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摘 要:针对即时学习(JITL)策略建模速度慢和模型利用效率不高等问题,提出一种改进的JITL策略。改进的

JITL策略从两个角度出发:离线阶段使用K 均值聚类算法对历史数据进行预分类,相似样本选择的范围由所有历

史数据变为对应模态的历史数据;在线阶段结合模型更新策略,通过减少模型更新频率的方式提高模型利用效率,

从而间接提高建模速度。把改进的JITL策略用于非线性多模态过程的故障检测,使用即时特征分析(JITFA)算

法作为改进JITL策略中的模型计算统计量。将所提方法应用于一个数值例子和一个Benchmark案例,并与JIT-
FA等五种不同方法进行对比,验证了所提策略和故障检测方法的优越性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

traditional
 

strategy’s
 

drawbacks
 

such
 

as
 

slow
 

modeling
 

speed
 

and
 

low
 

model
 

utilization
 

efficiency,
 

this
 

study
 

proposed
 

an
 

improved
 

just-in-time
 

learning
 

(JITL)
 

strategy,
 

which
 

approached
 

these
 

problems
 

from
 

two
 

perspectives.
 

At
 

the
 

offline
 

stage,
 

the
 

K-means
 

clustering
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

pre-classify
 

historical
 

data,
 

and
 

thus
 

the
 

scope
 

of
 

similar
 

sample
 

selection
 

was
 

changed
 

from
 

all
 

historical
 

data
 

to
 

historical
 

data
 

with
 

the
 

corresponding
 

mode.
 

At
 

the
 

online
 

stage,
 

a
 

model
 

update
 

strategy
 

was
 

integrated
 

to
 

enhance
 

the
 

model
 

utilization
 

efficiency
 

and
 

consequently
 

improve
 

the
 

modeling
 

speed
 

by
 

reducing
 

the
 

model
 

update
 

frequency.
 

The
 

improved
 

JITL
 

strategy
 

was
 

applied
 

to
 

nonlinear
 

multimode
 

process
 

fault
 

detection
 

with
 

the
 

just-in-time
 

feature
 

analysis
 

(JITFA)
 

algorithm
 

as
 

the
 

model
 

to
 

calculate
 

statistics.
 

The
 

proposed
 

method
 

was
 

applied
 

to
 

a
 

numerical
 

example
 

and
 

a
 

benchmark
 

case
 

and
 

was
 

compared
 

with
 

five
 

different
 

algorithms
 

including
 

JITFA.
 

The
 

simulation
 

results
 

demonstrate
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

strategy
 

and
 

its
 

corresponding
 

fault
 

detection
 

method.
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随着科技的进步和发展,工业过程的规模和复杂程度日益增加,人们对安全、高效、高质量生产提出更高

要求,因此工业过程的故障检测也更加重要[1-3]。多元统计过程监测(multivariate
 

statistical
 

process
 

moni-
toring,MSPM)作为数据驱动故障检测中的重要分支,近年来发展迅速,其中最常使用的 MSPM 方法包括
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主成分分析(principal
 

component
 

analysis,PCA)[4-5]、偏最小二乘法、独立成分分析和费舍尔判别分析。
传统的 MSPM方法要求工业过程数据满足单一模态的假设,然而现代工业过程中通常存在多种操作模

式,使得收集到的数据难以满足该假设[6]。若使用传统的 MSPM 方法对多模态过程进行故障检测,由于过

程存在多个“均值”与“方差”,所建立的全局检测模型将无法准确描述各个模态的特性,导致检测性能下降甚

至失效。为了解决多模态问题,牛征等[7]提出一种基于PCA算法的多模型故障检测方法,该方法通过K 均

值聚类算法对训练数据进行预分类,进而针对多模态过程建立多个PCA故障检测模型。Ma等[8]基于K 近

邻算法提出局部近邻标准化(local
 

neighborhood
 

standardization,LNS)算法,通过对数据进行预处理,将多

模态数据转换成单一模态数据,得到的数据近似服从高斯分布,可以通过PCA等 MSPM 方法进行故障检

测。Chen等[9]使用即时学习(just-in-time
 

learning,JITL)[10-11]策略自适应地建立局部模型,有效解决了过

程数据的多模态问题,同时为了减少相似样本搜索时间、加快局部建模速度,将JITL策略与K 均值聚类算

法相结合。贺凯迅等[12]针对大型火力发电系统中的多模态问题,提出一种改进的证据K 近邻算法,有效解

决了样本标签不完整情况下多模态过程故障检测问题。
尽管多模态是工业过程的关键特征[13],但实际测量数据往往面临非线性问题。传统的 MSPM 方法通

常采用线性变换方式得到描述过程数据的特征向量,因此建立的故障检测模型不能有效地描述变量的非线

性特性,也就难以取得令人满意的效果。针对非线性问题,核函数方法提供一种解决思路:利用Cover定理,
使用非线性映射函数把低维数据投影到高维空间中,从而使得投影后的数据线性可分。该方法的经典代表

