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深度学习在流程工业过程数据建模中的应用 

袁小锋，王雅琳，阳春华，桂卫华 
（中南大学自动化学院，湖南 长沙 410083） 

摘  要：深度学习是近年来发展的人工智能技术。相比于传统浅层学习模型，深度学习具有强大的特征表示和函

数拟合能力。深度学习能够从海量数据中提取层次特征，其在流程工业过程数据驱动建模中具有较大的潜力和应

用前景。首先简单介绍了深度学习的发展历程；然后，介绍了 4 类广泛使用的深度学习模型以及它们在流程工业

过程数据建模中的应用；最后，在流程工业过程数据建模领域对深度学习进行了简要总结。 
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The application of deep learning in data-driven  
modeling of process industries 
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School of Automation, Central South University, Changsha 410083, China 

Abstract: Deep learning is an artificial intelligence technique developed in recent years. Compared with traditional shal-
low models, deep learning has a strong ability of feature representation and function fitting. It can extract hierarchical 
features from massive data, which has great potential for data-driven modeling in process industries. Firstly, the history of 
deep learning was introduced. Then, four widely used deep networks and their applications were introduced in da-
ta-driven modeling of process industries. At last, the conclusions about deep learning and its applications in process in 
dustries were given.  
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1  引言 

流程工业是我国的基础原材料工业，主要包括

冶金、钢铁、化工、石油和造纸等行业。作为制造

业的重要组成部分，流程工业是我国国民经济和社

会发展的支柱产业。经过数十年的发展，我国流程

工业的生产工艺、装备和生产过程自动化水平都得

到了大幅提升。现今，我国已成为世界上门类最齐

全、规模最庞大的流程工业大国。在德国“工业 4.0”
和美国的“再工业化”等战略背景下，我国流程工

业生产正朝着智能制造的目标发展。 
流程工业智能制造的关键是实现生产过程建

模、控制、优化和决策的智能化。其中，过程建模

是实现智能制造的基础，也是智能控制和优化的先

决条件。由于现代流程工业过程的大规模化和复杂

化，传统基于机理分析和专家经验的方法无法准确
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获取过程模型，不能满足产品质量预测、生产过程

