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摘要:针对间歇过程多模态、变量非线性、非高斯分布等特征,提出一种基于扩散K近邻距离的故障诊断方法.
该方法首先在样本集完全图中应用马尔科夫随机游走定义带有分量权重的扩散距离,可以有效提取数据样本的关
联信息和统计特征,然后应用K近邻规则方法对样本数据进行故障诊断. 这种应用扩散距离替换传统K近邻规则欧

式距离的统计方法,既可以提升对数据样本关联性信息的有效提取能力,又可以使得K近邻规则处理非线性、多模

态检测问题的性能得以保持. 通过在半导体蚀刻批次过程中的仿真应用,与传统线性、非线性方法的对比分析,实
验结果验证了方法的有效性.
关键词: 扩散距离; K近邻规则;故障诊断;间歇过程

中图分类号: TP277 文献标识码: A

Fault detection of batch process
based on diffusion K-nearest neighbors distance
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Abstract: According to the multi-mode, variable nonlinear and non-Gaussian distribution characteristics of the batch
process, we propose a new fault detection method based on diffusion K-nearest neighbor distance (FD–DDKNN). In this
work, the diffusion distance with component weight which can effectively fetch correlation information and statistical char-
acteristics in data samples is defined through Markovian random walk in complete graph of the samples set. Then, the
adapted K-nearest neighbor rule (KNN) method is applied to data samples to detect faults. This method that replaces
diffusion distance to conventional Euclidean distance in K-nearest neighbor rule, not only raises the ability of fetching
relevance information in data samples, but also improves the performance of dealing with nonlinear and multi-mode char-
acteristics based on KNN rule for detection problem. By the simulation application in the semiconductor etching batch
process, compared with the traditional linear and nonlinear methods, the experimental results validate the effectiveness of
the proposed method.
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1 引引引言言言(Introduction)
在现代工业制造业中,产品生产广泛采用间歇生

产过程. 由间歇生产过程的特点统计发现批次不等
长、多工序、分布非高斯等已成为该过程的显著特征.
为保证生产质量和提高生产效率,间歇过程的故障检
测方法研究逐渐成为必备条件.多元统计控制通过主
元分析(principal component analysis, PCA)应用T2和

SPE统计量进行故障检测,该方法在间歇过程中已经
得到广泛应用[1–5],但PCA在具有多工序、分布非高

斯、非线性、多模态等特点批次生产过程中应用是相

对困难的.

Jon和Zhao等人[6–7]针对多工序和多模态的影响,
提出多模型方法. 模型建立和维护的开销大是多模型
方法所具有的缺点,同时多模型系统一旦建立其可移
植性具有较大的局限性. Choi等人[8–12]针对过程特征

或操作条件改变等问题提出回归模型方法,例如回归
主元分析.产品设备保养后过程特征发生变化,直接
影响该方法的适应适应性,同时回归模型识别正常变
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化和故障缓慢漂移问题是困难的. 基于核多元分析技
术主要解决非线性问题,基本思想是通过非线性映射
将原始的非线性输入空间变换到一个高维隐性的线

性特征空间. 张等人[13]提出将非线性频谱与核主元分

析相结合的方法,能够大幅度降低频谱数据维数,最
终提高故障识别能力. Scholkopf和Cui等人[14–15]提出

的核多元分析由于非线性映射后的数据形式不可见,
为故障检测带来不便.
针对间歇过程的非线性和不等长特性,张等人[16]

提出一种基于统计模量故障检测方法,并将其应用在
间歇生产过程中,统计模量方法有效提升检测性能,
同时降低了批次不等长、多工况等特征对故障检测的

影响. He等人[17]提出一种基于K近邻规则的故障检

测方法 (fault detection using the K-nearest neighbor,
FD–KNN),该方法在故障检测过程中克服半导体数
据非线性和多工况特点,在应用中取得较好的效果.
为了降低FD–KNN的计算负担,同时保持其处理非线
性与多模态的能力, He等人[18]提出基于PC–KNN的
故障检测方法,该方法应用PCA数据降维之后,在低
维主元空间应用K近邻技术进行检测,可以显著提高
检测效率.由于FD–KNN应用欧式距离进行近邻的特
征统计,忽略变量对距离贡献的权重分析,因此对较
小特征的故障样本检测能力受到限制.
扩散距离是源于扩散小波和扩散映射的概念与方

