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摘 要:软测量技术是当前过程控制中研究热点之一。在介绍软测量技术基础上，对目前主要软测量建模的方法:机理建模、回归分

析、状态估计、模式识别、人工神经网络、模糊数学、基于支持向量机(SVM)和核函数的方法、过程层析成像、相关分析和现代非线性系

统信息处理技术等十种方法进行介绍，并对软测量建模方法进行了展望。最后列举了工业应用实例。
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Abstract; At present, soft sensing technology is one of the topics of general interest in study on current process control. On the basis of intro-

duction to soft sensing technology, ten of the major modeling methods of soft sensing, i. e. mechanism modeling, regression analysis, state esti-

mation, pattern recognition, artificial neural network, fuzzy mathematics, and SVM- or kernel-function-based method, process tomography,

correlative analysis and non-linear system information processing technology are introduced, and the modeling method of soft sensing is prospec-

ted. Finally the practical examples of industrial applications are illustrated.
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0 引言

    在过程控制中，若要使生产装置处于最佳运行工

况、实现卡边控制、多产高价值产品，从而提高装置的经

济效益，就必须要对产品质量或与产品质量密切相关的

重要过程变量进行严格控制。在线分析仪表(传感器)

不仅价格昂贵、维护保养复杂，而且由于分析仪表滞后

大等原因，最终将导致控制质量的性能下降，难以满足

生产要求。还有部分产品质量目前无法测量，这种情况

在工业生产中实例很多，例如某些精(分)馏塔产品成

分，塔板效率，干点、闪点，反应器中反应物浓度、转化

率、催化剂活性，高炉铁水中的含硅量，生物发酵罐中的

生物量参数等。为了解决这类变量的测量问题，出现了

不少方法，目前应用较广泛的是软测量方法。

    软测量的基本思想是把自动控制理论与生产过程

知识有机结合起来，应用计算机技术，针对难于测量或

暂时不能测量的重要变量(或称之为主导变量)，选择

另外一些容易测量的变量(或称之为辅助变量)，通过

构成某种数学关系来推断和估计，以软件来代替硬件

(传感器)功能。这类方法响应迅速，能够连续给出主

导变量信息，且具有投资低、维护保养简单等优点。
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近年来，国内外对软测量技术进行了大量的研究。

著名国际过程控制专家McaVoy教授将软测量技术列

为未来控制领域需要研究的几大方向之一，具有广阔

的应用前景[u70
1 软测量技术概论

    软测量技术主要由辅助变量的选择、数据采集和

处理、软测量模型及在线校正四个部分组成!’一’〕。
1.1 机理分析与辅助变量的选择

    首先明确软测量的任务，确定主导变量。在此基

础上深人了解和熟悉软测量对象及有关装置的工艺流

程，通过机理分析可以初步确定影响主导变量的相关

变量— 辅助变量。

    辅助变量的选择包括变量类型、变量数目和检测

点位置的选择。这三个方面互相关联、互相影响，，由过

程特性所决定的。在实际应用中，还受经济条件、维护

的难易程度等外部因素制约。

1.2 数据采集和处理

    从理论上讲，过程数据包含了工业对象的大量相

关信息，因此，数据采集量多多益善，不仅可以用来建

模，还可以检验模型。实际需要采集的数据是与软测

量主导变量对应时间的辅助变量的过程数据。其次，

数据覆盖面在可能条件下应宽一些，以便软测量具有

较宽的适用范围。为了保证软测量精度，数据的正确
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性和可靠性十分重要。

