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超临界机组设备故障预测与智能运维策略
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摘      要  ：  �本文针对超临界机组设备故障预测与智能运维策略进行了深入研究。首先，介绍了超临界机组常见故障类型及其特

征，并对比分析了基于信号处理、机器学习、深度学习等故障诊断与预测方法。其次，设计了智能运维策略，包括数

据采集与处理、故障诊断与预测、维护决策与优化等方面，并提出了智能运维系统架构设计。最后，探讨了基于大数

据和物联网的智能运维策略，为超临界机组设备的安全稳定运行提供理论支持和实践指导。
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Abstract  :  � This paper focuses on the fault prediction and intelligent operation and maintenance strategy of 

supercritical units. Firstly, the common fault types and characteristics of supercritical units are 

introduced, and the fault diagnosis and prediction methods based on signal processing, machine 

learning and deep learning are compared and analyzed. Secondly, the intelligent operation and 

maintenance strategy is designed, including data collection and processing, fault diagnosis and 

prediction, maintenance decision and optimization, etc., and the intelligent operation and maintenance 

system architecture design is proposed. Finally, the intelligent operation and maintenance strategy 

based on big data and the Internet of Things is discussed to provide theoretical support and practical 

guidance for the safe and stable operation of the supercritical unit equipment.
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引言

随着能源需求的不断增长，超临界机组作为高效、环保的发电方式在电力行业中占据重要地位。然而，其复杂的运行特性和高参数

环境使得设备故障预测与运维管理面临着巨大挑战。为了确保超临界机组的安全、高效运行，本文将探讨设备故障预测方法及智能运维

策略，以期为电力行业提供技术支持。

一、超临界机组设备故障预测方法

（一）超临界机组故障类型及特征

1. 常见故障类型

汽轮机叶片故障包括叶片裂纹、磨损、腐蚀、疲劳断裂等，

这些故障会导致叶片效率下降，甚至引发机组振动加剧 [1]。汽缸与

阀门故障包括汽缸内部密封不良、阀门泄漏、阀门卡涩等，这些

故障会影响蒸汽的流动特性，降低机组的热效率。由于燃料质量

波动、燃烧器性能不佳或空气 / 燃料比例失衡，可能导致燃烧不稳

定，影响锅炉的运行安全。水冷壁管泄漏、水垢累积、管子磨损

等，这些故障会导致热交换效率降低，甚至发生锅炉爆炸事故。

轴承磨损、润滑不足、轴承温度过高等，这些故障可能导致轴系

对中不良，机组振动增大，严重时会引起轴断 [1]。传感器与控制系

统故障包括温度传感器、压力传感器、执行机构等部件的故障，

这些故障会影响机组控制系统的稳定性，导致运行参数偏离正常

范围。

2. 故障特征分析

汽轮机叶片故障特征通常表现为叶片振动频率变化、叶片应

力分布异常、高速旋转时产生的噪声和振动特性变化等。汽缸与

阀门的故障特征包括汽缸内外温度差、压力波动、阀门开关位置

的异常反馈等。燃料燃烧不稳定的特征可以通过火焰形状、燃烧

温度、炉内压力波动等参数来识别。锅炉水冷壁故障的特征包括

水冷壁管壁温度异常、炉水循环流量变化、锅炉蒸汽产量波动

等 [2]。轴承故障特征包括轴承温度升高、振动加速度增大、润滑油

脂降解产生的气体分析数据异常等。传感器与控制系统故障的特

征表现为控制系统响应迟钝、传感器信号丢失或数据不准确等。
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（二）故障诊断方法

