
 

 

基于马氏距离的改进核 Fisher化工故障诊断研究

吕鹏飞 1    闫云聚 1    荔 越 1

摘    要   针对化工故障诊断数据存在非线性分布、 数据类别复杂、数据量大且故障特征不易区分等问题, 本文提出一种基于

马氏距离的改进核 Fisher故障诊断方法 (Mahalanobis distance-based kernel Fisher discrimination, MKFD). 首先, 针对数据

非线性分布的特点, 本文将核 Fisher判别分析算法改进, 改进后的算法可以有效解决原始样本在投影后出现的因类间距离

差异过大、类内距离不够紧凑造成的样本混叠现象. 除此之外, 利用 Euclidean距离对类间距做加权处理时, 用组平均距离取

代质心距离, 提升了运算效率, 降低了时间复杂度; 其次, 根据高斯径向基核函数 (Radial basis function, RBF)在MKFD中所

呈现出的诊断精度的规律, 本文采用一种新的核参数选择方法: 区间三分法, 用以取代在实际应用中依靠经验的交叉验证法;
最后, 本文采用马氏距离对故障进行分类, 基于田纳西伊—斯特曼过程 (Tennessee-Eastman, TE)数据将本方法与其他改进

核 Fisher 算法进行仿真验证对比. 结果表明新提出 MKFD 算法不仅可以提高故障诊断的运算效率, 也能有效提高诊断的

精度.
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Abstract   Aiming at the problems of the non-linear distribution, complex category, large amount of fault diagnosis data in
chemical industry and the difficulty of distinguishing fault features, a improved kernel Fisher fault diagnosis method based on
Mahalanobis distance is proposed in this paper. Firstly, due to the data with non-linear property, a new improved kernel Fisher
discriminant analysis method is proposed, which can effectively solve the sample aliasing phenomenon caused by large differ-
ence between classes and insufficient compact distance between classes after projection of original samples. In addition, using
the Euclidean distance in class spacing, the group average distance is used to replace the center of mass distance, which im-
proves the efficiency of operation and reduces the time complexity. Secondly, according to the rule of diagnostic accuracy
presented by the (RBF) in Fisher discriminant analysis (MKFD), a new method, interval “three-point method”, of selecting nuc-
lear parameters is proposed in this paper, which is used to replace the cross-validation method relying on experience in practic-
al application. Finally, faults are classified based on Mahalanobis distance using Tennessee-Sterman process. The proposed
method is compared with other improved kernel Fisher algorithm. The results show that (MKFD) can not only improve the cal-
culation efficiency of fault diagnosis, but also improve the accuracy of diagnosis.
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随着科技的不断进步，现代化工业正发生着翻

天覆地的变化, 工厂操作的复杂度急剧增加. 与此同

时, 操作过程中测量的变量更加具有复杂性、非线

性和巨量性, 而这些测量变量的新性质导致了监测

平台操作挑战性不断升级[1]. 在化工过程中, 监测系

统产生了大量的实测数据, 对这些数据的有效利用

来实现实时监控和故障诊断, 为确保生产设备安

全、降低维护成本、提高利润率提供了可靠的保证[2].
因此, 高效的故障诊断技术正在工业生产的发展中

扮演着愈来愈重要的角色.
在化工生产过程中, 需要建立监测平台对整个

操作过程进行监控, 并利用监测平台得到的数据进

行故障诊断, 从而确保化工产业生产设备安全, 降低

维护成本, 提高利润率. 化工过程的故障诊断问题可
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以看作是对故障数据的分类问题, 其中包括故障特

征提取技术、模式识别技术以及故障分类技术. 常
见的特征提取方法有: 主元分析法[3] (Principal com-
ponent analysis, PCA)、偏最小二乘法[4] (Partial least
squares, PLS)、核熵分析法[5] (Kernel entropy com-
ponent analysis, KECA)、独立主元法[6] (Independent
component analysis, ICA)等. 然而, 在面向化工的实

际应用中, 单纯的多元统计分析并没有取得良好的

分类效果. 这是由于化工数据具有很强的非线性, 数
据类别复杂、数据量大而且故障特征不易区分的特

点[7]. 基于以上问题, Mika 等[8] 将核函数引入 Fish-
er判别分析算法, 得到了一种新的核 Fisher判别法.
该方法在面对复杂的化工过程状态数据时, 能有效

地解决因非线性造成的分类困难问题, 因此得到了

广泛的应用. 随后, 国内外研究者对该算法进行了深

入的研究并提出了许多改进措施. 张曦等[9] 提出了

基于核 Fisher子空间特征提取的汽轮发电机组过程

监控和故障诊断新方法, 该方法将原始样本数据从

低维非线性空间映射到高维线性空间, 再利用线性

Fisher判别分析算法提取原始样本数据的最优特征

矢量, 实现了对汽轮发动机组的过程监控. 马立玲等[10]

