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部分子块通讯的分布式PCA厂级工业过程监测方法

曹 跃, 陈志文, 袁小锋, 王雅琳†, 桂卫华
(中南大学信息科学与工程学院，长沙 410083)

摘 要: 针对现代工业过程具有检测、控制变量多,且变量关系复杂、耦合严重等特点,厂级工业过程监测通常
采用分块的方式建立模型.然而,实际过程中每个子块间存在物流、能流的交换和信息的传递,这种建模方式通
常只利用子块本身的信息建立模型,恰恰忽略了子块之间内在的联系,可能导致子块监测模型一定程度上丢失其
他子块所提供的过程信息.针对现有方法的局限性,提出一种部分子块通讯的分布式主元分析 (PCA)过程监测方
法.首先利用先验知识对厂级过程进行分块,增加用于描述子块间连接方式的拓扑矩阵;以迭代更新的思路,利用
其他节点提供的压缩信息,按照拓扑矩阵不断更新系数矩阵,进而得到最终的监测模型;代入待监测数据后,综合
考虑其余子块携带的异常信息得出监测结果.在 tennessee eastman过程和加氢裂化过程中,将所提出的方法与传
统分块PCA、全部子块交互的分布式PCA方法进行对比,所得结果表明了所提出方法的合理性和有效性.
关键词: 分布式监测方法；厂级过程监测；部分子块通讯；拓扑矩阵；迭代更新
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Distributed PCA for plant-wide processes monitoring with partial block
communication
CAO Yue, CHEN Zhi-wen, YUAN Xiao-feng, WANG Ya-lin†, GUI Wei-hua

(School of Information Science and Engineering，Central South University，Changsha 410083，China)

Abstract: In modern industrial processes, there are numerous measure and control variables with serious coupling and
complex relationships. Alternatively, distributed (multi-block) process monitoring methods can handle this problem for
plant-wide process monitoring. However, the exchange of energy, materials and information exists among blocks in
industrial processes. The distributed methods mentioned above always constructs a monitoring model in each block
without communication from other blocks. Those modelling methods ignore the inherent connection between blocks and
the monitoring models may be affected without the information from others. In order to overcome this limitation of the
distributed methods, a distributed principal component analysis (PCA) process monitoring method based on the industrial
process connection is proposed in this paper. Firstly, this method divides the plant-wide processes into blocks by prior
knowledge. The topology matrix is proposed to describe the connection between blocks. In each iteration, the parameters
of the monitoring model are updated according to the topology matrix using compressed information from other blocks
and the final monitoring model is obtained. After substituting the tested data, the abnormal information carried by the
residual blocks is taken into consideration in each blocks, and the final monitoring results are obtained. In the tennessee
eastman process and the hydrocracking process, the proposed method is compared with the traditional multi-block PCA
and fully connected distributed PCA method, which demonstrates the feasibility and effectiveness of the proposed method.
Keywords: distributed process monitoring；plant-wide process monitoring；partial block communication；topology
matrix；iteration updating

0 引 䀰

传统的过程监测[1-3](见图1(a))往往通过构建过
程模型来判断该过程是否处于正常工作状态,能否
及时反映过程的异常状态并提醒现场工人作出相应

的调整,因此,过程监测是工业过程正常有序运行的

重要保证[4-5].然而,现代工业过程以大型集散控制系
统 (DCS)为核心,配备了大量的用于直接检测数字仪
表、间接检测的软测量[6-7]设备以及结构复杂的控制

回路,导致传统过程监测方法难以对现代工业过程
实现全局的监测.因此,近些年来,国内外学者针对此
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问题提出了多种分布式监测方法[8-12](见图1(b)).这
些分布式方法通过对过程进行分块,再在每个子块
中独立地建立监测模型,达到分布式监测的目的.这
些方法主要可分为两类:基于机理的分块和基于
数据的分块. Ge等[13]基于机理分块提出了一个适

