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摘    要：工况过渡过程与异常状态（故障）的数据特性极为相似。如果不对过渡过程加以辨识，极易导致过程监

测系统频繁误报警，进而可能引发不适当的人工操作而严重破坏生产的稳定性。本文提出一种基于长短滑窗

慢特征分析（slow feature analysis, SFA）与时序关联规则挖掘的过渡过程识别方法。首先，依据稳态工况和过渡

工况在时间跨度上的差异性，提出一种长短滑窗与 SFA 相结合的多工况过程建模方法，将工况状态细分为多

个稳态阶段与过渡阶段，并分别建立相应的离线 SFA 模型；然后，提出一种多时序多时间区间的同步频繁树构

建方法，挖掘每种状态转变在多个时间序列与多个时间区间内的关联规则，以实现工况过渡过程的准确辨识。

针对田纳西伊斯曼（Tennessee Eastman, TE）过程生成一组包含多模态相互转变的过程数据对所提方法进行实验

验证，结果表明所提方法能够在频繁发生过程转变的过程数据中有效识别过渡过程，降低故障误报率，提高过

程监测水平。
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Transition process identification based on the long and short sliding
windowed slow feature analysis and time series association rule mining
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Abstract: The transition process of working condition has similar data characteristics with process anomalies or faults.
Thus, it is prone to cause frequent false alarms in the process monitoring if the transition process cannot be identified,
which may lead to inappropriate manual operations and consequently destroy production stability. This paper proposes a
transition process identification method based on the long and short sliding windowed slow feature analysis (SFA) and
time series association rules mining approach. First, a multi-mode process modeling method based on the SFA associ-
ated with long and short  sliding window processing is proposed according to the time-span difference between steady
and transition conditions. The working condition state is divided into multiple sub-stages of steady or transition states,
and then corresponding offline SFA models  are established,  respectively.  Then,  a  synchronous frequent  tree construc-
tion method with multi-time series and multi-time intervals  is  proposed,  which can mine the association rules of  each
transition state in multi-time series and multi-time intervals, so as to accurately identify transition processes. Based on
the Tennessee Eastman (TE) process, a set of process data, including all  modal transitions, is established to verify the
proposed  method.  The  results  show that  the  proposed  method  can  effectively  identify  the  transition  process  with  fre-
quent transitions, reducing the false alarm rate and improving the level of process monitoring.
Keywords: process monitoring; identification of transition process; slow feature analysis; synchronize frequent tree;
temporal association rule mining; steady state condition; long and short sliding window; multimode condition
 

因生产原材料来源的多样性和成分的复杂多

变性、人们对于产品质量需求的个性化改变以及

机器设备使用中的老化损耗等多重因素影响，现
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代工业往往处于多模态工况下运行，给工业过程

的稳定生产和安全管理带来巨大挑战 [1-2]。过程

监测作为一种实现安全生产、保证产品质量以及

降低生产中资源能源消耗的有效手段，成为工业

生产中不可或缺的一环[3]。

研究者往往通过建立多个局部模型来对多模

态工业过程进行异常检测与故障诊断[4]。然而，实

际的多模态工况状态并不能仅归结为一些独立工

况的简单组合。因为生产工况的转换不可能一蹴

而就，任何两个稳态工况之间都会包含一个短暂

的中间过渡过程。过渡过程作为稳定工况间的过

渡状态广泛存在于复杂多工况工业过程中。过渡

过程具有较高的时变特征，与过程故障所表现出

来的数据特点极为相似，极易被误判为故障[5-6]。

先对过渡过程进行辨识再进行异常检测是降

低故障误报警的有效方法。比如 Zhao 等 [7] 通过

建立不同的在线质量预测模型，实现对过渡过程

的监测识别；Zhang 等 [8] 研究了随机扰动下的过

渡过程识别问题。然而，上述方法没有注意到过

程数据特别是过渡过程数据中存在的快速时变特

点，以至于对数据的利用不够充分，过程状态识

别准确性有待进一步提升。在复杂多工况工业过

程监测中，稳态过程类似于物理中的“位置”概
念，而动态变化的过渡过程则更类似于“速度”的
概念[8]，两者携带信息不同，应使用不同的检测变

量对动态变化与静态变化进行监测。

慢特征分析 (slow feature analysis, SFA) 将数

据投影到显示其变化快慢的低维空间来分析过程

的动态信息。由于 SFA 充分考虑了过程数据中的

时变特性，在过程监测中受到广泛关注。如 Dong
等 [9] 提出了基于 SFA 与 K 最近邻 (k-nearest neig-
hbor, KNN) 的故障监测框架；Zhao 等[10] 提出了一

种基于 SFA 和高斯混合模型 (Gaussian mixture
model, GMM)[11] 的条件驱动的数据重组策略，可

以实现多模态工况的识别，但是该方法更多的是

关注过程的条件切片，并没有充分注意到数据中

包含的时变以及时序特性。

过程数据的时序关联特性在一定程度上能够

反映出过程随时间变化的情况，因而通过挖掘时

间序列中存在的关联关系，能判断过程的变化趋

势[12]。时序关联规则是一种增加了时间约束的关

联规则，不仅要找到相同属性与时间之间的关联

关系，还要找到时域下不同属性之间的关联关系[13]。

常见的关联规则挖掘算法有基于 Apriori 的算法[14]、

基于 FP-tree 的算法[15] 和基于频繁树的算法。

Apriori 算法需要多次扫描单个模式实现对频

繁项的识别，势必会造成大量的候选频繁项集，

导致运行效率低下 [16]。为了克服 Apriori 算法的

不足，一些学者提出了 FP-Growth 算法 [17]。FP-
Growth 基于压缩的 FP-tree 结构，递归挖掘频繁项

集，可以有效减少候选项集的数量 [18]。然而，FP-
Growth 的算法不能直接对时序数据挖掘关联规

则，因而有学者提出基于频繁树的关联规则挖掘

算法，通过生成频繁树直接从时序数据中挖掘关

联规则。比如，Wang 等 [16] 提出了一种基于频繁

项集树的时态关联规则挖掘算法；李海林等 [19]

则通过定义趋势项−位置表示法创建同步频繁树

(synchronize frequent tree, SFT)，避免在构建树结构

的过程中占用大量的数据内存，但是该方法没有

关注到不同时序不同时间区间下的关联规则挖掘

且没有描述支持度与置信度的计算方法。

考虑到复杂多工况过程往往具有丰富的过程

数据，这些过程数据反映的是多种复杂的时变工

况特性 [20-22]，如果直接对整个数据集进行 SFA 操

作，可能会受到全局变量中波动值较大的对象的

影响，进而导致时变工况监测性能下降。因而，

本文将 SFA 与滑窗方法相结合，通过结合长短滑

窗和自适应滑窗处理方式，对过程运行模态进行

动态智能划分；同时将 SFT 与不同时间序列和不

同时间区间下的置信度与支持度计算相结合，提

出一种基于长短滑窗 SFA 与时序关联规则挖掘的

工业过渡过程识别方法，对模态转换建立不同的

识别规则，以适应对在线数据的模态转换识别。 

1   相关工作

本节简要回顾 SFA、基于 SFT 的时序规则挖

掘以及自适应滑窗算法的基本原理和主要步骤。 

1.1    SFA

gi(·) m X(t) = [x1(t),

x2 (t), · · · , xm(t)]

