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基于动态独立成分的单类支持向量机方法及其在
故障诊断中的应用
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摘要：针对工业过程故障诊断中数据的动态性、非高斯性和非线性特点．提出一种基于动态独立成分的单类支持向

量机(OCSVM)方法。为了分析数据的动态特性和非高斯性，砬用动态独立成分分析(DICA)方法提取数据变量中的

动态独立成分作为特征信息。基于特征信息建立OCSVM模型并构造非线性监控统计量。检测到故障后，计算故障

数据与故障模式数据决策超平面的相似度．通过相似度分析识别故障模式。在Tennessee Eastman基准过程上的仿

真结果表明．提出的方法能够比单类支持向量机更有效地检测过程故障．并且能够正确识别故障模式。
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One-class support vector machine based on dynamic independent

component and its application to fault diagnosis

DENG Xiao·gang，TIAN Xue—rnin

(College of IrC'orrnation and Control Engineering in China University o，Petroleum，Oingdao 266580，China)

Abstract：In order to analyze dynamic，IlOll·Gaassian and nonlinear property of data in industrial process fault diagnosis，

one—class suppart vector machine based on dynamic independent component was presented．Dynamic independent component

analysis was firstly applied to deal with dynamic and non-Gaussian data to obtain dynamic independent components as feature

ilfformatien．Then one—class support vector machine Was used to build nonlinear monitoring statistics based on feature infer-

mation．After fault Was detected，the similarity between new fault data and fault pattern data Was computed for fault pattern i—

dentification according to their decision hyper planes．The simulation results on Tennessee Eastumn benchmark process show

that the proposed method call detect fault more effectively than one·class support vector machine and detect diagnosis fault

pattern correctly．

Key words：one—class support vector machine；dynamic independent component analysis；fault detection；fault identification

近年来，基于数据驱动的故障诊断方法正在成

为工业过程控制领域的研究热点⋯。目前研究较

多的数据驱动方法有主元分析(principal component

analysis，PCA)、独立成分分析(independent compo．

nent analysis，ICA)和支持向量机(support vector ma-

chine，SVM)等方法【l引。其中SVM由于其建模的稀

疏性和良好的分类能力引起了广泛关注。单类支持

向量机(one．class SVM。OCSVM)是最近提出的一种

SVM故障诊断方法L6 J，该方法只需要一类训练数据

即可完成算法的学习过程．相比于传统的SVM方法

更为简单实用。目前OCSVM故障诊断方法刚刚引

入故障诊断领域中，还存在很多问题值得研究。问

题之一是OCSVM方法基于原始测量数据建立统计

模型，没有充分挖掘利用数据中的特征信息：另外一

个问题是OCSVM方法侧重予如何检测故障，对于

如何诊断故障的模式缺乏深入的研究。针对上述问

题．笔者提出一种基于动态独立成分(dynamic inde．

pendent component．DIC)的OCSVM方法DIC—OCS-
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VM，使用动态独立成分分析方法提取数据中的动态

和非高斯特征信息，并通过分析待识别故障数据与

故障模式数据决策超平面的相似度诊断故障类型。

1 OCSVM方法

OCSVM是由Scholkopf等提出的一种无监督学

习算法⋯，主要用于数据集的异常点检测和概率密

度估计㈣1。设给定的训练数据集X=[x1；算2；⋯；

．17。]∈R““，包含m个变量的n个样本。OCSVM在

数据空间中构造分类超平面F(x)=<’l，，z>一P=0

把训练数据集与原点分开，且使得该分类超平面与

原点的距离最大。OCSVM描述的优化问题如下：

{min寺II叫㈣ (1)

ts．t．<w，工。>≥P，i=1，2，⋯，m

式中，w、p为分类超平面的参数向量。

实际上，OCSVM是将训练样本集视为正类样

本，原点作为负类样本，分类超平面将数据空间分成

正负两个超半球．最优分类超平面使得包含训练数

据的正半球体积最小[9]。在异常点检测的过程中，

函数厂(鼻)的目的在于决策数据点是否属于异常数

据，本文中将其称为决策超平面。

如果数据中存在非线性关系，则需要假设非线

性映射妒：工一妒(X)将数据从原始的非线性空问映

射到线性特征空间。在线性特征空间中，进一步引

入松弛变量￡和误差限”，得到如下优化问题：10]：

Jmin蚶；，了1㈣Il 2+∑(亭；一叩)，
l

_ 忙1

Is．L(w，妒(工f))≥P一孝。，f．≥0，i=l，⋯，n．

(2)

