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基于关联规则和多元状态估计的汽轮机故障
预警算法

邹红波，张馨煜，李奇隆

（三峡大学  电气与新能源学院，湖北  宜昌  443000）

摘 要：为准确实现汽轮机故障预警，提出一种基于关联规则和多元状态估计的汽轮机故障预

警算法。利用关联规则从历史数据中挖掘不同类型的汽轮机故障特征，构建原始决策表；对关

联规则挖掘结果展开属性约简，提取最佳故障特征约简集合；采用最佳属性集合组合的约简决

策表，对不同类型汽轮机故障信息展开分类。基于汽轮机故障历史数据和实时监测数据组建

动态记忆矩阵，使用多元状态估计方法计算汽轮机故障状态，利用非线性欧氏距离计算故障特

征向量与观测数据估计偏离距离。利用相似度函数对汽轮机的状态展开预估，设定故障报警

阈值，实现汽轮机故障预警。测试结果证明，采用本文算法可准确划分汽轮机故障类型，预估

值与实际值基本吻合，可精准实现汽轮机故障预警。
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Turbine fault warning algorithm based on association rules and 
multivariate state estimation
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Abstract：In order to accurately achieve steam turbine fault warning， a steam turbine fault warning 
algorithm based on association rules and multivariate state estimation is proposed. Mining different types of 
turbine fault features from historical data using association rules to construct original decision tables； 
Conduct attribute reduction on the results of association rule mining and extract the optimal set of fault 
feature reduction； Using the optimal attribute set combination reduction decision table to classify different 
types of turbine fault information. Based on historical data of steam turbine faults and real-time monitoring 
data， a dynamic memory matrix is constructed， and the fault state of the steam turbine is calculated using 
multivariate state estimation method. The fault feature vector is calculated using nonlinear Euclidean 
distance to estimate the deviation distance from the observed data. Use similarity function to estimate the 
state of the steam turbine， set fault alarm threshold， and achieve steam turbine fault warning. The test 
results show that the proposed algorithm can accurately classify the types of steam turbine faults， and the 
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estimated values are basically consistent with the actual values， which can accurately achieve steam turbine 
fault warning.
Key words：association rules； multivariate state estimation； steam turbine fault warning

