
第24卷 第10期

2024年  5月          
科 技 和 产 业

ScienceTechnologyandIndustry
         Vol.24

,No.10
May., 2024

基于CNN-MD的军用电站健康状态评估方法
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摘要:基于健康状态评估的军用电站预先维修对提高其可靠性、安全性有着重要意义,采用基于CNN-MD的评估方

法,对军用电站健康状态进行评估。建立卷积神经网络(convolutionalneturalnetwork,CNN)军用电站健康状态识

别模型,通过采用不同的状态样本训练模型,可使模型识别和输出健康状态类别;再引入马氏距离(Mahlanobisdis-
tance,MD)算法,计算不同状态下样本与健康样本的 MD距离,并将其归一化为健康指数,即可进一步量化军用电站

健康评价结果。以某型军用电站人工模拟不同健康状态的工况获取实验数据,通过模型能对正常、退化和注意三种

状态进行有效区分,并得到量化评价健康指数0.6为正常状态的临界阈值,0.6以下为退化以下状态的具体量化评

估值,验证了所方法的有效性。该方法通过CNN和 MD结合,可实现军用电站健康状态定性与定量评估目的,为开

展预先维修提供依据。
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  随着装备系统电气化、信息化程度的不断提高,
军用电站作为野战条件下重要的电能来源,工作环境

恶劣,持续运行时间长,一旦发生故障,不仅影响装备

的作战效能发挥,还可能危及人员生命,甚至引发战

局失利的严重后果[1]。目前军用电站的运维多以定

期维护检修与事后维修为主,这种保障模式难以满足

装备系统对电能的高可靠性要求,基于健康状态的预

先维修技术可在很大程度上缓解这一矛盾。
当前国内研究人员对一些装备上的发电机组

健康状态评估进行了理论研究,并取得一定成果。
赵东明等[2]提出一种基于卷积神经网络(convolu-
tionalneuralnetwork,CNN)模型针对无人艇上柴

油发电机组的健康评估方法,并通过比较基于误差

反向传播算法的人工神经网络(backpropagation
neuralnetwork,BP神经网络),验证该方法能提高

效率,但只是对研究对象进行了定性的分类,没有

具体到定量的评估;张盼盼[3]对电源车柴油发电机

组健康评估问题进行研究,通过建立基于降噪自动

编码机(denoisingautoencoder,DAE)的健康状态

识别模型,给研究对象健康状态定性分类,并用模

型输出结合马氏距离(Mahlanobisdistance,MD)算

法实现对健康状态的定量评价,但其数据是利用仿

真平台获取,仅进行了理论和仿真的研究,没有用

实际装备数据进行验证;王德民等[4]基于包含变权

处理的层次分析法和模糊评判法,对船用柴油发电

机组性能进行综合健康评估,通过算例证明该方法

对研究对象进行有效评估,但也存在健康状态指标

权重主观性强、评估结果易受专家经验影响的问

题。目前针对军用电站健康状态评估的研究很少,
根据军用电站运维方面的需求,开展与之相关的健

康评估方法与应用的研究具有重要意义。
针对以上发电机组的健康评估问题,并鉴于开

展军用电站健康评估的研究意义,提出一种基于

CNN-MD的军用电站健康状态评估方法。先建立

CNN军用电站健康状态识别模型,用不同的状态样

本训练,可让模型具备有效的健康状态类别输出能

力;通过CNN识别模型得到健康状态定性输出后,
再利用 MD算法,以正常状态 MD为评估基准,计
算电站装备当前状态与正常状态样本数据的距离,
即可得到量化后的电站健康状态评估值。以某型

军用电站装备进行实验研究,结果验证了所提方法

的可行性。
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1 基本原理

1.1 CNN基本原理

自从Hinton等[5]提出深度学习的概念以来,深
度学习广泛应用于图像处理、语音识别、目标检测、
信息检索、自然语音处理等领域[6]。CNN作为一种

典型的深度学习网络模型,以其强大的非线性特征

提取、模式识别能力和学习速率快等优点得到广泛

应用[7-10]。

CNN主要包括输入层、多个隐藏层、全连接层

和输出 层;隐 藏 层 主 要 由 卷 积 层 和 子 采 样 层 组

成[11]。以一维 CNN 为例介绍,典型结构如图1
所示[12]。

图1 典型一维CNN结构示意图

卷积层主要用来提取特征,通常一个卷积层包

含多个卷积核,每个卷积核根据扫描步长,多次使

用相同的权值和偏置扫描输入数据,得到输出特

征,称为特征图,为下一步的输入。经过卷积后的

向量大小为(n-k+m)/m,其中,n为输入向量的大

小,k为卷积核的大小,m 为扫描的步长,它们的取

值可根据经验调整。其数学模型如下

yl
j =f(∑

i∈Mj

xl-1
i kl

ij +bl
j) (1)

