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复杂工业过程特征建模方法及应用研究

乔俊飞1,2†, 黄卫民1,2, 丁海旭1,2, 于 涛1,2

(1. 北京工业大学信息学部，北京 100124；2. 智慧环保北京实验室，北京 100124)

摘 要: 针对复杂工业过程的特征建模是研究其优化控制的基础.复杂工业过程普遍具有强干扰、非线性、大时
变等诸多不确定性特征,部分工艺涉及复杂的生化反应并伴有强污染和高危性,检测数据具有维度高、噪声大等特
性,这均为建立精准的工业模型提出了更急迫的需求和更高的标准.鉴于此,总结并归纳当前复杂工业过程的建
模思路和研究进展,旨在从多个视角分析不同建模方法的适用性和有效性,为先进的优化控制理论指导实际工业
生产奠定模型基础.首先,从机理建模、数据驱动建模和混合建模3个方向对目前主流的工业建模方法进行划分和
综述;然后,阐述各类建模方法的具体设计思路,并分析模型结构和算法特点;接着,调研不同建模策略在解决实际
工业过程中的指标建模、被控对象建模、全流程建模等问题的具体应用情况;最后,结合目前工业智能化建设趋势
及其面临的挑战性问题,指出未来的研究思路和发展方向.
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Abstract: Feature modeling for complex industrial processes is the basis for studying their optimal control. Complex
industrial processes generally have uncertain characteristics such as strong interference, nonlinearity, and large
time-varying. Some of the processes involve complex biochemical reactions with strong contamination and high risk,
and the detection data is highly dimensional and noisy, which all put forward more urgent needs and higher standards
for the establishment of accurate industrial models. This paper summarizes the current modeling ideas and research
progress of complex industrial processes, and aims to analyze the applicability and effectiveness of different modeling
methods from multiple perspectives, so as to lay the modeling foundation for the advanced optimal control theory to
guide the actual industrial production. First, the main industrial modeling methods are divided and summarized from
three aspects: mechanism modeling, data-driven modeling and hybrid modeling. Second, the specific design ideas of
various modeling methods are described, and the model structure and algorithm characteristics are analyzed. Then, the
specific applications of different modeling strategies in solving the problems of index modeling, controlled object
modeling, and full-scale modeling in the actual industrial processes are investigated. Finally, combined with the current
trend of industrial intelligent construction and its challenging problems, the future research ideas and development
directions are pointed out.
Keywords: complex industrial process；feature modeling；uncertain characteristic；index model；controlled object
model；full-scale model

0 引 䀰

特征建模是研究优化控制的基础,尤其是面向一
些不可间断且具有高危、高污染的复杂工业过程,建

立可靠准确的对象模型是验证先进智能控制策略有

效性并保障其落地应用的基础.为了使得领域内的
研究学者和技术工作者对现有建模方法具有全面清
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晰的了解,本文对复杂工业过程的特征建模研究进行
综述,旨在实现: 1)为机理建模、数据驱动建模以及混
合建模在复杂工业过程中的发展提供系统和全面的

概述; 2)以典型复杂工业过程为例,从指标模型、被控
对象模型、全流程模型等方面概述各类建模方法应用

现状,并分析在不同应用环境下的适用性和面临的
挑战; 3)从复杂工业过程的特点出发,对其建模方法
的发展趋势进行展望,对亟待解决的关键问题进行分
析,并指出未来的研究方向.

复杂工业涉及能源、化工、冶金、加工制造和资

源回收等多个国民支柱产业,是保障国家产业链供应
链完整和经济稳定发展的关键.在当前国际环境复
杂多变、不确定性因素增长和地缘冲突加剧的背景

下,各国对本国工业发展日益重视[1-3].复杂工业过程
普遍具有强干扰、非线性、大时变等诸多不确定性特

征,对其过程分析是一项复杂且繁重的工作,这也为
特征建模工作带来了诸多挑战[4-5].近年来,国内外学
者围绕此类问题开展了大量研究,并取得了丰硕成
果.根据设计思路,可将现有工业过程模型分为机理
模型 (白箱模型)、数据驱动模型 (黑箱模型)以及混合
模型(灰箱模型).
机理模型也称为第一性原理模型,其主要是根据

基本的物化定律,结合工业过程中涉及的动力学、热
力学以及材料性质等推导建立的模型[6].机理模型能
够清晰地描述工艺过程,其形式一般为常微分或偏微
分方程组[7],相关参数具有明确的物理意义,过程变
量具有可解释性,可根据过程分析模型结果[8].然而,
由于复杂工业过程通常包含多个工艺环节,数学规律
推导复杂[9-10].

数据驱动模型以实际工业过程数据为建模基础,
通过提取数据中的有效信息,建立能够表征工业过程
的模型,其对于实际工业过程的分析需求较低,且具
有灵活性,已在工业过程中获得实际应用[11-12].然而,
由于实际采集的工业数据通常存在强噪声、大时滞、

高维度等问题,这就对依赖数据质量的建模方法提出
了巨大的挑战.此外,由于数据驱动模型的黑箱属性,
其缺乏对工艺过程的分析,模型可解释性较低且不具
备工艺特征的物理意义,外推性也较差[13].

混合模型将机理分析与数据驱动相结合,通过取
长补短,使得模型在具有可解释性的同时,避免了对
部分繁杂工艺过程的推导.与机理模型相比,混合模
型可有效降低复杂工业过程的建模难度,采用数据驱
动取代部分参数未知或边界难以确定的工艺过程,降
低了机理分析的难度[14];与数据驱动模型相比,混合

模型的结构和参数具有实际的物理意义,能够更有针
对性地与优化控制方法相结合[15].针对不同复杂工
业过程的特点,混合模型通过不同的机理与数据驱动
组合方式实现对模型性能的提升.
综上所述,本文从不同类型的建模方法和实际应

用出发,对近年来复杂工业过程的建模研究展开综
述.本文的主要内容如下:首先,介绍3种建模策略的
主要方法和实现方式,并针对不同建模方案的优缺
点进行深入探讨,归纳模型的核心设计思想和特性,
明确现有解决思路下面临的挑战;然后,根据实际建
模需求,从具体应用层面调研不同建模方法的应用现
状,并分析其建模方法的适用性;最后,讨论目前复杂
工业建模中存在的关键问题,并对未来的研究方向提
出建议.

