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摘要:近年来,基于核主元分析与核偏最小二乘的方法经常被应用于过程监控与故障检测领域以克服工业过程
的非线性. 研究发现此类方法的检测性能很大程度上受核参数的影响,而目前学术界对该参数的优化方法研究较
少. 因此,本文以最常用的高斯核方法为例,首先总结了3类常用的核参数优化方法: 二分法、基于BP神经网络的重
构法和基于样本分类的重构法;其次重点分析每个方法的特点和它们之间的联系,并评估它们的性能;最后将上述
方法设计成一个核参数优化系统应用于热连轧过程的故障检测中. 应用结果表明,优化后的核参数能显著提高故
障检测性能.
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Abstract: In recent years, kernel principal component analysis and kernel partial least squares-based methods have been
widely applied to the process monitoring and fault detection (PM--FD) field to address the nonlinearity in complex industrial
processes. It has been found that the performance of these fault detection methods can be significantly affected by the kernel
parameter, however, few researches have been focused on this area. Motivated by these observations, on the basis of the
commonly used Gaussian kernel, this paper firstly revisits three types of kernel parameter optimization methods, namely,
the dichotomy-based, back propagation (BP) neural network reconstruction-based and sample classification reconstruction-
based methods. Then, their individual characteristics, interconnections, and performance are analyzed in-depth. Finally,
above parameter optimization methods are integrated into a kernel parameter optimization system and applied to the PM-
FD in a hot strip rolling process. Compared with selecting parameter empirically, the experiment results shows that the
optimized kernel parameter can improve the PM--FD performance.
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1 引引引言言言

现代制造技术的不断发展和自动化水平的提高使

得自动化装置的功能日趋完善,但其结构复杂程度、
集成化程度也日趋增高,正所谓“牵一发而动全身”,
微小故障很有可能导致整个系统被破坏,造成巨大的

经济损失甚至是人员的伤亡. 因此,保障系统安全、可
靠、稳定的运行具有重要意义[1–2]. 故障检测作为提高
系统可靠性与安全性的关键技术,成为了当今国内外
过程控制领域的热点研究方向,在航空发动机、雷达、
高铁列车、自主机器人等系统中起到了提高系统使用
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寿命、保障系统正常运行、降低维护成本等关键作

用[3–8].

随着信息化与工业化深度融合的推进,促进我国
智能制造战略、工业现代化转型已得到了政府的高度

重视和大力支持,保障工业过程安全可靠运行这一要
求使故障检测技术在工业领域取得了长足的发展.现
有的工业过程故障检测方法可分为基于解析模型、基

于知识以及基于数据的方法. 传感器、计算机、通信、
物联网、数据存储等技术使工业生产过程中产生并存

储了大量的数据,推进了基于数据的故障检测理论方
法的研究与应用实践[9]. 其中研究和应用最多的是以
主成分分析 (principal component analysis, PCA)、偏
最小二乘 (partial least squares, PLS)和独立成分分析
(independent component analysis, ICA)等方法为核心
的多元统计方法,这类方法强调过程变量间、过程变
量与质量变量(或其他关键性能指标)间的潜结构,在
使用过程正常运行数据建立潜结构模型的基础上定

义故障检测指标及其控制限进行故障检测[10]. 然而当
过程的非线性较强时,用传统的PCA, PLS等模型进行
故障检测容易导致故障的错报和漏报.

针对复杂工业过程的非线性问题, Schölkopf等人
在1998年提出的核主成分分析(kernel principal com-
ponent analysis, KPCA)[11]被引入到了故障检测领域

中. 即先通过非线性映射将原始数据映射至高维特征
空间,再在高维空间中建立PCA模型进行故障检测.
核函数的引入能有效地捕捉训练数据的非线性特征

并解决建模过程中过拟合和欠拟合的问题,被广泛应
用在非线性过程的故障检测中. 这类基于核的故障检
测方法中最典型是基于KPCA[12]以及核偏最小二乘

(kernel partial least squares, KPLS)[13]的故障检测方

法,最常用到的核函数是高斯核函数. 当核函数中的
高斯核参数选取不合适时,上述方法难以得到良好的
故障检测结果.目前学术界对该参数的优化方法研究
较少,只针对具体的故障检测方法提出了几种优化核
参数的手段,如基于反向传输(back propagation, BP)
神经网络的重构法[14]、基于样本分类的重构法[15]等.
但由于缺乏对相关方法的系统分析对比,导致初学者
和现场工程师在确定核参数时因对核参数作用及相

关优化方法的系统性认知不足而过于依赖前人的经

验,一方面增大了确定核参数的难度和工作量,另一
方面影响了故障检测的性能.因此通过一个有效的工
具对已知核参数优化方法进行类比和评估,并对指定
工业过程确定一个能保障检测性能的核参数是十分

必要的.

