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基于非线性主元分析的水轮机调节系统

传感器故障诊断

刘明华，南海鹏，余向阳
（西安理工大学 水利水电学院，陕西 西安 ７１００４８）

摘要：利用现场的运行数据，将基于输入训练神经网络的非线性主元分析（ＰＣＡ）方法应用到水轮
机调节系统传感器故障诊断中，讨论了基于输入训练神经网络的非线性主元分析实现方法，建立了

输入训练神经网络和反向传播网络，实现了对实测数据的重构，讨论了利用平方预测误差（ＳＰＥ）进
行故障检测和识别的方法，并用现场实测数据对该方法进行了仿真。仿真结果表明，该方法有效且

实用。
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　　将主元分析（ＰＣＡ）应用到故障诊断，是基于多
元统计分析的方法，根据系统运行过程的实测参量，

经过线性变换和降维得到主元参量，再将主元参量

经过逆变换得到实测参量的估计值，根据实测参量

与其估计值之间的残差是否超出某一阈值来进行故

障诊断。这种方法利用系统运行过程积累的历史数

据和实时数据进行故障诊断，适合于系统模型较难

建立的系统。笔者将这一方法应用到水轮机调节系

统，利用调节系统运行过程中各传感器统计值判断

各传感器值之间的相关性是否遭到破坏，从而进一

步判断是否有故障发生。

传统的主元分析方法是基于线性变换的方法，

而水轮机调节系统各传感器参数之间的关系既有线

性的（如静特性曲线），也有非线性的（如中间接力

器位移与机组频率的关系）。用线性的方法来表征

非线性相关性，不能反映各传感器之间的本质关系，

会忽略非线性信息，从而产生误判，而采用非线性

ＰＣＡ的故障诊断方法具有更强的实用性。
非线性主元分析故障诊断的方法主要有两

类。一类是主元曲线法，是 Ｈａｓｔｉｅ和 Ｓｔｕｅｔｚｌｅ于
１９８９年提出的［１］，该方法通过将数据投影到主元

曲线或主元曲面上，得到非线性主元，有效地提取

了数据中的非线性信息，但是它不能对新样本进

行数据重构，因此不能直接应用到故障诊断中。
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另一类是基于自组织神经网络的非线性 ＰＣＡ方
法，是 Ｋｒａｍｅｒ于１９９１年提出的［２］，网络分为输入

层、映射层、主元层、反映射层和输出层共５层，输
入层到主元层的神经元网络构造数据的非线性得

分向量，主元层到输出层的神经网络则形成数据

的重构向量，该方法存在神经网络结构复杂、难以

训练且易产生训练过适度等缺点。ＤｏｎｇＤ在
１９９３年提出基于神经网络和主元曲线的方法，构
造两个神经网络，分别实现实测数据到主元得分

以及主元得分到重构数据的映射，并通过构造主

元曲线获得训练样本，但主元曲线构造较困难，且

适用的范围受到限制［３］。ＴａｎＳ和 Ｍａｖｒｏｖｏｕｎｉｏｔｉｓ
于１９９５年提出了一种输入训练神经网络［４］，输入

对应主元，输出对应实测数据，通过后向传递算法

不断调整输入和权值直到收敛，训练结束后同时

得到主元得分向量和重构数据的映射，并证明了

在单输入情况下与主元曲线的方法是等价的。

本文将输入训练神经网络非线性 ＰＣＡ方法应
用于水轮机调节系统的故障诊断，选择了实测参量，

确定了神经网络的结构，提出了故障检测和识别的

方法，并分析了不同工况下故障诊断的方法，运用现

场运行数据对该方法进行了仿真，仿真结果表明该

方法有效。

１　输入训练神经网络的非线性 ＰＣＡ故障诊
断方法

１．１　非线性ＰＣＡ故障诊断原理
ＰＣＡ是多元统计分析的一种降维方法，通过线

性组合和正交变换，将多元数据投影到维数较低的

主元空间，降低数据的相关性和冗余，以便对数据进

行分析。

设观测数据样本集 Ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ］∈　
Ｒｎ×ｍ，其中 ｎ为样本数，ｍ为测量变量个数，如果测
量变量间存在冗余，理论上可以用 ｌ（ｌ＜ｍ）个变量
表示数据所包含的信息，ＰＣＡ的方法是将 Ｘ作如下
分解：

