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摘要摘要：：针对基于k近邻(k-nearest neighbor，kNN)的故障监测算法中，引发故障的异常信息易被正

常信息淹没，导致故障检测不及时和报警率低的问题，利用自编码器和多块建模策略提出一种基

于重构误差的kNN故障监测方法。该方法利用正常工况数据集训练自编码器模型，基于该模型进

行重构误差提取以解决异常信息易被淹没的问题。进一步考虑微小偏移和振荡等故障特征，采用

多块建模策略，对各子块分别计算统计量并融合检测。通过一个数值例子与田纳西-伊斯曼

(Tennessee-Eastman，TE)过程进行仿真与分析，结果验证了所提方法的有效性与监测性能的提升。
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0　引言　引言

现代工业生产过程日趋复杂，故障类别日益

增多，一旦发生故障，不仅影响生产效率，还可

能会造成严重的安全事故。故障监测技术可以有

效地监测过程运行状态，提高复杂系统的可靠性

和安全性，因此已成为工业过程控制领域的研究

热点
[1-2]

。随着分布式控制系统的广泛使用和大量

过程数据的采集存储，基于数据的过程监控方法

受到了广泛关注
[3-5]

，其中主元分析法 (principal 

component analysis，PCA)
[6]
、偏最小二乘 (partial 

least squares， PLS)
[7]
、 基 于 k 近 邻 (k-nearest 

neighbor，kNN)
[8]
的故障监测方法是常用的多元统

计过程监控方法。

传统的故障监测方法大多采用全局建模策略，

但是由于现代工业过程具有多个操作单元、变量

之间关系复杂等特点，使局部、多块等建模策略

的优势得到了充分发挥。Macgrego等
[9]
提出基于

多块建模策略的监测方法，通过将过程分解成若

干个子块进行监测并决策融合，有效提高了复杂

过程的监测效果。Ge等
[10]
利用过程变量在主元方

向上的贡献度划分子块，提出一种分布式PCA监

测方法；同时又提出了一种基于线性子空间与贝

叶斯决策的故障监测方法
[11]
，利用PCA分解构造

线性子空间，并通过贝叶斯方法融合各子块监测

结果。Jiang等
[12]
根据Hellinger距离将概率分布相

似的变量划分在一个子块中，然后用独立主成分

分析方法对每个子块建立故障监测模型。文献[13]

