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摘　 要:本文针对非线性和噪声干扰的工业生产数据,提出一种基于堆叠有监督降噪自编码( SSDAE)的过程运行状态评价方

法。 首先,提出一种有监督降噪自编码模型,将状态等级标签引入到模型训练中,使得有监督 DAE 学习与过程运行状态密切相

关的特征并具备较强的状态等级区分能力。 其次,利用由多个有监督 DAE 模型堆叠而成的 SSDAE 提取过程数据中与运行状

态密切相关的深层特征,并作为 SoftMax 分类器的输入建立过程运行状态评价模型。 最后,将所提方法应用于湿法冶金过程运

行状态评价,仿真结果表明,对数据按 30%比例随机置零的方式进行损坏后,该方法的评价准确率高达 95% ,明显优于其他几

种比较方法,验证了所提方法在强噪声干扰条件下良好的性能和可行性。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

nonlinear
 

industrial
 

data
 

disturbed
 

by
 

strong
 

noise,
 

a
 

novel
 

operating
 

performance
 

assessment
 

method
 

based
 

on
 

the
 

stacked
 

supervised
 

denoising
 

auto-encoders
 

( SSDAE)
 

is
 

proposed
 

for
 

complex
 

industrial
 

process.
 

Firstly,
 

a
 

supervised
 

denoising
 

auto-encoder
 

(SDAE)
 

model
 

is
 

formulated,
 

in
 

which
 

the
 

performance
 

grade
 

labels
 

are
 

introduced
 

to
 

train
 

the
 

model.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

SDAE
 

can
 

learn
 

the
 

characteristics
 

closely
 

related
 

to
 

the
 

process
 

operating
 

performance
 

and
 

has
 

strong
 

ability
 

to
 

distinguish
 

performance
 

grades.
 

Secondly,
 

the
 

SSDAE
 

model
 

is
 

established
 

by
 

the
 

stacking
 

multiple
 

SDAE
 

model
 

layer
 

by
 

layer
 

and
 

used
 

to
 

extract
 

deep
 

features
 

which
 

are
 

closely
 

related
 

to
 

the
 

operating
 

performance
 

from
 

the
 

process
 

data.
 

Then,
 

the
 

deep
 

features
 

are
 

used
 

as
 

the
 

inputs
 

of
 

the
 

SoftMax
 

classifier.
 

And
 

the
 

operating
 

performance
 

assessment
 

model
 

is
 

achieved.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

hydrometallurgical
 

process.
 

Simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

assessment
 

accuracy
 

of
 

SSDAE
 

is
 

up
 

to
 

95%
 

after
 

the
 

data
 

are
 

damaged
 

by
 

randomly
 

setting
 

zero
 

in
 

the
 

proportion
 

of
 

30% ,
 

which
 

is
 

obviously
 

superior
 

to
 

other
 

compared
 

methods.
 

Hence,
 

the
 

good
 

performance
 

and
 

feasibility
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

verified
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

strong
 

noise
 

interference.
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0　 引　 　 言

　 　 为了保证生产的安全、稳定以及更高的企业综合经

济效益,工业过程运行状态评价逐渐受到学术界和工业

界的关注[1-4] 。 过程运行状态评价是在生产过程处于正

常状态的前提下,对实际生产运行状态做进一步的区分

与识别,帮助现场操作及管理人员实时获知关于过程运

行状态的优劣信息,并据此对生产过程进行调整与优化,
保证生产过程在较好的状态下运行。 因此,开展工业过

程运行状态评价研究对于提高企业的综合经济效益有着

重要的理论价值和实际意义。
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近年来,针对工业过程运行状态评价方法的研究

逐渐受到学者们的关注。 Liu 等[2] 针对过程变量间具

有线性相关关系的工业过程,提出了基于优性相关变

异信息和全潜结构投影模型 ( total
 

projection
 

to
 

latent
 

structures,
 

T-PLS) [3] 的评价方法。 面向多模态过程,
Ye 等[1] 提出了基于概率框架的运行状态评价方法;
Liu 等[5] 提出了基于高斯过程回归的评价方法;邹筱

瑜等[6] 研究了基于贝叶斯推理和高斯混合模型的评价

方法。 实际工业数据由于受到外部环境因素及噪声等

干扰,通常呈非高斯分布,针对该问题文献[ 7] 提出了

一种基于状态相关独立成分分析的评价方法。 另外,
针对只有少量 历 史 数 据 的 新 过 程 评 价 建 模 问 题,
Zou 等[8] 提出了基于跨域特征迁移学习的运行状态评

