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摘　要：提出了基于ＸＧＢｏｏｓｔ算法的汽轮机转子故障原因定位方法，首先对由故障类型和相关参

数组成的原始样本集进行特征分析，评估各特征的重要度，然后利用ＸＧＢｏｏｓｔ算法构建汽轮机转

子故障原因定位模型，利用转子故障数据对模型进行训练和测试，最后将具体的故障原因链接到故

障知识库，采取相应的故障修复措施。结果表明：相比随机森林（ＲＦ）和梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）
模型，ＸＧＢｏｏｓｔ模型可有效识别汽轮机转子３种故障类型下的９种故障原因，其分类准确率更高。
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ｆａｕｌｔ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｂａｓｅ

　　汽轮机承担着能源转换的作用，是电站最重要 的旋转设备。由于汽轮机结构和系统的复杂性，以



及运行环境的特殊性，导致其故 障 发 生 率 较 高［１－２］，
因此在复杂环境下实现精准快速的故障识别和故障

原因定位，从而采取有效措施及时修复故障对于保

证汽轮机系统的安全稳定运行具有重要意义。
目前，汽 轮 机 故 障 诊 断 技 术 在 信 号 采 集 与 分

析［３］、故障机理［４－５］、故障特征提取［６－９］和故障模式识

别［１０－１３］等方面取得较多进展。然而，关于如何准 确

快速地进行故障原因定位识别的研究较少。目前，
在实际的故障诊断过程中，主要依靠经验进行故障

原因分析。大量汽轮机故障案例表明，不同故障原

因导致的不同类型故障发生时，会伴随运行参数的

异常变化，诊断专家在进行故障原因分析时可通过

这些异常来确定发生故障的具体原因［１４］，然而这些

具有较强区分性的运行参数故障特征却很少被用于

建立智能诊断模型。因此，通过挖掘汽轮机运行参

数的故障特征进行故障原因定位识别，具有现实的

价值意义。然而，汽轮机运行参数很多，数据集样本

较大，且各运行参数之间可能存在相互关联和相互

耦合关系。因此，可使用机器学习算法处理和分析

汽轮机运行参数的相关数据，提高故障原因定位模

型的分类准 确 率。钟 敏 慧 等［１５］将 梯 度 提 升 决 策 树

（ＧＢＤＴ）模型 用 于 铁 路 事 故 类 型 的 预 测，并 根 据 模

型中的特征重要度排序实现了铁路事故成因分析。
极端 梯 度 提 升（ＸＧＢｏｏｓｔ）算 法 在 ＧＢＤＴ模 型 的 基

础上对损失函数、正则化和并行处理等方面进行改

进，具有更强的分类能力［１６］。ＸＧＢｏｏｓｔ算法具有不

易被噪声干扰、准确性高和运算速度快等优点，可对

多维和多特征数据进行快速有效处理。在旋转机械

故 障 预 测［１７］和 故 障 诊 断［１８－１９］等 方 面 已 有 关 于

ＸＧＢｏｏｓｔ算法的研究。
笔者首次基 于ＸＧＢｏｏｓｔ算 法 并 结 合 运 行 参 数

对不同汽轮机故障类型进行多种故障原因定位，利

用汽轮机转 子 故 障 类 型 和 运 行 参 数 的 异 常 变 化 特

征，对多种故障原因进行定位识别。首先，对包含故

障类型和汽 轮 机 运 行 参 数 的 原 始 数 据 集 进 行 预 处

理，提 升 模 型 样 本 的 适 应 性；将 训 练 集 样 本 送 入

ＸＧＢｏｏｓｔ模型进行 建 模，采 用 网 格 搜 索 法 优 化 模 型

参数，以提高分类准确率；通过测试集样本验证所提

方法的有效性；最后，针对具体故障原因，根据对应

的故障知识库提供故障修复措施，从而提高故障诊

断和故障修复的效率。

１　ＸＧＢｏｏｓｔ算法

为 实 现 精 准 快 速 的 故 障 原 因 定 位，使 用

