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摘要:针对间歇生产过程中的故障分类问题,为进一步研究故障所属类型,本文采用支持向量数据描述(support
vector data description, SVDD)的方法. 在多种类型的故障数据库基础上,应用SVDD建立对应故障种类的模型,利用
核函数求出各个模型超球面半径;对于新的待分类故障样本,先考察其与各个种类模型超球面球心的距离,再比较
此距离与半径的大小,进而确定故障所属类型,尤其是可能超出各个故障模型检测范围的待测故障样本,对其进行
降幅重构迭代,确定其所属类型. 该方法不但能够准确识别独立发生的故障,而且对于其他方法难以识别的多种并
发的故障也能够有效地实现分类,应用于数值仿真和青霉素发酵过程实验中,验证了其有效性和准确性.
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Research on the fault classification based on support vector data
description and drop reconstruction in batch process
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Abstract: For batch process fault classification problem and further studies of failure of a type, Support Vector Data
Description (SVDD) method is adopted in this paper. On the basis of the database of many types of faults, corresponding
fault types of models are built applying SVDD, then super-spherical radius of each model is obtained using kernel function;
for the new fault samples to be classified, examining its distance to the center of the sphere hyper-sphere various types of
models, then comparing the size of this distance with radius, and to determine the type of fault, especially for the tested fault
samples may be beyond the detection range in each fault model, performing iterative reconstruction decline to determine
their types. The method not only can accurately identify faults occurred independently, but also can be effectively achieved
for a variety of other methods are difficult to identify concurrent fault, and it is used in penicillin fermentation process and
numerical simulation experiments to verify its validity and accuracy.
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1 引引引言言言(Introduction)
间歇过程是一种重要的工业生产方式,具有生产

过程本身反应复杂、产品生命周期有限等特点,因此,
在间歇过程中,先进的生产过程质量控制和监测技术
已经变得越来越重要,通过数据统计实现对整个生产
过程的监测[1–2],并完成故障的识别、分类已经成为一
种主要的研究课题.
目前,故障分类方法主要有阈值法、推理法和分类

器法. 阈值分类法原理比较简单[3],设置适当的阈值
即可有效地实现故障分类,但阈值的确定是此类方法

的难点;推理法,特别是模糊推理方法[4],由于能解决
信息的不确定性与模糊性,且能模拟人的推理过程,
近年来越来越多地应用于故障分类,但确定模糊关系
矩阵有着一定的限制;分类器法是时下相当热门的分
类方法,其中人工神经网络(artificial neural network,
ANN)具有较强的学习、泛化能力[5–6],神经网络应用
于故障分类可提高分类速度与正确性,但是高度的复
杂性限制了其适用范围;单值分类支持向量机(one-
class support vector machine, one-class SVM)能够很
好地实现单值分类问题[7–9],但是对于解决多分类问
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题存在困难;支持向量聚类法(support vector cluster-
ing, SVC)是将对应的核特征空间数据映射回源数据
空间[10–11],通过核特征空间数据计算源数据的邻近矩
阵,将数据划分为几部分,实现分类,具有较好的识别
聚类中心和处理劣点的能力;基于聚类数据流的支持
向量算法(support vector based algorithm for clustering
data streams, SVStream)是将数据映射到核空间,把支
持向量作为数据信息的总和[12],构建集群边界,通过
边界支持向量识别重叠聚类点以及检测劣点;基于K–
means的支持向量数据描述 (support vector data des-
cription based on K–means, SVDD K–means)通过K–
means完成聚类分析[13],对各个聚类簇应用SVDD算
法建立对应模型;尽管SVC, SVStream, SVDD K–
means 3种分类器算法有各自特点,能够以正常数据建
模,实现分类或检测的目的,但是若以故障数据建模,
尤其是多种并发故障,鉴于故障数据的不确定性,导
致这3种方法对劣点检测的不准确性,并且由于其分
类结果受权衡系数影响较大,不同的权衡系数会造成
不同的分类结果,致使其对故障数据分类结果的不确
定性和不准确性.
本文针对间歇生产过程已监测的故障[14]进行分

类研究,运用在SVM基础之上发展的支持向量数据描
述[15–17] (support vector data description, SVDD)方法
与降幅重构相结合,解决故障分类问题,特别是多种
故障并发的分类问题.由于SVDD方法建模具有相当
高的灵敏度,对于超出建模范围的同类数据可能会产
生误报的情况,因此对此类数据进行降幅重构[18–19]的

处理,并且其结果受权衡系数以及劣点影响较小. 将
该方法应用到青霉素发酵过程[20]和数值仿真实验中,
取得良好的分类效果.