采用 Euclidean 距离对 Fisher 判别准则中的类间距

做加权, 使得样本数据具有较好的投影效果, 然后通

过改进 K近邻算法[11]和马氏距离[12−13]算法对数据进

行分类, 仿真验证结果表明改进后的核 Fisher 方法

有效改善了因类间距较小而造成的投影数据混叠

现象.
然而, 已有的改进核 Fisher判别分析方法中, 仍

存在以下问题: 1) 在投影过程中, 类间距差异较大

的类别之间出现投影混叠现象; 2) 因为类内比较分

散, 数据投影后会出现因类内距不够紧凑而出现的

重叠现象;  3) 在引入高斯径向基核函数 (Radial
basis function, RBF) 时, 选取非最优的核参数会直

接导致故障诊断性能的降低[14]. 为解决以上问题, 本
文提出了一种基于马氏距离的改进核 Fisher故障诊

断方法 (MKFD), 该方法采用了区间三分迭代法选

取核参数, 利用组平均距离取代质心距离降低运算

复杂度并通过加权改进类内的距离, 有效改善了投

影效果. 最后, 在田纳西伊—斯特曼过程平台上对该

方法进行仿真试验验证, 并与传统的核 Fisher诊断

方法 (Kernel fisher discrimination, KFD)、基于质心

距离对类间距进行加权处理的核 Fisher 判别分析

(Centroid kernel fisher discriminate, CKFD)和基于 Fisher
判别分析的全局—局部保持投影算法 (Fisher dis-
criminant global-local  preserving projection,
FDGLPP) 进行了对比. 结果表明, 本文提出的方法

不仅提高了运算速度, 同时也有效提高了故障诊断

的精度, 具有很高的工程应用价值.

1    核 Fisher判别分析

Fisher判别分析是模式识别中一种非常重要的

基于数据降维和分类的方法, 是一种有监督的学习

算法[15−17]. 传统的 KFD算法在故障诊断领域具有广

泛的应用, 但是当面对高维非线性数据时, 其故障诊

断的性能大大降低[18]. 核函数的引入能够有效地解

决这个问题,使其故障诊断的性能大大提升[19]. 核
Fisher算法的基本理论可表述为:

X={X1, X2,· · ·, XC} i (i = 1, 2, · · · ,
C) ωi Ni Xi = {x1

i ,x
2
i , · · · ,

xNi
i },

ϕ : x ∈ RP → ϕ(x) ∈ HP , H

i mi,

m.

设在 P维的原始空间中, 样本点有 C类, 样本总

数为 N, 记为   , 第 

 个类    包含    个样本记作  

 其中, 每一个向量表示的都是列向量. 基于核

Fisher判别函数先对原始样本数据进行非线性高维

映射     在高维特征空间  

中, 第   类样本映射后的均值记为   所有样本点映

射后的均值记为   可得:

mi =
1

Ni

Ni∑
j=1

ϕ(xj
i ) (1)

m =
1

N

C∑
i=1

Ni∑
j=1

ϕ(xj
i ) (2)

H

Sϕ
W Sϕ

B

在高维特征空间   中, 经过非线性变换后的类

内离散度   和类间的离散度   分别为:

Sϕ
W =

1

N

C∑
i=1

Ni∑
j=1

(ϕ(xj
i )−mi)(ϕ(x

j
i )−mi)

T

Sϕ
B =

1

N

C∑
i=1

Ni(mi −m)(mi −m)T (3)

H在特征空间   中, Fisher判别准则为:

J(wϕ) = max
wT

ϕS
ϕ
Bwϕ

wT
ϕS

ϕ
Wwϕ

(4)

wϕ

wϕ

wϕ ϕ(x1), ϕ(x2), · · · ,
ϕ(xN )

式中:    为任一非零列向量. Fisher 判别准则就是

要通过优化式 (4), 找到最优特征矢量. 由核函数的

特点可知, 非线性映射会导致式中的   无法被直

接计算. 此时最优判别矢量   可由 

 进行线性表示, 即:

wϕ =

N∑
k=1

αkϕ(xk) = ϕα (5)

α = (α1, α2, · · · , αN )
T式中,    为一个列向量.
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wT
ϕϕ(xi) =αTϕTϕ(xi) =

αT(ϕ(x1),ϕ(x2), · · · ,ϕ(xN ))Tϕ(xi) =

αT(k(x1,xi), · · · , k(xN ,xi))
T =

αTφ(xi) (6)

φ(xi) = (k(x1,xi), · · · , k(xN ,xi))
T.式中,  

H

wϕ

在高维特征空间   中, 训练集样本类均值向量

与总体样本均值向量分别投影到   上有:

wT
ϕϕ(xi) = αTϕT 1

Ni

Ni∑
j=1

ϕ(xj
i ) = αTµi

wT
ϕϕ(x0) = αTϕT 1

N

N∑
g=1

ϕ(xg) = αTµ0 (7)

