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一种基于流形正则化随机配置网络的
化工过程故障识别方法
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摘　 要:考虑到化工过程故障数据的复杂非线性特性和样本潜在的根本结构特征,提出了一种基于流形正则化随机配置网络的

故障识别方法。 该方法在经典随机配置网络的基础上,在嵌入流形约束的监督机制下随机选取隐含参数,逐个添加隐含节点,
然后使用流形正则化最小二乘法计算隐含层的输出权值,保留了数据的重要几何特征,避免了信息冗余,有利于更好地识别出

区别于不同类别的相关特征。 在测试集上的实验表明,该方法对 TE 故障和半导体故障的识别准确率分别达到了 87. 72% 和

84. 27% ,均高于随机向量函数连接网络和随机配置网络方法。 而且对于大部分故障类型,该方法的精确率和召回率较高,验证

了所提方法进行故障识别的有效性和所建立模型的良好泛化能力。
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Abstract:Considering
 

the
 

complex
 

nonlinear
 

characteristics
 

of
 

chemical
 

process
 

faults
 

and
 

the
 

underlying
 

structural
 

characteristics
 

of
 

samples,
 

a
 

fault
 

identification
 

method
 

based
 

on
  

manifold
 

regularized
 

stochastic
 

configuration
 

network
 

is
 

proposed.
 

Based
 

on
  

classical
 

stochastic
 

configuration
 

network,
 

this
 

method
 

randomly
 

selects
  

hidden
 

parameters
 

under
 

the
 

supervision
 

mechanism
 

of
 

embedded
 

manifold
 

constraints
 

to
 

add
 

hidden
 

nodes
 

one
 

by
 

one.
 

Then,
 

the
 

output
 

of
 

hidden
 

layer
 

weights
 

is
 

calculated
 

by
  

manifold
 

regularized
 

least
 

square
 

method.
 

It
 

keeps
 

the
 

important
 

geometric
 

characteristics
 

of
  

data.
 

The
 

information
 

redundancy
 

is
 

avoided
 

and
 

the
 

relevant
 

characteristics
 

of
 

different
 

from
 

different
 

categories
 

could
 

be
 

identified.
 

Experimental
 

results
 

on
  

test
 

set
 

show
 

that
 

the
 

identification
 

accuracy
 

values
 

of
 

TE
 

fault
 

and
 

semiconductor
 

fault
 

are
 

87. 72%
 

and
 

84. 27% ,
 

respectively,
 

which
 

are
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

random
 

vector
 

function
 

connection
 

network
 

and
 

stochastic
 

configuration
 

network.
 

In
 

addition,
 

for
 

most
 

fault
 

types,
 

the
 

precision
 

and
 

recall
 

rates
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

high.
 

Results
 

prove
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

identify
 

faults.
 

The
 

generalization
 

ability
 

of
 

fault
 

identification
 

model
 

is
 

improved.
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0　 引言

随着流程工业日益规模化和复杂化,故障检测和诊

断技术被用来保障工业系统的正常稳定运行[1] 。 化工生

产工序复杂,过程数据易受噪声和不确定性的影响,变量

间相互耦合,其过程数据本质上是高维数、强非线性的。
因此,化工过程故障识别是一类复杂的多分类问题,常规

的线性方法无法有效地提取非线性特征,可能不是处理

该问题的最适当方法[2] 。
神经网络通过学习输入输出映射,可有效解决故障

样本的分类问题[3-5] 。 目前,基于梯度下降的反向传播算
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法(backpropagation,
 

BP) [6] 被广泛用于网络训练。 但 BP
并不能实现最好最快的学习,存在收敛慢、局部最优等问

题[7-8] 。 随机向量函数连接网络( random
 

vector
 

functional
 

link,
 

RVFL)是 Pao 等[9] 提出的一种随机权单隐层前馈

神经网络。 它的输入权值和偏置在预设的分布范围内随

机选取,输出权值由最小二乘法计算得到,结构简单,计
算效率高。 但 RVFL 仍需手动设置隐含节点数目,当随

机参数范围选取不当时,网络收敛便得不到保障。 对此,
Wang 等[10] 提出了随机配置网络( stochastic

 