2 基基基本本本理理理论论论(Basic theory)
2.1 SVDD的的的基基基本本本原原原理理理 (The basic principle of

SVDD)
支持向量数据描述(SVDD)是一种有效的数据处

理方法,没有数据符合高斯分布的限制,并且能够应
用到变量间是非线性关系的数据中,是目前流行的分
类算法,被广泛应用于过程控制和信息检测等领域,
它是由Tax和Duin提出[15–16],通过非线性变换将正常
数据样本映射到高维特征空间并建立一个模型,求取
控制限,从而实现故障检测或者故障分类的目的.
若低维源故障数据空间为X = (xT

1 , xT
2 , · · · , xT

n),
通过非线性的变换映射到高维特征空间F ,即ϕ : X→

F ;然后在此特征空间中确定一个体积最小的超球面;
为建立这样的一个最小体积的超球面,需要解决下面
的最优化问题[7, 15–16]:

min
R.a.ξ

R2 + C
n∑

i=1

ξi, (1)

s.t. ‖ϕ(xi)−a‖2 6R2+ξi, ξi > 0, i=1, 2,· · ·, n,

其中: R是超球面的半径, a是超球面的球心, C是权

衡系数, ξi是松弛因子. 式(1)的最优化问题可以转化
为解决相应的对偶问题,即下面的最优化问题:

max
αi

n∑
i=1

αiK(xi, xi)−
n∑

i=1

n∑
j=1

αiαjK(xi, xj), (2)

s.t. 0 6 αi 6 C,
n∑

i=1

αi = 1.

进一步求解该最优化问题,可以得出超球面的球
心a以及半径Rα,如下式:

a =
n∑

i=1

αiϕ(xi), (3)

Rα =√
1−2

n∑
i=1

αiK(xα, xi)+
n∑

i=1

n∑
j=1

αiαjK(xi, xj), (4)

其中: Rα是支持向量与球心的距离; αi是每一数据样

本的拉格朗日乘子; K(xi, xj)是核函数且K(xi, xj)
= 〈ϕ(xi), ϕ(xj)〉, xα是SVDD模型的支持向量, xα

的每个支持向量分别对应一个半径Rα.
本文采用核密度估计的方法,选取95%的统计控

制限作为最终超球面半径R,球心a是不同支持向量

的线性组合,只有非零的α值对应支持向量.

2.2 降降降幅幅幅重重重构构构(Decline and reconstruction)
由于SVDD模型建模采用的是故障数据库中提取

的故障数据,这样的数据有一定的范围限制,不可能
全部准确地涵盖所有同类的故障数据(例如:幅值大小
不同);因此,在应用此模型实现分类的过程中,有可
能对于超出建模范围的数据产生误报,影响分类效果.
本文采用降幅重构故障的方法避免上述的情况发

生,将待分类故障数据(超出建模范围)构造在建模数
据范围内.假设过程发生超出建模数据故障Fi(i = 1,

2, · · · , n),幅值为f ,此故障数据可以表示为xfault =
x∗ + fξ,其中: x∗为建模故障数据, ξ为故障方向向

量. 当发生故障Fi时,重构故障, xfault沿着故障方向

接近建模故障数据x∗,其到超球面球心的距离将逐渐
减小至低于控制限,因此重构值可以优化式(5):

arg ‖ϕ(xfault − fξ)− a‖2 6 Rα. (5)

为满足式(5),作如下处理:

z = xfault − η∆fξ, (6)

其中: η为迭代次数, ∆f为超出建模范围故障数据与

建模故障数据幅值之差. 通过分析数据特征,将不同
建模故障数据与正常数据幅值做差,当完成重构并能
够判断z所属类别时所进行的循环次数即为η.

