
火电厂设备的健康状态监测、评价和诊断

摘要

随着我国工业现代化进程的加快，电力设备的重要性日益凸显，工业上对电

力设备可靠性、安全性也已有了更高的要求。因此，对于设备运行状态的监测至

关重要。本文通过研究火电厂设备的运行状态，研究各设备/设备群及各工序之

间的关系，旨在通过客观的数据和科学的方法，对火电厂设备的健康状态进行监

测、评价和判断。

首先，利用 MATLAB软件，从海量数据中依据拉伊达准则进行数据剔除，提取

健康样本，建立健康样本库。进行前后图像分析对比，得出健康样本较原始样本

稳定性强，数据波动较小。其次，运用 MATLAB曲线拟合工具箱对各参数间关

联性和独立性进行分析，基于健康样本数据与理论知识，选择某一或某些参数作

为主导因子，与其它参数进行拟合，建立参数回归方程，确定相关关系。结果表

明汽泵前置泵电机 A绕组温度与汽泵前置泵电流之间相关性最强，热膨胀和第一

金属温度与汽轮机本体关联度较大，一次风机振动与风机电机电流相关性较强，

这些因素有助于改善设备监测方案，降低数据处理维度。

建立健康样本库与参数间的关系后，进一步实现对当前运行状态的评估与对

之后运行状态的预测。基于神经网络算法，建立数据学习与分析模型。该模型能

够对健康库内数据进行自主学习，快速输出样本的正常值，实现单个设备的在线

状态评估与诊断。最终结合原始数据，通过相关工具总结出现异常情况的大致条

件，并利用导数知识，准确发现各工况下设备的异常情况，及时给出报警信息。
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一、问题重述

目前电力系统的电厂均已建立实时监控信息系统，系统设备产生大量实时监

控信息和设备正常运转时的历史数据。采用合理手段对生产运作的海量数据进行

挖掘处理，建立生产设备的实时监测模型，实现设备、设备群或系统乃至机组的

在线状态评估与诊断，同时找到改善系统、提高生产效率的方法，对于我国电力

系统的发展进步具有重要意义。附件 1给出火电厂设备智能诊断系统结构流程。

附件 2—4给出火电厂部分设备实施监测数据和设备正常运转时的历史数据。以

某火电厂为例，试建立数学模型求解下列问题：

1、根据附件 2—4，建立从海量数据中筛选和提取设备健康样本库的算法。

2、基于健康样本数据，建立分析特征参数间关联性和独立性的算法，判断设备

检测特征是否冗余，给出相应设备的优化检测特征。

3、根据附件 2—4，建立设备当前运行状态的动态综合评价模型，给出设备综合

评价指标的算法以及设备在实时/历史工况下的正常值。

4、建立多设备群构成的系统模块、多模块构成的发电机组，以及拥有多机组的

整个火电厂的实时监控模型，实现各层级的在线状态评估与诊断。

二、问题分析

2.1 问题 1

题目要求给出从海量数据中筛选和提取设备健康样本库的算法。通过查阅

相关资料得知汽泵前置泵正常工作时，电流与功率是相对稳定的，因此以汽泵前

置泵电流&实际值为主体进行操作；对于汽轮机本体，以发电机功率为主体进行

操作；对于一次风机，以 1号一次风机电机电流进行操作。基于本题附件中提供

了大量数据，采用拉依达准则利用 MATLAB 软件剔除异常数据。

2.2 问题 2

基于问题一的健康样本数据，根据汽泵前置泵、汽轮机和一次风机的工作原

理，分别选取汽泵前置泵电流、汽轮机发电功率以及 1号一次风机电机电流作为

主导因子（因变量），利用 MATLAB 的曲线拟合工具箱，对附件 2—4中的因变量



与其他因子进行相关性分析，根据分析结果判定冗余的检测数据，优化监测特征。

判定依据如下。

﹒和方差（SSE），计算公式为:

SSE = i=1
n ωi� yi − y

∧ 2
(2.1)

