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摘　 要:针对工业过程复杂的数据分布特性,本文提出了一种基于局部近邻标准化(LNS)的概率主成分分析(PPCA)故障检测

方法(LNSPPCA)来解决由于过程数据的多模态特性和不确定性所引起的故障检测效果不理想问题。 首先,通过 LNS 解决数据

多模态问题,使标准化后数据尽可能的服从单一高斯分布,然后,使用 PPCA 方法从概率的角度对数据进行分析,能够考虑到数

据的随机性,从而更真实的描述数据,提取更加全面有价值的信息,有效的在复杂的数据分布过程中对故障进行检测。 因此,
LNSPPCA 方法可以有效提高多模态过程复杂数据分布的工业过程故障检测能力。 利用数值例子和 TE 过程进行应用实验,并
将测试结果与主成分分析法(PCA)、PPCA 方法进行对比,验证了 LNSPPCA 方法的有效性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

complex
 

data
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

industrial
 

processes,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

probabilistic
 

principal
 

component
 

analysis
 

fault
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

local
 

neighborhood
 

standardization
 

( LNSPPCA )
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

unsatisfactory
 

fault
 

detection
 

effect
 

caused
 

by
 

multi-modal
 

characteristics
 

and
 

uncertainty
 

of
 

process
 

data.
 

Firstly,
 

LNS
 

is
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

data
 

multi-modal
 

problem,
 

so
 

that
 

the
 

standardized
 

data
 

obey
 

a
 

single
 

Gaussian
 

distribution
 

as
 

much
 

as
 

possible.
 

Then,
 

the
 

PPCA
 

method
 

is
 

used
 

to
 

analyze
 

the
 

data
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

probability,
 

which
 

can
 

take
 

into
 

account
 

the
 

randomness
 

of
 

the
 

data,
 

so
 

as
 

to
 

describe
 

the
 

data
 

more
 

realistically,
 

extract
 

more
 

comprehensive
 

and
 

valuable
 

information,
 

and
 

effectively
 

detect
 

faults
 

in
 

the
 

complex
 

data
 

distribution
 

process.
 

Therefore,
 

the
 

LNSPPCA
 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

industrial
 

process
 

fault
 

detection
 

capability
 

in
 

multi-modal
 

process
 

complex
 

data
 

distribution.
 

Numerical
 

examples
 

and
 

TE
 

process
 

were
 

used
 

to
 

conduct
 

application
 

experiments,
 

and
 

the
 

test
 

results
 

are
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

principal
 

component
 

analysis
 

(PCA)
 

and
 

PPCA
 

methods,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

LNSPPCA
 

method.
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0　 引　 　 言
 

随着现代科学技术的进步与发展,工业生产过程的

现代化水平和复杂性日益提高,在这些工业生产过程中

如果发生故障,将会造成严重的财产损失和人员伤亡。
因此,故障检测技术在现代化工业生产中的地位变的尤

为重要[1] 。
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主元分析( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA) 作为

多元统计过程监控的方法,已经被现代工业过程故障检

测所广泛应用[2] 。 PCA 在工业过程检测时通常将原始

空间划分为主元子空间( principal
 

component
 

subspace,
PCS)和残差子空间( residual

 

subspace,RS),然后分别使

用 Hotelling′s
 

T2 和平方预测误差(square
 

prediction
 

error,
SPE)作为统计量来对工业过程进行监控[3] 。 然而,PCA
假设所有数据都服从标准正态分布,把多维原始数据直

接投影到低维空间中,没有考虑到数据的随机性,忽略了

噪声的影响,当面对复杂的大规模数据时,不能从数据中

提取更全面有价值的信息,造成监控效果存在误差[4] 。
为了解决上述问题,Tipping 等[5] 提出了概率主成分分析

(probabilistic
 

principal
 

component
 

analysis,
 

PPCA),PPCA
在概率框架下推导 PCA,对噪声也进行同步监控,建立过

程的概率生成模型,并用贝叶斯理论公式来估计潜在变

量的后验概率,利用最大期望 ( expectation-maximization
 

algorithm,
 

EM)方法迭代估计参数。 工业过程中的所有

数据都包含着噪声,其在根本上有很大的不确定性,这样

通过概率的方法可以更好的处理这些随机性问题,更真

实的描述数据,从而可以从数据中获得更全面有用的信

息[6] 。 但是多数工业过程中数据存在多模态特性,不服

从单一的高斯分布,然而,PPCA 要求数据服从单一的高

斯分布,才能更好的考虑随机性从而进行故障检测。 但

是当原始数据为多模态数据时,PPCA 中使用的 Z-score
标准化方法在故障检测中的效果受到了限制。 因为 Z-
score 对数据进行标准化处理时利用的是总体样本的均

