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数据驱动的最优运行状态鲁棒评价方法及应用

褚 菲 1, 2 赵 旭 1, 2 代 伟 2 马小平 2 王福利 3, 4

摘 要 在现代复杂工业生产过程中, 细致而稳健的运行状态评价及非优因素识别对指导工业生产具有十分重要的实际意义.

考虑到复杂工业过程难以建立准确的数学模型和实际工业过程数据噪声及离群点污染比较严重的问题, 本文提出一种全潜鲁

棒偏M 估计的复杂工业过程最优状态的鲁棒评价方法. 在建立离线评价模型时, 通过对过程数据主元和残差子空间的进一步

分解, 提取出能够反映与原材料、生产消耗和产品质量等因素相关的经济指标的变化信息, 同时采用样本数据加权的方法消除

离群点对评价模型的不利影响, 提高算法的鲁棒性; 在线评价时, 针对生产过程中存在不确定性因素, 引入在线数据窗口及相

似度分析进行在线评价, 并给出在线评价的准则和流程, 提高评价结果的可靠性, 当评价结果非优时, 通过计算相应变量的贡

献率识别非优因素. 最后, 通过重介质选煤过程验证了所提方法的有效性.
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Abstract In the process of modern complex industrial production, a detailed and robust evaluation method of operation

state is of great significance for guiding the production. Considering the difficulty to establish an accurate principle model

and the process data which are easily polluted by noise and outliers, this paper proposes a robust optimal evaluation

method for complex industrial processes based on total partial robust M-regression. In the off-line modeling stage, by

further decomposing the principal and residual subspaces of the process data, the process variation information related

to the economic indexes reflecting the factors such as raw materials, production consumption and product quality is

extracted, and the adverse effects of the outliers are eliminated by sample data weighting to improve the robustness of

the algorithm. In the stage of online evaluation, the online data window and similarity analysis are introduced for the

uncertain factors of the production process, and the framework and procedure of online evaluation are given to improve

the reliability of the evaluation results. If the evaluation results are not optimal, then the non-optimal factors are identified

by calculating the contribution rates of the corresponding variables. Finally, the effectiveness of the proposed method is

illustrated by a process of dense medium coal preparation.
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随着现代工业的高度复杂化, 依据物理化学机
理模型建立准确数学模型的传统控制方法已经不能

满足实际生产需求[1−2]. 因此, 数据驱动的思想逐渐
流行于现代控制领域. 数据驱动的主要思想是利用
受控系统大量的离线、在线数据, 实现对系统的预
报、评价、诊断以及优化等控制功能[2].
在市场竞争日益激烈的今天, 良好的工业过程

运行状态是有效保证企业产品质量及综合经济效益

的重要前提. 然而, 在复杂工业生产过程中, 运行状
态常常受到扰动等各种不确定因素的影响, 导致其
偏离最优工况点. 因此, 为了保证产品质量和提高企
业综合经济效益, 引入过程监控技术对生产过程进
行实时监控是很有必要的[3−4]. 然而, 传统的过程监
控研究[5−8] 只关注如何区分 “正常” 和 “故障” 两种
运行状态, 这一粗犷的评价方法明显不能满足现在
生产绿色高效的需求. 因此研究细致而稳健的运行
状态评价及非优因素识别方法对指导复杂工业过程

的高效运行具有十分重要的实际意义.
目前, 在故障预测与健康管理 (Prognostic and

health management, PHM) 领域中机械设备的健
康监测方面涌现出很多运行状态评价方法的研究成

果[9−10]. 例如: 文献 [11] 提出了一种基于随机过程
模型一般表达式的 RUL (Remaining useful life) 预
测的方法, 该方法通过退化过程模拟产生一系类退
化轨迹, 然后将降解轨迹的状态输入到解析解中来
估计 RUL 的概率密度函数, 从而进行 RUL 预测.
文献 [12] 从数据采集到健康指标构建、健康等级
划分、剩余使用寿命预测等方面系统地介绍了机械

设备健康预测的各种方法及目前的研究现状与挑战

等. 对于复杂工业过程而言, 针对过程的关键装备
或核心控制器的运行性能等[13−15], 近年来也出现了
部分运行状态评价方法的研究成果, 采用的方法涉
及模糊理论[16]、主成分分析 (Principal component
analysis, PCA) 技术和 Fisher 判别分析法[17] 等.
基于模糊理论, 文献 [18] 提出了一种模糊综合评判
(Fuzzy comprehensive evaluation, FCE) 的方法,
并将其应用于变压器的状态评估中. 该方法依据模
糊数学隶属度理论将定性评价转变为定量评价, 利
用不同指标对待评定对象的隶属度情况进行综合评

