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基于 kkk 近邻主元得分差分的故障检测策略

张 成 1, 2 高宪文 1 李 元 2

摘 要 针对具有非线性和多模态特征过程的故障检测问题, 本文提出一种基于 k 近邻主元得分差分的故障检测策略. 首先,

通过主元分析 (Principal component analysis, PCA) 方法计算样本的真实得分. 然后, 应用样本的 k 近邻均值计算样本估

计得分. 接下来, 通过上述两种得分计算样本的得分差分矩阵和残差矩阵, 其中残差矩阵由样本的估计得分计算得到，这区

别于传统方法. 最后, 在差分子空间和残差子空间中分别建立新的统计指标进行故障检测. 值得注意的是本文的得分差分方

法能够消除数据结构对过程故障检测的影响, 同时, 新的统计量能够提高过程的故障检测率. 将本文方法在两个模拟例子和

Tennessee Eastman (TE) 过程中进行测试, 并与传统方法如 PCA、KPCA、DPCA 和 FD-kNN 等进行对比分析, 测试结果

证明了本文方法的有效性.
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Fault Detection Strategy Based on Principal Component Score

Difference of kkk Nearest Neighbors
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Abstract In order to monitor a process with nonlinear and multimode characteristics effectively, this paper presents a

novel fault detection method using principal component score difference based on k nearest neighbors. In the proposed

method, firstly, real scores of samples are calculated through principal component analysis (PCA) method. Next, estimated

scores of samples are calculated using the mean of k nearest neighbors through a linear transformation. After that a score

difference matrix can be obtained through calculating the difference between the real scores and the estimated scores;

meanwhile, a residual matrix can be also obtained by reconstructing a sample using the estimated scores. At last, two

new statistics are built to monitor the variability of a sample in the score difference subspace (SDS) and residual subspace

(RS), respectively. It should be noted that the proposed difference method is able to eliminate the impact of data structure

on process monitoring and the new statistics can improve fault detection rate of a process. The efficiency of the proposed

method in this paper is tested in two simulated cases and in the Tennessee Eastman (TE) processes. The experimental

results indicate that the proposed method outperforms the conventional methods, such as PCA, KPCA, DPCA, and

FD-kNN.
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在现代化生产过程中, 有效的故障检测方法
能够保障生产安全和提高生产效率. 由于生产过
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程中多变量数据可以由分布式控制系统进行采集,
因此, 许多基于数据驱动的多变量统计过程控制
(Multivariate statistical process control, MSPC)
方法已经得到了广泛应用并取得了可喜的成果[1−2].
主元分析 (Principal component analysis,

PCA) 作为一种典型的 MSPC 方法已经成功地被
应用到生产过程的故障检测领域中并取得良好的效

果[3−4]. PCA 通过对监控变量实施线性变换并依
据累积百分比方差 (Cumulative percent variance,
CPV) 将输入空间分解为主元子空间 (Principal
component subspace, PCS) 和残差子空间 (Resid-
ual subspace, RS). 在 PCS 和 RS 中, 分别应用 T 2
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和平方预测误差 (Square prediction error, SPE) 两
个统计量实现对样本状态 (正常或故障) 的监控[4].
近年来, 基于 PCA 的不同故障检测策略已经被提
出, 如核主元分析 (Kernel PCA, KPCA)[5] 和动态
主元分析 (Dynamic PCA, DPCA)[6]. KPCA 是指
首先通过非线性变换将输入空间映射至高维特征空

间 (Feature space, FS), 然后在 FS 中执行 PCA 方
法进行故障检测[7]. 由于 KPCA 能够捕获过程的
非线性特征, 故它更适合非线性过程的故障检测[8].
DPCA 是考虑到过程的动态特征而被提出的. 在
DPCA 方法中, 首先通过增广过程时间序列的方
法将样本的动态特征转换为变量静态特征, 然后应
用静态 PCA 实现对过程动态和静态特征的同步提
取[9]. 需要注意的是上述基于 PCA 的不同方法首
先对样本数据进行适当处理, 然后执行 PCA 故障检
测. 故障检测过程仍然应用 T 2 和 SPE 两个统计量

对过程进行监控. T 2 和 SPE 适用于单模态过程故

障检测, 并且在故障检测过程中通常假设过程变量
是独立同分布[10]. 当得分变量存在多模态结构或非
线性相关时, T 2 和 SPE 控制图通常具有较低的故

障检测率 (Fault detection rate, FDR) 或较高的误
报率 (False alarm rate, FAR)[11].