    采集的数据必须进行处理，数据处理包含两个方

面，即换算(sealing)和数据误差处理。数据误差分为

随机误差和过失误差两类，前者是随机因素的影响，如

操作过程微小的波动或测量信号的噪声等，常用滤波

的方法来解决;后者包括仪表的系统误差(如堵塞、校

正不准等)以及不完全或不正确的过程模型(受泄漏、

热损失等不确定因素影响)。过失误差出现的几率较

小，但它的存在会严重恶化数据的品质，可能会导致软

测量甚至整个过程优化的失效。因此，及时侦破、剔除

和校正这类数据是误差处理的首要任务。

1.3 软测最模型的建立

    软测量模型是软测量技术的核心。建立的方法有

机理建模、经验建模以及两者相结合的建模。

1.3.1 机理建模

    从机理出发，也就是从过程内在的物理和化学规

律出发，通过物料平衡与能量平衡和动量平衡建立数

学模型。对于简单过程可以采用解析法，而对于复杂

过程，特别是需要考虑输人变量大范围变化的场合，采

用仿真方法。典型化工过程的仿真程序已编制成各种

现成软件包。

    机理模型优点是可以充分利用已知的过程知识，

从事物的本质上认识外部特征;有较大的适用范围，操

作条件变化可以类推。但它亦有弱点，对于某些复杂

的过程难于建模，必须通过输人/输出数据验证。

1.3.2 经验建模

    通过实测或依据积累操作数据，用数学回归方法、

神经网络方法等得到经验模型来进行测试，理论上有

很多实验设计方法，如常用的正交设计等。有一种办

法是吸取调优操作经验，即逐步向更好的操作点移动，

这样可一举两得，既扩大了测试范围，又改进了工艺操

作。测试中另一个问题是稳态是否真正建立，否则会

带来较大误差。还有数据采样与产品质量分析必须同

步进行。最后是模型检验，检验分为自身检验与交叉

检验。我们建议和提倡交叉检验。经验建模的优点与

弱点与机理建模正好相反，特别是现场测试，实施中有

一定难处。

1.3.3 机理建模与经验建模相结合

    把机理建模与经验建模结合起来，可兼容两者之

长，补各自之短。机理与经验相结合建模是一个较实

用的方法，目前被广泛采用。

1.4 软测f模型的在线校正

    由于软测量对象的时变性、非线性以及模型的不

完整性等因素，必须考虑模型的在线校正，才能适应新

工况。软测量模型的在线校正可表示为模型结构和模

型参数的优化过程，具体方法有自适应法、增量法和多

时标法。

    对模型结构的修正往往需要大量的样本数据和较

长的计算时间，难以在线进行。为解决模型结构修正

耗时长和在线校正的矛盾，提出了短期学习和长期学

习的校正方法。短期学习由于算法简单、学习速度快

而便于实时应用。长期学习是当软测量仪表在线运行

一段时间积累了足够的新样本模式后，重新建立软测

量模型。

2 软测量建模的方法

    软测量的核心问题是其模型的建立，也即建立待

估计变量与其它直接测量变量间的关联模型。软测量

建模的方法多种多样，且各种方法互有交叉，且有相互

融合的趋势，因此很难有妥当而全面的分类方法。目

前，软测量建模方法一般可分为:机理建模、回归分析、

状态估计、模式识别、人工神经网络、模糊数学、基于支

持向量机(SVM)和核函数的方法、过程层析成像、相

关分析和现代非线性系统信息处理技术等。这些方法

都不同程度地应用于软测量实践中，均具有各自的优

缺点及适用范围，有些方法在软测量实践中己有许多

成功的应用，后面几种建模方法限于技术发展水平，目

前在过程控制中还应用较少。

2” 基于工艺机理分析的软测量建模

    基于工艺机理分析的软测量建模主要是运用化学

反应动力学、物料平衡、能量平衡等原理，通过对过程

对象的机理分析，找出不可测主导变量与可测辅助变

量之间的关系(建立机理模型)，从而实现对某一参数

的软测量。对于工艺机理较为清楚的工艺过程，该方

法能构造出性能良好的软仪表。但是对于机理研究不

充分、尚不完全清楚的复杂工业过程，难以建立合适的

机理模型。此时该方法就需要与其它参数估计方法相

结合才能构造软仪表。这种软测量建模方法是工程中

常用的方法，其特点是简单、工程背景清晰，便于实际

应用，但应用效果依赖于对工艺机理的了解程度，因为

这种软测量方法是建立在对工艺过程机理深刻认识的

基础上，建模的难度较大。

2.2 基于回归分析的软测量建模

    经典的回归分析是一种建模的基本方法，应用范

围相当广泛。以最小二乘法原理为基础的一元和多元

线性回归技术目前已相当成熟，常用于线性模型的拟

合。对于辅助变量较少的情况，一般采用多元线性回

归中的逐步回归技术以获得较好的软测量模型。.对于
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辅助变量较多的情况，通常要借助机理分析，首先获得

