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基于分层分块DLPPCA-SVM的复杂工业过程
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摘 要: 针对工业过程动态性及非线性强等特点,提出一种基于动态局部保持主成分分析法的过程监测方法.该
方法通过构造扩展矩阵来解决动态过程中各采样点间相关性强的问题,并将局部保持投影 (LPP)与主成分分析法
(PCA)相结合从而实现提取流形结构的最大方差信息.在此基础上,针对复杂工业过程变量复杂多变、呈不同特
性的特点,提出基于分层分块DLPPCA-SVM(dynamic locality preserving principal component analysis-support vector
machine, DLPPCA-SVM)的过程监测及故障诊断方法,该方法针对不同特性的子块分别采用DLPPCA和PCA进行
建模,并利用支持向量机进行故障诊断.将该方法用于田纳西-伊斯曼 (TE)化工过程和发电机组的在线监测和故
障诊断,仿真结果验证了所提出方法的有效性.
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Abstract: This paper proposes a process monitoring method based on dynamic local keeping principal component
analysis to solve the problem of strong correlation between sampling points in a dynamic process by constructing
extended matrixes. Locality preserving projections (LPP) and principal component analysis (PCA) are combined to
maximize the overall variance while keeping the local structure unchanged. On this basis, a process monitoring and
fault diagnosis method based on the layered and block DLPPCA-SVM (dynamic locality preserving principal component
analysis-support vector machine) is proposed for complex industrial processes with different characteristics. DLPPCA
and PCA are used to model the sub blocks with different characteristics, and the support vector machine is used for fault
diagnosis. The method is applied to the on-line monitoring and fault diagnosis of the TE process and generator set. The
simulation results verify the effectiveness of the proposed method.
Keywords: generator set；manifold learning；DLPPCA；online monitoring；fault diagnosis；support vector machine

0 ᕅ 言

对工业过程进行准确的故障监测与诊断在实际

生产中具有重要的意义.基于数据驱动的方法[1]适

用于难以确立精确数学模型的复杂工业过程.主成
分分析法 (principal component analysis, PCA)[2-3]是一

种典型的数据驱动方法,但对非线性数据表现较差,
不能保持非线性数据间的局部特征.局部保持投影
(locality preserving projections, LPP)[4-5]是一种流形学

习方法 (manifold learning)[6-7],可从高维采样数据中
恢复低维流形结构,并较好地保持数据局部结构,对
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非线性数据有着更佳的效果.但LPP可能导致样本
空间中距离较远的样本点在投影后发生重叠.目前,
已有文献将LPP与PCA结合使用[8-9],但以上方法均
基于过程变量独立且满足高斯分布的假设前提,而
实际复杂工业过程中的过程变量常具有自相关、互

相关等特点.因此,本文提出一种基于动态局部保持
主成分分析法 (dynamic locality preserving principal
component analysis, DLPPCA)的过程监测方法.该方
法不但通过构造扩展矩阵来解决动态过程中各采样

点间相关性强的问题,而且将LPP与PCA相结合,先
通过LPP提取出数据的流形信息,再使用PCA实现
相关性去除,从而提取最大方差信息.
分层分块思想也是近年来逐渐得到推广和使用

的方法[10-11]:将一个完整生产过程划分为若干个有
意义的块,再对每个块单独建模.但由于对每个块都
采用相同的建模方法,而实际上各个工序存在差异,
导致每个子块变量之间的相关关系、数据分布等都

不相同,所适合的建模方法未必相同.
在前人的研究基础上,本文对分层分块方法进

行了改进,结合支持向量机[12-13]提出一种基于分块

DLPPCA-SVM的故障诊断方法.其基本思想是:利用
分块思想,在离线建模的过程中根据各个子系统的特
性将系统划分为不同的子块[14],线性特性强的子块
采用PCA进行过程监测,非线性和动态特性强的子
块采用DLPPCA方法进行过程监测.再将各子块特
征提取后的得分矩阵结合在一起作为顶层监控数据,
对顶层监控数据采用PCA或DLPPCA的方法进行统
计量监测,在监测到统计量超出控制限后,通过SVM
分类器进行故障诊断,得到具体的故障原因.本文使
用田纳西-伊斯曼 (Tennessee-Eastman, TE)[15]化工过

程故障数据和电厂实际生产数据分别进行仿真实验,
以表明本文所提出算法的有效性和正确性.

