
 

 

非平稳间歇过程数据解析与状态监控—回顾与展望
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摘    要   间歇过程作为制造业的重要生产方式之一, 其高效运行是智能制造的优先主题. 为了保障生产过程的高效运行, 面
向间歇生产的过程数据解析与状态监控算法在最近三十年间得到大家的广泛关注, 发展速度稳步提升. 但由于间歇过程本

身的多重时变大范围非平稳运行复杂特性, 以及对状态监控与故障诊断要求的提高, 现有的理论和方法仍面临着挑战. 本文

从分析间歇过程的特性出发, 从数据解析的角度, 总结了近三十年来非平稳间歇过程高性能监控研究的发展. 一方面对间歇

过程监控领域几种经典的方法体系进行了总结和梳理, 另一方面揭示了尚存在的问题以及未来可能的研究思路和发展脉络.
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Abstract   Batch process is an important class of manufacturing processes. Its condition operation has been given high priority
for smart manufacturing, which closely depends on the automatic condition monitoring and fault diagnosis. Great efforts have
been made in the research on data analytics and high-efficiency monitoring algorithms with significant development for batch
processes during the past thirty years. However, due to its complex characteristics and increasing requirements on monitoring
and diagnosis precision, there are still many challenging problems in this field. In this paper, starting from the nature of batch
process and data analystics, we address the challenges in this field, review the development of monitoring and diagnosis
strategies, analyze several classical algorithms, and discuss the future development of batch process high-efficiency monitoring.
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制造业是国民经济的主体, 是立国之本, 兴国之

器, 强国之基. 为了提升中国的综合国力和影响力,
有必要大力提升我国制造业在世界上的竞争能力.
然而, 与世界先进水平相比, 中国制造业仍然大而不

强, 在资源利用效率、信息化利用水平、产品质量能

效等方面具有显著的差距, 迫切需要进行转型升级,
从而实现制造业的跨越式发展. 2014年中国政府工

作报告指出: “我们追求的发展, 是提高质量效益, 推
进转型升级 ··· 从国际产业分工中低端向中高端提

升. ”间歇过程与连续过程作为现代制造业中的两种

重要生产方式 [ 1 ], 一直以来相辅相成. 自 20 世纪

90 年代以来, 工业生产向柔性生产方式转移, 要求

其对外部环境变化和内部变化具有快速适应能力,
产品从单一化向多品种转化, 并且具备高附加值, 因
此间歇过程操作在工业生产中的地位日趋重要, 涉
及关系国计民生的不同行业领域, 包括钢铁、冶金、

化工、制药等. 目前学术界公认的间歇过程的定义[1]

是指输入的原材料在有限的时间周期内, 遵循预定

的不同工序, 被加工生产转化成一个或一批期望的

产品, 并通过过程重复获得更多同种产品的生产制

造过程. 现代社会中, 市场需求瞬息万变, 对柔性生

产方式提出了更迫切的需求, 间歇过程越来越发挥

其主导作用.
促使粗放型制造到智能制造转变的关键是间歇

生产系统的高效运行. 这也是事关制造业未来可持

续发展的关键. 高效, 即在更短的时间内消耗更少的

资源生产更多优质的产品. 欧美多位院士, 包括加拿
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大工程院院士 MacGregor J F[2], 美国工程院院士

Biegler L T[3], Grossmann I E[4], 英国皇家科学院院士

Morris J[5], 美国工程院院士 Edgar T F[6]先后撰文, 指
出应对生产的多样性, 间歇过程是重要的发展方向,
呼吁开展系统性研究, 提高间歇过程的运行性能. 在
追求个性、多变的现代社会, 市场竞争日趋激烈, 小
批量、多品种、均质化的发展趋势愈发明显, 对间歇

过程的高效运行提出了更迫切的需求.
间歇过程的高性能监控技术是指能灵敏感知生

产过程的实际运行状态, 解析系统的整体或局部是

否正常运行; 对影响产品质量的生产因素进行分析

与追溯, 及早发现影响产品的异常生产状况; 针对不

同的异常和扰动, 给出合适的处理对策. 这对于维护

生产过程安全可靠运行, 保障产品高质量需求具有

重要的作用. 这其中具体可分为状态监测与故障诊

断两方面. 状态监测[7] 是指感知、分析和评估生产过

程运行状态, 包括基于收集到的各种数据进行解析,
了解系统的历史情况和运行现状, 并充分考虑外界

因素包括环境、负荷等的影响, 判断其是否处于正

常以及评估所处运行水平. 而故障诊断[7]则是针对

检测到的异常状态进一步解析, 了解内在原因和影

响因素, 并借助对历史故障及维修记录等的挖掘和

了解, 一方面对已经发生的故障进行分析和判断, 另
一方面提前对设备可能要发生的故障进行预报. 间
歇过程的高性能监控能够有效应对产品生产的频繁

切换, 及时发现生产异常, 诊断故障原因, 克服故障

对质量影响. 因此, 实施间歇生产高性能监控是实现

制造业生产过程高效运行的核心手段. 在 Web of
Science 核心数据库中, 按照主题词 batch process
monitoring 检索结果, 关于间歇过程监控的 SCI 科
研文章数量呈现逐年上升趋势, 间歇过程监控的研

究正在引起科研工作者的重视, 业已成为人们关注

的焦点.
但是, 间歇过程监控的研究起步较晚, 前人往往

将间歇过程和连续过程二者混为一谈, 最典型的做

法是直接借用连续过程现成的方法应用到间歇过

程, 没有真正解析间歇过程的固有特性. 但是, 连续

过程生产同种产品通常运行在稳定工作状态下. 而
间歇过程的生产方式具有其特殊性, 与连续过程相

比区别明显, 其中的显著不同在于间歇生产的产品

和工艺操作条件改变频繁. 间歇生产始终处于操作

条件切换和非平稳运行中, 具体到同一批次运行周

期内亦无稳态工作点, 并在同一装置上频繁切换生

产不同产品; 产品切换后, 生产条件改变, 导致其过

程特性也发生变化. 综上所述, 间歇过程显然是非平

稳的, 即它的统计特性 (包括均值和方差)会随着时

间推移而发生变化[8−10]. 因此, 它所生产的产品质量

更容易被诸多不确定性因素影响, 包括设备状况、

原材料、外界环境等. 近年来, 为满足更多样化的产

品需求与消费升级对产品质量更高的要求, 间歇过

程需要更频繁地切换工艺操作条件, 更灵敏检测和

精确诊断影响产品质量的微小波动. 已有监控方法

缺少对间歇过程大范围非平稳特性的分析, 没有充

分认识和理解间歇过程自身的特性和特殊问题, 导
致对微小故障的漏报, 正常状态切换的误报以及故

障根因的误诊等问题愈发明显. 迫切需要能够有效

表征非平稳特性变化规律, 精细监测状态变化以及

精确解析故障特征的高性能监控方法.
目前, 从过程历史数据中提取信息并据此进行

建模监测的数据解析方法[11−14] 已成为过程监控研究

的一个热点. 与专家经验等定性知识相比, 数据解析

方法可以理解为一种特殊的基于知识的方法, 其主

要的不同在于这些知识是从大量的工业数据中提取

得到的, 而无需系统的精确模型和先验知识. 随着工

业互联网和物联网技术的迅猛发展, 工业智能化水

平显著提高, 人们可以便利快捷地观测、采集和存

储大量过程数据, 包括高频和低频的传感器测量信

号, 工艺数据和产品质量等结构化和非结构化数据,
为深入的解析和过程理解提供了丰富的数据支持.
此外, 数据解析方法的发展也为过程监控研究提供

了理论指导, 涵盖了统计分析、机器学习、深度学习

等技术. 概括来说, 数据解析方法通过分析挖掘收集

的工业数据, 提取数据内部隐含的信息, 从而揭示工

业过程的运行状态和追溯故障原因[7]. 近年来, 数据

解析方法不断发展完善, 基于数据解析的间歇过程

监测与故障诊断技术日益成为人们的研究热点, 其
理论和方法体系正在不断向深层次发展.

本文从分析间歇过程的本质特性出发, 揭示了

其大范围非平稳运行特性, 在此基础上总结了间歇

过程区别于连续过程的 “多重时变”特性, 指出了研

究间歇过程监控算法的必要性. 进而, 基于这些特

性, 我们对数据驱动的间歇过程监控算法近 30 年
的发展进行回顾和分析. 从算法层面来讲, 我们把间

歇过程控制算法的发展分为三个阶段: 连续监控算

法阶段、多向展开算法阶段和多时段分析算法阶段;
从功能的层面来讲, 分为特征提取层、状态监测层

与故障诊断层; 在此基础上, 梳理了目前存在的问

题, 并进一步介绍了间歇过程高性能监控未来可能

的发展方向.

