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摘要:实际工业过程数据的局部特性一般都较为复杂,不利于样本特征的提取和故障分类精度的提高. 针对此问
题,本文提出一种集成的局部费舍尔判别分析(ILFDA)模型,可以同时从变量和样本两个维度挖掘数据的局部结构
特征,提高故障分类的性能并降低建模的难度.首先,根据过程的结构原理对复杂系统进行分块,从而可以有效获取
变量维度的数据局部信息,并排除无关变量的影响.其次,针对样本维度的数据局部信息,在每个变量子块中分别建
立局部费舍尔判别分析(LFDA)模型,并为每个局部模型分配相应的权值,从而可以更准确地衡量不同子块对当前
故障的影响程度.最后,利用分类性能加权策略将各个子块的分类结果进行融合.田纳西–伊斯曼(TE)过程中的仿真
结果验证本文所提的ILFDA方法具有更好的故障分类效果.
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Abstract: The actual industrial process data is often companied with complex local characteristics, which is not con-
ducive to the extraction of sample features and the improvement of fault classification accuracy. To solve this problem, an
integrated local Fisher discriminant analysis(ILFDA) model is proposed in this paper, which can mine the local structure
characteristics of data from variable and sample dimensions simultaneously, thus fault classification accuracy is improved
and the difficulty of modeling is reduced. Firstly, the complex system is partitioned based on the structure principle, so
that the local information of data can be obtained from the variable dimension efficiently and the influence of irrelevant
variables is excluded. Secondly, as for the local information from sample dimension, local Fisher discriminating analy-
sis(LFDA) classification model is established in each sub-block, and corresponding weights are assigned to local models,
so as to measure the influence of different sub-blocks on current fault more accurately. Finally, the classification perfor-
mance weighting strategy is used to fuse the classification results in each sub-block. The simulation results on Tennessee
Eastman (TE) process show that the proposed ILFDA method has better fault classification performance.
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1 引引引言言言

现代的工业生产过程趋向于流水化作业,并且具
有大型化、智能化、复杂化的特点. 随之而来的便是
过程间的交互变得更加频繁,设备的结构也变得更加
多样. 如果其中的某一子系统或者零件发生故障,就
像多米诺骨牌效应一样,不仅会造成产品质量的降低,
而且也会破坏工业生产的设备,对整个企业的生产造
成影响,更严重的是还有可能对环境造成不可逆转的
破坏,甚至出现人员伤亡[1–2]. 因此及时有效的过程监
测对工业生产效率的提高和企业自身的发展都具有

重要的意义[3–6].
作为过程监测研究领域重要的分支之一,故障诊

断(某种意义上等价于故障分类)近年来取得了较大的
发展和进步,并取得丰硕的理论研究成果和工程应用
实例. 故障诊断主要是将过程中已经发生的故障与其
他样本划分开来,从而确定故障的位置,故障的原因
以及故障的类别等[7],以便采取后续的故障隔离和过
程恢复措施.针对故障诊断方法的分类,目前业内比
较认可的是由文献[8]提出的基于解析模型、基于过
程知识和基于数据驱动这三大类. 由于基于数据驱动
的方法只需要一定的过程数据而无需建立复杂的数

学模型,实施简单且更为有效,因此获得更广泛的关
注和青睐. 另一方面计算机技术的发展以及数据分析
手段的丰富,也为数据驱动故障分类方法的发展提供
了极大的便利.
常见的数据驱动的过程监测方法主要有主成分分

析法(principal component analysis, PCA)[9],费舍尔判
别分析法 (Fisher discriminant analysis, FDA)[10],前者
主要是将高维数据投影到低维空间,同时保留重要的
样本信息,因此更适用于故障检测. 而FDA模型通过
判别投影方向使得属于不同类别的样本间分离性变

