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基于LNS-DEWKECA算法的多模态工业过程故障检测

顾幸生†, 周冰倩
(华东理工大学化工过程先进控制和优化技术教育部重点实验室，上海 200237)

摘 要: 受市场需求主导,工业过程需要在多种工作模态下切换,数据往往呈现多模态复杂分布特性,研究多模
态的故障检测技术对于保障工业过程的安全运行具有重要意义.为此,提出一种基于局部近邻标准化 (LNS)和方
向熵加权核熵成分分析 (DEWKECA)的故障检测算法.利用LNS实现多模态数据的标准化,相比于全局标准化,
LNS可以有效消除多模态特性;考虑到故障样本与正常样本在变化趋势上的差异,定义样本变化方向的信息熵为
方向熵,用来衡量样本变化方向的无序程度,从而利用DEWKECA实现数据降维,可以更有效提取数据变化方向
特征;考虑到多模态数据往往服从非高斯分布,采用局部离群因子 (LOF)算法建立监控统计量,根据核密度估计确
定其控制限.最后,通过数值例子及TE过程仿真验证所提出算法的有效性.
关键词: 多模态；故障检测；局部近邻标准化；方向熵；核熵成分分析；局部离群因子
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Multimodal industrial process fault detection based on LNS-DEWKECA
GU Xing-sheng†, ZHOU Bing-qian

(Key Laboratory of Advanced Control and Optimization for Chemical Process of the Ministry of Education，East China
University of Science and Technology，Shanghai 200237，China)

Abstract: Driven by the market demand, industrial processes need to switch between multiple modes, resulting in
multimodal and complex distributed data. Therefore, the study of multimodal fault detection technology is of great
significance to ensure safe operation of industrial processes. Aiming at the fact, a fault detection algorithm based on
local neighborhood standardization (LNS) and directional entropy weighted kernel entropy component analysis
(DEWKECA) is proposed. Firstly, multimodal data are normalized with LNS, which can eliminate multimodal
characteristics efficiently when compared with global standardization. Considering the differences in changing trends
between fault samples and normal samples, the information entropy of samples’ changing direction is defined as the
directional entropy, which is used to describe the disorder degree of samples’ changing direction. So DEWKECA is
used to realize dimensionality reduction, with which the characteristics of data’s changing direction can be extracted
effectively. Given that multimodal data often obey non-Gaussian distribution, the local outlier factor (LOF) algorithm is
adopted to establish monitoring statistics, whose control limit can be determined by kernel density estimation.
Numerical example and the TE process simulation verify the effectiveness of the proposed algorithm.
Keywords: multimode；fault detection；local neighborhood standardization；directional entropy；kernel entropy
component analysis；local outlier factor

0 引 言

随着大数据、人工智能等技术的飞速发展以及

信息化与自动化的高度融合,工业过程日益复杂化、
大型化和集成化,故障发生的概率随之增加.而复
杂系统各环节往往紧密相连,即使发生很小的故障
也可能带来一系列危害,所以及时有效地检测到故
障的发生对于保障企业安全生产和人民人身安全

具有重要意义[1].实际工业过程中,企业往往需要根

据市场需求在多个操作模态之间切换以获得最大

效益,由于传统多元统计方法如主元分析 (principal
component analysis, PCA)[2]、偏最小二乘 (partial least
squares, PLS)[3]等都是以过程数据服从单一操作模

态为前提,故对于多模态工业过程的故障检测效果较
差.
监测多模态过程可通过建立全局模型或者多

个局部模型来实现. Jiang等[4]采用高斯混合模型
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(Gaussian mixture model, GMM)来实现多模态过程
的故障检测; Raveendran等[5]采用混合概率PCA和贝
叶斯期望最大化的策略,建立了多模态过程的监控模
型; Zhang等[6]采用基于模态子空间和残差子空间的

贝叶斯监测策略监测多模态工业过程; Song等[7]采

用递归局部离群因子算法划分过程为稳定模态和转

换模态,分别建立相应模型,然后进行故障检测.上述
方法对于划分模块的精度要求较高,划分结果直接
影响到后续的故障检测效果,且一般需要过程先验知
识的支持,所以针对全局模型的多模态故障检测方法
也有不少学者研究. Kano等[8]采用外部分析(external
analysis, EA)消除了运行模式变化对过程数据的影
响,继而对消除影响后的数据进行故障检测; Yu等[9]

