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基于互信息操作变量曲线参数化的

间歇过程批内修正优化

栾小丽†, 刘晓凤, 刘 飞

(江南大学物联网工程学院，江苏无锡，214122)

摘 要: 针对间歇过程批次内扰动影响最终优化效果的问题,提出一种基于互信息操作变量曲线参数化的间歇过
程批内修正优化方法.首先根据操作变量与指标变量间互信息和相关系数划分出操作变量曲线上对指标变量作
用近似的时段;然后,结合操作变量曲线的形态特征选择有代表性参数建立优化模型,以降低优化模型求解的复杂
度.考虑到生产过程噪声干扰影响最终优化效果,在批次内设置决策点,并根据当前工况信息对决策点后未实施
的操作变量曲线进行调整,以减弱批次内扰动对最终优化效果的影响.最后,将所提出方法用于某一化工厂双酚A
结晶过程的优化研究,通过仿真结果验证了该方法的有效性.
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Intra-batch correction optimization of batch process with manipulated
variable trajectory parameterization based on mutual information
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Abstract: Aiming at the problem that the intra-batch disturbance of batch processes affects the end-point optimization
effect, a method of intra-batch correction optimization of batch process with manipulated variable trajectory
parameterization based on mutual information is proposed. According to the mutual information and correlation
coefficient between the manipulated variable and the index variable, the time period on the manipulated trajectory that
has a similar effect on index variable is divided. Then, combine with the morphological characteristics of the
manipulated variable trajectory, fewer parameters are selected to establish an optimization model to reduce the
complexity of optimization model solution. Considering that noise interference in the production process affects the
final optimization effect, the decision point is set in the batch and the unimplemented manipulated variable trajectory
after the decision point is adjusted according to the current working condition information to reduce the impact of
intra-batch disturbances on the final optimization effect. Finally, the proposed method is applied to the optimization of
crystallization process of bisphenol A in a chemical plant. The simulation results validate the effectiveness of the
method.
Keywords: batch processes；intra-batch correction optimization；manipulated variable trajectory parameterization；
mutual information
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间歇过程是现代工业生产的重要生产方式[1-2],
生产的产品遍布食品、药品、化工等众多领域[3-4].在
完成有效动态控制基础上,优化间歇过程操作变量曲
线 (manipulated variable trajectory, MVT)成为提高效

益的重要手段[5].
目前,国内外针对间歇过程的优化研究一般都

是在建立过程模型的基础上求解最优操作变量曲

线[6].如基于过程机理模型的优化方法,这种建模方
法一般需要掌握相关的专业知识,而且一些过程要
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建立精确的机理模型十分困难而且费用昂贵[7].近年
来,随着传感检测技术发展与计算机存储能力的提
高[8],基于数据的经验建模方法被广泛用于间歇过程
优化[9].根据有无批次内信息反馈,又可以将这一方
法大致分为两类:第1类是批次到批次的间歇过程优
化方法,如邸丽清等[10]、黄碧璇等[11]采用偏最小二

乘 (partial least squares, PLS)方法建立指标预测模型,
批次到批次地更新操作变量曲线.考虑过程的非线
性, Li等[12]提出了一种非线性偏最小二乘建模方法;
贾润达等[13]以核偏最小二乘算法建模,批次到批次
迭代优化操作变量曲线.但是这种优化方法缺少及
时的批次内信息反馈,致使批次内噪声干扰影响最终
优化效果.为了解决这一问题, Flores-Cerillo等[5]提

出了一种批次内修正优化策略,该方法在过程的不同
位置设置决策点,并在每一决策点上根据当前指标预
测值与期望值的偏差对未实施的操作变量曲线进行

调整. Jia等[14]改进了这一方法中的推理质量模型,采
用序贯正交偏最小二乘算法预测每一决策点上的终

点指标.以上操作变量曲线的调整策略中,一般是先
将操作变量等连续性变量轨迹离散化为若干段,然后
调整各段使得终点指标变量趋于期望值.但是,对于
较长周期的生产过程,如果划分段数过多,则较多的
参数会增加计算负担,也会使得优化算法不稳定[15];
如果划分段数过少,则这些参数可能并不足以描述曲
线特征.
针对上述问题,本文提出一种基于互信息操作变

量曲线参数化的间歇过程批内修正优化方法.通过
计算操作变量与指标变量间的互信息和相关系数,选
出有代表性的参数用于优化分析.考虑批次内噪声
干扰会影响最终优化效果,提出一种带约束的间歇过
程批内修正优化方法,该方法根据当前工况信息对未
实施的操作变量曲线进行调整,确保最终指标优化效
果.最后,将所提出的优化方法用于双酚A结晶过程
产品产量的优化研究,通过仿真结果验证所提出优化
方法在间歇过程中应用的可行性与有效性.

