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ＫＬ散度多模块滑动窗口慢特征分析的故障诊断方法

郭昕刚，霍金花，程　超，许连杰
（长春工业大学 计算机科学与工程学院，吉林 长春　１３００１２）

摘　要：针对传统分块方法根据经验划分子块导致变量特征信息无法充分利用，其单一的建模方式忽略
局部信息以及离线模型无法适应时变特性的问题，提出了一种ＫＬ（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ）散度多模块滑动窗口慢
特征分析方法。在正常工况数据集中，利用ＫＬ散度来度量变量间的距离，同时引入最小误差平方和准则进
行聚类，分成两个距离最小的子模块；在此基础上利用慢特征分析方法对每个子模块进行建模，结合滑动窗

口对每次采样的数据进行更新，得到最优模型，分别计算监测统计信息，利用支持向量数据描述对故障监测

结果进行融合，实现故障诊断。并将该方法应用于田纳西伊斯曼过程的监控中，得到了较高的故障检测率和

较低的虚警率，验证了该方法的可行性和有效性。
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　　随着现代工业的发展，数据驱动方法在过程
监控中发挥着重要作用［１－２］。在主流方法中，多

元统计过程监控（ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，ＭＳＭＰ）被用于监控多元复杂工业过程
中的故障［３］。传统的多元统计监控主要包括主

成分分析法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、
偏最小二乘法（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，ＰＬＳ）和独立成
分分析［４］（ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）。

工业过程的复杂性和未知的动态特性使得静

态过程的监测效果较差。传统的 ＭＳＭＰ方法是
静态过程监控方法，即当前时间的样本与过去的

样本没有关联，样本数据相互独立，忽略了动态特

性。Ｌｉ等提出了一种部分动态主成分分析
（ｄｙｎａｍｉｃｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＤＰＣＡ）来
提高动态过程监测能力［５］。针对过程动力学和

数据非高斯统计的特点，动态独立成分分析

（ｄｙｎａｍｉｃｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＤＩＣＡ）
也相继被提出［６－７］。上述方法以消除动力学为目

标，往往假设所有变量具有相同的动态特性，然后

对原始数据进行扩展，与传统方法相比提高了性

能，但产生了大量的冗余信息，处理动态特性较强

的变量时性能较差。慢特征分析［８］（ｓｌｏｗｆｅａｔｕｒｅ
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ａｎａｌｙｓｉｓ，ＳＦＡ）可以从时间序列中提取缓慢变化
的特征，表征变量变化的快慢程度，是一种有效的

无监督算法。Ｓｈａｎｇ等提出了基于ＳＦＡ的动态监
控，实现了运行和控制性能的监控［９］。上述方法

虽然克服了动态缺陷，但只建立单一模型却忽略

了局部信息，导致大规模工业过程的诊断性能

较差。

多模块算法最早由Ｍａｃｇｒｅｇｏｒ等提出，有效利
用局部信息改进过程分析将整个模型分为多个子

模型［１０］。Ｇｅ等根据主成分分析的不同方向对原
始数据进行划分，将线性变量分配到同一个块中，

分块过程中存在缺失和重叠的问题［１１］。Ｔｏｎｇ等
分别分析了变量与主元子空间和残差空间的相关

性，再将变量分配到相应的子空间中实现分

块［１２］。这些方法都以先验知识作为前提，极大程

度限制了该方法的应用。ＫＬ（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ）
散度作为一种新的概率测度，可以测量两个统计

