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摘　要：针对间歇过程复杂非线性的特点，提出一种基于角结构统计量的多向核熵成分分析（ＭＫＥＣＡ）间歇过程监测方法。该
方法首先将间歇过程数据进行标准化预处理，然后采用ＫＥＣＡ提取间歇过程数据的主成分矩阵。研究表明，经过ＫＥＣＡ投影后
的主成分数据具有良好的角结构，因此利用主成分矩阵构造基于角结构的统计量，并且采用核密度估计算法计算其控制限。与

传统的统计量相比，无需假设过程变量服从高斯分布。最后通过青霉素发酵的仿真平台和大肠杆菌实际生产过程验证，实验结

果表明，相比于传统ＭＫＰＣＡ方法，能够有效利用主成分的结构信息，明显降低了故障的误报率、漏报率。
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１　引　　言

在工业生产过程中，间歇生产过程占据着重要地位，

其应用价值在生物制药、聚合物反应等领域都有体现。

在间歇过程故障监测中，主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）的理论有着广泛应用［１３］。但是，ＰＣＡ算法
需要假设生产过程是线性的，这在包含复杂非线性的间

歇过程中并不满足，因此过程监测的结果并不理想。针

对该问题，ＳｃｈｏｌｋｏｐｆＢ等人［４］提出核主元分析（ｋｅｒｎｅｌ
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ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ），通过把原始数据投
影到高维特征空间来解决非线性问题；之后 ＬｅｅＪ．Ｍ．等
人［５］将ＫＰＣＡ应用到间歇过程监测领域，与 ＰＣＡ算法相
比，该方法表现出更好的监测效果［６８］。然而 ＫＰＣＡ是以
数据方差信息最大化来进行数据降维，未考虑特征向量

的变化对监测结果的影响。常鹏等人［９］提出基于核熵成

分分析（ｋｅｒｎｅｌｅｎｔｒｏｐｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＥＣＡ）的间歇
过程监测算法，与现存 ＫＰＣＡ算法相比，ＫＥＣＡ方法以信
息熵的大小作为选取主元的指标，而不是以特征数据方