结果越接近于 0，模型选择和拟合更好。

﹒决定系数（R-square），计算公式为:

R − square = SSR/SST = (SST − SSR)/SST = 1 − SSR/SST

通过数据的变化来表征一个拟合的好坏。决定系数的正常取值范围为

[0,1]，越接近 1，表明方程的变量对 y 的解释能力越强，这个模型对数据拟合

的也较好。

﹒均方根误差（RMSE），也称回归系统的拟合标准差，计算公式：

RMSE = √MSE = √(SSE/n) = √(∑_(i = 1)^n▒ω_i (y_i − (_y^∧ ) )^2/n)

(2.2)

RMSE 越小，拟合效果越好。

2.3 问题 3

问题三需要根据检测特征的实时运行数据和设备正常运转时的历史数据，建

立当前运行状态的动态综合评价模型。对该问题的求解可以分为数据学习和数据

分析两部分。

数据学习部分。在这部分中，要求算法能够对健康数据库内的数据进行学习，

找出各观测值与健康状况指标之间的关系。为了达到这个目的，可以使用神经网

络算法，将问题一中筛选出来的数据分为两部分，一部分用作神经网络的训练，

另一部分用作训练效果检测，通过多次训练，得到拟合情况比较好的神经网络。

数据分析部分。在这个部分中，要求对实时得到的数据进行分析，评估设备

当前的状态。通过问题 1中对大量数据的分析，我们可以采取取平均值的方法的

得到每个设备的标准健康数值。当设备健康值与标准值不同的时候，我们将根据

两者之间的差值大小划定不同的范围，确定设备的运行状况。将实时数据传入已

经训练好的神经网络，得出设备当前的健康值，通过将当前健康数值与标准健康

数值的比较与分析我们就可以确定设备当前所处的状态。

2.4 问题 4



问题四需要在单个设备的评估与诊断的基础上，根据相关资料建立系统模块、

发电机组乃至整个火力发电厂的监控模型。针对不同设备之间的函数关系和比例

系数的确定，我们可以通过查阅相关资料来进行定性的分析。该模型主要有报警

和状态分析查询功能。

报警功能的实现主要基于当前状态对未来状态的预测，由于设备健康值与时

间并无直接的函数关系，基于假设（设备健康值是是随时间渐变的，不存在突变

情况），所以在短时间内将健康值看作以一定速率随时间渐变，从而可以实现对

健康状态的短期预测。使用问题 3中得到的分析模型对短期预测值进行分析，决

定是否报警。

状态分析查询功能，我们通过选取某一时间段的检测数据，分析其中各种状

态所占的比例，通过给每个状态赋值的方法，可以计算得出一个评价值，从而对

该时间段内设备的运行状态进行定量的分析。

三、符号说明

AQ 气泵前置泵电流标准误差

BQ 汽轮机发电功率标准误差

CQ 一次风机电流标准误差

Aav 汽泵前置泵电流平均值

Bav 汽轮机发电功率平均值

Cav 一次风机电机电流平均值

＆ 相似度

￥ 异常度

V 剩余误差

四、模型假设

1.数据来源真实准确

2.各变量之间相互独立，互不影响

3.设备状态随时间的变化均匀，不存在状态突变的情况

4.处于不同系统的设备之间不存在相互影响

5.数据中设备正常运行的样本居多

6.除了数据中的特征参数外，忽略其他因素对设备健康值的影响

五、建模过程



5.1 问题 1的建模和求解

5.1.1 选择衡量标准

1.汽泵前置泵

通过查阅汽泵前置泵的相关资料，得知随着机组负荷的升高，给水流量增加，