1    间歇过程描述

1.1    间歇过程的大范围非平稳特性

间歇生产的过程特性非常复杂, 与另外一种典
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型的制造业生产方式—连续生产相比, 具有特殊的

大范围非平稳运行特点, 可以用 “多重时变”[15] 来概

括, 如图 1 所示, 即 “多样产品”、 “重复运行”、 “时
段切换”和 “变换指标”.
  

工序1

工序2

工序N

指标A

指标B

指标C

…

一种产品

另一种产品

1 2 K
…

1 2 K…

大范围非平稳特性

多重时变

多样产品

重复运行

时序切换

变换指标

时间变化

批次变化

产品变化
 

图 1   “多重时变”本质特性示意图

Fig. 1    The characteristics of the batch process
 

1) 多样产品: 间歇过程在同一装置上频繁切换

生产不同产品; 产品切换后, 生产操作条件改变, 潜
在过程特性也随之发生相应变化.

2) 重复运行: 间歇生产重复执行相同的操作来

获得更多同种产品, 即一个生产周期结束, 操作切换

重新开始生产; 但是, 不同生产周期并非严格重复,
亦会呈现批次间的非平稳波动特性.

3) 时段切换: 在同一批次生产周期内多操作工

序切换是间歇过程固有的一个本质特征. 以注塑成

型过程为例[16], 一个批次周期可以划分为三个主要

的操作阶段, 包括注射、保压和冷却; 发酵过程按细

菌的生长周期也可分为多个操作阶段, 涵盖停滞

期、指数生长期、静止期等.
4) 变换指标: 为了保证产品的高质量要求, 针

对不同产品, 多个操作阶段都可能具有不同控制目

标和采用不同的控制方案, 其中主导操作变量不同,
物理操作亦不同, 导致运行轨迹呈现不同的潜在动

态特性.

“多重时变”特性是多数间歇过程所具有的共

性, 也是间歇过程的典型特点. 间歇过程的运行轨迹

在时间、批次、产品三轴上发生三重变化, 在不同的

工序操作、批次周期、产品生产中呈现出不同的过

程特性. 相对于连续过程的状态监测, 间歇过程受操

作条件频繁切换影响, 状态变化在时间、批次、产品

三维上复杂耦合, 具有其独特的难点问题. 由于间歇

生产时段切换与产品切换的双重影响以及受设备老

化, 未知扰动等影响所导致的批次波动, 多维扰动造

成间歇过程对理想状态不同程度上的偏离, 产生许

多典型问题, 包括批次间慢漂移, 批次不同步 (即不

等长), 批次数不足, 多工况, 非线性严重, 非平稳特

性显著等, 异常变化极易被这些正常状态偏离所掩

盖. 如何在频繁操作条件切换下大范围对非平稳特

性进行精确表征, 以及如何在大范围非平稳运行中

区分正常状态切换与异常, 并针对异常工况进行精

确的故障诊断是其中的难点问题.

1.2    间歇过程的数据特征

J

K

X(K × J)

I I

Xi(K × J) (i = 1, 2, · · · , I).
X(I × J ×K),

(i = 1, 2, · · · , I),
(j = 1, 2, · · · , J) (k = 1, 2, · · · ,

K).

Jy

yyy = [y1, y2, · · · , yJy], I
Y (I × Jy).

X(I × J ×K) Y (I × Jy)

间歇过程测量数据与连续过程数据不同, 具有

典型的三维结构特征. 间歇过程具有   个测量变量,
针对每个变量在单个运行周期内都能采集   个测

量数据, 一次间歇操作则可以组成一个二维矩阵

 . 其中行向量是某个采样点上的所有过程

变量, 列向量则是每个变量沿时间轴的运行轨迹. 间
歇操作往复运行    次 ,  可以获得    个二维矩阵

 由此构成了间歇过程典

型的三维数组    如图 2 所示. 三个维

度分别代表间歇过程的操作周期   过

程变量   以及测量时间 

 而间歇过程的产品质量往往离线测定, 每个批

次对应其    个产品质量指标 ,  形成一个行向量

     次批次则可构成一个二维的

质量矩阵    由此 ,  三维的过程变量数组

 和二维的质量变量矩阵   构

 

i 
=

 1
,2

,3
,…

,I

X(I × J × K)

Xi(K × J)

-

j = 1,2,3,…,J k = 1,2,3,…,K

变量 J

批次 I

X(I × J × K)

时间 K

…
 

… … 

-

 

图 2    间歇过程的三维数据表示[16]

Fig. 2    Batch process data in three dimensions[16]
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成了间歇过程的数据分析单元.
除了数据分析单元具有典型的三维结构形式

外, 受间歇生产本身反应的复杂性影响, 具有错综复

杂的变量耦合关系. 以注塑成型为例[1], 从影响注塑

制品质量的角度, 所有测量变量可以分为 4类, 包括

设备级、原材料级和过程变量级三种不同类别的变

量以及外部和内部扰动. 过程变量能够揭示注塑成

型过程中的实际运行状态, 注塑成型的典型过程变

量有型腔中的熔体温度、压力分布、熔体注入量、模

腔压力等. 此外, 生产过程亦受机器参数和材料参数

等的影响. 这些不同级别, 不同性质的变量之间相互

复杂耦合, 共同决定了最终制品的质量. 如何从数据

中有效发掘出其中蕴含的统计特性与规律, 利用好

这一座数据信息 “金矿”, 发挥其重要价值, 成为间

歇过程高性能监控的关键所在.

2    数据驱动的间歇过程监控技术回顾

本节将概述面向间歇过程的数据驱动监控理论

与方法发展的基本历程. 首先介绍传统的连续过程

监控方法; 在此基础上, 基于批次展开的预处理方

式, 从特性表征、 状态监测与故障诊断三个层面, 介
绍间歇过程监控技术, 简略介绍以多向主元分析等

为代表的面向间歇过程的监测理论方法以及所涉及

的若干问题; 进而针对间歇生产的多时段运行特性

进行了深入解析, 介绍了现有的多时段划分建模方

法以及过程监测与故障诊断前人研究工作.

2.1    传统监控方法

随着传感器技术的进步, 电子和计算机应用技

术的发展, 几乎所有的工业对象都配备了不同类别

的传感测量装置, 包括光电、热敏、气敏、力敏、磁

敏、声敏、湿敏等. 完备甚至冗余的工业传感器为我

们提供了大量的数据, 其中蕴含了丰富信息有待挖

掘, 从而能够指示生产过程的运行状态以及最终产

品质量. 休哈特 (Shewhart)控制图[17] 方法首先应运

而生, 并在此基础上提出和发展了累积和控制图

(CUSUM)[18−19] 以及指数加权滑动平均控制图 (EW-
MA)[20] 等新的控制图方法. 针对基于数据的统计分

析和监测方法[17−21], 科研人员都在持续进行思考和

实践. 但是, 由于当时缺乏相应的高效数据解析方

法, 也没有考虑间歇过程的非平稳特性, 这些方法在

工业过程尤其是间歇工业过程中并没有得到有效的

实施. 自 20世纪 80 年代末以来, 多变量统计分析方

法得到了重视和长足发展, 包括主元分析法 (Prin-
cipal component analysis, PCA)[22−23]、 偏最小二乘法

(Partial least squares, PLS)[24−27]、独立成分分析 (Inde-

pendent component analysis, ICA)[28−31] 等、为基于数

据的过程监测与故障诊断奠定了基础, 并促进了其

飞速发展. 多变量统计分析方法不需要获取过程的

机理知识, 而只需要利用历史数据建立模型, 因此这

类方法受到科研工作者的青睐和关注. 它们能够有

效地提取数据中的关键信息, 剔除冗余量, 并能显著

降低数据维度, 从而可以直接在二维的统计监视图

中显示过程运行状态. 随着方法在多个连续生产过

程中的成功应用, 相应的算法亦层出不穷, 从而极大

地促进了基于多变量统计分析的过程监测、故障诊

断、控制器设计、质量控制等. 20 世纪 90 年代中期

以前, 研究人员通常简单地将间歇过程当做有限时

长的特殊的连续过程, 借用在连续过程中应用广泛

的多变量统计建模方法, 而专门针对间歇过程监控

的研究并未形成独立的理论体系. 由于间歇过程和

连续过程特性的本质区别, 尤其是间歇过程的大范

围非平稳特点, 直接借用连续过程的监控方法, 在间

歇过程中很难取得令人满意的效果.

