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含时滞测量值下间歇过程的双维状态估计 

祁鹏程，赵忠盖，刘飞 
（江南大学轻工过程先进控制教育部重点实验室，江苏 无锡 214122） 

摘要：基于粒子滤波研究了间歇过程的状态估计问题。根据间歇过程双维动态特性,针对关键参数在线检测精度低、

离线分析时滞大等问题，分别建立一种双维状态转移模型和时滞测量模型，并利用贝叶斯方法及前/后向平滑，提

出一种含时滞测量值下的双维状态估计算法。该算法通过融合先前批次和时滞测量值的信息提高估计精度，并且

克服了离线采样周期和时滞时间不确定的问题。在数字仿真和啤酒发酵过程中的仿真应用验证了该算法的有效性。 
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Two dimensional state estimation in batch process with delayed measurements 

QI Pengcheng, ZHAO Zhonggai, LIU Fei 
(Key Laboratory of Advanced Control for Light Industry Processes, Ministry of Education, Jiangnan University, 

Wuxi 214122, Jiangsu, China) 

Abstract: This work investigates the state estimation in a batch process based on the particle filter method. 
Considering that the two dimensional dynamics and the key parameters are obtained online with low accuracy or 
offline with large time delay, a two dimensional state transition model and delayed measurement model are 
developed. In addition, a two dimensional state estimation algorithm is proposed by using Bayesian method and 
the forward-backward smoothing algorithm. The proposed algorithm improves the estimation accuracy by fusing 
information of previous batches and delayed measurements, and overcomes the influence of the uncertainty of 
offline sampling period and time delay. The applications in a numerical example and a beer fermentation show the 
effectiveness of the proposed method. 

Key words: batch process; two dimensional state space model; time delay; particle filter; Bayesian method; 
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引  言 

间歇过程也叫批次过程，广泛应用于化工、食

品和医药等行业[1]。生产过程中，关键参数的变化，

如发酵过程中残糖浓度、菌体浓度等，直接影响产

品的质量[2]。但是受限于传感检测技术，通常很难

获得稳定准确的关键参数在线检测值，而是通过估

计的方法获取关键参数的估计值。在贝叶斯框架下，

给定检测值，通过近似计算状态空间的后验概率密度

函数可以解决间歇过程中关键参数的估计问题[3]。 
目前，许多学者对间歇过程中的状态估计问题

进行了大量研究[4-10]。考虑间歇精馏塔的非线性特
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性，以及在线成分分析成本高等问题，文献[5]基于