价, 一方面能够考虑到评价对象的差异性, 使得评
判指标、影响因子的模糊性得以体现, 另一方面在
评价过程中又结合人们的先验知识, 使得评价结果
更加客观. 但是, 该评判方法过度依赖于领域知识,
且容易造成信息冗余, 在一定程度上影响了评价结
果的准确性和可靠性. 采用灰色关联分析法 (Grey
relational analysis, GRA)[19−20] 进行状态评价, 该
方法是基于灰色系统理论, 通过对评价指标相关的

原始数据进行无纲量化处理, 得出关联系数和关联
度值, 并根据关联度值对待评价指标做出排序[21].
此方法最明显的优势是对数据量的要求不高, 在很
大程度上弥补了因信息不对称而造成的损失. 但是,
使用该方法需要先确定各评价指标的最优值, 使得
人为评价的主观性过强, 此外, 在应用过程中也同样
存在信息冗余的问题. 文献 [22] 等提出, 将 PCA 应
用于运行状态评价中, 通过 PCA 的数据降维作用,
将多个评价指标转换为少数几个综合指标, 即主成
分, 其中每个主成分都可以反映原始数据大部分信
息, 且所含信息互不重复, 从而消除各评价指标之间
的相关性, 从而有效地避免了信息冗余的情况发生.

如何对复杂工业过程的整体运行状态进行评价,
从而更加深入的了解复杂过程的运行机制和关键影

响因素, 对于提高企业的经济效益至关重要[8, 23−30].
文献 [26] 提出一种基于高斯混合模型的复杂工业过
程的在线操作安全性和最优性评估的概率框架. 该
方法虽然可以提供有效的在线运行状况评估, 但不
能通过有效的方法识别非最优运行状态的原因. 文
献 [27] 提出了一种针对多模态复杂工业过程的运行
状态评估的方法, 其中最优性评估指标被定义并用
于评估过程操作的最优性. 然而, 评估指标是根据优
化的目标函数的价值构建的, 这些在实际生产中通
常无法在线获得, 特别是耗时和大规模的复杂工业
过程; 文献 [24] 提出了一种基于 Fisher 判别分析的
复杂工业过程运行状态在线评价方法. 通过求取样
本之间的相似度将未知类别的样本进行相应的归属

划分, 该方法既能有效地减小相似数据间的差异, 又
能扩大不同类别数据间的差异, 从而可以识别过程
整体运行状态的优劣, 提高在线识别的效率. 然而,
该方法未能将过程运行状态与产品质量或综合经济

性能指标相关联, 无法识别导致过程非最优的因素.
因此, 文献 [25] 以湿法冶金过程为背景, 通过计算在
线数据与离线评价模型之间的欧氏距离, 实现复杂
过程经济指标最优的在线评价. 在建立离线评价模
型部分, 对每一个运行状态等级分别利用数据驱动
的方法建立评价模型; 在线评价时, 则通过比较在线
窗口内数据与离线模型之间的数据相似度识别状态

等级[25]. 文献 [29] 提出了一种针对非高斯过程的运
行最优性评估及非最优因素识别策略, 该方法首次
对生产过程过渡阶段进行在线评估, 并结合各操作
量的贡献率对非最优因素进行识别. 文献 [28] 提出
了一种新的两级多块操作性能优化评估方法. 通过
适当定义全局和子块级别的性能等级, 而不需要确
定难以获得的子块级别评估指标. 针对非最优性能
等级, 在两级多块结构的框架下提出了基于匹配度
函数的原因识别技术. 负责的子块和变量可以迅速
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定位, 并且可以大大提高可解释性.
然而, 在实际生产过程中由于生产原料的波动、

外部生产环境的改变及生产过程中存在各种形式的

噪声干扰和不确定性因素等, 导致来自工业现场的
过程数据质量不高, 存在噪声大、数据缺失和离群
点等问题[25]. 如果继续采用上述已有评价方法, 无
法建立准确可靠的运行状态评价模型, 进而导致评
价模型的泛化能力变差, 精度降低, 在线评价的准
确度不理想. 因此, 本文提出一种基于全潜鲁棒偏
M 估计 (Total partial robust M-regression, Total-
PRMR) 的复杂过程最优状态的鲁棒评价方法. 在
离线部分, 提出了一种改进的全潜鲁棒偏 M 估计

算法, 该方法通过对鲁棒偏M 估计 (Partial robust
M-regression, PRMR) 主元子空间的进一步分解,
从历史数据提取出能够反映与原材料、生产消耗和

产品质量等因素相关的综合经济指标的过程变化信

息, 同时通过在回归函数中对离群点的选择性惩罚
措施, 提高模型的鲁棒性和精度. 本文结合产品质量
指标或经济指标对历史数据进行划分, 离线建立各
状态等级的鲁棒评价模型. 在线评价时, 根据实际需
求合理制定在线窗口的宽度, 利用各等级鲁棒评价
模型对在线窗口内的数据进行综合鲁棒加权, 并计
算加权后窗口数据与各评价等级之间的相似度的大

小进行在线评价, 当在线评价结果非优时, 通过计算
各操作量的贡献度, 实现非优 (Non-optimal) 因素
的准确判别. 最后, 以原煤重介分选过程为实际应用
背景, 通过仿真实验, 验证该方法的有效性.