1 DLPPCA算法
LPP算法作为一种流形学习方法可以从高维采

样数据中恢复低维流形结构,并较好地保持数据局
部结构,对非线性数据也有更佳的效果,但可能会导
致样本空间中距离较远的样本点在投影后发生重

叠.而PCA算法虽然不能保持非线性数据间的局部
特征,但可以实现去除相关性,提取最大方差信息,将
两者相结合可以实现互补.而且实际生产过程往往
具有明显的动态性,即当前采样点的数据往往与相邻
的过去采样点数据密切相关.因此,本文结合LPP与
PCA算法并进行动态拓展,提出DLPPCA算法:首先
通过构造扩展矩阵,将相邻的采样点关联起来,从而

解决各采样点间相关性强的问题;然后将LPP与PCA
相结合,从而实现提取流形结构的最大方差信息.
先对样本集进行标准化处理,得到X = [x1, x2,

. . . , xn] ∈ Rm×n;再确定动态步数 l,此处动态步数的
取值根据经验选取,不宜过大,一般取 l = 1, 2,在本文
中取 l = 1.从而构造扩展矩阵X∗ ∈ Rm(l+1)×(n−l)

如下:

X∗ = [X(1), X(2), . . . , X(n− l)], (1)

其中X(i)为将采样点向后平移 i时刻后的数据矩阵,
即

X(i) = [xT
i−l, x

T
i−l+1, . . . , x

T
i ]

T. (2)

由式 (1)和 (2),得到动态扩展矩阵X∗且X∗ ∈
Rm(l+1)×(n−l).求解下式的广义特征值:

X∗LX∗Tα = λX∗DX∗Tα, (3)

取最小的k个特征值构成投影矩阵A,从而得到投影
后的低维矩阵Y ∗ = ATX∗.求解Y ∗的协方差矩阵

Σ = cov(Y ∗) =
Y ∗(Y ∗)T

n− l − 1
, (4)

对求得的协方差矩阵进行特征值分解,有

Σpi = λ∗pi. (5)

取最大的d个特征值所对应的特征向量得到矩阵P .
通过

Y = PTY ∗, (6)

得到经过DLPPCA算法特征提取后的低维矩阵Y ,该
矩阵又称得分矩阵.
对于新检测样本,首先对其进行标准化,再应用

DLPPCA算法对得到的得分矩阵Y 求解统计量.
T 2统计量为

T 2 = y∗TPΛ−1PTy∗. (7)

其中: y∗(k×1) ∈ Y ∗,Λ是由最大的d个λ∗所组成的对

角矩阵.
T 2统计量服从F分布,因此T 2所对应的控制限

为

T 2
α =

k((n− l)2 − 1)

(n− l)(n− k)
Fα(k, n− l − k). (8)

SPE统计量为

SPE = (y∗)T(I − PPT)y∗. (9)

SPE所对应的控制限为

SPEα = θ1

[cαh0

√
2θ2

θ1
+ 1 +

θ2h0(h0 − 1)

θ21

] 1
h0
.

(10)

其中
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θr =

m∑
j=k+1

λ∗
j , r = 1, 2, 3; (11)

h0 = 1− 2θ1θ3
3θ22

; (12)

1− α代表置信度,本文取0.99.

