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复杂工业过程安全运行控制方法研究综述:
现状、挑战与展望

褚　菲†，王建文，马小平

(中国矿业大学 信息与控制工程学院， 江苏 徐州 221116)

摘　要: 当前, 随着新一代人工智能技术与先进控制理论的深度融合, 复杂工业过程控制范式加速迭代, 推动了复

杂工业过程安全运行控制理论体系的发展和完善, 也为智能控制系统规模化落地提供了有力支撑. 鉴于此, 立足

工业智能化背景, 围绕复杂工业过程“全息感知-异常诊断-自主决策-动态调控-协同优化”的一体化需求, 系统梳

理复杂工业过程安全运行控制相关理论方法的基本内涵与原理、关键问题与研究难点, 分类总结相关进展. 在此

基础上, 探讨该研究方向亟待突破的关键核心问题, 探讨人机共融、知识与数据联合驱动的“可解释 + 可信任”智

能安全运行控制的可行途径, 并以典型矿物加工过程为例开展相关理论成果的初步验证. 最后, 对复杂工业过程

安全运行控制的未来趋势进行展望.
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Abstract: Currently, with the in-depth integration of new-generation artificial intelligence technologies and advanced
control theories, the control paradigm for complex industrial processes is undergoing rapid iteration, which has not only
promoted the development and refinement of the theoretical system for the safe operation control of complex industrial
processes, but also provided strong support for the large-scale implementation of intelligent control systems. Based on
the  backdrop  of  industrial  intelligence,  this  paper  focuses  on  the  integrated  requirements  of  complex  industrial
processes,  namely holographic perception, anomaly diagnosis,  autonomous decision-making, dynamic regulation, and
collaborative  optimization.  It  systematically  clarifies  the  basic  connotations,  principles,  key  problems  and  research
difficulties  of  the  relevant  theoretical  methods  for  safe  operation  control  of  complex  industrial  processes,  and
summarizes the related research progress by category. On this basis, the paper explores the urgent core issues that need
to be addressed in this research field, and discusses the feasible approaches to interpretable and trustworthy intelligent
safe  operation  control  driven  by  human-machine  integration  as  well  as  the  combination  of  knowledge  and  data.  A
preliminary verification of the relevant theoretical achievements is carried out with a typical mineral processing process
as the case study. Finally, the future development trends of the safe operation control for complex industrial processes
are prospected.
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0    引　言

矿物加工、冶金、化工等复杂工业过程是国民经

济的“稳定器”和“压舱石”, 确保其安全稳定高效运

行对国家经济快速发展和现代化产业体系构建、产
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业链韧性提升及国家战略安全保障具有不可替代的

核心支撑作用
[1]. 然而, 随着工业生产规模的持续扩

大、工艺复杂性的增加以及多变量耦合效应的日益

加剧, 传统过程控制方法在应对动态不确定性、时变

特性和强非线性等挑战时, 逐渐表现出适应性差、决

策滞后等缺陷, 难以满足现代复杂工业过程安全、稳

定、高效运行的严格要求
[2-3]. 同时, 工业安全事故的

频发以及日益严格的能耗与排放标准, 进一步加大

了对复杂工业过程安全运行控制方法优化升级的迫

切需求
[4-5]. 因此, 亟需构建集“感知-诊断-决策-调控-

优化”一体化的闭环控制体系框架, 通过深度融合全

息感知、智能诊断、自主决策、动态调控与协同优化

等关键技术, 形成具备在线风险研判、自适应安全校

正和持续协同优化能力的新一代复杂工业过程安全

运行控制架构, 从而保障在动态不确定环境下复杂

工业过程的安全、稳定、高效运行.
面对复杂工业过程安全运行的新要求, 先进控

制技术作为保障复杂工业过程安全稳定运行的核心

支撑, 其发展水平已成为衡量一个国家工业智能化

程度的重要标志
[6]. 从早期的 PID控制

[7]
、模型预测

控制
[8], 到基于现代控制理论的鲁棒控制

[9]
、自适应

控制
[10], 再到近年来兴起的智能控制方法

[11], 先进控

制技术始终围绕着“资源高效集约、保障过程稳态

与生产效率提升”的核心目标不断演进. 特别是在新

一代人工智能技术蓬勃发展的背景下, 机器学习
[12]
、

深度学习
[13]
、图神经网络

[14]
等算法与先进控制理论

的深度融合, 正推动着复杂工业过程安全运行控制

范式的根本性变革
[15]. 由依赖精确机理模型驱动的

确定性控制
[16], 逐步迈向融合海量工业数据的智能

自适应控制. 由聚焦单一生产环节的局部优化
[17], 扩

展为贯穿全流程、多层级的系统化控制
[18]. 由依赖人

工经验的被动响应, 转向具备自主学习与预测能力

的前瞻性智能调控. 这种控制范式的迭代, 不仅为破

解复杂工业过程在安全性、稳定性与高效性之间的

多维动态平衡提供了全新思路, 也对构建契合工业

智能化发展需求的控制理论体系提出了更高层次的

要求. 当前, 复杂工业过程的安全运行控制已不再是

孤立的技术命题, 而是逐步演化为涵盖感知-诊断-决
策-调控-优化的综合一体化工程. 为了实现这一目

标, 亟需攻克若干关键科学技术难题, 包括: 如何依

托多源异构、快速响应的感知信息实现对过程状态

的全面刻画; 如何借助智能算法在海量数据中高效

识别潜在风险; 如何在不确定性与动态环境下生成

兼顾安全性与稳定性的最优调控策略; 以及如何通

过人机协同提升决策的可解释性与可信度. 应对上

∼

述难题, 亟需系统梳理现有安全运行控制相关方法

的进展与局限性, 并力求突破传统先进控制理论的

边界, 发展面向未来复杂工业过程的智能控制新范

式. 本文查找 2014   2024十年间Web of Science和
中国知网以“Process control、Intelligent optimization
control、Safety control、安全运行控制、智能控制”为

主题词的论文发表情况. 相关研究成果呈快速增长

态势, 年发文量从 2014年的 595篇跃升至 2024年的

3 281篇, 反映出本领域受到日益广泛的关注 (为避

免重复计数, 利用数据库自带去重功能, 剔除同一文

献的不同发表版本并进行人工二次筛选, 排除与本

综述主题无关的交叉领域文献, 确保统计数据聚焦

目标领域). 从应用角度看, 复杂工业过程安全运行

控制正步入智能化转型的关键阶段, 以矿物加工行

业为例, 其生产链条涉及破碎、研磨、浮选等多个强

耦合环节. 矿石性质的波动、设备状态的退化以及环

境参数的变化, 均可能导致生产效率下降、资源浪费

甚至安全事故和环境污染. 传统依赖人工操作与经

验调度的模式, 已难以适应绿色矿山、高效选矿的发

展需求. 类似地, 在化工过程中, 反应釜的温度、压力

等关键参数的微小偏差, 可能在链式反应机制下演

变为重大安全风险, 对实现过程安全运行提出了更

高要求. 这些典型场景集中体现了复杂工业过程安

全运行控制研究的重要性和现实意义.
然而, 当前该领域的研究与应用仍面临多重挑

战: 一方面, 传统控制理论难以应对复杂工业过程的

强非线性与不确定性, 而智能算法固有的黑箱特性

又在一定程度上削弱了控制策略的可解释性与可信

度; 另一方面, 数据驱动方法在工业场景中常受限于

样本稀缺、数据质量层次不齐等问题, 导致模型泛化

能力与鲁棒性不足. 此外, 工业现场中异构设备接入

与多源数据融合的技术难题, 以及控制策略在工程

落地时需满足的实时性、可靠性要求, 进一步扩大了

理论研究与实际应用之间的差距. 基于上述挑战, 系
统梳理复杂工业过程安全运行控制的研究现状, 辨
识亟待突破的关键科学问题与技术瓶颈, 并探索以

人机共融、知识与数据联合驱动的“可解释 + 可信

任”智能安全运行控制新路径, 提出因果链驱动的安

全运行控制方法, 已成为推动工业智能化向纵深发

展的迫切课题. 本文正是立足于这一工业实际, 聚焦

复杂工业过程安全运行控制的需求主题, 旨在通过

多维度综述分析构建该需求领域的研究全景框架.
具体内容包括: 首先, 从安全运行控制的基本内涵与

原理出发, 分类梳理全息感知、异常诊断、自主决

策、动态调控与协同优化等理论方法的研究进展, 揭
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示不同方法的适用场景与局限性; 其次, 针对当前研

