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摘要：阐述了上海电网电力平衡的形势，凸显了上海电网本地发电机组稳定运行的重要性，为提高机组运行

可靠性需要对跳闸故障进行深入分析。抽取足量的、具有代表性的主力机组作为研究样本，对机组跳闸事

件进行了统计分析，明确了应重点关注的方向。对辅机缺陷和控制软硬件缺陷引发两次真实跳闸事件进行

了过程回溯和原因分析，提出了按照发电厂分系统进行跳闸过程分析的方法，讨论了运行记录在事故分析

中的重要参考价值。基于运行记录的重要性提出了构建机组运行信息大数据平台的构想，并给出了信息系

统架构；以机组跳闸季节特性和调度运行记录词频分析为例，探讨了在大数据平台的基础上利用挖掘算法

建立知识仓库的可行性。
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Abstract: Power balance situation in Shanghai grid is introduced，which indicated the importance of local generator
stable operation. Sufficient and representative generators are sampled. Statistical analysis of generator groups trip⁃
ping events is carried out，and the direction to be paid attention to is clearly pointed out. The process tracing and
cause analysis of two real tripping events caused by auxiliary machine defect and control software and hardware de⁃
fect are carried out. The classifying method for analyzing process of generator trip according to the subsystem of plant
is present. The important reference value of operation records is discussed. The information structure of constructing
big data platform is proposed. Taking the analysis of seasonal characteristics of generator groups tripping and word
frequency of dispatch operation records as an example，the feasibility of building knowledge warehouse with mining
algorithm on the basis of large data platform is discussed.
Key words: generator；operation technology；big data；data mining

0 引言

上海市是中国经济最发达的地区之一，上海市

输电网规模日益扩大，220 kV及以上电压等级变电

站已达到百余座。近年来中国正经历经济结构转

型，上海城市定位和发展方向也发生着潜移默化的

变化。上海本地火电建设项目已基本停止，外来电

力大规模接入使得调峰和无功电压问题凸显，上海

电网发电机组更加成为确保电网稳定运行的珍贵

资源。上海电网本地发电量占比多年趋势见图 1。
在本地发电量逐渐减少的形势下，上海电网开

机明显不足，因而单台机组运行的可靠性已经逐步

提升到全网安全的层面，尤其是大容量机组的可靠

性受到极高的重视。然而发电机组的跳闸事故仍

有发生，给电网的稳定运行造成风险。因此，不仅

仅发电企业，电网调度部门和技术监督部门都在努
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力提升机组的运行可靠性，并分析查找原因[1-5]。

