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基于交叉熵的改进NPE间歇过程故障检测算法
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摘 要: 针对具有复杂动态特性的间歇过程进行故障检测,邻域保持嵌入 (neighborhood preserving embedding,
NPE)算法在保持数据局部几何结构时因忽略全局信息而造成检测率较低的问题,提出一种基于交叉熵 (cross
entropy, CE)的邻域保持嵌入 (CEGLNPE)算法.首先,将交叉熵保持全局结构的思想引入NPE的局部结构保持中,
得到兼顾全局-局部的目标函数;然后,利用滑动窗进一步解决间歇过程动态性问题并建立全局-局部的故障检测
模型,可以同时兼顾全局和局部数据的结构保持,以提高故障检测效率和精度;最后,通过监测SPE、T 2统计量判

断是否发生故障.利用人工数据集Swiss-Roll和青霉素发酵仿真过程与KPCA、NPE算法进行对比验证,所得结果
表明了所提出算法在故障检测中的有效性.
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Abstract: The neighborhood preserving embedding (NPE) algorithm can preserve the data local structure, but ignore
the data global structure for fault detection of complex dynamical batch process, which causes low detection rate.
An improved NPE algorithm based on cross entropy global-local neighborhood preserving embedding (CEGLNPE) is
proposed. Firstly, the idea of the global structure of cross entropy is introduced into NPE, and the objective function
with global-local structure is obtained. Then the sliding window is used to further solve the dynamic problem of batch
process and a global-local fault detection model is established to improve fault detection efficiency and accuracy, which
can preserve the structures of both global and local data simultaneously. Finally, SPE and T 2 statistics are used to
determine whether faults occur. The KPCA, NPE and CEGLNPE algorithms are used in the artificial dataset Swiss-Roll
and penicillin fermentation simulation process. The results show the effectiveness of the proposed algorithm in fault
detection.
Keywords: batch process；fault detection；cross entropy；NPE；global-local；sliding window

0 引 䀰

间歇过程是一种以生产更高质量、严格精细化

产品为目标的应用十分广泛的生产方式[1-2],当间歇
过程中的某个变量发生变化时,就会影响整个工业生

产过程,进而直接影响到产品的生产效率.同时,间歇
过程具有强非线性、非高斯、多阶段和多模态共存等

十分复杂的特性,相比于连续过程发生的故障,其故
障随机性强、持续时间短以及重复发生频率高,如
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果没有高效地对故障做出回应,则将造成检测效率降
低、速度较慢,对工业生产中的人员安全和财产起不
到更好的保障作用,因此,对间歇过程进行故障检测
是十分必要和迫切的[3-5].

近年来,诸如主成分分析 (principal component
analysis, PCA)、独立主元分析(independent component
analysis, ICA)、偏最小二乘 (partial least squares, PLS)
等传统算法在很多领域得到了应用[6-8],其中在大型
工业设备的故障检测等方面应用愈加广泛.这些算
法在挖掘数据全局欧氏结构、解决数据非线性、考虑

质量相关变量等方面有着不错的效果.然而,逐渐复
杂化的工业大环境,使得上述算法无法对生产过程故
障进行高效、快速、准确的检测,基于此,更多的流形
算法被相继提出并被应用到各种工业生产中.邻域
保持嵌入算法 (neighborhood preserving embedding,
NPE)是近年来提出的一种关注数据局部近邻信息的
流形降维算法,其通过寻找样本的k个近邻保持邻域

结构,对局部信息达到最大化利用,一定程度上提高
了故障检测的精度.然而,由于NPE没有保持全局特
性的能力,只对局部近邻加以利用,不能进一步提高
故障检测的效率和精度,人们又提出了一些同时兼
顾全局和局部的算法. Hui等[9]提出了一种多向动态

非线性全局邻域保持嵌入算法,有效兼顾了全局和
局部的特征信息,在解决间歇过程故障检测问题上
取得了较好的效果;马萍等[10]基于k近邻提出了一

种基于局部与全局结构保持的算法,用于滚动轴承
故障诊断; Zhang等[11]提出了考虑局部和全局的统计

量模式分析 (LGSPA)算法并有效用于故障检测;张晓
涛等[12]提出了一种结合PCA和LPP特点的半监督算
法并用于故障辨识,该算法提高了辨识的精度与效
果.这些算法虽然同时利用了全局和局部的信息,但
都没有进行全局优化,仍间接损失了一些数据信息,
同时,未考虑数据动态性特性对故障检测结果造成的
不良影响.