1 面向复杂工业过程的建模策略

本节针对面向复杂工业过程的机理模型、数据驱

动模型、混合模型的建模方案展开描述,三者间的关
系如图1所示.

!"#$ %&'(#$)*#$

图 1 机理模型、数据驱动模型以及混合模型的关系

1.1 机理模型

机理模型具有清晰的数学表达,可获得工艺环节
的中间变量关系,这更益于在此模型的基础上进一步
开展优化控制策略的研究工作.本节以城市固废焚
烧 (municipal solid waste incineration, MSWI)、污水
处理 (wastewater treatment, WWT)和高炉炼铁 (blast
furnace ironmaking, BFI)等复杂工业过程为例,对其
机理建模过程描述如下.

1)基于数学分析的机理模型.
基于数学分析的机理模型通常依据物质和能量

守恒定律将工业过程涉及的物理化学过程用严谨的

数学表达进行描述,具有明确的变量定义和详细的推
导过程. Yang等[16]构建了一种数学模型用于描述基

于移动炉排的MSWI过程,该研究包括了对燃烧过程
中涉及的水分蒸发、挥发分析及燃烧、固定碳氧化

等过程的分析,并从气相和固相两个方面分别给出
了MSWI过程所涉及的热力学方程.与之类似, Zhou
等[17]针对固定床型的MSWI过程进行了研究,建立
了基于物质能量平衡的数学模型. Wu等[18]基于化学
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反应动力学方程构建了BFI过程的机理模型,该模型
确立了O2、CO2、CO和H2O等物质的质量变化关系
以及相关的能量转化关系.与MSWI和BFI过程不
同,WWT的机理模型经过多年的研究,已逐步建成
了技术成熟的基准模型.由国际水协会和欧盟科学
技术合作组织共同开发的基准仿真模型 (benchmark
simulation model no.1, BSM1)[19]已在WWT相关研究
中获得广泛认可. BSM1采用多个反应步骤描述有
机物降解过程和厌氧消化过程,采用动态平衡过程描
述微生物的生长和死亡以及污泥沉降速度和污泥颗

粒大小分布. BSM1通过推导WWT过程中的生物、
化学和物理过程,进而计算出WWT过程中的污染物
去除效率、污泥产生量、能耗等重要参数.

2)基于仿真软件开发的机理模型.
随着计算机科学的发展,一些专业软件为复杂工

业过程建模提供了更多的解决方案.计算流体力学
(computational fluid dynamic, CFD)软件能够模拟和

分析流体流动、传热和化学反应等现象,其具有建模
范围广和可视化效果好等优势,已获得了部分实际
应用. Wissing等[20]使用CFD软件对MSWI过程进行
了建模,该模型将机理分析结果与CFD软件相结合,
建立了基于离散元法的CFD仿真模型,如图 2所示,
最后,根据所建立的模型分析了固废分布、炉排和炉
膛结构等因素对焚烧效果的影响. Cho等[21]基于

CFD软件建立了泵送循环式光生物反应器的耦合光
生物反应输运模型,该模型包括流体动力计算、生物
动力学计算、解算器设计以及CFD不确定性传播等
方面,实验结果表明,该模型能够在不确定性条件下
优化泵送循环式光生物反应器的流量和生物氢生产

率. Merten等[22]将BFI过程中不同时间尺度上的流
动效应、能量传输、碳溶解与高炉出铁过程间的相互

作用集合至数值模拟,采用CFD软件建立了三维炉
膛多相流模型,该模型考虑了热金属、炉渣和气体流
动以及能量和碳的附加标量场.

temperature / K
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图 2 不同炉膛温度下MSWI过程的CFD仿真模型[20]

虽然机理模型具有清晰的数学表达,且具有一定
的通用性,但是,其建立过程中涉及多学科交叉知识,
需要确定多种参数,消耗高昂的人力和时间成本.而
基于CFD软件的数值仿真技术计算量大,其本质仍
然为对工艺过程的定量计算,主要为流体力过程学
提供专业计算和可视化仿真结果,通常用于工程规划
的可行性分析或工艺结构设计,难以直接与在线动态
优化控制策略相结合.目前,复杂工业过程机理建模
方法面临的主要挑战为关键变量检测成本高或检测

缺失、部分工艺环节的数学分析困难.当前的主要解
决方案为对工艺过程的理想化假设和近似替代.以
MSWI过程为例:一方面,由于无法实时准确地测量

废物的成分和热值,仅能够依据工厂长期处理的经验
结果进行替代;另一方面,由于炉内燃烧过程的复杂
性,许多工艺环节难以进行精确的定量计算,仅能够
使用近似的简化过程替代.这导致机理模型难以与
实际工业过程吻合,模型准确率较低.

1.2 数据驱动模型

数据驱动模型以实际采集的工业运行数据为基

础,从中挖掘输入输出间的联系和规律,进而构建能
够替代或预测实际工业过程的特征模型.数据驱动
模型通常不需要对工艺过程进行深入分析,而是通过
统计学或机器学习的方式提取出有用的信息和知识,
帮助理解和预测结果.数据驱动建模方法包括统计
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方法和机器学习方法.

1.2.1 统计方法

统计模型是包含关于样本数据假设的数学模型,
其通常以较理想化的形式表示数据生成过程.统计
模型的代表方法为线性回归 (linear regression, LR)和
时间序列分析(time series analysis, TSA)方法.

1)线性回归.
LR是分析因变量与一个或多个独立变量间线

性关系的统计方法.通常可引入多项式、自然对数等
激活函数以扩展LR的适用性,增强其解决非线性问
题的能力.

LR的主要优点为简单易懂,单个变量对预测结
果的贡献可直接从权重矩阵中获取.然而, LR的预测
性能过于依赖激活函数的选择,使其在复杂工业过程
中难以应用.此外,输入特征的多元线性对LR的结果
影响较大.因此,近年来仅使用LR方法用于复杂工业
过程的建模研究鲜有报道.

2)时间序列分析.
TSA是一种基于随机过程理论和数理统计学的

动态数据处理统计方法,其主要研究随机数据序列所
遵从的统计规律,一般用于系统描述、系统分析、结果
预测等.
常用的TSA方法为自回归移动平均模型及其变

种模型,其基础数学表达为

yt = c+ ϵ+

p∑
i=1

ϕiyt−i +

q∑
i=1

θiϵt−i. (1)

其中:ϕ为自回归权值, θ为移动平均权值, ϵ为白噪
声, c为常数, p和q为自回归和移动平均模型阶数.