其中误差限”用于控制训练过程中异常点占总样本

数目的上界。

求解上述优化问题，需要建立拉格朗日函数：

L(w，亭，p)=了1 lJ w II 2+∑(孝；一vp)一

∑oti((w，妒(工．))一P+f。)一∑卢。亭。．(3)

对式(3)的各个变量求偏微分，令羔=0，砭aL=
0，_OL=O，可得

掣

_I．，=∑Ott妒(工。)， (4)

Ot。=l一卢。， (5)

∑a。=1)n． (6)

上述分析过程中采用了非线性映射，而该非线

性映射一般是未知的。由核函数理论，非线性映射

后特征空间中两个向量的内积用原始空间中的核函

数表示为

(妒(z。)，妒(工，))=K(x。，z，)． (7)

现有的核函数包括多项式核函数、RBF核函数、

sigmoid核函数等．本文采用RBF核函数。

结合式(3)一(7)可得到优化问题的对偶形式

Imin÷∑“；otjK(x。，弓)，
{ 叫J“ (8)

【s．t．∑0[i=％o<af<1．

式(8)描述的问题是一个标准的二次规划问

题，解出d，护即可得到特征空间中的决策超平面。

特征空间中的决策超平面映射到原始数据空间中．

对应一个超球面。9]。

2 DIC—OCSVM方法

工业过程采集的数据中往往存在较强的动态信

息和非高斯信息．因此进行数据特征提取后再应用

OCSVM会具有更好的过程监控效果。结合动态独

立成分分析(DICA)技术，建立基于动态独立成分

的OCSVM方法DIC—OCSVM方法。

2．1 基于DICA的特征提取

ICA是近年来提出的一种新的信号处理方法。

能够有效地分析非高斯信号。提取互相独立的源变

量。传统ICA方法没有考虑数据之间的时序相关

性，即数据的动态特性，本文在进行ICA之前，首先

对测量变量工进行增广化处理[工(t)工(t一

1) ⋯x(t—d)]，其中d为最大时延步数。扩展

后的测量变量不但包含当前t时刻的测量变量。而

且包括t时刻以前的测量变量。此时的测量数据矩

阵为动态矩阵。即

z(t一1) ⋯ z(t—d)

工(f) ⋯X(t—d+1)

； 。． ；

?(t+n一2)⋯x(t—d+n—I)

(9)

该矩阵包含了变量自身的动态时序信息⋯’1 21。对式

(9)中的矩阵应用ICA方法，即形成动态

ICA(DICA)方法。

ICA认为数据矩阵X由若干个独立成分变量混

l

LJ1

一

、Jf

+．．．

n

工0

+

r

0Xr．．．。．。。．．．．．．．。．．．．．．．．．．．L

=X

万方数据



第36卷 第3期 邓晓刚，等：基于动态独立成分的单类支持向量机方法及其在故障诊断中的应用 ·189·

合而成：

X=SA． (10)

式中．A表示混合参数构成的矩阵；s表示独立成分

变量S构成的数据矩阵。

ICA根据已有的测量矩阵X．寻找一个解混矩

阵曰来对s进行估计：

S=XB。 (11)

使得其估计结果§巾的变量尽可能地独立。

ICA中求解矩阵曰的算法有多种．如非高斯性

测量、互信息最小化、极大似然估计等方法。本文采

用Hyvarinen和oja提出的负熵最大化算法『l 31。

ICA估计出的独立成分变量s分为两部分：一部

分反映了数据的主要信息，构成独立成分子空间s．；

另一部分反映了剩余的数据信息，构成残差子空间

s．。两个子空间均可反映过程特性的变化，分别对

其监控可以及时发现故障。

2．2 故障检测统计量的构造

如果直接对原始测量数据应用OCSVM方法．

需要建立决策函数D。判断是否发生故障。D。是负

的决策超平面函数：
m

D，=一F(x)=一艺ai<驴(X)，妒(工f)>+P．
●=l

(12)

