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基于GMM的间歇过程故障检测

王 静 1 胡 益 1 侍洪波 1

摘 要 对间歇过程的多操作阶段进行划分时, 往往会被离群点和噪声干扰, 影响建模的精确性, 针对此问题提出一种新的

方法: 主元分析 – 多方向高斯混合模型 (Principal component analysis-multiple Gaussian mixture model, PCA-MGMM)

建模方法. 首先用最短长度法对数据进行等长处理, 融合不同展开方法相结合的处理方式消除数据预估问题; 利用主元分析

方法将数据转换到对故障较为敏感的低维子空间中, 得到主元的同时消除了离群点和噪声的干扰; 通过改进的高斯混合模型

(Gaussian mixture model, GMM) 算法对各阶段主元进行聚类, 减少了运算量的同时自动得到最佳高斯成分和对应的统计分

布参数; 最后将局部指标融合为全局概率监控指标, 实现了连续的在线监控. 通过一个实际的半导体制造过程的仿真研究验证

了所提方法的有效性.
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Fault Detection for Batch Processes Based on Gaussian Mixture Model
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Abstract A new novel of principal component analysis-multiple Gaussian mixture model (PCA-MGMM) method is

proposed in this article to handle the problem about outliers and noise interference, which affects the accuracy of modeling

when dividing multiple operation phases in batch processes. At first, a shortest length approach is used to solve the problem

of unequal data, while a method of hybrid unfolding of a multi-way data matrix is used to eliminate data estimate problem.

Secondly, using PCA sequentially to achieve a low-dimensional representation of the original data space, the operation

not only gets the principal but also eliminates the outliers and noise interference. After that the modified algorithm of

Gaussian mixture model (GMM) is adopted to automatically optimize the number of Gaussian components and estimate

their statistical distribution parameters so as to reduce the computational complexity. Finally, the online monitoring is

guaranteed to be continuous by using a global probability index integrated by local probability indices of each operation.

The effectiveness and flexibility of the proposed method is validated through an empirical study on a real semiconductor

process.
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间歇过程已经被广泛应用到半导体、化工、发

酵、制药等许多领域, 是现代工业一种重要的生产
方式, 与连续生产相比, 过程更加复杂、多变, 操
作条件要求更加苛刻, 即使微小的异常状况都会
影响最终产品的产量和质量. 间歇过程研究缺少
一定的基础知识, 过程模型的细节很难获得, 这些
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又加大了间歇过程监控的挑战性[1−2]. 所以找到
有效的间歇过程监控方法对间歇过程进行故障检

测与监控具有重要意义. 数据不等长和多阶段操作
是间歇过程的固有特征, 是实际生产过程中不容
忽视的问题, 所以针对具有多阶段操作特性的间歇
生产过程进行正确的操作阶段的划分, 对实现间
歇过程监控具有很重要的作用, 是正确反映间歇
过程多阶段操作特性的关键. 多元统计过程监控技
术中的多向主元分析 (Multiple direction principal
component analysis, MPCA) 和多向偏最小二乘
(Multiple direction partical least squares, MPLS)
方法已经被广泛运用于监控间歇过程[3−4], 这两种
方法均假设过程数据来自同一个操作阶段, 没有考
虑间歇过程的多阶段操作特性, 张佳等[5] 提出的段

MPCA 法监测间歇过程的故障主要针对过程本身
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的动态特性将间歇过程分成多阶段, 没有针对间歇
过程的多阶段特性进行划分, 常玉清等[6] 提出的基

于多时段MPCA 模型的间歇过程监测方法研究, 通
过三步法对间歇过程多阶段进行划分, 但对阶段的
划分需要一定的先验知识. 近年来高斯混合模型
(Gaussian mixture model, GMM)在运动图像处理
领域得到了广泛的应用, 这种方法不需要先验知识,
能够通过对过程数据的学习和训练自动获得多个高