1 全潜鲁棒偏M估计算法

1.1 单输出 Total-PLS算法

全潜结构投影法 (即Total-PLS算法)是对偏最
小二乘 (Partial least squares, PLS)算法的发展[31].
Total-PLS 算法结合输入矩阵与输出矩阵的相关性,
对 PLS 的主元空间和残差空间进行分解, 从输入矩
阵得分中进一步分离出与输出相关和正交的不同分

量. 同时从输入矩阵的偏差中, 分离出携带较多过程
信息的部分和过程噪声.
设过程输入数据矩阵为 X ∈ RN×J , N 为样本

数, J 为过程变量数. 输出数据矩阵为 yyy ∈ RN×1,
代表综合经济效益指标, 或能够反映经济效益的产
品的重要属性, 为了方便起见, 本文讨论的是 yyy 为单

变量的情况, 对于多个经济指标的情况, 可以通过加
权等方式转换成单变量形式.
通过非线性迭代的偏最小二乘法 (Nonlinear

iterative partial least squares, NIPALS),将标准化
后的 (X,yyy) 投影到一个低维空间中, 则 PLS 模型可

描述为[31]

{
X = TPT + E

yyy = TqqqT + fff
(1)

其中, T , P 和 E 分别是矩阵 X 的得分矩阵、负载

矩阵和残差矩阵; qqq 和 fff 分别是 yyy 的负载矩阵和残

差矩阵.
在上述 PLS 模型的基础上, 单输出 Total-PLS

模型可表示为[31]

{
X = tttyppp

T
y + ToP

T
o + TrP

T
r + Er

yyy = ttty + fff
(2)

其中, ttty 为在 T 中和输出 yyy 直接相关的部分, To 为

得分矩阵 T 中与输出即经济指标无关的部分, Tr 为

PLS 模型的残差中残留的过程变化信息的得分矩
阵, Er 为白噪声或无法建模部分.

1.2 鲁棒偏M估计算法

鲁棒偏M 估计 (PRMR) 是一种单输出变量的
加权迭代偏最小二乘算法的鲁棒形式[32], 通过迭代
计算, 赋予样本不同的样本权值 (离群点分配接近于
0 的权值, 正常数据分配接近于 1 的权值), 用来克
服疑似离群点数据对模型的影响, 并能保留该部分
数据的有用信息. 在鲁棒偏 M 估计算法中, 离群点
分为远离输入空间中心 (即输出正常, 输入异常) 的
高杠杆 (High leverage) 点和测量值与预测值具有
较大偏差 (即输入正常, 输出异常) 的高残差 (High
residual) 点, 鲁棒偏M 估计算法采用不同的方法对
以上两种离群点赋予惩罚项 (即权值)[32]. 设 wx

i 为

第 i 个样本数据的杠杆权值, 可表示为

wx
i = f

( ‖ttti −medL1(T )‖
medi ‖ttti −medL1(T )‖ , c

)
(3)

且

f (z, c) =
1(

1 +
∣∣ z

c

∣∣)2 (4)

其中, T 是样本数据的得分矩阵, 其第 i 行即为 ttti

(得分向量), medL1 是 T 的空间中位值, ‖·‖ 是欧几
里得度量 (即欧氏距离), c 为自然常数, 取值方法见
文献 [33−34]. 类似 wx

i 的定义, 设残差权值 wr
i , 计

算式为

wr
i = f

(rrri

r̃
, c

)
(5)

其中, rrri 为模型预测误差, r̃ 为模型预测误差的估计

值或中值[24]

r̃ = medi |rrri −medj (rrrj)| , i, j = 1, 2, · · · , n (6)
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通过计算上述两种权值可以得出第 i 个样本的

综合权值 wi, 具体为

wi =
√

wx
i wr

i (7)

PRMR 算法通过反复迭代更新样本数据的权值直
至收敛[32].

1.3 全潜鲁棒偏M估计算法

本文针对过程数据中的离群点问题, 提出全潜
鲁棒偏M 估计 (Total-PRMR) 算法.
设过程数据矩阵为 X ∈ RN×J , N 为样本数, J

为过程变量数, 输出数据矩阵为 yyy ∈ RN×1, 由于过
程数据受离群点影响严重, 采用 PRMR 算法对 X,
yyy 进行加权处理, 对加权后的数据进行 PLS 回归分
析 {

XW = TPT + E

yyyW = TqqqT + fff
(8)

在 PLS 模型中, 得分矩阵 T ∈ RN×A (A 为主
元个数, 可由交叉验证的方法确定[34]) 关于 X 的线

性关系可以表示为 T = XW (PTW )−1, 其中W 为

原权重系数矩阵,令R = W (PTW )−1,得 T = XR.
由式 (3), (5), (7), 可计算出 wx

i , wr
i , wi, 其中残差

为 ri = yWi− tttiqqq
T. 通过反复迭代运算更新 T , rrr, 从

而更新权值, 直至满足收敛条件为止. 对加权后的数
据 XW 进一步分解, 提取与输出相关的过程变量

{
XW = tttwyppp

T
wy + TwoP

T
wo + TwrP

T
wr + Ewr

yyyW = tttwy + fffw

(9)

