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摘　 要:针对现有的阶段划分策略没有同时考虑间歇过程的动态性和多阶段特性,而导致过程检测效果不佳的问题,提出了一

种改进的结合价值函数的多向核主成分分析(CVF-MKPCA)算法。 首先,对间歇过程的三维数据进行相应的方向展开,并且通

过构建扩展矩阵来提取间歇过程数据之间的动态特性;其次,构建一种改进的结合价值函数,评估互异时间序列信息之间的结

构相似性;然后,根据动态结构相似性的评估要求,利用自下向上的搜索方法进行阶段划分,再采用 MKPCA 方法进行阶段建

模,最后,通过构造出一种新的 combine 统计量对各阶段进行故障检测。 所提算法在青霉素发酵仿真过程中故障误报率在控制

限为 95%时为 3. 40%,在控制限为 99%时为 7. 98%,与对比方法相比误报率分别降低了 2. 12%和 1. 26%,证明了所提方法具有

更优越的故障检测性能。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

existing
 

stage
 

division
 

strategy
 

does
 

not
 

consider
 

the
 

dynamic
 

and
 

multi-stage
 

characteristics
 

of
 

batch
 

processes
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

resulting
 

in
 

poor
 

process
 

detection
 

effect,
 

an
 

improved
 

multi-phase
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis
 

based
 

on
 

combined
 

value
 

function
 

( CVF-MKPCA)
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

three-dimensional
 

data
 

of
 

the
 

batch
 

process
 

are
 

expanded
 

in
 

the
 

corresponding
 

direction,
 

and
 

the
 

dynamic
 

characteristics
 

between
 

the
 

data
 

of
 

the
 

batch
 

process
 

are
 

extracted
 

by
 

constructing
 

the
 

expansion
 

matrix.
 

Secondly,
 

an
 

improved
 

combined
 

value
 

function
 

is
 

constructed
 

to
 

evaluate
 

the
 

structural
 

similarity
 

between
 

different
 

time
 

series
 

information;
 

then,
 

according
 

to
 

the
 

evaluation
 

requirements
 

of
 

dynamic
 

structural
 

similarity,
 

the
 

bottom-up
 

search
 

method
 

is
 

used
 

for
 

stage
 

division,
 

and
 

MKPCA
 

method
 

is
 

used
 

for
 

stage
 

modeling.
 

Finally,
 

a
 

new
 

combine
 

statistic
 

is
 

constructed
 

to
 

detect
 

faults
 

in
 

each
 

stage.
 

In
 

the
 

simulation
 

process
 

of
 

penicillin
 

fermentation,
 

the
 

false
 

alarm
 

rate
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

3. 40%
 

when
 

the
 

control
 

limit
 

is
 

95%,
 

and
 

7. 98%
 

when
 

the
 

control
 

limit
 

is
 

99%,
 

compared
 

with
 

the
 

comparison
 

method,
 

the
 

false
 

alarm
 

rate
 

is
 

reduced
 

by
 

2. 12%
 

and
 

1. 26%
 

respectively,
 

which
 

proves
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

better
 

fault
 

detection
 

performance.
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0　 引　 言

　 　 间歇过程也被称作批次过程[1] ,目前已经广泛应用

于食品生产、注塑成型、生物制药、精细化工和半导体制

造等诸多行业当中[2] 。 间歇过程往往会涉及到易燃易爆

的物料或介质,并且现代生产设备之间的相互作用和耦

合程度越来越强,一旦因为故障停机,则极有可能会对人

们的生命安全和经济财产造成严重损伤[3] 。
多元统计方法是工业现场故障检测过程中重要的一

类故障检测策略[4] 。 主元分析法 ( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA) 和偏最小二乘法 ( partial
 