变量之间的差值，用来解决故障诊断问题［１３－１４］。

Ｗａｎｇ等利用 ＫＬ散度将具有类似统计特征的变
量划分为一块，在每个低维子空间中建立 ＰＣＡ模
型，使用贝叶斯策略进行融合［１５］。周伟等在

ＤＰＣＡ建模的基础上，利用 ＫＬ散度量化模型得到
分向量概率分布之间的相似度，从而建立多块模

型实现对微小故障的诊断［１６］。

在实际的工业生产过程中，大多数缓慢变化

的过程数据也具有非线性时变的特性，其使正常

数据出现偏移，导致出现误警现象。柯亮等提出

了基于滑动窗ＰＣＡ的微小故障检测方法，利用滑
动窗口的策略对数据实时更新，使得故障数据与

非故障数据分化明显，实现了对微小故障的放大，

提高了模型的自适应能力［１７］。

综合以上问题，提出一种基于 ＫＬ散度的多
模块滑动窗口慢特征分析故障诊断方法，利用ＫＬ
散度的统计特性，建立多块模型，在每个块中应用

ＳＦＡ来提取过程数据的不同动态，利用滑动窗口
得到最优模型，克服依据先验知识分块的策略、单

一模 型 不 稳 定 等 问 题。在 田 纳 西 伊 斯 曼

（ＴｅｎｎｅｓｓｅｅＥａｓｔｍａｎ，ＴＥ）过程监控中取得了较好
的诊断效果。

１　理论基础

１．１　ＫＬ散度

ＫＬ散度通常用来测量两个概率密度分布的
差异，广泛应用于模型的选择［１８］。两个连续变量

ｖ１（ｘ）和ｖ２（ｘ）的ＫＬ散度ＤＫＬ（ｖ１ ｖ２）表示为

ＤＫＬ（ｖ１ ｖ２）＝∫ｖ１（ｘ）ｌｎｖ１（ｘ）ｖ２（ｘ）
ｄｘ （１）

由于ＫＬ散度的定义具有不对称性，不能作用
于距离的度量。在实际的应用中，人们将其改进

为对称形式

ＤＫＬ（ｖ１ｖ２）＝∫ｖ１（ｘ）ｌｎｖ１（ｘ）ｖ２（ｘ）
ｄｘ＋∫ｖ２（ｘ）ｌｎｖ２（ｘ）ｖ１（ｘ）

ｄｘ

（２）
式（２）可得到对称的距离度量结果，具有非

负性，ｖ１（ｘ）和ｖ２（ｘ）相似性越大，ＤＫＬ（ｖ１ ｖ２）值越
接近于０，反之，ＤＫＬ（ｖ１ ｖ２）值越大，相似性越小。

１．２　慢特征分析

假设存在 ｍ维时间序列输入信号 ｘ（ｔ）＝
［ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，ｘｍ（ｔ）］