其中, tttwy 是经 PRMR 算法处理后的回归模型得
分矩阵, 是与经济指标 yyyW 直接相关的过程变化信

息, Two 为回归模型得分矩阵 T 中与经济指标 yyyW

无关的内容. Twr 是残差矩阵 E 中残留的过程信

息. Ewr 是白噪声部分. pppwy, Pwo, Pwr 为相应的

负载矩阵. Total-PRMR 将输入数据矩阵 XW 分

解为 4 个子空间, 分别为 pppwy, Pwo, Pwr 和 (I −
PwrP

T
wr)(I − PRT), 对应的维度分别为 1, A − 1,

Ar, J −A−Ar, Ar 同样可由交叉验证的方法确定.
对于一个新的样本数据向量 xxxw

xxxw = xxxwy + xxxwo + xxxwr + x̃xxwr (10)

将分解为以下 4 个部分:

xxxwy = pppwyqqqR
Txxxw (11)

xxxwo = (P − pppwyqqq)RTxxxw (12)

xxxwr = PwrP
T
wr(I − PRT)xxxw (13)

x̃xxwr = (I − PwrP
T
wr)(I − PRT)xxxw (14)

其中, xxxwy 为样本数据中与经济指标 yyyW 直接相关

的数据部分, xxxwo 为与 yyyW 无关的数据部分, xxxwr 为

偏差数据中残留的过程数据部分, x̃xxwr 为白噪声数

据部分. 样本数据向量 xxxw 的得分向量计算如下:

tttwy = qqqTRTxxxw (15)

tttwo = PT
wo(P − pwyqqq

T)RTxxxw (16)

tttwr = PT
r (I − PRT)xxxw (17)

Total-PRMR 算法能进一步分解 PRMR 的高
维主元子空间和残差子空间. 因此, Total-PRMR
能够准确地提取出与输出相关的过程变化信息.
Total-PRMR 算法具备了 PRMR 算法的鲁棒性
和 Total-PLS 算法对过程变化信息的精准提取能
力.

Total-PRMR 算法的具体步骤如下:
步骤 1. 标准化输入数据矩阵 X 和输出数据矩

阵 yyy.
步骤 2. 对标准化的输入数据矩阵 X 和输出数

据矩阵 yyy 实施 PRMR 算法.
1) 初始化权值 Wi, 利用式 (5) 计算残差权值

wr
i , 其中 ri = yi −medj |yj| , 利用式 (3) 计算杠杆
权值 wx

i , 其中得分向量 ttti 由 xxxi 代替 (0 < i < n),
最后由式 (7) 计算综合权值Wi;

2) 分别对输入数据矩阵 X 和输出数据矩阵 yyy

进行加权计算, 得到矩阵 XW 和输出矩阵 yyyW

{
XW = WiX

yyyW = Wiyyy

3) 利用非线性迭代 NIPALS 对 XW 和 yyyW 进

行回归分析, 并计算残差
{

ri = yi − tttiqqq
T

r̃ = medi |rrri −medj (rrrj)|
利用式 (3), (5), (7) 更新综合权值Wi, 当连续两个
qqq 的差值小于一个指定的阈值 (即满足收敛条件)时,
转入步骤 3, 否则返回 2), 循环计算直至满足阈值条
件为止.
步骤 3. 从 yyyW 中提取收敛的 u i,令 i = 1, XWi

= XW , yyyWi = yyyW , 并计算 XWi 的得分向量 ttti =
XWiu i, 以及 yyyWi 的得分向量 u i = yyyWiqqqi.
步骤 4. 计算XWi 的负载矩阵: pppi = XT

Wittti, 同
时提取出全部主元, 计算 T , P , U , qqq.
步骤 5. 得到以下结果:

{
XW = TPT + E

yyyW = UqqqT + fff
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步骤 6. 对主元 TPT 运行 PCA 算法, 得

TPT = tttwyppp
T
wy + TwoP

T
wo

步骤 7. 对步骤 5 中的 E 进一步运行主成分分

解, 得
E = TwrP

T
wr + Ewr

Total-PRMR 模型如式 (9) 所示. 对于新的数
据 xxxnew, 其模型参数 tttwy,new 为

tttwy,new = qqqTRTxxxnew = gggyxxxnew ∈ R1 (18)

由于得分向量 tttwy,new 中包含了与经济指标指标

直接相关的过程变化信息, 因此利用 Total-PRMR
算法求得的 tttwy,new, 可以方便地获得过程运行状态
离线评价模型.

