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基于数据驱动的多工况过程控制性能评估研究

林晓钟，谢　磊
（浙江大学 智能与系统控制研究所 工业控制技术国家重点实验室，３１００２７杭州）

摘　要：为了解决如何选择合适的基准数据与实时数据进行控制性能评估问题，提出一种基于多变量分类
的方法．用一种综合相似因子来衡量当前实时数据和某一工况下数据的相似性，确定实时数据所属的工况，
而后再进行控制性能评估，通过仿真结果验证了新方法的有效性．
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　　随着现代工业及科学技术的迅速发展，现代化
的流程工业呈现出规模大、结构复杂、生产单元之

间强耦合等特点．在复杂工业过程中，控制回路数
目众多，这些控制回路大多在运行初期具有良好的

性能，在运行一段时间后，受原料性质、对象特征、

优化目标变化以及维护不利等各种因素的影响，控

制回路性能将会变差，导致产品的质量和工厂的效

益受到影响，所以工业界对控制系统性能要求的提

高促进了控制系统性能评估这一领域的发展．最
初，很多研究主要聚焦在基于最小方差基准

（ＭＶＣ）的ＳＩＳＯ系统的性能监视方面［１－２］研究了

ＭＩＭＯ线性反馈控制系统的性能评价，并对控制变
量协方差矩阵的理论下界评价进行了定量分析．
Ｈｕａｎｇ［３］研究了 ＭＩＭＯ前馈反馈控制器的性能评
价，通过对操作数据处理得到前馈反馈最小方差从

而作为性能监视的基准．大多数基于ＭＶＣ基准和
ＬＱＧ基准的性能评估方法离不开过程的传递函数
模型，而实际过程中过程的模型又不容易精确地获

得，使得这些方法的应用受到了限制．
针对基于过程传递函数模型来进行性能评估

的不足，近年来学者们提出直接利用过程输出的

数据来进行性能评估的方法．基于数据驱动方法
最大的优势在于不需要过程知识的精确信息且输

出数据较容易获得，从数据中挖掘出过程的信息，

因此该类方法具有很强的实用性．ＪｉｅＹｕ等提出
了基于数据驱动的性能评估的基准［４－６］，把一段

理想的历史输出数据作为参考数据基准，通过分



析所监视时段数据和基准时段数据的广义特征

值，提出相应的性能优／劣的特征向量．进一步利
用统计推断方法得出特征值在相应特征方向上的

置信区间，以及在优／劣子空间下的性能指标，从
而评价和监视控制性能的优劣．ＸｕｅｍｉｎＴｉａｎ［７］等
提出了一种基于２－范数的协方差性能基准，通
过将当前操作工况数据与基准数据进行比较，从

而监控当前控制器的性能变化情况．Ｇｕｄｉ［８］等提
出了一种基于对应分析的统计基准上的控制器性

能评估基准的思想．
然而，以上基于数据驱动的性能评估方法都有

一个前提假设：基准数据都来自单一的稳定的工

况，而实际生产过程极其复杂，往往不是运行在单

一的工况，生产负荷、产品特性、原料组分等的改

变，都会导致工况的改变．所以必须考虑到工况变
化引起的基准调整问题，即在多工况下历史数据库

中有多组可选的数据作为基准，如何选择恰当的基

准是较为关键的问题，其关系到性能评估结果的正

确与否．本文提出在进行性能评估前，通过分类的
方法先确定实时数据所属的工况，从历史数据库中

选择恰当工况的数据作为基准，再进行性能评估．
采用结合ＰＣＡ相似因子与几何距离相似因子的多
变量分类的方法来衡量两组数据矩阵之间的相似

性，从而得到较为准确的分类结果，避免了由于基

准数据选择的不恰当影响了控制器性能评估的结

果．仿真例子证实了该方法的有效性．

１　基于协方差的数据驱动型的性能评估方法
　　文献［５］等提出了基于数据驱动的基准．即选
取一段控制器性能较为满意的历史数据集Ｉ作为
基准数据，将需要评估的实时数据作为数据集Ⅱ，定
义基于数据驱动的控制器性能评估基准如下：

