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摘要
为了有效地将时滞信息引入到软测量建模过程中，同时实时跟踪过程动态，

本文提出一种基于模糊曲线分析（ＦＣＡ）估计过程时滞参数的新方法，用离线条件
下得到的时滞参数集对软测量建模的数据进行重构；对于新的输入数据，基于一

定时刻之前采集的历史变量值，采用时间差—高斯过程回归（ＴＤＧＰＲ）模型对当前
时刻主导变量值进行在线预测．通过对脱丁烷塔过程的仿真研究，验证了所提方
法的有效性和精度．
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１　引言

在实际工业生产过程控制中，需要对一些关键变量进

行严格的把关，以满足一系列质量控制要求，在现有的技

术条件及经济代价等问题的制约下直接获取关键变量十分

困难．因此，软测量技术应运而生［１－５］，它通过构造过程

易测变量与难测变量之间的数学关系来推断和估计待测主

导变量，用软件的方式进行“测量”．传统的软测量建模方
法大多考虑零时延特性，即考虑输入输出具有同样的采样

间隔且在数据库中按时刻一一对应．然而，通过各个传感器
采集的输入数据及通过实验室分析或者在线仪表获得的输

出数据间往往存在着显著的时间滞后，如果继续采用稳态

情况下的建模方法，建立的模型已经不能完全解释过程的

特性．为了确保软测量模型能够在较长时间内实现关键变
量的精确预测，有必要采取措施引入过程的时滞动态信息．

关于过程时滞信息的估计研究，Ｆｏｒｔｕｎａ［６］等利用过程
装置的工艺设计参数估计装置时延的大概范围，但是估计

精度较低；Ｋｏｍｕｌａｉｎｅｎ［７］和Ｚｈａｎｇ［８］通过计算输入输出变量
的相关系数来估计时延，但是对于非线性过程效果不佳．阮
宏镁［９］等运用ＤＥ（ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）算法优化脱丁烷塔
过程变量间的联合互信息来确定过程时滞参数，但是智能

优化算法往往会陷入局部最优，且近邻互信息分析相关性



时计算复杂度较高，很难在短时间内获得一个可靠的解集．
本质上来说，无论是互信息方法还是其它估计时延的

方法，大多都在寻找与主导变量最密切相关的辅助变量用

于建模．当投入实际应用中时，需要在算法复杂度与算法
精度上取得折中．针对时延估计问题，本文将采用模糊曲
线分析（ｆｕｚｚｙｃｕｒｖｅａｎａｌｙｓｉｓ，ＦＣＡ）的方法将变量时滞信息
引入到软测量模型中．模糊曲线方法最早由Ｌｉｎ［１０］提出并
用于简化模糊规则，确定模糊神经网络模型结构，而后文

［１１］将模糊曲线方法用于过失误差数据的检测中．这种方
法的特点是计算复杂度较低同时易于理解，能够直观有效

地确定输入变量的重要性程度．
为了对过程动态实时有效地进行跟踪和控制，软测量

模型性能可以通过周期性地重建来维护，主要方法包括

ＭＷ（ｍｏｖｉｎｇｗｉｎｄｏｗ）方法［１２－１３］、迭代方法［１４］和 ＪＩＴ（ｊｕｓｔ
ｉｎｔｉｍｅ）方法［１５－１６］，但这些方法往往需要频繁更新模型，

而时间差（ｔｉｍｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＤ）模型能够处理随时间推移造
成的模型性能下降，使得重建模型的可能性最小化［１７－１９］．

兼顾工业过程中的时滞特性及对过程动态的在线跟踪，

本文将以离线方式确定各变量时滞，然后于在线阶段建立

时间差软测量模型．首先通过ＦＣＡ方法，充分挖掘出历史
数据库所包含的信息，用离线条件下得到的时滞参数对软

测量建模数据进行重构；然后，对于新到来的样本数据，基

于时间差—高斯过程回归（ｔｉｍｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＴＤＧＰＲ）模型进行不同时间差条件下的在线预
测．通过实际工业脱丁烷塔过程塔底丁烷浓度的软测量建
模仿真实验，验证了所提ＦＣＡＴＤＧＰＲ方法的有效性．

