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基于融合相似度的制粉系统健康预警及故障诊断 
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(华北电力大学自动化系，河北 保定 071003) 

摘要：反映火电厂制粉系统健康状况的参数众多，同时监视这些参数难度较大且故障诊断过程过于

复杂。为此提出了一种适合工业系统的基于融合相似度的健康预警实现方法和故障诊断算法。此融

合相似度由一种新型的基于主成分分析的加权马氏距离和加权正弦相似度融合而成。基于该方法形

成的诊断系统无需大规模样本库或记忆矩阵并具有自学习能力，算法运行中可自行修正计算融合相

似度所需要的中心参数。仿真结果表明，该方法结构简单可靠，诊断正确率高，实时性强，适合在

线运用。 
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diagnosis.The syncretic similarity couples anew type of weighted mahalanobis distance based on 

principal component analysiswith an improved weighted sine similarity. The approachhas self-learning 
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引言1 

据中电联统计数据，至 2014 年底，火电装机

总容量 92 362.61万千瓦，占总装机容量的 67.4%，

火力发电在中国仍然是发电主力。制粉系统是整个
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火电生产过程中重要的组成部分，其加工对象原煤

中常含各种类型的杂质，且在研磨煤粉的过程中产

生大量粉尘等原因都会导致各种故障的发生。反映

制粉系统生产过程状态的参数很多，电厂的监控系

统中对部分重要参数设有报警值，当这些参数超过

报警值时会有声光电形式的提示。这种方法仅能对

单一参数越限时给出提示且通常报警时故障已经

发生。若能将多个反映设备或系统运行状况的参数

向量整合为一个反映健康程度的标量数据，并将其

以曲线的形式显示出来，即可形成一条设备的系统

1
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的健康指数曲线，根据曲线的变化形状，可以在故

障还未形成前及时发现其存在异常，提前解决问题，

起到健康预警的作用。计算健康指数需要事先建立

系统正常工况的模型，将生产数据向量与正常模型

向量进行比对计算生成健康指数，如果健康指数较

高，说明生产数据与正常工况模型相似程度较高，

系统处于健康状态。如果健康指数一直降低说明设

备与正常工况差别逐渐增大，设备有发生故障的趋

势，应及时加强对此设备的监测或提早检修；健康

指数低于设定阈值，说明设备处于不健康状况，应

启动故障诊断程序发现故障原因。做到有苗头早发

现，发现问题及时处理，这对提高设备的可靠性是

极其有益的。 

国内外从事电站制粉系统健康预警及故障诊

断的研究较少且无典型的工程应用案例。陈蔚等应

用距离函数法对制粉系统故障进行分类[1]，刘鑫

沛等将非线性状态估计技术用于制粉系统故障诊

断[2]，还有不少学者把神经网络，支持向量机等智

能算法应用于制粉系统的故障诊断[3-5]。纵观这些

研究，主要着眼于故障诊断，从健康预警角度的研

究较少。将反映设备健康程度的多维数据向量转换

为一维的健康指数标量可以基于相似性原理来进

行。近年来，国内外不少学者从事相似性原理研究

将并其应用于不同种类设备的故障诊断或健康预

警。郭鹏应用非线性状态估计对风电设备进行设备

状态预警和故障诊断[6-7]，肖先亮将相似性原理应

用于电压暂降方面的研究[8]，韩涵将改进的马氏距

离应用于模拟电路故障诊断[9]，张胜君还将相似性

理论应用于医学诊断[10]。基于故障诊断的其它方

法也有很多，有国内外学者系统地对故障诊断的方

法和原理进行了阐述[11-12]。但是这些方法存在一定

的局限性，如基于智能算法的故障诊断方法因算法

中存在随机运算导致一致性和确定性不足；应用较