η＝
Ｅ（ｙＴＩＩｙＩＩ）
Ｅ（ｙＴＩｙＩ）

＝
｜ｃｏｖ（ｙＩＩ）｜
｜ｃｏｖ（ｙＩ）｜

． （１）

　　从几何意义上说，｜ｃｏｖ（ｙＩ）｜和｜ｃｏｖ（ｙＩＩ）｜
分别表征由数据集ｙＩ和 ｙＩＩ的协方差所张成的超
曲面的体积；从代数角度，｜ｃｏｖ（ｙＩ）｜和 ｜
ｃｏｖ（ｙＩＩ）｜综合考虑了协方差阵整体的因素，而并
非单纯地考虑其对角线元素．由分析的结论可知：
当η越接近于０时，控制器性能越好；当η越大时，
控制器性能越差．通过求解如下优化问题寻找 η
最大的方向：

λ（ｐ）＝ａｒｇｍａｘ
ｐ

ｐＴｃｏｖ（ｙＩＩ）ｐ
ｐＴｃｏｖ（ｙＩ）ｐ

． （２）

　　对式（２）求解得
ｃｏｖ（ｙⅡ）ｐ＝λｃｏｖ（ｙＩ）ｐ． （３）

式中：λ为广义特征值；ｐ为对应的特征向量．其
矩阵形式为

ｃｏｖ（ｙⅡ）Ｐ＝ｃｏｖ（ｙＩ）ＰΛ． （４）
式中：Ｐ＝［ｐ１，ｐ２，…ｐｑ］，Λ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…λｑ）．最
大的广义特征值λｍａｘ所对应的特征向量ｐｍａｘ为控制
性能变得最差所投影的方向．求上式的行列式得
｜ｃｏｖ（ｙＩＩ）｜·｜Ｐ｜＝｜ｃｏｖ（ｙＩ）｜·｜Ｐ｜·｜Λ｜．（５）

　　从而得到表征总体性能的指标ＩＶ如下：

Ｉｖ＝
｜ｃｏｖ（ｙＩ）｜
｜ｃｏｖ（ｙＩ）｜

＝｜Λ｜＝∏
ｑ

ｉ＝１
λｉ． （６）

　　由性能指标（６）可知：ＩＶ ＞１时，监控的控制
器性能比历史基准性能要差；ＩＶ ＜１时，监控的控
制器性能比历史基准性能要好；ＩＶ≈１时，监控的
控制器性能与历史基准性能较为接近，较小的偏

差可认为是统计误差．只有明显偏离１时，才认为
性能发生较为显著的变化．

由于特征值的真值ｌｉ与其统计值λｉ的差ｌｉ－

λｉ服从正态分布 Ｎ（０，２λ
２
ｉ（ｆ

（ｉ）
Ｉ ／（ｍ－１）＋ｆ

（ｉ）
ＩＩ ／

（ｎ－１））），每一个特征值的真值 ｌｉ在取置信度
为（１－α）×１００％时置信区间如下：

Ｐ｛Ｌ（λｉ）≤ｌｉ≤Ｕ（λｉ）｝＝１－α． （７）
对应于

Ｐ－ｚα／２≤ (２ ｆ（ｉ）Ｉ
ｍ－１＋

ｆ（ｉ）ＩＩ
ｎ－ )槡 １

－１

ｌｉ－λｉ
λ( )
ｉ

≤ｚα／{ }２ ＝
１－α．

由此可得ｌｉ的置信上限Ｕ（λｉ）和置信下限Ｌ（λｉ）

Ｕ（ｌｉ）＝ １－ｚα／２ ２
ｆＩ
ｍ－１＋

ｆＩＩ
ｎ－( )槡

[ ]１
－１

·λｉ．（８）

Ｌ（ｌｉ）＝ １＋ｚα／２ ２
ｆＩ
ｍ－１＋

ｆＩＩ
ｎ－( )槡

[ ]１
－１

·λｉ．（９）

　　当Ｌ（λｉ）＞１，可以判断总体特征值的真值大
于ｌ，表明监控的控制器性能差于沿此特征值对应
的特征向量方向上的基准性能；当Ｕ（λｉ）＜１，可以
判断总体特征值的真值小于１，表明监控的控制器
性能优于沿此特征值对应的特征向量方向上的基

