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【摘　 要】 　 为提高对化工过程中常见故障的检测能力，保证化工过程平稳可靠运行，基于历史故障

数据信息和核主成分分析法（ＫＰＣＡ），提出一种利用历史故障数据加权的新型故障检测方法，即记

忆加权核主成分分析法（Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ）。 首先，根据 ＫＰＣＡ计算正常数据和历史故障数据的核主成分

（ＫＰＣ），对比构建的指标选择出能够突出故障信息的 ＫＰＣ，并利用求取的加权矩阵突出故障信息，
构建新的统计量，进而建立基于 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ方法的在线故障检测模型；然后，利用 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 方法，
将检测不同常见故障的 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 方法并行处理，提出一种能够高精度检测常见故障的并行

ＷＫＰＣＡ故障检测策略；最后，采用田纳西伊斯曼（ＴＥ）化工过程数据仿真验证文中所提方法。 结果

表明：所提方法在测试数据中平均准确检测率为 ８２􀆰 ２５％，远高于对比方法，在故障检测上更有优

势；同时，由于 ＫＰＣ的选择引入了故障信息，检测的故障数据与正常数据在统计量上区分明显。
【关键词】 　 记忆加权核主成分分析（Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ）；　 核主成分分析（ＫＰＣＡ）；　 化工过程；　 核密度

估计（ＫＤＥ）；　 故障检测
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０　 引　 言

　 　 近年来，随着过程工业的快速发展，各种装备集

成化水平不断提高，过程工业装备的维修、检测变得

更加困难，并且，由于过程工业体量大，不同工序间

的联系密切，任何微小的故障都会对系统产生不可

挽回的影响。 因此，过程工业的安全性和可靠性理

应放在首要位置［１］。 为保证过程工业的稳定运行，
提高过程工业故障检测能力就显得尤为重要。 目

前，故障检测研究可分为 ３大研究方向：基于数据驱

动的故障检测［２－３］、基于模型的故障检测［４］和基于

知识的故障检测［５］。 随着工业信息化水平和存储

技术的提高，获得的工业数据逐渐变多，为基于数据

驱动的故障检测方法的研究奠定基础。
多元统计分析方法中最典型的是主成分分析法

（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ） ［６］，该方法利

用降维的方式提取数据中的关键信息，主要用于处

理线性、静态、高斯分布数据。 为弥补 ＰＣＡ 方法的

不足，学者们在 ＰＣＡ 方法基础上改进出一系列方

法，如 Ｋｕ Ｗｅｎｆｕ 等［７］ 提出动态 ＰＣＡ 法 （ Ｄｙｎａｍｉｃ
ＰＣＡ，ＤＰＣＡ），通过增加增广矩阵提高数据的动态特

性；Ｌｅｅ 等［８］提出核 ＰＣＡ 法（Ｋｅｒｎｅｌ ＰＣＡ，ＫＰＣＡ），
通过引入核函数将数据投影到更高维空间，将非线

性数据转化为线性数据，然后，再利用 ＰＣＡ 方法提

取数据信息； Ｒａｖｅｅｎｄｒａｎ 等［９］ 提出概率 ＰＣＡ 法

（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ＰＣＡ， ＰＰＣＡ），解决了工业数据缺失

问题。 上述方法的应用条件都在逐步接近实际工业

数据特点，使故障检测更加准确、快速［１０］，但是，现
有研 究 常 利 用 累 计 百 分 比 方 差 （ Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ
Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｖａｒｉａｎｃｅ， ＣＰＶ） （又称为累计方差贡献