0 引　言

电力能源需求日益增加，促使驱动电力机组

的汽轮机运行参数越来越高，自动化规模不断扩

大，对电厂汽轮机设备运行安全提出了更高的要

求，因此，在汽轮机故障萌芽状态或者程度比较轻

微时提前预警运行故障，对确保电力系统稳定运

行具有十分重要的意义［1，2］。

相关专家针对故障预警方面的内容展开了大

量研究，例如谢天等［3］全面考虑静态以及动态信

息表达形式，将数据特性和机理分析结果有效融

合，并且选择满足需求的特征组合，通过长短期记

忆网络构建动态预警模型，通过模型实现预警处

理；刘朋印等［4］通过轴系参数和部分未知参数的

汽轮机组，分别给出了基于理论分析以及扰动激

励辨识的扭矩在线估计方法，通过扭矩评估值评

估轴承扭振风险，最终实现在线预警；王宇飞等［5］

通过预警初始时刻的网络攻击观测序列准确辨识

各种类型的电网攻击，同时建立对应的预警解集

合，利用动态计算的网络攻击预测误差和阶段性

故障误差设定为预警的判定依据，最终实现故障

预警。在上述几种研究算法的基础上，本文提出

一种基于关联规则和多元状态估计的汽轮机故障

预警算法。通过实验分析证明，采用本文算法可

以准确地对汽轮机展开故障分类以及故障预警

处理。

1 汽轮机故障预警算法

1. 1　基于关联规则的汽轮机故障分类　

从电厂监控系统实时数据库中选取汽轮机本

体和轴系测点某时间段内的运行数据和电厂汽轮

机的历史运行数据。利用关联规则从历史数据中

挖掘汽轮机故障属性特性，如压力、振动等，建立

汽轮机故障分类模型。

利用关联规则挖掘［6，7］历史数据中的故障事

务数据集。设定 P ={ p1，p2，⋯，pk}为汽轮机历

史故障数据集合。汽轮机故障数据特征关联规则

可以表示为 X ⇒ Y，其中运行故障数据 X ∈ P，故

障结果数据 Y ∈ P。度量关联规则主要包含个比

较重要的指标，分别为：支持度、置信度、相关度。

关联规则 X ⇒ Y 的支持度 r 代表汽轮机运行

数据集 P 中包含 X ∪ Y 的元组所占比例，采用概

率论的方式可以将其表示为如下形式：

r = X ∪ Y
P

（1）

关联规则 X ⇒ Y 的置信度 β 代表 X ∩ Y 的数

量在 X 元组数量的比例，通过概率论可以将其表

示为式（2）的形式：

β = X ∩ Y
X

（2）

最后一个指标是用来描述 X 和 Y 之间的相关

度 τ，通过概率论可以将其表示为式（3）的形式：

τ = X ∩ Y
XY

（3）

采用关联规则挖掘［8，9］得到的关联规则存在

与故障属性关联性较弱的冗余属性，需要利用权

重对其进行属性约简，获得故障属性分类集合，下

面给出具体的操作步骤：

（1）提取待约简属性集特征：

Q (P )= [ ]X ⇒ Y r
βτ

（4）

根据关联规则属性约简布局优化结构，计算

多维特征之间的相对权重：

ω = (∑c = 1

P || τ ( )X c，εc - τ ( )Y c，εc

β

Q ( )P ) （5）

式中：c 为特征维度；εc 为映射误差；β 为邻域半径

变化常量。

　　基于此，得到的故障属性约简公式为：

Q (P )
ωκλς

→ Q (P )
ωλ ( )ς + 1

→

Q (P )
ω ( )ς + 2

→ Q (P )
ω ( )ς + l

（6）

式中：κ、λ、ς 分别为第一层、第二层、多层的数据

总量；l为决策属性变化量。

根据属性约简结果，结合关联规则进行汽轮

机故障分类，步骤如下所示：

（1）采集汽轮机历史故障信息。

（2）通过汽轮机历史故障信息建立原始决策

表 S，将各个故障类型对应的汽轮机元件设定为
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分类决策属性，组建需要挖掘的故障属性，根据故

