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摘　 要:为提高电站设备的运行可靠性ꎬ以某 ６６０ ＭＷ 超临界火电机组一次风机为研究对象ꎬ采用多元状态估计技

术(ＭＳＥＴ)对设备的状态估计与故障预警方法进行了研究ꎬ提出了基于多重特征参数的动态记忆矩阵构建方法ꎬ并
在非线性运算符中引入不同权重系数对 ＭＳＥＴ 算法进行改进ꎬ通过应用改进后的 ＭＳＥＴ 算法对一次风机的异常工

况进行仿真ꎮ 结果表明:相较常规 ＭＳＥＴ 算法ꎬ改进后的 ＭＳＥＴ 算法可有效提高异常工况下各参数应达值的预测精

度ꎻ通过对各参数估计残差的监测ꎬ不仅可实现故障的提前预警ꎬ还能确定故障参数和各参数偏离应达值的程度ꎮ

关　 键　 词:一次风机ꎻ多元状态估计技术ꎻ动态记忆矩阵ꎻ权重系数ꎻ故障预警

中图分类号:ＴＰ２７７　 　 　 文献标识码:Ａ　 　 　 ＤＯＩ:１０. １６１４６ / ｊ. ｃｎｋｉ. ｒｎｄｌｇｃ. ２０２５. ０１. ０１９

[引用本文格式]余兴刚ꎬ王日成ꎬ阳剑平ꎬ等. 基于 ＭＳＥＴ 的一次风机稳健状态估计方法及应用[ Ｊ] . 热能动力工程ꎬ２０２５ꎬ４０(１):

１６０ － １７０. ＹＵ ＸｉｎｇｇａｎｇꎬＷＡＮＧ ＲｉｃｈｅｎｇꎬＹＡＮＧ Ｊｉａｎｐｉｎｇꎬｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｒｉｍａｒｙ ａｉｒ ｆａｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ＭＳＥＴ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｏｒ Ｔｈｅｒｍａｌ Ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｐｏｗｅｒꎬ２０２５ꎬ４０(１):１６０ － １７０.

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ Ｒｏｂｕｓｔ Ｓｔａｔｅ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｐｒｉｍａｒｙ
Ａｉｒ Ｆａｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＳＥＴ

ＹＵ Ｘｉｎｇｇａｎｇ１ꎬ ＷＡＮＧ Ｒｉｃｈｅｎｇ１ꎬ ＹＡＮＧ Ｊｉａｎｐｉｎｇ２ꎬ ＱＩＵ Ｂｉｎｂｉｎ３

(１. Ｈｕｎａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＆ Ｃｌｅａｎ Ｐｏｗｅｒ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ Ｓｔａｔｅ Ｇｒｉｄ Ｈｕｎａｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ
Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ Ｌｉｍｉｔｅｄ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅꎬ Ｃｈａｎｇｓｈａꎬ Ｃｈｉｎａꎬ Ｐｏｓｔ Ｃｏｄｅ: ４１００１７ꎻ

２. Ｈｕｎａｎ Ｘｉａｎｇｄｉａｎ Ｔｅｓｔ ＆ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ Ｃｏ. ꎬ Ｌｔｄ. ꎬ Ｃｈａｎｇｓｈａꎬ Ｃｈｉｎａꎬ Ｐｏｓｔ Ｃｏｄｅ: ４１００１７ꎻ
３. Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ Ｆｌｏｗ ｉｎ Ｐｏｗｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｘｉ′ａｎ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｘｉ′ａｎꎬ Ｃｈｉｎａꎬ Ｐｏｓｔ Ｃｏｄｅ: ７１００４９)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔꎬ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ (ＭＳＥＴ) ｗａｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｏｆ
ｕｎｉｔꎬ ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ａｉｒ ｆａｎ ｏｆ ａ ６６０ ＭＷ ｓｕｐｅｒｃｒｉｔｉｃａｌ ｔｈｅｒｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｕｎｉｔ ａｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｂｊｅｃｔ. Ａ ｍｅｔｈ￣
ｏｄ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｅｍｏｒｙ ｍａｔｒｉｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ.
Ｔｈｅ ＭＳＥＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｏｐｅｒａ￣
ｔｏｒꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＭＳＥＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ａｂｎｏｒｍａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐｒｉｍａｒｙ ａｉｒ ｆａｎ.
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＭＳＥＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＭＳＥＴ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｕｎｄｅｒ ａｂｎｏｒｍａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｅａｒ￣



　 第 １ 期 余兴刚ꎬ等:基于 ＭＳＥＴ 的一次风机稳健状态估计方法及应用

ｌｙ ｗａｒｎｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ
ｖａｌｕｅ ｃａｎ ｂｅ ｒｅａｌｉｚｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｐｒｉｍａｒｙ ａｉｒ ｆａｎꎬ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｅｍｏｒｙ ｍａｔｒｉｘꎬ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ ｆａｕｌｔ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ

引　 言

随着新型电力系统建设的不断推进ꎬ煤电在安

全保供、灵活调节、电网支撑等方面的关键作用愈加

突出ꎬ这对煤电机组的运行可靠性和调节性能提出

了更高的要求[１ － ２]ꎮ 煤电机组的组成架构极为复杂ꎬ
任何设备或系统出现故障均有可能影响机组的正常

运行ꎬ进而导致机组发生出力受限或非计划停运事

故[３]ꎮ 目前ꎬ主要通过分散控制系统 ( Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
Ｃｏｎｔｒｏｌ ＳｙｓｔｅｍꎬＤＣＳ)对火电机组设备和系统进行状

态监测ꎬＤＣＳ 通常为各设备和系统提供了限幅报警

和保护跳闸功能ꎬ但主要侧重于事故后的应急处理ꎬ
防止设备发生严重损坏[４]ꎮ 而大多数设备的故障

从早期发展到报警跳闸一般要经历一定时间的劣化

过程ꎬ若能在设备劣化早期及时发现故障ꎬ并采取有

效的处理措施ꎬ将极大地提高机组运行的可靠性ꎮ
基于设备正常状态的故障预警技术为实现设备

故障的早期识别提供了解决方案ꎮ 故障预警方法是

通过获取设备各监测参数的正常应达值ꎬ并与在线

测量值进行实时比较ꎬ进而评估设备的运行状态ꎬ一
旦发生异常ꎬ及时给出预警信号ꎬ为现场人员争取充

足的处理时间ꎬ避免设备进一步发生跳闸或严重损

坏[５]ꎮ 许多学者对电站设备故障预警方法进行了

深入研究ꎮ 彭道刚等人[６] 采用长短期记忆网络

(Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ ＭｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)和支持向量机对燃

