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摘    要   针对当前过程监测和运行状态评价方法等对工况信息感知不全面、漏报和误报现象严重等问题, 在深入研究工业

现场数据静−动态特性协同感知方法的基础上, 提出关键性能指标 (Key performance indicators, KPI)驱动的慢特征分析

(Slow feature analysis, SFA)算法. 将关键性能指标信息融入到慢特征分析中, 协同感知复杂工业过程的静−动态特性变

化, 并进一步通过计算潜变量之间的相似度及其一阶差分间的相似度实现对过程稳态和过渡的评价. 在此基础上, 建立基于

静−动态特性协同感知的过程运行状态评价统一框架. 针对非优状态, 提出基于稀疏学习的非优因素识别方法, 实现对非优

因素变量的准确识别. 最后, 通过重介质选煤过程实际生产数据和田纳西·伊斯曼 (Tennessee Eastman, TE)过程数据验证

了该方法的有效性.
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Abstract   Current process monitoring and operation performance evaluation methods suffer from inadequate cap-
turing of process information as well as severe missed and false alarms. By performing in-depth analysis of methods
for concurrent monitoring static-dynamic characteristic of industrial data, this paper proposes a key performance in-
dicators (KPI)-driven slow feature analysis (SFA) algorithm. It integrates KPI information into SFA model in or-
der to concurrently capture static-dynamic characteristic changes of complex industrial processes. The similarity
between latent variables and that between first-order differences are computed to evaluate the optimality of static
and transitional operations. On this basis, a unified framework for process operation performance assessment is es-
tablished based on an integrated perception of static-dynamic characteristics. A sparse learning-based non-optimal
factor identification method is proposed to effectively highlight root-cause variables that cause unsatisfactory per-
formance. The feasibility and effectiveness of the proposed method are validated based on data collected from a real-
world dense medium coal preparation process and the Tennessee Eastman (TE) process.
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为保障生产安全和产品质量, 实现综合经济效

益最大化, 过程监控一直是工业领域关注的热点问

题. 目前, 过程监控技术已成功应用于矿物加工、冶

金、石化等重要工业制造过程, 并取得了一定的经

济效益[1−2]. 然而, 传统过程监测技术仅关注异常工

况的发生, 在未出现显著异常状况时, 由于过程存

在扰动和不确定性, 导致非优乃至较差运行状态频

发. 特别在中国矿产加工、冶金等典型原材料加工

工业中, 尚存在原材料变化频繁、运行环境复杂恶

劣、工况波动剧烈、设备运行状态不佳、产品质量和

工艺参数无法实时全面检测, 导致生产过程非优状

态频发, 运行控制效果难以满足实际生产要求[3−5].
近年来兴起的过程运行状态评价方法对保障复

杂工业过程安全高效运行、提高企业综合经济效益

具有重要意义[6−11], 相关研究成果不断涌现. 例如文

献 [6]提出一种面向多模式工业过程操作安全性和

最优性评价的概率框架, 利用高斯混合模型表征多

种模式, 构建安全性和最优性指标, 并将其划分为

不同的稳态等级进行评估. 然而, 对于非最佳的运

行状态, 该方法仅能进行定性分析, 无法实现定量

分析. 文献 [7]提出一种基于 Fisher判别分析的过

程运行状态在线评价方法, 通过计算数据间相似度

将未知状态样本划分至相似状态, 有效减小数据间

差异, 提高运行状态识别准确率; 然而, 该方法未能

提取与综合经济性能指标相关的信息, 无法进一步

识别非优因素. 文献 [8]基于构建的软测量模型, 提
出一种关键指标协调优化方法, 实现了生产过程的

优化运行. 文献 [9]提出一种基于综合经济指标相

似度的在线运行状态评价方法, 将全潜结构投影法

应用于过程运行状态评价. 通过进一步分解偏最小

二乘法 (Partial least squares, PLS)子空间和残差

空间中的变化, 有效提取与综合经济指标相关的信

息, 据此将数据分为不同的稳态等级, 进而实现在

线评价. 文献 [10]提出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, 利用生产过程

过渡阶段信息实现在线评估, 并结合各操作量贡献

率识别非优因素[11]. 文献 [12]提出一种全潜鲁棒偏

M 估计的最优状态鲁棒评价方法, 通过对样本数据

进行加权, 消除离群点影响, 提高算法在低质量工

业数据建模中的鲁棒性.
然而, 由于实际生产装置存在明显动态变化和

反馈调节作用, 过程测量值具有显著时序相关性,
呈现出典型的多维时间序列特点. 单一的静态特性

分析往往无法全面感知工况特性, 导致模型泛化能

力不足、误报与漏报问题严重[13−15]. 为此, 学者们提

出了各类过程动态统计建模方法, 例如动态 PLS[16]、
多尺度主元分析[17]、状态空间方程[18] 等. 然而, 这些

s P (s) ṡ P (ṡ)

P (s)

P (ṡ)

方法均无法清晰区分过程动态信息与稳态信息, 因
而对动态异常不敏感. 慢特征分析 (Slow feature
analysis, SFA)算法是一种有效的能从多维时间序

列数据中提取动态信息的无监督学习方法. SFA的

潜变量具有缓慢变化的特点, 有效从多维时序数据

中抽取过程内在动态变化规律. 文献 [13]基于 SFA
对潜变量   的稳态分布   与   的动态分布  

分别进行统计建模, 利用稳态分布  描述过程变

量的静态特性, 利用  描述过程动态特性, 赋予

监控统计量不同物理含义, 提供更全面的监控信息.
此外, SFA与现代控制理论存在着深刻联系, 因而,
近年来在过程数据解析中得到了广泛应用[19−20]. 文
献 [21]结合典型变量分析与慢特征分析, 实现过程

