
第 46 卷 第 2 期

2019 年

北京化工大学学报(自然科学版)
Journal of Beijing University of Chemical Technology (Natural Science)

Vol. 46, No. 2
2019

引用格式:曹雪,王建林,邱科鹏,等. 基于 PARAFAC2 的多时段间歇过程时段划分[J]. 北京化工大学学报(自然科学版),
2019,46(2):77 - 82.
CAO Xue, WANG JianLin, QIU KePeng, et al. PARAFAC2鄄based phase partition of multiphase batch processes[ J].
Journal of Beijing University of Chemical Technology (Natural Science), 2019,46(2):77 - 82.

基于 PARAFAC2 的多时段间歇过程时段划分

曹摇 雪摇 王建林* 摇 邱科鹏摇 刘伟旻摇 韩摇 锐

(北京化工大学 信息科学与技术学院, 北京摇 100029)

摘摇 要: 针对间歇过程多时段特性,提出一种基于平行因子分解 2(PARAFAC2)的多时段间歇过程时段划分方法。
首先对每一个时间片矩阵进行平行因子分解 2(PARAFAC2)建模,得到时间片矩阵的模型控制限,然后从间歇过程

初始时刻开始,按照时序依次将每个时间片添加到时间块并进行 PARAFAC2 建模,得到时间块矩阵的模型控制限

后,通过评估时间片和时间块模型控制限的差异性来确定初始时段划分点,最后利用时段评价划分指标(PPCI)获
取最佳的时段划分结果。 通过青霉素发酵过程仿真实验验证了本文方法的有效性。
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引摇 言

间歇过程因其适应多品种、多规格和高质量的

市场要求,近年来被广泛应用于精细化工、生物制

药、食品、聚合物反应、金属加工等领域[1]。 间歇过

程的一个固有特征是具有多时段性,即在不同时段

呈现出不同的过程相关特性。 若忽略间歇过程的多

时段过程特性,将一次间歇操作的多时段过程看作

一个整体进行间歇过程建模,会导致所建立的过程

模型难以准确描述间歇过程,直接影响生产过程的

安全运行和产品质量,造成生产企业经济损失甚至

人员伤亡。 因此,进行多时段间歇过程的时段划分,
对于提高间歇过程模型精度及产品质量,保障生产

过程中的人身、财产安全都具有重要的意义[2 - 3]。
目前应用较广泛的间歇过程时段划分方法主要

有基于聚类分析[4 - 5] 和基于模型识别[6 - 7] 的方法。
基于聚类分析的方法通过无监督机器学习,将具有

相似特征的过程数据归为一类,从而实现时段划

分[8 - 9]。 该方法原理简单、计算复杂度较低,但其准

确性严重依赖于时段个数的设定和时段初始中心的

选取,影响了时段划分结果的精度。 基于模型识别

的间歇过程时段划分方法不需要设定时段个数和初

始时段中心,只需分析间歇过程运行时间顺序的过

程特性并建立统计模型,通过评估时段划分对统计

模型特性的影响确定合适的时段划分点[10],但是该

方法在处理间歇过程数据时均需将三维过程数据展

开为二维数据,从而损失了间歇过程的三维数据特

性,直接影响多时段间歇过程的时段划分结果的准

确性。
平行因子分解 2(PARAFAC2) [11]是主成分分析

的一种高维推广,因其能够在不对三维数据作二维

展开的情况下直接进行主成分分析,可以有效地保

持数据内部结构的完整性,在数据挖掘、人脸识别、
特征提取等领域得到广泛应用[12]。 Louwerse 等[13]