针对上述问题,本文提出一种基于交叉熵的全
局-局部邻域保持嵌入 (CEGLNPE)算法,同时考虑全
局和局部特性.利用交叉熵(cross entropy, CE)算法进
行特征约简可以保持数据全局结构特征,而邻域保持
嵌入 (NPE)算法对数据进行低维映射时可以保证局
部结构的不流失.为进一步提高故障检测效率,在线
监测时利用滑动窗更新数据实现动态监测以解决数

据动态性问题.所提出的CEGLNPE算法利用Swiss-
Roll人工数据集对降维嵌入效果进行验证,并通过青
霉素发酵仿真平台模拟间歇过程进行故障检测的进

一步验证,结果表明, CEGLNPE算法比KPCA和NPE
算法效果都好,检测精度更高、速度更快.

1 基⹰算法

1.1 交叉熵算法(CE)

熵是一种在热力学中表征物质状态参量的概念,
最早被克劳修斯 (Clausius)于1854年提出.而最先被
美国数学家香农(Shannon)提出的信息熵是一种相对
抽象的概念,解决了对信息的量化度量问题.随后,科
学家们开始对信息熵广泛研究,提出了解决属性约简
问题并表达变量对条件期望的条件熵[13]、用于衡量

两个概率分布之间差异的相对熵[14]、有效表达变量

间相互关系的传递熵 [15]以及度量两个概率之间差异

性的交叉熵.
交叉熵 (CE)于1997年被Rubinstein[16]提出用于

稀疏事件的模拟,之后拓展到随机优化领域[17].交叉
熵代表两个概率密度函数的相似度,它在多目标全局
优化上有着较高的效率,可以通过分析计算更新规
则,使优化路径更加高效和快速,被广泛应用于电力
系统故障诊断[18]模型、图像匹配[19]以及控制系统参

数优化[20]等多个领域.
交叉熵通过多次迭代进行全局优化,可以对三维

数据矩阵全局寻优并特征约简.设有概率密度函数
分别为f和g,则交叉熵可定义为

D(f(x)∥g(x)) =∑
x∈X

f(x) ln f(x)

g(x)
= Ef (x) ln f(x)

g(x)
, (1)

其中E(·)为期望.
由式 (1)可知, D(f(x)∥g(x)) ⩾ 0,因为交叉熵

是一个下凸函数,所以当且仅当 f(x) = g(x)时,
D(f(x)∥g(x)) = 0.因此,交叉熵表征的是两个分布
的相似程度,越相似,交叉熵越小[21].
根据二维图像熵的概念[19],将其引申到二维矩

阵中,对于矩阵A(M × N), f(i, j)(⩾ 0),矩阵二维熵
可定义为

H = −
M∑
i=1

N∑
j=1

pij log pij , (2)

pij =
f(i, j)

M∑
i=1

N∑
j=1

f(i, j)

. (3)

因此,矩阵的二维熵可以表达矩阵间的信息量,并根
据设定的概率密度函数不断更新样本,移动所要提
取特征的样本点的中心来提高所需样本的生成概

率.通过交叉熵迭代寻优可以大大提高矩阵降维后
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的全局结构的保持性,并以此提高故障的检测率.

1.2 邻域保持嵌入算法(NPE)

相比于传统的PCA和ICA算法,邻域保持嵌入算
法的特点是“以局部观整体”,它更多地关注数据的
局部结构,通过一个样本点来联系其他与该点欧氏距
离相近的近邻点,并在之间构造重构权向量以保持数
据的局部特性,得到局部结构分布,最终获取到数据
整体的流形特征. He等[22]认为, NPE构造的权重向
量可以掌握那些在平移、旋转、缩放中保持不变的

性质.近年来,有大量学者开始关注并将其应用到故
障监测领域[23-25].
首先,对于给定的训练数据X(x1, x2, . . . , xn) ∈

Rm×n中利用k近邻法 (k-nearest neighbors, kNN)为
每个样本点确定与其欧氏距离最近的 k个点,将这
些点作为近邻点,利用找到的近邻点构造重构系数
W,W可通过最小化下式得到:

ϕ(W ) =
∑
i

∥∥∥xi −
n∑

j=1

wijxj

∥∥∥2

. (4)

