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数据驱动的工业过程运行监控与自优化研究展望

刘 强 1 卓 洁 1 郎自强 2 秦泗钊 3

摘 要 现代工业过程向大规模、连续化、集成化方向发展, 有必要对生产全流程运行的决策、协同控制、底层控制进行有效

监控, 也是当前国际控制领域的研究热点. 本文首先分析了工业过程全流程运行监控的内涵与行业现状; 其次, 阐述了基于模

型的控制系统故障诊断与容错控制方法, 以及数据驱动的异常工况诊断与自愈控制方法的研究现状, 并指明了信息物理系统

(Cyber-physical systems, CPS) 时代智能安全运行监控与自优化的发展机遇; 最后, 论述了工业过程运行监控与自优化研究

的新方向和最新进展, 包括: 1) 数据驱动的决策、协同控制、底层控制多层面联合监控; 2) 基于机理、数据、知识多源动态信

息融合的异常工况诊断; 3) 专家知识与控制手段相结合的协同层自愈控制; 4) 数据驱动的运行动态性能分析与自优化; 5) 支

撑运行监控与自优化系统的实现技术.
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Abstract With the development towards large-scale, continuous, and integrated modern industrial processes, it is essen-

tial to effectively monitor the plant-wide operations that cover decision, cooperative control, and base-level control. The

operation monitoring has recently become an active area of research both in academia and industry. Firstly, the demanding

work of operation monitoring and the current status in industrial area are analyzed in this paper. Secondly, the existing

methods on model-based fault diagnosis and fault-tolerant control, and data driven abnormal situation diagnosis and self

healing control are reviewed, while the opportunities are analyzed under cyber physical systems (CPS) circumstances.

Finally, future research directions and recent progresses on the topic of operation monitoring and self-optimization of

industrial processes are discussed, including: 1) data-driven multi-level comprehensive monitoring of decision, cooperative

control, and base-level control; 2) multi-source dynamic information based abnormal situation diagnosis that combines

first principles, process data, and expert knowledge; 3) cooperative self-healing control which combines expert knowledge

and control strategy; 4) data driven dynamic performance analysis of process operation and self-optimization; and 5)

technologies that implement operation monitoring and self-optimization system.
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1 工业过程全流程运行监控系统的内涵与行

业现状

1.1 工业过程全流程运行监控的内涵

工业过程包括以石油、化工、钢铁、有色、建材

等基础原材料行业为主的流程工业和以机械、电子、

汽车、航空航天、轨道交通、海洋工程等装备制造行

业为主的离散工业. 现代工业过程通过控制与决策
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系统向大规模和集成化方向发展, 通常是由多个工
业装备组成的生产工序, 其功能是将原料加工为下
道工序所需要的中间产品, 多个生产工序构成了全
流程生产线. 现代工业向精细化、集约化发展, 对安
全、高效、节能、高质生产提出了更高要求, 需要对
生产全流程进行有效监控[1].

工业生产要求全流程在安全运行的前提下, 使
反映加工半成品的质量和效率的运行指标尽可能高,
反映资源消耗和加工成本的运行指标尽可能低[2],而
且与上下游工序的过程控制系统协同. 生产任务不
只是局限于底层输出跟踪设定值, 而且要求生产运
行向上层要满足用户需求和原料状况, 向下层又要
综合考虑底层控制性能和设备状态、运行环境等生

产条件. 流程工业生产连续程度高、设备众多、变量
间耦合严重、产品固定、产量大, 具有复杂能量和物
质回流、机理不清等典型特点; 离散工业结构复杂、
工艺过程长、产品工艺和设备柔性、产品和物料品种

规格多, 具有非标定制需求、多单元柔性加工、多/
变约束运行等典型特点. 在上述复杂工业环境和需
求中运行的生产全流程控制与运行管理系统, 因生
产条件的频繁变化和恶劣环境, 还可能造成运行指
标、过程控制系统设定值的决策失误带来的异常工

况, 影响生产全流程的安全运行和产品质量[1]. 因
此, 除了要对常规的部件异常进行实时监控外, 还需
要能够实现监控生产全流程生产条件和运行环境变

化、决策不当等引起的异常工况、运行指标异常和

协同控制异常等.
工业过程全流程运行监控的内涵是利用相关物

理资源和信息资源 (例如设备状态数据、过程数据、
图像、振动声音、巡检记录文本、决策信息等), 综
合控制理论、统计计量学、机器学习等理论技术以

及人员经验实现工业过程监控与异常运行状况预测,
判定待监控对象 (包括决策和管理执行状况, 产品质
量、能耗物耗、排放等运行指标,控制系统性能,生产
与人员安全, 生产环境与关键设备) 是否符合预期或
标准, 将结果在监控周期内 (实时、定期巡检与抽样)
反馈给实施监控的对象 (管理人员、操作人员、工艺
人员、设备维护人员等). 在运行监控基础上诊断异
常发生时间、原因和位置等, 并根据评价结果进行
生产决策、控制与维护, 从而保障生产及人员安全、
提高产品质量和生产效率、降低生产成本、节能减

排, 实现安全、绿色、高效生产的目标.