与常规工业生产过程相比,带钢热连轧过程的特
性更为复杂,精轧时整个板带需通过如图1所示的7个

机架,整体轧制环境十分复杂,产品质量更易受到环
境、原材料、设备状况等因素的影响[16]. 在工业现场
对热连轧过程的精轧机组进行过程监控时,机架内的
底层传感装置将过程运行数据传入PLC, PLC将实时
的过程数据和对精轧机组的控制作用传入光纤连接

的高速环网,过程监控单元将对这些高速的过程数据
进行实时故障检测,以保障整个轧钢系统的安全稳定
运行,历史数据会通过低速以太网传输至历史数据库.
在过程监控单元中,由于带钢热连轧过程具有很强的
非线性, KPCA, KPLS等非线性故障检测方法逐渐取
代了传统方法. 但其中的核参数对检测结果具有重要
的影响,因此为了获得更好的故障检测模型、提高对
热连轧过程的检测性能,利用过程的历史数据库建立
图1中的核参数优化系统,为在线监控提供优化后的
核参数、主元个数甚至故障检测方法是十分必要的.

针对上述问题,本文对3种核参数优化方法: 二分
法、基于BP神经网络的重构法和基于样本分类的重
构法进行了分析对比并将它们用于优化带钢热连轧

过程监控中的核参数,以期实现: 1)总结各核参数优
化方法的特点,为初学者和现场工程师给予核参数优
化上的理论指导; 2)设计基于KPCA, KPLS的核参数
优化系统,实现从理论成果到实践的转化; 3)将设计
的核参数优化系统应用于热连轧过程的监控中以提

高故障检测的性能并对理论分析成果进行验证.

2 研研研究究究与与与应应应用用用背背背景景景

作为典型的复杂工业过程,带钢热连轧过程有严
重的非线性,用传统数据驱动监控方法容易导致故障
的错报和漏报. 因此非线性的故障检测方法更适用于
热连轧过程的监控.在非线性方法中,由于核学习方
法具有结构风险最小化的理论基础,能有效捕捉训练
数据的非线性特征且使用灵活,在热连轧过程的实时
监测中得到了良好应用. 但其中的核参数优化问题没
有统一的理论指导,限制了非线性过程故障检测方法
的性能.

2.1 基基基于于于核核核学学学习习习的的的非非非线线线性性性故故故障障障检检检测测测

图1中建立非线性故障检测模型的方法中最常用
的就是KPCA和KPLS.给定过程的输入、输出变量矩
阵为

X ∈ Rn×p = [x1 x2 · · · xn]
T

和

Y ∈ Rn×m = [y1 y2 · · · yn]
T,

分别有m个过程变量和p个质量变量. 非线性映射函
数φ将原始输入中X从原始空间映射到高维特征空

间F ,映射后输入过程变量变为

Φ = [φ(x1) φ(x2) · · · φ(xn)]
T ∈ Rn×M .
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图 1 7机架热连轧工业过程示意图

Fig. 1 A schematic of a 7-stand hot strip mill industrial process

KPCA, KPLS方法对上述过程故障检测的实现过
程如下:

1) 计算核矩阵. 为避免计算映射函数φ,首先定义
核矩阵K ∈Rn×n表示ΦΦT,其中Kij = K(xi, xj)=

⟨φ(xi), φ(xj)⟩, i, j = 1, 2, · · · , n.

对原始映射核矩阵Kraw进行归一化处理:

K = (In − 1

n
1n1

T
n)Kraw(In − 1

n
1n1

T
n), (1)

其中1n为元素全为1的n维列向量.

2) 计算得分矩阵. KPCA, KPLS计算得分矩阵T

∈ Rn×A的方式是不同的:

KPCA中T =KA,其中A = [α1 · · · αA]是特征

方程λα = (1/(n− 1))Kα的前A个最大特征值对应

的特征向量,且α通过标准化应满足∥α∥2 = (1/(n−
1))λ.