是核主成分分析(kernel
 

PCA,KPCA)[14]。邓明月等[15]使用一种基于核熵成分分析法获取过程数据的得分

向量及非线性特征子空间,实现了对非线性过程的故障检测与诊断。Wang等[16]提出一种利用局部线性模

型来近似非线性函数的局部加权投影回归算法,将非线性问题转换成几个线性模型的加权问题。
同时考虑数据的多模态与非线性问题会给工业过程故障检测带来相当难度,目前尚无单一技术方案能

够很好地解决此问题[17]。其中,既需要思考如何解决数据中多个“均值”和“方差”的问题,又需要考虑如何

处理变量间非线性关系,因此面临一定挑战。本研究针对非线性多模态过程开展故障检测研究,在综合前人

工作的基础上,对传统的JITL策略建模速度缓慢、模型利用效率较低等问题进行改进,提出一种改进的

JITL策略,用于非线性多模态过程的故障检测,并使用数值例子和Benchmark案例进行仿真验证,将本研

究方法的检测结果与JITFA、PCA、LNS-PCA等方法进行了对比。本研究的主要贡献为:①提出一种改进

的JITL策略;②针对参数问题,提出使用交叉验证方法确定模型更新阈值;③将改进的JITL策略应用于非

线性多模态过程故障检测,利用两个仿真进行验证,并与多种典型方法进行了对比。

1 预备知识

1.1 JITL策略

JITL策略是一种局部建模方法,目的是从历史数据中选择与新输入样本xt 相似性最高的一组数据来

建立当前最优的局部模型,详细步骤[10-11]为:

1)
 

根据相似性度量方法,计算新输入样本xt 与所有历史数据的相似性;

2)
 

筛选出相似性最高的Nl个样本,并建立局部模型;

3)
 

基于局部模型计算输出,丢弃局部模型,当下个新样本输入后,重复步骤1)。
由上述步骤可以看出,JITL策略是一种自适应的建模方法。由于使用相似性最高的Nl个样本建立局

部模型,所以JITL策略可以有效地解决数据的多模态和非线性问题,因此常被应用于非线性或多模态过程

的故障检测研究。

1.2 JITFA算法

即时特征分析(just-in-time
 

feature
 

analysis,JITFA)算法的目标是:寻找一个映射空间,可以有效地区

分新采集的样本数据和正常操作条件下采集的样本数据。该算法的目标定义为[18]:

max
At
‖AT

txt‖2,
 

s.t.
   

AT
tXTXAt=I。 (1)
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式中:xt∈Rm 表示t时刻包含m 个测量变量的新采样样本;X∈RN×m 表示包含m 个测量变量的N 个样本

的正常数据;At∈Rm×m 为投影矩阵。使用D=‖AT
txt‖2 作为统计量。

因为‖AT
txt‖2=trAT

txtxT
tAt  ,因此式(1)可以改写为:

max
Vt

 

trVT
tΦ-1/2xtxT

tΦ-1/2Vt  
 

,
 

s.t.
   

VT
tVt=I。 (2)

式中:Vt=Φ1/2At,Φ=XTX。为求解矩阵VT
t Φ-1/2xtxT

t Φ-1/2Vt 迹的最大值,式(2)可以改写为:

max
Vt

 ∑
m

i=1
vT

t,iΦ-1/2xtxT
tΦ-1/2vt,i  ,

 

s.t.
   

vT
t,ivt,i=1。 (3)

式中:Vt= vt,1,
 

vt,2,
 

…,
 

vt,m  。对式(3)中vt,i(i=1,2,…,m)使用拉格朗日乘子法,可以得到:

