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研究论文 递归核犘犆犃及其在非线性过程

自适应监控中的应用

谢　磊，王树青

（浙江大学先进控制研究所，工业控制技术国家重点实验室，浙江 杭州３１００２７）

摘要：ＰＣＡ、ＰＬＳ作为常用的多变量统计监控算法，一般适用于线性、定常的过程。针对实际工业过程的时变、

非线性特性，提出了一种递归核ＰＣＡ （ＲＫＰＣＡ）方法用于非线性过程的自适应监控。ＲＫＰＣＡ算法通过将递归

奇异值分解推广到核空间，给出了核形式描述的递归ＫＰＣＡ算法，运算复杂度比ＫＰＣＡ明显降低，保证非线性

监控模型能够在线更新。在Ａｌｓｔｏｍ工业燃气发生装置上的自适应监控表明，所提出的ＲＫＰＣＡ算法能够及时跟

踪非线性过程的时变特征，保证了监控模型的有效性。
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引　言

随着数据采集能力的不断增强和ＤＣＳ系统的

广泛使用，过程工业运行中积累了大量的数据，这
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些数据中蕴含了丰富的过程特征信息，为基于数据

的过程监控与故障诊断提供了坚实的基础。主元分



析 （ＰＣＡ）、偏最小二乘 （ＰＬＳ）
［１］等多元统计方法

能够有效地去除数据中的线性冗余信息，得到反映

过程运行特征的少数主要变量，算法简洁，实施方

便，目前已经广泛地应用于化工过程统计监控和故

障诊断。然而，ＰＣＡ、ＰＬＳ在实际应用中有两个

重要的假设，一是过程数据是线性相关的，这限制

了ＰＣＡ在强非线性工业过程中的应用；二是过程

是时不变的，即变量之间存在的线性关系不随着过

程的运行发生改变，然而绝大部分实际工业过程都

会呈现缓变的特性，诸如设备老化、催化剂失活、

传感器飘移等，为实现时变过程的自适应监控，必

须引进相应的模型在线更新算法，如递归ＰＣＡ
［２］、

递归ＰＬＳ
［３］等。

目前解决非线性过程监控的途径主要有两种，

一是神经网络算法，具体包括Ｋｒａｍｍｅｒ
［４］提出的５

层神经网络方法，Ｄｏｎｇ等
［５］提出的主元曲线神经

网络模型算法等，神经网络方法由于建立在经验风

险最小化的基础之上，模型的泛化能力也没有保

障，另外模型的结构也较难确定，需要解决复杂的

非线性优化问题；二是核学习方法，如核 ＰＣＡ

（ｋｅｒｎｅｌＰＣＡ，ＫＰＣＡ）、核 ＰＬＳ （ｋｅｒｎｅｌＰＬＳ，

ＫＰＬＳ）等，核方法通过核技巧将非线性数据映射

到高维特征空间，并在特征空间中做线性运算提出

特征，由于核方法建立在结构风险最小化基础之

上，较好地解决了模型泛化能力问题，运算也较为

简单，在工业过程监控中也取得了不少应用［６８］。

传统ＫＰＣＡ算法的不足之处在于两方面，首

先ＫＰＣＡ将输入数据集作为一个整体进行运算，

运算的复杂度与样本数目直接相关，对于大样本数

据集，ＫＰＣＡ的计算十分耗时；二是缺少递归的

ＫＰＣＡ算法，当新的数据来临时，必须重新计算

整个ＫＰＣＡ模型，从而限制了ＫＰＣＡ在非线性过

