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随着时间的推移，过程性能会因为过程变动和不确定性从其初始状态偏移，这使系统性地发展基于
日常过程操作数据的在线最优性评估方法变得必要。一些过程，由于其关键过程变量操作点的变动，
会产生多个不同操作模态，以满足不同的产品要求。另外，每一个操作模态的操作区域会由于系
统的不确定性产生变动。本文中，我们建立了一个用于多模态、多操作区域的典型过程的最优性
评估，该方法也能够处理模态切换时的过渡状态的最优性评估。在该框架中，核密度方法被改进，
并被用于操作模态检测。在在线阶段，结合过程系统的先验知识，基于模型的聚类判别分析方法
(model-based clustering discriminant analysis，MclustDA) 被用于模态检测。此外，稳态模态的多模
态特性由混合概率主成分回归方法 (mixture probabilistic principal component regression，MPPCR) 处
理；动态主成分回归方法 (dynamic principal component regression，DPCR) 被用来探究不同模态间
的过渡状态的性能评估。除此以外，一种基于序列浮动前向搜索 (sequential forward floating search, 
SFFS) 的概率因果关系检测方法被引入，用以检测系统的不良或非最佳性能。最后，本文提出的算
法被应用于田纳西 - 伊斯曼 (Tennessee Eastman) 过程之中，用以评估本文算法的性能。
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1. 引言

过程操作性能评估是过程工业的一个重要课题，在

学界和工业界都引起了很高的关注。由于过程的性能会

随着时间逐渐退化，操作模态会由于操作条件的变化或

者过程的变动，随着时间逐渐偏离其初始设计模态，因

此，有必要对过程的性能进行连续监控。这一类的分析

是对传统控制性能评估的巨大改进，被称为“最优性能

评估”。

近年来对于最优性能评估的一些研究[1–4]逐渐得

到发表。然而，这些研究并没有对通用的复杂过程提出

解决方法。在本文中提出了一个系统性的最优性能评估

方法，该方法能够提供一个系统性的框架，用于解决现

代工业过程的最优性能评估问题。在这个框架中，首先，

我们考虑到了由于操作条件和产品要求变化造成的多操

作模态问题，其次，我们考虑了稳态模态中，系统的

不确定性和扰动造成的每个单一模态的多操作区域问

题，再次，我们考虑了不同操作模态间切换时的过渡

状态问题。

为了解决上述问题，本文新提出了概率主成分回归
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方法(probabilistic principal component regression, PPCR)。
该方法首先在单一过程的性能评估中被提出(单一模态

