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基于RLANPE的工业过程故障诊断算法
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摘 要: 基于邻域保持嵌入 (NPE)的故障诊断算法因其能够有效地提取过程数据的局部信息而被广泛应用,但是
典型的NPE方法对参数选择和噪声等离群点敏感,同时忽略了过程数据的全局信息,由此提出一种基于鲁棒低秩
自适应邻域保持嵌入 (RLANPE)的故障诊断算法.该方法将自适应邻域嵌入、投影学习和低秩表示集成到一个框
架中,在获得全局最优解的同时能有效提取数据的局部信息;进一步地,为了探索数据的全局信息并减轻异常值的
影响,对RLANPE施加低秩表示约束,以增强RLANPE的特征提取能力和鲁棒性;此外,对RLANPE引入基于 l2,1

范数的投影约束,以从复杂的数据中选择最有判别力的特征.通过3个合成数据集验证所提方法的降维效果和结
构保持能力,在田纳西伊斯曼过程中的平均故障检测率可达83.72%,相比对比算法可提高近3%.
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Industrial process fault diagnosis algorithm based on RLANPE
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Abstract: Fault diagnosis algorithms based on neighborhood preserving embedding (NPE) have been widely used
because they can effectively extract the local information of the process. However, the typical NPE method is sensitive
to parameter selection and outliers, while ignoring the global information of process data. Therefore, a fault diagnosis
algorithm based on robust low-rank adaptive neighborhood preserving embedding (RLANPE) is proposed. This method
integrates adaptive neighborhood embedding, projection learning and low-rank representation into a framework, which
can effectively extract the local information of data while obtaining global optimal solution. In order to explore the
global information of the data and eliminate the influence of outliers, low-rank constraint is imposed on the RLANPE to
further enhance the information extraction capability. Meanwhile, the RLANPE introduces projection constraints based
on l2,1 norm to select the most discriminative features. The dimension reduction performance and structure preservation
capability of the proposed method are verified by three synthetic data sets. The average fault detection rate in Tennessee
Eastman can reach 83.72%, which is nearly 3% higher than that of the comparison algorithm.
Keywords: industrial process；fault diagnosis；neighborhood preserving embedding；low-rank representation；
manifold learning

0 引 言

随着工业过程的智能化和复杂性的提高,工业过
程发生故障的概率越来越高,这可能造成严重的生产

事故和巨大的经济损失.为了保证工业过程的安全
和产品质量的可靠性,工业过程故障诊断受到越来越
多的关注[1-3].基于多元统计的故障诊断方法因其不
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需要精确的系统模型或过程的先验知识受到了广泛

关注,其主要思想是将高维数据投影到低维空间,从
而保留反映过程变化的主要信息[4-5].
典型多元统计方法包括主成分分析 (PCA)、独

立成分分析 (ICA)、偏最小二乘法 (PLS)等.随着对这
些方法的深入研究,基于这些方法的变体在工业过程
故障诊断中得到了广泛应用[6-8]. Jiang等[9]提出了并

行主成分分析-核主成分分析 (PCA-KPCA)方法,能
有效检测具有线性相关和非线性相关变量的过程故

障; Li等[10]提出了一种集成多个 ICA模型的过程监
控方法,该方法使用多个具有不同监控性能的 ICA模
型提高模型的泛化能力.尽管这些方法在故障诊断
领域得到了广泛应用,但它们只能捕获过程数据的全
局信息,而未被发现的局部信息已被证明在识别数据
结构中更为重要[11],缺少这些关键信息将导致降维
性能大大降低.
为了解决上述问题,学者们提出采用流形学习提

取数据的局部信息.典型的流形学习方法包括拉普
拉斯特征映射 (LE)[12]、局部线性嵌入 (LLE)[13]、邻
域保持嵌入 (NPE)[14]等.这些方法通过探索高维数
据的局部拓扑和最近邻关系,将原始空间中的最近邻
映射到低维空间中的最近邻.其中, NPE作为LLE的
线性近似,因其能够成功识别过程数据的潜在局部几
何结构以及出色的局部结构信息保持能力而被广泛

