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加权动态 SVDD 在非线性过程监测中的应用研究 

谢彦红 1，孙呈敖 2，李元 2 
(1. 沈阳化工大学数理系，辽宁 沈阳 110142；2. 沈阳化工大学信息工程学院，辽宁 沈阳 110142) 

摘要：由于化工过程的复杂性，数据往往存在动态以及序列之间具有相关性特点，传统的支持向量

数据描述(Support Vector Data Description, SVDD)方法，很难保证故障监测的准确性和实时性，提出

一种基于加权的动态 SVDD(WDSVDD)在线实时故障监测方法，引入动态方法，考虑了数据之间的

序列相关性，利用加权的方法把有用的信息突出显示，利用 SVDD 方法建立模型，实现了在线实时

故障监测。该方法不仅克服了过程数据非高斯、非线性特性对故障监测带来的影响，并且考虑了数

据的动态特性和序列之间的关系，通过在数值仿真和 TE 过程实例中的应用验证了方法的有效性。 
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Abstract: Due to the complexity of the chemical process, the data are often characterized by dynamics 

and correlation between sequences. Traditional support vector data description (SVDD) methods are 

difficult to guarantee real-time monitoring online. A Weighted-Dynamic-SVDD (WDSVDD) method was 

proposed to monitor fault in real time online. The dynamic method was introduced, and the correlation 

between the data was considered. The weighted information was used to highlight the useful information. 

The model was established by using SVDD method, and the online real-time fault monitoring was realized. 

The method not only overcomes the adverse effect of non-Gaussian and nonlinearity, but also considers 

dynamic characteristics and correlation between sequences of the processing data. Applications in the 

numerical simulation and TE process instance verify the effectiveness of the proposed method. 
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引言1 

在现代工业生产过程中，为了保证生产过程安

全运行和生产高质量的产品，因此，密切监视过程
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作者简介：谢彦红(1964-)，女，辽宁岫岩，硕士，教

授，研究方向为过程控制及故障诊断。 

装置和相关仪表的可靠性变得越来越重要。 

近年来，多元统计控制的方法已广泛应用于化

学工业过程监测中，如主元分析方法(PCA)、偏最

小二乘法(PLS)等[1-3]。这些建模方法通常假设某一

时刻的观测数据和过去时刻的观测数据序列无关。

但是，在化学过程中，当采样时间间隔较长时，这

种假设是有效的。在实际的采样过程中，为了更好

的监视生产过程，要求比较短的采样时间间隔，因

此序列相关性是实际数据普遍具有的特点，探讨

1
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适合于序列相关数据的过程监测方法是非常必要

的[3-5]。针对在线过程监测中由于数据动态和没有

考虑数据相关性的限制而导致监测效果的准确性

和实时性不佳的问题，相继提出了动态主元分析

(DPCA)、最小窗口主元分析法、基于子时段的主

元分析建模等方法[6-10]。虽然这些方法在处理存在

序列相关性的数据表现出一定的优势，但都没能解

决数据服从高斯分布的限制，而一些能够处理非高

斯、非线性数据的方法，如多向独立元分析方法

(MICA)、核独立主元分析方法(KICA)虽然能获取

非高斯的数据信息，但仍存在由于初值选取的随机

性导致检测结果的不稳定性、如何选取独立元、计

算量大等问题[9-11]。因此这些方法在化学工业过程

故障监测中的效果并不理想。 

20 世纪 90 年代末 Tax 等人提出了支持向量数

据描述(SVDD)方法，该方法通过非线性变换将正

常数据样本空间映射到高维特征空间中建立模型，

并且没有数据服从高斯分布的限制，能够运用到变

量间是非线性关系的数据中，该方法虽然在处理非

高斯、非线性数据中表现出极大的优势，但是由于

忽略了数据之间的序列相关性，因此同样存在监测

过程中实时性和准确性不高的问题[11-16]。文献[17]

