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褚 菲1,2,3†, 郝莉莉1,2, 王福利4

(1. 中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏徐州 221116；
2. 中国矿业大学地下空间智能控制教育部工程研究中心，江苏徐州 221116；
3. 中国矿业大学人工智能研究院，江苏徐州 221116；
4. 东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110819)

摘 要: 准确感知和认知复杂工业过程的运行状态对于实现过程智能控制和优化决策至关重要,是当前实现工业
人工智能需要解决的关键问题之一.传统过程监测理论系统已不能满足现代工业生产过程对过程运行状态认知
的精细化及准确化的需求,因此,复杂工业过程运行状态评价技术应运而生,近几年受到学术界和工业界广泛关注
并快速发展.对此,首先从复杂工业过程的主要特性以及数据提取过程中面临的问题出发,回顾基于数据驱动的
相关工业过程运行状态评价方法;然后根据最优性评价结果总结导致状态非“优”的原因,并进一步给出相关非优
因素追溯方法;最后对现有研究内容和这一领域中值得进一步研究的发展方向做出总结和展望.
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Abstract: It is of great significance to accurate perception and cognition of the operating performance of complex
industrial processes for the realization of process intelligent control and optimization decision. This is also one of the
key issues to be solved for the current realization of industrial artificial intelligence. The traditional process monitoring
theory system cannot meet the demands of the modern industrial production process for the refinement and accuracy of
the process operating state cognition. Hence, the operation performance assessment technology of complex industrial
processes comes into being. In recent years, it has attracted the attention of academia and industry and developed
rapidly. Based on the main characteristics of complex industrial processes and the problems faced in the process of data
extraction, this paper reviews the operation performance assessment methods of related industrial processes based on
data-driven. Then, according to the results of non-optimal evaluation, the reasons leading to non-optimal performance
are summarized, and the traceability method of relevant non-optimal factors is further given. Finally, a summary and
outlook of existing research and directions of development in this area that merit further research is provided.
Keywords: complex industrial process；operation performance assessment；data-driven；non-optimal factors

0 引 言

流程工业[1]广泛存在于矿物加工、冶金、石化等

各个领域.随着工业化与网络化信息的全面交融,在

工业4.0背景下,过程工业正朝着绿色、高效、集成化
方向发展,并具有向智慧企业发展的趋势[2].过程工
业实现自动化运行有助于企业具备更强的国际竞争
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力,并且可以加快国家实现节能减排降耗的步伐.但
是,针对复杂工业过程往往具有生产原料成分频繁变
化,生产设备状态不稳定,生产环境复杂多变等一系
列的不确定因素导致生产过程无法采用精准的数据

模型来解释,进一步导致生产参数和产品质量等无法
得到保障.因此,实现复杂工业过程的平稳高效运行
成为进一步实现其智能控制和优化决策的关键.
运行状态稳定是提升产品质量和综合经济效益

的必要条件.然而,对于运行在恶劣开放环境中的过
程而言,例如矿加、冶金、选煤等过程,不确定性因素
及扰动频繁发生,导致其无法长期稳定运行在最优工
作点附近,常常需要人的不断干预才能保证其正常运
行,生产效率和综合经济效益难以保证.实际过程中
的各种不确定干扰,包括原材料的波动和环境变化,
导致操作点偏离最佳条件,使流程工业面临着高资源
消耗、低附加值产品、高环境污染等问题.另外,工
业系统变得越来越昂贵,对运行性能、生产率、可用
性、可靠性和安全性也提出了更高的要求.因此,在
工业过程运行正常的基础上,进一步评价和精细识别
当前运行状态具有重要意义,这也与倡导过程工业智
能化、生产高质量化的目标一致.同时,工业过程的
运行状态的感知和认知技术也被视为工业人工智能

3个关键技术之一[3-5].目前,过程监控技术已成功地
应用于矿加、冶金、石化等重要工业领域,相关学者
已做了大量的研究工作[6-7].

从实际应用的角度出发,随着企业对生产要求的
日益严格以及计算机设备的强大功能性和大数据运

维的发展趋势,大部分企业对工业生产要求不但要
保证产品质量和生产效率,而且也对工业生产过程
能安全平稳地运行提出了越来越高的要求.现代工
业过程不仅在产品工艺、过程、技术以及设施等都逐

渐迈向自主化、复杂化生产,而且容易受工业生产过
程本身结构复杂、工艺流程长、产品工艺和设备可调

节性、外部环境变化等多个因素干扰.为了减少整个
生产过程因为异常变化而造成严重的生产事故,避
免产品质量问题,建立精确可靠的状态监控模型,开
发工业过程运行状态监测方法成为研究人员的热点

话题.传统的工业过程状态监测是指分析、了解和观
察运行设备的生产过程状态,其中包括对生产设备
的检测、观察、运行数据记录和及时做出运行环境

的评估.结合整个运行工况的现状以及历史数据,考
虑外界环境的原因,对整个运行过程状态进行评估,
判断设备和运行环境是否处于良好和安全的运行水

平[8].运行状态评价方法主要是从传统过程监测方法

的基础上发展而来的,是指对处于正常的工业过程状
态进一步细分为“优”“良”“中”“差”等不同的等

级.之所以说过程运行状态评价是从过程监测的基
础上发展起来的,主要是因为在实际生产过程中运行
状态评价等级对应的运行状态的变化幅度远远小于

过程监测中的“正常”与“故障”之间的变化幅度.因
此,这对传统的过程监测方法提出了更严苛的要求,
从而促进更多学者提出具有更高灵敏性和辨别细微

差别的能力的分析方法,进而可以更精准提取过程状
态不同等级之间的差异度信息,能够更加灵活地适应
实际生产工业过程运行状态评价问题的需求.进一
步,以综合经济效益作为评价依据,就需要提取与综
合经济指标密切相关的过程变化信息,这也是过程运
行状态评价方法与传统过程监测方法最本质的区别

