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用于铸造生产过程异常检测的
加权超球核主元分析

向观兵，刘迎辉，计效园，殷亚军，周建新 

（华中科技大学材料成形与模具技术国家重点实验室，湖北武汉 430074）

摘要：针对铸造过程数据维度高、非线性和非高斯性的特点，导致主元分析法存在易漏检、

检测效率低等问题，提出了加权超球核主元分析的生产过程异常检测方法。首先使用指数加

权移动平均对数据平滑处理，然后通过核主元分析法对数据核映射获得主元空间和残差空

间，最后将两个子空间信息分别输入到样本加权的支持向量数据描述建立统计模型，并利用

建立的模型对数据进行异常检测。使用田纳西-伊斯曼过程数据和铸造的砂处理过程数据进行

验证，结果表明该方法比主元分析法具有更高的检测率。
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随着工业技术的进步，铸造企业紧紧抓住智能制造带来的重大机遇，对铸件产

品的质量、生产效益的要求越来越高[1]。铸造是一个从无到有、混批、长流程的热加

工手段，工艺参数波动大且相互影响，导致我国高端装备复杂铸件生产存在合格率

低、质量波动大等短板，生产过程不稳定从而产生铸件缺陷，因此需要及时掌握铸

造生产过程的运行情况，快速准确地监测到生产过程中出现的异常情况，减少参数

波动。通过对铸造生产过程运行状态进行监测，现场的操作人员能够实时掌握生产

的优劣情况，及时发现异常信息，对后续的生产情况进行调整改进[2]。

基于数据驱动的方法不需要建立精确的数学模型，通过分析和挖掘生产过程

中的数据来获得工业过程运行状态。随着计算机技术、物联网技术、通信技术的发

展，可以通过一系列传感器和数据收集设备采集工业过程中的生产数据，丰富的数

据中蕴含着大量的运行状态信息，这些采集的数据可以反映温度、压力的过程变

化，为基于数据驱动的方法提供了充足的数据支撑[3-4]。基于数据驱动的方法主要包

括统计分析方法和机器学习方法两种[5]。

多变量统计方法中最常使用的是主元分析法（Principle Component Analysis，

PCA）和偏最小二乘法（Partial Least Squares，PLS）[6-7]。多变量统计方法主要借助

统计学理论，分析过程的历史数据并训练模型，构造异常判断的统计控制量，与正

常生产过程中提取的统计指标作对比，从而进行异常检测。李斌锋[8]、郑煜[9]建立了

基于PCA的多变量统计过程控制模型，用于监控砂处理过程的波动情况。在使用传

统的PCA方法监测时只能处理各变量之间线性相关问题，有很多学者使用核主元分

析（Kernel Principle Component Analysis，KPCA）处理非线性问题。Wang X G[10]针

对非线性多模式过程的监控，将相似性度量方法（SM）和核主成分分析（KPCA）

相结合，构造了SM-KPCA监控方案，不同的监测效果需要增加不同的权重，简化了

监测模型结构。李景哲[11]针对高含硫天然气净化过程数据呈现非线性、非高斯性和

时序自相关的特点，传统的PCA方法适用性不强，提出基于动态核独立分量分析的
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故障检测与诊断方法，达到比较好的监控效果。

砂型铸造生产过程发生复杂物理化学变化，综合

受到人、机、料、法、环不确定因素的影响，表现出

非线性、强耦合、过程数据非高斯分布等特点，这样

使用PCA、KPCA方法进行监测都达不到令人满意的效

果。PCA只能处理变量之间的线性相关关系，KPCA方

法能处理变量之间的非线性关系，不能解决数据的分

布问题，需要在已有方法的基础上进行改进以解决数

据非线性相关与非高斯分布的问题。

常用的机器学习算法有支持向量机（Suppor t 
Vector Machine，SVM）、高斯混合模型（Gaussian 
Mixture Model，GMM）、支持向量数据描述（Support 
Vector Data Description，SVDD）等。SVDD是一种单

值分类器，能够处理非线性问题且训练的数据不受分

布特征的影响。夏蓓鑫[12]基于支持向量数据描述提出

了D控制图和D-MCUSUM控制图，分别用来监控制造

过程的小偏移异常和制造过程的大偏移异常。林桐[13]