应用于故障诊断[15-17].尽管基于NPE的故障诊断方
法取得了广泛应用,但其仍存在以下不足: 1) NPE需
要人工选择近邻数,近邻数太大会导致错误选择其他
样本的近邻,近邻数太小会导致信息丢失. 2) NPE在
求解过程中,首先需要预学习原始空间中的流形信
息,然后学习投影矩阵以保留低维空间中的局部信
息.这个过程涉及两个优化步骤,可能导致局部最优
解的产生. 3) NPE对噪声等离群点很敏感,如果选择
这些离群点作为近邻,则可能会严重降低降维性能.
作为一种消除异常值的有效方法,低秩表示

(LRR)可以通过找到数据的最低秩表示来恢复给定
数据的原始空间以提供真实的数据表示[18-20].即使
数据被异常值损坏,它仍然对被损坏的数据表现出
很强的鲁棒性.此外, LRR可以很好地揭示数据的全
局结构信息.近年来, LRR在图像处理等领域得到了
广泛的应用[21-23].虽然已经验证了LRR的有效性,但
LRR不能直接获取投影空间,此外, LRR也不能获取
数据的局部几何信息.
综上所述,本文提出一种基于鲁棒低秩自适应邻

域保持嵌入 (RLANPE)的工业过程故障诊断方法,主

要贡献如下:
1)与原始的NPE方法相比, RLANPE将自适应

邻域图嵌入、投影学习和低秩表示集成到一个框架

中,可以解决由于NPE的两步优化过程而无法获得
全局最优解的问题.

2) RLANPE引入低秩表示,这不仅能弥补NPE
忽略全局结构信息的不足,而且使所提出的方法对异
常值更具鲁棒性.同时,通过对投影矩阵施加 l2,1范

数惩罚,可以学习到更加具有判别力的特征.
3)给出RLANPE的迭代求解方法,通过3个合成

数据验证所提出方法的出色的结构保持和降维能力,
通过田纳西伊斯曼过程验证RLANPE在工业过程故
障诊断中的优越性.

1 基础算法

1.1 邻域保持嵌入算法(NPE)

NPE作为一种典型的流形学习方法,旨在通过
投影矩阵在降维过程中保持数据间的局部流形结

构不变,挖掘隐藏在流形结构中的局部信息. NPE的
求解过程一般包括两个优化步骤,对于数据矩阵X

= [x1, x2, . . . , xn] ∈ n×m,n是样本数,m是变量数.
首先, NPE通过如下最小化等式得到重构误差:

Φ(S) =

n∑
i=1

∥∥∥xi −
n∑

j=1

sijxj

∥∥∥2

2
;

s.t.
n∑

j=1

sij = 1, j = 1, 2, . . . , n. (1)

其中:xj表示xi的第 j个最近邻,最近邻是通过KNN
(K-nearest neighbor)方法获得的.得到重构误差后,
可以通过对下式最小化来获得投影矩阵:

Φ(P ) =

n∑
i=1

∥∥∥P Txi −
n∑

j=1

sijP
Txj

∥∥∥2

2
=

P TX(I − S)T(I − S)XTP =

P TXLSX
TP, (2)

其中LS = (I − S)T(I − S).式(2)中的投影矩阵P可

以通过求解广义特征值问题得到.

1.2 低秩表示(LRR)

作为一种子空间聚类方法, LRR的主要思想是
获取数据的最低秩表示,具体如下:

min
Z

rank(Z); s.t. X = XZ. (3)

其中Z表示低秩系数矩阵.式 (3)的优化问题是非凸
的,为了简化计算,用核范数代替秩函数,式 (3)的优
化问题可以写成如下形式:

min
Z

∥Z∥∗; s.t. X = XZ. (4)
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其中∥ · ∥∗表示核范数.然而,真实数据通常包含噪声
等异常值,因此,式(4)被改写为如下形式:

min
Z,E

∥Z∥∗ + γ∥E∥2,1; s.t. X = XZ + E. (5)

其中:E表示噪声矩阵,E2,1 =

n∑
j=1

( m∑
i=1

e2ij

)1/2

.

