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摘　要： 间歇过程具有多模态特性，现有的间歇过程模态划分方法忽略了模态中心与过程特性的因果关系，制约

了模态划分结果准确性和合理性的提升，直接影响了质量变量预测模型的精度和泛化性。提出一种基于深度因

果聚类相关向量机（deep causal clustering‑relevance vector machine，DCC‑RVM）的多模态间歇过程质量变量在线预

测方法。首先结合密度峰值聚类，考虑间歇过程数据的强非线性特征，利用深度自编码器提取过程数据的深层

特征，构建基于长短时记忆网络（long short‑term memory，LSTM）间歇过程的过程模型，以模态中心数据样本与

LSTM 过程模型输出的因果关系为约束，构建间歇过程模态中心选取策略，获得合理的模态中心；然后考虑过程

数据的时序特征，依据样本间的相对距离将非模态中心样本分配至对应模态，获得各个模态的切换点及数据集；

最后，通过各模态 RVM 预测模型在线预测间歇过程质量变量。青霉素发酵过程的实验结果表明，DCC 模态划分

结果较合理，所建立的多模态 RVM 模型预测均方根误差 RMSE为 0. 010 4，R2为 0. 999 5，有效提高了质量变量的

预测精度。
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引 言

间歇过程具有灵活性高、适应性强的优势，已

成为现代制造业重要的生产方式之一［1-2］。在线测

量间歇生产过程质量变量是实现质量控制的重要

前提［3］。软测量技术利用过程数据建立易测辅助变

量和不易测主导变量的数学模型，从而在线测量主

导变量［4］，已被用于间歇过程质量变量在线预测。

现有的间歇过程质量变量在线预测方法大多是建

立全局预测模型，忽略了间歇过程的多模态特性，

限制了质量变量预测模型精度的提升［5］。因此，准

确获得间歇过程模态切换点及各模态的数据集，并

建立多模态质量变量预测模型，有助于提高间歇过

程质量变量的预测精度，对实现间歇过程质量控制

具有重要意义。

现有的基于时序特征分析的模态划分方法通

过提取及分析过程变量的时序特征，将变量特征发

生显著变化的点作为模态切换点。但该方法对异

常值敏感，易产生不合理的模态划分结果。基于模

型识别的模态划分方法通过建立统计模型捕捉过

程变量的特征信息，从而确定模态切换点［6-7］。然

而，该方法需要原始数据满足特定分布，难以直接

用于具有非高斯数据特征的间歇过程。

基于聚类分析的模态划分方法通过无监督学

习将具有相似特征的数据样本划分为同一模态［8-9］，

无需原始数据满足特定分布。Lu 等［10］将 k 均值聚

类（k‑means）算法应用于模态划分，通过分析聚类负
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载矩阵并添加阈值实现了模态划分；Ng等［11］利用模