考虑到变量的不同特性，将原始数据进行高斯与

非高斯分块，然后采用不同的建模方法对相应子

块进行监控。上述多块监测方法大多在原始数据

集的基础上，通过分析变量之间的相关关系构建

子块。然而只利用过程变量的观测数据进行建模，

容易忽略数据中隐含的其他有效信息。文献[14]根

据原始数据定义累计误差和变化率信息，并结合

实际观测信息建立 3个子块进行故障监测，实现

了对微小偏移和振荡等故障的监测。这些多块监

测方法的监测效果已经在数值仿真及实际工业过

程应用中得到了证实，然而目前子块建模多选用

的PCA方法无法同时对非线性和非高斯特性的过

程数据进行有效监测。He等
[15]
提出的基于kNN的

故障监测算法，使用局部近邻距离度量样本间的

相似度，通过对比数据的近邻距离差异来实现故

障监测，对非线性、非高斯和多模态过程有很好

的监测效果。

为提高 kNN故障监测方法的效率和精度，并

针对传统的 kNN故障监测算法计算量比较大，近

邻样本 k值不容易确定等问题，学者们提出了许

多改进的 kNN故障监测算法。文献[16]利用局部

保持投影方法将高维数据投影到低维空间，然后

根据样本的近邻权重计算权重统计量实现故障检

测，不仅提高了检测率还降低了计算复杂度。文

献[17]针对多模态数据的方差差异，运用局部相对

概率密度对数据进行预处理，实现了 kNN方法对

多模态数据的有效监测。文献[18]通过深层网络结

构将原始数据空间转换为特征空间和残差空间，

并在两个数据空间中分别建立 kNN模型，解决了

kNN模型难以有效利用高阶数据信息的问题。此

外，部分学者也尝试针对统计量计算过程中故障

变量信息易被淹没的问题进行改进研究，比如文

献[19]通过对数据应用 ICA方法获得独立元矩阵，

然后在独立元矩阵建立 kNN监测模型，解决了潜

隐变量在统计量计算过程中被淹没而导致报警率

低的问题。文献[20]利用近邻距离之差将样本映射

到距离空间，通过捕捉样本之间的差异性来解决

故障样本信息易被其他样本掩盖的问题。

基于以上分析，本文在多块建模策略框架下，

提出一种基于自编码器重构误差的 kNN故障监测

方法。为了解决统计量计算过程中异常信息易被

淹没的问题，先基于自编码器模型进行正常工况

数据的重构还原，再基于该模型求取异常工况数

据的重构误差，抽离出异常信息数据；并将该重

构误差作为观测信息，进一步提取累计信息和变

化率信息构建 3个信息子块，对每个信息子块建

•• 96
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立相应的 kNN模型。再利用核密度估计方法确定

各子块中的控制限，最后将待测样本在各个子块

上的监测结果通过贝叶斯融合进行故障监测。将

所提方法进行数值仿真并应用于田纳西-伊斯曼

(Tennessee-Eastman, TE)过程的故障监测，取得了

较好的监测效果，验证了本文方法的性能。

1　相关算法基本原理　相关算法基本原理

1.1　　基于基于kNN的故障检测原理的故障检测原理

kNN算法是一种惰性学习算法，其核心思想

是待分类样本的类别由其近邻的 k个样本投票决

定，已广泛应用于数据挖掘和数据分类中
[21-22]

。基

于 kNN的故障监测算法以异常工况样本相较于正

常工况样本会产生偏移量为根据，通过比较正常

样本与故障样本在训练集中的前 k个最近邻样本

距离平方和判断是否发生故障。kNN故障监测算

法由模型建立和故障检测2部分组成。

(1) 模型建立。首先在训练集中确定每个样本

的 k个最近邻样本，然后计算每个样本到 k个最近

邻样本的欧式距离平方和作为统计量。第 i个样本

与 k个近邻的欧式距离平方和如式(1)定义，其中

d 2
ij 表示第 i 个样本与它第 j 个近邻的欧式距离平

方。最后通过核密度估计方法和置信度 α确定控

制限D2
α。

D2
i =∑

j = 1

k

d 2
ij (1)

(2) 故障检测。首先在训练集中寻找待测样本

x的前 k个近邻，然后运用式(1)计算 x与 k个近邻

样本的欧式距离平方和D2
x，最后将D2

x 与D2
α进行

比较，若D2
x ≥D2

α，则样本 x为故障样本，否则为

正常样本。

1.2　　自编码器自编码器

自编码器是一种3层架构的无监督学习模型，

由编码器和解码器组成。通过将输入数据进行编

码和解码得到重构项，然后以最小化重构项与原

始输入间的误差为目标更新模型参数，输出与输

入之间的一致性标反映了该模型对输入信号的还

原能力
[23]
。自编码器模型的预测输出称为重构输

出(reconstruction output，RO)，故模型输入与其重

构输出的差值可称为重构误差。

从结构上看，自编码器非常类似于多层感知

器，包括输入层、隐含层和输出层
[24]
。由于自编

码器目标在于提取隐变量空间或对输入进行降噪

重构，而不是根据给定输入X进行传统分类或回

归任务，因此自编码器中的输出层与其输入层具

有相同数量的节点，其结构如图1所示。

自编码器将输入XÎRn ´ 1通过函数 f映射得到

新特征输出HÎRm ´ 1(通常m<n)，去除输入中冗余

信息的同时，最大程度地保留对输入数据解释性

最好的信息。编码函数为

H(X )= f (W1*X + b1 ) (2)

式中：H为输入的新特征表示；f (×)通常为非线性

激活函数，本文选用 sigmoid 函数，即 f (x)=

1

1 + e-x
；W1和 b1分别为编码器的权重矩阵和偏差

向量。

解码器通过非线性激活函数 g将H映射回原

始数据空间，得到X ′ÎRn ´ 1。解码函数为

X ′= g(W2*H + b2 ) (3)

