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摘　要：蓄能设备是发电厂削峰填谷的重要手段之一。针对发电厂蓄能设备故障种类和原因复杂，提出一种基于运行数据
和机器学习方法的蓄能设备故障预测方法。该方法以管理系统监控的历史数据和实时数据为基础，首先对数据集进行特征

提取和充放电周期识别，然后建立随机森林分类器，训练分类器模型参数，以实现蓄能设备运行过程中是否存在故障以及

故障类别的预测。在实际运行数据中验证了所提方法能够在故障发生的早期有效识别故障类型。
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０　引　言

蓄能设备的管理与诊断是蓄能设备应用技术中

的核心之一，及时、准确地诊断蓄能设备故障、保证

蓄能设备容量的准确估计，可以延长蓄能设备使用

寿命、提高蓄能设备一致性及可靠性［１］。在产生严

重的故障之前，微小缓变故障往往提早发生，并一步

一步演变为严重故障，因此，及时检测出早期缓变故

障对于能源管理与维护有着重要的现实意义。考虑

到蓄能设备诊断的故障现象、故障原因及故障机理

的复杂性和模糊性，难以借助确定的数学模型来描

述，也难以借助确定性的特殊判据来诊断。在安全

评估方法中，模糊理论、人工神经网络、基因遗传算

法等方法被广泛应用［２］。但是，由于微小缓变故障

相比于严重故障信号特征不明显，浅层的机器学习

算法和一般的统计方法辨识这些故障十分困难［３］。

故障定义为系统由于出现至少一个或多个参

数、特性低于正常指标，导致了系统丧失正常使用功

能的行为［４］。故障诊断是通过各种能够检查和测

试的方法，指对发生不正常状态的部位进行诊断，查

明其功能失调的原因，对系统出现的异常情况进行

判断，确定故障的原因、类型、大小、位置和发生时

间［５］。利用蓄能设备管理系统的监测数据来及时

对蓄能设备组的多种故障进行预测，达到目的检测

故障，提出设备事故预防措施是控制领域的研究热

点［６］。故障诊断技术的主要任务是能快速准确地

对故障做出评价和决策，系统能及时判断故障的大

小、位置和发生的时间。一般而言，故障检测容易且

耗时少，而故障诊断由于要判断出系统发生故障的

位置、时间原因等，而耗费时间长［７］。



现有技术中，专家系统是一种通过现有知识来

推理实际问题的程序，结合专家经验和知识求解那

些复杂问题。现有的方法建立在专家库之上，根据

输入的故障信息结合相应计算机算法进行推理分

类，完成故障诊断和决策，准确度依赖于专家库的完

善程度，即需要大量的工程经验知识，存在专家系统

中容错率低，对于不确定信息的诊断准确率低、专家

知识经验获取困难，以及维护难度大等问题［８］。

神经网络主要是基于神经元而建立的一种数学

模型，输入和输出信息之间通过这些神经元连接。

神经网络模型由于其本身特性，对处理不确定性信

息的诊断优势较大，但由于神经网络的训练需要大

量的样本，大量的故障信息样本数据难以获得，通过

结合模糊集理论或区域分区来减少样本数据获取的

难度的研究还不够深入，不能很好地适用于蓄能设

备故障诊断系统［８］。

贝叶斯网络将概率论和图形理论相结合，用来

推理和解决不确定性知识，在电网故障诊断中处理

不确定性信息诊断效果良好［９］。现有研究中电网

故障诊断关于贝叶斯网络诊断方法的研究多结合粗

糙集相关理论。贝叶斯网络节点赋值需要统计分析

或实际观察确定，如何解决贝叶斯网络在处理复杂

情况下的建模、网络训练等问题仍然存在困难［１０］。