率）来选取数据特征，存在故障信息被覆盖的可能。
过程工业大多是复杂的往复过程，存在一些经

常出现的故障，对应的故障数据也较容易获取［１１］，
这些数据包含的故障信息可为建立更有针对性的故

障检测模型提供参考，达到更精确的故障检测，因
此，利用故障数据建立故障检测模型是必要的。 近

年来，为解决故障信息被覆盖的问题，Ｊｉａｎｇ Ｑｉｎｇｃｈａｏ
等［１２］提出加权 ＰＣＡ，根据监测统计量的变化率选取

合适的主成分加权，但是没有利用历史故障信息，对
异常信息突出能力有限，且主要针对线性过程。 为

解决非线性问题，Ｊｉａｎｇ Ｑｉｎｇｃｈａｏ 等［１３］又提出加权

ＫＰＣＡ，求取滑动窗口内在线数据中不同主成分对

应的概率密度，将与正常数据概率密度差距大的主

成分加权，实现突出故障信息，该方法同样也缺少对

故障信息的利用。 Ｔａｏ Ｙａｎｇ 等［１４］提出一种动态加

权 ＰＣＡ（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｗｅｉｇｈｔ ＰＣＡ， ＤＷＰＣＡ），引入历史

故障信息，利用故障信息对检测过程加权，提高对线

性故障的检测能力，但对非线性过程故障检测能力

提高不大。
鉴于此，笔者拟基于 ＫＰＣＡ方法，利用历史故障

信息，提出一种在线数据故障检测的记忆加权

ＫＰＣＡ法（Ｍｅｍｏｒｙ⁃Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＫＰＣＡ， Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ）；该
方法中的新统计量控制限由核密度估计 （ Ｋｅｒｎｅｌ
Ｄｅｎｓｉｔｙ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ， ＫＤＥ） ［１５］ 求出；然后通过 Ｍ⁃
ＷＫＰＣＡ方法构成的不同故障检测模型并行组合，
提出一种并行 ＷＫＰＣＡ 策略；最后，将 ＰＣＡ、ＫＰＣＡ、
ＤＷＰＣＡ方法和本文提出的方法进行对比，分别应

用于田纳西 －伊斯曼 （ Ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ Ｅａｓｔｍａｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ，
ＴＥ）化工过程故障检测，以期为化工过程工业故障

检测方法的研究提供新思路。

１　 ＫＰＣＡ 法

　 　 ＫＰＣＡ是一种针对非线性数据的降维方法，该
方法主要通过将观测数据投影到高维空间（ ϕ：ℝ ｙ

·９６１·
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→ ℝ ｚ，ｙ ＜ ｚ，ϕ表示高维投影的过程，ℝ ｙ 为 ｙ 维空