模型各变量组合的大致框架，然后再采用逐步回归方

法获得软测量模型。为简化模型，也可采用主元回归

分析法PCR ( principal component regression ) }a-s〕和部
分最小二乘回归法PISR ( partial least squares regres-

sion) [6-7]等方法。基于回归分析的软测量建模方法简
单实用，但需要足够有效的样本数据，对测量误差较为

敏感且模型物理量概念不明了。

2.3 基于状态估计的软测量建模

    如果系统主导变量作为系统的状态变量是完全

可观的，那么软测量建模问题就转化为典型的状态观

测和状态估计问题。基于状态估计的软仪表由于可

以反映主导变量和辅助变量之间的动态关系，因此，

有利于处理各变量间动态特性的差异和系统滞后等

情况〔’一’〕。这种软测量建模方法的缺点在于对复杂

的工业过程，常常难以建立系统的状态空间模型，这

在一定程度上限制了该方法的应用。同时在许多工

业生产过程中，常常会出现持续缓慢变化的不可测的

扰动，在这种情况下采用这种建模方法可能会带来显

著的误差。

2.4 基于模式识别的软测A建模

    这种软测量建模方法是采用模式识别的方法对工

业过程的操作数据进行处理，从中提取系统的特征，构

成以模式描述分类为基础的模式识别模型，如空间超

盒〔‘”〕等。基于模式识别方法建立的软测量模型与传

统的数学模型不同，它是一种以系统的输人/输出数据

为基础，通过对系统特征提取而构成的模式描述模型。

该方法的优势在于它适用于缺乏系统先验知识的场

合，可利用日常操作数据来实现软测量建模。在实际

应用中，这种软测量建模方法常常和人工神经网络以

及模糊技术等技术结合在一起使用。

2.5 基于人工神经网络的软测最建模

    基于人工神经网络ANN( artificial neural network)
的软测量建模方法是近年来研究较多、发展很快和应

用范围很广泛的一种软测量建模方法。由于人工神经

网络具有自学习、联想记忆、自适应和非线性逼近等功

能，基于人工神经网络的软测量模型可以在不具备对

象的先验知识的条件下，根据对象的输人/输出数据直

接建模(将辅助变量作为人工神经网络的输人，而主

导变量作为神经网络的输出，通过神经网络的学习来

解决不可测变量的软测量问题)，模型的在线校正能

力强，并能适用于高度非线性和严重不确定性系统。

因此，它为解决复杂系统过程参数的软测量问题提供

了一条有效途径。采用人工神经网络进行软测量建模
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有两种形式:一种是利用人工神经网络直接建模，用神

经网络来代替常规的数学模型描述辅助变量和主导变

量间的关系，完成由可测信息空间到主导变量的映射;

