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［摘 要］针对类似磨煤机故障等小概率发生事件难以提取且用于机器学习分类导致的故障诊断精 

度低的问题，提出了一种基于小样本的 PCA-FINCH 高精度故障诊断方法。首先，基于主

元分析（PCA）对表征设备运行状态的历史数据进行故障检测，通过 T2控制限与 Q 控制限

来检测故障的发生并识别故障样本，提取故障样本从而组成小样本故障集；然后，基于

FINCH 分类器，对获取的小样本故障集进行精确分类，实现对设备的故障诊断；最后，使

用包含有磨煤机故障的历史数据集对该方法进行验证。结果表明，提出的 PCA-FINCH 故

障诊断方法能够对小样本故障实现高精度分类，其在精确度上，较决策树 CART、随机森

林 RF、支持向量机 SVM 分别提高了 2.61 百分点、1.74 百分点、1.85 百分点，其在收敛速

度上也表现优异。 
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Fault diagnosis method of coal mill based on PCA-FINCH 

QIAN Hong1,2, ZHANG Xiantao1 

(1.College of Automation Engineering, Shanghai University of Electric Power, Shanghai 200090, China; 

2.Shanghai Key Laboratory of Power Station Automation Technology, Shanghai 200072, China) 

Abstract: Aiming at the problem of low probability of occurrence events such as coal mill failures that are difficult 

to extract and used for machine learning classification, resulting in low fault diagnosis accuracy, a PCA-FINCH 

high-precision fault diagnosis method for small samples is proposed. Firstly, based on principal component analysis 

PCA, fault detection is carried out on the historical data that characterizes the operating state of the equipment, and 

the occurrence of faults is detected and the fault samples are identified through the T2 control limit and the Q control 

limit, and the fault samples are extracted to form a small sample fault set; Secondly, based on the FINCH classifier, 

the obtained small sample fault set is accurately classified to realize the fault diagnosis of the equipment. Finally, 

the method is verified using a historical data set containing coal mill faults. The results show that the PCA-FINCH 

fault diagnosis method proposed can achieve high-precision classification of small-sample faults, and its accuracy 

is 2.61 percentage points, 1.74 percentage points and 1.85 percentage points higher than that of decision tree CART, 

random forest RF and support vector machine SVM, respectively, and its convergence speed is excellent. 

Key words: coal mill; fault diagnosis; small sample; FINCH clustering; principal component analysis 

磨煤机是火力发电机组燃烧制粉系统的重要

设备，由于磨煤机工作环境较为恶劣，其比较容易

出现故障，若磨煤机设备状态异常或出现故障，将

会直接影响到机组出力，甚至出现严重事故[1-3]。在

复杂环境下实现对磨煤机设备准确、快速的故障诊

断，能够帮助检修人员采取及时有效的修复措施，

这对保证电厂安全稳定运行、提高生产效率具有重

要意义。 

目前，有关电站设备的故障诊断研究大多是基

于数据驱动建模的机器学习方法。文献[4-6]基于传
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统 BP 神经网络建立分类器模型，对电厂锅炉、凝

