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Abstract 
In this paper, an algorithm for computing timing relationship among each link of the process ob-
ject is proposed, and the validity of the algorithm is proved through the theoretical analysis. The 
algorithm is designed based on statistical time distance among extremum points of sampling data 
set of the process industry, can calculate the delay time between any two time series, and then get 
timing relationship between any two links. At the same time, experiments with sampling data set 
of the process industry demonstrates that the algorithm can obtain the delay time interval among 
time series and the timing relationship between each link of process object. 
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摘  要 

本文针对流程对象采样数据集，提出了一种基于统计极值的流程对象环节间时序计算算法，同时通过理

论分析证明了该算法的正确性。该算法通过取数据的特征点，计算环节间特征点的时间距，并通过统计

方法，计算出流程对象任意两环节间的延迟时间，进而得到多环节间的时序关系。通过实际流程工业采

样数据集测试，可基本准确的求得任意环节数据之间的延迟时间距以及各环节间的时序关系。 
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1. 引言 

时间序列数据是一种常见的数据表现形式，经常出现在各个领域中，例如金融、气象、工业生产、

科学实验等。通过数据挖掘技术可与从大量的时间序列数据中提取出宝贵的知识用于过程优化和决策支

持等方面。目前，流程工业生产中普遍应用了 DCS 分布式控制系统，该系统可实时采样流程工业生产过

程中各个环节的状态值，形成时间序列数据。流程工业是由多个生产环节组成的复杂系统，系统中各环

节相互影响。在流程工业中各个环节之间的影响大多是单环节依次相关的，前一环节依次影响下一环节，

即前一环节的状态变化影响下一环节的状态变化，同时，这种状态的传递存在一定延迟。这种特性反映

在采样数据集中表现为各个时间序列之间存在延迟相关性，或者说各环节间存在一定的时序关系。但由

于某些客观因素，在采样数据集中无法直接反应出各个环节间的时序关系，而环节间的时序关系在针对

流程工业等的数据挖掘中是非常重要的。 
计算各环节间的时序关系主要通过计算两两环节时间序列间的延迟时间，再根据环节间的延迟时间

进行时序调整得到。目前已有的时间序列延迟时间计算方法大多是基于 Pearson 提出的相关系数计算的。

该方法主要通过计算两个时间序列在不同给定延迟时的相关系数，最终选取相关系数最大时的延迟作为

两时间序列之间的延迟时间。这种方法可使用于不同特征的时间序列数据，并可判断出两时间序列是否

具有延迟相关性，但由于需要不断尝试计算不同延迟下的相关系数，所以当数据集规模较大时计算耗费

资源较多。 
本文针对流程工业生产特点，考虑其采样时间序列的特征，提出了一种基于流程工业采样数据集的

环节间时序计算算法，通过计算时间序列间的延迟时间获得流程工业环节间的时序关系。该算法基于统

计极值的方法得到环节间的时序关系，将时间序列的极值看作是环节状态的一次变化，通过统计两时间

序列各个极值点之间的延迟时间计算法出两时间序列间的延迟。算法主要包括 3 部分：1) 时间序列的极

值点的计算；2) 根据极值点计算时间序列间的延迟时间；3) 根据各环节时间序列间的延迟时间得到环节

间的时序关系。通过理论分析，本文证明了该算法在一定条件下的正确性。实验结果显示，对于流程工

业采样数据集，该算法可准确计算出流程工业各环节间的时序关系。 
本文的组织结构如下：在第 2 章中将介绍目前关于时间序列数据在延迟时间计算等方面的最新研究

进展。在第 3 章中，给出流程对象的相关定义。在第 4 章中将详细介绍算法。在第 5 章将通过理论分析
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证明算法的正确性。在第 6 章中将通过例子对算法进行分析。在第 7 章将以流程工业采样数据集测试算

