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摘要:具有过渡特性的多阶段间歇过程故障监测是一个复杂的问题,既需要考虑稳定阶段下的故障监测,也需要
考虑不同阶段间的过渡故障监测. 为克服传统硬划分方法导致误警和漏报率高的缺陷,同时也为实现更加精确、
有效的故障监测与诊断,提出一套完整的基于核主元分析–主元分析(KPCA–PCA)的多阶段间歇过程故障监测与诊
断策略.该方法依据数据相似度实现阶段划分,定义模糊隶属度辨识相邻阶段间的过渡,最后对稳定阶段和过渡过
程分别建立具有时变协方差的PCA和KPCA故障监测与诊断模型. 通过对青霉素发酵过程的仿真平台及工业应用
研究表明,该方法具有更可靠的监控性能,能及时、准确的检测出过程中存在的异常情况.
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Fault detection and diagnosis of multiphase batch process based
on kernel principal component analysis-principal component analysis
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Abstract: Fault detection in multiple phase processes is a complicated problem, because it is needed in both the steady
phase and the transition from phase to phase. To overcome the hard-partition and misclassification problems, and also to
monitor batch processes more accurately and efficiently, we propose a novel strategy for fault monitoring and diagnosing
in batch processes based on the kernel principal component analysis-principal component analysis (KPCA–PCA). In this
work, a phase division algorithm is designed based on the similarity index between different time-slice data matrices of
batch processes, following by a fuzzy membership grade transition identification step. The steady phase ranges and the
transition ranges are then modeled by PCA with time-varying covariance structures and KPCA separately. Results of
simulation study and industrial application to penicillin fermentation process clearly demonstrate the effectiveness and
feasibility of the proposed method, which detects various faults more promptly with desirable reliability.
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1 引引引言言言(Introduction)
多阶段是大多数间歇过程的一个固有特征,过程

的每个阶段都有不同的过程特征及过程主导变量,
而且过程变量相关关系并非跟随时间时刻变化, 而
是跟随过程操作进程或过程机理特性变化呈现分

阶段性[1]. 如发酵过程按细菌生长周期可划分为停
滞期、指数生长期、静止期等阶段;注塑过程可划分
为注射、保压和冷却等操作阶段. 目前,传统多向主
元分析(MPCA)方法虽已在间歇过程中取得了一些
成功应用[2–4], 但将一个完整批次数据作为一个统
计样本来建立MPCA监控模型, 忽视了间歇过程中
的局部行为特征, 很难揭示过程变量相关关系的变
化, 例如采用一个线性模型对多阶段间歇过程进行

描述, 或者模型只能准确描述出某一或某几个阶段
的特性, 导致在其余阶段下出现大量误报警; 或者
模型涵盖所有阶段的操作范围, 控制限宽松, 导致
在某些阶段下出现故障也不能及时报警, 出现大量
漏报警情况. 此外由于MPCA本质上是一种线性化
建模方法,因此对于非线性较强的多阶段间歇过程,
该方法表现出较差的有效性. 针对过程的多阶段特
性, Jie等提出基于混合高斯模型划分阶段的方法[5];
Camacho等提出采用线性局部模型逼近过程行为特
征的方法来实现阶段划分的目的[6]; Lu等提出间歇
过程子时段划分算法[7–8],以及基于子时段PCA(sub-
PCA)模型的故障监测方法.

然而,上述各类方法均属于硬分类方法,在每个
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子阶段将数据看成一个完整的对象处理, 不能很好
的反映过渡阶段特性的变化, 从而造成相邻阶段的
过渡过程特性变化对监控结果产生很大影响.这是
因为相比各稳定阶段的主要运行模态, 模态间的过
渡虽不代表主流的过程操作机理特性, 但却是一种
普遍现象且是一种重要的过程行为.这种过渡模态
表现为一种渐变趋势, 不仅体现在过程变量的变化
上,更体现在过程变量相关关系变化上. 从总的趋势
来看,在过渡开始初期,各时间点的过程特性与前一
阶段的运行特性比较接近;随着过渡的不断进行,在
过渡后期,过程特性慢慢过渡到后一阶段的运行模
态. 但应指出,过渡中的过程潜在特性并不总是处于
严格递变中, 且批次间相应的过渡过程常表现为时
间轴上的不同步.鉴于过渡区域与稳定阶段具有显
著不同的运行模态和潜在特性, 有必要将过渡区域
分离出来,单独建模分析其过程特性的发展变化.

