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摘　要：针对核主元分析（ＫＰＣＡ）在应用过程中非线性映射不存在原像、故障变量无法辨识、工程应用困难等问题，提出了一种
改进的ＫＰＣＡ残差方向梯度故障检测方法。利用主元统计量和残差统计量的偏微分之间存在着相关性这一性质，对与主元统
计量相关的格拉姆矩阵偏微分中间计算过程进行优化，提出一种新的ＫＰＣＡ残差方向梯度算法，在此基础上结合统计量形成系
统故障检测的新方法。非线性系统仿真表明，改进的ＫＰＣＡ残差方向梯度法不仅具有较优的故障变量辨识能力，还极大地减小
了计算量，缩短了计算时间。大型热力系统的应用进一步表明，无论对于单故障和多故障的情况，方法均具有较好的故障检测

能力，并且不存在残差污染，易于工程实现。

关键词：核主元分析；故障检测；方向梯度；故障变量辨识；残差污染

中图分类号：ＴＰ２７３　ＴＨ８６　　　文献标识码：Ａ　　国家标准学科分类代码：１１０．６７

ＦａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＫＰＣＡｒｅｓｉｄｕａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
ｇｒａｄｉｅｎｔａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ＺｈｏｕＷｅｉｑｉｎｇ１，ＳｉＦｅｎｇｑｉ２，ＸｕＺｈｉｇａｏ２，ＨｕａｎｇＢａｏｈｕａ３，ＱｉｕＸｉａｏｚｈｉ３

（１．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｅｎｔｅｒ，ＮａｎｊｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１１１６７，Ｃｈｉｎａ；
２．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＥｎｅｒｇｙＴｈｅｒｍａｌＣｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌｏｆＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９６，Ｃｈｉｎａ；３．ＮｏｒｔｈＣｈｉｎａＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅＣｏ．Ｌｔｄ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００４５，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｆａｃｔｔｈａｔｔｈｅｒｅｉｓｎｏｐｒｅｉｍａｇｅｉｎｎｏｎｌｉｎｅａｒｍａｐｐｉｎｇａｎｄｆａｕｌｔｖａｒｉａｂｌｅｃａｎｎｏｔｂｅｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｗｈｉｃｈｒｅｓｕｌｔｉｎｔｈａｔｉｔ
ｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｆｏｒｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎａｌｙｓｉｓ，ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄＫＰＣＡｒｅｓｉｄｕａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎｇｒａｄｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏ
ｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅａｂｏｖｅｄｒａｗｂａｃｋｓｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｂｙｕｓｅｏｆｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐａｒｔｉａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｏｆｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｎｄｒｅｓｉｄｕａｌ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃ，ｔｈｅｇｒａｍｍａｔｒｉｘｐａｒｔｉａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｓｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄａｎｄｔｈｅＫＰＣＡｒｅｓｉｄｕａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎｇｒａｄｉｅｎｔ
ｉｎｄｅｘｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ，ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｒｅｓｉｄｕａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃａｎｅｗｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｓｈｏｗｓｔｈａｔｉｍｐｒｏｖｅｄＫＰＣＡｒｅｓｉｄｕａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎｇｒａｄｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄｈａｓｅｘｃｅｌｌｅｎｔｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｆａｕｌｔｖａｒｉａｂｌｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｈｉｌｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｓｇｒｅａｔｌｙｄｅｃｒｅａｓｅｄａｎｄｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｔｉｍｅｉｓｓｈｏｒｔｅｎｅｄ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｔｈｅｒｍｏｄｙｎａｍｉｃｓｙｓｔｅｍａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｈｏｗｓ
ｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｂｅｔｔｅｒｃａｐａｂｉｌｉｔｙｉｎｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｈｅｎｅｖｅｒｉｎｃａｓｅｏｆｓｉｎｇｌｅｆａｕｌｔｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｆａｕｌｔｓａｎｄｔｈｅｒｅｉｓｎｏｒｅｓｉｄｕａｌ
ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎｗｈｉｌｅｉｔｉｓｖｅｒｙｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（ＫＰＣＡ）；ｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｇｒａｄｉｅｎｔ；ｆａｕｌｔｖａｒｉａｂｌｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎ

０　引　　言

基于多元统计的检测方法作为工业过程监控的关键

技术，自被提出以来一直受到业界广泛的关注，历经多年

的长足发展，目前已经出现了一些较为成熟的方法如主

元分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［１５］、偏最小二
乘（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｍｅｔｈｏｄ，ＰＬＳ）［６７］、核主元分析
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（ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）［８１０］、其他数
据统计建模方法等［１１１３］。其中，ＫＰＣＡ是 ＰＣＡ的非线性
扩展，更加适合于对非线性过程进行描述，因此被研究人

员应用于实时监控、故障检测等领域。

ＫＰＣＡ方法通过一个非线性变换将输入参数映射到
高维空间，在高维空间的线性主元分析相当于对输入空

间进行非线性的主元分析。然而ＫＰＣＡ从输入空间到高
维空间的非线性映射通过核函数的内积实现，映射函数

不存在具体的表达形式，从而导致对故障变量的辨识无

法通过反向计算得到。因此，有学者先后提出了偏微分

贡献率法、迭代重构法、贡献率构造法等方法［１４１６］用于解

决这一难题，力求使得ＫＰＣＡ方法能够应用于实际过程，
解决工程问题。

本文提出了一种改进的ＫＰＣＡ残差方向梯度故障检
测方法，通过研究ＫＰＣＡ方法中统计量的构造特征，对核
主元和核残差两种统计量的方向变化率进行数学分析，

从原理上推导出两者存在的相关关系，从而提出了一种

新的ＫＰＣＡ残差方向梯度算法，结合统计量构成新的故
障检测方法。数值仿真和实际现场数据的计算结果均表

明方法具有较高的准确性和工程实用性。

１　基于ＫＰＣＡ的故障检测

１．１　ＫＰＣＡ原理

ＫＰＣＡ的基本原理是通过非线性函数将输入空间映
射到高维的特征空间，在特征空间的线性 ＰＣＡ算法对应
于输入空间的非线性算法。非线性变换通过定义适当的

内积函数实现，这种内积函数隐含了输入空间到特征空

间的非线性映射关系，即核函数。

设ｘｉ∈Ｒ
ｍ（ｉ＝１，２，…，ｎ）表示ｍ维的输入空间，通

过非线性函数Φ将Ｒｍ映射到特征空间Ｆ，即：
Φ：Ｒｍ→Ｆ，ｘ→（ｘ） （１）
特征空间下的数据协方差矩阵为：

ＣＦ ＝１ｎ∑
ｎ

ｊ＝１
（ｘｊ）（ｘｊ）

Ｔ （２）

求解特征根问题：

ＣＦｖ＝λｖ （３）
由式（３）得ＣＦ的特征值λ、特征向量ｖ（ｖ∈Ｒｎ）为

单位向量。非零特征值λ所对应的特征向量ｖ位于样本
向量ｘ１，…，ｘｎ所张成的空间中，即特征向量ｖｋ可由其线
性组合表示：

ｖｋ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｋｉ（ｘｉ） （４）

用（ｘｋ）在同时在式（３）两边做点积，得到：
λ（（ｘｋ）·ｖ）＝（ｘｋ）·（Ｃ

Ｆｖ） （５）
记核矩阵Ｋ，其中：

Ｋｉｊ＝（（ｘｉ）·（ｘｊ）） （６）
将式（４）代入式（５）并简化得：
λα＝（１／ｎ）Ｋα （７）
向量（ｘ）在特征向量ｖｉ上的投影为：

（（ｘ）·ｖｉ）＝∑
ｎ

ｊ＝１
αｉｊ（（ｘｊ）·（ｘ）） （８）

即输入样本ｘ在特征空间投影为：

（（ｘ）·ｖｉ）＝∑
ｎ

ｊ＝１
αｉｊｋ（ｘｊ，ｘ） （９）

使用ＫＰＣＡ前，必须先进行中心化处理，即满足：

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ）＝０ （１０）

核矩阵中心化为：

Ｋ＝Ｋ－ＩｎＫ－ＫＩｎ＋ＩｎＫＩｎ （１１）
设ｐ为选择的主元个数，为保证在空间 Ｆ中特征向

量ｖ满足：
ｖｋ·ｖｋ ＝１　ｋ＝１，…，ｐ （１２）
可以推导得到［７］：

λｋ（αｋ·αｋ）＝１ （１３）
１．２　ＫＰＣＡ过程故障检测

常用的ＫＰＣＡ检测阈值包括统计量Ｔ２和Ｑ统计量，
Ｔ２称为主元统计量，Ｑ也称为预测平方误差（ｓｑｕａｒｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ，ＳＰＥ），代表残差空间的变化，ＫＰＣＡ的
ＳＰＥ统计量计算式为［１７］：

