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从分解视角出发: 基于多元统计方法的工业时序建模与
过程监测综述
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摘 要: 数据驱动的过程监测是确保工业过程安全运行的重要手段.工业数据大多以时间序列的形式存在.由于

工艺复杂性、噪声干扰等影响,工业时间序列往往呈现出低质量、强动态和非平稳等特性,给监测模型的建立带来

了困难.尽管研究学者针对不同特性分别提出了相关方法,但这些方法之间的内在关联几乎没有被挖掘.鉴于此,

揭示这些方法所蕴含的共性出发点:在工业过程中,仅知晓故障存在与否往往难以满足实际需求,需要对复杂时间

序列特性进行深度分解,以实现对过程状态多方面的精细感知;从一种分解的视角出发,综述现有多元统计方法如

何针对时间序列各类复杂特性进行建模,通过将复杂的时间序列分解成多个具有实际物理意义的成分,提供可解

释的监测结果;总结提炼不同建模方法的核心分解思想并进行对比,并针对各类方法梳理监测统计量的构造与含

义;最后,对工业时间序列分解建模工作进行总结和展望,提出未来研究方向.
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Abstract: Data-driven process monitoring is a crucial means to ensure the safe operation of industrial processes. Most
industrial data exists in the form of time series. Due to the complexity of mechanism, noise interference, and other
factors, industrial time series often exhibit characteristics such as low quality, strong dynamics, and nonstationary
characteristics, which pose challenges to the establishment of monitoring models. Although researchers have proposed
relevant methods addressing different characteristics, the intrinsic connections between these methods have hardly been
explored. This paper reveals, for the first time, the common motivation underlying these methods: in industrial
processes, merely knowing the presence or absence of a fault often fails to meet actual needs. It is necessary to deeply
decompose the complex characteristics of time series to achieve a comprehensive perception of the process state.
Innovatively adopting a decomposition perspective, this paper reviews existing multivariate statistical methods for
modeling various complex characteristics of time series. By decomposing complex time series into multiple
components with practical physical significance, the paper provides interpretable monitoring results. It summarizes and
compares the core decomposition ideas of different modeling methods. Subsequently, the paper elucidates the
construction and implications of monitoring statistics for various methods. Finally, this paper summarizes and forecasts
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Keywords: industrial time series；decomposition modeling；process monitoring；low quality characteristic；dynamic
characteristic；nonstationary characteristic；survey

收稿日期: 2024-06-12；录用日期: 2024-08-14.
基金项目: 国家自然科学基金杰出青年基金项目 (62125306)；浙江省“尖兵”“领雁”研发攻关计划项目 (2024C

01163).
†通讯作者. E-mail: chhzhao@zju.edu.cn.



3522 控 制 与 决 策 第39卷

0 引 言

工业是国民经济的主体,对国家发展有着重要意
义.随着生产需求不断增长且呈现多样化趋势,现代
工业正朝着规模化、复杂化、一体化的方向发展.然
而,这种发展也为工业过程的安全稳定运行带来了严
峻挑战.现代工业的多个系统、设备紧密相连,形成了
一个复杂的网络,牵一发而动全身.一旦发生故障,它
往往不仅仅局限于单个设备或系统,而是会迅速蔓延
至相邻的设备,甚至整个系统.这种故障传播特性可
能导致级联效应,造成更严重的故障或系统崩溃.因
此,对工业过程进行实时监测,及时发现故障并给出
警报,确保生产过程安全至关重要[1-6].
随着人工智能、物联网和数据库技术的发展,基

于数据驱动的过程监测方法为工业过程的安全可靠

运行提供了保障,在工业界和学术界都获得了广泛关
注[7-18].首先,通过传感器等设备收集过程中的海量
变量,包括温度、压力、流量、浓度等多个参数;然后基
于所收集的数据,使用多元统计分析方法,包括主成
分分析(principal component analysis, PCA)[11-12]、偏最
小二乘 (partial least squares, PLS)[14-16]和典型相关分
析 (canonical correlation analysis, CCA)[17-18]等,建立
监测模型.通过分析变量的复杂特性,探寻各个设备
系统间的潜在关联,挖掘出工业过程运行模式,从而
实时监测和评估工业过程的运行状态.通过监测关
键指标、识别异常行为和潜在故障,过程监测可以提
供及时的警报和反馈,指导操作人员对异常部件进行
检修,从而保证工业过程的安全性和可靠性[9-10].
所采集的工业过程数据通常以时间序列的形式

呈现[19-21].时间序列是指按照时间顺序记录的一系
列数据点,每个数据点表示在特定时间点上观测到的
某个变量的取值,反映了工业过程的动态变化和演化
趋势.工业时间序列数据具有多种特性,给过程监测
模型的建立带来了挑战[22-25].首先,受外部干扰或信
号传输故障等因素影响,工业过程中采集的时间序列
可能存在噪声和异常值,呈现低质量特性,这会导致
模型参数估计不准确,从而影响模型鲁棒性[26-29];其
次,工业时间序列存在动态特性,也称作时序相关性,
即当前时刻的数据与之前时刻的数据相关[30-37].对
动态性的忽略会使模型无法利用过去观测值对未

来观测值进行预测或解释,从而导致故障误报和漏
报.另外,随着时间的推移,工业时间序列的统计特性
和分布可能发生变化,呈现典型的非平稳特性.受非
平稳特性影响,先前建立的监测模型不再适用于新的
过程数据,导致模型失配难题[38-41].

如何考虑工业时间序列数据复杂特性的影响来

建立可靠的过程监测模型,已经受到大量学者的关
注,并得到了一定的发展[42-43].然而,领域内近期的研
究综述往往针对时间序列某一特性进行阐述.比如,
文献 [34, 42]针对工业数据的动态特性对现有方法进
行综述;文献 [40]围绕工业过程数据的非平稳时变特
性梳理现有研究.但上述综述研究缺乏从工业时间
序列多种复杂特性的统一视角进行全面系统地梳理,
难以揭示不同特性处理方法之间的关联关系.尽管
处理不同时序特性所采用的方法各不相同,但它们都
存在一种化繁为简、分而治之的共性思想.依据所分
析的复杂特性,将工业时间序列分解成具有不同物理
意义的成分并建立监测模型,从而提供细粒度、可解
释的过程运行状态识别结果.
本文从统一的分解视角出发,按照时间尺度由小

到大的顺序,系统综述针对不同类型时序特性的多
元统计分析方法.文章整体架构如图 1所示.第 1节
介绍工业过程时间序列的表示方法以及时序数据的

各类复杂特性.第2节梳理针对低质量特性的时序分
解建模方法,该类方法可以将时间序列样本分解为干
净数据和异常值.第3节梳理针对动态特性的时序分
解建模方法,该类方法考虑一段时序样本中存在的时
序相关性,将其分解为时序相关特征和时序无关特
征.第4节着眼于更长时间尺度的数据,梳理针对非
平稳特性的时序分解建模方法,该类方法可以将时间
序列分解为时不变特征与时变特征.第5节梳理各类
方法分解视角下的统计量构建与监测策略.第6节讨
论不同方法之间的内在关联.第7节探讨工业时间序
列分解建模的研究展望.本文主要贡献点总结如下:

1)以工业时间序列为分析对象,从分解的统一视
角对时序数据中针对低质量特性、动态特性和非平

稳特性的过程监测方法进行全面综述.依据不同的
分解角度,将各类多元统计方法进行系统地梳理分
类,并总结出这些方法化繁为简的共性理念.

2)通过对工业时间序列建模与监测研究现状的
梳理,展望复杂时序分解建模领域未来的发展,包括
混合异构与知识数据融合的建模挑战以及时序分解

建模的拓展应用,为后续研究提供基础和参考.

1 工业时间序列监测与数据特性

本节先介绍工业时间序列数据的表示形式与监

测模型的建立,再介绍时序数据的各类复杂特性.
1.1 工业时序数据表示与监测

在工业过程中,温度、压力、流速等变量可以反映
生产参数和工艺状态的重要信息. 基于这些变量,可
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图 1 本文组织架构

以评估过程的运行状态,对于确保生产过程的安全

性、稳定性和高效性发挥着关键作用[43].借助工业

物联网和数据库存储等先进技术手段,这些观测值

能够以时间序列的形式被准确记录.具体而言,在

同一时刻,对各个变量的观测值进行记录,从而构

建一个完整样本,记作xt = [xt,1, xt,2, . . . , xt,m]T.其

中:xt为第 t个时刻所记录的样本,xt,i (1 ⩽ i ⩽ m)

为该样本第 i个变量的观测值,m为变量个数.进行

一段时间的记录后可获得二维时间序列矩阵,记作

X = [x1,x2, . . . ,xN ] ∈ Rm×N ,其中N为样本个

数.在一些研究方法中,也可将X进行转置来表示,

即XT ∈ RN×m,每一行表示一个样本.
对于工业时序过程监测, PCA是最常用的模

型之一[11-12],下面以 PCA为例介绍建立监测模型
的一般步骤.给定标准化后的时间序列矩阵X ∈
Rm×N , PCA的目标是寻找投影方向p,使得特征的方
差最大化,可以表示为如下优化问题:

max
p

pXXTpT;

s.t. ppT = 1. (1)

通过拉格朗日乘子法,可将上述问题转化为特征值
求解问题,即通过对XXT做特征值分解求得一系列

的投影方向pi (1 ⩽ i ⩽ m),使得所提取的特征 ti

= piX按照方差大小降序排列.记P = [p1,p2, . . . ,

pA]
T,其中A为主成分个数,对于每个样本x,其主成

分特征和残差量表示为

t = Px, (2)

e = (I − P TP )x, (3)

其中I表示单位矩阵.
构建T 2和SPE统计量如下:

T 2 = tTS−1t, (4)

SPE = eTe, (5)

其中S = diag{λ1, λ2, . . . , λA}为对角矩阵,由XXT

的前A个特征值构成.
通过检验假设或核密度估计 (kernel density

estimation, KDE)[13]可以获得这些统计量的控制限.
如果样本的统计量超过对应的控制限,则认为可能发
生了故障.
尽管基于PCA的过程监测方法在实践中得到了
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广泛应用,但该方法存在较强的前提假设.具体而言,
基于PCA的过程监测方法通常假设工业过程是静态
的和平稳的,即过程变量不存在显著的时序相关性,
且过程在某一工作点稳定运行.此外,该方法还假设
时序数据中不存在异常值干扰的情况.然而,实际工
业过程往往较为复杂,工业时序数据具有多种特性,
包括低质量特性、动态特性和非平稳特性.在这些复
杂特性的影响下,基于PCA的监测模型容易失效,造
成大量的误报和漏报.下面将对这些特性进行详细
介绍.