式中：X ′为输入的重构表示；g(×)为 sigmoid激活

函数；W2 和 b2 分别为解码器的权值矩阵和偏差

向量。

参数集θ ={W1 b1 W2 b2 }以最小化重构误差

图1 自编码器结构图

Fig. 1 Auto-encoder structure
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L(X X ′)为目标进行参数更新，从而使得输出尽可

能接近输入，故优化目标为

θ* = argmin
θ

L(X X ′)

s. t. X »X ′ (4)

本文以重构输出与输入的欧式距离平方为指

标计算重构误差，误差函数为

L(X X')=  X -X'
2

2
=  X - g(W2*H + b2 )

2

2
=

                    X - g(W2*f (W1*X + b1 )+ b2 )
2

2
(5)

2　一种基于自编码器重构误差的　一种基于自编码器重构误差的

kNN故障监测方法故障监测方法

2.1　　基于重构误差的基于重构误差的kNN故障监测故障监测

测试集样本数据实际上可以看做正常信息数

据加异常信息数据的和集：

Xtest =X n
test +X un

test (6)

式中：X n
test 为正常信息数据；X un

test 为异常信息

数据。

本文构建的自编码器模型以Xtrain作为训练集,

Xtrain为正常工况下记录得到的数据，因此Xtrain也

称为正常信息数据，其重构输出 X̂train为

X̂train = g(ω*Htrain + b) (7)

式中：Htrain 为 Xtrain 经过编码后提取出的潜隐变

量，假设Xtrain 服从D分布，则Htrain 服从D'分布，

X̂train服从D''分布。

自 编 码 器 的 损 失 函 数 为 重 构 误 差 即

Xtrain - X̂train，当训练过程结束时，损失函数近似为

0，可以得出 X̂train »Xtrain。

测试集Xtest基于该自编码器的重构输出为

X̂test = g(ω*(H n
test +H un

test )+ b)=
            g(ω*H n

test + b)+ g(ω*H un
test + b)=

            X̂ n
test + X̂ un

test (8)

式中：H n
test为Xtest中正常信息数据的潜隐变量，则

其服从D′分布，X̂ n
test服从D″分布，结合Xtrain服从

D分布，X̂train服从D″分布可以推断出 X̂ n
test »X n

test。

将测试集与其在该自编码器模型的重构输出

做差，由式(6)和(8)可得重构误差为

Xtest - X̂test »X un
test - X̂ un

test (9)

可以发现重构误差仅与异常信息数据有关，

基于重构误差建立故障监测模型，避免了统计量

计算过程中由于正常信息数据量级远超异常信息

数据而淹没异常信息数据的问题，提升了故障监

测的效果。图 2给出了基于重构误差的 kNN故障

监 测 方 法 (kNN fault detection based on 

reconstruction error，RE_kNN)与基于传统 kNN的

监测方法对比图。

2.2　　多块建模策略多块建模策略

传统多块建模方法根据不同的变量选取准则

将过程划分成若干子块，本文将自编码器重构误

差作为观测信息，提取出累计信息和变化率信息

构成3个信息子块，进行分块监测。

累计信息是指累加计算一段时间内的观测值

而得到的数据信息。通过提取累计信息可以放大

故障变量的微小偏移和缓变，从而提高故障的检

出率。

假设标准化后的变量数据集为 XÎRn ´m，由

于构造新特征应用了数据集前T个时刻的样本，

因此得到的累计信息数据集会损失T个样本，

即XIÎR(n- T)´m。第 t时刻的累计信息为

xI (t)=∑
l = 0

T

(x(t - l)) ; xI (t)ÌXI (10)

式中：x(t)为 t时刻的观测数据样本。

图2 RE_kNN与传统kNN对比

Fig. 2 Comparison of RE_kNN and traditional kNN
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变化率信息反映变量的变化速率，当故障的

类型表现为振荡而非单一的偏移，传统的监测方

法难以检测。但利用其变化速率超过正常工况范

围，可达到监测此类故障的目的。

令标准化后的变量数据集为 XÎRn ´m，由于

累计信息数据集丢失前 T个样本，为了保证各子

块数据集大小一致，变化率信息提取出的数据集

为XDÎR(n- T)´m。第 t时刻的变化率信息为

xD (t)= x(t)- x(t - 1) ; xD (t)ÌXD (11)

