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摘要:由于多模过程中各模式间的均值和协方差发生了改变,多变量单模高斯分布的基本假设不再成立. 基于递
推方法的多模过程软传感器建模存在两点问题:其一,递推建模方法不能及时的跟踪多模过程的改变;其二,递推
建模方法的在线计算负荷非常高. 为了解决上述问题,本文提出了一种基于自适应高效递推规范变量分析的多模
过程软传感器建模方法. 首先,采用指数权重滑动平均来更新过去观测矢量的协方差矩阵;然后,利用基于模型输
出误差范数的可变遗忘因子来跟踪多模过程的动态变化;最后,通过引入一阶干扰理论(first order perturbation,
FOP)来实现递推奇异值分解,与常规奇异值分解相比递推奇异值算法的计算负荷显著降低. 将提出的方法用于田
纳西伊斯曼(tennessee eastman, TE)化工过程进行仿真验证,其结果表明了该方法的可行性和精确性.
关键词: 一阶干扰理论;多模过程;规范变量分析;可变遗忘因子;软传感器
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Soft sensor modeling for multimode process based on adaptive efficient
recursive canonical variate analysis
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Abstract: Because of the mean shift and covariance changes between process modes, the basic assumption of Gaussian
distribution for the multivariate unimode processes does not hold for the complex multimode processes. Disadvantages of
soft sensor based on recursive modeling approach for multimode processes include the following two points: first, recursive
methods have difficulty in timely tracking with the changes of multimode processes; second, the online computational cost
of recursive modeling becomes much more expensive. To solve these problems, we propose a soft sensor for multimode
processes on the basis of the adaptive efficient recursive canonical variate analysis (AERCVA) modeling approach. First,
the exponential weighted moving average is adopted to update the covariance of past observation vectors. Then, the variable
forgetting factor based on the norm of output residuals is used to track the changes of the multimode process. Finally, the
first order perturbation (FOP) is introduced to realize recursive singular value decomposition (RSVD), the computation cost
of RSVD is significantly reduced in comparison with the conventional singular value decomposition. The proposed method
is validated in the Tennessee Eastman benchmark process. Simulation results demonstrate the feasibility and accuracy of
the proposed method.

Key words: first order perturbation theory; multimode process; canonical variate analysis; variable forgetting factor;
soft sensor

1 引引引言言言(Introduction)
监控和控制工业过程的运行很大程度上依赖于精

确可靠的测量值[1]. 许多关键的质量变量或过程变量,
如蒸馏塔中的生产物浓度和化工反应器中的反应物

料浓度都难以在线测量[2]. 由于高成本、低可靠性和

传感器的硬件限制等原因,难以测量的变量值通常由
一定时间滞后的实验室分析确定. 软传感器一般可以
分为两种类型: 数据驱动和模型驱动软传感器[3]. 数
据驱动软传感器的方法有基于多变量统计技术的主

成分分析(principal component analysis, PCA)、偏最
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小二乘(partial least square, PLS)和独立成分分析(in-
dependent component analysis, ICA)等方法,以及基于
机器学习的人工神经网络(artificial neural network,
ANN)和支持向量机(support vector machine, SVM)方
法;模型驱动软传感器建模方法可分为3类: 白箱建
模、黑箱建模以及灰箱建模[4]. 白箱建模需要过程的
基本原理,缺点是需要许多不容易获取的过程专家知
识. 由于难以获取精确的过程原理,开发基于机理模
型的软传感模型是非常有挑战性的[5]. 黑箱建模则不
考虑系统机理,完全从系统的输入输出数据出发,利
用辨识的方法建立系统模型. 灰箱建模是已知系统的
部分机理,但有些参数需要通过输入输出数据确定,
比如基于状态空间模型的子空间辨识方法. 灰箱建模
的优点是建模过程中可以充分利用系统的先验知识

或验后知识.

