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摘    要   现代工业过程通常具有规模大、流程长和工序多的特点, 导致传统的集中式建模方法会淹没过程的局部变化信

息, 从而无法及时识别早期的非优运行状态. 此外, 闭环控制的广泛应用使得过程变量普遍存在时序相关性. 针对以上问题,
提出一种基于慢特征分析 (Slow feature analysis, SFA)的分布式动态工业过程运行状态评价方法. 首先, 结合动态时间规

整 (Dynamic time warping, DTW)和 K-medoids聚类算法对过程进行分解; 然后, 对每一变量子块建立相应的动态慢特

征分析 (Dynamic slow feature analysis, DSFA)模型; 最后, 利用贝叶斯推理获得全局的综合评价指标. 通过在数值案例

和金湿法冶金过程的仿真应用, 验证了该方法的有效性.
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Abstract   The modern industrial processes are generally characterized by large scale, long processes and multiple
procedures. In this case, the traditional centralized model may submerge the local change information of the pro-
cesses, thus failing to identify the early non-optimal operation status in time. In addition, the wide application of
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随着科技水平的快速发展, 企业对生产过程的

精细化管理提出了更高要求. 如何在保证生产安全

和产品质量的前提下进一步提高综合经济指标, 成
为企业在当今激烈竞争的市场环境中存活的关键.
为实现上述目标, 企业不仅要求生产过程处于正常

的状态, 还渴望追求过程运行在优状态[1]. 在企业投

产初期, 工程师会利用过程知识和优化技术, 使得

过程处于优运行状态. 但是, 由于外部扰动、过程参

数的漂移和现场人员的不当操作等原因, 过程会逐

渐偏离最初设定的优运行区域[2]. 如果不能及时地

检测出过程运行性能的退化, 轻则降低企业的经济

效益, 重则演化为故障, 威胁企业生产人员的安全.
为了应对以上问题, 过程运行状态评价和过程监测

技术应运而生. 运行状态评价是评估工业过程运行

状态优劣等级的方法, 其隶属于广义上的过程监测

范畴, 但在实现目标方面又有显著不同 [3]. 具体而

 
 

收稿日期 2023-03-26    录用日期 2023-11-19
Manuscript received March 26, 2023; accepted November 19,

2023
国家自然科学基金 (62273078, 61973057), 国家重点研发计划

(2021YFF0602404, 2021YFC2902703)资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(62273078, 61973057) and National Key Research and Develop-
ment Program of China (2021YFF0602404, 2021YFC2902703)
本文责任编委 魏庆来
Recommended by Associate Editor WEI Qing-Lai
1. 东北大学信息科学与工程学院 沈阳 110819    2. 东北大学流

程工业综合自动化国家重点实验室 沈阳 110819    3. 山西大学自
动化与软件学院 太原 030006
1. College of Information Science and Engineering, Northeast-

ern University, Shenyang 110819    2. State Key Laboratory of
Synthetical Automation for Process Industries, Northeastern Uni-
versity, Shenyang 110819    3. School of Automation and Soft-
ware Engineering, Shanxi University, Taiyuan 030006

第 50 卷   第 4 期 自   动   化   学   报 Vol. 50, No. 4

2024 年 4 月 ACTA AUTOMATICA SINICA April, 2024



言, 与传统过程监测技术仅将过程划分为正常与故

障两种状态相比, 运行状态评价方法进一步将正常

运行的生产过程细分为多个性能等级 (例如优和非

优). 运行状态评价可以看作是能够满足更高企业要

求的扩展型过程监测方法. 因此, 研究及时、准确和

全面的工业过程运行状态评价方法, 对保障企业生

产安全和提高企业综合经济指标, 具有重要的理论

价值和实际意义.
在过去的 20年中, 运行状态评价获得了学术

界和工业界的广泛关注. 为了处理工业过程的多模

态特性, Ye等[4] 采用高斯混合模型识别过程所处的

模态, 并开发了一种将优性评价指标划分为不同等

级的分类方法. 考虑到并非所有过程变量都会显著

地影响过程的运行状态, Fan等[5] 首先采用皮尔逊

相关系数选出与评价指标高度相关的变量, 然后利

用最小二乘支持向量机模型实现过程运行状态的划

分. 针对新过程训练数据不足问题, Zou等[6] 采用交

叉域特征迁移算法, 将旧过程的通用信息迁移到新

过程中, 从而提高新过程的评价模型的精度. 为了

同时评价过程稳定模态和过渡模态的运行状态 ,
Liu等[7] 基于综合经济指标制定评价策略, 对稳定

模态通过高斯过程回归预测综合经济指标, 对过渡

模态采用历史数据库中相似过渡模态的综合经济指

标的加权平均值作为当前过渡模态的评价指标. 为
了更好地处理过程数据中存在的不确定性信息 ,
Wang等[8] 结合特征选择、即时学习和概率主成分

回归, 建立评价指标的预测模型, 并通过概率模糊

推理将多个评价指标转换为最终的评价结果. 虽然

文献 [1−8]对过程运行状态评价进行了广泛探索并

取得了巨大成就, 但是上述研究成果普遍基于静态

模型, 忽略了过程的动态特性. 当过程数据中包含

动态信息时, 直接将静态模型应用到动态数据是一

种线性静态近似, 并不能准确地揭示变量之间的关

系[9]. 在广泛应用闭环控制的工业过程中, 变量的时

序相关性是普遍存在的[3]. 为挖掘过程数据的动态

特性, 学者们相继提出了典型变量分析、动态独立

成分分析、动态主成分分析 (Dynamic principal
analysis, DPCA) 和动态慢特征分析 (Dynamic
slow feature analysis, DSFA)等方法[9−12]. Sedghi
等[13] 采用动态主成分回归技术预测过渡模态的综