ＸＧＢｏｏｓｔ算法构建 汽 轮 机 转 子 故 障 原 因 定 位 模 型。

ＸＧＢｏｏｓｔ模型是基于树集成的学习模型，其基分类

器是分类树和回归树（ＣＡＲＴ）［２０］。
首先，对采集的汽轮机转子故障原始数据集Ｄ＝

｛（Ｘｉ，ｙｉ）｝进行 预 处 理，其 中ｙｉ 表 示 实 际 故 障 原 因

类别，Ｘｉ 为第ｉ个样 本 的 特 征 参 数 矩 阵，Ｘｉ 由 故 障

类型Ｆｉ（ｉ＝１，２，…，ｐ）和运行参数矩阵ｘｉ（ｘｉ＝［ｘ１，ｉ
ｘ２，ｉ　…　ｘｌ，ｉ］）２部分构成，即

Ｘｉ ＝ ［Ｆｉ　ｘ１，ｉ　ｘ２，ｉ　…　ｘｌ，ｉ］ （１）
其中，ｐ为故障类型数量；ｌ为运行参数的数量。

将预处理后的数据集进行随机分类，得到含有

ｎ 个 样 本 和 ｍ 个 特 征 参 数 的 训 练 集 Ｄ′＝
Ｘｉ，ｙ（ ）｛ ｝ｉ ，Ｘｉ∈Ｒｍ，ｙｉ∈Ｒ，其中Ｒｍ 为含有ｍ 个特

征参数的特征集。
将训练集代 入 到ＸＧＢｏｏｓｔ模 型 中 对 其 进 行 训

练，可得到由多个决策树函数相加的集成模型。

ｙ^ｉ ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｆｋ Ｘ（ ）ｉ ，ｆｋ ∈Γ （２）

式中：^ｙｉ 为模型输出的故障原因类别；Ｋ 为 棵 数；Г
为分类回归树ＣＡＲＴ的函数空间；ｆｋ 为函数空间Г
中的某个函数。

模型目标函数Ｌ为：

Ｌ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｓ ｙｉ，^ｙ（ ）ｉ ＋∑

ｎ

ｉ＝１
Ω ｆ（ ）ｋ （３）

式中：ｌｓ 为损失函数项；Ω为正则项。
设第ｉ个样本 在 第ｔ次 迭 代 时 的 预 测 值ｙ^ｉ，ｔ＝

ｙ^ｉ，ｔ－１＋ｆｔ Ｘ（ ）ｉ ，在每 次 迭 代 中 添 加 新 函 数ｆｔ，以 最

大程度地减小第ｔ次迭代时的目标函数Ｌｔ。

Ｌｔ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｓ ｙｉ，^ｙｉ，ｔ－１＋ｆｔ Ｘ（ ）［ ］ｉ ＋Ω ｆ（ ）ｔ （４）

　　为快速优化目标，对式（４）进行泰勒级数展开，
并移除常数项，得到第ｔ步的简化目标函数珟Ｌｔ。

珟Ｌｔ≈∑
ｎ

ｉ＝１
ｇｉｆｔ Ｘ（ ）ｉ ＋

１
２ｈｉｆ

２
ｔ Ｘ（ ）［ ］ｉ ＋Ω ｆ（ ）ｔ （５）

其中，ｇｉ＝
ｌｓ ｙｉ，^ｙｉ，ｔ（ ）－１

^ｙｉ，ｔ－１
；ｈｉ＝

２ｌｓ ｙｉ，^ｙｉ，ｔ（ ）－１

^ｙ２ｉ，ｔ－１
。

定义Ｉｊ＝ ｉ｜ｑ　Ｘ（ ）ｉ ＝｛ ｝ｊ 为叶节点ｊ的样本集，
其中ｑ（Ｘｉ）为树结构，将正则项Ω（ｆｋ）展开为：

Ω（ｆｋ）＝γＴ＋１２λ∑
Ｔ

ｊ＝１
ω２ｊ （６）

式中：Ｔ 为 叶 节 点 的 数 量；ωｊ 为 叶 节 点ｊ的 权 重；γ
和λ均为正则化系数。

将式（６）代入式（５），得：

珟Ｌｔ＝∑
Ｔ

ｊ＝１
ωｊ∑

ｉ∈Ｉｊ

ｇｉ＋ω
２
ｊ

２ ∑ｉ∈Ｉｊ
ｈｉ＋（ ）［ ］λ ＋γＴ （７）

　　对于固定的 树 结 构ｑ Ｘ（ ）ｉ ，叶 节 点ｊ的 最 优 化

权重ω＊
ｊ 和对应的最优化目标函数珟Ｌｔ（ｑ）分别为：
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ω＊ｊ ＝
－∑
ｉ∈Ｉｊ

ｇｉ

∑
ｉ∈Ｉｊ

ｈｉ＋λ
（８）

珟Ｌｔ（ｑ）＝－１２∑
Ｔ

ｊ＝
（

１
∑
ｉ∈Ｉｊ

ｇ ）ｉ （
２

∑
ｉ∈Ｉｊ

ｈｉ＋ ）［ ］λ ＋γＴ

（９）

　　式（９）为评价树结构ｑ的评分函数，珟Ｌｔ（ｑ）越小，
说明树结构越好。通常，不可能完全枚举出所有可

能的树结构，故 从１个 叶 节 点 开 始 反 复 添 加 分 支。
假设ＩＬ 和ＩＲ 分别为分裂后左、右子节点的实例集，
设Ｉ＝ＩＬ∪ＩＲ，则分裂后的结构损失Ｌｓ 可用来确定