在实际情况下很常见)，而后才被扩展应用于具有多个

模态的过程中。对于单一模态的过程性能评估，PRCR
方法包含两个阶段：离线训练阶段和在线评估阶段。在

离线训练阶段，需要收集同时包含过程变量和最优性能

指标(optimality index, OI)的稳态数据。需要注意的是OI
由过程决定。例如，OI可以指系统的操作成本、利润、

产品产量、环境指标等。为了获得一个在线的最优性能

指标OI，需要基于过程变量，建立一个OI的预测模型。

由于每个操作模态通常都具有多个操作区域，MPPCR
被用于建立操作模态的模型。这个MPPCR模型描述了

OI在每个操作区域的高斯分布特性。基于该模型，针对

每个操作区域的局部OI可以被获得。通过比较每一个操

作区域的局部OI可以分析它们的最优情况。在在线评

估阶段，新的数据样本点的操作区域可以通过其后验概

率进行估计。通过建立好的模型，OI可以通过贝叶斯推

断来进行过程性能的评估。当过程不是最优时，诊断引

起该故障的原因可以引导过程获得更好的性能。基于缺

失变量分析[5]的概率分布分析技术被用来解决该问题。

序列浮动前向搜索(SFFS)被用来代替分析界定法，用以

降低计算代价，并且能够简化问题。

对于多操作模态的过程，假设样本点都是无标签

的。换句话说，操作模态的数目和每个样本点所处的

操作模态是未知的。为了估计样本集的标签，主导过

程变化的关键过程变量被选择出来并且被称为调度变

量(scheduling variables)。基于被选择的调度变量，一种

基于局部核密度的方法[6]被改进并应用于检测样本点

的标签。为了估计在线评估时的操作模态，基于有标

签的数据集建立了混合判断式分析(mixture discriminant 

analysis, MDA)方法。除此以外，为了提高在线模态检

测的准确率，过程知识也被整合进MDA中。稳态模

态的最优性能评估的评估方法与单一模态的最优评

估相同。对于两个模态的过渡状态，动态主成分回归

DPCR模型也被建立，其性能由(DPCR)的负载矩阵进

行评定[7]。
本文以下内容的结构为：第2节讨论了研究的问题

和提出的解决方法；第3节中，本文提出的最优性能评

估策略在稳态模态中的实施方法被具体地讨论；第4节
讨论了过渡状态的评估方法；第5节对多模态过程的模

态检测方法进行了讨论；第6节中，本文提出的方法被

应用于田纳西-伊斯曼(Tennessee Eastman, TE)过程；最

后进行了总结。

2. 问题描述以及本文提出的新方法

一个综合的过程操作通常有多模态特点，并且每一

个模态的稳态具有非高斯特征。过程系统概览如图1所
示。它考虑到了由于已知关键因素(如产品要求)的变化

而造成的操作模态的变化。此外，每一个稳态操作模态

通常会含有多个操作区域，这是由不确定的系统变化引

起的。因此，系统的最优性等级会根据操作的不同区域

而变化。

本文中提出的方法的目标是基于正常操作过程进

行在线估计操作过程的性能评估。换言之，通过估计

操作模态和操作区域(或者过渡状态等级)，然后预测

OI值，最后诊断过程性能指标低的原因。本文提出的

框架包括离线训练和在线评估阶段。其框架和算法如

图2和图3所示，在接下来的章节中将对细节进行详细

讨论。

图1. 综合过程操作概览。



238 Author name et al. / Engineering 2(2016) xxx–xxx

3. 稳态模态：定义

当过程中的过程变量、流程设计、产品要求等没有发

生重大变化时，稳态模态是过程的主要模态。MPPCR模

型可以利用训练数据建立模型。然后，可以利用建立好的

监测模型获得每一个操作区域的局部OI。之后，基于过程

知识可以定义几类最优值，并且，计算获得的操作区域可

以被分配至相应的不同类。

3.1. 数据建模

假 设 有X =[x(1), x(2), …, x(n)]T∈R n×p 和Y =[y(1), 

y(2),…, y(n)]T∈R n×1，这两个数据集分别是过程的变量和

OI，其中，n是样本点的数目，p是过程变量的个数。由于

操作模态会含有若干操作区域，MPPCR模型可以被用来

建立一个预测性的模型，其中的输入是X，输出是Y。

3.2. 最优性指数分析

每个操作区域k的OI的高斯分布可以在建模阶段中被

估计。结果是每个操作区域的局部OI[1]等于y的高斯分布

的均值。

       ( ) ( ) ,k k y kOI E y f y y dy µ= = =∫     (1)

3.3. 非最优原因检测

为了获得导致系统处于非最优或者不良状态的根本

原因，我们可以利用一种基于缺失变量方法的概率分布分

析技术。该方法已经被利用在系统的故障检测上[5,8]、离

群点检测[9]等诸多领域。本文中，我们将这种方法与一

种改进的因果关系检测方法相结合，用于最优性评估。在

这个改进的方法中，最优区域被称为参考区域或者标准

区域。当一个样本点和参考区域的马氏距离M 2超过置信

限[该置信限由具有r个自由度的卡方分布的β分位数决定，

即χ2r(β)]时，则可以被认为是一个非最优性能的样本点被

检测到。该方法中，当被分析的变量被认为是缺失变量

时，每一个变量的贡献度等于其马氏距离M 2和对应的期

望值E(M 2)之间的差异。本文中，我们提出如下的算法，

用以找出一组基于SFFS的因果关系变量[10]：首先，完全

集xnew=Y={yj |j = 1, 2, …, p}包括了xnew中所有的被测变量。

缺失变量分析的目的是找出数目最少的一组缺失变量，

使经过重新计算获得的E(M 2)小于置信限。假设我们选

图2. 本文提出的用于离线训练的框架和算法。 图3. 本文提出的用于在线评估的框架和算法。
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择了k的一个子集是一组缺失变量Xk，其判别函数可由下

式表达：

                       ( ) ( )2 2
kk Y XJ X M E M= −       (2)