扩展卡尔曼滤波（EKF）设计最优估计器从而得到

系统的组成成分。然而，卡尔曼及其扩展形式只能

处理高斯噪声的滤波问题，基于此，文献[7]中引入

粒子滤波(PF)算法并应用到间歇过程的状态估计

中，取得了良好效果。上述研究只考虑了间歇过程

的非线性、非高斯特性，状态仅随时间转化，忽略

了批次之间的动态特性。实际上，典型的间歇过程

包含许多批次，关键参数的动态变化不仅存在于时

间维度，还存在于批次维度[8]。与连续过程不同，

间歇过程中所有原料分批次处理，当前批次会根据

先前批次的信息来调整操作步骤，如产品的质量。

文献[9]首次考虑了当前批次的初始状态与先前批

次相关的情况，利用平滑的方式将先前批次的信息

融合到当前状态的估计中，提高了估计精度。文献

[10]在上述文献的基础上考虑了所有状态，当前状

态既与当前批次的先前状态相关也与先前批次相同

采样时间的状态相关，并建立双维状态空间模型对

关键参数进行估计，取得了良好效果。 
另一方面，离线检测在间歇过程中普遍存在，

离线检测一般由人工在实验室完成且检测的样本也

是由人工采集。上述过程所用的时间相比于在线采

样时间间隔不可忽略，即离线检测得到的测量值有

很大的时滞。但在实验室分析得到的数据比在线分

析仪得到的更准确，因此融合时滞测量值的信息可

以进一步提高关键参数的估计效果[11]。文献[11]针
对线性系统通过卡尔曼滤波和信息融合技术，实现

两种检测值的信息融合。鉴于卡尔曼滤波简单、计

算快的优点，文献[12]基于 EKF 分别分析了全增广

和样本增广在处理时滞测量值的性能。文献[13]根
据时滞测量值与状态为积分关系的特性，建立新模

型并提出变维无迹卡尔曼滤波解决此模型的状态估

计问题。但是，卡尔曼滤波及其扩展形式在使用时

噪声需满足高斯分布，有很大的局限性。 
本文研究间歇过程中关键参数的估计问题,针

对关键参数在线检测精度低、离线分析时滞大等问

题，结合间歇过程的双维动态特性，建立新的状态

空间模型，基于 PF 提出一种含时滞测量值下的双

维状态估计算法。该算法不仅考虑了先前批次的信

息，还融合了离线检测的时滞测量值。分别针对仅

有在线检测值和两种检测值并存两种情况，利用前/
后向平滑(FBS)对先前批次进行平滑从而融合先前

批次的信息。处理时滞测量值时，运用贝叶斯方法

更新粒子权重实现两种检测值的信息融合，通过调

整平滑步数解决时滞时间不确定的情况，并进行了

数字仿真和啤酒发酵过程的仿真应用。 

1  问题描述 

1.1  间歇过程的双维动态特性 
一个典型的间歇过程包含许多批次。在单个批

次中，与连续过程一样，状态随时间演化，具有时

间动态特性。而在批次间，由于原料变化、运行调

整等原因，状态在批次维度上同样具有动态特性。

考虑到批次之间开始时加入的原料有缓慢的变化，

且一般会根据最后产品的质量来调节下一批次的原

料，因此考虑当前批次的初始状态与先前批次的初

态和末态相关的情况。对于其他状态，同样会根据

先前批次相同采样时间的运行状态调整操作，所以

考虑其他状态既与当前批次的先前状态相关也与先

前批次相同采样时间的状态相关的情况[10]。 
假设间歇过程包含 I 个批次，每个批次有 K 个

采样时刻，则双维动态模型示意图如图 1 所示。其

中， ,i kx 和 ,i ky 代表第 i 批次在 k 采样时刻的状态和

检测值。水平和竖直的箭头代表状态的转换方向，

斜箭头表示每个采样时刻得到的检测值。实线表示

两个状态之间没有其他的状态，而虚线代表有其他

的状态。由于第一批次没有先前批次，与连续过程

一样，只有时间上的动态特性。而其他批次不仅具

有时间维度的动态关系，还有批次维度的动态关系。 

 
图 1  间歇过程双维动态示意图 

Fig.1  Two dimensional dynamic of batch process 

1.2  间歇过程的时滞特性 
间歇过程中，在线检测值直接由传感器测得，

即时但精度低，离线检测值通过人工离线分析得到，

有时滞但精度高，且两种检测值的采样周期不同，

给间歇过程中关键参数的估计带来了困难，如何融

合时滞测量值是提高估计效果的关键。间歇过程含

时滞测量值的示意图如图 2 所示，其中，s 表示离 
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图 2  间歇过程含时滞测量值示意图 

Fig.2  Batch process with delayed measurements 

线检测时刻， 1
,i ky 表示第 i 批次在 k 时刻的在线检测

值， 2
,i ky 表示第 i 批次在 k 时刻的离线检测值， sN 表

示离线检测值的时滞时间。垂直的箭头表示在线检

测值没有时滞。虚线箭头表示离线检测值在 s 时刻

采样，检测值经过时滞 sN 在 k 时刻得到。因为离线

采样周期较大，通常最近一次离线采样的检测值在

进行下一次离线采样之前就已经得到。 
另外，在实际生产过程中，在线采样频率固定

且周期小，而离线采样由人工完成，采样频率不固

定且周期大，且由于离线分析的操作时间不是确定

的，因此时滞时间也可能是时变的。 
定义 1：第 i 批次 k 时刻所有在线检测值的集合为

1
,i kY ，离线检测值的集合为 2

,i kY 。 

2  间歇过程状态估计的实现 

首先根据间歇过程的双维动态特性和时滞特

性，分别建立新的双维状态转移模型和时滞测量模

型。考虑两种检测值的采样周期不同，且离线采样

周期不固定，本文从两方面进行分析：仅有在线检

测值的时刻和在线检测值、离线检测值同时存在的

时刻。 
2.1  模型描述 
2.1.1  双维状态转移模型  根据图 1，对于第 1 批

次，即 1i = ，当作连续过程处理，其状态模型如下 
1, 1, 1 1, 1( )k k kx f x ω− −= +             (1) 

第 2 及以后批次需考虑先前批次的信息。对于初始

状态，即 i＞1， 1k = ，与上一批次的初态和末态相

关，其模型如下 
1

,1 1,1 1, ,1( , )i i i K ix f x x ω− −= +             (2) 

对于其他状态，即 i＞1，k＞1，与当前批次的先前

状态和先前批次相同采样时间的状态相关，模型  
如下 

2
, , 1 1, , 1( , )i k i k i k i kx f x x ω− − −= +             (3) 

其中， ( )f ⋅ 、 1( )f ⋅ 、 2 ( )f ⋅ 分别表示第 1 批次状态、

初始状态、其他状态的概率密度函数， 1, 1kω − 、 ,1iω 、

, 1i kω − 分别为第 1 批次状态、初始状态、其他状态的

状态噪声。 
2.1.2  时滞测量模型  根据图 2 可以得到间歇过程

含时滞测量值的测量模型如下 
1 1 1
, , ,( )i k i k i ky h x v= +              (4) 

2 2 2
, , ,( )     if   i k i s i s sy h x v k s N= + = +          (5) 

其中， ,i sx 为离线检测时刻关键参数的真实值， 1( )h ⋅

和 2 ( )h ⋅ 分别是在线和离线检测值的概率密度函数，
1
,i kv 和 2

,i sv 分别是在线检测和离线检测噪声。 

2.2  状态估计：仅有在线检测值的时刻 
由模型描述可知，第 1 批次状态仅随时间变化，

属于单维情况，而其他批次属于双维情况，所以分

单维和双维两种情况分析。 
2.2.1  单维估计  根据第 1 批次的状态空间模型，

结合贝叶斯滤波，估计步骤如下[14]： 
预测 

1 2 1 2
1, 1, 1 1, 1 1, 1, 1 1, 1 1, 1 1, 1

1 2
1, 1, 1 1, 1 1, 1 1, 1 1, 1

( | , ) ( , | , )d

( | ) ( | , )d

k k k k k k k k

k k k k k k

p x Y Y p x x Y Y x

p x x p x Y Y x

− − − − − −

− − − − −

= =∫
∫   (6) 

