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基于 SVM-BN 的天然气长输管道燃气轮机

故障预警方法研究
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摘　要　燃气轮机是天然气长输管道的核心动力设备，由于其结构复杂、零部件众多、工作负荷大，在运行过程中常发生故障

并触发自保护停机，影响了主管线输气的稳定性。为此，针对天然气干线管道燃气轮机及其附属设备的关键部件、关键故障，利用

SCADA 系统的在线数据，对故障数据进行分析，建立基于支持向量机的在线异常预测模型和基于贝叶斯网络的故障诊断模型 ；然后

通过引入偏离度建立了上述两种模型相结合的故障预警模型，并在天然气干线管道燃气轮机机组上进行了验证。结果表明 ：①所建

立的基于支持向量机的预测模型具有较强的泛化能力，能对压力状态做出较为准确的预测，但是随着预测时间的变长，预测精度也

会不断降低 ；②通过关注故障诊断模型中各底事件的发生概率，能够为现场维护人员提供优先检查的依据，进而减少设备非计划外

停机事故的发生 ；③在燃气轮机润滑油系统实际发生的故障场景进行的应用与验证结果表明，该模型可以准确地对系统故障提前预

测并定位，方法可行、有效，有较高的应用价值。
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Abstract: A gas turbine is the core power equipment for long-distance natural gas pipelines. And because of its complex structure, many 
parts and heavy work load, it often fails and triggers self-protection shut down during the operation, and consequently impacts the gas 
transmission stability of the main pipelines. In this paper, the fault data were analyzed using the online data of SCADA system (super-
visory control and data acquisition) from the aspects of gas turbines in the main pipelines and its support key parts and key faults. Then, 
an online anomaly prediction model based on the support vector machine (SVM) and a fault diagnosis model based on Bayesian network 
(BN) were established. Finally, a fault early warning model combining the above two models was established by introducing the degree 
of deviation, and verified at the gas turbine units of main natural gas pipelines. It is demonstrated that the SVM based prediction model is 
of strong generalization, and can provide accurate prediction on the pressures state, but its prediction precision will decrease continuously 
as the prediction goes on. Besides, it can provide the on-site maintainers with the basis of preferential check by analyzing the probability 
of all bottom events in the fault diagnosis model, so as to decrease nonscheduled shut down accidents of equipments. Finally, the SVM-
BN based model is applied to the actual fault of a lubrication oil system of a gas turbine. And it is verified that this model can provide 
advanced prediction and positioning on the faults accurately, so it is feasible, efficient and practical. 
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截至 2015 年底，我国已建成油气管道 12×104 
km，其中天然气管道 7.6×104 km，目前已基本形成