汽器等设备进行了故障诊断。但 BP 神经网络在训

练过程中容易陷入局部极小值，且当样本数量过大

时神经网络的收敛速度较慢。文献[7-8]采用概率神

经网络代替 BP 神经网络来构建故障诊断分类器，

降低了神经网络的训练时间，一定程度上提高了诊

断准确率。文献[9-10]对 BP 神经网络的学习算法进

行改进，采用动量法与自适应学习率法进行误差反

向传播，有效提高了网络训练速度。文献[11]采用遗

传算法优化 BP 网络的初始权值、阈值以及学习速

率等结构参数，从而构建出具有最佳结构参数的神

经网络。支持向量机是机器学习在故障诊断领域应

用的又一代表性算法[12-13]。文献[14-15]基于支持向

量机分类器对磨煤机、汽轮机进行了故障诊断，并

利用仿真实验数据对分类器性能进行验证。支持向

量机依赖于核函数参数与惩罚因子等模型参数，一

旦参数选择不当将严重影响分类性能。文献[16]采

用蝙蝠算法优化支持向量机的惩罚因子与核参数。

遗传算法[17]、天牛群算法[18]等寻优算法也被应用到

支持向量机的参数优化当中以获得模型的最佳性

能。此外，随机森林 RF[19]、极限学习机 ELM[20]等

机器学习算法也被尝试应用到电厂设备的故障诊

断。然而上述诊断方法都存在一定局限性，对故障

样本数量需求过大，以 BP 神经网络、支持向量机

SVM 等分类器为代表的机器学习算法需要充足数

量的故障样本来进行模型训练。但现场故障发生的

概率小、故障样本少且难以获取，这导致模型泛化性

能低，故障诊断准确率低，实时性差。因此，机器学

习算法不能够很好地应用到电厂实际场景之中。 

针对当前机器学习分类器所需的大样本故障难

以获取或导致分类精度低的问题，本文提出一种主

元分析（PCA）与 FINCH 聚类相结合的故障诊断方

法，基于 PCA，从表征设备运行状态的海量历史数

据中利用 2 个控制限 T2与Q 对故障样本的甄别来获

取小概率发生的故障样本集；再将故障样本集送入

FINCH 分类器，利用邻接矩阵与有向图的小样本聚

类能力，实现精确的故障分类。将本方法用于包含有

磨煤机故障的历史数据样本集中，能够实现对磨煤

机故障类型的准确分类，研究结果表明该方法有效。 

1 基于 PCA-FINCH 的故障诊断方法 

1.1 基于 PCA 的故障检测与故障特征提取 

PCA 是将数据矩阵分解成一个主成分子空间

和一个残差子空间[21-23]。对于磨煤机的样本数据集
N mX ，可以按式(1)分解： 

T T T T

1 1 2 2 l l      X t p t p t p E TP E   (1) 

式中：N 为时序样本的长度；m 为监测变量个数；
N lT 为得分矩阵；l 为所选取主元的个数；ti 为

得分向量； m lP 为负载矩阵；pi为负载向量；E

为残差矩阵。 

PCA 通过监测每一个时序样本的 2

iT 值与 Qi 值

来判断磨煤机设备是否异常或故障。 2

iT 值与 Qi 值

由式(2)、式(3)给出： 
2 1 T 1 T T

i i i i iT   t pxt p x          (2) 

式中：为由 l 个特征值构成的对角矩阵；T2用于评

价被观测量的主要变化，如果潜在变量的变化大于

正常情况下的变化，则表示设备状态异常。 
T T T( )i i i i iQ   e x I p xpe          (3) 

式中：Q 是统计量，为预测误差的平方，用来监控

新样本对模型的适应性。 

PCA 监测到样本的 2

iT 值或者 Qi 值超过监测阈

值 2T
、Q时，即可判断磨煤机设备异常或故障。监

测阈值 2T
、Q由式(4)、式(5)给出： 

2
2 ( 1)

( , , )
( )

k m
F k m k

m m k
T 


 


          (4) 

式中：F(k, m–k, )是一个具有 m–k 个自由度和置信

度为的 F 分布； 2T
为置信度下的控制限。 
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式中：
1

,( 1,2,3)
m

i

i j

j l

i 
 

  ；h0=1–212/32；Q

为置信度下的控制限。 

PCA 检测到故障发生后，利用 2T 贡献图与 Q

贡献图来评价每一变量对于当前故障的重要性，从

而筛选出当前故障的故障特征。 
T 2Cont ( )Q

i i ξ Cx                 (6) 

式中：ContQ

i
为每个变量对 Q 统计量的贡献度；

T C I PP ； T

i 为单位矩阵的第 i 列。 

2 T 1 2 2 T 1 2 T 1 2Cont ( )T

i i i i D x x D D x       (7) 

式中：D=PTΛ–1P；
2

ContT

i 为每个变量对 T2 统计量的

贡献度。 

利用 T2 贡献图与 Q 贡献图，从 PCA 监测的全

部状态变量中筛选出贡献度较大的若干变量{s1, 

s2, …, sp}作为故障特征集合，提取故障时段内的故
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障特征样本，组成磨煤机故障样本集
fault