大,同一类别中的样本间分离性变小,所以常常适用
于故障诊断和分类[11]. 在过去的20年,大量的基于
FDA模型的故障分类方法被提出.例如,文献[12]提
出基于核方法建立的核FDA模型,从而可以处理非线
性过程的故障诊断问题.文献[13]将局部费舍尔判别
分析(local Fisher discriminant analysis, LFDA)应用于
复杂过程的监测,并在分类多个故障时展示了比常规
的FDA模型更好的性能.文献[14]将PCA和FDA原理
融合提出半监督的费舍尔判别分析模型,该模型不但
能保留各自的优点还克服了自身的局限性,并在化工
过程的故障诊断中取得了较高的精度.随后,文献[15]
设计一种半监督的局部费舍尔判别分析模型,并成功
应用于旋转机械的微小故障的分类. 近期,文献[16]
讨论了不同变量对故障的影响程度,并设计了稀疏
的LFDA模型,且在真实和仿真的过程中都验证了方
法的有效性.
虽然上述的基于FDA模型的故障分类方法能够

解决某一特定的问题,但是很少有方法同时从样本和

变量的角度挖掘数据的局部结构特性,也没有考虑
不同变量子块对故障分类结果的差异化影响.基于
此,本文提出一种集成的局部费舍尔判别分析模型
(integrated local Fisher discriminant analysis, ILFDA).
论文的主要创新点包括:

1) 有效利用机理知识将系统进行合理的划分,排
除了无关变量的干扰并降低了建模的难度,刻画了变
量维度的数据局部特性.

2) 利用分类性能加权策略将局部结果进行有机
集成. 不但获取了样本维度的数据局部信息,还定量
地刻画不同子块(变量)对当前故障的影响程度.

3) 所提的ILFDA模型不但是子分类器的集成和
增强,也是过程机理知识和数据驱动方法的融合和互
补,为复杂过程故障分类提供了新的研究思路.

2 预预预备备备知知知识识识

2.1 费费费舍舍舍尔尔尔判判判别别别分分分析析析

FDA是一种有监督的判别分析方法,主要思想是
寻找最优的投影方向,使得类间离散度最大的同时类
内离散度最小. 对于含有n个样本和m个特征的原始

数据矩阵X = (x1 x2 · · · xn) ∈ Rn×m. 且n个样本

被划分为K个类别,其中第k(1 6 k 6 K)个类别Ck

中含有nk个样本. 则类间离散度矩阵Sb和类内离散

度矩阵Sw计算如下:

Sb =
K∑

k=1

nk(x̄k − x̄)(x̄k − x̄)T, (1)

Sw =
K∑

k=1

∑
xi∈Ck

(xi − x̄k)(xi − x̄k)
T, (2)

其中x̄k为第k个类别的样本平均值,而x̄是所有样本

的平均值.
为了更方便介绍LFDA模型,在式(1)和式(2)的基

础上给出FDA算法的对等形式:

Sb =
1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

W b
i,j(xi − xj)(xi − xj)

T, (3)

Sw =
1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

W w
i,j(xi − xj)(xi − xj)

T, (4)

且W b
i,j,W

w
i,j计算如下:

W b
i,j =

{
(1/n− 1/nk), xi,xj ∈ Ck,

1/n, 其他,
(5)

W w
i,j =

{
1/nk, xi,xj ∈ Ck,

0, 其他,
(6)

则FDA的最优判别方向可以通过优化下面的目标函
数得到

JFDA = argmax
w

{w
TSbw

wTSww
}. (7)

2.2 局局局部部部费费费舍舍舍尔尔尔判判判别别别分分分析析析

一般的FDA方法忽视了数据的局部特征,而只关
注数据的全局特征. 因此,当来自相应类别的数据不
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服从多元高斯分布,且同一类别间的样本展现出多模
态特性时,传统的FDA算法不再适用. 为了克服常规
FDA方法的上述不足,文献[17]将FDA和局部保留投
影(locality preserving projection, LPP)算法结合提出
了LFDA模型.

