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半监督稀疏鉴别核局部线性嵌入的

非线性过程故障检测
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[摘要] 　 复杂过程往往受到运行状态复杂、工作条件恶劣等因素影响ꎬ过程数据具有很强的非线性、随机性和

流形结构. 近年来ꎬ核局部线性嵌入(ｋｅｒｎｅｌ ｌｏｃａｌｌｙ ｌｉｎｅａｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬＫＬＬＥ)已经成功应用于复杂过程故障检测.
然而 ＫＬＬＥ是一种无监督流形学习算法ꎬ能够保持样本的局部几何信息ꎬ忽视了总体数据样本集全局 /非局部鉴

别信息. 针对上述问题ꎬ本文提出一种新的半监督稀疏鉴别核局部线性嵌入( ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｐａｒｓｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ＫＬＬＥꎬＳＳＤＫＬＬＥ)算法并用于非线性工业过程故障检测. 本文主要贡献如下:(１)把半监督学习与 Ｆｉｓｈｅｒ 鉴别分

析( ｆｉｓｈｅｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＦＤＡ)引入到 ＫＬＬＥꎬ有效地利用了总体数据集几何鉴别信息ꎬ提高了算法对不同

类别数据的分离性ꎻ(２)基于稀疏表示通过重构优化方法对信号自适应稀疏表达的优点ꎬ利用稀疏表示自适应

选择最近邻样本以及数目ꎬ提高算法鲁棒性和局部保持性能ꎻ(３)引入局部邻域处理以及核技巧策略降低过程

工况数据变化对监测算法的影响ꎬ提高非线性多工况过程监测方法的性能. 基于 ＵＣＩ 数据和 ＴＥ 平台的仿真实

验结果验证了所提算法的有效性.
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在过去 ２０年里ꎬ数据驱动的化工过程监测在生产安全和产品质量保证中发挥重要的作用ꎬ已经引起

很多学者和工程技术人员的关注. 一般来说ꎬ过程数据集为高维数据ꎬ其内蕴维数通常远小于伴随空间的

维数. 多变量统计过程控制(ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｔｒｏｌꎬＭＳＰＣ)广泛应用在故障检测与诊断. 常
见的ＭＳＰＣ方法有主元分析(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)ꎬ偏最小二乘(ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓꎬＰＬＳ)ꎬ独
立主元分析 ( ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＩＣＡ) 以及 Ｆｉｓｈｅｒ 鉴别分析 ( Ｆｉｓｈｅｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＦＤＡ)等[１－４] .

故障监测本质上是一个模式识别问题ꎬ其核心为特征抽取和识别. 由于产品规格变化导致运行工况

变化ꎬ复杂工业过程呈现非线性、非平稳特性. 针对上述问题ꎬ人们提出各种扩展 ＭＳＰＣ 方法ꎬ比如核 ＰＣＡ
(ｋｅｒｎｅｌ ＰＣＡꎬＫＰＣＡ)、多尺度核 ＦＤＡ、批次动态 ＫＰＣＡ、核高斯混合模型( ｋｅｒｎｅｌ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌꎬ
ＫＧＭＭ)等故障诊断方法[５－８] . 流形学习能够发现隐藏在高维数据空间中有意义的低维几何结构ꎬ更好地

发现原始数据结构ꎬ有利于抽取可靠、有效的数据特征. 流形学习算法如局部线性嵌入( ｌｏｃａｌｌｙ ｌｉｎｅａｒ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬＬＬＥ)、最大方差伸展(ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｒｉａｎｃｅ ｕｎｆｏｌｄｉｎｇꎬＭＶＵ)、局部保持投影、局部切空间对齐

( ｌｏｃａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｓｐａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔꎬＬＴＳＡ)、数据局部和全局几何结构保持方法等ꎬ已经成功应用于工业过程故

障诊断[９－１３] . 一般来说ꎬ未标记样本数量往往远大于标记样本ꎬ标记数据集无法准确描述全体数据分

布. 使用少量标记样本的有监督学习往往会产生过拟合、泛化性能不高的问题. 半监督学习充分利用标记

和未标记样本集信息ꎬ更好地揭示原始数据结构信息ꎬ有效克服有监督学习机的问题ꎬ有利于提高过程故

障诊断的性能[１０ꎬ１４－１６] . 考虑到 ＫＰＣＡ与 ＬＬＥ分别揭示数据集的全局和局部信息ꎬ文[１０]提出融合半监督

学习、ＫＰＣＡ与 ＬＬＥ方法解决 ＬＬＥ 方法无法利用全体数据样本信息问题. 文[１５]提出半监督概率 ＰＬＳ 回

归模型软测量方法ꎬ用于产品质量的准确性. 文[１６]提出了核学习驱动的半监督核 ＦＤＡ 算法ꎬ并使用

ｋ－近邻以及 Ｂａｙｅｓｉａｎ推理准则结合的非线性过程故障诊断方法.
稀疏表示(ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎬＳＲ)对信号与不同特性的数据字典元素进行匹配ꎬ根据不同特性的匹

配数据字典元素对原始信号进行重构ꎬ实现不同特性成分分离和信号降噪[１７－２５] . ＳＲ准确快速地捕获信号

中的特征信息ꎬ无需事先确定基函数ꎬ具有较好的自适应性以及鲁棒性[２６－２７] . 由于 ＳＲ方法具有强大的信

号处理能力ꎬ近年来人们使用 ＳＲ方法提高现有机器学习算法性能. 比如ꎬ根据类别样本集对测试样本重

构的残差确定测试样本所属类别[１９] . 考虑到稀疏表示具有良好数据稀疏表示与去噪性能以及流形学习能

够刻画数据几何结构的能力ꎬ有学者开展了运用 ＳＲ 技术提高流形学习算法性能的研究[２１ꎬ２３－２４] . 比如ꎬ稀
疏保持投影( ｓｐａｒｓｅ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎬＳＰＰ)与稀疏近邻保持嵌入( ｓｐａｒｓｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬＳＮＥ)
通过保持数据稀疏重构关系刻画数据稀疏结构、近邻 /非近邻结构. 另外ꎬ把鉴别信息引入稀疏维数约简