TSA在部分具有时间序列特性的流程工业具有
实际应用,以BFI过程为例,铁水温度和成分是评价
铁水质量的重要指标且受先前时刻结果的影响.为
了实现铁水质量的实时预测, Östermark等[23]提出了

一种向量自回归移动平均模型,预测BFI过程中铁水
的硅含量和温度. TSA模型考虑了当前输出与先前
输出的关联度.然而,对于噪声大、时滞不确定、真值
难以实时检测的工业过程, TSA存在一定局限性.此
外,如何确定合适模型阶数也是TSA的建模难点.

1.2.2 机器学习方法

针对不同的工业过程,可采用不同的学习器或多
类学习器的组合方案解决实际问题.按照模型结构
可将基于机器学习方法的数据驱动建模方案分为单

个学习器建模策略、集成学习建模策略以及多学习器

组合建模3种类型,下面分别对其展开描述.
1)单个学习器建模策略.

单个学习器建模就是使用独立的学习器进行特

征建模,其特点是计算量小,灵活性高,适用于对模型
在线更新速度要求高或工况较简单的工业过程.本
节以人工神经网络 (artificial neural network, ANN)、
支持向量机 (support vector machine, SVM)和决策树
(decision tree, DT)等算法为例进行分析.

1 基于ANN的数据驱动模型.
ANN种类众多且各具特点,其对非线性系统

的逼近能力是建立复杂工业过程模型的基础. Sun
等[24]设计了一种改进的长短期记忆 (long short term
memory, LSTM)网络,并将其应用于MSWI过程中的
氧浓度预测,模型使用加权的主成分分析 (principal
component analysis, PCA)以降低模型的复杂度,并结
合粒子群优化 (particle swarm optimization, PSO)算
法优化网络参数以提高模型的泛化能力. Yang等[25]

提出了一种基于稀疏递归最小二乘算法的在线序

列回声状态神经网络,用于预测WWT过程中的氨氮
(NH4-N)浓度,在确保预测精度的同时能够获得紧凑
的网络结构. Zhou等[26]构建了一种具有鲁棒性的在

线顺序随机向量函数链神经网络用于BFI过程的建
模,所提出算法分别从计算效率、鲁棒性、在线学习3
个方面进行了改进,可使用时变动态系统的数据进行
在线模型更新.

2 基于SVM的数据驱动模型.
SVM对于数据中的噪声和异常值具有较强的抗

干扰能力,且能够通过核函数将数据映射至高维空间
以避免小样本问题. Vincent等[27]基于支持向量回归

(support vector regression, SVR)算法建立了连续工业
过程模型,并将所提出方法用于预测流化床锅炉的马
氏体初始温度. Zhou等[28]提出了一种多输入多输出

的最小二乘SVR用于建立BFI过程的数据驱动模型,
其使用PCA选取模型的输入特征,并结合非线性回
归外生建模方法对铁水质量进行动态评估.在模型
学习方面,提出了多任务迁移学习策略对非线性回归
外生模型进行参数更新.

3 基于DT的数据驱动模型.
DT是数据挖掘技术中一种基本的分类和回归

方法. DT模型呈树形结构,其主要优点是模型具有
可读性,且计算速度快.于涛等[29]基于分类回归树

(classification and regression tree, CART)建模框架,建
立了BFI过程铁水硅含量的预测模型,该模型的适应
性较强,且无需炉况稳定等强数学假设.
单个学习器的数据驱动建模策略,由于其具有结

构简单、易于实现、与优化控制算法结合性好等特点,
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已在实际工业过程中取得了广泛应用.然而,在面对
多工况、多环节、多源多模态等复杂问题时,使用单个
学习器建模存在一定的局限性.

2)集成学习建模策略.
集成学习通过构建和组合多个学习器共同完成

学习任务,即将具有独立决策能力的多个学习器按
照一定的策略进行组合,以共同做出决策.集成学习
的基本思想如图 3所示.根据学习器的不同集成方
式,可将其分为Bagging、 Boosting、 Stacking以及
Blending等4种集成学习策略.
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图 3 集成学习的基本思想

1 Bagging集成学习方法.
Bagging全称为Bootstrap aggregating,是一种常

见的集成学习方案. Bagging通过对原始训练集进行
有放回的Bootstrap抽样,形成多个大小相同、训练个
体不同的训练集以供多个学习器进行训练,并使用投
票法或加权平均法将多个学习器进行组合,以提高模
型的准确性.随机森林 (random forest, RF)是一种基
于DT的典型Bagging集成学习算法,一些学者在其
基础上进行了应用研究. Mousavi等[30]提出了一种

基于贝叶斯优化的RF算法,建立了多输入单输出模
型,用于估计WWT过程中的UV254含量. Liu等[31]提

出了一种基于分层聚类选择的加权RF方案,用于复
杂工业过程中的故障分类检测.
除RF,采用ANN等算法作为学习器的Bagging

集成学习方案同样获得了广泛关注. Yan等[32]采用

随机配置网络作为基学习器,建立了准确性高、泛化
能力强的MSWI炉膛温度模型; Zhang等[33]设计了一

种基于集合模式树的高炉铁水温度预测模型; Zhao
等[34]提出了一种以极限学习机 (extreme learning
machine, ELM)作为基学习器的Bagging集成学习方
案,并建立了生化需氧量(biochemical oxygen demand,
BOD) 和 NH4-N 的水质指标模型; Su 等[35] 采用

Bootstrap划分数据集,并基于改进的多层ELM建立
了Bagging集成数据驱动模型,用于预测高炉冶炼过
程的热金属温度.

