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基于PCA的火电厂电气设备故障诊断方法
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摘 要:电气设备故障诊断中对样本数据要求较高，且易出现特征提取难、诊断精准度低等问题，因此，提出基于PCA的火电厂电气

设备故障诊断方法。通过PCA分析得出数据间相关性，经过标准化计算确定主元数量，利用最优重构法构建主元模型，基

于PCA处理设备输出相应的采样信号，提取故障特征主要成分，采用BP神经网络与遗传算法相结合，优化原网络中参数结

构，获取出最优取值网络结构、初始权值、阈值以及学习速率，构建出具有最佳结构和参数的神经网络实现故障诊断。仿真

实验结果表明，所提方法可通过最优网络结构减少整体计算步骤，测得实验数据与真实值相差较小，具有较高有效性。
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Abstract: For the electrical equipment fault diagnosis methods, it is easy to have high sample data requirements, difficult feature ex-

traction and low diagnostic accuracy. Therefore, this paper proposes a PCA based fault diagnosis method for electrical

equipment in thermal power plant. The correlation between the data is obtained by PCA method, and the number of princi-

pal components is determined by standardized calculation. The principal component model is constructed by using the opti-

mal reconstruction method. The sampling signal based on PCA processing equipment output response is processed by PCA,

and the main components of fault characteristics are extracted. BP neural network and genetic algorithm are combined to

optimize the parameter structure of the original network and obtain the optimal value network Structure, initial weight,

threshold and learning rate, the neural network with the best structure and parameters is constructed to realize fault diagno-

sis. The simulation results show that the proposed method can reduce the overall calculation steps through the optimal net-

work structure, and the difference between the experimental data and the real value is small, so it has high effectiveness.
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1 引言
我国工业技术快速发展，相对应的生产装置也呈现

出大型、高效以及自动化趋势发展。在现实应用中相关

用户对设备要求也在不断提升，在保证设备高效节能的

同时，还需要保证设备在正常运行中减少故障产生，但由

于大多数电气设备都是高科技产品，在实际运用中难以

避免出现故障问题。诊断技术一般是在设备正常运行状

态下，寻找出运行出现异常的地方，并根据故障数据判定

相对应的解决对策，以此完成诊断。诊断的目的是在可

以保证人员安全的同时，尽量减少因故障产生的影响，也

是为了保障设备的基本安全，延长其使用寿命，从根本上

提升设备生产效率，获取出最大化的经济效益。

黄葆华等人利用SBM和FPSDG的优点，将两者融合
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得到基于SBM-FPSDG的设备故障监测诊断方法，以高

压加热器为研究对象，利用其历史运行数据建立SBM模

型，根据设备运行特性建立了故障单元库和概率，可以实

现高压加热器监测及故障诊断[1]。周璐婕等人提出一种

基于反向传播BP神经网络的车载设备智能故障诊断方

法。为了避免主特征信息的冗余，采用主成分启发式属

性约简算法进行降维降噪。另外，由于BP神经网络对初

始权值比较敏感，采用遗传算法对BP神经网络的初始权

值和阈值进行了优化[2]。

虽然上述两种方法最后可以实现故障诊断，但由于

该方法并不会针对故障特征提取分析，所以会出现计算

量大的问题，因此本文提出基于PCA的火电厂电气设备

故障诊断方法。PCA(principal component analysis，主

元分析)作为一种不依赖于系统数学模型的建模方法，它

可以将多个相关变量同时转化为几个不相关的变量，为

火电厂电气设备故障诊断提供一种新的途径。引用BP

神经网络与遗传算法相结合的诊断方法，利用其参数及

结构完成诊断。

2 PCA下火电厂电气设备故障诊断
2.1 PCA主元数量确定

该方法可以根据不同的正交向量，让计算过程中的

数据变化呈现在向量方向中，以便获取出传感器数据之

间的相关性[3]。

首先在电气设备正常运行时，选取出一段传感器采

集数据，并把数据构成数据矩阵Xn×m，在矩阵集合中将n

和m描述为采样点数以及传感器数量。为了能够有效除

掉因量纲不同带来的不合理影响，便需要对Xn×m进行标

准化计算，获取出对应数据集合Xn×m，构建PCA的过程

统计模型如下所示：

(1)

式中： 为 的估计； 为残差矩阵； 和

分别为主元得分和负荷矩阵； 和 分别为

残差得分和负荷矩阵；l (l＜m)为主元个数。

的分解方式是确保 是正交

阵，通过对矩阵 的协方差矩阵

进行特征向量分析，得到矩阵 ，则有：

(2)

式中，对角矩阵 ， 为

在新坐标系 方向上的方差。

根据上式计算结果将式(2)代入式(1)便有：

(3)