程自适应监控中的应用。

本文提出了一种新的递归 ＫＰＣＡ （ＲＫＰＣＡ）

算法用于时变非线性过程的自适应监控，给出了算

法实施的具体步骤和相关统计量的计算方法。在

Ａｌｓｔｏｍ工业燃气发生装置上的监控表明，所提出

的ＲＫＰＣＡ算法能够及时跟踪非线性过程的时变特

征，保证了监控模型的有效性。

１　核主元分析 （ＫＰＣＡ）

ＫＰＣＡ作为ＰＣＡ 分析非线性形式的推广
［９］，

首先将输入向量狓通过映射Φ 投影到高维特征空

间中，然后对Φ（狓）进行线性ＰＣＡ分析。令过程

数据狓犻∈犚狀 （犻＝１，２，…，犖），犖 为采样样本数
目，狀为测量变量的维数，则特征空间内的协方差

矩阵为

犆Φ ＝
１

犖－１∑
犖

犻＝１

（Φ（狓犻）－犿Φ）（Φ（狓犻）－犿Φ）
Ｔ
＝

１

犖－１
Φ（犡）Φ（犡）Ｔ （１）

其中，犿Φ＝
１

犖
Φ（犡）１犖为样本映射到特征空间后

的均值，１犖 ∈犚犖 为全 １ 的列向量。Φ（犡）＝

Φ（犡）－
１

犖
Φ（犡）犈犖为去均值后的特征向量矩阵，

Φ（犡）＝ ［Φ （狓１），Φ （狓２），…，Φ （狓犖）］为样

本特征矩阵，犈犖＝１犖·１
Ｔ

犖
。

ＫＰＣＡ求取下列的特征值分解问题

犆Φ狆犻＝
１

犖－１
Φ（犡）Φ（犡）Ｔ狆犻 ＝λ犻狆犻，犻＝１，２，…，犖 （２）

其中，λ犻和狆犻分别为犆Φ的特征值与特征向量，狆犻又

称为ＫＰＣＡ的特征方向，由于映射Φ （狓）的显示

形式通常是未知的，直接计算式 （２）的特征值分

解一般比较困难。ＫＰＣＡ通过所谓的核技巧避免

了对Φ （狓）具体形式的求取，令Ｇｒａｍ矩阵犌＝

Φ （犡）ＴΦ （犡）的特征值分解为

犌狏犻＝Φ（犡）
Ｔ
Φ（犡）狏犻 ＝ζ犻狏犻 （３）

其中，ζ犻和狏犻分别对应特征值与特征向量。将式

（３）两边同时左乘Φ （犡）有

Φ（犡）Φ（犡）ＴΦ（犡）狏犻 ＝ζ犻Φ（犡）狏犻，犻＝１，２，…，犖 （４）

根据 式 （４） 可 以 看 出 ζ犻／（犖 －１） 与

Φ （犡）狏犻／Φ （犡）狏犻 分别对应犆Φ的特征值与特

征向量，即有

λ犻 ＝ζ犻／（犖－１）

狆犻＝Φ（犡）狏犻／ Φ（犡）狏犻 ＝Φ（犡）狏犻／ ζ槡
｛

犻

（５）

定义特征空间中的内积满足 犓 （狓犻，狓犼）＝

Φ （狓犻）
Ｔ
Φ （狓犼），犌可以通过式 （６）计算得到

犌＝犓（犡）－
１

犖
犓（犡）犈犖 －

１

犖
犈犖犓（犡）＋

１

犖２
犈犖犓（犡）犈犖 （６）

其中，犓 （犡）∈犚犖×犖满足犓 （犡）犻，犼＝犓 （狓犻，狓犼）。

注意到计算犌、ζ犻和狏犻只需要核函数犓 （狓犻，狓犼）

的 形 式 而 与 Φ （狓） 的 具 体 形 式 无 关，而

犓（狓犻，狓犼）只涉及原样本空间中的狓犻，常见的定义

包括 径 向 基 函 数 核、多 项 式 核 以 及 Ｓｉｇｍｏｉｄ

核等［９］。

通过式 （５）得到ＫＰＣＡ的特征值和特征方向
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后，新样本狕在特征空间中的非线性主元狋可通过