气轮机压气机的故障预警和诊断方法进行了研究ꎮ
魏书荣等人[７] 采用灰色关联分析 ( Ｇｒｅｙ Ｒｅｌａｔｉｏｎ
ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＧＲＡ)￣ＬＳＴＭ ￣Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型研究了海上双

馈风力发电机的故障预警与诊断问题ꎬ实现了故障

的提前预警和故障类型的诊断ꎮ Ｍｉｎ 等人[８] 采用自

联想核回归 ( Ａｕｔｏ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅ Ｋｅｒｎｅｌ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ
ＡＡＫＲ)算法对核电设备故障预警问题进行了研究ꎬ
通过 ３ 个案例验证了 ＡＡＫＲ 算法的有效性ꎮ Ｌｉ 等
人[９]提出了基于 ＡＡＫＲ 和序贯概率比检测的核电

站传感器异常检测方法ꎮ 韩万里等人[１０] 提出了基

于主元分析和多元状态估计 ( Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ Ｓｔａｔｅ
Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ＴｅｃｈｎｉｑｕｅꎬＭＳＥＴ)的电站引风机故障预

警方法ꎬ并采用小波变换对数据进行降噪处理ꎮ 安

吉振等人[１１]基于 ＭＳＥＴ 和向量相似度对电站磨煤

机故障预警问题进行了研究ꎮ 蔡吉磊等人[１２] 采用

改进层次凝聚聚类算法构建记忆矩阵ꎬ构建了基于

ＭＳＥＴ 的电站给水泵故障预警模型ꎮ
本文以某 ６６０ ＭＷ 超临界火电机组一次风机为

对象ꎬ研究了基于 ＭＳＥＴ 的稳健状态估计方法ꎮ 根

据一次风机的运行特点ꎬ提出了基于多重特征参数的

动态记忆矩阵构建方法ꎮ 针对常规 ＭＳＥＴ 在异常工

况下出现的异常参数偏差污染问题ꎬ引入不同权重系

数以改进 ＭＳＥＴ 中的非线性运算符ꎬ并对比不同权

重系数计算方法对异常参数偏差污染问题的抑制效

果ꎬ根据对比结果确定了最优的权重系数计算方法ꎮ
最后ꎬ通过监测异常工况下各参数的估计残差ꎬ实现

对一次风机故障的提前预警和故障参数的识别ꎮ

１　 设备状态估计方法

１. １　 ＭＳＥＴ 算法原理

ＭＳＥＴ 算法是一种基于设备正常运行状态的非

线性、非参数数据驱动建模方法ꎬ最早由美国阿尔贡

国家实验室开发ꎬ并应用于核电站传感器和设备的

状态监测ꎮ 属于作为一种多变量状态估计方法ꎬ
ＭＳＥＴ 算法能够对设备的整体运行状态进行监测ꎬ
不需要预先设置任何超参数ꎬ泛化能力强ꎬ因而在许

多工业领域中广泛得到应用[１３]ꎮ
对于有 ｎ 个监测参数的设备ꎬ其在 ｔ 时刻的状

态可以用向量的形式表示为:
Ｘ( ｔ) ＝ [ｘ１( ｔ)ꎬｘ２( ｔ)ꎬꎬｘｎ( ｔ)] Ｔ (１)

式中:ｘｉ( ｔ)—设备第 ｉ 个参数在 ｔ 时刻的测量值ꎮ
从历史运行数据中选择设备处于正常运行状态

的向量ꎬ构成设备历史正常运行数据库ꎮ ＭＳＥＴ 算法

建模的关键是从历史正常运行数据库中选取具有代

表性的 ｍ 个向量构成大小为 ｎ ×ｍ 的记忆矩阵 Ｄꎮ
Ｄｎ×ｍ ＝ [Ｘ( ｔ１)ꎬＸ( ｔ２)ꎬꎬＸ( ｔｍ)] ＝
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ｘ１( ｔ１) ｘ１( ｔ２)  ｘ１( ｔｍ)

ｘ２( ｔ１) ｘ２( ｔ２)  ｘ２( ｔｍ)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ｘｎ( ｔ１) ｘｎ( ｔ２)  ｘｎ( ｔｍ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(２)

对于某一时刻输入的观测向量 ＸｏｂｓꎬＭＳＥＴ 将其

与记忆矩阵 Ｄ 中的每个向量进行相似性比较ꎬ得到

相应的权值向量 Ｗ:
Ｗ ＝ [ｗ１ꎬｗ２ꎬꎬｗｍ] Ｔ (３)

式中:ｗ—权值系数ꎮ
然后计算权值向量和记忆矩阵的乘积可得到观

测向量的估计向量 Ｘｅｓｔ:
Ｘｅｓｔ ＝ ＤＷ ＝ ｗ１Ｘ( ｔ１) ＋ ｗ２Ｘ( ｔ２) ＋  ＋

ｗｍＸ( ｔｍ) (４)
计算估计向量 Ｘｅｓｔ与观测向量 Ｘｏｂｓ的残差向量

εꎬ使‖ε‖２ 最小化可得到权值向量 Ｗ 的计算式:

Ｗ ＝ (ＤＴＤ) －１(ＤＴＸｏｂｓ) (５)
由于记忆矩阵中的状态向量数量通常远大于其

监测参数数量ꎬ导致矩阵 ＤＴＤ 不可逆ꎬ使式(５)无
法求解ꎮ 为解决该问题ꎬＭＳＥＴ 使用非线性运算符Ä

替代矩阵乘法运算符ꎬ常用的非线性运算符有核函

数和距离度量函数两种ꎬ由于核函数会引入额外的

超参数ꎬ因此大多选取距离度量函数中的欧氏距离

作为非线性运算符ꎬ欧氏距离计算式为:

 (ＸꎬＹ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｙｉ) ２ (６)

式中:ｘｉꎬｙｉ—向量 Ｘ 和 Ｙ 的第 ｉ 个参数ꎮ
将式(５)中的矩阵乘法运算符替换为非线性运

算符后代入式(４)可得到估计向量的计算式为:
Ｘｅｓｔ ＝ Ｄ(ＤＴ  Ｄ) －１(ＤＴ  Ｘｏｂｓ) (７)

１. ２　 稳健状态估计方法

文献[１４ － １５]的研究结果表明ꎬ对于异常工

况ꎬ常规 ＭＳＥＴ 模型存在异常参数偏差污染问题ꎬ即
当某参数发生异常时ꎬ异常参数和其余正常参数的

预测结果均会受到参数异常的影响ꎬ从而影响现场

人员对设备故障参数的定位和参数异常程度的评

估ꎮ 为解决故障参数定位问题ꎬ文献[１４ － １５]提出

根据参数的误差分量或偏差贡献率来确定异常参

数ꎬ即当 ＭＳＥＴ 模型发出故障预警信号时ꎬ统计各参

数的偏差占总体偏差的比例ꎬ将偏差占比最大的参

数锁定为异常参数ꎮ 但该方法不适用于多个参数同

时发生异常的工况ꎬ且没有解决参数异常程度准确

评估的问题ꎮ
因此ꎬ为实现设备故障参数的准确定位和异常

程度的精准评估ꎬ应改进 ＭＳＥＴ 算法以消除或抑制

异常参数偏差污染问题ꎮ 文献[１６]提出采用绝对

值距离替代马氏距离的 ＡＡＫＲ 算法改进方法ꎬ从而

提高异常工况下 ＡＡＫＲ 算法对各参数的预测精度ꎮ
文献[１７ － １８]提出加权型 ＡＡＫＲ 算法ꎬ通过计算观

测向量和历史存储矩阵中各向量之间的绝对偏差确

定各参数的权值ꎬ为偏差较大的参数设置较小的权

值、偏差较小的参数设置较大的权值ꎬ以降低少数异

常参数对其他正常参数的不利影响ꎬ但现有文献中

鲜见关于 ＭＳＥＴ 算法的改进方法ꎮ
为抑制异常参数的偏差污染ꎬ本文结合 ＭＳＥＴ

算法的特点ꎬ提出 ＭＳＥＴ 算法的改进方法ꎬ具体

如下:
引入权重系数对式(６)中非线性运算符进行改

进ꎬ改进后的非线性运算符形式如下:

 (ＸꎬＹ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ (ｘｉ － ｙｉ) ２ (８)

式中:ｗ ｉ—第 ｉ 个参数的权重系数ꎮ
采用常规 ＭＳＥＴ 算法计算输入观测向量的估计

向量ꎬ根据观测向量和估计向量中各参数的偏差计

算各参数的权重系数 ｗ ｉꎮ
使用改进后的 ＭＳＥＴ 算法重新对输入观测向量

进行计算ꎬ得到的估计向量作为最终结果用于下一

步分析ꎮ
上述 ＭＳＥＴ 算法改进方法的核心为如何计算权

重系数ꎮ 通常异常参数的实测值和常规 ＭＳＥＴ 算法

估计值之间的偏差较大ꎬ为降低异常参数的影响ꎬ应
为异常参数赋予较小的权值ꎮ 另外ꎬ还需要设法限

制各参数权值的范围ꎬ防止权值过大或过小ꎮ 为此ꎬ
构造了与各参数估计值和实测值的偏差有关的参数

ｆｉꎬ各参数的权值采用式(９)计算ꎮ

ｗ ｉ ＝
ｆ ２
ｉ

ｆ ２
１ ＋ ｆ ２

２ ＋  ＋ ｆ ２
ｎ

(９)

为了使参数的估计值与实测值之间偏差越大、
权值越小ꎬ需按照同样的原则构造 ｆｉ的计算式ꎮ 为

此ꎬ本文引入自然常数指数函数ꎬ构造了两个 ｆｉ的计

算式:
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ｆｉ ＝ ｅｘｐ － ｘｉꎬｏｂｓ － ｘｉꎬｅｓｔ

ｘｉꎬｏｂｓ

æ
è
ç

ö
ø
÷ (１０)

ｆｉ ＝ ｅｘｐ － ｘｉꎬｏｂｓ － ｘｉꎬｅｓｔ

σｉ

æ
è
ç

ö
ø
÷ (１１)

