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基于改进马氏距离的分布式能源电站设备 

健康度研究 

陈子洋，彭道刚，徐春梅，赵慧荣 
（上海电力大学自动化工程学院，上海  200090） 

［摘 要］分布式能源电站以其清洁环保、经济高效得到快速发展，但其电站设备用于故障诊断的数

据较少，目前急需一种能够预测设备运行健康状态和老化程度的方法。基于此，提出一种

能够分析设备运行状态、获取设备劣化演变趋势的预测模型。首先将设备多维数据进行预

处理，采用层次分析法与高斯混合分布相结合，定量地构建一种基于改进马氏距离的分布

式能源电站设备健康度模型；然后建立基于改进麻雀算法和长短时记忆神经网络的组合预

测模型，对分布式能源电站设备的劣化情况做趋势预测及相关分析。实验结果表明，所提

出的融合健康度模型在分布式能源电站实际故障数据不足的情况下，能够在设备出现异常

时做出预测。 
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Research on equipment health of distributed energy power station based on  

improved Mahalanobis distance 

CHEN Ziyang, PENG Daogang, XU Chunmei, ZHAO Huirong 

(College of Automation Engineering, Shanghai University of Electric Power, Shanghai 200090, China) 

Abstract: Distributed energy power stations are developing rapidly because of their cleanliness, environmental 

protection, economy and high efficiency. However, there are few data used for fault diagnosis of plant equipment, 

so a method to predict the health state and aging degree of equipment is urgently needed. Based on this, a prediction 

model which can analyze the running state of equipment and obtain the deterioration trend of equipment is proposed. 

Firstly, multi-dimensional data of the equipment is preprocessed, and an improved Mahalanobis distance based 

equipment health model of distributed energy power station is constructed quantitatively by combining the analytic 

hierarchy process (AHP) with Gaussian mixture distribution. Then, the combined prediction model based on the 

improved sparrow algorithm and short and long time memory neural network is established to predict the trend and 

correlation analysis of the deterioration of distributed energy power plant equipment. The experimental results show 

that the proposed fusion health model can predict equipment anomalies in the case of insufficient actual fault data 

of distributed energy power stations. 

Key words: device health; improved Mahalanobis distance; Gaussian mixture distribution; sparrow search 

algorithm; long short-term memory neural network 

发电设备故障及异常的预警和早期运行方式

诊断对电站的安全、环保、经济运行具有重要的意

义[1]。分布式能源电站相关故障数据较少或相关数

据不能完全反映设备故障和老化趋势情况，无法对
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设备运行状况做出正确判断[2]。目前分布式能源电

站仅靠传统的振动和温度监控，而缺少劣化趋势的

监测分析和跟踪，所导致设备出现过热引起老化甚

至连锁主机跳闸的情况不能提前预知。同时机组现

场运行中存在振动值偏高的问题，也缺少有效的诊

断手段。 

设备运行状态的评估，主要通过综合分析设备

的运行情况和设备自身的特征参数，利用健康指数

理论构建评估模型[3]。而分布式能源电站领域缺少

相关成熟的故障诊断系统及模式，只能通过设备运

行参数间接表征设备当前运行状态及老化趋势。文

献[4]采用层次分析法（analytic hierarchy process，

AHP）对设备运行状态赋权，从而得到较为科学的

评价模型，但 AHP 更多依赖人们的主观判断，并不

能对系统的异常运行状态达到准确识别。文献[5]采

用变量健康因子法，但也未能精准识别老化设备临

界状态。文献[6]通过时间尺度的非线性模型来拟合

设备老化趋势，该方法采用单一健康度指标，未对

处在临界健康条件下设备状态进行识别。文献[7]采

用高斯混合模型和经验模式分解建立了基于设备

健康状况的绩效评估模型。文献[8]将高斯混合模

型、动态时间规整及熵权值算法结合，提出了一种

基于群体多维特征相似性的故障预警策略。文献[9]