S (t) = [s1(t), s2(t), · · · , sm(t)] si(t)

从数学上来说，SFA 是要找到一个映射函数

，将一包含 个变量的输入数据

转化为表示时间变化快慢的慢特征

数据 ，使其中的特征 具

有尽可能慢的变化。

n因而，对于一包含 条数据的过程数据矩阵，

其目标函数可以表示为

min∆(si(t)) =
⟨
ṡ2

i

⟩
t
=

1
n

n∑
t=1

ṡi(t) =
w n

1

ṡi(t)
n−1

dt (1)

ṡi(t) si(t)式中 表示 的一阶导数，即
ṡi(t) = si(t)− si(t−1)

ṡi(t)用来表示数据的变化程度， 的值越小表明

数据变化越缓慢；同时，式 (1) 需满足以下 3 个

约束：
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
⟨si⟩t = 0⟨
si

2
⟩

t
= 1

∀i , j,
⟨
sis j
⟩

t = 0

(2)

s j(t)

约束条件 1 强制数据保持零均值，用来简化

问题并且保障一般性；约束条件 2 用于避免产生

恒等于常数的情况发生；约束条件 3 则用来保

证慢特征携带着不同的信息。

si(t)考虑线性映射，每个慢特征 都是所有输入

变量的线性组合：

si(t) =WiX(t)T

Wi ∈ R1×m X(t) S(t)式中 为特征映射向量。此时从 到

的映射可以表示为

S(t) = [WX(t)T]T

W = [W1
T W2

T · · · Wm
T]T式中 为系数矩阵。

对于式（1）所述的优化问题，可以使用拉格

朗日乘子法，将目标函数视为广义特征值分解 (GED)
问题，即

RẋẋW = RxxWΩ
Rẋẋ =

⟨
ẊTẊ
⟩

t
Rxx =

⟨
XTX
⟩

t

W {Rẋẋ,Rxx} m

Ω = diag{ω1,ω2, · · · ,ωm}

式中：  ， 为两个协方差矩

阵的时间平均， 是矩阵对 的 维广义特

征向组成的矩阵， 是一个广

义特征值对角矩阵。

⟨
XTX
⟩

t

与 PCA 类似，在进行 SFA 计算时，先对协方

差矩阵的时间平均 进行奇异值分解：⟨
XTX
⟩

t
= VΛVT (3)

这样原始输入数据就可以球化处理为

Z = [Λ−1/2VT XT]T = [QXT]T (4)
Q = Λ−1/2VT⟨

ZTZ
⟩

t = Q
⟨
XTX
⟩

tQT = I
⟨Z⟩t = 0

式中 表示球化矩阵。由式 (3) 和 (4) 可
知 ，其中 I 为单位矩阵，并

且 ，满足式 (2) 中的约束条件。

P =WQ−1令 ，则矩阵可以表示为

S = [WXT]T = [WQ−1ZT]T = [PZT]T ⟨
STS
⟩

t =

I

根据约束条件 1 和约束条件 2 可知

，则， ⟨
STS
⟩

t
= P
⟨
ZTZ
⟩

t
PT = PPT = I

P说明矩阵 是一个正交矩阵，此时，则 SFA 算

法的目标函数变为

min∆(si(t)) =
⟨
ṡ2

i

⟩
t
= Pi

T
⟨
ŻTŻ
⟩

t
Pi⟨

ŻT Ż
⟩

t
只需要计算 并进行奇异值分解即可：⟨

ŻT Ż
⟩

t
= PTΩP⟨

ṠTṠ
⟩

t
=Ω W此时， ，并且最后系数矩阵 可以表

示为

W = PQ = PΛ−1/2VT (5)
W = [W1 W2 · · · Wm]此时广义特征向量 ，其中的

每个元素都对应了一个线性映射的系数向量。广

Ω = diag{ω1,ω2, · · · ,ωm}义特征值对角矩阵 中的元素

则按照升序的方式排列，保证变化最慢的特性具

有最低的索引。进而将数据转化为按照时变快慢

排列的数据空间。 

1.2    同步频繁树时序关联方式挖掘

为从时序数据中挖掘出数据变化的关联方

式，本文使用基于 SFT 的时序关联挖掘算法找到

每种数据变化的关联规则。

1） 数据序列时序表示

对于数据的时序变化特征，可以采用趋势项

–位置的表示方法，其表示规则为：趋势项+位置

列表。对于趋势项的表示，采用斜率的大小作为

趋势项的值，而时序表示则只保留一个趋势项的

名称，相同的趋势项使用位置索引代替。

A B C
a1 b1 c1 a2

b2 c2 a3 b3 c3

图 1 给出了 3 组时序数据 、 、 的趋势项变

化情况，其中 、 、 代表数据的上升趋势， 、

、 代表数据的平稳趋势， 、 、 代表数据的

下降趋势。使用趋势项−位置表示法对 3 条时序

数据表示为
TA = {a1 : (1,4,5,7,8),a2 : (2,3,9,10),a3 : (6)}；
TB = {b1 : (2,7,9,10),b2 : (1,3,5,8),b3 : (4,6)}；
TC = {c1 : (4,7),c2 : (3,5,9),c3 : (1,2,6,8,10)}。 
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图 1    实例数据趋势项

Fig. 1    Illustrative data-trend items
 
 

使用趋势项−位置表示法只需要简单的几个

数组就能够存储大量的变化数据。与传统时序规

则挖掘方法使用的数据表达相比，趋势项−位置

表示法有效节约了内存占用。

2） SFT 构建

TA

a1 a2

a3

SFT 是在生成树结构的同时挖掘出频繁项集

的一种算法。SFT 的构建依赖数据的频繁项，所

谓频繁项指的是在一条时序数据中频繁出现的趋

势项。对于如图 1 所示的时序数据 ，若最小频

繁项的频繁数设为 2，则只有趋势项 、 是符合

要求的频繁项而 为非频繁项。SFT 的构建步骤

如下：

l k = 0
①将时间序列转化为趋势项−位置表示，并设

置最小频繁数 和计数器 ；

② 针对首条时间序列的趋势项，去除位置数
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l

k+1
量小于 的非频繁项，将剩余趋势项作为叶子节点

构建基础树，并将计数器 ；

i > l

③ 取下一条时间序列的趋势项，依次与现有

叶子节点的位置信息进行匹配计算，若位置信息

相同的数量 ，则转④；否则转⑤;