合经济指标, 改善了文献 [7]的运行状态评价性能.
Zou等[14] 将典型变量分析和慢特征分析 (Slow fea-
ture analysis, SFA)进行分层组合, 提取过程更深

层次的特征, 从而更加细致地刻画运行状态的等级.
虽然上述方法[9−14] 对一般的动态过程很有效, 但是

它们都是集中式模型, 在应用于规模较大的工业过

程时, 很可能会因为忽略了过程的局部信息而降低

模型评价非优状态的灵敏性. 需要注意的是, 上述

基于分类[4−6] 或回归技术[7−8, 13] 运行状态评价方法的

应用前提是能获得足够多优状态和非优状态的训练

数据. 但在实际生产过程中, 任意一个或多个变量

发生不同程度的偏移都有可能导致过程处于非优状

态. 由于经济和技术条件限制, 在企业投产初期, 几
乎不可能获得所有非优状态的完整数据集. 针对非

优状态模式多样但可获得的非优状态数据量相对

较少的情况, 用于表示优运行区域的闭合决策边界

往往会比表示优与非优状态的分隔决策边界更具可

靠性. 以多元统计分析技术[15] 和一类分类技术[16] 为

代表的数据描述方法为上述情况提供了很好的解决

方案.
针对现代工业过程规模大、流程长和工序多的

特点[17], 分布式模型得到了越来越多学者们的关注.
分布式建模策略是经过过程分解、子模型建立和子

模型结果融合而得到, 因而更适用于规模较大的工

业过程[18]. Liu等[19] 提出一种基于全潜结构投影模

型的分布式运行状态评价方法. 为了应对工业过程

大数据问题, Zhu等[20] 基于MapReduce框架, 设计

一种分布式并行主成分分析方法. 考虑到字典学习

能够有效减少高维数据的计算和存储负担, Huang
等[21] 提出一种基于字典学习的分布式过程监测方

法. 然而, 上述方法[18−21] 均根据过程拓扑或机理知

识实现过程的分解, 有可能无法将过程变量划分为

概念上有意义的重叠或不相交的子块[22]. 此外, 当
面对大规模和高复杂度的工业过程时, 很难保证过

程知识的完备性. 为了解决这个问题, 近年来涌现

出一些数据驱动的过程分解方法[23], 即根据过程变

量的统计特性将其划分为多个子块. Ge等[24] 根据

主成分的不同投影方向构造子块, 将原始特征空间

自动地划分为若干个子特征空间. 为了处理过程的

非线性, Jiang等[25] 利用互信息将相似性高的变量

划分为同一子块, 并对每一子块建立核主成分分析

模型, 从而有效地挖掘出过程数据中的非线性信息

和局部信息. 显然, 以上过程分解方法[18−21, 24−25] 并未

充分利用过程的动态信息. 为了解决该问题, Tong
等[22] 基于皮尔逊相关系数, 提出一种动态特征选择

方法, 但其子块个数等于过程变量数, 这在一定程

度上过度强调过程的局部信息, 很可能会导致模型

的误报率升高. Zhong等[26] 在文献 [22]基础上, 采
用最小冗余最大相关性 (Minimal redundancy
maximal relevance, mRMR)实现过程的分解, 但
mRMR本质上是一种非线性特征选择方法, 并不

能充分利用过程数据的动态信息.
以上分析表明, 充分利用动态信息的过程分解

方法还需要进一步研究. 此外, 过程分解方法需要
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与相应的子模型的建模原理密切相关, 才有可能显

著地提高分布式评价模型的性能. 以此为动机, 本文

提出一种分布式动态过程运行状态评价方法. 首先,
结合动态时间规整 (Dynamic time warping, DT-
W)[27] 和 K-medoids聚类算法[28], 实现过程子块的

划分; 然后, 针对每一变量子块建立相应的 DSFA
模型; 最后, 利用贝叶斯推理获得全局的综合评价

指标, 从而实现大规模工业过程的运行状态评价.
为方便后续阐述, 将本文方法命名为分布式动态慢

特征分析 (Distributed dynamic slow feature ana-
lysis, DDSFA). 本文工作的主要贡献如下: 1)结合

动态时间规整和 K-medoids聚类算法对过程进行

分解, 将波形相近的过程变量划分到相同的子块,
提高了 DSFA算法对过程动/静态信息的表征能力;
2)与传统动态模型为所有变量选择单一时滞系数

不同的是, 本文设计一种新颖的时滞系数确定方法,
使得不同子块可以具有不同的时滞系数, 增加了子

模型的多样性. 

1    预备知识
 

1.1    动态时间规整

动态时间规整是一种常用的度量 2个时间序列

相似度方法, 主要是形状相似度[27]. 通过对 2个时

间序列进行拉伸或压缩, 尽可能地消除序列在时间

轴上的扭曲, 从而找到序列间相似度最大的匹配路

径. 给定如下 2个时间序列:

a = [a1, a2, · · · , aI ]T (1)

b = [b1, b2, · · · , bJ ]T (2)

I J

F = [f1, f2, · · · , fK ] a b

fk = (ik, jk) a ik

b jk

式中,   和  为 2个时间序列的长度. 需要注意的

是, 2个时间序列的长度可以是不相等的, 但 2个序

列中元素的维度必须相同. 为了便于理解, 以下仅

考虑一维时间序列. DTW的目标是寻找一个规整

路径  , 使得序列   和   的累积

距离最小, 其中   表示序列   的第   个

元素与序列  的第  个元素相匹配. 通常采用欧氏

距离的平方来度量 2个序列元素间的差异, 即:

dk = (aik − bik)
2 (3)

DTW的优化目标函数可表示为:

d (a, b) =
1

N
min
F

[
K∑

k=1

dkw (k)

]
(4)

N =
∑K

k=1 w (k) w (k)

w (k) = ik − ik−1 + jk − jk−1

式中,   表示归一化系数,   是一

个非负的权重系数, 其作用是增强模型的灵活性.
一般地,  .