2 基于 Total-PRMR的最优状态的鲁棒评

价方法

2.1 离线建模

离线建模时, 先根据选取的实际生产过程的经
济指标, 将建模数据集根据运行状态的等级分为几
个子集, 其中每一个子集代表相应的运行状态等级.
对于复杂工业过程, 运行状态等级的设置需要考虑
实际运行管理的需求, 过多或过少的评价等级都不
合适, 过多的评价等级将会使问题复杂化, 评价流
程过于复杂, 而较少的等级数, 不利于对过程运行
状态的细致描述[25]. 因此, 建议一般复杂工业过程
的状态等级可根据过程特性和运行管理的实际需求

分为 3∼ 6 个等级 (但不限于). 本文根据重介选煤
过程的特性和产品煤灰分的分布情况, 考虑将其分
为 4 个状态等级, 分别为优 (Optimal)、良 (Fine)、
中 (Medium)、差 (Poor), 分别用序号 1, 2, 3, 4 表
示. 不失一般性, 下面以 4 个状态等级为例介绍
本文所提算法. 对应每一个运行状态等级的建模
数据子集表示为 (Xc, yyyc), c = 1, 2, 3, 4. 其中, Xc

= [xxxc(1),xxxc(2), · · · ,xxxc(Nc)]T ∈ RNc×J , yyyc ∈ RNc ,
Nc 为样本数据的个数. 基于各状态等级的建模数
据子集, 利用本文提出的 Total-PRMR 进行回归分
析和信息提取. 由式 (9) 和式 (18) 可知, 每个状态
等级的运行评价模型可由 gggc

y 表示, c = 1, 2, 3, 4, 同

时各运行状态等级离线建模数据的得分向量可由式

(18) 求得, tttc
wy(i) = gggc

yxxxc(i), i = 1, 2, · · · , Nc, c 为

运行状态等级的数目.

2.2 在线评价策略

对复杂工业过程进行在线评价时, 考虑到离群
点和过程不确定性等因素的影响, 引入一个在线滑
动数据窗口用于在线评价, 滑动窗口的宽度 H 取

值要适中, 过小不易保证在线评价的可靠性, 过大
容易会造成算法灵敏度降低, 过渡状态识别不及时
和评价结果滞后等, H 值需要在复杂过程的实际运

行特性在状态评价的准确性和及时性之间取合理

的折中方案. 为了保证在线评价的实时性, 可以根
据窗口内数据距离当前时刻的距离 (时间) 赋予遗
忘权值, 距离当前时刻越近的数据权值越大, 反之
较小; 同时为了增加在线评价的鲁棒性, 可以利用
各等级的离线评价模型对在线窗口内数据进行鲁

棒加权, 减小离群点和强噪声对在线评价结果的不
利影响. 最后, 设置一个用于区分 Optimal, Fine,
Medium, Poor 四个稳定状态等级及介于两稳定状
态等级之间的过渡过程的相似度控制限, 记为 ε, 通
常取 0.5 < ε < 1[25].

在线评价流程可以总结为:
1) 构建当前时刻 (k) 在线滑动数据窗口矩阵

Xw,k = [xxxw,k−H+1, · · · ,xxxw,k]T 作为当前时刻状态评
价的基本分析单元, 求取标准化之后的在线窗口数
据矩阵, X̃

c

w,k, c = 1, 2, 3, 4. 根据窗口内数据距离
当前时刻的距离 (时间) 赋予遗忘权值 whk1, h = 1,
2, · · · ,H, 减少离群点对在线评价结果的影响, 利用
离线训练好的各等级评价模型对滑动窗口的数据进

行鲁棒估计并根据估计值赋予各数据不同的鲁棒权

值 w̃
c

hk2, c = 1, 2, 3, 4 (估计式参考式 (3)∼ (5)), 对

窗口内的数据进行加权仍记为 X̃
c

w,k, c = 1, 2, 3, 4.

2) 由式 (18) 计算在线滑动数据窗口矩阵 X̃
c

w,k

的得分 tttc
wy,k = gggc

yx̃xx
c

w,k, 并计算该得分与各运行状态
等级离线评价模型的距离[17], dc

w,k = |tttc
wy,k − ttt

c

wy|2,
其中, ttt

c

wy 是 tttc
wy 的均值化向量, 而 ttt

c

wy = 0, 则 dc
w,k

= |tttc
wy,k|2.
3) 利用 dc

w,k 可求取数据窗口与评价等级 c 之

间的相似度: 假设 dc
w,k 6= 0, 则 γc

w,k = 1/dc
w,k∑4

p=1 1/dp
w,k

,

其中,
∑4

c=1 γc
w,k = 1, 0 ≤ γc

w,k ≤ 1, 并利用评价准
则进行在线状态评价.