3 基基基于于于SVDD的的的间间间歇歇歇过过过程程程故故故障障障分分分类类类 (Fault
classification of batch process based on
SVDD)
基于SVDD的间歇过程故障分类可分为两部分:模

型建立和分类判别.
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3.1 模模模型型型建建建立立立(Modeling)
假设间歇生产过程可能发生的故障状态是有限的,

分别称为s1, s2, · · · , sN ,则称该间歇过程存在N个故

障模式类,将SVDD算法分别应用于N个故障类,建
立各自的SVDD模型,从而构成N个不同的状态空间,
若间歇生产过程采集到的N种源故障数据是形如

Xi(I × J ×K)(i = 1, 2, · · · , N)的三维数据,则
1) 数据预处理;
① 将三维数据Xi(I × J ×K)按照I(批次)展开,

得到二维数据X̄i(I × JK);
② 将数据 X̄i按照J (变量)展开,得到 ¯̄Xi(KI ×

J);
2) 对变换后的 ¯̄Xi建立故障SVDDi模型.

3.2 分分分类类类判判判别别别(Classification and discrimination)
1) 对于新的待分类故障样本,计算它与故障

SVDDi模型球心ai的距离,其计算公式如下:

Dist = d(ϕ(¯̄xnew)) = ‖ϕ(¯̄xnew − ai)‖ =√
1−2

n∑
i=1

αiK(¯̄xnew, ¯̄xi)+
n∑

i=1

n∑
j=1

αiαjK(¯̄xi, ¯̄xj),

(7)

其中¯̄xnew是待分类样本;
2) 将计算得到的Dist与Ri比较, Ri为各个超球面

半径,如果此数据样本到球心的距离不超过半径Ri,
则说明该数据属于此类故障;反之,如果此数据样本
到球心的距离超过半径Ri则说明此数据属于其他类

型故障,或者说明此数据超出建模数据的检测范围,
应用式(6)对此数据进行重构,经过多次迭代,直至能
够准确判断其属于哪一类型故障为止.
基于SVDD的间歇过程建模及故障分类过程如

图1所示.

图 1 基于SVDD的间歇过程故障分类流程图
Fig. 1 Fault classification flowchart of batch process

based on SVDD

4 故故故障障障分分分类类类的的的实实实例例例研研研究究究 (Case study of fault
classification)

4.1 数数数值值值仿仿仿真真真(Numerical simulation)

4.1.1 建建建立立立故故故障障障数数数据据据库库库(Establishing a faulted data-

base)
该仿真系统由5个变量组成,其变量分别按照如

式(8)定义:



x1 = t + e1,

x2 = t2 + t + e2,

x3 = t3 + 2t + 1 + e3,

x4 = t2 + 0.2 cos 2πt + e4,

x5 = t + 0.3 cos 2πt + e5,

(8)

式中: ei(i=1, 2, 3, 4, 5)是分布在[– 0.1 0.1]上的独立
白噪声变量; t是定义在[–1 1]上的变量,采用400个数
据样本点作为正常数据;在此基础之上,在原有x1分

别增加0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5的阶跃故障,与x2, x3, x4,

x5组成变量1(故障1)的故障数据库1,同理,在原有x2

分别增加0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5的阶跃故障,与x1, x3,

x4, x5组成变量2(故障2)的故障数据库2,在原有x3分

别增加0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5的阶跃故障,与x1, x2, x4,

x5组成变量3(故障3)的故障数据库3.

4.1.2 数数数据据据预预预处处处理理理(Data preprocessing)
按照第3.1.1节所述方法建立3个故障数据库,则每

个数据库批次I = 5,变量J = 3,样本K = 400;把三
维数据按照批次展开,可以得到5× 1200的二维数据,
然后再按照变量进行展开,可以得到2000× 3的二维
数据.

4.1.3 故故故障障障分分分类类类建建建模模模(Modeling fault classification)
应用SVDD方法对以上3个故障数据库分别建模.

在建模以及分类过程中,首先要确定各个参数的大小,
经过试验得出权衡系数C的大小为0.12,本文中选取
的高斯核函数如下:

K(xi, xj) = exp(−‖xi − xj‖2

δ
). (9)

本文对变量x1, x2, x3各自独立加入0.25的阶跃故障
作为待分类样本,此时δ = 3,分类结果如图2−4所示.

