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摘 要:针对工业过程数据中存在的非线性、高维度的问题,提出一种结合典型变量差异度分析与局部线性嵌入算法

的故障检测方法。CVDA算法构建的差异度矩阵能实现有效的故障监测,但其依赖于线性投影,仅对数据结构中线性

特征的变化敏感。使用LLE算法通过保持样本间的局部关系,将高维的数据映射到低维空间,进行特征的再次提取,
进一步挖掘数据的非线性特征和局部邻域信息。最后在低维流形空间中建立隔离森林模型,将得到样本点的异常分

数作为故障检测评价标准。通过一组非线性数值实例和TE化工过程数据,将本文所提方法与传统的KPCA、PPA以

及CVDA进行对比分析,验证所提算法的有效性及优越性。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

nonlinearity
 

and
 

high
 

dimensionality
 

in
 

industrial
 

process
 

data,
 

a
 

fault
 

detection
 

method
 

combining
 

Canonical
 

Variate
 

Dissimilarity
 

Analysis
 

and
 

Locally
 

Linear
 

Embedding
 

is
 

proposed.
 

The
 

dissimilarity
 

matrix
 

constructed
 

by
 

the
 

CVDA
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

monitor
 

faults,
 

but
 

it
 

relies
 

on
 

linear
 

projections
 

and
 

is
 

only
 

sensitive
 

to
 

changes
 

in
 

linear
 

features
 

of
 

the
 

data
 

structure.
 

The
 

LLE
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

map
 

high-dimensional
 

data
 

to
 

a
 

low-dimensional
 

space
 

by
 

preserving
 

local
 

relationships
 

between
 

samples,
 

further
 

extracting
 

features
 

and
 

uncovering
 

nonlinear
 

characteristics
 

and
 

local
 

neighborhood
 

information.
 

Finally,
 

an
 

isolation
 

forest
 

model
 

is
 

established
 

in
 

the
 

low-dimensional
 

manifold
 

space
 

to
 

obtain
 

anomaly
 

scores
 

of
 

sample
 

points
 

as
 

the
 

fault
 

detection
 

evaluation
 

criterion.
 

Through
 

a
 

set
 

of
 

nonlinear
 

numerical
 

examples
 

and
 

the
 

Tennessee
 

Eastman
 

chemical
 

process
 

data,
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

compared
 

and
 

analyzed
 

with
 

traditional
 

KPCA、PPA
 

and
 

CVDA
 

to
 

verify
 

its
 

effectiveness
 

and
 

superiority.
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0 引  言

  在大数据与人工智能兴起的时代背景下,现代工业系

统组成越来越复杂,为适应不断提高的工业安全与质量保

障的需要,基于数据驱动的故障检测技术成为保证整个生

产过程安全性和稳定性的重要手段[1]。主要包括主元分析

(principal
 

components
 

analysis,PCA)[2]、典 型 变 量 分 析

(canonical
 

variate
 

analysis,CVA)[3]和 偏 最 小 二 乘 法

(partial
 

least
 

squares,PLS)[4]等。
在工业过程中所采集到的过程数据通常具有复杂的非

线性关系,而PCA等方法通常假设过程是线性的,这限制

了其处理非线性数据的能力。为了实现对非线性过程的检

测,核 主 元 分 析 (kernel
 

principal
 

component
 

analysis,

KPCA)[5]被提出,通过使用非线性核函数将具有非线性特

征的数据映射到更高维的线性可分空间中然后在这个高维

特征空间进行传统PCA。典型变量差异度分析(canonical
 

variate
 

dissimilarity
 

analysis,
 

CVDA)[6]作为CVA方法的

一种扩展通过进一步构造出差异度特征向量,增强了对早

期故障的敏感性,提高了故障检测的准确率。但由于其基

于线性投影,仅能提取数据中的线性特征,忽略了对非线性
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结构 的 处 理。核 规 范 变 量 残 差 分 析 (kernel
 