算法也是抽取高效特征的可行方法[２１ꎬ２４－２６] . 文[２１]提出了稀疏表示保持嵌入( ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｒ￣
ｖｉｎｇ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬＳＲＰＥ)的维数约简算法. 该方法通过求解鲁棒稀疏表示优化问题得到稀疏权重. 稀疏权重

能够较好地刻画了样本之间关系ꎬ因而根据稀疏权重构建近邻图能够更好刻画数据局部 /非局部几何结构

系ꎬ提高了 ＳＲＰＥ 动态过程故障诊断性能. 文[２５]提出鉴别稀疏保持嵌入(ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｓｐａｒｓｅ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎬＤＳＰＰ)方法ꎬＤＳＰＰ 通过更新 ＳＰＰ 的稀疏权重得到包含数据鉴别信息的鉴别稀疏权重ꎬ然后构

建保持最优鉴别权重关系的维数约简优化问题.
ＫＬＬＥ没有充分利用数据集鉴别信息ꎬ且容易受到数据噪声的影响ꎬ影响了 ＫＬＬＥ 的过程故障诊断性

能. ＦＤＡ通过同时最大化异类样本散度距离、最小化同类样本散度距离ꎬ使得约简后低维数据空间中同类

数据样本尽可能靠近、异类样本尽可能远离ꎬ较好地保持了数据的全局鉴别信息ꎬ广泛应用到复杂过程故

障诊断中[１６－１７ꎬ２５] . 基于上述讨论ꎬ考虑到半监督核局部线性嵌入 ( ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｋｅｒｎｅｌ ｌｏｃａｌｌｙ ｌｉｎｅａｒ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬＳＫＬＬＥ)良好的维数约简性能[１０]ꎬ本文提出了半监督稀疏鉴别核局部线性嵌入( ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｓｐａｒｓｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｋｅｒｎｅｌ ｌｏｃａｌｌｙ ｌｉｎｅａｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬＳＳＤＫＬＬＥ)算法ꎬ并用于过程故障检测. 本文主要贡献如

下:(１)充分利用标记样本和未标记样本信息ꎬ把半监督 ＫＦＤＡ 刻画的全局几何鉴别信息引入到 ＬＬＥ 中ꎬ
能够保持样本的局部几何信息ꎬ克服了传统 ＬＬＥ以及 ＳＫＬＬＥ没有利用全体数据样本的全局鉴别几何信息

的问题ꎻ(２)基于数据稀疏性特点ꎬ利用 ＳＲ方法自适应选择最近邻样本ꎬ提高算法的鲁棒性和准确刻画数

据局部几何结构能力ꎻ(３)引入局部邻域处理以及核技巧策略消除过程工况数据分布变化对监测算法的

影响ꎬ适合复杂过程故障监测的问题. 基于 ＴＥ平台的仿真实验结果验证了所提算法的有效性.
—０５—
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１　 ＬＬＥ 简介

给定数据集 Ｘ＝[ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘＮ]∈ＲＤ
×Ｎꎬ其输出数据集 Ｙ ＝ [ｙ１ꎬ􀆺ꎬｙＮ]∈Ｒｄ

×Ｎꎬｄ 远小于 Ｄ. 假定每个数据

点的近邻数据量为 ｋꎬ那么最优重构权重矩阵 Ｗ＝[Ｗｉｊ] Ｎｉꎬ ｊ＝１由下面的优化问题求取ꎬ即

ａｒｇ ｍｉｎ ε(Ｗ)＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ －∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｗｉｊｘ ｊ

２
(１)

ｓ.ｔ. ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｗｉｊ ＝ １ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ

Ｗｉｊ ＝ ０ꎬ ｘ ｊ ∉ Ｎ(ｘｉ)ꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

(２)

式中ꎬＮ(ｘｉ)为 ｘｉ 的近邻集. 基于最优权重矩阵 Ｗꎬ低维嵌入 ｙｉ 可以由下面重构误差最小化求取ꎬ即

ａｒｇ ｍｉｎ ε(Ｙ) ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ －∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｗｉｊｙ ｊ

２ ＝ ｔｒ(ＹＴＭＹ)

ｓ.ｔ. ＹＴＹ ＝ ＩＮꎬ
(３)

式中ꎬＭ＝(Ｉ－Ｗ) Ｔ(Ｉ－Ｗ) .
ＬＬＥ算法为无监督流形学习算法ꎬ没有利用标记样本信息ꎬ且算法性能容易受到近邻数量、数据噪声

以及样本稀疏的影响ꎬ导致低维流形结构的破坏. 受到稀疏表示选择数据点近邻以及 ＳＫＬＬＥ 启发[１０]ꎬ提
出半监督稀疏鉴别核局部线性嵌入算法并用于过程故障诊断ꎬ下节给出 ＳＳＤＫＬＬＥ算法的具体实现方法.