Jvt,1,vt,2,,…,vt,m  =vT
t,1Φ-1/2xtxT

tΦ-1/2vt,1+λt,1 1-vT
t,1vt,1  +…+

        vT
t,mΦ-1/2xtxT

tΦ-1/2vt,m+λt,m 1-vT
t,mvt,m  。 (4)

式中:λt,i 为常数。对式(4)两边的vt,i 求导,并令导数为0,可以得到:

∂J
∂vt,i

=2Φ-1/2xtxT
tΦ-1/2vt,i-2λt,ivt,i, (5)

Φ-1/2xtxT
tΦ-1/2vt,i=λt,ivt,i。 (6)

由式(6)可知,式(2)的优化问题本质是求解对称矩阵Φ-1/2xtxT
t Φ-1/2 特征值及对应特征向量问题。由

于rank Φ-1/2xtxT
t Φ-1/2  =1,因此矩阵Φ-1/2xtxT

t Φ-1/2 特征分解的结果只包含一个非零特征值,且这唯

一的非零特征值等于故障检测的统计量。

2 基于改进JITL策略的故障检测方法

JITL策略可以有效地解决数据的非线性和多模态问题,但当新采样样本输入后,需要重新计算与所有

历史数据的相似性,这极大地影响了在线阶段的效率。本研究从提高模型利用效率和建模速度两个方面出

发,对JITL策略进行改进,并将改进的JITL策略用于非线性多模态过程故障检测。

2.1 改进的JITL策略

使用JITL策略计算得到输出后,局部模型会被直接丢弃,这使得局部模型未得到充分利用,因为上个

时刻的模型对于当前时刻的输入样本可能仍然是适用的。针对该不足,Ge等[19]提出一种模型更新策略:

sxnew,xnew-1  ≥slim。 (7)
式中:sxnew,xnew-1  表示新采样样本与上一个时刻采样样本的相似性,slim 表示模型更新阈值。如果满足式

(7)条件,局部模型不更新。也就是说,如果满足式(7),表明当前时刻样本和上一个时刻样本是相似的,则认

为上一个时刻建立的局部模型对于当前时刻仍然是适用的,不需要对局部模型进行更新。本研究改进的

JITL策略对文献[19]的更新策略进行调整:

sxt,x*
t  ≥slim。 (8)

式中:sxt,x*
t  表示新采样样本与建立的最新模型输入样本的相似性。相较于式(7),式(8)的条件更合理,

可以获得更准确结果。原因是上个时刻样本可能出现没有更新模型的情况,这时仍然使用式(7)作为基准进

行相似性计算,会对最终结果造成影响。
传统的JITL策略中,为了获得与新输入样本xt 相似性最高的一组训练数据,需要计算xt 与所有历史

数据的相似性,这将花费大量的时间。为减少相似样本选择的范围,加快选择速度,本研究使用K 均值聚类

算法对历史数据进行分类处理[9]。经过分类处理后,相似样本选择范围由所有历史数据变为该样本对应模

态的历史数据。相较于计算xt 与历史数据的相似性,模态辨识工作的计算量是可以忽略不计的,因此结合

K 均值聚类算法可以极大地提高建立局部模型的速度。
将JITL策略结合模型更新策略和K 均值聚类算法,可以得到本研究所提出的改进JITL策略,其详细

流程如图1所示。

·621·
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图1 改进的JITL策略流程图

Fig.
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

improved
 

JITL
 

strategy

2.2 相似性度量方法及参数的确定

JITL策略不是具体的算法,而是一种建模思想。当使用改进的JITL策略进行故障检测时,其中相似性

度量方法、建立局部模型的样本数量Nl、模型更新阈值slim 需要确定。
基于简单的原则,本研究使用欧氏距离作为样本间相似性的度量方法。计算样本间欧氏距离后,通过式

(9)将欧氏距离转换成相似性度量指标:

sxnew,xi  = e
-d2(xnew,xi)。 (9)

式中,d2 xnew,xi  表示新采样样本xnew 和历史数据的第i个子集xi 之间的欧氏距离。
建立局部模型的样本数量Nl 与历史数据的样本量成正比,但模型的检测性能与Nl 并不成正比[9]。随