k+1 k

④ 将该趋势项作为新的叶子节点插入树中，

将计数器 ，同时生成频繁 项集，并更新叶子

节点的位置信息；

⑤ 判断当前时间序列是否为最后一条时间

序列，若不是最后一条时间序列，则转③；否则完

成同步频繁树的建立，并生成所有频繁项集。

针对图 1 给出的 3 组时序数据按照上述步骤

构建 SFT 树如下：
l = 2 TA设最小频繁数 ，针对第一条时间序列 ，

a3

a1 a2 TB TC

b1

a1

l b1 a1

b2 a1

(2,9,10) l

a1→
b2 b3 c1 c2 c3 a1

a1

TB TC a2

a1→ b2 a1→ c1 a1→ c3 a2→ b1 a2→ c2 a2→ c3

去除非频繁项 构建基础树如图 2（a）所示。接下

来将所有叶子节点 、 与后续时间序列 和 进

行位置信息匹配计算。首先将 的位置信息与

进行匹配可得二者只有一个相同的位置信息，

小于最小频繁数 ，因此 不能作为 的叶子节

点。接下来判断 与 的位置信息可得二者有相

同的位置 共 3 个，大于最小频繁数 ，作为

叶子节点生成频繁 2 项集的第一个元素：

。同样地，分别将 、 、 、 与 的位置信息进

行对比计算，生成以 为根节点的分叉树。再将

和 的趋势项分别与叶子节点 的位置信息进

行对比计算，生成另一边的分叉树。最终生成的

2 层 SFT 如图 2（b）所示。最终统计频繁 2 项集：

， ， ， ， ， 。 

 

(a) 基础 SFT (b) SFT 的生长过程

根节点 根节点

a1: (1, 4, 5, 7, 8)

a2: (2, 3, 9, 10)

a1: (1, 4, 5, 7, 8)

b2: (1, 5, 8)

b1: (2, 9, 10)

c3: (1, 8)

c3: (2, 10)

c1: (4, 7)

c2: (3, 9)a2: (2, 3, 9, 10)

 

图 2    SFT 构造过程

Fig. 2    SFT’s construction process
 
 

bi i = 1,2,3

TB

TC

a1b2→ c3 a2b1→ c3 TC

对于趋势项为 （其中 ）的叶子节点，由于

不是最后一个时间序列，所以在此节点的基础上

还要对时序 进行位置信息匹配计算，完善 SFT 并

生成频繁三项集： 和 。由于 为最

后一个时间序列，所以最终的 SFT 如图 3 所示。
 

 

根节点

a1: (1, 4, 5, 7, 8)

b2: (1, 5, 8)

b1: (2, 9, 10)

c3: (1, 8)

c3: (1, 8)

c3: (2, 10)

c3: (2, 10)

c1: (4, 7)

c2: (3, 9)a2: (2, 3, 9, 10)

 
图 3    完整的 SFT

Fig. 3    Complete SFT
  

1.3    自适应滑窗算法

传统的滑窗处理方法通过设置初始窗口大小

和增幅窗口大小实现窗口滑动，但是该处理方法

非常依赖窗口大小的合理设置，若窗口过大会忽

略数据的内部变化，若窗口过小则会导致计算量

激增，并且受局部数据变化的影响增大。

1）自适应滑窗处理算法原理

自适应滑窗处理方法根据相邻数据块之间的

相似性判断窗口向前滑动距离，可以尽可能地将

相似数据划分到同一个数据块中，有效降低了初

始化窗口大小带来的影响。与传统滑窗法相比，

自适应滑窗算法基于数据自身特点实现窗口滑

动，可以提高数据块中数据的相似性。自适应滑

窗算法的示意图如图 4 所示。

图 4 中，每行为一次窗口相似度对比计算，其

中左侧为原始滑窗或者自适应滑动之后的窗口，

右侧为增幅窗口。第 1 行的 2 个窗口通过计算相
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似度获取遗忘数据长度，然后将 2 个窗口合并，同

时遗忘左侧滑动窗口最前面的部分数据，实现窗

口向前滑动。如果后续还有数据，继续添加增幅

窗口并计算 2 个窗口数据的相似度，完成窗口自

适应滑动。在自适应滑窗算法中，窗口长度随着

两个窗口的相似度发生变化。若两个窗口相似度

较大，则遗忘数据较多，窗口长度相对较小；相反

则遗忘数据较少，窗口长度相对较大。
 

 

相似度
较大

相似度
较小

...

...

 
图 4    自适应滑窗算法示意

Fig. 4    Illustrative  diagram  of  adaptive  sliding  window  al-
gorithm

 
 

2）窗口相似度计算

L

Z li i Xi = [Xsi−1+1,

Xsi−1+2, · · · ,Xsi−1+li
] ∈ Rm×li i si =

i−1∑
k=1

lk

Y =
[
Xsi+1,Xsi+2, · · · ,Xsi+Z

] ∈ Rm×Z

si = si−1 + li

Xk Σk

设自适应滑窗算法的初始窗口长度为 ，滑窗

的增幅为 ， 表示第 个窗口的长度。

表示第 个滑窗，其中 ，

对应的增幅矩阵为 ，

其中 。初始窗口的统计特征值由均值

和标准差矩阵 表示，两者的定义为
Xk =

X1
T IL

L
Σk = diag

(
σ1

k ,σ
2
k , · · · ,σm

k

)
σi

k =

√(
X1 j−Xk j

)2
/L, i = 1,2, · · · ,L, j = 1,2, · · · ,m

IL其中 为单位列向量。

Gi

对于所有的滑窗数据均采用初始窗口的统计

特征进行标准化处理，然后计算 Gram 矩阵 ：

Gi = X̃T
i X̃i

X̃i i Xi其中 是第 个滑窗矩阵 经过标准化处理后的数

据矩阵。

Xi Y

为了反映新数据窗口相对于旧数据窗口数据

特征的变化，采用相似度分析的方法建立一个量

化的窗口遗忘指标来判断两个窗口之间的相似度

信息。定义窗口 和 的混合 Gram 矩阵为

GΩ =
[

Gi

GH

]
GH Y GΩ

ΛΩ PΩ
P0

其中 是窗口 的 Gram 矩阵。对 进行特征值

分解，分别采用 和 表示特征值对角矩阵和特

征向量。定义转换矩阵 为

P0 = PΩΛ
− 1

2
Ω (6)

P0 Gi GH使用转换矩阵 对 和 进行变换可得：{
G′i = PT

0 Gi P0

G′H = PT
0 GH P0

(7)

由式 (6) 和 (7) 可得到转换后的矩阵满足：

PT
0 GΩP0 = G′i +GH = I (8)