借助系统的数学模型，利用一定的技术方法，让

系统产生残差信号，再利用生成的残差信号应用相

应的评价规则，或者直接让其与给定阈值进行比较，

从而达到故障分类的目的。其中包括参数辨识法、

状态估计法和等价空间法，主要缺点是依赖于系统

的数学模型，数学模型的精确程度将影响故障诊断

的效果。而等价空间法的缺点是大部分只能在线性

系统中得以运用，因此在非线性系统中就难以发挥

作用［１０］。

有向图法和故障树法，实质上就是利用故障种

类和故障原因之间的因果逻辑关系对系统故障进行

分类。大型复杂系统的故障诊断时，由于系统的故

障种类繁多、故障相关性复杂等客观原因，导致其故

障诊断准确性难以保证［１１］。

本文针对早期缓变故障特征不明显等特点，以

多种机器学习技术为核心，以数据驱动方法为基础，

利用数据采集管理系统采集的大量动力蓄能设备运

行和 ＥＶ工况数据，通过逐层特征提取进行安全评
估。

１　数据集

本文采用实际运行的数据采集管理系统采集的

４组共３４７０１９１条有效数据为数据源，上述数据集
具有如下特点：

（１）１９个国家标准报警分类：温度差异报警，高
温报警，蓄能设备类型过压报警，蓄能设备类型欠压

报警，ＳＯＣ低报警，单体蓄能设备过压报警，单体蓄
能设备欠压报警，ＳＯＣ过高报警，ＳＯＣ跳变报警，可
充电蓄能系统不匹配报警，蓄能设备单体一致性差

报警，绝缘报警，ＤＣ－ＤＣ温度报警，制动系统报警，
ＤＣ－ＤＣ状态报警，驱动电机控制器温度报警，高压
互锁报警，驱动电机温度报警，蓄能设备类型过充。

（２）２４个特征：设备状态，充电状态，运行模式，
车速，累计里程，总电压，总电流，ＳＯＣ，ＤＣ－ＤＣ状
态，档位，加速踏板行程值，制动踏板状态，燃料蓄能

设备电压，最高电压蓄能设备子系统号，最高电压蓄

能设备单体代号，蓄能设备单体电压最高值，最低电

压蓄能设备子系统号，最低电压蓄能设备单体代号，

蓄能设备单体电压最低值，最高温度子系统号，最高

温度探针序号，最高温度值，最低温度子系统号，最

低温度探针序号。

２　分类器模型

２．１　支持向量机分类器
采用支持向量机实现单个分类器的故障分类功

能，实现过程可表述如下。

ＳＶＭ支持向量机的原理就是在不同分类的样
本点中找到一个正确分割数据的超平面，并使得各

分类支持向量距离此平面的距离最大。超平面方程

如式（１）所示：
ｗＴｘ＋γ＝０， （１）

分类间隔ｄ如式（２）所示：

ｄ＝ ｗ
Ｔ·ｘ＋γ
ｗ ， （２）

算法标记样本点为１和－１，如果超平面可以完
美分割样本点，那么变量就会满足式（３）所示方程：

ｗＴｘｉ＋γ＞０，　ｙｉ＝１；

ｗＴｘｉ＋γ＜０；　ｙｉ＝－１
{ ．

（３）

由此可得，变量的约束条件如式（４）所示：
ｙｉｗＴｘｉ＋( )γ≥１　ｘｉ， （４）

最小化分类间隔即最大化其分母 ｗ ，所以可
以得到如式（５）所示的目标函数：

ｍｉｎ
α

１
２ ｗ２ｓ．ｔ．ｙｉｗＴｘｉ＋( )γ≥１　ｉ＝１，２，…ｎ，

（５）
求解ＳＶＭ的目标函数属于最优化问题，而这个
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问题既属于凸优化问题、又满足 ＫＫＴ约束条件，通
过拉格朗日对偶可以将优化问题转化为等价的对偶

问题求解，将目标函数转换为求最小值问题，变形为

式（６）：

ｍｉｎ
α

１
２∑

ｍ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊｘｉ·ｘ( )