覆盖西北、东北、西南和沿海方向的输气通道，成为

推动中国经济发展和保障民生的能源动脉。天然气主

管线动力机组多采用燃气轮机和离心式压缩机的组合

形式，然而，部分管道运行多年，其动力机组逐渐进

入故障多发期，每年的故障次数不断增加 [1-2]。常规

的机械振动故障诊断方法应用广泛，但是信号源单

一（振动信号），能分析的故障类型有限，通常只能

诊断出动设备本体的机械故障，无法诊断复杂机组

系统的故障（如机组辅助设备故障）。目前，数据采

集与监控 (Supervisory Control and Data Acquisition，
SCADA) 系统在复杂设备系统应用广泛，其含有多

种工艺参数，蕴含了大量有价值的信息。研究发现，

大多数设备故障发生前都有很多 SCADA 系统工艺参

数上的征兆且可被预测 [3]。因此，利用 SCADA 系统

的实时数据开展设备故障预警方法研究，可提前对

设备进行维护，对提高设备运行的安全性、经济性

具有重要意义。

目前，国内外对复杂设备故障预警方法研究很

少，大多采用传统的故障诊断方法 [4]。首先获取振动、

噪声和温度等信号源；然后传输、存取信号；其次对

存取的信号降噪并提取信号特征；最后对提取的信号

进行识别，通过分析给出故障的处理方法。传统的

故障诊断方法中最为常用的是振动诊断技术和油液

分析技术 [2-4]。振动诊断技术涉及信息传感、振动测试、

信号处理等诸多领域，因而对设备诊断技术人员的

要求较高。此外，该技术的另一个特点是部位敏感

性。油液分析技术只对磨损类故障有效，诊断周期长，

而且一般还只能在实验室进行，诊断结果受操作人

员的影响大。由于 SCADA 系统在复杂设备的广泛应

用，其监测范围从单一的振动参数扩展到现在的压

力、温度、流量以及其他各种工艺状态参数，随着状

态监测与故障诊断系统功能和性能的提高，SCADA
系统由原来单纯的状态监测渐渐向状态监测、状态

趋势预测和故障预警的集成方面过渡。

笔者以天然气干线管道燃气轮机及其附属设

备为研究对象，针对其关键部件和关键故障，利用

SCADA 系统的在线数据，开展实时故障预警方法研

究。首先对故障数据进行分析，建立基于支持向量机

的预测模型，预测出系统可能出现的异常状态；然

后建立贝叶斯网络诊断模型，计算出现异常状态时

系统各元件发生故障的概率，对故障元件进行定位；

最后应用现场真实故障验证模型的有效性。

1　基本理论方法分析

故障预警模型的建立总体上分为两大步骤：①建

立系统工艺参数的预测模型；②预测出工艺参数异常

后，对系统的故障进行诊断。其中，第一步用到了

支持向量机的方法，第二步应用了贝叶斯网络推理

的方法。下面对这两个基本方法进行简单介绍。

1.1　支持向量机

支持向量机 (Support Vector Machine，SVM) 是
近年来发展起来的一种机器学习方法，被广泛应用

于解决分类和回归问题中，当其被应用到回归预测

问题中时可被称为支持向量回归机（Support Vector 
Regression Machine，SVR）[5-8]。该方法建立在统计

学习理论和结构风险最小化的基础之上，通过保持经

验风险值一定、置信范围最小化来实现结构风险最小

化，能够较好地解决小样本的学习问题。SVM 的基

本原理是对给定的训练样本集 {(x1, y1), …, (xn, yn)}
Rn×R，通过非线性映射 把数据映射到高维特征空

间，在高维特征空间中进行分类运算，得到一个能

将训练样本分开且误差最小的最优分类面。从理论

上说，支持向量机得到的是全局最优点，从而避免

了神经网络方法的局部极值问题。故障发生本身属

于小概率事件，样本一般较少，这是支持向量机用

于故障预测领域的突出优势所在。

1.2　贝叶斯网络

贝叶斯网络（Bayesian Network，BN）是采用有

向图来描述概率关系的理论，具有前向和后向的概率

推理计算能力。前向推理可以进行系统的可靠性评

价，后向推理可以通过证据的输入进行系统的故障

诊断 [9-10]。建立一个能得出有意义结果的 BN 取决于

节点之间的合理连接与概率分布 [11]。BN 是具有若干

节点的有向无环图，其中节点代表随机变量，有向弧

反映变量间的依赖关系，变量间依赖关系的强度由

节点与其父节点的条件概率表 (Conditional Probability 
Table，CPT) 来表示。一个简单的 BN 图如图 1 所示。

图 1　贝叶斯网络图
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BN 是建立在条件独立的假设上，BN 中的一组