ＳＰＥ＝ Φ（ｘ）－珡Φｐ（ｘ）
２ ＝ 珡Φｎ（ｘ）－珡Φｐ（ｘ）

２

（１４）
简化得：

ＳＰＥ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｔ２ｊ－∑

ｐ

ｊ＝１
ｔ２ｊ （１５）

由于故障情况下残差空间的投影会受到显著影响，

ＳＰＥ更为敏感，因此经过综合比较，采用ＳＰＥ统计量对非
线性过程进行描述，利用 ＳＰＥ统计量进行阈值检测的步
骤如下：

１）选择核函数、参数，计算核矩阵Ｋ，中心化得Ｋ。
２）计算 Ｋ的特征值并将对应的特征向量按照

式（１３）标准化处理。
３）选择主元个数，根据式（９）计算样本在高维空间

的投影。

４）计算正常工况下历史数据对应的 ＳＰＥ统计量值
并确定置信限。

５）计算ｘｎｅｗ对应的核向量ｋｎｅｗ，计算式为：
［ｋｎｅｗ］ｊ＝［ｋｎｅｗ（ｘｎｅｗ，ｘｊ）］　ｊ＝１，…，ｎ （１６）

式中：ｘｎｅｗ为新的样本，中心化后得珔ｋｎｅｗ。
６）计算ｘｎｅｗ的非线性主元投影为：

ｔｎｅｗ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｋｉ珔ｋｎｅｗ（ｘｉ，ｘｎｅｗ） （１７）

７）计算ＳＰＥ值，确定是否越限。
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２　ＫＰＣＡ残差方向梯度故障辨识算法

偏微分贡献率法［１５］通过对一个虚拟向量 Ｖ ＝
［ｖ１，…，ｖｍ］

Ｔ∈Ｒｍ×１，ｖｉ＝１（ｉ＝１，…，ｍ）的偏微分
运算，得到了输入变量对统计量 Ｔ２和 ＳＰＥ的贡献率
为：

ＣＴ２，ｎｅｗ，ｉ＝ ｔｒαＴ 
ｖｉ
ｋｎｅｗｋ

Ｔ
ｎ( )ｅｗ αΛ－[ ]１ （１８）

ＣＳＰＥ，ｎｅｗ，ｉ＝
ＳＰＥｎｅｗ
ｖｉ

＝

１
σ
２
ｎ

ｖｉ∑

ｎ

ｊ＝１
ｋ（ｘｊ，ｘｎｅｗ）＋ｔｒα

Ｔ 
ｖｉ
珔ｋｎｅｗ珔ｋｎｅｗ( )Ｔ( )( )α

（１９）
式中：ＣＴ２，ｎｅｗ，ｉ表示第 ｉ个变量对统计量 Ｔ

２的贡献率，

ＣＳＰＥ，ｎｅｗ，ｉ表示第ｉ个变量对统计量ＳＰＥ的贡献率，ｘｎｅｗ为新
样本，σ为高斯核函数的参数，ｔｒ表示取矩阵的迹，α为
标准化后的特征向量，Λ－１为对角阵，ｋｎｅｗ为新样本按照
式（１６）计算的向量，ｋｎｅｗｋ

Ｔ
ｎｅｗ为ｎ×ｎ的矩阵，又称为格拉

姆矩阵，其中任意一个元素为（ｋｎｅｗｋ
Ｔ
ｎｅｗ）ｐｑ，ｐ，ｑ＝１，…，ｎ。

ｋ（ｘｊ，ｘｎｅｗ）
ｖｉ

＝－１
σ
（ｘｊ，ｉ－ｘｎｅｗ，ｉ）

２ｋ（ｘｊ，ｘｎｅｗ）（２０）

　　
（ｋｎｅｗｋ

Ｔ
ｎｅｗ）ｐｑ

ｖｉ
＝－１
σ
［｛（ｘｐ，ｉ－ｘｎｅｗ，ｉ）

２＋（ｘｑ，ｉ－ｘｎｅｗ，ｉ）
２｝×ｋ（ｘｐ，ｘｎｅｗ）ｋ（ｘｑ，ｘｎｅｗ）＋

（Ａ－ａｑ）（ｘｐ，ｉ－ｘｎｅｗ，ｉ）
２ｋ（ｘｐ，ｘｎｅｗ）＋（Ａ－ａｐ）（ｘｑ，ｉ－ｘｎｅｗ，ｉ）

２ｋ（ｘｑ，ｘｎｅｗ）－
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
｛（ｘｊ，ｉ－ｘｎｅｗ，ｉ）