ｊ －∑
ｍ

ｉ＝１
αｉｓ．ｔ．

∑
ｍ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０；αｉ≥０　ｉ＝１，２，…ｎ， （６）

用ＳＭＯ算法求解得到满足式（６）最小对应的α
向量的值 α ，计算式（７）得到超平面权重系数
ｗ ：

ｗ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
αｉ ｙｉｘｉ， （７）

找出所有的Ｓ个支持向量，即满足αｓ＞０对应
的样本 （ｘｓ，ｙｓ），通过式（８）计算出每个支持向量
（ｘｓ，ｙｓ）对应的ｂｓ ，即：

ｙｓ（∑
ｍ

ｉ＝１
αｉｙｉｘ

Ｔ
ｉｘｓ＋ｂ）＝１． （８）

所有的ｂｓ 的平均值即为最终的 ｂ 。将结果
代入分类决策函数以及超平面公式得到模型训练结

果。

２．２　逻辑回归分类器
逻辑回归分类器的样本输入是多维特征构成的

特征向量 ｘ，输出为０或１表示样本属于负类或正
类。逻辑回归从输入到输出需要用 ｓｉｇｍｏｉｄ函数完
成映射，函数的自变量就是多维特征加权向量，代入

后得到如式（９）的预测函数：

ｈθ（ｘ）＝ｇ（θ
Ｔｘ）＝ １

１＋ｅｘｐ（－θＴｘ）
， （９）

ＬＲ分类器判断输入属于正类的概率可以用式
（１０）表示：

　Ｐ（ｙ＝１｜ｘ；θ）＝ｈθ（ｘ）＝
１

１＋ｅｘｐ（－θＴｘ）
，（１０）

向分类器输入训练集样本，由于样本彼此独立，

那么使得所有样本得到相对应正确分类结果的概率

就如式（１１）所示，也就是似然函数：

Ｌ（θ）＝∏Ｐ（ｙｉ＝１｜ｘｉ）ｙｉ
（１－Ｐ（ｙｉ＝１｜ｘｉ））

１－ｙｉ， （１１）
使得似然函数取值最大的参数即为最优参数。

在ＬＲ中定义损失函数为式（１２）：

Ｊ（θ）＝１２ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
（ｈθ（ｘ

ｉ）－ｙｉ）２， （１２）

根据极大似然估计可将该损失函数改写为式

（１３），使用梯度上升／下降法求解最优解：

Ｊ（θ）＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
Ｃｏｓｔ（ｈθ（ｘ

ｉ），ｙｉ）， （１３）

其中，

Ｃｏｓｔ（ｈθ（ｘ），ｙ）
－ｌｏｇ（ｈθ（ｘ））　　ｉｆ　ｙ＝１

－ｌｏｇ（１－ｈθ（ｘ））ｉｆ　ｙ＝{ ０

逻辑回归分类器主要用于二分类问题，用逻辑

回归实现多分类就是搭建多个二分类器，求多分类

中的最大概率分类即为最后输出的分类结果。

２．３　朴素贝叶斯分类器
朴素贝叶斯分类器假设所有属性相互独立。分

类器对任一测试样本 ｘ，利用贝叶斯定理求出后验
概率最大的输出类。假设 ｙ一共可以取 Ｎ个标签，
ｙｃ代表第ｃ类，贝叶斯定理如式（１４）所示：

Ｐ（ｙｃ｜ｘ）＝
Ｐ（ｙｃ）Ｐ（ｘ｜ｙｃ）

Ｐ（ｘ） ， （１４）

其中，Ｐ（ｙｃ）作为先验概率，来自于客观统计或
主观给出。

对于分类问题，分母 Ｐ（ｘ）的取值对不同的类
是一样的，用来归一化，对分类效果无影响，所以主

要需计算Ｐ（ｘ｜ｙｃ）。因为假设所有属性都相互独
立，各自独立地对分类结果产生影响，那么：

Ｐ（ｘ｜ｙｃ）＝∏Ｐ（ｘｉ｜ｙｃ）， （１５）

直接计算在第ｃ类样本上第 ｉ个属性上取值为
ｘｉ的样本占第ｃ类样本总数的比例。如果属性值连
续，那么采用概率密度函数 ｐ（ｘｉ｜ｙｃ）代替 Ｐ（ｘｉ｜
ｙｃ），假设ｐ（ｘｉ｜ｙｃ）～Ｎ（μｙｃ，ｉ，σ

２
ｙｃ，ｉ），研究可得：

ｐ（ｘｉ｜ｙｃ）＝
１

２槡πσｙｃ，ｉ
ｅｘｐ（－

（ｘｉ－μｙｃ，ｉ）
２

２σ２ｙｃ，ｉ
）．

（１６）

３　基于机器学习分类器的故障预测方法

结合图１所示，本项目给出一种蓄能设备故障
的诊断方法，包括：以单分类器为基础，构造集成分

类器，建立蓄能设备故障分类预测模型；从蓄能设备

数据采集管理系统中提取特征，并作为蓄能设备故

障分类预测模型的输入。

４　实验结果与分析

目前蓄能设备开放性项目包括ＮＡＳＡ的开源数
据集，马里兰大学先进寿命周期工程中心的锂电池

数据集，上海市３０万辆新能源设备大数据平台及服
务能力建设项目等。本实验环境采用Ｐｙｔｈｏｎ３．６版
本，在ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０５０Ｔｉ上运行程序。
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图１　基于机器学习的故障预测模型