2 RLANPE
2.1 RLANPE的目标函数

从1.1节可以看出, NPE通过两次最小化过程依
次得到重构误差矩阵和投影矩阵,最终的结果可能
会累积两次优化过程的误差,这可能导致NPE无法
获得全局最优解.同时, NPE在使用KNN获取最近邻
时,需要提前确定近邻数.目前,近邻数的取值往往依
赖于人工经验,不恰当的近邻数可能会导致降维性能
不佳.为了解决上述问题,首先基于NPE开发如下框
架:

min
P,S

n∑
i,j=1

∥P Txi − P Txjsij∥22 + α∥S∥2F ; s.t. ξTi si = 0.

(6)

其中: ξi = [0, 0, . . . , 1, 0, . . . , 0]表示第 i个元素为1,
其他元素为0的列向量; ξTi si = 0是为了确保sii =

0;SF =
m∑
i=1

n∑
j=1

s2ij .等式 (6)可以自适应地学习样本

与其邻居之间的重构表示.同时,式 (6)将邻域嵌入和
投影学习集成到一个框架中,可以寻找NPE的全局
最优解.
尽管式(6)可以通过自适应邻域嵌入避免局部信

息的丢失和参数选择的困难,但它忽略了数据的全
局结构信息.此外,噪声等异常值也会影响其降维性
能.为了提取数据的全局结构信息,同时使得低维子
空间中的训练样本具有自表达性,表示矩阵是低秩
的.因此引入LRR,由式(4)可得

min
Z,P

∥Z∥∗; s.t. P TX = P TXZ. (7)

在实际应用中,数据经常被异常值破坏,因此,引
入一个误差矩阵P TX − P TXZ,等式(7)可以写为

min
Z,P,E

∥Z∥∗ + γ∥P TX − P TXZ∥2,1;

s.t. P TX = P TXZ + E. (8)

结合式(6)与(8),可以得到

min
Z,P,S,E

n∑
i,j=1

∥P Txi − P Txjsij∥22 + α∥S∥2F + β∥Z∥∗+

γ∥P TX − P TXZ∥2,1;

s.t. ξTi si = 0, S ⩾ 0, P TX = P TXZ + E. (9)

等式 (9)对自适应邻域保持嵌入施加了低秩约
束,可以提取数据的局部和全局信息并且对异常值
具有鲁棒性.考虑到并非原始数据中的所有特征都
是有价值的,因此在投影矩阵P上施加一个 l2,1范数

进行特征选择,使得最终得到的投影矩阵更具判别
力.最终可以得到RLANPE的目标函数如下:

min
Z,P,S,E

n∑
i,j=1

∥P Txi − P Txjsij∥22 + α∥S∥2F+

β∥Z∥∗ + γ∥P TX − P TXZ∥2,1 + λ∥P∥2,1;

s.t. ξTi si = 0, S ⩾ 0, P TX = P TXZ + E. (10)

2.2 RLANPE的求解

由于式 (10)的优化问题是非凸的,将其分解为
两个子问题进行求解,即: 1)固定P和S,更新Z和E;
2)固定Z和E,更新P和S.

2.2.1 固定P和S,更新Z和E

采用增广的拉格朗日乘子法[24]对式 (10)进行迭
代求解.首先引入一个辅助变量U ,将式(10)写成

min
Z,P,S,E

n∑
i,j=1

∥P Txi − P Txjsij∥22 + α∥S∥2F+

β∥U∥∗ + γ∥P TX − P TXZ∥2,1 + λ∥P∥2,1;

s.t. ξTi si = 0, S ⩾ 0, P TX = P TXZ + E, Z = U.

