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基于改进动态等距离映射的

非线性动态故障诊断方法

张妮，田学民，蔡连芳

（中国石油大学（华东）信息与控制工程学院，山东 青岛２６６５８０）

摘要：　分析动态等距离映射算法，针对数据稀疏分布造成短路边的缺点，运用主成分分析法进行可视化一维

主元提取，近似确定高维采样点的分布情况，自适应获取采样点的近邻参数．其次，采用流形距离量度代替欧

氏距离进一步得到测地线距离，提取训练样本的子流形特征，并运用标准化监控统计量实施过程监控和故障

检测．最后，设立子流形综合相似度指标，对故障数据进行模式匹配．ＴＥ（ＴｅｎｎｅｓｓｅｅＥａｓｔｍａｎ）过程的仿真结

果表明：所提出的方法可以更为有效地检测到故障发生，并进一步对发生的故障进行识别．
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以主成分分析（ＰＣＡ）、独立分量分析（ＩＣＡ）等为代表的多元统计方法，通过提取采集数据的特征构

造监控统计量并进行过程状态监控［１］．然而，化工过程数据关系复杂，变量间的相关性较强，简单的

ＰＣＡ等方法难以有效地获取高维数据的非线性特征．流形学习是模式识别领域新兴的研究热点，可以

在保存数据结构的同时对高维数据进行特征提取［２］．Ｓｈａｏ等
［３］采用最大方差展开（ＭＶＵ）进行非线性

过程故障诊断的研究．Ｚｈａｎｇ等
［４］从全局和局部数据结构特征保持分析考虑，有效地提取了数据的低维

子流形特征．Ｗｏｎｇ等
［５］提出两种基于监督最优局部保持投影和标准化拉普拉斯监督最优局部保持投

影的特征提取算法，并用于故障分类．张妮等
［６］运用动态等距离映射（ＩＳＯＭＡＰ）算法，以典型化工ＴＥ

（ＴｅｎｎｅｓｓｅｅＥａｓｔｍａｎ）过程为研究背景进行算法的仿真验证．本文为了充分挖掘高维采样数据的结构信

息，提出一种基于改进动态等距离映射（ＩＤＳＯＭＡＰ）流形学习的非线性故障诊断模型．

１　动态等距离映射算法

动态等距离映射（ＩＳＯＭＡＰ）算法是一种基于流形学习的非线性维数约减算法，多维尺度变换

（ＭＤＳ）算法只对线性结构的数据集有效．作为 ＭＤＳ算法的重要改进，Ｔｅｎｅｎｂａｕｍ等
［７］在ＩＳＯＭＡＰ算

法中引入了“测地距离”代替欧氏距离，使得映射前后数据点对之间的测地距离保持不变．

设高维数据犡＝（狓１，狓２，…，狓狀）
Ｔ，狓犻∈犚

犿，降维后坐标为犢＝（狔１，狔２，…，狔狀）
Ｔ，狔犻∈犚

犱．动态等距离

映射算法有如下３个主要的步骤：

１）计算近邻域关系图犌（犞，犈）；

２）确定犌中数据点对间的最短路径，即测地线距离犱Ｍ（狓犻，狓犼）；

３）将测地线距离矩阵带入 ＭＤＳ算法计算低维嵌入．即有
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式（１）中：犐为狀阶单位阵；犾为元素为１的狀维列向量．