采用即时学习 (just in time learning, JITL)的方法,建
立局部输入输出模型,通过监测模型输出与实际输出
的残差来判断是否产生故障.二者都是基于建模来
消除工况变化对过程数据产生的影响,建模精度对后
续故障检测效果影响较大. Ma等[10]根据不同模态数

据均值与方差往往不同的特点,采用局部近邻标准化
(local neighborhood standardization, LNS)策略,解决了
全局标准化后仍会保留数据多模态特性的问题.
消除工况变化带来的影响后,采用单模态工

业过程故障检测算法对多模态工业过程进行故障

检测.基于核主元分析 (kernel principal component
analysis, KPCA)[11], Jenssen教授提出了核熵成分分
析 (kernel entropy component analysis, KECA)[12],相比
KPCA而言, KECA在数据结构特征提取上具有一定
的优势. KECA以信息熵损失最小为原则实现数据降
维,降维后的数据具有一定的角结构特征[13].过程监
控依据对处理后的数据建立的监控统计量来实现,由
于实际工业过程难以满足过程变量服从高斯分布的

条件,传统T 2统计量和SPE统计量故障检测效果受
限.局部离群因子 (local outlier factor, LOF)算法[14]根

据样本密度大小来判断该样本是否是离群点,对数
据分布没有要求.由于故障样本相对于正常样本即
为离群点,可以通过LOF算法建立监控统计量. Lee
等[15]建立LOF统计量监测工业过程,监控性能较好.
关于多模态工业过程故障检测方法的研究,如何

提高故障检测的精度、降低故障的误报率和漏报率

仍是学者们关注的热点.本文提出一种基于局部近
邻标准化 (local neighborhood standardization, LNS)和
方向熵加权核熵成分分析 (directional entropy
weighted kernel entropy component analysis,
DEWKECA)的故障检测算法.首先,采用 LNS对数

据进行标准化处理,消除过程数据的多模态特征;然
后,采用DEWKECA算法对数据进行降维和提取特
征信息,采用KECA将数据映射到低维空间,考虑到
样本数据的变化趋势也包含特征信息,提出方向熵,
利用方向熵对低维样本数据进行加权,对于一些故障
样本和正常样本分布较接近而变化趋势不同的情况,
可以有效减少漏报现象;最后,对于DEWKECA算法
处理后的数据,构建LOF统计量,利用核密度估计确
定其控制限.数值仿真例子和TE过程仿真验证了本
文方法的故障检测效果.

1 方向熵加权核熵成分分析算法

由于多模态过程数据中各模态数据特性不同,

相比全局样本,由样本邻居构成的样本邻域更能描

述样本本身的特征信息,故LNS比全局标准化更适

用于处理多模态数据. LNS的基本思想就是在处理

训练集样本过程中,对于每一个训练集样本xi ∈
R1×m (m为变量维数),从剩余训练集数据中选取xi

的k个邻居x1
i , x

2
i , . . . , x

k
i 组成邻域N(xi) = [x1

i , x
2
i ,

. . . , xk
i ]

T,根据下式进行标准化处理[10]:

x̄ij =
xij −m(Nj(xi))

s(Nj(xi))
. (1)

其中: j = 1, 2, . . . ,m, x̄i = [x̄i1, x̄i2, . . . , x̄im]为标准

化后的样本数据,邻域Nj(xi)表示N(xi)的第j维变

量,m(Nj(xi))和 s(Nj(xi))分别表示Nj(xi)的均值

和标准差.对于新样本xnew,为避免故障样本位于不

同模态中间时所找到的样本邻居来自不同模态,采用

xnew的第1个邻居的邻域均值和标准差来对样本进

行标准化处理[16],即

x̄new,j =
xnew,j −m(Nj(x

1
new))

s(Nj(x1
new))

. (2)