针对非线性和多模态过程故障检测问题, He
等提出应用 k 近邻规则的故障检测 (Fault detec-
tion using the k-nearest neighbor rule, FD-kNN)
方法[12]. FD-kNN 首先在训练集中依据欧氏距离
查找样本的 k 近邻集, 然后以样本与其 k 近邻的

距离之和作为统计指标进行过程监控. 该方法能够
降低过程的非线性和多模态等特征对故障检测的

影响, 相比传统的基于 PCA 的不同方法具有较高
的故障检测性能[12]. 与传统多模型方法相比[13−14],
FD-kNN 在多模态过程中只需要建立一个模型即可
完成过程的故障检测, 它是一种更加适合多模态过
程故障检测的单模型方法. 考虑到 FD-kNN 中查
找 k 近邻计算的复杂度, 一种基于主元的 k 近邻规

则 (Principal component-based k nearest neighbor
rule, PC-kNN) 被提出[15]. 该方法只在主元空间执
行 k 近邻规则进行故障检测. 由于少量主元参与查
找样本 k 近邻的计算, 因此相比 FD-kNN, PC-kNN
具有高效性. 然而, FD-kNN 和 PC-kNN 方法具有
相应的局限性[16]. 首先, 在多模态过程中如果模态
方差结构差异明显, 即存在密集模态和稀疏模态, 这
时密集模态的小尺度故障通常不能被上述方法检测.
其次, PC-kNN 方法只监视了样本在 PCS 中的变
化, 一旦故障完全发生在 RS 中该方法是无效的.
针对具有非线性和多模态特征过程的故障检测

问题, 本文提出一种基于 k 近邻主元得分差分的

故障检测策略 (Fault detection strategy based on

principal component score difference of k nearest
neighbors, kDiff-PCA). 在 kDiff-PCA 中, 首先在
训练集中查找样本的 k 近邻集并计算该集合的均值

样本; 然后, 应用 PCA 计算训练集的主元负载矩阵,
同时计算样本与其均值样本的主元得分向量; 接下
来, 计算每个样本的得分差分向量并获得过程的差
分子空间; 最后, 在差分子空间计算新的统计量进行
过程监控. 在样本残差的计算中, 本文应用上述均值
样本的得分对测试样本进行重构, 该过程区别于传
统的残差计算方法.

1 主元分析

假设Xm×n 为训练集合, 其中m 和 n 分别为样

本数和监控变量数. 在 PCA 中, 首先通过式 (1) 计
算 X 的协方差矩阵 C.

C =
1

m− 1
XTX (1)

接下来, 将协方差矩阵 C 进行特征值分解, 记
λ1, λ2, · · · , λn 为按照降序排列的特征值, P =
[ppp1, ppp2, · · · , pppn] 为与特征值相对应的特征向量矩阵.
然后, 通过 CPV 确定主元数 r 同时获得主元负载矩

阵 Pr = [ppp1, ppp2, · · · , pppr]. 于是, X 的得分矩阵可表

示为 T = XP r 且 X 可以被分解为以下形式:

X = TPT
r + E (2)

其中, E 为残差矩阵.
在故障检测过程中, PCA 方法应用 T 2 和 SPE

统计量分别监控样本在 PCS 和 RS 中的状态 (正常
或故障).

T 2 = tΛ−1tT (3)

SPE = eeT (4)

其中, t = xP r 为样本 x 的得分向量; Λ 为前 r 个

特征值构成的对角矩阵; e = x − tPT
r 为样本 x 的

残差向量. 当变量服从多元高斯分布时, T 2 和 SPE

的控制限可以由式 (5) 和式 (6) 确定[17].

T 2
UCL =

r(m− 1)(m + 1)
m(m− r)

Fr,m−r;α (5)

SPEUCL = g · χ2
h;α (6)

2 基于 kkk 近邻主元得分差分的故障检测策略

由于 PCA 方法通常不能有效捕获过程的非线
性和多模态特征, 因此其在具有上述特征的过程中
进行故障检测时, 通常不能获得令人满意的检测结
果. 当主元子空间中存在非线性或多模态结构时, 传
统的 T 2 统计量具有较低的故障检测率. 主要原因是
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在高维子空间中 T 2 统计量的控制限具有超椭圆结

构, 这种超椭圆结构虽然能够准确检测过程的正常
样本, 但是其对过程部分故障会产生误判. 此外, 由
式 (4) 可知 SPE 用于监控样本残差的变化, 而式
(4) 可整理成如下形式:

