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基基于动态结构保持主元分析的故障检测方法

张摇 妮, 田学民, 蔡连芳

(中国石油大学 信息与控制工程学院,山东 青岛 266580)

摘要:为充分利用表征过程运行工况的数据特征信息,提高化工过程的故障检测性能,提出一种基于动态结构保持

主元分析(DSPPCA)的过程故障检测方法。 首先对原始数据采用变量相关性分析建立自回归模型,构建包含动态特

征的数据集,进一步综合考虑主元分析法(PCA)和局部线性嵌入(LLE)流形学习算法中数据点之间的近邻关系,融
合得出新的目标函数,同时,运用局部线性回归的方法获得高维样本的嵌入映射,特征提取后在特征空间和残差空

间分别构造监控统计量进行故障检测。 Swiss鄄roll 数据集的降维结果及 TE 过程的仿真研究结果表明,DSPPCA 算法

可以取得较好的特征提取效果,具有较高的故障检测性能。
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Fault detection method based on dynamic structure
preservation principal component analysis

ZHANG Ni, TIAN Xue鄄min, CAI Lian鄄fang

(College of Information and Control Engineering in China University of Petroleum, Qingdao 266580, China)

Abstract: In order to make full use of the feature information of data in the chemical process, a fault detection method based
on dynamic structure preservation principal component analysis was proposed to improve the performance and efficiency for
fault detection. It firstly established auto鄄regression model through correlation analysis so that the dynamic feature sets could
be obtained to characterize the original data. Furtherly, principal component analysis and locally linear embedding were fused
together to obtain a new objective function. Besides,locally linear embedding algorithm could preserve the neighbor relation鄄
ship between data collected. At the same time, local linear regression was used to find the projection that best approximated
the mapping from high鄄dimensional samples to the embedding for on鄄line application furtherly. Statistics were constructed in
the two spaces for process monitoring after feature extraction respectively. Simulation results of Tennessee Eastman process
and Swiss鄄roll data show that DSPPCA鄄based method is more effective for feature extraction and process monitoring.
Key words: dynamic structure preservation principal component analysis; manifold learning; correlation analysis; feature
extraction; fault detection

摇 摇 基于数据分析的故障诊断技术中对高维数据进

行有效特征的提取成为学术界和工业界极为关注的

问题。 各种降维方法[1鄄6]如主元分析法(PCA)、典型

变量分析法(CVA)等已经广泛地用于工业过程监

控,得到特征空间和残差空间并分别构造监控统计

量实施故障检测。 近年来,流形学习的方法也用于

故障检测[7鄄10]。 为了更为全面地获取采集数据中隐

含的特征信息,笔者采用相关性分析解决动态数据

的自相关特性,进一步融合 PCA 和局部线性嵌入

(LLE)流形学习方法提出一种基于动态结构保持主

元分析(DSPPCA)的故障检测方法,在特征空间和

残差空间分别构造监控统计量进行故障检测,并通
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过 Swiss鄄roll 数据和化工田纳西-伊斯曼(TE)过程

数据进行仿真验证。

1摇 特征提取算法

1郾 1摇 局部线性嵌入法

LLE 是一种基于流形学习的非线性特征提取方

法,观测空间中的每一个点可以近似由其局部邻域

中的点加权平均表示,重建流形结构时,低维空间中

的该点由同样大小的权值和近邻点进行加权表

示[11]。
设高维数据集 X = (x1,x2,…,xn),xi 沂 Rm,降

维之后的低维坐标为 Y = (y1,y2,…,yn),yi 沂 Rd。
在高维空间中,算法通过下式计算基于最小重构误

差的最优权值矩阵 W:

minJ1(W) = min移
n

i = 1
xi - 移

k

j = 1
Wijxij

2 . (1)

添加一个低维坐标约束 YYT = I,低维空间输出

值通过保持高维样本点的局部重建权值矩阵和近邻

点进一步计算得出。

minJ(y) = min移
n

i = 1
yi - 移

k

j = 1
Wijyij

2 =

mintr(Y(I - W) T(I - W)YT) = minyMyT,
s. t. yyT = 1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï .

(2)

可以看出,LLE 算法从数据之间的近邻关系和

区域近邻点局部线性的角度出发,使得数据之间的

近邻结构在降维后得以保持,然而该算法没有考虑

数据整体结构信息,从而可能出现在降维投影后低

维空间的整体结构特征未能进一步与高维空间保持

一致。
1郾 2摇 主元分析法

PCA算法通过正交变换将高维数据投影到低维

空间,获得不相关的降维输出,解决了变量之间的线

性相关问题,提取了数据变化的主要特征。
PCA 算法的目标函数可以写为

maxJ(y) = max 1
n - 1移

n

i = 1
y2
i = maxyyT . (3)

PCA算法最优地保持了变量空间全局方差信息

的变化,按获取数据的变化度来说是最优的。 然而,
与 LLE 算法相似,PCA 未能考虑数据近邻点之间的

局部结构信息的保持,可能造成数据部分结构信息

的丢失。
1郾 3摇 结构保持的特征提取算法

兼顾数据近邻局部结构信息和全局信息变化的

保持,将 PCA 和 LLE 算法的优化函数进行融合,转

化为一个最大化目标函数的求解问题。 构造约束条

件下新的目标函数为

maxJ(y) = 琢maxJ1(y) - (1 - 琢)minJ2(y) =
max(琢J1(y) - (1 - 琢)J2(y)) =

max(琢yyT - (1 - 琢)yMyT) =
max(y(琢I - (1 - 琢)M)yT) = max(yQyT),
s. t. yyT = 1 .

(4)

其中,Q = 琢I - (1 - 琢)M,琢 为比例参数,控制着两

种结构保持算法的比例。 利用拉格朗日乘数法,上
述优化问题可以转化为下列特征方程的求解,即

摇 Qyi = 姿yi . (5)
设 y0,y1,…,yd-1 是矩阵特征值分解后最大的 d

个特征值对应的特征向量,低维空间的 d 个正交向

量等价于计算矩阵Q的 d个最大的特征值对应的特

征向量,从而,数据 X 的全局低维坐标可以表示为:
Y = ((y0) T,(y1) T,…,(yd-1) T)。
1郾 4摇 输入输出数据集映射

结构保持主元分析(SPPCA) 算法仅建立了点

对点之间的映射关系,无法推广到独立于训练集的

数据。 从而,如何获得原始空间到降维空间的映射

关系是流形学习算法需要解决的关键问题。 基于潜

在流形局部线性的假设,建立线性投影来近似高维

数据空间到低维嵌入空间的映射关系,在最小二乘

意义下求取映射矩阵 A:
Y = ATX . (6)

其中,A = [a1,a2,…,ad] 沂 Rm伊d。 每一个基向量

a1,a2,…,ad 通过求解线性最小二乘回归获得

摇 a j = arg min
a
移

n

i = 1
(aTxi - y j

i) 2 . (7)

其中,y j
i是 yi 的第 j 个元素,1 臆 j 臆 d。

在矩阵 X满秩时,投影基向量 a j( j = 1,2,…,d)
的求解可以根据下式得出:

摇 a j = (X*XT) -1Xy j . (8)
其中,y j = [y j

1,y j
2,…,y j

n] T。

2摇 基于 DSPPCA 的故障检测算法

2郾 1摇 加权动态多变量自回归模型

数据的动态性在化工过程是普遍存在的,Ku 提

出动态过程监控处理方法[12],考虑滞后阶次的影响

采用时滞增广矩阵将数据扩展成如下形式:
Xt = [X( t)摇 X( t - 1)摇 …摇 X( t - b)] . (9)

然而在实际应用中,数据维数较高、规模较大

时,增广矩阵的出现造成了庞大的计算量,造成建模
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时间的显著增加,为了克服原有数据处理的盲目性,
充分考虑数据动态性的事实,引入变量相关性分析

来考虑每个变量的时间序列相关性。
设 X( t) = [x1( t)x2( t)…xm( t)] 沂 Rn伊m 为原采

样数据,变量的自相关系数计算如下:

籽 i =
cov(xi,(xi - l))
var(xi)var(xi - l)

, C ij =
籽 ij

移
d

j = 1
籽 ij

,

l = 1,2,…,b, (10)
X忆( t) = [X( t)摇 X( t - 1)摇 …摇 X( t - b)] 伊 C,

(11)
x忆i( t) = [xi( t) xi( t - 1)…xi( t - b)] 伊 Ci . (12)
其中,b 为滞后步长,矩阵扩展后样本数据减少到 n -
b; X忆(t) 为加权之后的采样矩阵; t为采样时刻; 籽为