值和标准差,所以在处理多模态数据时,并不能很好实现

消除多模态特征的目的。 针对数据多模态问题,He 等[7]

提出了一种基于 K 近邻的故障检测方法。 该方法的故障

检测指标为局部距离之和 D2,有效降低了多模态的影

响。 但当多模态数据较多且方差差异较大时,该方法的

计算量变大且检测能力降低。 Ma 等[8] 提出了一种基于

局部近邻标准化的故障检测方法,该方法基于局部近邻

标准化很好的处理多模态问题,使数据尽可能的服从单

一高斯分布。 然而,后续基于 PCA 方法进行故障检测,
对数据的随机性具有一定的局限性。 最近,一些基于概

率的方法被提出来解决数据的随机性问题。 Yu 等[9] 提

出了一种基于贝叶斯的有限高斯混合模型的方法来进行

多模态故障检测。 Yang 等[10] 提出了一种基于整合混合

概率主成分分析的方法来解决过程数据不确定性问题,
Zhou 等[11] 提出了一种基于切换自回归动态潜变量模型

的方法来进行动态故障检测。 上述这些方法都建立了概

率混合模型,不仅考虑了数据的随机性,而且很好的处理

了多模态问题,但是在这些方法中都是使用概率混合模

型并用 EM 算法迭代估计多个混合参数,增加了计算的

复杂度。

本文针对工业多模态过程复杂的数据分布特性,提
出了一种基于局部近邻标准化的概率主成分分析故障检

测方法。 首先,在训练样本中寻找训练样本点的 K 近邻,
应用局部近邻标准化对当前样本进行处理并构建 PPCA
模型,然后,根据贝叶斯理论公式计算出潜在变量的后验

概率分布,并用 EM 法迭代计算参数,最后,计算出统计

量和控制限进行故障检测。 LNSPPCA 集成了局部近邻

标准化(local
 

neighborhood
 

standardization,
 

LNS)和 PPCA
处理多模态和数据分布复杂的优势,提取更全面有用的

信息,可以很好的对多模态数据分布复杂的工业过程进

行故障检测,通过应用实验进一步证明了本文提出的方

法的有效性。

1　 PPCA 算法

PPCA 算法将原始观测样本分为主元和噪声两个数

据集,对主元子空间和噪声子空间同时进行监控,更加全

面的提取有价值的信息。 PPCA 模型可以由以下方式

构建[12] :
x = Pt + e (1)

式中: x ∈ Rn 为过程观测变量;t ∈ Rk 为过程潜在变量;
P ∈ Rn×k(n > k) 为负载矩阵;e ∈ Rn 代表方差为 σ 的测

量噪声[13] 。 假设 t和 e服从高斯分布,即 t ~ N(0,I);e ~
N(0,σ 2I),则潜在变量 t 的先验概率分布为:

p( t) =(2π) -k / 2exp - 1
2σ 2x

Tx{ } (2)

观测变量 x 关于潜在变量 t 空间上的概率分布为:

p(x | t) =(2πσ 2) -n / 2exp - 1
2σ 2 ‖x - Pt‖

2{ } (3)

在上式概率分布上对潜在变量 t求边际分布,则观测

变量 x 的概率分布为:

p(x) = ∫p(x | t)p( t)dt =

(2π) -n / 2 C -1 / 2exp - 1
2
xTC -1x{ } (4)

其中, C = PPT + σ 2I 为观测变量的方差。 根据贝叶

斯理论概率公式:p( t | x) = p( t)p(x | t) / p(x),潜在变量

t 的后验概率分布为:
p( t | x) =(2π) -k / 2 (σ 2) -1M -1 / 2 ×

exp - 1
2

[t - M-1PTxT]T·[(σ2) -1M][t - M-1PTxT]{ }
(5)

其中, M = PPT + σ 2I。 为了计算出参数 P 和 σ 2,可
将潜在变量 t 当作遗失数据,则观测数据 x 和潜在数据 t
的联合分布的概率为:

p(x i,t i) = p(x i | t i)p( t i) =
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(2π) -n / 2exp -
‖xi - Pti‖

2σ2

2

{ } (2π) -k / 2exp - 1
2
xTx{ } (6)

