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基于 DNPE-SVDD 的化工过程监控 

韩晓春，薄翠梅，易辉 
(南京工业大学电气工程与控制科学学院，江苏 南京 211816) 

摘要：针对化工过程中检测数据变量维数高、非线性与动态特性相结合的特点，而传统的线性降维

算法不能提取局部结构信息和动态特性，提出了基于动态邻域保持嵌入–支持向量数据描述

(DNPE-SVDD)算法的化工过程监控模型。结合 DNPE 在非线性降维和 SVDD 在异常点检测的优势，

使用 DNPE 算法进行维数约减，对降维后的流形空间采用 SVDD 算法建立监控模型，通过 Tennessee 

Eastman (TE)化工过程进行仿真研究，同时与 DPCA、DNPE 算法对比验证所提算法的性能，结果

表明 DNPE-SVDD 能获得更高的故障检测准确率。 
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Abstract: Chemical processes test dataset are high dimensional, and have the combined feature of nonlinear 

and dynamic characteristics. However, traditional linear dimension reduction algorithm cannot extract the 

local structure information and dynamic characteristics. The monitoring model of chemical process based 

on dynamic neighborhood preserving embedding–support vector data description (DNPE-SVDD) 

algorithm is proposed. With the superiority of NPE in nonlinear dimensionality reduction and SVDD in 

the detection of outliers, dimension is reduced by DNPE algorithm and the monitoring model of the 

manifold space with reduced dimension is established by SVDD algorithm. The Tennessee Eastman (TE) 

process is simulated using the proposed model. Compared with DPCA and DNPE algorithms, the 

simulation results show that the DNPE-SVDD has a higher accuracy of fault detection. 
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引言1 

随着化工过程控制系统的日趋复杂，过程中数

据变量存在强非线性、强耦合性和多模态的特性，
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使得过程数据不能直接反映过程的运行状态，故障

检测的性能较低 [1]。传统的线性降维算法，如

PCA[2]、ICA[3]，只限于线性变换，描述数据的全

局结构，无法探测到隐藏在数据空间的内在非线性

子流形，而流形学习非线性降维算法能够发现高维

数据集分布的内在规律，保持了数据的局部近邻结

构不变。其中，邻域保持嵌入算法(NPE)[4]不仅能

够找到高维训练数据的低维表示，而且对于测试数

1
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据可以获得清晰映射，能很好的解决流形学习算法

中存在的“out of sample”问题[5]，引起了人们的广

泛关注。 

NPE 是局部线性嵌入算法(LLE)[6]的线性表示，

其思想是利用局部的线性结构来逼近全局的非线

性特点，应用基础是数据样本独立分布，忽视了数

据随时间变化的特征信息，而在实际的化工生产过

程中，数据样本往往呈现出一定的时间相关性[7]。

为了更好的体现过程数据的动态特性，对数据进行

预处理，将扩展的动态特性矩阵代替原始数据集，

然后使用邻域保持嵌入算法提取高维数据的低维

子流形。支持向量数据描述(SVDD)[8]可以实现对

目标数据集的超球形描述，可以用于样本分类和异

类点检测，是一种单类分类器，具有较好的非线性

处理能力。文献[9]提出了采用增量 LLE 算法来求

取映射矩阵的方法，增加了计算量，降低了运算速

度。文献[10]提出了一种基于 PCA-SVDD 的故障

检测模型，采用 PCA 实现数据的线性降维，忽略

了化工过程中非线性特性。 

针对化工生产过程的非线性、强耦合性及其动

态特性，本文采用 DNPE 提取过程数据的动态特

性，将原始观测数据集降到低维子空间中，将特征

空间的数据利用 SVDD 建立故障检测模型，并确

定监控统计量及其控制限。本文应用 TE[11]化工过

程，与 DPCA、DNPE 做对比，评估所提算法的监

控性能。 

1  动态邻域保持嵌入(DNPE) 