等提出了一种基于超球优化SVDD的滚动轴承故障检测

方法，通过超球优化改善特征向量的空间分布以降低

数据描述任务的难度，超球优化SVDD比传统的SVDD
方法效果更优。

综上所述，传统的PCA方法在进行异常检测时需

图1　加权超球核主元分析异常检测方法

Fig. 1 Detection method of the EKPCA-WSVDD anomaly

要满足数据服从高斯分布的假设和过程线性的假设，

而铸造生产过程具有数据维度高以及数据的非线性与

非高斯性，导致PCA方法产生较多的误报或者漏报，

KPCA与SVDD可以在一定程度上解决上述问题[14]。本

研究提出加权超球核主元分析（Exponential Smoothing 
Kernel Principal Component Analysis-Weighted Support 
Vector Data Description，EKPCA-WSVDD）的生产过

程异常检测方法，使用KPCA解决非线性问题，样本

加权的SVDD解决非高斯性问题，同时还引入指数加

权移动平均（Exponentially Weighted Moving Average，

EWMA）对数据进行平滑处理。

1　基于EKPCA-WSVDD的异常检
测方法
本研究结合KPCA和SVDD方法来处理非线性与非

高斯分布的问题（如图1所示），EWMA通过对数据平

滑处理对历史数据信息进行累积，对KPCA的输入数据

进行预先处理，可以提高对中小偏移的检测能力。将

KPCA分解得到的主元子空间和残差子空间分别输入到

样本加权的SVDD中进行训练，将得到的D1、D2统计量

代替KPCA的T2、SPE统计量。

1.1　核主元分析法
目前解决非线性问题常用的是使用核主元分析法

（KPCA），核主元分析法是对PCA的非性扩展[15]，运

用核函数的思想，将输入空间从低维的非线性空间映

射到高维的线性空间，在高维的特征空间中使用线性

PCA计算主元，进而进行监测。

给定样本数据集X，X∈Rn*m，n表示样本的数量，

m表示变量的个数，从原始数据空间到特征空间F的映

射函数为ϕ，假设特征空间中的样本点是中心化的，即

∑n
i=1ϕ（xi）=0，则特征空间上的协方差矩阵可表示为式
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（1），ϕ（x）表示特征空间中的数据。

CF=  ϕ（xi）ϕ（xi）
T                          （1）

KPCA求解对应的特征值分解问题：

CFv =  ϕ（xi）ϕ（xi）
T v = λv                 （2）

式中：λ和v分别是协方差矩阵CF的特征值和特征向量。

由于映射后的数据是未知的，投影方向无法直接求

得。将每个样本与式（2）做内积得到：

（ϕ（xk）·CFv）= λ（ϕ（xk）·v）              （3）

式中：k=1，…，n，考虑到C F的特征向量v可以由

ϕ（xk）线性表示为：

v =  αiϕ（xi）                       （4）

合并式（3）和（4），可以得到：

          αi（  ϕ（xk）·ϕ（xj）ϕ（xj）ϕ（xi））

= λ  αi（ϕ（xi）·ϕ（xk））                             （5）

式（5）涉及特征空间两个内积运算，k=1，2，…，

n，定义一个n*n维核矩阵K，Ki，j=K（xi，xj）=（ϕ（xj）·

ϕ（xj）），则式（5）可以化简为：

nλα=Kα                            （6）

在特征空间F上进行主元计算时，首先要进行标准

化处理，即用式（7）中的K-代替原来的K，这里In等于

1/n与一个n*n的单位矩阵相乘。

K-=K-InK-KIn+InKIn                         （7）

在上述空间中进行PCA分析就是求解式（6）的特

征值问题，设λ1>λ2>…>λn为其特征值，α1>α2>…>αn为

对应的特征向量。可以得到核主元空间的主元在特征

向量空间Vk上的投影为：

tk=（vk·ϕ（x））= α kj（ϕ（xi）·ϕ（x））= α kj    K（xi，x）（8）

使用核主元分析法对非线性生产过程进行多变量

统计过程监测也是通过T2统计量控制图和SPE统计量控

制图来反映。T2统计量与SPE统计量分别由式（9）和

（10）计算，∧-1是主成分对应的特征值构成的对角阵

的逆矩阵，n为样本数量，k为选择的主元个数。

T2= [t1，t2，…，tk]∧
-1[t1，t2，…，tk]

