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摘　要：针对多向主元分析（ｍｕｌｔｉｗａｙｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＭＰＣＡ）算法用于间歇过程实施监控时需要将
三维数据转换为高阶的二维矩阵，从而易导致算法的计算量大，且会丢失一些有用信息的情况进行了研究，提出了

一种新的间歇过程故障诊断方法———二维主成分分析法（２ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，２ＤＰＣＡ）。该算
法首先利用各个批次的二维矩阵构造协方差矩阵，进而求得所有批次协方差矩阵的平均值进行建模，大大降低了

计算复杂度，运算时间较ＭＰＣＡ缩短了１９／２０到３／４，且无须占用太多存储空间；同时，２ＤＰＣＡ计算协方差矩阵较
ＭＰＣＡ更为准确，取协方差矩阵的平均值能够更加精确地反映不同类型的故障，在一定程度上增强了故障诊断的
准确率。最后，通过将所提出的方法应用于青霉素发酵过程的监控中，验证了该算法的有效性和准确性。
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　引言

青霉素是目前使用最多的广谱抗生素之一，其生产发酵是

典型的间歇过程，具有变量繁多、过程变化剧烈等特征。青霉

素发酵过程操作复杂，操作条件的细微变化、原料中混入杂质

等异常状况都会影响最终产品的产量和质量。因此，对该生产

过程实施在线监控及故障诊断具有重要的现实意义。

主元分析（ＰＣＡ）［１～３］是多元统计过程建模的核心技术，它
只需要利用正常的生产数据建立模型，在处理高维数据时具有

很大的优势，但是它只适用于连续生产过程。Ｎｏｍｉｋｏｓ等
人［４～６］提出了多向主元分析算法（ＭＰＣＡ），并将其成功应用于
间歇过程，现有的间歇过程诊断方法多以此为基础。

ＭＰＣＡ主要应用于简单的间歇过程，为使其获得更广泛的
应用，不少研究者提出了各种ＭＰＣＡ的改进算法，例如，针对间

歇过程多阶段的特征，Ｙｕ等人［７］提出基于混合高斯模型划分

阶段的方法；Ｚｈａｏ等人［８，９］采用聚类算法将过程进行分段；Ｃａ
ｍａｃｈｏ等人［１０］提出自动分段的方法，以未被主元所表示的残

差的平方和为指标，将间歇过程分为多段；但是ＭＰＣＡ、多阶段
ＭＰＣＡ及其改进方法实质上都是一种线性方法，而青霉素发酵
是一个复杂的非线性系统，如果将普通的 ＭＰＣＡ方法应用于
非线性问题，可能导致重要信息的丢失。基于此，有些学者提

出了非线性的 ＭＰＣＡ算法［１１～１４］，但这些算法比较复杂，并且

难以处理多变量的间歇过程。

上述各种改进算法能在一定程度上改变传统 ＭＰＣＡ对线
性过程的依赖和过程不确定程度对算法带来的影响，但这些算

法有一个共同特点，即在建模的过程中都需要将三维数据转换

成二维数据。当处理的数据量大、维数高时，这给特征提取造

成了困难，在进行主成分分析时将会耗费大量的时间，而且三
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维转换成二维矩阵时会丢失掉很多有用信息，容易造成较高的

漏报和误报率。因此，为了降低误诊断率，实现准确的实时监

测，本文提出了一种新的故障检测方法———二维主成分分析算

法，它在处理高维、高度耦合数据时具有独特的优势，越来越受

到研究人员和现场工程师的青睐，并对其进行了相应的卓有成

效的研究工作。在文献［１５～１９］中，研究者广泛地把２ＤＰＣＡ
应用到人脸图像处理系统中，得到了很好的识别效果。针对该

情况，本文结合２ＤＰＣＡ算法的优点，把其应用于间歇过程故障
监测与诊断中。该算法首先对各个批次的二维数据矩阵进行

标准化处理，然后求其协方差矩阵，最后取其协方差的平均值

建立模型，并对新一批的数据进行监测。通过在青霉素发酵过

程中的应用研究，结果表明该方法能简化特征值与特征向量的

计算，保留多变量生产过程的重要信息，提高算法的运算速度，

效果明显优于传统的ＭＰＣＡ算法。
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在间歇生产过程中，其过程数据通常可以表示为一个三维