是否分裂以及分裂候选点。

Ｌｓ＝１２
∑
ｉ∈ＩＬ

ｇ（ ）ｉ
２

∑
ｉ∈ＩＬ

ｈｉ＋λ
＋
∑
ｉ∈ＩＲ

ｇ（ ）ｉ
２

∑
ｉ∈ＩＲ

ｈｉ＋λ
－
∑
ｉ∈Ｉ
ｇ（ ）ｉ

２

∑
ｉ∈Ｉ
ｈｉ＋

熿

燀

燄

燅λ
－γ（１０）

　　叶节点的分裂是基于特征参数（即模型的输入

变量）进行的，某特征参数被应用于叶节点分裂的次

数可认为是该特征参数的重要度得分，反映了该特

征参数与输出结果之间的相关性［２１］。因此，可根据

特征参数重 要 度 得 分 来 选 择ＸＧＢｏｏｓｔ模 型 的 输 入

变量。ＸＧＢｏｏｓｔ模型的流程图见图１。

图１　ＸＧＢｏｏｓｔ模型的流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＸＧＢｏｏｓｔ　ｍｏｄｅｌ

２　基 于ＸＧＢｏｏｓｔ算 法 的 汽 轮 机 转 子

故障原因定位

　　在已知故障类型的基础上，基于ＸＧＢｏｏｓｔ算法

的汽轮机转子故障原因定位结合了故障类型和相关

运行参数信息，对多种故障原因进行定位识别，其流

程见图２。

　　汽轮机转子故障原因定位方法如下：获取汽轮

机转子故障类型和运行参数数据，组成原始数据集；
对原始数据集进行数据预处理与特征工程构建；将

预 处理后的数据集进行随机分类，得到训练集样本

图２　基于ＸＧＢｏｏｓｔ算法的汽轮机转子故障原因定位流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｆａｕｌｔ　ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｔｅａｍ　ｔｕｒｂｉｎｅ　ｒｏｔｏｒ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ＸＧＢｏｏｓｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

和测试集 样 本；利 用 训 练 集 样 本 构 建 ＸＧＢｏｏｓｔ模

型，并优化模型参数，提高模型分类的准确率；利用

测试集样本对ＸＧＢｏｏｓｔ模型进行测试，输出 测 试 集

分类结果，结合原始数据集实际故障原因类别标签

得到模型分类的准确率；针对不同原因导致的故障，
链接到相应的故障知识库，采取对应措施快速修复

故障；无法确定具体原因时，通过总结故障案例列出

可能的故障原因，并按照原因导致故障发生的次数

进行排序，检修时优先检查次序靠前的故障原因。

３　实例分析

３．１　数据来源

以汽轮机高压转子动静碰摩故障（Ｆ１）、质量不

平衡故障（Ｆ２）和自激振荡（包括油膜半速涡动和油

膜振荡）故 障（Ｆ３）为 对 象，整 理 汇 总 电 厂３３０ＭＷ
机组３种故障相关的运行参数数据［１３］（４５０组）进行

实例验证。各故障原因和类别标签见表１。

３．２　故障原因数据特征分析

特征分析的目标是最大限度地从原始数据中提

取特征，其有效性很大程度上决定了模型的准确率。
特征处理是特征工程的核心部分，包括数据预处理、
特征选择和降维等操作［１７］。
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表１　故障原因和类别标签

Ｔａｂ．１　Ｆａｕｌｔ　ｃａｕｓｅｓ　ａｎｄ　ｃａｔｅｇｏｒｙ　ｌａｂｅｌｓ

故障类型 原因 样本数量 类别标签

Ｆ１

汽缸变形 ５０ Ｆ１１

机组加负荷过快 ５０ Ｆ１２

低负荷停留时间过长 ５０ Ｆ１３

转子与油挡发生动静碰摩 ５０ Ｆ１４

Ｆ２

轴承座刚度较差 ５０ Ｆ２１

转动部件断裂和脱落 ５０ Ｆ２２

其他原因 ５０ Ｆ２３

Ｆ３
轴承稳定性较差 ５０ Ｆ３１

轴颈扰动过大 ５０ Ｆ３２

３．２．１　特征参数选择

选取与Ｆ１、Ｆ２和Ｆ３相关性较高 的１０个 运 行

参数，主要包括高压缸轴封蒸汽温度、高压缸汽缸膨

胀值等，如表２所示。
表２　汽轮机高压转子故障原因特征参数

Ｔａｂ．２　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｆａｕｌｔ　ｃａｕｓｅｓ　ｏｎ　ｓｔｅａｍ　ｔｕｒ－
ｂｉｎｅ　ｈｉｇｈ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｒｏｔｏｒ

特征参数 编号

高压缸轴封蒸汽温度／℃ ＨＴ１

高压缸上下缸温差／Ｋ　 ＨＴ２

高压缸汽缸膨胀值／ｍｍ　 ＨＥ１

机组负荷变化率／（ＭＷ·ｍｉｎ－１） ＨＣ１

高压缸缸温／℃ ＨＴ３

高压转子润滑油温／℃ ＨＴ４

高压转子Ｘ方向轴承轴振基频幅值／ｍｍ　 Ｘ１

高压转子Ｙ 方向轴承轴振基频幅值／ｍｍ　 Ｙ１

高压转子Ｘ方向轴承座振基频幅值／ｍｍ　 Ｘ２

高压转子Ｙ 方向轴承座振基频幅值／ｍｍ　 Ｙ２

３．２．２　数据预处理

数据预处理主要包括数据缺失值处理、数据无量

纲化（包括中心化处理和缩放处理）、分类型特征处理

（字符型数据转化为数字型）和连续型特征处理等。

　　（１）缺失值处理。
针对数据的缺失值，采用均值填补法来处理数

值型特征，采用众数填补法来处理字符型特征。
（２）字符型特征编码。
在原 始 数 据 集 中，分 类 特 征 中 的 故 障 类 型（如

Ｆ１、Ｆ２和Ｆ３）以 及 故 障 原 因 类 别 标 签（如Ｆ１１、Ｆ１２
等）均不是 以 数 字 来 表 现 的，为 了 让 数 据 适 应 ＸＧ－
Ｂｏｏｓｔ模型，必须将数据进行编码，即将字符型数据

转化为数字型。对于相互独立的故障类型（Ｆ１、Ｆ２和

Ｆ３），采用独热编码将故障类型转变为哑变量形式；对
于故障原因类别标签，将其直接转化为数字形式。

（３）数据标准化。
将特征数据ｘ按均值中心化后，再按标准差缩

放，则处 理 后 数 据 将 服 从 标 准 正 态 分 布，即ｘ～
Ｎμ，σ（ ）２ 。

ｘ＊ ＝ｘ－μσ
（１１）

式中：μ为 均 值；σ为 标 准 差；ｘ＊ 为 标 准 化 的 特 征

数据。
经过预处理后的数据集如表３所示。主要特征

重要度排序见表４。

３．３　模型训练和参数优化

将预处理后的数据样本集进行随机分类，得到

训练 集 样 本 和 测 试 集 样 本。利 用 训 练 集 样 本 对

ＸＧＢｏｏｓｔ模型进行训练，并优化模型参数，提高模型

准确率。采用网格搜索法（ＧＳ）和ｋ折交叉验证［２２］

确定最优ＸＧＢｏｏｓｔ模 型 参 数。模 型 参 数 的 评 价 标

准采用误差函数，误差小的参数更优。

　　对迭代次数进行设置。如图３所示，利用５折

交叉验证得到 训 练 集 和 测 试 集 的 迭 代 次 数－误 差 学

习曲线，对迭代次数进行估计，取迭代次数的范围为

２５～７５。从图３还可以看出，ＸＧＢｏｏｓｔ模型在训练

集上的表现优于在测试集上的表现，即模型处于过

拟合 状 态。为 达 到 更 理 想 的 分 类 效 果，需 要 对

ＸＧＢｏｏｓｔ模型的其 他 参 数 进 行 设 定，以 提 高 其 泛 化

能力。

表３　预处理后的数据集

Ｔａｂ．３　Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ　ｄａｔａ　ｓｅｔｓ

序号 ＨＴ１ ＨＴ２ ＨＥ１ … Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ 类别标签

１ －０．３１３　９５０ －１．０６９　８００ －０．１４４　４８０ … －０．８９４　４２７　１９０　 １．４１４　２１３　５６２ －０．５３４　５２２　４８４ Ｆ２３

２ －１．３３６　９６０ －０．９７９　０８０ －０．９４８　１２０ … －０．８９４　４２７　１９０ －０．７０７　１０６　７８０　 １．８７０　８２８　６９３ Ｆ３１

３ －０．４１８　３７０ －１．６１４　０９０ －０．５４６　３００ … －０．８９４　４２７　１９０ －０．７０７　１０６　７８０　 １．８７０　８２８　６９３ Ｆ３２

        

４４９　 １．０５８　４３０　 １．４４０　１９５　 ０．９００　２５８ … １．１１８　０３３　９８９ －０．７０７　１０６　７８０ －０．５３４　５２２　４８４ Ｆ１１

４５０　 １．０４５　８６８　 １．１４９　０４８ －０．３８５　５７０ … １．１１８　０３３　９８９ －０．７０７　１０６　７８０ －０．５３４　５２２　４８４ Ｆ１１
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表４　特征参数重要度排序

