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摘 要: 针对多相催化剂在非定态下的复杂失活机理及活性受多种因素的影响,获取催化剂失活过程的时间序列数

据非常有限,因而降低建模效率和预测精度的情况,提出一种基于相空间重构和支持向量机结合的非线性时间序列

预测方法. 将该方法应用于甲醇氧化羰基化反应中Cu-Si-Al碳酸二甲酯合成催化剂失活过程建模,仿真结果表明预

测误差在满意的范围之内,所给出的碳酸二甲酯时空收率的预测值可以为反应器的正确设计和操作以及反应过程的

优化提供有效信息.
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Application of phase space reconstruction and support vector regression
for forecasting of catalyst deactivation
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Abstract: The catalytic performance of heterogeneous catalysts is dependent on many factors and the mechanism of catalyst

deactivation is very complicated. Moreover, the limitation of getting time series data during the deactivation process of

catalysts reduces the modeling efficiency and prediction precision. Therefore, a method for nonlinear time series forecasting

of the catalyst deactivation based on phase space reconstruction and support vector regression is presented. The method is

applied to predict the deactivation process of the Cu-Si-Al based catalysts for the synthesis of dimethyl carbonate(DMC).

The simulation results show that the prediction error of catalyst deactivation model is in a range of tolerance. The prediction

space-time yield value of DMC can provide important information for the design and operation of reactors as well as the

optimization of the reaction conditions.
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1 引引引 言言言

近年来, 国内外学者热衷于碳酸二甲酯 (DMC)

工艺的开发与建设,在众多合成方法中,煤化路线—–

甲醇氧化羰基化法, 被认为是合成DMC最有前途的

生产方法. 然而我国至今尚未实现DMC的生产工业

化, 其中合成DMC催化剂快速失活是制约该反应工

业化进程的关键因素.通过各种方法计算并建立合成

催化剂的失活模型具有重要的意义.

传统的催化剂失活模型主要是应用传统理论和

数值模拟的方法,如非线性参数估值法、最小二乘回

归模型法[1]. 存在的主要缺点是: 1)评价催化剂的寿

命比较困难,往往需要很长时间; 2)由于催化剂失活

过程的复杂性和多样性以及数值方法的局限性,其建

模精度不能完全得到保证; 3)依靠具有固定函数形式

的失活速率方程建立催化剂的失活模型,并不能完全

反映不同催化剂情况下的失活规律.

近年来,机器学习理论,如神经网络、支持向量机

(SVR)等方法,不用通过假设催化剂失活模型的具体

形式, 而是直接从数据中建立催化剂的动力学模型,

同时加以一定的先验知识来反映催化剂失活规律[2-3].

然而,该方法并没有考虑催化剂失活过程中数据之间

的关联,即历史信息与未来信息之间的自相似性特点.

对此, 本文引入相空间重构 (PSR)技术, 提出一种基

于相空间重构和支持向量机 (PSR-SVR)结合的新策
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略来对Cu-Si-Al合成DMC催化剂失活过程建模, 并

对催化剂使用寿命进行预测. 本文以高维相空间重构

的数据表示方法重构催化剂失活数据序列,利用失活

时间序列所计算出来的客观规律进行预测,达到改写

数据的规律性并探讨催化剂失活内在复杂本质特征

的目的, 避免预测的人为主观性, 从而提高预测的精

度和可信度.

2 支支支持持持向向向量量量机机机和和和相相相空空空间间间重重重构构构

2.1 支支支持持持向向向量量量回回回归归归机机机

支持向量机[4]是一种基于统计学习理论的机器

学习算法, 遵循结构风险最小化原理 (SRM), 通过核

函数的映射, 将数据映射到高维特征空间进行线性

处理, 在模型的复杂性和学习能力之间寻求最佳折

衷,以获得最好的推广能力,较好地解决了小样本、高

维、非线性和局部极小点等问题.