在分析机组故障原因的过程中，运行记录、调

度日志等资料往往会成为主要信息来源，然而目前

的系统格局造成较大信息壁垒，造成难于全面掌握

机组的运行信息，也难于从整体上把握机组的健康

状态。随着大数据理念的不断发展，为进一步提升

机组的运行技术水平提供了空间。包括电力行业

前沿团队的众多研究者开始致力于电力调度和机

组运行方面的大数据技术应用研究[6-11]。

文中对 2013—2016年上海电网主力机组跳闸

的典型数据进行了汇总，总结分析了其中的典型机

组跳闸过程，研究了机组跳闸与相关因素间的潜在

关系，并基于大数据技术提出了一种专用的信息共

享平台构想。

1 上海电网主力机组的概况

1.1 上海电网主力发电机组基本情况

截至 2016 年 8 月上海电网统调装机容量约

2 300万千瓦，共有直调发电厂 (含垃圾发电厂、风

电、燃机等)共计 50余座，其中燃煤、燃气机组的装

机总量约 2 100万千瓦，占本地装机总量的 90%以

上。受限于数据收集难度，文中抽取其中 19座主力

发电厂作为研究样本，机组数量 62台，总装机容量

约 1 882万千瓦，占上海装机总量的 80%，单台机组

的容量覆盖 12～10 000 MW的容量范围。从数据的

整体情况看不失一般性。

按照 10万千瓦的容量间隔对机组数量和容量

分布进行统计 (其中 10 万千瓦以下的机组以 5 万

千瓦为间隔)共有 12组，机组数量和容量的分布见

图 2。
从图 2可以看出，30～40万千瓦的发电机组数

量共计 23台，容量 808.4万千瓦，分别占研究样本总

台数和总容量的 37%和 43%，是上海电网的电源体

系的根基。而 90～100万千瓦的大容量机组虽然数

量仅有 6台，但是 580万千瓦的总容量占研究样本

总容量的 31%，是上海电网的主要电源支撑。

1.2 上海电网主力发电机组运行情况

文中收集了样本机组 2013—2015年的全部跳

闸数据，共计 97条，可以粗略估计上海电网主力机

组的年度跳闸率约为 0.522次/台年。如果以全国

10万千瓦以上容量火电机组“十二五”期间的平均

非计划停运率 0.4次/台年作为参考，上海电网的机

组跳闸率高于全国平均水平。按照容量大小对上

海电网机组跳闸次数进行统计的结果见图 3。

图3 上海电网机组跳闸次数的容量分布

Fig. 3 Capacity distribution of generator trip in

Shanghai grid

从图 3可以看出，上海电网 30～40万千瓦容量

的机组跳闸次数相对较多，这一容量范围的机组平

均年度跳闸率指标约为 0.67次/台年；而 90～100万

千瓦容量机组的跳闸次数达到了 14次，平均年度跳

闸率指标约为 0.78次/台年。这说明重点发电机组

的跳闸率高于上海电网的平均水平，运行方面还有

一定的改进空间。

图1 上海市本地发电量占比的多年趋势

Fig. 1 Developing trend of ratio of local generating
capacity in Shanghai grid

图2 上海电网主力发电机组容量分布特点

Fig. 2 Capacity distribution of primary generators in
Shanghai grid
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2 上海电网发电机组典型跳闸过程

2.1 机组跳闸过程的分类方法

传统的电厂技术监督思路一般将机组跳闸原因

归结为电气、机务、人为、热工、运行 5个类型。实际

上这种传统的分类方法是以电厂专业进行划分的。

上海电网电源主要是火电、燃气机组为主，因

而可以按照发电厂的主要系统组成，将发电机组跳

闸原因归结到电气、汽水、燃烧 3个大类的分系统，

对于控制、辅机、二次、环境警报等原因引起的跳机

归结为“其他”类型。

发电厂各个主要分系统之间存在密切联系，一次

跳闸事件的各个联动过程可能会在不同系统间传递。

2.2 基于子系统分类的机组跳闸过程分析方法

2.2.1 辅机缺陷引发的机组跳闸过程分析

某电厂机组在 2016年某日中午跳闸，经过现场

分析，确认引起跳闸的主要原因为空预器 B冷端波

纹管局部堵塞造成，但实际上跳闸的整个过程存在

着缺陷处置和人为处置方面综合因素，跳闸的整个

的过程见图 4。

图4 空预器缺陷引发机组跳闸的过程

Fig. 4 Process of trip aroused by defect of air preheater

根据图 4给出的流程结合现场记录，可以看出，

机组在升负荷或高负荷运行过程中，存在堵塞情况

的空预器 B在堵塞区域运行时风机 B出力不足，被

风机A的出力压制，进而造成进入锅炉炉膛的燃料

量急速下降，使机组负荷下降、主蒸汽压力下降，汽

动给水泵转速下降，机组给水控制由自动跳至手动

控制，降低给水量速度跟不上锅炉蒸发量下降，造

成主汽压力下降过快引起压力闭锁，进而造成主蒸

汽与给水流量偏差大，汽动给水泵转速较高，在手

动干预时转速下降的较慢，致使汽包水位快速升

高，最终MFT动作跳机。

根据跳闸过程的分析，可以看出机组跳闸是燃

料供给系统引发的，最终导致汽水系统保护动作跳

闸。图 4的虚线给出了跳闸过程中可能采取的措

施，如果运行人员及时平衡风压并调整机组负荷是

有可能避免跳闸减少经济损失的。

调取调度部门的调度日志发现，在一周前调度

部门曾收到该厂汇报：“该机组空预器出力不稳定，

存在缺陷，机组可以继续运行”。因此可以确定，该

缺陷的性质实际上与机组负荷相关性较大，但当时

各级运行人员没有清醒地认识到该缺陷的这一特

性，机组负荷上升时，发生了跳闸事件。

2.2.2 控制系统缺陷引发的机组跳闸过程分析

某机组于 2016年凌晨，水流量报警发信，触发

给水流量低保护动作机组MFT，跳闸的过程见图 5。

图5 软件隐患引发机组跳闸的过程

Fig. 5 Process of trip aroused by defect of air preheater
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该故障的发生大致可以分为两个阶段。第