Ｔａｂ．４　Ｆｅａｔｕｒｅ　ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ　ｒａｎｋｉｎｇ

编号 得分

ＨＴ１　 ０．１９３

ＨＥ１　 ０．１６０

ＨＣ１　 ０．１２６

ＨＴ３　 ０．１２６

Ｙ１　 ０．１１７

Ｆ１　 ０．１０６

Ｆ３　 ０．０９９

Ｘ２　 ０．０８６

ＨＴ４　 ０．０８０

ＨＴ２　 ０．０８０

Ｘ１　 ０．０７７

Ｙ２　 ０．０６９

Ｆ２　 ０．０５２

图３　迭代次数－误差学习曲线

Ｆｉｇ．３　Ｅｒｒｏｒ　ｖｓ．ｉｔｅｒａｔｉｏｎ　ｔｉｍｅｓ

　　模型主要参数设定值见表５，优化后的模型 迭

代次数－误差学习曲线如图４所示。从图４可以看

出，模型的过拟合现象得到很大改善，但模型的准确

率略有下降。
表５　ＸＧＢｏｏｓｔ模型主要参数设定

Ｔａｂ．５　Ｍａｉｎ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＸＧＢｏｏｓｔ　ｍｏｄｅｌ

参数 设定值

学习率（步长） ０．０７

树的最大深度 ３

复杂度的惩罚项 １

每次生成树时随机抽样特征的比例 １

每次生成树的１层时随机抽样特征的比例 ０．５

权重的Ｌ２范数正则化项 ５

权重的Ｌ１范数正则化项 １

最小叶节点权重和 １

３．４　ＸＧＢｏｏｓｔ模型的分类结果

利用测试集 对 构 建 好 的ＸＧＢｏｏｓｔ模 型 进 行 分

类准 确 率 验 证，如 图５所 示。结 果 表 明，ＸＧＢｏｏｓｔ

模型整体分 类 准 确 率 为９５．５６％。其 中，汽 缸 变 形

导致的动静碰摩故障分类准确率为６４．３％，机组加

负 荷 过 快 导 致 的 动 静 碰 摩 故 障 分 类 准 确 率 为

９２．３％，其他故障原因导致的动静碰摩故障、质量不

平衡故障和 自 激 振 荡 故 障 分 类 准 确 率 均 为１００％。
整个诊断过程的 计 算 时 间 为０．５２０　７ｓ。测 试 集 的

混淆矩阵见表６。

图４　优化后的迭代次数－误差学习曲线

Ｆｉｇ．４　Ｅｒｒｏｒ　ｖｓ．ｉｔｅｒａｔｉｏｎ　ｔｉｍｅｓ　ａｆｔｅｒ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

图５　采用ＸＧＢｏｏｓｔ模型时测试集的分类结果

Ｆｉｇ．５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｅｓｔ　ｓｅｔ　ｕｓｉｎｇ　ＸＧＢｏｏｓｔ　ｍｏｄｅｌ

表６　ＸＧＢｏｏｓｔ测试集的混淆矩阵

Ｔａｂ．６　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｏｆ　ｔｅｓｔ　ｓｅｔ　ｕｓｉｎｇ　ＸＧＢｏｏｓｔ　ｍｏｄｅｌ

实际故障

原因类别

模型输出的故障原因类别

Ｆ１１ Ｆ１２ Ｆ１３ Ｆ１４ Ｆ２１ Ｆ２２ Ｆ２３ Ｆ３１ Ｆ３２

Ｆ１１　 １０　 ５

Ｆ１２　 １　 １４

Ｆ１３　 １５

Ｆ１４　 １５

Ｆ２１　 １５

Ｆ２２　 １５

Ｆ２３　 １５

Ｆ３１　 １５

Ｆ３２　 １５

３．５　对比分析

将ＸＧＢｏｏｓｔ模型 与 决 策 树（ＤＴ）模 型、支 持 向

量机（ＳＶＭ）、随 机 森 林 算 法（ＲＦ）和 梯 度 提 升 决 策

树算法的分类结果进行对比，采用预处理后的数据

集分别对各算法进行训练和测试。
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　　采用ＤＴ模型时，首先画出树最 大 深 度 参 数 学

习曲线，并测试出决策树最大深度最优取值为５，使

用网格搜 索 法 确 定 其 他 参 数 的 最 优 组 合 为：ｍｉｎ＿

ｓａｍｐｌｅ＿ｌｅａｆ＝２；ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅ＿ｓｐｌｉｔ＝１；ｃｒｉｔｉｏｎ＝ｅｎ－
ｔｒｏ－ｐｙ。ＤＴ模型的分类结果如图６所示。