构造 SVR回归估计函数

𝑓(𝑥) = ⟨𝜔 ⋅ Φ(𝑥)⟩+ 𝑏, (1)

使得预测的期望风险函数最小,即⎧⎨⎩
min
𝜔,𝑏,𝜉

𝐿 =
1

2
∥𝜔∥2 + 𝐶

𝑛∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 );

s.t. ∣𝑦𝑖 − ⟨𝜔 ⋅ Φ(𝑥)⟩ − 𝑏∣ ⩽ 𝜀+ 𝜉𝑖,

𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝜉∗𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

(2)

其中松弛变量 (𝜉𝑖, 𝜉∗𝑖 )和惩罚因子 (𝐶 > 0)用于调节超

出 𝜀管道的样本点. 引入Lagrange乘子 (𝛼𝑖, 𝛼
∗
𝑖 )将其

转化成无约束二次规划问题进行求解,其对偶问题形

式为⎧⎨⎩

max 𝑅(𝛼, 𝛼∗) =

−𝜀

𝑛∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 ) +

𝑛∑
𝑖−1

𝑦𝑖(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )−

1

2

𝑛∑
𝑖=1

𝑛∑
𝑗=1

[(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )(𝛼𝑗 − 𝛼∗

𝑗 )𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)];

s.t.

𝑛∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 ) = 0,

0 ⩽ 𝛼𝑖, 𝛼
∗
𝑖 ⩽ 𝐶.

(3)

通过求解式 (3)的二次规划问题可得到最优的

Lagrange系数𝛼𝑖, 𝛼
∗
𝑖 以及阈值 𝑏. 只有一些系数 (𝛼𝑖 −

𝛼∗
𝑖 )是非零的, 相应的输入向量𝑥𝑖称为支持向量

(SVs), 支持向量可以视为压缩了的训练集里信息

量最真实的数据点. 求解实际问题时只需对支持向量

进行求解,因此,回归估计函数为

𝑓(𝑥̇) = 𝑓(𝑥, 𝜔) = 𝑓(𝑥, 𝛼𝑖, 𝛼
∗
𝑖 ) =

𝑛∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )⟨Φ(𝑥𝑖) ⋅ Φ(𝑥)⟩+ 𝑏 =∑

𝑥∈SV

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) + 𝑏, (4)

其中𝐾为核函数,采用不同的核函数可以构建出不同

的支持向量回归机.本文采用径向基核 (Gaussian核),

即𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = exp[−(𝑥− 𝑥𝑖)/2𝜎
2],它对于常见的模式

识别问题都具有优异的泛化性能.

阈值 𝑏可通过下式计算:

𝑏 =

{
𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)𝑏=0−𝜀, 𝛼𝑖 ∈ (0, 𝐶);

𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)𝑏=0+𝜀, 𝛼
∗
𝑖 ∈ (0, 𝐶).

(5)

其中𝑥𝑖和 𝑦𝑖分别为第 𝑖个支持向量以及与之对应的

目标输出.在SVR回归算法中,惩罚因子𝐶和管道因

子 𝜀是两个可以调节的自由参数, 𝐶表示模型的复杂

性和逼近误差之间的平衡, 𝜀表示训练数据合适的管

道宽度,文献 [5-6]给出了𝐶和 𝜀的选取方法.

以上自由参数和核函数的选择共同决定了 SVR

回归估计的准确性和泛化能力.

2.2 相相相空空空间间间重重重构构构

实际的动态系统普遍存在一个问题—–缺少关

于系统内所有变量的信息,相空间重构方法[7]为描述

系统的动态特征提供了一条途径. PSR的基本思想

是通过考察系统的一个或多个分量, 将其在某些固

定时间的延迟点上的观测量视为新的坐标, 由它们

共同确定多维状态空间的一点, 重复这个过程, 即可

构造出系统的近似状态空间, 相空间的维数即为时

间序列延迟点的个数. 按照Takens定理[8], 只要维数

𝑚 ⩾ 2𝑑 + 1, 总可以在拓扑不变的意义上找到一个

𝑚维的嵌入相空间.

