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基于传递熵的 MPCA 间歇过程监测方法① 
赵化良 

(北京化工大学 信息科学与技术学院, 北京 100029) 

摘 要: 传统统计分析方法忽略了变量间作用关系, 而传递熵可以有效地表达变量间作用关系, 因此提出了一种

基于传递熵的 MPCA 间歇过程监测方法. 利用传递熵表达变量间的作用关系, 在计算传递熵时采用非参数核密

度估计法, 利用该方法不依赖于数据先验分布知识的特点来处理非高斯分布的过程数据, 通过构建传递熵矩阵, 

结合滑动窗, 实现对间歇过程变量间信息传递的动态表达, 最后对传递熵矩阵进行多向主元分析方法(MPCA)建

模, 实现间歇过程监测. 通过青霉素发酵的仿真, 结果表明与传统多变量统计过程控制(MSPC)方法作对比, 本文

监测方法能更及时准确地监测到过程异常.  

关键词: 间歇过程; 传递熵矩阵; 核密度估计; 多向主元分析; 在线监测  

 

MPCA Online Monitoring Based on Transfer Entropy for Batch Process        
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Abstract: The traditional statistical analysis methods ignore the relations between variables. Transfer entropy could 

express relations between variables effectively. So this paper proposes an MPCA online monitoring method based on 

entropy transfer for batch process. The transfer entropy is adopted to describe the complex relations between process 

variables. The non-parametric kernel density estimation method which does not depend on the prior distribution of data 

is utilized to calculate transfer entropy to deal with the non-Gauss distribution of the process data. By constructing the 

transfer entropy matrix combined with the sliding window to achieve the expression of dynamic information transfer 

between process variables, the MPCA model is then established based on these matrices for detecting faults of batch 

process. The simulation results show that, compared with the traditional MSPC method, the proposed method can timely 

identify the faults with better accuracy. 
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间歇过程是过程工业的一个重要的分支, 特别是

在医药和食品等领域占据很大的比重[1]. 不同于连续

生产方式, 间歇过程是周期性的, 在生产周期内各变

量间具有较强的非线性和动态性, 其过程的产物的质

量和安全性受到各方面因素的影响. 为了减少经济损

失和杜绝安全事故, 对间歇过程的故障采取及时的监

测和诊断是十分必要的.  

为了定量研究间歇过程数据的复杂统计特性, 多变

量统计过程控制(Multivariable Statistical Process Control,  
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MSPC) 方 法 得 到 了 广 泛 的 研 究 . Nomikos 和

MacGregor[2] 最 早 提 出 应 用 多 向 主 元 分 析 方 法

(Multiway PCA, MPCA)建立多元统计模型对间歇过程

进行监测, 此后基于数据驱动的间歇过程监测方法如

雨后春笋般不断涌现. 为了改善因 MPCA 自身线性化

特点而无法处理复杂的非线性系统的缺陷, Lee 等[3]提

出了核 MPCA 方法, 通过将原始非线性数据映射到高

维近似线性空间进行建模分析, 得到了良好的效果. 然

而在实际中, 间歇过程数据往往不能完全满足 MPCA 
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假定的服从高斯分布, 于是 Yoo[4]提出了多向独立成

分分析(Multiway ICA)方法. 针对过程变量的非线性

问题, Zhang Y W 等[5]将核技术与 ICA 相结合并应用到

间歇过程的在线监测和故障诊断领域. 为了更好地体

现出间歇过程的局部特征和提高统计模型的精度, 谢

晓庆等[6]研究了基于时段和过渡区域的 KICA 间歇过

程监测方法. 间歇过程故障的发生往往伴随着变量间

作用关系的改变, 以上的统计方法忽略了过程变量间

的作用关系, 因此不能及时监测出变化缓慢的故障.  

  从信息论的角度, 由于间歇过程各正常批次中变

量间的信息作用关系是相对稳定的, 但在故障批次中, 

这种关系会发生显著的变化, 所以可以利用传递熵

(Transfer Entropy, TE)来有效地表达这种信息作用关系. 