canonical
 

variate
 

dissimilarity
 

analysis,
 

KCVDA)[7]将CVDA推广到

非线性过程,使用核函数将数据映射到高维空间,同时考虑

输入和输出数据构建了一个新的统计量。文献[8]提出一

种结合加权CVDA与KPCA的办法来处理非线性动态过

程,使用KPCA对加权CVDA构建的差异度矩阵进一步提

取非线性特征,同时提取过程数据中包含的线性和非线性

特征,提高了故障检测效果。以上基于CVDA的方法均依

赖于核函数的优异性能来处理非线性问题,而核函数以及

其中参数的选择会对检测结果造成很大影响,计算复杂度

也很高[9]。同时,基于核函数的方法没有明确考虑数据的

内在非线性几何结构可能驻留在流形上的可能性。流形学

习的方法能够将复杂的高维空间转化为更易理解的低维空

间,并保留高维空间中的局部邻域结构,从而在低维空间中

处 理 原 本 的 数 据。 局 部 线 性 嵌 入 (locally
 

linear
 

embedding,LLE)[10]是一种针对非线性数据的图嵌入式特

征提取方法,由于模型自身参数少且不需要通过迭代求解,
可以学习任意维的低维流形,因此被广泛应用。LLE通过

维持数据集各邻域内样本之间存在的线性关系,在维数约

减的同时,保持各邻域中样本之间的原有的线性关系不变,
从而利用局部的线性结构反映全局的非线性结构。

隔离森林(isolation
 

forest,IF)[11]算法是一种基于隔离

思想的算法,认为故障样本比正常样本更容易被隔离,不要

求数据预先遵从任何分布,使用垂直于坐标轴的随机超平

面对数据集划分,利用故障样本与正常样本在树结构中深

度不同来进行判别。相比通过密度和聚类来进行检测的方

法,隔离森林没有繁琐的计算过程,检测所需时间大大降

低,同时也减少了异常的掩盖和淹没效应[12]。
针对工业工程数据故障检测中存在的非线性、高维度

的问题,本文提出一种结合典型变量差异度分析与局部线

性嵌入 的 故 障 检 测 方 法。使 用 LLE 算 法 有 效 弥 补 了

CVDA所构建的差异度矩阵难以处理非线性特征的问题

的同时,对数据局部邻域内线性关系的保持和维数约减,使
得隔离森林算法进行故障检测时更加高效和准确;最后采

用窗口半径为3的滑动窗口处理异常得分,减少噪声对得

分的影响。

1 基础理论

1.1 典型变量差异度分析

  假设X=[x1,x2,…,xt,…,xn]T∈Rn×m 为采集到的

正常工况下的数据,其中,xt∈Rm,t表示第t个样本,n为

样本个数,m 表示变量维数,由此构造xt 对应的历史和未

来观测向量qp,t,qf,t。

q(p,t)= [xT
(t-1),xT

(t-2),…,xT
(t-b)]T ∈Rm (1)

qf,t = [xT
t,xT

t+1,…,xT
t+b-1]T ∈Rm̂ (2)

式中:m̂ =m×b,b表示观测向量中包含的样本个数。构

造历史和未来观测矩阵Qp 和Qf,由xt 对应的qp,t,qf,t 向

量分别组成,如式(3)和(4)所示。

QP = [qp,b+1,qp,b+2,…,qp,b+m]T ∈RM×m (3)

Qf = [qf,b+1,qf,b+2,…,qf,b+M]T ∈RM×m̂ (4)
式中:矩阵的列数M =n-2b+1。CVDA算法通过寻找

投影向量h∈Rm̂ 和l∈Rm̂ 使得典型变量对qT
p,tl和qT

f,th之

间具有最大相关性,对应的优化目标定义如式(5)所示。

Max
l,h

lTΣpfh

s.t.lTΣppl=1,hTΣffh=1 (5)

上述优化问题的求解可通过式(6)中的奇异值分解

进行。
Σ-1/2

pp ΣpfΣ-1/2
ff =UΛVT (6)

式中:U和V 分别表示左右奇异向量组成的矩阵;对角矩阵

Λ =diag(λ1,λ2,…,λm̂
)是由特征值λi(1≤i≤m̂ )降序排

列构成的矩阵,特征值λi 代表投影向量对 {li,hi}的相关

系数;Qp 和Qf 的协方差和互协方差矩阵为Σpp、Σff 和

Σpf,其具体表达式如式(7)~(9)所示。

Σpp =
1

M -1Q
T
pQp (7)

Σff =
1

M -1Q
T
fQf (8)

Σpf =
1

M -1Q
T
pQf (9)

求解式(5)的优化问题可以得到历史以及未来数据的

投影矩阵L=[l1,l2,…,lm̂
]和H =[h1,h2,…,hm̂

],其表

达式如式(10)和(11)所示。
L =Σ-1/2

pp U (10)

H =Σ-1/2
ff V (11)