X(I ×KJ)

X(KI × J)

针对间歇过程的三维数据特点, 可以建立三线

性分解模型直接针对其三维数据结构进行研究[32−38].
采用三线性分解模型对数据进行存储和分析, 能够

保留数据的结构信息. 譬如并行因子分析 (PARA-
FAC)、Tucker-3 模型以及 N-PLS 等. 但是这些模型

计算起来非常复杂低效, 很难应用于实际工业过程.
另一种是将三维数组展开成二维数据后再进行数据

解析[39−43]. 如图 3 所示, 总结起来, 有 6 种不同的二

维矩阵展开方式[16], 主要体现在数据内部排列方式

的不同. 而在这 6 种展开方式中, A 和 F, B 和 C,
D 和 E 这三组分别具有相同的维数特征 .  其中 ,
D 方式得到的二维数据矩阵为   , 称之为

批次展开方式, 它保留了批次维度, 而融合了时间和

变量两个维度上的数据, 其行向量涵盖了每一次批

次生产周期内的所有变量和时间上的数据. 而 A方

式得到的二维数据矩阵为   , 称之为变量

展开方式, 其保留了过程变量维度不变, 而融合了间

歇操作批次和采样时间两个维度上的数据, 其列向

量涵盖了每一个变量在所有批次的所有采样时刻上

的取值. 对于学术界进行理论研究和工业界的工程

实践来说, 只有两种展开形式比较有意义, 即 A 变

量展开方式和 D 批次展开方式. Nomikos等[39−41] 于

20 世纪 90 年代提出了多向主元分析法 (Multiway
principal components analysis, MPCA)和多向偏最小

二乘法 (Multiway partial least squares, MPLS), 将分

析的视角从不平稳的时间轴转变到平稳的批次角

度, 着眼不同批次间的波动来定义正常变化, 从而创

新性地将多元统计分析方法成功拓展应用于间歇过
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程中 .  他们所提出的 MPCA 模型实际上采用了

D 批次展开方式. 他们的研究为后续基于多向统计

分析进行间歇过程监控的研究拉开了序幕. 国际上

不同的学术机构和团队 ,  包括瑞典 Umea大学

Wold教授[42−44]、美国Maryland大学McAvoy教授[45−46]、

Illinois 工业学院的Üinar 教授[47−49]、California 大学

的 Seborg教授[50−51]、加拿大McMaster大学的Mac-
Gregor教授[37−39, 52] 以及英国 Newcastle大学的Mar-
tin 和 Morris 教授[53−56] 等, 大家各自提出了自己的

理论方法体系, 包括不同的研究思路和手段, 对间歇

过程监控的研究起到了促进作用. 和 PCA/PLS等多

元统计分析方法一样, 用于间歇生产的MPCA/MPLS
等多向分析方法针对的是正常操作工况下的过程变

量, 分析并定义其在批次方向上的正常波动, 并建立

相应的模型和监测控制限表征其正常波动特性和范

围. 因此, 多向分析模型解析的是正常工况下, 过程

变量之间的潜在相关关系在各个不同批次间的变化

规律和波动特征. 当受异常扰动影响, 过程变量相关

关系随之改变, 从而偏离正常工况下的规律和特征;

调用事先建立的多向分析模型, 计算相应的多元统

计量, 包括 Hotelling-T2和 SPE控制图[39], 并与其事

先定义的监测控制限进行对比, 可以检测到这些异

常工况的发生.
很显然, MPCA/MPLS 的建模思想和方法比较

简单, 其在三维数据展开的基础上, 将每次批次生产

周期内的所有变量和测点当作一个样本进行分析,
但却导致在线应用时未知测量数据预估成为必然[1],
而数据预估的精度也会影响在线监测的性能. 前人

已经注意到其在线应用的局限和问题, 也从不同角

度各自阐述了不同的解决思路和方法. 其中的一部

分工作主要是针对数据预估方法做改进, 以期提高

估计精度. 但是估计的数据和真实的数据实际总会

有不同程度的差异, 导致对后续过程监测精度产生

影响. 另外一种研究思路是改进间歇过程建模方法,
避免在线监测对数据的实时预估要求. Louwerse等[37]

主观选取了多个时间点从而将间歇过程区分了不同

时间区域, 建立了多个局部MPCA模型. Ündey等[47]

则通过分析生产过程的实际演化进程, 分割不同进
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图 3    将三维数据展开成二维数据的 6种方式

Fig. 3    Unfold the three dimensions data into two dimensions using six different manners
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Y (I × Jy)

化度从而建立多个局部 MPLS预测模型. 相较于

Louwerse 的方法提高了时间分割的合理性. 但是,
上述方法本质上都是借助 D展开方式, 通过时间点

分割将整个操作周期化整为零从而降低了数据预估

的计算量, 实际上在线监测时仍旧需要在每个局部

模型所涵盖的时间区域内进行数据预估. 另外一部

分研究学者基于 A 展开方式进行分析 .  1998 年 ,
Wold 等[42] 建立了一个统一的变量展开 PCA 模型

用于间歇过程监测; Ündey 等[49]将过程进化率作为

响应变量, 将过程变量作为自变量, 建立了二者之间

的回归关系, 在线应用时能够利用实时获取的每一

个过程变量不断动态预测和更新当前批次生产的进

度. 虽然基于变量展开的处理方式从形式上看解决

了数据预估的问题, 但是其将运行批次上的正态波

动和时间维度上的大范围非平稳波动融合到一起,
无法有效提取明确的统计分布规律定义其控制限.
对此, 一些研究工作[57−61]做了适当融合, 首先基于批

次展开方式做数据预处理, 凸显每个时间点上批次

维度上的波动信息, 然后将其按照变量展开方式进

行分析, 这样可以凸显批次维度上的波动随时间的

变化规律. 此外, 如果基于结合方式拓展进行回归建

模, 为了保证自变量与因变量行维度的统一, 则需要

对质量指标   做相应的复制. 上述分析方法

从不同的角度和思路对传统多向建模方法的局限性

做了研究, 拓展了间歇过程监控方法.
虽然间歇过程监控已经取得了一定的成绩, 但

是, 考虑到间歇生产的复杂性和产品的多样性, 如何

实现其高性能监控仍有许多难题和挑战, 需要从不

同层面进行深入研究, 这也为我们带来无限的发展

机遇.

2.2    间歇过程多时段监控方法

针对间歇过程的监控理论方法, 从分析逻辑的

角度, 将从特性表征、状态监测与故障诊断三个层

面进行阐述. 其中特性表征是基础, 状态监测是保

障, 故障诊断是手段.
2.2.1    多时段表征方法

对于间歇过程分析, 主要难点在于频繁操作条

件切换下大范围非平稳特性的表征问题, 这是高性

能监控的重要基础. 前面我们提到过, 与连续生产制

造过程相比, 间歇生产的过程特性更为复杂, 具有典

型的大范围非平稳运行特点. 随着操作工序的切换,
多时段性是间歇过程的一个显著特点, 间歇过程特

性在不同的时段中显著不同. 基于MPCA/MPLS的

多向分析方法没有考虑多时段特性, 基于展开的二

维数据矩阵简单的套用连续过程的分析思路, 很难

反映时间上的变化规律以及凸显局部过程特性. 因
此它们对局部时间段内发生的扰动通常不能灵敏检

测, 尤其对于幅值较小的故障不能及时识别出来, 也
无助于提高人们对过程的认识和理解.

在特性表征层, 针对间歇过程大范围非平稳变

化特性无法深入刻画, 频繁状态切换问题缺少准确

表征的问题, Lu 等[62−64] 和 Zhao 等[65−71] 提出了非平

稳特性变化规律解析与多时段表征的理论方法. 总
结起来, 他们对多时段间歇过程具有如下认知[16]:
1) 过程变化的规律: 间歇操作过程潜在特性并不是

随着操作时间时刻变化, 而是跟随过程操作进程或

过程机理特性的变化发生规律性的改变, 呈现出分

时段性; 2) 数据驱动的机制: 虽然很难直接获取过

程运行的基本原理, 但是却可以非常容易地从过程

数据中获取过程的统计特征, 由过程统计特征的变

化来推断过程内部运行机制的变化; 3) 时段划分的

规则: 根据过程变量间相关关系或是过程变量与质

量变量间相关关系的变化将间歇操作周期划分为若

干子时段, 同一子时段内变量相关特性保持近似一

致, 不同的子时段体现出显著不同的相关特性. 为了

和间歇过程所具有的物理操作 “阶段”区别开来, 这
里的 “时段”实际上指的是建模时段. 进一步, 在同

一个物理操作阶段中, 如果过程变量相关性发生变

化, 又可以将其划分为若干个建模 “时段”. 除了不

同的过程变量运行轨迹, 不同时段具有显著不同的

过程潜在特性. 多时段表征理论方法从根本上克服

了经典多向建模方法的保守性, 可以有效反映间歇

生产操作条件频繁切换影响与非平稳变化特性, 增
强了人们对间歇生产过程特性的理解; 有利于不同

时段内关键信息的分析与提取, 显著提高了模型的

精度. 目前, 多时段划分和表征方法已逐步成为间歇

过程分析的有效方法[62−71]. 如何将一个操作周期合

理地识别和划分成不同的子时段, 为间歇过程大

范围非平稳运行条件下的高性能监控奠定了理论

基础.
已有很多专家学者做了广泛和深入的研究, 提

出了各种各样的时段识别和划分办法. 概括起来, 可
分为过程机理方法、特征分析方法和自动划分方法

三类[1], 如表 1所示. 上述几种时段识别方法各有各

的适用场合与优缺点. 一般来说, 需要综合考虑实际

应用场景及各种方法的适用范围选用适合的算法.
在某些情况下, 为了达到更好的应用效果, 可能需要

将几种手段方法做有效结合. 通过子时段划分, 在同

一个时段内对于相似的过程特性可以建立一个统一

的子时段模型; 不同的时段建立不同的模型, 从而可

以更精细地揭示过程特性的变化规律. 相较于传统
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的多向建模方法, 子时段表征策略有其明显的优势,
也有利于促进人们对过程操作机理的理解和认识.
2.2.2    多时段状态监测方法