式中:Mj为输入特征;l为第l层网络;k为卷积核;b
为偏置;yl

i 为第l层输出;xl-1
i 为第l-1层输出,也

是第l层的输入。
子采样层(又称池化层)主要用来特征降维,它

将卷积输出特征图划分为多个不相交的区域,并取

该区域数据的最大值或平均值作为采样后的特征,
其数学模型如下:

yk
i =max(xk,1+step(i-1),…,xk,stepi)or

∑
step

r=1
xk,r+step(r-l)

step
(2)

式中:step为池化层的步长;xk 为池化层的第k 个

输入特征图;yk
i 为池化层第k 个特征图第i个节点

的输出。
全连接层通过全连接结构,建立网络学习的特

征与样本间的映射关系,其计算公为

yi =ffc ∑
m

j=1
ωijxj+bi (3)

式中:yi 为第i个输出节点值;ffc(·)为激活函数;

m 为输入节点个数;ωij 为全连接层第i个输出节点

与第j个输入节点的连接权重;xj 为第j个输入节

点值;bi 为偏置。

1.2 马氏距离

MD表示数据的协方差距离,它能有效地计算

两个样本或向量的距离和相似度[13]。采用 MD进

行健康度评估的研究比较多,这主要得益于 MD可

以不用考虑参数相关性和量纲影响[14],其计算方法

如下[15]。
(1)对原始数据进行标准化,计算公式为

Zij =xij -􀭺xi

si
(4)

式中:xij为第i个参数第j个值;􀭺xi 为均值;si 为标

准差。􀭺xi、si 分别由式(5)和式(6)计算可得。

􀭺xi =
∑
n

j=1
xij

n
(5)

si =
∑
n

j=1

(xij -􀭺xi)2

n
(6)

  (2)计算相关矩阵A,其中每个元素为

aij =
∑
n

m=1
ZimZmj

n-1
(7)

  (3)计算马氏距离,公式为

dMDij =ZTA-1Z (8)

  电站偏离健康状态时,其状态参数可能升高或

降低,这都会导致 MD增加,MD越大,说明电站当

前状态偏离正常状态越远,其性能退化越为严重。为

了更直观地描述,将MD归一化为健康指数HMD
[16],

计算公式为

HMD =1-arctan
(dMDij +b)-arctanb
π/2-arctanb

(9)

式中:b为归一化参数,可根据实际调整b的参数

值;HMD 介于0~1,HMD 越接近1说明电站的性

能越好,越接近0说明其性能退化越严重。
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2 模型设计

2.1 健康等级划分

军用电站作为一种复杂的机电设备,不同的健

康状态系统表现出来的状态特性不相同,并且其日

常运维过程中健康状态居多,退化和故障状态少并

缺乏相应的状态数据,通常只进行正常和故障的区

分,缺乏中间过渡状态和量化评价。为了更客观地

评价军用电站的健康状态,根据实际情况,建立5级

评价标准,从高到低依次为优良、正常、退化、注意、
故障,如表1所示。在讨论中,重点以其中正常、退
化和注意三种情况展开探讨。

表1 军用电站健康状态等级划分

状态 健康等级说明

优良
健康程度非常高,各项指标十分优秀,一般是刚投入使用

不久的设备,不需要维护检修

正常
处于中等偏上或常规健康状态,性能退化微弱,不影响系

统功能,短时间可以不维护检修

退化
处于亚健康状态,功能受到轻微影响,但还能完成工作,可
能某个单项指标接近阈值,需要按计划维护检修

注意

处于中等偏下健康水平,多个指标已达到或超过上限,若
未能及时检修,在短时间内电站的状态会骤然下降,需及

时检修

故障
健康状态已经处于危及情况,可能已经发生故障,需立即

停产检修

2.2 流程图

考虑先对军用电站进行健康状态的识别分类,
再通过合适的量化评价指标,计算得出电站健康状

态的量化评价。由此提出的健康状态评估方法流

程如图2所示。

2.3 具体步骤

综上所述,健康状态评估方法步骤具体如下:

①采集电站不同健康状态下的状态数据,并按要求

进行预处理,将其分为训练、测试验证2个数据子

集;②训练CNN模型,用训练数据子集训练模型,
直到模型符合要求,完成不同健康状态分类模型;

③输入电站测试验证样本数据对该模型进行测试

验证,获取电站不同健康状态类别;④利用 MD计

算待评估电站状态与正常状态的距离;⑤将 MD距

离值归一化,计算健康指数 HDM,给出电站的量化

评估结果。

3 实例验证和分析

3.1 实验数据获取和说明

以某型军用电站为研究对象,根据其实际情

况,重点研究正常、退化和注意三种情况。由理论

图2 CNN-MD健康评估流程

分析和专家经验,根据有些退化状态反馈是在不同

的有效负载下出现,设置实验获取数据时电站带载

分别为额定功率的10%、25%、50%、75%和100%;
并在设定其他模块正常的状况下,通过人工模拟空

气滤清器阻塞、调速器调节退化失灵、调压器调整

不当失灵等退化过程运行工况,从而获取能反映正

常、两种退化和注意等共四种状态数据集;在相应

的工况模式下采集转速、水温、振动幅度、蓄电池电

压,发动机排气缸体温度、工作相电压、工作相电流

和频率等12组状态的测量数据。每种状态下各采

集300组数据,共1200组,具体数据集描述如表2
所示。
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表2 数据集描述

序号
转速/

(r·min-1)
振动幅度/
(mm·s-1)

水温/

℃

蓄电电

压/V

缸体温

度/℃
A相电

压/V
B相电

压/V
C相电

压/V
A相

电流A
B相电

流/A
C相电

流/A

频率/

Hz
状态

1 3000 1.023 65 12.8 162 220.2 220.3 220.5 1.098 1.106 1.098 50 正常1
2 3010 1.112 70 13.1 165 220.3 220.2 220.1 1.097 1.104 1.098 50.1 正常1

3 3000 0.985 70 13.0 165 220.5 220.4 220.2 1.097 1.103 1.097 50 正常1
… … … … … … … … … … … … … …

1199 3020 1.987 85 13.6 182 227.2 227.1 227.2 11.62 11.64 11.65 50.2 注意4
1200 3020 1.878 85 13.6 182 227.1 226.8 227.3 11.61 11.59 11.66 50.2 注意4

3.2 数据预处理

由于12种数据量纲并非完全一致,若不对数据

进行预处理,会造成数值较大的指标吞噬数值较小的

指标的误差,影响整体健康状态的判断,为了统一标

准,同时为了模型更快、更好地收敛,因此引入式(10)
对输入的数据进行归一化处理[17],方法如下:

x'= x-xmin

xmax-xmin
(10)

式中:x'为调整后的数据;xmax 和xmin 为指标特征

的最大和最小值。
经过预处理后样本如表3所示。

3.3 健康状态分类模型的训练和验证

通过超参数寻优的方法,确立了一个精度较高

的模型。确定的 CNN 模型相关参数设置如表4
所示。

模型构建完毕,将处理后的数据样本随机分为

两个部分,样本数据70%用于模型的训练,剩余

30%用于测试验证。训练过程的准确率和最终测

试集的准确率如图3和图4所示。
由训练过程图3可以得出220轮训练后,训练

集的分类预测准确率已稳定达到99.5%以上;但由

图4可见,测试集则需要到300轮的时候才达到准

确率的最高点,此后准确率会有所下降,说明在300
轮迭代时效果最佳,模型可用。然后重复用300轮

最佳模型测试集测试验证训练好的网络模型,平均

准确度为96%以上,其中一次测试集预测分类和实

际类别对比结果如图5所示,分类识别混淆矩阵结

果如图6所示。
为对比CNN方法评估分类的优势,以传统的

BP网络和SVM方法用同样的实验数据集进行训练

表3 预处理后的数据集

序号
转速/

(r·min-1)
振动幅度/
(mm·s-1)

水温/

℃

蓄电电

压/V

缸体温

度/℃
A相电

压/V
B相电

压/V
C相电

压/V
A相

电流A
B相电

流/A
C相电

流/A

频率/

Hz

状态

编码

1 0.7500 0.1498 0.64650.62220.58180.74020.74760.75900.01090.01070.01090.5000 正常1
2 0.7750 0.2287 0.69700.68890.63640.74760.74020.73280.01080.01040.01090.5333 正常1