1.2 工业过程全流程运行监控的行业现状

目前, 工业过程大多按企业资源计划 (En-
terprise resource planning, ERP)、制造执行系统
(Manufacturing execution system, MES)、过程控

制系统 (Process control system, PCS) 三层结构组
织生产, 需监控管理与计划决策、运行指标 (产品质
量、能耗物耗、排放)、控制系统性能与状态、人员安
全与行为、环境与关键设备状态.
现有的监控与数据采集 (Supervisory control

and data acquisition, SCADA) 的一类系统主要是
PCS 层数据的采集与监测. 对于典型的流程工业而
言,利用集散控制系统 (Distributed control system,
DCS) 数据对执行器、传感器故障、控制系统组件失
效或设备状态异常而引起的变量超限进行监控, 虽
然具有异常报警功能, 但只是根据输入输出数据是
否超过限制值, 瞬间的超限因控制系统的作用而消
失, 且由于决策与控制的闭环反馈作用和系统各单
元间的耦合作用会使输入输出互为因果关系, 容易
造成误报和异常溯源困难; 对于离散工业而言, 主要
是通过单源特征参数来监控关键加工设备的局部运

行状态. 该类监控系统因忽略了数据的相关关系与
因果关系, 导致监控结果不可靠且不能全面监控全
流程运行和中间产品质量. 为提高过程监控和异常
定位的准确性, 工业界国内外一些先进企业特别是
石化和钢铁行业逐渐开始采用统计过程监控技术对

关键设备和生产流程进行监控. 美国 Aspen 公司开
发的统计过程监控软件已被石化企业广泛采用. 在
钢铁行业, 加拿大 Dofasco 钢铁公司二号连铸机组
成功采用统计过程监控技术实现了开浇阶段断浇故

障的监控与预防[3], 以及不同钢种切换过渡过程的
监控[4].
对于管理与计划决策、运行指标、控制系统性

能与过程运行状态、环境和关键设备状态、人员决

策与操作尚缺乏有效的监控. 管理与计划决策监控
主要是对 ERP 和MES 执行结果的监控, 无法分析
异常原因、监控不及时, 无法实现决策、控制、设备
一体化监控; 对于产品质量和能耗物耗、排放等运行
指标的监控主要是根据控制图 (例如休哈特控制图、
累加和控制图、指数加权平均控制图) 等抽样检验,
属于事后监控、实时性差; 环境和关键设备状态的
监控通过人员持检测仪表在生产线的巡检完成, 无
法实时监控原料及用户需求、系统运行环境、设备

状态等生产条件的异常变化. 现有运行优化与控制
算法通常没有识别生产条件和运行工况变化的功能,
不能适应工业过程的这种动态变化, 在生产条件发
生非期望变化时, 如果处理不当就会导致系统性能
变坏, 使系统运行处于异常工况[1].

上述异常工况发生时, 由于异常工况机理不清
导致难以利用现有监控系统来诊断, 通常由运行工
程师靠耳朵和眼睛来观测运行工况表征以及利用

ERP, MES, PCS 获取的子系统/单元的短时运行数
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据凭经验判断与处理. 由于诊断与处理具有主观性、
滞后性和非优性, 造成诊断与处理结果的差异大, 无
法保证最优且处理不当可造成严重的灾难性后果,
难以安全优化运行.

2 工业过程运行监控的研究现状

2.1 工业过程运行监控方法

目前, 工业过程安全运行监控的研究主要是基
于模型的单元内控制系统故障诊断与容错控制方

法[5−12], 以及数据驱动的异常工况诊断与自愈控制
方法[13−45].

2.1.1 基于模型的控制系统故障诊断与容错控制方

法

对于可以获得系统模型的工业过程或生产单元,
基于模型方法利用可测信号估计系统状态或残差进

行监控, 包括参数估计方法、观测器方法、对偶关系
方法等对预先定义的传感器、执行机构、被控对象故

障实现单元级控制系统故障的诊断[5−7]. 近年的主
要进展是针对复杂工业过程参数不确定、时变干扰、

未建模动态、非线性等导致故障特征难以辨识, 提出
了基于模型的一系列故障诊断方法. 例如, 为了解决
了故障信息与外部干扰以及不确定性难以区分的问

题, 文献 [8] 提出了基于极大/极小优化理论的有限
频故障诊断方法; 针对非线性被控对象, 文献 [9] 使
用非线性模糊建模方法将原系统描述为 T-S 系统,
基于集合论的模型描述和借鉴集合等价类技术的执

行器故障的估计和分离方法.
容错控制是利用系统模型设计容错控制器, 实

现传感器、执行机构、被控对象故障情况下通过一

定程度降低系统性能来保证稳定性和安全[10]. 近年
的主要进展是针对现有容错控制技术难以在全局范

围内对未知动态非线性系统进行故障补偿, 提出了
鲁棒自适应容错控制和基于多项式优化技术的非线

性容错控制方法, 解决了系统模型未知情况下根据
系统输入输出数据设计容错控制器的难题. 例如, 文
献 [11] 针对一类具有已知控制方向的严格反馈非线
性系统, 提出基于反推方法的执行器故障、非线性和
外部扰动完全未知下的自适应容错控制方法; 针对
一类具有未知控制方向的不确定非线性系统, 文献
[12] 引入新误差转换函数和通过构造新自适应机制,
提出了一种低复杂度的状态反馈容错控制方法.
上述方法均以精确数学模型描述的过程模型为

基础, 仅限解决单元内控制系统故障的监控与诊断,
性能的好坏很大程度上依赖于模型的准确程度, 不
能解决机理不清的复杂工业过程全流程的运行监控

与异常工况诊断问题.