首次将平行因子法应用于间歇过程的三维过程数据

建模, 提升了过程模型精度; Matero 等[14] 利用

PARAFAC2 解决了三维不等长批次过程数据的建

模;考虑间歇过程的多时段特性,Luo 等[15] 利用聚

类分析方法划分时段并基于 PARAFAC2 建立各个

时段的过程模型,相比整体 PARAFAC2 模型,多时

段 PARAFAC2 模型具有更高的准确性。 以上研究

虽然获得了较高精度的过程模型,但均采用基于聚

类分析或模型识别方法划分间歇过程的多时段,没



有充分利用 PARAFAC2 处理三维过程数据所具有

的优势划分多时段,仅是利用 PARAFAC2 建立各个

时段的过程模型,多时段划分结果的准确性仍然制

约着间歇过程模型精度的提升。
针对多时段间歇过程的时段划分问题,本文利

用间歇过程三维数据建立三维时变数据集,首先对

每个时间片矩阵进行 PARAFAC2 建模,然后从初始

时刻开始,将时间片矩阵按照时间顺序依次添加三

维的时间块矩阵,并采用 PARAFAC2 建立三维过程

数据模型;再分别计算各模型的平方预测误差

(square prediction error,SPE)统计量,通过衡量新加

入的时间片对时间块模型统计量的影响来判断是否

具有相似的过程特性,从而获取时段划分点;然后通

过利用时段评价划分指标(PPCI)得到最佳的时段

划分结果。 最后利用青霉素发酵过程仿真实验验证

了所提方法的有效性。

1摇 平行因子分解 2(PARAFAC2)
给定一个三维过程数据集 X = {X1,X2,…,

XI},Xi沂RKi 伊 J,i = 1,2,…,I,I 为批次个数,J 为变

量个数,K i 为每批次的采样点个数。 对矩阵 X 进行

PARAFAC2 建模可得

Xi = FiDiAT + Ei (1)
式中,Fi(Ki 伊R)为得分矩阵(R 为主元个数),Di(R 伊
R)为加权对角矩阵,A(J 伊 R)为负载矩阵,Ei(K i 伊
J)为残差矩阵。 三维数据矩阵 X 的 PARAFAC2 模

型如图 1 所示。

图 1摇 PARAFAC2 模型

Fig. 1摇 Schematic diagram of the PARAFAC2 model

为了使该模型具有唯一性,需增加约束条件。
设 FT

i Fi 为恒定的矩阵,即
FT

aFa = FT
bFb =椎, 坌a,b = 1,2,…,I (2)

令 Fi = P iF,其中 P i(K i 伊 R)为正交矩阵,F(R 伊 R)
为定值矩阵。 由于

FT
i Fi = FTPT

i P iF = FTF, i = 1,2,…,I (3)
因此 PARAFAC2 模型可表示为

Xi = P iFDiAT + Ei = T iAT + Ei (4)

式(4)中 T i = P iFDi 为组合得分矩阵。
采用直接拟合法[16] 可以得到 P i,F,Di 和 AT,

其计算式为

滓(F,D1,D2,…,DI,P1,P2,…,PI,A) = 移
I

i = 1

椰Xi - P iFDiAT椰2 (5)

式中,PT
i P i = I,Di 为对角矩阵。

2摇 基于 PARAFAC2 的多时段间歇过
程时段划分

2郾 1摇 三维数据标准化过程

实际间歇过程中采集的数据均为间歇过程中可

被测量的状态参数,为消除变量间的量纲关系,需要

对间歇过程三维数据 X = {X1,X2,…,XI}进行标准

化。 首先将间歇过程三维数据 X 沿采样点时刻方

向展开为 K 个二维数据矩阵 寛X( I 伊 J);然后再对每

个 寛X( I 伊 J)进行中心化和归一化处理,得到标准化

后的二维数据矩阵

(

X( I 伊 J);最后为保证间歇过程

三维数据的完整性,还需将 K 个二维数据矩阵

(

X(I 伊
J)按照采样点时刻方向依次叠加,恢复原始的三维结

构,X = {X1,X2,…,XI}为标准化的间歇过程三维数

据。 标准化过程的具体流程如图 2 所示。

图 2摇 间歇过程三维数据标准化过程

Fig. 2摇 Normalization procedure for the three鄄dimensional
batch data set

2郾 2摇 时段划分算法

对标准化预处理后的间歇过程数据 X 进行时
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段划分,获取基于 PARAFAC2 的时间片和时间块矩

阵模型,并确定时段划分点。
2郾 2郾 1摇 时间片建模

设一个间歇过程具有 K 个采样点和 J 个测量变

量,则每个测量批次可获得一个 K 伊 J 的数据矩阵,重
复 I 批次的测量步骤后,得到的数据可以表述为一个

三维数据矩阵 X( I 伊 J 伊 K);提取一个批次内的各个

采样点上的变量得到二维时间片矩阵 Xk(I 伊 J)。
对每一个时间片矩阵 Xk ( I 伊 J)标准化后得到

的结果 Xk 进行 PARAFAC2 分解, 建立时间片

PARAFAC2 模型,其分解过程可表示为

Xk = FkDkAT + Ek = TkAT + Ek = 移
R

r = 1
Tk,rAT

r + Ek

(6)
式中,r 表示不同的分解方向。 设每个时间片的主

元个数为 Rk,选择出现次数最多的 Rk 值作为所有

时间片 PARAFAC2 模型的主元个数 R。
2郾 2郾 2摇 时间块建模

从间歇过程初始点开始,依次将每一个时间片

按照 k 的方向进行叠加(k 代表当前过程时间),得
到三维的时间块矩阵 Xk( I 伊 J 伊 K),其构建过程如

图 3 所示。

图 3摇 时间块构建

Fig. 3摇 Time block matrix modeling

类似 地, 对 每 一 个 时 间 块 矩 阵 Xk 进 行

PARAFAC2 分解,最终建立时间块 PARAFAC2 模

型。
2郾 2郾 3摇 基于模型控制限变化的时段划分

计算每一个时间片矩阵 Xk、时间块矩阵 Xk 对

应于各个批次的 SPE 统计量,其计算式为

Sk,i = ek,ieT
k,i (7)