变量的相关系数。 根据求出的自相关系数,对变量的

时间序列实现了自适应递归,使得过程数据的动态信

息得以完整保留,更加有利于故障检测的实施。
2郾 2摇 故障检测步骤

摇 摇 运用 SPPCA 算法降维得到主特征空间和残差

空间,算法性能监控统计量的确定类似于 PCA 算法

中两监控统计量的确定方法,在降维子空间以及残

差空间分别构造监控统计量。 本文中采用 T2 统计

量监控降维子空间内部的波动,
T2 = yT撰-1y = yT(YYT / (n - 1)) -1y. (13)

其中,撰 为样本的协方差矩阵。

平方预测误差(SPE) 也称为 Q 统计量,用于测

量残差空间的信息变化,该统计量计算式如下:
摇 Q = x - x̂ 2 . (14)

其中,x̂ 为 x 的重构向量,x̂ = AATx。
(1) 对正常工况数据进行离线建模。 运用变量

的均值和方差将正常工况训练数据进行标准化处理

后,对数据建立自回归统计模型,之后运用 SPPCA
算法降维获得输出并进一步求取输入输出数据之间

的近似投影关系,在残差空间和降维子流形空间分

别构造监控统计量实施监控,通过核密度估计分别

获得两监控统计量的控制限。
(2) 对实时采集数据进行在线监控。 采集新的

过程观测数据并根据离线正常工况数据进行归一化

处理,基于离线模型求取的投影映射进行特征提取,
随后分别计算测试数据的监控统计量,如果统计量

超出控制限,则表明监控过程可能有故障发生。

3摇 实例仿真

3郾 1摇 Swiss鄄roll 数值仿真

Swiss鄄roll 数据是人工合成的数据集,已经被广

泛地 用 来 比 较 不 同 算 法 的 降 维 效 果[13]。 在

Swiss鄄roll 的 3 维曲面上随机采集 2000 个数据点,运
用文中降维算法提取该 3 维数据的内在特征,对算

法性能进行比较验证。 结果见图 1。

图 1摇 Swiss鄄roll 数据集及不同方法的降维投影结果

Fig. 1摇 Swiss鄄roll data sets and projection results of different methods
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摇 摇 对 SPPCA及 DSSPCA算法,文中交叉验证得到

参数琢取值为0郾 60。 从3维 Swiss鄄roll数据降维的结

果可以看出,采用 PCA 降维方法无法提供好的降维

效果,而 SPPCA 以及 DSSPCA 方法皆可以在降维的

同时较好地保存原有数据的几何结构特征,从而可

以采用 DSPPCA方法进行降维特征提取后进一步建

立故障检测模型。
3郾 2摇 田纳西 伊斯曼过程

3郾 2郾 1摇 过程简介

田纳西 - 伊斯曼(TE) 过程多年来一直被广泛

用于验证各种过程控制以及故障诊断方法[14]。 TE
过程由连续搅拌式反应釜、分凝器、气液分离塔、汽
提塔、再沸器等多个操作单元组成,过程机制复杂,
变量具有非线性、强耦合等显著特点,是一个典型的