所在.目前,专门针对工业过程运行状态评价的研究
热度正呈现逐年上升的趋势.
早在20 世纪中期,人们就将专家经验作为一种

评价准则并运用到评价问题中,专家评分法是基于
定量和定性分析打分的形式给出一些相对规则化

的评价.之后的20 年间科学技术飞速发展,越来越
多的评价方法应运而生并应用到生产生活的各个

领域.到了20 世纪末期,人们通过纵向挖掘,使得更
加专业化的理论分析方法 (通过结合其他领域专业
知识的新的评价方法)也被逐渐开发出来.例如,早
期通过建立拓扑结构将决策相关的指标进行分解并

以层次的形式表示的层次分析法 (analytic hierarchy
process, AHP)[9],现在通过结合概率统计分析的多元
统计分析法以及神经网络拓展的人工智能神经网络

分析法等.生产过程运行状态评价方法有很多,但每
类方法的研究思路大体是一致的,首先了解评价对
象,其次确定评价指标,然后设置每个评价指标的权
重并建立评价机制,最后观察评价结果等.其中,确定
评价指标、设置权重参数、建立评价机制是生产过程

运行状态体系中的重要部分.
随着计算机技术的发展,状态评价应用已经发展

到社会生活的各个领域,渗透到日常生活的方方面
面,例如人员的综合素质评价[10]和国家综合经济水

平评价[11]等.由此可见,状态评价与人们的日常生活
紧密相关.过程运行状态评价方法是通过了解实际
生产过程运行状况,判断将来发展结果,比较实际目
标得出差异,并进一步分析引起生产过程外部和内部
条件变化的根本因素.随着分布式控制系统的普及,
大量的流程工业数据被采集下来,在这种历史条件
下,服务于工业过程的控制、调度与优化.因此,为了
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满足各类实际生产过程变化产生的原因分析,很多运
行状态评价方法应运而生.这些方法主要分为两大
类:基于多元统计的运行状态评价和基于神经网络
的运行状态评价,如表1所示.其中基于多元统计的
运行状态评价又结合工业过程运行特点分为基于过

程变量间具有相关关系的评价、基于多模态的评价、

基于定向定量信息共存的评价、基于动态感知的评

价等.接下来的讨论主要围绕复杂工业过程的运行
状态评价方法展开,首先简单介绍一下复杂工业过程
的基本特性.

表 1 运行状态评价方法的优缺点对比

方法 特征 优点 缺点

多元统计分析法

通过利用各种统计工具 (如方

差、协方差、回归分析等)对

运行状态数据进行分析

容易理解,解释性更强,易于实现,

具有一定的鲁棒性

对数据的规律和特征要求较高,易

受样本容量影响,缺乏预测性,处

理复杂数据类型时结果不理想

神经网络分析法

使用神经网络对运行状态数据

进行学习和预测,根据预测结

果评价运行状态

当系统非线性、数据高维时,预

测能力强;能够学习到数据特征

和规律,模型的鲁棒性强

数据需求较高,需要大量有标记的

训练数据进行训练;解释性能力较

弱;模型结构设计复杂

1 复杂工业过程描述

关于复杂工业过程,目前还没有具体的定义给
出.一般根据复杂性可以分为两类:客观复杂性和认
识复杂性.客观复杂性主要是指工业过程在运行中
某种运动或模态的过渡变化,即跨流程分层次后整
合的、不可还原的新的模态和相互关系;认识复杂
性可以理解为是工业过程中复杂性的有效理解和表

达[12-13].因此,传统的矿加、冶金、化工是依据具体的
实验验证和专家经验科学,通过采用实验室反复实验
累计的数据进一步提高生产效率,或者结合数学理论
将过程变量的可解释性提高,即采用微分方程、数学
分析等对生产过程产生的复杂现象进行合理化解释,
进一步指导过程工艺.由于复杂工业过程存在全流
程包裹着众多子过程的特点,而子过程之间关系错综
复杂,跨流程分层次的结构也复杂并且子过程之间的
耦合程度很高,很难采用一般的线性或者简单的非线
性关系来描述.复杂工业过程一般存在以下几种特
性:数据维数高、非线性、非高斯和生产过程多模态
等.

2 工业过程运行状态评价技术回顾

本节面向复杂工业过程运行状态评价理论和方

法展开概述.首先介绍基本的复杂工业过程数据处
理技术;在此基础之上,从复杂工业过程特性的角度
出发,分别基于不同过程特点回顾数据驱动的运行状
态评价方法;进而分析非优原因追溯查找非优变量,
给技术人员提供进一步的操作依据.

2.1 运行状态优性评价的基础理论

针对实际生产数据复杂维度高,变量间存在强非
线性和强耦合关系,数据具有动态特性等特点,本节
着重介绍几种典型的数据分析方法.

2.1.1 主成分分析(principal component analysis,
PCA)

PCA算法[14]是一种常见的降维方法, PCA的主
要思想是将N维特征映射到K维上并且两两正交,
这K维正交的特征被称为主成分. PCA是通过线性
变化获取主成分变量,实现从高维空间映射到低维空
间的操作并期望尽可能多地保留原始数据的信息量,
以使用较少的数据维度,同时保留较多的原数据的特
性.

PCA由一个二维数据矩阵X ∈ RN×J构成,表
示由过程变量测量值构成的数据集合.通过从X中

提取携带大量信息的成分向量 t,获取主成分的方差
信息Var(t) = tTt来求取X 中的主成分向量 t1, t2,

. . . , tK ,其中K是保留主成分的个数.通常情况下主
成分呈现为∥t1∥ ⩾ ∥t2∥ ⩾ . . . ⩾ ∥tK∥,即对应的方差
信息的特征值依次减小.主成分分解的公式可以表示
为

X = TP T + E =
A∑

k=1

tkp
T
k + E. (1)

其中: tk ∈ RN×1代表得分向量, pk ∈ RJ×1 代表负载

向量,T ∈ RN×K和P ∈ RJ×K分别代表得分矩阵和

负载矩阵,E ∈ RN×J代表X的残差矩阵.