监测和故障诊断的准确性和实时性需求，这将严重

导致过程控制、优化和管理决策的滞后。随着数据

采集、网络通信和数据存储等技术的飞速发展，流

程工业生产过程不断积累大量的数据，其中蕴含丰

富的过程知识和价值信息，为数据驱动建模提供了

数据基础。流程工业大数据具有高维非线性、高速

多采样性、动态时序性等复杂特性，如何从生产过

程大数据中挖掘和实现数据的真实知识和价值，并

指导实际过程生产，是数据驱动建模的难点。 
近年来，深度学习技术在互联网、信息通信、

金融等领域取得了巨大成功，并正在深刻改变社会

生活和世界格局[1-2]。深度学习通过深层网络结构对

低等级特征进行变换或组合来获得更高等级的抽

象特征，从而学习出具有层次结构的深度特征，具

有更优异的特征学习能力和获取更本质的数据特

征的能力。因而，深度学习在流程工业数据建模中

有着广泛的应用。 
本文主要集中于深度学习在流程工业数据建

模中的软测量与故障诊断研究。软测量技术被广泛

用于流程工业过程中的质量指标估计和预测，主要

利用工业过程数据建立难以直接测量的质量变量

与易于测量的过程变量之间的数学模型。利用该模

型可以实现对难以测量的变量的实时在线预测。相

比于传统的机理建模，建立基于深度网络的软测量

模型不需要对工艺流程和机理有明确的认识，而且

相较于浅层模型，深度学习模型具有更强的复杂函

数逼近能力，故而能够很好地解决过程的非线性、

时变性、动态性等问题，在质量预测任务中有更高

的预测精度。故障诊断技术可分为故障检测（过

程监测）、故障识别和分类等。在流程工业过程故

障诊断领域，深度学习有广泛的应用前景。 
过程监测通过收集工业过程中的历史数据，利

用各种数据分析处理方法挖掘过程变量的重要信

息，提取正常操作和故障条件下的数据特征表示，

进而建立过程监测模型，对流程工业生产过程进行

实时监测，判断生产过程是否存在异常，从而指导

生产操作，确保生产的安全、稳定运行。如今，现

代工业系统愈发复杂，使用基于解析模型和传统数

据驱动模型的过程监控方法得不到满意的监测效

果。目前，在现代工业工厂中，不同的操作单元可

测量大量反映工业过程操作状态的变量，从而给基

于深度学习的过程监测提供了契机。因此基于深度

学习的过程监测可以从工业生产的大量过程数据

中提取有用信息，用于判断系统的运行状态。 
此外，还可以利用深度学习实现工业过程的故

障诊断与分类，通过分析过程的历史数据发现设备

运行中的异常，并分析故障情况，从而及时根据故

障类别对设备进行维护，以保障设备的正常运行。

现代工业生产中各种设备组件之间的复杂的、强耦

合的相关关系以及各种复杂的环境因素使得故障

的发生具有随机性、不确定性以及并发性等，传统

的故障诊断方法难以解决上述问题，误诊概率较

大。深度学习能够学习到数据的有用特征表示，发

现数据的本质结构，学习到对任务有用的信息，因

而在故障诊断中具有更高的精度。 
随着深度学习技术在流程工业中的发展，深度

学习在流程工业过程数据建模中具有巨大的潜力，

将进一步在流程工业智能化中发挥巨大的推动作

用。本文主要阐述深度学习的发展历程、典型深

度学习模型及其在流程工业中的应用，并对深度

学习在流程工业过程数据建模领域的工作进行简

要展望。 

2  深度学习发展历程 

深度学习作为机器学习的重要发展产物，其发

展历程与机器学习密不可分。在深度学习之前，机

器学习领域已发展出了各种学习模型，如以主成分

分析（principal component analysis，PCA）和偏最

小二程（partial least squares，PLS）回归等为代表

的线性模型，以支持向量机（support vector machine，
SVM）、核方法等为代表的非线性模型。相比而言，

传统的机器学习方法大多属于浅层学习模型，其模

型结构一般不超过一个隐藏层。浅层学习模型能够

有效地解决一些情况简单或条件简单的问题。但是

在面临一些更复杂的问题时，浅层学习模型的函数

表达能力和建模效果将受到限制，无法满足复杂场

景下的建模要求。 
深度学习是一种多层次结构学习模型，其通过

对原始信号进行逐层非线性特征变换，将样本在原

空间的特征表示变换到新的特征空间自动地学习

层次化的特征表示，从而更有利于解决分类或回归

等特定问题。深度学习是人工神经网络的一个重要

分支，具有深度网络结构的人工神经网络是深度学

习最早的网络模型。总体而言，人工神经网络的发

展经历了 3 个阶段。 



第 2 期 袁小锋等：深度学习在流程工业过程数据建模中的应用 ·109· 

 

第一阶段：人工神经网络思想起源于 1943 年

的人工神经元数学模型[3]，该模型希望能够使用计

算机来模拟人的神经元反应的过程。1958 年，

Rosenblatt[4]提出了感知器（perceptron）算法，并提

出利用 Hebb 学习规则或最小二乘法来训练感知器

的参数，该模型被用于解决多维数据二分类问题。

1969 年，美国数学家 Minsky[5]在其著作中证明了感

知器本质上是一种线性模型，只能处理线性分类问

题，不能处理非线性分类问题。自此之后的十几年，

神经网络的研究陷入了一段低潮时期。 
第二阶段：在 1974 年，Werbos[6]提出采用反向

传播法来训练一般的人工神经网络。1986 年，加拿

大多伦多大学的 Hinton教授等人[7]在其基础上设计

了适用于多层感知器（multi−layer perceptron，MLP）
的反向传播算法，并采用 Sigmoid 激活函数进行非

线性映射，有效解决了非线性分类和学习的问题。

自此，神经网络进入第二次研究热潮。但是，反向

传播算法对具有多隐含层的神经网络的模型参数

的学习效果并不好，基于梯度下降的反向传播法很

容易在训练网络参数时收敛于局部极小值。因而，

部分研究学者开始探究通过改变感知器的结构来

改善网络学习的性能。1995 年，Vapnik 教授等人[8]