法。最后在第 8 章将对全文进行总结。 

2. 相关研究 

目前已有的计算时间序列的延迟时间的算法主要基于 Pearson 相关性系数计算。通过不断计算两时间

序列在不同延迟下的相关性系数，取使两序列间相关性系数最大的延迟作为两个时间序列之间的延迟时

间。由于该算法在计算时需要重复搜索整个时间序列，时间复杂度较高。许多学者基于相关系数计算算

法提出了改进算法，通过加快搜索速度或转换时间序列形式等方法加速计算过程。Sakurai Y 等为了加速

对时间序列的搜索，提出了 BRAID 算法[1]，通过引入几何渐进探查法和近似平滑来加速相关性计算。

该算法通过几何渐进法减少尝试的延迟值，通过平滑时间序列减少时间序列长度加速相关系数的计算。

林子雨等提出了三点预测探查法[2]，通过设置最优起始延迟，减少搜索范围加速计算。该算法根据总结

的延迟值分布特点，设置三个探查点确定待搜索延迟的最优起始值，大大减少了不同延迟的尝试次数。

Yue D 等提出了基于布尔序列的延迟相关性算法[3]，通过将原时间序列数据转化为布尔数据序列加速延

迟计算，对于布尔序列仅通过异或运算即可得到两序列的相关系数，可加速相关系数的计算。同时 Zhang 
T 等在数据流挖掘算法[4]，Fungwacharakorn W 等在水文数据延迟计算[5]中都采用了类似转化布尔序列

的延迟计算算法，体现了这类算法的适用性。 
对于时间序列延迟时间的计算，也可将时间序列分割为多个小段，通过对各个分段进行相似性匹配，

计算两时间序列之间的延迟时间。目前，时间序列的距离度量和相似性匹配是时间序列研究的热门方向，

有许多新的研究成果[6] [7] [8]。Serra J 等提出了一种基于累积跳跃代价的相似性距离度量 MJC [9]。该算

法通过在两个序列间按照一定规则不断跳跃，并累积从一个序列到另一个序列的跳跃代价来度量两个时

间序列之间的距离。Stefan A 等提出了新的相似性度量标准 MSM [10]，该算法事先规定了 Move、Split、
Merge 三种操作，并为每种操作设定了代价值，如果一个时间序列通过这三种操作转变为另一个序列，

则两个序列之间的距离就可以用转换所经过的所有操作的代价和来度量。Nakamura T 等提出了一种基于

形状的相似性计算方法[11]，将原来的由时间点组成的时间序列转化为由方向向量组成的序列，并使用向

量夹角余弦值作为相似性度量。Boucheham B 等提出了基于约简后数据的相似性计算方法[12]，该算法首

先对原时序数据进行约简然后再使用 DTW 距离等进行相似性计算，由于缩减了时间序列长度，因此可

加快计算速度。H Li 等同样基于 DTW 距离并结合分段线性近似计算时间序列间的相似性[13]。丁永伟等

提出了基于弧度距离的相似性度量[14]，将时间序列转化为弧度序列，通过定义的弧度序列相似性度量，

计算两时间序列之间的相似性。肖瑞等提出了基于趋势的相似性度量[15]，将原时间序列分段，然后判断

每个分段的曲线发展趋势，将原时间序列转变为由各段趋势组成的趋势序列，然后计算相似性。 
目前对于时间序列数据的研究大多集中于时间序列的相关性研究方面，专门针对流程工业数据集的

时序发现算法相对较少。原有的基于相关系数的计算方法由于需要重复计算时间序列间的相关系数，因

此时间复杂度较高，多用于增量更新式计算时间序列数据流之间的延迟，对于历史大数据集的计算效率

不高。而基于它的一些改进加速算法则存在计算精度不足的问题。 

3. 相关定义 

本文提出的时序计算算法基于流程工业采样数据集。流程工业生产过程复杂，各部分的生产环节相

互影响，在对流程工业进行数据挖掘时不仅要考虑每个环节还要综合考虑各环节之间的影响关系。因此，

我们通常将流程工业生产过程看作是一个整体，将其抽象为一个流程对象。流程对象由多个环节组成，

每个环节由其在不同时刻的采样数据组成。通常流程对象具有如下几个特点：1) 各环节单向相关，即在
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流程对象中，前一个环节产生的变化，会导致下一环节也产生变化。2) 前一环节的变化不能立即影响下