根据特征值大小,将投影向量对{li,hi}划分入状态子

空间以及残差子空间,前r个最大特征值λ1 >λ2 > … >
λr 对应的投影向量Lr = [l1,l2,…,lr]确定状态子空间,

剩余 m̂ -r个特征值对应的投影向量确定残差子空间。求

得CVDA模型的差异度特征向量,其对应的计算公式如

式(12)所示。
dt =HT

rqf,t-ΛrLT
rqp,t (12)

1.2 局部线性嵌入

  对给定高维数据集X =[x1,x2,…,xm]T∈RD×m,其
中D 和m 分别表示X 的变量数和样本数,LLE提取低维

嵌入结果
 

Y=[y1,y2,…,ym]T∈Rd×m(d≪D)实现步骤

如下:
1)

 

对于任意xi∈RD,选取与xi 之间欧氏距离最小

的k个样本点,形成xi 的邻域Q(i)。
2)

 

计算权重矩阵W,使得误差函数J(w)最小:

J(W)=∑
m

i=1
‖xi-∑

j∈Q(i)
wijxj‖2

s.t.∑
j∈Q(i)

wij =1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (13)
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其中,若xj 不是xi 的近邻点时,则对应的wij =0。

3)
 

计算原始数据集 X 在低维空间的投影Y。 利用

式(13)求得的权重矩阵W 最小化损失函数J(Y),损失函

数和约束条件如下:

J(Y)=∑
m

i=1
‖xi-∑

j∈Q(i)
wijxj‖2

s.t.∑
m

i=1
yi =0,

1
m∑

m

i=1
yiyT

i =I

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(14)

式(14)可进一步求解得:

J(Y)=tr(YMYT) (15)
其中,I为单位矩阵,M =(I-W)(I-W)T。X 在低

维空间的投影Y 是通过对矩阵M 的分解,选取其中对应最

小的d 个非零特征值的特征向量构成。

LLE作为一种流形学习算法,同样存在泛化问题,新
样本的映射问题难以得到恰当地解决,只能依靠映射矩阵

A = [a1,a2,…,ad]T ∈Rd×D。 可以通过式(16)求得映射

矩阵[13],

aj =argmin
a ∑

k

i=1
‖aTxi-yij‖2 (16)

解得A =YXT(XXT)-1,新的样本yi 可以通过
 

yi =
Axi 计算其新的嵌入坐标。

2 基于CVDA和LLE的故障检测

  CVDA基本思想是找到一组投影向量使得历史数据

与未来数据的相关性最大化,通过求解这个最优问题,构建

出差异度矩阵dt 有效放大故障样本与正常样本之间的差

异。CVDA方法所提出的差异度矩阵dt 能实现对微小故

障的有效检测,但其主要依赖于线性投影和协方差矩阵的

特征值分解,仅对数据结构中线性特征的变化敏感,而对于

通常具有非线性特征的模型残差部分难以捕捉其变化,其
影响不能与其他不确定性相分离[14],这将导致故障检测难

以达到理想的结果,而通过进一步提取差异度矩阵dt 中的

非线性特征可以解决上述问题。LLE的加入将复杂的高

维非线性特征数据映射为更容易被理解的低维局部线性关

系,通过邻域内线性关系保持不变的方法,有效的在低维空

间还原了dt 中的非线性特征。而降维后的数据,避免了隔

离森林作为检测手段,进行特征选择时难以挑选合适的特

征而导致的检测效果不稳定的问题,大大提高了检测率。
相较于传统的工业过程故障检测统计量方法,隔离森林基

于整体数据进行检测,对数据本身的变化更加敏感,能够更

有效地处理非线性数据。在检测过程中,隔离森林对故障

样本具有更好的鲁棒性和灵敏性。
隔离森林是隔离树的集合,对给定的数据集X =[x1,

x2,…,xn]T∈Rn×m,n和m 分别表示数据集的变量维度和

样本个数,构建隔离森林的细节如下:

1)
 

从X 中随机抽取 M 个样本作为构建当前树的子集

N∈Rn×M。再从N 中的n个变量中随机选取一个变量yj。

2)
 

从yj 的最大最小值之间随机选取一个分隔值q。

3)
 

根据N 中每个样本的yj 值大于或小于q,将N 划

分到左右子节点Tl 和Tr。

4)
 

分别在Tl 和Tr 中重复以上步骤构造一棵iTree,
直到子节点只有一个实例点,或者子节点中的所有数据具

有相同值,或者iTree达到了限制高度。

5)
 