为广泛的非线性状态估计方法需要大规模的记忆

矩阵；而目前仅基于距离函数进行相似性度量的分

类精度有待进一步提高。实际的工业应用需要保证

算法的实时性和可靠性，以上原因限制了研究成果

的应用和推广。 

针对以上问题，本文提出一种具有自学习能力

的基于融合相似度的健康指数计算与故障诊断方

法。此融合相似度由一种新型的加权马氏距离和

新型加权正弦相似度融合而成。健康指数计算时

将运行数据向量与正常工况数据中心向量进行相

似程度计算，计算量小；故障诊断过程是将生产

数据向量与各故障工况中心向量进行相似性比对。

这些计算过程无需大规模样本库或记忆矩阵，算

法还能够依实时数据自动更新各相应模型的中心

参数，不仅适合于制粉系统健康度计算和故障诊

断，还适合其它实时性要求较高的系统在线健康监

视与故障诊断。 

1  实验数据说明 

本文实验数据来自 600 MW 火电机组的中速

磨正压直吹式制粉系统。其常见故障较多，本文仅

选取部分故障进行研究，其内容如表 1 所示。 

表 1  制粉系统部分工况类别 
Tab.1  Part of Operation Condition of Pulverizing System 

工况序号 工况类型 

f1 正常 

f2 给煤机皮带打滑(故障 1) 

f3 给煤机入口堵煤(故障 2) 

f4 磨煤机一次风管道严重堵塞(故障 3) 

f5 磨煤机润滑油冷却系统故障(故障 4) 

f6 磨煤机内部着火(故障 5) 

f7 磨煤机堵煤(故障 6) 
 

制粉系统故障成因复杂，故障征兆参数多且难

以用数学关系表达它们之间的定量关系，选择合

适的故障参数对于制粉系统故障诊断的研究至关

重要[13-14]。通过对制粉系统各个工况下参数值变

化和设备特性分析并应用主成分分析法剔除对故

障诊断贡献率较小的数据[15]，选择的故障征兆参

数表 2。为了描述方便，本文把反映系统或设备

状态的一组数据称为状态向量，并统一将它描述

为行向量。 

2
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表 2  制粉系统故障征兆参数 
Tab.2  FailureSymptom Parameters of Pulverizing System 

序号 单位 故障征兆参数 

P1 A 磨煤机电流 

P2 ℃ 磨煤机齿轮箱推力瓦温度 

P3 ℃ 磨煤机润滑油温度 

P4 ℃ 磨煤机入口温度 

P5 km3/h 磨煤机一次风流量 

P6 kPa 磨煤机入口压力 

P7 kPa 磨煤机进出口差压 

P8 ℃ 磨煤机出口温度 

P9 ℃ 磨煤机电动机绕阻温度 

P10 ℃ 磨煤机磨辊轴承温度 

P11 kPa 磨煤机密封风与一次风差压 

P12 kPa 磨煤机分离器出口压力 

P13 A 给煤机电机电流信号 

P14 t/h 给煤量 

P15 ℃ 磨煤机送粉温度 

2  相似度度量方法及改进 

2.1 余弦相似度方法及改进 

对于 n 维状态向量 x，距总体中心 u 的余弦相

似度定义为： 
( , )

cos( , )
dot




x u
x u

x u
                   

(1) 

式(1)中 ( )dot  表示内积运算，而  为向量的 2

范数。经上式计算出来的余弦值介于 0 与 1 之间，

且越接近于 1，从向量角度近似程度来考虑，表示

个体与总体中心越相似。但是这种计算方法没有考

虑到各维度上不同量级对相似度的影响，容易强调

大量级数据对于相似度的影响。为了解决此问题，

在计算状态向量到中心的余弦相似度时，我们可以

将其改进为标准化的余弦相似度。 

若样本总体的中心为 u = 1 2( , , , )nu u u ，状态

向量 x = 1 2( , , , )nx x x ，将所有数据都与样本中心

进行相除处理，处理后的标准化中心变为

*
1 (1,1, ,1)n u I  ，而标准化处理后的状态向量

为  * * * *
1 2 1 1 2 2( , , , ) , , ,n n nx x x x u x u x u x   ，标

准化的余弦相似度的公式变为： 

* 1
1 *

1

( , )
cos ( , ) cos( , ) n

norm n

n

dot 




 


x I
x u x I

x I
    

(2) 