一环节，而是存在一定延迟。下面，我们对流程对象作如下形式化定义。 
定义 1 (流程对象)：设流程对象共有 n 个环节，每个环节包含一个或多个采样点， ( ), 1,iX i n∈ 表示每

个采样点，系统统一采样周期为T ， ( ), 1,it i m∈ 为采样时间， 1i iT t t+= − ，则流程对象可定义为： 

( ) ( ) ( )( ){
( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( )}

1 1 1 1 2 1

2 2 1 2 2 2

1 2

X , , , ,

, , , ,

, , ,

m

m

n n n n m

X x t x t x t

X x t x t x t

X x t x t x t

= 





 

其中， ( )i mx t 表示第 i 环节在 mt 时刻的采样值[16]。 

流程对象各环节状态的传播存在延迟，对于任意两环节之间的延迟我们有如下定义。 
定义 2 (延迟)：对于流程对象X中的任意两个环节 iX 和 jX ，环节 iX 的某个变化导致环节 jX 产生某

个响应变化的延迟时间记为 ijt∆ ，则有 ( ) ( )ij j it t X t X∆ = − ，其中 ( )it X 和 ( )jt X 分别表示 iX 环节产生变

化的时刻以及这个变化传递到 iX 环节产生响应的时刻。 

4. 算法设计 

4.1. 算法基本思想 

流程对象的各个环节之间是单向相关的且环节间的状态传递存在延迟，也就是说其各个环节之间存

在时序关系。流程工业控制系统的采样数据形式如表 1 所示。通常在采样数据库中的时间序列数据不能

直接反应出流程对象各环节之间的时序关系，而流程对象环节间的时序关系是流程对象数据挖掘的重要

信息。因此，我们将通过计算各环节采样时间序列间的延迟时间得到流程对象各个环节间的时序关系。 
对于流程对象的一个环节，当采样周期足够小时，采样系统的采样数据足以反应出环节中状态的变

化。其在平稳状态下的一次波动在采样数据中可看作是采样数据的一次较大幅度的变化。对于流程工业

大数据集，每个环节的历史采样数据集非常庞大，若对这些数据集直接进行计算，计算效率较低。为提

高算法效率，需要提取时间序列的特征点简化时间序列。因此，本文考虑采用时间序列中的极值点来代

表流程对象一个环节状态的波动，将一个环节采样时间序列的一个极值点看作是该环节的一次波动。则

前一环节的状态变化传递到下一环节表现在采样数据上就是前一环节出现一个极值点，在下一环节一段

时间之后通常会有一个相应的响应极值点，如图 1 所示，每当一个环节出现一次波动，另一环节就会有

一个相应相似的波动。前一环节极值点与下一环节对应的响应极值点之间的时间差值就是两个波动传播

的延迟时间。在理想情况下，对应极值点之间的延迟时间就是两时间序列之间的延迟时间。但在实际情

况中，通常存在采样误差以及扰动等可能会对采样数据产生干扰的情况。为了排除这些干扰的影响，得

到准确的时间序列间延迟，我们在此采用了统计众数的方式——通过统计极值点之间的迟时间距的众数

去除扰动点的影响得到两环节采样时间序列之间的延迟时间。 
本文提出的时序发现算法主要分为两个部分。第一部分，对时间序列取局部极值，构成极值点序列。

第二部分，求任意两时间序列各个极值点之间的时间距，并据此进一步求得任意时间序列之间的延迟时

间。最终，我们便可根据时间序列之间的延迟时间得到各个环节采样点之间的时序关系。下面我们将分

别详细介绍该算法的两个主要部分。 

4.2. 时间序列极值 

对流程对象中一个环节采样点的采样数据时间序列的极值有如下定义： 
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Table 1. Sampling data tables of the process object 
表 1. 流程对象采样数据表 

检测时间 环节 1 环节 2 环节 3 … 环节 n-1 环节 n 

T1 X11 X21 X31 … Xn-1,1 Xn1 

T2 X12 X22 X32 … Xn-1,2 Xn2 

T3 X13 X23 X33 … Xn-1,3 Xn3 

… … … … … … … 

Tm X1m X2m X3m … Xn-1,m Xnm 

 

