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研究论文 基于核犉犻狊犺犲狉判别分析方法的非线性统计

过程监控与故障诊断

赵　旭，阎威武，邵惠鹤

（上海交通大学自动化系，上海２００２４０）

摘要：化工过程中大量的生产数据反应了生产过程的内在变化和系统的运行状况，基于数据驱动的统计方法可

以有效地对生产过程进行监控。对于复杂的化工和生化过程，其过程变量之间的相关关系往往具有很强的非线

性特性，传统的线性统计过程监控方法显得无能为力。本文提出了基于核Ｆｉｓｈｅｒ判别分析的非线性统计过程监

控方法，首先利用非线性核函数将数据从原始空间映射到高维空间，在高维空间中利用线性的Ｆｉｓｈｅｒ判别分析

方法提取数据最优的Ｆｉｓｈｅｒ特征矢量和判别矢量来实现过程监控与故障诊断，能有效地捕获过程变量之间的非

线性关系，通过对流化催化裂化 （ＦＣＣＵ）过程的仿真表明该方法的有效性。
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引　言

化工过程产生了大量的过程数据，通过对过程

数据的统计分析可以监测系统的运行状况，评估控

制性能的优劣以及对出现的故障情况进行判断。这

种基于数据驱动的统计过程监控方法已在化工过程

中得到了广泛的应用［１２］。

统计过程监控根据正常工况的历史数据，使用

数理统计理论建立统计监控模型，用于在线的生产

过程监控。该统计模型降低了过程变量中数据的维

数，消除了变量之间的相关关系，提取出正常工况

数据的重要信息。目前广泛使用的统计方法有主元

分析 （ＰＣＡ）、Ｆｉｓｈｅｒ判别分析 （ＦＤＡ）、规范变

量分析 （ＣＶＡ）和偏最小二乘 （ＰＬＳ）等方法。然

而这些方法都是基于线性变换的统计方法［３］，即假

定过程变量之间满足线性相关关系。但是对于复杂

的化工过程，变量之间往往呈现出非线性的相关关

系特性，利用传统的统计方法将给过程监控带来较

大的误差，增大过程故障误报、漏报的概率。

本文将机器学习中的核方法［４］引入到过程监控

中，提出了基于核Ｆｉｓｈｅｒ判别分析的非线性统计

过程监控方法。该方法通过非线性映射将过程数据

从原始空间映射到高维的特征空间，非线性映射

是通过定义适当的内积核函数实现的。在高维

的特征空间中进行Ｆｉｓｈｅｒ判别分析，求出满足最

大分离程度的判别矢量和对应的特征矢量。过

程监控通过比较最优特征矢量之间的欧氏距离

来实现，而最优的判别矢量用来鉴别故障类型。

通过对流化催化裂化过程的数值研究，验证了

方法的有效性。

１　核Ｆｉｓｈｅｒ判别分析

Ｆｉｓｈｅｒ判别分析是模式识别领域广泛应用的一

种分类方法，它根据最大化类间离散度、同时最小

化类内离散度的准则，确定一系列线性变化方向，

使各类之间最大程度的分离。当变量之间呈现非线

性特性的时候，很难找到线性的变化方向使类间的

数据最大程度的分离。Ｍｉｋａ等
［５］最早提出了核

Ｆｉｓｈｅｒ判别分析方法，它是一种非线性的分类方法。

该方法在高维特征空间中得到的线性最优判别特征

实质为原始空间中非线性最优判别特征。

设采样数据矩阵犡由犖 个观测矢量狓∈犚
狀构

成，共包含犕 个模式类，每一类中包含犖犻 （犻＝１，

２，…，犕）个矢量。经过非线性映射Φ后对应的

模式矢量为Φ （狓）∈犎，在高维特征空间犎 中训

练样本的类内散度矩阵犛
Φ
狑
、类间散度矩阵犛Φ犫分

别为

犛
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狑 ＝

１
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犕
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∑
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犻