复杂工业过程。 TE过程共有41 个测量变量和12 个

操控变量,并人为地设定了 21 种故障工况[1]。 样本

的采样间隔为 3 min,过程仿真运行时间为 48 h,以
正常工况的 960 个样本点作为训练集,采集不同故

障的 960 个样本点作为测试集,其中故障在过程运

行 8 h 之后加入。
3郾 2郾 2摇 仿真结果分析

在离线建模阶段,根据采集的 960 个正常数据

分别建立 PCA、SPPCA 以及 DSPPCA 的统计分析模

型来比较相应的故障检测性能。 嵌入空间维数通过

方差累积贡献率法获取,根据 85% 的方差累积贡献

率确定主元个数。 故障检测统计量的阈值均设为

95% 的控制限,同时,故障检测时刻定义为连续3 个

样本点超过其控制限。
参数 琢 取值决定了数据非线性特征提取的差

异,为了分析 琢 对故障特征提取以及故障检测性能

的影响,对其进行一定范围的取值比较。 故障 4 涉

及反应器冷却水入口温度的一个阶跃变化,在故障

发生后,其他 50 个测量变量和控制变量仍然保持稳

定。 故障 4 与正常运行条件下相比,每个变量的均

值和标准差的变化很小,特征提取的任务更加具有

挑战性。 图2所示为 琢取值与 T2 检测率的多次统计

关系,由仿真结果可知,琢取0郾 85可以取得较好的故

障检测效果。
同样以 TE 过程故障 4 为例,基于 PCA、SPPCA

以及 DSSPCA3 种方法的 T2 和 Q 统计量对于故障 4
的灵敏程度可以分别在图 3 中进行检验,定量的故

障检测结果在后续的列表中给出。 在 PCA 的监控

图中,运用 Q 统计量的故障检测时刻为 161,自故障

发生时刻便可以一直明显地检测到超过阈值。 其

T2 统计量的故障检测相对较为滞后,在 189 个采样

点检测到故障发生,虽可以检测到故障但是却不具

有统计量检测的持续性。 基于 SPPCA 的故障检测

方法中,T2 统计量可以一直有效地检测到异常发

生,然而其 Q 监控量却具有一定的漏检率。 而

DSSPCA方法的两个监控统计量 T2 和Q皆在故障发

生的初期检测到故障,其故障检测时刻分别为 161
和 162, 检测效果有了明显的改善。 另一方面,
DSSPCA 方法的 Q 统计量在大幅值超出阈值方面的

表现优于 SPPCA 的 Q 统计量,这进一步表明,考虑

自变量动态序列相关性实施故障检测是有效的。

图 2摇 琢 对 T2 统计量检测性能的影响( f4)
Fig. 2摇 Fault detection performance of T2

with different 琢 value( f4)

图 3摇 故障 4 的监控图比较

Fig. 3摇 Comparison of monitoring charts ( f4)

摇 摇 故障 10 不是幅值较大的阶跃变化,故障检测的 实施有一定的困难,由图 4 可以看出,PCA 方法的
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T2 监控统计量的故障检测时刻为 205,采用结构保

持主元提取技术后,基于 SPPCA 方法的 T2 统计量

在第 182 个采样时刻检测到故障,进一步考虑过程

变量的时序动态特性,基于 DSSPCA 的相应 T2 统计

量可以在第 179 个采样时刻发现故障,反应较为灵

敏。 进一步比较 3 种算法对该故障的检测率,即故

障发生后超出阈值的样本数目与实际故障样本总和

的比值,3 种方法 PCA、SPPCA 以及 DSSPCA 的 Q 统

计量的故障检测率分别为 62郾 38% 、 56郾 63% 和

62郾 88% ,3 种方法相应的 T2 统计量故障检测率分

别为 24郾 75% 、93郾 75%和 96郾 13% ,由此亦可看出考

虑变量自相关的特征提取算法能更为有效地检测出

故障。

图 4摇 监控图比较( f10)
Fig. 4摇 Comparison of monitoring charts( f10)

