
 

 

基于局部 − 整体相关特征的多单元化工过程分层监测
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摘    要   针对一类多单元化工过程的监测问题, 提出基于局部−整体相关特征的分层故障检测与故障定位方法, 通过表征

单元内部变量相关性、单元与单元间相关性、局部单元与过程整体相关性, 对过程运行状态进行判断, 以提升过程监测的准

确性与可靠性. 首先, 采用典型相关分析, 通过引入邻域单元相关变量提取每个单元的独有特征和外部相关特征; 其次, 对
每个单元的独有特征和所有单元的外部相关特征建立统计模型实现分层故障检测; 然后, 建立单元−变量分层贡献图, 对故

障单元以及故障变量实现分层定位. 通过在 Tennessee Eastman仿真过程和一个实验室级甘油精馏过程中的应用说明所提

分层监测方法的有效性.
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Hierarchical Monitoring for Multi-unit Chemical Processes

Based on Local-global Correlation Features
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Abstract   A hierarchical process monitoring method based on local-global correlation features is proposed for a
class of multi-unit chemical processes. The process operation status is identified by characterizing the correlation
within a local unit, between units, and between the local unit and the whole process, through which the monitoring
reliability is enhanced. First, based on canonical correlation analysis, individual characteristics and external correla-
tion characteristics of each unit are extracted by introducing correlated variables from neighboring units; Second,
multivariate statistical monitoring models are established for individual characteristics of each unit and external
correlation characteristics of all units; Then, the unit-variable hierarchical contribution plot is established to locate
the fault units and fault variables hierarchically. The effectiveness of the proposed hierarchical monitoring is demon-
strated through applications to the Tennessee Eastman process and a laboratory distillation process.

Key words   Local-global correlation feature, multi-unit chemical process, hierarchical process monitoring, fault de-
tection, fault location

Citation   Jiang Qing-Chao, Yan Xue-Feng. Hierarchical monitoring for multi-unit chemical processes based on loc-
al-global correlation features. Acta Automatica Sinica, 2020, 46(9): 1770−1782

 

过程监测作为流程工业过程综合自动化的重要

组成部分, 对于保障过程安全、平稳、高效运行与保

证产品品质具有重要意义, 是过程控制与过程系统

工程领域的研究热点之一[1−3]. 同时, 伴随着工业数

据采集、传输、存储设备的发展, 过程信息以数据形

式得以保存[4−5]. 基于数据驱动的过程监测不依赖过

程机理知识, 在复杂过程优化控制中有着巨大应用

前景[6−10].
由于产品从原料到成品生产工序的日益复杂,

现代流程工业生产过程通常具有规模大、单元多、

流程长等特点[11−14]. 对这类大规模多单元过程的监

测, 不仅需要关注过程的整体运行状态, 也需要关

注局部单元状态以及单元间的彼此关联影响 [7, 15].
例如, 水合法制乙二醇生产过程主要包括乙烯氧化

制环氧乙烷过程单元、环氧乙烷吸收和解吸过程单

元、环氧乙烷精制过程单元、环氧乙烷水合反应过

程单元, 以及乙二醇分离与精制过程单元等[16]. 各
个单元既具有独立结构或功能, 又彼此关联, 相互

影响, 协同运行. 一个局部的微小故障可能引发多
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个装置或单元的连锁反应, 导致整个过程运行状态

恶化, 甚至造成严重事故[17−18]. 因此, 对多单元过程

进行精细化监测, 关注重要单元及过程整体运行状

态, 及时发现过程局部或整体异常, 对异常报警原

因进行分析识别, 具有重要的理论意义和工程应用

价值.
多元统计过程监测 (Multivariate statistical pro-

cess monitoring, MSPM)方法, 如主成分分析 (Prin-
cipal components analysis, PCA)、偏最小二乘分

析 (Partial least squares, PLS)以及典型相关分析

(Canonical correlation analysis, CCA)等, 在工业

过程生产中取得了广泛应用[10, 19−22]. 直接采用这些

经典MSPM方法对大规模多单元过程进行监测存

在以下几个方面的问题[8, 15, 23]: 首先, 大规模多单元

过程监测变量众多, 造成监测模型复杂度高, 解释

性差; 其次, 建立单一整体监测模型往往会忽略过

程局部信息, 降低对局部故障的监测性能; 第三, 整
体单一监测模型不利于局部故障的定位及诊断; 第
四, 对每个单元单独建模往往会忽略单元之间、单

元与过程整体的相关关系.
针对大规模多单元工业过程, 文献提出的监测

方法主要有以下四种: 多块监测方法[24−25]、多层监测

方法[26]、联合−独立特征监测方法[27−28]、以及分布式

监测方法[15, 23, 29]. 分布式监测方法保持变量间关系,
通过局部单元间信息交流增强故障检测性能, 取得

了显著成效与快速发展. Ge等提出基于 PCA载荷

分块的分布式监测方法[23]; Jiang等从几何意义和

统计意义出发分析了分布式过程监测的必要性与可

行性, 建立了分布式过程监测的设计框架[15, 30]. 最
近, Jiang等提出了基于分布式 CCA的过程监测方

法, 并在多元统计假设检验的框架下分析了分布式

CCA过程监测对于局部故障检测的优越性[27]. 然
而, 现有分布式 CCA监测方法有以下问题需要进

一步探讨: 首先, 现有分布式 CCA过程监测方法未

对过程的局部单元特征以及过程整体特征进行区分;
其次, 当多个单元受故障影响产生协同变化时, 经
典 CCA产生的残差对于故障检测并不是最优的;
最后, 现有分布式监测方法尚未对过程故障变量的

定位问题进行深入探讨, 不利于对过程及故障状态

进行进一步解析.
此外, 贡献图方法广泛应用于故障变量定位[31−33].

