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基于自适应动态时间规整(DTW)的 GA-FCM
多阶段间歇过程故障诊断

梁秀霞 陈娇娇 严摇 婷 周摇 颖 张摇 燕

(河北工业大学 人工智能与数据科学学院, 天津摇 300130)

摘摇 要: 多时段是间歇过程的固有特征,对间歇过程划分阶段可以提高故障诊断的精度。 采用模糊 C鄄均值聚类

(FCM)算法划分阶段存在对初始聚类中心敏感、易于陷入局部极优值的问题。 提出遗传算法与 FCM 算法相结合的

方法(GA-FCM),用于克服 FCM 易于陷入局部极优值的问题,以达到全局最优。 同时,针对间歇过程数据不等长问

题,提出自适应动态时间规整(DTW)算法。 随后,用 GA-FCM 方法完成阶段划分,再建立多向核主元分析(MKPCA)
模型完成故障检测。 最后将此算法应用于青霉素发酵过程,仿真结果验证了所提方法的可行性和有效性。
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引摇 言

间歇生产是重要的工业生产过程,由于具有体

积小、价值高的优点,广泛应用于发酵工程、半导体

制造等批量生产中[1 - 3]。 近年来,间歇过程在工业

化、集成化生产中所占的比例逐年升高,因此其安全

性与可靠性也备受关注。
间歇过程的生产特点使得生产过程中会出现数

据不等长问题,Nomikos 等[4] 为解决该问题提出最

短长度法,即将所有批次数据长度统一为众多批次

中数据长度最短的那批数据的长度,该方法虽然简

单,但是会造成数据的丢失,使数据之间的相关性降

低;Cho 等[5]实时计算待测生产过程中已知的测量

数据与历史过程数据相对应的那一部分距离,选择

距离最小的值所对应的批次,将该批次的过程数据

用于数据填充,但是该方法计算量过于复杂且单纯

地把距离作为选取标准也不能代表实际生产过程中

的一些潜在关系和特点。
间歇过程还存在一个固有特性—多阶段特性,

即随着生产过程的进行,控制目标和主导变量会随

之发生改变[6 - 8]。 目前,多向核主元分析(MKPCA)
方法在间歇过程中的应用较为常见[9],但传统的

MKPCA 方法一般会使用整个批处理数据来构建模

型,而忽略掉生产过程中的局部特征。 针对多阶段

特性,梁小凡等[10]提出基于模糊 C鄄均值算法的分时

段过程监控算法实现间歇过程的阶段划分,但是模

糊 C 均值算法对初始聚类中心比较敏感,初始聚类

中心选取不当会使阶段划分不准确,进而影响过程

监测的准确性。 张成等[11] 提出了一种模糊有序聚

类算法,将模糊策略引入阶段划分中,但其只针对单

独的批次数据进行聚类,最后才整合数据,准确度

不高。
针对上述间歇过程研究方法的不足,本文提出

自适应动态时间规整(DTW)算法以解决数据不等

长问题,实现了 N 个批次数据时间长度一致的目

标。 针对间歇过程多阶段特性,采用遗传算法与模

糊 C鄄均值聚类 ( FCM) 算法相结合的方法 ( GA -
FCM)对间歇过程进行阶段划分,之后用 MKPCA 对

每个子阶段分别建立模型并完成故障检测。



1摇 多向核主元分析故障诊断模型

间歇生产的过程数据可以表示为三维矩阵 X(I 伊
J 伊 K),I 代表采样批次,J 代表过程变量,K 代表采

样时刻。 在建模时需要先将三维数据展开成二维数

据,展开方式主要有批次展开和变量展开[12 - 14],数
据展开后 MKPCA 的建模过程与核主元分析(KP鄄
CA)相同。

KPCA 的基本思想是首先通过非线性映射将输

入空间映射到特征空间,然后提取该特征空间中的

主要分量。 设输入样本集 Xh = {x1,x2,…,xN},其
中 xk沂Rm,N 为样本数。 通过非线性映射 准 将输入

数据从输入空间投影到 KPCA 空间,记为 准( xk)。
