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０　 引言

在复杂的工业环境中ꎬ如电力、化工、制造等

领域ꎬ设备的正常运行往往需要密切监测ꎮ 这些

设备通常由许多组件组成ꎬ每个组件的运行状态

都会影响其整体性能[１]ꎮ 为此ꎬ对各个组件的运

行状态进行准确估计并对其异常波动进行预警是

至关重要的ꎮ 在过去几十年中ꎬ许多研究者致力

于开发各种设备状态监测技术ꎮ 这些方法主要包

括基于物理模型的预测、基于统计的方法、基于人

工智能的方法等ꎮ 然而ꎬ这些方法往往在处理具

有时变性、非线性和不确定性的机组设备运行状

态时遇到挑战[２]ꎮ 因此ꎬ开发一种新的状态估计

方法ꎬ能够准确反映设备运行状态的动态变化ꎬ并
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在出现异常时及时报警ꎬ是当前研究的重点ꎮ
文献[３]运用引力搜索算法对变分模态分解

算法涉及的各项参数进行优化ꎬ形成改进变分模

态分解算法ꎬ应用其分解设备运行信号ꎬ并获取能

量熵、奇异谱熵等特征信息ꎬ将其输入深度置信网

络模型中ꎬ自动得出报警结果ꎮ 但是ꎬ该方法报警

实时性较差ꎮ 文献[４]结合自动编码器和卷积神

经网络ꎬ设计了一种深度学习故障预警nꎮ 针对

机组设备运行信号进行深入分析ꎬ获取设备运行

状态参数ꎬ与告警阈值进行对比ꎬ获取故障预警结

果ꎮ 实例分析结果表明:该方法抗干扰能力较差ꎮ
文献[５]将 Ｋ 均值聚类算法和莱特准则联合起

来ꎬ建立一种在线预警策略ꎮ 通过主成分分析算

法完成对设备运行信号特征的降维ꎬ并利用融合

莱特准则的 Ｋ 均值算法实现特征聚类ꎬ从而识别

出设备运行故障状态ꎮ 但是ꎬ该方法报警结果存

在较大的误报率ꎮ
本文在机组设备运行信号监测过程中ꎬ提出

一种基于多元状态估计和差值裕度的新型报警方

法ꎮ 先使用多元状态估计对设备的运行状态进行

预测ꎬ然后通过差值裕度概念对预测值与实际值

之间的偏差进行监控ꎮ 当偏差超过预设的阈值

时ꎬ系统会发出报警信号ꎬ提示设备运行异常ꎮ

１　 结合多元状态估计和差值裕度设计机
组设备运行信号波动超限报警方法

１.１　 设计运行信号多元状态估计技术

利用多元状态估计算法[６]ꎬ对机组设备运行

信号进行非线性和非参数建模ꎬ从历史信号数据

中筛选出有意义的观测向量ꎬ建立可以代表设备

正常运行状态的历史矩阵ꎬ再通过归一化处理得

到最终的记忆矩阵ꎮ 该矩阵的大小取决于设备状

态特征和观测向量数量[７]ꎮ 以某一时刻为例ꎬ机
组设备的观测向量如式(１)所示ꎮ

Ｘｔ ＝[ｘ１ｔꎬｘ２ｔꎬ􀆺ꎬｘｎｔ] (１)
式中:ｔ 为时刻ꎻＸ 为观测向量ꎻｘ 为设备状态特

征ꎻｎ 为特征总数量ꎮ
汇总所有机组设备的观测向量ꎬ即可形成如

式(２)所示的记忆矩阵ꎮ

η＝

ｘ１１ ｘ１２ 􀆺 ｘ１ｍ
ｘ２１ ｘ２２ 􀆺 ｘ２ｍ
⋮ ⋮ ⋮
ｘｎ１ ｘｎ２ 􀆺 ｘｎｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(２)

式中:η 为记忆矩阵ꎻｍ 为目标时间段内获取的机

组设备观测向量总数量ꎮ
以记忆矩阵为基础ꎬ运用多元状态估计原

理[８]ꎬ可以推算出机组设备在某一时刻的估计向量ꎮ
Ｘ′＝η×Ｗ＝ｗ１Ｘ１＋ｗ２Ｘ２＋􀆺＋ｗｍＸｍ (３)

