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基于犔犌犛犘犘－犅犪狔犲狊的故障检测与辨识方法

刘　琴，于春梅
（西南科技大学 信息工程学院，四川 绵阳　６２１０１０）

摘要：针对主元分析 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和局部保持投影 （Ｌｏｃａｌｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＬＰＰ）方法在降维过

程中分别只能保留数据集的整体信息和局部信息，提出一种基于局部整体结构保持投影的贝叶斯故障检测与辨识方法 （Ｌｏｃａｌａｎｄｇｌｏｂａｌ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓａｎｄｂａｙｅｓ，ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ）；首先，将正常工况操作下的原始数据通过局部整体结构保持投影方法投影

到低维特征空间，得到高维到低维的数据转换矩阵；然后通过设计贝叶斯分类器来进行故障检测；最后当检测到故障后通过计算贝叶斯

分类函数的大小来识别故障种类；将ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ方法应用于ＴＥ过程，仿真结果表明对故障的检测优于其他方法，并且可以很好地

将故障种类识别出来。

关键词：主元分析；局部保持投影；贝叶斯分类器；故障检测；故障辨识
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０　引言

现代工业过程具有规模大、复杂性高、变量多的特点，及

时的进行故障检测与诊断在工业过程中越来越重要。在过去的

几十年里，以主元分析 （ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）

为代表的多元统计过程控制 （ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓ

ｃｏｎｔｒｏｌ，ＭＳＰＣ）方法得到了广泛研究与应用。ＰＣＡ及其拓展

方法如自适应ＰＣＡ、多尺度ＰＣＡ、动态ＰＣＡ已经在很多工业

过程中得到广泛的研究与应用［１５］。尽管ＰＣＡ中提取出的主元

能够保留大多数的数据变化，然而这些主元只能捕获过程数据

的整体结构。与ＰＣＡ只考虑了数据的全局结构相比，局部保

持投影 （ｌｏｃａｌｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＬＰＰ）能够发现原始

高维数据的内在特征或者某些非线性结构［６］。针对 ＰＣＡ 和

ＬＰＰ都只能考虑到其中一方面，Ｙｕ
［７］将ＰＣＡ和ＬＰＰ结合提

出了一种局部整体ＰＣＡ （ｌｏｃａｌａｎｄｇｌｏｂａｌＰＣＡ，ＬＧＰＣＡ）新

算法，将原始数据投影到具有相似局部结构的低维空间，同时

保证在低维空间中数据方差最大化，从而保留整体的结构信

息，结果表明该方法比ＰＣＡ和ＬＰＰ的故障检测效果好。

基于贝叶斯决策理论设计的分类器在故障检测与辨识方面

获得了成功应用［８９］。贝叶斯分类是模式识别中一种利用概率

统计进行分类的算法，具有方法简单、分类准确率高、速度快

的特点。本文在ＬＧＰＣＡ算法的基础上，提出了一种基于局部

整体结构保持投影的贝叶斯故障检测方法 （ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ）。

１　基于犘犆犃和犔犘犘的故障检测