着Nl 的逐渐增加,包含所有相关数据的概率逐渐增加,包含无关数据的概率同样逐渐增加,因此随着Nl 增

加,模型的检测性能呈现出先增加后降低的趋势。可以由交叉验证方法获得模型的检测性能随 Nl 增大的

变化趋势,再通过试错法确定Nl 的详细大小。
由于模型更新阈值的增加,对于没有更新模型的新采样样本来说,模型准确的概率是增加的,可以使用

误报率(false
 

alarm
 

rate,FAR)来反映模型的准确程度。当样本量足够多时,随着模型更新阈值的增加,误
报率应该呈现出先迅速降低,后保持不变或在一个小范围内波动变换的趋势。因此,本研究提出使用交叉验

证方法确定模型更新阈值的大小,首先使用交叉验证方法求得误报率随模型更新阈值增大的整体变化趋势,
然后由变化趋势确定“拐点”位置及对应的模型更新阈值大小。

2.3 故障检测方法的步骤

基于改进JITL策略的故障检测方法主要包括离线和在线两个阶段。离线阶段的目的是确定局部模型

·721·
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样本数Nl、更新阈值slim 和控制限的大小,因此需要使用训练数据X1∈R
N1×m

和验证数据X2∈R
N2×m;在

线阶段的目的是检测新采样样本xt 是否发生故障。

1)
 

离线阶段

①使用交叉验证和试错法确定局部模型样本数Nl,再使用交叉验证方法确定模型更新阈值slim。

②对训练数据X1 进行K 均值聚类处理,得到K 类数据及对应的K 个质心。

③计算每个x2,i 与K 个质心的相似性di,筛选出相似性最高的质心对应的类。其中,i=1,2,…,N2。

④使用式(9)计算x2,i 与相似性最高的质心所在类数据的相似性si,筛选相似性最高的前Nl个样本组

成XNl,i
。

⑤使用式(1)建立JITFA故障检测模型,计算x2,i 统计量D2,i,并存储在对应模态的存储向量 D*
j

j=1,2,…,K  中,得到验证集数据X2 的统计量D*
1 ,D*

2 ,…,D*
K。

⑥分别对D*
1 ,D*

2 ,…,D*
K 使用核密度估计方法计算不同模态的控制限Dlim,1,Dlim,2,…,Dlim,K。

2)
 

在线阶段

①新采样样本xt 输入后,使用式(8)判断是否更新模型,如果不满足条件,步骤继续,否则使用最新建立

的模型计算统计量Dt,并跳转步骤⑤。

②计算xt 与K 个质心的相似性dt,筛选出相似性最高的质心对应的类。

③计算xt 与相似性最高的质心所在类数据间的相似性st,筛选相似性最高的前Nl 个样本组成XNl,t
。

④使用式(1)建立JITFA故障检测模型,计算xt 统计量Dt。

⑤与对应模态控制限进行比较,若Dt>Dlim,j,则t时刻发生故障,否则t时刻正常。

3 仿真验证

使用数值例子和工业基准过程来评估本研究所提方法的故障检测性能,并将本方法与几种经典方法进

行比较。仿真采用 Matlab软件进行,计算机环境为64位 Windows
 

10操作系统、Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-
10500

 

3.10
 

GHz处理器。

3.1 数值例子

构造由三个变量组成的非线性多模态过程数值例子,生成模型[9,16]为:

y1=u+e1,

y2=u2-3u+e2,

y3=-u3+3u2+e3。








 (10)

式中:e1、
 

e2、
 

e3 是 N~ 0,
 

0.012  的白噪声;对于工作模式1,u∈ 0.2,
 

0.65  ;对于工作模式2,u∈
0.75,

 

1.2  。训练集、验证集数据均由600个正常样本组成,其中前300个样本属于工作模式1,后300个

样本属于工作模式2。
获得训练集和验证集数据后,首先通过交叉验证方法获得误报率随Nl 逐渐增大的变化趋势。采用10

折交叉验证进行仿真,交叉验证范围设置为30~240,步长为1,仿真结果如图2所示。获得交叉验证结果

后,再通过试错法确定最终的Nl。为了减少局部模型的更新频率,改进的JITL策略中融合了模型更新策

略。为使建立的局部模型具有更好的鲁棒性,在试错法确定 Nl 时选择较大的样本数量进行试错。如图2
样本量交叉验证结果,选择Nl≥50的方向上使用试错法,最终确定Nl=60。

确定Nl后,即可通过交叉验证方法确定slim 的大小。同样采用10折交叉验证进行仿真,交叉验证范围

设置为0~1,步长为0.01,仿真结果如图3所示。由图3可以明显看出0.88为“拐点”所在位置,因此确定

slim=0.88。
为了验证所提方法解决非线性多模态过程的故障检测问题的有效,生成由600个样本组成的测试数据,

其中测试数据前300个样本为工作模式1,后300个样本为工作模式2。不同模态的样本中设置了3种故

障,故障信息如下。

·821·



张玉昊等:基于改进即时学习策略的非线性多模态过程故障检测方法

图2 样本量交叉验证结果

Fig.
 