２　问题描述
传统不考虑过程时滞方法的软测量建模数据为｛Ｘ（ｔ），

ｙ（ｔ）｝，ｔ＝１，２，…，Ｎ，Ｎ为样本数，ｔ时刻的输入表示为
Ｘ（ｔ）＝［ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，ｘｍ（ｔ）］

Ｔ，ｍ为输入样本的维
数，Ｘ（ｔ）∈Ｒｍ，ｙ（ｔ）∈Ｒ．由过程机理可知，不同的辅助
变量有着不同的延迟时间，与ｙ（ｔ）相关的并不是ｔ时刻测
得的输入Ｘ（ｔ），而是 ｄｉ时刻（定义为输入变量 ｘｉ的最优
时滞参数）之前的历史输入．若不考虑时滞问题，则辅助
变量与主导变量间实际的因果关系被打乱，因此需要估计

出各辅助变量与主导变量间的时滞，得到“重构变量输入”

来代替原数据库中的“实时输入”进行建模，重构输入如式

（１）所示，重构的建模数据为｛Ｘｄ（ｔ），ｙ（ｔ）｝．
　Ｘｄ（ｔ）＝［ｘ１（ｔ－ｄ１），ｘ２（ｔ－ｄ２），…，ｘｍ（ｔ－ｄｍ）］

Ｔ （１）
实际过程的延迟时间通常不会无穷大，可以根据过程

的机理或先验知识得到，本文假定各变量存在的最大延迟

参数为Ｔｍａｘ，有０≤ｄｉ≤Ｔｍａｘ，ｄｉ∈Ｎ．
通过上述思路将原过程不含时滞的 ｍ维：“实时输

入变量集”以式（２）方式对每个变量分别扩展，共获得
ｍ·（Ｔｍａｘ＋１）维“时滞输入变量集”用以分析和建模．

　
ｘｉ（ｔ），ｘｉ（ｔ－１），…，ｘｉ（ｔ－ｄｉ），…，ｘｉ（ｔ－Ｔｍａｘ

                 

）

ｉ＝１，２，…，ｍ　　 　　共ｍ组　　　
（２）

对于ｘｉ（ｔ）对应的Ｔｍａｘ＋１维扩展变量集，确定最优的

时滞参数ｄｉ，是本文需要解决的主要问题．
本文将从分析辅助变量与主导变量间的相关性出发，

采用模糊曲线方法估计过程各辅助变量时延值，并用于样

本重构和软测量在线预测．

３　含变量时滞估计的ＴＤＧＰＲ方法

３．１　基于模糊曲线的变量时滞估计
在软测量建模过程中，需要选取最有效的变量来建立

可靠的模型，以充分描述过程的动态特性．假设有输入变
量集｛ｘｉ，ｉ＝１，２，…，ｍ｝及输出变量ｙ，对于输入变量ｘｉ，
ｔ时刻采集的样本值记作ｘｉ（ｔ），对于（ｘｉ（ｔ），ｙ（ｔ）），输入
变量ｘｉ的模糊隶属度函数定义为

Φｉｔ（ｘｉ）＝ｅｘｐ－
ｘｉ（ｔ）－ｘｉ( )ｂ( )

２

　 （３）

对于每一个ｘｉ，｛Φｉｔ，ｙ（ｔ）｝提供了一条模糊规则，描
述为｛ｉｆｘｉｉｓΦｉｔ（ｘｉ），ｔｈｅｎｙｉｓｙ（ｔ）｝，Φｉｔ为变量ｘｉ关于第
ｔ个数据点的输入变量模糊隶属度函数，式（３）选取的是高
斯模糊隶属度函数，ｂ取变量ｘｉ值域范围的２０％．故Ｎ个
训练样本对应每个变量都有Ｎ条模糊规则．在模糊隶属度
函数中，每个点对应的｛ｘｉ（ｔ），ｙ（ｔ）｝处，有Φｉｔ＝１．