1.2 时序数据的低质量特性

由于测量设备的误差、信号干扰以及传输失误

等原因,在工业过程中采集的时间序列数据往往会受
到噪声和异常值的污染,呈现低质量特性,这给建立
鲁棒的过程监测模型带来了挑战[27-29].如图 2所示,
工业时序数据存在多种污染情况,其中黑色和灰色方
块表示受污染数据点,白色方块表示未受影响的数据
点.图2(a)展示了随机异常值的影响,即二维时间序
列矩阵中的每个元素都可能被污染而明显偏离正常

范围,但总体上异常值数量较少,且分布具有稀疏性
和随机性.图2(b)展示了样本损坏的情况,即在某个
时刻所有变量都偏离正常范围,异常值分布呈现出典
型的列相关.与之相似的是,当特定传感器或测量设
备出现故障时,将导致某一变量的数据在一段时间内
持续异常,异常值的分布呈现典型的行相关.图2(c)
展示了噪声污染的情况,矩阵中几乎每个数据元素都
会受到不同程度的影响.然而,与异常值不同,这些影
响并不会导致数据呈现明显偏离.对于不同的低质
量情况,需要使用对应方法对时序数据进行建模.

!
"

!
"

!
"

#$#$

#$

(a) %&'() (b) #$*+

(c) ,-./

图 2 工业时间序列数据污染情况

1.3 时序数据的动态特性

受系统耦合和复杂闭环反馈系统的影响,工业时
间序列数据往往表现出明显的动态特性,也称作时
序相关性[34,42].这种时序相关性与过程的内在运行

机制密切相关.比如,在工业过程中,当输出值与设定
值之间存在误差时,控制系统会调节操作指令和过程
输入形成闭环回路,闭环回路之间的变量相互耦合会
在时间上表现出滞后,这将导致工业时序数据呈现显
著动态特性.如图3所示,对于具有动态特性的时间
序列,每个时刻的样本xt都与之前若干时刻的样本

xt−1 ∼ xt−d相关,而不是孤立的样本点.动态特性
指示了工业数据的时序相关关系,体现了可预测部分
的信息.与之相对的,时序无关的特性称为静态特性,
指示了同时刻内变量的互相关关系.动态信息和静
态信息对应着工业时间序列不同的物理含义,对于动
态时序数据监测,需要充分利用这两种信息来全面指
示过程运行状态变化.

x
t d-

... x
t- 2

x
t- 1

x
t

!"#$%

图 3 工业时间序列的动态特性

1.4 时序数据的非平稳特性

鉴于生产条件的变化、外界未知干扰以及设备

开关等因素的影响,工业过程无法始终保持在一个稳
定的工作点,而是在多个工作点之间进行切换,从而
导致时间序列呈现出典型的非平稳特性[40].在分析
非平稳特性之前,需要先了解时间序列中关于平稳性
的定义.严格来说,平稳过程要求随机过程的统计性
质不随时间改变[44],但这在实际工业过程中几乎无
法达到.因此,工业过程中常使用宽平稳的定义,只要
求其一阶和二阶统计特性不随时间变化[45].具体而
言,对于m维度时序样本xt,宽平稳要求其满足

E(xt) = µ, Var(xt) = σ2,

Cov(xt,xt+k) = Cov(xt+h,xt+h+k) = ρ. (6)

其中:µ和σ2分别表示均值和方差,且不随时间变化;
自协方差ρ仅与时间差有关.
在实际工业过程中,当工况在多个工作点切换

时,时序数据的均值、方差等都随时间发生了改变,可
认为是非平稳时间序列.一方面,非平稳特性导致先
前建立的过程监测模型无法捕获变化后数据的特性,
引发模型失配问题.另一方面,大范围变化的非平稳
时间序列可能会掩盖故障早期的微弱迹象,导致故障
漏报现象[40].因此,如何针对非平稳特性对时间序列
进行建模和分析是一个极具挑战的问题.
对于时间序列中存在的低质量特性、动态特性

和非平稳特性,目前已有学者分别设计了针对性的时



第11期 赵春晖等: 从分解视角出发: 基于多元统计方法的工业时序建模与过程监测综述 3525

序建模方法.虽然这些方法对于不同特性的处理方
式也有所不同,但均存在化繁为简的分解思想.这些
方法通过将时序数据分解成具有多个可解释因子的

成分,揭示了复杂时序特性中所蕴含的物理意义,并
提供了精细化的监测结果.在下面的章节中,本文将
从统一的分解视角出发,对现有针对低质量特性、动
态特性和非平稳特性的时间序列分解建模与监测方

法进行梳理和对比.

2 低质量时序数据建模方法

如前文所述,受环境干扰、信号传输失误等因素
影响,工业时间序列数据中可能存在异常值和噪声,
给过程监测模型的建立带来诸多挑战.一方面,它们

会导致模型参数估计的不准确性,影响模型的精度;
另一方面,异常值和噪声也会干扰监测统计量控制限
的确定,进而影响到过程监测的有效性[27].为克服时
序数据低质量特性影响,建立鲁棒的过程监测模型,
已有大量学者提出了相关方法.本节先对现有的几
类方法进行对比和梳理,再详细介绍基于分解视角的
低质量时序数据建模方法.

2.1 低质量时序数据建模方法总述

本节将低质量时序数据建模方法梳理总结为4
大类,包括基于样本处理的方法、基于优化项调节的
方法、基于概率建模以及分解建模方法.总体类别框
架以及代表性方法如图4所示.
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图 4 低质量时序数据建模方法类别与代表性方法

基于样本处理的方法可进一步分为异常检测和

样本赋权两种类别.通过K近邻 (K-nearest neighbor,
KNN)[46] 或者局部离群因子 (local outlier factor,
LOF)[47]等异常检测方法,可筛选出包含异常值的样
本并进行剔除,只保留干净样本用于建立过程监测模
型.但是,直接删除带有异常值的样本可能会导致信
息损失.相比于异常检测,样本赋权采用一种软处理
手段,对受到较大影响的样本赋予更小的权重,该类
方法的关键在于如何评价样本的受影响程度.比如,
Gao等[48]设计了一种判别信息提取方法,提出一种
基于判别信息的鲁棒主成分分析法 (robust principal
component analysis based on discriminant information,
RPCA-DI),对样本赋予不同的权重以实现鲁棒建
模.这种方法虽然可以在一定程度上缓解异常值对
模型的影响,但模型本身并未具备足够的鲁棒性.
基于优化项调节的方法通过直接调节模型的优

化目标,将异常值处理嵌入到模型训练过程中,确保
模型在面对异常值时仍能保持较高的稳定性.该类
方法可进一步分为范数修改和正则化约束两种类

别.范数修改的方法主要涉及对优化目标中的范数
进行调整.例如,将传统PCA优化目标中的2-范数替
换为 1-范数 (PCA-L1)[49]或 2,1-范数 (R1-PCA)[50].在

优化问题中2-范数由于其平方项的特性,对异常值具
有放大作用,从而导致模型对异常值极为敏感.相比
之下,1-范数对异常值的反应更加平缓.范数修改方
法的核心在于,通过改变误差度量方式使模型在面
对异常值时表现出更高的鲁棒性,避免被极端值所主
导.正则化约束的方法通过引入额外的正则化项来
约束模型参数,从而避免模型过拟合[51-52].比如,1-范
数正则化通过在优化目标中额外加入参数的绝对值

总和,促使模型产生稀疏解,即多数参数趋于零,从而
提升模型的简洁性和泛化能力.
基于概率建模的方法通过引入潜变量和显式的

概率分布来表述数据生成过程,并通过最大似然估计
等技术对模型参数进行优化.通过在概率框架中使
用拉普拉斯分布[53]或学生 t分布[54]可增强模型的鲁

棒性,实现对低质量时间序列的建模.这些分布的共
同特点是具有较重的尾部,相较于高斯分布对异常值
更为宽容.这意味着在处理异常值时,给予的惩罚较
小,不会过度放大异常值的影响.
然而,上述方法并未从根本上将异常值和噪声从

数据中分离出来,它们在一定程度上仍然会受到二者
的干扰.相比之下,分解建模的方法可以将数据中的
有用信息与外部干扰进行有效解耦.通过这种方法,
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模型不仅能够准确捕捉数据的主要结构和特征,还能
显著降低异常值和噪声对分析结果的负面影响,从而
实现鲁棒的时序数据建模.本文依据分解准则的不
同,将现有的基于分解建模方法分为两类:基于低秩
分解和稀疏分解的方法,下面将对这两类方法进行详
细介绍与分析.

2.2 低秩结构分解方法

基于低秩分解方法的核心思想是,通常情况下收
集到的变量是冗余且高度相关的,因此干净的数据
矩阵具有低秩结构[27].对于受到污染的原始数据矩
阵,只需要分解出具有低秩结构的矩阵,剩余的即为
异常值矩阵.主成分追踪(principal component pursuit,
PCP)和低秩表示方法 (low-rank representation, LRR)
是这类方法的典型代表[26-29,55-59],围绕 PCP和LRR,
现有工作展开了一系列关于鲁棒过程监测的研究和

改进.下面详细介绍PCP和LRR算法,并介绍两者的
关联.