least
 

squares,
 

PLS) [5] 是常用的多变量统计方法,这一类方法通过降低

原始数据的维度,然后从中提取出有用的特征信息,并建

立相应的统计量进行实时过程监控。 郭金玉等[6] 提出了

多向主成分分析( multiway
 

principal
 

component
 

analysis,
 

MPCA) 的方法, 高学金等[7] 提出了多向偏最小二乘

(multiway
 

partial
 

least
 

squares,
 

MPLS) 的方法,但是在处

理间歇过程的微小故障时,上述的这些方法效率都不太

高。 针对间歇过程的微小故障不易在线监测的问题,李
慧霞等[8] 提出了递推主成分分析 ( recursive

 

principal
 

component
 

analysis,
 

RPCA)的过程监测方法,该方法利用

主元递推算法在线更新主元模型。 为了更进一步提高检

测效 率, Apsemidis 等[9] 提 出 了 多 向 核 主 成 分 分 析

( multiway
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis,
 

MKPCA)的
方法,将正常的三维数据按批次展开,然后使用 KPCA 方

法捕捉数据的非线性特征。 Vanhatalo 等[10] 提出一种动

态 核 主 元 分 析 ( dynamic
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis,
 

DKPCA)故障检测方法,运用不可区分度准则

将相关程度较小的变量进行删除,然后对得到的新数据

构建增广矩阵,最后通过核主元分析方法进行建模。 但

这些方法都忽略了间歇过程的多阶段特性。
针对多阶段特性所带来的检测效果不佳的问题,梁

小凡等[11] 针对青霉素发酵过程所固有的多时段特性,提
出了一种基于模糊 C 均值算法的分时段过程监控方法,
但由于该算法受聚类中心的影响比较大,聚类中心点选

择的不好也会影响时段划分的效果。 张成等[12] 针对间

歇过程故障检测中的断续以及数据不等长等问题,提出

了一种模糊有序聚类算法进行阶段划分,但由于该方法

是对单独批次数据采用聚类的方法,这就会导致阶段划

分的精确度不高。
多阶段是许多间歇过程的固有特征,例如半导体的

加工过程包括晶圆加工、氧化、光刻、刻蚀、薄膜沉积、互
连、测试和封装 8 个步骤。 精细化工的生产过程可分为

底物预处理、微生物发酵阶段、稳定阶段 3 个部分。 这些

过程由于所处的阶段不同,从而导致运行状态也存在一

定的差异。 为了能够更好地处理间歇过程多阶段特性所

带来的监测效果不好的问题,邓晓刚等[13] 提出了一种基

于多阶段多向核熵成分分析的故障检测方法,通过建立

一种时序核熵主元关联度的矩阵进行阶段划分。 张敏

等[14]利用 K 均值算法对数据进行阶段划分,将整个过程

划分为若干子阶段。 但是这些方法的阶段划分效果都不

是很理想。 于涛等[15] 提出了一种基于滑动窗口加权

MPCA 的方法,利用了相邻过程数据所蕴含信息的相关

性,降低了过程扰动、观测噪声以及多阶段间过渡过程等

不确定性因素对时段划分的影响,进而改善了间歇过程

的监测效果。 高学金等[16] 提出了一种将时间信息添加

到数据矩阵中的阶段分割策略。 但这种方法只是对工业

生产数据的骤变比较敏感,而对数据的动态结构相似性

的衡量效果并不理想。
综上所述,为了更好地衡量动态结构相似性,从而达

到精确划分阶段的目的,使故障监测效果更为显著,本文

提出了一种基于结合价值函数的多向核主成分分析

(multi-phase
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis
 

based
 

on
 

combined
 

value
 

function,
 

CVF-MKPCA) 方法进行阶段划

分,该方法首先进行三维数据展开,构建增广矩阵来提取

动态关系;然后,根据结合价值函数,衡量时间序列之间

的结构相似性;最后采用自底到顶的搜索算法,进行间歇

过程多阶段划分。