差贡献作为指标，考虑特征值和特征向量的变化对监测

结果的影响。但是，采用传统的ＨｏｔｅｌｌｉｎｇＴ２和ＳＰＥ统计
量进行间歇过程监测，要求过程变量服从高斯分布的假

设，而这在复杂的间歇生产过程中并不满足。

为此，本文提出一种基于角结构统计量的多向

ＫＥＣＡ（ｍｕｌｔｉｗａｙＫＥＣＡ，ＭＫＥＣＡ）间歇过程监测算法。
该方法首先将过程数据通过核函数映射到高维空间，然

后把数据信息熵的值作为投影坐标轴来进行特征提取。

因为经过ＫＥＣＡ投影后的数据具有良好的角结构，构造
基于角结构的统计量。采用核密度估计方法确定控制

限，不需假设过程变量满足高斯分布。基于角结构的统

计量能够充分利用过程数据的信息，提高了间歇过程监

测性能。

２　基本理论

２．１　ＫＥＣＡ

ＫＥＣＡ是ＪｅｎｓｓｅｎＲ在２０１０年提出的［１０］：

Ｈ（ｐ）＝－ｌｏｇ∫ｐ２（ｘ）ｄｘ （１）

式中：ｐ（ｘ）是样本Ｄ＝ｘ１，…，ｘＮ服从的概率密度函数。

令Ｖ（ｐ）＝∫ｐ２（ｘ）ｄｘ，需要对Ｖ（ｐ）进行估计。利用
Ｐａｒｚｅｎ窗概率密度估计来计算Ｖ（ｐ），如式（２）所示。

ｐ^（ｘ）＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｋσ（ｘ，ｘｉ） （２）

令Ｋσ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ －
ｘ－ｙ２

２σ( )２ ，经过公式的代换，

得：

Ｖ^（ｐ）＝１
Ｎ２∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ
Ｋσ（ｘｉ，ｘｊ）＝

１
Ｎ２
１ＴＫ１ （３）

式中：１是１的Ｎ×１的向量，矩阵 Ｋ为核矩阵。将核矩
阵进行分解，Ｋ＝ＥＤλＥ

Ｔ，其中，Ｄλ为特征值 ［λ１，…，
λＮ］组成的矩阵，Ｅ为对应的特征向量［ｅ１，…，ｅＮ］组成
的矩阵［１１１２］。即：

Ｖ^（ｐ）＝ １
Ｎ２∑

Ｎ

ｉ＝１
（ λ槡 ｉｅ

Ｔ
ｉ１）

２ （４）

式中：每一个特征值和特征向量对 Ｒｅｎｙｉ熵产生不同程

度的贡献。因此在ＫＥＣＡ算法中选择对 Ｒｅｎｙｉ熵贡献最
大的前ｌ个特征值和特征向量［１３］。得到经过投影后的数

据矩阵，即主成分矩阵如下：

Ｍｋ ＝Ｄ
１／２
ｌ Ｅ

Ｔ
ｌ （５）

２．２　基于角结构的统计量

ＣＶ（ｃｏｓｉｎｅｖａｌｕｅ）统计量的定义如下：

ＣＶｋ ＝ｃｏｓ∠（Ｍ，Ｍｋ）＝∑
ｌ

ｊ＝１

ｍＴｊｍｋｊ
ｍｊ ｍｋｊ

（６）

式中：Ｍｋ ＝［ｍｋ１，ｍｋ２，…，ｍｋｌ］是第 ｋ采样时刻数据的

主成分矩阵，而Ｍ ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｋ＝１
Ｍｋ是Ｎ个时刻主成分矩阵的

均值，Ｍ ＝［ｍ１，ｍ２，…，ｍｌ］，ｌ是主成分的个数。
统计量ＣＶ实际上是计算两个矩阵的相似度。正常

操作条件下在线模型和历史模型差异不大，相似程度高，

统计量值也大［１４］；一旦发生故障，两个模型相差较大，相

似度迅速减小，表现为统计量值下降，低于控制限，从而

检测到故障。采用核密度估计计算 ＣＶ统计量的控制限
（ＣＫ），具体计算过程参考相关文献［１３］。

３　基于角结构统计量的ＭＫＥＣＡ间歇过程
监测

　　过程数据为三维矩阵Ｘ（Ｉ×Ｊ×Ｋ）。其中Ｉ表示批
次数，Ｊ表示变量数，Ｋ表示采样点数。对三维数据矩阵
Ｘ（Ｉ×Ｊ×Ｋ）沿时间片方向展开［１５］，如图１所示，进而得
到ｋ个时间片矩阵Ｘｋ（Ｉ×Ｊ），ｋ＝１，２，…，Ｋ。

图１　沿时间片方向展开示意图
Ｆｉｇ．１　Ｕｎｆｏｌｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄａｌｏｎｇｔｉｍｅｓｌｉｃｅｓ

３．１　基于角结构统计量的ＭＫＥＣＡ离线模型

先对正常运行批次的数据作离线建模，建立在正常

操作条件下的模型，计算出统计量以及相应的控制限，之

后对生产过程进行在线监测。

１）将建模的三维数据沿时间片方向展开，对数据进
行标准化处理。
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２）对每个时间片矩阵进行 ＫＥＣＡ建模，得到 Ｎ个主
成分矩阵，Ｎ为采样点数。设定核函数和核参数，对每个
预处理后的时间片矩阵计算核矩阵 Ｋ，对核矩阵进行特
征值和特征向量分解，根据式（４）计算每个特征值对应
的瑞利熵，根据对瑞利熵贡献的大小，选择前 ｌ个主成分
向量，构成主成分矩阵，共有Ｎ个主成分矩阵。
３）确定统计量的控制限。对每个时刻 ｋ按式（５）计

算统计量ＣＶｋ，采用核密度估计计算 ＣＶ统计量的控制
限ＣＫ。

３．２　基于角结构统计量的ＭＫＥＣＡ在线监测

１）在时刻ｔ，采集到的时间片矩阵数 Ｘｔ（Ｉ×Ｊ），ｔ＝

１，２，…，Ｎ。首先对数据进行标准化，然后计算核向量
Ｋｔ；
２）按式（５）计算主成分矩阵；
３）按式（６）计算新时刻的统计量 ＣＶｋ，并与控制限

ＣＫ比较，如果高于控制限，表明生产过程正常，否则即为
故障。

４　算法仿真应用

Ｐｅｎｓｉｍ２．０是青霉素发酵生产过程的仿真平台［１６］，

可以模拟青霉素发酵过程，通过该平台产生用于发酵过

程故障监测的实验数据。

选择对过程起重要作用的１０个变量，用于过程的建
模和离线分析，选择的变量如表１所示。设定青霉素发
酵过程需要４００ｈ，采样时间间隔为１ｈ。总共产生３０批
次的过程数据，因此得到三维数据Ｘ（３０×１０×４００）。