设输入犡＝ ［狓１，狓２，．．．，狓狀］
犜
∈犚

狀×犿，狔犻为映射到低维空

间后的样本，犃∈犚
犿×犾为线性转换矩阵，且狔犻 ＝犃

犜狓犻。

１１　基于犘犆犃的故障检测

ＰＣＡ的基本思想是通过将多变量高维数据空间投影到低

维空间，将数据沿着数据方差最大的方向投影，使得投影后的

数据方差最大化。ＰＣＡ的目标函数为式 （１）。

犑（犃）犘犆犃 ＝ｍａｘ
犃 ∑

狀

犻＝１

（狔犻－狔）
２
＝

ｍａｘ
犃 ∑

狀

犻＝１

犃犜（狓犻－狓）（狓犻－狓）
犜犃＝

ｍａｘ
犃
犃犜犆犃 （１）

　 　 其 中：狔 ＝ （１／狀）∑
狀

犻＝１
狔犻，狓 ＝ （１／狀）∑

狀

犻＝１
狓犻，犆 ＝

（１／狀）∑
狀

犻＝１
（狓犻－狓）（狓犻－狓）

犜 为协方差矩阵。负荷矩阵犃＝

［犪１，犪２，．．．，犪犾］为与协方差矩阵前犾个最大特征值对应的特征

向量，犾为所选主元个数。
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建立犜２ 统计量如下：

犜２ ＝狓
犜犃Λ－

１犃犜狓≤
犾（狀２－１）

狀（狀－犾）
犉α（犾，狀－犾）

　　其中：Λ＝犱犻犪犵｛λ１，λ２，…，λ犾｝，犉α（犾，狀－犾）是自由度分别为

犾和狀－犾时Ｆ分布的临界值。当犜２ 统计量超过控制限时，则

说明有故障发生。

主元分析后得到的低维投影空间和原始空间拥有相同的使

方差最大化的方向［１０１１］，但是传统主元分析法并没有考虑不

同样本间的内在局部信息。

１２　基于犔犘犘的故障检测

局部保持投影能够发现原始高维数据的内在特征或者某些

非线性结构，通过该算法得到的投影子空间保存了原始样本点

的局部信息。设ＬＰＰ把高维数据投影到低维子空间的转换矩

阵为犃，则犃可以通过解决以下函数的最小化问题而得到
［１２］：

犑（犃）犔犘犘 ＝ｍｉｎ
犃 ∑

犻犼

（狔犻－狔犼）
２犠犻犼 ＝

ｍｉｎ
犃
２∑

狀

犻＝１

狔犻犇犻犻狔犻
犜
－２∑

犻犼

狔犻犠犻犼狔犼
犜
＝

ｍｉｎ
犃
犃犜犡犔犡犜犃＝ｍｉｎ

犃
犃犜犝犃 （２）

　　其中：犝＝犡犔犡犜 称为局部矩阵，犔＝犇－犠 称为拉普拉斯

矩阵，犇为对角线矩阵，对角线元素为矩阵犠 每一列元素之

和，即犇犻犻＝∑
犼

犠犻犼。矩阵犠称为相似性矩阵，当狓犻是狓犼的犽最

近邻或者狓犼是狓犻的犽最近邻时，犠犻犼 ＝狑（狓犻，狓犼），狑（狓犻，狓犼）表

示样本间的相似性，可以用欧氏距离或者高斯核函数来衡

量［６］，本文采用欧氏距离来衡量样本间的相似性。

通过ＬＰＰ算法求出投影矩阵 Ａ并将原样本映射到低维空

间后，参考ＰＣＡ过程监控算法，构造犜２ 统计量，通过犜２ 统

计量与控制限的比较进行故障检测［１３］。

２　基于犔犌犛犘犘－犅犪狔犲狊的故障检测与辨识

２１　犔犌犛犘犘算法

为了在映射过程中同时保留与原始数据间相同的整体和局

部特征，可以通过解决如下函数的最小化问题从给定数据中同

时提取整体和局部信息［１４］：

ｍｉｎ
犃
犑（犃）＝ｍｉｎ

犃

犑（犃）犔犘犘
犑（犃）犘犆犃

＝ｍｉｎ
犃

犃犜犝犃

犃犜犆犃
（３）

　　上述问题转化为如下广义特征值问题：

犝犃＝λ犆犃 （４）

　　令犃＝ ［犪１，犪２，．．．，犪犿］，其中犪犻 为上述广义特征值问题

的特征向量，如果只保留犃中与前ｌ个最大特征值对应的特征

向量，那么原始高维空间中的数据狓的维数就减少为低维空

间数据狔＝犃
犜狓的维数。

２２　基于犅犪狔犲狊分类器的故障检测与辨识

假设数据服从正态分布，训练样本的方差阵和均值向量分

别为犛犼 和犿犼 ，观测样本个数为狀犼，设δ犼 为故障类ω犼 的数据