对于时延过程，通过引入时滞信息，原变量 ｘｉ变为
Ｔｍａｘ＋１维，可表示为 ｘｉ（ｔ－λ），λ＝０，１，…，Ｔｍａｘ，λ为
引入的变量时延值．通过式（４）对扩展后的每个新变量质
心去模糊化，可得到第ｉ个变量时延值为λ条件下的模糊
曲线Ｃｉ，λ．如式（５）所示，ｄｉ为使模糊曲线 Ｃｉ，λ覆盖范围
最大的λ，Ｃｉ，λ（λ）ｍａｘ和 Ｃｉ，λ（λ）ｍｉｎ为模糊曲线上点值域
的最大值和最小值．

Ｃｉ，λ（λ）＝
∑
Ｎ

ｔ＝Ｔｍａｘ＋１
Φｉｔ（ｘｉ（ｔ－λ））·ｙ（ｔ）

∑
Ｎ

ｔ＝Ｔｍａｘ＋１
Φｉｔ（ｘｉ（ｔ－λ））

　 （４）

ｄｉ＝ａｒｇｍａｘ
λ
（Ｃｉ，λ（λ）ｍａｘ－Ｃｉ，λ（λ）ｍｉｎ）　 （５）

若得到的Ｃｉ，λ（λ）范围越接近 ｙ的范围，那么输入变
量ｘｉ（ｔ－λ）的重要程度越高，对Ｃｉ，λ（λ）覆盖范围进行排
序，可以得到各自的重要性．基于该原理，本文利用 ＦＣＡ
方法提取过程各变量的最优时滞参数 ｄｉ进行软测量建模
数据重构．
３．２　ＴＤＧＰＲ在线建模

为了防止软测量模型随过程动态变化性能不断下降，

需要自适应且不频繁更新在线模型来跟踪对象的逐渐变

化．ＴＤ模型不存在模型重建的问题，具有较高的稳定性，
能够同时适应输入输出变量的漂移［１７］．因此，本文基于
ＴＤ思想建立在线软测量模型．

训练ＴＤ模型时，首先对输入和输出变量计算时间差
分ΔＸｊ（ｔ）、Δｙｊ（ｔ）（ｊ为差分阶次）：

ΔＸｊ（ｔ）＝Ｘ（ｔ）－Ｘ（ｔ－ｊ）

Δｙｊ（ｔ）＝ｙ（ｔ）－ｙ（ｔ－ｊ）
　 （６）

对于ΔＸｊ（ｔ）与Δｙｊ（ｔ），可以采用数据驱动的方法对其
之间关系进行回归，满足Δｙｊ（ｔ）＝ｆ（ΔＸｊ（ｔ））＋ｅ（ｔ）．由于

２４６ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４５卷



ＧＰＲ［２０－２１］方法能够很好地描述过程非线性特性，本文采用
该方法建立时间差分数据间的回归模型．当ｔ＋１时刻的新
数据到来时，采用ＴＤＧＰＲ方法得到的预测值ｙｊ，ｐｒｅｄ（ｔ＋１），
计算方式如下：

ΔＸｊ（ｔ＋１）＝Ｘ（ｔ＋１）－Ｘ（ｔ＋１－ｊ）

Δｙｊ，ｐｒｅｄ（ｔ＋１）＝ｆＧＰＲ（ΔＸｊ（ｔ＋１））

ｙｊ，ｐｒｅｄ（ｔ＋１）＝ｙｊ（ｔ＋１－ｊ）＋Δｙｊ，ｐｒｅｄ（ｔ＋１
{

）

　（７）

在实际工业过程中，会出现仪表损坏或实验室分析滞

后的情况，主导变量的获得时间间隔很大且数量很少，以

及数据库中已有主导变量分析值缺失等情况．这样一来，
由图１所示，对于新到来的测试数据Ｘ（ｔ＋１），以ｊ时刻前
数据库保存的ｙｊ（ｔ＋１－ｊ）为基准，可以得到 ｔ＋１时刻的
主导变量预测值．

