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摘要: 针对复杂的动态流程工业过程中故障模式匹配因曲线长度或参数化差异导致的匹配难题, 本文提出了一

种新颖的基于弗雷歇距离的自适应秩序形态滤波器集成局部保留投影的故障诊断方法. 首先, 在本文所提出的基

于弗雷歇距离的自适应秩序形态滤波器集成局部保留投影(LPP-FAROMF)方法中, 保留数据局部流形信息的局部

保留投影(LPP)算法, 用来提取出与故障相关的特征信息, 解决了数据的高维和非线性问题, 进而得到所需的模板信

号和测试信号; 其次, 将弗雷歇距离引入自适应秩序形态滤波器(AROMF)的距离误差中, 用来对测试信号进行基于

弗雷歇距离的自适应顺序形态滤波器(FAROMF)变换得到输出趋势特征, 该方法降低了对曲线长度和参数化的一

致性要求, 而且可以综合考虑空间相似性和动态特征, 因此计算输出趋势与模板趋势之间的误差更加准确且合理;
最后, 田纳西–伊士曼过程被用来验证所提出方法的性能. 结果表明, (LPP-FAROMF)在故障诊断中表现出更高的准

确度、鲁棒性和速度.
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Abstract: Addressing the challenge of fault pattern matching in complex dynamic process industries due to variations
in curve length or parameterization, this paper presents a novel Fréchet distance-based adaptive rank-order morphological
filter (FAROMF) integrated with locality preserving projections (LPP) for fault diagnosis. Firstly, in the proposed method,
the LPP algorithm preserves the local streaming information of the data is used to extract the fault-related features, the
high dimensionality and nonlinearity of the data can be overcome to obtain the required template signals and test signals.
Secondly, the Fréchet distance which is introduced into the distance error of AROMF is used to obtain the output trend
characteristics from the FAROMF transform of the test signal, which reduces the consistency requirements of curve length
and parameterization, considers the spatial similarity and dynamic characteristics, so the error between the output trend
and the template trend is calculated more accurately and reasonably. Finally, Tennessee Eastman process (TEP) is used to
validate the performance of the proposed method. The results show that LPP-FAROMF exhibits higher accuracy, robustness
and speed in fault diagnosis.
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1 引引引言言言

故障诊断已经在现代流程工业工厂中广泛应用,
但其相关技术的发展成为现代流程工业中提高生产

力和安全生产的关键问题之一[1]. 相关的科研研究人

员在故障的快速检测和诊断问题上做了大量的研究,

并介绍了许多有关故障诊断的方法[2]. 一般来说, 故
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障诊断的方法主要有3种: 基于数据驱动的故障诊断

方法、基于解析模型的故障诊断方法和基于知识定性

分析的故障诊断方法[3–4]. 由于过程故障的多样性以

及故障数据的高度耦合性, 复杂工业过程的故障诊断

往往难以达到高准确率[5]. 相比于解析模型和定性分

析, 数据驱动仅需对历史数据处理便可实现诊断任务,
人们正在把重心放在基于数据驱动的故障诊断领域

上[6].
数据驱动的方法主要是以多元统计分析为代表,

一般来说可以将多元统计方法分为两大类: 一类是线

性的方法, 另一类是非线性方法[7]. 常见的线性多元

统计方法主要有主成成分分析方法(principal compo-
nent analysis, PCA)[8]、费舍尔判别分析方法 (Fisher
discriminant analysis , FDA)[9]、偏最小二乘(partial le-
ast squares regression , PLS)[10]等方法. 然而, 从复杂

