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摘要:为有效降低多阶段发酵过程硬分类缺陷而导致的误报和漏报率,本文提出了一种基于扩展核熵负载矩阵的阶
段划分策略.首先,将发酵过程的三维训练数据按批次方向展开成二维数据矩阵,对每个时间片矩阵进行核熵成分分
析(kernel entropy component analysis, KECA)得到其主元和负载矩阵,根据所得主元个数实现操作阶段的第1步划分;
之后将时间片矩阵添加到核熵负载矩阵当中得到扩展核熵负载矩阵,计算各扩展负载矩阵间的相似度,并用模糊C–均
值方法对其进行第二次阶段划分. 通过增加对体现生产过程改变的时间指标的考虑,有效克服了硬化分的不足,避免了
跳变点错分的情况. 最终将整个生产操作过程划分为不同的稳定阶段和过渡阶段,并在划分的每一阶段中分别建
立KECA监测模型;最后利用青霉素发酵仿真平台和大肠杆菌生产白介素–2数据进行实验. 实验结果表明该方法不但可
以准确地对生产过程进行阶段划分、降低误报率,而且可以使生产过程故障监测的时间大大提前.
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Abstract: Hard classification for multistage fermentation process and cause of the defects of false alarm and alarm
failure, in order to effectively reduce the omission and the rate of false positives, this paper proposes a strategy based on
extended nuclear entropy load matrix. First, the three-mention training data array of fermentation process is unfolded in
batch ways, resulting in two-dimension forms. Then, kernel entropy component analysis (KECA) was done for each time
slice matrix to obtain its load matrix. After that, time slice matrix was added to the nuclear load matrix of entropy, and the
change of the nuclear load matrix of entropy was utilized to describe the changes of batch processes.The KECA monitoring
model was established at each stage of the division after the stage of nuclear load matrix of entropy was determined by FCM
algorithm. At last, the effectiveness and utility of the proposed method were validated through the simulation of fed-batch
penicillin and E. coli production of interleukin-2. Results showed, the proposed method could not only divide the stage and
reduce the false alarm precisely, but also detect the production difficulty more advance.
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1 引引引言言言(Introduction)
近年来,间歇生产方式正逐渐超越连续生产方式

成为市场的主流,尤其在医学和生物制药领域.基于
数据驱动的多元统计方法由于不必考虑复杂的过程

机理特性,只需正常操作状态下的历史数据即可建立
模型并进行在线故障监测,在间歇过程领域取得了广
泛应用. 尤其主成分分析(principal component analy-
sis, PCA)[1]方法和偏最小二乘 (partial least square,
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PLS)[2]方法以处理高维数据的独特优势越来越受到

科研人员的青睐. 1994年Nomikos和Mac Grego首次
提出多向主元分析(multiway PCA, MPCA)[3]和多向

偏最小二乘回归(multiway PLS, MPLS)[4]并成功应用

到间歇过程中,掀起了基于多元统计技术的间歇过程
建模、监测的热潮.

多阶段特性是间歇生产过程的一个固有特性,不
同阶段内有不同的关键过程变量和控制目标[5–6],且
过程变量的均值和方差也有显著差异.目前,针对间
歇过程的多阶段特性,国内外专家做了大量研究工作.
如Lu等人[7]利用PCA分解后的负载矩阵将整个生产
过程划分为多个稳定操作阶段并在每一阶段分别建

立模型进行监测取得了较好的效果,但是这种方法属
于硬分类的方法,忽略了相邻两阶段间的过渡过程,
过渡过程虽不是生产过程的主要机理过程,却也是普
遍存在的过程行为.在此基础上Zhao等人[8]提出了基

于K–means的间歇过程时段划分方法,该方法引入模
糊隶属度将其作为两个相邻稳定阶段的权重系数,用
两个相邻的稳定阶段来近似描述过渡阶段,提高了模
型的精度.针对过渡阶段的过程检测, Qi等人[9]提出

了0∼1模糊隶属度的概念,提出在稳定阶段建立PCA
模型,过渡阶段建立KPCA模型,该方法充分考虑了过
渡阶段的非线性特性. Chang[10]提出了基于信息熵的

多阶段多向核熵成分分析(MKECA)方法,通过在特
征空间中依据熵结构信息计算时刻间矩阵的相似度

来进行阶段划分,与KPCA方法不同的是: KECA方
法[11]以信息熵大小作为选取主元的指标,充分考虑了
特征值和特征向量的变化,取得了成功应用.