2 Boosting集成学习方法.
Boosting是一种通过组合弱学习器进而产生强

学习器的方法,其核心思想是通过增大每次训练误
差的样本权重,使得训练效果较差的样本能够被重
视. Boosting训练过程为阶梯状,基模型的训练是有
顺序的,每个基模型均会在前一个基模型学习的基础
上进行学习,综合所有基模型结果获得最终结果.
以 Boosting集成学习策略为基础的改进算法

陆续被提出,如AdaBoost (adaptive boosting)、GBDT
(gradient boosting decision tree) 以及 XGBoost
(extreme gradient boosting)等,这些算法也在复杂工
业过程中得到了应用. Luo等[36]提出了一种基于加

权SVM的AdaBoost集成建模算法,用于预测BFI过
程中内部铁水的热状态. Yu等[37]提出了一种基于

PSO算法的GBDT集成学习建模方法,用于计算农业
残留物和废水污泥的热解质量损失率. Kheimi等[38]

提出了一种采用CART作为基学习器的XGBoost集
成学习方案,并建立了评估重金属对WWT过程影响
的预测模型. Ching等[39]为了更准确地检测WWT过
程的BOD5,提出了一种基于CART的XGBoost集成
学习模型.

3 Stacking集成学习方法.
Stacking集成学习的主要思想是将不同模型相

结合,充分结合它们的优点,以获得最好的建模效果.
Stacking使用全部数据训练基学习器,每个基学习
器的输出将作为训练样本的特征值,进而得到新的
训练样本,然后,基于新的训练样本进行训练得到模
型. Xia等[40]基于改进的深度森林算法建立了MSWI
过程的二噁英预测模型,该研究使用了 XGboost、
GBDT、完全随机森林以及RF等多种集成学习方案.
Chen等[41] 提出了一种基学习器为极限随机树、

XGBoost、多元线性回归以及RF的Stacking集成学习
模型,实现了对钢包精炼过程的钢水温度预测.

4 Blending集成学习方法.
Blending最早出现在Netflix数据挖掘比赛中,其

本质是一种多层的串行学习系统. Blending是从
Stacking派生出来的另一种形式的集成学习技术,两
者间的区别是Blending使用来自一个训练集的保留
(验证)集来进行预测.

3)多学习器组合建模策略.
与传统意义的集成学习策略不同,多学习器组合

建模更关注于多种异构学习器的混合使用,并对复杂
工业过程中所包含的多源多模态信息,如数值、图像
和声音等数据进行特征提取,结合不同学习器算法以
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提升模型性能.
多学习器组合建模策略在工业过程中已有广泛

应用,针对熔融镁熔炼过程中异常情况难以有效监
测和准确识别的问题, Zhou等[42]提出了一种基于深

度学习和SVM的多源信息融合建模方案,建模过程
中引入了熔融镁熔炼过程的图像信息,实现了对工
况的准确识别; Nourani等[43]基于前馈ANN、 SVR
以及ANFIS (adaptive neuro fuzzy inference system)
建立了WWT过程中BOD和COD (chemical oxygen
demand)的预测模型; Chen等[44]使用ANN结合RF建
立了MSWI过程中多氯代二苯并呋喃的在线检测模
型.
数据驱动模型的准确性和可靠性取决于所使用

的数据质量.数据驱动建模面临的主要挑战如下:部
分复杂工业的数据结构复杂,具有维度高、波动大等
特性;数据驱动模型仅能够适应训练数据所涵盖的
工况范围,难以适应新的数据和场景.针对数据结构
复杂的问题,一些学者致力于对数据预处理的相关研
究,如异常值剔除、数据降噪、特征提取和融合等算法
的研究[45].然而,由于复杂工业过程部分重要变量的
变化频率较低,挖掘数据特征间的关系困难,仅使用
数据预处理算法处理数据获得的结果可能导致部分

重要数据特征被忽略.针对数据驱动模型难以适应
新的数据和场景问题,一些学者尝试将模型的重要
信息保留并在此基础上采用新的数据对模型进行二

次在线调整[46].然而,在数据结构差异较大的情况下,
保留的模型信息可能对二次训练意义较小.

1.3 混合模型

混合建模策略旨在结合机理模型和数据驱动模

型的优势,以获得更好的建模性能.现有混合模型的
类型包括:直接混合模型、反演模型、降阶模型、不确
定性量化等子类别.

1.3.1 直接混合建模

根据机理模型和数据驱动模型的作用,直接混合
模型可分为机理分析增强数据驱动的混合模型、数据

驱动协助机理分析的混合模型以及基于并行输出修

正的混合模型等,对其详细描述如下.
1)机理分析增强数据驱动的混合模型.
针对一些过程数据获取困难或存在数据特征缺

失的复杂工业过程,可采用机理分析增强数据驱动的
混合建模方法,通过建立机理模型产生所需的工况数
据,并将数据作为建立数据驱动模型的基础[47-48],其
结构如图4所示.

Le等[47]基于CFD软件和ANN建立了旋风分离
器的混合模型,采用CFD仿真和实际实验获得数据
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图 4 一种基于机理分析增强数据驱动的混合模型结构

集,随后使用深度神经网络建立了数据驱动模型.华
丰等[48]设计了一种智能混合模型用于模拟乙烯裂解

炉反应过程,首先根据区域间换热的能量衡算公式构
建了乙烯裂解炉管外传热计算模型,并利用该模型产
生数据,结合神经网络学习机理模型的经验,从而建
立起乙烯裂解炉管外传热的数据驱动模型.利用机
理分析增强数据驱动的混合模型,避免了因耦合迭代
的复杂求解.

2)数据驱动协助机理分析的混合模型.
针对数据驱动模型可将历史数据转换为离线知

识的特性,一类使用数据驱动协助机理分析的建模策
略被提出.该方法将数据驱动模型嵌入至机理模型,
用于求解机理模型中难以分析的复杂部分,或估计难
以确定的参数,其结构如图5所示.
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图 5 一种数据驱动协助机理分析的混合模型结构

Yang等[49]设计了一种混合模型用于熔融氧化

镁熔炼过程的智能需求预测,该模型首先建立了冶
炼过程平均功率需求预测的机理模型,其根据最大信
息数和规则推理方法确定机理计算中难以获得的非

线性项阶数,并采用径向基神经网络对非线性项的数
值进行估计,从而现实对平均功率需求的智能预测,
所提出模型的结构如图6所示. Azarpour等[50]提出了

一种通用混合建模方案用于工业固定床催化反应器

过程分析,其根据质量和能量平衡方程建立了机理模
型,并针对反应动力学计算中的催化剂失活率计算复
杂且不准确的问题,采用反向传播神经网络替代机理
推导,对催化剂失活率进行了预测.