采用模糊数学方法综合评价了定性评价难以量化

的诸多参数。文献[10]结合双向长短时记忆（LSTM）

神经网络和粒子滤波的方法实现了数据预测。 

针对目前生产运行和设备健康评估领域存在

问题，本文依托上海某分布式能源系统中“燃气内

燃机+烟气热水溴化锂冷热水机组”进行研究，建

立了针对此体系的健康度评价模型，经过机理分析

及参数选取后，建立的健康度评价指标同样可用于

分布式能源电站的电制冷机组、燃气真空锅炉等设

备中。本文针对内燃机、溴化锂机组（溴机）进行

分析，运用 AHP 结合高斯混合模型，对输入参数获

取其各自高斯分量构建设备健康度模型。通过对超

限的参数赋予相应权值，使构建的健康度模型更精

确地反映设备异常运行状态，同时建立了改进麻雀

算法（SSA）优化 LSTM 神经网络的组合预测 SSA-

LSTM 模型。 

1 基于马氏距离设备健康度模型 

马氏距离考虑样本在不同类别的不同分布情

况，是基于欧氏距离的一种改进，在描述设备健康

度时被广泛使用[11]。马氏距离通过归一化与标准化

数据后能够消除不同量级之间的数据差异，是一种

用来评定数据之间相似度的指标，马氏距离计算公

式为： 

1

M 0 0 0( , ) ( ) ( )T

i i id    X Y X Y X Y     (1) 

式中：Xi=[xi1,…,xik,…,xim]，Xi 为当前监测特征的状

态矩阵；Y0=[y1,…,yk,…,ym]，Y0 为该设备处于完全

健康状态下的特征状态矩阵；Σ为多维运行状态 Xi

和健康态 Y0 的协方差矩阵。一般在工程应用中，通

常将马氏距离测量相似性范围限制为[0,1]。 

构建改进健康度： 

1

1 T

0 02

0

( )

1
( , )

1 ( ) ( )
i

i iW W
h




   
X Y

X Y X Y
(2) 

式中：h(Xi,Y0)表示第 i 步健康度值；W1 为通过 AHP

计算得到的权重向量；W2为通过高斯混合分布得出

的输入数据上下限值，并对超限的部分附加相应的

权重向量。 

通过 AHP 得出辅机监测数据的权重参数，通

过高斯混合分布确定相应限值，得出的健康度更贴

近设备实际健康状态，能够反映出辅机当前所对应

的健康水平。 

1.1 基于 AHP 权值计算 

AHP 是将与决策有关的元素分解成目标、准

则、方案等层次，在此基础之上进行定性和定量分

析的决策方法[12]。利用 AHP 将权重 W1分为多个故

障类型，进而分解为健康度监测参数的若干层次，通

过定性指标模糊量化的方法计算层次单排序（权数）

和总排序，是一种多方案优化决策的系统方法[13]。

不同的设备其故障发生概率不同，对机组的影响比

率也不同，通过对数据的监测，分析影响设备正常

运行和对设备正常状态有损耗的状态，是机组安全

运行的保证。 

分布式能源电站内燃机组基于故障类型的

AHP 模型如图 1 所示。根据 AHP 3 层结构构造判

断矩阵，将决策分解为目标层、准则层、方案层    

3 个层次，目标层为通过 AHP 求出健康度权重 W1，

准则层为影响设备健康程度的相关参数，方案层为

监测的各项具体参数。 

图 1 中：老化因素表现在机器性能指标达不到

要求，如功率不足、耗油量大、零件磨损等；结构

性因素指转速波动、装配不当、动静部件间的碰磨、

油路堵塞等；振动因素既有旋转运动引起的振动，

又有往复运动产生的振动，还有燃烧时冲击造成的

振动；温度因素指系统内温度过高或散热达不到要
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求，如冷媒水温度不断升高、制冷量低于设定值、

废气温度不达标等。 

 

图 1 基于故障类型 AHP 模型 

Fig.1 AHP model based on fault type 

通过各层元素两两对比构建判断矩阵，计算各

层次比较矩阵中各元素的相对权重，对比较矩阵的

一致性检验，计算系统的合成权重，然后计算各监

测参数权重得分。通过 AHP 计算得到权重 W1 为： 

     
1 2

T T T
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1 12, , , ,
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       (3) 