摇 摇 表 1 为 3 种故障检测方法在 TE 过程 21 种不同

故障发生时的故障检出率。 由表可以看出,对于故障

(3)、(9)、(15),如同其他数据驱动的故障检测方法,
3 种方法皆无法提供较好的监控效果。 对于故障

(4)、(5)、(10)、(11)、(16)、(17)、(19),DSPPCA 方

法明显地改善了故障检测效果,监控性能大大提高。
表 1摇 不同方法的故障检测率

Table 1摇 Comparison of fault detection rate
by different methods

故障
PCA

Q T2

SPPCA
Q T2

DSPPCA
Q T2

IDV(1) 0郾 998 8 0郾 992 5 0郾 992 5 0郾 998 8 0郾 993 8 0郾 998 8
IDV(2) 0郾 985 0 0郾 986 3 0郾 983 8 0郾 985 0 0郾 985 0 0郾 988 8
IDV(3) 0郾 048 8 0郾 006 3 0郾 011 3 0郾 096 3 0郾 122 3 0郾 106 3
IDV(4) 1郾 000 0 0郾 261 3 0郾 837 5 1郾 000 0 0郾 957 5 1郾 000 0
IDV(5) 0郾 315 0 0郾 228 8 0郾 352 5 1郾 000 0 0郾 778 8 1郾 000 0
IDV(6) 1郾 000 0 0郾 982 5 1郾 000 0 1郾 000 0 1郾 000 0 1郾 000 0
IDV(7) 1郾 000 0 1郾 000 0 1郾 000 0 1郾 000 0 1郾 000 0 1郾 000 0
IDV(8) 0郾 925 0 0郾 972 5 0郾 973 8 0郾 978 8 0郾 985 0 0郾 987 5
IDV(9) 0郾 036 5 0郾 015 0 0郾 006 3 0郾 075 0 0郾 097 5 0郾 215 0
IDV(10) 0郾 623 8 0郾 247 5 0郾 566 3 0郾 937 5 0郾 628 8 0郾 961 3
IDV(11) 0郾 675 0 0郾 435 0 0郾 478 8 0郾 740 0 0郾 733 8 0郾 905 0
IDV(12) 0郾 950 0 0郾 982 5 0郾 986 3 1郾 000 0 0郾 997 5 1郾 000 0
IDV(13) 0郾 950 0 0郾 945 0 0郾 942 5 0郾 956 3 0郾 952 5 0郾 968 8
IDV(14) 1郾 000 0 0郾 985 0 0郾 998 8 1郾 000 0 0郾 998 8 1郾 000 0
IDV(15) 0郾 065 0 0郾 005 0 0郾 037 5 0郾 130 0 0郾 145 0 0郾 167 5
IDV(16) 0郾 401 3 0郾 085 0 0郾 227 5 0郾 911 3 0郾 463 8 0郾 930 0
IDV(17) 0郾 955 0 0郾 762 5 0郾 902 5 0郾 965 0 0郾 918 8 0郾 975 0
IDV(18) 0郾 907 5 0郾 890 0 0郾 892 5 0郾 906 3 0郾 903 8 0郾 918 8
IDV(19) 0郾 162 5 0郾 063 8 0郾 006 3 0郾 872 5 0郾 081 3 0郾 990 0
IDV(20) 0郾 547 5 0郾 241 3 0郾 412 5 0郾 901 3 0郾 601 3 0郾 878 8
IDV(21) 0郾 507 5 0郾 378 8 0郾 430 0 0郾 538 8 0郾 441 3 0郾 563 8

虽然 DSPPCA 的故障检测率有略低于其他方法的情

况,但并不影响其对大部分故障与正常样本之间差

异性的捕捉。 从而进一步说明,DSPPCA 方法能够

综合考虑数据样本结构特征的提取,使得数据的特

征信息得以充分的利用,建立的监控模型可以更为

精确地描述过程运行工况,从而不仅在缩短故障检

测的延迟时刻而且在提高故障检测率方面相对原有

的 PCA 方法有了一定的改善和提高。
与表 1 类似,表 2 所示为 3 种方法在 TE 过程

不同类型代表性故障发生时的故障检出样本序

号。 由表 2 可见,DSPPCA 方法能够明显地缩短故

障检测的延迟时间,故障检测的灵敏度较高。 这

进一步可以说明,基于 DSPPCA 的故障检测方法

可以更为有效地获取故障特征,得到更为全面的

数据特征信息,从而可以在一定程度上缩短故障

检出的延迟时间。
表 2摇 不同方法的故障检测时刻

Table 2摇 Comparison of fault detection time
by different methods

故 障
PCA

Q T2

SPPCA

Q T2

DSPPCA

Q T2

IDV(2) 173 172 172 166 170 166

IDV(4) 161 189 168 161 162 161

IDV(10) 178 205 175 182 173 179

IDV(11) 167 167 166 167 165 161

IDV(17) 182 189 185 177 182 167

IDV(19) 189 187 171 161 169 161

IDV(20) 195 250 239 225 172 237

·471· 中国石油大学学报(自然科学版) 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2013 年 4 月



4摇 结束语

提出了一种基于 DSPPCA 的化工过程故障检测

方法,该方法首先考虑变量自身的序列相关性建立

多变量自回归统计模型,随后运用 LLE 算法局部结

构保持的优势,融合传统的 PCA 和 LLE 算法,在
PCA 全局特征提取的同时保存数据点之间的局部

近邻关系,同时,运用局部线性回归的方法逼近高维

采样点与其对应低维嵌入的映射关系,最后在嵌入

空间构造合理的监控统计量实施故障检测。 运用

Swiss-roll 数据、TE 过程的正常工况以及不同故障

工况数据进一步验证算法,结果表明,相对于原有的

PCA 方法,提出的方法可以更为有效地获取高维数

据的结构特征,故障检测的灵敏性较高,缩短故障检

测时间的同时其相应的故障检测率有了一定程度的

提高,可以更为有效地改善故障检测系统的性能。
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