我们还可以进一步考虑不同维度上的数据对

于余弦相似度计算的贡献的不同，即计算余弦相似

度应将不同维度对设备状态影响的程度考虑在内，

即需要设置权值矩阵 W 。权值矩阵主对角线上的

值可以根据数据样本的主成分分析结果来确定为 

2

1

n

i
k

w i k


  ，i 为根据主成分分析求得的各维度 

数据贡献率由小至大排序序号，主对角线外的其余

元素皆为零，加权余弦相似度公式为： 

    

( , )
cos( , , )

dot  


  
x W u W

x u W
x W u W            

(3) 

将 2 和 3 两因素综合考虑，不仅顾及到数量级

对余弦相似度的影响，又考虑到对余弦相似度的贡

献度，则可将加权的余弦相似度进一步改进为公式

(4)，我们把它命名为改进的加权余弦相似度。 
*

1
*

1

( , )
cos ( , , ) n

norm

n

dot 



 


  

x W I W
x u W

x W I W
     

(4) 

进行健康指数计算时，较好的计算方法应能找

到一条平行于横坐标的直线将不同类型数据距离

正常中心区分开。定义 Dfault_min 为故障数据距离正

常中心的最小值，Dnormal_max 为正常数据距离正常

中心的最大值，可以绘制平行于横坐标值为

Dnormal_max为区分线。由以上描述，可定义区分度 

_ min _ max

_ max

fault normal
Dif

normal

D D
A

D


             (5) 

显然，ADif 值越大，越容易确定适合的阈值将

工况区别为正常与故障，，当 ADif 小于 0 时，说明

无法找出一条曲线完全区分两种类型。此时区分线

以上出现的正常数据点对应的相似度越多，则算法

的区分度越差(即将正常工况判断为故障工况的比

率)。论文中所有相似度对比图中横坐标为反映系

统健康状况数据的向量序号，纵坐标由此向量计算

出的无量纲相似度。图 1 中实线是正常数据跟正常

类型中心的相似度，点划线为磨煤机打滑故障数据

与正常中心相似度。 
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图 1  四种不同的余弦相似度对比 
Fig.1  Comparison of Four Different Cosine Similarity 

观察图 1 可以发现，采用普通余弦相似度度量

的正常数据及故障数据与正常中心相似度区分度

最差，采用标准化的方法以及加权方法虽然有改善，

但仍然有无法彻底分离的现象，采用改进的加权余

弦相似度区别度最好，本文将改进后的加权余弦相

似度融入健康指数计算和故障诊断。但是若 n 维向

量 x 放大或缩小任意倍数，无论采用哪种形式的余

弦相似度，其值均不发生变化，因此仅根据从向量

的角度相似性考虑的余弦相似度计算系统健康指

数是不够的。应在余弦相似度计算的基础上，进一

步考虑数据从距离角度度量的相似程度。 

2.2 基于距离的相似度度量方法及改进 

2.2.1 几种不同的距离相似度 

基于距离的相似度计算方法很多，主要有欧氏

距离、标准化的欧氏距离，马氏距离等[16]。 

总体 G 的中心 u 与 n 维状态向量 x 之间的欧

氏距离为： 

2

1

( , ) ( )
n

euclic i i
i

D u x


 x u
              

(6) 

若总体的均方差为 s ，则标准化的欧氏距离为： 

2
_

1

( , , ) ( )
n

i i
nor eulic

i i

u x
D

s


 u x s           (7) 