2.1.2 数据驱动的异常工况诊断与自愈控制方法

对于机理不清的难以获得精确数学模型的工业

过程而言, 运行异常原因不仅包括传感器故障和执
行机构故障等控制系统故障, 还包括原材料波动、运
行环境变化、过程设备磨损老化、操作不当等原因

引起的异常运行工况和产品质量不合格, 难以采用
传统基于模型方法进行诊断.
近二十年, 随着工业过程普遍采用 DCS 采集

了直接反映生产全流程运行工况的数据, 数据驱动
的监控与故障诊断方法通过各种数据处理与分析方

法 (例如多元统计方法、聚类分析、频谱分析小波
分析等) 挖掘数据中隐含的异常工况相关信息进行
诊断. 研究和应用最多的是以单一层面的主元分析
(Principal component analysis, PCA) 和独立元分
析 (Independent component analysis, ICA)以及多
层面的偏最小二乘 (Partial least squares, PLS) 算
法等为代表的多变量统计过程监控方法[13−20]. 该类
方法利用正常工况数据建立潜结构模型, 将由多变
量构成的高维空间投影到低维来建立数据间的潜结

构, 在此基础上通过比较正常和故障条件下数据相
关结构的变化来监控和诊断故障. 故障监控一般根
据故障检测指标超过其控制限来实现; 在此基础上,
常使用贡献图[14−15] 或基于重构的贡献图[16, 18, 21]

来识别故障变量以及结合过程知识分析故障原因,
或利用历史故障数据提取故障方向并采用重构方法

诊断故障原因[15, 17, 22]. 该类方法因其具有降维、便
于可视化的优点, 已在化工、薄膜制造、医药、微电
子制造、钢铁生产等多种流程工业中取得成功应用.

目前, 国内外学者在数据驱动的工业过程监控
方面已经发表了大量研究成果, 主要是针对具体的
工业过程具有的大规模、间歇时段性、多层面运行、

动态性、强非线性等过程复杂性, 从提高过程监控结
果的解释性和准确性的角度提出的过程监控与故障

诊断方法. 本文主要从过程复杂性出发, 对已有成果
进行分类和总结.

1) 针对薄膜制造和钢铁冷轧连退过程这类典型
的大规模连续生产过程, 因其具有大规模变量和多
单元串联加工特点, 为了提高过程监控结果的解释
性, 学者提出利用过程知识或变量选择方法等对过
程变量进行分块来建立多块潜结构模型, 在此基础
上实现对生产全流程的集散监控与诊断[22−28]. 例
如, 学者提出基于多块主元分析[23−25] 和多级主元

分析的集散诊断方法[28], 成功应用于薄膜制造和钢
铁冷轧连退过程的集散监控与诊断. 近年来, 学者还
提出多块监控结果融合的集散监控方法[26] 和大数

据条件下的用于过程监控的并行 PCA 方法[27].
2) 针对注塑过程、发酵过程、半导体加工过程
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等成批次多时段生产的间歇过程, 会采集到批次、时
间、变量三维数据. 为了实现上述间歇过程的监控,
Nomikos 和 MacGregor 提出多向主元分析和多向
偏最小二乘方法[29−30], 首先将三维按照变量展开或
批次展开成二维矩阵, 再采用多元统计建模方法进
行建模, 从而分别监控间歇过程变量间关系的非期
望变化和不同操作批次间的异常. 近年的研究热点,
主要是针对间歇过程的多时段提出考虑批次间过渡

状态的软时段划分与监控方法[31−33], 针对各批次数
据不等长问题提出的过程监控方法[35], 以及基于重
构的间歇过程故障诊断方法[34].

3) 复杂工业过程通常多层面运行, 企业管理人
员和工程师往往更关心过程故障是否会导致最终产

品质量或运行指标的异常. 但 PCA 一类方法只能
检测到过程变量的异常状况, 无法建立过程变量与
产品质量或运行指标间的关系. 如果检测到的故障
不会造成产品质量或运行指标异常, 会导致误诊断.
基于 PLS 或基于典型相关分析的过程监控方法在
滤除误报警方面更有效. 例如,文献 [36]将数据划分
为过程数据与质量数据两层结构, 采用 PLS 模型描
述过程数据与质量数据间的潜结构关系, 实现运行
层故障和过程层故障的分离. 但上述潜结构分解是
面向质量预测的, 在用于过程监控时会包含输出无
关的变化以及对预测质量无用的大变化[37−38]. 针对
上述问题, 多位学者从过程监控角度对数据空间进
行了更完整的划分, 提出了运行层和过程层联合监
控的一系列方法[38−44], 包括基于全潜结构[39] 和并

发潜结构[40] 的异常工况诊断方法以及非线性和集

散扩展方法[41], 为解决运行层与过程层异常工况的
分离提供了有效途径. 但上述方法并没有改变基本
PLS 模型对质量变量的预测能力, 只是根据质量变
量空间进一步分解过程数据空间. 为此, 文献 [45−
46] 提出改进潜结构投影和高效潜结构投影方法, 将
过程数据空间分解为质量相关的子空间和质量无关

的子空间并分别进行监控, 并在钢铁热连轧机组进
行分析比较和应用验证[47]. 上述建模与监控方法通
常采用偏最小二乘算法, 存在建模效率低、与质量有
关的过程异常工况的诊断精度低等不足. 针对该问
题, 文献 [48] 提出了基于并发典型相关分析的联合
监控方法. 但上述方法都属于监控工业过程稳态工
况的监控方法.

