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改进PCA 在发酵过程监测与故障诊断中的应用

肖应旺, 徐保国
(江南大学 通信与控制工程学院, 江苏 无锡 214036)

摘　要: 提出一种改进的主元分析 (PCA )方法. 利用主元相关变量残差统计量代替平方预测误差Q 统计量,并采用

累积方差贡献率及复相关系数确定 PCA 模型的主元数. 将改进的主元分析法应用于粘菌素发酵过程监测和故障诊

断中,仿真结果表明改进的PCA 方法避免了Q 统计量的保守性,并保证了主元子空间中的信息存量. 与一种基于特

征子空间的系统性能监控方法相比较,改进的 PCA 方法具有更强的有效性.
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Abstract: A n imp roved p rincipal componen t analysis (PCA ) is p resen ted w h ich uses p rincipal2componen t2rela ted

variab le residual (PV R ) sta t ist ic to rep lace Q 2sta t ist ic. T he p rincipal componen ts in PCA is decided by virtue of

cum ulative percen t variance and m ulti2co rrela t ion coefficien ts. T he imp roved PCA is app lied to m ycetozoan

ferm entat ion p rocess monito ring and fau lt diagno sis. T he sim ulation resu lt show s that the imp roved PCA can avo id

the conservation of Q 2sta t ist ical test and ensure enough info rm ation in p rincipal componen t subspace. Compared w ith

a system perfo rm ance monito ring based on characterist ic subspace, the imp roved PCA is mo re effective.
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1　引　　言
　　发酵过程比较复杂,其过程变量多且相关性强,

难以建立精确的机理模型来实现正确的故障监测.

另一方面,大多发酵过程是不可逆的,如果监控不准

确,很难使以后的发酵过程达到预期的目标. 因此对

发酵过程进行准确监测和故障诊断十分重要.

　　近年来,主元分析法 (PCA )在化工过程的数据

处理、故障诊断中得到了广泛应用[1, 2 ]. 它是将多个

相关变量转化为少数几个相互独立变量的一种有效

分析方法[3 ]. 它不依赖于过程机理,只需通过过程数

据的信息进行统计建模. 本文利用主元相关变量残

差 (PV R ) 统计量代替通常的平方预测误差Q 统计

量,并用累积方差贡献率及复相关系数确定PCA 模

型的主元数. 将该主元分析法应用于粘菌素发酵过

程的监测和故障诊断中的仿真结果表明, 改进的

PCA 能够提供更详细的过程变化信息,提高了对故

障原因的识别能力. 同时利用它确定的主元数保证

了主元子空间中的信息存量.

2　PCA 过程统计监测模型
　　首先,取一段正常工况生产下的过程数据,并对

其进行预处理后构成数据矩阵X n×m , n为采样次数,

m 为测量变量数. 由于同一变量采用的量纲不同,在

进行主元分析前,需要对 X n×m 作标准化处理, 处理
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后的矩阵记作X ′n×m. 建立 PCA 的过程统计模型

X ′n×m = X
δ′

n×m + E n×m =

T
δ

n×kP
δT

m×k + T
�

n× (m - k) P
�T

m× (m - k ). (1)

式中: X
δ′

n×m 为 X ′n×m 的估计, E n×m 为残差矩阵, T
δ

n×k

和 Pδm×k 分别为主元得分和负荷矩阵, T�n× (m - k) 和

P�m× (m - k ) 分别为残差得分和负荷矩阵, k (k < m ) 为

主元数.

　　 通过对矩阵 X ′n×m 的协方差矩阵 R =

X ′Tn×m X ′n×m ö(n - 1) 进行特征向量分析,得到负荷向

量矩阵 P m×m ,则

R = P m×m 2 P T
m×m , T n×m = X ′n×m P m×m. (2)

式中: 对角矩阵 2 = diag (Κi) , Κi ( i = 1, 2,⋯, k ) 为

X ′n×m 在新坐标系 P m×m 相应方向上的方差.

　　这样, k 维的主元空间代替了原来的m 维过程

数据空间,并且消除了过程变量之间的相关性. 通过

对主元得分和残差变化进行分析, 即可在低维的主

元空间中实现对多元统计过程的监测. 具体过程是

建立关于主元得分和残差两个统计量,即 T 2和Q 统

计量. 其中对于某时刻新的测量样本 X 1×m , T 2 统计

量定义为

T 2 = t
δ

1×k 2 - 1 t
δT

1×k =

X 1×m P
δ

m×k 2 - 1P
δT

m×kX
T
1×m ≤

k (n - 1)
n - k

F k , n- k , Α. (3)

对于某时刻新的测量样本X 1×m ,Q 统计量定义为

Q = E 1×m E T
1×m =

X 1×m ( I - Pδm×kP
δT

m×k )X T
1×m ≤Q Α. (4)

式中: tδ1×k 为 X 1×m 的主元值; Α为检验水平, F k , n- k , Α

为对应于检验水平是 Α,自由度是 k , n - k 条件下 F

分布的临界值; E 1×m 为X 1×m 的残差; Q Α为Q 统计量

的 Α置信限[3 ].