然而 ,  经典的贡献图方法被指出具有   “涂抹

(Smearing)”效应影响, 即单个变量引起的故障会造

成多个相关变量的贡献率升高, 进而影响故障定位

的效果[33−34]. 尤其在测量变量众多、变量相关关系复

杂的大规模多单元过程中, 变量间以及单元间的相

互影响会使得 “Smearing”效应更为明显, 为实现故

障变量的准确定位带来困难.

本文在之前工作的基础上, 提出基于局部−整
体相关特征的多单元化工过程分层监测方法. 该分

层监测方法既关注过程的整体运行状态, 也关注局

部单元状态以及单元间的彼此关联影响. 首先, 采
用 CCA方法, 通过引入邻域单元相关变量提取局

部单元的局部特征和外部相关特征, 建立单元内、

局部单元与邻域单元、局部单元与过程整体故障检

测模型, 实现对过程局部−整体运行状态更为清晰

的描述; 其次, 构建单元−变量分层贡献图, 描述单

元对故障统计量、变量对故障统计量的贡献, 减少

不同单元变量之间的 “Smearing”效应影响, 实现故

障变量的准确定位.

1    基于 CCA 的过程故障检测

u ∈ Rp×1 y ∈ Rq×1

J L

JTu LTy

CCA是一种经典的多变量统计分析方法. 对
于两组随机变量  和  (p和 q为变

量个数), 典型相关分析寻找规范向量  和  , 以使

得经过线性变换之后的典型相关特征  和 

之间的相关性最大. 该优化问题可以表示为[19, 27]

(J∗,L∗) = argmax
(J,L)

JTΣuyL

(JTΣuJ)
1
2 (LTΣyL)

1
2

(1)

Σu,Σy Σuy其中,    以及   表示数据方差和协方差矩

阵. 该优化问题的解可以通过构造矩阵G并对其进

行奇异值分解得到, 即

G = Σ
− 1

2
u ΣuyΣ

− 1
2

y = RΞV T (2)

Ξ =

[
diag{ρ1, · · · , ρl} 0

0 0

]
∈ Rp×q

ρi l = rank (Σuy)

Υ=
∑l

i=1 ρi

其中 ,    为相关关

系矩阵,   为线性相关系数,   . 两组

变量的线性相关程度可以用  来衡量. 两

组规范向量可以通过式 (3)和式 (4)获得

J = Σ
− 1

2
u R ∈ Rp×p (3)

L = Σ
− 1

2
y V ∈ Rq×q (4)

Cum (k)=

(
∑k

i=1 ρi)/(
∑l

i=1 ρi) ≥ 90

通过累积相关系数贡献率 ,  即  

 %, 可以定义最相关的前 k个

典型相关特征. 将 CCA用于过程故障检测, 需要生

成以下残差向量

ru = JTu−ΞLTy (5)

ry = LTy −ΞTJTu (6)

T 2

已有研究表明, 这些残差具有最小的方差, 对
于故障检测是最优的[19, 27]. 以下两个  统计量可以

用于判别过程运行状态
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T 2
u = rT

uΣ
−1
ru ru (7)

T 2
y = rT

yΣ
−1
ry ry (8)

Σru Σry ru ry

T 2
u

T 2
y

T 2
u T 2

y

χ2

其中,   和  为残差  和  的协方差矩阵 (具
体计算见附录 A) [ 19 ,  27 ].    将变量组 u 与变量组

y的相关性考虑进来, 用以对变量组 u的状态进行

监测;   将变量组 u与变量组 y的相关性考虑进

来, 用以对变量组 y的状态进行监测. 已有文献指

出, 当故障只影响变量组 u或变量组 y时,   和 

具有最优的监测性能[19, 27, 35]. 当假设过程数据服从

高斯分布时, 统计量的控制限可以通过  或 F分

布来获得, 这里不再赘述.
鉴于 CCA在过程故障检测方面的优越性, 众

多 CCA拓展形式被提出来, 以处理诸如非线性、非

高斯性、动态性、多模态等复杂过程特性[8, 35−38]. 然
而, 将 CCA应用于多单元化工过程监测中, 还有以

下几个方面需要进一步探讨:
1)经典 CCA方法基于残差构建统计量对过程

进行监测, 对于一个只影响变量组 u或变量组 y的
故障, 具有最优的监测性能. 然而, 当故障对变量

组 u和变量组 y造成共同影响时, 故障对 CCA残差

产生的影响可能会被抵消或削弱, 造成监测性能下降.
2)厂级化工过程变量众多, 单元内变量可能维

数高、相关性强. 经典 CCA 方法在计算规范向量

时, 如式 (2)所示, 需要计算每个协方差矩阵的逆,
这使得经典 CCA方法处理单元内高维相关变量时

存在困难.
3)为实现对过程状态的准确描述, 既要对过程

整体运行状态进行判别, 也要对局部过程运行状态

进行判别. 对大规模、多单元厂级化工过程局部−整
体特征的分析还需要进一步研究.

4)现有的基于 CCA的过程监测方法研究大多

集中于故障检测, 对故障定位的研究尚不充分. 尤
其是, 在大规模、多单元厂级化工过程监测中, 单元

整体对故障的贡献尚未得到充分探讨.

2    基于局部 − 整体相关特征的多单元

化工过程分层监测

基于局部−整体相关特征的多单元过程分层监

测方法包括局部单元监测器设计、过程全局监测器

设计、以及分层故障定位三部分, 具体介绍如下.