式中:Ｘ′为估计向量ꎻＷ 为可以描述观测向量与

记忆矩阵之间相似度的权值矩阵ꎻｗ 为权值向量ꎮ
权值矩阵计算公式为

Ｗ＝(ηＴ×η) －１×(ηＴ×Ｏ) (４)
式中:ηＴ 为记忆矩阵的转置矩阵ꎻＯ 为目标时刻

的观测向量ꎮ
考虑到记忆矩阵内的观测向量存在线性相

关ꎬ这使得式(４)无法进行直接计算ꎮ 因此ꎬ引入

非线性运算符[９]ꎬ求解不同观测向量之间的相关

性ꎬ所得计算结果为

􀱋 (ＸꎬＹ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｙｉ) ２ (５)

式中:􀱋为非线性运算符ꎻＹ、ｙ 分别为一个观测向

量和向量内的设备状态特征ꎻｉ 为特征观测值编号

索引ꎮ
依托于式(４)和式(５)计算出合理的权值向

量ꎬ将其引入估计向量计算过程中ꎬ即可得到:
Ｘ′＝η×(ηＴ􀱋η) －１×(ηＴ􀱋Ｏ) (６)

通过上述多元状态估计分析ꎬ获取机组设备

运行信号对应的估计向量ꎬ以此为基础进行后续

信号波动超限报警研究ꎮ

１.２　 计算设备运行信号波动差值裕度

分析设备运行信号估计向量和观测向量之间

的差异ꎬ可以准确反映信号波动是否超限ꎮ 因此ꎬ
本研究引入差值裕度思想ꎬ计算设备运行信号观

测值与估计值的残差ꎬ获取二者之间的差值裕度ꎬ
再以此为波动超限判断指标[１０]ꎮ 为了简化信号

偏离差值裕度计算过程ꎬ选择欧式距离作为衡量

指标[１１]ꎬ以任意一个时刻的信号为例ꎬ其对应的

差值裕度函数可以定义为

ｄ(ＸꎬＹ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ′ｉ (ｘｉ － ｙｉ) ２ (７)

式中:ｄ 为设备运行信号偏离差值裕度ꎻｗ′为考虑

变量包含故障信息量赋予的权重系数ꎮ
综合所有时刻信号点的差值裕度ꎬ即可获取

综合差值裕度函数ꎮ

Ｄ ＝∑
ｍ

ｔ ＝ １
ｄ(ＸｔꎬＹ ｔ ＋１) (８)

式中 Ｄ 为综合差值裕度ꎮ
通过一系列计算得出观测向量和估计向量之

􀅰１５２􀅰
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间的综合差值裕度ꎬ当其取值较大时ꎬ代表两个向

量之间的偏离度较大ꎬ直接说明了此时设备运行

信号波动与正常运行状态之间存在较大差异ꎮ

１.３　 设置信号波动超限报警阈值

在已知机组设备运行信号存在异常的情况

下ꎬ想要判断是否进行超限报警ꎬ需要先设置一个

合理的报警阈值ꎮ 该阶段应用滑动窗口法减少不

确定因素带来的负面影响[１２]ꎬ通过固定尺寸的滑

动窗口捕捉设备运行信号偏离差值裕度曲线的连

续性变化[１３]ꎬ从而给出准确的超限报警结果ꎮ 设

置滑动窗口的宽度为 Ｎ 时ꎬ滑动窗口法分析差值

裕度变化特点的过程如图 １所示ꎮ
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图 １　 滑动窗口法

在滑动窗口每一次分析过程中ꎬ窗口内都包

含数个差值裕度ꎬ对其进一步计算可以求出平均

差值裕度ꎮ

Ｄ
－
＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｕ ＝ １
Ｄｕ (９)

式中:Ｄ
－
为平均差值裕度ꎻＮ 为滑动窗口的宽度ꎬ

也代表窗口内包含的差值裕度数量ꎻＤｕ 为第 ｕ 个

差值裕度ꎮ
在滑动窗口分析结束后ꎬ获取平均差值裕度

最大值ꎬ基于此可以推导出机组设备运行信号波

动超限报警阈值为

Ｅ＝ ｋ×Ｄ
－

ｍａｘ (１０)