用于厂级过程的分布式监测框架,并针对 tennessee
eastman (TE)过程对该过程分为3块,最后通过贝叶
斯推理对各个子块的监测结果进行了汇总. Jiang
等[14]利用互信息谱 (MI-spectral)评价两个变量之间
的相关度,再利用传统的聚类方法对其进行聚类,将
聚类作为分块的结果,最后也通过贝叶斯推理对各个
子块的监测结果进行汇总.此外, Zhang等[15]基于核

偏最小二乘提出了厂级分布式监测方法,并成功地应
用于连续退火过程.同样在该过程, Liu等[16]基于多

级的主元分析 (principal component analysis, PCA)也
得到了较好的监测效果.

(a) !"#$%&

(c) '()*+,-./

(b) -./%&

(d) (-)*01-./

图 1 4种过程监测方法结构示意

尽管上述监测方法均得到了较好的效果,但是,
这些分布式监测方法均将过程分块后分别独立地建

立监测模型,忽略了子块之间的内在联系,一定程度
上丢失了其他子块所提供的过程信息,而这部分信息
也是分布式过程监测中重要的参考依据.针对现有
方法的局限性,本文将全部子块信息交互[17]的分布

式典型相关分析 (canonical correlation analysis, CCA)
引入工业过程监测中,见图1(c).该方法首先将工业
过程进行机理分块,再按照子块特点确定CCA的输
入和输出变量.经过不断迭代更新,对分布式CCA监
测模型进行训练,并在TE过程中验证了该方法的有
效性.

需要强调的是,在该全部子块信息交互的分布式

过程监测方法中,如果将其他节点提供的全部数据与
当前节点数据直接全部整合建模是不可行的,需要对
其他节点的数据进行压缩并传输后,再与当前节点融
合后进行建模.原因有以下几点: 1)利用全部的数据
进行建模与传统全局建模方法无异,违背了分布式思
想的初衷; 2)在大量数据的现代工业现场,如果将全
部数据进行建模,则会带来大量的计算负荷; 3)传输
其他节点的压缩数据,一方面提供了其他节点重要的
异常信息,另一方面,由于主要利用当前节点未压缩
的数据进行建模,使其在模型中起主导作用,如果某
个子块发生异常,则能初步确定异常发生在该区域,
进而为后续诊断提供重要依据.
如上文所述,全部子块交互的分布式监测方法

默认每个子块之间都是可以交互信息的,在迭代更
新时,每个子块可从其他所有子块中获取信息.然而,
结合实际工业过程,并不是所有子块都可以交互信
息,且不同的工业应用背景中子块间的连接方式也
不同,从而导致迭代更新方式的改变以及模型结构的
变化.此外, CCA算法中输入、输出变量的选取可能
具有一定的随意性.综上,这些因素给部分子块通讯
的分布式监测方法带来了较大的挑战.因此,本文为
了解决实际工业过程中子块的连接方式难以通用描

述的问题,增加拓扑矩阵,并将PCA算法引入该分布
式过程监测框架中,提出一种部分子块通讯的分布式
PCA厂级过程监测方法 (见图1(d)).该方法首先通过
机理知识对工业过程进行分块,增加用于通用描述实
际工业过程的拓扑矩阵,使监测模型更符合实际工业
过程的特征,进一步提高监测方法的精度.经过迭代
更新系数矩阵,使分布式过程监测模型不断完善,直
到模型的相关参数收敛或达到最大迭代次数后,保存
监测模型的各个参数,获得最终的监测模型.代入待
监测数据后,经过系数矩阵的转换,将当前子块与其
余子块的信息进行融合,再将融合后的数据分别代入
每个子块对应的模型中,分别计算得到各个子块的监
测模型.最后通过每个子块监测结果的融合,得到最
终的监测结果.

1 PCA算法及其过程监测方法
本节主要回顾经典的PCA算法,并简要介绍基

于PCA的过程监测方法.

