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基于测地线距离统计量的多工况间歇过程监测 

郭小萍，李婷，李元 
（沈阳化工大学信息工程学院，辽宁 沈阳 110142） 

摘要：针对间歇过程数据具有非线性和多工况的特点，提出一种基于测地线距离统计量（geodesic distance statistic, 

GDS）的监测方法。首先，对多工况间歇过程数据按批次方向展开及标准化，利用主元分析（principal component 

analysis，PCA）方法进行降维；然后，在降维空间获得赋权邻接矩阵，提出采用改进的 Dijkstra (improved Dijkstra，

IDijkstra)算法使 Dijkstra 算法更易于实现，计算各批次之间的测地线距离，用以表征非线性多工况数据之间的实

际最短距离，更好地体现批次数据之间的局部近邻关系。通过构造测地线距离α次方统计量 Dα进行过程监测，与

欧氏距离平方和 D2相比将减小边缘训练数据距离的偏离程度。最后，通过在数值仿真和工业仿真实例中的应用，

验证所提算法的有效性。 
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Multimode batch process monitoring based on geodesic distance statistic 

GUO Xiaoping, LI Ting, LI Yuan 
(Institute of Information and Engineering, Shenyang University of Chemical and Technology, Shenyang 110142, Liaoning,China) 

 
Abstract: Process monitoring based on Geodesic Distance Statistic(GDS) is proposed in this article for that fault 
monitoring method based on Euclidean distance of k Nearest Neighbors (kNN) could not fully reflect the complex 
characteristics between data with multiple conditions. To start, the batch process data is expanded and 
standardized by the batch direction. Principal Component Analysis (PCA) is utilized for data dimensionality 
reduction. Next, Get empowered adjacency matrix in the reduced space. Improved Dijkstra (IDijkstra) algorithm is 
proposed based on Dijkstra algorithm for easier implement. It can better characterize the actual shortest distance of 
the nonlinear data and reflect the local neighborhood relations between batch data. Meanwhile, statistics Dα  based 
on α power of Geodesic distance which could reduce the deviation of distance from the edge of the training data is 
structured for fault monitoring compared with D2 based on quadratic sum of Euclidean distance. Finally, the 
effectiveness of the proposed algorithm is verified by applying it in numerical simulation and industry examples.  
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引  言 

