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摘 要: 多模态过程中新出现的模态过程短期内无法获得充足的建模数据, 且传统统计控制方法无法有效地估计过

程特性. 鉴于此, 提出一种基于历史模型数据相关特性建立初步模型的方法, 充分利用已有多模态历史数据的相关特

性, 从历史数据中寻找与当前数据特征相似的数据进行补充, 建立初始模型, 并利用新积累的数据迭代初步模型, 逐

步实现准确描述过程特性的算法. 通过在田纳西-伊斯曼过程中的大量仿真, 表明了所提出方法的可行性和有效性.
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Abstract: The new mode in multi-mode process can not get enough modeling data in short-term process. And it is hard for

traditional statistical methods to extract process characteristics effectively. Therefore, a new algorithm is proposed to solve

this problem. The initial model is established based on the characteristics of history models. Historical data with the similar

characteristics are found to supply the new modeling data. The iterative model based on the initial model is performed

to fit the process more accurately. A large number of simulations in Tennessee Eastman process show the feasibility and

effectiveness of the proposed method.
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1 引引引 言言言

多模态过程中, 新产品的添加或者操作条件、生

产环境的改变会导致生产过程中出现新的运行模态.

传统的主元分析 (PCA)等监测方法不具备时变跟踪

能力, 会导致过程监测和故障诊断系统出现误报, 甚

至失效. 为了提高过程监测及故障诊断系统的适应性

能, 需要对已有的监测模型进行不断扩充. 因此本文

针对多模态生产过程中新模态的添加和模型更新问

题给出了一套完整的解决策略.

多模态过程是指由于外界环境等条件的变化和

生产方案的变动或是过程本身固有特性等因素, 导致

生产过程具有多个稳定工况. 在多模态过程中, 当生

产过程从一个稳定运行模态到另外一个稳定运行模

态时, 会经历一个缓慢变化的过渡模态. 为了准确描

述不同模态下变量间不同的相关特性, 需要对稳定模

态和过渡模态分别建立过程模型. 当多模态过程中出

现新的生产模态时, 会带来新的稳定模态和过渡模态

的监测模型添加问题. 基于此, 对未建模的新模态分

两种情况进行考虑.

1)稳定模态. 对于新出现的稳定模态, 数据容易

获取, 因为同一稳定模态内数据变量的相关特性稳定,

并且作为主要生产模式的稳定模态往往生产连续, 可

以在短期内累积充足的建模数据. 获得足够可信任的

新模态数据后, 利用统计方法训练新的稳定模态监测

模型并进行添加.

2)过渡模态. 新的过渡模态较为复杂, 对于运行

周期短、不容易获取的过渡数据 (如短周期间歇过程

时段间的过渡过程), 可以通过反复实验来获取充足

的建模数据. 但对于运行周期长、生产成本昂贵、较

为复杂的过渡过程 (如大型连续过程不同稳定生产模
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态间的过渡过程), 则很难在短期内获得足够理想的

建模数据.