变量 U = A (A1, A2, A3,…, An)，利用条件独立性进行分

解，可将联合概率 P(U) 分解为如下形式 [12] ：

（1）
式中 P(U) 表示网络的联合概率分布；P 表示某变量

的概率；parent(Ai) 表示节点 Ai 的父节点。

BN 的一个优点是概率更新。在 BN 中某些变量

的证据确定后，证据的影响沿着网络传播，传播中相

邻网络的先验概率得到更新，得到变量的后验概率。

以图 1 中 D、C 节点为例，得到式（2）[13]，即

                      （2）

2　故障预警模型建立的方法

故障预警模型的建立分为实时预测和故障诊断

两个部分，故障诊断的核心为贝叶斯网络，其计算具

有一定的复杂性，为了保障预警系统的运行稳定性，

可通过触发机制来使其运行（图 2）。

图 2　故障预警方法实施流程图

图 3　基于 SVM 的预测流程图

备的提前维护提供依据，有效减少设备故障发生率。

2.1　基于 SVM 的设备状态实时预测

2.1.1　分析 SCADA 系统蕴含各数据项的特点

工艺参数包括温度、压力、流量和电力等，从

数据属性来说，并不是所有的数据都适合预测，从实

用性上来说，也并不是所有的数据都需要预测，选

择对潜在故障的发展有明显指示性的数据项进行预

测研究。

2.1.2　基于 SVM 预测模型的建立

首先采集原始数据，把原始数据进行归一化处

理，得到训练数据和测试数据。然后选择 SVM 核函

数，选取不同的核函数可以得到不同的 SVM 模型，

常用的核函数有线性核函数、径向核函数和 Sigmoid
核函数。最后选取 SVM 参数，在 SVM 的训练过程中，

有一种交叉验证的方法，把训练集分成 N 份，每次

把其中 1 份当作是测试集，同时用剩余几份训练分类

模型，并迭代这个过程，求出测试集分类效果最好

时的参数 c和 g[14]。基于 SVM的预测流程如图 3所示。

首先是基于 SVM 的设备状态实时预测，即

SCADA 系统在检测过程中，间歇性地抽取其中部分

数据并对其后一段时间的发展状态进行预测，根据

偏离度的大小判断是否处于异常状态。其次是基于

BN 的故障诊断，即预测工艺参数异常后系统的运行

情况，揭示哪些零部件的故障导致工艺参数的异常，

并根据这些零部件的发生概率，为现场操作人员对设

2.1.3　计算各参数偏离度

对现场 SCADA 系统采集的数据预测以后，用

下列方法实时计算系统所处的状态。

基于模糊理论评估设备所处的状态，用“偏离度”

来描述各参数的预测值与设计值（或正常值）之间

偏离的程度 [15]。偏离度的计算公式如下：

　　　 　 （3）

式中 r 表示偏离度；d 表示测量参数值；s 表示标准

参数值； 表示高报警最大值； 表示低报警最

小值。

偏离度绝对值为 0 ～ 30% 时，表示参数稳定，

没有发生故障的可能性；偏离度绝对值为 30% ～ 
100%（超过 100% 按 100% 判定）时，表示过程参

数发生较大变化，系统处于危险状态；偏离度与设

备状态评价对应关系如表 1 所示。
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2.2　基于 BN 的故障诊断