2 基于分层分块DLPPCA-SVM的过程监
测和故障诊断方法

对大型复杂系统整体进行过程监测时,如果各子
系统间相关关系匹配异常,则故障诊断困难甚至出现
误诊的情况;而且由于系统中过程变量间的相关关
系不同,有些存在较强的线性关系,有些存在较强的
非线性关系,如果不加以区分而使用一种方法对整体
进行监测,则会导致最终结果不够准确.为了解决上
述问题,本文采用分层分块的思想[14],利用系统历史
数据计算阈值[16]并结合系统机理,将工业过程划分
为多个子块,并判断各子系统内变量间的相关关系,
对于动态性强的、呈非线性的子块选择DLPPCA方
法,对于动态性弱的、呈线性的子块选择PCA方法.
对各子块也采用相应的方法进行特征提取.假设该
工业过程划分为S个子块:m个子块使用PCA方法,
其得分矩阵为Y1, Y2, . . . , Ym;n个子块使用DLPPCA
方法,其得分矩阵为Ym+1, Ym+2, . . . , Ym+n.

将各子系统的得分矩阵组合到一起,作为顶层
监测数据,即 X̃ = [Y1, Y2, . . . , Ym, Ym+1, Ym+2, . . . ,

Ym+n]
T.
最后,根据顶层数据各个维度间的相关关系,选

择基于PCA或DLPPCA的过程监测方法对顶层进行
监测,并利用历史故障数据训练各子块的SVM分类
器.图1为PCA-DLPPCA方法的示意图.

Y1 Y2 Y
m

Y
m+1 Y

m+2 Y
m n+

X1 X2
X

m X
m+2

X
m+1 X

m n+

X Y Y Y Y Y Y= [ , , ... , , , , ... , ]1 2 +1 +2 +m m m m n

T~

(PCA DLPPCA )!"# !"

... ...{

PCA!" DLPPCA!"

{

图 1 PCA-DLPPCA方法基本思想示意图

在在线监测过程中,当底层统计量和顶层统计
量超限时,通过SVM进行诊断,可得到明确的故障类
型.算法步骤如下.
离线建模阶段:
step 1:收集系统历史数据,对各子块进行分析,决

定各子块使用的方法.动态性强、呈非线性的子块使
用DLPPCA方法,动态性弱、呈线性的子块使用PCA

方法.
step 2:对正常工况数据进行标准化处理,得到

X = [x1, x2, . . . , xn] ∈ Rm×n,分别使用 PCA和
DLPPCA对其进行处理,保存各子块的得分矩阵Y1,

Y2, . . . , Ym和 Ym+1, Ym+2, . . . , Ym+n,以及各子块所
对应的T 2和SPE控制限.

step 3:收集各子块历史故障数据进行标准化处
理,并使用该子块的方法进行特征提取,保存得到的
得分矩阵.

step 4:将step 2中得到的各子块得分矩阵进行组
合,得到顶层监测数据 X̃ = [Y1, Y2, . . . , Ym, Ym+1,

Ym+2, . . . , Ym+n]
T,并对顶层监控数据进行分析,选

择合适的监测方法,计算顶层数据的 T̃ 2和 S̃PE统计
量.

step 5:利用 step 3中求得的故障数据得分矩阵分
别训练各子块的SVM分类器,通过交叉验证实现多
分类.
在线监测部分:
step 6:获得在线监测数据,并对数据进行标准化

处理,得到xnew.采用各子块所对应的方法进行特征
提取.使用PCA方法计算得到得分矩阵ynew1, ynew2,

. . . , ynewm以及T 2
PSPEP统计量.使用DLPPCA方法

计算得到得分矩阵 ynewm+1, ynewm+2, . . . , ynewm+n

以及T 2
DSPED统计量.

step 7:利用 step 6中的得分矩阵组合得到顶层
监测数据 x̃new = [ynew1, . . . , ynewm, ynewm+1, . . . ,

ynewm+n]
T,并使用step 4中确定的方法计算在线顶层

监测数据的 T̃ 2
new和 S̃PEnew统计量.

step 8:在在线检测中,若顶层数据和底层子块均
未出现超限,则系统正常;若底层子块超出控制限,则
利用 step 4训练得到的SVM分类器对故障子块进行
诊断,得到明确的故障类型;若仅顶层数据存在超限,
而底层子块均在控制限以下,则子块间出现故障或不
匹配.

