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摘　 要:非线性动态间歇过程中,测量变量存在不同的序列相关性,且变量间的交叉相关性会体现在不同的采样时刻上,然而传

统检测方法没有考虑这种变量间的相关性,通常将所有变量视为独立或相关关系进行特征提取,不能充分提取到故障信息的特

征,造成监测效果不佳。 因此,提出一种基于变量分块的核动态潜变量-动态加权支持向量数据描述( KDLV-DWSVDD)间歇过

程故障检测算法。 首先,通过求取变量间的互信息值(MI)将变量分为相关与独立两个变量子块;然后,通过 KDLV 算法将相关

变量子块分为动态部分和静态部分,对动态部分建立向量自回归模型进行监测,对静态部分采用邻域保持嵌入(NPE)算法进行

监测;独立变量子块中自变量的动态信息可通过 DWSVDD 算法进行提取;最后,
 

通过 KDLV-DWSVDD 算法建立监控统计量进

行故障检测。 所提算法在青霉素发酵仿真过程中平均故障检测率可达 90. 38% ,相较对比算法提高了近 15% ,半导体实际工业

过程也证明了所提算法对于间歇过程故障检测的可行性和优越性。
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Abstract:In
 

non-linear
 

dynamic
 

batch
 

processes,
 

the
 

measured
 

variables
 

have
 

different
 

serial
 

correlations,
 

and
 

the
 

cross
 

correlation
 

among
 

the
 

variables
 

could
 

be
 

reflected
 

at
 

different
 

sampling
 

moments,
 

however,
 

traditional
 

detection
 

methods
 

do
 

not
 

consider
 

the
 

correlation
 

among
 

the
 

variables,
 

the
 

relationships
 

among
 

all
 

variables
 

are
 

usually
 

regarded
 

as
 

independent
 

or
 

correlative
 

for
 

feature
 

extraction,
 

and
 

the
 

features
 

of
 

fault
 

information
 

are
 

not
 

fully
 

extracted,
 

so
 

the
 

monitoring
 

effect
 

is
 

bad.
 

Therefore,
 

a
 

batch
 

process
 

fault
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

kernel
 

dynamic
 

latent
 

variable-dynamically
 

weighted
 

support
 

vector
 

data
 

description
 

(KDLV-DWSVDD)
 

of
 

variable
 

blocks
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

variables
 

are
 

divided
 

into
 

related
 

and
 

independent
 

variable
 

sub-blocks
 

through
 

obtaining
 

mutual
 

information
 

( MI)
 

values
 

among
 

the
 

variables.
 

Then,
 

KDLV
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

divide
 

the
 

related
 

variable
 

sub-block
 

into
 

a
 

dynamic
 

part
 

and
 

a
 

static
 

part,
 

the
 

vector
 

auto-regressive
 

model
 

is
 

established
 

to
 

monitor
 

the
 

dynamic
 

part
 

and
 

the
 

neighborhood
 

preserving
 

embedding
 

(NPE)
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

monitor
 

the
 

static
 

part.
 

In
 

the
 

independent
 

variable
 

sub-block,
 

DWSVDD
 

algorithm
 

can
 

be
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

dynamic
 

information
 

of
 

independent
 

variables.
 

Finally,
 

the
 

monitoring
 

statistics
 

are
 

established
 

for
 

fault
 

detection
 

through
 

KDLV-DWSVDD
 

algorithm.
 

The
 

average
 

fault
 

detection
 

rate
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

the
 

penicillin
 

fermentation
 

simulation
 

process
 

reaches
 

90. 38% ,
 

which
 

is
 

nearly
 

improved
 

by
 

15%
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

the
 

comparison
 

algorithms.
 