其中:
n∑

j=1

wij = 1, j = 1, 2, . . . ,m.若 i到j有一条路

径可以通过,则权值为wij ;若没有,则权值为0.
然后,根据式 (4)求得的权重系数矩阵,将高维空

间Rm中的xi对应地通过投影矩阵A重构到低维空

间 yi.投影矩阵A(a1, a2, . . . , ad)的求解为最小化下

式的代价函数:

ϕ(A) = min
∥∥∥ n∑

i=1

ATxi −AT
n∑

j=1

wijxj

∥∥∥2

. (5)

最后,利用拉格朗日乘子法,将有约束问题转化
为无约束问题,得到下式所示的广义特征值问题,进
而通过求解得到投影矩阵A:

XMXTa = λXXTa, (6)

其中M = (I−W )T(I−W )是一个对称半正定矩阵.
由于XMXT和XXT为半正定矩阵,则由最小

的d个特征值 (λ1 ⩽ λ2 ⩽ . . . ⩽ λd)所对应的特征

向量即可组成投影矩阵A,通过Y = ATX得到X在

低维空间Rd的低维表示, Y 为降维后的数据矩阵.

2 基于交叉熵的全局-局部邻域保持嵌入
(CEGLNPE)算法

2.1 全局结构保持

为了有效保持全局结构,可以通过寻找方差最大
的方向,对于样本X = [x1, x2, . . . , xn]

T,找到投影
矩阵A并将其映射至低维空间.全局保持的目标函
数[26]为

J = max
n∑

j=1

∥yi − ȳ∥2 =

max
n∑

i=1

AT(xi − x̄)(xi − x̄)TA =

maxATCA. (7)

其中:C =
n∑

i=1

(xi − x̄)(xi − x̄)T, ȳ =
1

n

n∑
i=1

yi, x̄ =

1

n

n∑
i=1

xi.

结合交叉熵算法,在产生带参数且服从某个概率
分布函数的训练集里,计算各个样本所对应的目标函
数值,从小到大进行排序,并以最大的函数值样本的
特征更新概率分布函数中的参数,由此在下一次迭代
中产生更“优质”的样本.通过这种方式,使得样本质
量在全局性上不断提高,最后向着最优值靠拢,直到
达到最优值.
由式(2)、(3)和(7)可得到在方差最大的方向寻求

全局最优的交叉熵目标函数,即

Jg(A) = max
N∑
j=1

∥yi − ȳ∥2Sp
ij =

1

2

N∑
j=1

(AT(xi − x̄)(xi − x̄)TA)Sp
ij =

ATXDpXTA−ATXSpXTA =

ATSA. (8)

其中:Sp
ij为所对应的交叉熵概率矩阵,Dp、Sp为所对

应的系数矩阵.

2.2 局部结构保持

局部数据结构的保持通过寻求 k近邻并构造权

重向量实现,提取数据的近邻信息使得近邻点之间一
定距离的样本得以保留.
局部目标函数为

Jl(A) = min
∑
i

∥∥∥yi − k∑
j=1

wijyi

∥∥∥2

=

minATX(I −W )T(I −W )XTA =

minATXMXTA, (9)

其中M = (I −W )T(I −W ).

2.3 全局-局部的目标函数

单纯地考虑局部或者全局势必会造成一部分信

息无法得到利用,因此,根据映射关系Y = ATX ,构
建综合全局和局部特征提取的优化目标函数如下式

所示:

Jg−l(A) = max Jg(A)

Jl(A)
=
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max
(AT(xi − x̄)(xi − x̄)TA)Sp

ij

ATX(I −W )T(I −W )XTA
=

max ATSA

ATRA
, (10)

其中R = X(I −W )T(I −W )XT.
式(10)的优化可通过拉普拉斯方法转换为

SA = λRA. (11)

通过式 (11)求得最终的投影矩阵A.得到的新的
目标函数既能考虑局部近邻间的信息,又能最大化保
持全局结构,实现利用信息最大化,达到有效提高故
障检测率的结果.

3 基于CEGLNPE的间歇过程故障检测
3.1 数据预处理

连续过程数据是由时间和变量构成,而间歇过
程数据比连续过程多一个“批次”维,构成三维矩阵
X(I×J×K).其中: I是批次, J是变量,K是时间.然
而,在建模时无法对三维数据直接利用,因此,需要通
过如图1所示的批次-变量 (AT)法将其展开成二维数
据.首先,沿批次方向展开X(KJ × I);然后对其标
准化,再沿变量方向排列为X(KI × J);最后,利用
X(KI × J)进行建模研究.

batch( )i

1

I

1

K

time( )k

1 J
variable( )j

k k= =1 2 k d=... ...
1

I

1 J 2J kJ

..
.