随着现代社会对多品种、多规格和高质量产品

更迫切的市场需求，工业生产更加倚重于生产小批

量、高附加值产品的间歇过程。在间歇生产过程中，

原料组分、生产负荷、产品特性等因素的改变，过

程数据呈现多工况特征。目前，多工况间歇过程的

性能监测与故障诊断技术正日益受到工业界和学术

界的关注和重视[1-2]。 
PCA 方法[3-4]是目前广泛应用于过程监测的数

据驱动方法，MacGregor 等[5]提出的多向主元分析

（multiway principal component analysis,MPCA）是

PCA 在间歇过程监测中的应用，表明了 MPCA 能

够很好地处理间歇过程数据，达到过程检测和诊断

的目的。但 MPCA 在进行故障检测时假设过程数据

服从正态分布且具有线性关系，不适用于多工况非

线性过程，这在一定程度上限制了 MPCA 的应用范

围 [5]。核主元分析（ kernel principal component 
analysis，KPCA)方法[6-7]是常用的非线性分析方法，

基于核进行非线性数据映射的分析方法，避免了对

非线性映射具体形式的求取，只需定义特征空间中

的内积即可。但这些方法中核函数及其中参数的选

取目前还没有公认有效的方法，限制了这些算法在

更大范围的应用。He 等[8-9]提出基于欧氏距离 k 近

邻的 kNN 算法，能够比较有效地实现复杂批次过程

故障检测。该算法中局部近邻的选取以最短欧氏距

离为指标，数据空间中两点之间的欧氏距离是这两

点连线的直线距离，不能准确描述非线性数据的复

杂位置关系。测地线[10-11]是欧氏空间中的直线段在

黎曼流形上的推广，它是黎曼流形上的一条光滑曲

线，在局部范围内测地线总是最短线，能够很好地

反映两个样本点在该流形上的几何特性，因此在物

理学、工程技术学、大地测量学和统计学等领域中

越来越受到重视并得以广泛研究和应用[12-14]。在间

歇过程故障监测中，采用测地线计算批次样本之间

的最短距离，能够准确地体现具有非线性特点的多

工况数据在空间上的复杂位置关系，为局部近邻的

选取提供准确的距离指标。 
本文提出一种基于 GDS 的多工况间歇过程监

测方法，通过构造邻接图来表示多工况数据的局部

几何结构，在一定假设条件下确定数据之间的相似

性关系，构建全局模型进行故障监测。首先，将按

批次展开和标准化的多工况过程数据采用 PCA 方

法进行降维；然后，提出采用 IDijkstra 算法代替

Dijkstra 算法[15]，获得赋权邻接矩阵，计算各批次

之间的最短测地线距离，通过构建统计量 Dα进行故

障监测；最后，在人工三臂螺旋数值仿真和半导体

工业实例中验证所提算法的有效性。 

1  基于测地线距离统计量的间歇过

程监测 

1.1  基于 IDijkstra 算法的测地线距离 
测地线距离是黎曼流形上的一条光滑曲线，对

于具有非线性特点的批次过程数据，欧氏距离把两

数据点之间的直线距离作为两点之间的最短距离，

然而它们沿着非线性流形的距离远远大于它们的

输入距离（图 1）[16]。对于具有强非线性流形结构

的 swiss-roll 数据集，从图 1（a）可以看出，高维

空间中实线表示的两点之间最短测地线距离远大

于虚线表示的欧氏距离；从图 1（c）可以看出，

高维样本在低维空间投影后，红线表示的是最短测

地线距离与蓝线表示的欧氏距离相比，能够更准确

地体现数据间的非线性位置关系。GDS 的主要思

想就是首先使用最近邻图上的最短路径得到近似

的测地线距离，代替不能表示数据内部非线性流形

结构的欧氏距离。测地线距离的计算一般采用

Dijkstra 算法。 
Dijkstra 算法[17]在图论中得到广泛应用，可以

 

图 1  测地线距离 

Fig.1  Schematic diagram of geodesic distance 
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用来计算加权图里的两个指定顶点 u0 与 v0 之间的

最短距离，也可计算 u0 到所有顶点之间的最短距

离。已知图 G(V,E)及每条边的权 w(e)，对于任意指

定的二点 u0,v0∈V(G)，寻找路 P(u0, v0)，使得 

( )( ) ( ){ }0 0, min
P

w P u v w P
∈Ω

=             (1) 

其中，Ω是从 u0 到 v0 所有路的集合，w(P)是路

P 上的各边权之和。这样的路 P(u0, v0)称为从 u0到

v0的最短路，w(P(u0, v0))称为从 u0到 v0的最短距离。

主要方法步骤如下。 
① 置 l(u0)=0；对 v≠v0，置 l(v)=∞；S0={u0}；

i=0。 
② 对每个 iv S∉ ，用 min{l(v),l(ui)+w(ui,v)}代替

( )l v 。计算 ( ){ }min
iv S

l v
∉

，并把达到这个最小值的一个

顶点记为 ui+1，置 { }1 1i i iS S u+ += ∪ 。 
③ 若 1i V= − ，则停止；若 1i V< − ，则用 i+1

代替 i ，并返回步骤②进入下一次迭代。 
本文对该方法进行改进提出了 IDijkstra 算

法，通过计算各个批次数据之间的邻接关系权值

构造邻接加权图，邻接加权图上的每个顶点表示

多工况数据的每个批次，得到任意两批次之间的

最短距离矩阵，使其更容易在计算机上进行矩阵

运算。具体步骤为：将已知图 G(V,E) 存储在赋权

邻接矩阵 W(wij)n×n 里，其中，n 为批次数，xi表示

各批次对应的数据点 

0
( , ) ,

,
ij i j i j

i j

i j
w d x x i j x x h

i j x x h

⎧ =
⎪= ≠⎨
⎪ ∞ ≠⎩

当 时                

当 顶点 与 为 近邻时

  当 顶点 与 不为 近邻时

     (2) 