另一种是与常规模型相结合，用神经网络来估计常规

模型的模型参数，进而实现软测量。

2.6 基于回归支持向量机的方法

    建立在统计学习理论基础上的支持向量机SV M

( support vector machine)已成为当前机器学习领域的
一个研究热点。支持向量机采用结构风险最小化准

则，在有限样本情况下，得到现有信息下的最优解而不

仅仅是样本数趋于无穷大时的最优值，解决了一般学

习方法难以解决的问题，如神经网络的局部最小问题、

过学习以及结构和类型的选择过分依赖于经验等固有

的缺陷等问题，从而提高了模型的泛化能力。另外支

持向量机把机器学习问题归结为一个二次规划问题，

因而得到的最优解不仅是全局最优解，而且具有唯一

性。SVM的方法最早是针对模式识别问题提出的，

Vapnik通过引人E不敏感损失函数，将其推广应用到

非线性回归估计中，得到了用于回归估计的标准SVM

方法，本文称之为回归支持向量机SVR (support vector

regressor)。由于软测量建模与一般数据回归问题之间

存在着共性，支持向量机方法应用于回归估计问题取

得不错的效果应用!川，促使人们把眼光投向工程应用

领域，提出不少建立基于回归支持向量机的软测量建

模方法[”一’a]。

2.7 基于模糊数学的软测盈建模

    模糊数学模仿人脑逻辑思维特点，是处理复杂系统

的一种有效手段〔16-181，在过程软测量建模中也得到了
大量应用。基于模糊数学软测量模型是一种知识性模

型。该法特别适合应用于复杂工业过程中被测对象呈

现亦此亦彼的不确定性、难以用常规数学定量描述的场

合。实际应用中常将模糊技术和其它人工智能技术相

结合，例如模糊数学和人工神经网络相结合构成模糊神

经网络，将模糊数学和模式识别相结合构成模糊模式识

别，这样可互相取长补短以提高软仪表的效能。

2.8 基于过程层析成像的软测蛋建模

    基于过程层析成像PT ( process tomography)的软

测量建模方法与其它软测量建模方法不同，它是一种

以医学层析成像CT (computerized tomography)技术为

基础的在线获取过程参数二维或三维的实时分布信息

的先进检测技术，即一般软测量技术所获取的大多是

关于某一变量的宏观信息，而采用该技术可获取关于

该变量微观的时空分布信息[19]。由于受技术发展水

平的制约，该种软测量建模方法目前离工业实用化还
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有一定距离，在过程控制中的直接应用还不多。

2.9 基于相关分析的软测量建模

    基于相关分析的软测量建模方法是以随机过程中

的相关分析理论为基础，利用两个或多个可测随机信

号间的相关特性来实现某一参数的软测量建模方法。

该方法采用的具体实现方法大多是互相关分析方法，

即利用各辅助变量(随机信号)间的互相关函数特性

来进行软测量建模。目前这种方法主要应用于难测流

体(即采用常规测量仪表难以进行有效测量的流体)