在时段概念提出后, 原有面向间歇过程监测的

研究成果可以与时段表征手段结合起来, 建立一套

完整的基于时段的过程监测与故障诊断理论方法体

系. 从时段基本概念的萌芽, 到提出直至完善, 前后

经历了 10 多年的发展历程. 1994 年, Kosanovich
等[72] 分析了一个聚合物反应工业过程中两个具有

明显不同特征的反应时段, 对其分别建立不同的

MPCA 模型进行过程监测, 当不同的监测模型指示

异常, 可以具体定位到故障发生的阶段. Dong 等[45]

则通过建立多个非线性 MPCA模型描述一个绝缘

密封放热化学反应器, 侧重分析过程的非线性问题.
他们的工作可以认为是对多时段监测的研究做了初

步尝试和探索. 此后, 英国的 Martin 等[78] 研究团队

提出了 “group”的概念, 这是与时段相似的一种表

达, 并建立了相应的监测策略. Lennox 等[74] 在时段

基础上, 对如何更好地建立局部模型进行了进一步

的分析和探索. 此外, 研究学者通过分析过程变量对

于最终产品质量影响的变化, 提出了一种局部时间

效应的理念, 分析并定义了影响质量的关键操作时

段 ,  从而提高实时质量预测的精度 .  譬如 ,  Duch-
esne等[79] 提出了一种路径多块 PLS模型, 建立了不 xxxnew(J × 1)

同时间段内过程变量与实时质量测量之间的相关关

系. 但是由于质量变量的实时测量值很难获得, 该方

法很难实现实际应用. 不管是 “group”抑或 “块”的
理念, 都可认为是 “时段”概念的另外一种表达. 但
是他们都没有明确地提出时段的概念 .  2002 年 ,
Ündey 等[48] 首次清晰地定义了操作时段的概念, 将
发生在不同操作单元以及执行不同操作的步骤称之

为 “操作时段”, 并指出, 针对不同操作时段进行过

程监测和控制是非常重要的. 但是, 这里的定义更侧

重于物理操作时段, 而非从过程潜在特性层面的定

义. 因此, 上述基于局部时段的监测工作基本上都是

将各个局部时间段内的数据展开成二维数据矩阵作

为分析单元, 直接套用了之前传统的多向统计分析

方法的模式, 并未从根本上得到突破. Lu 等[62−64] 和

Zhao 等[66−71] 首次从过程潜在特性层面, 定义了建模

子时段的概念. 为了与前面的工作进行区别, 这里的

时段更多侧重建模时段, 即英文中的 “phase”, 而非

前面所说的物理操作时段, 即英文中的 “stage”. 他
们提出, 可由数据的统计特征反推过程特性的变化,
区分过程子时段 ,  建立基于时段自动划分的子

PCA/PLS 间歇过程监测方法. 在其研究工作中, 他
们认为在同一个子时段中潜在变量相关关系具有相

似性, 可以用一个统一的二维模型有效地表征和解

析其特性. 在线监测时, 对于新的过程测量数据,
 , 首先调用该时刻的数据标准化信息进

 
表 1    时段划分方法总结对比

Table 1    The comparison of different phase partition methods

时段划分方法 划分依据 优点 缺点

过程机理法[45, 48, 72]

利用实际间歇工业过程运行机理的

变化来划分过程运行时段, 要求一

定的专家经验和过程知识.

如果间歇生产过程相对简单或者工程师对此比较

熟悉, 则可以比较容易地获取过程机理知识实现

时段划分.

工业生产过程往往机理复杂, 很难在短时

间内获取相关的知识和经验, 从而极大地

限制和约束了其顺利实施施和推广应用.

特征分析方法[73—75]

时段的切换对应引起相应测量变量

的变化. 对某些过程变量或从中提

取的特征变量进行分析, 借助其沿

时间轴上的变化判断时段信息. 指
示变量方法是其中一种典型代表.

当时段发生切换或者变化, 过程特性变化, 相应的

某些过程变量或是特征变量亦发生显著变化, 可
用于指示不同时段. 算法较为简单.

并不是每个工业过程中都存在并能找到

这样的 “指示”变量.

k-means[62—66]

通过相似度度量, 分析不同时间点

上的潜在相关特性的相似与不同,
如果时间片具有相似特性则被归到

同一类中, 具有显著差异则被分到

不同类中.

该方法能够自动划分不同的多个时段, 不需借助

任何过程机理和知识. 分类的结果决定于过程相

关性在时间方向上的变化规律.

没有考虑间歇过程时段运行的时序性, 因
此划分结果中会出现时间上不连续的具

有相似过程相关性的时间片被分在同一

个聚类中. 时段划分结果可读性有所欠

缺, 需要针对划分结果进行进一步的后续

处理. 此外, 该划分方法根据距离定义衡

量过程相关特性的相似度, 聚类的结果受

到相似性衡量指标的影响, 而该指标并不

能与过程监测的目的直接相关.

MPPCA[74—75]

一种优化策略, 通过对不同时间点

进行不断尝试, 分析在该点的划分

所得到的局部模型是否能够改善原

有模型对数据的重构精度, 以此来

确定该点的划分是否合适.

无需过程先验知识条件, 自动划分的各个时段时

间连续, 解释性较强.
易陷入局部最优, 导致时段划分结果不能

更好的反映过程特性变化.

SSPP[76—77]

自动地按照间歇生产过程运行时间

顺序捕捉潜在过程特性的发展变化,
通过评估时段划分对监测统计量的

影响确定合适的时段划分点.

无需过程先验知识条件, 深入考虑了间歇过程潜

在特性的时变性和实际过程运行的时序性以及时

段划分结果对于之后监测性能的影响.

对过程时段特性变化的实时捕捉具有一

定的时间延迟.
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行数据预处理, 然后根据时间标签指示当前数据隶

属于哪一个子时段, 从而判断应该使用哪一个子时

段监测模型评估当前数据并计算监测统计量, 如果

计算的监测统计量均位于正常范围内, 则当前数据

指示正常状态; 否则任何一种监测统计量超限则判

定该数据指示异常. 这种子时段模型结构简单, 而且

对于每个时刻均可进行实时监测而无须数据预估.
这位后续基于时段的过程监控奠定了坚实的工作基

础. 进一步, 考虑到这种硬性的时段划分方法虽然分

析了不同时段过程特性的不同, 却忽视了时段切换

期间的过渡问题. 在 Zhao 等[16, 65]的工作中, 对时段

过渡做了明确定义: 相较于各个子时段内部稳定的

运行模式, 即稳定的过程波动和相关关系, 不同时段

切换期间, 过程相关特性更多呈现出一种渐变的模

式, 即从一种模式逐渐向另一种模式过渡, 并不是

“一蹴而就”的[16], 在过渡过程中非平稳特性更显著.
因此, 必须指出, 过渡模式和各个稳定子时段特性不

同, 其监测手段也不应该一概而论. 对于多时段的过

程监测, 需要综合考虑稳定子时段与动态过渡的不

同特性, 并需要特别关注由此导致的两类典型监测

问题, 即 “误报”和 “漏报”. 一方面, 将动态的过渡模

式硬性归属到各个稳定子时段中, 必然会导致无法

精确地对子时段进行表征和建模, 引发 “漏报”的可

能; 另一方面, 在线监测时如果简单利用子时段模型

对时段过渡区域的样本进行分析, 必然会导致更多

的虚警率, 即提高误报警的概率. Zhao 等[65] 首次揭

示了时段过渡现象和规律, 并提出了一种软时段监

测方法用于区分各时段及时段间过渡的不同变化并

进行在线过程监测, 进一步提升了模型精度和监测

性能. 相较于传统的多向监测方法, 子时段建模与基

于时段的过程监测能够精细解析过程潜在特性的数

据变化规律, 反过来促进了人们对复杂工业过程机

理的认知和了解, 从而极大推动了间歇过程高性能

监控的研究与发展. 表 2 中总结概括了相较于传统

的多向分析方法, 基于时段的建模与监测研究的优

势, 不仅包括建模复杂度的降低, 更重要的是其有助

于加强人们对过程的理解和认识.

