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【摘　 要】 　 为减少石油化工装置引发泄漏、火灾及爆炸等风险，以典型的催化裂化装置为研究对

象，提出一种基于概率分布函数的石化装置异常状态早期预警新方法。 通过样条拟合原理，揭示装

置压力、温度、流量等运行参数在一段时间内的变化趋势，获取这些参数的偏离速率和偏离量等特征

参数。 基于威布尔分布确定装置失效概率分布函数，并将提取的特征参数与失效函数相结合，构建

包含特征参数的概率分布数学模型。 在此基础上，提出一套完整的预警流程，实现催化裂化过程中

的实时风险状态评估及异常预警。 结果表明：该方法能够在运行参数震荡、阶跃、平缓变化趋势下实

现异常预警，相较于传统的仪表系统，该预警方法的时间可提前 ８７ ～ ６２１ ｓ，可解决仪表系统单一阈

值报警后异常处置时间有限的弊端。 此外，通过对比不同的数据处理方法，发现基于样条拟合的预

警模型效果更佳。
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０　 引　 言

　 　 化工产业作为我国国民经济的重要支柱，发挥

着不可或缺的支撑作用［１］。 其中，炼化行业作为化

工产业的核心组成部分，通过一系列复杂的物理和

化学过程，将原油转化为各种石油产品和化工基础

原料。 典型的石油化工装置，如催化裂化装置，常处

于高温高压、易燃易爆且有毒有害的环境中，并且具

有生产连续性强的特点［２］。 这些装置在长时间处

理含硫、酸性物质及其他杂质的过程中，容易发生故

障，严重情况下可能引发火灾爆炸等重大事故［３－４］。
研究这一领域不仅对提升装置安全性和可靠性至关

重要，还能有效防范和减少事故的发生，对保障国家

能源安全和推动经济高质量发展具有重要意义。
近年来，学者们在化工装置异常状态监测与预

警方面做了相关研究。 如 ＷＡＮＧ Ｆｅｎｇ 等［５］ 利用危

险与可操作性分析及历史事故数据，构建了基于专

家系统的预警模型；胡瑾秋等［６］ 基于马尔可夫过程

开发了故障链式效应预测模型，用以预测故障传播

的方向、后果及发生概率；林扬等［７］ 通过降维处理

正常运行数据，并引入核函数优化的支持向量描述

算法，实现了异常状态的预警；ＬＡＵ 等［８］ 使用自适

应神经模糊系统训练运行参数数据，成功识别并预

警故障；ＬＩＵ Ｇｕｏｑｕａｎ 等［９］ 结合卡尔曼滤波与神经

网络，提出气体泄漏预警方法；王奎生［１０］ 采用大数

据统计分析技术，从状态数据中提取趋势，并构建了

趋势报警识别算法；胡瑾秋等［１１］ 通过最小二乘拟合

监测数据，分析数据变化趋势以实现异常状态预警；
曾稳稳等［１２］通过数据拟合建立了后果定量预测模

型，并基于此模型构建了连续监测预警系统。 上述

研究主要采用基于知识、数据驱动、模型等方法；基

于知识的预警方法依赖于丰富的先验知识与现场经

验，导致应用门槛较高；基于数据驱动的方法虽然利

用人工智能的自学习能力，从运行数据中提取有效

信息，但模型的性能严重依赖于大量高质量特征数

据的获取；基于模型的方法能够用数学公式解释异

常机制，但往往需要构建复杂的数学模型。 此外，一
些研究尝试将多种方法结合使用，以弥补单一方法

在诊断预警方面的不足［１３－１４］。 石油化工装置的运

行状况与其运行参数密切相关［１５］，通过拟合离散数

据可提取趋势信息［１１］。 常用的最小二乘法需预设

函数形式，多项式拟合易受次数选择限制：次数过低

导致拟合不精确，过高则可能引发龙格现象。 自

１９４６ 年 ＳＣＨＯＥＮＢＥＲＧ［１６］ 提出样条函数以来，其因

构造简单、计算便捷，被广泛应用于各领域的数据

处理［１７－１８］。
鉴于此，笔者拟基于样条函数拟合方法和数学

分析技术，提取运行数据的变化速率和偏离量等特

征参数；随后，将这些特征参数与基于威布尔分布的

装置失效模型相结合，构建包含特征参数的失效概