1　 基本方法

1. 1　 基于描述方差变化的结合价值函数

　 　 设有一个多变量时间序列 A = {yk ∈Wn | 1 ≤ k≤N}
是由时间点 t1,…,tN 标记的 N个样本的有限集合,k是采

样点数,n 为变量数,N 为样本数。 阶段划分是将全体时

间序列集合分为 C 个互不相交的子序列时间间隔集合

SC
A = {SC(ac,bc) | 1 ≤ c ≤ C} ,其中 ac = bc + 1,bc = N,

SC(ac,bc) = {ac ≤ k ≤ bc} 为子序列, ac 代表第 C个子序

列的起始时间点,bc 代表第 C 个子序列的终止时间点。
通常,阶段划分的目标是从给定的时间序列当中找

到同类段,在这种情况下,阶段划分的问题可以定义为受

约束的聚类数据点应该根据其数据相似性进行分组,为
了使目标形式化,应该细分多变量时间序列内同类段的

结合价值函数。
对于时间序列的划分可以利用基于 T2、Q 统计量构

造的成本函数,如式(1)所示:

cost
T2

(Sc(ac,bc)) = 1
(bc - ac + 1)∑

bc

k = ac

T2
c,k

costQ(Sc(ac,bc)) = 1
(bc - ac + 1)∑

bc

k = ac

Qc,k

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(1)
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进而,基于式(1) 定义了评估分割效果的结合成本

函数[17] ,如式(2)所示:

gT2(SC
A) = ∑

C

c = 1
((bc - ac + 1 / N))·costT2(SC(ac,bc))

gQ(SC
A) = ∑

C

c = 1
((bc - ac + 1 / N))·costQ(SC(ac,bc))

ì

î

í

ïï

ïï

(2)
其中, T2

c,k 和 Qc,k 可以按照式(3) 和(4) 进行计算,

ĝk
T 是对 gk

T 利用主成分分析的方法进行投影操作所得到

的数据, UC
T 是对 Sc ac,bc( ) 对应的数据矩阵分解得到

的负载矩阵。

T2
c,k

=ĝk
T ĝk = gk

T(UCUC
T)gk (3)

Qc,k = gk - ĝk( ) T gk - ĝk( ) =ĝk
T( I - UCUC

T)gk (4)
结合式(3)、(4) 和( 1) 就可以得到式( 5),结合式

(3)、(4)和(2)就可以得到式(6)。

costT2(Sc(ac,bc)) = 1
(bc - ac + 1)∑

bc

k = ac

‖x̂k‖
2

costQ(Sc(ac,bc)) = 1
(bc - ac + 1)∑

bc

k = ac

‖xk -x̂k‖
2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(5)

gT2(SC
A) = (1 / N)·∑

C

c = 1
∑

bc

k = ac

‖x̂k‖
2

gQ(SC
A) = (1 / N)·∑

C

c = 1
∑
bc

k = ac

‖xk -x̂k‖
2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(6)

其中, costT2( sc(ac,bc)) 是子序列对应数据经过主

元分解之后的有解释方差, costQ( sc(ac,bc)) 是子序列对

应数据经过主元分解之后的无解释方差,而全局成本函

数 GT2( sCA) 定义了在分段子序列中使用主元分析方法所

得到的平均有解释方差,全局成本函数 GQ( sCA) 定义了在

分段子序列中使用主元分析方法所得到的平均无解释方

差。 序列分割目标是寻找序列分割 SC
A 使得 GT2( sCA) 最

大,换言之,也就是指 GQ( sCA) 最小[17] 。
1. 2　 多向核主成分分析

　 　 数据变量维数高是批处理过程的典型特点之一,在
数据生成的三维矩阵 X( I×K×J)中,I 代表批次变量数,
K 代表采样点数,J 代表选取的变量数[18] 。 在对数据进