2.1.2 偏最小二乘(partial least square, PLS)

PLS算法[15]可用来处理数据共线性、回归建模

和两组变量间的相关分析等问题.假设存在一组自
变量X = {x1, . . . , xp} 和一组因变量Y = {y1, . . . ,
yq}, p和 q分别是自变量和因变量的个数. PLS算法
分别从X和Y 中提取相应的得分向量 t和u,在保证
t和u尽可能携带各自数据信息的前提下,使 t和u的

协方差最大化,即
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max
w1,c1

⟨Xw, Y c⟩ = max{cov(t, u)};

s.t


wTw = 1,

cTc = 1.
(2)

其中w1和 c1分别是X和Y 的第1个投影方向,并且
满足∥w1∥ = 1和∥c1∥ = 1.然后建立X和Y 对 t1和

u1的回归方程,如下式所示:

X = t1p
T
1 + E1, (3)

Y = u1q
T
1 + F1. (4)

其中: t1 和u1为X和Y 的第1得分向量,向量p1和q1

分别是与之对应的负载向量.
对E1和F1再次提取得分向量,直到Ea和Fa不

含主要的信息,如下式所示:
X = TP T + Ea =

a∑
i=1

tip
T
i + Ea,

Y = UQT + Fa =

a∑
i=1

uiq
T
i + Fa.

(5)

其中:T和U是对X和Y 提取的协方差最大的特征,
P和Q表示X和Y 在此方向上相关性最大的向量.
由此得到PLS模型为

Y = TQT + F. (6)

2.1.3 慢特征分析(slow feature analysis, SFA)

SFA[16]是一种对时序数据分析的模型,其目的
是从时序数据中识别缓慢变化的成分,挑选慢度最小
的特征为最主要的特征,其优化问题可描述如下:

min
gj

⟨ṡ2j(t)⟩ or ⟨∆s2j(t)⟩; (7)

其目标函数的约束为

⟨s2j(t)⟩ = 1, (8)

⟨sj(t)⟩ = 0, (9)

∀i ̸= j, ⟨si(t)sj(t)⟩ = 0. (10)

其中: ṡj(t) = sj(t) − sj(t − 1)表示慢度, ⟨·⟩t是对时
间的期望.约束 (8)和 (9)使提取的特征具有单位协方
差和零均值,约束 (10)确保每次提取的特征之间都线
性无关.对SFA进行SVD分解,有

R = UΛUT. (11)

其中:U是特征向量所组成的矩阵,Λ是相对应的特
征值为主对角线的矩阵.基于式 (11),可以得到白化
矩阵Q = Λ−1/2UT,同时白化过程可表示为

Z = Λ−1/2UTX = QX. (12)

可知式 (12)满足⟨zzT⟩t = Q⟨xxT⟩QT = I以及⟨z⟩t =
0.因此,优化问题变成求解矩阵W ,使其满足

s = WX = WQ−1Z. (13)

结合约束(8)可得

⟨ssT⟩t = I = P ⟨zzT⟩P T = PP T = I. (14)

因此, SFA的优化问题是求解正交矩阵P 使得 ⟨ṡ2t ⟩t
最小化.再次进行SVD分解来解决优化问题,得到

⟨żżT⟩t = P TΩP. (15)

经上述分析,基于SFA方法建立的模型可以表示为

W = PQ = PΛ−1/2UT. (16)

2.2 基于多元统计分析的运行状态评价

随着现代智能工业过程技术的高速发展,大多数
工业生产过程的传感测量设备都已经完善,可以在线
获得大量完整的过程变量数据,例如浓度、压力、流
量等.这些过程变量所隐含的数据信息有一些可能
严重影响整个生产过程平稳运行,所以即时对整个生
产过程运行状态进行评价是重要且有意义的.然而
在实际生产过程中存在一些特殊的工业流程,同时也
会存在由于外部因素的干扰而影响内部变量的变化

无法实时感知的问题.在这种情况下,可能需要借助
离线建模分析、专家经验、软测量等多个方法的结合

来获取可利用的数据信息.但是,无论利用何种方法
获取数据信息,在复杂工业过程运行评价的分析中,
一些主要的问题也会显现出来.图1给出了复杂工业
过程运行状态评价的基本流程.

!"#$%&

%&'() *+,- %&./ 012345

67%& 23/8 9:;<=>
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图 1 复杂工业过程运行状态评价流程

2.2.1 基于过程变量间相关关系的运行状态评价

近10年,针对过程生产的运行状态评价问题的
研究逐渐受到相关学者的广泛关注.在工业过程中
大量的变量之间有着复杂的相关性,这里主要讨论过
程变量间线性相关和非线性相关.首先,为了追求最
优的综合经济效益 (comprehensive economic benefit,
CEB),工艺运行绩效的在线优化评价成为关键问题.
Liu等[17]提出了一种基于状态相似度的在线经营

性能评估和基于可变贡献的非最优原因识别方法,
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通过应用全投影潜结构 (total projection to latent
structures, T-PLS)于过程变量线性相关的性能评估,
利用T-PLS对删除异常值之后的数据进行重建,即通
过T-PLS模型提取与CEB指标密切相关的变量进行
过程的运行状态评价.在线评估结果不仅包含了确
定性的性能等级,还包含了现有评估方法未涉及的性
能等级转换;当评估结果非最优时,开发了一种基于
变量贡献的非最优原因自动识别策略,对指导进一步
的生产调整具有重要意义.但是,在考虑建立T-PLS
模型之前需要对建模过程数据与CEB指标进行时序
上的对应调整,对于复杂工业过程数据而言,这不仅
是一件耗时耗力的工作,而且还大大降低了工作效
率.因此, Liu等[18]进一步提出了一种基于最优性相

关变化和非最优原因识别方法的工业过程操作最优

性在线评估方法.通过分析各稳定性能等级之间常
见和唯一的变化,提取各稳定性能等级的最优相关变
量,避免了耗时的数据比对,提高了与经营绩效相关
的过程变量和排除不相关过程变量信息的能力,有效
提高了该算法对优性无关信息改变的稳健性和对优

