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摘 要: 针对工业生产过程频繁变更操作条件的需求, 提出一种基于时序模型迁移的方法, 通过从旧过程数据中挖

掘并提取相似性信息, 可以快速建立新过程的监测模型. 将该建模方法与时序模型迁移相结合应用于青霉素发酵仿

真过程, 实验结果验证了该方法的有效性.
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Abstract: Aiming at the problem that the operating conditions frequently change to meet the production process

requirements, a batch process monitoring strategy of modeling based on time series model migration is proposed. The

combination of the modeling method and time series model migration is applied to the penicillin fermentation process of

simulation. The experimental results show the effectiveness of the proposed method.
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0 引引引 言言言

作为工业生产中一种重要的生产方式, 间歇过程

已被广泛应用于精细化工、生物制药、聚合物反应等

领域. 为了满足市场和顾客的不同需求, 根据工艺要

求的不同, 过程的操作条件或属性值会频繁地发生改

变, 以得到不同的产品结构或特性. 若能从旧过程大

量蕴含生产状况的观测数据中挖掘并提取出有价值

的信息, 则能有效加快新过程建模的速度.

近年来, 陆续有学者围绕过程操作条件变更和产

品质量特性之间的变化展开研究. Jaeckle等[1-3]提出

了在不同对象间传递信息的方法. García-Munoz等[4]

对该方法加以改进, 提出了一种新的主元回归方法

来解决产品转移的问题. Lu等[5-8]提出了基于过程相

似性的模型迁移的概念和对应不同相似性类型的

迁移策略. 针对过程监控的模型迁移, Facco和Tomba

等[9-10]率先采用主元分析建模的方法, 对连续系统的

过程监控模型迁移进行了研究.

本文提出一种基于时序模型迁移的间歇过程监

控建模方法, 当设定值发生改变时, 只需要新过程一

个批次数据, 通过对旧过程多个批次数据迁移, 即可

实现快速建模. 本文首先对间歇过程的相似性及差异

性进行分析; 然后, 建立观测变量的时序模型, 针对不

同时序模式蕴含的特点给出相应的迁移策略; 最后,

给出间歇过程基于负载矩阵变化的阶段划分方法以

实现对过程阶段的精确划分. 将所提出的建模方法应

用于青霉素发酵仿真过程, 结果验证了该方法的合理

性和有效性.

1 相相相似似似性性性和和和差差差异异异性性性

实际间歇过程存在不同程度的非线性, 当系统的

设定值变化后, 系统的动态特性和静态特性都会发生
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改变, 但是过程自身的物理特性没变, 新旧过程存在

一定的相似性. 本文的迁移方法主要适用于存在以下

几种相似性的间歇过程.

1) 阶段相似性. 受设定值变更的影响, 观测变量

的运行轨迹会产生一定程度的变化, 由于间歇过程的

多阶段特征, 这种变化往往是阶段性的, 称其为 “阶段

相似性”.

2) 模式相似性. 设定值改变的只是观测变量的

运行轨迹, 变量自身的变化规律并未受其影响, 即变

量的物理特性保持不变, 因此将这种特性称为 “模式

相似性”.

3) 慢时变波动相似性. 除了设定值变更的影响

因素外, 还存在其他因素的影响会导致过程逐渐变化,

由于实际生产过程总是遵循某种规律在批次间不断

地缓慢变化, 称其为 “慢时变波动”.

2 时时时序序序模模模型型型迁迁迁移移移策策策略略略

统计过程监控技术是建立在过程变量的观测数

据基础上的, 数据样本按照时间顺序采集, 构成了传

统的时间序列. 本文通过对时间序列的分析, 建立不

同类型的时序模型, 再结合相应的迁移策略实现模型

迁移.

2.1 建建建立立立时时时序序序模模模型型型

根据Cramer分解定理[11], 任何一个时间序列𝑥𝑡

都可以分解为两部分的叠加, 即

𝑥𝑡 = 𝑣𝑡 + 𝜀𝑡. (1)

其中: 𝑣𝑡 是由多项式决定的确定性趋势成分, 𝜀𝑡 是平

稳的零均值误差成分.

确定性因素分解法[12-14]是常用的时间序列分析

方法. 不同的序列波动特征可以归纳成 4类因素的综

合影响: 1) 长期趋势; 2) 突然跳跃; 3) 周期波动; 4) 随

机波动.