4) 复杂工业过程实际运行时通常具有动态运行
特点, 即由储能环境、动态操作、底层回路控制和运
行控制的反馈作用会引入动态, 采用上述稳态工况
运行监控方法定义的正常范围往往过大, 导致漏报
率过高. 针对该问题, 学者提出了动态过程监控方
法. 文献 [49] 利用时间窗构造变量的增广矩阵并进

行奇异值分解提出基于动态主元分析的异常监控方

法, 文献 [50−53] 提出基于子空间建模的方法 (例如
主元分析子空间辨识方法[52]), 和同时考虑过程噪声
和测量噪声的条件下的间接动态主元分析方法[54].
如何面向工业过程运行监控对高维动态多时空数据

建模和压缩一直是国际上尚未解决的难题, 为了同
时提取变量间的动态自相关和互相关, 文献 [55] 提
出一种基于动态潜变量模型的异常工况诊断方法.
但该方法以潜变量估计方差最大为目标, 可能提取
出方差较大的静态变化, 而非动态变化. 针对上述问
题, 有学者提出动态内在主元分析方法[56], 以动态
潜变量及其预测值的协方差最大为目标, 实现了依
据动态性强弱依次提取时间序列低维数据特征和多

时空大数据降维可视化和特征提取. 从而, 可以由降
维的动态潜变量提取特征与预测未来, 由动态和静
态建模误差监控当前状况, 为异常工况的监控与预
测提供了新的解决思路.

5) 绝大多数复杂工业过程严格意义上都是非线
性过程, 导致线性的潜结构建模与监控方法不能取
得满意效果. 为此, 学者提出了一系列以主元分析、
偏最小二乘、典型相关分析等潜结构建模算法为基

础的非线性变形方法[57−59], 例如与神经网络相结合
的偏最小二乘方法[57] 和基于核投影的非线性过程

建模和监控方法. 基于核投影的监控方法的基本思
想是通过核函数将原始变量的低维空间投影到高维

空间, 采用传统的线性潜结构方法对高维空间数据
建模, 再利用核机制通过对高维空间的线性分解和
监控实现对原始非线性空间的分解和监控.文献 [42]
提出了全核偏最小二乘方法, 并成功应用于典型非
线性过程钢铁热连轧生产过程带钢厚度相关故障的

监控与原因诊断.
6) 还有一些针对过程数据非高斯性提出的基于

ICA 的过程监控方法[19, 60−61], 以及针对数据采集
和传输过程中引入的离群点、缺失点等数据复杂性

提出的鲁棒建模与监控方法[62].
故障预测是早期发现异常并预测其发展趋势,

现有故障预测的研究主要是面向设备视情维护, 根
据设备疲劳动力学模型[62] 或异常发生概率演变模

型[63] 来预测装备或部件的剩余寿命. 基于模型方法
需要精确的机理模型, 限制了应用范围. 数据驱动方
法通过分析过程数据来近似跟踪异常工况过程的退

化特性. 文献 [64] 利用逻辑回归分析和极大似然方
法建立性能模型, 利用滑动自回归模型估计设备剩
余寿命. 振动信号[65] 的幅度、频率等特征也被用于

异常工况预测. 工业过程运行异常工况的预测仍是
有待研究的难题.

工业过程运行监控的最终目标是通过维护与控
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制操作等手段使过程从异常工况或非优工况恢复到

正常工况或优化工况. 针对该问题, 学者针对难以建
立模型的复杂工业过程开展自愈控制方法研究. 国
内外自愈控制早期研究解决的是故障发生后采用网

络化切换等调控手段恢复系统功能, 例如自愈电网、
集散控制系统的热后备智能切换系统、自愈军事卫

星通信系统等. 对于工业过程而言, 自愈控制的含义
有所不同, 主要是在工业过程偏离安全运行的异常
工况下, 通过主动控制手段调整控制回路输入输出、
操作指令等, 使系统远离故障工况, 从异常工况恢复
到正常工况, 并使实际运行指标尽可能接近目标值,
从而改善系统安全性和运行品质[66−67]. 文献 [68−
69] 针对竖炉焙烧过程和超高温电熔镁炉过程由于
控制回路设定值不合适而导致的异常工况, 提出了
以调整改变控制回路设定值为手段排除异常工况的

自愈控制方法.
迄今为止, 上述大多针对具体工业过程的方法

研究, 尚未形成工业过程安全运行与自优化系统, 特
别是未能综合利用声像和过程数据多源异构动态信

息实现准确监控, 尚未解决运行决策故障和协同故
障的远程移动可视化监控, 尚不能通过评估系统运
行动态性能、识别运行环境变化、量化原料与用户

需求, 通过自适应、自学习、自动调整控制结构和控
制参数实现自优化运行. 通过信息资源与工业过程
物理资源相结合建立信息物理系统 (Cyber-physical
systems, CPS) 来建立安全运行监控与自优化系统
成为新的发展方向.

