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【摘要】  为提高复杂化工过程故障在线诊断水平，提出一种基于改进的核费舍主元分析
(KFDA)和鲁棒损失小波ν -支持向量机(RWν -SVM)集成的故障快速诊断方法。首先利用近
邻边界法对 KFDA 进行监督降维，扩大样本数据最近异类点和最远同类点的边界，保证了
样本投影后不同类别的数据不发生重叠。其次将参数b纳入支持向量机最优化问题的原问题
求解中，使回归估计函数表达式中不含参数b，从而简化了计算。设计的鲁棒损失函数和小
波核函数能有效压制复杂数据样本中多种噪音和奇异点，具有很强的鲁棒性和实用性。最后

对经典的 Tennessee Eastman Process (TEP)化工过程进行实例分析，结果表明改进方法的故
障诊断速度和正确率均好于普通方法，故障诊断结果能够反映化工过程的实际情况。 
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Abstract:  To improve the on-line fault diagnosis level of complex chemical process, an 
improved fast fault diagnosis method based on improved kernel Fisher discriminant analysis and 
robust wavelet ν -support vector machine was proposed. Firstly, by using the neighbor boundary 
method for supervised dimensionality of KFDA, it can help to expand the boundary between 
nearest heterogeneous point and farthest congeneric point of sample, which to ensure the sample 
projection data of different classes do not overlap. Secondly, the final expression of regression 
estimation function does not contain the parameter b  by bring b  into the solution procedure of 
the original problem of support vector machine optimization problems, which simplifies the 
calculation. A robust loss function and the wavelet kernel function were designed to suppress 
various noise and singular points of complex data samples, which has very strong robustness and 
practicality. Finally, the example analysis was carried out to the classical Tennessee Eastman 
chemical process, and the results show that, compared with common fault diagnosis method, the 
improved method has better fault diagnosis speed and accuracy, which can reflect the actual 
situation of chemical process. 
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0   引言 
化工生产过程往往伴随着物理、化学、生化反应以及相变等多种复杂变化。为了生产的

安全，通常都会配备相当数量的测量设备，各种传感器及显示、记录装置。如何从这些传感

器及显示、记录装置提供的数据中提取有用的信息，进而辨识和分类生产过程中出现的故障，

找出故障原因，使故障状态回到正常状态，对于确保生产的安全和高效，具有十分重要的意

义。 

目前，对于化工过程智能监测、故障诊断和分类的研究方法，主要包括基于解析模型的

方法、基于定性知识的方法、基于信号处理的方法和基于数据驱动的方法
[1]
。其中核多元统

计分析方法具有不需要精确的数据模型，且可用于处理高维相关数据的特点，已经成为研究

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。Scholkopf等
[2]
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
[3]
对非线性系统中的故障识别进行

了研究，但存在难以直接诊断故障源的问题。曹惠玲等
[4]
提出将可靠性数据应用于民机故障

诊断的计算模型，通过计算综合故障概率，实现了故障源的精确定位。邵辉等
[5]
提出用关联

维数的计算方法进行参数选择，可诊断出设备实测信号属于外圈故障的状态信号。Baudat

等
[6]
提出先通过非线性核函数把输入空间映射到特征空间,然后在特征空间实现 FDA，找到判

别特征向量进行分类的方法。但在采样数据较大时，由于核矩阵计算量大，导致诊断过程非

常耗时，影响了实用性。薄翠梅等
[7]
将 KPCA 与 PNN 结合对故障进行分类识别，分类正确率

高，但对于故障诊断的小样本实际问题，其泛化能力还有待提高。马成正等
[8]
结合故障模式

影响分析方法和径向基函数神经网络对罐车进行故障诊断，也取得了较好的诊断效果。支持

向量机(SVM)由于遵循了结构风险最小化原理，可将非线性问题转化为线性问题并能得到全

局最优解，在小样本下具有良好的泛化能力，近年来在化工过程故障诊断领域得到了广泛的

应用
[9]
。将核主元分析方法和 SVM结合能充分发挥各自的优势，提高故障诊断的实时性，适

合用于复杂化工过程的在线故障诊断
[10]
。 

由于化工过程的故障大都具有突发性，有时会在瞬间蔓延，导致安全事故。因此，化工

过程故障诊断的实时性十分重要。本文首先利用近邻边界法（Neighbour Boundary Method, 
NBM）对 KFDA 方法进行监督降维，实现核主元的快速辨识和提取，并将提取到的有效特征
作为支持向量机分类器的输入。然后构建一种结合鲁棒损失函数和小波核函数的支持向量机

