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基于时段的间歇过程统计建模、在线监测及质量预报

赵春晖 1 王福利 1 姚 远 2 高福荣 2

摘 要 首先针对基于多元统计技术的间歇过程统计建模、在线监测、故障诊断及质量预测等热点问题进行了论述, 回顾了

各类方法的发展, 并分析了各自的优缺点. 接下来重点针对间歇工业过程多时段及时段过渡特性, 详细介绍了基于时段的统计

分析策略, 分析了各时段的潜在过程行为及其对产品质量的影响与作用关系, 探讨了该思想方法的本质依据, 揭示了其研究价

值和重要意义. 最后从解决实际问题的角度出发, 发掘了其存在的潜在问题及今后的研究前景与发展空间. 基于时段的间歇过

程多元统计分析是一个既有理论意义又有较高实际应用价值的研究课题, 必将有利于后续的过程监测、故障诊断及质量改进.
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Abstract The paper first presents a comprehensive description of some hot problems in statistical modeling, online

monitoring, and quality prediction for batch process based on multivariate statistical techniques, including the develop-

ment of various solutions and their advantages and disadvantages. Then, phase-based statistical analysis strategies are

addressed with a focus on the multiplicity of operation phase and phase transition behaviors. This part analyzes the

phase-based process characteristics and their effects on product quality, discusses the inherent basis, and reveals their

significance. Finally, from the viewpoint of solving practical problems, the existing problems are explored and their

prospective development is discussed. Phase-based statistical analysis for batch processes is important in both theory

meaning and application, which will benefit further process monitoring, fault diagnosis and quality prediction.
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作为工业生产中一种重要的生产方式, 目前
被业界广泛认可的间歇过程是指在有限的时间

内、按照预先设计好的工序流程将原材料加工生

产成符合质量要求的产品. 与连续工业生产过程
相比, 它具有生产过程本身反应复杂、产品生命
周期有限等典型特点. 间歇过程的统计建模、在
线监测、故障诊断及质量控制成为科研人员广泛

的研究课题. 而以主元分析 (Principal component
analysis, PCA)[1−3]、独立成分分析 (Independent
component analysis, ICA)[4−6] 以及偏最小二乘回

归 (Partial least squares, PLS)[7−8] 等为核心的多

元统计分析技术, 因其在处理高维、高度耦合数据时
具有独特的优势, 越来越受到研究人员和现场工程
师的青睐.
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二 十 世 纪 90 年 代 中 期, Nomikos 和

MacGregor[9−11] 提出的多向主元分析 (Multiway
PCA, MPCA) 和多向偏最小二乘回归 (Multiway
PLS, MPLS) 首次将多元统计分析方法成功应用到
间歇过程中, 引发了之后基于多向 (Multiway) 统计
分析的一系列研究热潮, 揭开了基于数据的间歇过
程统计建模、在线监测、故障诊断及质量预测控制

的新篇章. 国外各科研小组[12−21] 均已投入大量人

力、物力和资源, 面向间歇过程展开了如火如荼的
研究工作, 产生了丰富的理论研究成果, 可谓百家争
鸣, 百花齐放.
近年来, 基于时段的间歇过程统计建模思想得

到了研究人员的重视[15, 17, 22−31], 并面向多时段间歇
过程进行了相应的卓有成效的研究工作, 他们的工
作极大地促进了该领域的进一步发展. 本文将针对
前人工作做一阶段性的总结, 梳理其发展脉络, 从而
为后续研究理出思路.

1 间歇过程多时段特性分析

1.1 间歇过程的数据特征

间歇操作实时测量的过程数据可以表示为三维
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数组: X (I×J×K),其三个维数分别表示间歇操作
周期 (i = 1, · · · , I)、过程变量个数 (j = 1, · · · , J)
和每一次间歇操作中测量点的个数 (k = 1, · · · ,K).
间歇过程的产品质量通常是在一次间歇操作结

束后离线测定, 可以表示为二维的数据阵 Y (I×Jy).
因此, 间歇过程数据的典型形式是一个三维的过程
变量数组 X(I × J ×K) 和一个二维的质量变量矩
阵 Y (I × Jy).