式中:ｘｉꎬｏｂｓ—第 ｉ 个参数的实测值ꎻｘｉꎬｅｓｔ—常规 ＭＳＥＴ
算法计算得到的第 ｉ 个参数的估计值ꎻσｉ—第 ｉ 个参

数的标准差ꎮ
可以看出ꎬ式(１０)和式(１１)均可将 ｆｉ的取值限

制在[０ꎬ１]范围内ꎮ 当某参数的估计值与实测值之

间偏差为 ０ 时ꎬｆｉ取为最大值 １ꎬ符合参数的估计值

与实测值之间偏差越小、权值越大的原则ꎮ 为便于

区分ꎬ本文将式(１０)和式(１１)两种权重系数计算方

法分别命名为改进方法Ⅰ和改进方法Ⅱꎮ 下文将对

比这两种 ＭＳＥＴ 算法改进方法对异常参数偏差污染

问题的抑制效果ꎬ进而确定性能最优的权重系数计

算方法ꎮ

２　 记忆矩阵构建

构建记忆矩阵 Ｄ 是 ＭＳＥＴ 建模的重要环节ꎬ对
模型的计算速度和结果准确性起决定性作用ꎮ 若降

低模型计算量ꎬ则记忆矩阵 Ｄ 中的向量数量应尽可

能少ꎻ若提高预测结果的准确性ꎬ则记忆矩阵 Ｄ 中

向量数量应尽可能多ꎬ以便覆盖设备的全工况运行

区间ꎮ
常用的记忆矩阵构建方法为聚类法和等距抽样

法[１９]ꎮ 聚类法采用聚类算法对历史正常运行数据

库进行分类ꎬ提取各类中心点构成记忆矩阵ꎬ但该方

法很难提取到样本量较少的正常工况点ꎮ 等距抽样

法按照历史数据库中设备各参数值进行均分抽样ꎬ
当监测参数较多时ꎬ会导致记忆矩阵中向量数量

过大ꎮ
为同时兼顾模型的准确性和计算速度ꎬ文献

[１４]提出基于机组发电功率和向量空间距离的一

次风机动态记忆矩阵构建方法ꎻ文献[１１]根据给煤

量将磨煤机的记忆矩阵分成 ３ 类ꎬ然后按照输入观

测向量中给煤量的数值确定采用哪类记忆矩阵进行

计算ꎻ文献[２０]提出了基于向量空间距离 ｋ 最近邻

的动态记忆矩阵构建方法ꎮ 这些方法虽然都可以提

升模型计算速度ꎬ但也存在一定的局限性ꎬ如按照固

定参数将记忆矩阵分成几类ꎬ可能导致无法准确预

测位于类边界附近的观测向量ꎻ此外ꎬ向量的空间距

离与所有监测参数的偏差相关ꎬ若部分参数存在异

常ꎬ可能造成无法选取到有效的历史状态向量ꎮ
综合考虑电站设备的运行特点ꎬ本文提出基于

设备多重特征参数的动态记忆矩阵构建方法ꎬ以某

６６０ ＭＷ 超临界火电机组配备的动叶可调轴流式一

次风机为例ꎬ详细阐述其构建过程及原理ꎮ 该一次

风机的主要监测参数如表 １ 所示ꎮ

表 １　 一次风机主要监测参数

Ｔａｂ. １ Ｍａｉｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｐｒｉｍａｒｙ ａｉｒ ｆａｎ

编号 参数名称 单位

１ 一次风机电机电流 Ａ

２ 一次风机出口风压 ｋＰａ

３ 一次风机出口风量 ｔ / ｈ

４ 一次风机出口风温 ℃

５ 一次风机动叶开度 ％

６ 一次风机 / 电机润滑油压力 ｋＰａ

７ 润滑油温度 ℃

８ 一次风机轴承温度 １ ~ １２ ℃

９ 一次风机电机前 / 后轴承温度 ℃

１０ 一次风机轴承 Ｘ / Ｙ 向振速 ｍｍ / ｓ

表 １ 中所列各监测参数都在一定程度上表征了

一次风机的运行状态ꎮ 部分文献常将机组功率作为

电站辅机的建模变量[１４ꎬ１９]ꎬ本文未将机组功率作为

一次风机的监测参数ꎬ主要原因如下:
①大部分火电机组通常配备两台一次风机ꎬ正

常运行过程中ꎬ一般采用两台一次风机并列运行方

式ꎮ 若单台一次风机因故障停运ꎬ机组仍可带部分

负荷运行ꎬ但此时机组功率和一次风机运行状态的

关系与两台一次风机并列运行时存在较大差别ꎬ容
易导致模型误报ꎮ

②随着锅炉燃用煤种和环境温度的变化ꎬ相同

功率下所需煤量和一次风量也会发生变化ꎬ进而导

致机组功率与一次风机运行状态的关系发生变化ꎮ
若对监测参数进行简化ꎬ将无法对一次风机的

运行状态进行全面监测ꎮ 因此ꎬ本文在建模时将表

１ 所列参数均作为一次风机的建模变量ꎮ
正常情况下ꎬ轴承温度和振速由一次风机的出

力和运行边界条件决定ꎬ表征一次风机出力大小的

参数主要有电机电流、动叶开度、出口风压和风量ꎬ
且通常在一定的动叶开度下出口风压与风量存在对

应关系ꎮ 出口风温和环境温度与风机出力大小有
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关ꎬ润滑油压和油温与润滑油系统的运行状况有关ꎬ
这对一次风机轴承的运行状况都有重要影响ꎮ 根据