其中，EY|X (M2)是M 2的期望值，由缺失变量的选择方法决

定，亦即Xk。算法从k =1启动，步骤如下。

步骤1：利用SFFS方法最大化J(Xk)，从Y中找出k个
特征，称为Xk。

步骤2：如果EY|Xk(M 2)小于置信限，则Xk可以作为

最终的原因变量集合；如果不小于置信限，则k = k+1，
之后重复步骤1。

4. 过渡状态的处理

过渡状态主要发生在多模态过程两个稳态模态的

切换过程。本文中假设操作模态的切换是被监控的。

因此，尽管在每个过程中都有噪声，但引起操作模态

切换的关键操作变量是可以被监控的，通常被称为调

度变量。

4.1. 过渡状态等级分析

动态主成分分析(DPCA)被利用于分析变量间的自相

关性，同时也能够通过整合时滞信息和数据矩阵，分析它

们的时滞特征。通过DPCA可以获得每一个基于调度变量

的过渡状态的负载矩阵，并且可以计算获得相应的相似度

指数。Srinivasan等[7]已经提过这种方法的细节。假设S

和T分别是具有相同指数和最终状态的两个过渡过程。

如果它们的相似性指数大于用户定义的控制限θT，则可

以认为它们具有相同的过渡等级。

4.2. 过渡过程预测建模

基于完整的训练数据集对DPCR进行建模。对于每个

过渡过程，当DPCA模型建立后，就可以利用回归来估计

潜变量。在在线评估阶段，基于估计的过渡等级，OI的估

计值与该等级中每个过渡状态的平均估计值相同。

5. 模态选择

为了将本文提出的方法扩展到多模态领域之中，需要

添加一个步骤用于稳态模态和过渡状态的检测，而后，在

第3和第4节中讨论的方法可以被继续用于过程评估。模

态检测包含操作模态的识别以及根据估计出的模态建立预

测模型。

5.1. 操作模态的标记方法

Quiñones-Grueiro等[6]最近基于局部核概率密度估计

的监控方法提出了一种离线模态检测方法。该方法是一种

基于密度的聚类方法(DENCLUE)方法，其集成了过程的

序列信息，使得分类的准确性得以提高。在本文中，上文

提到的方法首先被修改，而后被应用于最优性评估。这种

算法提出了一种非常有效的应用于操作模态标签的方法，

该方法的特点是无需知道过程中存在的模态数目。对上文

提到的方法的具体扩展如下：

(1) 为了找出过渡状态的准确起止时间，每一个过渡

部分都被切割成更短小的时间窗，用于更清楚地分析其动

态特性。

(2) 通过距离准则来比较每个过渡状态的稳态的初始

和最终状态。如果这两个状态是相似的，说明过程工作在

同一个模态中，因此，被检测到的过渡状态可以被认为是

噪声引起的误报，而非一个真实的过渡状态。

(3) 通过距离准则比较稳态模态的初始和最终窗口，

可以检测最终状态所处的模态和过渡状态。

5.2. 在线模态的监测

在在线评估阶段，根据新的数据样本点估计其对应

的操作模态，从而选择合适的模型。所以，在离线模态监

测阶段中，可以基于估计出的标签建立一个预测性的分类

器。Fraley和Raftery[11]通过将MDA的分类方法和基于模

型的聚类方法(Mclust)结合成一个方法——Mclust判别分

析(MclustDA)，来进行非高斯分布的分类。对于每一个操

作模态，其中包括稳态模态和过渡状态，都通过Mclust-
DA方法进行建模。需要注意的是，在本文中，假设所有

的操作模态都是已知的。然而，在在线监测阶段中，仍

然有可能出现原先并未出现过的新的模态。对于这种情

况，一种可能的监测新模态的处理方式是计算每一个操

作模态的新样本点的条件概率，然后计算其对应于每个

操作模态的后验概率，得到条件概率和后验概率的联合

概率。当其联合概率值非常小的时候，表明出现了一个

新的模态[12]。
对于操作模态的在线预测，过程知识被整合进入预测

过程以用于提高预测的准确性[4]。换句话说，代替计算

每个样本点的所有操作模态的后验概率密度分布，相关操
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作模态的后验概率可以根据如下步骤计算：