提出了著名的支持向量机（SVM）模型，并发展出

了核技巧的 SVM 模型，在非线性分类问题上取得

了比神经网络更突出的效果。因而，神经网络的研

究又进入了一段寒冬时期。 
第三阶段：2006 年，Hinton 教授等人[9]首次提

出了深度学习技术，通过无监督逐层预训练和有监

督训练微调，能够有效地解决深层网络训练过程中

的梯度消失和梯度爆炸问题。2012 年，以卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）为基础

的 AlexNet 模型[10]在国际 ImageNet 图像识别比赛

中一举夺冠，极大地降低了图像识别的错误率。自

此，深度学习受到各个领域研究人员的关注，并再

次引领了人工智能的研究热潮。 

3  深度学习模型及其在流程工业中的应用 

3.1  深度置信网络 
深度置信网络（deep belief network，DBN）是

最早提出的深度学习模型，是一种无监督概率生成

模型。DBN 由多个受限玻尔兹曼机（ restricted 
Boltzmann machine，RBM）堆叠而成，其基本结构

如图 1 所示[11]。其基本组成单元——受限玻尔兹曼

机是一种由可见层和隐藏层组成的基于能量的概

率图模型，对于一组给定的状态（v,h），其能量函

数 E(v,h)可表示为： 

 ( , )E = − − −v h a v b h h wv  （1） 

其中，v和 a分别为可见层的状态向量和偏置向量，

v=(v1,v2,…,vi,…,vm)，a=(a1,a2,…,ai,…,am)，h 和 b 分

别为隐藏层的状态向量和偏置向量， h=(h1, 
h2,…,hj,…,hm)，b=(b1,b2,…,bj,…,bm)，w 为隐藏层和

可见层之间的权值矩阵，w={wij}。 

 
图 1  DBN 的基本结构 

由上述能量函数可给出状态（v,h）的联合概率

分布： 
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其中，参数集合θ = {v, h, a, b, w}，Zθ为 θ的配分函
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因此，在给定可见层或隐藏层的神经元状态

时，可计算对应隐藏层或可见层的神经元被激活

（即取值为 1）的概率： 

 
1

( =1| ) ( )
m

j j i ij
i

P h f b v w
=

= +∑v  （6） 

 
1

( 1| ) ( )
n

i j j ij
j

P v f a h w
=

= = +∑v  （7） 

其中，f(.)为激活函数。 
最后，采用最大化似然函数的方法求解得到

RBM 的参数，使得在该参数下得到的概率分布尽

可能与样本的分布一致。为简化该计算过程，优化

过程使用了对比散度（contrastive divergence，CD）

算法。其原理是：通过隐含层对样本数据进行特征

提取，并对可视层和隐含层神经元进行吉布斯

（Gibbs）采样。在 CD−k 算法中，参数 k 为执行步

数，训练 RBM 时 k的值通常设为 1，RBM 执行一

步对比散度计算后的权值增量为： 
 (0) (0) (1) (1)= ( 1| ) ( 1| )ij j i j iw P h v P h vΔ = − =v v  （8） 