行建模时,三维数据是无法直接建模的,必须先将其转换

为二维数据在进行建模分析。 MKPCA 方法是将三维数

据矩阵沿时间轴的方向分别切割为沿批次和沿变量的数

据块,每一数据块向右依次水平排列,得到三维数据矩阵

X(I×K×J)相对应的二维数据矩阵 X(I×JK) [19] 。
MKPCA 方法是在展开三维矩阵而形成的二维矩阵

上进行主成分分析,在 PCA 分解之前,数据应该数据归

一化。 数据经过归一化后为 X( I×JK),则 MKPCA 模型

可以表示为:

X = ∑
R

r = 1
trpr + ∑

JK

i = R+1
t ip i = TrPr + E (7)

式中: Tr 和 Pr 分别是得分矩阵和残差矩阵。

2　 基于改进价值函数的间歇过程监测

2. 1　 基于改进价值函数的多阶段划分

　 　 1)改进的价值函数

本文在式(1) 的基础上,构造出一种改进的结合价

值函数 combinecost ,如式(8)所示。 式(1)构造的结合价

值函数是结合后的新子序列 cost(Sc(ac,bc)) ,而式(8)
所构造的结合价值函数是合并时间子序列前后的全局价

值函数的改变量。
combinecost(c) = ((bc+1 - ac + 1) / N)·
cost(S(ac,bc+1)) - ((bc+1 - ac+1 + 1) / N)·
cost(Sc+1(ac+1,bc+1)) - ((bc - ac + 1) / N)·
cost(Sc(ac,bc))

(8)

其中, combinecost(c) 为结合子序列 Sc(ac,bc) 和

Sc+1(ac+1,bc+1) 的结合价值函数, S(ac,bc+1) 是由 Sc(ac,
bc) 和 Sc+1(ac+1,bc+1) 合并得到的新的子序列。

选取了胡磊等[17] 采用的自底向上的划分策略求取

最优解。 自底向上算法需要构建结合价值函数来评估相

邻的子序列之间对应的样本数据彼此间的结构相似度。
接下来通过 5 个模型例子说明利用改进的结合价值函数

评估数据样本结构差异的合理性,结合价值函数的表达

图如图 1 所示。
对于一组二维数据,经过标准化处理之后,用圆圈型

标注线 1 来表示,将该组样本数据绕原点顺时针分别旋

转 0°、20°、40°、60°、90°就可以得到一组全新的数据样

本,用五角星型标注线 2 来表示,这个过程即模拟了两组

样本数据的分布差异随旋转角度逐渐增大而增大,当每

一次旋转的角度增加时,也就是样本数据分布相差越大

的情况下,相同的主元数能够提取过程变化的资料就

越少。
2)基于改进价值函数的阶段划分

改进的基于价值函数的划分策略采用自底向上的搜

索算法,该算法的阶段划分步骤如下:
(1)创建初始子序列集合 SK

A = {Sc(ac,bc) = {c | 1 ≤
c ≤ K} ,也就是把每一个时刻作为一个子序列。 根据确

定的主元数目 A 和结合价值函数,分别计算每一个子序

列的价值函数 cost(Sc(ac,bc)) 和相邻的子序列之间的

结合价值函数 combinecost(c) ;
(2)判断目前子序列分段数目是否大于目标的阶段
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图 1　 结合价值函数的表达图

Fig. 1　 Expression
 

diagram
 

of
 

combination
 

value
 

function

数目 C,如果是,则执行第(5)步;否则,执行第(3)步;
(3)寻找结合价值函数 combinecost(c) 对应的最小

的两个子序列,记为 Sx ,合并对应 Sx 和 Sx+1 的子序列;
(4)删除 Sx+1,更新合并后新的子序列的价值函数和

相邻时间片的结合价值函数;然后返回到第(2)步;
(5)后续处理步骤:由于实际的间歇过程同一阶段

内物理化学反应过程通常需要保持一段时间,对各阶段

的数据长度带来物理约束,对于不满足最小阶段长度条

件的子序列,将它分到与它相邻且合并代价最低的子序

列之中。
2. 2　 基于 MKPCA 方法的统计建模

　 　 多向核主成分分析法实质是对主成分分析法的进一

步推广,更适用于提取数据特征。
设 x j ∈ Rm,j = 1,2,…,N 表示一组均值为 0 的样本

数据,核函数通过特征映射 ϕ 达到点 x 到 F 的映射目的,
所获得的数据需要满足式(9) [20] :