此外,由于过程变量相关关系呈现分阶段性使得
过程的非线性特性往往与过程阶段密切相关,采用
分阶段PCA实质是非线性过程的局部线性化,因此,
在一定程度上能较好的解决过程的非线性问题.然
而,对于阶段之间的过渡过程,由于各阶段轨迹不同
步以及过渡过程的存在使得过渡阶段往往具有更强

的非线性,因此,为建立更精确、有效的过程监控模
型,过渡过程的非线性必需加以考虑.

针对以上问题,提出一套完整的间歇过程故障监
控与诊断策略.对每个稳定阶段建立不同的统计模
型,使每个稳定模型可以涵盖该阶段运行特性. 对于
稳定阶段间的过渡,考虑到随时间推移的过渡过程
特性,通过提取变量间的非线性信息,建立过渡子模
型反映过渡阶段变量相关关系的变化.

2 多多多 元元元 统统统 计计计 方方方 法法法(Multivariate statistical
method)

2.1 数数数据据据集集集的的的相相相似似似性性性度度度量量量(Similarity analysis of
the process data)
假设具有相同列数的任意两个数据矩阵X1 ∈

RK1×J和X2 ∈ RK2×J , 其中: Xi是经过标准化处理

的数据, J为变量数, Ki为采样点数. 则将上述两个
数据阵混合后获得的协方差矩阵M可表示如下:

M =
1

K1 + K2 − 1
[XT

1 X1 + XT
2 X2] =

K1 − 1
K1 + K2 − 1

M1 +
K2 − 1

K1 + K2 − 1
M2, (1)

其中Mi代表Xi的协方差矩阵, 对M进行特征值分

解,得到正交矩阵P0满足

MP0 = P0Λ, (2)

定义转换矩阵P = P0Λ
− 1

2 , 可知, 矩阵P 满足

PTMP = I , 利用P对数据集Xi进行如下变换可

得到新矩阵Yi:

Yi =
√

Ki − 1
K1 + K2 − 1

XiP =
√

Ki − 1
K1 + K2 − 1

XiP0Λ
− 1

2 , (3)

矩阵Yi的协方差阵进一步可表示为

Si =
1

Ki − 1
Y T

i Yi =

Ki − 1
K1 + K2 − 1

PTMiP. (4)

由式(1)−(4)可知

S1 + S2 = PTMP = I. (5)

对Si进行特征值分解,并利用式(5)可得到

S2v
j
1 = (I − S1)v

j
1 = (1− λj

1)v
j
1, (6)

vj
1是S1进行特征值分解后得到的第j个特征向量,
即S1与S2具有相同的特征向量, 且其对应的特征值
满足如下关系:

λj
1 = 1− λj

2. (7)

由式(6)和式(7)可知, Y1和Y2的主元方向是一致的,
只是主元所解释变化信息的大小顺序刚好相反.依
据对称性, 如果X1和X2足够相似, 应有λj

i接近0.5;
相反如果X1和X2差异很大,则有λj

i接近1或0. 据此,
可定义两个数据集相似性指标D为[9]

D = diss(X1, X2) =
4
J

J∑
j=1

(λj
1 − 0.5)2 =

4
J

J∑
j=1

(λj
2 − 0.5)2. (8)

可以看到D取值范围为0 6 D 6 1.