采用 EM 算法迭代计算模型参数 P 和 σ 2 的最大似

然估计,其计算步骤分为求期望(E 步) 和最大化阶段

(M 步),基本过程为:
E 步求解关于 p( tm | xm,P,σ 2) 分布的期望:

〈Lc〉 =- ∑
n

i = 1
{ n

2
lnσ 2 + 1

2
tr(〈x ix

T
i 〉) + 1

2
x i

Tx i -

1
σ 2 〈x i〉

TPTx i +
1

2σ 2 tr(P
TP〈x ix

T
i 〉) } (7)

 

其中, 〈x i〉 =M -1PT t i〈x ix
T
i 〉 = σ 2M -1 + 〈x i〉〈x i〉

TM
步通过计算最大化目标函数期望来获得新参数值 Pnew 和

σ 2
new。

Pnew = SP(σ 2I + M -1PTSP) -1 (8)

σ 2
new = 1

n
(S - SPM -1PT

new) (9)

　 　 其中, S = 1
m∑

n

i = 1
x ix

T
i , 表示观测数据的协方差矩阵。

通过迭代计算 E 步和 M 步来估计 PPCA 模型的参数值,
直到目标函数的期望值收敛,从而获得参数 P 和 σ 2

的值[14] 。
由于 PPCA 仅使用马氏范数这一种量度对主元和噪

声进行检测,所以可以直接对观测数据的白化值范数进

行监控就能表示主元和噪声监控的综合结果。 Kim
等[15] 和 Yang 等[16] 提出基于 PPCA 的综合统计量 ST 来

监控过程是否发生异常,统计量 ST 的控制限 STCL 可以

由核密度估计法求得。 ST 统计量的计算方法为:
ST =‖(PPT + σ 2I) -0. 5x i‖

2 (10)

2　 LNSPPCA 算法

局部近邻标准化的核心思想是寻找样本集中的每个

样本点 x i 的 K 近邻,并组成其近邻集 n(x i),下一步计算

出该近邻集的均值和标准差, 分别为 m(n(x i)) 和

s(n(x i)), 最后使用近邻集中的均值和标准差根据

式(11) 对当前样本 x i 进行标准化处理[17] 。

x i =
x i - m(n(x i))

s(n(x i))
(11)

由式(1)可看出,局部近邻标准化方法能够有效的

降低多模态数据中心漂移和方差差异显著的影响,并
且可以让数据进行标准化后尽可能的服从单峰高斯分

布。 为了提高 PPCA 方法在多模态工业数据下的故障

检测能力,本文提出 LNSPPCA 故障检测方法,主要包

括离线建模和在线检测两个阶段,其故障检测步骤如

图 1 所示。

图 1　 LNSPPCA 故障检测步骤

Fig. 1　 LNSPPCA
 

fault
 

detection
 

precedure

2. 1　 离线建模

使用正常过程样本数据经过处理后,构建起 PPCA
模型并计算统计量和控制限,其具体步骤如下:

1)采集正常过程中样本数据 X。
2) 在样本数据中,查找每个样本 x i 的 K 近邻集

n(x i), 并使用式( 11) 对每一个样本进行 LNS 标准化

处理。
3)构建 PPCA 模型并使用 EM 算法迭代计算参数 P

和 σ 2 的值。
4)根据式(10)计算统计量 ST。
5)使用核密度估计法计算出 ST 统计量的控制限

STCL。

2. 2　 在线检测

假设测试样本 x∗ 经过处理后,使用已构建的 PPCA

模型对其进行故障检测,并判断是否为故障样本,其具体

步骤如下:
1)在训练数据 X中寻找到 x∗ 的 K近邻集 n(x∗ ) 并

使用式(11) 进行标准化处理。
2)通过已构建的 PPCA 模型对测试样本进行故障检

测,并求出统计量 ST。
3)将步骤 2)计算出的统计量 ST 与离线建模步骤中

的控制限 STCL 进行比较,若 ST>STCL,则认为该样本为故

障样本,反之为正常样本。
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3　 数值例子

本文利用一个简单的多元线性系统来验证所提出的

LNSPPCA 故障检测方法的有效性。 仿真模拟数据来自

以下多元线性系统。
x1

x2

x3

x4

x5

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

=

0. 519
 

5 0. 429
 

2
0. 413

 

1 0. 032
 

3
0. 712

 

1 0. 514
 

3
0. 726

 

1 0. 626
 

4
0. 201

 