4) 对于非最佳运行状态进行非优因素的识别.
运行状态在线评价可能会受噪声及过程不确定

性因素的影响而出现个别错误的评价结果. 为了提
高在线评价结果的可靠性, 除了对滑动窗口数据进
行鲁棒加权外, 可以根据制定的三条线评价准则进
行综合评价[25], 具体如下:
准则 1. 假设 γp

w,k = max1≤c≤4(γc
w,k) > ε, 则可

以判定该在线数据窗口是属于某一个稳定的运行状

态等级 p.
准则 2. 假设不满足准则 1, 而满足

p = arg max{γp
w,k|γp

w,k−l+1 < · · · < γp
w,k,
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1 ≤ p ≤ 4}
其中, l 为正整数, 大小根据实际生产需求确定, 则
确定当前时刻开始进入相邻等级之间的过渡.
准则 3. 假如不满足以上两个条件, 则认为当前

时刻滑动数据窗口受过程不确定性等未知因素影响,
无法给出合乎逻辑的评价结果, 考虑到过程运行的
连续性和不同等级之间不能跳变, 沿用前一时刻的
在线评价结果.

2.3 Non-optimal因素追溯

当生产过程的在线运行状态评价结果为非优

(Non-optimal) 时, 即 Fine、Medium 或 Poor 时,
就需要识别导致生产过程处于非优状态的原因, 从
而为生产过程的优化控制提供依据[23].
本文采用基于变量贡献率的方法[23] 进行非最

优因素的识别. 在线窗口数据与最优运行状态等级
之间的欧氏距离可由下式得出[35−36]:

d∗w,k = (̄ttt∗wy,k)
2 =

(
1
H

k∑
h=k−H+1

ttt∗wy,k(h)

)2

=

(
1
H

k∑
h=k−H+1

g̃gg
∗
yxxx
∗
w,k(h)

)2

=

(g̃gg∗yx̄xx
∗
w,k)

2 =

(
J∑

j=1

g̃∗y,jx̄
∗
w,k,j

)2

(19)

式中, 上标 ∗ 代表 Optimal 离线模型数据, xxx∗w,k(h)
是 k 时刻的在线数据, ttt∗wy,k(h) 是 xxx∗w,k(h) 的得分向
量; g̃∗y,j 是 g̃gg

∗
y 的第 j 个元素; x̄∗w,k,j 是 x̄xx∗w,k 的第 j

个变量, 且 x̄xx∗w,k 是 xxx∗w,k(h) 的平均向量, h = k −H

+ 1, · · · , k. 对于 d∗w,k, 第 j 个变量的贡献率由下式

求出[36]:

Contrj = (g̃∗y,jx̄
∗
w,k,j)

2, j = 1, 2, · · · , J (20)

根据式 (19) 和式 (20) 可以看出, 相应变量的
Contrj 值和 d∗w,k 值随着 x̄∗w,k,j 值的增大而增大, 同
时 γ∗w,k 值会随着 x̄∗w,k,j 值的增大而减小, 从而导致
生产过程处于Non-optimal运行状态. 因此,通过比
较操作变量贡献度的大小, 可以进行 Non-optimal
因素的识别. 基于全潜鲁棒偏M 估计的在线运行状
态评价以及非优因素识别流程如图 1 所示.

3 仿真实验分析

原煤重介质分选技术是当前最先进的一种选煤

技术, 其工艺流程基于阿基米德原理. 由于重介质选
煤过程是一个极其复杂的过程, 实际运行中需要对
重介质密度等众多过程参数进行实时控制以保证产

品煤的质量[27]. 然而, 由于生产环境比较恶劣, 干扰
众多, 导致原选煤过程可能脱离事先设计好的最优
运行状态. 因此, 研究细致且稳健的运行状态鲁棒评
价以及过程非优因素的识别的方法对保障重介质选

煤过程的绿色高效运行生产, 提高工业企业的综合
经济效益, 具有十分重要的实际应用价值. 本文将提
出的基于全潜鲁棒偏 M 估计的复杂工业过程运行

状态评价方法应用于重介质选煤过程, 并进行仿真
实验分析.

3.1 两产品重介质原煤分选过程

以某选煤厂的重介质选煤过程为研究对象, 其
工艺流程如图 2 所示[37−38], 原煤与介质同时送入混
料桶, 通过两产品的重介质旋流器进行分选, 获得精
煤和矸石.

采用两产品旋流器, 合介桶中的重介质悬浮液
密度是决定分离密度的关键因素, 也是重介分选工
艺的主控对象, 主要通过改变注水量、介质 (例如磁
铁矿粉) 添加量和分流的办法进行调节, 介质密度的
设定值主要通过灰分的离线检测结果进行给定. 这
种控制方式往往使得原煤分选过程的控制效果不理

想, 产品品质不稳定[27].