故障诊断模型，并在构建过程中对模型进行简化，减少了模型参数，缩短了模型的求解时间。

最后设计一种基于改进的 KFDA和 RWν -SVM集成的多类故障分类算法，用于对故障进行诊
断和分类，并应用到经典的 Tennessee Eastman Process (TEP)化工过程实时故障诊断中。 

1   核特征向量提取 
1.1  KFDA核主元分析 

KFDA方法首先通过非线性映射函数把输入向量 x映射到高维特征空间 ( )ϕ x ，然后在

高 维 特 征 空 间 用 线 性 FDA 方 法 进 行 主 元 分 析 。 设 输 入 训 练 样 本 向 量

1 2{ , , , } n
t ∈ RKx = x x x ， jt 为第 ( 1,2, , )j j c= K 类样本 jχ 的数量。样本向量 x经非线性

映射 : n Fϕ →R 后的类间离散度矩阵和类内离散度矩阵分别为： 

( ) ( )

1
( )( )

c
j j T

b
j=

= − −∑S x x x x                             （1） 

( ) ( )

1
( ( ) )( ( ) )

j

c
j j T

w
j

ϕ ϕ
= ∈

= − −∑ ∑
x

S x x x x
χ

                  （2） 



 

 

其中，
( )jx 为映射变换后的第 j类样本的均值向量，即 ( ) 1 ( )

j

j

jt
ϕ

∈
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x

x x
χ

， x为映射

变换后所有样本均值向量，即
1

1 t

l
lt =
∑x = x ， c为类别数。KFDA 的任务就是寻找最优核判

别向量m，使得： 

max     ( ) T T
b wJ =m m S m m S m                          （3） 

然后通过求解下式的特征向量所对应的前d 个最大特征值λ可得最优投影判别向量m。 

b wλ=S m S m                                   （4） 

1.2  改进 KFDA核主元分析（Improved Kernel Fisher Discriminant Analysis, IKFDA） 
KFDA 方法通过核函数的引进，找到最优投影判别向量m，解决了化工过程故障数据

的非线性问题，但由于增加了投影后的数据空间维数，容易形成维数灾。同时，由于化工过

程故障数据的复杂性，因此在对样本数据进行投影计算过程中，会出现部分异类数据的距离

较近，导致分离效果不佳的情况，影响了故障诊断的效率和正确性。因此，有必要对 KFDA
方法做进一步改进。 

对于样本数据集 1 2{ , , , } n
t ∈ RKx = x x x 中第 j类样本向量 ( )j

lx （ 1, 2, ,l t= K ），根据

NBM 法
 [11]
，令 k∆ ∈ x为 ( )j

lx 同类别的 k个近邻样本数据点集合，分别计算 ( )j
lx 邻域内与

( )j
lx 同类别的距离最远的近邻点和不同类别的最近的近邻点， 

( ) ( ){ || || ||, , }j j
l l l k= − ≥ Ω − ∀Ω ∈ ∆

rx x || x x x x               （5） 

其中 x和Ω为和 ( )j
lx 同类别的样本数据向量。 

   ( ) ( ){ || || ||, , }j j
l l l k= − ≤ Ω − ∀Ω ∉ ∆

sx x ||| x x x x               （6） 

其中 x和Ω为和 ( )j
lx 不同类别的样本数据向量。结合 NBM 法重新构造投影后的类间距

离散矩阵和类内距离散矩阵： 
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由于 ( )lϕ x 是样本数据 lx 到高维空间的映射，根据核函数相关性质，有

