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摘要：工业过程中各类数据间具有一定的相似性，单纯利用 K 均值算法对其进行故障诊断时，存

在很大的错误率。提出一种基于局部线性嵌入(Locally Linear Embedding, LLE)的 K 均值聚类算法，

将正常数据运用 LLE 算法降维并求出投影矩阵，利用投影矩阵将原始故障数据映射到低维空间，

再利用 K 均值算法对其聚类，建立检测与诊断模型。将此方法应用于田纳西 -伊斯曼

(Tennessee-Eastman, TE)过程中进行故障检测与诊断，并同传统 K 均值算法及 LLE 算法对比，结果

表明：提出的新方法具有更高的正确率，同时可以有效地对未知类型的故障数据进行判别。 
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Fault Diagnosis of Industrial Process Based on LLE and K-means Clustering Algorithm 

Li Yuan, Geng Zewei 

(Department of Information Engineering, Shenyang University of Chemical Technology, Shenyang 110142, China) 

Abstract: Because of the similarity of various types of data in the industrial process. The fault diagnosis 

using the K-means algorithm has a large error rate. A K-means clustering algorithm based on Locally 

Linear Embedding (LLE) is proposed. the normal data is reduced by the LLE algorithm and the projection 

matrix is obtained. The projection matrix is used to map the original fault data to the low-dimensional 

space and the K-means algorithm clusters is used to carry out the data to establish a detection and 

diagnosis model. The method is applied to the fault detection and diagnosis in the TE (Tennessee-Eastman) 

process and is compared with the traditional K-means algorithm and LLE algorithm. The results show that 

the proposed new method has a higher accuracy rate, and could effectively identify the unknown types of 

fault data. 

Keywords: K-means clustering; locally linear embedding; TE process; fault diagnosis 

引言 

工业生产技术以及产品不断更新，化工过程变

得越来越复杂，所以对过程的监控、对数据的分析

以及对故障检测诊断的研究越来越重要[1-2]，基于

数据驱动的方法受到广泛关注同时也取得了较好

的效果，此方法是以大量的历史数据为基础[3-4]建

立模型，从而实现对化工过程的监测。 

模式识别中的无监督聚类算法是工业过程故

障诊断的主要方法之一，聚类就是利用相似性对数

据进行分组的过程，使同组数据相似度最高，而组

间数据差异性最大[5]。因此，当此类方法应用于工

业过程故障检测与诊断时，首先对历史数据进行挖

掘，得到诊断规则，然后利用此规则对未知故障样

本进行分类[6]。各种聚类方法在工业过程故障诊断

中也得到了较多应用。王英赫[7]将模糊聚类应用于

间歇过程故障诊断，并取得了良好的效果。然而，

1

Yuan and Geng: Fault Diagnosis of Industrial Process Based on LLE and K-means Cl

Published by Journal of System Simulation, 2021



第 33 卷第 9 期 Vol. 33 No. 9 

2021 年 9 月 李元, 等: 基于 LLE 与 K 均值聚类算法的工业过程故障诊断 Sep. 2021 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2067 • 

模糊聚类需要计算各类别隶属度，从而带来很大的

计算量。张勇等[8]通过 K-means 聚类算法进行变压

器的故障诊断，验证了该方法在变压器故障诊断中

的优越性。管红立等[9]提出一种将空间重构理论和

K-means 聚类相结合的算法，并对电弧电压故障进

行了诊断，结果表明该方法能提高诊断的正确率，

但是样本的特征离散程度不能有效利用。目前得到

广泛研究的还有降维算法，如 PCA[10]，但是此算

法只能适用于线性结构数据；非线性降维算法主成

分 分 析 (Kernel Principal Component Analysis, 

KPCA)[11]，此算法需要计算核函数以及高维空间数

据，增大了计算难度；基于流形的非线性降维算法，

如 LLE(Locally Linear Embedding)算法[12]、NPE 

(Neighborhood Preserving Embedding)算法[13]等，此

类方法通过保持数据的局部线性关系，得到低维特

征数据。 

根据工业过程故障诊断的要求，以及传统 K

均值聚类算法的不足，本文提出了 LLE-K 均值聚

类算法，通过 LLE 对正常数据降维时的投影矩阵

将故障数据同样映射到低维空间，放大各类数据间

的差异性，在低维空间中建立 K 均值聚类算法检

测与诊断模型，将局部线性嵌入 K 均值聚类算法

应用于 TE 过程故障诊断中，所得结果证明该算法

具有一定的实用性和有效性。 

1  局部线性嵌入算法 

LLE 是一种流形学习算法，此方法利用局部线

性化构建超平面，将高维数据映射到低维空间中，

使数据保持局部线性结构不变[14]。运用 LLE 将高

维数据样本 1 2[ , , , x ] n m
mx x R  X 映射为低维

数据 1 2[ , , , ] d m
my y y R  Y 的具体步骤为： 

step 1：采用欧式距离确定所有样本的 k 个近邻。 

step 2：计算权重矩阵 W，即每个样本与其近

邻的线性关系，使误差函数 J(w)最小， 
2

1 ( ) ( )