２　 半监督稀疏鉴别核局部线性嵌入算法

ＳＳＤＫＬＬＥ算法分成两个阶段:(１)首先使用特征映射把原始数据映射到高位特征空间ꎬ在特征空间使

用稀疏表示自适应选择样本点的近邻ꎻ然后基于标记样本与未标记数据信息使用局部规格化距离确定近

邻图ꎬ消除过程工况对数据分布不确定性的影响ꎻ由 ＫＬＬＥ刻画数据局部信息ꎬ提高了算法鲁棒性. 我们把

该算法称之为半监督稀疏 ＫＬＬＥ(ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｐａｒｓｅ ＫＬＬＥꎬＳＳＫＬＬＥ)ꎻ(２)融合半监督 ＫＦＤＡ 与 ＳＳＫＬＬＥ
共同刻画数据的几何结构ꎬ提高数据特征抽取的有效性.
２.１　 ＳＳＫＬＬＥ

令 Ｘ＝[ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｕꎬｘｕ＋１ꎬ􀆺ꎬｘＮ]∈ＲＤ
×Ｎꎬ其中ꎬｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｕ 为标记样本ꎬｘｕ＋１ꎬ􀆺ꎬｘＮ 表示未标记样本. 使用

非线性映射函数 ϕ:ＲＤ→ＲＦ 把原始数据集 Ｘ 映射高维特征空间 ϕ(Ｘ)＝ [ϕ(ｘ１)ꎬ􀆺ꎬϕ(ｘｕ)ꎬϕ(ｘｕ＋１)ꎬ􀆺ꎬ
ϕ(ｘＮ)] . 对每个训练样本 ϕ(ｘｉ)ꎬ把 ϕ(ｘｉ)从 ϕ(Ｘ)移出后的样本集记为 ϕ(Ｘ) －ｉꎬ使用 ϕ(Ｘ) －ｉ作为字典

对 ϕ(ｘｉ)进行线性表示. 重构权重 ｓｉ∈ＲＮ
×１(ｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)通过下面基于 ｌ１－范数的最优重构问题求得[２８－２９]

ｍｉｎ
ｓｃｉ
‖ｓｉ‖１

ｓ.ｔ.
‖ϕ(Ｘ) Ｔ－ｉϕ(ｘｉ)－ϕ(Ｘ) Ｔ－ｉϕ(Ｘ) －ｉｓｉ‖<εꎬ

１Ｔｓｉ ＝ １ꎬ
{

(４)

式中ꎬｋｉ ＝ϕ(Ｘ)Ｔ－ｉϕ(ｘｃｉ)＝ [ｋ(ｘ１ꎬｘｉ)ꎬｋ(ｘ２ꎬｘｉ)ꎬ􀆺ꎬｋ(ｘＮｃꎬｘｉ)]
Ｔ 为与样本点 ｘｉ 有关的核向量ꎬＫ＝ϕ(Ｘ)Ｔϕ(Ｘ)＝

[ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)] Ｎｉꎬ ｊ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ为数据集对应的核矩阵ꎬｋ(ｘ１ꎬｘｉ)＝ ϕ(ｘ１) Ｔϕ(ｘ２)为满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数[３０] . 求

解式(４)所示上述优化问题得到 ｓｉ 最优解ꎬ对 ｓｉ 进行填 ０扩展􀭴ｓｉ∈ＲＮ 使得 ϕ(Ｘ) －ｉｓｃｉ ＝ϕ(Ｘ)􀭴ｓｉ 成立. 这样

ｓｉ 中非零元素对应的样本点为 ϕ(ｘｉ)近邻ꎬ记为 Ｎｎ(ϕ(ｘｉ)) . 这样根据上面稀疏表示可以自适应确定样

本的近邻.
对于多工况过程ꎬ过程工况变化往往导致复杂工业过程数据点分布存在不确定性ꎬ并且不同工况数据

局部几何结构形式也有所不同. 因此ꎬ消除不同工况数据的局部几何特性ꎬ增强不同工况数据分布一致

性ꎬ有利于统计量构造[３１] . 为此ꎬ利用样本的局部近邻关系对数据点与近邻数据点距离进行局部规格化ꎬ
消除工况变化对数据分布的影响. 对两个特征空间的数据 ϕ(ｘｉ)ꎬϕ(ｘ ｊ)ꎬｄ′(ϕ(ｘｉ)ꎬϕ(ｘ ｊ))表示局部规格

化距离定义为

—１５—
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ｄ′(ϕ(ｘｉ)ꎬϕ(ｘ ｊ))＝
‖ϕ(ｘｉ)－ϕ(ｘ ｊ)‖２

ＳｉＳ ｊ
ꎬ　 　 (５)

Ｓｉ ＝
１

｜Ｎｎ(ϕ(ｘｉ)) ｜
∑

ｘｐｉ∈Ｎｎ(ϕ(ｘｉ))
‖ϕ(ｘｉ)－ϕ(ｘｐｉ )‖２ꎬ (６)