3 0.7500 0.1161 0.69700.66670.63640.75900.75140.74020.01080.01020.01080.5000 正常1
… … … … … … … … … … … … … …

1199 0.8000 0.9797 0.84850.80000.94550.97640.96440.97640.98630.98650.98700.5667 注意4
1200 0.8000 0.9283 0.84850.80000.94550.96440.96120.97510.98610.98570.98720.5667 注意4

表4 CNN结构相关参数设置

描述 数值

输入向量尺寸 12×1
卷积层1滤波器大小和数量 [8×1],32
池化层1滤波器大小 [2×1]
卷积层2滤波器大小和数量 [8×1],32
池化层2滤波器大小 [2×1]
全连接层节点数 4
随机失活率大小 0.1
输出神经元个数 4
池化操作 最大池化

激活函数 Relu函数

分类器为 Softmax
迭代轮数 300 图3 训练过程识别准确率与迭代轮数关系
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和验证,3种方法重复10次,最终验证分类准确度

平均值对比结果如表5所示。
由表5可知,CNN方法与传统的BP和支持向

量机(supportvectormachines,SVM)方法对比存

在较 大 优 势,平 均 准 确 度 分 别 提 高 7.01% 和

15.78%,自身的健康评估分类模型准确度也达到

96%以上,训练好的CNN模型可以用来对电站进

行健康状态评估的分类识别。

图4 训练集和测试集准确率与迭代轮数关系

图5 测试集预测分类和实际类别对比结果

图6 CNN分类识别的混淆矩阵

表5 各种方法准确度对比

方法 最高准确度/% 最低准确度/% 平均准确度/%
CNN 97.52 95.32 96.46
BP 91.02 85.26 89.45
SVM 82.23 75.24 80.68

3.4 健康状态量化评估

在完成CNN健康状态分类模型后,将测试验

证数据输入模型,可定性得出电站健康状态种类,
但不能定量评估,而且从前文混淆矩阵中可以看

到,有一些分类判别时相邻的更容易误判,说明健

康状态之间界线有些还不够明显,需要进一步用定

量的方法衡量电站的健康状态。由前文知,可利用

MD进行量化评估,分别计算正常状态样本本身的

MD距离和三种不同健康状态样本与正常样本之间

的距离,其结果分别如图7和图8所示;将整个实验

样本的 MD趋势综合如图9所示。

图7 正常样本本身的 MD示意图

图8 四种状态与正常样本的 MD示意图

图9 健康状态全过程合成的 MD示意图
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由图7可知,即使电站是相同的正常性能状态

