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摘 要: 针对可拓神经网络无法解决多故障诊断的问题,建立问题模型,将多故障诊断问题转化为多特征样本的聚

类问题.从模型结构和学习算法两个方面对ENN2进行改进,提出基于改进ENN2聚类算法的多故障诊断方法,并对

其参数和时间复杂度进行分析.采用工程实例对所提出的方法进行验证,结果表明,所提出的方法能够解决离线的多

故障诊断问题,且得到的诊断模型可用于在线状态监控,具有较好的应用前景.
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Abstract: For the problem that multi-fault diagnosis can not be solved by the extension neural network, a problem model is

built, and the multi-fault diagnosis problem is transformed into the clustering problem for multi-attribute samples. ENN2 is

improved from two faces of the model structure and learning algorithm, and the multi-fault diagnosis method based on the

improved ENN2 clustering algorithm is proposed with the analysis of parameters and time complexity. The proposed method

is verified by an engineering instance. The results show that the method can resolve the offline multi-fault diagnosis problem,

and the obtained diagnosis model can also be applied to online fault monitoring, so it has a wide application prospect.

Keywords: multi-fault diagnosis；extension neural network；improved ENN2 clustering algorithm；condition monitoring

0 引引引 言言言

故障诊断主要包含故障检测、故障隔离和故障

辨识 3方面内容,按照被诊断系统的故障并发个数可

以将其分为单故障诊断和多故障诊断. 单故障诊断针

对在任意时刻最多只有一个故障发生的单故障系统,

多故障诊断针对在同一时刻可能有多个故障发生的

多故障系统[1-2]. 由于多故障系统在现实生活中普遍

存在, 研究多故障诊断十分必要.现有的多故障诊断

方法主要是将多故障系统转换为单故障系统再进行

诊断, 但多故障系统故障机理复杂, 故障之间可能相

关也可能无关,所以转换过程困难,诊断结果差强人

意. 另外,由于故障预测和健康管理技术的发展,学者

们已经不满足于对确定性故障的诊断,对潜在故障的

早期诊断也成为研究的热点[3].

可拓神经网络是继模糊神经网络、遗传神经网

络、进化神经网络等之后又一新型神经网络, 具有

神经网络非线性处理能力强和可拓学能够定性、定

量地解决矛盾问题的双重优点, 并在分类聚类、模

式识别和故障诊断等领域得到应用[4].可拓神经网

络主要包括ENN1 (extension neural network type1)[5-6]

和ENN2[7]两种形式,它们都采用两层网络结构,输入

层和输出层之间通过双权连接,主要区别在于学习算

法不同, ENN1采用有导师监督的学习算法, ENN2采

用无导师监督的学习算法,所以ENN1常用于解决分

类问题, ENN2常用于解决聚类问题. 可拓神经网络

在故障诊断相关领域的应用较多, 文献 [3]提出将可

拓神经网络用于功率变压器的故障诊断; 文献 [8]提

出将可拓神经网络用于汽油发动机的失火故障诊断;
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文献 [9]提出将可拓神经网络用于光电系统的孤岛检

测;文献 [10]提出将可拓神经网络用于大功率设备的

局部放电模式识别;文献 [11]提出将遗传算法与可拓

神经网络进行融合用于轴承的故障诊断等. 上述研究

都针对单一目标的故障诊断或模式识别,并不适用于

多故障诊断和状态监控,所以需要设计一种多故障诊

断方法, 使其在能诊断确定性多故障的同时, 能够发

现早期的潜在故障.

鉴于ENN2在诊断过程中不需要已知故障类型

和训练样本, 适合工程应用, 而且采用可拓距离表示

样本到各故障聚类中心的距离,有助于发现潜在故障,

本文主要研究基于改进ENN2聚类算法的多故障诊

断方法. 首先建立问题模型,将多故障诊断问题转化

为聚类问题;然后针对在此类聚类问题中样本可以同

时属于多个聚类的特殊性, 对ENN2进行改进, 提出

基于改进ENN2聚类算法的多故障诊断方法,并对其

参数和时间复杂度进行分析;最后采用工程实例进行

验证, 结果表明, 所提出方法能够解决离线的多故障

诊断问题, 且得到的诊断模型可用于在线状态监控,

具有较好的应用前景.