标准化的欧氏距离虽在一定程序上可消除不

同维度数据量级对相似度计算的影响，但无法消除

状态向量不同维度之间的影响，但是马氏距离同时

可以消除以上两种影响。若总体协方差矩阵为，

则马氏距离定义为： 
1( , , ) ( ) ( )T

MahalD x G x x      

正常工况与给煤机打滑两种工况的监测数据

差距较小，仿真结果表明，无论采用何种度量方法，

两者的相似度量值均很接近，多数情形下无法正确

区别两种类型。作为算法改进对比，以后仅对比这

两种工况的相似度。 

图 2 中采用标准化欧氏距离和马氏距离度量

两种工况的距离两种方法计算的 ADif 分别为 0.55

和 1.69。两种方法的区分度较欧氏距离度量方法的

区分度–0.05 有明显所改善，能够设定甄别正常工

况和故障工况的阈值，但仍然存在改进空间。 

 

图 2  正常与故障工况相似度对比 
Fig.2  Comparison of Normal and Faulted Operating 

Condition’ Similarity 

2.2.2 改进的加权马氏距离 

查阅有关文献可知，马氏距离过度放大了小数量

数据所起作用，且对于不同维度向量起到的重要作用

未能加入考虑[17]。本文提出了一种改进的加权马氏距

离，对于不同的维度，根据其值量级大小以及其主成

分分析对相似度的贡献来对相似度重新进行计算。 

权值矩阵的主对角线元素量值的制订规则为：

如果其主成分分析的贡献率从小至大排序，式中 i

为贡献率排序序号。 
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2 2

1

n

i
k

wpca i k


 

                     

(8) 

仿真表明，采用 8 确定的权值相似度的区分度

要好过直接采用 PCA 贡献率系数构成的权值矩阵。

采用马氏距离计算相似度时，数量级微小的分量在

计算相似度时有被夸大因素，因此，在制定加权矩

阵时，应考虑这一因素。如果样本中心各分量按绝

对值由小至大排列序号 1，2，…，得到的权值矩

阵的主对角线元素可 9 求取。 

2

1

n

i
k

wval i k


 
                      

(9) 

综合考虑(8)因素和(9)的因素，定义 

1

2

0 0

0 0

0 0
i

n

w

w

w

w

 
 
 
 
 
 

W




  


               

(10) 

公式(10)中 i i iw wpca wval  ，则加权的马氏距

离计算公式为： 
1( , , ) ( ) ( )T

WMahalD     x u W x u W Σ x u (11) 

图 2 中采用(10)式的改进加权的马氏距离算法

计算的常数据与故障数据距正常工况中心对应ADif

为 6.2，比马氏距离及仅采用(8)式的加权马氏距离

区分度都大大提高，可将其应用于健康度指数运算。

大量实验及仿真表明，随着观测系统健康指数数据

量增大，各种度量方法的区分度都会下降，如果仅

仅根据加权的马氏距离对数据进行区分，仍然可能

会出现误分类。在对工况区分程度要求较高的故障

诊断过程中应考虑将样本点距离某种工况中心的

加权余弦相似度和加权马氏距离作为特征数据，将

这两个特性进行融合。 

2.3 融合相似度 

同时考虑向量距离以及向量夹角两个因素，显

然比仅考虑两者之一的判断结果更为准确和可靠。

故障诊断方法中进行相似度计算时主要考虑了基于

距离的度量，这里将距离度量和角度度量下计算出

来的相似度量值合成为一个二维向量。对于加权的

马氏距离而言，完全重合的向量度量距离为 0，且

距离越小说明待测的个体样本与中心相似度越高。

由(4)可知，对于加权的余弦相似度，两向量方向角

越是接近重合，即其相似程度越大，其值越接近 1。

我们衡量两个向量相似程度原则应统一为度量值越

小则相似程度越高，为此定义加权正弦相似度： 
2sin( ) 1 cos ( ) x,u, W x,u, W          (12) 