此外,对于建模时数据非线性和软过渡的问题,前
人也有相关研究[12–13]. Zhao等人[12]用核映射的方法

解决非线性,在核映射后的高维空间中进行间歇过程
的阶段划分和PCA建模得到主成分矩阵,之后又进
行ICA建模得到独立成分矩阵. 最后,将主成分矩阵
和独立成分矩阵进行综合得到个新矩阵进行聚类分

析,取得了很好的效果. Zhao等人[13]利用软过渡的方

法先对第一个时刻过程数据进行PCA分析,计算控制
限;之后不断叠加新时刻数据并计算相应的控制限,
通过相似性的比较来判断是否属于同一个阶段,以此
实现聚类. 但是,以上方法多利用负载矩阵进行阶段
划分,忽略了跳变点存在的情况,若负载矩阵中存在
噪声或奇异值则势必会影响阶段划分的准确性,从而
影响模型的精确度造成误报或漏报.

针对以上所述问题,本文提出一种基于扩展核熵
负载矩阵的阶段划分方法. 首先对沿批次展开的二维
数据矩阵进行核熵成分分析得到核熵负载矩阵和主

元,并以主元个数进行阶段的初步划分;之后将时间
片矩阵扩展到核熵负载矩阵中计算各扩展核熵负载

矩阵间相似度,再用模糊C–均值方法进行阶段的二次

软划分,最终将整个生产过程划分为不同的稳定子时
段和过渡子时段. 与前人工作相比,本文方法主要有
以下 3个优点: 1)在核特征空间中,对原始数据进行
KECA分析,通过对输入空间熵值的贡献大小来选取
主元,不同类数据的主元聚集在不同的坐标轴附近.
因为所选主元携带了一定的角度信息,使得原始数据
的空间结构信息得到了更好的保留. 2)数据特征的变
化很大程度上直接反映了操作过程的变化,本文利用
反映过程特性的数据矩阵进行聚类,得到的阶段划分
结果更具代表性、更符合实际生产过程. 3)将能反应
过渡特性的时间变量充分考虑进来,利用时间片矩阵
和负载矩阵的综合变化来近似描述间歇生产过程的

变化,使得模型准确性大大提高.

2 发发发酵酵酵过过过程程程机机机理理理分分分析析析 (Analysis of fermenta-
tion process)
发酵过程的基本流程如图1所示,主要包括: 1)培

养基的配制; 2)发酵罐、培养基及其辅助设备的消毒
灭菌; 3)将培养好的菌株转接到发酵罐中; 4)使接到
发酵罐中的菌株在适宜条件下生长并生成相应的代

谢产物; 5)对产物进行分离和萃取以得到所需合格产
品; 6)处理发酵过程产生的废水和废料.

图 1 发酵过程流程图

Fig. 1 Fermentation process flow chart

发酵过程作为间歇过程的一种典型,非常复杂. 具
有动态时变性、批次性、多阶段等特性. 发酵过程产
品质量波动大,故障不易及时发现. 一旦发现,发酵过
程已经不可逆转,造成原材料的浪费. 因此,确保发酵
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过程产品效价的稳定非常重要.准确并及时地对发酵
过程处于“正常”状态,还是处于“故障”状态进行
判断和识别也是非常必要的[14].

及时地测量发酵过程重要变量参数或者效价等,
实际上是及早发现过程异常最基本的手段. 但是,这
种方法存在一定的问题: 1)需要不定时取样; 2)需要
昂贵的设备和有一定操作经验的工人,成本较高; 3)
样品分析需要离心、稀释等多道工序,存在很长的测
量滞后. 通过获取在线的实际生产数据,结合有效的
数据处理方法,从数据中挖掘关键信息和情报,是实
现发酵过程故障监测和早期预警的有效途径.