 (0) (1)= ( 1| ) ( 1| )j j jb P h P hΔ = − =v v  （9） 

 (0) (1)=i i ia v vΔ −  （10） 

由输入层、隐藏层和输出层组成 DBN 模型的

训练可分为无监督逐层预训练和有监督微调 2 个步

骤。在无监督逐层预训练阶段，主要通过逐层贪婪

训练方法对多个受限玻尔兹曼机进行逐层训练，单

个 RBM 训练时的参数更新过程如式（8）~式（10）
所示。首先从输入层引入原始输入数据，由输入层

和第一隐藏层组成第一个受限玻尔兹曼机RBM−1，
通过最小化 RBM−1 的可视层观测数据的能量函数

对其进行预训练。RBM−1 预训练完成后，再将其隐

藏层的输出作为 RBM−2 的输入，继续对 RBM−2
进行预训练。以此类推，可逐层对整个 DBN 进行

预训练。在整个预训练中，只用了输入数据，而未

涉及数据标签，因而该过程被称为无监督预训练。

预训练完成后，在 DBN 模型顶层加上特定任务的

输出层，将预训练阶段的权重参数作为整个网络

的初始参数，以数据标签信息最小化为目标，通

过反向传播算法可对整个网络参数进行微调整。 
通过无监督逐层预训练和有监督微调，DBN 可

对原始输入数据的深层抽象特征进行学习，其在流

程工业过程软测量、过程监测和故障诊断等方面有

广泛应用。例如，Shang 等人[12]建立了基于 DBN

的软测量模型，其分析了深度学习模型相较于传统

机器学习模型在流程工业过程软测量建模方面的

优势，并将其用于原油蒸馏装置中柴油 95%分馏点

的预测，实验结果证明 DBN 能够取得比传统方法

更好的预测效果。刘瑞兰等人[13]建立了基于深度置

信网络的精对苯二甲酸（pure terephthatic acid，
PTA）工业生产过程中 4−CBA 预测的软测量模型。

康岩等人[14]提出了基于 DBN−ELM 的球磨机料位

软测量方法。Liu 等人[15]提出了基于 DBN 的燃烧系

统氧含量预测方法，其通过设计多层 DBN 结构，

提取燃烧系统火焰图像的多层特征描述来估计氧

含量。Yuan 等人[16]建立了基于 DBN 的冶金烧结过

程的烧结成品矿成分含量预测模型，其提出的深度

置信网络模型通过多层特征提取，挖掘出数据的本

质特征，利用远超浅层网络的复函数逼近能力较准

确地完成了基于复杂工业数据的质量预测建模；在

故障检测与诊断方面，Zhang 等人[19]提出了基于深

度置信网络的化工过程故障诊断模型。针对高炉冶

炼系统复杂性特点，结合深度学习在处理复杂分布

数据、提取特征等方面的优势，赵辉等人[18]提出了

一种基于深度置信网络模型的高炉炉况分类方法。

葛强强[19]针对目前多维时间分类方法没有考虑多

维时间序列变量之间重要性联系以及不同样本矩

阵约减后维数不完全对应的问题，将共同主成分分

析（common principle component analysis，CPCA）和

动态时间规整（dynamic time warping，DTW）方法引

入 DBN 模型，提出了基于 CPCA_DTW_DBN 的多

维时间序列故障诊断方法，在公开数据集和田纳西− 
伊斯曼过程故障案例中取得较好的分类效果。Wang
等人[11]提出了一种扩充 DBN 模型的化工过程故障分

类模型，在预训练阶段通过逐层加入原始数据信息，

可以更有效地提高特征提取和故障分类预测能力。 
3.2  堆栈自编码器 

深度学习策略在 DBN 上取得成功后，该思想被

进一步延伸到其他深度网络。通过将 DBN 结构中的

基本 RBM 模块替换成自编码器（autoencoder，AE）
单元，构成了堆栈自编码器（stacked autoencoder，
SAE）深度网络。图 2 分别给出了 AE 和 SAE[20]的基

本结构。其中，AE 是单隐含层神经网络，且输出层

重构其自身输入变量。在自编码器中，输入层到隐藏

层部分称为编码器，隐藏层到输出层部分称为解码

器。编码器将输入数据 x由非线性函数 f 编码为隐层

特征 h，解码器利用非线性函数 f 将 h解码为 x。
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因此，自编码器的目标函数为： 
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其中，W、b 分别为编码器的权值矩阵和偏置向量；