1. 基于信号处理的方法

使用传感器收集设备的运行数据，如振动、温度、压力等信

号。对原始信号进行滤波、去噪、归一化等处理，以提高信号质

量。应用傅里叶变换（FFT）、小波变换（WT）等算法提取信

号的时间域、频率域特征，如均值、方差、频率成分等。利用模

式识别技术，如主成分分析（PCA）、支持向量机（SVM）等，

将提取的特征与正常状态下的特征进行比对，识别故障类型和 

程度 [2]。

2. 基于机器学习的方法

基于机器学习的故障诊断方法利用历史数据训练模型，实现

对未知数据故障状态的预测。收集并整理历史故障数据，包括正

常和异常状态下的数据。使用相关性分析、信息增益等技术选

择与故障相关的特征。选择合适的机器学习算法，如随机森林

（RF）、梯度提升决策树（GBDT）等，利用选定特征对模型进行

训练。通过交叉验证、AUC、准确率等指标评估模型性能，并通

过调整参数进行优化 [3]。使用训练好的模型对实时数据进行预测，

识别设备的故障状态。

3. 基于深度学习的方法

基于深度学习的故障诊断方法利用神经网络自动提取数据特

征，进行故障识别。对原始数据进行标准化、归一化处理，以适

应深度学习模型的需求。构建深度神经网络（DNN），如卷积神

经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）等，以适应数据的时序

和空间特性。使用大量带标签的历史数据对网络进行训练，通过

反向传播算法调整网络权重。在独立的测试集上验证模型性能，

确保模型的泛化能力 [4]。将实时采集的数据输入训练好的深度学习

模型，进行故障状态的识别和预测。

（三）故障预测方法

1. 基于时间序列预测的方法

基于时间序列预测的故障预测方法主要利用历史时间序列数

据来预测未来的故障趋势。收集连续的时间序列数据，如设备运

行参数、环境监测数据等。对时间序列数据进行平滑处理，去除

异常值和噪声，确保数据的准确性。根据时间序列的统计特性构

建特征向量，包括均值、方差、自相关系数等。选择适当的时间

序列预测模型，如自回归移动平均（ARMA）、长短期记忆网络

（LSTM）等。利用历史数据训练模型，通过参数优化来提高预测

精度。使用训练好的模型对未来的数据进行预测，并通过均方误

差（MSE）、预测误差等指标评估预测效果 [4]。

2. 基于数据驱动的方法

基于数据驱动的故障预测方法不依赖于物理模型，而是直接

从数据中学习故障模式。搜集设备的历史运行数据，包括正常和

故障状态下的数据。进行数据清洗，去除不完整和错误的数据，

然后进行特征选择和降维。选择适当的数据驱动模型，如回归分

析、支持向量回归（SVR）、神经网络（NN）等。使用历史数据

对模型进行训练，通过最小化预测误差来优化模型参数 [5]。应用训

练好的模型对新的数据进行故障预测，并通过交叉验证等方法验

证模型的准确性。

3. 基于模型驱动的方法

基于模型驱动的故障预测方法依赖于设备的物理模型和数学

模型。根据设备的物理原理和运行特性，建立相应的数学模型，

如偏微分方程、状态空间模型等。利用历史数据对模型参数进行

估计，确保模型能够准确反映设备的实际运行状态。通过实验数

据或实际运行数据对模型进行验证，调整模型以提高其准确性。

将实时数据输入模型，通过模型计算预测设备未来的状态，识别

潜在的故障趋势 [6]。对预测结果进行分析，结合设备的运行经验和

专家知识，对故障进行诊断和预测。

（四）预测方法比较与选择

基于时间序列预测的方法，如 ARIMA 模型，适用于具有明

显时间依赖性和周期性的数据，能够捕捉短期内的趋势和模式，

但可能无法处理复杂的非线性关系。而基于数据驱动的方法，如

机器学习和深度学习模型，能够处理高度非线性和复杂的数据关

系，但需要大量的数据支持，并且可能存在过拟合的风险。基于

模型驱动的方法，如物理模型和状态空间模型，基于设备的内在

物理规律，能够提供对故障机理的深入理解，但模型的建立往往

需要深厚的专业知识，且难以处理模型未知或不确定的情况 [7]。

若数据量充足且质量高，数据驱动方法可能更为适用；若数据缺

乏或质量参差不齐，则模型驱动方法可能更为合适。时间序列预

测方法适用于短期预测，而数据驱动和模型驱动方法更适用于中

期和长期预测。对于实时性要求高的场景，基于实时数据的时间

序列预测可能更受青睐；而对于准确性要求高的场合，则可能需

要结合数据驱动和模型驱动方法。深度学习方法可能需要更多的

计算资源和时间，因此在资源受限的情况下可能需要考虑其他

方法。

二、超临界机组智能运维策略

（一）智能运维策略设计

1. 数据采集与处理

通过部署传感器网络，实现对超临界机组运行参数的实时监

测，包括温度、压力、振动、电流等关键参数。数据采集后，去

除由于传感器误差或外部干扰导致的异常数据点。确保不同传感

器采集的数据在时间上对齐，以消除时间延迟带来的影响。将数

据标准化至同一尺度，以便于后续的特征提取和分析 [7]。通过主成

分分析（PCA）等方法降低数据维度，减少计算复杂度。利用时

间序列分析、频谱分析等方法提取数据的特征向量，为后续的诊

断和预测提供基础。

2. 故障诊断与预测

利用机器学习算法， 如支持向量机（SVM）、 随机森林

（RF）等，对采集到的数据进行训练，构建故障诊断模型，以识

别设备当前的运行状态是否正常。通过深度学习模型，如卷积神

经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）等，对历史数据进行分

析，学习设备故障的演变规律，实现对未来可能发生的故障的预

测 [8]。使用交叉验证、混淆矩阵等方法评估模型的准确性和泛化能

力。将新的故障数据反馈至模型中，不断优化和更新模型，提高
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诊断和预测的准确性。