式中:Ｅ 为报警阈值ꎻｋ 为报警阈值系数ꎻＤ
－

ｍａｘ为最

大平均差值裕度ꎮ

１.４　 生成机组设备运行超限报警结果

结合多元状态估计和差值裕度ꎬ实现机组设

备运行信号波动超限报警时ꎬ考虑到历史记忆矩

阵的构建质量ꎬ会直接影响最终报警结果ꎮ 提出

在报警分析阶段ꎬ相对机组设备正常运行状态历

史数据进行优选ꎬ保留高质量的状态向量ꎬ再应用

等间隔抽样方法进行历史记忆矩阵建立[１４－１５]ꎬ具
体的构建流程如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 等间隔抽样法构建历史记忆矩阵流程

按照图 ２所示的流程进行操作ꎬ建立设备运

行状态历史数据对应的历史记忆矩阵ꎮ 将其与设

备实际运行信号同时代入多元状态估计(ＭＳＥＴ)
模型中[１６－１７]ꎬ通过对比二者的差值裕度和报警阈

值ꎬ来确定是否给出报警结果ꎬ具体的报警触发流

程如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 机组设备运行信号波动超限报警流程图

按照图 ３所示的流程ꎬ完成机组设备运行信

号波动超限报警处理[１８]ꎬ即可获取负荷真实设备

运行状态的超限报警结果[１９]ꎮ

２　 实验

２.１　 数据来源与预处理

在新型设备运行信号波动超限报警方法设计

完成后ꎬ需要检验其实践应用效果ꎬ只有明确其可

行性和优越性后ꎬ才能大范围推广应用ꎮ 这种情

况下ꎬ以某电厂内的 １ 号锅炉 Ａ 引风机作为研究

对象ꎬ该设备在 ２０２３年 １１月 １５ 日 １４ ∶４６ 出现故

障问题停止运转ꎬ而在这之前一直处于正常工作

状态ꎮ 该研究对象参数如表 １所示ꎮ

表 １　 ＸＦＹＷ－ＳＱ ４Ｃ 实验对象参数

参数 数值

转速 / ( ｒ / ｍｉｎ) ２ ９００

风量 / (ｍ３ / ｈ) ２ ７２０~４ ５６１

全压 / Ｐａ １ ９１２~１ ３９２

电机型号 Ｙ１００Ｌ－３

功率 / ｋＷ ３
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　 　 为了考察基于多元状态估计和差值裕度的报

警方法应用效果ꎬ选取目标设备故障前半个月内的

正常运行状态数据ꎬ作为历史记忆矩阵建立的基

础ꎮ 随后ꎬ获取 １１月 １５ 日 ０ ∶００~１４ ∶４６ 之间的设

备端侧轴承水平振动信号、端侧轴承垂直振动信

号ꎬ从中筛选出 １２０ 个有意义的数据样本ꎬ构建观

测向量集ꎮ 将数据样本输入 ＭＡＴＬＡＢ ２０２１ｃ 实验

系统中进行实验ꎮ 系统硬件设置为 Ｉｆｏｒｔ Ｖ１０－Ｏ３
编译 器ꎬ ２６０Ｇ － ＳＳＤ 固 态 硬 盘ꎬ Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ ６４
２.３３ ＧＨｚ处理器ꎬ内存 ３２ ＧＢꎮ 系统软件设置为

Ｒｅｖｉｔ２０２０数据库ꎬＰｙｔｈｏｎ编程语言ꎬＣｅｎｔｏｒｓ ７.０操
作系统ꎬＴｅｎｓｏｒｆｌｏｗ算法训练和测试框架ꎮ

机组设备运行信号数据获取后ꎬ需要利用

式(１１)对其进行预处理ꎬ使得数据量纲统一ꎮ

ｇ′ａꎬｂ ＝
ｇａꎬｂ－ｍｉｎｇｂ

ｍａｘｇｂ－ｍｉｎｇｂ
(１１)

