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摘　要：基于Ｋ均值聚类算法与高斯混合模型，通过对某电厂３２０ＭＷ机组历史运行数据的训练，建立汽轮机转轴的高
斯混合模型，计算实时状态信息与模型中各工况中期望值的相似度，进行工况隶属分类，再结合汽轮机转轴故障征兆知

识库中的故障模式进行故障类型匹配，最终实现了汽轮机转轴的故障诊断。
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０　引言

汽轮机是发电系统的重要设备，复杂的设备结

构和特殊的运行环境使其非常容易发生异常振动等

故障，给电力系统的正常运行造成不利的影响。因

此，加强对汽轮机故障诊断技术的研究，对于提高电

力系统的运行效率和供电质量具有重要的现实

意义［１］。

智能故障诊断技术主要原理是利用人工智能技

术来实现实时故障诊断，是未来的诊断发展方向。

智能故障诊断方法目前有多种，其中应用较广、学者

比较认可的有专家系统、神经网络以及支持向量机

方法等［２－６］。神经网络具有很好的泛化能力，容错

性较高，但是神经网络算法采用的是经验风险最小

化原则，容易陷入局部极小点，而且收敛速度慢，网

络结构复杂［７］。高斯混合模型是一种半参数的密度

估计方法，它融合了参数估计法和非参数估计法的

优点，不局限于特定的概率密度函数形式，模型的复

杂度仅与所研究问题的复杂度有关，与样本集合的

大小无关［８］。因此，本文采用混合高斯模型进行汽

轮机转轴故障诊断［９－１０］。

１　高斯混合模型

假设ｘ∈ＲＤ（Ｄ为向量ｘ的维度）是来自多工况
过程的历史数据，其概率密度函数可以用高斯混合

表示为［１１］

ｐ（ｘ｜μ，）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ωｋｇ（ｘ｜μｋ，ｋ），

式中：Ｋ为高斯分量的数目；ωｋ为第ｋ个高斯分量的
权重；μｋ，ｋ分别为局部高斯模型的均值和协方差；

ｇ（ｘ｜μｋ，ｋ）为第 ｋ个高斯分量的多元高斯密度函

数，由下式表示
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　　为了建立高斯混合模型，需要估计参数 Θ＝
｛｛ω１，μ１，１｝，…，｛ωｋ，μｋ，ｋ｝｝，该参数通过期望

最大化（ＥＭ）算法自动确定。给定训练数据 Ｘ＝
｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝、混合分量个数 Ｋ和初始值 Θ
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算法通过不断重复Ｅ－ｓｔｅｐ和Ｍ－ｓｔｅｐ来更新参数，
以保证训练数据似然度单调增加到一定值。ＥＭ算
法的迭代步骤如下。

（１）Ｅ－ｓｔｅｐ。
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式中：ｐ（ｓ）（Ｃｋ｜ｘｉ）为第ｓ次迭代后第ｉ个训练样本ｘｉ
属于第ｋ个高斯分量的后验概率。

（２）Ｍ－ｓｔｅｐ。
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式中：μ（ｓ＋１）ｋ ，（ｓ＋１）
ｋ 和 ω（ｓ＋１）ｋ 分别为第（ｓ＋１）次迭

代后第ｋ个高斯分量的均值、协方差和先验概率。
在得到高斯混合模型的数学求解结果后，计算

机基于ＥＭ算法不断求解迭代可以得到各个模型参
数。在现场得到的实时数据将与高斯混合模型中的
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Ｍ个模型期望值进行相似度比较，相似度最高的聚
类中心将作为实时数据的期望值。