流程工业过程中得到的数据大多数呈现出高维度、强

耦合和非线性的特征[11], 这些方法在处理数据的特征

问题上显得不尽人意. 所提出的流形学习方法可以有

效地解决非线性问题. 局部保留投影(locality preserv-
ing projections, LPP)方法通过寻找目标序列的线性映

射, 降低原始数据的维度, 不仅可以保留数据的局部

空间特征, 还可以解决新数据不能直接得到新映射的

问题, 具有简单、有效、泛化能力强等优点[12].
在故障的分类问题上, LPP算法只是对数据的处

理上有良好的作用, 然而, 对于分类任务而言, LPP提
取的特征在普通的分类器中获得的准确性却相对较

低. 自适应秩序形态滤波器(adaptive rank-order morp-
hological filter, AROMF)是一种基于数学形态学的信

号处理方法[13]. 在AROMF的算法中, 它可以通过计

算模板信号与输出趋势的迭代误差距离来进行模式

相似性匹配, 能够准确地分类故障模式. 然而, 在传统

的AROMF模式匹配方法中, 一般采用欧氏距离作为

两个信号相似性匹配的迭代误差距离, 要实现这两个

信号的匹配, 需要达到比较严格的条件, 要求两个信

号具有相同信号长度且特征点要一一对应, 如果信号

不满足条件, 两个信号在匹配时就会出现误差距离的

偏差, 影响匹配精度, 同时计算量复杂度高, 影响模式

识别速度.
为了解决模式匹配中因曲线长度或参数化差异导

致的匹配难题, 本文提出了基于弗雷歇距离的自适应

顺序形态滤波器(Fréchet distance-based AROMF, FA-
ROMF). 该方法不仅降低了对曲线长度和参数化的一

致性要求, 而且充分考虑了曲线上点的顺序以及匹配

过程中曲线的形状变化. 通过计算两个序列上两点之

间的弗雷歇距离, FAROMF能有效提升相似测试信号

与监督信号之间的匹配度, 从而在处理复杂形状变化

的曲线时展现出显著优势. 这一方法的引入, 大大提

升了模式匹配的速度和准确性, 尤其在数据降维后的

应用中表现更为突出.

为了进一步拓展FAROMF的应用领域并提升其实

用性, 本文将弗雷歇距离度量方式与AROMF相结合,
创新性地提出了一种FAROMF集成LPP的故障诊断

方法. 首先, 针对数据的非线性和高维性, 利用LPP算
法提取原始数据的关键特征, 生成故障测试信号和模

板信号. 随后, FAROMF对这两类信号进行形态变换,
并依据不同模板信号的监督产生各异的弗雷歇距离,
进而筛选出与测试信号相似度最高的模板信号. 最后,
通过田纳西–伊士曼过程(Tennessee Eastman process,
TEP)的案例研究验证了LPP-FAROMF方法的有效性.
仿真结果表明, 这一方法不仅显著提升了故障诊断的

速度, 还有效降低了故障的误报率, 为故障诊断领域

提供了新的有力工具. 本文的主要贡献如下:
1) 传统AROMF算法使用欧氏距离计算信号之间

的误差, 本文创新性地引入了弗雷歇距离到AROMF
中, 弗雷歇距离更能反映曲线形状和顺序变化的相似

性, 解决了信号长度和特征点对齐的严格要求问题;
2) 本文首次将FAROMF与LPP算法与相结合, 实

现故障诊断任务, 并在TEP过程验证了该方法的故障

诊断准确度和鲁棒性.
本文的其余组织如下: 在第2节中, 回顾了与本文

相关的算法与理论; 在第3节中, 使用TEP来验证LPP-
FAROMF的有效性; 最后, 第 4部分对本文进行了总

结, 并讨论了未来可能的工作.

2 基基基于于于LPP-FAROMF的的的相相相关关关算算算法法法

2.1 LPP算算算法法法

LPP算法在数据处理流程上与PCA具有相似之处,
然而, 两者在处理数据的方式上存在显著区别. LPP算
法不仅关注数据的整体分布, 还特别强调了样本点之

间的相对位置关系. 这种对样本点间相对位置关系的

重视, 使得LPP能够更精准地捕捉到数据中与故障模

式密切相关的关键特征, 通过考虑数据的局部特性,
LPP在数据降维的过程中能够保留更多的局部结构信

息, 这对于后续的故障识别和分析至关重要. 因此, 相
较于PCA, LPP在故障诊断领域展现出更强的适用性

和准确性. 在本文的研究中, 由于原始数据的复杂性,
首先对其进行降噪和归一化处理, 处理后的数据集表

示为X = {x1, x2, · · · , xn} ∈ Rm×n, 然后利用KNN
算法找到通过处理后的X每个节点的k个邻近点, 计
算该点与邻近点的欧氏距离, 如果两点之间的距离较