图 １　 标记数据对包含的分类信息量

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｈｉｄｄｅｎ ｉｎ ｄａｔａ ｐａｉｒｓ

式中ꎬＳ ｊ 定义类似 Ｓｉꎬ ｜Ｎｎ(ϕ(ｘｉ)) ｜为集合的基ꎬｘｐｉ 为 ｘｉ 的
ｐ￣ｔｈ 近邻. 从式 (６) 定义可以看出ꎬ Ｓｉ 可以认为数据点

ϕ(ｘｉ)在局部近邻域中的“方差”ꎬ表示 ϕ(ｘｉ)与其近邻样

本之间的偏离程度. 由此可以看出ꎬ式(５)定义的局部规格

化距离利用数据的局部信息对每个工况数据进行标准化ꎬ
消除了不同工况变量自身变异大小的影响ꎬ更好地处理多

工况工业过程数据ꎬ降低了不同数据分布不确定性问题.
对于标记数据集ꎬ不同样本之间距离包含不同的分类

信息量. 比如ꎬ对于图 １所示的两类数据(分别由矩形和三

角形表示)ꎬ同类数据点( ｃꎬｄ)距离大于数据点(ａꎬｂ)之间

距离ꎬ显然数据点 ｃ和 ｄ很有可能位于类别边界上. 后者数

据对更加需要关注ꎬ即数据对( ｃꎬｄ)所含信息量要大于数

据对(ａꎬｂ) . 异类数据点对(比如(ｅꎬｆ))所含信息量显然大

于同类数据点对(ｃꎬｄ) . 异类数据点对(ｅꎬｆ)之间的距离要小于数据点(ｇꎬｆ)之间距离ꎬ显然前者更加难以

区分ꎬ需要更多的关注.
根据上述讨论ꎬ为了充分利用标记样本与标记样本数据ꎬ我们重新定义了距离

Ｚ ｉｊ ＝
(１－ｒ)ｄ′(ϕ(ｘｉ)ꎬϕ(ｘ ｊ))ꎬ ｘｉꎬｘ ｊ ｓａｍｅ ｃｌａｓｓꎬ
(１＋ｒ) / ｄ′(ϕ(ｘｉ)ꎬϕ(ｘ ｊ))ꎬ ｘｉꎬｘ ｊ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓꎬ
ｄ′(ϕ(ｘｉ)ꎬϕ(ｘ ｊ))ꎬ ｘｉ ｏｒ ｘ ｊ ｕｎｋｎｏｗｎ ｃｌａｓｓꎬ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

这里ꎬｒ为调整系数. ｒ取足够大值ꎬ目的保证异类数据对之间的距离大于同类数据对之间的距离.
根据样本近邻关系ꎬＳＫＬＬＥ的优化问题可以写成如下形式

ａｒｇ ｍｉｎ ε(Ｗ)＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ϕ(ｘｉ) －∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｗｉｊϕ(ｘ ｊ)

２ ＋ λ∑
Ｋ

ｊ ＝ ｉ
Ｗ２ｉｊ( ) (８)

ｓ.ｔ.
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｗｉｊ ＝ １ꎬ

Ｗｉｊ ＝ ０ꎬ　 ϕ(ｘ ｊ) ∉ Ｎｎ(ϕ(ｘｉ))ꎬ
{ (９)

式中ꎬＮｎ(ｘ)表示样本 ｘ 的近邻集合ꎬ对于同类样本ꎬ其重构权重变大ꎻ对异类样本ꎬ其对应的重构权重变

小. 对于低维嵌入空间数据样本集ꎬ使用原始数据集局部和全局鉴别信息有利于提高约简空间中异类数

据的分离性ꎬ进而提高分类器精度[２６ꎬ３２] . 考虑到 ＳＫＦＤＡ通过利用全体数据集鉴别信息提高维数约简的性

能ꎬ本文把 ＳＫＦＤＡ嵌入到 ＳＫＬＬＥ优化问题ꎬ提出 ＳＳＤＫＬＬＥ算法ꎬ并给出其具体描述.
２.２　 ＳＳＤＫＬＬＥ

根据核技巧理论ꎬ特征空间 Ξ的鉴别向量 ψ 由全体样本数据 ϕ(Ｘ)的线性组合表示ꎬ即
ψ(Ｘ)＝ ＡＴϕ(Ｘ)ꎬ (１０)

式中ꎬＡ 为投影矩阵ꎬＳＫＦＤＡ的正则化类间散度矩阵 Ｓϕｒｂ和类内散度矩阵 Ｓϕｒｗꎬ定义如下:[１６]

Ｓϕｒｗ ＝(１－β)Ｓｗϕ＋βＩꎬ　 (１１)
Ｓϕｒｂ ＝(１－β)Ｓｂϕ＋βＳｔϕꎬ (１２)

这里ꎬβ∈[０ꎬ１]是折中参数ꎬ一般取 ０.５ꎻＩ 是具有合适维的单位矩阵ꎬＳｂϕ 和 Ｓｗϕ 分别为类间、类内散度矩

阵ꎬ其形式为

Ｓｂϕ ＝
１
２ ∑

Ｎ

ｉꎬ ｊ ＝ １
ｗｂｉꎬ ｊ(ψ(ｘｉ)－ψ(ｘ ｊ))(ψ(ｘｉ)－ψ(ｘ ｊ)) Ｔꎬ (１３)

—２５—
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Ｓｗϕ ＝
１
２ ∑

Ｎ

ｉꎬ ｊ ＝ １
ｗｗｉꎬ ｊ(ψ(ｘｉ)－ψ(ｘ ｊ))(ψ(ｘｉ)－ψ(ｘ ｊ)) Ｔꎬ (１４)

这里ꎬＮ＝ＮＬ＋ＮＵꎬＮＬ 和 ＮＵ 分别为标记样本和未标记样本数量ꎬｗｗｉꎬ ｊ和 ｗｂｉꎬ ｊ分别为类内和类间加权ꎬ其定

义为

ｗｂｉꎬ ｊ ＝
１
ＮＬ
－ １
Ｎｋ

ꎬ ｙｉ≠ｙ ｊꎬ

１ / ＮＬꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

　 　 　 　 　 (１５)

ｗｗｉꎬ ｊ ＝
１
Ｎｋ

ꎬ ｙｉ ＝ ｙ ｊ ＝ ｋꎬｋ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ}ꎬ

０ꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

(１６)

这里ꎬｙｉ 为样本 ｘｉ 的标记ꎬＮｋ 为 ｋｔｈ类样本数量. 类似地定义高维特征空间中总体样本矩阵ꎬ其形式为

Ｓｔϕ ＝
１
２ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｔｉꎬ ｊ(ψ(ｘｉ)－ψ(ｘ ｊ))(ψ(ｘｉ)－ψ(ｘ ｊ)) Ｔꎬ (１７)