犼＝１

［Φ（狓
犻

犼
）－犿

Φ
犻
］［Φ（狓

犻

犼
）－犿

Φ
犻
］Ｔ （１）

犛
Φ
犫 ＝∑

犕

犻＝１

犖犻
犖
（犿Φ犻 －犿

Φ
狅
）（犿Φ犻 －犿

Φ
狅
）Ｔ （２）

其中，Φ（狓
犻

犼
）（犻＝１，…，犕；犼＝１，…，犖犻）表

示特征空间犎 中第犻类第犼个采样矢量。犿
Φ
犻
为特

征空间犎 中第犻类采样均值，犿Φ狅为特征空间犎 中

全体采样均值。犛Φ狑和犛
Φ
犫
均为非负定对称矩阵。在

特征空间犎 中Ｆｉｓｈｅｒ判别准则定义为

犑（狑）＝
狑Ｔ犛

Φ
犫狑

狑Ｔ犛
Φ
狑狑

（３）

其中，狑为任一非零列矢量，Ｆｉｓｈｅｒ判别分析就是

通过最优化准则函数 （３）找到最佳的判别矢量

狑ｏｐｔ，过程数据在判别矢量上的投影作为其特征

矢量。

由于特征空间 犎 的维数很高，不可能直接计

算出最佳的判别矢量。由机器学习中的再生核理

论［２］可知，以上运算可以通过原始空间中定义的内

积核函数来进行，并不涉及到具体的非线性映射。

所以需要对准则函数进行变换，使它包含映射后

数据的内积运算。内积运算用恰当的核函数来

表示

犓（狓犻，狓犼）＝ 〈Φ（狓犻），Φ（狓犼）〉 （４）

Ｍｅｒｃｅｒ给出了一个函数成为核函数的充分必

要条件，即核函数是满足 Ｍｅｒｃｅｒ定理的任意对称

函数。常用的核有多项式核、指数核、高斯核

等［６］，任何一个最优化准则函数 （３）的解矢量狑

一定位于由高维空间 犎 中的所有数据样本Φ

（狓１），…，Φ （狓犖）张成的空间内

狑＝∑
犖

犻＝１

犪犻Φ（狓犻）＝Φα （５）

其中，Φ＝Φ （狓１），…，Φ （狓犖）；α＝ （犪１，…，

犪犖）
Ｔ
∈犚

犖。

把特征空间 犎 中的采样值Φ （狓犻）投影到

狑上

狑ＴΦ（狓犻）＝α
Ｔ
Φ
Ｔ
Φ（狓犻）＝

α
Ｔ［Φ（狓１）

Ｔ
Φ（狓犻），…，Φ（狓狀）

Ｔ
Φ（狓犻）］

Ｔ
＝α

Ｔ

ξ狓犻
（６）

对于 原 始 空 间 的 采 样 矢 量 狓∈犚
狀，令 ξ狓 ＝

［犓 （狓１，狓），…，犓 （狓犖，狓）］
Ｔ，则称ξ狓为核采样

矢量。同理把特征空间 犎 中的类内采样均值

·２５９· 化　　　工　　　学　　　报　 　第５８卷　



犿
Φ
犻
（犻＝１，…，犕）和总体采样均值 犿Φ狅 投影到狑

上，可以得出类内的核采样均值μ犻 （犻＝１，…，

犕）和总体核采样均值μ狅

μ犻＝
１

犖犻∑

犖
犻

犼＝１

犓（狓１，狓
犻

犼
），…，１

犖犻∑
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犼＝１

犓（狓犖，狓
犻

犼［ ］）
Ｔ

（７）

μ狅 ＝
１

犖∑
犖
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犓（狓１，狓犻），…，
１

犖∑
犖

犻＝１

犓（狓犖，狓犻［ ］）
Ｔ

（８）

在高维特征空间犎 中Ｆｉｓｈｅｒ判别准则函数等价于

犑（α）＝
α
Ｔ犓犫α

α
Ｔ犓狑α

（９）

其中，

犓狑 ＝
１

犖∑
犕

犻＝１
∑

犖
犻

犼＝１

（ξ狓犻
犼
－μ犻）（ξ狓犻犼 －μ犻

）Ｔ （１０）

犓犫 ＝∑
犕

犻＝１

犖犻
犖
（μ犻－μ狅）（μ犻－μ狅）

Ｔ （１１）

犓狑和犓犫分别称为核类内散度矩阵和核类间散度

矩阵。

把式 （９）判别准则函数称为核Ｆｉｓｈｅｒ判别准

则函数，其中α 为任一犖 维的非零矢量。使核

Ｆｉｓｈｅｒ判别准则函数取最大值所对应的判别矢量为

最优的核判别矢量αｏｐｔ，它可以通过求解广义特征