性相关信息改变的敏感性.并且基于在线数据的最
优性变化与各稳定性能等级之间的相似性,可将工艺
操作性能评价为稳定性能等级或性能等级之间的转

换过程,这为深入理解工艺操作提供了更多的信息.
实际工业过程中由于过程扰动和一些不确性

因素的存在,导致过程数据非线性特性显著,因此,
基于线性假设的特征提取算法的评价结果并不理

想.为了有效提取非线性数据中的信息,通过引入核
技术,并将上述所提到的两种经典的线性相关评价
方法延伸到非线性领域, Liu等[19]针对复杂工业过

程,通过将核投影潜结构 (kernel projection to latent
structure, KPLS)算法[20]与 T-PLS算法相结合,提出
了一种基于核全投影潜结构 (kernel total projection
to latent structure, KT-PLS)的评价方法,并建立了各
性能等级的评估模型,使其能够对非线性过程进
行状态评价,通过改进T-KPLS模型结构不仅可以
快速提取过程数据的非线性,而且还能精准提取
与CEB相关的过程变量.由于基于KT-PLS 的评价
过程中也存在数据对齐问题, Liu等[21]提出了一种

基于非线性最优性信息 (nonlinear optimality related
variation information, NORVI)的运行状态评价方法,
该方法利用多空间主成分分析 (multi-space principal
component analysis,MsPCA)模型,将过程数据分解为
特有信息和共有信息并建立了状态评价模型,在不

借助具有综合指标数据的前提下,提高算法对无关
信息的鲁棒性以及对相关信息的敏感性,从而依据
各性能等级的实验数据与建模数据的非线性最优性

能等级的相似性建立评价指标,并在湿法冶金过程工
艺中进行了验证.除此之外,基于核主元分析 (kernel
principal component analysis, KPCA)[22]、支持向量
机 (support vector machine, SVM)[23]、核独立主元分
析(kernel independent component analysis, KICA)[24-25]

等非线性特征提取方法也得到了相应的改进.最
近, Chu等[26]针对在解决工业过程中的非线性通常

会忽略各个状态等级的局部邻域信息的问题,提出了
一种核局部线性嵌入偏最小二乘(kernel locally linear
embedding partial least squares, KLLEPLS)方法,通过
在离线建模部分将核局部线性嵌入提取的局部信

息嵌入到偏最小二乘中,提出KLLEPLS算法.该算
法具有PLS算法最大化过程变量与综合经济指标
(comprehensive economic indicators, CEI)相关性的能
力,同时具有KLLE算法保持局部非线性结构的能力,
从而实现了工业过程中具有强非线性关系的运行状

态评价.尽管通过非线性特征提取算法能够提取反
映过程状态的主要内容,但在实际工业现场应用时评
价结果并不理想.其中一个因素是受到各种现场复
杂环境的干扰,使得过程数据中包含大量噪声甚至是
离群点,从而造成原先建立状态评价模型框架的泛化
性被大大降低,从而削弱了模型评价结果的准确性.
虽然工业过程通常在设计条件下表现完美,但

由于参数漂移、环境干扰等原因,它们可能会偏离最
佳操作点.为此,褚菲等[27]针对实际工业过程中由于

外部环境变化而引起过程数据出现离群点、数据不

准确以及噪声大等问题导致无法建立可靠的评价模

型,提出了一种全潜鲁棒偏M估计(total partial robust
M -regression, Total-PRMR)方法,自适应地为不同的
样本数据分配不同的权重,从而克服异常值对模型
的影响.进一步, Chu等[28]基于性能相似度特性同时

考虑具有非线性和异常值的复杂工业过程操作最优

性评估问题,提出了一种改进的潜在结构全鲁棒核
投影算法 (robust total kernel partial M -regression, T-
KPRM)的工业过程运行状态在线评价方法.该方法
有效减少了运行过程状态评价由于环境噪声和离群

点造成的不利影响,并利用滑动数据窗口与最优评价
水平之间的欧氏距离来衡量变量的贡献率.该方法
在重介质选煤过程运行状态等级划分的应用上也体

现出很好的优越性.
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2.2.2 多模态工业过程的运行状态评价

以上方法都是针对单一模态过程进行研究的,然
而,在复杂的工业过程中,由于生产流程长、规模宏
大、变量因素众多等问题,以及负荷变化、原料变化
和参数漂移等,许多工业过程,包括连续和批量过程,
都具有多模特性.即整个运行过程不止存在一种单
一的运行模态,因为产品设定值的变化、原料的波动
以及根据实际生产需求的调整,都会产生过程运行于
不同的工作点的现象.在实际工业过程中,操作人员
为了得到不同的产品会相应地调整操作条件,从而导
致不同的稳定模式.从一种稳定模式到另一种稳定
模式的调整过程可视为过渡过程.稳定模式是生产
效率高、占用生产时间最多的主要过程,稳定模式良
好的运行性能是CEI提高的保证.然而,由于生产条
件不稳定,过渡过程通常会产生不合格的产品,这可
能会影响到CEI.如果能及时准确地评估非最优过渡
模式,则管理者和经营者会采取适当的措施来调整和
改进过渡过程,从而缩短过渡时间,减少废品率和经
济损失.总之,稳定模式和过渡模式都是多模式工艺
不可缺少的组成部分,对多模式工艺进行在线运行最
优性评估,对于进一步调整生产运行和提高工艺性能
具有重要意义.
近年来, Ye等[29]提出了一个连续多模式工业

过程操作安全性和最优性评估的概率框架.通过
在离线训练阶段采集稳定状态下的历史数据,利用
EM算法构建了表征多种运行模式的高斯混合模
型 (Gaussian mixture model, GMM).在此基础上, Liu
等[30]针对具有过渡的多模态过程,提出了一种新的
运行最优性评估和非最优原因识别方法.通过针对
稳定模式和过渡模式不同的工艺特性,分别建立了
运行最优性评估模型.然而,具有过渡模态的工艺过

程通常假设每一个稳定模态都遵循多元高斯分布,
并且使用有限GMM来表征多个稳定模型.这无疑
限制了整个工业过程某一个或多个模态下的数据

服从非高斯分布情况的方法的应用,并且进一步考
虑稳定模态下的非高斯运行评价,过渡模态下的运
行状态评价也不应该被忽略.于是,针对多模态下的
非高斯问题, Xu等[31]提出了一种动态贝叶斯独立主

成分分析 (dynamic Bayesian independent component
analysis DBICA)方法来弥补传统独立主成分分析只
能处理单一运行模态和忽略过程数据动态性特征的

问题.在DBICA方法中,通过动态增广矩阵提取原始
数据的动态信息,然后利用贝叶斯推理和独立主成
分分析来建立概率混合框架,进而可以处理多模态
非高斯数据的工业过程运行监测问题.为此,本文归
纳了基于高斯混合模型和非高斯模型的运行状态评

