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基于高阶累计统计量的微生物发酵过程监测
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摘 要: 传统多向核独立成分分析 (MKICA)方法的实质是把基于独立成分分析 (ICA)中的白化处理主元分析
(PCA)替换为核主元分析 (KPCA)后利用二阶统计量进行过程监控,并未利用过程数据的阶段特性和高阶累积量
信息,为了解决此问题,提出高阶累积量分析 (HCA)与多向核熵独立成份分析 (MKECA)相结合的多向高阶累计
量的核熵独立成分分析方法 (HCA-MKEICA).首先,采用核熵独立成份分析 (KECA)对原始数据进行数据转换,解
决数据的非线性;然后,在高维核熵空间利用HCA技术构建新的统计量用于过程监控;最后,将该方法应用于青霉
素仿真平台和实际的工业过程并与MKICA方法进行对比,以验证所提出方法的有效性.
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Abstract: The essence of the traditional multiway kernel independent component analysis(MKICA) method is that the
independent component analysis(ICA) whitened principal component analysis(PCA) is replaced with KPCA by using
second order statistics of the monitoring and controlling process, not by the stage characteristic of process data and
higher-order cumulant information. To solve this problem, the high order cumulant analysis(HCA) and multiway kernel
entropy independent component analysis(MKECA) are combined, and the analysis of high order cumulant multiway kernel
entropy independent component analysis(HCA-MKEICA) method is proposed. Firstyly, the kernel entropy independent
component analysis(KECA) method is used for original data conversion to solve the problem of nonlinear. Then, in
the high-dimensional kernel entropy space, the HCA technology is used to construct the new statistics for process
monitoring. Finally, the proposed method is applied to the microbial fermentation process, and the comparison results
with the traditional methods show that the proposed method can achieve a better detection, and verify its effectivess.
Keywords: monitoring batch process；MKICA；hige-order cumulant anlaysis；MKECA；MKEICA

0 引 䀰

近些年来,基于独立成分分析 (ICA)[1-2]的过程

监测方法逐渐发展起来. ICA[2]最早来自盲源信号分

离技术,它能够有效处理数据所具有的非高斯性问
题.为保证提取数据特征的完整性,使用高阶统计信
息对数据进行特征提取,并保证所提取的成分信息之
间相互独立,而PCA[3-4]由于仅仅利用过程数据 (均值

和方差)的低阶统计信息提取互不相关的变量之间
的成分信息,所提取的成分之间是正交的但在统计
上并不一定独立,并且低阶统计量在面对数据具有非
高斯性等情况时,将不能提取数据的特征,即 ICA提
取的数据信息比PCA提取的数据信息更加全面, ICA
提出的独立成分的统计意义强于PCA提取的主成分
统计意义.因此,在处理非高斯问题上, PCA将无能为
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力, ICA成为必然选择.但是, ICA是线性化方法,在进
行过程数据的信息提取时会忽略过程数据中存在的

非线性信息,而间歇过程的非线性又是其固有特性,
为此 ICA将不能完成提取间歇过程的特征.为解决
此问题,文献 [5-7]提出了核 ICA方法,用以解决间歇
过程的非线性、非高斯等问题.该算法的核心步骤包
括: 1)将原始数据用KPCA进行白化处理,解决数据
的非线性,得到不相关的得分矩阵; 2)将得分矩阵进
行 ICA分解.但是,以上KICA方法在进行过程监测
时,所使用的监测统计量 I2和SPE是低阶统计量实
质监测的均值和方差,不能监测高阶统计量的信息,
即KICA是高阶统计量方法用于过程的数据提取,但
是监测的是低阶统计量信息[8],因此其不能利用数据
的高阶累计量的信息.
为解决上述问题,研究一种基于KECA[9-11]白化

的多向核熵独立元分析 (MKEICA)方法.该方法首先
用批次与变量相结合的展开 (AT)方法将生产过程的
三维数据展开为二维数据,之后建立 ICA模型用于过
程特征的提取并构造监控统计量,实现过程监测.采
用本文研究方法建模时有以下两点优势:一是不要
求各个批次之间的数据长度等长,并且用于在线应
用监测时,无需对新批次的未来时刻测量值进行预
估填充;二是在基于KECA方法作白化处理的基础之
上,建立MKEICA过程监测模型,专门针对实际工业
过程的非线性、非高斯性共存的状况,更加接近实际
间歇工业生产过程的情况,可以更加有效地对间歇生
产过程进行监测,指导生产过程,避免生产故障的发
生,进而保障生产过程的安全运行.最后将MKEICA、
MKICA[5-6]方法应用在青霉素仿真平台和实际的工

业过程,对监控结果进行对比,从而验证本文方法的
优越性.