定义核矩阵 K = [K茁酌],其中

K茁酌 = k(x茁,x酌) = 掖准(x茁),准(x酌)业 (1)
引入核函数可以避免同时执行非线性映射和计

算特征空间中两个向量内积的问题。 对于任意测试

向量 x 的主要分量 t 可按式(2)计算

tk(x) = 移
N

茁 = 1
琢k

茁 掖准(x茁),准(x)业 = 移
N

茁 = 1
琢k

茁 ( x茁,

x) (2)
式中,k = 1,2,…,p,p 为保留主元数,琢 为归一化后

的核矩阵的特征向量。 T2 和 SPE 统计量及控制限

可参考文献[15]来计算。

2摇 自适应 DTW 算法

针对间歇生产过程中数据的不等长问题,采用

一种时间长度自适应 DTW 算法,使采集的批次时

间长度保持一致。 本文采用欧氏距离计算两轨迹

A、B 之间的点-点距离,从而可以获得 a 伊 b 组局部

距离。 若设 a 伊 b 中第 姿 个局部距离为 d(滋(姿),浊
(姿)),则

d( 滋 ( 姿), 浊 ( 姿)) = { A [ 滋 ( 姿),:] - B [ 浊
(姿),:]}W {A[滋(姿),:] - B[浊(姿),:]} T (3)
式中,滋(姿)、浊(姿)表示样本的时标,W 是权矩阵,
W = E,E 是单位矩阵,A [ 滋 ( 姿),:] 表示 A 中第

滋(姿)个行向量;B[浊(姿),:]表示 B 中第 浊(姿)个行

向量。 在进行 DTW 算法同步化时求取的是两轨迹

之间的最短距离,在最短距离的基础上实现数据的

处理。
用自适应 DTW 算法解决数据不等长问题时,

计算采集的 N 批实验数据平均时间长度 L,选取 N
批里时间长度最接近 L 的批次 Nq 作为参考轨迹。

当 LNl
< LNq

( l屹q)时先采用对称式 DTW 算法同步

化再进行非对称式 DTW 算法同步化,LNl
> LNq

( l屹
q)时进行非对称式同步化,得到同步化后的 N 个批

次数据;将 N 个批次数据进行平均化得到参考轨迹

Rref,平均化方式如式(4)

Rref =
1
N 移

N

1
Nl,l = 1,2,…,N (4)

得到参考轨迹后,将 N 批原始数据分别与 Rref

进行对称式 DTW 算法或非对称式 DTW 算法同步

化,得到时间长度一致的 N 个批次数据。
将得到的 N 个批次的数据先按批次展开,然后

进行标准化处理,将标准化后的数据再重新排列回 X
(I 伊 J 伊 K)的形式,然后再按变量展开,展开后沿时间

轴方向将数据切割为 K 个时间片矩阵 Tk( I 伊 J),计
算每个时间片矩阵 Ti 与其他时间片矩阵 Tj 的相似

度,并将相似度矩阵 S(S沂RK 伊 K)作为聚类算法的输

入进行聚类分析。 相似性度量的计算公式为

Sij = 移
I

f = 1
移

J

z = 1
( ti( fz) - t j( fz)) 2 (5)

3摇 GA-FCM 聚类算法的阶段划分

3郾 1摇 FCM 算法

FCM 算法是一种用 0 ~ 1 间的隶属度来确定每

个样本点属于各个组的程度的模糊聚类方法[16]。
隶属度在归一化条件下满足

移
c

g = 1
ugh = 1,坌h = 1,2,…,n (6)

FCM 算法是一种最小化价值函数的迭代优化

算法,价值函数定义为

J(U,c1,…,cc) = 移
c

g = 1
移

n

h = 1
uw
ghd2

gh (7)

式中,ugh沂(0,1),cg 为组 g 的聚类中心,w 为模糊

系数,dgh = 椰cg - sh椰为第 g 个聚类中心与第 h 个

数据点间的欧氏距离。 使式(7)达到最小的必要条

件为

cg =
移

n

h = 1
uw
ghsh

移
n

h = 1
uw
gh

(8)

ugh = 1

移
c

k =
(

1

dgh

d )
kh

2 / (w-1) (9)