configuration
 

network,
 

SCN)。 不同于传统随机权神经网络,SCN 依赖

于训练数据自适应选取隐含参数的范围,在监督机制下

随机选取隐含参数,用线性回归评估输出权值,保证了所

建立模型的收敛性能。 文献[11]提出了带有 L2 范数正

则化的 SCN,改善了最小二乘法计算输出权值的代数属

性,避免了模型过拟合的结构风险。 文献[12]考虑图像

建模任务,将 SCN 可能会破坏空间信息的一维输入扩展

为矩阵输入,实现了手写数字的旋转角度预测和数字

识别。
由于化工系统结构复杂、环境噪声等问题,过程数据

不仅反映了实际的系统状态,还存在一些冗余信息。
SCN 在对故障数据建模时,通过逐渐增加隐含节点来最

小化训练误差。 这样一味追求对训练数据的预测能力,
易学习到数据中的冗余信息,使得所建立的模型虽在训

练集上能够很好地实现分类任务,但对于测试集分类效

果不好,大大降低了模型的泛化能力。
一个好的表示通常可以揭示数据潜在的根本结构,

用来减少冗余,提高模型性能[13] 。 汤一彬等[14] 结合旋转

不变表示和流形学习,成功提取了含噪图像块中的隐含

特征,实现了降噪。 流形学习是基于几何概念的数据表

示方法,它以流形假设为前提,假设真实高维数据分布在

嵌于高维输入空间中的低维流形上[15-16] 。 流形学习方法

通过近似该流形结构能很好地捕捉数据潜在的几何特征

信息。流形正则化框架[17] 是流形学习方法之一,它通过

构造样本邻接图挖掘数据的几何特征。 这种利用邻域信

息学习数据局部结构的方式使得数据的关键信息得以保

留,减少了信息冗余。
本文针对故障建模的过拟合问题,将流形正则化和

学习模型结合起来,提出了一种基于流形正则化随机配

置 网 络 ( manifold
 

regularized
 

stochastic
 

configuration
 

network,
 

MRSCN)的故障识别方法,来提高模型对新样本

的识别能力。 为尽可能保留样本根本的结构信息,
MRSCN 在 SCN 的基础上,利用带有流形约束的监督机

制来选取有效隐含节点,使用流形正则化最小二乘法计

算输出权值。 充分利用了输入空间的几何特性,将数据

中的有用信息用于故障建模,避免信息冗余,能提高模型

的泛化能力和分类性能。

1　 流形正则化随机配置网络

1. 1　 随机配置网络

SCN 结构如图 1 所示。 对任意样本 x ∈ Rd,目标函

数 f:Rd → Rm, SCN 以点增量的方式构建学习模型。

图 1　 随机配置网络结构图

Fig. 1　 Architecture
 

diagram
 

of
 

SCN

L 表示隐含层节点数目,采用 Sigmoid 函数作为激活

函数计算第 j 个隐含节点的输出 g j,对于N个样本,含 L -
1 个隐含节点的 SCN 的输出:

fL-1(x) = ∑
L-1

j = 1
β jg j( f0 = 0,L = 1,2,…) (1)

其中, ω j、b j 和 β j 表示第 j 个隐含节点的输入权值、
偏置和输出权值,此时的网络误差:

eL-1 = f - fL-1 =[eL-1,1,eL-1,2,…,eL-1,m] (2)
SCN 从一个小型网络开始,逐个增加隐含节点构建

学习模型。 其依赖于训练数据自适应选取输入权值和偏

置的范围,采用监督机制:
〈eL-1,q,gL〉

2 ≥ b2
gδ L,q,q = 1,2,…,m (3)

其中, δ L,q = (1 - r - μ L)‖eL-1,q‖
2,0 < ‖g‖ < bg,bg ∈

R + ,r 满足 0 < r < 1,μ L 满足lim
L→∞

 

μ L = 0 和 0 < μ L ≤ 1 -

r。 SCN 将满足监督约束式(3) 的隐含节点添加入网络

后,使用最小二乘法计算隐含层输出权值矩阵:

[β 1,β 2,…,β L] =argmin
β

‖f - ∑
L

j = 1
β jg j‖

2
(4)

1. 2　 流形正则化理论

流形正则化方法从图嵌入的角度入手,用样本数据

的邻接图来描述数据间的联系,如图 2 所示。

图 2　 局部近邻关系示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

local
 

neighborhood
 

relationship
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图 2 中的节点代表样本,边权值代表样本间的相似

性,样本越接近,边权值越大。
本文研究有监督学习,利用有标签数据进行学习分

析,流形正则约束的目标函数为:

min 1
2 ∑

N

i,j = 1
w ij‖y i - y j‖

2 (5)