价方法,如表 2所示.为了进一步研究此类问题, Liu
等[32]提出了一种针对数据分布为非高斯的过程运行

性能评价策略,不仅针对稳定模态,而且包括了过渡
模态,进一步实现了带有过渡模态的非高斯工业过程
运行状态最优性评价.为了分析现代工业过程中需
要同时考虑综合经济效益和多种模式的过程监测问

题, Liu等[33]提出了一种基于预测CEI的多模态过程
运行状态评价方法,首先针对稳定模态和过渡模态进
行识别,然后结合CEI给出预测,最后对运行过程进
行在线评价. Fan等[34]提出了多模态概率可预测特

征分析的复杂工业过程监控方法,通过结合深度自编
码器 (DAE)和GMM的策略,利用DAE提取低维特征
以及识别概率模型的运行模式,并根据得到的特征将
原始训练数据样本进行合理分类为相应的高斯分布,
并在三相流装置中进行实验,得到了优越的异常情况
监测性能.

表 2 多模态工业过程运行状态评价方法

模型方法 划分依据 优点 缺点

高斯混合模型[30-31]
根据各个模态下的数据特性

均服从高斯分布

可以同时建立多种运行模式下的稳定

模态和过渡模态的运行性能评估框架

训练数据特性受限,模型不稳定,

容易陷入局部最优

非高斯模型[32-33]
由于过程动态性质导致在过

渡模态下呈现出非高斯特性

可以拟合非线性和非高斯分布的数

据,更具有灵活性

模型复杂,要求训练数据量庞大,

推理困难

以上从流程工业的多个方面阐述了多模态下所

面临的问题以及对应的解决方法,同样在间歇工业过
程生产中也同样面临类似的问题. Liu等[35-36]分别针

对批次过程的运行状态评价问题给出了相应的解决

方法.首先,分多个阶段考虑整个批次过程的运行性
能的联合作用,从阶段内和阶段间进行评估模型,分

析各个阶段的过程特征以及阶段间的相关性和相互

作用对整个批次过程的运行性能的影响;然后,针对
实际生产过程中存在动态特性以及长度不等的批次

问题,提出了一种高斯过程回归以及贝叶斯推理的多
阶段批次过程生产绩效评价方法,该方法能有效地处
理长度不等的批次问题,并通过建立多个局部高斯回
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归评价模型来表征所识别到的多个阶段的不同动态

关系;最后,利用变量贡献图的方法对非优原因进行
深入回溯.

2.2.3 定性与定量信息共存的运行状态评价

虽然上述方法已涵盖了工业过程中的大部分生

产类型,但其存在一个共同的特点:以定量数据信息
作为过程运行状态分析的基础.实际上,复杂工业过
程存在一部分可在线测量的变量以及一部分不可在

线测量的变量,在线测量的变量存在定量测量值,不
可在线测量的变量以定性状态的形式表示.因此,定
性与定量变量共存现象普遍存在.定量信息是指采
用数值信息定量地描述变量信息,传统定量技术的评
价方法主要通过建立变量间的相关性和准确的数学

模型来对工业过程进行评价,其评价方法精度高、预
测性能较好.定性信息是指利用客观描述性的语义
对变量信息进行定性分析,其优点在于解释性强、容
易建立模型并且可以处理一些不精确的信息.

随着计算机技术、智能设备技术和工业生产技

术的高速发展,许多复杂工业过程可以在线得到大量
的过程数据,例如压力、入料、流量等测量值.一些复
杂的实际工业过程往往受到各种外界的影响,例如生
产环境恶劣、测量值不准确等因素,从而造成一些常
见的关键过程变量无法测量.传统单一的评价方法
难以直接应用,于是针对当影响过程运行状态的关键
变量无法在线获得或短期无法获得时,依赖过程数据
的评价方法无法直接应用于实际现场等问题,衍生出
一系列基于数据与知识相融合的运行状态评价方法,
即定量与定性信息共存的评价方法,包括贝叶斯推断
等基于定性描述的方法.首先, Zou等[37]针对实际复

杂工业过程中存在既有定性信息又有定量信息的问

题,为了减少信息损失,避免计算复杂度的扩大,又可
以最大程度地挖掘信息量,提出从两个角度出发,通
过在线测量或者估计等数据驱动的形式提取信息,以
及另一种通过建立变量之间的关联时间来推理相应

的结果,因此,通过引入一种改进的动态因果图来尽
可能地确保定量信息和定性信息变量的利用,从而提
高运行性能的评价精度.然后, Zou等[38]针对确定性

和不确定性并存的复杂化工过程在线评估问题,开发
了一种区分稳定性能等级和等级切换过渡的DCD方
案,将多源信息的使用赋予了可解释性,并提高了改
进DCD的准确性和鲁棒性.进而, Zou等[39]针对在定

量和定性共存、包含因果关系的过程,提出了一种基
于改进的过程运行状态评价方法—–将PCA与DCD
相结合的评价方法.由于流程工业过程往往存在生

产周期长、规模庞大、变量众多、变量相关性复杂

等特点,仅通过使用分块的多元统计和概率论的方法
来解决流程工业的性能评价问题已不能满足实际流

程工业生产的需求.邹筱瑜等[40]针对流程工业进行

性能评价过程中常见的问题,如未考虑定量、定性变
量共存的问题,全流程的评价问题难以解决子块的评
价问题,子块的等级难以定义等问题,提出了一种基
于两层分块的混合模型,即利用GMM定量地获取子
块内各个运行等级数据分布的概率密度函数,再通过
概率粗糙集 (probabilistic rough set)定性地得到子块
内的运行状态等级的推理规则,从而建立了一个两层
分块GMM-PRS (Gaussian mixture model-probabilistic
rough set)模型,可以根据每个子块的特征选择合适
的评价模型,提高有效信息的利用率,保证模型的评
价准确度.上述方法均在国内大型实际工业过程中
得到了应用,并验证了方法的有效性.