2.3    典型问题的状态监控方法

传统的间歇过程监测方法, 包括统计机器学习

方法, 如高斯混合模型 (GMM)、支持向量机 (SVM)、
慢特征分析方法、相对变化分析等[6, 80−85], 针对采集

到的过程数据进行分析挖掘, 其中大部分为从工业

现场采集到的传感数据等, 从中提取能够用于在线

过程监测的模型. 一般来说, 这些学习方法所使用的

样本通常要求具有完备性与代表性. 同时, 传统的多

元统计分析方法往往是在一些基本假设的前提下对

过程数据进行分析. 然而, 由于工业过程运行的复杂

性, 理想化的假设条件, 包括高斯与静态分布、线性

关系、单一模态等, 往往是不切实际的. 相对于连续

过程的状态监测, 具有小批量生产特点的间歇过程

受操作条件频繁切换影响, 状态变化在时间、批次、

产品三维上复杂耦合. 由于间歇生产时段切换与产

品切换的双重影响以及受设备老化, 未知扰动等影

响所导致的批次波动, 多维扰动造成间歇过程对理

想状态不同程度上的偏离, 产生许多典型问题, 包括

批次间慢漂移, 批次运行不同步 (即不等长), 批次数

不足, 多工况, 非线性严重, 动态特性显著等[1], 异常

变化极易被这些正常状态偏离所掩盖. 如何在大范

围非平稳运行中区分正常状态切换与异常是其中的

难点问题. 而传统方法忽视了指示状态变化的重要

信息, 无法满足对故障检测的灵敏性要求, 无法区分

正常状态切换与异常扰动, 直接或间接造成间歇过

程状态监测的漏报率和误报率高的问题. 在对间歇

过程进行监测时, 需要充分考虑这些实际问题以及

相应的过程特征并对其进行分析. 下面重点介绍这

5方面的特殊问题.
1) 不等长问题

按照预先设定好的多个工序往复生产, 这是间

歇生产的典型特点. 理想情况下, 各个批次应该是相

同运行时长的. 但是受气候差异, 原材料波动以及干

扰等不同方面的影响, 间歇操作批次不可能严格按

 
表 2    多向分析方法与子时段分析方法对比

Table 2    The comparison of multi-way methods and phase partition methods

方法 优点 缺点

多向分析法
分析方法相对简单, 直接针对展开的二维数据矩阵进行分析, 可借用传统的连续过程方法. 针
对整个过程只需要建立一个模型.

无法有效分析过程特性时间上的变

化规律.

子时段分析方法

1)可以更细致地揭示过程运行的潜在特征, 更好地体现过程运行的局部特征, 促进对复杂工业

过程的了解;
2)在每个子时段可以很容易建立统计分析模型, 结构简单, 模型实用;
3)基于子时段可以很容易建立过程监测模型并实现在线应用而无需预估未知数据;
4)可以提高在线故障检测的精度和灵敏度, 并有利于后续准确的故障隔离和诊断;
5)可以深入分析质量指标和每个时段的具体关系, 找出影响质量的关键时段和预测变量等关

键性因素, 有利于产品质量的进一步改进.

需要进行时段划分, 分析过程特性

在同一个操作周次内的变化.
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照相同的设定实现重复生产, 导致批次的长度也可

能参差不齐. 针对这一问题, 过去几年出现了很多解

决方法, 最常见的包括最短长度切割法[80−81]、最长批

次补齐法[82], 以动态时间扭曲 (Dynamic time warp-
ing, DTW)[83−85] 和相关优化规整 (COW)[86−87]为代表

的轨迹对整方法等. 最短长度切割法和最长批次补

齐法只适用于不等长不严重的情况并且要求在公共

的时间段内大部分运行轨迹应该是重叠的. 而轨迹

对整方法可能对过程变量的自相关及互相关关系产

生扭曲. 如果存在一个变量, 能够代替采样时间, 将
不等长批次统一成相同时长, 则可以进行后续的分

析和研究. 对此, Nomikos 等[41] 定义了 “指示”变量:
a) 当过程特性变化, 相应的某些变量亦发生显著变

化, 具有一种单调变化特征, 可用于指示不同时段;
b) 该变量的起始点数值在不同批次上保持一致, 并
且具有相同的终点值. 借助于该指示变量, 将批次长

度统一等同于数据插值, 即根据 “指示”变量对过程

运行轨迹进行重新采样, 在其每个采样点上将对应

过程变量的数值通过相关计算方法重新获得. 在实

际过程中, 有时候很容易找到期望的”指示”变量, 譬
如, 针对反应过程的某些累计进料量[88] 以及反应程

度[89−90]等可以作为 “指示”变量. Kaistha等[91] 提出了

一种方法, 用于提取间歇过程中过程特性一致性发

生变化的时刻. 一旦事件发生的时刻被提取出来, 则
可以采用线性插值的方法对时间轴进行统一化处理

或者填补 (削减) 批次数据. 然而, 该方法局限于间

歇过程特性变化十分迅速的情况, 如阶跃变化、斜

坡变化和峰值处, 此时事件发生时刻可以准确提取

出来. 此外, 将原始过程变量通过稀疏采样或插值方

法统一化成相同长度的曲线可能会扭曲和改变过程

变量的相关性, 包括自相关及互相关等. 另外, 找到

这样合适的 “指示”变量也不是一件容易的事情, 一
方面, 并非每个工业过程中都存在这样的变量; 另一

方面, “指示”变量法也不适用于分析具有多时段特

性的间歇生产. 考虑到间歇生产的多时段特性, 不等

长批次的分析和解决需要考虑更多的因素和方面.
如图 4 所示, 不等长问题需要考虑不同的时段的具

体表现, 在每个时段, 可能有不同的不等长现象, 具
有不同的表征和影响; 此外, 不等长严重程度在不同

时段中亦有所不同. 为了解决这些问题, 一些学者[92−97]

针对不等长多时段问题做了进一步研究, 一方面能

够自动在线判断各个不等的时段长度; 另一方面, 可
以实现对各个不等长时段运行状态的在线监测, 区
分正常的时段切换与当前时段的异常. Lu等[92] 和 Zhao
等[93] 提出的关于监测性能的连续不等长时段识别

方法, 分别针对轻度不等长问题[92] 和严重不等长问

题[93] 提出了解决思路; Wang 等[98] 结合了核主成分

分析和自回归移动平均外因时间序列模型, 提出了

三步特征点提取方法来对齐不同批次的长度进而对

不等长间歇过程进行建模与监测; Luo 等[99] 在变形

K-means 聚类方法的基础上利用对操作阶段敏感的

轨迹变量将间歇过程划分成不同的阶段, 并提出一

种阶段鉴定方法用来将新样本分配到对应的阶段;
Zhang 等[95] 提出的基于 “变滑动窗口-k 近邻策略”
的处理方法, 构建了不规则时间片对不等长所造成

的时段错位问题进行了分析. 不等长间歇过程分析

由于受到时间的约束, 无法直接套用连续过程的相

似样本搜索和学习, 其中需要考虑的难点则是如何

在线识别各个不等长时段的界标, 区分正常的不等

长时段切换与异常扰动.
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图 4   不等长操作时段的间歇过程示意图

Fig. 4    An example of the batch process with
uneven-length batches

 

2) 有限批次问题

大多间歇过程监测算法主要提取和分析批次间

的波动作为正常工况的参考基准, 对此, 要求有充足

的间歇操作批次数, 这是多元统计分析的前提和基

础. 然而, 一些间歇生产操作时间漫长, 操作步骤复

杂, 人们很难在一定时间内获取充足的批次; 此外,
由于生产成本昂贵, 获取建模数据往往要耗费大量

的人力、物力. 对于这一类具有有限批次的间歇过

程, 如何利用现有的少量批次, 构建新的分析单元,
提取它们蕴含的最大知识和信息, 是非常值得探讨

的问题 .  Lu 等 [ 9 6 ] 基于一个批次提出了子时段

PCA建模方法, 利用时间滑动窗口扫描整个过程提

取分析过程变量间的相关特性, 从而获取过程潜在

特性在时间方向上的发展变化实现了时段划分与建

模; 此外, 在状态监测执行过程中随着批次的增多实

现了在线更新. Zhao 等[97] 对此作了拓展, 将有限批

次问题拓展到批次数 ≥ 1 的情况, “一个建模批次”