可求出点 xi (t=1,2,3,…,n)到其他各点之间的最

短距离，其中 d(xi,xj)为两批次 xi与 xj 之间的欧氏距

离；h 为邻接加权图的近邻个数；将 Dijkstra 算法运

用在W矩阵的第 t 行进而得到各批次数据点之间的

测地线最短距离矩阵 D。 
1.2  多工况批次数据预处理 

在进行 GDS 过程监测之前，需要对多工况间

歇过程数据进行预处理，如图 2 所示。首先，将每

个工况的三维数据 ( )C I J K× ×X 按照批次方向展

开成二维数据 XC(I×JK)，其中 I 表示批次，J 表示

变量，K 表示采样时刻。然后，将展开后的各工况

数据按照 1 2[ ; ; ; ]C=X X X X 的方式进行组合，形

成全局的建模数据 ( )ccN JK×X 。用 Z-score 方法

对 X 进行标准化，形成零均值方差为 1 的整体建模

数据。 

1.3  测地线距离统计量的监测方法 
基于测地线距离统计量 GDS（geodesic distance 

statistic）的故障监测方法由两部分构成：模型建立

和故障监测，如图 3 所示。 
（1）模型建立主要步骤 
① 多工况批次数据预处理，产生全局建模数

据，并利用 PCA 方法进行降维，降维后的矩阵为 

 
图 2  多工况批次过程数据预处理 

Fig.2  Pretreatment of multimode batch process data 
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图 3  基于 GDS 的过程监测方法 

Fig.3  Process monitoring based on GDS 

X(m×l)，其中，m 为批次数，l 为降维后的维数。 
② 计算 X 各数据点之间的欧氏距离 d(xi,xj)，

利用式（2）计算各数据点之间的权重，求得赋权邻

接矩阵W(wij)。 
③ 利用 IDijkstra 算法计算各批次之间的最短

测地线距离矩阵 D。根据 D选择各批次数据点的 k
近邻批次。 

④ 由
1

k

i ij
j

D dα α

=

= ∑ 计算 k 近邻的 Dα统计量。其

中，α为距离的偏离系数。利用核密度估计方法，

计算 Dα在置信度为 95%下的控制阈值 Dα_lim。 
（2）故障监测主要步骤 
① 对于新来的一批待检测样本，数据预处理

后按批次展开，利用建模数据的均值和方差进行标

准化，然后用建模的负载矩阵进行 PCA 降维，降维

后的数据用 xnew(1×l)表示。 
② 计算 xnew 与每一批建模数据的欧氏距离

dnew(xnew, xi)，组成新的距离矩阵 Dnew是 m+1 维的方

阵。利用式（2）计算 m+1 个点之间的权重，求得

赋权邻接矩阵 CW。 
③ 利用 IDijkstra 算法计算 m+1 个点之间的测

地线最短距离矩阵 CD。根据最短距离 CD 选择各

数据点的 k 近邻。 

④ 由 new new
1

k

j
j

D dα α

=
= ∑ 计算待检测批次 k 个近邻

的距离指标 Dα_new，并与阈值 Dα_lim 比较。当

Dα_new<Dα_lim 时，待检测批次是正常的；否则，待

检测批次是故障的。 

2  仿真实例 

2.1  数值仿真例子 
人工三臂螺旋的每一个臂作为一个工况的数

据，共产生 3 类工况的建模和检测数据。螺旋一个

臂表示为 
( )
( )

e

e

sin
cos

x x a
x x a

ξ ε
τ ε

ζ ξτ

⎧ = +
⎪ = +⎨
⎪ =⎩

             (3) 

其中，ξ、τ 、ζ为原始数据空间 3 个方向的维

度坐标；x 是服从 ,
8
π⎡ ⎤π⎢ ⎥⎣ ⎦ 的均匀分布；εe是服从 N(0,1)