KPLS在高维的特征空间F上建立和PLS一样的线
性模型,即顺序的按照Φ和Y的相关性从两矩阵中抽

取潜变量t, u和权重向量w, q. 可分别得到Φ和Y的得

分矩阵T= [t1 t2 · · · tA]∈ Rn×A, U= [u1 u2 · · ·
uA] ∈ Rn×A.

3) 计算新采样对应的得分向量. 新测试样本xnew

∈ Rm的原始核向量为(Knew
raw )i = K(xi, xnew). 归一

化后为

Knew = (In − 1

n
1n1

T
n)(K

new
raw − 1

n
Kraw1n). (2)

KPCA, KPLS方法计算其得分向量分别为{
tnew,KPCA = WTφ(xnew) = ATKnew,

tnew,KPLS = (UTKT )−1UTKnew.
(3)

4) 计算新采样的T 2统计量、SPE统计量. 使用T 2

统计量和SPE统计量分别检测数据在主元空间和残
差空间的变化[17]. KPCA, KPLS故障检测中T 2统计

量表达式均为T 2 = tTnewΛ
−1tnew,但Λ的含义不同,其

中:

{
ΛKPCA = diag{λ1, · · · , λA},
ΛKPLS = (1/(n− 1))TTT.

(4)

两种检测方法的SPE统计量表达式为
SPEKPCA = K(xnew, xnew)− tTnewtnew,

SPEKPLS = φT(xnew)φ
T(xnew)−

2tTnewT
TKnew+tTnewT

TKTtnew,

(5)

其中

φT(xnew)φ
T(xnew) =

1− 2

n

n∑
i=1

Knew
raw (i)+

1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

Kraw(i, j). (6)

5) 计算控制限. T 2统计量、SPE统计量对应的控
制限如式(7)所示:T 2

a =
A(n2 − 1)

n(n−A)
FA,n−A;a,

SPEa = gχ2
h,

(7)

其中: FA,n−A;a是带有A和n−A个自由度、置信水平

为a的F分布临界值; gχ2
h为比例因子为g、自由度为

h的χ2分布,且g = S/2µ, h = 2µ2/S; µ, S分别为训
练样本的SPE统计量的均值和方差. 当样本统计量对
应的统计值大于该统计量的控制限时,则认为该时刻
系统被检测出故障.

2.2 核核核参参参数数数优优优化化化的的的重重重要要要性性性

从上述基于核方法的过程监控中看出第1步都是
选择核函数计算核矩阵K. 虽然核函数不是唯一的,
但它的选择也不是任意的[18]. 核函数的计算量与特征
空间维数无关且不同的核函数确定了不同的非线性

变换函数. 目前使用最广泛的核函数为高斯核函数,
其表达式为

K(xi, xj) = exp(−∥xi − xj∥2

c
), (8)

其中: xi, xj分别表示两个不同的样本向量,核参数c

表示高斯函数的宽度. c的大小会影响检测模型的鲁
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棒性和敏感性,从而影响故障检测率 (fault detection
rate, FDR)和误报率 (false alarm rate, FAR),因此
KPCA, KPLS等方法使用高斯核函数进行非线性映射
时都需要重点考虑核参数c的大小.

从高斯核函数的表达式分析,考虑以下两种极限
情况:

1) 当核参数c → ∞时,
∥xi − xj∥2

c
→ 0.

即正常样本与正常样本、故障样本的间距会被缩

放至很小,在一定程度上模糊正常与故障样本之间的
差异,导致故障样本被错认为正常样本,引起漏报.

2) 当核参数c → 0时,
∥xi − xj∥2

c
→ ∞.

即正常样本与正常样本、故障样本的间距会被放

大.虽然正常与故障样本之间的差异也会被放大,但
正常样本之间的距离过大可能导致正常样本被错认

为故障样本,导致误报.

因此,在对热连轧过程基于KPCA, KPLS的故障
检测方法中进行核参数优化即根据图1所示的历史数
据库在建立非线故障检测模型时考虑一个合适的系

数来缩放样本间的差异,使实时检测时故障样本能被
检测出来并保证正常样本不被误检.