1 基于HCA-MKEICA的过程监测ㆆ略
1.1 三阶累积量分析

三阶累计量分析 (TCA)技术在数字信号处理领
域得到了广泛应用[8,12-14],三阶累计量的重要性质就
是高斯过程的三阶累计量为零,对于非高斯分布的数
据,三阶统计量包含着重要数据信息,可有效提取非
高斯数据的数据信息. TCA已经广泛用于具有非高
斯、非线性的问题图像识别领域[12-14].假设任意一个
零均值的高斯随机变量的二阶矩与二阶累积量相同

并且均等于方差σ2,或者其奇数阶的矩恒为零但偶
数阶的矩不为零;而三阶的矩及以上各阶矩的累积
量恒等于零,即高阶累积量对高斯随机信号是无效
的、屏蔽的.对于一个零均值变量y(i),其三阶累计量

定义如下[8]:
cum3,y(τ1, τ2) = E{y(i)y(i+ τ1)y(i+ τ2)}. (1)

其中: E表示表示期望; τ1, τ2是滞后时间三阶累积量
的样本估计,可由下式求得:

cum3,y(τ1, τ2) =
1

N

N∑
i=1

y(i)y(i+ τ1)y(i+ τ2). (2)

1.2 离线建模

核方法[5-11,15-16]的本质是利用核函数代替复杂

的点积运算,进而将非线性的原始过程数据映射到高
维核空间使其线性可分,从而把低维非线性问题转换
为高维线性问题.对生产过程采集到的三维数据矩
阵X进行预处理后,通过一个非线性函数Φ( · )映射
到高维特征空间中使其线性可分,具体形式如下:

Φ=(Φ(X),Φ( · )) : Rn×m → Fn×n, (3)

则在特征空间F中Φ的协方差矩阵如下:
F∑

=
1

n
ΦΦT. (4)

通常情况下,非线性函数Φ( · )的具体形式是未
知的,可通过核变换来代替,具体形式如下:

K = ΦΦT. (5)

将式(3)代入(4)可得
F∑

=
1

n
K,举例如下式所示:

kij = Φ(xi)Φ(xj)
T = k(xi, xj). (6)

其中: kij是核矩阵K中的第 i行、第j列的元素;xi和

xj分别是X的第 i行和第 j行; k(·, ·)是一个核函数,
通常使用高斯核函数[7-11,15-16],如下式所示:

k(x, y) = exp[−∥x− y∥2/2σ2]. (7)

为了保证映射得到的Φ是标准化的 Φ̄,需要对核
矩阵K进行标准化,即中心化-方差归一化处理,这与
线性PCA对采样数据的标准化意义相同.首先,进行
如下中心化处理K̄ = K − LNK −KLN+LNKLN ,
其中LN是系数为1/N的N × N阶单位矩阵.之后,
进行方差归一化处理,即

K̄scl = K̄/trace(K̄)/(N − 1), (8)

其中 trace(·)表示矩阵的迹.用 K̄scl代替原有的K求

解特征值和特征向量即可,具体如下式所示:
λv = K̄v. (9)

可以获得对应于 K̄的u个较大特征值λ1, λ2, · · · , λu

和特征向量v1, v2, · · · , vu.本文采用相对特征值 (RE)
来确定u的个数, RE准则如下式所示:

λi/sum(λ) ⩾ 0.000 1. (10)

本文采用KECA白化矩阵,详见文献 [10-11],这
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里利用核熵值的累积贡献率进行核熵个数的选择,累
积核熵贡献率定义如下:

d∑
i=1

V̂ (p)
/ n∑

i=1

V̂ (p)i × 100% ⩾ 85%. (11)

其中:V = [v1, v2, · · · , vu],Λ = diag(λ1, λ2, · · · , λu).
PCA的负载矩阵和白化矩阵分别为

H = (h1, h2, · · · , hu) = Φ̄V Λ−1/2, (12)

Q = H
( 1

n
Λ
)−1/2

=
√
nΦ̄V Λ−1k̄T. (13)