1 操作变量曲线参数化

间歇过程优化问题本质上是一个动态非线性优

化问题,不失一般性,间歇过程的优化问题通常可以
描述为如下形式:

min
s(t)

ψ[(ϖ(tf ))].

s.t.

ϖ̇ = F (ϖ, s(t)), ϖ(0) = ϖ0;

Φ(ϖ, s(t)) ⩽ 0.
(1)

其中:ψ为被最小化的过程性能指标, s(t)为操作变
量轨迹,ϖ为系统状态变量, tf为终端时刻,F为描述
系统动态性的函数,ϖ0为已知初始条件,Φ为路径约
束.式 (1)是一个难以直接求解的无穷维优化问题,因
而一般需要对其进行简化.常用的手段是将优化模
型中操作变量等连续性变量进行分段离散化处理,从
而将这一动态优化问题转化为下式描述的静态优化

问题:

min
{sl|l=1,2,...,M̃}

ψ[(ϖ(tf ))].

s.t.

ϖl+1 = F (ϖl, sl), ϖ(0) = ϖ0;

Φ(ϖl, sl) ⩽ 0.
(2)

其中: {sl|l = 1, 2, . . . , M̃}为待优化的操作变量曲线
参数集合, sl为第 l个操作变量, M̃为参数的数目,ϖl

为第 l个状态变量.式 (2)中变量曲线分段离散化较
常用的方法为阶跃式分段常数参数化方法[16],根据
该方法变量,曲线离散化的每一时段可以采用一个常
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图 1 操作变量曲线参数化示意
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参数表征,优化模型通过对这些参数的调整,获得优
化的操作变量曲线.但是,目前该参数化方法并无较
好的划分段数的依据,针对这一问题,本文根据操作
变量曲线各时段对优化指标贡献程度及曲线的形态

特征,提出一种基于互信息的操作变量曲线参数化方
法.
下面以图1中几种基本形态下的操作变量曲线

参数化为例,详细说明本文提出的基于互信息的操作
变量曲线参数化方法.图1分别描述了形态为水平直
线、斜线、二次多项式型操作变量曲线.首先,将操作
变量曲线进行分段常数参数化处理,按固定采样时间
对曲线进行分段,由此,图1(a)中操作变量曲线可采
用参数集 [s1, s2, . . . , s15]描述,图1(b)中操作变量曲
线可采用参数集 [s1, s2, . . . , s12]描述,图 1(c)中操作
变量曲线可采用参数集 [s1, s2, . . . , s14]描述.
为了选出有代表性的参数对操作变量曲线进行

表征,本文首先采用互信息[17-18]计算操作变量与指

标变量间的相关性.

1.1 互信息理论

互信息是一个随机变量对包含另一个随机变量

信息量的度量,互信息越大,两个变量之间的相关性
越强.计算式可以写为如下形式:

Ĩ(S;Y ) =
∑
s∈R

∑
y∗∈Y

f(s, y∗) log f(s, y∗)

f∗(s)f∗(y∗)
. (3)

其中:S、Y 为离散型随机变量, f∗(s)表示 s的概率

密度函数, f∗(y∗)表示y∗的概率密度函数, f(s, y∗)表
示 s与y∗的联合概率密度, Ĩ(S;Y )表示随机变量S、

Y 之间的互信息.算法详细推导过程可以参见文献
[19].

