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摘要:针对多模态间歇过程故障检测问题,本文提出一种基于局部保持投影–加权k近邻规则(LPP--WkNN)的故
障检测策略.首先,应用局部保持投影(LPP)方法将原始数据投影到低维主元子空间;接下来,在主元子空间中,应用
样本第k近邻的局部近邻集确定每个样本的权重并计算权重统计量Dw;最后,应用核密度估计方法确定Dw控制限

并进行故障检测. 本文方法应用LPP对过程数据进行维数约减,既能够降低训练过程中离群点对模型的影响,又能
够降低在线故障检测的计算复杂度.同时,加权k近邻规则(WkNN)方法通过引入权重规则能够使得过程故障检测
统计量分布具有单模态结构. 相比传统的kNN统计量,本文引入的权重统计量具有更高的故障检测性能.通过数值
例子和半导体蚀刻过程的仿真实验,并与主元分析(PCA), kNN, WkNN, LPP--kNN等方法进行比较,实验结果验证
了本文方法的有效性.
关键词: 局部保持投影;权重k近邻规则;间歇过程;故障检测
引用格式: 张成,郭青秀,冯立伟,等. 基于局部保持投影–加权k近邻规则的多模态间歇过程故障检测策略.控制

理论与应用, 2019, 36(10): 1682 – 1689
DOI: 10.7641/CTA.2019.80858

Fault detection strategy based on locality preserving
projections-weighted k nearest neighbors in multimodal batch processes

ZHANG Cheng, GUO Qing-xiu, FENG Li-wei, LI Yuan†

(Research Center for Technical Process Fault Diagnosis And Safety, Shenyang University of Chemical Technology,
Shenyang Liaoning 110142, China)

Abstract: Aiming at fault detection in multimodal batch process, fault detection strategy based on locality preserving
projections-weighted k nearest neighbors (LPP--WkNN) in multimodal batch processes is proposed in this paper. First,
raw data are projected into low dimensional principal component subspace using locality preserving projections (LPP).
Then, apply the local nearest neighbor set of the k-th nearest neighbor of the samples to determine the weight of samples
and construct the weighted statistics Dw. Finally, apply kernel density estimation to determine control limits of Dw to
detect faults. Dimensionality reduction using LPP is capable of not only eliminating the influence of outliers on the model,
but also reducing the computational complexity of fault detection. At the same time, the weighted k nearest neighbors
(WkNN) method can make the statistics of samples have a single model structure by introducing weight rules. Compared
with the traditional kNN statistics, the weight statistics introduced in this paper have higher fault detection performance.
The efficiency of the proposed strategy is implemented in a numerical case and in the semiconductor etching process.
The experimental results indicate that the proposed method outperforms principal component analysis (PCA), LPP, kNN,
WkNN and LPP--kNN.
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1 引引引言言言

随着工业自动化技术的稳态发展,生产过程的可
靠性及安全性已成为控制领域的研究热点. 数据驱动
的过程监控方法只需对过程数据分析,无需确定系统
解析模型,因此该方法在过程故障检测领域已经得到
了广泛关注[1].
主元分析 (principal component analysis, PCA)是

一种典型的基于数据驱动的无监督线性降维算法[2–3].
PCA将原始高维空间分解为主元子空间 (principal
component subspace, PCS)和残差子空间(residual sub-
space, RS),其中PCS包含原始数据变化的主要信息,
而RS包含过程的随机噪声. 通常在PCS和RS中,分别
应用Hotelling’s T 2和平方预测误差(square predicted
error, SPE)来监控样本状态. 由于在确定T 2和SPE控
制限时需要假设数据服从多元高斯分布,而非线性过
程数据通常不服从多元高斯分布.因此, PCA方法在
非线性过程故障检测中通常具有较低的故障检测

率[4–5]. 针对PCA的上述缺陷,基于核理论的PCA(ke-
rnel PCA, KPCA)被提出[6]. Cheng等提出了自适应核
PCA,该方法解决了非线性过程中核PCA对微弱故障
敏感度低的问题[7]. 考虑到过程的动态性, Ku等通过
增广矩阵将样本序列相关性纳入其中,提出了动态P-
CA(dynamic principal component analysis, DPCA)[8].
童等考虑到不同测量变量间序列相关性差异,提出了
基于互信息的分散式DPCA故障检测方法[9]. 值得注
意的是, PCA及其衍生方法都在寻找全局数据变化最
大的方向作为投影方向,但是此类方法并不能降低训
练数据离群点的影响,这将影响正常数据建模的准确
性.
为了保持降维后数据的局部结构, He等提出了局