3.2 建立 Total-PRMR评价模型

本文结合实际生产情况对原煤重介分选过程的

参数检测条件进行细致地分析, 最终选取介质桶液
位、主系统介质密度、主旋流器入口压力、煤泥的含

量和磁性物的浓度这 5 个过程变量作为重介质选煤
过程运行状态评价的在线测量变量, 选取离线化验
的灰分作为经济指标, 验证所提方法的有效性.
这里需要说明的是, 除了灰分, 影响重介质选煤

过程的综合经济指标的还有硫分度以及设备耗能指

标等. 但考虑到目前仿真实验的复杂度和指标获取
的难易问题, 本文仅以原煤灰分度代表重介质选煤
过程的综合经济指标, 以验证所提算法思想的有效
性和可行性, 在后续的研究中将进一步讨论影响重
介质选煤过程经济效益的其他因素.
考虑选煤厂的生产需求, 根据灰分等级将重

介质选煤过程分为 4 个状态等级, 分别是 Opti-
mal、Fine、Medium、Poor, 以及不同状态等级之间
的过渡状态. 过程状态划分标准如表 1 所示[38], 共
采集 8 000 余组数据用于离线建立评价模型.
建模数据集 (X1, yyy1), (X2, yyy2), (X3, yyy3), (X4,

yyy4) 分别对应 Optimal、Fine、Medium 和 Poor 这
4个运行状态等级, 对 4个状态等级分别建立Total-
PRMR 离线评价的模型 gggc

y, c = 1, 2, 3, 4, 并获得建

模数据集的得分 ttty.
实际过程数据由于噪声、干扰和人为因素等各
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图 1 基于全潜鲁棒偏M 估计的复杂工业过程在线运行状态评价流程

Fig. 1 Online operation state evaluation process of complex industrial process based on

total partial robust M-regression

种原因而常常含有离群点[24]. 文献 [21] 中也提到了
“离群点” 这个概念, 并指出: 为了确保模型的稳定
性, 在建立离线评价模型之前将这些离群点从建模
数据中删除, 但是在实际噪声污染严重的工业生产
现场中, 离群点数量比较大, 精准识别和剔除都比较
困难, 并且这些离群点本身还可能包含一定的生产

过程信息, 若直接去除, 很有可能造成相关生产信息
的损失.

这里需要说明的是, 本文采用的实验数据来自
选煤厂的实际运行数据, 由于现场生产环境比较恶
劣, 建模数据当中已经含有比较强的噪声干扰. 此
外, 为了模拟粗大误差等不确定性因素引入的离群
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图 2 重介质选煤工艺流程图

Fig. 2 Process flow diagram of dense medium coal preparation

表 1 原煤灰分与状态等级

Table 1 Raw coal ash and state level

原煤灰分化验值 (%) 状态等级及过渡过程

6.0∼ 6.5 Optimal

6.5∼ 6.7 Optimal 到 Fine 过渡

6.7∼ 7.2 Fine

7.2∼ 7.5 Fine 到Medium 过渡

7.5∼ 8.0 Medium

8.0∼ 8.2 Medium 到 Poor 过渡

8.2∼ 9.0 Poor

点, 这里选择在建模数据中随机选出小部分数据人
工加入扰动的方式来模拟. 在生产数据的实际采
集过程中, 状态等级为 Optimal 和 Fine 的建模数
据要远少于 Medium 和 Poor, 因此, 在状态等级为
Optima 和 Fine 的建模数据中随机挑选出 5% 的
样本数据加入扰动[17]. 增加扰动的方法是将选定的
5% 的样本数据分成等数量的两部分: A 子集和 B

子集, 对 A 子集的过程变量和 B 子集的灰分离线化

验值分别加入幅度为 30% 左右的扰动. 同时, 对状
态等级为Medium 和 Poor 的建模数据中随机挑选
出 10% 的样本数据, 并按照上述方法, 增加幅度为
30% 左右的扰动, 然后, 对加入离群点的建模数据
重新划分数据集, 并用于离线评价模型的建立.

3.3 基于 Total-PRMR 的重介选煤过程运行状
态在线评价

针对重介质选煤过程, 另外采集 605 组测试

数据用于算法验证. 这些测试数据中仍然包含表
1 中所有运行状态, 其中包括: Optimal、Fine、
Medium、Poor 这 4 个稳定状态等级, 分别对应 98,
132, 208 和 102 组测试数据; Fine 到 Optimal 过
渡、Medium 到 Fine 过渡、Poor 到Medium 过渡
3 种过渡运行状态分别对应 21, 22 和 22 组试数据.
在线测试的数据也按同样方式随即挑选 5% 的样本
加入扰动, 模拟离群点.
为了验证本文所提方法的可行性, 分别用本文

方法 (记为 Total-PRMR 方法) 与文献 [21] 中所提
方法 (即基于Total-PLS的运行状态评价方法, 记为
Total-PLS 方法) 对上述数据进行建模和运行状态
在线评价. 在线评价时窗口宽度均设置为H = 3, 评

价结果如图 3 和图 4 所示. 对比图 3 和图 4 可以看
出, 当数据中存在离群点时, 已有方法 (Total-PLS)
失去了原有的泛化能力. 而本文所提方法虽然出现
了少许的误识别, 但基本与无离群点情况下的评价
结果保持一致. 可以看出本文提出的基于全潜鲁棒
偏 M 估计的最优状态的鲁棒评价方法可以有效地