的噪声；a 是决定噪声幅度的参数，建模时 a=0.6；
由式（3）得到人工三臂螺旋一个臂的单工况数据，

然后乘以一个旋转角为
7 70, ,
10 5

π π⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦的旋转矩阵得到

另外两个臂的多工况数据。 
正常条件下采集螺旋每个臂的 351 个样本作为

一个工况的数据，3 个工况共产生 1053 个采样作为

建模数据，进行全局建模。通过调节噪声幅度 a=12
来产生故障数据，每个臂产生 21 个故障数据，3 个

工况共产生 63 个采样作为故障监测数据。数据分布

如图 4 所示。 

 

图 4  人工三臂螺旋的三维空间图 

Fig.4  Three-dimensional map of artificial three-arm spiral 

在该数值例子中，p=3,h=10,k=3,α=0.7。分别用

KPCA、kNN、PC-kNN[18]以及所提的 GDS 算法对

数值例子进行检测，对比效果如图 5 所示，各种方

法检测结果对比如表 1 所示，3 个工况数据各方法

检测结果对比如表 2～表 4 所示。 
从表 1 可以看出，对于具有多工况特点的三臂

螺旋数值仿真，KPCA 算法检测效果不好，这与算 
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表 1  数值例子各方法检测对比 
Table 1  Detection contrast of numerical example with 

different methods 
方法 被检测出的故障数（共 63 个） 检测率 

KPCA 20 32% 

kNN 51 81% 

PC-kNN 51 81% 

GDS 63 100% 

 
法中核函数及其参数的选择有很大关系；基于欧氏

距离 k近邻的 kNN和 PC-kNN算法能够检测出大部

分的故障数据，但三臂螺旋正常样本边缘的故障样 

表 2  工况 1 检测结果对比 

Table 2  Test results contrastion of mode 1 
item 检测故障数（共 21 个） 检测率 

T2 6 28.5% KPCA 

SPE 7 33.3% 

kNN 17 80.9% 

PC-kNN 17 80.9% 

GDS 21 100% 

 
本检测效果不好；而本文提出的 GDS 算法能够检

测出全部的 63 个故障样本，数据点之间测地线距离

的计算更好地体现了数据之间的位置关系，与 D2 

 

图 5  基于不同方法的过程监测 

Fig.5  Process monitoring based on different methods 
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表 3  工况 2 检测结果对比 

Table 3  Test results contrastion of mode 2 
方法 检测故障数（共 21 个） 检测率 

T2 7 33.3% 
KPCA 

SPE 8 38% 

kNN 17 80.9% 

PC-kNN 17 80.9% 

GDS 21 100% 
 

表 4  工况 3 检测结果对比 

Table 4  Test results contrastion of mode 3 
方法 检测故障数（共 21 个） 检测率 

T2 7 33.3% KPCA 

SPE 6 28.5% 

kNN 17 80.9% 

PC-kNN 17 80.9% 

GDS 21 100% 

 
统计量相结合增大了建模数据边缘正常样本与故障

样本的差异，检测效果明显提高。从表 2～表 4 可

以看出，在三臂螺旋数据的多工况数值仿真中，

GDS 算法对各个工况的故障敏感度都很高，检测效

果非常明显。 
2.2  半导体工业过程应用 

半导体工业数据来源于在 Lam 9600 上进行的

半导体铝蚀反应[19-20]，是包括多个工况的间歇生产

过程。本文选取半导体 3 个工况的数据进行多工况

故障监测，从 40 个测量变量中选择 17 个变量作为

监测变量。采集 107 个批次的正常数据，95 批次用

来建模，其中 1～30 批次取自第 1 个工况，31～62
批次取自第 2 个工况，63～95 批次取自第 3 个工况；

12 批次用来验证建模的准确性，其中 1～4 批取自

第 1 个工况，5～8 批取自第 2 个工况，9～12 批取

自第 3 个工况。同时，通过人为改变 TCP 功率、

RF 功率等参数分别采集来自 3 个工况 20 批次的故

障数据，其中 1～6 批次属于工况一故障，7～13
批次属于工况二故障，14～20 批次属于工况三故

障。通过 95 个 3 个工况混合批次的数据进行全局

建模，利用 3 个工况 12 批正常数据检验建模准确

性，最终验证各工况故障批次能否及时准确地检测

出来。 
在本例中，PCA 降维的维数 l=3，邻接加权图

的近邻数 h=10；Dα统计量的近邻数 k=3，偏离系数

α=0.7。将所提 GDS 算法与 KPCA、kNN 以及 PC- 
kNN 算法对半导体工业过程进行故障监测，对比结

果如图 6 所示。各种方法检测结果对比如表 5 所示。 

表 5  不同方法对半导体 3 个工况 20 种故障的检测对比 
Table 5  Detection contrast of 20 semiconductor faults 