小, 则通过热核函数来赋予这两点较高的权值, 相反

则赋予较低的权值. 权值矩阵可以通过热核函数来计

算, 如式(1)所示:

Wij=

exp(−∥xi−xj∥2

t
), xi和xj是近邻点,

0, 其他情况,

(1)

其中t为热核函数的参数, t > 0. 将高维空间的数据向

低维空间F ∈ Rν×n(ν < m)进行映射可以得到数据
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集Y , 即Y = ATX . 为了使映射后的点距离最小, 得
到如下优化函数:

min J =
1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

∥yi − yj∥2Wij. (2)

为了方便计算对式(2)进行简化改写, 如下所示:

min J =argmin
1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

∥yi − yj∥2Wij =

argmin(
∑
i

ATxiDiix
T
i A−∑

ij

ATxiWijx
T
j A) =

argmin(ATXDXTA−ATXWXTA) =

argmin tr(ATXLXTA), (3)

其中Dii =
n∑

j=1

Wij , 矩阵L = D −W是基尔霍夫矩

阵. 为了不让目标函数出现0解的情况, 对其加入约束

条件Y TDY = 1. 通过引入拉格朗日函数, 将上述目

标函数简化为式(4), 即

XLXTA = λXDXTA. (4)

通过对上式的求解, 可以得到广义特征值λi, 计算

出ν个最小非零特征值及其对应的特征向量, 特征向

量就组成了所需要的投影矩阵A, 再将处理后的数据

与矩阵A相乘, 就得到降维后的数据集Y .

2.2 FAROMF算算算法法法

AROMF是对于秩序形态滤波器 (rank-order mor-
phological filter, ROMF)上的发展和改进[14]. 对于将

欧氏距离作为信号间误差迭代距离的传统AROMF,
由于故障的时间和规模差异性, 采用传统AROMF模
型在故障检测和诊断过程中面临时间差异性的问题,
这可能导致很难达到欧氏距离的计算条件, 进而对于

同一类型故障的准确识别变得复杂.
为解决这一限制, 本文引入弗雷歇距离至自适应

顺序形态滤波器, 创新性地构建了FAROMF. 在曲线

相似度匹配方面, 弗雷歇距离无需要求两曲线在长度

或参数化上完全一致, 同时考虑了曲线上点的顺序以

及匹配过程中曲线的形状变化. 该方法能够处理曲线

之间的形状变化, 从而有效解决了欧氏距离存在的问

题.
当FAROMF用于模式匹配时, 如果数据的维度太

高, 那么就会影响匹配性能. 所以, 首先利用LPP算法

来降低训练数据的维度, 得到所需的模板信号 di=

{d1i , d2i , · · · , dni } F ∈Rν×n, 将其作为监督信号. 同时

对单个不同故障模式的测试数据也进行高维空间向

低维空间的映射, 得到降维后的测试信号p = {p1, p2,
· · · , pn} F ∈ Rν×n. 将测试信号作为输入, 不同模板

信号作为监督信号, 让测试信号在不同模板信号的监

督下进行FAROMF形态变换, 得到输出信号y = {y1,

y2, · · · , yn} F ∈ Rν×n. 变换过程表示为 yn
i = F (p,

dni ).
离散弗雷歇距离应用于两条曲线相似度匹配时,

对于每一个模板信号和输出信号的每一维度分别可

以表示为

σj(d) = {u1, u2, · · · , un}, (5)

σj(y) = {w1, w2, · · · , wn}, (6)

其中j=1, 2, · · · , v, 使用σj(d)和σj(y)分别表示两曲

线离散点的顺序集合, 则通过对比二者可生成如式(7)
所示的序列点对:

L = {(ua1
, wb1), (ua2

, wb2), · · · , (uan
, wbn)}, (7)