L p X {(xi,1, 

xi,2, …, xi,p)|1≤i≤L}，将其作为磨煤机诊断模型的

输入。 

1.2 基于 FINCH 聚类的故障诊断 

机器学习算法的诸多网络结构参数决定了其

需要充足数量的故障样本来进行模型训练，因此，

基于机器学习的分类器在面对小样本故障时难以

实现高精度分类。FINCH 算法是一种高效且完全无

参数的无监督聚类算法，其无需预先设置相似度阈

值等超参数，且不需要关于数据分布本身的先验知

识，具有对数据自然聚类的潜力。将 FINCH 聚类应

用于小样本故障诊断比较适合。 

FINCH 算法核心思想是通过每个数据点的最

近邻去进行连接，从而得到数据划分[24-26]（图 1）。 

FINCH 聚类 

输入：磨煤机故障样本集 fault 1 2 fault{ , ,  , },  L p

px x x   X X ，其中，

L 为样本数量，p 为特征维度 

过程： 

1. 通过精确距离或快速近似最近邻方法计算第一邻居整数向量
1 1Nk

 

2. 给定 k1, 根据式(8)进行聚类获得第一分区 111 2{ , ,..., }C C C  ,

1
C 为第一分区故障类型个数 

3. cluster_num =
1

C ，i =1 

4. while  cluster_num ≠1  do 

5.  计算当前分区 Γi 内每一聚类簇 Ci 的簇平均向量i, 形成簇平均

向量矩阵 M 

1 2{ , , , }
i

C
  M

, i
C m 

M
 

6.  由簇平均向量矩阵 M，更新第一邻居整数向量 11 C 
k Γi  

7.  根据式(8)进行聚类，得到分区 ΓM 

1 2{ , ,..., }
MM C C C 

, 
M i   

8.   
if   1  then

M
C 

 

9.       break 

10.  else 

11.      更新簇的故障标签： 1M i     

12.        i = i + 1 

13.  end if 
14. end while 

输出：分区集  1 2, , , L   ,每一分区 Γi 

1 2 1{ , , , },
i i ii C C C C C i      ∣

 

图 1 FINCH 聚类的迭代过程 

Fig.1 The iterative process of FINCH clustering 

对于磨煤机故障样本集
fault

L pX （p 为故障

特征个数），首先将每个时序样本 xi(1≤i≤L)看作一

个数据点，并得到其最近邻的信息，根据下式求得

邻接矩阵 ( , )i jA ： 

1 1 1 11  if   or  or 
( , )

0  otherwise 

ji j i
j k k i k k

i j
  

 


A    (8) 

式中： 1

i
k 为第 i 个样本的最近邻索引； 1

j
k 为第 j 个

样本的最近邻索引。邻接矩阵 A 通过 1

ij k 将每个

数据点 i 链接到其第 1 个邻居，通过 1

ji k 实施对

称，并通过 1 1

i jk k 链接具有相同邻居的数据点(i, j)。  

式(8)得到对称稀疏的邻接矩阵，根据此邻接矩阵可

以得到一个有向图，其中连接在一起的样本点即为

同一簇。 

FINCH 算法（图 2）首先依据快速最近邻方法

计算故障数据集中每一样本的第 1 邻居，得到表  

征所有样本间距离信息的第 1 邻居整数向量 k1，基

于该向量求得邻接矩阵 A(i, j)，进而得到一个有向

图，该有向图将链接在一起的若干样本点视为同一

簇，即同一故障类型，至次完成第 1 次聚类；然后

FINCH 算法通过依次更新第 1 邻居整数向量与邻

接矩阵，迭代聚类，直至所有样本的故障标签同一。

可 以 看 出 ， FINCH 聚 类 的 结 果 为 多 层 树

1 2{ , , , }L   ，第 i 层 Γi 即为第 i 次迭代聚类

的结果，最顶层的所有样本故障类型同一。 

给定磨煤机故障类型数，在多层树的基础上，

继续应用集群算法来获得最终的分类结果。 

集群算法 

输入：故障样本集 Xfault,分区 1 2{ , ,..., }
ii C C C  , 磨煤机故障类型数

req_num req_num
( )