时间序列通常很少同时存在 4类因素的影响, 这

就形成了时间序列的不同组合模式. 本文围绕下面 4

种常见的组合模式进行研究:

1) 长期趋势模式

𝑥𝑡 = 𝑇𝑡; (2)

2) 突然跳跃模式

𝑥𝑡 = 𝐽𝑡; (3)

3) 含随机波动的周期模式

𝑥𝑡 = 𝐶𝑡 + 𝐼𝑡; (4)

4) 含随机波动的趋势模式

𝑥𝑡 = 𝑇𝑡 + 𝐼𝑡. (5)

2.2 时时时序序序模模模型型型迁迁迁移移移策策策略略略

2.2.1 长长长期期期趋趋趋势势势模模模式式式的的的迁迁迁移移移

长期趋势模式是工业过程中最常见的一种时间

序列. 假设𝑋base ∈ 𝑅𝐼×𝐾 为旧过程任意一个过程变

量的多个批次观测数据, 𝑥new ∈ 𝑅𝐾 为新过程同一变

量的一个批次数据. 𝐼表示过程批次, 𝐾表示采样点

个数. 基于模式相似性, 新过程变量的序列依然为长

期趋势模式, 即 ⎧⎨⎩𝑥base
𝑖,𝑘 = 𝑇𝑘,

𝑥new
𝑘 = 𝑇𝑘.

(6)

其中: 𝑥base
𝑖,𝑘 为旧过程变量第 𝑖个批次在 𝑘采样点的观

测值, 𝑥new
𝑘 为新过程变量在 𝑘采样点的观测值.

由于机理特性的变化, 新过程的变量轨迹发生了

偏移, 需要根据偏移值将旧过程变量的所有批次进行

迁移. 根据慢时变波动相似性, 新过程和旧过程第 1

个批次的数据存在波动相似的对应关系, 因此首先计

算两者的纵向偏移值

𝛾𝑘 = 𝑥new
𝑘 − 𝑥base

1,𝑘 , (7)

其中 𝛾𝑘 为纵向迁移因子.

由于新过程变量批次间的慢时变波动规律和旧

过程具有相似性的特点, 利用求出的纵向迁移因子

𝛾𝑘, 将旧过程变量的所有批次纵向迁移, 即

𝑥new
𝑖,𝑘 = 𝑥base

𝑖,𝑘 + 𝛾𝑘, (8)

其中𝑥new
𝑖,𝑘 为旧过程变量纵向迁移后的值.

2.2.2 突突突然然然跳跳跳跃跃跃模模模式式式的的的迁迁迁移移移

若时间序列存在突然跳跃因素, 当受到设定值变

更的影响时, 虽然新过程变量整体满足模式相似性,

但峰值有可能发生横向偏移, 不符合模式相似性的条

件, 则需要先将旧过程序列横向迁移, 使旧过程的峰

值和新过程的峰值重合在同一时刻上, 有

𝑥base’
𝑖,𝑘 :

⎧⎨⎩

𝑥base’
𝑖,[1+(𝑘−1)𝛿𝐿] = 𝑥base

𝑖,𝑘 ,

𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘base
𝑝 ;

𝑥base’
𝑖,[𝐾−(𝐾−𝑘)𝛿𝑅] = 𝑥base

𝑖,𝑘 ,

𝑘 = 𝑘base
𝑝 + 1, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾;

(9)

𝛿𝐿 =
𝑘new
𝑝 − 1

𝑘base
𝑝 − 1

, 𝛿𝑅 =
𝐾 − 𝑘new

𝑝

𝐾 − 𝑘base
𝑝

. (10)

其中: 𝑥base’
𝑖,𝑘 为旧过程变量横向迁移后的值, 𝛿𝐿 为左横

向迁移因子, 𝛿𝑅 为右横向迁移因子, 𝑘base
𝑝 为旧过程变

量的峰值采样点, 𝑘new
𝑝 为新过程变量的峰值采样点.