流速或流量的在线测量和故障诊断(例如流体输送管

道泄漏的检测和定位)等。

2.10 基于现代非线性信息处理技术的软测量建模

    基于现代非线性信息处理技术的软测量建模方法

是利用易测过程信息(辅助变量，它通常是一种随机

信号)，采用先进的信息处理技术，通过对所获信息的

分析处理提取信号特征量，从而实现某一参数的在线

检测或过程的状态识别。这种软测量建模技术的基本

思想与基于相关分析的软测量建模技术一致，都是通

过信号处理来解决软测量建模问题，所不同的是具体

信息处理方法不同。该软测量建模方法的信息处理方

法大多是各种先进的非线性信息处理技术，例如小波

分析[[ 20 -221、混沌和分形技术等，因此能适用于常规的

信号处理手段难以适应的复杂工业系统。相对而言，

基于现代非线性信息处理技术的软测量建模方法的发

展较晚，研究也还比较分散。该技术目前一般主要应

用于系统的故障诊断[23]、状态检测和过失误差侦破

等，并常常和人工神经网络或模糊数学等人工智能技

术相结合。

3 软测量建模方法进一步研究的展望

    软测量建模方法虽然经过多年的发展有了很多成

果，但仍有许多问题有待于进一步研究。软测量建模

方法进一步研究的方向有以下几种。

3.1 将新兴的技术用于软测量建模

    目前虽然出现了众多软测量建模方法，但仍不能

满足实际需要。将一些新兴的技术用于软测量建模，

建立基于新兴技术的软测量模型仍是目前研究的热

点。如:将神经网络、微粒群优化算法、遗传算法等新

兴技术用于软测量建模，建立性能更好的软测量模型。

    文献「24]采用多目标遗传算法来选择子系统的

输人变量，并结合T-S模糊系统特点，采用二分法划分

子系统的输入空间，建立了基于递阶T-S模糊系统的

软测量模型。仿真结果表明，该方法具有精度高、结构

简单、生成规则数少、泛化特性良好等优点;文献【251

提出一种将粗糙集理论和动态前馈神经网络相结合的

神经网络构造方法，该方法用于乙烯装置裂解炉燃料

气热值的控制中，获得了良好的应用效果;文献仁26]

利用模糊技术，在实数编码免疫算法的基础上，对免疫

算法中的两个关键参数实现了模糊自适应调整，解决

了基本免疫算法中收敛精度低和寻优速度慢的缺点，

并将此算法用于优化BP神经网络的结构和参数。通

过对溶剂脱水塔醋酸浓度软测量的仿真结果表明，此

算法不但控制了网络结构的复杂化，而且泛化性能也

得到了较大提高，证实了该算法的有效性;文献「27]

提出一种增强型微粒群优化算法(EPSO)，将EPSO用

于催化裂化装置主分馏塔粗汽油干点软测量，比基于

BPNN的软测量模型具有更高的精度和更好的性能;

文献仁28」提出多速粒子群优化算法(MVPSO)具有概

念清晰、操作简单、易实现等优点，应用于青霉素发酵

过程产物(青霉素)浓度软测量，比基于BPNN的软测

量模型具有更好的性能;文献「29」提出了采用高斯过

程(GP)建立复杂工业过程软测量方法，GP软测量模

型不仅能自动选择辅助变量，而且还具有较高的估计

精度和较小的测量不确定度，能够更好地满足工业现

场对测量可靠性的要求。

3.2 将不同的方法相互融合建立混合模型或多模型

    由于实际系统的复杂多变，往往来说，一种方法建

立的模型难以满足要求。如果结合实际系统的机理分

析和实际情况，将不同的方法相互融合，建立混合模

型，这一建模方法是值得研究的方向。

    文献「301提出了一种将几个神经网络模型通过模

糊结合的方式结合起来用于鲁棒分类的方法;文献「31]

采用最小二乘多神经网络建立了常压塔粘度软测量模

型，期间考虑了辅助变量滞后时间的影响，取得了较好

的测量精度;文献「32」提出了一种基于PCA的多神

经网络模型，该方法具有更高的精度和更好的泛化能

力;文献〔33」利用时间序列数据建立了一段磨矿分级

粒度多模型软测量模型，成功地对磨矿产品的粒度进

行了估计;文献【34」提出了一种基于多神经网络模型

的软测量方法，将这一方法应用于谷氨酸发酵过程，实

验结果验证了该方法的有效性;文献「35」提出一种基

于在线聚类和v一支持向量回归机(vSVR)的多模型

软测量建模方法，该建模方法在加氢裂化分馏塔装置

的轻石脑油终馏点在线预测系统中取得了良好的效

果;文献〔361提出了混合支持向量回归机一偏最小二乘

法(SVR-PLS)方法，对工业丙烯睛生产过程丙烯睛

收率软测量建模的应用表明，采用该方法建立的软

测量模型在模型精度、推广能力等方面明显优于一些
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传统软测量建模方法。

3.3 动态软测量模型研究

    经过十几年的发展，软测量技术无论是在理论研

究还是在实际应用中均取得了较大成功，然而至今为

止的大部分研究都是针对静态软测量模型。为了进一

步提高软测量模型精度和鲁棒性，动态软测量模型是今

后任务研究方向之一[”]。文献「38」应用多神经网络建

立动态软测量模型，仿真研究获得较好结果;文献「39]