9 0. 507
 

9

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

s1

s2

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
+

e1

e2

e3

e4

e5

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

(12)

其中, e1 ~ e5 为服从N(0,0. 01) 的噪声;s1 和 s2 为控

制系统的主要变量,在系统仿真过程中通过改变 s1 和 s2

可以改变系统的运行模式,从而产生多模态数据。 两种

模态数据的产生方式如式(13)、(14) 所示。

Model1:
s1 ~ N(3,6)
s2 ~ N(6,4){ (13)

Model2:
s1 ~ N(10,5)
s2 ~ N(9,2){ (14)

过程运行共产生 800 个正常样本组成训练集,其中

包含两个不同模态,每个模态各包含 400 个样本。 为了

验证本文提出的方法在多模态下的有效性,在过程正常

运行时,从 201 ~ 400 时刻在变量 x2 上添加斜坡故障 0. 1
(k-200),从 601 ~ 800 时刻在变量 x5 上,添加幅值为

20% 的阶跃故障。 本文使用 PCA、PPCA 和 LNSPPCA
 

3
种方法对上述数值例子进行故障检测分析,通过 90% 累

积贡 献 率 确 定 PCA 中 的 主 元 个 数 为 2, PPCA 和

LNSPPCA 中的主元个数设为 2,LNSPPCA 中的局部近邻

K 值设为 40。
图 2~4 分别为原始数据、经过 Z-score 处理后和经过

LNS 处理后数据的散点及高斯分布图。 如图 3 所示,原始

数据多模态特性在经过 Z-score 处理后两个模态数据方差

差异明显,数据仍然具有多模态特性,这会影响到传统的

PPCA 的故障检测性能。 如图 4 所示,数据经过 LNS 处理

后,原始样本的多模态数据被缩放至各个模态的中心,并
且数据被近似融合为服从单峰高斯分布的单一模态。

图 2　 原始数据散点及高斯分布

Fig. 2　 Raw
 

data
 

scatter
 

and
 

Gaussian
 

distribution
 

图 3　 Z-score 处理后数据散点及高斯分布

Fig. 3　 Data
 

scatter
 

and
 

Gaussian
 

distribution
 

after
 

Z-score
 

processing
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图 4　 LNS 处理后数据散点及高斯分布

Fig. 4　 Data
 

scatter
 

and
 

Gaussian
 

distribution
 

after
 

LNS
 

processing

　 　 图 5 给出了 PCA,PPCA 和 LNSPPCA
 

3 种方法对此

数值例子的故障检测效果。 对比 PCA 和 PPCA 两种方

法,从图 5(a)、(b)中可以看出,在前 400 时刻,PPCA 有

更好的检测效果,从第 201 时刻开始,故障可以被准确的

检测出来,而 PCA 对故障并不敏感,检测的准确率也比

较低。 PPCA 从概率的角度建立模型并分析数据,减小

了过程数据的随机性,考虑了噪声变量中存在更多有用

的信息,所以 PPCA 的故障检测效果优于 PCA。 但是两

种方法在第 601 时刻开始,对故障的检测率降低,说明

PPCA 只适合单一模态的故障检测,对于多模态数据并

不能很好的进行检测。 本文提出的 LNSPPCA 故障检测

方法结果如图 5( c)所示,LNSPPCA 使多模态数据处理

后近似服从单一高斯分布,并且可以提取更加全面有价

值的信息,使用基于 LNSPPCA 算法进行故障检测后,故
障在第 201 ~ 400 采样点和第 601 ~ 800 采样点可以被准

确的检测出来,具有很好的检测效果。 因此 LNSPPCA 具

有较高的检测率。

图 5　 3 种方法对数值例子的故障检测结果

Fig. 5　 Fault
 

detection
 

results
 

of
 

numerical
 

examples
 

with
 

three
 

methods

4　 LNSPPCA 在 TE 工业过程的应用

伊斯曼化学品公司创建了田纳西-伊斯曼过程( TE
过程),TE 过程是一个典型的复杂多变量化工过程,近年

来 TE 过程已经在故障检测研究领域得到了广泛的应

用[18] 。 其工艺流程如图 6 所示,本节应用实验中的所有

数据均来源于 TE 过程。
TE 过程一共有 21 个故障,每个数据集都包括 52 个

观测变量,其 21 个故障分为
 

4
 

种类型[19] 。 具体故障数

据类型的描述如表 1 所示。
　 　 本文应用实验使用的为 TE 过程生产模式 1 和 3,不
同模式的生产过程需要使用不同的生产物 G / H 的比例,
具体如表 2 所示,将两个模态的数据混合使用,即训练数