其中,输入输出样本( x i,y i ) x i∈Rd,y i ∈Rm,i = 1,
2,…,N},y i 和 y j 分别是输入样本 x i 和 x j 的输出预测向

量,w ij 表示样本 x i 和 x j 的相似度。
w ij =

exp -
‖x i - x j‖

2

ρ( ) , 同类样本 x i 和 x j 互为近邻

0, 其它

ì

î

í
ïï

ïï

(6)
流形正则化通过式(5)对样本的局部近邻关系进行

学习,来挖掘数据的局部几何特征,尽可能保证在相似的

几何结构中彼此接近的样本拥有相似输出。 若样本 x i 和

x j 在原始空间中距离越近,w ij 越大。 根据式 (5),
‖y i - y j‖

2 就会越小,y i 和 y j 距离越近。 根据图谱理论,
式(5) 可等价为:

mintr(YLpY
T) (7)

其中, Lp 是输入样本的图拉普拉斯矩阵

Lp = D - W (8)
W 是样本的相似度矩阵,D 是对角阵,对角元素如下:

d i = ∑
N

j = 1
w ij (9)

1. 3　 流形正则化随机配置网络

1)理论推导

给定 N 个输入样本 X∈RN×d,x i ∈Rd,i = 1,2,…,N,
目标函数 f:Rd → R。 假定 MRSCN 在建立学习模型过程

中,保持已建立的隐含节点不变。 建立了 L-1 个隐含节

点后,为了使所添加节点尽可能体现样本的局部几何结

构,挖掘其重要的结构信息,MRSCN 训练第 L 个隐含节

点的目标函数为:

min
gL,β L

1
2

‖eL‖
2 +

λM

2
tr((gLβ L)

TLpgLβ L) (10)

其中, gL = 1 / (1 + exp( - Xω L + bL)),ω L 和 bL 随机选取,
λM 是流形正则参数,Lp 是样本的图拉普拉斯矩阵。 正则

项
λM

2
tr((gLβ L)

TLpgLβ L) 用来学习样本局部几何特征。

gL 由随机参数确定, 式(10) 可看作是关于 β L 的

函数:

f(β L) = 1
2

‖eL‖
2 +

λM

2
tr((gLβ L)

TLpgLβ L) (11)

令式(11)导数为 0,得到:

β L = 〈eL-1,gL〉 / (‖gL‖
2 + λM‖ Lp gL‖

2
) (12)

根据式(12),误差衰减量:
Δ =‖eL-1‖2 -‖eL‖

2 =‖eL-1‖2 -‖f - fL‖
2 =

‖eL-1‖2 -‖f - fL-1 - gLβ L‖
2 =‖eL-1‖2 -

‖eL-1 - gLβ L‖
2 = 〈eL-1,eL-1〉 - 〈eL-1 - gLβ L,eL-1 -

gLβ L〉 = 2〈eL-1,gLβ L〉 - 〈gLβ L,gLβ L〉 =
〈eL-1,gL〉

2

(‖gL‖
2+λM‖ Lp gL‖

2
)

2
/ (‖gL‖

2+2λM‖ Lp gL‖
2
)

(13)
若已建立的隐含节点保持不变,则 ‖eL-1‖2 是常

值,若要使‖eL‖
2 最小,可选取合适的 gL 使 Δ 最大。

根据文献[18]提出的定理 1,当增量式随机权神经

网络的隐含节点数目足够大时,由于高维随机向量几乎

两两正交,随机选取 gL 时受限,‖eL‖ 有很大可能会收

敛到一个非零常数,无法达到期望精度。 为保证模型的

逼近能力,MRSCN 的误差收敛速度满足:
(‖eL-1‖2 -‖eL‖

2) / ‖eL-1‖2 ≥ ε L > 0 (14)

其中, lim
L→∞

∏
L

k = 1
(1 - εL) = ε > 0,令 1 - ε L = r + μ L,由式

(14) 可推得:
‖eL‖

2 - ( r + μ L)‖eL-1‖2 ≤ 0 (15)
令 δ L = (1 - r - μ L)‖eL-1‖2, 结合式(12):

‖eL‖
2 - ( r + μ L)‖eL-1‖2 =

‖eL-1 - gLβ L‖
2 - ( r + μ L)‖eL-1‖2 =

〈eL-1 - gLβ L,eL-1 - gLβ L〉 - ( r + μ L)〈eL-1,eL-1〉 =
(1 - r - μL)〈eL-1,eL-1〉 - 2〈eL-1,gLβL〉 + 〈gLβL,gLβL〉 =