价方法。 然而,上述方法的潜在假设均是过程变量之

间具有线性或近似线性的相关关系,针对非线性过程

则难以获得满意的结果。
随着现代工业过程日趋复杂,过程数据常常具有非

线性和噪声干扰等特点,传统的线性评价方法无法获得

令人满意的评价结果。 因此,储菲等[9-10] 分别基于神经

网络和核技术提出了面向非线性工业过程的运行状态评

价方法。 另一个值得注意的是,正常工况下,由于不同状

态等级所含信息之间的差异度要远远小于“正常”与“故

障”之间的差异度。 因此,过程运行状态评价本质上是致

力于如何更有效地区分不同运行状态特征信息之间的微

弱差异,以实现过程运行状态的精准区分与评价。 但从

模型结构来看,现有的状态评价方法由于只进行一次特

征提取,仍属于浅层学习方法,在降噪程度和特征提取深

度方面难以满足工业过程运行状态评价的需求。
近年来,越来越多的工作尝试使用深度学习方法来

提取各类信息中的深层特征,常用的方法包括卷积神经

网 络[11-12] 、 堆 叠 自 编 码 器 ( stacked
 

auto-encoders,
 

SAE) [13-14] 、深度置信网络[15-16] 等。 这些方法可以有效地

从各类信息中自动提取反映问题本质的深层特征,为深

层特征提取和不同状态等级的精准区分提供了重要的技

术支持。 其中,SAE 以其较强的非线性处理能力和揭示

高维数据低维流形结构的良好性能,被广泛应用于高维

非线性数据的深层特征提取中[17-18] 。 Vincent 等[19] 在

2010 年提出了堆叠降噪自动编码器( stacked
 

denoising
 

auto-encoders,
 

SDAE)的概念,通过将多个降噪自编码器

(denoising
 

auto-encoder,
 

DAE)堆叠起来组成深度神经网

络模型。 SDAE 提升了 SAE 从噪声干扰数据中提取本质

特征的能力,具有更强的鲁棒性[20-21] 。 然而,自编码器

(auto-encoder,
 

AE)在特征提取时采用无监督的方式对

原始数据进行重构,因此所提取特征中可能包含与任务

无关的信息,影响网络性能与应用效果的进一步提升。
因此,基于半监督和有监督学习的自编码器渐渐受到了

研究学者的重视。 针对分类问题,Chai 等[22] 提出了一种

基于半监督学习的 AE 模型,通过在损失函数中增添分

类标签和稀疏约束,提取类别规则所规定的特征,提高了

算法的分类精度。 在故障诊断中,Wang 等[23] 提出一种

有监督的 SAE 模型,有效地提高了故障诊断的准确率。
针对工业过程软测量问题,Yuan 等[24] 提出了堆叠质量驱

动自编码器,将质量变量添加到输出层以指导网络对质

量相关特征的学习,从而尽可能准确地预测输出。 然而,
上述半监督或有监督的 SAE 模型,在训练过程中因未考

虑数据可能有损坏的情况,使得其处理强噪声干扰数据

的能力较弱。
在工业过程运行状态评价中,并非所有过程信息都

与过程运行状态密切相关;相反,某些信息的存在可能对

于区分不同状态等级毫无用处甚至是干扰信息。 另外,
由于实际工业生产数据常常容易被噪声污染,运行状态

评价中需要一种更具鲁棒性的特征提取方法,以增强评

价模型对噪声数据的抗干扰能力。 为了能够从过程数据

中精确提取与过程运行状态密切相关的特征信息,实现

精准区分不同状态等级的目标,本文针对变量间具有非

线性相关关系且强噪声干扰的工业生产数据,提出一种

基于 堆 叠 有 监 督 降 噪 自 编 码 器 ( stacked
 

supervised
 

denoising
 

auto-encoders,
 

SSDAE)的过程运行状态评价方

法。 首先,通过优化实际状态等级标签与模型输出的状

态等级标签之间的交叉熵损失,有监督地指导每个有监

督 DAE 学习和提取与过程运行状态密切相关的特征信

息。 每个有监督 DAE 都以最大程度区分不同状态等级

为目的,利用有监督学习的方式从输入数据中提取反映

过程运行状态的本质特征,去除与过程运行状态无关的

信息,最大程度的降低无关信息的干扰。 与此同时,通过

对原始输入数据进行损坏,有监督 DAE 可以完成对非线

性数据更加鲁棒的特征表达,增强评价模型的鲁棒性。
然后,将多个有监督 DAE 堆叠起来构成 SSDAE,前一个

有监督 DAE 的隐含层特征作为后一个的输入信息,逐步

地从过程数据中提取出与过程运行状态密切相关的深层

特征。 进一步地,将提取出的特征输入 SoftMax 分类器完

成过程运行状态评价。 最后,以黄金湿法冶金过程背景,
验证了所提方法的有效性和优越性。

本文的主要贡献包括:1)将状态等级标签和数据损

坏环节同时引入到原始 AE 模型训练中,提出了一种基

于有监督学习的 DAE 网络模型;2) 将多个有监督 DAE
逐层堆叠,构建了具有深层特征提取能力的 SSDAE 模

