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研究论文 化工过程混合故障诊断系统的应用

戴一阳，赵劲松，陈丙珍

（清华大学化学工程系，北京１０００８４）

摘要：故障诊断是保障化工过程安全、平稳进行的一个重要工具。主成分分析法 （ＰＣＡ）作为典型的故障诊断

方法，已经广泛应用于各类化工过程的故障诊断，但在复杂过程的故障类别判断上还存在不足。而人工免疫系

统对于自我非我的识别能力有助于对故障类别的判断，并且其良好的自适应、自学习能力，有助于在诊断过程

中对系统的完善和改进。本文将主成分分析法与人工免疫系统结合，建立了一个新的混合故障诊断系统，实现

对于化工过程故障的早期诊断，并用 Ｈｏｎｅｙｗｅｌｌ公司的ＵｎｉＳｉｍ平台建立了一个动态的化工过程模型，对该诊断

系统进行了验证。
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引　言

现代化工企业的规模越来越大、工艺越来越复

杂，各类化工事故发生的概率也日益增加。化工生

产过程涉及易燃、易爆、有毒、腐蚀性的化学物

质，因此生产过程中任何一个微小的事故都可能引
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ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（２０７７６０１０）．

　

发一场大灾难，从而导致巨大的环境、社会和经济

损失。另一方面，由于化工生产对于产品的质量要



求较严格，生产过程中的任何一个操作失误都有可

能引起故障，从而影响产品质量、造成经济损失。

为了确保化工过程安全并稳定的运行，化工领

域的专家、学者们提出了各种故障诊断的模型以及

算法。Ｖｅｎｋａｔａｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ等
［１］指出，这些诊断

方法可分为基于定量模型的方法、基于定性模型的

方法和基于历史数据的方法３种。

本文将主成分分析法 （ＰＣＡ）与人工免疫系

统 （ＡＩＳ）结合，建立了一个新的混合故障诊断系

统，并用Ｈｏｎｅｙｗｅｌｌ的ＵｎｉＳｉｍ平台建立了一个动

态的化工过程模型，对该诊断系统进行了验证。

１　混合故障诊断系统

ＰＣＡ作为一种基于统计原理建立描述系统的

低维模型的方法，主要以正常工况为样本训练得到

模型。因此在稳态过程的故障检测方面有较好的效

果，但是对于故障类别的识别存在一定局限性。本

文将ＰＣＡ与ＡＩＳ结合，利用ＡＩＳ对于 “自我”和

“非我”的判断及自学习能力，实现了对于化工过

程故障的早期诊断。

１１　主成分分析法

ＰＣＡ是将过程中大量的相关信息和带有噪声

的数据投影到含所有相关信息的低维子空间上，从

而起到降维和去噪的作用，其本质是一个特征提取

和信息压缩的过程。ＰＣＡ最早由Ｐｅａｒｓｏｎ于１９０１

年在研究非随机变量时引入，之后大量应用于过程

模拟、优化、故障诊断等领域。在ＰＣＡ思路基础

上，学者们相继提出了动态主元分析 （ＤＰＣＡ）
［２］、

核主元分析法 （ＫＰＣＡ）
［３］、多相主成分分析法

（ＭＰＣＡ）
［４］和多尺度主元分析法 （ＭＳＰＣＡ）

