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摘　要　　为了有效地对多工况数据进行检测，提出基于密度空间支持向量机（ＳＶＭ）的多工况过程故障检测方
法。运用局部概率密度方法对多工况数据进行预处理，消除多工况数据对过程故障检测特性的影响。在密度空

间，运用正常数据和故障数据训练ＳＶＭ模型获得权重向量和位移。把校验数据和测试故障数据作为ＳＶＭ模型
的输入，对其进行监视和检测。将该方法运用于田纳西—伊斯曼（ＴｅｎｎｅｓｓｅｅＥｓａｔｍａｎ）多工况过程，仿真结果表
明，对某些故障ＰＣＡ和ＫＰＣＡ的检测效果较好，而对于某些故障ＳＶＭ的检测效果较好。ＳＶＭ的平均故障检测率
优于ＰＣＡ和ＫＰＣＡ。因此，不同的方法适用于不同类型的故障。
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０　引　言

在大数据背景下工业智能化时代已经到来，对

于复杂工业过程而言，故障及时有效的诊断不仅关

乎工业企业的经济利益，也关乎到工厂工人的生命

安全，因此，对工业背景下的故障诊断也提出了更高

的要求。在工业过程领域，故障诊断与检测是生产过

程的重要环节，为了有效提高控制系统故障检测性能，

基于数据驱动的检测方法被国内外学者深入研究和应

用。由于该方法只需要在实际工业生产过程中获取历

史数据，通过数据建立监测模型，从而得到了广泛的

关注。

工业生产技术水平不断发展的今天，国内外学者

对故障诊断和故障检测技术的研究越来越深入，多元

统计分析以其独特的优势被广泛认可。主元分析

（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）作为工业过程中
对故障进行诊断和检测的最基础手段，一直发挥着重

要作用，被广泛应用在多种场景，同时也衍生出多种新

的故障检测方法［１－７］。ＰＣＡ作为多元统计分析方法的
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一种，处理的数据需要满足高斯、线性分布的前提假

设。ＰＣＡ通过求得主元变量，将大量且复杂的数据投
影到低维空间，保留主要数据，降低维数，方便计算，从

而得到主元模型和统计控制限。由于算法自身在处理

非线性时存在不足，导致检测结果不佳。为了改善

ＰＣＡ的不足，核主元分析（ＫｅｒｎｅｌＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）［８］被提出，在一定程度上扩大了 ＰＣＡ
的使用范围。对非线性数据，ＫＰＣＡ中核函数的优势
就体现出来了，在低维空间中，样本分布呈现非线性，

无法对其处理，需将数据映射到高维空间，去除数据非

线性，然后运用ＰＣＡ进行降维。由于 ＫＰＣＡ鲁棒性较
差，泛化能力不强，在解决多工况问题方面仍存在局

限性。

支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）［９－１０］

以其稳健的数学基础、强大的泛化能力和解决各种分

类问题方面的诸多优势使其成为机器学习中的经典算

法。早在１９９９年，支持向量机便由Ｖａｐｎｉｋ提出［１１］，后

因被国内外学者广泛研究学习而发展起来。ＳＶＭ在
进行分类任务时具有独特的优势，这使其成为机器学

习的主流技术。在处理多工况过程时，数据会出现非

高斯性等问题，本文将多工况问题转换为单工况问题。

为了使多工况数据变成单工况，并且使其近似服从高

斯分布，达到满意的检测效果，本文结合局部概率密度

方法，运用支持向量机算法对多工况过程进行过程监

视。本文尝试将鲁棒性较好的 ＳＶＭ的分类特性用在
故障诊断中，达到分离正常样本和故障样本的目的，从

而提高过程监视性能的目的。

１　模　型

１．１　支持向量机
ＳＶＭ方法在解决数据集规模相对较小或样本非

线性问题方面具有许多优点。ＳＶＭ算法在面对多工
况过程时，往往会面临着众多非线性数据，由于非线性

数据无法处理，需要将其投影到高维空间，去除数据

非线性，建造最大分离超平面，使得数据能够进行有

效分类。由于分离平面是基于支持向量构造的，所以

ＳＶＭ是解决高维问题的一种很好的解决方案。同时
引入内核函数代替非线性映射，也避免了许多未解决

的问题。

给定一个训练样本集，该训练样本集可表示为Ｄ＝
｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｍ，ｙｍ）｝，ｙｉ∈｛－１，＋１｝，在
该样本训练集空间中找到一个最大分离超平面，把类

