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基于全局局部鉴别分析的高斯回归模型的间歇过程质量预测

卢春红　 顾晓峰

（江南大学轻工过程先进控制教育部重点实验室，无锡２１４１２２）

摘要：由于过程操作阶段的复杂性及系统的不确定性使得传统的单模态模型策略为病态，因此提出了一种

全局局部鉴别分析（ＧＬＤＡ）的高斯过程回归（ＧＰＲ）方法用于非线性多阶段暂态过程的质量预测．首先，将
采集数据按批次方向展开，并采用隐马尔科夫模型（ＨＭＭ）识别不同的操作阶段．其次，利用ＧＬＤＡ算法提
取与质量变量高度相关的过程变量，降低建模的复杂度．在该降维后的子空间，为所有识别出的操作阶段建
立多个局部ＧＰＲ模型．利用ＨＭＭ状态估计将测试批次的每个测量样本以最大似然估计的方式划分到对应
的阶段中．最后，选出与具体阶段相对应的局部 ＧＰＲ模型进行在线预测．利用多阶段的青霉素发酵过程验
证了所提预测方法的有效性．结果表明，与常规的ＧＰＲ模型及基于ＨＭＭ的ＧＰＲ模型相比，提出的ＧＬＤＡ
ＧＰＲ方法更具优势．
关键词：质量预测；全局局部鉴别分析；高斯过程回归；隐马尔科夫模型；软测量
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