障属性构建原始决策表。

（3）将获取的全部汽轮机故障数据 P 输入数

据库内，构建对应的汽轮机故障数据源，根据构建

的数据源组建关联规则 X ⇒ Y 挖掘对应的事务

表，并且采用 C 语言在 NET 平台提取对应的故障

属性集特征。同时利用式（5），选择权重高的属性

构建关联频繁项集，并进行约简。

（4）通过约简的关联频繁项集建立更加简单

的汽轮机故障决策表 Q (P )
ω ( )ς + l

，采用构建的汽

轮机故障决策表完成汽轮机故障分类处理，作为

后续故障预警的基础依据。

1. 2　基于多元状态估计的汽轮机故障预警　

基于记忆矩阵建立实时状态数据监测模型，

利用多元状态估计［10］方法对其与上节获得的故

障分类特征数据展开最优相似性估计；当汽轮机

出现故障时，实时观测数据与上节获得的故障分

类特征数据的估计相似性下降，判断汽轮机偏离

正常运行状态，进行故障预警。

记忆矩阵是建立多元状态估计模型的重要基

础，建立记忆矩阵，设定一个汽轮机共含有 n 个状

态参数（压力、振动），则在 t 时刻记录下的监测向

量 Z ( t )可以表示为式（7）的形式：

Z ( t )= [ z1 ( t )，z2( t )，⋯，zn ( t ) ] T
（7）

式中：T 为运行周期。

其中，上节提取的汽轮机故障历史特征数据

记忆矩阵 F n × m 主要是由 m 组观测向量所组成，对

应的计算式如式（8）所示：

F n × m = Q (P )
ω ( )ς + l

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê
ù

û
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ú

ú

úú
ú
ú

ú

ú

úf1，1，f1，2，f1，3，⋯，f1，m

f2，1，f2，2，f2，3，⋯，f2，m

     ⋮        ⋮        ⋮
fn，1，fn，2，fn，3，⋯，fn，m

T

（8）

其中：矩阵的行是在不同采样时刻下，相同监测向

量的变化情况；记忆矩阵的列代表随机一个采样

时刻下，不同监测变量的取值。

（2）分析估计向量和实际向量两者之间的偏

差序列，结合记忆矩阵中的不同历史监测向量展

开对比分析，进而获取最优估计向量，将其表示为

Z e，对应的计算式如式（9）所示：

Z e = ω ⋅F n × m （9）
式中：ω为权重 ω 的向量，其是通过对历史故障特

征矩阵和监测向量加权处理获取的，即估计向量

残差平方和，计算式如式（10）所示。

ω = F n × m
2 - Z ( )t 2

（10）
由于记忆矩阵在点乘之后存在不可逆的情

况，通常情况下选择非线性欧氏距离替换点乘积

运算。故障特征向量与观测数据估计偏离距离表

示为：

D = ∑
i = 1

n ( )( )F n × m
T - Z e

2
（11）

取值范围为 D ∈ (0，+∞)。在汽轮机正常运

行状态下，新监测向量总是处于故障特征记忆矩

阵 F n × m 所代表的空间范围外，相似度较低。反

之，当汽轮机处于故障状态，新的监测向量会逐渐

偏向记忆矩阵 F n × m 所描述的故障工作空间内。

由于评估汽轮机运行状态时，由历史故障特

征建立的记忆矩阵对故障预警模型性能的影响比

较大。最理想的情况就是选择全部故障运行状态

下的汽轮机历史数据建立记忆矩阵，这样能够涵

盖汽轮机全部故障运行状态数据。

根据多元状态估计模型可以得到汽轮机实际

状态和估计状态两者之间的残差向量，通过对残

差向量的分析，可以评估汽轮机的状态符合故障

状态的程度。通过 D 计算汽轮机状态相似度，将

其表示为 Sim，可以更加直观地评价汽轮机的运

行状态，对应的计算式如式（12）所示：

Sim = 1
1 + D

（12）

式中：Sim ∈ (0，1)，取值越接近 0，则说明汽轮机

的状态越差；反之，取值越接近 1，则说明汽轮机

状态越稳定，越接近正常状态。

为了有效避免偏离距离的统计受到不同因素

和环境等方面的影响，提升汽轮机故障预警结果

的有效性，需要利用滑动窗口展开数据统计，有效

消除不同因素产生的影响，降低误报率，并且可以

快速且准确地发现偏差函数的连续变化。利用汽

轮机状态相似度构建时间序列，通过式（13）计算

滑动窗口内的状态相似度均值：

U͂ (Sim )= 1
N ∑

j = 1

N

U j Sim （13）

式中：N 为滑动窗口的长度；U j 为第 j 个监测数据

的时间序列。

在上述分析的基础上，需要设定报警阈值

U ( )y ，通常情况下以汽轮机故障状态下相似度的

最小值 U min 作为基准计算，有效减小意外因素产

生的影响，对应的计算式如式（14）所示：
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U ( )y = f ⋅ (U͂ (Sim )- 3α) （14）