介绍了常压塔柴油凝点动态软测量模型的研究，仿真

研究表明，该模型的预报准确性要优于静态软测量模

型，取得了较好的预测效果。

4 工业应用实例

    软测量技术工业应用成功实例不少。国外有

Inferential Control公司、Setpoint公司、DMC公司、Profi-

matics公司、Simeon公司、Applied Automation公司等以

商品化软件形式推出各自的软测量仪表，这些已广泛

应用于常减压塔、FCCU主分馏塔、焦化主分馏塔、加

氢裂化分馏塔、汽油稳定塔、脱乙烷塔等先进控制和优

化控制。它增加了轻质油收率，降低了能耗并减少了

原油切换时间，取得了明显经济效益。

    国内引进和自行开发软测量技术在石油化工、炼

油工业过程应用比较多，例如催化裂化装置分馏塔轻

柴油凝固点软测量，基于现场数据分析并结合工艺机

理分析，建立了多层前向网络柴油凝固点的软测量模

型设计简单在线校正。神经网络模型估计值与分析值

最大误差为1. 65 cC，并用了闭环控制，平稳了生产，减

少凝固点波动，合格品由94%提高到100%;常减压装

置常压塔柴油凝固点软测量。通过现场采集数据经处

理后，建立了非线性回归模型和神经网络模型，为提高

模型精度和鲁棒性，组成非线性回归模型与神经网络

模型结合的混合模型，并设计了一个串级控制系统。

投人运行后获得较好控制效果，可以满足生产要求;气

分装置丙烯丙烷塔塔顶丙烯成分软测量。通过严格的

汽液平衡模型简化和现场测试，得到非线性回归模型，

并设计在线校正。该软测量估计器投人在线运行，精

度能满足要求，并成功应用于丙烯成分闭环控制，取得

了明显经济效益;延迟焦化装置分馏塔粗汽油干点软

测量。经对现场采集的数据及工艺机理分析，确定了

影响粗汽油干点的最主要因素，分别建立了PLS和

RBFN模型，为提高模型精度和泛化能力、将PLS模型

和RBFN模型并联建立了粗汽油干点混合模型，交叉

验证表明这一方法是有效的，所建模型精度较高和良

好的泛化能力;连续重整装置中重整产品辛烷值、待生

((自动化仪表》第29卷第1期 2008年1月

催化剂结焦含量、重整产品C5+液收率的软测量，实

现在保证质量合格前提下提高产品收率的优化操作指

导;完成对重整再生器氧含量的软测量。两个系统先

后投运后运行正常，取得了良好的经济效益;PTA氧化

反应质量指标软测量。经工艺机理分析，结合实际数

据的相关分析，确定辅助变量，采用基于递推算法的

PLS建立软测量模型，该算法已在PTA氧化反应质量

指标的先进控制中应用，取得了较好经济效益;另外还

有丙烯睛收率软测量;高压聚乙烯生产过程中的重要

参数— 熔融指数(MI)的软测量;合成醋酸乙烯的空

时得率和催化剂选择性的软测量;乙烯装置裂解炉出

口乙烯收率、丙烯收率、裂解深度的软测量;丁二烯装

置的DA 106塔塔底的水含量、塔顶的甲基乙炔(MA)

和DA 107塔塔底的丁二烯(BD-1,3)、塔顶的丁二烯

(BD-1,3)和总炔(主要是乙基乙炔，用EA表示)的软

测量等。

    目前软测量技术在化工、冶金、生化、造纸、锅炉、

污水处理等工业过程应用日趋广泛〔40-s2]0
    最后介绍加氢裂化分馏塔航煤干点的软测量，影

响航煤干点的最主要因素是航煤抽出量和航煤侧线抽

出温度。次要的因素有:第一分馏塔塔顶压力、温度、回

流量、轻石脑油抽出量、重石脑油抽出量及其侧线温度、

第一分馏塔塔底温度、流量、第一分馏塔进料量及进料

温度、航煤干点玖与航煤抽出点温度、流量等13个

变量有关，可以表示成如下的非线性关系:

  Y' =./(Th,F,,T;,F;,TrfF,,Tt.P9Ptop，T,n ,Fin ,Tb,Fb,F,)
    采用BP网络、RBF网络和部分最小二乘法建立