表１　青霉素发酵过程变量
Ｔａｂｌｅ１　ＰｒｏｃｅｓｓｖａｒｉａｂｌｅｓｏｆＰｅｎｉｃｉｌｌｉｎｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ

符号 变量名称 符号 变量名称

ｘ１ 反应温度／Ｋ ｘ６ 溶解氧浓度（％）

ｘ２ ＰＨ值 ｘ７ 通风速率／（Ｌ·ｈ－１）

ｘ３ 底物流加速率（Ｌ·ｈ－１） ｘ８ 搅拌速率／（ｒ·ｍｉｎ－１）

ｘ４ 补料温度／Ｋ ｘ９ 冷水流加速度（Ｌ·ｈ－１）

ｘ５ 菌体浓度／（ｇ·Ｌ－１） ｘ１０ 产生热（ｃａｌ）

将三维数据矩阵进行标准化预处理，并沿时间片方

向展开为二维数组。之后对每个时间片数据矩阵进行

ＫＥＣＡ建模，提取主成分矩阵。最后计算 ＣＶ统计量，并
且采用核密度估计确定控制限。

　对多批正常数据分别采用 ＭＫＰＣＡ和本文方法进
行在线监测。仿真结果表明，ＭＫＰＣＡ的误报率为８．３％，
高于控制限设定值 ５％，而本文提出的方法误报率为
１％。分析可知，对于包含复杂非线性的发酵过程而言，
基于ＣＶ统计量的 ＭＫＥＣＡ方法考虑了特征值和特征向

量的变化对监测结果的影响，充分利用间歇过程数据的

信息，因此监测灵敏度比ＭＫＰＣＡ方法要高。
图２、３分别是传统 ＭＫＰＣＡ方法和本文方法对一

个批次正常过程数据的监测图。其中虚线为９９％控制
限，ＳＰＥ和Ｔ２控制限的具体计算过程参考相关文献［８］。
从图２可以看出，传统ＭＫＰＣＡ算法在发酵开始阶段出现
误报警现象。从图３可以看出，在线模型和历史模型相
似度高，统计量 ＣＶ较大，高于最低控制限，基本上没有
出现误报的现象。对比发现，本文算法有更好的监测性

能。

图２　在正常操作条件下的ＭＫＰＣＡ实验结果
Ｆｉｇ．２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＭＫＰＣＡｉｎｎｏｒｍａｌ

ｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

图３　在正常操作条件下的ＫＥＣＡＣＶ实验结果
Ｆｉｇ．３　ＫＥＣＡＣＶｒｅｓｕｌｔｓｉｎｎｏｒｍａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
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故障１：对通风速率引入幅值为 １０％的阶跃故障。
在２００ｈ施加一阶跃信号，直到反应结束。

故障２：对底物流加速率引入幅值为０．１５的斜坡故
障。在２００ｈ施加一斜坡信号，直到反应结束。

图４和５所示是两种方法在故障１操作条件下的监
测图。从图４可以了解，ＭＫＰＣＡ方法较快地检测到故
障，但在发酵过程开始阶段出现误报警现象。由图５可
以知道，发生故障后，在线监测模型和历史模型的相似度

迅速减小，ＣＶ统计量的值下降，低于控制限，从而判断故
障的发生。本文方法也能迅速地检测到故障，并且没有

出现误报警的现象。分析可知，ＫＥＣＡ在数据特征提取
上与 ＫＰＣＡ算法相比更有优势，ＣＶ统计量将ＫＥＣＡ投影
后数据的角度信息很好地表示出来，有利于故障监测。

与ＭＫＰＣＡ方法相比，本文方法监测性能更好。

图４　故障１批次ＭＫＰＣＡ方法实验结果图
Ｆｉｇ．４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆａｕｌｔ１ｂａｔｃｈｏｆＭＫＰＣＡ

图６和７分别为两种方法在故障２操作条件下的监
测图。由于故障２为缓慢变化的斜坡故障，两种监测方
法均有一定的延时性。从图６看出，ＭＫＰＣＡ的 Ｔ２统计
量在２３１ｈ开始检测到故障，ＳＰＥ统计量在第２３４ｈ检测
到故障。而本文方法在２１８ｈ开始检测到故障。相比之
下，本文方法能更迅速地检测到故障。