T           （9）

SPE=‖ϕ（x）-ϕk（x）‖2 =  t2
i -  t2

i         （10）

1.2　支持向量数据描述
支持向量数据描述是在支持向量机理论上发展而

来的单值分类方法，是无监督机器学习方法，训练的

数据不需要满足服从任何分布的假设，其主要思想是

通过使用核函数将数据映射到高维特征空间中，在特

征空间中寻找一个超球体，这个超球体尽可能包含更

多的数据，同时超球体的半径又尽可能小[16]。这个超

球体就是分类器，位于超球体边界上的数据为支持向

量，超球体内的样本为正常样本，外部的样本为检测

出的异常样本。

这个超球体的圆心为a，球体半径为R，计算超球

体的数学模型如公式（11）所示：

              （11）

式中，ξi为松弛变量，ξi≥0，i=1，2，…，n，它的引

入是为了避免过拟合问题；C为惩罚因子，用来调节

模型的分类错误率。引入拉格朗日乘子α i，将其转换

为拉格朗日对偶问题，如公式（12）所示。可以借

助核函数的思想，用核函数K（xi，xj）代替内积函数

（xi·xj）。

   （12）

根据Kuhn-Tuker条件可知，超球体的球心a和超球

体半径R计算如公式（13）所示：

（13）

式中：R为超球体上任意一个支持向量到超球体圆心的

距离；xk为支持向量，通过上述过程就可以获得超球体

模型。常用的核函数包括线性核函数、高斯径向核函

数、多项式核函数等。

1.3　改进的EKPCA-WSVDD异常检测方法
1.3.1　数据预处理

虽然在数据采集时尽可能保证了数据的准确性，

但是数据难免存在一定的噪声和异常点，同时为了避

免数据的量纲对数据处理分析结果的影响，需要进行

数据预处理。数据预处理主要包括剔除异常值、空缺

值处理和数据标准化。

1.3.2　指数加权移动平均处理

EWMA利用了所有的历史数据，能对数据进行平

滑处理，能够增强变量之间的相关性，同时能够处理

具有序列相关性的数据，减小前后时刻观测值对数据

的影响[17]。

设xi为变量第i时刻的观测值，则EWMA统计量zi

可以用公式（14）进行描述。式中λ是加权因子，且
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0<λ≤1，λ的取值根据不同的场合而定。EWMA统计量