LFDA模型的类间散度矩阵与类内散度矩阵可以
定义如下:

Ŝb =
1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

Ŵ b
i,j(xi − xj)(xi − xj)

T, (8)

Ŝw =
1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

Ŵ w
i,j(xi − xj)(xi − xj)

T. (9)

由于故障数据集内部的数据分布复杂,对故障分
类的结果影响也不尽相同,所以不能对所有的类别赋
予相同的权重,为了充分考虑局部特性,加权矩阵定
义为

Ŵ b
i,j =


Ai,j(

1

n
− 1

nk

), xi,xj ∈ Ck,

1

n
, 其他,

(10)

Ŵ w
i,j =


Ai,j

nk

, xi,xj ∈ Ck,

0, 其他,

(11)

其中矩阵Ai,j = exp(∥xi − xj∥2/σi)可以定量刻

画样本之间的关联程度, σi为局部调节参数.

与式(7)类似, LFDA模型的投影方向可通过求解
下式得到:

JLFDA = arg max
ŵ

{ ŵ
TŜbŵ

ŵTŜwŵ
}. (12)

上述的优化问题可以转化为以下的广义特征值问题:

Ŝbt̂ = λŜw t̂, (13)

其中λ, t̂分别为广义特征值和特征向量.

对于新的测试数据集x,可通过下面的判别函数将
其划分为具体的类别中去[18]:

gk(x) = −1

2
(x− x̄k)

TT̂rΓ
−1T̂ T

r (x− x̄k) +

InK − 1

2
In[det(Γ )], (14)

Γ =

(T̂ T
r [

∑
x∈Ck

(x− x̄k)(x− x̄k)
T]T̂r)

nk − 1

−1

, (15)

其中T̂r = [t̂1 t̂2 · · · t̂r]为前r个特征向量组成的判

别矩阵.

3 集集集成成成局局局部部部费费费舍舍舍尔尔尔判判判别别别分分分析析析

本小节给出了所提的ILFDA模型的具体介绍,包
括过程分块策略,多块分类结果的集成等,最后给出
ILFDA算法的主要步骤.

3.1 过过过程程程分分分块块块策策策略略略

在实际的工业过程中,过程数据有时会表现出复
杂的特征，变量间也会展现出多种关联性,因此很难
依靠单一的数据驱动模型对整个过程进行建模和监

测. 此外,由于采样设备和采样环境的局限性,可能无
法获取完整的过程数据,特别是故障样本,这些都会
导致数据驱动方法的效率大打折扣. 因此,有必要将
数据驱动方法和过程机理进行融合,实现方法之间的
优势互补.首先需要根据已知的过程结构或者机理知
识将复杂的系统划分为多个子块,并将具有类似特征
或者是关联性较强的变量划分到同一子块中,然后对
每一子块分别建立数据驱动的故障诊断模型,计算相
应的统计指标,提取局部故障特征信息并进行集成.
其基本原理如图1所示.

图 1 过程分块步骤
Fig. 1 The procedures of process partition

此类分块方法的优点为:由于按照结构原理将整
个复杂系统合理地划分为多个子块,减少了一些无关
和冗余变量的影响,降低了直接对整个系统建模的难
度,进而提高故障诊断的精度和模型的可解释性. 但
是根据机理知识进行分块的方法也有其自身的局限

性,例如当过程机理和先验知识未知时,就无法对过
程进行准确的分块. 所以本文所提的ILFDA模型是建
立在机理知识和数据驱动方法相结合的基础上,比较
适用于机理知识已知的情形,且是单一方法或者局部
模型的有效集成和增强.