KECA得分矩阵为

z = HTϕ̄ = Λ−1/2V Tϕ̄Tϕ̄ =

Λ−1/2V T[k̄(x− 1, x), k̄(x1, x), · · · , k̄(xn, x)]
T =

Λ−1/2V Tk̄T. (14)

其中: ϕ̄是 Φ̄的一列, k̄是 K̄的一行.白化得分如下式
所示:

z̄ = QTϕ̄ =
√
nΛ−1V Tk̄T. (15)

实际上 z̄是z的方差归一化结果,即

z =
( 1

n
Λ
)1/2

z̄. (16)

对于一个新的待监测测量向量xnew,其对应的
核熵向量为

Knew =

[k(x1, xnew), k(x2, xnew), · · · , k(xn, xnew)]. (17)

需要进行中心化和去量纲化,即

K̄new = Knew − InewK −KnewInew + InewKIn,

(18)

K̄new =
K̄new

trace(K̄new)/(N − 1)
, (19)

其中Inew为n× n的单位阵,则新的KECA得分为

znew = Λ−1/2V TK̄T
new, (20)

新的白化得分为

z̄new =
√
nΛ−1V TK̄T

new. (21)

对 z̄采用ICA算法,即

s = BTz̄. (22)

根据s的非高斯性大小 (可通过峰度系数表示)[5-7]选

择主导独立成分sd,与其对应的B矩阵的列组成矩阵

Bd, sd = Bd
Tz̄.定义新的监测统计量HS和HE,对于

非高斯过程,使用 ICA提取独立成分,将整个过程分
为主导独立成分和模型预测误差两部分,在采样 i处,
第p个主导独立成分sd的样本三阶累积量为

hsd(i) = sd(i)sd(i−1)sd(i−2) =

wpK̄(i)wpK̄(i−1)wpK̄(i−2). (23)

其中:wp是解混矩阵Wd的第p行, p = 1, 2, · · · , d.为
了监测全部主导独立成分的三阶累积量, HCA的第
一个监测指标定义为

 HS(i) =
d∑

p=1

|hsp(i)| · [sd(i)sd(i−1)sd(i−2)]T·

[sd(i)sd(i−1)sd(i−2)] =

[wpK(i)wpK(i−1)wpK(i−2)]T·

[wpK(i)wpK(i−1)wpK(i−2)]. (24)

在采样 i处,非高斯模型对第 q个变量的预测误差的

样本三阶累积量如下:

heq(i) = eq(i)eq(i−1)eq(i−2) =

lqK(i)lqK(i−1)lqK(i−2). (25)

其中: lq是L的第q行, q = 1, 2, · · · ,m.为了监测所有
预测误差的三阶累积量, HCA的另一个监测指标定
义如下:

HE(i) =
m∑
q=1

|heq(i)| · [eq(i)eq(i−1)eq(i−2))]T·

[eq(i)eq(i−1)eq(i−2)] =

[lqK(i)lqK(i−1)lqK(i−2)]T·

[lqK(i)lqK(i−1)lqK(i−2)]. (26)

HS和HE监测统计量的控制限由核密度估计得
出[5-7,10-11].

1.3 在线建模

当在线监测时,新时刻数据的监测统计量定义为

hsnew(i) = snew(i)snew(i−1)snew(i−2) =

wpK̄new(i)wpK̄new(i−1)wpK̄new(i−2), (27)

HSnew(i) =

d∑
p=1

|hs
newp(i)| · [snew,d(i)snew,d(i−1)snew,d(i−2)]T·

[snew,d(i)snew,d(i−1)snew,d(i−2)]=

[wnew,pKnew(i)wnew,pKnew(i−1)wnew,pKnew(i−2)]T·

[wnew,pKnew(i)wnew,pKnew(i−1)wnew,pKnew(i−2)],
(28)

henew(i) = enew(i)enew(i−1)enew(i−2) =

lqK(i)lqK(i−1)lqK(i−2), (29)



2276 控 制 与 决 策 第32卷

HEnew(i) =

m∑
q=1

|henew,q(i)|·

[enew,q(i)enew,q(i− 1)enew,q(i− 2))]T·

[enew,q(i)enew,q(i− 1)enew,q(i− 2)] =

[lnew,qKnew(i)lnew,qKnew(i−1)lnew,qKnew(i−2)]T·

[lnew,qKnew(i)lnew,qKnew(i−1)lnew,qKnew(i−2)].
(30)

