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基于统计特征的不等长间歇过程故障诊断研究

郭金玉，赵璐璐，李　元
（沈阳化工大学 信息工程学院，沈阳 １１０１４２）

摘　要：为了提高不等长间歇过程故障诊断的性能，同时降低算法的复杂度，提出了一种基于统计特征的不等
长间歇过程故障诊断算法。首先计算每个不等长批次的均值、方差、偏度、峭度和任意两个变量间的欧氏距离，

并将这些统计特征组合成一个等长的特征向量；然后运用主元分析（ＰＣＡ）进行过程监视。半导体工业实例的仿
真结果表明，与传统的多向主元分析（ＭＰＣＡ）方法相比，基于统计特征的不等长间歇过程故障诊断算法的故障
诊断率提高１５％，故障检测时间减少了０．００２ｓ，因此该算法具有很好的故障诊断性能。
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　引言

间歇过程一直是生产高附加值产品的重要生产过程。化工

间歇过程主要是生产精细的化工产品，对间歇过程反应机理的

监视、物料平衡的控制以及生产节奏的把握都是直接影响和制

约生产的能力与水平、产量与效益的关键要素。多元统计分析

是进行间歇过程监控和故障诊断的一种有效方法。Ｎｏｍｉｋｏｓ等
人［１，２］于１９９５年提出了用多向主元分析（ＭＰＣＡ）和多向偏最小

二乘（ｍｕｌｔｉｗａｙｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＭＰＬＳ）［３］解决间歇过程的建

模和监视，这种方法随后得到了很大的发展［４～８］。为了运用传

统的统计分析方法，假设批次数据是等长的，因此操作事件在批

次上是同步化的。然而，这种假设通常是不成立的［９，１０］。

解决间歇过程批次不等长问题通常采用最短长度法。最

短长度法直接按最短批次数据轨迹的长度切割其余批次，这种

方法简单，但使数据轨迹的过程信息大量丢失，并且使点对点

数据的相关性降低，导致此数据的可靠性降低。Ｋａｓｓｉｄａｓ等
人［１０］运用动态时间规整（ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｗｒａｐｉｎｇ，ＤＴＷ）解决间

歇过程批次不等长问题。ＤＴＷ运用动态规划的原理进行多元
批次轨迹的同步化，以得到其间的最短距离。在批次的轨迹

中，它会适时地转换、扩张或压缩一些局部片段，最终实现轨迹

的同步匹配。这种方法虽然按照轨迹中点与点的模式进行动

态匹配，但其处理过程的复杂性与其离线性导致其实际应用的

困难。Ｒｏｔｈｗｅｌｌ等人［１１］表明 ＤＴＷ方法在故障检测方面的效
果劣于最短长度法和指示变量法。Ｌｕ等人［１２］提出一种基于

阶段子ＰＣＡ的建模方法来解决批次不等长问题，其中每个阶
段建立两个ＰＣＡ模型，一个用于阶段划分，另一个用于过程监
控。文献［１３］运用高斯混合模型提取不等长间歇过程的阶段
和过渡过程信息。文献［１４］提出改进的统计分析和在线监控
方案，用于处理不等长的多阶段间歇过程。在划分阶段的基础

上，根据数据特性的变化，把不规则的批次分成不同的组，然后

对同一阶段所有不同的组建立共同模型和特定模型。然而在

大规模的生产过程中这些方法需要建立成千上万个模型，其计

算量和存储量都非常大，阻止了这些方法在大规模生产过程中

的在线应用。为了提高不等长间歇过程故障诊断的性能，同时

降低算法的复杂度，本文提出了一种基于统计特征的不等长间

歇过程的故障诊断算法。
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　不等长问题

在每个批次（ｉ＝１，２，…，Ｉ）的运行中，假设在持续时间不固
定的操作循环中，在ｋ（ｋ＝１，２，…，Ｋｉ）个时刻在线测量Ｊ个过程
变量，形成每个不规则的批次数据集合，表示为Ｘｉ（Ｊ×Ｋｉ）。图
１中参考批次Ｘｉ（Ｊ×Ｋｉ）（ｉ＝１，…，Ｉ）有不同的轨迹长度Ｋｉ。