究中存在的理论瓶颈与技术难点, 深入探讨数据与

知识融合、人机协同决策以及控制策略鲁棒性验证

等核心问题; 再次, 以典型矿物加工过程为案例, 验
证安全运行控制相关理论方法的可行性, 为工程应

用提供参考; 最后, 结合新一代信息技术与工业技术

的融合趋势, 展望复杂工业过程安全运行控制的未

来发展方向.
本文安排如下: 第 2节简要概述复杂工业过程

安全运行控制及其关键问题和研究难点; 第 3节聚

焦上述安全运行控制理论方法现存的关键问题, 系
统剖析各技术方向的核心逻辑与研究进展, 明确不

同方法的优势边界与应用局限; 第 4节提出新一代

安全运行控制方法的一体化研究框架, 并结合矿物

加工过程安全运行控制案例进行说明; 第 5节深入

探讨未来研究重点、技术突破方向与应用拓展路径. 

1    复杂工业过程安全运行控制概述

早期工业过程规模相对较小, 结构相对简单, 工
业过程安全运行控制主要依赖操作人员经验与基础

自动化仪表, 关注点多集中在设备的基本运行参数,
一旦出现异常, 通常采取事后补救的处理方式. 这种

依赖人工监测与经验判断为主的控制模式, 在小规

模、低复杂度的生产环境中尚可满足需求. 然而, 随
着工业生产规模的持续扩大和工艺复杂度的急剧提

升, 多变量耦合、强非线性、时变特性、强不确定性

等问题日益突出, 传统过程控制方法在应对复杂工

况时逐渐暴露出反应滞后、适应性不足、鲁棒性有限

等弊端, 难以满足现代工业对安全性、稳定性与高效

性的多重要求
[19-20]. 随着工业智能化转型的加速, 复

杂工业过程的安全运行控制需求正逐步发展为一种

系统性、综合性的运行保障理论方法体系. 其核心目

标是以先进控制理论和可信人工智能技术为驱动力,
构建具备多尺度、多维度实时感知和智能决策功能

的安全运行控制框架, 通过全息感知、精准诊断, 生
成最优调控策略并快速实施, 同时依托全流程反馈

机制持续优化, 确保工业过程在整个生产周期中始

终保持安全、稳定与高效运行. 这一体系突破了传统

的先识别异常、再制定方案的二元安全控制模式, 将
感知、诊断、决策、调控与优化等理论方法整合为一

个统一闭环的动态控制链路, 实现了从被动应对异

常到主动预防风险、从局部调节到全流程协同、从人

工经验驱动到智能技术驱动的范式升级.
复杂工业过程的安全运行控制是指基于对生产

过程运行状态的全息感知与异常诊断, 通过动态优

化调控策略来确保工业过程始终在安全、稳定和高

效的区间内运行. 其核心目标是通过精准的决策和

控制, 实时识别潜在风险、诊断异常工况并及时调整

过程运行状态, 确保工业过程安全稳定运行, 同时提

升过程的运行效率. 与传统的控制模式相比, 现代安

全运行控制体系不仅关注设备的基本参数与异常事

件的事后处理, 更注重通过自适应控制方法和智能

响应机制, 确保工业过程能够在复杂、动态不确定的

生产环境中持续保持安全稳定的状态. 如图 1所示,
在这一体系中动态调控占据了至关重要的地位, 其
首要任务是实时调节生产过程中的关键参数, 确保

各环节始终维持在安全阈值范围内, 并在异常工况

出现时迅速根据预设的决策方案调整运行状态. 这
一过程依赖于高度集成的多层次感知能力, 通过各

环节的紧密配合, 形成一个精准且高效的控制闭环.
全息感知作为体系的第一层, 借助广泛部署的传感

器网络与智能化设备, 实时采集工业过程中的关键

参数. 这些实时数据为后续的安全决策提供了基础,
确保系统能够全面掌控生产过程中的各类变化和潜

在风险. 紧随其后的异常诊断环节, 通过数据挖掘、

大数据分析与人工智能技术的深度结合, 系统能够

快速检测出任何偏离正常运行状态的工况, 并精确

分析异常的根本原因, 有效防止潜在风险的扩展和

恶化. 自主决策环节进一步增强了整体安全运行控

制方法的智能化水平. 通过设置因果路径、集成因果

推断等先进算法
[21], 结合历史数据和实时感知结果,

系统能够智能生成动态调控策略. 在复杂的工业环

境中, 这一决策过程能够在不确定性和时变工况下

持续优化, 确保系统能够迅速适应过程不确定性以

及各类扰动. 此外, 控制执行环节确保所有动态调控

策略得以高效执行, 减少操作误差, 并在面对外部扰

动时保证控制的精准度和鲁棒性. 最后, 协同优化机

制在整个安全运行控制体系中起到了整合与提升的

作用. 通过协同优化过程各个环节间的控制方法与

策略, 避免局部过度优化导致整体效率的损失, 协同

优化能够确保各个生产环节在保持安全性的同时,
实现全流程的高效运行. 通过这些技术的深度融合,
复杂工业过程安全运行控制体系不仅能够实时响应

并调整生产过程, 保障安全和稳定, 还能优化资源配

置, 提升生产效率, 为工业过程的智能化发展奠定坚

实基础.
当前, 作者团队围绕复杂工业过程安全运行控

制, 已在静态场景建模、模型迁移适配以及面向动态

演化、分布式协同和跨时空关联的复杂场景等多个

领域取得了一定进展. 然而, 在实际应用中, 仍面临
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若干关键技术瓶颈亟待突破. 在数据层面, 复杂工业

场景下多源异构数据的协同与保真面临严峻挑战.
工业过程涉及从底层设备到上层管理系统的海量动

态数据, 采集环节传感器易受环境温度变化、设备振

动等工业现场因素影响, 数据精准性难以保障; 在数

据处理阶段, 时序不一致、格式不统一的多源数据实

时融合与清洗, 仍是制约安全运行控制实现毫秒级

响应与精准预警的核心技术难题, 影响着控制方法

实时性与协同性的进一步提升. 在建模层面, 工业过

程的多变量强耦合、非线性时变特性以及瞬时依赖

问题, 使得控制模型难以全面准确刻画实际生产的

动态演化规律. 例如, 在选煤过程中, 浮选药剂添加

量的瞬时变化对泡沫层稳定性产生即时影响, 这种

瞬时依赖关系具备高度动态性与非线性. 尽管现有

模型能适应部分典型工况, 但在原煤品质波动、分选

指标动态挑战等复杂场景下, 其泛化能力与动态适

应性不足, 难以及时捕捉和反映这些细微的瞬时关

联变化. 如何构建既具备机理解释性又能自适应调

整的动态建模方法, 以精准匹配生产过程中瞬时依

赖关系的实时状态变化, 是控制技术向更复杂场景

延伸时亟待攻克的又一难题. 在异常推理层面, 异常

因果运行态势推理构成安全运行控制的另一重核心

瓶颈. 工业过程中, 异常工况的发生通常涉及多因素

交叉作用, 其因果关系呈现多因多果、因果交织的网

状结构. 例如, 在化工间歇反应中, 温度异常波动可

能与原料配比偏差、搅拌速率不足、冷却系统故障等

多个因素相关联, 且各因素之间存在动态反馈影响.
现有推理方法多依赖单一维度的特征匹配或简单因

果规则, 难以解析这种复杂耦合关系; 同时, 运行态

势的演化具有极强的时效性, 从微小偏差到显著异

常的演化过程中, 因果链路会随时间动态变化, 传统

静态推理模型难以捕捉这种时序关联. 更为关键的

是, 在面临无历史数据参照的新型异常时, 如何基于

有限的实时信息快速推理因果链条, 并预判态势发

展趋势, 仍然是尚未突破的技术难点. 这直接制约了

安全运行控制从“被动响应”模式向“主动预防”模

式的转变. 上述关键瓶颈问题严重制约了复杂工业

过程安全运行控制系统的实际性能与应用深度, 也
是本团队着力研究和解决的关键核心问题. 