W b、 分别为解码器的权值矩阵和偏置向量；N 是

样本总数， ix 和 ix 分别为样本值和自编码器的输出

值。AE 以最小化输出层对其输入数据的重构误差为

目标，通过反向传播算法进行网络参数训练和学习。

因而，AE 是一个无监督特征自学习网络。类似于

DBN，SAE 深度网络的训练也分为无监督逐层预训练

和有监督微调 2 个步骤。在无监督逐层预训练阶段，

网络从底层第一个 AE1 开始训练，训练完后将其隐

藏层的输出作为 AE2 的输入，并对 AE2 进行训练。

以此类推，逐层训练，直至最顶层 AEK 训练完成。

预训练完成后，各 AE 的编码器部分被保留在 SAE
网络中，然后利用数据标签对整个网络进行有监督

微调。 

 
图 2  AE 和 SAE 的基本结构 

堆栈自编码器模型不依赖于过程标签数据，能

够通过无监督逐层预训练获取海量输入数据的层

次特征表示，其也被广泛用于流程工业过程数据建

模。例如，针对原始 SAE 预训练学习无法学习与质

量变量相关的深度特征，Yuan 等人[21]提出了变量加

权 SAE、混合变量加权 SAE[22]和堆栈质量驱动编码

器[23]等模型的软测量方法，将输出的标签信息以不

同形式引入网络预训练过程，可引导网络学习到与

输出指标相关的层次特征，从而提高软测量模型的

预测精度。邱禹等人[24]提出了基于 SAE 深度学习

的多输出自适应软测量建模方法。在过程监测与故

障诊断建模中，Kong 等人[25]提出了基于正则化自

编码器的数据深度特征表示，并用于工业过程监

测。Yan 等人[26]提出了教师和监督双重堆叠自动编

码器模型，用于提取与质量相关的特征学习和工业

过程故障监测。Yan 等人[27]提出用带标签的自编码

器对神经网络进行监督，并结合 k 近邻算法进行可

视化工业过程监测。蒋立[28]提出了一种鲁棒自编码

器模型及其故障检测方法以及一种基于反向传导

的贡献度计算及其故障识别方法，可提高模型的重

构误差对故障的灵敏度，且能避免对故障来源的错

误识别。针对实际炼铁过程，Zhang 等人[29]提出了

一种基于去噪自编码器的监控方法，该方法考虑了

2 台不同的主热风炉之间切换引起的峰值扰动，并

将所提方法在冷炉故障对应的数据上进行了验证。

Zhang 等人[30]提出了一种堆叠去噪自编码器和 k 近

邻规则的非线性过程监测方法，该方法利用堆叠去噪

自编码器对非线性过程数据进行建模，并自动提取关

键特征，然后通过堆叠自编码器将原始非线性空间映

射到特征空间和剩余空间，通过引入 k 近邻算法，构

造了上述空间中的 2 个新的统计量，并在一个非线性

数值系统和 TE 基准过程中验证了该方法的有效性。 
3.3  卷积神经网络 

CNN 是一种前馈型神经网络，该网络由卷积层

和池化层交替堆叠而成。卷积神经网络是目前深度学

习领域研究较广泛的模型之一，其在图像处理方面

有突出的优势。图 3 给出了卷积神经网络的结构[31]。

在卷积层中，通过多个卷积核在输入数据中进行有

规律的平移滑动，获得其低维表示的特征图。卷积

核所处的输入数据的各个位置被称为感受野

（receptive field）区域，其类似于视觉皮层细胞的感

受野。卷积核的数量等于输出特征图的数量。假设

输入特征图的宽和高分别为 w1 和 h1，n 个卷积核的

宽和高均为 f，那么将得到 n 个输出特征图的宽 w2

和高 h2 为： 
 ( )2 1= 2 / 1w w f p s− + +  （12） 

 ( )2 1= 2 / 1h h f p s− + +  （13） 

其中，p 为在输入特征图周围的零填充数，s 为卷积

核的步长。卷积运算是卷积核权值和感受野对应元

素的加权和，输出特征图在坐标（i, j）的值定义为： 

( )( ) ( )
1 1

2 2
0 0

, 0 ,0
f f

ij kl k i s l j s
k l

y w x i w j h
− −

+ × + ×
= =

= ×∑∑ ≤ ≤ ≤ ≤  

  （14） 
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其中， klw 为卷积核在坐标（w, l）处的权重，