1 问问问题题题模模模型型型

设待诊断样本集

𝑋 = {𝑥𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚},
样本𝑥𝑖可用物元表示为

𝑀𝑖 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥𝑖 𝑐1 𝑣𝑖1

𝑐2 𝑣𝑖2
...

...

𝑐𝑛 𝑣𝑖𝑛

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ .

其中: 𝑐𝑗为样本𝑥𝑖的第 𝑗个特征; 𝑣𝑖𝑗为 𝑐𝑗的特征值,

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

任意待诊断样本物元𝑀𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)所属

的故障类型集为𝐹𝑖, 如果𝐹𝑖 = ∅, 则表示待诊断样

本物元𝑀𝑖正常; 如果 ∣𝐹𝑖∣ = 1,则表示待诊断样本物

元𝑀𝑖为单故障; 如果 ∣𝐹𝑖∣ > 1,则表示待诊断样本物

元𝑀𝑖为多故障, 其中 ∣𝐹𝑖∣表示故障类型集𝐹𝑖中元素

的个数.

多故障诊断问题的实质是根据待诊断物元𝑀𝑖

的特征,确定故障类型集𝐹𝑖,因此,可以将其看作是对

待诊断样本集𝑋的聚类过程. 但与传统聚类不同,多

故障诊断问题中每个待诊断物元𝑀𝑖可以同时属于多

个聚类.

ENN2是一种新型聚类算法, 模型结构如图 1所

示[12],包括输入层和输出层,输入层与样本的特征相

对应,输出层与样本的故障类型相对应,输入、输出层

之间通过双权连接. 由于输出层各神经元之间存在反

馈抑制,每次聚类只能有一个输出神经元被激活, 无

法解决多故障诊断问题,为此需要对ENN2进行改进.
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图 1 ENN2模型结构

2 改改改进进进ENN2聚聚聚类类类算算算法法法
针对多故障诊断聚类问题的特点, 同时为了解

决ENN2距离参数选择困难、聚类效率低等问题, 从

模型结构和学习算法两个方面对ENN2进行改进.

2.1 模模模型型型结结结构构构

对模型结构的改进主要包括采用初等关联函数

定义可拓距离;改变连接输入神经元和输出神经元的

双权含义;取消输出层的反馈抑制,并将输出神经元

由二值输出扩展为三值输出.

1)可拓距离.

ENN2通过计算样本𝑀𝑖与各聚类中心 𝑧𝑡 (𝑡 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)的可拓距离ED𝑖𝑡进行聚类,可拓距离的表

达式为

ED𝑖𝑡 =

𝑛∑
𝑗=1

{ ∣𝑣𝑖𝑗 − 𝑢𝑡𝑗 ∣ − 𝜆

𝜆
+ 1

}
.

其中: 𝑣𝑖𝑗为样本𝑀𝑖的第 𝑗个特征值, 𝑢𝑡𝑗为聚类中心

𝑧𝑡的第 𝑗个特征值, 𝜆为距离参数. 聚类方法为:对于

任意 𝑡 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝}, 当ED𝑖𝑡 = min
𝑡=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑝

(ED𝑖𝑡)时,

𝑀𝑖 ∈ 𝑇𝑡,即样本𝑀𝑖属于到聚类中心 𝑧𝑡可拓距离最小

的聚类𝑇𝑡.

由于ENN2中定义的可拓距离没有考虑样本特

征的节域, 而且距离参数𝜆需要根据经验给定, 主观

性强, 聚类方法也不适用于多故障诊断, 给出基于关

联函数的可拓距离计算公式[13]

ED𝑖𝑡 = min
𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛

(𝑘(𝑣𝑖𝑗)), (1)

其中 𝑘(𝑣𝑖𝑗)为特征值 𝑣𝑖𝑗关于节域𝑉𝑗 = ⟨𝑣𝐶𝑗 , 𝑣𝐷𝑗 ⟩和经
典域𝑉0𝑡𝑗 = ⟨𝑣𝐴𝑡𝑗 , 𝑣𝐵𝑡𝑗⟩的关联函数.