不同的过程特性产生了不同操作阶段,阶段不等
长导致了各个批次的不等长. 关于历史批次的数据不
等长问题,众多学者分别提出了多种策略.其中比较
典型的是最短长度法和最长长度法,也统称为“截取
法”[15–16]. 这两种方式虽在一定程度上解决了批次不
等长问题,但都将数据的原始有效信息进行了删除,
造成了模型精度降低、监测结果不理想.因此,为尽可
能多的保留原始信息、体现数据特征. 本文不进行任
何的截取操作,而是假定每个批次都是等长的,以此
建立监控模型,对整个生产操作过程进行监测.

3 聚聚聚类类类方方方法法法分分分析析析(Method of clustering)
3.1 核核核 熵熵熵 成成成 分分分 分分分 析析析 (Kernel entropy component

analysis)
2010年, Jenssen基于Renyi熵和Parzen窗密度估计

两个概念提出了核熵成分分析(KECA)的方法[11].
KECA方法的原理和KPCA非常相似,都需要对核矩
阵进行特征分解,提取主成分. 不同的是, KECA不是
以方差小来选择特征向量,而是选择前n个对瑞利熵

贡献最大的特征值所对应的特征向量. 详细实现过程
如下:

H(p) = − log V (p) = − log
w
p2(x)dx, (1)

式中: x是样本, p(x)是样本的概率密度函数.

利用Parzen窗密度估计对V (p)进行估计,如式(2)
所示:

p̂(x) =
1

N

∑
xi∈D

kσ(x, xi), (2)

令

kσ(x, xi) = exp(−∥x− xi∥/2σ2). (3)

对V (p)进行估计,可得到二次Renyi熵的估计如
下:

Ĥ(p) = − log[
1

N 2

N∑
i=1

N∑
j=1

k√2σ(xj, xi)], (4)

由于单调性不变,所以只考虑式中− log后面的部分

得到

V̂ (p) =
1

N2

N∑
i=1

N∑
j=1

k√2σ(xj, xi) =
1

N 2
ITKI, (5)

式中: I是N × 1的向量; K是核矩阵. 将核矩阵K特

征分解, K = EDET,其中

D = diag{λ1, · · · , λN},
E = (e1, · · · , eN),

详细求解过程参考文献[17–18]. 即

V̂ (p) =
1

N 2

N∑
i=1

(
√
λie

T
i I)

2. (6)

从式中可以看出,不同的特征值和特征向量对
Renyi熵的贡献不同. KECA算法根据熵值贡献率由大
到小大小依次选取前P个特征值及对应的特征向量.
得到投影后的主成分矩阵如下:

ϕeca = D1/2
i ET

i . (7)

3.2 模模模糊糊糊C–均均均值值值聚聚聚类类类方方方法法法(Fuzzy C-means)
模糊C–均值聚类算法的基本原理是根据数据间的

相似度进行聚类,通过数据点的多次迭代得到每个类
的聚类中心及每个样本的隶属度值.使同类样本间数
据特征相似度值尽可能大,不同类样本间数据特征相
似度值尽可能小,得到聚类结果.将n个样本X = (x1,

x2, · · · , xn)划分成C类. 模糊C–均值的最优函数表达
式

EFCM =
C∑
i=1

N∑
j=1

um
ijd

2
ij, (8)

式中: N是样本数, m是模糊隶属度的权重, C是类的
个数, dij = ∥xj − vi∥代表第j个样本与第i个聚类中

心vi间的距离, uij是xi属于vi的模糊程度.

模糊隶属度的取值范围为[0, l],每个样本的隶属

度值相加之和为1. 即: uij ∈ [0, 1],
C∑
i=1

uij = 1, ∀j使

目标函数取得最小值条件为

EFCM = EFCM +
N∑
j=1

λj(
C∑
i=1

um
ij − 1) =

C∑
i=1

N∑
j=1

uijd
2
ij +

N∑
j=1

λj(
C∑
i=1

uij − 1), (9)

其中λj代表拉格朗日乘子. 对uij和vi求导,得到隶属
度和聚类中心的迭代公式即

uij =
1

c∑
k=1

(
dij
dkj

)2/(m−1)

, (10)

vi =

n∑
j=1

um
ijxj

n∑
j=1

um
ij

, (11)