方程得到

犓犫α＝λ犓狑α （１２）

式中　αｏｐｔ为广义特征方程的最大的特征值所对应

的特征向量。

２　基于核Ｆｉｓｈｅｒ判别分析方法的非

线性统计过程监控与故障诊断

　　引入核将数据从原始空间映射到高维空间，把

原始空间中数据之间的非线性关系转变成为高维特

征空间中的线性关系，再利用Ｆｉｓｈｅｒ判别分析提取

最优的判别矢量和特征矢量。基于主元分析的监控

方法是利用了 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ犜
２ 和 犙 统计量分别对

ＰＣＡ模型的主元变量和残差变量进行监控。其中

犜２ 统计量是用来度量主元得分的变化大小，其本

质是一种加权的统计距离［７］。而核Ｆｉｓｈｅｒ判别分

析方法也是利用距离作为统计量，通过比较当前数

据集和参考数据集之间最优的核Ｆｉｓｈｅｒ特征矢量

的欧氏距离进行过程监控。

传统的统计过程故障诊断是利用贡献图的方法

实现的，当故障发生时，计算各变量对故障的贡献

率来大致判断故障的原因。而核方法将数据映射到

高维的特征空间中，很难找到一个逆映射来计算原

始空间中变量对故障的贡献率。基于核Ｆｉｓｈｅｒ故

障诊断是根据提取出的历史故障数据集中最优的核

Ｆｉｓｈｅｒ判别矢量，通过模式匹配来实现故障诊断

的。在Ｆｉｓｈｅｒ判别分析中，从每一类故障数据中提

取最优的Ｆｉｓｈｅｒ判别矢量都是不同的，计算与当前

最优判别矢量相似程度最大的判别矢量所对应的故

障被认为是当前过程的故障。在实际应用中，设定

一个诊断阈值τ，若当前的判别矢量与任一故障数

据集的判别矢量的相似度都小于该诊断阈值，则很

可能是一个新的未被辨识的故障出现了，可以结合

工艺知识确定故障的类型。并将新的最优判别矢量

添加到故障数据集的判别矢量中。

统计过程监控需要设定统计量的控制限来判断

是否有异常情况发生。而控制限的构建需要了解统

计量的分布。主元分析监控方法中确定犜２ 统计量

的控制限时，假定提取出的主元变量服从同一高斯

分布，则犜２ 统计量近似服从犉分布
［８］。对于本文

定义的核Ｆｉｓｈｅｒ空间中的距离统计量，无法知道

其确切的统计分布，只能通过大量的数据来提供其

分布信息。本文采用一种基于数据驱动的非参数统

计方法，核密度估计方法［９］，来计算统计量的概率

密度函数，进而确定统计控制限。

单变量核密度估计的定义为

犳^（狓）＝
１

狀犺∑
狀

犻＝１

犓
狓－狓犻（ ）犺

（１３）

其中，狓犻为数据集的观测值，狀表示观测值的数量，

犺为平滑参数，犓（狓）表示核函数。在平滑参数犺

的选取中，最简单的方法是先假定数据的分布再根

据分布知识来估计平滑参数。但如果假定的数据分

布有误差的话，常会带来欠平滑或过平滑的问题。

本文选取了最小二乘交叉检验的方法［１０］来确定犺

的大小。首先求取正常工况下数据最优的核Ｆｉｓｈｅｒ

特征向量之间的欧氏距离犇ｎｏｒ。再利用式 （１３）计

算统计量犇ｎｏｒ的概率密度函数。求出概率密度为

９９％时所对应的点狓作为置信度为９９％统计量的

控制限犇 ［１１］。

核Ｆｉｓｈｅｒ判别分析过程监控和故障诊断的步

骤如下。

（１）选择适当的核函数，将参考数据犡ｒｅｆ和新

采样的数据犡ｎｅｗ通过非线性的核函数从原始空间

映射到高维特征空间，得到核参考数据集ξ犡ｒｅｆ和新

的核采样数据集ξ犡ｎｅｗ。

（２）将核的参考数据和新的核采样数据看作不

同的模式类，由式 （１０）、式 （１１）求取核的类内
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散度矩阵犓狑和核类间散度矩阵犓犫。

