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摘    要   非平稳信号的平稳分量提取是信号处理与过程监测的核心问题. 现有平稳子空间分析方法局限于时域二阶平稳

性, 难以刻画频域非平稳特征. 为此, 提出频域平稳子空间分析方法 (FreqSSA). 该方法以功率谱密度时不变性定义频域平

稳性, 揭示时域与频域平稳性的等价及包含关系; 进而构建谱幅度、相位与结构三类频域非平稳统计矩阵, 建立时频联合非

平稳统计框架, 并以最小化非对角元素平方和为目标函数实现子空间分离; 最后采用联合对角化策略, 实现正交解混矩阵的

高效迭代优化. 真实高炉炼铁数据的实验结果表明, FreqSSA在平稳分量提取精度与过程监测性能上均优于现有主流方法.
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Abstract   Stationary component extraction from nonstationary signals is a fundamental problem in signal pro-
cessing and process monitoring. Existing stationary subspace analysis methods are limited to time-domain second-
order stationarity and have difficulty characterizing frequency-domain nonstationary characteristics. To address this
issue, this paper proposes a frequency-domain stationary subspace analysis method (FreqSSA). The proposed meth-
od defines frequency-domain stationarity based on the time-invariance of the power spectral density, and reveals the
equivalence and inclusion relations between time-domain and frequency-domain stationarity. Furthermore, three
types of frequency-domain nonstationary statistical matrices, namely spectral amplitude, phase, and structural
matrices, are constructed to establish a joint time-frequency nonstationary statistical framework. Subspace separa-
tion is then achieved by minimizing the sum of squared off-diagonal elements as the objective function. Finally, a
joint diagonalization strategy is employed to efficiently iteratively optimize the orthogonal demixing matrix. Experi-
mental results on real-world blast furnace ironmaking data demonstrate that FreqSSA outperforms existing state-of-
the-art methods in both stationary component extraction accuracy and process monitoring performance.
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在当前工业大数据背景下, 数据驱动的无监督

过程监测方法因无需故障标签且适配海量时序数

据, 已成为保障系统可靠性的核心技术范式[1−4]. 该

类方法以历史监测数据的平稳性为前提假设, 即统

计特性不随时间漂移, 此假设构成稳定监测模型的

理论基石[5−6]. 然而, 实际工业系统受工况扰动、原材
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料波动及设备退化等因素影响, 运行数据常呈现显

著的非平稳特性[7], 从根本上动摇了传统方法的理

论根基, 即平稳性约束的严格依赖导致模型难以适

配时变分布, 引发特征提取失真与判别阈值失效,
致使虚警率与漏报率攀升, 故障难以辨识[8].

针对非平稳数据环境下的过程监测难题, 独立

成分分析 (independent component analysis, ICA)
与平稳子空间分析 (stationary subspace analysis,
SSA)已成为主流技术路径[9−10]. ICA依托中心极限

定理, 通过最大化输出分量的非高斯性实现源信号

分离, 沿此脉络 Feng等[11] 将慢特征分析与 ICA融

合以捕捉静态−动态耦合特性, Salunkhe等[12] 则提

出变分模态分解 (variational mode decomposition,
VMD)与深度 ICA的协同框架以提升微弱故障检

测性能. 尽管如此, ICA严格假设各源信号统计独

立, 而实际工业过程的观测变量通常由多个强关联

潜在源混合而成, 独立性假设几近无法满足, 从根

本上限制了其监测鲁棒性与辨识精度.
近年来, 为克服前述方法的理论局限, 以时域

平稳性为理论根基的 SSA已成为非平稳过程监测

领域的前沿研究方向. SSA引入时域平稳性概念,
旨在从原始非平稳信号中提取具有时域一致性的不

变特征分量, 同时剔除诱发非平稳性的干扰分量[10].
具体而言, SSA通过迭代搜索最优投影方向, 以最

小化不同时段内平稳分量 (stationary components,
SC)分布估计间的 Kullback-Leibler散度, 从而实

现对非平稳信号的有效分解. 针对 SSA在非线性表

征、自相关建模、可解释性及鲁棒性等方面的固有

局限, 学术界陆续提出一系列改进方法, 持续优化

SC的提取精度与场景适配能力. 其中, 正则化多核

SSA (regularized mutual kernel-SSA, RMK-SSA)
与局部动态广核 SSA (local-dynamic broad kernel
SSA, Local-DBKSSA)等方法, 通过融合面向特定

任务设计的多核函数, 显著提升了非线性过程特征

的提取效果[13−14]. 动态 SSA (dynamic SSA, DSSA)
则通过逐步优化自相关结构, 实现了对时变平稳源

的精准估计[15]. 基于 DSSA框架延伸的平稳子空间

典型变量分析 (stationary subspace canonical vari-
ate analysis, SSCVA), 巧妙融合 SSA与典型变量

分析的优势, 在动态非平稳过程中实现了更精准的

故障检测与隔离, 进一步提升了复杂工业场景的监

测可靠性[16]. 此外, Wu等[17] 与 Zhao等[18] 分别从贝

叶斯视角出发, 构建概率 SSA (probabilistic SSA,
PSSA)与概率平稳子空间回归 (probabilistic sta-
tionary subspace regression, PSSR)模型, 显著增

强了不确定噪声环境下的模型鲁棒性. 面向数据

l2, p

非高斯特性, 基于高斯混合模型-Wasserstein SSA
(Gaussian mixture model-Wasserstein SSA, GMM-
WSSA)提出度量分布差异的新准则; 在此基础上,
Zhang 等 [ 1 9 ] 进一步提出带   范数约束的稀疏

Wasserstein SSA (sparse Wasserstein SSA, SWSSA),
有效抑制了冗余信息干扰. 此外, Huang等[20] 还同

步发展一种新型贡献分析方法, 借助局部动态保留

投影, 选择性分析潜在故障子空间内的变量贡献,
在实现精准故障辨识的同时, 有效规避了无故障子

空间的干扰.
尽管前述改进持续拓展了 SSA的适用边界, 但

其均未触及一个根本性理论约束: 现有 SSA框架始

终受限于时域平稳性假设, 面临三重固有缺陷. 首
先, 该假设仅要求二阶矩时不变, 无法刻画频率依

赖型非平稳特征, 诸如时变谱结构、调幅−调频信号

的频率漂移等关键动态信息均难以被有效表征; 其
次, 时域统计量对信号时变频率结构的敏感度有限,
当过程数据包含频域非平稳分量时, SC提取精度

显著下降; 再次, 传统时域 SSA往往依赖时间分段

策略实现动态适配, 而分段方式的主观性强, 极易

引入额外建模偏差, 削弱了监测模型的稳健性. 与
之相对, 频域分析为突破上述困局提供了新的理论

路径. 通过短时傅里叶变换等时频分析工具将时域

信号映射至时频域, 能够将时域全局平稳性约束转

化为频率分辨的统计特性刻画, 借助局部功率谱密

度 (power spectral density, PSD)的时变演化追踪

实现对频率相关非平稳性的精准辨识, 进而揭示时

域方法无法捕捉的频域非平稳特性, 为突破时域

SSA的理论瓶颈提供了全新研究范式.
频域分析算法以谱估计、快速傅里叶变换 (fast

Fourier transform, FFT)及功率谱密度分析为核

心, 依托 FFT提取信号的频谱与功率谱等频域特

征, 再通过对比正常与故障状态下的谱分布差异实

现故障判定. 该类算法原理简洁、计算高效, 是频域

监测的经典范式[21]. 在此基础上, 学界衍生出各类

先进频域过程监测算法. Wu等[22] 提出自适应傅里

叶滤波模型 (adaptive Fourier filter model, AF-
FIRM), 其通过自适应傅里叶滤波对原始时序信号

进行频域分解, 提取各频率分量的时变特征, 随后

将这些频域特征输入状态空间网络以建模系统的动

态演化规律, 最终实现异常检测. 后续研究进一步

推出轻量化频域学习框架, 通过时频双路径动态加

权策略, 适配边缘端工业监测的低计算资源约束.
频率修补的信道时间异常检测 (channel-aware time
anomaly detection via frequency patching, CAT-
CH)框架则将整体频谱拆分为若干细粒度频带, 对
每个频带独立进行能量异常分析, 通过对比正常与
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故障状态下各频带能量分布的差异实现故障定位[23].
此外, Wigner分布[24−25] 与希尔伯特−黄变换 (Hil-
bert-Huang transform, HHT)[26] 等能量/功率型时