中提出基于滑动窗口 SVDD 的故障监测方法，通

过采用适当大小的滑动窗口逐步更新当前子数据

空间，建立 SVDD 子模型，从而实现在线实时故

障监测对提高在线监测过程中的实时性和准确性，

改善了由于数据中的动态特性导致监测效果不佳

的问题，但是该方法需要不断的更新子数据模型，

过多的模型数量导致该算法的运行效率大大降低。 

针对上述问题，本文综合考虑了采样数据间的

序列相关性、动态性以及数据存在非高斯、非线性

的限制和在线监测过程中准确性、实时性不佳的问

题，提出了一种加权的动态 SVDD(WDSVDD)监测

方法。该方法不仅避免了传统的主元分析方法由于

忽略了某一时刻的观测数据和过去时刻的观测数

据序列之间的关系而造成监测效果不佳的问题，并

且能够克服数据服从高斯分布和不同变量之间是

线性关系的限制，并通过加权对有用的信息加以突

出，同时只需要建立一个故障监测模型，大大提高

了算法的效率和故障监测能力，最后在数值仿真和

TE 过程中加以应用，取得了良好的监测效果。 

1  SVDD 基本理论 

SVDD 的基本思想是针对数据集 { ,ixX
 

1,2, }i N    ，通过非线性变换 : Φ X F 将原始空

间数据投影到特征空间{ ( ), 1, }ix i N   Φ ，从而找

到一个几乎包含所有数据样本的最小体积超球体。

假定 a 是超球体的球心，R 为超球体半径，考虑测

量误差或者噪音等干扰引起的离群点影响，引入松

弛因子 ，C 是惩罚参数，该问题可描述为： 
2

2 2

min

s.t. , 0

i

i i i

R C

x a R



 



   


≤ ≥Φ

          (1) 

上述优化问题可转化为解决相应的对偶问题： 

( ) ( )

( ) ( )

s.t. 1 0

i i i

i j i j

i i
i

L a x x

a a x x

a a C

  







 ≤ ≤

Φ Φ

Φ Φ              (2) 

式中：ai 是拉格朗日因子。 

用核函数 K(xi·xj)代替内积 ( ) ( )i jx xΦ Φ 以实

现低维空间的非线性问题向高维空间的线性问题

的转换，可得到： 

,

max ( ) ( )i i j i j i j
i i j

L a K x x a a K x x       
 

(3) 

利用二次规划，可以求出 ai，如果 0<ai<C，

则说明目标数据在超球面上，此时该点为支持向

量；如果 ai=0，则说明目标数据在超球体内；如果

z 是支持向量，则超球体的半径和球心为 

,

1 2 ( ) ( )

( )

i i i i i j
i i j

i i
i

R a K x a a K x x

a a x

    



 



z

Φ
   (4) 

对于新来的样本 xnew，其到超球体球心的距离

可表示为 

new new
,

1 2 ( ) ( )i i i i i j
i i j

D a K x x a a K x x      (5) 

2
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如果 Dnew<R，说明该样本在超球体内，则该

样本正常；反之，该样本在超球体外，为异常样本。 

2  加权的动态 SVDD 

由于过程数据不仅包含很强的互相关性还含

有自相关性，用传统的故障监测方法虽然也有可能

检测和分离出干扰，但由于违背时间独立性假设，

以及过程数据往往存在非高斯非线性的特征，造成

对小的故障会有误报和漏报，为了克服这些缺点，

本文在传统 SVDD 监测方法的基础上，首先对数

据进行增广，考虑了数据的动态特性，其次对包含

信息量多的数据进行加权，提出了加权的动态

SVDD 故障监测方法，其中包括建立模型和监测过

程两个部分。 

2.1 建立模型 

(1) 数据增广处理 

在动态系统中，当前时刻的数据部分取决于过

去时刻的数值，因此需要掌握当前时刻和之前时刻 

间的关系。假设原始矩阵为

1

2

T

T

T
n

x

x

x

 
 
 
 
 
 
  


X ，增加前 l 

时刻的观测数据，得到增广的数据矩阵为： 

1

1 2 1

1 2

T T T
t t t l

T T T
t t t l

T T T
t n t n t n l

x x x

x x x

x x x

 

   

     

 
 
 
 
 
 
 
 

( )





   



X l 。式中： T
tx 是训练 

数据在 t 时刻的所有变量的集合；n 为总的采样时

刻。延迟时间 l 的选择应综合考虑数据维数和序列

相关性的权衡，如果延迟时间 l 选择的过大会导致

矩阵的维数过大，导致监测效率降低，从而影响故

障监测的实时性，反之，如果过小，又不能充分体

现数据之间的序列相关性，一般情况下，l 选择为

2~5。为了综合考虑矩阵的复杂度和 SVDD 的运行

时间，将增广矩阵作如下的处理，可以得到： 

1

T
t

T
t

T
t l n

x

x

x



 

 
 
   
 
  

( )