1
= ( )

t

l l
l

a ϕ
=
∑m x ，进一步可得： 
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其中 1 2, T
ta a a= [ , , ]Kα ， 1, 2, ,p t= K ，θ 为所有元素均为 1 的向量或矩阵。核矩阵

l p×K 是以 ( , )l pK x x 为元素的矩阵， ( , )l pK x x 为 ( )lϕ x 与 ( )pϕ x 的内积，即有

( , ) ( ), ( )l p l pϕ ϕ=K x x x x 。同理可知， l p×
sK 是以 ( , )l p

sK x x 为元素的矩阵，

( , ) ( ), ( )l p l pϕ ϕ=
s sK x x x x 。 

将式（7）~式（9）分别代入式（1）和式（2），可得 

1 1 1 1( )( )T T T
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s
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1 1 1 1( )( )T T T
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r
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则新的基于 NBW的 IKFDA最优判别式为： 
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进一步，通过求解 b wλ=
s r
S a S a中特征向量所对应的前 d 个最大特征值 1 2 dλ λ λ≥ ≥ ≥K ，

可得特征向量 1 2= ( , , , )da a aa 。当有新的数据 nx 输入时，只需将其做投影映射

1( ) =T T
n l n nϕ × ×⋅m x Kα θ ，而无需对整个样本数据 x重新计算。可见，改进的 KFDA方法大大

减小了计算规模，缩短了时间，可应用性得到了提高。 

与主元分析方法一样，基于 IKFDA主元分析也用 Hotlling 2T 统计量和Q（SPE）统计

量进行过程监控，其中
2T 统计量的控制限可由F 分布计算得到，Q统计量的控制限可由近

似分布得到。 
1.3  小波核函数 
小波变换就是通过母小波函数在时域内对信号进行一系列多尺度的变换，通过母小

波函数所进行的缩放和跳转操作，可以在多尺度下提取到样本数据的局部信息。根据平

移不变核理论，平移不变核函数
' '( , ) ( )l l l l= −K x x K x x 是一个允许支持向量核，则满足

平移不变核定理的小波核函数为： 
'

'

1

( , )
t

l l
l l

l l

ψ
γ=

 −
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∏ x xK x x                         （13） 

其中， 1 2 , , tγ γ γ= ( , )Lγ 为 t维尺度因子列向量， ( )ψ ⋅ 为一个母小波。根据母小波函数，
可以得到相应的小波核函数。例如，Morlet母小波函数为： 

2
0( ) cos( ) exp( || || /2)l lψ ρ= −x x x                     （14） 

将式（14）代入式（13），可得Morlet小波核函数为： 



 

 

' ' 2
'

0 2
1

|| ||( , ) cos exp
2

t
l l l l

l l
l l l

ρ
γ γ=

   − −
= ⋅ −   

   
∏ x x x xK x x            （15） 

Mexican母小波函数为： 
2 2( ) (1 || || ) exp( || || /2)l lψ = − −x x x                     （16） 

将式（16）代入式（13），可得Mexican小波核函数为： 
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2   改进鲁棒小波ν -支持向量机（Improved Robust Wavelet ν -Support Vector Machine, 
IRWν -SVM） 
2.1  鲁棒损失函数 
一般来说，采集到的数据样本集的最优损失函数与样本集数据内在之间存在某种关系。

例如，以高斯函数作为损失函数，则可以对正态分布的噪音起到较好的降噪效果。若以

Laplace 线性函数作为损失函数，则可以对幅值较大的噪音和奇异点起到较好的降噪效果。
考虑到化工现场采集到的数据样本的随机性和不平稳性，本文设计一种新的鲁棒损失函数，

新的鲁棒损失函数分为三部分。第一部分用高斯函数作为损失函数，用来抑制符合高斯特征

的噪音；第二部分为ε 不灵敏区，在这个区域不惩罚小于ε 的偏差，使向量机的解具有稀疏
性；第三部分选用 Laplace损失函数，用来抑制较大的噪音和一些奇异点。具体新的鲁棒损
失函数表达式为： 
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           （18） 