基于 BN 的故障诊断流程如下。

1）基于 BN 推理模型的建立。结合历史数据库、

SCADA 系统监测的工艺参数类型以及事故案例库建

立系统的故障树模型。将故障树模型中各节点映射

到 BN 节点，如果故障树模型中有多个相同的节点，

只需要构造 1 个节点映射到 BN 模型中；故障树化的

BN 中节点 Mi(i ＝ 1,…) 的条件概率根据故障树中逻

辑门关系给出 [12,16]。

2）进行异常状态的预警。把预测模型中的异常

状态输入到 BN 模型中，进而更新整个网络。如燃

气轮机润滑油系统的温度过高，SVM 预测模型可从

之前数据中提取出的特征值预测出此异常状态，并

转化为偏离度的形式，那么 BN 就会将此证据加载

到网络中，然后，证据就会在整个网络中传播，进

而确定出可能会发生故障的零部件，故可对其进行

提前维护。

表 1　偏离度与状态评价关系表

偏离度 状态评价

30% ～ 100% 高

0 ～ 30% 正常

0 ～－30% 正常

－30% ～－100% 低

图 4　润滑油系统工艺流程图

注：图中 P、T、F 分别表示压力指示变送器、温度指示变送器和流量指示变送器

3　燃气轮机机组故障预警建模

图 4 为某燃气轮机润滑油系统的工艺流程图。

该系统主要由供油泵、回油泵、过滤器、分离器、

供应总阀（ZSL-1）和温度控制阀（TCV-1）等组成，

为燃气发生器的轴承提供冷却润滑油，并且为 VSV
执行机构提供液压油。

由图 4 可知，该润滑油泵增压吸油，经双联油

滤分为 4 路进入附件变速箱、传动变速箱和 B 油箱、

C 油箱，其中，附件变速箱前连接油气分离器，4 路

润滑油汇合后流回油箱。

3.1　润滑油系统工艺参数分析

润滑油系统中分布着传感器以测量各零部件的

工艺参数，利用 SCADA 系统所获取的机组数据项多、

数据类型复杂，需要分析各数据项的特点，分析结

果如表 2 所示。

3.2　润滑油系统预测模型的建立

采集天然气干线管道燃气轮机机组润滑油系统

某 3 个月的数据，首先采用 Matlab 软件对这些数据

进行归一化处理，选出前 2 个月的数据作为训练样本，

后 1 个月的数据为测试样本。然后选择核函数为径

向核函数，其包括 2 个模型参数（c, g）和一个核参

数（σ2），用训练样本对这些参数进行优化选取。最后，

用测试样本对其进行测试，如果准确就得到系统预

测模型，如果不准确则返回继续优化各参数。
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表 2　机组工艺参数分析结果表

参数 数据采集项目 预测类型 基准数值 报警阀值

温度 /℃

冷却器入口处

温度
短期预测 110.0

－6.7 ～

171.0
冷却器出口处

温度
短期预测 60.0

－6.7 ～

93.3

压力 /MPa

双联油滤入口 /
出口压力

短期预测 0.620 
0.350 ～

1.370
泵 PS1/2/3/4 入

口处压力
短期预测 0.140

0.103 ～

0.172
泵 PS1/2/3/4 出

口处压力
短期预测 0.400 

0.200 ～

0.760

电力
电机电流

无法预测 / /
电机电压

开关

系统运行状态

无法预测 / /系统驱动端

泄漏

流量 / 
(L·min －1)

某管道处流量 短期预测 13 5 ～ 22 

图 5　润滑油系统故障树模型图

图 6　BN 故障诊断模型图

3.3　润滑油系统故障诊断模型的建立

3.3.1　润滑油系统故障树模型的建立

对润滑油系统工艺及历史事故案例库进行分析，

以工艺参数温度、压力和流量的异常为中间事件，影

响各工艺参数异常的因素为底事件，建立故障树模

型（图 5）。

3.3.2　BN 推理模型的建立

通过故障树模型得出影响润滑油系统故障的因

素，在此基础上把故障树节点映射到 BN 模型中。其

中，把节点 8、9 合并为 F8，节点 12、13 合并为

F12 映射到 BN 中。利用 BN 软件 GeNIe 绘制润滑油

系统 BN 故障诊断模型（图 6）。
对于 BN 节点的条件概率，以节点“润滑油温

度低”、节点 F5 和节点 F6 为例，节点“滑油温度低”、

节点 F5 和节点 F6 有“成功”和“失败”两种状态。

依据故障树的逻辑门关系，F5 和 F6 只要有一个发生

就会导致润滑油温度低，其关系用 CPT 描述（表 3）。

表 3　逻辑门与条件概率对应关系表

F5 状态 F6 状态
润滑油温度低

成功 失败

成功 成功 1 0

成功 失败 0 1

失败 成功 0 1

失败 失败 0 1

但是，在设备实际运行过程中，即使 F5 和 F6 都发

生也可能不会导致润滑油温度低，也有可能 F5 和 F6
都不发生，但是润滑油温度仍变低。所以应该根据
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专家和历史数据对表 3 所示的关系进行修正，结果