对于建模数据充分的新模态过程, 通过分析数

据的波动特性来建立可准确体现新模态潜在过程相

关特性的统计模型, 本文不做深入探讨, 主要针对建

模数据较少的多模态过程新过渡模态进行研究. 对于

小样本建模问题, 目前常用的方法有基于数据变换

法、贝叶斯方法和过程建模法等. 数据变换技术通过

数据变换来构造服从同一分布的统计量以达到增加

样本容量的目的, 进而在相似生产工序中获取更多的

质量信息[1]. 针对数据变化技术得到控制图的效能无

法直接确定, 由此文献 [2]提出了数据变化与控制图

效能相结合的 shewhart控制图聚类方法. 随后, [3]利

用贝叶斯方法假设统计分布的参数是一个具有一定

分布的随机变量, 依据先验分布及样本, 运用数据推

导对参数进行了统计推断. 近几年, [4]提出了一种基

于最少建模数据的子时段 PCA建模算法, 最初的建

模数据仅是一次正常间歇操作下的运行批次. 在此基

础上, [5]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, 充分利用现有的少量几个建模批次

合理划分子时段, 进而建立起初始有效的多时段模型,

初步实现过程监测的功能. 但上述方法均存在一定缺

陷, 他们仅依赖于数据本身的特性, 没有充分利用同

一过程下已获得的大量历史数据. 多模态过程的不同

模态依赖于相同的生产过程背景, 已有的历史模态数

据中必然包含一部分与新模态数据一致的信息. 可以

充分利用已有的多模态历史过渡数据的相关特性, 提

取少量数据的初始特征, 从历史数据中寻找与当前数

据特征相似的数据进行补充的思想, 建立初始模型;

同时利用新的过渡数据在线更新初始模型, 使之包含

更为丰富的过程潜在信息, 增强监测模型的可靠性.

2 初初初始始始模模模型型型的的的建建建立立立

2.1 新新新数数数据据据初初初始始始模模模态态态的的的划划划分分分

假设得到一次新模态过渡数据为𝑋0(𝐾 × 𝐽). 其

中: 𝐽 为过程变量个数, 𝐾为过渡过程的采样个数. 利

用长度为𝑊 , 滑动步长为 1的滑动窗口, 滑动窗口中

的数据排列成二维矩阵𝑋𝑟(𝑊×𝐽), 其中 𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝐽 −𝑊 + 1为滑动窗口的个数, 窗口中的数据按时间

顺序排列, 每一行是过程变量的测量值样本. PCA方

法完全可以提取时间窗口内的过程变量间的协方差

信息, 负载矩阵𝑃 表征了过程变量之间的相关性信

息, 选用下式定义的距离作为度量两个负载矩阵相似

性程度的指标, 进而对数据𝑋进行模态划分:

𝛾(𝑃1, 𝑃2) = exp
(
−
( 𝐽∑
𝑗=1

(𝑝𝑗,1 − 𝑝𝑗,2)
T(𝑝𝑗,1 − 𝑝𝑗,2)

) 1
2
)
.

其中: 𝑝𝑗,1 和 𝑝𝑗,2 分别为负载矩阵𝑃1 和𝑃2 的第 𝑗个向

量; 𝛾 ∈ [0, 1]定量指示了𝑃1 和𝑃2 的相似度, 数值由

小到大代表相似关系由疏到亲, 𝛾 = 1表示𝑃1 = 𝑃2,

𝛾 = 0反之. 利用文献 [6]提出的改进减聚类算法对滑

动窗口的负载矩阵𝑃 聚类, 得到𝐶0 种聚类模式. 每种

聚类模式的数据具有相似的负载矩阵, 即每种模式下

的数据具有相似的过程特性, 可以用同一个模型描述.

将一次新过渡数据聚类得到的𝐶0 种模式定义为新模

态的𝐶0 个初始子模态.

2.2 历历历史史史数数数据据据特特特性性性匹匹匹配配配

设新过渡过程𝑋0 对应的是从稳定模态𝐴到另

一个稳定模态𝑋的过渡过程, 则历史数据库中已有

的从稳定模态𝐴开始的过渡过程 (如从稳定模态𝐴过

渡到另一个稳定模态𝐵的过渡过程, 或者从稳定模

态𝐴过渡到另一个稳定模态𝐶的过渡过程等)必然与

该次过渡具有部分相似的过程特性.

不同模态间的过渡过程是具有一定动态特性的

复杂过程, 很难用一个模型描述, 需要用一系列的过

渡子模型来描述. 假设历史数据库中含有𝑀 种从稳

定模态𝐴开始的过渡过程, 每种过程含有𝑁𝑚(𝑚 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀)个对应的过渡子模态模型. 根据负载矩

阵的相似性, 将新过渡数据分成𝐶0 个子类, 代表𝐶0

个不同的过程相关性特征. 设第 𝑐个子模态内的数据

为𝑋𝑐(𝐾𝑐 × 𝐽), 𝑐 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶0, 其中𝐾𝑐 是第 𝑐个子

模态内数据的采样个数.