2.2 CPS时代安全监控与自优化的机遇

由 ERP, MES, PCS 三层结构组织的工业过程
生产的企业目标、资源计划、调度、运行指标、生产

指令与控制指令的决策处于人工状态, ERP, MES,
PCS 三者无法实现无缝集成. 针对该问题, 文献 [2]
指出下一代工业过程生产系统将发展为由智能自主

控制系统、智能协同控制系统、智能优化决策系统、

虚拟制造系统、安全运行监控系统组成的智能优化

决策系统, 如图 1 所示. 其中, 工业过程安全运行监
控与自优化系统利用工业互联网和大数据管理云平

台来获取智能自主控制系统、智能协同控制系统、智

能优化决策系统、虚拟制造系统所产生的历史运行

工况数据, 建立各系统/单元内和系统/单元间协同
的运行工况的模型, 在此基础上以人机交互的方式
监控整个生产全流程的决策和协同, 保障系统安全、
可靠、优化运行. 其主要新特征是将工业互联网的计
算资源与工业过程的物理资源紧密结合与协同, 采
用智能手段并充分利用优化决策系统、协同控制系

统、智能化控制系统获得的多层面多源异构动态数

据, 从而将工业过程安全监控与自优化发展为 CPS.
近几年大数据、云计算和人工智能技术的迅猛

发展为实现下一代智能化运行监控与自优化系统创

造了条件. 一方面, 大数据和云计算技术提供了必要
的数据资源和计算资源; 另一方面, 以深度学习为代
表的人工智能技术从基于逻辑推理和概率统计的传

统范式向大数据驱动的新范式转变, 通过解析多源
异构动态数据中隐含的复杂结构特征来处理异常运

行状况的不确定性和模糊性, 为研究工业大数据条
件下异常工况诊断与自优化系统和新方法奠定了基

础.

图 1 工业过程运行监控系统的作用

Fig. 1 Role of operational monitoring system

3 数据驱动的工业过程智能监控与自优化系

统的研究展望

3.1 数据驱动的工业过程智能化运行监控与自优化

系统的发展愿景

工业过程智能化安全运行监控与自优化系统

(如图 2 所示) 集运行状况感知与特征提取、运行状
况监控、动态性能评价、异常运行状况预报、自愈控

制/自优化于一体, 采用智能手段利用大数据对系统
动态运行状况、运行目标、运行环境进行远程移动

实时准确的可视化监控, 具有远程移动可视化、异
常运行工况监控和自优化三大类功能. 其愿景功能
是智能自主感知与监控整个过程的决策和协同控制.
在此基础上, 评价系统动态性能, 预报异常运行状
况, 在系统运行环境变化导致的异常工况下, 通过自
愈控制和自优化使系统恢复安全优化运行. 目标是
实现运行监控的精准性、实时性、预测性、远程移动

可视化性, 以及动态运行性能与运行指标的自优化,
保障其安全优化运行.
具体功能包括: 1) 智能优化决策运行的监控,

包括对决策控制一体化的监控、协同优化的监控、

协同控制的监控、过程运行工况的监控、控制系统
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图 2 复杂工业过程智能化安全运行监控与自优化系统的架构

Fig. 2 Intelligent operational monitoring and self-optimization of complex industrial processes

的监控、关键设备状态的监控; 2) 运行环境指标的
监控与溯源; 3) 人员安全与操作行为的监控; 4) 产
品质量、安全、排放、泄露等安全优化运行指标的监

控与溯源; 5) 智能优化决策系统运行动态性能评价,
实现智能优化决策系统一体化优化运行的动态性能

评价、协同控制的动态性能评价、底层控制的动态

性能评价; 6) 异常工况的智能预测; 7) 自愈控制与
自优化控制: 采用自愈控制/自优化手段对决策和控
制进行调整, 使系统从异常工况/非优工况恢复安全
优化运行, 实现运行指标 (经济指标、能耗、物耗、加
工精度等) 自优化运行.

3.2 数据驱动的工业过程智能化运行监控与自优化

研究的新方向

为实现上述发展目标和功能, 解决动态机理不
清的工业过程异常工况与决策故障等的监控, 需要
重点研究如下五个新方向.

3.2.1 数据驱动的决策、协同控制、底层控制多层

面联合监控

生产资源制约因素难以量化与可视化, 中间/最
终产品质量难以测量, 上层对工业过程中的异常难
以实时响应. 针对工业过程智能决策协同控制按照
决策层、协同控制层、底层控制层多层面运行, 产生
多层面大数据[70−71] 的情况, 不仅通过 DCS 采集到
过程数据, 而且通过大数据平台获得与上层产品质
量相关的用户评价数据以及下层设备级的特征数据.
正常的产品质量等指标数据和过程运行数据通常占

有特定的运行数据子空间, 而不是任意占满全维空
间. 通过对各类层间共有的和层内特有的数据异常
进行联合监控, 为多层面联合监控提供决策支持. 工
业过程多层面数据的集成和融合扩展了用于异常工

况监控的数据类别.
然而, 面向多层面联合监控的潜结构建模通常

难以考虑底层运行动态, 这是因为多层面的 PLS
和典型相关分析 (Canonical correlation analysis,
CCA) 一类潜结构模型由内模型和外模型组成, 所
以动态建模有更多可能性. 对过程变量增广成含有
很多迟延项再进行多层面联合监控是最直接的方式.
但其缺点与动态主元分析方法类似, 模型的目标函
数不明确, 而且矩阵维数人为增高导致潜在的动态
关系难以解释. 文献 [72] 提出一种偏最小二乘的修
改算法, 但只将动态项引入内模型, 而外模型沿用静
态 PLS 模型, 形成内外不一致的动态偏最小二乘模
型. 文献 [73] 提出相似的方法建立动态内模型关系.
然而, 上述两种方法的动态内模型与静态外模型不
一致. 文献 [74] 采用过程变量延迟量加权组合作为
输入, 建立与指标变量得分间的内模型, 实现了紧凑
的内模型与外模型. 然而, 其内模型是不显现的且难
以解释, 难以用于故障监控. 有学者提出基于动态内
在偏最小二乘[75] 和动态内在典型相关分析[76] 的动