部保持投影(locality preserving projections, LPP)数据
降维方法. LPP是通过在拉普拉斯特征映射算法(Lap-
lacian eigenmaps, LE)的基础上引入线性变换得到[10].
作为典型的线性降维方法, LPP与PCA的区别在于降
维后保持了数据的几何特性[11]. 由于LPP非正交基函
数对数据局部结构保持产生影响, Cai等利用正交基
函数提出了正交LPP(orthogonal LPP, OLPP)[12]. Luo
等为了保持数据集的全局和局部结构,利用双目标函
数提出了全局LPP(global LPP, GLPP)[13]. 然而,上述
提到的基于PCA和LPP的方法适用于单模态故障检
测,当数据具有多模态结构时,故障检测能力下降.
针对多模态过程, He等提出了 k近邻 (k nearest

neighbors, kNN)规则[14]. kNN通过计算样本与其近
邻的距离来衡量测试样本是否偏离训练样本的轨迹,
因此该方法降低了多模态结构对故障检测的影响.但
当模态间方差差异较大时,统计量波动随之增大且统
计量存在较强的自相关性,这将引起严重的故障漏
报[15]. 许多学者对kNN进行改进以提高其故障检测
率[16–18],但这些方法都存在计算量高且内存开销大的

问题.
针对多模态间歇过程故障检测问题,本文提出一

种基于局部保持投影—加权k近邻规则(locality pre-
serving projections-weighted k nearest neighbors, LPP-
WkNN)的故障检测策略.首先,利用LPP将高维数据
投影到低维空间;接下来,在得到的低维子空间中,计
算每个样本的近邻权重;最后,利用每个样本的权值
距离进行故障检测. 本文方法既能够继承LPP数据维
数约减的优势,又能够有效完成非线性和多模态过程
的故障检测. 通过模拟例子和实际间歇过程的仿真实
验,结果进一步证明了本文方法的有效性.

2 基基基本本本算算算法法法

2.1 局局局部部部保保保持持持投投投影影影

假设Xm×n为数据集,其中: m为样本数, n为变
量数. LPP通过寻找投影矩阵A,将m个高维样本点映

射到低维空间,即Y = XA,其中A的大小为n× l.
LPP方法使得投影数据与原始数据的近邻结构得到保
持. 其具体过程如下:
首先构造目标函数,使局部近邻结构在投影前后

相似,如式(1):

min
1

2

∑
ij

(yi − yj)
2
Wij, (1)

其中: yi为xi所对应的低维样本点,即yi = xia; W
为权值矩阵, Wij表示顶点xi与xj路径的权重,计算

方法为Wij = e−
∥xi−xj∥

2

t . 式(1)可化为
1

2
min

∑
ij

(yi − yj)
2Wij =

1

2
min

∑
ij

(xia− xja)
T
(xia− xja)Wij =

1

2
minaTXT(2D − 2W )Xa =

minaTXTLXa,

其中: L = D −W为拉普拉斯矩阵, D为对角矩阵
且Dii =

∑
j

Wij .

为了保证投影向量的解唯一,加入约束条件
aTXTDXa = 1. 通过拉格朗日函数法可将最优化
求解问题转化为广义特征值问题,如式(2):

XTLXa = λXTDXa. (2)

式(2)的p个最小特征值所对应的特征向量构成投影矩

阵A,即A = (a1 a2 · · · ap). 对于新样本x∗,投影
后可表示为

y∗ = x∗A. (3)

LPP与PCA采用相同的统计指标T 2来监控主元子

空间的变化,
T 2 = xAC−1ATxT, (4)

其中C为数据集Y的协方差矩阵. T 2的控制限可由式



1684 控 制 理 论 与 应 用 第 36卷

(5)确定:

T 2
UCL =

p(m− p)(m+ 1)

m(m− r)
Fp,m−p,α, (5)

其中: T 2近似服从自由度为p和m− p的F分布, m是
样本个数, α为置信水平,通常选取为0.95或0.99[1].