在过去的二十几年里,子空间辨识方法不仅在理
论上而且在实践上已经取得了巨大进展.子空间辨识
方法具有数值简单和需要较少的先验知识的优点. 常
规的子空间辨识方法包括: 规范变量分析(canonical
variate analysis, CVA)、子空间状态空间系统辨识的
数 值 算 法 (numerical algorithms for subspace state
space system identification, N4SID)、多变量输出误差
状 态 空 间 (multivariable output-error state space,
MOESP).基于子空间辨识的软传感器建模是利用
输入输出数据建立状态空间模型,并且通过考虑过
程动态可以很大程度上提高软传感器的性能.
Amirthalingam和Lee[6]采用N4SID对连续的纸浆消化
池进行推理预测控制,通过在模型降阶步适当缩放输
出变量来获取更多的过程动态,但没有考虑模型阶数
的最优化. Dorsey等人[7]建立了基于子空间辨识的间

歇过程推理模型,结合以前批次和在线信息预测最终
的质量变量,唯一的限制是要求批次运行时间统一.
Chokshi[8]提出基于MOESP的软传感器建模方法来预
测输出变量,采用SVD估计子空间并将该方法用于地
下水处理厂.

尽管各种类型的软传感器建模技术已经被广泛应

用,但是大多数是基于来自单一操作模式并遵循高斯
分布的过程数据. 对于复杂的多模过程,过程模式间
的均值和协方差发生了改变,多变量单模高斯分布的
基本假设不再成立. 最近, Yuan等人[1]构建了高斯混

合递归模型来进行多模过程软传感器建模,该方法将
操作模式辨识和变量递归集成在同一模型,因此在操
作模式进行改变时无需切换模型. Ge等人[9]提出了

局部主元递归模型的概率组合形式,更适合具有噪声
的过程数据建模,并将该方法用于多操作模式的化工

过程质量预报. 除此之外,每个模式的动态行为也应该
被考虑. CVA有处理离线数据动态的能力. 因此,本文
采用递推规范变量分析作为基本方法来进行多模过

程软传感器建模.
递推子空间辨识方法可以被分成两类: 一类是避

免使用奇异值分解,从而降低算法的计算负荷.
Gustafusson[10]原创性的开发了基于投影近似子空

间 追 踪(projection approximation subspace tracking,
PAST)的递推子空间辨识方法来估计可扩展观测矩
阵,具有相对低的计算负荷并能够处理相互关联的有
色噪声. Oku和Kimura[11]提出了使用梯度类型子空间

追踪的递推4SID算法,能够直接估计扩展可观测矩阵
的列矢量空间不需要进行奇异值分解. Mercre和
Lecoeuche等人[12]提出了两种递推子空间模型辨识算

法,利用无约束优化来求解扩展可观测子空间. 杨华
等人[13]提出了一种新的基于遗忘因子的递推子空间

辨识算法,利用梯度法更新广义能观测矩阵. Li等
人[14]提出用递推子空间方法来实现闭环在线辨识,该
算法基于闭环predictor的子空间辨识最优化版本和投
影近似子空间跟踪(PAST)算法,避免了奇异值运算.
Houtzager和Verhaegen等人[15]提出了递推辨识和基

于predictor的跟踪子空间方法可用于开环和闭环,利
用阵列算法求解主要线性问题来降低计算负荷.
另一类是降低奇异值计算负荷或直接使用SVD

或特征值分解来计算.赵建远等人[16]提出递推正交分

解闭环子空间辨识方法,利用GIVENS变换实现投影
向量的递推QR分解来减少子空间辨识算法中QR分解
和SVD分解的计算量. Choi等人[17]提出自适应监控

方法通过基于奇异值分解的CVA方法来更新状态空
间模型. Ding等人[18]提出了基于观测器和等价空间

设计的故障检测和隔离系统,其优点是可以直接利用
测试数据辨识观测器但仍然采用了奇异值分解. Pan
和Sheng等人[19]提出了一种基于递推CVA的自适应
虚拟量测模型应用于工业溅射过程,采用特征值分解
来计算相关变量. Naik和Yin等人[20]设计了两种递推