重复上述步骤构建出T 棵树,形成完整的隔离森林

IF = [t1,t2,…,tT],T 表示所构建树的数量。
构建好完整的隔离森林后,用测试数据x 遍历每棵

树,计算x 的异常得分。异常分数的定义如下:

s(x,n)=2
-E(h(x))

c(n) (17)
其中,为 h(x)表 示 x 在 隔 离 林 中 被 隔 离 次 数,

E(h(x))表示x 在T 棵树中平均被隔离次数,c(n)为规

范h(x)的标准化因子,是将一个样本与其他n 个样本隔

离所需的平均步骤数,用作其他n 个样本的平均路径长度

基准,定义为:

c(n)=
2H(n-1),n>2
1, n=2
0, 其他 (18)

其中,H(i)为调和数,H(i)=lnn+ε,ε 为欧拉常

数,其近似为0.5772156649[11]。
整个模型有2个独立阶段,即离线训练阶段和在线检

测阶段。其详细步骤如下。
离线建模过程如下:
步骤1)采集正常运行数据,并进行标准化。
步骤2)构造历史和未来观测矩阵Qp 和Qf,窗口长度

b=3。计算两者之间的协方差矩阵和互协方差矩阵Σpp、

Σff 和Σpf。
步骤3)计算差异度矩阵dt。
步骤4)用LLE算法对dt 进行降维,得到映射矩阵A

和降维后的数据
 

dt
︵。

步骤5)利用
 

dt
︵构建隔离森林模型,并得到正常运行数

据的异常得分,使用核密度估计计算控制限sucl。
在线检测过程如下:
步骤1)使用正常运行数据的均值和方差对待检测数

据进行标准化。
步骤2)构造历史和未来观测矩阵testQp 和testQf。

计算两者之间的协方差矩阵和互协方差矩阵testΣpp、

testΣff 和testΣpf。
步骤3)计算测试样本的差异度矩阵testdt。
步骤4)用离线建模阶段得到的映射矩阵A 将testdt 映

射到低维空间得到test
 

dt
︵。

步骤5)使用构建好的隔离森林模型对test
 

dt
︵ 进行检

测,得到待检测数据的异常得分stest,通过与控制限sucl 比

较,判断样本属于正常样本或故障样本。

CVDA-LLE的故障检测方法流程如图1所示。
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图1 CVDA-LLE方法的故障检测流程图

Fig.1 Fault
 

detection
 

flowchart
 

of
 

CVDA-LLE
 

method

3 仿真实验

3.1 非线性数值实例仿真应用

  用一组非线性仿真实例来验证本方法的有效性,具体

构成如式(19)、(20)所示。

x1 =0.576
 

8s1+0.376
 

6s2+σ1
x2 =0.738

 

2s12+0.056
 

6s2+σ2
x3 =0.829

 

1s1+0.400
 

9s22+σ3
x4 =0.651

 

9s1s2+0.207
 

0s2+σ4
x5 =0.397

 

2s1+0.804
 

5s2+σ5

􀮠

􀮢

􀮡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(19)

s1 ~uniform(2,5)

s2 ~N(7,1) (20)