数据矩阵Ｘ（Ｉ×Ｊ×Ｋ）。其中 Ｉ、Ｊ和 Ｋ分别表示操作批次、过
程变量和反应时间序列。ＭＰＣＡ算法是将三维数据沿时间轴
方向展开为一个二维矩阵的形式Ｘ（Ｉ×ＪＫ）（图１）。为了利用
该算法实现间歇过程建模，首先对建模数据进行预处理，然后

将三维数据进行二维展开，这里按批次进行展开，得到 Ｋ个时
间片矩阵Ｘｉ（Ｉ×Ｊ）。接着按式（１）分别对 Ｋ个时间片矩阵进
行主元分析，得到Ｋ个负载矩阵 Ｐｋ（Ｊ×Ｒ），其中 Ｒ（Ｒ＜Ｊ）是
根据主成分累积贡献率法所保留的主成分个数。
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基于二维矩阵展开的ＰＣＡ建模原理为
Ｘｋ＝ＴｋＰＴｋ＋Ｅｋ

Ｘ^ｋ＝ＴｋＰＴｋ

Ｅｋ＝Ｘｋ－Ｘ^ｋ （１）

模型建立后，通过计算平方预测误差（ＳＰＥ）和ＨｏｔｅｌｌｉｎｇＴ２

统计量来实现对间歇生产过程的实时监控。在采样时刻为 ｋ、
置信水平为α的条件下，ＳＰＥ统计量定义为

ＳＰＥｋ，α＝ｇｋχ
２
ｈｋ，α

ｇｋ＝
ｖｋ
２ｍｋ

ｈｋ＝
２ｍ２ｋ
ｖｋ

（２）

其中：ｍｋ、ｖｋ分别是每个采样时刻ＳＰＥ样本的均值和方差；χ
２
ｈｋ，α

是检验水平为α、自由度为ｈｋ条件下的卡方分布临界值。
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　基本原理

２ＤＰＣＡ是在传统ＰＣＡ基础上改进的一种数据降维方法。

与ＭＰＣＡ算法不同的是，２ＤＰＣＡ直接是以间歇过程各批次数
据矩阵为分析对象，不需要将间歇过程的三维数据矩阵转换成

二维向量，这样避免了高维向量的产生，使得计算复杂度大大

降低，加快了特征提取的速度。研究表明，２ＤＰＣＡ的运算时间
是ＭＰＣＡ方法的１／２０～１／４；同时，在批生产过程中，直接用各
个批次矩阵来构造协方差矩阵，使得生成的协方差矩阵规模比

ＭＰＣＡ的小且精确，提高了故障识别率。
在间歇生产过程中，２ＤＰＣＡ是以各批次数据（各批次数据

组成一个二维数据矩阵）为工作对象，分别对每个二维矩阵进

行标准化，然后求出相应的协方差，接着求得所有批次协方差

矩阵的平均值，最后对协方差的平均值进行主元分析。

'


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　建模步骤

首先在成功历史批次的模型参考数据库中选取 Ｉ个正常
批次，每个批次的维数是ｋ×ｊ，则数据集可表示为

Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＩ｝

其中：每一个样本Ｘｉ为ｋ×ｊ的矩阵。
对每一个Ｘｉ分别进行标准化计算，形成均值为０、方差为

１的数据矩阵，即

Ｘ′ｉ＝［Ｘｉ－（１，１，…，１）ＴＭ］ｄｉａｇ（
１
σ１
，
１
σ２
，…，

１
σＪ
） （３）

式中：Ｍ＝［ｍ１，ｍ２，…，ｍｋ］；Ｍ∈Ｒ
１×Ｋ为变量的均值；［σ１，

σ２，…，σｋ］为对应变量的标准差。
对经规范化处理后的Ｉ个矩阵分别求取协方差矩阵：

Ｙｉ＝
（Ｘ′ｉ）Ｔ×（Ｘ′ｉ）

ｋ－１ （４）

接着计算Ｉ个协方差矩阵的平均值：

珚Ｙｉ＝（∑
Ｉ

ｉ＝１
Ｙｉ）／Ｉ （５）

最后对经过一系列处理得到的 珚Ｙｉ矩阵建立 ＰＣＡ过程的统计
模型。

珚Ｙｉ＝ｔ１ｐＴ１＋ｔ２ｐＴ２＋…＋ｔＪｐＴＪ＝ＴＰＴ＋Ｅ≈ＴＰＴ （６）

其中：ｔｋ为主元变量；ｐｋ为负荷分量；Ｔ＝［ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ］称为得
分矩阵；Ｐ＝［ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ］为负荷矩阵。