1.2 间歇过程的多时段特性

间歇过程操作中的过程变量相关关系并非随时

间时刻变化, 而是跟随过程操作进程或过程机理特
性的变化发生规律性的改变. 而多时段性恰恰是间
歇过程的一个显著特点[15, 24−25], 譬如注塑过程可以
划分为注射、保压和冷却三个主要的时段; 发酵过
程按细菌的生长周期也可大致分为停滞期、指数生

长期、静止期等时段. 每个时段都有其特定的控制
目标, 有不同的过程主导变量和过程特征. 此外在
质量预测分析中, 许多研究人员[22, 32−33] 亦指出, 过
程变量对产品质量的影响具有时间区域特性. Lu
等[22, 27−28] 也指出, 间歇过程的过程变量和质量变
量之间的预测关系并不是随着操作时间时刻变化,
而是具有明显的分时段性. 在同一时段内部, 过程运
行行为对质量的影响效果是类似的, 但是在不同子
时段中, 决定最终产品质量的关键过程变量及其对
质量的影响能力和方式是不同的, 即二者显示出不
同的相随而动的统计关系.
因此, 对多时段间歇过程的统计分析不仅仅要

关注过程整体的运行状况, 更应该深入分析每一个
子时段的潜在过程相关特性, 揭示各个时段对质量
不同的影响与作用能力. Kosanovich 等[23] 于 1994
年将 MPCA 应用于一个聚合物反应工业过程时就
指出, 针对过程中两个明显具有不同特征的反应时
段分别建立MPCA 模型, 可以更加准确、有效地监
测并诊断过程中出现的异常工况. Dong和McAvoy
等[15] 对一个绝缘密封放热化学反应器的间歇过程

建立非线性MPCA模型时亦验证了Kosanovich等
的观点.

2 间歇过程统计建模、过程监测及质量预测

2.1 间歇过程数据预处理

为了利用多元统计分析技术对间歇过程数据进

行分析, 必须预先进行相应的数据处理. 对于三维
间歇过程数据 X(I × J ×K), 有两种常用的处理方
式. 一种是基于三维矩阵展开的建模方法, 即将三
维数组根据需要展开成二维数据的形式后再进行多

元统计分析, 它是目前应用最为广泛的处理方式. 另
一种是直接针对三维数据阵进行处理, 建立三线性

分解模型[34−37], 譬如并行因子分析 (Parallel factor
analysis, PARAFAC), Tucker-3 模型、N 维偏最小

二乘 (N -way partial least squares, N -PLS) 等.
将一个三维矩阵展开成二维矩阵, 通常采用变

量展开和批次展开这两种方式[38]. 批次展开方式保
留了批次方向而将时间和过程变量两个维数上的数

据揉合在一起, 构成二维矩阵X(I×KJ), 其每一行
包含了一次间歇操作周期内的所有数据; 变量展开
方式保留了过程变量的维数而将间歇操作周期和采

样时间上的数据揉合在一起, 构成二维矩阵 X(KI

× J), 其每一列包含了过程变量在所有间歇周期的
所有采样时刻上的测量数据.
三维数据的标准化可以在展开后的二维矩阵中

进行处理. 对批次展开后的数据X(I ×KJ) 进行标
准化, 实际上是抽取了间歇过程正常操作下过程变
量的平均运行轨迹, 可以在一定程度上去除动特性
及非线性的影响, 它们突出了间歇过程不同操作批
次之间一种正常的随机波动. 其数学表达式为

x̃ijk =
xijk − x̄jk

sjk

x̄jk =
1
I

I∑
i=1

xijk

sjk =

√
1

I − 1

I∑
i=1

(xijk − x̄jk)2

(1)

对变量展开后的数据 X(KI × J) 进行标准化
是针对每个变量进行的, 利用的是每个过程变量在
所有间歇操作的所有时间上的平均值和方差. 其并
不介意每一次间歇操作的数据长度是否一致, 而且
在线应用时也无需预估未知数据[22, 39−41]. 但由于
过程变量测量值的均值与方差均随着时间不断变化,
并且在不同的操作工序中显示出不同的变化特征,
因此该均值与方差并不代表过程运行的平均水平和

波动程度. 其数学表达式为

x̃ijk =
xijk − x̄j

sj

x̄j =
1

KI

K∑
k=1

I∑
i=1

xijk

sj =

√
1

KI − 1

K∑
k=1

I∑
i=1

(xijk − x̄j)2

(2)

关于三维数据展开方式的讨论以及相应的过程

监测方法的比较可参阅文献 [36, 42−43].