准性能；当Ｌ（λｉ）＜１＜Ｕ（λｉ），从统计角度可判断
总体特征值真值等于１，表明监控性能沿此特征值
对应的特征向量方向上与基准性能差别不大．

进一步可以确定出由所有大于１的ｗ个特征
值λｉ及其所对应的ｗ个特征向量，以及由该ｗ个
特征向量所构成的恶化性能子空间 Ｐｗ．将基准数
据集ｙＩ和监控数据集ｙⅡ分别往子空间Ｐｗ上按下
式进行投影得到恶化空间数据集ｚ（ｗ）Ｉ 和ｚ（ｗ）Ⅱ
ｚ（ｗ）Ｉ ＝（ＰＴｗＰｗ）

－１ＰＴｗｙＩ，　ｚ
（ｗ）
∏ ＝（ＰＴｗＰｗ）

－１ＰＴｗｙⅡ．
（１０）
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同时可获得基于协方差数据驱动的恶化性能

子空间的评估指标Ｉｗ

Ｉｗ ＝
｜ｃｏｖ（ｚ（ｗ）ＩＩ ）｜
｜ｃｏｖ（ｚ（ｗ）Ｉ ）｜

＝｜Λｗ｜＝∏
ｗ

ｉ＝１
λｉ．（１１）

　　指标Ｉｗ给出了所监控的数据与历史基准数
据在恶化性能子空间中投影方差的比值，其可作

为沿恶化特征方向的控制器性能下降程度的度量

指标来判断控制器的性能好坏．

２　正确选择性能基准数据的必要性
文献［５］等所给方法可直观有效地对控制器

进行性能评估，但其只考虑评估基准是单一工况

的情况，未考虑在多工况下评估基准的选择问题．
由于评估基准选择的不当有可能带来的对控制器

性能评估的误判，如无法判断是控制器性能的真

实下降还是由于基准选择不当造成的性能下降的

结果而得出错误的结论．以下这个２输入２输出
的例子可以说明未考虑多工况评估基准而得到错

误评估结果的问题．
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图１　多变量反馈控制系统示意图

其中，Ｎ＝ ０６ｚ－１ ０
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１

．

取两种工况下输出的１０００组数据作为历史
数据库中的两类基准数据，又假定实际采集的数

据为工况二条件下白噪声协方差阵变为 Σａ ＝
０００１ ０[ ]０ ００１

下的数据，三组数据的二维联合分

布情况如图２所示．用文献［５］的方法将实际采
集的数据分别与两种工况下基准数据进行评估，

得总体特征值阵分别为Λ１＝
５２５２ ０[ ]０ １２１０７

；

Λ２＝
０３９５９ ０[ ]０ ０３４５４

，由评估结果分析可知：

若选取工况一的数据作评估基准，在第一个特征

方向上，性能显著变差；若选取工况二的数据作评

估基准，则在各方向上性能均得到改善．而实际采
集的数据是来自工况二的，由于白噪声的方差变

小，性能得到改善是符合事实的．
故应采用工况二的数据作为评估基准才能得

出正确的评估结果，倘若随意选择评估基准，则会

得到与事实相反的评估结果，造成误判．
从该例不难说明，在用基于数据驱动的方法

进行性能评估时，控制器性能基准的选取是十分

重要的，若控制性能基准选取不当，将会在很大程

度上影响评估结果的准确性．
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图２　多变量系统输出变量三组数据二维联合分布

