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摘　要：以某火电厂设备状态监测与故障预警为研究对象，重点探讨设备状态监测与故障预警研究过程中，高斯混合算
法与Ｋｍｅａｎｓ算法结合的应用。介绍了该算法系统整体体系结构、研究目标、设计思路、技术要求与技术亮点，分析了设
备状态监测与故障预警系统在电厂的应用效果。
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０　引言

近年来，全球有许多设备状态监测与故障诊断领

域的、以大数据机器学习算法为热点和方向的研究。

通过大数据机器学习算法，对火电厂设备健康状态的

样本进行学习和预测，将提升设备状态监测、评价与

诊断的及时性与准确性，并提高设备维护员的工作效

率，改变设备维护员的工作模式。采用信息化的技术

手段，可利用设备状态参数进行监测和分析，判断设

备是否存在早期异常并对出现异常的部件和异常原

因进行诊断。这对全面掌握劣化趋势、及时维护和检

修、提高设备的可靠性和安全性十分必要［１－２］。

１　传统火电厂设备状态监测与故障预警的

缺陷

传统火电厂的设备运行监测方式主要为关注定

值报警，而较少关注参数的波动范围或劣化趋势。

当设备发生参数报警、热工保护动作时，设备已经发

生了明显的劣化与故障。传统的设备状态评估主要

依赖设备管理人员的主观经验来判断，而非海量的

历史数据，许多机组隐患不能及时被发现和处理。

传统的设备故障诊断主要依赖外部专家，缺少对以

往诊断经验的积累、交流与学习，缺乏诊断经验积累

的支撑平台［３］。

２　设备劣化与故障预警算法研究

２．１　ＧＭＭ算法介绍
ＧＭＭ，即用高斯概率密度函数精确地量化事

物，将一个事物分解为若干的基于高斯概率密度函

数（正态分布曲线）形成的模型。在概率统计中，任

意形状的概率分布都可以用多个高斯分布函数去近

似，其参数求解方法一般为使用极大似然估计求解。

在混合高斯模型中，权值、高斯模型的期望值和方差

为模型决定参数。

２．２　Ｋｍｅａｎｓ算法介绍
Ｋｍｅａｎｓ算法是最为经典的基于划分的聚类方

法，是十大经典数据挖掘算法之一。Ｋｍｅａｎｓ算法
的基本思想是以空间中 ｋ个点为中心进行聚类，对
最靠近他们的对象归类。通过迭代的方法，逐次更

新各聚类中心的值，直至得到最好的聚类结果。

２．３　两种算法比较
（１）Ｋｍｅａｎｓ算法优点为算法快速、简单，对大

数据集有较高的效率并且具有可伸缩性；缺点为需

要根据初始聚类中心来确定一个初始划分，然后对

初始划分进行优化，在 Ｋｍｅａｎｓ算法中多维空间相
似性度量基于欧氏距离进行计算，并不能准确反映

多维空间点中的相似情况。

（２）ＧＭＭ优点：适用性广，多维空间中聚类效果
好；引入概率分布，算法简单、迭代方法有效且稳定。

缺点：计算速度慢；模型初始化困难，权值（ａ０）、均值
（μ０）、方差（σ０）较难确定；由于迭代算法是局部最优
解算法，虽然能保证收敛后达到局部最大点，但并不

能保证收敛到全局最大点，聚类结果受初始值 ａ０、
μ０、σ０影响较大。
２．４　两种算法结合应用

结合上述两种算法优缺点，可先采用 Ｋｍｅａｎｓ
算法得到结果，转换为ＧＭＭ的初始值。Ｋｍｅａｎｓ算
法在对设备状态原始数据进行较为粗略的分类时效

率较高。采用 Ｋｍｅａｎｓ算法对 ＥＭ（最大期望）算法
进行初始化，会显著提高ＥＭ算法的收敛速度，提高
最终分类结果的准确率［４］。计算过程为：使用 Ｋ
ｍｅａｎｓ计算得到的中心点作为高斯模型初始期望
μ０；同组工况点协方差得到高斯模型初始均方差
σ０；同组包括的样本点占总样本的比例为高斯模型