'
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统计量及控制限的确定

ＳＰＥ统计量主要反映了某时刻测量数据对主元模型的偏
离程度，过程变量的均值、方差或变量之间的相关关系矩阵发

生变化都会引起ＳＰＥ统计量超出控制限。故在多变量统计过
程控制中，常用ＳＰＥ统计量对过程进行监测。

基于２ＤＰＣＡ的 ＳＰＥ控制限与 ＰＣＡ算法是一样的。ＳＰＥ
统计量的控制限可按式（７）计算：

ＳＰＥα＝θ１
Ｃα ２θ２ｈ槡

２
０

θ１
＋１＋

θ２ｈ０（ｈ０－１）
θ







２

１

１
ｈ０

（７）

式中：θ１＝ ∑
ｎ

ｊ＝Ｒ＋１
λ１ｊ，θ２＝ ∑

ｎ

ｊ＝Ｒ＋１
λ２ｊ，θ３＝ ∑

ｎ

ｊ＝Ｒ＋１
λ３ｊ，ｈ０＝１－

２θ１θ３
３θ２２
；

λｉ为协方差矩阵珚Ｙｉ的特征值；Ｃα是正态分布置信度为α的统
计；Ｒ是保留的主元个数；ｎ是模型的全部主元个数。

在对新批次进行在线监测时，要计算出新批次观测变量

ｘｎｅｗ第ｋ时刻的ＳＰＥ统计量ＳＰＥｎｅｗ，ｋ，如式（８）所示：
ＳＰＥｎｅｗ，ｋ＝ｅｎｅｗ，ｋｅＴｎｅｗ，ｋ＝ｘＴｎｅｗ，ｋ（Ｉ－ＰＰＴ）ｘｎｅｗ，ｋ （８）

其中：Ｉ是 ｎ×ｎ的单位矩阵，ｅｎｅｗ，ｋ为新批次第 ｋ时刻采样值
ｘｎｅｗ，ｋ（Ｊ×１）的偏差。
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　青霉素发酵过程仿真

青霉素作为一种抗生素，具有广泛的临床医用价值，其生

产过程是一个典型的非线性、动态间歇生产过程，它是在合适

的培养基、ＰＨ值、温度、空气流量等发酵条件下生长和合成抗
生素的代谢活动。其发酵流程如图２所示。本研究在 Ｐｅｎｓｉｍ
ｖ２．０仿真平台中实现，通过该平台可以仿真不同初始条件下
青霉素生产过程的各个变量。在实验中，设定过程发酵周期为

２００ｈ，采样间隔为１ｈ，选择１０个主要过程变量（空气流量、搅
拌功率、底物流加速度、溶解氧浓度、培养基容量、二氧化碳浓

度、ＰＨ值、发酵温度、发酵热、冷却水流量）来综合表征青霉素
发酵菌体生长和产物合成状况，选取３０个正常批次作为离线
模型参考数据库，得到三维数据矩阵Ｘ（３０×１０×２００）。
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２ＤＰＣＡ与ＭＰＣＡ都是基于一个历史轨迹数据库进行建模
的，该数据库要能够代表间歇生产过程一段时间内的正常操作