2.2 k近近近邻邻邻规规规则则则

kNN的基本思想是正常样本的轨迹与训练样本的
轨迹相似,而故障样本的轨迹与训练样本的轨迹会呈
现一定的偏移. kNN首先在训练数据集中找出每个样
本的前k个近邻样本. 其次利用样本与其k近邻样本的

距离累计和D2作为统计指标进行故障检测,如式(6):

D2 =
k∑

j=1

d2j , (6)

其中dj表示样本与其第j近邻的距离. 由非中心卡方
分布可以确定控制限D2

α并进行故障检测. 为了方便,
控制限D2

α也可根据核密度估计法 (kernel density
estimation, KDE)进行确定[14].

3 基基基于于于局局局部部部保保保持持持投投投影影影–加加加权权权k近近近邻邻邻的的的故故故障障障检检检

测测测策策策略略略

3.1 加加加权权权k近近近邻邻邻规规规则则则

LPP将高维数据投影到低维空间后,数据的局部
结构得到保持,并且离群点敏感度降低,在一定程度
上减少了样本序列的自相关性[19–20]. 但在确定T 2控

制限时需要假设数据服从多元高斯分布.在工业过程
中,数据具有非线性、多中心、时序相关、分散程度不
同等特征,这些特征使得上述假设条件难以满足. 针
对T 2统计量上述的局限性,本节引入WkNN方法来提
高对过程的监控能力. 样本x的加权kNN统计量定义
如式(7)所示:

Dw =
k∑

i=1

1

1

K

K∑
j=1

dx̄i

j

dx̄i , (7)

其中: dx̄i为样本x与其第i近邻x̄i的距离, K为x̄i的近

邻个数, dx̄i

j 为样本x̄i与其第j近邻的距离. 由式(6)可
知kNN统计量只考虑样本与其k近邻的欧式距离. 当
数据集呈现多模态特征且各模态离散程度差异较大

时,稀疏模态中的样本点对统计量的贡献远大于密集
模态中样本点对统计量的贡献. 而式(7)中WkNN通
过对样本赋予权值将每个模态的离散程度调整到同

一尺度,使得控制限更合理的被各个模态共同确定,
消除了kNN在多模态故障检测中的局限性.

3.2 局局局部部部保保保持持持投投投影影影–加加加权权权k近近近邻邻邻

本节针对多模态故障检测问题,提出了基于局部
保持投影–加权k近邻的故障检测策略.其故障检测过
程由两部分构成: 离线建模和在线检测.

3.2.1 离离离线线线建建建模模模

给定原始数据X .

a) 对原始数据利用式(8)进行Z--SCORE标准化:

X̂ =
X − µ

σ
, (8)

其中: µ为X的均值向量, σ为X的标准差对角矩阵.
b) 由式(2)求解得投影矩阵A,由式(3)得到X降

维后样本集Y .
c) 在LPP主元子空间中,由式(7)计算样本yi的加

权kNN统计值Di
w.

d) 由核密度估计法确定控制限Dwα.

3.2.2 在在在线线线检检检测测测

a) 对于测试样本x∗,利用式(8)中的µ与σ进行标

准化.
b) 由式(3),通过投影矩阵A将x∗投影到与训练

样本同维的低维子空间中,得到y∗.
c) 由式(7)计算y∗的加权kNN统计值D∗

w.
d) 比较D∗

w与Dwα的大小,若D∗
w <Dwα,则x∗为

正常样本;否则, x∗被判断为故障样本.

4 数数数值值值模模模拟拟拟

本节引用文献[21]中的一个多模态数值例子来验
证本文方法的有效性. 数据集包含4个变量,其中前两
个变量为主要变量,其余变量为随机噪声. 具体模型
如下:

Mode 1 :

{
x = t+ e,

y = 2t+ e,
t ∼ U(−1, 1),

Mode 2 :

{
x = t+ e,

y = 50 + 2t+ e,
t ∼ U(−5, 13).

每个模态各生成200个训练数据与50个校验数据.
通过对模态1中的变量y增加扰动,生成100个故障数
据. 数据散点图如图1所示. 由于故障尺度较小,因此
图1中模态1和故障样本均做了局部放大处理.

图 1 数据散点图

Fig. 1 Scatter plots of samples
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在本节中,本文方法及其他传统方法对该例进行
了测试,具体参数设置如表1所示. 主元数根据累计贡
献率[22]达到85%进行确定. 近邻数k太大时增加计算

量,太小时易受噪声影响,经验法一般定在3到5之
间[17–18]. K根据训练数据统计量自相关性[19]与k交叉

验证确定. 如图2所示,当k=5时, LPP--WkNN中使训
练数据统计量无自相关性的K取值范围为6∼14,而
WkNN中满足同样条件的K取值范围为8∼11. 图3给
出在k = 5的条件下,不同K值与LPP--WkNN统计量
自相关性之间的关系.由图可知,当k取值固定时,统
计量自相关性随着K值的增加而增大.