2.1    局部单元监测器设计

b = 1, 2, · · · , B, ub,

对于多单元厂级化工过程, 需要建立局部单元

监测模型, 对局部单元的运行状态进行监测与分析.
假设厂级化工过程共有 B 个典型操作单元. 对于

第 b,   个单元, 单元内变量组记为 

Ub ∈ Rmb×N mb

ub

Σu

对应的历史数据记为  , 其中,   为第

b个单元中变量个数, N为样本个数. 对变量组 

的协方差矩阵  进行奇异值分解可得

Σu =
UbU

T
b

N − 1
=[

PUpc PU res
] [ ΛUpc 0

0 ΛU res

] [
P T

Upc
P T

U res

]
(9)

PUpc ∈ Rmb×kb,u ub kb,u

ΛUpc λ1, · · · ,λkb,u

kb,u tu

其中, 投影矩阵  将  投影到  维

主元空间,   为包含特征向量  的对

角矩阵,   为保留的主元个数. 主元得分  可以

计算为

tu = Λ
− 1

2

UpcP
T
Upcub ∈ Rkb,u×1 (10)

eu相应可得与主元空间互补的残差  为

eu = ub − PUpcP
T
Upcub (11)

因残差对应的协方差矩阵求逆可能存在困难,
可构建 Q统计量对残差空间的变异进行监测, 即

Qb = eT
ueu = uT

b

(
Imb×mb

− PUpcP
T
Upc

)
ub (12)

Imb×mb
mb

yb ∈ Rmb̄×1 mb̄

yb

yb Σy

其中,   为  阶单位矩阵. 记该单元的邻域

单元变量组或者第 b个单元以外的其他所有变量组

为  ,   为变量个数. 第 b个单元的邻域

变量组是指和第 b个单元中变量存在相关关系的变

量组. 因为  中变量也可能存在较强相关性, 对变

量组  的协方差矩阵  进行同样处理, 可得

Σy =
YbY

T
b

N − 1
=[

PY pc PY res
] [ ΛY pc 0

0 ΛY res

] [
P T

Y pc
P T

Y res

]
(13)

ty = Λ
− 1

2

Y pcP
T
Y pcyb ∈ Rkb,y×1 (14)

Yb ∈ Rmb̄×N yb kb,y

yb

Ub Yb tu ty

Tu ∈ Rkb,u×N Ty ∈ Rkb,y×N . Tu Ty

JT LT ,

ΞT . ub,

其中,   为  对应的历史数据,   为对

 进行投影时保留的主元个数. 对历史过程数据

 和   进行投影, 可得   和   对应的投影数据

 和  对  和  进行典型

相关分析, 可以得到典型相关向量  和  以及相

关系数矩阵  然后, 对于局部单元变量组  可

以生成以下残差向量

ru =JT
T tu −ΞTL

T
T ty =

JT
TΛ

− 1
2

UpcP
T
Upcub −ΞTL

T
TΛ

− 1
2

Y pcP
T
Y pcyb (15)

经过推导 (详细过程见附录 B), 可以得到

ru = JT
T

(
tu −ΣTuyΣ

−1
Tyty

)
(16)

ΣTuy Tu Ty ΣTy Ty其中,    为   和   的协方差矩阵,    为  
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t̂u = ΣTuyΣ
−1
Tyty

t̂u ty tu

kb,out

对应的协方差矩阵. 记  , 可以看出

 为基于  对  的最小二乘估计. 因此, 基于典型

相关分析得到的残差具有最小的方差. 从最小方差

的角度来看, 该残差对于故障检测是最优的[10, 27, 35].
为增强对监测结果的解释性和对故障定位的准确

性, 进一步对残差进行分解. 基于相关系数矩阵及

累计相关系数贡献率, 保留前   个典型相关变

量, 可以将典型相关向量划分为

JT = [JT,out,JT,in] (17)

hb外部相关典型相关变量  可以记为

hb = JT
T,outtu=JT

T,outΛ
− 1

2

UpcP
T
Upcub (18)

残差形式可以写为

ru =

[
JT
T,out
JT
T,in

]
tu −

[
ΞT,out 0
0 ΞT,in

]
LT

T ty (19)

单元外部相关残差可以构建为

rb,out =JT
T,outtu −

[
ΞT,out 0

]
LT

T ty =

JT
T,outΛ

− 1
2

UpcP
T
Upcub−[

ΞT,out 0
]
LT

TΛ
− 1

2

Y pcP
T
Y pcyb (20)

单元内部残差可以计算为

rb,in =JT
T,intu −

[
0 ΞT,in

]
LT

T ty =

JT
T,inΛ

− 1
2

UpcP
T
Upcub−[

0 ΞT,in
]
LT

TΛ
− 1

2

Y pcP
T
Y pcyb (21)

ub yb

rb,out

rb,in T 2
b,out

T 2
b,in

假设  和  服从高斯分布并经过均值—方差

归一化处理. 基于外部相关残差  和单元内部残

差  , 可以构建外部相关统计量  以及内部特

征统计量  为

T 2
b,out = rT

b,outΣ
−1
b,outrb,out ∼ χ2 (kb,out) (22)

T 2
b,in = rT

b,inΣ
−1
b,inrb,in ∼ χ2 (kb,in) (23)

Σb,out Σb,in rb,out rb,in

kb,in = kb,u − kb,out.

其中,    和   为   和   的协方差矩阵,
 关于式 (20)~(23)的说明详见文

献[19, 27]. 局部监测器设计实现了以下目的:
T 2
b,out, T

2
b,in Qb

Qb

T 2
b,in

T 2
b,in

T 2
b,out

T 2
b,out

1)构建了  和  统计量, 用于对过程

局部单元运行状态进行监测.   统计量描述局部

单元内部变量的相关性信息.   对局部单元的独

有特征进行监测, 当只有  检测出故障时, 该故

障通常情况下为局部过程故障.   统计量将局部

单元与外部变量的相关性考虑进来, 实现局部单元

的监测. 当  检测出故障时, 该故障通常与单元

外部其他变量相关.
hb2)提取了每个单元的外部相关特征  , 这些

外部相关特征表征了每个单元与外部其他单元的关

联信息, 可以用于对过程全局的监测.