（３）求解广义的特征方程式 （１２），得到最优

的核判别矢量αｏｐｔ。

（４）分别将核参考数据集ξ犡ｒｅｆ和新的核采样数

据集ξ犡ｎｅｗ向最优的核判别矢量αｏｐｔ方向投影，得到

两类数据集最优的核Ｆｉｓｈｅｒ特征矢量犜ｒｅｆ和犜ｎｅｗ。

（５）计算最优的核Ｆｉｓｈｅｒ特征矢量之间的欧

氏距离犇＝ 犜ｒｅｆ－犜ｎｅｗ 。

（６）当计算出的统计量犇 大于控制限犇时，

则认为有故障产生。利用以下相似度系数犛 来判

别故障的类型。

犛＝
（αｏｐｔ）（α犻）

Ｔ

αｏｐｔ · α犻
（１４）

其中，αｏｐｔ是当前数据提取出的最优核Ｆｉｓｈｅｒ核判

别矢量，α犻为历史故障数据集中提取出的最优核

Ｆｉｓｈｅｒ判别矢量。设故障集中共有狀种故障类型

（犻＝１，…，狀）。由式 （１４）可以得出，相似度系

数犛其实是两个最优的核Ｆｉｓｈｅｒ判别矢量间角度

的余弦。当两个矢量的方向接近时，相似度系数接

近１。

３　仿真研究

流化催化裂化装置 （ｆｌｕｉｄｃａｔａｌｙｔｉｃｃｒａｃｋｉｎｇ

ｕｎｉｔ，ＦＣＣＵ），是炼油工业中最为重要的装置，它的

成功与否及效率的高低决定了炼油厂的经济效益。

其工作原理是将从其他炼油装置中获得的重油

原料，在添加一定催化剂的情况下，裂化成更

轻、更有价值的产品，如汽油或喷气燃料等。

ＦＣＣＵ过程中复杂的反应动力学机理以及变量

之间的强耦合和非线性关系给过程监控带来了

很大的难度［１２］。

本文选用的研究对象为 ＭｃＦａｒｌａｎｅ等
［１３］提出

的ＦＣＣＵ动态仿真模型，其工艺流程如图１所示。

具体的数学模型和详尽的参数设置参见文献 ［１３］。

新鲜的原料与回炼油经预热，进入提升管反应器与

再生的催化剂相接触，开始裂化反应。生成的油气

产品进入主分馏装置，而催化剂经蒸汽汽提置换出

其中的油气后，进入再生器，与空气充分接触来消

耗催化剂上附着的焦炭，恢复催化剂的活性。释放

的能量可以供给裂化反应所需，多余的热量由外部

的热交换器带走［１４］。

历史数据集通过运行ＦＣＣＵ仿真模型得到，其

中故障数据是在正常工况条件下，参数稳定后引入

扰动或故障，同时开始记录数据。在模拟过程中，

各观测变量和控制器的输出加入了高斯白噪声来模

拟实际工况条件下的随机噪声。仿真过程共选取了

１８个过程变量，分别是新进料流量、油浆回炼流

量、进入提升管的新进料温度、加热炉燃烧室温

度、燃烧供气风机的产量、燃烧供气风机进口处空

气的流速、提升空气风机的转速、提升空气风机的

产量、提升空气风机的吸入流速、提升管温度、湿

气压缩机的吸入压强、湿气压缩机进口的流速、再

生床的温度、排出烟气阀的位置、再生器的压强、

竖立管催化剂的位置、烟气中氧气的浓度和燃烧供

风机释放的压强。各变量的采样间隔为３ｍｉｎ，共

运行３０ｈ。每一组历史数据为 （６００×１８）的数据

矩阵。表１列出了模拟过程中８种不同的故障

情况。

图１　流化催化裂化装置原理图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｆｌｕｉｄｃａｔａｌｙｔｉｃｃｒａｃｋｉｎｇｕｎｉｔ
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表１　犉犆犆犝模型的故障工况

犜犪犫犾犲１　犘狉狅犮犲狊狊犱犻狊狋狌狉犫犪狀犮犲狊犳狅狉犉犆犆犝

ＣａｓｅＮｏ． Ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ

１ １０％ｌｏｓｓｏｆｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎａｉｒｂｌｏｗｅｒｃａｐａｃｉｔｙ

２ ５％ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｆｌｏｗｏｆｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｃａｔａｌｙｓｔ

３ １０％ｄｅｃｒｅａｓｅｉｎｔｈｅｈｅａｔｅｘｃｈａｎｇｅｒｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｔｈｅｆｕｒｎａｃｅ