2.2 具具具有有有时时时变变变协协协方方方差差差的的的改改改进进进MPCA方方方法法法
(Improved MPCA with time-varying covariance
structures)
传统MPCA方法是将取自成功历史批次的三维

矩阵X(I×J×K)(I , J , K分别表示批次数、变量数
和采样点个数)展开成二维矩阵,之后应用PCA方法
建立过程监控模型. 目前,可行的展开方式主要有两
种: 一是基于批次方向展开的NM–MPCA方法,该方
法优势是能抽取过程变量平均运行轨迹, 一定程度
上可消除变量沿时间方向上的非线性, 突出不同批
次间的变化信息;其主要缺陷为在线应用时,需对当
前采样时刻到操作周期结束时刻的变量测量值进行

估计,由此引入的估计误差会导致较高的误警率,降
低算法的可靠性. 另一种是基于变量方向展开的W–
MPCA方法,该方法不需要估计未来测量值,不存在
估计误差,但由于忽略了不同时刻变量的相关性,且
不能突出批次间的方差信息,因此对故障不敏感,故
障检测的快速性和灵敏性差[4]. 为克服以上缺陷,本
文采用一种将上述两种展开方式相结合的改进方
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法[2]. 即首先对三维矩阵沿批次方向展开进行数据
标准化, 一定程度上消除过程变量沿时间方向的非
线性; 之后将数据矩阵重新沿变量方向排列为二维
矩阵X(KI×J),最后对新的二维矩阵X建立PCA模
型. 在建立监控模型后,需计算监控统计量来判定过
程有无故障发生. 在本文方法中,为充分考虑主元得
分向量的动态特性,提出采用时变协方差计算T 2统

计量. 即将获得的主元矩阵T (KI × R)依据采样时
刻划分为K个数据子块Tk(I × R), k = 1, · · · ,K .
利用Tk计算T 2统计量:

T 2 = tnew,kΛ
−1
k tTnew,k ∼

R(I2 − 1)
I(I −R)

FR,I−R,α, (9)

其中: Λk为对应k时刻数据子块Tk的协方差矩阵,
tnew,k表示新批次第k时刻的主元得分向量. 这里,采
用时变的Λk代替固定的Λ(Λ为主元矩阵T的协方差

阵),由此获得T 2统计量可充分考虑主元得分向量的

动态特性,一定程度上可提升故障检测灵敏度.

2.3 KPCA监监监控控控方方方法法法(KPCA monitoring)
传统的主元分析法是基于原始特征的一种线性

变换,当原始数据存在非线性属性时,使用PCA分析
后留下的显著成分就不能反映这种非线性属性. 而
核主元分析(KPCA)通过非线性变换将输入空间样
本映射到高维特征空间, 是一种能从数据样本中提
取非线性特征的有效方法. 该算法的基础是去中心
化核矩阵. 设输入样本集Xs = {x1, x2, · · · , xN},其
中xk ∈ Rm, N为样本数. 通过非线性映射φ将输入

数据从原空间映射到高维特征空间F , 记为φ(xk).
定义核矩阵K = [Kij],

Kij = k(xi, xj) =< φ(xi), φ(xj) >, (10)

可实现特征空间中两个向量的内积运算,避免了求
解非线性映射φ的问题. 对于任意测试向量x, 它在
特征空间中的主元得分t可按下式计算:

tk(x)=
N∑

i=1

αk
i 〈φ(xi), φ(x)〉=

N∑
i=1

αk
i k(xi, x), (11)

其中: k = 1, · · · , p, p为保留主元数, α为归一化后

的核矩阵的特征向量. 基于KPCA的T 2和SPE统计量
及控制限计算方法,可参见文献[10].

3 多多多阶阶阶段段段 KPCA–PCA 监监监控控控策策策略略略(KPCA–
PCA multiphase monitoring strategy)
如图1所示,为本文提出监控策略的原理示意图.

具体描述如下:

3.1 阶阶阶段段段划划划分分分(Phase division)
1) 三维建模数据矩阵沿批次方向展开进行数

据标准化,并分割为K个时间片数据子块Xi(I × J),
i = 1, 2, · · · ,K .