为了尽可能保留序列在时间轴上的本质结构并

确保能够找到最优匹配路径, 在寻找规整路径过程

中, 还需满足以下约束条件:
1)单调连续性条件. 单调连续性条件是为了保

证所获得的规整路径没有跳过任何元素, 也没有出

现交叉情况:

fk − fk−1 ∈ {(1, 0) , (0, 1) , (1, 1)} (5)

F2)边界条件. 在规整路径  中, 2个序列的开

始和结束元素必须相互匹配:

f1 = (1, 1) , fK = (I, J) (6)

3)窗口调整条件. 增加调整窗口长度条件, 一
是考虑到 2个时间序列在时间轴上的扭曲通常不会

太大, 二是为了缩短路径搜索的时间:

|ik − jk| ≤ h (7)

d (a, b)

a b

由式 (4) ~ (7)定义的优化问题可以采用动态

规划算法获得最优解.   取值越小, 代表序列

 和  的相似度越大; 反之亦然. 

1.2    慢特征分析

m

x (t) = [x1(t), x2(t), · · · , xm(t)]T

s (t)

慢特征分析是一种常用的降维技术, 其前提假

设是变化缓慢的特征比变化快速的特征更能代表数

据核心信息[12]. 该观点已被证实与生物视觉特性一

致[29]. SFA的优化目标是寻找一个映射函数使得转

换后的特征的变化尽可能慢. 假设存在一个  维的

输入信号    , 在线性

情况下, 慢特征  可表示为:

s (t) = Wx (t) (8)

SFA的优化目标函数定义如下:

min
wj

⟨
ṡ2j
⟩
t

s.t. ⟨sj⟩t = 0 (零均值)⟨
s2j
⟩
t
= 1 (单位方差)⟨

sis
T
j

⟩
t
= 0, i ̸= j (去相关) (9)

⟨·⟩t ṡj sj

sj

式中,   表示时间平均运算符,   为慢特征  对

时间的一阶导数. 需要注意的是, 每个慢特征  都

被约束为零均值和单位方差, 从而避免常数解. 此
外, 不同慢特征之间的去相关, 使得不同慢特征所

携带的信息不同.
W⟨

xxT
⟩
t

⟨
xxT

⟩
t
=

UΛUT

式 (8)的转换矩阵  可通过 2次奇异值分解获

得. 对协方差矩阵  进行奇异值分解 

. 白化转换后的输入信号可表示为:

z = Λ− 1
2UTx = Qx (10)

Λ式中,    是一个对角矩阵, 对角线元素为协方差
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⟨
xxT

⟩
t

U⟨
xxT

⟩
t

Q
⟨
zzT

⟩
t
=

Q
⟨
xxT

⟩
t
Q = 1

P = WQ−1 s = Pz

矩阵  的奇异值,   的每列表示协方差矩阵

 的奇异向量,   是白化矩阵. 显然,  

. 因而, 慢特征分析的目标可等价为

寻找一个转换矩阵 , 使得 , 即:

s = Wx = WQ−1z = Pz (11)

由式 (9)的约束条件, 可得:⟨
ssT

⟩
t
= 1 (12)

由式 (11)、式 (12), 可得:⟨
ssT

⟩
t
= P

⟨
zzT

⟩
t
P T = PP T = 1 (13)

P
⟨
ṡ2j
⟩
t⟨

żżT
⟩
t⟨

żżT
⟩
t
= PΩP T Ω = diag{λ1,

λ2, · · · , λm}
⟨
ṡ2j
⟩
t
= pT

j

⟨
żżT

⟩
t
pj = λj

Ω

Q P

综合以上分析, SFA的优化目标可以简化为寻

找一个单位正交矩阵  , 使得   取值最小. 上

述目标可通过对协方差矩阵   进行奇异值

分解获得, 即  . 其中  

.  因为  ,  所以

 的对角线元素取值越小, 表示对应慢特征变化越

慢. 通过 2 次奇异值分解获得矩阵   和  , 则式

(9)的全局最优解为:

W = PQ = PΛ− 1
2UT (14)

l

与 DPCA类似, 可以直接将上述 SFA算法应

用于原始输入变量的时滞拓展矩阵, 来获得其动态

版本 DSFA. 时滞拓展矩阵进一步考虑了每个变量

的  个滞后采样时刻, 并按如下方式进行叠加[11]:

X (l) =

 x (t) · · · x (t+N − 1)
...

. . .
...

x (t− l) · · · x (t+N − l − 1)

 (15)

 

2    分布式运行状态评价方案

通过对DTW和DSFA方法的分析表明, DSFA
算法的目标是从过程数据中提取出具有较小变化速

度的潜变量, 即潜变量波动尽可能平缓. 显然, 潜变

量变化速度与其自身波形相关. 反向思考, 波形相

近的过程变量很可能是由相同潜变量所驱动的. 因
而, 如果将波形相近的过程变量划分到相同变量子

块, 则有望提高所提取潜变量的准确性. 考虑到,
DTW算法尽可能消除了 2个序列间在时间轴上的

扭曲, 是度量 2个时间序列波形相似性的常用方法.
因此, 本节创新性地将 DTW和 DSFA进行组合,
设计一种分布式运行状态评价方案, 主要步骤包括

基于 DTW和 K-medoids聚类算法的过程分解、基

于 DSFA的运行评价子模型的建立和基于贝叶斯

推理的子块评价结果融合. 