δL-
〈eL-1,gL〉

2

(‖gL‖
2+λM‖ Lp gL‖

2
)

2
/ (‖gL‖

2+2λM‖ Lp gL‖
2
)

(16)
根据式(15)可知:

〈eL-1,gL〉
2 ≥ δ L

(‖gL‖
2 + λM‖ Lp gL‖

2
)

2

‖gL‖
2 + 2λM‖ Lp gL‖

2

(17)
其中, r 大小可调满足 0 < r < 1,用来保证存在满足式

(17) 的隐含节点,μ L 满足lim
L→∞

μ L = 0 和 0 < μ L ≤ 1 - r。
 

当模型输出为多维时,即目标函数为 f:Rd → Rm,
式(17)等价于:

〈eL-1,q,gL〉
2 ≥ δ L,q

(‖gL‖
2 + λM‖ Lp gL‖

2
)

2

‖gL‖
2 + 2λM‖ Lp gL‖

2 ,

q = 1,2,…,m (18)
此时 δ L,q = (1 - r - μ L) ‖eL-1,q‖

2,第 L 个节点的输出

权值:
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β
~

L,q = 〈eL-1,q,gL〉 / ( ‖gL‖
2 + λM ‖ Lp gL‖

2
),

q = 1,2,…,m (19)
为加快网络收敛,同时更新所有输出权值来进一步

减小误差。 使用流形正则化来约束网络输出的几何结

构,用 HL ∈ RN∗L 表示隐含层输出矩阵,输出权值为

[β∗
1 ,β∗

2 ,…,β∗
L ] =argmin

β

1
2

f - ∑
L

j = 1
g jβ j

2

F
+

λM

2
tr((HLβ) TLp(HLβ)) (20)

定理 1　 对于样本 {x1,x2,…,xN},x ∈ Rd,目标函

数 f:Rd → Rm, MRSCN 从小型网络开始,在式(18)下随

机配置隐含节点,用式(20) 计算输出权值,当网络输出

fL = ∑
L

j = 1
g jβ j 时,有lim

L→∞
‖eL‖ = 0。

 

证明:
MRSCN 可分为输入训练和输出训练两部分。 前者

选取合适的隐含节点并使用式(19)计算输出权值;后者

通过式(20) 更新隐含层输出权值。 输入训练的输出权

值作为中间值记作 β
~
,模型输出和误差记为 􀭴fL 和 􀭴eL;输出

训练的输出权值记作 β,模型输出和误差记作 fL 和 eL,显

然‖eL‖
2 ≤‖êL‖

2, 由式(19),

　 　 ‖eL‖
2 -‖eL-1‖2 ≤‖􀭴eL‖

2 -‖eL-1‖2 =‖f - 􀭴fL‖
2 -‖f - fL-1‖2 =‖eL-1 - β

~

LgL‖
2 -‖eL-1‖2 =

∑
m

q = 1
(〈eL-1,q - gLβ

~

L,q,eL-1,q - gLβ
~

L,q〉 - 〈eL-1,q,eL-1,q〉) =

∑
m

q = 1

-
〈eL-1,q,gL〉

2

(‖gL‖
2 + λM‖ Lp gL‖

2
)

2
/ (‖gL‖

2 + 2λM‖ Lp gL‖
2
)( ) (21)

根据式(21)可知, ‖eL‖
2 ≤‖eL-1‖2 且 ‖eL‖ ≥ 0,序列{‖e i‖} L

i = 1 是单调递减且收敛。 与式(21) 缩放不等式

同理,
‖eL‖

2 - ( r + μ L)‖eL-1‖2 =

= ∑
m

q = 1

δ L,q -
〈eL-1,q,gL〉

2

(‖gL‖
2 + λM‖ Lp gL‖

2
)

2
/ (‖gL‖

2 + 2λM‖ Lp gL‖
2
)( ) (22)