［５］等。

ＰＣＡ的主要思路就是已知数据集犡 为一个

犿×狀的矩阵，其中狀为样本采样点数，犿 为测量

变量数。建立主元模型，将样本犡 分别投影到主

元子空间和残差子空间，分解为犘、犜两个犿×犽

和狀×犽的矩阵，犽为主元数。其中矩阵犘、犜可以

通过对矩阵犡 的协方差矩阵进行奇异值分解得到。

传统的ＰＣＡ通常采用定义 ＨｏｔｅｌｌｉｎｇＴ
２ 统计

量［６］和平方预测误差ＳＰＥ统计量
［７］对新的过程样

本进行故障检测。将新的样本狓ｎｅｗ带入训练后的模

型，计算Ｔ２ 统计量和ＳＰＥ统计量。当ＳＰＥ或Ｔ２

统计量超限时，认为系统中出现故障。

１２　人工免疫系统

人工免疫系统 （ＡＩＳ）是一种涉及多学科领域

的综合智能系统，它将免疫学与工程学有机结合，

利用数学、计算机等技术建立免疫机制模型，并将

其应用于工程的设计、实施等方面［８９］。日本学者

Ｉｓｈｉｄａ
［１０］利用免疫系统的原理解决了传感器网络故

障的诊断问题，第一次将免疫系统应用于工程领

域。近年来，人工免疫逐渐被引入到故障诊断领

域：Ａｇｕｉｌａｒ
［１１］将人工免疫应用于油井的故障诊断。

Ｘｉｏｎｇ等
［１２］将人工免疫应用于典型化工过程ＴＥ模

型故障诊断，取得了较好的效果。Ｘｕ等
［１３］将人工

免疫结合杂交算法建立了配电网络的故障诊断系

统。本文作者将人工免疫首次应用于间歇化工过程

故障诊断，取得了良好的效果［１４］。

在人工免疫系统内，检测数据表达为抗原，记

作犃犵＝ ［犃犵１，犃犵２，…，犃犵狀］，而各种抗体包

含了不同类型的故障信息，记作 犃犫＝ ［犃犫１，

犃犫２，…，犃犫狀］。抗原和抗体都是由时间序列的数

据样本组成的矩阵，犃犵犻 和犃犫犻 为各变量的时间

序列。

本文采用改进的在线ＤＬＡ算法
［１５］计算动态的

过程数据样本的差异度以确定抗原和抗体的亲和

度。当抗原与抗体中每一个变量的差异度都低于阈

值，则认为抗原与该抗体的亲和度满足故障诊断的

要求。该抗原的故障即为该抗体所对应的故障

类别。

在故障诊断的过程中，并不只是将已知的故障

样本作为抗体，而是由已知样本繁殖变异产生大量

不全相同的抗体。一种故障可以生成成百上千的故

障抗体，抗体的数量与系统的计算能力有关。同时

在抗体的变异繁殖过程中，阈值也会相应地进行计

算调整以提高故障诊断的精度。

１３　算法流程

本文提出的人工免疫故障算法主要包括两个阶

段：ＰＣＡ检测和ＡＩＳ诊断。实际的在线故障诊断

流程如图１所示。

在线诊断开始之前要有一定量的原始故障样

本，对抗体库进行初始化，再开始在线故障诊断。

在线故障诊断过程中，系统定时读入由生产设

备或模型生成的在线数据并归一化。由ＰＣＡ检测

器分析是否故障，若无故障则读入下一组数据，若

存在故障则进入ＡＩＳ故障诊断环节。

ＡＩＳ进行故障诊断前先由事故段数据生成抗

原，与系统抗体库内的故障抗体进行亲和度计算，

诊断故障类别。成功诊断出故障类别后，系统经人
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图１　混合故障诊断系统算法流程图
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工核对输出诊断结果。若诊断为新故障或无法判断