2    面向复杂工业过程的安全运行控制关键

环节与技术进展

本节将切入具体的技术层面, 逐一剖析安全运

行控制技术内核、研究脉络与最新进展. 通过对不同

方法的原理阐释、性能对比与应用场景分析, 揭示这

些方法在破解复杂工业过程安全运行控制难题中的

实践价值与局限性, 为该领域的技术创新、体系构建

及未来发展提供理论依据与参考. 

2.1    安全运行控制全息感知方法

现代工业过程具有设备密集、流程复杂与参数
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图1    复杂工业过程安全运行控制流程 (煤炭加工过程为例)
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耦合性强的典型特征, 其安全稳定运行直接关系到

生产效率、人员设备安全以及环境的可持续发展. 全
息感知技术作为安全运行控制模型的核心基础, 旨
在通过对全要素、全流程、全时空的全面感知与智能

分析, 建立对工业过程运行状态的透明化认知体系.
这一过程不仅推动了管理模式从被动应急向主动预

警的转型, 也实现了由局部监测到全局感知的跨越,
是工业数字化与智能化转型中保障过程运行安全的

关键环节.
针对工业过程高维变量与二元变量混杂导致监

测维度割裂的问题, 文献 [22]提出连续变量和二元

变量的统一低维子空间分析方法, 实现了混合变量

的系统级感知. 面对工业过程重大异常识别中传感

器噪声干扰的数据可靠性难题, 文献 [23]通过测量

变化率和偏差分析消除噪声影响, 提升了异常信号

的精准度. 针对泊松分布数据难以捕捉早期异常的

局限, 文献 [24]开发基于机器学习的控制图, 实现了

该类数据的早期过程异常感知. 在工业信息物理系

统安全防护层面, 文献 [25]采用分层分布式入侵检

测方法, 构建了覆盖系统全域的安全监控体系, 防范

外部入侵引发的运行风险. 针对行星齿轮箱健康监

测缺乏有效感知手段的问题, 文献 [26]提出基于旋

转编码器信号的监测方法, 无需额外传感器即可实

现设备健康状态辨识. 面对金属增材制造过程缺陷

难以及时发现的难题, 文献 [27]开发基于原位高速

相机的缺陷检测新框架, 通过提取高速成像数据流

中的感兴趣区域信息, 实现了制造缺陷的实时识别.
在工业过程模态划分与多场景适配层面, 针对定量

信息与定性信息共存导致的多模式识别难题, 文献

[28]提出定量-定性信息融合的模式识别方法, 突破

了传统模态划分的信息壁垒. 考虑非线性过程多模

态特性对监测精度的影响, 文献 [29]设计多变量统

计过程监测方案, 提升了非线性场景下的异常感知

能力. 文献 [30]提出了一种基于核局部线性嵌入偏

最小二乘法的运行状态性评价方法. 针对非高斯多

模态过渡过程的状态评价与原因定位难题 , 文献

[31]利用卷积循环神经网络对粉末床熔融熔池监测

视频进行时空分析. 面对多元时间序列动态监测需

求, 文献 [32]提出概率可预测特征分析方法, 建立多

步动态预测监测框架, 增强了过程状态的前瞻性感

知. 针对工业过程历史数据与在线数据分布背离导

致的模型失效问题, 文献 [33]提出鲁棒迁移字典学

习算法, 保障了数据分布变化时的监测稳定性. 面对

不同类型工业数据的质量预测需求, 文献 [34]基于

宽深序列模型构建数据驱动方法, 实现了多源数据

的质量精准预测. 为解决工业数据跨模态特征捕获

与可解释性不足的问题, 文献 [35]设计数据模式相

关可解释 Transformer网络, 通过定制化自注意力机

制强化了同模态感知与跨模态关联提取. 针对多模

态场景下标注数据稀缺的局限, 文献 [36]提出半监

督鲁棒传感器建模方法, 实现了少标注数据下的多

模态特性感知. 在过程监测精细化与因果追溯层面,
文献 [37]结合多尺度卷积特征提取与因果关系推

断, 不仅实现了细致化过程监测, 还能识别变量间相

互作用以定位异常源头. 针对集中式建模淹没局部

变化信息导致早期非优状态难识别的问题, 文献 [38]
提出了分布式动态评价方法, 保留过程局部特性以

提升早期异常识别效率. 面对含不确定性的流程工

业状态评价与原因追溯难题, 文献 [39]构建分层分

块评价框架, 实现了运行状态评估与非优原因定位

的一体化. 针对复杂工业过程 KPI导向故障监测与

传播路径识别难题, 文献 [40]提出分层监测与路径

识别框架, 通过“自上而下”的 KPI监测与“自下而

上”的故障溯源结合, 实现了故障的精准定位与影响

范围分析. 针对当前过程监测和运行状态评价方法

等对工况信息感知不全面、漏报和误报现象严重等

问题; 文献 [41]在深入研究工业现场数据静-动态特

性协同感知方法的基础上, 提出关键性能指标驱动

的慢特征分析算法; 文献 [42]提出了一种基于监督

慢特征分析的 LSTM网络用于工业运行状态评价;
文献 [43]首次提出了一种基于概率图模型的过程运

行状态评价方法. 针对现有的工业过程运行状态评

价模型往往无法考虑局部空间结构特征和时间序列

样本中缓慢变化特征的问题, 文献 [44]提出一种基

于最大信息系数的图卷积网络运行状态评价方法,
旨在精准捕获过程数据中潜在空间结构的复杂相互

作用机制.
综合来看, 现有全息感知技术已在高维变量处

理、复杂噪声抑制、设备专项监测与智能算法融合等

方面形成较为完善的技术体系, 不同方法在特定场

景下各有优势, 但部分方法仍存在共性局限问题. 从
共性局限来看, 多数方法设计聚焦单一工况需求, 对
强非线性、小样本、高噪声等多约束叠加的复杂场景

适配能力不足; 跨模态数据的语义对齐与时空统一

建模仍是核心瓶颈, 多源异构信息的融合深度与保

真度有待提升; 感知环节与后续调控、优化环节存在

明显割裂, 未形成闭环联动, 导致数据孤立、认知割

裂、决策滞后的断层难以突破. 从适用边界来看, 统
计类方法虽计算高效、可解释性强, 但对复杂工况适

应性有限; 深度学习类方法特征提取能力突出, 却受
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限于强数据依赖与高部署成本; 混合驱动的方法虽

试图兼顾二者优势, 但在机理知识与数据特征的融

合深度上仍有欠缺, 同时场景适配的准则仍不明确、

体系尚未建立.
从现有研究进展与共性问题来看, 安全运行控

制模型全息感知未来的发展趋势应体现为更深层次

的跨模态感知、更高效的边缘-云端协同以及更紧密

的感知-控制一体化集成. 跨模态感知的深化, 将推

动不同类型数据之间的语义对齐与结构映射, 从而

形成真正意义上的过程感知全要素透明. 边缘-云端

的协同演进, 在保证实时性的前提下, 可以实现复杂

工况下的敏捷感知与动态鲁棒调度. 感知与控制的

一体化集成, 将使全息感知不再停留于风险预警, 而
是延伸至动态风险研判, 服务于决策生成与主动干

预, 推动工业过程从被动防御走向智能主动防御的

安全运行格局. 随着上述技术瓶颈的不断突破, 全息

感知技术将成为保障工业过程安全稳定运行的关键

驱动力. 