静态和动态特征的充分提取, 进而实现过程运行状

态的有效监控. 文献 [22]考虑闭环控制下过程动态

特征提取, 实现对不同操作状态的精细识别. 文献 [23]
通过慢特征分析提取动态信息, 提出了动静协同的

随机森林法, 实现过程故障精准分类.
在实际生产过程中, 经验丰富的工程人员对过

程运行状态的定性评价可归结为某种抽象的、蕴含

深层次运行状态信息的关键性能指标 (Key per-
formance indicator, KPI), 用来统一表征大型复杂

工业过程中决策者最为关心的重要指标, 这与温度、

压力、流量、液位等传统参数共同构成了多源、多率

过程数据. 然而, KPI本质上描述了低水平技术/组
件的性能与高水平生产质量、生产效率、能源和原

材料消耗等之间的定量关系[24−25], 而这类信息通常

难以在线实时获取, 特别是运行状态评价信息需要

有经验的操作人员进行事后分析得到. 一个可行的

思路是基于历史数据建立运行状态评价结果与快采

过程变量之间的数学模型, 实现 KPI的实时预报,
从而对过程运行状态进行在线评价. 例如文献 [26]
通过引入性能指标对 SFA的动态信息进行分解的

方法, 实现过程性能指标的有效监控.

t ṫ

为此, 本文提出一种新的 KPI驱动的 SFA模

型 (KPI-driven SFA), 通过对过程静−动态特性进

行协同感知, 实现了对运行状态评价信息的有效利

用. 在此基础上, 建立了新的复杂工业过程运行状

态评价框架. SFA本身是一种无监督学习算法, 本
文在 SFA优化目标的基础上, 进一步挖掘潜变量

和 KPI之间的相关关系, 将运行状态评价信息有效

融入到慢特征中, 在协同感知过程静−动态特性信

息的同时, 显著提高慢特征与 KPI之间的相关性.
通过计算潜变量   及其一阶差分   之间的相似度,
从稳态和动态的不同角度对过程运行状态进行精细

描述, 加深工程人员对过程运行状态的认知与理解.
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在监测到非优状态后, 操作人员最为关心的问

题在于如何有效识别导致运行状态非优的关键变

量. 传统识别方法主要基于贡献图技术, 在变量维

数高、采样噪声及干扰显著时, 存在识别准确率低

等不足. 本文在运行状态评价方法基础上, 进一步

提出一种基于组套索的非优因素识别方法, 消除无

关变量影响, 实现对非优因素变量的准确识别, 为
工程人员进行针对性调整与维护, 提供有益的指导

信息.
本文主要贡献如下: 1)采用 KPI-driven SFA

算法, 实现对过程静−动态特性的感知, 通过对过程

内在本质特性的提取, 能有效减少过程噪声等过程

不确定性影响, 相比于一般运行状态评价方法, 本文

方法能有效减少误报和漏报问题; 2)提出基于静−
动态特性协同感知的运行状态评价统一框架, 在过

程静−动态特性感知的基础上, 设计过程动态特性

指标, 与静态指标协同分析, 对过程状态精确评价

的同时实现对过程状态变化方向的识别; 3)提出基

于稀疏学习的非优因素识别方法, 从原始过程变量

中获取具有组稀疏性的非优因素变量, 通过组套索

对某个变量在过去一段时间内的总体贡献施加惩

罚, 迫使无关变量的整体贡献率趋近于零, 从而实

现对非优因素变量的准确识别和定位. 

1    基于静−动态特性协同感知的运行状

态评价方法框架

基于静−动态特性协同感知的运行状态评价方

法由离线建模、在线评价和非优因素识别 3个步骤

组成.
针对传统方法无法全面感知工况信息的局限,

本文提出 KPI-driven SFA离线建模算法, 对建模

数据静−动态信息进行协同提取, 并根据与经济指

标的相关度对特征空间进行分解, 分离出与经济指

标直接相关的特征空间, 并计算隐变量样本的一阶

差分, 建立运行状态离线评价模型. 在此基础上, 提
出基于静−动态特性协同感知的在线评价方法, 有
效应对了当前运行状态评价方法难以全面解析过程

静−动态特性的问题. 通过制定有效评价规则, 依据

静态评价指标大小, 实现过程运行状态的在线识别;
依据动态评价指标大小, 实现过程运行状态变化趋

势在线识别, 完成对各个状态和过渡过程的综合评

价. 针对非优因素识别容易将其他非关键变量错误

识别出来的问题, 本文提出基于稀疏学习的非优因

素识别, 通过组套索技术惩罚某个变量在过去一段

时间的总体贡献, 迫使无关变量整体贡献率近似为

零, 基于组贡献率 (Group-wise contribution, GWC)

大小, 有效识别非优因素变量. 

1.1    基于 KPI-driven SFA 的运行状态离线评价

模型

Y

Y

假设存在 m 个过程变量, X 为由 m 维输入向

量组成的数据矩阵,   为过程 KPI指标向量. 过程

运行状态评价通常可分为不同等级. 不失一般性,
假设状态评价分为 {优, 良, 中} 3个等级, 此时可

利用标量数值 {1, 2, 3} 来分别表示不同状态评价

结果, 以此构成 KPI指标向量 .