这里 ｗ ｔｉꎬ ｊ ＝
１
Ｎ
. 注意到散度矩阵均具有如下统一形式

Ｓ′ϕ ＝
１
２ ∑

Ｎ

ｉꎬ ｊ ＝ １
ｗ′ｉꎬ ｊψ(ｘｉ)ψ(ｘ ｊ) Ｔ ＝ψ(Ｘ)Ｌ′ψ(Ｘ) Ｔ ＝ＡＴϕ(Ｘ)Ｌ′ϕ(Ｘ) ＴＡꎬ (１８)

这里ꎬＬ′＝Ｄ′－Ｗ′ꎬＤ 为 Ｎ×Ｎ的对角矩阵ꎬ其对角元素 Ｄ′ｉꎬｉ ＝∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｗ′ｉꎬ ｊꎬＷ′＝ [ｗ′ｉꎬ ｊ] Ｎｉꎬ ｊ＝１ .特征空间的投影矩阵

中的向量 Ａ 可以写为 Ａ＝ϕ(Ｘ)Ｐ. 上式可以重新写为

Ｓ′ϕ ＝ＰＴϕ(Ｘ) Ｔϕ(Ｘ)Ｌ′ϕ(Ｘ) Ｔϕ(Ｘ)Ｐ＝ＰＴＫＬ′ＫＴＰꎬ (１９)
这里ꎬＫ＝[ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)] Ｎｉꎬ ｊ＝１为对称核矩阵ꎬｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)为满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数. 令投影矩阵为正交矩阵ꎬ即
ＡＴＡ＝ Ｉꎬ则 ＡＴＡ＝ＰＴＫＰ＝ Ｉ. 那么式(１３)、(１４)对应的正则化类内和类间散度矩阵转换为

Ｓϕｒｗ ＝ＰＴ((１－β)ＫＬｗＫＴ＋βＫ)Ｐ＝ＰＴＳｒｗＰꎬ　 (２０)
Ｓϕｒｂ ＝ＰＴ((１－β)ＫＬｂＫＴ＋βＫＬ ｔＫＴ)Ｐ＝ＰＴＳｒｂＰꎬ (２１)

这里ꎬＳｒｗ ＝(１－β)ＫＬｗＫＴ＋βＫꎬＳｒｂ ＝(１－β)ＫＬｂＫＴ＋βＫＬ ｔＫＴ . 显然矩阵 Ｓｒｗ和 Ｓｒｂ是非奇异的. 为保持数据的局

部结构以及全局鉴别结构信息ꎬ最优投影矩阵参数 Ｐ 可通过求解下面的 ＳＳＤＫＬＬＥ优化问题得到ꎬ即

ｍｉｎ Ｊ(Ｐ)＝ α∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＰＴϕ(Ｘ) Ｔϕ(ｘｉ) －∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ＷｉｊＰＴϕ(Ｘ) Ｔϕ(ｘ ｊ)

２ －(１－α) ｔｒ(ＰＴＳ－１ｒｗ ＳｒｂＰ)＝

αｔｒ(ＰＴＫＭＫＰ)－(１－α) ｔｒ(ＰＴＳ－１ｒｗ ＳｒｂＰ) (２２)
ｓ.ｔ. ＰＴＫＰ＝ Ｉꎬ (２３)

这里ꎬα∈[０ꎬ１]实现数据局部结构保持与全局鉴别信息保持的折中ꎬｔｒ(􀅰)表示矩阵的迹ꎬＭ ＝ (Ｉ－Ｗ)Ｔ(Ｉ－
Ｗ) . 注意到约束条件可以写为 ＰＴＫＰ＝ＰＴϕ(Ｘ)Ｔϕ(Ｘ)Ｐ＝ Ｉꎬ显然约束条件降低了约简空间数据特征的冗余

性. 上面优化问题充分利用标记和未标记数据样本ꎬ目标函数第一项保留了数据的局部几何信息ꎬ第二项表

示在低维空间内数据保持数据全局鉴别信息. 显然ꎬ当 α＝０时ꎬ上述优化问题转化为

ａｒｇ ｍａｘ Ｊ(Ｐ)＝ ｔｒ(ＰＴＳ－１ｒｗ ＳｒｂＰ)

ｓ.ｔ. ＰＴＫＰ＝ Ｉ.{ (２４)

上述优化问题等价于 Ｇｅ ｅｔ ａｌ.提出的 ＳＫＦＤＡ算法[１６]ꎬ该结论由下面的定理 １给出.
定理 １　 ＳＫＦＤＡ算法对应的优化问题为如下形式

ａｒｇ ｍａｘ Ｊ(ｐ)＝
ｐＴＳｒｂｐ
ｐＴＳｒｗｐ

ｓ.ｔ. ｐＴＫｐ＝ １.