频分析方法亦被引入过程监测领域: 前者通过对信

号自相关函数的傅里叶变换刻画瞬时功率谱密度,
虽在理论上具有最优的时频聚集性, 但二次型构造

固有的交叉项干扰限制了其在多分量信号场景中的

实用性; 后者凭借数据驱动的自适应性, 能够根据

信号局部特征进行模态分解, 然而经验模态分解的

模态混叠问题使其难以直接嵌入多变量在线监测体

系. 近年来, 同步压缩变换 (synchrosqueezing trans-
form, SST)通过将时频系数沿频率方向重新排列,
显著提升了时频表示的可读性与能量聚集性, 为微

弱故障特征的提取提供了更高分辨率的时频表征工

具[27]. 同时, 深度学习方法与时频分析的融合成为

新兴趋势, 诸如可学习的自适应小波网络、基于卷

积神经网络的时频特征自动编码器等方法, 能够根

据具体任务需求端到端地优化时频表示, 突破了传

统固定基函数的局限[28]. 尽管, 上述算法在计算效

率、特征提取精度与场景适配性方面均取得突破.
然而, 纵观现有成果, 频域分析仍主要面向理想平

稳信号, 对时变非平稳过程的适配性不足, 且未引

入任何平稳性约束机制. 一方面, AFFIRM、CATCH
等算法聚焦于频域特征提取效率与检测精度的提

升, 仅将频域变换作为数据预处理或特征增强手段;
另一方面, Wigner分布、HHT、SST及小波散射等

时频分析工具虽在非平稳信号表征方面各具优势,
但缺乏与统计过程监测框架的深度融合机制.

鉴于前述理论局限, 本文提出一种频域平稳子

空间分析方法 (frequency stationary subspace ana-
lysis, FreqSSA). 与 SSA在时域依赖二阶矩时不变

性不同, FreqSSA通过重构频域平稳性准则, 在功

率谱密度时不变约束下实现平稳分量的精确提取;
与 AFFIRM、CATCH等频域方法仅将频域变换作

为特征提取手段不同, FreqSSA将频域平稳性定义、

约束与提取一体化纳入统一框架, 实现了从频域特

征提取到频域平稳性分析的转变. 该方法通过重构

频域平稳性准则, 在频域谱密度时不变约束下实现

SC的精确提取与可靠估计. 本研究在频域空间内

给出基于均值与方差特性的平稳性的形式化定义.
同时, 本文基于真实高炉炼铁工业过程数据开展实

验验证, 从定性可视化与定量性能评估两个维度,
系统证实了 FreqSSA相较于现有前沿方法的显著

优势. 本文的核心贡献可归纳为以下三个方面:
1)针对传统 SSA受限于时域广义二阶矩平稳

性假设的局限, 本文尝试从功率谱密度时不变性的

角度, 基于频域平稳性准则, 以拓展平稳性分析的

范畴. 在各态历经的前提下, 本文推导了时域平稳

性与频域平稳性之间的等价关系, 为具有时变频谱

特征的非平稳信号处理提供支撑.
2)构建涵盖谱幅度、谱相位及谱分布结构的三

类频域非平稳统计矩阵, 形成覆盖时域−频域全维

度非平稳信息的统一框架. 在此基础上, 建立 Fre-
qSSA优化目标函数, 通过约束非对角元素平方和

的最小化, 实现非平稳与平稳子空间的精确分离.
定量实验表明, 所提取的 SC均通过 Jarque-Bera
检验, 证实了非平稳干扰的有效滤除; 过程监测实验

详实, 误报率降至 0.20%, 三类故障漏报率分别降

至 16.87%、5.40% 和 22.00%, 均优于全部对比方法.
3)针对 FreqSSA目标函数固有的正交约束结

构, 发展基于特征矩阵联合相似对角化 (joint ap-
proximate diagonalization of eigenmatrices,
JADE)的优化求解框架. 通过推导逐列吉文斯旋转

最优角度的闭式解析表达式, 实现正交解混矩阵的

高效迭代寻优, 确保求解过程具有数学保证与理论

完备性.
本文剩余部分安排如下: 第 1节梳理相关基础

知识, 重点总结非平稳过程监测领域的现有研究与

核心挑战; 第 2节详细阐述所提 FreqSSA的核心框

架与理论基础, 拆解模型原理与实现流程; 第 3节
依托真实高炉炼铁工业案例, 验证 FreqSSA的 SC
提取性能, 并与现有主流方法开展全面对比分析;
最后, 第 4节对全文进行总结并对未来进行展望.

 1　研究背景

 1.1　SSAcomb: 基于时域平稳性的平稳分量估计

p x(t) ∈ Rp

x(t) l

s(t) ∈ Rl p− l

n(t) ∈ Rp−l

给定  维过程监测样本 , 基于时域平

稳性的核心假设, 多维时序信号  可分解为  维

平稳分量   和    维非平稳分量 (non-
stationary components, NSC)   的线性

组合, 其数学模型可表示为

x(t) = Az(t) = [As An]

[
s(t)

n(t)

]
(1)

A ∈ Rp×p As ∈ Rp×l An ∈
Rp×(p−l)

A−1 ≡ W =

[W T
s W T

n ]T Wx(t) = [sT(t) nT(t)]

Ss = Span(As) Sn =

Span(An)

其中,   为满秩混合矩阵;   与 

 分别对应 SC、NSC的混合子矩阵. SSA-
comb 的核心目标是估计解混矩阵  

, 满足 , 进而实现

平稳子空间   与非平稳子空间  

 的有效分离. 在 SSAcomb理论框架内,
时域平稳性的核心定义为: 时间序列的均值与协方

差矩阵不随时间发生显著变化, 即具备时域二阶矩

时不变性[29]. 融合均值、方差、自相关三类非平稳性
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统计量, 通过联合对角化优化, SSAcomb优化目标

可构建为

LSSAcomb = argmax
W

∑
q∈{m, v, τ}

∥∥diag{W TMqW
}∥∥2

F

(2)

Mm Mv

Mτ

该目标基于均值统计量 、方差统计量 

与自相关统计量  实现, 如下所示:

Mm =

Kw∑
i=1

|Ti|
T

µTi
µT

Ti

Mv =

Kw∑
i=1

|Ti|
T

(Ip −ΣTi)
2

Mτ =

Kw∑
i=1

|Ti|
T

(Γτ − Γτ, Ti
)
2 (3)

Ti i Kw∪Kw

i=1 Ti = {1, · · · , T} T

Ip p× p µTi =
1

|Ti|
∑

t∈Ti
x(t) ΣTi

= 1
|Ti|

∑
t∈Ti

(x(t)− µTi
)(x(t) −

µTi)
T µT = 1

T ×
∑T

t=1 x(t) ΣT = 1
T

∑T
t=1(x(t)

− µT )(x(t)− µT )
T τ

Γτ = Cov(x(t), x(t+ τ)) Cov(·)

其中,   表示第  个窗口长度;   表示时间窗口总数,
满足  ,   表示时间窗口总长度;

 表示   维单位矩阵; 各统计量定义为  

, 

,     ,  

; 时间滞后  对应的自相关矩阵

为  , 此处  表示协方

差运算操作符.
式 (2)所示的优化问题, 可通过正交矩阵乘法

的参数更新规则求解, 也可采用梯度下降类算法获

取局部最优解. 至此, SC与 NSC可通过解混矩阵

计算得到

s(t) = W T
s x(t) ∈ Rl, n(t) = W T

n x(t) ∈ Rp−l (4)

通过上述建模与求解流程, 时域 SSAcomb可

实现多维过程数据中 SC与 NSC的有效分离.

Kw Ti

尽管 SSAcomb可实现 SC与 NSC的初步分

离, 但其存在固有局限, 如下所示: 1)平稳性定义存

在本质局限, 仅依托时域二阶矩的时不变性定义平

稳特征, 无法捕捉时变频谱等频率依赖型非平稳特

性, 对频域非平稳信息感知缺失; 2)时频局部化能

力不足, 对快速时变的频率分量敏感度不佳, 难以

识别瞬时非平稳畸变; 3)分段参数主观性强, 时间

窗口总数  与单窗口长度  依赖人工设定, 参数

取值差异会导致 SSAcomb性能大幅波动.