∑
N

i = 1
ϕ(x i) = 0 (9)

样本数据的协方差为:

C = 1
N ∑

N

j = 1
ϕ(x j)ϕ(x j)

T (10)

C 可通过特征值分解对角化为:
λv = Cv (11)
结合式(9)和(11)可以得到式(12):

Cv = 1
N ∑

N

j = 1
ϕ(x j)ϕ(x j)

T( ) v =

1
N ∑

N

j = 1
〈ϕ(x j·V)〉ϕ(x j) (12)

所有 λ ≠ 0 都存在 ϕ(x1),ϕ(x2),…,ϕ(xN) ,可以

线性表示为:

v = ∑
N

i = 1
α iϕ(x i) (13)

则有:
1
N ∑

N

i = 1
α i(ϕ(xv)·ϕ(xw)·ϕ(xw)·ϕ(x i)) =

λ∑
N

i = 1
(ϕ(xv)·ϕ(x i)) (14)

其中, v = 1,2,…,N,α i 为常系数。
定义 N × N 维矩阵 K :
K i,v = (ϕ(x i)·ϕ(xv)) (15)
化简式(14)可以得到式(16):
NλKα = K2α (16)
求解式(16)得到特征值和特征向量。
数据样本 ϕ(x) 在特征空间 F 中 Vk 方向的投影是:

hk(x) = ∑
N

i = 1
(α i)

k(ϕ(x i),)ϕ(x) (17)

将内积用核函数替换可以得到:

((vk·ϕ(x))) = ∑
N

i = 1
(α i)

kK(x i,x) (18)

为了提取间歇过程变量间的动态关系,本文采用时

滞增广技术,在时间片数据 Xk 的基础上生成时滞增广矩

阵 Xk,d ,如式(19)所示。 利用增广矩阵按照式(8)定义

结合价值函数来计算动态结构的相似度,用于衡量子序

列动态内部结构的差异。

Xk,d = Xk+d Xk+d-1…Xk[ ] (19)

对采 集 到 的 单 个 样 本, 常 采 用 式 ( 20 ) 计 算

Hotelling’s 的 T2 统计量[21] 来描述主元空间的变化:

T2 =
Rc(Nc

2 - 1)
Nc(Nc - Rc)

FRc,Nc-Rc;α
(20)

其中, Nc = I(bc - ac + 1) 为模型建模样本个数,
FRc,Nc-Rc;α

是自由度为 Rc、Nc - Rc ,显著性水平为 α 的 F
分布。

采用式(21)计算 Q 统计量来描述残差空间的变化:
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Q = gc
χ 2
hc;α

(21)

其中, χ 2
hc;α

是自由度 hc 的卡方分布的上 α 分位点,
gc = vc / 2mc,mc 是基于 Q 统计量的均值, vc 是基于 Q 统计

量的方差。
Q ≤ δ 2

T2 ≤ χ
1

2{ (22)