其中: x̄new = [x̄new,1, x̄new,2, . . . , x̄new,m]为标准化后

的样本数据,m(Nj(x
1
new))和 s(Nj(x

1
new))分别表示

样本xnew第1个样本邻居x1
new的邻域N(x1

new)的第

j维向量的均值和标准差.
实际工业过程中,故障信息在样本数据的变化趋

势中也会有所体现.一般来说,正常样本在某个区域
内随机变化,变化方向是无序的,不确定性程度高;发
生故障时,某些受故障影响较大的变量将呈现一定
趋势的变化,不确定性程度发生改变,所以衡量样本
变化方向的不确定性也可以反映样本正常与否.而
KECA算法忽略了这一点,本文提出的DEWKECA算
法在KECA算法基础上进一步提取样本的方向信息,
使得故障样本更易被识别.
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1.1 核熵成分分析

KECA算法降维的目的是在核特征空间保留数
据均值矢量的最大欧式长度,不要求数据满足高斯
分布,且依据熵贡献率的原则所确定的主元个数比
KPCA更少.下面介绍其基本理论[17].

瑞利熵是一种信息熵的指标,计算公式为

H(p) = − log
w
p2(x)dx, (3)

其中p(x)为中心化后的样本x的概率密度函数.根据
对数函数的单调性,将式(3)转化为

V (p) =
w
p2(x)dx, (4)

即通过对V (p)的估计来实现瑞利熵H(p)的求取.引
入Parzen窗概率密度估计算子

p̂(x) =
1

N

N∑
i=1

Kσ(x, xi). (5)

其中:N为样本数;Kσ(x, xi)为 Parzen窗,同时也是
中心为xi、宽为σ的核函数,这里的核函数常采用径
向基函数,即

Kσ(x, xi) = exp
(
− ∥x− xi∥2

2σ2

)
. (6)

将式 (5)代入 (4),利用样本均值对样本期望近似估计,
并经过一系列变换,得

V̂ (p) =
1

N

N∑
i=1

p̂(xi) =

1

N2

N∑
i=1

N∑
j=1

Kσ(xi, xj) =
1

N2
1TK1. (7)

其中:K为N × N的核矩阵,其元素Ki,j = K√
2σ

(xi, xj), 1为元素均为1的N ×1维向量.式(7)实现了
瑞利熵的核矩阵表达,则可通过核矩阵的特征值和特
征向量来表示瑞利熵的估计值.对核矩阵进行分解,
有

K = EDET. (8)

其中:E = [e1, e2, . . . , eN ]为特征向量矩阵,D =

diag(λ1, λ2, . . . , λN )为特征值矩阵.此时式 (7)转化
为

V̂ (p) =
1

N2

N∑
i=1

(
√
λie

T
i 1)

2. (9)

式 (9)表明,特征值大并不能保证对瑞利熵的贡献也
大,只有 ξi =

√
λie

T
i 1大才能保证对瑞利熵的贡献

率也大.将 ξi从大到小排序为 ξ1, ξ2, . . . , ξN ,选择最
大的前 d项对应的特征向量构成投影空间,标准化
后化得到投影矩阵P = [e1, e2, . . . , ed],则降维后的
样本矩阵为Y = KP ,相应的特征值向量为Λ =

[λ1, λ2, . . . , λd].

1.2 方向熵

熵是信息论中用来表征变量不确定程度的指

标[18].本文利用熵来衡量样本变化趋势的无序程度,
熵值越大表明样本数据变化方向越无序,熵值越小表
示样本变化方向越有序.正常样本在每一维变量上
都呈现随机变化的趋势,因而总体无序程度较高,熵
值大;而一旦发生故障,受故障影响较大的变量将呈
现一定趋势的变化,且变化幅度大于受故障影响小的
变量.从整体上看,发生故障时样本呈一定方向的变
化,无序程度减小,熵值减小.
对于离散随机变量X = {x1, x2, . . . , xn}T,其香

农熵定义为

H = −
n∑

i=1

p(xi) log p(xi), (10)