Ｘ＝Ｘ^＋Ｅ （１）

Ｘ^＝ＴＰＴ ＝∑
ｌ

ｉ＝１
ｔｉｐ
Ｔ
ｉ （２）

Ｅ＝ＴｅＰ
Ｔ
ｅ ＝∑

ｍ

ｉ＝ｌ＋１
ｔｉｐ
Ｔ
ｉ （３）

式中，Ｘ^为 Ｘ的重构值，表示了样本集 Ｘ的主要信
息，Ｅ为残差矩阵，即建模误差，Ｅ被认为是由于观
测和干扰引起的。ｌ（ｌ＜ｍ）为主元个数，Ｔ和Ｐ分别

表示主元得分向量和负载矩阵，Ｘ阵的分解方式确
保［Ｐ，Ｐｅ］正交、［Ｔ，Ｔｅ］正交，主元投影将原来的 ｍ
个变量减少到ｌ个，实现了数据的降维。

非线性 ＰＣＡ是线性 ＰＣＡ的扩展，但 Ｘ^与 Ｔ不
再是线性变换关系，而是非线性的映射关系：

Ｘ^＝Ｆ（ＴＮ） （４）
　　映射函数Ｆ（·）相当于线性ＰＣＡ的矩阵Ｐ，函
数Ｆ（·）的确定是非线性ＰＣＡ要解决的主要问题。

另一方面，非线性ＰＣＡ故障诊断还要构造从 Ｘ
到ＴＮ的映射关系，此时：

ＴＮ ＝Ｇ（Ｘ） （５）

Ｘ^＝Ｆ（ＴＮ）＝Ｆ（Ｇ（Ｘ）） （６）
　　可见在建立以上两个映射后，可以得到任一实

测值Ｘ（ｋ）的重构值 Ｘ^（ｋ），实测值 Ｘ（ｋ）与其重构

值 Ｘ^（ｋ）形成残差 ｅ（ｋ），故障诊断的原理就是在某
一给定的阈值α下对残差ｅ（ｋ）的统计假设检验。

非线性ＰＣＡ故障诊断中，核心问题就是要解决
对实测值的重构，一般多采用神经网络的方法［２４］，

其中自组织神经网络的方法，是构造一个五层网络，

直接建立Ｘ与 Ｘ^的关系；而输入训练神经网络的方

法则只建立从主元得分向量ＴＮ到重构值 Ｘ^的映射
Ｆ（·），实测值 Ｘ的主元得分向量 ＴＮ则由输入训
练神经网络的训练过程获得。

１．２　输入训练神经网络的非线性ＰＣＡ的故障诊断
方法

　　为了简化自组织神经网络的结构，输入训练神

经网络只建立得分向量ＴＮ与重构值 Ｘ^的映射函数
Ｆ（·），网络的输入为得分向量 ＴＮ，输出为重构值

Ｘ^。网络采用含一个隐含层的三层结构，只要隐含
层节点数足够多，它可以拟合任意的非线性函数，隐

含层的传输函数采用 ｔａｎｇｅｎｔｓｉｇｍｏｉｄ函数，输入输
出层采用线性传输函数，网络的结构如图 １所示。
网络训练时，输出节点值采用实测值，输入节点值未

知，可赋一初值，训练过程中输入向量和网络权值同

时调整，以使每一组输入向量所得到网络的输出 Ｘ^
与实测值Ｘ的差值最小，训练结束后不仅得到网络
参数即映射函数 Ｆ（·），同时可得到每组实测值所
对应的输入值，即对应的主元得分向量。对不同的

输入初值，将得到不同的网络参数及输入向量，所以

要进行多次训练以使网络获得尽可能精确的输出。

网络采用反向传播最速下降算法，学习算法

如下［５］。
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（１０）
式中，ｌ、ｄ、ｍ分别是输入层、隐含层、输出层的节点
数目，Ｗ１、Ｗ２是隐含层及输出层的权值向量，ｂ１是
隐含层的阈值，ｆ为传输函数，Ｘｋ是第 ｋ个实测值、