G′i G′H
Υi

k ΥH
k k = 1,2, · · · ,m m

然后对转换后的两个 Gram 矩阵 和 分解

特征值得到 和 ，其中 ， 是特征值

的个数。

Υi
k +Υ

H
i = 1 Υi

k

ΥH
k Υi

k

GH Gi

由式 (8 ) 可知 。由于特征值 和

是关于 0.5 对称的，因此 越接近 0.5，说明

与 的相似度越高。文献 [23] 中给出了一个可

以判别两组数据相似度的指标：

U = 1−
4

m∑
k=1

(Υi
k −0.5)

m

U U

U

c U

c Xi Y
U Y ℓ = |U × li|

Xi

本文使用 作为滑窗相似度判别标准， 越大

说明两个滑动窗口的数据越相似。当 逼近

1 时，两组数据趋于一致，可以认定为同一工况下

产生的数据。因此预设一个临界值 ，当 超过

时，认为滑窗 与滑窗 之间相似度较大，两者有

概率属于同一个工况，将矩阵 的前 个

对象划分到矩阵 所属的子阶段中，窗口长度增

加，新的窗口数据为
Xi =
[
XΣ1+1,XΣ1+2, · · · ,XΣ2 ,XΣ2+1, · · · ,XΣ2+ℓ

]
Σ1 =

i−1∑
k=1

lk

Σ2 =

i∑
k=1

lk

其中 是当前滑窗前面其他滑窗的长度

之和， 是增幅窗口之前滑窗数据的长度

之和。

U c当 小于临界值 时，认为两个滑动窗之间相

似度较小，应该分别属于两个不同的阶段。按照

这种判断方法，依次将过程数据划分成不同的

阶段。 
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2   基于长短滑窗 SFA 与 SFT 的时序
关联规则挖掘

本文提出一种基于长短滑窗慢特征分析与同

步频繁树（ long-short sliding windowed SFA with
SFT，LSSW-SFA-SFT）时序规则挖掘的复杂工业

过渡过程识别方法。LSSW-SFA-SFT 首先将长短

滑窗与 SFA 相结合将数据划分成多个稳态阶段

与过渡过程子阶段并建立对应的 SFA 模型；然后

挖掘多时序多时间区间的 SFT 时序关联规则，为

每种状态转变建立不同的关联规则；而对于在线

数据则利用 SFA 模型进行过程监测，并使用 SFT
方法对过程转换进行在线识别，以提高过程监测

准确率。过程监测流程如图 5 所示。
 

 

离线
数据

长滑动窗

相似度
大小

大 小

稳定模态

建立稳态
SFA 模型

过渡过程

自适应
短滑动窗

建立子阶段
SFA 模型

动态统计
量超出阈

值

静态统计
量超出阈

值

Y

Y
故障

N

N

SFA 模型

输入样本 x

在线
数据

稳态过程
部分数据

过渡过程
部分数据

挖掘 SFT 关联
规则

改变当前监测
SFA 模型

判断 x 的时序
变化与哪个

SFT 相似

 

图 5    基于 LSSW-SFA-SFT 的过程监测

Fig. 5    LSSW-SFA-SFT-based process monitoring
 
  

2.1    基于 LSSW-SFA 的离线建模

本节详细描述长短滑窗−慢特征分析 (LSSW-
SFA) 方法的原理、在过程监测中进行离线建模的

步骤以及相应统计量的计算。 

2.1.1   基本思想

LSSW-SFA 的处理流程如图 6 所示。由于稳

态工况数据在生产中占比大，在进行稳态识别

时，为了提高监测效率可以使用长度较大的滑动

窗口进行数据块的对比。由于自适应滑窗处理法

需要经过相似度对比与窗口滑动，会产生重复计

算，因此本文采用固定长度的长滑窗结合 SFA 算

法进行稳态过程识别。

过渡过程数据变化快，存在时间跨度小是其

主要特点。此时固定长度的长滑窗将会受到数据

变化的影响，造成模型不匹配，误报率上升的情

况。自适应滑窗可以根据数据的相关性，自适应

的调整窗口的大小，降低初始窗口长度与固定滑

动步长对数据块划分结果产生的影响。因此，本

文使用自适应短滑窗对过渡数据进行子阶段划

分，然后分别针对每个子阶段建立 SFA 模型，分

段计算统计量，实现过渡过程的动态监测。 

2.1.2   离线建模

LSSW-SFA 离线建模的主要步骤如下：

L Z

1）采集正常工作条件下的训练样本数据集，设

置初始化滑动数据窗口大小为 ，滑动步长为 ；

2）计算滑动窗口数据集的均值和方差，并对

窗口数据进行标准化处理；

3） 对滑窗建立 SFA 模型，完成特征映射与降维；

4）对所有 SFA 模型进行相似度分析，生成相

似度谱图和聚类图谱判断相似数据块；
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5） 将滑窗数据转化为实际数据分类情况，在
相似度图谱中，相似度大的大段连续窗口为稳态
数据，转 6）；相似度小的少部分窗口为非稳态数
据，转 7）；

j
6）对稳态数据整体重新建立 SFA 模型，共形

成 个稳态 SFA 监测模型；

L Z
U

7）设置初始短滑窗大小 ，滑动步长 和相似
度阈值 ；

u

u > U
8）  对当前窗口与滑动窗口计算相似度 ，若
，说明两个窗口相似度较大，转 9）；否则转 10）；

ℓ = u×Z

ℓ

9） 计算窗口合并长度 ，将增量窗口的
前 个数据合并到当前滑动窗中，更新当前窗口与

滑动窗口数据，转 8）；
10）将当前窗口划分为一个子阶段，对其建

立 SFA 模型；

L Z

11） 判断后面是否还有未建模数据，若有，则
用初始滑窗长度 与滑动步长 划分数据块，转
8）；否则，结束过渡过程子阶段建模，转 12）；

k
12） 取每个过渡过程第一个子阶段与前一个

稳态的最后 个数据建立 SFT，挖掘该状态转变的
关联规则；

k
13） 取每个过渡过程的最后一个子阶段与后

一个稳态的最初 个数据建立 SFT，挖掘状态转变

的关联规则。
 

 

过程数据

固定长滑动窗方法

滑动窗口 1

滑动窗口 2

滑动窗口 3

滑动窗口 i

滑动窗口 1 滑动窗口 2 滑动窗口 k...

...

...

...

...