2080 自       动       化       学       报 46 卷



的情况只是本文算法的一个特例. 该研究将传统的

时间滑动窗口泛化为批次 − 时间滑动窗口, 综合利

用了不同批次的信息, 从中识别各个子时段并建立

相应的子时段模型. Tulsyan 等[100] 为批次过程提出

了一个贝叶斯非参数模型, 并利用该模型产生克隆

过程数据扩充建模样本进而解决有限样本问题.
对于有限批次问题, 尽管可以建立初始模型, 但

是由于数据样本的不充足性, 在线应用时实时的模

型更新是必然的选择. 目前, 针对有限批次问题的研

究工作仍有许多问题有待解决, 主要包括如何初始

建模以及后续更新策略上. 相较于连续过程的小样

本建模问题, 间歇过程的监测问题更为复杂, 需要从

小样本中识别出时段特性并建立时段模型. 此外, 有
限批次问题往往是伴随着新产品或者新操作条件而

产生的, 机器学习领域的迁移学习[101−102]和增量学习

策略[103−104] 为有限批次问题的解决提供了新的办法

和思路.
3) 多模态问题

大多数监测方法均假设多时段间歇过程在单一

模态 (工况) 下运行. 实际上, 由于各种因素的影响,
如原料和组分的变更, 外部环境的变化以及不同的

产品的要求, 制造过程往往在不同模态间转化 (如
图 5 所示). 尤其是为了满足日益变化的市场需求,
生产策略以及运行条件需要频繁地调整, 这也导致

多模态问题的普遍存在. 另外, 由于外部扰动等影

响, 间歇过程可能出现批次间慢时变问题, 这也是多

模态存在的原因之一. 这样, 当所估测的运行模式并

不是运行在参考模型的运行条件下时, 传统的建模

策略往往会遇到模型失配的问题. 针对多模态过程

的统计建模与监测是一个非常有挑战的问题, 尤其

间歇过程本身具有多时段特性, 具有双重维度上的

多模态特性. 如何兼顾批次间的工况变动信息以及

时间方向上的时段切换, 分析不同模态下过程特性

如何变化, 以及不同模态之间有什么样的关系, 都是

非常有意义的研究问题. 目前针对此方面的研究还

较少, 大多是针对于连续过程.
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图 5   间歇过程多模态切换示意图

Fig. 5    Normal shift of operation phases in
batch process

 

针对多模态间歇过程, 如果简单地针对每种模

态分别进行单独分析与建模, 虽然可以对不同运行

模态下的多时段信息进行分析和挖掘, 但是忽视了

多模态间的关系[105]. 多模态运行情况下, 每种模态

下过程特性如何变化, 揭示多时段特性, 以及不同模

态间有什么样的关系, 它们之间的相似与不同, 都是

非常有意义的研究问题. 浙江大学赵春晖团队[106−108]

率先将间歇过程监控拓展到时间, 批次和模态三维

系统中, 针对多模态问题建立了一种协同时段划分,
模态间相对关系建模和监测方法, 深入分析了多模

态之间的关系. 图 6 为一个两模态间歇过程的多时

段特性示意图. 其中一种模态包含三个过程时段, 另
一种模态包含两个过程时段. 在不同模态中, 受不同

运行条件和过程机理驱动, 过程特性的变化可能会

有所不同, 每个时段开始和结束的时刻可能会有所

不同. 通过同时考虑所有模态, 划分结果可以反映在

一定时间区域内较快的特性变化. 譬如, 当第二种模

态过程特性发生显著变化从第一时段切换到第二时

段的时候, 第一模态的过程特性实际上仍旧保持在

第一时段. 如果综合考虑这两种模态的特性变化, 可
以将第一模态的第一时段进一步划分为两个子时

段, 从而得到一个两模态间统一的时段划分结果. 这
为基于时段进行模态间相关关系的分析奠定了

基础.
  
模态#1

模态#2

时段 I 时段 I II III IV时段 II

A B

M N P

A B

PNM

单一模态独立时段划分 多模态协同时段划分 
图 6   两模态间歇过程时段分析结果

Fig. 6    Analysis result of batch process with
two operation phases

 

4) 非线性问题

从严格意义上讲, 绝大多数的复杂工业过程变

量之间都不具备线性关系. 特别是工业过程运行工

况的多变, 导致非线性数据关系越来越显著, 无法使

用传统的线性分析方法对其中的潜在过程特性进行

有效的提取、分析和利用. 对此, 各种非线性方法[109−116]

应运而生, 用于分析各种非线性问题. 基于核的方法

是最先被采用的非线性方法, 用于解耦变量之间的

非线性和训练非线性模型. 该方法只需要在高维特

征空间进行相应的线性计算, 具有较高的运算效率.
该类方法中, 较为常用的包括核主成分分析 (KPCA)、
核偏最小二乘、 核判别分析等. 实际工业过程中, 往
往包含不同程度的非线性关系, 此外, 往往同时涵盖

线性和非线性关系. 因此, 对于不同的工业过程, 有
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必要有针对性的进行分析并采用适当的监测方法.
然而, 传统的监测方法往往假设过程是单一线性或

非线性的, 而这种假设没有严格依据支撑, 往往与实

际不符. 这直接导致选择的方法可能并不适合所分

析的过程, 从而降低了模型精度和在线监测性能. 因
此, 考虑到假设的不可靠性或者难以获取的情况, 对
实际过程线性和非线性关系的判断显得至关重要.
Kruger 等[114] 提出了一种基于 PCA 模型误差方差估

计的非线性度量方法. Zhang 等[115] 通过结合皮尔森

相关和互信息, 定义了一种非线性系数, 以此来判断

系统的非线性度. 然而, 上述这些工作均采用单一的

线性或非线性分析方法, 即: 如果判断大部分过程变

量为非线性, 则采用非线性方法; 反之, 如果判断大

部分过程变量为线性, 则采用线性方法. 实际上, 复
杂工业过程变量之间往往线性和非线性相关关系同

时存在, 不能简单地将其定义为纯线性或纯非线性

的对象. 对于这种具有线性和非线性关系混合特征

的工业过程, 一方面, 采用单一的线性分析方法不能

有效解析非线性关系和捕捉状态变化; 另一方面, 单
一的非线性方法无法有效解析其中隐藏的线性变量

关系, 亦无法直观显示变量之间的关联性. 总而言

之, 工业过程变量往往线性和非线性混合, 单一的线

性或者非线性分析方法均无法实现数据潜在特性的

全面解析. 因此, 如何有效区分具有线性和非线性变

量成为其中的难点问题. 考虑到现实中混合变量相

关性问题是普遍存在的, Li 等[116] 提出了一种线性

评估方法, 通过识别其中存在的线性变量关系实现

了线性变量子组划分, 并区分了线性和非线性变量;
结合线性和非线性分析方法, 分别针对不同的变量

关系进行建模, 实现了对复杂工业过程的精细监测.
但是基于核的方法受限于核函数的性质, 在线应用

有些时候并不能取得较好的结果. 近些年, 随着深度

学习的发展, 不少基于深度神经网络的方法也随之

被提出. Yan 等[117] 首先将自编码网络 (AE) 用于提

取非线性特征, 并建立了相应的监测模型用于非线

性过程监测 .  Yu 等 [ 1 1 2 ] 进一步结合降噪自编码

(DAE) 和弹性网 (EN) 鲁棒的监测含噪非线性过程

并隔离出引起故障的关键变量.
对于间歇过程而言, 由于运行阶段的变化其非

线性特性会更加显著. 一般来说, 在考虑多时段特性

的基础上, 可以很好地将原有连续过程的非线性分

析方法拓展到间歇过程中. 此外, 大量针对间歇过程

的非线性过程监测方法也提了出来. Zhang等[118] 基

于核判别分析提出了一种非线性批次过程监测和故

障鉴定方法. Zhao 等[119] 结合了核独立成分分析方

法和主成分分析方法, 将批次过程分段之后对各阶

段建立相应的监测模型. Rashid等[120] 进一步结合了

多向核独立成分分析和多维互信息, 在不相似度方

法的基础上提出一种适用于非线性非高斯动态批次

过程的监测方法. 近些年, 一些大数据方法也被应用

于非线性批次过程监测中. 例如, Onel等[121] 利用基

于非线性支持向量机从海量数据中选择特征进而建

立故障监测与诊断模型.
5) 动特性问题

受闭环反馈作用影响, 现代工业过程往往呈现

明显的动态特性. 这里, 动态特性是指工业过程数据

具有的与时间相关联的特性, 这与对象的内在机制

关系紧密[122], 包括过程所处的操作阶段, 物理化学

反应机理以及外界噪声, 扰动的干扰等. 此外, 过程

动态性也受对象上施加的控制手段和作用影响. 传
统的统计过程监测方法往往假设过程数据静态独

立. 但实际过程变量前后的测量点往往相互关联, 体
现出明显的时序相关性, 即过程动态特性. 这些动态

特性亦包含了有利于过程监测的关键信息. 如果过

程监测中不考虑到数据的动态性, 将难以准确描述

数据的真实变动, 无法区分过程正常的动态波动与

异常扰动, 往往得到粗糙甚至错误的结论. 此外, 故
障特征受过程动态特性的影响, 或者受随机噪声和

过程扰动的影响, 也会发生扭曲, 导致监测灵敏度下

降等问题. 和非线性问题类似, 在考虑多时段特性的

基础上, 可以很好的将原有连续过程的动特性分析

方法拓展到间歇过程中. 对于动态过程进行信息提

取和多元监测的方法主要包括下述的两类.
一类是多元统计分析方法的动态扩展[123−125], 譬

如 ,  动态 PCA (DPCA) [ 1 2 3 − 1 2 4 ]、动态偏最小二乘

(DPLS)[125] 等; 这类方法在连续过程中得到了很广

泛的应用 ,  并向间歇过程做了成功的推广 .  Chen
等[126] 结合了动态 PCA 和动态 PLS 提出了一种动

态批次过程在线监测方法. Hu 等[127] 提出了一种动

态多向领域保持嵌入 (NPE), 提取数据的局部领域

结构来建立监测模型进行统计过程监测.
第二类是时序相关性分析方法[128−130], 譬如, 典

型相关分析方法 (CVA) [ 128−130 ], 慢特征分析方法

(SFA)[131−132] 等. Shang等[132] 以及 Zhao等[133−134]提出

了动静特性协同分析的思想, 同时提取了动态信息

和静态信息, 并分别建立不同的监测模型和定义不

同的监测统计量. 该思想通过动态和静态信息变化

的精细解析, 使状态变化的指示更加精细化. 此外,
Zhao等[135−139] 将经济学领域中针对非平稳时序信号

分析的协整理论引入进来, 提取了频繁操作条件切

换中的长期均衡关系, 实现了对大范围非平稳运行

中微小故障信号的灵敏检测. 在批次过程的应用中,
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时序相关性分析方法研究的这相对较少. Choi等[137]