糊 c均值（fuzzy c‑means，FCM）聚类通过隶属度函数

量化数据点对各模态的隶属程度，通过最小化目标

函数获得了合理的模态划分结果。但以上方法均

忽略了过程数据的时序特征，使得模态划分结果存

在时序错乱。Luo等［12］提出一种基于时序约束模糊

C 均值的模态划分方法，然而该方法易受初始模态

中心及输入参数的影响，模态划分结果的一致性

较差。

密度峰值聚类（density peaks clustering，DPC）算

法通过非迭代的方式获得聚类结果［13-14］。刘聪等［15］

将 DPC引入间歇过程模态划分，通过样本点间的 K
近邻关系定义样本点分配策略，将非模态中心样本

分配至所属模态，然后利用各模态的数据集建立预

测模型。然而间歇过程数据的高维特征限制了质

量变量预测模型的精度。针对该问题，周新杰等［16］

提出一种基于改进密度峰值聚类的模态划分方法，

提高了间歇过程模态划分的合理性，建立的多模态

质量变量预测模型具有较高的预测精度。受操作

切换的影响，间歇过程的过程特性存在阶段性变

化，使得整个过程具有多个模态中心，过程特性与

模态中心具有稳定的因果关系，引入因果关系约束

模态中心的选择并分配非模态中心样本点，获得准

确的模态划分结果，能够进一步提高质量变量预测

模型的预测精度。

为提高间歇过程质量变量预测的准确性，本文

提出了一种基于深度因果聚类相关向量机（DCC-
RVM）的多模态间歇过程质量变量在线预测方法。

在密度峰值聚类的基础上，利用深度自编码器获得

原始数据的深层特征，建立长短时记忆网络（long 
short‑term memory，LSTM）过程模型，以模态中心数

据样本与过程模型输出的因果关系为约束，构建模

态中心选取策略，并将非模态中心样本分配至对应

模态，获得各个模态的切换点和数据集。然后，利

用各模态数据集建立多模态 RVM 质量变量预测模

型。最后通过实验验证了本文所提方法的有效性。

1　基于深度因果聚类的间歇过程模

态划分

1. 1　深度因果聚类

密度峰值聚类算法［17］的步骤如下。

1）计算所有样本点的局部密度 ρ，计算式为

ρi = ∑
i ≠ j
χ (dij - dc )，χ (d ) = {1，   d < 0

0，   d ≥ 0 （1）
式中，dij为样本 x i和 x j间的欧氏距离；dc 表示截断距

离；d表示dij和dc的距离之差。

2）计算每个样本点到更高密度样本点的相对

距离 δ

δi = ì
í
î

ïï

ïïïï

min
ρj > ρi

(dij )，   ρi非最大

max (dij )，   ρi最大
（2）

构建样本 x i的决策值 γi的计算式，将 γi值较大

的样本作为聚类中心，并依据相对距离将非聚类中

心样本分配至对应类别。决策值γi的计算式为

γi = ρi × δi （3）
1. 1. 1　深度特征提取

间歇过程原始数据中存在的冗余特征会降低

聚类算法的性能，因此本文利用深度自编码器

（deep autoencoder，DAE）提取过程数据的深层特征，

之后再进行聚类，以提高聚类结果的准确性。

DAE 包含编码器和解码器两个部分，编码器

fφ (x ) 将可测过程变量 x映射到 z，可表示为

z = fφ (x ) （4）
         fφ (x) = tanh(W3 × ReLU(W2 × ReLU(W1x + b1 ) +
b2 ) + b3 ) （5）
式中，W1、W2 和W3 为编码器权重；b1、b2 和 b3 为偏

置项。

解码器gθ ( z ) 对 z进行重构，其计算式为

x̂ = gθ ( z ) （6）
        gθ ( z ) = tanh(W6 × ReLU(W5 × ReLU(W4x +b4 ) +
b5 ) + b6 ) （7）
式中，W4、W5 和W6 为解码器权重；b4、b5 和 b6 为偏

置项。

DAE损失函数L的计算式为

L = 1
N∑

i = 1

N (x i - x̂ i )2 （8）
式中，N表示样本量；x i为第 i个样本；x̂ i为重构后的

第 i个样本。

DAE网络结构如图 1所示，使用ReLU激活函数

加速模型训练并避免梯度消失。在网络最后一层

使用 tanh激活函数以压缩特征至［-1，1］的范围内，

增强模型的表达能力。

1. 1. 2　因果关系约束的样本相似性度量和模态中

心选择

间歇过程具有多个运行模态，不同模态具有不
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同的过程特性，模态中心是过程特性在数据上的集

中体现，因此过程特性的变化会导致模态中心的变

化，模态中心和过程特性间存在稳定的因果关系。 
间歇过程的过程特性可以通过过程模型进行表征。

由于LSTM捕捉时间序列中的长期依赖关系能力较

强［18］，因此本文利用 LSTM 建立时间序列模型以表

征间歇过程的过程特性。给定间歇过程变量

X i ∈ RK × J，i = 1，2，⋯，I（I为批次数，K为样本数，J
为可测过程变量数），基于 LSTM 的过程模型可表

示为

x̂ ( t ) = f ( p，x ( t - 1)，x ( t - 2)，⋅ ⋅ ⋅，x ( t - w ) )（9）
式中，x̂ ( t ) 是过程模型第 t个时刻的输出；p为模型参