一阶段中，DCS上层服务器首先发生故障，运行人

员进行了人工重启，并成功切至下层服务器，上层

服务器重启过程中，下层服务器数据盘无响应，导致

DCS服务器整套系统重启，造成集控室DCS画面失

去监控。第二阶段中，由于DCS主机控制全部失去，

给水密度的虚拟控制器 201与实际控制器 725间通

信异常，实际控制器 725坏值判断机制失效，控制器

725误将“0”数据进行流量计算，导致给水流量误发

信，触发“给水流量低”保护动作，导致机组MFT。
跳闸事故后，电厂技术人员与DCS制造厂进行

了事故反演，发现实际控制器 725坏值判断机制失

效的主要原因源于 T3000系统的软件缺陷，最终判

断造成此次跳机事件的关键原因在于控制系统中

存在硬件缺陷和软件缺陷。

基于分系统分类的跳闸过程分析方法能够有

效的回溯跳闸过程，有助于厘清跳闸事件的关键原

因，因此有助于提高机组的运行技术水平，有利于

提高机组的运行可靠性。

通过对跳闸过程详细分析，不难发现调度日志

和机组的运行日志中蕴藏着丰富而且宝贵的运行经

验，通过整理和挖掘就能够为实际运行提供参考。

3 机组信息大数据平台的建设构想

3.1 机组运行信息管理现状及需求分析

目前发电机组详细的运行信息和电网实时状

态信息分别由电厂运行部门和调度部门掌握，这种

方式在一定程度上割裂了电网和电源间的依存关

系，从长远来看并不利于网源协调工作的效果。另

一方面，由于缺乏信息共享和数据挖掘机制，导致

大量的历史数据沉睡在数据库中，无法充分发挥其

潜在的巨大价值。

该研究组曾对上海电网机组的历史数据进行

过统计分析，发现了其中存在着一些潜在规律，例

如磨煤机故障在机组减负荷事件中为主要因素，而

磨煤机故障中又以堵/断煤类的故障占比最高 [12-13]。

这说明善加利用这些数据，的确能够发现生产运行

中存在的问题，但是这些规律大多可以依靠热工专

业方面的深入分析得出。而机组运行方面往往还

存在着一些隐性的规律，这些规律就蕴藏在浩如烟

海的运行记录中，但是难于挖掘。此类数据往往体

现出“3V”的大数据特征 [14]，即体量大(Volume)、类型

多(Varitey)、速度快(Velocity)。
然而从大数据技术本身来看，其理论尚未成

熟，争议与共识同时存在，相关技术仍在快速发展

中 [15]。虽然，电力系统中对于大数据技术的应用尚

未形成固定的模式，但是大数据技术在电力系统尤

其是智能电网的应用前景已经得到广泛的认可。

大数据技术在电力系统的应用实践中，异构数据共

享和非结构化数据(记录、日志、人工语言等)的预处

理成为亟待解决的问题[16-17]。

如果能够建立一种互信互助的发电机组信息

平台，并针对机组运行的专业范畴开发自然语言预

处理工具，就能够形成良性互动的信息保障体系。

文中针对电力系统网源协调和发电技术监督业务，

尝试建立一种具备分布式存储结构的软件平台，能

够为充分的信息共享创造空间。主要技术内容包

括 3个方面，第一针对电力调度和发电机组运行的

特点，在历史数据的基础上建立了非结构化和结构

化数据信息融合的数据库系统；第二是针对网源协

调和技术监督业务的需求，基于业务需求建立分布

式数据存储和聚合的软件体系；第三是完成数据梳

理，开发有针对性的数据挖掘等算法，建立信息提

取、共享和预警机制。

3.2 大数据平台建设构想及可行性分析

根据目前调度自动化的体系，文中提出一种基

于大数据技术的平台架构，见图 6。
从图 6中能够看出，文中提出的信息架构是建

立在现有EMS系统(能量管理系统)内部的一个嵌入

式信息模块，由企业服务总线、数据核对机制层和

大数据服务层 3个层次构成。要点包括 3个方面：

1)将调度日志和电厂机组运行日志等历史数据

接入大数据平台，通过数据挖掘算法形成知识仓库。

2)基于大数据服务平台，建立实时数据诊断和

知识提取两个基本功能，实现机组运行经验积累和

运行风险提示两种基本功能。

3)基于 IEC 61968等标准建立多个系统间的标

准接口体系和企业服务总线，实现多部门信息共

享，且避免对已有系统进行改造，维持数据来源的

稳定性。

3.3 数据挖掘的可行性分析

为探索数据挖掘的可行性，对机组运行事件进

行了结构化数据和非结构化数据的挖掘实验。

3.3.1 上海电网机组跳闸与季节的关系挖掘

对上海电网机组2013—2016年跳闸事件与季节

间的关系进行相关性的分析，按照上海的气候划分标

准，每年12月至次年3月为冬天，每年6月至9月为夏

天，4、5月和10、11月分别为春、秋季，结果见图7。
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图7 上海电网机组跳闸事件与季节的关联