Ｘ^ｋ是其相应的重构值。

图１　输入训练神经网络的结构
Ｆｉｇ．１　Ｉｎｐｕｔｔｒａｉｎｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　实际训练输入神经网络时，将线性ＰＣＡ和非线
性ＰＣＡ结合起来，输入神经网络的输出层不直接采
用实测数据，而是将实测数据进行线性 ＰＣＡ变换，
将数据用一组新的正交变量重新定义，去除实测数

据的线性相关性。这样做的理由是避免实测数据中

线性相关的结构增加输入训练神经网络的非线性主

元个数，从而使训练的网络产生“过适度”。这里，

对观测数据进行线性 ＰＣＡ变换不同于典型的线性
ＰＣＡ变换，典型的线性ＰＣＡ变换只保留代表实测数
据显著的主元方向，这里则要增加主元个数，应尽可

能多地保留数据信息，防止非线性信息的遗失。区

别非线性信息与噪声没有明显的界限，一般认为主

元的贡献率超过９７％以上将代表大多数的非线性
信息［５］。输入训练神经网络建立的非线性主元与

实测数据重构值的映射关系为：

Ｘ＝Ｆ′（ＴＮ）·Ｐ
Ｔ＋Ｅ＝Ｘ^＋Ｅ （１１）

式中，Ｆ′（·）为输入网络建立的非线性映射，ＴＮ为
非线性主元得分，Ｐ为进行线性 ＰＣＡ变化得到的主
元负载矩阵。

应用网络时，对一组新的实测数据，网络的输入

是未知的，需在网络参数不变的情况下，应用非线性

优化的算法计算相应的得分向量ＴＮ，这一过程将产

生时间消耗，不适于进行在线的故障诊断。对 ＴＮ
的求取，可利用另一个反向传播神经网络，建立实测

值Ｘ和ＴＮ之间的映射关系，网络训练时，输出值采
用输入神经网络训练过程所得的ＴＮ，网络的输入不
直接采用实测值，而采用实测值经线性ＰＣＡ变换后
得到的线性得分向量Ｔ，这样可简化过程，无需再处
理相互结构关系，映射关系为：

Ｔ＝Ｇ（Ｘ·Ｐ） （１２）
式中，Ｇ为反向传播神经网络所建立的线性主元得
分与非线性主元得分的映射关系。

经过以上过程，对一个给定的新的实测值Ｘ，可

以得到它的重构值 Ｘ^，Ｘ与 Ｘ^形成残差向量 ｅ，通过
对ｅ的统计分析可以对故障进行检测和识别。
１．３　故障检测与识别

多变量分析的数据检验方法多是基于Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ
Ｔ２统计方法，Ｔ２统计方法针对的是一系列独立的
符合正态分布的随机变量，而ＰＣＡ则被应用到相关
变量的分析，因而对故障的检测采用 Ｑ统计方法，
主要采用平方预测误差ＳＰＥ（ＳｑｕａｒｅｄＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＥｒ
ｒｏｒ）来检测传感器的相关性［６］。对一个新的实测值

Ｘｎｅｗ，在获得它的重构值 Ｘ^ｎｅｗ后，构造其ＳＰＥ值。

ＳＰＥ＝ｅＴｅ＝（Ｘｎｅｗ－Ｘ^ｎｅｗ）（Ｘｎｅｗ－Ｘ^ｎｅｗ）
Ｔ（１３）

ＳＰＥ＜Ｑα （１４）
　　Ｑα为阈值，当 ＳＰＥ大于 Ｑα时，可判断有故障
发生。

Ｑ统计的方法可以对故障进行检测，但却不能
对故障进行识别，故障识别有基于贡献图的方法和

基于向量重构的方法。贡献图的方法根据各实测参

量对ＳＰＥ的贡献率来对故障进行识别［７］，此方法在

有故障传感器的情况下可能导致对其它传感器不正

确的估计，易引起误诊。Ｄｕｎｉａ等提出基于故障子
空间的向量重构方法［８］，该方法的思想是假设任何

一个传感器都是可能的故障源，用基于ＰＣＡ的模型
重构假定有故障的传感器信号，其它传感器信号仍

保留为原输入变量，通过检验重构前后的 ＳＰＥ值来
确定故障传感器。

在传感器系统发生故障之后，基于非线性 ＰＣＡ
的重构模型，应用ｋ时刻以前的测量数据，可以得到
各传感器ｋ时刻的重构值：

Ｘ^（ｋ）＝［Ｘ^１（ｋ），Ｘ^２（ｋ），…，Ｘ^ｍ（ｋ）］
　　在ｋ时刻传感器的实际测量值中第 ｊ个传感器

在ｋ时刻的实测数据Ｘｊ（ｋ）用ＰＣＡ重构信号 Ｘ^ｊ（ｋ）
代替，重新定义实际测量信号为：
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Ｘ（ｋ）＝［Ｘ１（ｋ），Ｘ２（ｋ），…，Ｘ^ｊ（ｋ），…，Ｘｍ（ｋ）］
　　得到：