数；t为时间；w为时间窗。

建立的过程模型包含多个 LSTM单元，LSTM单

元的结构如图 2所示。每个 LSTM 单元根据式（10）
中的遗忘门 ft、输入门 it、输出门 ot和记忆细胞 Ct来

处理每个时间步的数据，生成的隐藏特征向量 h t将

作为下一个时间步的输入。通过LSTM单元捕捉时

间序列的长期依赖关系和动态变化，从而建立不同

时刻样本间的联系。LSTM单元可表示为

ft = σ (W f ⋅ [ h t - 1，x t ] + bf )
it = σ (W i ⋅ [ h t - 1，x t ] + bi )
C͂t = tanh(WC ⋅ [ h t - 1，x t ] + bC )
Ct = ft⊙Ct - 1 + it⊙C͂t

ot = σ (Wo ⋅ [ h t - 1，x t ] + bo )
h t = ot⊙tanh(Ct )

（10）

式中，σ表示 sigmoid 激活函数；x t为 t时刻的样本；

h t - 1 表示 t - 1时刻的隐藏特征；C͂t表示候选记忆细

胞，bf、bi、bC、bo为偏置项。

t - 1时刻的隐藏特征由LSTM单元传递至输出

层，得到 t时刻的预测结果，计算式为

x̂ ( t ) = WL × h t - 1 + bL （11）
式中，WL和 bL分别为输出层的权重和偏置项。

将 t - w至 t - 1 时刻的样本输入至 LSTM 过程

模型，对 t时刻样本进行预测，将K个时刻的模型预

测值和真实值之间的误差作为衡量不同样本对应

时刻模型预测行为差异程度的依据。t时刻过程模

型的预测误差mt计算式为

mt = ∑
t = 1

w ( x̂ ( t ) - x ( t ) ) 2 （12）
由于过程模型的输出从第w时刻开始，因此前

w时刻过程模型的输出用真值代替，修正后的预测

误差mt的计算式为

mt =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0，                                     t ∈ [1，w ]
∑
t = 1

w ( x̂ ( t ) - x ( t ) ) 2，   t ∈ [ w + 1，K ] （13）

最后将过程预测误差矩阵m = [m1，m2，⋯，mK ]
进行 z‑score标准化得到 m̂。

DPC算法利用欧式距离度量样本间相似性，然

而随着样本维数的增加，基于欧氏距离的相似性度

量易出现“距离集中”的现象，导致距离度量失去区

分性。针对该问题，本文引入Close函数［19］度量高维

空间中两样本的相似度，Close函数的计算式为

Close(x i，x j ) = ∑e-|x i - x j|

d （14）
式中，x i和 x j分别表示第 i和 j个样本，d为样本维度，

Close(x i，x j )越大，则 x i和 x j越相似。

相似样本的变化趋势应保持一致，其对应时刻

的过程模型应具有相近的预测行为，即过程模型在

两相似样本对应时刻的预测误差应接近。因此，本

文改进的高维样本距离计算式为

dij = 1
Close(x i，x j ) + |

|

|
||
|
|
| 1
m̂i

- 1
m̂j

|

|

|
||
|
|
|

（15）
考虑间歇过程数据的时序特征，定义过程数据

样本间的相对距离 δ′i为

δ′i = ì
í
î

ïï

ïïïï

min
ρj > ρi

(dij + || i - j )，    ρi非最大

max (dij )，                      ρi最大
（16）

以样本采样时间的差值作为时序约束，确保聚
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图1　深度自编码器网络结构

Fig.  1　Network structure of DAE
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图2　LSTM单元结构

Fig.  2　Structure of the LSTM unit
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类结果在时间上的连续性，从而有效避免了时间上