下,不同的负载也会使电站表现出稍微不一样的特征

参数,导致对应的 MD上下有浮动,整个健康样本的

最大距离不大于5.885,说明实验中正常样本的 MD
上限阈值为5.885,也即计算出来的 MD在5.885以

下表现出来的状态特征为正常,大于5.885为电站健

康状态退化。
由图8可知,在同样的带载条件下不同健康状态

的样本能很好区别开来,经计算四种健康状态的 MD
均值分别为3.3798、7.4062、21.0435、27.9622。但

从整体上看,在不同的负载下,即使是设置了不一

样健康状态,但在最终计算结果上有可能部分指标

会与其他状态会重叠,这在退化后期和注意阶段尤

为明显,这是由于电站装备本身是复杂的机电设

备,整体表现的健康状态特征不是由单一因素造成

的,在没有导致故障的前提下,个别性能退化的因

素可能会影响整机性能,但也可能由于电站负载量

没有在退化因素触发的条件和被其他控制系统调

节下减缓输出性能下降趋势,从而使某部分性能指

标类似,从而导致评估结果相近。这说明退化状态

和注意的界限不是那么明显,需要进一步进行判

断;同时部分退化状态是在一定的带载条件下才能

显露出来,同样的退化状态在不同的负载条件下表

征的状态参数是不一样的;这就导致在退化阶段,
不同的退化状态也有可能评估结果会相近。

由图9可知,电站的健康状态随着退化的发展,
相应的 MD越大。并且根据机电设备的特性,状态

性能在没有人为干预下是一个不断退化的不可逆

过程。如果运维工作做得比较好,其能保持在健康

区域时间长一些,如放任不管,即使暂时没有达到

注意或故障的状态,但随着工作的继续或负载的变

化,会使电站健康性能出现注意状态表现,需要及

时干预进行维护维修,使其恢复正常状态和消除隐

患。结合图8可知,如果电站的健康状态类别判别

在退化后期和注意状态时,但 MD没有超过对应状

态的均值,说明没有触发进一步退化或突发注意异

常的条件,在保证有人值守关注和任务紧急的情况

下,可保持当前电站运行状态继续使用。
为了更直观地表现电站的健康状态,前文已引

进归一化健康指标的概念,通过多次调整归一化参

数(取b=6.9,较为合适),在此次实验样本条件下,
对应的 MD归一化健康指标如图10所示。

由图10可知,对应 MD为正常状态样本阈值

时,健康指标为0.6,即指标值0.6以上为正常状

图10 MD相应归一化健康指数HMD示意图

态,数值越大性能说明越好,数值越小说明性能退

化越严重。注意状态 MD均值时对应健康指标阈

值为0.24左右,故当健康指标在0.24以下时必须

进行停机排查原因,及时更换其他备用机组,否则

容易出现某系统部件性能突然下降,引起电站故障

从而影响工作任务的完成等不良后果;当电站健康

指标在0.24~0.6,可根据实际情况决定是否继续

使用,或及时进行维修维护,但需密切关注电站状

态,发现健康指标持续下降,需要找到原因排除,尽
快恢复性能。

综上可知,通过 MD和归一化指标计算可得到

军用电站的量化评价,能给运维人员提供一个很好

的参考指导。

4 结论
本文以 军 用 电 站 为 研 究 对 象,提 出 了 基 于

CNN-MD的 健 康 状 态 评 估 方 法,实 装 实 验 结 果

如下。
(1)该方法不仅充分利用了CNN的优势,完成

了对电站正常、退化、注意等健康状态的分类,而且

将CNN与 MD结合,实现了对军用电站健康状态

定性与定量的评估。
(2)训练好的CNN模型能够对电站的不同健

康状态进行有效识别区分,相比传统的BP和SVM
方法平均准确度分别提高了7.01%和15.78%,自
身的准确度也达到96%以上。

(3)结合 MD和归一化健康指数 HMD,可得到

电站客观详细的量化评价,并且得出正常状态 HMD

阈值为0.6、且 HMD在0.24~0.6可视情况继续运

行电站和 HMD为0.24以下时必须停机检修维护的

结论,证明该方法的有效性,可为其开展预先维修

提供参考依据。
由于电站构造复杂且退化因素多,本文只人工
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模拟了几种工况,不能全面涵盖所有可能因素,后
续进一步模拟更多工况以期更符合实际,增强该方

法的指导针对性和实用性。
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AHealthStatusEvaluationMethodforMilitaryPowerStationBasedonCNN-MD

YINZhiyong,ZHONGMingwei,WANGYong,RENXiaokun
(ShijiazhuangCampus,ArmyEngineeringUniversityofPLA,Shijiazhuang050003,China)

Abstract:Premaintenanceofmilitarypowerstationsbasedonhealthstatusassessmentisofgreatsignificanceinimprovingtheirreliabilityand
safety.Therefore,aCNN-MDbasedevaluationmethodisproposedtoevaluatethehealthstatusofmilitarypowerstations.Itestablishesa
CNNmilitarypowerstationhealthstatusrecognitionmodel,whichcanrecognizeandoutputhealthstatuscategoriesbytrainingthemodelwith
differentstatesamples.IntroducingtheMDalgorithmagain,calculatingtheMDdistancebetweensamplesandhealthysamplesindifferent
states,andnormalizingitintoahealthindexcanfurtherquantifythehealthevaluationresultsofpowerstations.Usingacertainmilitarypower
stationstoartificiallysimulatedifferenthealthconditions,experimentaldatawasobtained.Themodelwasabletoeffectivelydistinguish
betweennormal,degraded,andattentionstates,andaquantitativeevaluationhealthindexof0.6wasobtainedasthecriticalthresholdfor
normalstates,andbelow0.6wasthespecificquantitativeevaluationvaluefordegradedstates.Theeffectivenessoftheproposedmethodwas
verified.ThismethodcombinesCNNandMDtoachievethequalitativeandquantitativeevaluationofthehealthstatusofmilitarypower
stations,providingabasisforpremaintenance.

Keywords:militarypowerstations;healthassessment;convolutionalneuralnetworks;mahalanobisdistance;healthindicators
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