2.2.1 主成分追踪方法

给定矩阵X ∈ Rm×N .其中:m为变量个数,N
为样本个数,X中的每一列都表示一个样本.如图5
所示, PCP的目标是将X分解为一个低秩矩阵L和

一个异常值矩阵S,要求L的秩尽可能小,且异常值
矩阵S尽可能稀疏,表示为

min
L,S

rank(L) + λ∥S∥0;

s.t.X = L+ S. (7)

其中:λ > 0为一个可调节权重参数, ∥ · ∥0表示0-范
数,即非零元素的个数. PCP假设异常值个数较少,所
以在异常值矩阵S上加了稀疏化约束.如图 5所示,
橙色单元格表示异常值,分布较为稀疏.由于上式难
以求解,通常情况下, PCP使用核范数和 1-范数代替
上式中秩和0-范数的最小化目标,将非凸优化问题转
化为一个凸优化问题,表达如下:

min
L,S

∥L∥∗ + λ∥S∥1;

s.t.X = L+ S. (8)

其中: ∥ · ∥∗表示核范数,用于衡量矩阵奇异值的求和;
∥ · ∥1表示1-范数.
原始的PCP算法假设工业时间序列受稀疏的随

机异常值的影响,因此使用1-范数描述异常值矩阵的
稀疏性.然而,如图2所示,工业时序数据也可能受到
样本损坏和噪声的影响.当样本损坏时,异常值的分
布呈现明显的列相关性.而在噪声污染的情况下,矩
阵中的大部分元素都会受到影响.此时,仍使用1-范

!"#$%&X
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图 5 基于PCP的分解思路

数来约束异常值矩阵的稀疏性是不合理的,并且分解
结果也不准确.为了应对不同的异常值情况,可以调
整PCP算法中对异常值矩阵的约束范数,以适应不同
的场景.对于图2(b)中展示的样本损坏情况,可以使
用2,0-范数或2,1-范数来约束列的稀疏性[60-61].对于
图2(c)所示的噪声影响情况,可使用F -范数来约束噪
声矩阵 (原本PCP算法中的异常值矩阵)所有元素平
方和的平方根,即要求噪声的总和要尽可能小[62].上
述时间序列分解方法都假设仅存在一种数据污染情

况.在实际工业过程中,异常值和噪声可能会同时出
现,原始时间序列可以被分解为 3部分,即干净数据
矩阵、异常值矩阵以及噪声矩阵.为了同时考虑异常
值和噪声的影响, Zhou等[63]对PCP进行改进,提出稳
定主成分追踪 (stable PCP, SPCP),实现了多种污染影
响下的数据复原. SPCP将原始时间序列分解为3部
分,其优化目标如下:

min
L,S

∥L∥∗ + λ1∥S∥1 +
λ2

2
∥X −L− S∥2F . (9)

其中:λ1和λ2为权重参数, ∥ · ∥F为F -范数,X−L−S

表示原始时间序列分解出干净数据矩阵和异常值矩

阵后剩余的噪声部分.
在获得干净时间序列矩阵后,可以基于此建立

各类过程监测模型[56-57,64-68].后文 (第5节)将对各类
监测统计量的构建和对应含义进行具体介绍. Isom
等[56]将PCP用于过程监测和变量隔离任务中,克服
了传统PCA方法容易受异常值影响的问题. Yu等[29]

基于PCP分解获得干净数据矩阵,提出了一种鲁棒
典型变量差异分析方法(canonical variate dissimilarity
analysis, CVDA),进一步考虑了变量的时序特性. Yan
等[67]使用SPCP分离出过程数据中的异常值,通过田
纳西伊斯曼过程 (Tennessee Eastman process, TEP)中
的多个案例验证了方法的有效性. Li等[68]提出一种

鲁棒有监督子空间学习方法,将SPCP与偏最小二乘
(partial least squares, PLS)结合,考虑质量相关的建模.
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2.2.2 低秩表示方法

上述 PCP方法都隐含地假设时间序列数据的
底层结构来自单个低秩子空间.当数据来自多个子

空间 {S1,S2, . . . ,Sk}的并集
k∪
i

Si时,这些方法便会

将数据视为是从单个子空间S =

k∑
i

Si采样得到

的.在这种情况下,所恢复的数据矩阵可能是不准确
的.为了解决该问题, Liu等[26]提出了LRR方法,将传
统PCP的秩最小化问题转变成一个更为泛化的版本,
具体表示如下:

min
Z,S

rank(Z) + λ∥S∥l;

s.t.X = AZ + S. (10)

其中:A表示“字典”,用于表征原始序列X ,Z为对
应的表征系数; ∥·∥l表示 l-范数,可按照实际需求设置
为1-范数、2,1-范数或者F -范数等.当字典A设置为

单位矩阵I时,可以发现LRR将退化回PCP算法.通
常可用X本身来表示字典,即

min
Z,S

rank(Z) + λ∥S∥l;

s.t.X = XZ + S. (11)

与PCP类似,对于秩最小化的求解,可转为核范
数优化问题.在求解出表征系数矩阵Z后,通过XZ

来表示干净数据矩阵,而S表示异常值矩阵或噪声矩

阵,从而实现对时间序列的分解.
研究学者们结合工业过程的特性已经对LRR进

行了一系列的改进和拓展[69-74]. Fu等[72]指出,现有
的LRR存在两个缺点,一是LRR无法在原始空间与
低维空间之间产生显式的投影,另一个问题是LRR
只考虑数据的全局结构,忽略了数据中隐藏的局部
几何结构.为克服上述问题,提出一种低秩联合嵌入
(low-rank joint embedding, LRJE)方法,通过引入流形
正则化来保持数据的局部几何结构.进一步地, Fu
等[73]考虑多模态特性影响,设计了一种低秩多流
形嵌入 (low-rank multimanifold embedding, LRME)方
法,在克服离群点影响的同时捕获多模态之间的关
联. Miao等[74]借鉴SPCP算法的场景,考虑异常值和
噪声同时存在的情况,提出了一种结构化低秩表示
(structured low-rank representation, SLRR)方法,使用
2,0-范数和F -范数分别约束异常值列稀疏性和噪声
强度,从而分解出干净数据矩阵建立鲁棒监测模型.
低秩分解方法是基于变量冗余和高度相关的假

设,从变量的角度出发,分解出具有低秩结构的矩阵
作为干净数据.然而,在变量数量较少或相关性较低

的情况下,即使没有噪声和异常值的干扰,时间序列
矩阵仍然具有满秩性.在这种情况下,基于低秩分解
的方法不再适用.

2.3 稀疏表征分解方法

基于稀疏分解方法的核心思想是,时间序列中的
每个正常样本都可以由少量其他样本来表示,或者由
“字典”里的若干个基本原型表示[75-80].通过这种方
式,可以将原始时间序列分解为可稀疏表征部分和
不可表征部分,分别表示干净数据矩阵和异常值矩
阵.本文将基于稀疏分解的方法分为两类:稀疏表示
方法(sparse representation, SR)和字典学习(dictionary
learning, DL)方法.下面详细介绍两种方法,并介绍其
关联.

2.3.1 稀疏表示方法

SR理论最初源于信号压缩和表示[77].给定矩阵
X ∈ Rm×N ,每一列都表示一个样本.对于第 i个样

本xi, SR的目标是找一个系数向量ci,对其他样本进
行组合来表示xi

[78-82].对于所有的样本X , SR的优
化目标表达如下:

min
C,E

∥C∥0 + λ∥E∥0;

s.t.X = XC +E,

diag(C) = 0, CT1 = 1. (12)

其中:C为系数矩阵,E为异常值矩阵.
SR的第 1个优化项 ∥C∥0要求系数矩阵中非零

个数尽可能少,即要求系数矩阵尽可能稀疏.如果样
本没有受到噪声或异常值的影响,则通过少数其他样
本即可进行表征. SR的第2个优化项∥E∥0表示异常
值矩阵应该是稀疏的. SR的第1个约束项指出,原始
数据矩阵X能被分解为可表征部分XC (干净时序
矩阵)和不可表征部分E (异常值矩阵).第 2个约束
项避免了平凡解C = I的情况,即避免样本自身表征
的问题.第3个约束项对表征系数进行了归一化.与
低秩分解类似,在处理上述优化问题时,会使用1-范
数代替原先的 0-范数方便求解.考虑到噪声和异常
值同时存在的问题,与SPCP类似,原始数据矩阵也可
分解为干净时序矩阵、异常值矩阵和噪声矩阵3项.

通过SR,可将工业时间序列中的噪声和异常值
进行分解,从而避免其对模型参数估计的影响. Xiao
等[78]基于SR从工业数据中分解出干净时序矩阵,并
建立PCA模型以实现鲁棒过程监测.进一步地, Xiao
等[79]还考虑了过程动态特性,提出一种稀疏表征保
持嵌入 (sparse representation preserving embedding,
SRPE)方法,在干净数据空间线性投影中保持稀疏权
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值,并对异常值具有很强的鲁棒性. Guo等[80]也指出

工业数据具有较强的时序相关性,通过设计一种时间
约束稀疏表示 (time-constrained sparse representation,
TCSR)方法来确保每个样本点由近邻时间上的其他
样本点表示,以实现鲁棒分解.

2.3.2 字典学习方法

上一小节介绍的SR直接将所有输入数据作为
基准,并通过稀疏组合表示每个样本点.鉴于样本之
间的相似性,基准中出现的样本存在冗余,因此无法
确保每个样本都具有代表性.为了进一步提高表征
的效率和准确性,挑选出具有代表性的样本作为基
准, DL成为一种重要的技术.顾名思义,字典学习是
一种通过从数据中提取出原型来构建更高效的字典

的技术,也是SR方法的一个分支.其目标是通过优化
字典的结构和字典中原型的选择,从而能够更好地捕
捉到数据的内在结构和特征,提供更紧凑和更具判别
性的表示形式[81-88].

与SR类似,字典学习也将原始数据矩阵X分解

为可表征部分和不可表征部分,不同的是将作为基准
的X替换为表征更紧凑的字典D,表示如下:

min
D,C

∥X −DC∥2F ;

s.t. ∥ci∥1 ⩽ T. (13)

其中:C为系数矩阵;DC为数据X中的干净时序矩

阵;T为所设定的阈值,T越小,表示对C的稀疏性要

求越高.
稀疏表征后剩余的噪声残差部分记作

E = X −DC. (14)

字典学习的优化目标表示不可表征的噪声部

分需要尽可能小,而约束项表示每个系数向量需要
尽可能稀疏,即用少量的字典原型来对样本进行表
征.相比于直接使用输入数据X作为基准,字典学
习的任务更加困难,不仅要提取出一个适应于输入
数据的字典D,还要求解出基于该字典的稀疏系
数矩阵C,可通过K奇异值分解 (K-singular value
decomposition,K-SVD)[83]或最优方向法 (method of
optimal directions,MOD)[84]等进行求解.这些方法通
过迭代更新的方式逐步优化字典D和表征系数矩阵

C,直到满足一定的条件.
此外,还有学者对字典学习进行了改进[85-88].

Yang等[86]进一步考虑时序数据中异常值的影响,使
用字典学习将时序数据分解为3部分. Huang等[88]通

过核函数将字典学习拓展为非线性版本,适用于具有
较强非线性特性的工业过程.