式中：x(t)为 t时刻的观测数据样本。

将数据集经自编码器得到的重构误差作为原

始观测值信息X，对X提取累计信息和变化率信

息，分别得到信息子块XI和XD，从而得到 3个信

息子块。本文所采用的基于自编码器重构误差的

多块建模方法如图3所示。

2.3　　故障监测故障监测

在划分好子块的基础上，对各子块建立 kNN

故障监测模型，得到相应的统计量与控制限。再

进一步采用贝叶斯融合策略
[25]
，对所有子块的监

测结果进行融合，得到一个最终的监测指标。

假设测试样本 xtestÎXtest，根据第 i 个子块的

D2 统计量和控制限可得该样本在第 i个子块中的

故障条件概率为

P
D2 (F|xtesti)=

P
D2 (xtest i|F)P

D2 (F)

P
D2 (xtest i|N)P

D2 (N)+P
D2 (xtest i|F)P

D2 (F)

(12)

式中：xtesti为第 i个子块中的测试样本；P
D2 (N)和

P
D2 (F)分别为正常样本和故障样本的先验概率，

置信度为 α 和 1 - α。条件概率 P
D2 (xtest i|N) 和

P
D2 (xtesti|F)定义为

P
D2 (xtest i|N)= e

-D2
inew/D2

ilim

P
D2 (xtest i|F)= e

-D2
ilim/D2

inew

(13)

式中：D2
inew 为新样本在第 i 个子块中的统计量；

D2
ilim 为第 i个子块中由核密度估计方法得到的控

制 限 。 最 终 ， 以 条 件 概 率 P
D2 (xtest i|N) 和

P
D2 (xtest i|F)为权重，加权计算各子块中待测样本

xtest为故障样本的概率。融合后的BIC
D2统计量即

为待测样本xtest发生故障的概率：

BIC
D2 =∑

i = 1

3

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

P
D2 (xtest i|F)P

D2 (F|xtest i )

∑
j = 1

3

P
D2 (xtest j|F)

(14)

融合后的统计量控制限为 1 - α，其中，α为

先验知识，即生产过程中正常样本的先验概率，

1 - α为异常样本的先验概率，本文取1 - α为0.01。

当BIC
D2 大于 1 - α时，则判断待测样本为故障样

本，否则为正常样本。

2.4　　算法流程描述算法流程描述

基于重构误差和多块建模策略的 kNN故障监

测算法(kNN fault detection based on reconstruction 

error and multi-block modeling strategy， RE_

MBIkNN)的流程如图4所示，具体描述如下。

图3 基于自编码器重构误差的多块建模方法

Fig. 3 Multi-block modeling method based on reconstruction error of auto-encoder
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step 1：基于标准化后的正常工况数据集 X，

训练自编码器模型，得到重构误差Re；

step 2：将重构误差作为观测信息，进一步提

取累计信息和变化率信息，构成 3 个信息子块

Re、RI
e、RD

e ；

step 3：对每个子块分别建立kNN模型，利用

核密度估计方法确定各自的故障控制限；

step 4：对于新来的标准化测试样本 xtest，在

训练好的自编码器模型上得到重构项并求取重构

误差，按 step 2提取特征信息，得到信息子块；

step 5：对 step 4中的各子块建立 kNN故障监

测模型；

step 6：采用贝叶斯融合方法，将各子块的统

计量组合成一个新的BIC统计量，并根据置信度

确定控制限，当BIC统计量超过控制限时则判断

发生了故障，反之正常。

3　仿真研究　仿真研究

3.1　　数值仿真数值仿真

采用文献[11]中的数值例子进行仿真验证，其

具体结构为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

x1 = y + e1

x2 = y2 - 3y + e2

x3 =-y3 + 3y2 + e3

x4 = y4 - 4y3 + 2y + e4

x5 =-2y5 + 6y4 - 3y3 + y + e5

(15)

式中：xi (i = 1 2 3 4 5)为变量；y为服从[0.01, 2]

