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摘要:高温、高压、强腐蚀工作环境下的气化炉易发生仪表测量故障,进而影响煤制油、煤制甲醇等生产工艺,甚至危

及人员安全。针对上述问题,提出了一种基于全局局部保留投影(global-localpreservingprojection,GLPP)算法与

测地距离的气化炉故障检测方法。首先,采用GLPP算法提取样本邻域确定的数据局部特征;然后,提出一种基于

测地距离度量样本的非近邻关系的数据全局特征提取方法;进一步,利用提取的全局特征构建相应的统计量来进行

故障检测。最后,分别通过田纳西伊斯曼(TennesseeEastman,TE)与真实气化炉2个案例验证所提出方法的有效

性和可行性。
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  随着全球能源需求的不断增长和传统石油资

源逐渐枯竭,将煤转化为液体燃料的煤制油技术具

有重要的战略意义[1]。煤制油作为一种可持续发展

的能源转化方式,不仅可以有效利用煤炭资源,还
可以减少对传统石油资源的依赖,提供稳定的能源

供应。在煤制油工艺中,作为关键核心装置的气化

炉将煤炭在高温、高压和强腐蚀环境下进行热解和

转化[2-4]。然而,气化炉的恶劣工况和极端操作条件

容易导致仪表设备的故障,从而妨碍操作人员对炉

况的准确账款。这不仅影响生产运行效益产生,甚
至可能引发严重的安全风险,危及人员生命。因

此,气化炉设备的精准故障检测对安全生产和稳定

运行至关重要[5-6],具有重要的理论和实践意义。
现阶段,由于集散控制系统(distributedcontrol

system,DCS)与仪表的广泛应用,大量运行数据被

采集,为数据驱动的过程监测技术提供了良好的基

础。以主元分析法(principalcomponentanalysis,
PCA)为代表的统计过程监测方法是应用最广泛的

数据驱动的过程监测技术,通过将原始数据投影到

低维空间提取数据的方差信息用于监测[7-9]。例如,
张谦谦等[10]使用加权差分方法处理提取的数据信

息,提出了一种动态加权差分主成分分析法(dy-
namicweighteddifferentialprincipalcomponent
analysis,DWDPCA),解决了工业过程中存在的动

态特性和多模态特性问题。郭金玉等[11]提出一种

基于特征值变化的工业过程实时故障检测方法,揭
示了建模数据之间的内在相关性,特征值能够过程

故障的波动而变化。宋冰等[12]提出了一种变分自

编码器-正交典型相关分析(variationalautomatic
encoder-orthogonalCCA,VAE-OCCA)方法,实现

了对输入数据进行无监督自适应学习和高维非线

性过程变量的特征提取。然而,尽管这类方法有适

用于非线性、动态、多模态等多种过程特征的改进,
但其只关注数据的全局特征,忽视了数据以邻域信

息为代表的局部特征。
目前,以局部保留投影(localpreservingpro-
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jecting,LPP)、邻域保持嵌入(neighborhoodpre-
servingembedding,NPE)等方法为代表的基于流

形的特征提取算法因其保留了数据的邻域信息而

被应用于监测领域[13-15]。例如,He和Xu[16]提出一

种基于统计模式分析与LPP的监测方法应用于非

高斯过程。Yang等[17]提出一种考虑数据动态特征

的时间邻域保持嵌入方法来监测动态过程故障,成
功应用于CE117过程和TE过程。徐静等[18]提出

一种基于DGLPP-SVDD(dynamicglobal-localpre-
servingprojection-supportvectordatadescription)
算法的化工过程故障检测方法,提高了动态监测能

力和检测准确率。宋冰等[19]提出一种基于双子空

间并行回归(twin-spaceparallelregression,TSPR)
的质量相关故障检测方法,实现了对数据的流形特

征和变化速度信息的同时提取。然而,上述方法虽

然保留数据局部特征,却忽视了数据的全局特征。
为解决上述问题,部分学者提出了一些能够同

时保留数据全局与局部特征的监测方法。例如,
Zhang等[20]通过权重系数整合PCA与LPP的目标

函数提出了全局-局部结构分析(global-localstruc-
tureanalysis,GLSA)监测方法,解决了LPP中可

能出现的奇异性问题,并且很好地保持了PCA方法

的正交特性。Yu[21]通过最大化PCA与LPP目标

函数的比值提出了局部-全局PCA(localandglobal
principlecomponentanalysis,LGPCA)监测方法,
用于化工过程的动态监测。Luo[22]将保留局部特征