Ｔ，ＳＦＡ的目标是找到
一组特征函数 ｇ（ｔ）＝［ｇ１（ｔ），ｇ２（ｔ），…，
ｇｍ（ｔ）］

Ｔ，使得特征 ｓ（ｔ）＝ｇ（ｘ（ｔ））缓慢变化［２］。

ｓ（ｔ）＝［ｓ１（ｔ），ｓ２（ｔ），…，ｓｍ（ｔ）］
Ｔ用来表示缓慢

变化的特征，ＳＦＡ的优化问题表示如下
Δ（ｓｉ）＝ｍｉｎｇｉ（·）

〈ｓ２ｉ〉ｔ （３）

约束条件为

〈ｓｉ〉ｔ＝０ （４）
〈ｓ２

ｉ
〉ｔ＝０ （５）

ｉ≠ｊ，〈ｓｉｓｊ〉ｔ＝０ （６）
其中，〈獉〉ｔ和 ｓ分别表示均值和 ｓ对时间的导
数。上述约束条件既排除了常数解，又保证所有

解独立。

线性 ＳＦＡ中，每个缓慢变化的特征（ｓｌｏｗ
ｆｅａｔｕｒｅｓ，ＳＦｓ）是所有输入数据的线性组合

ｓ＝Ｗｘ （７）
式中，Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ］

Ｔ是权重矩阵。

Ｒ＝〈ｘ（ｔ）ｘ（ｔ）Ｔ〉ｔ＝ＵΛＵ
Ｔ （８）

式中，Ｕ是 Ｒ的特征值，Λ是由特征值组成的对
角矩阵。白化矩阵可表示为Ｑ＝Λ－１／２ＵＴ，白化过
程为

ｚ＝Λ－１／２ＵＴｘ＝Ｑｘ （９）
结合式（７）和式（９），ＳＦｓ进一步表示为

ｓ＝Ｗｘ＝ＷＱ－１ｚ＝Ｐｚ （１０）
式中，Ｐ＝ＷＱ－１，〈ｚｚＴ〉ｔ＝Ｑ〈ｘｘ

Ｔ〉ＱＴ＝Ｉ，〈ｚ〉ｔ＝
０。优化问题（３）和约束条件进一步表示为

Δ（ｓｉ）＝ｍｉｎｇｉ（·）
〈ｓ２ｉ〉＝ｍｉｎ〈ｐ

Ｔ
ｉ〈ｚｚ

Ｔ〉ｐｉ〉 （１１）

〈ｓｉ〉ｔ＝ｐ
Ｔ
ｉ〈ｚ〉ｔ＝０ （１２）

〈ｓ２ｉ〉ｔ＝ｐ
Ｔ
ｉ〈ｚｚ

Ｔ〉ｔｐｉ＝ｐ
Ｔ
ｉｐｉ＝０ （１３）

ｉ≠ｊ，〈ｓｉｓｊ〉ｔ＝ｐ
Ｔ
ｉ〈ｚｚ

Ｔ〉ｔｐｊ＝ｐ
Ｔ
ｉｐｊ＝０（１４）

为了满足式（１１）～（１４），优化问题再次转化
为求解正交矩阵Ｐ。

·６６１·
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〈ｚｚＴ〉＝ＰＴΩＰ （１５）
式中，Ｐ＝［ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ］是正交特征向量矩阵，
对应的特征值为 Ω＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，λｍ），且
λ１≤λ２≤…≤λｍ。

权重Ｗ表示为
Ｗ＝ＰＱ＝ＰΛ－１／２ＵＴ （１６）

最后，得到ｍ个缓慢程度由大到小排列的ＳＦｓ。
ｓ＝Ｗｘ＝ＰＱｘ＝ＰΛ－１／２ＵＴｘ （１７）

Δ（ｓｉ）＝ｍｉｎｇｉ（·）
〈ｓ２ｉ〉＝ｍｉｎ〈ｐ

Ｔ
ｉ〈ｚｚ

Ｔ〉ｐｉ〉＝λｉ

（１８）

２　基于ＫＬ散度多模块滑动窗口慢特征分
析方法及过程监测

２．１　ＫＬ散度分块策略

使用ＫＬ散度度量任意两个变量间的相关
性，并进一步构造 ＫＬ散度分量，作为分块的
基础。

对于训练数据 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ］
Ｔ∈

Ｒｎ×ｍ，ｍ和ｎ表示变量数和样本个数。取任意两
个变量ｘｉ和ｘｊ，且ｘｉ∈Ｘ，ｘｊ∈Ｘ，在正态分布的条
件下，ＫＬ散度分量表示为

ｄＫＬｉ，ｊ（ｘ）＝
１
２
σｉ
σｊ
＋
σｊ
σｉ
＋（μｉ－μｊ）

２ １
σｉ
＋１
σ( )
ｊ

[ ]－２

（１９）

式中，μｉ＝
１
ｍ∑

ｉ

ｍ＝１
ｘ（ｉ），σｉ＝

１
ｍ∑

ｉ

ｍ＝１
（ｘ（ｉ）－μｉ）

２。

得到度量变量的对称矩阵 ｄＫＬ∈Ｒｍ×ｍ，该对称矩
阵为变量的相关性矩阵。随机选取两类数值 ｃ１，
ｃ２∈ｄ

ＫＬ作为初始中心，分别计算对称矩阵到每个

初始中心的欧氏距离，将离初始中心最近的类确

定为新的初始中心，其他类也被重新分配，依次迭

代进行，直到满足式（２０）时，分块结果收敛。

Ｊ（ｃ，ｉ）＝∑
２

ｉ＝１
∑
ｃｉ∈ｄＫＬ

ｄＫＬ－ｃｉ
２ （２０）

最后将训练数据分成两个子模块 Ｘ＝［ｘ１，
ｘ２，…，ｘｍ］

Ｔ＝［Ｘ１，Ｘ２］
Ｔ。

２．２　多模块滑动窗口慢特征分析方法

根据工业过程的动态特性，将子模块Ｘ＝［Ｘ１，
Ｘ２］

Ｔ扩展ｄ个时延，使当前样本与过去样本相关
联，得到增强的过程矩阵，在ＳＦＡ建模过程中扩展
了动态特性，矩阵增强过程如式（２１）所示。

Ｘｉ＝

ｘ（ｔ）Ｔ ｘ（ｔ－１）Ｔ … ｘ（ｔ－ｄ）Ｔ

ｘ（ｔ＋１）Ｔ ｘ（ｔ）Ｔ … ｘ（ｔ＋１－ｄ）Ｔ

  