对于子模态𝑋𝑐, 计算对应各历史子模态模型的

平均 SPE (square prediction error)来描述历史子模态

数据相关特性与新过程子模态𝑋𝑐 的相似程度, 即

SPE
(𝑚)

𝑛 =
1

𝐾𝑐

𝐾𝑐∑
𝑘=1

SPE𝑘 =

1

𝐾𝑐

𝐾𝑐∑
𝑘=1

𝐽∑
𝑗=1

(𝑥𝑗 − 𝑥𝑗𝑃
(𝑚)
𝑛 𝑃 (𝑚)T

𝑛 )2. (1)

其中: 𝑛 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑚; 𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 ; SPE
(𝑚)

𝑛 为

子模态𝑋𝑐 对应的第𝑚种过渡模态中第𝑛个子模型

的平均 SPE; 𝑃 (𝑚)
𝑛 为第𝑚种过渡模态中第𝑛个子模

型的负载矩阵. 根据SPE的定义不难发现, 最小的平

均 SPE所对应的模型可以最准确地描述新过程子模

态𝑋𝑐 的相关特性.

2.3 基基基于于于历历历史史史数数数据据据特特特性性性的的的初初初始始始模模模型型型建建建立立立

选择新数据𝑋𝑐 对应最小 SPE的历史过渡模型

作为参考, 𝑋𝑐 为待学习样本, 定义相似度为遗忘因子,

利用递归的思想基于历史模型学习新数据特性. 将新

数据以一定权值包含到待处理的数据协方差矩阵中,

建立初始模型. 相似度决定了历史数据信息对当前初

始模型的贡献大小, 其值取决于 SPE. 建立新过渡子
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模态𝑋𝑐 初始模型的具体步骤如下:

Step 1: 与子模态数据𝑋𝑐(𝐾𝑐 × 𝐽)最相似的历史

过渡子模型的均值、方差和相关矩阵分别为 𝑏̃𝑐,

∼∑
𝑐

=

diag(𝜎̃𝑐,1, 𝜎̃𝑐,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜎̃𝑐,𝐽), 𝑅̃𝑐.

Step 2: 定义第 𝑐个子模态的遗忘因子𝜇𝑐 =

exp(−SPE𝑐), 其中 SPE𝑐 为子模态𝑋𝑐 对应的最小

SPE. 𝜇𝑐 越大, 表明历史模型与新数据的相似度越

高, 历史模型起的作用越大; 𝜇𝑐 越小, 表明历史模型与

新数据的相似度越低, 新数据对模型的贡献越大.

Step 3: 经过迭代[7], 第 𝑐个子模态的均值、方差

和相关矩阵分别为

𝑏𝑐 = 𝜇𝑐𝑏̃𝑐 + (1− 𝜇𝑐)
1

𝐾𝑐
𝑋T

𝑐 1𝐾𝑐 , (2)∑
𝑐

= diag(𝜎𝑐,1, 𝜎𝑐,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜎𝑐,𝐽), (3)

𝑅𝑐 = 𝜇𝑐

−1∑
𝑐

( ∼∑
𝑐

𝑅̃𝑐

∼∑
𝑐

+ (𝑏𝑐 − 𝑏̃𝑐)(𝑏𝑐 − 𝑏̃𝑐)
T
) −1∑

𝑐

+

(1− 𝜇𝑐)
1

𝐾𝑐
𝑋0T

𝑐 𝑋0
𝑐 . (4)

其中

1𝐾𝑐 = [1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1]T ∈ 𝑹𝐾𝑐 , 𝜎2
𝑐,𝑖 = 𝜎

(1)
𝑐,𝑖 + 𝜎

(2)
𝑐,𝑖 ,

𝜎
(1)
𝑐,𝑖 = 𝜇𝑐(𝜎

2
𝑐,𝑖 + (𝑏𝑐(𝑖)− 𝑏̃𝑐(𝑖))

2),

𝜎
(2)
𝑐,𝑖 = (1− 𝜇𝑐)

1

𝐾𝑐
∥𝑋𝑐(:, 𝑖)− 1𝐾𝑐𝑏𝑐(𝑖)∥2,

𝑋0
𝑐 = (𝑋𝑐 − 1𝐾𝑐𝑏

T
𝑐 )

−1∑
𝑐

.