横向迁移后的序列整体和局部均满足模式相似

性, 可以对其进行纵向迁移, 即
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𝑘 − 𝑥base’

1,𝑘 ,

𝑥new
𝑖,𝑘 = 𝑥base’

𝑖,𝑘 + 𝛾𝑘.
(11)

2.2.3 含含含随随随机机机波波波动动动的的的周周周期期期模模模式式式的的的迁迁迁移移移

假设新过程变量的波动周期为 𝑝, 一个批次内含

𝑚个周期; 旧过程变量的波动周期为 𝑞, 一个批次内含

𝑛个周期. 当𝑚 ∕= 𝑛时, 表明序列的周期因设定值变

更而发生了变化. 需要先对序列进行横向迁移, 使新

旧过程变量的周期相同, 满足模式相似性, 有

𝑥base’
𝑖,𝑘 : 𝑥base’

𝑖,[1+(𝑘−1)𝛿 =

𝑥base
𝑖,𝑘

⎧⎨⎩ 𝑚 < 𝑛, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑞 + 1;

𝑚 > 𝑛, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑞 + 1;
(12)

𝛿 = 𝑝/𝑞. (13)

其中 𝛿为横向迁移因子.

当周期模式除了周期波动外还存在随机波动时,

由于随机波动不受慢时变波动的影响, 不存在相似性,

仅对周期波动进行纵向迁移, 随机波动保持不变, 即⎧⎨⎩
𝛾𝑘 = 𝐶new

𝑘 − 𝐶base’
1,𝑘 ,

𝑥new
𝑖,𝑘 = 𝑥base’

𝑖,𝑘 + 𝛾𝑘,
(14)

其中𝐶new
𝑘 和𝐶base’

1,𝑘 分别是新过程变量的周期波动函

数和旧过程变量横向迁移后的周期波动函数, 可通过

三角函数拟合得到.

2.2.4 含含含随随随机机机波波波动动动的的的趋趋趋势势势模模模式式式的的的迁迁迁移移移

当趋势模式除了长期趋势外还存在随机波动时,

仅对长期趋势进行纵向迁移, 随机波动保持不变, 即⎧⎨⎩
𝛾𝑘 = 𝑇 new

𝑘 − 𝑇 base
1,𝑘 ,

𝑥new
𝑖,𝑘 = 𝑥base’

𝑖,𝑘 + 𝛾𝑘,
(15)

其中𝑇 new
𝑘 和𝑇 base

1,𝑘 分别是新旧过程变量的长期趋势函

数, 可通过二次多项式拟合得到.

2.3 基基基于于于时时时序序序模模模型型型迁迁迁移移移的的的新新新过过过程程程建建建模模模步步步骤骤骤

本文提出的基于时序模型迁移的建模步骤描述

如下.

1) 获得旧过程的正常数据𝑋base(𝐼 × 𝐽 ×𝐾), 3个

维数分别表示间歇批次、过程变量数以及每次间歇

操作采样点个数. 基于统计方法建立旧过程的监控模

型.

2) 当设定值变更后, 采集新过程一个批次的正常

数据𝑋new(1×𝐽 ×𝐾). 用旧过程的模型对新过程进行

监测, 通过监测结果, 找出不满足阶段相似性的变量

𝑥base
𝑗,𝑘 (1× 𝐼).

3) 对该变量建立相应的时序模型, 通过迁移策略

将旧过程变量进行迁移, 迁移后得到新过程的建模变

量𝑥new
𝑗,𝑘 (1× 𝐼).

4) 对迁移后的数据重新建立监控模型, 再次对新

过程进行监控, 如果出现报警, 则转步骤 3).

5) 将监测结果为正常工况的新模型用于新过程

的在线监测. 对于再来的新过程数据, 可通过自适应

更新[15]的方法对已建立的监测模型进行校正和完善.

需特别注意的是, 过程数据的检测精度是保证模

型迁移后监测精度的前提条件, 在检测时, 为使过程

数据满足检测精度, 应尽量减少误差, 提高检测精度.

采用误差分析, 通过数理统计的方法分析过程数据,

从而降低误差对检测精度的影响.

3 基基基于于于时时时段段段划划划分分分的的的过过过程程程建建建模模模及及及在在在线线线监监监测测测

间歇过程蕴含多操作阶段的特性, 每个阶段都

有不同的物理特性和主导变量. 本文采用一种基于

负载矩阵变化的分段方法建立过程的子时段PCA模

型[16].

