
收稿日期：2016-12-27
作者简介：段炼达（1991-），男，河南南阳人，硕士生，主要从事水电厂自动化及计算机监控系统研究。

E-mail：duanlianda@qq.com

文章编号：1672-3031（2017）06-0439-05

中国水利水电科学研究院学报

Journal of China Institute of Water Resources and Hydropower Research
第 15 卷 第 6 期

2017 年 12 月

Vol.15 No.6
December，2017

基于摆度大数据的水轮发电机故障预测方法研究

段炼达，刘晓波
（中国水利水电科学研究院 北京中水科水电科技开发有限公司，北京 100038）

摘要：水电厂积累的海量生产数据对发电机故障预测具有重要价值。本文采用蒙特卡洛方法对摆度大数据分析处

理以进行故障预测。选取了某水电厂水轮发电机下导轴承摆度 X 峰峰值作为研究对象，在处理 453 601 组摆度数

据时，选取 3 种典型工况进行研究。引入归一化加权平均值作为统计量，使用蒙特卡洛方法进行分析，发现该统

计量服从正态分布。通过监测该统计量的实时值，依据正态分布 3σ准则对水轮发电机工作状态做出定性评价，

依据计算出的概率 P 值对水轮发电机工作状态定量评价，利用这些评价可以进行故障预测。
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1 研究背景

“大数据”一词由未来学家托夫勒（Alvin Toffler）在《第三次浪潮》中提出。尽管至今仍然没有“大数

据”的准确定义，但维克托·迈尔-舍恩伯格（Viktor Mayer-Schönberger）和肯尼斯·克耶（Kenneth Cuki⁃
er）在其合著的《大数据时代》中提出“大数据”具有 4V 特点：Volume（数据量大）、Velocity（输入和处理

速度快）、Variety（数据多样性）、Value（价值密度低），已得到普遍认可。

近年来我国水电机组单机容量不断增长，对水电厂安全生产提出了更高的要求。水电厂运行过

程中产生了海量的监控数据。这些数据无论按照何种技术储存，都会以每年上百 TB 的速度增加，而

随着时间的推移，数据的价值将发生变化［1］。水电厂历史数据库中包含着丰富的机组信息，可以为故

障预测提供决策依据。尽管“大数据”的定义没有统一，但笔者认为电厂的海量数据就是“大数据”。

采用什么方法对水电厂进行大数据分析、怎样进行分析，都是值得深入研究的问题。流行观点认为

“大数据”是无法通过目前主流软件工具在合理时间内采集、存储、处理的数据集，但仍可以采用大

数据与小数据结合的方法来处理问题［2］。AlphaGo 在解决围棋问题中采用了蒙特卡洛方法与树搜索相

结合的方法［3］，因此本文也采用蒙特卡洛方法分析研究水电厂发电机摆度大数据，用于发电机故障预

测。

2 水电厂的大数据故障预测方法的探索

故障预测是在故障诊断的基础上发展起来的，目前故障预测的研究尚在发展之中。在故障诊断

中，有很多处理监控数据的方法。比较传统的方法有机器学习方法、信号处理方法、多元统计分析

方法等。［4］

机器学习类故障诊断方法基本思路是根据正常和故障状态下的数据作为训练集，利用神经网络

或支持向量机［5］等算法来判别生产状态是否正常。由于在实际生产中缺乏故障状态的样本数据，造成

该方法无法应用于水电厂监控数据的处理。信号处理类故障诊断方法是对监控数据进行谱分析或小

波变换，提取与故障相关的时域或频域特征，从而为故障诊断提供依据［6］。该方法可用于早期故障的
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诊断、突变故障的检测，但是无法进行故障预测。多元统计分析类故障诊断方法根据历史数据利用