2.2    过程全局监测器设计

z =
[
hT
1,h

T
2, · · · ,hT

B

]T ∈ Rmz×1

mz z

Z ∈ Rmz×N

T 2

Σz

一个局部单元的外部相关特征包含该单元和其

他单元的所有相关信息, 因而可以用来建立全局过

程监测模型, 实现对过程全局运行状态的描述. 记
外部相关特征组合  

(  为  中变量个数), 则基于历史训练数据得到的

外部相关特征数据可以记为  . 因为不同

单元间的外部相关特征可能存在较强的相关性, 对
其直接建立  统计量用以监测过程整体运行状态

存在困难. 因此, 对外部相关特征的协方差矩阵进

行奇异值分解, 将外部相关特征投影到两个互补空

间进行监测. 对协方差矩阵  进行奇异值分解可

以得到

Σz =
ZZT

N − 1
=[

PZpc PZres
] [ ΛZpc 0

0 ΛZres

] [
P T

Zpc
P T

Zres

]
(24)

ΛZpc kz

T 2

其中,   包含前  个方差最大主元的方差信息.
构建  统计量用以监测主元空间可以得到

T 2
z = zTPZpcΛ

−1
ZpcP

T
Zpcz (25)

ez残差向量  可以计算为

ez = z − PZpcP
T
Zpcz (26)

构建 Q统计量以监测残差空间可得

Qz = eT
zez = zT (Imz×mz

− PZpcP
T
Zpc

)
z (27)

Imz×mz mz

T 2
z Qz

其中,   为  阶单位矩阵. 通过全局监测器

设计, 构建了  和  统计量, 实现了对单元与单

元间、局部单元与过程整体间相关关系的描述.

2.3    分层故障定位

对于多单元过程, 分层故障定位首先定位故障

发生单元, 其次定位单元内故障相关变量. 在定位

多单元过程发生故障的单元时, 针对不同的故障有

两种途径: 1)当全局过程故障发生时, 需要衡量每

个单元外部相关特征对故障统计量的贡献; 2)当局

部故障发生时, 找到局部监测统计量超限的单元.
T 2
z Qz

T 2
b,out

T 2
b,in Qb T 2

z

Qz

zj

T 2
z

对于过程整体, 有  和  两个统计量对过程

运行状态进行监测; 对于每个局部单元, 有   、

 和  三个统计量对过程状态进行监测. 当 

或  超出控制限时, 需要计算每个单元的外部相

关特征对统计量的贡献. 某个外部相关特征  对于

 统计量的贡献可计算为[32−33]

CONT (zj) =

kz∑
i=1

(
contj,i

)
=

kz∑
i=1

(
ti
λi

pj,iZpczj

)
(28)
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pj,iZpc PZpc

zj Qz

其中,   为投影矩阵  中第 (j, i)个元素. 某

个外部相关特征  对于  统计量的贡献可计算为

CONQ (zj) = (zj − ẑj)
2
=

(
zj − (PZpcP

T
Zpcz)j

)2

(29)

(PZpcP
T
Zpcz)j PZpcP

T
Zpcz其中,   表示  中第 j个元素.

T 2
z Qz

T 2
z Qz

单元外部相关特征贡献图描述了单元外部相关

特征对统计量  和  的影响. 当影响多个单元或

过程全局特性的故障发生时,   或  统计量会超

出控制限, 通过外部相关特征贡献图可以找到对统

计量贡献大的单元, 实现故障单元的定位.

ui
b

Qb

当找到故障单元后, 需要进一步定位单元内的

故障变量. 对于第 b个过程单元, 第 i个变量  对

 统计量的贡献可计算为

CONQi
b =

(
ui
b − ûi

b

)2
=

(
ui
b − (PUpcP

T
Upcub)i

)2

(30)

T 2
b,out T 2

b,in

tju riu

某个变量对  或  统计量的贡献需要先计算

所提取主元对残差的贡献. 对于贡献大的主元, 再
计算变量对主元的贡献. 记第 b个单元变量组 ub对
应的第 j个主元得分为  . 该主元对第 i个残差 

的贡献为

CONRU
j,i =

(
Jj,i

(
tju − t̂ju

))2
=(

Jj,i

(
tju −

(
ΣTuyΣ

−1
Tyty

)
j

))2

(31)

tju T 2
b,out则  对  的贡献可以计算为

CONRU,out
j =

kb,out∑
i=1

CONRU
j,i

Σi,i
ru

(32)

Σi,i
ru ru Σru

tju T 2
b,in

其中,   为残差向量  对应的协方差矩阵  的第

(i, i)个元素. 相应的,   对  的贡献可以计算为

CONRj
U in =

kb,u∑
i=kb,out+1

CONRU
j,i

Σi,i
ru

(33)

T 2
b,out ui

b T 2
b,out

ui
b k1 T 2

b,out

当  发生故障时, 需计算变量  对  中贡献

大的主元的贡献.   对前  个对  贡献大的主

元的贡献可以计算为

CONU i
out =

k1∑
j=1

(
conti,j

)
=

k1∑
j=1

(
pi,jZpcu

i
b

)2

λj
(34)

ui
b k2 T 2

b,in  对前  个对  贡献大的主元贡献为

CONU i
in =

k2∑
j=1

(
conti,j

)
=

k2∑
j=1

(
pi,jZpcu

i
b

)2

λj
(35)