式 （７）计算

狋＝犘
Ｔ［Φ（狕）－犿Φ］＝

犃ＴΦ（犡）Ｔ［Φ（狕）－
１

犖
Φ（犡）１犖］＝

犃Ｔ［犽（犡，狕）－
１

犖
犓（犡）１犖］ （７）

犘＝ ［狆１，狆２，…，狆狉］＝

Φ（犡）［狏１／ ζ槡１，狏２／ ζ槡２，…，狏狉／ ζ槡狉］＝

［Φ（犡）－
１

犖
Φ（犡）犈犖］犞＝Φ（犡）犃 （８）

其中，狉为保留的核主元数目，犘为核投影矩阵，

犃＝ ［犐－
１

犖
犈犖］犞，犽 （犡，狕）表示建模样本犡与

新样本狕的内积向量，即犽（犡，狕）＝［犓（狓１，狕），

犓（狓２，狕），…，犓 （狓犖，狕）］
Ｔ。注意计算狋时需要

新样本狕与所有建模样本犡 的内积，在建模样本

较多时计算量很大，不利于 ＫＰＣＡ 的在线实施。

为解决该问题，可采 用 简 约 集 合 法 （ｒｅｄｕｃｅｄ

ｓｅｔ）
［９］对ＫＰＣＡ模型进行简化，简化后的模型计算

狋时只需狕与部分建模样本犡 的内积。

与线性ＰＣＡ类似，ＫＰＣＡ用于过程监控时定

义如下犜２与犙统计量

犜２ ＝狋
Ｔｄｉａｇ

－１（λ１，λ２，…，λ狉）狋

犙＝ ［Φ（狕）－犿Φ］
Ｔ（犐－犘犘Ｔ）［Φ（狕）－犿Φ］＝

犓（狕，狕）－
２

犖
１
Ｔ
犖犽（犡，狕）＋

１

犖２
１
Ｔ
犖犓（犡）１犖 －狋

Ｔ狋 （９）

当非线性主元狋满足正态分布的条件时，犜２满足犉

分布

犜２ ～
狉（犖２－１）

犖（犖－狉）
犉狉，犖－狉 （１０）

而犙统计量的分布满足χ
２分布

犙～犵χ
２
犺

（１１）

其中，犵犺与２犵
２犺分别对应样本犙 统计量的均值和

方差。

２　递归核主元分析

传统ＫＰＣＡ需要求取式 （６）中犖×犖 矩阵的

特征值分解，对于过程工业来说，由于温度、流量

信号的采样间隔通常为秒级，实际建模数据的样本

数目犖 会很大，这导致ＫＰＣＡ计算分解过程十分

耗时，以目前特征值分解效率最高的Ｌａｎｃｚｏｓ算法

为例［１０］，其计算复杂度仍达到犗 （犖３），不利于

ＫＰＣＡ建模的在线实施。另外，传统 ＫＰＣＡ算法

缺少有效的模型更新算法，在实际应用中需要更新

监控模型时，一般需要重新计算整个ＫＰＣＡ模型，

不利于时变对象的自适应监控。本节在递归奇异值

分解［１１］的基础上，提出了一种新的核空间内的递

归ＫＰＣＡ算法，其计算复杂度与ＫＰＣＡ相比大大

降低，保证了ＫＰＣＡ监控模型的在线更新。

２１　递归奇异值分解

令犡＝ ［狓１，狓２，…，狓犖］∈犚狀×犖为样本矩
阵，其奇异值分解满足犡＝犝Σ犇

Ｔ。犡 的犿 维近

似为

犡≈犡犿 ＝犝犿Σ犿犇
Ｔ
犿

（１２）

其中，犝犿、犇犿 为 犝 与 犇 的 前 犿 列。Σ犿 ＝

ｄｉａｇ（σ１，σ２，…，σ犿）为犡 的最大的犿 个特征值。

注意到如果犡是零均值的，那么犝犿即为犡 的ＰＣＡ

投影矩阵，另外当犡 的后狀－犿 个奇异值均为零

时，犡是严格等于犡犿的。

假设新样本为狔，则更新后的样本矩阵［犡犿狔］

的奇异值分解可以表示为

［犡犿狔］＝ ［犝犿狌］
Σ犿 犝

Ｔ
犿狔

０
Ｔ
犿

熿

燀

燄

燅犵

犇犿 ０犖

０
Ｔ
犿

［ ］
１

Ｔ

（１３）