 
Figure 1. The sampling time series data fragment of two links 
图 1. 两个环节采样数据片段 

 

定义 3 (时间序列极值)：对于流程对象X的一个环节的采样时间序列 iX ， ( ),m p qt t t∃ ∈ ，若 ( ) ( )i m i jx t x t>

或 ( ) ( )i m i jx t x t< ， ) (, ,j p m m qt t t t t  ∈  ，则 ( )x mt 为环节 iX 采样时间序列在时间段 ,p qt t  内的极值。 

在算法中，我们首先通过计算差分的方法得到时间序列的极值。通过比较时间序列的差分的变化情

况判断时间序列的变化趋势。对于时间序列的差分我们有如下定义： 
定义 4 (差分)：对于时间序列 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 3, , , ,i i i i i mX x t x t x t x t=  ，其在任意时刻 jt 的采样值为 ( )i jx t ，

则 ( ) ( ) ( )1i j i j i jx t x t x t+∆ = − 为 iX 的前向差分。 

对于 iX 环节时间序列 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 3, , , ,i i i i i mX x t x t x t x t=  ，根据定义 4 对时间序列 iX 通过后项减前项

的方式逐个计算其在 [ ]1 1,j mt t t −∈ 时刻的差分值，生成差分序列 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 3 1, , , ,i i i i i mX x t x t x t x t −∆ = ∆ ∆ ∆ ∆ 。

然后，根据差分序列中差分的变化情况判断时间序列中的极值点。根据差分值判断极值点的方法如下： 
1) 若 ( ) 0i jx t∆ > 且 ( )1 0i jx t +∆ < 或 ( )1 0i jx t +∆ = ，则 ( )i jx t 为时间序列 iX 的在时刻 jt 的极值。 

2) 若 ( ) 0i jx t∆ < 且 ( )1 0i jx t +∆ > 或 ( )1 0i jx t +∆ = ，则 ( )i jx t 为时间序列 iX 的在时刻 jt 的极值。 

3) 若 ( ) 0i jx t∆ = 且 ( )1 0i jx t +∆ > 或 ( )1 0i jx t +∆ < ，则 ( )i jx t 为时间序列 iX 的在时刻 jt 的极值。 

根据以上极值点的判断方法，搜索整个时间序列 iX 对应的差分序列 iX∆ 找到所有极值点，得到时间

序列 iX 对应的包括极值点时刻信息的极值点序列 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 3, , , , ,i ii pi iX x t x t x t x t p m′ ′ ′ ′ ′= < 。对于流程

对象中的其它环节通过同样的过程得到对应的极值点序列。该算法的具体描述如下： 
算法 1：时间序列极值计算算法 
输入：流程对象任意环节 iX 的采样时间序列数据 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 3, , , ,i i i i i mX x t x t x t x t=  ； 

输出：环节 iX 时间序列对应的极值点序列 iX ′。 
for 1j =  to 1j m= −  
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( ) ( ) ( )1i j i j i jx t x t x t+∆ = − ； 

( )i j ix t X∆ → ∆ ;//差分序列 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 3 1, , , ,i i i i i mX x t x t x t x t −∆ = ∆ ∆ ∆ ∆  
endfor 
for 1j =  to 1j m= −  

if ( ) 0i jx t∆ >  and ( )1 0i jx t +∆ <  or ( )1 0i jx t +∆ =  

( )i j ix t X ′→ ;//记录当前时刻 jt ， ( )i jx t 写入极值序列 iX ′  

if ( ) 0i jx t∆ <  and ( )1 0i jx t +∆ >  or ( )1 0i jx t +∆ =  

( )i j ix t X ′→ ; 

if ( ) 0i jx t∆ =  and ( )1 0i jx t +∆ <  or ( )1 0i jx t +∆ >  

( )i j ix t X ′→ ; 