3 核核核参参参数数数优优优化化化方方方法法法性性性能能能评评评估估估

为了提高带钢热连轧过程基于KPCA, KPLS方法
的监控性能,对其进行核参数优化是必要的. 而相关
方法缺乏分析对比,应用时增大了确定核参数的难度
和工作量,使得在很多场合仍是依靠经验或试凑的方
法选取c的. 本文将对比分析3种核参数优化方法并评
估它们的性能.

3.1 方方方法法法分分分类类类

本文介绍的核参数优化方法有: 二分法[19]、基于

BP神经网络的重构法(以下简称BP网络法)、基于样
本分类的重构法(以下简称样本分类法)并对它们进行
性能评估.

3.1.1 二二二分分分法法法

虽然FAR, FDR随c的变化难以用具体的表达式确

定,但这个变化规律在文献[19]中已有具体的描述.
二分法根据这一规律通过优化核参数调整控制限,使
FAR, FDR指标满足设定的要求,获得更好的故障检
测性能.该方法首先应将正常数据分为训练、测试两
部分,选择c的候选范围[cmin, cmax],并确定可接受的
测试样本FAR范围Ω = [FARmin,FARmax](本文取
4% ∼8%)作为基准.接着以cmin和cmax为高低限执行

二分法,直到找到c能够使测试样本的FAR落在范围
Ω 内.但FAR随c的变化规律不是线性的,在二分法的
过程中存在上下限对应的FAR在Ω同侧的情况,此时
若没有人为指导调整上下限,二分法将无法继续运行.

3.1.2 BP网网网络络络法法法
对于一个特定的数据集X执行具有不同核参数的

KPCA, KPLS就会得到不同的得分矩阵T (其每一列
代表一个得分向量). 较好的c对应的得分矩阵T中能

包含更多原始数据集X的信息. BP网络法构建了具体
的指标衡量得分矩阵T描述原始数据集X的程度.分
别将原始数据集X及对应的得分矩阵T划分为 [Xtr;

Xte]和 [Ttr;Tte],使用训练部分的得分向量Ttr为输

入、样本向量Xtr为输出训练人工神经网络(artificial
neural network, ANN),原始数据和高维空间数据中的
对应关系就被存在了训练好的ANN中[20]. 接着以Tte

为ANN的输入,其理想输出即为测试部分的样本向量
Xte,实际输出为对样本向量测试部分的估计X̂te,用
其代表ANN对原始样本向量Xte的重构. 定义相对重
构误差(relative reconstruction error, RRE)定量描述重
构误差的大小,如式(9)所示:

RRE =
∥Xte − X̂te∥

2

∥Xte∥2
. (9)

对于一个确定的过程在使用KPCA, KPLS建立模
型的时候, RRE就可以看作是c的函数,记为RRE(c).
用∆c表示核参数候选集, copt表示最优的核参数,其
大小为

copt = arg min
c∈∆c

RRE(c), (10)

即认为令相对重构误差RRE取最小的c为最优核参

数,具有更好的故障检测性能.该方法能够通过扩展
式(10)得到式(11)同时选出c和主元个数A:

(copt, A)= arg min
c∈∆c, A∈∆A

RRE(c, A), (11)

其中∆A为A的候选集.

3.1.3 样样样本本本分分分类类类法法法

基于核的故障检测方法在由核函数映射成的特征

空间中构建子空间,并使正常样本位于该子空间内或
附近,而异常样本远离该子空间, c不同时样本在特征
空间中的间距也有所差异.从优化核参数的角度来看,
合适的核参数应使相应的模型能够区分正常样本与

故障样本之间重构误差(reconstruction error, RE)的差
异,保障故障检测的性能.式(12)中定义的RE指标是
从样本映射到子空间距离的测量,显然故障样本的RE
大于正常样本.

RE(xi) =

∥φ(xi)−Wt(xi)∥2 =

K(xi, xi)−
2

n
kT
i 1n − 1

n2
1TnK1n − ∥t(xi)∥2,

(12)

其中W为特征向量矩阵. 然而故障检测的训练集中没
有故障样本,因此Xiao Y等人在文献[15]中改进了边
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界模式选择法(border-edge pattern selection method,
BEPS)[21]对训练样本进行划分,用内部样本代替正常
样本、边缘样本代替故障样本. 当核参数合适时,模型
应使内部样本的RE小于边缘样本的RE,其实质是模
型能有效辨别正常样本与故障样本的差异.因此,该
规则将被用来进行核参数优化.