算法来实现基于等价空间和诊断观测器的残差产生

器,分别利用基于正定矩阵一阶干扰理论和正交迭代
来避免完整的奇异值运算.
多模过程递推软传感器建模的两个缺点之一由参

考文献[21]指出.一方面,递推方法逐渐的进入新的运
行模态,难以跟踪多模过程两个模式之间的突然改变.
另一方面,在线计算负荷太高. 为了解决这两个问题,
首先,采用基于输出误差范数的可变遗忘因子自适应
策略.然后,引入主要用于信号子空间追踪的一阶干
扰理论来实现递推奇异值分解,显著的降低了计算负
荷.最后,提出了基于自适应高效递推规范变量分析
的多模过程软传感器建模方法.
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2 规规规范范范变变变量量量分分分析析析(Canonical variate analysis)
随机线性系统可以写成3种不同的形式,它们是过

程形式、新息形式和预测形式[22]. 新息形式的多变量
状态空间模型为{

x(k+1) = Ax(k) +Bu(k) +Ke(k),

y(k) = Cx(k) +Du(k) + e(k),
(1)

其中: x(k)∈Rn, u(k)∈Rmu和y(k) ∈ Rmy是k采样时

刻的状态、输入和输出矢量; A∈Rn×n, B∈Rn×mu ,
C ∈ Rmy×n, D ∈ Rmy×mu和K ∈ Rn分别是状态矩

阵、输入矩阵、输出矩阵、直接馈通矩阵和卡尔曼增

益矩阵; e(k)是随机干扰,假定是零均值正态分布白噪
声. 在CVA方法中,测量矢量由过去和未来的测量值
扩展而成,分别形成过去和扩展的过去矢量zp(r),
z+p(r),其中r表示一类序数.

zp(r) =



y(r−1)

u(r−1)

y(r−2)

u(r−2)

...
y(r−p)

u(r−p)


∈ R(mu+my)p, (2)

z+p(r) =



y(r−1)

u(r−1)

y(r−2)

u(r−2)

...
y(r−p−1)

u(r−p−1)


∈ R(mu+my)(p+1), (3)

其中p和f分别代表过去和未来观测值的最大个数. 一
般情况, n/my 6 f 6 p [14]. 相似地,可以构建未来观
测矢量zf(r) ∈ R(mu+my)f . 设置r=p+1, p+2, · · · ,
p+N ,过去和未来Hankel矩阵Zp ∈ R(mu+my)p×N和

Yf ∈ R(mu+my)f×N 定义如下:

Zp = [zp(p+1) zp(p+2) · · · zp(p+N)], (4)

Zf = [zf(f+1) zf(f+2) · · · zf(f+N)]. (5)

一组由l个观测值组成的变量zp(p+1),最后的两个元素
是 y(1), u(1),然而,最后的元素是 y(l). 因此,这些
Hankel矩阵的最大列数是N = l− p− f + 1. 过去和
未来观测值的协方差和互方差矩阵可以使用如下公

式计算:

Σpp=ZpZ
T
p /(N − 1), (6)

Σff=YfY
T
f /(N − 1), (7)

Σfp=YfZ
T
p /(N − 1). (8)

规范变量分析法试图找到aTzf(r), a∈R(mu+my)f

和bTzp(r), b ∈ R(mu+my)p之间的最优线性组合,使得
过去和未来观测值之间的相关关系最大化.

ρfp(a, b) =
aTΣfpb

(aTΣffa)
1/2
(bTΣppb)

1/2 . (9)

定义u1 = Σ1/2
ff a和u2 = Σ1/2

pp b,确定u1和u2的最优化

程序可以表达如下:

max
u1,u2

uT
1 (Σ

−1/2
ff ΣfpΣ

−1/2
pp )u2,

s.t. uT
1 u1 = 1, uT

2 u2 = 1.
(10)

该最优化问题的解决方案可由Hankel矩阵H的奇
异值分解求得:

H := Σ−1/2
ff ΣfpΣ

−1/2
pp = UΣV T. (11)

对式(11)进行SVD,规范变量z(r)可基于过去测量
值求得:

z(r) =


bT1
bT2
...

bTmyp

 zp(r) =

vT1
vT2
...

vTmyp

Σ−1/2
pp zp(r) =

V TΣ−1/2
pp zp(r) = Jzp(r), (12)

其中J = V TΣ−1/2
pp 是转换矩阵转换过去测量值到规

范变量空间. 规范变量空间可以被分成两个部分: 主
空间和残差空间,他们的维数由奇异值的维数确定.
前n个主要奇异值确定主空间x(r) ∈ Rn并且剩余的

奇异值确定残差空间r(r) ∈ R(mu+my)f−n,其中n <
(mu +my)f . 奇异值个数n应预先给出.因此,规范
变量可以写成

z(r)=Jzp(r)=[[Jxzp(r)]
T rT(r)]