X

SFA是一种无监督学习方法, 通过解决以下优

化问题, 将  映射至低维空间, 得到若干个互不相

关的慢特征:

min
gj

⟨
ṡ2j (t)

⟩
t

(1)

需要满足的约束如下:⟨
s2j (t)

⟩
t
= 1 (2)

⟨sj(t)⟩t = 0 (3)

∀i ̸= j, ⟨si(t)sj(t)⟩t = 0 (4)

ṡj(t) = sj(t)− sj(t− 1)

⟨·⟩t

gj(·)
gj(x) := wT

j x

对于离散时间信号,   表

示其差分,   表示对时间的期望. 约束 (2)和约束

(3)要求特征具有零均值和单位协方差, 而约束 (4)
确保特征之间不会包含重复信息. 若  为线性映

射  且仅求取变化最缓慢的特征, 上述

优化问题可近似地描述为如下问题:

min
w

wT∆XT∆Xw

s.t. wTw = 1 (5)

∆X ẋ(t)式中,   是由输入一阶差分  构成的矩阵. 为解

决潜变量与产品质量指标无关的局限性, 文献 [27]
提出一种与质量相关的监督学习方法. 在此基础上,
本文提出一种适用范围更广、由关键性能指标驱动

的慢特征分析方法即 KPI-driven SFA, 抽取具有

慢变化特点且与 KPI紧密相关的潜变量. 其优化问

题如下:

max
w

wTXTY Y TXw − αwT∆XT∆Xw

s.t. wTw = 1 (6)

S = Xw

α > 0

α

α

式中, 目标函数的第 1 项旨在最大化潜变量向量

 和 KPI指标向量 Y 之间的协方差, 实现慢

特征与 KPI之间具有显著互相关性, 第 2项是 SFA
的原始目标.   为正则化惩罚因子, 在两个目标

间取得适当权衡, 使慢特征能同时描述过程变量

X 和 KPI中的信息.   的合理取值存在上界, 随着

 取值不断增大, 目标函数中的二次项权值矩阵
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XTY Y TX − α∆XT∆X  终将不再正定, 导致预测误

差开始增加, 并且产生振荡[27].
为方便优化问题求解, 本文在非线性迭代偏最

小二乘算法[28] 基础上进行改进, 得到问题 (5)的最

优解, 其基本步骤见算法 1.

　  算法 1. KPI-driven SFA算法

X、∆X、Y输入. 训练样本 .

R t输出. 回归系数矩阵 , 得分向量 .

Ya ua ∆Xa

ra

1)随机选取  的一列作为初始 ,   的一列作为

初始 ;

w02)计算投影方向 :

w0 =
1

u′
aua

X
′
aua −

α

r′ara
∆X

′
ara

wa3)得到标准化的向量 :

wa =
w0√
w

′
0w0

Xa wa Xa ∆Xa

wa ∆Xa

4)将  投影到 , 得到  的得分即慢特征; 将 

投影到 , 得到  的得分:

sa = Xawa

ra = ∆Xawa

5)剩余步骤与传统的非线性迭代偏最小二乘算法相同.

ṡ

利用 KPI-driven SFA得到的慢特征 s(t)涵盖

了过程数据中的静−动态信息. 当 KPI 指标来自运

行状态评价结果时, s(t)同时包含了过程运行状态

评价信息, 在此基础上能够实现运行状态的准确评

价. 基于各个不同状态等级下的过程数据, 计算其

对应的慢特征 s, 并对其求一阶差分  用以描述过

程动态特性变化, 进而实现过程静−动态特性协同

感知. 

1.2    基于静−动态特性协同感知的运行状态在线

评价方法

在对过程运行状态进行在线评价时, 首先利用

滑窗长度为 H 的在线数据, 计算其潜变量 s 与各个

状态等级下潜变量 s 的中心距离:

dck =

∥∥∥∥∥ 1

H

k∑
h=k−H+1

s(h)− 1

N c

Nc∑
n=1

scn

∥∥∥∥∥
2

(7)

ṡ以及潜变量一阶差分  之间的中心距离:

ḋck =

∥∥∥∥∥ 1

H

(
k∑

h=k−H+1

ṡ(h) + E

)
− 1

N

N∑
n=1

ṡcn

∥∥∥∥∥
2

(8)

scn
N c ṡcn
dck

式 (7) 、式 (8)中,   表示在稳态运行状态 c 下采

集得到的  个潜变量样本,   表示其对应的一阶

差分样本.   表示当前过程运行状态与运行状态 c

ḋck

ḋck

之间的相似度,   表示在不同运行状态之间进行过

渡的趋势. E 为偏置量 , 以体现趋势方向. 若当前

变化趋势与向量 E 相反, 则  值较小. 图 1为基于

静−动态特性协同感知的复杂工业过程运行状态在

线评价流程图.

  
获取在线数据窗口

式 (17), 计算在线数据得分向量,
 计算其一阶差分, 实现对过程

静−动态特性协同感知

式 (7)、式 (8), 计算与各个
状态得分向量距离 dk

c、dk
c

式 (18)、式 (19), 计算最优性
评价指标 gk

c、gk
c

对 xk 进行标准化处理

否

否

否 否

是

是 是

是

过程状态维持
前一时刻

不变

由前一时刻状态
等级向较好

状态过渡

由前一时刻状态
等级向较差

状态过渡

评价结果为非优或过渡状态
时, 进行非优因素追溯

gk
c = max {gk

c} > d

.

.