式中:

µi =
1

Ni

 Ni∑
j=1

ϕT(x1)ϕ(x
j
i ), · · · ,

Ni∑
j=1

ϕT(xN )ϕ(xj
i )

 =

1

Ni

 Ni∑
j=1

k(x1,x
j
i ), · · · ,

Ni∑
j=1

k(xN ,xj
i )


(8)

µ0 =
1

N

(
N∑

g=1

ϕT(x1)ϕ(xg), · · · ,
N∑

g=1

ϕT(xN )ϕ(xg)

)
=

1

N

(
N∑

g=1

k(x1,xg), · · · ,
N∑

g=1

k(xN ,xg)

)
(9)

H在高维特征空间   中 Fisher准则变为:

J(wϕ) = max
wT

ϕS
ϕ
Bwϕ

wT
ϕS

ϕ
Wwϕ

= max
αTKϕ

Bα

αTKϕ
Wα

(10)

Kϕ
W Kϕ

B式中:    和   的表达式为:

Kϕ
W =

1

N

C∑
i=1

Ni∑
j=1

(φ(xj
i )− µi)(φ(x

j
i )− µi)

T

Kϕ
B =

1

N

C∑
i=1

Ni(µi − µ0)(µi − µ0)
T

wϕ

α α

所以求解核 Fisher 最佳判别向量   的问题就

转化为求解式 (10) 的 Fisher 判别函数达到最大值

时最佳向量   的问题. 求解   问题等价于求解广义

特征方程:

Kϕ
Bα = λKϕ

Wα (11)(
Kϕ

W

)−1

Kϕ
B即 Fisher 判别准则转化为对   的求

解特征值和其所对应的特征向量的问题. 为解决非

Kϕ
W Kϕ

W + µI, µ

10−7, I

奇异问题, 将式中    替换为     其中    为

非常小的数值, 通常设为      为单位矩阵[20].

2    基于马氏距离改进的核 Fisher 故障

诊断

核 Fisher 判别法在故障诊断领域应用广泛, 但
是在处理大量非线性数据时, 仍存在一些问题. 第
一, 不同类之间的类间距存在较大差异, 会存在数据

混叠现象; 第二, 类内距离较分散, 数据投影后不紧

凑, 会出现类别重叠现象; 第三, MKFD中 RBF核参

数的快速选取问题. 针对这些问题, 本文提出了MKFD
算法.

2.1    改进核 Fisher判别分析

在许多情况下, 数据类别类间距存在很大差异

性, 传统的类间距离散度的矩阵为:

Sϕ
B =

1

N

C∑
i=1

Ni(mi −m)(mi −m)T (12)

类间距差异的权重仅依据不同数据类别样本数

在总体样本数中所占比进行计算, 但在实际应用

中，会出现部分数据类别间距较小，另一部分数据

类别间距较大的情况，类间距较小的类信息被间距

较大的类信息覆盖的情况, 从而降低故障诊断的性

能[21]. 为解决上述问题, 可在原先核 Fisher 判别中,
保证类内离散度不变, 采用 Euclidean距离的函数对

类间距进行加权, 重新定义映射后的类间离散度[22].
重新定义的类间离散度如下:

Sϕ
B =

1

N2

C−1∑
i=1

C∑
j=i+1

NiNjW (dij)(mi −m)(mi −m)T

(13)

dij i j mi m

i j W (dij)

dij

式中:    表示类   和类   的类间距离,    和   分别

代表类   和类   的平均值, 权重函数   为关于

 的一个函数. 式中:
ki1,i2 =

⟨
ϕ(xi1

i ),ϕ(xi2
i )
⟩

kj1,j2 =
⟨
ϕ(xj1

j ),ϕ(xj2
j )
⟩

ki1,j1 =
⟨
ϕ(xi1

i ),ϕ(xj1
j )
⟩

dij

O(N2
i +N2

j +NiNj)

dij

此时类间距离   选取的是质心距离[23]. 然而质

心距离并不能充分利用所有样本的信息, 所以该方

法并不具有很好的代表性[24]. 如果把核函数的计算

个数作为衡量计算复杂度的标准, 则质心距离的计

算复杂度为   . 本文采取组平均

距离作为类间距离   :
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dij = ∥mi −mj∥ =√√√√√
∑

xi ∈ Ci,xj ∈ Cj

(ϕ(xi)−ϕ(xj))(ϕ(xi)−ϕ(xj))
T

NiNj
=√√√√√

∑
xi∈Ci

kii+
∑

xj∈Cj

kjj−2
∑

xi∈Ci,xj∈Cj

kij

NiNj

(14)