一次风机的运行特性ꎬ选取电机电流、出口风压、动
叶开度、一次风机润滑油压、电机润滑油压、润滑油

温和出口风温 ７ 个参数作为一次风机的特征参数ꎬ
并将直接表征一次风机出力大小的电机电流设定为

主特征参数ꎮ 采用历史正常运行数据库中各特征参

数的数值构建一次风机的历史正常状态集合ꎬ然后

根据输入观测向量中各特征参数的数值从历史正常

状态集合中选取部分向量构成动态记忆矩阵ꎬ具体

步骤如下:
步骤 １:根据历史正常运行数据库中电机电流

的最大值 Ｉｍａｘ和最小值 Ｉｍｉｎꎬ按照步长( Ｉｍａｘ － Ｉｍｉｎ) / ｎ
将一次风机历史正常运行数据库划分为 ｎ 组ꎻ

步骤 ２:针对每一组数据ꎬ分别根据出口风压、
动叶开度、润滑油温、出口风温、一次风机和电机润

滑油压等步长选取共 ６ × ｂ 个向量ꎬｂ 为各参数的等

步长划分等分ꎻ
步骤 ３:将筛选出的 ｎ × ６ × ｂ 个向量合并ꎬ删除

重复向量后得到一次风机历史正常状态集合ꎻ
步骤 ４:输入观测向量 Ｘｏｂｓꎬ根据 Ｘｏｂｓ中各特征

参数的数值在 ± δ 范围内ꎬ从历史正常状态集合中

选取符合条件的向量构成集合 Ｄ１ ~ Ｄ７ꎬδ 根据历史

正常运行数据库中各特征参数(最大值 － 最小值)
的一定百分比计算得到ꎬ本文设定为 １０％ ꎻ

步骤 ５:将 Ｄ１ ~ Ｄ７合并ꎬ删除重复向量构成集

合 Ｋꎬ计算 Ｋ 中各向量在 Ｄ１ ~Ｄ７中出现的次数ꎻ
步骤 ６:选取出现 ７ 次的向量作为 Ｘｏｂｓ的记忆矩

阵 Ｄꎬ若此时 Ｄ 中向量数量小于预设阈值ꎬ则继续

选取出现 ６ 次的向量加入 Ｄꎬ以此类推ꎬ直至 Ｄ 中

向量数量大于预设阈值ꎮ
可以看出ꎬ步骤 ３ 中得到的历史正常状态集合

即为采用常规等距抽样法构建的记忆矩阵ꎬ该集合

中向量数量通常较多ꎬ若直接用于计算将会降低模

型的计算速度ꎮ

３　 常规 ＭＳＥＴ 算法的有效性验证

上述 ＭＳＥＴ 算法改进方法的前提条件是正常工

况下 ＭＳＥＴ 模型能够对各参数进行准确估计ꎬ下面

将验证这一前提条件是否成立ꎮ
选取该 ６６０ ＭＷ 超临界火电机组 ２０１９ 年 １１ 月 ~

２０２０ 年 ９ 月一次风机 Ａ 的正常运行数据ꎬ采样周期

为 ５ ｍｉｎꎬ踢除异常值和空值后共有 ２０ ６３０ 组样本ꎬ
构成该一次风机的历史正常运行数据库ꎮ 设定主特

征参数划分等分 ｎ 为 １００ꎬ设定其余特征参数划分

等分 ｂ 设定为 ５０ꎬ基于上述特征参数构建的历史正

常状态集合中共包含 １０ ４１３ 组样本ꎮ
历史正常运行数据库中一次风机各监测参数的

均值和标准差如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 一次风机各监测参数的均值和标准差

Ｔａｂ. ２ Ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ

ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｐｒｉｍａｒｙ ａｉｒ ｆａｎ

参　 数 均值 标准差

轴承温度 １ / ℃ ５７. ２２５ ２. ２８２

轴承温度 ２ / ℃ ５７. ２４２ ３. ２３１

轴承温度 ３ / ℃ ５５. ７５０ ２. ８１９

轴承温度 ４ / ℃ ５５. ８６６ ２. ２７７

轴承温度 ５ / ℃ ５６. ５３１ ２. ６５１

轴承温度 ６ / ℃ ５７. ９６９ ２. ９７９

轴承温度 ７ / ℃ ５６. １５３ ２. ５６５

轴承温度 ８ / ℃ ５４. ９３０ ２. ２９８

轴承温度 ９ / ℃ ５６. ４８３ ２. ３８０

轴承温度 １０ / ℃ ５３. ６１０ ４. ０７２

轴承温度 １１ / ℃ ５３. ８４４ ２. ８７５

轴承温度 １２ / ℃ ５３. ４２２ ２. １２６

电机前轴承温度 / ℃ ６１. ９６６ １. ７２１

电机后轴承温度 / ℃ ６１. １４３ １. ７２０

Ｘ 向振速 / ｍｍｓ － １ ０. ６９４ ０. １１５

Ｙ 向振速 / ｍｍｓ － １ ０. ３７０ ０. ０３２

出口风温 / ℃ ３５. ６４４ ７. ５９６

风机润滑油压 / ｋＰａ １１１. ７６０ ７. ６３７

电机润滑油压 / ｋＰａ １５３. ３０７ １１. ０２８

润滑油温 / ℃ ３１. ３３７ ３. ９６０

动叶开度 / ％ ４２. ６１９ ７. ４２０

电机电流 / Ａ ８６. ８２６ ７. ４０２

出口风压 / ｋＰａ ８. ２３１ ０. ６０４

出口风量 / ｔｈ － １ ２２４. ３１７ ２３. ８０７

从表 ２ 可以看出ꎬ一次风机各监测参数存在多

种不同的量纲ꎬ且部分参数的数值也存在量级上的

差别ꎬ若直接用于计算会影响权值向量 Ｗ 的计算结

果ꎮ 因此ꎬ采用 ｚ￣ｓｃｏｒｅ 标准化对历史正常运行数据
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库中的各参数进行标准化处理ꎬ计算式为:

ｘｚꎬｉ ＝
ｘｉ － μｉ

σｉ
(１２)