图１　ＴＤＧＰＲ方法建模示意图
Ｆｉｇ．１　ＴＤＧＰＲｍｅｔｈｏｄｍｏｄｅｌｉｎｇｄｉａｇｒａｍ

３．３　ＦＣＡＴＤＧＰＲ建模方法步骤
本文提出的采用模糊曲线分析方法确定过程变量时延

信息，并在线建立起时间差高斯过程回归的软测量建模流

程如图２所示．

图２　ＦＣＡＴＤＧＰＲ方法建模流程图
Ｆｉｇ．２　ＦＣＡＴＤＧＰＲｍｅｔｈｏｄｍｏｄｅｌｌｉｎｇｆｌｏｗｃｈａｒｔ

本文具体的建模步骤说明如下：

Ｓｔｅｐ１　获取原始历史数据｛Ｘ（ｔ），ｙ（ｔ）｝，ｔ＝１，２，
…，Ｎ，对数据进行预处理，根据过程机理及经验确定Ｔｍａｘ．

Ｓｔｅｐ２　对于每个原始变量ｘｉ，ｉ∈｛１，２，…，ｍ｝，按
式（２）方式分别扩展为Ｔｍａｘ＋１维的含时滞的输入变量集
ｘｉ（ｔ－λ），λ＝０，１，…，Ｔｍａｘ．

Ｓｔｅｐ３　根据３．１节的 ＦＣＡ方法确定含时滞输入变量
集中每一个变量的重要性程度，根据式（５）确定最优的时
滞变量ｘｉ（ｔ－ｄｉ）．

Ｓｔｅｐ４　利用上一步分析得到的时滞参数 ｄ１，ｄ２，…，
ｄｍ重组用于在线建模的软测量训练样本集．若有新的输
入样本Ｘ（ｔ＋１）到来，则基于历史数据库用同样参数进行
重组，并转到Ｓｔｅｐ５；否则，等待新数据到来．

Ｓｔｅｐ５　对重组的训练集、新数据按照３．２节的方法进
行ｊ次时间差分处理（ｊ的大小可根据过程的主导变量获得
周期和性质确定），然后建立ΔＸｊ（ｔ＋１），Δｙｊ，ｐｒｅｄ（ｔ＋１）间
的高斯过程模型，基于历史数据库中已存在的 ｙｊ（ｔ＋１－
ｊ），在线模型得到的预测输出ｙｊ，ｐｒｅｄ（ｔ＋１）由式（７）计算．

本文选择均方根误差（σＲＭＳＥ）来评价模型的综合预测
能力，ｙ（ｔ＋１）为ｔ＋１时刻主导变量真值．

σＲＭＳＥ ＝
∑
Ｎ

ｔ＝１
（ｙ（ｔ＋１）－ｙｊ，ｐｒｅｄ（ｔ＋１））

２

槡 Ｎ （８）

４　仿真研究

脱丁烷塔过程是石油炼制生产过程中脱硫和石脑油分

离装置的重要组成部分，过程示意图如图３所示．该过程
有７个辅助变量，分别描述为：ｘ１塔顶温度；ｘ２塔顶压力；
ｘ３塔顶回流量；ｘ４塔顶产品流出量；ｘ５第６层塔板温度；
ｘ６塔底温度１；ｘ７塔底温度２，１个主导变量为塔底丁烷浓
度，其值不能直接检测，需要通过在线仪表分析获得．过
程数据来自于对真实过程的实时采样，以６ｍｉｎ作为采样
间隔共采集了２３９４组样本．在线仪表的测量周期和安装位
置使得各辅助变量与主导变量间存在大约４５ｍｉｎ～９０ｍｉｎ
的滞后［４］，则ｄｉ的范围约为８～１５．仿照文［９］中的做法，
本文仿真中将２个塔底温度变量取平均后作为１个辅助变
量，同时设置Ｔｍａｘ为１９，由此可以得到１２０个待分析的扩
展时滞变量．