O(Ni + Nj + NiNj)其时间复杂度为   , 对比发现，

采用组平均距离作为类间距离可以在保证精度相差

不大的情况下大大提高运算效率. 除此之外, 定义

a(i) =
d2

1 +

Ni∑
j=1

d∗ij

d∗ij =

√
(ϕ(xi,j)−mi)(ϕ(xi,j)−mi)

T
=√

(ϕ(xi,j)− ϕ(xi))(ϕ(xi,j)− ϕ(xi))
T
(15)

重新定义类内离散度矩阵

Sϕ
W =

1

N

C∑
i=1

Ni∑
j=1

a(i)(ϕ(xj
i )−mi)(ϕ(x

j
i )−mi)

T

(16)

Kϕ
W Kϕ

B式中,    和   的表达式变为:Kϕ
W =

1
N

C∑
i=1

Ni∑
j=1

a(i)(φ(xi)− µi)(φ(xi)− µi)
T

φ(xi) = (k(x1,xi), · · · , k(xN ,xi))
T (17)

Kϕ
B=

1

N2

C−1∑
i=1

C∑
j=i+1

NiNjW (dij)(µi−µj)(µi−µj)
T

µi=
1

Ni

 Ni∑
j=1

k(x1,x
i
k), · · · ,

Ni∑
j=1

k(xN ,xi
k)

T

(18)

W (dij) = f(dij),

f(x) =
1

xd
(d ∈ N)

d, α

权重函数的表达式为      定义

 , 即表示权重与类间距离成反比;
对于参数    通常选取 3 ~ 10[25]. 求解   问题等价于

求解广义特征方程:(
Kϕ

W

)−1

Kϕ
Bα = λα (19)(

Kϕ
W

)−1

Kϕ
B此时核 Fisher判别准则转化为求解 

的特征值和特征向量的问题.

2.2    区间三分法确定高斯径向基 (RBF) 核参数

在改进的核 Fisher 判别分析方法中, 核函数及

核参数的选取至关重要. 经文献 [26] 验证, RBF 核

函数具有良好的分类能力. 在本文中, 选择RBF核函数:

k(x,xi) = exp(−∥x− xi∥
2σ2

2

) (20)

σ式中, 核参数   的取值对 KFD性能的优劣起着至关

重要的作用. 目前常用的核参数选取方法有: 交叉验

证法 [27]、经验选择法、梯度下降法 [28] 和 Bayesian
法等.

σ → 0

σ → ∞

张小云等[29] 从理论上证明了在支持向量机 (SVM)
中采用 RBF 核函数的性质, 当   时, 不管训练

样本个数是多少, 如何标类, 高斯核 SVM都能把它

们正确的分开, 但对测试集样本的分类准确率差, 容
易出现 “过拟合”现象. 当   时, 高斯核 SVM
对所有样本从理论上一视同仁, 认为没有学习推广

能力. 基于以上结论, 本文对MKFD中 RBF的性质

同样进行两种理论假设并进行证明.
σ → 0假设 1. 在 MKFD 中, 当   时, 所有的训练

样本都能被正确分类. 但此时的MKFD没有学习推

广能力.
N ×N

Gram
证明. 在 MKFD 中, RBF 核函数为一个 

的   矩阵

k =


k(x1,x1) k(x1,x2) · · · k(x1,xN )

k(x2,x1) k(x2,x2) · · · k(x2,xN )

...
... · · ·

...

k(xN ,x1) k(xN ,x1) · · · k(xN ,x1)


σ → 0当   时, RBF核函数为:

k(xi,xj) = exp

(
−∥xi − xj∥2

2σ2

)
→
{

1,xi = xj

0,xi ̸= xj

k

σ → 0

此时, 矩阵   变成单位矩阵, 在做特征提取时,
将原问题转化了为求解矩阵 (19) 所对应的特征值

和特征向量. 本文依据 TE 过程数据做了大量的数

据实验, 从结果来看, 当   时, 矩阵最大特征值

所对应的特征向量中各元素基本相等, 则对于 N个

训练样本, 判别函数作用后所得到的函数值为:

T ∗
csj,i =

N∑
i=1

α0k(xi,xj) = α0 (21)

σ也就是说, 当   取一个很小的数时, MKFD 可

以将所有的训练集样本正确分类, 但是测试集所映

射的函数值几乎相等, 使得测试样本的分类准确率

很低, 此时 RBF 核函数无法分类, MKFD 没有学习

推广的能力.  □
σ → ∞假设 2. 若在MKFD中   , 此时 RBF核函

数的分类能力为 0, 即它将所有的样本点都归为同

一类.
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σ → ∞

exp

(
∥xcsj − xi∥2

2σ2

)
→ 1,∀xcsj ,xi, q

xcsj ,

证 明 .   在 M K F D 中 ,   当     时 ,

 此时对于   个测试

样本   得到的高斯核 MKFD 的判别函数值为:

T ∗
csj =

q∑
i=1

α∗
i k(xcsj ,xi) =

q∑
i=1

α∗
i exp

(
−∥xcsj − xi∥2

2σ2

)
=

q∑
i=1

α∗
i

T ∗
csj =

∑q

i=1
α∗
i

从上式的形式来看, 高斯核MKFD所得的判别

函数为常函数:     , 将所有类型的的

样本点都归结为同一类.  □

D(σ)

D(σ) σ

D(σ)

由以上证明说明 MKFD 的分类能力经历由低

到高再到低的过程, MKFD的分类准确率函数 

相当于一个凸函数, 即我们可以近似认为分类准确

率函数   是关于   的先增后减的凸函数, 变化曲

线近似于图 1. 当   为一个连续凸函数时, 可以

利用区间三分法迭代, 求取函数的极值问题.
  
D(s)

smin max 
图 1   分类准确率变化图

Fig. 1    Variation of classification accuracy
 

综上, MKFD 的分类能力会经历由低变高再变

低的过程. 基于这种算法分类能力的规律, 受文献 [30]
启发本文给出区间三分法的基本步骤为:

σ

1) 输入样本数据, 设置分类准确率条件, 选取

核参数   的范围 [min, max] ;

X1, X2, X3, X4 σ

2) 对区间进行迭代, 首先对区间三等分, 并将

这四个等分点记为   , 分别计算四个 

取值所对应的分类准确率;
σ3)如果四个   取值所对应的分类准确率中有一

个满足预设的分类准确率条件或者分类准确率不再

改变, 终止迭代, 否则用 (4)进行判断;
A,B,C, A =

D′(ξ1), B = D′(ξ2), C = D′(ξ3), ξ1 < ξ2 < ξ3.

4)记四个点中每两点间差商函数   则 

 其中   分

析 A, B, C的符号, 如图 2有以下四种;
A,B,C > 0,5) a)   如图 2(a)所示, 极值点必定在

[X2, X4] A,B > 0, C < 0,

[X2, X4] A > 0,

B,C < 0,

[X1, X3]

A,B,C < 0, [X1, X3]

区间   之间, 返回步骤 1). b) 
如图 2(b)所示, 由零点存在性定理可知极值点必定

在区间    之间 ,  再返回步骤 1 ) .   c )  
 如图 2(c) 所示, 由零点存在性定理可知极

值点必定在区间    内 ,  再返回步骤 1) ,   d )
 如图 2(d)所示, 极值点必定在区间 

之间, 返回步骤 (1);

σ.

6) 按步骤进行, 直到满足条件, 终止迭代, 得到

最优 

2.3    基于MKFD的故障诊断算法具体步骤

Xxlj

Xcsj

1) 将样本数据分为训练集和测试集. 对数据进

行归一化处理, 预处理后的训练集和测试集用 

和   表示;

εxlj εcsj ;

2)采用区间迭代法确定 RBF核参数, 求出训练

集和测试集所对应的核函数集   和 

Kϕ
W Kϕ

B ;

3)基于MKFD算法, 求得训练集数据核类内离

散度矩阵   及核类间离散度矩阵 

Kϕ
Bα = λKϕ

Wα,

α∗
opt;

4) 求解广义特征方程    对得到

方程对应的特征值和特征向量 

εxlj εcsj

α∗
opt

V ∗
xlj V ∗

csj ;

5)将   和   两类核数据集向所求得的最优

判别向量   方向投影, 得到两类数据集最优的核

Fisher特征向量   和 

D =
∥∥∥V ∗

xlj − V ∗
csj

∥∥∥ ;6) 计算最优的核 Fisher 特征向量之间的马氏

距离 

7)验证故障类别.

3    故障诊断试验验证

TE 过程[31] 是一个基于真实化工生产过程的模

型. 它的数据在许多领域被广泛研究和应用, 比如优

化控制、过程监控和故障诊断等. 为验证本文所提

方法的有效性, 采用 TE 过程故障数据集进行仿真

实验. TE过程故障类型如表 1所示. TE过程是一个

复杂的非线性大样本尺度系统, 全部过程数据均含

有高斯噪声 .  本文中，每种故障类型分别选取

480 组和 960 组数据作为训练集和测试集，每组数

据有 52 个特征参数. 本文选取的故障类型为: 故障

3、4、5和 7, 这些故障具有较高的非线性特征.