在实际的工业过程中,不仅存在一个状态下的信
息共存现象,而且在每一个状态下都起着或多或少的
作用,所以无论是单一的稳定模态下,还是过渡等多
模态下,都存在着定量和定性信息共存的现象,因此,
针对此类问题研究评价方法也已经出现.为了解决
含有多数定性变量和少数定量变量的单一模态的过

程评价问题,充分利用定量和定性信息, Zou等[41]提

出了一种改进粗糙集方法,对于复杂工业过程中定性
与定量信息共存的情况,分别针对单一模态和多模态
给出了完整的运行状态评价方案,不仅提高了评价精
度,也降低了判断结果对参数选取的依赖程度.针对
定性和定量信息共存的多模态复杂工业过程, Chang
等[42]提出了一种先将生产过程的模式大致划分为包

含初始生产条件且定性变量较多的模式指标变量,再
利用包含大量定量信息的过程变量进行模式的细划

分,进而使得多模态过程的运行状态可以被识别出相
应的过程模式.

2.2.4 基于动态感知信息的运行状态评价

在实际生产过程中,由于操作条件的波动、控
制器的调节、操纵人员的调整等,复杂工业过程一
般表现出典型的动态特性.过程的时间动态表明了
时变特性,反映了时间相关性.然而,时间动力学在经
营绩效评估中很少被探索.动态信息可以反映工况
的变化、控制行为引起的时间序列的自相关性等,对
揭示过程的运行状态和性能水平具有重要意义.基
于多元统计过程控制动态信息感知的分析方法在过

程监测和故障诊断领域已得到广泛的应用,例如动态
PCA[43-44]、动态PLS等[45-48].然而,经典的动态潜变
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量模型中,数据稳态值分布和变化速率分布的信息混
杂在一起,无法清晰区分过程动态信息与稳态信息,
因而对动态异常不敏感.

21世纪前期,人们在人类大脑的自组织机制的
研究中提出了SFA算法[16], SFA主要是通过利用一
阶差分信息的方差来描述过程信号变化的快慢,并从
时序数据中提取变化最缓慢的成分作为本质特征,因
此称其为“慢特征(slow feature, SF)”.近几年,越来越
多的研究人员利用SFA来处理各种复杂过程中的动
态问题. 2015年, Shang等[49]提出了一种基于SFA的
过程监测策略,可以同时用来监测操作点偏差和过程
动力学异常两种状态,并且潜变量的缓慢特征可以描
述缓慢变化的动态,进而区分运行条件的变化是正常
的还是真实的故障发生,此方法有效降低了误报警
率,大大提高了监测精度. Shang等[50]基于SFA对特
征s的稳态分布与s导数的动态分布分别进行了统计

建模,利用稳态分布描述过程变量的静态特性即数据
分布的中心,利用动态分布描述过程动态特性即数据
分布的离散程度,赋予监控统计量不同的物理含义,
提供更全面的监控信息.此外, SFA与现代控制理论
存在着深刻联系,因而近年来在过程数据解析中得到
了广泛应用[51-52].
当过程表现出典型的动态变化时,传统的性能评

估方法可能无法描述过程的时变特性,因此不再适
用于精细和敏感的过程性能建模和评估.为了评估
运行性能,进行具有动态特征的运行性能评价是很
有必要的.最近, Zou等[53]提出了一种工业过程操作

性能的静态和动态并行评估方法,结合静态和动态
性能分析,深入掌握工艺特性,从而提供细致的操作
性能评估和灵敏的性能水平识别.进一步,结合典型
变量分析 (canonical variate analysis, CVA)和慢特征
分析,对过程的静态和动态特性进行了深入分析.因
为同时使用了静态和动态信息,所以能够识别控制
器的调节动作、性能切换、运行状态的变化等.进一
步,褚菲等[54]针对复杂工业过程中难以直接精确地

获取过程动态信息,从而导致漏报、误报等问题,提
出了一种基于关键性能指标驱动的SFA算法,对整
个工艺过程进行运行状态评价.该方法能有效利用
深层次特征信息的相似度和一阶差分信息的相似度,
实现对工业过程稳定模态和过渡模态的评价.为了
能更广泛地处理复杂工业过程面临的动态以及非线

性问题,Wang等[55]结合高斯过程回归模型 (Gaussian
process regression, GPR)提出了 (slow feature analysis
and Gaussian process regression, SFA-GPR) 运行状态

评价方法,该方法不仅能提取工业过程潜在驱动力特
征,也可以捕获非线性和动态特征信息,由于GPR具
有显著的易操作、自适应超参数获取以及概率输出

等优势,使得工业过程运行状态评价的精度得到有
效提高.尽管SFA在过程监控领域展示了其良好的
性能和有意义的数据模型,但运行状态评价更希望有
效地获取状态的潜在变化,以便更准确地表达运行状
态.
事实上,在实际的工业过程中,采集到的数据往

往具有一定的动态特性,即各个变量之间除了互相关
性之外,还表现或多或少的自相关性.针对过程数据
的动态特性,传统的多元统计过程监测方法虽然考虑
了当前时刻与之前若干个时刻对应数据的自相关性,
但容易造成计算复杂度的急剧上升和不能有效地描

述过程的动态特性.因此,基于子空间辨识的过程动
态信息感知技术应运而生.子空间辨识技术通过利
用数据的低维结构,将高维数据转化为小型子空间的
形式,从而避免了大维空间的计算难题,同时还可以
通过对数据的子空间分析,挖掘数据背后隐藏的知识
和规律.为此,何雨辰等[56]提出了一种基于多个子空

间划分的慢特征分析模型的动态大规模过程集成监

控策略,通过变换矩阵揭示过程数据与慢特征之间的
关系,并构造每个子空间中的S2统计量,实现对过程
集成监控. Guo等[57]将慢特征分析扩展到概率图模

型,以线性高斯状态空间的形式建立概率慢特征分析
(probabilistic slow feature analysis, PSFA),其中慢特征
作为状态量随自回归模型演化,因而PSFA提供了状
态变化潜在驱动力的明确表示,极大减少了过程数据
中不利因素的影响.
随着运行状态技术的不断提高,基于时间序列的