间，ℝ ｚ 为 ｚ 维空间），利用 ＰＣＡ 方法提取数据中的

非线性特征。 给定一组正常训练样本 Ｘｎ ∈ ℝ ｎ×ｍ，
其中， Ｘｎ ＝ ［ｘ１，ｘ１，…，ｘｎ］ Ｔ， ｎ 为样本容量，ｍ 为数

据特征量，将数据投影到高维空间 Ｈ 中，求取投影

空间中数据的协方差矩阵 ＣＨ，公式如下：

ＣＨ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ϕ（ｘｉ）ϕ（ｘｉ） Ｔ （１）

式中 ϕ（ｘｉ） 为映射空间中的第 ｉ 个样本。
通过构造的核函数，求取数据的核矩阵 Ｋ，计算

核矩阵的特征值 λ ｉ ＞ ０（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） 和特征向量

αｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） ，核函数采用径向基核函数（核参

数常取值为 ｒ×ｍ，ｒ 为常数［１６］），将特征值按从大到

小排列，保留前 ｋ（ｋ≤ ｎ） 个特征值 （λ１ ≥ λ２ ≥…
≥ λｋ） 及其对应的特征向量，计算如下：

∑
ｋ

ｉ ＝ １
λ ｉ ／∑

ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉ × １００％ ≥ ＣＰＶ （２）

　 　 将特征向量归一化，即 α ｉ ＝ αｉ ／ λ ｉ （ ｉ ＝ １，２，
…，ｎ） ，在高维空间 Ｈ 中将测试数据 ｘ 投影在特征

向量上，得分向量 ｔｄ（ｄ ＝ １，２，…，ｋ） 计算如下：

ｔｄ ＝ 〈ν ｄ，ϕ（ｘ）〉 ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
α ｄ

ｉ 〈ϕ（ｘｉ），ϕ（ｘ）〉 ＝ Ｋα ｄ

（３）
　 　 上述核矩阵 Ｋ 需要进行中心化，中心化计算公

式如下：

Ｋ
～
＝ Ｋ － １

ｎ
ｖｎＫ －

１
ｎ
Ｋｖｎ ＋ １

ｎ２
ｖｎＫｖｎ （４）

式中： Ｋ
～

为中心化后的核矩阵； νｎ∈ℝ ｎ×ｎ 表示 ｎ 维

元素全为 １的方阵。
基于 ＫＰＣＡ方法的故障检测需要建立数据的统

计量及其控制限，常用的统计量有 Ｔ２ 统计量和平方

预测误差（Ｓｑｕａｒｅｄ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｅｒｒｏｒ，ＳＰＥ），也称 Ｑ统

计量，２种统计量定义如下：
Ｔ２ ＝ ［ ｔ１，ｔ２，…，ｔｋ］Λ

－１［ ｔ１，ｔ２，…，ｔｋ］ Ｔ

ＳＰＥ ＝ ‖ϕ（ｘｉ） － ϕｋ（ｘｉ）‖ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｔ２ｉ －∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｔ２ｉ
（５）

式中 Λ ＝ ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，λｋ） 为保留的特征值组成

的矩阵。
上述 ２种统计量的置信限（控制限）计算如下：

Ｔ２α ＝ ｋ（ｎ２ － １）
ｎ（ｎ － ｋ）

Ｆα（ｋ，ｎ － ｋ）

ＳＰＥα ＝ ｃχ２（ｈ）
（６）

式中： ｈ ＝ ２ｑ２ ／ ｂ，ｃ ＝ ｂ ／ （２ｑ） ，其中，ｑ，ｂ 分别为训练

数据 ＳＰＥ统计量的均值和方差；α 为显著性水平，取
０． ０１； Ｆα（ｋ，ｎ － ｋ） 为自由度为 ｋ 和 ｎ－ｋ 的 ｆ分布的

置信度为 １－α 的分位点。

２　 基于改进方法的故障检测模型

２􀆰 １　 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ

　 　 基于 ＫＰＣＡ的故障检测是根据特征值累计方差

贡献率选择核主成分（Ｋｅｒｎｅｌ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，
ＫＰＣ），可最大程度保留数据信息，但不能保证包含

故障信息最多，而且过多与故障无关信息可能会掩

盖故障信息，导致准确检测率下降。 针对这一问题

提出一种基于历史故障数据的 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 方法，该
方法通过提取历史故障数据中的故障信息，利用这

些信息作为参考选取故障信息突出的 ＫＰＣ，从而构

建更 容 易 突 出 故 障 的 模 型，提 高 检 测 准 确 率

（Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｐｒｅｃｉｓｅ Ｒａｔｅ， ＤＰＲ）。
ＫＰＣＡ方法在选取 ＫＰＣ 上没有刻意关注故障

信息，而是根据包含数据信息量选择 ＫＰＣ。 事实

上，当出现故障时，故障数据和正常数据在某些核主

成分对应的统计量上表现出较大区别，因此，根据统

计量上的差异，选择更有利于突出故障的 ＫＰＣ。 在

此考虑下，提出利用新的权重矩阵Ｗｆ 替代 ＫＰＣＡ方

法中的特征值矩阵 Λ ，实现加权故障。 首先根据给

定正常数据 Ｘｎ∈ℝ ｎ×ｍ ，故障数据 Ｘ ｆ∈ℝ ｎ×ｍ ，权重

值计算公式如下：

Ｗ
～
ａｆ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ Ｔ

～ ２
ａ，ｉ － Ｔ２ａ，ｉ ）

ｎ

Ｗａ
ｆ ＝

Ｗ
～ ａ
ｆ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｗ
～ ａ
ｆ

（７）

式中： Ｗ
～ ａ
ｆ 为第 ａ 个核主成分对应的权重值， Ｗａ

ｆ ∈

［０，１］ ； Ｔ
～ ２

ａ，ｉ 为故障数据中第 ｉ 个样本对应的第 ａ
个核主成分的 Ｔ２ 统计量， ａ ＝ １，２，…，ｍ ； Ｔ２ａ，ｉ 为正

常数据中第 ｉ 个样本对应的第 ａ 个核主成分的 Ｔ２

统计量，其中， Ｔ２ａ，ｉ ＝ ｔａ，ｉΛ
－１
ａ，ｉ ｔＴａ，ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） 。

∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｗｉ
ｆ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｗｉ
ｆ

× １００％ ≥ ε （８）

式中 ε 为权重值累计方差贡献率。

·０７１·
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根据权重矩阵 Ｗｆ 构建新的 Ｔ２ｆ 统计量，具体计

算如下：
Ｗｆ ＝ ｄｉａｇ（Ｗ１ｆ ，Ｗ２ｆ ，…，Ｗｋ

ｆ ）
Ψｆ ＝ ｔ１，ｔ２，…，ｔｋ[ ]

Ｔ２ｆ ＝ ΨｆＷ
－１
ｆ ΨＴ

ｆ

（９）

式中：Ｗｆ∈ℝ ｋ×ｋ 为权重矩阵；Ψｆ∈ℝ ｎ×ｋ 为得分向

量矩阵，该矩阵是根据权重矩阵对得分向量 ｔｉ（ ｉ ＝
１，２，…，ｋ） 重新排列和选择得到； Ｔ２ｆ 为重新构建的

Ｔ２ 统计量。
Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ方法的故障检测流程分为离线和在

线 ２个阶段，具体流程如图 １所示，离线阶段主要是

离线建模，在线阶段主要是在线检测，接下来详细介

绍这 ２部分的具体步骤：
１） 离线阶段。 ①将获取的正常数据均分为

２部分，分别为 Ｘｎ１
∈ℝ ｎ１×ｍ，Ｘｎ２

∈ℝ ｎ２×ｍ ，历史故障

数据 Ｘ ｆ ∈ℝ
ｎｆ×ｍ ，其中 ｎ１、ｎ２、ｎｆ 分别为样本容量，ｍ

为数据特征量。 根据正常数据 Ｘｎ１
分别对正常数据

和故障数据标准化，即 Ｘ－ ｉ，ｊ ＝
Ｘ ｉ，ｊ － μ ｊ

σ ｊ
，其中 μ ｊ ＝

１
ｎ１
∑
ｎ１

ｉ ＝ １
Ｘｎ１

ｉ，ｊ 和 σ ｊ ＝
１

ｎ１ － １
∑
ｎ１

ｉ ＝ １
（Ｘｎ１

ｉ，ｊ － μ ｊ） ２ ，Ｘ ｉｊ 表示矩

阵的第 ｉ 行 ｊ 列对应的元素，标准化后的数据为 Ｘ－ ｎ１
，

Ｘ－ ｎ２
，Ｘ－ ｆ ；②根据正常数据 Ｘ－ ｎ１

计算核矩阵 Ｋｎ１
，其中

矩阵元素为 Ｋ ｉ，ｊ ＝ ｅｘｐ －
｜ ｜ ｘｉ － ｘ ｊ ｜ ｜ ２

σ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （ｘｉ、ｘ ｊ 分别

为正常数据 Ｘ－ ｎ１
中第 ｉ 条样本和第 ｊ 条样本），对核

矩阵 Ｋｎ１
进行中心化处理可以得到 Ｋ

～
ｎ１
＝ Ｋｎ１

－
１
ｎ１
ｖｎ１

Ｋｎ１
－ １
ｎ１
Ｋｎ１

ｖｎ１
＋ １
ｎ２１
ｖｎ１

Ｋｎ１
ｖｎ１
，其中， ｖｎ１

∈ℝ ｎ１×ｎ１

表示 ｎ１ 维元素全为 １的方阵。 ③根据步骤②，求取

矩阵
１
ｎ１
Ｋ
～

ｎ１
的特征值 λ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ１） 和特征向量

αｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ１） ，对特征向量进行归一化处理得

到 α ｉ ＝
αｉ

λ ｉ

（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ１） ；④根据步骤③和式