3 仿真验证

3.1 TE过程仿真验证DLPPCA

TE过程[15]数据是对Eastman化学公司的实际工
艺流程进行修改后得到的,该数据集共包含21组故
障数据和1组正常数据,每组数据包含训练数据和测
试数据.训练数据共480个采样点,测试数据共960个
采样点,其中测试数据均在第161个采样点处开始加
入故障因素[17].首先以故障A5为例,该故障为冷凝
器冷却水入口温度阶跃变化故障,在大约第350个采
样点时出水口温度回落到正常范围内,但入水口温度



第5期 姚 远等: 基于分层分块DLPPCA-SVM的复杂工业过程监测与故障诊断方法 1405

故障仍然存在.当使用PCA进行监测时如图2所示.
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图 2 故障A5采用PCA方法的统计量监测

由图2可见,出水口温度回落到正常范围后尽管
故障仍然存在,但统计量已经降到了控制限以下.但
是,当使用DLPPCA对故障A5进行过程监测时,当出

水口温度回归正常范围后仍能准确地监测出故障,结
果如图3所示.
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图 3 故障A5采用DLPPCA方法的统计量监测

以表格形式给出部分 TE 故障使用 PCA 和
DLPPCA监测的误报率和漏报率,如表1所示.

表1 PCA和DLPPCA误报率和漏报率对比 %

故障

PCA DLPPCA

SPE
漏报率

SPE
误报率

T 2

漏报率

T 2

误报率

SPE
漏报率

SPE
误报率

T 2

漏报率

T 2

误报率

A1 0.38 5.66 0.88 0.00 0.25 0.63 0.13 2.01

A2 1.63 3.77 1.75 0.00 1.88 3.14 1.50 0.87

A4 0.38 1.89 92.50 0.00 43.80 2.52 27.28 0.67

A6 0.13 3.14 1.38 0.00 0.00 0.00 0.00 0.61

A8 2.50 3.77 3.25 0.00 4.51 5.03 2.00 0.32

A10 68.38 1.26 74.00 0.00 15.02 1.26 9.89 16.35

A12 5.13 3.14 2.00 0.00 0.50 1.26 0.13 0.42

A13 4.88 1.89 6.38 0.63 4.76 1.26 3.13 0.21

A14 0.13 3.14 4.00 0.00 0.00 3.77 0.13 0.64

A16 72.00 1.89 0.92 0.63 18.02 2.52 10.14 20.36

A17 6.25 3.77 26.00 0.00 5.01 2.52 5.13 6.42

A18 9.63 5.03 11.38 0.00 9.14 1.89 5.76 5.79

A20 49.38 4.40 74.00 0.00 19.27 2.52 13.27 27.04

由表 1可以看出:对于部分故障, DLPPCA表现
出优越性;而另一部分故障, PCA与DLPPCA监测结
果不相上下,不存在DLPPCA劣于PCA的情况,从而
验证了DLPPCA方法的可行性和准确性.

3.2 发电机组过程仿真验证分层分块DLPPCA-
SVM

本节仿真实验中,使用来自某电厂 2× 660 MW
发电机组的相关数据.选择汽动给水泵系统、高压加

热器系统和过热蒸汽及其减温水系统这3个子系统
作为3个底层子块.首先,根据阈值[16]计算各变量间

的相关关系并进行实际验证,确定各子块所使用的底
层建模方法:汽动给水泵系统使用PCA,其余两系统
使用DLPPCA方法;然后,取各子系统稳态工况下的
1 000组数据,其中600组数据作为训练数据集, 400组
作为测试数据集;最后,利用各子块所对应的方法进
行离线建模,并求得顶层数据,对顶层数据进行与子
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块相同的分析,选择DLPPCA方法进行建模.
在离线建模后使用故障数据集并训练SVM分类

器.本文共使用6类故障:故障1:高压加热器系统的
一段抽汽压力从第200个采样点开始逐渐增大的故
障;故障2:高压加热器系统的1号水位从第200个采
样点开始逐渐下降的故障;故障3:汽动给水泵系统的
小机转速从第200个采样点开始逐渐增大并在第400
个采样点回落为正常值的故障;故障4:汽动给水泵系
统的给水压力从第200个采样点开始出现扰动的故
障;故障5:过热蒸汽及其减温水系统的过热器左侧一
级减温器前温度从第200个采样点开始逐渐增大并
在第300个采样点时回落为正常值的故障;故障6:过
热蒸汽及其减温水系统的省煤器左侧出口给水压力