３　基于综合相似因子ＳＦ的多工况性能评估
　　上文已阐述了选择性能评估基准的必要性与
重要性，针对多变量多工况的条件下，本文提出一

种基于综合相似因子距离度量的方法，在进行评

估之前，先对所采集的数据与历史数据库中各类

工况下的基准数据分别进行匹配，找出所采集数

据所属的工况，再进行性能评估，这样方能保证评

估结果的正确．
３１　ＰＣＡ相似因子

文献［９－１０］给出了一种基于ＰＣＡ相似因子
的方法来衡量两类数据矩阵之间的相似性．假设
历史数据阵Ｈ和实时数据阵Ｓ，均有ｎ个变量（数
据矩阵列数为ｎ），它们各自的ＰＣＡ模型中均包含
有ｋ个主元，ｋ≤ｎ，ｋ按如下原则选取：ｋ个主元的
方差之和占到总方差的９５％以上，则Ｈ与Ｓ相对
应的主元子空间分别为Ｌ和Ｍ，根据文献［９－１０］，
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ＰＣＡ相似因子按如下公式计算：

ＳλＰＣＡ ＝ｔｒａｃｅ（Ｒ
ＴＴＴＴＲ）／∑

ｋ

ｉ＝１
λｌｉλ

ｍ
ｉ． （１２）

式中：

Ｒ＝ＬΛｌ；Ｔ＝ＭΛｍ；

Λ＝

λ槡 １ ０ ０ ０

０ λ槡 １ ０ ０

０ ０  ０

０ ０ ０ λ槡













１

．

特征值λｌｉ和λ
ｍ
ｉ分别对应于Ｌ和Ｍ的第ｉ个主元

成分，且λ１≥λ２≥…≥λｋ，０≤ＳλＰＣＡ≤１，且两组
数据越相似，ＳλＰＣＡ越大．

通过式（１２）得到的 ＰＣＡ相似因子可以衡量
两数据矩阵的相似程度，从几何意义上说，ＳλＰＣＡ表
征的是两组数据矩阵在空间中分布形状的相似程

度，却未考虑两组数据之间的几何距离因素，因此

还需引入表征几何距离的度量因子才能得到更加

准确的分类结果．
３２　几何距离相似因子

若两组数据矩阵在空间分布上具有类似的几

何形状，却相互隔着一定的空间距离，此时 ＰＣＡ
相似因子对区分两组数据矩阵几乎不起什么作

用，引入几何距离相似因子可以将该条件下的数

据阵区分开来．
定义历史数据阵和实时数据阵的中心向量

ＸＨ，ＸＳ分别为各自的变量采样均值构成的向量，即

ＸＨ ＝
１
ｍＨ∑

ｍＨ

ｉ＝１
Ｘｉ，Ｘｉ∈Ｈ，ＸＳ ＝

１
ｍＳ∑

ｍＳ

ｉ＝１
Ｘｉ，Ｘｉ∈Ｓ．（１３）

ｍＨ和ｍＳ分别为数据阵Ｈ和Ｓ的采样数，Ｘｉ为数
据阵的第 ｉ次采样值．两组中心向量之间的马氏
距离定义为

Φ ＝ （ＸＨ －ＸＳ）
ＴΣＳ

－１（ＸＨ －ＸＳ槡 ）．（１４）
式中：ΣＳ

－１为数据Ｓ协方差阵ΣＳ的伪逆阵，该伪
逆阵能够通过奇异值分解而得，用于计算伪逆阵

的奇异值的个数为主元数目 ｋ，则几何距离因子
由下式计算而得

Ｓｄｉｓｔ＝
２
槡π∫

∞

Φ
ｅ－ｚ２／２ｄｚ＝２×１－１

２槡π
∫
Φ

－∞
ｅ－ｚ２／２ｄ( )ｚ．（１５）

几何距离因子很好地补充了单用 ＰＣＡ因子
来衡量两类数据相似性的不足之处．
３３　综合相似因子ＳＦ

在实际应用中，必须综合考虑这两类度量因

子的因素，一种简单而有效的方法是将两类因子

进行加权组合构成综合相似因子

ＳＦ＝αＳλＰＣＡ＋（１－α）Ｓｄｉｓｔ． （１６）
其中：０≤α≤１，若无任何先验知识的情况下，α
可取０５．实际应用中的具体步骤如下：计算实时
采集的数据阵与历史数据库中的每一类工况下的