式中: μｉ—参数的均值ꎻ ｘｉ—参数标准化前的值ꎻ
ｘｚꎬｉ—参数标准化后的值ꎮ

选取该一次风机历史正常运行数据库中除历史

正常状态集合外的共计 １０ ２１７ 组样本构成验证集ꎬ
采用动态记忆矩阵和常规 ＭＳＥＴ 算法对验证集中各

样本进行预测ꎮ 计算过程中发现ꎬ验证集中所有样

本的动态记忆矩阵中向量的数量都在 １ ０００ 以下ꎬ
远小于历史正常状态集合中向量的数量ꎮ 采用各参

数估计值与实测值的相对偏差和绝对偏差指标对计

算结果进行评价ꎬ验证集中各参数的最大相对偏差

和最大绝对偏差计算结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 验证集中各参数的估计偏差

Ｔａｂ. ３ Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

参　 数 最大相对偏差 / ％ 最大绝对偏差

轴承温度 １ / ℃ １. ２６ ０. ６９１

轴承温度 ２ / ℃ １. ２７ ０. ７３６

轴承温度 ３ / ℃ １. ３３ ０. ７２２

轴承温度 ４ / ℃ １. １５ ０. ６６５

轴承温度 ５ / ℃ １. ３４ ０. ８０３

轴承温度 ６ / ℃ １. ３０ ０. ７７２

轴承温度 ７ / ℃ １. ５６ ０. ８８９

轴承温度 ８ / ℃ １. １５ ０. ６００

轴承温度 ９ / ℃ １. ３５ ０. ７７０

轴承温度 １０ / ℃ １. ４２ ０. ７５９

轴承温度 １１ / ℃ １. ５２ ０. ８２２

轴承温度 １２ / ℃ １. ０１ ０. ５４０

电机前轴承温度 / ℃ １. ２１ ０. ７３６

电机后轴承温度 / ℃ ０. ６４ ０. ３９９

Ｘ 向振速 / ｍｍｓ － １ １. ８９ ０. ０１４

Ｙ 向振速 / ｍｍｓ － １ １. ０９ ０. ００５

出口风温 / ℃ １. ９８ ０. ９１７

风机润滑油压 / ｋＰａ ０. ８１ ０. ９７４

电机润滑油压 / ｋＰａ ０. ８０ １. ４０５

润滑油温 / ℃ １. ８５ ０. ５５３

动叶开度 / ％ １. ９５ １. ０８９

电机电流 / Ａ １. ２３ １. ３８７

出口风压 / ｋＰａ １. ８４ ０. １６５

出口风量 / ｔｈ － １ １. ７９ ４. ９６６

　 　 从表 ３ 可以看出ꎬ常规 ＭＳＥＴ 模型预测得到的

各参数的最大相对偏差均在 ２％以内ꎮ 一次风机轴

承温度 １ ~ １２、电机前 /后轴承温度、润滑油温和出

口风温ꎬ其最大绝对偏差均小于 １ ℃ꎮ 一次风机润

滑油压和电机润滑油压的最大偏差仅为 ０. ９７４ 和

１ ４０５ ｋＰａꎮ 而电机电流、出口风压、出口风量、动叶

开度和轴承振速等参数在设备正常运行过程中不可

避免地存在轻微波动ꎬ其最大绝对偏差基本与正常

波动幅度相当ꎮ
由此可以看出ꎬ基于设备多重特征参数所构建

的历史正常状态集合和动态记忆矩阵能较好地覆盖

历史正常运行数据库中的各种运行工况点ꎮ 正常工

况下ꎬ常规 ＭＳＥＴ 算法可以对各参数进行较为准确

的估计ꎬ保证各参数的相对偏差和绝对偏差均在工

程允许范围内ꎬ也充分表明 ＭＳＥＴ 算法改进方法的

前提条件成立ꎮ

４　 异常工况预测结果对比

４. １　 一次风机动叶开度异常工况

从该一次风机的验证集中随机选取 ３００ 个样

本ꎬ从第 １５１ 个样本开始ꎬ人为使动叶开度阶跃为原

来正常值的两倍ꎬ在运行过程中构成动叶开度发生

异常突变工况测试集ꎮ 分别采用常规 ＭＳＥＴ 算法和

改进后的 ＭＳＥＴ 算法对此动叶开度异常工况进行计

算ꎬ根据计算结果统计加阶跃变化的后 １５０ 个样本

各参数的平均绝对偏差ꎬ如表 ４ 所示ꎬ表中动叶开度

的绝对偏差由不同算法的估计值和未加阶跃变化的

值计算得到ꎮ
从表 ４ 可以看出ꎬ对于一次风机动叶开度异常

工况ꎬＭＳＥＴ 算法的两种改进方法均能有效降低动

叶开度异常对其他正常参数预测结果的影响ꎬ并可

显著提升动叶开度应达值的估计精度ꎮ 对于轴承温

度 １ ~ １２、电机前 /后轴承温度、轴承 Ｙ 向振速、润滑

油压和出口风压这些在历史正常运行数据库中分布

离散程度较小的参数(特征为表 ２ 中参数的标准差

与均值相比较小)ꎬ两种改进后的 ＭＳＥＴ 算法预测结

果的精度相当ꎮ 而对于在历史正常运行数据库中分

布较离散的出口风量、润滑油温、出口风温、轴承 Ｘ
向振速和电机电流ꎬ采用方法Ⅱ改进后的 ＭＳＥＴ 算

法的平均绝对偏差明显小于改进方法Ⅰꎮ
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表 ４　 动叶开度异常工况下不同算法的