3. 维护决策与优化

基于故障诊断和预测的结果，确定是否需要触发维护操作。

根据设备的运行状态和故障预测结果，制定最优的维护计划，包

括维护时间、维护类型和资源分配。通过实际维护后的设备性能

数据，评估维护效果，反馈至维护策略中，实现策略的持续优

化。结合维护成本和设备运行效率，进行成本效益分析，优化维

护策略，实现成本最小化和效率最大化。

（二）智能运维系统架构设计

智能运维系统架构设计是一个多层次、模块化的体系结构，

旨在实现超临界机组的高效、 稳定运行。以下是详细的设计

方法：

感知层：部署先进的传感器和监测设备，如振动传感器、温

度传感器等，实现对机组运行状态的实时感知。感知层负责数据

的初步采集和预处理，如信号滤波和初步的特征提取 [9]。

数据：构建数据存储和管理系统， 采用大数据技术， 如

Hadoop 和 Spark，进行数据的分布式存储和计算。数据层负责数

据的清洗、整合和持久化，为上层分析提供数据支持。

分析层：采用数据挖掘和机器学习算法，如聚类、分类、回

归等，对数据进行深入分析。分析层通过构建故障诊断和预测模

型，提取数据中的有价值信息，为决策层提供依据。

决策层：利用优化算法和决策支持系统，如多目标优化、遗

传算法等，制定维护策略和运维决策。决策层根据分析层的结

果，生成运维指令，指导运维人员进行操作。

应用层：提供用户界面和应用程序，如 Web 应用、移动应用

等，实现对运维人员的交互和运维流程的管理。应用层负责展示

分析结果，提供运维决策支持和执行监控 [9]。

安全保障层：确保系统数据和运行的安全，采用加密、认

证、访问控制等安全措施，保护系统的数据和运行不被未经授权

的访问和破坏。

在实施过程中，采用微服务架构，将系统拆分为多个独立的

服务模块，实现模块间的松耦合，提高系统的扩展性和可维护

性。同时，利用容器化技术，如 Docker 和 Kubernetes，实现服

务的自动化部署和管理。

（三）基于大数据的智能运维策略

采用数据仓库技术，如 AmazonRedshift 或 GoogleBigQuery，

实现不同数据源（包括历史运维数据、实时监控数据、外部环境

数据等）的集成和统一管理。运用 ETL（提取、转换、加载）工

具对原始数据进行清洗、转换和标准化，以提高数据质量和可用

性。利用数据质量分析工具，如 Trifacta，进行数据质量评估和

优化。运用特征工程技术，如主成分分析（PCA）、自动特征选

择（Autoencoder）等，从原始数据中提取对故障预测有显著贡献

的特征 [10]。采用分布式机器学习平台，如 ApacheSparkMLlib，训

练基于大数据的故障预测模型。使用交叉验证、AUC、召回率等

指标对模型性能进行评估和优化。部署实时数据流处理框架，如

ApacheKafka 和 ApacheFlink，对实时监控数据进行实时分析和处

理，实现故障的实时检测和预警。结合历史数据和实时数据，运用

预测分析算法，如时间序列分析、回归分析、分类算法等，对设备

未来的故障趋势进行预测，并生成运维决策建议。使用数据可视化

工具，如 Tableau 或 PowerBI，将分析结果以图形化方式展示，生

成易于理解的报告，为运维团队提供直观的决策支持。

（四）基于物联网的智能运维策略

利用物联网技术，将超临界机组的各种设备连接至统一的网

络平台，实现设备的远程监控和数据交互。在关键设备上安装高

精度的智能传感器，实时采集温度、压力、振动等运行参数，并

通过无线通信技术传输至集中管理平台。建立数据中心，采用云

计算和边缘计算技术，对收集到的数据进行实时处理和分析，确

保数据的快速响应和存储。应用机器学习和深度学习算法，对传

感器数据进行实时分析，识别异常模式和潜在故障，实现故障的

提前预警 [10]。通过物联网平台，实现对设备的远程维护和控制，

如远程重启、参数调整等，减少现场维护的工作量。实施严格的

数据加密和安全协议，确保传输和存储的数据安全，遵守相关隐

私保护法规。开发用户友好的界面，提供实时监控数据、历史分

析报告和运维建议，方便运维人员做出快速决策。

三、结语

本文通过对超临界机组设备故障预测方法的研究，以及智能

运维策略的探讨，为提高机组运行效率和安全性提供了理论依据

和技术支持。随着人工智能技术的不断发展，我们有理由相信，

智能运维将在未来电力行业发挥更加重要的作用，为构建更加智

能、高效的能源体系贡献力量。
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