由式(10)和式(11)可知,模糊C–均值经过多次迭代更
新隶属度和聚类中心,最终得到目标函数的最小值.
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3.3 基基基于于于扩扩扩展展展核核核熵熵熵负负负载载载矩矩矩阵阵阵的的的阶阶阶段段段化化化分分分 (stage
division based on extended kernel entropy load
matrix)
由于测量的间歇过程数据中常常包含有噪声和奇

异值,会导致数据在一些时刻发生突然变化,进而数
据间的相关关系和核熵负载矩阵Pk也随之发生变化,
造成阶段间的错误划分,即把当前阶段的数据错分到
其它阶段中,在线监测时产生漏报和误报,甚至失去
监测性能.考虑到间歇过程不同阶段间的巨大差异性
首先体现在采样时刻上,为了解决阶段的误划分问题,
本文将采样时刻tk扩展到核熵负载矩阵当中,利用扩
展核熵负载矩阵的变化来间接描述间歇过程的变化.
扩展核熵负载矩阵为P̂k = [Pk tk],欧式距离为

∥P̂i − P̂j∥ =
√
[Pi − Pj][Pi − Pj]T =√

∥Pi − Pj∥2 + ∥ti − tj∥2. (12)

由此可以看出,扩展核熵负载矩阵之间的欧式距
离由两部分组成. 一部分是负载矩阵间的欧式距离,
而另一部分是采样时刻间tk的欧式距离. 如此,当不
同阶段的负载矩阵间距离∥Pi − Pj∥2突然变小时,采
样时刻间的距离∥ti − tj∥2也会作为一个约束使得两
组数据被划分至不同的阶段. 图2为本文所提阶段划
分方法的原理图,具体实现过程如下:

传统的过程数据为三维数据形式X(I × J ×K),
其中I , J , K分别表示批次数、过程变量个数和采样
时间[18]. 为实现建模,需将三维的历史数据展开为二
维.建模需求不同,故展开方式也不同,常用的展开方
式有6种[19]. 为更多的保留原始数据特征,从而保证
所建模型的精确. 本文假设建模所需的各批次操作时
间都是等长的.

1) 将三维建模数据X沿批次方向切分为K个时

间片矩阵Xk(I × JK), k = 1, 2, · · · ,K. 并进行标
准化.

x̃k,j =
xk,j − x̄k,j

Sk,j

, (13)

其中: xk,j为第k采样时刻的第j个过程变量, x̄k,j为第

采样时刻的第j个过程变量的平均值, Sk,j为第k采样

时刻第j个过程变量的标准差, j = 1, 2, · · · , J, k =

1, 2, · · · ,K.

2) 对每个时间片矩阵进行KECA分析,依据所得
主元个数,实现生产过程的初步硬划分.

3) 将采样时间 t扩展到核熵负载矩阵Pi(i = 1,

2, · · · ,K)中得到扩展核熵负载矩阵P̂i = [Pi ti],本
文定义负载矩阵P̂i和P̂j之间的相似度为

D = diss(P̂i, P̂j) =
4

J

J∑
j=1

(λj
i − 0.5)2 =

4

J

J∑
j=1

(λj
i − 0.5)2, (14)

根据对称性,若P̂i和P̂j差异较大,则λj
i接近1或0;否

则应有λj
i接近0.5.

4) 将所得的各矩阵间的相似度值作为输入,用模
糊C–均值方法进行阶段的二次划分. 最终,将整个生
产过程划分为3个稳定子时段和两个过渡子时段.

图 2 基于扩展核熵负载矩阵的阶段划分
Fig. 2 Stage division based on extended kernel entropy

load matrix

本文方法将反应时间这个重要过程变量考虑在内

根据数据矩阵进行阶段的二次划分,较传统的硬化分
结果更加精确;此外,在主元个数的选取上,本文选取
4个主元即可达到原始数据在特征空间比值98%以上
的信息,而传统的KPCA至少需要选取25个主元累计
方差贡献率方能达到85%以上,主元个数的减少,直
接降低了运算量.

4 基基基于于于扩扩扩展展展核核核熵熵熵负负负载载载矩矩矩阵阵阵的的的发发发酵酵酵过过过程程程故故故障障障

检检检测测测 (Fault monitoring of fermentation pro-
cess based on extended kernel entropy load
matrix)
基于扩展核熵负载矩阵的发酵过程故障监测可分
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为两部分: 离线建模、在线监测.