的LPP目标函数扩展到了全局非近邻点特征的保

持,提出一种全局局部保留投影(global-localpre-
servingprojection,GLPP)监测方法,解决了局部和

全局双目优化问题,用于故障检测与诊断。此外许

多研究者还对上述方法提出了动态、非线性与非参

数等角度的改进[23-25]。
然而,上述基于GLPP的监测方法依然受到

GLPP本身对数据全局与局部特征提取能力的限制

而影响了其监测性能。因此,对GLPP本身特征提

取能力的改进可以进一步提升基于GLPP的过程

监测方法的监测性能。例如,GLPP中均使用热核

函数来定义数据的全局与局部权重矩阵,热核函数

中的经验参数会对其特征提取及基于此的监测性

能产生较大影响。Luo等[26]与Cui等[27]分别提出

了GLPP与LNLE方法的无参数化方法,使全局-
局部特征提取方法的性能更加稳定,减少了参数选

择对监测性能的影响。
在GLPP的实现步骤中,特征的描述和度量对

于其特征提取性能至关重要。GLPP中对局部特征

和全局特征的描述都基于欧氏距离的近邻和非近

邻关系,这与流形学习的理论假设并不完全一致。
考虑到流形定义仅涉及流形上的邻域和欧式空间

同胚,即流形的局部可以用欧式度量来表示,而流

形上的全局度量并不能直接采用欧氏距离准确度

量。针对这个问题,经典的等距映射(Isometric
Map,Isomap)方法在多尺度变换的基础上引入了

测地距离(geodesicdistance,GD)来代替欧氏距离,
以度量数据的全局特征,从而有效提取了数据的全

局特征[28]。
受到上述全局-局部保留投影算法与等距映射

方法的启发,本文提出了一种基于全局局部保留投

影(GLPP)与测地距离的气化炉故障检测方法。主

要创新之处在于:①利用K 近邻方法构建了邻接

图,在确定的邻域范围提取得到了数据的局部特

征;②为了更好地描述非线性数据的距离关系,在
构建的样本近邻关系基础上,进一步考虑流形的内

在结构和曲率,引入了测地距离代替欧氏距离表征

非近邻点的距离,提取到了数据真实的全局特征;
③在提取的数据全局与局部特征基础上,构建了一

个双目标优化函数,更好地完全保留了数据全局与

局部特征的显式投影,提高了对过程的实时监测率。

1 预备知识

1.1 全局局部保留投影算法

全局局部保留投影算法可以同时提取数据的

全局与局部特征[22]。首先对于标准化后的数据集

X= [x1,x2,…,xn]∈Rm×n,GLPP方法旨在得到

一个用于保留数据全局与局部特征的投影矩阵A=
[a1,a2,…,ad]∈ Rm×d,然后将 X 投影到Y =
ATX=[y1,y2,…,yn]∈Rd×n,其目标函数如下:
JGLPP(a)=min

a
{ηJLocal(a)-(1-η)JGlobal(a)}

=min
a

1
2 η∑ij (yi-yj)

2Wij-

(1-η)∑
ij
(yi-yj)2W

-
ij 

=min
a

1
2∑ij

(yi-yj)
2Rij

=min
a ∑iyiHiiyT

i -∑
ij
yiRijyT

j  
=min

a ∑ia
TxiHiixT

ia-∑
ij
aTxiRijxT

ia  
=min

a
aTX(H-R)XTa

=min
a
aTXMXTa (1)

式中:A 为由投影向量a 组成的投影矩阵;Rij =
762
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ηWij-(1-η)W
-
ij,为加权的重矩阵;Hii =∑

j
Rij,

为度矩阵;M=H-R,为综合权重矩阵;η为平衡局

部信息和全局信息的重要参数;W 为代表数据近邻

关系的权重矩阵,Wij 为第i行第j列的元素,表示

数据据点xi和xj之间的权重,计算如公式(2)所示:

Wij = e
-‖xi-xj‖

2

σ1 ,xj∈Ω(xi),xi∈Ω(xj)
0, 其他 (2)

式中:W
-

为代表数据非近邻关系的权重矩阵,矩阵

每个元素W
-
ij 的计算如公式(3)所示:

W
-
ij = e

-‖xi-xj‖
2

σ2 ,xj∉Ω(xi),xi∉Ω(xj)
0, 其他 

(3)
式中:Ω(xi)为xi的邻域即xi 最近的几个数据点的

集合。与通常由k近邻方法确定;σ1与σ2为经验

常数。
为了避免小样本情况下XHXT 的奇异值问题,

GLPP给定了如公式(4)所示的约束以求解公式(1)
的目标函数:

aT(ηXHXT+(1-η)I)a=aT

Na=1 (4)
式中:η为权重参数,用于平衡局部信息和全局信息

的影响;V 为权重矩阵,结合了度短阵H 和单位矩

阵I。
由式(1)与式(4)构成的优化问题可以转化为

求解如式(5)所示的广义特征值分解问题:
XMXTa=λNa (5)

通过求解矩阵 M 前d 个最小的特征值λ1 <
λ2<…<λd 所对应的特征向量a1,a2,…,ad,获得

用以提取数据X全局与局部特征的投影矩阵A。
1.2 测地距离

测地距离是一种用于测量流形数据中点之间

的距离的概念。与传统的欧氏距离不同,测地距

离考虑了流形的内在结构和曲率,能更好地描述

非线性数据的距离关系。通过测地距离,可以捕

捉到数据样本之间的全局关系,提供更准确的特

征表示。计算流形数据点之间的测地距离需要以

下步骤。
步骤1:构建邻接图,基于数据样本之间的距离

关系,构建邻接图表示流形的拓扑结构。对于数据

集X=[x1,x2,…,xn]∈Rm×n,如果样本点xi是xj

基于欧氏距离最近的k个近邻点或者xj 属于xi 基

于欧氏距离最近的k 个近邻点(其中k由经验确

定),则表明两样本点之间具有近邻关系,近邻图G
中对应顶点有边连接。

步骤2:计算最短路径,在邻接图上采用最短路

径算法(如Dijkstra算法),计算数据样本点之间的

最短路径,即测地距离[29]。

2 基于GLPP与GD的过程监测方法

2.1 GD-GLPP算法

对于标准化的数据集X = [x1,x2,…,xn]∈
Rm×n,首先采用前之的K 近邻邻域构造方法为数据

的每个样本点根据近邻个数K 确定邻域,代入

式(2)得到近邻权重矩阵W。基于上述邻域构建的

近邻图,引入测地距离来度量非近邻点之间的距

离。Dijkstra算法被用来计算近邻图上的最短路径

距离以估计非近邻点间的测地距离。将非近邻点

的测地距离代入式(3)得到非近邻权重矩阵W
- 。

将确定的近邻权重矩阵与非近邻权重矩阵代

入式(1)。由于式(1)中η决定着两个子目标函数

JLocal(a)与JGlocal(a)的重要性,η的确定会直接影

响到算法对局部特征与全局特征保留的比例。本

文子目标函数的规模定义为对应子目标函数拉普

拉斯矩阵的谱半径,η通过平衡两个子目标函数的

规模来确定,如式(6)所示:

ηρ(L
-)=(1-η)ρ(L)

η= ρ(L)

ρ(L)+ρ(L
-
)

(6)

式中:ρ(·)为谱半径;两个子目标函数的拉普拉斯

矩阵L与L
-
计算如下:

L=D-W

Dii =∑
j
Wij

(7)

L
-
=D

-
-W

-

D
-
ii =∑

j
W
-
ij

(8)

式中:D
-
ii为度矩阵D 的对角元素,表示节点i的度

数C节点i连接到的所有节点的权重之和。
之后类似于GLPP算法,将确定的η与权重矩

阵W、W
-

代入公式(1)和式(4),转化为求解广义特

征值分解问题,前d个最小的特征值对应特征向量

组成了保留数据全局与局部特征的投影矩阵A。
2.2 基于GD-GLPP算法的过程监测方法

将标准化后的正常工况数据集 X = [x1,
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x2,…,xn]∈Rm×n作为训练数据,利用GD-GLPP算

