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过程工业大数据建模研究展望
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摘 要 人们对大数据的认识已从 “3Vs” (Volume—大容量; Variety—多样性; Velocity—处理实时性)、“4Vs” (“3Vs” 与

Value—价值)、到现今的 “5Vs” (“4Vs” 与 Veracity—真实性). 在此背景下, 首先分析过程工业大数据的 “5Vs” 特性; 接下

来, 综述现有数据建模方法, 并结合过程工业大数据特有性质 (包括: 多层面不规则采样性、多时空时间序列性、不真实数据混

杂性) 论述现有数据建模方法应用于工业大数据建模时的局限; 最后, 探讨过程工业大数据建模有待研究的问题, 包括: 1) 多

层面不规则采样数据的潜结构建模; 2) 用于事件发现、决策和因果分析的多时空时间序列数据建模; 3) 含有不真实数据的鲁

棒建模; 4) 支持实时建模的大容量数据计算架构与方法.
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Abstract The understanding of big data goes through three stages, i.e., “3Vs” (Volume, variety and velocity), “4Vs”

(“3Vs” and value), and “5Vs” (“4Vs” and veracity). In the era of big data of process industries, the “5Vs” characteristics of

industrial big data are analyzed. After that, the existing methods on data modeling are reviewed while the corresponding

limitations are analyzed under industrial big data circumstances with specific characteristics, i.e., multi-layer irregularly

sampling, multiple temporal and spatial time series, and non-veracity with outlier. Finally, the perspectives on industrial

big data modeling are discussed, including: i) latent structure modeling of multi-layer irregularly sampled big data; ii)

multiple temporal and spatial time-series data modeling for event discovery, decision-making, and causality analysis; iii)

robust modeling of data with non-veracity samples; and iv) data-friendly system architecture and method towards big

data real-time modeling.
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1 过程工业大数据的发展

1.1 大数据发展及其价值

随着传感器技术、计算机技术、通信技术、物

联网、数据存储等技术的发展, 互联网、过程工业
等行业产生并存储了大容量数据, 且随时间指数级
增长[1−2], 预计到 2027 年每年将产生 1 YB (1024

Bytes)[3]. 这些数据不仅容量大, 各行业对其的认识
已由 “3Vs” (Volume—大容量, Variety—多样性,
Velocity—处理实时性)、“4Vs” (3Vs 与 Value—
价值)、到现今的 “5Vs” (4Vs 与 Veracity—真实).
麦肯锡咨询公司将 “大数据” 定义为超出传统数据
库软件工具抓取、存储、管理和分析能力的数据

群[4]. “大数据” 一词 1970 年首次出现在有关大气
与海洋环境的文章中[5], 21 世纪以后由计算机、工
程和数学科学等引领相关研究, 但两者之间有本质



162 自 动 化 学 报 42卷

上的不同.
大数据中蕴含大价值, 根据麦肯锡公司的研究,

大数据创造价值有 5 种方式: 1) 通过提高信息透
明化与可用度开启价值; 2) 采集更细节信息来揭示
变化与提升性能; 3) 个性化产品与服务; 4) 通过复
杂的分析改进决策; 5) 改进下一代产品和服务的研
发. 大数据价值促使人们重新审视统计学、计算机
科学、工程学等传统的数据分析工具, 通过数据建模
对大容量数据进行分析来获取知识, 例如: 1) 互联
网领域, 2008 年谷歌公司研发谷歌趋势系统, 利用
50 000 000 次流感关键词 (如温度计、流感症状、胸
闷) 的互联网搜索实时数据, 以及美国疾控中心流感
传播历史数据, 通过 15 000 000 模型发现 45 个特征
来建立流感预测模型, 近实时地预测 2009 年美国流
感 H1N1 的爆发[6]; 2) 经济活动领域, Preis 等利用
谷歌趋势系统对 98 个经济词汇的搜索数据建模, 发
现搜索量增加发生在金融大亏损之前, 分析出网络
搜索行为和经济指数间的联系[7]; 3) 社会安全领域,
PredPol 公司与警方以及加州大学合作, 利用洛杉
矶地区 80 年的 130 万个犯罪纪录数据, 采用地震预
测算法预测犯罪位置和时间段, 相应加大巡逻密度,
使 2011 年 11 月至 2012 年 4 月间盗窃罪和暴力犯
罪分别下降了 33% 和 21%.

1.2 过程工业数据发展及其大数据特点

相比较互联网大数据近年从无到有的迅猛发展,
过程工业的数据基础更好, 上世纪 70 年代就可由计
算机集散控制系统 (Decentralized control system,
DCS) 采集用于过程控制与设备状态监控的设备及
传感器数据. 随着信息化的发展, 过程工业不仅在时
间上不断存储积累这些过程运行数据, 还在空间上
扩展采集设备、人之间及内部传输的数据, 从而获得
时间与空间两个维度上不同尺度的大容量数据, 以
及分散于各生产部门的多源不同类型的文本、图像、

声音等数据. 据麦肯锡咨询公司大数据报告统计, 过
程工业的数据存储量高于其他行业—2010 年的数
据存储量接近 2EB[8], 而且增速是其他大数据领域
的两倍[9].
过程工业大数据蕴含大价值, 麦肯锡全球研究

院发布的《Big data: the next frontier for innova-
tion, competition, and productivity》中已指出过
程工业可以从大数据分析和应用中提高生产力、降

低消耗. 以工业大数据为价值源, 到 2020 年的总体
价值将近 1.3万亿美元[9]. 过程工业大数据价值产生
方式主要是通过集成设计与运行时的生产数据、采

购的原料数据及销售过程中积累的点击流和用户行

为数据等, 更好地决策来改进过程运行、提高生产效
率、提高产品质量、减少缺陷产品、满足用户需求.