The
 

actual
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semiconductor
 

industry
 

process
 

also
 

proves
 

the
 

feasibility
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

for
 

the
 

fault
 

detection
 

of
 

batch
 

processes.
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0　 引　 　 言

随着现代工业过程规模的扩大,确保工业生产过程

的安全可靠尤为重要。 间歇生产过程作为工业过程中一

种重要的生产方式,因其生产过程数据呈现强非线性、动
态性、时变、多模态等特性,以及生产设备导致的数据缺

失、不规则采样及粗大误差等导致的监控效果不佳的问

题,使得间歇过程故障检测受到越来越多学者的关注。
近年来,以 PCA、ICA 等为代表的基于数据驱动的故障检

测方法因其能够有效提取过程信息,已作为保障生产过

程安全的重要方法得到了广泛应用[1-3] 。
传统 PCA 等数据驱动方法在进行故障检测时都要

求测量变量序列不相关,但随着计算机和 DCS 技术在现

代工业过程中的广泛应用,采样数据之间不可避免的存

在序列相关性,即存在动态特性。 针对动态过程故障检

测,Ku 等[4] 利用包含当前和过去时刻采样值的增广矩阵

进行 建 模, 提 出 了 动 态 主 元 分 析 ( dynamic
 

principal
 

component
 

analysis,
 

DPCA)方法;为了有效提取数据的动

态信息和局部信息,苗爱敏等[5] 提出了一种基于时序扩

展的邻域保持嵌入 ( neighborhood
 

preserving
 

embedding
 

based
 

on
 

temporal
 

extension,
 

TNPE) 算法,在邻域保持嵌

入算法保持数据局部结构的基础上引入了时序扩展,从
而体现数据之间的动态关系。 但是上述方法都没有对过

程变量的动态关系和静态关系进行区分,为了解决无法

有效地提取动态特征的问题,Li 等[6] 提出了一种基于动

态潜变量( dynamic
 

latent
 

variable
 

dynamic,
 

DLV)的动态

过程检测方法,该方法能够区分过程数据的自相关性和

交叉相关性,同时,由于分别提取了动态成分和静态成

分,提取后数据可以很好地解释数据的动态潜隐成分。
之后又有众多学者提出了很多的 DLV 改进算法[7-9] 。 然

而,现代工业过程中不同测量变量存在不同的自相关性

且变量间的相互影响会体现在不同的采样时刻上,同时,
DLV 方法本质上仍是一种线性方法,对于非线性过程无

法很好地处理,采用 DLV 方法对非线性动态过程进行故

障检测还需要进一步研究。
支持向量数据描述( support

 

vector
 

data
 

description,
 

SVDD)是一种单类分类器,可用于样本分类和异常点检

测,具有较好的非线性处理能力[10-13] 。 祝志博等[14] 提出

了一种基于 PCA-SVDD 的故障检测方法,采用 PCA 方法

进行降维后利用 SVDD 方法建立监测模型实现在线监

测;王晶等[15] 提出了一种基于 SVDD 的多时段间歇过程

故障检测方法,通过对不同时段分别建立 SVDD 模型实

现故障检测。 但上述方法在建模过程中均忽略了变量的

相关性和变量间的交叉相关性,一定程度上也影响了检

测效果。
在信息论中,互信息(mutual

 

information,
 

MI)通常指

一个随机变量中包含的另一个随机变量的信息量[16] ,是
一种非线性、无参数的度量指标,相较于相关系数等方

法,互信息在描述变量线性关系的同时也能够评估变量

间的非线性关系。 目前,互信息已经较为广泛的应用在

多变量统计过程中[17-20] 。
因此针对不同测量变量存在不同的自相关性且变量

间的交叉相关性影响故障检测效果的问题,本文提出了

一种基于变量分块的核动态潜变量—动态加权支持向量

数据 描 述 ( kernel
 

dynamic
 

latent
 

variable
 

dynamically
 

weighted
 

support
 

vector
 

data
 

description,
 

KDLV-DWSVDD)
的间歇过程故障检测算法。 首先,对每个变量计算与其

它变量间的互信息值,将过程变量划分为相关变量和独

立变量两个子块;然后,在相关变量中,KDLV 算法分别

提取动态信息和静态信息,在动态部分建立向量自回归

(vector
 

auto-regressive,
 

VAR)模型进行监测,在静态部分

采用领域保持嵌入( neigh
 

borhood
 

preserving
 

embedding,
 

NPE)算法进行监测,KDLV 方法能够去除特有变化部分

过程噪声并有效提取整个采样数据的动态潜变量,有效

提取非线性动态信息;在独立变量子块中,DWSVDD 算

法能够有效抑制噪声并提取动态信息;最后,基于变量分

块的 KDLV-DWSVDD 间歇过程故障检测算法将在青霉

素发酵过程仿真平台和半导体工业过程通过对比分析进

行验证。

1　 基础算法

1. 1　 DLV 算法

假设 样 本 矩 阵 定 义 为 X = [x1 x2,…,xn],X i =
[x i +1 x i +2,…,x i +n-q+1],( i = 0,…,q - 1),Z = [x0,…,
xq-1] 是特征空间中 n × (q × m) 的增广矩阵,为了提取数

据矩阵 X 中序列自相关的动态潜变量特征, DLV 算法定

义的目标函数为:
max
ω,β

(β  ω) TZTZ(β  ω)

s. t.
 

ωTω = 1,β Tβ = 1 (1)
　 　 其中, (β  ω) =[β 0ω

T,β 1ω
T,…,β q-1ω

T] T 是克罗
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内克积,式(1) 旨在搜寻系数向量 β =[β 0,β 1,…,β q-1] T

与投影变换向量 ω ∈ Rm×1,由 tk = xT
kω 得到自相关的动

态潜变量。 DLV 模型如式(2)所示。
tk = A1 tk-1 +,…, + Ap tk-p + vk
xk = Ptk + ek

{ (2)

　 　 其中, AP 是阶次为 p的自回归过程的参数矩阵;vk 表
示一个随机过程;P 是特征空间的加载矩阵;ek 是特征空

间的模型误差。
1. 2　 SVDD 算法

针对样本矩阵 X = [x1 x2,…,xn], SVDD 算法的基

本思想通过非线性映射将 X 映射到高维特征空间,找到

一个几乎包含所有样本的最优超球体,判断一个新的样

本点在特征空间中是否落入超球体内,则可判断该样本

点是否异常。 此问题可描述为:

min
R,a,ξ i

(R2 + C∑
i
ξ i)

s. t. ‖Φ(xi) - ε‖2 ≤ R2 + ξ i,ξ i ≤ 0,i = 1,2,…,n
(3)

　 　 其中, ε 和 R 分别表示超球体的球心和半径;ξ i 为松

弛因子;C 为惩罚参数; 它表示样本被错误分类的概率。
式(4)为式(3)的对偶形式,可通过求解式(4)的对偶问

题求解式(3)的最优化问题:

min
αi

∑
n

i = 1
α i〈Φ(x i)·Φ(x i)〉 - ∑

n

i = 1
∑

n

j = 1
α iα j〈Φ(x i) ·

Φ(x j)〉

　 　 s. t.
 ∑

i
α i = 1,0 ≤ α i ≤ C (4)