...滑动窗口 n

SFA
1

SFA
2

SFA
1

SFA
2

SFAi

SFAn
SFAk

SFA
3

相似度分析

与多数窗
口相似

稳态 1 SFA 模型

稳态 2 SFA 模型

稳态 j SFA 模型

与少数窗
口相似

自适应滑
动窗口

 

图 6    LSSW-SFA 处理流程

Fig. 6    Processing flow of LSSW-SFA
 
 

12）和 13）中提到的 SFT 建立过程如图 7 所示。
 

 

SFT1

稳态 1 过渡 1 稳态 2 稳态 3过渡 2 稳态 k+1过渡 k

SFT2 SFT3 SFT4

...
SFTk 

图 7    离线建模中 SFT 构建示意
Fig. 7    Schematic  diagram  of  SFT  construction  in  offline

modeling
 
  

2.1.3   过程监测统计量计算

S(t)

S(t)

r

Sd Se

Xtest Xtrain

W Xtest Stest = [WXT
test]

T =

[Sdtest ,Setest] Sdtest Setest

SFA 将整个数据空间转化为表示数据变化快

慢的潜变量空间 。本节利用累计贡献率方法

对 SFA 映射后的潜变量空间 进行降维处理并

建立过程监测模型。首先，在式 (5) 的基础上，采

用累计贡献率的方法取前 个特征值作为慢特征

分量，实现数据降维的同时将数据空间划分为慢

特征子空间 和残差空间 。对于测试集数据

，使用训练集 计算得到的广义特征向量矩

阵 对 进行映射，映射结果为

，得到慢特征空间 与残差空间 。
n×m为了监测过程运行状态，对于一个 的数

据矩阵，分别针对两个数据空间计算静态统计量

T 2
d T 2

e i和 ，对于第 个样本的静态统计量的计算方法

如下：

T 2
d (i) = Sd(i)Sd(i)T

T 2
e (i) = Se(i)Se(i)T

Sd = Sdtrain Sdtest Se = Setrain Setest Sd = [Wr XT]T

Se =

[Wm−r XT]T X
χ2

式中： 或 ； 或 ； 为

经过 SFA 计算得到的慢特征空间的分量；

为残差空间的分量，其中 为原始数据。

两个静态统计量符合 分布，由给定的贡献率水

平确定阈值： {
T 2

d ∼ χ2
r

T 2
e ∼ χ2

m−r

S 2
d S 2

e

同时，为了监测数据的动态特性，针对两个数

据空间的一阶导数，计算动态统计量 和 ：

S 2
d(i) = Ṡd(i)Ω−1

d Ṡd(i)T

S 2
e(i) = Ṡe(i)Ω−1

e Ṡe(i)T

Ωd =
⟨
ṠT

d Ṡd

⟩
t
Ωe =

⟨
ṠT

e Ṡe

⟩
t

式中  ， 代表两个数据空间的

时变特征，可以用来检测数据的动态异常。两个

动态统计量的阈值可以通过核密度估计 (kernel
density estimation, KDE) 方法估算出来。
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T 2
d T 2

e

S 2
d S 2

e

S 2
d S 2

e

S 2
d S 2

e

当静态统计量 和  超出阈值时，说明系统

发生了波动，与正常运行状态有偏差，此时需要

借助动态统计量 和 才能对系统状态进行判

定。如果此时 和 都没有超出阈值，说明系统

只是发生了数据波动，并未产生动态异常。此时

只需要对过程转变情况进行判断，不需要产生故

障报警。相反，如果 或者 超出阈值，说明系统

发生了动态异常，即有故障发生。 

2.2    基于时序关联规则挖掘的故障在线监测

本节主要描述多时序多时间区间的同步频繁

树 (SFT with multi time sequence and multi time in-
terval, SFT-MTSI) 时序关联规则挖掘方法对过程

工况状态转变进行辨识以及进行在线过程监测的

步骤。 

2.2.1   SFT-MTSI 算法原理

基于第 1.2 节提到的 SFT 算法，为了对每种

时序规则进行选择区分，使用支持度 (support) 和
置信度 (confidence) 来对每种规则进行标记。

n m

受到文献 [13] 的启发，对时序规则的挖掘，

不仅关注相同时间下的不同序列的相关变化趋势

类型的频繁程度，还关注在相邻的两个时间区间

内，一个序列的某种变化趋势引起另一个序列的

某种变化趋势的频繁程度。此外，在关注两个不

同序列之间的关联关系的同时，还关注两个不同

序列导致其他序列变化的关联关系。为此，对于

一个 个时间样本 个属性的数据矩阵，使用如下

4 种关联规则标识数据的时序关联规则：

1） 两个属性序列同时发生变化。

定义对应的规则支持度和置信度计算方式为

S supp(a1i→ a2 j) =
N(a1i∧a2 j)
|T |

Cconf(a1i→ a2 j) =
N(a1i∧a2 j)

N(a1i)
2）两个属性序列同时发生变化导致另一个不

同的属性序列发生变化。

定义对应的规则支持度和置信度计算方式为

S supp(a1i∧a2 j→ a3k) =
N(a1i∧a2 j∧a3k)

|T |

Cconf(a1i∧a2 j→ a3k) =
N(a1i∧a2 j∧a3k)

N(a1i∧a2 j)

3）一个属性序列发生变化导致另一个属性序

列紧接着发生变化。

定义对应的规则支持度和置信度计算方式为

S supp(a1i→ (a2 j)′) =
N(a1i∧ (a2 j)′)

|T |

Cconf(a1i→ (a2 j)′) =
N(a1i∧ (a2 j)′)

N(a1i)

4）两个属性序列同时发生变化导致另一个不

同的属性序列紧接着发生变化。

定义对应的规则支持度和置信度计算方式为

S supp(a1i∧a2 j→ (a3k)′) =
N(a1i∧a2 j∧ (a3k)′)

|T |

Cconf(a1i∧a2 j→ (a3k)′) =
N(a1i∧a2 j∧ (a3k)′)

N(a1i∧a2 j)

a1i a1 i (a2 j)′

a2 j i = 1,0,−1 j = 1,

0,−1 N(a1i∧a2 j) a1 i a2 j

|T | a1 N(a1i)

a1 i N(a1i∧a2 j∧ (a3k)′) a1

i a2 j a3 k

式中： 表示属性 取值为 的元素； 表示属性

在下一个时间取值为 的元素； 且

； 表示 取值为 的同时 取值为 的

个数； 表示整个时间区间内 的个数； 表示

取值为 的个数；  表示 取值为

同时 取值为 时 在下一个时间取值为 的个数。 

2.2.2   在线过程识别与故障检测步骤

在离线建模的基础上，结合过渡过程识别结

果，对复杂工况在线数据进行过程识别。算法步

骤如下：

k = 0

1）取第 1 个样本依次代入每个 SFA 模型，计

算该模型下的统计量的值，并初始化计数器 ；

k+1

2）  判断统计量是否超出对应模型的统计量

阈值。若超出阈值说明该模态不是初始运行模

态，否则说明该模态有可能是初始运行模态，记

录该模型并将计数器 ；

3）  判断当前对比模型是否为最后一个 SFA
模型，如果是最后一个，则转 4），否则转 1）；

k = 1

k > 1

k = 1

4）判断初始运行模态，若 则确定在线数

据初始模态为该 SFA 模型所示模态；若 说明

存在多个 SFA 模型都不超出阈值，依次对记录的

SFA 模型带入后续数据，直到 ；

5）将下一个数据带入该 SFA 模型，计算统计

量并与阈值进行比较；

T 2
d T 2

e6）若静态统计量 和 都超出阈值，转 7），
否则转 5）；

S 2
d S 2

e7）判断动态统计量 和 是否存在超出阈值

情况出现，若都没有超出控制线，则发生过程转

变，转 8）；否则说明当前数据为故障样本，产生故

障报警；

p8）将当前数据与其前后的 个数据构建 SFT，

挖掘该转变的关联规则；

9）将该转变的关联规则与离线建模的过程转

变规则进行对比，找到最为相似的 SFT 模型，取

该 SFT 模型的转变后运行模态为过程转变的最

终模态；

10）以该模态 SFA 为新的过程监测模型，

转 5）。
在离线建模中，为了保证统计量阈值关注到
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整个过程数据的特点，对每个完整的稳态数据建