(11)

式(11)可以被写成如下拉格朗日函数:

min
Z,P,S,E,U

n∑
i,j=1

∥P Txi − P Txjsij∥22 + α∥S∥2F+

β∥U∥∗ + γ∥E∥2,1 + λ∥P∥2,1 +
µ

2

(∥∥∥P TX−

P TXZ − E +
C1

µ

∥∥∥2

F
+
∥∥∥Z − U +

C2

µ

∥∥∥2

F

)
. (12)

其中:C1和C2表示拉格朗日乘子,µ表示惩罚参数.
然后对式 (12)进行迭代求解,当其他变量固定,

更新U时,式(12)可以写成如下形式:

min
U

β∥U∥∗ +
µ

2

∥∥∥Z − U +
C2

µ

∥∥∥2

F
. (13)

可以得到U = Θ(β/µ)

(
Z +

C2

µ

)
,其中Θ(v)(A)表示

具有阈值ν的矩阵A的奇异值阈值运算[25].
当其他变量固定,更新Z时,式(12)可以写成

min
Z

µ

2

(∥∥∥P TX − P TXZ − E +
C1

µ

∥∥∥2

F
+∥∥∥Z − U +

C2

µ

∥∥∥2

F

)
. (14)

通过求导可得

Z = (XTPP T + I)−1
(
XTP

(
P TX−
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E +
C1

µ

)
− C2

µ
+ U

)
. (15)

当其他变量固定,更新E时,式(12)可以写成

E = argmin
γ

µ
∥E∥2,1 +

1

2

∥∥∥E−(
P TX − P TXZ +

C1

µ

)∥∥∥2

F
. (16)

式(16)可通过文献[26]中的引理4.1有效求解.

2.2.2 固定Z和E,更新P和S

当其他变量固定,更新S时,式 (10)可以写成如
下形式:

min
S

∥P TX − P TXS∥2F + α∥S∥2F ;

s.t. ξTi si = 0, S ⩾ 0. (17)

式 (17)中描述的问题在不同的 i之间是独立的,
因此可以通过将其划分为n个单独的子问题来解决,
即

min
ξTisi

∥P Txi − P TXsi∥2F + α∥S∥2F . (18)

通过拉格朗日乘子法, si可以通过下式求得:

si = W
(
XTPP Txi −

ξTi WXTPP Txiξi
ξTi Wξi

)
, (19)

其中W = (XTPP TX + αI)−1.当其他变量固定,更
新P时,式(10)可以写成如下形式:

min
P

n∑
i,j=1

∥P Txi − P TxjSij∥22+

γ∥P TX − P TXZ∥2,1 + λ∥P∥2,1. (20)

其中:
n∑

i,j=1

∥P Txi − P TxjSij∥22 = 2Tr(P TXLSX
TP );

∥P∥2,1 = Tr(P TQP )4,Q表示对角元素为Qi,i = 1/

∥Pi,:∥2的对角矩阵; ∥P TX− P TXZ∥2,1 = Tr(P T(X

−XZ)G(X −XZ)
T
P ),这里

Gii =
1

2∥(P TX − P TXZ)i∥2 + σ
. (21)

因此,式(20)可以写为

minTr(P T(2XLSX
T+

γ(X −XZ)G(X −XZ)
T
+ λQ)P ). (22)

通过对式 (22)进行特征值分解,可以得到矩
阵 (2XLSX

T+γ(X−XZ)G(X−XZ)
T
+λQ)的d个

最小特征值对应的特征向量组成的投影矩阵P .

3 基于RLANPE的工业过程故障诊断
本节给出基于RLANPE的工业过程故障诊断方

法流程,主要包括故障检测和故障诊断两部分.在得
到投影矩阵P后,对于新的测试样本xnew,可以得到
它的低维表示ynew = P Txnew.基于此,参考NPE构建

监测统计量T 2和SPE的方法,得到基于RLANPE的
工业过程故障诊断统计量T 2和SPE如下:

T 2 = yTnewΛ
−1ynew, (23)

SPE = ∥(I − PP T)xnew∥2. (24)

其中:Λ表示Y 的样本协方差矩阵,T 2和SPE的控制
限制T 2

lim和SPElim通过使用核密度估计求得
[27].

当检测到故障后,需要诊断故障变量,为此,采
用基于多维重构的贡献 (MRBC)[28]进行故障诊断.
RLANPE的统计量T 2和SPE都具有以下对称形式:

Index(x) = xTMx = ∥x∥2M . (25)

根据故障重构的思想,重构样本可表示为

xrec = x−Ξf. (26)

其中:Ξ表示故障方向矩阵, f表示故障幅值,xrec表
示重构样本.则MRBC可以推导如下:

RBCIndex
Ξ = Index(Ξx) = ∥Ξx∥2M =

xTMΞ(ΞTMΞ)+ΞTMx. (27)

因此,沿故障方向重构Index(xrec)为

Index(xrec) = xTrecMxrec = Index(x)− RBCIndex
Ξ .