其 中 ， 1, 1, 1( | )k kp x x − 由 状 态 转 移 模 型 决 定 ，

1 2
1, 1 1, 1 1, 1( | , )k k kp x Y Y− − − 为前一时刻状态的后验分布。 

更新 
1 1 2
1, 1, 1, 1, 1 1, 11 2

1, 1, 1, 1 1 2
1, 1, 1 1, 1

( | ) ( | , )
( | , )

( | , )
k k k k k

k k k
k k k

p y x p x Y Y
p x Y Y

p y Y Y
− −

− −

=      (7) 

其中 1
1, 1,( | )k kp y x 由测量模型决定。 

对于非线性非高斯过程，PF 利用 Monte Carlo
（MC）方法估计目标状态后验分布，取得了良好

效果。其原理是用样本均值代替积分运算 [15] 
1 2

1, 1, 1, 1, 1,
1

1( | , ) ( )
N

m
k k k k k

m
p x Y Y δ x x

N =

= −∑         (8) 

其中，N 为粒子数。但是真实的状态分布情况未知，

通过重要性采样分布 1, 1, 1( | )k kp x x − 可以获取先验粒

子 1,
m

kx − [16]，则 

1 2
1, 1, 1, 1, 1, 1,

1
( | , ) ( )

N
m m

k k k k k k
m

p x Y Y w δ x x− −

=

= −∑          (9) 

其中， 1,
m

kw − 为粒子 1,
m

kx − 对应的权重，其计算公式[17]为 
1
1, 1,

1,
1
1, 1,

1

( | )

( | )

m
k km

k N
j

k k
j

p y x
w

p y x

−
−

−

=

=

∑
             (10) 

考虑粒子退化的问题，需要对粒子进行重采样。重

采样后，每个粒子的权重变为 1/N[18]。 
2.2.2  双维估计  由于其他批次的初始状态与其他

状态的转移方程不同，本节又分初始状态和其他状

态进行考虑。根据状态空间模型和 PF 算法可以得

到初始状态的预测步骤如下 
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其中，假设初始状态与末态是相互独立的，即 
1 2

1,1 1, 1, 1,

1 2 1 2
1,1 1, 1, 1, 1, 1,

( , | , )

( | , ) ( | , )
i i K i K i K

i i K i K i K i K i K

p x x Y Y

p x Y Y p x Y Y
− − − −

− − − − − −

=

      (12) 

因为随着得到的测量值信息增多，初态对末态的影

响较小，且每个批次的长度较长，可以忽略初态与

末态的关系[10]。而 1 2
1, 1, 1,( | , )i K i K i Kp x Y Y− − − 在前一批次

估计中已得到，只要计算 1 2
1,1 1, 1,( | , )i i K i Kp x Y Y− − − 可得

1,1| 1,
m
i i Kw − − ，很明显 1 2

1,1 1, 1,( | , )i i K i Kp x Y Y− − − 是一个平滑分

布。本文采用 FBS 平滑算法，该方法保存每个采样

时刻的粒子作为平滑粒子，在当前时刻估计状态的

基础上递推计算先前时刻的平滑状态，且有效地解

决了平滑过程中粒子退化的问题[19]。具体如下 
1 1

1 1 1

1 1
1

1

1 1 1
|

11

( | ) ( , | )d

( | , ) ( | )d

( , | )d( | )
( | )

( | ) ( | )d
( | ) ( )

( | ) ( | )d

k k

k

k

N
k m m

k
m

p x Y p x x Y x

p x x Y p x Y x

p x x Y xp x Y
p x Y

p x Y p x x x
p x Y w δ x x

p x Y p x x x

α α α α

α α α α α

α α α α
α

α α

α α α α
α α α α α

α α α α α

+ +

+ + +

+ +
+

+

+ + +

=+

= =

=

=

= −

∫
∫

∫

∫ ∑
∫

(13) 

其中，α 为先前采样时刻， kα＜ ， |
m

kwα 为平滑权重， 

计算公式如下 
1

| 1|
1

1
1

( | )

( | )

j mN
m m j

k k N
z j zj

z

p x xw w w
w p x x

α α
α α α

α α α

+
+

=
+

=

= ∑
∑

          (14) 

根据 FBS 平滑算法的原理， 1 2
1,1 1, 1,( | , )i i K i Kp x Y Y− − − 的

计算方法如下。 
（1） 2i = ，平滑过程与式（13）相似 

1 2 1 2
1, 1, 1, 1, 1, 1 1, 1, 1, 1

1 2 1 2
1, 1, 1 1, 1, 1, 1 1, 1, 1, 1

1 2
1, 1, 1 1, 1, 1, 11 2

1, 1 1, 1, 1 2
1, 1 1, 1,

1
1, 1,

( | , ) ( , | , )d

( | , , ) ( | , )d

( , | , )d
( | , )

( | , )