2.2 间歇过程统计建模、在线监测及质量预测

本章将从解决实际问题的角度出发, 基于三维
数据展开预处理方式, 针对间歇过程应用中的几大
热点难点问题, 概要介绍其现有的解决方案与思路,
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分析它们各自的优缺点.

2.2.1 不等长问题

由于各种各样的原因, 实际工业过程不可能达
到完全地重复生产, 因此过程数据的长度也不可能
完全相同. 常见的处理手段是在建模之前, 用一些方
法将不等长数据变成等长的数据. 其中最简单的处
理方式, 一是 “最短长度法”[44−45], 即找到最短的一
次间歇操作数据, 将其余的间歇操作数据截取, 使得
它们都具有最短的数据长度. 这种方法除了要求过
程变量轨迹在公共部分保持一致之外, 还要求间歇
过程的主要操作及重要过程信息都被包含在公共时

间段内. 二是以最长周期的数据作为参考, 将其他过
程中缺少的部分当作 “缺损数据” 处理[45].

Nomikos 和 MacGregor[11] 用一个合适的 “指
示” 变量代替过程采样时间, 采用插值的手段将变
量轨迹统一成同样的长度. 此外, 近年来研究学者
尝试采用时间调整 (Time alignment) 的思想[46−47],
通过适当地平移、拉伸或压缩两个不同信号轨迹的

局部片断, 从而达到同步两个不同长度甚至不同形
状的信号轨迹的目的. 但是, 对原始过程轨迹的处
理会扭曲原始过程变量的自相关及变量之间的交叉

相关关系, 在一定程度上掩盖异常工况的数据特征,
降低故障的可检测性. 在 Rothwell 等的一篇比较性
文章中[44] 提到, 基于动态时间扭曲 (Dynamic time
warping, DTW) 的不等长间歇过程监测方法, 在故
障检测和诊断时甚至不如最短长度法和指示变量法.

2.2.2 动特性问题

实际间歇工业过程中, 过程变量之间往往呈现
出动态特性, 即不同时刻间时序相关. Rännar 等[48]

提出了递推分层自适应 PCA 算法来抽取过程动态
变化趋势. 该算法包括了底层时间片 PCA 模型以
及基于底层主元得分的上层 PCA 模型, 较好地考虑
了过程数据不同时刻间的时序相关性. 但是其模型
结构复杂, 计算量过大, 而且在迭代更新过程中, 前
面时刻的模型误差将严重影响后面时刻的模型精度,
具有误差累积的缺陷.
目前, 处理时序动态性多采用时间序列扩展

方法. Chen 和 Liu 等[49] 提出了间歇过程动态主

成分分析和动态偏最小二乘算法 (Batch dynamic
PCA/batch dynamic PLS, BDPCA/BDPLS), 针
对每个间歇操作将不同采样时刻的变量涵盖在同一

数据单元中进行 PCA/PLS 分析, 进而可以提取不
同采样时刻之间的变量相关关系. 但是这种扩展数
据阵受时滞长度选取的限制, 只能表征该局部时间
段内的动态性.

2.2.3 数据预估问题

针对MPCA/MPLS在线应用的数据预估问题,

Nomikos 与 MacGregor[11] 总结了三种方法, 包括
零补足法、当前数据补足法以及基于PCA映射的预
估方法. 但是这些预估数据无法真实地反映实际过
程潜在的相关特性, 进而影响在线应用的性能. Cho
与 Kim[50] 将历史批次作为参考轨迹数据库, 在线
实施时通过实时计算当前新批次已知的测量数据与

历史批次对应部分的距离, 从中选择与其最为相似
的批次用作数据补充. 但是该算法计算量过于复杂,
此外单纯依靠距离亦无法可靠地表征真实的过程潜

在相关特性. Louwerse 等[36] 选取时间标记点分别

建立局部 MPCA 模型, Ündey 等根据过程进化度
建立局部MPLS 预测模型[16], 这些算法只是降低了
数据预估的计算量, 并未彻底摆脱数据预估的问题.
Rännar 等[48] 的递推分层自适应 PCA 算法避免了
数据预估问题, 但其离线建模及在线应用过于复杂.