ｘ（ｔ＋ｎ－１）Ｔ ｘ（ｔ＋ｎ－２）Ｔ … ｘ（ｔ＋ｎ－ｄ－１）











Ｔ

（２１）

式中，ｉ是子模块数量，ｎ是过程变量的样本量。
随后进行 ＳＦＡ离线建模，局部建模过程中使

用滑动窗口算法训练最优的离线模型，如算法１
所示。

算法１　滑动窗口训练最优模型
Ａｌｇ．１　Ｍｏｖｉｎｇｗｉｎｄｏｗｔｒａｉｎｓｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｍｏｄｅｌ

输入：过程矩阵Ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２］
Ｔ

输出：权重矩阵Ｗ１，Ｗ２

１．计算训练数据与测试数据的欧氏距离，对距离结果
升序排列

２．设置窗口大小为 ｗ，第 Ｌ个时刻的矩阵 ＸＬ为 ＸＬ＝

［ｘＬ－ｗ＋１，ｘＬ－ｗ＋２，…，ｘＬ］
Ｔ，ＸＬ和 ＸＬ＋１的中间矩阵

Ｘｍｉｄ＝［ｘＬ－ｗ＋２，ｘＬ－ｗ＋３，…，ｘＬ］
Ｔ

３．利用ＳＦＡ建模，协方差矩阵Ｒｍｉｄ为

Ｒｍｉｄ ＝
ｗ－１
ｗ－２ＲＬ－

１
ｗ－１ｘ

Ｔ
Ｌ－ｗ＋１ｘＬ－ｗ＋[ １－　　

　
　∑
－１

Ｌ
（珚ＸＬ－珚Ｘｍｉｄ）（珚ＸＬ－珚Ｘｍｉｄ）

Ｔ∑
－１

Ｌ
]１

４．第Ｌ＋１个时刻的协方差矩阵为

ＲＬ＋１ ＝ＲＬ－
１
ｗ－１ｘ

Ｔ
Ｌ－ｗ＋１ｘＬ－ｗ＋１－∑

－１

Ｌ
Δ珚ＸＬΔ珚Ｘ

Ｔ
Ｌ∑
－１

Ｌ
１＋

∑
－１

Ｌ＋１
Δ珚ＸＬ＋１Δ珚Ｘ

Ｔ
Ｌ＋１∑

－１

Ｌ＋１
１＋ １
ｗ－１ｘ

Ｔ
Ｌ＋１ｘＬ＋１

其中Δ珚ＸＬ ＝珚ＸＬ－珚Ｘｍｉｄ

以上模型通过将样本数据根据欧氏距离升序

排列，使用滑动窗口算法对样本进行筛选，得到最

优的局部模型及相应的权重矩阵 Ｗ１，Ｗ２，提高了
模型的自适应能力。

为了实现对故障的检测，分别构造 Ｔ２和 Ｓ２

统计量对故障进行在线监测，Ｔ２表示统计量在慢
特征空间中的静态变化，Ｓ２表示过程统计量的动
态变化分布。Ｔ２统计量定义为

Ｔ２１＝ｓ
Ｔ
１ｓ１ （２２）

Ｔ２２＝ｓ
Ｔ
２ｓ２ （２３）

其中，子块的ＳＦｓ为ｓｉ＝Ｗｉｘｉ，ｉ＝１，２。Ｓ
２统计量

定义为

Ｓ２１＝ｓ
Ｔ
１〈ｓ１ｓ

Ｔ
１〉

－１
ｔ
ｓ１ （２４）

Ｓ２２＝ｓ
Ｔ
２〈ｓ２ｓ

Ｔ
２〉

－１
ｔ
ｓ２ （２５）

根据定义式分别得到子块对应的阈值和测

试样本，由于多个统计量很难同时被监测，利用

支 持 向 量 数 据 描 述 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｄａｔａ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）集成策略将子块结果转换为
更加直观的监测指标。将阈值 Ｙ＝［Ｔ２１，Ｔ