~

1 ≤c ≤C

c = arg max {gk
c|gk

c 
− w + 1 < ··· < gk

c}~ ~

1 ≤c ≤C

 gk
 = max {gk} > 1/2  gk

 = max {gk} = 1/2

运行于状态
等级 c~

. . . .

 

图 1   基于静−动态特性协同感知的复杂工业过程

运行状态在线评价流程图

Fig. 1    Flow chart of online evaluation of the operating
status of complex industrial processes based on

static-dynamic cooperative perception
  

1.3    基于稀疏学习的非优因素识别

现有的非优因素识别方法以静态变量贡献分析

为基础, 仅考虑了在当前采样时刻导致非优运行状

态的过程变量. 然而, 由于复杂工业过程通常干扰

大、噪声强、变量耦合严重, 传统的静态识别方法易

受干扰和噪声的影响, 常常会将其他非关键变量识

别为非优因素, 采集得到的工业数据质量普遍偏低,
误导工程人员的操作决策[29−33]. 为此, 本文提出一种

新的基于稀疏学习的非优因素变量识别方法. 非优

的过程运行状态往往由少数变量引起, 因此非优变
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dck Index(x) = xTMx

dck

量呈现出一定稀疏性, 其识别在某种意义上可视为

稀疏学习问题, 其中最为常用的技术是套索正则化

技术. 然而, 在线应用时, 常使用滑动窗方法增强信

噪比、降低噪声扰动对评价结果的影响, 窗口中不

仅包含当前时刻的采样数据, 还包括若干个历史采

样点. 此时, 模型的不同输入变量形成了若干组, 每
组对应滑窗内某个变量的所有样本. 因此, 非优变

量呈现出典型的组稀疏性, 套索正则化方法无法得

到具有组稀疏性的估计值. 为此, 本文采用文献 [34]
提出的基于组套索正则化的故障诊断方法, 通过组

套索惩罚某个变量在滑窗内的总体贡献, 迫使无关

变量的整体贡献率趋近于零, 从原始过程变量中恢

复得到具有组稀疏性的非优因素变量. 首先, 将相

似度  表示为二次型形式    , 通过

极小化  并利用组套索, 对某个变量在滑动窗内的

总体贡献进行正则化惩罚, 根据组贡献识别导致过

程状态发生变化的非优变量粗略位置, 之后观察变

量贡献率确定非优变量.
基于组套索正则化的思想, 所有过程变量按照

时间可以分为 m 个不同的组:

x =


x1

x2

...
xm

 (9)

xk式中, 每组向量  的维度等于滑动窗口长度 H. 非
优变量识别问题转化为以下的无约束优化问题:

min
f

(x− f)TM(x− f) + λ

m∑
k=1

√
H∥fk∥2 (10)

∑m
k=1

√
H∥fk∥2
λ > 0

λ

λ f → x

λ

{
λ*1 > λ*2 > · · · > λ*J

}
λ λ*

f

x∗ = x− f dck
λ

式中, 组套索惩罚项  迫使解在组层

面具有稀疏性. 正则化因子  用来平衡两个不

同目标, 若  过大, 则迫使所有变量的贡献都近似

为零; 若  太小, 使得  导致辨识结果失去意

义. 因此,   的选择对非优变量识别结果具有显著

影响. 一个可行的思路是, 基于一个有限的单调序

列  选取 , 并且保证每个  对

应不同的组稀疏性 ; 若   估计得当 , 则重构变量

 与最优状态具有较高的相似度 , 因此

 的取值可按照如下准则确定[34]:

max
j=1, ···, J

λ∗
j

s.t. Index(x∗) = (x− f)TM(x− f) < γM (11)

γM

Index(x∗)

λ

式中,   为在最优操作条件下二次型指标 Index(x)
的控制限. 由于二次型指标   服从自由度

为 M 的卡方分布, 因此若  取值合适, 统计量会落

入控制限内, 这表明非优变量因素识别基本正确,

在对输入变量进行重构后, 数据分布接近最优操作

工况.
通过求解式 (10)中的正则化最小二乘问题[35],

能够得到简明、清晰、复杂度低的识别结果, 同时增

强结果的可解释性. 其中组贡献率定义如下:

GWCk = ∥fk∥ (12)

式中, 无关变量的组贡献率往往为零, 因此可以通

过观察各个组贡献率确定非优变量. 图 2给出了基

于稀疏学习的非优因素识别算法步骤.

  
运行状态评价

结果非优

按采样时间, 对过程数据分组; 
构建非优原因识别得无约束

优化问题, 求解目标函数 (10)

依据 GWC, 追溯非优状态变化的
变量组

导致运行状态非优的
过程变量

 

图 2   基于稀疏学习的非优因素识别流程图

Fig. 2    Traceability flowchart of non-optimal factors
based on sparse learning

 

综上, 基于静−动特性协同感知的复杂工业过

程运行状态评价的具体步骤如下:
(x, y)

(xc, yc) c

步骤 1. 假设历史数据 , 并且已知其中数

据  对应的状态等级 ;
步骤 2. 对 X 和 Y 标准化后, 构建算法模型,

求解目标函数 (6):

S = RX (13)

R = W
(
PTW

)−1
(14)

R(i)步骤 3. 计算综合 KPI指标 :

R(i) =
sTi y√

var(si)
√
var(y)

(15)

R(i) R

Rq

步骤 4. 依据指标  对  中与质量无关的特

征进行剔除, 得到 ;
步骤 5. 计算各个状态的得分向量:

tc = Rqxc (16)