集，即［８９］：

狆（狓狘ω犼）～犖（犿犼，犛犼） （５）

犿犼 ＝
１

狀犼∑狓∈δ犼
狓 （６）

Ｓｊ＝
１

ｎｊ－１∑ｘ∈δｊ
（狓－犿犼）（狓－犿犼）

犜 （７）

　　则观测狓在故障类ω犼 条件下的类条件概率密度函数为：

狆（狓狘ω犼）＝
１

（２π）狀
／２（ｄｅｔ（犛犼））

１／２ｅｘｐ［－
１

２
（狓－犿犼）

犜

犛犼
－１（狓－犿犼）］ （８）

　　定义判别函数为：

犵犼（狓）＝犐狀狆（狓狘ω犼）＋犐狀犘（ω犼）＝

－
１

２
（狓－犿犼）

犜犛－１犼犛
－１
犼 （狓－犿犼）－

狀
２
犐狀２π－

１

２
＋

犐狀犘（ω犼） （９）

　　利用ＬＧＳＰＰ算法进行降维后得到的投影空间中的样本为

狔＝犃
犜狓，则降维后的样本均值向量和样本方差阵为：

犿犳犼 ＝
１

狀犼∑狓∈δ犼
犃犜狓＝犃

犜犿犼 （１０）

犛犳犼 ＝
１

狀犼－１∑狓∈δ犼
（犃犜狓－犿犳犼）（犃

犜狓－犿犳犼）
犜
＝犃

犜犛犼犃（１１）

　　则Ｂａｙｅｓ判别函数变为：

犵犳犼（狓）＝－
１

２
（犃犜狓－犿犳犼）

犜犛－１犼 （犃
犜狓－犿犳犼）－

１

２

犐狀［ｄｅｔ（犛犳犼）］＋犐狀犘（ω犼）＝

－
１

２
（狓－犿犼）

犜犃（犃犜犛犼犃）
－１犃犜（狓－犿犼）－

１

２
犐狀［ｄｅｔ（犃犜犛犼犃）］＋犐狀犘（ωｊ） （１２）

　　 令训练样本数据分别为无故障正常操作情况下的样本数

据以及故障数据，对测试样本 狓 分别计算判别函数，设

犵犳０（狓）为训练样本为正常数据时的判别函数，犵犳犻（狓）（犻＝１，

…犳）为训练样本为第犻类故障数据时的判别函数，比较函数

值大小，当犵犳犻（狓）＞犵犳０（狓）时说明测试样本中有故障发生。

利用Ｂａｙｅｓ分类器还可以辨识出故障类别，设有犆类训练

样本数据，分别计算对应的犆个判别函数，通过比较犆个判

别函数值大小，将测试样本归于最大判别函数值对应的故障类

别，即ｍａｘ（犵犻（狓））＝犵犽（狓）时测试样本故障属于故障犽。

基于ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ算法的故障检测与辨识步骤如下。

１）对训练样本数据进行标准化处理；

２）计算处理后的训练样本犡的协方差犆；

３）分别计算相似性矩阵犠，对角线矩阵犇以及拉普拉斯

矩阵犔；

４）根据方程 （４）计算前犿 个最大特征值对应的特征向

量犃＝犪１，犪２，…，犪犾（犾≤犿）；

５）设降维矩阵为４）中的矩阵犃，计算降维空间的样本均

值向量犿犳犼 和样本方差阵犛犳犼 ；

６）计算Ｂａｙｅｓ函数犵犻（狓），在线检测与辨识。

３　仿真研究

ＴｅｎｎｅｓｓｅｅＥａｓｔｍａｎ过程是由美国伊斯曼化学品公司提出

并创建的，用来评价过程控制监控方法的有效性。该过程共

有４１个测量变量和１２个控制变量，过程仿真包含２１个可人

为预设定的过程故障，其工艺流程图以及详细仿真过程见文

献［１５］。本文采用闭环控制得到仿真数据，该数据集中训练集

和测试集均包含５２个过程变量，本文选取３３个变量进行过

程监控，对所选变量的详细介绍见文献［９］，训练集样本共

５００组，后面的４８０组样本是１ｈ后引入故障采集的。测试集

共采集９６０组数据，在１６０组数据后引入故障。所有训练集

数据在建模之前进行标准化处理，量化为零均值，单位标准

差，并且对测试样本数据采用建模样本量化时的均值和方差
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进行标准化。在故障检测过程中所有的控制限设定为９９％，