型,为提取不同状态等级的深层特征奠定基础;3)提出了

基于 SSDAE 过程运行状态评价方法,为解决非线性和噪

声干扰的工业过程运行状态评价问题提供了一种新

方法。
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1　 预备知识

1. 1　 自编码及降噪自编码

　 　 AE 首先通过编码过程提取输入数据特征,然后在解

码过程中利用隐含层特征重构输入数据,并用损失函数

值来描述重构数据与输入数据之间的差异大小,最后通

过反向传播( back
 

propagation,
 

BP) 算法优化网络参数,
以此得到原始输入数据更优的特征表达。 AE 的网络结

构如图 1 所示,其中 x = [x1,x2,…,xM] T 是M维的输入数

据,h = [h1,h2,…,hP] T 是 P 维 的 隐 含 层 特 征,􀭹x =
􀭴x1,􀭴x2,…,􀭴xM[ ] T 为 AE 重构的输入数据。

图 1　 AE 示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

AE

编码过程为:
h = fθ(x) = f(Wx + b) (1)
其中, f(·) 为激活函数,常选用 Sigmoid 或 Tanh 函

数, W ∈ ℝ P×M 和 b ∈ ℝ P 是连接输入层和隐含层的权重

矩阵和偏置向量,θ = {W,b}。
解码过程中利用隐含层特征 h 对输入数据进行重

构,即:
􀭹x = g

θ~
(h) = g( 􀮃Wh + 􀭹b) (2)

其中, g
θ~
(·) 为激活函数,􀮃W∈ ℝ M×P 和􀭹b ∈ ℝ M 是连

接隐含层和输出层的权重矩阵和偏置向量,θ􀮨 = {􀮃W,􀭹b}。
假设训练数据集 X = [x1,x2,…,xN] T ∈ ℝ N×M 中包

含 N个样本,其中第 n个样本记为 xn,则重构数据与输入

数据之间的误差可以用均方差来衡量,即:

L(θ,θ􀮨) = ∑
N

n = 1
(xn - 􀭹xn)

2 / 2N (3)

利用 BP 算法对网络参数进行更新优化,直到重构

误差值足够小,便可得到较好的高维输入数据的低维特

征表达。

类似地,DAE 同样包含编码和解码过程,但在编码

之前,DAE 先对原始输入数据进行损坏。 DAE 网络结构

如图 2 所示,其中 x̂ = [ x̂1,x̂2,…,x̂M] T ∈ ℝ M 是 x 损坏后

的数据。 DAE 以 x̂ 为基础进行编码操作,即:
h = fθ( x̂) = f(Wx̂ + b) (4)

解码过程同式(2),然后按照式(3)所示计算重构数据 􀭹x
与原始输入数据 x 之间的重构误差,并利用 BP 算法优化

网络参数。

图 2　 DAE 示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

DAE

1. 2　 堆叠降噪自编码

　 　 SDAE 是由多个 DAE 堆叠而成,其训练过程包含两

部分:无监督预训练和整体的反向微调。 预训练时,从前

向后逐步地单独训练每一个 DAE,前一个 DAE 的隐含层

特征作为下一个 DAE 的输入,训练下一个 DAE。 以一个

包含 L 个隐含层的 SDAE 为例,若将第 l 层的输入矩阵、
隐含层特征矩阵和输出矩阵分别记为 H( l -1) = [h( l -1)

1 ,
h( l -1)

2 ,…,h( l -1)
N ],H( l) = [h( l)

1 ,h( l)
2 ,…,h( l)

N ],􀭾H( l -1) =

[􀭹h( l -1)
1 ,􀭹h( l -1)

2 ,…,􀭹h( l -1)
N ],第 l 层的编码和解码过程为:

h( l)
n = fθ( l)( ĥ( l -1)

n ) = f(W( l) ĥ( l -1)
n + b( l) ) (5)

􀭹h( l -1)
n = g

θ~ ( l)(h( l)
n ) = g( 􀮃W( l)h( l)

n + 􀭹b( l) ) (6)

其中, l = 1,2,…,L,Ĥ( l -1) 是第 l - 1 层的被损坏后

的输入数据,W( l) 和 b( l) 是连接第 l 个 DAE 的输入层和

隐含层的权重矩阵和偏置向量, 􀮃W( l) 和􀭹b( l) 是连接第 l个
DAE 的隐含层和输出层的权重矩阵和偏置向量, θ( l) =

{W( l) ,b( l) },θ􀮨( l) = { 􀮃W( l) ,􀭹b( l) }。 特别地,Ĥ(0) = X̂ = [ x̂1,
x̂2,…,x̂N],􀭾H(0) =􀭾X = [􀭹x1,􀭹x2,…,􀭹xN],X̂和􀭾X分别是原始

数据 X 被损坏和重构后的结果。
然后,计算重构数据与输入数据之间的均方差为:

L(θ( l) ,θ􀮨( l) ) = ∑
N

n = 1
(h( l -1)

n - 􀭹h( l -1)
n ) 2 / 2N (7)