i
C C C   过程： 

1.for iters =
req_numi

C C   do 

2.  计算当前分区 Γi 每一聚类簇 Cj 的簇平均向量j，形成簇平均向

量矩阵 1 2{ , , , }
i

  M ， i
C m 

M   

3.  由簇平均向量矩阵 M，计算第一邻居整数向量 11 i
C 

k  

4.  根据 k1得到式(8)所表达的邻接矩阵 A 

5.  对 ( , ) 1j k A ，保留一个具有最小距离 distance(j, k)的对称链路

A(j, k)，并将其他链路设置为 0 

6.  更新簇的故障标签：合并对应的(Cj, Ck)簇 

7. end for 

输出： req_num1eq_num 2r { , ,..., }C C C  ，Γreq_num 包含磨煤机全部故障样本

的故障标签 

图 2 给定簇数量的 FINCH 聚类 

Fig.2 FINCH clustering with given number of clusters 

1.3 构建 PCA-FINCH 磨煤机故障诊断模型 

基于 PCA-FINCH 磨煤机故障诊断模型构建流

程如图 3 所示。 

基于 PCA-FINCH 的磨煤机故障诊断模型具体

构建步骤如下： 

1）首先对已获得的磨煤机历史数据集进行标

准化处理； 

2）建立磨煤机状态监测 PCA 模型：对正常样

本计算协方差矩阵并进行协方差分解，提取主元，

进而训练模型得到控制限 T2 统计量与 Q 统计量； 
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图 3 基于 PCA-FINCH 磨煤机故障诊断模型构建流程 
Fig.3 The construction process of coal mill fault diagnosis model based on PCA-FINCH 

3）检测故障：若 PCA 检测到当前时序样本的
2

iT 值或者 Qi 值超出控制限，则判定磨煤机设备异

常或发生故障； 

4）故障特征提取：当检测到磨煤机发生故障， 

PCA 对所有的监测变量进行分析，通过计算每一状

态变量对当前故障的故障贡献度
2

contT

i
与 contQ

i
，形

成故障贡献图，通过故障贡献图可以准确提取磨煤

机当前故障下的故障特征； 

5）获取小样本故障集：基于 PCA，对包含磨煤

机不同故障在内的历史故障集进行处理，分别提取

不同故障类型下的故障特征，得到故障特征集{s1, 

s2, …, sp}，剔除非特征变量，提取故障时段内以 s1, 

s2, …, sp 为特征的时序样本，形成小样本故障集

fault

L p
X ； 

6）FINCH 对小样本故障集进行故障分类：依次

计算样本簇的平均向量矩阵 M 与第 1 邻居整数向量

k1，更新邻接矩阵 A(i, j)，迭代聚类，直至当前分区

内所有故障样本的故障标签同一，聚类停止； 

7）根据磨煤机实际发生的故障类型数，对某一

分区（该分区内的样本故障类别数需大于给定值）

的分类结果继续应用集群算法，最终得到所有样本

的故障标签，即故障类型。 

2 实例验证 

2.1 数据预处理 

对数据样本进行预处理可以更准确提取数据集

信息，过程主要包含标准化处理和去除异常值2部分。 

1）数据标准化  数据集内各个变量具有不同

的量纲且数值的量级相差很大，如果直接将原始数

据传入模型计算，将会削弱数值较低的特征在综合

分析中的作用，使得 PCA 算法无法有效学习客观

全面的数据信息，最终导致建模失败。对于变量
N m

i
x ，按照式(9)进行标准化计算。 

,*

,     (1 ,1 )
i j i

i j

i

x
x i m j N






 ≤ ≤ ≤ ≤    (9) 