3.1    试验一: 区间三分法寻找最优核参数试验

σ

选取故障 3、4、5 和 7 作为故障数据类型, 设置

训练集共有样本 600个, 每类故障样本有 150个; 测
试集共有样本 320 个, 每类故障样本有 80 个. 对上

节选取的实验数据进行交叉验证处理, 首先采用

KFD 算法可得故障诊断准确率随核参数   的变化

规律如表 2所示. 对表 2中的数据绘制折线图, 如图 3
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所示. 从图中可以清晰地看出故障诊断的准确率随

着核函数参数不断增大的变化规律: 首先随着参数

的增加故障诊断的准确率迅速增加; 当参数达到

4 后, 分类准确率增长趋势变缓; 当参数超过 30 以

后, 分类准确率随参数的增加而下降. 此时在核参数

的选择上采用的是人工经验选择的方法, 效率较低

并且有可能会遗漏最优解. 因此, 可以选择区间迭代

法的方法取代人工经验选择法来求解最优核参数.

 

D(s)

sX1 X2 X3 X4

D(s)

sX1 X2 X3 X4

sX1 X2 X3 X4

D(s) D(s)

sX1 X2 X3 X4

(a) A, B, C > 0 (b) A, B > 0, C < 0 

(c) A > 0, B, C < 0 (d) A, B, C < 0 

图 2    A, B, C的符号

Fig. 2    Symbols of A, B and C
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图 3    故障诊断准确率与核参数取值折线图

Fig. 3    Line diagram of the fault diagnosis accuracy and kernel
parameter

 

 
表 1    故障类型描述

Table 1    Description of the selected fault sample sets

Fault Number Fault description Fault type

3 物料 D 的温度的异变 阶跃

4 反应器冷却水入口温度的异变 阶跃

5 泠凝器冷却水入口温度的异变 阶跃

7 物料 C 压力下降 阶跃

 
表 2    选取不同核参数 σ下故障诊断的准确率 (KFD)

Table 2    The fault diagnosis accuracy based on different ker-
nel parameter σ(KFD)

The value of the
parameter σ

Test
accuracy (%)

The value of the
parameter σ

Test
accuracy (%)

0.1 25 30 81.25

0.2 30.31 40 80.94

0.8 50 70 53.13

2 66.88 90 51.56

4 75.63 100 45

8 78.44 160 43.75

10 79.38 180 33.44
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σ = 30.9,
σ = 30.3,

σ = 30.9 σ = 30.3

σ = 30

采用 KFD算法对数据进行处理, 并利用区间三

分法迭代求解最优核参数对应的故障诊断的准确率

如表 3 所示 .  由表 3 可知 ,  当区间迭代六次后 ,
  分类准确率为 81.25 %, 且相比第三次迭

代中的    分类准确率不再改变, 因此, 可以

取   或   作为最优参数. 通过对比表 2
可得, 利用区间三分法求解出的最优核参数对应的

分类准确率和交叉验证法得到的   所对应的

分类准确率相同, 但是三分法大大提高了运算效率,
并且避免了遗漏最优解的可能.

同时 ,  当核参数选取不同值时 ,  本文对 KFD
和 MKFD 两种算法的训练集和测试集的准确率进

行了对比, 实验结果如表 4所示.

σ

σ

σ

分析表 4 可知, 两种算法的分类能力都是由低

到高再到低的过程. 在 KFD 算法中, 当参数    取

0.1和取 1的时候训练集的准确率在 100  %, 但是测

试集的准确率却只在 25 % 和 50 %; 相对应的, 在
MKFD 算法中, 参数   取 0.1 和取 1 时也是同样的

情况, 这与我们之前的理论证明一致, 即: 当   趋近

于 0 时, 核 Fisher 判别分析方法会出现严重的过拟

合现象.
为充分验证采用区间三分法的 MKFD 算法的

适用性, 本文增加了 2 个仿真算例. 选用 UCI 机器

学习数据库中 Ionosphere和 Breast cancer分类数据

来做实验验证, Ionosphere 数据集包含 351 个样本,
34个特征向量, 分为 “good”和 “bad”两个数据类别,

其中 “good”类别含有 126 个样本, “bad”类别含有

225 个样本; Breast cancer 数据集包含 638 个样本,
9 个特征向量, 分为 “benign”和 “malignant”两个数

据类别, 其中 “benign”类别包含 444个样本, “malig-
nant”类别包含 239 个样本. 本算例中选取类别各

80 个作为样本的训练集和测试集, 仿真结果见表 5
和图 4.

按照仿真结果来看, 采用区间三分法的 MKFD
算法仍适用于 UCI 机器学习数据库中 Ionosphere
和 Breast cancer 分类数据, 其分类能力是由低变高

再变低的过程, 对于 Ionosphere 和 Breast cancer 分
类数据, 其分类准确率分别达到 92.8  % 和 95.4  %.
也可以充分说明该算法的有效性和适用性.