基于变量展开的建模方法[12, 18] 虽然可以避免

数据预估的问题, 但由于间歇过程运行轨迹在该方
向上动态变化剧烈且无确定的统计分布规律, 直接
影响特征提取的准确性与难度. 近年来, 人们结合批
次展开与变量展开方式的优点[39−41], 构建二维建模
数据单元进行统计分析, 成功克服了数据预估的缺
陷, 极大地推动了相关算法的发展.

2.2.4 慢时变问题

在实际工业过程中, 受各种因素影响, 譬如外界
温度的变化、设备老化等原因, 运行状态往往会不断
地缓慢变化. 对于慢时变间歇过程, 人们通常采用被
动的适应更新策略[51−53], 但是自适应算法存在误更
新的缺陷, 从而影响更新后的模型的准确性.
鉴于慢时变问题本质上就是批次方向上动态性

的一种反映, Lu 等[54] 提出了一种二维动态主元分

析 (Two-dimensional dynamic PCA, 2D-DPCA)
策略, 通过选取适当的数据支持域用于对分析单元
进行时间和批次双向扩展, 可以直接提取批次及时
间方向上局部的动态相关关系. 但是批次间相关关
系的分析范围及提取性能受限于 “数据支持域” 的
具体设定. Zhao 等[55] 建立了基于批次间 “相对变
化” 的统计建模方法, 提取慢时变行为本身变量之
间固有的潜在相关特性, 从而将慢时变模式主动容
纳到监测系统, 可以增强模型的鲁棒性而无须随着
慢时变被动更新校正, 克服了误更新的缺陷.

2.2.5 多模态问题

由于原材料配方以及生产策略等的不同, 运行
过程亦具有不同的生产模态, 在各个模态下呈现不
同的过程潜在相关特性. 对于多模态问题, 人们或者
采用整体建模思想, 或者分别针对各个模态建立不
同的监测模型.
基于各个运行模态具有共同的特征子空间的
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前提假设, Hwang 与 Han[56] 提出了一种基于分

层聚类的 PCA 建模方法, Lane 等[57] 提出了一种

集合主元分析 (Pooled PCA) 建模方法. 他们利
用 PCA 提取出各个模态间的共有特征子空间作
为统一的模型. 整体建模方法模型结构简单, 计
算量相对较小; 但是该模型无法全面、准确地刻画
所有的运行模态, 尤其是当各个模态间存在较大的
差异时, 往往对某些模态表征有失偏颇. Zhao 与
Zhang 等[58] 针对各个模态分别建立独立模型, 并
建立各个模态间的相似度指标分析判断模态间的

迁移. Chen 与 Liu[59] 采用启发式平滑聚类算法

(Heuristic smoothing clustering, HSC) 能够自动
进行数据分类获得各个运行模态. 独立建模方法可
以更贴切地表征各个运行模态不同的潜在特性, 但
是往往模型结构复杂, 而且增加了在线实施难度.

2.2.6 非高斯问题

目前, 解决非高斯问题通常采用独立成分分析
(ICA)[4−6, 41, 60−63] 技术. 作为更高阶的统计分析方
法, 相比于 PCA, 其统计意义及条件更强, 在分析非
高斯过程数据方面具有独特的优势. Yoo 等[63] 将

ICA 技术应用于间歇过程, 提出了多向独立成分分
析 (Multiway ICA, MICA) 方法. 此外, 针对实际
工业生产并非单一的高斯或非高斯过程[55, 64−66] 的

问题, 人们提出了 ICA 与 PCA 结合的建模方法.
需要指出的是, 由于不满足高斯分布的前提假

设, ICA 统计指标的控制限无法像 PCA 中那样借
助某种固定的分布规律进行估计. 当数据分布规律
无法确知时, 人们通常采用非参数密度估计的方
法[67−69], 但是该方法需要大量的数据样本, 而且对
多维数据联合概率密度分布的估计难度增大. 另一
方面, 与 PCA 中固定的特征提取结果相比, 独立成
分的估计具有诸多不确定因素. Lee 等[70] 提出了一

种改进的 ICA 算法, 可以获得确定的信号分离结果.