( |

K K K K

K K

K K

p x Y Y p x x Y Y x

p x x Y Y p x Y Y x

p x x Y Y x
p x Y Y

p x Y Y

p x Y

α α α α

α α α α α α

α α α α α
α

α α α

α α

+ +

+ + +

+ +
+

+

= =

=

=

∫
∫

∫
1 2

1, 1 1, 1, 1, 1 1, 1, 12
1, 1 2

1, 1, 1, 1, 1 1, 1,

1, |1, 1, 1,
1

( | , ) ( | )d
, )

( | , ) ( | )d

( )

K K

N
m m

K
m

p x Y Y p x x x
Y

p x Y Y p x x x

w δ x x

α α α α
α

α α α α α α

α α α

+ + +

+

=

=

−

∫ ∫

∑  (15) 

那么可以得到 1, |1,
m

Kw α 的表达式 

1, 1 1,
1, |1, 1, 1, 1|1,

1
1, 1, 1 1,

1

( | )

( | )

j mN
m m j

K K N
z j zj

z

p x x
w w w

w p x x

α α
α α α

α α α

+
+

=
+

=

= ∑
∑

    (16) 

（2）当 i＞2,平滑方式如下 
1 2

1, 1, 1,

1 2
1, 1, 1 2, 1 1, 1, 1, 1 2, 1

1 2 1 2
1, 2, 1 1, 1 1, 1, 1, 1 1, 1, 1, 1 2, 1

1
1, 1 1,

( | , )

( , , | , )d d

( , | , , ) ( | , )d d

( | ,

i i K i K

i i i i K i K i i

i i i i K i K i i K i K i i

i i K i

p x Y Y

p x x x Y Y x x

p x x x Y Y p x Y Y x x

p x Y Y

α

α α α α α

α α α α α α

α

− − −

− − + − + − − − + − +

− − + − + − − − + − − − + − +

− + −

=

=

=

∫
∫

1 2
1, 2, 1 1, 1,2

1, 1, 1 1, 2, 1 1, 1 2, 11 2
1, 1 1, 1,

1 2
2, 1 1, 1,1 2

1, 1, 1, 11 2
1, 1 1, 1,

( , | , )
) ( | , )d d

( | , )

( | , )
( | , ) (

( | , )

i i i i
K i i i i i

i i i

i i i
i i i i

i i i

p x x Y Y
p x x x x x

p x Y Y

p x Y Y
p x Y Y p x

p x Y Y

α α α α
α α α α α

α α α

α α α
α α α

α α α

− − + − −
− − + − − + − + − +

− + − −

− + − −
− − − −

− + − −

=∫

∫ 1 2
, 1 1, 1, 1, 1 1, 2, 1 1, 1 2, 1

1, | 1, 1, 1,
1

| , ) ( | , )d d

( )

i K i K i i i i i

N
m m
i i K i i

m

Y Y p x x x x x

w δ x x

α α α α α α

α α α

+ − − − + − − + − + − +

− − − −
=

=

−∑         (17) 

则 1, |1,
m

Kw α 的表达式如下 

1, 1 1, 2, 1
1, | 1, 1, 1, 1| 1, 2, 1| 1,

1
1, 2, 1| 1, 1, 1 1, 2, 1

1

( | , )

( | , )

j m jN
i i im m j j

i i K i i i K i i N
z z j z zj
i i i i i i

z

p x x x
w w w w

w w p x x x

α α α
α α α α α

α α α α α α

− + − − +
− − − − + − − + −

=
− − + − − + − − +

=

= ∑
∑

                (18) 

可以看出，通过数次递推计算可以得到 1,1| 1,
m
i i Kw − − 。 

初始状态的更新步骤如下 
1 1 2
,1 ,1 ,1 1, 1,1 2

,1 ,1 ,1 1 1 2
,1 1, 1,

,1 ,1 ,1
1

( | ) ( | , )
( | , )

( | , )

( )

i i i i K i K
i i i

i i K i K

N
m m
i i i

m

p y x p x Y Y
p x Y Y

p y Y Y

w δ x x

− −

− −

− −

=

= =

−∑     (19) 

此处粒子权重 ,1
m
iw − 为 

1
1,1| 1, ,1 ,1

,1
1

1,1| 1, ,1 ,1
1

( | )

( | )

m m
i i K i im

i N
j j

i i K i i
j

w p y x
w

w p y x

−
− −−

−
− −

=

=

∑
            (20) 

对于其他状态，根据状态空间模型和 PF 算法

可以得到其他状态的估计步骤如下： 

1 2 1 2
,1 1, 1, ,1 1,1 1, 1,1 1, 1, 1, 1,1 1,

1 2 1 2
,1 1,1 1, 1,1 1, 1, 1, 1, 1, 1,1 1,

1,1| 1, ,1

( | , ) ( | ) ( , | , )d d

( | ) ( | , ) ( | , )d d

1 (

i i K i K i i i K i i K i K i K i i K

i i i K i i K i K i K i K i K i i K

m
i i K i

p x Y Y p x x x p x x Y Y x x

p x x x p x Y Y p x Y Y x x

w δ x
N

− − − − − − − − − −

− − − − − − − − − −

− −

= =

=

−

∫
∫

,1
1

)
N

m
i

m
x −

=
∑                   (11)
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预测 
1 2

, , 1 , 1

1 2
, , 1 1, , 1 1, , 1 , 1 , 1 1,

1 2 1 2
, , 1 1, , 1 , 1 , 1 1, , 1 , 1 1,1 1,

1, | , 1 ,

( | , )