SPE =(xPPT−tPT
r )(xPPT−tPT

r )T =

[t tR][t tR]T − 2ttT + ttT = tRtT
R (7)

其中, tR 为样本的残差得分向量. 由式 (7) 可知, 从
本质上看, SPE 计算的是样本残差得分到中心的平

方欧氏距离. 当样本残差得分分布平稳时, 使用这种
距离对过程监控是有效的. 然而, 如果残差得分分
布差异较大且故障由分布平稳得分的异常变化引起,
那么这种故障通常不能被 SPE 控制图检测.
为了降低非线性和多模态特征对 PCA 故障检

测的影响和提高 PCA 的过程故障检测率, 本节提出
一种基于 k 近邻主元得分差分的故障检测方法.
首先, 计算样本 x 的主元得分向量 t. 其次, 在

训练集 X 中应用 k 近邻规则查找 x 的 k 近邻样本

x(1),x(2), · · · ,x(k), 并计算 k 近邻样本均值m 的得

分向量 t[m].

m =
1
k

k∑
i=1

x(i) (8)

t[m] = mPr (9)

接下来, 计算 x 的主元得分 t 与 k 近邻估计得

分 t[m] 的差分向量 s, 如式 (10) 所示.

s= t− t[m]= (x−m)Pr (10)

由式 (10) 可以看出, s 本质上在衡量样本 x 与其近

邻中心m 的差异. 由几何知识可知, 向量 x 与m

的差 x−m 表达的是一个起点为m 终点为 x 的向

量. 这种差运算能够消除样本相对于坐标原点的差
异, 同时可以获得样本相对于近邻的变化信息[12, 15].
综上, 通过差分方法得到的差分向量 s 不包含过程

的结构信息. 换句话说, 差分方法能够降低多模态或
非线性结构对过程故障检测的影响.
最后, 根据式 (11) 计算统计量 T 2

diff ,

T 2
diff = s Σ−1

s sT (11)

其中, Σs 为训练样本得分差分矩阵 S 的协方差矩

阵. 在残差子空间建立如下统计量:

qdiff = (x− t[m]PT
r )Σ−1

e (x− t[m]PT
r )T (12)

其中, Σe 是残差矩阵 E = X − T [m]PT
r 的协方差

矩阵.
由式 (10) 可知, 数据集 S 具有中心在差分子空

间坐标原点的单模态结构, 若假设得分差分向量满

足多元高斯分布, 则 T 2
diff 的控制限可依据式 (5) 进

行确定. 对于 qdiff , 式 (12) 可以改写成如下形式:

qdiff = [(x−m) + em]Σ−1
e [(x−m) + em]T (13)

其中, em 为样本近邻均值的残差. 若假设 e =
(xxx−mmm) + em 近似服从多元高斯分布, 同样 qdiff 的

控制限也可以由式 (5) 进行确定. 为了方便, T 2
diff 和

qdiff 的控制限也可以应用核密度方法 (Kernel den-
sity estimation, KDE) 进行确定[18]. KDE 方法在
控制限的确定过程中已经得到了广泛的应用[19−21].

本文方法故障检测过程包含两步: 离线建模和
在线检测.

1) 离线建模
步骤 1. 第一步: 应用式 (1) 和式 (2) 计算训练

数据的得分矩阵 T 及负载矩阵 Pr;
步骤 2. 应用式 (8) 计算训练样本 x 的 k 近邻

均值向量m, 记训练集的 k 近邻均值矩阵为M ; 应
用式 (9) 计算训练集的得分估计矩阵 T [m] = MPr;
步骤 3. 应用式 (10) 计算训练集得分差分矩阵

S = T − T [m], 并计算 S 的协方差矩阵 Σs;
步骤 4. 应用式 (11) 和式 (12) 计算训练样本

的 T 2
diff 和 qdiff 并确定控制限 T 2

diffUCL 和 qdiffUCL.
2) 在线检测
对于测试样本 x,
步骤 1. 计算 x 的得分向量 t;
步骤 2. 应用式 (8) 计算 x 的 k 近邻均值向量

m 并应用式 (9) 计算 x 的估计得分 t[m];
步骤 3. 应用式 (10) 计算 x 的得分差分向量 s

并应用式 (11) 和式 (12) 计算 T 2
diff 和 qdiff ;

步骤 4. 若 T 2
diff > T 2

diffUCL 或 qdiff > qdiffUCL,
x 为故障样本; 否则, x 为正常样本.