在上述式子中: a1 = 1, b1 = 1, an = n, bn = n, 对于

任意 i = 1, 2, · · · , n有 ai+1 = ai 或 ai+1 = ai + 1和

bi+1 = bi. d, y轨迹点之间的序列对之间长度∥L∥定
义为各序列对中欧氏距离最大的值, 如式(8)所示:

∥L∥ = max
l=1,··· ,n

d(ual
, wbl). (8)

在传统的FAROMF算法中, 相似性度量通常使用

欧氏距离. 欧氏距离的计算要求待匹配信号具有相同

的长度, 且特征点一一对应. 其计算公式为

dE(y, d) =

√
n∑

l=1

(yl − dl)
2
, (9)

然而, 欧氏距离对时间序列的长度和特征点位置非常

敏感, 导致在处理长度不一致或局部特征点不对齐的

信号时, 匹配效果不佳. 为了克服欧氏距离的局限性,
本文将弗雷歇距离引入到AROMF中. 弗雷歇距离可

以灵活处理曲线长度差异和非线性变形, 定义如下:

dF(y, d) = min max
l=1,··· ,n

d(ual, wbl). (10)

将弗雷歇距离作为AROMF输出信号与监督信号

的迭代误差距离来进行模式相似度匹配, 其引入AR-
OMF后的迭代误差距离如(11)所示:

ES
i =

v∑
j=1

(min( max
l=1,··· ,n

dj(uil, wil)))
2
, (11)

其中: v代表数据降维后的维度, ui代表第i个模式的

模板信号. 首先, 通过LPP算法对信号进行降维处理,
从而获得各个模式的模板信号和待测试的信号. 接着,
对于选取的未知模式的测试信号, 在多个模板信号的

监督下, 利用FAROMF对其进行形态变换, 生成不同

的输出信号. 随后, 通过计算每个输出信号与各模板

信号之间的迭代误差距离, 确定与待测试信号匹配程

度最优的模板信号类型. 最终, 距离最小的模板信号

将被判定为测试信号的模式类型. FAROMF模式匹配

方法如图1所示.
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图 1 FAROMF模式匹配方法

Fig. 1 FAROMF pattern matching method

2.3 基基基于于于LPP-FAROMF的的的故故故障障障诊诊诊断断断流流流程程程

离线建模阶段:

1) 对TEP得到的原始数据集进行去噪和归一化处

理;

2) 对处理过后的数据, 利用LPP算法来对数据进

行降维, 提取出数据的关键特征, 将不同的故障模式

分为训练集和测试集, 得到基于LPP的转换矩阵;

3) 分别将不同故障模式的训练数据与获得的转换

矩阵相乘, 得到不同故障模式的模板信号;

4) 分别将不同故障模式的测试数据与获得的转换

矩阵相乘, 得到不同未知故障类型的测试信号.

在线诊断阶段:

1) 在不同故障模式的模板信号监督下对将要识

别、分类的测试信号进行FAROMF形态变化, 得到输

出信号;

2) 对得到的每个模板信号和与之对应的输出信号

进行基于弗雷歇距离的迭代误差距离计算;

3) 找到最小的迭代误差距离, 而与之对应的模板

信号就是未知测试信号的类型.

基于弗雷歇距离的AROMF的故障诊断原理图如

图2所示.

3 案案案例例例与与与实实实验验验结结结果果果分分分析析析

3.1 TEP
TEP是一个应用于实际工艺流程的化工厂仿真模

型, 其所生成的数据集具备时变、强耦合和非线性特

性. 该数据集通常作为过程监测和故障诊断领域的基

准数据源, 被广泛应用于评估复杂工业过程的控制策

略以及故障诊断模型的性能[15]. 图3为TEP流程图.