( | ) ( , | , )d d

( | ) ( | , ) ( | , )d d

1 (

i k i k i k

i k i k i k i k i k i k i k i k i k

i k i k i k i k i k i k i k i k i k i i K

m
i k i k i k

p x Y Y

p x x x p x x Y Y x x

p x x x p x Y Y p x Y Y x x

w x
N

δ

− −

− − − − − − − −

− − − − − − − − − −

− −

=

=

=

−

∫
∫

,
1

)
N

m
i k

m
x −

=
∑                        (21) 

与式（11）的处理方式一样，同样需要假设 
1 2

, 1 1, , 1 , 1

1 2 1 2
, 1 , 1 , 1 1, , 1 , 1

( , | , )

( | , ) ( | , )
i k i k i k i k

i k i k i k i k i k i k

p x x Y Y

p x Y Y p x Y Y
− − − −

− − − − − −

=

       (22) 

表示两个状态在时间维度上相差一个批次的长度就

相互独立。通过计算平滑分布 1 2
1, , 1 , 1( | , )i k i k i kp x Y Y− − − 即

可得到 1, | , 1
m
i k i kw − − 。而在计算 1 2

1, , 1 , 1( | , )i k i k i kp x Y Y− − − 前必

须先计算 1 2
1, , 1 , 1( | , )i K i k i kp x Y Y− − − ，具体如下 

1 2
1, , 1 , 1

1 2
1, 1,1 ,1 , 1 , 1 1,1 ,1

1 2 1 2
1, 1,1 ,1 , 1 , 1 ,1 , 1 , 1 1,1 ,1

1
1, 1,1 1,1 2

,1 , 1 , 1

( | , )

( , , | , )d d

( , | , , ) ( | , )d d

( , | ,
( | , )

i K i k i k

i K i i i k i k i i

i K i i i k i k i i k i k i i

i K i i K i
i i k i k

p x Y Y

p x x x Y Y x x

p x x x Y Y p x Y Y x x

p x x Y Y
p x Y Y

− − −

− − − − −

− − − − − − −

− − −
− −

=

=

=

∫
∫

2
1,

,1 1, 1,1 1,1 ,11 2
,1 1, 1,

1 2
1,1 1, 1,1 2 1 2

1, 1, 1, ,1 , 1 , 1 ,1 1, 1,1 1,1 ,11 2
,1 1, 1,

1,

)
( | , )d d

( | , )

( | , )
( | , ) ( | , ) ( | , )d d

( | , )

K
i i K i i i

i i K i K

i i K i K
i K i K i K i i k i k i i K i i i

i i K i K

i

p x x x x x
p x Y Y

p x Y Y
p x Y Y p x Y Y p x x x x x

p x Y Y

w

−
− − −

− −

− − −
− − − − − − − −

− −

−

=

=

∫

∫

| , 1 1, 1,
1

( )
N

m m
K i k i K i K

m
δ x x− − −

=

−∑                  (23) 

那么可得 

1, | , 1

,1 1, 1,1
1, ,1| , 1 1,1| 1,

1
1, 1,1| 1, ,1 1, 1,1

1

( | , )

( | , )

m
i K i k

j m jN
i i K im j j

i K i i k i i K N
z z j z zj
i K i i K i i K i

z

w

p x x x
w w w

w w p x x x

− −

− −
− − − −

=
− − − − −

=

=

∑
∑

 

 (24) 
其中， 1|

m
i Kw − 、 1,1| 1,

m
i i Kw − − 在前面估计过程已经得到，

则可通过递推计算得到 1, | , 1
m
i K i kw − − 。当 2i = 时，根据

式（16）得到 1, | , 1
m
i k i kw − − ；当 i＞2 时，根据式（18）

得到 1, | , 1
m
i k i kw − − 。 

更新 
1 1 2
, , , , 1 , 11 2

, , , 1 1 2
, , 1 , 1

, , ,
1

( | ) ( | , )
( | , )

( | , )

( )

i k i k i k i k i k
i k i k i k

i k i k i k

N
m m
i k i k i k

m

p y x p x Y Y
p x Y Y

p y Y Y

w δ x x

− −

− −

− −

=

= =

−∑    (25) 

粒子权重 ,
m
i kw − 为 

1
1, | , 1 , ,

,
1

1, | , 1 , ,
1

( | )

( | )

m m
i k i k i k i km

i k N
j j

i k i k i k i k
j

w p y x
w

w p y x

−
− −−

−
− −

=

=

∑
           (26) 

2.3  状态估计：两种检测值并存的时刻 
在处理时滞测量值前，首先根据在线检测值的

信息更新当前时刻的粒子权重，然后再通过贝叶斯

方法融合含时滞的离线检测值，再次更新粒子权重。

具体如下 

2 1 2 1 2
, , , , 1 , , , 11 2

, , , 2 1 2
, , , 1

2 1 2
, , , , 1

, , ,2 1 2
1 , , , 1

, , , ,
1

( | , , ) ( | , )
( | , )

( | , )

( | , , )
( )

( | , )