法. 扩散映射的主要思想是在数据集上构造一个扩散
图,用扩散距离描述数据间的关联程度[19–22]. 扩散映
射使用一系列的扩散核进行数据降维,从而避免了高
维矩阵进行特征分解时的不稳定性和不可行性. 扩散
映射为揭示高维数据的复杂结构提供了一种重要的

工具,开辟了新的研究方向,在聚类、分类、机器学习
和降维等多个领域都有广泛的应用[23–24]. 扩散距离
的关键在于它是基于扩散图上的多条路径,因此较之
测地距离,扩散距离对噪声更具有鲁棒性,能够准确
提取数据样本的关联信息.
本文应用基于扩散距离的K近邻规则进行故障检

测(fault detection based on K nearest neighbors using
diffusion distance, FD–DDKNN ).该方法首先在训练
样本完全图中应用马尔科夫随机游走,通过定义权重
矩阵得到t步转移概率,进而定义出带有权重信息的
扩散距离. 扩散距离可以有效衡量数据样本的关联信
息,同时使得数据分布信息更加清晰,易于统计.接下
来,应用扩散距离替换传统K近邻规则中距离度量方

法,可以有效提升对数据关联程度的分析,同时使得
传统K近邻方法处理数据非线性和多模态的能力得

到保持. 通过模拟仿真实例说明FD–DDKNN可以有
效处理具有非线性、非高斯、多模态等特点的批次过

程检测问题.本文方法在半导体蚀刻生产工艺中的应
用进一步验证其有效性.
2 扩扩扩散散散距距距离离离(Diffusion distance)
本文目标是建立一种能够反映数据点间关联程度

的距离度量方法. 首先假设处理的对象是数据集构成
的完全图Ω,样本点为图Ω中的节点. 为了区别图Ω中

不同类别的点,需要测量数据点间的相互作用. 如果
图Ω中两个节点x和y间存在大量短距离路径,则x和

y之间是密集的,同时可以认为x和y之间是存在高度

相关性. 基于以上,将引入扩散框架[20],同时定义出
扩散距离.

步步步骤骤骤 1 假设G = {Ω,W}是一个包含n个节点

附带权重的有限完全图,其中W =[w(x, y)]x,y∈Ω∈
Rn×n为权重矩阵,满足以下条件:①对称性: W =

WT, w(x,y)=w(y,x);②非负性: w(x,y)>0, x,

y ∈ Ω. 这里,定义权重w(x,y)完全应用数据驱动的

方法, w(x,y)反映数据x和y关联度和密集度.基于
以上可以引用高斯核

w = exp(−∥x− y∥2/β), (1)

数据点间的关联性取决于图G中点间权重的强度,权
重大,关联性强,否则,关联性弱. 图1给出数据集Ω中

标号为1−10的样本点结构分布,节点3与其余点的关
联性较弱,或者认为其是一个离群点. 图2(a)中wi·表

示节点i相应于其他节点的权重,可以看出除了标签为
1, 3节点外w3· < w2·,进一步说明节点2处于一个密
集度较高的分布区域,由于节点2与3处于同一圆周之
上,故w31 = w21.

图 1 数据集G样本散点图

Fig. 1 Samples scatter diagram in data set G

步步步骤骤骤 2 根据权重的定义,图G = {Ω,W}展现
出数据集的位置结构信息,接下来在图G = {Ω,W}
上定义一个马尔科夫随机游走,定义转移概率.

deg(x) =
∑
z∈Ω

w(x, z), (2)

p1(x,y) =
w(x,y)

deg(x)
. (3)

依式(2)−(3)可以得到一个n× n的一步转移概率矩阵

P (1) = [p1(x,y)]x,y∈Ω ∈ Rn×n,其中: p1(x,y)即为
由x到y的一步转移概率, p1(x,y)量值反映了图中节
点一阶近邻结构分布, p1(x,y)越大,说明x与y越密

集,关联性越强. 在扩散映射方法中,通过利用一步转
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移概率矩阵P (1)获得更大范围近邻的结构信息.
P (t) = [pt(x,y)]x,y∈Ω ∈ Rn×n是P (1)的 t次迭代,
pt(x,y)是由x到y的 t步转移概率,随着t的适当增