式中：wA为最大的特征值对应的特征向量标准化后

权向量；
1Bw 与

2Bw 分别为矩阵 B1与 B2权向量。 

1.2 基于高斯混合分布权重计算 

高斯混合模型（Gaussian mixture model，GMM）

指多个高斯分布函数线性组合，理论上 GMM 可以

拟合出任意类型的分布[14-16]。利用高斯混合模型拟

合出正态分布的数据分布，解决输入数据在同一集

合的数据包含多个不同分布情况。模拟输入数据的

频率分布直方图（图 2），根据直方图极值点的个数

分为对应的高斯分量，对输入数据高斯分量采用最

大期望（expectation-maximization，EM）算法进行

计算[17]。对数据进行高斯混合分布计算后的概率密

度如图 3 所示。由图 3 可见，每一个高斯分量代表

设备某一时段的运行状态。因为求解的各高斯分量

不完全服从正态分布，所以利用箱线图法对各高斯

分量进行异常值提取，箱线图法利用上下四分位数

的计算，消除了各分量间的偏态与尾重，使得对异

常值的提取更为精确。 

通过对输入数据似然函数求导数得到似然方

程，求解似然方程得到各高斯分量对应的期望与方

差。将各高斯分量的并集作为该输入数据的上下

限，对超出限值的部分增加权重 W2，从而更为精准

地预测设备发生故障可能性。 

 

图 2 各高斯分量频率分布直方图 

Fig.2 Histogram of frequency distribution of each Gaussian 

component 

 

图 3 输入数据高斯概率密度比较 

Fig.3 Gaussian probability density comparison  

of input data 

正态分布法则或 Z 分数方法是以假定数据服从

高斯分布为前提，但实际上数据并不严格服从高斯

分布。通过高斯混合模型拟合各高斯分量，通过提取

上下四分位数 Q3与 Q1，将上下四分位数据做差得到

四分位距离 IQR，计算异常健康值阈值 Qmax与 Qmin： 

max 3 QR

min 1 QR

1.5

1.5

Q Q I

Q Q I

    
 

    

         (4) 

构建评价矩阵 Q=(pij)n×m，其中， ( )

s

nx 、 ( )

x

nx 分

别为第 n 个特征参数上、下阈值，对予超限数据赋

予权重： 
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )n n n n

k ij s x s xp x x x x          (5) 

最终，得到 GMM 计算出的权重向量 W2为： 
T

2 1, , , ,j k     W        (6)
 

2 设备健康度预测模型 

2.1 改进的麻雀搜索算法 

麻雀搜索算法于 2020 年首次提出，是基于麻雀 

种群觅食和反捕食行为的一种新型智能优化算法[18]。
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本文首先根据麻雀搜索算法确定LSTM神经网络设

备健康度预测模型超参数范围，选取麻雀种群数量

为 50。将种群中的麻雀分为发现者与捕食者，其中

发现者与捕食者的身份不固定，种群中获得能量最

高的一部分麻雀自动转为发现者。 

萤火虫算法[19]的原理是萤火虫会向比它更亮

的另一只萤火虫移动，萤火虫个体的亮度随着距离

的增加而减少，如果没有找到一个比给定的萤火虫

更亮的个体，则该萤火虫会随机移动。麻雀搜索算

法具有较好的局部搜索能力，可利用萤火虫算法对

麻雀搜索算法寻优后的参数进行扰动，增强麻雀搜

索算法全局搜索能力，以达到对未来健康度曲线更

为快速精准的拟合。 

2.2 LSTM 神经网络设备健康度预测模型 

LSTM 神经网络基本单元包括输入门、遗忘门

和输出门[20]。本文将提取的特征向量 xt、状态记忆单

元 ct–1以及中间输出 ht–1输入遗忘门，从而决定状态

记忆单元中需要遗忘的健康数据。输入 xt 分别经过

sigmoid 和 tanh 激活函数后共同决定状态记忆单元

中需要保留的向量。中间输出 ht 由更新后的状态记

忆单元 ct以及输出门 ot共同决定。具体计算公式为： 

 xi 1 hi it t ti xW h W b            (7)
 

 xf 1 hf ft t tf xW h W b            (8)
 

 xo 1 ho ot t to xW h W b            (9) 

 xc 1 hc ctanht t tc xW h W b          (10) 