ＳＰＥ′ｊ（ｋ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｅ２ｉ（ｋ） （１５）

式中，ＳＰＥ′ｊ（ｋ）表示重构了第 ｊ个变量之后的
ＳＰＥ（ｋ）值，因此，一旦有故障的传感器测量值被重
构，ＳＰＥ′ｊ（ｋ）值会由于故障被重构排除，而处于故障
阈值以内。相反，若重构的不是故障变量，ＳＰＥ′ｊ（ｋ）
值则仍会受故障影响，而处于故障阈值之外。总之，

当故障被检测出来，分别计算重构后各传感器的

ＳＰＥ′ｊ（ｋ）值，若满足 ＳＰＥ′ｊ（ｋ）＜Ｑα则可以确定第 ｊ
个传感器是有故障传感器，从而实现传感器故障

识别［９］。

２　水轮机调节系统故障诊断

２．１　水轮机调节系统故障诊断的实测参量的选择
水轮机调节系统包括调速器、引水管道、水轮

机、发电机和负载，图２为典型的水轮机调节系统框
图，图中ｘ为机组转速，ｍｇ为负荷扰动力矩，ｍ为水
轮机输出转矩，ｃ为给定转速。

图２　水轮机调节系统框图
Ｆｉｇ．２　Ｈｙｄｒｏｔｕｒｂｉｎｅｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

调节对象总的开环传递函数为：

Ｘ（Ｓ）
Ｙ（Ｓ）＝

ｅｙ＋（ｅｙｅｑｈ－ｅｈｅｑｙ）ＴＷＳ
ｅｑｈＴ′ａＴＷＳ

２＋［（ｅｑｈｅｎ＋ｅｎｅｑｘ）ＴＷ ＋Ｔ′ａ］Ｓ＋ｅｎ
式中，Ｘ为机组频率相对值，Ｙ为导叶接力器相对开
度，ｅｙ、ｅｈ、ｅｎ分别为水轮机转矩ｍ对接力器行程、水
头、转速的传递系数，ｅｑｙ、ｅｑｈ、ｅｑｘ分别为水轮机流量 ｑ
对接力器行程、水头、转速的传递系数。

水轮机的转矩可以用机组的有功功率 ｗ反映。
可见在系统运行正常时，水头 Ｈ、流量 ｑ、有功功率
ｗ、转速ｘ、接力器行程 ｙ、中间接力器位移 ｈ呈一定
的相关关系，除ｘ与ｙ呈近似线性关系外，其它参量
之间呈明显的非线性关系。系统中，这些参量都由