表 1 参数确定
Table 1 Parameter determination

方法 PCs k K

LPP 2 – –

kNN – 5 –

WkNN – 5 11

LPP--kNN 2 5 –

LPP--WkNN 2 5 8

图 2 k与K和统计量自相关性交叉验证

Fig. 2 Cross-validation of k, K and statistic autocorrelation

图 3 不同K值的LPP--WkNN统计量自相关性
Fig. 3 Statistical autocorrelation of different K values in

LPP--WkNN

图 4给出LPP--T 2的故障检测结果.由图可知, T 2

检测率为0,主要原因是数据经过LPP处理后依旧保持
原始分布特征,即多模态结构,如图5所示. 由图5可知
经过LPP降维后的数据并不服从多元高斯分布,因此
LPP--T 2在本例中具有较低的故障检测率,如图4所示.

图 4 LPP检测结果
Fig. 4 Fault detection results using LPP

图 5 LPP主元子空间散点图
Fig. 5 Scatter plots of samples in PCS using LPP
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考虑到LPP主元子空间数据的分布特征,接下来
在该空间中引用kNN方法进行故障检测. LPP--kNN
是在kNN前利用LPP对数据进行降维,以降低kNN计
算量. LPP降维后虽然数据保持了局部结构,但不同模
态间的疏密程度同样被保留. 由于kNN对密集模态小
尺度故障不敏感,因此LPP--kNN检测率为68%,结果
如图6所示.

图 6 LPP--kNN检测结果

Fig. 6 Fault detection results using LPP--kNN

图 7为LPP--WkNN检测结果,其检测率为 94%.
LPP--WkNN具有较高的故障检测率的原因是WkNN
通过对每个样本引入权值将模态方差差异消除,将不
同模态间样本的统计值更新到同一尺度,消除模态间
统计值波动.

图 7 LPP--WkNN检测结果

Fig. 7 Fault detection results using LPP--WkNN

除此之外,本节还利用WkNN进行试验, WkNN
对该数值例子的检测率为 92%. 但如图 8所示, LPP--

WkNN的故障检测累计耗时要远小于WkNN,且故障
检测及时性要优于WkNN.在实际工业生产中,除故
障检测率外,故障检测及时性也是衡量监控有效性的
重要指标.

图 8 WkNN与LPP--WkNN检测累计耗时
Fig. 8 Cumulative time of detection using WkNN and

LPP--WkNN

5 半半半导导导体体体蚀蚀蚀刻刻刻工工工艺艺艺

本节数据集源于德克萨斯州仪器公司的半导体蚀

刻过程[23]. 过程共包含6步: 1)气体流动; 2)压力稳
定; 3)短暂的等离子点火阶段; 4) A1蚀刻; 5)底层锡
和氧化物的过度腐蚀; 6)通风. 在理想情况下,蚀刻过
程是平稳的,即数据的均值与协方差不随着时间的变
化而波动.但蚀刻过程的测量是不稳定的,造成过程
漂移的主要原因如下: 1)在机器日常维护周期间,反
应器内残留物的积累导致设备老化; 2)上游工序发生
变化导致材料的差异; 3)过程监控传感器的漂移;
4)过程维护可能导致均值突然变化. 以上特点对故障
检测带来了一定的困难[24].

数据集采集自1996年二月、三月和四月进行的3
个实验,分别命名为实验29、实验31、实验33. 实验共
生产129个晶片,其中108个正常晶片、21个故障晶片.
21个故障类型如表2,其中故障1–9属于实验29,故障
10–15属于实验31,故障16–21属于实验33[25]. 由于第
56正常晶片和第12故障晶片数据丢失,因此检测阶段
只采用107个正常晶片用于建模和20个故障晶片用于
测试.

