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摘要：针对污水处理厂的过程数据时变性较大、非线性较强，传统的离线模型难以应对实际处理过程中的

工况变化等问题，提出一种基于时差-即时学习的相关向量机（RVM）模型 TD-JIT-RVM。通过时间差分（TD）

建模提取过程变量之间的关联关系，采用即时学习（JIT）解决时滞引起的模型退化问题。利用 TD-JIT-RVM 模型

对仿真数据集和真实的工业数据集进行分析，结果表明，该模型在两个数据集中比 RVM 基础模型的 RMSE 分别

提高了 94.59%和 82.26%。 
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Abstract: A relevance vector machine (RVM) model TD-JIT-RVM based on Time Difference-Just in Time is proposed to 

address the issues of large time-varying and strong nonlinearity of process data in sewage treatment plants, and traditional offline 

models are difficult to cope with changes in actual processing conditions. Extract the correlation between process variables through 

Time Difference (TD) modeling, and solve the model degradation problem caused by time delay using just in time (JIT). The TD-JIT-

RVM model was used to analyze the simulation dataset and the real industrial dataset, and the results showed that the RMSE of the 

model increased by 94.59% and 82.26% compared to the RVM basic model in both datasets, respectively. 
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0  引言 

软测量技术是通过统计模型、机器学习等方法建

立易测变量与目标变量（难测变量）之间的数学关系，

并从易测变量推断目标变量数值的一种技术[1]。软测 

量建模方法主要有机理建模和数据驱动建模。与机理

建模相比，数据驱动建模先从数据中选取特征，再进

行模型训练和优化，无需大量的专业知识和经验来开

发模型，更适合具有多样性和多层次性的复杂工业过 
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程建模[2-4]。目前，数据驱动软测量技术主要包括主成

分回归（principal component regression, PCR）[5]、偏最

小二乘回归（partial least squares regression, PLSR）[6]、

人工神经网络（artificial neural network, ANN）[7]和支

持向量机（support vector machine, SVM）[8]等。其中，

SVM 是一种基于统计学习理论的结构风险最小化

（structural risk minimization, SRM）原理的机器学习

算法[9]，比 ANN 具有更好的泛化性能，广泛应用于

模式分类和回归估计，但对数据噪声较敏感。1999 年，

SUYKENS 等[10]提出了基于 SVM 的最小二乘支持

向量机（least squares support vector machine, LSSVM），

与 ANN 相比，它对非线性工艺数据具有更好的泛化

性能[11]，常用于离线数据建模，但不适用于在线数据

建模。LYU 等[12]提出的一种基于数据相似性的在线

学习技术，可有效地筛选并实时调整输入数据，但该

方法计算成本较高，不适合实时应用。 

近几年，尽管针对 SVM 算法的研究有所进展，

但也呈现出不适定的问题，如后验概率分布不可计算、

惩罚因子 C 不可估计、核投影需要 Mercer 条件等。

相关向量机（relevance vector machine, RVM）[13-14]是

SVM 的贝叶斯替代方案，具有相关向量稀疏、泛化性

能好、具备统计解释性的预测结果等特点，明显缓解

了不适定的问题[15]。RVM 算法不需要对超参数进行

交叉验证，即可实现输出的概率分布计算，且核函数

可以任意指定，不受正范式的约束。王春雷等[16]通过

使用组合核函数来提高 RVM 算法的泛化性，并构建

用于预测锂电池使用寿命的模型，但预测结果的拟合

程度没有明显变化，并不适用于所有电池。吴菁等[17]