从第200个采样点开始出现扰动故障.
以故障5为例验证本文方法的应用效果.当该故

障发生时,故障发生子块的统计量监测结果如图4所
示.
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图 4 过热蒸汽及其减温水系统子块采用

DLPPCA方法的统计量监测

由图4可以看出,当故障5发生时故障所在子块
的统计量立刻超出控制限,并在第300个采样点后回
落到控制限以下,与实际故障情况相符.而其他两个
子块统计量则基本处在控制限以下,如图5和图6所
示.
当故障5发生时,顶层统计量监测情况如图7所

示.可见,当故障子系统发生异常情况后,顶层统计量
立即超限并监测出故障,当故障消失后又回落到控制
限以下,基本与底层故障子块过程监测趋势相符.
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图 5 汽动给水泵系统子块采用PCA方法的统计量监测
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图 6 高压加热器系统子块采用

DLPPCA方法的统计量监测

在监测到故障后,选取故障子块内第 200∼第
300个采样点使用该子块的SVM分类器进行故障诊
断.当前故障标记类别为 5,正常工况数据标记为 0,
结果如图8所示.从图8中可以看出,诊断效果明显,
所选取的100个采样点都能被准确地诊断为故障5,
准确率达到100 %.
本文中的故障诊断采用的分类器训练数据是经

过各子块所对应方法处理后的训练数据,诊断准确率
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图 7 顶层数据的统计量监测
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图 8 SVM故障诊断结果

优于未经处理直接训练分类器. 6种故障诊断准确率
对比情况如表2所示.

表2 SVM和DLPPCA-SVM、PCA-SVM准确率对比 %

故障
SVM

准确率

DLPPCA-SVM

准确率

PCA-SVM

准确率

故障1 97.03 100.00 99.00

故障2 96.03 100.00 100.00

故障3 99.50 100.00 100.00

故障4 97.03 99.71 100.00

故障5 83.54 100.00 97.13

故障6 92.08 100.00 98.02

从表2中可以得到两类对比的结果: 1)对于使用
DLPPCA建模的子块, DLPPCA-SVM比PCA-SVM的
准确率更高;而对于PCA建模的子块,尽管对目前故
障而言两种建模方法准确率几乎相同,但考虑到该子
块本身的特性,仍然使用PCA进行建模更为适宜.由
此可以表明,对于不同子块使用不同方法建模的做
法具有必要性. 2)不管是 PCA-SVM,还是DLPPCA-

SVM,其诊断准确率相较于单独使用SVM的情况都
有所提升.这说明对数据使用子块所对应方法处理
后再训练SVM确实可以提高诊断准确性,从而表明
本文所提出方法具有可行性.
通过以上仿真实验和对比,说明基于分层分块

DLPPCA-SVM的方法能够更加准确地建模,在应用
于实际系统异常情况时,能够及时监测到系统异常情
况并诊断出故障类型,具有很好的应用效果

4 结 䇪

本文提出了基于分层分块DLPPCA-SVM的过
程监测与故障诊断方法,将系统划分为不同的子块,
并通过计算阈值与机理分析相结合的方式分析各子

块的内在关系特性,分别采用PCA和DLPPCA进行
底层建模 (其中DLPPCA对于动态性能强的非线性
数据具有很好的效果),从而得到各子块的得分矩阵,
再通过组合得分矩阵获得顶层数据,并使用同样的分
析思路,选择适合顶层数据的建模方法.在此基础上,
结合支持向量机进行故障诊断.通过TE过程数据的
仿真验证了本文所提出方法的有效性和准确性.将
该方法应用于发电机组的过程监测和故障诊断,仿真
结果进一步表明了该方法能够进行有效的过程监测

和准确的故障诊断.
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