需要注意的是本文方法中 T 2
diff 统计量不同于

PC-kNN 和 PCA 中的 D2 (式 (14)) 与 T 2 统计量.

D2 =
k∑

i=1

(t− t(i))(t− t(i))
T

(14)

与 PC-kNN 相比, 本文方法虽然同样应用 k 近邻规

则, 但只是应用该规则进行样本主元得分的估计. 由
式 (11) 和式 (14) 可以看出, 本文方法应用 T 2

diff 监

控样本在得分差分子空间中的变化, 而 PC-kNN 应
用 D2 监控样本在主元子空间中的变化. 同样, 虽然
T 2

diff 与 T 2 具有相似结构, 但两者在不同的子空间
(差分子空间和主元子空间) 监控样本的变化. 另外,
本文方法中的残差统计量 qdiff 不同于 SPE 统计量.
由式 (4) 和式 (13) 可以看出 qdiff 和 SPE 分别通过

t[m] 和 t 对样本进行重构.
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3 仿真实验

3.1 非线性例子

在本节中, 通过一个非线性数值例子[12, 22] 证明

kDiff-PCA 的有效性. 该例共包含 6 个监控变量,
其中前两个变量 x 和 y 满足如下关系:

y = x2 + e (15)

其中, 变量 x 在 [−5, 5] 服从均匀分布, e 是 [0, 2] 上
的均匀噪声序列. 余下变量为均值为 0 和方差为 0.1
的高斯白噪声. 本例中, 200 个正常样本用于模型
训练. 测试集同样包含 200 个样本, 其中前 100 个
为在正常条件下采集的校验样本, 余下的为通过对
变量 y 增加扰动生成的故障点, 样本散点图如图 1
所示.

图 1 非线性例子: 样本散点图

Fig. 1 Nonlinear case: scatter plots of samples

为了验证本文方法的有效性, 在本节中将基于
PCA 的方法, 如 PCA-T 2、PCA-SPE、KPCA-T 2

和 KPCA-SPE 等对本例进行测试. 同时, 适用于
非线性和多模态过程故障检测的方法 FD-kNN 在
本例中也被测试. 通过 CPV = 85 % 确定 PCA 和
KPCA 的主元数分别为 2 和 6, 其中KPCA 中核函
数选择高斯核函数 K(x, y) = exp(−‖x − y‖2

/β)
且窗宽参数 β = 30. 通过寻优测试, FD-kNN 和本
文方法中的近邻数 k = 3. 以上方法均采用 99% 的
控制限进行故障检测.
图 2 给出 PCA-T 2 和 PCA-SPE 的故障检测

结果. 虽然 PCA 能够捕获过程方差变化最大的方
向, 但是其使用的统计量 T 2 并不适用于具有非线性

结构过程的故障检测. 因此, PCA-T 2 和PCA-SPE

的故障检测率为 0. 适用于非线性过程故障检测的

KPCA 方法在本例中故障检测结果如图 3 所示. 图
4给出KPCA中前 4个主元得分的等高线及训练样
本和故障样本的分布. 由图 4 可以看出, KPCA 应
用非线性映射能够捕获训练数据的非线性结构. 但
是由于故障样本具有较小的偏离尺度且具有训练数

据的非线性结构, 因此从主元得分的角度观察仍然
不能将训练样本与故障样本分离. 综上, KPCA 在
本例中的故障检测率为 0.

图 2 PCA 检测结果

Fig. 2 Detection results using PCA

图 3 KPCA 检测结果

Fig. 3 Detection results using KPCA

图 5 给出 FD-kNN 方法在本例中的故障检测
结果. 可以看出, FD-kNN 方法并不能有效识别过
程故障且故障检测率为 0. 主要原因是 FD-kNN 方
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法适用于非线性过程大尺度故障的检测, 其对过程
的小尺度故障检测通常具有较高的漏报率. 本文方
法的故障检测结果如图 6 所示. 综合检测结果分析,
本文方法的故障检测率达到 99% 且高于其他的传
统方法. 在本文方法中, 由于差分方法既能够消除主
元空间的非线性结构, 又能够增大过程离群点偏离
训练样本轨迹的尺度, 因此本文方法具有最高的故
障检测率.