不连续但相关性较高的非相似样本被分在同一个

类别中的问题，使得聚类结果更加准确。

DPC直接将 γi较大的样本作为模态中心，当高

密度区域非模态中心样本的决策值高于低密度区

域模态中心样本的决策值时，难以准确选择模态中

心。而模态中心数据样本与LSTM过程模型输出间

存在因果约束，与过程模型输出偏离较大的数据样

本不应被选为模态中心数据样本。因此，本文构建

了一种因果关系约束的模态中心选择策略，将每个

样本的局部密度、相对距离和预测误差组成新的样

本 p i = ( ρi，δi，m̂i
-1 )，改进后的决策值 θi的计算式为

θi = ( p i - p̄ )Σ-1 ( p i - p̄ ) T （17）
式中，Σ-1为协方差矩阵的逆；p̄为样本均值。

最后将非模态中心样本分配给与其相对距离

最小的样本所属类别，完成所有样本的聚类。

1. 2　基于DCC的间歇过程模态划分方法

基于DCC的间歇过程模态划分步骤如下：

（1）对历史数据集X i ∈ RK × J × I（I为批次个数，K
为采样点个数，J为过程变量个数）进行标准化和累

计批次标准化，得到 X͂ i ∈ RK × J × I和 X̄ ∈ RK × J；

（2）将 X͂ i输入式（10）、（11）训练得到LSTM过程

模型，输入式（4）~（8）训练得到DAE模型；

（3）将 X̄输入 LSTM过程模型，依据式（12）得到

m̂，将 X̄输入DAE模型得到 X̂；

（4）依据式（15）得到 dij，代入式（1）和式（16）得

到 ρ和 δ，再依据式（17）得到决策值θ；

（5）对θ降序，将前 c个样本点作为模态中心，依

据式（16）实现非模态中心点分配，完成模态划分。

间歇过程模态划分流程如图 3 所示，算法伪代

码如下。

算法：基于DCC的间歇过程模态划分

输入：间歇过程的可测过程变量 X ∈ RK × J × I ，
epoch，学习率 lr，模态中心数量u。

输出：模态中心 c，所有数据点的模态标签

label ∈ RK × 1。

标准化X获得 X͂ ∈ RK × J × I；
For i=1 to epoch do
X̂ ← LSTM( X͂，W1 )，X̌ ← DAE( X͂，W2 )；
W1 ← W1 - lr × ∇loss ( X̂ - X͂ )，W2 ← W2 - lr ×

∇loss ( X̌ - X͂ )；

End for
沿批处理方向取平均并标准化获得 X̄ ∈ RK × J；

X̂ ← LSTM( X̄，W1 )，X̌ ← DAE( X̄，W2 )；
For i=1 to K do
计算各样本的mi，ρi，δi；

p i ← [ ρi，δi，mi
-1 ]；

θi = ( p i - p̄ ) Σ-1 ( p i - p̄ ) T
；

End for
θ降序排序得到 θ͂ ∈ R1 × K；

ci ← { θ͂ } u
i = 1；

For i=1 to K - u do
δi = min (mi + | i - tc | )；
ci ← x i， lablei ← u If δi is min ( δ )；
End for
Return c，lable

2　基于 DCC‑RVM 的多模态间歇过程

质量变量在线预测

2. 1　相关向量机质量变量预测建模

相关向量机通过最大化边缘似然选择相关向

量，并估计相关向量的权重建立预测模型，在处理

高维数据和小样本数据时表现出色［20］。

给定输入变量 { xn }Nn = 1 和质量变量 { tn }Nn = 1，利用

RVM建立的质量变量预测模型可表示为

t = y (x，w ) + ε = ( )∑
i = 1

N

wiK (x，x i ) + w1 + ε（18）
式中，ε~N (0，σ2 ) 为随机噪声；wi 是模型的权值；
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图3　基于DCC的间歇过程模态划分流程图