3.2 多多多块块块分分分类类类模模模型型型集集集成成成

根据第3.1小节的过程分块方法,可以将整个系统
划分为M个变量子块. 分别在每个子块中建立LFDA
模型,并根据式 (14)和式 (15)求得M个判别函数

g
(l)
k (x), (1 6 l 6 M). 由于不同变量子块对故障分类
的影响可能不尽相同,为了更好地刻画不同子块对诊
断结果的差异化影响,利用加权策略建立如下的集成
判别函数:
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Igk(x) =
M∑
l=1

wlg
(l)
k (x), (16)

其中权值矩阵定义如下:

wl =
ŵl

M∑
l=1

ŵl

, ŵl = (Accl)
2, (17)

Accl表示第 l个子块中训练样本的故障分类精度

(classification accuracy, Acc). 对于新采集的实时监测
数据x,可通过下式将其划分为某一确定的类别:

C(x) = argmax
16k6K

{Igk(x)}. (18)

从以上的分析可知,如果某一子块中训练数据的
分类精度越高则该子块的加权系数就越大,其在集
成的模型中所起的作用就越重要,反之亦然. 所以
ILFDA模型可以从样本和变量两个维度刻画数据的
局部特性,更全面地凸显样本局部信息和变量局部信
息在故障分类中的作用,有助于提高故障分类精度.

3.3 ILFDA算算算法法法流流流程程程
为了更好地理解本文所提的ILFDA算法,图2给出

了该算法的流程图.

图 2 ILFDA算法流程图

Fig. 2 The flowchart of the ILFDA algorithm

该算法的详细过程总结如下:

步步步骤骤骤 1 根据过程机理知识将原始系统划分为M

个子块;

步步步骤骤骤 2 在每个子块中建立LFDA模型,分别计算
第l个子块中训练数据集的故障分类精度Accl;

步步步骤骤骤 3 根据式(17)计算权值系数wl;

步步步骤骤骤 4 对新的实时测试样本数据x,根据步骤1
的分块结果将其分为M个子块;

步步步骤骤骤 5 根据式(14)和式(15)计算M个子块的判

别函数g
(l)
k (x), 1 6 l 6 M ;

步步步骤骤骤 6 将步骤3得到的权值系数wl分别赋予x

的M子块;

步步步骤骤骤 7 根据式(16)计算集成判别函数Igk(x);

步步步骤骤骤 8 根据式(18)对x进行分类.

4 仿仿仿真真真实实实验验验

4.1 TE过过过程程程介介介绍绍绍
为了验证所提ILFDA方法的故障分类性能,本文

在田纳西–伊斯曼过程(Tennessee Eastman, TE)中进
行仿真实验. TE过程是由伊斯曼化学品公司的J. J.
Downs和E. F. Vogel于1993年首次提出[19],并成为验
证过程控制和监测方法广泛使用的基准平台. TE过程
包括5个主要单元: 反应器、冷凝器、压缩机、分离器
和汽提塔. TE过程中进行的化学反应主要包含4种反
应物A, C, D, E和两种生成物G, H以及一种惰性物质
B和副产品F.该过程中共有41个测量变量和12个操作
变量(如表1所示). 测量变量中的前22个是连续型变
量(如表2所示),后19个属于成分变量. 本文选取22个
连续型变量和前11个操作变量,共33个变量用以建模.
另外, TE过程含有21种不同的预设故障,每种故障工
况数据集的前161个样本为无故障样本,后800个样本
为故障样本,并且TE过程还包含960个正常工况的样
本,采自过程的平稳状态. 更多关于TE过程的介绍可
参考文献[20].