过程。本文选取３０个正常批次数据建立离线模型后，用该模
型与未来间歇过程的时间轨迹数据相比较，由此可以监测和判

断新批量生产过程是否发生异常。

在对青霉素发酵过程进行在线监测时，本文选取３０个正
常批次和２０个故障批次作为校验数据进行仿真实验，每个批
次含１０个过程变量和２００个采样点，并且假定每个批次是等
长的。这里分别用普通的ＭＰＣＡ与本文提出的２ＤＰＣＡ两种算
法对正常和故障批次进行在线监测。图３（ａ）（ｂ）是分别用两
种算法对第１０个正常批次的 ＳＰＥ监测图。从图３可以看出，
两者都对该批次作出了正确监测。第１２个批次设定的故障是
在反应的第３０个小时对底物流加速度引入５％的阶跃扰动，
直到第５０个小时结束。图４（ａ）（ｂ）分别是 ＭＰＣＡ与２ＤＰＣＡ
算法在线监控第１２个故障批次的结果。通过比较可以看出，
ＭＰＣＡ算法把第１２个故障批次监测为正常，而２ＤＰＣＡ的监测
结果是故障，所以需要验证哪种算法对故障进行了准确判断。

这里本文采用故障变量贡献图法对故障原因进行判定，实验结

果如图５所示。从图５中可以看出，变量３（底物流加速度）是
引起故障的主要原因，这与事实相符，证明了２ＤＰＣＡ算法的有
效性，并在一定程度上提高了模型诊断的准确性。

为了进一步说明２ＤＰＣＡ算法的有效性，本文对选取的３０
个正常批次和２０个故障批次进行故障监测，综合得出两种方
法对新批次数据的ＳＰＥ统计量监测率，监测结果如表１所示。
从表中显示的监测率可以明显看出，２ＤＰＣＡ对正常批次的
ＳＰＥ监测率高达９０％，而传统的ＭＰＣＡ算法的监测率为７０％；
２ＤＰＣＡ对故障批次的 ＳＰＥ监测率高达９５％，而传统的 ＭＰＣＡ
算法的监测率只有７５％，可见，２ＤＰＣＡ算法在进行青霉素发酵
生产过程的在线监测时，监测的准确率远远高于传统的ＭＰＣＡ

算法，大大降低了过程的误警率和漏报率，提高了过程的生产

效率。

表２是在ＭＡＴＬＡＢ２００９ｂ平台下分别利用两种算法进行故
障检测所需ＣＰＵ时间对比。由表２可以看出，２ＤＰＣＡ算法的故
障识别时间要比ＭＰＣＡ短，原因在于２ＤＰＣＡ直接用协方差矩阵
大小为３０×３０来提取过程数据主成分的，而ＭＰＣＡ方法需要将
３０个批次的三维数据矩阵３０×１０×２００转换成二维矩阵３０×
２０００，增加了特征提取时间，使得算法的计算复杂度变高。

表１　识别准确率对比

仿真研究 ２ＤＰＣＡ ＭＰＣＡ
正常批次总数 ３０ ３０
故障批次总数 ２０ ２０
监测正常批次数 ２７ ２１
监测故障批次数 １９ １５
正常批次监测率／％ ９０ ７０
故障批次监测率／％ ９５ ７５

表２　故障诊断时间对比

算法 ２ＤＰＣＡ ＭＰＣＡ
协方差矩阵大小 ３０×３０ ２０００×２０００
主元特征矩阵大小 ３０×４ ２０００×４
故障识别时间 ０．２６７８ ０．６７１５

)

　结束语

本文利用２ＤＰＣＡ算法对间歇过程进行监控。该方法不需
要对间歇过程的三维数据进行展开，而是直接对每个批次的二

维数据矩阵进行处理，能有效解决由生产过程中数据量繁琐、

庞大，导致在进行故障监测时一部分重要信息的丢失，致使监

测结果不够准确、产生漏报的现象等问题。通过对青霉素发酵

生产过程的实际应用，结果表明２ＤＰＣＡ方法是有效的，能准确
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地对观测数据进行监控。
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（上接第１０９７页）识别方法具有需求训练样本少、训练时间短、

诊断速度快等优点，为小样本下的刀具磨损状态在线监测与剩

余寿命预测提供了有效的解决方案，具有较高实用价值。

ｄ）刀具磨损量识别精度还取决于学习样本的代表性，随
着学习样本数量的增加，预测精度将进一步提高。针对时序监

测结果波动性大的问题，可以考虑对时序观察结果进行滤波。
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