　 　 根据式(18)和(22),
‖eL‖

2 ≤ ( r + μ L) ‖eL-1‖2 = r ‖eL-1‖2 + μ L

‖eL-1‖2 (23)
对式 ( 23 ) 两 边 取 极 限, 由 于 lim

L→∞
μL = 0, 所 以

lim
L→∞

μL‖eL-1‖
2 =0,又因 r≠0,所以lim

L→∞
‖eL‖

2 =0 得证。
 

2)算法描述

MRSCN 模型输入 X ∈ RN×d,输出 T ∈ RN×m。 建立

L - 1 个隐含节点后的网络误差 eL-1 ∈ RN×m,隐含层输出

HL-1 ∈ RN×(L-1) 。 现增第 L个隐含节点,其输出为hL ∈RN,
隐含层输出 HL ∈ RN×L。 为实现方便,根据 δ L,q = (1 - r -
μ L)‖eL-1,q‖

2,q = 1,2,…,m 定义一组变量 ξ L,q,

ξ L,q =
(eT

L-1,qhL)
2

(hT
LhL + λMh

T
LLphL)

2 / (hT
LhL + 2λMh

T
LLphL)

-

(1 - r - μ L)e
T
L-1,qeL-1,q (24)

由式(20)整理得隐含层的输出权值矩阵:
β =(HT

LHL + λMH
T
LLpHL)

-1HT
LT (25)

MRSCN 算法伪代码表 1 所示。

2　 结果与讨论

2. 1　 实验对象及模型评估指标

为验证 MRSCN 的有效性,本研究在两个数据集上进

行了实验验证。 一是来自田纳西-伊斯曼过程(Tennessee
 

Eastman
 

process,
 

TEP) [19] 中的 TE 故障数据集,共 21 类

故障,故障样本由 52 个变量描述。 随机选取其中的 10
类故障进行建模分析。 每类故障取 800 个样本,按比例

2 ∶1 ∶1分为训练、验证和测试集。 使用验证集调节超参数

λM、ρ 和 K。
二是来自德克萨斯仪器公司的半导体蚀刻过程的数

据集。 该数据集包含 108 个正常晶片和 21 个故障晶片,
故障样本可由 17 个变量描述[20] 。 随机选取 5 个故障晶

片进行建模分析。 由于部分晶片数据不足,每个故障晶

片选取 90 个样本,其中 60 个作为训练样本,30 个作为测

试样本,采用交叉验证法[21] 选取合适的超参数。
本文 将 均 方 根 误 差 ( root

 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)、准确率 ( accuracy )、 各类故障的分类精确率

(precision)和召回率(recall) [22] 作为模型评估指标。
2. 2　 仿真结果分析

对于 n 类故障的 MRSCN 识别模型,各故障的标签向

量分别对应 n 维单位矩阵的行向量。
TE 故障识别模型实验参数设置: Lmax = 1

 

000,
 

r =
[0. 9,0. 99,0. 999

 

,0. 999
 

9,0. 999
 

99,0. 999
 

999
 

],Tmax =
100,I = {0. 5,1,5,10,30,50,100},ε = 0. 01。 MRSCN 模

型中超参数 λM = 0. 5、ρ = 10
 

000,K = 5。 对于半导体数据

集,ε、Lmax 、r、Tmax 、I 的设置同 TE 故障识别模型一样, 不



21040000169006 7 潘承燕. fbd

　 第 5 期 潘承燕
 

等:一种基于流形正则化随机配置网络的化工过程故障识别方法 223　　

　 　 　 　算法 1　 流形正则化随机配置网络算法伪代码

参数:隐含参数范围 I = {λmin :Δλ:λmax };最大隐含节点数目 Lmax ;

期望误差 ε;R = { r 0 < r < 1},最大随机配置次数 Tmax ;流形正

则化参数 λM;近邻数 K;相似度参数 ρ。

1.
 

根据式(6)和式(8) ~ (9)计算 X 对应的 Lp,令 e0 =T,ω∗ = [],

b∗ = []
2.

 

While
  

‖e0 ‖F > ε
 

ANDL ≤ Lmax ,
 

Do

3.
 

　 For
 

λ ∈ I,
 

Do
4.

 

　 　 随机配置 Tmax 组隐含参数,计算所有样本在候选节点的输

出{h(1)
L ,h(2)

L ,…,h
(Tmax)
L };

5.
 

　 　 计算 μ L = (1 - r) / (L + 1);

6.
 

　 　 For
 

i = 1:Tmax ,
 

Do

7.
 

　 　 　 令 hL = h( i)
L ,根据式(24) 计算 ξ L,q

8.
 

　 　 　 If
 

min
 

{ξ L,1 ,ξ L,2 ,…,ξ L,m} > 0

9.
 