表 1 TE过程的操作变量
Table 1 The operating variables of TE process

编号 变量名 单位

V ∗
1 物料D的流量 kg/h

V ∗
2 物料E的流量 kg/h

V ∗
3 物料A的流量 1000 m3/h

V ∗
4 物料A和C的流量 1000 m3/h

V ∗
5 压缩机循环阀 %

V ∗
6 放空阀 %

V ∗
7 分离器液位流量 m3/h

V ∗
8 液体产品流量 m3/h

V ∗
9 汽提塔水流阀 %

V ∗
10 反应器冷却水流量 m3/h

V ∗
11 冷凝器冷却水流量 m3/h

V ∗
12 搅拌速度(无) r/min



第 4期 钟凯等: 基于集成局部费舍尔判别分析的故障分类 493

表 2 TE过程的测量变量
Table 2 The measurement variables of TE process

编号 变量名 单位

V1 物料A流量 1000 m3/h
V2 物料D流量 kg/h
V3 物料E流量 kg/h
V4 物料A和C流量 1000 m3/h
V5 循环流量 1000 m3/h
V6 反应器进料流量 1000 m3/h
V7 反应器压力 kPa
V8 反应器液位 %
V9 反应器温度 ◦C
V10 放空速率 1000m3/h
V11 分离器温度 ◦C
V12 分离器液位 %
V13 分离器压力 kPa
V14 分离器底部流量 m3/h
V15 汽提器液位 %
V16 汽提器压力 kPa
V17 汽提塔底部流量 m3/h
V18 汽提塔温度 ◦C
V19 汽提塔流量 kg/h
V20 压缩机功率 kW
V21 反应器冷却水出口温度 ◦C
V22 分离器冷却水出口温度 ◦C

4.2 实实实验验验条条条件件件设设设置置置

首先根据TE过程结构的原理将其划分为5个子块,
即原料块、反应器块、分离器块、汽提塔块、压缩机

块. 每个子块包含的变量具体如下:
子块1(原料块): V1, V2, V3, V4, V

∗
1 , V

∗
2 , V

∗
3 , V

∗
4 ;

子块2(反应器块): V6, V7, V8, V21, V
∗
10, V

∗
11;

子块3(分离器块): V11, V12, V13, V14, V
∗
7 , V

∗
8 ;

子块4(汽提塔块): V9, V15, V16, V17, V18, V19, V
∗
9 ;

子块5(压缩机块): V5, V10, V20, V22, V
∗
5 , V

∗
6 .

本实验选择TE过程中的故障3和故障5以及故障
11用以验证ILFDA方法的有效性, 3种故障的具体介
绍如表3所示,从表中可以看出这3种故障都为TE过程
中的温度异常,所以相互之间的关联性较为密切,此
外3种故障发生于不同的子块而且故障的类型也不尽
相同,所以比较适合用于验证本文的集成的故障诊断
方法. 3种故障都包含了训练数据集(每种故障480个
样本)、测试数据集(每种故障都选择第161–560个故
障工况样本),所有的故障数据在使用前都利用正常工
况样本的均值和方差进行了标准化处理.

表 3 从TE过程选择的故障
Table 3 The selected faults from TE process

故障 故障描述 类型

3 D的进料温度变化 阶跃型

5 冷凝器冷却水入口温度变化 阶跃型

11 反应器冷却水入口温度变化 随机型

首先使用LFDA计算训练样本中各个子块的分类
精度,得到各个子块的权值如图3所示.

图 3 各个子块的权值

Fig. 3 The weight of each sub-block

4.3 仿仿仿真真真结结结果果果分分分析析析

本文以EDA[11], FDA和LFDA模型作为对比实验
进行仿真实验. 4种方法对不同故障的判别函数如图4
所示,对于确定的样本点,如果其在某一故障的判别
函数值最大,则该样本即被划分为此类故障. 图4的横
坐标中共有1200个采样样本,其中样本1–400为故障
3,样本401–800为故障5,样本801–1200为故障11. 从
图4(a)中可以看出EDA模型对故障5有较好的分类结
果,但是在区间1–400和801–1200,故障3和故障11的
判别函数都有大量的交叉和重叠,说明EDA对故障3
和故障11的分类精度都很低,无法有效地将这两种故
障划分开来. 而图4(b)中故障3和故障11的误分类现
象有了一定的改善,分类精度得到了提高,但是还是
存在较多的误分类点. 此外, FDA也可以较好的对故
障5进行分类. 由于LFDA可以克服FDA方法无法描述
数据局部特征的缺陷,所以在图4(c)中3种故障的判别
函数交叉和重叠现象进一步被消除,也就是说故障的
分类精度得到了提升. 而在图4(d)中可以较为清楚的
看出本文所提的ILFDA模型在较好地将故障5分类的
同时,还能够显著提升故障3和故障11的分类精度.