2.2.7 非线性问题

归纳起来, 目前处理非线性的方法主要有几大
类: 神经网络方法[71]、主元曲线方法[72]、局部线

性近似方法[73] 以及基于核技术 (Kernel) 的统计方
法[74−77]. 为了处理非线性问题, Kramer[71] 最先提

出基于神经网络的非线性 PCA, Dong 等[72] 针对中

间层含意不明显等缺点作了改进. 但是该类方法计
算复杂, 而且保留的主元个数必须预先指定, 一旦其
发生变化, 神经网络需要重新进行训练. 局部线性近
似建模方法[73] 将整个过程拆分为若干局部片段, 每
个片段都可以由一个线性模型近似表征, 但是却可
能会丢失某些重要非线性潜在特征.

核技术[74−77] 的基本思想是通过非线性映射

Φ(x) 将原始的非线性输入空间变换到一个高维隐

性的线性特征空间. 采用核技术, 仅仅借助于简单的
内积算子和核函数就可以在这个高维空间中进行特

征提取. 和其他非线性方法相比, 核技术无需任何非
线性优化计算, 思想方法简单、易于理解. 但是, 由
于非线性映射后的数据形式不可见, 为故障诊断带
来了困难[78−79]. 此外, 为了解决面向间歇过程的核
算法数据预估的缺陷, Zhao 等[80] 将变量展开与批

次展开处理方式有效融合到核运算中, 并且区分了
非线性时段特征, 较好地考虑了非线性相关关系的
动态变化, 实现了在线应用.

3 基于时段的间歇过程统计建模、在线监测

及质量预测

基于MPCA/MPLS 的统计分析算法将一次间
歇操作的所有数据当作一个整体对待, 忽视了间歇
生产中的局部过程行为特征. 为了克服传统多向统
计分析技术在多时段间歇过程中应用的弱点, 将过
程分成若干子时段, 建立基于子时段的统计分析模
型用于过程监测、故障诊断和质量预测是非常有意

义的事情. 在面向间歇过程的统计建模、在线监测、
故障诊断及质量预测这一研究领域, 科研人员已经
做了大量的工作, 并取得了一系列研究成果, 这为基
于时段的统计分析奠定了丰富的理论基础. 很自然
地, 在时段概念提出后, 现有的研究成果完全可以加
以利用, 将时段概念与之结合起来, 建立基于时段的
统计建模、过程监测及质量预测方法.

3.1 时段划分算法

如何将一个间歇过程合理地划分成不同的子时

段是基于时段进行统计分析的基础与关键. 从不同
的角度出发, 现有的时段识别方法可分为如下四种:

1) 依据过程机理知识和专家经验的方
法[15, 17, 23]. 该方法侧重利用专家经验及过程知识,
依据过程反应机理或是物理操作单元的不同来划分

过程运行的不同物理时段. 但是对于一个复杂、陌
生的工业过程, 很难获取这样的过程知识.

2) 特征分析方法[24−25, 31]. 该方法对过程变量
或对提取的某些统计特征沿时间方向上的发展轨迹

进行分析. 对应于时段交替处, 变量运行轨迹或是特
征信号亦随之发生相应的变化, 据此可以识别各个
时段. 指示变量方法是其中一种典型代表.