 1.2　STFT: 时域−频域变换分析

针对传统时域分析方法难以捕捉频域非平稳特

征的核心短板, 将时序信号从时域映射至频域开展

联合分析, 是突破时变频率特性识别瓶颈的关键技

术路径, 其中短时傅里叶变换 (short-time Fourier

x(t)

transform, STFT)作为经典线性时频分析工具, 能
够实现信号的时频局部化表征, 完美弥补时域方法

的频域感知缺陷, 为后续频域平稳子空间建模奠定

核心理论基础[30]. STFT的核心原理是通过固定长

度窗口对原始时序信号进行分段截取, 对每一段局

部平稳信号执行离散傅里叶变换, 从而将一维时域

信号映射为二维时频分布, 实现时域位置与频域分

量的同步表征. 对于离散时域信号 , 为消除显

式窗函数形式对后续频域平稳性定义的影响, 本节

采用无额外加窗的短时傅里叶变换 (即矩形窗), 其
数学定义为

X(m, f) =

L−1∑
t=0

x(mS + t)e−j 2πft
L (5)

m f L

S t X(m, f)

m f

式中,   表示时域帧序号;   表示频率点序号;   为

窗长度;   为滑动步长;   为时间索引;   为

信号在第  时域帧、第  频率点处的时频系数. 上
述定义中, 矩形窗通过对有限长度信号段直接进行

傅里叶变换, 自然实现了对信号的时域截断. 这种

处理方式确保了后续频域平稳性定义中, 功率谱密

度仅由信号本身的二阶统计特性决定, 而不受外加

窗函数形式的干扰.

 2　FreqSSA: 频域平稳子空间分析理论

构建

 2.1　时域与频域平稳性的理论关联及定义

本节在各态历经性前提下, 展示了时域平稳性

准则向频域范畴的延伸, 为非平稳信号的频域平稳

特性分析提供了数学支撑.
{x(t)|t ∈ Z} p

E[x(t)] = µx µx

τ t

Cov(x(t), x(t+ τ)) = Γx(τ) Γx(τ) τ

定义 1 (时域宽平稳性). 设  为  维

多元离散时间序列, 若其满足以下条件, 则该序列

为平稳时间序列: 1)序列的数学期望具有时不变性,
即 , 其中  为常数均值向量; 2)自协

方差函数仅与时间间隔  相关, 与绝对时间  无关,
即  ,    为仅依赖  
的自协方差函数.

{x(t)}

{x(t)}
Φx(f) = limL→∞ E[|

∑L−1
t=0 x(t)e−j 2πft

L |2]

本文考虑的随机序列   为时域平稳且各

态历经的随机过程, 其中各态历经性保证了时间平

均与集合平均的等价性, 即单一样本轨道的时间统

计足以刻画整个随机过程的集合统计特性. 在此前

提下, 时域与频域平稳性之间存在深刻的对应关系.
首先引入 PSD定义, 对于广义平稳各态历经随机序

列 , 其 PSD定义为有限长度信号段周期图期望

的极限, 即 .

该定义基于信号的二阶统计特性, 为频域平稳序列
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定义奠定了基础.

Φx(f) = F{Γx(τ)} F{·}

定理 1 (维纳−辛钦定理)[31]. 对于广义平稳时间

序列, 其 PSD与自相关函数构成傅里叶变换对, 满
足  , 其中   为傅里叶变换算

子. 平稳序列的 PSD不随时间变化, 是频域平稳性

定义的核心理论依据.
基于上述定理与 STFT时频分析框架, 本文展

示频域平稳序列的数学定义, 给出时域平稳性向频

域的理论拓展:
{x(t) | t ∈ Z} p

Φx, m(f)

m1 m2 f

定义 2 (频域平稳序列). 设  为 

维多元离散时间序列, 对其执行 STFT得到各时间

窗口的局部 PSD 为  . 若对任意窗口索引

、  与频率 , 局部 PSD的数学期望亦满足时

不变性, 即

E[Φx, m1
(f)] = E[Φx, m2

(f)] = Φx(f) (6)

Φx(f) m

L → ∞

且全局 PSD   与窗口索引  无关, 则该序列

为频域平稳序列. 由于序列的统计特性不随时间平

移而变化, 不同时间窗口内的局部周期图具有相同

的统计期望, 该期望在  时收敛至全局 PSD.
在此基础上, 本文进一步推导时域平稳性与频

域平稳性的内在关联.
性质 1 (等价性定理). 在各态历经性前提下,

多元时间序列的时域平稳性与频域平稳性等价.
{x(t)}

Γx(τ)

τ t

m

证明. 1)必要性证明: 设序列  为时域平

稳序列. 由定义 1, 其自相关函数  仅与时间滞

后  相关, 与绝对时间  无关. 代入 PSD定义, 对
任意窗口  有:

E[Φx, m(f)] = E

[
1

L
|
L−1∑
t=0

x(mS + t)e−j 2πft
L |2

]
(7)

Γx(τ) m

L → ∞
E
[
Φx, m(f)

]
= Φx(f) f

m

由于序列的各态历经性, 时间平均等价于集合

平均, 且  不随时间原点变化, 式 (7)对任意 

具有相同值. 当  时, 由维纳−辛钦定理可知

, 该结果仅与频率   相关, 与

窗口索引  无关联, 满足定义 2, 必要性得证.

E
[
Φx, m(f)

]
= Φx(f) m Φx(f)

Φx(f)

2) 充分性证明: 设序列满足频域平稳性, 即
 对所有   成立 ,  且   由

式 (6)确定. 对  执行逆傅里叶变换, 重构自相

关函数可得:

Γx(τ) =

∫ fs
2

− fs
2

Φx(f)ej2πfτdf (8)

fs τ

E[x(t)]

τ

其中, 采样频率为 . 该函数仅与时间滞后量  相

关. 由频域平稳性可知局部统计特性时不变, 结合

各态历经性可得时域均值  为常数. 因此自相

关函数仅依赖于时滞 , 均值为常数, 满足定义 1的

时域平稳性定义, 充分性得证.  □

由性质 1可知, 时域平稳性与频域平稳性在平

稳子空间内等价, 传统时域 SSA与 FreqSSA对平

稳分量的刻画能力在理论上并无本质差异. 然而,
在非平稳子空间分析中, 二者的表征能力呈现出显

著差异: 传统时域 SSA依赖均值、方差与自相关矩

阵统计量, 对信号时变频率结构的敏感度有限, 难
以有效捕捉调幅−调频耦合、时变谱结构等频率依

赖型非平稳特征. 而频域分析通过 STFT将时域信

号映射至时频域, 将时域全局平稳性约束转化为频

率分辨的统计特性刻画, 借助局部 PSD的时变演

化追踪实现对频率相关非平稳性的精准辨识. 因此,
在非平稳子空间内, 基于频域平稳性定义的子空间

分析方法能够更全面地挖掘具有时变性的频谱特

性, 为突破传统时域 SSA提供了额外的研究方向.

 2.2　基于 FreqSSA 的解耦目标函数设计

Mq q ∈ {a, ϕ, s}
Ma Mϕ

Ms

实现频域非平稳特性的精准量化, 本文从幅度、

相位与结构三个维度构建频域非平稳性统计矩阵

 ( ), 作为 FreqSSA模型的核心度

量基础:   表征幅度的频域时变特性,   刻画相

位的频域时变规律,   描述频域结构的时变差异.
三类统计矩阵的定义如下:

Ma =
1

MF

F∑
f=1

M∑
m=1

(
Re(Φx, m(f))− Φx(f)

)
(
Re(Φx, m(f))− Φx(f)

)T
Mϕ =

1

MF

F∑
f=1

M∑
m=1

(
θm, f − θ̄f

)(
θm, f − θ̄f

)T
Ms =

1

MF

F∑
f=1

M∑
m=1

(
λm, f − λ̄f

)(
λm, f − λ̄f

)T
(9)

F M f m Re(·)
θm, f = arg(X(m, f))

θ̄f λm, f

λ̄f

其中,   和  分别为参数  和  的数值上限; 
表示取实数部分操作符;   为

相位向量;   为全局平均相位向量;   为局部PSD
特征值向量;   为全局平均特征值向量.