态潜结构建模方法以及在此基础上的监控方法, 通
过使质量预测潜变量及其估计值的协方差或相关系

数最大化, 得到内外一致具有最精简动态结构模型.
主要优点是具有最大输出预报能力, 而且按预报能
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力对提取的潜变量排序, 从而实现对质量相关异常
的监控与预报.
上述多层面联合监控方法, 需要利用同步均匀

采样的过程数据与质量数据, 而实际工业过程多层
面运行采集到多尺度不均匀采样的工业大数据, 主
要是决策层采集到的指标数据或质量数据, 往往是
稀疏不均匀采样且具有延迟的, 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. 已有学者取得
了一些初步进展, 文献 [77] 提出了将动态窗口与并
发典型相关分析算法相结合的不均匀数据潜结构建

模与异常工况诊断方法, 利用动态窗口技术实现了
慢速率质量与快速率过程数据之间动态潜结构的提

取, 通过多层面动态过程不均匀采样数据实现跨尺
度质量预报与多层面联合监控方法.
运行工况和运行指标的标记数据通常难以获得,

无法实现实时动态信息到异常运行状况的端到端学

习, 这方面的关键问题是研究基于稀疏标记数据与
高维未标记数据的运行状况智能预测方法. 特别是
基于动态时间窗口与半监督集成学习方法, 包括:

1) 异常运行状况多层面多尺度监控. 建立基于
动态时间窗口与半监督学习的异常工况全方位监控

框架, 实现数据驱动软测量[78] 与过程监控, 在运行
指标检测前实现运行指标相关异常的监控与预测.

2) 异常运行状况的征兆期预测与未来预测. 以
历史异常工况标记数据为输出, 通过异常工况的模
式匹配[79] 实现征兆期异常的预测; 利用高维动态数
据提取的动态潜变量来预测未来数据特征, 研究基
于向量时间序列的异常工况趋势预测方法[75−76, 80].

3) 异常运行状况时空传播溯源. 针对异常运行
状况时间和空间双重传播性, 研究异常时空传播溯
源算法. 特别是针对多层面的控制引入的闭环反馈
可以改变故障的方向和贡献, 造成故障根本原因的
误诊断[81−82], 重点研究多层面闭环数据去反馈影响
的故障溯源方法.

3.2.2 基于机理、数据、知识多源异构动态信息融

合的异常工况诊断与预测

现代工业过程的故障从设备级向上层运行扩展,
包括设备级的单元故障、控制层控制系统故障、运

行层物料及设定值操作不当引起的异常工况等. 故
障发生时, 可从运行内部状态、外在表现、历史经验
三个方面, 利用机理、数据、知识多源动态信息进行
运行工况诊断.

1) 机理模型特征直接反应了运行内部状态, 基
于模型的故障诊断方法都需要利用运行的机理基准

模型或其结构. 然而, 复杂工业过程的基准模型或基
准模型结构可随时间改变, 难以预先确定. 为了解决

这类问题, 学者们提出了一种新的面向故障诊断的
系统建模和模型特性分析方法[83], 通过线性/非线性
黑箱模型辨识和模型特性分析实现故障检测和诊断.
文献 [84] 提出利用输入输出数据建立非线性自回归
滑动平均模型, 然后应用非线性输出频率响应函数
对建立的模型进行频率分析, 进而实现故障诊断. 上
述基于机理模型特征的故障诊断方法, 其基本思想
是利用过程模型的频率响应特性的非期望变化来识

别故障.
2) 针对热像、声像可直接描述运行工况的特点,

已有研究利用图像数据进行异常工况的监控, 主要
是采用摄像机或红外热成像技术获得图像, 再利用
图像的色彩、亮度、几何特征、形状特征等判定运行

工况[85−86], 结合机器学习方法建立特征与运行工况
间的关系, 实现运行工况监控与预测. 现有方法主
要是利用静态图像判定当前工况, 且属于 “黑箱” 建
模, 使用其进行异常工况特征提取与预测, 需要进一
步研究学习过程及中间结果的可解释性问题.

3) 运行工况的知识通常是专家理解多源异构数
据得到的规则, 为异常工况诊断提供了标签知识和
推理手段. 例如, 文献 [69] 提出了一种基于电流数
据异常工况规则提取方法. 但专家知识通常难以应
对生产全流程及实时响应生产条件的频繁变化, 易
发生漏报和误报. 人工智能驱动的深度学习等中间
结果, 也需要被专家所能解释和理解.
上述机理、图像、过程数据单一方面的信息均

无法全面反映或理解整个生产过程的运行工况, 有
必要结合常规过程数据与新型传感获得的更长时段

高维动态数据, 进行运行工况的状态感知. 另外, 现
有的异常监控方法主要是故障发生后的诊断. 通过
利用高维动态数据潜结构模型, 由降维的动态潜变
量提取特征与预测异常工况预测是一种可行的思路.
文献 [80] 针对多变量过程的异常工况预测问题, 提
出向量滑动自回归模型可以联合表征多变量下的动

态特征, 建立多变量异常幅度的动态模型, 进而进行
异常工况预测. 然而, 现有方法未融合更高维的新型
热像、声像传感信息, 且属于短时间段的动态预测和
长时间段的静态模态匹配. 短时间段的动态预测不
具备长时间段记忆功能, 长时间段的静态模态匹配
不具备对未来的动态预测性, 有必要研究基于机理、
数据、知识多源异构动态信息融合的异常工况预测