由于每个晶片包含时间和变量信息,因此原始数
据被存储在一个三维矩阵中(批次×变量×时间). 传
统批次展开方法通过截取批次数据使不等长批次成

为等长批次,由于多元统计分析方法不能直接运用于
三维矩阵,因此根据批次展开得到二维矩阵(批次×变
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量),再利用PCA进行监控.数据展开过程中的批次截
取会造成信息丢失,并且监控变量(变量×时间)的数
目会随着采样时间的增加而增长. 本节利用文献[26]
提出的统计模量(statistical pattern analysis, SPA)方法
进行数据预处理. SPA利用各批次变量的统计值来代
替样本,如图9所示,常用的统计值有均值、方差、
偏度、峭度等. SPA展开不仅保留了过程数据的信息,
而且降低了数据维度.考虑到检测效果以及计算量,
实验中采用变量的均值和方差代替样本信息.

表 2 故障类型
Table 2 Type of faults

故障名称 故障类型 故障名称 故障类型

F1 TCP+50 F12 RF+8
F2 RF--12 F13 BC13--5
F3 RF+10 F14 Pr+2
F4 Pr+3 F15 TCP--20
F5 TCP+10 F16 TCP--15
F6 BC13+5 F17 C12--10
F7 Pr--2 F18 RF--12
F8 C12--5 F19 BC13+10
F9 He Chuck F20 Pr+1

F10 TCP+30 F21 TCP+20
F11 C12+5

图 9 统计模量框架
Fig. 9 SPA framework

本节运用LPP--WkNN进行故障检测,并与PCA,
LPP, kNN, WkNN及LPP--kNN进行对比分析,各方法
具体参数设置如表3.

表 3 参数确定
Table 3 Parameter determination

方法 PCs k K

PCA 3 – –
LPP 3 – –
kNN – 5 –

WkNN – 5 8
LPP--kNN 3 5 –

LPP--WkNN 3 5 15

根据累计贡献率, LPP及PCA主元数设置为3, k根
据文献[18]设定为5, K根据训练数据统计量自相关性
与k交叉验证得k=5时, WkNN中K取值范围为2到8,
LPP--WkNN中K取值范围为5到24,如图10所示.

图 10 k与K和统计量自相关性交叉验证

Fig. 10 Cross-validation of k, K and statistic autocorrelation

上述提及方法对半导体蚀刻过程检测率见表4所
示. 由于PCA和LPP适用于单模态故障检测,而半导
体数据具有多模态特征,因此这两种方法并未检测出
全部故障. kNN在半导体过程中的故障检测率为80%,
主要原因是D2的控制限被方差较大的模态D2值拉

高,导致部分故障批次被淹没. 针对kNN的上述缺陷,
利用WkNN对该过程进行检测. WkNN通过引入权值
将各模态离散程度调整到同一尺度,消除了模态间离
散程度不同对故障检测的影响.但kNN与WkNN搜索
近邻时需要遍历全部样本,计算量较大.

表 4 故障检测率
Table 4 Fault detection rate

方法 故障检测率/%

PCA--T 2 0.15
PCA--SPE 0.80
LPP--T 2 0.40

LPP--SPE 0.75
kNN 0.80

WkNN 0.75
LPP--kNN 0.65

LPP--WkNN 1.00

基于计算量的考虑, LPP--kNN也被用于测试.利
用LPP进行维数约减从而减少了计算量,但并未改变
其主元子空间的多模态结构,因此LPP--kNN的检测
率仅为65%.
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针对上述方法在进行故障检测时的缺陷,运用
LPP--WkNN进行验证. LPP降维不仅降低了离群点的
影响,还减少了故障检测阶段的计算量,如图11所示.
值得注意的是, LPP降维后主元子空间仍然保持多模
态结构. 运用WkNN将各模态离散程度调整到同一尺
度再进行故障检测,因此LPP--WkNN在本文中检测
率达到100%,如图12和表4所示.

图 11 WkNN与LPP--WkNN检测累计耗时
Fig. 11 Cumulative time of detection using WkNN and

LPP--WkNN

图 12 LPP--WkNN检测结果

Fig. 12 Fault detection results using LPP--WkNN

6 结结结论论论

传统LPP在故障检测时利用T 2作为统计量. 当数
据具有多模态结构时,传统LPP具有较低的故障检测
率.为了提高LPP在多模态过程中的故障检测能力,本
文提出一种基于LPP--WkNN的多模态间歇过程故障

检测策略. LPP--WkNN不仅降低了检测过程的计算复
杂度,还通过权重规则使统计量具有单模态结构,从
而提高故障检测率.通过数值例子和半导体蚀刻过程
的仿真实验,结果验证了本文方法的有效性. 但文中
只研究了针对多模态结构的故障检测策略,因此,故
障诊断与分离为下一步的研究方向.
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