前置泵电机电流上升。如前置泵运行中发生两台电机电流偏差较大和单台电机过

流、过热现象，长时间运行，将会严重危急设备安全，制约机组带负荷能力。因

此，我们认为可以理想地将前置泵电流作为衡量前置泵正常工作的标准。

2.汽轮机本体

由相关资料可知，汽轮机的主要作用为将锅炉生产蒸汽热能转化为转子旋转

机械能。从其最终目的出发，我们理想化的将其发电机功率作为衡量汽轮机本体

正常工作的标准。

3.一次风机

查阅资料得知，一次风机的主要作用为提供一定压力、一定流量的一次风，

将煤粉干燥并送入喷燃器，提供煤粉挥发份燃烧所需热量。而风机电流和风量成

正比，就是加大风量，就要加大风机的动力即电流。因此，我们理想化的将其电

流作为衡量一次风机正常工作的标准。

5.1.2 数据的过滤

1.方法的选择

题目附件所给数据量极大，因此我们联想到可以利用拉依达准则来剔除异常

数据。拉依达准则是指先假设一组检测数据只含有随机误差，对其进行计算处理

得到标准偏差，按一定概率确定一个区间，认为凡超过这个区间的误差，就不属

于随机误差而是粗大误差，含有该误差的数据应予以剔除。这种判别处理原理及

方法仅局限于对正态或近似正态分布的样本数据处理，它是以测量次数充分大为

前提的，当测量次数小的情形用准则剔除粗大误差是不够可靠的。

5.1.3 拉依达准则

由于三种设备利用拉依达准则的方法大同小异，仅是数据不同而已。下面以

汽泵前置泵为例，详细介绍如何剔除异常数据。将实时监测到的前置泵电流数据，

输入 matlab中。通过计算得到下图：



图 1.1

再依次将表中数据与 AQ 进行比较，若剩余误差|v|=|Xn-Aav|>AQ，则认为

Xn 是含有粗大误差值的坏值，应予剔除。并同时将与其同一时间得到的汽泵前

置泵电机 A绕组温度 2&实际值等六组数据同时剔除。经此剔除操作后，所剩数

据即可作为汽泵前置泵的健康样本库。

如下是数据剔除前后曲线图：

图 1.2 原始样本曲线图

图 1.3 健康样本曲线图

明显可见，经过拉依达准则剔除后，曲线峰值与波动小了很多。达到预

想效果。

5.2 问题 2的建模与求解



5.2.1 汽泵前置泵监测数据分析

1.主导因子选取分析

由于给水泵入口的水温接近该压力下的饱和温度，工作条件恶劣，很容易发

生汽化，为保证给水泵的安全运行，为给水泵配置流量与给水泵相匹配的前置泵。

因前置泵转速低，抗汽蚀性能好，除氧器的给水经前置泵增压后进入给水泵，保

证了锅炉给水泵所需的足够的汽蚀余量，从而大大改善了给水泵抗汽蚀的性能。

但随着机组负荷的升高，给水流量增加，前置泵电机电流上升。如前置泵运

行中发生两台电机电流偏差较大和单台电机过流、过热现象，长时间运行，将会

严重危急设备安全，制约机组带负荷能力。

因此选择汽泵前置泵电流作为因变量 y，汽泵前置泵电机 A绕组温度、电机

B绕组温度、电机 C绕组温度、汽泵前置泵电机径向轴承温度、汽泵前置泵自由

端径向轴承温度、汽泵前置泵传动端径向轴承温度，作为自变量�1、�2、��、

��、��、��分别进行拟合，生成下列图表和数据。

2.图表分析

﹒模型选取：

Linear Fitting y = a ∗ sin x − π + b ∗ x − 10 2 + c (�.1)
Fourier y = a0 + a1 ∗ cos xω + b1 ∗ sin (xω) (�.2)