//最终获得极值序列 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 3, , , ,i i i ii pX x t x t x t x t′ ′ ′ ′ ′=   

endfor 

4.3. 时间距计算 

对于流程对象中任意两个测点的时间序列 iX 和 jX ，通过上述过程求得它们对应的极值序列分别为

( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 3, , , ,i i i i i i i ii pX x t x t x t x t′ ′ ′ ′ ′=  和 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 3, , , ,j j j j j j j jj qX x t x t x t x t′ ′ ′ ′ ′=  ，其中 [ ], 1,iat a p′ ∈ 和

[ ], 1,jbt b q′ ∈ 分别表示两极值序列极值点对应的时刻。我们对两个时间序列不同位置极值点间的时间距有

如下定义： 
定义 6 (极值点时间距)：测点 iX 在位置 a 处极值点的时刻为 iat′ ，测点 jX 在位置 b 处的时刻为 jbt′ ，

则两个时间序列不同位置极值点之间的时间距为 ab ia jbt t t′ ′∆ = − 。 

计算环节 jX 相对于环节 iX 的时间距时分为两部分。第一部分计算两环节不同位置极值点间的时间

距，第二部取时间距最小值的众数。 
对于计算极值点时间距部分。首先，我们以环节 iX 为基环节，根据定义 6 计算其在位置 [ ], 1,a a p∈

处极值点与环节 jX 各个位置极值点的时间距。得到环节 iX 在 a 位置极值点 ( )jx a′ 对于环节 jX 各极值点

时间距的结果集，记为 { }1 2, , ,a a a aqt t tχ = ∆ ∆ ∆ 。从结果集中取出最小值，记为 aτ 。其次，对基环节 iX 的

其它各极值点分别进行上述计算，每次记录其中的最小值，得到测点 iX 各极值点对于测点 jX 所有极值

点距离的最小值集合，记为 { }1 2Τ , , , pτ τ τ=  。 
对于计算众数部分，我们首先对上述计算过程得到的最小值集合 { }1 2Τ , , , pτ τ τ=  进行排序得到排序

后的集合Τ′，然后搜索有序集合Τ′，统计每个最小值出现的次数，得到集合的众数，记为 ijM 。则测点 iX
与 jX 之间的延迟时间距 ij ijt M∆ = 。 

算法 2：时间序列间延迟时间距计算算法 
输入： iX 和 jX 对应的极值序列 iX ′和 jX ′； 
输出：两时间序列间的延迟时间距 ijt∆ 。 
for a=1 to a=p 
for b=1 to b=q 

ab ia jbt t t′ ′∆ = − ; 

ab at χ∆ → ；//存入集合 aχ ，最终得到集合 { }1 2, , ,a a a aqt t tχ = ∆ ∆ ∆  
endfor 
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1a atτ = ∆ ; 
for b=2 to b=q 

if ( )( )1 0ab a bt t −∆ − ∆ <  

a abtτ = ∆ ; 
Τaτ → ;//存入集合Τ，最终得到集合 { }1 2Τ , , , pτ τ τ=   

endfor 
endfor 

( )MODE TijM = //对集合T 取众数 

ij ijt M∆ = //得到两时间序列间的时间距 

4.4. 时序计算 

以流程对象中第一个环节 1X 为基环节，通过上述极值计算和时间距计算两步分别计算其与流程对象

中其它环节 2 nX X 之间的延迟时间，然后将各环节间的延迟时间由大到小进行排序，进而便可根据延

迟时间的顺序得到流程对象各环节间的时序关系。 

5. 理论分析 

在流程工业生产过程中，各环节间状态变化传递的都是连续信号，即一个环节的输入和输出都是连续

信号。而在流程工业控制系统中通过施加脉冲信号得到的采样结果为离散序列。在流程工业中一个生产环

节通常可看作由一个纯滞后环节和一个非滞后环节串联组成。为了便于讨论，我们在此认为流程对象中一

个环节 iX 由 1G 和 2G 两个环节串联组成。如图 2 所示， ( )R s 为 iX 输入信号即前一环节 1iX − 的输出信号的

拉氏变换， ( )C s 为环节 iX 输出信号的拉氏变换。则根据计算机控制系统理论，我们可以有如下定理。 
定理 1：流程对象两相邻环节采样时间序列之间，其采样值存在延迟相关关系。 
证明： 
设第一个环节的输出为 ( )1c t ，其拉氏变换为 ( )1C s ，则有 