方法, 包括:
1) 综合利用图像、声音等多源异构传感器动态

数据, 研究面向异常工况诊断的提取原始数据中的
共有信息和特有信息的深度学习方法. 以多源动态
数据间动态潜变量投影相关系数最小为目标, 建立
全视角共有特征提取方法; 针对多源动态信息具有
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时间和空间双重关联性、高维和非线性的特点, 研究
考虑时间关联约束的基于函数型数据分析的粗糙度

惩罚正则化流形学习、基于张量分析和基于慢特征

分析的高维多变量时间序列特征提取方法.
2) 恶劣开放环境下, 常规传感数据和声场图像

大数据强干扰, 不确定性强, 难以利用单一特征准确
监控异常运行状况, 需要研究面向异常工况诊断的
数据与声像的特征级融合和决策级融合方法, 例如
研究基于模糊熵[87] 的多源动态信息特征级融合机

制和基于模糊积分[88] 的多源动态信息决策级融合

机制, 将图像、声音、过程数据特征转换为向量并归
一化到合理区间, 再将各特征串联为长向量作为学
习方法的输入, 实现多源特征的有效融合. 在此基础
上, 以异常工况标记为输出, 通过异常工况模式的匹
配实现征兆期微小异常的智能预测.

3) 基于动态扭曲等时间序列建模方法[89−90], 利
用长时间尺度的动态数据, 研究异常工况动态预测
方法.

3.2.3 专家知识与控制手段相结合的协同层自愈控

制

自愈是在异常工况监控、预测与溯源的基础上,
针对异常工况原因, 采取调控手段防止异常发生或
消除异常影响的一种技术. 基于定性的专家知识和
定量的设定值优化调节已成为自愈控制的有效途径.
现有的以调整控制回路设定值为自愈控制手段的自

愈控制方法针对的是控制回路设定值不当引起的异

常工况[68−69], 故障后再去调节, 属于被动的自愈手
段, 且自愈知识库仅利用专家经验构建. 利用更全面
涵盖决策、过程和新型传感数据来获得最佳的决策

手段给自愈控制带来新的机遇和挑战, 这方面有待
研究的关键问题包括:

1) 针对复杂工业过程多层面多单元协同优化控
制决策, 研究以改变控制器结构、参数、设定值与
操作指令为手段的的协同调控方法, 建立局部补偿
与全局补偿互相配合的底层回路设定在线修正算法,
实现非优与异常运行状况自愈.

2) 针对复杂工业过程运行状况多变和异常运行
的复杂性, 研究数据和专家知识相结合实现自动自
愈决策, 且在执行时能够实时反馈和调整检验的策
略.

3) 研究基于判别分析和变量选择的类间差异性
分析算法来实现异常原因溯源, 其核心是基于大数
据的决策与运行指标的监控与溯源.

3.2.4 数据驱动的运行动态性能分析与自优化

运行监控与诊断系统通常是在异常较严重时发

现异常并诊断原因, 但做到防止异常发展或自动消

除异常影响才是最终目的. 为此, 需要对过程运行动
态性能进行分析. 对于多个单元协同的多层面生产
全流程高维强相关的过程变量与运行指标变量的动

态性能分析而言, 难以建立相应的数学模型. 针对难
以建立动态性能评估模型的生产全流程, 文献 [91−
93] 提出数据驱动的控制系统性能监控方法, 仅需标
称的优化运行工况数据来实现控制系统的动态性能

评估. 对于实际工业过程, 其动态性能评估与优化往
往是面向上层运行指标相关的经济效益最大化. 为
此, 文献 [94−95] 结合湿法冶金过程面向经济效益
最大化的运行状态自优化, 提出了过程运行状态在
线评价和非优原因识别方法. 尚有待研究的问题是
针对实际生产中频繁出现稳态工况与动态过渡工况

交替的变工况现象. 全工况涵盖了稳态工况和动态
过渡工况. 动态过渡工况中, 某些特征参数上的正常
变化与异常变化有一定程度的重合. 为此, 需要研究
实时精细化感知与分析全工况运行状态评价的方法.
工业过程运行通常按照多层面组织, 各层以不

同时间尺度运行. 优化决策由操作员根据经验通过
调整控制器设定值实现, 难以优化. 针对过程运行的
目标是产生效益, Skogestad 于 2000 年首先提出自
优化是以运行指标优化为目标, 对系统的控制结构
进行干预, 通过选择 (设计) 合理的被控变量等方式
自动实现运行指标的优化运行. 主要实现策略是以
过程运行的经济花费、能源效率或间接控制目标为

代价函数来设计被控变量, 通过控制被控变量跟踪
设定值实现不确定性与变化扰动对于经济目标最优

化影响最小[96−99], 离线使用模型研究优化的控制结
构, 设计简单的控制结构使过程在变化扰动存在的
情况下近优运行.
智能决策协同控制系统运行时会出现稳态与动

态过渡交替的变工况现象. 随着系统复杂性的增大,
系统模型难以获得, 开放环境下不确定性大干扰未
知, 系统运行伴随多运行工况, 造成以系统模型为基
础的自优化方法对未知干扰的鲁棒性差、对多工况

切换下的自适应差、局限于控制系统层. 数据驱动
的自优化成为新的发展方向, 利用系统的已知输入
输出数据信息, 建立系统运行指标与输入动态数据
之间的关系, 再建立相应的自优化控制方法. 文献
[100] 在动态性能评估基础上, 提出了基于数据的操
作量优化设定补偿方法, 通过利用历史数据在当前
工作点附近建立操作量补偿值和经济效益增量的实

现过程运行自优化.
尚有待研究的问题是:
1) 针对复杂工业过程会出现偏离安全运行的异

常工况和偏离最优运行的非优工况, 将动态性能分
析、自愈控制、自优化相结合,建立由异常工况判别、
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非优工况判别、自愈控制补偿和自优化补偿组成的

自愈控制与自优化结构.
2) 多运行状况自优化. 研究提高自优化控制的

应对多运行状况的自适应性方法, 设计最优设定值、
控制变量和控制结构, 实现系统不同运行状况切换
时的自优化切换.