4.1 基基基于于于扩扩扩展展展核核核熵熵熵负负负载载载矩矩矩阵阵阵的的的发发发酵酵酵过过过程程程离离离线线线建建建

模模模 (Off-line modeling of fermentation process

based on extended kernel entropy load matrix)

阶段划分的目的是将具有高度相似特征的数据进

行归类,并建立统一模型. 以局部模型代替整体模型

可以大大提高模型的精度,减小模型误差,降低误报

和漏报率.在第3.3节阶段划分结束后,于每一阶段内

分别建立离线监测模型,计算出相应的控制限,进而

对生产过程实行在线监测.

1) 对阶段划分后的每一阶段数据XCi
(I × J ×

KCi
)沿批次方向展开为XCi

(I × JKCi
),并进行标准

化. 其中: I为批次数, J为变量数, KCi
代表第i个阶段

Ci所包含的时刻数.

2) 对标准化后的XCi
(I × JKCi

)数据,建立

KECA监测模型. 模型表达式为

ϕeca = D1/2
i ET

i , (15)

其中: D = diag{λ1, · · · , λN}, E = {e1, · · · , eN}.

3) 计算样本的T 2, SPE统计量及样本控制限.

4.2 基基基于于于扩扩扩展展展核核核熵熵熵负负负载载载矩矩矩阵阵阵的的的发发发酵酵酵过过过程程程在在在线线线监监监测测测

(On-line monitoring of fermentation process

based on extended kernel entropy load matrix)

1) 获取新采样时刻的数据Xk(I × J), k = 1, 2,

· · · ,K ,用离线建模所得的均值、方差进行标准化处

理.

2) 由采样时刻判断当前所处阶段,选择相应的监

控模型,计算此时刻的T 2, SPE统计量控制限.计算公

式如下:

T 2
k = tnew,kS

−1
C tnew,k ∼ R(N2 − 1)

N(N −R)
FR,N−R,α,

(16)

SPEk = enew,ke
T
new,k ∼ gkχ

2
k,k,α, (17)

enew,k = xnew,k(I − PkP
T
k ), (18)

gk =
Vk

2mk

, hk =
2m2

k

Vk

, (19)

其中: tnew,k为新时刻k的得分向量, S−1
C (R×R)为k

时刻Tk的协方差阵的逆阵, N为阶段建模的样本点数

目, α为置信限, mk和vk分别为建模时所求得SPE的

均值和方差.

3) 计算此时刻的T 2, SPE统计量,若未超出控制

限,则说明生产过程正常;否则,则说明生产过程发生

故障.

5 实实实验验验研研研究究究及及及仿仿仿真真真分分分析析析(Experimental resear-
ch and simulation analysis)

5.1 青青青霉霉霉素素素发发发酵酵酵仿仿仿真真真分分分析析析 (Simulation analysis of
penicillin fermentation process.)
青霉素发酵过程是一种典型的多阶段生产过程.

本文基于Pensim仿真平台[20]对青霉素的发酵过程进

行了实验仿真,设定每批次发酵时间为400 h,采样时
间间隔为1 h, 10个典型过程变量如表1所示. 为了更
接近实际生产状况,所有的过程变量均加入了白噪声.
本文选取Pensim产生的30个正常批次数据作为样本
数据,得到三维数据矩阵X(30× 10× 400).

表 1 建立模型所用变量
Table 1 Variables used in the monitoring of the

benchmark model

变量编号 变量名称

X1 通风速率/(L·h−1)
X2 搅拌功率/W
X3 底物流加速率/(L·h−1)
X4 补料温度/K
X5 溶解氧浓度/(mole·L−1)
X6 排气二氧化碳浓度/(mole·L−1)
X7 PH值
X8 反应温度/K
X9 反应热/Cal

X10 冷水流加速率/(L·h−1)

采用本文所提方法,整个生产过程依据KECA分
析所得主元个数首先被分为明显的3个阶段,分别为
(1 ∼ 58) h, (59 ∼ 201) h, (202 ∼ 400) h. 如图3所示.