的初始值一般取z0=E（x）=μ。

zi = λxi +（1-λ）zi-1                       （14）

将预处理后的历史数据作为EWMA的过程输入，

对于不同的过程选择合适的加权因子，对数据平滑处

理以增强变量间的相关性。经过EWMA处理的数据作

为核主成分分析法的输入向量。 

1.3.3　建立KPCA模型

选择合适的核函数，对处理后的核矩阵在特征空

间中做主元分析，将特征值从大到小排序后，使用累

计贡献率法来确定核主元模型的主成分个数。经过上

述过程后建立正常情况下的核主元模型，保留前k个主

元，得到的主元得分矩阵为T=[t1，t2，…，tk]和残差空

间E。

1.3.4　训练加权SVDD超球体

SVDD对于在空间中分布均匀的样本分类精度较

高，训练样本集中可能有远离大多数样本的部分样

本，传统的SVDD没有考虑到这些样本在空间中的聚集

程度对算法分类的影响，超球体可能无法准确反映目

标数据特征，从而降低分类精度[18-19]。为解决上述问

题，使用样本在原始空间中的空间位置分布，对应的

为每个样本引入距离权重ρ。使用样本点到样本中心的

欧氏距离来衡量权重系数ρ。

（15）

                    （16）

式中：D（ti）为样本到样本中心的欧氏距离；a为样本

中心；Dmax为样本到样本中心的最大距离；Dmin为样本

到样本中心的最小距离；Davg为样本到样本中心的平均

距离；p为大于1的整数。

通过式（15）可以获得每个样本的距离权重，可

以用来衡量数据的空间分布情况，权重系数越大，表

示样本到样本中心的距离越近且分布越密集；权重系

数越小，表示样本到样本中心的距离越远且分布越稀

疏。引入权重系数后的加权SVDD算法的目标函数如

下：

             （17）

1.3.5　实施监测

对主元空间和残差空间分别建立的超球体球心为

a1、a2和超球体半径为R1、R2，以R1和R2作为两个超球

体的统计量控制限，测试样本到超球体球心的距离为

D1和D2作为新的统计量，对应的控制图分别为D1控制图

和D2控制图。

                  （18）

对于新的监测数据Xnew同样经过上述几个过程处

理，将基于距离的统计量D1与控制限R1相比较，如果

满足D1（tnew）≤R1，则数据为正常样本，继续保持对

生产过程的监测，否则可以推断出Xnew数据是异常样

本，进行异常结果预警与处理。对于统计量D2的判别

方式也是一样的。D1与D2中有一个控制图检测出异常表

明生产过程发生了严重的变化，需要结合两个控制图

对生产过程状态进行判断。

基于改进核主元分析的生产过程异常监测方法主

要包括建立模型阶段和在线监测阶段，首先采集正常

过程样本数据并对数据进行指数加权移动平均处理，

其次利用核主元分析法对数据进行降维得到得分矩

阵，然后将得到的主元空间和残差空间信息输入到加

权支持向量数据描述模型中构建统计量的控制限，最

后实时在线监测利用控制限判断异常情况。详细的异

常检测方案如下：

（1）建立模型阶段

Step1：采集正常生产过程中的数据作为历史数据

Z∈Rn*m，并对数据进行标准化处理Z-。

Step2：对数据的每个变量进行指数加权移动平均

平滑处理，得到矩阵X。

Step3：将矩阵X作为KPCA算法的输入向量，计算

中心化的核矩阵，建立核空间中的主元模型，选择合

适的主元个数，得到主元空间T和残差空间E。

Step4：通过计算基于欧式距离权重得到权重系

数，对主元空间和残差空间分别构建基于加权的支持

向量数据模型，调整模型参数值，获得超球体的圆心

a1、a2和半径R1、R2，建立D1和D2控制图。

（2）在线监测阶段

Step1：在线监测的新数据为Znew，使用建模阶段

的均值和方差进行标准化处理得到Z-new。

Step2：对数据的每个变量进行指数加权移动平均

平滑处理，得到矩阵Xnew。

Step3：利用建模阶段KPCA的装载矩阵P，计算得

到新数据的主元空间信息矩阵Tnew和残差空间信息矩阵

Enew。

Step4：将两个信息矩阵输入到前面构建的加权

支持向量数据模型，计算用于监测的统计量指标D1与
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D2。