3) 自动识别算法[26−30]. 该方法无需过程先
验知识, 通过某种算法程序能够自动识别出过程
中的各个时段. 其中的典型代表为 Lu 等的聚类
算法[26−28] 与 Camacho 等的多时段 (Multi-phase,
MP) 算法[29−30]. 聚类算法利用改进的 K-means 聚
类程序, 将时间片相关性模式 (PCA 负载/PLS 回
归矩阵) 划分成 C 个不同的子类, 分别表征了 C 种
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不同的变量相关性特征. 而MP 算法依据得到的局
部模型是否能够改善原有模型的数据重构能力来确

定是否接受该划分.
4) 基于过渡的软时段划分算法[81]. 针对之前时

段划分算法硬分类的缺陷, Zhao 等[81] 建立了一种

基于过渡的软时段划分算法, 引入模糊时段的概念,
可以将间歇过程按其潜在特性的发展变化, 分解成
若干子时段及主要时段之间的过渡区域.

这几种时段识别方法各自具有不同的适用场合

与优缺点. 聚类算法与MP 算法是比较常用的两种
时段自动划分方法. 其中, 聚类方法侧重于分析追踪
过程相关特性的变化, MP 算法侧重于改善模型的
重构能力, 而软时段划分算法则侧重于分析时段间
的过渡现象. 在实际应用中, 根据具体情况选用适合
的算法或者将几种方法有效结合往往能够达到较好

的效果.
将间歇过程分成若干时段后, 相应的统计建

模策略可以分为两大类: 1) 将每个时段作为独立
个体分别建立模型; 2) 考虑各个时段之间的相关
性, 譬如 Hierarchical PCA/PLS (HPCA/HPLS),
Consensus PCA/PLS (CPCA/CPLS) 以及Multi-
block PCA/PLS (MBPCA/MBPLS) 等[82], 其中
以MBPCA/MBPLS 算法较为典型.

3.2 基于时段的过程监测

在多时段背景下实际问题具备了新的特点和难

点. 不等长、动特性、慢时变及非线性等行为亦呈现
不同的运行模式, 需要进一步理解分析, 寻求更为合
理、贴切的解决方案和思路.
许多研究学者已经意识到间歇过程的多时段特

性以及基于时段进行统计分析的重要性与意义, 陆
续提出并发展了一系列解决方案. 其中, Kosanovich
的两时段MPCA 算法[23] 以及Dong 和McAvoy[15]

的多时段算法是对时段概念最早的认识与初步探讨.
此后, 英国的 Martin 和 Morris 教授[21, 57] 领导的

研究小组基于 Group 概念展开了相应的统计分析,
Lennox 等[25] 对局部建模方法进行了相关研究. 上
述研究工作中的 “Group” 等局部建模思想其实就
是 “时段” 概念的一种变体. Ündey 等[17] 直接具体

明确地提出了时段概念. 他们借助于实际生产的不
同物理反应单元将整个过程分为若干时段, 同时结
合反应机理, 各个时段又可以细分成更多的子时段,
进而建立了基于时段的统计分析及过程监测模型.
相较于传统的多向统计分析方法, 基于时段的

统计分析策略可以提高在线故障检测的精度和灵敏

度, 有利于准确的故障隔离和诊断; 并可以更细致
地揭示过程运行的潜在特征, 促进对复杂工业过程
的了解. 但是, 上述基于时段的MPCA 建模算法同

样无法克服在线实施时数据预估的缺陷. 为此, Lu
等[26] 提出了间歇过程子时段划分算法, 并将各时段
内的二维 PCA 时间片模型简单取平均作为时段代
表性模型. 他们指出, 在潜在特性近似一致的时段
中, 用最简单的二维统计模型完全可以有效地提取
出这一子时段中的数据特征. 这意味着如果间歇过
程经过合理的划分, 简单的二维统计分析方法可以
直接应用于间歇过程. 子主元分析 (SubPCA) 模型
结构简单、计算量小, 而且可以很容易实现过程运
行状态的在线监测而无需数据预估, 这将极大地改
进并简化过程的在线监测和故障诊断程序. 此外, 对
于多时段间歇过程, 数据不等长问题显得更为复杂,
因为不等长现象可能发生在某一个或某几个特定的