#

　基于统计特征的不等长间歇过程故障诊断

基于统计的方法用统计特征组成的随机模型来重新定义

和衡量原始间歇过程数据。常见的统计特征包含均值、方差、

偏度、峭度和欧氏距离等。假定用 Ｘｋ表示每个批次的样本数
据：

Ｘｋ＝［ｘ１　ｘ２　…　ｘｍ］＝

ｘ１（ｋ－ｗ＋１）　ｘ２（ｋ－ｗ＋１）　…　ｘｍ（ｋ－ｗ＋１）

ｘ１（ｋ－ｗ＋２）　ｘ２（ｋ－ｗ＋２）　…　ｘｍ（ｋ－ｗ＋２）

　　　　　　　　　　　　　　　
　ｘ１（ｋ）　　　　　ｘ２（ｋ）　　…　　ｘｍ（ｋ

















）

（１）

其中：ｍ为变量个数；ｗ为批次中样本数；ｋ为批次中最大时刻。
每个批次的均值μ和方差ν分别为［１５］

μｉ＝
１
ｗ∑
ｗ－１

ｌ＝０
ｘｉ（ｋ－ｌ） （２）

νｉ＝
１
ｗ∑
ｗ－１

ｌ＝０
（ｘｉ（ｋ－ｌ）－μｓ）２ （３）

每个批次不同变量之间的欧氏距离ｄｉ，ｊ为

ｄｉ，ｊ＝
１
ｗ∑
ｗ－１

ｌ＝０
ｘｉ（ｋ－ｌ）－ｘｊ（ｋ－ｌ）２ （４）

每个批次的偏度ｒｉ和峭度ｋｉ分别为
［１５］

γｉ＝

１
ｗ∑
ｗ－１

ｌ＝０
［ｘｉ（ｋ－ｌ）－μｉ］３

１
ｗ∑
ｗ－１

ｌ＝０
［ｘｉ（ｋ－ｌ）－μｉ］( )２

３
２

（５）

κｉ＝

１
ｗ∑
ｗ－１

ｌ＝０
［ｘｉ（ｋ－ｌ）－μｉ］４

（
１
ｗ∑
ｗ－１

ｌ＝０
［ｘｉ（ｋ－ｌ）－μｉ］２）２

－３ （６）

每个批次的统计特征用 Ｆ＝［μｉ　νｉ　ｄｉ，ｊ　ｒｉ　ｋｉ］表示，

因此所有的统计特征组合成４ｍ＋ｍ×（ｍ－１）２ 维的特征向量：

Ｆ＝?μｉνｉｄ１，２ｄ１，３…ｄ１，ｍｄ２，３ｄ２，４…ｄ２，ｍ…ｄｍ－１，１ｄｍ－１，２…ｄｍ－１，ｍγｉκｉ」 （７）

由此可见，不等长间歇过程的统计特征向量Ｆ是等长的。
对标准化后的统计特征向量 Ｆ进行主元分析，如果只取

前ｋ个主元，得到下面的主元模型：
Ｆ＝ｔ１ｐＴ１…＋ｔ２ｐＴ２＋…＋ｔｋｐＴｋ＋Ｅ （８）

式中：ｔｉ被称为得分（ｓｃｏｒｅ）向量；ｐｉ被称为载荷（ｌｏａｄｉｎｇ）向量；
Ｆ的得分向量也叫做Ｆ的主元。

一旦建立了过程监视和故障检测的模型，就需要计算操作

限和警告限。典型的监视控制图包括预测误差平方（ｓｑｕａｒｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ，ＳＰＥ）图和主元得分图。当主元模型的 ＳＰＥ或