3) 协同的自优化. 针对具有多个独立子系统的
系统, 每个子系统在设计自优化控制时, 其代价函数
考虑对整体系统的影响, 其约束条件需考虑子系统
之间的协调, 在完成自身控制的同时完成整体的任
务指标. 研究通过操作指令与控制回路设定值协同
调控, 实现非优工况的自优化.

3.2.5 支撑运行监控与自优化系统的实现技术

目前, 工业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, 传统系统架构不能有效管理和利用多源
异构数据. 现有的以数据为中心的大数据计算架构
用于工业过程监控时, 存在以下问题:

1) 现有面向批处理的并行计算模型数据处理的
实时性不强, 难以满足工业过程监控实时性的要求.

2) 现有的大数据分析框架是通用的体系结构,
长于查询和分类聚类等简单建模[101−103], 难以满足
工业过程多层面联合监控和异常工况诊断等复杂的

需求.
为此, 工业过程运行监控与自优化难以直接应

用现有大数据计算架构来实现. 工业过程全流程运
行监控需要感知市场需求变化、资源属性变化和生

产条件变化, 对原有的基于 DCS 的计算机控制系统
提出挑战. 工业大数据技术、工业互联网技术和工业
云的发展支撑了研制生产制造全流程远程、移动与

可视化安全运行监控系统. 有待研究的问题包括:
1) 远程和移动监控系统实现技术. 基于云的多

源异构大数据的实时采集、传输、查询、存储; 基于
云计算技术的感知信息提取方法, 实现云端服务化;
基于大数据分而治之思想的 MapReduce 分布式计
算技术[104−107] 的在线建模和异常监控技术.

2) 异常运行状况监控过程与结果的可视化技
术. 为了有效实现 “人在回路中” 的监控与决策, 增
强深度学习算法[108−109] 的中间结果可解释性, 通过
虚拟现实与增强显示技术直观显示关键运行状态的

动态变化, 图像特征、模型特征、数据特征显示技术.
3) 人机交互的多维可视决策监控技术. 实现多

个维度不同视角下对决策进行实时监控, 具体包括:
宏观维度对决策影响的系统整体运行趋势实时可视

化监控, 细观维度对同一组决策指标间的关联关系
人机交互可视化, 微观维度对某个具体决策指标信
息及其动态特性可视化.

4) 基于移动云计算的决策监控云服务, 包括决
策监控涉及的计算和信息存储等密集消耗型资源通

过云端服务化实现, 决策监控涉及的可视化展示与
人机交互等通过移动智能终端实现.

5) 支撑技术与平台, 包括多源异构数据远程移
动获取与存储技术和大数据监控方法的分布式计算

技术. 另外, 对于高耗能、高污染、高风险的工业过
程, 实际过程操作不当易产生危及生命安全的故障,
采用仿真技术建立虚拟的运行监控与自愈控制半实

物仿真实验系统, 是相关研究必不可少的工具.

4 结论

本文对工业过程运行监控系统的行业现状和研

究现状进行了较为全面的综述和梳理, 将现有研究
成果划分为基于模型的控制系统故障诊断与容错控

制方法和数据驱动的异常工况诊断与自愈控制方法.
指明了利用大数据、云计算和人工智能技术将工业

过程信息资源和物理资源相结合来建立安全监控与

自优化系统的发展趋势. 面向动态机理不清的工业
过程异常工况与决策故障的监控, 给出了下一代智
能化运行监控与自优化系统的新研究方向.
针对工业过程运行于开放不确定和信息不完全

的环境中, 需要应对复杂多变的运行工况, 其运行监
控下一步需要攻克的难点是将人工智能的机器学习

算法与机理分析方法相结合, 实现可解释的运行工
况特征学习, 以及在此基础上的人机协同运行监控.
特别是在运行指标与决策的远程移动可视化监控、

异常工况智能预测和自愈控制、系统动态特性评价

和自优化等方面取得进展, 使其具备智能主动监控
和多智能体协同自优化能力.

References

1 Chai Tian-You. Industrial process control systems: re-

search status and development direction. Scientia Sinica:

Informationis, 2016, 46(8): 1003−1015

(柴天佑. 工业过程控制系统研究现状与发展方向. 中国科学: 信息

科学, 2016, 46(8): 1003−1015)

2 Chai Tian-You. Operational optimization and feedback

control for complex industrial processes. Acta Automat-

ica Sinica, 2013, 39(11): 1744−1757

(柴天佑. 复杂工业过程运行优化与反馈控制. 自动化学报, 2013,

39(11): 1744−1757)

3 Zhang Y L, Dudzic M S. TIndustrial application of mul-

tivariate SPC to continuous caster start-up operations for

breakout prevention. Control Engineering Practice, 2006,

14(11): 1357−1375

4 Zhang Y L, Dudzic M S. Online monitoring of steel casting

processes using multivariate statistical technologies: from

continuous to transitional operations. Journal of Process

Control, 2006, 16(8): 819−829



11期 刘强等: 数据驱动的工业过程运行监控与自优化研究展望 1953
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