2 Cross-validation
 

results
 

of
 

sample
 

size

图3 阈值大小交叉验证结果

Fig.
 

3 Cross-validation
 

results
 

of
 

threshold
 

size
 

  故障1:101~300组样本、401~600组样本中,第二个变量均引入一个大小为0.08的固定偏差故障。
故障2:101~300组样本由y2=u2-3u+e2 变为y2=1.5u2-3u+e2,401~600组样本由y2=u2-

3u+e2 变为y2=1.1u2-3u+e2。
故障3:101~300组样本由y3=-u3+3u2+e3 变为y3=-3u3+3u2+e3,401~600组样本由y3=

-u3+3u2+e3 变为y3=-1.2u3+3u2+e3。
使用JITFA、PCA、KPCA、K-means-PCA[7]、LNS-PCA等方法和本研究改进前、改进后方法分别对数

值例子进行故障检测。设置累计方差贡献率等于0.9,确定PCA方法的主元个数,K 均值聚类算法中K=
2,KPCA方法的核宽为0.05,LNS-PCA方法中近邻数Kl=200。本研究所提方法建立的局部模型的样本

数量Nl=60,模型更新阈值slim=0.88。为了仿真结果对比的公平性,各方法的显著性水平α=0.01。对于

上述三种故障,通过故障检测率(fault
 

detection
 

rate,FDR)和误报率反映各方法的检测性能。各方法对于

故障1的检测结果如图4所示。其中,T2 表示T2 检测统计量,SPE为平方预测误差(squared
 

prediction
 

er-
ror)。同时,为了反映本研究方法与改进前方法检测性能的变化,将改进前方法,即不包含K 均值聚类和模

型更新策略的方法与本研究方法进行对比。上述七种方法对于三种不同故障的检测结果如表1所示。
由表1可知,JITFA和PCA方法对于三种故障的检测效果均不够理想,原因是二者作为传统的全局建

模方法,既不能处理多模态数据的多个“均值”和“方差”问题,又不能解决数据变量的非线性问题。因此,建
立的故障检测模型不能有效描述数据的正常范围,对于故障敏感性不高,难以获得满意的检测结果。相较于

上述两种传统的全局建模方法,K-means-PCA方法检测效果有所改善,原因是K-means-PCA方法考虑了

数据的多模态问题,但是检测模型选择的PCA方法,同样缺乏处理非线性过程的能力,因此K-means-PCA
方法的整体检测效果较差。LNS-PCA方法具有不错的检测效果,但该方法在线阶段需要多次计算与所有

历史数据的相似性,需要花费大量的计算时间,极大地影响在线检测效率。KPCA方法可以有效地解决数

据的非线性特性,但建模过程中没有考虑数据的多模态问题,因此检测性能仍不能令人满意。本研究方法在

建模过程中同时考虑了数据的多模态特性和非线性问题,取得了令人满意的检测结果。
同时,由表1改进前方法和本研究方法检测结果对比可知,本研究方法没有降低故障检测性能。为直观

地反映改进前和本研究方法的运行效率,将两种方法的在线检测时间进行对比。为了提供参考基准,仿真中

也增加了PCA和LNS-PCA方法的检测时间数据。此外,连续运行程序10次并计算平均值,以减少偶然误

差对仿真结果的影响。4种方法对于故障3在线检测时间对比如表2所示,可以看出,相较于改进前的策

略,本研究方法节省了约27%的在线检测时间。
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图4 6种方法对故障1的检测结果

Fig.
 

