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摘　要：水电站电气设备的安全稳定运行至关重要。为了实现设备故障的自动预警，通过红外
特征提取并进行灰色关联分析，提出建立主成分分析（ＰＣＡ）和基于密度的聚类算法（ＤＢ
ＳＣＡＮ）的设备故障预警模型。首先，通过数据预处理补全缺失数据，剔除异常数据后进行主
成分分析降维并提取新的主成分特征。其次，将新的主成分采用ＤＢＳＣＡＮ算法构建特征样本
集，建立灰色关联模型，计算灰色关联系数，然后，通过灰色关联系数的变化程度突变点进行故

障预警。实验结果表明，所提方法能有效提取红外特征，并在设备异常状态下实现设备故障预

警，故障预警准确率达到９７８８％。
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１　引　言
电气设备故障预警是确保水电站、变电站等电

力系统关键设备稳定运行的关键环节。在实践中，

及时发现并诊断设备故障能够避免系统停机、事故

发生，从而降低经济损失和安全隐患。传统的电气

设备故障预测通常依靠人工来分析数据，工作量大

且耗时［１］，因此红外热像检测技术被广泛应用于变

电站中，有效改善了结果的可靠性并提高了安全系

数。此技术具备多项优点，如非接触［２］、高测温效

率以及适用于广泛的检测范围。通过及时判断设备

的故障，并迅速定位潜在的危险区域［３］。灰色关联

分析在数据信息缺乏等方面具有优势，且计算量小，

在高压断路器［４］等设备故障中均有应用。采集分

析电气设备的运行数据，在设备故障发生之前及时

发现异常，并提出预警信息，帮助企业或个人采取相

应的维护措施，尽可能避免设备故障对生产和安全

造成的影响。

ＡＤｒａｇｏｍｉｒ［５］等人提出了电负荷修正手段，应
用红外热像技术测定电力设备热应力时考虑电气负

载影响，其需在最佳外部环境条件下多次测试来调

整校正参数。李宝树［６］等人提出了一种通过分析

高压电力设备的红外图像进行故障分析的系统。该

系统利用红外成像技术，以非接触式实时监测方式

来确定高压设备的运行状态和故障位置，并能够预

测未来的状态。杨曹［７］等人从国内电力系统日常

巡检角度，介绍了热红外成像仪在常见电力设备热

辐射故障诊断、红外图像获取和分析过程方面的应

用。提出了一些红外诊断与日常检测结合的运行方

法。邹辉［８］等人提出了一种新型的电力设备智能

热缺陷诊断方法。该方法旨在解决人工分析热图像

所需的大量时间和精力，以及可能导致的判断误差

和错误诊断问题。它采用了智能化的方式来进行热

缺陷诊断，能够更快速、更准确地识别热缺陷。李

鑫［９］等人采用粒子群算法ＰＳＯ和Ｎｉｂｌａｃｋ算法从电
力设备红外图像中分割出设备热像并提取故障特征

参量，通过ＳＶＭ和优化ＢＡ进行参数配置实现设备
故障诊断。聊方伦［１０］等人采用 ＰＣＡ算法对火电厂
电气设备故障进行故障诊断，此方法虽提高了诊断

精度，可能会增加训练时间和计算复杂度。朱明