一方面, 可以减少 20%∼ 50% 的产品开发时间[10];
另一方面, 基于大数据主动预测[8], 实现快速分析及
执行、降低错误决策的后果[11]. 目前, 已有一些初步
的应用, 比如: 1) Vestas 风力发电机制造公司对天
气数据与其涡轮仪表多时空大数据交叉分析, 改进
发电机的布局并进行起、停、改变迎风角等运行决

策, 提高发电机布局的效率、增加电力输出和延长寿
命[12]; 2) 通用公司在亚特兰大建立能源监测和诊断
中心, 采集全球上千台燃气轮机数据、振动、温度等
10 年的数据, 通过比较历史数据和实时数据, 监测
燃气轮机异常运行趋势, 预测燃气轮机故障, 提前检
修与维护, 年节约 0.75 亿美元[8].
过程工业大数据的 “5Vs” 特性体现在:
1) 大容量 (Volume) 体现在容量大的相对性.

据 Robert Hilliard 文章 “It′s time for a new def-
inition of big data”, 过程工业产生 GB 级别数据,
比如 10 万个传感器、每个传感器每秒产生 8Bytes
数据, 每小时产生近 3GB 的数据. 相比较社会网络
大数据而言, 容量并不大, 但由于采样率高, 采样时
间段长, 信息密度大, 仍可称大数据[13].

2) 多样性 (Variety) 体现在多层面、多类别, 以
及不规则采样. 过程工业分层次运行, 采集的时间序
列数据既有高维且快速率动态采样的过程数据, 又
有不规则采样的指标数据. 数据的多层面特性, 数据
存储形式包括图像、文本, 以及时间序列数据不规则
采样性, 体现了过程工业特有的多样性数据特征.

3) 速度 (Velocity) 体现在实时建模的需求. 过
程运行工况及质量指标实时控制与优化, 要求实时
数据处理, 对建模实时性、模型在线更新提出要求.

4) 价值 (Value) 体现在通过数据建模实现价值.
时间尺度的时间序列建模, 空间尺度的潜结构建模
都属于实现数据价值的建模范畴.

5) 真实性 (Veracity) 体现在鲁棒建模的需求.
实际工业过程, 受测量仪表或变送器等故障以及异
常干扰的影响, 导致测量数据中混杂不真实数据, 具
有离群点、缺失点等异常样本. 比如, 赤铁矿磨矿过
程由于矿石的 “磁团聚” 特性导致磨矿粒度实际测
量值出现大偏差, 导致建模样本中出现离群点.
尽管过程工业数据丰富, 但根据 Garterner 公

司的分析, 由于缺少有效的分析工具以及高效的
计算技术来提取有用信息, 工业大数据还未充分利
用[14]. 目前主要是将数据压缩、短时间段的数据存
档, 仅在特殊运行状况下进行数据恢复与分析, 而不
是像亚马逊、谷歌等将历史数据视为资产用于常规

的决策过程中. 过程工业大数据面临的挑战在于挖
掘历史大数据中蕴含的知识. 但知识不是直接呈现
在数据里, 而是呈现于用于揭示数据的模型. 为此,
本文集中考虑通过过程工业大数据的建模实现大数



2期 刘强等: 过程工业大数据建模研究展望 163

据价值.

2 数据建模与大数据建模研究动态

2.1 数据建模方法

过程工业物料变化频繁、控制复杂、多级运行,
难以采用传统机理建模方法. 以潜结构建模为代表
的数据建模方法因其具有降维、便于可视化的优点

得到重视, 相关研究可追溯到二十多年前, 已在化
工、薄膜制造、半导体、钢铁等行业中成功应用, 同
时成为学术界的研究热点[15].
潜结构建模方法强调数据间的潜结构, 有别于

传统的输入输出模型和因果模型, 现有方法利用过
程正常运行数据建立潜结构模型, 在此基础上定义
故障检测指标及其控制限以进行故障检测与诊断.
可以在产品质量控制与用户反馈发生前实现故障的

检测与故障原因诊断, 并可诊断出会导致严重故障
与不安全事故的异常工况. 相关建模方法分为三类:
1) 潜结构建模的基本方法, 包括无监督的主元分析
(Principal component analysis, PCA)、独立元分
析 (Independent component analysis, ICA)[16−17],
以及有监督的偏最小二乘 (Partial least squares,
PLS) 等; 2) 多模态及非线性过程数据潜结构建模
方法; 3) 过程数据强自相关互相关的动态过程潜结
构建模方法[18].
2.1.1 潜结构建模基本方法

潜结构建模策略中, 单一层面的无监督潜结构
模型包括主元分析和独立元分析模型. 其中, 主元分
析方法以方差最大为目标对高维数据进行潜结构分

解, 提取描述过程主要变化的潜变量; 独立元分析方
法在假设潜在变量非高斯分布的前提下, 将观测数
据分解为统计上独立元的线性组合, 提取测量值不
服从高斯分布的部分. 二者的主要区别是 PCA 以
提取方差最大的潜变量为目标; ICA 以提取非高斯
潜变量为目标, 更适于过程数据不满足高斯分布的
情况[16−17].