4 Detection
 

results
 

of
 

six
 

methods
 

for
 

fault
 

1

3.2 TE过程

本节使用经典的Benchmark案例,即田纳西-伊斯曼(Tennessee
 

Eastman,TE)过程来验证本研究方法

的有效性。TE过程由伊斯曼化学品公司创建,被广泛应用于测试各种控制系统和故障检测方法的性

能[20-21]。根据生产物G 和H 比例的不同,将TE过程划分成6种不同的生产模式[22],具体信息如表3所

示。仿真使用TE过程的生产模式1和生产模式3进行,仿真数据源于:http:∥depts.washington.edu/con-
trol/LARRY/TE/download.html。
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表1 数值例子中故障检测率(误报率)对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

FDR
 

(FAR)
 

in
 

the
 

numerical
 

example %

故障类型 JITFA PCA KPCA K-means-PCA LNS-PCA 改进前方法 本研究方法

故障1 19.50(1.5) 3.50(0) 94.00(0) 58.75(0.50) 83.25(5.50) 99.75(1.0) 99.75(0.50)

故障2 26.25(0.5) 4.50(0) 86.00(2.00) 64.75(0) 77.00(4.50) 90.25(0) 90.50(0)

故障3 66.25(1.0) 15.50(0) 75.25(1.50) 69.25(0) 83.25(4.00) 92.75(0.5) 93.25(0.50)

平均值 37.33(1.0) 7.83(0) 85.08(1.17) 64.25(0.17) 81.17(4.67) 94.25(0.5) 94.50(0.33)

表2 数值例子中在线检测时间对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

online
 

detection
 

times
 

in
 

the
 

numerical
 

example s

方法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均值

PCA 0.006
 

1 0.006
 

2 0.006
 

1 0.006
 

9 0.006
 

3 0.006
 

1 0.006
 

2 0.006
 

1 0.006
 

0 0.006
 

7 0.006
 

3

LNS-PCA 0.495
 

2 0.493
 

8 0.496
 

8 0.493
 

5 0.495
 

3 0.495
 

9 0.496
 

3 0.499
 

7 0.495
 

4 0.492
 

5 0.495
 

4

改进前方法 0.094
 

4 0.093
 

5 0.093
 

9 0.093
 

4 0.093
 

0 0.095
 

0 0.093
 

3 0.093
 

9 0.094
 

1 0.092
 

8 0.093
 

7

本研究方法 0.068
 

5 0.069
 

1 0.068
 

9 0.068
 

6 0.068
 

5 0.068
 

7 0.068
 

5 0.067
 

6 0.066
 

9 0.067
 

9 0.068
 

3

表3 TE过程生产模式

Table
 

3 Production
 

modes
 

in
 

the
 

TE
 

process

生产模式 G/H 产品生产率

1 50/50 14
 

076
 

kg/h

2 10/90 14
 

076
 

kg/h

3 90/10 11
 

111
 

kg/h

4 50/50 最大限度

5 10/90 最大限度

6 90/10 最大限度

  TE过程数据由41个测量变量和12个控制变量组

成[23],本次仿真过程仅使用测量变量中的22个过程测量

变量。仿真过程中,生成两组正常数据,即训练集和验证

集。训练集和验证集由两种模态混合组成,每种模态各

500个样本。测试数据同样由两种模态混合组成,前1
 

000
个样本属于生产模式1,后1

 

000个样本属于生产模式3,
每种模态前200个样本属于正常数据,后800个样本为故

障数据。为了检验本研究方法的检测能力,选择3种不同

类型的故障进行仿真验证,故障信息如表4所示。

表4 TE过程故障信息

Table
 

4 Fault
 

information
 

in
 

the
 

TE
 

process

故障编号 故障描述 故障类型

IDV2 B成分,A/C进料比率不变(流4) 阶跃

IDV11 A、B、C进料成分(流4) 随机变化

IDV14 反应器冷却水阀门 黏性

首先使用交叉验证方法和试错法相结合的

方式确定Nl=300,再通过交叉验证方法确定

slim=0.27。设置累计方差贡献率为0.9,确定

PCA算法的主元个数,K 均值聚类算法中类别

K=2,KPCA方法的核宽为100,LNS-PCA方

法中的 Kl=400,各方法的显著性水平α=
0.01。各方法对故障IDV2的检测结果如图5
所示。对于上述三种类型的故障,各方法以及

改进方法的故障检测率(误报率)对比结果如表5所示。PCA、LNS-PCA、改进前方法以及本研究方法对于

故障IDV2在线检测时间对比如表6所示。

  由表5的检测结果对比可见,PCA方法对于3种故障的检测效果很差,尤其是针对故障IDV11和

IDV14,检测能力基本是失效的,原因是PCA方法作为传统 MSPM方法,缺乏处理非线性和多模态的能力。

JITFA方法作为较新的 MSPM方法,相较于PCA方法检测能力有所改善,但仍然属于全局建模方法,对故

障的敏感程度不高。KPCA方法可以很好地处理数据的非线性特性,但由于过程数据中蕴含多模态特性,
检测效果同样不能令人满意。K-means-PCA、LNS-PCA和本研究方法对于这三种类型的故障都表现出较

好的检测能力,但本研究方法具有最佳的故障检测率和误报率,这意味着本研究方法对故障更敏感,可以更
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图5 6种方法对故障2的检测结果

Fig.
 