提出一种优化多核 RVM 模型的方法，增强了 RVM

中多核函数的建模能力，克服了简单单核函数无法适

应强非线性数据的局限性，提高了预测效率和精度，

但该模型使用所有过程数据进行训练，无法精准捕捉

过程数据的局部动态特征，且数据集中包含冗余信息，

约束了模型精度的提高。谭承诚等[18]开发了一种基于

集成 RVM 的水质在线预测模型，提高了模型的稳定

性和可靠性，但计算时间较长。许玉格等[19]利用自优

化理论对核函数进行参数优化，构建基于 RVM 的多

属性核函数预测模型，能够有效地处理复杂的高维数

据，且具有良好的准确性，但在线学习能力差，鲁棒

性弱。 

污水处理的过程数据具有多变量、强干扰、大时

滞、强耦合等特点，导致其检测和采样不可避免地存

在误差。传统的离线模型用于在线建模时，需实时更

新参数以确保模型的有效性。为此，建模过程通常引

入在线学习的方法，使软测量模型能够根据新样本实

时更新参数，从而在不断变化的数据环境中保持良好

的测量精度，同时有效缩减数据的存储成本[20]。目前，

主流的在线软测量建模算法包括递归算法（recursion 

algorithm, RA）[4]、移动窗口（moving window, MW）

算法[21]、时间差分（time difference, TD）算法[22]、即

时学习（just in time, JIT）算法[23]等。其中，RA 和 MW

算法适用于数据漂移的情况；JIT 算法适用于采样延

迟的情况；TD 算法适用于数据延迟和突变的情况[24]。

相比于其他 3 种算法，TD 算法不仅能够有效地抵御

输入输出变量的漂移，而且在运行过程中也不需要模

型重构。RA、MW、TD 这 3 种算法都是根据时间相

关性更新模型，属于时间自适应算法。JIT 算法[27-31]

基于空间相关性更新和维护模型，属于空间自适应算

法，可以更好地适应生产过程中的复杂现象，且该算

法能够对每个样本建立局部模型，能很好地描述过程

变量之间的非线性关系。QIN 等[25]提出一种递归偏最

小二乘（partial least squares, PLS）算法可有效地解决

软测量的退化问题。KANEKO 等[26]提出一种 MW 算

法，使用最近获取的数据来更新模型，能够有效地跟

踪过程的动态特征。 

本文针对污水处理过程中存在的生化反应复杂、

非线性强、运行状态分布不均匀、出水指标误差大等

问题，将TD 算法和 JIT 算法结合并引入RVM 模型，

提出基于时差-即时学习的相关向量机 TD-JIT-RVM

模型。该模型结合了 TD 算法和 JIT 算法的优点，可

减少测量数据漂移对模型性能退化的影响，有效捕捉

过程数据随时间的动态变化，并实时更新模型参数，

保证模型的准确率，解决过程数据漂移、突变、强非

线性等导致的模型预测精度随时间下降的问题。 
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1  理论基础  

1.1  RVM 模型 

RVM 模型是一种基于贝叶斯框架的机器学习模

型，其通过最大化边际似然获得相关向量和权重[15]。 

设 
1

N

u=
x 和 

1

N

u=
t 分别是输入向量和输出目标，

N 为样本数，目标 t 采用回归模型： 

( ) ny = +t x               (1) 

式中：
n 为零均值，方差 2 的噪声； ( )y x 定

义为 
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式中： uw 为权重向量， ( , )uK x x 为核函数， 0b

为偏差。 

设目标 t 是独立的，其概率定义为 
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式中：  
0

N

i i
w

=
=w 为权重，

2 为方差，

T

1 2( , , , )Nt t t=t ， 为 ( 1)N N + 的矩阵。 

公式(3)中w和 的最大似然估计会导致过拟合，

为约束参数，定义一个零均值高斯先验概率分布为 

1

0

( | ) ( | 0, ) 
N

u u

u

p N −

=

=w w α      (4) 

式中：α是 N+1 维的超参数向量。 

依据贝叶斯公式，未知参数的后验概率为 

2 2 2
( , , | ) ( | , , ) ( , | )p p p  =w t w t t     (5) 

后验分布的权重为 
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式 中，后验均值 2 T −=  t  ，协 方差

2 T 1( )  − −= + A ， 0 1( , , , )Ndiag   =A 。 

为了实现统一的超参数，做出以下定义： 
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(7) 