步骤 6. 对各个状态得分向量进行时序增广, 计
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ṫc算各个状态得分向量的一阶差分, 得到 ;
K步骤 7. 构造时刻  的滑动数据窗口, 构建时

序增广矩阵后进行标准化;
步骤 8. 计算在线数据中的得分向量:

ton, q = Rqxon (17)

ṫon, q

步骤 9. 对在线数据得分向量进行时序增广, 计
算在线数据得分向量的一阶差分, 得到 ;

步骤 10. 根据式 (7)计算的得分向量与各个状

态等级的中心距离;
步骤 11. 根据式 (8)计算的得分向量一阶差分

与质量相关集合的状态等级一阶差分中心距离;
dck步骤 12. 根据距离 , 定义在线数据相对于各

个状态等级的评价指标:

γc
k =



1

dck
C∑

c=1

1

dck

, dck ̸= 0

1, dck = 0

(18)

ḋck步骤 13. 根据距离 , 定义在线数据相对于各

个状态等级的评价指标:

γ̇k =
∥E∥2

2ḋk
(19)

步骤 14. 根据评价指标对过程运行状态进行在

线评价:
γc
k = max1≤c≤C {γc

k} > δ

c̃

1)当   时, 表明在线数

据中的质量相关过程变异信息与状态等级中的变异

信息一致, 可以判定过程的运行状态为 ;
γ c̃
k−w+1 < · · · < γc

k2)当 1)不满足但条件    成立,

表明过程运行状态正处于状态等级转换过程中, 即
当前过程逐渐变化;

γ̇k = max {γ̇k} = 1/23) 当   时, 表明在线数据

中与质量相关过程变异信息的变化速度未有明显变

化, 可以判定过程状态未发生变化;
γ̇k = max {γ̇k} < 1/24) 当   时, 表明在线数据

中与质量相关过程变异信息的变化速度发生变化,
可以判定过程处于过渡状态, 并且过程状态开始恶化;

γ̇k = max {γ̇k} > 1/25) 当   时, 表明在线数据

中与质量相关过程变异信息的变化速度发生变化,

可以判定过程处于过渡状态, 并且过程状态开始优化.
步骤 15. 综合步骤 14结果, 给出静−动态特性

协同感知的运行状态评价结果:

c̃

c̃

1)当满足步骤 14中 1)和 3)时, 从静态信息得

出状态等级为 , 且动态信息表明过程状态未发生

变化, 可以判定过程的运行状态为 ;

γ c̃
k =max1≤c≤C {γc

k}

c̃

2)当满足步骤 14中 3)但不满足 2)时, 从静态

信息得出状态等级未发生变化且   ,

动态信息表明过程状态未发生变化, 可以判定过程

的运行状态为 ;
3)当满足步骤 14中 2)和 4)时, 从静态信息得

出状态发生变化, 且动态信息表明过程状态向较差

方向发展, 可以判定过程的运行状态为由前一时刻

状态向较差的过程状态发展;
4)当满足步骤 14中 2)和 5)时, 从静态信息得

出状态发生变化且动态信息表明过程状态不断改

善, 可以判定过程的运行状态为由前一时刻状态向

较好的过程状态演化;
5)如果步骤 14中 1) ~ 5)都不满足, 则维持上

一时刻评价结果.

(B1, B2, · · · ,
Bm)

步骤 16. 针对评价结果为非优的过程, 进行非优

因素识别, 按采样时间对过程数据分组 

; 构建非优识别的无约束优化函数, 求解目标函

数式 (10);
步骤 17. 依据式 (12), 计算各个组贡献率;
步骤 18. 根据计算的贡献率, 识别导致过程运

行状态非优的原因变量. 

2    重介质选煤过程案例分析

下面将本文提出的基于静−动态特性协同感知

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, 基于来自实际现场的数据, 验证其有效性. 

2.1    重介质选煤过程简介

重介质选煤过程是一个典型的运行在恶劣开放

环境中的流程工业过程, 各种不确定性因素和干扰

频发, 导致数据质量偏低. 选煤也称为洗煤, 主要目

标是除去原煤中的杂质, 降低灰分含量, 为用户提

供精煤和动力煤.
选煤工艺流程中涉及多种仪表, 其大致工艺流

程为: 原煤经过破碎和筛分, 粒度达到要求后, 与来

自合格介质桶的重介质在混料桶内进行混合, 后经

压力泵送入重介质旋流器分选, 最终选出灰分低的

精煤和灰分高的尾煤; 重介质旋流器的底流和溢流

经过脱介筛进行重介回收, 再经加水和磁铁粉调配

密度后, 重新进入分选过程, 如图 3所示[36]. 其中,
煤泥含量是一个比较重要的变量. 评价煤的质量指

标在煤炭行业中一般是灰分的量, 包括原煤和精煤.
悬浮液密度作为分选环节中的重点控制指标,

其主要作用是密度反馈, 确保密度可以符合稳定性

的要求以及保障洗选产品的质量. 一般情况下, 对
洗选后获得的精煤, 往往是通过快灰化验的方式来
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获得其灰分度, 而这一指标也是判断煤炭质量的关

键. 但由于离线化验存在滞后性, 无法保证过程运

行状态调控的及时性. 