PCA 和 ICA 属于单一层次无监督建模方法,
只能描述过程数据间的相关关系, 无法建立过程数
据与产品质量间的关系. 针对该问题, 将数据划分为
过程数据空间与指标数据空间, 采用 PLS 这类多层
面有监督建模方法描述过程数据与产品质量数据间

的关系, 通过过程数据矩阵与指标数据矩阵相互交
换分解信息, 找到输入空间到输出空间的预测能力
意义上的最优特征方向, 提取与指标有关的潜变量.
2.1.2 多模态与非线性过程潜结构建模方法

实际过程运行时, 由于运行任务与设定值的变
化、外界环境的改变、设备重组等, 会导致正常工况
发生改变, 具有多模态特性. 对于这类经常发生正常

工况切换的过程, 学者提出多模态建模方法, 有多模
型建模、局部学习. 比如, Singhal 等提出基于 PCA
相似因子的模式匹配方法[19]; Yoo 等为批次式反应
器设计了一种多模态建模方法[20]; Kano 等提出外
部分析与 ICA 相结合的建模方法, 将过程变量分为
外部变量和主变量, 在此基础上, 将主变量分解为
去除外部变量影响的部分和与外部变量有关的部分,
使之适应过程操作条件的改变[21].
对于变量间具有强非线性关系的过程, 文献

[22] 提出 KPLS (Kernel PLS) 方法, 通过核运算将
非线性过程数据投影到高维的特征空间, 再通过建
立质量数据与高维特征空间的线性 PLS 模型来描
述原始过程数据与质量数据间的非线性关系; 文献
[23] 发展了 KPLS 方法, 提出 CKPLS (Concurrent
KPLS) 方法, 将过程与质量空间划分为共有子空
间、质量特有子空间和过程特有子空间, 对过程变
化与质量变化具有更强的解释性; 上述 KPLS 与
CKPLS 方法可通过核运算来描述变量间的非线性
关系, 相比较线性 PLS 方法而言建模精度更高, 比
如将其用于过程监控与故障诊断时会降低线性 PLS
方法的漏报率与误报率, 但同时因核运算随样本数
增加而指数级增大的特性会增加建模的计算负荷.

2.1.3 动态过程潜结构建模方法

当过程数据是强自相关或动态互相关的动态时

间序列时, 传统的静态潜结构建模方法无法描述过
程的动态性. 过去二十多年, 多位学者提出了动态潜
结构建模方法. 比如, Ku 等提出动态主元分析建模
方法[18], 利用时间窗构造变量的增广矩阵并进行奇
异值分解来建立变量间的自相关和互相关关系. 但
该方法的局限性是自相关与互相关混杂导致模型参

数较多, 而且难以解释潜在的动态关系.
基于子空间建模的动态潜结构建模方法可避免

上述问题, 比如, Negiz 等使用规范变量状态空间模
型来描述动态过程, 其等价于向量自回归滑动平均
时间序列模型. 使用规范变量分析 (Canonical vari-
ate analysis, CVA) 算法的随机实现来处理自相关、
互相关、共线性的大规模过程建模[24]. 其所构建的
状态变量为过去测量值的线性组合, 用来解释数据
的未来变化. 文献 [25] 对 CVA 和 PLS 两种方法进
行比较研究, 结果表明 CVA 可对故障提供更快速的
检测, 但由于协方差阵中较小特征值的影响, PLS通
常可获得比 CVA 方法数值更稳定的结果. 文献 [26]
采用子空间辨识方法建立过程的子空间模型. 主元
分析子空间辨识方法利用变量的一致性空间法建立

状态空间模型[27]. Li 等建立了动态主元分析方法与
子空间辨识方法间的关系[28]. 在有过程噪声和测量
噪声的条件下, 提出一致动态主元分析算法, 即间接
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动态主元分析建模方法. 最近, Ding 等将子空间辨
识与基于模型的故障检测技术相结合, 提出基于观
测器的故障检测方法[29]. 另一种称为线性高斯状态
空间的动态概率模型是Wen 等提出的[30], 用于动态
过程监控, 使用最大期望算法进行卡尔曼滤波的结
构选择. 为了同时提取变量间的动态自相关和互相
关信息, 文献 [31] 提出含义更明确的动态潜变量模
型.
然而, 上述模型均未考虑与质量动态相关的过

程建模. 在对有监督的 PLS 建模方法进行动态扩展
时, 因为 PLS 模型由内模型和外模型组成, 所以动
态 PLS 建模有更多可能性. Kaspar 等提出偏最小
二乘改进算法, 但只将动态项引入内模型, 而外模型
沿用静态 PLS 模型, 形成内外不统一的动态偏最小
二乘模型[32]. 针对该问题, 文献 [33] 提出内部与外
部模型统一的内在动态 PLS 建模方法. Li 等提出
改进的动态偏最小二乘算法, 采用动态全潜结构模
型将过程数据空间分为四个子空间, 描述质量相关
的变化[34]. 但动态全潜结构模型只能描述过程数据
中可以预测的输出变化. 针对上述问题, Liu 等提出
动态并发潜结构建模方法, 建立多层面并发潜结构
建模与诊断框架分离出不可预测的输出变化[35].