率分布数学模型；并在此基础上提出一种新的化工

装置异常预警方法，以期实现对装置运行状态失效

风险的量化、异常识别及早期预警。

１　 数据处理理论基础与方法

１􀆰 １　 ３ 次样条拟合

　 　 对于一组分布在［ ａ，ｂ］区间上的离散数据点

（ ｔ，ｙ），ｔ 有 ａ＝ ｔ１＜ｔ２＜…＜ｔｋ＜…＜ｔｎ ＝ ｂ，则利用离散数

据点将区间分成 ｎ－１ 个分段子区间。 对于任意分

段子区间［ ｔｉ，ｔｉ ＋１］（ ｉ ＝ １ ～ ｎ－１），采用三阶多项式进

行拟合，如下式：

·４１１·
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Ｓｉ（ ｔ） ＝ Ａ（ ｔ － ｔｉ） ３ ＋ Ｂ（ ｔ － ｔｉ） ２ ＋ Ｃ（ ｔ － ｔｉ） ＋ Ｄ
（１）

式中 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 为多项式待拟合的系数。
将拟合出的 ｎ－１ 段曲线 Ｓｉ（ ｔ）（ ｉ＝ １～ ｎ－１）依次

连接，构成［ａ，ｂ］区间上的连续曲线 Ｓ（ ｔ），并确保

Ｓ（ ｔ）一、二阶导数连续。 满足以上条件的整体曲线

Ｓ（ ｔ）称为区间［ａ，ｂ］上的 ３ 次样条拟合曲线。
为增加拟合曲线的光滑程度，在 ３ 次样条拟合

的基础上引入平滑因子 λ，构成下式的约束条件，并
求取多项式的系数使目标函数 Ｇ 的值最小，这种方

法称为光滑 ３ 次样条拟合。

Ｇ（Ｓ，λ） ＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
（ｙ ｊ － Ｓ（ ｔ ｊ）） ２ ＋ λ∫（Ｓ＇＇（ ｔ）） ２ｄｔ

（２）
　 　 通过调整 λ 的值控制拟合曲线的曲率，当 λ ＝ ０
时，为标准的 ３ 次样条拟合，拟合出的曲线尽可能通

过所有数据点，随着 λ 取值逐渐增大，拟合出的曲

线曲率越小、曲线越平滑，直至拟合出一条直线。

１􀆰 ２　 概率分布函数确定

　 　 失效概率是指系统、装置、元件在规定的时间、条
件内未能完成指定功能的概率，又称不可靠度［１９］，是
不可靠性的量化指标。 其值在一定的使用条件下随

系统、设备、元件的运行时间而变化，所以用失效概率

分布函数 Ｆ（ｔ）来表示。 Ｆ（ｔ）的确定通常会基于一些

常用分布，如指数分布、威布尔分布、β 分布等，下式

是基于威布尔分布的 Ｆ（ ｔ），可适用于描述系统或组

件在不同时间点的失效行为，从而进行可靠性分析和

早期预警，具有强大的适用性［２０］。

Ｆ（ ｔ） ＝ １ － ｅｘｐ － ｔ － σ
η

æ

è
ç

ö

ø
÷

β
æ

è
ç

ö

ø
÷ （３）

式中：η 为尺寸参数；β 为形状参数，决定函数的整

体趋势，其不同的取值可表示装置寿命的不同阶段；
σ 为位置参数，表示失效开始的时间，σ ＝ ０ 为二参

数威布尔分布。
以常用分布为基础确定装置 Ｆ （ ｔ） 的过程如

下［２１］：首先，需要收集装置的寿命数据，在剔除异常

数据后得到 Ｎ 个寿命数据 ｌｉ（ ｉ ＝ １～Ｎ）；利用下式处

理第 ｋ 个寿命数据 ｌｋ：

ＦＮ（ ｌｋ） ＝
Ｎｆ（ ｌｋ）

Ｎ
（４）

式中 Ｎｆ（ ｌｋ）为所有寿命数据中值≤ｌｋ 的数据个数。
依次类推分别求出每个寿命数据 ｌｉ 下的 ＦＮ（ ｌｉ），并
利用最大似然估计法对离散值 ＦＮ（ ｌｉ）求取在不同常

用分布下的未知参数 θｋ，构建分布函数 Ｆ（ ｌ），最大

似然估计原理如下式：

Ｌ（θｋ） ＝ ｍａｘ􀰒
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｆ＇（ ｌｉ，θｋ） （５）

　 　 采用柯尔莫可洛夫 －斯米洛夫 （Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃
Ｓｍｉｒｎｏｖ，Ｋ⁃Ｓ）检验，利用离散值 ＦＮ（ ｌｉ）推断总体是否