皓［１１］采用改进主元分析对燃煤电厂除尘设备的早

期故障预警。刘小强［１２］等人采用层次聚类建立了

具有自学习能力和自适应能力的变压器故障预警模

型，但层次聚类对于数据中的噪声和异常值比较敏

感，会影响最终聚类结果。李艳萍［１３］等人基于长短

时记忆和堆栈去噪自编码器网络，提出了一种自适

应状态监测和故障预警框架，通过马氏距离和切比

雪夫不等式来反映设备状态并进行早期异常检测。

白杰［１４］等人利用主成分分析和灰色关联分析结合，

通过权重确定和数据处理，以诊断电力变压器故障

类型，但是依赖于大量的样本数据以获得准确的权

重和关联系数，因此在数据不足的情况下可能表现

不佳。此外，算法的实际应用可能会受到噪声和干

扰的影响，需要进一步的鲁棒性改进。

针对以上算法存在的问题，论文通过分析电气

设备故障原因，论文针对电气设备故障，提出了一种

结合ＰＣＡＤＢＳＣＡＮ特征提取与灰色关联分析相结
合的故障预警方法。

２　电气设备故障及预处理
２１　电气设备故障原因分析

电气设备在安全隐患初期，可能会因为大风、高

温高湿等外部环境因素导致设备散热不良，引发设

备过热、烧毁等问题。设备正常运转时由于电流、电

压、功率、水位流量等作用而导致发热［１５］。当输电

线路短路或电气设备负载过大时，电流可能会超过

设备的承载能力，导致设备过热甚至损坏。水电站

电压水平较高，电源电压受到干扰或波动时，电气设

备的工作电压可能会不稳定，导致设备无法正常启

动或运行。功率超过设备的负荷能力可能会导致设

备过载发热，引发故障或损坏。此外，水位流量信号

在控制系统中发挥着重要作用，如调节水轮机转速、

控制阀门开度等。如果水位流量信号不稳定或异

常，可能会导致自动化控制系统失灵，从而影响设备

的正常运行。这些故障往往发生在设备内部，在前

期很难发现，因此要定期检查和维护电气设备，确保

设备电压稳定、电缆线路良好、水力波动和负荷波动

在正常范围内，同时注意环境因素对设备的影响，采

取相应的措施进行防护和保养。

２２　结合ＰＣＡＤＢＳＣＡＮ的特征提取
ＰＣＡＤＢＳＣＡＮ方法原理：将计算机获取的时间

序列数据，通过主成分分析［１６－１７］（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏ
ｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）进行数据预处理，提取得到新的
主成分解决数据冗余问题，根据累积方差贡献率对
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主成分进行筛选，降低数据特征变量的维度。再利

用筛选后的主成分使用基于密度的聚类算法［１８］

（ＤｅｎｓｉｔｙＢａｓｅｄＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ
Ｎｏｉｓｅ，ＤＢＳＣＡＮ）进行聚类建模，得到电气设备故障
预警模型前期的数据。