Step5：进行生产状态判断，如果统计量指标满足

D1≥R1，则表明检测到生产过程出现了异常，进行异

常预警，否则说明生产过程正常运行处于可控状态。

统计量D2同理。

2　模型验证
2.1　TE过程仿真

田纳西伊斯曼（Tennessee-Eastman，TE）过程就

是美国的田纳西伊斯曼公司开发的一个针对化学工艺

过程的标准化仿真平台，目前被广泛用在评估过程控

制和检测方法中。TE过程由连续搅拌式反应釜、冷凝

器、气液分离塔、汽提塔和离心式压缩机等多个单元

组成[20]。

TE过程共有52个变量，这些变量包括41个测量变

量和11个操作变量，采样间隔3分钟。工况包括正常工

况和21种可操作的故障工况，其中有16种故障是已知

的，剩余的故障情况未知。在正常情况下，取500组平

稳运行的数据作为训练样本，数据的维度为500×52，

在21种故障情况下取960个样本作为测试样本，数据的

维度为960×52，在测试样本的第161个引入故障。使

用异常检测率指标对检测效果进行有效评估。

分别建立PCA、KPCA、SVDD和EKPCA-WSVDD
的监测模型。对TE过程的21种故障的检测率如图2所

示，EKPCA-WSVDD模型的D2控制图对21种故障的检

测率基本都是最高的。表1展示了故障1、4、10、12、

20五种典型故障的异常检测率。对于故障10、15、20
来说，EKPCA-WSVDD模型的异常检测率高于其他模

型。对TE过程的仿真结果表明，相比于三种经典的方

法，提出的EKPCA-WSVDD方法对异常情况有更好的

监测效果。

2.2　铸造砂处理过程验证
铸造过程涉及复杂的物理、化学变化，影响最终

铸件质量的因素众多，其中与铸件质量关系最密切的

是砂处理和熔炼浇注部分，大部分的缺陷问题都是由

金属液质量和型砂质量不足引起的。型砂的循环过程

基本贯穿了铸造生产过程的全部环节，控制型砂的质

量对整个铸造过程有重要的意义，以砂处理过程的异

常检测过程为例说明本方法的应用。

型砂的组分是影响型砂性能的主要原因之一，

通常需要检测型砂的组分（旧砂、新砂、水分、膨润

土、煤粉等）和反映型砂质量的（紧实率、湿压强

度、剪切强度、透气性、旧砂温度、含水量等），如果

这些参数设置不当会造成砂眼、粘砂、气孔等缺陷[21]。

本研究使用HL铸造厂的型砂检测数据，收集到

转向桥桥壳铸件在2021年12月的1 256条数据，经过筛

选除掉一些不可用数据后，得到1 145条正常生产过程

的数据和49条产生砂眼缺陷的数据。选取型砂的紧实

率、剪切强度、混砂机内旧砂温度、混砂机内旧砂水

分、膨润土含量、混配土含量和新砂含量等七个检测

频率最高的指标作为主要的参数。训练样本的大小为

1 000×7，测试样本的大小为149×7。

砂处理过程监测的七个变量记为X1到X7，对这七

个变量进行Jarque-Bera正态分布检验，可得到第3个到

第7个变量检验的P值都满足P<0.005，不满足正态分布

的假设。因此不能直接使用正态分布的监测方法，需

要有对非高斯分布的处理能力。

使用PCA、KPCA、SVDD、EKPCA-WSVDD四种

模型对合力转向桥桥壳铸件的砂处理过程进行监测。

为了图形的表达效果更明显，将正常样本与异常样本

分类集中存放。检测率如表2所示，EKPCA-WSVDD模

型表D1控制图异常检出率为91.8%，D2控制图异常检出

率为49.0%，EKPCA-WSVDD法的监测效果最好。

表1　部分故障检测率
Table 1 Partial fault detection rates                %

故障

序号

1

4

10

15

20

T2

99.375

54.125

45.5

5.5

40.625

T2

99.375

52.125

44.5

5.25

39.25

D1

99.625

47.375

92

61.75

70.875

SPE

99.875

100

72.125

21.125

69.625

SPE

99.875

100

77.125

27.25

75.375

SVDD

D

99.75

97.625

70.25

30.25

73.75

PCA KPCA EKPCA-WSVDD

D2

99.875

100

95.375

55.75

90.25

表2　不同方法的检测率
Table 2 Detection rates of different methods                %

T2

42.9

T2

42.9

D1

91.8

SPE

38.8

SPE

61.2

SVDD

D

73.5

PCA KPCA EKPCA-WSVDD

D2

49.0

图2　21种故障检测率对比图

Fig. 2 Comparison chart of 21 fault detection rates

PCA监测模型的监测效果如图3所示，PCA模型的

T2图、SPE图准确率分别为42.9%和38.8%，对于第101
到第120个异常样本点的检测效果比较好，对于SPE图

和T2图这些数据都在控制限之上，而后面29个异常样
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图的监测的异常幅值更大，监测效果更明显。SPE图对

于第101到第123个异常样本点的检测效果比较好，第

108、109两点没有被检测出来，这个范围内其他数据

都在控制限之上，并且后面29个异常样本点也有部分

可以被检测出来。相比于PCA的SPE控制图，KPCA的

SPE控制图具有更好的监测效果，由于其将输入空间从

低维的非线性空间映射到高维的线性空间，在处理非

线性过程更具有优势。

EKPCA-WSVDD模型的监测效果如图5所示，其

监测效果有了进一步的提高，D1控制图和D2控制图的

本点基本都未被检测出来。产生这个现象原因是，这

些变量之间的相关关系可能是非线性的，PCA模型没

有处理非线性问题的能力；X3~X7的数据都不服从高斯

分布，而SPE控制图和T2控制图的99%控制限在计算时

是在满足正态分布的前提下，所以总体的监测效果不

佳，检测率较低。

KPCA的监测效果如图4所示，KPCA模型的T2图、

SPE图准确率分别为42.9%和61.2%，KPCA模型的T2图

与PCA模型的T2图异常检出率相同，从图中可以看到两

者的数据变化趋势基本保持一致，但是KPCA模型的T2

（a）T2控制图                                                                       （b）SPE控制图