1.1 DPNE 算法描述 

给定 D 维数据样本集 X{x1,x2,···,xn}，xiRD，

通过动态邻域保持嵌入(DNPE)算法将 X 映射到数

据集 Y{y1,y2,···,yn}，yiRd, (d<D)。DNPE 算法实

现过程如下： 

(1) 构造扩展矩阵。采用前 h 个观测值构造扩

展矩阵 XA(h)如下： 

1

1 0 1

2 1 2
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           (1) 

式中：h 为动态步数，当 h{1,2,3}时，模型能够

满足系统的过程监控要求[12]。 

(2) 构造邻域连接图。对每个样本点，用欧式

距离确定它的 k 个近邻。 

(3) 重构权值矩阵。在每个样本点及它的邻域

点之间重构权向量，并在低维空间中保持每个邻域

的权值不变，使误差函数(Wi)达到最小。其中 
2
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如果 xj 不属于 xi 的近邻，则 wij0。 

(4) 计算特征映射矩阵。根据高维空间中的样

本点与它的近邻点之间的权值矩阵 W，嵌入低维空

间的投影矩阵 A 可以通过求解下式的最小化问题

得到： 
2

1 1

arg min
n k

opt i ij j
a

i j

A y W y
 

 
  
 
 
         (4) 

利用拉格朗日乘子法来求解以上优化问题，即： 
T TXMX a XX a                      (5) 

式中 M(I–W)T(I–W)。求解式(5)中最小的 d 个特

征值所对应的特征向量组成特征映射矩阵

A(a1,a2,···ad)RDd。 

1.2 统计量及控制限的确定 

采用 DNPE 进行过程监控时，分别在特征空

间和残差空间建立 Hotelling T2 和平方预测误差

(SPE)统计量[13]。T2 统计量用来度量数据在模型空

间的波动幅度，定义为： 

2 1
new new

( 1)
( , , )T d n

T y y F d n d
n d

 
  


≤  (6) 

其中，ynewAxnew， –1[YTY/(n–1)]–1，为样本 Y

2
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的协方差矩阵，F(d, n–d, )为自由度为 d 和 n–d，

置信水平为的 F 分布。SPE 用来度量过程的随机

变化，定义为： 
2 2

new new
T

hSPE x x e e g  
≤         (7) 

其中，gb/2a，h2a2/b，a 和 b 分别为训练样本

SPE 统计量的均值和方差。 

2  SVDD 

根据传统方法得到的 T2和 SPE 统计量指标采

用向量和的形式来代替整个数据集的变量，不可避

免的增加了噪声的干扰，因此采用 SVDD 算法构

造监控统计量进行过程监控[14]。 

SVDD 的基本思想是确定一个超球面，使得所

有训练样本尽可能多的包含在超球面内，超球面由

其中心 a 和半径 R 表示，设训练数据集{xi}，

xiRd,i1,2,···,n，则满足条件的超平面可以通过下

面的优化问题获得： 

2
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其中，C 为错分样本的惩罚系数，i为松弛因子。

上式转化为 Lagrange 极值问题如下式所示： 
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通过核函数将低维空间的非线性问题转化

为高维空间的线性问题，则超平面半径 R 可以表

示为： 
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当新的测试样本 z 满足下式条件时，则测试点

被接受，否则被拒绝。 
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在特征空间中构造统计量对过程进行监控，定

义统计量及其控制限如下： 
2 2L z a R  ≤                      (12) 

3  基于DNPE-SVDD的故障检测步骤 

A. 离线建模 

(1) 获取正常工况下的数据集并进行归一化

处理； 

(2) 确定动态步数 h，计算扩展矩阵 XA(h)； 

(3) 采用 DNPE 算法对扩展矩阵进行特征提

取，并获得特征映射矩阵 A(a1,a2,···ad)RDd； 

(4) 根据公式 yAx，计算低维嵌入空间

Y{y1,y2,···,yn}； 

(5) 根据低维嵌入空间Y 建立 SVDD 模型。 

B. 在线监控 

(1) 获取新的观测数据集 Xnew，并根据在正常

工况下得到的均值和方差进行归一化处理； 

(2) 根据确定的动态步数 h，计算新的扩展矩

阵 XAnew(h)； 

(3) 根据公式 ynewAxnew，计算低维嵌入空间

Ynew； 

(4) 计算 Ynew 中每个样本点到超平面中心的

距离； 

(5) 计算监控统计量 L，判断是否超过控制限。 

4  仿真研究 

4.1 实例仿真 

本文采用一个典型的非线性模型验证算法的

有效性，具体模型结构如下[15]： 

1 1

2
2 2

3 2
3 3

3

3

x t e

x t t e

x t t e

 