所用主元个数均为９，用来计算相似矩阵的犽近邻个数设

为１０。

为了检验算法检测与辨识的效果，我们对ＴＥＰ数据的故

障１、故障２、故障３进行仿真研究，３种故障为预设定的故

障，分别由Ａ／Ｃ进料比率、Ｂ成分、Ｄ的进料温度发生阶跃

变化引起。对这３种故障的检测结果见图１～３。图１表明对

于故障１，ＬＧＳＰＰ－犜２ 在第１７１个样本点检测到故障，而

ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ在第１６４个样本点就可以检测出故障发生；图

２表明对于故障２，ＬＧＳＰＰ－犜２ 在第１８２个样本点检测到故

障，ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ在第１７３个样本点就可以检测出故障发

生；对于故障３，ＬＧＳＰＰ－犜２ 和ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ的检测效果

都不是很理想，但是ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ检测出的故障样本数比

ＬＧＳＰＰ－犜２多１７３个。３种故障的检测正确率见表１，从表中

可以看出对于故障１，ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ方法检测正确率分别比

ＰＣＡ－犜２ 、ＬＧＳＰＰ－犜２ 、ＰＣＡ－Ｂａｙｅｓ 提 高 了 ０．４２％、

０．５２％、０．４２％；对于故障２，ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ分别比 ＰＣＡ

－犜２ 、ＬＧＳＰＰ－犜２ 、ＰＣＡ－Ｂａｙｅｓ提高了０．１０％、０．７３％、

０．４２％；对于故障３，ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ分别比ＰＣＡ－犜２ 、ＬＧ

ＳＰＰ－犜２ 、ＰＣＡ－Ｂａｙｅｓ提高了１３．９５％、１３．５４％、６．７７％。

从整体来看，ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ的平均故障检测正确率分别提高

了４．８２％、４．９３％、２．５４％，说明 ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ算法比其

他方法的检测结果好，对故障检测有一定的改善。

图１　故障１的检测结果

当故障被检测出后，需要识别是何种故障发生，图４为

ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ方法对故障１、２、３的识别诊断结果图，图

中，犵犻（狓）（犻＝１，２，３）分别代表故障１、故障２、故障３的

图２　故障２的检测结果

图３　故障３的检测结果

Ｂａｙｅｓ决策函数。由图４可以看出，从１６１组数据引入故障后，

基于ＬＧＳＰＰ的Ｂａｙｅｓ故障识别能力很好，能够将３种故障识
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别出来。

表１　３种故障的检测正确率

ＰＣＡ－犜２ ＬＧＳＰＰ－犜２ ＰＣＡ－Ｂａｙｅｓ ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ

故障１ ９９．２７ ９９．１７ ９９．２７ ９９．６９

故障２ ９８．６５ ９８．０２ ９８．３３ ９８．７５

故障３ １７．９２ １８．３３ ２５．１０ ３１．８７

平均 ７１．９５ ７１．８４ ７４．２３ ７６．７７

图４　ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ识别故障图

４　结论

本文提出了一种新的故障检测与诊断的ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ方

法。该算法综合了传统ＰＣＡ和ＬＰＰ算法的优点，同时考虑了

整体和局部特征的保持，使得降维后的低维空间包含了更多的

原始数据信息。另外该算法不同于传统采用统计量进行故障检

测的方法，采用Ｂａｙｅｓ分类器对故障进行检测与辨识。针对故

障１、２、３的仿真结果表明，与ＰＣＡ－犜２ 、ＬＧＳＰＰ－犜２ 、

ＰＣＡ－Ｂａｙｅｓ方法相比，ＬＧＳＰＰ－Ｂａｙｅｓ的平均故障检测正确

率分别提高了４．８２％、４．９３％、２．５４％，并且在检测到故障

发生后，可以很好得识别出故障种类。
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