　　设λ１≥λ２≥…λ犱 对应矩阵犅最大的犱个特征值，Λ对应特征值构成的对角阵，犪１，犪２，…，犪犱 为特征

向量，观测数据的犱维输出为

犢＝槡Λ犪． （２）

２　改进的动态等距离映射算法

欧氏距离是常用的距离度量，但在数据集不具有全局线性结构时，欧氏距离不是一种合适的距离量

度．引入流形距离
［８］，即

犱ｇ（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ（
犱Ｅ（狓犻，狓犼）

σ
）－１． （３）

式（３）中：犱Ｅ（狓犻，狓犼）为（狓犻，狓犼）之间的欧氏距离；σ为可变参数．

由此，测地距离可以进一步表示为

犱Ｍ（狓犻，狓犼）＝ｍｉｎ｛犱ｇ（狓犻，狓犼），犱ｇ（狓犻，狓狆）＋犱ｇ（狓狆，狓犼）｝． （４）

　　采样数据稀疏时，分布在相同大小区域的样本点相对减少，导致近邻点搜索范围相对扩大，可能出

现不属于同一流形区域的点包含在同一邻域图中．不同流形区域的点相互连接，出现短路边，不能反映

流形整体的拓扑结构，需要根据数据的实际分布确定近邻域参数．

高维数据的稀疏分布不易确定，因此将高维数据通过ＰＣＡ算法进行可视化一维预处理，判断降维

后一维主元分布状况，邻域参数犽根据一维得分的分布自适应获取．

ＰＣＡ借助于一个正交变换，对过程采样协方差矩阵进行分解，把原有相关的随机变量通过线性组

合转化为不相关的主元变量．低维空间的投影为

犜＝ （犡犘）
Ｔ．

　　根据主元得分近似确定高维数据点的分布，进一步确定近邻参数，在样本点分布较稠密的地方，近

邻点的个数较多，在分布比较稀少的地方，近邻点的个数相对较少．

３　基于改进动态等距离映射的故障检测算法

ＩＳＯＭＡＰ算法不能提供高维采样空间和低维嵌入空间的合理映射，无法在线处理观测数据．因此，

采用线性投影映射近似输入输出数据之间的关系，即

犢＝犡犃．

　　通过线性最小二乘回归解方程获得基向量犪犼（犼＝１，２，…，犱），当犡满秩时，有

犪犼 ＝ （犡
Ｔ·犡）－１犡Ｔ狔犼． （５）

　　采用改进的动态等距离映射方法进行数据非线性特征提取后，在降维子流形空间及残差空间分别

构造监控统计量，采用标准化犜２ 监控统计量监控降维空间的变化，即

犜２ ＝狔
Ｔ（犢Ｔ犢）－１狔． （６）

　　残差空间运用犙统计量测量（也称为ＳＰＥ统计量，反应数据在残差子空间中偏离主元模型的程度）

其变化，即有

犙＝ （狓－^狓）
Ｔ｛（犡－犡^）

Ｔ（犡－犡^）｝－
１（狓－^狓）． （７）

式（７）中：^狓为狓的重构向量，^狓＝犃犃Ｔ狓，^犡＝犃犃Ｔ犡Ｔ．

改进动态等距离映射算法的故障检测分为离线建模和在线监测两个阶段．

１）离线建模．采集过程正常运行数据，首先考虑滞后阶次的影响对观测向量狓增广化处理，即

犡狋（狆）＝ ［犡（狋）犡（狋－１）…犡（狋－狆）］． （８）

式（８）中：狆为滞后阶次．扩展后的向量包含当前时刻的测量向量及狋时刻之前的测量向量
［９］．

标准化预处理后运用改进的动态等距离映射方法进行特征提取，并确定采样空间和子流形空间的

映射关系．随后以降维特征信息构造监控统计量，通过核密度估计确定监控量的控制限．

２）在线监控．在线采集过程数据，标准化预处理后运用文中算法进行特征提取和残差计算，并计算
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出相应的监控统计量；如果统计量超出控制限，则表明监控过程可能有故障发生．