1.2 基于互信息的参数化方法

根据式(3)计算各操作变量与终点指标间的互信
息.进一步,考虑到工业生产出于安全角度,所设定的
操作变量曲线一般不会大幅度改变,但是操作变量曲
线较小的变动都能在测量变量曲线上得到体现,因
而,本文通过计算测量变量曲线离散化的各段与指
标变量间的互信息来分析不同时段操作变量与指标

变量间作用关系.若图1各操作变量与指标变量间互
信息计算结果如各自右上角子图所示,而后根据采样
的时间顺序,依次判断相邻的操作变量对指标变量贡
献程度的差异,则当贡献度差异超过下式设定的阈值
时,此区间划分完毕,进入下一参数化区间的划分:

Ĩ(
⌢
mi; y)− Ĩ(

⌢
mi+λ; y) < hm. (4)

其中: ⌢
mi为测量变量曲线的第i个时段变量; y为终点

指标变量; Ĩ(⌢
mi; y)为

⌢
mi与y间的互信息; ⌢

mi+λ为测

量变量曲线的第 i+ λ个时段变量,λ ∈ N∗为正整

数;hm为过程的第m个阶段下的自定义阈值.若式
(4)成立时λ的最大值为λ∗,则 [i, i+ λ∗]划分为一个

参数化区间,下一个区间划分则从 i+ λ∗ + 1开始判

断.最后,结合参数化区间的曲线形态特征选择代表
性参数.例如,图1(a)中曲线各段根据互信息大小可
划分为两个参数化区间,由于曲线形态为直线,各区
间可以采用一个采样点数据对曲线进行拟合,如第1
个区间选择s1,第2个区间选择s6.同样,由于图1(b)
中曲线形态为斜线,各区间可以采用两个采样点数据
对曲线进行拟合,如第1个区间选择s1、s6,第2个区
间选择s7、s12.图1(c)中曲线可划分为3个参数化区
间,由于曲线形态为二次项型,第1、第3个区间只有
两个采样点数据,因而,采用该区间所有采样点数据
对该段曲线进行拟合;第2个区间可以采用3个采样
点数据对曲线进行拟合,如选择s3、s7、s12.
进一步,考虑到操作变量曲线离散化的各段对

指标作用有正有负,因而在上述参数化结果的基础
上,还需判断各区间不同部分对指标作用方向是否一
致.对此,本文采用相关系数进行操作变量与指标变
量间正负相关性判断,具体方法下:

ρ̃i =

K∑
k=1

(
⌢
mki − m̄i)(yk − ȳ1∼k)√√√√ K∑

k=1

(
⌢
mki − m̄i)

2
(yk − ȳ1∼k)

2

. (5)

其中: ρ̃i为第k个批次第 i个时段变量
⌢
mki与指标变

量间的相关系数, m̄i为第k个批次第 i个时段变量均

值, ȳ1∼k为k个批次指标变量均值.根据式(5),若划分
为同一区间的操作变量与指标变量相关系数符号不

一致,则按照时间先后顺序,在符号变化的采样时间
点处进行二次划分,从而保证同一划分区间内的操
作变量对指标变量的作用大小近似并且作用方向一

致.最后,结合操作变量曲线的形态特征,选取代表性
参数来描述二次划分的区间.

2 PLS建模
在数据驱动型间歇过程优化研究中, PLS算法常

被用于建立操作变量与指标变量间的预测模型,本文
也采用这一方法对间歇过程建模.
假定采集J个变量在K个采样点下的L批次构

成的三维数据为 X̃(L× J ×K),沿着批次方向展开
并进行标准化处理得到二维矩阵X = [S,Xm].其
中:S为L批次操作变量数据,Xm为L批次过程测量

变量数据.终点指标变量矩阵为 y = (l × 1),利用
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偏最小二乘算法对批次数据X与指标变量y降维分

解[20],有

X = TPT + L,

y = TV T +D. (6)

其中:T = [t1, t2, . . . , ta∗ ]为得分矩阵 (主元), a∗为主
元数,P、V 分别为X、y的载荷矩阵,L、D为残差矩
阵.由于主元t1, t2, . . . , ta∗可以表示成x1, x2, . . . , xIa

的线性组合,可得y关于X的偏最小二乘回归模型为

ŷ = xnewb̂,

b̂ = Γ (PTΓ )−1DT. (7)