2）剔除异常值  异常值是错误的孤立测量值，

预处理时要将这些异常值去除，避免对数据集的正

常分布造成影响。 

2.2 PCA 故障检测 

本文以浙江华能某电厂 1 000 MW 机组的

HP1163 型中速磨煤机为研究对象，针对堵磨故  

障、爆燃故障、皮带打滑故障共进行了 3 次数据采

集。具体为：1）采集时间为 2019 年 11 月 5 日 12:00

至 15:20，包含堵磨故障在内的 2 500 组时序数据；



第 9 期 钱  虹 等 基于 PCA-FINCH 的磨煤机故障诊断方法 151  

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

2）采集时间为 2020 年 6 月 8 日 08:00 至 11:20，包

含爆燃故障在内的 2 500 组时序数据；3）采集时间

为 2018 年 7 月 16 日 06:40 至 08:20，包含皮带打滑

故障在内的 1 200 组时序数据。 

为了对磨煤机设备进行故障检测，首先使用表

征设备正常运行状态的样本集训练 PCA，得到观测

阈值 T2统计量与Q 统计量；然后利用已训练的 PCA

对包含设备故障状态的历史数据集 2 500 6

mill_blocking


X 、

2 500 6

deflagration


X 、 1 200 6

slipping


X 分别进行故障检测，验证 PCA 故

障检测的有效性；最后提取故障特征。 

1）堵磨故障检测与故障特征提取  对包含堵

磨故障的历史数据集 2 500 6

mill_blocking


X ，共采集磨煤机电 

流（S1）、磨煤机进口一次风温（S2）、进口一次风  

量（S3）、出口风粉温度（S4）、磨碗压差（S5）以及

进口一次风压（S6）6 个相关变量。PCA 检测结果如

图 4、图 5 所示。 

 

图 4 堵磨故障时置信度 99%下的 T2 检测图 
Fig.4 T2 test results with 99% confidence under the 

blockage fault 

 

图 5 堵磨故障时置信度 99%下的 Q 检测图 
Fig.5 Q test results with 99% confidence under the 

blockage fault 

由图 4 及图 5 可知，第 2 000 个样本超 2T 控制

限，随后超出 Q 控制限，可以判定设备状态异常、

发生故障。进一步，通过 PCA 故障贡献图对各个变

量进行故障贡献度分析，提取堵磨故障下的故障特

征，如图 6 所示。由图 6 可以得出，第 1 变量、第 2

变量与第 4 变量对堵磨故障的故障贡献度较大，因

此提取磨煤机电流、磨煤机进口一次风温与磨煤机

出口风粉温度作为堵磨故障的故障特征。 

 

图 6 堵磨故障下各变量故障贡献度分析 
Fig.6 Analysis of the contribution degree of each variable to 

the fault under the blockage fault 

2）爆燃故障检测与故障特征提取  对包含爆

燃故障的历史数据集 2 500 5

deflagration


X ，共采集磨煤机进口

一次风量（S3）、磨煤机出口风粉温度（S4）、磨碗

压差（S5）、进口一次风压（S6）、以及出口压力（S7）

5 个相关变量。PCA 检测结果如图 7、图 8 所示。 

 

图 7 爆燃故障时置信度 99%下的 T2 检测图 
Fig.7 T2 test results with 99% confidence under the 

deflagration fault 

 

图 8 爆燃故障时置信度 99%下的 Q 检测图 
Fig.8 Q test results with 99% confidence under the 

deflagration fault 

由图 7、图 8 可知，第 2 000 个样本超出 2T 控

制限，同时超出 Q 控制限，可以判定设备状态异常、

发生故障。然后对各个变量进行故障贡献度分析，

提取爆燃故障下的故障特征，如图 9 所示。由图 9
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可知，第 1 变量、第 2 变量与第 4 变量对爆燃故障

的故障贡献度较大，因此提取磨煤机进口一次风

量、磨煤机出口风粉温度与进口一次风压作为爆燃

故障的故障特征。 

 

图 9 爆燃故障下各变量故障贡献度分析 
Fig.9 Analysis of the contribution degree of each variable to 

the fault under the deflagration fault 

3）皮带打滑故障检测与故障特征提取  对包

含皮带打滑故障的历史数据集 1 200 6

slipping


X ，共采集磨煤

机电流（S1）、磨煤机进口一次风量（S3）、出口风

粉温度（S4）、主蒸汽温度（S8）、再热蒸汽温度（S9）

以及主蒸汽压力（S10）6 个相关变量。PCA 状态检

测结果如图 10、图 11 所示。 

 

图 10 打滑故障时置信度 99%下的 T2 检测图 
Fig.10 T2 test results with 99% confidence under the 

slipping fault 

 