斯模型的信息, 而且它已经被成功地引入到过程监
控领域[7−8],为解决间歇过程的多阶段操作问题提供
了很好的参考价值. Yu 等[8] 提出了一种基于 GMM
算法的划分, 而直接对大量历史数据进行 GMM 训
练, 常常会被离群点、噪声等因素干扰, 很难得到精
确的模型. 基于以上原因, 本文提出一种新的主元
分析 – 多方向高斯混合模型 (Principal component
analysis-multiple Gaussian mixture model, PCA-
MGMM) 建模方法, 在消除数据预估的基础上, 用
主元分析方法对数据进行降维, 得到得分向量, 在低
维子空间中用 GMM 对得分向量进行训练, 通过期
望最大化 (Expectation maximuzation, EM) 算法
和 Figueiredo-Jain (F-J) 算法自动对多阶段进行划
分, 得到较为精确的高斯模型, 最后将局部概率指标
融合为全局概率监控指标, 实现连续的在线监控.

1 间歇过程数据处理

1.1 数据不等长问题的处理

间歇过程数据是一个三维数据矩阵: X (I×J×
K), 其中, I 为批次数, J 为过程变量个数, K 为采

样时刻数, 在实际生产过程中, 由于各种各样的原
因, 不可能达到完全的重复生产, 或是由于采样时刻
持续时间不等, 使得间歇过程各个批次的长度不完
全等长, 如图 1 所示.

数据不等长问题是间歇过程不可忽视的特点,
所以在建模之前对不等长数据进行等长处理是非常

有必要的, 本文采用 “最短长度法” 对不等长数据进
行等长处理, 具体做法[9−10]: 在所有的间歇操作数
据批次中寻找最短的一次操作数据, 然后以这批数
据作为标准, 将其他批次的数据进行截取, 使所有批
次的数据具有最短的数据长度, 即得到等长数据.

1.2 消除数据预估问题

根据建模的需要, 须将已处理的等长三维数据
处理成二维数据. 首先按批次方向[5, 9] 将历史建模

数据X (I × J ×K),展开成二维矩阵X (I × JK),

然后对展开后的数据进行标准化处理:

xj,k =
1
I

I∑
i=1

xi,j,k (1)

δj,k =

√√√√ 1
I − 1

I∑
i=1

(xi,j,k − xj,k)2 (2)

xi,j,k =
xi,j,k − xj,k

δj,k

(3)

图 1 不等长间歇过程数据描述

Fig. 1 Description of the uneven data

处理完的数据实际上是抽取了间歇过程正常

操作下过程变量的平均运行轨迹, 在一定程度上
降低了变量轨迹中的非线性和动态特性对建模的

影响, 并突出了间歇过程不同操作批次之间的变化
信息. 接着将标准化后的数据重新排列成三维数据
X (I × J × K), 然后按变量方向[9] 展开成二维矩

阵 X (J × IK), 然后对展开后的数据进行标准化
处理:

xi,k =
1
J

J∑
j=1

xi,j,k (4)

δi,k =

√√√√ 1
J − 1

J∑
j=1

(xi,j,k − xi,k)2 (5)

xi,j,k =
xi,j,k − xi,k

δi,k

(6)
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这种展开方法是针对每个变量进行标准化的,
利用的是每个变量在所有间歇操作的所有时间上的

平均值和方差, 避免了在线应用时对未来测量值进
行预估的问题, 而且考虑了变量在整个操作时间上
的相关性和变化信息.

2 离线建模策略

2.1 主元分析算法

由于作为训练的历史数据量比较大, 而且直接
对大量的历史数据进行建模, 往往会受到离群点和
噪声的干扰, 使得到的模型不够精确, 本文利用主
元分析 (Principal component analysis, PCA)的方
法[11] 对数据进行处理, 将数据从高维空间投影到了
对故障敏感的低维空间, 并得到了能够代表原历史
数据信息的得分向量 T . 此方法将数据从原始空间
映射到主元空间不会改变数据的分布特性, 而且能
够捕捉变量的相关性, 利用 PCA 方法对标准化后的
所有历史数据进行建模处理:

XJ×K = t1p
T
1 +t2p

T
2 +· · ·+tmpT

m+E =TPT+E

(7)

T = XP (8)

其中, P (J × R) 为负载矩阵, T (KI × R) 为主元
得分矩阵, E (J × IK) 为残差矩阵, R 为根据方差

贡献率保留的主元数. 用此算法得到的得分向量进
行建模大大减少了计算量, 同时也提高了模型的精
确性.