图５　故障１批次的ＫＥＣＡＣＶ实验结果
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆａｕｌｔ１

ｂａｔｃｈｅｓｏｆＫＥＣＡＣＶ

　　发酵过程是一种典型的间歇过程，具有较强的非线
性，并且过程变量在很大程度上不满足高斯分布。通过

以上３组实验结果的对比可以看出，本文方法利用信息
熵的大小来提取主元，考虑了特征值和特征向量的变化

对监测结果的影响，这在包含复杂非线性的发酵过程是

更适合的。此外，本文方法不需假设过程变量满足高斯

分布，也是符合发酵过程特性，因此监测灵敏度比

ＭＫＰＣＡ方法要高。

图６　故障２批次的ＭＫＰＣＡ方法实验结果
Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆａｕｌｔ２

ｂａｔｃｈｅｏｆＭＫＰＣＡ
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图７　故障２批次的ＫＥＣＡＣＶ实验结果
Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆａｕｌｔ２

ｂａｔｃｈｅｓｏｆＫＥＣＡＣＶ

５　算法实际验证

利用大肠杆菌制备白介素２的发酵过程是一个典型
的间歇过程。该发酵生产过程变量之间也不是简单地服

从建模要求的高斯正态分布。该生产过程的周期大约为

６～７ｈ，实验在北京某生物制药厂进行。在大肠杆菌实
验时，选择７个变量，具体如表２所示。

表２　生产过程变量
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｖａｒｉａｂｌｅｓ

符号 变量名称

ｘ１ 通气量／（Ｌ·ｍｉｎ－１）

ｘ２ 溶解氧浓度（％）

ｘ３ 温度／℃

ｘ４ 罐压／ｂａｒ

ｘ５ 搅拌转速／（ｒ·ｍｉｎ－１）

ｘ６ 大肠杆菌浓度／（ｇ·Ｌ－１）

ｘ７ 补葡萄糖速／（Ｌ·ｈ－１）

在实验过程中，发酵时间为 ６．３ｈ，采样间隔为
１０ｍｉｎ。采集３０批正常数据用于建模，得到三维数据矩
阵Ｘ（３０×７×３８）。故障批次为搅拌速率在３．２ｈ引入
幅值为１０％的斜坡故障。

图８和９分别为在故障操作条件下的监测图。从图
８可以看出，ＭＫＰＣＡ的 Ｔ２统计量和 ＳＰＥ统计量对故障
数据的报警时刻存在较大的延迟，并且在发酵开始阶段

出现误报警的现象。图９为本文方法的监测图，可以看
出没有出现误报警，并且检测到故障的时间明显提前。

通过实际发酵生产过程验证，ＫＥＣＡ在数据特征提取上
与 ＫＰＣＡ算法相比更有优势。此外，ＣＶ统计量利用主成
分数据的角度结构信息，其控制限的计算过程不需假设过

程变量满足高斯分布，这在包含复杂非线性的间歇过程中

是更适合的。两种方法监测结果的比较如表２所示。

图８　故障批次ＭＫＰＣＡ方法实验结果
Ｆｉｇ．８　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆａｕｌｔｂａｔｃｈｅｓｏｆＭＫＰＣＡ

图９　故障批次的ＫＥＣＡＣＶ实验结果
Ｆｉｇ．９　ＴｈｅＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆａｕｌｔ

ｂａｔｃｈｅｏｆＫＥＣＡＣＶ

表３　两种方法监测结果对比
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆａｕｌｔｂａｔｃｈｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

（％）

方法
Ｔ２／ＣＶ ＳＰＥ

误报率 漏报率 误报率 漏报率

传统ＭＫＰＣＡ １２ ３．４ １７ ０．５

本文方法 １．５ ２．８ － －
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６　结　　论

在间歇生产过程中，过程数据包含非线性的特性，本

文提出基于角结构统计量的 ＭＫＥＣＡ间歇过程监测方
法。该方法是基于信息熵的大小对数据信息进行提取，

考虑特征向量的变化对监测结果的影响，提高了模型精

度；其次，由于 ＫＥＣＡ投影后的数据具有良好的角结构，
构造基于角结构的统计量，采用核密度估计计算控制限。

与传统的Ｔ２和ＳＰＥ统计量相比，不需假设过程变量满足
高斯分布，这在包含复杂非线性的间歇过程中更适合，且

提高了间歇过程监测的性能。通过仿真实验和实际生产

实验验证，与 ＭＫＰＣＡ方法相比，本文提出的方法能更迅
速检测到故障的发生，并且误报率和漏报率明显降低。
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