一般情况下,可以获取到足够充分的样本.因此,
相较于低秩分解方法,基于稀疏分解的方法具有更广
泛的适用范围.然而,该类方法也存在缺点,即其对异
常值的容忍程度较有限[77-80].基于稀疏分解的方法
使用其他样本对特定样本进行表示.但是,如果其他
样本中存在大量异常值,则对于时序数据的表示能力
也会较差,难以从中提取出干净的数据矩阵.此外,考
虑到可能涉及到的对于字典的学习,其计算复杂度也
更高.

3 动态时序数据建模方法

工业时间序列中的动态特性指示了工业数据的

时序相关关系.由于时序相关的样本不满足独立同分
布的假设,忽略动态性使用静态方法建模可能会导致
故障的误报和漏报[89].为捕获时序数据中的动态时
序关系,提高监测模型的准确性,已经有学者提出了
大量相关方法.本节先对现有的几类动态性建模方
法进行梳理,再介绍动静分解建模方法的核心思想和
具体应用.

3.1 动态时序数据建模方法总述

本节将动态时序数据建模方法梳理总结为5大
类,包括基于回归的方法、时序拓展方法、快慢特征
分解方法、可预测性分解方法以及状态空间分解方

法.各类方法的原理与对比如表1所示.
动态时序建模的核心问题是如何捕捉变量间

的时序关系,基于回归的方法提供了一种直观的解
决方案.通过建立回归模型,如自回归积分滑动平均
模型 (ARIMA)[21]和长短期记忆网络 (long short-term
memory network, LSTM)[90],利用历史数据预测未来
时刻的数据.比较预测值和真实值的残差,如果残差
较大,则表明时序关系发生了变化,不再符合原先的
模式,可能意味着故障的发生.基于回归的方法没有
分解变量的动态关系和静态关系,而是对两者进行混
合建模.当预测残差较大时,也可能是变量的互相关
关系发生了变化.
静态建模方法 (如PCA, PLS等)基于样本独立同

分布的假设,无法直接应用于动态时序数据建模.为
了解决这一问题,一种简单的技巧是使用时序拓展将
多个时刻的样本拼接成扩增后的数据,再直接使用传
统静态监测方法进行建模[91-92],通过这种方式可以
捕获不同时刻间的变量关系.然而,时序拓展方法存
在诸多缺点.首先,时序拓展会大大增加变量的维度,
导致较高的计算复杂度;其次,这类方法依旧无法避
免动静态混合建模的问题,难以提供具有可解释性的
过程状态辨识结果.
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表 1 动态特性时间序列建模方法对比

类别
代表 体现分 提取显式 迭代

方法原理
方法 解思想 高阶动态 计算

基于回归 ARIMA × ✓ × 建立回归模型,使用历史数据预测未来时刻数据,
的方法 LSTM × ✓ ✓ 通过比较预测误差判别故障是否发生

时序拓展 DPCA × ✓ × 对数据进行时序拓展,在拓展后的
方法 DPLS × ✓ × 数据矩阵上建立多元统计模型

快慢特征 SFA ✓ × × 分解为慢特征和快特性,其中慢特征体现了时序相关部分的动态信息,
分解方法 KSFA ✓ × × 快特征表示无规律时变的白噪声静态信息

可预测性 DiPCA ✓ ✓ ✓ 分解为可预测特征和不可预测的残差,可预测特征表示具有时序关系,
分解方法 DiCCA ✓ ✓ ✓ 可从过去时刻预测未来时刻,不可预测残差体现了时序无关的静态特性

状态空间 CVA ✓ ✓ × 分解为状态方程和观测方程,前者描述了系统状态的时序变化规律,体现了
分解方法 ECVAS ✓ ✓ × 动态特性,后者反映了同时刻系统状态到观测值的关系,体现了静态特性

在过程监测中,动态信息和静态信息对应着工业
时间序列不同的物理含义.动态信息指示了工业过
程中不同时刻间的时序关系,而静态信息指示了同一
时刻变量所遵循的互相关关系,是一种时序无关的体
现.与上述两类方法不同,快慢特征分解方法、可预测
性分解方法以及状态空间分解方法实现了动静态的

分解,从动态和静态两个角度实现时序建模.尽管这
些方法都能分离出动态性,但它们对动态性的描述角
度各不相同,以下进行具体介绍.

3.2 快慢特征分解方法

慢特征通常被认为是原始时序数据的一种高级

表示,在一定程度上可以反映出工业过程固有的属性
和重要结构信息[93-99],其本质上也是一种时序相关
的表现.由于特征是缓慢变化的,具有较强的可预测
性和时序相关性,即通过之前时刻的样本可预测未
来时刻的样本.而对应的快特征表示不可预测、无
规律变化的部分,反映了白噪声信息或静态信息.分
解快慢特征的代表性方法是慢特征分析(slow feature
analysis, SFA),该方法于2002年由Wiskott等[95]提出,
用于提取时间序列中变化最慢的特征. SFA通过将
原始时间序列分解为慢特征和快特征,从而实现动静
态分解.
给定m维时序x(t) = [x1(t), x2(t), . . . , xm(t)]T,

SFA的目标是找到一组映射函数g1, g2, . . . , gm,将原
始时间序列x(t)转变为一组由慢到快变化的特征

y(t)= [y1(t), y2(t), . . . , ym(t)]T,其中yj(t)= gj(x(t)).
SFA的优化目标可以表示如下:

min∆(yj) = ⟨ẏ2j ⟩t, (15)

其中 ⟨·⟩t和 ẏ分别为时序平均和时序求导操作.对于
离散时间序列,求导可用一阶差分.对于线性SFA,所
提取的特征表示为

y(t) = Wx(t), (16)

其中W = [w1 · · · wm]T为系数矩阵.
通过拉格朗日乘子法可将W 的求解转换为广

义特征值分解问题,慢特征ys(t)和快特征yf (t)可通

过如下公式提取:

ys(t) = Wsx(t), (17)

yf (t) = Wfx(t), (18)

其中Ws = [w1 . . . wA]
T和Wf = [wA+1 . . . wm]T

分别为最小A个特征值所对应的特征向量和剩余特

征向量.
慢特征的概念与时序相关的概念在本质上是一

致的.将SFA的优化目标修改表达如下:

⟨ẏ2⟩t = ⟨[y(t)− y(t− 1)]T[y(t)− y(t− 1)]⟩t =

⟨y(t)Ty(t)− y(t)Ty(t− 1)−

y(t− 1)Ty(t) + y(t− 1)Ty(t− 1)⟩t. (19)

由于单位方差约束, ⟨y(t)Ty(t)⟩t和⟨y(t− 1)Ty(t

− 1)⟩t近似为1,有

min⟨ẏ2⟩t =

min⟨2− y(t)Ty(t− 1)− y(t− 1)Ty(t)⟩t =

max⟨y(t)Ty(t− 1) + y(t− 1)Ty(t)⟩t. (20)

由式 (20)可以看出, SFA提取慢特征的本质是要
求特征一阶时序相关性最大.因此SFA对快慢特征
分解的过程本质上可归结到对时序相关和时序无关

特征的分解,即对动态和静态的分解.
鉴于 SFA在动静态分解的有效性,该方法受

到广泛关注,并已被改进和扩展为多个版本,以
适应不同特性的工业过程[100-104]. Zhang等[100]通过

核函数将 SFA拓展为非线性版本提出了核 SFA
(kernel SFA,KSFA),用于捕获过程变量的非线性关
系. Yu等[101]考虑到变量关系可能随时间发生变

化,设计了一种递归指数 SFA (recursive exponential
SFA, RESFA)方法,使用最新获得的样本更新SFA模
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型. Zhang等[33]将SFA用于间歇过程,从全局和局部
两个角度实现工况运行偏差和动态故障的识别.此
外,考虑到缺失数据的影响, Guo等[102]将SFA拓展为
概率版本. Zheng等[93]在缺失数据的基础上进一步

考虑非等间隔采样的问题,提出了一种间隔感知的概
率SFA (interval-aware probabilistic SFA, IA-PSFA)方
法.

SFA通过提取快慢特征的形式实现了对时序相
关和时序无关信息的分解,具有较好的可解释性,但
该方法仅限于提取一阶动态性,无法提出高阶时序关
系.虽然有研究学者通过时序拓展的形式扩展了时
间维度,但简单地将不同时刻的变量拼接在一起可能
会导致动静态混叠问题[22].下面介绍的动态内部潜
变量模型可以解决上述问题,分解出显式的高阶动态
时序关系.

3.3 可预测性分解方法

动静分解的另一类方法从预测性角度来实

现.如果特征存在较强的时序关系,则该特征未来
时刻的取值是可以预测的,具有动态特性.而随机变
化的特征,未来时刻的取值与过去时刻没有相关性,
是不可预测的.通过动态内部潜变量模型可分解出
可预测和不可预测特征,实现工业过程运行状态识
别.由于该类方法主要任务是提取可预测的潜变量,
也可称为动态内部潜变量模型,动态内部主成分分析
(dynamic-inner PCA,DiPCA)[32]是该类方法的典型代
表,其主要思想是,从原始时间序列中提取出动态特
征,要求该特征具有可预测性.对于x(t), DiPCA的目
标是找到投影向量w,使得所提取的潜变量d(t) =

wTx(t)可以被之前时刻所预测,表示为

d̂(t) = β1d(t− 1) + β2d(t− 2) + . . .+ βsd(t− s),

(21)

其中β = [β1, β2, . . . , βs]
T为权重系数向量.

DiPCA的整体目标可表示为最大化潜变量的多
阶自相关关系,表示为

max
w,β

wTXT
s+1Zs(β ⊗w);

s.t. ∥w∥ = 1, ∥β∥ = 1. (22)

其中:β ⊗ w表示Kronecker积,Zs = [X1,X2, . . . ,

Xs],Xi = [x(i),x(i+ 1), . . . ,x(N + i− 1)]T.
提取动态潜变量特征d = Xw后,更新X如下:

X := X − dpT, (23)

其中p = XTd/(dTd)为负载向量.
通过上述方式可提取多个动态潜变量,并获得对

应负载矩阵P和特征提取矩阵W .对于新样本x(t),

提取动态潜变量d(t)如下:

d(t) = RTx(t), (24)

其中R = W (P TW )−1.
基于所提取的动态潜变量d(t),构建自回归模型

进行预测,表示为

v(t) = d(t)− d̂(t), d̂(t) =

s∑
i=1

ΘT
i d̂(t− i). (25)

其中:v(t)为预测残差,自回归参数Θi可通过最小二

乘进行估计.静态成分e(t)表示为

e(t) = x(t)− P d̂(t). (26)

对静态成分e(t)建立PCA模型,可以获得静态主成
分和静态残差,表示为

dr(t) = P T
r e(t), (27)

er(t) = (I − PrP
T
r )e(t), (28)

其中Pr为主成分投影矩阵.
这里的动态潜变量 d(t)表示与时序相关的信

息,而不可预测的静态残差表示时序无关的信息.与
SFA类似, DiPCA表面是从可预测性的角度进行分
析,其本质还是归结到对时序相关和时序无关特征的
分解,即动静特性的分解.