( )    =1
m

i ji j ji
i j Q i j Q i

J w x w x w
  

   ，  (1) 

式中：Q(i)为样本 xi 的 k 个近邻的集合；xj 如果不

是 xi 的近邻，则其对应的 wji=0。 

step 3：计算降维后的矩阵 Y，通过 step 2 求出

的权重矩阵 W 使损失函数 J(Y)最小。损失函数与

约束条件如下： 
2

T

1 1 1 1

1
( )     0;

m m m m

i ji j i i i
i j i i

J y w y y y I
m   

      ，Y y

 (2) 

式(2)可进一步求解得： 
T( ) ( )J trY YMY  (3) 

式中： T( )( )I I  M W W ，因此 Y 就是 M 的特

征向量构成的矩阵。 

对于一个新的样本，LLE 算法不能直接将其投

影到低维空间，只能依靠映射矩阵 T
1 2[ , , , ]da a a A  

d nR  。可以通过式(4)求得映射矩阵[15]， 
2T

1

arg min
k

j i ij
a

i

a x y


  a  (4) 

解得 T T 1( )X A YX X ，新的样本 xnew 可以通过

ynew=Axnew计算其新的嵌入坐标 ynew。 

2  基于 LLE 算法的 K 均值故障诊断 

K-means 是依赖欧氏距离的方法[16]。此方法具

有易于理解、便与实现、理论可靠以及处理数据效

率高等优点。它能把数据集  1 2, , , , ,i nx x x x  X  
n dR  ，划分为 k 个子集  , 1,2, ,kC c k K   ，子

集就是类别。聚类中心 i 为均值，即： 
1

i

i
x Ci

x
N




   (5)  

K-means 算法随机选取初始聚类中心，计算样

本与中心的距离，将样本划分为最近的中心所属的

类别中。将每一类数据的均值作为新的聚类中心，

多次迭代直至满足收敛条件[17]，最后得到各个类别

的数据。 

K 均值聚类在故障诊断中的应用主要是对已

知标签的正常数据与多类故障数据的混合数据进

行聚类，求出各个类别的聚类中心，建立诊断模型。

对未知类别的故障数据诊断时，判断此故障样本与

哪一类别的聚类中心更近，此故障样本的属性就等

2
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同于那一类别的故障属性。因此，建模的正确率直

接影响未知数据诊断时的正确率。 

工业过程的故障数据虽然是对正常数据的偏

离，而且不同的故障发生在不同的变量上，但是各

类数据间仍存在一定的相似性，以距离为指标对其

划分也就是用 K-means 对其聚类时不能达到理想

的效果，并不能建立理想的诊断模型。而 LLE 算

法通过线性重构得到的低维空间数据可以保持高

维数据的流形结构，即样本间的线性关系，所以利

用正常数据降维所求出的映射矩阵对各类故障数

据投影时，可以提取各类故障数据的特征结构，也

就是可以放大各类故障数据间以及故障数据与正

常数据间的差异性，从而利用欧氏距离为指标对数

据进行划分时，可以提高准确率。 

因此，本文提出基于 LLE 的 K 均值聚类算法，

利用正常数据的映射矩阵将已知标签的故障数据

映射到低维空间，同时在算法中加入故障检测的

部分。 

离线建模过程： 

(1) 正常数据通过LLE降维并求出投影矩阵A； 

(2) 各类故障数据利用矩阵 A 映射到相同维度

的低维空间； 

(3) 利用 K 均值算法对降维后的混合数据聚类； 

(4) 找到正常数据的类别，并求出此类别中所

有数据到聚类中心 m1 的距离，从而确定控制限。 

在线故障检测与诊断过程： 

(1) 待检测数据利用矩阵 A 映射到低维空间； 

(2) 计算待检测数据与建模结果中正常数据的

聚类中心 m1 的距离，并与控制限比较，判断其是

否为故障数据； 

(3) 对于故障数据，判断其与建模时哪类故障

数据的聚类中心最近，则其属性等同于那一类的故

障数据。 

对于故障数据的诊断结果有一个验证步骤：故

障样本所被划分的那一类别中同正常数据一样确

定一个控制限，而此故障样本与其聚类中心的距离

如果小于此控制限，说明结果正确，如果大于此控

制限，说明此故障样本不适用于此模型诊断，可以

将其带入其他的模型中诊断其具体类别。基于 LLE

的 K 均值聚类算法进行故障诊断时的整体流程图

如图 1 所示。 

 