X l   

式中： 1( ) /T T T T
t t t t lx x x x l       。 

通过这步处理后，既考虑了数据间的数据相关

性，同时没有因为数据维数的增加而降低 SVDD

本身的运行效率。 

(2) 数据加权处理 

给出一个权矩阵W，则加权后的矩阵XW变为： 

 ( )
WX X l W                          (6) 

式中：权矩阵 1 2diag( , , , )jW W W   W 是一个对角矩

阵，其中 j 为变量的个数。如果某变量包含比较多

的信息，就给这个变量赋予一个较大的权值，反之

就赋予一个较小的权值。一般认为，如果某个变量

的离散程度即方差比较大，说明这个变量代表的信

息量也比较大。本文采用变量的标准差来设置权值

的大小。具体加权公式如式(7)所示。 

( ( )) (1,2, , )rw std X r r j    
           (7) 

式中： ( ( ))std X r 是训练数据第 r 个变量的标准差。

经过加权，重要的信息得到突出显示，但由于数据

之间不服从高斯分布且变量之间的关系是非线性，

考虑到这种情况，(因为 SVDD 方法不需要数据服

从高斯分布以及变量之间关系是线性的假设)，因

此利用 SVDD 方法建模，利用公式(4)求出超球体

的半径，即控制线。 

2.2 监测过程 

(1) 新样本监测 

对于新的数据样本，增加 l 时刻的数据，得到

其增广矩阵，再进行加权处理后，按照公式(5)，

计算其到 SVDD 超球体球心的距离。 

(2) 故障诊断 

将计算的距离 D 与超球体的半径 R 进行比较，

如果 D<R，则该样本正常样本，反之，说明此样

本为故障样本。 

WDSVDD 建模和在线监测具体流程见图 1。 

3
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图 1  WDSVDD 建模与监测流程图 
Fig. 1  WDSVDD modeling and monitoring flow chart 

3  仿真实例 

首先给出一个数值仿真的例子，然后又利用

TE 过程的例子进行了实验，两个例子均验证了

WDSVDD 方法的有效性、准确性。 

本文采用的核函数为高斯核函数，计算公式如

式(8)所示。核宽度 以及惩罚系数 C 的选择均采

用交叉验证的方法取得。 

( , )=exp( )
i j

i j

x x
K x x




                 (8) 

3.1 数值仿真 

数值仿真的数据产生如式(9)所示[12]。 

1 1

2
2 2

3 2
3 3

3

3 ( , )

x t v

x t t v

x t t i k v

 

  

   

                  (9) 

式中：x1,
, x2,

, x3 为 3 个变量，t 满足 0.01~2 的均匀

分布；v1,
, v2,

, v3 是随机噪声，满足均值为 0、方差

为 0.01 的高斯分布。一共产生包括 300 个采样点

的正常数据。为了验证变量之间是否是线性关系以

及每一个变量是否服从高斯分布，分别对其作正态

性检验以及变量之间关系的检验，该数据 3 个变量

之间的关系如图 2 所示。对每一个过程变量作正态

性检验结果如图 3 所示。 

 

图 2  数据 3 个变量之间的关系图 
Fig. 2  The relationship between the data of three variables 

 

 

 

图 3  过程变量正态性检验结果 
Fig. 3  Process variable normality test results 

4
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由图 2，图 3 可以看出，该数据 3 个变量之间

的关系是非线性的，并且数据不服从高斯分布。 

为了验证所提方法的有效性，构造两组测试数

据，并在测试数据中分别设置如下故障。 

故障 1：对变量 2从 101时刻开始加幅度为–0.3

的阶跃故障。 

故障 2：对变量 1 从 101 到 270 时刻加幅度为

0.01 的斜坡故障。 

分别利用 SVDD 和 WDSVDD 进行监测，其

中滞后选为 3，结果如图 4 和图 5 所示，其中实线

代表控制限，以下所有图均以实线作为控制限。 

 

   (a) SVDD 

 

   (b) WDSVDD 

图 4  故障 1 的监测效果图 
Fig. 4  The monitoring effect of Fault 1  

由图 4 可以得出，直接使用 SVDD 的故障监

测率为 68.5%，而使用 WDSVDD 方法得故障监测

率可以达到 87.4%，(其中，故障监测率为已检测

出的故障时刻数与总的故障时刻数之比)。因此使

用WDSVDD的故障监测效果优于直接使用SVDD

方法的效果。由图 5 可以看出对于斜坡故障使用

SVDD方法在140时刻左右才能检测出系统发生了

故障，而 WDSVDD 方法在 102 时刻左右便能监测

出故障，因此 WDSVDD 的故障监测实时性更好。

由此看出 WDSVDD 方法对故障更加敏感，可以很

好的提高故障监测的实时性和准确性。 

 