对于２个 ｄ维数据（ａ１，ａ２，…，ａｄ），（ｂ１，ｂ２，…，
ｂｄ），相似度计算公式如下。

ｓｉｍ（ａｉ，ｂｉ）＝
０．５× ａｉ＋ｂｉ

０．５× ａｉ＋ｂｉ ＋ ａｉ－ｂｉ
，

ｓｉｍ（ａ，ｂ）＝１ｄ∑
ｄ

ｉ＝１
ｓｉｍ（ａｉ，ｂｉ）。

２　汽轮机转轴故障诊断的实现

本文选取某电厂３２０ＭＷ机组的高压主蒸汽温
度、再热蒸汽温度、转速、轴承回油温度等４７个测点
值作为特征参数输入，选取合适的步长，将该电厂某

机组１ａ的历史数据共８７００条作为样本数据进行
训练，基于Ｋ均值聚类和高斯混合模型，建立汽轮
机转轴工况分类模型，具体步骤如图１所示。
　　（１）选取反映设备状态的特征参数、环境参数、
工况参数作为设备预警监测模型参数。

（２）确定时间步长，从实时数据库选取设备最
近一年的运行数据，建立设备预警模型的原始训练

样本数据。

（３）清除不满足设备运行模式的数据，按时间
顺序对样本数据中的异常样本点进行查找并重构，

形成训练样本。

（４）采用Ｋ均值聚类分析方法对步骤（３）的训
练样本进行初步聚类分析，初步分类的结果作为输

入参数再次对训练样本进行聚类分析。聚类后产生

代表整个样本的训练矩阵，训练矩阵中每条行向量

代表选定历史样本中某个典型的工况信息。

（５）从火电厂分散控制系统（ＤＣＳ）中采集设备
预警模型测点的实时数据，计算实时数据与训练矩

阵中各状态向量的欧氏距离，生成相似关系矩阵。

根据相似关系表计算出实时数据与训练矩阵各向量

的隶属度矩阵，通过隶属度矩阵和高斯矩阵的点积

计算得到与实时数据对应的期望值。

（６）实时数据与步骤（５）产生的期望值进行相
似度计算，当相似度值小于设定的最小相似度且连

续超过一定时间时，预警值触发。

３　故障征兆知识库

汽轮机转轴故障诊断的目的是预测汽轮机转轴

的早期故障并安排运行人员及时排除，其基本方法

是：收集汽轮机转轴的各种故障集和征兆集，通过大

量的真实数据训练形成一个知识库，当监测汽轮机

的运行参数出现征兆集中对应的某些征兆时，就可

以判断为相应的故障。本文针对某电厂３２０ＭＷ机

图１　高斯混合模型聚类流程

组汽轮机转轴的特性，确定了９个典型故障类型，训
练样本的知识库见表１（表中：１表示特征参数数据
异常，０表示正常）。

表中的列为特征参数：（１）转速值；（２）低压缸
排汽温度（发电机端）；（３）低压缸排汽温度（调速器
端）；（４）冷油器出口油温；（５）转子偏心；（６）差胀；
（７）＃１轴承振动（Ｘ向）；（８）＃１轴承转子振动（Ｙ
向）；（９）＃１轴承金属温度１；（１０）＃１轴承金属温度
２；（１１）＃１轴承瓦振；（１２）汽机 ＃１轴承回油温度；
（１３）＃２轴承振动（Ｘ向）；（１４）＃２轴承转子振动（Ｙ
向）；（１５）＃２轴承金属温度；（１６）＃２轴承瓦振；
（１７）汽机 ＃２轴承回油温度；（１８）＃３轴承振动（Ｘ
向）；（１９）＃３轴承转子振动（Ｙ向）；（２０）＃３轴承金
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表１　汽轮机转轴故障模式知识库