得分超出控制限时，就认为过程中出现了不正常情况。

主元模型的预测误差平方和ＳＰＥ也被称做Ｑ统计量。
Ｑ统计量定义为

Ｑ＝ｅｅＴ＝Ｘ（Ｉ－ＰｋＰＴｋ）ＸＴ （９）

其中：ｅ是残差矩阵；Ｐｋ＝［ｐ１ｐ２… ｐｋ］；Ｉ为ｎ×ｎ的单位阵。ＳＰＥ
或Ｑ统计量代表了数据中没有被主元模型所解释的变化。当
ＳＰＥ过大时，说明过程中出现了故障现象，从过程正常运行数据
所建立的模型已不再适用。控制限的计算是建立在一定的假设

基础上的，当检验水平为α时，ＳＰＥ控制限按式（１０）计算［１６］：

ＱＵＣＬ＝ａ（ｂ＋ｃｚα）
ｄ （１０）

其中：ｚα为标准正态分布的１００α百分点，其他参数如下：

ａ＝ ∑
ｎ

ｉ＝ｋ＋１
λｉ，ｂ＝１＋［θ２ｈ０（ｈ０－１）＝］／ａ２

ｃ＝（ ２θ２ｈ槡 ０）／ａ，ｄ＝１／ｈ０

θ２＝ ∑
ｎ

ｉ＝ｋ＋１
λ２ｉ，θ３＝ ∑

ｎ

ｉ＝ｋ＋１
λ３ｉ，ｈ０＝（１－２ａθ３）／（３θ２２） （１１）

基于统计特征的不等长间歇过程故障诊断算法的具体步

骤为：

ａ）建立正常状态的模型
（ａ）收集正常操作时各批次历史数据。
（ｂ）计算每个不等长批次的均值、方差、偏度、峭度和任意

两个变量间的欧氏距离，并将这些统计特征组合成一个等长的

特征向量。

（ｃ）建立ＰＣＡ模型。
（ｄ）确定统计量ＳＰＥ的控制限。
ｂ）故障诊断
（ａ）计算新批次等长的统计特征向量，并对其进行标准化。
（ｂ）计算新批次数据的统计量ＳＰＥ。
（ｃ）根据ＳＰＥ值是否超过建模控制限来判断新的批次是

否正常。如果ＳＰＥ值超过控制限，则新的批次是故障的；否则
是正常的。

&

　仿真实验

本文应用半导体工业实例———Ａ１堆腐蚀过程比较不同故
障诊断方法的性能。半导体工业数据由１０８个正常硅片和２１
个故障硅片构成。由于两个批次过程数据的大量丢失，本文应

用１０７个正常硅片和２０个故障硅片进行仿真研究。关于故障
的更多描述详见文献［１７］。由于文献［１７］中的步骤４和５是
主要的腐蚀步骤，仿真仅应用这两个步骤中的数据点，进行故