..
.

k =1

1 J
1

I

2I

KI

k =1

k =2

k d=

图 1 间歇过程数据展开方式

在实际的生产过程中,数据动态性问题往往对故
障检测结果造成不良的影响,通过对数据添加滑动窗
的方法可以有效消除变量之间的自相关,解决动态性
造成的问题.
对于训练数据X ∈ Rm×n,添加窗宽为d的滑动

窗;而对于Xd ∈ R(m−d+1)×nd,利用CEGLNPE算法
降维,第 i批次的数据如下所示:

Xi(d×J/K) =


xi
k−d+1,1 xi

k−d+1,2 . . . xi
k−d+1,J

xi
k−d+2,1 xi

k−d+2,2 . . . xi
k−d+2,J

...
...

. . .
...

xi
k,1 xi

k,1 . . . xi
k,1

.
本文选取d = 2 ∼ 7做了实验对比[15],通过检测

的速度和精度确定窗宽d = 5.

3.2 监控统计量

SPE、T 2统计量分别从样本与残差和主元空间

之间的偏离程度描述对数据的欠拟合程度,定义如
下:

SPE = eie
T
i ⩽ δ2γ , (12)

T 2
(x) = xTPΛ−1PTx ⩽ T 2

γ . (13)

其中: ei表示xi的残差, δ2γ和T 2
γ分别是SPE、T 2的监

测控制限,P为投影矩阵,Λ = diag{λ1, λ2, . . . , λm}
为特征值矩阵.对于SPE、T 2,当分别满足SPE ⩽ δ2γ

和T 2 ⩽ T 2
γ时,为正常状态;否则,表示故障发生.

通过核密度估计(KDE)确定95 %为控制限[27].

3.3 算法实现

3.3.1 离线建模

1) 选择一定批次数据X(I × J × K)组成训练

样本集,利用批次-变量 (AT)法将其展开为二维数据
X(KI × J);

2)设滑动窗窗宽d = 5进行预处理并标准化;
3)对参数(如迭代次数等)进行初始化;
4) 通过式 (10)进行全局-局部信息保持,求解式

(11)得到投影矩阵A;
5)根据式(12)、(13)计算SPE、T 2统计;
6)得到SPE、T 2统计量的控制限.

3.3.2 在线监测

1) 对获取的在线故障数据Xnew所对应的窗口

数据标准化;
2)将窗口内的故障数据投影到低维空间,得到新

的投影矩阵A;
3) 根据式 (12)、(13)计算故障数据的SPE、T 2统

计并得到控制限;
4)若统计量超过控制限则判定发生故障,否则视

为正常工况.

4 仿真与结果分析

4.1 人工数据集(Swiss-Roll)

Swiss-Roll瑞士卷作为验证不同算法嵌入结果
的标准数据集应用十分广泛,其在三维欧氏空间中的
Swiss-Roll曲面上随机采样,并利用不同颜色区分样
本的分布,近邻由相同颜色标识.本文利用Swiss-Roll
数据集,设本征维数为2,N = 2000,通过降维将复杂
的非线性流形展开,以观察降维过程中数据结构的保
持性.将本文提出的CEGLNPE算法与CE、NPE进行
对比,以验证所提出算法在全局、局部的保持性.

图2由左至右分别是Swiss-Roll曲面、采样数据
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和算法二维嵌入结果.由图 2(a)和图 2(b)可知: CE
算法在降维嵌入后仍对“瑞士卷”数据有效保持了

全局流形特征;而NPE对 Swiss-Roll数据集降维嵌
入时是从一个方向将“瑞士卷”“压扁”,呈现一种
“长条状”,扭曲了原有流形的整体结构,从而印证了
NPE更多保留的是局部特性的结论.从图2(c)可以看
出, CEGLNPE算法能得到更好的结果,其对全局和局
部都有兼顾,既保留了“瑞士卷”的整体结构,又使样
本点之间的距离减小,体现了保持局部信息的能力,
更好地利用了数据全局和局部的信息,减少了数据的
损失率.