2) 对每个Xi依据下式计算相似性指标:

Di(k) = diss(Xi, Xj), (12)

其中

{
k = j, j = 1, 2, · · · , i− 1,

k = j − 1, j = i + 1, · · · ,K.
将Di作为聚

类的输入样本. 需要强调一点,如果将采样数据直接
进行聚类, 由于过渡过程存在、阶段轨迹不同步及
一些批次存在不连续跳变点(扰动点), 使得阶段划
分往往无法获得令人满意的结果,甚至不能划分阶
段. 而本文方法依据时间片数据块的相似性指标进
行聚类,能获得更为合理、有效的分类结果,且对一
些异常点扰动具有更好的鲁棒性.

3) 采用模糊C均值聚类(FCM)进行阶段初步划
分. 依据最大隶属度原则,将过程首先分割为c个阶

段, 之后在每个阶段采用单变量控制图检测最大隶
属度值的离群点, 由于连续离群点主要发生在阶段
开始与结束时刻,因此可据此辨识过渡阶段的开始
与结束时刻.最后将移除过渡过程的阶段确定为相
应的稳定阶段. 这里,之所以能够采用单变量控制图
实现对过渡阶段的辨识, 是因为过程变量相关关系
并非随时间时刻变化, 而是跟随过程操作进程或机
理特性而变化呈现分时段性. 在每个稳定阶段,时间
片数据矩阵之间表现出很高的相似度;而在稳定阶
段与相邻过渡阶段间的数据相似度则表现出显著的

不同.因此,每个阶段开头与结尾的采样点能够很容
易被作为连续离群点而检测到.

4) 采用迭代法确定单变量控制图的控制限.每
次迭代中, 对当前数据采用传统单变量控制图计算
方法确定控制限,之后移除超过控制限的离群点并
更新数据,重复上述步骤直到控制限收敛. 由于控制
限的确定是基于统计方法而不是由主观经验决定,
因此过渡过程的辨识更加客观、合理.

图 1 KPCA–PCA算法原理示意图

Fig. 1 Illustration of KPCA–PCA algorithm
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3.2 阶阶阶段段段建建建模模模(Phase modeling)

3.2.1 稳稳稳定定定阶阶阶段段段建建建模模模(Steady phase modeling)
在划分好稳定和过渡过程后,对各阶段建立相应

的监控模型,具体步骤如下:

1) 将每个稳定阶段三维矩阵Xc(I×J×kc)沿变
量方向展开为二维矩阵Xc(Ikc×J),其中kc为第c个

稳定阶段所包含的采样点个数;

2) 对Xc(Ikc × J)建立PCA模型,采用交叉检验
法确定保留主元个数. 将主元矩阵Tc划分为kc个子

块T c
i , 计算相应的时变协方差矩阵Λc

i(i = 1, · · · ,

kc);

3) 计算模型每个时刻T 2、SPE统计量及控制限.

3.2.2 过过过渡渡渡过过过程程程建建建模模模(Transition modeling)
1) 对各过渡阶段的三维数据Xm(I × J × km),

按变量方向排列成二维数据矩阵Xm(Ikm × J),其
中km代表过渡阶段m包含的采样点个数;

2) 对输入样本Xm建立KPCA模型;然而,实际计
算中发现, 由于建立KPCA模型时需要计算和存储
核矩阵并对核矩阵进行特征值分解,因此当建模样
本数据过大时,计算将十分耗时且需要大容量内存.
而本文算法中批次数据沿变量方向展开,当过渡过
程比较长即样本容量Ikm很大时, 也存在上述问题.
为此本文算法中引入特征采样的方法来解决该问

题[11]. 考虑如下定理: 分割(n× n)核矩阵Kn为

Kn =

[
Kn−1 Kn−1,n

KT
n−1,n kn,n

]
, (13)