　 　 其中, α i 是拉格朗日因子。
引入核函数 K(x i·x j) 代替内积〈Φ(x i)·Φ(x j)〉 将

非线性问题映射到高维的线性问题,可得式(5):

maxL = ∑
n

i = 1
α iK(x i·x i) - ∑

n

i = 1
∑

n

j = 1
α iα jK(x i·x j)

s. t.
 ∑

i
α i = 1,0 ≤ α i ≤ C (5)

通过求解式(4)、(5)的优化问题得出超球体的球心

ε 以及半径 R,若 xk 是 SVDD 模型的支持向量,则:

ε = ∑
n

i = 1
α iφ(x i) (6)

R2 = 1 - 2∑
n

i = 1
α iK(xk·x i) + ∑

n

i = 1
∑

n

j = 1
α iα jK(x i·x j)

(7)
利用式(8)可计算新的样本 xnew 到超球体球心的距

离:

R2
new =‖Φ(xnew) - ε‖2 = 1 - 2∑

n

i = 1
α iK(xnew·x i) +

∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
α iα jK(x i·x j) ≤ R2 (8)

如果 R2
new ≤ R2 则该样本正常,反之,该样本为异常

样本。
1. 3　 MI

变量 x 的熵 H(x) 如式(9) 所示。

H(x) = - ∫
x
p(x)logp(x)dx (9)

　 　 其中, p(x) 表示变量 x 的概率密度值。 则可通过

式(10) 求解 x1 和 x2 的互信息值:

I(x1,x2) = ∫
x1
∫
x2

p(x1,x2)log
p(x1,x2)

p(x1)p(x2)
dx1dx2 (10)

　 　 其中, p(x1,x2) 为 x1 和 x2 的联合概率密度。 式(10)
可以写成基于熵的形式,如式(11) 所示。

I(x1,x2) = H(x1) + H(x2) - H(x1,x2) (11)
　 　 其中, H(x1) 和 H(x2) 分别 是 x1 和 x2 的 熵,
H(x1,x2) 是 x1 和 x2 的联合熵,可以通过式(12) 得到。

H(x1,x2) = - ∫
x1
∫
x2

p(x1,x2)log(x1,x2)dx1dx2 (12)

2　 基于变量分块的 KDLV-DWSVDD 算法
的间歇过程故障检测

2. 1　 变量分块

非线性动态间歇过程中变量间的关系是复杂的,传
统方法单一的假设变量之间是相关的或独立的,但实际

上变量之间存在线性相关、非线性相关、弱相关或相互独

立等关系,为了达到更好的检测效果,应将相关变量和独

立变量分离出来分别进行监控。
对于变量矩阵 X = [x1 x2 … xm] ∈ Rn×m, 可以通

过求解变量间的互信息值来得到相关或独立关系,作为

度量变量间相关性的方法,当两个变量的互信息越大,则
说明两个变量的相关性越大,若互信息值接近于 0 时,则
两变量独立。

对变量 x i( i = 1,2,…,m) 建立互信息向量,其中向

量的元素为 x i 与其它 m - 1 个变量的互信息值。 构造一

个随机矩阵R′ = [r′1,r′2,…,r′m-1] ∈Rn×m-1,其中 r′i( i =
1,2,…,m - 1) 是一个零均值单位方差的高斯分布,在变

量 x i 与随机矩阵R′中m - 1 个变量间计算互信息值构成

向量 q i ∈ Rm-1,R′中的任意两个变量都不相关,且 R′中
的任意变量 r′i 独立于原始矩阵中的任意变量 x i。 若 x i

与其他变量对应的互信息值所构成的向量 p i 将接近于零

向量,则它们相互独立;反之则相互相关,p i 值较大。 p i

的范数可由 D i =‖p i‖2 计算得出,若 D i 较小,则表示 x i

与其他变量相互独立,建立一个控制限 cN i 将原始变量划

分为独立变量子块与相关变量子块,其中 N i =‖q i‖2,
c 为随机因子,若 D i 超过控制限 cN i 时,则认为 x i 其他变

量是相关的,若D i 在控制限 cN i 之内时,则认为 x i 其他变

量是独立的。
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通过上述方法将变量集 X 划分为相关变量子块 XR

和独立变量子块 XI 两部分, 如式(13)所示。
X = [XR,XI] (13)

2. 2　 变量分块的 KDLV-DWSVDD 算法建模

DLV 方法仅考虑了数据的线性特性,并没有考虑数

据中存在的非线性的互相关和自相关,从而影响监测效

果,针对该问题,本文利用互信息将变量分为相关变量子

块和独立变量子块,在相关变量子块中用 KDLV 算法提

取动态潜变量和静态信息,在独立变量子块中,增加前 h
个时刻的观测数据得到增广矩阵建立 DWSVDD 统计模

型从而提取其动态信息。
　 　 为了对非线性过程进行监测,引入核函数对 DLV 算

法进行扩展,设 Φ(·) 表示映射函数,Φ(X) 表示矩阵中

每个样本 x i 用 Φ(x i) 替换, 则 KDLV 定义的目标函数与

模型如式(14)和(15)所示。
max
ω,β

(β  ω) TZT
ΦZΦ(β  ω)

s. t. ωTω = 1,β Tβ = 1 (14)
tk = A1 tk-1 + … + Ap tk-p + vk

Φ(xk) = Ptk + ek
{ (15)