(28)

4 仿真验证

本节首先通过3个合成数据集验证RLANPE的
降维效果和结构保持能力,随后通过田纳西伊斯曼过
程 (TEP)验证RLANPE在工业过程故障诊断中的优
越性.

4.1 合成数据集

本节采用3个合成数据集验证所提方法的降维
效果和结构保持能力, 3个数据集的三维示意图如
图1(a)、图1(e)和图1(i)所示,用不同的颜色区分样
本的分布,相邻样本用相似颜色标识.将所提出的
RLANPE与典型的等距映射 (ISOMAP)和NPE进行
比较,选择 ISOMAP和NPE的最近邻数为k = 6. 3种
方法的降维效果如图1所示.
从图 1可以看出,对于合成数据集, ISOMAP和

NPE都可以在一定程度上保持数据的局部结构,
即降维后的相邻样本具有相似的颜色标识.但与
RLANPE相比,经过NPE降维后的数据很难反映原
始数据的全局结构信息.从图 1(b)和图 1(j)可以看
出, ISOMAP作为一种全局流形方法,可以在一定程
度上反映数据的全局信息,但是对于合成数据集B,
ISOMAP不能有效反映原始数据的几何信息.从图
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图 1 ISOMAP、NPE和RLANPE在3个合成数据集中的降维效果

1(d)、图1(h)、图1(l)可以看出, RLANPE不仅在很大
程度上保持了数据的局部流形结构,而且还反映了降
维后原始数据的全局信息.例如,图1(d)可以反映原
始数据类似“波峰”和“波谷”的特征,图1(h)反映原
始数据类似“瑞士卷”的环绕特征,图1(l)反映了原始
数据的截顶球体的特征. RLANPE之所以能够取得
良好的降维效果,一方面是因为RLANPE采用了自
适应的邻域选择方法,可以避免因邻域选择过大或过
小而导致的信息冗余或信息丢失的问题.另一方面,
低秩表示的引入可以使RLANPE保持数据的全局结
构,从而使降维后的数据能够反映原始数据的全局特
征.

4.2 田纳西伊斯曼过程(TEP)

TEP是一个以实际生产过程为背景搭建的仿真
平台,作为基准流程在工业过程故障诊断领域得到了
广泛应用.该过程共有11个操作变量和41个过程变
量,主要包括5个转化单元、4个反应物、2个产物和
1个副产物. TEP包含1组正常情况下的训练数据和
21组有故障的测试数据,正常数据包含 500个样本,
故障数据包含960个样本,故障从第160个采样点开
始.有关TEP的更多详细信息,请参阅文献[29].
选择PCA、NPE、LRPP_GRR[21]、LRAGE[22]、

GDAE[30]、和DLVM[31]六种方法与RLANPE进行比
较和验证.其中: PCA是典型的全局信息提取方法,

NPE是典型的基于流形学习的局部信息提取方
法, LRPP_GRR是基于低秩表示的降维方法, GDAE
是基于动态图自编码器的方法, LRAGE是基于自适
应图的方法, DLVM是基于深度潜变量的方法. PCA
根据累计贡献率选择主元数为31.为了使对比结果
更加直观,除GDAE外其余6种方法降维后的维数均
设置为31,根据经验选取NPE的近邻数为k = 12,控
制限的置信度为99%.