当所有 DAE 完成训练后, 以每个 DAE 的参数

{θ(1) ,θ(2) ,…,θ(L) } 作为 SDAE 的参数初始值,将它们堆

叠起来构成 SDAE 网络。
整体反向微调的目的是使深层网络获得更好的学习

效果。 若 SDAE 执行的是分类任务,则可通过在 SDAE
网络最后添加一个分类层,应用 SDAE 提取的深层特征

预测出原始数据的分类标签,并通过有监督的方式来对

整个网络进行反向微调,优化整个网络的所有参数。
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1. 3　 SoftMax 分类器

　 　 SoftMax 分类器是一种有监督的分类器, 它采用

SoftMax 函数作为激活函数,输出是样本属于每个类别的

概率。 假设训练数据集中第 n 个样本的输出为 yn ∈ {1,
2,…,K},K为类别总数,用 p(yn = k xn)表示 xn 属于第 k
类的概率,则 SoftMax 分类器的输出 h θ̂(xn) 为:

h θ̂(xn) =

p(yn = 1 xn;θ̂)

p(yn = 2 xn;θ̂)
︙

p(yn = K xn;θ̂)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

= 1

∑
K

k = 1
e θ̂T

kxn

e θ̂T
1xn

e θ̂T
2xn

︙

e θ̂T
Kxn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(8)

其中, θ̂ = { θ̂1,θ̂2,…,θ̂K} 是 SoftMax 分类器的模型

参数。 SoftMax 分类器最终的分类结果为拥有最大后验

概率的类别标签。

2　 堆叠有监督降噪自编码

2. 1　 有监督 DAE 模型

　 　 在过程运行状态评价中,并非所有输入变量都与过程

运行状态相关。 由于无监督的 DAE 试图重构原始输入数

据,而非专注于不同过程运行状态的特征表示,使其难以

学习和提取与过程运行状态相关密切的特征,提取的特征

中可能包含与过程运行状态无关的干扰信息。 当使用分

层预训练构建 SDAE 网络时,无关的信息可能会向前传播

到更深层。 针对上述问题,本文提出了一种有监督的 DAE
模型用于过程运行状态评价问题,以状态等级标签数据为

指导,提取出与过程运行状态密切相关的特征。
有监督 DAE 同样只包含一个隐含层,将输入数据损

坏后训练网络参数。 与 DAE 不同的是,有监督 DAE 是

依据隐含层提取的特征对数据类别进行预测。 有监督

DAE 的结构如图 3 所示。

图 3　 有监督 DAE 示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

supervised
 

DAE

采用独热编码形式对输入数据 x的实际状态等级标签y
= [y1,y2,…,yK]T ∈ ℝ K 进行标记,并将网络预测的状态等

级标签记为 􀭴y = [􀭴y1,􀭴y2,…,􀭴yK]T ∈ ℝ K, 计算公式为:
􀭴y = g( 􀮃Wh + 􀭹b) (9)
其中,激活函数 g(·) 为 SoftMax 函数。
有监督 DAE 的主要目标是学习输入数据的有效特

征表达,使预测的状态等级与实际状态等级相同。 通过

有监督 DAE 的前向传播计算出所有输入数据的状态等

级预测结果后,用交叉熵作为损失函数,对网络参数微调

和优化。 若将实际和预测的状态等级标签分别记为 Y =
[y1,y2,…,yN] T ∈ ℝ N×K 和 􀭹Y = [ 􀭴y1,􀭴y2,…,􀭴yN] T ∈ ℝ N×K,
则交叉熵损失函数计算如下:

LCE(Y,􀭹Y) = - 1
N ∑

N

n = 1
yn log􀭴yn =- 1

N ∑
N

n = 1
∑

K

k = 1
yn,k log􀭴yn,k

(10)
其中,yn =[yn,1,yn,2,…,yn,K]T 和􀭴yn =[􀭴yn,1,􀭴yn,2,…,􀭴yn,K]T

分别是 Y 和 􀭹Y 中第 n 个样本。
可以看出,有监督的 DAE 专注于学习有利于区分不

同状态等级的特征信息。 这样,通过有监督 DAE 提取的

特征可以大大减少与运行状态评价无关的特征,有效地

避免误评价。
2. 2　 SSDAE 模型

　 　 由于单个有监督 DAE 尚不足以从含噪声的高维非

线性数据中学习和提取与运行状态相关的深层特征,因
此,类似于 SDAE,将多个有监督 DAE 逐层堆叠起来,构
成深层 SSDAE 网络。 SSDAE 网络的构建过程如图 4 中

所示,可以概括如下:
1)将原始数据 X 的损坏形式 X̂ 作为输入数据,并

将对应的状态等级标签存储为独热编码形式 Y。 然后

确定 SSDAE 网络结构,包括有监督 DAE 的个数及其隐

含层神经元的个数。 假设 SSDAE 网络中包含 L 个有监

督 DAE 模型, 则第 l 个有监督 DAE 的网络参数为

{W(l) ,b(l) ,􀮃W(l) ,􀭹b(l) },l= 1,2,…,L,隐含层特征 H(l)= [h(l)
1 ,

h(l)
2 ,…,h(l)