（５），计算正常数据 Ｘ－ ｎ１
对应的统计量 Ｔ２ａ 和故障数

据 Ｘ－ ｆ 对应的统计量 Ｔ
～ ２

ａ ，根据式（７）计算出权重值

Ｗａ
ｆ（ａ ＝ １，２，…，ｎ１） ； ⑤ 根 据 权 重 矩 阵 Ｗｆ ＝

ｄｉａｇ（Ｗ１ｆ ，Ｗ２ｆ ，…，Ｗ
ｎ１
ｆ ） 通过权重值的累计方差贡献

率 ε，求取核主元个数 ｋ；⑥通过式（９）计算正常数

据 Ｘ－ ｎ２
的统计量 Ｔ

～ ２
ｆ ，利用 ＫＤＥ 方法计算出控制限

Ｔ
～ ２
ｆ，ｌｉｍ 。
２） 在线阶段。 ①在线获得新的观测数据 ｘｔ ∈

ℝ １×ｍ ，根据正常数据 Ｘｎ１
的均值和方差对观测数据

进行标准化处理，得到 ｘ－ ｔ ；②计算观测数据 ｘ－ ｔ 对应

的核矩阵 Ｋｔ，并进行中心化处理 Ｋ
～
ｔ ＝ Ｋｔ －

１
ｎ１
ｕＴｎ１Ｋｎ１

－ １
ｎ１
Ｋｔｖｎ１

＋ １
ｎ２１
ｕＴｎ１Ｋｎ１

ｖｎ１
，其中 ｕｎ１

∈ℝ ｎ１×１ 表示 ｎ１ 维

元素全为 １的列向量，将观测数据根据建模的特征

向量 α ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｋ） 进行映射，计算新的得分向

量 ｔｉｔ ＝Ｋ
～
ｔα ｉ ；③根据离线阶段的步骤⑤计算权重矩

阵 Ｗｆ ，然后依据式（９）计算观测数据 Ｘ－ ｔ 的对应的统

计量 Ｔ２ｆ ＝ ｔ１ｔ ，ｔ２ｔ ，…，ｔｋｔ[ ] Ｗ －１
ｆ ｔ１ｔ ，ｔ２ｔ ，…，ｔｋｔ[ ] Ｔ，当 Ｔ２ｆ 超

过控制限 Ｔ２ｆ，ｌｉｍ 即为故障，否则为正常数据。

图 １　 基于 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 故障检测流程

Ｆｉｇ． １　 Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ

２􀆰 ２　 并行 ＷＫＰＣＡ

　 　 根据 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 故障检测方法，构建基于 Ｍ⁃
ＷＫＰＣＡ方法的并行 ＷＫＰＣＡ（Ｐａｒａｌｌｅｌ ＷＫＰＣＡ， Ｐ⁃
ＷＫＰＣＡ）故障检测策略。 首先，分别建立已知故障

对应的故障加权检测模型；然后，将观测数据 ｘ－ ｔ 分
别经过构建的不同故障加权检测模型求出对应的

Ｔ２ｆ 统计量，不同的故障检测模型之间关系，本质上

是对特征向量 α ｉ 重新排序；最后，对比不同模型输

出的 Ｔ２ｆ 统计量的 ＤＰＲ，选择 ＤＰＲ高的 Ｔ２ｆ 统计量作

·１７１·
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为最后输出，流程如图 ２ 所示 （图中 ｐ 为故障种

类）。

图 ２　 基于 Ｐ⁃ＷＫＰＣＡ 故障检测策略流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｌｏｗ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｐ⁃ＷＫＰＣＡ