２
２，Ｓ

２
１，

Ｓ２２］作为输入，建立 ＳＶＤＤ模型，如算法２所示，

·７６１·
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进行融合。

算法２　ＳＶＤＤ建模及监测
Ａｌｇ．２　ＳＶＤＤｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

输入：Ｙ＝［Ｔ２１，Ｔ
２
２，Ｓ

２
１，Ｓ

２
２］

输出：Ｄ

１．训练ＳＶＤＤ超球体，获得超球体的阈值、支持向量等
参数

２．对于在线测试数据 ｘｔｅｓｔ，ＳＶＤＤ模型的测试向量为

Ｙｔ＝［Ｔ
２
ｔ１，Ｔ

２
ｔ２，Ｓ

２
ｔ１，Ｓ

２
ｔ２］，计算测试向量到超球体半

径中心的距离ＤＲ，表达式为Ｄ
２
Ｒ ＝ ｙｔ－ａ

２ ＝Ｋ（ｙｔ，

ｙｔ）－２∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉＫ（ｙｔ，ｙｉ）＋∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ａｉａｊＫ（ｙｉ，ｙｊ），式中，

Ｋ（ｙｔ，ｙｉ）为核函数，ａ是球体中心

３．监测统计量Ｄ被定义为Ｄ＝
Ｄ２Ｒ
Ｒ２

监测结果融合后，得到阈值控制限 Ｄｔ＝１和
半径中心 ＤＲ。当 Ｄ≥Ｄｔ时，检测出故障，反之
Ｄ＜Ｄｔ，正常工作。该方法通过增强过程数据，实
现对故障的动态监测，局部建模的方式避免了全

局建模中忽略局部信息的问题，通过 ＫＬ散度度
量变量相似性，迭代实现无监督分块，得到两个相

关性更高的样本数据，监测过程中有效解决了单

一模型不稳定的问题。

２．３　ＫＬＭＷＳＦＡ过程监测

基于ＫＬ散度的多模块滑动窗口慢特征分析
方 法 （ｍｕｌｔｉｂｌｏｃｋｍｏｖｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ｓｌｏｗ ｆｅａｔｕｒｅ
ａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＫＬ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＫＬ
ＭＷＳＦＡ）的过程监测详细步骤如下。

离线训练：

步骤１：对训练数据Ｘ标准化，计算变量间的
ＫＬ散度分量ｄＫＬ。

步骤２：随机取 ｄＫＬ中的两个值作为中心，根
据损失函数依次迭代更新中心数值，直到收敛，划

分为两个子块Ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２］
Ｔ。

步骤３：将子块进行 ｄ个时延扩展为动态矩
阵，计算与测试数据的欧氏距离，将其升序排列。

步骤４：利用滑动窗口对每个子块进行 ＳＦＡ
离线建模，分别计算Ｔ２，Ｓ２的阈值。

在线监测：

步骤５：对故障数据标准化，扩展 ｄ个时延，
然后分块。

步骤６：使用ＳＦＡ进行训练，得到Ｔ２，Ｓ２的阈
值，作为ＳＶＤＤ的输入Ｙ。

步骤７：建立ＳＶＤＤ模型，计算测试向量Ｙｔ到
超球半径的距离，得到ＤＲ。

步骤８：控制限 Ｄｔ＝１，当 Ｄ≥Ｄｔ时，发生故
障，反之正常。

３　ＴＥ过程仿真实验

３．１　ＴＥ过程简要介绍

ＴＥ过程是美国化工公司在大量实际工程经
验的基础上，由 Ｄｏｗｎｓ和 Ｖｏｇｅｌ［１９］提出的一个化
工过程模型，其产生的数据具有时变性、强耦合

性以及非线性，广泛应用于过程控制、监测和故

障诊断研究，工艺流程如图１所示。主要由反应
器、冷凝器、压缩机、气液分离器以及汽提塔５个
操作控制部分构成。其共有３３个变量，正常情况

图１　ＴＥ过程流程图
Ｆｉｇ．１　ＴＥｐｒｏｃｅｓｓｆｌｏｗｃｈａｒｔ

·８６１·
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下的基准数据集包含５００个样本。故障数据共有
９６０个样本，前１６０个是正常数据，第１６１到９６０
个样本为故障数据。本实验选择２２个过程变量
和１１个操作变量作为输入，用５００个正常样本建
立模型。仿真共有２１个故障类型，其中１６种是
已知故障，剩余５种是未知故障，实际的建模和监
测过程中，一般不包括由搅拌速度引起的故障