1.1 PCA算法

由Pearson[18]提出的PCA算法是一种广泛应用
于数据降维的经典方法.通常,该方法将原始数据映
射到另一个由主元变量形成的坐标系中,从而达到降
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维的目的.假设,原始数据Xn×m包含n个变量,m个
采样点,通过PCA,该数据集可被分解为两部分,即

X = TAP
T
A +E. (1)

其中:TA ∈ Rn×A为得分矩阵,PA ∈ Rm×A为负载

矩阵,E ∈ Rn×m 为残差矩阵,A为主元变量的个数.
关于主元变量的确定方法有很多,常见的方法有累计
方差贡献率等.

1.2 基于PCA的过程监测方法

过程监测是保证过程安全正常生产的重要方

法.目前,在大数据的背景下,基于数据的多元统计方
法成为过程监测最常用的方法之一[19-20].基于PCA
的过程监测主要分为离线建模和在线监测两部分.

1.2.1 离线建模

基于PCA算法,利用正常的过程数据建立PCA
过程监测模型.如式 (1)所示,原始的正常数据Xn×m

可被分解为主元部分和残差部分,即

TA = XPA, X̂ = TAP
T
A , E = X − X̂, (2)

其中X为原始正常数据通过得分矩阵TA和负载矩

阵PA重构后得到的矩阵.
为了判断待监测数据是否处于异常状态,通常构

建T 2和Q统计量.在离线建模部分,两个统计量对应
的控制限Tlim和Qlim可由式 (2)中TA、PA和E计算

得到.限于篇幅不再赘述,详细推导参见文献[21].

1.2.2 在线监测

基于 PCA离线建模,利用待监测数据xnew ∈
R1×m计算相应的T 2和Q统计量,并与对应的控制
限Tlim和Qlim比较,进而评价该数据被采样时的过程
是否处于异常状态.

将xnew代入已建立的如下监测模型中,计算对
应的两个统计量T 2和Q:

T 2 = xnewPA(Λ)
−1PT

AxT
new, (3)

Q = eTe, e = (Im − PAP
T
A )xnew, (4)

其中Im为m维的单位矩阵.
将计算得到的T 2和Q统计量与离线建模所得对

应的控制限Tlim和Qlim进行比较,如果计算得到的统
计量超过对应的控制限,则表明当待监测数据被采样
时过程很可能处于异常状态.

2 部分子块通讯的分布式厂级过程监测

方法

本节主要介绍本文所提出的部分子块通讯的分

布式厂级监测方法.

2.1 厂级过程变量分块与数据预处理

2.1.1 厂级过程变量分块

随着工业过程的不断发展,现代工业过程配备了
大量的数字检测仪表和控制回路,并利用DCS将全
厂的检测和操作变量进行采集、储存以及整理.变量
繁多、耦合严重、非线性等特点给厂级过程监测带来

了巨大的挑战.为实现厂级过程的全局监测,通常的
方法是将全厂的变量进行分块,形成若干子块,再在
每个子块中分别建立监测模型.本文所提出的分布
式监测框架也遵循该思路,通过对厂级变量的划分而
构成.考虑到实际工业过程中装置、设备以及仪表的
物理连接情况,本文采用基于机理 (先验知识和专家
经验)的分块方式,对全厂的变量进行划分.全厂的变
量Xn×m经过机理划分为B块

X = [X1,X2, . . . ,XB]. (5)

本文采取基于机理的分块方式,主要根据实际过
程的物理连接和专家经验.该方法通常以设备的功
能和所属区域进行划分,具有一定的合理性和可行
性;同时,如果监测到异常,则可极大地方便全局监测
后异常变量的诊断与定位.

2.1.2 数据预处理

在工业过程中噪声是不可避免的,在使用数据
前,需要对数据的离群噪声点进行去除,本文利用3σ

准则进行第一步预处理.
考虑到物料的流量、气体的压力、反应器的温

度等具有不同的量纲,在建立分布式监测模型之前
需要对数据进行标准化.原始数据X = {xi,j}(i =

1, 2, . . . , n, j = 1, 2, . . . ,m)按列进行标准化,如下式
所示:

(xi,j − x̄j)/σj , (6)

其中 x̄j和σj分别为X第j列各元素的平均值和标准

差.