1t t t t tc f c i c           (11) 

tanht t th o c           (12) 

式中：it、ft、 tc 分别为 t 时间的输入门、遗忘门及候

选状态记忆单元；Wxi、Whi和 bi分别为输入门的权

重和偏差；Wxf、Whf和 bf 分别为遗忘门的权重和偏

差；Wxo、Who和 bo分别为输出门的权重和偏差；Wxc、

Whc 和 bc 分别为候选状态记忆单元的权重和偏差；

( )为 sigmoid 激活函数；⊙表示按元素相乘[20]。 

对比不同神经元层数的模拟结果，发现当神经

元层数为多层时，设备健康度预测模型结果更为精

准。当神经元层数继续增加，模型预测速度会明显

下降，综合考虑后选择双层神经元 LSTM 神经网络

作为设备健康度预测模型。同时，LSTM 神经网络

的学习率也会显著影响设备健康度预测模型的精

度[21]，故选择学习率和一、二层网络神经元数量作

为待优化参数。LSTM 神经网络设备健康度预测模

型通过将改进健康度数据导入并进行标准归一化，

将健康度数据切分为训练集和测试集，通过组合预

测模型不断迭代对LSTM神经网络超参数的自动寻

优，从而构建一种最佳设备健康度预测模型。 

2.3 分布式能源设备改进健康度预测模型 

以内燃机、溴化锂机组运行数据为例进行分

析，选取历史日数据作为 LSTM 神经网络输入，通

过测试发现：构建的改进健康度神经网络预测模型

中，以学习率、迭代次数、神经元个数等超参数对

预测结果的准确性影响较大。采用改进麻雀搜索算

法对 LSTM 神经网络超参数（学习率、训练次数、

2 层 LSTM 层节点数）进行选取，以提高预测模型

运行精度。图 4 为分布式能源系统 LSTM 神经网络

设备健康度预测模型。 

 

图 4 LSTM 神经网络设备健康度预测模型 

Fig.4 Device health prediction model based on LSTM 

neural network  

图 4 中设备健康度预测模型计算时首先进行数

据预处理，采用标准化和归一化方式处理数据，归

一化公式为： 
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 
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x
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



         (13) 

式中：xmin、xmax分别为数据 x 中最小和最大值。 

然后建立初始麻雀种群数量，选取 20%种群数

量作为优化参数的发现者。根据初始条件确定选取

优化超参数上下边界。其中初始化参数包括 LSTM

神经网络学习率、训练次数、第 1 层隐含节点数与

第 2 层隐含节点数。将初始化麻雀位置根据适应度

函数进行评估，并对麻雀位置进行排序，随机选取

10%~20%的麻雀进行侦察预警机制动作。 

接着通过发现者、追随者以及预警条件公式更

新麻雀位置，以边界函数约束超参数并对 LSTM 神

经网络超参数进行预测，返回结果通过适应度函数

进行位置评估。若当前麻雀位置适应度优于历史最

佳位置适应度，则当前麻雀位置代替历史最佳位

置，否则不变[21]。 

利用萤火虫扰动算法对麻雀搜索算法参数进

行扰动，将麻雀搜索算法中麻雀利用萤火虫扰动算

法进行位置更新，更新后将扰动后的 LSTM 神经网

络参数进行传参预测。将扰动后的麻雀与扰动前的

麻雀进行对比，如果扰动后麻雀位置更优则更新麻

雀位置，迭代达到算法设定的迭代次数，最后将全

局最优超参数设为 LSTM 神经网络模型的参数。 

3 系统分析及实例验证 

3.1 分布式能源系统 

上海某分布式能源系统选用 3 台 4 400 kW 燃

气内燃发电机组配套 3 台制冷量 4 152 kW 和制热

量 4 310 kW 的烟气热水溴化锂机组，三联供效率

可达 81.24%。本文以 1 台燃气内燃机和 1 台溴化锂

机组为例进行分析，该系统结构如图 5 所示。 

 