5 Detection
 

results
 

of
 

six
 

methods
 

for
 

fault
 

2

有效地检测出故障,最根本原因是本研究所使用的方法是一种基于JITL策略的改进方法,和JITL策略建

模方法相同,本研究方法同样采用局部建模的方式,建立的模型可以有效解决数据中的非线性和多模态问

题。TE过程作为一个复杂的工业案例,其过程数据中包含多模态、非线性等特征,本研究方法建模过程中

充分考虑其数据特性,建立的模型对于其过程中发生的故障更加敏感。因此相较于其他几种方法,本研究方

法在Benchmark案例中展现出最优的检测性能。此外,改进前方法与本研究方法的检测性能基本相同,也
表明本研究方法未降低故障检测性能,并且相较于改进前方法,本研究方法节省了一定的在线检测时间。
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表5 TE过程中故障检测率(误报率)对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

FDR
 

(FAR)
 

in
 

the
 

TE
 

process %

故障类型 JITFA PCA KPCA K-means-PCA LNS-PCA 改进前方法 本研究方法

IDV2 83.88(0.75) 53.63(1,25) 78.44(15.75) 90.88(1.75) 92.44(2.00) 92.31(2.00) 91.25(1.50)

IDV11 53.69(1.00) 24.06(0.75) 67.88(13.25) 54.88(1.25) 56.81(1.25) 58.38(2.00) 57.88(0.50)

IDV14 68.56(1.00) 3.63(1.25) 72.00(14.75) 68.63(1.25) 69.75(2.75) 67.00(1.50) 72.00(1.00)

平均值 68.71(0.92) 27.11(1.08) 72.77(14.58) 71.46(1.42) 73.00(2.00) 72.56(1.83) 73.71(1.00)

表6 TE过程中在线检测时间对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

online
 

detection
 

times
 

in
 

the
 

TE
 

process s

方法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均值

PCA 0.033
 

0 0.033
 

0 0.033
 

4 0.034
 

1 0.033
 

5 0.033
 

1 0.033
 

2 0.033
 

2 0.033
 

3 0.033
 

2 0.033
 

3

LNS-PCA 3.240
 

5 3.236
 

1 3.229
 

6 3.235
 

6 3.243
 

4 3.230
 

3 3.244
 

7 3.240
 

3 3.232
 

4 3.228
 

1 3.236
 

1

改进前方法 1.075
 

8 1.066
 

4 1.045
 

6 1.071
 

2 1.059
 

8 1.076
 

1 1.088
 

0 1.065
 

9 1.069
 

4 1.045
 

4 1.066
 

4

本研究方法 0.929
 

1 0.942
 

4 0.919
 

1 0.954
 

0 0.929
 

2 0.942
 

0 0.915
 

0 0.921
 

6 0.942
 

4 0.939
 

1 0.933
 

4

4 结论

本研究提出一种改进的JITL策略,通过结合K 均值聚类和模型更新策略,克服了JITL策略建模速度

慢和局部模型利用效率低等不足。通过理论分析,得出模型更新阈值与模型准确性之间的关系,提出使用交

叉验证方法求解模型更新阈值的大小。基于改进的JITL策略及参数确定方法,提出一种非线性多模态过

程的故障检测方法。相较于传统的 MSPM方法,本研究方法既考虑了多模态过程多个“均值”和“方差”问
题,又考虑了数据的非线性问题,可以对非线性多模态过程进行有效地故障检测。相较于单一模型或多模型

的多模态方法,本研究采用自适应建模方式,可以更好地跟踪系统当前的状态。通过数值例子和Benchmark
案例仿真,并与JITFA等五种不同方法进行比较,证明了本研究方法的有效性和优越性。但是,本研究方法

使用欧氏距离进行相似样本选择,这将在一定程度上影响所选数据的质量,如何对相似样本选择方法进行改

进,提高所选训练数据的质量将是下一步工作的重点。
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