2.2 大数据建模

2.2.1 互联网公司大数据建模

目前, 大数据建模的相关研究主要由谷歌、亚马
逊等互联网公司引领, 与传统数据建模方法相比, 互
联网公司大数据建模需处理的数据规模更大、数据

的使用范围更广. 研究重点是以分布式存储和分布
式处理为基础, 构建适合实时数据分析处理的存储
结构和计算引擎, 包括大数据平台架构与大数据计
算框架两部分.

1) 大数据平台架构方面: Dean 等根据谷
歌文件系统和映射化简 (MapReduce) 思想创
建的 Hadoop 是目前最流行的大数据处理平
台[36]. 具有高可靠性、高扩展性、高效性、高

可伸缩性等优点. 改进 Hadoop 性能及定制
大数据处理应用为目前的研究热点, 包括: 对
Hadoop 平台性能的改进[37]、Hadoop 上构建数
据仓库、Hadoop 和数据库连接[38]、高效查询处

理[39]、索引构建和使用[40]、数据挖掘[41]、推荐系

统等. Hadoop 相关的大数据处理工具还包括:
MapR、Cloudera、Hortonworks、BigInsights 和
ASTERIX.

2) 大数据计算框架方面: 主流的计算框架分
为流处理模式、批处理模式和混合模式三种. a)
流处理模式将数据视为流, 当新的数据到来立刻

处理并返回结果, 典型框架包括: 实时计算框架
Storm 和 S4 等; b) MapReduce 是最具代表性
的批处理框架, 致力于通过大规模廉价服务器集
群实现大数据的并行处理. 近年研究包括应用

领域扩展、实时性提升和易用性改进等, 如文献
[42] 提出在 MapReduce 上的增量式数据挖掘方法
来缩短数据挖掘的时间; HOP[43] 在 MapReduce
处理过程中引入管道的概念, 使数据在各个任务
间以管道的方式交互, 增加了任务的并发性, 提
高了数据处理的实时性, 还有一些研究通过改进
MapReduce 模型迭代计算的效率来提高其实时
性, 如HaLoop[44]、iMapReduce[45]、iHaLoop[46] 和

PrIter[47]; c) 针对批处理模式实时性不强的不足, 有
研究尝试将流处理和批处理模式融合, 主要思路是
利用 MapReduce 模型实现流处理, 如文献 [48] 探
讨了将 MapReduce 模型应用到流处理单遍分析应
用时在架构上应当进行怎样的调整; 在此分析基础
上, 文献 [49] 介绍了利用 MapReduce 实现的适用
于单遍分析的可扩展平台; 流 MapReduce[50] 结合

事件流处理的特点,对MapReduce中的Mapper和
Reducer 进行重新定义, 增加了持续的、低延迟的数
据处理能力.

随着待处理数据容量的指数级增加, 传统数据
建模方法无法求解或求解过慢. 针对该问题, 学者研
究高速、可实现的大数据建模算法[51]. 比如, 文献
[52] 提出并行处理的迭代聚类分析算法; 文献 [53]
提出基于 Hadoop 的 K 均值聚类分析算法; 文献
[54] 提出基于MapReduce 的层次聚类分析算法; 文
献 [55] 提出快速计算大数据均值、方差、协方差的
分布式求解算法.
2.2.2 过程工业大数据建模

互联网公司的大数据技术强调非结构化数据的

存储与管理, 以及基于 “大数据” 的查询、统计与决
策的简单应用, 通常很简单的统计分析就可以揭示
部分信息. 过程工业大数据建模是面向过程工业决
策、优化、故障诊断、控制等应用, 解决相对复杂的
数据建模问题, 通常需要更深入的数据建模方法. 目
前, 相关研究还处于起步阶段, 主要关注 “大数据”
集成于现有控制优化系统带来的实时数据处理、复

杂数据分析的难度, 特别是利用过程历史运行大数
据来建模设计阶段未考虑的运行变化.

2.3 过程工业大数据的新特点对建模带来挑战

2.3.1 过程工业大数据的新特点

随着信息化发展和 DCS 的广泛采用, 现代过程
工业向大规模、动态性、集成化发展, 多单元、多产
品生产、动态运行, 采集到如图 1 所示的多层面多
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图 1 过程工业多层面、不规则采样时间序列数据

Fig. 1 Multi-layer irregularly sampling time-series data of process industries

时空时间序列的过程工业大数据[56]. 其中, 底层为
设备层, 采集毫秒级的设备运行状况数据; 上一层为
过程层, 采集规则采样的过程控制数据; 再上一层为
指标层, 采集多种形式不规则采样的产品质量数据;
最上一层为用户层, 采集来自售后服务与社会网络
媒体的用户反馈数据. 比如, 钢铁生产冷轧连续退火
过程包括如下大数据: 1) 设备层辊子振动、轴承温
度数据等; 2) 过程层以采样率 0.01 s 采集传动辊速
度、电流、带钢张力数据等; 3) 指标层人工不规则采
样带钢宽度、厚度数据, 视频监控带钢表面粗糙度图
像数据等; 4) 用户层反馈用户对产品质量的定量与
定性评价数据.
过程工业大数据数据采样率高、信息密度大; 相