2.2    数据准备

通过重介质选煤工艺过程机理知识, 对影响选

煤质量的影响因素进行分析. 由于重介质悬浮液密

度、旋流器入口压力、合格介质桶液位、煤泥含量、

磁性物浓度是重介质选煤过程中对选煤质量影响较

大的工艺参数[37], 所以最终确定这 5个参数变量作

为运行状态评价研究的过程变量. 性能指标的选择

在算法实际应用中非常重要, 一般选择与过程运行

最为密切且能反映过程运行状态的关键指标. 该指

标并不是一个简单的运行参数或产品参数, 而是最

能体现过程或产品核心价值的关键性能指标, 因而

可视为某种 KPI. 在不同的应用场景中, 要根据过

程工艺特点以及运行及操作模式等进行合理选择.
对于重介质选煤过程, 精煤灰分是表征重介质选煤

过程的关键性能指标, 同时也是考核选煤厂煤炭产

品质量的指标之一, 而精煤灰分一般是离线化验煤

的灰分来进行的, 因此将煤的溢流口灰分值作为关

键性能指标即输出变量.
本文用于工业案例应用研究的重介质选煤数据

来自山东某选煤厂. 通过预处理, 选取 8 000组信息

较完整的数据用于离线建模, 选择 1 081组数据用

于在线评价.
选煤过程数据划分主要根据选煤过程的机理知

识和过程数据的特征, 并结合实际生产过程经验进

行. 本文按溢流灰分值, 将选煤过程划分为 3个稳

定状态, 分别用序号表示即 c = 1, 2, 3. 这 3个状

态对应的运行状态评价等级分别为优、良、中, 如表 1
所示. 溢流灰分越大, 表示煤的质量越差, 其运行状

态等级越差.

  
表 1    溢流灰分和对应的状态等级

Table 1    Overflow ash content and corresponding
state level

灰分 (%) 状态等级 c

6.0 ~ 6.5 1 (优)

6.5 ~ 6.7 1 ~ 2 (优向良过渡)

6.7 ~ 7.2 2 (良)

7.2 ~ 7.5 2 ~ 3 (良向中过渡)

7.5 ~ 8.0 3 (中)

  

2.3    重介质选煤过程运行状态在线评价

H

H

H

ε = 0.85

H = 3

需要注意的是, 复杂工业过程的运行状态通常

不会发生突变, 因此在本文中不予考虑. 进行在线

评价时, 从实际采集的样本数据中选取 1 081组数

据, 包括 3个稳定状态和 3个过渡状态数据. 其中,
状态等级为优的数据 240组, 状态等级为良的数据

481组, 状态等级为中的数据 250组; 另外, 优向良

过渡数据 40组, 良向中过渡数据 40组, 中向良过

渡数据 30组. 由于实际工业过程运行环境复杂, 不
确定性因素 (如扰动等)繁多, 单个采样点识别的结

果不够稳定. 因此在线评价时, 采用滑动窗口策略,
平稳算法稳定性与实时性之间关系. 其中滑窗长度

 过小, 无法保证在线评价结果的稳定性; 滑窗长

度  过大, 容易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. 因此, 滑窗长度  需要

在复杂过程的实际运行特性状态评价的准确性和及

时性之间取得合理的折衷方案. 依据重介选煤流程

工艺特性, 滑窗长度 H 取值往往在 3 ~ 5之间. 本
文参数设置如下: 评价指标阈值 , 在线窗口

数据的长度为 .
为更好体现提出的复杂工业过程运行状态评价

方法的优越性, 本文给出基于 PLS的复杂工业过程

运行状态评价结果, 如图 4所示. 图 4(a)、图 4(b)、
图 4(c)分别为在线数据与 3个状态等级的评价指

标值, 可以看出, 在样本点 1 ~ 240之间, 状态等级

优的评价指标略高于其他 2个状态等级, 但无法稳

定在预设阈值以上且评价结果波动幅度较大. 虽然

能够观察到趋势, 但定量判断的错误率较高, 主要

原因在于选煤过程噪声扰动多、数据质量低, 对传

统方法准确性影响较大.
图 5给出了基于静−动态特性协同感知的复杂

工业过程运行状态在线评价结果. 图 5(a)、图 5(b)、
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图 3    重介质选煤工艺流程图

Fig. 3    Process flow chart of heavy medium
coal preparation

 

8 期 褚菲等: 基于静−动态特性协同感知的复杂工业过程运行状态评价 1627



图 5(c)分别表示在线数据与 3个状态等级的评价

指标值, 图 5(d)为过程动态指标分析结果. 由图 5可
知, 在样本点 1 ~ 240之间, 状态等级优的评价指标

几乎都大于 0.85, 同时图 5(d)过渡状态评价指标等

于 0.5, 说明过程处于稳态. 因此由第 1.3节判断准则

可知, 此阶段过程处于优的运行状态. 在样本点 240 ~
280 之间, 3 个状态等级的评价指标都小于 0.85,
图 5(b)的评价指标值整体呈递增趋势, 图 5(a)的
评价指标值整体呈递减趋势; 图 5(d)过渡状态评价

指标小于 0.5, 说明运行状态在向较差状态发展且

前一时刻是优状态. 结合评价准则, 可以判断该区

间内过程处于由优向良过渡阶段. 与图 4相比, 基
于静−动态特性协同感知的复杂工业过程运行状态

评价方法能够全面感知过程变化, 可以进一步判断

运行状态是否平稳, 所以准确率得到了显著提高.
这是由于本文 KPI-driven SFA方法能更好、更稳

定地从低质量数据中提取过程内在变化的本质规

律, 从而提高识别精度. 同理, 可以分析图 5中状态

等级为良和中的运行情况.
由于评价指标的阈值是根据经验选取的, 因此

阈值的设定会影响最终的评价结果. 阈值越小, 越
有利于稳定状态的识别, 但易将过渡状态误识别为

与其相邻的稳态. 表 2给出阈值分别为 0.85、0.80、
0.70时的状态识别情况. 本文中的误识别率表示在

线评价的结果和实际不一致的样本数与在线评价数

据总数的比值. 由表 2可以看出, 本文方法的误识

别率适中, 且阈值越小, 误识别率越高.
此外, 从工厂实际采集的选煤数据中存在噪声

干扰和离群点, 因此, 传统的运行状态评价方法其

离线评价模型会因噪声干扰和离群点的影响而失去

泛化能力, 从而导致在线评价结果准确性降低. 由
图 5 可以看出, 本文方法能够得到较为准确的运

行状态在线评价结果. 因此, 在干扰较小、数据质量

较好情况下, 可以获得比较满意的运行状态评价

结果. 