2.2    安全运行控制异常诊断方法进展

工业过程在长期运行中, 受设备老化、工艺波动

和外部干扰等因素影响, 容易出现参数偏离、部件故

障等异常情况. 若未能及时检测与精准诊断, 轻则导

致产品质量下降、生产效率降低, 重则可能引发安全

事故与重大经济损失. 因此, 工业过程安全运行控制

异常诊断方法作为工业过程安全运行的决策依据,
其核心任务在于: 基于工业机理知识与数据的深度

分析, 准确识别“正常/异常”状态边界, 精准定位异

常根源, 并为工业过程安全运行决策提供支撑. 随着

工业数字化转型的加速, 该领域研究正逐步由传统

的经验驱动向数据驱动与知识驱动融合的范式转变,
形成了方法多样、路径并行的技术格局. 在工业数字

化初始阶段, 异常诊断主要依赖机理认知与统计分

析的方法 , 典型方法包括主成分分析 (principal
components  analysis,  PCA)[45]、偏最小二乘 (partial
least  squares,  PLS)[46]、 k 近邻 (k-nearest  neighbor,  k-
NN)[47]、局部离群因子 (local  outlier  factor,  LOF)[48]

等. 这类方法通过构建显式的数学模型或规则, 刻画

工业过程的正常运行规律, 并据此识别偏离规律的

异常状态. 然而, 它们通常假设数据服从正态分布、

变量间存在线性关系, 因而在处理非线性、非高斯和

动态时变的复杂工业过程时能够表现出明显的局限

性.
为适应现代工业过程的复杂特性, 近年来很多

研究者在异常诊断方法上取得显著突破. 研究方法

呈现出多维度、精细化的发展趋势. 在异常检测与诊

断的核心方法层面, 针对钢铁行业能源系统中异常

数据检测问题, 文献 [49]提出了基于自适应模糊聚

类的异常数据检测方法; 针对连续工业异常检测中

统计特性深度挖掘的需求, 文献 [50]提出了连续平

稳矩分析异常检测框架并应用于连续工业异常检测;
针对数控铣削过程中刀具实时异常检测的需求, 文
献 [51]提出了一种改进的基于概率和统计学的模

型, 用于构建时域中的刀具异常阈值, 并将决策策略

无缝集成到数控铣削系统中; 针对慢速工业过程异

常检测中主特征提取问题, 文献 [52]提出了基于鲁

棒主慢特征分析的异常检测方法. 在利用过程时空

特性方面, 针对工业过程故障检测中时空信息协同

分析的需求, 文献 [53]提出了集成时空信息并行分

析的 MoniNet故障检测方法; 针对复杂工业过程故

障检测中时空交互信息利用的问题, 文献 [54]提出

了利用交互信息的时空变分图注意力自编码器故障

检测方法, 文献 [55]提出了一种趋势感知贴片特征

融合 Transformer用于振动信号的故障诊断. 在提升

诊断模型的鲁棒性与处理不确定性层面, 针对无监

督场景下工业故障检测与诊断的需求 , 文献 [56]
提出了结合分布差异与 Lasso惩罚的无监督故障检

测与诊断方法; 针对工业过程故障诊断中邻域特征

与鲁棒性提升的需求, 文献 [57]提出了集成最远-最
近距离邻域、局部投影与 Bootstrap方法的工业过程

故障诊断方法; 针对安全相关产品质量监测故障诊

断中的不确定性处理需求, 文献 [58]提出了考虑不

确定性的集成组合质量监测故障诊断方法. 在面向

特定工业场景的应用层面, 针对机械加工过程的异

常诊断问题, 文献 [59]提出了一种新型异常数据驱

动诊断系统; 针对滚动轴承剩余寿命预测中异常信

息利用的问题, 文献 [60]提出了结合异常检测与多

步估计的剩余寿命预测方法; 针对非平稳过程中与

输出相关的故障检测问题, 文献 [61]提出了基于构

造性相关自编码器和降维相关深度神经网络的输出

相关故障检测方法; 针对电熔镁冶炼过程异常工况

诊断中的小数据问题, 文献 [62]提出了基于迁移学

习的贝叶斯网络异常工况诊断方法. 在系统级框架

与协同策略层面, 针对工业系统中静动态协同故障

检测与隔离的高精度需求, 文献 [63]提出了全解耦

高阶动态模态分解的先进静动态协同故障检测与隔

离方法; 针对高炉故障识别与自修复控制动作推理

的协同需求, 文献 [64]提出了数据与知识协同驱动

的高炉故障识别及自修复控制动作推理框架; 针对

复杂化工过程实时故障诊断的需求, 文献 [65]提出
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了用于复杂化工过程实时故障诊断的专家系统方法.
综合来看, 现有异常诊断方法技术体系完整, 不

同方法在适用场景与核心优势上各有侧重, 但仍面

临共性短板明显、适用场景边界不明确的挑战. 从共

性局限来看, 多模态异构数据的统一表征与融合机

制尚未完善, 现有方法多针对单一类型数据设计, 难
以实现传感数据、生产日志、环境参数等多源信息的

深度融合, 导致跨场景应用的泛化能力不足; 小样

本、弱标注甚至无标注条件下的诊断性能有待提升,
多数智能方法依赖大量高质量标注数据, 在工业现

场数据稀缺、标注成本高的场景中稳健性与自适应

性薄弱; 部分深度学习方法虽诊断精度优异, 但异常

形成机理与传播路径难以解析, 难以满足高风险行

业对决策透明性与可信性的严格要求; 对动态演化

的适配能力有限, 现有方法多针对稳态或慢变工况

设计, 对工况切换、负载突变等动态场景下的瞬时异

常捕捉与演化趋势预判能力不足. 从适用边界来看,
传统统计方法适用于简单、稳态工况, 优势在于高效

性与可解释性, 但复杂场景适应性差; 现代智能方法

虽能处理非线性、非高斯数据, 却存在数据依赖强、

部署成本高的问题; 系统级协同框架适配复杂工业

系统的整体诊断需求, 但建模复杂度高、实时性难以

平衡, 尚未形成明确的场景适配准则.
在现有研究积累的基础上, 工业过程异常诊断

方法已经经历了由理论探索到技术突破再到场景应

用的演进过程. 传统机理与统计方法构建了早期的

技术框架, 满足了简单工况下的安全需求. 近年来的

智能化异常诊断方法, 通过深度挖掘数据特征、融合

多源信息并引入先进学习模型, 显著提升了复杂工

况下的诊断精度与适应性, 实现了从定性识别向定

量评估、从事后分析向事前预警的拓展. 这些进展不

仅推动了方法体系的完善, 也在冶金、化工等多个行

业场景中展现了较高的应用价值. 未来, 异常诊断方

法的发展趋势将更加突出跨模态数据的深度融合,
为此, 应构建统一的多源异构信息表征体系, 实现对

工业过程状态的全面刻画; 强化小样本、弱标注场景

下的自适应学习机制, 通过迁移学习、半监督学习等

技术降低对标注数据的依赖; 引入因果推理与可解

释人工智能方法, 揭示异常的形成机理与传播路径,
提升诊断结果的可信度与可追溯性; 深化动态工况

适配能力, 构建能够捕捉瞬时异常与演化趋势的动

态诊断模型. 随着这些方向的逐步突破, 工业过程异

常诊断将从单纯的数据驱动走向数据与知识深度耦

合, 进一步支撑系统的本质安全、运行韧性以及智能

决策能力的全面提升. 