高斯径向基函数具有较强的非线性处理能力，被

用作核函数，定义为 

2

2

( )
( , ) exp  

2

u
uK



 −
= − 

 

x x
x x         (8) 

式中： 为宽度因子，对模型精度有较大影响，

需要预先设定。 

1.2  TD 算法 

TD 算法是一种处理时序数据的算法，通过计算

相邻数据之间的差异，获取数据的变化趋势，得到数

据的动态变化规律。利用 TD 算法进行建模： 

首先，计算在目标时间 t 的数据 ( )tX 和 ( )tY 与

之前的一段时间 i 内， ( )t i−X 和 ( )t i−Y 之间的时

间差，时差变量表示公式为 

( ) ( ) ( ) i t t t i = − −X X X         (9) 

( ) ( ) ( )i t t t i = − −Y Y Y         (10) 

然后，使用回归模型建立 ( )i tX 和 ( )i tY 之间

的关系 

( )( ) ( )i it f t =  +Y X e        (11) 

式中： f 表示回归模型，在文中为 RVM 模型；

e 为计算误差向量。 

当输入一个新的数据，先计算差分量： 

( ) ( ) ( ) j t t t j = − −X X X      (12) 

式中：j 为新的时间间隔。 

通过训练好的模型得到差分的预测目标值。 

, ( ) ( ( ))j pre jt f t = Y X        (13) 

最后，通过反 TD 得到真正的预测值。 
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, ,( ) ( ) ( ) j pre j pret t t j=  + −Y Y Y     (14) 

1.3  JIT 算法 

JIT 算法作为一种局部建模算法，具有分析复杂

非线性数据的能力，它可以根据新的数据不断地更新

模型参数，并在实时数据处理中学习和优化模型参数，

从而实现数据的动态建模和实时预测。JIT 算法流程

如图 1 所示。 

新样本

相似性度量

历史数据库

相似数据集

局部在线模型

迭代完成

输出

Y

N

 

图 1  JIT 算法流程图 

JIT 算法主要有 3 个步骤： 

1） 建立历史数据库，采集可测量的输入输出数

据，这些数据尽可能地覆盖所有的工况条件，并通过

减少冗余、归一化等方法进行预处理后，存入历史数

据库； 

2） 确定相似数据集，获得局部模型，基于欧式

距离函数，从历史数据库中选出与当前输入数据 X

相似度最高的样本，构建相似数据集（similar data），

利用局部多项式拟合求得局部模型参数Φ，计算当前

输入数据对应的输出 ΦY = X ； 

欧式距离公式为 

2

( ), 1,2, ,j jd x t x , j n= =       (15) 