障诊断的１７个非定点过程变量如表１所示。这个物理问题表
明这些变量应该与过程和最终产品的状态有关。正如前面所

指出的，半导体过程有些独特的特性，这些特性包括不等长的

批次时间、不等长的阶段及过程漂移和转变。两个例子（变量

ＥｎｄＰｔＡ和ＴＣＰＬｏａｄ）表明了这些特性，如图２所示。
表１　Ａ１堆腐蚀过程的故障诊断变量

序号 过程变量 序号 过程变量

１ ＢＣ１３ １０ ＲＦＰｗｒ
２ Ｃ１２Ｆｌｏｗ １１ ＲＦＩｍｐｅｎｄａｎｃｅ
３ ＲＦＢｔｍＰｗｒ １２ ＴＣＰＴｕｎｅｒ
４ ＲＦＢｔｍＲｆｌＰｗｒ １３ ＴＣＰＰｈａｓｅＥｒｒ
５ ＥｎｄＰｔＡ １４ ＴＣＰＩｍｐｅｄａｎｃｅ
６ Ｐｒｅｓｓｕｒｅ １５ ＴＣＰＴｏｐＰｗｒ
７ ＲＦＴｕｎｅｒ １６ ＴＣＰＬｏａｄ
８ ＲＦＬｏａｄ １７ ＶａｔＶａｌｖｅ
９ ＲＦＰｈａｓｅＥｒｒ
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　　 仿真实验中，每个批次有１７个过程变量。每个批次是不
等长的，持续时间在９５～１１２ｓ之间变化。随机抽取９６个正常
批次为建模数据，其余１１个正常批次为校验数据。为了消除
传感器中初始的波动影响，去除开始的５个样本，保留８５个样
本以适应最短的批次。对９６个等长的正常批次数据运用ＭＰ
ＣＡ方法进行建模，并对１１个校验批次数据和２０个故障批次
进行故障检测。ＭＰＣＡ方法的ＳＰＥ检测结果如图３所示。ＭＰ
ＣＡ方法检测出了故障４、７、１２和１３，然而，由于它们的数值较
大，没有显示在图３中。

运用本文方法进行故障诊断，不需要数据预处理。直接计

算９６个不等长批次的均值、方差、偏度、峭度和任意两个变量
间的欧氏距离，并将这些统计特征组合成一个等长的特征向

量，然后运用ＰＣＡ进行过程监视。本文方法的 ＳＰＥ检测结果
如图４所示。本文方法检测出了故障４和１２，同样没有显示
在图４中。两种方法的ＳＰＥ检测结果对比如表２所示。从表２
可以看出，本文方法和传统 ＭＰＣＡ对正常批次的 ＳＰＥ检测率
均为１００％；本文对故障批次的 ＳＰＥ故障检测率为８０％，而传
统的ＭＰＣＡ的检测率为６５％，证明了运用本文方法进行检测
的准确率远远高于传统的 ＭＰＣＡ方法，大大提高了故障检测
率，减少了故障的误报率和漏报率。

表２　ＳＰＥ监测结果对比

方法

监测项目

校验批次

总数

检测的校验

批次总数

校验批次

检测比例／％
故障批次

总数

检测的故障

批次总数

故障批次

检测比例／％

ＭＰＣＡ １１ １１ １００ ２０ １３ ６５

本文 １１ １１ １００ ２０ １６ ８０

　　 表３是在ＭＡＴＬＡＢ７．１平台下传统ＭＰＣＡ和本文方法故
障检测所需的 ＣＰＵ时间（ＣＰＵ：ＰｅｎｔｉｕｍＤｕａｌｃｏｒｅ２．９３ＧＨｚ，
ＲＡＭ：１．９６ＧＢ）。由表３可知，ＭＰＣＡ方法需要计算１４４５×１４４５
维的协方差矩阵，而本文方法协方差矩阵的维数仅为２０４×２０４，
减少了存储空间。与ＭＰＣＡ方法相比，本文方法降低了特征向
量的维数，但是故障检测时间仅比ＭＰＣＡ方法减少了０．００２ｓ。
这是由于本文方法在运用ＭＰＣＡ进行故障诊断之前，需要先计
算统计特征向量，增加了时间。

表３　ＭＰＣＡ与本文方法故障检测对比

方法 特征向量大小 协方差矩阵大小 故障检测时间／ｓ

ＭＰＣＡ １４４５×３ １４４５×１４４５ ０．０３１９

本文 ２０４×３ ２０４×２０４ ０．０３１７

'

　结束语

传统的ＭＰＣＡ方法可以有效地对等长批次生产过程中存
在的故障进行检测和诊断，但是由于间歇过程具有间歇性、操

作的不确定性、反应过程的多模态及不等长等特性，致使

ＭＰＣＡ不能直接应用于间歇过程故障诊断。本文提出的基于
统计特征的不等长间歇过程故障诊断方法可以有效地解决这

些问题，使故障检测结果更加准确。同时，本文算法减少了计

算量和存储空间，降低了故障检测时间。
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