其中p(xi)表示xi处的概率密度函数.
KECA消除了原始数据变量间的冗余,所以计算

降维后矩阵的方向熵更能反映数据变化趋势.发生
故障时,各主成分分量对于故障的贡献程度不同,主
成分分量所占比例越大,所包含故障信息越多,对故
障的贡献程度越大;反之,主成分分量所占比例越小,
包含故障信息越少,对故障的贡献程度也就越小.为
凸显对故障贡献程度较大的主成分分量yi,首先以特
征值λi对yi进行加权,即

zi = yi ×
√

λi, i = 1, 2, . . . , n. (11)

其中:λi为对应于yi的特征值,Z = [z1, z2, . . . , zn]
T ∈

Rn×d为加权后的矩阵.用差分向量zi−zi−a(0 < a <

i)表示zi的变化方向,以此类推,得到 (n − a)个差分

向量za+1−z1, za+2−z2, . . . , zi−zi−a, . . . , zn−zn−a,
记为∆zi, i = a+ 1, a+ 2, . . . , n .其中a为常数,表示
两样本数据之间的间隔.采用余弦距离描述∆zi在方

向上相对于∆zi−1的变化,则∆zi与∆zi−1之间的余

弦距离为

di = cos(∆zi,∆zi−1) =
⟨∆zi,∆zi−1⟩
∥∆zi∥∥∆zi−1∥

. (12)

本文引入滑动窗口策略,一方面考虑到信息熵是
一种累加求和的形式,另一方面若样本间隔大,则不
管故障发生与否,变化方向差异都很大,无序程度总
是很高,比较熵值没有意义.设窗宽为w,可通过计算
{di−w+1, di−w+2, . . . , di}的信息熵Hi衡量样本zi变

化方向的无序程度,将Hi称为样本zi的方向熵,不断
滑动窗口,可得到数据矩阵Z的方向熵矢量H .由于
故障样本的方向熵值较正常样本的方向熵值减小,而
后续判断工业过程是否发生故障是观察监测统计量

是否超过相应控制限,若监测统计量增大至超过控制
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限即视为发生故障,这与发生故障时方向熵值减小是
相违背的.为统一发生故障时二者的变化趋势,考虑
以方向熵的倒数进行加权,同时为使加权值分布于1
附近,将方向熵倒数乘上方向熵矢量的均值,则变换
后的方向熵值Wi为

Wi =


m(H)

Hi
, i > w + a;

1, otherwise.
(13)

其中m(H)表示H的均值.主成分矩阵Y 经方向熵

加权后为

Q = WY . (14)

其中:W = diag(W1,W2, . . . ,Wn)为变换后的方向

熵矩阵,Q为方向熵加权后的主成分矩阵.

2 局部离群因子

LOF是由Breunig等[19]提出的一种基于密度的

离群点检测算法,用样本的局部离群因子衡量样本
自身的离群程度.假设存在样本集X ∈ Rn×m,其中
n为样本个数,m为样本维数,则LOF的基本思想是
对于样本xi,首先在剩余样本中找出该样本的K个

邻居,构成样本xi的邻域N(xi) = {x1
i , x

2
i , . . . , x

f
i ,

. . . , xK
i }, f = 1, 2, . . . ,K,定义xi与邻域中最远邻

居的欧氏距离为k_dist(xi), xi与其第f邻居之间的

欧氏距离为d(xi, x
f
i ),则xi的局部离群因子计算步

骤[20]如下:
计算样本xi与其邻居xf

i 之间的可达距离

reach_dist(xi, x
f
i ) = max{k_dist(xf

i ), d(xi, x
f
i )},

(15)

则样本xi的局部可达密度为

lrd(xi) =
K

K∑
f=1

reach_dist(xi,x
f
i )

, (16)

从而根据局部可达密度计算出样本xi的局部离群因

子

LOF(xi) =
1

K

K∑
f=1

lrd(xf
i )

lrd(xi)
, (17)

其中 lrd(xf
i )表示xf

i 的局部可达密度.样本xi的局部

离群因子即定义为其邻域内所有样本的平均局部可

达密度与其自身局部可达密度的比值.当该值与1接
近时,说明样本自身局部可达密度与其邻居局部可达
密度值相近,该样本不是离群点;当该值大于1时,说
明样本自身局部可达密度小于其邻居局部可达密度

值,判定为离群点.