法得到投影矩阵A=[a1,a2,…,ad]∈Rm×d (d为

主元个数):

ynew=ATxnew (9)
式中:ynew为新样本点相对于均值向量的差异向量。

实时数据xnew通过投影矩阵将其投影到特征空

间。T2统计量用于衡量特征空间的变化来实现对

实时数据的监测,计算如式(10)所示。
T2new=yTnewS-1ynew (10)

式中:S为训练数据X投影到特征空间的潜变量Y的

协方差矩阵,即S=YTY/(n-1);T2new为新样本的T2

统计量,其统计量控制限的计算如式(11)所示。

T2α =k(n2-1)
n(n-k)Fα(m,n-m) (11)

式中:k为变量的个数;n为样本数量;Fα(m,n-m)
为F分布的临界值,对应显著水平a和自由度m 和

n-m;k
(n2-1)

n(n-k)为一个权重因子,用于调整F分布

的临界值以适应T2统计量的计算。
因此,本文所提过程监测方法监测流程包括离

线数据建模与在线监测两部分,如图1所示。其中

步骤1~步骤9为离线建模部分,步骤10~步骤13
为在线监测部分,具体步骤如下。

步骤1:对训练数据进行Z-score标准化处理,
得到训练数据样本的均值和方差。

步骤2:参照1.2节中的步骤1,对标准化后的

数据利用K 近邻方法构造邻域。
步骤3:参照1.2节中的步骤2,利用测地距离

计算非近邻样本之间的距离。
步骤4:利用式(2)计算权重矩阵W。
步骤5:利用构建好的近邻图,利用测地距离来

度量非近邻点之间的距离。
步骤6:将非近邻点的测地距离代入式(3)得到

非近邻权重矩阵W
-
。

步骤7:将确定的近邻权重矩阵与非近邻权重

矩阵代入式(1),利用式(6)确定参数η。

步骤8:将计算得到的参数η与权重矩阵W、W
-

代入式(1)和式(4),将其转化为求解广义特征值分

解问题,构建GLPP模型。前d个最小的特征值对

应特征向量组成了保留数据全局与局部特征的投

影矩阵A。
步骤9:利用式(10)和式(11)计算统计量控

制限。
步骤10:获得系统在线监测运行实时数据。

图1 算法监测流程

步骤11:对实时数据按照离线建模步骤1中得

到的均值与方差进行标准化。
步骤12:基于离线建立的GLPP模型对实时数

据投影后计算统计量。
步骤13:判断统计量是否超出控制限,如果超

限则报警,否则返回步骤10。

3 案例分析
3.1 TE过程故障检测

TE过程由Downs和Vogel,即提出,被广泛应

用于过程监测领域各种监测方法监测效果的基准

测试[30]。TE过程工艺流程如图2所示,包括5个

主要的单元,即反应器、冷凝器、压缩机、汽提器和

分离器。该过程包括41个测量变量和12个控制变

量,采样频率为3min。本文选择了其中包括11个

控制 变 量 (XMV1-XMV11)与 22 个 测 量 变 量

(XMEAS1-XMEAS22)的33个变量作为监测变量。
用于建模的训练数据包含960个样本。用于测试的

21个故障数据集均包含960个样本,故障从161个

样本点引入。21个故障的描述如表1所示。
将本文所提方法与GLPP、PCA在训练数据上建

模。三种方法的主元个数通过80%的方差贡献率分

别确定 为27、27、12。参 考 Luo[22],GD-GLPP与

GLPP的近邻个数k设定为10。三种方法的统计量

置信限均选择为99%。为了对比三种监测方法的监

测结果,检测率(faultdetectionrate,FDR)与错报率

(falsealarmrate,FAR)被用来评估三种检测方法的

监测效果,其计算如式(16)和式(17)所示:
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FDR=x∈fault:T2(x)>limit
normalsamples ×100% (12)

FAR=x∈normal:T2(x)>limit
normalsamples ×100%

(13)