2.2 基于 F-J算法的高斯混合模型

对于间歇过程数据多阶段操作的特点, 可以
假设来自每一个阶段的原始数据满足局部高斯分

布[8, 12], 用高斯混合模型建模方法对多阶段的间歇
过程数据进行建模是很合适的.
传统的高斯混合模型算法在聚类时利用 EM

算法的不断迭代进行, 但混合模型的似然函数不
是单模态的, 所以 EM 算法对初始值比较敏感, 而
且不能自动确定模型的个数. 而本文提出的基于
Figueiredo 等提出的 F-J 算法[13] 的 GMM 建模方
法是一种无监督的聚类方法, 对初始值的敏感度较
低, 它的优点是: 在没有先验知识的情况下, 根据每
一阶段的原始数据满足局部高斯分布的条件, 采用
最小信息长度 (Minimum message length, MML)
判据, 从任意数目的高斯成分开始训练, 通过 EM 算
法的不断迭代逐步去掉权重为零的项, 自适应地调
节高斯成分的数目, 并得到每个阶段所对应的高斯
模型的均值和方差, 来确定最佳模型的个数.
在PCA算法得到的子空间中,假设 ttrain ∈ Rm

是来自间歇过程的 m 维历史数据主元, 它的概率密

度可用高斯混合模型[8, 13−14] 表示为

p(ttrain) =
K∑

k=1

p(ttrain)p(ttrain|k) =

K∑
k=1

αkg(ttrain|µ,
∑

k

) (9)

式中, K 是高斯成分的数目, α 是第 k 个高斯成分

的权重, µ1,
∑

1, · · · , µk,
∑

k 分别表示局部高斯模

型的均值和方差.
通过期望最大化算法的不断迭代, 来自动确

定后验概率和相应的分布参数. 采用任意初值

α(0), µ(0),
∑(0), 期望步 (E 步):

p(s)(Ck|ttrain) =
α

(s)
k g(ttrain|µ(s)

k ,
∑(s)

k )
k∑

k=1

α
(s)
k g(ttrain|µ(s)

k ,
∑(s)

k )
(10)

其中, p(s)(Ck|ttrain)表示在第 s步迭代中,主元 ttrain
属于第 k 个高斯成分的后验概率.
最大化步 (M 步):

µ
(s+1)
k =

n∑
j=1

p(s)(Ck|ttrain)ttrain
n∑

j=1

p(s)(Ck|ttrain)
(11)

α
(s+1)
k =

n∑
j=1

p(s)(Ck|ttrain)

n
(12)

(s+1)∑
k

=

n∑
j=1

p(s)(Ck|ttrain)(ttrain−µ
(s+1)
k )(ttrain−µ

(s+1)
k )T

n∑
j=1

p(s)(Ck|ttrain)
(13)

式中, µ
(s+1)
k 、

∑(s+1)

k 、α
(s+1)
k 分别表示第 s+1 步迭

代中, 第 k 个高斯成分的均值、方差和先验概率.

3 全局监控策略

3.1 集成监控指标

集成监控指标不同于传统的单一模型的监控指

标 T 2 和 SPE 控制图[11, 15], 而是融合了全部模型的
信息. 式 (9) 中的混合概率密度函数是多个局部高
斯成分的加权和. 其中权重表示历史数据中各高斯
模型在全局模型中所占的权重, 表示先验概率. 对于
新样本来说, 只要根据推断出的模型参数计算出它
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属于各个模型的后验概率, 从而判断新样本所属模
型. 作为监控的全局指标[7, 16]:

Pgolbal =
K∑

k=1

β(Ck|ttest)P (k)
local(ttest) (14)

式中, β(Ck|ttest) 是测试数据的得分向量属于第 k

个模型的后验概率, P
(k)
local(ttest) 表示对于第 k 个模

型的局部概率指标. 每个采样点的后验概率根据贝
叶斯公式来计算:

β(Ck|ttest) =
αkp(ttest|Ck)

p(ttest)
=

αkp(ttest|Ck)
K∑

i=1

αip(ttest|Ci)

(15)

局部概率指标可以根据 ttest 到每个模型的马氏

距离的概率来推出:

P
(k)
local(ttest) = χ2

m(Dttest∈Ck
) = χ2

m(tTtest
∑

ttest)

(16)

其中, m 表示低维子空间的维数, 即得分向量 ttest
变量的个数. 由式中可得, 局部概率指标实际上将局
部马氏距离通过 χ2 分布转化为概率值, 所以原本由
马氏距离所反映的故障特征依然可以体现在监控图

中.

