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摘要:为使综合经济效益最大化,生产过程应保持在最优运行状态等级. 针对多模态过程运行状态等级优劣判断
问题,提出一种运行状态等级评价方法. 该方法对同一运行状态等级的多模态数据建立一个高斯混合模型
(Gaussian mixture model, GMM),确保特征提取的准确性,避免模态划分问题.至于在线评价策略,本文采用贝叶斯
推理,确定当前运行状态属于各等级的后验概率.并引入滑动窗口,判定当前运行状态等级,有效解决多模态过程运
行状态在线评价问题.针对“非优”运行状态,本文提出一种基于变量偏导数的贡献计算方法,对导致过程运行状态
等级“非优”的原因变量进行追溯.最后,通过田纳西–伊斯曼(Tennessee–Eastman, TE)过程验证所提方法的有效性.
关键词: 多模态过程;运行状态评价;非优原因追溯;高斯混合模型;贝叶斯理论
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GMM and Bayesian inference
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Abstract: To maximize the comprehensive economic benefits of enterprises, the production process ought to be kept in
the optimal operating performance grade. To solve the problem of process state judgement for multimode processes, a novel
operation performance assessing approach is proposed in this paper. One Gaussian mixture model (GMM) is established
for a same running grade with multi modes in this article, ensuring the precision of feature extraction and avoiding mode
division. As to online evaluation strategy, Bayesian inference is applied to calculate the Posterior probability of the current
performance belonging to each grade. Sliding window is then introduced to help determine the running state. The proposed
method turns to be an effective solution to the multi-modal process operating performance optimality online assessment.
A novel variable contribution calculation technique is subsequently put forward, in the form of partial derivatives, which is
successfully applied to cause identification when the performance is assessed to be non-optimal. Finally the validity of the
proposed approach is illustrated through TE process.

Key words: multimode process; operating performance assessment; nonoptimal cause identification; Gaussian mixture
model (GMM) ; Bayesian inference

1 引引引言言言(Introduction)
良好的过程运行状态,保证企业收益,减少维护成

本,增大综合经济效益.因此,掌握生产过程的运行状
态,变得至关重要.对过程优劣程度做出准确在线评
价与原因追溯,有助于现场操作人员判断产品状态,
调整生产,获取更高综合经济效益.

传统的过程监测方法只能识别过程运行正常与否,

无法对过程运行状态好坏程度作出判断[1]. 因此,需
要建立过程运行状态等级在线评价机制.此外,由于
工况变化、生产策略调整等原因,过程常运行于不同
稳定工作点,即呈现出多模态特性. 建立对多模态过
程适用的运行状态最优性在线评价策略是一个难点,
相关文献较少.

目前,学者们对于过程运行状态优劣评价方法做
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了一定研究.过程危害分析法(process hazards
analysis, PHA)[2]是常用的基于过程知识的评价方法.
针对于小样本情况,研究者提出灰色关联分析法(grey
relational analysis, GRA)[3–4]. 人工神经网络(artificial
neural networks, ANN)[5–7]有较强学习能力,能表达变
量与指标间的映射关系,在非线性过程运行状态评价
中有一定应用. Liang等[8]、Wei等[9]、Yi等[10]和Liu
等[11]将模糊理论应用到了过程评价当中. 模糊评
价(fuzzy assessment)方法的准确性很大程度上依赖于
隶属函数和隶属度评价阈值θ的选取. Lin[12]提出了一

种基于样本点和模态中心马氏距离的多模态过程运

行状态评价方法,实现了对生产过程的安全性评价.
Liu[13–14]等提出基于指标预测的多模态过程评价方

法,此类方法要求获取每个建模数据的指标值.

在正常运行前提下,针对多模态过程运行状态最
优性评价和相应“非优”原因追溯问题,本文提出基
于GMM和贝叶斯推理的过程运行状态等级评价
和“非优”原因追溯方法. 基于任意概率密度函数都
可以由混合模型近似的理论,在数据覆盖过程所有运
行模态和等级的基础上,本文提出,用不同高斯混合
模型分别提取每个运行状态等级特性,获取各等级数
据概率密度函数. 本方法不需对运行模态进行划分,
能准确提取多峰分布过程的特性,避免多元统计方法
难以避免的模态误划分问题.高斯混合模型本身还具
有一定鲁棒性,建模数据中存在少数不同特性的数据
时,不会影响整体数据分布;只有当不同特性的数据
量大到一定程度时,才会改变当前数据分布.当过程
特性确实发生较大改变时,可应用模型更新方法,对
过程重新建立分布模型. 针对在线评价过程,用贝叶
斯理论求出在线数据来自各等级的后验概率,将其与
相应阈值进行比较,对过程运行状态等级做出在线评
价. 若评价结果为“非优”运行状态等级,用本文提出
的追溯方法进行原因变量追溯.最后,将所提方法应
用于TE过程中,验证该方法有效性.