基于MKEICA统计建模及在线监测实施算法如
图1所示.
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图 1 过程监测流程

基于MKEICA统计建模及在线监测描述如下:
该方法首先利用KECA代替传统KPCA作为MKICA
数据的白化处理,使得白化后的数据矩阵可以更好地
保持原始的数据结构,在白化得分矩阵里进行 ICA分
解,将核熵数据空间的数据分解为独立元子空间和
残差子空间,在两个子空间内分别构建三阶累积监测
统计量HS和HE,利用核密度估计两者的监测控制限
用于过程的在线监测;将采集到新时刻的在线数据
xnew进行标准化,将标准后的数据投影到核熵空间
进行 ICA分解为在线独立元空间和残差空间,在两
个在线独立元空间和残差空间内计算监测统计量

HSnew和HEnew,判断其是否超出监测控制限.如果
新时刻的统计量没有超出监测控制限,则表明生产
过程没有异常情况发生;如果新时刻的统计量任意
一个或两个都超出监测控制限,则判断此时的生产出
现异常,需要对其进行故障变量追溯.本文暂不考虑
故障诊断的问题,只对生产过程是否出现异常进行监
测.针对传统MKICA监测方法所构建的监测统计量

为二阶统计量这一缺陷[8],提出三阶累积量的监测统
计量用于过程监测,旨在克服传统统计量在进行故障
监测时,存在较高误警和漏报的问题,用于改善故障
监测的可靠性和灵敏度.

2 算法仿真应用对比

青霉素发酵过程是补料分批发酵过程,具有非线
性和非高斯性的特点.这里实验的主要目的是验证
下列观点: 1)基于间歇过程的数据是非线性、非高斯
性共存的,不是单一存在的; 2)基于MKEICA的监测
模型具备有效的故障监测能力.首先,基于仿真平台
共产生40个长度不等的正常批次,建立初始模型参
考数据库.本文将Pensim[17]仿真平台产生的80批次
的正常生产数据作为建模数据,每个批次的反应时间
为 400 h,采样间隔为 1 h,根据工艺选取 10个过程变
量进行监测,如表1所示,故障类型如表2所示,监控
结果如表3所示.

表1 建立模型所用变量

序号 变量名称 序号 变量名称

x1 搅拌速率/(r/min) x7 碱流加速率/(g/L)

x2 通风速率/(L/h) x8 酸流加速率/(g/L)

x3 补料温度/K x9 温度/K

x4 底物流加速率/(L/h) x10 冷水流速/(L/h)

x5 溶氧浓度/(g/L) x11 菌体浓度/(g/L)

x6 PH值 x12 产物浓度/(g/L)

表2 仿真中用到的故障类型

序号 变量名称 故障类型 故障幅度 故障发生时间 / h

1 搅拌速率 斜坡扰动 0.002 200-400

2 搅拌速率 斜坡扰动 0.000 2 200-400

3 补料速率 斜坡扰动 0.003 50-400

4 通风速率 阶跃故障 0.005 200-250

表3 MKICA和MKEICA故障监测 h

故障类型 I2监测 HS监测 SPE监测 HE监测

1 224 215 211 204

2 236 215 216 203

3 86 60 65 56

4 200 200 200 200

监测结果与讨论.首先引入表2中第1个故障,搅
拌速率从 200 h直到反映结束,按照 0. 002的斜率增
长,从表3的监测结果可知, MKICA的I2和SPE两个
监测统计量分别从224 h和211 h发现故障; MKEICA
的HS和HE两个统计量分别从215 h和204 h发现故
障.引入表2的第2个故障,从搅拌速率在200 h时直
到反映结束,按照 0.000 2的斜率增长,从表 3的监测
结果可以看出, MKICA的I2统计量从236 h超出控制
限, SPE统计量在 216 h超出控制限; MKEICA的HS
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和HE两个监测统计量分别在 215 h和 203 h超出控
制限.通过以上的监测结果对比发现,这里的监测统
计量 I2和SPE随着故障幅值的减小,其发现故障的
能力下降,而HS和HE两个监测统计量并没有随着
故障幅值的减小而降低捕获故障的能力.这说明针
对以上两个故障,本文提出的MKEICA监测方法优
于MKICA方法.引入表2中的第3个故障,通风速率
从50 h开始直到反映结束,按照0. 003的斜率增长,从
表 3的监测结果可以看出, MKICA的 I2和SPE两个
监测统计量分别从86 h和65 h超出控制限; MKEICA
的HS和HE两个监测统计量分别在60 h和56 h超出
控制限.引入表2中第4个故障,补料速率从在200 h
到 250 h时刻引入阶越变化,增长幅值为 0.005.监测
结果如表3所示,故障一旦发生, MKICA和MKEICA
的监测统计量指标均立刻超出控制限,这是因为此类
故障发生了大幅度突变,两种监测模型在针对突变
大幅值的故障时具有一样的故障识别能力.综上所
述,在针对微小故障方面, MKEICA发现故障的能力
优于传统MKICA方法;在针对阶跃型监测方面,其发
现故障的能力等同于MKICA方法.