T=[xT
(r) r

T
(r)]

T,

(13)

其中Jx = V T
x Σ

−1/2
pp , Vx包含V的前n列. 状态变量不

仅是估计的规范变量的子集,也是过去观测矢量的线
性组合.因此,像规范变量一样状态变量定义为过去
观测矢量的线性组合.在系统状态被确定之后,矩
阵A, B, C, D和K可以通过线性最小二乘递归来估
计.最后,可以重新计算系统的输出.

3 自自自适适适应应应高高高效效效递递递推推推规规规范范范变变变量量量分分分析析析(Adaptive
efficient recursive canonical variate analysis)
对多模过程每个模式有不同的特性,例如变量之

间均值、方差和相关关系结构的改变导致主要状态变

量个数的改变.每次采集到新的测量变量时,均值和
协方差需要随着模型结构改变程度进行更新. 本文中,
采用指数权重滑动平均[23]不需要回调过去的训练数

据. 过去观测矢量的协方差矩阵可以通过指数权重滑
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动平均来估计.

Σpp(r) = (1− β)zp(r)z
T
p(r) + βΣpp(r−1), (14)

其中: β是遗忘因子, r表示每次迭代数.

3.1 基基基于于于一一一阶阶阶干干干扰扰扰理理理论论论更更更新新新状状状态态态矢矢矢量量量(Updating

state vectors based on first order perturbation
theory)
一阶干扰理论主要用于信号子空间跟踪,其基本

原理详见参考文献[20]. 基于干扰更新奇异值和奇异
值矢量的根源可以追溯到文献[24]中提到的结果.本
文中,奇异值和奇异值矢量的初始集来自离线辨识.
在线更新状态矢量开始于当前测量值.表示zk为

zk = (zf(r)z
T
f(r))zf(r), (15)

其中zf(r)是包含当前和未来测量值的列矢量. 相似地,
增补变量矢量zτ可以利用以前的测量值构建

zτ = (zp(r)z
T
p(r))zp(r). (16)

接下来,需要定义过渡变量z̄r =
√
(1− β)UT

r−1zr ∈
Rq, z̄τ =

√
(1−β)V T

r−1zτ ∈ Rq和pu,0 =
√
(1−β)zr

∈ Rq, qu,0 = [0 · · · 0] ∈ Rq. 首先,如下公式更新左
奇异值矢量:

pu,i = pu,i−1 − z̄r,iUi,r−1, (17)

qu,i = qu,i−1 + σ−1
i z̄τ,iUi,r−1, (18)

Ūi,r = Ui,r−1 + σ−1
i z̄τ,ipu,i − z̄r,iqu,i, (19)

下标1 6 i 6 q代表矩阵列和矢量的第ith元素.然后,
更新右奇异值矢量,也需要定义两个过渡变量:
pv,0=

√
(1− β)zτ ∈ Rq, qv,0=[0 · · · 0] ∈ Rq. 右 奇

异值矢量可计算如下:

pv,i = pv,i−1 − z̄τ,iVi,r−1, (20)

qv,i = qv,i−1 + σ−1
i z̄r,iVi,r−1, (21)

V̄i,r = Vi,r−1 + σ−1
i z̄r,ipv,i − z̄τ,iqv,i. (22)

最后,奇异值矢量更新如下:

Σ̄i,r = β Σi,r−1 + (1− β)UT
i,r−1zrzτV

T
i,r−1. (23)

标准化公式如下：

Ui,r =
Ūi,r

∥Ūi,r∥
, Σi,r = |Σ̄i,r|, Vi,r =

V̄i,r

∥V̄i,r∥
.