2.1    基于 DTW 和 K-medoids 聚类算法的过程分解

传统的静态过程分解算法通常假定训练集中样

X = [x1, x2, · · · , xm]
T ∈ Rm×n xi ∈

R1×n m n

D ∈ Rm×m

本是独立同分布的. 然而, 工业过程的动态特性会导致

过程变量存在时序相关性 (即自相关和互相关)[30].
现有过程分解算法较少考虑过程的动态特性, 因
此还需要进一步研究利用过程数据动态信息的过

程分解算法. 给定一个标准化的过程运行在优状态

的训练集 , 其中 

.   和  分别代表变量数和样本数, 则过程变

量间的 DTW距离矩阵  可构造为:

D =


d (x1, x1) d (x1, x2) · · · d (x1, xm)

d (x2, x1) d (x2, x2) · · · d (x2, xm)

...
...

. . .
...

d (xm, x1) d (xm, x2) · · · d (xm, xm)


(16)

Dij = d (xi, xj) xi xj

D

G (G < m)

式中,  , 表示变量  和  的 DTW
距离. 考虑到, K-medoids选取的质心是真实存在

的过程变量, 能有效避免虚拟质心对簇内过程变量

间波形相似度的影响. 基于距离矩阵 , 本文采用

K-medoids聚类算法, 将过程变量划分为 

个子块. 具体过程如下:
x1, x2, · · · , xm G

O1, O2, · · · , OG

1)从过程变量  中随机选出  个

变量作为簇的中心 .
2)重复下面过程直到算法收敛.

C = {C1, C2, · · · , CG}a) 确定变量的所属簇  .
通过式 (17), 将每个变量分配到与簇中心的 DTW
距离最小的簇:

Cg = {xi|Dig ≤ Diλ, λ ∈ {1, 2, · · · , G}} (17)

card(·)
b)更新簇的中心. 确定所有变量所属的簇后,

通过式 (18)重新选择每个簇的中心. 其中  是

计算集合元素个数的运算符:

Og = arg min
xu∈Cg

1

card(Cg)

∑
xv∈Cg

Duv (18)

 

2.2    基于 DSFA 的运行状态评价子模型的建立

G X =

[X1, X2, · · · , XG]
T

Xg ∈ Rmg×n

l

第 2.1 节已将过程变量划分为   个子块  

, 针对每个子块 , 建

立其对应的 DSFA模型. 动态建模方法的关键步骤

是时滞系数  的确定. 大部分现有的动态建模方法

都为所有变量选择了相同的时滞系数. 然而, 这种

做法一方面, 人为增大了建模数据的维度[31], 从而

导致模型的计算复杂度增大; 另一方面, 规模较大

的工业过程通常包含多个子工序, 每个子工序都具

有不同的运行机制和控制策略, 因此, 过程变量一

般不太可能都具有相同的时滞结构[32]. 综合以上考

虑, 本文提出一种针对每个子块变量特性时滞系数
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lg

xi

xj Fij = [f1, f2, · · · , fK ] fk =

(ik, jk) xi ∈ Xg ik xj ∈
Xg jk

xi xj

|ik − jk|

Fij

 的确定方法. 由第 2.1节可知, DTW的目标是寻

找使得序列间相似度最大的匹配路径. 因而, 在获

得变量间的 DTW距离时, 还同时获得了变量间的

最佳匹配路径. 具体地, 假设同一子块内变量  和

 的最佳匹配路径为 , 其中 

 表示变量  的第  个元素与变量 

 的第  个元素相匹配. 在实际工业过程中, 过程

数据通常是由等间隔采样获得. 此外, 训练集中不

同变量的样本数相同. 综合以上分析, 变量  和 

是等长的时间序列. 因而, 其时滞系数可以粗略估

计为 . 但由于过程噪声的影响, 而且在实际

过程中, 高度相似的变量相对较少. 因而, 仅依靠最

佳匹配路径  中的一个元素确定 2个变量的时滞

系数是不可靠的. 鉴于此, 本文提出一种更具一般

性的时滞系数确定方法:

lg = max {lh |lh = mode {|∆Fij |} , i ̸= j}+ δ (19)

mode{·} |∆Fij | = {|ik−
jk||(ik, jk) ∈ Fij} δ δ

式中,    表示取众数运算符,   

,   是一个非负整数. 增加  项, 一

方面, 是为了更全面地提取过程数据蕴含的动/静
态信息; 另一方面, 是为了便于在实际应用中对式

(19)进行细调.
lg

Xg ∈ Rmg×n

Xg (lg) ∈ Rθ×N θ = mg(lg + 1)

Xg (lg)

通过式 (19)确定每一子块的时滞系数  后, 依

据式 (15)获得对应子块  的时滞拓展矩

阵 , 其中,  . 利用 SFA

算法提取  的慢特征, 并根据特征的变化速度

将慢特征划分为以下 2个部分:

sg, d = Wg, dXg (lg) (20)

sg, e = Wg, eXg (lg) (21)

sg, d ∈ Rr×N

sg, e ∈ R(θ−r)×N

r

式中,   是变化较慢的特征, 包含了系统

的核心信息;    是变化较快的特征.