(1) 如果当前操作模态的数据样本点属于稳态模态i，
对于下一个样本点，模态i和所有对应于模态i的过渡状态

都可以被预测。

(2) 如果当前样本点处于过渡状态ij的阶段p，也就是

{ij}p,则{ij}p的后验概率和其稳态模态j可以被计算得到。

最后，样本点可以根据最高的后验概率，被分类进不同的

操作模态。需要注意的是，在带噪声的环境中，考虑到单

个样本点可能会导致错误的解，因此，在这种情况下，应

该使用整个时间窗的样本点进行估计，用以获得变化操作

模态的更好的鲁棒估计。

6. 田纳西 - 伊斯曼 (TE) 标准测试模型

TE标准测试模型近年来被广泛应用于过程控制、软

测量设计、过程监控等诸多领域。模型首先由Downs和
Vogel[13]提出，模型基于伊斯曼化学公司的实际工业过程

进行设计。为了使过程维持稳定，Ricker[14]针对该开环

系统设计了集散控制策略。

TE过程可以工作在三种不同模态中，具体设置如表1
所示。除此以外，在每种不同的操作模态中，都引入了两

种不确定扰动，这两种具体描述如表2所示。OI被用来表

征过程的操作成本。离线训练数据中的两个变量[A和C的
进料流股(流股4)和再循环的流股(流股8)]的变量映射关系

如图4所示。具体来说，每一个操作模态的近似边界如图4
所示。

OI值预先定义好的等级如表3所示。需要注意的是，

等级越高，最优性越差。局部OI值和等级如表4至表6
所示。

在线评估
在在线模态检测阶段，经过计算，本文提出的方法

的分类误差为0.0104，这表明算法在模态检测上有很高

的准确性。当OI值被预测之后，OI值的预测值和真实

值的比较如图5所示。由于使用的模型随着过程而变动，

其所对应的模型如图5所示。此外，经过计算，均方根

误差(RMSE)和R2值，分别为0.3723和0.8475，这表明了

OI值预测的高准确性。离线模态的监测效果、在线模态

的监测效果以及预测效果在表7中进行了总结。

OI等级的预估值如图6所示。根据图6，过程从最

优操作起步，而后跳转到次优的等级2。举例来说，以

第1219个采样样本点为例，以解释导致非最优性能的原

因。基于先前的估计，该数据样本点属于模态1的操作

区域1，因此，该模态被选择作为参考的标准模态，以

表1 稳定操作模态的设置情况

Mode G/H Reactor level (%) Reactor temperature (°C)

1 50/50 65 122.9

2 10/90 50 130.0

3 40/60 55 135.0

“G” and “H” are the main products of the TE process.

表2 过程的不确定性

Process variable Type

1 B composition (stream 4) Step

2 Reactor pressure Step

图4. 离线训练数据的二维散点图。
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用于非最优性能时的原因检测。这时，该样本点距离参

考模态的距离为195.11，这也就是说，距离远超过具有

22个(过程的变量个数)自由度的卡方分布的0.95分位数

[χ2
22

 ( 0.95) = 33.924]。9个导致非最优性能的变量可以

被检测出，并且它们的贡献率如图7所示。当这9个变

量被从过程中除去之后，样本点里参考模态的距离变为

33.66，也就是低于 χ2
22

 ( 0.95)，这表明可以通过这9个变

量将过程导向最优性能。

7. 结论

在本文中，提出了一个新颖的用于在非高斯分布多

模态过程中的最优操作性能评估框架。本文提出的方法

能够用来检测操作模态、过渡状态和区域，并且提供了

表3 定义OI等级

OI range ($·h–1) OI level

100–140 1

141–180 2

181–220 3

Above 221 4

表4 局部OI等级(模态1)

Operating region Local OI ($·h–1) OI level

1 142.78 2

2 179.43 2

3 120.09 1

表5 局部OI等级(模态2)

Operating region Local OI ($·h–1) OI level

1 205.67 4

2 259.01 3

3 186.62 3

表6 局部OI等级(模态3)

Operating region Local OI ($·h–1) OI level

1 309.51 4

2 250.49 4

3 275.11 4

图5. OI的预测值和真实值的比较。

表7 算法结果总结

Results

Offline mode detection ARI = 0.9891
FM index = 0.9928

Online mode detection Error = 0.0104

Prediction RMSE = 0.3723
R2 = 0.8475

ARI: adjusted Rand index; FM index: Fowlkes-Mallows index.

图6. OI等级的预估值。
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一种预测过程性能的模型。除此以外，对于不良或者非

最优状态，本文也提供了因果关系检测方法。之后，将

该方法应用于TE标准过程，确认了本文中提出的方法

的有效性。
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