1 7

LPP

AROMF

{ ··· }
1 2

监督信号

输入

1 2 ···

Min 1 2 ···

图 2 LPP-FAROMF的故障诊断原理图

Fig. 2 Fault diagnosis schematic of LPP-FAROMF

TEP主要分为5个单元, 分别是反应器、冷凝器、

循环压缩机、气液分离器和汽提塔. 在TEP仿真模拟

的整个过程中, 主要有8种成分产生, 分别是A, B, C,
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D, E, F, G和H, 对于该过程气体反应剂A, D和E直接

进入反应釜进行反应, C 和D通过冷凝器进入过程.
TEP具有52个过程变量, 包括从XMS(1)–XMS(41)的

41个过程测量变量和从XMV(1)–XMV(11)的共11个
操作变量, 其中: 11个操作变量作为输入, 测量变量F,
G和H作为该过程的输出变量[16].
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Fig. 3 TEP flowchart

3.2 LPP-FAROMF算算算法法法在在在TEP过过过程程程的的的验验验证证证

TEP仿真平台一共模拟了21种不同类型的故障,
为了与文献[14]中的研究结果进行对比, 选取了故障

F1至F6, 同时在此基础上增加了故障F7, 以扩展研究

范围并验证算法的鲁棒性. 这些故障涵盖了传感器故

障、执行器故障和过程扰动, 具有代表性和多样性. 通
过这一选择, 合理控制实验规模和复杂度, 确保了实

验结果的代表性和可比性, 从而能够更深入地分析

LPP-FAROMF算法的有效性. 每个故障类型选择500
个训练数据和200个测试数据, 故障的详细描述如表1
所示.

首先, 对各种故障类型的训练数据使用LPP算法

进行特征提取, 选取前4个特征向量构成模板信号, 最
终生成了7个故障模式的模板信号如图4所示.

图4所示为LPP算法特征提取后各个故障的信号

趋势. 从图4中可以看出, 不同故障模式的模板信号在

同一特征维度上有不同的趋势和形态变化. 然而, 对
于同一类型的故障模式, 模板信号在各个特征维度上

的趋势和变化是相似的, 这也是使用FAROMF进行模

式匹配的理论基础. 在获得7个故障模板信号后, 利
用LPP算法获得待匹配的测试信号. 为了验证基于弗

雷歇距离的AROMF在信号匹配中的优越性, 本文选

取TEP中的故障5作为测试信号, 并分析其与模板信

号在FAROMF处理前后的匹配效果. 故障5测试信号

在4个特征方向上与模板信号的匹配过程如图5所示.

表 1 故障案例选择和故障描述
Table 1 Fault case selection and fault description

故障ID 故障描述 故障类型

F1 A/C进料比、B成分恒定(液流4) 阶跃

F2 B成分、A/C进料比恒定(液流4) 阶跃

F3 D进料温度(液流2) 阶跃

F4 反应釜冷却水入口温度 阶跃

F5 冷凝器冷却水入口温度 阶跃

F6 A进料损失(液流1) 阶跃

F7 C集管压力损失–可用性降低(液流4) 阶跃
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图 4 LPP降维后的7个故障模式信号图

Fig. 4 The seven fault mode signal graphs after dimension-
ality reduction of LPP

对故障5测试信号匹配进行分析. 对得到的故障5
模板信号进行 FAROMF形态变换运算, 得到输出信

号, 并根据弗雷歇距离计算输出信号与故障5测试信

号的误差距离, 将4个特征向量的误差之和作为总误

差距离. 从仿真结果可以得出, 故障 1到故障 7的监

督信号与测试信号故障 5的输出信号的距离分别为

32.48, 10.28, 6.63, 5.6, 4.47, 13.75, 7.04. 很显然最小

值为4.47, 因此故障模式为故障5. 其他故障的诊断流

程同上, 不同故障测试信号到模板故障信号的误差距

离如表2所示.

由表2可以看出故障1, 2, 4, 6之间的距离相差较

大, 这样可以很容易地区分这几类故障. 而对于故障3,
5, 7, 它们之间的误差距离相差较近. 因此, 相较于故

障1, 2, 4, 6难以区分, 但是从分类结果可以看出, 基于

弗雷歇距离的AROMF故障诊断方法能够对这几类故

障做到准确分类. 对此本文又对没有改进之前的LPP-
AROMF做了仿真实验, 以此来对改进之后的距离作

对比. 基于欧氏距离的不同故障测试信号到模板故障

信号的误差距离如表3所示.