传递熵概念最早由 Schreiber[7,8]于 2000 年提出后, 得

到了大量的研究和应用. 得益于传递熵不仅能够定量

度量变量间的线性和非线性关系, 而且能够指出变量

间影响关系的方向性, 同时其结果易于从过程机理上

进行解释, 传递熵被应用于刻画复杂系统内部的动态

非线性特征[9], 尤其在计算神经科学方面得到了重要

应用[10,11]. Samuel R 等[12]利用传递熵来定量定向地度

量供热通风与空气调节(HVAC)系统的传感器模组间

的交互信息, 实现了对 HVAC 系统的故障监测和诊断. 

Bauer M 等[13]基于化工过程历史数据将传递熵应用于

过程的扰动传播, 通过设置特定的算法参数, 实现了

对过程扰动根事件的确定, 并与过程机理相吻合, 验

证了传递熵方法的可行性. Duan P 等[14]进一步将传递

熵概念进行了拓展, 得到微分传递熵, 并将其成功应

用于化工过程故障传播路径上的直接因果关系和间接

因果关系的判定方面, 并从过程机理方面得到了很好

的解释. 以上方法都是利用传递熵来确定系统变量间

的拓扑关系, 实现对系统整体的信息传递的表达.  

  本文应用传递熵理论与核密度估计法并结合滑动

窗来构建传递熵矩阵, 这些矩阵数据表达了间歇过程

变量在时间维度上的动态信息传递, 提出了基于传递

熵的 MPCA 间歇过程监测方法, 通过统计分析过程变

量间的信息传递变化, 达到故障监测的目的.  

 

1  传递熵方法 
1.1 传递熵理论 

  传递熵是信息熵理论一个较新的分支, 它是用来

刻画系统中时间序列间信息传递量的重要工具. 本文

利用传递熵来表达间歇过程变量间的信息传递关系.   

设 Xn和 Yn为两个在 n 时刻具有 xn和 yn离散状态

的时间序列, 且 Xn和 Yn分别可以近似为 k 阶和 l 阶的

稳态马尔科夫过程, 那么从 Yn到 Xn的传递熵定义式[7]

如下:  
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其中 Y XT  表示 Y 到 X 的传递熵 (Transfer Entropy), 
( )
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nx , 
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nx , ( )l

ny 的 前 提 下 , 1nx  的 条 件 概 率 ; 
( )

1( | )k
n np x x 表示 ( )k

nx 已知前提下 1nx  的条件概率. 当

xn 在某个时刻的状态完全由自身的历史状态决定时, 

传递熵为零. 本文取 2 为对数底, 此时传递熵单位为

bit, 为了计算简便取 l=k=1.  

为了计算传递熵, 需要对观测数据采取有效的概

率密度估计, 核密度估计方法作为非参数密度估计技

术中的重要方法, 得到了广泛的应用. 它的优点是不

依赖于数据分布的先验知识, 可以有效解决数据的非

高斯分布问题 . 设时间序列的概率密度函数是
( )( )k
ip x , ( )ˆ ( )k

ip x 是 ( )( )k
ip x 的估计, 由文献[8]得到式

(1)的估计值 ˆ
Y XT  可由下式计算:  
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其中联合概率密度函数的估计[7]如下:  
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核函数 Θ 定义为(Θ(x>0)=1, Θ(x<0)=0), |·|表示最

大距离, r 为核半径, 可见联合概率密度函数是序列

nX 和 nY 之间几何距离的函数.  

1.2 改进的传递熵方法 

为了描述变量间信息作用关系的时序动态性, 本

文采用滑动窗来动态表达变量间的传递熵的变化.  

滑动窗是通过窗口宽度和移动步长来逐步更新当

前数据子空间的采样数据, 对于正常工况的间歇过程

数据 X(I×K×J)(其中 I 代表批次, K 代表时间, J 代表被

测变量), 利用滑动窗技术将 X 划分为连续的数据子空

间 XL(I×SW×J), SW 为窗口宽度, 内含 SW 个采样数据, 

L 为窗口移动步长, 内含 L 个采样数据, (L<SW). 这两
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个值的大小要合适, SW 太小时滑动窗内样本容量过小

将不利于核密度估计的性能, 继而对传递熵的计算产

生影响; L 太大将不能及时跟踪过程的变化.  