3.1 基基基于于于时时时段段段划划划分分分的的的建建建模模模

采集间歇过程的正常过程数据𝑋(𝐼 × 𝐽 ×𝐾), 若

将三维矩阵𝑋沿𝐾方向切割, 则数据标准化后可以

得到时间片矩阵 𝑋̃𝑘(𝐼×𝐽). 分析每一个 𝑋̃𝑘(𝐼×𝐽)的

负载矩阵, 进而建立子操作时段的PCA模型.

选用 𝑘-means聚类算法将𝐾个时间片矩阵划分

为𝐶个子时段, 第 𝑐个子操作时段的 PCA模型定义如

下: ⎧⎨⎩
𝑇𝑘 = 𝑋̃𝑘𝑃𝑐,

ˆ̃𝑋𝑘 = 𝑇𝑘(𝑃𝑐)
T,

𝐸̃𝑘 = 𝑋̃𝑘 − ˆ̃𝑋𝑘.

(16)

3.2 在在在线线线监监监测测测

在线监测时, 获得当前时刻的采样数据𝑥, 计算

主成分向量 𝑡及预测误差向量 𝑒, 有⎧⎨⎩ 𝑡 = 𝑥𝑃𝑐,

𝑒 = 𝑥− 𝑥𝑃𝑐(𝑃𝑐)
T.

(17)

计算𝑇 2 统计量和SPE统计量, 判断是否超出控

制限, 即 ⎧⎨⎩𝑇 2 = 𝑡T(𝑆𝑐)
−1𝑡,

SPE = 𝑒T𝑒.
(18)

4 青青青霉霉霉素素素发发发酵酵酵仿仿仿真真真过过过程程程的的的应应应用用用研研研究究究

4.1 实实实验验验数数数据据据获获获取取取

通过青霉素生产仿真软件 PenSim2.0[17], 可以有

效验证本文提出的时序模型迁移的方法. 实验选用如

下 7个过程变量: 底物浓度、生物量浓度、青霉素浓

度、培养基体积、二氧化碳浓度、反应产生的热量、冷
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却水流量. 各批次反应周期设定为 400 h, 采样间隔

为 1 h. 在其他设定值默认的情况下, 人为地设定初始

培养基容量在 100 ∼ 101.9L间波动, 对应产生 20个

旧过程批次, 它们包含了批次间慢时变波动规律. 之

后再将底物浓度设定为 13 g/L, 培养基容量在 100 ∼
102L间波动, 产生 21个新过程批次, 第 1个批次用于

模型迁移, 后 20个批次用于迁移后的模型检验.

4.2 旧旧旧过过过程程程建建建模模模

将三维建模数据阵𝑋(20 × 7 × 400)按时间片进

行二维展开, 数据标准化后得到 400个时间片矩阵.

分别对每个时间片进行主元分析, 采用 𝑘-means聚类

算法按照主成分投影方向的相似性进行聚类, 划分为

5个阶段.

4.3 时时时序序序模模模型型型迁迁迁移移移

用旧过程建立的模型监控新过程, 通过报警显

示, 找出不满足阶段相似性的过程变量, 分别建立相

应模式的时序模型, 如表 1所示. 通过时序模型迁移,

表 1 旧过程迁移的阶段及变量

迁移阶段 迁移变量 时序模型

1 1 长期趋势模式

2、6 长期趋势模式

2∼3 4 突然跳跃模式

3、5、7 含随机波动的趋势模式

4 4 突然跳跃模式
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图 1 变量迁移后对新过程的监测曲线

对迁移后的过程批次建立监控模型, 再次对新过程

第 1批次进行监控, 如图 1所示. 可以看出统计量均未

超出控制限.

4.4 在在在线线线监监监测测测

从新过程前 20个批次的正常数据中任选一组,

从第 100个采样点开始, 人为地引入故障异常, 反应

产生的热量阶跃性增长 30%, 以验证新模型的监测能

力. 从图 2的监测结果可以看出, 当反应产生的热量

异常时, 两个监测指标均明显地超出控制限, 表明了

新模型能及时监测出过程的异常情况.
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图 2 故障在线监测曲线

5 结结结 论论论

为满足市场需求, 生产工业过程需频繁变更操作

条件, 以得到不同的产品结构或特性. 为了减少时间

和成本的浪费, 本文提出了一种基于时序模型迁移的

间歇过程监控建模策略, 只需一个新过程正常批次的

数据, 通过对旧过程变量建立时序模型, 利用模型迁

移即可实现新过程的快速建模. 实验结果表明了该策

略的有效性.
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