由表 3可以看出, 同样是故障 5, FAROMF得出的

迭代距离是 4.47, AROMF得出的迭代距离是 11.01.
因此, FAROMF信号匹配方法对于两个信号之间的相

似度有较高提升, 两个信号之间的迭代距离越小说明

两个信号之间的相似度越高, 每次分类中出现错误的

概率越小. 同时相较于AROMF也有较高的灵敏度. 故
障诊断的灵敏度越高, 则出现错误分类的概率越小.
证明了FAROMF具有较高的分类精度.
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(e) 故障5在模板信号故障5监督下FAROMF结果
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(f) 故障5在模板信号故障6监督下FAROMF结果
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(g) 故障5在模板信号故障7监督下FAROMF结果

图 5 故障5的模式匹配

Fig. 5 Pattern matching for fault 5

如果噪声发生明显的变化时, 故障检测方法也认

为系统发生异常. 为了分析所提方法的抗噪声性能,
因此在本文的研究中添加了不同的噪声干扰实验.
利用不同信噪比 (signal-to-noise ratio, SNR) (例如,
SNR= 15 dB, 20 dB, 25 dB, 30 dB 和35 dB)对抗干扰

性能进行评估. 在仿真实验中, 本文选择了具有代表

性的、难以区分的故障模式5作为研究对象, 并向其添

加了不同水平的噪声, 故障诊断结果如表4所示.

从表4中可以看出, 即使在存在噪声干扰的情况

下, LPP-FAROMF方法依然能够保持较高的诊断准确
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率, 且与未加噪声的原始数据相比, 其诊断准确率的

下降幅度相对较小. 一方面可以看出, 随着信噪比的

增大, 故障诊断精度提高, 当信噪比达到35 dB时, 故
障诊断精度接近原始数据的精度; 另一方面, 从表4的
故障诊断结果中可以明显看到, 与LPP-AROMF相比,
LPP-FAROMF对不同SNR的故障诊断精度更高, 进一

步凸显了所提方法在处理噪声干扰方面的优势. 所提

LPP-FAROMF在不同信噪比下均能实现较好的诊断

性能, 以上结果表明, 该方法在抗噪声方面具有一定

的能力.

表 2 基于弗雷歇距离的不同故障测试信号到模板
故障信号的误差距离

Table 2 Error distance from different fault test signals
to template fault signals based on Fréchet dis-
tance

误差

距离
E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7

F1 17.91 37.8 39.05 42.55 38.97 27.39 33.05

F2 39.59 5.27 9.97 11.37 10.98 16.95 13.73

F3 46.01 8.26 5.54 11.27 11.12 23.87 5.69

F4 49.81 13.67 14.63 6.26 12.49 26.67 22.51

F5 32.48 10.28 6.63 5.6 4.47 13.75 7.04

F6 22.64 20.21 22.09 24.55 22.24 3.81 26.7

F7 32.52 8.67 7.56 8.41 7.32 15.03 5.98

表 3 基于欧氏距离的不同故障测试信号到模板故
障信号的误差距离

Table 3 Error distance from different fault test signals
to template fault signals based on Euclidean
distance

误差

距离
E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7

F1 22.5 71.11 69.47 70.95 66.61 54.21 73.61

F2 54.75 14.77 24.03 29.41 29.98 41.61 33.24

F3 57.5 21.79 13.29 20.3 19.33 43.57 13.43

F4 73.25 37.58 33.49 12.35 21.06 56.44 49.97

F5 47.22 23.53 15.66 12.35 11.01 31.98 14.16

F6 55.13 63.75 59.73 63.43 58.98 7.22 59.85

F7 50.03 27.62 24.26 26.93 23.36 33.72 14.17

此外, 还进行了对比实验, 以证明所提方法的优越

性. 本文采用检测率衡量所提方法的性能. 故障检测

率 (fault detection rate, FDR)是指检测出来的故障样

本数占总故障样本数的比值. 对于本文所研究的 7个
故障类型, 各自重新选取100个故障样本使用LPP-FA-
ROMF方法以及其他降维方法进行多组仿真实验来进

行对比, 其中故障诊断的方法包括PCA-AROMF[17],
KCVA-AROMF[18], LPP-AROMF[14], 这些故障诊断

方法诊断结果如表5所示.