式中: δ 2 和 χ
1

2 是 Q 和 T2 的置信限。
为了更好地反映阶段划分的效果,定义了一种新的

combine 统计量可以同时监控 T2 统计量和 Q 统计量对应

的子空间的异常变化,就是将 T2 统计量和 Q 统计量合并

为一个综合 combine 统计量来监控间歇过程,采用这个

combine 统计量可以很快看出所采用方法进行阶段划分

的效果,计算公式如式(23)所示:
combine = Q / δ 2 + T2 / χ 1

2 (23)
2. 3　 基于改进价值函数的多向核主成分分析方法多阶

段间歇过程监测步骤

基于 CVF-MKPCA 算法的过程监测包括离线建模和

在线监测两部分。
1)离线建模

步骤(1)训练样本 X( I×J×K)为正常工况下的若干

批次数据,I 代表批次变量数,J 代表过程变量数,K 为采

样点数[22] ;将三维数据 X( I×J×K) 沿着批次方向展开,
然后进行标准化处理得到二维数据矩阵 X( I×JK),再沿

变量方向展开成一系列的时间片矩阵 X( IK×J),如图 2
所示。

图 2　 间歇过程展开图

Fig. 2　 Batch
 

process
 

expansion
 

diagram

步骤(2)增加时滞变量构成增广时间片矩阵 Xk,d ,
如果采样时间小于滞后时间,则重复构造时滞增广矩阵

的过程。
步骤(3)对预处理得到的增广数据矩阵,采用自底

向上算法,从最可能的时序近似值开始,合并每对相邻段

的成本,最后迭代合并成本最低的时序对,直到满足一定

的停止条件。

步骤(4)利用改进的结合价值函数 combinecost 进行

数据相似度的评估。 然后计算训练样本的 T2 统计量和

Q 统计量及控制限。
2)在线监测

步骤(1) 将在线所获得的新的测试数据进行标准

化,把标准化之后得到的结果记为 Xk,然后把前 d个时刻

的数据组合构成扩展数据矩阵 Xk,d = [Xk+dXk+d-1…Xk] ;
步骤(2)采用基于改进价值函数的多向核主成分分

析方法进行阶段划分之后,从划分结果得出当前时刻所

处的阶段数目 C;
步骤(3)按照阶段数目 C 对应的矩阵,得出相应的

主元向量 t 和残差向量 e;
步骤(4)按照式(20)和(21)计算出新的描述主元空

间和残差空间变化的数据所对应的 Hotelling’ s 的 T2 统

计量和 Q 统计量,按照式(23) 计算出综合指标 combine
统计量。

步骤(5)比较 Hotelling’ s 的 T2 和 Q 是否大于控制

线,如果两个统计量均未大于所设定的控制限,则判断无

故障发生,处于正常阶段;反之,则判断有故障发生,处于

故障阶段。

3　 仿真验证

3. 1　 仿真平台介绍

　 　 青霉素是应用于临床医学的一种抗生素药品,在青

霉素的发酵过程中,当一个过程变量发生变化时极有可

能会引起其他变量随之发生变化。
青霉素的发酵过程中的代谢变化主要包括如下 3 个

阶段:1)青霉素的菌体适应生长环境的过程;2)青霉素

的产品生成过程;3)青霉素发酵细胞自溶过程。
本文采用 Pensim2. 0 青霉素发酵仿真平台对所提出

的算法进行验证[22] ,该平台是美国 Illinois 理工学院西纳

教授团队专门针对间歇过程所研发的仿真软件。 青霉素

的微生物发酵过程工艺图如图 3 所示。

图 3　 青霉素的发酵过程工艺图

Fig. 3　 Process
 

diagram
 

of
 

penicillin
 

fermentation
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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,本文选择该过程的 10 个模拟变量进行过程