3） 当新的输入数据出现时，转到步骤 2）。 

2  TD-JIT-RVM 模型 

在 TD-JIT-RVM 模型中，TD 算法将过程数据划

分为一系列时间窗口，对每个时间窗口内的数据进行

时间差分处理，可充分反映数据的动态变化，并作为

RVM 模型的输入；JIT 算法先离线采集大量的数据样

本，再边建模边预测；RVM 模型在离线训练时表现

出较好的预测效果。但由于时变问题，在在线应用过

程中，RVM 模型的性能容易下降。为了保持 RVM 模

型的高性能和及时跟踪状态，引入自适应算法，不断

更新模型参数。TD-JIT-RVM 建模由 2 个阶段组成： 

1） 离线训练阶段，先对历史数据进行预处理，

利用TD 算法将预处理后的数据转换为一阶差分向量，

作为 RVM 模型的输入，训练好模型参数，并保存该

模型参数用于后续的在线监测； 

2） 在线监测阶段，JIT 算法通过历史数据的输

出特征提取在线数据的特征，模型参数在同步在线建

模状态下不断更新，以保证模型的正常运行和性能稳

定。TD-JIT-RVM 建模过程和框架分别如表 1、图 2

所示。 

表 1  TD-JIT-RVM 建模过程 

Step1：离线准备，选定训练样本，进行标准化处理以及公式(9)、(10)通过 TD 运算获得历史数据库； 

Step2: 离线训练，根据历史数据库训练 RVM 模型，并保存训练模型参数； 

Step3：在线预测，将新的数据样本与历史数据库中的数据进行逐一对比，利用距离计算公式(15)，

确定 2 个数据之间的相似性；将最相似的数据条目放置到新数据库的输入点中，这些条目的

集合形成一个相关的数据集，用于模型训练，更新模型参数； 

Step4：模型训练完成后，利用经过 TD 处理后的新样本进行预测，得到相应的 TD 输出；对 TD 输

出执行反标准化和反时差处理，生成预测输出； 

Step5：通过将最新的和实验室分析的数据合并到历史数据库，可以在线获取最新过程变化，同时保

存更丰富的过程信息； 

Step6：重复 Step3，直到查询数据结束，获得最后的预测输出。 
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实验室分析

标准化和
时差处理
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图 2  TD-JIT-RVM 框架图 

3  案例分析 

3.1  BSM1 案例分析 

基准仿真 1 号模型（benchmark simulation model 

No.1, BSM1）是一个用于模拟和评估污水处理系统的

基准平台[26]，其涵盖了一个完整的污水处理系统，包

括入水、生物反应池、二次沉淀池、出水处理等环节。

通过 BSM1 可以更加准确地模拟和评估不同污水处

理系统的性能。BSM1 平台污水处理原理如图 3 所示。 

BSM1 仿真数据集包含 14 天的 3 种（晴天、雨

天、暴雨天）天气数据，每 15 s 采样一次，共有 1 344

组样本数据。其中，前 1 000 组样本数据用于模型训

练，剩余 344 组样本数据用于在线测试。BSM1 仿真

数据集中，前 7 天的数据较为平稳，BOD5 含量变化

较小，从第 7 天开始发生降雨，污水流量大幅增加，

使相应的悬浮固体浓度等变量增加，导致出水变量

BOD5含量变化显著。这对在线建模提出了挑战，TD-

JIT-RVM 模型需连续几天不断地更新状态，同时提供

目标变量的准确预测。本文选择的辅助变量与文献

[26]一致。工业现场通过传感器等仪器采集的数据易

受生产环境、仪器精度、测量方法等影响，数据集维

数存在差异，通过零均值可标准化这些数据，如公式

(16)所示。 

 i
n

x x

s

−
=z              (16) 

式中： nz 是标准化后的数据，
ix 是原始数据，

2

1

1
( )

1

N

i

i

s x x
N =

= −
−
 是原始数据的标准差，

1

1 N

i

i

x x
N


=

= 是原始数据的均值。 
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图 3  BSM1 平台污水处理原理图[26] 

采用预测 BOD5的均方根误差 RMSE、预测值与

实际 BOD5值的均方根误差以及相关系数 r 来评估模

型性能。 
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式中： iy 为真实值， ˆ
iy 为预测值，N为样本数。 

为验证TD-JIT-RVM模型的性能，本文选择PLS、

极限学习机（Extreme Learning Machine, ELM）、SVM 

3 个基础模型作为对比模型，分别引入 TD 算法和 JIT

算法进行软测量建模性能测试分析，模型参数如表 2

所示（PLS 无参数设置），预测结果如图 4 所示。 

表 2  对比模型参数设置 

 模型 参数设置 

基础模型 ELM 
神经元 N=15，输入输出

层激活函数 sigmoid 

 SVM 惩罚系数 c=95  

gamma=0.7  RBF 核函数 

 RVM 核函数 gauss，width=5 

在线软测

量模型 

TD+JIT+ELM 

时间间隔 i=1，相似因子

d=10，神经元 N=15，输

入输出层激活函数 logsig 

TD+JIT+SVM 
惩罚系数 c=95  

gamma=0.7  RBF 核函数 

TD+JIT+RVM 

时间间隔 i=1，相似因子

d=10，核函数 gauss，

width=5 

 