其中 0 0ε δ≥ ≥, 。 

2.2  鲁棒小波ν -支持向量机 

给定训练样本数据集为 { }( , ) | 1, 2, ,l lT y l t= = Kx ，其中
n

l ∈ Rx 为特征提取后的输入

样本， ly 代表不同类。分类的任务就是构造最优平面 ( ) , ( )f bϕ= +x w x ，把属于不同类

的向量 lx 分开，其中w为参数向量，b为偏差量， ( )ϕ g 是将原始输入空间映射到一个高维

Hilbert特征空间的核空间映射函数。采用式（17）的小波核函数和（18）的鲁棒损失函数，

得到鲁棒小波ν -支持向量机（RWν -SVM），从而将构造最优平面 ( )f x 函数估计问题转化

为求解 RWν -SVM问题： 

21 1min    ( , , , )
2 2

T
emp empJ C R b C R b= + ⋅ +w w w             （19） 
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为支持向量的控制参数，ε 为管道大小的控制参数； * ( 1 ... )l l l tξ ξ =, , , 为保证了约束满足

的松弛变量； 1π 是表示松弛变量落在 *0 l l δξ ξ ε< <, 区间内的样本集， 2π 是表示松弛变量

落在
*

l lξ ξδε < , 区间内的样本集．式（19）的约束条件为： 

( ]
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∈
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                                   （20） 

其中 1 l l le = y bε ξ+ − + ⋅ + ≥w x ，
*

2 0l l le = y bε ξ+ + − ⋅ − ≥w x 。 

2.3  改进小波鲁棒ν -支持向量机 

在上述向量机的回归函数的求解过程中，如何选择恰当的参数b目前还没有有效的办
法，其精确确定比较困难，这直接导致向量机模型参数在寻优过程中消耗了大量迭代计算时

间，最终降低了整个模式分类的计算效率。为此，本文在建立最优化支持向量机模型的时候，

将参数b纳入最优化问题的原问题的求解中。 

引入 Lagrange乘子 *, , , , 0l l l lβ η η α α ≥ ，根据目标函数式（19）和约束条件式（20）建

立如下 Lagrange函数： 

* * * * * *
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分别对
*, , , l lb ε ξ ξw , 求偏导数，并令它们等于 0，可得 *
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= −∑ ，然后利用对偶原理和 KKT条件，可得原问题的对偶最优问题， 
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其 中 t tθ × 为 t t× 维 单 位 矩 阵 ， l p×K 是 以 ( , )l pK x x 为 元 素 的 矩 阵 ，

( , ) ( ), ( )l p l pϕ ϕ=K x x x x 。为加快上式求解速度，可用智能算法（遗传算法，粒子群算

法等）对参数 ( )C v a, , 进行辩识，所得最优解α 和 *α 代入回归估计函数 ( )f x ，核函数为

式（17）所示Mexican小波核函数，可得到支持向量机的输出： 
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其中 px ∈ x为输入样本数据的第 p个分量， '
px 为输入训练样本的第 p个分量。从上述

分析可知，通过在新模型中减少一个对偶问题的约束条件，使参数b将不出现在最终的决策
回归函数中，这样整个求解计算过程就无需对参数b进行辨识，从而加快了计算速度，提高
了计算效率。经过这个模型转换过程，使简化后的决策回归函数中不出现参数b。如此在最
优函数的寻优过程中，将省略对参数b的估计和计算，简化了计算流程，提高模式分类的计
算速度和效率。 

2.4  基于 IKFDA和 IRWν -SVM集成的多类分类算法 

根据上述结果，建立基于IKFDA和IRWν -SVM集成的多类分类算法： 

1）获取化工过程正常运行状态下的样本数据，用IKFDA方法离线提取正常样本数据的

非线性特征核主元； 

2）计算正常样本数据的 2T 或Q，并计算相应的控制限（对应于99%置信限）； 

3）获取故障状态下的数据作为训练样本，用IKFDA方法离线提取故障样本数据的非线

性特征核主元，并用该核主元离线训练IRWν -SVM，获得IRWν -SVM模型，对IRWν -SVM

求解，建立相应的多IRWν -SVM分类器； 

4）采集实时数据作为测试数据样本，用IKFDA方法在线提取实时样本数据的非线性特

征核主元； 

5）计算测试数据样本的 2T 或Q； 

6）判断测试数据 2T 或Q的控制限是否超过正常数据的控制限。若超过，则将测试数

据样本的核主元送入到多IRWν -SVM分类器，进行故障诊断和分类； 

7）输出故障信息。 

3   应用实例 

田纳西-伊士曼过程（Tenessee-Eastman Process，TEP）是一个典型的复杂多变量化工生
产过程，具有变量众多、强耦合、非线性且具有不确定性，是化工过程监测和控制领域的