图 3 阶段划分结果

Fig. 3 Stage division result

将时间拓展到核熵负载矩阵当中,计算扩展核熵
负载矩阵间的相似度并以此为输入,用模糊C–均值方
法进行再次划分,最终划分为(1∼53) h, (79∼185) h,
(206∼400) h三个稳定阶段和(54∼78) h, (186∼205) h
两个过渡阶段. 如图4所示.
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图 4 阶段划分结果

Fig. 4 Stage division result

为验证所提方法在线监测时的有效性,本文选取
了3组测试样本,一组为正常样本,其余两组为故障样
本. 如表2所示.

表 2 故障设置情况
Table 2 Fault settings

故障种类 故障变量 故障类型 幅值/% 持续时间

1 通风速率 阶跃故障 10 200∼400
2 底物流加速率 斜坡故障 10 200∼400

选取多批正常和故障过程数据作为仿真训练数据,
将误报率和漏报率作为衡量本文方法有效性的指标.
由于篇幅限制,此处只给出两种故障批次的监控图.
图5–7分别为KECA方法、多阶段MKPCA方法与本文
所提方法对故障批次1的在线监测图,此处控制限选
取99%,具体计算方法参考相关文献. 从图5和图6中
我们可以看出在发酵过程的开始时刻T 2统计量均出

现了误报警,平均误报率大约13.25%. 从图7中可以看
出整个生产过程不存在误报、漏报现象,说明本文方
法建立的模型精度更高些,更贴近实际生产过程. 表
3为3种方法在阶跃故障下误报与漏报率的对比结果.

图 5 MKECA方法对故障批次1监测图

Fig. 5 The diagram of false batch 1 using the MKECA

图 6 多阶段MKPCA对故障批次1监测图
Fig. 6 The diagram of false batch 1 using the mul-stage

MKPCA

图 7 本文方法对故障批次1的监测结果
Fig. 7 The diagram of false batch 1 using the proposed

algorithm

表 3 KECA方法、传统MKPCA与本文方法的误报率
与漏报率

Table 3 Leaking alarm rate and False alarm rate of
KECA, traditional MKPCA and the
proposed algorithm

T 2 SPE
监控方法

漏报 误报 漏报 误报

MKECA方法 1.6% 14.7% 0.6% 11.3%
多阶段MKPCA 1.3% 10.9% 0 12.5%
本文方法 0 3.2% 0 5.2%

图8–10分别为 KECA方法、多阶段MKPCA与
本文方法对故障批次2的监测结果图. 从图8中可以看
出在生产过程前期T 2, SPE均存在误报警现象,都出
现了跳变点控制限异常,这和阶段划分建立局部模型
有密不可分的关系.与此相比,多阶段MKPCA对整个
生产过程进行阶段划分,以多模型代替整体模型的方
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法表现出了一定的优越性,从图9中可以看到SPE统计
量0误报,很大程度上也消除了跳变点统计量异常的
情况,但T 2统计量前期仍有误报存在,且对200时刻加
入的10%斜坡故障在227 h才监测到,灵敏度不高,存
在很大的延迟. 而本文方法表现出了极大优势,由于
离线建模时不单以方差贡献率大小来选取主元,更多
考虑了原始生产数据的结构信息保证了数据特征的

相对完整,所以聚类结果更为可靠.将时间变量作为
约束信息之一添加到负载矩阵当中,以此建立的局部
模型更加精确. 因此,从监测图中可以看到本文所提
方法在保证误报率、漏报率明显降低的基础上,故障
检测时刻也由227 h提前到了215 h,提高了过程的监
测性能.

图 8 MKECA方法对故障批次2监测图

Fig. 8 The diagram of false batch 2 using the MKECA

图 9 多阶段MKPCA对故障批次2监测图
Fig. 9 The diagram of false batch 2 using the mul-stage

MKPCA

图 10 本文方法对故障批次2的监测结果
Fig. 10 The diagram of false batch 2 using the proposed

algorithm

5.2 大大大肠肠肠杆杆杆菌菌菌发发发酵酵酵现现现场场场数数数据据据实实实验验验分分分析析析 (Experi-
mental analysis of fermentation field data of es-
cherichia)
生物制药中利用重组大肠杆菌生产白介素–2的发

酵过程是一个典型的间歇过程,同样具有多阶段性等
特点. 发酵周期大约6∼7 h.
选取北京某生物制药厂现场实际生产数据30批

次,采用以下7个变量作为本次实验的控制变量,如表
4所示.