3.2    试验二: 数据诊断效率试验

为了进一步验证本文算法的优越性, 本节对四

种故障诊断方法在运算效率上进行对比, 这四种方

法分别为: KFD、CKFD、FDGLPP[32]和MKFD. 目前

在化工故障领域, 基于全局—局部保持投影算法备

受关注, 这种算法不仅考虑数据的全局结构信息也

考虑了数据的局部近邻结构信息, 在对数据进行特

征提取时, 能大大降低信息量的损失. 将这几种算法

与本文算法进行仿真对比 ,  实验验证结果见表 6
和表 7.

本文将MKFD算法和 FDGLPP算法进行对比,
我们已知 MKFD 算法故障诊断准确率随核参数

 
表 3    利用区间三分法求解最优核参数 σ对应的故障诊断的准确率 (KFD)

Table 3    The accuracy of fault diagnosis of optimal kernel parameter by using the interval three-part method (KFD)

迭代次数 对应区间
三分点 1 三分点 2 三分点 3 三分点 4

X1  D(X1)  X2  D(X2)  X3  D(X3)  X3  D(X4) 

1 [1, 100] 1 50 % 34 79 % 67 51 % 100 45 %

2 [1, 67] 1 50 % 23 80 % 45 73.8 % 67 51 %

3 [1, 45] 1 50 % 15.7 79.4 % 30.3 81.25 % 45 73.8 %

4 [15.7, 45] 15.7 79.4 % 25.5 80 % 35.2 78.8 % 45 73.8 %

5 [15.7, 35.2] 15.7 79.4 % 22.2 80.3 % 28.7 80.4 % 35.2 78.8 %

6 [22.2, 35.2] 22.2 80.3 % 26.5 80 % 30.9 81.25 % 35.2 78.8 %

 
表 4    KFD算法和MKFD算法中不同核参数的故障诊断结果

Table 4    The fault diagnosis with different kernel parameters in KFD algorithm and MKFD algorithm
The value of the

parameter σ in KFD
Train

accuracy (%)
Test

accuracy (%)
The value of the

parameter σ in MKFD
Train

accuracy (%)
Test

accuracy (%)
0.1 100 25 0.1 100 25

1 100 50 1 100 50

10 99.8 79.4 4 100 76.9

30 99.8 81.3 8 100 99.69

60 70.5 44.7 12 99.9 92.5

90 27.7 25.3 16 99.9 80.6
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σ 的变化规律, 所以通过区间三分法迭代寻找最优

核参数, 在第 4步迭代时就可以找到最优 σ, 此时故

障诊断率达 99.69  %; 而 FDGLPP算法, 在选取最优

核参数时, 需要通过交叉验证法得到, 损耗时间较

长, 故MKFD算法能有效提升找到最优核参数的效率.
通过分析表 8 可知 :   CKFD、FDGLPP 和

MKFD三种算法分别在 σ = 8, 10, 9时, 故障诊断准

确率达到最高值. 此时可以发现, FDGLPP 算法和

MKFD算法的准确率都高达 99%以上, 但是 FDGLPP

算法运行的时间是 MKFD 算法运行效率的两倍之

多, 这也可以看出MKFD算法在运行效率上的优越

性. 这两个实验通过对比可以发现, 本文的算法在提
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图 4    故障诊断准确率与核参数取值折线图

Fig. 4    Line diagram of the fault diagnosis accuracy and kernel
parameter

 

 
表 5    选取不同核参数 σ下故障诊断的准确率 (按照区间三

分法做纵向表)
Table 5    The fault diagnosis accuracy based on different ker-
nel parameters σ (Make the longitudinal table according to the

interval three-part method)

Ionosphere Breast cancer
The value of the
parameter σ

Test
accuracy (%)

The value of the
parameter σ

Test
accuracy (%)

1 78.9 1 31.7

34 91.6 149 95.1

49 92 223 94.9

56 92.4 248 95.4

59 92.8 297 95.4

63 92.8 334 95.4

67 92.4 346 95.4

68 92 445 94.6

78 90.8 667 94

100 86.1 1000 93.2

 
表 6    区间三分法迭代求解最优核参数 σ (MKFD)

Table 6    The iterative solution of the optimal kernel parameters σ using interval partition method

迭代次数 对应区间
三分点 1 三分点 2 三分点 3 三分点 4

X1  D(X1)  X2  D(X2)  X3  D(X3)  X3  D(X4) 

1 [1, 100] 1 50.9 % 34 60.6 % 67 57.5 % 100 58.1 %

2 [1, 67] 1 50.9 % 23 76.6 % 45 58.1 % 67 57.5 %

3 [1, 45] 1 50 % 15.7 96.3 % 30.3 63.8 % 45 58.1 %

4 [1, 30.3] 1 50 % 10.8 99.69 % 20.5 84.69 % 30.3 63.8 %

5 [1, 20.5] 1 50 % 7.5 99.38 % 14 97.81 % 20.5 84.69 %

6 [1, 14] 1 50 % 5.3 81.56 % 9.7 99.69 % 14 97.81 %

 
表 7    交叉验证法选取不同核参数 σ下故障诊断的准确率 (FDGLPP)