2.2 部分子块通讯的分布式监测模型离线构建

考虑现代工业过程数据量大的特点,本文采用有
数据更新的迭代方式不断更新模型参数,最终建立
分布式监测模型.此外,考虑到实际工业过程中稳定
工作状态下仍可能存在的较小偏移或波动,为使模型
能更好地实时反映过程的特征,且跟踪过程的动态信
息,在实际应用中应引入最新的稳态数据不断更新监
测模型.
为建立部分子块通讯的分布式过程监测模型,

本文采用迭代建模的思路,其中每个子块对应一个
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系数矩阵,分别记为V1,V2, . . . ,Vi, . . . ,VB(i = 1, 2,

. . . , B).该思路以当前子块为主要更新的子块,其余
子块根据上次的系数矩阵随之更新.在当前子块训
练后,保存并更新系数矩阵,跳转至下一个子块进行
训练,直到达到预期的精度或最大迭代次数后停止迭
代,获取最终的监测模型.
首先,将原始数据集X进行划分,并分别对变量

进行标准化,且保存每个变量的均值和标准差,用
于在线监测部分中数据的初始化.同时,鉴于随机
化方法的思路,利用 0-1的随机数对每个系数矩阵
Vi ∈ Rmi×Ai进行初始化.其中:mi表示第 i个子块

中包含的变量个数,Ai表示第 i个子块对应的主元个

数.注意:为保持迭代算法的总体性和简约性,本方法
将每个子块的主元个数保持相等,即

A1 = A2 = . . . = AB.

另外,考虑子块间数据传输通信代价,主元个数一般
由人工经验方式确定,当每个子块具有10∼ 50个变
量时,每块主元个数2∼ 4个为宜.

其次,过程经上述数据分块、数据预处理以及参
数初始化后,进入循环迭代.每次迭代取长度为L

的数据子块Xs ∈ RL×m(s为当前迭代次数)进
行模型训练.当迭代次数为 s时,以当前子块 i为

中心,再获取其余子块的信息,构建数据集Y s
i ∈

R(mi+
∑

A−i)×L,如下式所示:

Y s
i = [V1X

sT
1 ; . . . ;XsT

i ;Vi+1X
sT
i+1; . . . ;VBX

sT
B ].

(7)

如式(1),将数据集Y s
i 利用PCA进行分解,可得

Y s
i = T s

i P
s
i +Es

i . (8)

经PCA分解后,保存当前的负载矩阵P s
i 和得分

矩阵T s
i 为子块 i在第s迭代中最优的负载矩阵和得

分矩阵.
为使子块间通讯更符合实际工业过程,本文增加

描述子块间连接方式的拓扑矩阵C ∈ RB×B ,即矩
阵中的每个元素表示子块间是否有直接联系,如果有
则为1,否则为0.该拓扑矩阵能反映任何工业过程子
块之间的连接方式.以工业过程最为常见的流程工
业串联方式为例,假设过程被分为3个子块(如图2所
示),其对应的拓扑结构如下式所示:

C =


1 1 0

0 1 1

0 0 1

 . (9)

图 2 常见的流程工业串联方式

入料装置与反应系统有直接连接,则该拓扑矩阵
的元素c12为1;同理,入料装置与产品收集无直接连
接,则c13为0.