2.4    重介选煤过程非优因素识别

利用基于静−动态特性协同感知的评价方法对

重介质选煤过程进行评价. 当选煤过程运行在非优

状态时, 则需要对导致过程非优因素变量进行识

别. 本文分别对运行状态为良和中时, 进行非优原因

识别.
图 6是非优因素识别的结果, 其中横坐标 1 ~

5分别表示重介质悬浮液密度、介质桶液位、旋流器

入口压力、磁性物浓度、煤泥含量 5个过程变量. 其
中, 图 6(a)为基于变量贡献率的非优因素识别结

果, 图 6(b)为基于稀疏学习的非优因素识别结果.
由图 6(a)可以看出, 在状态等级为良阶段, 介质桶
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图 4    基于 PLS的复杂工业过程运行状态评价

Fig. 4    Evaluation of the operation status of complex industrial processes based on PLS
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液位和磁性物浓度的贡献率近似, 无法准确指出非

优变量. 这是由于非优因素变量与其他过程变量存

在较强耦合性, 导致轻微异常变量被错误地识别为

主要贡献变量. 由图 6(b)的状态等级为良阶段可以

看出, 非优因素变量为介质桶液位, 与实际生产经

验相符. 另外, 以图 6(b)状态等级为中阶段为例,

通过分析 GWC可以发现, 介质桶液位的贡献率相

对其他变量较高, 因此导致过程处于非优的因素主

要是介质桶液位, 而在图 6(a)状态等级为中阶段,
则无法清晰指明主要的非优因素.

综上所述, 基于传统变量贡献率方法在过程未

发生显著恶化时, 由于运行状态等级为良和中都是

正常状态, 没有出现异常, 因此没有出现显著的恶

化, 给出的识别结果往往不够明确, 一般情况下, 所
有变量的贡献率都不为零, 无法突出导致非优的变

量. 基于稀疏学习的方法将无关变量贡献识别为零,
而且导致非优变量的贡献指示也更为突出和明确,
这个结果与工艺分析具有一致性即由于介质桶液位

未控制好导致的运行状态非优. 介质桶液位过低和

过高都会导致旋流器入口压力的波动, 导致选煤效

果不佳.
通过对重介质选煤过程进行运行状态评价以及

对造成非优的原因进行追踪, 可以实时监督生产过

 
表 2    在线评价误识别率

Table 2    Misidentification rate of online evaluation

评价指标阈值 误识别样本数 误识别率 (%)

0.85 12 1.113

0.80 40 3.711

0.70 74 6.864
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图 5    基于静−动态特性协同感知的复杂工业过程运行状态评价

Fig. 5    Evaluation of the operating state of complex industrial processes based on the cooperative
perception of static-dynamic characteristics
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程状况, 及时发现生产工况偏离最优状态的情况,
从而为选煤过程工艺流程的优化调整, 提高原煤分

选质量, 最终为提高企业经济效益打下良好基础. 

3    田纳西·伊斯曼过程案例分析

田纳西·伊斯曼 (Tennessee Eastman, TE)过
程是由 Downs和 Vogel以伊斯曼化学品公司的实

际工艺流程为基础构造的仿真系统[10]. 由于田纳西·
伊斯曼仿真系统可以产生大量具有时变、强耦合和

非线性数据, 所以被广泛用于各种复杂工业过程的

控制和监控中. 该过程由反应器、冷凝器、压缩机、

气凝塔和气/液分离器 5个主要操作单元组成.
在 TE过程中, 反应器温度较低, 影响化学反

应速率, 过程反应不彻底、产物少、残余物多, 使工

业过程的运营成本高, 因此可以通过改变反应器温

度影响反应程度, 进而改变该过程的运行成本, 模
拟过程运行的最优和非最优性能等级. 其中, 反应

器温度与对应的状态等级关系如表 3所示.
  

表 3    反应器温度与对应的状态等级

Table 3    Reactor temperature and corresponding
status level

反应器温度 (°C) 状态等级 运行成本 (万元/h)

121.6 优
41.99 ~ 96.09

111.6 非优

 

本文选取运行成本为综合经济指标, 从 41个
过程测量变量中选择 15个与综合经济指标密切相

关的变量进行建模, 见表 4. 本文从 1 900组样本中

选取 1 000组样本作为训练数据, 其中优和非优状

态等级数据各 500组.
进行在线评价时, 选取 900组数据, 包括 2个

稳定状态和 2个过渡状态数据. 其中, 状态等级为

优数据 270组, 状态等级非优数据 500组. 另外, 优

ε = 0.8

到非优过渡数据 70组, 非优到优过渡数据 60组.
评价指标阈值  , 在线窗口数据的长度设置

为 H = 3. 