2.3    安全运行自主决策机制与关键方法

在安全运行控制模型中, 安全运行自主决策机

制是实现风险闭环管控的核心环节. 当全息感知技

术捕捉到异常信号、诊断技术定位异常根源后, 自主

决策机制需自动生成科学可行、可信、可靠的“三

可”处置方案, 并在必要时直接驱动执行单元完成干

预, 从而减少对人工经验的依赖, 缩短响应时间, 提
升模型的韧性与可靠性. 该机制的价值在于能够在

复杂、动态且高风险的环境下, 于秒级甚至毫秒级完

成风险评估、处置方案生成、优先级排序与指令下

达, 从而避免因人工决策延迟引发的风险扩散. 以前

决策环节主要依赖人工经验和静态规则, 但随着工

业过程的大型化与智能化发展, 这种人工依赖与规

则僵化已难以满足现代复杂场景的安全需求.
围绕现代工业多样化的场景需求, 工业智能决

策研究已经在多个方向取得显著突破. 在面向特定

工业过程的智能操作与决策层面, 针对过程数据稀

缺问题, 文献 [66]提出了基于贝叶斯网络迁移学习

的调控方法; 针对铁矿石烧结过程异常运行模式下

的智能决策问题, 文献 [67]提出了基于异常运行模

式预测的铁矿石烧结过程智能决策策略; 针对复杂

污水处理过程的智能决策问题, 文献 [68]提出了基

于图嵌入的复杂污水处理过程智能工业决策方法;
针对复杂工业过程的操作调整框架构建问题, 文献

[69]提出了基于混合贝叶斯网络的复杂工业过程操

作调整框架; 针对工业废水处理中混凝剂投加量的

优化决策问题, 文献 [70]提出了基于数据驱动的工

业废水处理混凝剂投加量优化决策模型; 针对高瞬

态工业过程中操作人员的决策支持问题, 文献 [71]
提出了基于强化学习的高瞬态工业过程操作人员决

策支持方法. 在故障诊断与响应的风险决策与融合

策略层面, 针对工业过程故障诊断的最小风险决策

问题, 文献 [72]提出了基于归一化相对 RBC的最小

风险贝叶斯决策工业过程故障诊断方法; 针对工业

过程复杂决策问题, 文献 [73]提出了基于 LSTM的

决策模型; 针对工业过程决策融合问题, 文献 [74]提
出了用于工业过程故障检测与识别的决策融合系统;
为了处理多种异构故障检测和诊断方法的应用实现

决策融合, 文献 [75]提出了一个基于离散贝叶斯网

络的融合框架; 针对振荡诊断应用中的决策流程构

建问题, 文献 [76]提出了一个基于格兰杰因果关系

与传递熵的对比分析方法. 在工业系统安全评估与

协同防御决策层面, 针对工业信息物理系统中的跨

层安全决策问题, 文献 [77]提出了基于博弈论的工

业信息物理系统跨层安全决策方法; 针对自主决策

第6期 褚  菲 等: 复杂工业过程安全运行控制方法研究综述: 现状、挑战与展望 1495



面临的挑战, 文献 [78]将工业人工智能与工业控制

和优化技术，以及工业互联网与工业计算机管控系

统紧密结合与协同，提出了一种针对复杂工业过程

的智能运行优化决策方法. 文献 [79]提出云环境下

工业信息物理系统现场层安全策略决策方法;针对无

人值守工业控制系统安全策略的协同与多目标优化

问题,文献 [80]针对流程工业中慢时变现象，持续变

化的工况会导致生产调度的最优操作条件偏移，原

有的决策方案不再适用的问题，提出了一种基于事

件-时间触发的动态调度方法, 文献 [81]提出了工业

控制系统入侵响应的动态决策方法. 在系统级架构

与自动化决策支持层面, 针对分布式自动化系统自

修复的决策支持问题, 文献 [82]提出了基于故障树

分析的云架构分布式自动化系统自修复决策支持系

统; 针对零缺陷制造时代缺陷事件下的决策自动化

问题, 文献 [83]提出了用于缺陷事件决策自动化的

混合决策支持系统. 整体而言, 上述研究成果构建了

以知识迁移、博弈论建模、融合学习与强化学习为代

表的多元化技术体系, 为自主决策机制的演进奠定

了坚实基础.
综合来看, 现有自主决策方法已在特定场景适

配、多技术融合、系统级架构构建等方面取得显著进

展, 不同技术路径在解决数据稀缺、风险量化、协同

防御等具体问题上各有优势, 但仍存在突出的共性

局限与适用边界模糊问题. 从共性局限来看, 小样本

与数据分布漂移下的决策稳健性不足, 多数模型依

赖大量高质量标注数据, 在工业现场数据稀缺、工况

波动导致数据分布变化的场景中, 易出现性能退化;
跨过程协同决策能力薄弱, 现有方法多聚焦单一工

序或局部系统, 缺乏对全厂多工艺耦合场景的全局

优化考量, 难以实现跨环节、跨层级的协同决策; 可
解释性与透明度不足, 部分智能决策方法存在 “黑
箱” 特性, 决策逻辑与因果关联难以追溯, 难以满足

高风险行业对决策可信性与责任可追溯的严苛要求;
动态工况适应性有限, 对瞬时负载突变、多故障并发

等极端动态场景的响应速度与决策优化能力有待提

升. 从适用边界来看, 贝叶斯网络与迁移学习方法适

用于小样本、弱关联场景, 但计算复杂度随变量维度

增加而显著上升; 强化学习与博弈论方法在动态优

化、对抗性决策场景中表现突出, 却存在训练成本

高、收敛速度慢的问题; 融合学习与系统级架构方法

适配复杂协同决策需求, 但建模难度大、实时性难以

平衡, 尚未形成明确的场景适配标准.
在现有研究的推动下, 自主决策机制已经实现

了从经验驱动向算法驱动的阶段性转型. 未来, 自主

决策发展趋势将聚焦于破解共性局限、明晰适用边

界: 通过跨模态数据融合与知识驱动建模深度耦合,
提升模型对复杂场景的泛化能力; 在弱监督与自监

督学习框架下优化模型训练机制, 增强对数据稀缺

与环境不确定性的适应性; 引入可解释人工智能与

因果推理技术, 揭示决策逻辑的内在关联, 实现决策

过程的透明化与责任可追溯; 构建跨层级协同决策

框架, 突破单一过程决策的局限, 满足全厂多工艺耦

合的全局优化需求. 随着这些方向的持续突破, 安全

运行自主决策机制有望实现真正意义上的高效、可

信与智能闭环, 成为安全运行控制模型的关键支撑

力量. 

2.4    安全运行控制动态调控方法研究进展

在安全运行控制的全流程闭环中, 调控环节是

衔接自主决策与现场执行的关键, 其目标在于将决

策生成的最优方案有效落地, 并通过精准干预实现

工业过程风险的遏制与消除. 不同于侧重策略生成

的自主决策机制, 动态调控更侧重于在动态、不确定

的工业流程中实现方案的精准执行. 其核心任务是

将宏观的决策指令转化为一系列可执行、高精度的

具体操作量, 并在实际运行环境中可靠地付诸实践,
从而有效遏制与消除过程风险. 然而, 面对工艺参数

强耦合、设备间需协同联动以及连续与间歇生产模

式交替等复杂生产特性, 该环节必须通过对关键过

程变量的动态调控, 将抽象决策指令转化为与实际

生产节奏高度匹配的控制动作, 进而实现对潜在风

险的实时干预与主动消除.
随着化工、矿物加工、冶金等工业过程向大型

化、智能化与连续化方向演进, 传统依赖单一设备与

固定阈值的控制策略已难以应对复杂场景下的多变

量协同异常与风险动态扩散问题. 因此, 控制策略逐

渐向自适应控制、多单元协同控制与工艺安全联动

控制等方向演进. 这些方法不仅强调将安全约束与

过程动态特性有机结合, 更注重在多工序与跨过程

场景下的实时适配性与鲁棒性, 成为保障复杂工业

过程安全、稳定、高效运行的重要支撑. 针对上述工

业过程的控制需求与传统方法局限, 许多研究者结

合不同工业场景的工艺特性, 提出了一系列具有场

景适配性的安全运行控制策略与方法. 在面向复杂

工况的异常识别与自愈控制层面, 针对电熔镁炉熔

炼过程工况波动大、异常工况频发且人工干预滞后

的问题, 文献 [84]提出了基于多源数据与专家规则

驱动的异常识别-自愈控制一体化方法; 针对多变量

过程故障后难以快速自愈恢复的问题, 文献 [85]提
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出了基于简单相关与典型相关分析的自愈控制策略;
针对过程控制回路中多源振荡叠加难以分离与辨识