3)基于并行输出修正的混合模型.
针对机理模型难以在工况发生变化时与实际工

业过程结果相吻合的问题,一类基于修正思想的混合
建模方案被提出,其利用数据驱动模型对历史知识的
积累和良好的在线学习能力,在机理模型的误差较大
时对其输出进行修正,其结构如图7所示.
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图 6 熔融氧化镁熔炼过程平均功率预测混合模型[49]
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图 7 一种基于并行输出修正的混合模型结构

郭晶晶等[51]针对碳二加氢过程建立了一种自适

应迭代混合模型方案,由于催化剂活性随系统运行过
程发生变化,机理模型难以准确建立催化剂活性的关
系,这导致机理模型在不同工况下的误差差距较大,
所提出混合模型采用深度循环神经网络建立了数据

驱动模型以动态补偿机理模型的误差. Azadi等[52]提

出了一种混合模型对BFI过程中的铁水和炉渣质量
进行预测,该模型采用基于质量和能量守恒以及热力
学代数方程建立了机理模型,并采用外生输入的线性
自回归以及全连接ANN建立了BFI过程的数据驱动
模型,使用数据驱动模型的输出补偿机理模型输出以
获得最终的模型结果.

1.3.2 反演模型

一般建模方法是使用系统的物理参数 (如质量、
温度、电荷、物理尺寸或结构)预测该系统的下一个状
态或其输出,即正演模型.与之相反,使用系统的输出
推断系统物理参数的建模方法称为反演建模.反演
建模可能揭示系统无法直接观察到的信息,对于建模
具有重要意义.由于估计器评估或机理参数后验分
布的表征可能需要数百万次正演模型评估,反演模型
的求解在计算上较为昂贵.选择基于数据驱动的代
理模型,能够通过大量数据建立高维模型,且模型计
算速度比大多数机理模型更快.
在化工领域,通过反演模型发现材料的生成条件

成为最有效的手段之一. Raccuglia等[53]使用反应数

据训练机器学习模型,预测模板化亚硒酸钒结晶的反
应条件,该研究利用不成功或失败的材料合成实验数
据,建立了基于数据驱动的反演模型,成功预测了亚
硒酸钒结晶新的有机模板以及对应的形成条件.

1.3.3 降阶模型

降阶模型(reduce order model, ROM)是降低复杂
模型计算成本的一种方法.常见的ROM是使用动态
模态分解等方法将系统的控制方程映射至原始状态

空间的子空间内,从而将模型限制在较低维度.数据
驱动模型具有较快的执行速度和利用数据对高维现

象建模的能力,可有效增强ROM的能力.基于传统降
阶方法[54]为已建立的ROM建立基于数据驱动的替
代模型,或建立数据驱动模型模拟从全阶模型到降阶
模型的降维映射[55]. ROM通常对其所代表的系统内
参数变化缺乏鲁棒性[56],机理分析与数据驱动相结
合可实现ROM更稳健的训练且能够使用更少的数
据训练模型.
在快速变化的环境中,精确的动态降阶模型对于

化学过程的最佳操作至关重要. Schäfer等[57]提出了

一种简化的精馏塔建模方法,该模型将减少微分方程
数量的分区化与ANN相结合,以表达分区内的非线
性输入-输出关系.该模型将微分方程系统的大小缩
减了90%,同时将产品纯度的额外误差限制在1 ppm
以下.此外,与全阶模型相比,所提出降阶模型使得最
优控制问题的计算时间节省了约95%.

1.3.4 不确定性量化

基于机理分析的模型可能产生具有一定不确定

性的结果,其不确定性主要源于模型参数、边界条件
和初始条件等.机理模型中由参数或先验知识等引
起的不确定性可使用数据驱动的方法构建代理模型

或校准模型,通过模型的预测结果量化不确定性.
Sharma等[58]量化了化学过程模型在预测工业

高密度聚乙烯的熔体指数时的不确定性,其不确定
性源于对过程动力学参数的估计.该研究使用预测
区间的概念来确定模型预测的范围,利用化学过程模
型的模拟数据,使用分位数回归损失和Boosting模型
获得预测区间.实验结果表明,该模型的预测结果有
90%的概率在给定范围内.
混合模型的结构设计与功能紧密相关,其旨在充
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分利用过程数据的基础上引入机理分析,以将复杂的
问题简单化.与机理模型和数据驱动不同,混合模型
需要根据研究对象的特点,选择不同的机理分析与数
据驱动混合方案,从而实现最大化模型优势.复杂工
业过程的混合建模面临的主要挑战为模型结构复杂、

子模型数量难以确定、模型外推性较差.通过分布式

建模策略将整体模型转化为多个子模型的组合,以提
高混合模型的外推性并降低工况变化时的再训练难

度和成本.混合模型建模方法仍然处于探索和发展
阶段,目前鲜有明确的指导方案,需要通过不断地论
证和尝试以获得最佳建模方案.

综上所述,总结各类建模策略特性如表1所示.

表 1 面向复杂工业过程的建模策略特性分析

建模方法 模型类型 模型原理 文献和年份 优点和不足

机理建模

基于一般数学分析
2002[16], 2005[17], 2021[18], 2008[19], 优点:模型具有可解释性

机理分析 2021[59], 2022[60], 2023[61], 2020[62] 不足:模型需要理想条件、
参数辨识难度大

基于CFD软件实现 机理分析+CFD软件

优点:模型具有可解释性、
2017[20], 2023[21], 2023[22], 2007[63], 可视化仿真结果

2013[64], 2012[65], 2015[66], 2022[67] 不足:仿真过程计算成本高、
难以在线更新

数据驱动建模

统计方法
线性回归 2008[68], 2014[69] 优点:建模简单、计算成本低

时间序列分析 1996[23], 2018[70] 不足:模型性能差、适用范围窄

机器学习方法

单一学习器

ANN 2021[24], 2019[25], 2019[26], 2019[71], 优点:模型简单、计算成本低、
2022[72], 2022[73], 2020[74], 2021[75] 使用灵活

SVM 2018[27], 2017[28], 2019[71], 2022[76] 不足:处理不平衡数据时模型

DT 2015[29], 2019[71] 性能较差

集成学习

Bagging 2022[30], 2018[31], 2022[32], 2019[33],
优点:可处理不平衡数据、2011[34], 2012[77], 2019[35], 2019[78]

