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基于流形学习的局部保持 PCA算法在故障检测中的应用

文章编号: 1001-0920 (2013) 05-0683-05

王 健1,2, 冯 健1, 韩志艳2

(1.东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110819；2.渤海大学工学院，辽宁锦州 121000)

摘 要: 提出一种新的基于流形学习的数据降维及特征提取方法: 局部保持PCA算法 (LPPCA).通过在PCA的优化

目标中融入流形学习的思想,不仅使投影得到的低维空间和原始样本空间具有相似的全局结构,并且保持了相似的

局部近邻结构,克服了传统PCA方法只关注全局结构特征而忽略局部流形特征的缺陷,同时给出了LPPCA在故障

检测中的应用方法. S-Curve和 Swiss-roll曲面数值仿真和TE过程仿真验证了算法的有效性和优越性.
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application in fault detection
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Abstract: A novel dimensionality reduction and feature extraction method based on manifold learning, locally preserving

principal component analysis(LPPCA) is proposed. In order to overcome the defects that the traditional PCA can only keep

the structure in global and can not maintain the manifold structure in local, the idea of locality preserving is incorporated

into the optimization goals of the PCA. The fault detection based on LPPCA is researched. The validity and superiority

of the LPPCA are verified by the S-Curve numerical simulation, Swiss-roll surface numerical simulation and TE process

simulation.
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0 引引引 言言言

在过去的 10年里, 多元统计过程监控 (MSPM)

方法受到了学术界和工程界的广泛关注和研究[1-3].

MSPM包括: 主元分析 (PCA),部分最小二乘 (PLS)和

独立主元分析 (ICA)等. 其中 PCA是目前广泛应用于

过程监控的MSPM方法,是一种将多个相关变量转化

为少数几个相互独立变量的有效分析方法[4],它不依

赖于过程机理,只需通过过程数据的信息进行统计建

模,即可实现以较少维数的数据描述监控对象的主要

特征. 然而, PCA方法只能发现过程数据的全局欧几

里德结构,忽略了数据的局部结构特征. 最近,大量研

究表明[5-7], 流形学习能够有效地发现隐含在高维数

据集中的低维特征,对局部结构特征具有较好的提取

能力. 多种流形学习算法也被提出, 如: 局部线性嵌

入 (LLE)、保距特征映射 (Isomap)、拉普拉斯特征映

射 (LE)等. 其中, LE的线性化映射——局部保持投

影法 (LPP)在继承LE算法能够保持局部流形特征的

基础上,实现了线性计算,得到广泛的应用.

本文将LPP算法的思想融入 PCA的目标函数中,

使得在原始样本空间投影到低维空间的过程中,不仅

实现了整体方差最大化,而且保持了局部近邻结构不

变,有利于全局和局部特征的全面提取. 因此,把新提

出的算法命名为局部保持 PCA算法 (LPPCA).

1 LPPCA算算算法法法
作为特征提取和降维的经典方法, PCA通过把

数据投影到方差最大的方向, 保留了数据的全局结
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构特征. 但是, PCA方法建立在欧氏空间的线性理论

基础上, 在实际环境中, 此条件常常难以满足, 这就

意味着在某些复杂情况下, 仅仅依靠 PCA很难有效

提取信息的全面特征. LPP方法的出现对解决这一

问题提供了有力的途径, LPP通过构造近邻图来探

索数据的内在的几何特征和流形结构, 不仅弥补了

传统 PCA忽略了数据局部流形结构的缺陷, 而且由

于LPP是利用局部结构来描述全局特征,在一定程度

上,解决了PCA线性方法的局限性.

结合 PCA和LPP算法的优点, 本文提出一种新

的数据降维和特征提取方法—— LPPCA. 假设样本

集𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛] ∈ 𝑅𝑀为原始样本空间的一

组采样, LPPCA的基本思想是寻找一个投影矩阵𝑊

∈ 𝑅𝑀×𝑑, 使得𝑋通过投影 𝑦𝑖 = 𝑊T𝑥𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛)得到的低维映射𝑌 = [𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑛] ∈ 𝑅𝑑(𝑑 <

𝑀)不仅和原始样本空间具有相似的局部近邻结构,

而且保留了原始样本空间的大部分方差信息,实现了

全局和局部特征的全面提取. 因此, LPPCA的优化目

标可以分解为全局和局部两个目标函数,全局目标函

数使映射得到的低维空间可以保留原始样本空间的

大部分方差信息,实现了全局特征提取; 局部目标函

数使映射得到的低维空间和原始样本空间具有相似

的局部近似结构,实现了局部特征提取.