　 　 其中, ZΦ = [Φ(x0),…,Φ(xq-1)]。
在给定一个固定 β 的情况下,求解式(14)实现 ω 的

最优解:

ω opt = 1 / λ βRβω opt = ∑
n

i = 1
Φ(x i)α i (16)

　 　 其中, Rβ =(β  Im) TZT
ΦZΦ(β  Im)。 将式(16)代

入式(14)得到:
J =(β  αT) TΦ(X)ZT

ΦZΦΦT(X)(β  α) (17)
本文选择应用较普遍的径向基函数 k(x,y) = Φ(x)T ·

Φ(y) = exp - x - y 2

σ 2( ) ,参数 σ 为核窗宽。 定义 K =

Φ(X)Φ(X) T,K i = Φ(X)Φ(X i)
T。 式(17) 在 α 和 β 的

限制下可写为:
max
α,β

J = (β  α)KT
z Kz(β  α)

s. t. αTKα = 1,β Tβ = 1 (18)
　 　 其中, Kz = [KT

0 ,KT
1 ,…,KT

q-1]。
定义以下矩阵:
Sz = KT

z Kz ∈ Rnq×nq

Sα =(Iq  α) TSz(Iq  α) ∈ Rq×q

Sβ =(β  In)
TSz(β  In) ∈ Rn×n

(19)

则式(18)的最优解可通过迭代求解式(20) 的特征

向量得到:
Sαβ = λ ββ
S′βα′ = λ αα′

(20)

　 　 其中, S′β = K
- 1

2 SβK
- 1

2 ,α′ = K
- 1

2 α,满足 αTα′ = 1。

式(20)很难求出最优解,故给出一个迭代算法来求解该

优化问题,具体步骤如下:
1)KDLV 搜索算法

(1)以零均值和小方差随机初始化 α ∈ Rn;
(2)根据式(19)计算 Sα,β = Sαβ / ‖Sαβ‖;
(3)根据式(19)计算 S′β,α′ = S′βα′ / ‖S′βα′‖;

(4)计算 α = K
- 1

2 α′;
(5)如果 α′ 收敛于一个较小的区域,则停止;否则,

转向步骤 (2)。 定义收敛误差:ε(k) = ( I - α′(k -
1)αT(k - 1)α′(k))。

获得系数 α后,可以由算法 1)提取动态潜变量和静

态潜变量。
2)KDLV 建模算法

(1)将原始变量标准化为零均值和单位方差,初始

化 i = 1,
 

K i = K;
(2)根据算法 1)用 K i 搜索 α i;
(3)计算动态得分 t i = K iα i;
(4)计算投影矩阵 π i = I - t i t

T
i / t

T
i t i;

(5)更新核矩阵 K i +1 = π iK
iπ i;令 i = i + 1,若 i > A,

则停止;否则,返回步骤(2);
(6)对 KA 进行 SVD 得 KA = UDVT。 αs = U[:,1:As]

是静态潜变量系数。 其中,A 是保留的动态潜变量的数

量,As 是保留的静态潜变量的数量。 α = [α1 … αA],
T = [ t1 … tA]。 动态潜变量可从核矩阵 K 中提取:

T = KR (21)
　 　 其中, R = α(TTKα) -1(TTT) 由系数 α 计算得到。

给定一个样本 xk, 其动态和静态潜变量可由式(22)
求得。

tk = RTkk

ts,k = αT
s Π(kk - KTA tk){ (22)

　 　 其中, Π = (I - T(TTT) -1TT) 是投影矩阵,TA =
T(TTT) -1 是归一化的 T。

对提取完动态信息的动态潜变量建立向量自回归

模型:

tk =∑
p

j = 1
θ j tk-j + vk = Θ[ tT

k-1,…,tT
k-p]

T + vk (23)

式中: p 表示模型阶数;θ j 为 ld × ld 阶方阵。 若令 Θ =
[θT

1 ,…,θT
p ] T,Θ 每一行可由最小二乘法得到其无偏

估计。
由于动态主元数据具有很强的时序相关性,故选择

噪声 v 作为监测量,其统计量和控制限分别为:

T2
d = vT 1

n
VTV( ) v

T2
da =

Ad(N
2 - 1)

N(N - Ad)
FAd,N-Ad,α

(24)
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矩阵 X 在提取完动态潜变量后剩余的信息之间存在

交叉相关性,可进一步使用 NPE 方法[21-22] 建模提取静态

局部信息,NPE 先为每个数据点寻找其 k 近邻并为其赋

权值,定义重构误差为:

Φ(W) = ∑
n

i = 1
x i - ∑

n

j = 1
W ijx j

2
(25)

NPE 算法的思想是若在高维空间中 W ij 可以重构数

据点 x i,则在低维空间中可通过相同的权值来重构对应

数据点 y i, 特征映射可通过最小化式(26)求解。

Φ(A) = ∑
i

y i - ∑
j
W ijy j

2
(26)

其中,M = (I-W)T(I -W),约束为:yTy = aTXXTa = I。
投影矩阵 A 的列向量可以通过求解式(27) 的广义特征

值得到:
XMXTa = λXXTa (27)
求解获得最小的 d 个特征值所对应的特征向量组成

的投影矩阵 A。
NPE 算法统计量分别为:
T2

s = tT
s Λ -1 ts

SPE =‖E - E
^
‖2 =‖( I - PsP

T
s )e‖2

(28)