比较互联网大数据强调数据的非结构化, 过程工业
大数据强调数据的多层面不规则采样性、多时空时

间序列性、以及不真实数据混杂性. 具体分析如下.
1) 多层面不规则采样性: 过程工业既有高维动

态的过程数据, 又有不规则采样的指标数据, 比如磨
矿粒度指标、竖炉焙烧过程磁选管回收率往往难以

在线测量, 只能通过人工化验获得, 具有大延迟和不
规则采样的特点.

2) 多时空时间序列性: 随着过程工业采样变量
规模的增大、数据采样率的增大、历史数据采样时

间段的增大, 采集存储到更大容量的多时空大数据.
过程数据与指标数据不仅空间上具有相关性, 由于
储能环境的存在、动态运行操作、成批次运行使得

过程变量具有强自相关与互相关关系, 时间尺度上
数据也呈稀疏分布, 且具有时间序列相关关系.

3) 不真实数据混杂性: 数据采集、传输、存储
过程中的异常以及传感器自身漂移, 过程层的传感
器设备故障、指标层人为误读数等会造成采集的高

维动态数据中混杂离群点、缺失点等不真实数据.

2.3.2 过程工业大数据特点对传统数据建模方法带

来的挑战

1) 针对多层面不规则采样性, 现有数据建模方
法多集中在对规则采样数据的建模与分析, 无法对
不规则采样的数据进行建模与分析.

2) 针对多时空时间序列性, 高维动态的过程数
据是带有强相关的时间序列, 需要动态数据潜结构
分析方法. 但是, 目前数据建模方法主要是提取空间
潜结构的静态数据统计分析, 未考虑时间动态性, 不
能从历史动态大数据中提取运行工况特征信息.

3) 针对不真实数据混杂性, 现有数据建模方法
需要无污染的数据或对预处理后的数据建模. 否
则, 模型参数受少数异常点影响大, 模型失配时有发
生[57].

2.3.3 计算机学科大数据最新进展带来的机遇

计算机学科的机器学习、数据挖掘领域大数据

研究的最新进展为解决上述问题带来机遇:
1) 相对于过程工业现有数据建模方法强调处理

规则采样数据, 而将不规则及间接采样数据闲置不
用, 计算机行业已可从高度非结构化数据中提取有
价值的信息[56];

2) 相对于过程工业仅发表了少量时间序列趋势
分析的研究论文, 数据挖掘领域已开发了完整的趋
势分析技术来处理时间序列建模问题[56];

3) 相对于过程工业现有数据建模方法需要无污
染的数据来建模, 数据挖掘与机器学习领域认为存
在不真实数据是不可避免的, 但可利用大容量数据
提取对不真实数据鲁棒的模型[56].
过程工业大数据建模与传统过程工业数据建模

相比, 有如下异同:
1)二者都是面向工业过程决策、优化、控制、故
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障诊断的实际应用需求;
2) 二者针对的数据特点不同, 传统过程工业数

据建模针对的是小变量规模、短时间段的规则采样

数据; 而过程工业大数据建模针对的是更大范围时
空尺度的不规则采样时间序列数据, 且其中混杂了
不真实数据信息;

3) 二者解决途径不同, 传统过程工业数据建模
方法集中于自动化学科, 主要采用多元统计建模[58]、

系统辨识方法[59−60] 来建模规则采样的数据, 方法
可扩展性差, 在变量或样本数过大时往往难以使用,
且建模前需要对建模数据进行离群点预处理等; 大
数据建模方法多来源于计算机学科, 强调从大数据
中挖掘知识, 可利用统计机器学习、数据挖掘算法建
模不规则采样的多时空时间序列大数据.
为此, 需要结合计算机学科统计机器学习领域

的最新进展将两大类方法有效融合, 研究过程工业
大数据建模的新问题.

3 过程工业大数据建模最新进展与研究展望

3.1 多层面潜结构建模

过程工业大数据建模的主要方向是利用大数据

建模技术扩展用于建模的数据类别. 传统方法主要
是以 PCA 算法为代表的单一层次潜结构建模. 然
而, 实际的工业过程大多分层次运行 (分为用户层、
指标层、过程层和设备层), PCA 建模无法描述层间
的潜结构关系, 从而无法分析过程变化对产品质量
的影响. 指标不规则采样数据具有大采样迟延, 通常
与高维过程数据具有动态强关联和潜结构. 通过建
立二者间的动态潜结构模型, 就能够预测指标状况,
挖掘数据中潜在的运行结构信息, 用于决策、优化、
控制与故障诊断.