式中,i 是批次序号,k 是运行时间,ek,i是残差矩阵

Ek 对应于 k 时刻第 i 批次的列向量。 通过核密度估

计方法[17]分别得出 Xk、Xk 在 k 时刻对应的 SPE 控

制限CLSk、CLBk。
引入动态调节因子 琢 来反映时间片模型与时

间块模型的精度折中程度。 时段划分的步骤为:将
时间片控制限CLSk 与从初始时刻到 k 时刻的时间

块控制限CLBk 进行比较,如果存在连续 3 个数据满

足CLBk > 琢CLSk,说明新加入的时间片对该时间块

模型的重大影响导致当前时间块模型无法精确表征

该时间块内的所有时间片数据,由此判断当前 k 时

刻之前的时间块隶属于同一个时段;然后根据所获

得的 k 时刻指示信息将该时段数据全部移除,再将

余下的间歇过程运行时间作为新的数据起始点,重
复进行模型控制限的判断,直到所有的时段划分点

被确定。
2郾 2郾 4摇 分段效果评价

通过调节 琢 的值可以获取不同时段个数的间

歇过程时段划分结果。 采用时段划分评价指标

(PPCI) [9]来确定最佳时段个数。 首先,对 琢 设定一

定的范围和步长,利用本文方法依次对间歇过程进

行时段划分,得到一组对应不同 琢 值的时段划分结

果;其次,分别计算每个 琢 对应结果的 PPCI 指标,
PPCI 指标最小值对应的时段划分结果即为最佳时

段分段结果。
基于 PARAFAC2 的多时段间歇过程时段划分

算法流程如图 4 所示。

图 4摇 基于 PARAFAC2 的间歇过程时段划分流程图

Fig. 4摇 Flow diagram of PARAFAC2 based phase partition of
multiphase batch processes

3摇 实验验证及结果分析

为了验证本文方法的有效性,基于青霉素发酵
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过程进行了间歇过程的多时段划分实验,并与 K 均

值、FCM、WKM、SCFCM 4 种间歇过程时段划分方法

进行结果比较。
3郾 1摇 实验数据

青霉素是一种临床应用广泛的抗生素,其生产

过程是典型的多时段间歇过程。 利用 Pensim 仿真

平台[18]为青霉素发酵过程测量数据时段划分提供

标准的过程仿真数据,选取如表 1 所示的 6 个时段

敏感变量,生成 20 个正常批次数据,采样时间

400 h,采样间隔 1 h,过程数据为 X(20 伊 6 伊 400)。

表 1摇 青霉素发酵过程变量

Table 1摇 Variables for the penicillin fermentation process

序号 过程变量 单位

1 底物流加速率 L / h

2 底物浓度 g / L

3 溶解氧浓度 nmol / L

4 生物质浓度 g / L

5 产物浓度 g / L

6 反应热 kcal / h

3郾 2摇 实验过程

设置 SPE 统计量控制限的置信度为 95% ,采用

基于 PARAFAC2 模型进行时段划分,通过改变动态

调节因子 琢 的取值来获取不同的时段划分结果。
当 琢 的取值范围为[2郾 0,7郾 7],步长为 0郾 1 时,对应

的时段划分结果如表 2 所示。

表 2摇 不同 琢 对应的时段划分个数

Table 2摇 Different values of 琢 corresponding to the
number of phases

序号 琢 时段个数

1 2郾 0 10

2 2郾 1 9

3 2郾 2 ~ 2郾 3 7

4 2郾 4 ~ 2郾 8 6

5 2郾 9 ~ 3郾 8 5

6 3郾 9 ~ 4郾 9 4

7 5郾 0 ~ 7郾 7 3

摇 摇 计算不同 琢 对应的 PPCI 值如图 5 所示,得出 琢
取值为 3郾 8 时,时段划分结果的 PPCI 值最小。 琢 =
3郾 8 的划分结果如图 6 所示,可以看出时段划分点