当新的数据点与训练数据不同时，属于异常点(即

故障点)，此时D。应该大于0，反之则D；小于0，该数

据点属于正常工况数据。

本文中使用DICA提取得到J。和s，两部分数据

特征信息，分别描述了独立成分子空间和残差子空

间的信息。对这两组特征分别应用OCSVM算法，

构建如下两个统计量Dd和D。：
m

Dd=一，(粕)=一∑df<妒(％)，妒(F出)>+p，
2=l

(13)

D。=一r(s。)=一∑df<妒(s。)，妒(s“)>+p
2l

(14)

考虑到故障检测的鲁棒性．故障检测过程中并

不采用0作为上述两个统计量的阈值。统计量的阈

值根据核概率密度估计方法估计得到：

Ay)=去委砂{学j． (15)

式中or(Y)为Y的概率密度估计；y；为观测数据集中

的数据；几为观测数据集样本的数目：h为平滑参

数。求取统计阈值时，首先计算正常工况下的监控

统计量D．．和D，，然后估计每个统计量的概率密度分

布，最后根据概率密度分布计算95％统计置信限作

为阈值14】。

2．3 基于决策超平面相似度的故障识别

一旦检测到故障．更重要的任务是识别故障模

式。基于本文研究的DIC．OCSVM方法，笔者提出

一种基于决策超平面相似度的故障模式识别方法。

如果工业数据库中已经储存了多种典型故障模

式数据．则可以对每种故障模式分别应用

DIC．OCSVM方法，计算该类故障的决策超平面。决

策超平面是故障数据的分布超球面．描述了故障的

主要分布特征，通过比较决策超平面的相似度．可以

判断两组数据是否属于同一类故障数据。

在故障识别过程中．采用全部的独立成分变量

构造分类超平面。第i类故障模式的决策超平面表

示如下：

F；(s)=(W：，妒(s))一卧 (16)

用两类故障决策超平面的相似度作为两类故障

相似性的度量。定义性能指标SIM(i，，)表示第i类

和第，类故障的相似度表达式为

WT“J5IM(iJ)2而商‘(17)
根据式(4)，Wi、w，是独立成分变量集的线性组

合，式(17)最终用核甬数描述为

SIM(i,j)：焉—兰竺萼墨=一．√d?K(s．，Ff)di√a，。K(F，，j，)口，

(18)

SIM(i，J)是[0，1]之间的数值，接近l表示两

类故障数据相似度高，接近0表示两类数据相似度

低。获得新的故障数据后，将其与现有的故障模式

数据进行比较并计算相似度，相似度最大的模式为

该故障的诊断结果。

3仿真分析

以Tennessee Eastman(TE)过程作为监控对象

进行算法的仿真分析。TE过程是一个评价先进控

制和过程监控方法的基准过程．来自于美国East．

ii[1an化T^公司的真实工业过程．该过程的仿真数据

已经在过程监控和故障诊断领域得到广泛应

用。12,14q5]。TE过程包含5个主要操作单元：反应

器、压缩机、冷凝器、分离器、汽提塔，仿真过程中可

采集52个测量变量．采样时间为3 rain。过程数据

包含了正常模式和21种故障模式IDV(1)一IDV

(21)。每种故障数据共包含960个样本，其中故障
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在第160个样本后引入。TE流程图和故障的详细