多个变量之间的相关性进行故障诊断。基于该方法进行故障诊断算法简单，易于实现。但是，诊断

出来的故障物理意义不明确，难以解释故障原因。［4］

蒙特卡洛方法是近年来逐渐引起关注的数理统计方法，加之以上故障诊断方法的启发，本文尝

试使用蒙特卡洛方法对水电厂大数据进行统计分析，得到某项随机变化的指标对应的概率分布。从

而依据该分布来定量评估生产状态，可以为故障预测提供依据。该方法的优点是：无需故障数据，

而且可以根据某项指标定量评判设备的健康状态。

3 蒙特卡洛方法

蒙特卡洛方法的基本原理是使用随机抽样的方法从随机变量的概率分布中抽样，产生随机变量

的样本值，确定统计量与随机变量的函数关系，重复进行模拟实验，由随机变量的样本值得到统计

量的取值［7］；通过大量的统计量的取值便可以得出统计量的概率分布和数学特征［8］。

下面先将归一化加权平均值统计量［9］引入水电厂大数据处理中，然后进行蒙特卡洛模拟，最后根

据模拟结果进行分析。

3.1 随机变量 同一工况下，以水轮发电机旋转周期为采样间隔采集摆度数据（摆度数据为下导摆度

X 峰峰值，以下简称摆度），则摆度可视作是相互独立且具有相同分布规律的随机变量。记摆度为

X，第 i 次采样得到的摆度值记作 Xi ，则根据中心极限定理大量摆度值的均值 x̄ 近似服从正态分布。

可以根据大量的采样值估计出该正态分布的参数。本文以大量摆度值的均值作为随机变量，记作 Y。
3.2 统计量 一种统计量只会从特定的角度揭示数据的部分特征［10］，因此需要更多性能优良的统计

量。归一化加权平均值的加权值计算方法灵活、适用性强，而且可以在不提高硬件成本的前提下实

现测量精度的提高［9］，因此采用归一化加权平均值作为本文使用的统计量。归一化加权平均值计算方

法如下：

测量得到一组摆度数据，数据数量为 m×n，即 Xi ，i ∈[ ]1，mn ，归一化加权平均值统计量 Z 的计

算公式如下：

z = å
i = 1

m

āi ⋅ yi （1）

yi = 1
n åj = 1

n

xj + ( )i - 1 n （2）

其中： āi 为 yi 对应的归一化加权值； yi 为 n 个摆度数据的均值；m 为计算 z 所需要的均值 yi 的数

量。具体算法如下：

（1）求得 yi 的平均值 ȳ ；

（2）计算 yi 相对于平均值 ȳ 的偏差量 Δyi ，即：

Δyi = yi - ȳ （3）

（3）将偏差量 Δyi 代入权值函数 f ( )x 得到Dāi ，即：

Dāi = f ( )Δyi （4）

（4）再对Dāi 进行归一化处理得到加权值āi ，即：

āi =
Dāi

å
i = 1

m

Dāi

（5）

（5）由加权值得到加权平均值 z，即：

z = å
i = 1

m

āi ⋅ yi （6）
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（6）权值函数 f ( )x 取为如下形式：

f ( )x =
|

|

|
||
|

|

|

|
||
| 2
1 + e - 1

x

- 1 （7）

按照以上步骤可以得到归一化加权平均值统计量，然后使用计算机进行蒙特卡洛模拟。

3.3 蒙特卡洛模拟 通过计算机按照分布规律进行随机抽样得到大量的摆度均值 yi ，再通过 3.2 节

计算得出对应统计量的值 z，进而得出统计量 Z 的直方图和基于核密度估计的概率密度函数曲线，为

评估机组状态提供依据。传统方法通过设置阈值简单判断水轮发电机的摆度数据是否越限，本文方

法结合统计规律判断数据是否正常，是否更加合理。具体步骤详见实例分析。

4 实例分析

以并网条件下某水电厂的一台水轮发电机为实例，按照时间间隔为 12 s 取得 453 601 组摆度数

据。为分析数据方便起见，对数据进行如下处理，选取 3 种工况数据进行分析研究：

工况 1：水头在 215 m ~ 216 m、有功功率在 91%额定功率附近的 3 840 组数据；

工况 2：水头在 213 m ~ 215 m、有功功率在 90.9%额定功率附近的 7 101 组数据；

工况 3：水头在 216 m ~ 217 m、有功功率在 88.8%额定功率附近的 2 661 组数据。

使用 MATLAB 得到摆度频数直方图，如图 1 所示。

图 1 摆度频数直方图

（b）工况 2（a）工况 1 （c）工况 3
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从图 1 可以看出 3 种工况摆度近似服从正态分布。下面将以工况 1 为例进行分析，其余工况分析