N ],输出矩阵 􀭹Y(l)= [􀭴y(l)
1 ,􀭴y(l)

2 ,…,􀭴y(l)
N ]。

2)利用输入数据 X̂ 和标签 Y 预训练第一个有监督

DAE。 交叉熵损失函数为:

LCE(Y,􀭹Y(1) ) = - 1
N ∑

N

n = 1
y(1)
n log􀭴y(1)

n =

- 1
N ∑

N

n = 1
[y(1)

n log(g( 􀮃W(1) f(W(1) x̂n + b(1) ) + 􀭹b(1) ))]

(11)
当第 1 个有监督 DAE 的预训练完成后, 参数

{W(1) ,b(1) } 被保留下来用于构建深层 SSDAE 网络,同
时将隐含层特征作为下一个有监督 DAE 的输入。

3)对于后续的有监督 DAE,采取上述方式依次、逐
步地对其进行预训练。 假设第 l - 1 个有监督 DAE 已完

成预训练,将 H( l -1) 作为第 l 个有监督 DAE 的输入,
Ĥ( l -1) = [ ĥ( l -1)

1 ,ĥ( l -1)
2 ,…,ĥ( l -1)

N ] 是其损坏后的数据,则

第 l 个有监督 DAE 的输入 Ĥ( l -1) 、输出 􀭹Y( l) 和隐含层特征

H( l) 之间的关系是:
h( l)

n = f(W( l) ĥ( l -1)
n + b( l) ),l = 1,2,…,L (12)
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􀭴y( l)
n = g( 􀮃W( l)h( l)

n + 􀭹b( l) ) (13)
第 l 个有监督 DAE 的交叉熵损失函数为:

LCE(Y,􀭹Y( l) ) = - 1
N ∑

N

n = 1
y( l)
n log􀭴y( l)

n =

- 1
N ∑

N

n = 1
[y( l)

n log(g( 􀮃W( l) f(W( l) ĥ( l -1)
n + b( l) ) + 􀭹b( l) ))]

(14)
通过迭代执行 BP 算法对第 l 个有监督 DAE 进行反

向微调,完成预训练。
4)在全部有监督 DAE 都完成预训练后,以编码过程

保留 的 参 数 {W(1) ,b(1) ;W(2) ,b(2) ;…;W(L) ,b(L) } 作 为

SSDAE 网络的初始化参数,并将它们逐层堆层,实现

SSDAE 的深层特征提取的功能。 SSDAE 经过分层有监督

学习后,与运行状态无关的信息将逐渐减少,而与运行状

态相关的重要特征将随着网络层数的增加而进一步被凝

练和提取。 如图 4 中所示,为了进一步优化 SSDAE 网络对

于不同状态等级特征的区分能力,在网络的顶层添加一个

分类层进行微调,连接顶部隐藏层和分类输出层的权重矩

阵W(L+1) 和偏差向量 b(L+1) 可以在微调之前随机初始化。
随后迭代地进行前向传播和反向传播,以更新整个网络的

参数。 通过整体反向微调,可以使整个 SSDAE 的参数更加

优化,提取的深层鲁棒特征更具区分能力。

图 4　 SSDAE 网络训练示意图

Fig. 4　 Training
 

schematic
 

diagram
 

of
 

SSDA

3　 基于 SSDAE 的过程运行状态评价

　 　 由于 SSDAE 具有较强的特征提取能力、抗噪声干扰

能力、较好的泛化性能,并能有监督地提取与过程运行状

态相关的深层特征,减少无关信息的干扰,所以针对强噪

声干扰的非线性工业过程,本文提出了一种基于 SSDAE
的过程运行状态评价方法。 该方法利用基于 SSDAE 的

深度神经网络进行运行状态评价,可分为离线建模和在

线评价两个步骤,离线建模包含历史数据采集与预处理、
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SSDAE 有监督预训练、模型整体反向微调 3 个子步骤;在
线评价包含在线数据采集与预处理、基于 SSDAE 的过程

运行状态在线评价两个子步骤。
3. 1　 基于 SSDAE 的离线建模

　 　 1)
 

历史数据采集与预处理

首先,从复杂工业过程中采集不同运行状态下的生

产数据,并对其进行数据预处理,处理后的数据与对应的

状态等级标签构成离线建模数据。
2)

 

SSDAE 有监督预训练

利用离线建模数据,对有监督 DAE 进行逐层地预训

练,预训练完成后将每个有监督 DAE 的编码参数分层堆

叠,构建 SSDAE 网络。
3)

 

模型整体反向微调

在 SSDAE 网络顶端加上 SoftMax 分类器。 将 SSDAE
提取出的深层特征作为 SoftMax 分类器的输入,SoftMax
分类器按式(8) 计算输入数据属于每个状态等级的概

率,然后按照式(10) 计算网络的交叉熵损失函数值,利
用 BP 算法对整个网络的参数进行更新优化,迭代地执

行这一过程直到损失函数值足够小或迭代次数达到设

定值。
当整体反向微调完成后,便得到了基于 SSDAE 的运

行状态评价模型,离线建模步骤完成。
3. 2　 基于 SSDAE 的在线评价

　 　 1)
 