设备实际测量的电流、电压、功率、水位流量等

数据中都会存在一定的相关性，导致了信息重叠，增

加了数据处理的难度。其中对数据进行降维可以进

行人工特征筛选，但往往费时又费力，效果还有可能

不好，因此我们可以采用一些模型来进行数据降维。

常用的就是主成分分析法，它通过线性变换将原始

特征转换为新的特征向量，使得新的特征向量按照

其对样本差异的解释能力从大到小排序。通过对原

始数据压缩和降维，减少数据分析所需的时间，并将

复杂的问题简化，此外，降维后的数据尽可能保留了

原始数据的信息并最大程度地反映了真实情况，

ＰＣＡ通过对数据进行标准化和投影变换，将高维数
据映射到低维空间中，以提取出数据的主要特征。

２２１　ＰＣＡ理论
主成分分析法的几何意义是通过线性变换将原

始数据集投影到新的坐标空间。假设在二维空间中

数据由变量ｘ１和ｘ２构成，通过主成分分析对数据进

行正交变换后得到新的坐标系，由变量 ｙ１和 ｙ２表

示，在这个变换中，ｙ１是第一个主成分，它对应于原

始数据集中的最大方差方向。也就是说，ｙ１是ｘ１和

ｘ２的线性组合，且在ｙ１方向上的方差最大。这意味

着ｙ１能够最大限度地保留原始数据集中的方差信
息。通过这样的线性变换，我们将原始的二维数据

集投影到一个新的二维坐标空间中，其中每个维度

都代表一个主成分。多维原始数据降维方式与二维

类似，原始坐标与新坐标之间关系如式：

ｙ１
ｙ[ ]
２

＝
ｃｏｓθ ｓｉｎθ
－ｓｉｎθ ｃｏｓ( )θ

ｘ１
ｘ[ ]
２

（１）

ＰＣＡ算法基本流程如下：
（１）假设计算机监控系统采集了指标数据为 ｍ

维向量 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ）
Ｔ，ｎ个特征变量 ｘ＝

（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｍ）
Ｔ，ｉ＝１，２…，ｎ，对原始指标数据进

行标准化变换：

Ｚｉｊ＝
ｘｉｊ－ｘ

－
ｊ

ｓｊ
，ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…ｍ （２）

ｘｉ＝
∑ｎ

ｉ＝１
ｘｉｊ

ｎ （３）

ｓ２ｊ ＝
∑ｎ

ｉ＝１
（ｘｉｊ－ｘｊ）

２

ｎ－１ （４）

（２）计算协方差矩阵：

Ｃ＝１ｎＺ
ＴＺ （５）

协方差矩阵Ｃ是ｍ×ｍ实对称矩阵。

（３）对协方差矩阵 Ｃ进行特征分解，求特征值

λｉ以及λｉ对应的特征向量Ｗｉ。

（４）主成分个数的选择：

由贡献率大小选取前的ｋ个特征值以及对应的

特征向量。本文使用累积贡献率满足
∑ｋ

ｉ＝１
λｉ

∑ｎ

ｉ＝１
λｉ
≥

８５％以上，取前ｋ个主成分形成新的主元空间进行

分析。ｋ为主成分个数，ｎ为所有主成分个数。

（５）计算主成分得分：

Ｆｉ＝Ｚ１ｕ１ｍ ＋Ｚ２ｕ２ｍ ＋… ＋Ｚｍｕｉｍ，ｉ＝１，２，…ｍ

（６）

其中，Ｆｉ为第ｉ主成分得分。

主成分得分是数据在新坐标系中的表示，它反

映了数据在不同主成分方向上的变化情况。主成分

分析通过旋转坐标系，获得一个新的坐标系。新坐

标系可以以矩阵形式表示，矩阵的特征向量可以将

新坐标系表示出来，协方差矩阵的特征向量称为主

成分，原始数据投影到新坐标系上对应的值称为主

成分得分。

２２２　ＤＢＳＣＡＮ聚类算法
ＤＢＳＣＡＮ算法是常用的聚类算法之一，在降维

后的主成分空间中，ＤＢＳＣＡＮ会根据每个数据点的

邻近性和密度来判断其是否为核心点、边界点或噪

声点。基于这些核心点和邻近关系，ＤＢＳＣＡＮ会将

降维后的数据点分配到不同的聚类中，形成数据的

聚类结构。基本原理如下：

ＤＢＳＣＡＮ聚类算法包含两个邻域参数，ε半径

参数和ｍｉｎＰｔｓ密度阈值，定义了一个样本点周围的

邻域的大小。对于给定的一个样本点，如果在 ε的

范围内存在至少ｍｉｎＰｔｓ个样本点，则认为这些点属

于同一个簇。ε参数控制了簇内的样本点的紧密程
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度。较小的ε值将导致更多的簇被发现，而较大的ε
值可能将一些本应属于同一簇的样本点划分到不同

的簇中。ｍｉｎＰｔｓ指定了作为核心点所需的最小样本
数。核心点是位于ε领域内具有至少ｍｉｎＰｔｓ个样本
点的数据点。通过设置适当的 ｍｉｎＰｔｓ值，可以控制
簇内的丰富程度，过小的值可能导致过多的噪声点，