 

 

(a)  ELM 

 

 

 

(b)  PLS  

 

 

(c)  SVM 

 

 

(d)  RVM 

图 4  对比预测结果图 

由图 4 可以看出，PLS 模型的预测效果较好，但

在前期 BOD5 波动较大时，RVM 模型的预测效果比

PLS 模型好，说明 RVM 模型在非线性建模中比 PLS

模型具有更好的跟踪性能，PLS 模型更适用于线性预

测，这是因为 PLS 是一个线性模型，不能提取非线性

数据特征；ELM 是一个前馈神经网络，非线性处理能

力比 PLS 好，但是模型泛化能力较弱，无法很好地控

制模型的复杂度，对于小样本数据集，容易出现过拟

合的情况，模型在新数据上的表现可能会受到影响；

SVM 在小样本数据集上泛化能力表现出色，但其性

能受核函数的影响较大，且核函数必须符合Mercer条

件；RVM 无需满足 Mercer 条件，能够设立多种核函

数，相对于 SVM 算法更具灵活性，且 RVM 更为稀

疏，试验时间更短，更适合于在线检测。 

在4个基础模型中分别引入TD算法和 JIT算法，

图 5  对比模型预测结果如图 5 所示。 
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(b)  TD-JIT-PLS 

 

 

(c)  TD-JIT-SVM 

 

 

(d)  TD-JIT-RVM 

图 5  对比模型预测结果 

由图 5 可以看出，ELM、PLS、SVM、RVM  4 个

基础模型的预测精度都得到了有效提升。因为这 4 个

基础模型都是全局离线模型，在线应用时，模型参数

没有得到及时更新，难以适应时变过程，但引入 TD-

JIT 算法后，采用即时自适应微调策略，根据查询样

本动态实时更新模型参数，可以选择最相关的标记样

本来快速微调模型到最新的进程运行状态。模型预测

结果对比如表 3 所示。 

表 3  模型预测结果对比表 

 模型名称 
RMSE

R  r 

基础 

模型 

ELM 0.557 0 0.910 4 

PLS 0.152 4 0.988 9 

SVM 0.349 3 0.921 5 

RVM 0.203 7 0.974 3 

在线软测

量模型 

TD-JIT-ELM 0.049 6 0.998 6 

TD-JIT-PLS 0.087 1 0.995 3 

TD-JIT-SVM 0.023 9 0.999 9 

TD-JIT-RVM 0.011 0 0.999 9 

由表 3 可以看出，引入 TD 算法和 JIT 算法后的

模型比 4 个基础模型的预测精度分别提升了 91%、

423%、93%以及 94%，且 TD-JIT-RVM 模型的预测

精度高于其他 7 个模型。这是因为 TD 算法通过比较

当前时刻的数据与前一时刻的数据之差来提取变量

之间的动态关系。JIT 算法通过局部建模，动态地更

新模型参数，使得模型能够快速地适应实时数据的变

化，两者结合，使基础模型不仅拥有更好的鲁棒性和

自适应性，且更适用于污水处理过程中的复杂性和不

稳定性。对比文献[27]，本文提出的 TD-JIT-RVM 模

型优于对比模型，且具有较高的稳定性。 

3.2  UCI 真实数据实验分析 

为进一步测试 TD-JIT-RVM 模型的性能，采用

UCI 真实数据集进行实验分析[26]。该数据集从西班牙

巴塞罗那市某个污水处理厂收集，为方便阐述，简称

UCI 数据集。该污水处理厂的污水处理工艺为活性污

泥法，处理过程图如图 6 所示。其中包含来自不同时

间段的污水水样数据和多个水质指标，如 pH 值、COD

（化学需氧量）、BOD（生化需氧量）、溶解氧、氨

氮等。数据采集的频率为每隔一天采集 1 次，采集的

数据中包括 38 个与污水生化系统中有机物和微生物

相关的指标变量。 

 

 

 

 