在线数据采集与预处理

在线评价之前,按照离线建模数据的预处理方式,对
实时的在线数据 xnew 进行预处理。 为了表述简便,预处

理后的在线数据仍记为 xnew。
2)

 

基于 SSDAE 的过程运行状态在线评价

将经过预处理的在线数据 xnew 输入基于 SSDAE 的

离线评价模型,得到:
h(1)

new = f(W(1)xnew + b(1) )

h( l)
new = f(W( l)h( l -1)

new + b( l) ),l = 2,…L
(15)

􀭴ynew = hθ(h
(L)
new ) = [ 􀭴ynew,1,􀭴ynew,2,…,􀭴ynew,K] (16)

式中: h( l)
new,l = 1,2,…L是在线数据 xnew 的第 l层隐含层特

征,􀭴ynew 是 xnew 属于不同状态等级的概率。 最终的在线评

价结果为 􀭴ynew 中最大元素的索引,即:

k∗ = arg
 

max{k 􀭴ynew,k,k = 1,2,…,K} (17)

4　 基于 SSDAE 的湿法冶金过程运行状态评价

4. 1　 湿法冶金工艺简介

　 　 湿法冶金过程的主要工序包括氰化浸出、压滤洗涤、
锌粉置换等。 由于黄金的经济价值极高,不理想的过程

运行状态严重影响企业经济效益,使得在线评价湿法冶

金生产过程运行状态具有重要实际意义。 本文以某黄金

湿法冶金过程为背景,验证所提方法的有效性和优越性。
湿法冶金过程中,浮选后的矿浆首先被送往氰化浸

出工序,期间向浸出槽内添加氰化钠并充入空气,经过化

学反应后,使矿石原料中的金以金氰络合物的形式存在

于矿浆中。 矿浆中的氰根离子浓度和溶解氧浓度是影响

该工序运行状态的两个重要因素。 实际生产过程中,通
过电脑加药机调节氰化钠流量进而控制氰根离子的浓

度。 当氰化钠发生水解反应时,不仅能够释放出有毒的

氰化氢气体,危害人身安全,还会加剧氰化钠的消耗,因
此要将矿浆的 pH 值控制在 11 左右以确保生产安全。 矿

浆中的溶解氧浓度则是通过控制风机的空气流量来调节

的。 另外,由于矿浆浓度间接反映了矿浆中的黄金含量,
因此其直接影响氰化钠的添加量。 浸出后的矿浆被送往

压滤洗涤工序,该工序的主要任务是利用压滤机的挤压

将含金贵液从矿浆中分离出来,即通过给滤腔施加一定

的压力,使过滤过程加速,提高固液分离率,而压滤机的

给料压力、挤压压力和液压压力是影响固液分离率的重

要因素。
此后,贵液被送往锌粉置换工序。 由于贵液中不可

避免地混有杂质,为了减少锌粉消耗量、提高反应效率,
进行置换反应前需要对贵液进行除杂与脱氧处理,而脱

氧塔压力是决定脱氧效果的重要因素。 通过向脱氧后的

贵液中添加适量锌粉,可将金置换出来。 最后,通过板框

压滤机的挤压将贫液排出,金留在滤饼中。 贵液中的金

氰络合物浓度反映了贵液中的黄金含量,是衡量锌粉添

加量是否合适的重要依据。 锌粉添加量则是置换工序中

最为关键的影响因素,若锌粉添加量不足,则会导致大量

金氰络合物未被充分置换,残留在贫液当中,造成资源浪

费;而过量添加会造成锌粉原料的浪费,提高生产成本。
贫液中的金氰络合物浓度则进一步反映了置换反应的充

分程度和整个生产过程的运行状态。 板框压滤机液压压

力则影响固液分离率。 最终,达到一定重量的滤饼被送

往精炼工序,实现金的回收。 实际过程中,为减少浪费、
提高产量,将生产工艺设计成两次氰化浸出和两次压滤

洗涤。 通过对黄金湿法冶金过程的生产工艺和机理的深

入分析,选取 35 个过程变量用于过程运行状态评价,如
表 1 所示。
4. 2　 离线建模

　 　 长期的生产运行积累了大量的实际生产数据,它们

构成的历史生产数据库,为分析生产过程运行状态提供

了重要的数据支撑。 从历史生产数据库中选取 2
 

165 个

样本,根据综合经济效益由低到高,将其分为 5 个状态等

级,分别是“差”、“一般”、“良好”、
 

“次优” 和“优”。 利

用随机分组的方式将数据分为训练集和测试集,其中训

练集包含 1
 

732 个样本,测试集包含 433 个样本,对训
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　 　 　 　 表 1　 湿法冶金过程运行状态评价的变量