上均匀分布的源变量；ej ( j = 1 2 3 4 5)为噪声变

量，ej~N(0 0.012 )( j = 1 2 3 4 5)。

该数值例子共产生 300个训练样本，故障设

置如下：

故障1：在第100~200处样本给变量 x3加入幅

值为0.2的振荡信号；

故障2：在第201~300处样本给变量 x5加入幅

值为0.005的斜坡信号。

为了验证本文的方法，图 5给出了数值样本

及处理后数值样本的变量曲线图。其中图 5(a)、

5(b)、5(c)分别为数值样本、重构误差样本及对重

构误差样本提取变化率信息后样本在变量 x3上的

曲线图，图 5(d)、5(e)、5(f)分别为数值样本、重

构误差样本及对重构误差样本提取累计信息后样

本在变量 x5上的曲线图。由于累计信息宽度T取

值为 5，因此在监测中会损失前 5 个样本点。从

图5中可以看出，对于数值仿真中设计的2种特殊

类型故障，故障样本曲线与正常样本的变量曲线

差异性不大(图 5(a)、5(d))，而重构误差的变量曲

线图很好地还原了故障信息特征(图 5(b)、5(e))，

可以明显地区分开正常样本与异常样本。为进一

步深入分析，在曲线图中用“■”表示变量 x3的

第 108、117、136、164、185 个样本，用“▲”

表示变量 x5 的第 210、226、236、264、285 个样

本。原始数据中由于上述几个故障样本点在变量

x3 上的值位于正常工况样本变量值域内而漏报，

图4 基于重构误差和多块建模策略的kNN故障监测流程

Fig. 4 Flow chart of kNN fault detection based on 
reconstruction error and multi-block modeling strategy
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当经过重构误差后，变量值均明显偏离了正常工

况样本的变量值域，因此被准确地监测出来。

由图 5(c)、5(f)可以看出，合适的信息提取方

式可以显著地提高故障的检出率，比如，对于变

量 x3 的振荡类型故障，由于提取了变化率信息，

使得故障发生前后的差异更加明显；对于变量 x5，

提取的累计信息将异常数据的微小偏移放大，使

故障可以及时地被监测出来。

基于 kNN，RE_kNN，RE_MBIkNN 3种方法

进行仿真与对比，采用网格搜索方法确定近邻个

数 k 为 19，并采用加权贡献图
[14]
进行故障诊断。

监测结果如图 6 和表 1 所示。由图 6 可知，传统

kNN方法无法有效监测到故障的发生，报警率仅

有9%。而基于重构误差的kNN可以有效提高报警

率，报警率达 87%。对比图 6(b)、6(c)可以发现，

通过提取累计信息将异常信息的微小偏移再次放

大，提升了子块 2对微小偏移类型故障的监测效

果。子块 3通过提取异常信息的变化率，使得对

振荡类型的故障更为敏感。最后融合的监测结果

融合了子块2和子块3的优势，对这2种不易检出

的特殊故障类型都做到了很好的监测，最终报警

率达到 98%。图 7给出了故障的诊断结果，可以

看出变量x3和x5是引发故障的源变量。

为更好地说明本文方法的有效性，对提取重

构误差后的样本绘制变量 x3 和 x5 的曲线图，图

7(b)第100~200个样本处变量曲线呈现出了与数值

仿真设置的故障1类型一致的振荡信号，图7(c)第

200~300个样本处变量曲线呈现出了与仿真设置故

障 2类型一致的斜坡信号。由于数据经过了预处

理故重构误差提取的异常信息与实际设置的故障

信号幅值并不相等，但变量变化趋势和数据分布

都大致相同，可见通过求取自编码器重构误差确

实有效地从正常工况数据中抽离出了异常信息数

据，解决了异常信息易被淹没的问题，提升了监

测效果。

图5 数值样本变量曲线图

Fig. 5 Variable curve of numerical sample
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表1　数值仿真故障报警率及误报率比较