表1 TE过程故障说明

编号 故障描述 类型

1
A/C进料流量比变化,组分B含量保持不变

(管道4)
阶跃

2
组分B含量发生变化,A/C进料流量比阶跃

不变(管道4)
阶跃

3 物料D的温度发生变化(管道2) 阶跃

4 反应器冷却水入口温度发生变化 阶跃

5 冷凝器冷却水入口温度发生变化 阶跃

6 物料A损失(管道1) 阶跃

7 物料C压力损失(管道4) 阶跃

8 物料A、B、C的组成发生变化(管道4) 随机变量

9 物料D进料的温度发生变化(管道2) 随机变量

10 物料C进料的温度发生变化(管道2) 随机变量

11 反应器冷却水入口温度发生变化 随机变量

12 冷凝器冷却水入口温度发生变化 随机变量

13 反应动力学特性发生变化 缓慢漂移

14 反应器冷却水阀门 黏滞

15 冷凝器冷却水阀门黏滞 黏滞

16~20 未知 未知

21 管道4的阀门固定在稳态位置 恒定位置

式中:x∈fault为被检测为异常的样本集合;x∈
normal为被检测为正常的样本集合;T2(x)为样本

xT2统计量;limit为T2统计量的临界值,用于判断

样本是否异常;normalsamples为实际正常的样本

总数。
三种监测方法在TE过程的检测率与错报率

如表2所示。现有的研究已经证明了TE过程中

故障3、9和15难以检测,GD-GLPP的检测结果

也出现了同样的情况,因此本文不再讨论这三个

故障。从表2可以看出,本文所提GD-GLPP方

法在除了故障3、9、15的18个故障中的17个取

得了最高的检测 率。相 比 于 GLPP方 法,GD-
GLPP方法在故障1、10、11、16、17、18、19、20与

21共9个故障上拥有更高的检测率。最后本文

计算了讨论的18个故障的平均检测率与错报

率。相比于其他两种方法,GD-GLPP方法拥有

最高的平均检测率。同时GD-GLPP方法还拥有

比GLPP方法更低的错报率。尽管GD-GLPP方

法的平均错报率比PCA方法略高,但其平均检

测率远高于PCA方法。因此,GD-GLPP监测方

法可以在实现对大多数故障优秀的检测率的同

时保持较低的错报率。

图2 TE过程工艺流程

072

  科技和产业                                     第24卷 第14期 



表2 不同方法在TE过程的检测率与错报率

故障
PCA GLPP GD-GLPP

FDR/% FAR/% FDR/% FAR/% FDR/% FAR/%
1 99.13 0.00 99.88 1.25 100.00 0.63
2 98.50 1.25 98.25 0.00 98.38 0.00
3 1.13 0.63 2.00 3.13 2.00 3.13
4 11.25 0.63 100.00 0.63 100.00 0.00
5 23.88 0.63 100.00 0.63 100.00 0.00
6 99.00 0.00 100.00 0.00 100.00 0.63
7 100.00 0.00 100.00 0.00 100.00 0.63
8 96.75 0.00 97.75 0.00 97.75 0.00
9 1.75 1.25 1.13 0.63 1.50 1.25
10 30.25 0.63 86.00 0.00 86.88 0.00
11 32.00 0.63 77.13 0.63 77.38 0.63
12 98.13 0.63 99.88 0.63 99.88 0.00
13 93.50 0.00 95.25 0.00 95.25 0.00
14 98.38 0.00 100.00 0.00 100.00 0.00
15 1.13 0.63 3.38 1.88 4.25 3.13
16 13.75 0.63 88.75 0.00 90.63 1.25
17 76.13 0.63 97.00 2.50 97.13 1.875
18 89.38 0.00 90.00 0.00 90.13 0.63
19 7.50 0.00 93.25 1.25 94.00 0.63
20 31.38 0.00 90.63 0.63 91.00 0.63
21 34.38 0.00 45.13 2.50 54.38 2.50
平均 62.96 0.31 92.16 0.59 92.93 0.56