from 3 modes with different methods 
工况 故障 KPCA T2 KPCA SPE kNN PC-kNN GDS 

1 1 × √ √ √ √ 

1 2 × √ √ √ √ 

1 3 × × × × √ 

1 4 √ √ √ √ √ 

1 5 × × × √ √ 

1 6 × × × √ √ 

2 7 √ √ √ √ √ 

2 8 × √ √ √ √ 

2 9 × × × × √ 

2 10 × × √ √ √ 

2 11 × √ √ × √ 

2 12 √ √ √ √ √ 

2 13 √ √ √ √ √ 

2 14 × √ √ × √ 

3 15 × √ √ √ √ 

3 16 × √ √ √ √ 

3 17 × √ √ √ √ 

3 18 √ √ √ √ √ 

3 19 √ √ √ √ √ 

3 20 √ √ √ √ √ 
检测数 7 15 16 16 20 
检测率 35% 75% 80% 80% 100% 

 
从表 5 可以看出，对于具有 3 个工况的半导体

间歇过程数据，基于核的 KPCA 算法故障监测效果

不理想，T2统计量只能检测出 7 个故障批次，出现

这种情况的原因是KPCA算法中核函数参数的选择

没有确定的标准，在多次试验选优的情况下检测效

果仍不理想。基于欧氏距离 k 近邻的 kNN 算法和

PC-kNN 算法能检测出 16 个故障批次，对于与边缘

建模样本距离很近的故障数据检测效果不佳。而本

文提出的 GDS 算法检测出全部 20 个故障，检测率

达到 100%。利用测地线距离准确描述了数据之间

的非线性位置关系，构造 Dα 统计量减小了边缘建

模数据的偏离程度，增大了故障数据与边缘建模数

据的差异，提高了控制阈值的准确度，使得其他 3
种方法无法检测出来的第 3 和第 9 个微小故障也能

成功检测出来，故障监测效果明显提高。 

3  结  论 

本文提出了一种基于测地线距离统计量的多

工况间歇过程监测 GDS 算法。该算法通过改进的

IDijkstra 算法获得各数据点之间的最短测地线距

离，准确描述了多工况数据的非线性位置关系；通
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过构造故障监测统计量 Dα减小了边缘训练数据的

偏离程度，提高了控制阈值的准确度。利用人工三

臂螺旋数值仿真和半导体工业过程应用，验证了所

提 GDS 算法在故障检测中的突出优越性。但本文

偏离系数的选择对实验结果有一定影响，选择经验

值不具有普遍性，因此偏离系数的选取原则仍待继

续研究。 

符  号  说  明 

a ——决定噪声幅度的参数 
D, Dα ——分别为算法模型的测地线距离矩阵，GDS

统计量 

Dα_lim ——GDS 统计量的控制阈值 
Dα_new ——待检测批次数据的统计量 

d(xi,xj) ——i 和 j 数据点之间的欧氏距离 
h ——邻接加权图的近邻数 
k ——Dα统计量的近邻数 

m,l ——分别为批次数，降维后数据维数 
P(u0,v0) ——邻接图中任意两点之间的路径 

p ——主元个数 
u0,v0 ——邻接图中任意两个顶点号 

W(wij)n×n ——赋权邻接矩阵 
w(e) ——邻接图中各顶点之间的权值 

x ——服从 ,
8
π⎡ ⎤π⎢ ⎥⎣ ⎦

的均匀分布 

 
图 6  基于不同方法的过程监测 

Fig.6  Process monitoring based on different methods 
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xi,xj ——第 i 和 j 个数据点 
α ——距离的偏离系数 

εe ——服从 ( )0,1N 的噪声 

ξ,τ,ζ ——原始数据空间 3 个方向的维度坐标 
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