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２５)

那么该优化问题等价于式(２４)所示的优化问题.
证明　 由于上述两者优化问题的约束条件相同ꎬ所以我们这里忽略约束条件. 显然 ＳＫＦＤＡ的最优解

—３５—
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转化为如下的广义特征值问题

Ｓｒｂｐ＝λＳｒｗｐꎬ (２６)
这里 λ为广义特征值ꎬｐ 为相应的特征向量. 由于 Ｓｒｗ是非奇异的ꎬ式(２６)对应最优解与式(２５)最优解相

同ꎬ两者优化问题等价. 证毕.
由定理 １可知ꎬ式(２４)所示优化问题等价于 ＳＫＦＤＡ 算法. 当 α ＝ １ 时ꎬ该算法退化到 ＳＫＬＬＥ. 这样通

过调节参数 α值实现两种算法的折中ꎬ更好地利用数据的全局鉴别信息和局部信息ꎬ有效地适应复杂数

据的维数约简问题. 下面给出由式(２２)和(２３)所示优化问题求解最优投影矩阵 Ｐ 方法.
根据式(２２)和(２３)所示优化问题目标函数和约束条件构造如下所示的 Ｌａｇｒａｎｇｅ方程:

Ｌ(Ｐꎬλ)＝ αｔｒ(ＰＴＫＭＫＰ)－(１－α) ｔｒ(ＰＴＳ－１ｒｗ ＳｒｂＰ)－λ(ＰＴＫＰ－Ｉ)ꎬ (２７)
这里ꎬλ为 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子. 上式分别对 Ｐ 和 λ求导并等于 ０可得:

δＬ(Ｐꎬλ)
δＰ

＝αＫＭＫＰ＋α(ＫＭＫ) ＴＰ－(１－α)Ｓ－１ｒｗ ＳｒｂＰ－(１－α)(Ｓ
－１
ｒｗ Ｓｒｂ) ＴＰ－２λＫＰ＝ ０ꎬ (２８)

δＬ(Ｐꎬλ)
δλ

＝ＰＴＫＰ－Ｉ＝ ０. (２９)

注意到矩阵 ＳｒｗꎬＳｒｂꎬＫ 以及 Ｍ 均是对称的ꎬ对式(２７) ~ (２９)进行整理可得:
α(ＫＭＫ) Ｔ－(１－α)Ｓ－１ｒｗ Ｓｒｂ( ) Ｐ＝λＫＰ. (３０)

这样求解式(２２)和(２３)所示优化问题转化为上面的广义特征值问题. 设矩阵 Ｋ－１(α(ＫＭＫ) Ｔ－(１－α)
Ｓ－１ｒｗ Ｓｒｂ)的特征值为升序排列ꎬ即 ０<γ１≤γ２≤􀆺ꎬ那么前 ｄ个非零最小特征值对应的特征向量 ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｄ
作为矩阵 Ｐ 的列向量ꎬ即 Ｐ＝[ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｄ] . 对于新的数据样本 ｘꎬ那么其在低维空间投影为

ψ(ｘ)＝ ＰＴϕ(Ｘ) Ｔϕ(ｘ)＝ ＰＴｋｘꎬ (３１)
这里ꎬｋｘ ＝[ｋ(ｘ１ꎬｘ)ꎬｋ(ｘ２ꎬｘ)ꎬ􀆺ꎬｋ(ｘＮꎬｘ)] Ｔ . 常用的核函数有高斯函数、多项式核函数等ꎬ这里选取高斯

核函数 ｋ(ｘ２ꎬｘ１)＝ ｅｘｐ(－γｈ‖ｘ２－ｘ１‖２) . 核函数参数 γｈ 对算法的性能影响很大ꎬ常见的核函数确定方法

有试错法、网格搜索方法、生物智能优化算法(遗传算法、粒子群算法等)ꎬ这些方法需要大量的计算. 本文

使用文[３０]提出的确定核函数参数方法ꎬ即 γｈ ＝ １ / (Ｄ ２ )ꎬＤ为输入空间数据的维数.
在使用核方法时ꎬ往往需要对核矩阵 Ｋ 均值中心化. 假设其中心化核矩阵为􀭾Ｋꎬ其计算方法为

􀭾Ｋ＝Ｋ－ＫＥ－ＥＫ＋ＥＫＥꎬ (３２)
这里矩阵 Ｅ＝[ｅｉｊ] Ｎｉꎬ ｊ＝１∈ＲＮ

×Ｎꎬｅｉｊ ＝ １ / Ｎ. 新样本对应的中心化核向量为

􀭹ｋｘ ＝ｋｘ－Ｉ１×ＮＫ－ｋｘＩＮ×Ｎ＋Ｉ１×ＮＫＩＮ×Ｎꎬ (３３)
这里ꎬＩ１×Ｎ ＝(１ / Ｎ) １×ＮꎬＩＮ×Ｎ ＝(１ / Ｎ) Ｎ×Ｎ . 基于 ＳＳＤＫＬＬＥ的过程故障检测算法过程如下所示:

图 ２　 基于 ＳＳＤＫＬＬＥ 的过程故障检测方法流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＳＤＫＬＬＥ ｆｏｒ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

输入:标记数据集 ＸＬꎬ未标记数据集 ＸＵꎬ记 Ｘ＝[ＸＬꎬＸＵ]ꎬ约简维数设为 ｄꎬ核函数参数 γꎬ近邻阈值 εꎬ
正则化参数 βꎬ折中系数 α.

输出:投影矩阵 Ｐ.
步骤 １　 根据式(３２)计算中心化核矩阵􀭾Ｋꎬ对 Ｘ 中样本通过式(４)所示优化问题得到重构系数 ｓｉꎬ由

｜ ｓｉ ｜≥ε确定样本 ｘｉ 的近邻样本集 Ｎｎ(ϕ(ｘｉ))ꎬｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ.
步骤 ２　 求解式(８)、(９)所示 ＳＳＫＬＬＥ优化问题得到最

优重构矩阵 Ｗ.
步骤 ３　 由式(１４)、(１５)、(１９)计算正则化类内散度矩

阵 Ｓϕｒｗ、类间散度矩阵 Ｓϕｒｂ和总体散度矩阵 Ｓϕｒｔ .
步骤 ４　 根据式(３０)计算投影矩阵 Ｐ.
步骤 ５　 对于样本 ｘꎬ根据式(３３)计算中心化核向量

􀭹ｋｘꎬ低维约简样本为 ｚ＝ＰＴ􀭹ｋｘ .
步骤 ６　 由 ＫＮＮ确定样本 ｘ 的类别ꎬ由此判断过程当

前状态.
基于 ＳＳＤＫＬＬＥ的过程故障检测算法过程如图 ２所示.