式中 。

计算结果的主元数量精准程度，可以直接影响到后

续步骤的实际取值结果，所以创建系统主元模型中，需要

以确定主元数量为基本前提，此处本文采用最优重构

法[4]，通过下列计算确认构建其模型的主元数量。该方法

定义不可重构方差为：

(4)

在上式中将 描述为电气设备故障矩阵 的第

j列向量。

根据上式计算结果可以明显看出，uj的取值结果与

有明显的关系，而 则和计算主元个数有着直接联系。为

了可以在每个故障数据方向上都能实现重构计算，本文

根据下式计算结果，挖掘出可以符合其所有条件的主元

个数来判定是否为最优重构，有：

(5)

式中将a和 l分别描述为计算中可能发生变化数据的

数量以及实际存有的主元数量。通过计算不同的主元个

数，即可分别获取出 uj，这样即可得知选取与其结果相

对应的主元数量为最优主元数。

根据上式计算结果以及主元数据的所有投影，把最

开始m个数据变量降低到目前这些 l个主元，l维的主元

空间便替换的之间的m维过程数据空间，还会除掉两个

空间之间的相关性[5]。

2.2 故障特征提取

结合上述计算分析，采用PCA对故障特征数据提取

降维计算过程如下：

(1) 原始数据标准化：

假设令初始数据采集样本表示为 ，那么为

了能够有效解决存在数据中的变量，因数值结果差异大、

量纲不同等问题带来的不利影响，在计算中需要将其数

据进行标准化处理，便有：
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(6)

式中 。

根据上式计算结果，即可获取出新的标准化矩阵：

(7)

(2) 构建相关矩阵，求解特征取值与向量

根据上述获取出的样本相关系数矩阵 ，计

算求解出其特征值 以及向量σi(i=1，2，…，m)。

根据上述计算可得知，PCA不仅可以减少后续计算

的次数，而且可以提高整体性能[6]。

2.3 基于BP神经网络和遗传算法的故障诊断

经过上述计算得知，BP神经网络在电气设备故障诊

断过程中，极为容易出现误差，导致后续诊断失误情况，

因此本文提出遗传算法与BP神经网络相结合。其基本

运算过程如图1所示。

遗传算法以及BP神经网络都是基于生物学原理研

究的数学计算方法，本文在诊断故障设备的过程将其结

合，是为了能够从中获取出两种算法不同优点，在有效诊

断的同时，得出有效的解决途径[7]。

在实际计算过程中，首先利用遗传算法对BP网络中

的结构及参数进行优化处理，从而获取出最优取值的网

络结构、初始权值、阈值以及学习速率。

图1 遗传算法流程图

2.3.1 结构与算法过程

计算过程中可以将BP算法分为正向传播、反向传

播，其工作过程如下：在正向传播中，样本从输入层通过

所有隐藏层传输到输出层，在输出层比较当前输出和预

期输出。如果满足误差要求，则完成计算；如果不满足，

则进行反向传播[8]。

在正向传播计算过程中，首先需要将数据样本从输

入层转换到输出层，转到输出层之后将目前计算结果和

实际期望取值进行对比，经对比结果得知，如果符合误差

条件要求，那就结束计算，如果不满足，则执行反向传播；

再现将返回一个错误信号，并修改单个神经元阈值以将

误差最小化[9]。

其中具体计算流程如下述：

第一步：选取出合适的输入样本Xk和目标样本Tk，并

将其代入至神经网络计算中；

第二步：正向计算。正向计算过程中分别将输入层

第i个神经元输出以及第h个神经元输出表示为：

(8)

(9)

第三步：计算输出层第i个神经的输出以及输入

(10)

(11)

第四步：求解输出误差

(12)

第五步改善输出层、隐含层的全部阈值、权值：

(13)

式中分别将 和

描述为输出层神经元的部分梯度以及隐含层神经

元的部分梯度[10]。

第六步：计算BP神经网络总误差

(14)

第七步：判断是否达到预定的培训时间，如果符合条

件则结束训练，反之，返回步骤二继续训练。

2.3.2 隐层节点数和学习速度确定
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由于神经网络的隐层节点数和学习速度是由实验测