表 4 不同SNR下的故障模式5的故障诊断结果
Table 4 Fault diagnosis results for fault mode 5 with

different SNRs

PCA-AR- KCVA-AR- LPP-AR- LPP-FAR-
诊断精度

OMF/% OMF/% OMF/% OMF/%

Without 19 30 65 86
SNR(15 dB) 6 13 45 78
SNR(20 dB) 5 18 47 81
SNR(25 dB) 9 20 50 83
SNR(30 dB) 11 21 49 83
SNR(35 dB) 11 23 53 87

表 5 LPP-FAROMF方法与其他故障诊断方法的诊
断精度比较

Table 5 Comparison of diagnostic accuracy of LPP-
FAROMF method with other fault diagnosis
methods

诊断 PCA- KCVA- LPP- LPP-
精度 AROMF/% AROMF/% AROMF/% FAROMF/%

F1 97 100 100 100

F2 96 100 100 100

F3 40 52 55 85

F4 45 60 80 100

F5 19 30 70 86

F6 93 100 100 100

F7 33 45 75 92

平均值 60.57 69.57 82.86 94.71

通过仔细分析表5中得到的故障诊断结果, 可以清

晰地看到LPP-FAROMF方法在故障诊断准确率上展

现出了显著的优势. 特别是在故障5的识别分类上, 该
方法达到了86%的准确率, 这一结果远高于其他故障

诊断方法. 与此同时, 与其他降维方法相比, LPP能够

有效提取高维度非线性数据中的关键特征, 这对于后

续的故障诊断至关重要, 而FAROMF在模式分类方面

也展现出良好的性能, 使得LPP-FAROMF方法能够更

准确地识别不同类型的故障, 这进一步印证了LPP-
FAROMF方法在故障诊断中的卓越表现. 同时, 为了

更全面地评估LPP-FAROMF方法的性能, 本文还对

LPP-AROMF与LPP-FAROMF在不同故障下运行100
次的时间进行了比较, 如表6所示.

由表 6可以看出, LPP-FAROMF方法对于不同故

障的运行时间平均值为 222 s, 而LPP-AROMF方法

为 231 s, 明显短于LPP-AROMF方法, 这是由于弗雷

歇距离考虑了曲线上的整体形状和路径, 而不仅仅关

注曲线上对应点之间的距离. 它通过比较两个曲线的

最优对齐路径来度量相似性, 复杂度降低, 因此能够

降低运行时间, 提高诊断的时效性.
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表 6 LPP-AROMF与LPP-FAROMF方法不同故障
运行100次时间比较

Table 6 Comparison of LPP-AROMF and LPP-
FAROMF methods for 100 run times with
different faults

t/s F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 平均值

LPP-
AROMF

235 227 234 240 232 230 220 231

LPP-
FAROMF

229 222 219 233 224 220 210 222

4 结结结论论论

本文针对LPP-AROMF方法在解决复杂的动态流

程工业过程中故障模式匹配因曲线长度或参数化差

异导致的匹配难题, 提出了一种基于弗雷歇距离的

LPP-AROMF故障诊断方法. 该方法首先根据各类故

障的参考曲线得到模板曲线, 然后根据基于弗雷歇距

离定义的相似度函数, 计算待识别曲线与各模板曲线

的相似度, 将相似度最大的模板曲线所对应的故障模

式作为待识别曲线的诊断结果输出, 降低算法运算时

间, 增加故障识别率. 该方法在TEP上验证了所提出

方法的性能. 本文所提出的方法具有较高的故障诊断

准确度和较快的故障诊断速度, 同时具有更好的鲁棒

性, 适用于多故障诊断过程.

在本文研究过程中, 还存在一些值得关注的问题.
首先, 在局部保留投影中, LPP的最近邻参数仍然可以

进一步优化. 其次, 在未来的工作中, 可以考虑将当前

热门的智能优化算法如人工神经网络、强化学习、模

拟退火算法等与LPP-FAROMF相结合, 进一步提高故

障诊断的准确率.
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