3.1    TE 过程运行状态在线评价

为更好体现基于静−动态特性协同感知的复杂

工业过程运行状态评价方法的优越性, 图 7给出了

基于PLS的TE过程运行状态评价结果. 其中, 图 7(a)、
图 7(b)分别表示状态等级优和非优的评价指标. 可
以看出, 在样本点 1 ~ 240之间, 非优等级的评价指

标略高于状态等级为优; 在样本点 300 ~ 500之间,
状态等级优无法稳定在预设阈值以上, 且评价结果

波动幅度较大. 虽然能够看出基本趋势, 但错误率

比较高. 主要原因是 PLS算法无法有效提取过程的

本质特征.

 
表 4    过程变量 (采样间隔时间 0.02 s)

Table 4    Process variables (sampling at intervals of 0.02 s)

变量编号 变量描述 单位

1 A进料 km3/h 

2 D进料 kg/h 

3 E进料 kg/h 

4 总进料 km3/h 

5 再循环流量 km3/h 

6 反应器进料速度 km3/h 

7 反应器温度 ◦C 

8 排放速度 km3/h 

9 产品分离器温度 ◦C 

10 产品分离器压力 kPa 

11 分离器塔底低流量 m3/h 

12 汽提塔压力 kPa 

13 汽提塔温度 ◦C 

14 反应器冷却水出口温度 ◦C 

15 分离器冷却水出口温度 ◦C 
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图 6    非优因素识别结果

Fig. 6    Identification results of non-optimal factors
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为此, 图 8给出了基于静−动态特性协同感知

的 TE 过程运行状态在线评价结果. 与基于 PLS
的 TE过程运行状态相比, 基于静−动态特性协同

感知的 TE 过程运行状态在线评价结果则更加准

确, 在样本点 300 ~ 500之间, 能够很直观地发现过

程处于状态等级优, 指标稳定维持在预设阈值之上,
并且过程动态指标较为平稳地维持在 0.5附近, 说
明过程处于某一平稳状态. 在样本点 200 ~ 270之
间, 图 8(a)和图 8(b)指标都发生明显变化且过程

动态指标大于 0.5, 说明过程正在向好的状态发展.
需要注意的是, 在样本点 600 ~ 800之间产生明显

波动, 是由于 TE过程工艺流程特性导致非优状态

动态特性要大于优状态的动态特性. 然而, 由图 8
可以看出, 与平稳过程动态特性相比, 过渡状态的

动态特性更加容易识别. 综上所述, 本文提出 KPI-
driven SFA方法能更稳定地提取过程内在变化的

本质规律, 并有效识别过程变化方向, 丰富对过程
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图 7    基于 PLS的 TE过程运行状态评价

Fig. 7    Evaluation of the operation status of TE
process based on PLS
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图 8    基于静−动态特性协同感知的 TE过程运行状态评价

Fig. 8    Evaluation of the operating state of TE process based on the cooperative
perception of static-dynamic characteristics
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的认识. 同理, 可对图 8中其他状态等级的运行状

态进行分析. 

3.2    TE 过程非优因素识别

利用基于静−动态特性协同感知的评价方法对

重介质选煤过程进行评价, 当 TE过程运行在非优

状态时, 则需要对导致过程非优因素变量进行识

别. 本文在运行状态为非优等级时, 进行非优原因

识别.
图 9为非优原因识别结果, 其中横坐标 1 ~ 15

分别表示表 4中的 15个变量. 图 9(a)是基于变量

贡献率的非优因素识别结果, 图 9(b)是基于稀疏学

习的非优因素识别结果. 由图 9(a)可以看出, 导致

状态非优的主要变量是反应器温度, 但有许多其余

变量具有较大贡献率, 误导实际现场操作人员. 其
中, 产品分离器温度、汽提塔压力、汽提塔温度的贡

献率近似. 这是由于非优因素变量与其他过程变量

存在较强耦合性, 导致轻微异常变量错误地识别为

主要贡献变量, 造成基于变量贡献率的非优因素识

别无法准确指出影响过程状态的变量. 由图 9(b)
可以看出, 非优因素变量为反应器温度. 为了对反

应器温度调整进行适应, 后续的生产子流程 (气液

分离器和汽提塔)将进行一些调整, 这些调整反映

在分离器温度、汽提塔温度和反应器冷却水出口温

度上. 上述这些变量的改变都直接或间接地影响生

产过程的运营成本, 因此基于稀疏学习的非优因素

识别结果与实际情况一致. 

4    结束语

针对复杂工业过程中由于过程感知不全面导致

漏报、误报现象严重的问题, 本文提出一种基于静−
动态特性协同感知的运行状态评价方法, 并将其应

用于重介质选煤过程. 通过本文提出的 KPI-driven
SFA算法, 实现工业过程静−动态特性协同感知以

及运行状态信息的深度提取. 利用特征信息的相似

度以及一阶差分信息的相似度, 完成对过程稳态和

过渡的评价; 在此基础上, 给出基于静−动态特性协

同感知的运行状态评价的统一框架, 实现过程运行

状态实时评价与演化趋势实时监测, 有效减少误报、

漏报问题. 当运行状态非优时, 本文提出一种基于

稀疏学习的非优因素识别方法, 基于低质量过程数

据实现非优因素变量准确识别, 降低无关变量影响,
提高识别结果的可解释性. 最后, 基于重介质选煤

过程实际生产数据, 全面分析和验证了本文方法的

有效性和实用性. 今后将对无监督或半监督机制等

数据学习方法展开进一步研究工作.
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