４　基于相似度模式匹配的故障诊断

当前故障是通过相似度匹配确定的．首先运用改进动态等距离映射算法获取各类故障的子流形特

征，对各类不同故障的特征构建故障模式库．新的测试点通过文中算法获得降维子流形信息，并计算新

增信息与更新后故障库信息之间的相似度测度判断故障类别．两个子流形空间向量之间的几何角距离

相似度定义为

犛１（犢犻，犢犼，狀犺）＝
１

狀犺∑

狀犺

犼＝１

ｃｏｓ２θ犻，犼， （９）

ｃｏｓθ犻，犼 ＝
犢Ｔ
犻犢犼，狀犺

‖犢犻‖２‖犢犼，狀犺‖２
． （１０）

式（９），（１０）中：犢犻为当前观测数据点的坐标；犢犼，狀犺为历史数据库中故障犼对应的故障点；狀犺 为故障库

中每一种故障类型的训练点数；θ犻，犼是两个子流形空间中向量间的夹角．

进一步考虑流形距离相似度测度函数，对不同故障进行判别，则有

犛２（犢犻，犢犼，狀犺）＝ ｅｘｐ（
犈狌（犢犻，犢犼，狀犺）

σ
）－槡 １，　　犼＝１，２，…，犔． （１１）

式（１１）中：犈狌为两点之间的欧氏距离量度；犔为故障类别数；σ为调节参数．

同一故障的数据相距较近，不同故障的数据之间距离相对较大，以此为准则判断故障所属类型，进

而构造相似度匹配函数为

犛＝ｍａｘ犛１，ａｎｄ，ｍｉｎ犛２．

５　实例仿真结果分析

ＴＥ过程
［１０］包含５个主要的操作单元，４２个测量变量和１２个操作变量，除去反应器的搅拌速度，

故障诊断采用的数据为５２维，所有过程测量值均包含高斯噪声．数据的采样时间为３ｍｉｎ，仿真由无故

障开始，故障在运行８ｈ后引入，每一次运行产生９６０个样本．模拟２１种人为设置的不同类型的故障，

包含阶跃、斜坡、随机故障等．

选取正常工况的９６０个样本作为训练数据，对所有的变量预先进行均值与方差标准化，本征维数估

计将５２维数据降至１３维，去除噪声的同时降低了计算的复杂度．参数σ对故障检测率有一定的影响，

交叉验证近似确定σ取值为１００．邻域参数犽取值对结果影响比较敏感，数据经过ＰＣＡ算法预处理之后

得到一维主元分布；然后，根据该分布可以近似确定参数犽的取值．文中监控置信限设为９５％，在仿真

图图１中用点画线标出．

以ＴＥ过程的典型故障４为例，分析算法的故障检测仿真结果．典型故障４涉及反应器冷却水入口

温度的一个阶跃变化，该故障与正常运行条件下相比，每个变量的均值和标准差的变化很小，故障检测

的任务更加具有挑战性．动态等距离映射（ＩＳＯＭＡＰ）及其３种改进方法的监控图，如图１所示．其中：

ＩＤＩＳＯＭＡＰ１为在ＩＳＯＭＡＰ基础上对欧氏距离加以改进；ＩＤＩＳＯＭＡＰ２为在ＩＤＩＳＯＭＡＰ１的基础上判

断数据的稀疏；ＩＤＩＳＯＭＡＰ（文中提出的基于改进动态等距离映射故障检测方法）为在ＩＤＩＳＯＭＡＰ２的

基础上构造标准化监控统计量．

由图１可见：故障发生时，ＩＤＩＳＯＭＡＰ的犙监控统计量在故障发生之初就可以一直有效地检测到

故障，其检测效果相对于原始的基于动态等距离映射的故障诊断方法有了很大的改善；犜２ 统计量有较

大的漏检率，但是相比其他故障检测方法，犜２ 监测统计量的故障检测率也有较大程度的提高；其他几种

方法的仿真结果中皆有很多数据点位于控制限之上，无法提供准确的工况反映图示．

在ＴＥ过程不同类型的代表故障下，４种故障检测方法的监控统计量的故障检测率，如表１所示．

由表１可见：文中提出的基于改进动态等距离映射故障检测方法可以有效地检测到故障发生，故障检测

率相对动态等距离映射方法［６］有了一定的改善和提高，一定程度上降低了过程运行的安全隐患．
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（１）ＩＳＯＭＡＰ

（２）ＩＤＩＳＯＭＡＰ１

（３）ＩＤＩＳＯＭＡＰ２

（４）ＩＤＩＳＯＭＡＰ

图１　ＴＥ过程故障检测监控图比较

Ｆｉｇ．１　ＦａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｃｈａｒｔｏｆＴＥｐｒｏｃｅｓｓ
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表１　ＴＥ过程故障检测结果对比