通过式 (22)的分位数方法确定  值[12]:

r = θ − card
{
si

∣∣∣⟨ṡ2i ⟩t > Qq

{⟨
ẋ2
j

⟩
t
|xj ∈ Xg

}}
(22)

Qq{⟨ẋ2
j ⟩t} {⟨ẋ2

j ⟩t} q

sg, d

q

式中,   表示集合  的  分位数. 简言

之, 主导子空间  移除了比所有原变量变化速度

 分位数大的特征.

p (x)

为指示主导子空间和剩余子空间中过程稳态分

布  的变化, 构造以下 2个统计量:

T 2
g, d = sTg, dsg, d (23)

T 2
g, e = sTg, esg, e (24)

p (ẋ)相应地, 系统对过程暂态分布  的变化可通

过以下 2个统计量指示:

S2
g, d = ṡTg, dΩ

−1
g, dṡg, d (25)

S2
g, e = ṡTg, eΩ

−1
g, eṡg, e (26)

Ωg, d Ωg, e ṡg, d ṡg, e式中,    和   分别表示   和   对应的协

方差矩阵.
T 2
g, d, lim

T 2
g, e, lim S2

g, d, lim S2
g, e, lim

一般地, 上述 4 个统计量的控制限    、

 、  和  都通过核密度估计 (Ke-

nel density estimation, KDE)确定[33]. 

2.3    基于贝叶斯推理的子块评价结果融合

xnew ∈ Rm×1

G

xnew, g (lg) ∈ Rmg(lg+1)×1

xnew, g

xnew, g

给定一个标准化的在线样本 , 根
据本文的过程分解算法 ,  可以将其划分为   个

子块 .  每个子块对应的时滞拓展向量可表示为

. 需要注意的是, 为方便后

续描述, 本文采用  表示其自身的时滞拓展向

量. 相应地,   所对应的 4个统计量可通过下

式计算:

T 2
new, g, d = xT

new, gW
T
g, dWg, dxnew, g (27)

T 2
new, g, e = xT

new, gW
T
g, eWg, exnew, g (28)

S2
new, g, d = ẋT

new, gW
T
g, dΩ

−1
g, dWg, dẋnew, g (29)

S2
new, g, e = ẋT

new, gW
T
g, eΩ

−1
g, eWg, eẋnew, g (30)

T 2
d xnew, g

本文采用贝叶斯推理策略[34] 融合子块的局部

评价结果, 获得全局综合评价指标. 因此, 即使新的

非优运行状态所影响的过程变量分布在不同的子

块, 也能获得相对较好的评价性能. 具体地, 依据统

计量 , 在线样本子块  处于非优状态的后验

概率可通过式 (31)计算:

p (nos |xnew, g ) =
p (xnew, g |nos ) p (nos)

p (xnew, g)
(31)

pT 2
d
(xnew, g) = pT 2

d
(xnew, g |os ) pT 2

d
(os) +

pT 2
d
(xnew, g |nos ) pT 2

d
(nos) (32)

pT 2
d
(xnew, g |os ) = e

−
T2
new, g, d

T2
g, d, lim (33)

pT 2
d
(xnew, g |nos ) = e

−
T2
g, d, lim

T2
new, g, d (34)

os nos

pT 2
d
(os) pT 2

d
(nos)

1− α

α α

式中,   和  分别表示优运行状态和非优运行状

态.   和  是过程处于优运行状态和

非优运行状态的先验概率, 可分别赋值为  和

. 一般地,   取值为 0.01或 0.05[34].
根据贝叶斯推理融合每个子块的评价结果, 全
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T 2
d局  统计量可计算为:

BICT 2
d
(xnew) =

G∑
g=1


pT 2

d
(xnew, g |nos ) pT 2

d
(nos |xnew, g )

G∑
g=1

pT 2
d
(xnew, g |nos )


(35)

T 2
e S2

d S2
e

BICT 2
e
(xnew) BICS2

d
(xnew) BICS2

e
(xnew)

α

类似地 ,  可获得   、   和   的全局表达式

 、   和  .  对

于上述 4个全局统计量, 只要任何一个超过控制限

, 系统将触发非优运行状态报警; 否则, 认为被监

控的过程运行在优状态.
综上所述, 本文基于 DDSFA的运行状态评价

流程图如图 1所示. 

3    仿真验证

本节通过将本文的基于 DDSFA的运行状态评

价方法应用于数值仿真算例和金湿法冶金过程, 以
验证其在工业过程运行状态评价领域的有效性. 为
验证分布式模型感知过程微小变化的灵敏性, 将
DDSFA与集中式模型 DPCA[11] 和 DSFA[12] 进行

比较. 此外, 为体现 DDSFA的优越性, 将其与分布

式模型 DDPCA (Dynamic decentralized princip-

al component analysis)[22] 进行对比. 

3.1    数值仿真算例

本文数值仿真算例是在文献 [9] 和文献 [22]
基础上修改得到的. 数值仿真算例中包含 2个独立

的子过程. 需要注意的是, 虽然在实际工业过程中,
较少存在像数值仿真算例这样能理想划分的系统,
但该算例能直观地验证本文方法的有效性.