２１，故采用１５种已知故障进行测试，具体描述如
表１所示。

表１　ＴＥ过程故障类型表
Ｔａｂ．１　ＴＥｐｒｏｃｅｓｓｆａｕｌｔｔｙｐｅｔａｂｌｅ

编号 扰动 故障类型

１ Ａ／Ｄ进料比变化，Ｂ含量不变 阶跃

２ Ｂ组分含量变化，Ａ／Ｃ进料比不变 阶跃

３ 物料Ｄ的温度发生变化 阶跃

４ 反应器冷却入口温度发生变化 阶跃

５ 冷凝器冷却水入口温度发生变化 阶跃

６ 物料Ａ损失 阶跃

７ 物料Ｃ压力存在压力损失 阶跃

８ 物料Ａ、Ｂ、Ｃ组分发生变化 随机变化

９ 物料Ｄ的温度变化 随机变化

１０ 物料Ｃ的温度变化 随机变化

１１ 反应器冷却水入口温度发生变化 随机变化

１２ 冷凝器冷却水入口温度发生变化 随机变化

１３ 反应动力学常数变化 慢漂移

１４ 反应器冷却水阀门 黏滞

１５ 冷凝器冷却水阀门 黏滞

１６～２０ 未知 未知

２１ 流４的阀门固定在稳定位置 恒定位置

３．２　分块

随机选取两个变量作为初始中心，计算 ＫＬ
散度分量构成的对称矩阵到初始中心的欧氏距

离，离初始中心最近的分量重新确定为新的中心，

依次迭代，最后收敛时将变量自动分成两个子块。

具体分块策略见第２１节，变量间的分布如图２
所示，分块结果如表２所示。

３．３　ＴＥ仿真实验结果分析

将 ＫＬＭＷＳＦＡ和核主成分分析（ｋｅｒｎｅｌ

（ａ）聚类前的变量分布
（ａ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓｂｅｆｏｒｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

（ｂ）聚类后的变量分布
（ｂ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓａｆｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

图２　变量的分布
Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｕｂｂｌｏｃｋｓ

表２　分块结果
Ｔａｂ．２　Ｂｌｏｃｋｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ

模块数 变量

１ ｘ２，ｘ３，ｘ７，ｘ１３，ｘ１６

２ ｘ１，ｘ４～ｘ６，ｘ８～ｘ１２，ｘ１４～ｘ１５，ｘ１７～ｘ３３

ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ），ＩＣＡ，ＳＶＤＤ
进行对比分析，故障检测率如表３所示，可以看
出，对于故障１，２，４，５，６，７，８，９，１０，１１，１２，１３，
ＫＬＭＷＳＦＡ方法都能有效检测到这些故障。由
于故障３，９，１５的震级非常小，几乎所有的方法都
无法检测到故障。但对于故障５，１０，１２，该方法
具有较好的检测性能。