图 4 KPCA 前 4 个主元等高线

Fig. 4 Contourlines of the first four PCs in KPCA

图 5 FD-kNN 检测结果

Fig. 5 Detection results using FD-kNN

3.2 多模态例子

本节引用的多模态例子[22] 包含两个模态, 每个

样本包含 4 个监控变量. 主要模型如下:

M1

{
x = t + e,

y = 2t + e,
t ∼ U(− 1, 1)

M2

{
x = t + e,

y = 50 + 2t + e,
t ∼ U(− 5, 5)

(16)

其中, x 和 y 为过程主要变量, 余下变量为随机噪
声. 训练集包含 200 个样本, 其中前 100 个由模态
1 (M1) 产生, 余下的由模态 2 (M2) 产生. 校验集包
含 100 个样本, 其中前 50 个由M1 随机生成, 余下
的由M2 生成. 在模态M1 中, 通过对变量 y 增加扰

动, 生成 100 个故障样本. 训练样本 (◦), 校验样本
(∗) 和故障样本 (□) 关于变量 x 和 y 的散点图如图

7 所示.

图 6 kDiff-PCA 检测结果

Fig. 6 Results using kDiff-PCA

在该例中, 传统的 PCA 方法, PC-kNN 方法及
本文方法被测试. 各种方法的参数设置和故障检测
率和误报率见表 1.

表 1 参数设置, 故障检测率和误报率

Table 1 Setting of parameters, FDR and FAR

方法 PCs k FDR FAR

PCA 2 – 0 0

PC-kNN 2 3 85 0

本文方法 2 5 100 0

图 8 给出 PCA 方法对本例的故障检测结果. 可
以看出, PCA 方法对本例的故障检测是无效的. 主
要原因是在 PCA 方法中确定统计量 T 2 控制限时

通常假设过程的得分变量服从独立高斯分布, 而由



2234 自 动 化 学 报 46卷

于本例中存在明显的多模态结构, 因此过程得分变
量并不满足上述假设条件 (如图 9 所示), 从而降低
了 PCA 方法的故障检测率.

图 7 多模态例子: 样本散点图

Fig. 7 Multimodal case: scatter plots of samples

图 8 PCA 检测结果

Fig. 8 Detection results using PCA

考虑到主元子空间仍然存在多模态结构, 因此
基于主元的 k 近邻方法即 PC-kNN 在本例中进行
了测试, 检测结果见图 10. 可以看出, 相比 PCA 方
法, PC-kNN 方法的故障检测率大幅度提高. 由于
本例中两个模态数据的方差结构差异明显, 即第二
个模态的分散程度明显高于第一模态, 因此第二模
态样本的 D2 值显著大于第一模态的 D2. 为了更
好地监控过程变化, D2 的控制限完全由第二模态的

D2 值所决定且其明显大于第一模态的D2 值. 综上,

当第一模态发生故障且故障尺度较小时, 故障样本
的 D2 值被第二模态的 D2 值所淹没. 因此, D2 控

制图中依旧存在故障漏报情形, 其漏报率为 15%.

图 9 多模态例子: 得分散点图

Fig. 9 Multimodal case: scatter plots of scores

图 10 PC-kNN 检测结果

Fig. 10 Detection results using PC-kNN

本文方法的故障检测结果见图 11. 可以看出,
本文方法的故障检测率达到 100%. 图 12 给出本文
方法中样本在差分子空间的分布. 可以看出, 本文方
法中的差分处理方式能够消除过程多模态的分布特

征, 同时使得故障点偏离正常轨迹的特征得到保持
且被强化. 因此, 本文方法具有最优的检测性能.

4 TE 过程

TE (Tennessee Eastman) 过程是 Downs 等人
基于 Tennessee Eastman 化学公司实际化工生产
过程提出的一个仿真模型[21]. 由于该过程能够较
好地模拟实际化工过程的典型特征, 因此其被作为
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图 11 kDiff-PCA 检测结果

Fig. 11 Results using kDiff-PCA

仿真例子广泛应用于过程监控与故障诊断的研究

中[21−23]. 图 13 给出 TE 过程所包含的 5 个操作单
元. TE 数据集包含 22 个连续测量变量, 19 个成
分测量变量及 11 个控制变量. 在本节中, 依据文献
[21] 选取 33 个变量 (22 个连续测量变量和 11 个控
制变量) 对故障进行分析. TE 仿真器可以模拟两种
工作环境, 即模态 1 和模态 3[24]. 在本节中, 训练数
据集由模态 1和模态 3的 2 000个正常样本构成, 其

中前 1 000 个来自于模态 1, 余下的来自模态 3. 应
用本文方法及传统方法分别对模态 1 的故障 8 (本
节记为 F1) 和 10 (F2) 及模态 3 的故障 5 (F3), 8
(F4) 与 10 (F5) 进行了故障检测, 各种故障均包含
1 000 个样本且故障由 200 时刻引入并持续到过程
结束.