U ∈ Op×pFreqSSA模型通过正交解耦矩阵  实

现平稳子空间与非平稳子空间的最优划分, 其目标

函数为最大化变换后统计矩阵对角元素的 F范数

平方和, 数学形式为

LFreqSSA = arg max
U∈Op×p

∑
q∈{a, ϕ, s}

∥diag{UTMqU}∥2F

s.t. UTU = I (10)

Op×p p

UTU = I

式中 ,    表示    阶正交矩阵集合 ;  正交约束

 保证解的唯一性.
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 2.3　FreqSSA 的 JADE 联合对角化求解算法

U ∈ Op×p Mq

∥UTMqU∥2 = ∥Mq∥2

进一步地, 对于 FreqSSA 目标函数的求解,
利用正交矩阵的范数不变性进行等价转化, 任意

正交矩阵   与任意实矩阵  ,  均满足

. 从而, 可将目标函数中的核

心项等价变换为∑
q∈{a, ϕ, s}

∥diag{UTMqU}∥2F =

∑
q∈{a, ϕ, s}

(∥Mq∥2F − ∥UTMqU −

diag{UTMqU}∥2F) =∑
q∈{a, ϕ, s}

(
∥Mq∥2F − ∥off(UTMqU)∥2F

)
(11)

off(B) = B − diag{B}式中,   表示矩阵的非对角部

分. 该优化目标的物理意义为通过正交变换最大限

度抑制频域 NSC, 实现 SC与 NSC的最优解耦.∑
q∈{a, ϕ, s} ∥Mq∥2F U由于  为与正交解耦矩阵 

无关的常数项, 在优化过程中不影响最优解的求解,
则等式 (10)等价于

LFreqSSA = arg min
U∈Op×p

∑
q∈{a, ϕ, s}

∥off(UTMqU)∥2F

(12)

U

为此, 原目标函数等价于实现最小化非对角部

分范数平方和, 即最小化其频域统计量的时间变化.
这一转化的本质是通过正交变换  抑制频域非平

稳性统计矩阵的非对角元素, 而非对角元素表征频

域统计量的非平稳特性, 因此该优化目标等价于最

小化频域非平稳性.

θ∗

采用 JADE策略求解 FreqSSA目标函数, 其
核心思路是将多矩阵联合对角化转化为逐列吉文斯

旋转的迭代优化问题[32]. 通过三角恒等式对目标函

数进行展开, 经求导得到最优旋转角度 , 再迭代

更新正交矩阵, 直至所有统计矩阵的非对角元素达

到最小. 将式 (12)按元素展开可得

LFreqSSA = arg min
U∈Op×p

∑
q∈{a, ϕ, s}

∑
i̸=j

(UTMqU)2ij

(13)

uT
i Mquj (i ̸= j)

ui U U ≡ [u]

G(k, l, θ)

以使得对应的  尽可能接近 0, 其中

 为  的向量, 即 . 通过吉文斯旋转矩阵

 逐对更新正交矩阵的列向量, 其形式为:

G(k, l, θ) =


Ik−1

cos θ − sin θ

sin θ cos θ

Ip−l

 (14)

θ G k Gkk =

cos θ Gkl = − sin θ l Glk = sin θ

Gll = cos θ

其中,   为旋转参数; 矩阵  的第  行/列为 

,    , 并且第  行/列为 ,
, 其余主对角线元素为 1, 非对角线元素

为 0.
d U (d)

U (d+1) = U (d)G(k, l, θ)

设第  次迭代的正交矩阵为 , 旋转更新后

为 , 并且旋转后中间矩阵为:

C(d+1)
q = (U (d+1))TMqU

(d+1) =

GT(k, l, θ)C(d)
q G(k, l, θ) (15)

C
(d)
q = (U (d))TMqU

(d) d

G k l

C
(d+1)
q (k, l) (l, k)

其中,   为第  次迭代对应的

中间矩阵. 由于旋转仅影响矩阵  第 、  列, 因此

 中仅  和  位置的非对角元素发生

变化, 其余元素保持不变. 据此, 目标可简化为:

LFreqSSA = arg min
θ

∑
q∈{a, ϕ, s}

[ (
C(d+1)

q

)2

kl
+

(
C(d+1)

q

)2

lk

]
(16)

Mq C
(d)
q

(C
(d+1)
q )kl = (C

(d+1)
q )lk

因  为实对称矩阵, 故迭代过程中  同样

满足实对称性, 即 . 目标函

数可进一步简化为:

LFreqSSA = argmin
θ

2
∑

q∈{a, ϕ, s}

(
C(d+1)

q

)2

kl
(17)

(C
(d+1)
q )kl将式 (14)代入 , 可以推导获得(

C(d+1)
q

)
kl

= cos2 θ ×
(
C(d)

q

)
kl
−

sin2 θ ×
(
C(d)

q

)
lk
+

sin θ cos θ ×
[(

C(d)
q

)
ll
−
(
C(d)

q

)
kk

]
(18)

aq = (C
(d)
q )kl = (C

(d)
q )lk bq = 1/2

[
(C

(d)
q )ll −

(C
(d)
q )kk

]定义  ,  

, 代入三角恒等式化简得(
C(d+1)

q

)
kl

= aq cos 2θ + bq sin 2θ (19)

进一步代入式 (17), 可得

LFreqSSA =

argmin
θ

2
∑

q∈{a, ϕ, s}

(aq cos 2θ + bq sin 2θ)
2
kl =

argmin
θ

2
∑

q∈{a, ϕ, s}

[
a2q cos

2 2θ + b2q sin
2 2θ +

2aqbq cos 2θ sin 2θ] (20)

LFreqSSA θ L′(θ)对目标函数   关于   求一阶导数  ,
可得:
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L′(θ) = 2
∑

q∈{a, ϕ, s}

[
−2a2q cos 2θ sin 2θ +

4aqbq
(
cos2 2θ − sin2 2θ

)
+

2b2q sin 2θ cos 2θ
]

(21)

2 sin 2θ cos 2θ = sin 4θ cos2 2θ −
sin2 2θ = cos 4θ

利 用   以 及  

, 提取公因子并化简:

L′(θ) = 4
∑

q∈{a, ϕ, s}

[
− a2q ×

sin 4θ
2

+

2aqbq cos 4θ + b2q ×
sin 4θ
2

]
=

2 sin 4θ
∑

q∈{a, ϕ, s}

(
b2q − a2q

)
+

8 cos 4θ
∑

q∈{a, ϕ, s}

aqbq (22)

L′(θ) = 0令一阶导数为 0, 即极值条件 , 可得:

2 sin 4θ
∑

q∈{a, ϕ, s}

(
b2q − a2q

)
+

8 cos 4θ
∑

q∈{a, ϕ, s}

aqbq = 0 (23)

θ∗将式 (23)移项整理, 最终可得最优旋转角 :

tan 4θ = −
4

∑
q∈{a, ϕ, s}

aqbq∑
q∈{a, ϕ, s}

(
b2q − a2q

) →

θ∗ =
1

4
arctan

−
4

∑
q∈{a, ϕ, s}

aqbq∑
q∈{a, ϕ, s}

(
b2q − a2q

)
 (24)

基于上述推导, FreqSSA离线建模流程见算法 1.

　  算法 1. 基于 FreqSSA 的 JADE 联合对角化求

　  解算法

x(t) L

S F Kw ϵ = 10−6

maxd = 104 k

输入. 观测序列 , STFT参数包括窗长 、滑动步

长 、FFT点  及平滑窗口数 , 收敛阈值 , 最

大迭代次数 , SC维度 .