４ ５％ｉｎｃｒｅａｓｅｉｎｔｈｅｃｏｋｅｆａｃｔｏｒｏｆｔｈｅｆｅｅｄ

５ １０％ｉｎｃｒｅａｓｅｉｎｆｒｅｓｈｆｅｅｄ

６ ５％ｄｅｃｒｅａｓｅｉｎｌｉｆｔａｉｒｂｌｏｗｅｒｓｐｅｅｄ

７ ５％ｉｎｃｒｅａｓｅｉｎｆｒｉｃｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｃａｔａｌｙｓｔ

８ ｎｅｇａｔｉｖｅｂｉａｓｏｆｒｅａｃｔｏｒｐｒｅｓｓｕｒｅｓｅｎｓｏｒ

从历史数据集中取１组正常工况的数据和３组

不同的故障数据。用Ｆｉｓｈｅｒ判别分析方法提取数

据最优和次优的判别矢量，然后将数据投影到判别

矢量方向上，得到数据在原始空间中Ｆｉｓｈｅｒ第一

和第二特征矢量的分散图，如图２所示。从图２可

以看出只有故障１的数据被有效的区分开，正常数

据，故障２和故障３的数据并不能被有效的区分

开。图３是利用核Ｆｉｓｈｅｒ判别方法得到核Ｆｉｓｈｅｒ

第一和第二特征矢量的分散图。由图３可以看出，

选用恰当的核函数将数据映射到高维的特征空间

后，Ｆｉｓｈｅｒ判别方法很容易将不同类型的数据区分

开。其中核函数选用高斯核函数

犓（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ －
狓犻－狓犼

２

（ ）犮
（１５）

参数犮的选择由经验估计得出，当犮＝０．８时，数

据类之间有较大程度的分离。从以上仿真试验可以

得出，核Ｆｉｓｈｅｒ判别分析方法可以有效的提取非

线性数据的特征矢量，将不同类型的数据有效的分

离。这样使得利用最优的核Ｆｉｓｈｅｒ特征矢量的欧

氏距离作为统计量进行过程监控成为可能。

图２　原始空间中Ｆｉｓｈｅｒ特征向量分散图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｏｒｅｓｐｌｏｔｉｎｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ
　

在线过程监控时，求取正常数据集之间最优的

核Ｆｉｓｈｅｒ特征矢量的欧氏距离，利用核密度估计

图３　高维空间中核Ｆｉｓｈｅｒ特征向量分散图

Ｆｉｇ．３　Ｓｃｏｒｅｓｐｌｏｔｉｎｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ
　

的方法确定其置信度为９９％的控制限。为了提高

过程监控的实施性，本文采用文献 ［１５］所使用的

移动窗口 （ｍｏｖｉｎｇｗｉｎｄｏｗ）技术，通过不断更新

窗口数据来达到实时监控的目的。过程的采样间隔

仍为３ｍｉｎ，运行时间为３６ｈ，窗口大小选为２０，

即以２０个数据为一个模块进行监控。故障在第２０

ｈ引入。图４为故障３的实时监控图，故障３是在

第２０ｈ把加热炉的传导系数降低了１０％，加热炉

传导系数的降低通常是由加热炉的污垢所致。传导

系数的降低会使进入提升管的进料温度低于其设定

值，使裂化反应不充分。从图４可以看出，在第

２０ｈ，距离统计量显著增加，超出了９９％置信度

的控制限，可以认为有故障发生。而图５是传统

ＰＣＡ方法的过程监控图，其中选取的主元数目为

８，对应解释的方差百分比为８５％。从图５可以看

出犜２ 和ＳＰＥ统计量只在部分时刻超出９９％置信

度的控制限，所以传统的ＰＣＡ方法并不能有效的监

测出过程的变化。故障诊断是通过比较当前数据和

故障数据集中最优的核Ｆｉｓｈｅｒ判别矢量的相似度来

实现的。从图６可以看出，当前数据最优的核Ｆｉｓｈｅｒ

判别矢量与故障３的相似度最大，相似值犛 为

０．９２３８，可以判断故障来自于加热炉传导系数的降低。

４　结　论

本文针对复杂化工过程呈现出的非线性特性，

提出了一种基于核Ｆｉｓｈｅｒ判别分析的非线性统计

过程监控与故障诊断方法。该方法首先利用恰当的

核函数将数据映射到高维空间中，使得原始空间中

数据的非线性关系在高维空间中线性化，然后利用

Ｆｉｓｈｅｒ判别分析方法提取数据最优的特征矢量和判

别矢量进行过程监控与故障诊断。通过对流化催化

裂化过程的仿真研究，验证了方法的有效性和合理
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图４　故障３情况下核ＦＤＡ方法在线监控图

Ｆｉｇ．４　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｆｏｒｃａｓｅ３
　

图５　故障３情况下ＰＣＡ方法在线监控图

Ｆｉｇ．５　ＰＣＡｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｃｈａｒｔｓｆｏｒｃａｓｅ３
　

图６　故障３情况下Ｆｉｓｈｅｒ判别向量与历史

数据库中的匹配情况

Ｆｉｇ．６　Ｓｉｍｉｌａｒｄｅｇｒｅｅｏｆｃａｓｅ３ｗｉｔｈｃａｓｅ

ｉｎｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｄａｔａｂａｓｅ
　

性。仿真过程中，核函数及其参数的选择对监控的

性能影响较大。所以基于核的统计过程监控方法

中，核函数的选择及其参数的优化方法需要进一步

的研究。
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