—４５—
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３　 实验仿真

在本节ꎬ我们对实际数据集(ＵＣＩ数据集)和 ＴＥ过程平台做大量的实验ꎬ以更客观准确地估计 ＳＳＤＫＬＬＥ
的性能. 我们把 ＳＳＤＫＬＬＥ与监督 ＬＰＰ(ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ＬＰＰꎬＳＬＰＰ)、ＤＳＰＰ 以及 ＩＳＫＬＬＥ[１０]算法进行比较.

在仿真中ꎬ由稀疏表示确定的近邻数量一般限制在[５ꎬ１５]ꎬ式(４)所示约束条件阈值设为 １０－４ꎬ式
(２２)的折中参数 α在[０.１ꎬ０.８]内调整. 所有结果基于最优模型参数得到.
３.１　 ＵＣＩ 数据集

首先在 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ数据集上进行实验仿真ꎬ该实验仿真检验本文算法对高维数据和低维数据集处理的

有效性. 这里使用 ７个真实数据集进行仿真实验ꎬ其中 ２ 个数据集是图像数据集(人脸图像和手写数字图

像)ꎬ其余数据集从 ＵＣ Ｉｒｖｉｎｅ 机器学习库(ｈｔｔｐ: / / ａｒｃｈｉｖｅ.ｉｃｓ.ｕｃｉ.ｅｄｕ / ｍｌ / )下载. 这些数据集的具体指标见

表 １.
在实验中ꎬ每类数据随机选取 ２０％的样本数量作为标记样本ꎬ剩余数据作为未标记样本ꎬ对 ＳＳＤＫＬＬＥ

算法的评估结果见表 ２. 从表 ２可以看出ꎬＳＳＤＫＬＬＥ优于其他分类算法. 在所有的特征抽取算法中ꎬＳＬＰＰ
分类方法总体来说表现最差ꎬＳＳＤＫＬＬＥ和 ＩＳＫＬＬＥ算法性能可以接受. ＳＳＤＫＬＬＥ 算法性能优于其他算法ꎬ
其原因在于 ＳＳＤＫＬＬＥ利用了隐藏在数据中的局部几何信息和全局鉴别信息ꎬ具有良好的鲁棒性、自动确

定近邻等优点ꎬ因而获得良好的性能.
表 ２　 ７ 个数据集的聚类精度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｓｅｖｅｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ　 　 ％

ｄａｔａ ｓｅｔｓ ＳＳＤＫＬＬＥ ＩＳＫＬＬＥ ＤＳＰＰ ＳＬＰＰ

ＭＮＩＳＴ ８２.６ ７６.５ ７０.６ ６８.３
Ｙａｌｅ ９３.７ ８９.４ ８７.１ ８４.１

Ｗａｖｅｆｏｒｍ ７５.５ ７３.８ ７２.３ ６１.９
Ｖｏｗｅｌ ７２.４ ６９.６ ６７.７ ６３.９
Ｌｉｂｒａｓ ７９.６ ７７.８ ７５.９ ７２.２

Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｈａｒｔ ８０.８ ７９.１ ７６.８ ７１.５
Ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ ９９.３ ９７.５ ９７.１ ９５.４

表 １　 ＵＣＩ数据集的统计量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

ｄａｔａ ｓｅｔ ｓｉｚｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌａｓｓｅｓ

ＭＮＩＳＴ １０ ０００ ７８４ １０
Ｙａｌｅ １６５ ４ ０９６ １５

Ｗａｖｅｆｏｒｍ ８００ ２１ ３
Ｖｏｗｅｌｓ ９９０ １０ １１
Ｌｉｂｒａｓ ３６０ ９０ １５

Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｈａｒｔ ６００ ６０ ６
Ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ ５６９ ３０ ２

图 ３　 ＴＥ 过程流程图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ

３.２　 ＴＥ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 仿真

Ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ Ｅａｓｔｍａｎ(ＴＥ)仿真平台已经被广泛应用于评估过程监测算法的有效性[３３－３５] . ＴＥ 平台的工

作流程图见图 ３. 该过程由 ５个主要部分组成ꎬ即连续搅拌式反应釜、分凝器、气液分离塔、再沸器、离心式

压缩机 ５个操作单元组成ꎬ包含 ３０个微分方程、１４８ 个代数方程. 数据具有非线性、强耦合、时变等特点ꎬ

—５５—
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是典型的复杂工业过程. 该过程有 Ａ、Ｃ、Ｄ、Ｅ ４种气体进料成分ꎬ每种进料中还含有惰性不可溶的 Ｂ组分ꎬ
过程产物为 Ｇ和 Ｈ.