图６　采用ＤＴ模型时测试集的分类结果

Ｆｉｇ．６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｅｓｔ　ｓｅｔ　ｕｓｉｎｇ　ＤＴ　ｍｏｄｅｌ

　　采用ＳＶＭ模型时利用径向基核函数（ＲＢＦ）进

行训练。由于核参数和惩罚系数对训练结果的影响

较大，所以采用网格搜索法对２个参数进行寻优，核
参数和 惩 罚 系 数 分 别 取１．２３４和０．０９５。ＳＶＭ 模

型的分类结果如图７所示。

　　分别对随机森林和梯度提升决策树模型的参数

进行寻优。表７给出５种模型故障分类结果的对比

情况。

　　由表７可知，ＸＧＢｏｏｓｔ模型比其他模型具有更

高的分类准确 率，而ＤＴ模 型 和ＲＦ模 型 训 练 耗 时

较ＸＧＢｏｏｓｔ模型 更 短。这 是 因 为ＤＴ模 型 复 杂 度

低，ＲＦ模 型 和ＧＢＤＴ模 型 均 是 基 于ＤＴ模 型 的 算

法，其准确率 均 略 差 于ＸＧＢｏｏｓｔ模 型，由 此 验 证 了

ＸＧＢｏｏｓｔ模 型 用 于 汽 轮 机 转 子 故 障 原 因 定 位 的 有

图７　采用ＳＶＭ模型时测试集的分类结果

Ｆｉｇ．７　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｅｓｔ　ｓｅｔ　ｕｓｉｎｇ　ＳＶＭ　ｍｏｄｅｌ

表７　不同模型的故障分类结果

Ｔａｂ．７　Ｆａｕｌｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ

模型 训练耗时／ｓ 准确率／％

ＤＴ　 ０．１３９　８　 ９１．８５

ＳＶＭ　 ０．６２４　０　 ８４．４４

ＲＦ　 ０．２１８　３　 ９３．３３

ＧＢＤＴ　 ０．５３４　９　 ９２．５９

ＸＧＢｏｏｓｔ　 ０．５２０　７　 ９５．５６

效性。

３．６　故障知识库

针 对 不 同 故 障 原 因 导 致 的 汽 轮 机 转 子 动 静 碰

摩、质量不平衡和自激振荡３种故障，其相应的故障

知识库见表８。汽轮机高压转子故障知识库给出了

故障原因定位算法中涉及的相关运行参数、故障类

型和故障原因等信息，并针对具体故障原因给出相

应故障解决措施，为故障修复提供建议，从而提高故

障诊断与修复的效率。

表８　汽轮机高压转子故障知识库

Ｔａｂ．８　Ｆａｕｌｔ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｂａｓｅ　ｏｆ　ｓｔｅａｍ　ｔｕｒｂｉｎｅ　ｈｉｇｈ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｒｏｔｏｒ

故障类型 类别标签 措施编号 故障措施

Ｆ１

Ｆ１１ Ｍ１１ 合理调整立销间隙以及推力轴承间隙、紧固汽门螺杆的螺栓等

Ｆ１２ Ｍ１２ 降低加负荷的速率

Ｆ１３ Ｍ１３ 减少低负荷下停留时间、尽快加负荷

Ｆ１４ Ｍ１４ 合理调整动静间隙和合理控制启动运行中的热力参数等

Ｆ２

Ｆ２１ Ｍ２１ 通过转子动平衡降低转子激振力

Ｆ２２ Ｍ２２ 对挡风板进行处理或更换高质量的内六方螺栓等

Ｆ２３ Ｍ２３ 现场实施一阶或二阶动平衡

Ｆ３
Ｆ３１ Ｍ３１

采用可倾瓦、椭圆瓦等稳定性较好的轴承；增大轴承比压，如减小轴承长度、合理调整轴承

标高等；提高润滑油温、降低润滑油的黏度；减小固定瓦轴承的顶隙、提高轴承预载荷

Ｆ３２ Ｍ３２ 降低转轴振动、减小轴颈扰动力
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４　结　语

（１）ＸＧＢｏｏｓｔ模型能对多维和多特征数据进行

快速有效处理，可以对多种故障原因进行快速准确

分类。
（２）ＸＧＢｏｏｓｔ模型可有效识别出汽轮机转子３

种故障类 型 下 的９种 故 障 原 因，分 类 准 确 率 可 达

９５．５６％。相 较 于 ＤＴ、ＳＶＭ、ＲＦ和 ＧＢＤＴ 模 型，

ＸＧＢｏｏｓｔ模型具有更好的分类准确率。
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ｔｏｍａｔｉｏｎ　Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０１９，３９（１）：７３－７７，８３．