Ｔａｂ．１　ＦａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＴＥｐｒｏｃｅｓｓ

故障
ＩＳＯＭＡＰ

犙　　　　　犜
２

ＩＤＩＳＯＭＡＰ１

犙　　　　　犜
２

ＩＤＩＳＯＭＡＰ２

犙　　　　　犜
２

ＩＤＩＳＯＭＡＰ

犙　　　　　犜
２

ＩＤＶ（４） ０．０５５０ ０．０７５０ ０．３８３８ ０．０７５０ ０．９１３８ ０．２６６３ ０．９９８８ ０．６９５０

ＩＤＶ（７） ０．７９２５ ０．６０６３ ０．９９８８ ０．６０３８ ０．９９８８ ０．８１７５ ０．９９８８ ０．９７２５

ＩＤＶ（１０） ０．７０７５ ０．８０００ ０．６７８８ ０．７９８８ ０．８７７５ ０．８８５０ ０．９３００ ０．８９５０

ＩＤＶ（１１） ０．０５７５ ０．２１７５ ０．５１７５ ０．２１３８ ０．６７２５ ０．３６７５ ０．８７８８ ０．５３８８

ＩＤＶ（１６） ０．６１５０ ０．７２２５ ０．５０８８ ０．７２３８ ０．８６００ ０．８８１３ ０．９５６３ ０．８８８８

ＩＤＶ（１７） ０．６６３８ ０．７３６３ ０．８５３８ ０．７３５０ ０．９１６３ ０．８７７５ ０．９７６３ ０．８９３８

ＩＤＶ（１９） ０．０１７５ ０．００１３ ０．００３８ ０．００１３ ０．１０７５ ０．１１１３ ０．９９２５ ０．３６３８

ＩＤＶ（２０） ０．４３８８ ０．５１１３ ０．４９７５ ０．５０８８ ０．７０００ ０．７４７５ ０．９１７５ ０．８８３８

　　如果统计量犜
２ 或犙超出控制限，则表明有故障发生，随后运用相似度匹配方法进行故障类型识

别．取正常工况数据ｆ０ 和８种故障模式数据（ｆ１，ｆ２，ｆ４，ｆ５，ｆ１０，ｆ１６，ｆ１８，ｆ２１），对其进行子流形特征提取后建

立故障模式库．以ｆ１（进料比率发生阶跃变化）为例，当前故障与历史故障模式库的两相似度指标分别如

图２所示．

由图２可以看出：当前故障与故障库中的ｆ１ 几何角距离相似度犛１ 最大，其纵坐标表示当前故障与

故障模式库中９种不同类型数据之间的距离．进一步可以看出，当前故障与参考故障库中的ｆ１ 距离最

近，相似性最大，可以判断当前发生故障为ｆ１．说明所提出的改进的动态等距离映射算法对于非线性数

据具有很好的特征提取能力，对多种故障具有较好的区分度．

　　（ａ）犛１　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）犛２

图２　相似度匹配图

Ｆｉｇ．２　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｃｈｉｎｇｄｉａｇｒａｍ

６　结论

文中所提出的方法通过高维数据的可视化低维投影，获得数据的近似稀疏分布并确定采样点的近

邻域参数，这在一定程度上降低了短路边对数据流形结构的影响，同时运用流形距离代替传统的欧氏距

离，进一步得到测地距离阵．

在保留数据结构的前提下，对系统进行非线性特征的提取，深入挖掘过程的非线性动态信息；然后，

在主流形空间和残差空间分别构造标准化监控统计量实施故障检测．

相对于原有的基于动态等距离映射方法的故障检测方法，该方法更具灵敏性，故障检测率有一定程

度的提高．故障检测后，采用子流形相似度匹配的故障诊断方法对故障类型进行模式匹配，可以获得较

好的诊断结果，给工作人员提供决策指导．
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