时段中, 而并非整个过程的统一特性. Lu 等[83] 在

其子时段算法基础之上, 直接针对不等长过程数据
进行分析, 不需要预先处理不等长建模数据, 而是采
用 “串行” 聚类操作从中获取不等长时段的具体信
息, 并建立了子时段过程监测模型. 在线应用时, 利
用过程时间与监测结果相结合可以实时反推正常工

况、异常工况以及时段变迁这三种不同情况. 此外,
Camacho 等[29−30, 84] 基于MP 时段划分方法, 建立
了多时段统计模型, 同样可以实现实时的在线监测.
针对各个时段独立建模虽然可以揭示其不同

的潜在特性, 但是却忽视了它们之间的相关关系.
Multiblock 算法考虑了各时段间的变量相关性, 但
是其实时监测的效率未必比MPCA/MPLS 有显著
提高. 此外, 由于用于监测的系统信息来自于多个时
段, 增加了故障诊断的难度. Liu 等[85] 利用 PLS 算
法建立各个时段之间的因果作用关系, 将时段内部
以及时段之间的相关特性进行区分, 可以更为详细
地分析判断过程异常是由时段内部波动还是时段间

的相关关系发生变化引起的.
对于以生化过程为代表的这一类慢反应过程,

建模数据量通常不足以提供常规方法中必要的分析

单元, 由此产生了新的问题: 如何在有限数据情况
下进行时段划分并建立子时段监测模型实现在线监

测? Lu 等[86] 仅仅基于一次正常间歇操作批次进行

了子时段识别并建立了基于时段的监测模型, 实现
了在线应用. 而 Zhao 等[87] 针对少量几个批次的情

况, 构建了泛化滑动窗口作为数据单元, 融合了若干
批次的信息, 并基于此实现了时段划分、建模、监测
及在线更新. 相较于 Lu 等的工作, 该算法更具普遍
适用性, “一个建模批次” 的情况仅仅是该算法的一
个应用特例.
上述基于多时段的基本建模方法, 从本质上来

说都是严格地将整个过程划分为多个时段从而建立

多时段模型, 而并没有考虑到时段间的过渡现象. 对
此, Zhao 等[81] 建立了一种基于过渡的软时段划分
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算法, 模糊化了各时段之间的分界点. 针对过渡区
域, 该算法利用 0∼ 1 模糊隶属度作为与过渡模式相
邻的两个子时段模型的权重系数, 通过简单的加权
平均综合了相邻两个时段的过程特征, 增强了过渡
监测模型的鲁棒性. 基于软时段划分的建模思想克
服了传统硬划分算法的硬伤, 完善与补充了多时段
算法体系, 并为后续的深入研究奠定了基础. 随后,
Yao 与Gao[88] 在此基础上为了更合理、客观地确定

过渡区域, 采用了不同的相似度指标来分析各 PCA
模型间的相似关系, 进一步发展了软时段过渡方法.

3.3 基于时段的质量预测

在质量预测中, Nomikos 与MacGregor 提出的
多向偏最小二乘方法 (MPLS)[10] 将间歇操作周期
内所有过程数据作为预测变量, 和最终的产品质量
建立回归关系, 除了模型结构复杂、计算负荷大等缺
点外, 亦很难揭示操作周期内过程行为对于质量影
响关系的变化, 并不适用于多工序或者多时段的间
歇过程.

Zhao 等[89] 对间歇过程的多时段特性进一步研

究后发现, 间歇过程产品的质量指标可以大致分成
两类: 某些质量指标只决定于某一个或几个特定的
时段, 其他时段对其没有显著影响, 这一类质量指标
被称为 “时段型质量指标”; 而另一类质量指标受整
个间歇操作周期内所有时段过程行为的影响, 各个
独立时段无法完整地描述质量波动信息, 这一类质
量指标被称为 “过程型质量指标”.
对于第一类质量指标, 模型中包含和产品质量

并无密切关系的时段的过程数据不仅会增加模型的

复杂程度、降低模型的可解释性, 还会影响模型对产
品质量的预测精度. Duchesne与MacGrego[33]提出

了一种路径多模块偏最小二乘 (Pathway MBPLS)
算法, 引入过程运行中所获得的质量中间实测值来
帮助识别过程轨迹对于质量影响的局部效应. 但是
实际中很难获取 “中间质量” 的在线测量值. 在一
些多时段间歇过程中, 同一时段内过程变量对于质
量的影响作用是相似的, Lu 等[27] 提出基于子时段