其中,xn 为观测变量,s1 和s2 是控制变量,σn 是独立

白噪声,服从均值为0标准差为0.01的高斯分布。
实验分为2个部分,第1部分离线建模:训练集由400

个正常数据组成;第2部分在线检测:测试集的前200个数

据作为正常样本,后200个为故障样本。一共设定2种故

障类型:故障1设定为一种斜坡故障,具体添加在变量x1

从第201个故障开始到结束,i为样本数;故障2作为一种

阶跃故障,从变量x5 第201个样本开始增加25%的幅值。
各个方法对此非线性数值仿真实例的检测结果如表1

所示,KPCA以及CVDA选择85%的主元贡献率;PPA提

取主多项式成分数为2,每个多项式阶数为2;LLE算法采

用近邻近数为12,降至3维;统计量控制限统一设置为

99%。选取每个方法各个统计量中检测效果最好的展示。

表1 数值例子检测准确率

Table
 

1 Accuracy
 

of
 

numerical
 

example
 

detection%

故障类型 KPCA PPA CVDA-LLE

F1 99.5 95 99.5

F2 91.5 2.5 99

  从表中看出CVDA-LLE方法的有效性与优越性,检测

率在两种方法中均为最高,特别是在故障2的检测结果上

远远好于其他两种方法,在故障2的检测率上CVDA-LLE
远远优于PPA,检测结果如图2所示。

图2 两种方法对故障2检测效果

Fig.2 Detection
 

effect
 

of
 

two
 

methods
 

on
 

fault
 

2

相较于KPCA,CVDA-LLE在故障2上检测率仅提高

了7.5%,但是如图3所示,所展示的为分别经过3种方法

处理后故障2在二维空间的散点分布图,蓝色部分表示正

常样本数据,红色部分表示故障样本数据。图3(a)为原始

数据散点分布图。图3(c)中可见原始数据在经过PPA处

理后故障样本与正常样本依然呈现随机分布。图3(b)中
KPCA处理后的数据也能较好的分辨故障数据和正常数

据,但图3(d)中经过CVDA-LLE处理后的数据根据正常

和故障样本分为了差异更加明显的2个簇,且数据在2个

簇中的分布也更为密集,说明了CVDA-LLE方法在提取非

线性故障数据的特征上更优于KPCA以及PPA,能更好的

实现对数据非线性特征的捕捉。

3.2 TE过程仿真应用

  TE(tennessee
 

eastman)过程仿真应用平台是一个基

于实际工业过程的仿真例子,用于测试过程系统工程中故

障检测和诊断方法的效率[15]。过程主要包括5个操作单

元:反应器、冷凝器、循环压缩机、气液分离器以及汽提塔。
整个过程中共涉及8种物料成分,分别为主要参加反应的

气体进料U、C、D、E;惰性不可溶进料B;反应副产品F以

及反应液态主产物G和 H。在过程中共包含有41个测量

变量和12个控制变量,其中41个测量变量又可以划分为

22个过程测量变量以及19个成分测量变量[16-17]。其21种

故障类型如表2所示。
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图3 3种方法故障2散点分布图

Fig.3 Fault
 

2
 

scatter
 

distribution
 

map
 

of
 

three
 

methods

表2 TE过程的21种故障

Table
 

2 21
 

types
 

of
 

faults
 

in
 

TE
 

process
故障

编号
性质描述 变化类型

F1 物料U/C进料比改变,物料B含量不变 阶跃

F2 物料U/C进料比改变,物料B含量改变 阶跃

F3 物料D进料温度改变 阶跃

F4 反应器冷却入口温度改变 阶跃

F5 冷凝器冷却入口温度改变 阶跃

F6 物料U进料损失 阶跃

F7 物料C压力损失 阶跃

F8 物料U、B、C的组成比例改变 随机变量

F9 物料D进料温度改变 随机变量

F10 物料C进料温度改变 随机变量

F11 反应器冷却水入口温度改变 随机变量

F12 冷凝器冷却水入口温度改变 随机变量

F13 反应动力学参数改变 慢偏移

F14 反应器冷却阀门 粘住

F15 冷凝器冷却阀门 粘住

F16 未知 未知

F17 未知 未知

F18 未知 未知

F19 未知 未知

F20 未知 未知

F21 物流4阀门固定在恒定位置 恒定位置

  将CVDA-LLE与 KPCA、PPA以及CVDA对TE过

程的检 测 结 果 对 比。在 建 立 检 测 模 型 时,KPCA 以 及

CVDA的主元贡献率选择为85%;PPA提取主多项式成分

数为4,每个多项式阶数为3;LLE算法采用近邻近数为

k=33,降至d=12维;隔离森林算法中构建隔离树T =
100棵,每棵树随机采样样本数 M =256,最大深度为10;
统在计算各个方法统计量的控制限时,均采用99%的置

信度。
表3展示了KPCA、PPA、CVDA以及CVDA-LLE方

法对TE过程各个的故障检测结果。21类故障的检测准确

率中,针对每一个故障用粗体突出表示4种方法中最高的

检测率,表中可见本文所提方法对除故障3、9、15的其他故

障类型均能实施有效检测,平均检测率为95.28%,而故障

3、9、15被认为是具有幅值低、易被噪声扰动和掩盖特点的

微小故障,在众多方法中均难以实现检测。对于易被检测

的故障1、2、6、7、8、12、13、14、17、18,所有方法均能实现

90%以上有效监测,但本文所提方法对这些故障检测率平

均为98.4%。

表3 各方法故障检测率

Table
 

3 Fault
 

detection
 

rate
 

of
 

each
 

method %

故障

序号

KPCA PPA CVDA
T2 SPE T2 SPE T2 SPE D

CVDA-
LLE

F1
F2
F3
F4
F5
F6
F7
F8
F9
F10
F11
F12
F13
F14
F15
F16
F17
F18
F19
F20
F21

99.4
98.5
2.3
48.5
26.4
18.1
100
97.3
3.3
42.3
51.1
98.6
95
100
3.8
22.6
80.4
24.4
7.4
40.6
41.6