加,节点间近邻的关联影响可由pt(x,y)精确表述. 换
言之, P (t)反映了带有权重的结构图中数据节点的本

质结构特征. 图2(b)与图3(a)分别给出马尔科夫随机
游走中的1步转移和2步转移概率,其中P (t)i·表示标

号为i的节点向其余节点进行t步转移概率,由P (1)2·
和P (1)3·可见节点2相对于节点3而言处于一个关联
性较强的区域(P (1)2k > P (1)3k, k = 4, 5, · · · , 10),
如图2(b)所示,但由一步转移概率并不能正确表述节
点2, 3与节点1的关联程度(P (1)21<P (1)31). 图3(a)
中经过2步转移后上述关联性质得到保持,同时节点
间关联程度得到进一步加强,数据分类更加明显
(P (1)2k>P (1)3k, k=1, 4, 5,· · ·, 10),由图3(a)通过2
步转移概率可以进一步验证节点3是一个离群点的事
实.

图 2 节点2与3权重与转移概率

Fig. 2 Weight and transition probability on node 2 and 3

图 3 节点2与3转移概率和扩散距离
Fig. 3 Transition probability and diffusion distance on

node 2 and 3

在关联图Ω中,对于x到y的t步转移概率pt(x,y)

而言有

lim
t→+∞

pt(x,y) = φ0(y), (4)

其中: φ0(y)=
deg(y)∑

z∈Ω

deg(z)
, φ0(y)的数值与节点y的

度deg(y)成比例增长. 显然φ0(y)是节点y的密度的

一种测量. 依据马尔科夫链的可逆性,可证明下列等
式成立: φ0(x)p1(x,y) = φ0(y)p1(y,x).

P (t) →
(t→∞)


φ0(x) φ0(y) · · · φ0(z)

φ0(x) φ0(y) · · · φ0(z)
...

...
...

...
φ0(x) φ0(y) · · · φ0(z)

 . (5)

因此, t的选取不宜多大,否则平稳分布将影响数据分
布结构. 表1描述了节点2和3经t步转移后,其转移概
率之间的关系. P (t)2k/P (t)3k表示由节点2和3向节
点k经t步转移概率比值,可以看出一步转移概率并不
能精确描述出节点3是一个离群点,而经过2步转移后,
可以发现节点2向其余节点转移能力大于节点3相应
的能力,进而说明2步转移概率可以较精确地描述数
据间的关联性. 随着t的增大,转移概率变化平稳,当
t = 100时,出现平稳分布,此时数据的结构信息不能
通过转移概率精确体现.

表 1 t步转移概率对数据关联性分析
Table 1 Correlation analysis based on transition

probability

P (1)2·/ P (2)2·/ P (10)2·/ P (100)2·/
P (1)3· P (2)3· P (10)3· P (100)3·

1 0.3 1.3 1.3 1
4 196 12.8 3.2 1
5 5.1 9.8 3 1
6 5.1 9.8 3 1
7 746 16 3.3 1
8 746 16 3.3 1
9 13.7 7.1 2.8 1
10 2830 19.6 3.4 1

步步步骤骤骤 3 考虑如下问题:对于确定且有限的t>0,
寻求一种度量,若pt(x, ·)和pt(z, ·)相应分布较近则
Ω中数据节点x与z较接近.现定义节点x与z扩散距

离(diffusion distance–DD)DDt:

DDt(x, z) =
√
∥pt(x, ·)− pt(z, ·)∥21/ϕ0

=√ ∑
y∈Ω

(pt(x,y)− pt(z,y))
2

ϕ0(y)
, (6)

其中
1

φ0(y)
是节点密度不同区域相应的惩罚差异因

子.