其 中，０犿 表 示 犿 维 的 全 零 列 向 量，犵 ＝

（犐－犝犿犝
Ｔ

犿
）狔 ＝ 狔

Ｔ （犐－犝犿犝
Ｔ

犿
）槡 狔，狌＝ （犐－

犝犿犝
Ｔ

犿
）狔／犵。

令犉＝
Σ犿 犝

Ｔ

犿狔

０
Ｔ

犿

熿

燀

燄

燅犵
，将犉 的奇异值分解犉＝

犝′Σ′犇′
Ｔ代入式 （１３），可以得到更新后样本矩阵

的奇异值分解为

［犡犿狔］＝ ［犝犿狌］犝′Σ′犇′
Ｔ
犇犿 ０犖

０
Ｔ
犿

［ ］
１

Ｔ

＝犝″Σ′犇″
Ｔ（１４）

将犝犿、犇犿采用犝″、犞″的前犿 列向量，Σ狉用

Σ′的前犿 个对角元素更新后，式 （１３）、式 （１４）

便可以用于对下一个新样本的ＳＶＤ更新。

２２　递归核主元分析算法

将递归ＳＶＤ分解算法推广到核空间内，提出

一种新的递归 ＫＰＣＡ 算法用于更新犆Φ的特征值

分解。

令Φ （狔）为新样本狔在特征空间中的投影，

样本特征均值犿Φ和协方差阵犆Φ分别通过式 （１５）

进行更新

犿′Φ ＝
１

犖＋１
Φ（［犡，狔］）１犖＋１ ＝

犖
犖＋１

犿Φ＋
１

犖＋１
Φ（狔）

（１５）

犆′Φ ＝
１

犖
Φ（［犡，狔］）Φ（［犡，狔］）

Ｔ
＝
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１

犖∑
犖

犻＝１

（Φ（狓犻）－犿′Φ）（Φ（狓犻）－犿′Φ）
Ｔ
＋

１

犖
（Φ（狔）－犿′Φ）（Φ（狔）－犿′Φ）

Ｔ
＝

１

犖∑
犖

犻＝１

Φ（狓犻）－犿Φ＋
１

犖＋１
犿Φ－

１

犖＋１
Φ（狔（ ））×

Φ（狓犻）－犿Φ＋
１

犖＋１
犿Φ－

１

犖＋１
Φ（狔（ ））

Ｔ

＋

１

犖

犖
犖＋１

Φ（狔）－
犖

犖＋１
犿（ ）Φ 犖

犖＋１
Φ（狔）－

犖
犖＋１

犿（ ）Φ
Ｔ

＝

１

犖∑
犖

犻＝１

（Φ（狓犻）－犿Φ）（Φ（狓犻）－犿Φ）
Ｔ
＋

１

犖＋１
（Φ（狔）－犿Φ）（Φ（狔）－犿Φ）

Ｔ
＝

犖－１
犖
犆Φ＋

１

犖＋１
（Φ（狔）－犿Φ）（Φ（狔）－犿Φ）

Ｔ
＝

犖－１
犖

１

犖－槡 １
Φ（犡）

犖

犖２
－槡 １
（Φ（狔）－犿Φ［ ］）×

１

犖－槡 １
Φ（犡）

犖

犖２
－槡 １
（Φ（狔）－犿Φ［ ］）

Ｔ

（１６）

根据式 （５）与式 （１２），
１

犖槡－１
Φ （犡）的犿 维

（犿＞狉通常远小于犖）近似为

１

犖－槡 １
Φ（犡）≈

１

犖－槡 １
Φ犿（犡）＝犘犿ΣΦ犿犇Φ犿 （１７）

其中，犘犿＝Φ （犡）犃犿为式 （８）定义的前犿 个投

影向量构成的矩阵，ΣΦ犿＝ｄｉａｇ （λ槡１， λ槡２，…，

λ槡狉），犇Φ犿为具有对应维数的右奇异阵。根据式

（１３）、式 （１６）、式 （１７）有

１

犖－槡 １
Φ（犡）

犖

犖２
－槡 １
（Φ（狔）－犿Φ［ ］） ≈

１

犖－槡 １
Φ犿（犡）

犖

犖２
－槡 １
（Φ（狔）－犿Φ［ ］） ＝

［犘犿狌Φ］
ΣΦ犿 犘

Ｔ
犿Φ（狔）

０
Ｔ
犿 犵

［ ］
Φ