故障５是冷凝器冷却水入口温度的阶跃变
化，导致冷凝器温度发生变化［２０］。故障５的监测
图如图３所示，图３（ａ）在第３００个采样点以后，

·９６１·
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表３　ＫＰＣＡ，ＤＩＣＡ，ＳＶＤＤ和

ＫＬＭＷＳＦＡ的故障检测率

Ｔａｂ．３　ＦａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒａｔｅｏｆＫＰＣＡ，

ＤＩＣＡ，ＳＶＤＤａｎｄＫＬＭＷＳＦＡ

故障

序列

ＫＰＣＡ ＤＩＣＡ ＳＶＤＤ
ＫＬ
ＭＷＳＦＡ

Ｔ２ ＳＰＥ Ｉ２ ＳＰＥ Ｄ Ｄ

１ ０．２６ ０．９９ １．００ １．００ ０．９９ １．００

２ ０．０３ ０．９８ ０．９８ ０．９７ ０．９８ ０．９８

３ ０ ０．０３ ０．０１ ０．０９ ０．１５ ０．１２

４ ０．２０ １．００ １．００ １．００ ０．９４ １．００

５ ０．０８ ０．２６ １．００ １．００ ０．３２ １．００

６ ０ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００

７ ０．８０ ０．９９ １．００ １．００ １．００ １．００

８ ０．４６ ０．９８ ０．９７ ０．９８ ０．９８ ０．９８

９ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．１２ ０．０６ ０．１４

１０ ０．０７ ０．４３ ０．８８ ０．８８ ０．５５ ０．９０

１１ ０．４２ ０．７４ ０．８２ ０．８３ ０．５８ ０．８５

１２ ０．４０ ０．９８ １．００ １．００ ０．９８ １．００

１３ ０．２６ ０．９５ ０．９５ ０．９５ ０．９４ ０．９５

１４ ０．６０ ０．９９ １．００ １．００ １．００ ０．９３

１５ ０ ０．０７ ０．２０ ０．１９ ０．２３ ０．０４

无法检测出故障。图３（ｂ）Ｉ２统计量在第１６１个
采样点之前发生虚警现象，图３（ｃ）在故障正常检
测一段时间后，大部分统计量向控制限下方波动，

检测效果一般。图３（ｄ）在第１６１个采样点检测
到故障后，一直持续到最后一个样本，检测效果

较好。

（ａ）ＫＰＣＡ监测结果
（ａ）ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＫＰＣＡ

（ｂ）ＤＩＣＡ监测结果
（ｂ）ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＤＩＣＡ

（ｃ）ＳＶＤＤ监测结果
（ｃ）ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＶＤＤ

（ｄ）ＫＬＭＷＳＦＡ监测结果
（ｄ）ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＫＬＭＷＳＦＡ

图３　故障５监测结果
Ｆｉｇ．３　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｆａｕｌｔ５

故障１０是Ｃ进料温度的随机变化，主要影响
汽提塔压力［２１］。图 ４为 ＫＰＣＡ，ＤＩＣＡ，ＳＶＤＤ和
ＫＬＭＷＳＦＡ的监测图，图４（ａ）的 Ｔ２统计样本大
部分在控制限下面，检测效果不佳，图４（ｃ）的监
控数据在控制限附近波动，也无法清楚地检测到

·０７１·
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故障的发生，由表３可见 ＤＩＣＡ和 ＫＬＭＷＳＦＡ检
测效果较好，但在图４（ｂ）的子图中，我们可以看
到个别正常样本出现虚警，只有图４（ｄ）在检测故
障的同时没有发生虚警状况。

故障１２是冷凝器冷却水入口温度的随机变
化［２２］。由图５（ａ）可知，Ｔ２监测性能不好且在阈
值附近上下波动，图５（ｂ）虽然可以检测到故障，

（ａ）ＫＰＣＡ监测结果
（ａ）ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＫＰＣＡ

（ｂ）ＤＩＣＡ监测结果
（ｂ）ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＤＩＣＡ

（ｃ）ＳＶＤＤ监测结果
（ｃ）ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＶＤＤ

（ｄ）ＫＬＭＷＳＦＡ监测结果
（ｄ）ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＫＬＭＷＳＦＡ

图４　故障１０监测结果
Ｆｉｇ．４　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｆａｕｌｔ１０

但在正常工况时发生虚警，图５（ｃ）在发生虚警的
同时监测效果没有图５（ｂ）的效果好，而图５（ｄ）
的监测性能在检测中均得到改善，没有虚警并检

测到所有故障。

（ａ）ＫＰＣＡ监测结果
（ａ）ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＫＰＣＡ

（ｂ）ＤＩＣＡ监测结果
（ｂ）ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＤＩＣＡ

·１７１·
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（ｃ）ＳＶＤＤ监测结果
（ｃ）ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＶＤＤ

（ｄ）ＫＬＭＷＳＦＡ监测结果
（ｄ）ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＫＬＭＷＳＦＡ

图５　故障１２监测结果
Ｆｉｇ．５　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｆａｕｌｔ１２

４　结论

本文提出了一种基于 ＫＬ散度的多模块滑动
窗口慢特征分析方法，该方法使用 ＫＬ散度算法
度量每两个变量间的相似度，利用最小误差平方

和准则对变量间的距离依次迭代，实现了对样本

的无监督分块，并在每个子块中建立 ＳＦＡ监测模
型，解决了单一模块的不稳定性问题，同时引入滑

动窗口建立最优子模型，利用 ＳＶＤＤ将子块监测
结果融合。并将所提方法应用于 ＴＥ过程，验证
了该方法的有效性。
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