对应的控制限分别为:

T2
sa =

As(N
2 - 1)

N(N - As)
FAs,N-As,α

SPEa = gχ 2
h,α

(29)

2. 3　 DWSVDD 在独立变量子块中的建模

生产过程中,独立变量仍然具有动态特性,因此在独

立空间 XI =[xT
1 xT

2 … xT
n] T 中,增加前 h个时刻的观测

数据得到增广矩阵:

XI(h) =
xT
t … xT

t -h

︙ ⋱ ︙
xT
t +h-n … xT

t -n

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(30)

将式(30)作如下处理。

XI(h) =

xT
t

xT
t -1

︙
xT
t +h-n

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(31)

　 　 其中, xT
t = xT

t + xT
t -1 + … + xT

t -h。
为了增强有用信息并抑制噪声,本文设计出一个权

值矩阵 Wr, 具体如式(32)所示。

Wr =
std(XI(h) r)

∑
m

std(XI(h) m)
,r = 1,2,…,m,∑

m

r = 1
Wr = 1

(32)
则加权后的矩阵变为:
XI(h) W = XI(h)Wr (33)

其中, Wr 是一个对角矩阵,std(XI(h) r) 表示第 r 个
变量的标准差。 当某个变量含有较多的过程信息时,权
值矩阵对这个变量赋予较大的权值从而突出有用信息,
若含信息较少时,则赋予一个较小的权值抑制噪声。 经

过上述处理后的矩阵利用 SVDD 算法可以有效提取独立

变量的动态特征并抑制噪声干扰,突出重要信息。

3　 基于变量分块的 KDLV-DWSVDD 间歇
过程故障检测

 

　 　 基于变量分块的 KDLV-DWSVDD 算法建模流程图

如图 1 所示。
3. 1　 离线建模

1)生成多批正常工况数据得到三维矩阵X(I × J × K),
其中 I、J、K 分别表示批次数、变量数及采样点数,首先将

X 按批次方向展开并标准化后得到 X( I × JK),再将其按

变量方向展开为 X( IK × J);
2)使用 2. 1 节描述的方法用 MI 将预处理后的数据

分为独立变量子块和相关变量子块;
3)在相关变量子块中,利用式(22)提取动态成分和

静态成分;
4)在动态成分中利用式(23) 建立向量自回归模型

来对动态部分进行监测,在静态成分中利用 NPE 算法对

静态部分进行监测,并根据统计量分别求取动态部分和

静态部分的控制限;
5)在独立变量子空间中,利用式(30)对数据进行时

序扩展,由式( 32) 求取加权矩阵,得到加权后的样本

式(33);
6)使用 SVDD 算法对进行时序加权处理过后的独立

变量子块建立统计模型,根据统计量求取独立变量子块

的控制限。
3. 2　 在线检测

1)获取在线样本 Xnew(1 × J × K),对其进行标准化

处理后得到矩阵 Xnew(K × J);
2)按照离线建模阶段步骤 2)的划分结果将标准化

后的在线样本 Xnew(K × J) 划分到独立变量子块和相关

变量子块中得到 XI 和 XR;
3)对划分的相关变量子块通过离线建模阶段步

骤 3)和步骤 4)求取相关变量的 KDLV 统计模型进行监

测,计算统计量 T2
s 、T

2
d 和 SPE;

4)对划分的独立变量子块通过离线建模阶段步

骤 5)和步骤 6)求取独立变量的 DWSVDD 统计模型进行

监测,计算统计量 R2;
5)判断统计量是否超限,若统计量超出控制限,则说

明发生故障,否则返回步骤 1)。
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图 1　 变量分块的 KDLV-DWSVDD 建模流程

Fig. 1　 KDLV-DWSVDD
 

modeling
 

flow
 

for
 

variable
 

blocks

4　 青霉素发酵过程仿真验证

青霉素的生产制备过程是典型的具有非线性、动
态性的间歇生产过程,本文采用美国伊利诺伊州立理

工学院开发的 Pensim2. 0 青霉素发酵过程标准仿真平

台得到的过程数据进行仿真验证,该平台可以通过设

定不同但都在正常范围内的初始条件模拟青霉素发酵

过程中各变量每个时刻的数据用于分析研究,设定生

成反应时间为 400
 

h,采样时间为 1
 

h,生产 30 个批次正

常工况数据,并从 18 个变量中选择 10 个变量如表 1 所

示作为监控变量得到三维矩阵 X(30 × 10 × 400) 作为

训练样本, 需要说明的是对测量变量均加入了高斯白

噪声,从而达到模拟实际生产过程中变量扰动的效果。
核窗宽 σ 控制函数的径向作用范围,本文通过交叉验

证方法设置 σ = 5
 

000。 图 2 为正常批次下从 10 种监控

变量中选取的 4 种监控变量的运行轨迹,从图 2 中可以

看出变量间存在明显的非线性关系,也说明核函数的

引入是必要的。 故障种类和故障参数设置如表 2
所示。

表 1　 监控变量

Table
 

1　 Monitoring
 

variables

变量序号 过程变量 变量序号 过程变量

1 通风速率 6 溶解氧浓度

2 搅拌功率 7 反应器体积

3 基质馈送率 8 二氧化碳浓度

4 补料温度 9 pH 值

5 基质浓度 10 发酵罐温度

表 2　 不同参数下的故障类型

Table
 

2　 Fault
 

typse
 

under
 

different
 

parameters

故障序号 变量序号 故障类型 幅值 / % 引入时间 / h

1 1 阶跃 15 100~ 300

2 2 阶跃 15 100~ 300

3 1 斜坡 -5 100~ 300

4 2 斜坡 -5 100~ 300

5 3 斜坡 5 100~ 300

6 1 斜坡 5 100~ 300

7 2 阶跃 -2 100~ 300

8 3 阶跃 20 100~ 300
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图 2　 正常批次下 4 种监控变量的轨迹