3 算法工业实际应用对比

实验的主要目是验证: 1)过程数据是非线性、非
高斯性共存的,不是单一存在的; 2)基于MKEICA建
立的监测模型具备有效的故障监测能力.本节给出
本文方法在北京亦庄某生物制药公司基因重组大肠

杆菌外源蛋白表达制备白介素-2的发酵过程监测中
的应用.发酵过程采用Sartorius BIOSTAT BDL 15L
发酵罐,其中控制器通过蠕动泵调节补充培养液 (葡
萄糖、氨水、培养基)的速率,并通过给定参数实现对
通气量、搅拌转速、pH值、温度等的控制.培养基包括
酵母粉、无机盐等成分[10-11].发酵过程的采样间隔为
0.5 h,初始接种量为700 ml.选择6个主要过程变量综
合表征菌体生长及外源蛋白表达的状况,如表4所示.

表4 大肠杆菌发酵过程可检测变量

序号 变量

1 pH值

2 溶解氧浓度 (DO)

3 搅拌转速 / rpm

4 补葡萄糖量 / ml

5 补培养基量 / ml

6 通气量 / (L·m−1)

取33个正常批次作为初始模型参考数据库,得
到不等长的三维数据矩阵X(33 × 6 × (38 − 40)),利
用DTW[12-13,18]技术使其变为等长X(33×6×39).为

验证模型的有效性,引入两种类型的故障如表5所示.

表5 仿真中的故障类型

序号 变量名称 故障类型 故障幅度 故障发生时间 / h

1 搅拌速率 阶跃故障 0.1 15-39

2 补糖速率 斜坡扰动 0.05 15-39

监测结果与讨论.针对表5中的故障1的监测结
果如图2所示.
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图 2 针对故障1的监控结果对比
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图 3 针对故障2的监控结果对比

两种方法的监测统计量在故障发生的时刻第一

时间都超出控制限,但是从图2可以看出, I2监测图



2278 控 制 与 决 策 第32卷

存在故障的漏报警,漏报率为9%, SPE监测图存在故
障的误报警,误报率为18%,而从图2可以看出, HS和
HE监测图不存在故障的漏报警和误报警现象.针对
表5中的故障2的监测结果如图3所示, MKICA的I2

监测统计量在27 h才整体超出控制限, SPE监测统计
量在36 h附近超出监测控制限,基本失去了对此故障
的识别能力.而MKEICA的HS和HE监测统计量体
现了高效的故障监测能力,分别在16 h和18 h超出各
自的控制限,并且不存在故障的误报警和漏报警.通
过以上分析可知, MKEICA监测模型优于MKICA的
监测模型.

4 结 论

本文针对间歇过程的非线性和非高斯性问题,提
出了基于MKEICA的过程监测方法.该方法首先利
用KECA代替传统KPCA作为MKICA数据的白化处
理,使得白化后的数据矩阵可以更好地保持原始的数
据结构;其次针对传统MKICA监测方法所构建的监
测统计量为二阶统计量的不足,提出了三阶累积量的
监测统计量用于过程监测,旨在克服传统统计量在监
测时存在较高误警和漏报的问题,改善了故障监测的
可靠性和灵敏度.对青霉素仿真平台和工业发酵过
程的应用表明,所提出的方法与传统MKICA方法相
比,能有效减少系统出现的误警率和漏报率,为间歇
发酵过程监测提供一种可行的解决方案,具有一定的
实用价值.
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