平均绝对偏差

Ｔａｂ. ４ Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ

ａｂｎｏｒｍａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｖｉｎｇ ｂｌａｄｅ ｏｐｅｎｉｎｇ

参　 数 常规 ＭＳＥＴ 改进方法Ⅰ 改进方法Ⅱ

轴承温度 １ / ℃ ０. ５８９ ３ ０. ０３０ ８ ０. ０３６ ８

轴承温度 ２ / ℃ ０. ７１３ ４ ０. ０４０ ６ ０. ０４１ ２

轴承温度 ３ / ℃ ０. ６０９ １ ０. ０３８ ５ ０. ０４０ ０

轴承温度 ４ / ℃ ０. ５６３ ２ ０. ０４５ ８ ０. ０５２ ９

轴承温度 ５ / ℃ ０. ６８６ ４ ０. ０４０ ２ ０. ０４３ １

轴承温度 ６ / ℃ ０. ６２７ １ ０. ０４２ ８ ０. ０４３ ３

轴承温度 ７ / ℃ ０. ６２４ ９ ０. ０４５ ２ ０. ０４７ ５

轴承温度 ８ / ℃ ０. ５３３ ０ ０. ０２５ ６ ０. ０３４ ０

轴承温度 ９ / ℃ ０. ６６３ １ ０. ０３３ １ ０. ０４６ ３

轴承温度 １０ / ℃ ０. ６１８ ２ ０. ０４７ ３ ０. ０４６ ３

轴承温度 １１ / ℃ ０. ５７３ ６ ０. ０４２ ２ ０. ０４５ ３

轴承温度 １２ / ℃ ０. ４８９ ４ ０. ０２１ ９ ０. ０２６ ５

电机前轴承温度 / ℃ ０. ４７６ ７ ０. ０２５ ７ ０. ０４０ ２

电机后轴承温度 / ℃ ０. ３０３ ０ ０. ０２５ ０ ０. ０３９ ２

Ｘ 向振速 / ｍｍｓ － １ ０. ０１９ ６ ０. ００７ ８ ０. ００２ ４

Ｙ 向振速 / ｍｍｓ － １ ０. ０１２ ８ ０. ００２ ５ ０. ００１ ５

出口风温 / ℃ １. ０３３ １ ０. ２７９ ６ ０. １１４ ６

风机润滑油压 / ｋＰａ ０. ４２２ １ ０. ０７０ ４ ０. ０７５ ８

电机润滑油压 / ｋＰａ １. ２２２ ０ ０. １１４ ６ ０. １０１ ７

润滑油温 / ℃ ０. ７５８ １ ０. １２８ ３ ０. ０７３ ５

动叶开度 / ％ １０. ７９２ ７ ０. ７１３ ５ ０. ５７５ ４

电机电流 / Ａ １. ４０９ ４ ０. ４３９０ ０. ２４４ ４

出口风压 / ｋＰａ ０. ０７１ ３ ０. ０１６ ５ ０. ０１０ ２

出口风量 / ｔｈ － １ ４. １７２ ２ １. ３９６ ２ ０. ５１２ ３

图 １ 为一次风机动叶开度异常工况下ꎬ３ 种

ＭＳＥＴ 算法计算得到的动叶开度、出口风量和出口

风温绝对偏差的变化趋势ꎮ 由图 １ 可知ꎬ对于未加

阶跃变化的前 １５０ 个样本点ꎬ采用方法Ⅱ改进后的

ＭＳＥＴ 算法的绝对偏差与常规 ＭＳＥＴ 算法相近ꎬ而
在部分偏差相对较大的峰值处ꎬ采用方法Ⅰ改进后

的 ＭＳＥＴ 算法的绝对偏差明显大于其他两种算法ꎮ
对于加阶跃变化后的 １５０ 个样本点ꎬ采用方法Ⅰ改

进后的 ＭＳＥＴ 算法的绝对偏差也比改进方法Ⅱ大ꎬ
部分样本处采用方法Ⅰ改进后的 ＭＳＥＴ 算法的绝对

偏差甚至大于常规 ＭＳＥＴ 算法ꎮ

图 １　 动叶开度异常工况下不同算法绝对

偏差的变化

Ｆｉｇ. １ Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ａｂｎｏｒｍａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

ｏｆ ｍｏｖｉｎｇ ｂｌａｄｅ ｏｐｅｎｉｎｇ

　 　 从表 ４ 和图 １ 还可以看出ꎬ尽管异常参数动叶

开度为一次风机的特征参数ꎬ但改进后的 ＭＳＥＴ 算

法仍能对测试集中加动叶开度阶跃变化后的样本进

行较为准确的估计ꎮ 由此可见ꎬ对于观测向量特征

参数异常的工况ꎬ本文提出的动态记忆矩阵构建方

法也能从历史正常状态集合中提取出有效的状态

向量ꎮ
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４. ２　 一次风机轴承温度异常工况

仍以前文选取的 ３００ 个样本为研究对象ꎬ从第

１０１ 个样本开始为一次风机轴承温度 １ 测点增加

０ １ × (ｍ － １００) ℃(ｍ 为样本的编号)的正偏移量ꎬ
构成轴承温度异常工况测试集ꎮ 然后ꎬ分别采用常

规 ＭＳＥＴ 算法和改进后的 ＭＳＥＴ 算法对该异常工况

进行状态估计ꎬ并统计测试集中轴承温度累计偏移

量相对较大的后 １００ 个样本各参数的平均绝对偏

差ꎬ如表 ５ 所示ꎬ表中轴承温度 １ 的绝对偏差由各算

法估计值与未加累计偏移量的值计算得到ꎮ

表 ５　 轴承温度异常工况下不同算法的平均绝对偏差

Ｔａｂ. ５ Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ

ａｂｎｏｒｍａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

参　 数 常规 ＭＳＥＴ 改进方法Ⅰ 改进方法Ⅱ

轴承温度 １ / ℃ １. ６６０ ９ ０. ０３３ ４ ０. ０３９ １

轴承温度 ２ / ℃ ０. ４３９ ２ ０. ０３４ １ ０. ０３７ ４

轴承温度 ３ / ℃ ０. ３８６ ０ ０. ０２４ ７ ０. ０２９ ４

轴承温度 ４ / ℃ ０. ３７２ ７ ０. ０２３ １ ０. ０３２ ８

轴承温度 ５ / ℃ ０. ３３８ ５ ０. ０１９ ４ ０. ０２４ ３

轴承温度 ６ / ℃ ０. ３４９ ５ ０. ０２６ ３ ０. ０３２ ２

轴承温度 ７ / ℃ ０. ３２３ ５ ０. ０２６ ４ ０. ０３１ ６

轴承温度 ８ / ℃ ０. ３１４ ４ ０. ０１８ １ ０. ０２７ ３

轴承温度 ９ / ℃ ０. ３３７ ７ ０. ０３３ ８ ０. ０４７ ４

轴承温度 １０ / ℃ ０. ５３２ ９ ０. ０３８ ３ ０. ０４３ ８

轴承温度 １１ / ℃ ０. ３８２ １ ０. ０３７ ５ ０. ０４２ １

轴承温度 １２ / ℃ ０. ４２１ ０ ０. ０２０ ３ ０. ０３０ １

电机前轴承温度 / ℃ ０. ４０４ ８ ０. ０２２ ９ ０. ０３１ ９

电机后轴承温度 / ℃ ０. ３６１ ４ ０. ０４０ ７ ０. ０５６ ３

Ｘ 向振速 / ｍｍｓ － １ ０. ０２３ ５ ０. ００９ ０ ０. ００２ ０

Ｙ 向振速 / ｍｍｓ － １ ０. ０１２ ６ ０. ００２ ８ ０. ００２ １

出口风温 / ℃ ０. ６９２ １ ０. １８０ ４ ０. ０８９ ９

风机润滑油压 / ｋＰａ ０. ７９８ ４ ０. １０８ ９ ０. １０１ ４

电机润滑油压 / ｋＰａ ０. ７１２ ３ ０. １１２ ０ ０. ０９８ ６

润滑油温 / ℃ ０. ３４４ １ ０. ０８７ ７ ０. ０４８ ７

动叶开度 / ％ １. ３６５ ８ ０. ４５０ ２ ０. １８１ ０

电机电流 / Ａ ０. ７８４ ５ ０. １６５ ９ ０. １４５ ３

出口风压 / ｋＰａ ０. １１２ ６ ０. ０２１ ７ ０. ０１３ ０

出口风量 / ｔｈ － １ ３. ７２３ ９ １. ２８０ ６ ０. ４７８ ０

从表 ５ 可以看出ꎬ对于一次风机轴承温度异常

工况ꎬ相较常规 ＭＳＥＴ 算法ꎬ两种改进后的 ＭＳＥＴ 算

法均能明显提升对一次风机各参数的估计精度ꎬ且
对于在历史正常运行数据库中分布较离散的出口风

量、润滑油温、出口风温、轴承 Ｘ 向振速和动叶开

度ꎬ改进方法Ⅱ相较于改进方法Ⅰ能够提供更接近

实测值的估计结果ꎮ
图 ２ 为一次风机轴承温度异常工况下ꎬ通过 ３

种 ＭＳＥＴ 算法计算得到的轴承温度 １、出口风量和

动叶开度绝对偏差的变化趋势ꎮ 图 ２ 与图 １ 类似ꎬ
对于出口风量和动叶开度绝对偏差相对较大的样本

点ꎬ采用方法Ⅱ改进后的 ＭＳＥＴ 算法的绝对偏差明

显小于方法Ⅰꎮ

图 ２　 轴承温度异常工况下不同算法绝对偏差的变化

Ｆｉｇ. ２ Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ａｂｎｏｒｍａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
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从上述两个异常工况的对比结果可以看出ꎬ在
ＭＳＥＴ 算法的非线性运算符中引入权重系数可以提