Table 1　Comparison of alarm rate and false alarm rate in numerical simulation

方法

kNN

RE_kNN

RE_MBIkNN

报警率

0.090

0.872

0.981

误报率

0

0.04

0

图7 数值仿真故障1、2的诊断结果

Fig. 7 Diagnosis results of fault 1 and 2 in numerical simulation

图6 kNN、RE_kNN和RE_MBIkNN的监测结果

Fig. 6 Monitoring results of kNN, RE_kNN and RE_MBIkNN
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3.2　　TE过程过程

TE过程是一个基于实际化工过程的仿真模拟

系统，它包括 5 个主体部分：冷凝器、汽提塔、

压缩机、反应器以及分离器
[26-27]

。整个过程包含

19个成分变量，22个测量变量，12个操作变量以

及21种预设定的故障类型，TE过程的详细描述见

文献[28]。本文选取测量变量和操作变量(除去搅

拌速度)共33个变量用于监测方法建模与测试。分

别采用正常工况下和 21种故障工况下的 960个样

本作为训练集和测试集，故障均从第 161个样本

点引入。由于本文在信息提取时累计信息宽度取

值5，因此会损失前5个样本，在监控图中表现为

故障样本中的故障从第156个点开始。

表 2给出了各子块分别以原始数据为观测信

息和以重构误差为观测信息时对21种故障的报警

率和平均误报率。对比各子块的报警率，其中以

重构误差为观测信息时的报警率要高于以原始数

据为观测信息时的报警率，可见通过重构误差提

取异常信息改善了传统 kNN故障监测方法中故障

源信息易被正常信息淹没导致监测效果不理想的

问题。此外，由于子块 2提取了累计信息，放大

故障信号也放大了噪声干扰信息，使得子块 2在

多数情况下的监测结果优于其他两个子块的同时，

误报率也较高。子块 3虽然报警率低，但是对于

某些故障(如故障 19)检出率高且对降低融合后的

误报率起着重要的作用。从对21种故障的监测结

果来看，融合后的监测性能有了明显的提高，整

体上优于3个子块。

表2　以原始数据、重构误差为观测信息时TE过程监测结果对比

Table 2　Comparison of TE process monitoring results when using original data and reconstruction error as observation information

故障编码

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

平均报警率

平均误报率

以原始数据为观测信息

子块1

0.996

0.983

0.013

0.975

0.260

1

1

0.976

0.020

0.418

0.683

0.989

0.946

1

0.029

0.289

0.919

0.896

0.099

0.495

0.425

0.639

0.006

子块2

0.998

0.988

0.326

0.999

0.809

0.999

0.999

0.993

0.290

0.815

0.941

1.000

0.963

0.878

0.326

0.820

0.974

0.940

0.412

0.848

0.699

0.810

0.159

子块3

0.001

0.000

0.001

0.005

0.002

0.004

0.007

0.006

0.005

0.000

0.047

0.199

0.031

0.998

0.004

0.002

0.149

0.041

0.114

0.039

0.001

0.079

0.003

BIC

0.995

0.984

0.054

0.999

0.381

0.999

0.999

0.979

0.051

0.618

0.868

0.993

0.951

0.998

0.105

0.549

0.966

0.899

0.135

0.642

0.566

0.701

0.015

以重构误差为观测信息

子块1

0.996

0.986

0.092

0.999

0.999

0.999

0.999

0.979

0.084

0.737

0.758

0.995

0.950

0.999

0.101

0.729

0.946

0.906

0.669

0.669

0.576

0.770

0.046

子块2

0.995

0.989

0.195

0.999

0.999

0.999

0.999

0.984

0.162

0.860

0.930

1.000

0.958

0.998

0.220

0.886

0.975

0.914

0.644

0.843

0.664

0.820

0.079

子块3

0.976

0.978

0.119

0.117

0.336

0.911

0.554

0.969

0.135

0.393

0.553

0.980

0.944

0.999

0.119

0.291

0.864

0.898

0.697

0.452

0.583

0.613

0.067

BIC

0.995

0.984

0.150

0.999

0.999

0.999

0.999

0.976

0.132

0.848

0.913

1.000

0.953

0.999

0.181

0.893

0.976

0.913

0.779

0.810

0.639

0.816

0.059
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图 8 展示了故障 10 的监测结果，故障 10 是