Wold 提出将数据划分为过程数据空间与指标
数据空间两层结构, 采用 PLS 模型将过程数据空间
进一步划分为主元子空间和残差子空间来描述过程

与指标的多层面潜结构建模方案. 然而, PLS 分解
的主要问题在于: PLS 主元子空间中包含和输出变
量无关或正交的信息[61], 主元子空间中可能包含与
输出无关的变化[62]. 另一个问题是 PLS 残差子空
间并不是最小化方差的子空间. 由于 PLS 目标是最
大化过程数据和指标数据之间的协方差, 不是按主
元方差降序排列潜变量, 排在后面的潜变量可能比
之前的潜变量的方差更大. 近期, 文献 [63] 进一步分
解残差子空间, 提出了全潜映射结构方法来解决这
些问题. 但全潜映射结构方法只能描述过程数据中
可以预测的输出变化. 为此, 文献 [64] 提出 CPLS
(Concurrent PLS) 方法建立多层面并发潜结构建
模框架, 以分离层间共有变化、过程层内特有变化和

指标层内特有变化, 并采用该方法为过程监控提供
了一个完整的输出变量监控和简洁的输入数据空间

监控. 在该理论框架内, 对于分层子空间内的特有变
化, 文献 [65] 定义各子空间内的多块和子块贡献, 提
出了多级并发潜结构建模方法. 此外, 近年统计机器
学习领域深度学习理论建模数据内在层次关系[66],
采用多层的方式用较少的参数来表示复杂的函数模

型, 获得数据更抽象的特征表达, 提取数据中蕴含的
层次关系.
上述多层面潜结构建模的现有成果, 解决的是

规则采样的过程数据和指标数据的建模问题. 然而,
实际过程的指标数据具有大延迟和不规则采样. 指
标数据大延迟与不规则采样情况下的多层面数据潜

结构建模是新的研究方向. 可以通过对层间数据的
预处理与再采样建立层间的潜结构模型, 相关研究
内容是多层次间共有变化的潜结构建模和层内特有

变化的潜结构建模[56]. 1) 层间共有变化建模: 依据
慢尺度指标数据的采样时刻, 利用动态时间窗口对
高速率过程数据动态采样, 构建动态关联的层间数
据对, 在此基础上利用层间潜结构投影算法建立层
间共有的潜结构模型, 其中, 动态时间窗口长度选择
以及层间潜结构投影目标为有待研究的问题; 2) 层
内特有变化建模: 利用原始过程动态数据和层间共
有潜结构模型, 将层间共有变化剔除产生过程快尺
度的特有变化数据, 再利用动态多维时间序列建模
理论为基础建立过程层内快尺度潜结构模型和指标

层慢尺度潜结构模型, 其中, 确定最大限度获取动态
潜结构信息的建模目标为有待研究的问题.
上述多层面潜结构建模实现过程中, 如果建模

变量数或样本数过大, 可导致算法无法实现或计算
时间过长. 从该角度的研究方向是结合计算机学科
大数据建模的并行 (或称分布式)、在线 (或称迭代)
计算框架与方法, 研究多层面潜结构建模的分布式
在线实现方法[67], 比如研究加速文献 [33] 内在动态
PLS 的实现方法.

3.2 多时空时间序列数据建模

过程工业运行可采集并存储高维动态的多时空

时间序列数据, 高维与动态是多时空时间序列数据
的两大特征. 目前, 针对高维数据建模的主要解决方
案是潜结构建模, 以上述多层面潜结构建模为研究
热点. 针对动态数据建模的研究热点是时间序列建
模, 目前最常用的是拟合平稳序列的模型, 可细分为
自回归模型、滑动平均模型和自回归滑动平均模型.
对于过程工业采集的多时空时间序列数据, 现

有的数据建模方法使用的是定义好的变量和选定的

短时间段数据样本, 并未有效利用多源传感信息与
历史运行数据. 为有效利用过程工业运行历史大数
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据, 提取时间尺度更大、空间范围更广的知识, 实现
分类、聚类、异常检测等. 比如, 提取历史运行模式
特征来进行类似运行模式的快速检索. 有待研究的
新建模问题包括: 1) 针对实时运行工况, 利用对历
史数据的高效检索实现过程运行特征提取与相似度

建模, 并实现快速匹配识别, 解决时间大范围多尺度
的大数据建模问题; 2) 为实现多单元同类设备部件
或系统特征的建模, 解决空间大范围多尺度的大数
据建模问题.
尽管建模数据具有多时空来源, 一般而言多数

过程数据仍是规则采样的时间序列数据. 为此, 可利
用计算机领域广泛研究的时间序列数据挖掘与表示

方法[68] 实现过程工业大数据压缩、快速匹配, 多时
空时间序列数据建模的任务包括数据表示与索引、

相似度建模、时间序列数据检索与匹配[68−69], 其核
心任务是分段, 即获取支持索引、聚类和分类的时间
序列简化表示. 这方面有待研究的关键问题包括:

1) 时间序列表示与索引方面: 为描述多变量时
间序列数据特征, 采用多变量潜结构建模理论提取
潜变量; 在此基础上, 建立时间序列索引机制来实现
时间序列大数据压缩, 比如采用文献 [69] 中提出采
用自适应分段总近似技术实现时间序列索引.

2) 时间序列相似度建模方面: 利用特定运行工
况时段数据以及更长时间段的历史故障数据集, 实
现运行模态的时间序列相似度建模, 比如文献 [69]
中介绍动态时间扭曲技术实现时间序列相似度建模.