( ) ( ) ( )*
1 1C s G s R s=  

第二个环节的输出为连续时间函数 ( )c t ，其拉氏变换为 ( )C s ，则有 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )*
2 1 2 1C s G s C s G s G s R s= =  

由于连续信号经过采样开关后变为离散信号，故对上式两边同时离散化，得 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
* ** * *

2 1 2 1C s G s G s R s G s G s R s = =      

对上式作 z 变换，令 1 lns T z−= 则有 

( ) ( ) ( )2 1C z G G z R z=  

对上式进行 z 反变换，则有 

( ) ( ) ( )1
2 1c kT Z G G z r kT−=     

其中，T 为采样周期。由上式可得流程对象前一环节与后一环节之间存在随采样时间变化的函数，因此

两环节采样时间序列间存在延迟相关关系。 
证毕 
通过定理1我们可以知道流程对象中任意相邻两环节的采样时间序列间存在函数关系 ( ) ( )( )1i iX kT f X kT−= ， 
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Figure 2. A link in the process object consists of G1 and G2 
图 2. 流程对象中一个环节 

 

将其推广到任意两环节之间我们可以有以下推论。 
推论 1：流程对象中任意两环节的采样时间序列间，存在延迟相关关系。 
根据定理 1 和推论 1 可以知道流程对象任意两环节间的采样时间序列间存在延迟相关关系，因此我们便

可以通过时间序列各个采样值的时间距计算环节间的延迟时间。关于环节间延迟时间的计算我们有如下定理。 

定理 2：采样点 iX 与 jX 的时间序列对应的极值点序列为 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 3, , , ,i i i ii pX x t x t x t x t′ ′ ′ ′ ′=  与

( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 3, , , ,j j j jj qX x t x t x t x t′ ′ ′ ′ ′=  。系统采样周期为 T ，环节内极值点出现的最小间隔为 mint ，

( ) ( ) ( )min 1min , 1,i aa it x t x t a p+′ ′= − ∈ 。在不存在扰动的理想情况下，设两环节之间的延迟时间为 t∆ ，则当

min
1
2

t t∆ < 时，采样点 iX 在某一位置 a 的极值点与其在环节 jX 对应 a′位置的响应极值点的延迟时间总是

iX 位置 a 到 jX 任意位置距离的绝对值最小的。 

证明： 
当采样点 iX 在 jX 之前时，对于采样点 iX 时间序列中的一个极值点 ( ) [ ], 1,i ax t a p′ ∈ ， jX 中有其对应

的响应极值点。显然， ( )aix t′ 距 jX 各极值点时间距的最小值一定是 ( )ajx t′ 和 ( )1ajx t −′ 之一，其中 ( )ajx t′ 即

为对应的响应极值点。极值点 ( )aix t′ 到 ( )ajx t′ 和 ( )1ajx t +′ 的时间距分别为： ( ) ( )1 1aia a a jd t t− −′ ′= −  

aa ai ajd t t′ ′= −  

其中，c 表示极值点 ( )aix t′ 发生的时刻。因为 ( )( ) min1ai a jt t t−′ ′− ≥ ， min
1
2

t t∆ < ，而 aa ai ajt d t t′ ′∆ = = − 。因此可

得到 ( )( ) min1
1
2ai ai aja jt t t t t−′ ′ ′ ′− > > − 。因此当 min

1
2

t t∆ < 时，采样点 iX 在某一位置 a 的极值点与其在环节 jX 对

应 a′位置的响应极值点的延迟时间一定是 iX 位置 a 到 jX 任意位置距离的绝对值最小的。 

当采样点 iX 在 jX 之后时，同理可证。 
证毕 
推论 2：在没有扰动的理想情况下，采样点 iX 与 jX 之间的延迟时间距为 iX 中各极值点与 jX 中对应