Fig.  3　Flowchart of mode partition based on DCC for batch 
processes

··119



2026 年北京化工大学学报（自然科学版）

K (x，x i )为高斯核函数。

t的后验条件概率计算式为

p (t|w，σ2 ) = (2πσ2 )-N2 expì
í
î

-  t - Φw
2

2σ2
ü
ý
þ
（19）

式中，w = (w1，w2，⋯，wN + 1 )T；t = ( t1，t2，⋯，tN )T；Φ是

N × (N + 1) 维的矩阵。

为避免模型过拟合，模型参数的约束条件为

p (w|α ) = ∏
i = 1

N

N (wi|0，αi -1 ) （20）
式中，α为N + 1维超参数。

RVM对每个权值参数单独引入超参数，保证模

型的稀疏性。根据贝叶斯公式，未知参数的后验概

率为

p (w，α，σ2|t ) = p (w|t，α，σ2 ) p (α，σ2|t ) （21）
         p (w|t，α，σ2 ) = (2π)-N + 1

2 | Σ |
- 1

2 exp{ - 1
2 (w -

 μ ) TΣ-1 (w - μ )} (22)
式 中 ，μ = σ-2ΣΦTt；Σ = (σ-2ΦTΦ + A)-1；Α =
diag (α1，α2，⋯，αN )。

超参数α和方差σ2的计算式为

αnew
i = 1 - αiΣ ii

μ2
i

（23）

(σ2 )new =  t - Φμ
2

N - ∑
i = 1

N (1 - αiΣ ii )
（24）

式中，Φ = [ϕ (x1 )，ϕ (x2 )，⋅ ⋅ ⋅，ϕ (xN ) ] T
；Σii为Σ的第 i

个对角元素。

给定在线样本 x test，RVM模型的预测值 ŷ test 及其

方差 σ̂2test的计算式为

ŷ test = μTϕ (x test ) （25）
σ̂2test = σ2MP + ϕ (x test )TΣϕ (x test ) （26）

2. 2　基于DCC⁃RVM的多模态间歇过程质量变量

在线预测方法实现

如图４所示，本文首先利用DCC方法划分间歇

过程模态；然后依据各模态的切换点和数据集建立

多模态RVM质量变量预测模型{RVMm }M
m = 1；最后依

据在线样本 xnew的采样时刻判断 xnew所属模态m，xnew
时刻模型的预测值为

ŷnew = RVMm ( x̄new ) （27）
式中，x̄new由 xnew标准化得到。

3　实验结果与讨论

3. 1　数值仿真

设计具有 5个过程变量和 2个模态的数值仿真

过程验证DCC方法的有效性。共生成 5个批次的数

据，每批次的样本数为 100，前 50个样本属于第一模

态，后50个样本属于第二模态。该过程表示为

模态一： 

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

x1 ( t ) = t2 + ε
x2 ( t ) = t2 + t + ε
x3 ( t ) = 0.1 × t2 + t + ε
x4 ( t ) = 0.2 × t + t2 + ε
x5 ( t ) = b + ε

（28）

模态二： 

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

x1 ( t ) = -t2 + 0.2 × t + ε
x2 ( t ) = t3 - 0.2 × t + ε
x3 ( t ) = t2 + t + ε
x4 ( t ) = t + t3 + ε
x5 ( t ) = b + ε

（29）

式中，t表示采样时间；ε~N (0，0. 1) 为高斯噪声。

选 择 sequential constrained fuzzy c‑means
（SCFCM）方法［12］、DPC［13-14］方法和 improved density 
peaks clustering（IDPC）方法［16］作为对比方法，采用

纯度（Purity）［21］作为模态划分的评价指标。

Purity = ∑
i = 1

k mi

m pi （30）
式中，k为模态的数目；m为批次样本的数目；mi为第

i模态样本的数目；pi为第 i模态最多数目的样本占

总体样本的比例。Purity反映了正确模态划分的样

本数占总样本的比例，其取值范围为［0，1］，值越大

表示模态划分结果越好。
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图4　基于DCC‑RVM的多模态间歇过程质量变量在线