Table
 

1　 Process
 

variables
 

of
 

operating
 

performance
 

assessment
 

for
 

hydrometallurgical
 

process

工序名称 变量名称 单位

第一次氰化浸出

矿浆浓度 %

浸出槽 1 氰化钠流量 mL / min

浸出槽 2 氰化钠流量 mL / min

浸出槽 4 氰化钠流量 mL / min

浸出槽 1 空气流量 m3 / h

浸出槽 2 空气流量 m3 / h

浸出槽 3 空气流量 m3 / h

浸出槽 4 空气流量 m3 / h

浸出槽 1 溶解氧浓度 mg / L

浸出槽 1 氰根离子浓度 mg / L

浸出槽 4 氰根离子浓度 mg / L

氰化氢气体浓度 mg / L

第二次氰化浸出

矿浆浓度 %

浸出槽 1 氰化钠流量 mL / min

浸出槽 2 氰化钠流量 mL / min

浸出槽 4 氰化钠流量 mL / min

浸出槽 1 空气流量 m3 / h

浸出槽 2 空气流量 m3 / h

浸出槽 3 空气流量 m3 / h

浸出槽 4 空气流量 m3 / h

浸出槽 1 溶解氧浓度 mg / L

浸出槽 1 氰根离子浓度 mg / L

浸出槽 4 氰根离子浓度 mg / L

氰化氢气体浓度 mg / L

第一次压滤洗涤

立式压滤机给料压力 MPa

立式压滤机挤压压力 MPa

立式压滤机液压压力 MPa

第二次压滤洗涤

立式压滤机给料压力 MPa

立式压滤机挤压压力 MPa

立式压滤机液压压力 MPa

锌粉置换

脱氧塔压力 kPa

贵液金氰络合物浓度 mg / L

贫液金氰络合物浓度 mg / L

锌粉添加量 kg / h

板框压滤机液压压力 MPa

练集和测试集数据均进行标准化处理,并采用按 30% 比

例随机置零的方式对数据进行损坏。

所采用的仿真实验环境如下:软件平台: PyCharm
 

2020. 1. 3;深度学习框架: Tensorflow1. 14; 硬件平台:
CPU:Intel

 

i5-7200U
 

2. 50
 

GHz、RAM:8. 0
 

GB、操作系统:
Windows

 