Benchmark。本文以 TEP故障诊断问题为背景，对所研究的方法进行验证。TEP的流程是从
四种反应物中生产两种产品，另外还有一种添加物和一种副产品，生产过程包括 5个单元：
反应器、冷凝器、压缩器、分离器（闪蒸汽）和汽提塔，生产过程涉及 8 种成分，52 个观
测变量，其中 41个为测量变量（XMEAS1~XMEAS41），11个为控制变量（XMV1~XMV12），
21类故障（IDV1~IDV15）。仿真程序在Matlab R2007a平台中编制，运行环境为 Core(TM) 
i3-2120 CPU 3.30GHz、内存 2G个人计算机。 



 

 

表 1 IKFDA特征向量选取结果 
Table 1 The result of eigenvector selection with IKFDA 

步骤 IKFDA特征向量选取 分类正确率 均值差 10%拒绝域 

故障 1  0.983 078 13 0.004 287 0.002 438 
1 44, 50, 47, 1 

故障 2  0.945 484 38  0.044 353 0.015 333 

故障 1  0.980 681 25 0.046 957 0.005 249 6 
2 19, 50,47, 1, 10, 44 

故障 2  0.902 151 46  0.010 437 0.023 126 2 

故障 1  0.984 677 08 -0.000 84 0.013 970 4 
3 44, 50, 47, 1, 10 

故障 2  0.944 755 21 0.001 61 0.006 672 5 

故障 1  0.985 395 83 0.000 879 0.013 944 9 
4 44, 47, 1 

故障 2  0.968 708 33 0.023 454 0.006 162 3 

 
图 2  故障 1的Q 统计量过程监控图（P165，P124） 

Fig. 2 Process monitoring graph based on Q statistic of fault 1 

3.1  核主元分析 
数据采样间隔为 3分钟，总共运行 48个小时，共获得 960个数据。图 1为部分样本在

48 个小时期间采集到的观测值的曲线图，(a)和(b)分别为采集到的测量变量 XMEAS8 和
XMEAS10的观测值变化曲线。 

 

   
                  (a)                                                     (b) 

图 1  部分样本数据观测值变化曲线 

Fig. 1 Trend graph for part of samples from the real TEP process data 

TEP的故障类型分为 3种，分别为 0、1、2，其中 0表示正常工况，1和 2分别为故障
1和故障 2。小波核函数采用式（15）的Morlet小波核函数形式，采用离线计算方式通过 IKFDA

模型对不同样本组进行多次计算，确定小波核函数的核参数和主元数量。当核参数 4γ = 时，

IKFDA可以达到较好的降维效果。表 1显示了用 IKFDA模型分别对两类故障数据进行特征
提取并按特征值排序选取关键变量的步骤，其中 t-检验的拒绝域取 10%。 

由表 1 结果，进一
步计算累积方差贡献率

并以累积方差贡献率

>=90%为标准，确定核
主元数为 6（分别为
XMEAS19，XMV50、
XMV47 、 XMEAS1 、
XMEAS10和 XMV44），
相应的控制限为 21.46，
对应于 99%的置信限。
以故障 1 状态为例，在
故障 1状态下，获得 960
组测试数据用于过程在

线故障诊断，图 2对比了本文 IKFDA方法与 KFDA方法用于在线故障 1诊断的过程，图中
虚线表示控制限。 
从图 2可以看出，基于 IKFDA的化

工过程监控要优于传统的 KFDA方法。
在控制限确定的情况下，IKFDA方法的
误判率较低，基本上达到 100%的识别
率。相反，KFDA 方法的误判率较高，
有时还有无法判断故障的情况。因此，