别不同的样本有效分开，这是分类学习最基本的思想。

分离给定数据分类的超平面如下：

ｗＴｘ＋ｂ＝０ （１）
式中：ｗ＝（ｗ１；ｗ２；…；ｗｄ）是权重向量；ｂ是位移项。

假如超平面（ｗ，ｂ）能将训练样本正确分类，那么
对于（ｘｉ，ｙｉ）∈Ｄ，若ｙｉ＝＋１，则有ｗ

Ｔｘｉ＋ｂ＞０；若ｙｉ＝

－１，则有ｗＴｘｉ＋ｂ＜０。令

ｗＴｘｉ＋ｂ≥＋１　ｙｉ＝＋１

ｗＴｘｉ＋ｂ≤－１　ｙｉ{ ＝－１
（２）

欲找到有最大间隔的超平面，也就是要找到满足

式（２）中的参数ｗ和ｂ，使得间隔γ最大，即：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ

１
２ ｗ

２ （３）

ｓ．ｔ．ｙｉ（ｗ
Ｔｘｉ＋ｂ）≥１，ｉ＝１，２，…，ｍ

为了求解式（３），需要将其转化为“对偶问题”，用
拉格朗日乘法求解，则该问题的拉格朗日函数为：

Ｌ（ｗ，ｂ，α）＝１２ ｗ
２＋∑

ｍ

ｉ＝１
αｉ（１－ｙｉ（ｗ

Ｔｘｉ＋ｂ））

（４）
式中：αｉ≥０且 α＝（α１；α２；…；αｍ）。令 Ｌ（ｗ，ｂ，α）对
ｗ和ｂ的偏导为零可得：

ｗ＝∑
ｍ

ｉ＝１
αｉｙｉｘｉ （５）

０＝∑
ｍ

ｉ＝１
αｉｙｉ （６）

通过求解，得到该模型为：

ｆ（ｘ）＝ｗＴｘ＋ｂ＝∑
ｍ

ｉ＝１
αｉｙｉｘ

Ｔ
ｉｘ＋ｂ （７）

假设样本出现了非线性数据，需要通过非线性映

射φ（ｘ）投影到高维空间。分离超平面在高维空间中
所对应的模型表示为：

ｆ（ｘ）＝ｗＴφ（ｘ）＋ｂ （８）
为了避免高维运算，引入核函数：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝（φ（ｘｉ），φ（ｘｊ））＝φ（ｘｉ）
Ｔφ（ｘｊ） （９）

通过核函数计算可得：

ｆ（ｘ）＝ｗＴφ（ｘ）＋ｂ＝∑
ｍ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ（１０）

因此，ＳＶＭ在对数据进行分类时，无论线性还是
非线性，ＳＶＭ都可以将其有效转化，进而高效准确地
对数据分类。

运用正常数据和故障对ＳＶＭ进行训练，获得权重
向量ｗ和位移ｂ。建立模型之后，ＳＶＭ能学习正常数
据和故障数据的特性，从而将数据正确分类。将测试

数据输入模型，通过超平面的划分，正常数据划分成一

类，定义为标签０；故障数据划分成另一类，定义为标
签１。
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１．２　基于密度空间ＳＶＭ的多工况过程故障检测
ＰＣＡ、ＫＰＣＡ和ＳＶＭ算法适用于单工况的过程故