试确定的，所以在确定隐层节点数时，学习速度为0.1。

对5-10个隐层节点的BP网络进行了10次全训练，分别

计算了平均运行长度和训练转化率。表1列出了不同隐

层节点的BP网络的平均转换阶段数和平均工作时间，即

10个培训班的培训专业数[11-12]。

表1 不同隐含层节点数的平均收敛次数及运行时间

节点数量

运行时间（s）

收敛数量

5

1.98

58

6

1.85

49

7

1.78

43

8

1.60

36

9

1.65

38

10

1.74

43

由表1可知，当隐层节点数为8时，网络收敛速度较

低，工作时间较短，无故障训练。因此，神经网络层BP的

隐节点数被定义为8个。

表2 不同学习速率的平均收敛次数及运行时间

学习速率

运行时间（s）

收敛步数

0.03

1.87

44

0.06

1.85

46

0.1

1.65

42

0.2

1.62

39

0.3

1.66

41

0.4

1.74

51

由表2可知，当网络中的学习率为0.1-0.3时，网络

中的收敛阶段数较少，工作时间也较短，且无训练失败。

在此之后，BP神经网络的学习速度为0.15。

2.3.3 故障诊断输出

其中具体计算流程如下：

步骤一：遗传算法中的每个种群集合都将代表BP网

络中的一个结构及参数；

步骤二：保持在数据初始状态下，构建BP神经网络；

步骤三：BP网络输入层中输入一组遗传数据样本，

并利用遗传样本训练，获取出神经网络的输出误差取值；

步骤四：根据上一步进行检测，查看是否有遗漏没有

计算的样本，如果没有则将步骤三的取值，将其看作为适

应度函数，然后分别计算每个样本的适应度取值；

步骤五：针对遗传算法中的数据交叉可能性进行计

算，利用交叉以及突变的遗传方法产生新的种群；

步骤六：根据步骤五的结果，若是不符合下一步骤的

条件则转为上述步骤三，符合条件下一步；

步骤七：结束遗传基本，计算出目前每个数据集合的

适应函数取值，并在众多取值中选取出最高值，看为最优

单位。根据数据单元解码计算，获取出最优神经网络结

构、初始权值、阈值以及学习速率，并根据其结果构建最

优神经网络。

步骤八：最优BP网络中输入层采样一组数据样本，

计算得出训练网络的实际输出；

步骤九：再次检测数据是否经过训练计算，如果没有

返回步骤八；

步骤十：计算误差与实际是否差距过大，若是满足

E＜σ条件就可以结束训练计算[13-14]。

在实际应用中本文根据编码方式随机产生含有80个

个体的初始群体，每个个体的编码长度为25+((8×25+

25×4+25+4)+1)。其中，前面的是25个是连接基因，采

用二进制编码方式，每个个体初始化为0或 1；后面的

((8×25+25×4+25+4)+1)个是参数基因，采用实数编码

方式。其中，(8×25+25×4+25+4)个是权阈基因，初始化

为(-1，1)的实数，最后的一个是速率基因，初始化为(0，1)

的实数。

3 仿真实验
为了能够进一步验证本文方法的有效性，将在实际

仿真环境中，对电气设备中的轴承进行故障诊断验证。

一般情况下大型电气设备轴承是比较容易出现故障的地

方，所以在实际仿真中采用对轴承对的检测来进一步验

证本文方法的实际有效性，以及检测故障的诊断能力。

实际仿真数据采用某数据库提供的轴承故障数据集

合，然后将其分为三种，分别是外圈故障、内圈故障以及

滚珠故障。从三个数据集合中分别抽取出1500个样本，

其中1000个样本进行训练，另外500个用于测试。

诊断过程中分别为将本文方法与文献方法[1]、[2]进

行诊断精准度对比，其中对比结果如下表所示。

表3 故障诊断准确度对比表/%

项目

外圈故障

内圈故障

滚珠故障

平均准确率

文献[1]方法

A

88.21

91.89

85.92

88.67

B

89.37

92.26

87.91

89.85

文献[2]方法

A

89.53

92.11

91.77

89.84

B

90.44

94.33

92.76

92.51

本文方法

A

95.97

94.17

96.22

95.45

B

97.27

95.43

97.82

96.84

注:A为训练样本;B测试样本

从上表中即可看出，与文献方法相比，本文方法在三

种故障方面都具有较高的诊断率，由此可得知本文方法

所使用的PCA进行故障特征提取时，具有较大的优势。

将网络诊断实际输出和期望输出进行对比，输出结
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果如图2所示。其中神经网络隐含层节点数、收敛步数、学

习速率以及网络误差分别设置为13、9、0.182以及0.048。

图2 故障诊断输出对比图

图3 故障诊断误差曲线图

从上述图2可以看出，本文算法输出结果与实际值相

差极小，同时图3能够看出，本文算法经过多次计算，误差

都能有效保持在0.1之下，获得的结果误差在实际运用过

程中可忽略不计，可广泛使用。

4 结束语
由于电气设备故障诊断方法，容易出现因故障特征

提取困难导致诊断失误等情况，本文提出基于PCA的火

电厂电气设备故障诊断方法。根据PCA算法计算得知相

关性，确定主元数量，并构建主元分析模型，随后采用BP

神经网络进行故障诊断，计算中发现BP用于诊断会出现

隐含层节点数难判定的情况，基于此本文采用GA+BP相

结合算法，构建合适的网络结构进行诊断。虽然可以有

效解决其缺陷，但在故障提取计算中，需要严谨的计算，

因为主元数量一旦有差异，那么后续步骤都会失误，所以

仍有待优化。
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