本文提出的基于 NBM 和小波核函数的
IKFDA 模型可有效对 TEP 过程进行故



 

 

 
图 3 对不同变量的故障分类效果 

Fig. 3 The effect of fault classification to different variables 

表 2 故障诊断分类结果 

Table 2 The result of fault diagnosis and classification 
分类结果(100%) 诊断结果对比(诊断时间/s) 

故障类型 检验样本数量 
训练结果 测试结果 KFDA-RWν -SVM IKFDA-IRWν -SVM 

故障 0 100 100 100 90(30.2) 100(15.7) 

故障 1 100 96.3 95 90(35.6) 95(18.4) 

故障 2 100 93.3 85 75(35.9) 85(18.8) 

障诊断。根据各类型样本数据的统计量变化，判断生产过程是否出现故障，如果出现故障，

可进一步通过支持向量机对故障进行识别分类。 
 

3.2  多类 RWν -SVM故障诊断 
每个变量在每一种状态下各取 30 组数据样本，经 IKFDA 主元分析后得到 180 组数据

样本用于支持向量机训练和测试，180组训练数据样本中 6个核主元的样本数分别为 30。支
持向量机的分类方式为“1对多”算法，为此需建立 3个向量机，分别为 SVM1~SVM3。其
中用于 SVM1训练的样本为 30个（1~30），测试样本 29个（31~59）；用于 SVM2训练的
样本为 36个（60~95），测试样本为 45个（96~130）；用于SVM3训练的样本为 24个（131~154），
测试样本为 26个（155~180）。选择式（16）的Mexican母小波函数为核函数，经对比分析，

当 10000C = ， 0.9ν = ， 4γ = 时能达到较好的分类效果。图 3 显示了对测试变量的分类

效果。 
从图 3可以看出，整个分类过程只有 3个点
的预测分类结果和实际分类不同，分类的正

确率达到了 98.33%。为了进一步验证本文提
出的基于 IKFDA的 RWν -SVM的有效性，
利用 TEP 过程已知故障的检验样本进行验
证，每种状态取 100个样本，共形成 300个
测试样本，同时用标准 RWν -SVM 和本文

提出的 RWν -SVM 方法进行测试和对比，

结果如表 2所示： 
由表 2 可以看出，本文提出的基于

IKFDA和 IRWν -SVM集成方法的诊断结果
与普通的基于KFDA的RWν -SVM相比较，
本文提出的方法具有更高的故障识别率，其

诊断性能也优于标准 RWν -SVM。另外，本文提出的基于 IKFDA和 IRWν -SVM的诊断方
法在故障诊断

的计算时间

上，也比普通

RW ν -SVM
的计算时间

短，基本上，

在识别率大致

相同的情况

下，本文提出的 IRWν -SVM的训练速度比标准 RWν -SVM的训练速度快 2-3倍，这得益
于本文在建模过程中，分别对 KFDA和 RWν -SVM模型进行了优化，特别是在样本数量比
较大时，计算速度的优势尤为明显，这对实时在线故障诊断是非常关键的，也正是本文所提

出方法的关键所在。 
4   结论 
本文针对化工过程变量多，相互关系复杂，不易进行在线实时故障诊断的实际问题，提

出基于改进的 KFDA 核主元分析和结合鲁棒损失函数和小波核函数的多支持向量机的故障
诊断模型，模型具有以下特点： 

1）结合了核函数主元分析与多支持向量机技术各自的优点，所建故障诊断模型具有适



 

 

应小样本、学习能力强的特点。 
2）对 KFDA方法和支持向量机模型进行了改进，降低核主元分析过程中样本数据的维

数，减少了求解支持向量机过程所需估算参数的数量，缩短了故障诊断计算时间，利于实际

使用。 
3）对样本数据的测试和预测结果显示，本文所建立的模型具有泛化能力好，抗噪性强

的特点，能快速反应化工生产过程故障的出现，在化工过程的监控领域具有较强的使用前景

和应用价值。 
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