Ws Wn

ŝt = Wsxt n̂t = Wnxt

输出 .  平稳/非平稳子空间解混矩阵  、 ,  SC

 和 NSC  .

x̄ = 1
T

∑T
t=1 x(t)

ST = 1
T−1

∑T
t=1(x(t)− x̄)(x(t)− x̄)T

y(t) = S
−1/2
T (x(t)− x̄)

1)  数据预处理: 计算均值  与协方差

,  标准化得

;

X(m, f)

2)  STFT计算: 计算时间窗口数, 提取信号段并逐通道

加权, 执行 FFT的时频系数 ;

Φx(f)

3)  局部 PSD 估计 :  计算各时频点的 PSD 并执行

Welch平滑, 得到 ;

Ma f

Ma

4)  谱幅度统计矩阵 : 计算各频率  对应的全局平

均 PSD, 构建谱幅度统计矩阵 ;

Mϕ

θm, f θ̄f

Mϕ

5)  谱相位统计矩阵  : 计算各时频点的相位向量

, 求各频率点对应的全局平均相位 , 构建谱

相位统计矩阵 ;

Ms

λ̄f Ms

6)  谱结构统计矩阵 : 计算各频率点对应的全局平

均特征值 , 构建谱结构统计矩阵 ;

p Z

Z = QR Q U (0)

7)  初始化正交矩阵: 生成  阶随机矩阵 , QR分解得

, 并将  作为初始正交矩阵 ;

d = 1, 2, · · · , maxd8)  For 迭代索引 :

C
(d)
q = (U (d))TMqU

(d) aq

bq

9)   　计算  ,  求解系数   和

;

θ∗ G(i, j, θ∗)10) 　　求解最优旋转角度 , 以构建 ;

U (d+1) = U (d)G(i, j, θ)11) 　　更新正交矩阵为 ;

∆U < ϵ U∗ = U (d+1)12) 　　若  则停止迭代, 输出最优 ,

反之则继续.

　  end For

U∗ k U∗
s p− k U∗

n13) 取  前  列得 , 后  列得 ;

Ws = (U∗
s )

TS
−1/2
T Wn = (U∗

n)
T ×

S
−1/2
T ŝ(t) = Wsx(t)

n̂(t) = Wnx(t)

14) 计算解混矩阵 , 

, 进而划分 SC为  与 NSC为

.

 2.4　基于 FreqSSA 的工业过程实时监测策略

x(t)

Θ∗ Ws

在线监测阶段, 采集实时样本  后, 利用离

线训练得到的最优参数  和解混矩阵  提取实

时 SC, 其可计算为

ŝ(t) = Wsx(t) (25)

T 2在此基础上, 构建 Hotelling   统计量以实现

在线过程监测

T 2 = ŝT(t)Σ−1
s ŝ(t) (26)

Σs T 2其中,   为训练数据的 SC协方差矩阵;   指标用

于量化当前样本相对正常工况的偏离程度.

T 2

J th
α

T 2

α

T 2 α

J th
α

鉴于经过频域变换和 JADE分解后, 监测变量

的分布可能偏离正态假设, 本文采用基于核密度估

计 (kernel density estimation, KDE)的无分布假

设阈值方案[33]. 该方案利用正常工况下  统计量的

经验分布直接估计控制限 . 此处, 以高斯核函

数拟合  样本的经验密度, 带宽按 Silverman法则

自适应确定, 监测阈值取为对应置信水平  的经验

分位数. 由于核密度估计具有一致收敛性, 该方案

能保证实际覆盖率趋近置信水平, 为频域变换后的

监测统计量提供可靠的控制限基础. 随后, 通过将

得到的   值与预设置信水平   对应的统计阈值

 进行对比. 实时监测判决逻辑定义为:

x 期 楼嗣威等: 从频域视角探索平稳性: 频域平稳子空间分析及其高炉炼铁过程监测应用 7



监测逻辑:

{
T 2 > J th

α =⇒故障

T 2 ≤ J th
α =⇒正常

(27)

总体而言, 所提 FreqSSA故障检测框架采用离

线建模与在线监测双阶段架构: 离线阶段完成特征

学习、参数优化与阈值确定; 在线阶段实现实时特

征提取与快速故障判决, 保证从模型训练到工业部

署的无缝衔接, 具备高效性与实用性.

 3　高炉炼铁过程案例研究

本节以中国南方某大型钢铁企业 2号高炉炼铁

系统为具体研究对象, 如图 1所示. 该高炉有效容

积为 2 650 m3[34], 属于大型工业高炉范畴, 具有良

好的工业生产代表性. 高炉采用 30个对称布置的

风口结构, 炉体高度 4.6 m、直径 11.6 m, 其结构参

数与运行工况均符合现代大型高炉炼铁工艺的主流

配置要求. 为实现高炉炼铁过程 (blast furnace
ironmaking process, BFIP)的实时数据采集、存储

与初步处理, 在工业网络边缘侧部署了完善的硬件

与软件支撑体系, 具体包括防火墙、数据存储磁盘

阵列及工业服务器. 其中, 工业服务器搭载 Ubuntu
22.04 LTS操作系统, 硬件配置为 Intel Xeon W-2 245
处理器 (缓存 16.5 MB, 主频 3.9 GHz)、64 GB内

存及 NVIDIA GeForce RTX 4080显卡, 可满足高

频工业数据的实时处理与后续建模分析需求. 参考

文献 [14]的工业监测方案, 结合该高炉的工艺特点

T1 N1

F1 ∼ F3

与运维需求, 共选取并采集 7个关键状态及运行变

量, 以实现对高炉炼铁全流程的全面监测与参数

捕捉, 具体变量说明如表 1所示. 数据采集周期为

2023年 1月至 2023年 3月. 通过与现场工艺工程

师深度协作, 结合高炉运行日志的详细复盘与异常

工况分析, 将采集到的全部数据集划分为 5 个相

互独立的子集: 1个训练集 ( )与 4个测试集 ( ,
    ). 各子集的具体划分标准与详细情况如

表 2所示.
T1 N1训练集   与测试集   均采集于高炉正常运

行工况, 几乎所有变量均呈现出复杂的非平稳特性.
该非平稳特性的形成受多因素耦合影响: 核心诱因

是热风子系统的周期性交替运行, 导致炉内冶炼状

态产生尖峰式波动. 此外, 给料子系统的周期性加

 

高
炉
主
控
室
与
监
测
中
心

高炉炼铁过程

投料子系统

出铁子系统

废气处理与
发电子系统

煤粉喷吹子系统 热风子系统

 

图 1    高炉炼铁过程示意图

Fig. 1    Blast furnace ironmaking process diagram

 

表 1    高炉炼铁过程监测变量说明

Table 1    Description of monitored variables in blast furnace ironmaking process

编号 描述 单位 传感器类型 物理意义

V1 冷风流量 104 m3/s 孔板流量计 反映鼓风系统送入高炉的冷风总量, 直接影响炉内燃烧强度与温度分布

V2 冷风压力 MPa 压阻式压力变送器 表征鼓风系统克服炉内阻力所需的送风压力, 与炉况透气性密切相关

V3 总压降 kPa 差压变送器 反映气体从高炉下部上升至上部过程中的总体阻力损失, 直接关联炉内料柱透气性

V4 热风压力 MPa 压阻式压力变送器 表征经热风炉预热后的送风压力, 是衡量热风系统工作状态的核心指标

V5 实际风速 m/s 皮托管风速仪 反映风口处鼓风射流对炉缸内物料的搅拌强度, 影响炉缸活跃程度

V6 透气性指数 — 计算量 综合反映炉内料柱允许气体通过的难易程度, 定义为冷风流量与总压降之比

V7 阻力指数 — 计算量 表征气体通过料柱时单位流量所遇到的阻力, 定义为总压降与冷风流量平方之比

注: 所有变量的采样间隔均为 60 s.

 

表 2    各数据集描述

Table 2    Description of each dataset

数据集 样本数 时长 时间段

T1模型训练集 7 000 4.86 d ∼1月 3日 00:00   1月 7日 20:40

N1正常测试集 1 000 16.67 h ∼1月 15日 08:00   1月 16日 00:40

F1故障测试集 680 11.33 h ∼1月 25日 14:00   1月 26日 01:20

F2故障测试集 550 9.17 h ∼2月 10日 09:00   2月 10日 18:10

F3故障测试集 470 7.83 h ∼3月 5日 13:00   3月 5日 20:50
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F1

F2

F3

F2

F1

F3

料模式、原材料组分及质量波动等因素, 也会进一

步加剧该非平稳特性. 需表明的是, 此类非平稳波

动属于高炉正常运行过程中的固有动态特征. 然而,
高炉炼铁过程易受多种异常工况扰动, 典型故障包

括滑料、悬料及管道故障等, 此类故障通常由操作

参数调整不当、设备运行异常等不确定性因素触发,
不仅会严重破坏冶炼工艺的连续性、降低产品质量

稳定性, 极端情况下还可能引发重大生产安全事故,
因此亟须开展针对性的监测研究. 经与现场工艺工

程师核实,   为管道故障, 即高炉煤气管道局部堵

塞或破损导致气流短路;   为滑料故障, 其炉料加

速下沉引发压力场阶跃扰动;   为悬料故障, 其表

现为炉料停止下降导致透气性渐进恶化.   以高幅

值突变为主, 特征最为显著;   属局部设备异常,
特征较为轻微且影响范围有限;   以渐进型漂移为

主, 特征与正常慢变趋势混叠最为严重.
此处, 为验证所提方法的有效性, 本文选取五

种对比方法, 包括两种基准模型 (ICA、SSA)以及

三种具有代表性的先进方法: 先进统计方法滑窗非

负矩阵分解 (sliding window nonnegative matrix
factorization, SWNMF)[35]、先进深度方法稀疏对齐

自编码器与独立慢特征分析 (stacked sparse au-
toencoder network and independent slow feature
analysis, SSAE-ISFA)[36] 和频域分析方法自适应时

频记忆注意力 (adaptive time-frequency memory
attention, AD-TFM-AT)方法[37].