而过大的值则可能使得簇无法发现。定义如下：

（１）ε邻域：Ｎε（ａ）为数据点ａ的ε邻域；邻域内点
的集合可表示Ｎε（ａ）＝ ｂ∈Ｄｄｉｓｔ（ａ，ｂ）≤{ }ε，Ｄ为

所有点的集合，ｄｉｓｔ（ａ，ｂ）是ａ，ｂ两点之间的距离。
（２）核心对象：对给定 ａ，ａ的邻域内包含数据

点个数大于等于ｍｉｎＰｔｓ，称点ａ为核心对象；
（３）边界点：对给定ａ，若点ａ不是核心点，且ａ

∈Ｎε（ｂ），则ｐ是边界点；
（４）噪声点：ａ不是核心点也不是边界点，称 ａ

为噪声点；

（５）直接密度可达：若 ａ∈ Ｎε（ｂ），ｂ是核心对
象，则点ａ到ｂ直接密度可达；

（６）密度可达：若存在一系列点ａ１，ａ２，…，ａｋ，…，
ａ１ ＝ｂ，ａｋ＝ａ，且ａｋ到ａｋ＋１直接密度可达，则点ａ到
点ｂ密度可达；

（７）密度相连：若存在数据点ｃ∈Ｄ到点ａ和点
ｂ都密度可达，则ａ到ｂ密度相连。

ＤＢＳＣＡＮ算法工作流程如图１所示，若数据集
Ｄ中所有聚类簇为 Ｉ１，Ｉ２…Ｉｎ，ＤＢＳＣＡＮ聚类结果示
意图如图２所示。

图１　ＤＢＳＣＡＮ算法工作流程

Ｆｉｇ１ＷｏｒｋｆｌｏｗｏｆＤＢＳＣＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图２　ＤＢＳＣＡＮ聚类结果示意图

Ｆｉｇ２ＳｃｈｅｍａｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＤＢＳＣＡＮｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

２３　特征提取
ＤＢＳＣＡＮ聚类算法中包含两个邻域参数，ε是

半径参数，ｍｉｎＰｔｓ是密度阈值。图３是选择６个不
同邻域半径进行对比实验的 ＤＢＳＣＡＮ聚类结果图，
通过Ｉ０、Ｉ１、Ｉ２三个簇的形状分布及噪声情况可以看
出，ε取值０３时，噪声最小，聚类效果最优。
３　基于灰色关联的设备故障预警

在数据采集过程中由于内部和外部干扰因素所

采集到的数据往往具有不确定性，根据灰色关联分

析思想，如果系统中两个因素之间的动态变化趋势

程度较高，则这两个因素关联性较高，反之亦然。在

本节中对于设备故障分析，对聚类后的数据，选择设

备在故障前后测得的数据为参数，通过计算出设备

在故障前后两组数据之间的灰色关联系数，分析灰

色关联系数的变化程度，通过检测其变化程度的突

变位置进行设备故障识别。

电气设备故障发生后，温度也会随之变化，可以

根据温度的变化对故障进行识别。在设备正常运行

的状态下得到的时间序列数据作为参考序列，故障

时获取的时间序列数据为比较序列，通过计算出灰

色关联系数的变化程度，通过变化程度的突变点进

行故障识别。公式（７）给出设备故障变化前后的灰
色关联系数：

ｒ（ｊ）＝
ｍｉｎ
ｉ
ｍｉｎ
ｊ
ε０（ｊ）－εｉ（ｊ）＋αｍａｘｉ ｍａｘｊ ε０（ｊ）－εｉ（ｊ）

ε０（ｊ）－εｉ（ｊ）＋αｍａｘｉ ｍａｘｊ ｘ０（ｊ）－ｘｉ（ｊ）

（７）
灰色关联度分析中，可以将时间序列数据在几

何上绘制成曲线，通过比较曲线形状之间的相似性

来确定各因素之间的相关性。在上式中，ε０（ｊ）为
设备正常运行时测得ｊ点的数据，ε１（ｊ）是设备故障
时刻ｊ点数据。
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灰色关联度计算步骤如下：