图3(b)分别给出图1中节点2, 3相应的扩散距离.
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D(t)i·表示经t步转移后第i节点到其他节点的扩散距

离,便于区别,相应的欧式距离记为ODi·. 由于欧式
距离并没有考虑分量权重信息,因此并不能较好表述
数据间的关联性,例如, OD21 = OD31. 而引入扩散
距离后,数据的关联信息得到良好表现,如图3(b),可
以看出节点3到其他节点的扩散距离均大于节点2的
相应距离且D(2)31 > D(2)21. 通过数据分析,可以认
为节点2较节点3而言分布在一个数据密集且关联性
较强的区域,即节点2与除节点3以外的点为同类别,
而节点3是一个离群点.
扩散距离反应的是来自扩散过程中数据点之间相

关性的内在几何特征,数据点间随机游走的步伐越多,
数据点间有更大的转移概率,扩散距离就越小. 在一
个特定的规模下数据的相关性,如果在权重图里有更
高的连接性,数据点就越近,因此扩散距离强调集群
的概念; DD2

t (x,y)包含了从x到y的所有步长,因此
对噪声的干扰具有较强的鲁棒性,不同于测量学距离.

3 基基基于于于K近近近邻邻邻规规规则则则的的的故故故障障障检检检测测测方方方法法法(Fault
detection using K-nearest-neighbor rule)
FD–KNN方法认为正常样本轨迹与训练样本的

轨迹相似,故障样本轨迹与之发生明显的偏离. FD–
KNN已经成功被应用到半导体蚀刻工艺的故障检测
中. FD–KNN方法由两部分组成: 模型建立和故障检
测,其流程如图4所示.

图 4 FD-KNN流程图
Fig. 4 Flowcharts on FD-KNN

4 基基基于于于DDKNN规规规则则则故故故障障障检检检测测测方方方法法法(Diffusion
distance based K-nearest-neighbor rule ap-
proach for fault detection)
由于FD–KNN方法应用不带有权重的欧式距离

进行关联性的度量,对检测结果带来一定的影响.本
文引入更能表述数据特征的扩散距离进行故障检测,
进一步提高检测性能.

FD–DDKNN方法由两部分组成: 模型建立和故
障检测.

I) 模型建立. 模型建立需要3步:
步步步骤骤骤 1 应用扩散距离查找训练集中xi ∈ Ω, i=

1, 2, · · · , n的K近邻{x1
i ,x

2
i , · · · ,xK

i }, x
j
i ∈Ω, j =

1, 2, · · · ,K;
步步步骤骤骤 2 为训练样本xi ∈ Ω, i=1, 2, · · · , n计算

K近邻扩散距离的平方和DD
(i)
t :

DD
(i)
t =

K∑
j=1

DD2
t (xi,x

j
i ),

DD2
t (xi,x

j
i )为第i个样本与其第j近邻扩散距离的平

方;
步步步骤骤骤 3 确定用于检测故障的控制限.由于

DD
(i)
t 近似符合偏χ2分布,依据显著性水平α确定

CL,CL = χ2
α(N),为了方便CL也可以应用统计中

核密度估计进行计算.
II) 故障检测. 对于未分类的新样本x∗,其检测过

程由3步构成:
步步步骤骤骤 1 依扩散距离在训练集Ω中查找K近邻

{x1
∗,x

2
∗, · · · ,xK

∗ };
步步步骤骤骤 2 计算x∗的K近邻扩散距离平方之和:

DD
(∗)
t =

K∑
j=1

DD2
t (x∗,x

j
∗);

步步步骤骤骤 3 比较DD
(∗)
t 与CL,如果DD

(∗)
t 6CL,则

x∗正常,否则为故障.
FD–DDKNN采用具有能够反映数据关联性的扩

散距离进行故障检测,在保证充分提取数据关联信息
的前提下,使得FD–KNN处理非线性、多模态等问题
的能力得到保持,可以提高检测率.以下仿真实验进
一步说明这个问题.
5 工工工业业业实实实例例例(Industrial instance)
半导体蚀刻工艺数据来源于美国德州仪器公司的

半导体生产过程[25]. 该数据是由3个工况的108个正
常批次和21个故障批次组成. 第1工况有34个批次的
正常样本和9个批次的故障样本;第2工况有37个批次
的正常样本和6个故障样本;第3工况有37个批次的正
常样本和6个故障样本. 由于第2工况的1个正常批次
和1个故障批次大量缺失数据,只有107个正常批次和
20个故障批次是有效的. 本文从107批次中随机选
取11个批次作为校验批次,其余96个批次作为训练批
次. 原始数据包括40个变量,本文只使用其中的19个
变量,这些变量与产品的生产过程和最终状态密切相
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关[18].
半导体蚀刻工艺中具有如下特点,如图 5 (变量

Endpoint A散点图)所示: ①批次宽度不等长: 在107
批次中,批次持续时间由95 s变化到112 s,不同批次同
一变量采样时间不相同;②工序宽度不等长: 从图5
中可以看出,不同工况中的阶段4持续时间不同,由
44 s变化至52 s. 且同一工况中阶段4不遵循相似的时
间轨迹;③进程漂移: 对于蚀刻过程,由于材料的不
同,蚀刻的范围不同等原因都可以导致进程轨迹漂移;
④非高斯分布,批次数据同一变量不服从高斯分布.
半导体数据以上特点严重影响传统故障检测方法.