的问题, 文献 [86]提出了修正型变分模态分解算法,
以实现多振荡模式的自适应提取与根因定位. 在融

合机理与数据的优化与安全控制层面, 针对煤化学

链气化过程强非线性与高风险并存的挑战 , 文献

[87]提出了融合机理建模与复杂风险动态计算的在

线优化控制方法; 针对黄金湿法冶炼浓密过程工况

多变且安全样本稀缺的难题, 文献 [88]提出了基于

贝叶斯网络迁移学习的安全控制建模方法; 针对黄

金湿法冶炼浓密过程异常工况下安全控制难题, 文
献 [89]提出了基于贝叶斯网络的异常-安全耦合建

模与在线安全控制方案. 在系统级协同与一体化控

制框架层面, 针对自主系统在复杂环境下高层决策

与实时控制难以协同的问题, 文献 [90]提出了将分

层马尔可夫决策过程与模型预测控制融合的分层决

策-控制一体化方法; 针对不确定多智能体系统在避

碰等安全约束下的编队控制问题, 文献 [91]提出了

基于贝叶斯高斯过程估计的安全二次规划控制方法.
在面向安全威胁与因果发现的高级控制策略层面,
针对虚假数据注入攻击下有源配电网储能系统运行

安全问题, 文献 [92]提出了基于攻击检测-弹性控制

协同的安全防护策略; 针对动态系统在线安全评估

缺乏实时证据融合机制的问题, 文献 [93]提出了基

于证据推理的在线安全态势评估方法; 针对大型工

程多安全指标耦合且难以追踪溯源的问题 , 文献

[94]提出了解析式可追溯安全约束建模与实时控制

方法; 针对工业过程安全运行控制中存在的虚假因

果关系, 文献 [95]提出了基于跨时空稳定因果动态

贝叶斯网络的工业过程安全控制方法, 通过跨时空

数据挖掘变量间的稳定因果关系, 构建动态贝叶斯

网络模型, 据此生成贴合真实工艺机理的控制策略,
避免因虚假因果导致的控制失准, 提升工业过程安

全控制的可靠性与科学性, 文献 [96]提出了基于时

延转移熵的浮选过程安全运行贝叶斯网络控制方法,
该方法在贝叶斯信息准则评分函数的基础上, 结合

转移熵, 消除变量历史状态对因果识别的干扰, 通过

计算变量之间的信息交互作用, 更准确地描述变量

之间的因果关系.
综合来看, 现有动态调控方法技术体系多元化,

不同方法在应对非线性、不确定性、多源干扰等具体

问题上各有优势, 但部分方法应用局限性较强. 从共

性局限来看, 极端工况下的实时鲁棒性不足, 现有方

法多在常规工况下表现稳定, 但面对强扰动、多故障

并发等极端场景时, 控制响应速度与抗干扰能力难

以满足需求; 跨场景迁移能力薄弱, 多数方法针对特

定工业场景定制开发, 依赖场景化数据与参数配置,
在工艺切换、设备升级等新场景中适配成本高; 瞬时

依赖关系刻画不充分, 工业过程中变量间的快速交

互效应难以被精准捕捉, 导致动态调控的及时性与

精准度受限; 部分智能调控方法的控制逻辑缺乏明

确的物理机理支撑, 控制动作的因果关联难以解析,
难以满足高风险行业对控制可靠性的严苛要求. 从
适用边界来看, 专家规则与多源数据融合方法适用

于工况波动相对平缓、机理认知清晰的场景, 但对复

杂非线性关系的适配能力有限; 迁移学习与耦合建

模方法在小样本、工况多变场景中优势突出, 却存在

模型泛化边界不明确的问题; 因果驱动与安全二次

规划方法在高风险、多约束场景中控制精度优异, 但
计算复杂度较高, 在实时性要求严苛的场景中部署

难度大, 尚未形成统一的场景适配准则.
回顾既有研究, 动态调控正呈现出鲜明的场景

导向与技术多元化特征, 从机理建模与风险计算的

结合, 到因果驱动的智能化动态调控, 控制方法正不

断从固定阈值策略演进至自适应、智能化与自主化

的方向. 未来, 动态调控方法的发展需聚焦共性局限

与适用边界优化: 通过强化极端工况下的鲁棒控制

算法设计, 提升复杂环境中的抗干扰能力与响应速

度; 构建跨场景自适应建模框架, 降低方法在新场景

中的适配成本, 提升迁移性; 深化瞬时依赖关系建模

技术, 精准捕捉变量间快速交互效应, 优化调控及时

性与精准度; 引入可解释性建模机制, 结合工业机理

与因果推理, 明确控制动作的逻辑关联, 提升控制策

略的可信度与可追溯性. 通过这些方向的突破, 将进

一步支撑新一代复杂工业过程的安全、稳定与高效

运行. 

2.5    安全运行控制协同优化方法进展

复杂工业过程的安全运行控制模型涉及多源数

据的感知、异常的诊断、决策的生成与动态调控的落

实. 由于这些环节相互依赖、彼此耦合, 仅依靠单一

环节的独立优化难以全面应对复杂工况下的安全风

险. 为此, 安全运行控制模型中协同优化逐渐被提出

并发展为关键环节, 其核心目标是通过跨环节、跨过

程乃至跨系统的全局协调, 实现工业过程安全性与

稳定性前提下的整体最优
[97-100]. 随着新一代人工智

能技术的快速发展, 协同优化技术不断取得突破, 其
研究内容也逐渐从单过程的局部优化扩展到跨过程

的耦合建模与多层级协同, 从确定性场景的优化推

广到不确定扰动下的鲁棒求解, 从单目标导向演化
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为安全性、稳定性与高效性并重的多目标优化. 这些