监控。
监控变量表如表 1 所示[23] 。

表 1　 监控变量表

Table
 

1　 The
 

monitoring
 

variable
 

table
变量序号 变量名

1 曝气速率

2 搅拌器速率

3 底物进料速率

4 底物进料温度

5 底物流浓度

6 溶解氧(DO)浓度

7 反应器体积

8 二氧化碳浓度

9 PH 值

10 发酵罐的温度

　 　 训练数据为 100 个批次的正常数据;测试数据包括

100 个批次的正常运行数据,以及 2 个批次的 2 种不同的

故障数据。
故障 1 是在采样时间 100 ~ 223 h 增加+10%的阶跃

信号作为故障信号。 故障 2 是在采样时间 152 ~ 400 h 基

质补料速度以+1%的斜率增加作为故障信号。
3. 2　 仿真实验验证与对比分析

　 　 1)仿真实验验证

利用基于改进价值函数的间歇过程阶段划分方法,
确定系统阶数为 2,阶段划分主元数为 1,划分的阶段数

为 10,结合价值函数变化量随阶段数量的变化情况如

图 4 所示。

图 4　 基于 Q 统计量的结合价值函数随阶段数量的变化图

Fig. 4　 The
 

change
 

diagram
 

of
 

the
 

combined
 

value
 

function
with

 

the
 

number
 

of
 

stages
 

based
 

on
 

Q
 

statistics

CVF-MKPCA 方法阶段划分结果直观图如图 5 所示,
1 ~ 14 h 对应了菌体的反应迟滞期,菌体在此时期对新的

环境进行适应;15 ~ 47 h 和 48 ~ 53 h 对应菌体对数生长

期,这个时期菌体不断增加;54 ~ 247 h 对应了青霉素的

生成期,这对应了青霉素发酵的平稳期;而 248 ~ 400 h 对

应了菌体衰亡期。
综上所述,采用 CVF-MKPCA 方法进行阶段划分的

结果与实际的微生物发酵过程有着明显的对应关系,并
且进行了更精确、更细致的划分,表明了所提方法的优

越性。

图 5　 CVF-MKPCA 方法阶段划分结果直观图

Fig. 5　 Visual
 

diagram
 

of
 

stage
 

division
results

 

of
 

CVF-MKPCA
 

method

SSPP 方法阶段划分直观图如图 6 所示,可以看到采

用 SSPP 方法进行阶段划分的效果远远不及 CVF-
MKPCA 方法,SSPP 方法阶段划分不合理,而且与实际的

物理过程基本不存在对应关系。

图 6　 SSPP 方法阶段划分直观图

Fig. 6　 Visual
 

diagram
 

of
 

SSPP
 

method
 

phase
 

division

MPPCA 方法阶段划分直观图如图 7 所示,可以看到

采用 MPPCA 方法进行阶段划分的结果。 1 ~ 25 h 对应了

菌体的反应迟滞期,26 ~ 95 h,96 ~ 113 h 对应菌体对数生
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长期,114 ~ 203 h 对应了青霉素的生成期,204 ~ 234 h,
235 ~ 251 h,252 ~ 313 h,314 ~ 359 h,360 ~ 400 h 对应了菌

体衰亡期,采用 MPPCA 方法进行阶段划分的结果与实

际的微生物发酵过程有一定的对应关系,但是将图 7 的

MPPCA 方法与图 5 的 CVF-MKPCA 方法进行对比,图 5
的 CVF-MKPCA 方法进行阶段划分的结果与实际的微生

物发酵过程更加对应。

图 7　 MPPCA 方法阶段划分直观图

Fig. 7　 Visual
 

diagram
 

of
 

MPPCA
 

method
 

phase
 

division

由于青霉素的发酵仿真过程中可以引入两种不同类

型的故障,一种是阶跃信号的故障,另一种是斜坡信号的

故障。 为了进一步验证 CVF-MKPCA 方法在线监控的高

效性,本文引入两种类型的故障分别检验 CVF-MKPCA
方法的效果,其中,图 8 是故障 1 的监测效果变化图,故
障 1 是在采样时间 100 ~ 223 h 增加+10%的阶跃信号作