Fig. 2　 The
 

trajectories
 

of
 

four
 

monitoring
 

variables
 

under
 

normal
 

batch

　 　 按照 2. 1 节描述的变量划分方法对所选的 10 个过

程变量进行独立变量子块与相关变量子块的划分。 互信

息值 D i 如图 3 所示,柱高越高则表示该变量与其它变量

的相关程度越高。 同时,c 值的选取对于变量的划分也有

着较大的影响,表 3 为 c 值分别取 1. 2、1. 3 和 1. 4 时相关

变量子块与独立变量子块的划分结果,由表 3 可知当 c选
取 1. 2 与 1. 3 时变量子块划分结果相同,当 c 选取 1. 4 时

变量 2 被划分到独立变量子块中去,但由图 3 的柱高可看

出,变量 2 柱高较高,需要将其划分到相关变量中,因此

本文选择随机因子 c 为 1. 3。

图 3　 监测变量的互信息值

Fig. 3　 Mutual
 

information
 

values
 

of
 

the
 

monitoring
 

variables

表 4、 5 为 DPCA、 TNPE、 DLV、 SVDD 和 KDLV-
DWSVDD

 

5 种算法在青霉素发酵过程仿真验证的故障检

测率和故障误报率,由表 4、5 可知,本文所提 KDLV-
DWSVDD 算法相较于其他 4 种算法有较好的故障检测

　 　 　 　 表 3　 变量划分结果

Table
 

3　 Variable
 

partitioning
 

results

C 值 相关变量子块 独立变量子块

1. 2 2,4,6,7,8 1,3,9,10

1. 3 2,4,5,6,7,8 1,3,9,10

1. 4 4,5,6,7,8 1,2,3,9,10

效果,为进一步说明本文所提算法的有效性,给出 5 种算

法在表 2 中故障 1 和 4 工况下的监控图,如图 4、5 所示,
图中虚线代表统计量控制限,实线代表统计量值。
　 　 图 4 为 5 种算法在故障 1 下的故障监控图。 图 4(a)
为 TNPE 算法在故障 1 下第 100 采样点加入阶跃故障时

的 T2 和 SPE 监控图,T2 和 SPE 均能迅速检测出故障,但
T2 在 0 ~ 50 点之间产生较多误报,且在 100 ~ 300 点之间

产生较多漏报;图 4( b) 为 DPCA 算法在故障 1 下的 T2

和 SPE 监控图,T2 和 SPE 均能迅速检测出故障,但 T2 和

SPE 在 0 ~ 50 点之间均产生较多误报;图 4( c)为 DLV 算

法在故障 1 下的 T2 和 SPE 监控图,T2 和 SPE 均能有效

地检测出故障,但 Td
2 在 0 ~ 50 点之间产生较多误报,Ts

2

和 SPE 在 0 ~ 50 点和 300 ~ 400 点之间产生较多误报,且
SPE 在 100 ~ 300 点之间产生较多漏报;图 4( d)为 SVDD
算法在故障 1 下的 R2 监控图,R2 能有效检测出故障,且
全程无误报,但在 100~300 点之间产生少量漏报;图 4(e)
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　 　 　 　 表 4　 5 种方法的 8 个故障批次的故障检测率

Table
 

4　 The
 

fault
 

detection
 

rates
 

of
 

8
 

fault
 

batches
 

for
 

five
 

methods

故障

序号

TNPE DPCA DLV SVDD KDLV-DWSVDD

SPE T2 SPE T2 SPE Td
2 Ts

2 R2 SPE Td
2 Ts

2 R2

1 1 0. 95 1 1 0. 535 1 1 0. 91 0 0 0 1

2 1 1 1 1 1 0. 980 1 0. 82 1 1 0. 960 0. 03

3 0. 820 0. 95 0. 740 0. 91 0. 830 0. 720 0. 800 0. 83 0. 095 0. 150 0. 190 0. 88

4 0. 535 0. 74 0. 445 0. 76 0. 110 0. 695 0. 565 0. 53 0. 795 0. 695 0. 455 0

5 0. 725 0. 47 0. 900 0. 74 0. 135 0. 765 0. 965 0. 70 0. 590 0. 755 0. 480 0. 73

6 0. 930 0. 91 0. 940 0. 94 0. 910 0. 840 0. 870 0. 92 0. 330 0. 270 0. 230 0. 96

7 0. 080 0. 18 0. 040 0. 24 0. 450 0. 510 0. 450 0. 31 0. 880 0. 940 0. 870 0. 03

8 0. 755 0. 52 0. 900 0. 77 0. 270 0. 790 0. 900 0. 77 0. 610 0. 900 0. 550 0. 82