10。
由于深度神经网络的拓扑结构和网络参数对于网络

的性能影响很大,经过反复调试,最终设置 3 个隐含层,
其他网络参数的设置如表 2 中所示。

表 2　 SSDAE 网络参数设定

Table
 

2　 SSDAE
 

parameter
 

setting

参数名 参数值

输入层节点数 35

第一个隐含层节点数 25

第二个隐含层节点数 15

第三个隐含层节点数 5

损坏比例 / % 30

学习率 0. 009

批大小 32

预训练轮数 30

微调轮数 50

　 　 使用训练集数据对基于 SSDAE 的评价模型进行训

练,图 5 是 SSDAE 在经过预训练后,微调过程中交叉熵

损失函数值和模型在训练集上的评价准确率。 从

图 5(a)中可以看出随着微调次数的增加 SSDAE 的损失

函数值迅速下降,由最初的 14. 13 迅速减小并最终收敛

至 0. 038。 从图 5(b)可以看出,训练集上的第一轮的平

均评价准确率很高,为 61. 17% ,之后平均评价准确率迅

速上升,仅仅经过 2 轮后,训练准确率便上升至 99% 以

上,并最终收敛至 100% 。 从训练结果来看,SSDAE 具有

较快的收敛速度与较高的初始评价精度。 这是因为

SSDAE 的在预训练过程中已经能够很好地提取过程运

行状态相关的信息,学习到更好地初始化参数。

图 5　 基于 SSDAE 的评价模型训练

Fig. 5　 SSDAE-based
 

assessment
 

model
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4. 3　 在线评价与对比分析

　 　 利用测试集数据对训练好的 SSDAE 模型性能进行

测试。 测试集中共有 433 个样本,其中“差”、“一般”、
“良好”、“次优”、“优” 5 种状态等级的样本个数分别为

93、68、98、98、76。 另外,为了验证所提方法的优越性,分
别建立基于 T-PLS、SAE 和 SDAE 的运行状态评价模型作

为对比,并利用上述测试数据对黄金湿法冶金过程进行

运行状态评价。 为公平起见,基于 SAE 和 SDAE 的离线

评价模型的网络结构和参数设置与 SSDAE 的相同。
图 6 ~ 9 分别为基于 T-PLS、SAE、SDAE 和 SSDAE 的

过程运行状态在线评价结果,其评价准确率分别为 80% ,
90% ,93%和 95% 。 其中子图( f)纵轴 1、2、3、4、5 分别代

表“差”、“一般”、“良好”、“次优”、“最优” 5 个状态等

级。 从图 6 和 7 可以看出,面对损坏数据,基于 T-PLS 和

SAE 的评价结果波动较大且出现许多误评价,影响模型

的整体评价效果。 进一步地,从图 8 和 9 可知,即使面对

数据损坏严重的情况,基于 SSDAE 的评价方法仍然可以

获得较高的评价精度。 另外,由于 SDAE 同样具有较强

的抗噪性能与特征提取能力,它获得了比 T-PLS 和 SAE
更好的评价结果,但仍然逊色于基于 SSDAE 的评价结

果。 纠其原因,可以归结为:通过同时引入状态等级标签

和数据损坏环节,有监督的 DAE 更加专注于从原始非线

性强噪声干扰数据中学习有利于区分不同状态等级的特

征信息,在很大程度上排除无关信息的干扰,为 SSDAE
提供了更好的初始化参数,使得所提取的深层特征更有

利于不同状态等级的区分与识别,有效地避免误评价。

图 6　 基于 T-PLS 的评价结果

Fig. 6　 Assessment
 

results
 

based
 

on
 

T-PLS

图 7　 基于 SAE 的评价结果

Fig. 7　 Assessment
 

results
 

based
 

on
 

SAE
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图 8　 基于 SDAE 的评价结果价

Fig. 8　 Assessment
 

results
 

based
 

on
 

SDAE

图 9　 基于 SSDAE 的评价结果

Fig. 9　 Assessment
 

results
 

based
 

on
 

SSDAE

　 　 为了从多角度验证本文所提方法的优越性,还引入

了精准率、召回率、F1 值这些评价指标对模型在线评价

结果进行进一步的比较与分析,计算公式如下:

精准率= TP
TP+FP

(18)

召回率= TP
TP+FN

(19)

F1 = 2×精准率×召回率
精准率+召回率

(20)

其中,TP、TN、FP、FN 的含义参如表 3 所示。

表 3　 TP、TN、FP、FN 含义

Table
 

3　 Meanings
 

of
 

TP,
 

TN,
 

FP,
 

and
 

FN

实际运行状态
评价结果

正例 反例

正例 TP(真正例) FN(假反例)

反例 FP(假正例) TN(真反例)

　 　 表 4 ~ 6 分别列出了各模型运行状态在线评价结果

的精准率、召回率和 F1 值。 从表 4 ~ 6 可以看出本文所

提出的基于 SSDAE 的过程运行状态评价方法对大部分

状态等级都拥有最高的评价精准率、召回率和 F1 值。 同

时,精准率、召回率、F1 值的加权平均值均高于另外 3 种

方法。 仿真结果进一步验证了本文所提方法的有效性与

优越性,表明本文所提方法可以有效、准确地对强噪声干

扰的非线性过程运行状态进行评价。
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表 4　 运行状态在线评价结果的精准率

Table
 

4　 Precision
 

of
 

online
 

assessment
 

results

方法
精准率

差 一般 良 次优 优

加权

平均

T-PLS 0. 89 0. 81 0. 74 0. 95 0. 76 0. 83

SAE 0. 96 0. 97 0. 97 1. 00 0. 81 0. 91

SDAE 1. 00 0. 99 0. 99 1. 00 0. 84 0. 93

SSDAE 1. 00 0. 97 0. 97 1. 00 0. 89 0. 95

表 5　 运行状态在线评价结果的召回率

Table
 

5　 Recall
 

of
 

online
 

assessment
 

results

方法
召回率

差 一般 良 次优 优

加权

平均

T-PLS 0. 65 0. 72 0. 95 0. 76 0. 79 0. 77

SAE 0. 76 0. 93 0. 96 0. 83 0. 99 0. 89

SDAE 0. 77 0. 99 1. 00 0. 85 1. 00 0. 91

SSDAE 0. 84 0. 97 1. 00 0. 91 0. 99 0. 94

表 6　 运行状态在线评价结果的 F1 值
Table

 

6　 Recall
 

of
 

online
 

assessment
 

results

方法
F1 值

差 一般 良 次优 优
加权平均

T-PLS 0. 74 0. 66 0. 84 0. 85 0. 71 0. 77

SAE 0. 85 0. 81 0. 96 0. 91 0. 89 0. 89

SDAE 0. 87 0. 86 0. 99 0. 92 0. 91 0. 91

SSDAE 0. 91 0. 89 0. 98 0. 95 0. 94 0. 94

5　 结　 　 论

　 　 本文针对具有噪声干扰的复杂非线性工业过程,提
出了基于 SSDAE 的过程运行状态在线评价方法。 不同

于传统的无监督 DAE 模型,有监督 DAE 通过将状态等

级标签和数据损坏环节同时引入到模型训练中,以最小

化状态等级标签的交叉熵为网络优化目标,迫使有监督

DAE 学习与过程运行状态密切相关的特征。 进一步地,
将多个有监督 DAE 逐层堆叠构建 SSDAE 网络,从而利

用有监督学习的方式从输入数据中提取反映过程运行状

态本质的深层特征,去除与过程运行状态无关的信息,最
大程度的降低无关信息的干扰。 最后,以黄金湿法冶金

过程为背景,通过与其他几种评价方法的对比分析,验证

了本文所提方法的有效性。
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