3.2 具体操作流程

离线建模操作过程:
1) 采集间歇过程中的正常历史数据集中的 87

批正常数据作为训练数据, 并对其进行等长和展开
处理;

2) 用 PCA 算法进行降维处理, 通过式 (7) 得
到训练数据的得分向量;

3) 在 PCA 子空间中用基于 F-J 算法的 GMM
对得分向量 ttrain 进行训练, 通过 EM 算法即式

(10)∼ (13) 的不断迭代, 得到最优高斯成分的个数
K 以及模型参数 µ1,

∑
1, · · · , µk,

∑
k;

4) 计算各高斯模型的先验概率 α1, · · · , αk.
在线监控操作过程:
5) 对新的采样点 xtest, 采用历史数据的均值和

方差进行标准化, 然后用 PCA 算法进行处理, 得到
新的得分向量 ttest;

6) 利用式 (15) 和式 (16) 计算出对于每个
高斯成分的后验概率 β(Ck|ttest) 和局部概率指标
Plocal(ttest), 判断所检测的样本属于哪个高斯成分;

7) 根据式 (14) 计算出新的采样点的全局监控
指标 Pglobal, 如果 Pglobal > 0.95, 则表明新的采样点
为故障点.

本文监控策略的计算量主要集中在离线建模阶

段, 保证了模型的精确性, 在线监控时均为简单的线
性计算, 对于一般的工业计算机来说完全可以保证
在线监控的实时性.

3.3 维数的选择

在离线建模阶段, 通过算法可以自动获得各阶
段的先验概率以及各高斯成分的均值和方差, 而算
法中的参数设置集中在 PCA 降维时维数的保留, 选
择维数时要兼顾 “维数之灾” 和数据的信息损失.

本文采用 GMM 建模, 降维是数据预处理的环
节, 与建立监控模型的降维算法不同, 只要在降维的
同时保留历史数据的聚类特征即可. 本文利用主元
贡献率累积和百分比的方法确定维数, 前 k 个主元

的贡献率为

k∑
i=1

λl

m∑
i=1

λl

(17)

其中, k 为维数, m 为变量个数. 最终确定维数为 7.

4 仿真实验

半导体生产制造越来越受重视, 对于它的监控
也逐渐成为产业界的一个热点问题. 仿真所采用的
数据是从一个实际的半导体制造过程采集而来, 一
共进行了 3 组实验, 选取了 17 个过程变量对过程进
行监测, 共得到 129 批数据, 其中包括 108 批正常数
据和 21 批故障数据[17]. 通过对数据的初步分析, 有
2 批数据明显缺失, 所以去掉其中 2 批数据, 即共有
107 批正常数据, 20 批故障数据. 为了验证方法的
有效性, 随机选取 87 批正常数据作为训练样本, 剩
余的 20批正常数据和 20批故障数据作为测试样本,
每一批数据含有 85 个时刻采样点, 得到一个 3 维数
据矩阵 X (87 × 17 × 85).
对所选择的训练样本经过预处理后由 PCA 算

法在保留数据分布特性的基础上将数据从高维空间

投影到对故障较敏感的低维空间, 在所得的 PCA 子
空间中对得分向量用 GMM 进行训练, 通过 F-J 算
法和 EM 算法的不断迭代自动得到最佳高斯成分个
数 6, 用时为 1.052283 s. 聚类结果如图 2 所示.
用 20 批正常测试样本对所建立的模型进行检

验, 检验结果如图 3 所示.
图 3 中横线表示 99% 控制限, 曲折线表示正常

样本点的仿真曲线. 由图 3 可看出, 正常测试样本
点均在控制限以下, 没有出现误报现象, 说明所建的
GMM 模型没有损失对正常批次数据监测的能力.