预测流程图

Fig.  4　Flow chart of online prediction for quality variable 
based on DCC‑RVM in multimode batch processes
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不同方法数值仿真的模态划分结果如图 5 所

示，其中绿色虚线为数值仿真的实际模态切换点，

红色实线则对应不同方法得到的模态切换点。从

图 5 可看出，SCFCM 方法的纯度为 0. 89；DPC 方法

的纯度为 0. 57；图 5（c）的 IDPC 方法将数据划分成

两个模态，但纯度与图 5（d）方法相比降低了 0. 05；
图 5（d）为本文DCC方法，模态切换点与绿色虚线最

为接近，纯度达到0. 95。DPC没有考虑时序约束，导

致模态划分结果出现了多个模态切换点，模态划分

准确性较低；SCFCM和 IDPC未考虑过程特性与模态

中心的因果关系，模态切换点与实际相差较大。本

文 DCC 方法的模态划分结果即 Purity值相较于

SCFCM、DPC和 IDPC分别提高了 6. 74%、66. 67%和

5. 56%，表明本文模态划分方法具有较高的准确性。

3. 2　青霉素发酵过程

青霉素发酵仿真平台 Pensim 采用 Birol 机理模

型［22］，该模型不仅包含过程控制变量，如通风率、反

应器温度和pH值等，也包含生产过程中一些关键的

状态量，如产热量、青霉素浓度和二氧化碳浓度等。

本文利用 Pensim 仿真平台生成 23 个批次过程

数据，其中 20个批次作为训练集，3个批次作为测试

集，等间隔采样 400 个数据点。用于预测模型建模

的过程变量如表 1所示，其中青霉素浓度为发酵过

程待测质量变量。

不同方法的模态划分结果如图 6所示。由图 6
可以看出，由于 DPC 未考虑样本的时序性，模态划

分结果出现时序错乱，而 SCFCM、IDPC和DCC方法

均加入了时序约束，因此模态划分结果较合理。分

别建立各模态的质量变量预测模型，利用网格搜索

获得 RVM 模型的最优核参数，搜索范围为［0. 001，
0. 005，0. 01，0. 05，0. 1，0. 5，1］。质量变量预测模

型的评价指标为均方根误差（RMSE）［23］和判定系数

（R2）［24］。RMSE越小、R2越接近 1，表明模型的预测

精度越高，其计算式分别为
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V1~V5表示 x1（t）~x5（t）。

图5　不同方法数值仿真的模态划分结果

Fig.  5　Mode partition results for numerical simulation using 
different methods

表1　青霉素发酵过程变量

Table 1　Variables of the penicillin fermentation process
符号

x1

x2

x3

x4

x5

x6

变量名称

时间（h）
通风率（L/h）
搅拌功率（W）

底物流加速率（L/h）
底物流温度（K）

溶解氧浓度（mol/L）

符号

x7

x8

x9

x10

x11

x12

变量名称

反应器体积（L）
二氧化碳浓度（mmol/L）

pH
反应器温度（K）
产热量（kcal/h）
青霉素浓度（g/L）

1 cal=4. 184 J。
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RMSE = ∑
k = 1