在进行监测时, 若需要每隔 p 小时对过程进行一

次状态监测, 过程采样间隔为 q 小时, 那么取 L=p/q. 

可知对过程异常状态监测的最小识别时间是 p 小时.  

经过以上处理后原过程变量数据就可以表示为一

系列数据子空间的集合形式:  

0 1
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L L
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2
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其中 n 为滑动窗口在时间轴上移动的次数.  

在滑动窗口的同时需要不断计算过程变量之间的

传递熵值, 于是每个滑动窗口将得到一个 J×J 的传递

熵矩阵, 其表达式如下所示:  
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其中, teij(i,j=1,2…m)表示序号为 i 的变量对于序号为 j

的变量的传递熵 ; 变量对自身的传递熵取值设为

temm=NULL(m=1,2…n); 易知传递熵矩阵为非对称矩

阵, 即有 teij≠teji(i,j=1,2…m).  

在整个批次内最终得到 n+1个这样的传递熵矩阵, 

这些矩阵的变化实现了对间歇过程总体变量间的信息

相互作用的动态描述 , 然后将这些矩阵数据进行

MPCA 建模分析. 

 

2  基于传递熵的MPCA建模故障监测方法 
变成四维数据 X(I×J×J×K), 其中 K=SW+nL, 首

先将每个时刻的传递熵矩阵 J×J 展开成 1× J 的向量

( J =J×J), 然后将三维数据 ( )X I J K  按变量展开

为二维矩阵 ( )X KI J  , 然后对其进行 PCA 建模, 模

型如下:  

T
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其中, Pr 为主元负载矩阵, Tr 为主元得分矩阵,  E

为残差矩阵, 主元个数 R 由累计方差贡献率>85%确

定.  

2.1 利用训练数据样本计算 T2和 SPE 控制限 

建立模型后计算 T2和 SPE 统计量控制限, T2统计

量的控制限由 F 分布按下式进行计算:  

    

2
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R
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其中, n、R 分别为样本个数和主元个数, FR,n-1,α是置信

水平为 α的自由度为 R 和 n-1 的 F 分布的临界值.  

SPE 统计量的控制限由下式进行计算:  

        2
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其中, vk与 mk分别为 k 时刻 SPE 统计量的方差与均值, 

2

2

2 /k km v
 对应自由度为 22 /k km v 的置信水平为 的卡方分

布临界值.  

离线建模的具体步骤如下所述:  

1) 计算单批次的三维 J J K  传递熵矩阵;  

2) 按照步骤 1)的方法计算 I 个批次的传递熵矩

阵,最终得到四维数据 ( )X I J J K   ;  

3) 将 I 批次 K 时刻的 J J 矩阵依次展开成1 J 

的向量, 得到三维数据 ( )X I J K  ;  

4) 继续将步骤 3)中的三维矩阵按变量展开成二

维矩阵 ( )X KI J  .  

5) 使用数据 X 进行 PCA 建模, 利用公式(7)和(8)

计算 SPE 和 T2统计量控制限.  

2.2 检测数据样本 

当离线建立好基于传递熵的 MPCA 模型后, 在线

监测时计算各时刻 K 的 T2和 SPE 值: 

           2 1
, , ,

T
k i k i k k iT t S t                (11) 

, ,k i k i kt X P                   (12) 
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T
k i k ik i k i k iSPE x x x x        (14) 

其中, ,k ix 是第 i 批次 k 时刻的过程数据, ,k it 为 ,k ix 的主

成分向量.  

通过如下步骤实现在线监测:  

1) 采样得到实时过程数据, 对其进行预处理, 计

算滑动窗口内变量间的 J×J 传递熵矩阵;  

2) 将步骤 1)中的矩阵展开成1 J  的向量, 并按

公式(11)和(14)计算 SPE 和 T2统计量;  

3) 判断该时刻SPE和T2统计量是否超过对应控制

限, 若均未超过, 判断工况正常; 否则判断工况异常.  
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3  实验分析 
青霉素具有极高的医用价值, 故对其进行有效的

故障监测具有重大的意义. 本文数据来源于 Pensim2.0

仿真平台[15], 产生 I=20 批次的正常工况数据, 表 1 是

数据的初始条件范围, 标注星号的变量为本文选取的

监测变量, 此外还包括青霉素浓度和产热量共计 10 个

关键过程变量.  