为故障信号。
从图 8 中可以清楚的看出,在引入故障 1 之后,Q 统

计量在 100 h 迅速检测到了故障,并且在 223 h 时故障结

束后 Q 统计量快速恢复到正常的控制限之下。
第 2 种故障类型是基质补料速度以+ 1%的斜率增

加,故障引入时间为 152 h,结束时间为 400 h。 故障 2 的

监控效果图如图 9 所示,在第 154 h 两个监控指标均超过

控制限,比较及时地监测到了故障的发生,监控结果与故

障实际发生情况一致。
2)对比分析

图 10 是基于 Q 统计量的结合价值函数随阶段数目

的变化曲线图。 从图 10 中可以清楚的看出本文方法

(CVF-MKPCA)的基于 Q 统计量的结合价值函数较小,
SSPP 方法和 MPPCA 方法的基于 Q 统计量的结合价值

函数比 CVF-MKPCA 方法大,也就是采用 CVF-MKPCA
方法所能提取到间歇过程的动态信息更多,从而阶段划

分效果就越显著。
SSPP、MPPCA 和 CVF-MKPCA 算法的故障误报率结

图 8　 故障 1 的监测效果变化图

Fig. 8　 Change
 

diagram
 

of
 

fault
 

1
 

monitoring
 

effect

图 9　 故障 2 的监测效果变化图

Fig. 9　 Change
 

diagram
 

of
 

fault
 

2
 

monitoring
 

effect

果比较表如表 2 所示, 表 2 每一列分别给出 SSPP、
MPPCA 和 CVF-MKPCA 方法对于不同统计指标的误报

率,可以清楚地看出,对于 T2 统计量,不论显著性水平是

99%还是 95%,所提出的 CVF-MKPCA 方法误报率都低

于对比方法 SSPP 和 MPPCA,基于 Q 统计量,显著性水
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图 10　 基于 Q 统计量的结合价值函数

随阶段数目的变化曲线图

Fig. 10　 The
 

number
 

of
 

combined
 

value
 

functions
 

with
stages

 

based
 

on
 

Q
 

statistics
 

the
 

change
 

curve
 

diagram

平是 99%时,CVF-MKPCA 方法虽然比 SSPP 和 MPPCA
方法稍高,但是基于 combine 统计量 CVF-MKPCA 方法比

SSPP 方法和 MPPCA 方法的误报率更低。
表 2　 故障误报率结果比较表

Table
 

2　 Comparison
 

table
 

of
 

fault
 

false
 

alarm
 

rate
 

results
(%)

统计量

控制限

T2 Q combine
95 99 95 99 95 99

SSPP 3. 22 5. 96 3. 49 5. 41 5. 52 9. 24
MPPCA 2. 35 5. 07 3. 89 5. 74 5. 28 8. 87

CVF-MKPCA 0 3. 75 3. 40 6. 10 3. 40 7. 98

　 　 改进的结合价值函数的多向核主成分分析方法利用

了改进的结合价值函数进行间歇过程阶段划分,更好的

评估了数据间的动态结构相似性,从而提高了故障检测

率。 表 3 是所提方法与其他方法的故障检测率结果比较

表。 从表 3 中可以清楚地看出,基于 T2 统计量和 Q 统计

量,不论显著性水平是 99% 还是 95%,所提出的 CVF-
MKPCA 方法故障检测率都高于对比方法 SSPP 和

MPPCA。

表 3　 故障检测率结果比较表

Table
 

3　 Fault
 

detection
 

rate
 

results
 

comparison
 

table
(%)

统计量

控制限

T2 Q
95 99 95 99

SSPP 95. 78 93. 17 95. 94 93. 34
MPPCA 96. 73 93. 93 96. 11 93. 50

CVF-MKPCA 98. 25 96. 18 96. 15 93. 81

4　 结　 论

　 　 由于间歇过程数据的动态性和多阶段特性同时存在

所带来的过程检测准确度不高的问题,本文提出了一种

改进结合价值函数的多向核主成分分析故障检测方法,
先利用改进后的结合价值函数衡量数据结构相似性,然
后再采用自底向上的搜索算法进行阶段划分,最后再采

用 MKPCA 方法进行阶段建模。 所提出的改进的结合价

值函数的多阶段故障检测方法在青霉素发酵仿真平台上

验证了其可靠性。
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