ＴＥ过程一共有 ４１个测量变量和 １２个控制变量[３４] . 本文选取了常用的与过程运行状况紧密相关的

３３个过程变量作为建模变量ꎬ包括 ２２个测量变量和 １１个操作变量ꎬ这 ３３个变量的详细说明见表 ３. 如同

文献[３５]ꎬ选择 １６个变量用于过程监测(详见表 ４) .
表 ３　 ＴＥ 过程建模变量

Ｔａｂｌｅ ３　 ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

编号 变量名 编号 变量名 编号 变量名

１ 物料 Ａ流量 １２ 分离器液位 ２３ Ｄ进料量

２ 物料 Ｄ流量 １３ 分离器压力 ２４ Ｅ进料量

３ 物料 Ｅ流量 １４ 分离器塔底流量 ２５ Ａ进料量

４ 总进料流量 １５ 汽提塔等级 ２６ 总进料量

５ 循环流量 １６ 汽提塔压力 ２７ 压缩机再循环阀

６ 反应器进料流速 １７ 汽提塔底部流量 ２８ 排放阀

７ 反应器压力 １８ 汽提塔温度 ２９ 分离器罐液流量

８ 反应器等级 １９ 汽提塔上部蒸汽流量 ３０ 汽提器液体产品流量

９ 反应器温度 ２０ 压缩机功率 ３１ 汽提器水流阀

１０ 排空速率 ２１ 反应器冷却水出口温度 ３２ 反应器冷却水流量

１１ 分离器温度 ２２ 分离器冷却水出口温度 ３３ 冷凝器冷却水流量

表 ４　 ＴＥ 过程 １６ 个监测变量

Ｔａｂｌｅ ４　 ＴＥ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

编号 变量名 编号 变量名 编号 变量名

１ 物料 Ａ流量 ７ 反应器温度 １３ 汽提塔底部流量

２ 物料 Ｄ流量 ８ 排空速率 １４ 汽提塔温度

３ 物料 Ｅ流量 ９ 分离器温度 １５ 反应器冷却水出口温度

４ 总进料流量 １０ 分离器压力 １６ 分离器冷却水出口温度

５ 循环流量 １１ 分离器塔底流量

６ 反应器进料流速 １２ 汽提塔压力

表 ５　 仿真实验中使用的 ２ 种运行模态

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｗｏ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅ ｍａｓｓ ｒａｔｉｏ Ｇ / Ｈ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ

１ ５０ / ５０ ７ ０３８ ｋｇ􀅰ｈ－１ Ｇ ａｎｄ ７ ０３８ ｋｇ􀅰ｈ－１ Ｈ
２ １０ / ９０ １ １１１ ｋｇ􀅰ｈ－１ Ｇ ａｎｄ １０ ０００ ｋｇ􀅰ｈ－１ Ｈ

　 　 在 ＴＥ 平台上ꎬ可以模拟 ６ 种不同的操作工况以

适应不同产品质量的需要. 在本文中ꎬ选取了 ２ 种操

作工况进行多工况过程的模拟ꎬ每种工况对应产品质

量如表 ５所示. 在正常工况下运行仿真时间 ６０ ｈꎬ数
据采样间隔为 ０.０５ ｈꎬ首先 ２０ ｈ 工作在模态 １ꎬ然后

２０ ｈ工作于模态 ２ꎬ这样每个模态共有 ４００个数据点ꎬ共有 １ ２００个数据点组成历史数据.
每个模态下引入 １个正常工况和 １ ~ １０ 种故障ꎬ其中ꎬ故障 １ ~ ７ 是过程变量的阶跃变化ꎬ故障 ８ ~ １０

是变量的随机变化故障. 有关这 １０种故障类型的详细描述可以参考文[３４] . 从每个稳态正常工况采集 ６０
个数据点ꎬ随机选取故障数据 ２００ 个ꎬ这样数据分为正常数据和故障数据两类. 为了便于说明本文所提算

法的性能ꎬ我们设低维约简空间为 ２Ｄ 空间. 由局部 Ｆｉｓｈｅｒ 鉴别分析( ｌｏｃａｌ Ｆｉｓｈｅｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＬＦＤＡ)对两类高维过程数据进行维数约简(全部数据均为标记数据)ꎬ在 ２ 维约简空间中作为原始数据的

真实分布(如图 ４(ａ)所示ꎬ星型和圆分别表示故障状态和正常状态数据) . 我们从两类数据随机分别选取

５０和 ２０个故障数据、正常数据作为未标记数据(“＋”表示)ꎬ其余样本均为标记样本ꎬ标记样本与未标记

样本的分布如图 ４(ａ)所示. 图 ４(ｂ) ~ (ｄ)分别为 ＫＦＤＡ、ＩＳＫＬＬＥ和 ＳＳＤＫＬＬＥ对原始数据样本进行局部数

据结构抽取的结果. 通过图 ４(ｂ) ~ (ｄ)对比可以看出ꎬ与 ＩＳＫＬＬＥ 和 ＫＦＤＡ 相比ꎬＳＳＤＫＬＬＥ 明显地提高了

不同类别数据的分离性ꎬ相同类别数据散度分布更加紧凑ꎬ更有利于识别不同类别数据ꎬ能够取得更好的

故障识别精度. 从仿真效果可以看出ꎬ本文算法提高了 ＴＥ 过程正常状态和故障状态数据的分离性ꎬ有利

于增强故障检测的准确率.

—６５—
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图 ４　 ＫＦＤＡꎬＩＳＫＬＬＥ 和 ＳＳＤＫＬＬＥ 维数约简效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ＫＦＤＡꎬＩＳＫＬＬＥ ａｎｄ ＳＳＤＫＬＬＥ

４　 结语

提出一种半监督稀疏鉴别核局部线性嵌入的非线性工业过程故障检测方法. 新方法克服了传统

ＫＬＬＥ无法利用标记样本以及忽视全体数据样本集鉴别信息问题ꎬ抽取有效的数据特征. 该方法利用稀疏

表示自适应确定样本的最近邻样本集合ꎬ提高 ＳＳＤＫＬＬＥ的数据局部保持性能和鲁棒性ꎻ引入局部邻域处

理以及核技巧策略提高描述非线性多工况数据分布的能力ꎬ有利于提高后续过程监测方法性能. 文中给

出了 ＳＳＤＫＬＬＥ算法详细推导过程ꎬ并讨论了与其他算法的关系ꎬ最后使用 ＵＣＩ 数据集和 ＴＥ 平台仿真数

据验证本文算法的有效性.
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