3 故障检测步骤

总结本文所提出的多模态工业过程的故障检测

算法,分为离线建模和在线检测两个步骤,分别如下.
step 1:离线建模.
step 1.1: 采集多模态正常样本数据组成训练集

X ∈ Rn×m.对于训练集中每个样本,确定其k邻域,
按式(1)进行标准化处理.

step 1.2: 对于标准化后的样本数据, 采用
DEWKECA算法提取特征.首先利用KECA算法进
行数据降维和特征提取,得到降维矩阵Y 和投影矩

阵P;然后根据式(14)计算得到方向熵加权后矩阵Q.
step 1.3: 对于矩阵Q,采用LOF算法计算每个样

本点的LOF值,从而建立监控统计量,采用核密度方
法确定监控统计量的控制限LOF_limit.

step 2:在线检测.
step 2.1: 采集当前数据样本xnew,为xnew在训练

集X内寻找最近邻x1
new,接着在训练集的剩余样本

中寻找x1
new的k个最近邻组成k邻域,并采用式(2)对

当前样本进行标准化处理.
step 2.2: 对于标准化后的样本数据, 采用

DEWKECA算法进行处理.首先采用投影矩阵P 进

行降维,得到 ynew,则可求出特征值加权后的矩阵,
继而得到差分向量∆znew = znew − znew−a和当

前样本余弦距离 dnew = cos(∆znew,∆znew−1),根
据 {dnew−w+1, dnew−w+2, . . . , dnew}可求出当前样本
对应方向熵Hnew,继而求出变换后方向熵 qnew =
m(H)

Hnew
ynew.

step 2.3: 对于qnew,为其在矩阵Q中寻找邻居样

本构成样本邻域,计算LOF统计量.
step 2.4: 根据控制限LOF_limit判断当前样本正

常与否,若LOF值超过LOF_limit,则为故障样本,反
之则为正常样本,回到step2.1中继续进行在线检测.

4 仿 真

4.1 数值例子

本文采用文献 [21]提出的数值仿真例子进行测
试,具体结构为

x1 = 0.576 8s1 + 0.376 6s2 + e1,

x2 = 0.738 2s21 + 0.056 6s2 + e2,

x3 = 0.829 1s1 + 0.400 9s22 + e3,

x4 = 0.651 9s1s2 + 0.207 0s2 + e4,

x5 = 0.397 2s1 + 0.804 5s2 + e5.

(18)

其中包括5个变量x1、x2、x3、x4、x5和5个相互独立
且服从N(0, 0.01)的白噪声e1、e2、e3、e4、e5. N表示
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高斯分布.根据s1、s2的两种不同分布,模型有两种不
同的模态,分别为

mode 1 s1 : U(−10,−7), s2 : N(−15, 1);
mode 2 s1 : U(2, 5), s2 : N(7, 1).

其中U表示均匀分布.以mode 1和mode 2下的各400
组正常样本组成训练集.测试集中前400个样本为正
常数据,后400个样本为故障数据,设定:

fault 1:系统运行在mode 1下,在第401个样本给
x5加上幅值为4的阶跃信号;

fault 2:系统运行在mode 2下,在第401个样本给
x1加上0.02(i− 400)的斜坡信号;

fault 3:系统运行在mode 2下,在第401个样本给
x1加上幅度、偏移和频率均为1的正弦信号.
本例中在对数据进行 LNS处理后,分别使用

KECA-T 2、KECA-LOF、DEWKECA-T 2和DEWKECA
-LOF进行故障检测.为公平比较,统一设定主元数为
4.样本近邻数k值的确定要兼顾离群点对数据的影

响和各模态下的样本数,若k值选取过小,则离群点
对标准化的结果影响较大;若k值选取过大,则可能
选取的邻居中包含与当前样本不属于同一模态的样

本数据.根据测试经验,本文LNS和LOF中k取值为

50;核函数带宽σ取值为10 000;T 2和LOF统计量置
信度均设为0.99.计算方向熵时,参数a的选取如果

过小,则样本方向变化的无序程度受离群点的干扰
大;如果选取过大,则用差分向量衡量样本的变化方
向没有意义.兼顾二者,本例中选取a = 6.同样的,如
果窗宽w设置过大,则检测出样本方向产生变化的延
迟增大;如果过小,方向熵值在样本数据正常和故障
时变化不大,本例中选择w为20.
采集mode 1和mode 2下各400个正常数据组成