图 1  故障诊断流程图 
Fig. 1  Flow chart of fault diagnosis 

3  仿真实验 

3.1  TE 过程数据 

本文中的所有数据均来源于田纳西-伊斯曼

(Tennessee Eastman, TE)仿真过程，此过程被广泛应

用于故障检测与诊断的方法验证，TE 过程主要描

述了装置、物料和能量之间的非线性关系[18]。工艺

流程图如图 2 所示。 

TE 过程数据包括正常数据与 21 个故障数据，

每个数据集都包括 52 个观测变量，部分已知具体

类型的故障数据的描述如表 1 所示。 

3
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图 2  TE 过程工艺流程图 
Fig. 2  TE process flow chart 

表 1  故障描述及变化类型[19-20] 

Tab. 1  Fault description and change type 

故障编号 性质描述 变化类型

IDV(1) 
物料 A/C 进料比改变， 

物料 B 含量不变 
阶跃 

IDV(2) 
物料 A/C 进料比不变， 

物料 B 含量改变 
阶跃 

IDV(3) 物料 D 进料温度改变 阶跃 

IDV(4) 反应器冷却水入口温度改变 阶跃 

IDV(5) 冷凝器冷却水入口温度改变 阶跃 

IDV(6) 物料 A 进料损失 阶跃 

IDV(7) 物料 C 压力损失 阶跃 

IDV(8) 物料 A，B，C 的组成比例改变 随机变量

IDV(9) 物料 D 进料温度改变 随机变量

IDV(10) 物料 C 进料温度改变 随机变量

IDV(11) 反应器冷却水入口温度改变 随机变量

IDV(12) 冷凝器冷却水入口温度改变 随机变量

IDV(13) 反应动力学参数改变 慢偏移 

IDV(14) 反应器冷却阀门 粘住 

IDV(15) 冷凝器冷却阀门 粘住 

IDV(21) 物流 4 阀门固定在恒定位置 恒定位置

3.2 数据采集 

本文以 TE 过程为背景，训练集采用正常数据

与已知标签的 3 种故障数据的组合共 1 200 个样本

(每种数据各取 300个样本)，52个变量来建立模型。

待检测数据为同样的 4 类数据共 400 个样本(每种

数据各取 100 个样本)，将其作为未知标签的数据，

通过训练数据建立模型进行诊断，待检测数据同训

练数据一样是 52 个变量。对于建模聚类结果中正

常数据所建立的故障检测模型可以直接针对故障

整体数据(960 个样本，52 个变量)进行检测。由于

K 均值算法的局限性，本文只采用正常数据与 3 种

故障数据建立模型。LLE 算法中近邻个数 k=33，

低维特征空间的维数 d=14[21]，其中 k 是文献[21]

求出的最佳近邻数。在下一小节中，主要针对正常

数据与故障 1，4，7 这 4 类数据建立模型详细说明，

并针对这 4 类数据的诊断结果与故障 4 和故障 2 的

检测结果详细说明，而对于其他类别的故障数据建

模结果以及对于故障的检测效果基本相同的，在本

文中不再赘述。 

3.3 仿真结果 

首先对正常数据进行 LLE 降维，得到投影矩

阵 A，其次将故障 1，4，7 的数据利用投影矩阵映

4
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射到相同维度，最后用 K 均值算法对降维后的混

合数据聚类，同时利用 K 均值算法对降维前的混

合数据聚类得到结果作对比，结果如图 3~4 所示。 

 
样本数(个) 

图 3  LLE-K 均值聚类结果 
Fig. 3  LLE-K-means clustering results 

 
样本数(个) 