动态信息感知方法也逐渐被开发,由于运行状态性能
的变化,可以通过挖掘系统的动态变化和时间序列的
自相关等信息来揭示.全流程工业由于反馈控制系
统作用,使得过程观测值具有显著的时序相关性,除
表现出典型的多维时间序列特点外,过程运行本身
也存在明显的动态变化[57].然而,典型的静态分析模
型,如PCA、T-PLS等,都是基于工业过程在稳定状态
下运行的假设,只是简单对数据的稳态值分布进行分
析,而对过程的动态变化信息不敏感.为此,王佩[58]

提出了一种基于孪生网络的运行状态评价方法,该方
法将孪生网络的子网络结构特定为长短期记忆 (long
short-term memory, LSTM) 网络,以增强模型对工业
过程动态变化的感知能力.
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2.3 基于神经网络的运行状态评价

建模任务一般可分为无监督学习和有监督学习

两类.在无监督学习中,建立描述模型来描述输入数
据中的底层结构,主要用于监控过程数据的分布.在
监督学习中,包括回归和分类,建立了输入与输出之
间的函数映射,特别关注输出的预测精度.近年来,越
来越多的研究集中在表征学习或特征学习上[59],其
中在建立模型时结合领域特定知识尤为重要.因此,
模型的可解释性得到显著增强,这进一步提高了模型
的性能.表征学习是通过将原始数据转化为机器学
习所能处理的一种数据类型的过程,其主要目标是将
复杂的数据类型进行简化,然后提取更加精准的数据
表达,使得后期的数据模型的建立更有助于提高模型
性能[60].对于复杂工业过程而言,数据驱动的好处就
是能够快速建立过程模型,无需对过程工艺进行充分
了解.
随着深度学习在机器学习领域的卓越表现,让

人们看到了深度学习强大的学习能力、覆盖范围

广、可迁移性能强等优势,使得神经网络日趋成为
解决工业过程中非线性问题的研究热点.自编码器
(autoencoder, AE)的应用也逐渐扩展到各个领域,其
中,褚菲等[61]针对工业过程中与过程变量相关的CEI
难以提取的问题,通过将稀疏学习和降噪处理引入
AE模型中,提出了一种具有稳健可靠的工业运行状
态评价模型,同时考虑到变量过程之间的强非线性
以及综合经济指标问题,引入基于综合经济指标驱
动的稀疏学习AE模型,将特征提取与评价模型相
结合,使得所建立的网络模型结构不仅可以挖掘原
始数据的特征,而且还能反向调节运行状态评价模
型. Bu等[62]采用一种基于堆叠式稀疏降噪自编码器

(stacked sparse denoising autoencoder, SSDA)的运行
状态评价方法,通过利用降噪AE模型增强鲁棒性、堆
叠自编码器 (stacked autoencoder, SAE)模型学习过程
数据的稀疏表达,并结合 softmax分类器实现了对复
杂工艺过程运行状态的评价.进一步,在面向多源信
息的工业过程进行过程评价时,单一的特征提取工具
已不适应于所有的来源数据信息.对此, Bu等[63]提

出了一种多源异构特征信息融合的运行状态评价方

法,针对来自不同数据源的信息进行处理,使得各个
信息源可以转换成同一种张量的信息.首先,同时对
图像采用卷积神经网络进行信息的特征提取;然后,
利用SAE提取电流的特征信息并采用双向长短期记
忆 (bi long short-term memory, Bi-LSTM)神经网络对
具有时间序列的声音信息进行提取;最后,采用融合

机制对多源信息进行特征融合,进而通过评价模型进
行状态评价.基于神经网络建模的运行状态评价可
以避免使用过多的先验知识和过程数据等,其评价结
果精度高、可解释性强.因此,有效地开发基于神经网
络知识,例如,基于图卷积神经网络、长短期记忆网
络[64-65]等深度神经网络的复杂工业过程运行状态评

价方法,可以实现大规模数据以及数据空间的拓扑结
构等深层次信息挖掘.

2.4 全流程分层分级运行状态评价

复杂工业过程又称为流程工业,在实际生产过程
中往往面临着一个很现实的问题:生产流程长,生产
规模庞大以及过程变量复杂.复杂工业生产过程,通
常根据变量间的耦合关系将整个流程工业分割成若

干个生产单元.因此,传统的过程工业评价方法往往
不能准确地处理此类问题.进而,一类针对流程工业
特性的评价方法,例如多层级、分子块和跨流程等,通
过物理特性将过程划分为不同层次和子块.一个流
程工业过程的层次和子块的划分[66-67]如图2所示.
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图 2 全流程分层分级流程图

Liu等[68]提出了一种新的基于潜在结构分层多

块全投影的全流程运行状态评价方法,通过将过程变
量划分为几个工艺块,并将块信息整合到全局范围内
过程运行状态评价中,大大减少了在线评价工作量,
提高了评价模型的可解释性,并能快速定位非优的工
艺块以缩小搜索范围,提高非优原因识别结果的准确
性. Macgregor等[69]和 Jiang等[70]分别提出了分块的

多元统计方法和分块的概率论方法,用来处理流程工
业过程性能评价问题.但是,流程工业往往面临着存
在不确定性信息的风险,对此,邹筱瑜等[40,71]提出了

一种分层分块结构的过程运行状态评价方法,通过引
入粗糙集对每一个子块进行建模,然后根据不同子块
数据特征运用不同的模型.这种方法不仅考虑了工
业过程中存在不确定性的信息,而且还从某一方面简
化了模型规模,提高了在非优状态下的非优原因定位
的精确度和模型的解释性.在不同的子块内,由于存
在规则不一致等问题,导致无法直接应用统一的模型
进行信息处理. Chang等[72-73]和Zou等[74]进一步提
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出了概率粗糙集的GMM运行状态评价模型,通过利
用多分块级联,分层分阶段地获取局部和全局信息的
方式来构建整个长流程工艺环境,并且针对多模态问
题、定性定量信息共存问题、不确定性等问题,分别结
合高斯模型、概率粗糙集对全流程工业过程建立评

价指标,构建混合评价模型,使得模型可以通过综合
考虑不同工艺特性减少信息损失,提高模型精度,进
而对整个运行工艺进行有效评估.近几年,这种分层
分块的工业过程方法也逐渐被应用到其他领域中,例
如过程工业的过程监测问题[75-76].