图 5 燃气内燃机+溴化锂机组系统结构 

Fig.5 System structure of the gas engine + lithium bromide unit 

内燃机工作原理是利用燃料在气缸内燃烧产

生热能，从而使气体受热膨胀推动活塞移动。其中

散热部分由中冷水和高冷水 2 部分组成，中冷水通

过内燃机中冷水泵进入内燃机组混合气（燃气和空

气）冷却，然后流出，中冷水温度小于 45 ℃，可直

接经过三通阀进入内燃发电机组，这样不停循环；

内燃机高冷水则通过高冷水泵进入内燃机冷却润

滑油、缸套水、混合气，然后流出，高冷水的温度

大于 75 ℃，可通过三通阀进入溴化锂机组给溴化

锂稀溶液预热。 

燃烧产生的烟气以及高冷水余热作为驱动热

源，利用溴化锂溶液特性以及水作为制冷剂实现溴

化锂冷热水机组制冷和制热。吸收器内的溴化锂稀

溶液通过吸收器经溶液泵进入换热器，通过内燃发 

电机组热源加热，将稀溶液蒸发为冷剂蒸汽，稀溶

液变为浓溶液，通过溶液喷淋泵喷射在吸收器换热

管外，换热管内通入冷却水，使溴化锂溶液温度降

低，提高稀释效果。冷剂蒸汽经冷凝器通过冷却水

冷凝成液态制冷剂，液态制冷剂通过蒸发器吸收冷

却水的热量并蒸发重新进入吸收器，完成循环，系

统的输出为发电量、制冷量与制热量[22]。 

3.2 设备健康度运行结果及分析 

该分布式能源系统已安全运行 6 年，设备运行

老化情况不容忽视。该系统存在的问题有设备老化

导致散热能力变差、冷却水温度过高及散热系统噪

声过高等，对此通过经验及机理分析以及 GE 公司

JS858-CN 热电联产发电机组及配套 CN61277601-

EJ60D 溴化锂机的维护及产品手册，选取相应监测
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数据进行问题分析及健康度诊断。 

内燃机绕组温度达到最大值会加速设备老化，

影响设备正常运行，并对整个机组运行造成安全隐

患[23]。温度达到最大值与发动机过载、不平衡负载、

探针损坏、环境温度过高、极限值设置错误等因素

有关。通过监测内燃机电压、电流、频率及励磁电

压可以对绕组温度进行相关预警。 

发电机剧烈震动指在发电机功率改变较小的

情况下，负荷快速波动或电流和电压波动较大。造

成该现象的因素可能是燃烧用空气比例不正常、火

花塞安装区域内有水和湿气、燃气压力波动等。 

溴化锂机冷冻水供应温度过高可能与燃气量

上下波动、混合气温度快速波动、调节参数设置不

理想以及冷却塔散热不充分有关。 

根据经验和设备参考手册，并通过对设备进行

相关机理分析，选取故障参数计算相应权值[24]，具

体特征参数见表 1。通过监测该参数，构建改进设

备健康度模型，根据机理分析及设备参数手册得出

各分量相关权重。 

表 1 特征参数 

Tab.1 characteristic parameter 

名称 权值 

溴机母管压力 pm 0.095 2 

冷却水出口温度 Tc 0.089 9 

冷冻水出口温度 Tf 0.075 3 

内燃机电压 V 0.103 3 

高温回水温度 Th 0.119 1 

废气温度 Tw 0.061 8 

缸套水压 pc 0.124 9 

机油温度 Te 0.010 5 

发动机功率 P 0.082 4 

绕组温度 Tc 0.125 3 

进气压力 pa 0.081 1 

机油压力 po 0.106 4 

设备输入数据概率密度如图 6 所示，通过高斯

混合分布求出对应高斯分量以及各高斯分量上四分

位、均值和下四分位，同时利用箱线原理求出各分量

异常值，结果如图 7 所示。规定正常运行限值为(–

1.96σ,  +1.96σ)，对超出限值的数据赋予权重。 

 