    (a) SVDD 

 

   (b) WDSVDD 

图 5  故障 2 的监测效果图 
Fig. 5  The monitoring effect of Fault 2  

3.2 TE 过程 

TE 过程仿真器 (Tennessee Eastman Process 

Simulator)是由 Downs 和 Vogel 等人提出，用来评

价各种过程控制和监视方法的有效性。 

本文用 TE 仿真器产生的数据，以验证加权

的动态 SVDD (WDSVDD)方法在过程监视中的应

用效果[17-18]。TE 过程包括反应器、冷凝器、气液

分离器、循环压缩机和产品解析塔等 5 个主要操
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作单元。该过程一共有 4 个化学反应，生成 2 种

产物，包括 40 个测量变量和 12 个操纵变量，即

共有 52 个变量。 

本文采用的建模数据为：正常情况下，每 3 min

采集一次样本，一共采集 960 个样本。故障数据为：

TE 过程是一个大样本的复杂非线性化工系统，它

包括 21 种预先设定好的故障，分别代表阶跃、随

机变化、慢漂移、粘滞和恒定位置等故障类型。本

文一共利用了 TE 过程其中的 20 种故障，并且都

是在 161 时刻开始加入故障，已验证所建模型的有

效性。首先对每一个过程变量作正态性检验，结果

如图 6 所示。 

 

 

 

图 6  过程变量正态性检验结果 
Fig. 6  Process variable normality test results 

    由图 6 可以看出，数据不服从高斯分布，同时

本文列举了 TE 过程数据的第 4 种、第 11 种、第

20 种故障的监测效果，分别如图 7~9 所示，以第 4

种故障为例，传统的 SVDD 方法的故障监测率为：

78.9%，而使用 WDSVDD 方法故障监测率可以达

到 99.6%。结果表明利用 WDSVDD 的监测效果相

对于传统的 SVDD 方法效果更佳。为了进一步验

证所建立方法的有效性，对 TE 过程的 20 中故障，

本文一一做了监测，结果见表 1。 

由表 1 可以明显看出，WDSVDD 方法的监测

效果明显优于传统的 SVDD 方法，在非线性化工

过程故障监测中准确性以及实时性更佳，表现出了

极大的优势。 

 

(a) SVDD 

 

(b) WDSVDD 

图 7  TE 过程第 4 种故障的监测效果 
Fig. 7 The monitoring effect of fourth kind of fault of TE 

process 
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(a) SVDD                                          (b) WDSVDD 

图 8  TE 过程第 11 种故障的监测效果 
Fig. 8  The monitoring effect of eleventh kind of fault of TE process  

    

(a) SVDD                                         (b) WDSVDD 

图 9  TE 过程第 20 种故障的监测效果 
Fig. 9  The monitoring effect of twentieth kind of fault of TE process  

表 1  TE 各个故障的监测结果 
Tab. 1  TE each fault monitoring results 

故障号 SVDD WDSVDD 故障号 SVDD WDSVDD

1 0.995 0.997 11 0.625 0.798 

2 0.986 0.988 12 0.982 1.000 

3 0.0750 0.262 13 0.947 0.961 

4 0.789 0.996 15 0.125 0.321 

5 0.311 0.586 16 0.363 0.755 

7 0.821 0.871 17 0.883 0.921 

8 0.973 0.980 18 0.901 0.945 

9 0.073 0.125 19 0.055 0.286 

10 0.536 0.812 20 0.520 0.832 

4  结论 

基于加权的动态 SVDD 方法是一种应用于复

杂非线性化学工业过程中具有实时在线监视的方

法。该方法不仅拥有传统的 SVDD 能够克服数据

服从高斯分布和不同变量之间是线性关系的限制

的优点，而且考虑了某一时刻的观测数据和过去时

刻的观测数据序列之间的相关性，并通过加权对有

用的信息加以突出。通过将该方法应用到数值仿

真、TE 过程仿真实验中，都取得了良好的效果，

说明基于加权的动态 SVDD 方法改善了非线性过

程在线故障监视中实时性和准确性不佳的问题。 
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