故障类别，则由人工诊断确定故障类别，经核对后

再输出。诊断结果经确认后，ＡＩＳ将更新抗体库，

通过自学习，实现对系统的更新和完善。

２　模型建立

本文使用了Ｈｏｎｅｙｗｅｌｌ公司的ＵｎｉＳｉｍ流程模

拟平台建立了一个动态模型，对混合故障诊断系统

进行了验证。ＵｎｉＳｉｍ 流程模拟平台起源于１９７６

年，其平台的流程模拟部分主要基于原 Ｈｙｐｒｏｔｅｃｈ

公司的ＨＹＳＹＳ平台。它提供了稳态和动态两种模

拟环境，稳态和动态共享相同的物性数据和热力学

方法、共享单元模型。用于工艺设计的稳态模型在

提供了相关的设备数据后就可能转为动态模型。

　　本文用ＵｎｉＳｉｍ平台模拟了环氧丙烷水合生成

丙二醇的反应

Ｃ３Ｈ６Ｏ＋Ｈ２ →Ｏ Ｃ３Ｈ８Ｏ２

反应流程如图２所示。其中主要入流包括原料环氧

丙烷 （其中含有少量杂质甲醇）、一定量氮气及水，

该反应过程中有３个控制器。ｇｌｙｃｏｌｃｏｎｃ通过原料

入口流量控制产品中丙二醇的摩尔分数，ｒｅａｃｔｏｒ

ＬＣ通过产品出口流量控制反应器液位，ｒｅａｃｔｏｒ

ＴＣ通过冷却水流量控制反应器温度。

图２　反应流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｒｅａｃｔｉｏｎ
　

模型为了更好地符合实际生产情况，原料的流

量与温度都在一定范围内波动。该模型主要包括５

个检测变量：产品丙二醇的摩尔分数、反应温度、

产品流量、冷却水流量、反应器液位。正常工况下

的主要参数及控制指标如表１所示。

３　在线故障诊断测试结果

本文中模型的采样时间间隔为５ｓ，共引入了

４类不同的故障：操作参数故障 （原料水温度过

高）；杂质故障 （甲醇摩尔分数过高）；控制故障

（温度控制器失灵）；仪表故障 （反应温度传感器零

点漂移）。系统初始时由一组５００００ｓ的正常运行

数据建立ＰＣＡ模型，另一组５０００ｓ的正常运行数

据进行测试。已有原料水温度过高、甲醇摩尔分数

过高和温度控制器失灵３种故障各２组数据为训练

样本，生成抗体。以这３种已知故障及反应温度

表１　正常工况参数设置

犜犪犫犾犲１　犛犲狋狅犳狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊犳狅狉狀狅狉犿犪犾犮狅狀犱犻狋犻狅狀狊

Ｏｐｅｒａｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒ

Ｃ３Ｈ６Ｏ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

／℃

ＣＨ３ＯＨ

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

／％（ｍｏｌ）
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传感器零点漂移这一未知故障各取３组数据为测试

样本。

现以原料水温度过高为例说明该系统对已知故

障的诊断过程，图３为ＰＣＡ检测的结果。

图３　ＰＣＡ检测结果

Ｆｉｇ．３　ＲｅｓｕｌｔｏｆＰＣＡｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
　

通过ＰＣＡ检测可以判断从第２３个数据点开始

发生故障，选取２０～２６数据点段数据生成抗原。

经亲和度计算与第一类抗体差异度满足阈值。因此

该故障被诊断为原料水温度过高。同样，其他类型

的已知故障也可以由此系统诊断出来。

而对于未知故障，由ＰＣＡ检测可知发生了故

障，但是经与已知抗体的亲和度计算发现，该故障

不符合已知的故障类别，因此定义为新故障，人工

取名为故障４。产生该故障的抗体，当再处理到故

障４的测试样本时，系统就能将故障４作为已知故

障成功诊断出来。

具体诊断结果如表２所示。其中故障１～４分

别为原料水温度过高、甲醇摩尔分数过高、温度控

制器失灵、反应温度传感器零点漂移。由测试结果

可见，该系统能迅速发现故障并诊断故障类别。遇

到未知故障时也能及时报警，并启动学习机制。

表２　故障诊断结果

犜犪犫犾犲２　犛犲狋狅犳狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊犳狅狉狀狅狉犿犪犾犮狅狀犱犻狋犻狅狀狊

Ｆａｕｌｔｔｙｐｅ Ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ／ｓ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓｔｉｍｅ／ｓ Ｒｅｓｕｌｔ

ｎｏｒｍａｌ — — ｎｏｒｍａｌ

１ ５９５ ６３０ １

１ １２０ １４５ １

１ ２３０ ２５５ １

２ ２２５ ２５５ ２

２ ３１５ ３４０ ２

２ ３２０ ３５０ ２

３ ２４０ ３５０ ３

３ ２０５ ２３０ ３

３ ３２５ ４００ ３

４ ２９０ ３１０ ｎｅｗ

４ ４６５ ４８５ ４

４ ３８０ ４００ ４

　　诊断结果标明，该方法能够在故障发生后很短

时间内 （２０～４０ｓ）检测出故障，并准确诊断出故

障类别。当遇到未知故障时能够通过自学习，记住

故障特征，再遇到同类型故障时实现快速诊断。

４　结　论

本文将ＰＣＡ与人工免疫系统结合，建立了混

合故障诊断系统。通过ＰＣＡ能够及时迅速地发现

化工过程中的故障，又通过人工免疫系统对于自我

和非我的识别能力，准确判断故障类别，达到早期

故障诊断的目的。

由于人工免疫系统的自适应和自学习能力，该

诊断系统能够在诊断过程中不断完善，实现对未知

故障的学习并诊断。该系统通过了简单的动态化工

模型的验证，具备良好的诊断效果。
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