2 多多多模模模态态态过过过程程程运运运行行行状状状态态态评评评价价价(Operation per-
formance assessment for multimode process)

2.1 离离离线线线建建建模模模(Offline modeling)
本文在过程正常运行的前提下,对过程运行状态

好坏程度做出评价,正常数据的噪声水平不会超过一
定范围.多模态过程包括稳定模态和过渡模态,多模
态过程数据不服从单高斯分布.某一等级稳定模态的
数据,在一定范围内波动,近似服从单高斯分布.某一
等级过渡模态的数据,具有动态特性,近似服从多高
斯分布.因此,本文用高斯混合模型来描述一个等级
数据的分布.

在实际生产中,通过综合经济效益,可以将运行状
态分为若干等级,得到各种等级的数据. 但是,划分运

行模态很困难.每个等级内的数据可能来自多个模态,
基于单峰分布假设的特征提取方法不再适用. 此时,
分别用一组高斯混合模型来描述各等级数据的分布,
避免模态划分问题.

假设通过离线分析,覆盖所有运行模态的过程历
史数据根据过程运行状态指标范围被划分为不同等

级. 过程运行状态等级数目和种类需根据评价精度来
划分.

针对多模态过程特征提取,传统方法利用数据相
似度划分模态,对每个子模态各自建立模型[15–16]. 此
类模态划分方法存在以下两个问题: 1)相似度阈值选
取尚无理论指导; 2)硬化分方法可能导致模态误划分.

本文提出,对同一运行状态等级的多模态数据建
立一个GMM,刻画该等级内多模态过程特性,避免模
态划分,减少模型数量. 现以两个运行状态等级,
“优”和“非优”为例,阐述所提方法,示意图如图1.

图 1 方法示意图

Fig. 1 Schematic diagram of the proposed approach

在离线建模中,不同分布对所需数据要求不一样,
但生产数据数量一般能足以描述其分布特性. 历史数
据构成二维矩阵X(M ×N), M为过程变量数, N为
样本数. 如图2所示,用长度为H的切割窗口内数据均

值来代表该切割窗口的信息.利用切割窗内数据均值
代表该切割窗的信息,在一定程度上克服了噪声的影
响,使此均值更能反映切割窗口内的主要信息.切割
窗口选取不慎,可能减缓、消除数据变化趋势,使窗口
均值反而不能体现数据特征. 本文选取的切割窗口长
度,通常远小于稳定模态和过渡模态长度.正常情况
下,过程特性不会发生突变.因此,即使某切割窗口包
含了两个模态数据,这两种数据特性也非常相似. 因
此,取切割窗口内均值来代表该窗口的信息,不会造
成运行状态等级评价的误判断.

图 2 建模数据构成示意图
Fig. 2 Illustration of modeling data construction
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图 3 滑动窗口示意图

Fig. 3 Illustration of sliding window

X被分割为一系列片段X = [X1,X2, · · · ,XD],
假设一共为D个片段,其中Xd = (x[(d− 1)H + 1],
· · · ,x[(d− 1)H +H])M×H(d = 1, 2, · · · , D). 将每
个切割片段变量均值的集合X̄ = [x1,x2, · · · ,xD]

作为建模数据.

x来自一个多模态过程, x ∈ X̄ ,该过程根据运行
状态指标值划分为“优”和“非优”两个等级,分别
用Gopt和Gn-opt来表示. 基于GMM的两个运行状态
等级的概率密度函数p(x|ψopt)和p(x|ψn-opt)分别表

示为

p(x|ψopt)=
Kopt∑
k=1

ωopt
k g(x|θopt

k ), (1)

p(x|ψn-opt)=
Kn-opt∑
k=1

ωn-opt
k g(x|θn-opt

k ), (2)

其中:

g(x|θopt
k ) =

1

(2π)
M/2∣∣Σopt

k

∣∣1/2 ·

exp[−1

2
(x− µopt

k )T(Σopt
k )−1(x− µopt

k )], (3)

g(x|θn-opt
k ) =

1

(2π)
M/2∣∣Σn-opt

k

∣∣1/2 ·

exp[−1

2
(x− µn-opt

k )T(Σn-opt
k )−1(x− µn-opt

k )].