立一个 SFA 模型。而对于过渡过程数据而言，由

于数据的变化较大，如果依然对整体数据建立一

个 SFA 模型，则会导致阈值偏高，使得过程监测

不够准确。因此，对于过渡过程而言依据自适应

滑动窗口的数据块划分情况，分别建立子阶段

SFA 模型，实现对过渡过程数据的动态监测。

在进行在线监测时，如果当前模态是稳态，则

直接对后续数据进行统计量计算与监测。由于相

同的过渡过程通常具有相同的数据变化和时间跨

度，因此如果当前模态是过渡过程，则依次使用

过渡过程的每个子阶段对在线数据进行监测。 

2.3    算法复杂度分析

n×m

n m

本文所提方法的时间复杂度主要取决于 SFA
离线建模与 SFT 的树生成过程。对于一个

的样本矩阵来说，其中 为样本数量， 为属性数

量，所提算法的时间复杂度计算如下。

O(m3)

2O(m3)

对于 SFA 算法，在离线建模阶段使用两步奇

异值分解 (singular value decomposition, SVD) 方法

求解优化问题。其中每一步的 SVD 时间复杂度

均为 。因此所提算法在 SFA 阶段的时间复

杂度为 。虽然该时间复杂度是属性数量的

三阶函数，但是当进行在线监测时则无需再进行

SVD 分解，可以直接使用离线模型实现在线监测。

k

k−1 S k = n+
k[(m−1)n+ (m− k−1)n]

2
O((km− k2+1)n)

对于 SFT 算法，其时间复杂度主要为树的

生成过程。在生成完整的 SFT 过程中，除了基

础树的建立只考虑一个时间序列以外，其余树

的生成都需要对剩余所有时间序列进行分析。因

此对于频繁 项树而言，从基础树到完整树的建

立所需的时间为等差数列的前 项和：

，最终的 SFT 算法时间复杂

度为 ，与样本个数与变量数目乘积

相关。

此外，由于在生成 SFT 的时候使用趋势项−
位置表示法，将时序数据用数值型 (int) 数据进行

保存，因此减少了内存的占用，降低了方法的空

间复杂度。 

3   实验验证

本文使用田纳西伊斯曼 (Tennessee Eastman,
TE) 过程 [24] 生成多模态工业过程仿真数据，对所

提算法进行实验验证。 

3.1    实验设计

由于 TE 过程能对实际复杂工业过程中存在

的许多典型特征进行较好的模拟，因此常被用来

评估过程监测结果，以及故障诊断方法的优劣

性。TE 过程通过反应器、冷凝器、循环压缩机、

分离器和汽提塔 5 个操作单元，将 4 种气态反应

物转化成 2 种气态生成物 G 和 H 以及副产物

F 和惰性气体 B。TE 过程的流程在文献 [25] 中有

详细介绍。在整个 TE 过程中，共有 53 个变量，

包括 12 个操作变量和 41 个测量变量。在整个

TE 过程中共存在 21 种故障，所以在公共数据集

中共存在 22 组不同的数据，其中包含一组正常数

据和 21 组带有不同故障的数据集。TE 过程的故

障类型如表 1 所示。
 

  
表 1    TE 过程故障类型

Table 1    Fault types in TE process
 

故障 故障描述 故障类型

1 A/C进料比变化，B不变（流4） 阶跃

2 B含量变化，A/C进料比不变（流4） 阶跃

3 D的进料温度变化（流2） 阶跃

4 反应器冷却水的入口温度变化 阶跃

5 冷凝器冷却水的入口温度变化 阶跃

6 A进料损失（流1） 阶跃

7 C压力损失（流4） 阶跃

8 A、B、C进料变化（流4） 随机变化

9 D的进料温度变化（流2） 随机变化

10 C的进料温度变化（流2） 随机变化

11 反应器冷却水的入口温度变化 随机变化

12 冷凝器冷却水的入口温度变化 随机变化

13 反应动力学常数变化 慢偏移

14 反应器冷却水阀门 黏滞

15 冷凝器冷却水阀门 黏滞

16~21 未知 未知
 
 

为了充分验证所提方法的有效性，本文使用

TE 过程的 Simulink 仿真程序生成包含频繁过程

转变的多模态过程数据。表 2 列出了 TE 过程中

存在的 6 种不同的运行模态。不同运行模态之间

最大的区别在于两种产物 G 和 H 的生产比率。

由于产品生产的主要过程在反应器中，因此通过

调节反应器的等级、压力和温度 3 个参数达到改

变运行模态的目的。以上 3 个参数在 6 种运行模

态下的设定值如表 3 所示。

为了对每种运行模态以及其中的过渡转变进

行分析，本文在仿真系统中进行设计使生产过程

在 6 种运行模态之间都发生转变，转变情况如

图 8 所示。共生成 31 种稳态工况和 30 种过渡过

程，包含了所有可能的模态转变。由于每种稳态

都有其独特的数据特点，因此从稳态 1 转到稳态

2 所经过的数据过渡转变，与从稳态 2 转到稳态
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1 所经过的数据过渡转变，存在差别，用 SFT 可以

挖掘出相应的关联规则。 

  
表 2    TE 过程生产模式

Table 2    Operating modes in TE process
 

模式 G/H率 产品生产率/(kg·h−1)

1 50/50 7038G和7038H

2 10/90 1048G和12669H

3 90/10 10000G和1111H

4 50/50 最大生产率

5 10/90 最大生产率

6 90/10 最大生产率
  
 

  
表 3    不同运行模态参数设置

Table 3    Parameter settings of different operating modes
 

工况编号 1 2 3 4 5 6
反应器等级 75 65 75 85 70 80
反应器压力 2 705 2 805 2 905 2 855 2 805 2 755
反应器温度 120.4 125.4 130 135 120 125
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图 8    仿真系统模态转变

Fig. 8    Modal transitions in simulation system
 
 

设计训练集每 100 h 转换一种稳态，整个仿真
时常为 3 100 h。设置采样率为 0.1，即每 6 min 采
样一次。因此共产生 31 000 个训练样本数据。由
仿真数据得到的反应器中成分 E 的变化曲线如
图 9 所示。
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图 9    反应器成分 E 变化曲线

Fig. 9    Variation curve of component E in the reactor
   

3.2    验证性实验

Xtrain

Xtest

为了验证所提方法的有效性，使用上一节生
成的数据作为训练集 ，同时生成一组从稳态
1 转变到稳态 3，再从稳态 3 转变到稳态 4 的数据
作为测试集 ，验证 LSSW-SFA-SFT 方法在多模
态频繁转变的复杂生产过程中实现模态划分与过
程识别的有效性。