1.1 全全全局局局目目目标标标函函函数数数描描描述述述

假设已知样本集𝑋=[𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛], 𝐽(𝑊 )global

的目标是寻找 𝑑个投影向量𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑑,构成投影

矩阵𝑊 , 使得通过投影映射 𝑦𝑖 = 𝑊T𝑥𝑖(𝑖 = 1, 2 ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛)得到的低维空间保留原始样本空间的大部分方差

信息,即

𝐽(𝑊 )global = max
𝑊

𝑛∑
𝑖=1

∥𝑦𝑖 − 𝑦∥2 =

max
𝑊

𝑛∑
𝑖=1

𝑊T(𝑥𝑖 − 𝑥̄)(𝑥𝑖 − 𝑥̄)T𝑊 =

max
𝑊

𝑊T𝐶𝑊. (1)

其中

𝑦 =
( 𝑛∑

𝑖=1

𝑦𝑖

)
/𝑛, 𝑥̄ =

( 𝑛∑
𝑖=1

𝑥𝑖

)/
𝑛,

𝐶 = ((𝑥𝑖 − 𝑥̄)(𝑥𝑖 − 𝑥̄)T)/𝑛,

𝑊 = [𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑑].

可以看出, LPPCA的全局目标函数与 PCA的目

标函数是一致的,都是通过线性空间变换将高维数据

空间投影到低维空间. 因为低维空间保留了原始样本

空间的大部分方差信息,所以实现了全局结构的特征

提取. 但是,全局目标函数中没有考虑样本点的局部

几何关系,在低维空间里, 样本点之间的局部几何关

系有可能被打乱,导致过程信息的丢失.

1.2 局局局部部部目目目标标标函函函数数数描描描述述述

假设已知样本集𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛], 𝐽(𝑊 )local

的目标是寻找 𝑑个投影向量𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑑,构成投影

矩阵𝑊 ,使得通过投影映射 𝑦𝑖 = 𝑊T𝑥𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛)得到的低维空间和原始样本空间具有相似的局部

近邻结构. 最佳映射可通过解决下面的最小化问题得

到:

𝐽(𝑊 )local =

min
𝑊

1

2

𝑛∑
𝑖,𝑗=1

∥𝑦𝑖 − 𝑦𝑗∥2 𝑆𝑖𝑗 =

min
𝑊

1

2

𝑛∑
𝑖,𝑗=1

(𝑊T𝑥𝑖 −𝑊T𝑥𝑗)(𝑊
T𝑥𝑖 −𝑊T𝑥𝑗)

T𝑆𝑖𝑗 =

min
𝑊

( 𝑛∑
𝑖,𝑗=1

𝑊T𝑥𝑖𝑆𝑖𝑗𝑥
T
𝑖 𝑊 −

𝑛∑
𝑖,𝑗=1

𝑊T𝑥𝑖𝑆𝑖𝑗𝑥
T
𝑗 𝑊

)
=

min
𝑊

( 𝑛∑
𝑖=1

𝑊T𝑥𝑖𝐷𝑖𝑖𝑥
T
𝑖 𝑊 −𝑊T𝑋𝑆𝑋T𝑊

)
=

min
𝑊

(
𝑊T𝑋𝐷𝑋T𝑊 −𝑊T𝑋𝑆𝑋T𝑊

)
=

min
𝑊

𝑊T𝑋(𝐷 − 𝑆)𝑋T𝑊 =

min
𝑊

𝑊T𝑋𝐿𝑋T𝑊. (2)

其中: 𝑆𝑖𝑗为𝑥𝑖和𝑥𝑗之间的近邻关系,一般取

𝑆𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩ e−(∥𝑥𝑖−𝑥𝑗∥)2/𝑡, 𝑥𝑖和𝑥𝑗是近邻;

0, 否则.

s.t. 0 < 𝑖 < 𝑛, 0 < 𝑗 < 𝑛. (3)

𝑆为权重矩阵, 𝐷为对角阵, 𝐷𝑖𝑖 =
∑
𝑗

𝑆𝑖𝑗 ; 𝐿 = 𝐷 − 𝑆

是Laplacian矩阵; 𝑊 = [𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑑]是投影矩阵.