图2−4中: (a)为变量1故障模型分类结果图, (b)为
变量2故障模型分类结果图, (c)为变量3故障模型分类
结果图,图中的短横线表示各自模型的控制限(分类
线),若样本点在其以下则说明属于此类别,反之,不
属于此类别;在图中可以明显看出, 3类故障模型能够
准确地识别x1 + 0.25, x2 + 0.25, x3 + 0.25的故障,
达到分类的目的,由此可见,运用SVDD方法建立的故
障模型具有精确的识别、分类能力.
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图 2 3类故障模型对x1 + 0.25的阶跃故障分类结果图

Fig. 2 Classification results of step fault about three types of fault model for x1 + 0.25

图 3 3类故障模型对x2 + 0.25的阶跃故障分类结果图

Fig. 3 Classification results of step fault about three types of fault model for x2 + 0.25

图 4 3类故障模型对x3 + 0.25的阶跃故障分类结果图

Fig. 4 Classification results of step fault about three types of fault model for x3 + 0.25

在实际生产过程中,故障往往不是独立产生,而
会出现多种故障并发的情况,本文采用x1 + 0.32,

x2+ 0.27两种故障并发以及x1 + 0.32, x2 + 0.27,

x3 + 0.253种故障并发为示例此时δ = 1,其分类结
果如图5−6所示.

图5−6中: (a)为变量1故障模型分类结果图;
(b)为变量2故障模型分类结果图; (c)为变量3故障模
型结果图. 在图5中,能够明显看出对于x1 + 0.32,

x2+0.27的两种并发故障,变量1故障模型与变
量2故障模型可以识别出其故障类型,分别有1%和
7.5%的误报率,而变量3故障模型是无法识别这种
并发故障,说明变量3未发生故障;在图6中, 3类故
障模型都能够识别x1 + 0.32, x2 + 0.27, x3 + 0.25
的3种并发故障,误报率分别为1%, 7.5%, 6.5%,具
有较高的识别率,由此说明,本文所用方法建立的
故障模型同样适用于多种故障并发的情况,并且能
够保证其较高的识别度.
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图 5 3类故障模型对x1 + 0.32, x2 + 0.27两种故障并发分类结果图

Fig. 5 Classification results of step fault about three types of fault model for x1 + 0.32, x2 + 0.27

图 6 3类故障模型对x1 + 0.32, x2 + 0.27, x3 + 0.25 3种故障并发分类结果图

Fig. 6 Classification results of step fault about three types of fault model for x1 + 0.32, x2 + 0.27, x3 + 0.25

4.2 青青青霉霉霉素素素发发发酵酵酵过过过程程程故故故障障障分分分类类类的的的应应应用用用研研研究究究(Appli-
cation of fault classification in penicillin fer-
mentation)

4.2.1 数数数据据据收收收集集集(Data Collection)
本文利用青霉素仿真软件对变量1,变量2分别

产生5批次的故障训练样本作为故障数据库和2个
批次的待分类故障数据,都设置为阶跃故障, 400个
采样时刻,变量1的5个批次训练样本设置的故障分
别为1%, 2%, 5%, 10%, 15%, 2个待分类批次的故障
为7%, 18%,变量2的5个批次训练样本设置的故障
分别为 1%, 3%, 5%, 8%, 10%, 2个待分类批次的故
障为6%, 5%,其中: 变量1的7%故障在40∼120时刻
发生,变量2的6%故障在80∼160时刻发生,变量1的
18%故障与变量2的15%故障是为验证前文提到的
超出建模数据的情况,在0∼400时刻发生. 青霉素
共有17个变量,选取其中9个变量,如表1所示.

4.2.2 数数数据据据预预预处处处理理理(Data preprocessing)
对产生的2个故障数据库进行预处理,每个数据

库批次I = 5,变量J = 9,样本K = 400;把三维数
据按照批次展开,可以得到5× 3600的二维数据,然

后再按照变量进行展开,可以得到2000× 9的二维
数据.