基于以上分析,使用样本分类法进行核参数优化
时选取目标函数如式(13)所示:

fA,c =
min

xi∈XED

{RE(xi)} − min
xi∈XIN

{RE(xi)}

std(RE(XIN))
.

(13)

在该目标函数中, XED和XIN分别表示边缘样本集和

内部样本集. std{RE(XIN)}为内部样本集RE的标准
差. 目标函数取最大值时对应的c和A可以在训练集

上建立合适的模型,得到更好的故障检测结果.

3.2 性性性能能能评评评估估估

本文从检测性能、计算量、干扰项及内在联系4个
方面对3种核参数优化方法进行性能评估.

3.2.1 检检检测测测性性性能能能

从优化核参数所用的指标分析, 3种方法的检测性
能应该满足: 二分法受本文Ω= 4 ∼ 8%的作用,检测
结果会出现一定误检,但能保证高FDR; BP网络法具
有比较综合的检测结果,兼顾FAR, FDR两指标,从总
体上提高检测性能;样本分类法应有非常高的FDR,
但却无法保证低FAR.

3.2.2 计计计算算算量量量

3种方法的计算时间从大到小依次为BP网络法、
样本分类法、二分法. BP网络法花费了大量时间进行
神经网络的训练. 尤其在将该方法用于优化KPLS模
型的c时,若c和A的候选个数分别为m和n,则需要训
练m× n个神经网络. 且候选集每增加一个元素,训
练的神经网络个数就增加多个,计算量非常大.应用
该方法时可通过减小训练次数、牺牲网络训练精度或

减少核参数候选个数减少计算量. 而样本分类法的计
算量主要集中在样本分类上,尤其是分类后还需返回
标签,并在两个样本范围内分别求指标RE的最小值,
因此计算时间较长. 二分法能大幅度缩小核参数候选
范围,因此计算量非常小. 但若出现新的核参数上下
限对应的FAR在Ω同侧的情况,就需要人为参与修改,
此时就会增加计算耗时.

3.2.3 干干干扰扰扰项项项

3种方法的干扰项从多到少依次为BP网络法、样
本分类法、二分法. BP网络中隐藏层输出层的传递函
数、各层神经元个数、训练精度、训练次数等参数都

影响神经网络的拟合性能从而对核参数优化指标

RRE造成影响,而且神经网络在迭代过程若是陷入局

部极小点,不仅会导致无法计算出正确的RRE(c),还
会增大训练时长,因此神经网络法干扰项最多. 样本
分类法用到了3个参数: 最近邻个数b、内部样本选择

阈值η和边缘样本选择阈值γ对样本进行划分. 虽然它
们的取值对选出最具代表性的内部样本影响不大,但
会影响边缘样本和故障样本的相近程度从而影响模

型正确辨别正常样本与故障样本的能力. 此外,这3个
参数的取值还决定了目标函数中边缘样本和内部样

本的数据集合大小,影响该方法的计算量. 因此这3个
参数即为样本分类法中的干扰. 二分法中,由于FAR
随c的变化规律无法用具体表达式确定且这一变化并

非是线性的,因此二分法中存在新的cmin, cmax对应的

FAR在Ω同侧的情况,此时需要人为调整上下限该方
法才能继续进行,这一调整受人主观影响,即为二分
法的干扰.

3.2.4 内内内在在在联联联系系系

通过对3种非线性故障检测中的核参数优化方法
的对比分析，可将它们分为两类:

1) 模型层面的优化方法.

模型层面的优化即从算法模型本身的性能出发建

立目标函数对核参数进行优化. 如KPCA算法的目标
是提取原始数据中的主成分以降维,那么模型层面的
优化目标即为寻找能使KPCA模型更好描述原始数据
的核参数. 这类优化方法因为不涉及模型的具体应用,
因此可被扩展到KPCA算法在故障检测领域外的核参
数优化中.

2) 应用层面的优化方法.

应用层面的优化则更侧重于从算法的应用结果出

发建立目标函数进行核参数优化. 如将KPCA, KPLS
等模型用于故障检测时,构建与故障检测结果直接相
关的目标函数进行核参数优化即为应用层面的优化

方法. 这类优化方法主要考虑的是检测结果,因此可
被扩展到其他基于核方法的故障检测模型的核参数

优化中.