Fig. 7 Relation between generator trip events and seasons
in Shanghai grid

从图 7可以清楚得看出，上海电网机组在冬季

的跳闸次数明显高于其他季节，即使按照每个季节

计算月均跳闸次数，依然是冬季跳闸次数最多，夏

季其次。这一结果说明上海电网在抗击严寒方面

存在不足。

3.3.2 机组减负荷事件的原因分析

该研究组曾经针对 2009—2013年的机组减负

荷事件进行统计分析，其中磨煤机相关的事件占绝

大多数，当时根据专业经验推断可能与来煤的湿度

有关，认为冬季发生堵、断煤的可能性较高[12]。这一

结果是通过统计得到的，并可以从专业方面予以解

释。为验证此类数据挖掘的可行性，文中基于

2015年的机组运行日志，开展了数据挖掘实验，结

果见图 8。
2015年上海电网机组减负荷事件共 65次，从图

8(a)可以看出，2015年上海电网机组减负荷事件中，

磨煤机相关的事件依然占比较高，且需要说明的是

气体燃料原因的减负荷事件，均为煤气、天然气供

气不足引起，与机组运行水平无直接关系。而图

8(b)给出，磨煤机相关减负荷事件与季节的关联，充

分支持了前期的专业推断，并可以从专业和数据分

析两个方面认定这个经验是可靠的。

3.3.3 运行记录的词频分析

目前电网、电厂的机组运行记录都是用自然语

言记录，而且已经针对运行事件初步归类为一般记

录、缺陷、故障、操作等类型，但是更为丰富的信息

往往蕴藏记录的语言中，需要利用计算机进行分

析。实际上，语义分析技术已经被用于互联网、心

理学等领域，并有较为成功案例 [18-19]。虽然中文的

语义分析在信息处理属于难题，但是由于调度术语

的数量有限，词频重复率较高，因此具备开展语义分

图6 基于大数据技术的机组信息构架

Fig. 6 Information frame of generator based on the big data technology

图8 2015年上海电网机组减负荷事件

Fig. 8 Generator decrease load events of Shanghai

grid in 2015
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析的基础，一些研究者已经开展了相关的探索 [20]。

词频规模和特征是自然语义分析的基础，文中将

2013—2015年上海电网调度运行日志中跳闸故障

的记录集中起来，对词频特征进行了统计。

日常的调度术语通常不存在单字词，且单字词

的语义特征不显著，因此文中分析范围限定为2～9字
的词汇，通过正则表达式筛除标点符号和语气助词

后，提取重现频度排名前 40位的词汇进行统计，结

果见图 9。

图9 调度日志记录的词频统计分析

Fig. 9 Word frequency statics of dispatch log

图 9所示的统计结果中，2、3字词最高重现次数

为36次，4字词最高重现27次，5字词仅有7次，6、7字
词的最高重现次数仅 5次，8字以上词汇最高重现次

数均为 3次。由于日志中有按照单相进行描述的相

似记录，因此重复次数小于等于 3次的词均不能认

为具有典型语义。分析结果中，2、3、4字词可能具

有较强的语义，如排在前十位的 2字词中有“保护”、

“电机”、“风机”、“锅炉”、“给水”、“油泵”等专业词

汇；3字词中“逆功率”、“发电机”、“排浆泵”等词的

出现频度较高；4 字词中“保护动作”的出现频度

最高。

初步分析表明，运行记录的自然语言具有较为

稳定规律，如果能够建立词典并结合模式识别等技

术可以建立起一套行之有效的语义挖掘算法。

4 结语

上海电网发电机组的整体运行状况良好，冬季

运行的跳闸率相对较高，整体的稳定性和可靠性依

然有上升的空间；机组跳闸分析表明，运行记录在

事故分析过程中有重要参考价值，因而有必要强化

信息挖掘的必要性；通过建立机组运行信息的大数

据平台能够将网源数据统一起来，提供数据挖掘的

空间，提高信息共享的水平；季节相关性和词频分析

的数据挖掘示例表明在大数据平台的基础上开发数

据挖掘算法建立经验数据库的方案具备可行性。
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