在DiPCA方法的基础上,研究学者对其优化目
标和约束项进行修改,衍生了其他动态内部潜变量
模型.可以发现, DiPCA方法的目标是最大化d(t)和

d̂(t)的协方差.而动态内部典型相关分析 (dynamic
inner CCA,DiCCA)[105-106]要求最大化两者的相关关
系,更直接地描述了两者的相关性.动态内部偏最小
二乘 (dynamic inner PLS,DiPLS)[107]则考虑了过程
变量x(t)与质量变量y(t)间的关系. Zhu等[108]提出

了一种动态正则化隐变量回归 (dynamic regularized
latent variable regression, DrLVR)算法,最大化质量变
量y(t)在过程变量x(t)动态潜空间上的投影,保留了
质量变量y(t)的解释能力.上述动态内部潜变量模
型都是基于自回归结构提取可预测的动态潜变量,实
现了动态特征与静态特征的分解.
相较于SFA方法,动态内部潜变量模型不再受限

于一阶动态关系,能够提取出更高阶的动态时序关
系.然而,由于动态潜变量需要通过迭代的方式逐个
提取,其计算复杂度也相应增加.

3.4 状态空间分解方法

工业过程数据可以分解为状态方程和观测方

程进行描述[109-112],其中状态方程描述系统状态如
何随时间变化,体现了时序相关信息,而观测方程描
述如何从当前时刻的系统状态中获取当前时刻的
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观测值,体现了时序无关信息.通过这种方式,状态
空间模型可以根据时序相关性将时间序列进行分

解,分别进行监测.典型变量分析 (canonical variate
analysis, CVA)[76-77,113-116]是最常用的状态空间分解
方法之一.线性状态空间方程表示为

h(t) = Ah(t− 1) +w(t),

x(t) = Bh(t) + v(t). (29)

其中:x(t)为工业时间序列的观测样本,h(t)为x(t)

状态描述,A为状态转移矩阵,B为观测矩阵,w(t)和

v(t)为过程噪声和观测噪声.上述两个方程分别称为
状态方程和观测方程.

CVA的目标是找到两组投影方向,使得“过去”
的时间序列和“未来”的时间序列投影后具有最大

的相关性,即提取出具有最大时序相关性的潜变量,
而剩余部分被认为是时序无关的特征.对于包含m

个变量的观测样本x(t),分别利用s个过去时刻和未

来时刻的样本进行时序拓展,可得到过去观测向量和
未来观测向量,表示如下:

xp(t) = [x(t− 1)T,x(t− 2)T, . . . ,x(t− s)T]T,

xf (t) = [x(t)T,x(t+ 1)T, . . . ,x(t+ s− 1)T]T. (30)

将多个样本组合构建过去数据矩阵和未来数据

矩阵Xp和Xf , CVA的目标是分别找两个投影方向a

和b,使得投影后的特征具有最大的相关性,其优化目
标为

max
a,b

aTΣpfb;

s.t. aTΣppa = 1, bTΣffb = 1. (31)

其中

Σpf =
XpX

T
f

N − 1
, Σpp =

XpX
T
p

N − 1
, Σff =

XfX
T
f

N − 1
.

优化问题 (31)可通过对Hankel矩阵进行奇异值
分解来求解,有

Σ−1/2
pp ΣpfΣ

−1/2
ff = UΛV T. (32)

提取出Xp中与时序相关的特征,记作

Z = AlXp, (33)

其中Al = UT
l Σ

−1/2
pp = [aT

1,a
T
2, . . . ,a

T
l ]

T为前 l个投

影向量. 剩余的残差被认为是时序无关的部分,记作

E = PlXp, (34)

其中Pl = (I −UlU
T
l )Σ

−1/2
ff .通过上述方式, CVA将

工业时间序列划分为时序相关与时序无关特征.
由CVA分解得到的特征Z反映了状态变量的波

动情况,从动态角度指示了过程时序信息是否发生异
常.而特征E描述了过程的静态信息,即残差的波动
范围.只要任意一个统计量超过预定的控制限,就认
为发生了故障[48].在此基础上,研究学者对CVA进行
了改进[113-116]. Odiowei等[13]为了突破传统CVA仅能
提取线性关系的局限,借助核函数和核密度估计设计
了非线性版本CVA,用于提取复杂的非线性时序关
系. Zhang等[77]将CVA与SFA相结合,把过程数据分
解为时序相关的子空间和残差子空间,并进一步提取
反映过程变化速度的慢特征,有效地从时序数据中抽
取过程内在动态变化规律,提供了具有明确物理含义
的过程监测结果. Zheng等[76]提出了一种基于慢特

征的增强型规范变量分析 (enhanced canonical variate
analysis with slow feature, ECVAS)算法,要求所提取
的特征具有较强时序相关性的同时还要求缓慢变

化,并与静态信息和快速变化的噪声分离. ECVAS实
现了对闭环控制下过程动力学深入解析,对静态信
息和动态信息分别进行监测,有助于精细识别工艺
变化.在文献 [115]中,考虑到工业过程存在多种操作
模式, CVA被拓展成多模态版本,一种通用CVA模型
(common CVA,CCVA)被设计用于提取出多个模态
间的共通信息,揭示了不随操作模式发生变化的进程
信息.
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图 6 基于动态特性分解的方法
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虽然状态空间模型CVA与上文所提的 SFA以
及动态内部潜变量模型的表述不同,但本质都可归
结到对时序相关特征的提取上,从而实现动态特性
与静态特性的分解.图 6展示了 SFA、 DiCCA以及
CVA三种方法的图示,从而直观地对比这些方法的
联系与区别. SFA要求所提取的特征变化尽可能慢,
本质上是寻找一个投影方向使得一阶时序相关性最

大; DiCCA将SFA拓展成一个高阶版本,即不再仅局
限于一阶时序相关,而是要综合考虑多阶的时序关
系;相比于DiCCA,CVA模型对于特征提取的形式更
加灵活.该方法不仅对过去时刻和未来时刻都进行
了高阶拓展,而且不再施加两者投影向量必须相同的
限制来提取强时序相关的特征.

4 非平稳时序数据建模方法

工业过程中,由于生产条件的变化或设备老化等
因素的影响,系统可能在多个工作点之间切换,导致
各种关键参数的统计特性 (如均值、方差等)随着时
间发生改变.这种变化使时间序列表现出典型的非

平稳特性[40,117-123].如前文所述,非平稳特性的存在
会导致模型失配问题,并可能会掩盖故障早期的微弱
迹象,导致故障漏报.为应对这些挑战,已经提出了大
量针对非平稳特性的时序数据建模方法[124-131].本文
将首先对现有方法进行梳理,然后详细介绍基于分解
理念的非平稳时序建模方法.

4.1 非平稳时序数据建模方法总述

本节将非平稳时序数据建模方法总结为3大类:
自适应方法、多模态方法和基于分解的方法.各类方
法的原理和对比如表2所示.
非平稳时间序列的均值和方差随着时间变化,

导致原始模型不再适用.然而,通过不断自适应调
整和更新模型,可使其适应非平稳特性的影响,这
便是自适应方法的核心思想.一种直观的方法是
将传统方法修改为递归版本,如递归PCA (recursive
PCA,RPCA)[132]、递归PLS (recursive PLS, RPLS)[133]

等.递归方法使用在线收集的新样本对旧模型进行
更新,使其适应新的工况. 即时学习是自适应方法的

表 2 非平稳特性时间序列建模方法对比

类别 代表方法 方法原理 相关案例 建模难点

自适

应方

法

递归

方法

使用新收集的样本,对原先建立

的监测模型进行调整和更新,使

其适应新的工况

1.递归PCA对工业过程进行在线模型更新与故

障检测[132]

2.基于递归PLS自适应更新阈值,降低误报率,

提高故障检测率[133]

难以区分缓变故

障和新工况数据,

容易错误地将故

障数据用于模型

更新即时

学习

从历史数据中找出和当前样本最

相似的样本集合,建立全新模型

1.通过即时学习自适应建立局部CCA模型用于

过程监测[134]

2.采用局部模型结构和即时学习克服过程扰动

的影响[135]

多模

态方

法

时间驱

动模型

在时间轴方向上将非平稳时序数

据划分为不同的模态,针对每个

模态建立模型

1.在时间轴将间歇过程划分为多模态,并考虑

软过渡问题[120]

2.采用高斯混合模型,使用多个高斯元描述不

同模态[136]

3.通过模糊聚类将时序数据分为多个模态[137]

时间驱动建模方

法存在模态在线

识别困难的问题;

此外,模型准确

度依赖于模态划

分结果,模态个

数较难选择

条件驱

动模型

将非平稳时序数据按照条件指示

变量重新排序,按照条件轴方向

划分成多个模态

1.创新性地从条件轴角度进行模态划分,相似

操作条件下的过程特性也相似[121]

2.考虑了条件轴上的软过渡问题[8]

3.考虑了存在多个条件指示变量的情况[123]

分解

方法

协整关

系分解

方法

对非平稳变量进行组合后获得平

稳特征,寻找长期均衡关系

1.使用协整分析提取出平稳特征,对平稳特征

进行监测[38]

2.考虑协整关系随时间发生改变的情况[138]

协整分析需要基

于同阶协整假设,

平稳子空间分析

对时间序列片段

划分有较高要求

平稳子

空间分

解方法

将时间序列切分为多个时间片段,

通过描述时间片段的统计差异来

优化映射矩阵,将非平稳时间序

列分解为平稳特征和非平稳特征

1.通过SSA将时间序列分解为平稳特征和非

平稳特征[39,124]

2.将原始SSA拓展为概率版本SSA[139]
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另一个分支,该类方法完全抛弃原先模型,根据新
样本在数据库中搜索相似样本,动态构建全新的模
型[134-135].然而,自适应方法难以区分新工况变化和
故障症状不明显的缓变故障,可能会将错误的样本信
息纳入模型,导致建模精度下降.