 3.1　参数确定

p

在参数配置方面, ICA的 SC数量设为 2, 该取

值依据按负熵值降序排列后累积负熵贡献率超过

90%, 经交叉验证重构误差最小化确认为 2, 可在保

留关键非高斯特征的同时避免过拟合. 所有基于 SSA
的方法, 统一执行 20次参数搜索迭代以遍历嵌入

维度, 借助显著性水平  < 0.05的增广迪基−富勒

(augmented Dickey-Fuller, ADF)检验验证 SC的

提取效果, 最终保留 2组 SC[38]. 对于 SWNMF方

法, 其时间滞后增强矩阵的窗口宽度设为 8, 该参数

通过分析累积自相关函数的动态相关性确定; 隐变

量 (latent variable, LV)依据 95% 累积方差百分比

准则取值为 2. SSAE-ISFA为具有代表性的两阶段

学习方法, 前者采用 7-5-4-5-7的对称稀疏自编码器

结构, 学习率设置为 1e−4, 该网络结构经交叉验证

优化获得; 后者中的慢特征 (slow feature, SF)数
量 3由累积慢特征能量贡献率 (> 90%)确定, 从而

有效滤除慢特征中的快变非平稳部分. 而对于 AD-
TFM-AT算法而言, 其核心为嵌入长短期记忆网络

的可学习小波变换: 小波基函数选用 Morlet小波,

20 23

L S F

Kw L S

F Kw

α = 99.9%

初始尺度参数设为  至 , 参数均参与反向传播

更新, 通过 Adam优化器以学习率 1e−4进行动态

调节; 堆叠 AD-TFM单元层数设为 7, 注意力机制

采用加性注意力. 最后, 本文所提出的 FreqSSA, 其
参数包括 STFT窗长 、滑动步长 、FFT点数 

及平滑窗口数 , 其中  与  依据信号长度与频

谱泄漏折中设为 128 和 64,   取 256,   通过

STFT窗长以及滑动步长联合确定; SC维数同样设

为 2, 并由 ADF检验验证其平稳性. 并且, 为了确

保所有方法的一致性和可比性, 阈值统一设定在置

信水平 .

 3.2　平稳分量提取表现

图 2 和图 3 展示了所有方法提取特征的

STFT频谱图分析结果, 其中横轴为样本, 纵轴为

频率, 信号幅值为颜色编码. 基线方法 ICA与 SSA
的表现整体欠佳: ICA的频谱噪声基底高, 有效信

号被大量背景干扰淹没, 多组特征均出现幅值突变;
SSA虽对第一与第二特征的主信号能量有一定聚

焦效果, 但仍残留明显的噪声条纹, 整体平稳性提

升有限. 而对于 SWNMF, 则将幅值量级大幅压缩

至较低水平, 主信号辨识度显著下降, 非平稳信号

也未得到有效隔离. 基于时序的深度学习 SSAE-
ISFA也存在明显短板. SSAE-ISFA虽提升了主信

号的幅值强度, 但不同特征的噪声抑制效果不一致,
部分特征仍存在局部能量突变. 尽管考虑了数据的

频率特征, AD-TFM-AT将主要特征集中在模型所

主要提取的前 2阶 LV中, 但是还存在一定程度的

背景噪声干扰. 相比之下, 本文所提出的 FreqSSA
的表现最优, 尤其是红框标注的所提取的 2阶 SC,
噪声几乎被完全滤除, 主信号能量高度集中在 60 ~
70 Hz频段, 频谱平滑无突变, 实现了有效信号与非

平稳干扰的清晰分离.

p p

p

p

p

p

工业现场非平稳扰动往往伴随强非高斯特性

(如冲击、振荡), 因此以 SC通过 Jarque-Bera检验

作为非平稳干扰被有效分离的间接验证指标. 该检

验通过  值判断特征是否服从高斯分布,   值大于

显著性水平 (0.05)时接受高斯假设, 反之则拒绝.
ICA、SWNMF、SSAE-ISFA的  值均为 1.00e−3,
远小于 0.05, AD-TFM-AT 的 LV2 特征   值为

1.58e−2, 同样小于 0.05, 因此这些方法全部拒绝高

斯分布假设, 说明它们未能有效剥离原始信号中的

非平稳噪声, 提取的特征仍受非平稳干扰影响, 会
对后续的过程监测造成影响. 本文的方法则呈现出

截然不同的结果, 其 SC1的  值为 5.00e−1、SC2的
 值为 4.11e−1, 均大于 0.05, 接受高斯分布假设,
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这与时频图中非平稳扰动被有效滤除、信号平稳性

高的表现对应, 提取的特征满足后续基于高斯假设

的过程监测任务的应用要求.

 3.3　过程监测表现

∼
表 3对比了各方法在正常工况 N1 及三种故障

工况 F1   F3 下的过程监测性能. 本研究选取误报

 

Jarque-Bera 测试 (SWNMF)

变量 p 值 高斯
表现

LV1

LV2

Jarque-Bera 测试 (ICA)

变量 高斯
表现

SC1 1.00e−3

p 值
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Jarque-Bera 测试 (SSA)

变量 p 值 高斯
表现

SC1 1.00e−3
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1.00e−3

SC2 2.11e−3
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(c) SWNMF

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

2.0

1.5

1.0

0.5

90

80

70

60

50

40
50 100 150 200

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

1.5

1.0

0.5

90

80

70

60

50

40
50 100 150 200

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

90

80

70

60

50

40
50 100 150 200

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB2.0

1.5

3.0

2.5

1.0

0.5

90

80

70

60

50

40
50 100 150 200

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB2.0

1.5

3.0

2.5

1.0

0.5

90

80

70

60

50

40
50 150 250

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

4

3

2

1

90

80

70

60

50

40
50 150 250

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

1.5

1.0

0.5

90

80

70

60

50

40
50 150 250

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

2.0

1.5

1.0

0.5

90

80

70

60

50

40
50 150 250

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

4

× 10−5

3

2

1

90

80

70

60

50

40
50 150100 200

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB4

7

6

5

× 10−5

3

2

1

90

80

70

60

50

40
50 150100 200

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

2.0

1.5

1.0

0.5

× 10−5

90

80

70

60

50

40
50 150100 200

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB4

5

6

× 10−5

3

2

1

90

80

70

60

50

40
50 150100 200

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

4

7
6
5

× 10−5

3
2
1

90

80

70

60

50

40
50 150100 200

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

7
6
5
4
3
2
1

× 10−5

90

80

70

60

50

40
50 150100 200

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

6

5

4

3

2

1

× 10−5

90

80

70

60

50

40
50 150100 200

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

2.0

1.5

1.0

0.5

90

80

70

60

50

40
50 150 250

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

2.0

1.5

1.0

0.5

90

80

70

60

50

40
50 150 250

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

2.0

1.5

2.5

1.0

0.5

90

80

70

60

50

40
50 150 250

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

1.5

2.0

2.5

3.5

3.0

1.0

0.5

90

80

70

60

50

40
50 100 150 200

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

4

3

2

1

90

80

70

60

50

40
50 100 150 200

样本

频
率

 /
H

z

幅
值

 /
dB

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

90

80

70

60

50

40
50 100 150 200

 