再次,根据PCA算法所得的得分矩阵T s
i、负载矩

阵P s
i 以及子块的拓扑矩阵C,并以第 i个子块在第s

次迭代为例,介绍该算法迭代更新的方式,如下式所
示:

V s+1 = V s; (10)

V s+1
i = Gs

i , ci,i = 1;

V s+1
j =


V s

j , ci,j = 0;

V s
j G

s
j , ci,j = 1;

i, j = 1, 2, . . . , B, i ̸= j;

(11)

P s
i = [Gs

1, . . . ,G
s
i , . . . ,G

s
B]

T. (12)

其中:V s
i 是子块 i在第 s次迭代时的系数矩阵;同

理,Gs
i是负载矩阵P s

i 的子矩阵,Gs
i ∈ Rmi×Ai ,Gs

j ∈
RAi×Ai .式 (11)表示了算法的核心思路,其中ci,i = 1

始终成立,因为当前迭代的子块必与该子块本身存在
信息的传递.式(12)为负载矩阵P s

i 的分块形式.
最后,判断迭代是否收敛 |λs+1

1 − λs
1| < δ (δ为设

定的参数)或达到最大迭代次数.如果满足,则跳出迭
代,保存最终迭代的各项参数,完成分布式监测模型
的建立;否则,返回迭代的入口继续迭代.

2.3 部分子块通讯的分布式监测模型在线监测

基于已经建立的分布式监测模型,代入待监测的
数据Xnew进行监测,判断该组数据采样时过程的工
作状态是否处于异常.
与经典PCA方法类似,将待监测的数据利用建

模数据所得的均值和方差进行标准化,再按照建模的
分块方法对标准化后的待监测数据进行分块,有

Xnew = [X⋆
1 ,X

⋆
2 , . . . ,X

⋆
B]. (13)

利用建模中最后更新的系数矩阵V1,V2, . . . ,VB对

待监测数据进行变换,即

Zi = [V1X
⋆
1 , . . . ,X

⋆
i ,Vi+1X

⋆
i+1, . . . ,VBX

⋆
B]

T,

(14)

其中Zi为第 i个子块的待监测数据结合了其余节点

信息后所得的综合数据.
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参照用于过程监测的经典PCA,分别利用每个子
块的综合数据Zi,分别代入对应的监测模型,计算每
个子块的统计量T 2

i 和Qi,再与每个子块所得的控制
限T 2

lim,i和Qlim,i进行比较.如果计算所得统计量超过
了对应的控制限,则认为该子块出现异常.

为保证所提出分布式工业过程监测算法的敏感

度,对每个子块的监测结果按照以下策略进行融合,
得出最终的监测结果:

∃T 2
i > T 2

lim,i|∃Qi > Qlim,i, A,

∀T 2
i < T 2

lim,i & ∀Qi < Qlim,i, N .

(15)

其中: i = 1, 2, . . . , B;A和N分布表示系统处于异常
和正常状态.

2.4 过程监测方法小结

上述数据分块与预处理、监测模型离线建立以

及过程数据在线监测,详细介绍了本文所提出的部分
子块通讯的分布式工业过程监测方法.为了更清楚
地说明本文所提出监测方法的结构,下面简要地给出
该方法的步骤.
分布式监测方法主要步骤如下:
step 1:对原始数据集X按照机理进行分块,每个

变量分别进行标准化.将系数矩阵Vi用0∼ 1的随机
数初始化.

step 2: 进入迭代.取长度为L的数据块进行迭

代.当前为第s次迭代,以第 i个子块为中心将该子块

数据与其余子块数据进行融合,得到综合的数据块
Y s
i .

step 3: 将数据块Y s
i 利用PCA分解,得出负载矩

阵和得分矩阵.
step 4:考虑实际背景的子块连接方式,构建拓扑

矩阵C,再根据式 (10)∼ (12),计算并迭代更新系数矩
阵Vi.

step 5:保存当前的负载矩阵和得分矩阵,并判断
迭代算法是否收敛或是否达到最大迭代次数.如果
是,则跳出迭代循环,并进入在线监测部分;如果否,
则返回step 2.

step 6: 获取待监测的数据Xnew,根据原始数据
的分块方式进行分块,再根据原始数据的均值和标准
差进行标准化.

step 7:将标准化后的分块待监测数据,分别利用
建模时得到的系数矩阵Vi进行转换,得到每个子块
对应的综合数据集Zi.

step 8:将每个子块的数据集Zi分别代入子块对

应的PCA模型中,得到各自的监测结果.
step 9:根据监测结果的汇总策略,如式 (15)所示,

对每个子块的监测结果进行汇总,得到最终的监测结
果.
在上述步骤中, step 1∼ step 5为分布式过程监测

方法的离线建模部分, step 6∼ step 9为在线监测部
分.
图3给出了本文所提出的过程监测方法的示意

框图.