其中:xnew为新批次数据, ŷ为新批次指标预测值, b̂
为回归系数向量,Γ为权重矩阵.
进一步,考虑到随着时间的推移,间歇过程的生

产特性也会发生变化,如果使用固定的偏最小二乘回
归模型对指标进行预测,则预测结果可能会与实际过
程偏差越来越大,影响优化效果.为了解决这一问题,
本文采用Dayal等[20]提出的自适应偏最小二乘模型,
具体方法如下:

Xk =

[
βXk−1

xk

]
and y1∼k =

[
βy1∼k−1

yk

]
,

[y1∼k|Xk]
PLS→ b̂k. (8)

其中:Xk为前k个批次数据;xk为第k个批次数据;β
为权重系数,表示历史批次数据的重要性; y1∼k−1为

前k − 1个批次的指标变量; yk为第k个批次的指标

变量; b̂k为由前k个批次数据得到的新回归系数.进
而,自适应偏最小二乘回归模型可以写为

ŷk = xk b̂k. (9)

3 批内修正优化算法

间歇性生产过程中的扰动往往影响最终的产

品质量,因而本文采用基于批次内修正的优化策
略,如图 2所示.根据过程的阶段特性,设置决策点
(θ0, θ1, θ2, θ3),然后根据当前决策点上终点指标的预

!"#

$
%
&
'
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s(0)
s(1)
s(2)
s(3)

图 2 批内修正优化策略示意

测值与期望值之间的偏差,对决策点之后未实施的操
作变量曲线进行调整,从而可以得到新的操作变量曲
线s(0)、s(1)、s(2)、s(3),以下将对该方法进行详细介
绍.
假定第k批次预测终点指标变量 ŷk与期望终点

指标变量yd间的偏差 êk
[10]为

êk = yd − ŷk = yd − xk b̂k, (10)

第k+1批次预测终点指标变量 ŷk+1与期望终点指标

变量yd间的偏差 êk+1
[10]为

êk+1 = yd − ŷk+1 = yd − xk+1b̂k+1. (11)

其中 xk+1 包含两类数据:决策点 θh(h = 0, 1, . . .)

之前已知的操作变量数据和过程测量变量数据

x
known,(0:θh)
k+1 ;决策点 θh之后未实施的操作变量数据

和未知的过程测量变量数据x
feature,(0:θh)
k+1 .

进一步,根据式(10)和(11)可以得到[10]

êk+1 = êk − (xk+1 − xk)b̂k+1 = êk −∆xk+1b̂k+1.

(12)

为了使预测指标最终收敛于期望值,该优化问题可以
写为如下形式:

min êk+1Q1ê
T
k+1 +∆xk+1Q2∆x

T
k+1;

s.t.

ŷk+1 = (xk +∆xk+1)b̂k,

xmin ⩽ xk+1 ⩽ xmax.
(13)

其中:Q1、Q2为权重矩阵,xmin、xmax分别为xk+1调

整范围的上下界,∆xk+1为xk+1的调整量.上述优化
问题可以简化为带约束的二次规划问题求解,进而得
到第xk+1个批次变量 (操作变量与测量变量)的调整
量∆xk+1,则第k + 1个批次优化的操作变量与过程

测量变量为xk+1 = xk +∆xk+1.
当h = 0时,式 (13)即为批次到批次优化策略,当

生产过程进行到h > 0时,此时部分批次数据已知,可
根据该部分已知数据对尚未实施的操作变量数据进

行调整,具体方法如下.
若yd − ŷk+1,θh ⩽ ρ,则生产过程按照当前设定

的操作变量曲线运行到下一个决策点,其中阈值ρ的

选择具有一定的启发性,可以根据经验或操作要求设
置. ŷk+1,θh为生产过程到达第θh个决策点时终点指

标的预测值,由于该预测值的获得一般需要完整批次
数据,对于决策点之后未知数据,本文采用基于PCA
映射的预估方法对决策点θh之后未知的数据进行估

计,详细的方法可以参见文献[10].
若yd − ŷk+1,θh > ρ,则对决策点θh后的操作变

量曲线进行调整.为了使得调整后指标预测值与期
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望值偏差尽可能减小,决策点后操作变量的调整量可
以根据如下优化模型求解:

min ê′k+1,θh
Q1(ê

′
k+1,θh

)T +∆x′k+1Q2(∆x
′
k+1)

T;

s.t.