对于时间序列𝑥𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁), 通过选定合

适的嵌入维数 (𝑚)和时间延迟 (𝜏 ), 便可构造一个𝑚

维的相空间

𝐴𝑗 = [𝑎𝑗 , 𝑎𝑗+𝜏 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑗+(𝑚−1)𝜏 ]. (6)

其中: 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 − (𝑚− 1)𝜏 ; 𝑁为时间序列长度.

有关嵌入空间维数𝑚和时间延迟 𝜏的选取,现在

主要有两种观点. 本文采用C-C方法[9]来选取𝑚和 𝜏 .

该方法基于嵌入窗法的思想, 认为𝑚与 𝜏是相关的,

两者的选取是相互依赖的,应用关联积分能够同时估

计出时间序列的延迟 𝜏𝑑 (𝜏𝑑 = 𝑡𝜏𝑘)和数据依赖的最大

时间 𝜏𝑤. 时间延迟 𝜏𝑑确保𝑥𝑖中各成分相互依赖,但不

依赖于𝑚;而时间窗口 𝜏𝑤则依赖于𝑚,且 𝜏随𝑚而变

化.

取𝑚 = 2, 3, 4, 5, 𝑟𝑖 = 𝑖× 0.5𝜎, 𝑖 = 1, 2, 3, 4,计算

𝑆(𝑡) =
1

16

5∑
𝑚=2

4∑
𝑖=1

𝑆(𝑚, 𝑟𝑖, 𝑡), (7)

Δ𝑆(𝑡) =
1

4

5∑
𝑚=2

Δ𝑆(𝑚, 𝑡), (8)

𝑆cor(𝑡) = Δ𝑆(𝑡) + ∣𝑆(𝑡)∣, (9)

其中𝑆(𝑡)和Δ𝑆(𝑡)均反映了原时间序列的自相关特
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性. 考虑到𝑆(𝑡)值可以是正数或负数, Δ𝑆(𝑡)值总为

正数,因此,寻找𝑆(𝑡)的第 1次过零点,或Δ𝑆(𝑡)的第

1个局部极小值点所对应的 𝑡即为最佳时延. 时间延

迟 𝜏𝑑 = 𝑡𝜏𝑠, 对应着时间序列独立的第 1个局部最大

时间 𝑡. 同时, 综合考虑𝑆(𝑡)和Δ𝑆(𝑡), 寻找𝑆cor(𝑡)的

全局最小值所对应的 𝑡即可获得最佳嵌入窗 𝜏𝑤 = 𝑡𝜏𝑠,

对应着时间序列独立的第 1个整体最大值时间窗口.

C-C方法是利用统计结果得到的,在实际计算中

运行良好,容易操作,计算量小,具有较强的抗噪声能

力.

3 催催催化化化剂剂剂失失失活活活模模模型型型建建建立立立及及及预预预测测测

3.1 过过过程程程描描描述述述

催化剂的失活原因一般分为中毒、烧结和热失

活、结焦和堵塞三大类,需要对催化剂进行加速寿命

试验,即不停地改变温度、压力和进料比等主要因素

进行烧结. 在甲醇氧化羰基化法合成DME工艺中,由

于反应过程的复杂性和各反应之间的强烈耦合作用,

系统具有非线性、不确定性、强相关性、混沌、耦合等

特点, 对其建立合成DMC多相催化剂失活机理的动

力学模型非常困难.

本文以某国家重点实验室研制的Cu-Si-Al合成

DMC催化剂为研究对象,简称Cu(I)Y型分子筛. 研究

显示, Cu(I)Y型分子筛的失活过程与 Si/Al2比、交换

度、Cu
+含量和热处理加热时间有最直接的关系,对

于Cu(I)Y型分子筛的活性能力影响较大.

采用ANN和 SVR,将影响活性的多种相关因素

(如催化剂使用时间、交换条件、加热温度、活性组分

含量等)分别关联在失活模型中, 以建立催化剂失活

的灰箱模型. 在催化剂寿命试验中,按照失活规律的

初期、中期、末期 3个阶段采集实验数据,并在每个阶

段根据相关因素选取尽可能多的正交试验点进行测

量. 但是,该方法获取的实验数据有限,仅适合于初选

催化剂,而对于处在同一失活阶段的数据几乎没有效

果,模型的精度也不能完全得到保证, 进而无法预测

催化剂的使用寿命.