犇Φ犿 ０犖

０
Ｔ
犿

［ ］
１

Ｔ

（１８）

其中

犵Φ ＝ （犐－犘犿犘
Ｔ
犿
） 犖

犖２
－槡 １
（Φ（狔）－犿Φ） ＝

犖

犖２
－槡 １

（犐－犘犿犘
Ｔ
犿
）（Φ（狔）－犿Φ） ＝

犖

犖２
－槡 １

Φ（狔）－
１

犖
Φ（犡）１犖 －

Φ（犡）犃犿犃
Ｔ
犿
（Φ（犡）ＴΦ（狔）－

１

犖
Φ（犡）ＴΦ（犡）１犖） ＝

犖

犖２
－槡 １

Φ（狔）－
１

犖
Φ（犡）１犖 －

Φ（犡）犃犿犃
Ｔ
犿
（犽（犡，狔）－

１

犖
犓（犡）１犖） ＝

犖

犖２
－槡 １

Φ（狔）－Φ（犡）犅 ＝

犖

犖２
－槡 １

犓（狔，狔）－２犅
Ｔ犽（犡，狔）＋犅

Ｔ犓（犡）槡 犅 （１９）

狌Φ ＝
１

犵Φ

犖

犖２
－槡 １
（犐－犘犿犘

Ｔ
犿
）（Φ（狔）－犿Φ）＝

１

犵Φ

犖

犖２
－槡 １
［Φ（狔）－Φ（犡）犅］ （２０）

犅＝
１

犖
１犖 ＋犃犿犃

Ｔ
犿
（犽（犡，狔）－

１

犖
犓（犡）１犖） （２１）

令犉Φ＝
ΣΦ犿 犘

Ｔ
犿Φ（狔）

０
Ｔ
犿 犵

［ ］
Φ

＝
ΣΦ犿 犃

Ｔ
犿犽（犡，狔）

０
Ｔ
犿 犵

［ ］
Φ

的奇异

值分解为犉Φ＝犝′ΦΣ′Φ犇′
Ｔ

Φ
，代入式 （１８）

１

犖－槡 １
Φ犿（犡）　

犖

犖２
－槡 １
（Φ（狔）－犿Φ［ ］） ＝

Φ（犡）犃犿　
１

犵Φ

犖

犖２
－槡 １
（Φ（狔）－Φ（犡）犅［ ］）×

犝′ΦΣ′Φ犇′
Ｔ

Φ

犇Φ犿 ０犖

０
Ｔ
犿

［ ］
１

Ｔ

＝

Φ（［犡狔］）

犃犿 －
１

犵Φ

犖

犖２
－槡 １
犅

０
Ｔ
犿

１

犵Φ

犖

犖２
－槡

熿

燀

燄

燅１

×

犝′ΦΣ′Φ犇′
Ｔ

Φ

犇Φ犿 ０犖

０
Ｔ
犿

［ ］
１

Ｔ

（２２）

则有更新后的ＫＰＣＡ投影方向犘′犿为

犘′犿 ＝Φ（［犡狔］）

犃犿 －
１

犵Φ

犖

犖２
－槡 １
犅

０
Ｔ
犿

１

犵Φ

犖

犖２
－槡

熿

燀

燄

燅１

犝′Φ＝

Φ（［犡狔］）犃′犿 （２３）

通过式 （２２）得到更新后的 ＫＰＣＡ的特征值

和特征方向后，令犃′为犃′犿的前狉列，有新样本狕

在特征空间中的狉维非线性主元狋为

狋＝犘′
Ｔ［Φ（狕）－犿′Φ］＝

犃′Ｔ
Φ（犡）Ｔ

Φ（狔）
［ ］Ｔ ［Φ（狕）－

１

犖＋１
Φ（犡）１犖 －

１

犖＋１
Φ（狔）］＝

犃′Ｔ
犽（犡，狕）－

１

犖＋１
犓（犡）１犖 －

１

犖＋１
犽（犡，狔）

犓（狔，狕）－
１

犖＋１
犽（犡，狔）

Ｔ１犖 －
１

犖＋１
犓（狔，狔

熿

燀

燄

燅
）

（２４）

根据式 （２２），递归 ＫＰＣＡ 算法在更新模型

时，仅需要计算犉Φ∈犚
（犿＋１）×（犿＋１）的奇异值分解，

当采用Ｌａｎｃｚｏｓ算法时，其计算复杂度为犗（犿３）。

对于ＫＰＣＡ来说，通常远小于犖 的犿 便可以保证

式 （１７）的精确性，因此递归 ＫＰＣＡ算法的计算

复杂度将远小于ＫＰＣＡ的犗（犖３）。