  

   

                     (13) 

其中，t[0.01,4]，e1、e2、e3是 3 个相互独立的噪

3
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声信号，服从均值为 0、方差为 0.5 的高斯分布。

设定的故障类型如表 1 所示。 

表 1  故障的具体信息 
Tab. 1  Specific information of the failure 

故障 故障描述 故障类型 

1 
从 t=200时刻起给 x2加入一

个幅值为-6 的信号 
阶跃 

2 
从 t=200时刻起给 x1加入一

个 0.02(t-200)的信号 
斜坡 

 

对故障 1 的监控结果如图 1 所示，图 1(a)、图

1(b)分别采用 PCA、DNPE-SVDD 算法进行故障监

控，从图中可以看出，PCA 的 SPE 统计量能够检

测出故障的发生，T2 统计量在故障发生时做出一定

的反应，但是故障检测的精确度低，且故障发生一

段时间后无法进行有效的检测。DNPE-SVDD 的 L

统计量在故障发生后能立即跳变到控制限以上，并

且持续报警，能够迅速准确地监控故障的发生。 

 
(a) DPCA 

 

(b) DNPE-SVDD 

图 1  故障 1 的监控结果 
Fig.1  Monitoring results of fault 1 

对故障 2 的监控结果如图 2 所示，从图 2(a)

中可以看出，PCA 的 T2 统计量能够检测出故障的

发生，SPE 统计量却检测不出故障，不能表示数据

集的残差空间。从图 2(b)中可以看出，DNPE-SVDD

算法在故障发生后能迅速报警。 

 