进展不仅丰富了安全运行控制的理论体系, 也为复

杂工业过程的智能化运行提供了坚实支撑.
协同优化的核心思想在于在复杂工业过程中同

时考虑安全性、稳定性和经济性等多重目标, 通过跨

环节、跨过程的全局协调实现整体最优. 在明确安全

边界的前提下, 协同优化依托工业数据打通信息孤

岛, 以知识锚定安全基准, 并通过跨过程的协同决策

打破局部壁垒, 从而了推动工业过程主动协同优化.
近年来, 学术界已开展了大量探索. 例如, 针对大规

模制造过程数据体量庞大、质量相关故障难以实时

检测的问题, 文献 [101]提出云边协同的分层检测框

架, 实现了云端全局建模与边缘实时诊断的协同优

化; 针对化工园区火灾引发的连锁事故机理复杂性,
文献 [102]构建了多尺度耦合模型, 揭示了火灾连锁

效应的动态演化规律; 文献 [103]引入动态贝叶斯网

络, 实现了跨单元的协同风险评估与关键节点识别.
在过程分布式优化方面, 文献 [104]提出自组织级联

协同优化方法, 突破了传统集中式优化难以扩展的

瓶颈; 文献 [105]将鲁棒模型预测控制应用于高速列

车多目标冲突场景, 实现了安全监测与运行规划一

体化. 面向复杂动态环境, 文献 [106]针对冷却塔多

参数耦合问题, 提出了跨区域能效同步提升的协同

优化方案. 此外, 不少研究聚焦于跨尺度建模与多目

标权衡. 例如, 文献 [107]提出了热-质解耦与跨尺度

正则化优化框架 , 缓解了病态优化难题 ; 文献

[108]构建适用于综合能源系统的多目标鲁棒优化

框架, 在经济性、可靠性与韧性间实现了协同平衡.
与此同时, 智能优化方法的融合也成为重要趋势, 文
献 [109]在高超声速飞行器任务规划中实现了解析

与数值的高效融合. 在安全与人机协作层面, 文献

[110]提出多目标权衡框架, 实现了多目标的无人值

守工业控制系统安全协同控制; 文献 [111]提出基于

交通信息物理系统的车辆速度与交通信号协同优化

控制方法, 实现了车辆速度与交通信号协同优化控

制; 文献 [112]利用信息熵产生初始群体, 增加初始

群体的多样性, 并将混沌优化的遍历特性引入融合

的遗传-蚁群算法, 实现了参数的自适应控制以及遗

传算法与蚁群算法混合优化策略的有机集成; 文献

[113]探索了人机共融条件下的安全驱动型协同优

化; 文献 [114]介绍了复杂工业过程的数据驱动的混

合智能运行优化控制方法和运行控制仿真系统, 并
以赤铁矿磨矿过程为应用研究案例介绍了整个研究

过程; 文献 [115]针对不确定性、强非线性及非平稳

等特点导致城市固废焚烧过程安全稳定和绿色高效

运行难以保证的问题, 提出了一种城市固废焚烧过

程动态协同优化方法, 其能够在提高系统发电效率

的同时降低烟气污染物排放及运行成本. 在过程迁

移方面 , 文献 [116]提出了一种改进的 JYKPLS
(joint-Y kernel partial least squares, JYKPLS)迁移模

型来解决批次过程数据缺失的问题; 文献 [117]提出

了基于潜在变量过程转移模型的批次间自适应优化

控制策略; 文献 [118]提出了一种基于过程迁移模型

的即时学习和信任区域的最优补偿控制策略批处理

方法; 文献 [119]提出了一种基于多模型迁移和贝叶

斯模型平均方法的非线性工业过程最小成本建模优

化方法.
综合来看, 现有协同优化方法在应对数据海量

性、耦合复杂性、不确定性等具体问题上各有优势,
但仍存在显著的共性局限与适用边界模糊问题. 从
共性局限来看, 不确定性与极端工况下的鲁棒性不

足, 现有方法对强扰动、突发故障等极端场景的适配

能力有限, 难以保障全局优化目标的稳定实现; 跨系

统耦合机制不完善, 不同环节、不同层级间的信息交

互与协同逻辑缺乏统一框架, 导致全局协调效率偏

低, 易出现局部优化与整体最优的冲突; 瞬时依赖关

系建模能力薄弱, 对工业过程中变量间快速交互引

发的风险传导与耦合效应刻画不充分, 影响协同优

化的及时性与精准度; 人机协同下的可解释性与透

明性欠缺, 部分智能优化算法的决策逻辑难以追溯,
难以满足高风险行业对优化过程可信性与责任可追

溯的要求; 工程落地适配性不足, 多数方法聚焦理论

建模, 对工业现场的设备异构性、数据质量差异等实

际问题考虑不周, 导致理论与工程应用存在鸿沟. 从
适用边界来看, 云边协同与分布式优化方法适用于

大规模、多节点的工业系统, 但存在通信延迟与数据

同步的挑战; 多目标鲁棒优化与跨尺度建模方法在

复杂约束、多目标冲突场景中优势突出, 却面临计算

复杂度高、求解效率低的问题; 迁移学习类方法适配

数据缺失、工况多变的场景, 但迁移边界不明确, 易
出现模型泛化性能退化; 人机共融与智能算法融合

方法适用于高风险、需人工干预的场景, 但人机交互

接口与协同机制尚未标准化, 适配成本较高.
从研究进展来看, 协同优化方法正由传统的单

一目标与集中式方法, 逐步演化为面向复杂系统的

多目标、多层级、跨尺度与分布式优化框架. 未来, 协
同优化方法的发展需聚焦共性局限与适用边界优化:
深化多源异构信息深度融合技术, 构建统一的跨系

统协同框架, 提升全局协调效率; 强化不确定性下的

鲁棒求解算法设计, 增强极端工况的适配能力; 引入
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因果推理与可解释性机制, 提升人机协同决策的透

明度与可信度; 强化理论与工程的衔接, 充分考虑工

业现场实际约束, 提升方法的落地适配性. 通过这些

方向的持续突破, 协同优化有望成为推动复杂工业

过程由安全可控迈向智能协同的关键技术引擎. 

3    新一代安全运行控制一体化研究框架及

其在矿物加工过程中的应用 

3.1    安全运行控制协同优化方法进展

在复杂工业过程的安全运行体系中, 长期存在

着机理驱动、知识驱动与数据驱动的三元割裂现

状
[120-123]. 机理模型以物理规律、化工原理和工艺规

范为基础, 能够明确安全边界与运行约束, 为控制策

略提供坚实的理论依据. 然而, 在矿物加工、化工、冶

金等高维、多变量、非线性且强扰动的工业场景中,
单一机理模型常因建模误差、环境扰动及参数不确

定性等因素, 难以维持控制的精度与鲁棒性
[124-126].

相比之下, 数据驱动方法依托传感器网络与工业大

数据, 具有较强的模式识别与动态预测能力, 能够有

效捕捉变量间的复杂耦合关系与系统演化规

律
[127-129]. 但其局限性在于对安全边界认知不足, 决

策过程往往呈现“黑箱”特性, 在高风险工况下面临

可靠性与可解释性不足的挑战
[130-133]. 知识驱动方法

则侧重于融合经验知识、理论原理与现场工艺, 能够

在不确定性环境中为控制策略提供灵活调整的支持,
然而在复杂系统中也面临建模复杂度高、参数时变

等难题
[134-138]. 由此可见, 单纯依靠机理、数据或知识

中任一驱动方式, 均难以满足现代工业对运行安全

性、稳定性和高效性的综合需求, 知识与数据混合驱

动的一体化控制模式因此成为重要研究方向.
知识与数据混合驱动的安全运行控制框架, 其

核心在于推动工业知识与数据学习深度融合, 并在

控制环节中构建双向互动机制. 工业知识为数据建

模提供结构化约束, 保障控制策略始终处于安全边

界内; 数据驱动则借助实际工况与生产经验持续优

化控制策略, 增强其适应性与可靠性. 在建模阶段,
工业知识模型通过提供先验规则, 如设备物理极限

与工艺指标合理区间, 辅助筛选关键变量, 剔除冗余

信息, 从而提升建模效率与质量. 同时, 知识驱动方

法通过多源数据结合图模型
[139-141]

、Transformer[142-144]

等先进时空建模手段, 有效识别非线性关系与系统

演化模式, 弥补纯机理模型在参数时变和工况波动

下的表征不足. 在决策与调控阶段, 工业知识被转化

为数学约束并嵌入模型中, 确保控制输出符合安全

运行要求. 数据驱动的优化算法则根据实时工况进

行自适应调整, 可结合强化学习等技术实现动态调

度与参数优化. 在这一架构中, 知识与数据的交互发

挥了关键作用. 知识层提供安全底线与异常判别准

则, 数据层则通过实时反馈修正模型、补充新工况信

息与潜在故障模式, 二者协同构建出可解释、强鲁棒

且实时响应的闭环控制机制.
安全运行控制框架有效突破了单一驱动模式的

局限, 在多个方面体现出显著优势. 传统控制方法从

事后处置转向事前预警与事中动态调节, 能够应对

极端工况与强扰动环境. 控制范围从单点环节扩展

至感知、诊断、决策、调控与优化的全局链条, 实现

真正意义上的过程协同. 安全运行控制的决策过程

从“黑箱”决策转变为机理支撑下的透明化决策, 具
备良好的可解释性与物理意义. 面向矿物加工等典

型复杂工业过程, 该框架不仅提升了控制系统的稳

定性与高效性, 也为后续一体化应用研究提供了系

统化的方法论基础. 

3.2    矿物加工过程安全运行控制案例

针对矿物加工过程安全运行控制面临的过程动

态性、时延现象、虚假因果关系以及碎片化控制等难

题, 作者团队提出了相应的解决方法. 本节聚焦其中

一项矿物加工过程安全运行控制应用成果进行阐述.
煤炭分选过程作为矿物加工环节中的典型代表, 具
有流程链条长、设备类型多、物料性质复杂、工况扰

动频繁等特点, 其安全运行直接关系到产品质量、能

源消耗与生产稳定性
[145-147]. 实际运行中, 选煤厂常

面临介质浓度波动、管路堵塞、分选设备失稳、粉尘

与水汽对传感器的干扰等问题, 一旦处置不及时, 极
易引发效率下降甚至安全事故. 因此, 如何保障动态

环境下选煤过程的安全稳定运行, 是安全运行控制

研究的核心挑战.