(4)

参数ψopt
k = {ωopt

k ,µopt
k ,Σopt

k }分别表示Gopt第k个

高斯成分的先验概率、均值和协方差; ψn-opt
k =

{ωn-opt
k ,µn-opt

k ,Σn-opt
k }分别表示 Gn-opt第 k个高

斯成分的先验概率、均值和协方差;

θopt
k = {µopt

k ,Σopt
k },θn-opt

k = {µn-opt
k ,Σn-opt

k };

Kopt和Kn-opt分别表示Gopt和Gn-opt中高斯分量数

目.

GMM的参数 ψopt
k 和 ψn-opt

k 可用 EM算法来求
取[17],此时, Kopt和Kn-opt需根据过程知识提前确定.
在没有相关先验知识的情况下, Gopt和Gn-opt的高斯

分量数目和模型参数可通过改进的EM算法—–F–J
算法求取[18].

2.2 多多多模模模态态态过过过程程程运运运行行行状状状态态态在在在线线线评评评价价价(Operation per-
formance grade online assessment for multi-
mode processes)
在线评价中,首先根据贝叶斯理论,求出当前时刻

属于各运行状态等级的后验概率.通过比较后验概率
大小,判断过程运行状态等级.

引入滑动窗口,如图3所示,在时刻t,长度为H的

滑动窗口wt包括第1排虚线框内的样本;在时刻t+1,
wt+1包括第 2排虚线框内的样本. 用 wt内的均值,
xt ∈ RM×1,表示时刻t的信息.那么,由贝叶斯理论
可得xt属于“优”运行状态等级的后验概率为

p(Gopt|xt) = p(xt|ψopt)p(ψopt)
/[
p(xt|ψopt)·

p(ψopt) + p(xt|ψn−opt)p(ψn-opt)
]
.

(5)

其中p(ψopt)和p(ψn-opt)分别表示运行状态等级

为“优”和“非优”的先验概率,通过离线统计获得.
取定阈值γ,将p(Gopt|xt)与γ进行比较,辅助判断过
程运行状态. γ的选取可以通过领域专家知识或历史
数据统计获得. 前者主观性较大,后者可以对历史数
据进行统计,得到置信水平为β的情况下,运行状态等
级属于优的置信区间. 此区间的下限,即为γ取值.

上述时刻t的评价结果是瞬时等级评价结果.由于
噪声干扰和工况起伏,个别时刻运行状态可能出现波
动.但是,评价结果不应随此类波动频繁变化. 为避免
误评价,连续I个滑动窗口的瞬时评价结果都与之前

不同,才改变评价结果. I称为延时报警参数. I的选取
应满足: 避免短暂工况起伏引起的评价结果频繁跳变;
保证“非优”状态报警的及时性. I的长度可以根据领
域专家经验进行选取,也可以通过历史统计获得,
将I取工况波动导致评价结果跳变的平均长度.时
刻t的评价结果用rt表示, rt ∈ {Gopt, Gn-opt},分别代
表评价结果为“优”和“非优”等级.

在线评价流程图如图4所示,具体评价流程总结如
下:

1) i = 0.

2) 计算当前滑动窗口内的样本点均值,获得xt.

3) 根据式(1)至(5),计算p(Gopt|xt).

4) 若p(Gopt|xt) > γ,进行下一步;否则,跳到步
骤8).

5) 若rt−1=Gopt,则rt = Gopt,返回步骤1);否则,
至下一步骤.

6) i = i+ 1.

7) 若i > I , rt = Gopt,返回步骤1);否则, rt =
Gn-opt,返回步骤2).

8) 若rt−1 = Gopt,至 下 一 步 骤;否 则, rt =
Gn-opt,返回步骤1).
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9) i = i+ 1.

10) 若i > I ,则rt = Gn-opt,返回步骤1);否则,
rt = Gopt,返回步骤2).

若在t时刻,多模态过程运行状态等级为“非优”,
需进行“非优”原因变量追溯,为过程的优化操作提
供指导建议.追溯方法在下一节中阐述.