3) 基于相似度的历史运行模态高效检索与匹
配: 结合历史运行知识建立历史运行模态的分类标
签, 为实现运行模态的实时 (或近实时) 识别, 进行
历史运行模态大数据的高效检索与快速匹配识别,
文献 [70] 中介绍基于在线分段线性表示的序列匹配
技术来实现时间序列匹配.
时间大范围的大数据建模局限于单一或局部变

量, 而空间大范围多时间尺度的大数据建模则面临
上千倍的大数据检索容量, 这一方面的研究主要以
动态时间规整 (Dynamic time warping, DTW) 替
代传统的欧式距离搜索算法[71]. DTW 已证明为时

间序列的最好度量, 但其计算复杂度过大. 虽然 Je-
gou 等的成果具有大容量数据特征搜索的能力[71],
但该类工作是通过近似搜索实现的. 文献 [71] 归纳
了大数据多时空高维时间序列建模的精确搜索问题,
传统的搜索优化方法包括: 1) 在计算候选时间序列
距离时, 使用 DTW 下限距离 LBkeogh, 而不是计
算样本向量间的完整距离; 2) 在计算距离 (如欧式
距离, LBkeogh 距离) 过程中, 采用早放弃原则, 即
在子序列而非完整序列间的距离超过已知最短距离

时就终止后续计算; 3) 利用计算机的多核计算对传
统方法线性加速. 除上述方法外, 文献 [71] 中还提出

时间序列大数据建模的新方案, 主要包括: 1) 建模
时简化归一化和在线归一化, 而不是处理归一化后
的数据; 2) 使用早放弃原则时, 重新排序, 重点搜索
距均值更远的时间序列.
为实现时间序列数据的高效检索与快速匹配识

别, 新研究方向还包括结合流 MapReduce 与大数
据框架, 在线分段线性表示的分布式实现. 此外, 在
时间序列建模的基础上, 为描述时间序列发生的因
果关系, 可采用 Granger 因果分析提取时间序列内
部因果关系. 通过建立因果与预测的直接关系及统
计假设测试来确定一个时间序列是否可用于预测另

一时间序列, 比如用于识别全厂异常的根本原因[72].

3.3 含有不真实数据的鲁棒建模

针对离群点、缺失点等因数据真实性会影响建

模精度与可用性的问题, 主要有建模前的数据预处
理以及鲁棒建模两种处理方式.
数据预处理是在建模前获得用于建模的数据,

再采用常规数据建模方法. 文献 [73] 分别探讨了针
对离群点和缺失点的数据预处理方法. 主要是替代
法和删除异常样本点两种处理方式. 然而, 过程工业
数据预处理所需要的过程知识在建模前往往难以准

确获得; 再者, 数据预处理算法多为批处理算法, 当
测量数据累积时, 算法的计算负荷逐渐加大.
鲁棒建模可以有效克服上述缺点, 已有一些初

步的研究成果. 主要有样本加权方法和鲁棒学习方
法. 比如, 针对显著离群点问题, 文献 [74] 使用样
本加权建立鲁棒的支持向量机数据建模方法; 针对
更普遍存在的非显著离群点的数据建模问题, 文献
[75] 改进现有的鲁棒学习算法, 基于鲁棒 3σ 原则更

新鲁棒代价函数端点, 抑制离群点的不良影响, 提高
模型的鲁棒性. 统计机器学习领域的低阶矩阵近似
为鲁棒建模提供了新的发展方向, 低阶矩阵近似是
将数据表示成一个低阶矩阵与稀疏矩阵之和, 将不
真实数据项纳入稀疏矩阵, 而以低阶矩阵建模数据
潜结构. 比如, Mackey 等提出分而治之的框架[76],
Candés 等采用该框架来解决鲁棒 PCA 问题[77], 其
通过使用零范数或 1-范数替代传统 PCA 方法的
2-范数使其对离群点和缺失点不敏感.
然而, 过程工业数据虽强相关但不低秩, 与矩阵

压缩理论中的假设不符, 使用传统低阶矩阵近似方
法建模, 找到的低秩数据还包含了特征值小的变化,
影响了主方向的选择和稀疏阵的分离, 造成建模结
果不准确. 改进的思路是以分离出表征潜元的低秩
部分、表征建模误差的残差部分以及表征离群样本

的稀疏部分为目标, 修改优化目标项, 以实现鲁棒的
数据建模. 对于缺失点问题, 可以将问题建模为具有
低秩约束的矩阵补充问题, 再采用矩阵分解技术与
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凸优化技术求解. 此外, 解决数据间的不一致、甚至
对立的问题, 减小数据缺失对建模的影响, 可采用贝
叶斯模型通过概率建模数据之间的相关性.

3.4 支持实时建模的大容量数据计算架构与方法

目前, 过程数据采集分析系统普遍以 DCS 为基
础构建, 采用的实时数据库难以与高级运行数据库
集成. 这类系统架构不能支持多源历史、实时大容
量数据的快速建模. 传统数据建模方法对于大容量
数据, 难以在现有计算平台实现. 甚至最常用的数据
建模方法, 比如 PCA 算法, 在数据量过大时难以求
解.