　　在信息抽取过程中,合理确定主元个数非常重

要. 在实际应用中,可采用交叉检验法或累积方差贡

献率 (CPV ) 方法确定主元个数[3 ]. 本文采用CPV 结

合复相关系数确定 PCA 模型的主元数.

　　将表示样本变量与主元的相关程度定义为复

相关系数 Θ(X ′i, T ) (或 ri) [4 ] ,即

r i = Θ(X ′i, T ) = (∑
k

j = 1
Κjp

δ2
i, j )

1ö2
,

i = 1, 2,⋯,m , j = 1, 2,⋯, k. (5)

式中: X ′i为X ′n×m 的第 i个列向量, T 为 k个主元向量

组成的主元矩阵, Κj 为 X ′n×m 的协方差阵的特征值,

pδi, j 为 Pδm×k 中的元素. 主元包含每一变量的信息程

度可用 Θ(X ′i, T ) 衡量,同时此参数的变化情况反映

了主元信息的变化程度. 因此利用复相关系数可评

价主元模型的近似程度和信息量[5 ].

3　主元相关变量残差统计量
　　T 2 和Q 检验只能监测过程是否发生了变化,不

能直接提供引起变化的原因,难以对故障进行识别,

变量贡献图[6 ] 实际给出的也只是定性的信息. 文献

[ 7 ] 提出了一种基于特征子空间的系统性能监控方

法,获得了比传统 PCA 更好的监控性能. 但它仍不

能有效判断过程变化究竟是由工况改变, 还是由过

程故障引起的,即不能确定过程中是否出现了故障.

而本文的改进 PCA 方法能够准确地判断过程变化

的原因. 仿真结果表明,将与主元显著相关的过程变

量的残差构成一个新的统计量以取代Q 统计量进行

过程故障的检测与诊断是有效的.

　　通过对新的测量数据进行T 2和Q 检验,可判断

过程是否发生了变化. 该检验将出现 4种结果: 当Q

统计量发生大的变化时,说明 PCA 统计模型代表的

正常工况下的变量之间关系被破坏,有过程故障 (或

传感器故障) 发生; 当 T 2 统计量发生大的变化而Q

没有明显变化时,说明各变量之间的关系仍得到 (近

似) 满足,但过程发生了某种变化,既可能是由工况

改变引起的,也可能有过程故障发生,只是未显著改

变变量之间的关系. 为此,本文采用一个新的统计量

来取代Q 统计量进行过程故障的检测和诊断.

　　设过程中有m 个测量变量,其中 s个与主元显

著相关, 称其所构成的残差为主元相关过程变量残

差 (PV R ) 统计量;其余m - s个被测变量构成的残

差称为一般过程变量残差 (CV R ) 统计量. 类似Q 统

计量,这两个统计量分别为

PV R = X s ( I - P sP
T
s )X T

s , (6)

CV R = X m - s ( I - P m - sP
T
m - s)X T

m - s. (7)

式中 s和m - s分别为过程数据矩阵和负荷矩阵中

对应于主元相关过程变量和一般过程变量的取值.

实际上,Q 统计量值恰好分成了 PV R 和CV R 两部

分,故PV R和CV R统计量控制限不采用Q Α计算,而

利用

PV R Α = ΞPVRQ Α, CV R Α = ΞCVRQ Α (8)

计算. 式中

ΞPVR + ΞCVR = 1,

ΞPVR = 1 - ∑
i∈PV

Χiö∑
m

i= 1
Χi. (9)

其中: Χi利用式 (5) 计算, PV 表示与主元相关的过程

变量.

　　选取 PV 变量一种较好的方法是利用式 (5) 计

算主元与各过程变量之间的复相关系数[4 ] , 根据复

相关系数的大小选取与主元显著相关的过程变量.

　　至此, T 2检验、PV R和CV R检验共同构成了用

于过程检测和故障诊断的改进的PCA. 其中T 2统计
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和 PV R 统计反映的是与主元显著相关的变量信息,

CV R 统计则主要反映与主元无明显相关的变量信

息. 可见,将Q 统计量反映的信息划分为更细致的两

部分, 使得改进的 PCA 能充分刻画过程的变化, 增

强了 PCA 的故障诊断能力.

4　粘菌素发酵过程的故障检测与诊断
　　工业上粘菌素发酵过程的测量变量有: 发酵周

期、相对校价、总糖浓度、还原糖浓度、氨基氮浓度、

菌量、溶解氧、罐温、pH. 现在对过程进行监测和故

障诊断,具体步骤如下:

　　1) 对于正常工况下某批次的历史数据,因为数

据的采集和传送会受到各种随机扰动和噪声的影

响,数据有可能存在失真现象,所以对数据需要进行

量化还原、大误差剔除等预处理. 预处理后的数据构

成数据矩阵 X 100×9, 即上述的 9 个测量变量, 共 100

组采样值;然后对数据矩阵X 100×9作标准化处理,得

X ′100×9.

　　2) 求X ′100×9的协方差矩阵X ′T100×9X
′
100×9ö(100 -

1) ,并对其进行特征向量分析,得特征值Κi ( i = 1, 2,

⋯, 9) 和与之对应的标准特征向量矩阵 P 9×9.