Table 7    The fault diagnosis accuracy based on different kernel parameters σ by cross validation method
The value of the
parameter σ

Test
accuracy (%)

The value of the
parameter σ

Test
accuracy (%)

The value of the
parameter σ

Test
accuracy (%)

0.1 25 0.5 68.13 3 55.31

1 52.19 5 75.31 6 79.38

50 28.44 25 25.0 9 99.69

100 41.25 50 28.44 12 25.0

500 39.06 75 34.69 15 55.94

1000 38.75 95 40.0 18 25.0
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升运算效率的同时并没有以损失准确率为代价, 这
有效证明了本文算法的优越性.

3.3    试验三: 数据混叠的故障诊断试验

分别应用 K FD 、CK FD 、 F DGL P P 以及

MKFD 四种算法对训练集和测试集样本进行特征

投影, 并用马氏距离对样本进行故障分类, 特征投影

结果如图 5、图 6、图 7和图 8, 这四组图分别是在四

种算法处理下, 训练集和测试集在三维主特征轴及

二维主特征轴上的投影.
对训练集和测试集样本采用 KFD投影, 得到的

投影图如图 5 所示, 此时核参数取 30. 对训练集和

测试集样本采用 CKFD 投影, 得到的投影图如图 6
所示, 此时核参数取 8, 权重函数取 3. 对训练集和测

试集样本采用 FDGLPP 投影, 得到的投影图如图 7
所示, 此时核参数取 10. 同样对训练集和测试集样

本采用 MKFD 投影, 得到的投影图如图 8所示, 此
时核参数取 8, 权重函数分别取 3和 1.

图 5 可以看出, 通过 KFD 投影, 得到故障 3、
4 和 7 的投影信息互相掩盖, 导致分类效果差. 图 6
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图 5    基于 KFD算法的投影

Fig. 5    Projection based on KFD algorithm
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表 8    四种模型的故障诊断结果与运行时间

Table 8    Fault diagnosis results and running time of the
four models

Model Optimal value of parameter σ Test accuracy (%) Test time (s)

KFD 30 81.25 3.90072

CKFD 8 97.81 4.14769

FDGLPP 10 99.69 9.30612

MKFD 9 99.69 3.86806
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所示, 通过 CKFD投影, 可以将三者区分开, 增大两

者之间的类间距, 使得分类效果明显增强, 可以达

到 97 % 以上, 但是此时 CKFD 的运算效率明显低

于 KFD. 在图 7 中通过 FDGLPP投影, 可以将这四

类故障区分开, 但是每一类故障投影的类内距离较

分散, 在数据量大的情况下, 不利于分类准确. 在图 8
中通过 MKFD 投影, 缩小类内间距, 用组平均距离

代替质心距离作为改变类间距的权重函数, 此时不

仅能提升运算效率, 还可以提升其准确率, 此时的准

确率为 99.69  %.
综上, 本文提出的 MKFD 算法, 对于故障样本

的投影效果具有很大改善, 提升了故障诊断的精度,
同时, 在MKFD算法中所提出的寻找最优核参数的

区间三分法也可以大大提升算法的运行效率.

4    结论

复杂的化工过程产生了大量的状态数据, 这些

数据具有大量、非线性的特点. 引入 KFD 算法进行

特征提取, 可以有效解决数据非线性问题, 提升算法

效率. 但 KFD 算法也有一些缺点, 本文针对故障数

据分类效果差及无法快速确定最优核参数这两个缺

点, 提出了MKFD算法.
在MKFD算法中, 选用区间三分法来克服核参

数的低效选取问题, 该方法不仅可以解决依靠经验

选择参数的劣势, 还可以避免遗漏最优解, 可以有效

提升核参数的选取效率. 该方法基于 TE 过程数据

做仿真验证, 并与之前常用的交叉验证法做对比, 结
果表明: 在最优参数精度范围内, 本文所提方法加快

了参数选择速度; 同时, 运用马氏距离对类间和类内
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图 6    基于 CKFD算法的投影

Fig. 6    Projection based on CKFD algorithm
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图 7    基于 FDGLPP算法的投影

Fig. 7    Projection based on FDGLPP algorithm
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距离进行加权, 不仅可以最大限度地分离投影向量

的类间距离, 还可以使得其类内距离更紧凑, 显著提

升了故障诊断算法的运行效率.
在本文提及的方法中, 数据量大所带来的矩阵

非奇异的情况可以进一步深入研究, 除此之外, 并行

运算, 实时监控, 提取最大信息量也是需要进一步深

入研究的方向.
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图 8    基于MKFD算法的投影

Fig. 8    Projection based on MKFD algorithm
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