FCM 算法的缺点是对初始值较为敏感,初始值

如果选取不合适会使聚类效果变差,因此本文使用
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遗传算法对初始聚类中心进行参数寻优,改善 FCM
的聚类效果。
3郾 2摇 GA-FCM 算法

遗传算法是一种强大的随机算法,它通过选择

目标函数将其与最优性概念联系起来,进而求得最

优解。 遗传算法是从代表问题可能解的一个种群开

始的,并通过一些遗传操作(如选择、交叉和变异)
有概率地修改种群,以寻求问题接近最优的解决方案。
3郾 2郾 1摇 种群初始化

Smin是相似性矩阵 S 每一维的最小值向量,Smax

是相似性矩阵 S 每一维的最大值向量。 首先通过

随机的方式在[Smin,Smax]区间内产生一代包含 H 个

体的初始种群 M1,该种群的计算方式为

M1 =
M1

1

M1
2

左
M1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

O

=

rand(0,1) 伊 [Mmax -Mmin] +Mmin

rand(0,1) 伊 [Mmax -Mmin] +Mmin

左
rand(0,1) 伊 [Mmax -Mmin] +M

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

min H 伊 2 400

(10)
式中,M1 为第一代群体,是一个 H 行 1 列的向量

组,每一行是一个 1 伊 2 400 的向量,代表一个个体,
由 2 400 个染色体构成,每个染色体是一个十进制

编码的参数优化值,rand(0,1)则是 0,1 之间的随

机数。
3郾 2郾 2摇 选择

选择操作采用轮盘赌法,个体选择概率为

P(MG
O) = Fit(MG

O) 移
O

o = 1
Fit(MG

o ) (11)

式中 Fit(MG
O) = 1 / fit(MG

O),fit(MG
O)为个体适应度,

Fit(MG
O)为适应度倒数,P(MG

O)为个体 MG
O 在每次

选择中被选中的概率,O 为每一代种群中所包含的

个体总数。 由于个体适应度越小则被选中的概率越

大,所以优化问题是求目标函数的最小值。 在计算

出个体被选择概率之后,对其进行二进制编码,则一

个个体被扩充为 1 伊 (2 400 伊 D)的(0,1)向量,D 为

一个基因的长度。 个体编码过程如图 1 所示。
3郾 2郾 3摇 适应度计算

首先对当代种群的个体进行解码,将二进制数

转换为十进制,再将各个个体的聚类中心从一维矩

阵转换为二维矩阵,如图 2 所示。
适应度计算公式为

fit =
D1

D2
(12)

图 1摇 编码过程

Fig. 1摇 Coding process

图 2摇 矩阵的转换

Fig. 2摇 Matrix conversion
摇

式中,D1 为类内距离,表示同一模式点集内各样本

间的均方距离,计算式为

D1 = 1
c 移

c

m = 1
d2(Cm - CTm) (13)

式中,d2 (Cm - CTm) = 1
nm

移
nm

m = 1
d2 (Cm - n tm),n tm表

示该集合中的所有特征,nm 表示第 m 类样本集中

包含的单位数目;c 为聚类个数所包含的特征集

合;Cm 表示第 m 类样本集的聚类中心,其中 m =
1,2,…,c。

D2 为类间距离,表示模式类之间的距离,计算

式为

D2(c) = 1
2c移

c

r = 1
移

c

e = 1
(Cr - Ce) 2 (14)

式中,Cr 表示第 r 类样本集的聚类中心,Ce 表示第 e
类样本集的聚类中心。

选取迭代过程中适应度最小的聚类中心作为遗

传算法的解输出,将输出的聚类中心作为 FCM 算法

的初始值代入式(7) ~ (9),进行 FCM 的聚类过程,
实现阶段划分。

改进 FCM 算法流程图如图 3 所示。

4摇 仿真结果

本文采用的间歇过程是青霉素生产的模拟补料

分批发酵过程,此生产过程具有非线性和多阶段的

特征。 根据工艺菌体生长周期,青霉素发酵过程一

般可以分为菌体生长、青霉素合成、菌体自溶 3 个阶

段。 PenSim2郾 0 是青霉素生产的模拟软件,为检测

青霉素的生产提供了标准平台,本文实验数据均通
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图 3摇 改进 FCM 算法流程图