按上述分类原则, BP网络法属于模型层面的优化
方法,二分法和样本分类法为应用层面的优化方法.
事实上二分法和样本分类法优化c都是利用训练数据

调整控制限的过程,二者的区别在于二分法通过调整
c来调整训练数据的统计值和控制限将测试集中出现

误警的样本个数控制在Ω内,它是通过全部的训练样
本调整故障检测控制限的;而样本分类法中边缘样本
是训练数据中最容易出现误警的样本,内部样本则是
几乎不会出现误报的样本,该方法相当于先对训练样
本进行筛选得到内部样本和边缘样本和它们分别对

应的控制限,通过调整c使两条控制限的间距最大进

行核参数优化.
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故障检测中指标FAR与FDR难以兼顾,可根据实
际的控制需求选择适宜的核参数优化方法. 样本分类
法能够同时选择c和A并保证高FDR.二分法可以通过
调整Ω决定经其优化后的c更倾向于高FDR还是低
FAR. Ω小,优化后的c倾向于低FAR; Ω大,优化后的c

倾向于高FDR.但该方法虽然计算量小但可能需要人
为指导. BP网络法虽然能同时选择c和A,但其计算成
本大且干扰较多. 因此,优化核参数时需考虑故障检
测的性能要求、计算能力以及是否能人为参与来选择

适宜的方法.

4 带带带钢钢钢热热热连连连轧轧轧过过过程程程应应应用用用

4.1 过过过程程程描描描述述述

一条典型的带钢热连轧机生产线主要由加热炉、

粗轧机、中间延时辊道、飞剪、精轧机组、热输出辊道

及层流冷却和卷取机组成. 加热炉保证板带钢材以
1200◦C进入粗轧机,在粗轧机组板坯被制成 28 ∼
45 mm厚的中间坯,在宽度变化不大的条件下板坯沿
长度方向能够得到有效延伸. 板坯经由热输出辊道从
粗轧区进入精轧机组进行7个机架(F1–F7)的连续轧
制.精轧完成的带钢经层流冷却系统降温后卷曲为成
品钢卷.
精轧机组是带钢热连轧机的核心装备,成品带钢

的尺寸精度、组织性能和表面质量基本上在精轧形成.
如图1所示,精轧机组一般由7个机架组成,且各机架
不是独立的,而是使用各种控制方法连接在一起. 在
每个支架中都配备了液压系统以提供所需的滚动和

弯曲力来控制辊缝,从而保证带钢经该机架轧制后得
到相应出口厚度的带钢;还放置了机电系统来旋转辊
子,使钢带能够向前移动.滚动和弯曲力可以分别通
过压磁和量程传感器实时测量,但由于高速和高温,
两个支架之间的厚度通常不可测. 因此对精轧机组的
运行状态进行实时监测是必要的.

4.2 故故故障障障描描描述述述

以鞍钢1700 mm带钢热连轧生产线为研究对象,
以 0.05 s为采样间隔分别采集厚度为 2.70 mm和
3.95 mm的现场数据进行建模并对其故障进行实时检
测. 选取7个机架的辊缝、轧制力和弯辊力(第1机架无
弯辊)共20个过程变量,质量变量选为第7机架出口带
钢厚度.
本文考虑精轧机组的3种常见故障,如表1所示. 故

障1是由于第5机架弯辊系统的油压传感器故障导致
弯辊力采样值出现阶跃型故障,该故障影响出口带钢
板形,但对厚度影响很小;故障2为第4机架液压压下
辊缝控制系统回路故障,使第4机架液压压力减小,导
致第4机架辊缝故障,影响最终成品厚度;故障3为第
2, 3机架间冷却水调节阀不能按照设定关闭,使第3机
架入口带钢温度偏低,最终导致该机架的出口带钢厚
度产生正向偏差[22].