在变量贡献计算中, 应只计算那些变量对于超

出控制限的统计量的贡献, 因此, 引入一个加权值

w将变量贡献校正为

CON = w × CONTR (36)

CONTR CONTR

CONQi
b CONU i

out CONU i
in

w = 1

w = 0

其中,   为原始计算得到的变量贡献,  
为   ,    或者   . 当对应统计

量超出控制限时,   ; 当对应统计量未超出控制

限时,   .

ub yb

基于局部−整体相关特征的分层监测设计框架

如图 1所示. 对于第 b个操作单元, 首先对单元内

变量组  和邻域变量组  进行主成分提取, 得到

单元残差子空间、单元主元子空间、以及邻域主元

子空间. 其次, 基于 CCA将单元主元子空间分解为
 

多单元化工过程

过程整体监测统计量 Tz
2 和 Qz

操作单元 b操作单元 1 操作单元 B...
…

邻域变量组 yb

残差子空间 b 主元子空间 b 邻域主元子空间 b

单元局部子空间 b 外部相关子空间 b

残差统计量 Qb 局部特征统计量 Tb,
2

 in
外部相关统计量 Tb,

2

 out

外部相关特征组 hb外部相关特征组 h
1

外部相关特征组 hB

局部单元变量组 ub

… …

 

图 1    基于局部−整体相关特征的分层监测设计框架

Fig. 1    Framework of the local-global correlation feature-based hierarchical monitoring
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Qb T 2
b,in

T 2
b,out

T 2
z Qz,

单元局部子空间和外部相关子空间. 然后建立残差

统计量  、局部特征统计量  、以及外部相关统

计量  , 实现对局部单元的监测. 最后, 采用所有

单元的外部相关特征构建整体监测统计量  和 

实现对过程整体运行状态的监测. 当检出故障时,
采用分层定位方法对故障单元及故障变量实现定位.

值得指出的是, 本文工作的出发点是对多单元

过程进行精细化监测, 既关注局部单元运行状态,
也关注过程全局运行状态, 及时发现过程局部或全

局异常, 对异常报警原因进行分析识别. 分层监测

方法对各个单元及过程全局分别构建统计量, 不可

避免地增加了统计量个数. 统计量个数的增加一方

面增强了故障检测和定位的准确性以及对故障状态

的解释性, 另一方面不可避免地增加了整体监测故

障误报率. 然而, 分层监测方法是建立在统计分析

框架内, 对于每个局部单元或是过程全局监测的故

障误报率都可以通过调整统计量控制限中置信度来

控制, 以满足实际应用需求.

3    仿真与实验研究

3.1    在 Tennessee Eastman 测试平台的应用

Tennessee Eastman (TE)过程是通过模拟真

实的工业过程构建的[39−40]. 如图 2所示[41], 该过程

由 5个典型操作单元组成, 分别为进料单元、反应

器单元、分离器单元、汽提塔单元和压缩机单元. 相
应的变量如表 1所示[40−41]. 首先, 基于过程正常运行

数据建立分层监测模型. 然后, 对于 21个故障测试

集, 计算故障检出率来检验算法性能, 如表 2所示.
 

表 1    TE过程的典型操作单元和对应变量

Table 1    Operation units and corresponding variables in
the TE process

单元 变量描述 变量名称 符号

进料

A 进料 (流1) XMEAS(1) 1 

D 进料 (流2) XMEAS(2) 2 

E 进料 (流3) XMEAS(3) 3 

A 和 C 进料 XMEAS(4) 4 

D 进料 XMV(1)

A 进料流量 XMV(3)

E 进料流量 XMV(2)

A 和 C 进料流量 XMV(4)

反应器

反应器进料量 XMEAS(6) 6 

反应器压力 XMEAS(7) 7 

反应器液位 XMEAS(8) 8 

反应器温度 XMEAS(9) 9 

反应器水温 XMEAS(21) 21 

反应器冷却水流量 XMV(10)

冷凝器冷却水流量 XMV(11)

 

1
43

42
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47
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11

12

13

14

15 16

18

17

48

50 19

49

22

8

52

20

46
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A
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Z
E
R

XA

XB

XC
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XD
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XF

XG

XH

32

38
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XD

XE
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图 2    TE过程流程图[41]

Fig. 2    Flowchart of the TE process[41]
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特别地, 我们详细分析分层监测方法对于故障 4和
故障 5的监测效果.

故障 4是影响反应器冷却水入口温度的局部故

障, 导致反应器冷却水流量测量值发生阶跃变化

(变量 51, XMV(10)), 其他变量受到轻微影响[39−40],
图 3(a)显示经典 CCA全局监测方法 (即 11个操

作变量作为变量组 u, 22 个测量变量作为变量组

y)的监测结果; 图 3(b)和 3(c)显示分层监测的整

体监测结果和局部统计量监测结果. 对比图 3(a)
和 3(b), 可以发现经典 CCA和分层监测的整体监

测效果有显著不同. 图 3(a)持续指示过程有故障发

生, 但并不显示故障性质信息. 从图 3(b)和 3(c)中
可以看出, 分层监测方法的整体监测统计量很少受

到影响, 而反应器对应的第二个操作单元局部监测

统计量受到显著影响, 表明该故障是局部故障. 并
且, 该故障仅影响反应器单元, 与其他操作单元无

关. 分层故障检测结果与实际故障设置情况相符[40].
因为全局监测统计量很少超出控制限, 我们直接定

位到局部监测器的统计量 ,  查看检测出故障的

161到 165点的平局贡献图, 如图 4所示.
图 4(a)给出变量对于各单元外部相关统计量

表 1　TE过程的典型操作单元和对应变量 (续)

Table 1　Operation units and corresponding variables in
the TE process (continued)