表 1.1

表 1.2



图 1.4 汽泵前置泵电流与电机 A 绕组温度

图 1.5 汽泵前置泵电流与自由端径向轴承温度

其中�1、�2、��、��采取 Linear Fitting模型，��、��采取 Fourier 模型。由表

中数据可知，�1与 y的决定系数最大，方差最小，拟合效果最好，关联度也最大；

反之，��与 y的决定系数<0，方差>1000,拟合程度最差，关联度最小。其余自变

量与因变量的相关度依次是x�> x2 > x�> x�。因此，自变量��即汽泵前置泵自由

端径向轴承温度有部分冗余特征，可做弱化或削减处理。

5.2.2 汽轮机本体监测数据分析

1.主导因子选择分析

汽轮机是利用蒸汽的热能进行做功的旋转机械，热能转换为机械能推动汽轮

机做功进而发电，因此选取汽轮机发电功率作为因变量 y，其余因素作为自变量

�� (i=1,2,3...22,23)分别进行拟合，生成下列图表和数据

2.图表分析

﹒模型选取：

Fourier y = a0 + a1 ∗ cos xω + b1 ∗ sin xω (�.�)
Linear Fitting y = a ∗ sin x − π + b ∗ x − 10 2 + c (�.�)
Polynomial y = p1 ∗ x + p2 (�.�)

表 1.3



表 1.4

图 1.6 汽轮机发电功率与热膨胀 2 图 1.7 汽轮机发电功率与第一级金属温度



图 1.8 汽轮机发电功率与发电机端中压上下壁温差 图 1.9 汽轮机发电功率与 2#高压主汽门前蒸汽温度（右）

其中�1采用 Polynomial模型，x12采用 Linear Fitting模型，其余变量均采用

Fourier模型。通过拟合可知，�10与 y的和方差为 39.31，决定系数为 0.7366,�1�
与 y的拟合方差为 36.66，决定系数为 0.7544，拟合程度较好，相关性较大；�1、

��与 y的拟合程度较差，方差分别为 149.30、146.80，决定系数分别是-9.577e-06、

0.0163，均方根误差为 0.1523、0.1511，关联程度较弱。因此，�1与��即发电

机端中压上下壁温差和 2#高压主汽门前蒸汽温度(右)可作为冗余监测数据处理。

5.2.3 一次风机监测数据分析

1.主导因子选择分析

发电厂一次风机的作用是给提供一定压头和流量的空气，携带制粉系统出口

的煤粉进入炉膛进行燃烧，同时也能与二次风协调作用为煤粉燃烧提供助燃。通

过监测风机电机电流的变化实时监控一次风机的运转情况，及时调整风机功率与

风力大小，便于改变煤粉的鼓入量和燃烧程度。因此，选取 1号一次风机电机电

流作为因变量 y，风机振动 1、振动 2、轴温 1、轴温 2分别作为自变量，生成以

下图表信息。

2.图表分析

﹒模型选取：

Fourier y = a0 + a1 ∗ cos xω + b1 ∗ sin xω (5.6)
Linear Fitting y = a2 ∗ sin x − π + b2 ∗ x − 10 2 + c1 (�.7)

表 1.5

表 1.6



自变量�1、�2、��均采用 Linear Fitting模型，��选取 Fourier模型。读表可

知，x3、x4的和方差均大于 1000，决定系数小于 0.1，拟合效果极差，关联度极

小，因此可以考虑取消监测 1号一次风机轴温 1、轴温 2两组数据，提高监测数

据精准度，减少冗余。

图 2.0 1 号一次风机电机电流与振动 1

图 2.1 1 号一次风机电机电流与轴温 2

5.3 问题 3的建模与求解

通过第一问的求解，剔除了三组数据中的异常数据，得到了健康数据库 A2、

B2、C2，数据库内的数据反映了设备正常运行情况，可以用来进行神经网络的训

练。

当神经网络训练完成之后可以使用它来分析检测数据，得到设备运行健康值，

进行运行状态分析。

1.神经网络训练与训练效果测试：

（1）训练：

由于神经网络训练需要用到大量的现有数据，所以将问题一中所得到的健康

数据样本的大部分用作训练样本。其中矩阵 A2 的前 2000 项用作训练样本，矩阵

B2 的前 4000 项用作训练样本，矩阵 C2 的前 3000 项用作训练样本。

由于目前的研究对于神经网络算法中神经元数目的确定没有有效的方法，只
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