设置发酵过程总反应时间为 400h, 采样间隔

0.01h, 组成三维数据矩阵 X(20×10×40000). 通过多次

对比实验, 取 L=50, 即移动步长 0.5h, r=0.12, SW=500, 

窗宽为 5h, 能达到较好的监测效果.  

表 1  青霉素发酵过程变量 

初始条件 变化范围 监测变量 

溶氧浓度(mol/L) 1.1-1.2 * 

CO2 浓度(g/L) 0.5-0.6 * 

基质浓度(g/L) 13.0-16.0 * 

菌体浓度(g/L) 0.09-0.15 * 

通风率(L/h) 8.2-8.8 * 

搅拌功率(W) 26-33 * 

底物流加速度(L/h) 0.038-0.043 * 

培养基体积(L) 100-105 * 

底物流温度(K) 296-297  

发酵罐温度(K) 298-299  

pH 值 4.8-5.2  

间歇过程原始三维数据经传递熵方法处理后得到

四维传递熵数据矩阵X(20×10×10×790), 其中10×10为

一个传递熵矩阵, 且每个批次有 790=(40000-500)/50

个传递熵矩阵 , 将每个 10×10 个矩阵按行展开成

1×100 的向量, 于是四维数据矩阵被展开成三维数据

矩阵 X(20×100×790), 再继续按变量展开成二维数据

矩阵 X(15800×100), 经标准化后进行 PCA.  

引入新的故障进行在线监测实验, 与 MPCA 方法

和 KICA 方法[6]做对比, 验证本文方法的可行性和有

效性, 故障数据描述见表 2.  

表 2  青霉素发酵过程故障描述 

故障编号 过程描述 故障类型 故障位置(h)

1 搅拌功率 斜坡+10% 250-270 

2 搅拌功率 斜坡 +5% 160-180 

3 通风率 斜坡+10% 160-180 

4 通风率 斜坡 +5% 320-340 

MPCA、KICA 方法和本文方法针对故障 1 的监测

效果如图 1、图 2 和图 3 所示. 从图中可知, MPCA 和

KICA 方法发现故障的时间分别是 t=263h 和 t=262.5h, 

均在故障产生之后的 10h 以后, 未能及时发现过程异

常情况; 本文方法在 t=251h 及时发现了故障, 具有良

好的及时性.    

 
图 1  MPCA 方法 

        
图 2  KICA 方法 
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图 3  本文方法 

 

需要注意的是图 3 中按本文的方法 SPE和 T2值在

t=275h 后恢复到正常范围, 恰好是设置的故障结束后

的一个窗宽的时间(t=5h), 这是因为此时滑动窗内刚

好不再含有故障时刻的历史数据.  

  使用仿真软件Pensim2.0生成 40个故障批次(故障

1 到故障 4 各 10 个批次), 表 3 为对比 MPCA 方法、

KICA 方法与本文提出的方法在不同故障下的平均故

障监测率. 从表中可以看出, KICA 方法与 MPCA 方对

故障 1、2、3、4 的监测率很低, 而本文的方法平均监

测率均在 70%以上, 经过传递熵处理后的间歇过程数

据更好地表达了原数据中信息相互作用的特征.  

表 3  平均故障监测率 

故障编号 FCM MPCA(%) KICA(%) 
the proposed 

method(%) 

1 39.75 41 83.25 

2 20.75 18.75 80.75 

3 46.5 51.75 79.75 

4 25.25 29.5 72.5 

 

4  结语 
  本文提出一种基于传递熵的MPCA间歇过程监测

方法. 该方法首先利用基于核函数的传递熵方法解决

了数据的非高斯分布问题; 然后, 结合滑动窗, 传递

熵矩阵能够及时地反映过程的动态信息传递变化, 为

后续 MPCA 建模提供很好的数据基础; 最后, 建立

MPCA 监测模型. 通过对比实验表明, 本文所提方法

能够及时发现间歇过程异常, 具有较强的监测能力.  
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