图3　砂处理过程监测PCA方法的T2和SPE控制图

Fig. 3 T2 and SPE control charts of PCA method for the monitoring of sand treatment process 

   （a）T2控制图                                                                          （b）SPE控制图

图4　砂处理过程监测KPCA方法的T2和SPE控制图

Fig. 4 T2 and SPE control charts of KPCA method for the monitoring of sand treatment process 

   （a）D1控制图                                                                         （b）D2控制图

图5　砂处理过程监测EKPCA-WSVDD方法的D1和D2控制图

Fig. 5 D1 and D2 control charts of EKPCA-WSVDD method for the monitoring of sand treatment process
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检测率达到91.8%和49.0%。在D1控制图中有6个数据点

出现了误报，第108、117、125、126点4个异常数据点

没有被检测出来。在D2控制图中没有出现误报的数据

点，但第108~110点、第124点、第127~147点这些异常

点没有被检测出来。而在SVDD模型的D控制图上对于

第108点和第124~126点的异常数据检测不出来，因此

着重分析第108、125、126这三个异常数据点，这三个

异常点如表3所示。

表3　三个典型的未被检出的异常点
Table 3 Three typical undetected outliers

组别

108

125

126

X4

1.71

1.71

1.67

X2

4.92

5.45

5.5

X6

10.8

12.3

12.1

X1

41.03

39.8

39.72

X5

20.8

24.4

20.5

X3

43.5

43.7

43.7

X7

33

33

34

监测点108在D1、D2控制图中都位于控制限之下，

表明这7个变量之间的相关关系没有发生变化。采用单

变量控制方法分析原因，这7个变量的值均没有超过范

围和工艺制定的标准范围，表明数据的均值和方差都

在正常的范围内波动。但是这组数据对应的桥壳铸件

质量检测时出现了砂眼缺陷，说明第108点的砂处理过

程没有发生异常，砂眼缺陷可能是由铸型被破坏、型

腔清洁度不够、有落下的散砂等原因造成的，具体原

因需要根据工厂实际生产情况联合辅助数据对产生缺

陷的原因进行分析。

监测点125和126在D1控制图上位于控制限之下没

有被检测出来，而在D2控制图上异常被检测出来。采

用单变量控制方法分析原因，第126点的X7超出了企业

制定的标准范围，其他6个变量的值均没有超过工艺制

定的标准范围，也没有超过范围，表明数据的均值和

方差都在正常的范围内波动。而第125点的所有变量均

处于正常范围，说明这些变量正常但是变量之间的相

关关系发生了变化，因此使用多变量统计过程监测是

非常有必要的。

3　结论
针对传统的PCA方法不能处理非线性与非高斯

性，对异常情况检测效率低的问题，提出了加权超

球核主元分析的生产过程异常检测方法（EKPCA-
WSVDD）。首先通过EWMA对数据处理后减小了噪声

数据的干扰，增加了检测微小偏移的能力，使用KPCA
提取数据在特征空间的非线性特征，并结合加权SVDD
方法对非高斯性问题有了较好的处理能力。为保证方

法具有良好的效果，选用了合适的核函数以及权重因

子、惩罚因子等参数，将T2和SPE统计量转换为与超球

体圆心距离的统计量。将建立的EKPCA-WSVDD模型

用于TE过程和铸造砂处理过程异常检测，结果表明，

与传统的PCA、KPCA、SVDD方法相比，本研究方法

的异常检测率更高、监测效果更优。
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Abstract:
The casting production process data have the characteristics of high dimension, nonlinearity and non Gauss, 
which leads to the problems of easy omission and low detection efficiency in the principal component analysis 
method. Therefore, a production process anomaly detection method based on weighted hypersphere kernel 
principal component analysis was proposed in this paper. Firstly, the exponential weighted moving average 
was used to smooth the data, and then the kernel principal component analysis method was used to map the 
data to obtain the principal component space and residual space. Finally, the information of the two subspaces 
was input into the sample weighted support vector data description to establish the statistical model, and the 
established model was used to detect the anomaly of the data. Tennessee Eastman process data and cast sand 
treatment process data were used for verification. The results showed that this method had higher detection 
rate than principal component analysis.
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