图 4 过程运行状态等级评价流程图

Fig. 4 Flow chart of process operating performance assessing strategy

3 运运运行行行状状状态态态非非非优优优原原原因因因追追追溯溯溯(Nonoptimal per-
formance cause identification)
针对多模态过程运行状态等级“非优”原因追溯

问题,本文提出一种新的贡献图法,对导致“非
优”运行状态的原因变量做出判断.

对时刻t进行“非优”原因追溯时,认为原因变量
是对后验概率p(Gopt|xt)偏离最优状态影响较大的

相关变量. 由式(5)得,后验概率p(Gopt|xt)正比于

p(xt|ψopt). 将式(3)代入式(1),得

p(xt|ψopt)=

Kopt∑
k=1

ωopt
k g(xt|θoptk ) =

Kopt∑
k=1

{
ωopt
k

(2π)M/2|Σopt
k |1/2

·

exp[−1

2
(xt − µopt

k )
T
(Σopt

k )
−1

(xt − µopt
k )]}. (6)

那么,由正比关系得

p(Gopt|xt) ∝
Kopt∑
k=1

{
ωopt
k

(2π)M/2|Σopt
k |1/2

·

exp[−1

2
(xt − µopt

k )
T
(Σopt

k )
−1

(xt − µopt
k )]}. (7)

用p(Gopt|xt)对过程变量的偏导来量化各变量

对后验概率p(Gopt|xt)偏离最优状态的影响大小.
令xt=[xt1,· · ·, xtM ]T,引入尺度因子v=[v1,· · ·,
vM ]T, vi=1 (i=1,· · · ,M), xt ◦ v表示向量[xt1v1,

· · · , xtMvM ]T[19–20]. 所以, p(Gopt|xt)对第i个变量

的尺度因子的偏导

∂

∂vi
(p(Gopt|xt)) =

∂

∂vi
(p(Gopt|xt ◦ v)) ∝

Kopt∑
k=1

{
ωopt
k

(2π)M/2|Σopt
k |1/2

exp[−1

2
(xt ◦ v − µopt

k )
T ·

(Σopt
k )

−1
(xt ◦ v − µopt

k )] ·

∂[−1

2
(xt ◦ v−µopt

k )
T
(Σopt

k )
−1

(xt ◦ v−µopt
k )]

∂vi
},

(8)

其中

∂[(xt◦v−µopt
k )T(Σopt

k )−1(xt◦v−µopt
k )]

∂vi
=
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∂[(xt◦v−µopt
k )T(Σopt

k )−1(xt◦v−µopt
k )]

∂vi
=
∂[tr((xt◦v − µopt

k )(xt◦v−µopt
k )T(Σopt

k )−1)]

∂vi
=

tr[
∂(xt◦v−µopt

k )(xt◦v−µopt
k )T

∂vi
(Σopt

k )−1]|vi=1. (9)

将偏导数项展开有

∂(xt ◦ v − µopt
k )(xt ◦ v − µopt

k )
T

∂vi
|vi=1 =

xti ·



0 · · · 0 xt1 − µopt
k1 0 · · · 0

...
...

...
...

...
0 · · · 0 xt(i−1) − µopt

k(i−1) 0 · · · 0

xt1 − µopt
k1 · · · xt(i−1) − µopt

k(i−1) 2(xti − µopt
ki ) xt(i+1) − µopt

k(i+1) · · · xtM − µopt
kM

0 · · · 0 xt(i+1) − µopt
k(i+1) 0 · · · 0

...
...

...
...

...
0 · · · 0 xtM − µopt

kM 0 · · · 0


.

(10)

即该对角矩阵除第i行和第i列上的元素不为0
外,其他元素均为0.

(
∂(xt ◦ v − µopt

k ◦ v)(xt ◦ v − µopt
k ◦ v)T

∂vi
)pq

表示
∂(xt ◦ v − µopt

k )(xt ◦ v − µopt
k )T

∂vi
第p行第q列

的元素有

(
∂(xt ◦ v−µopt

k ◦ v)(xt ◦ v−µopt
k ◦ v)T

∂vi
)pq =

0, p ̸= i, q ̸= i,

xti(xtq − µopt
kq ), p = i, p ̸= q,

xti(xtp − µopt
kp ), q = i, p ̸= q,

2xti(xti − µopt
ki ), p = q = i.