V
i

Y

C

V
i

V
i

图 3 本文所提出的分布式过程监测方法示意

3 工业案例验证

为了验证本文方法的有效性和实用性,将本文方
法分别应用至TE过程Benchmark和实际的加氢裂化
过程中,并与传统分块PCA、全部子块交互的分布式
PCA进行对比.

3.1 TE过程

TE过程[22-23]是一个经典的Benchmark仿真模
型,广泛用于验证和测试过程监测以及故障诊断方
法.如图 4所示, TE过程包括一个反应器,一个压缩
机,一个产品汽提塔,一个产品冷凝器和一个气液分
离器.该过程包含12个操作变量, 22个连续检测变量
和19个成分检测变量.通常在验证监测和诊断方法
时,选取其中的52个变量作为原始数据.

该过程模拟了21种标准的故障,其中前15个以
及第21个故障为已知故障,其余的第16∼第20个为
5个未知的故障.在本文中,利用TE过程的正常数据
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图 4 TE过程流程

建立分布式监测模型,并分别将21组故障数据代入

建立的监测模型中以验证所提出监测方法.其中:每

组故障数据各有960个采样点,前160个为正常数据,

从第161个采样点后分别注入21种不同的故障.由

于故障3、9和15通常很难监测,本文略去这3种故障,

对其余故障进行验证.需要指出的是,本文方法需要

大量数据进行迭代更新,因此,基于960个正常数据,

将用于建模的数据扩展至20万个采样点.由于TE过

程的正常数据处于同一个稳态,可通过打乱原有采样

点顺序的方法进行扩展.
为了验证本文方法的有效性,将该方法与传统

分块PCA、全部子块交互的分布式PCA方法进行对
比,即将利用21种故障数据分别代入这3种方法所建
立的监测模型中,获得各自的检测率.传统分块PCA
是将全部的数据进行分块后,分别建立PCA监测模
型;全部子块交互的分布式PCA与本文方法分块方
式相同,但不含描述工业过程的拓扑矩阵.表1给出
了这3种方法在TE过程21种故障的监测对比结果
(故障检测率).与传统PCA和全部子块交互分布式
PCA相比,本文所提出的基于拓扑矩阵的部分连通分
布式PCA在大多数典型故障的情况下都能进行较好
的监测.此外,从故障的检测率来看,本文所提出的分
布式算法,虽然利用了大量的压缩信息,有效降低了
由于信息通信带来的较大计算负荷,但仍能保持与其
他两种方法检测率接近,具有一定的可行性与工程实
践意义.