图 4  K 均值聚类结果 
Fig. 4  K-means clustering results 

建模数据一共包括 1 200 个样本，其中前   

300 个是正常样本，后 900 个数据是 3 类故障样本。

由图 3 结果可以看到 LLE-K 均值算法将数据分成

了 4 类，并且与已知的数据信息对比发现此结果对

于大部分数据是正确的，只有正常数据中 4 个样本

以及故障 4 数据的一小部分样本结果错误。而对于 

图 4，未降维直接运用 K 均值算法的结果中有大量

的数据并不能准确地划分，可以看出故障 1 与故 

障 7 的数据在各个类别中都存在，说明这个结果中

所有的数据是混为一起的。聚类应用于故障诊断中

所得的诊断结果的正确率是直接受建模结果影响

的，LLE-K 均值算法能够得到近似正确的结果，能

够提取有效的诊断规则，也就是能够对未知的故障

样本进行诊断。 

得到聚类结果后，找到正常数据所处的类别，

即图 3 中类别数是 1 的数据，将所有数据与聚类

中心的距离排列并确定 95%的控制限，建立故障

检测模型。因为故障 4 是微小故障，从图 3 中也

可以看出，一部分故障 4 的数据被划分为了正常数

据，所以此检测模型并不能将故障 4 中所有的故障

数据检测出来，本文将此检测模型所得结果与 LLE

故障检测得到的结果进行对比，如图 5~6 所示。 

 

图 5  LLE-K 均值故障检测结果 
Fig. 5  LLE-K-means Fault detection results 

 

图 6  LLE 故障检测结果 
Fig. 6  LLE fault detection results 
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通过图 5~6 对比可以看出本文提出的方法比

传统的 LLE 算法具有更高的检测率，而这 2 种方

法中 LLE 降维的环节涉及到的参数的具体数值相

同。并且本文方法对于其他的故障数据也同样具有

更高的检测率，如表 2 所示。 

表 2  2 种方法检测率对比 
Tab. 2  Comparison of detection rate between 2 methods 

               /% 

故障

编号 

LLE-K 

均值 
LLE 

故障

编号 

LLE-K 

均值 
LLE 

1 99.88 99.88 12 99.50 98.88

2 99.00 98.62 13 95.75 95.25

3 27.12 15.25 14 66.00 57.25

4 54.00 26.25 15 29.88 15.37

5 99.88 99.75 16 74.12 61.12

6 100 100 17 54.25 42.63

7 100 100 18 91.13 89.25

8 98.75 98.00 19 22.50 10.75

9 22.88 10.50 20 79.63 71.63

10 73.75 57.13 21 68.37 62.25

11 42.13 26.50    

对于只包含同建模数据相同类型的待检测数

据，可以将其直接带入诊断模型而不需要经过检测

模型，也就是通过 LLE 降维之后直接求待检测样

本与建模结果中哪个类别的聚类中心更近，将其划

分为最近的那一类别中，如图 7 所示。 

 

样本数(个) 

图 7  故障诊断结果 
Fig. 7  Result of fault diagnosis 

图 7 中的待检测样本就是正常数据与故障 1，

4，7 各 100 个，可以看出正常数据中有 3 个样本

与故障 4 数据中的 10 多个样本划分错误，正确率

在 95%以上。而如果待检测数据并不是建模数据相

同类型的，可以将其先进行故障检测阶段，本文

以故障 2 为例说明，如图 8 所示为故障 2 的故障

检测结果。 

 

图 8  故障 2 检测结果 
Fig. 8  Fault 2 detection results 

通过图 8 可以看到大部分的故障数据都被检

测出来了，而对故障数据诊断时，所有的故障数据

都被划分为了故障 4 的类别中，通过检验环节可以

得出，这些故障数据与聚类中心的距离大于故障 4

类别的控制限，说明这些故障数据与建模数据的类

型都不相同，不适用于此诊断模型判别其具体类

型，如果想要得知其具体类型，可以将其带入其他

数据建立的模型中。而对于其他类型的故障数据按

照上文所述的步骤检测与诊断时可以得到类似的

结果。 

4  结论 

传统的K均值聚类算法并不能对TE过程的故

障数据进行建模诊断，因为这些故障数据间存在一

定的相似性，而本文提出的方法利用正常数据 LLE

降维时的投影矩阵，将各类故障数据映射到低维空

间后再运用 K 均值算法建立模型，这样可以放大
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各类数据间的差异性，从而可以得到更高正确率的

建模结果，能够提高对未知数据划分的正确率。同

时在 K 均值的建模结果中，加入了故障检测的模

型。通过分析本文方法对 TE 数据的运行结果可以

得知，此方法能够对未知数据进行检测与诊断，并

且与 LLE 故障检测相比具有更高的正确率。然而

对于微小故障的数据并不能将全部的故障检测出

来，今后的工作是如何继续提高本文方法的检测率。 
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