图 12 样本得分差分散点图

Fig. 12 Scatter plots of score difference of samples

在本例中, 基于 PCA 不同方法的主元数均通
过 CPV = 85 % 进行确定. 在 KPCA 中, 核函数选
取为高斯核函数; 在DPCA中,如文献 [21]中所述,

图 13 TE 过程

Fig. 13 Layout of TE process
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参数 lag = 2. 各种方法对上述故障的故障检测率和
误报率见表 2 和 3. 图 14∼ 18 给出本文方法关于上
述故障的故障检测控制图, 注意为了便于观察检测
结果, 部分图中数据进行了取对数处理.

表 2 各种方法的故障检测率

Table 2 FDRs using different methods

方法 F1 F2 F3 F4 F5

PCA-T 2 54.6 0.1 89.4 67.8 3.4

PCA-SPE 79.8 0.6 98.8 76.5 1.4

KPCA-T 2 69.6 1.4 6.1 67.6 0.5

KPCA-SPE 83.5 1.4 65.5 83.5 2

DPCA-T 2 84.1 0 93.5 75.9 4.5

DPCA-SPE 65.8 0.1 88.1 76.6 1.5

T 2
diff 87.3 1.5 92.5 72.5 4.8

qdiff 92.5 90.3 100 92.5 95.1

表 3 各种方法的故障误报率

Table 3 FARs using different methods

方法 F1 F2 F3 F4 F5

PCA-T 2 0 0 1.5 1.5 1.5

PCA-SPE 0 0 2.5 2.5 2.5

KPCA-T 2 0.5 0.5 2 2 2

KPCA-SPE 0 0 2.5 2.5 2.5

DPCA-T 2 0 0 3 3 3

DPCA-SPE 0 0 2.5 2.5 2.5

T 2
diff 0 0 0.5 0.5 0.5

qdiff 0 0 1 1 1

图 14 F1 的 kDiff-PCA 检测结果

Fig. 14 Detection results using kDiff-PCA of F1

图 15 F2 的 kDiff-PCA 检测结果

Fig. 15 Detection results using kDiff-PCA of F2

图 16 F3 的 kDiff-PCA 检测结果

Fig. 16 Detection results using kDiff-PCA of F3

由表 2 和检测控制图可以看出, 本文方法能够
有效识别上述 5 种故障, 故障检测率达到 90% 以
上. 特别是对故障 F3 的检测率达到 100%. 综合分
析, 本文方法在 TE 多模态例子中的故障检测率高
于传统的方法. 此外, qdiff 的故障检测率高于 T 2

diff

和传统的 SPE. 这说明本文应用样本 k 近邻均值

得分重构样本的方法能够有效地分离故障且强化故

障尺度, 使得上述故障能够被准确检测. 通过本例的
检测结果可以看出, 传统的基于 PCA 的不同方法适
用于单模态过程检测, 同时这些方法对多模态过程
大尺度故障检测是有效的, 如本例中的故障 F1、F3

和 F4. 本文方法的 k 近邻得分差分策略适用于具有

非线性和多模态过程的故障检测; 同时, 相比传统的
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KPCA 和 DPCA 方法, 本文方法具有较低的计算
复杂度和较高的运算效率. 综上, 本文方法是一种适
用于多模态过程故障检测的单模型方法.

图 17 F4 的 kDiff-PCA 检测结果

Fig. 17 Detection results using kDiff-PCA of F4

图 18 F5 的 kDiff-PCA 检测结果

Fig. 18 Detection results using kDiff-PCA of F5

5 结论

为了更好地对非线性和多模态过程进行故障检

测, 本文提出一种基于主元得分差分的故障检测策
略. 得分差分方法能够降低过程数据多模态或变量
非线性特征的影响, 能够提高故障检测率. 通过模拟
测试与对比分析, 本文方法的有效性得到验证. 由于
本文方法应用 k 近邻规则进行得分估计, 因此近邻
数的选择问题是接下来研究的一个方向; 同时, 本文

方法在间歇生产过程中的应用也是未来的一个研究

问题.
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