ŷ′k+1,θh
= (x̂

θh−1

k+1 +∆x′k+1)b̂k,

xmin ⩽ ⌢
x
θh
k+1 ⩽ xmax.

(14)

其中

ê′k+1,θh
= êk+1,θ0 − (

⌢
x
θh
k+1 − x̂

θh−1

k+1 )b̂k =

ê′k+1,θh−1
−∆x′k+1b̂k,

êk+1,θh = yd − ŷ′k+1,θh
,

ê′k+1,θh
为当前工况下 (决策点为 θh时)指标预测值

ŷ′k+1,θh
与期望值之差, ê′k+1,θh−1

为第h − 1个决策点

上得到的第 k + 1批次指标预测值与期望值之差,
x̂
θh−1

k+1 为第h − 1个决策点上得到的第k + 1批次变

量数据,∆x′k+1为第h个决策点上计算的批次变量的

调整量, ⌢
x
θh
k+1为优化的新批次变量数据.但是∆x′k+1

中既包含了决策点后批次变量的调整量,也包含了对
决策点之前已知部分的调整.针对这一问题,本文提
出如下补偿策略:

min êcQ1(êc)
T+

∆x
′future,(θh:end)
k+1 Q2,1(∆x

′future,(θh:end)
k+1 )T;

s.t.ŷ
future,(θh:end)
k+1 = ∆x

future,(θh:end)
k+1 b̂

future,(θh:end)
k ,

x
(θh:end)
min − xc ⩽ ∆x

future,(θh:end)
k+1 ⩽ x

(θh:end)
max − xc.

(15)

其中

êc = ∆x
′future,(0:θh)
k+1 b̂

future,(0:θh)
k −

∆x
′future,(θh:end)
k+1 b̂

future,(θh:end)
k ,

xc =
⌢
x
(θh:end)
k+1 ,

∆x
′future,(0:θh)
k+1 是决策点θh之前的调整量, b̂future,(0:θh)

k

是对应的回归系数,两者乘积即为待补偿量.由于
决策点 θh之前的数据无法调整,本补偿策略采用
决策点 θh之后未实施数据对∆x

′future,(0:θh)
k+1 这部分

数据进行补偿. ∆x′future,(0:θh)
k+1 为 ∆x′k+1 中决策点

θh 之前的调整量;∆x′future,(θh:end)
k+1 为 ∆x′k+1 中决

策点 θh 之后的调整量; b̂future,(θh:end)
k 为 b̂k 中对应

∆x
′future,(θh:end)
k+1 的回归系数;Q2,1 为权重矩阵,用

于限制 ∆x
′future,(θh:end)
k+1 的调整幅度以避免过于

激烈的变化; ŷfuture,(θh:end)
k+1 为决策点 θh 后调整量

∆x
′future,(θh:end)
k+1 与对应回归系数 b̂

future,(θh:end)
k 的乘

积;x(θh:end)
min 为 xmin中决策点 θh后的值,x(θh:end)

max 为

xmax中决策点θh后的值; ⌢
x
(θh:end)
k+1 为式 (14)计算得到

的
⌢
x
θh
k+1中决策点θh后的数据,即式 (15)中调整量的

求解范围为物理约束范围(xmin, xmax)与式 (14)求得
的新批次数据的差值.
根据式 (14)和 (15)可得决策点后批次变量的调

整∆x
′future,(θh:end)
k+1 +∆

⌢
x
(θh:end)
k+1 ,则根据下式可以得

到决策点θh后优化的操作变量:

x̂k+1,θh = x̂
θh−1,(θh:end)
k+1 +∆x

′future,(θh:end)
k+1 +

∆
⌢
x
(θh:end)
k+1 . (16)

其中: x̂k+1,θh为决策点θh后优化的批次变量 (包括操
作变量和测量变量), x̂θh−1,(θh:end)

k+1 为 x̂
θh−1

k+1 决策点 θh

后的数据.