( )

i k i k i k i k i k i k i k
i k i k i k

i k i k i k

mN
i k i k i k i k m m

i k i k i k
m i k i k i k

N
m m
i k s i k i k

m

p y x Y Y p x Y Y
p x Y Y

p y Y Y

p y x Y Y
w δ x x

p y Y Y

w δ x x

− −

−

−
− − −

= −

− −

=

= =

− =

−

∑

∑  (27) 

则 
2 1 2

, , , , , , 1 ,( | , , )m m m
i k s i k i k i k i k i kw p y x Y Y w− − −

−∝           (28) 

其中， ,
m
i kw − 是根据在线检测值的信息更新得到的粒

子权重。再通过贝叶斯方法将 2 1 2
, , , , 1( | , , )m

i k i k i k i kp y x Y Y−
−

边缘化 
2 1 2
, , , , 1

2 1 2 2
, , , , , , 1 , , | , , ,

1

( | , , )

( | ) ( | , , )d ( | )

m
i k i k i k i k

N
m n n

i k i s i s i k i k i k i s i s i k i k i s
n

p y x Y Y

p y x p x x Y Y x w p y x

−
−

−
−

=

=

=∑∫  

(29) 
其中， ,

n
i sw 和 , | ,

n
i s i kw 分别是分布 1 2

, , , , 1( | , , )m
i s i k i k i kp x x Y Y−

−

对应的粒子和权重。 
粒子 ,

m
i kx − 是状态 , 1i kx − 的预测值，在处理过程中

把 ,
m
i kx − 当作 1k − 时刻的检测值[20]。而 1

,i ky 为 k 时刻

的在线检测值，由 ,
m
i kx − 得到，即包含了的信息。所

以 分 布 1 2
, , , , 1( | , , )m

i s i k i k i kp x x Y Y−
− 可 以 写 成

1 2
, , 1 , 1 ,( | , , )m

i s i k i k i kp x Y Y x −
− − ，为平滑分布，可采用 FBS

平滑算法处理。 
对于单维估计，平滑的处理方式与式（15）相

同，对于双维估计与式（17）相同，只是在 1s k= −
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时， , | , 1
n
i s i kw − 是 1

,i ky 和 ,
m
i kx − 同时作为 1k − 时刻检测值

时 的 权 重 ， 通 过 递 推 计 算 即 可 得 到 分 布
1 2

, , 1 , 1 ,( | , , )m
i s i k i k i kp x Y Y x −

− − 对应的粒子和权重。 

实际操作中，由于离线检测值是需要经过人工实

验分析才能得到，操作时间具有不确定性，即时滞

时间是不确定的。另外，离线采样周期不固定，即

离线检测时刻不固定。从本节可以看出融合时滞测

量值方法的关键一步是计算 1 2
, , 1 , 1 ,( | , , )m

i s i k i k i kp x Y Y x −
− − ，

在本文式 1 2
, , 1 , 1 ,( | , , )m

i s i k i k i kp x Y Y x −
− − 是采用 FBS 算法进

行平滑处理。因为当前时刻 k（时滞值到达时刻）

等于离线检测时刻 s 与时滞时间 sN 之和，在知道 s
和 k 下就可以确定 sN ，而 s 和 k 在实际过程中很容易

得到，所以一旦确定 s 和 k 就可以根据当前 sN 调整平

滑步数计算出 1 2
, , 1 , 1 ,( | , , )m

i s i k i k i kp x Y Y x −
− − 。因此本文提出

的算法可以克服时滞时间和采样周期不确定的问题。 
综上，含时滞测量值下间歇过程的双维状态估

计示意图如图 3 所示，具体步骤如下。 
（1）第 1 批次的状态估计实现 
①初始化：由先验信息抽取 N 个粒子 1,0

mx ，设

置 1k = 。 
②重要性采样：根据第 1 批次的状态空间模型

得到先验粒子 1,
m

kx − 。 

③权重计算：计算每个粒子的权重 ,
m
i kw − ，并归

一化。 
④判断时滞：若有时滞测量值，更新当前时刻

权重得到 1, ,
m

k sx − ，并归一化。 

⑤重采样：根据归一化后的权重得到 N 个近似

服从分布 1 2
1, 1, 1,( | , )k k kp x Y Y 的粒子 1,

m
kx ，并重置所有粒

子权重为 1/N。 
⑥ 状 态 估 计 ： 当 前 时 刻 状 态 估 计 值 为

1, 1,
1

1 N
m

k k
m

x x
N =

= ∑ ，并设置 1k k= + 。返回步骤②。 

（2）其他批次的状态估计实现 
①平滑计算：采用 FBS 平滑算法计算平滑权重

1,1| 1,
m
i i Kw − − ，设置 1k = 。 

②估计初始状态：根据双维状态空间模型得到

先验粒子 ,1
m
ix − ，并估算出初始状态，设置 1k k= + 。 

③平滑计算：计算平滑权重 1, | , 1
m
i k i kw − − 。 

④重要性采样：根据双维状态空间模型得到先

验粒子 ,
m
i kx − 。 

⑤权重计算：计算每个粒子的权重 ,
m
i kw − ，并归

一化。 

 
图 3  间歇过程双维状态估计示意图 

Fig.3  Two dimensional state estimation in batch process 

⑥判断时滞：若有时滞测量值，更新当前时刻

权重得到 , ,
m
i k sx − ，并归一化。 

⑦重采样：根据归一化后的权重得到 N 个近似

服从分布 1 2
, , ,( | , )i k i k i kp x Y Y 的粒子 ,

m
i kx ，并重置所有粒

子权重为 1/N。 
⑧ 状 态 估 计 ： 当 前 时 刻 状 态 估 计 值 为

, ,
1

1 N
m

i k i k
m

x x
N =

= ∑ ，并设置 1k k= + 。返回步骤②。 

3  算法验证 

为了比较间歇过程中考虑时滞测量值与不考虑

时滞测量值的估计效果，选择每个批次的初始状态误

差（ISE）和均方根误差（RMSE）[21]作为性能指标 

,1 ,1ISE i ix x−= −                 (30) 
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2
,