[
z1 (t)

z2 (t)

]
= A1

[
z1 (t− 1)

z2 (t− 1)

]
+B1

[
u1 (t− 1)

u2 (t− 1)

]
[
u1 (t)

u2 (t)

]
= C1

[
u1 (t− 1)

u2 (t− 1)

]
+D1

[
w1 (t− 1)

w2 (t− 1)

]
[
z3 (t)

z4 (t)

]
= A2

[
z3 (t− 1)

z4 (t− 1)

]
+B2

[
u3 (t− 1)

u4 (t− 1)

]
[
u3 (t)

u4 (t)

]
= D2

[
w3 (t− 1)

w4 (t− 1)

]

y1 (t)

y2 (t)

y3 (t)

y4 (t)

 =


z1 (t)

z2 (t)

z3 (t)

z4 (t)

+


0.002

0.004

0.002

0.003


T 

e1 (t)

e2 (t)

e3 (t)

e4 (t)


(36)

式中

 

基于动态时间规整的 K-medoids 聚类

 1 变量子块 变量子块 G

DSFA 1   DSFA DSFA 1   DSFA G

DSFA 1   DSFA DSFA 1   DSFA G

确定时滞系数, 并建立对应的 DSFA 模型

通过 KDE 方法确定统计量的控制限

离线建模 在线评价

训练数据集 在线样本

标准化 标准化

变量子块划分和时滞扩展

下
一
个
样
本

存在全局统计量
超过控制限?

非优状态 优状态

是 否

···

··· ···

基于贝叶斯推理的决策融合

 

图 1    基于 DDSFA的运行状态评价流程图

Fig. 1    Flow diagram of DDSFA-based operating performance assessment
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A1 =

[
0.318 −0.191

−0.447 0.264

]
A2 =

[
0.513 −0.114

−0.217 0.487

]
B1 =

[
−0.425 0.235

0.537 −0.278

]
B2 =

[
−0.451 0.233

0.255 −0.514

]
C1 =

[
−0.393 0.489

0.320 −0.449

]
D1 =

[
0.611 −0.226

−0.556 0.157

]
D2 =

[
0.252 −0.396

−0.454 0.535

]
zi ui yi

Ai Bi Ci Di

wi ei ei

yi x (t) =

[y1 (t) , · · · , y4 (t) , u1 (t) , · · · , u4 (t)]
T

式中,   、  和  分别表示系统的状态变量、输入

变量和输出变量;   、  、  和  表示参数矩阵;
 和  均为零均值单位方差的随机变量;   的系

数矩阵是为了保证  的信噪比为 1%. 选择 

 作为过程的运

行状态评价变量. 通过上述系统生成 500个样本作

为优运行状态的训练集, 同时, 在过程中引入不同

的扰动, 使过程偏离优运行区域生成以下 2组包含

500个样本的测试数据.

w1

案例 1. 从第 101个样本到第 500个样本, 在
 引入幅值为 2的阶跃扰动, 模拟系统的潜变量发

生偏移导致的非优运行状态.

C1 −0.393 −0.193

案例 2. 从第 101个样本到第 500个样本, 将
 中的   改为  , 模拟过程变量的动态

相关关系发生变化导致的非优运行状态.
需要注意的是, 上述优运行状态和非优运行状

态是人为预定义的, 并不具备实际的物理意义.

X1 = [x1, x2, x5, x6]
T

X2 = [x3, x4, x7,

x8]
T h

δ = 1 l1 = 2 l2 = 2

q = 0.3

l = 2 α = 0.01

CPV > 0.9

首先, 将训练数据进行标准化处理; 然后, 结
合 DTW和 K-medoids聚类算法将数值仿真算例

划分为  和  

 两个子块. 不失一般性, 式 (7)的  取值为 5.

可以看出, 子块划分的结果与实际过程的情况完全

一致. 针对每个子块, 通过式 (19)确定其时滞系数,
其中 , 则  、 . 根据时滞系数将子块

训练集进行时滞拓展, 并构建对应的 DSFA模型.
主导空间所保留的慢特征个数由式 (22)确定. 需要

注意的是, 在式 (22)中,  . 为保证对比的公

平性, DPCA、DDPCA和 DSFA都采用相同的时

滞系数 . 显著水平 . 主成分个数根据

累积方差百分比 (Cumulative percentage variance,
CPV)确定[35], 即 . 由于 DDPCA包含的

变量子块数等于过程变量数, 且每个子块是由不同

时滞系数的过程变量构成, 因此本文不作展示.

T 2 S2

p (x) p (ẋ)

4种算法在数值仿真算例中的漏报率如表 1所
示. 可以看出, DPCA和 DDPCA能有效指示过程

变量的均值和方差发生的明显变化, 然而, 几乎无

法感知过程变量间动态相关关系的变化. 其主要原

因是 DPCA采用时滞扩展矩阵的方式, 将动态信息

引入到原先的静态模型中, 从而实现对过程动态信

息和静态信息的提取. 但 DPCA的目标函数依然主

要关注过程的静态特性, 所提取的潜变量容易被静

态信息所主导, 无法保证提取出准确的动态表征.
因此, DPCA和 DDPCA感知过程动态信息变化

的灵敏度相对较低. DSFA和 DDSFA对案例 2中
的非优运行状态的评价性能明显高于 DPCA 和

DDPCA, 其主要原因是, 在建模过程中 DSFA通

过  统计量和  统计量分别对过程变量的稳态分

布  和暂态分布  进行单独描述[12], 从而有效

地避免了过程动态信息的变化被静态信息所掩盖.
因此, DSFA比 DPCA和 DDPCA能更细致地描

述过程数据的动态特性. 需要注意的是, 案例 1比
案例 2所引起的变量幅值变化量大, 得益于分布式

建模方法更加注重过程局部信息的变化和 DSFA
的优良性能, DDSFA依然获得了令人满意的评价

结果. 与 DSFA相比, DDSFA获得了明显性能提升.