（１）序列初始化，确定参考序列为 ε０，比较序
列为εｉ，由于原始序列单位不同，数据之间差别性
较大，会影响数据分析结果，因此要对数据进行无量

纲处理，使其大小落在［０，１］之间。
（２）求序列差：
Δｉ（ｊ）＝ ε０（ｊ）－εｉ（ｊ），ｊ＝１，２，…ｎ；ｉ＝１，

２，…ｍ （８）
（３）求两极差，最大值为 Ａ＝Δｍａｘ，最小值为 ａ

＝Δｍｉｎ。
（４）求设备故障前后ｊ点的关联系数：

ｒｉ（ｊ）＝
（ａ＋αＡ）
Δｉ（ｊ）＋αＡ

，ｊ＝１，２，…ｎ；ｉ＝１，２，…ｍ（９）

其中，α为分辨系数，一般取０５。根据公式（９）计
算得到设备故障前后得到的时间序列数据之间的

灰色关联系数曲线图，计算曲线的变化程度，通过

变化程度的突变点来进行故障预警，变化程度可

由式表示：

Ｖａｒ＝
ｒｊ＋１－ｒｊ
ｒｊ

（９）

其中，ｊ为原始时间序列长度，使用Ｖａｒ突变点进行故
障预警。

图３　ＤＢＳＣＡＮ聚类结果图

Ｆｉｇ３ＤＢＳＣＡＮｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｍａｐ

４　实验结果与讨论
４１　故障预警流程

图４为电气设备故障检测与预警的流程，包括
数据采集、数据预处理、数据建模、关联分析故障预

警四个步骤。

图４　故障预警流程

Ｆｉｇ４Ｆａｕｌｔｗａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

　　（１）数据采集
由图４，首先通过计算机监控系统和红外热像

仪实时采集电气设备的相关变量数据后上传到计算

机监控系统，然后由软件平台对数据进行整合。

（２）数据预处理
直接采集到的数据质量不理想，需要经过预处理

以免影响准确的诊断结果。首先，考虑到传感器故

障、采集错误或其他因素，数据可能存在缺失、偏移等

异常情况，因此需要对数据进行整理和补全。此外，

直接将初始采集的数据用于建模可能导致模型的精

度下降。因此，在构建模型之前，需要对数据中的变

量进行筛选和加工。最后，为了解决数据中可能存在

的冗余信息，以及减少变量的维度，选择应用主成分

分析法对数据进行降维，以获得新的主成分变量。

（３）数据建模
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选取新的主成分变量的累计贡献率大于等于

８５％的主成分，这样可以在降低维度的同时尽量保
留数据的重要特征。其次采用 ＤＢＳＣＡＮ聚类算法
对数据聚类，通过将数据点分配到不同的聚类中，识

别数据中的不同模式和异常情况。

（４）关联分析故障预警
在没有数据标签的情况下，通过聚类分析在聚

类模型中进行故障判定。在聚类后，将聚类结果与

灰色关联分析相结合，通过计算关联系数变化程度

的突变点，以实现故障预警。

４２　状态运行参量筛选
传感器上传的原始时间序列数据一般会存在缺

失、噪声、异常等，需要进行预处理恢复数据的完整

性后再对数据进行分析，具体处理步骤如下：

（１）缺失值处理：检查数据中是否存在缺失值，
如果有缺失值，采取填充或删除的方式进行处理。

使用线性插值方法填充，若缺失值较多或无法填充

则删除该样本。

（２）噪声处理：分析数据中的离群值和错误值。
对于离群值，根据领域知识决定是否删除或修正。

（３）异常值筛选：根据已经筛选出的变量，对时
间序列数据进行异常值检测，使用箱线图检测识别

和过滤异常值，然后对异常数据点使用数据组平均

值修正。

４３　结合ＰＣＡ特征降维与ＤＢＳＣＡＮ特征聚类
４３１　ＰＣＡ降维

以新疆公司吉林台流域梯级水电站电气设备为

例进行实例分析，从该水电站计算机监控系统系统

中获取的从２０２３年８月２０日，８点至２０２３年８月
２７日８点，正常和故障共计１００８个状态的水电站
电气设备历史数据，其中７７２条用于故障预警模型
训练，２３６条用于故障模型验证，采样间隔均为
１０ｍｉｎ。传感器实时记录电压、电流、水位流量、功
率、温度、湿度、开关状态等与电气设备运行状态有

关的７个状态参量，如表１所示，通过对这７个状态
参量分析，运用主成分分析法对数据进行降维处理，

得到新的主成分。

表２为采用 ＰＣＡ算法对水电站电气设备７个
运行状态参量进行数据降维后的特征值和累积贡献

率。选择 ＰＣＡ算法中模型参数 ｎ＿ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ＝４，
提取了累积贡献率为８５％以上４个主成分。前４