单元 变量描述 变量名称 符号

分离器

分离器温度 XMEAS(11) 11 

分离器液位 XMEAS(12) 12 

分离器压力 XMEAS(13) 13 

分离器底物流量 XMEAS(14) 14 

分离器水温度 XMEAS(22) 22 

分离器液流量 XMV(7)

汽提塔

汽提塔液位 XMEAS(15) 15 

汽提塔压力 XMEAS(16) 16 

汽提塔底物流量 XMEAS(17) 17 

汽提塔温度 XMEAS(18) 18 

汽提塔蒸汽流量 XMEAS(19) 19 

汽提塔产物流量 XMV(8)

汽提塔蒸汽阀开度 XMV(9)

压缩

再循环流量 XMEAS(5) 5 

排放速度 XMEAS(10) 10 

压缩机功率 XMEAS(20) 20 

压缩机再循环阀 XMV(5)

排放阀 XMV(6)

 
表 2    分层监测对于 21个故障测试集的监测效果

Table 2    Hierarchical monitoring results for the 21 faults in TE process

编码
单元及过程 进料单元 反应器单元 分离器单元 汽提塔单元 压缩单元 过程整体

故障描述/统计量 T 2
1,out T 2

1,in Q1 T 2
2,out T 2

2,in Q2 T 2
3,out T 2

3,in Q3 T 2
4,out T 2

4,in Q4 T 2
5,out T 2

5,in Q5 T 2
z Qz 

1 A/C 进料比率, B 成分不变 (阶跃) 0.99 0.31 0.04 0.77 0.26 0.06 0.44 0.04 0.07 1 0.06 0.98 0.17 0.02 0.23 1 1

2 B 成分, A/C 进料比率不变 (阶跃) 0.92 0.02 0.27 0.95 0.22 0.03 0.92 0.14 0.06 0.99 0.06 0.89 0.99 0.01 0.42 0.98 0.98

3 D 的进料温度 (阶跃) 0.01 0.01 0.01 0.32 0.02 0.00 0.14 0.01 0.00 0.20 0 0.01 0 0.01 0.09 0.01 0.02

4 反应器冷却水入口温度 (阶跃) 0.02 0.01 0.02 0.25 0.75 1 0.12 0.00 0.01 0.21 0 0.01 0 0.00 0.01 0.03 0.06

5 冷凝器冷却水入口温度 (阶跃) 0.16 0.03 0.04 0.99 0.09 0.03 0.23 0.01 0.02 1 0.00 0.19 0.07 0.00 0.13 0.22 0.18

6 A 进料损失 (阶跃) 0.99 0.91 1 1 0.98 0.96 0.98 0.82 0.98 0.99 0.96 0.97 0.99 0.92 0.99 0.99 0.99

7 C 存在压力损失 (阶跃) 0.98 1 0.87 0.98 0.22 0.09 0.38 0.03 0.04 0.76 0.01 0.22 0.24 0.01 0.27 1 0.98

8 A、B、C 进料成分 (随机) 0.78 0.10 0.16 0.97 0.48 0.13 0.90 0.03 0.35 0.94 0.11 0.68 0.87 0.02 0.61 0.97 0.89

9 D 的进料温度 (随机) 0.00 0.01 0.01 0.27 0.02 0.01 0.14 0.01 0.01 0.16 0 0.01 0 0.00 0.02 0.01 0.02

10 C 的进料温度 (随机) 0.08 0.02 0.02 0.43 0.04 0.02 0.33 0.01 0.00 0.46 0.00 0.81 0.07 0.00 0.10 0.29 0.13

11 反应器冷却水入口温度 (随机) 0.11 0.01 0.01 0.39 0.61 0.70 0.17 0.01 0.01 0.42 0.00 0.05 0 0.01 0.02 0.20 0.27

12 冷凝器冷却水入口温度 (随机) 0.74 0.22 0.25 0.95 0.60 0.29 0.94 0.28 0.65 0.96 0.06 0.89 0.34 0.03 0.83 0.96 0.91

13 反应动态 (慢偏移) 0.77 0.19 0.30 0.92 0.72 0.39 0.89 0.10 0.48 0.95 0.24 0.86 0.85 0.03 0.89 0.94 0.95

14 反应器冷却水阀门 (粘滞) 0.75 0.01 0.00 1 0.97 0.12 0.36 0.07 0.01 0.88 0.01 0.01 0.04 0.01 0.01 1 1

15 冷凝器冷却水阀门 (粘滞) 0.01 0.01 0.01 0.29 0.02 0.01 0.18 0.00 0.01 0.23 0 0.03 0.00 0.00 0.03 0.02 0.06

16 未知 0.03 0.02 0.01 0.37 0.03 0.01 0.26 0.00 0.00 0.40 0 0.85 0.03 0.01 0.05 0.15 0.11

17 未知 0.64 0.02 0.01 0.95 0.94 0.44 0.35 0.04 0.02 0.76 0.00 0.22 0.03 0.01 0.03 0.84 0.85

18 未知 0.88 0.82 0.83 0.92 0.87 0.79 0.91 0.12 0.87 0.90 0.75 0.88 0.80 0.71 0.85 0.88 0.88

19 未知 0.01 0.02 0.01 0.24 0.08 0.01 0.14 0.01 0.01 0.16 0 0.12 0.01 0.32 0.66 0.01 0.03

20 未知 0.03 0.02 0.01 0.61 0.02 0.01 0.38 0.05 0.39 0.81 0.00 0.23 0.47 0.01 0.89 0.32 0.43

21 流 4 的阀门固定在稳态位置 0.01 0.00 0.00 0.66 0.44 0.01 0.87 0.00 0.01 0.73 0.00 0.45 0.31 0.00 0.02 0.41 0.84
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Qb