(24)

更新奇异值矢量后,可以求得新的规范变量. 递推模
型的阶数应该预先给出.计算状态矢量的方程如下:

x̂(r) = V T
x Σ

−1/2
pp zp(r), (25)

其中: x̂(r)是在采样时刻r的状态矢量, Vx包含Vr在采

样时刻r的前n列, zp(r)是递推建模过程中新的过去观
测矢量. 仅对Φz ∈ Rq×q的完整更新进行复杂度和计

算成本计算.假定要估计的子空间的秩为l,通常l≪q.
几种常见算法的复杂度总结在表1中. 与常规SVD相
比,基于一阶干扰理论的递推SVD的计算成本大大减
小.

表 1 几种常见算法的复杂度比较
Table 1 Complexity comparison of several common

algorithm

算法 每秒浮点运算次数 复杂度

SVD 22q3 + 4q2 O(q3)

逆迭代 2/3q3l + 2q2l + 5ql + l O(q3l)

秩1更新 2q3 + 9q2 + 4q + 1 O(q3)

PAST 7/2q2 + 6ql + 4l2 O(q2)

RSVD 14q2 + 7q O(q2)

文献[25]中,采用100组独立通道数据来测试基于
一阶干扰理论的递推奇异值分解的收敛性. 与基于最
小二乘法的递推奇异值分解相比,该方法在10 dB
信噪比的时候能得到与其一致的标准化均方误差;并
给出该方法在β = 0.99的时候可以得到很好的收敛

性.

3.2 更更更新新新系系系统统统矩矩矩阵阵阵(Updating system matrices)
在获得状态空间矢量之后,系数矩阵可以使用递

推最小二乘法[26]更新. 估计系统矩阵的两个线性最小
二乘问题如下:

y(r) = Θy
(r)ϕ(r) + e(r), (26)

x̂(r+1) = Θx
(r)ψ(r), (27)

其 中: ϕ(r) = [x̂T
(r) u

T
(r)]

T, ψ(r) = [x̂T
(r) u

T
(r) e

T
(r)]

T,

Θy
(r) = [C(r) D(r)], Θ

x
(r) = [A(r) B(r) K(r)]. Θ

y
(r)和

Θx
(r)表示相应状态空间方程状态空间参数的集合.

Θy
(r)可通过递推最小二乘法计算求得.

P(r)=
1

β
(P(r−1)−

P(r−1)ϕ(r)ϕ
T
(r)P(r−1)

β + ϕT
(r)P(r−1)ϕ(r)

), (28)

Θy
(r)=Θ

y
(r−1)+(y(r)−Θy

(r−1)ϕ(r))ϕ
T
(r)P(r). (29)

然后,新息噪声序列可以通过第一线性问题的解
决方案获得:

e(r) = y(r) −Θy
(r)ϕ(r). (30)

最后, Θx
(r)也可通过递推最小二乘更新:

Q(r) =
1

β
(Q(r−1) −

Q(r−1)ψ(r)ψ
T
(r)Q(r−1)

β + ψT
(r)Q(r−1)ψ(r)

), (31)

Θx
(r) = Θx

(r−1) + (x̂(r+1) −Θx
(r−1)ψ(r))ψ

T
(r)Q(r).

(32)

在辨识出状态空间模型后,可重新计算模型的输
出.
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3.3 基基基于于于模模模型型型输输输出出出残残残差差差范范范数数数的的的可可可变变变遗遗遗忘忘忘因因因子子子(Var-
iable forgetting factor based on the norm of out-
put residuals)
当过程发生较大或突然的改变时,常数遗忘因子

的模型不能够及时跟踪过程的动态变化. 遗忘因子的
值应该随着过程改变的程度发生变化. 当过程快速改
变的时候,遗忘因子应该减小以便降低过去测量值对
当前模型的影响.本文采用基于输出残差范数的可变
遗忘因子[26]. 遗忘因子β是唯一的整定参数. 当β等
于1时,所有数据的权重相等. 小的β值给当前测量值
更多的权重. 对大的β值,模型参数改变对干扰是缓慢
和不灵敏的.

β2(r) = e
−(

∥e(r−1)∥
ρ1

)
, (33)

β(r) = β1β2(r), (34)

其中: β1是常数遗忘因子值,可以通过经验参数选择
程序获得,典型的范围是从0.90到0.9999; ρ1是调整系
数可以调整β2(r)的改变灵敏度.