实际上,根据多相催化剂的失活过程包含化学混

沌现象,可以将Cu(I)Y型分子筛失活视为一个混沌动

力学系统的演化问题.通过催化剂失活过程整体行为

的一维 “投影”来 “重构”复杂系统的整体行为. 根据

混沌理论, 失活过程中产物DMC的时空收率 (STY)

的混沌时间序列是由与之相互作用的其他分量 (包

括Si/Al2比、交换度、Cu
+含量和热处理加热时间等)

共同决定的. 因此,可以从 STY的时间序列数据中提

取和恢复出系统原来的规律,这种规律是高维空间下

的一种轨迹. 可以结合非线性学科的相空间重构技术

和支持向量机建立演化模型,以评估和预测催化剂失

活的非线性行为.

3.2 催催催化化化剂剂剂失失失活活活预预预测测测

将Cu(I)Y型分子筛失活测试得到的DMC的

STY历史时间序列数据记为 {𝑥(𝑖)},则基于 PSR-SVR

的非线性模型学习与预测算法示意如图 1所示.

!"#$% &'()Xi

*+,-{ ( )}x i

./,-x

f K x x b( - ( , )+ )Σ ( )α i iα i
*

x SV∈

01

Lagrange23α α α1 2, ,    , m
…

453K x x x x( , )= ( ) ( )i iΦ Φ.

f ( )Σ

x i m( +( -1) )τx i r( + )τx i( + )τx i( )

(  ). (  ). (  ).

x1 x2 xm

x

...

...

...

α1 α2

α l

图 1 基于PSR-SVR模型的学习与预测算法示意

图 1中, 𝑠是支持向量个数, 𝑎是Lagrange系数,

𝑥(𝑖), 𝑥(𝑖+ 𝜏), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥(𝑖+ (𝑚− 1)𝜏)是重构相空间中向

量𝑋𝑖的各维分量, 𝑚是重构相空间的维数, 𝜏是时间

延迟, 𝑖是重构相空间中向量的序号.采用C-C方法确

定 PSR中的𝑚和 𝜏 .

根据求取的𝑚和 𝜏 ,得到支持向量机学习和预测

的样本集 {𝑋𝑖},它是重构相空间后的DMC时空收率

时间序列,即

𝑋 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥1 𝑥1+𝜏 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥1+(𝑚−1)𝜏

𝑥2 𝑥2+𝜏 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥2+(𝑚−1)𝜏

...
...

...
...

𝑥𝑛−(𝑚−1)𝜏 𝑥𝑛−(𝑚−1)𝜏+1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥𝑛−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ,

𝑌 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥2+(𝑚−1)𝜏

𝑥3+(𝑚−1)𝜏

...

𝑥𝑛

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (10)

SVR对式 (10)的高维样本集进行学习和训练,以

评估和预测催化剂失活过程的STY.计算步骤和流程

如下:

Step 1: 将DMC的STY历史时间序列数据 {𝑥(𝑖),
𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}按照C-C方法进行相空间重构,选取

𝑁 = 3000,计算给定其标准差𝜎.

Step 2:按照式 (7)∼ (9)计算𝑆(𝑡), Δ𝑆(𝑡)和𝑆cor(𝑡),

其中时间变量 𝑡取小于等于 200的自然数,即𝑆(𝑡)
v.s.→

𝑡 (0 ⩽ 𝑡 ⩽ 200), Δ𝑆(𝑡)
v.s.→ 𝑡 (0 ⩽ 𝑡 ⩽ 200), 𝑆cor(𝑡)

v.s.→
𝑡 (0 ⩽ 𝑡 ⩽ 200).

Step 3: 依据 3个统计量的计算结果画图,确定相

空间重构下的嵌入空间维数𝑚与时间延迟 𝜏 .

Step 4: 将选定的嵌入维数𝑚与时间延迟 𝜏代入

式 (6), 得到式 (10)的高维样本集, 其中𝑋为SVR模
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型的输入, 𝑌 为SVR模型的输出.