障检测，然而工业过程通常包含多个工况，如果这些算

法直接应用于多工况过程，其监视和检测性能就会下

降。为了改进多工况过程故障检测性能，本文首先利

用局部概率密度方法［１２－１３］将多工况数据处理成单工

况数据，然后应用ＳＶＭ进行过程监视与检测。基于密
度空间ＳＶＭ的多工况过程故障检测具体步骤如下：

（１）收集正常运行的历史数据集：
Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ］

Ｔ∈Ｒｍ×ｎ

（２）对历史数据集Ｘ标准化后得到矩阵Ｘ１。
（３）运用式（１１）计算Ｘ１的局部概率密度矩阵。

ｐ^（ｘｉ）＝
１
ｋ ∑ｘｊ∈ｋＮＮ（ｘｉ）

Ｋ ｄ（ｘｉ，ｘｊ）
ｄ（ｘｊ，ｘ

ｋ
ｊ

{ }
）

（１１）

式中：Ｋ（·）为高斯核函数；ｘｉ是Ｘ１的样本；ｋＮＮ（ｘｉ）＝

｛ｘ１ｉ，ｘ
２
ｉ，…，ｘ

ｋ
ｉ｝是ｘｉ的ｋ近邻域，ｘｉ

ｋ表示ｘｉ的第ｋ个最
近邻。

（４）运用正常和故障数据训练 ＳＶＭ模型获得权
重向量和位移，然后把测试数据送入ＳＶＭ进行分类。

２　仿真结果与分析

２．１　ＴＥ多工况过程
ＴｅｎｎｅｓｓｅｅＥｓａｔｍａｎ（ＴＥ）过程仿真平台已成为国际

上通用的工业过程模型仿真平台［１４－１７］，在故障检测和

诊断领域被国内外学者广泛使用。ＴＥ过程变量非常
多，其工业过程也很复杂，其中２个气液放热反应会产
生２种主产品，此外，还与５个主要操作单元等共同组
成ＴＥ过程。ＴＥ过程模拟有２１种预编程故障，丰富多
样的故障类型能够真实反映实际工业工程中的众多问

题。改变该过程中产物Ｇ和Ｈ的比例，可以对其进行
各种操作模式。由于多工况过程具有不稳定性，受各

种变量影响较大，所以采用多种控制策略来解决该问

题。本文采用的是分散控制，由 Ｒｉｃｋｅｒ提出，可从文
献［１８］提供的网站上下载其仿真代码。本文只对该
过程中的工况１和工况３进行研究。

２．２　仿真结果
ＰＣＡ和ＫＰＣＡ中的１２００个训练数据样本是从ＴＥ

过程的工况１和工况３中选取的，此外，还需选取４００
个正常数据作为校验数据。由于 ＳＶＭ模型需要训练，
故选取８００个故障数据和４００个正常数据作为 ＳＶＭ
的训练数据。选取工况１和工况３中的故障１－故障

５、故障７－故障１０为测试故障类型。测试故障数据
集是在工况１和工况３中每个故障类型下各选取４００
个样本组成。对ＴＥ多工况过程的９个故障，运用局部
概率密度进行预处理，并使用 ＰＣＡ、ＫＰＣＡ和 ＳＶＭ算
法分别对测试数据进行故障检测。

表１表示ＴＥ多工况过程中影响每个故障的主要
变量。使用ＰＣＡ进行降维，通过ＳＰＥ贡献图得出每个
故障的主要影响变量。根据相关变量，可以分析每个

故障产生的原因。

表１　每个故障的主要影响变量

故障 变量

１ ４８

２ ４９

３ ２１

４ １

５ ２４

７ ４８

８ ３７

９ １８

１０ ９

图１是正常数据和故障 １中变量 ４８的序列图。
可以看出，变量４８在测试数据集中有明显的阶跃型变
化，对这种明显的故障变化，ＰＣＡ和ＫＰＣＡ很容易检测
出来。图２为３种算法对校验数据和故障１的检测效
果图，其中ＰＣＡ和ＫＰＣＡ的故障检测率都为１００％，具
有非常好的检测效果。采用 ＳＶＭ方法对校验和故障
数据进行分类，若分类标签为０，则表示正常数据；反
之，若分类标签为１，则为故障数据。就大多数故障数
据而言，ＳＶＭ能够正确地对其进行分类且故障检测率
为９８．１２％，检测效果与ＰＣＡ和ＫＰＣＡ相似。在故障１
的检测中，ＰＣＡ和ＫＰＣＡ统计量比ＳＶＭ更敏感。对于
变量变化比较明显的故障，许多方法故障检测都很好。

图１　故障１中变量４８
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（ａ）ＳＰＥＰＣＡ （ｂ）Ｔ２ＰＣＡ

（ｃ）ＳＰＥＫＰＣＡ （ｄ）Ｔ２ＫＰＣＡ

（ｅ）ＳＶＭ
图２　３种方法对故障１的检测图

图３为正常数据和故障４中变量１的序列图，其
图中故障数据的波动范围略大于正常数据，属于微小

型故障。图４为３种方法对校验数据和故障４的检测
图。由于故障数据波动范围略大于正常数据，ＰＣＡ和
ＫＰＣＡ对该类故障检测不敏感，因此检测效果非常差，
故障检测率也仅有４１．５％和１１．６３％。ＳＶＭ对该故障
的故障检测率为９７．７５％，由于训练数据集中包含故
障样本，ＳＶＭ模型在训练时会学习到该种故障的变化
并将其正确分类，因此，ＳＶＭ模型对故障样本的分类
准确性高于ＰＣＡ和ＫＰＣＡ。