３　 ＴＥ 化工过程仿真试验

３􀆰 １　 ＴＥ 化工过程数据

　 　 ＴＥ化工过程是根据实际化工厂化工过程搭建

的模拟仿真平台［１７］，该平台结构包括反应器、冷凝

器、气液分离器、压缩机和汽提塔 ５ 大部分，主要涉

及 ４种气体反应物（Ａ、Ｃ、Ｄ、Ｅ）、２ 种液体产物（Ｇ、
Ｈ）、１ 种惰性组分（ Ｂ ）和 １ 种副产物（ Ｆ ）反应过

程见下式，详细信息参照文献［１８］，采用 ＴＥ 过程公

开数据集验证第 ２􀆰 １节所提方法［１９］。
Ａ（ｇ） ＋ Ｃ（ｇ） ＋ Ｄ（ｇ） → Ｇ（ｌ）
Ａ（ｇ） ＋ Ｃ（ｇ） ＋ Ｅ（ｇ） → Ｈ（ｌ）
Ａ（ｇ） ＋ Ｅ（ｇ） → Ｆ（ｌ）
３Ｄ（ｇ） → ２Ｆ（ｌ）

（１０）

　 　 该过程包括 ４１ 个测量变量（１９ 个成分变量和

２２个过程变量）和 １２ 个控制变量共 ５３ 个变量，数
据集中具有 ５２ 个变量，ＴＥ 过程共设置了 ２１ 种故

障，包括 １６ 个已知故障和 ５ 个未知故障［２０］。 采样

间隔为 ３ ｍｉｎ，其中，训练数据包括正常数据样本大

小 ５００ × ５２，故障数据样本大小 ４８０ × ５２；测试数据

包括数据样本大小 ９６０ × ５２，故障在 １６１ 个样本（８
ｈ）处加入。 参照文献［２０］，在 ４１ 个测量变量中 １９
个成分变量对故障检测的贡献很小，因此，选取 ３３
个变量包括 ２２ 个过程变量和 １１ 控制变量验证

算法。

３􀆰 ２　 化工过程故障检测结果分析

　 　 采用 ＰＣＡ［１９］、ＫＰＣＡ［２１］、ＤＷＰＣＡ［１４］、Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ
方法和 Ｐ⁃ＷＫＰＣＡ策略分别检测 ＴＥ过程中 ２１种故

障，计算步骤参考 ２􀆰 １节，上述方法参数的设置原则

均参考相应论文，并统计每种方法对这些故障的

ＤＰＲ， ＤＰＲ 的 计 算 见 下 式， 其 中， ＫＰＣＡ 和 Ｍ⁃
ＷＫＰＣＡ方法核函数均选取径向基核函数，参数设

置如下：核参数 σ 均为 ９６０ × ３３，累计方差贡献率为

９５％，ε 为 ９５％， ＰＣＡ、 ＤＷＰＣＡ 方法设置的 ＣＰＶ
为 ９５％。

在对比故障检测方法时，ＤＰＲ 是衡量检测方法

优劣的重要指标［１９］，ＤＰＲ 越高代表检测的误报率

和漏报率就越低，因此，采用 ＤＰＲ 作为上述方法的

对比指标，计算如下：

ＤＰＲ ＝
ＦＰ ＋ ＦＮ

Ｚ
× １００％ （１１）

式中：ＦＰ 为判断正确的正常样本数；ＦＮ 为判断正确

的故障样本数；Ｚ 为测试样本的总数量。
接下来，通过 ＴＥ 过程中故障 ５ 和故障 １０ 这

２种故障为例，类比化工过程中常见阶跃变化和随

机变化类型的故障，检测如图 ３、图 ４ 所示。 其中故

障 ５是冷凝器冷却水的入口温度发生阶跃变化，类
比阶跃变化类型故障，故障 １０是物料 Ｃ的进料温度

发生随机变化，类比随机变化类型故障。
分析图 ３得到，对于故障 ５，ＫＰＣＡ 法只在部分

样本处检测到故障，而 ＤＷＰＣＡ 和 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 方法

则在故障发生后的大部分样本都被检测到，通过分

析表 １ 中故障 ５ 的准确检测率可知：Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 法

的准确检测率比 ＤＷＰＣＡ 法更高，说明该方法比

ＤＷＰＣＡ方法检测效果更好。
分析图 ４得到，对于故障 １０，ＫＰＣＡ方法的检测

随着过程变化不断波动，存在较多漏检的故障样本

检测效果较差，而 ＤＷＰＣＡ 和 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 法则都降

低故障样本的漏检率，存在较少漏检样本，提高了准

确检测率，分析表 １ 中故障 １０ 的 ＤＰＲ，Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ
法的 检 测 准 确 率 比 ＤＷＰＣＡ 法 更 高， 说 明 Ｍ⁃
ＷＫＰＣＡ法对于故障检测的提升更明显。 综上可