升异常工况下各参数应达值的估计精度ꎬ但改进方

法Ⅱ在计算权重系数时引入了参数的标准差ꎬ既考

虑了各参数偏差又兼顾了数据分布特性ꎬ因此在处

理异常工况下分布较为离散的监测参数时ꎬ改进方

法Ⅱ表现出了更为优异的性能ꎮ

５　 故障预警与异常参数定位

现有文献大多采用观测向量和估计向量的相似

度或整体残差作为评价指标开展故障预警工

作[１１ － １６]ꎬ这些指标综合考虑了设备所有参数估计值

与实测值之间的偏差ꎬ虽然可以实现故障预警ꎬ但无

法根据预警指标定位具体的故障参数ꎮ 由于采用方

法Ⅱ改进后的 ＭＳＥＴ 算法可以较为准确地估计异常

工况下设备各参数的正常应达值ꎬ为此ꎬ本文提出采

用设备各参数估计值与实测值之间的绝对残差进行

展故障预警与定位方法ꎬ绝对残差 εｉ 计算式为:
εｉ ＝ ｜ ｘｉꎬｏｂｓ － ｘｉꎬｅｓｔ ｜ (１３)
为降低设备运行过程中外界随机因素干扰等造

成的误报警ꎬ采用滑动窗口法对各参数的残差序列

进行平均值滤波处理ꎬ假设滑动窗口宽度为 Ｎꎬ则输

出结果为窗口内连续 Ｎ 个残差的平均值:

ε－ ｉ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
εｉ (１４)

为确保故障预警的可靠性ꎬ采用验证集中各参

数的最大估计残差确定预警阈值:
εｉꎬｙ ＝ ｐεｉꎬｍａｘ (１５)

式中:εｉꎬｙ—参数的预警阈值ꎻεｉꎬｍａｘ—验证集中参数

的最大估计残差ꎻｐ—预警阈值系数ꎬ根据现场经验

确定ꎬ一般不小于 １ꎮ
图 ３、图 ４ 分别为一次风机动叶开度和轴承温

度异常工况下动叶开度和轴承温度 １ 的实测值、估
计值和绝对残差的变化趋势ꎮ 图中估计值由采用方

法Ⅱ改进后的 ＭＳＥＴ 算法计算得到ꎬ实测值为人为

增加阶跃变化或累计偏移量后的值ꎬ动叶开度和轴

承温度 １ 的预警阈值分别为 ３％ 和 ２ ℃ꎬ该阈值根

据表 ３ 中最大绝对残差乘以一定预警阈值系数并取

整处理后得到ꎮ
从图 ３ 可以看出ꎬ在未加阶跃变化的前 １５０ 个

样本中ꎬ一次风机动叶开度的估计值与实测值基本

一致ꎬ动叶开度的绝对残差远小于预警阈值ꎮ 在第

１５１ 个样本点处ꎬ动叶开度发生突变ꎬ计算得到的绝

对残差也超出预警阈值ꎬ据此发出报警信号并锁定

异常参数为动叶开度ꎮ 此外ꎬ通过实时计算实测值

和估计值的偏差ꎬ还能直观地确定动叶开度偏离其

应达值的数值ꎮ

图 ３　 动叶开度估计值、实测值与绝对

残差的变化趋势

Ｆｉｇ. ３ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｖａｌｕｅꎬ ｍｅａｓｕｒｅｄ

ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｖｉｎｇ

ｂｌａｄｅ ｏｐｅｎｉｎｇ

从图 ４ 可以看出ꎬ一次风机轴承温度 １ 的绝对

残差在第 １２５ 个点样本处首次超过了预警阈值ꎬ此
时轴承温度 １ 的值为 ５９. ８ ℃ꎬ而 ＤＣＳ 报警定值为

９０ ℃ꎬ若采用 ＤＣＳ 的报警方法ꎬ现场人员很难及时

发现一次风机轴承温度 １ 的异常ꎮ

图 ４　 轴承温度 １ 估计值、实测值与绝对

残差的变化趋势

Ｆｉｇ. ４ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｖａｌｕｅꎬ ｍｅａｓｕｒｅｄ

ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ １
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　 　 采用的故障预警方法可以及时检测出一次风机

的异常状况ꎬ并能够直观显示故障参数及其偏离应

达值的程度ꎮ 这种方法与火电厂常用的报警系统处

理异常的方法相似ꎬ但通常 ＤＣＳ 仅提供限幅报警功

能ꎬ在发出报警后ꎬ需要现场人员调取历史数据才能

确定异常参数偏离正常值的数值ꎮ

６　 结　 论

(１) 基于多重特征参数的动态记忆矩阵构建方

法ꎬ在大幅度降低记忆矩阵规模的前提下仍能有效

覆盖历史正常运行工况ꎬ并可适应特征参数异常的

故障工况ꎮ

(２) 引入两种权重系数对 ＭＳＥＴ 算法的非线性

运算符进行改进ꎬ通过对比分析不同故障工况的仿

真结果ꎬ确定了性能最优的 ＭＳＥＴ 算法改进方法ꎬ改

进后的 ＭＳＥＴ 算法可显著提升异常工况下各参数应

达值的估计精度ꎮ

(３) 基于改进后的 ＭＳＥＴ 算法对各参数的估计

残差进行一次风机故障的预警与定位ꎬ通过实时监

测各参数的估计残差ꎬ不仅可实现故障的提前预警ꎬ

还能够直观地确定异常参数及其偏离应达值的

程度ꎮ
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