K ( ŷk - yk )2 /K （31）

R2 = 1 - ∑
k = 1

K ( ŷk - yk )2 ∑
k = 1

K ( ŷk - ȳ ) 2 （32）
式中，yk、ŷk和 ȳ分别表示质量变量的真值、预测值和

均值。

不同预测模型在各批次上的预测结果如图 7所

示。可以看出 RVM 预测模型未考虑间歇过程的多

模态特性，预测精度较差。与 RVM、DPC ‑ RVM、

SCFCM‑RVM 和 IDPC‑RVM 相比，DCC‑RVM 具有较

高的预测精度。由图 8 可知，RVM 模型由于忽略

了间歇过程的多模态特性，在质量变量预测浓度为

0～0. 25 g/L 时预测误差超过 20%，预测精度较低。

与DPC‑RVM、SCFCM‑RVM和 IDPC‑RVM模型相比，

DCC‑RVM模型的预测误差较小。

如表 2所示，由于 SCFCM‑RVM 和 DPC‑RVM 的

预测模型在模态划分时均采用欧式距离度量样本

间的相似性，影响了模态划分结果的合理性，使得

模型预测精度低于 IDPC‑RVM 和 DCC‑RVM 预测模

型。本文方法充分考虑模态中心与过程特性的因

果关系，合理地将间歇过程划分为多个模态，建立

的多模态 RVM 质量变量预测模型的平均 RMSE和

R2优于其他模型，有效提高了质量变量预测模型的

预测精度。
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图6　各方法的模态划分结果

Fig.  6　Mode partition results of each method
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图7　不同模型在各批次上的预测结果

Fig.  7　Prediction results using different models in all batches
表2　不同模型在所有测试批次上的质量变量预测结果

Table 2　Prediction results for quality variable in all test 
batches of different models

预测模型

RVM
DPC‑RVM

SCFCM‑RVM
IDPC‑RVM
DCC‑RVM

平均RMSE

0.034 6
0.015 1
0.014 5
0.013 3
0.010 4

平均R2

0.994 8
0.999 0
0.999 1
0.999 2
0.999 5

加粗表示评价指标为最优。
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图8　不同模型的质量变量预测误差

Fig.  8　Prediction error of quality variable using different 
models
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4　结论

为了提高多模态间歇过程质量变量的预测精

度，本文提出了一种基于 DCC‑RVM 的多模态间歇

过程质量变量在线预测方法。该方法利用 DAE 提

取间歇过程数据的深层特征，降低数据非线性对模

态划分的影响，并建立LSTM过程模型，构建因果关

系约束的模态中心选取策略，使得模态中心选择更

加合理。引入时序约束分配非模态中心样本，避免

模态划分结果出现时序错乱。最后，结合各模态数

据集建立多模态 RVM 质量变量预测模型。青霉素

发酵过程实验的结果表明，本文建立的质量变量预

测模型在 3 个测试批次上预测的平均 RMSE为

0. 010 4，平均 R2为 0. 999 5，优于其他比较模型，具

有较高的预测精度。
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An online prediction of quality variables based on DCC⁃RVM for 
multimode batch processes

LIN Lin　WANG JianLin*　SUI EnGuang　XIN Wei　ZHANG ZeBin
（College of Information Science and Technology， Beijing University of Chemical Technology， Beijing 100029， China）

Abstract： Batch processes have multimode characteristics， and the existing methods of mode partition for batch 
processes ignore the causal relationship between the process characteristics and the mode centers， which directly 
affects the accuracy and reasonableness of the mode partition results and the prediction precision and generalizabil‑
ity of the models.  A method for the online prediction of quality variables based on deep causal clustering-relevance 
vector machine （DCC-RVM） for multimode batch processes is proposed in this work.  By combining density peak 
clustering， with the strong nonlinearity of the batch process data， the deep features of the process data are first 
extracted using a deep autoencoder.  The process model for batch processes based on long short-term memory 
（LSTM） is then constructed， with the causal relationship between mode centers and the LSTM process model as a 
constraint， and the mode centers selection strategy is constructed to obtain reasonable mode centers； Subse‑
quently， by considering the temporal features of the process data， the non-mode center samples are assigned to the 
corresponding modes based on the relative distance between samples， and the partition points and data sets are 
obtained for  each mode； Finally， the quality variable prediction model for each mode is established using RVM， 
and the batch process quality variable is predicted online.  The experimental results show that the mode partition by 
DCC is reasonable.  The root mean square error （RMSE） and R2 for predictiions using our DCC-RVM model are 
0. 010 4 and 0. 999 5， respectively.
Key words： batch processes； mode partition； quality variable prediction； density peak clustering； causal relation‑
ship
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