  
表 1    不同算法在数值仿真算例中的漏报率 (%)

Table 1    Missed alarm rates of different methods in
the numerical example (%)

方法 DPCA DDPCA DSFA DDSFA

案例 1 20.25 4.25 19.25 7.00

案例 2 94.00 90.50 24.00 18.25

 

w1

x1 x2 x5 x6

数值仿真算例中案例 1的运行状态评价结果如

图 2 所示. 从第 101 个样本到第 500 个样本, 在
 中引入幅值为 2 的阶跃扰动, 将导致过程变量

 、  、  、  的均值和方差都发生明显的变化.
由于案例 1所影响的变量相对较多且变化幅值也相

对较大, 因而, 集中式模型 DPCA和 DSFA也获得

了较好的评价结果, 如图 2(a)和图 2(c)所示. 由于

分布式建模方法更加注重过程局部信息的变化, 与
集中式模型相比, 分布式模型 DDPCA和 DDSFA
获得了显著的性能提升, 如图 2(b)和图 2(d)所示.

−0.393 −0.193

x1 x2 x5 x6

数值仿真算例中, 案例 2的运行状态评价结果

如图 3 所示 . 从第 101 个样本到第 500 个样本 ,
将过程参数   改为  , 改变了过程变量

 、  、  和  的动态相关关系. 由图 3(a)、图 3(b)
可以看出, DPCA和 DDPCA并未取得令人满意的
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图 2    数值仿真算例中, 案例 1的运行状态评价结果

Fig. 2    The operating performance assessment result of case 1 in the numerical example
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图 3    数值仿真算例中, 案例 2的运行状态评价结果

Fig. 3    The operating performance assessment result of case 2 in the numerical example
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T 2 S2

评价结果. 然而, 由图 3(c)、图 3(d)可以看出, DSFA
和 DDSFA评价模型中  统计量和  统计量均显

著地超出了控制限. 得益于本文的过程分解方法将

波形相近的过程变量划分到相同的子块, 提高了

DDSFA算法对过程动/静态信息的表征能力. 因
而, DDSFA获得了最高的评价性能. 

3.2    金湿法冶金过程

NaCN

[Au(CN)2]
−

[Au(CN)2]
−

金湿法冶金技术是从低品位矿石中提取黄金的

有效方法. 从生产安全角度出发, 开发的算法必须

经过严格测试才能应用于实际的生产过程. 虚拟仿

真技术是一种有效降低算法前期测试成本和安全风

险的措施. 基于以上考虑, 本文课题组根据金湿法

冶金过程的运行机理, 设计并开发了金湿法冶金过

程半实物仿真平台. 该平台为金湿法冶金过程的监

测、运行状态评价和优化等系统的开发与验证提供

软硬件基础[36−37]. 一个典型的金湿法冶金过程包括

一次氰化浸出、一次洗涤、二次氰化浸出、二次洗涤

和置换 5个核心工序, 金湿法冶金过程工艺流程如

图 4所示. 浸出过程包含 4个自然溢流的浸出槽.
向浸出槽中添加 , 并充入空气, 使矿浆中的固

态金溶解为 , 此过程称为一次氰化浸出.

通过全自动立式压滤机, 实现贵液和矿浆的分离.
为了使附着在滤饼中的  尽可能少, 需要

使用贫液反复冲洗滤饼, 此过程称为一次洗涤. 二
次氰化浸出、二次洗涤与一次氰化浸出、一次洗涤

类似, 其作用是尽可能多地提取矿石中含有的黄金.
分离出的贵液经过脱氧塔处理后, 流入框板式压滤

机, 并通过加入锌粉置换出固态金. 金湿法冶金过

程的变量如表 2所示.

  
NaCN NaCNNaCN

NaCN NaCNNaCN

矿浆
空气

空气

一次洗涤

二次洗涤

滤饼

滤饼

锌粉

混合器

脱氧塔 置换过程

金泥

搅拌槽

搅拌槽

一次氰化浸出

二次氰化浸出 

图 4   金湿法冶金过程工艺流程图

Fig. 4    The flow chart of gold hydrometallurgy process

 
基于金湿法冶金半实物仿真平台产生 500个优

运行状态的样本组成训练集. 具体地, 金湿法冶金

过程单位时间内的综合经济指标位于 [5 500, 6 000]

(元/小时). 同时, 在过程中引入不同的扰动, 使过

程偏离优运行区域生成 2组包含 500个样本的测试

数据.

案例 3. 从第 101个样本到第 500个样本, 将矿

浆浓度由 0.25改为 0.26.

案例 4. 从第 101个样本到第 500个样本, 将锌

粉添加速度由 0.31线性地增加为 0.33.

h

通过基于 DTW距离的 K-medoids聚类算法

将金湿法冶金过程划分为 5个子块, 金湿法冶金过

程变量的子块划分结果如表 3所示, 其中式 (7)的

 取值为 5.