Step 4: 对相关系数进行特征向量分析, 可以得到

第 𝑐个子模态的特征值矩阵Λ𝑐 和特征向量矩阵𝑃𝑐.

Step 5: 第 𝑐个子模态的统计量为

𝑇 2
𝑐 =𝑡𝑐(𝑆𝑐)

−1𝑡T𝑐 ,

SPE𝑐 = (𝑋𝑐 − 𝑋̂𝑐)(𝑋𝑐 − 𝑋̂𝑐)
T. (5)

其中: 𝑡𝑐 = 𝑥𝑐𝑃𝑐, 𝑆𝑐 为前𝐴𝑐 个特征值构成的对角矩

阵, 𝑋̂𝑐 = 𝑋𝑐𝑃𝑐𝑃
T
𝑐 . 𝑇 2

𝑐 和 SPE𝑐 的统计量控制限可以

分别利用𝐹 分布和𝜒2 分布按下式计算[8]:

𝑇 2
𝑐 ∼ 𝐴𝑐(𝐾𝑐 − 1)

𝐾𝑐 −𝐴𝑐
𝐹𝐴𝑐,𝐾𝑐−𝐴𝑐,𝛼,

SPE𝑐 ∼ 𝑔𝑐𝜒
2(ℎ𝑐). (6)

其中: 𝑔 = 𝜃2/𝜃1, ℎ = 𝜃21/𝜃2, 𝜃𝑖 =

𝐽∑
𝑗=𝐴𝑐+1

𝜆𝑖
𝑗 .

3 初初初始始始模模模型型型的的的更更更新新新

初始的监测系统通过一次过渡数据和历史模型

的补充获得, 可靠建模数据的缺乏必然导致初始模型

对过渡过程复杂特性的刻画有所欠缺. 因此, 随着同

一过渡过程数据的累积, 应对初始监测系统及时调整,

包括数据标准化信息、监测模型结构、统计量控制限

等, 使之准确描述过渡过程的正常运行情况.

当完成一次相同的新模态过渡后, 获得建模数

据𝑋∗
0 (𝐾 × 𝐽). 其中: 𝐽 为过程变量个数, 𝐾为过渡

过程的采样个数. 根据初始过渡过程的聚类结果, 将

新数据划分为𝐶0 个子模态, 第 𝑐个子模态内的数据

为𝑋∗
𝑐 (𝐾𝑐 × 𝐽), 𝑐 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶0. 计算新数据对应于

初始模型的平均 SPE, 利用下式更新遗忘因子:

𝜇∗
𝑐 = exp(−SPE𝑐) =

exp
(
− 1

𝐾𝑐

𝐾𝑐∑
𝑘=1

𝐽∑
𝑗=1

(𝑥∗
𝑗 − 𝑥∗

𝑗𝑃𝑐𝑃
T
𝑐 )2

)
. (7)

利用式 (2)∼(4)更新初始模型的均值、方差和相

关系数矩阵, 同时更新统计量控制限.

4 仿仿仿真真真结结结果果果

4.1 田田田纳纳纳西西西-伊伊伊斯斯斯曼曼曼过过过程程程

以田纳西-伊斯曼过程 (TE)为研究对象, 其包括

5个主要单元: 反应器、冷凝器、压缩机、分离器和汽

提塔, 如图 1所示. 该过程共有 41个测量变量和 12个

控制变量. 气体成分𝐴, 𝐶, 𝐷, 𝐸和惰性组分𝐵被喂入

反应器, 液态产物𝐺和𝐻在反应器中形成. 反应器的

产品通过冷凝器冷却, 然后送入到汽/液分离器. 从分

离器出来的蒸汽通过压缩机再循环送入反应器[9].
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图 1 TE过程工艺流程

4.2 初初初始始始模模模型型型建建建立立立

研究表明, TE过程的反应器压力和反应器液位

设定值对生产成本有较大影响. TE过程的操作点可

以根据生产要求进行调整, 该情况下的TE过程即为

典型的多模式过程. 以反应器压力和液位设定值变化

这两种操作模式改变的过程为对象, 对提出的方法进

行验证. 一个设定值的改变会对很多过程变量产生较

大影响, 共选择 15个过程连续变量作为被监控变量,

将其列于表 1.