　 　 　 计算 ξ L = ∑
m

q = 1
ξ L,q 并将 ξ L 存至矩阵Ω中,将对应的输入

权值和偏置分别保存至 W 和 B
10.

 

　 　 End
 

If
 

11.
 

　 End
 

For
 

(对应于步骤 6)
12.

 

　 If
 

W 不为空

Ω 中 ξ L 取最大值时对应的输入权值和偏置分别存至 ω∗

和 b∗ , Break
 

(到步骤 16)
13.

 

　 Else
 

选取 τ ∈ R,令 r = τ, 返回步骤 5;
14.

 

　 End
 

If
15.

 

End
 

For
 

(对应于步骤 3)

16.
 

根据式(25)计算 β∗ ,计算 eL = T - HLβ
∗ ,更新 e0 = eL,L =

L + 1
17.

 

End
 

While(对应于步骤 2)

18.
 

返回 β∗ ,ω∗ ,b∗ 。

同的是参数 λM = 0. 5、K = 12 和 ρ = 20
 

000。
采用标准差标准化方法对样本进行预处理,来消除

变量间的影响,实现数据的无量纲化。 为消除随机性干

扰,以下实验均在同条件下独立运行 10 次,将各算法分

类结果的平均值作为各算法的最终结果。
为了从结构上了解 MRSCN 模型的泛化能力,图 3 记

录了 MRSCN 和 SCN 故障识别模型中的网络输出权值的

大小情况。 对于训练误差越小的前馈神经网络,权值范

数越小,模型越简单,泛化性能越好。 其中,MRSCN 模型

和 SCN 模型的输出权值的范围分别为 0. 036
 

1 ~ 0. 393
 

3
和为 0. 055

 

8 ~ 0. 767
 

0, 平 均 值 分 别 为 0. 233
 

7 和

0. 153
 

1。 由此看来,MRSCN 拥有比 SCN 更小且更加紧

凑的输出权值分布,为模型的泛化能力提供了保障。
图 4 和 5 描述了 SCN 和 MRSCN 在对 TE 故障数据

和半导体数据建模过程中,RMSE 和 Accuracy 的变化情

况。 两次实验均表现出 SCN 的训练性能高于 MRSCN,而
MRSCN 对新样本的识别能力要高于 SCN,泛化性能强。

图 3　 TE 故障识别模型隐含节点输出权值的范数

Fig. 3　 Norm
 

of
 

output
 

weights
 

of
 

hidden
 

nodes
 

in
 

TE
 

fault
 

identification
 

model

SCN 在学习模型时,从全局信息出发,而 MRSCN 在训练

时用流形正则化来学习训练样本的局部关键特征,忽略

了部分冗余信息。 因此,MRSCN 需要更多的隐含节点来

达到同 SCN 一样的训练精度。 随着 L 的增大,SCN 过度

拟合了训练数据,测试 RMSE 先减小后增大,引起过拟

合。 而 MRSCN 因为在训练时忽略了冗余信息,保留了样

本的根本的结构信息,更能识别出区别于不同类的相关

特征,对新样本的识别性能更好。 相比于 SCN,MRSCN
故障识别模型,避免了对经验风险的过度依赖,有着较强

的泛化能力和更高的分类性能。
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图 4　 SCN 与 MRSCN 在 TE 故障数据集上的

实验结果比较

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

SCN
 

and
 

MRSCN
 

on
 

TE
 

fault
 

data
 

set

图 5　 SCN 与 MRSCN 在半导体数据集上的

实验结果比较

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

SCN
 

and
 

MRSCN
 

on
 

semiconductor
 

data
 

set

　 　 表 1 ~ 4 是 RVFL、SCN 和 MRSCN 在不同数据集下,
分类准确率最好时的各性能指标估计。 对于 TE 故障数

据,RVFL、SCN 和 MRSCN 分别取 900、428、996 个隐含节

点时,分类准确率最高。 对于半导体数据,RVFL、SCN 和

MRSCN 分别取 85、41、59 个隐含节点时,分类准确率最

高。 3 种算法在 TE 故障数据上的训练 RMSE 均在

0. 43 ~ 0. 47 范围内,训练 Accuracy 均高于 90% 。 但从测

试数据看,MRSCN 模型的 RMSE 最小,准确率最高。 表 2
可以了解到,MRSCN 对故障 01、02、04、05 和 07 的识别

精确率和召回率相较于 RVFL 和 SCN 差别不大,对故障

12、14、15、17 和 20 的识别精确率和召回率要比 RVFL 和

SCN 高。 对于半导体数据, MRSCN 的分类准确率比

RVFL 和 SCN 高。 表 4 表明,MRSCN 对故障‘ TCP +50’
识别效果不好,但对于其他 4 类故障,识别率是高于 SCN
和 RVFL 的。 而且,MRSCN 在两个数据集上的故障识别