其中: Kn−1 ={k(xi, xj)}, i, j =1, · · · , n−1, kn,n =

k(xn, xn), Kn−1,n ={k(xi, xn)}, i=1, · · · , n−1.假

定Kn−1满秩,如果满足δ=kn,n−KT
n−1,nK−1

n−1Kn−1,n

= 0,则Kn降秩为n− 1. 实际过程中,考虑到噪声的
影响,设定一个很小的阈值ε > 0, 当δ 6 ε时, 可认
为Kn和Kn−1具有近似相同的秩. 由此可得到一种
实现特征采样的方法,总结如下:

a) 假设初始样本基包含任意一个样本,即d = 1,
计算相应的核矩阵Kd;

b) 逐个检验样本,计算δd+1,如果δd+1 6 ε,则该
样本不加入样本基FS;否则令d=d+1,将该样本加
入样本基FS,并修改相应的核矩阵和核矩阵的逆;

c) 对所有样本检验后得到样本基FS = {fs1,

fs2, · · · , fsd}和 d. 其中 ε的选取很重要, 太大,
K(FS, FS)不能全面反映样本在特征空间中的信
息; 太小, 则导致过大的d值或使Kd接近奇异. 由算
法可知, 显然d与ε成负相关关系. 因此可根据ε-d曲
线中的转折点确定ε取值.

3) 采用累计方差贡献率法确定KPCA的主元个
数,计算模型每个时刻的T 2、SPE统计量及控制限.

3.3 故故故障障障的的的在在在线线线监监监测测测与与与诊诊诊断断断(Online monitoring
and fault diagnosis)

3.3.1 在在在线线线监监监测测测(Online monitoring)
1) 新批次在线监测时, 对当前时刻采样数据

xnew,k采用相应时刻建模数据进行标准化;

2) 根据当前采样时刻进行模型切换,依据所选
模型计算当前时刻的T 2和SPE统计量;

3) 检查T 2、SPE统计量是否超出各自控制限.若
统计量出现超限现象,则表明过程中可能出现故障,
此时可结合T 2和SPE贡献图分析故障产生原因, 实
现故障的进一步隔离和诊断.

3.3.2 故故故障障障诊诊诊断断断(Fault diagnosis)
1) 稳定阶段的故障诊断. 由于稳定阶段建立的

是沿变量方向展开的MPCA模型, 因此可直接应用
随时间变化的贡献图[2]实现故障的进一步诊断.

2) 过渡过程的故障诊断. 对于过渡阶段建立的
KPCA模型, 由于无法找到一个从高维的特征空间
到低维输入空间的逆映射,因此传统的贡献图方法
无法应用. 为此, Cho等曾提出一种基于核函数梯度
的贡献图方法用于连续过程的故障诊断[12]. 本文对
该方法进行了进一步扩展研究,将该方法推广应用
到间歇过程中,实现过渡过程的故障隔离与诊断. 另
外,在实际应用中发现,由于核函数梯度贡献图法需
要对核矩阵中每一项进行求导运算, 需要O(N 3)次
运算(N为样本数量),导致运算量过大,非常耗时. 为
此本文对该方法提出了改进措施,即采用经过特征
采样后的核矩阵代替原始数据形成的核矩阵作为求

解贡献图梯度的核矩阵,由于d ¿ N ,因此极大地减
少了运算量,可实现实时的贡献图诊断. 此外,通过
仿真研究也表明采用特征采样的核矩阵计算贡献图

对故障的隔离与诊断不会产生影响.