编号 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０ ２１ ２２ ２３ ２４

１ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ ０ ０ １ ０ １

２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １ １ １ ０

５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １

６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

９ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

编号 ２５ ２６ ２７ ２８ ２９ ３０ ３１ ３２ ３３ ３４ ３５ ３６ ３７ ３８ ３９ ４０ ４１ ４２ ４３ ４４ ４５ ４６ ４７

１ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １

２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

５ １ １ １ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

６ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０

８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １ １ １

９ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

属温度１；（２１）＃３轴承金属温度２；（２２）＃３轴承瓦
振；（２３）汽机 ＃３轴承回油温度；（２４）＃４轴承振动
（Ｘ向）；（２５）＃４轴承转子振动（Ｙ向）；（２６）＃４轴
承金属温度１；（２７）＃４轴承金属温度２；（２８）＃４轴
承瓦振；（２９）汽机 ＃４轴承回油温度；（３０）＃５轴承
金属温度１；（３１）＃５轴承金属温度２；（３２）＃５轴承
振动（Ｘ向）；（３３）＃５轴承转子振动（Ｙ向）；（３４）＃５
轴承瓦振；（３５）汽机 ＃５轴承回油温度；（３６）＃６轴
承金属温度１；（３７）＃６轴承金属温度２；（３８）＃６轴
承振动（Ｘ向）；（３９）＃６轴承转子振动（Ｙ向）；（４０）
＃６轴承瓦振；（４１）汽机 ＃６轴承回油温度；（４２）汽机
后推力轴承回油温度；（４３）汽机前推力轴承回油温
度；（４４）汽机轴位移１；（４５）汽机轴位移２；（４６）汽
机轴位移３；（４７）汽机轴位移４。

表中的行为征兆集：（１）排汽温度高；（２）＃１轴
承异常；（３）＃２轴承异常；（４）＃３轴承异常；（５）＃４
轴承异常；（６）＃５轴承异常；（７）＃６轴承异常；（８）
推力轴承异常；（９）润滑油冷油器管路阻塞，冷却水
流量低，冷油器内部传热问题，润滑油品质问题。

４　故障诊断流程及方法

故障诊断的大致步骤为：先确定汽轮机转轴故

障征兆知识库，然后对健康样本数据进行训练，建立

设备故障诊断的高斯混合模型，再将从 ＤＣＳ上采集

的实时状态信息与高斯混合模型中各聚类中心进行

相似度比较，选择相似度最大的一类进行隶属分类；

与高斯混合模型中得到的相似度阀值进行比较，判

断实时状态是否异常，若异常，则计算状态信息与汽

轮机转轴故障模式知识库中各故障模式的匹配度，

选择匹配度最高的一类故障，根据预先设定的匹配

度限值来确定故障类型，如果不满足所有故障类型，

则输出为疑似故障，最终由相关专业人员进行故障

分析，将其加入故障征兆知识库或定义为正常状态。

具体流程如图２所示。

图２　汽轮机转轴故障诊断软件流程

　　图３、图４展示了汽轮机转轴工况相似度与相
似度阀值随时间的变化趋势，以及某一时刻状态信
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图３　工况相似度变化趋势

图４　参数相似度柱状图
息中的特征值与高斯混合模型中期望值的相似度，

当设备状态相似度低于相似度限值时，系统将出现

告警并进一步进行故障类型诊断。柱状图为某一时

刻单个特征值与期望值的相似度，当相似度大于相

似度阀值，则将特征值的状态置为１，反之置为０，然
后将所有特征值的状态构造成向量，与汽轮机转轴

故障征兆知识库进行匹配度计算，选择匹配度最大

的一类，从而实现汽轮机转轴的故障诊断。

５　结论

本文研究了基于 Ｋ均值聚类和高斯混合模型
的汽轮机转轴故障诊断方法，选取反映设备状态的

特征参数、环境参数、工况参数作为设备预警监测模

型参数，进行汽轮机转轴故障诊断的建模，取得了期

望的诊断效果，实现了火电厂汽轮机转轴的故障诊

断。模型所采用的数据是针对某电厂３２０ＭＷ机组
汽轮机转轴建立的，对于后期汽轮机转轴故障诊断

系统的不断扩充，该知识库仍需要完善，但可以作为

同型号汽轮机转轴故障诊断的依据及研究参考。
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