精确率和召回率的平均值,均高于 SCN 和 RVFL。 对于

大部分故障类型,MRSCN 的精确率和召回率比其他两种

算法要高,样本漏报、误报情况少。
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表 1　 3 种算法在 TE 故障数据集上的性能

Table
 

1　 Performance
 

of
 

three
 

algorithms
 

on
 

TE
 

fault
 

data
 

set

训练 测试

均方根误差 准确率 / % 均方根误差 准确率 / %

RVFL 0. 435
 

0 96. 35 0. 607
 

7 83. 57
SCN 0. 469

 

5 93. 72 0. 567
 

5 85. 23
MRSCN 0. 436

 

9 94. 93 0. 540
 

9 87. 72

表 2　 3 种算法在 TE 故障数据集的测试精确率和召回率

Table
 

2　 Test
 

precision
 

and
 

recall
 

of
 

three
 

algorithms
 

on
 

TE
 

fault
 

data
 

set

故障

类型

精确率 / % 召回率 / %

RVFL SCN MRSCN RVFL SCN MRSCN

01 1. 00 99. 80 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00
02 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00
04 85. 19 85. 64 84. 30 99. 30 99. 80 1. 00
05 82. 40 85. 60 89. 81 1. 00 1. 00 1. 00
07 99. 41 99. 51 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00
12 76. 68 77. 68 87. 03 59. 60 67. 70 82. 50
14 76. 72 87. 66 90. 77 65. 60 67. 70 71. 60
15 55. 13 55. 38 57. 29 63. 10 68. 00 74. 50
17 82. 37 83. 20 89. 02 78. 10 78. 10 78. 60
20 79. 87 84. 25 90. 25 70. 00 71. 00 70. 00

平均值 83. 78 85. 87 88. 85 83. 75 85. 23 87. 72

表 3　 3 种算法在半导体数据集上的性能

Table
 

3　 Performance
 

of
 

three
 

algorithms
 

on
 

semiconductor
 

data
 

set

训练 测试

均方根误差 准确率 / % 均方根误差 准确率 / %

RVFL 0. 330
 

9 99. 37 0. 7843 77. 07

SCN 0. 357
 

5 99. 23 0. 7438 79. 67

MRSCN 0. 441
 

3 95. 70 0. 6471 84. 27

表 4　 3 种算法在半导体数据集上的测试精确率和召回率

Table
 

4　 Test
 

precision
 

and
 

recall
 

of
  

three
 

algorithms
 

on
 

semiconductor
 

data
 

set

故障

类型

精确率 / % 召回率 / %

RVFL SCN MRSCN RVFL SCN MRSCN

TCP+50 88. 62 91. 40 63. 51 92. 67 94. 33 84. 00

Pr+3 96. 69 91. 09 97. 81 61. 00 51. 67 99. 67

TCP- 20 98. 07 99. 20 1. 00 73. 67 77. 67 99. 33

Pr- 2 78. 36 89. 42 90. 19 98. 33 98. 67 1. 00

RF+10 47. 62 51. 56 71. 50 59. 67 76. 00 38. 33

平均值 81. 87 84. 53 84. 60 77. 05 79. 67 84. 72

3　 结　 　 论

本文针对化工过程中具有高维非线性、多变量强耦

合等特点的故障数据进行建模时存在的过拟合问题,提
出了使用 MRSCN 进行化工过程故障识别的方法,并在理

论上进行了推导。 SCN 和 MRSCN 的 TE 故障建模实验

结果表明 MRSCN 模型的输出权值更为紧凑、更小,模型

更加简单,泛化能力得到了提高。 MRSCN 模型对于测试

样本的识别能力高于 SCN 和 RVFL,这在 TE 故障数据集

和半导体数据集上均得到了有效验证。 MRSCN 在训练

学习模型时,考虑了样本的根本结构特征,利用流形正则

化来挖掘样本的潜在的几何特征,抑制了过拟合现象,提
高了故障识别的准确率。
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