２＋

（ｘｐ，ｉ－ｘｎｅｗ，ｉ）
２｝×ｋ（ｘｊ，ｘｎｅｗ）ｋ（ｘｐ，ｘｎｅｗ）－

１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
｛（ｘｊ，ｉ－ｘｎｅｗ，ｉ）

２＋（ｘｑ，ｉ－ｘｎｅｗ，ｉ）
２｝×ｋ（ｘｊ，ｘｎｅｗ）ｋ（ｘｑ，ｘｎｅｗ）＋

１
ｎ（ａｐ＋ａｑ－２Ａ）×∑

ｎ

ｊ＝１
（ｘｊ，ｉ－ｘｎｅｗ，ｉ）

２ｋ（ｘｊ，ｘｎｅｗ）＋
１
ｎ２∑

ｎ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｊ′＝１
｛（ｘｊ，ｉ－ｘｎｅｗ，ｉ）

２＋（ｘｊ′，ｉ－ｘｎｅｗ，ｉ）
２｝×ｋ（ｘｊ，ｘｎｅｗ）ｋ（ｘｊ′，ｘｎｅｗ）］

（２１）

式中：

ａｐ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
ｋ（ｘｐ，ｘｊ） （２２）

ａｑ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
ｋ（ｘｑ，ｘｊ） （２３）

Ａ＝１
ｎ２∑

ｎ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｊ′＝１
ｋ（ｘｊ，ｘｊ′） （２４）

将式（１９）简化为：
ＣＳＰＥ，ｎｅｗ，ｉ＝＝

２
ｎ

ｖｉ∑

ｎ

ｊ＝１
ｋ（ｘｊ，ｘｎｅｗ）＋ｔｒα

Ｔ 
ｖｉ
ｋｎｅｗｋ

Ｔ
ｎ( )ｅｗ( )α （２５）

由式（１８）和（２５）看出，ＣＴ２，ｎｅｗ，ｉ和ＣＳＰＥ，ｎｅｗ，ｉ都包含格
拉姆偏导矩阵的求迹运算，对于一个新的测量向量ｘｎｅｗ，
不含该向量参数值的可认为常数，将两式改为：

ＣＴ２，ｎｅｗ，ｉ＝ ｔｒ（ｆ１（珔ｋｎｅｗ珔ｋ
Ｔ
ｎｅｗ）） （２６）

ＣＳＰＥ，ｎｅｗ，ｉ＝

２
ｎ

ｖｉ∑

ｎ

ｊ＝１
ｋ（ｘｊ，ｘｎｅｗ）＋ｔｒ（ｆ２（珔ｋｎｅｗ珔ｋ

Ｔ
ｎｅｗ）） （２７）

式中：ｆ１（）和ｆ２（）均表示格拉姆矩阵的线性函数，其性
质直接取决于格拉姆矩阵。从理论上讲，ｆ１（）和ｆ２（）应
该具有相同或相近的性质，其变化趋势是一致的。而

ｆ１（）的变化决定了ＣＴ２，ｎｅｗ，ｉ，因此ｆ２（）的变化也与ＣＴ２，ｎｅｗ，ｉ
一致。根据 ＫＰＣＡ理论，ＣＴ２，ｎｅｗ，ｉ和 ＣＳＰＥ，ｎｅｗ，ｉ表示的是两
种性质不同的统计量计算指标，因而将 ｆ２（）看作
ＣＳＰＥ，ｎｅｗ，ｉ中的干扰项，定义ＫＰＣＡ的残差方向梯度为：