图３　故障４中变量１

（ａ）ＳＰＥＰＣＡ （ｂ）Ｔ２ＰＣＡ

（ｃ）ＳＰＥＫＰＣＡ （ｄ）Ｔ２ＫＰＣＡ

（ｅ）ＳＶＭ
图４　３种方法对故障４的检测图

图５为正常数据和故障 ９中变量 １８的序列图。
故障９的变量１８属于脉冲型故障，波动范围明显大于
正常数据集。正常数据的波动范围在０．２至１．２之
间，而故障发生时数据波动范围在０至１．６之间。图６
为３种方法对校验数据和故障 ９的检测图。分析可
知，ＰＣＡ在检测故障时，ＳＰＥ统计量的波动幅度较大，
部分数据未超出９９％控制限，故障检测率为６８％，而
ＫＰＣＡ的ＳＰＥ检测指标的故障检测率为１００％，相比之
下，ＫＰＣＡ算法更适合于该故障的检测，检测效果更
好。ＫＰＣＡ通过核函数将将低维空间的数据投影到高

维空间上，对这种变化的特征提取效果好。ＳＶＭ的故

障检测率为９５．２５％，对于大部分数据都能做到正确

分类，而有些数据不能正确区分的主要原因是特征提

取不够有效和合理，使得ＳＶＭ分类不能很好地识别故

障的特征。因此，与 ＫＰＣＡ方法相比，ＳＶＭ的故障检

测率较低。
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图５　故障９中变量１８

（ａ）ＳＰＥＰＣＡ （ｂ）Ｔ２ＰＣＡ

（ｃ）ＳＰＥＫＰＣＡ （ｄ）Ｔ２ＫＰＣＡ

（ｅ）ＳＶＭ
图６　３种方法对故障９的检测图

对ＴＥ多工况过程的９种故障，运用误报率和故障
检测率来衡量算法的优越性。表２是３种算法对校验
数据的检测结果对比。可以看出，ＫＰＣＡ的Ｔ２指标的误
报率最低，ＳＶＭ的误报率低于ＰＣＡ和ＫＰＣＡ的ＳＰＥ指
标，高于ＫＰＣＡ的Ｔ２指标，但是ＳＶＭ的误报率是可以接
受的。表３是３种算法对故障数据的检测率结果对比。
通过表３可知，对故障１、故障２和故障７，ＰＣＡ的检测
效果优于 ＫＰＣＡ和 ＳＶＭ。对故障 ９和故障 １０，ＫＰＣＡ
的检测效果优于ＰＣＡ和ＳＶＭ。ＳＶＭ对故障３－故障５
和故障８的故障检测率要明显高于 ＰＣＡ和 ＫＰＣＡ。
ＳＶＭ的平均故障检测率最高，这表明ＳＶＭ具有较强的

鲁棒性和泛化能力。综上所述，不同算法适用于不同

类型的故障。

表２　三种算法的校验数据检测结果对比

检测类别
ＰＣＡ ＫＰＣＡ

ＳＰＥ Ｔ２ ＳＰＥ Ｔ２
ＳＶＭ

误报率／％ ２．７５ ２．７５ ３．２５ ０．５ ２．２５

表３　三种算法的故障检测结果对比（％）

故障
ＰＣＡ ＫＰＣＡ

ＳＰＥ Ｔ２ ＳＰＥ Ｔ２
ＳＶＭ

１ １００ ９７．００ １００ ０ ９８．１２

２ １００ ７１．１３ １００ ４７．８８ ９６．２５

３ ２．００ ２．２５ ３．８８ ０．７５ ４３．００

４ ２５．８７ ４１．５０ １１．５０ １１．６３ ９７．７５

５ ３３．３８ ２５．５０ ５０．７５ ０．２５ ６４．８８

７ １００ ９９．３８ １００ ２．３８ ８６．５０

８ ４．３８ １．７５ ５．００ １．００ ３４．３８

９ ６８．００ ６．７５ １００ １５．００ ９５．２５

１０ ６６．８８ ２４．１３ ９１．８８ ２２．５０ ８９．００

平均故障

检测率
５５．６１ ４１．０４ ６２．５６ １１．２７ ７８．３５

３　结　语

本文提出一种基于密度空间支持向量机的多工况

过程故障检测方法。引入局部概率密度函数将多工况

数据转化为单工况数据，消除多工况和非高斯特性。

在此基础上运用 ＰＣＡ、ＫＰＣＡ和 ＳＶＭ分别进行故障检
测。在实际的 ＴＥ多工况工业数据中，运用本文方法
对该过程进行监视和检测，由仿真结果可知，３种算法
分别适用于不同的故障类型，在平均故障检测率上

ＳＶＭ的检测效果更好，验证了ＳＶＭ的有效性以及独特
优越性。
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