7种方法对 TEP中 21个故障的故障检测率
(FDR)如表1所示.可以看出,所提出的RLANPE的故
障检测能力明显优于其他6种方法.具体而言:对于
IDV16、IDV20、IDV21, RLANPE的FDR比其他 6
种方法高出 7%以上;对于 IDV19, RLANPE的 FDR
比其他6种方法高出4%以上;对于 IDV10, RLANPE
比其他6种方法高出10%以上.从表1可以看出: TEP
中21个故障的RLANPE的平均FDR比其他6种方法
高出 3%以上;同时RLANPE的T 2统计量的故障检

测效果要高于SPE统计量,这是由于T 2统计量通常

用于检测数据整体的异常性,对全局的故障情况更为
敏感,这也说明了所提方法可以有效提取过程数据的
全局信息,从而提高故障检测性能.为了进一步说明
所提出方法的优越性,给出 IDV16的故障监控图,如
图2所示. IDV16作为未知故障,可以非常有效地测
试不同方法的故障检测能力.
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表1 7种方法在TEP中的故障检测率 %

fault No.
PCA NPE LRPP_GRR GDGE LRAGE DLVM RLANPE

T 2 SPE T 2 SPE T 2 SPE T 2 SPE T 2 SPE ODBS T 2 SPE

IDV1 99.37 99.75 100 99.62 99.87 99.75 100 100 100 99.74 99.63 100 99.39

IDV2 98.25 98.75 98.99 98.12 99.12 98.74 98.99 98.49 99.24 98.24 98.5 99.24 98.37

IDV3 1 2.75 11.63 4.63 14.26 22.4 6.89 12.78 16.02 15.64 1.2 12.01 16.64

IDV4 39.5 99.62 13.51 99.74 96.99 59.44 31.82 100 93.49 85.85 99.75 100 44.8

IDV5 25 25.75 100 27.28 100 36.42 28.44 40.72 35.79 38.79 100 100 34.79

IDV6 99 100 100 100 100 99.62 100 100 99.74 100 100 100 100

IDV7 100 100 77.97 100 100 100 100 100 91.99 100 100 100 99.87

IDV8 97.25 95.12 98.24 96.99 98.24 99.37 97.99 98.99 98.62 96.49 97.63 100 99.12

IDV9 1.75 3.12 9.7 4.5 13.51 18.52 5.13 9.39 14.64 13.64 1.2 15.43 14.64

IDV10 39.62 46.37 80.97 29.66 82.85 61.95 48.74 81.57 62.07 52.94 68.63 91.86 56.81

IDV11 48.87 53.37 28.53 74.59 77.09 63.57 67.66 94.98 71.83 70.08 70.63 75.08 55.94

IDV12 98.5 96.5 100 98.49 99.87 99.37 97.99 99.62 99.24 99.12 99.75 100 99.24

IDV13 95.12 95.12 95.61 93.61 95.99 95.49 93.98 96.61 95.74 94.36 95.38 97.74 94.49

IDV14 100 96.62 93.24 100 100 100 100 100 100 100 99.88 100 100

IDV15 1.87 5.5 19.14 6 17.39 22.9 11.77 19.28 21.9 15.39 1.75 28.4 20.27

IDV16 19 43.12 73.59 19.52 87.73 54.81 30.7 81.57 54.19 50.56 72.5 94.24 45.43

IDV17 78.37 95.5 82.1 93.99 94.99 88.11 79.57 98.37 85.73 96.74 95 98.36 86.85

IDV18 89.25 90.25 90.36 90.36 91.23 91.48 16.66 91.47 91.23 91.61 90.13 92.23 90.61

IDV19 6.12 14.87 10.63 22.15 77.97 11.01 27.69 86.59 16.02 52.31 63.87 90.11 8.13

IDV20 33.87 54.5 80.85 54.19 83.98 63.57 60.52 75.43 65.2 64.33 72.5 91.86 37.29

IDV21 36.75 51.25 64.08 37.04 55.94 39.79 60.02 47.24 61.57 47.68 53.25 71.46 45.06

平均值 57.54 65.13 68.05 64.3 80.33 67.91 60.21 77.76 70.2 70.64 75.29 83.72 64.17
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图 2 7种方法对 IDV16的故障监控

图2显示了7种方法对 IDV16的故障监控.从图
2(a)可以看出: PCA的T 2统计量基本不能有效检测

故障的发生,整个故障阶段只有少量统计量超过控
制限; SPE统计量在故障阶段可以检测到部分故障
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的发生,但存在大量漏报.从图2(b)可以看出: NPE的
T 2统计量检测性能优于PCA,但仍存在一定程度的
误报和漏报,而SPE统计量检测失效.从图2(c)可以
看出: LRPP_GRR的T 2统计量可以检测到故障的发