ＣＳＤＧ，ｎｅｗ，ｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
（ｘｊ，ｉ－ｘｎｅｗ，ｉ）

２ｋ（ｘｊ，ｘｎｅｗ） （２８）

式中：ＣＳＤＧ（ＳＰＥｄｉｒｅｃｔｉｏｎｇｒａｄｉｅｎｔ，ＳＤＧ）表示各输入变量
对残差的影响大小，可以归一化使用，该值一旦发生某种

形式的突变则认为对应的变量发生了故障。通过比较分

析可知，残差方向梯度算法的计算量比原算法有了数量

级上的大幅缩减，并且其程度取决于建模样本的数量ｎ，
从理论上估算新算法与原算法的计算量比值大约在１／ｎ２

这个数量级，显然残差方向梯度算法优异的计算效率使

其更加适合于工程应用。

３　仿真研究

３．１　算法仿真

选择非线性系统如下：

ｘ１ ＝ｔ＋ｅ１
ｘ２ ＝ｔ

２－３ｔ＋ｅ２
ｘ３ ＝－ｔ

３＋３ｔ２＋ｅ
{

３

（２９）

式中：ｅ１、ｅ２和ｅ３是满足均值为０，方差为０．０１的独立高
斯分布，ｔ∈［０．０１，２］。利用该系统生成３００个样本，前
１００个作为建模样本，后２００个测试。在测试样本中叠
加两种误差：１）测试样本中自１０１起在ｘ２上叠加固定偏
差值－１；２）测试样本中自１０１起在 ｘ１上叠加漂移偏差
０．０３（ｋ－１００），ｋ为样本序号。分别采用偏微分贡献率
法与残差方向梯度算法的计算结果如图１和２所示。



　第１０期 周卫庆 等：基于ＫＰＣＡ残差方向梯度的故障检测方法及应用 ２５２１　

图１　故障１的变量辨识
Ｆｉｇ．１　Ｖａｒｉａｂｌｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｆａｕｌｔ１

图２　故障２的变量辨识
Ｆｉｇ．２　Ｖａｒｉａｂｌｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｆａｕｌｔ２

图１（ａ）和图２（ａ）所示为两种故障情况下偏微分贡

献率法的计算结果，图１（ｂ）和图２（ｂ）所示为残差方向
梯度算法的计算结果，可以看出，与偏微分算法相比，在

两种不同的故障情况下，残差方向梯度指标 ＣＳＤＧ，ｎｅｗ，ｉ的
故障趋势更为明显，故障变量的辨识效果更佳。表１中
的平均值为１００个故障样本中故障变量的平均贡献率，
它的值越大说明该变量对故障的贡献占比越高，辨识效

果越明显。检出率表示１００个样本中异常变量被正确分
离出来的次数，计算时间的平台为 ＭＡＴＬＡＢ７．０．４，系统
软件为ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓＳｅｒｖｅｒ２００３，硬件配置为 ＣＰＵ：
ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ（ＴＭ）２６６００２．４０ＧＨｚ（双核），物理内存：
２ＧＢ。由表１看出，在两种故障情况下残差方向梯度计
算的平均值均大于偏微分算法，检出率也更高，具有更好

的故障变量辨识效果。从计算时间上看，残差方向梯度

算法的计算时间远小于原算法，两者的耗时差距也与理

论分析基本一致，可见残差方向梯度算法大幅提高了计

算效率，使得工程应用成为可能。

表１　故障变量辨识算法对比
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍ

辨识

算法

故障１ 故障２
平均值 检出率％ 时间／ｓ 平均值 检出率％ 时间／ｓ

偏微分 ０．４８４ ６７ １０４９．８１ ０．６５１ ７４ １０３８．５４

新算法 ０．５２７ ８３ ０．３２５ ０．６８７ ９１ ０．３２７

３．２　系统应用

３．２．１　模型建立
以国内某６００ＭＷ机组的热力系统为例，选择与机

组负荷相关性较大的测点共７２个如表２所示，其中３种
主要的测点类型为压力、流量和小机转速，以此测试方法

在大型非线性系统中的应用效果。通过ＰＩ实时数据库在
接近于５０％负荷下进行连续的数据采集共２３００组，采样
周期为１ｍｉｎ，前６００组作为训练，后１７００组作为测试。

表２　机组热力系统测点集合
Ｔａｂｌｅ２　Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｐｏｉｎｔｓｓｅｔｏｆｕｎｉｔｔｈｅｒｍａｌｓｙｓｔｅｍ

序号 测点名 单位

１ 实发功率 ＭＷ
２ 省煤器出口总管压力 ＭＰａ

… …

１２ 省煤器入口流量１ ｔ／ｈ

… …

２６ 给水泵汽机Ａ转速 ｒ／ｍｉｎ

… …

４１ Ａ侧主汽门前压力 ＭＰａ

… …

５８ 调节级压力１ ＭＰａ

… …

６６ 凝结水流量３ ｔ／ｈ

… …

７２ 再热器进口压力 ＭＰａ
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　　利用均数法对 ＫＰＣＡ模型参数 σ进行交叉验证优
化，选取参数σ＝６００，此时选择的主元为９个，其累计贡
献率达到了９６．６％，能够合理地解释数据信息。
３．２．２　单测点故障