如表 4 所示。

表 5　各节点的含义及后验概率表

编号 含义 先验概率 后验概率 差值

F1 冷却器泄漏 0.32% 0.34% 0.02%

F2 冷却器结垢 1.63% 1.68% 0.05%

F3 冷却器进水温度高 1.55% 1.59% 0.04%

F4 油气分离器温度高 2.14% 2.29% 0.15%

F5 温度控制器失效 2.31% 2.43% 0.12%

F6 冷却水温度过低 0.93% 1.32% 0.39%

F7 管路堵塞 1.83% 1.93% 0.10%

F8 供应总阀故障 1.60% 6.65% 5.05%

F10 冷却器故障 0.50% 2.73% 2.23%

F11 滤芯堵塞 0.41% 0.93% 0.52%

F12 油泵故障 0.15% 0.55% 0.40%

F14 管路漏油 0.90% 2.80% 1.70%

F15 油温过高汽化 0.79% 1.13% 0.34%

注：先验概率数据来源于“西气东输”管道新疆段机组故障资料库

表 4　修正后的条件概率表

F5 状态 F6 状态
润滑油温度低

成功 失败

成功 成功 0.96 0.04

成功 失败 0.08 0.92

失败 成功 0.08 0.92

失败 失败 0.02 0.98

4　燃气轮机机组润滑油系统事故案例
分析

2015 年 3 月 16 日某一时刻，某天然气干线管道

燃气轮机机组润滑油系统由于供应总阀故障导致润

滑油汇管压力降低，进而导致连锁停机。根据前述

方法，结合该实际案例具体数据，对该方法的应用

有效性进行验证。通过前文建立的预测模型和故障

诊断模型进行分析。

4.1　工艺参数异常预测

取事故发生前油泵 PL-1 出口处的部分数据加载

到润滑油系统预测模型中，预测效果如图 7 所示。

图 7　预测效果图

由图 7 可知，所建立的基于支持向量机的预测

模型具有较强的泛化能力，能对压力状态做出较为

准确的预测，但是随着预测时间的变长预测精度会

不断降低。

图 7 红色虚线表示压力异常触发线，由图 7 可

知在 t1 时刻压力参数出现异常，并由式（3）及表 2
可知，从 t1 时刻起其偏离度在－30% ～－100% 之间

变动。因此，系统判定此参量发生了低偏差，系统

自动触发故障诊断模型。

4.2　工艺参数异常状态的诊断

把上述的状态评价输入到 BN 故障诊断模型中

节点“润滑油压力低”的低状态作为证据，更新整

个贝叶斯网络后，得到各部件的后验概率分布（表 5）。

由表5可知，当节点“润滑油压力低”状态更新时，

贝叶斯网络模型中底事件节点的状态也发生了改变，

其中节点 F8（供应总阀故障）发生的概率最大及其

概率的变化也最大，这说明节点 F8 在所有底事件中

发生故障的可能性最大。其原因可能是供应总阀自

身故障和人的因素等使供应总阀处于半关或全关状

态，从而导致压力降低。其次，节点 F10（冷却器故

障）概率变化明显以及节点 F14（管路漏油）发生概

率较大，说明这两个部分对润滑油系统压力的降低

有较大的影响，也应该对其进行检查、维护。

经上述分析，通过对工艺参数的预测及对工艺

参数异常状态的诊断，能较准确地定位到故障发生的

根源（节点 F8），这验证了该预警方法的合理性。其

次，通过关注故障诊断模型中各底事件的发生概率，

能够为现场维护人员提供优先检查的依据，进而减

少燃气轮机非计划外停机事故的发生。

5　结论

1）分别建立基于 SVM 的预测模型和基于 BN
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的故障诊断模型，通过引入偏离度这一概念把两者

结合起来建立了触发式的故障预警模型。

2）案例分析中通过将燃气轮机润滑油系统实际

发生的故障作为研究对象，进行应用与验证，结果

表明该方法可以准确地对系统故障提前预测并定位，

方法可行、有效，具有较高的应用价值。
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