　　3) 利用CPV 和复相关系数 (式 (5) ) 确定主元

个数, 计算结果如表 1 所示. 表 1 中, 当 CPV =

87. 78◊ > 85◊ 时,主元数为 3,表明 3个主元足以

满足 PCA 中的信息量. 为进一步确定取 3个主元数

的有效性, 再考察复相关系数, 在表 2 中, 当主元数

≥ 3时,复相关系数的平均值超过了 0. 9,说明主元

阵已拥有 90◊ 的信息. 尽管可取更多的主元数, 而

且CPV 和复相关系数显然也将更大,但数据的简化

程度不是所要求的最优主元数.

　　4) 在确定主元数为 3后,得到Κi ( i = 1, 2, 3) 相

对应的主元负荷向量矩阵 P
δ

9×3.

　　5) 根据式 (3) 和式 (4) 不等式的右边, 计算出

T 2 统计量和Q 的控制限分别为 12. 884, 11. 406,此

时 Α= 99◊ .

　　6) 在本例中取复相关系数 Χi > 0. 85的过程变

量作为主元显著相关的过程变量,即 PV 变量. 由表

1得 PV 变量为: 相对效价、还原糖浓度、菌量、pH ,

其余为一般变量, 即 CV 变量. 根据式 (8) 和 (9) 得

PV R 检验控制限为 4. 801, CV R 为 6. 605. 它们之和

正好等于上面的Q 控制限,说明计算结果正确.

表 1　累积方差贡献率和复相关系数表

主元数 Κi ∑
k

i= 1
Κi ∑

k

i= 1
Κiö∑

i= m

i= 1
Κiö◊

1 4. 287 6 4. 287 6 42. 87

2 3. 120 4 7. 408 0 74. 08

3 1. 370 1 8. 778 1 87. 78

4 0. 591 2 9. 369 3 93. 69

�

8 0. 000 1 10. 000 0 100. 00

　　7) 首先改变过程工况, 将补料速率适当增大.

取该工况下的 60组采样数据,根据文献[ 7 ] 方法以

及式 (3) 和式 (4) 不等式左边,计算出每组采样数据

的Q 和 T 2统计量,得到图 1所示的基于特征子空间

的系统性能监控方法的Q 和 T 2 检验结果.

(a)　T 2统计检验

(b)　Q 统计检验

图 1　补料速率改变时文献[7 ]的Q 和 T2检验结果

　　可见从T 2图检测出过程发生了变化,而Q 图没

有变化,这与实际情况相符. 但仅根据图 1难以判断

过程的变化是由工况改变引起的, 还是由过程故障

引起的. 因为如果故障发生在与主元关系不紧密的

过程变量 (即CV 变量) 上,也可能出现图 1的检测

结果. 故现在用PV R 和CV R 统计代替Q 统计,判断

过程的变化究竟是由工况改变引起的,还是过程故

障引起的.

表 2　复相关系数值

发酵周期 相对效价 总糖浓度 还原糖浓度 氨基氮浓度 菌量 溶解氧 罐温 pH

Χi (k = 3) 0. 826 0. 974 0. 848 0. 887 0. 772 0. 939 0. 843 0. 758 0. 956
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　　8) 根据式 (6) 和式 (7) 计算出每组采样数据的

PV R 和CV R 统计量,其检测结果如图 2所示.

(a)　主元相关过程变量残差统计检测

(b)　一般过程变量残差统计检测

图 2　补料速率改变、通气阀泄漏时改进 PCA 的检测结果

　　PV R 图检测结果进一步确定了PV 变量的残差

未发生变化,而CV R 图的检测结果则表明CV 变量

也未发生变化, 所以可确定是正常工况变化引起的

T 2 检测图发生变化,排除了是过程故障的可能性.

　　9) 现在进一步检测改进 PCA 的故障识别能

力. 假设在某段时间通气空压机的阀门发生了泄漏,

这对 PV 中的变量相对效价、菌量和溶氧有直接影

响. 文献[ 7 ]方法的T 2图检测出过程发生了变化,但

Q 图仍没有变化 (检测结果图略). 出现这种情况的

原因是Q Α控制限包括所有的误差信息,即等于PV R

和 CV R 控制限之和, 具有较大保守性. 当 PV 变量

发生的变化较小, CV 变量的变化又不明显时,二者

之和有可能不会超过Q Α,这样Q Α将掩盖 PV 变量发

生的变化.

　　从图 2的通气阀泄漏时改进 PCA 的检测结果

可见, PV 变量确实发生了变化. 由此可认为 PCA 模

型描述的过程变量已发生了变化,过程中存在故障.

5　结　　论
　　本文针对发酵过程难以建立精确机理模型的特

点,利用 PCA 建模,结合模型对粘菌素发酵过程进

行监测和故障诊断,采用新的统计量代替Q 统计量,

避免了其保守性,并采用了累积方差贡献率结合复

相关系数确定主元数. 仿真表明,改进的PCA 对过

程故障具有准确的识别能力.
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