［１８］　张钰，陈珺，王 晓 峰，等．Ｘｇｂｏｏｓｔ在 滚 动 轴 承 故 障

诊断中的应 用［Ｊ］．噪 声 与 振 动 控 制，２０１７，３７（４）：

１６６－１７０，１７９．

　　　ＺＨＡＮＧ　Ｙｕ，ＣＨＥＮ　Ｊｕｎ，ＷＡＮＧ　Ｘｉａｏｆｅｎｇ，ｅｔ　ａｌ．

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｘｇｂｏｏｓｔ　ｔｏ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ
ｂｅａｒｉｎｇｓ［Ｊ］．Ｎｏｉｓｅ　ａｎｄ　Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１７，３７
（４）：１６６－１７０，１７９．

［１９］　赵洪山，闫西慧，王桂兰，等．应用深度自编码 网 络

和ＸＧＢｏｏｓｔ的风电机组发电机故障诊断［Ｊ］．电力系

统自动化，２０１９，４３（１）：８１－８６．

　　　ＺＨＡＯ　Ｈｏｎｇｓｈａｎ，ＹＡＮ　Ｘｉｈｕｉ， ＷＡＮＧ　Ｇｕｉｌａｎ，

ｅｔ　ａｌ．Ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｆ　ｗｉｎｄ　ｔｕｒｂｉｎｅ　ｇｅｎｅｒａｔｏｒ　ｂａｓｅｄ

ｏｎ　ｄｅｅｐ　ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎｄ　ＸＧＢｏｏｓｔ［Ｊ］．Ａｕｔｏ－
ｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｉｃ　Ｐｏｗｅｒ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１９，４３（１）：

８１－８６．
［２０］　ＣＨＥＮ　Ｔｉａｎｑｉ，ＧＵＥＳＴＲＩＮ　Ｃ．ＸＧＢｏｏｓｔ：ａ　ｓｃａｌａｂｌｅ

ｔｒｅｅ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２２ｎｄ

ＡＣＭ　ＳＩＧＫＤＤ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ａｎｄ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ．Ｓａｎ　Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ：

Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１６：７８５－
７９４．

［２１］　刘波，秦川，鞠平，等．基于ＸＧＢｏｏｓｔ与Ｓｔａｃｋｉｎｇ模

型融合的短期 母 线 负 荷 预 测［Ｊ］．电 力 自 动 化 设 备，

２０２０，４０（３）：１４７－１５３．

　　　ＬＩＵ　Ｂｏ，ＱＩＮ　Ｃｈｕａｎ，ＪＵ　Ｐｉｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｂｕｓ

ｌｏａｄ　ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＸＧＢｏｏｓｔ　ａｎｄ　ｓｔａｃｋｉｎｇ　ｍｏｄ－
ｅｌ　ｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｉｃ　Ｐｏｗｅｒ　Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ　Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，

２０２０，４０（３）：１４７－１５３．
［２２］　ＰＥＤＲＥＧＯＳＡ　Ｆ，ＶＡＲＯＱＵＡＵＸ　Ｇ，ＧＲＡＭＦＯＲＴ

Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ：ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｉｎ　Ｐｙｔｈｏｎ
［Ｊ］．Ｔｈｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，

２０１１，１２：

檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿檿

２８２５－２８３０．

（上接第４３８页）
［７］　ＬＵＣＫＯＳ　Ａ，ＳＨＡＩＫ　Ｍ　Ｎ，ｖａｎ　ＤＹＫ　Ｊ　Ｃ．Ｇａｓｉｆｉｃａ－

ｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｐｙｒｏｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｃｏａｌ［Ｊ］．Ｈａｎｄｂｏｏｋ　ｏｆ　Ｃｏｍｂｕｓ－
ｔｉｏｎ：Ｏｎｌｉｎｅ，２０１０：３２５－３６４．

［８］　ＬＩＵ　Ｊｉａｘｕｎ，ＪＩＡＮＧ　Ｘｉｕｍｉｎ，ＳＨＥＮ　Ｊｕｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｙ－
ｒｏｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｓｕｐｅｒｆｉｎｅ　ｐｕｌｖｅｒｉｚｅｄ　ｃｏａｌ．Ｐａｒｔ　１．Ｍｅｃｈａ－
ｎｉｓｍｓ　ｏｆ　ｍｅｔｈａｎｅ　ｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｎｅｒｇｙ　Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

ａｎｄ　Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１４，８７：１０２７－１０３８．
［９］　ＰＯＲＡＤＡ　Ｓ．Ｔｈｅ　ｒｅａｃｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｅｌｅｃｔｅｄ

ｇａｓ　ｐｒｏｄｕｃｔｓ　ｄｕｒｉｎｇ　ｃｏａｌ　ｐｙｒｏｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｆｕｅｌ，２００４，８３
（９）：１１９１－１１９６．