( )( )k i s l j sx + × + × 为输入特征图在坐标（k+i×s, l+j×s）处

的值， 2w 、 2h 分别为输出特征图的宽和高。 

在卷积层进行特征提取后，输出的特征图将被

传递至池化层进行特征选择和信息过滤。池化层包

含预设定的池化函数，其功能是将特征图中单个点

的结果替换为其相邻区域的特征图统计量。常见的

池化操作有最大池化、平均池化等。池化操作没有

任何参数，并且可以对池化层的输入特征进行进

一步降维，因此池化层有利于降低网络的参数规

模。将多个卷积层和池化层进行交替堆叠后，可

构建深度 CNN 结构。CNN 最高隐藏层输出的特

征将被展开，并经过全连接层到达网络输出层，

用于特定建模任务。不同于 DBN 和 SAE 等全连

接神经网络，CNN 具有强大的局部特征学习能

力，因而在局部特征学习方面有着比其他算法更

高的优越性。 
相较而言，CNN 在大型二维图像处理研究领域

取得了巨大的成功，因而，CNN 也被用于流程工业

过程图像处理相关研究。例如，Horn 等人[32]将卷积

神经网络应用于泡沫浮选过程中基于图像的软测

量建模。但是，目前针对流程工业中过程变量数据

的 CNN 建模较少，其主要原因在于流程工业过程

的采样数据是以向量形式存在的，而不是二维数据

形式。然而，通过对一维数据进行二维动态扩充，

CNN 能够有效地对流程工业过程数据进行局部动

态特征学习。例如，易令等人[33]利用 CNN 对国内

某炼油厂的原油总氢物性进行回归预测。Wang 等

人[34]提出了将优先脉冲响应和 CNN 结合的有限冲

激响应卷积神经网络用于动态过程软测量建模，并

将该模型用于仿真算例和化工过程，结果显示有限

冲激响应卷积神经网络能给出与质量相关的变量

的最佳预测精度和最易解释的趋势。Wu 等人[35]通

过数据动态扩充，提出了基于 CNN 模型的化工过

程故障诊断与分类方法。苏堪裂[36]研究了基于卷积

神经网络的化工过程故障诊断。Lee 等人[37]提出了

基于 CNN 网络的半导体生产过程故障分类与诊断

方法，这种方法使得第一卷积层的输出与原始数据

的结构相关联，由此能够定位表示过程故障和时间

信息，在一个化学气相沉积过程的实验中，该方法

要优于其他深度学习模型。 
3.4  循环神经网络 

循环神经网络（recurrent neural network，RNN）

是一类以序列数据为输入，在序列的演进方向进行

递归且所有节点按链式连接的神经网络。图 4（a）
给出了 RNN 模型的基本结构。不同于前述 DBN、

SAE、CNN 等模型，RNN 模型是一种时间序列模

型，模型中样本之间具有时间关联性。而 DBN、

SAE、CNN 等模型的基本假设是数据之间不存在时

间相关性，即所有样本服从独立同分布假设。因此，

在 RNN 结构中，每个神经元不但可以接收当前时

刻的信息，还可以接收其前面时刻的信息，形成具

有环路的网络结构。假设当前时刻 t的输入为 ( )tx ， 

前一时刻的隐状态为 ( 1)th − ，则可以计算出当前时刻

RNN 单元的隐状态为： 
 ( ) ( ) ( 1)tanh( )t t th x h −= + +W V b  （15） 

其中，W和 V为网络的参数矩阵，b为偏置向量，

tanh(.)为非线性激活函数。 
由隐状态可得到当前时刻 t的质量变量预测值： 

 ( ) ( )t t yy h= +U b  （16） 

其中，U为输出层的权值参数矩阵，by为输出层的

偏置向量。 
由于时间上的关联性，RNN 参数的训练与前述

 
图 3  卷积神经网络结构 
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深度网络训练方式不同，RNN 采用基于时间的反向

传播算法来学习，即按照时间的逆序把误差一步步

往前传递。RNN 是一种具有短期记忆能力的神经网

络，其无法解决长期依赖问题，即当输入序列较长

时，容易产生梯度爆炸或梯度消失问题[38]。为了有

效缓解该问题，在 RNN 的基本结构中引入了记忆

细胞和门控机制，用于对历史信息进行存储以及选

择性记忆。典型的基于门控机制的改进 RNN 模型

包括长短期记忆（long short−term memory，LSTM）

网络[39]和门控循环单元（gated recurrent unit，GRU）[40]