反应器压力和液位初始设定值分别为 2 800 kPa
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表 1 TE过程变量表

序号 变量名称 序号 变量名称

1 𝐴进料量 (流 1) 9 产品分离器温度

2 𝐷进料量 (流 2) 10 产品分离器压力

3 𝐸进料 (流 3) 11 产品分离器塔底流量 (流 10)

4 𝐴,𝐶混合物料流量 12 汽提塔压力

5 再循环流量 (流 8) 13 汽提塔温度

6 反应器进料速度 (流 6) 14 反应器冷却水出口温度

7 反应器温度 15 分离器冷却水出口温度

8 排放速度 (流 9)

和 65 %, 过程运行至𝑇 = 10.99 h时, 将反应器压力设

定值改变为 2 705 kPa, 采集过渡过程数据 320组. 首

先采用滑动窗口特征矩阵聚类方法, 将一次过渡新数

据划分成 6个子模态: 第 1子模态为 (1∼47), 第 2子模

态为 (48∼88), 第 3子模态为 (89∼93), 第 4子模态为

(94∼98), 第 5子模态为 (99∼104), 第 6子模态为 (105

∼320). 可以看出, 大部分过渡子模态的数据不满足统

计算法大样本的要求, 不能准确描述子模态的过程潜

在特性. 数据库中已有历史过渡模型为 3种, 过渡类

型和过渡模型子模态的个数如表 2所示.