δ =通过式 (19) 确定子块的时滞系数, 其中  

 
表 2    金湿法冶金过程的变量

Table 2    The variables of gold hydrometallurgy process

序号 子工序 变量名称

1

一次氰化浸出

矿浆浓度

2 入口矿浆流量

3 NaCN浸出槽 1的  流量

4 NaCN浸出槽 2的  流量

5 NaCN浸出槽 4的  流量

6 空气流量

7 浸出槽溶解氧浓度

8 CN−浸出槽 1的  浓度

9 CN−浸出槽 2的  浓度

10 CN−浸出槽 4的  浓度

11

一次洗涤

立式压滤机进料压力

12 立式压滤机液压压力

13 立式压滤机挤压压力

14

二次氰化浸出

矿浆浓度

15 入口矿浆流量

16 NaCN浸出槽 1的  流量

17 NaCN浸出槽 2的  流量

18 NaCN浸出槽 4的  流量

19 空气流量

20 浸出槽溶解氧浓度

21 CN−浸出槽 1的  浓度

22 CN−浸出槽 2的  浓度

23 CN−浸出槽 4的  浓度

24

二次洗涤

立式压滤机进料压力

25 立式压滤机液压压力

26 立式压滤机挤压压力

27

置换

脱氧塔真空度

28
[
Au(CN)2

]−贵液中的  浓度

29
[
Au(CN)2

]−贫液中的  浓度

30 锌粉添加速度
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1 l1 = l4 = l5 = 2 l2 = l3 = 1

q = 0.3

l = 2 α = 0.01

CPV > 0.9

, 则 ,  . 显然, 本文的时滞

系数确定方法根据变量子块的特性选择了不同的时

滞系数, 不仅降低了建模数据的维度, 还增加了子

模型的多样性. 根据时滞系数将子块训练集进行时

滞拓展, 并构建对应的 DSFA模型. 主导子空间所

保留的慢特征个数由式 (22)确定, 其中 . 为
了保证对比的公平性, DPCA、DDPCA和 DSFA
都采用相同的时滞系数  . 显著水平  .
主成分个数通过  确定.

4种算法在金湿法冶金过程中的漏报率如表 4
所示. 可以看出, 本文算法获得了最高的评价性能.
与 DPCA相比, DDPCA获得了较大性能提升. 然

而 DDPCA的变量子块数等于过程变量数, 当过程

变量数较大时, 会导致模型中的冗余信息较大, 从
而降低了模型性能. 得益于分布式建模方法更加注

重过程局部信息的变化和本文的过程分解方法提高

了 DDSFA对过程动/静态信息的表征能力, 因而

与 DSFA相比, DDSFA性能获得了明显提升.

  
表 4    不同算法在金湿法冶金过程中的漏报率 (%)
Table 4    Missed alarm rates of different methods in

gold hydrometallurgy process (%)

方法 DPCA DDPCA DSFA DDSFA

案例 3 71.50 40.00 25.50 6.00

案例 4 68.00 48.75 35.00 26.25

 

CN− CN−

NaCN

[Au(CN)2]
−

金湿法冶金过程中, 案例 3的运行状态评价结

果如图 5所示. 矿浆浓度的增加短期内会导致浸出

槽中  浓度下降. 在  浓度闭环控制器的作

用下, 会加大  的添加流量. 上述调节过程会

导致溶液中  浓度升高, 从而继续影响后

续工序. 综上所述, 矿浆浓度变化会导致金湿法冶

金过程较多的变量发生变化. 因而, 案例 3属于全

局非优运行状态. 由于矿浆浓度的变化量相对较小,

 
表 3    金湿法冶金过程变量的子块划分结果

Table 3    Sub-block division result of process variables of
gold hydrometallurgy

子块 过程变量

1 27, 28, 29, 30

2 6, 7, 11, 12, 13

3 19, 20, 24, 25, 26

4 1, 2, 3, 4, 5, 8, 9, 10

5 14, 15, 16, 17, 18, 21, 22, 23
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图 5    金湿法冶金过程中, 案例 3的运行状态评价结果

Fig. 5    The operating performance assessment result of case 3 in gold hydrometallurgy process
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集中式模型 DPCA并未取得令人满意的评价结果,
如图 5(a)所示. DDSFA采用分布式建模框架, 能
灵敏地察觉到每一子块的数据变化, 并通过贝叶斯

推理算法融合每个子块的评价结果, 因此获得了最

高评价性能, 如图 5(d)所示.

T 2
e

T 2
e

金湿法冶金过程中案例 4的运行状态评价结果

如图 6所示. 由金湿法冶金过程工艺流程图可知,
锌粉添加速度的变化只会影响置换过程. 换言之,
案例 4属于局部非优运行状态. 由于锌粉添加速度

是线性增加的, 可以清楚地看到统计量的变化趋势.
由图 6(d) 可以看出, 从第 270 个样本开始, DD-
SFA的  统计量显著地超出了控制限, 而 DSFA
的  统计量从第 330个样本才开始显著地超出控

制限. 综上所述, 本文 DDSFA算法对金湿法冶金

过程的局部非优运行状态具有更强的感知能力. 

4    结束语

为充分挖掘大规模工业过程的动态信息和局部

信息, 本文提出一种基于慢特征分析的分布式动态

工业过程运行状态评价方法. 首先, 结合 DTW和

K-medoids聚类算法实现过程变量子块的划分, 一
是减少了对过程机理知识的依赖, 二是充分利用了

过程数据的动/静态信息; 然后, 在建立子模型阶段,
与传统动态建模方法对所有过程变量选择单一的时

滞系数不同的是, 本文设计一种新颖的时滞系数确

定方法, 在降低模型的计算复杂度的同时, 增加了

子模型的多样性; 最后, 利用贝叶斯推理融合子块

的评价结果, 简化了触发非优运行状态报警的最终

决策. 将本文方法应用于数值仿真案例和金湿法冶

金过程, 仿真对比结果表明, 该方法具有一定的优

越性. 然而, 本文方法主要面向线性动态工业过程,
如何将其扩展到非线性动态过程或非平稳过程, 值
得进一步研究.
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