PLS 回归模型的质量预测算法, 将同一时段内部的
所有时间片回归矩阵简单取平均作为该时段的代表

性 PLS 模型, 并成功识别了质量控制和质量改进的
关键时段, 实现了在线质量预测. 第一类质量指标虽
然只和某一个或几个子时段密切相关, 在时段内部
仍然呈现时间上的累积效应. Zhao 等[90] 进一步发

展了基于子时段的质量分析与预测算法, 提出了 “时
段平均轨迹” 的概念, 并建立了各时段平均运行水
平与质量的回归关系. 相较于之前的实时质量预测
模型, 这种预测关系更为稳定可靠.
对于第二类质量指标, 时段对于质量的影响

可以分为局部作用与累积作用两种. Reinikainen
等[91] 采用 Priority PLS 回归算法, 按照时段运行
先后顺序, 逐步分析各时段的重要质量相关信息, 将
各个时段对于质量的作用累积起来. 而 Zhao 等[92]

在各个时段内不仅将过程系统信息详细分解为质量

相关以及无关两大部分, 亦将质量信息分解成能被
各时段解释以及无法解释的两大部分, 可以深入理
解过程行为与质量之间的作用关系在间歇操作的各

个时段间的发展变化.

4 研究展望

由于间歇过程本身的复杂性, 面向间歇过程的
多变量统计建模、监测、故障诊断及质量改进这一

研究领域中仍有大量的空白和难题没有涉及和解决,
结合目前该领域的研究现状来看, 还有许多需要进
一步探讨的地方.

理论方法需要进一步完善, 主要有:
1) 多时段不等长问题. 在多时段背景下解决不

等长问题, 需要同时兼顾不等长时段识别、不等长数
据特征提取以及在线应用时针对新数据进行时段归

属判断等诸多方面.
2) 多时段多模态问题. 针对该类问题, 如果能够

在各个时段内提取出各模式之间的共同特性, 挖掘
不同模态间变化的规律, 进而解决模型的可移植性
问题, 可以有效地节约研究成本.

3)非线性问题.在非线性情况下, 如何将整个过
程按照非线性关系的发展变化划分为各个不同子时

段, 从而建立多时段非线性模型, 该类问题尚未能进
行相应的深入研究.

4) 时段软过渡问题. 如何将软过渡思想扩展应
用于分析间歇过程中的其他各种过渡现象, 深入研
究其潜在特性, 进而挖掘过渡控制的可能性.

另一方面, 从实际应用的角度, 有以下几点问题
需要作进一步的探讨:

1) 数据预处理问题. 对于实际测量数据需要进
行适当的信号提炼, 突出测量数据中的系统性信息,
使其能够真正表征实际生产状况.

2)适用条件问题.在将理论方案付诸实践时, 需
要事先对实际的应用状况作出准确判断, 根据实际
情况选择适用的解决方案; 必要时还要对理论方法
作一定的调整.

3) 数据不充分问题. 为节省研究成本并缩短产
品研发周期, 可以采取仿真实验与实际相结合的方
法. 首先建立简单的机理模型, 用于产生仿真数据;
然后利用实际生产过程数据进行修正、学习和进化.

5 结束语

间歇过程的统计建模、在线监测及质量预测, 经
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过了十几年的发展和完善, 相关理论方法不断涌现、
成熟和普及, 已经成为一个独具特色的研究课题, 具
有非常广阔的发展前景. 针对间歇工业过程多时段
及时段过渡特点, 进一步丰富基于时段的多变量统
计建模、监测、诊断及质量预测算法, 建立切实可行
的实施方案, 这将会极大地保证过程的安全生产和
连续稳定的产品质量, 具有重要的理论研究意义与
实际应用价值. 因此, 我们有理由相信, 在今后相当
长的一段时期内, 针对该领域的深入探讨仍将是广
大研究者关注之重, 并将会迈向一个新的台阶.
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