表 1 TE过程典型故障监测结果

编号
传统分块PCA 全部交互PCA 部分通讯PCA

T 2 Q T 2 Q T 2 Q

1 0.995 0 0.997 5 0.987 5 0.998 7 0.990 0 0.998 7

2 0.982 5 0.991 3 0.974 9 0.992 5 0.973 7 0.992 5

4 0.410 0 1.000 0 0.094 0 1.000 0 0.058 9 1.000 0

5 0.262 5 0.431 3 0.315 8 0.516 3 0.308 3 0.586 5

6 0.990 0 1.000 0 0.995 0 1.000 0 0.995 0 1.000 0

7 1.000 0 1.000 0 0.515 0 1.000 0 0.507 5 1.000 0

8 0.975 0 0.981 3 0.928 6 0.988 7 0.911 0 0.993 7

10 0.416 3 0.712 5 0.540 1 0.647 9 0.522 6 0.696 7

11 0.521 3 0.743 8 0.216 8 0.859 6 0.171 7 0.886 0

12 0.987 5 0.986 3 0.942 4 0.995 0 0.931 1 0.995 0

13 0.951 3 0.957 5 0.937 3 0.962 4 0.937 3 0.978 7

14 0.998 8 0.998 8 0.670 4 1.000 0 0.488 7 1.000 0

16 0.232 5 0.648 8 0.451 1 0.558 9 0.427 3 0.676 7

17 0.801 3 0.973 8 0.713 0 0.959 9 0.639 1 0.959 9

18 0.891 3 0.930 0 0.886 0 0.941 1 0.891 0 0.932 3

20 0.373 8 0.695 0 0.473 7 0.726 8 0.463 7 0.770 7

21 0.333 8 0.598 8 0.349 6 0.551 4 0.337 1 0.537 6

综上所述,本文所提出的部分连通分布式PCA
监测方法,首先对TE过程根据专家经验和先验知识
进行了分块;然后利用拓扑矩阵客观地反映了TE过
程各子块间的实际连接方式;最后根据拓扑矩阵进
行压缩通信,降低了传输成本,得到了最终的分布式
监测模型.因此,本文方法从全局角度分析了各子块
之间的连接关系,且在保持原有监测性能的前提下降
低了通信代价,在大部分故障案例中展示了较好的监
测性能.为了更好地说明本文方法的有效性,下面以
故障1为例进行对比和讨论.
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TE过程中,故障 1为管道 4中进料B含量恒定,
而A/C进料比例发生变化.该故障直接影响管道4中
A、C进料的比例,随后被输送至汽提塔底部,而汽提
塔顶部输入的是经过气液分离器分离后的液体部分

(产品部分).因此,该故障直接影响汽提塔的汽提效
果,进而影响到产品的成分以及汽提塔顶部气体返回
反应系统的成分.从机理分析可知,该故障发生首先
会引起管道4中A/C进料比例变化,且在全部子块交
互和部分子块通讯的分布式PCA监测算法中,与该
故障的相关变量被划分至子块1中.因此,子块1对该
故障敏感度更高.对比图 5(b)与图 6(a),因本文方法
考虑了描述实际过程的拓扑矩阵,故能更快速地反映
子块1中故障的特征,进而能相对较好地监测TE过
程的异常状态.如图5(a)所示,该监测结果是利用传
统分块PCA通过等权值融合后的监测结果.
综上所述, 3种方法的监测效果都较为理想,其中

本文方法在利用大量压缩数据后,仍能保持较好的监

测效果,且敏感度较高.因此,本文方法具有一定的有
效性.

3.2 加氢裂化过程

加氢裂化过程是一个典型的石化工业过程.如
图 7所示,该过程包含两个主反应器,加氢精制反应
器和加氢裂化反应器, 4个高低压分离器以及一个主
分馏塔.
作为油品的二次加工过程,加氢裂化过程的原料

油主要有常减压过程中的减压蜡油,以及催化柴油、
焦化蜡油等组分相对较重的油.原料油经过混合后,
通过加氢裂化反应器出口热油的换热预热后,与加热
后的氢气一同进入加氢精制反应器.加氢精制反应
器的主要功能是去除原料油中的S、N以及O等化学
元素杂质.净化后的原料油送至加氢裂化反应器,将
大分子原料油在催化剂的作用下裂解为小分子,即
常用的产品油,如石脑油、航空煤油和柴油等.因为
加氢精制和加氢裂化两个反应器中的大部分化学反

0 2 4 6 8 10

!"/ #10
2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

T
2

0 2 4 6 8 10

!"/ #10
2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Q

(a) PCA$%&'

0 2 4 6 8

!"/ #10
2

0

50

100

150

200

250

T
2

Q
/1

0
2

(b) 1()*'+,: *'