软测量模型。混合模型结构如图1所示。采用这种加

权的方法，可提高在实际应用中软测量预报模型适用

不同工况变化的鲁棒性，这里鲁棒性指的是当输人变

量中的个别点发生突变时，模型仍能保持正确的预报

输出而不受干扰。
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      图1 软测量模型具体实施示意图

    Fig. 1  Schematic of specific implementation

          of soft sensing model

在加氢裂化分馏塔航煤干点软测量系统中，其各
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种软测量模型的算法是软件的核心，但只有这些核心

部分还无法构成一个实用完整的系统，必须有相应的

软件来实现良好的人机接口和过程显示。在基于现场

数据的仿真研究的基础上，由CENTUM-XL系统提供

的编程环境编制软仪表的核心程序，程序包括数据预

处理模块、神经网络预测模块、统计分析方法计算模

块、在线校正模块和加权系数修正模块组成。同时在

现场CENTUM-XL系统操作站上完成了良好的人机操

作界面。在整个组态过程中，过程参数的采集、及各种

运算是在操作站上实现的，而操作画面、显示画面等各

种画面是在工程师站上实现，然后下转至操作站的。

    加氢裂化第一分馏塔航煤干点软测量模型自投运

以来，运行一直安全、可靠、稳定，我们采集了一段时间

内的模型预报输出结果与化验分析值对比，两者的变

化趋势基本一致，其绝对误差绝差小于3 cC，占90%以

上。

568一577.

5 结束语

    软测量技术是工业计算机优化控制的有利工具，

在理论研究和实际应用中已经取得了不少成果，其理

论体系亦正在逐步形成。

    不论过于夸大软测量的作用或忽视软测量的重要

性均是不正确的。软测量仅靠实验室分析仪表分析值

进行校正要获得很高精度是很困难的，是一种粗放型

测量技术，特别适合于炼油，石油化工中测量10%,

50%,90%和最终的ASTM沸点、闪点、倾点、粘点和雷

得蒸汽压等，因为这些测量精度一般要求不高，所以成

功应用实例不少。

    软测量要想获得高精度，必须要用在线分析仪表

进行实时校正，这时软测量主要是克服在线分线仪表

纯滞后给控制带来的困难。经过在线分析仪表进行实

时校正后软测量可应用于石油化工中成品精馏塔例乙

烯塔、丙烯塔等装置。
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行业信息

艾默生将为City Utilities的西南部发电站的新机组实现数字自动化

    艾默生过程管理于2007年12月13日在匹兹堡宣布，赢得了一份合同，即为密苏里州斯普林菲尔德City

Utilities西南部发电站的2号机组正在建设中的300 MW燃煤机组，安装包括Ovation专家控制系统的P1antWeb

数字化工厂。

    艾默生的Ovation系统将监控西南部的2号机组的Foster Wheeler锅炉以及燃烧控制系统、冷却塔、空气质量

管理系统和其他辅助系统。借助艾默生Ovation系统，电厂将广泛使用数字化现场总线技术，集成有57个Foun-

dation现场总线段(表征1368个v0)和31个Profibus-DP段(表征1 890个UO)。总体上看，Ovation系统将监控
共计近4200个v0点。

    作为合同的一部分，艾默生还将安装AMS资产管理软件— 智能设备管理系统，从而简化设备的配置和调试，

使电站启动更加高效。智能设备管理系统的功能还包括持续不断地在线获取仪表和阀门的过程数据和预防性的诊

断信息。这一功能为发电厂提供了宝贵的信息，从而便于优化电站运行和维护，并避免高成本的计划外停运。

    设备计划于2009年秋交货，2010年秋完成调试，预计在2011年2月全面投产。该项目的实施表明，艾默生能够

提供自定义的自动化解决方案，满足新设施和翻新项目的要求，具备广泛的能力，以及拥有先进的自动化和控制技术。
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