可以看出, LPPCA的局部目标函数和LPP的目

标函数是一致的,都是通过使在原始样本空间中相邻

的点映射到低维空间中也相邻,完成对样本点局部流

形结构特征的提取. 但是,局部目标函数没有显式地

考虑样本点的全局特征,仅仅利用局部结构来描述全

局特征,有可能导致在低维空间中全局特征的扭曲.

1.3 LPPCA算算算法法法描描描述述述

为结合 PCA和LPP算法的优点, 本文将LPP算

法的思想融入 PCA的目标函数中, 使得LPPCA投

影得到的低维空间能够获得更全面的特征信息.

LPPCA的全局目标函数定义为

𝐽(𝑊 )global = max
𝑊

𝑊T𝐶𝑊, (4)

LPPCA的局部目标函数定义为

𝐽(𝑊 )local = min
𝑊

𝑊T𝑋𝐿𝑋T𝑊 =

min
𝑊

(𝑊T𝑋𝐷𝑋T𝑊 −𝑊T𝑋𝑆𝑋T𝑊 ). (5)
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当𝑊T𝑋𝐷𝑋T𝑊 = 1时,得到[8-9]

𝐽(𝑊 )local =1−min
𝑊

𝑊T𝑋𝑆𝑋T𝑊 =

max
𝑊

𝑊T𝑋𝑆𝑋T𝑊. (6)

综合考虑全局和局部目标函数, LPPCA算法的

目标函数定义为

𝐽(𝑊 )LPPCA =

max
𝑊

(𝑊T𝐶𝑊 + 𝜆𝑊T𝑋𝑆𝑋T𝑊 ) =

max
𝑊

(𝑊T(𝐶 + 𝜆𝑋𝑆𝑋T)𝑊 ) =

max
𝑊

𝑊T𝑆𝑊, (7)

其中𝜆为平滑参数,用以控制全局特征和局部特征的

提取比例, 𝜆越小越侧重于全局特征的提取, 𝜆越大越

侧重于局部特征的提取.

式 (7)的求解可通过求取𝑆最大的 𝑑个特征值

𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑑所对应的特征向量𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑑完成,

即投影矩阵𝑊 = [𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑑], 低维投影通过映

射𝑌 = 𝑊T𝑋得到.

2 LPPCA算算算法法法在在在故故故障障障检检检测测测中中中的的的应应应用用用
LPPCA故障检测方法在离线建模阶段对正常工

况训练数据实施LPPCA,得到LPPCA投影矩阵𝑊 及

训练数据在LPPCA模型空间中的投影. 在线监测阶

段对在LPPCA模型空间中的投影得到的低维空间和

对应的残差空间分别实施𝑇 2和SPE监测来实现故障

检测. 具体步骤如下:

Step 1: 收集正常工况下的训练数据, 并归一化,

得到原始样本集𝑋;

Step 2: 对样本集𝑋实施LPPCA, 得到投影矩阵

𝑊 ;

Step 3: 计算样本集𝑋在LPPCA子空间中的低

维投影𝑌 和对应的残差空间;

Step 4: 计算与样本集𝑋相关联的𝑇 2和SPE统

计量,得到𝑇 2和SPE统计量控制上限;

Step 5: 获得当前监控数据并归一化;

Step 6: 使用 Step 2获得的投影矩阵𝑊 把监控样

本投影到低维空间,并计算样本的𝑇 2和SPE统计量;

Step 7: 观察统计量是否超过各自的统计限.