服从拟合出的分布函数 Ｆ（ ｌ），并选取拟合的最优分

布函数作为装置的失效概率分布函数。 Ｋ⁃Ｓ 检验原

理如下式，当满足该式时认为服从分布函数 Ｆ（ｌ）。
Ｄ ＝ ｍａｘ｛｜ ＦＮ（ ｌｉ） － Ｆ（ ｌｉ） ｜ ｝ ≤ Ｄ（Ｎ，α） （６）

式中 α 为显著水平。 Ｄ（Ｎ，α）的值可查表［２２］获取。

２　 装置异常状态早期预警方法

　 　 化工装置在运行过程中，通过其运行参数来定

性的判断装置运行是否正常，运行参数的实时数值

偏离安全值越大、偏离速率越大、整体变化趋势越不

稳定，装置的运行越不可靠。 安全仪表系统就是利

用装置的运行参数来保证装置运行的稳定可靠，按
照安全范围内最大能接受的偏离程度设定仪表报警

阈值，在参数的实时数值超过这个阈值后进行报警，
以达到预警的效果。 而这种阈值预警的方式利用指

标单一，异常报警提前的时间有限，且仪表进行监测

记录数据具有时间间隔，获取到的运行参数数据离

散，在 ２ 次监测之间的数据未知，此过程中若数值超

过阈值会导致报警延迟。
为解决上述问题，提出一种基于概率分布的石

油化工装置异常早期预警方法，预警模型结构如

图 １ 所示，主要包括失效概率分布函数的确定、运行

参数的处理、参数风险的量化及预警 ４ 部分。
２􀆰 １　 运行参数的处理

　 　 检测仪表系统可实时监测装置各种运行参数，
使用 １􀆰 １ 节所述的平滑 ３ 次样条拟合方法处理当前

时刻的一段时间窗口内的离散数据值 ｙ［ ｔ］，并获取

该段时间的参数变化曲线 ｙ（ ｔ），通过对 ｙ（ ｔ）求取导

函数获取该时间段内参数的整体变化趋势；采用向

导函数 ｙ＇（ ｔ）中代入当前时间 ｔ０ 求取当前时刻运行

参数的偏离速率 ｙ＇（ ｔ０）。 若当前时刻运行参数具有

进一步导致参数值偏离目标值的趋势，那么可求得

当前参数按照此偏离速率偏离到危险临界值所需要

的平均时间 ｔｓ，如下式：

　 ｔｓ ＝
Ｙ － ｙ［ ｔ０］
ｙ＇（ ｔ０）

＝

ＹＨ － ｙ［ ｔ０］
ｙ＇（ ｔ０）

ｙ＇（ ｔ０） ＞ ０

ＹＬ － ｙ［ ｔ０］
ｙ＇（ ｔ０）

ｙ＇（ ｔ０） ＜ ０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（７）
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图 １　 预警模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