(11)

假设(Σopt
k )−1=[βk

1 ,β
k
2 ,· · ·,βk

M ]M×M , βk
i表示

(Σopt
k )−1的第i列,那么

∂(xt ◦ v − µopt
k )

T
(Σopt

k )
−1

(xt ◦ v − µopt
k )

∂vi
=

2xti(xt − µopt
k )T(βk

i ). (12)

将式(12)带入式(8),得
∂

∂vi
(p(Gopt|xt)) ∝

Kopt∑
k=1

{
ωopt
k xti(xt − µopt

k )
T
(βk

i )

(2π)M/2|Σopt
k |1/2

·

exp[−1

2
(xt◦v−µopt

k )
T
(Σopt

k )
−1

(xt◦v−µopt
k )]}.

(13)

令

Cti =

|
Kopt∑
k=1

{
ωopt
k xti(xt − µopt

k )T(βk
i )

(2π)M/2|Σopt
k |1/2

exp[−1

2
·

(xt ◦ v − µopt
k )T(Σopt

k )−1(xt ◦ v − µopt
k )]}|vi=1.

(14)

Cti表示变量xti对p(Gopt|xt)的贡献, i = 1, 2, · · · ,
M .

但是,各变量对p(Gopt|xt)的贡献大小不尽相

同.所以, Cti(i=1, 2,· · ·,M)的大小,不能充分反映
xti对“非优”运行状态的贡献是否超出一般水平.
定义贡献指数

CIti = Cti/Li, (15)

其中Li(i = 1, · · · ,M)是变量i贡献的控制限. Li可

以通过核密度估计法确定变量贡献的分布,进而确
定其在置信水平β下的控制限;也可以将历史数据
中某变量贡献从小到大进行排序,位于比例β位置

的贡献值,作为置信水平β下,此变量贡献的控制限.
在数据充足的前提下,本文采取排序的方法,求取
控制限.若CIti > 1, xti对p(Gopt|xt)的贡献超过固

有范围,变量i为导致多模态过程运行状态等级“非

优”的主导原因变量. 若追溯结果没有变量贡献指
数超过其控制限,则认为原因变量为贡献指数较大
的变量. 用t− I + 1到t时刻每个变量贡献指数的均

值,进行原因追溯, xti的平均贡献指数表示为

CIti =
t∑

t=t−I+1

CIti/I. (16)

4 仿仿仿真真真分分分析析析(Simulation and analysis)
田纳西–伊斯曼(Tennessee–Eastman, TE)过程

是由伊斯曼化学品公司创建的对真实工业过程的模
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拟,包含反应器、冷凝器、压缩机、分离器和汽提塔
5个单元,共有12个控制变量和41个测量变量[14].

研究表明, TE过程的反应器压力和反应器液位
设定值对过程稳定工作点有较大影响,反应器温度
设定值对过程运营成本有较大影响.以运营成本大
小为判定过程运行状态等级的指标,以反应器压
力、液位和温度设定值的变化模拟不同运行模态和

状态等级,对所提方法进行验证.

本文选取16个与评价指标相关的过程变量,列
于表1. 假设过程有“优”和“非优”两种运行状态等
级,每个等级内包含稳定模态A、稳定模态B、过渡
模态AB和过渡模态BA四种模态. 本文以改变两个
变量的设定值(幅值大于10%)来区分模态,改变一
个变量的设定值(幅值小于10%)来区分运行状态等
级. 反应器温度的改变,使评价指标发生较大变化.
当温度设定值为121.9◦C时,运营成本较低,运行状
态为“优”;当温度设定值为113◦C时,运营成本较
高,运行状态为“非优”. 模态A直接过渡到模态B
的过渡模态AB为“优”运行状态,逐步过渡时
为“非优”状态. 模态B直接过渡到模态A的过渡模
态BA为“优”运行状态,逐步过渡时为“非优”状
态. 运行状态等级和模态所对应的设定值等相关信
息列于表2. 不同等级的每个稳定模态,分别模
拟1500个小时的仿真过程,每小时采样60次,作为建
模数据. 不同等级的每个过渡模态,分别模拟30次
过渡过程,每小时采样60次,作为建模数据. 根据过
程特性,选取H = 10即可满足要求.

