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摘 要：常规核主元分析(KPCA)方法在对大样本数据分析建模时，存在运算复杂度高、建模时间长以及所需存储空间大等缺点。为此，提
出一种基于相似度函数的快速核主元分析(SF-KPCA)方法。建立大样本数据间的相似度函数矩阵，分析数据样本间的相似程度，剔除冗余
数据，再利用优化数据样本建立核主元分析模型，对数据样本进行分析。将 SF-KPCA 方法应用于高压断路器故障诊断中，实验结果证明
了该方法的快速性和有效性。
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【Abstract】In order to overcome the shortcomings of conventional Kernel Principal Component Analysis(KPCA) method in modeling and
analyzing of large sample data(e.g., high computational complexity, long time modeling and large storage space etc.), a fast KPCA method based on
Similarity Function(SF-KPCA) is proposed. The similarity function matrix of a large data samples is established to analyze the similarity between
data samples, and the redundant data is eliminated. The KPCA model using the optimized data samples is built. The data samples are analyzed. The
method is applied to the fault diagnosis of high voltage circuit breaker. Simulation results show the proposed method’s rapidity and effectivity.
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1 概述
主元分析(Principal Component Analysis, PCA)方法是一

种多元统计分析方法[1]，可以将高维、含噪声以及高度相关
的数据投影到包含大量原始数据信息的低维子空间内再进行
分析，这种降维特性使其得到了广泛的应用[2-5]。基于 PCA
方法只能解决线性问题，并不适合分析非线性问题。为了提
高 PCA 方法的适用性，文献[6]提出了核主元分析 (Kernel
PCA, KPCA)方法，通过“核技巧”将输入空间映射到高维特
征空间，从而将原输入空间的非线性问题转换为特征空间的
线性问题。KPCA 方法展现出解决非线性问题方面的优势，
使其也得到了广泛的应用，文献[7]将 KPCA方法应用于非线
性故障诊断中，利用 KPCA进行数据特征提取，再进行数据
分析与诊断，该理论的应用领域还有模式识别 [8]、图像处
理[9]、信号处理[10]等。常规核主元分析方法虽然解决了多变
量和非线性问题，却不适合用于大样本数据分析，因为在大
样本核矩阵运算中，需要大量运算，并占据大量存储空间，
为此，文献[11]利用数据挖掘理论，通过利用特征选择技术
来减少特征数量，从而得到最优特征子空间，再对数据进行
核主元分析，提取数据的非线性特征；文献[12]提出一种基
于特征子空间的 KPCA 方法(FS-KPCA)，通过在特征空间上
构建具有较小维数的正交基来简化核矩阵，从而降低运算和
分析复杂度。在文献[12]中，每个初始数据样本均参与核矩
阵运算，并需要不断求解核矩阵的行列式值，在一定程度上
增加了运算复杂度。该文献并没有分析重要参数合理选取原
则，即在保证获得满意故障诊断准确度前提下，如何合理优
化数据样本。

本文提出一种基于相似度函数的快速核主元分析
(SF-KPCA)方法，利用相似度函数的方法，分析 2 组数据样
本相似程度，合理约减相似度高的数据样本，优化建模数据
样本，再进行 KPCA建模与数据分析。

2 SF-KPCA原理
核主元分析方法是一种非线性主元分析方法，通过非线

性映射将输入空间映射到特征空间，在特征空间上进行主元
分析，具体相关知识参阅文献[6-7]。当对大样本数据进行核
主元分析时存在运算量大、实时性差等问题，因此，必须有
效减少输入样本的冗余信息，优化建模数据样本。

本文利用相似度函数的方法优化输入样本，依次计算任
何 2组输入数据的相似度，得到相似度矩阵 R，然后对矩阵
R进行分析。对于相似度高的 2组数据，可认为近似相同，
由此来约减其中一组数据，减少数据冗余，本文选取相似度
函数为：

21exp( )ij i jR x x


  

其中， , 1,2, ,m
ix i n  L 为数据样本；  表示矩阵的 2范数；
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m为变量个数；n为样本个数； 为相似度函数归一化参数； ijR

表示第 i组数据样本与第 j组数据样本的相似程度。
数据样本优化的原则如下：
R i jij
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样本约简运算结束后，得到优化数据样本集，将该数据样
本集作为核主元分析建模的输入样本，建立核主元分析模型。
具体算法流程如图 1所示。

图 1 本文算法流程

3 仿真与分析
为了验证 SF-KPCA方法的有效性，选取 LW6B-252高压

断路器作为研究对象，通过采集并分析电气回路数据信息，
实现断路器故障诊断。通过对其故障以及故障原因研究与分
析，在正常工况下选取大量初始数据样本，利用相似度函数
计算数据样本间相似度函数矩阵，选取阈值  得到合理的优
化建模数据样本，利用优化后的数据样本建立 KPCA模型，
提取数据特征，然后使用测试数据样本对所建模型进行测试，
分析模型的故障诊断准确度。
3.1 仿真实验

本文根据断路器正常工况下的运行参数，选取初始数据
样本 1 000 组，每组数据包含 6 个运行参数。如果使用该数
据样本直接建立 KPCA 模型，计算后的核矩阵维数为
1 000 1 000 ，并且计算复杂度为 3(1 000 )O ，严重影响了特
征提取和数据分析的时效性，因此，必须对该数据样本进行
合理的剔除冗余处理，优化数据样本，既节省存储空间也提
高运算效率。