个主成分能够以８９２７％的准确度代表原始数据的
大部分信息，保留了原始数据的关键特征，成功实现

了对原始样本数据的属性降维操作。由表２分析结
果可视化后得到图５，可以看出第一主成分累积贡
献率约为 ９６２９％，第二主成分累积贡献率约为
９２４３％，第三主成分累积贡献率约为８８３１％，第
四主成分累积贡献率约为８９２７％，４个主成分包
含了数据的绝大多数信息，因此可以对其聚类，能达

到降维和简化计算过程的效果。

表１　电气设备状态运行参量
Ｔａｂ．１Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｏｐｅｒａｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

序号 参数名称 单位

１ 电压 Ｖ

２ 电流 Ａ

３ 水位流量 ｍ３／ｓ

４ 功率 Ｗ

５ 温度 ℃

６ 湿度 ％

７ 开关状态 ／

表２　ＰＣＡ分析结果
Ｔａｂ．２ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＰＣＡａｎａｌｙｓｅｓ

主成分数量／个 特征值 累积贡献率

成分１ ０７５６９ ０９６２９

成分２ ０８０９４ ０９２４３

成分３ ０８４５３ ０８８３０

成分４ ０８５８０ ０８９２７

４３２　ＤＢＳＣＡＮ聚类
ＤＢＳＣＡＮ是无监督聚类，不需要数据标签，因

此，按照正常数据和故障数据进行分类，通过上述

ＰＣＡ降维后，论文选取前 ２个主成分构成特征样
本集，然后采用 ＤＢＳＣＡＮ算法分别对正常样本和
故障样本数据进行聚类。正常数据特征样本集和

故障数据特征样本集聚类结果如图 ６所示，由图
５、图６可知，特征样本集中不同状态参量的正常
和故障的样本数据经过 ＤＢＳＣＡＮ聚类很好的形成
聚类簇，不同状态参量在正常和故障情况的下的

聚类具有明显的界限，聚类簇的形成说明了样本

数据在特征空间中具有相似的特性和较好的分离
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性和可区分性。

图５　主成分累计贡献率

Ｆｉｇ５Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

图６　正常数据和故障数据特征ＤＢＳＣＡＮ聚类结果图

Ｆｉｇ６ＤＢＳＣＡＮｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｐｌｏｔｏｆｎｏｒｍａｌａｎｄｆａｕｌｔｄａｔａｆｅａｔｕｒｅｓ

为了评估待检测数据与特征样本集中数据的相

似性，论文选取了特征样本集的聚类中心，通过使用

聚类中心的代表性向量计算待测数据和特征样本集

之间的欧氏距离。由于７个状态参量的运行状态均
会对电气设备温度产生不同程度的影响，因此计算

了待检测数据与特征样本集之间的聚类中心，结果

如表３所示。

表３　正常－故障数据聚类中心
Ｔａｂ．３Ｎｏｒｍａｌｆａｕｌｔｄａｔａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｅｎｔｒｅ

状态参量
正常数据聚类中心 故障数据聚类中心

成分１ 成分２ 成分１ 成分２

电压 ０４３０ ０１６５ ０１８０ ０２７４

电流 ０１９１ ０４８０ ０１１８ ０００２

水位流量 ００８４ ０１３４ ０１２１ ０１５２

功率 ０４０６ ０３４５ ００８１ ０２９８

温度 ０３７８ ０１８７ ０３６１ ００４１

湿度 ００８６ ０２９４ ０００１ ０２３６

开关状态 ０３２７ ０１９７ ０１４３ ０３８２

由于电气设备在运行过程中有时会处于故障的

临界位置，选取电压和电流两种状态参量来测试验

证数据的有效性。表４为待测数据到聚类中心的欧
氏距离，电压经过降维后与特征样本集中电压对应

聚类中心的欧氏距离为１２２，与其他特征参量相比
相距的欧氏距离值最小。电流经过降维后与特征样

本集中电流对应聚类中心的欧氏距离为２５７，其他
特征参量相比相距的欧氏距离值最小，实验结果表

明，结合ＰＣＡＤＢＳＣＡＮ算法能够实现数据特征降维
和聚类以及较好的完成待测数据与特征样本集之间

的特征匹配。

表４　待测数据到聚类中心的欧氏距离
Ｔａｂ．４Ｅｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅｆｒｏｍｔｈｅｄａｔａｔｏｂｅ

ｍｅａｓｕｒｅｄｔｏｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｅｎｔｒｅ

状态参量
待测数据到聚类中心的欧氏距离

电压 电流

电压 １２２ ２５７

电流 ５６５ ３１８

水位流量 ４５０ ３４３

功率 ６２４ ９６８

温度 ４７０ ３２２

湿度 ４８７ ８５５

开关状态 ５１５ ４７９

４４　灰色关联分析故障预警
完成了 ＤＢＳＣＡＮ聚类后，已经得到了待测数

据与特征样本集之间的特征匹配，为了进一步评

估各状态参量对设备故障的影响，采用灰色关联

分析方法建立灰色关联模型计算灰色关联系数，

以在设备正常运行的状态下得到的时间序列数据

作为参考序列，故障时获取的时间序列数据为比
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较序列，利用公式（９）和（１０）计算出两组数据对
应点之间的灰色关联系数的变化程度，通过变化

程度的突变点进行故障识别。图７为特征样本集
电压和电流数据灰色关联系数变化程度曲线图。

可以看出，在一个小时时间段内，设备故障前后电

压的灰色关联系数变化率前后灰色关联系数变化

率在第１３ｍｉｎ左右出现了明显的一个向上的突
变，电流的灰色关联系数变化率在第１８ｍｉｎ左右
出现了明显的一个向上的突变。

为进一步验证论文所提算法对设备故障的预警

效果，分别选取上述实验涉及到的 ７种状态参量
２３６个样本数据进行实验验证，使用混淆矩阵来评
估故障预警的分类情况，准确率指标如表５所示。

由表５故障识别结果可知，各类状态参量结果
的准确率各项指标都达到了９５％以上，图８为７种
状态参量的故障预警验证图，可以从图中看出，７种
参量的状态在第１０～２０ｍｉｎ之间都会有一个突变，
这也验证了所提结合 ＰＣＡ和 ＤＢＳＣＡＮ与灰色关联
分析的设备故障预警具有较好的预警效果。

图７　特征样本集灰色关联系数变化率

Ｆｉｇ７Ｒａｔｅｏｆｃｈａｎｇｅｏｆｇｒｅｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｔｈｅ

ｆｅａｔｕｒｅｓａｍｐｌｅｓｅｔ

图８　故障预警验证图

Ｆｉｇ８Ｆａｕｌｔｗａｒｎｉｎｇｖａｌｉｄａｔｉｏｎｃｈａｒｔ

表５　故障识别结果评价
Ｔａｂ．５Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｆａｕｌｔｗａｒｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

状态参量 电压 电流 水位流量 功率 温度 湿度 开关状态

准确率／％ ９８８２ ９９３０ ９８４３ ９８１１ ９７１２ ９７６６ ９５７５

５　结　论
通过对电气设备故障前期历史数据的分析，实

现了对设备故障的预警。论文提出了结合ＰＣＡＤＢ
ＳＣＡＮ的红外特征提取与灰色关联分析的设备故障
预警模型。采用主成分分析法对水电站电气设备运

行状态相关的７个状态参量降维特征提取至４个主
成分，可涵盖原有运行状态的信息，从而减少了算法

的运行工作量。然后对降维后的数据采取无监督聚

类ＤＢＳＣＡＮ算法，构建正常数据和故障数据特征样
本集，提取聚类中心完成待测数据与特征样本集之

间的特征匹配。根据特征样本集之间灰色关联系数

变化率的突变点来进行故障预警。结果表明，论文

提出的方法可以对电气设备故障状态进行预警，对

水电站电气设备故障预警具有重要意义。
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