(a) DPCA 

 
(b) DNPE-SVDD 

图 2  故障 2 的监控结果 
Fig.2  Monitoring results of fault 2 

从数值案例仿真图中可以看出，DNPE-SVDD

能够补充 PCA 在 T2 或 SPE 统计量监控的不足，具

有较好的非线性处理能力。 

4.2 TE 过程仿真 

田纳西-伊斯曼过程(TE)是一个实际工艺流程

的标准测试过程，有 4 种反应物、2 种产物、1 种

恒量组分和 1 种副产物组成。其生产过程包括 5 个

操作单元：反应器、冷凝器、气液分离器、循环压

缩机和汽提塔 [16]。运行代码和故障数据来源于

http://depts.washington.edu/control/LARRY/TE/dow

nload.html#Topics。 

TE 过程的故障仿真数据有 21 个故障状态，在

这些故障中，有 16 个已知故障和 5 个未知故障状

4
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态，其中已知故障的故障类型有阶跃、随机变化、

慢漂移和粘滞等。模拟正常工况时，采集过程平稳

运行下的 960 个数据样本作为训练集，采集故障数

据作为测试集时，每种故障模式均采集 960 个样本

点，前 160 个点为正常样本，从 161 个样本点开始

引入故障。 

本文将所提的方法与 DPCA 和 DNPE 算法相

对比，首先建立统计监控模型，在建立 DPCA 模

型时，使用主元贡献度准则为 85%确定主元个数，

在 DNPE 模型中，设定近邻个数为 k33，嵌入空

间的维数为 d25，作为对比，DNPE-SVDD 模型

中设定相同的近邻个数和嵌入空间维数，采用 99%

的控制限，然后将这 3 种算法均对 TE 过程的 21 种

故障进行了测试。 

图 3 和图 4 分别绘出了这 3 种方法对故障 5、

10 的过程监控图。故障 5 是受控制器补偿引起的

故障，表现为冷凝器冷却水入口温度阶跃变化，故

障 10 是流股 2 内物料 C 的温度发生变化引起的故

障，同 DPCA、DNPE 作对比，所提算法能够在故

障发生后迅速的检测，并能维持报警状态，持续地

对故障进行检测，从图中可以看出，DNPE-SVDD

算法的检测得到了非常明显的提升，说明了 DNPE

算法投影得到的特征空间包含了更多的有效信息，

具有更好的特征提取能力，使得 DNPE-SVDD 具

有更好的分类效果，较好的故障检测性能。 

故障检测的漏报率是指没有检测出故障的样本

数占所有故障样本数的比值，本文采用漏报率作为

故障检测效果的评价标准，计算了 TE 过程的 21 种

故障的漏报率，如表 2 所示。从表 2 中可以看出，

与其他两种算法相对比，DNPE-SVDD 具有更好的

检测效果。针对每一个故障，检测率最高的值在表

中用粗体表示，可以看出采用 DNPE 算法时，SPE

统计量的平均误报率(average)最低，与 DNPE-SVDD

的 L 统计量的平均误报率相差不大。对于故障 3、

9、15，由于数据结构的特点，所有的算法都不能

准确的检测出故障，而在比较除去故障 3、9、15

之后的平均误报率(average*)时，DNPE-SVDD 在

这 3 种算法中最低，具有较好的故障检测性能。 

 

(a) DPCA 

 

(b) DNPE 

 

(c) DNPE-SVDD 

图 3  故障 5 的监控结果 
Fig.3  Monitoring results of fault 5 

 
(a) DPCA 

5
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(b) DNPE 

 
(c) DNPE-SVDD 

图 4  故障 10 的监控结果 
Fig.4  Monitoring results of fault 10 

表 2  TE 过程故障检测的误报率 
Tab. 2  False alarm rate of fault detection in TE process 

故障 

类型 

DPCA DNPE DNPE-SVDD

T2 SPE T2 SPE L 

1 0.62 0 0.12 0 0 

2 1.25 1.37 1 1.12 0.75 

3 99.37 83.5 94.87 57.75 91.5 

4 95.5 0 0.25 0 0.37 

5 75 46.87 0 44 0 

6 0.87 0 0 0 0 

7 0 0 0 0 0 

8 2.5 2.12 1.87 0.5 1.12 

9 99.5 82.25 96.37 58.12 94 

10 74.25 43.75 14.12 26.25 12.25 

11 77.25 6.5 19.62 10.87 15.25 

12 0.75 2.37 0 0 0 

13 5.25 4.25 4.25 3.5 4.25 

14 0 0 2.75 0 1.87 

15 99.37 83.75 93.62 62.62 87.75 

16 89.62 44.62 15 26.12 12.37 

17 23.62 2.37 3.12 4.12 3.25 

18 10.87 8.25 9.62 4.87 9.62 

19 89.12 28.87 38.12 48 30.37 

20 71.37 29.5 11.87 20.37 11.25 

21 58.87 44 43.37 41 37.5 

Average 46.42 24.49 21.42 19.48 19.69 

Average* 37.59 14.71 9.174 12.81 7.79 

5  结论 

本文在 NPE 的基础上，针对化工过程中测量

值的动态特性，采用动态邻域保持嵌入(DNPE)算

法提取数据的特征值，结合支持向量数据描述

(SVDD)的分类有效性，提出了 DNPE-SVDD 算法，

并将这一算法应用于故障监控中，利用 SVDD 建

立模型统计量进行故障监控。将 DPCA、DNPE 和

DNPE-SVDD 应用于 TE 模型进行对比分析，结果

表明 DNPE-SVDD 算法比其他算法具有更好的故

障检测性能，提高了分类准确率，能有效的应用于

过程监控中，但是在 TE 仿真研究中，DNPE-SVDD

与其他算法一样，对很难检测的故障 3、9、15 的

检测率低。 
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