3 仿仿仿真真真研研研究究究

3.1 数数数值值值仿仿仿真真真

S-Curve曲面和Swiss-roll曲面是两个经常使用

的人造数据,本文在 S-Curve和 Swiss-roll曲面上随机

采样 2 000个数据点,详细比较PCA、LPP和LPPCA算

法的性能. 实验中选取LPP和LPPCA算法的近邻参

数 𝑘 = 10,并按式 (3)构造权重矩阵𝑆. LPPCA中𝜆 =

0.5. 图 1和图 2分别显示了 PCA、LPP和LPPCA三种

算法在 S-Curve曲面和 Swiss-roll曲面上的降维效

果. 可以看出 PCA在S-Curve和 Swiss-roll上的降维

效果并不好, 特别是对数据的分布边界保持较模糊;

LPPCA在 3种方法中对数据的分布边界保持最清晰,

故障检测在离线建模阶段的目标实质是要得到过程

正常工况数据波动的边界,以此作为判断在线数据是

否为故障的依据, 在这个意义上LPPCA是一种理想

的降维方法.

(a)   S-Curve!" (b)   S-Curve!"#$

(c) PCA%& (d) L P%&P (e) LPPCA%&

图 1 S-Curve曲面实验

(a)  Swiss-roll!" (b) !"#$Swiss-roll

(c) PCA%& (d) L P%&P (e) LPPCA%&

图 2 Swiss-roll曲面实验

3.2 TE过过过程程程仿仿仿真真真

TE过程是一个公认的比较各种控制和监控方案

的平台,共设有 52个过程变量, 6种操作模式. 过程的

详细描述、工艺流程图以及其故障形式的具体介绍

和使用见文献 [10]. 本文使用的TE过程数据下载自

http://brahms.scs.uiuc.edu. 训练数据集包含 500个在

过程正常状态下采集的数据点. 每个测试数据集中

有一种故障模式,包含 960个数据点,故障从第 161个

数据点开始引入. 过程包括 12个操作变量和 41个测

量变量, 选择了 52个变量用于监测. 建立的PCA模
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型选取的主元数目为 8个,累计方差贡献率达到 95%.

同样, 建立LPPCA故障检测模型时, 选取低维的维

度也为 8, 所取得置信限为 90%; 同时, LPPCA算法

的近邻选取参数 𝑘 = 10, 按式 (3)构造权重矩阵𝑆,

LPPCA中𝜆 = 0.5. 为检验LPPCA方法在故障诊断中

的效果,选取故障 4和故障 9进行验证性仿真研究,仿

真结果如图 3∼图 6所示. 故障 4发生时的主要表现

是反应器冷却水流速的阶跃变化,反应器温度突然升

高. 从图 3可以看出, PCA的 SPE统计量可以对故障

4实施有效检测,但𝑇 2统计量对故障 4的反应不敏感;

图 4的结果显示, LPPCA的 SPE和𝑇 2统计量均可以

对故障 4实施有效检测. 这说明LPPCA不仅继承了

PCA的检测效果, 而且由于融入了局部几何结构特

征, 对故障特征的提取更加全面. 故障 9发生时的主
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图 3 PCA对故障 4的检测
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图 4 LPPCA对故障 4的检测
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图 5 PCA对故障 9的检测
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图 6 LPPCA对故障 9的检测

要表现是进料D的温度变化,此故障的采样数据和正

常工况下的数据差别不大, 因此难以检测. 从图 5可

看出, PCA算法对故障 9这种存在严重非线性的工

业过程故障检测的效果很差, 在故障发生时, SPE和

𝑇 2统计量对故障的检测失效; 图 6中LPPCA的 SPE

统计量大幅超过控制限, 𝑇 2统计量也对故障的检测

有效,表明LPPCA对非线性故障检测有效,通过融入

局部几何结构特征,提高了对非线性故障特征的提取

能力.

4 结结结 论论论

本文提出了一种新的数据降维及特征提取方法

LPPCA, 并将其应用于故障检测中. 该方法不仅实

现了全局特征的保持, 而且兼顾了局部特征的提取,

并可以通过适当调整平滑参数𝜆来改变整体特征和
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局部特征的保持比例. 通过 S-Curve曲面和 Swiss-roll

曲面数值仿真,验证了该算法的降维效果;通过TE过

程, 验证了该算法在故障检测中的有效性和优越性.

平滑参数𝜆对LPPCA算法的整体性能具有重要影响,

如何定性地确定𝜆的取值范围是将来工作的研究方

向之一.
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