(a) EDA
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(b) FDA

(c) LFDA

(d) ILFDA

图 4 不同方法对3种故障的判别函数
Fig. 4 Discriminant functions of the three faults by different

methods

此外,还将不同方法对3种故障的分类结果绘制如
图5所示. 类似地,横坐标中的样本1–400,样本401–
800和样本801–1200分别为故障3,故障5和故障11,
纵坐标代表故障的标签. 从图5(a)可知大量的故障3和
故障11的样本被EDA误分为其他的故障,特别是对故
障11. 类似的情况也出现在图5(b)中, FDA模型对故

障11的分类精度也较低. 而在图5(c)中,由于LFDA模
型能够考虑数据的局部特性,所以取得了比EDA和
FDA都高的故障分类精度.最后在图5(d)中,所提的
ILFDA模型能够同时将这3种故障进行有效的划分,
取得了最好的故障分类性能.究其原因,主要是由于
ILFDA模型不但能够有机融合机理知识和数据驱动
模型的优点,同时从样本和变量角度挖掘数据的局部
特征,还能将多个局部的故障分类模型进行集成和增
强.

(a) EDA

(b) FDA

(c) LFDA

(d) ILFDA

图 5 不同方法对3种故障的分类结果
Fig. 5 Classification results of the three faults by different

methods

为了定量的分析4种方法的分类精度,将具体分类
精度列于表4中,且最高的分类精度用粗体标出,以方
便辨识. 由表的第1行可知, EDA模型对3种故障的分
类精度分别为64.25%, 98.75%和34.75%,而平均的分
类精度为65.92%,虽然对故障5的分类效果较好,但对
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于剩余两种故障的分类精度不能满足要求. 同样的,
虽然FDA比EDA对故障3的分类精度有了一定的提
升,但是FDA仍然无法有效提高故障11的分类精度.
作为FDA的改进方法, LFDA虽然提升了故障11的分
类精度(达到61.5%),但是故障3的分类精度反而出现
较大的下降,总体76%的平均分类精度也难以让人满
意,因此仍然具有可提升的余地. 而ILFDA方法同时
对故障3和故障11取得了最高的分类精度(分别为
97.5%和92.25%),即便对故障5没有取得最好的分
类效果,但ILFDA也和最优的LFDA模型相差无几
(99.5%和99.75%),此外ILFDA的平均分类精度要远
高于对比算法(96.42%对比65.92%, 68.83%, 76%),也
从另一个角度证明所提方法的有效性.

表 4 3种故障的分类精度
Table 4 Classification accuracy of the faults %

方法 故障 3 故障 5 故障 11 平均值

EDA 64.25 98.75 34.75 65.92
FDA 73.50 99.50 33.50 68.83

LFDA 66.75 99.75 61.50 76.00
ILFDA 97.50 99.50 92.25 96.42

5 结结结论论论

本文提出的ILFDA是一种基于LFDA模型的集成
多子块的判别方法,不但能将机理知识和过程数据进
行优势互补,还能将多个局部故障分类模型进行集成
和增强,可以从变量和样本两个角度挖掘数据的局部
特性. 为了充分获取变量之间的局部信息,首先根据
机理知识对系统变量进行合理的分块. 然后在每个子
块中分别建立LFDA模型,并得到相应的局部分类结
果.最后利用基于训练样本分类精度的加权集成策略
将各个子块的分类结果进行有机的融合.利用TE过程
进行方法验证,仿真结果表明所提方法取得了最高的
分类精度,降低了故障的误分类情况,具有一定的实
际应用价值.
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