4 仿仿仿真真真验验验证证证(Simulation verification)
美国Illinois州立理工学院过程监控与技术小组

开发了青霉素仿真平台PenSim2.0,它为青霉素间歇
过程监控和故障诊断研究提供了一个标准平台[13].
青霉素发酵过程每个批次的反应时间为400 h, 采
样间隔为1 h, 选择10个过程变量(通风率、搅拌功
率、底物补料温度、溶氧浓度、发酵罐体积、二氧化

碳浓度、pH值、发酵罐温度、反应产生热量、冷水流
速)来监测过程运行. 为更符合实际情况, 所有测量
变量均加入了测量噪声, 共产生了35个正常批次作
为初始的模型参考数据库,得到三维数据矩阵X(35
× 10 × 400), 将三维数据矩阵沿批次方向进行预



758 控 制 理 论 与 应 用 第 29卷

处理,并切割为400个时间片数据阵Xi(35 × 10),按
式(12)计算相似度指标Di作为聚类输入样本.

为表明基于数据相似度阶段划分算法的优势,比
较了基于原始数据直接聚类的阶段划分结果.图2和
图3分别给出采用K-mean和FCM算法对每个时刻的
采样数据直接进行聚类的结果.由图可知,分类效果
很差, 2, 3阶段几乎无法实现有效划分. 而图4为基于
相似度指标Di进行聚类的结果.显然,分类效果很理
想,且与发酵过程的机理特性基本吻合,表明在青霉
素发酵过程中,过程变量相关关系并非随时间时刻
变化,而是跟随过程机理特性的变化呈现分阶段性.
图5中, Sim(k, c)代表第k个时间片矩阵属于第c个阶

段的隶属度值.由图可知,随着过程机理特性的变化
Sim(k, c)将发生变化. 在每个阶段的中段, Sim(k, c)
(k ∈ c)接近于1表明当前时刻的时间片数据阵与该
阶段具有很高的相似度;而在阶段的开始和结尾时
刻, Sim(k, c)(k ∈ c)的值是逐步减小的渐变过程,表
明相邻阶段之间存在一定的过渡.如图6所示, 在阶
段初步划分之后,依据单变量图实现对过渡过程的
辨识. 即在每个阶段计算该阶段时间片数据阵的不
相似度1 − Sim(k, c)作为单变量控制图输入, 通过
检测阶段开始与结束时刻的连续离群点,确定过渡
过程区间. 图7形象地展示了相邻阶段的过渡过程特
征,图中: 实线表示过渡阶段时间片矩阵属于第1阶
段, 点划表示过渡阶段时间片矩阵属于第2阶段, 点
线表示过渡阶段时间片矩阵属于第3阶段. 采用
上述方法最终确定各阶段的采样区间为:稳定阶段
(1−46), (70−183), (218−400);过渡阶段(47−69),
(184− 217). 最后,对各阶段建立相应监控模型.

为验证本文算法的有效性, 针对不同过程变量
及故障类型生成多个故障批次进行算法测试. 各
故障类型见表1. 其中, 每类故障均产生3个不同初
始值、不同幅度的故障批次, 并以均值作为该类故
障的最终评价指标.在监测性能方面与NM–MPCA,
sub-PCA[7]方法进行了比较. 另外,在实验中使用主
频2.83 G,内存4 G的DELL OptiPlex960;在本文算法
中, 离线建模阶段所需时间(包括阶段划分、过渡辨
识、MPCA及KPCA建模时间之和)为450 s左右,在线
应用时单个样本检测所需时间为1 s左右, 因而完全
能满足一般工业过程故障监测实时性要求.

表2给出了3种方法的监控性能比较, 可以看出,
本文方法对于各类故障的检测均是有效的,且在3种
方法中误警率(Ⅰ型误差率)最低,表明本文方法在一
定程度上可提升监控系统的可靠性. 对于故障批次,
本文方法能够在较小的漏报警率(Ⅱ型误差率)下,
实现故障的快速、准确检测. 而NM–MPCA和sub-
PCA方法则给出较高的漏报率.