Step 5: 确定 SVR模型的超参数最优值. 可采用

文献 [6]中混沌粒子群优化算法 (CPSO)来优化 SVM

超参数 (𝐶, 𝜎, 𝜀).

Step 6: 用带有优化参数 (𝐶∗, 𝜎∗, 𝜀∗)的SVR模型

对测试集序列进行预测.

4 运运运行行行结结结果果果

实验选用Cu(I)Y分子筛中催化剂活性最高样品

HY56Cu75H9进行失活测试.表 1列出了Cu(I)Y分子

筛失活测试 100个小时内的实验数据. 因前 16个小时

催化剂活性最好,活性一直处于上升阶段;反应 16个

小时后活性开始下降,故表 1从第 16个小时开始记录

DMC的时空收率值 (单位: mg/(g ⋅ h)),共 84组数据.

表 1 Cu(I)Y分子筛 100个小时内的STY失活数据
时间/h DMC的时空收率 STY/(mg/(g.h))

16-26 155.35 147.98 144.86 145.54 138.92 122.56

28-38 121.11 114.55 119.14 114.44 114.79 145.56

40-50 147.16 149.37 121.03 121.21 110.96 100.14

52-62 98.49 101.43 96.69 94.53 93.24 93.01

64-74 92.56 91.86 93.50 99.16 99.39 86.25

76-86 78.93 79.90 71.91 76.14 74.68 74.06

88-98 75.79 77.23 79.02 81.61 70.73 70.62

100 70.02 / / / / /

按照 84组Cu(I)Y分子筛失活测试数据,使用C-

C方法进行相空间重构. 图 2为C-C方法计算延迟时

间 𝜏 . 从图中可以看出, Δ𝑆(𝑡)的第 1个近似极小值

是 4, 𝑆(𝑡)的第 1个近似零点也是 4,于是,确定延迟时

间 𝜏 = 4作为 STY时间序列的延迟时间.
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图 2 C-C方法计算 STY时间序列的延迟时间

图 3给出了采用C-C方法计算 STY时间序列的

𝑆cor(𝑡)曲线. 可以看出, 𝑆cor(𝑡)大约在 𝑡 = 36时取得

全局最小点,依据 𝜏𝑤 = (𝑚− 1)𝜏 ,因而取𝑚 = 10.
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图 3 C-C方法计算 STY时间序列的𝑺cor(𝒕)曲线

根据嵌入空间维数𝑚 = 10, 时间延迟 𝜏 = 4,

重构相空间后DMC的时空收率 STY时间序列𝑋𝑖为

𝑛 − (𝑚 − 1)𝜏 = 48组数据. 将所得 48组数据分成两

部分, 前 42组数据作为训练集, 后 6组数据作为测试

集. 由重构相空间嵌入相点在相空间的轨迹,用支持

向量机进行学习训练, 构造出一个失活模型, 并根据

SVR模型对 STY的后 6个数据进行预测. 图 4为基于

PSR-SVR预测算法的Cu(I)Y分子筛失活预测曲线.

20 40 60 80 100
60

160

140

120

100

80

!"#$
%&#$

t /h

S
T

Y
/(

m
g

/(
g
  
h

))
.

图 4 基于PSR-SVR的Cu(I)Y分子筛失活预测曲线

从图 4可以看出, 基于PSR-SVR预测算法能较

准确地预测Cu(I)Y分子筛失活过程的 STY值, 最大

误差约 0.35mg/(g ⋅ h), 在Cu(I)Y分子筛失活过程预

测中已经达到非常高的精度.

5 结结结 论论论

与传统的催化剂失活模型相比, 基于 PSR-SVR

方法建模,无需通过假设催化剂失活模型的具体形式,

避开了催化剂失活中多种因素难以取舍的缺陷,直接

从时空收率时间序列数据中得到催化剂的失活规律.

与通过失活率常数来刻画催化剂的失活过程相比,本

文方法能够更准确地反应催化剂失活过程的规律,为

进一步对连续反应装置的选取与优化,及其反应放大

后的生产提供了科学依据.
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