100
99
4.8
100
28.1
100
100
98.1
5.1
64.9
66.4
98.9
95.5
100
8.6
56.8
96.8
90.6
29.9
63.1
52.7

99.1
98
12.5
36.3
29
98.5
81.9
91.5
9.6
32.5
38.5
82.8
92.5
78
10.6
30.5
71.8
87.3
7.4
31.8
64.3

99.5
98.6
20.4
87.9
40
100
100
99.1
18.1
63.5
69.8
99.6
95.8
100
23.6
56.5
90.9
92.4
14.5
65.3
52.3

100
97.4
6.9
51.6
100
100
57.4
89.3
7
78.9
60.4
98.9
94.4
79.5
9
82
94.4
89.9
78
82.5
53.6

99.6
95.6
8.3
28.9
99.7
99.9
28.3
85.5
6.1
74.6
19.1
92.7
89.4
38.4
6.9
61.5
78.5
90.8
15.3
68.8
15.8

100
97.1
4.3
29.6
100
100
47.1
83.8
5.3
75.3
47
96.9
91.5
68.1
5.9
79.1
90.8
89.5
73
78
47.6

100
99.1
13.8
99.7
100
100
100
98.1
24.8
90.6
91
100
97.5
100
47

98.8
97.8
91.5
99.6
92.6
61

  为体现基于CVDA-LLE检测方法的有效性和优越性,
实验比较了4种方法在检测故障11、19的检测效果,如
图4、5所示。

故障11是反应器冷却水入口温度改变引起的随机变
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图4 4种方法对故障11的检测效果

Fig.4 Detection
 

effect
 

of
 

four
 

methods
 

on
 

fault
 

11

图5 4种方法对故障19的检测效果

Fig.5 Detection
 

effect
 

of
 

four
 

methods
 

on
 

fault
 

19
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量故障。从图4(a)、(b)中可以看到,KPCA以及PPA对

故障11的检测不理想,检测率均维持在65%左右,主要因

为分布在各个区间的部分故障样本统计量低于决策边界。
而图4(d)中CVDA-LLE方法由于LLE维持了数据的局

部邻域信息,放大了部分原本低于决策边界样本的统计

量,成功实现了91%的检测率。而图4(c)所示CVDA方

法由于对非线性特征处理能力的欠缺,对此故障的检测准

确率低于 KPCA和PPA。从表2中故障4、7、10、11、14、

16、21的检测率也可以看出,CVDA方法的检测率均低于

KPCA与PPA算法。而CVDA-LLE对各个故障的检测

效果却是4种方法中最好的,这表明LLE通过对数据局部

关系的保持,在弥补了CVDA方法对非线性问题处理缺陷

的同时,对这些故障中存在的非线性特征的处理能力优于

KPCA以及PPA。
故障19是一种未知故障,如图5(a)、(b)所示 KPCA

以及PPA对此故障均难以实现有效检测,说明这两种方

法难以实现对此类故障非线性特征的捕捉。图5(c)中
CVDA的T2 统计量检测率为78%,相较于 KPCA以及

PPA算法显著放大了故障样本与正常样本的差异,而
图5(d)中CVDA-LLE的检测率则高达99.6%,从样本

161开始,故障样本的异常得分明显高于正常样本,并且持

续显著高于决策边界,说明LLE算法能够有效处理故障中

的非线性特征,大大提高了CVDA算法的检测性能。
实验表明相较于传统针对非线性数据的检测算法

CVDA-LLE方法的有效性和优越性。LLE有效提取了数

据中的非线性特征和局部邻域信息,成功弥补了CVDA对

故障数据的非线性变化不够敏感的缺点,有效提升了检

测率。

4 结  论

  本文提出了一种基于CVDA-LLE的故障检测算法。

CVDA构造的差异度矩阵dt 有效放大了故障和正常样本

之间的差异,但是其在对具有非线性特征的数据实施检测

时效果不理想。实验表明加入LLE后,将复杂的高维非线

性数据映射到更容易被理解的低维空间,通过局部邻域的

线性关系在低维空间反映原非线性关系,有效的提取了dt

中的非线性特征,同时其维数约减以及局部结构信息的保

留有效提升了隔离森林算法作为检测手段的灵敏度和鲁

棒性,提高模型整体对于故障数据的敏感性。本文通过将

提出的方法与其他现有方法在一组非线性数值例子以及

TE过程数据中的检测效果进行比较,证实了所提方法的

有效性和优越性。
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