生,但在正常阶段存在大量误报, LRPP_GRR的SPE
统计量同样无法有效检测故障的发生.从图 2(d)可
以看出: GDAE的SPE统计量检测效果要优于T 2统

计量,这是由于GDAE是基于重构的模型, SPE在残
差空间中检测效果更好,但是其在正常阶段仍存在大
量误报.从图 2(e)可以看出: LRAGE的T 2和 SPE统
计量基本都不能有效检测出故障.图2(f)为DLVM的
故障监控图,采用贝叶斯推断得到的统计量ODBS可
以在检测阶段有效检测出故障,但在正常阶段仍存在

大量误报.图2(g)为RLANPE的故障监控图,可以看
出:虽然与LRPP_GRR的SPE统计量类似,不能有效
检测故障的发生,但其T 2统计量在整个故障阶段基

本都在控制限值之上,漏报很少,并且在正常阶段几
乎没有误报,与其他6种方法相比, RLANPE的T 2统

计量具有出色的故障检测性能.
为了验证7种方法的鲁棒性,将TEP的正常训练

数据随机选择5%用异常值替换. 7种方法对训练样
本带有5%异常值的21个故障的故障检测性能如表
2所示.从表2可以看出,在训练样本有5%异常值的
情况下,所提出的RLANPE仍然具有最高的故障检
测率,平均故障检测率达到62.05%,相比其他先进方
法高出近2%.