图 2 K均值直接聚类结果

Fig. 2 K-mean clustering result

图 3 FCM直接聚类结果

Fig. 3 FCM clustering result

图 4 本文算法聚类结果

Fig. 4 The proposed method clustering result

图 5 过程相关性变化曲线

Fig. 5 Process nature changing with the similarity
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图 6 过渡过程辨识
Fig. 6 Transition ranges identification

图 7 阶段划分示意图
Fig. 7 Sketch map of membership grades

表 1 仿真中用到的故障类型

Table 1 Fault types introduced in process

故障编号 过程变量 故障类型

故障1 底物补料速率 阶跃扰动

故障2 搅拌功率 阶跃扰动

故障3 通风率 阶跃扰动

故障4 底物补料速率 斜坡扰动

故障5 搅拌功率 斜坡扰动

故障6 通风率 斜坡扰动

表 2 比较3种方法的监控结果
Table 2 Summary of monitoring results for three methods

Ⅰ型误差率/% Ⅱ型误差率/%
工况

NM–MPCA sub-PCA KPCA–PCA NM–MPCA sub-PCA KPCA–PCA

正常批次 5.81 2.52 1.87 — — —
故障1 1.54 0.79 0.67 10.46 45.08 6.6
故障2 5.71 1.43 1.67 6.97 0 0
故障3 7.71 2.8 4.1 12.33 0.9 0.78
故障4 3.84 1 1 22.4 40.7 12
故障5 3.13 1.36 1 7.9 39.9 2
故障6 3.25 0.75 0.75 51.25 44.2 4.5

图8是对故障类型5的批次进行监测的结果.该
故障批次为搅拌功率在47 h加入斜率为1.2%的斜
坡扰动直到反应结束. 由图可知,本文方法在48 h
几乎在故障发生的同时就指示了异常情况的发

生,比NM–MPCA方法和sub-PCA方法分别提前了
大约20 h和14 h. 在T 2监控图中, sub-PCA方法对

故障的检测比本文方法滞后了大约55 h, 而NM–
MPCA方法的T 2图中未检测到任何异常发生. 分
析可知, 本次故障恰好发生在过渡阶段1内, 由于
sub-PCA方法严格将过程划分为不同的子阶段,割
裂了相邻阶段的联系, 不能很好的反映出过渡阶
段的过程特性,因此,对故障的检测具有较大的滞
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后; 而NM–MPCA方法将整个批次数据作为一个
整体来处理, 或者不能准确描述出所有阶段的特
性; 或者涵盖所有阶段的操作范围, 控制限宽松;
最终导致在某些阶段下出现故障也不能及时报警,
出现大量漏报情况. 可见,过程过渡相关特性的变
动对监测结果有较大影响,必须加以考虑.在检测
到故障后需要对故障进行隔离与诊断,如图9为采
用核函数梯度方法得到的过渡阶段1的统计量贡
献图, T 2和SPE贡献图给出了相同的诊断结果,即
过程的故障是由于变量2—–搅拌功率的异常所导
致. 本例中在计算核函数梯度时采用经过特征采
样的核矩阵,如图10所示给出了阈值ε的确定过程,
当10−1 > ε > 10−5时, 得到d = 55及相应的样本
基FS.通过测试发现,基于核函数的贡献图计算时
间仅需15 s左右,而不经过特征提取的计算时间则
需要大约18 min.

(a) NM–MPCA

(b) sub-PCA

(c) 本文方法

图 8 采用传统MPCA、sub-PCA和本文方法监控测试
批次的结果

Fig. 8 Monitoring results using MPCA, sub-PCA and the

proposed method for test batch

图 9(a) T 2统计量贡献图

Fig. 9(a) Contribution plots to T 2
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图 9(b) SPE统计量贡献图

Fig. 9(b) Contribution plots to SPE

图 10 ε-d曲线

Fig. 10 ε-d curve

以上仿真结果表明基于KPCA–PCA的多阶段
监控模型在准确度和鲁棒性方面均优于NM–

MPCA和基于硬划分的sub-PCA方法.