处理非平稳特性的另一类方法是多模态方

法.由于非平稳时序数据中变量之间的相关性随时
间变化,可以将这些样本划分为不同的模态,并针
对每个模态建立相应的模型.因此,多模态方法的
关键在于模态的划分和识别.按照模态划分角度的
不同,多模态方法可进一步分为时间驱动和条件驱
动模型[40].前者按照时间轴方向,根据样本距离或
者变量特性相似程度将时序数据聚类成不同的模

态[120,136-137].但在在线应用中,时间驱动方法难以确
定当前样本属于哪一种模态.一般而言,需要多次尝
试以找出最能适应当前样本的模态.这不仅不方便,
而且可能导致错误的模式识别结果.为了克服时间
驱动方法的缺点, Zhao等[121]提出了条件驱动的多模

态分析理论.该理论基于以下认知: 1)尽管过程特性
随着时间的演变而变化是无限的,但实际上过程仅在
一定有限的操作条件范围内变化; 2)尽管操作条件
随时间变化,但在相同条件模式下,变量的潜在关联
性大致相似,而在不同条件下则不同; 3)一个过程可
以根据其内在过程相关性随条件变化被划分为若干

条件模式.不同于时间驱动,条件驱动方法在条件轴
上对时序数据进行多模态划分,充分考虑了过程特性
的变化,并以条件变量作为指示,克服了在线模态难
以识别的问题[8,123].
然而,上述方法无法实现平稳特征与非平稳特

征的分解.实际上,非平稳时间序列可以看作是平
稳特征和非平稳特征的叠加,其中平稳特征反映了
工业过程中不随时间发生变化内在物理或化学机

理,而非平稳特征反映了外在操作条件的变化.协
整分析 (cointegration analysis, CA)和平稳子空间分
析(stationary subspace analysis, SSA)从分解的视角出
发,从非平稳时间序列中提取出平稳特征,从不同
的视角描述工业过程状态,提供了可解释的监测结
果.下面对这两类方法进行具体介绍.

4.2 协整关系分解方法

Engle等[38]于1987年首次在经济学领域提出了
CA理论,该理论认为非平稳变量同阶单整并且具有
共同的趋势,那么通过对这些变量进行线性组合则可
获得平稳特征,这称为协整关系,也反应了变量间的
长期均衡关系 (long-term equilibrium relationship).通

过这种方式,可以从非平稳时间序列中分解出平稳特
征.如果一个非平稳变量xj经过d阶差分后变得平

稳,则称变量xj是d阶单整的,记作xj ∼ I(d).对于
时序X ∈ Rm×N (m表示变量数,N表示样本数), CA
的目标是找到一个协整向量b = [b1, b2, . . . , bm]T ∈
Rm,对非平稳变量进行线性组合后得到特征满足
γ = bTX ∼ I(d − k), k > 0.简单起见,本文仅讨论
所有变量都是一阶单整的情况,所分析的结果也可推
广到高阶单整变量的处理.此时,所提取的特征γ代

表了时序数据中的平稳特征.为求解协整向量b,使
用向量自回归模型 (vector autoregressive, VAR)对时
序数据进行描述,表示为

x(t) = Π1x(t− 1) + . . .+Πpx(t− p) + c+ µ(t).

(35)

其中:x(t)为第 t个时刻的样本,Πi ∈ Rm×m为VAR
模型中的系数矩阵, c和µ(t)为常数向量和噪声向

量, p为VAR模型的阶数.在上式两边同时减去x(t −
1),可获得

∆x(t) =

p−1∑
i=1

Ωi∆x(t− i) + Γx(t− 1) + µ(t).

(36)

其中:∆x(t)为x(t)的一阶差分,Γ = −I +

p∑
i=1

Πi,

Ωi = −
p∑

j=i+1

Πj .

将Γ分解为两个秩满列矩阵Γ = ABT
f并代入

式(36),移项后可得

BT
fx(t− 1) =

(ATA)−1AT
(
∆x(t)−

p−1∑
i=1

Ωi∆x(t− i)− µ(t)
)
.

(37)

由于这些变量都是一阶单整,∆x(t)和∆x(t− i)

都是平稳的,式(37)右边表示平稳成分,左边BT
fx(t−

1)表示对非平稳变量的线性组合,也是平稳的,Bf便

是所求的协整向量.进一步地, Johansen等[140]证明可

以利用最大似然估计把对Bf的求解转化为一个特

征值问题,从而实现更高效的协整向量求解,这里不
再详细展开.

CA可以将每个样本x(t)分解为平稳特征和非

平稳特性,表示如下:

γ(t) = BT
fx(t), (38)

τ (t) = B⊥T
f x(t), (39)

其中B⊥T
f 为与BT

f正交的列满秩矩阵.平稳特征γ(t)
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表示非平稳变量的均衡残差,反映了非平稳变量间的
长期均衡关系.对于非平稳特性τ (t),如果变量满足
一阶单整,则其差分∆τ (t) ∼ I(0)是平稳的,可用于
监测非平稳特征的变化是否出现异常.

此外,不少研究学者基于CA提出多种改进版本,
以适应具有不同特性的工业过程[138,141-143]. Huang
等[142]利用CA将工业时序数据分解为平稳特征和
非平稳特征,避免非平稳变化趋势对微小故障信
号的掩盖. Zhao等[117]结合 CA和 SFA,提取非平稳
时间序列中长期协整关系和动静态的波动变化情

况,对工业过程进行了细粒度描述. Yu等[138]考虑

到协整关系也可能随时间发生变化,设计了一种递
归 CA (recursive CA, RCA)方法用于更新 CA模型.
Zhang等[141]在RCA的基础上设计一种弹性权重策
略来巩固先前学习的知识,增强了CA模型的抗遗忘
能力.针对大范围非平稳工业过程, Zhao等[41]提出一

种稀疏协整分析 (sparse CA, SCA)方法,将具有不同
协整关系的变量划分成多个子组,自底向上建立分布
式层级模型,不仅描述了每个变量子组内的非平稳关
系,还建立了多个非平稳变量子组之间的联系.

4.3 平稳子空间分解方法

CA要求所有变量是同阶单整的,这在实际工业
过程中往往难以满足.相比之下, SSA[39,124]提供了一

种更灵活的平稳与非平稳特征分解的方法. SSA将
所采集的时间序列数据x(t) ∈ Rm看作是平稳特征

sS(t) ∈ Rq和非平稳特征sN (t) ∈ Rm−q的叠加,表示
为

x(t) = As(t) = [AS ,AN ]

[
sS(t)

sN (t)

]
. (40)

其中:A为可逆的线性变化矩阵,m为变量个数, q为
平稳特征的个数.通过计算线性变化的逆矩阵A−1,
可将时间序列分解为平稳特征和非平稳特征.根据
宽平稳的定义,如果一个时间序列的均值和协方差
不随时间改变,则可认为该时间序列是平稳的.在实
际应用中,对于具有N个观测样本的时间序列X =

[x(1),x(2), . . . ,x(N)] ∈ Rm×N ,将其均匀划分为P

个不重叠的时序片段.计算第 i个时序片段的均值向

量和协方差矩阵,分别记作µi和Σi.如果µi和Σi满

足下式,则认为时间序列X是平稳的:

µi = µ;

Σi = Σ, i = 1, 2, . . . , P. (41)

其中:µ =
1

P

P∑
i=1

µi, Σ =
1

P

P∑
i=1

Σi. SSA的目标是

找到一个线性变换BS ,使得所提取的特征是宽平稳

的,表示为

sS(t) = BSx(t). (42)

SSA采用Kullback-Leibler (KL)散度[141]描述每

个时序片段与时序片段均值之间的差异性并使其

最小化,具体可参见文献 [39].由于该优化目标是通
过KL散度表达的,此方法也称为KL-SSA.为了解决
KL-SSA存在计算复杂度较高的问题, Hara等[124]提

出了解析SSA (analytic SSA,ASSA)方法,将KL-SSA
问题转变成一个广义特征值问题,从而快速实现线性
变换矩阵的求解,用于提取平稳特征,剩余的部分是
非平稳特征.
通过SSA,可以将时间序列分解为平稳特征和

非平稳特征,其中平稳特征反映了系统中的不变性,
即过程变量间存在的长期恒定关系.如果这种关系
发生了改变,则表明可能出现了故障. SSA算法也被
改进为各类版本[139,144-147]. Yu等[144]将使用SSA所提
取的非平稳特性划分为多个模态并分别建立局部

SSA模型,通过全局模型和局部模型联合的方式提
高了故障检测的灵敏度.考虑到实际工业过程中存
在各种不确定性因素,如随机噪声、未知干扰等,Wu
等[139]提出了一种概率版本的SSA算法 (probabilistic
SSA, PSSA),对非平稳过程中不确定性进行建模,提
高了模型的鲁棒性.在非平稳工业过程中,变量间
的长期恒定关系也可能随时间缓慢变化.因此, Chen
等[145]提出了一种自适应版本的SSA算法,使用在线
采集的样本对SSA模型进行更新以适应变量关系的
改变. Lou等[146]提出一种时间约束的全局和局部非

线性解析平稳子空间分析方法,在考虑工业过程中存
在的非线性和动态性的基础上实现了平稳和非平稳

分解.

5 分解视角下的统计量构建与监测策略

前文梳理了针对各种复杂特性的时间序列分解

建模方法,本节将在同一监测框架下,总结每种方法
监测统计量的构建.分解建模的本质是提取出时间
序列中具有不同物理意义的特征,如何对这些特征构
建统计量,定量化地描述分布偏差,是实现工业过程
监测的重要一环.下面针对3类分解方法进行详细介
绍.

5.1 低质量时序数据监测统计量构建

通过分解建模,可以从低质量时序数据提取出
干净数据矩阵,避免异常值和噪声的干扰.通常而言,
可以针对干净数据矩阵直接建立传统监测模型.以
PCP为例,在获得具有低秩结构的干净时间序列矩



第11期 赵春晖等: 从分解视角出发: 基于多元统计方法的工业时序建模与过程监测综述 3535

阵L后,可以直接建立1.1节所述的PCA模型,并构建
T 2和SPE统计量,如式 (4)和 (5)所示[27].其中T 2统计

量描述了数据的主要波动范围,可用于监测主成分
空间的异常,而SPE统计量体现了变量的互相关关
系,可用于监测残差空间中的异常.正常样本的T 2和

SPE统计量会遵循一定的分布,一般可通过检验假设
或KDE来确定控制限.当样本的统计量超过该控制
限时,则认为有较大可能是发生了故障.在DL方法
中,可稀疏表征的干净数据矩阵记作DC,也可针对
此直接建立PCA模型.此外,也有学者针对表征的残
差(由式(14)计算)建立监测统计量SPE,表示如下:

SPE = ∥x−Dc∥22. (43)

该统计量表示,如果过程处于正常运行状态,则该样
本基本可以由字典D表征,表征残差处于较小的范
围[87].