表2 带有5%异常值时7种方法在TEP中的故障检测率 %

fault No.
PCA NPE LRPP_GRR GDGE LRAGE DLVM RLANPE

T 2 SPE T 2 SPE T 2 SPE T 2 SPE T 2 SPE ODBS T 2 SPE

IDV1 99.25 99.75 99.49 99.74 99.62 99.62 99.62 99.74 99.37 99.62 99.5 99.74 99.37

IDV2 97.87 98.62 98.37 97.87 96.75 98.37 98.24 98.37 98.12 98.12 98.13 98.62 96.99

IDV3 0 0.12 0 0 0 9.51 0 0 0 0 0 0 1.8

IDV4 9.62 90.25 4.5 73.21 59.82 40.3 0.12 99.87 0 84.98 58.62 27.28 3.87

IDV5 21.12 11.75 21.27 18.89 19.89 30.16 21.8 19.17 17.39 20.02 98.38 53.31 23.27

IDV6 99.75 100 99.87 99.62 99.62 99.74 100 100 99.12 100 99.5 100 99.62

IDV7 100 99.87 100 100 99.87 99.49 99.87 100 86.12 100 100 99.87 92.99

IDV8 97 89 97.37 94.99 90.48 97.99 97.49 96.49 91.61 95.11 97 94.11 94.49

IDV9 0 0.12 0 0 0 7.38 0 0 0 0.25 0 0 0.87

IDV10 21.37 17.75 25.65 19.14 15.01 53.31 25.56 11.02 0.5 22.52 24.62 44.93 38.79

IDV11 24.37 47 16.89 40.67 7.5 46.43 1.87 46.61 2.3 45.8 27.88 31.66 12.76

IDV12 97.5 76.5 97.99 95.99 87.23 98.62 96.74 94.36 83.98 95.49 93.88 91.13 97.12

IDV13 94.12 93.37 94.74 92.49 93.24 94.61 91.47 93.23 92.61 92.86 94.5 94.89 93.49

IDV14 92.62 100 84.48 100 84.35 99.87 91.35 100 68.71 100 99.63 100 59.57

IDV15 0 0.12 0.12 0.37 0 1.72 0 0 0 0.12 0 0 5

IDV16 7.37 19.25 9.63 9.01 35.16 40.55 9.14 3.88 0 19.89 49.75 67.7 19.89

IDV17 57.75 69.62 58.57 66.7 56.69 71.46 58.27 67.91 53.19 65.58 58.25 63.7 59.57

IDV18 88.37 89.75 88.36 89.23 88.73 89.73 14.91 89.59 88.48 89.61 89.13 89.48 88.61

IDV19 0 2.12 0.12 0.12 0 2.7 0 0.12 0 1.75 0 44.3 0

IDV20 23.62 44.5 39.79 37.92 47.3 21.06 25.68 38.72 22.02 36.54 50.25 65.58 30.16

IDV21 33.12 38.5 35.79 33.54 26.15 41.3 33.08 36.71 26.15 33.79 39.13 36.79 29.91

平均值 50.7 56.56 51.09 55.69 52.73 59.23 45.96 56.94 44.27 57.24 60.86 62.05 49.91

为了测试所提方法的故障诊断能力,选择已知故
障IDV1进行诊断,故障诊断结果如图3所示.

IDV1是流4中A /C进料流量比的阶跃变化,即
反馈控制器增大进料A的流量阀开度 (变量44,缩写
为V44),这会导致A的流量 (V1)增加. V44和V1发
生变化,直到达到新的稳定状态.此过程还会影响其
他变量以不同方式发生变化,例如变量V4/V18/V50
也达到新的稳定值,而变量V7/V16/V38振荡后恢复

到原来的值[32].图3充分描述了整个过程的变化,首
先V1和V44发生故障,即图3中V1和V44对应的颜
色在采样点 161处开始变化,一直持续到整个过程
结束. V4/V18/V50也因为故障改变了不同的值,而
V7/V16/V38在故障一段时间后又恢复到原来的值,
即图3中V7/V16/V38对应的颜色在一段故障后逐渐
消失,这表明所提出的方法能够充分诊断过程的故障
变化.
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图 3 IDV1的故障诊断结果

进一步地,为了说明所提方法是如何通过提取
数据的全局和局部信息以及利用低秩表示提高故障

检测能力,表3给出所提方法的消融实验.其中: NPE
表示只包含局部信息提取能力的方法, ANPE表示只
包含自适应邻域的方法, RLNPE表示只包含低秩表
示约束的方法, RLANPE表示同时包含自适应邻域
及低秩表示约束的方法,表3给出了4种方法在TEP
中对21种故障的平均故障检测率.可以看出, NPE的
平均故障检测率最低,这是由于NPE只关注过程数
据的局部信息,其两步优化求解可能会带来误差累
积,同时噪声等异常点也会对其故障检测性能造成影
响.相比于NPE,ANPE的故障检测能力有所提升,这
是由于其解决了NPE两步优化求解造成的误差累积,
但由于忽略了全局信息, ANPE的故障检测能力仍不
能达到最优. RLNPE是在NPE的基础上为其目标函
数添加了低秩表示约束,低秩表示的低秩特性可以有
效提取过程数据的全局信息,进一步提高NPE的故
障检测能力.而所提的RLANPE方法故障检测性能
最佳,这是因为RLANPE同时考虑了NPE优化求解
中的误差累积、忽略全局信息导致的信息丢失以及

噪声等异常点对NPE选取近邻的影响,有效提高了
故障检测性能.

表3 所提方法的消融实验

methods T 2 SPE

NPE 68.05 64.3

ANPE 73.2 64.21

RLNPE 80.01 62.28

RLANPE 83.72 64.17

5 结 䇪

针对NPE用于工业过程故障诊断时对参数选择
和异常值敏感、无法获得全局最优解、无法保持全

局结构等问题,本文提出了一种鲁棒低秩自适应邻
域保留嵌入 (RLANPE)方法.自适应邻域选择可以有

效避免信息冗余或信息提取不充分的问题,同时,将
邻域嵌入和投影学习集成到同一框架中可以确保

RLANPE获得全局最优解.此外, RLANPE中引入了
低秩约束,对异常值具有更强的鲁棒性,可以有效提
取过程数据的全局信息.最后,对投影矩阵施加 l2,1

约束,可以确保获得更具辨别力的特征. 3个合成数
据集和田纳西伊斯曼过程验证了所提方法的优越

性.虽然RLANPE已被验证具有良好的故障诊断性
能,但其平衡参数的选择仍依赖于人工经验,未来如
何自适应地选择平衡参数将有待进一步探索.
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