提高模型预测性能
Boosting 2020[36], 2020[37], 2022[38], 2022[39] 不足:学习过程复杂、时间花费
Stacking 2022[40], 2022[41], 2023[79] 较高、处理高维数据存在

Blending
局限性[80]

多学习器组合

ANN+SVM 2021[42], 2020[81], 2018[82]
优点:组合灵活、可处理多源

ANN+SVM+ANFIS 2021[43], 2022[76]
融合数据

ANN+RF 2021[44]
不足:学习器类型的选取主要

SVM+RF 2023[79]
依靠经验、学习器优化复杂

ANN+XGBoost 2023[83], 2023[73]

混合建模

直接混合模型

优点:弥补某些工业过程缺少

机理分析
数据或数据较少的问题

增强数据驱动
串联 2023[47], 2018[48], 2021[84], 2022[85] 不足:机理模型与数据驱动没有

融合、模型精度主要取决于

数据驱动模型

嵌入

2020[6], 2018[49], 2017[50], 2021[86], 优点:避免了复杂工艺环节机理
数据驱动 2014[87], 2021[88], 2022[89], 2022[90], 难以分析和部分参数难以

协助机理分析 2010[91], 2021[92] 确定的问题

不足:降低了模型可解释性

基于修正思想的
优点:模型精度较高,鲁棒性好

混合模型
并联和混联 2018[51], 2022[52], 2019[93], 2012[94] 不足:对机理分析和过程数据的

需要均较高

反演模型 机理分析融入数据驱动结果 2016[53], 2014[95] 优点:估算模型重要参数
不足:需要大量正演数据

降阶模型 数据驱动代理或辅助分析 2018[54], 2018[55], 2008[56], 2019[57] 优点:计算速度快
不足:模型有一定精度损失

2022[58], 2016[96], 2017[97], 2020[98] 优点:降低因系统不确定性
不确定性量化 数据驱动协助模型辨识和估计 2023[99] 导致的误差

不足:模型验证困难

2 各类方法在复杂工业过程的建模应用

2.1 指标模型

指标模型指对工业过程具有较大影响或能够反

应工业过程特性的某些重要指标的模型.指标模型

在复杂工业过程中具有广泛的应用,如软测量模型、
预测模型等.
铁水温度是BFI过程中的重要指标之一,对铁水

温度的实时预测至关重要.然而,传统测量方法是采
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用一次性热电偶进行间歇性的测量,难以满足对高炉
稳定运行并产出质量稳定铁水的需求.数据驱动模
型在非线性辨识、模式识别等任务上具有较高的精度

和较快的速度.工业过程的可测量数据特征丰富,历
史数据累计可观,因此,基于数据驱动建模方案是BFI
过程铁水温度在线预测的有效方案.

Zhang等[71]对比了7种浅层模型算法和3种深层
模型算法对铁水温度的预测性能,如表2所示.其中:
浅层模型训练时间较短且能够保持一定精度;而深
层模型如DNN,虽然具有更高的精度,但是训练成本
明显增高.可根据BFI工艺中对品质和成本的实际需
求,选择合适的建模方案.

表 2 各算法结果对比[71]

算法 RMSE R 训练时间 预测时间

PLS 13.142 0.797 4.515 0.004
LW-PLS 9.015 0.897 − 7.382e+04
SVR 5.437 0.965 34.458 1.812
GPR 2.880 0.989 374.783 0.423
RF 8.336 0.914 226.027 0.513
BRT 3.364 0.986 53.134 3.773
SNN 1.536 0.997 1.513e+03 0.079
DNN 1.142 0.999 2.193e+03 0.152
LSTM 4.021 0.982 570.921 7.337
CNN 8.402 0.912 174.728 0.327

出水水质是衡量WWT工艺是否达标的重要指
标之一,进水流量等参数的随机变化较大且生物传感
器的缺乏使得一些重要变量还没有经济成熟的在线

测量方案.虽然已有普遍认可的机理模型,但是,模型
结果难以与实际工厂运行工况吻合,而数据驱动建模
因其更低的建模成本和快速的实时响应是WWT过
程出水水质监测的主要方法.

Sadri等[79]研究了不同单一学习器模型以及两

种集成模型在WWT过程中出水总氮含量预测效果
差异,模型框架如图8所示.实验结果表明,使用单一
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图 8 一种混合学习模型框架[79]

基学习器构建集成模型可显著提高模型的预测准确

性,而使用异质基学习器的预测性能与其混合方式密
切相关,并非所有异构学习器的混合集成学习模型均
优于同构学习器的集成学习模型.适用研究问题的
学习器组合可有效提高建模精度.
指标模型作为复杂工业过程最常用的模型之一,

其建模方法的研究对于软测量、过程优化、预测控制

和故障检测等具有重要意义.由于指标模型一般重
点关注复杂工业过程的局部环节,而机理建模需要考
虑全部工艺流程的影响,计算成本较高.基于数据驱
动的指标模型因其简单易实现的特点,是目前复杂工
业过程指标模型的主要建模方案之一.此外,部分工
业过程对指标模型的实时性要求较高,训练完成的数
据驱动模型通常对结果预测的效率较高,这是考虑指
标模型应用时不可忽视的模型特性.

2.2 被控对象模型

建立被控对象模型是模拟复杂工业过程进而施

加优化控制策略的基础,其对于提高复杂工业过程的
生产效率和降低能耗等方面具有重要意义.
电站锅炉的稳定控制是实现电网稳定的重要环

节,但是,其在并网发电时常面临负荷大幅、频繁变化
等问题.此外,煤质、制粉设备状况变化对燃烧特性的
影响较大,这导致难以收集长时间的稳定运行数据来
建立模型并更新.吴恒运等[72]设计了一种非对称神

经网络建立锅炉燃烧被控模型,将锅炉模型的输入按
照实际机理与网络结构相组合,降低了模型对样本数
量的依赖,从而实现模型随煤质变化的在线更新.