　·８· 华电技术 第４０卷　

的初始权值。计算具体流程见图１。

图１　总体流程

２．５　两种算法结合应用示例
以“前置泵电机模型”测试数据中的前８０００条

数据作为训练样本，共得到 １１维、８０００多个样本
点。以“前置泵电机模型”的样本数据表的后

１０００个样本点为实时测试数据。整个计算通过
ＭＡＴＬＡＢ工具编码实现，高斯混合模型个数设定为
１００个，计算结果形成的趋势图如图２、图３所示。

图２　前置泵电机绕组温度实时值与期望值趋势

图３　前置泵电机运行相似度趋势

３　系统总体设计

３．１　研究目标
（１）充分挖掘、利用实时和历史数据的价值，采

用数学方法，建立实体设备的数学模型并实时监测

计算，在设备出现早期异常时进行预警，便于客户及

早发现和消除故障隐患，从而降低设备故障率。

（２）提供模糊匹配和基于规则的设备智能诊
断，及时发现和消除设备隐患，使用机组的被动检修

变为主动检修，优化检修策略，提高机组安全性、可

靠性，降低电厂的检修费用，提高机组的运行性能，

从而提高电厂的经济效益。

（３）通过提供设备故障统计报告，在机组大修
或小修前评估设备的健康状况，逐步实现设备的状

态检修。

（４）建立企业自身的知识库，为设备管理和生
产运行人员积累诊断经验提供基础平台。通过故障

模式库，实现对设备潜在故障进行初步诊断；通过知

识库，提供对类似情况的参考案例，以便辅助诊断。

３．２　设计思路
系统基于ＲＥＡＰ４．０平台，研发了Ｂ／Ｓ结构的可

扩展设计思想，并结合ＳＯＡ（面向服务的体系结构）
思想，实现即插即用的模块组件化。系统基于设备

监测参数，针对电厂设备、设备群或系统，建立实时

算法模型。依据大量历史数据中隐含的参数关联

性、耦合性以及设备正常运行的样本数据，建立基于

神经网络算法的参数正常值预测模型，实现了基于

规则的设备故障诊断及运行指导，为设备管理和生

产运行人员积累诊断经验提供了基础平台。

３．３　系统架构设计
系统采用面向服务 ＳＯＡ＋Ｂ／Ｓ体系架构设计，

系统设计采用成熟的三层结构，分为数据层、中间层

和应用层，具体架构如图４所示［５］。数据层：数据采

集接口采用标准网络通讯协议，将 ＤＣＳ（分布式控
制系统）及其他控制系统的实时数据采集并到实时

与关系数据库。中间层：基于 ＲＥＡＰ４．０、ＲＴＤＢ平
台，完成模型建立、模型训练、参数评估、分层评估以

及潜在故障预警等数据处理环节，是系统模型运算

与业务处理的核心层。应用层：系统配置管理及功

能应用部分，主要包括设备状态监视、设备故障预警

定位、设备故障分析、设备健康状态评价等应用。

３．４　技术要求
（１）数据采集与计算周期：原始实时数据采集

周期≤１分钟；计算周期≤１分钟。
（２）模型配置与参数要求：根据电厂监测要求

及训练情况，建立监测模型，建议单台机组模型不超

过８０个；每个监测模型的参数可以根据监测目的来
选择，个数没有要求，但选择与模型监测目的无关的

参数将影响模型预警结果准确性。

（３）训练样本要求：模型训练应保证正常运行
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图４　系统架构图