极值点的时间距。 
推论 3：当存在扰动且扰动点较少时，采样点 iX 与 jX 之间的延迟时间距为 iX 中各极值点与 jX 中对

应极值点的时间距最小值相同数目最多的。 
通过以上定理以及推论我们可以确定在流程对象采样数据集上，本文提出的算法是正确的，可以通

过该算法计算出流程对象各环节间的时序关系。 

6. 算法分析 

在上一节中我们通过理论分析论证了算法的正确性，在本节我们将通过三个例子来分析算法在不同
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情况下的适用情况。 
在流程工业采样系统中，存在采样周期，即每次采样之间有一定的时间间隔。经分析，流程对象的

采样周期、各环节中相邻每次波动产生的最短时间间隔等因素会影响该算法的准确性。由于流程对象采

样系统可能存在的故障误差等因素，每个环节的每次波动不一定全部被采样到，反应在采样数据中表示

为时间序列极值点的缺失。针对以上影响因素，我们分别讨论算法对不同情况的处理。 
对于 iX 与 jX 两个环节， jX 与 iX 的延迟时间距，设为 t∆ 。系统采样周期为 T，各个环节中每次波

动产生的最小时间间隔为 mint 。 

由图 3 我们可以看到， min
1
2

t t∆ < 且采样数据不存在扰动时，环节 iX 的一个极值点到环节 jX 各个极

值点的时间距最小值一定是其与对应的响应极值点间的时间距，这个最小时间距也是两环节之间的延迟

时间。以环节 iX 的极值点 b 与对应的环节 jX 的极值点 b′为例，b 与b′之间的时间距为 ( ) ( )t b t b′ − ，b

与 a′之间的时间距为 ( ) ( )t a t b′ − ，显然 ( ) ( ) ( ) ( )t b t b t a t b′ ′− < − 。 

而对于图 4 所示的存在扰动的情况，对于环节 iX 中的极值点 d，其在环节 jX 中对应的响应极值点

没有被采到。此时 d 极值点与环节 jX 各极值点时间距的最小值就不是其与对应响应极值点的时间距。算

法中的统计众数方法便是为了解决这种情况的。当这种扰动没有干扰到绝大多数数据点时，正常的有对

应响应极值点的总是占大多数的。因此，通过统计众数的方法便可去除这些扰动点的干扰，得到环节间

的延迟时间。 

在图 5 中， min
1
2

t t∆ > ，并且存在一个扰动点。对于 b 极值点，其距离前一个极值点 a 的时间距 

 

 

Figure 3. min
1
2

t t∆ <  

图 3. min
1
2

t t∆ <  

 

 

Figure 4. When min
1
2

t t∆ <  and existence disturbance 

图 4. min
1
2

t t∆ < 且存在扰动 
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min 2t t t= < ∆ ，显然 ( ) ( ) ( ) ( )t b t b t a t b′ ′− > − ，此时环节 iX 的 b 极值点与环节 jX 各极值点时间距的最小