T 2
2,in Q2

的贡献图, 图 4(b)给出变量对于单元内部特征统计

量的贡献图, 图 4(c)给出了变量对  统计量的贡

献图. 从图中可以看出, 第二个操作单元, 即反应器

单元内的变量对故障统计量贡献最大. 进一步分析

可得, 反应器温度和反应器冷却水流量两个变量对

于描述单元内部特征状态的   和   贡献最大,

因此这两个变量被识别为与故障相关的变量. 这与

故障设置和实际过程运行情况相符.
故障 5影响冷凝器冷却水进口温度. 在故障开

始时, 多个变量受到影响, 故障对各个单元以及过

程整体运行状态影响显著. 但是, 由于控制回路的

存在, 除冷凝器冷却水流量外, 在第 500点以后的

大多数变量中故障影响得以消除[40−41]. 图 5(a)显示

了经典 CCA全局监测方法对于故障 5的监测结果;

图 5(b)和 5(c)提供了分层监测对于故障 5的整体

和局部监测结果 .  从图 5(a) 中可以看出 ,  经典

CCA全局监测方法持续显示故障, 但并不区分故

障性质. 从图 5(b)和 5(c)中可以看出, 在故障开始

时全局监测统计量检测到故障, 但在 500点后恢复

正常. 第二个单元和第四个单元的外部相关统计量

持续指示故障, 而这两个单元的内部监测统计量也

在 500点之后恢复正常. 这表示由于控制回路的补

偿, 局部单元的状态恢复正常. 但是, 不同单元之间

的相关性发生了变化, 这种变化无法得到补偿.

T 2
z

T 2
b,out T 2

b,in Qb

最后, 故障定位贡献图如图 6所示. 图 6(a)显
示了 161点到第 165点 (故障刚开始时)的全局监

测贡献图. 从图中可以看出, 单元 2~4中的外部相

关特征对于全局监测统计量有较大贡献, 其中反应

器单元和分离器单元中的变量对   的贡献最大.
图 6(b)~(d)显示了故障刚开始时变量对局部监测

统计量   、   以及   的贡献图. 从图中可以

看出, 单元 3中的变量对统计量有最大的贡献. 图 6(e)
显示了第 701至 705点变量对外部相关监测统计量

的平均贡献图 (控制回路补偿之后). 可见, 反应器

中的变量贡献率相对较高, 其中冷凝器冷却水流量
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图 3    TE过程故障 4的监测效果 ((a)经典 CCA监测结

果; (b)分层监测整体监测结果; (c)分层监测局部监测效果)

Fig. 3    Monitoring results for the TE fault 4 ((a) Con-
ventional CCA method; (b) Global monitoring using hier-
archical method; (c) Local monitoring using hierarchical

method)
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Fig. 4    Contribution plots for the TE fault 4
((a)  ; (b)  ; (c)  )
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的贡献最大, 故障定位结果和实际设置相符[41]. 以

上结果表明分层监测方法准确实现了故障检测与故

障定位.

3.2    在实验室精馏过程中的应用

甘油是一种用途广泛的化工原料, 甘油蒸馏装

置直接影响甘油产品质量, 在甘油生产中占有重要

地位. 按照与实际过程 8 : 1的比例, 实验室建立了

甘油蒸馏过程的实验装置, 如图 7所示. 过程进料

液是水和甘油的混合物. 精馏塔设备的下端与蒸发

器相连. 热油经导热油循环泵送至精馏塔和预热罐.
热油加热系统由循环泵强制循环, 热油输送至供热

器以满足过程的热量需求, 然后返回加热炉对下面

的循环泵进行加热. 液相导热油加热系统的工作压 力也由循环泵决定. 蒸发器加热液体产生蒸汽, 蒸
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图 5    TE过程故障 5的监测效果 ((a)经典 CCA监测结

果; (b)分层监测整体监测结果; (c)分层监测局部监测效果)

Fig. 5    Fault detection results for the TE fault 5 ((a)
Conventional CCA method; (b) Global monitoring using

hierarchical method; (c) Local monitoring using
hierarchical method)
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Fig. 6    Contribution plots for the TE fault 5 ((a)   and
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汽沿着塔板上升, 并与下降的液体逆流接触, 重相

组分流出蒸发器. 塔顶设有冷凝器, 通过管道与塔

体相连. 顶部馏出物通过冷凝器进入缓冲罐, 一些

馏出物作为轻组分流入轻组分罐, 其余的则回流到

蒸馏塔进行蒸馏和提纯. 我们将整个过程的监测变

量分为两个单元, 各单元变量如表 3所示. 在过程

正常运行情况下, 采集 500个样本作为训练数据.
为了测试分层监测的性能, 在第 130个样本之后,
引入了以下两个故障: 1)进料流量阶跃变化; 2)温
度传感器 4缓慢漂移.

故障 1是一个会对两个单元运行状态都造成影

响的故障. 分层监测对于故障 1的故障检测效果如

图 8所示. 图 8(a)显示全局监测统计量监测效果,

图 8(b)显示局部单元监测统计量监测效果. 从图 8

中可以看出, 两个局部单元以及过程全局特性均受

T 2
b,out

T 2
b,in

到故障影响. 过程整体和局部监测贡献图如图 9所
示. 图 9(a)显示两个单元的外部相关特征均对过程

全局故障有贡献. 变量对各个单元   贡献图如

图 9(b)所示, 变量对各单元  贡献图如图 9(c)
所示. 从图中可以看出, 单元 1内变量对故障贡献

最大, 故障被定位在单元 1内. 在单元 1内, 进料量

对故障贡献最大, 这与实际情况相符.