时段四季的样本数据，可从不同季节中选择典型月

份，再从中筛选正常标准运行数据；样本数据越全

面，模型预警准确性越高，建议样本条数在８０００条
以上［５］。

３．５　技术亮点
（１）利用数据挖掘技术，从大量历史数据中挖

掘出隐含的参数关联性、耦合性，建立基于神经网络

算法的回归模型，实时预测给出监测参数的正常值。

（２）采用数据准确性甄别技术，主动地发现测
点异常，为控制部和运行部提供实时和历史的测点

异常清单，辅助热工测量维护工作。

（３）采用多重告警模式，实现了设备早期劣化
或故障报警提示，电厂技术人员和管理人员能更高

效地发现设备的异常，有助于设备状态检修。

（４）采用分层级评价方法，从安全性、经济性角
度分析，评价设备参数组的状态依次得出设备、系

统、机组的健康状态。评价依据充分，结果可靠。

数据准确性甄别提高了设备监测原始数据的可

靠性与准确性。数据准确性甄别技术已经获得了国

家发明专利，且在国内电网节能环保智能一体化系

统与ＳＩＳ（安全仪表系统）产品中得到了广泛应用。

４　应用效果

４．１　经济效益分析
以某电厂４×３００ＭＷ机组为例，本项目一次投

入大约为１００万元。系统投入使用１年后取得经济

效益如下。

（１）减少人力资源投入。按每１台机组可以减
少巡检员１名，１名职工支付年工资约６万元，１年
该电厂４台机组共节约人力成本约２４万元。

（２）减少设备检修及备件费用。根据行业统计
数据，由于监控不到位、发现不及时，每年将造成４
次以上辅机、轴瓦等设备损坏，直接经济损失约１０
万元／次，１年可减少费用４０万元。

（３）减少降出力。根据电力可靠性指标发布数
据显示，非计划停运次数平均为０．４８次／台年，非计
划停运年平均值为３３．００ｈ／台。若系统能在设备发
生异常前提前报警，保守估计１台３００ＭＷ机组每
年减少一次“降出力”事件。若降出力负荷为机组

额定负荷的２０％ ，即６０ＭＷ，降出力时间为２０ｈ，１
年将能挽回降出力经济损失约１０４万元。

综上所述，此电厂总计 １年的经济效益约
１６８万元。
４．２　社会效益

（１）本产品的应用，为发电行业设备状态监测、
诊断系统的应用提供了一个标杆，特别是基于大数

据机器学习算法，改变了传统的依靠人员管理经验

进行设备状态监测与诊断方法；

（２）设备点检长、点检员对于设备状态监测与
评估有据可依、有记录可查，日常工作量和工作压力

得到降低，工作效率至少提高２０％；
（３）帮助火电厂提高了设备劣（下转第１４页）
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（１３）得到对应的负载率为３５．０２２８％和７４．９９７８％，
可以比较准确的预测负载率情况；再根据（１２）式，
得到此时应补偿的容量，利用得到的仿真容量对电

流为６４．６７Ａ，１４７．４Ａ；在两个工况下进行Ｍａｔｌａｂ仿
真，仿真时间为２０ｓ，其功率因数分别为０．９４５７和
０．９４１８。

５　结论

高压异步电动机就地无功补偿容量计算受负载

情况影响严重，常用的无功补偿容量计算方法难以

在非额定负载下实现功率因数补偿，利用最优数据

进行补偿功率曲线拟合是一种值得推荐的实现特定

电动机补偿的方法。根据电机最优补偿容量数据呈

现的非线性特点，只需要少量工况点就可以实现最

优拟合。另外通对大量多类型电机最优曲线分析，

根据电机额定参数找到一种对曲线参数进行修改的

统计规律，实现拟合曲线的普适性是未来研究的一

个重要方向。
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（上接第９页）化、缺陷的监测与故障诊断水平，从
而提高发电设备可靠性，减少机组非计划事件的

发生［６－７］。

５　结束语

本文以火电厂设备状态监测与故障预警为研究

对象，重点研究了系统设计中的高斯混合算法与 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法结合应用的方法，并详细介绍了系统总
体设计，分析了设备状态监测与诊断在电厂的应用

效果。通过建立该系统，电厂可实时掌握设备劣化

与故障情况，为电厂机组设备的安全与稳定运行提

供参考依据。
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