数据阵的ＳＦ值，选取 ＳＦ最大值所对应的那一类
工况作为实时采集数据所属的工况，而后再按照

基于数据驱动的方法进行性能评估．
３４　多工况基准数据的性能评估

针对历史数据库中有多种工况下的历史数

据，将实时采集的数据阵与历史数据库中的每一

类工况的基准数据一一比对，找出相似程度最高

的那一类工况，从而将该实时采集的数据判定为

那一类工况，而后再进行性能评估．
综上所述，多工况过程基准数据的性能评估

过程为

１）收集所有可能工况的历史基准数据集．
２）分别计算实时采集的数据阵与每一类工

况基准数据阵的ＳλＰＣＡ因子与Ｓｄｉｓｔ因子．
３）根据已有的先验知识，选择一定的权重α，

计算ＳＦ综合相似因子．
４）选取ＳＦ最大值所对应的那一类工况作为

实时采集数据所属的工况．
５）将实时采集数据与其所属工况的历史基

准数据进行基于数据驱动型的性能评估．

４　仿真分析
４１　文中第三部分的仿真例子

第三部分所给的例子三组输出数据如图３所
示．将ＳＦ综合相似因子应用到第三部分所给的例
子中，将实时采集的数据分别与工况一（Ｉ）和工
况二（ＩＩ）下的数据用ＳＦ综合相似因子进行衡量，
得到表１．由表中结果可以看出，实时采集的数据
与工况二下的数据ＳＦ因子最大，故实时数据应被
归类与工况二下的数据，应选取历史数据库中工

况二下的数据作为性能评估基准，再进行性能评

估．该例子证实了用ＳＦ综合相似因子来衡量数据
矩阵之间相似程度的有效性．
表１　采集数据阵与两类工况下数据阵的相似性比较

实时采集与工况 ＳλＰＣＡ Ｓｄｉｓｔ ＳＦ＝０５ＳλＰＣＡ＋０５Ｓｄｉｓｔ

Ｉ ０８６２ ０９９７０ ０９３００

ＩＩ １．０００ ０９９７３ ０９９８６

４２　一个４输入４输出的仿真例子
由ＭｃＮａｂｂ和Ｑｉｎ［１１］提供的４输入４输出的

仿真例子如下：
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图３　实时采集的数据与不同工况基准的数据

