面，基于 

FVS算法的 KPCA在计算时间上有显著的作用。KPCA方 

法的核矩阵是 300×300，而基于 FVS的 KPCA方法的核矩 

阵是3O×30，计算量减小，大大减少了耗时，特别是样本数据 

集很大时，效果更明显。 

表 1 故障检测率比较 

——1 —1 ：而  

(下转第 255页) 
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次，得到的最大、最小和平均绝对差异度如表 2所列。 

表 2 两个 Hash值之问的绝对差异度 

④ 运算速度分析 

在改进的 Hash算法中，当 CML中每个格子由状态 变 

为状态 +1时，需要进行 4OX3次 Logistic映射运算。当输 

入文本包含 N个字符时，则需进行 40×3N 次运算。由于 

CML有 16个格子 ，因此需要计算的 Logistic映射总次数为 

1920N。这表明产生 Hash值时需要计算 的 Logistic映射次 

数与消息长度之间为线性关系，能有效避免消息较长时计算 

量急剧增加的问题。 

另外，当消息长度仅为 1个字符时，由于设置了初始状态 

变量 JV[1⋯16]，本文算法仍然可以保持时空混沌的优良特 

性，不会退化为单个的 Logistic映射。 

同时，在改进后的算法中，产生 Hash值时，对于文献[73 

中的攻击，当消息被重复扩展时，消息中的每个 ASCII码值 ， 

加上它所对应的重复扩展形式，都会被用于调整格子的状态 

值 ，因此在产生 Hash值时，它们迭代的次数是不相同的，产 

生的 Hash值也不会相 同，从而能够有效防止这种形式的碰 

撞攻击。 

综上所述，改进的算法根据 Lyapunov指数谱和 CML的 

状态来确定时空混沌中的各参数值，有效地保证 了系统处于 

完全发展的混沌状态，从而使算法具有很好的单向性和安全 

性。同时，改进后的算法的时间复杂度与消息的长度呈线性 

关系，随着消息的增加能有效减少 Hash值的计算时间。 

结束语 本文的研究对象是基于时空混沌的 Hash函数 

构造方法。首先介绍了一种以时空混沌为基础的构造 Hash 

函数的典型方案，并分析了它的不足和安全性问题。然后 ，提 

出了一种改进的 Hash函数构造方法。改进后的算法具有很 

好的安全性和灵活性 。同时与原算法相比，还具有更好的统 

计特性和更高的效率，有效地弥补了原算法中存在的碰撞漏 

洞 。 
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结束语 本文提出了改进的非线性 KPCA方法应用于 

化工过程的故障检测。一方面，所提出的方法结合了小波变 

换与 KPCA，对 KPCA的性能进行了扩展。另一方面，引进 

特征向量选择算法，降低了计算费用，减少了耗时。通过非线 

性过程仿真表明，所提出的方法在故障检测方面优于 KPCA 

方法。该方法具有有效性和实用性。 
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