图 11 打滑故障时置信度 99%下的 Q 检测图 
Fig.11 Q test results with 99% confidence under the  

slipping fault 

由图 10、图 11 可知，第 1 000 组样本超出 T2

控制限，随后超出 Q 控制限，可以判定设备状态异

常、发生故障。进一步，通过 PCA 故障贡献图对各

个变量进行故障贡献度分析，提取打滑故障下的故

障特征，如图 12 所示。由图 12 可以得出，第 1 变

量、第 2 变量、第 3 变量与第 6 变量对皮带打滑故

障的故障贡献度较大，因此提取磨煤机电流、出口

风粉温度、磨煤机进口一次风量与主蒸汽压力作为

皮带打滑故障的故障特征。 

 

图 12 打滑故障下各变量故障贡献度分析 
Fig.12 Analysis of the contribution degree of each Variable 

to the fault under the slipping fault 

以上，通过 PCA 方法对磨煤机设备进行了故障

检测，检测图表明 PCA 能够利用控制限 2T 与 Q准

确识别各个故障的发生，同时利用故障贡献图对设

备的堵磨故障、爆燃故障及皮带打滑故障一一提取

了故障特征，在此基础上获取了小样本故障集
1 500 10

fault


X ，将其作为 FINCH 分类器的输入用以验证

模型的分类精度。 

2.3 FINCH 分类结果 

本文引入准确率、召回率、精确度、F1 得分共

4 项评价指标来评价 FINCH 分类器对于小样本故

障集的分类性能。利用 PCA 方法提取的小样本故

障集对 FINCH 分类模型进行分类准确率验证，小

样本故障集 1 500 10

fault


X 共有 1 500 组时序样本，其中堵

磨故障样本 100 组、爆燃故障样本 200 组、皮带打

滑故障样本 200 组，正常样本 1 000 组，分类结果

如图 13 所示。 

为突出 FINCH 模型的有效性，将 FINCH 分类

器与决策树 CART 分类器、随机森林 RF 分类器及

支持向量机 SVM 分类器进行对比。将故障样本集

按 6:4 的比例随机划分为训练集与测试集。决策树

CART 利用学习曲线获得最大深度最优取值为 5。

随机森林 RF 使用网格搜索法进行超参数寻优，得

到最佳决策树棵数为 15。支持向量机 SVM 采用
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RBF 核函数进行训练，由于核参数 C 和惩罚系数对

训练结果影响较大，使用网格搜索法对 2 个参数进

行寻优，优化后的核参数与惩罚系数的取值分别为

1.731、0.097。各分类器收敛速度对比如图 14 所示。 

 

图 13 FINCH 分类结果 
Fig.13 FINCH classification results 

 

图 14 各分类器收敛速度对比 
Fig.14 Comparison of the convergence speed of each 

classifier 

由图 14 可以看出，在初始迭代阶段，FINCH 算

法的迭代误差曲线以最大的梯度快速下降，然后以

最快的速度收敛，其他 3 种方法的收敛速度与收敛

精度要差一些。因此，FINCH 方法在实际应用中的

收敛速度更快，效率更高。各分类器对每一故障的

分类准确率及性能对比分别如图 15、图 16 所示。 

 

图 15 各分类器对每一故障的分类准确率 
Fig.15 Classification accuracy of different classifier  

for each fault 

 

图 16 各分类器性能对比 
Fig.16 Comparison of the performance of each classifier 

对比图 15、图 16 的结果可知，无论是在召回

率、精确度还是在 F1 得分指标方面，FINCH 分类

器的表现均优于决策树 CART、随机森林 RF、与支

持向量机 SVM 的机器学习分类模型，其在精确度

上，分别提高了 2.61 百分点、1.74 百分点、1.85 百

分点，从而验证了 FINCH 分类器在小样本故障分

类上的有效性。 

3 结  论 

本文采用 PCA 方法通过 T2 控制限与Q 控制限

对故障样本的进行甄别，从表征设备状态的海量历

史数据样本中提取小概率发生的故障样本，采用的

FINCH 分类器针对故障小样本，通过邻接矩阵与有

向图的自然聚类，实现了故障的高精度分类。总体来

说，本文提出的 PCA 与 FINCH 相结合的故障诊断

方法为生产过程中出现的小概率故障事件，如磨煤

机故障等的精确诊断提供了一种有效的方法借鉴。 
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