显然，若两个向量夹角完全重合，则对应加权

正弦相似度为 0，完全正交时加权正弦相似度为 1。

现将实时向量数据的加权正弦相似度与改进的加

权马氏距离定义为二维的相似度量向量，即

 ( ) sin( ) ( , , )WMahalDH x x,u,W x u W ，将其简记

为  sin( ) ( )WMahalDH x x 。 

考虑到两个维度的相似度量数据有较强的相

关性且其数据的量级不同，在进行融合相似度计算

时应采用改进的加权马氏距离来计算，即 
1( , ) ( ) ( )T

WMahal H H HH     H W H H W Σ H H (13) 

式中 HW 为复合的基于 ( )H x 向量组的权值矩阵。

显然，这样构建的向量第一维参数加权正弦相似度

期望值可为 0，第二维参数期望值也可为零，可令

 0 0H 。融合相似度计算过程为： 

步骤 1，将采集得到运行数据向量 x 与相应工

况中心向量 u 由(4)计算出改进的余弦相似度并进

一步依(12)转换为对应的正弦相似度 sin(x)； 

步骤 2，由 11 计算加权马氏距离 DWMahal(x)； 

步骤 3，依据 13 计算出融合相似度。 

表 3 列出几种距离函数在两种类型数据各 20

组，50 组，100 组，200 组，500 组时 ADif 的变化。 

从表 3 可以看出，改进的马氏距离以及融合相

似度区分度最好，各种方法随着数据量增大，区分

度逐渐变小，改进加权马氏距离与融合相似度的区

分度差距变小。 
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表 3  随数据量增长不同度量方法 ADif 变化 

Tab.3  VariationofADifwith Data Volume Growth of Different Measure Methods 

度量方法 20 50 100 200 500 

欧氏距离 –0.05 –0.32 –0.33 –0.39 –0.38 

标准化欧氏距离 0.55 0.21 0.08 0.005 –0.002 

马氏距离 1.69 0.31 0.09 –0.01 –0.01 

改进加权马氏距离 6.2 1.28 1.03 0.73 0.51 

融合相似度 10.15 2.81 2.62 1．62 0.55 

2.4 诊断模型的中心参数自学习 

在进行相似性运算时，无论是采用加权的正弦

相似度运算还是进行加权的马氏距离运算，都需要

与总体中心 u 比对，计算改进的加权马氏距离还需

要用到总体的协方差矩阵 Σ，我们将这两个参数统

称为总体模型的中心参数。假设需要诊断的系统的

样本维度为 n，在系统运行的初始时期，数据中心

的确定有两种，一种是搜集一段时间的运行数据进

行均值和协方差矩阵运算确定，也可以基于运行规

程中规定的标准工况数据作为数据中心，根据经验

由均值叠加白噪声的多于 n 组模拟向量得到初始

协方差矩阵。但是随着新的运行数据进入系统，应

当根据健康指数计算结果或诊断结果不断对不同

工况的中心位置和协方差矩阵进行更新，若依据历

史数据直接计算模型中心参数，随着历史数据规模

不断增加，计算过程过于复杂，这显然不适合实时

运算。为此，笔者推导了更新均值和协方差矩阵采

用的迭代公式。 
若参与运行的数据向量数为 k，由均值定义

1

( )
k

i
i

u k u k


 可知
1

( )
k

i
i

u k u k


  ，所以有： 

1
1 1( 1) ( )

1 1 1

k

i k
i k

u u
uk

u k u k
k k k


 


   

  


  

(14) 

由协方差定义，当其样本个数为 k 时，有 

1

( ( )) ( ( ))

cov( , )
1

k
T

i i
i

k k

k
k



 




 x x x x

X      (15) 