1
RMSE ( )

K

i k
k

e K
=

= ∑           (31) 

其中， ,i ke 表示第 i 批次在第 k 个在线采样时刻估计

值与真实值的偏差。ISE 和 RMSE 越小，表示每个

批次的估计效果越好。 
3.1  数字仿真 

根据文献[8]得到间歇过程的数字仿真模型如下。 
（1）双维状态转移模型 

第 1 批次 
1, ,1 1, 1,1 1, 1,2 1, 1,1

1, ,2 1, 1,1 1, 1,2 1, 1,2

0.6 0.4
0.3 0.7

k k k k

k k k k

x x x
x x x

ω

ω
− − −

− − −

= + +⎧⎪
⎨ = + +⎪⎩

      (32) 

初始状态 
,1,1 1,1,1 1, ,1 ,1,1

,1,2 1,1,2 1, ,2 ,1,2

0.9 0.1
0.9 0.1

i i i K i

i i i K i

x x x
x x x

ω

ω
− −

− −

= + +⎧⎪
⎨ = + +⎪⎩

       (33) 

除初始状态之外的其他批次 
, ,1 , 1,1 1, ,1 , 1,1

, ,2 , 1,2 1, ,2 , 1,2

0.75 0.24
0.68 0.3

i k i k i k i k

i k i k i k i k

x x x
x x x

ω

ω
− − −

− − −

= + +⎧⎪
⎨ = + +⎪⎩

      (34) 

（2）时滞测量模型 
1 1
, ,1 , ,1 , ,2 , ,1

1 1
, ,2 , ,1 , ,2 , ,2

2 2
, ,1 , ,1 , ,2 , ,1

2 2
, ,2 , ,1 , ,2 , ,2

0.65 0.35

1.26 0.33

0.65 0.35 if  

1.26 0.33 if  

i k i k i k i k

i k i k i k i k

i k i s i s i s s

i k i s i s i s s

y x x v

y x x v

y x x v k s N

y x x v k s N

⎧ = + +
⎪

= + +⎪⎪
⎨

= + + = +⎪
⎪ = + + = +⎪⎩

  (35) 

其中，假设间歇过程的初始状态为 1,0,1 1.5x = ，

1,0,2 1.5x = ，状态先验估计值为 1,0,1 1x− = ， 1,0,2 1x− = 。

状态噪声都为高斯分布 (0,0.0001)N ，在线和离线检

测噪声分别满足高斯分布 (0,1)N 、 (0,0.001)N ，在

线检测值采样间隔为 cT = 0.05 h，离线检测值采样

时间间隔为 sT = 0.5 h，时滞时间 sN = 0.2 h。每个批

次时间长度为 2 h，即 K = 40。粒子数 N 设为 50，
总共有 30 个批次。 

图 4 为数字仿真的效果图。其中，黑色虚线是

没有考虑时滞测量值的误差，红色点线代表融合了

时滞测量值的误差。由图可知，随着批次的增加，

状态的 ISE 和 RMSE 都越来越小，趋于收敛，且在

考虑时滞测量值的情况下状态的 ISE 和 RMSE 比不

考虑时滞测量值时的小，表明在考虑时滞测量值的

情况下关键参数的估计效果较好。 
3.2  啤酒发酵过程 

发酵是啤酒生产中耗时最长的工序，是一个典

型的间歇生产过程，生产过程中两个关键参数为残

糖浓度和菌体浓度。在发酵阶段，残糖浓度不可过

高也不可过低，过高则发酵迟缓、啤酒发酵度低、

生物稳定性差，过低则微生物耗氧能力下降，溶氧 

 
图 4  数字仿真无时滞值与含时滞值状态的初始状态误差和 

均方根误差 
Fig.4  Comparison for ISE and RMSE of no delayed 
measurements and fusing delayed measurements in 

numerical example 

偏高。而菌体浓度高低直接影响啤酒的风味，浓度

过高易致酵母衰退、自溶、酒质下降，浓度过低则
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发酵缓慢、发酵副产物增加。啤酒发酵过程关于残

糖浓度和菌体浓度的状态转移模型如下[22] 
1 1

1 1,
1

1 1
1 1 1,

1

Z c k k
k k k Z

Z k

X c k k
k c k k k X

X k

T Z XZ Z
K Z
T Z XX bT X X

K Z

μ ω

μ ω

− −
− −

−

− −
− − −

−

−⎧ = + +⎪ +⎪
⎨
⎪ = − + +
⎪ +⎩

   (36) 