2.5 非优因素回溯

在复杂工业过程中,非优因素回溯对于运行状态
的评价具有重要意义.首先,对于复杂工业过程而言,
过程运行状态的优劣是根据评价指标的大小来确定

的,因此,非优原因回溯过程可以定位那些导致评价
指标低于阈值的原因变量,而这些原因可能涉及到多
种输入因素、控制参数和输出变量,有许多原因可能
导致异常状态的出现,如设备故障、操作不当、原材
料质量等.在这种情况下,如果只是解决表面上的问
题,则问题可能没有从根本上解决,且问题可能会反
复出现.非优因素回溯对于深入了解事件的根本原
因非常有帮助,可以帮助操作人员找到真正的缺陷原
因而不是解决表面问题.其次,非优因素回溯可以为
复杂工业过程的持续改进提供指导.如果一个问题
反复发生,则通过回溯以往的历史记录可以发现问题
产生的根源,从而采取相应的改进措施.这些措施可
能包括修改特定的操作步骤、改变运行参数、更新设

备和维护等,从而有效地控制此类问题的发生.最后,
通过运行优性评估对过程非优因素进行追溯,现场操
作人员和管理者可以实时掌握过程运行绩效,对实际
生产过程的生产进行调整以及对性能改进,从而更好
地做好预防工作,使得整个过程更加高效地运行.
很早就有学者通过贡献图的方法对统计过程监

测进行非优原因回溯,如图3所示[77-79].目前,这种非
优原因追溯方法也被大量应用于运行状态评价.基
于贡献图的非优原因追溯方法是根据过程运行状态

非优时,针对在线数据对于状态等级“优”的评价指
标,构造每个过程变量对其的贡献,并将具有较大贡
献的过程变量确定为导致过程运行状态非优的原因

变量.由于复杂工业过程中的变量数量庞大、变量关
系复杂和强大的耦合关系,使用变量贡献图的方式往
往会因局部异常覆盖全局而导致整个工艺过程出现

严重的涂抹效应,从而使得非关键变量产生不可忽视
的贡献,进而对非优原因追溯工作产生扰乱.
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图 3 基于贡献图的非优因素回溯流程

近年来,一些基于重构贡献图方法开始得到应
用. Liu等[80]为了确定故障区块位置变量,首次提出
一种新颖的基于重构的区块贡献,并且提出了区块
内的变量贡献图算法来确定故障变量.重构贡献图
算法主要是沿着某一个可变方向的重构贡献率,从某
一程度上减少变量贡献图的涂抹效应.但是当特征
维数只有一维时,这种方法就失效了.为了解决上述
问题,基于稀疏学习的方法进入了人们的视野,其原
理是过程数据稀疏性往往存在于过程状态恶化的方

向.与传统的贡献图方法相比,基于稀疏学习的方法
可以有效抑制噪声,减轻无关变量的影响,具有清晰、
明确、可解释性强的特点. Shang等[81]通过结合正则

化技术将稀疏正则化的方法应用于故障诊断问题,从
而改进了传统的稀疏学习只能针对单一变量进行评

估的弊端.但是,运行状态评价过程中往往采用滑动
窗口来记录当前和过去数据,导致Lasso技术不能直
接应用于运行评价.褚菲等[54]将组套索Group Lasso
技术应用于复杂工业过程的运行状态评价的非优原

因追溯问题,以避免使用变量贡献图进行非优原因追
溯所带来的涂抹效应.

3 总结与展望

本文对复杂工业过程运行状态评价的背景意义

和研究现状进行了较为全面的综述和梳理,将现有
的研究成果划分为基于多元统计分析的运行状态评

价和基于神经网络的运行状态评价以及非优原因追

溯.进一步总结了数据驱动运行状态评价的相关问
题,例如:变量之间存在线性或非线性相关关系、多
模态问题、定量与定性信息共存问题、动态信息感知

的评价问题、全流程分层分级运行状态评价以及非

优因素回溯等问题.
近年来,随着计算机的高速发展以及相关理论的

不断改进,图神经网络因其强大的对复杂网络的处理
能力吸引了大量的学者来研究,并在工业过程控制中
得到了广泛的应用.由于数据之间错综复杂的关系
网络,图神经网络结构已变得无处不在.从这些数据
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(称为图的节点)中提取相关信息,对于有效处理机器
学习任务至关重要,如链接预测、节点聚类等.节点之
间的特征关系可以用节点或网络连接边表示,节点间
关系的强弱可以使用权值或二进制的方式表示.它
们通过迭代传播邻居信息学习目标节点的表示,直到
达到一个稳定的不动点.这个过程的计算成本很高,
最近已经有越来越多的研究在克服这些挑战,特别是
图卷积神经网络已受到了广泛的关注,但是图卷积神
经网络性能需要与先验知识紧密连接.特别地,由于
图神经网络的无监督学习的优势,有力地推进了图
卷积神经网络的发展与应用.基于编码-解码的设计
方案,有效地将原始数据映射到低维特征空间并保证
原始数据空间结构与特征数据空间结构的相似度最

大.图神经网络结构的应用也将在工业过程中发挥
积极作用.面向实际工业过程数据非线性特性显著
和图结构的运行状态评价模型的解释性好等方向,提
出下一步的研究方向和目标.

1) 针对复杂工业过程的运行数据维度高、非线
性特性明显等问题,为了能更好地提取过程非线性特
性,在本文提到的特征提取方法中,往往采用引入核
函数或局部嵌套等方法.但是,无论对数据进行升维
还是局部线性化等方法,都势必破坏数据原本的动态
特性,因此,如何有效提取耦合非线性数据中的动态
特性仍是一个需要研究的方向.

2)随着工业发展,对过程运行状态的认知会越来
越精准,对最优状态的要求也会越来越高,各个状态
等价之间差异越来越小,此时对于单个状态很难获得
足够的数据用于离线建模,进而无法建立高效的评价
模型.事实上,目前实际工业现场的运行状态评价很
大程度上依赖于专家的经验知识,因此,如何将专家
经验知识有效融入到数据驱动的运行状态评价模型

中,探索人机交互式的运行状态评价方法,是一个具
有理论与实际应用价值的研究方向.
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