利用残差梯度法对两种常见的传感器故障进行检

测，以考察方法的工程适用性。任意选取分离器 Ａ出口
压力测点作为故障测试对象，进行２种故障的模拟测试：
１）在测试样本中自１００１点起添加２．５倍标准差的恒偏
差故障［２１］，如式（３０）所示，其中 ｓｔｄ为该测点的标准差，
检测结果如图３所示；２）在测试样本中自１００１点起添
加式（３１）的漂移型故障，检测结果如图４所示。

ｙ（ｋ）＝ ｙ（ｋ）， ｋ≤１０００
ｙ（ｋ）＋２．５·ｓｔｄ， ｋ＞{ １０００

（３０）

ｙ（ｋ）＝ ｙ（ｋ）， ｋ≤１０００
ｙ（ｋ）＋０．００３·（ｋ－１０００）， ｋ＞{ １０００

（３１）

图３　分离器Ａ出口压力故障１检测
Ｆｉｇ．３　Ｆａｕｌｔ１ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｅｐａｒａｔｏｒＡｏｕｔｌｅｔｐｒｅｓｓｕｒｅ

３倍标准差法则对偏差超过３倍的标准差认为其发
生了异常故障，本例为了测试方法对小偏差的检测能力，

添加的恒偏差为 ２．５倍的标准差。图 ３（ａ）所示为从
１００１起 ＳＰＥ统计量发生了明显的趋势性上升故障，
图３（ｂ）选择的是前１０个变量的ＣＳＤＧ，ｎｅｗ，ｉ的计算值，可以
看出从该时刻起，故障变量分离器 Ａ出口压力出现了明
显的突变，取得了较好的故障检测效果。图４所示为漂
移型故障的测试结果，其检测最终结果与恒偏差故障

的结论一致，验证了方法的有效性。对于漂移型故障，

在故障劣化初期，如图４中１００１～１２００所示，只是影
响了在正常波动范围内的精度，此时认为变化是合理

的，一旦精度偏差超过正常波动的范围，如图 ４中 １

２００之后的曲线，方法能够及时有效地予以故障检测和
变量辨识。

图４　分离器Ａ出口压力故障２检测
Ｆｉｇ．４　Ｆａｕｌｔ２ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｅｐａｒａｔｏｒＡｏｕｔｌｅｔｐｒｅｓｓｕｒｅ

３．２．３　多测点故障
进一步考察方法的多点故障检测性能，分两种情况

进行测试：１）分离器 Ａ出口压力和再热器出口 Ｂ侧压
力１两个同类型测点从１００１样本起添加式（３０）所示的
故障；２）分离器Ａ出口压力和凝结水流量２两个不同类
型测点从１００１样本起添加式（３０）所示的故障。检测结
果如图５和６所示。

图５　同类测点多故障检测
Ｆｉｇ．５　Ｍｕｌｔｉｐｌｅｆａｕｌｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓａｍｅｔｙｐｅｐｏｉｎｔｓ
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图６　非同类测点多故障检测
Ｆｉｇ．６　Ｍｕｌｔｉｐｌｅｆａｕｌｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｐｏｉｎｔｓ

由图５（ａ）和图６（ａ）看出，从１００１样本开始，ＳＰＥ
统计量均显示系统发生了故障，同时无论对于同类型多

点故障和不同类型多点故障的情况，图５（ｂ）和图６（ｂ）
也显示从该时刻起故障测点发生了阶跃性的突变，算法

取得了较好的故障变量辨识效果，验证了其较强的多点

故障辨识性能。

４　结　　论

针对非线性核主元分析中高维空间映射不存在原

像、故障变量辨识困难等问题，提出了一种改进的 ＫＰＣＡ
残差方向梯度故障变量辨识算法，通过分析统计量之间

的相关性，对格拉姆矩阵的中间运算过程进行优化，大幅

缩减了在线的计算量，提高计算速度。

利用某非线性系统将改进的残差方向梯度算法与偏

微分贡献率算法进行了比较，结果表明本文提出的算法

具有计算量小和辨识正确率高的优势。将方法进一步

应用于火电机组大型热力系统的测点故障检测，结果

表明方法能够应用于大型非线性系统的单故障和多故

障检测，为非线性系统实时故障检测提供了一种有效

的手段。
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