相应的传感器进行检测，在系统发生故障时，这些传

感器的相关性会遭到破坏，可以据此对各传感器进

行故障诊断。

采用输入训练神经网络的非线性 ＰＣＡ方法对
水轮机调节系统传感器进行故障诊断，输入神经

网络的输出对应实测向量，网络的输入为主元得

分向量，即用输入神经网络构造各实测参量的相

关关系，实测参量的选择至关重要，实测参量的数

量应足够多，以表征系统的运行状态，同时各实测

参量间应存在相关关系。这里选择上述６个传感
器值构成实测向量 Ｘ＝［ｙ，ｆ，ｈ，ｗ，ｑ，Ｈ］，利用它们
的历史数据训练输入神经网络和反向传播网络。

对一个实时的观测向量 Ｘ（ｋ），利用传感器之间的

相关关系对其进行重构，可得到重构值向量 Ｘ^（ｋ）
和残差 ｅ（ｋ），通过分析 ＳＰＥ值对传感器的故障进
行检测和识别。

在故障诊断中，为了消除量纲的影响，需首先对

实测向量进行标准化的处理［６］。

Ｘｉ ＝
Ｘｉ－Ｅ（Ｘ）
Ｖａｒ（Ｘｉ槡 ）

　ｉ＝１，２，…，ｎ （１６）

　　水轮机调节系统是一动态过程，在线诊断时，用

ｋ１时刻的实测值Ｘ（ｋ１）进行重构得预报值 Ｘ^（ｋ），

利用 Ｘ^（ｋ）与ｋ时刻的实测值Ｘ（ｋ）形成的残差向量
ｅ（ｋ）来对故障进行判别。
２．２　多工况的故障诊断方法

水轮机调节系统是一个变工况的动态过程，如

所带负荷的调整，在此过渡过程中，各测量值都有较

大的变化，故障诊断有可能产生误判，特别是在甩负

荷的大波动过程。另一方面，调节对象在不同的工

况点，各传递系数及时间常数都有较大变化，如水头

Ｈ、负载的变化对ｅｈ、ｅｑｈ、ｅｎ、Ｔｗ、Ｔａ的影响，这些实际
上改变了各传感器之间的相关关系，之前建立的输

入训练神经网络 ＰＣＡ映射关系已不能用于故障
诊断。

在实际的故障诊断中，需在稳定的工况下进行

故障检测和识别，为此系统要对实测数据进行分类，

区分过渡过程和稳定状态，同时要在不同的负荷状

态、水头等工况下训练多个输入神经网络，即建立多

个ＰＣＡ数据重构网络。对于一组实测值 Ｘ，首先判
断系统是否处于过渡过程，只有系统达到稳定调节

状态后，才可用观测值进行故障判别，其次，再根据

负荷、水头等参数确定用哪一组输入ＰＣＡ神经网络
进行故障诊断［１０］。

２．３　系统仿真
根据现场实测的数据进行仿真，在机组额定参

数附近，稳定小波动工况下共获取３００组数据，采样
周期为６０ｓ，前１５０组数据用于对网络进行训练，后
１５０组数据用于对故障检测和识别，部分观测数据
见表１。对数据进行标准化处理，然后进行线性ＰＣＡ
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变换，得到线性主元负载矩阵Ｐ和主元得分向量Ｔ。

表１　水轮机调节系统部分运行数据
Ｔａｂ．１　Ｐａｒｔａｉｌｄａｔａｏｆｈｙｄｒｏｔｕｒｂｉｎｅｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

样本 ｙ／ｍｍ ｆ／Ｈｚ ｈ ｗ／ＭＷ ｑ／（ｍ３／ｓ）Ｈ／ｍ

１ ２３１．５５０．０１ ５５ ４７．６８ ２６．０５ １８４．７２

２ ２３０．６５０．０４ ３０ ４７．５９ ２６．０８ １８４．７２

３ ２３０．４４９．９５ ６６ ４８．０４ ２６．０２ １８４．７２

４ ２２９．８４９．９８ ７０ ４８．０２ ２５．９８ １８４．７２

５ ２３０．２５０．０２ ＋１５ ４７．９７ ２５．９６ １８４．７２

      

２９６ ２３１．０５０．０４ ５０ ４７．９６ ２５．９９ １８５．０３

２９７ ２３１．７５０．０１ ３５ ４８．０３ ２５．９４ １８５．０３

２９８ ２３０．８４９．９７ ２５ ４８．１０ ２６．００ １８５．０３

２９９ ２３０．３４９．９５ ＋６３ ４８．０６ ２６．０１ １８５．０３

３００ ２２９．８４９．９８ ５８ ４８．０３ ２６．０７ １８５．０３

用标准化的数据训练输入神经网络，网络的输

出为６个实测量ｙ、ｆ、ｈ、ｗ、ｑ、Ｈ，输入为主元得分向

量ＴＮ。根据经验，主元个数取４，隐层数为１，隐层
节点数为１１，网络的结构如图１所示。训练算法采
用反向传播最速下降算法，为提高训练速度，引入动

量因子 η，根据经验，输入层初值可取线性 ＰＣＡ变
换得到的 Ｔ［１０］。训练开始，输入层和网络权值、阈
值同时调整，训练结束后得到非线性主元得分向量

ＴＮ和输入神经网络的权值。
训练第二个反向传播神经网络，采用 ＢＰ网络，

建立实测数据Ｘ到非线性主元得分向量ＴＮ的映射
Ｇ（·），输入层为实测数据经线性 ＰＣＡ变换得到的
主元得分向量 Ｔ，输出层为输入神经网络所得的非
线性主元得分ＴＮ。