Ｎ＝
Ａ ０ ０ ０
０ Ａ ０ ０
０ ０ Ａ ０
０ ０ ０









Ａ

，

式中：Ａ＝１－０１８７５ｚ
－１

１－０９８７５ｚ－１
．

其中白噪声协方差阵

Σａ ＝
１ ０ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ ０









０ ０ ０ １

，　Ｑ＝

１７１３６－１６３２ｚ－１

２０－２０ｚ－１
０ ０ ０

０ １０６２５－１０ｚ－１

１６－１６ｚ－１
０ ０

０ ０ ０７１０２４－０５２６２ｚ－１

２８６－２８６ｚ－１
０

０ ０ ０ ２２２－１８５ｚ－１

５－５ｚ－



















１

．

考虑两种工况：

工况一，

Ｔ１ ＝

００５ｚ－３

１－０９５ｚ－１
０ ０７ｚ－３

１－０３ｚ－１
０

００２９６６ｚ－３

１－１６２７ｚ－１＋０７０６ｚ－２
００６２７ｚ－６

１－０９３７ｚ－１
０ ０

０ ０２３５ｚ－５

１－０７６５ｚ－１
０５ｚ－２

１－ｚ－１＋０２５ｚ－２
０

０５ｚ－５－０４８７５ｚ－６

１－１３９５ｚ－１＋０４５５ｚ－２
０ ０ ０２ｚ－６

１－０８ｚ－



















１

；

工况二，

Ｔ２ ＝

００５ｚ－３

１－０９５ｚ－１
０ ０７ｚ－３

１－０３ｚ－１
０

００２９６６ｚ－３

１－１６２７ｚ－１＋０７０６ｚ－２
００６２７ｚ－６

１－０９３７ｚ－１
０ ０

０ ０２３５ｚ－５

１－０７６５ｚ－１
２８３ｚ－２

１－ｚ－１＋０２５ｚ－２
０

０５ｚ－５－０４８７５ｚ－６

１－１３９５ｚ－１＋０４５５ｚ－２
０ ０ ０２ｚ－６

１－０８ｚ－





















１

．
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　　取两种工况下输出的１０００组数据作为历史
数据库中的两类基准数据，假定实际采集的数据

为工况一条件下白噪声协方差阵变为 Σａ ＝
１０ ０ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １０ ０











０ ０ ０ １

下的数据．三组数据中回路一与

回路二的二维联合分布情况如图４所示．用文献
［５］的方法将实际采集的数据分别与两种工况下
的基准数据进行评估，得总体特征值阵分别为

Λ１ ＝

１３８６４７１ ０ ０ ０
０ １５３５５４ ０ ０
０ ０ １９６４７ ０









０ ０ ０ ０１２２６

，

Λ２ ＝

３３３８ ０ ０ ０
０ ０６６５８ ０ ０
０ ０ ０１４２９ ０









０ ０ ０ ００００３

，

由评估结果分析可知：若选取工况一的数据

作评估基准，则实时采集的数据整体性能上是显

著变差的；若选取工况二的数据作评估基准，则在

整体性能上是得到改进的．而实际采集的数据是
来自工况一的，由于白噪声的方差变大，控制性能

恶化是符合事实的．
　　采用本文的提出的 ＳＦ综合相似因子对所采
集的数据进行归类，将实时采集的数据分别与工

况一（Ｉ）和工况二（ＩＩ）下的数据用ＳＦ综合相似因
子进行衡量，得到２表．
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图４　文献［１１］例子回路一与回路二输出变量三组
数据二维联合分布图

表２　文献［１１］例子中采集数据阵与两类工况下数据阵
的相似性比较

实时采集与工况 ＳλＰＣＡ Ｓｄｉｓｔ ＳＦ＝０５ＳλＰＣＡ＋０５Ｓｄｉｓｔ
Ｉ ０９４３８０８６３３ ０９０３５
ＩＩ ０７２６９０９０７７ ０８１７３

　　由表中结果可以看出，实时采集的数据与工
况二下的数据ＳＦ因子最大，故实时数据应被归类
与工况二下的数据，应选取历史数据库中工况二

下的数据作为性能评估基准，再进行性能评估，这

样方能得到正确的性能评估的结果．

５　结　论
本文提出一种针对多变量多工况条件下基于

数据驱动的性能评估的方法，用仿真例子阐述了

在进行性能评估前选取历史数据库中恰当的基准

数据的重要性和必要性，采用综合ＰＣＡ相似因子
与几何距离因子的 ＳＦ综合相似因子对所采集的
数据与历史库中各工况下的数据进行正确的归

类，从而才能保证性能评估结果的正确性，仿真例

子证实了该方法的有效性．
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ｓｅａｒｃｈ，２００２，４１（１６）：３８２２－３８３８．

［１１］ＭｃＮａｂｂＣＡ，ＱｉｎＳＪ．Ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｉｎｔｈｅｆｅｅｄｂａｃｋ
ｉｎｖａｒｉａｎｔｓｕｂｓｐａｃｅｏｆｃｌｏｓｅｄｌｏｏｐｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
＆ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｈｅｍｉｓｔｒｙＲｅｓｅａｒｃｈ，２００５，４４（８）：
２３５９－２３６８．

（编辑　苗秀芝）
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