表 1 变量名称
Table 1 Varibale names

变量号 变量名称

1 曝气量

2 搅拌功率

3 底物浓度

4 生物量浓度

5 培养基体积

6 CO2浓度

7 PH值

8 温度

9 冷却水流量速率

4.2.3 分分分类类类结结结果果果与与与分分分析析析(Classification results and
analysis)

应用SVDD方法对青霉素变量1、变量2两个故
障数据库分别建模,并进行故障分类,其在建模范
围内的数据的分类结果如图7−8所示.
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图 7 青霉素变量1模型分类结果图
Fig. 7 Classification results of model for penicillin variable 1

图 8 青霉素变量2模型分类结果图
Fig. 8 Classification results of model for penicillin variable 2

图7中: (a)为变量1模型对变量1在40∼120时刻
发生7%的阶跃故障的分类结果, (b)为变量1模型对
变量2在80∼160时刻发生6%的阶跃故障的分类结
果,横线为模型的控制限(分类线),由于此模型是故
障模型,只为实现对故障的分类,所以将正常数据
划分为“故障数据”,从图中可以看出,青霉素变
量1模型能够有效地判断出哪一变量发生故障,并
将其准确分类.

图8中: (a)为变量2模型对变量1在40∼120时刻
发生7%的阶跃故障的分类结果, (b)为变量2模型对
变量2在80∼160时刻发生6%的阶跃故障的分类结
果,从结果中能够看出,青霉素变量2模型具有较好
的分类效果,能够准确地识别变量2所发生的故障,
由此可见,模型的分类结果比较理想,能够完成分
类的目的. 对于超出建模范围数据,重构后的分类
结果如图9−10所示.

图9−10中: (a)为模型对故障重构前的分类结果,
(b)为模型对故障重构后的分类结果,在图中可以看
出,对于超出建模范围的数据在重构之前,对应模型
无法对数据进行分类,在重构之后,能够有效地识
别故障类型,完成分类,并且具有比较高的准确率.

图 9 青霉素变量1模型对变量1的18%故障重构分类结果图
Fig. 9 Classification results of fault reconstruction for 18% of

penicillin variable 1 with its model
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图 10 青霉素变量2模型对变量2的15%故障重构分类结果图
Fig. 10 Classification results of fault reconstruction for 15%

of penicillin variable 2 with its model

4.2.4 错错错位位位重重重构构构(Malposed reconstruction)

在实际情况中,往往不会在重构的开始就能够
准确地将超出建模范围的故障数据重构到对应的模

型当中,即错位重构,从而会导致重构过程陷入反
复循环,因此,需要设定合适的阈值作为迭代的终
止条件,计算与分析过程如下: 若超出建模范围的
故障数据集Xnew =(xT

new1, x
T
new2, · · · , xT

newn),不妨
设xT

newn为错位重构故障数据,根据式(7)计算其到
球心的距离为

Dist =√
1−2

n∑
i=1

αiK(xnewn, xi)+
n∑

i=1

n∑
j=1

αiαjK(xi, xj),

通过分析与计算可知式中
n∑

i=1

n∑
j=1

αiαjK(xi, xj)已

知,令其为C1,则

Dist =

√
1 + C1 − 2

n∑
i=1

αiK(xnewn, xi),

当发生错位重构时,应用式 (6)得出
n∑

i=1
αiK(xnewn,

xi)逐渐趋于0,因此Dist =
√

1 + C1趋于常数,经过

计算与实验,本文设定的阈值Rσ = 1.0113. 这里以
青霉素变量1的错位重构为例,其结果如图11所示.

图 11 错位重构后分类结果图

Fig. 11 Classification results after malposed reconstruction

出现图11中的情况则判定为错位重构,将数据
依次代入其他模型检验,直至找到对应的模型,完
成分类;若故障样本按照各个模型重构之后都无法
完成分类,则说明其不属于其中任何一类,需要对
故障数据库进行更新.

5 结结结论论论(Conclusions)
本文利用SVDD并结合故障重构的方法,建立了

阶跃类型的故障模型,并应用到数值仿真和青霉素
发酵过程中,实验结果表明该方法在间歇过程中具
有良好的故障分类能力,不仅能够识别独立的故障
类型,而且对于多种并发的故障,无需再次建立并
发故障模型就能实现分类,大大减少了计算时间,
同时也具有较高的准确率,这在实际的工业生产中
有较强的应用价值.
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