TE过程中流 2(C进料)中温度的随机变化，从图 8

可以看出，传统的 kNN方法只能在第 700~800样

本间较好地监测到故障，基于重构误差的 kNN已

经可以在故障初期和故障后期做到大范围的报

警，而采用信息提取和多块建模策略融合监测

后，报警率进一步提升，实现了更准确及时的报

警。从图 9(a)中可以看出引发故障 10的源变量为

变量 x18、x19 和 x31。故障的主要原因是故障变量

在第 300 和 800 样本点附近发生了过大的波动，

而提取的重构误差放大了正常与故障样本之间的

差异性，使得RE_kNN可以很好地监测到由于变

量不正常波动产生的故障。但是变量 x19 在第

400~600样本点之间有一个幅值较小的偏移，由

于该偏移较小，kNN和RE_kNN方法均难以监测

到。而本文方法在求取重构误差的基础上进行信

息提取，将该偏移再次放大，因此能够很好地监

测到该故障。

图8 kNN、RE_kNN及RE_MBIkNN对故障10的监测结果

Fig. 8 kNN, RE_kNN and RE_MBIkNN monitoring results of fault 10
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传统的 kNN 方法对故障 11 的报警率只有

68%，而本文所提方法从故障引入点处开始就能

做到大范围的持续报警，报警率达 91.3%，具体

监测结果如图10所示。图11(a)对故障提供了清晰

的诊断结果，即引发该故障的源变量为变量 x9与

x32。在原始TE数据集、重构误差数据集及重构误

差数据集提取累计信息后数据集上分别对变量 x9

与 x32 绘制变量曲线图，如图 11(b)、11(c)、11(d)

所示，可以看出引发该故障的故障变量相较于重

构误差的故障变量，有更多的故障样本变量值处

于正常工况样本的变量值域内，这些样本点计算

所得统计量与正常工况样本统计量相差不大，因

此以重构误差为统计量计算时的监测效果要优于

传统的kNN监测方法。对比图11(c)和图11(d)可以

看出提取累计信息后，放大了变量之间的差异，

使得子块 2表现了良好的监测性能，最终提升了

整体的监测结果。

表 3给出了 6种不同监测方法对TE过程 21种

故障的报警率和平均误报率，包括PCA、SVDD、

kNN、MBIkNN、RE_kNN和RE_MBIkNN，其中

各方法控制限均采用核密度估计方法确定，阈值

设置为99%，通过网格搜索算法，取近邻个数k为

19，核宽系数为 0.5，累计信息宽度 T为 5。可以

看出，RE_kNN相比于传统监测方法，报警率有

了一定的提升。而引入多块建模策略后，在部分

传统方法及RE_kNN不易检出的故障类型上，报

警率获得了显著的提升。本文所提方法综合了

MBIkNN和RE_kNN的优势，在大多数故障下报

警率最高，平均报警率达 81.6%，进一步验证了

本文所提方法的监测性能。

图9 故障10诊断结果和故障变量曲线图

Fig. 9 Fault 10 diagnosis results and fault variable curve diagram
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图10 kNN、RE_kNN及RE_MBIkNN对故障11的监测结果

Fig. 10 kNN, RE_kNN and RE_MBIkNN monitoring results of fault 11

图11 故障11诊断结果和故障变量曲线图

Fig. 11 Fault 11 diagnosis results and fault variable curve diagram
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4　结论　结论

本文提出了一种基于重构误差和多块建模策

略的 kNN故障监测方法，通过求取自编码器的重

构误差解决异常信息数据易被正常工况数据淹没

的问题，再对该重构误差提取观测、累计和变化

率信息，建立 3个信息子块进行多块建模，最终

采用贝叶斯方法融合各子块结果做出决策。所提

方法与 PCA、SVDD、kNN、MBIkNN 等故障监

测方法相比，在数值仿真和TE过程故障监测中具

有更好的监测效果，表明了方法的有效性。但在

仿真中发现，自编码器训练的时候存在一定的过

拟合问题，如何有效改进自编码器结构使其更好

地应用于 kNN故障监测，是今后需要考虑和研究

的问题。
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