由于自适应短滑动窗口根据窗口数据之间的
相似性可以动态改变窗口大小所以不需要过于依
赖初始值，但是长滑动窗算法非常依赖窗口长度
和滑动步长的设置。因此本节首先对长滑动窗的
窗口长度取值进行分析，通过几种不同窗口长度
的长滑动窗划分结果相似度图谱的对比，选择最
优的窗口长度。图 10 给出了 4 种窗口长度的数
据块相似度图谱。

L

L Z

从图 10(a) 可以看出，由于窗口长度设置太
小，窗口之间的相似度分布不明显，不易对稳态
数据进行划分。在图 10(b) 中，由于窗口长度 增
大，数据窗口之间相似性有了较大区分，数据可
以被明显的划分成多个不同的数据块。而当窗口
长度 和滑动步长 继续增加时（如图 10(c) 和
(d) 所示），由于窗口长度过大，数据之间的相似性
反而不能被有效识别，导致数据划分偏离正常分
布情况，不利于模态识别与过程监测。
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图 10    相似度图谱

Fig. 10    Similarity map
 
 

L

Z

因此，最终设置长滑窗长度 为 100，滑动步长

为 50，在整个长滑窗稳态识别过程中共获得了

619 个长滑窗。分别对每个滑动窗口建立 SFA 模

型并计算相似度。然后使用层次聚类的方法对所

有长滑窗进行层次聚类，生成如图 11 所示的聚类

树。依据相似度图谱，可以将相似度大的长滑窗

划分得到 31 组数据块，结合图 11 所示聚类树可以

得到 31 组稳态数据。对于这 31 组数据，分别对

每种稳态建立一个对应的 SFA 模型，生成用于在

线监测的 31 个稳态的 SFA 模型。而剩余部分相

似度很小的滑窗数据则被认为是非稳态数据，需要

使用自适应短滑动窗进行过渡过程子阶段识别。
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图 11    聚类树

Fig. 11    Clustering tree
 

L Z

接下来先初始化自适应短滑动窗的初始窗口

大小 为 50，滑动步长 为 50，对剩余非稳态数据

进行自适应窗口划分，将每一个滑动窗口作为一

个过渡过程子阶段。然后针对每个过渡过程子阶

段建立一个 SFA 模型。由于实验中相同的过程

转变产生的过渡过程是相同的，因此对每个过渡

过程只使用第 1 个子阶段 SFA 模型对过程状态

转变结果进行判断。由于在 31 个稳态过程中存

在 30 种过渡过程，因此共生成 61 个用于在线过

程监测的 SFA 模型。然后利用过渡过程前后数

据对每种过程转变建立一个 SFT 并使用第 2.2.1
节中提到的 4 种关联规则对过渡转变进行标识，

得到 61 种转变规则，用于对在线数据过程转变方

向进行判断。

Xtrain再选用一个训练集 （从稳态 1 转稳态 3，
再从稳态 3 转稳态 4 的过程转变，其中每 200 h 进

行一次模态转换，采样率依然为 0.1，共生成 6 000
个样本点），使用 LSSW-SFA-SFT 方法进行实验，

在线监测的结果如图 12 所示。图 12(a) 和 (b) 为
静态统计量，(c) 和 (d) 为动态统计量。
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图 12    LSSW-SFA-SFT 过程监测结果

Fig. 12    LSSW-SFA-SFT-based process monitoring results
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从图 12 可以看出，过程起始阶段会产生数据

波动，因此测试集的起始运行模态是一个数据波

动较大的过渡过程，所提方法的静态统计量能够

较好地识别出该波动，不会产生故障误报警。对

于中间两个过渡过程，所提的 LSSW-SFA-SFT 方

法能够检测出过程转变，并使用对应的过渡过程

子阶段 SFA 模型进行动态过程监测。从图 12 的

(a) 和 (b) 中可以看出，虽然静态统计量 和 在

该阶段产生了较大波动，出现了部分数据统计量

超出阈值的情况，但在图 12(c) 和 (d) 中，只有少

数几个样本点存在统计量超出阈值的情况。在基

于 SFA 的过程监测中，只有当静态统计量都超出

控制限，同时有动态统计量超出控制限时，才会

判定为发生了故障。如果只有静态统计量超出控

制限，则认为过程发生了波动，而不会产生故障

报警。因此，LSSW-SFA-SFT 方法对于每个过渡

阶段都能够有效识别不会产生故障报警。

综上所述，所提 LSSW-SFA-SFT 方法能够有

效识别不同稳态工况转变产生的过渡过程，并且

对初始阶段的波动也能够有效识别，减少误报警

情况的发生，有效提高过程监测率。 

3.3    对比性实验

为了验证所提 LSSW-SFA-SFT 方法在故障检

测领域的有效性，以及与其他故障检测方法的对

比效果。本节根据表 2 所列前 20 种故障类型，在

Simulink 仿真系统中生成 20 组带有不同故障的

测试集样本。测试集数据的过程转变为：从稳态

1 转到稳态 3，再从稳态 3 转到稳态 4。每 200 h
进行一次模态转换，设置采样率为 0.1，并在第

550 h 处引入故障。因此本节实验所用测试集分

别为 20 组带不同种类故障的数据，每组数据包含

6 000 个样本，每个样本包含 53 个属性。

T 2
d T 2

e S 2
d S 2

e

由于所提出的 LSSW-SFA-SFT 方法需要综合

静态统计量 、 与动态统计量 、  4 个统计量

才能判断是否为故障，使得每种故障的检测图较

多。所以本节通过列表的方式将所提方法与 MS-
DSFA[25] 和 SFA-MDKNN[9] 两种故障检测方法的

检测结果进行对比。

使用故障检测率 (FDR)、误报率 (FAR) 和 ROC
曲线下面积 (AUC) 作为客观评价指标。FDR 表

示将故障数据准确检测出来的概率，FAR 则表示

正常数据被误认为故障而产生误报警的概率，因

此在检测效果对比中 FDR 越高，同时 FAR 越低

说明效果越好。但是 FDR 和 FAR 较难达到一致

的表达效果，因此同时使用 AUC 进一步评估检测

性能。AUC 的值越大说明正观测值大于负观测

值越多，检测越准确，检测性能越好。

3 种检测方法的 FDR 对比结果如表 4 所示。

故障 3 和故障 9 都是由于流 2 中进料 D 的温度发

生变化。故障 10 是由于流 2 中的进料 C 的温度

发生了变化。由于原料 D 和 C 均为气态反应物，

对温度不敏感，对数据影响小所以不易检测。故

障 5 为冷凝器冷却水的入口温度发生阶跃变化产

生的故障，故障 15 为冷凝器阀门黏滞故障。由于

这两种故障都发生在冷凝器，对过程变化影响较

小，所以不容易被检测到。因此这 3 种检测方法

对所列几种故障的 FDR 都比较低。除此之外，

LSSW-SFA-SFT 方法对其他故障都具有较高的

FDR，能够有效识别故障的发生。虽然 MS-DSFA
和 SFA-MDKNN 方法采用了 SFA 建模进行故障

检测，有效关注到数据的时变特性，提高了故障

检测率，但是由于整体数据波动较大，SFA-MDKNN
方法只建立一个 SFA 模型会受到整体数据的影

响；MS-DSFA 方法虽然建立多个模型，但是数据

块划分过大，使得统计量阈值偏高，所以造成部

分故障未能及时识别。LSSW-SFA-SFT 先对模态

进行划分识别，然后进行故障检测，使用不同阶

段的 SFA 模型对故障进行检测，能够有效降低波
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动数据产生的影响，提高故障检测率。
 