知：ＫＰＣＡ法存在故障信息被覆盖的情况，所以，在
故障 ５ 和故障 １０ 上的准确检测率都较低；ＤＷＰＣＡ
法检测非线性故障能力有限；而 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 法能很

好地 解 决 非 线 性 故 障 信 息 被 覆 盖 的 问 题，提
高 ＤＰＲ。

综合考虑不同方法的性能，分别检测 ＴＥ 过程

中 ２１ 种故障，统计出每种故障的 ＤＰＲ，见表 １，其
中，Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 法由于加权的原因每检测一种故障

就需要单独建立一个故障检测模型。 在 ２１ 种故障

中，３、９、１５这 ３ 种故障尺度较小，且在整个过程表

·２７１·
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图 ３　 不同方法对故障 ５ 的检测效果

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ ５ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

现平稳，大部分多元统计方法无法检测，所以，对比

方法和本文提出的方法对这 ３种故障的检测效果都

较差［１６］，对于故障 １、２、６、７、８、１２、１３、１４、１８ 这些方

法 ＤＰＲ都较高，方法间的区别并不大，而对于故障

４、５、 １０、 １６、 １７、 １９、 ２０、 ２１ 在 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 法和 Ｐ⁃
ＷＫＰＣＡ 策 略 上 的 ＤＰＲ 都 要 比 ＰＣＡ、 ＫＰＣＡ 和

ＤＷＰＣＡ法高，在故障 １１ 上 ＤＷＰＣＡ、Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 法

和 Ｐ⁃ＷＫＰＣＡ策略上 ＤＰＲ 接近。 对比不同检测方

法的 ＤＰＲ平均值 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 法和 Ｐ⁃ＷＫＰＣＡ 策略

分别为 ８２􀆰 ２５％和 ８３􀆰 ２９％，要远高于其他方法。
综合上述分析结果，在 ＴＥ 过程 ２１ 种故障上（除 ３
种不易检测的故障）Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 法和 Ｐ⁃ＷＫＰＣＡ 策

略要优于 ＰＣＡ、ＫＰＣＡ 和 ＤＷＰＣＡ 故障检测方法，
表明：Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ方法采用的加权改进和并行策略

是有效的，通过利用历史故障数据可有效解决故

障信息被覆盖的情况，进一步提高化工过程故

障 ＤＰＲ。

图 ４　 不同方法对故障 １０ 的检测效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ １０ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 １　 ＴＥ 过程不同方法的 ＤＰＲ
Ｔａｂｌｅ １　 ＤＰＲ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ

故障
序号

ＰＣＡ ＫＰＣＡ ＤＷＰＣＡ Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ Ｐ⁃ＷＫＰＣＡ

１ ０􀆰 ９９２ ７ ０􀆰 ９９３ ８ ０􀆰 ９９４ ８ ０􀆰 ９９６ ９ ０􀆰 ９９９ ０
２ ０􀆰 ９８５ ４ ０􀆰 ９８４ ４ ０􀆰 ９７７ ０ ０􀆰 ９８６ ５ ０􀆰 ９８７ ５
３ ０􀆰 ２１２ ５ ０􀆰 ２４５ ８ ０􀆰 ２９９ ６ ０􀆰 ２４９ ０ ０􀆰 ２４９ ０
４ ０􀆰 ７６０ ４ ０􀆰 ８５２ １ ０􀆰 ９９１ ６ ０􀆰 ９９７ ９ ０􀆰 ９９７ ９
５ ０􀆰 ３９６ ９ ０􀆰 ４３１ ３ ０􀆰 ９９０ ６ ０􀆰 ９９６ ９ ０􀆰 ９９９ ０
６ ０􀆰 ９９４ ８ ０􀆰 ９９４ ８ ０􀆰 ９９６ ９ ０􀆰 ９９９ ０ １
７ ０􀆰 ９９６ ９ ０􀆰 ９９４ ８ ０􀆰 ７６４ ０ １ １
８ ０􀆰 ９８０ ２ ０􀆰 ９７７ １ ０􀆰 ８０２ ７ ０􀆰 ９８９ ６ ０􀆰 ９９１ ７
９ ０􀆰 ２０６ ３ ０􀆰 ２１４ ８ ０􀆰 １９０ ０ ０􀆰 １９１ ７ ０􀆰 ２３０ ２
１０ ０􀆰 ５３０ ２ ０􀆰 ５８１ ３ ０􀆰 ７９３ ３ ０􀆰 ８６８ ８ ０􀆰 ８６８ ８
１１ ０􀆰 ６７２ ９ ０􀆰 ７２１ ９ ０􀆰 ８３３ ０ ０􀆰 ８１２ ５ ０􀆰 ８２９ ２
１２ ０􀆰 ９８６ ５ ０􀆰 ９８０ ２ ０􀆰 ９８６ ４ ０􀆰 ９８１ ３ ０􀆰 ９９５ ８
１３ ０􀆰 ９５４ ２ ０􀆰 ９５５ ２ ０􀆰 ８３８ ２ ０􀆰 ９６２ ５ ０􀆰 ９６２ ５
１４ ０􀆰 ９９６ ９ ０􀆰 ９９４ ８ ０􀆰 ９９９ ０ ０􀆰 ９９９ ０ ０􀆰 ９９９ ０
１５ ０􀆰 ２２６ ０ ０􀆰 ２６６ ７ ０􀆰 ２９５ ４ ０􀆰 ２５５ ２ ０􀆰 ３０９ ４
１６ ０􀆰 ３８６ ５ ０􀆰 ４５５ ２ ０􀆰 ７８８ １ ０􀆰 ９０９ ４ ０􀆰 ９０９ ４
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续表 １
故障
序号

ＰＣＡ ＫＰＣＡ ＤＷＰＣＡ Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ Ｐ⁃ＷＫＰＣＡ

１７ ０􀆰 ８６５ ６ ０􀆰 ８８０ ２ ０􀆰 ９１３ ３ ０􀆰 ９６６ ７ ０􀆰 ９６９ ８
１８ ０􀆰 ９１１ ５ ０􀆰 ９１０ ４ ０􀆰 ９１３ ３ ０􀆰 ９１９ ８ ０􀆰 ９２４ ０
１９ ０􀆰 ３０７ ３ ０􀆰 ３８８ ５ ０􀆰 １８１ ６ ０􀆰 ７５０ ０ ０􀆰 ７６６ ７
２０ ０􀆰 ５８７ ５ ０􀆰 ６４１ ７ ０􀆰 ７６２ ０ ０􀆰 ８１５ ６ ０􀆰 ８１６ ７
２１ ０􀆰 ５２６ ０ ０􀆰 ５３１ ３ ０􀆰 ４２２ ８ ０􀆰 ６２５ ０ ０􀆰 ６８５ ４

平均值 ０􀆰 ６８９ ４ ０􀆰 ７１４ １ ０􀆰 ７４９ ２ ０􀆰 ８２２ ５ ０􀆰 ８３２ ９

４　 结　 论

　 　 １） 提出的 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ 故障检测方法，在 ＴＥ 过

程 ２１种故障上比 ＰＣＡ、ＫＰＣＡ 和 ＤＷＰＣＡ 方法有更

高的平均 ＤＰＲ。 文中构建的加权矩阵，可提高主元

空间故障信息，降低故障信息被覆盖的情况，使得主

元空间故障信息更加突出，为化工过程故障检测提

供一种新的多元统计故障检测方法。
２） 建立的并行 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ策略，在故障 ＤＰＲ进

一步提高，说明提出并行方式的故障检测策略是有效

的，可拓展 Ｍ⁃ＷＫＰＣＡ故障检测方法的应用范围。 在

后续工作中，将继续完善故障诊断的完整流程。 文中

仅研究了故障检测，没有探究故障发生的原因以及恢

复故障等问题，这些都是未来有待研究的内容。
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