T 2
2,in

T 2
2,in

故障 2是一个传感器故障, 是发生在单元 2内
的一个局部故障, 没有对过程全局造成影响. 分层

监测对于故障 2的监测效果如图 10所示. 图 10(a)
显示全局监测统计量监测效果; 图 10(b)显示局部

监测统计量对局部单元的监测效果. 从图 10中可

以看出, 故障最先被  检出, 指示该故障为影响

单元 2局部特征的一个局部故障. 随着故障幅度的

逐渐增大, 其他统计量开始受到影响. 变量贡献图

如图 11所示, 从图 11中可以看出, 第二个单元的

变量对  有较大贡献, 尤其是温度传感器 4对故

障贡献最大, 这与实际情况相符. 以上实验与监测

结果表明了所提分层监测方法的有效性.

4    总结与展望

本文提出一种基于局部−整体相关特征的分层

过程监测方法. 首先, 通过引入每个单元的邻域变

量, 提取每个局部单元的外部相关特征与局部特征,
实现对局部单元的外部相关特征与局部特征的监

测; 其次, 通过每个单元的外部相关特征构建全局

监测模型, 实现对过程整体运行状态的监测; 最后,
构建单元−变量贡献图, 实现从故障单元到单元内

故障变量的准确定位. 通过在 TE标准测试数据和

一个实验室精馏过程的应用验证了所提分层监测方

 
表 3    甘油精馏过程中的监测变量

Table 3    Measured variables in the distillation process

单元 1 变量名称 单元 2 变量名称

1 进料流量 1 进料储罐液位

2 灵敏板温度 2~13 塔板温度1~12

3 塔底液位 14 冷却水流量

4 塔顶回流 15 重相储灌液位

5 塔顶产品流 16 轻相储罐液位
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图 7    实验室甘油精馏装置与流程图

((a)设备图; (b)流程图)

Fig. 7    Lab-scale glycerin distillation process ((a) Equip-
ment diagram; (b) Simplified flowchart)
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图 8    精馏过程故障 1的分层故障检测效果 ((a)整体监测

统计量; (b)局部监测统计量)

Fig. 8    Fault detection results for the distillation process
fault 1 ((a) Global monitoring statistics; (b) Local monit-

oring statistics)
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法的有效性. 分层监测方法考虑单元内变量相关

性、单元间相关性、以及单元与过程整体相关性. 相

比于经典分块监测方法, 所提分层监测方法既识别

故障状态, 又识别故障位置, 在处理多单元过程监

测中显示出优秀监测性能.

本文提出的分层监测方法面向线性高斯过程,

但是在该设计框架内, 可以融合动态、非线性、多

模态等监测方法, 实现具有复杂特性的多单元化

工过程的分层监测. 同时, 近年来基于稀疏回归变

量选择实现故障变量定位的方法也受到越来越多

的关注 [13, 34], 如何在分层监测中融合变量选择来

提升故障定位的准确性值得进一步研究. 另外, 随
着数据资源的日益丰富, 如何融合多源数据信息

实现过程运行状态的准确识别, 也是值得研究的

课题.

附录 A    CCA 故障检测中残差的统计性质[19, 27]

假设变量组 u和 y经过均值方差归一化处理, 可以得

到残差的统计性质为

E (ru) = JTE (u)−ΞLTE (y) = 0 (A1)

E (ry) = LTE (y)−ΞJTE (u) = 0 (A2)

Σru = Ip −ΞΞT =[
diag

{(
1− ρ21

)
, · · · ,

(
1− ρ2l

)}
0

0 I(p−l)×(p−l)

]
(A3)

Σry = Iq −ΞTΞ =[
diag

{(
1− ρ21

)
, · · · ,

(
1− ρ2l

)}
0

0 I(q−l)×(q−l)

]
(A4)
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图 9    精馏过程故障 1分层监测贡献图

((a)  和  ; (b)  ; (c)  )
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Fig. 9    Contribution plots for the distillation fault 1
((a)    and   ; (b)   ; (c)   )
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图 10    精馏过程故障 2的分层故障检测效果

((a)整体监测统计量; (b)局部监测统计量)

Fig. 10    Fault detection results for the distillation pro-
cess fault 2 ((a) Global monitoring statistics; (b) Local

monitoring statistics)
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图 11    精馏过程故障 2分层监测贡献图

Fig. 11    Contribution plots for the distillation
process fault 2
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Ip, Iq, I(p−l)×(p−l) I(q−l)×(q−l)其中,   以及  为对应阶次的

单位矩阵.

附录 B    式 (16) 中的残差向量推导过程

Tu Ty GT对  和  进行典型相关分析, 可构造矩阵  并对

其进行奇异值分解得

GT = Σ
− 1

2

TuΣTuyΣ
− 1

2

Ty = RTΞTV
T
T (B1)

ΣTu ΣTuy ΣTy其中,   ,   ,   为协方差矩阵. 两组规范变量可

计算为

JT = Σ
− 1

2

TuRT (B2)

LT = Σ
− 1

2

Ty VT (B3)

由式 (B1)和式 (B3)可得

ΞTV
T
T = RT

TΣ
− 1

2

TuΣTuyΣ
− 1

2

Ty (B4)

ΞTL
T
T ty = ΞTV

T
T Σ

− 1
2

Ty ty = RT
TΣ

− 1
2

TuΣTuyΣ
−1
Tyty

(B5)

进而可得故障检测残差为

ru = JT
T tu −ΞTL

T
T ty = JT

T

(
tu −ΣTuyΣ

−1
Tyty

)
(B6)

ΣTuyΣ
−1
Tyty ty tu

ru

因此, 式 (16)成立. 式 (16)中  一项是  对 

的最小二乘估计. 因此,   具有最小方差.
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