BFI过程的被控对象模型是实现铁水温度和出
铁率稳定的基础,然而,由于其时间常数较大,难以确
定先前控制对未来结果的影响,且普遍伴随控制动作
冗余的问题. Masuda等[61]建立了一个二维瞬态模型

来描述BFI过程,将基于机理分析的瞬态模型转换为
非线性状态空间模型,建立控制输入、系统状态以及
被控量的关系.模型由气体流动模型、固体流动模型、
质量平衡模型以及能量平衡模型组成,其输入为鼓风
量、富氧流量、煤粉流量、鼓风水分、鼓风温度以及焦

炭比率,输出为铁水温度和出铁率.
通过对热力学和动力学的研究模拟,可一定程

度理解BFI过程高炉内部现象,从而建立被控对象
模型.然而,由于工艺过程的复杂性,模型应用于实
践时不可避免地面临实时性能弱、过度假设和简化

等问题.针对此问题, Zeng等[91]研究了BFI过程的数
据驱动预测控制,该研究在机理分析的基础上,采用
子空间辨识方法,从测量数据中获得状态空间模型,
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使得模型具有较好实时性的同时与实际工业过程吻

合.所建立的BFI过程的状态空间模型描述为xk+1 = Axk +Buk +Kek,

yk = Cxk +Duk + ek.
(2)

其中:u为控制输入,x为状态变量, y为模型输出.通
过子空间辨识的方法,可获得模型输出的预测值,即

Ỹf = [Lw Lu]

[
Wp

Uf

]
. (3)

式中:Wp = [Yp, Up]
T,下标p和f表示“过去”和“未

来”时间.
采用QR分解获得预测输出的关系为

Wp

Uf

Yf

 =


R11 0 0

R21 R22 0

R31 R32 R33



QT

1

QT
2

QT
3

 , (4)

其中L矩阵为

L = [Lw Lu] =]R31 R32]

[
R11 0

R21 R22

]†

, (5)

式中 †为Moore-Penrose伪逆.在不明确估计模型参
数的情况下,上述方法可将系统辨识和控制结合在单
次操作中.

类似地, Zhou等[92]以两种数据驱动模型[100]为

基础,使用紧凑型动态线性化技术将非线性多变量
BFI系统转换为动态线性模型,从而建立BFI过程的
被控对象模型.
基于递归的子空间辨识模型被描述为

Y (k + 1) = Lw(k)

[
Y (k)

U(k − 1)

]
+ Lu(k)U(k). (6)

其中:Lw ∈R2×4和Lu ∈R2×2为两个时变的参数矩

阵,控制变量U为压降和注煤率,被控变量Y 为铁水

温度和硅含量.
基于递归的双线性子空间辨识模型被描述为

Y (k + 1) = An×(n+m)

[
Y (k)

U(k)

]
+

Nn×(nm+mm)

[
U(k)⊗ Y (k)

U(k)⊗ U(k)

]
+

Bn×mU(k) +W (k). (7)

其中:Wk为时变的扰动向量,U为冷空气流量、压降、
富氧流量和注煤率.

传统的被控对象模型通常为状态空间方程的形

式.机理模型因其具有明确的数学表达可直接建立
对应的非线性状态空间方程.此外,由于机理模型的
白箱属性,控制律的求解过程同样具有可解释性.数

据驱动方法在建立复杂工业过程的被控对象模型中

同样有广泛应用,其能够直接从数据中获取状态空间
模型或基于数据对模型参数进行辨识,且由于一般建
立的模型为线性系统模型,控制率的求解过程更加简
便.然而,基于机理分析所建立的被控对象模型虽然
有益于求解控制率,但是,仍然存在对复杂工业过程
的机理建模昂贵且难以实现的问题;而基于数据驱
动的被控对象模型精度和适用范围难以获得保障,这
给控制器的设计带来了挑战.相较之下,结构合理的
混合建模策略在控制器稳定性和控制精度等方面均

具有一定优势,在建立复杂工业过程被控对象模型方
面具有一定的应用前景.

2.3 全流程模型

与指标模型和被控对象模型仅关注工业过程中

的局部流程不同,全流程模型是对复杂工业过程的全
部流程工艺的建模研究.全流程模型的重点在于对
工业流程的分析,一般采用多个子模型的组合来构建
完整的全流程模型.
基于机理分析建立MSWI全流程模型时,由于固

体废弃物是一种非均质燃料,其特性以不可预测的方
式不间断变化,且MSWI过程涉及多个工艺环节,这
导致建模面临挑战. Magnanelli等[62]基于机理分析

并结合过程数据建立了MSWI过程的全流程动态模
型,其考虑了固废特性和操作设定点的波动,该模型
包括炉排、炉膛、蒸发器、过热器、省煤器、锅炉汽包、

冷风机以及引风机等模型,从物质和能量转换的角度
对每个子模型进行了数学描述,并考虑了各子模型间
的时间传递关系.

WWT过程包含多级生化反应,采用数据驱动方
法建立全流程模型同样需要多个子模型对整体进行

构建. Zaghloul等[76]基于ANN、SVM和ANFIS等算
法,共同建立了一个全面的WWT过程的集成数据驱
动模型. WWT过程被设计为一个多级结构,共包含6
个部分,其结构如图9所示. ANN、SVR和ANFIS算法
被用于单独开发和训练,并将其作为独立模型.集成
ANN (ensemble ANN, E-ANN)、集成SVR (ensemble
SVR, E-SVR)、 集成 ANFIS (ensemble ANFIS, E-
ANFIS)、算术平均(arithmetic average, E-AVG)和加权
平均 (weighted average, E-WAVG)等利用独立模型的
输出作为输入来构建集成学习模型,并选择表现最好
的模型作为最终输出,建模结果如表3所示.然而,尽
管多子模型的集成建模成本较低且学习速度较快,但
是,其无法在子模型层面体现WWT过程的生化反应
的流程关系.
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图 9 一种全流程WWT过程模型结构[73]

表 3 模型各阶段选择算法和结果[73]

输出 算法
R2 /% RMSE MAPE /%

训练 预测 训练 预测 训练 预测

缺氧前TSS E-WAVG 87.47 76.25 0.036 0.049 3.63 3.34
MLSS E-WAVG 65.52 51.35 0.054 0.065 5.36 4.23
MLVSS E-ANN 70.15 62.84 0.055 0.065 3.38 4.11
SVI30 E-WAVG 82.25 59.04 0.066 0.102 6.64 9.64
RAS TSS E-WAVG 77.24 64.29 0.060 0.073 5.99 4.68
RAS TVSS E-WAVG 82.13 68.21 0.057 0.072 5.72 4.68
WAS TSS E-WAVG 90.28 72.16 0.042 0.073 4.19 5.82
SE TSS E-ANN 89.20 62.96 0.039 0.093 4.23 15.00
SE TP E-ANN 92.68 64.90 0.027 0.062 3.85 13.02
SE TKN E-ANN 90.92 81.80 0.028 0.044 5.69 9.79
SE NH4-N E-WAVG 85.78 78.48 0.043 0.054 4.29 26.88
SE NOx-N SVR 97.10 82.25 0.023 0.058 0.89 3.84
SE TN E-ANN 81.28 79.73 0.039 0.043 3.28 3.65
SE COD SVR 99.92 81.23 0.003 0.049 0.26 3.51
SE pH E-WAVG 55.51 47.37 0.011 0.012 1.05 0.49