式中：ＹＨ 与 ＹＬ 为运行参数过高、过低危险临界值；
Ｙ－ ｙ［ ｔ０］的绝对值为参数值较危险临界值的距离，
距离越小说明运行参数偏离安全范围的量越大。

２􀆰 ２　 参数风险的量化

　 　 失效概率分布函数用于量化并表述装置的不可

靠性随时间变化的趋势，一个装置由多个零部件构

成，当装置投入生产使用时，随着时间的推移，装置

零部件逐渐出现磨损，装置的可靠性降低，不可靠性

增加。 一般认为全新装置刚投入生产使用时，其失

效概率值为 ０，后续随着运行时间的增加逐渐增大，
当运行到一定时间后，失效概率值变为 １。 装置的

失效概率分布函数与组成装置的各个零部件及其相

关性能有关。
基于上述装置的失效概率分布函数的有关理

论，提出融入偏离速率、偏离量等特征参数的失效概

率分布函数数学模型，实现基于运行参数的装置动

态失效概率的预测。 当前参数值处于正常范围内，
其失效概率值为 ０，若此时参数具有向危险值偏离

的趋势，失效概率值随偏离量的增加而逐渐增大，沿
偏离趋势偏离一定时间后，参数值超出危险临界值，
失效概率值为 １。 所提出的失效概率分布函数数学

模型与运行参数偏离量、偏离速率及整体变化趋势

有关。
收集装置异常时直接造成运行参数变化的故障

时间间隔或寿命数据，以常用分布为基础，利用

１􀆰 ２ 节的方法确定装置的失效概率分布函数Ｆ２（Ｔ），
并由下式计算平均故障间隔时间 ｔ２，即装置由正常

到损坏的平均运行时长，而对于所提出的数学模型

Ｆ１（Ｔ）来说，其平均故障时间间隔即为参数按照此

偏离速率偏离到危险临界值所需要的平均时间 ｔｓ，
故 Ｆ１（Ｔ）需满足下式：

ｔ２ ＝ ∫
∞

０

１ － Ｆ２（ ｔ）ｄｔ （８）

ｔｓ ＝ ∫
∞

０

１ － Ｆ１（ ｔ）ｄｔ ＝
Ｙ － ｙ［ ｔ０］
ｙ＇（ ｔ０）

（９）

　 　 数学模型 Ｆ１（Ｔ）是以 Ｆ２（Ｔ）为基础所构建的，
即 Ｆ１（Ｔ）在满足式（９）的条件下与 Ｆ２（Ｔ）同分布类

型。 利用积分换元法，并结合式（８）、式（９）可推导

出下式，整理后得出以装备的失效概率分布 Ｆ２（Ｔ）
为基础的融入偏离速率、偏离量等特征参数的失效

概率分布函数数学模型 Ｆ１（Ｔ）。

∫
∞

０

１ － Ｆ２（
ｔ２
ｔｓ
ｔ）ｄｔ ＝

ｔｓ
ｔ２
∫
∞

０

１ － Ｆ２（ ｚ）ｄｚ ＝

ｔｓ ＝ ∫
∞

０

１ － Ｆ１（ ｔ）ｄｔ （１０）

Ｆ１（Ｔ） ＝ Ｆ２（
ｔ２
ｔｓ
Ｔ） ＝ Ｆ２

ｔ２ｙ＇（ ｔ０）Ｔ
Ｙ － ｙ［ ｔ０］

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１１）

　 　 若无法获取相关装置的足够寿命数据，求取装

置的失效概率函数 Ｆ２（Ｔ），由于偶然故障期是装备

在其寿命中的主要工作期［２３］，此时认为相关装置处

于偶然故障期，装置的失效率较低且视为常数，失效

概率分布函数服从形状参数为 １ 的二参数威布尔分

布，此时 ｔ２ ＝η。 那么融入特征参数的失效概率分布

函数 Ｆ１（Ｔ）也服从形状参数为 １ 的威布尔分布，构
建模型如下式：

Ｆ１（Ｔ） ＝ １ － ｅｘｐ
－ ｙ＇（ ｔ０）Ｔ
Ｙ － ｙ［ ｔ０］

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１２）

　 　 融入特征参数的失效概率分布函数 Ｆ１（Ｔ）是一

个以 Ｔ 为自变量的函数，输入 Ｔ 的值可返回当前运

行参数的失效概率函数值，Ｔ 值越大返回的数值越

大，所以将 Ｔ 视为预警灵敏度。 Ｔ 的确定与运行参

·６１１·



第 ７ 期 武胜男等：基于概率分布函数的石化装置异常状态早期预警方法

数的历史变化趋势有关。

２􀆰 ３　 预警方法的构建

　 　 集散控制系统（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｓｙｓｔｅｍ，ＤＣＳ）

是石化领域最常用的装置，以 ＤＣＳ 仪表为基础，使
用上述预警数学模型，构建运行参数异常预警方法，
预警方法技术路线如图 ２ 所示。

图 ２　 预警方法技术路线

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏｕｔｅ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 由于预警模型是基于运行参数的，首先采用样