而当样本个数增加至 k+1 时，有 
1

1

cov( , 1) ( ( 1)) ( ( 1))
k

T
i i

i

k k k k




     X x x x x  

上式可分解为 1 1( ( 1)) ( ( 1))T
k kk k k    x x x x 和

1

( ( 1)) ( ( 1))
k

T
i i

i

k k k


    x x x x 。 

新增数据与原有数据满足同一分布，故数据与

原均值不会偏离太大，再加上求取均值的数据数目

庞大，由(14)式可知， ( 1) ( )k kx x ，所以(15)式

约等于： 

1 1 1

1 1

( ( )) ( ( ))
( ( 1)) ( ( 1))

( ( 1)) ( ( 1))1
cov( , )

k
T

i i T
i k k

T
k k

k k
k k

k k

k kk
k

k k

  

 

 
   



   
  

 x x x x
x x x x

x x x x
X

 

即有：

1 1

1
cov( , 1) cov( , )

( ( 1)) ( ( 1))T
k k

k
k k

k

k k

k
 


  

   

X X

x x x x
     (16)

 

在实际的应用中，应将运行规程中规定的中心

值偏离最大值设定为均值参数变化上限。 

3  健康预警及故障诊断仿真 

3.1 系统结构设计 

本文提出的系统包括健康预警及故障诊断两

大功能，其处理流程及关系如图 3。 

工业生产中，大多数的系统和设备处于正常工

况，无需进行耗费大量计算机资源的故障诊断。仅

需要进行各设备的健康度指数计算以实现健康预

警功能。健康指数计算时可采用式(13)中的融合相

似度，但因其计算过程较为复杂，为了保证实时性，

可在进行健康指数计算时，仅采用改进的加权马氏

距离进行度量。当系统监测到健康度持续降低直至

低于给定阈值时，启动诊断部件进行诊断，并依据

诊断结果对对应类型的模型中心参数进行修正，完

成上述功能后故障诊断功能关闭。 
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图 3  健康指数计算及故障诊断系统示意图 
Fig.3  Schematic Diagram of Health Index Computation and Fault Diagnosis System 

3.2 制粉系统健康指数计算 

健康预警功能依据健康指数计算来进行，在计

算系统或设备的健康指数时，应将反映与正常工况

中心接近程度的改进加权马氏距离映射到(0，

100%)之间的值。根据监测习惯，若设备的状态向

量与正常工况模型中心重合，健康程度 100%，距

离变远则说明健康程度下降，根据这种需要，为此，

可定义设备的健康指数为： 
( , )

0.9 100%
WMahla

b

D
k

D
healthE




 
x, u

          (17) 

式中： bD 为系统健康度阈值，可根据系统的运行规

程允许的正常值偏离上限计算确定，系数 k 可调节

边界值对应的期望分值。当设备低于事先设置的阈

值且健康指数持续下滑时，说明设备有出现故障的

可能或已出现故障，可启动故障诊断程序进行诊断。 

图 4 为从现场采集两种工况进行健康指数计算

过程仿真。两种工况分别为正常工况以及从正常工

况发展到磨煤机堵煤工况。图 4(a)为正常工况，其

健康指数一直位于阈值对应的健康指数 90%以上。

图 4(b)中的磨煤机在开始即有健康指数持续下降的

趋势，说明故障在逐渐形成，在 20 s 左右超过健康

指数阈值并迅速下降，故障程度在扩大，在 150 s

健康指数变化趋缓。说明设备故障状况趋于稳定。

系统应于 10 s左右启动故障诊断程序进行故障诊断。
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(a) 正常运行的系统健康指数曲线 

 