Ｆｉｇ．１　Ｆａｕｌｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

由于充电过程中，总电压、单体电压均处于上升

状态，无法准确辨别蓄能设备本身真实性能状态，所

以实验截取出蓄能设备运行的每一个放电周期作为

训练集的一条样本。根据模式识别分析，实验选择

每个放电周期的最低总电压、最低单体电压最低值、

最高单体最高最低电压压差值作为特征输入，报警

信息作为标签。

由于实验需要测试模型精度，需要预先对数据

进行标注。实验将标签分为４类：０表示正常无任
何报警；１表示单体欠压与蓄能设备类型欠压复合
报警；２表示单体欠压与单体一致性差复合报警；３
表示其它报警。为排除数据采集管理系统传输数据

丢失或误报警情况对标签的影响，实验基于蓄能设

备标准安全阈值对单体一致性差报警、蓄能设备欠

压复合报警进行了重新标注，保证训练集与测试集

的标签都基于故障模式准确标注。

数据经处理后得到完整样本集，共６８６５个样
本。其中，正常无报警５１９８条；单体欠压与蓄能设
备类型欠压复合报警２００条；单体欠压与单体一致
性差复合报警４７条；其它报警１４２０条。

考虑到其它报警情况对输入特征的影响较为复

杂，除掉其它报警得到样本集１，共５４４５个样本。
此时正负例比达到２１：１，严重样本失衡。

删除正例样本，直至与负例样本平衡，得到样本

集２，共４４７条样本。其中，正常无报警２３１条；单
体欠压与蓄能设备类型欠压复合报警２００条；单体
欠压与单体一致性差复合报警４７条。

各机器学习分类器精度表现见表１。
表１　机器学习分类器精度

Ｔａｂ．１　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

分类器模型 完整样本集 样本集１ 样本集２

ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ０．７５７６１１ ０．９５５１８９ ０．５７４３２４

ＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＮＢ ０．７５７１７４ ０．９５４６３８ ０．４８４２７６

ＳＶＭ ０．７５８１９１ ０．９５８１２４ ０．７３３４５６

　　分类器最主要的目的在于准确识别出故障蓄能

设备，而不是识别正常蓄能设备模式。各机器学习

分类器在样本集１上表现出的高精度是基于大量正
例样本的条件，而对于负例样本诊断的准确率很差。

在研究中的３个样本集上，表现最好的为支持
向量机，在完整样本集上，ＳＶＭ分类器预测１３７３个
样本，其中４４个负例样本，预测错误２９个；在样本
集１上，ＳＶＭ分类器预测１０８９个样本，其中５１个
负例样本，预测错误 ３９个；而在样本集 ２上，ＳＶＭ
分类器预测９６个样本，其中４２个负例样本，预测错
误１个。其它 ２个分类器虽然性能弱于支持向量
机，但在经过平衡化处理的样本集１和样本集２上，
其对负例样本的分类性能均有提高。

由此可见，在平衡样本集上，分类器准确率虽然

没有达到０．９，但对于故障的评估是十分精确的。

５　结束语

本文探讨了基于集成学习进行特征重要度排序

的原理，并利用集成学习 ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法 ＸＧＢｏｏｓｔ以
及ｂａｇｇｉｎｇ算法随机森林对蓄能设备的故障特征进
行了重要度排序，得到对蓄能设备报警影响程度最

高的几个特征：蓄能设备单体电压最高／低值、总电
压（总电流）、ＳＯＣ、累计里程、设备状态、充电状态、
ＤＣ－ＤＣ状态，以及对蓄能设备类型欠压报警影响程
度最高的几个特征：蓄能设备单体电压最高／低值、
总电压、ＳＯＣ、累计里程。未来工作中将进一步讨论
其它故障与数据采集管理系统数据的相关性。进而

通过提高发电厂蓄能设备健康管理水平来保障发电

厂削峰填谷能力。
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