条拟合的方法处理获取到的运行数据，将离散的监

测数据转换成可导的连续数据后才能进行后续数据

分析、特征挖掘工作；在进行样条拟合时，需要一定

数量的数据构成拟合数据集，且由于预警具有实时

性，所以拟合数据集中必须包含 ＤＣＳ 仪表当前时刻

采集的数据，这就需要保证拟合数据集能够实时更

新，不断存入最新数据、剔除旧数据并保持拟合数据

集的大小 Ｄｓ 不变。 综上，拟合数据集即为包含当前

时刻的一段固定时间大小窗口期内 ＤＣＳ 仪表采集

到的数据值的集合。
对处理后的数据按照 ２􀆰 １ 部分内容进行处理，

提取偏离速率、偏离量等特征参数，其中，将 ＤＣＳ 仪

表高（或低）报警阈值视为参数过高（或过低）危险

临界值 Ｙ，按照式（１１）或式（１２）构建预警数学模型

函数，输入经调试的预警灵敏度 Ｔ，实时计算预警值

Ｆ１（Ｔ），若预警值大于设定预警阈值则进行报警；绘
制时间－预警值图像，用于直观表现运行参数风险

值变化或进行数据调试。 需要注意的是，由于拟合

数据集是随着装置的运行实时更新的，所以相应构

建的预警数学模型也是实时更新的。
将预警值划分成 ５ 个等级，见表 １，一般认为参

数异常发生的可能性很大时视为参数异常，所以采

用 ０􀆰 ８ 作为预警阈值。
　 　 预警灵敏度 Ｔ 的值越大，预警值对运行参数的

历史变化趋势的波动越敏感，所以需要用历史运行

数据进行调试来确定合适取值。 导入历史正常运行

状态下的参数数据，输入并调整预警灵敏度 Ｔ 的值，

　 　 　 　 　 　 表 １　 预警等级划分

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｌｅｖｅｌｓ

预警值
异常等级

表示
异常可能

等级
异常发生
可能性

（０，０􀆰 ２］ Ｎ 很低 发生可能性很小

（０􀆰 ２，０􀆰 ４］ Ｌ 较低 发生可能性较小

（０􀆰 ４，０􀆰 ６］ Ｍ 中等 可能发生失效

（０􀆰 ６，０􀆰 ８］ Ｈ 高 发生可能性较大

（０􀆰 ８，１］ Ｓ 很高 发生可能性很大

使得预测正常运行状态下的异常等级低于 Ｌ，即预

警值基本控制在 ０􀆰 ４ 以内。

３　 催化裂化装置异常工况早期预警

３􀆰 １　 案例分析对象的介绍

　 　 为验证所提预警方法的可行性，研究某炼化企

业催化裂化装置。 该企业为调节汽柴油产品结构，
新建 ２２０ 万 ｔ ／ ａ 的催化裂化装置一套，用于处理渣

油加氢装置得到的加氢重油、加氢裂化装置的加氢

尾油与渣油加氢柴油。 装置采用高低并列式提升管

催化裂化工艺，主要由反应、再生、分馏与吸收稳定

４ 部分组成，催化裂化简易装置流程如图 ３ 所示。
反应部分采用提升管反应器，是发生催化裂化反应

的主要场所；再生部分采用快速床单段高效中温再

生工艺，负责将催化剂上生成的积碳烧除以恢复其

活性；分馏与吸收稳定部分由多种塔构成，用于分离

裂化产品的各组分。 各装备设有 ＤＣＳ 仪表，负责对

装置的主要工艺参数进行集中监测、记录、指示、控
制及报警，保证产品的质量以及生产的安全。 其中，

·７１１·
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　 　 　 　 　 　设有越限报警的仪表所监测的参数主要有温度、液位、流量、压力。

图 ３　 催化裂化简易装置流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ｓｉｍｐｌｅ ｃａｔａｌｙｔｉｃ ｃｒａｃｋｉｎｇ ｕｎｉｔ

３􀆰 ２　 完整预警流程的开展

３􀆰 ２􀆰 １　 数据选取与处理

　 　 选取不同装备上不同特点的运行参数进行预警

研究，具体信息见表 ２。 通过装备上的 ＤＣＳ 仪表监

测并获取参数的 ５０ ｍｉｎ 的运行数据，并选用 ３００ ｓ
窗口期的数据作为拟合数据集。
　 　 由于仪表检测数据的过程中可能存在误差或其

他干扰，拟合数据集内的离散数据点可能存在数值

波动或异常偏离，为避免过拟合的情况，同时又需要

保证拟合出的曲线能准确反映数据点的变化趋势，

采用光滑 ３ 次样条拟合的方法进行拟合。 以反应器

温度的一组拟合数据为例，拟合效果如图 ４ 所示。
拟合出的连续曲线波动明显降低，且数据整体变化

趋势基本保留。
表 ２　 参数及阈值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅｓ
运行参数 运行装备 ＤＣＳ 报警上限 ＤＣＳ 下限