结合多变量自回归模型 (AR) 和多向主成分分析

(PCA)提出了基于动态模型的批次过程监测. Zhang
等[70] 通过动静协同实现了对间歇生产工况间的正

常切换, 新工况出现, 时段正常切换, 异常扰动这

4 种情况的准确区分, 从而为间歇过程复杂状态变

化的精细分析和识别提供了一条新的研究思路.
第一类动态分析方法仅对时序相关性进行解析

用于建模和监测, 缺乏对过程状态变化的充分解析

和判断. 与之对应的, 第二类动态分析方法则结合了

动静态信息进而更灵敏和精细地区分实际过程中发

生的复杂的状态变化. 对于动态信息的分析, 更重要

的是能结合其他信息用于精细识别当前的状态变

化. 前人工作揭示了关于动静态信息的相辅相成作

用[70, 138−140], 即: 静态特性主要针对稳定运行在某种

工况下的过程模式, 与之相辅相成, 动态特性则主要

揭示了在闭环反馈控制的作用下过程的波动情况.
如何将静动态信息有效综合利用, 对过程状态变化

进行精准判断, 区分正常变化与异常扰动, 是动静协

同监测的精髓所在. 总的来说, 上述工作均推动了间

歇过程动态性分析和监测的研究. 后续针对动特性

监测的研究, 可以考虑动态性的深入解析与特征提

取, 并结合具体问题赋予所提特征实际物理意义.

2.4    间歇过程故障诊断技术

在发现监测统计量超限, 指示故障发生后, 人们

希望可以快速识别异常原因并采取必要的调整或纠

正措施使之回到正常的控制区域. 目前已有很多基

于历史测量数据的故障诊断方法 [129 ,  141−147], 比如

Fisher 判别分析、支持向量机、随机森林等方法, 主
要用于故障分类的研究. 但是故障分类的方法要基

于历史故障数据, 在实际过程中通常很难获得充足

的故障历史数据. 在多元统计过程监测领域, 贡献图

方法[148] 常用于隔离根源故障变量, 其基于的基本思

想是这些故障变量对超限的监测统计量的贡献更显

著. 因此, 该方法仅需要正常的统计监测模型, 不需

要先验故障知识或故障数据. 但是, 由于过程变量之

间的相关性, 一个变量的影响可能会传播到其他变

量, 从而导致无法准确区分各个变量的不同贡献, 造
成混乱的结果. Alcala等[149] 证明了即使在处理传感

器故障这种简单问题时, 传统贡献图也无法保证故

障传感器具有最大贡献值. 如果知道了实际故障方

向, 可以进一步分析故障, 包括恢复故障数据的正常

部分并估计故障幅度大小 .  基于 PCA 模型 ,
Dunia等[150] 提出了故障重构的思想, 即从故障数据

提取故障子空间 (即故障方向) 作为重构模型来纠

正故障数据. 其中, 实施数据纠正恢复其正常部分的

过程称为故障重构; 通过故障重构识别故障原因的

过程称为基于重构的故障诊断. 基于该方法, 从已知

的故障集合中选取每一个故障子空间都进行一次故

障重构; 如果被选的故障子空间恰好是真实的故障

方向, 那么基于重构后的数据重新计算的监测统计

量将落回在控制限制内, 由此可以确定故障原因. 该
方法是在大量的统计数据的基础上完成的, 关键是

获取不同故障下的子空间模型. 基于故障数据建模,
比不利用故障数据的方法能更有效地捕获故障波动

信息, 从而实现更精确的故障诊断. 由于故障重构是

借助于消除监测统计量的故障报警信号来判断故障

原因, 从故障检测的角度看, 与失控监测统计量有关

的显著故障波动 (即故障影响) 实际上与故障过程

本身的波动大小是不同的. 传统的重构建模方法仅

仅针对故障数据进行分析, 揭示故障波动的大小, 实
际上并不能准确提取故障影响. Zhao 等[151−153] 提出

了一种相对变化的方法, 其基本思想是: 把正常过程

状态作为参考工况, 基于正常工况的充足批次建立

监测模型, 它们代表了关注的过程波动监测方向; 考
虑到相对过程波动对故障监测结果的影响, 将每种

故障工况向这些监测方向上进行投影 ,  分别在

PCA监测系统中的主元子空间和残差子空间中, 将
故障工况在各监测方向上的过程波动与正常参考工

况进行对比; 在每个监测方向上如果故障工况的过

程波动明显大于正常工况的波动, 则为显著故障影

响, 否则为正常波动. 其基于的原理为: 根据监测统

计量的计算方式, 当用参考模型进行在线过程监测

时, 报警信号是由故障工况下显著增大的过程波动

造成的. 根据上述相对变化分析方法, 可以提取对超

限报警起主要作用的故障偏差并用于建立故障重构

模型, 这样可以更有效地恢复数据正常部分并识别

故障原因. 这里需要强调的是, 相对分析不是针对每

种故障工况分别独立建模, 而是分析正常工况和故

障工况间的相对变化, 这样可以提取和利用更重要

的故障信息. 故障重构的思想需要每个故障工况都

能得到充足建模批次, 也就是要求统计意义上涵盖

了充足的批次方向上的故障波动[153]. 但是, 大多数

情况下, 要求每种故障工况下获得充足的故障建模

批次往往并不现实. 此外, 从故障重构的角度, 其本

质是希望能够更有效地消除超限的监测统计量, 因
此需要充分分析和挖掘导致故障报警的关键故障波

动来构建故障子空间. 基于上述分析, 如何基于有限

批次有效提取精确的故障子空间是非常重要的问

题. 基于相对变化的思想, Zhao等[154] 实现了基于少

量故障批次的间歇过程故障诊断, 能够充分挖掘利

用少量故障批次中的异常波动信息. 而 Sun等[155] 针
对非平稳过程的实时故障诊断研究, 提出了一种基
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于协整分析的稀疏重构策略用于故障变量的隔离,
不需要任何历史故障信息. 该方法成功在高端发电

装备的故障诊断中得到了验证. Peng 等[157] 利用模

糊 C-clustering将间歇过程划分成不同的阶段, 并利

用改进的和偏最小二乘建立贡献率指标用于求解故

障诊断问题. Zhao 等[158] 考虑了过程时序相关性和

动态性, 提出了一种基于张量动态邻域保持映射

(NPE) 用于解决间歇过程中的故障诊断问题 .
Yang 等[159] 结合了主成分分析 (PCA)、递归特征消

除 (RFE) 和支持向量机 (SVM) 提出一种适合于盘

尼西林发酵的间歇过程故障诊断方法. 在没有更多

故障信息的前提下, 传统的故障诊断技术常常在分

析复杂故障时失灵, 而一些基于机器学习的智能诊

断理论近年来开始初露端倪[159−161]. 但其大部分研究

工作主要集中在稳态连续过程, 应用于间歇工业过

程诊断领域的相关文献较少, 可能的原因是间歇过

程故障数据的有限性, 大范围不平稳性, 本身状态变

化的多样性, 动态时变性以及未知扰动的存在. 此
外, 由于故障影响与间歇过程本身运行特性叠加耦

合, 即使同种故障发生在不同阶段和不同时刻所造

成的影响亦有所不同. 因此, 原有用于监测的间歇过

程的批次重复特性无法直接套用于故障诊断分析.
目前, 针对连续过程的许多故障诊断方法无法有效

应用于间歇过程, 间歇过程的故障诊断还有很多问

题没有解决. 主要需要考虑在不平稳运行过程中

如何对其中隐藏的故障特征和故障影响进行有效

解析.

3    展望与前景

过去近三十年, 学者们在间歇过程状态监控与

故障诊断算法的研究上取得了丰硕的成绩, 间歇过

程高性能监控也得到了更广泛的应用. 传统的研究

工作将连续过程和间歇过程分立割裂进行, 如何搭

建起沟通连续过程和间歇过程之间的桥梁, 将研究

思路和方法相互借鉴, 获得更为有效的建模, 监测与

诊断方法, 是后续需要考虑的一个重要方向. 针对间

歇过程监控的研究仍存在着一些问题需要进一步的

研究, 其中包括以下几个方面.