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３　仿真研究

ＡｌｓｔｏｍＧａｓｉｆｅｒ （燃气发生过程，以下简称

ＡＧ）是由英国Ａｌｓｔｏｍ电力公司的Ｐｉｋｅ等
［１２］多位

工程师根据工业实际和燃气发生机理提出的，模型

最早 由 ＡＣＳＬ （ａｄｖａｎｃｅｄｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｌａｎｇｕａｇｅ）语言编写，后被移植到 ＭＡＴＬＡＢ平台

上［１３］。由于ＡＧ模型考虑了燃气发生过程所有典

型步骤 （如干燥过程、脱硫过程、裂解过程、气化

过程等），并经过试验数据验证，过程本身具有多

变量、非线性的特点，因此成为研究各种控制算法

的一个标准问题［１４１６］，也为分析监控算法提供了

一个标准平台。

ＡＧ过程包括５个控制变量 （分别为煤、石灰

石、空气、水蒸气和焦炭的流量），４个被控变量

（分别为压力、温度、床负载、燃气热值），控制变

量和被控变量存在复杂的耦合关系。由于添加石灰

石的目的在于脱去煤中所含的硫，石灰石的输入速

率和煤的输入速率要固定在１∶１０，因此ＡＧ过程

需要设计一个４×４的控制系统。本文采用文献

［１３］提出的ＰＩ控制方案，添加测量噪声后，产生

过程监控所需的建模数据，采样时间为２ｓ，共产

生了１０００个样本，监控变量包括所有的控制与被

控变量共９个。

为了分析ＡＧ过程的非线性对ＰＣＡ监控所造

成的影响，本文首先分别采用ＰＣＡ与ＫＰＣＡ算法

建立过程监控模型，其中ＰＣＡ的主元数目根据交

叉检验法取为３，ＫＰＣＡ 算法的核形式取为 ＲＢＦ

核犓（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ －
１

γ
（狓犻－狓犼）

Ｔ （狓犻－狓犼［ ］），
γ＝３００，ＫＰＣＡ主元数目狉＝７。ＡＧ过程的燃气输

出为后续的燃气轮机提供燃料，为了保证燃气轮机

的正常工作，稳定的燃气压力是十分重要的，监控

算法必须及时地检测出燃气出口由于阀泄漏、阀黏

滞等原因造成的压力异常波动。

图１与图２分别为采用ＰＣＡ与ＫＰＣＡ算法对

ＡＧ过程出口燃气压力阶跃变动的监控结果，阶跃

幅度为－０．０１ＭＰａ，在第５００个采样即１０００ｓ处

引入。图中的水平线代表９９％的控制限，如图１

所示，虽然ＰＣＡ的犜２与ＳＰＥ统计量在后５００个

采样出现一定程度的增加，但是并没有及时地检测

出过程故障 （无论犜２还是ＳＰＥ超出控制限的比例

都没有明显增加，仍然吻合于建模时设定的显著程

度１％）。而图２给出的 ＫＰＣＡ监控结果表明，在

５００个采样过后，ＳＰＥ统计量超限的比例明显增

加，即新样本的分布和建模样本相比发生了很大变

化，ＫＰＣＡ准确地检出了过程出现的异常状况，

故障检出的滞后为１００ｓ（对应５０个采样）。

图１　ＰＣＡ对出口燃气压力阶跃变动的监控结果

Ｆｉｇ．１　ＰＣＡｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｃｈａｒｔｓｆｏｒｓｔｅｐｄｅｃｒｅａｓｅ