4 仿真实例

本文以间歇结晶过程为研究实例,采用实际工业
生产中31批次正常工况下的温度操作变量数据、2个

过程测量变量数据进行优化研究,各批次单位时间内
产品产量作为指标.整个生产过程共分为4个操作阶
段,每批次的生产时间约为2 h,产品产量只能在批次
生产结束后获得,生产过程期望指标为 24 t/h.先将
采集的操作变量数据及过程测量变量数据进行数据

预处理,再进行数据对齐.
将对齐的过程变量曲线分段离散化,其中分段时

间间隔为1 min.操作变量曲线与测量变量曲线各划
分为138个时段,对应地采用分段常数参数化方法表
征一条曲线时则需要138个参数.根据式 (3)∼ (5)计
算测量变量曲线各时段与指标变量之间的互信息相

关系数.
结合式 (5)和操作变量曲线的形态特征,选择代

表性参数对操作变量曲线进行表征,选择结果如表1

所示.

表1 基于互信息的操作变量曲线参数化

生产阶段 参数

预结晶阶段 s1、s3、s5、s10、s12、s14、s15、

h1 = 0.05 s16、s18、s33、s34、s35

降温结晶阶段

h2 = 0.073

s36、s37、s40、s41、s42、s44、s45、

s51、s52、s57、s58、s72、s73、s77�

s78、s79、s80

升温发汗阶段

h3 = 0.1

s81、s83、s84、s85、s86、s87、s89�

s90、s91、s92、s93、s94、s95、s96�

s97、s98、s99、s102、s103、s104

全熔融阶段

h4 = 0.04

s105、s107、s115、s116、s119、s120�

s124、s127、s128、s129、s130、s131�

s132、s133、s136
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从表1中可以看出,相比于阶跃分段常数参数化
方法[16]下需要调整138个操作变量曲线参数,本文参
数化方法仅选择其中64个参数用于优化,大大降低
了优化运算的复杂度.
进一步,为了验证所提出参数化方法的有效性,

将两种参数化方法应用于本文优化方法,结晶过程产
品产量的优化结果如图3所示.
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图 3 两种参数化方法的产品产量预测值

图3中曲线Y1、Y2、Y3对应于分段常数参数化方

法下决策点数分别为0、1、2时优化方法对应的产品
产量预测值,曲线Y4、Y5、Y6对应于本文参数化方法

下决策点数分别为0、1、2时优化方法对应的产品
产量预测值.比较两组参数化方法下的指标迭代优
化曲线可以看出,本文参数化方法使得优化算法的收
敛速度更快,由此验证了本文参数化方法在间歇过程
优化中的有效性.
另外,为了检验所提出优化方法的有效性,将文

献 [10]中优化方法与本文优化方法进行比较,在仿真
中的第5个批次施加10 %的扰动,该扰动持续到本批
次结束.可以看出,相比于文献 [10]中批次到批次的
优化方法,本文所提出批次内修正的优化方法能明显
减弱扰动对优化效果的影响,由此验证了本文优化方
法的有效性.同一参数化方法下优化操作变量曲线
如图4和图5所示.
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图 4 分段常数参数化方法下优化的操作变量曲线
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图 5 本文参数化方法下优化的操作变量曲线

对比图 4与图 5两种参数化方法下优化的操作
变量曲线可以看出,本文参数化方法下获得的优化操
作变量曲线更为平滑,这也更便于在实际工业生产中
的实施.
综上,相比于采用分段离散化方法的优化策略,

本文所提出的参数化方法使得优化模型所需调整参

数更少,优化收敛速度更快,优化的操作变量曲线更
为平滑,本文参数化方法表现出了更好的优化性能;
相比于批次到批次的优化方法,本文所提出的批内修
正优化方法能够明显减弱扰动对最终优化效果的影

响,由此验证了本文方法的有效性.

5 结 论

本文针对间歇过程批次内噪声干扰与优化模型

中参数过多会影响优化效果问题,提出了一种基于互
信息操作变量曲线参数化的间歇过程批内修正优化

新策略: 1)采用互信息与相关系数对操作变量曲线
进行参数化处理,选取有代表性参数对曲线进行表
征,仿真结果表明,本文参数化方法在减少优化模型
中待调参数数量的同时,提高了优化收敛速度; 2)当
批次内存在明显扰动时,仿真结果表明,所提出带约
束的间歇过程批次内修正优化方法能够根据生产过

程中的信息对未实施的操作变量曲线进行调整,从而
减弱批次内扰动对最终优化效果的影响,由此验证了
本文方法的有效性.
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