步骤相同因此不再赘述。

记数据为 x1、x2、…、xi、…、x3840 ，取 n=100，有 yi = 1100åj = 1

100
xj + 100( )i - 1 ，因为时间相邻的数据时

间间隔是旋转周期的整数倍，在正常运行状态下各个旋转周期的摆度相互独立，所以摆度数据相互

独立，根据中心极限定理易得 Y~N（μ，σ2），使用 MATLAB 对 Y 进行 jbtest测试发现服从正态分布。由

样本值得到 y1、y2、…、y38 ，将此组值分为两部分， y1、y2、…、y30 作为训练组， y31 、 y32 、…、 y38
作为测试组。

根据训练组的数据计算得到样本均值μ=143.7，样本方差为σ2=11.9，进而得到 Y~N（143.7，11.9）。

根据 Y 的概率分布进行蒙特卡洛模拟，得到 y1、y2、…、y1000000 ，按照 3.2 节中的算法计算归一化加

权平均值统计量的值 z = å
i = 1

m

āi ⋅ yi 。m 如果取值过大会导致数据需求量加大，计算时间变长，无法及时

发现故障；如果过小则无法提高加权平均值的精度［7］，在兼顾实时性和精度的前提下取 m=5。由此得

到对应的 z1、z2、…、z200000 ，进而得到 Z 的直方图，如图 2（a），其余工况如图 2（b）（c）。

根据核密度估计得出其概率密度函数曲线，如图 3。
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观察图 3 猜想该统计量近似服从正态分布，通过 jbtest 测试发现统计量 Z 服从正态分布。因此，

可以参照正态分布的 3σ准则制定评价标准。

（1）当检测值处于［μ-σ，μ+σ］区间内时，判定水轮发电机状态为 A（状态优）；

（2）当检测值处于［μ-2σ，μ-σ］∪［μ+σ，μ+2σ］区间内时，判定水轮发电机状态为 B（状态良）；

（3）当检测值处于［μ-3σ，μ-2σ］∪［μ+2σ，μ+3σ］区间内时，判定水轮发电机状态为 C（状态

一般）；

（4）其他区域时，判定水轮发电机状态为 D（状态异常）。

在此引入概率 P 值，P 值是一种在原假设为真的前提下出现观察样本以及更极端情况的概率，原

假设为水轮发电机组状态正常。按照正态分布近似计算检测值对应的 P 值，以此作为定量评判的标

准，P 值越小说明水轮发电机状态越不正常。计算得到工况 1 时进行两次测试得到的检测值对应的 P
值分别为 0.5710、0.6480，工况 2 时进行两次测试 P 值分别为 0.9527、0.8881，工况 3 时进行一次测试

P 值为 0.7026。根据测试组数据得到的 3 种工况统计量的检测值均在［μ-σ， μ+σ］区间内，如图 4 所

示，即水轮发电机状态为 A。根据上述评价标准以及图 4，通过检测值可以判断发电机状态。

（a）工况 1 （b）工况 2 （c）工况 3
图 2 统计量 Z 直方图
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图 3 统计量 Z 概率密度函数图像

（a）工况 1 （b）工况 2 （c）工况 3
图 4 综合评价图
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5 结论

本文采用蒙特卡洛方法，根据 3 种典型工况水轮发电机摆度大数据，得出归一化加权统计量的概

率分布。根据归一化加权平均值统计量检测值处于的区间，可以定性判断发电机的工作状态。另

外，根据该检测值的 P 值，可以定量评价发电机的工作状态。无需使用故障数据，通过以上的定性

分析和定量计算即可对水轮发电机进行故障预测。另外，这种摆度大数据的处理方法可以应用到水

电厂其他大数据的处理中，具有较大的参考价值。
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Study on failure prediction for hydro-generator based on big data of run-out value

DUAN Lianda，LIU Xiaobo
（China Institute of Water Resources and Hydropower Research，Beijing 100038，China）

Abstract： The hydropower plants have accumulated mass production data， which is of great value to fail⁃
ure prediction. In this paper， the Monte Carlo method is applied to analyze the big data of run-out value
to predict the failure. The X peak-peak values of the run-out of the lower guide bearing of a hydropower
plant are taken as the investigation object. In the treatment of 453，601 sets of the run-out value， three
typical operating conditions are selected to study. The normalized weighted average is used as the statistic，
and the Monte Carlo method is adopted to analyze it. It is found that the statistic obeys normal distribu⁃
tion. By monitoring the real-time value of the statistic， the working status of the hydro-generator is evaluat⁃
ed qualitatively according to the normal distribution 3σ criterion， and evaluated quantitatively according to
the calculated probability P-value. Failure can be predicted by using these evaluations.
Keywords： big data； hydropower plant； machine learning； Monte Carlo method； failure prediction；
run-out value
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