表 2 历史过渡模型类别

开始模态 结束模态

历史模型
压力值/kPa 液位值/% 压力值/kPa 液位值/%

子模态个数

第 1类

过渡模型
2 800 65 2 750 65 7

第 2类

过渡模型
2 800 65 2 705 75 7

第 3类

过渡模型
2 800 65 2 800 60 6

表 3 新过渡数据对应历史过渡模型的平均SPE值

子模态

历史过渡 子模态
1 2 3 4 5 6

1 0.001 5 0.175 3 0.403 1 0.403 4 0.446 6 0.391 2

2 0.011 1 0.857 6 1.958 4 2.157 3 2.261 3 1.906 2

3 0.021 1 0.002 6 0.022 3 0.030 8 0.034 5 0.048 8

第 1类 4 0.009 6 0.012 5 0.018 6 0.023 5 0.017 2 0.012 9

5 0.372 3 0.389 1 0.656 3 0.715 7 0.692 5 0.244 1

6 0.572 1 0.347 2 0.363 9 0.389 8 0.420 6 0.186 6

7 0.042 8 0.055 9 0.029 2 0.023 2 0.023 3 0.009 0

1 0.064 2 0.252 9 0.276 5 0.282 3 0.274 7 0.176 5

2 0.008 9 0.019 7 0.003 7 0.004 5 0.004 7 0.011 9

3 0.028 8 0.026 1 0.049 5 0.056 1 0.069 6 0.075 0

第 2类 4 0.055 3 0.008 7 0.004 2 0.005 5 0.004 4 0.007 0

5 0.109 4 0.081 1 0.045 5 0.046 9 0.047 6 0.043 1

6 0.673 4 0.253 3 0.094 1 0.109 4 0.096 8 0.258 1

7 1.087 8 1.066 4 0.354 5 0.332 0 0.298 2 0.191 5

1 0.002 0 0.005 8 0.011 4 0.012 2 0.013 8 0.017 6

2 0.449 6 0.021 3 0.053 6 0.045 4 0.045 9 0.037 0

3 0.167 1 0.019 0 0.018 7 0.020 7 0.021 7 0.015 6
第 3类

4 0.709 5 0.152 2 0.080 5 0.084 3 0.076 5 0.030 0

5 0.703 2 0.150 6 0.042 7 0.052 0 0.051 6 0.022 1

6 0.156 2 0.072 1 0.010 7 0.008 3 0.007 6 0.008 1

通过计算每一组子模态数据对应历史模型的平

均 SPE值来选择与当前新数据相关关系最相近的历

史统计模型, 计算结果如表 3所示. 表 3中, 对应平均

SPE最小的历史模型为 (𝑥1, 𝑥2). 𝑥1 为第𝑥1 类历史过

渡过程, 𝑥2 为第𝑥1 类历史过渡过程中的第𝑥2 个子模

态. 通过对过程机理进行分析可以发现, 反应器压力

的下降首先会引起分离器温度和汽提塔温度的波动,

这与历史第 1类过渡的前几个子模态过程特性类似,

因此新过渡前 2个子模态的匹配结果与第 1类过渡类

似; 新模态过渡结束时反应器压力为 2 705 kPa, 与历

史第 2类过渡状况类似, 所以由反应器压力降低带来

的各主要单元温度、压力以及流量的调整所引起的过

程特性变化类似于第 2类过渡模型.

4.3 初初初始始始模模模型型型的的的精精精度度度验验验证证证

为了验证初始模型的精度, 采用两种典型的初始

模型建模方法: 基于数据变换技术建模算法和Lu等

人提出的基于最少建模数据的子时段 PCA建模算法,

分别对过渡新数据的 6个子模态建立初始模型. 重新

模拟一组新过渡过程的数据𝑋test, 分别计算对应不

同算法模型的平均SPE值, 结果如表 4所示.

表 4 基于不同算法初始模型的平均 SPE值

基于数据变 基于最少建 基于历史过过渡子模态
换的方法 模数据方法 渡特性方法

第 1子模态 1.755 4 2.412 1 1.488 3

第 2子模态 3.554 9 1.951 0.459 1

第 3子模态 2.445 9 1.346 4 0.477 2

第 4子模态 4.245 1 1.587 4 0.478 6

第 5子模态 0.810 1 1.460 6 0.464 1

第 6子模态 1.398 6 0.589 8 0.017 7

平均SPE 2.368 3 1.557 9 0.564 2

由表 4可见, SPE值越小, 对应模型可以越准确

地描述过程的相关特性. 对比基于不同算法模型计算

的 6个子模态的平均 SPE值, 基于历史过渡特性的初

始模型建模方法可以更准确地描述新模态过程特性.

4.4 模模模型型型的的的更更更新新新

重新模拟得到 3次新过渡过程的数据, 对初始模

型进行迭代更新, 得到模型的迭代误差如表 5所示.

表 5中, 误差的计算方式是将下一次新的模态数

表 5 迭代模型的平均 SPE值

迭代误差
过渡子模态

第 1次 第 2次 第 3次

第 1子模态 0.878 0.041 5 0.001

第 2子模态 0.279 8 0.016 6 0.010 4

第 3子模态 0.28 0.017 6 0.008 7

第 4子模态 0.279 8 0.016 7 0.008 7

第 5子模态 0.279 8 0.016 9 0.008 2

第 6子模态 0.003 4 0.008 7 0.003 1
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据带入迭代模型计算对应的平均 SPE值. 通过对比不

难发现, 除了第 6子模态有微小波动外, 大部分迭代

误差呈现逐渐减少的趋势, 这表明迭代算法可以越来

越准确地描述新过渡过程的正常运行情况.

5 结结结 论论论

本文针对多模态过程中未建模的新模态过程, 提

出了一种基于历史数据特性的少数据建模方法, 充分

利用已有模型中蕴含的过程特性, 弥补因新过程数据

不足而无法准确描述过程运行状态的缺点. 随着数据

的累积, 对初始监测系统及时调整, 使之准确描述过

渡过程的正常运行情况, 但对子模态的划分没有迭代

更新能力, 需要进一步改进.
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