正常数据集.图1为4种方法对于正常数据的检测结
果,除少量误报现象外, 4种方法均未检测出故障,说
明了各方法的有效性.表1列出了4种方法对于3种
不同故障的检测率. fault 1中引入了阶跃信号,由于
故障幅度较大, 4种方法均可以及时有效地检测到
故障的发生; fault 2中引入了斜坡信号,幅度随时间
推移缓慢增加,在达到一定程度后, 4种方法同样可
以较好地检测到故障; fault 3中引入了正弦信号,故
障幅度小, 4种方法对于 fault 3的检测效果如图1所
示.结合图1和表1可以看出, KECA算法的漏报率较
高,而采用DEWKECA算法提取了数据变化方向信
息后,漏报率降低,T 2统计量的故障检测率从66 %提
升到80.25 %, LOF统计量的故障检测率从70 %提升
到99.2 %,体现了方向熵加权的优势.
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图 1 fault 3检测结果

表1 4种方法的故障检测率

fault KECA-T 2 KECA-LOF DEWKECA-T 2 DEWKECA-LOF

1 100 100 100 100
2 92.75 92 93.75 94
3 66 70 80.25 99.2

以 fault 3为例,图2通过熵值变化反映方向变化
的无序程度,从第401个样本开始,熵值明显减小,说
明故障样本变化趋势的无序程度降低.对比KECA
降维和DEWKECA降维后,第1主元PC1和第2主元
PC 2分布散点图如图 3所示.由图 3(a)可以看出,不
少故障样本和正常样本集分布较近,故KECA算法漏
报率高.仔细观察向量分布范围,正常样本的PC1和
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PC2分别大致分布在 [0.99, 1]和 [−0.05, 0.1]内,区间
长度相差不大,说明变化趋势在PC1和PC 2上均有体
现,且相差较小;而故障样本的PC1和PC 2分别分布
在 [0.975, 1]和 [−0.05, 0.1]内, PC1的分布区间长度明
显大于PC 2的分布区间长度,说明变化趋势主要体
现在PC1上,且由于PC1对应的特征值较PC 2更大,
经过特征值加权后,该变化趋势进一步得到加强.在
计算相邻样本变化方向的夹角时,对于正常样本,夹
角是在0◦ ∼ 180◦随机变化,无序程度高;而故障样本
在PC1上的变化幅度远大于其他主元上的变化幅度,
夹角接近0◦或者180◦,无序程度降低.利用信息熵对
降维数据加权后,前两个主元分布如图3(b)所示,故
障样本和正常样本的可区分性增强,说明了所提出算
法的有效性.
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4.2 TE过程仿真

Tennessee-Eastman(TE)过程是由Downs和Vogel
提出的一个标准实验仿真平台,由反应器、冷凝器、

气液分离塔、气提塔和压缩机 5个单元构成,共包
括 12个操作变量和 41个过程变量,以及 6种不同
的运行模态[22].本文采用http://depts.washington.edu/
control/LARRY/TE/down-load.html提供的TE仿真平
台采集得到mode 1和mode 2的过程数据,以除仿真
过程中不变的操作变量5、9、12外的剩余9个操作变
量和22个过程变量构造数据集. TE过程设有21种故
障,其中故障3、9、15中过程观测变量的统计量变化
不明显,检测效果较差[23],故本文不考虑这3种故障,
对剩余12种已知故障和4种未知故障 (故障17∼ 故
障20),合计共16种故障进行分析.
训练集包含mode 1和mode 2下的 500个正常

样本;测试集包含1 000个样本,从第501个样本开始
为故障样本,分别使用KECA-LOF、DEWKECA-T 2、

KECA-T 2和DEWKECA-LOF进行故障检测.为方便
比较,所有主元数均设置为10.由于对过程变量影响
较大的故障采用KECA算法即可有效检测,参数a和

滑动窗宽w的设定不考虑那些故障.本例中主要综
合考虑两种模态下的故障10、故障12、故障17、故
障 18,以平均故障检测率作为确定二者的标准.依
据 4.1节中的说明,将参数 a和w分别设置在 [1, 10]