5 工工工业业业应应应用用用研研研究究究(Industrial application study)
本节给出了本文方法在河北某制药公司青霉

素发酵过程监测中的应用. 该过程发酵周期为
212 h, 采样间隔为4 h, 选择9个主要过程变量(体
积、搅拌电流、温度、空气流量、pH值、补糖量、补
硫铵量、补氨量、补苯乙酸量)来综合表征青霉素
发酵菌体生长和产物合成状况. 选取24个正常批
次作为模型参考数据库,得到三维数据矩阵X(24
× 9× 53),按本文方法划分阶段,最终确定各阶段
及过渡过程采样区间为:

稳定阶段(1−5), (10−20), (27− 53);

过渡阶段(6− 9), (21− 26).

图11给出了对正常生产批次185进行监测的
结果.由图可知, sub-PCA及NM–MPCA方法的SPE
监控图误警率分别为3.7%和9.4%, 显著偏离了控
制限设定值1%, 此外, 由于存在连续的误报警很
可能误导操作员做出错误判断, 给正常生产带来
不必要影响; 而本文方法误警率低于1%, 实现对

185批次的正确监测.

(a) NM–MPCA

(b) sub-PCA
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(c) 本文方法

图 11 采用传统MPCA、sub-PCA和本文方法监测正常
批次185的结果

Fig. 11 Monitoring results for MPCA, sub-PCA and

the proposed method in normal batch 185

图12给出了对故障批次198进行监测的结果.
该批次在发酵中期, 由于机械原因导致通气量减
小, 随后经操作员及时调整, 过程回到正常工况.
由于最终产品效价符合生产要求, 因此若从最终
产品质量的角度考虑,该批次是合格的. 由图可知,
在SPE监控图中,本文方法和sub-PCA均在100 h检
测到故障,相比NM–MPCA提前4 h,且NM–MPCA
和sub-PCA方法均有不同程度的误报警现象. 在
T 2监控图中, sub-PCA方法未检测到故障发生, 而
MPCA方法对故障的检测存在明显的滞后和误报
警.

此外,可以看到,在随后的过程监测中MPCA方
法不能很快摆脱该故障的影响, 并给出过程持续
故障的监测结果.造成这种现象的原因是MPCA将
批次数据看成一个完整的对象进行处理, 不具备
遗忘性, 从而导致过程前期的异常工况对后续的
监测结果产生较大影响.这就类似PID控制器中的
积分作用太强而造成过程超调一样, 如果操作员

此时盲目按照MPCA给出的监测结果调整生产,
势必会造成过程不稳定. 而本文方法则能快速识
别过程异常, 客观反映在故障发生后操作员为消
除故障所做出努力,准确反映最终产品质量情况,
避免发生误警.

当检测到故障后,需要对故障进行进一步定位
与诊断,如图13中给出了本文方法在稳定阶段3随
时间变化的贡献图, 从T 2和SPE贡献图可得到基
本相同的诊断结果, 即发现过程故障是由通气量
异常所导致.

以上对工业发酵过程实际生产数据的应用可

知, 相比MPCA和sub-PCA, 本文方法能够对过程
做出更加合理的评价,减少过程的误警率.

(a) NM–MPCA
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(b) sub-PCA

(c) 本文方法

图 12 采用传统MPCA、sub-PCA和本文方法监测故障
批次198的结果

Fig. 12 Monitoring results for MPCA, sub-PCA and

the proposed method in fault batch 198

图 13 稳定阶段3对应的统计量贡献图

Fig. 13 Contribution plots in steady phase 3

6 结结结论论论(Conclusions)
本文提出一种新的软过渡KPCA–PCA的监控

策略. 旨在克服相邻子类边界数据划分的不合理
性及过渡过程的非线性等问题, 改善过程监测的
可靠性和灵敏度. 当过程从一个操作阶段过渡到
另一个操作阶段时, 可降低在线监控过渡数据的
误报率和漏报率. 通过青霉素发酵仿真及实际工
业生产过程的应用表明该策略能较好的反映各阶

段的特征多样性, 对于解决多阶段间歇过程的故
障监测问题,具有一定的实用价值.
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