去除离群点的不利影响, 提高算法在线状态评价的
准确率.
表 2 和表 3 对两种方法的运行状态评价识别

准确率进行了对比. 这里, 在满足相似度阈值的情
况下, 通过计算测试样本个数除以总的测试样本数
得到识别准确率. 从表中可以看出, 在阈值范围为
0.6∼ 0.8 时, Total-PRMR 算法的评价识别准确率
要明显优于现有方法 (Total-PLS). 需要注意的是,
相似度阈值的选取, 会影响评价识别准确率. 因此,
需要结合实际的工业过程, 设定合理的相似度阈
值.
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图 3 Total-PLS 方法的运行状态评价结果

Fig. 3 Evaluation results of the operating state of

Total-PLS method

表 2 现有方法 (Total-PLS) 评价识别准确率 (%)

Table 2 The assessment identification accuracy rate of

the existing method (Total-PLS based) (%)

相似度阈值 Poor (差) Medium (中) Fine (良) Optimal (优)

ε ≥ 0.6 11 9 55 8

ε ≥ 0.7 4 5 33 1

ε ≥ 0.8 1 3 7 0

表 3 本文方法 (Total-PRMR) 评价识别准确率 (%)

Table 3 The assessment identification accuracy rate of

the proposed method (Total-PRMR based) (%)

相似度阈值 Poor (差) Medium (中) Fine (良) Optimal (优)

ε ≥ 0.6 100 100 100 100

ε ≥ 0.7 93 88 81 94

ε ≥ 0.8 90 78 72 90

3.4 重介选煤过程的Non-optimal因素识别

Non-optimal 状态是指处于 Optimal 状态以外

图 4 Total-PRMR 方法的运行状态评价结果

Fig. 4 Evaluation results of the operating state of

Total-PRMR method

的一种运行状态, 可能是 Fine、Medium 或 Poor 稳
定运行状态, 也可能是过渡运行状态. 当实际选煤过
程处于 Non-optimal 状态时, 需要对导致该状态的
非优因素进行识别.
本文选取了 50, 110, 300, 320, 400, 492 这几个

非优状态等级的样本点进行非优因素的识别, 仿真
结果如图 5 所示. 其中, Z 轴为过程变量的贡献率,
主系统介质密度、介质桶液位、主旋流器入口压力、

磁性物的浓度和煤泥的含量这 5 个过程变量分别对
应 X 轴上的 1, 2, 3, 4, 5 坐标, Y 轴是本文所选的

分别取自不同非优状态等级的 6 个样本点. 以其中
一个 492 样本点为例, 从图中可以看出, 在第 492 个
样本点处, 过程变量 3 的贡献率明显高于其他过程
变量, 所以认为过程变量 3 是导致运行非优的主要
因素; 进一步结合过程机理知识可以分析得出导致
过程运行状态非优的实际原因与图中所提算法的识

别结果一致, 即: 对于第 492 个样本点, 在实际生产
过程中由于主旋流器入口压力的突然增加, 导致主
旋流器入口处进料量的突然增加, 这一扰动导致选
煤过程出煤品质出现波动, 此外进料量的突然改变
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图 5 重介质选煤过程非优因素识别

Fig. 5 Identification of non-optimal factors in the process

of dense medium coal preparation

还会导致混料桶中磁性物溶度的变化, 从图中可以
看出除了变量 3, 变量 4 的贡献率也明显高于其他 3
个变量. 类似的, 可以分析验证其他 5 个样本点的
非优因素识别结果也与实际运行情况分析的结果一

致. 因此, 利用本文所提方法可以通过对非优因素的
在线识别与追溯及时有效的发现导致重介质选煤过

程运行非优的主要原因, 进而给出合理的控制策略
调控方案, 保证选煤过程的高效运行.
综上所述, 利用本文提出的运行状态评价方法

能够及时对过程的运行状态做出评价, 并识别导致
过程非优的变量因素, 这为实际生产过程中及时发
现问题、调整策略并提高生产效率提供了理论依据,
保证原煤分选过程的出煤品质和提高企业的综合经

济效益.

4 结束语

复杂工业过程运行状态的在线准确且稳健的评

价对指导生产过程的运行优化具有十分重要的实际

意义. 本文提出了一种基于数据驱动的复杂过程最
优状态的鲁棒评价方法, 并将所提方法应用于重介
质选煤过程中. 该方法能够有效克服离群点对评价
模型精度的影响. 通过从过程数据中挖掘出与产品
综合经济指标相关的过程信息, 利用这些信息建立
评价模型, 并在线结合三条评价准则进行复杂工业
过程的在线运行状态评价, 同时针对非最优运行状
态, 进行非优因素的识别, 为现场操作人员实时调整
生产策略提供依据. 最后通过仿真实验, 验证了所提
方法的有效性.
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