值不是 b 与对应极值点b′之间的时间距，也必然不是两环节间的延迟时间。但当环节中极值点距离 2t t< ∆

出现的次数较少且扰动点出现的次数较少时，该算法仍然可以通过统计众数的方式，去除这些情况的干 

扰。当去掉图 5 中的扰动点时，就变为 min
1
2

t t∆ > ，且不存在扰动点的情况，如图 6 所示。根据上述分析，

当环节中极值点距离 2t t< ∆ 出现的次数较少时，该算法同样可以通过统计众数的方式，求得准确的延迟

时间距。 
通过以上几种情况的分析，我们可以看到本文提出的算法具有较强的抗干扰能力，在下一章将通过

实验来检测算法的效果。 

7. 实验 

为了检测本文提出的算法应用于时序计算时的效果，我们在此使用流程工业采样数据作为测试数据

集。本文的时序计算算法通过计算时间序列之间的延迟时间来得到环节间的时序关系的，因此，此处我

们仅使用流程对象采样数据集中的两个环节来进行试验，使用该算法计算两个环节采样时间序列之间的

延迟时间。如图 7 所示，为我们所使用的两个环节采样数据，每个环节的时间序列包括 14,997 个采样值，

该组数据的采样周期为 60 s。红色曲线表示环节 1X 的采样时间序列，绿色曲线表示环节 2X 的采样时间

序列。从图中可以看到，一个环节产生波动另一个环节会有一个对应的响应波动，两个时间序列的波形

相似，且存在一定的延迟。 
根据本文中的算法，首先计算的是两个时间序列的差分，分别得到两个时间序列的差分序列。然后

在差分序列的基础上计算两个时间序列的极值，通过计算我们可以得到两个环节采样时间序列对应的极 
 

 

Figure 5. When min
1
2

t t∆ >  and existence disturbance 

图 5. min
1
2

t t∆ > 且存在扰动 

 

 

Figure 6. min
1
2

t t∆ >   

图 6. min
1
2

t t∆ >   
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值点序列。在图 8 中我们可以看到两个时间序列中极值点的分布情况。其中，红色点为环节 1X 的采样时

间序列的极值点，绿色点为环节 jX 的采样时间序列极值点。 
进一步地，我们对环节 1X 的每个极值点计算其与环节 jX 的各个极值点之间的时间距，然后取其中

的最小值。统计这些极值点间的最小时间距，得到两环节各个极值点间最小时间距的分布情况，如图 9
所示。从图中可以看到延迟为−60 s 在分布中占大多数，因此，本次试验所选取的两个环节时间序列之间

的延迟时间为−60 s，而系统采样周期为 60 s，即环节 1X 在环节 2X 之前一个采样周期的位置。这就得到

了流程对象其中两个环节间的时序关系，同样，对于其他环节间的时序关系可通过此算法依次得到。 
我们对试验结果做进一步分析，从图 9 中我们可以看到，除去延迟为−60 s 占据大多数，在分布图中

也可以看到 0 s 以及−120 s 等的延迟也有许多。而在不存在干扰的理想情况下，环节中一个极值点与另一

环节所有极值点时间距最小值应该为该极值点与另一环节对应响应极值点的时间距，即两环节间的延迟

时间。但在如本节试验所取的实际生产采样数据中，存在大量的采样误差和扰动等干扰情况，在这种干 
 

 
Figure 7. The original sampling time series 
图 7. 原采样时间序列 

 

 
Figure 8. Extreme points sequence 
图 8. 极值序列 

 

 
Figure 9. Minimum time distance distribution between the extreme points 
图 9. 极值点间最小时间距分布 
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扰的情况下，环节中一个极值点与另一环节所有极值点时间距最小值不一定为该极值点与对应响应极值

点间的时间距。另一方面，对于时间序列中没有受到干扰的极值点，该极值点与另一环节各极值点时间

距的最小值仍然为与其对应的响应极值点间的时间距，即环节间的延迟时间。因此，当这种干扰没有影

响到时间序列中绝大多数采样值时，便可通过统计众数的方法，取得最多的时间距作为环节间的延迟时

间。可以在存在干扰的情况下准确计算出各环节采样时间序列间的延迟时间。 

8. 总结 

时间序列处理一直是数据挖掘领域的研究热点。时间序列间延迟计算在许多领域中都有应用。特别

的，对于流程工业数据挖掘的时序计算过程，就是通过计算时间序列间的延迟时间得到的。本文提出的

时序计算算法在时间序列延迟计算过程中，充分考虑了流程工业的生产状态变化情况，根据其时间序列

数据的特征，提出的以极值点作为特征点计算时间距的算法可有效计算出环节间的时间延迟，同时通过

统计众数的方法有效克服了实际生产数据中存在的大量干扰对计算结果造成的干扰。 
另一方面，由于该算法是在流程对象数据集的基础上提出的，对于不同的时间序列数据可能存在泛

用性问题。下一步我们考虑使用时间序列间的模式匹配方法计算时间序列延迟时间，以进一步增加算法

的准确性，同时提高算法针对不同情况的时间序列数据的泛用性。 
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