和 [10, 30]范围内.图 4为DEWKECA-LOF在不同的
a和w下4种故障的平均检测率.如图4所示,窗宽尺
寸w大于20后故障检测率的增长趋势趋于平缓.综
合考虑计算量、故障检测延迟和故障检测率等因素,
设置w为20,此时a为6的平均检测率最高,故设置参
数a = 6.
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图 4 不同a和w下4种故障的平均检测率

表 2中记录了 4种方法分别在mode 1和mode 2
下的故障检测率. T 2统计量和LOF统计量在KECA
算法下和DEWKECA算法下的平均故障检测率分
别为 77.81 %和 84.33 %, 80.9 %和 95.31 %,可以看出
LOF统计量故障检测效果明显高于T 2统计量,说明
其对于复杂多模态数据具有更好的适用性.对于影
响过程较大的故障,方向熵加权并不能体现其优势,
而对于某些故障样本与正常样本难以区分的情况,
采用方向熵加权可以增加故障样本的可区分性.以
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表2 4种不同方法应用于TE过程mode 1和mode 2的故障检测率

故障
mode 1 mode 2

KECA-T 2 KECA-LOF DEWKECA-T 2 DEWKECA-LOF KECA-T 2 KECA-LOF DEWKECA-T 2 DEWKECA-LOF

1 92.6 99.8 99 100 83.8 99.8 90 99.8

2 99.4 99.4 99.2 99.2 95.4 95.4 97.6 95.4

4 100 100 100 100 100 100 100 100

5 0 0.2 0 1.6 38.4 100 97 100

6 100 100 100 100 100 100 100 100

7 50.8 100 99.8 100 43.4 100 98.2 100

8 98.4 98.8 98.2 98 73 99 76.4 99

10 63.2 68 94.2 97.2 87 85.6 97 97

11 96 96 99 98.8 93.6 93.4 100 99.8

12 33.4 34.6 44.4 59.4 63.2 99.4 75 99.4

13 87.8 97.8 92.6 97.6 82.8 84 89 89.8

14 99.6 99.8 99.8 99.8 99.6 99 99.2 99.2

17 61.6 97.2 69.4 99.2 59.4 93.2 69.6 95.6

18 69 64.8 94.4 94.2 94 94 94.4 94.4

19 95.6 95.2 99.2 99 95.8 99.4 98.8 99.2

20 97.6 97.6 97.6 97.6 84.8 82.8 97.2 97

average 77.81 84.33 86.88 90.1 80.9 95.31 92.46 97.79
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图 5 故障10((a)(c))和故障18((b)(d))下的PC1和PC2散点图

mode 1下的故障 10和故障 18为例,经KECA算法降
维后前两个主元分布散点如图5(a)和图5(b)所示,其
中均存在不少故障样本和正常样本难以区分,直接采
用KECA算法的检测效果不好,而采用方向熵加权后
PC1和PC2分布散点如图5(c)和图5(d)所示,故障样
本的可区分性明显增强, LOF统计量下故障10和故
障18的检测率均达到90 %以上,说明DEWKECA 算
法对于故障检测率的提升是有效的.

5 结 论

本文提出了一种基于 LNS-DEWKECA算法的
多模态故障检测算法.该算法不仅能够有效提取数
据分布特征,而且所构造的方向熵也能够反映样本
数据的变化趋势信息,有效降低故障样本的漏检率;
采用LOF作为监控统计量,更适用于复杂多模态数
据,能够取得较好的故障检测效果.首先,利用LNS对
多模态数据进行标准化处理,消除多模态特性;然后,
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采用KECA算法将原始数据降维,继而在低维空间计
算每个样本的方向熵,利用方向熵加权相应样本数
据,增强故障样本和正常样本的可区分性;最后,建立
LOF统计量监测工业过程,提升故障检测能力.通过
数值例子和TE过程仿真说明了所提出方法在多模
态工业过程故障检测中的有效性和优越性.
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