压力 ／ ＭＰａ 稳定塔回流罐 １􀆰 ０２ ０􀆰 ８５５
温度 ／ ℃ 提升管反应器 ５５０ ４７０

流量 ／ （ ｔ·ｈ－１） 分馏塔循环管 ６００ １００

图 ４　 拟合效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

３􀆰 ２􀆰 ２　 正常运行下预警模型的调试

　 　 分别选取正常运行情况下稳定塔回流罐压力、
提升管反应器温度、分馏塔循环管流量 ５０ ｍｉｎ 的历

史数据，进行数据调试，调整并确定预警灵敏度 Ｔ
的具体值。 ３ 种装备正常运行状态下选用 ５、１０、４０
的预警灵敏度 Ｔ 后预警曲线如图 ５—图 ７ 所示。 所

选用的不同装备的运行参数平稳运行时的趋势特点

不同，回流罐压力的整体变化趋势并不稳定，正常运

行时有较大的震荡；反应器温度的整体变化趋势相

较于回流罐压力更加稳定，但正常运行时存在温度

跃升的情况；管线流量的整体变化趋势最为稳定，为
挖掘更多历史变化趋势信息应适当调大灵敏度。 当

预警灵敏度分别设置 ５、１０、４０ 时，可以控制预警值

基本在 ０􀆰 ４ 以内。
通过调试结果可以看出，在调试具有不同参数

趋势变化特点的装备时，所选择的预警灵敏度需要

有所不同。 对于变化趋势较为平缓的参数，由于波

动性较小，因此，更依赖于偏离值、偏离速率等特征

来判断装备的运行状况。 这时，需要提高预警灵敏

度，以增强预警值对运行参数历史变化趋势波动的

敏感性。 相反，对于波动较大的参数，则可以适当降

低预警灵敏度。
３􀆰 ２􀆰 ３　 装置运行异常状态下的预警结果

　 　 获取包含装置异常情况下相关参数 ５０ ｍｉｎ 的

·８１１·
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图 ５　 稳定塔回流罐压力数据调试

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄａｔａ ｄｅｂｕｇｇｉｎｇ ｏｆ ｓｔａｂｉｌｉｚｅｒ ｒｅｆｌｕｘ ｄｒｕｍ

图 ６　 提升管反应器温度数据调试

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄａｔａ ｄｅｂｕｇｇｉｎｇ ｏｆ ｒｉｓｅｒ ｒｅａｃｔｏｒ

运行数据，进行预警并绘制时间 －预警值图，如

图 ８—图 １０ 所示。
回流罐压力缓慢下降，预警系统第 ２ ６１０ ｓ 返回

预警值 ０􀆰 ８４５ ８ 并报警，此时压力值偏离正常值较

大且波动增大，该段时间内变化趋势更加不稳定，后
续随着压力值进一步偏离反复多次报警，直到第

２ ９７０ ｓ 仪表检测到压力低于阈值并开始报警，预警

方法相较于 ＤＣＳ 预警最大提前 ３６０ ｓ。
提升管反应器温度缓慢升高，预警系统在第

２ ２９５ ｓ 时返回预警值 ０􀆰 ９８１ 并报警，对数据分析后

发现在第 ２ ２８６～２ ３０６ ｓ，温度由 ５３９􀆰 ８ ℃快速上升

至 ５４６􀆰 ７ ℃，后又快速跌回 ５４０􀆰 ３ ℃，此时温度偏离

图 ７　 分馏塔循环管流量数据调试

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｌｏｗ ｄａｔａ ｄｅｂｕｇｇｉｎｇ ｏｆ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｎｇ
ｐｉｐｅ ｏｆ ｆｒａｃｔｉｏｎａｔｏｒ

图 ８　 稳定塔回流罐压力数据预警

Ｆｉｇ． ８　 Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｆ
ｓｔａｂｉｌｉｚｅｒ ｒｅｆｌｕｘ ｄｒｕｍ

速率较大，且变化趋势不稳定，后续随着温度进一步

偏离多次报警，直到第 ２ ９１６ ｓ 仪表检测到温度

５５０􀆰 ２ ℃并开始报警，预警方法相较于 ＤＣＳ 预警最

大提前 ６２１ ｓ。
由于循环泵故障，管线流量缓慢降低，预警系统

在第 ２ ８９８ ｓ 时返回预警值 ０􀆰 ８０２ ９ 并报警，此时流

量值偏离正常值较远，且偏离速率较大，后续随着参

数的进一步变化持续报警，直到第 ２ ９８５ ｓ 仪表进行

报警，预警方法相较于 ＤＣＳ 预警提前 ８７ ｓ。
通过上述预警时间的对比可以看出，所提出的

·９１１·
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图 ９　 提升管反应器温度数据预警

Ｆｉｇ． ９　 Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｉｓｅｒ
ｒｅａｃｔｏｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