图３　脱丁烷塔过程原理示意图
Ｆｉｇ．３　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＤｅｂｕｔａｎｉｚｅｒｃｏｌｕｍｎｐｒｏｃｅｓｓ
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为了验证ＦＣＡ方法确定时滞参数的可行性，基于历
史数据库中已存储的样本对，对６个原始辅助变量扩展后
的变量集根据各自对应的模糊曲线覆盖范围确定相应的重

要性程度．在不同的训练样本数目ｎ的条件下，通过 ＦＣＡ
方法确定的最优时滞变量，如表１所示．可以看出，随着
历史数据库中采集样本数增加，包含的信息越全面，时滞

信息越稳定．因此，本文采用ｎ＝１５００时确定的时滞参数
［１４，１６，１０，１７，１４，１９］用于建模数据重构．

如图４所示，相比于原变量模糊曲线的覆盖范围ｒａｎｇｅ１，
引入时滞信息的各变量模糊曲线覆盖范围ｒａｎｇｅ２显著增大，
即６个重构变量相比原变量对于主导变量的贡献更大，这
样一来为在线建模引入了更加相关的建模数据．同时，为了
验证所提方法用于在线估计的有效性，选取２３９４组数据中
的前１５１９组重构１５００组训练样本，后续８７５组用于在线
测试样本，通过４种不同的ＴＤ模型对丁烷浓度进行了软测
量在线预测．各方法的预测性能指标为σＲＭＳＥ，仿真对比结
果如表２所示．其中，方法１为不考虑时滞的ＴＤＬＳＳＶＭ方
法，方法２为含时滞分析的ＴＤＬＳＳＶＭ方法，方法３为不考
虑时滞的ＴＤＧＰＲ模型（记为 ｔＴＤＧＰＲ），本文方法为含时

滞分析的ＴＤＧＰＲ方法（记为ＦＣＡＴＤＧＰＲ）．

表１　不同ｎ值情况下的时滞估计
Ｔａｂ．１　Ｔｉｍｅｄｅｌａｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｖａｌｕｅ

训练样本数 ＦＣＡ方法确定的最优时滞变量

ｎ＝９００
ｘ１（ｔ－１４），ｘ２（ｔ－１６），ｘ３（ｔ－１１），ｘ４（ｔ－１７），

ｘ５（ｔ－１５），ｘ６（ｔ－１８）

ｎ＝１０００
ｘ１（ｔ－１４），ｘ２（ｔ－１６），ｘ３（ｔ－１１），ｘ４（ｔ－１７），

ｘ５（ｔ－１３），ｘ６（ｔ－１３）

ｎ＝１１００
ｘ１（ｔ－１４），ｘ２（ｔ－１６），ｘ３（ｔ－１０），ｘ４（ｔ－１６），

ｘ５（ｔ－１４），ｘ６（ｔ－１４）

ｎ＝１２００
ｘ１（ｔ－１３），ｘ２（ｔ－１６），ｘ３（ｔ－１０），ｘ４（ｔ－１６），

ｘ５（ｔ－１３），ｘ６（ｔ－１４）

ｎ＝１３００
ｘ１（ｔ－１４），ｘ２（ｔ－１６），ｘ３（ｔ－１０），ｘ４（ｔ－１６），

ｘ５（ｔ－１４），ｘ６（ｔ－１９）

ｎ＝１４００
ｘ１（ｔ－１４），ｘ２（ｔ－１６），ｘ３（ｔ－１０），ｘ４（ｔ－１６），

ｘ５（ｔ－１５），ｘ６（ｔ－１９）

ｎ＝１５００
ｘ１（ｔ－１４），ｘ２（ｔ－１６），ｘ３（ｔ－１０），ｘ４（ｔ－１７），

ｘ５（ｔ－１４），ｘ６（ｔ－１９）

图４　原变量与最优时滞变量的模糊曲线分布
Ｆｉｇ．４　Ｆｕｚｚｙｃｕｒｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｖａｒｉａｂｌｅａｎｄｏｐｔｉｍａｌｔｉｍｅｄｅｌａｙｖａｒｉａｂｌｅ