图 5 变量Endpoint A散点图
Fig. 5 Scatter plot of Endpoint A

本文采用文献[26]的方法将数据由3D展开成2D,
记为X ,如图6所示. 接下来,应用PCA, KPCA, FD–
KNN和FD–DDKNN方法对该数据集进行故障检测
与分析.

图 6 批次3D展开2D

Fig. 6 Unfold batch from 3D to 2D

如图7所示, FD–DDKNN方法选取99%的控制限
可以有效检测出18个故障批次,其中近邻数k = 3,转
移步数t = 2. 应用PCA,选取2个主元和99%的控制
限, SPE统计量共检测出12个故障批次, T2统计量检

测效果不佳,仅检测出3个故障,如图8所示.
而应用PC–KNN和KPC–KNN,其检测结果虽优

于PCA,但通过PC或KPCA方法降维后再用KNN检
测的效果不如直接用KNN方法检测效果好,如图9所
示. 由于KPCA方法通常产生一个局部最优,在保证
全局最优上具有一定困难,从而KPCA不能明确考虑
数据的内在几何结构,如图 10所示,用KPC–SPE和

KPC–T2检测,多个故障批次未能检测出来. FD–DD
KNN方法不受半导体数据特点的影响,检测效果优
于传统的PCA, KPCA方法,训练集中数据并不符合高
斯分布同时变量间具有非线性特征,这是影响PCA
检测性能的主要原因.

图 7 FD–DDKNN和FD–KNN检测结果分析
Fig. 7 Simulation results based on FD–DDKNN and

FD–KNN

图 8 PC–SPE和PC–T2检测结果分析

Fig. 8 Simulation results based on PC–SPE and PC–T2

图 9 PC–KNN和KPC–KNN检测结果分析

Fig. 9 Simulation result based on PC–KNN and KPC–KNN
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图 10 KPC–SPE和KPC–T2检测结果分析

Fig. 10 Simulation results based on KPC–SPE and KPC–T2

如图11所示,半导体数据集通过应用扩散映射方
法,将原始数据降维到二维空间中,其样本散点图清
晰表现出故障数据与校验数据均成功映射到不同的

类别,且多数故障数据成功分离出来. 本文方法相
对FD–KNN方法而言,后者有4个故障批次未被检出.
各种方法检测结果见表2.

图 11 半导体数据集样本散点图

Fig. 11 Samples scatter diagram in semiconductor data set

表 2 检测结果分析
Table 2 The result analysis

方法 未检出批 检测率/%

本文方法 3,6 90
KNN 3,5,6,9 80

1,2,3,5,6,8,9,10,11,12,PCA–T2

14,15,16,17,18,19,20
15

PCA–SPE 2,3,5,6,8,9,11,17 60
1,2,3,4,5,6,9,10,11,12,KPCA–T2

14,15,16,17,19,20
20

KPCA–SPE 1,2,3,5,6,9,10,11,14,15,16,17,20 35
PC–KNN 2,3,6,9,11,14 70

KPC–KNN 2,3,5,6,9,11,14 65

6 结结结论论论(Conclusions)
本文提出一种基于扩散距离与KNN相结合的故

障检测方法,应用扩散距离近邻之和衡量样本的关联
程度进行故障检测. 通过引入基于扩散距离的KNN
方法可以有效处理非线性、非高斯、多模态等数据特

征的检测问题.将本文方法应用到数据特征复杂的半
导体批次生产过程中,检测效果优于传统的方法,进
一步验证本文方法的有效性. 由于在检测过程中频繁
计算扩散距离及其分布,计算量较大,下一步工作在
提高本文方法性能的前提下,研究如何降低计算负载.
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