描述可以参考文献[15]。

分别使用OCSVM、IC．OCSVM和DIC．OCSVM

方法对TE过程21种故障进行检测。其中OCSVM

方法直接对过程测量变量进行监控。IC．OCSVM方

法、DIC—OCSVM方法分别对过程测量变量应用ICA．

和DICA方法提取数据特征后再建立OCSVM模型

进行监控。3种方法的检测阈值均采用95％统计置

信限．OCSVM监控统计量的阈值为0．005 8，IC—OCS-

VM监控统计量D。和D，的阈值分别为o．002 4、

0．0020，DIC—OCSVM监控统计量D。和D。的阈值分

别为0．020 1、0．0164。考虑到检测故障时统计量会

在闽值附近波动，因此定义连续6次超_}l；阈值的采样

时刻作为故障检测时刻。

以故障IDV(21)为例，图1为OCSVM方法的

检测结果，图中的虚线为检测阈值，监控统计量D。

在第613个样本处超出阂值。图2为IC—OCSVM方

法的故障检测结果，该方法的两个监控统计量D。，和

占
删
士
翊

。
删
盘
螺

D。分别在第426个采样和第618采样时刻检测到

故障，由此可见ICA提取特征信息后的OCSVM能

够更快地检测出故障。DIC．OCSVM方法的检测结

果如图3所示，该方法在特征信息提取过程中进一

步考虑了数据的动态特性，统计量D．，和D。分别在

第385个样本和第392个样本检测到过程故障出

现．检测速度有了更为明显的提高。

岛．

棚
盘
端

图1 OCSVM方法的故障检测结果

Fig．1 Fault detection results by OCSVM

图2 IC．OCSVM方法的故障检测结果

Fig．2 Fault detection results by IC·OCSVM

占
棚
盎
埘

图3 DIe．OCSVM方法的故障检测结果

Fig．3 Fault detection results埘Die-OCSVM

通过分析TE过程21种故障的监控结果发现，
3种方法对故障3、9、15的检测效果均不理想，对故

障l、2、6、7、8、12、13、14、18均表现出良好的性能，

在其他9种故障4、5、10、11、16、17、19、20、21的检

测过程中，基于数据特征提取的IC．OCSVM和DIC．

OCSVM比OCSVM方法有更好的故障检测性能。3
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种方法对这9种故障的检测时刻和检测率结果对比

见表1、2(故障检测时刻为检测到故障的样本序号，

检测率为故障发生后报警样本占总体样本的比

例)。从表中可看出．DIC．OCSVM总体上比OCS．

VM、IC．OCSVM方法能够更快地检测到故障，具有

最高的故障检测率。

检测到故障后。使用相似度分析方法诊断故障的

类型。由于故障3、9、15无法检测。因此排除在故障

模式库之外。当故障发生时，采集故障发生时的200

个样本作为待辨识故障数据，分别与故障模式库中的

8种故障模式进行比较。计算决策超平面的相似性。

表1不同方法的故障检测样本序号比较

Table 1 Comparison of fault detection sample

number by different methods

表3中给出了TE过程8种故障相似度分析的结果。

以故障IDV(1)的辨识为例，该故障与故障库中8种

故障模式的相似度分别为0．9476、0．241 6、0．133 7、

0．048 2、0、0．218 7、0．7862、0．271 1．与模式l的相

似度最大，因此可以诊断为第一种故障模式，与实际

情况是相符的。表3中故障IDV(6)与其他模式的

相似度结果接近0．这是因为相似度指标是根据式

(18)中的核函数计算得到的，当两类故障数据特征

有较大差别时，核函数计算结果接近0。从表3可

看出．基于决策超平面相似度的识别方法能够正确

识别故障模式。

表2不同方法的故障检测率结果

Table 2 Comparison of fault detection rate

by different methods ％

表3相似度分析结果

Table 3 Similarity analysis results

4结束语

提出了一种新的故障诊断方法——DIc．OCSVM

方法，并在基准工业过程tie上进行了方法的验证分

析。DIC．OCSVM综合考虑工业过程数据的动态特性

和非高斯特性，使用DICA提取过程特征信息．基于

DIG—OCSVM的决策超平面建立故障模式识别算法。

在TE过程上的应用结果表明．进行了特征提取的

DIC—OCSVM比基于原始测量变量的OCSVM方法能

够更有效地检测到过程敝障，而且基于DIC．OCSVM

的相似度分析可以有效地诊断出故障模式。
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