图 2    各种方法 (ICA、SSA和 SWNMF)的频域投影与平稳性检验表现

Fig. 2    Frequency-domain projections and stationarity test performances across
different methods (ICA, SSA and SWNMF)
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率和漏报率作为核心评价指标, 二者数值越低, 表
明模型的监测灵敏度与可靠性越高. 在正常工况下,
六种方法的误报率差异显著. 传统 ICA方法的误报

率高达 7.60%, 极易对稳定生产过程造成频繁虚警,

严重干扰现场运维. SWNMF、SSAE-ISFA与 AD-
TFM-AT的误报率分别为 5.10%、4.70% 和 4.40%,
误报问题虽有所缓解, 但仍较为突出. SSA方法的

误报率进一步降至 2.50%, 表现出对非平稳特性较

 

平稳成分提取
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图 3    各种方法 (SSAE-ISFA、AD-TFM-AT和 FreqSSA)的频域投影与平稳性检验表现

Fig. 3    Frequency-domain projections and stationarity test performances across
different methods (SSAE-ISFA, AD-TFM-AT and FreqSSA)
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∼

强的抑制能力. 本文所提出的 FreqSSA则未出现误

报, 在所有对比方法中处于最低水平, 能够精准辨

识正常运行状态, 最大限度地减少冗余报警, 展现

出优异的抗干扰性能. 在故障检测方面, 传统 ICA
与 SWNMF的故障识别能力偏弱, 对复杂工业故障

的检测精度不足. 经典 SSA方法虽较传统算法有所

改进, 但仍存在一定程度的故障漏报缺陷. SSAE-
ISFA与 AD-TFM-AT的整体漏报率居高不下, 在
F1   F3 三种故障下均有大量异常样本未被有效识

别, 漏检问题最为严重. 相比之下, FreqSSA的优势

得以全面凸显: 在 F1 ~ F3三种故障中, 其漏报率分

别低至 16.87%、5.40% 和 22.00%, 相较于其他对比

方法实现了全方位降低, 尤其对 F2 故障的识别精

度达到最优水平. 这表明 FreqSSA能够充分挖掘不

同故障的隐性特征, 有效抑制故障信息的丢失, 对
微弱故障、复合故障等复杂异常工况具备更强的辨

识能力. 以下将对 N1 和 F1 数据集的具体情况进行

进一步展示和分析.

T 2

具体而言, 在正常工况数据集 N1上, ICA方法

的  统计量误报频繁出现, 这主要归因于 ICA建

立在变量间统计独立这一理论假设之上, 而实际工

业数据中变量普遍存在耦合特性, 使得独立成分的

提取过程发生扭曲; 同时, 该方法缺乏有效机制来

分离由设备周期性启停等操作引发的系统波动, 因
而极易在正常运行期间产生虚警, 如图 4(a)所示.
相比之下, 在图 4(b)中, SSA在 N1 上的误报率显

著降低, 其根本原因在于该方法以时序平稳性为准

则, 通过提取非平稳信息实现对正常过程波动的过

滤. SWNMF虽借助滑动窗口技术来感知缓变非平

稳波动, 并引入非负约束将高维数据分解为可解释

的低维表示, 但由于其优化目标建立在最小化局部

窗口内的重构误差之上, 导致对局部非平稳波动的

刻画能力不足, 致使模型投影产生整体偏差, 进而

引发频繁的误检, 如图 4(c)所示. 在深度学习方法

中, 图 4(d)的 SSAE-ISFA采用两阶段特征学习策

略: 首先利用堆叠稀疏自编码器提取深层特征表示,
继而通过改进的慢特征分析来剥离 SC. 然而, 其初

始分解步骤的线性特性从根本上制约了对复杂非线

性非平稳过程的建模能力, 导致误报率难以进一步

降低. 在图 4(e)中, AD-TFM-AT通过在深度学习

框架内同时捕获时域与频域特性, 在抑制误检方面

取得了一定改进, 但由于缺乏针对平稳性的专门设

计, 其误报率表现仍难以满足应用需求. 值得注意

的是, 本文所提出的 FreqSSA将非平稳性分析拓展

至频域, 并同时兼顾时域与频域特征, 从而实现了

对过程非平稳信息更为精准的剥离. 得益于此, 该
方法在正常工况数据集 N1 上几乎未出现误检, 展
现出卓越的可靠性, 如图 4(f)所示.

对于故障工况 F1, FreqSSA展现出显著的检测

优势. 其根本原因在于, 该方法突破了传统 SSA依

赖于时域二阶矩的平稳性定义, 提出基于 PSD时

不变性的频域平稳性准则, 从而能够更精准地辨识

和分离非平稳特征, 并能够免受非平稳扰动污染,
进而将易被淹没的微弱故障特征有效凸显. 得益于

此, FreqSSA在 F1 故障下大幅消除了持续性漏检,
检测性能全面领先于现有方法, 如图 5所示.

 3.4　消融实验表现

∼

为系统验证 FreqSSA各核心组件对整体监测

性能的贡献, 本节遵循控制变量原则, 设计 4组消

融变体, 在相同的高炉炼铁数据集 (N1、F1   F3)
及相同参数配置下开展对比实验.

Ma

Mϕ Ms

● FreqSSA-A: 仅保留谱幅度统计矩阵 , 移
除频域相位统计矩阵  与频域时变统计矩阵 ;

Ma

Mϕ Ms

● FreqSSA-AF: 仅保留谱幅度统计矩阵 

与频域相位统计矩阵 , 移除 ;
Ma

Ms Mϕ

● FreqSSA-AS: 仅保留谱幅度统计矩阵 

与频域时变统计矩阵 , 移除 ;
● FreqSSA-GD: 保留全部三类统计矩阵, 但

将 JADE优化替换为普通梯度下降 (学习率 1e−3,
最大迭代次数 1e+4, 正交约束通过惩罚函数松弛).

Ma

表 4展示了 FreqSSA各变体的过程监测性能.
仅引入谱幅度矩阵  并将平稳性约束从时域转

 

表 3    测试数据集 (N1、F1 ~ F3)的误报率和

漏报率监测性能表现 (%)
Table 3    Monitoring performance of the false alarm rate

and missed detection rate for the test data sets
(N1, F1 ~ F3) (%)

方法 指标 N1
‡ F1 F2 F3 

‡

ICA
误报率 7.60 — — —

漏报率 — 36.61 14.89 61.25

SSA
误报率 2.50 — — —

漏报率 — 21.12 7.08 30.74

SWNMF
误报率 5.10 — — —

漏报率 — 34.64 25.74 51.30

SSAE-ISFA
误报率 4.70 — — —

漏报率 — 66.57 25.28 68.86

AD-TFM-AT
误报率 4.40 — — —

漏报率 — 40.33 20.28 70.29

FreqSSA
误报率 0    — — —

漏报率 — 16.87 5.40 22.00

注: 对于正常测试集 N1, 仅评估误报率指标, 该值越低表示性能越好; 对
　  于故障验证数据集 F1 ~ F3, 仅评估漏报率指标, 该值越低表示性能越

　  好. ‡ 表示各数据集中的正常样本与故障样本均由现场专家验证. “—” 　

　  表示对应指标无需计算.
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N1

2.50% 1.60% F1 ∼ F3

3.50%

F3

28.74%

换为频域 PSD时不变性, 即可使正常工况  的误

报率从  降至 , 故障工况      的漏

报率平均下降约 . 该结果表明, 仅依靠频域能

量信息即可有效识别由热风子系统周期性切换引起

的功率谱漂移, 验证频域平稳性准则在处理频率依

赖型非平稳问题上的优势. 然而, 仅依靠幅度统计

量对调幅–调频耦合信号中的相位突变与谱结构畸

变敏感度不足, 在  复合故障场景下性能提升有

限, 漏报率仍高达 .
Mϕ

0.70% F3 3.91%

Mϕ

Ms

Ms

F2

6.83%

引入谱相位矩阵   后, 误报率进一步降至

,   漏报率显著下降 . 在高炉炼铁过程

中, 给料系统周期性加料与风口切换会在特定频段

产生明显相位跳变, 而  能够量化各频率分量的

相位时变性, 有效解耦此类操作因素带来的非平稳

扰动. 在引入谱结构矩阵  后, 误报率进一步降低,
达到工业现场可接受水平.   通过刻画局部 PSD
特征值分布的时变差异, 对设备长期运行导致的性

能渐进退化具有独特敏感性. 实验同时表明, 仅使

用 FreqSSA-AS虽可获得良好性能, 但  故障漏

报率 ( )略高于完整模型, 说明相位信息对瞬

时频率漂移的检测具有不可替代性. 进一步, 采用

0.20%

梯度下降替换 JADE求解后, 整体性能虽接近完整

模型, 但误报率依旧处于 , 其原因在于梯度下

降难以满足正交约束, 数值误差导致平稳子空间与

非平稳子空间存在残余耦合, 部分非平稳噪声泄漏

至 SC中, 既增加正常工况统计量的波动, 也降低故

障工况识别灵敏度. JADE通过基于逐列吉文斯旋

转的闭式解析解实现正交矩阵的精确迭代, 从算法

层面保证了子空间解耦的数学严谨性, 对微弱故障

特征的有效提取具有关键作用.