Fig. 3摇 Flow chart of GA-FCM algorithm
过此软件获得。
4郾 1摇 聚类有效性

聚类有效性可用类内距离与类间距离之比来衡

量,即

F =
D1

D2
(15)

D1 数值越小,聚类效果越好;D2 数值越大,聚
类效果越佳。 将两个指标结合起来,则 F 值越小代

表聚类效果越好。

图 5摇 正常批次仿真图

Fig. 5摇 Results of normal batch simulation

经式(15)计算可得,本文所提算法 F 值为 1郾 6,
FCM 算法 F 值为 2郾 3,可见本文所提算法聚类更为

准确。
4郾 2摇 故障检测结果

本文选择了青霉素发酵过程中的 17 个变量进

行研究,包括充气率、搅拌器功率、底物流加速率、底

物流温度、底物浓度、溶解氧浓度、生物质浓度、青霉

素浓度、培养体积、二氧化碳浓度、pH、生物反应器

温度、产生的热量、酸流率、碱流率、冷水流量、热水

流量,模拟了 20 个发酵时间从 390 h 到 410 h 不等、
采样间隔为 0郾 5 h 的正常参考批次,其中这些批次

的平均时间长度为 400郾 2 h。 选择发酵时间为 400 h
的这一批数据为 Nq。 最终采集的 20 个批次数据的

时间长度经过自适应 DTW 算法后均调整到 400 h,
实现了数据的等长。

分别通过 MKPCA 算法、FCM-MKPCA 算法和

本文所提 GA-FCM-MKPCA 算法对间歇过程进行

故障检测。
图 4 为本文所提算法的聚类结果。 由图 4 可

知,本文算法将间歇过程划分为 3 个阶段:1 ~ 188
是第一阶段;189 ~ 357 是第二阶段;358 ~ 800 是第

三阶段。 此阶段划分满足青霉素实际生产过程的特

点。 阶段划分完成后,对 3 个阶段分别建立 MKPCA
模型,进行故障检测。

图 4摇 GA-FCM 算法阶段划分

Fig. 4摇 Stage division result of GA-FCM algorithm

MKPCA 算法、FCM -MKPCA 算法和本文所提

GA-FCM-MKPCA 算法对正常批次的检测结果如

图 5 所示。
由图 5 可 知, MKPCA 算 法 T2 误 报 率 为
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12郾 35% ,FCM-MKPCA 算法 T2 误报率为 1郾 95% ,
而本文所提方法将 T2 误报率降到了 0郾 9% ;MKPCA
算法 SPE 误报率为 17郾 15% , FCM - MKPCA 算法

SPE 误报率为 0郾 88% ,本文所提算法 SPE 误报率为

0郾 13% 。 可见利用本文所提方法划分阶段后再建立

模型会降低误报率。

本文还采集了两种故障数据进行检测:故障 1
对充气率引入故障信号,在 200 h 施加 + 3% 阶跃

信号,该信号持续至第 300 h,诊断结果如图 6 所

示;故障 2 在 200 h 时对充气率施加 + 0郾 2% 斜坡

信号,该信号持续至第 300 h,诊断结果如图 7 所

示。

图 6摇 故障 1 检测图

Fig. 6摇 Diagnosis diagram of fault 1

图 7摇 故障 2 检测图

Fig. 7摇 Diagnosis diagram of fault 2
摇

摇 摇 从图 6 可知,FCM-MKPCA 算法 T2 漏报率为

2郾 25% ,MKPCA 方法和本文所提方法漏报率为 0,
MKPCA 算法 T2 误报率为 10郾 38% ,FCM -MKPCA
算法 T2 误报率为 3郾 63% ,本文所提方法 T2 误报率