表 5　 5 种方法的 8 个故障批次的故障误报率

Table
 

5　 Fault
 

false
 

alarm
 

rates
 

of
 

8
 

fault
 

batches
 

for
 

five
 

methods

故障

序号

TNPE DPCA DLV SVDD KDLV-DWSVDD

SPE T2 SPE T2 SPE Td
2 Ts

2 R2 SPE Td
2 Ts

2 R2

1 0. 010 0. 220 0. 030 0. 045 0. 105 0. 450 0. 335 0. 010 0 0. 030 0 0

2 0. 030 0. 110 0. 020 0. 045 0. 020 0. 010 0 0. 115 0. 014 0. 010 0. 005 0

3 0. 010 0. 325 0. 045 0. 075 0. 025 0. 300 0. 010 0. 010 0. 010 0. 015 0. 010 0. 01

4 0. 050 0. 185 0. 030 0. 060 0. 030 0. 055 0 0. 050 0. 020 0. 130 0. 050 0. 01

5 0. 505 0. 135 0. 535 0. 545 0. 150 0. 530 0. 705 0. 510 0. 505 0. 505 0. 550 0. 44

6 0. 080 0. 200 0. 110 0. 100 0. 240 0. 040 0. 030 0. 060 0. 190 0. 030 0. 150 0. 01

7 0. 060 0. 250 0. 130 0. 135 0. 250 0. 050 0. 080 0. 020 0. 030 0. 100 0. 040 0. 02

8 0. 550 0. 230 0. 530 0. 550 0. 170 0. 580 0. 715 0. 510 0. 515 0. 505 0. 560 0. 45

为 KDLV-DWSVDD 算法在故障 1 下的 T2、SPE 和 R2 监

控图,T2 和 SPE 不能检测出故障,而 R2 能迅速检测出故

障,且全程无漏报误报。 通过过程变量的分块结果可知,
通风速率被划分在独立变量子块中,而阶跃故障 1 则发

生在独立变量中,相较于其他 4 种算法将相关变量和独

立变量视为一个整体进行过程监控,KDLV-DWSVDD 算

法将过程变量按照相关性进行了区分,当故障发生在独

立变量中时,没有其它无关变量对于检测结果的影响,在
独立变量子块中 DWSVDD 算法的检测结果优于其他

4 种算法且无漏报误报,检测结果更好。
图 5 为 5 种算法在故障 4 下的故障监控图。 图 5(a)

为 TNPE 算法在故障 4 下第 100 采样点加入斜坡故障时

的 T2 和 SPE 监控图,T2 在第 152 采样点处检测出故障,
在第 0 ~ 50 采样点间存在较多误报,SPE 在第 193 采样点

处检测出故障;图 5( b) 为 DPCA 算法在故障 5 下的 T2

和 SPE 监控图,
 

T2 在第 148 采样点处检测出故障,在第

0~ 50 采样点间存在少量误报,SPE 在第 211 采样点处检

测出故障,在第 0 ~ 50 采样点间存在少量误报;图 5(c)为

DLV 算法在故障 4 下的 T2 和 SPE 监控图,Td
2 在第 161

采样点处检测出故障,Ts
2 在第 187 采样点处检测出故

障,但全程存在较多误报,SPE 在第 278 采样点处检测出

故障;图 5(d)为 SVDD 算法在故障 4 下的 R2 监控图,
 

R2

在第 194 采样点处检测出故障; 图 5 ( e ) 为 KDLV-
DWSVDD 算法在故障 4 下的 T2、SPE 和 R2 监控图,Td

2

在第 161 采样点处检测出故障,Ts
2 在第 209 采样点处检
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图 4　 青霉素发酵过程故障 1 的检测效果

Fig. 4　 Detection
 

effect
 

of
 

fault
 

1
 

in
 

the
 

penicillin
 

fermentation
 

process
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图 5　 青霉素发酵过程故障 4 的检测效果