非平稳特性是复杂工业过程安全稳定运行的共

性难题
[148-149]. 非平稳工业过程具有参数与结构随时

间演化的特征, 系统状态、过程参数持续波动, 单一

固定模型难以精准刻画其行为, 加之多变量关联与

内在耦合性, 进一步增加了过程理解与控制难度, 影

响控制策略有效性与决策准确性. 针对上述问题, 本

节介绍一种基于弹性时变动态贝叶斯网络的非平稳

复杂工业过程安全控制方法
[150]. 该方法以向量自回

归模型为基础, 在应用过程中提取多个变量之间的

时间变化特征, 动态更新模型结构和参数, 确保模型

始终能够准确地描述工业过程的动态变化. 针对非

平稳过程, 构建全局工业过程非平稳特性检测模型,

通过差分引导去除非平稳性. 此外, 利用煤炭分选过

程全局信息建立弹性时变动态贝叶斯网络模型, 从
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时变过程中捕获多变量之间的因果关系, 并识别出

潜在异常工况. 将时间序列数据投影到有限维空间,

学习出弹性时变动态贝叶斯网络模型的结构和参数

后利用概率密度函数精准定位异常时间片, 确定引

起异常工况的过程变量. 最后, 将异常变量作为证据

输入到弹性时变动态贝叶斯网络模型中推理出能消

除异常工况的决策方案, 并将决策方案转换为鲁棒

的调控操作.
如图 2所示, 为实现非平稳复杂工业过程的安

全运行控制, 基于弹性时变动态贝叶斯网络的建模

与应用流程可划分为 3个主要阶段. 第 1阶段是感

知与诊断及数据预处理. 对工业过程数据进行初步

分析, 采用 ADF平方根检验方法判断其平稳性
[151];

若检测结果显示存在非平稳性, 则对数据执行差分

处理, 以实现平稳化. 随后, 将平稳化后的数据与原

始平稳数据进行融合, 并开展相关性分析, 从而量化

和评估不同变量之间的关系与依赖性, 为后续因果

结构建模奠定基础. 第 2阶段是弹性时变动态贝叶

斯网络的结构与参数学习. 在这一环节, 通过构建能

够反映工业过程变量因果关系的网络结构, 捕捉变

量在不同时段下依赖关系的动态演化特征. 基于学

习得到的网络结构与参数, 可以对异常时刻进行精

准定位, 并进一步识别导致异常的关键过程变量, 从
而揭示复杂工况下风险的内在传播机理. 第 3阶段

是决策推理与调控优化. 在该阶段, 将异常数据作为

证据输入弹性时变动态贝叶斯网络, 利用推理机制

生成能够消除或缓解异常工况的最优决策方案, 并
将该方案转化为鲁棒的调控指令应用于煤炭分选过

程, 实现异常处置与过程运行的安全运行控制.
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图2   基于弹性时变动态贝叶斯网络的非平稳复杂工业过程安全控制方法流程
[150]

 

综上所述, 基于弹性时变动态贝叶斯网络的非

平稳复杂工业过程安全控制方法能够有效应对煤炭

分选过程中的非平稳性挑战, 实现从数据预处理、因

果结构建模到异常定位、决策推理、动态调控与全局

优化的全链路闭环. 该方法不仅提升了对复杂工况

下异常的识别与诊断能力, 而且能够在安全边界约

束下生成鲁棒的调控策略, 从而保证煤炭分选过程

在动态扰动环境下的稳定性与安全性. 该案例验证

了知识与数据混合驱动的安全运行控制一体化框架

在矿物加工过程中的可行性与应用价值, 也为其他

非平稳复杂工业过程的安全运行控制提供了方法借

鉴与实践参考.
 

4    复杂工业过程安全运行控制挑战与展望

为了实现复杂工业过程“全息感知-异常诊断-
自主决策-安全控制-协同优化”的一体化需求, 未来

研究需要进一步围绕安全运行控制展开更深入的系

统性理论研究与工程应用探索.
1)在安全运行控制全息感知方面, 需重点突破

多源异构数据融合与高维动态过程建模的核心瓶颈.
当前工业场景中传感数据、生产日志、环境参数等多

类型数据存在语义异构、时空异步等问题, 导致全局

状态感知精度不足, 难以支撑精准因果溯源. 未来应

聚焦跨模态数据对齐技术、动态特征自适应提取方

法的研发, 结合数字孪生与工业互联网平台的深度

融合, 构建虚实联动的全流程感知体系. 通过突破动
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态精度衰减、跨工序数据同步延迟等关键问题, 实现

了物理实体与数字孪生体的实时映射和全局一致性

表达, 为后续异常诊断与风险预判提供高保真的数

据基础.
2)在安全运行控制异常诊断方面, 需强化对瞬

时依赖关系与临界状态演变的表征能力. 现有方法

多针对稳态工况下的显性异常设计, 对工况切换、负

载突变等场景下的隐性异常识别滞后, 且难以追溯

异常传播路径. 未来研究应聚焦动态因果网络建模、

临界状态阈值自适应更新算法, 实现对微小异常的

早期感知、演化趋势预测与根因定位; 同时需提升诊

断模型在复杂干扰环境下的鲁棒性, 确保在高噪声、

强耦合的工业场景中仍能稳定输出可靠诊断结果.
3)在安全运行控制自主决策方面, 核心是破解

高风险场景下智能决策的可解释性与可信性难题.
当前基于数据驱动与深度学习的决策方法存在 “黑
箱” 缺陷, 决策逻辑难以被操作人员理解和验证, 无
法满足工业安全对透明决策的严苛要求. 未来应推

动可信因果推理、人机协同机制与自适应强化学习

的深度融合, 推进因果链驱动与意图驱动的方法, 构
建可解释、可追溯的决策框. 通过因果结构学习明确

变量间的逻辑关联, 使人机协同模块实现人类经验

与算法优化的互补, 借助自适应强化学习动态适配

复杂工况变化, 推动决策模式从 “辅助建议” 向 “自
主闭环控制” 跨越, 提升高风险工况下决策的可靠

性与实用化水平.
4)在安全运行控制动态调控方面, 需完善风险

传播初期的快速响应机制. 现有控制方法多依赖预

设规则或稳态模型, 对异常发生后的动态演化过程

适应性不足, 导致干预措施滞后于风险传播速度, 易
引发连锁反应. 未来研究应聚焦基于实时状态甚至

超时状态反馈的自适应调控算法, 结合现代控制理

论, 构建快速闭环响应体系; 同时需考虑调控策略的

稳定性与安全性及高效性的平衡, 避免过度调控导

致生产不稳定, 实现风险快速抑制与生产连续运行

的协同.
5)在安全运行控制协同优化方面, 需构建多目

标、跨层级的全局优化体系. 复杂工业过程涉及设

备、工序、车间、企业等多个层级, 各环节的局部优

化易引发全局利益冲突, 且安全目标与生产效率、能

耗成本等目标存在耦合制约关系. 未来应聚焦跨层

级分布式协同优化策略、多目标权衡决策模型的研

发, 借助工业互联网平台打破层级间、环节间的数据

壁垒, 实现安全约束下生产效率、资源消耗、成本控

制的全局最优; 同时探索跨企业、跨产业链的安全协

同机制, 以应对供应链波动、外部环境突变等系统性

风险, 提升复杂工业过程的整体安全韧性.
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杂工业过程智能建模与运行优化控制; 复杂系统及装备运

行状态监测、风险评估与故障诊断; 深度学习、迁移学习

等新一代人工智能技术与机器视觉. 目前承担国家自然科

学基金项目 3项, 承担国家自然科学基金重点项目课题任

务 1项 (矿大负责人), 主持省部级及企业技术委托项目近

20项. 出版学术专著 2部, 在人工智能、控制领域国内外

期刊、会议等发表学术论文百余篇. 授权发明专利 23项,
在申请发明专利 20余项, 开发并投入应用工业软件 10余
项. 获得中国自动化学会科技进步奖一等奖、中国商业联

合会科学技术奖科技进步奖一等奖、中国有色金属工业科

学技术 (技术发明)二等奖、中国浮选大会优秀青年浮选工

程师、江苏省自动化学会首届青年科技奖、CPCC张钟俊

院士优秀论文奖、国际无人系统大会最佳论文奖、全国煤

炭行业教育教学成果奖一等奖等.
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