(b) 系统出现故障时的健康指数曲线 

图 4  两种工况健康度曲线 
Fig. 4  Health Index Curves of Two Operation Conditions 

3.3 故障诊断过程仿真 

故障诊断仅在健康指数持续下降并越过事先

设定的健康指数阈值时进行。系统会将生产数据形

成的状态向量与故障模型库中的各种故障模型进行

基于融合相似度的比对运算，与哪种故障模型生成

的融合相似度越小，则说明此时系统为其所对应的

故障类型。为了检验本文提出的故障诊断的有效性，

作者选取在100%负荷时对应7种不同工况的各100

组生产数据的状态向量来进行故障类型分类。为

了对比与其它故障诊断方法的效果，作者还将这

些生产数据用其它的诊断方法进行分类测试。 

方案一：应用 BP 神经网络进行分类。神经网

络结构为 15-20-7 结构，输入层为数目对应状态向

量各分量，输出对应七种工况，隐层作用函数为双

曲正切函数，输出层作用函数为线性函数，训练方

法采用L-M法；事先取各工况500组数据进行训练，

完成训练后将各工况的 100 组数据进行分类测试，

某输出层神经元输出值最高则故障为其所对应工况。 

方案二：采用最小二乘支持向量机(LSSVM)

进行分类。首先对训练使用的数据进行预处理且作

归一化处理，处理后的数据应用支持向量机进行训

练建模，仿真表明，对支持向量机核参数和惩罚因

子先采用 PSO 算法进行优化能更有效的分类，因

此这里采用的方法为 PSO-LSSVM 方法。 

方案三：采用文献[6]提出的非线性状态估计

方法，其具体实现过程请参阅相关文献，在此不在

赘述。 

方案四： 基于融合相似度最小值原则进行分类。

首先应用各工况的数据计算出其对应的模型中心参

数，即各自对应的总体中心 u 和协方差矩阵Σ，记

录产生模型中心参数使用的数据个数，以便以后模

型中心参数自修正计算。计算验证数据与各种工况

中心的融合相似度，数据与第几种工况中心融合相

似度最小，则判定当前设备状况为其对应工况。 

表 4 为测试的综合结果，表中数据为各工况对

应的 100 组检验向量中的正确分类数目。 

表 4  几种不同诊断方法对比结果 
Tab.4  Results Comparison of Different Diagnosis Methods 

分类法 正常 故障 1 故障 2 故障 3 故障 4 故障 5 故障 6 总正确率(%)

BP 97 52 94 100 100 100 100 91.86 

LSSVM-PSO 96 96 100 100 100 100 100 98.86 

NSET 95 86 100 100 100 100 99 97.14 

融合相似 95 98 100 100 100 100 100 99.00 

融合相似(15%噪声) 99 86 100 100 100 100 100 97.86 

融合相似(30%噪声) 88 91 96 100 100 100 95 95.71 
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四种方案中前三种方案的数据需要先进行归

一化处理，方案四无需处理。对比四种方案，方案

一效果最差且训练过程较为复杂；方案二与方案三

效果相当，但方案二训练过程复杂；方案三分类效

果不如方案二和方案四，且其记忆矩阵规模较大，

若减小记忆矩阵规模分类效果也会随之降低；方案

四初始的模型中心参数选择仅需要少量数据(通常

可选取比向量维度多 10)，且本方案具有中心参数

自学习功能，其计算量远远小于前三种方案。为了

测试融合相似度最小值原则诊断方法的推广能力，

除了应用采集的原始数据测试，还在原始数据上叠

加 15%以及 30%具有白噪声特性的随机干扰值重

复以上实验，实验结果表明该方法具有很强的适应

性。 

当完成诊断过程后，还应按式(14)和式(16)自

动更新对应故障类型的模型中心参数，提高后续诊

断正确率。 

4  结论 

本文提出了一种新型的加权马氏距离计算方

法和一种加权的正弦相似度计算方法，并进一步将

两个相似度合并为一个融合相似度。为保证实时性，

所设计的系统可仅依据改进的加权马氏距离对系统

设备的健康指数进行在线计算并实时更新正常模型

中心参数，当系统健康指数超过阈值后，启动基于

融合相似度的故障诊断程序，并依据诊断结果对相

应的故障模型参数进行更新。基于电站制粉系统生

成数据的仿真结果表明，此系统算法过程简单，实

时性强，对于故障诊断准确率高，系统适合于工业

生产的设备及系统进行健康状况监测及故障诊断。 
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