表 4 大肠杆菌发酵过程变量
Table 4 Variables of E. coli fermentation process

变量编号 变量

X1 通气量/(L ·min−1)

X2 温度/◦C
X3 搅拌转速/(r ·min−1)
X4 罐压/Bar
X5 溶解氧浓度/%
X6 罐内/PH
X7 大肠杆菌浓度/(g · L−1)

现场的发酵时长为6.2 h,采样时刻为5 min,每批
次75个采样时刻.同仿真实验,对选取的30个批次正
常过程数据X(30× 7× 75)进行离线建模,正常批次
数据和故障批次数据进行在线监测. 其中,故障批次
为X1变量在40时刻时引入10%的阶跃故障,直至反应
结束.
图11为本文方法对大肠杆菌生产白介素–2的阶段

划分结果, 5个阶段分别为稳定阶段(1∼28) h、过渡阶
段 (29∼36) h、稳定阶段 (37∼45) h、过渡阶段 (46∼
58) h、稳定阶段(59∼75) h. 该划分结果与实际发酵过
程生产阶段存在一定偏差,主要反应的是数据特征.
图12–13分别为多阶段MKPCA方法与本文所提

方法对重组大肠杆菌生产白介素–2的正常批次监测
结果图. 从图12中可以看到多阶段MKPCA存在严重
的误报警,这与实际发酵过程的环境密切相关.更多
未知噪声、变量间相关关系的突出表现,都使得现场
的实际监控结果比仿真结果要差一些. 本文考虑到生
产过程的变化首先体现在采样时间上,将时间扩展到



820 控 制 理 论 与 应 用 第 35卷

核熵负载矩阵当中,用负载矩阵和时间的综合变化代
替负载矩阵的变化,一定程度上降低了未知噪声的影
响,有效的减少了误报率.

图 11 阶段划分结果

Fig. 11 Stage division result

图 12 多阶段MKPCA对正常批次监测图
Fig. 12 The diagram of normal batch using the mul-stage

MKPCA algorithm

图 13 本文方法对正常批次监测图
Fig. 13 The diagram of normal batch using the proposed

algorithm

图 14–15为多阶段MKPCA方法与本文方法对
故障批次的监测结果.从图 14中可以看出,多阶段

MKPCA方法依然存在大量误报警,而本文所提方法
没有出现误报的情况.

图 14 多阶段MKPCA对故障批次监测图
Fig. 14 The diagram of false batch using the mul-stage

MKPCA

图 15 本文方法对故障批次监测图
Fig. 15 The diagram of false batch using the proposed

algorithm

为进行一步验证本文方法的有效性,对30个批次
的过程数据分别用多阶段MKPCA和本文方法两种方
法进行监测,最终将所有批次的漏报率、误报率进行
加和并求取平均值,监测统计结果如表5所示.

表 5 过程监测统计结果
Table 5 Statistical results of process monitoring

T 2 SPE
监控方法 生产批次

漏报 误报/% 漏报 误报/%

正常 0 11.6 0 5.8
多阶段KPCA

故障 9.2% 8.7 0 4.3
正常 0 4.1 0 2.6

本文方法
故障 0 3.1 0 1.8

6 结结结论论论(Conclusions)
针对发酵过程多阶段的特性,本文提出一种基于

扩展核熵负载矩阵的阶段划分策略,通过将时间添加
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到核熵负载矩阵当中,以扩展负载矩阵的变化来近似
描述生产过程的变化实现阶段划分,在划分的阶段内
建立监测模型进行故障监测,同时以误报率、漏报
率、监测到故障的时间作为性能评价标准.在青霉素
发酵过程仿真数据和大肠杆菌生产白介素–2现场实
验数据上分别进行了实验验证. 实验结果表明,本文
所提方法能够显著降低生产过程的误报和漏报率,在
实际工业生产中有较强的应用价值.
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