0 2 4 6 8

!"/ #10
2

0

5

10

15

20

0 2 4 6 8

!"/ #10
2

0

100

200

300

400

500

T
2

Q
/1

0
2

(d) 3()*'+,: *'

0 2 4 6 8

!"/ #10
2

0

5

10

15

0 2 4 6 8

!"/ #10
2

0

50

100

150

T
2

Q
/ 1

0
2

(c) 2()*'+,: *'

0 2 4 6 8

!"/ #10
2

0

2

4

6

10

8

图 5 分块PCA及全部子块交互PCA故障1监测结果
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图 6 部分子块通讯PCA故障1监测结果

图 7 加氢裂化流程简图

应发出热量,所以两个反应器的每个床层间均有过量
的冷氢注入,一方面可以降低反应带来的温升,另一
方面增加氢分压. 4个高低压分离器用于分离从加氢
裂化反应器塔底生成的油气混合物,使其进行气液分
离,回收一部分过来的氢气,并将混合油送至分馏系
统.主分馏塔按照不同产品油的物理馏程将混合油
通过各个测线抽出,达到分离的目的,同时,塔底有尾
油 (一部分未反应的原料油和重质油)排出,按照生产
计划不同,尾油可能重新返回入料系统再次加工,或
送至下一道工序进行加工.

氢气是加氢裂化过程的必要原料,而且为了保持
加氢裂化氢气管网中氢气的分压,需要从其他装置中
注入大量的新氢.通常加氢裂化使用的氢气由煤制
氢炉供给,然而煤制氢炉的工作状态不稳定,时常会
发生故障,导致新氢供给量不足,加氢裂化氢气管网
压力下降,这使加氢裂化过程不得不减负荷生产.如
果煤制氢炉的故障没有被及时发现,则加氢精制与加
氢裂化反应将无法按照期望进行,甚至会引起严重的
事故.在本文中,选取某次煤制氢炉故障导致氢气管
网压力异常的案例作为验证本文方法的实例.

在这个实例中,前80个采样点为加氢裂化正常
运行的数据,从第81个开始出现煤制氢炉故障.需要
注意的是,随着煤制氢炉故障的发生,现场工人不断
进行相应的调整,使加氢裂化过程逐渐返回正常工
作状态.在第350个采样点时出现人工调整的波动情
况,使加氢裂化过程出现相应的波动.
如图8和图9所示,传统分块PCA、全部子块交互

的分布式PCA以及本文所提出的部分子块通讯的分
布式PCA都得到了较好的监测结果.本文所提出方
法,在利用压缩数据的前提下,监测效果与传统分块
PCA方法接近,表明本文方法具有一定的可行性.对
比图8(b)和图9(a),尤其在第130个采样点左右,部分
子块连通监测方法中的子块1相比于全部子块交互
方法的子块1监测效果要好.此外,由图8和图9的监
测结果可见,子块1监测出较为明显的故障信息,表
明故障很可能发生在子块1上,这与实际加氢裂化过
程中煤制氢炉故障相符,同时,也表明监测方法可以
对异常现象发生的原因进行初步定位,从而验证了本
文方法的合理性和有效性.
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图 8 分块PCA及全部子块交互PCA循环氢异常监测结果
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图 9 部分子块通讯PCA循环氢异常监测结果

4 结 论

本文提出了一种部分子块通讯的分布式PCA工
业过程监测方法.该方法首先通过机理对工业过程
进行分块,再结合实际工业过程,通过所提出的拓扑
矩阵描述子块间的内在联系,使监测模型按照该矩阵
利用大量压缩数据进行迭代更新,进而得到更准确的

分布式监测模型.本文所提出的方法考虑了子块间
的连接方式及异常信息压缩通讯,增加了方法的监测
敏感度,且能初步确定故障发生的大致范围.最后,将
本文方法应用于TE过程和加氢裂化过程,并与传统
分块PCA、全部子块交互的分布式PCA方法进行对
比,验证了该方法的合理性和有效性.
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