3.1    闭环反馈下的过程监控

目前针对间歇过程的状态监控与故障诊断研究

都是针对开环系统进行的, 没有考虑在反馈控制律

作用下, 过程潜在特性所受到的影响和响应的变化.
受闭环反馈的影响, 过程运行特性相较于开环系统

下将有所不同, 变量间的相关关系也从不同程度上

被更改, 因此, 直接套用传统开环系统的监控方法没

有考虑闭环系统的特点和问题, 无法真正解决实际

问题. 需要重新考虑和设计, 以符合实际的工业需

求, 解决更实际的生产安全性问题. 周东华等 [162 ]

曾提出, 由于反馈控制作用, 外部扰动的影响受到抑

制, 当异常扰动处于发展初期幅值较小时, 往往被控

制效果抵消, 从而影响故障特征的及时发现和提取.
此外, 闭环系统中, 子系统间复杂耦合性导致故障影

响传播路径复杂, 异常征兆多变以及变量关系发生

扭曲. 而对于具有典型多时段特性的间歇过程来说,
闭环反馈下的状态监测与故障诊断更具有挑战性.
比如, 不同操作阶段具有不同的控制目标和控制方

案, 主导操作变量亦可能不同, 呈现不同的动态特征;
不同阶段的控制性能可能有所不同, 并且随着阶段

间的频繁变换, 控制性能可能发生动态变化; 被控变

量可能并非设定点, 而是设定曲线等. 前面我们提到

间歇过程监测的动特性问题, 闭环反馈下更需要对

过程动态信息进行充分解析与利用, 用于有效指示

控制器调控作用. 目前尚未有针对闭环系统下的间

歇过程的监控与诊断的研究. 基于数据分析方法对

闭环反馈下的间歇生产运行进行高性能状态监控与

故障诊断的研究是非常有意义和挑战性的工作.

3.2    间歇过程的运行状态评价

针对间歇过程的状态监测不仅局限于对生产状

态做出正常或异常的识别和判断, 还应对当前正常

运行状态的优劣水平有进一步的分析. 状态评价是

对运行状态优劣等级的评估, 可将其定义为广义上

的状态监测[7]. 针对正常的运行过程, 状态评价是指

通过深入的数据解析, 进一步区分和识别实际生产

运行状态的优劣情况, 以便对生产操作能及时调整,
消除导致运行状态非优的不利因素, 从而保证生产

过程的高效进行. 状态评价的覆盖面非常广泛, 但针

对工业过程运行状态优劣等级的评价较少. 目前的

评价研究主要集中在产品质量、控制器性能以及设

备健康度等方面. 已有部分学者针对连续过程运行

状态评价进行了初步的研究[131, 133, 163]. 由于间歇过程

具有多时段, 过程批次运行, 质量信息无法实时获取

等特性, 间歇过程的状态评价更具挑战性和难点. 目
前, 间歇过程运行状态评价相关的研究工作还少有

报道, 研究仍在摸索阶段. 间歇过程的状态评价有许

多问题需要解决, 也是间歇过程监测的难点, 热点问

题之一.

3.3    多故障并发的故障诊断

受间歇过程变操作点动态过渡运行和变工况影

响, 很多参数都在变化, 同一故障其特征参数随间歇

过程操作点, 工况变化较大, 很难确定故障特征参数

正常参考值范围以及精确提取故障特征信息. 此外,
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多个子系统间的强耦合性导致故障异常参数在子系

统间传播, 给故障准确定位增加了困难. 已有故障诊

断方法不能很好地适应间歇过程动态过渡运行的新

常态, 其实用性受到很大限制. 另一方面, 实际生产

过程中系统运行不正常往往是由多种原因引起的,
对准确地判定故障的性质、类别、位置和程度提出

更高要求和考验. 目前的故障诊断系统都是建立在

单一故障基础上, 对多故障并发条件下的故障诊断

还缺乏分解能力[164]. 多故障的辨识是今后的研究重

点, 这不仅是间歇过程故障诊断的需求, 也是故障诊

断学中一个热门话题. 与单故障诊断不同, 多故障诊

断侧重分析不同故障的耦合特性. 一方面, 间歇过程

运行工况频繁切换, 复杂多变, 不同阶段或工况下故

障影响因素都可能发生变化, 因此即使同一种故障

其表征亦有不同, 这导致了故障的不确定性与多样

性. 另一方面, 故障表征与故障源之间并非简单的单

一映射关系, 受几种故障源相互影响相互关联影响,
导致当前的故障表征, 这形成了多种故障之间的复

杂耦合特性. 上述问题导致了间歇过程故障诊断技

术上的难点和挑战. 因此, 对于间歇过程的复合故障

诊断, 需要考虑时段与工况的切换, 寻找一种非线性

映射, 能够准确关联检测量与故障特征, 故障特征与

故障源之间的关系.

3.4    非优状态与故障工况的自修复

对间歇过程实施运行状态监控和故障诊断, 最
终是要实现间歇过程非优运行状态和故障工况的自

修复[165], 意味着基于状态监测与故障诊断和早期预

警, 其中一类非优状态和故障能够通过控制的调整

手段实现修复, 即自愈调控. 运行状态非优和故障自

愈调控是确保间歇过程安全可靠运行的重要手段.
这里非优是指针对间歇过程运行建立的综合评价指

标偏离给定的理想区间. 考虑到间歇过程运行和故

障工况的复杂性, 要有效实施自愈, 需要有丰富的专

家经验和知识能够自动判断决策. 此外, 自愈方案在

执行前需要反复检验和验证. 数字双胞胎技术为自

愈方案的设计奠定了基础. 如何映射 (模拟)、监控、

诊断、预测和控制产品在现实环境中的形成过程和

行为, 联接数字虚体空间中的虚拟事物与物理实体

空间中的实体事物, 相互传输数据和指令, 数字孪生

作为智能制造中的一个基本要素, 逐渐走进了人们

的视野, 已成为迈向工业 4.0 进程中极为重要的技

术要素. 针对能通过控制手段进行自愈的非优状态

和故障, 在发生故障之前或者故障出现显著影响之

前, 研究如何利用积累的长期运行经验, 知识与工业

大数据, 以定性和定量相结合的方式, 制定合适的调

控手段, 结合强化学习[166−167] 等智能方法, 通过数字

双胞胎的反复验证, 将确认后的调控指令下发到实

际物理世界, 在一个批次结束前或者经过少量几个

批次及时准确地调整控制回路设定点, 使非优状态

恢复最优运行, 消除和避免发生故障, 可以将故障带

来的损失降到最低, 更有利于间歇过程的安全, 可靠

运行, 具有重要研究价值.

4    结语

本文针对间歇过程的非平稳特性和独特的数据

特征, 总结了近三十年来间歇过程状态监控与故障

诊断算法的发展. 从直接借用连续过程的监控算法,
到引入三维数据展开, 再到利用间歇过程多时段特

性进行设计和分析, 以及针对几类实际问题的解决

思路, 间歇过程状态监控与故障诊断在理论和应用

方面都获得了丰硕的成果, 实现了从粗放式监测到

精细化监测的跨越. 大数据分析、机器学习和云计

算等新技术的涌现, 为增强间歇过程运行的智能能

力提供了巨大的发展空间. 智能能力是指与人体中

相似的三种功能: 感知、决策和行动. 随着当今传感

和控制技术的迅速发展, 间歇制造系统中已不乏传

感器或执行器. 目前间歇生产所面临的挑战是如何

处理信息和知识, 以便使计算机能够在几乎没有人

为干预的情况下, 在正确的时间和地点自动做出正

确的决策. 近些年, 随着深度学习研究和应用的深

入, 不少深度学习方法也被初步应用到了工业过程

控制中, 包括卷积神经网络、生成多抗网络和长短

记忆模型. 前人已经做了一些有意义的尝试, 包括

Wu等和 Yu等[168, 104] 各自应用卷积结构提取工业过

程的局部特征, 用于建立模型诊断异常样本的故障

类别; Wang 等[169] 结合降噪自编码 (DAE)和生成对

抗网络 (GAN) 尝试解决工业过程中的缺失数据问

题; Yuan 等[170] 将监督长短记忆模型 (LSTM) 应用

到解决非线性动态过程的软测量问题上. 随着人工

智能最新理论尤其是近年流行的高级机器学习理论

方法及其在工程科技领域的深入应用为解决间歇过

程的状态监测与故障诊断问题提供了新的手段和新

的思路. 推动人工智能基础理论研究成果向间歇过

程高效运维的转化是实现场景人工智能需要发力的

关键之一. 本文提出了间歇过程在高性能状态监控

与故障诊断方面存在的几个问题和未来可能的发展

方向, 供大家参考和进一步分析讨论.
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