据为 961 个,用于检测的样本数为 1
 

922 个,其中包含各

个模态的正常数据 160 个和对应故障的 800 个数据样

本[20] 。 通过 90%累积贡献率确定 PCA 中的主元个数为

28,PPCA 和 LNSPPCA 中的主元个数设为 15,LNSPPCA
中的局部近邻 K 值设为 50,监控统计量的控制限均设置

为 95% 。
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图 6　 田纳西-伊斯曼过程工艺流程图

Fig. 6　 Tennessee
 

Eastman
 

(TE)
 

process
 

technological
 

flow
 

chart

表 1　 故障类型

Table
 

1　 Fault
 

types

故障编号 性质描述 变化类型

1 物料 A / C 进料比改变,物料 B 含量不变 阶跃

2 物料 A / C 进料比不变,物料 B 含量改变 阶跃

3 物料 D 进料温度改变 阶跃

4 反应器冷却入口温度改变 阶跃

5 冷凝器冷却入口温度改变 阶跃

6 物料 A 进料损失 阶跃

7 物料 C 压力损失 阶跃

8 物料 A、B、C 的组成比例改变 随机变量

9 物料 D 进料温度改变 随机变量

10 物料 C 进料温度改变 随机变量

11 反应器冷却水入口温度改变 随机变量

12 冷凝器冷却水入口温度改变 随机变量

13 反应动力学参数改变 慢偏移

14 反应器冷却阀门 粘住

15 冷凝器冷却阀门 粘住

16 未知 未知

17 未知 未知

18 未知 未知

19 未知 未知

20 未知 未知

21 物流 4 阀门固定在恒定位置 恒定位置

表 2　 TE 过程生产模式

Table
 

2　 TE
 

process
 

production
 

mode

生产模式
 

G / H 比率 产品生产率

1 50 / 50 7
 

038
 

kgh-1
 

G 和 7
 

038
 

kgh-1
 

H

3 90 / 10 1
 

000
 

kgh-1
 

G 和 1
 

111
 

kgh-1
 

H

　 　 如图 7 ~ 9 所示,任取两个变量方向分别绘制原始数

据、Z-score 标准化处理后和 LNS 标准化处理后的数据散

点及高斯分布图。 由图 8 看出,经过 Z-score 标准化处理

后数据变量间的方差差异依旧明显,多模态结构特性显

著,经过 LNS 方法对数据进行处理后,将多模态数据近

似的转换为服从单峰高斯分布的单一模态数据,其结果

如图 9 所示。
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图 7　 多模态 TE 过程变量散点及高斯分布

Fig. 7　 The
 

variable
 

scatter
 

and
 

Gaussian
 

distribution
 

of
 

the
 

multi-modal
 

TE
 

process

图 8　 Z-score 处理后变量散点及高斯分布

Fig. 8　 Variable
 

scatter
 

and
 

Gaussian
 

distribution
 

after
 

Z-score
 

processing

　 　 由表 3 可知,纵观比较 3 种方法对 21 个故障的检测

率, LNSPPCA 的 检 测 率 皆 高 于 其 余 两 种 方 法。
LNSPPCA、PPCA 和 PCA 对故障 1,6,8,13,20 的检测率

较高,均为 80%以上,而对于故障 10,11,14,18,PPCA 和

PCA 的检测率都没有 LNSPPCA 好,也均在 80%以下,其
中在这 4 个故障中,PPCA 对故障的检测能力优于 PCA。

图 9　 LNS 处理后变量散点及高斯分布

Fig. 9　 Variable
 

scatter
 

and
 

Gaussian
 

distribution
 

after
 

LNS
 

processing

表 3　 3 种方法检测率汇总表

Table
 

3　 Summary
 

of
 

the
 

detection
 

rates
 

for
 

three
 

methods
%

故障编号 PCAT2 PCASPE PPCAST LNSPPCAST
1 44. 69 99. 19 93. 44

 

99. 69
2 37. 50 69. 50 85. 31

 

98. 81
3 3. 63 6. 50 5. 44

 

7. 07
4 4. 50 5. 81 6. 56

 

6. 81
5 46. 75 51. 06 50. 38

 

51. 31
6 95. 88 98. 13 98. 13

 

98. 13
7 7. 69 10. 88 11. 19

 