现有的以数据为中心的大数据计算架构用于过

程工业大数据建模时, 存在以下问题:
1) MapReduce 是面向批处理的并行计算模型,

导致其数据处理的实时性不强, 难以满足过程工业
实时建模的要求.

2) 现有的大数据分析框架是通用的体系结构,
虽擅长简单查询, 但深度分析能力不强, 难以满足过
程工业多层面不规则采样、多时空时间序列数据复

杂建模的需求.
为此, 过程工业大数据建模难以直接应用现有

大数据计算架构来实现. 并行 (或称分布式)、在线
是大数据建模的计算途径. 并行是基于分而治之思
想, 在线是动态、数据流的学习策略. 有待研究的问
题还包括:

1) 建立计算资源合并的软硬件体系结构, 通过
同时编排在多个计算平台上的任务提高资源利用率.

2) 建立数据模式提取的计算架构. 为实现大数
据时间序列模式的处理, 包括对时间序列模式的特
征提取、挖掘、检索、聚类、分类等. 当运行中标定
出数据模式后 (或者通过标定/提取部分特征), 建立
快速从历史数据中检索出最一致或者最不一致的时

段的计算架构, 用于分析理解该时段故障, 并为后续
预测、数据模态识别提供支持. 此外, 通过对类似数
据模态的聚类, 为该类模态建模提供基础数据.

3) 建立任务并行和数据并行的分布式数据建
模方法. 由于传统软件可伸缩性差、分布式处理系
统 Hadoop 深入分析能力不强, 将开源统计分析软
件 (如 R、Weka 等) 与MapReduce 技术 (Hadoop
软件) 相集成, 实现数据计算的并行处理, 增强
Hadoop 的深入分析能力.
计算方法方面, 近年理论计算科学领域的随机

算法采用随机投影和随机选取技术把问题变为中等

规模问题, 再利用已有数据建模方法解决大数据建
模问题[78]. 其中, 随机投影技术将高维数据投影到
随机选取的低维子空间来以高概率保持投影前后向

量之间的欧氏距离, 随机选取技术则是随机选取部

分数据样本代表整个数据样本再进行数据建模.

4 结论

过程工业大数据中蕴含的大价值推动学术界和

工业界进行相关研究, 过程工业应结合自身大数据
特点, 以及二十世纪九十年代以来在数据驱动建模
方面的研究优势, 利用计算机行业已开发的 “大数
据” 管理平台, 推进各级部门间数据的共享, 面向工
业过程决策、优化、控制、故障诊断进行大数据建模

理论方法研究与应用实践.
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in industrial automation. Industrial Applications of Holonic
and Multi-Agent Systems, Lecture Notes in Computer Sci-
ence. Berlin Heidelberg: Springer, 2013, 8062: 305−316

12 Schroeck M, Shockley R, Smart J, Romero-Mora-les D, Tu-
fano P. Analytics: the real-world use of big data [Online],
available: http://www-03.ibm.com/systems/hu/resources/
the real word use of big data.pdf, 2013.

13 Hillard R. It′s time for a new definition of big data [Online],
available: http://mike2.openmethodology.org/blogs/infor
mation-development/2012/03/18/its-time-for-a-new-defin-
ition-of-big-data, March 18, 2012.

14 Yan J. Big data, bigger opportunities [Online], available:
http://www.meritalk.com/pdfs/bdx/bdx-whitepaper-0904
13.pdf, April 9, 2013.

15 Qin S J. Survey on data-driven industrial process monitor-
ing and diagnosis. Annual Reviews in Control, 2012, 36(2):
220−234

16 Kano M, Tanaka S, Hasebe S, Hashimoto I, Ohno H. Mon-
itoring independent components for fault detection. AIChE
Journal, 2003, 49(4): 969−976

17 Lee J M, Qin S J, Lee I B. Fault detection and diagnosis
based on modified independent component analysis. AIChE
Journal, 2006, 52(10): 3501−3514

18 Ku W F, Storer R H, Georgakis C. Disturbance detec-
tion and isolation by dynamic principal component analysis.
Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, 1995,
30(1): 179−196

19 Singhal A, Seborg D E. Evaluation of a pattern matching
method for the Tennessee Eastman challenge process. Jour-
nal of Process Control, 2006, 16(6): 601−613

20 Yoo C K, Villez K, Lee I B, Rosén C, Vanrolleghem P A.
Multi-model statistical process monitoring and diagnosis of
a sequencing batch reactor. Biotechnology and Bioengineer-
ing, 2007, 96(4): 687−701

21 Kano M, Hasebe S, Hashimoto I, Ohno H. Evolution of mul-
tivariate statistical process control: application of indepen-
dent component analysis and external analysis. Computers
& Chemical Engineering, 2004, 28(6−7): 1157−1166

22 Rosipal R. Kernel partial least squares for nonlinear re-
gression and discrimination. Neural Network World, 2003,
13(3): 291−300

23 Sheng N, Liu Q, Qin S J, Chai T Y. Comprehensive mon-
itoring of nonlinear processes based on concurrent kernel
projection to latent structures. IEEE Transactions on Au-
tomation Science and Engineering, 2015, (99): 1−9, DOI:
10.1109/TASE.2015.2477272
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