Fig. 5　 Detection
 

effect
 

of
 

fault
 

4
 

in
 

the
 

penicillin
 

fermentation
 

process

测出故障,SPE 在第 141 采样点处检测出故障,由于故障

变量存在于相关变量中,R2 不能检测出故障。 对于斜坡

故障 4 来说,5 种算法都不能在故障发生时立即检测出

故障,这种检测延迟的主要原因是搅拌功率的斜坡故障

在生产过程中传播速度较慢,相较于阶跃故障,斜坡故障

由于其过程变量缓慢变化不能立即显现,而与其他算法

相比,KDLV-DWSVDD 算法能够及时检测到故障的发生

且误报率较少,故障检测性能更好,在保持 KDLV 和

DWSVDD 算法优点的同时可以迅速判断故障存在于独

立变量或相关变量之中。
表 6 对比了 5 种算法的性能,相较于 DPCA 算法、

TNPE 算法提取动态信息和 DLV 算法提取动态潜变量,
KDLV-DWSVDD 算法在进行相关变量和独立变量分块的

基础上需要完成核映射和动态潜变量提取,由于核方法

的引入需要计算核矩阵,高斯核需要计算二范数及 exp
运算,故计算量较大,但也因为核方法的引入使得所提算

法对于线性、非线性输入都能有较好的处理效果,同时,
由于核方法的计算很大程度上取决于总体样本的个数,
对于样本的维数依赖较小,本文所提算法利用互信息将

过程变量分为相关变量和独立变量,在一定程度上减少

了样本的大小,相较于对整体采用 KDLV 算法,仅在相关

变量中采用 KDLV 算法使得计算量在一定程度上减小。
但总体而言,所提算法的计算复杂度相比 4 种对比算法

仍然较高,如何改善核参数的选取及提高算法的运行效

率也是下一步研究的目标。
本文采用一个工业案例-半导体 AI 堆蚀刻过程验证

所提算法在实际工业过程中的效果[3] ,该过程数据集由

LAM 金属蚀刻机在蚀刻 129 个硅片的过程中的工程变

量组成,包含 108 个正常硅片、21 个故障硅片。 故障通

　 　 　 表 6　 5 种方法性能对比

Table
 

6　 Performance
 

comparison
 

of
 

five
 

methods

动态性 非线性
区分动态、
静态信息

区分相关、
独立变量

时间

复杂度

DPCA √ × × × 低

TNPE √ × × × 低

SVDD × √ × × 低

DLV √ × √ × 较高

本文算法 √ √ √ √ 较高

过改变压力、TCP 功率、CI2 等来添加。 本文主要选择

17 个过程变量共 40 批数据,每一批长度为 100,组成训

练数据集 X(40 × 17 × 100), 17 个过程变量如表 7 所示。
按照 2. 1 节描述的变量划分方法,取 c = 1. 2, 其中,变量

1、2、3、5、7、14、15 被划分为独立变量,变量 4、6、8、9、10、
11、12、13、16、17 被划分为相关变量。

表 7　 半导体制造过程的 17 个过程变量

Table
 

7　 17
 

process
 

variables
 

in
 

the
 

semiconductor
 

manufacturing
 

process

变量序号 过程变量 变量序号 过程变量

1 BCI3 流量 10 RF 功率

2 CL2 流量 11 RF 阻抗

3 RF 底部功率 12 TCP 调谐

4 A 检测端点 2 13 TCP 相位误差

5 氦压力 14 TCP 阻抗

6 室压 15 TCP 顶部功率

7 RF 调谐 16 TCP 负荷

8 RF 负荷 17 Vat 阀

9 相位误差 - -

　 　 本 文 分 别 用 DLV 算 法、 SVDD 算 法 和 KDLV-
DWSVDD 算法来对故障 14 和故障 16 进行监控,结果如

图 6、7 所示。
图 6 为 DLV、 SVDD 和 KDLV-DWSVDD 算法对故

障 14 的监控图,故障 14 属于室压故障,位于独立变量

中,从图 6 中可以看出,DLV 算法的 Td
2 统计量几乎不能

检测出故障的发生,Ts
2 统计量虽然能较多的检测出故障

的发生,但存在着较多的漏报,SPE 统计量仅在 0 ~ 50 采

样点之间能检测出故障的发生,50 ~ 100 采样点之间检测

效果较差;SVDD 算法虽然能在 0 ~ 65 之间检测出故障的

发生,但其间存在较多漏报,且 65 ~ 100 采样点之间检测

效果较差;由于对变量进行了划分,分别采用不同的监控

方法, 因 此, 针 对 独 立 变 量 中 发 生 的 故 障, KDLV-
DWSVDD 算法中的 R2 统计量表现出了良好的故障检测
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效果,几乎全程都能检测到故障的发生,且只有极少的故

障没有被检测到。

图 6　 3 种算法对故障 14 的监控图

Fig. 6　 Monitoring
 

charts
 

of
 

fault
 

14
 

for
 

three
 

algorithms

图 7 为 DLV、 SVDD 和 KDLV-DWSVDD 算法对故

障 16 的监控图,故障 16 属于 TCP 故障,位于相关变量

中,从图 7 中可以看出,DLV 算法的 Ts
2 和 SPE 统计量虽

然能较多的检测出故障的发生,但在 45 ~ 75 采样点间存

在着较多的漏报;SVDD 算法检测效果较好,但在 20 ~ 40

采样点之间存在较多漏报;针对相关变量中发生的故障,
KDLV-DWSVDD 算法中的 T2 和 SPE 统计量表现出了良

好的故障检测效果,Td
2 和 SPE 统计量检测时只有极少

故障未被检测到,Ts
2 几乎全程都能检测到故障的发生。

对比 DLV 算法与 SVDD 算法,KDLV-DWSVDD 算法检测

效果最佳。

图 7　 3 种算法对故障 16 的监控图

Fig. 7　 Monitoring
 

charts
 

of
 

fault
 

16
 

for
 

three
 

algorithms
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5　 结　 　 论

本文提出了一种基于变量分块的 KDLV-DWSVDD
的间歇过程故障检测算法。 考虑到动态过程变量间的交

叉相关性且不同测量变量会存在不同的自相关性,该算

法通过互信息的方法将相关变量和独立变量进行分离,
在此基础上得到的变量子块能够较好的解决复杂动态过

程在不同时滞上的相关性交错问题。 在相关变量子块

中,使用 KDLV 算法提取过程的动态信息和静态信息,提
升了相关变量的故障检测效果;对独立变量子块首先通

过时序扩展引入增广矩阵提取动态信息,之后通过权值

矩阵增强有用信息并抑制噪声,提升了独立变量的故障

检测效果。 通过青霉素发酵过程和半导体制造实际工业

过程验证了基于变量分块的 KDLV-DWSVDD 算法在间

歇过程检测中的优越性。
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