Ma Mϕ

Ms

从 FreqSSA-A到完整 FreqSSA的性能提升路

径表明, 频域时变准则 、相位感知 、结构表

征  与 JADE求解器之间存在显著的协同提升

表现. 缺乏频域变换则无法有效捕捉频率依赖型非

平稳, 缺少相位或结构信息则复杂工况适应性不足,
缺少 JADE则算法精度受限、子空间分离不彻底.
上述消融实验充分证明了 FreqSSA整体框架的完

整性与各核心组件设计的必要性.

 3.5　参数敏感性实验分析

L

为验证上述参数设置的有效性及方法对不同参

数配置的鲁棒性, 本节系统考察了窗长 ( )、滑动步
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图 4    正常工况 N1下各方法过程监测表现

Fig. 4    Process monitoring performances of different methods under normal operating condition N1
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S F k

N1 F1 ∼ F3

长 ( )、FFT点数 ( )以及 SC维度 ( )四个关键

参数对监测性能的影响. 具体而言, 在固定其余参

数为最优值的条件下, 逐一变化目标参数并绘制性

能曲线, 以高炉炼铁过程数据集 ( ,      )上
的误报率与漏报率为评价指标, 参数敏感性分析范

围如表 5所示.

 
 

表 5    模型参数取值

Table 5    Model parameter values

参数 取值范围 最优值

L窗长 (64, 96, 128, 160) 128

S滑动步长 (32, 48, 64, 80) 64

FFFT点数 (128, 192, 256, 320) 256

kSC维度 (1, 2, 3, 4) 2

 

L

L = 64

L = 160

L = 128

表 6揭示了 FreqSSA各关键参数对监测性能

的影响规律. 首先, 窗长  在 64至 160范围内变化

时, 各评价指标波动幅度较小, 误报率维持在 0%
至 0.30% 之间, 漏报率变化不超过 1%. 当 

时, 频率分辨率不足导致频谱泄漏加剧, 各故障漏

报率略有上升; 当  时, 时间分辨率下降使得

对瞬态故障的捕捉略有延迟, 但得益于频谱细化,
整体影响有限;   在频率分辨率与时间分辨

率之间取得了最优平衡.
S

L S

滑动步长  的选取直接决定了相邻 STFT窗

口之间的重叠程度, 进而影响时频表示的采样密度

与统计矩阵的估计稳定性. 与窗长  类似,   在 32

 

(a) ICA

(c) SWNMF

(e) AD-TFM-AT

(b) SSA

(d) SSAE-ISFA

(f) FreqSSA

故障场景 故障场景

故障场景 故障场景

故障场景 故障场景

持续漏检样本

漏检样本

大量
漏检样本

持续
漏检样本

漏检样本

持续漏检样本

持续漏检样本

漏检样本

漏检

样本
漏检样本 漏检

样本

漏报率 = 36.61% 漏报率
= 21.12%

漏报率
= 34.64%

漏报率 = 66.57%

漏报率 = 40.33% 漏报率 = 16.87%

0 100 200 300 400 500 600

101

102

T
2

样本

0 100 200 300 400 500 600

101

102

T
2

0 100 200 300 400 500 600

101

102

T
2

0 100 200 300 400 500 600
100

104

102T
2

样本

样本 样本

样本 样本

0 100 200 300 400 500 600

101

100

102

103

T
2

0 100 200 300 400 500 600
101

102

T
2

 

图 5    故障工况 F1下各方法过程监测表现

Fig. 5    Process monitoring performances of different methods under fault operating condition F1

 

表 4    各 FreqSSA变体的消融实验表现 (%)
Table 4    Ablation experiment performance of

each FreqSSA variant (%)

方法 指标 N1 F1 F2 F3

FreqSSA-A
误报率 1.60 — — —

漏报率 — 20.50 8.54 28.74

FreqSSA-AF
误报率 0.70 — — —

漏报率 — 18.46 7.57 24.83

FreqSSA-AS
误报率 0.40 — — —

漏报率 — 17.05 6.83 22.81

FreqSSA-GD
误报率 0.20 — — —

漏报率 — 17.77 6.60 22.53

FreqSSA
误报率 0    — — —

漏报率 — 16.87 5.40 22.00
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S = 32 S = 80

F1 ∼ F3

F

F = 128

F = 256

F = 320

至 80范围内变化时, FreqSSA的各评价指标均呈

现平缓的单调趋势, 波动幅度极小, 即误报率由

 时的 0.15% 微增至  时的 0.20%, 变化

仅 0.05%,       漏报率的变化范围分别控制在

0.46%、1.03%和 0.43%以内. 这一弱敏感性可从 Freq-
SSA的方法机理加以理解, 其核心在于对频域统计

矩阵的联合对角化, 而三类统计矩阵的构建本质上

是对全部时间窗口内局部 PSD的聚合统计, 因此

只要窗口数量足够支撑统计量的稳定估计, 滑动步

长的变化对最终统计矩阵的整体结构影响甚微 .
FFT点数  对方法性能的影响同样有限, 各指标

波动幅度均控制在 0.80% 以内.   时频率分

辨率略显不足, 误报率略升至 0.15%, 而  与

 的性能差异不大, 表明当 FFT点数达到窗

长的两倍以上时, 继续增加对检测性能的提升已趋

于饱和.
k

k = 1

F1 F2 F3

k = 2

k k = 4

与前三个参数形成鲜明对比的是, SC 维度  

对方法性能的影响最为显著. 当  时, 仅提取单

一 SC导致大量故障相关信息丢失, 三类故障漏报

率均处于最高水平 ( : 26.64%,  : 24.92%,  :
39.25%), 尽管误报率为 0%, 但过低的维度使模型

过于保守而丧失了故障辨识能力. 当  时, 误报

率与漏报率达到了最佳平衡, 整体监测性能最优.
随着  继续增大至 3和 4, 误报率显著攀升 (
时达 8.60%), 漏报率虽持续下降, 但非平稳分量的

过度引入导致正常工况下统计量波动加剧. 上述结

果表明, 窗长、滑动步长和 FFT点数三个 STFT相

k

k = 2

关参数在较宽范围内均能保持性能稳定, 体现了

FreqSSA良好的参数鲁棒性; SC维度  作为决定

子空间分解结构的内在参数, 需在误报率与漏报率

之间权衡,   为本案例下的最优配置.

 4　结束语

本文针对传统时域平稳性方法难以刻画频率依

赖型非平稳特征的局限, 从频域视角定义并建模了

平稳性, 提出了 FreqSSA. 以 PSD时不变性给出了

频域平稳性准则, 并证明了其与时域平稳性的等价

与包含关系, 为频域非平稳信号处理提供了数学基

础. 在方法上, 构建了谱幅度、谱相位、谱结构三类

频域非平稳统计矩阵, 形成时−频全维度统计表征,
并通过最小化非对角元素平方和实现子空间精准分

离. 在求解上, 基于 JADE联合对角化策略, 推导

出最优旋转角解析解, 实现了高效且严谨的正交解

混. 在真实高炉炼铁过程监测中, FreqSSA提取的

SC通过高斯性检验, 频谱均匀无扰动; 三类故障漏

报率分别降至 16.87%、5.40% 和 22.00%, 均优于现

有方法. 当前研究主要聚焦于线性正交解混框架,
未来工作将进一步探索非线性频域平稳建模方法,
以期提升对强非线性非平稳信号的适用性, 并拓展

FreqSSA在更广泛工业场景中的应用.
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