非结构化动力学模型常用于建立燃料乙醇分批

发酵过程的全流程模型,但是,由于初始葡萄糖浓度
的巨大差异,非结构化动力学模型对酵母生长的预测
性能较差,且由于环境条件的变化,非结构化动力学
模型的参数是时变的.为了解决这些问题, Li等[73]采

用混合建模方法对燃料乙醇发酵过程进行了动态建

模,该模型使用XGBoost预测生物量浓度和菌丝体生
长速率作为补充机理的知识,并使用ANN确定机理
模型的时变动力学参数.模型可以准确预测生物量、
乙醇和葡萄糖浓度的时间序列.
全流程模型的建模难点主要在于模型尺寸以及

各工艺环节间的影响,需要对整体工业过程进行全面
考虑和分析.此外,复杂工业过程的全流程模型通常
需要采用多个子模型分别建立不同的工艺环节模型,
且需要考虑各工艺环节间的相互作用.机理模型通
常考虑了系统时间的变化,可有效解决各工艺环节间
的时滞影响,但是,全流程模型囊括的难以确定的参
数更多,增加了机理分析的难度.数据驱动模型一般
仅为各模块间的组合,难以消除时滞影响.此外,由于
部分工业过程的中间过程量检测缺失,导致数据驱动
模型的适用性下降.合适的混合建模方案可避免机

理建模和数据驱动建模过程的缺点,但是,混合方式
及其与工艺环节的联系仍然需要具体分析.
综上所述,复杂工业过程的建模方法多种多样,

并不具有确定的解决方案,多种建模策略各有侧重
点,且正处于齐头并进的发展阶段.在具体应用中,应
根据研究对象、研究问题、成本限定和性能需求等设

计合适的建模策略.
数字孪生是工业发展的新趋势,近年来获得了广

泛关注.复杂工业过程丰富的指标模型、被控对象模
型以及全流程模型为构建数字孪生后台模型打下了

坚实的基础.通过数字孪生体与工业实体的实时交
互和迭代优化,实现生产过程精准预测控制、自组织
优化调度和设备全生命周期管理等,可大幅提升工业
过程的生产质量和效益,促进复杂工业过程的高质量
发展[101].数字孪生系统首要是设计和构建工业大数
据远程传输和存储系统,原始数据被临时存储于工厂
的数据中心,经预处理后,将“洁净数据”从本地服务
器传输至云数据库,从而实现在本地服务器和云数据
库的数据集上进行相应的建模优化和控制,并将算法
仿真结果发回工厂,以协助工厂实时调整运行状态.
Zhou等[74-75]建立了BFI过程的基础数字孪生模型,
实现了云端与工厂的实时交互,研究包括对云端工厂
的数据存储、实时建模以及多目标优化,所设计的云
端BFI工厂如图10所示.
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图 10 云端高炉炼铁工厂示意图[75]

3 结论和展望

复杂工业过程的建模研究是提升其智能化水平

和运行效率的关键.复杂工业过程由于工艺复杂,不
确定因素繁多,导致其建模过程存在诸多挑战.本文
对当前复杂工业过程的建模方法进行了综述,主要从
机理建模、数据驱动建模以及混合建模3个方面讨论
了工业建模技术发展的过程和研究现状,并以指标模
型、被控对象模型、全流程模型等为实例,分析了复
杂工业过程建模的应用方案和特点.本文结合复杂
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工业过程的建模研究现状及其亟待解决的问题,指出
以下几点潜在的研究方向.

1)结合专家知识的混合建模研究.针对某些机
理分析困难,但是已存在领域专家知识的成熟工业过
程,合理地提取专家知识,并将其用于模型的工况划
分、特征选取、控制规则提取等具有重要的意义.如
WWT过程存在不同季节以及晴天雨天情况下的工
况划分、MSWI过程存在燃烧线前后移动的工况划分
等.虽然工况不同但是具有类似的模型基础,因此,可
利用模型状态知识、策略知识、特征知识等的迁移以

及模型传递技术,增强模型外推性的同时能够有效降
低建模的难度.

2)融合多源多模态信息的建模研究.一些复杂
工业过程的图像、声音等信息与运行参数密切相关,
如MSWI过程中的火焰燃烧图像, BFI过程中的铁水
颜色图像、球磨机的研磨声音等.可利用深度学习、
图模型等技术实现数据的模态转化,将数值数据、声
音数据、图像数据等转换为统一的模态,实现多源多
模态数据的深度融合,进而提升数据挖掘的效果.

3)面向多模型误差传递问题的建模研究.复杂
工业过程因其多流程的特性,通常在建模时需要多个
子模型的级联,如MSWI过程的固相燃烧、烟气处理、
蒸汽发电以及WWT过程的多级生化反应等过程.然
而,这种建模方法易造成子模型间的误差传递,导致
模型偏差逐渐放大.通过更改模型的连接方式,设置
断点并加入时间序列预测模型是一种有效的解决方

案.此外,通过设置误差临界值,并插入误差纠正模型
同样可避免误差传递的发生.

4)对接实际优化控制策略的建模研究.复杂工
业模型需要与实际的执行机构紧密结合以完成优化

控制策略.建模过程应考虑多个工艺环节间变量的
传递关系、多输入多输出过程中变量的耦合性以及

多个指标的协同优化问题.针对具体问题构建目的
性明确的精准模型,有助于在实际应用中减少执行器
磨损并降低能耗.建立工况以及部件状态的智能感
知模型,在实现对工业过程运行指标 (表征产品质量、
产量、能耗、成本、排放的工艺参数)准确预测的同时,
将设备运行时间和损耗等系统信息纳入建模考虑,为
优化决策和控制策略设计提供更精确的模型和全面

的指标.
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