式中:ａ 为数据点ꎻｂ 为参数ꎻｇ 为设备运行信号数

据ꎻｇ′为归一化后的数据ꎻｍａｘ、ｍｉｎ 分别为最大值

和最小值取值函数ꎮ
数据预处理完成后ꎬ组成信号波动超限报警

所需的实验数据集ꎬ用来验证新研究方法的应用

效果ꎮ 在实验过程中ꎬ采用基于深度卷积自编码

器的报警技术、基于模糊减法聚类的报警技术同

步进行实验测试ꎬ对比不同方法报警结果ꎬ以此来

体现各种方法的有效性ꎮ

２.２　 设置记忆矩阵规模

考虑到记忆矩阵规模的调整ꎬ会对多元状态

估计分析的方均根误差、计算时间产生极大影响ꎮ
因此ꎬ在实验过程中先统计不同记忆矩阵规模下

ＭＳＥＴ模型应用效果ꎬ如图 ４所示ꎮ
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图 ４　 ＭＳＥＴ 模型测试结果

从图 ４可以看出ꎬ记忆矩阵规模的增大ꎬ会使

得 ＭＳＥＴ模型估计方均根误差不断降低ꎬ但计算

时间会按照非线性的模式大幅度增长ꎬ从而影响

设备运行信号波动超限报警的实时性ꎮ 综合来

看ꎬ本次实验过程中设置记忆矩阵规模为 ３ ０００ꎬ

此时ＭＳＥＴ模型估计方均根误差低于 ２.０×１０－３ꎬ计算

时间仅为 １１０ ｓꎬ可以更好地满足信号报警要求ꎮ

２.３　 信号波动超限报警结果

以实验数据为研究对象ꎬ利用优化调整后的

多元状态估计模型获取估计向量ꎬ最终得到信号

估计值和观测值对比结果如图 ５、图 ６所示ꎮ
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图 ５　 设备端侧轴承水平振动信号
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图 ６　 设备端侧轴承垂直振动信号

根据图 ５和图 ６ 可知ꎬ机组设备端侧轴承水

平振动信号的估计残差在第 １００ 个序号后出现明

显变化ꎬ而垂直振动信号的估计残差并未出现显

著变化趋势ꎮ 二者结合起来观测设备运行信号波

动幅值ꎬ观测值与实际值误差小于 ０.２ ｍｍꎬ估计残

差低于 ０.０６ꎬ可以准确捕捉故障情况ꎮ
这种情况下ꎬ结合多元状态估计思想和差值裕

度思想ꎬ获取变量的差值裕度变化曲线ꎮ 设置滑动

窗口宽度为 １０ꎬ基于此推算出平均差值裕度和报警

阈值分别为 １.４、０.３１ꎬ得到如图 ７所示的报警结果ꎮ
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图 ７　 差值裕度变化曲线
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根据图 ７可知ꎬ从第 １１６个信号样本开始ꎬ差
值裕度超过了报警阈值ꎬ证明此时设备运行信号

波动超限ꎬ需要及时发出报警结果ꎮ

２.４　 方法性能对比

从上述实验结果可以看出ꎬ新研究方法报警

结果是准确的ꎮ 随后ꎬ运用新方法和另外两种作

为对照组的方法同步进行多次设备信号波动超限

报警测试ꎬ并观察多次报警结果的 Ｆ１ 分数如图 ８
所示ꎬ以此来证明不同方法的应用性能ꎮ

Ｆ１ ＝
２ｐｒ
ｐ＋ｒ

(１２)

式中:Ｆ１ 为准确率和召回率的加权平均值ꎻｐ、ｒ 分
别为设备运行信号波动超限报警结果的准确率、
召回率ꎮ
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图 ８　 不同方法报警结果 Ｆ１ 分数对比

由图 ８可知ꎬ结合多元状态估计和差值裕度

的报警方法应用后ꎬ所得结果的 Ｆ１ 分数保持在

０.８５以上ꎬ而另外两种技术报警结果的 Ｆ１ 分数明显

更低ꎬ分别保持在 ０.６左右和 ０.５左右ꎮ 从对比结果

可以看出ꎬ将上文研究的新技术应用到电力、工业等

领域ꎬ可以实现设备运行状态的高质量监控ꎮ

３　 结语

本文针对机组设备运行信号波动超限报警问

题进行研究后ꎬ生成一种满足预期设计要求的新

方法ꎬ对设备的运行状态进行高质量监控ꎬ能够准

确预测设备的运行状态ꎬ在出现异常时及时报警ꎮ
在未来研究中ꎬ可以进一步探讨该方法在不同工

业环境中的应用ꎬ与其他智能监测技术相结合ꎬ以
实现更高效、更智能的设备状态监测ꎮ
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