式中：α 为标准差；f为人为设定系数。

　　假设汽轮机的状态相似度超过设定的阈值

U ( )y ，则说明汽轮机属于故障状态，需要马上发出

警报，由此完成汽轮机故障预警。

2 测试分析

为了验证本文基于关联规则和多元状态估计

的汽轮机故障预警算法的有效性，通过 MAT⁃
LAB 平台展开实验分析。将某电厂作为实验对

象，利用 Datalink 软件与厂内汽轮机监控系统数

据库连接，利用软件 Create PB 在数据库中进行汽

轮机历史故障时间段和运行数据的选取。汽轮机

型号为 CC25MW。汽轮机实时监测不同测点的

分布式环境采用 Cloudera Hadoop 5. 0 节点集群

框架，集群通信通过 MPI 库实现，存储在 HDFS
中。具体环境配置参数如表 1 所示。

汽轮机故障监测预警环境如图 1 所示。

基于以上实验环境采集汽轮机故障实时监测

数据。通过本文算法基于历史故障数据，利用关

联规则算法进行不同类型的汽轮机故障分类处

理，详细的故障分类结果如表 2 所示。

以表 1 的电厂汽轮机历史故障类型为基准，

从实验环境实时数据库中采集满足相同时间长度

的数据，并对数据进行处理，输入 MATLAB 平台

展开测试。

结 合 该 厂 实 际 情 况 ，将 报 警 阈 值 设 定 为

0. 15，假设汽轮机的状态相似度超过设定的阈值，

则说明汽轮机偏离正常状态，需要马上发出警报。

选取传统的汽轮机故障分类算法文献［3］方

法和文献［4］方法作为对比算法，3 种方法对监测

数据的故障分类结果如图 2 所示，可知，在不同故

障类型下，各算法对应的汽轮机故障分类精度存

在比较明显的差异。和传统的汽轮机故障分类算

法相比，采用本文算法可以准确区分各类型的汽

轮机故障，而传统汽轮机故障分类算法获取的故

障分类精度明显比较低。由此可见，采用本文算

法可以获取更高的汽轮机故障分类精度，为预警

奠定了良好基础。

图 1　汽轮机故障实时监测预警环境

Fig. 1　Real time monitoring and warning environment 
for steam turbine faults

表 1　实验环境配置参数

Table 1　Experimental environment configuration
parameters

名称

硬件环境

网络环境

操作系统

节点连接网络

数据集样本大小

编译器

仿真平台

Hadoop

配置参数

Intel i7 八核 CPU
DDR 20 GB Infiniband
Win l0
天河-1A
35GB
Ifort V10
MATLAB 2019c
Cloudera Hadop 5.0

表 2　汽轮机故障分类结果

Table 2　Steam turbine fault classification results

故障类型序号

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10

汽轮机故障类型

机组主汽压力故障

机组高压缸排汽压力故障

轴承盖振动故障

机组轴向振动故障

机组抗燃油总管压力故障

机组主蒸汽压力故障

低旁入口蒸汽压力故障

机组冷油器出口压力故障

机组中压缸压力故障

机组低压缸压力故障

图 2　不同算法的汽轮机故障分类结果比较

Fig. 2　Comparison of turbine fault classification results 
using different algorithms
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为了进一步验证本文算法的预警性能，以汽

轮机抽气压力故障为例进行故障预警展示，3 种

方法对汽轮机抽气压力的预估值、震动预估值与

实际值结果如图 3 所示，可知，与其他方法相比，

本文算法获取的压力和振动预估值和实际值基本

吻合，误差小于 0. 02 MPa 和 0. 01 m·s2，说明本文

算法可以获取比较精准的汽轮机故障预估结果。

为了进一步验证本文算法的汽轮机故障预警

性能，通过均方根误差衡量各个算法预警结果的

准确性。其中，均方根误差取值越小，说明汽轮机

故障预警结果越准确，详细的实验测试结果如表

3 所示，可知，采用本文算法可以有效减小均方根

误差，说明通过本文算法可以获取更加精准的汽

轮机故障预警结果。主要是因为本文算法在开展

汽轮机故障预警的过程中引入了多元状态估计方

法，使其预警性能得到进一步提升。 3 结束语

为了有效改善传统汽轮机故障预警算法的不

足，提出一种基于关联规则和多元状态估计的汽

轮机故障预警算法。通过大量的实验测试证明，

采用本文算法可以准确区分各类型的汽轮机故

障，同时还可以有效提升汽轮机故障预警结果的

准确性，获取更加满意的汽轮机故障预警结果，能

有效确保汽轮机的稳定运行。本文方法的局限性

在于只显著提升了汽轮机故障预警的准确性，但

对汽轮机故障预警效率的提升效果并不明显，未

来的研究将在提升汽轮机故障预警准确性的同时

对汽轮机故障预警效率进行提高。
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