5.2 动态时序数据监测统计量构建

在动态时序数据建模过程中,会将时间序列分解
为动态特征和静态特征.前者指示了工业过程中的
时序关系,后者指示了与时序无关的变量间互相关
性.从动静协同角度分别设计监测统计量,能够更全
面、准确地反映实际运行状态,提高故障检测精度,
并提供可解释的监测结果.下面将以SFA、DiPCA和
CVA为典型代表,介绍动静监测统计量的构建方法.

SFA可以将工业时间序列分解为慢特征ys(t)和

快特征yf (t),并基于此分别构建动态和静态监测统
计量,表示如下:

T 2
s = ys(t)

Tys(t), (44)

T 2
f = yf (t)

Tyf (t). (45)

不同于PCA等传统监测模型, SFA还针对快慢特征
的差分设计了统计量,用于区分正常工况切换与真实
故障[99-100],表示如下:

S2
s = ẏs(t)

TΩ−1
s ẏs(t), (46)

S2
f = ẏf (t)

TΩ−1
f ẏf (t). (47)

其中: ẏs(t)和 ẏf (t)分别为慢特征和快特征的一阶差

分,Ωs和Ωf 分别为 ẏs(t)和 ẏf (t)的经验协方差矩

阵.
Shang等[99]利用“位置”和“速度”这两个物理

概念类比原始特征及其差分信息.基于快慢特征构
建的监测统计量指示了过程的操作条件,而基于差分
特征构建的监测统计量指示了过程的动态行为.当
过程切换到新的工作点时,稳态运行条件随之发生变
化.然而,在反馈控制的影响下,过程的动态行为保持
不变.通过SFA,可将过程的稳态运行条件与动态行

为分开,能够有效区分运行条件变化与实际故障,从
而避免故障误报.

DiPCA方法可基于分解得到的动态潜变量d(t)

和静态成分e(t)构建动态和静态监测统计量.对于
动态统计量, Dong等[32]指出,由于潜变量d(t)具有动

态特性,在较大的范围内波动,直接监测d(t)可能导

致较高的故障误报.由于DiPCA提取了变量间的时
序关系,可以通过预测误差v(t)来监测过程的动态行

为.如果发生了故障,则过程变量不再遵循先前的时
序变化规律,可反映在预测误差v(t)上.对预测误差
建立PCA模型,可获得联合监测统计量表示如下:

φv = v(t)TΦvv(t), (48)

Φv =
PvΛ

−1
v P T

v

χ2
v

+
I − PvP

T
v

δ2v
. (49)

其中:Pv为针对预测误差所建立的PCA模型的映射
矩阵,Λv为预测误差协方差矩阵,χ2

v和δ2v为对应T 2

和SPE的控制限.
对于静态成分e(t),可直接使用PCA进行建模以

提取静态主成分和静态残差,如式 (27)和 (28)所示,
并基于此构建T 2和SPE统计量,可参见式(2)和(3).

CVA将工业时间序列分解为时序相关特征Z和

时序无关特征E.与PCA类似, CVA也可基于分解得
到的Z和E构建T 2和SPE统计量,表示如下:

T 2 = z(t)Tz(t), (50)

SPE = e(t)Te(t), (51)

其中z(t)和e(t)为Z和E中的一个样本.统计量T 2

反映状态变量的波动情况,从动态角度指示了过程时
序信息是否发生异常.统计量SPE描述过程的静态
信息,即残差的波动范围[48],通过这种方式, CVA从动
静分解的角度实现过程状态的全面评估与监测.

5.3 非平稳时序数据监测统计量构建

在非平稳时序数据建模过程中,会将时间序列分
解为平稳特征和非平稳特征.前者反映系统不随时
间变化的内在物理或化学机制,体现了变量之间长期
存在的关系[124-131,138-140].后者指示工业过程随着不
同工作条件下的状态切换.由于非平稳特征在不断
变化,难以预先定义一个波动范围.因此,一般而言,
常针对平稳特征构建统计量进行监测.下面以CA和
SSA为典型代表介绍监测统计量的构建方法.

CA可以将每个样本x(t)分解为平稳特征γ(t)

= BT
fx(t)和非平稳特性τ (t) = B⊥T

f x(t).平稳特
征γ(t)表示非平稳变量的均衡残差,反映了非平稳变
量间的长期均衡关系.在CA中,如果变量满足一阶
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单整,则非平稳特性τ (t)不再是无规律可循,其差分
∆τ (t) ∼ I(0)是平稳的,也可用于监测非平稳特征的
变化是否出现异常.对γ(t)和∆τ (t)可构建监测统计

量如下:

T 2
γ = γ(t)TΛ−1

γ γ(t), (52)

T 2
τ = ∆τ (t)TΛ−1

τ ∆τ (t), (53)

其中Λγ和Λτ分别为γ(t)和∆τ (t)的协方差矩阵.
SSA与CA类似,也可以提取出平稳特征sS(t) =

BSx(t).但是SSA并没有对变量作同阶单整的假设,
其非平稳特征在进行差分后仍可能是非平稳的,没有
固定的变化范围.因此, SSA仅对平稳特征ss(t)构建

T 2统计量,表示如下:

T 2 = ss(t)
TΛ−1

s ss(t), (54)

其中Λs为sS(t)的协方差矩阵.
各类方法的监测统计量构建与描述总结如表3

所示.总体而言,监测统计量就是基于所分解的特征,
在度量空间中使用欧氏距离或马氏距离等衡量方式

来定量化描述过程特性与正常状态的偏离程度.而
在变量独立同分布的场景中,协方差矩阵将转变为单
位矩阵,马氏距离与欧氏距离呈现相同的表达.通过
对具有不同物理意义的特征构建对应统计量,可提供
对工业时间序列细粒度、可解释的监测结果.

表 3 分解视角下各类方法统计量构建与描述

代表

方法

干净数据矩阵 异常值/噪声矩阵

特征公式 统计量构建 统计量描述 特征公式 统计量构建 统计量描述

低

质

量

特

性

PCP

式 (2) T 2 = tTS−1t
数据的主成分

波动范围

/ / /

式 (3) SPE = eTe

变量的互相关

关系,监测残

差空间

DL

式 (2) T 2 = tTS−1t
数据的主成分

波动范围

式 (14) SPE = ∥x − Dc∥2
2

描述了样本的

表征残差
式 (3) SPE = eTe

变量的互相关

关系，监测残

差空间

代表

方法

时序相关特征 时序无关特征

特征公式 统计量构建 统计量描述 特征公式 统计量构建 统计量描述

动

态

特

性

SFA

式 (17) T 2
s = ys(t)

Tys(t)
描述了慢特征

稳态分布
式 (18) T 2

f = yf (t)
Tyf (t)

描述了快特征

稳态分布

式 (17) s2s = ẏs(t)
TΩ−1

s ẏs(t)
描述了慢特征

动态行为
式 (18) S2

f = ẏf (t)
TΩ−1

f ẏf (t)
描述了快特征

动态行为

DiPCA 式 (25) φv = v(t)TΦvv(t)

动态潜变量的

预测残差,体

现了时序相关

性

式 (27) T 2 = dr(t)
TS−1dr(t)

时序无关静态

成分的主成分

波动范围

式 (28) SPE = er(t)
Ter(t)

时序无关静态

成分的残差空

间

CVA 式 (33) T 2 = z(t)Tz(t)
状态变量的波

动情况
式 (34) SPE = e(t)Te(t)

时序无关的残

差信息波动范

围

代表

方法

平稳特征 非平稳特征

特征公式 统计量构建 统计量描述 特征公式 统计量构建 统计量描述

非

平

稳

特

性

CA 式 (38) T 2
γ = γ(t)TΛ−1

γ γ(t)

描述了长期均

衡关系是否发

生改变

式 (39) T 2
z = ∆τ (t)TΛ−1

τ ∆τ (t)

非平稳特征差

分信息的波动

范围

SSA 式 (42) T 2 = sS(t)
TΛ−1

S sS(t)
平稳特征的波

动范围
/ / /
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6 不同类别方法的关联讨论与分析

前文从分解的角度出发,以低质量特性、动态特
性和非平稳特性为切入点,综述了各类时间序列建模
和监测方法,总结如表4所示.尽管这些方法所处理
的特性不同,但仍存在着内在关联,包括以下 3个方
面.

1)从方法理念来看,这些方法都包含化繁为简的
共性思想.在实际工业过程中,由于内部机理的复杂
性,变量之间多种关系交织耦合,异常的触发可能是
多种关系共同作用的结果.而时间序列分解建模方

法可以将复杂特性分解成多个具有实际物理意义的

组成部分.比如,针对低质量特性的分解方法将时序
数据分解为干净数据矩阵和异常值矩阵,从而避免异
常值的干扰.针对动态特性的分解方法将时序数据
分解为时序相关特征与时序无关特征,反映了变量间
的时序相关关系与互相关关系.非平稳特性的分解
方法将时序数据分解为时不变特征与时变特征,体现
了变量长期均衡关系以及随工况发生变化的时变关

系.这些方法都是基于化繁为简的思想,提供了可解
释的分解结果.