图 １０　 分馏塔循环管流量数据预警

Ｆｉｇ． １０　 Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｎｇ
ｐｉｐｅ ｆｌｏｗ ｏｆ ｆｒａｃｔｉｏｎａｔｏｒ

图 １１　 采用其他 ２ 种数据处理方法的稳定塔回流罐压力数据预警

Ｆｉｇ． １１　 Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｆ ｓｔａｂｉｌｉｚｅｒ ｒｅｆｌｕｘ ｄｒｕｍ ｕｓｉｎｇ ｔｗｏ ｏｔｈｅｒ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

基于概率分布的石油化工装置异常早期预警方法在

不同参数趋势变化特点的设备发生异常前，相较于

传统的 ＤＣＳ 固定阈值预警均能更早发出警告。 然

而，由于参数趋势变化的特点不同，预警提前的时间

也有所差异。 例如：对于提升管反应器温度，由于其

在上升过程中不稳定，存在一定的波动性和跃升情

况，当参数偏离正常值较大时，突然的跃升和波动更

容易使参数值超过危险界限。 因此，模型计算出的

定量风险预警值会迅速增大并触发警报，从而实现

较长的预警提前时间，以避免漏报现象。 相反，对于

分馏塔循环管介质流量，由于其变化趋势较为稳定，
基于偏离值和偏离速率等特征参数可以较为准确地

判断设备的运行状况。 在这种情况下，模型计算出

的风险预警值稳定且精确，为避免误报警，预警提前

时间较短。
综上所述，所提出的预警方法能够根据不同参

数的变化特点，灵活调整预警提前时间，提供更准确

和及时的异常预警，为石油化工装置的安全运行提

供有力支持。
３􀆰 ２􀆰 ４　 预警模型不同数据处理方式下的对比验证

　 　 采用平滑 ３ 次样条拟合方法处理数据，获得变

化趋势曲线及相应的特征参数。 若改用较为常见的

最小二乘法对数据进行 ３ 次多项式拟合处理，或不

采用任何数据处理方法，直接用仪表获取的 ２ 个相

邻数据点的连线斜率表示偏离速率。 以稳定塔回流

罐压力为例，分别采用不同的数据处理方法，对相同

的运行数据进行调试与预警，绘制出预警图像，如
图 １１ 所示。 并整理报警时间与返回预警值，结果对

比见表 ３。 由表 ３ 可知：平滑样条拟合方法在数据

处理上能够更早地发现运行参数的异常状态，相较

于其他 ２ 种数据处理方法，这一方法的效果更为显

著，说明采用平滑 ３ 次样条拟合进行数据处理是可

行且优越的。

·０２１·
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表 ３　 结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ
序号 数据处理方法 报警时间 ／ ｓ 预警值

１ 平滑样条拟合 第 ２ ６１０ ０􀆰 ８４５ ８
２ 最小二乘拟合 第 ２ ８２６ ０􀆰 ８８３ ９
３ 不采取处理方法 第 ２ ６９７ ０􀆰 ９７１ ６

４　 结　 论

　 　 １） 采用样条拟合处理装置的离散运行数据，不
仅能保留数据点间的相对距离并减小波动，还能够

剔除正常数据中的异常点或预测异常偏离，从而有

效揭示运行数据的整体变化趋势。
２） 构建融入特征参数的概率分布函数数学模

型，实现装置动态失效概率的预测，并在此基础上提

出基于概率分布的石油化工装置异常早期预警方法。
该方法在不同变化特点下的运行参数异常预警方面，
相较于传统仪表系统表现更佳，有助于为石油化工装

置的异常状态早期预警及动态防控提供支持。
３） 不同的数据处理方式对比结果表明：采用的

平滑样条拟合在处理装置运行参数离散数据方面具

有较高的可行性和优越性。
４） 未来将应用深度学习技术进一步预测分析

装置异常状态，开发更为先进的预测模型。 该模型

具备自适应学习能力，能够基于实时数据动态优化

参数，实现自我更新，从而显著提升复杂工况下异常

状态的识别精度与可靠性。
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