ｏｆｏｕｔｐｕｔｇａｓｐｒｅｓｓｕｒｅ
　

图２　ＫＰＣＡ对出口燃气压力阶跃变动的监控结果

Ｆｉｇ．２　ＫＰＣＡｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｃｈａｒｔｓｆｏｒｓｔｅｐｄｅｃｒｅａｓｅ

ｏｆｏｕｔｐｕｔｇａｓｐｒｅｓｓｕｒｅ
　

造成ＰＣＡ算法无法检测过程故障的原因在于，

ＡＧ过程本身具有较强的非线性特性，采用ＰＣＡ

建模方法不足以描述过程数据内在的非线性关系，

也无法体现出过程故障对这种非线性关系造成的破

坏作用。而ＫＰＣＡ将原始数据通过核方法映射到

特征空间后，数据间的非线性关系得到了充分的

描述。

ＫＰＣＡ算法的不足在于其所描述的非线性关

系是静态的，而时变非线性过程变量之间的关系会

随着过程的进行不断改变，过程的正常工况范围

（ｎｏｒｍａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎ，ＮＯＣ）亦会随之改

变，这就导致采用确定 ＫＰＣＡ模型监控时变非线
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性过程时出现频繁的误警与漏报，影响整个监控系

统的性能。对于ＡＧ过程来说，煤是制造燃气的重

要原料，在实际过程中，根据来源不同，煤的燃烧

值等质量指标通常会在正常范围内出现一定变化，

监控系统必须能够适应、跟踪这种变化，给出正确

的监控结果。

图３、图４分别是ＫＰＣＡ算法与ＲＫＰＣＡ算法

在煤质量发生斜坡 （ｒａｍｐ）变化时的监控结果，

斜坡变化从２５０个采样点开始到７５０个采样点结

束，累计下降了６％。ＲＫＰＣＡ采用ＫＰＣＡ模型作

为初始模型，核形式与主元数目和 ＫＰＣＡ 相同，

用于递归更新时的犿＝１５，解释了Φ （犡）９６．３％

的变化方差，保证了模型递归更新的精确性。图中

的水平线仍代表９９％的控制限。

图３　ＫＰＣＡ对燃煤质量斜坡变化的监控结果

Ｆｉｇ．３　ＫＰＣＡｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｃｈａｒｔｓｆｏｒｒａｍｐ

ｃｈａｎｇｅｏｆｃｏａｌｑｕａｌｉｔｙ
　

图４　ＲＫＰＣＡ对燃煤质量斜坡变化的监控结果

Ｆｉｇ．４　ＲＫＰＣＡｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｃｈａｒｔｓｆｏｒ

ｒａｍｐｃｈａｎｇｅｏｆｃｏａｌｑｕａｌｉｔｙ
　

通过比较图３和图４可以看出，ＫＰＣＡ由于不

具备递归更新的能力，在燃煤质量下降时无法跟踪

过程正常工况的变化，进而导致ＳＰＥ统计量在７００

个采样过后不断超限，过高的误警率降低了监控系

统的可靠性。而ＲＫＰＣＡ由于能够根据过程的新采

样来逐步更新监控模型，从而准确反映了过程工况

所发生的变化，误警率吻合于事先设置的水平。另

外，与ＫＰＣＡ不同，ＲＫＰＣＡ用于过程监控时统计

量的控制限会随着过程的进行不断更新。

４　结　论

提出了一种实时的递归 ＫＰＣＡ （ＲＫＰＣＡ）算

法解决时变非线性过程的自适应监控问题，克服了

传统ＫＰＣＡ模型更新耗时，不利于在线使用的不

足。在ＡＧ工业燃气发生过程上的监控应用表明，

所提出的ＲＫＰＣＡ算法能够及时跟踪非线性过程的

时变特征，保证了监控模型在过程变化时的有

效性。
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