［１０］　ＧＬＡＲＢＯＲＧ　Ｐ，ＪＥＮＳＥＮ　Ａ　Ｄ，ＪＯＨＮＳＳＯＮ　Ｊ　Ｅ．

Ｆｕｅｌ　ｎｉｔｒｏｇｅｎ　ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ　ｉｎ　ｓｏｌｉｄ　ｆｕｅｌ　ｆｉｒｅｄ　ｓｙｓｔｅｍｓ
［Ｊ］．Ｐｒｏｇｒｅｓｓ　ｉｎ　Ｅｎｅｒｇｙ　ａｎｄ　Ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，

２００３，２９（２）：８９－１１３．
［１１］　黄慧君．褐 煤 热 解 过 程 中 氧 的 迁 移 规 律［Ｄ］．太 原：

太原理工大学，２０１６．
［１２］　ＬＩＵ　Ｊｉａｘｕｎ，ＪＩＡＮＧ　Ｘｉｕｍｉｎ，ＳＨＥＮ　Ｊｕｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｙ－

ｒｏｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｓｕｐｅｒｆｉｎｅ　ｐｕｌｖｅｒｉｚｅｄ　ｃｏａｌ．Ｐａｒｔ　２．Ｍｅｃｈａ－
ｎｉｓｍｓ　ｏｆ　ｃａｒｂｏｎ　ｍｏｎｏｘｉｄｅ　ｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｎｅｒｇｙ　Ｃｏｎ－
ｖｅｒｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１４，８７：１０３９－１０４９．

［１３］　韦杰．生物质气化气中焦油的催化裂解研究［Ｄ］．北

京：华北电力大学，２００７．
［１４］　王兴龙．白 音 华 褐 煤 热 解 过 程 研 究 及 热 解 煤 焦 油 分

析［Ｄ］．大连：大连理工大学，２０１３．
［１５］　ＷＥＩ　Ｌｉｎｇ，ＴＡＮ　Ｙｉｓｈｅｎｇ，ＨＡＮ　Ｙｉｚｈｕｏ，ｅｔ　ａｌ．Ｈｙ－

ｄｒｏｇｅｎ　ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ　ｂｙ　ｍｅｔｈａｎｅ　ｃｒａｃｋｉｎｇ　ｏｖｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｏａｌ　ｃｈａｒｓ［Ｊ］．Ｆｕｅｌ，２０１１，９０（１１）：３４７３－３４７９．
［１６］　ＷＡＮＧ　Ｚｈｉｈｕａ，ＬＩ　Ｑｉａｎ，ＬＩＮ　Ｚｈｅｎｍｉｎ，ｅｔ　ａｌ．

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｎｉｔｒｏｇｅｎ　ａｎｄ　ｓｕｌｐｈｕｒ　ｉｍｐｕｒｉｔｉｅｓ

ｄｕｒｉｎｇ　ｈｙｄｒｏｔｈｅｒｍａｌ　ｕｐｇｒａｄｉｎｇ　ｏｆ　ｌｏｗ　ｑｕａｌｉｔｙ　ｃｏａｌｓ
［Ｊ］．Ｆｕｅｌ，２０１６，１６４：２５４－２６１．

［１７］　ＩＢＡＲＲＡ　Ｊ　Ｖ，ＣＥＲＶＥＲＯ　Ｉ，ＧＡＲＣＡ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｎ－
ｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｋｉｎｇ　ｏｎ　ｔａｒ　ｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｄｕｒｉｎｇ　ｐｙｒｏｌ－

ｙｓｉｓ　ｏｆ　ｌｏｗ－ｒａｎｋ　ｃｏａｌｓ［Ｊ］．Ｆｕｅｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏ－

ｇｙ，１９９０，２４：１９－２５．
［１８］　季杰强，程乐鸣，刘炎泉，等．准东煤中钠高温 形 态

的化学 动 力 学 模 拟［Ｊ］．动 力 工 程 学 报，２０１７，３７
（１０）：７８０－７８７．

　　　ＪＩ　Ｊｉｅｑｉａｎｇ，ＣＨＥＮＧ　Ｌｅｍｉｎｇ，ＬＩＵ　Ｙａｎｑｕａｎ，ｅｔ　ａｌ．

Ｃｈｅｍｉｃａｌ　ｋｉｎｅｔｉｃｓ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｏｎ　ｈｉｇｈ－ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ　ｏｆ　ａｌｋａｌｉ　ｓｏｄｉｕｍ　ｉｎ　Ｚｈｕｎｄｏｎｇ　ｃｏａｌ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｓｏｃｉｅｔｙ　ｏｆ　Ｐｏｗｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２０１７，３７（１０）：７８０－７８７．

·７６４·　第６期 王新伟，等：基于ＸＧＢｏｏｓｔ算法的汽轮机转子故障原因定位方法