表 4 分解视角下的各类时间序列建模方法对比

类别 分解形式 分解方法 分解理念 优势 不足 相关工作案例

低质量

数据

分解

把时序数据

分解为干净

数据矩阵和

异常值矩阵

低秩

分解

变量具有高相关

性,干净数据矩

阵具有低秩结构

1.计算相对简单

2.对异常值的鲁

棒性较强

1.需要基于低秩结

构的假设

2.难以处理非线性

1. PCP分离干净数据矩阵和

异常值矩阵[27-29]

2. SPCP追踪进一步分离噪

声矩阵[63]

3. LRR将PCP拓展为更泛化

版本[26]

稀疏

分解

干净样本可以由

其他少量样本表

征,不能表征部

分为异常

无需假设数据结

构,可以自适应

学习稀疏表征

1.对异常值容忍度

有限,过多异常值

影响稀疏分解效果

2.需要设计合适的

字典,计算复杂度高

1. SR使用原始数据作为基

础进行表征[77-82]

2. DL通过构造字典进一步

提高表征的效率和准确

性[85-88]

动态

特性

分解

把时序数据

分解为时序

相关特征与

时序无关特

征

慢特

征分

析

分解为慢特征和

快特征

计算复杂度低,

通过原始特征及

其差分全面监测

动态过程,可解

释性强

局限于分析一阶

动态性

1. SFA通过快慢特征及其差

分构造统计量[95-98]

2.拓展为非线性版本SFA[100]

3.拓展为时变版本SFA[101]

动态

内部

模型

分解为可预测特

征和不可预测特

征

1.可拓展至高阶

动态性

2.提供了动静态

的显式分离

计算复杂,需要

通过迭代的形式

逐个分离动态特

征

1. DiPCA显式分离出动态

和静态特征[32]

2. DiCCA将SFA拓展为高

阶版本[105,106]

状态

空间

模型

分解为状态方程

和观测方程进行

描述

1.可拓展至高阶

动态性

2.计算复杂度低,

无需迭代计算

容易受到变量共

线性的影响

1. CVA提取出具有最大时

序相关性的潜变量[113,114]

2.拓展为多模态版本CVA[115]

非平稳

特征

分解

把时序数据

分解为时不

变特征与时

变特征

协整

分析

分解出具有长期

均衡关系的平稳

特征和时变非平

稳特征

1.计算简单

2.原始特征和差

分特征都可以用

于过程监测

需要基于变量同

阶单整的假设,难

以在实际中满足

1. CA分离出具有长期均衡

关系的特征[38]

2.拓展为稀疏版本CA[41]

3.拓展为时变版本CA[138]

平稳

子空

间分

析

通过描述时间片

段的均值和协方

差与整体的差异

性分解平稳源与

非平稳源

不需要基于变量

同阶单整的假设,

形式更加灵活

1.数值求解不稳定,

计算复杂度高

2.对时间片段的划

分有特定要求

1. SSA分离出平稳源和非

平稳源[39,124]

2.拓展为概率版本SSA[139]

3.拓展为自适应更新版

本SSA[145]
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2)从分解手段来看,这些方法都是将所分析的特
性描述成一定的数学形式并归结为一个优化问题以

分解对应成分.比如,在针对低质量特性的分解方法
中,可以通过低秩来描述矩阵的干净程度,并以此为
目标进行优化分解出干净数据矩阵.而动态特性具
有多种描述形式,优化目标也略有不同. SFA将动态
特性表示为最小化差分的形式,动态内部模型从可预
测性的角度要求预测残差最小化,而状态空间模型目
标是提取最大时序相关性的潜变量.在提取出动态
成分后,剩余的残差就表示静态信息.对于平稳特性,
可通过SSA将其描述为每个时序片段与时序片段均
值之间的差异性并使其最小化,从而实现平稳源与非
平稳源的分离.

3)从监测分析来看,这些方法都基于所分解的成
分分别设计多个监测统计量,全面描述了工业过程运
行状态,提供了细粒度的监测结果.对于低质量特性
分解,可基于干净数据矩阵建立监测模型并设计统计
量,捕获正常数据的波动范围.同时,也可基于分解出
的噪声设计监测统计量对残差进行描述.对于动态
特性分解,可基于时序预测残差和提取出的动态特
征,设计动态统计量描述时序关系是否发生改变以
及系统动态特征的波动范围.基于静态特征,可设计
静态统计量描述时序无关的变量互相关关系.对于
非平稳特性分解,可基于所提取的平稳特征设计监
测统计量,描述非平稳变量长期均衡关系是否发生改
变.此外,如果变量满足一阶单整,非平稳特征的差分
信息也是平稳的,则可基于此设计监测统计量描述非
平稳特征的变化是否出现异常.

7 工业时序分解与应用的未来展望

从场景看,目前时序分解研究在面对变量混合异
构及知识与数据融合的建模挑战时,尚存在较大的发
展空间.在建模方法方面,现有工业时序分解建模的
研究主要基于多元统计分析方法,而采用深度学习技
术的相关研究较为缺乏.此外,在应用方面,当前的研
究主要集中在监测环节,而对于时序数据分解建模在
后续根因溯源等应用中的潜力探索仍然不足.本文
将进一步展望工业时序分解方法的未来研究方向.
7.1 混合异构时序分解建模

在实际工业过程中,除了温度、压强等连续变量,
还存在大量离散变量,如阀门开闭状态、功率等级等.
离散变量和连续变量的信息粒度和分布类型不一致.
建模过程中常用的欧氏距离和马氏距离等衡量方式

并不适用于离散变量.此外,传统时序建模方法通常
用高斯分布描述连续变量,而离散变量一般遵循伯努

利分布或者类别分布.传统方法往往基于连续变量
的假设,难以准确描述混合异构数据,这给工业时序
分解建模带来巨大挑战[148].
将连续变量和混合变量用统一框架描述,挖掘出

离散变量背后所蕴含的连续信息,从而对混合异构
时序数据进行精细化建模,获得了学者们的广泛关
注[149-151]. Wang等[149]提出了一种无监督描述框架,
对连续变量和离散变量同时进行描述,实现对混合变
量的过程监测.在此基础上,Wang等[150]进一步考虑

了非平稳特性,将上述框架改进为迭代版本实现自适
应故障检测. Chen等[151]考虑到过程监测任务中故障

的可不知问题,提出了一种更加泛化的描述框架,实
现对连续变量与离散变量的联合监测.

7.2 知识数据融合时序分解建模

现有的时序分解方法往往是基于通用先验认知,
更多地是从数据本身所蕴含的特性进行分解.比如,
一些异常值分解算法往往是基于“干净数据矩阵具

有低秩特性”这样一种先验认知.这种认知具有通用
性,在化工过程、火电过程等多个领域均适用,但忽略
了每个具体过程所独有的专家知识.实际上,现有大
量的过程专家知识,包括对过程机理的描述、测点分
布及其连接关系、故障排查修复记录、故障发生原理

等,其应用能够显著提高分解模型的可解释性,使分
解监测结果不仅符合数据统计特性,更贴合实际过程
运行机理.
专家知识形式多样,来源各异,往往没有统一的

规范形式.将多源异构的专家知识规整为统一结构
的语义向量和知识图谱,并嵌入数据驱动模型为其
提供可靠指导[152-160].比如, Feng等[152]提出工业零

样本学习范式,从对故障的自然语言描述中抽取出
统一形式的语义属性向量,并嵌入故障诊断模型,实
现了专家知识与数据的融合. Chen等[155]针对属性信

息粒度不同的问题,进一步利用专家知识对属性进行
由粗到细的分层设计一种模糊分层故障诊断策略,加
强了模型的可解释性. Li等[156]针对火力发电过程构

建故障知识库,设计了一种知识嵌入的工业联邦学习
方法. Zhou等[158]利用自然语言处理技术,将工业过
程中积累的技术文档转换为结构化的工业知识图谱,
将知识图谱中所描述的动态语义信息融入时序数据

中.这些方法均可为知识与数据融合的可解释时序
分解建模带来启发与参考.

7.3 基于深度学习的时序分解建模

本文所述时序分解方法主要为多元统计学习方

法.近年来,深度学习技术在多个领域取得了突破性
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进展,凭借其强大的表征能力和拟合能力,已经成为
时序建模与分析的主流方法之一.然而,深度学习模
型通常被视为黑箱模型,其内部隐藏层的工作机制难
以解释.
通过对神经网络模型施加特定归纳偏好约束,

可使网络表征时序数据中的不同成分,从而实现
对时序数据的分解建模[161].比如, Song等[125]设计

一种级联深度信息分离 (cascaded deep information
separation, CDIS)架构,对工业时间序列中多模态耦
合的平稳和非平稳特征进行了解耦. Liu等[162]提出

了一种时频解耦框架,将时序数据中的时域和频域
特征进行分解,提取出趋势性信息和季节性波动信
息.在文献 [163]中,一种时空解耦显式表征方法被提
出,对时间和空间依赖性分别进行描述,并从两个视
角分别设计监测统计量,提供了全面的过程监测策
略.结合深度学习的强表征能力,并将时序数据分解
为多个具有不同含义的成分以提供可解释分析结果,
为工业生产提供更加智能化的决策支持,具有重要意
义.

7.4 时序分解建模拓展应用

尽管基于时序分解的监测方法可以对过程状态

进行识别,但这些工作更多聚焦于感知层面,仅能判
断是否发生故障,未能深入探究故障发生的根源.在
检测到故障后,如何进一步确定故障传播路径并追踪
根源故障变量,是保障工业过程安全的重要一环.通
过对时序数据的分解,可以获知过程哪方面出现异
常,进而结合根因溯源技术,辨识导致该异常的根因
变量,协助操作人员快速定位故障的关键设备和部
件,加快故障修理进程[164-165].

近年来,基于数据驱动的根因溯源方法获得了
广泛关注.除了格兰杰因果 (Granger causality, GC)分
析[166]、转移熵 (transfer entropy, TE)模型[167]、收敛

交叉映射 (convergent cross mapping, CCM)[168]等基
本根因溯源方法外,研究者针对复杂工业过程的特
性也提出了一系列改进[169-179].比如,针对非线性特
性, Chen等[170]使用高斯过程回归 (Gaussian process
regression, GPR)代替GC中的线性自回归模型,从而
有效提取非线性因果关系.对于非平稳特性导致的
虚假因果回归问题, Zhang等[171]利用向量误差纠正

(vector error correction, VEC)模型,基于原始数据和
差分数据综合考虑长期和短期因果关系,实现了根因
变量的溯源.结合时序分解方法,从多角度、多方面
溯源不同故障类型的根因变量,是一个值得研究的方
向.

8 结 论

工业时间序列的建模与监测是工业过程安全高

效运行的保障,也是提升其智能化水平的关键.鉴于
工艺复杂性、变量间深度耦合等因素,仅知晓工业过
程中存在异常与否往往无法满足实际应用需求,还需
要确定出现问题的具体方面.本文从分解的角度出
发,以低质量特性、动态特性和非平稳特性为切入点,
全面综述了各类时间序列建模和监测方法,探讨了这
些方法如何对复杂时序特性化繁为简,将其分解成多
个具有实际物理意义的组成部分.基于所分解的特
征,梳理了对应监测统计量的构造以提供精细的监测
结果.根据对现有研究的总结和讨论,对复杂时序分
解建模领域未来的发展进行了展望,其中包括混合异
构与知识数据融合的时序建模挑战以及时序建模的

拓展应用,为后续研究提供了有价值的参考.
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