为 0郾 88% ;3 种方法的 SPE 漏报率均为 0,而对于

SPE 误报率,MKPCA 算法为 16郾 75% ,FCM-MKPCA
算法为 1% ,本文所提算法降到了 0郾 1% 。 由此可

知,本文所提方法误报率大大降低,故障诊断精度明

显提高。
摇 摇 从图 7 可知,对于 T2 漏报率,MKPCA 算法为

5郾 00% ,FCM-MKPCA 算法为 10郾 13% ,本文所提算

法为 5郾 25% , 对 于 T2 误 报 率, MKPCA 算 法 为

10郾 25% ,FCM-MKPCA 算法为 3郾 5% ,本文所提算

法为 0郾 75% ;3 种方法得出的 SPE 漏报率基本一致,
而对于 SPE 误报率,MKPCA 算法为 16郾 63% ,FCM-
MKPCA 算法为 1郾 01% ,本文所提算法为 0。 综上可

知,本文所提方法的故障诊断准确度更高。
从图 5 ~ 7 可知,50 ~ 100 采样点发生的误报

比较多,这是因为在此阶段菌体进入发酵期,菌体

浓度、溶解氧浓度、pH、碱补给等变量在此时段内

发生波峰式明显变化,并没有趋于稳定值,虽然数

据经过了 MKPCA 归一化处理,但仍然会有生物过

程的波动特性,所以此时段误报最多。 将青霉素

发酵过程用本文方法分阶段后,把这一过程划分

到第一阶段,并单独建立 MKPCA 的模型,据此获

得此阶段下合理的 T2、SPE 的受控限,相比于整个

批次获得的 T2、SPE 的受控限,利用第一阶段获得

的受控限进行该阶段的故障检测,大大降低了误

报率。
通过以上仿真实验的结果可知,无论是对阶跃

故障还是对斜坡故障,本文所提方法的故障诊断精

度都要比传统不分阶段的方法以及 FCM 分阶段的
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方法高。

5摇 结论

(1)针对间歇过程数据不等长问题,提出了一

种自适应 DTW 算法。 自适应 DTW 算法发挥了对

称式 DTW 算法与非对称式 DTW 算法在算法上的

互通性与互补性,将不等长数据变为等长数据,实现

了多个批次数据轨迹的时间长度同步化。
(2)针对 FCM 算法在阶段划分中存在的对初

始聚类中心敏感的问题,提出遗传算法与 FCM 算法

相结合来完成聚类过程。 遗传算法采用的是整体搜

索策略,它从实际问题中抽离出来,采用全局搜索方

式,通过选择、交叉、变异等操作完成搜索过程,具有

强大的全局搜索能力。 遗传算法可以有效、快速地

解决 FCM 算法对初始聚类中心敏感且易于陷入局

部收敛的问题。
(3)仿真实验的结果表明,GA-FCM 算法比单

一 FCM 算法有更高的聚类有效性,阶段划分更为准

确,故障诊断精度也明显提高。
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Fault diagnosis of GA-FCM multi鄄stage batch processes
based on adaptive dynamic time warping algorithm

LIANG XiuXia摇 CHEN JiaoJiao摇 YAN Ting摇 ZHOU Ying摇 ZHANG Yan
(School of Artificial Intelligence, Hebei University of Technology, Tianjin 300130, China)

Abstract: Multi鄄stage is an important characteristic of many batch processes. The division of batch processes could
improve the accuracy of fault diagnosis. The fuzzy C鄄means clustering (FCM) algorithm is sensitive to initial cluster
center and easy to fall into local excellent value, which may not search the global cluster center. The combination
of genetic algorithm and FCM algorithm (GA-FCM) is proposed in this paper to overcome the problem that the
fuzzy C鄄means clustering algorithm is easy to fall into local optimal value, which could achieve global optimization.
In addition, an adaptive dynamic time warping (DTW) algorithm is presented for the batch process data with differ鄄
ent time length. After that, the GA-FCM method is employed to accomplish the process of stage division and the
multi鄄way kernel principal component analysis (MKPCA) model is established to accomplish the fault detection.
Finally, the proposed method is utilized to the fermentation process of penicillin and the obtained results clearly
demonstrate the power and advantages of the proposed method.
Key words: fuzzy C鄄means clustering (FCM) algorithm; genetic algorithm(GA); dynamic time warping (DTW);

multi鄄way kernel principal component analysis (MKPCA); fault detection; batch process
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