 

 

图 6  西班牙巴塞罗那某污水处理厂的污水处理过程图[26] 

UCI数据集经过前期预处理[32]共包括400个样本

数据。其中，前 200 个样本数据训练模型，剩余的 200

个样本数据验证模型的性能。辅助变量的选择与文献

[32]一致。先对样本数据进行均值归一化预处理，再

利用预处理后的数据构建 BOD5软测量模型。 

选用 PLS、ELM、SVM 3 个模型作为对比模型，

分别引入 TD 算法和 JIT 算法进行软测量建模性能测

试分析，模型参数与 BSM1 案例一致，相似因子 d = 

14，预测结果如图 7 所示。 
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(a)  ELM                       (b)  PLS 

 

     
 

 

(c)  SVM                       (d)  RVM 

图 7  对比模型预测结果图 

由图 7 可以看出，4 个基础模型的前期追踪效果

较差，特别是 PLS 模型，这是由于 UCI 数据为强非

线性数据，虽然 PLS 模型可以引入非线性因素来提高

模型的拟合度，但拟合能力不足；ELM 采用的单层随

机投影（single layer random projection, SLRP）神经网

络结构无法充分拟合数据，且污水数据较少，无法保

证其泛化能力，导致模型预测精度低，追踪效果差；

相较于 PLS 和 ELM 模型，SVM 模型可以处理高维

数据、非线性数据和小样本数据，且具有良好的泛化

能力，但 SVM 模型需要选择的参数较多，如核函数

类型、核函数参数、惩罚因子等，不同的参数组合会

对模型性能产生不同的影响，对于比较复杂的污水强

非线性数据集，参数选择的难度较大且需要大量的实

验，费时费力；相较于 SVM 模型，RVM 模型可以使

用更少的支持向量来拟合数据，从而简化模型并提高

计算效率。与其他机器学习方法相比，RVM 的结果

易解释，更容易应用于真实数据。 

对比模型的预测结果如表 4 和图 8 所示。 

表 4  模型预测结果对比表 

 模型名称 RMSE
R  r 

基础 

模型 

ELM 4.441 0 0.808 0 

PLS 8.053 7 0.207 8 

SVM 2.541 0 0.898 8 

RVM 2.434 6 0.910 8 

在线软

测量模

型 

TD-JIT-ELM 2.698 2 0.911 9 

TD-JIT-PLS 2.224 3 0.947 0 

TD-JIT-SVM 0.8102 0.992 5 

TD-JIT-RVM 0.431 8 0.997 3 

     
 
 

(a)  TD-JIT-ELM               (b)  TD-JIT-PLS 

    

 

(c)  TD-JIT-SVM               (d)  TD-JIT-RVM 

图 8  对比模型预测结果图 

由表 4 可知，TD-JIT-ELM、TD-JIT-PLS 和 TD- 

JIT-SVM 模型的预测结果没有 TD-JIT-RVM 模型效

果好。与 RVM 模型相比，TD-JIT-RVM 模型的 RMSE

提高了 82.26%，这是因为 TD 算法在分析强非线性

数据时，采用一阶差分算法，不需要对状态空间或动

作空间进行显式建模或者假设线性关系；相反，它能

够根据前一个数据自动调整学习状态，且基于数据

的特征和结构自适应地调整模型的参数和结构，

RVM结合 2种算法的优势则可以更好地捕捉变量之
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间的非线性关系。 

4  结论 

本文提出的 TD-JIT-RVM 模型，能够在实时数据

处理中学习和优化模型参数，从而实现数据的动态建

模和实时预测。通过 2 个案例分析得出，对比 RVM

模型，在加入 TD 算法和 JIT 算法后，BSM1 案例中

的 RMSE 提高了 94.59%，UCI 案例中的 RMSE 提高

了 82.26%，验证了该模型的有效性。然而，本文所提

在线模型的参数更新时间较长，下一步工作将引入快

速边际似然算法来加快模型参数的更新速度。 
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