25. 19
8 81. 81 94. 81 93. 81

 

98. 12
9 7. 00 11. 56 10. 88

 

16. 19
10 5. 75 18. 81 67. 75

 

89. 25
11 28. 38 37. 44 70. 69

 

91. 63
12 49. 81 56. 75 58. 81

 

67. 06
13 84. 94 89. 75 93. 88 95. 19
14 4. 69 10. 25 69. 06 98. 63
15 3. 63 6. 13 4. 94 11. 13
16 4. 00 5. 88 5. 69 6. 31
17 12. 75 75. 06 83. 63 93. 63
18 47. 25 51. 31 59. 44 84. 50
19 40. 38 46. 81 59. 38 61. 94
20 77. 19 82. 19 90. 13 94. 13
21 3. 44 5. 81 5. 56 5. 94
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　 　 在故障 2 中,物料 A / C 进料比不变,物料 B 含量产

生了一个阶跃性改变,导致总进料量偏离正常运行状态,
扰乱了系统的正常运行,从而发生故障,在此故障中,
LNSPPCA 的检测率高于 PCA 和 PPCA 两种检测方法,分
别提高了 13. 5%和 29. 31% ,其中,PPCA 相比于 PCA 对

于数据的描述更加真实,提取的信息更加全面,所以检测

率比 PCA 高。 3 种方法对于故障 2 的检测结果如图 10

图 10　 3 种方法对故障 2 的检测结果

Fig. 10　 Detection
 

results
 

of
 

fault
 

2
 

with
 

three
 

methods

所示,在图 10(c)中,使用 LNSPPCA 对故障 2 检测后,正
常数据和故障数据区分明显,故障数据分别从 161 个采

样点后和 1
 

122 个采样点后超出 95% 控制限, 对比

图 10(a)、(b)可得知,使用 LNSPPCA 对故障进行检测

可以有效的处理多模态特性和提取更全面信息,比 PCA
和 PPCA 对故障检测更加准确。
　 　 故障 10 为物料 C 进料温度改变的一个随机干扰,此
故障会引起物料 C 的进料温度的波动,如图 11( a)、( b)
所示,PPCA 从概率的角度对数据进行分析并建立概率

模型,提取了更加全面有用的信息,其对故障的检测率优

图 11　 3 种方法对故障 10 的检测结果

Fig. 11　 Detection
 

results
 

of
 

fault
 

10
 

with
 

three
 

methods

于 PCA。 但两种方法均未准确的检测到故障的发生,在
两种方法对数据采用 Z-score 处理后,多模态数据的中心

不一致和方差差异特征并没有被很好的解决,使得这两
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个模型描述的正常区域范围较预期偏大,因此 PCA 和

PPCA 的 检 测 效 果 没 有 LNSPPCA 方 法 效 果 明 显,
LNSPPCA 对故障 10 的检测结果如图 11(c)所示。
　 　 故障 18 是一种未知故障,3 种方法对此故障的检测

率如图 12 所示,由于 PCA 和 PPCA 使用 Z-score 方法处

理的数据构建的控制限受到数据多模态特性的影响,如
图 12(a)、(b)所示,导致模态 1 中的故障都没有能够很

图 12　 3 种方法对故障 18 的检测结果

Fig. 12　 Detection
 

results
 

of
 

fault
 

18
 

with
 

three
 

methods

好的被检测出来。 而在 LNSPPCA 方法中,样本经过 LNS
的处理后,建立起概率模型,对数据的描述更加真实,提
取有价值的信息更加全面,故障在第 161 ~ 961 采样点和

第 1
 

122 ~ 1
 

922 采样点可以被准确的检测出来,因此

LNSPPCA 方法在上述故障中的检测率最高,LNSPPCA
对故障 18 的检测结果如图 12(c)所示。

5　 结　 　 论

本文针对工业过程的数据分布复杂和多模态特性,
提出了一种基于 LNSPPCA 故障检测方法。 使用 LNS 对

原始数据标准化处理,再使用 PPCA 从概率的角度对数

据进行分析,相比于 PCA 和 PPCA 方法,该方法处理了

多模态问题并考虑了过程数据的随机性,提取了更全面

有用的信息用于故障检测,提高了故障检测能力。 最后

通过数值例子和 TE 多模态过程证明了基于 LNSPPCA
方法的故障检测的有效性与优越性。 在本文研究的基础

上,过程的动态特性可以被进一步研究来提高故障检测

性能。
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