(a) (CE)!"# $%&'

(b) NPE$%&'

(c) CEGLNPE$%&'

图 2 不同算法对Swiss-Roll数据
集降维后的二维映射曲线

4.2 青霉素发酵间歇过程

青霉素发酵过程是典型的间歇过程,具有多阶
段、强非线性、多模态以及高斯非高斯混合分布的复

杂特性.本文选择美国 Illinois州立理工学院设计的
仿真青霉素发酵过程的仿真平台Pensim2.0来模拟间
歇过程[28],从该平台得到的间歇过程数据已经得到
国际上的普遍认可.除了可以提供正常多批次训练数
据, Pensim2.0还可以通过设置故障类型与故障开始
和终止的时间得到故障数据集,而故障类型包括通风
率故障、搅拌功率故障和底物流加速率故障,产生故
障的方式为添加阶跃、斜坡信号.本文从该平台提供
的18个变量中选取10个作为监控变量,选取变量如
表1所示.
设定每批次反应时间为400 h,采样时间0.5 h,即

采样点为800,共采集30批次训练样本,得到 X(30 ×
800 × 10)的正常样本;引入故障类型2(搅拌功率故
障),在采样时间 200∼ 300 h添加+10 %的阶跃信号
作为在线检测的样本.通过正常、故障数据,分别对
KPCA [29]、NPE算法 [30]和本文提出的CEGLNPE算

法进行间歇过程监测,结果如图3∼图8所示.

表 1 监控变量

变量序号 变量名称

1 通气速率

2 搅拌器速率

3 底物进料速率

4 底物进料温度

5 底物浓度

6 溶解氧 (DO)浓度

7 反应器体积

8 二氧化碳浓度

9 pH

10 发酵罐温度

0 200 400 600 800

samples

411 th

0

40

80

120

S
P

E

图 3 KPCA对故障的SPE监控图
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图 4 KPCA对故障的T 2监控图
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图 5 NPE对故障的SPE监控图
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图 6 NPE对故障的T 2监控图
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图 7 CEGLNPE对故障的SPE监控图
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图 8 CEGLNPE对故障的T 2监控图

图3、图4分别是KPCA算法对所添加的+10 %
阶跃信号故障 2的SPE、T 2监控图,可以看出,分别
在411采样点和405采样点检测到故障,并且T 2监控

图在620∼ 780采样点之间有多次误报产生;从图5、
图6所示NPE算法对SPE、T 2监控图中可以看出,分
别在404采样点和407采样点检测出故障,在0∼ 400、
600∼ 800采样点均有不同程度的误报;图7、图8为
本文所提出算法CEGLNPE的SPE、T 2监控图,可以
看出,T 2统计量在0∼ 400采样点未产生误报情况,两
种统计量都在400采样点便发生跳升明显超限,说明
迅速准确检测到了故障,较其他两种方法检测速度更
快,漏、误报率也更低,对故障更为敏感.各方法漏、误
报率和检测率见表2.

表2 不同方法对故障的监控统计 %

统计量
KPCA NPE CEGLNPE

SPE T 2 SPE T 2 SPE T 2

漏报率 7.50 6.50 4.50 4.00 0.50 1.00

误报率 6.17 9.67 4.83 8.33 1.17 2.17

检测率 92.50 93.50 95.50 96.00 99.50 99.00

由表 2可知,本文所提出算法相比于KPCA和
NPE算法,漏、误报率均有所降低,检测率也有所提高.
虽然KPCA在处理数据非线性上有不错的效果,但由
于其只关注数据全局特性,因而造成故障检测率不高
的结果. NPE算法只寻求近邻点之间的关系,但忽略
了较远的点和全局特性对监测结果的重要性,因此精
度也受到了影响.而本文所提出的CEGLNPE算法既
对数据进行全局优化以保证其全局结构特征,又保留
了数据的局部流形结构,同时还兼顾全局和局部,最

大化利用了数据信息,通过滑动窗考虑了数据的动态
性,检测速度和精度都有了提高,仿真结果表明了该
方法的有效性.

5 结 论

间歇过程中多种特性并存、分布复杂,对其进行
有效的监控和故障检测是十分必要的.本文提出的
基于交叉熵的全局-局部邻域保持嵌入算法,利用交
叉熵和邻域保持嵌入算法分别对数据提取全局和局

部的特性,达到对数据流形结构两方面的保持.利用
Swiss-Roll人工数据集证明其数据结构的保持性,并
通过青霉素仿真过程与KPCA、NPE算法进行了比较
验证,所得结果表明,该算法对间歇过程提高了故障
检测精度并加快了故障检测速度.
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