根据相似度函数约减数据样本的步骤对该 1 000 组数据
进行样本冗余约减处理，以优化后数据样本作为核主元分析
的输入样本建立核主元分析模型，选取 500 个测试数据样本
进行模型的测试，并利用平方预测误差(SPE)来分析有无故障
存在。
3.2 参数选取

针对正常工况下的信号数据输出情况，并尽量减少分析
与诊断误差，选取相似度函数归一化参数  计算公式为：
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其中， iD 为第 i个参数的数据值，根据上式计算得到  的合

适数值为 60。
核函数选取高斯函数为：
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其中，本文选取 10  。
下面详细分析不同阈值  对诊断性能的影响。
(1)阈值  对样本约减效率的影响
通过实验，针对阈值  对数据样本约减的效率，对应剩

余数据样本量如图 2所示。

图 2 阈值与剩余样本量关系曲线

由图 2 可看出，随着阈值的不断增加，约减的数据样本
越来越少，剩余样本量越来越多。阈值在区间[0.97,0.99]取值
时，曲线斜率最大，说明约减的数据样本效率最高，也即在
此范围内存在的冗余信息最多，因此，合适的阈值应该在此
区间选取。

(2)阈值  对后续故障诊断准确性的影响
通过大量实验，分析不同阈值  对基于 KPCA 模型下的

故障诊断有效性的影响，选取 SPE 阈值为 0.006，即超过该
值判定有故障发生，否则判定无故障发生。

对选取的 500 组测试数据样本进行模型测试，实验测试
结果如表 1所示。

表 1 不同阈值下的误诊断率
阈值 误诊断数 /组 误差率 /(%)
0.96 21 4.2
0.97 11 2.2
0.98 3 0.6
0.99 2 0.4

从表 1可以看出，阈值  变化会影响诊断的准确性，当 
阈值低于一定的值，如 0.96  时，数据样本约减过多，剩余
数据样本无法反映整体的数据特征，因此利用该样本建立
KPCA 模型进行故障诊断，误诊断偏高，无法高效、准确地
检测出故障并进行分析。

不同阈值  和故障误诊断数的拟合曲线如图 3所示。

图 3 不同阈值下 KPCA模型误诊断拟合图
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在图 3 中，曲线反映随着阈值  的不断增大，故障误诊
断数目总体上是下降趋势，曲线并不是圆滑的下降曲线是因
为初始数据样本是在正常数据范围内随机生成的，因此，在
误诊断数目上会有细微的波动，但总体趋势是下降的。

建模数据样本由于阈值的变化而变化，由图 2 中可以看
出，阈值越大，约减的样本越少，冗余信息越大。由于建模
数据样本数的不同，使得建模和分析时间也不同，具体阈值
与总耗时(样本约减、KPCA建模和故障诊断时间之和)的关系
曲线如图 4所示。

图 4 阈值与总耗时关系曲线

在图 4中，阈值  的值在[0.97,0.99]之间时，曲线的斜率
最大，反映建模时间变化最明显，这也可从图 2 中推理出：
数据样本越少，建模时间越短。

由于数据样本的不断减少，使得在进行核主元建模时核
矩阵运算量不断减少，从而不断缩短建模时间，但模型的误
诊断率也会随之不断增加。综合考虑建模时间和诊断准确度，
并结合表 1、图 2、图 4，选取相似度函数阈值  的取值范围
为[0.975,0.985]，在该区域内选值，建模时间相对来说比较短，
诊断正确率比较高，满足实际的应用要求。

如果直接利用初始 1 000 组数据样本进行建模分析，则
总耗时为 61 s，而如果使用优化数据样本的方法，在[0.975,
0.985]的范围内选择阈值  ，总耗时为[24 s, 50 s]。根据文
献[12]提出的 FS-KPCA方法，本文使用相同样本数据仿真与
分析，并与 SF-KPCA方法进行比较分析，得到剩余样本与耗
时的关系如图 5所示。

图 5 2种方法分析耗时比较曲线

由图 5中 2种方法比较曲线可以看出，SF-KPCA方法在
总耗时上明显低于 FS-KPCA方法，因为 FS-KPCA方法在进
行降秩处理时需要进行核矩阵行列式运算，剩余数据样本越
大，运算复杂度越高，总消耗时间越长，分析实时性越差，
而 SF-KPCA 方法仅需要计算相似度函数矩阵，计算复杂度

低，实时性较好。而且随着样本的不断增加，总耗时的优势越
明显。

由分析看出，SF-KPCA方法在数据分析与诊断耗时上明
显少于未优化样本和 FS-KPCA 方法，验证了本文方法的快速
性和有效性。

4 结束语
本文针对 KPCA模型不适合大样本数据分析的缺点，提

出了基于相似度函数的 KPCA 方法，利用相似度函数对数据
样本进行合理约减，减少冗余数据信息，并详细分析了参数
阈值  选取对数据分析准确性和时效性的影响。最后将该方
法引入到高压断路器故障诊断中，仿真结果显示，在大样本
数据下，采取 SF-KPCA方法，通过分析并确定合适的阈值选
取范围，可以在保证数据分析准确性的前提下，大大缩短数
据分析时间，并将本方法与 FS-KPCA方法进行比较分析，总
耗时明显优于 FS-KPCA方法。
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