  三种监测方法以故障21为例的监测结果如图

3所示。从图3中可以看出三种方法均能在故障发

生后检测到。其中图3(a)中PCA监测方法在679
样本点检测到故障,故障检测延迟较大。图3(b)中
GLPP监测方法与图3(c)中GD-GLPP监测方法均

在417样本点检测到故障。相比于PCA监测方法,
GLPP与GD-GLPP监测方法提前了262个样本

点。同时相比于GLPP监测方法,GD-GLPP监测

方法拥有更高的检测率。故障21的监测结果说明

GD-GLPP方法对数据全局与局部特征准确的提取

有效提高了对故障的监测效果。
3.2 气化炉故障检测

进一步该方法被应用于某企业一气化炉炉膛高

温热电偶失效检测,采集包含一次热电偶失效记录,
采样间隔为1min的运行数据共5760组。基于工艺

知识与现场操作人员经验确定输入变量,包括入口煤

浆流量、入口煤浆压力、入炉激冷水流量、入口氧气流

量、入口氧气压力、入口氧气温度、气化炉压力、气化

炉出口工艺气温度、入炉激冷水温度、炉内反应温度

等共22个变量。选择采集数据中的前4760组作为

建模数据,后1000组作为测试数据。相关参数的设

置与TE过程中建模参数保持一致。

图3 三种方法对故障21的监测

与直接采用PCA模型、GLPP模型对比的结果

如图4所示。可以看出,GD-GLPP监测方法在图

中275样本超限报警,相比于PCA与GLPP模型分

别提前了60min与103min。与该企业操作人员确

认,并与操作日志中对比,在3月13日15:30气化

炉内一高温热电偶失效,所提方法可提2h23min
检测到该仪表的故障,为操作人员提供及时的决策

支持,验证了该方法的有效性。

4 结论
本文针对气化炉易发生的仪表故障,提出了一

种基于全局局部特征保留投影与测地距离的故障

监测方法,很好地解决了高温、高压、强腐蚀工作环

境下的气化炉仪表测量故障检测的难题,在TE过

程与气化炉2个案例进行了验证分析。案例结果表

明,相比于传统的基于PCA与GLPP的监测方法,
本文所提出的监测方法由于更为准确的全局特征

的保留,不论在解决传统TE过程故障检测还是实

际工程气化炉仪表测量故障检测难题方面都展现
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图4 三种方法对气化炉高温热电偶故障的监测

了出色的效果。
本文所提出的方法在实际工业生产中,针对关

键设备开展预测性维护具有重要的意义和实用性。
该方法同样可以进一步推广应用于其他类似的工

业生产过程中,如化工、能源等领域。在未来,结合

人工智能技术的进一步优化,还有更大的发展空间

和应用潜力。
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Global-localPreservingProjectionandGeodesicDistanceBasedGasifierFaultDetection

ZHUANGJia1,WEIWei2,ZHUShuben2,LIYang3,BAOTao1,
WANGWei1,CHANGXueding1,WANGCunsong4

(l.EnergyGroupCoaltoLiquidBranch,NingxiaCoalIndustryCo.Ltd.,Lingwu750411,Ningxia,China;
2.ZhejiangSupconSoftwareCo.Ltd.,Hangzhou310053,China;3.SUPCONTechnologyCo.Ltd.,Hangzhou310053,China;

4.InstituteofIntelligentManufacturing,NanjingTechUniversity,Nanjing210009,China)

Abstract:Gasifiersoperatinginhigh-temperature,high-pressure,andhighlycorrosiveworkingenvironmentsarepronetoinstrument
measurementfailures.Thefailureaffectsproductionprocessessuchascoal-to-liquidsandcoal-to-methanol,andevenendangerspersonnel
safety.Inordertosolvetheaboveproblems,agloballocalpreservingprojectionandgeodesicdistancegasifierbasedfaultdetectionmethodwere
proposedinthispaper.Firstly,theGLPPalgorithm wasadoptedtoextractthelocalfeaturesofthedatadeterminedbythesample
neighborhood.Then,ageodesicdistancemeasurementsample’snon-neighborrelationship-baseddataglobalfeatureextractionmethodwas
proposed.Further,theextractedglobalfeatureswereusedtoconstructcorrespondingstatisticsforfaultdetection.Finally,theeffectiveness
andfeasibilityoftheproposedmethodwereverifiedthroughtwocaseswhichwereTennesseeEastman(TE)andarealgasifier.
Keywords:faultdetection;gasifier;geodesicdistance;global-localpreservingprojection
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