4 应应应用用用到到到多多多模模模过过过程程程(Application in multimode
process)
田纳西伊斯曼化工过程已经被广泛的用来评估关

于过程建模、监控和控制的不同算法[27]. 过程包
括5个操作单元: 反应堆、产品冷凝器、气液分离器、
循环压缩机和汽提塔. 过程有41个过程变量和12个操
纵变量. 41个之中的22个变量是容易测量的,然而剩
余的19个是难以测量的并且需要通过分析器来确定
当前元素的测量值.本文中,产品流中的E和F成分被
选为质量变量. 更详细的TE过程信息可在参考文献
[27]中找到,最新的TE过程仿真代码可通过如下网址
获得http: //depts. washington.edu/control/LARRY/TE/
download.html. 表2中给出了在模式1基础上强加的修
改参数.

表 2 修改的参数
Table 2 Imposed modifications

模式编号 G/H质量比 汽提塔底流

1 50/50 22.89
2 70/30 19.45
3 40/60 19.45

为了预测成分变量,表3中给出了总共22个容易测
量的过程变量作为输入. 仿真程序运行150 h,采样时
间间隔为0.05 h.

采集3种稳定过程操作模式的数据作为建模数据,
每个模式采集1000组数据. 质量变量的多模特性展示
于图1中.

表 3 选择的输入变量
Table 3 Selected variables as inputs

序号 变量名

1 物料A流量
2 物料D流量
3 物料E流量
4 总进料流量

5 压缩机返回物料流量

6 反应器给料流量

7 反应器压力

8 反应器液位

9 反应器温度

10 排空物料流量

11 汽/液分离器温度
12 汽/液分离器液
13 汽/液分离器压力
14 汽/液分离器出口流量
15 汽提塔液位

16 汽提塔压力

17 汽提塔出口流量

18 汽提塔温度

19 汽提塔蒸汽流量

20 压缩机功率

21 反应器冷却水出口温度

22 分离器冷却水出口温度

图 1 不同操作模式的三维数据特性
Fig. 1 Three-dimensional data characteristic of different

operation modes

为了评估提出方法的性能,采用均方根误差和
R2指标,其计算公式分别如下:

RMSE =

√
1

my

my∑
i=1

(yi − ŷi), (35)

其中: ŷi是模型的预测输出, my是数据长度;

R2 = 1−

my∑
i=1

(yi − ŷi)
2

my∑
i=1

(yi − ȳ)
2
, (36)
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其中ȳ是测量输出变量的均值.为了性能比较不仅采
用传统的递推最小二乘法算法,并且还采用常规的递
推规范变量分析.表4中列出了每种算法的预测指标
结果.理论上,通过引入一阶干扰理论(FOP)可以增加
算法的计算速度,但是会牺牲算法的计算精度.从预
测结果可以得出,产品E的最好预测结果由递推规范
变量分析(RCVA)获得. 然而,产品F的最佳预测结果
由提出的自适应高效递推规范变量分析获得. 仿真结
果表明,递推奇异值不但提高了算法的执行效率,而
且能得到与普通奇异值分解相一致的精度.

表 4 TE过程测试数据的RMSE和R2

Table 4 RMSE and R2 on the testing set of
the TE process

算法 产品 RPLS RCVA AERCVA

E 0.0134 0.0058 0.0067RMSE
F 0.0152 0.0054 0.0053

E 0.9760 0.9990 0.9987
R2

F 0.9632 0.9827 0.9828

产品E和F的仿真预测结果分别在图2和3中给出,
其中: 黑线是实际输出值,灰线代表提出软传感器模
型的预测输出值.从图中可以看出,模型输出可以很
好的跟踪实际的测量值.

图 2 产品E的模型输出与误差

Fig. 2 Output and error of product E

图 3 产品F的模型输出与误差

Fig. 3 Output and error of product F

5 结结结论论论(Conclusions)
将提出方法用于田纳西伊斯曼化工过程,验证了

算法的有效性和精确性. 仿真分析得出如下结论:
1)递推奇异值不但提高了算法的执行效率,而且能得
到与普通奇异值分解相一致的精度; 2)均方根误差
和R2指标对比表明,提出的软传感器建模方法精度明
显优于传统的递推最小二乘法算法,略微高于常规的
递推规范变量分析的精度.
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