为了更好地说明本文所提方法的有效性, 与传
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统的 MPCA 方法进行比较, 表 1 给出了两种方法
分别对 20 个故障的检测结果, 从表中数据可以看
出, 本文所提的 PCA-MGMM 方法对多数故障的检
测效果明显高于MPCA 方法, 其中MPCA 方法只
对故障 8, 故障 16, 故障 19 的检测率好于本文的方
法, 同时在表中用粗体标出MPCA 方法检测率高于
PCA-MGMM 的故障. 图 4 和图 5 分别给出了两种
方法对故障 11 和故障 20 的监控图, 其中用横线表
示控制限.

图 2 最佳模型个数

Fig. 2 Clustering results of the training data

表 1 两种方法对故障批次的监测结果 (%)

Table 1 Monitoring results of the two methods (%)

故障批次编号 MPCA(T 2) MPCA (SPE) MPCA-MGMM (BIP)

1 74.7 84.2 96.5

2 51.6 2.1 77.8

3 11.6 8.5 85.1

4 100 100 100

5 5.3 10.9 17.8

6 1.7 14.7 22.3

7 98.7 90.4 100

8 51.3 27.6 35.2

9 13.6 41.1 75.6

10 66.3 78.2 89.3

11 50.5 38.2 95.1

12 100 100 100

13 100 98.5 100

14 65.1 75.2 90.2

15 57.8 38.3 63.3

16 46.2 75.8 75.6

17 78.9 75.3 86.2

18 28.2 63.1 65.7

19 92.3 98.9 95.6

20 82.1 86.3 96.7

图 3 正常批次数据监测结果

Fig. 3 Monitoring results of the normal batch

(a) PCA-MGMM

(b) MPCA

图 4 2 种方法对故障 11 的在线监控图

Fig. 4 Monitoring results of Fault 11
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(a) PCA-MGMM

(b) MPCA

图 5 2 种方法对故障 20 的在线监控图

Fig. 5 Monitoring results of Fault 20

半导体的故障批次样本中, 所有采样时刻的采
样点都是故障点, 由本文所提方法的仿真曲线可
看出, 故障采样点在控制限以上的概率明显大于
MPCA 方法, 即本文的故障检测率大于 MPCA 方
法, 具体体现在: 图 4 中MPCA 方法的 SPE 和 T 2

两种统计量的结果均显示故障点在控制限以下的概

率比较大, 漏报率较高, 而 PCA-MGMM 方法的漏
报率相对较低. 图 5 中的两种方法均有一定的漏报
率, 本文方法的优越性体现在及时性, 对故障更为敏
感, PCA-GMM 方法在最初采样时刻就检测出了故

障点并及时地反映到图中, 而MPCA 方法的统计量
均有一定的延时, 不能及时地将故障点检测出. 同时
新方法的监控指标实现了连续地在线监控, 能更好
地给出故障报警信号, 所以本文所提的监控策略对
于间歇过程产品质量的监控和控制具有更高的可靠

性.

5 结论

本文主要针对间歇过程在建模过程中受离群点

和噪声的干扰的问题, 提出一种新的建模方法和监
控策略, 在消除了数据预估的同时通过 PCA 算法降
维并得到主元向量, 接着用基于 F-J 算法和 EM 算
法的 GMM 建模方法对主元向量进行训练. 此方法
最大的特点是将多元统计方法与模式识别方法相结

合应用到故障检测中, 这种相融合的方法不仅避免
了对大量数据的处理, 降低了运算量和离群点的影
响, 提高了所建模型的精确性, 而且所建模型数目是
通过 F-J 算法和 EM 算法在不需要先验知识的情况
下自动获得的, 即使缺少先验信息时也很适用. 所
用的全局监控指标融合了局部信息的集成监控指标,
实现了连续的在线监控, 提高了故障的检测率, 而且
本文所提的监控方法计算量主要集中在离线建模阶

段, 保证了在线监控的实时性. 实际的半导体制造实
验过程的监控结果更好地说明了新方法的有效性和

可行性.
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