表 1 TE过程变量表
Table 1 Variables of TE process

序号 变量名称

1 A进料量(流1)
2 D进料量(流2)
3 E进料量(流3)
4 A, C混合物料流量
5 再循环流量(流8)
6 反应器进料速度(流6)
7 反应器压力

8 反应器等级

9 反应器温度

10 产品分离器温度

11 产品分离器压力

12 产品分离器塔底流量(流10)
13 汽提器压力

14 汽提器温度

15 反应器冷却水出口温度

16 分离器冷却水出口温度

经过历史统计,取工况波动导致评价结果跳变

的平均长度大致为10,则选取I = 10. 分别建立运
行状态等级为“优”和“非优”的离线模型. 以等
级“优”(模态A)过渡到等级“非优”(模态B)的过
程为例,验证提出的方法. 模拟50个小时的仿真过
程,每小时采样60次,改变反应器温度的设定值得
到等级“优”(模态A)逐步过渡到等级“非优”(模
态B)的运行数据,作为测试数据. 实验设计如表3所
示,前1200个采样窗口,过程运行状态等级为“优”,
模态为A;从第1201个采样窗口开始,逐步减小反应
器压力、液位和温度的设定值,使过程运行状态
从“优”转化为“非优”,模态从A过渡到B,此过渡
模态AB的运行状态等级为“非优”;直到1297个采
样窗口,过渡过程结束,到达“非优”的稳定模态B.

表 2 过程操作模态和状态列表
Table 2 Operating modes and performances of

Tennessee Eastman process

运行状态
模态名称

反应器 反应器 反应器

等级 温度 压力 液位

优

稳定模态A

121.9◦C

2950 kPa 65%
稳定模态B 2650 kPa 55%
过渡模态AB A直接过渡到B
过渡模态BA B直接过渡到A

非优

稳定模态A

113◦C

2950 kPa 65%
稳定模态B 2650 kPa 55%
过渡模态AB A逐步过渡到B
过渡模态BA B逐步过渡到A

表 3 TE过程实验设计
Table 3 Experimental design of Tennessee Eastman

采样窗口 运行状态等级 模态名称

起始 0
优 稳定模态A

终止 1200
起始 1201

非优 过渡模态AB
终止 1297
起始 1298

非优 稳定模态B
终止 3000

过程运行状态评价结果如图5所示. 评价结果显
示,从1到1202个采样窗口,运行状态等级评价结果
以大于阈值0.85的后验概率被评价为“优”. 自
1203个点评价采样窗口起,运行状态等级为“优”
的概率逐渐减小. 直到第1209个评价周期起,运行
状态等级评价结果为“优”的后验概率持续低于

0.85. 到第1218个采样窗口,连续10个评价点,等
级“优”的后验概率低于0.85. 此时,运行状态等级
评价结果从“优”转换为“非优”,进行“非优”等级
原因追溯.此后,运行状态评价结果保持为“非优”
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等级. 评价结果和对应的采样窗口如表4所示. 评价
结果与实际等级设置相一致运行,说明本文提出的
方法能够及时准确地评价过程运行状态最优性等

级.

根据评价结果,在第1218个采样窗口,进行“非
优”原因变量追溯,第1209至1218个采样窗口贡献
指数均值如图6所示. 对照表1和表2,从图6的追溯
结果可知,追溯出的主导原因变量是反应器温度,
与实验设计相符.

图 5 过程运行状态等级评价图
Fig. 5 The result of process operating performance

assessment strategy

表 4 实验结果
Table 4 Result of the experiment

采样窗口 运行状态等级评价结果

起始 1
优

终止 1217
起始 1218

非优
终止 3000

图 6 非优原因追溯结果

Fig. 6 The indices of cause identification strategy

从以上评价和追溯结果看,本文提出的基于
GMM和贝叶斯推理的多模态过程运行状态在线评

价和“非优”原因追溯方法能对过程运行状态做出

准确的评价和“非优”原因追溯.

5 结结结论论论(Conclusions)
针对多模态过程运行状态等级“优”与“非

优”的判断问题,本文提出基于GMM和贝叶斯推理
的运行状态评价方法. 本方法对同一等级不同模态
的数据,建立一个GMM,准确刻画了多峰分布数据
特性,避免硬化分带来的模态误划分问题.针对过
程运行状态等级“非优”原因追溯,本文提出一种基
于偏导数的“非优”原因追溯方法,对主导变量进行
判断. 最后,将所提方法应用于TE过程运行状态评
价中,取得了良好效果,验证了本方法评价的准确
性和追溯的有效性.
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