等，图 4（b）为基本 LSTM 单元的结构。f、i、o分
别表示 LSTM 单元的遗忘门、输入门和输出门。假

设当前时刻的输入为 ( )tx ，前一时刻的隐状态为

( 1)th − ，前一时刻记忆单元的输出为 ( 1)tc − ，则遗忘门、

输入门和输出门的输出为： 
 ( ) ( ) ( 1)( )t fx t fh t ff x hσ −= + +W W b  （17） 

 ( ) ( ) ( 1)( )t ix t ih t ii x hσ −= + +W W b  （18） 

 ( ) ( ) ( 1)( )t ox t oh t oo x hσ −= + +W W b  （19） 

其中， x∗W 和 h∗W 分别为 3 个控制门与输入信息和

前一时刻隐状态之间的连接权值矩阵， fb 、 ib 、 ob

为相应的偏置向量， ( )σ ⋅ 为 Sigmoid 激活函数。当

前时刻的候选输入信息为： 
 ( ) ( ) ( 1)tanh( )t cx t ch t cc x h −= + +W bW  （20） 

其中，bc为当前时刻的偏置向量。 

 
图 4  RNN 模型和 LSTM 单元的结构  

由此可更新 LSTM 单元的记忆细胞，并得到当

前时刻的隐状态输出： 

 ( ) ( ) ( -1) ( ) ( )t t t t tc f c i c= ⋅ + ⋅  （21） 

 ( ) ( ) ( )tanh( )t t th o c= ⋅  （22） 

由于复杂物理化学反应机理、反馈控制和动态

噪声等因素，流程工业过程本身具有自然的动态特

征属性。因而，通过连续采样获得的过程数据具有

较强的时间关联性。为了描述过程时序动态特性，

基于 RNN 的深度学习模型也被广泛用于流程工业

过程数据建模。最开始，Su 等人[41]将并行方法和

RNN 结合的外部循环网络用于炼油厂污水生物处

理及催化重整装置；Chen 等人[42]将 RNN 用于生物

量浓度的在线预测，网络的输入变量为进料量、液

体体积和溶解氧浓度，试验结果的精度为±11%；

Zhao 等人[43]针对焦炉煤气运行优化问题，提出了基

于高斯过程的长短期记忆网络，实现了对煤气实时

流量和煤气柜液位的实时预测。近几年，随着经济

的快速发展，人们对生产过程的经济、高效、安全

提出了更高的要求，使得 LSTM 在流程工业软测量

建模中得到了更加广泛的应用。例如 Fu 等人[44]针

对影响石灰石/石膏湿法烟气脱硫效率的主要因素，

采用 LSTM 建立了脱硫效率预测模型；Han 等人[45]

为了准确分析和评价乙烯生产装置在工业过程中

的能源效率状况，提出了一种基于双向长短期记忆

（bidirectional long short−term memory，Bi LSTM）

网络的产量预测方法；Yuan 等人提出了基于有监督

LSTM 网络[46]和变量注意力机制 LSTM 网络模型[47]

的非线性动态过程软测量建模方法。Wang 等人[48]

将 LSTM 用于批次过程每个阶段的长时间序列中，用

于提取与质量相关的隐藏特征，并对产品质量进行预

测建模。Sun 等人[49]提出了基于 DBN 和 RNN 的概率

序列网络，并将其用于复杂过程数据软测量建模。

Kataria 等人[50]成功地将一种基于RNN 的软测量模型

用于反应精馏塔的监测和控制系统。 

4  结束语 

大数据时代的到来使得数据驱动建模在流程

工业智能工厂建设中发挥着至关重要的作用。深度

学习作为大数据处理的核心技术之一，能够从海量

过程数据中挖掘和学习到有用的层次特征表示，从

而有效地提高数据驱动模型的性能。本文首先简单

回顾了深度学习的发展历程，然后介绍了目前 4 种
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较为流行的深度学习基本模型，并对各个模型在流程

工业过程数据建模中的应用进行了简要概述。 
深度学习作为机器学习的一个新领域，现在仍

处于蓬勃发展时期。由于深度学习具有强大的数据

处理和特征学习能力，其在流程工业过程数据建模

中取得了一定的成效。但是，深度学习在流程工业

过程这一特定领域的应用还有许多问题值得研究

者们进一步深入探索和研究。例如，流程工业过程

往往具有缓慢时变特性，其操作条件和数据模式也

随着过程运行而不断发生改变。深度学习模型的性

能在过程时变特性下将一步步退化，如何有效维持

并提高过程时变特性下深度学习的建模精度和性

能，是未来深度学习在流程工业研究领域的一个难

点。此外，由于流程工业过程数据的动态时序性，

数据样本之间存在较强的时间相关性。因而，如何

建立有效的流程工业过程时间序列模型将是未来

深度学习在本领域的重点研究方向之一。 
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