图 6 设备输入数据概率密度 

Fig.6 Probability density map of device input data 

本文设备健康度模型采用改进原始健康度指

标、基于 AHP 得出的故障权重以及经高斯混合分

布得出故障权重，使得设备健康度指标更加准确，

同时该模型还能够监测到普通马氏距离健康度下

无法监测的影响设备健康状态及加速损坏的状态

点，使得健康度更加贴近实际运行状态。设备原始

健康度值与改进健康度数据对比如图 8 所示。    

图 8 中，设备原始健康度为仅通过马氏距离构建的

健康度，改进健康度为通过添加 AHP 与高斯混合

分布后的健康度。 

由图 8 可见，对于出现机组过热现象时间点，

改进健康度能够发现此时设备运行中的异常点，经
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过查证，该异常状态点为溴化锂机组散热受到影

响，导致机组过热以及冷冻水温度过高。而原始健

康度并未有效识别该异常状态。这充分说明多参数

综合预警模型能较好地跟踪系统运行状态，也体现

了基于 AHP 和高斯混合分布预警阈值在变工况运

行条件下具有较好的预测能力。 

 

图 7 输入异常数据箱线图 

Fig.7 Box diagram of input abnormal data  

 

图 8 设备健康度数据对比 

Fig.8 Comparison of device health data  

3.3 SSA-LSTM 神经网络预测结果及分析 

选择分布式能源电站辅机设备作为验证对象，

选取 2022 年 3 月运行数据进行实例验证，采样周

期为 60 s，每 12 个历史数据预测未来 1 个数据。将

前 80%数据作为训练集，后 20%数据作为测试集，

建立基于 SSA-LSTM 电厂关键辅机健康度预测模

型，将该模型预测的结果与其他神经网络模型结果

进行比较。 

为了更好地评价预测模型的精度，设备健康度

预测模型评价指标以拟合优度 R2 和平均绝对误差

作为实验的性能指标[25]。设 y 为待拟合数值，其均

值为 y ，拟合值为 y ，即： 
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             (14) 

表 2 为各模型预测结果比较，图 9 为设备健康

度预测算法对比。由表 2 可见，改进 SSA-LSTM 神

经网络模型的拟合优度最大且平均绝对误差最小，

说明其效果最好。 

表 2 各模型预测结果对比 

Tab.2 Comparison of each model prediction results  

模型 拟合优度 R2 平均绝对误差 

CNN-LSTM 0.887 3 0.357 06 

SSA-GRU 0.947 2 0.018 51 

PSO-LSTM 0.963 8 0.008 96 

SSA-LSTM 0.983 5 0.007 09 
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图 9 设备健康度预测算法对比 

Fig.9 Comparison of device health prediction algorithms 

由图 9 可见，本文改进 SSA-LSTM 模型与真实

值最为接近。比较该模型的拟合优度及平均绝对误

差可以发现，改进 SSA-LSTM 模型拟合效果良好，

能够更好地对设备健康程度和老化趋势做出预测。

综合以上实验结果可知，相较于其他改进优化算

法，本文改进 SSA-LSTM 模型对设备健康度预测精

度有明显提升。 

4 结  语 

本文以分布式能源站内燃机组为例，在不影响

正常运行情况下，通过改进马氏距离，利用 AHP 与

高斯混合分布使健康度指标反映设备运行状态，同

时建立了改进 SSA-LSTM 设备健康度预测模型。 

AHP 能对设备参数进行危险分层，高斯混合分

布能更好地识别设备异常状态，结合 2 种方法构造

的基于改进马氏距离设备健康度模型，能在故障数

据缺乏的情况下对设备的安全状态进行监视，能更

好指导运维人员进行维护，实现减缓设备老化、节

约经济成本的目的。 

与其他神经网络模型对比，本文构建的改进

SSA-LSTM 预测模型，对设备未来健康程度及老化

分析的预测更精准，可为设备安全运行及状态检修

提供很好的参考。 
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