  
表 4    3 种方法的 FDR 对比

Table 4    Comparative FDR results of three methods
 

故障序号 MS-DSFA SFA-MDKNN LSSW-SFA-SFT
IDV1 0.970 0.978 0.998

IDV2 0.978 0.971 0.998

IDV3 0.021 0.039 0.047

IDV4 1.000 0.996 1.000

IDV5 0.183 0.182 0.257

IDV6 0.997 1.000 1.000

IDV7 1.000 1.000 1.000

IDV8 0.975 0.979 0.990

IDV9 0.48 0.451 0.460

IDV10 0.65 0.783 0.88.

IDV11 0.792 0.593 1.000

IDV12 0.891 0.952 0.981

IDV13 0.957 0.951 1.000

IDV14 1.000 0.769 0.960

IDV15 0.081 0.083 0.120

IDV16 0.83 0.847 0.835

IDV17 0.859 0.925 0.972

IDV18 0.925 0.911 0.940

IDV19 0.762 0.762 0.720

IDV20 0.873 0.881 0.980
 
 

表 4 给出了 3 种检测方法的 FAR 结果对比情

况。从表 5 中可以看到 LSSW-SFA-SFT 方法的误

报率最低，只有 0.012 3。虽然 MS-DSFA 和 SFA-
MDKNN 方法考虑到了数据时变特性，综合了多

个统计量进行分析，有效降低误报情况的发生，

但是由于都忽略了过渡过程的辨识，在发生过程

转变的过渡过程处会产生故障误报警，因此提

高了 FAR，故障检测效果没有 LSSW-SFA-SFT 方

法理想。表 6 给出了 3 种检测方法的 AUC 对比

结果。从表中可以看到所提出的 LSSW-SFA-
SFT 在大多数种类的故障上具有较好的表现。由

于 AUC 同时兼顾了 FDR 和 FAR 的检测情况，因

此部分故障 MS-DSFA 或者 SFA-MDKNN 方法有

更好的表现。但是对于表 6 中所列的大多数故

障，LSSW-SFA-SFT 方法无疑具有更好的检测结

果。综上所述，对于大多数故障而言，LSSW-
SFA-SFT 方法都能够及时检测到故障发生，并且

由于准确识别了过渡过程，使得对于过渡过程产

生的数据波动能被有效辨识，从而降低了故障误

报警情况的产生，同时避免了误报警带来的不利

影响。
  

表 5    3 种方法的 FAR 对比
Table 5    Comparative FAR results of three methods

 

故障序号 MS-DSFA SFA-MDKNN LSSW-SFA-SFT
IDV1 0.047 0.015 0.012 3

IDV2 0.047 0.015 0.012 3

IDV3 0.047 0.018 0.012 3

IDV4 0.043 0.022 0.012 3

IDV5 0.047 0.022 0.012 3

IDV6 0.052 0.008 0.012 3

IDV7 0.043 0.015 0.012 3

IDV8 0.047 0.015 0.012 3

IDV9 0.047 0.018 0.012 3

IDV10 0.047 0.022 0.012 3

IDV11 0.046 0.018 0.012 3

IDV12 0.047 0.033 0.012 3

IDV13 0.047 0.008 0.012 3

IDV14 0.046 0.018 0.012 3

IDV15 0.047 0.015 0.012 3

IDV16 0.047 0.080 0.012 3

IDV17 0.047 0.033 0.012 3

IDV18 0.047 0.018 0.012 3

IDV19 0.047 0.008 0.012 3

IDV20 0.047 0.015 0.012 3
 
 

 

  
表 6    3 种方法的 AUC 对比

Table 6    Comparative AUC results of three methods
 

故障序号 MS-DSFA SFA-MDKNN LSSW-SFA-SFT
IDV1 0.977 0.983 0.990

IDV2 0.980 0.980 0.990

IDV3 0.842 0.841 0.847

IDV4 0.985 0.99 0.998

IDV5 0.910 0.917 0.968

IDV6 0.985 0.993 0.998

IDV7 0.989 0.993 0.998

IDV8 0.978 0.984 0.988

IDV9 0.931 0.930 0.951

IDV10 0.958 0.965 0.950

IDV11 0.988 0.987 0.998

IDV12 0.963 0.967 0.984

IDV13 0.969 0.987 0.998

IDV14 0.987 0.967 0.993

IDV15 0.875 0.853 0.939

IDV16 0.971 0.952 0.947

IDV17 0.975 0.957 0.994

IDV18 0.965 0.956 0.992

IDV19 0.976 0.989 0.969

IDV20 0.962 0.958 0.984
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4   结束语

针对传统过程监测方法忽视数据变化快慢，

进而导致数据利用不充分，无法处理包含复杂过

程频繁转变的过程数据的问题，提出一种基于长

短滑窗慢特征分析与时序规则挖掘的复杂工业过

渡过程识别方法（LSSW-SFA-SFT）。主要研究工

作和创新点总结如下：

1）提出一种 LSSW-SFA 方法，能对复杂的多

工况状态进行智能划分。基于稳态运行时间长和

过渡过程运行时间短的特点，使用长短滑窗相结

合的方法进行运行模态定位，再结合 SFA 提取数

据中的时变特征，可以准确描述每种运行模态的

动态时变特性。

2）提出一种基于 SFT-MTSI 的时序关联规

则提取算法。采用 SFT 构建关联规则树，并结合

多种模式下的置信度和支持度，为每种状态转变

建立不同的关联规则，实现工况状态转变的在线

辨识。

3）以 TE 过程为基础建立了复杂的频繁过程

转变模型，对 TE 过程中可能出现的各种过程转

变进行实验分析。通过对在线数据的过程识别，

验证了本文方法的可行性。同时对带故障的在线

数据进行实验，证实了本文方法在故障监测方面

的有效性。

所提出的 LSSW-SFA-SFT 适用于带有频繁过

渡过程转变的复杂多模态工业过程监测。对于过

程监测，不仅需要判断出故障的产生，还要能够

判断出故障的类型，以便有针对性的进行调整操

作，避免持续故障带来的损失。因此在接下来的

研究中，将考虑如何将本文所提方法应用与故障

类型辨识中，进一步研究数据的时变特征在故障

诊断中的作用。
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