用训练所得的两个网络可以对ｋ时刻的实测数
据Ｘ（ｋ）进行重构和故障诊断。对实测的后１５０组
数据进行故障模拟，将所观测的主接力器行程传感

器值ｙ加一个增量 Δｙ，模拟位移传感器恒偏差故
障。将实测数据和模拟了故障的数据分别输入反向

传播网络和输入训练神经网络，得到数据的重购值

Ｘ^和 ＳＰＥ值，绘制两组数据的 ＳＰＥ曲线（如图
３所示）。

　（ａ）无故障发生 　　　
（ｂ）有故障发生

图３　故障检测ＳＰＥ曲线
Ｆｉｇ．３　ＳＰＥｃｕｒｖｅｓｏｆｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　　图中直线为故障发生的ＳＰＥ阈值，图３（ａ）中所
有的点都落在阈值以下，说明没有故障发生，图 ３
（ｂ）从第１５１个模拟故障点开始，曲线有跳变，越过
阈值，说明有故障发生，可见，可以通过对重构向量

ＳＰＥ值的判断而较明显地检测出故障。
对故障进行识别，仍然使用上述的１５０组模拟

故障数据，对任一组实测向量 Ｘ（ｋ），得到其重构向

量 Ｘ^（ｋ），用 Ｘ^（ｋ）的第ｊ个分量 Ｘ^ｊ（ｋ）代替ｋ时刻实
测值的Ｘｊ（ｋ）分量，得到有别于Ｘ（ｋ）的另一个 ｋ时

刻的实测向量 Ｘ′（ｋ），根据式（１３），利用 Ｘ^（ｋ）与
Ｘ′（ｋ）构造ＳＰＥ值，绘制相应的ＳＰＥ曲线，如图４所
示。从图４（ａ）可以看出，当导叶开度行程传感器实
测值ｙ被重构后，其 ＳＰＥ点全部落在阈值线以下，
说明导叶行程传感器值 ｙ重构后故障被消除了，可
以判定导叶行程传感器为故障传感器。其余传感器

实测值被重构后，ＳＰＥ点从１５０点以后依然落在阈
值线以上，类似于图４（ｂ）所示曲线，说明重构的不
是故障传感器。
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　　（ａ）故障传感器被重构时 　　　
　（ｂ）无故障传感器被重构时

图４　故障识别ＳＰＥ曲线
Ｆｉｇ．４　ＳＰＥｃｕｒｖｅｓｏｆｆａｕｌｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

３　结　论

用输入训练神经网络建立非线性主元和实测值

的映射关系，用前馈网络建立其逆映射，根据这两个

映射关系得到了实测向量 Ｘ的重构值 Ｘ^，通过分析
它们平方预测误差ＳＰＥ进行故障检测和识别。

将这种方法应用到水轮机调节系统的故障诊

断，将水头Ｈ、流量ｑ、有功功率 ｗ、转速 ｘ、接力器行
程ｙ、中间接力器位移ｈ作为实测向量，选择适当的
网络结构和训练算法，用现场运行数据对网络进行

训练并模拟故障诊断的过程，仿真结果证明该方法

有效。
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１５４９１５５２．
ＣｈｅｎＣｈｕｙａｏ，ＺｈｕＤａｑｉ．Ｓｅｎｓｏｒｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．
ＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ，２０１０，３２（７）：
１５４９１５５２．

［１０］牛征，刘吉臻，牛玉广．动态多主元模型故障检测方法
在变工况过程中的应用［Ｊ］．动力工程，２００５，２５（４）：
５５４５５８．
ＮｉｕＺｈｅｎｇ，ＬｉｕＪｉｚｈｅｎ，ＮｉｕＹｕｇｕａｎｇ．Ｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｎ
ｄｅｒｖａｒｙｉｎｇｌｏａｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｂａｓｅｄｏｎｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｐｒｉｎｃｉ
ｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｏｗｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇ，２００５，２５（４）：５５４５５８．

（责任编辑　王卫勋）

９０２　刘明华等：基于非线性主元分析的水轮机调节系统传感器故障诊断　