其中， kZ 、 kX 、 cT 分别代表 k 时刻残糖浓度、菌

体浓度、在线采样时间间隔。在线采样时间间隔为

0.01 h，参数 Zμ ， Xμ ， ZK ， XK ，b 分别为 0.78，
0.058，0.0252，0.7464，0.0251。残糖浓度和菌体浓

度可通过在线分析仪得到，测量模型如下 
, ,

, ,

k Z k k Z

k X k k X

y Z v
y X v

= +⎧⎪
⎨ = +⎪⎩

                 (37) 

,k Zy 、 ,k Xy 分别为 k 时刻残糖浓度、菌体浓度的在

线检测值。 
在实际生产过程中，啤酒发酵是按批量处理

的，且在发酵过程中通常会离线采样分析来得到残

糖浓度和菌体浓度更准确的测量值，对生产过程进

行监控、控制和优化。但离线分析有时滞，因此如何

融合先前批次和时滞测量值的信息是提高残糖浓度

和菌体浓度估计效果的关键。根据图 1 和图 2 建立

啤酒发酵过程含时滞测量值的双维动态空间模型。 
（1）双维状态转移模型 
对于啤酒发酵的第 1 批次，没有先前批次的信

息，当作连续过程处理 
1, 1 1, 1

1, 1, 1 1, 1,
1, 1

1, 1 1, 1
1, 1, 1 1, 1 1, 1,

1, 1

Z c k k
k k k Z

Z k

X c k k
k c k k k X

X k

T Z X
Z Z

K Z
T Z X

X bT X X
K Z

μ
ω

μ
ω

− −
− −

−

− −
− − −

−

−⎧
= + +⎪ +⎪

⎨
⎪ = − + +⎪ +⎩

 (38) 

对于初始状态，在上一批次的发酵结束后，会

根据啤酒成品的质量来调整本批次原料的糖度和酵

母浓度 
,1 1,1 1, ,1,

,1 1,1 1, ,1,

0.95 0.02
0.65 0.1

i i i K i Z

i i i K i X

Z Z Z
X X X

ω

ω
− −

− −

= + +⎧⎪
⎨ = + +⎪⎩

        (39) 

虽然当前批次的发酵会根据原料变化、过程飘

移等问题调整发酵的相应操作，但总体上还是重复

上一批次的整个过程。因此当前批次的状态与当前批

次的先前状态和先前批次相同采样时间的状态相关 
, 1 1, , 1 1,

,
, 1 1,

, 1 1, , 1,

, 1 1, , 1 1,

, 1 1,

, 1 1, , 1
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+⎪⎩

 

(40) 

（2）时滞测量模型 
生产过程通常配有在线分析仪，如液相色谱分

析仪、YSI2700 等，从而得到残糖浓度和菌体浓度 

 
图 5  啤酒发酵过程无时滞值与含时滞值状态的初始状态 

误差和均方根误差 
Fig.5  Comparison for ISE and RMSE of no delayed 
measurements and fusing delayed measurements in 

beer fermentation 
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的测量值对生产过程进行监控，但误差较大。因此

为了提高啤酒成品的质量，大概每隔 0.5 h 对生产过

程离线检测一次，通过实验室分析得到更准确的测

量值。模型如下 
1 1
, , , , ,

1 1
, , , , ,

2 2
, , , , ,

2 2
, , , , ,

    if 

    if 

i k Z i k i k Z

i k X i k i k X

i k Z i k i s Z s

i k X i k i s X s

y Z v

y X v

y Z v k s N

y X v k s N

⎧ = +
⎪

= +⎪⎪
⎨

= + = +⎪
⎪ = + = +⎪⎩

      (41) 

假设所有状态噪声为高斯分布 (0,0.0001)N ，在线

和离线测量噪声分别满足高斯分布 N(0,1)、N(0,0.01)。
假设状态的初始值为 1,0 60Z = 、 1,0 10X = ，先验估计

为 1,0 59Z − = 、 1,0 9X − = ，离线检测值采样时间间隔为

sT = 0.5 h，时滞时间 sN = 0.3 h。每个批次时间长度为

1 h，即 100K = 。粒子数N设为30，总共有20个批次。 
图 5 为啤酒发酵过程估计效果图，分别为残糖

浓度和菌体浓度的 ISE 和 RMSE。黑色虚线是没有

考虑时滞测量值的误差，红色点线代表融合了时滞

测量值的误差。从图中可以看出，随着批次的增加，

状态的 ISE 和 RMSE 都越来越小，趋于收敛。由于

每个批次只离线检测两次，即只能得到两个时滞测

量值的信息，导致估计效果没有明显提高，但在考

虑时滞测量值的情况下状态估计的总体效果要好于

不考虑时滞测量值时的情况。 

4  结  论 

本文针对间歇过程，建立一种双维状态空间模

型，研究了含时滞测量值下关键参数的估计问题。

分别分析了仅有在线检测值和两种检测值并存两种

情况。考虑到间歇过程非线性、非高斯特性，引入

PF 算法进行状态估计。为充分利用离线检测值，以

及间歇过程沿批次维度上历史批次信息，通过贝叶

斯方法对粒子权重进行更新，并采用 FBS 算法进行

平滑，实现了多源信息的融合。数字仿真和啤酒发

酵的应用仿真结果说明：在间歇过程中融合时滞测

量值可以有效地提高关键参数的估计效果。 
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