　　由表２可以看出，无论是基于 ＬＳＳＶＭ［２２－２３］还是 ＧＰＲ
的ＴＤ模型，考虑了变量时滞估计的软测量模型性能有了
明显的改善，精度显著地优于不考虑时滞的传统建模方

法．同时，随着时间差的增加，预测精度不断下降，这是
因为基于越近的分析值做出的预测能够越好地追踪当前时

刻的过程动态．在各个方法的比较中，本文方法持续保持
着最高精度．图５为 ＦＣＡＴＤＧＰＲ与 ｔＴＤＧＰＲ方法对于丁
烷浓度预测结果的散点图，当ｊ从１到１０逐渐增加时，基

于历史数据库进行预测的时间间隔逐步增大，即使两种方

法精度都在下降，但是所提方法的预测结果相比于不考虑

时滞的 ＴＤＧＰＲ方法，在时间差递增时也能较好地贴近丁
烷浓度真值，说明了提取的时滞信息符合过程的实际因果

关系．仿真图表结果表明：通过模糊曲线分析方法确定最
优时滞参数后，重构的数据对主导变量贡献增强，因此在

线模型的精度也显著增强，同时也体现了 ＧＰＲ方法能够
很好地解释过程的动态变化，基于ＴＤＧＰＲ方法的在线软

４４６ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４５卷



测量模型能够自适应地基于ｊ时刻前的历史变量值估计当
前时刻的丁烷浓度．

表２　不同ＴＤ模型的σＲＭＳＥ
Ｔａｂ．２　σＲＭＳＥｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔＴＤｍｏｄｅｌｓ

模型性能 方法１ 方法２ 方法３ 本文方法

ｊ＝１ ０．０２４１ ０．０２０２ ０．０１５４ ０．０１３７

ｊ＝２ ０．０５８４ ０．０５３６ ０．０３０７ ０．０２７０

ｊ＝３ ０．０８３８ ０．０７７８ ０．０４５７ ０．０４０８

ｊ＝４ ０．１２２６ ０．０９０８ ０．０６１１ ０．０５５２

ｊ＝５ ０．１４３９ ０．１１５６ ０．０７６７ ０．０６６８

ｊ＝６ ０．１５７８ ０．１２９９ ０．０９１９ ０．０８０１

ｊ＝７ ０．１８４０ ０．１３９０ ０．１０６２ ０．０８９２

ｊ＝８ ０．２０４３ ０．１６０３ ０．１２０４ ０．１００５

ｊ＝９ ０．２２３４ ０．１６７４ ０．１３３３ ０．１１３７

ｊ＝１０ ０．２１９１ ０．１７７７ ０．１４５２ ０．１２４０

５　结论
对于时延过程，考虑到数据库中各个辅助变量对于主

导变量存在不同程度的时滞，同时为了不频繁更新模型的

跟踪过程动态，本文提出采用模糊曲线分析的方法确定过

程最优变量时滞，将时滞信息引入到软测量建模数据中；

然后，利用重构数据集建立 ＴＤＧＰＲ模型进行在线预测．
对脱丁烷塔过程丁烷浓度的仿真实验结果表明：所提方法

能够在历史数据库中样本足够多的情况下，稳定地提取出

过程所包含的变量时滞信息且直观有效地挑选出对于主导

变量的贡献程度最大的时滞输入变量集；同时，ＴＤＧＰＲ建
模方法有效地跟踪了过程输入输出的漂移，模型具有较高

的稳定性．相比于传统的稳态零时滞建模方法，显著地改
善了预测的精度．即使基于很长时间之前获得的主导变量
值，也能够较为准确地预测当前时刻的变量值．对于实际
工业过程应用，本文方法为同类型的在线建模问题提供了

一种有效的思路．

图５　不同ｊ值情况下的丁烷浓度预测
Ｆｉｇ．５　Ｃ４ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｊｖａｌｕｅ
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