表 1 热连轧过程故障信息
Table 1 Hot strip mill process fault information

编号 故障描述 发生时间/s

1 第5机架弯辊力控制系统故障 10
2 第4机架弯压下系统执行器故障 20
3 第2, 3机架间冷却水调节阀故障 10

4.3 应应应用用用结结结果果果及及及分分分析析析

按照上节描述的过程变量与质量变量从热连轧现

场分别采集规格2.70 mm规格过程数据3组、3.95 mm
规格过程数据6组,分别作为故障2、故障1、故障3的
历史正常数据、历史故障数据和实时故障发生数据.
历史数据库由历史正常数据和历史故障数据组成. 使
用本文介绍的3种基于KPCA, KPLS故障检测模型的
核参数优化方法设计一个热连轧过程的非线性故障

检测核参数优化系统,如图2所示. 利用历史数据库中
的正常数据优化KPCA, KPLS中的c,并通过库中的故
障数据测试优化后c的检测性能,将测试后的c用于对

实时数据的过程监控.经核参数优化系统优化后的c

对实时数据的检测结果表明:

1) 3种故障获得最优检测结果的方法分别是基于
BP网络法的KPCA检测、基于样本重构法的KPCA检
测和基于二分法的KPLS检测,对应的T 2统计量检测

结果如图3–5所示(将控制限记为Jth). 不同的过程数
据对应的最优核参数优化方法不同,可通过历史故障
数据对优化后的c进行测试,将测试结果更理想的c应

用于现场实时故障检测. 与优化后的c相比,将KPCA,
KPLS中c的经验取值应用于热连轧过程的故障检测

不能得到好的结果.

2) 3种核参数优化方法在 Intel i7--7700HQ 4核
2.8 GHz CPU的PC机上计算用时如图6所示. 图中BP
网络法的计算时长对应的训练次数和网络训练精度

分别为100和0.0001,将该方法用于同时选择KPLS模
型的c和A时比只选择KPCA模型的c多用了近6000 s,
而样本重构法仅多用了300 s就完成了这一选择.可见
计算时间过长是BP网络法的显著缺点. 二分法的计算
时间没有考虑人为调整二分上下限的时间,二分法的
真正用时应比图6要长.

3) 经不同方法优化后对3种故障的平均检测结果
如表2所示. 正如上节分析的一样,样本分类法充分保
证了检测结果具有高FDR,平均FDR达到了100%,但
其FAR也是最高的;二分法的Ω取为4%∼8%,得到了
居中的检测结果,适当提高FDR的同时也保证了较低
的FAR; BP网络法作为能同时选择c和A的优化方法,
在KPCA的应用中得到了较高的FDR、在KPLS的应
用中得到了较低的FAR,提高了故障检测性能.但因
该方法优化指标与故障检测没有直接联系,因此无法
确定该方法是针对指标FAR还是FDR来改善性能的.
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图 2 基于热连轧历史数据库的核参数优化系统
Fig. 2 Kernel parameter optimization system based on the hot strip mill process history database

图 3 故障1的检测结果
Fig. 3 Detection result of fault 1

图 4 故障2的检测结果
Fig. 4 Detection result of fault 2

图 5 故障3的检测结果
Fig. 5 Detection result of fault 3

图 6 各方法的计算时长

Fig. 6 Calculation time of each method

5 结结结论论论

针对目前复杂工业过程基于核的非线性故障检测

中核参数难以确定且选取工作量大这一现状,本文对
3种核参数优化方法进行分析对比并设计了一个基于
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KPCA, KPLS模型的核参数优化系统应用于热连轧过
程的故障检测,一方面给出了各种核参数优化方法的
特点及性能评估,为初学者和实际应用者提供了核参
数优化上的理论指导和建议;另一方面设计的核参数
优化系统有效地提高了带钢热连轧过程的故障检测

性能并验证了理论分析成果.事实上故障检测领域还
有许多基于核思想的非线性方法,例如支持向量机
(support vector machine, SVM)[23]、支持向量数据描

述(support vector data description, SVDD)[24]等. 作者
的后续工作将继续关注核参数优化在此类方法中的

应用并考虑引入故障信息对核参数进行选取.

表 2 核参数优化后的故障检测结果
Table 2 Fault detection results after optimization of

kernel parameters

优化方法 故障检测方法 FAR/% FDR/%

KPCA 6.92 2.92经验值
KPLS 8.88 33.34

KPCA 12.67 83.25二分法
KPLS 14.50 83.34

KPCA 16.00 85.92BP网络法
KPLS 10.96 71.34

KPCA 16.16 100.00样本重构法
KPLS 16.38 100.00
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