分别为 p1 = 28,p2 = 59,p3 = 216,p4 = 369,划分出

1 ~ 28、29 ~ 59、60 ~ 216、217 ~ 369 和 370 ~ 400 共 5

个时段。

图 5摇 不同 琢 对应的 PPCI 值
Fig. 5摇 Different values of 琢 corresponding

to the value of PPCI

图 6摇 琢 = 3郾 8 时的分段情况

Fig. 6摇 Result of phase partition with 琢 = 3郾 8

3郾 3摇 方法比较

本文选取 Davies - Bouldin ( DB) 指标和 Com鄄
pactness(CP)指标[19]作为比较各种划分方法性能的

评价指标。 DB 指标计算式为

xDB = 1
L 移

L

i = 1
max
j屹

(
i

bi + b j

椰淄i - 淄 j
)椰 (8)

式中,L 是时段个数,淄i 和 淄 j 分别是时段 i 和时段 j
的中心,bi 和 b j 分别为时段 i、j 的平均误差,计算式

为

bi =
1
Ni
移
x j沂赘i

椰x j - 淄i椰2 (9)

式中,赘i、Ni 分别为时段 i 包含的样本集合和样本个

数。 DB 指标的值越小,代表时段内部各个样本越紧

凑,各时段间的距离越大,时段划分结果的准确性就

越高。
CP 指标计算为

xCP = 1
L 移

L

i = 1

1
Ni
移
x j沂赘i

椰x j - 淄i椰 (10)

CP 指标的值越小,说明类内聚类距离越近,时段划

分结果越准确。
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根据 3郾 2 节得到的最佳时段个数,分别利用 K
均值、FCM、WKM 和 SCFCM 方法将 3郾 1 节中青霉素

发酵过程测量数据(X(20 伊 6 伊 400))划分为 5 个时

段,再代入式(8) ~ (10)计算时段划分点对应的 DB
和 CP 指标值,结果如表 3 所示。

表 3摇 不同方法的 DB 和 CP 指标

Table 3摇 DB and CP index for different methods

方法 时段划分点 DB 指标 CP 指标

K 均值 31,44,63,153 18郾 602 7 814郾 943 9

FCM 32,45,95,173 17郾 537 4 777郾 025 5

WKM 31,42,58,139 16郾 114 0 745郾 054 1

SCFCM 32,44,80,158 14郾 886 1 765郾 364 1

PARAFAC2 28,59,216,369 10郾 686 7 534郾 084 7

摇 摇 可以看出,无论从 DB 指标还是 CP 指标来看,
本文方法的时段划分结果均优于其他 4 种方法。 原

因是基于 K 均值的方法从数据相似性出发实现时

段划分,基于 FCM 的方法利用类间模糊距离约束实

现分段,两种方法均存在时段划分结果依赖初始设

定值、时序跳变等情况,时段划分结果的准确性较

低;基于 WKM 和 SCFCM 的两种算法分别在 K 均值

和 FCM 算法基础上增加了时序约束,但本质上依然

受制于聚类方法依赖初始参数和对异常点敏感的缺

点,影响了时段划分结果准确性的提升。 本文方法

在保证间歇过程数据完整性和结构特性的同时无需

设定初始值,并充分考虑了批次间的时序性,因此时

段划分结果具有更高的准确性。

4摇 结束语

本文提出一种基于 PARAFAC2 的多时段间歇

过程时段划分方法。 利用 PARAFAC2 可以对三维

数据矩阵进行不展开建模的优势,在不破坏间歇过

程三维数据完整性和结构特征的情况下,按照时序

依次添加时间块矩阵,保证了时段划分结果的时序

性和准确性,通过识别过程模型时间块矩阵控制限

和时段评价划分指标(PPCI)的变化,获得了最优的

时段划分结果。 实验结果表明,与基于 K 均值、
FCM、WKM、SCFCM 的间歇过程时段划分方法相比,
本文方法有效地提高了间歇过程时段划分的准确

性。
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PARAFAC2鄄based phase partition of multiphase batch processes

CAO Xue摇 WANG JianLin* 摇 QIU KePeng摇 LIU WeiMin摇 HAN Rui
(College of Information Science and Technology, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029, China)

Abstract: A method of phase partition of multiphase batch processes based on parallel factor analysis 2
(PARAFAC2) is presented. Firstly, a model of each time鄄slice matrix was built based on PARAFAC2 and the
control limit of each time鄄slice matrix was calculated. Secondly, starting from the initial time of the batch process,
each time slice matrix was sequentially added to the time block matrix and a model based on PARAFAC2 was built,
and the control limit of each time block matrix was calculated. Thirdly, the phase partition result was determined by
evaluating the difference between the time slice and the time block model control limits. Finally, the optimal phase
partition result was chosen according to the phase partition combination index (PPCI). Comparison of the simula鄄
tion results and experimental data for the penicillin fermentation process verified the effectiveness of the proposed
method.
Key words: batch processes; multiphase; three鄄dimensional data; parallel factor analysis 2 (PARAFAC2)
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