若节域𝑉𝑗和经典域𝑉0𝑡𝑗有公共端点, 且 𝑣𝑖𝑗取

到该公共端点, 则 𝑘(𝑣𝑖𝑗) = 0; 否则, 若 𝜌(𝑣𝑖𝑗 , 𝑉0𝑡𝑗) =
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𝜌(𝑣𝑖𝑗 , 𝑉𝑗)且 𝑣𝑖𝑗 /∈ 𝑉0𝑡𝑗 ,则

𝑘(𝑣𝑖𝑗) =
𝜌(𝑣𝑖𝑗 , 𝑉0𝑡𝑗)

𝐷(𝑣𝑖𝑗 , 𝑉0𝑡𝑗 , 𝑉 )
− 1.

其他情况下,有

𝑘(𝑣𝑖𝑗) =
𝜌(𝑣𝑖𝑗 , 𝑉0𝑡𝑗)

𝐷(𝑣𝑖𝑗 , 𝑉0𝑡𝑗 , 𝑉 )
.

聚类方法为:对于任意 𝑡 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝},当ED𝑖𝑡

⩾ 0时, 𝑀𝑖 ∈ 𝑇𝑡,样本𝑀𝑖属于聚类𝑇𝑡;当 0 > ED𝑖𝑡 ⩾
𝛿 > −1时, 𝑀𝑖 ∈̃𝑇𝑡,样本𝑀𝑖可能属于聚类𝑇𝑡;当 𝛿 >

ED时, 𝑀𝑖 /∈ 𝑇𝑡,样本𝑀𝑖不属于聚类𝑇𝑡.

2)双权.

ENN2采用每个特征经典域𝑉0𝑡𝑗的上限 𝑣𝐵𝑡𝑗和下

限 𝑣𝐴𝑡𝑗作为连接输入神经元和输出神经元的双权.

因为每个特征的聚类中心是其经典域的中点, 即

𝑣𝐴𝑡𝑗 = 𝑢𝑡𝑗 − 𝜆, 𝑣𝐵𝑡𝑗 = 𝑢𝑡𝑗 + 𝜆,所以当𝜆取常量时,采用

经典域上、下限为双权的ENN2等价于采用聚类中心

为单权的ENN2. 另外, 在ENN2中, 距离参数𝜆是一

个用户自定义的参数, 需要根据工程经验进行选取,

距离参数𝜆取值的不同直接导致最终聚类结果的不

同. 为了解决ENN2距离参数的取值问题, 提出采用

聚类中心𝑢𝑡𝑗和可变距离参数𝜆𝑡𝑗作为改进ENN2聚

类算法的双权, 且有 𝑣𝐴𝑡𝑗 = 𝑢𝑡𝑗 − 𝜆𝑡𝑗 , 𝑣𝐵𝑡𝑗 = 𝑢𝑡𝑗 + 𝜆𝑡𝑗 ,

通过学习算法可以实现双权的自动更新,无需人为设

定.

3)输出层.

ENN2的输出层各神经元之间存在反馈抑制,即

对样本集𝑋聚类时, 只能有一个神经元处于激活状

态, 无法实现一个样本同时属于多个聚类. 为此, 取

消输出层各神经元之间的反馈抑制, 输出神经元仅

根据样本𝑀𝑖与聚类中心 𝑧𝑡的可拓距离ED𝑖𝑡判断输

出. 对于任意 𝑡 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝}, 如果𝑀𝑖 ∈ 𝑇𝑡, 则输

出 𝑦𝑡 = 1;如果𝑀𝑖 ∈̃𝑇𝑡,则输出 𝑦𝑡 = 0;如果𝑀𝑖 /∈ 𝑇𝑡,

则输出 𝑦𝑡 = −1. 在原来二值输出的基础上扩展为三
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图 2 改进ENN2聚类算法模型结构

值输出,即样本𝑀𝑖存在确定属于故障类型𝑇𝑡 (确定性

故障), 可能属于故障类型𝑇𝑡 (潜在故障)和确定不属

于故障类型𝑇𝑡三种状态. 综上所述,改进ENN2聚类

算法模型结构如图 2所示.

2.2 学学学习习习算算算法法法

ENN2和改进ENN2聚类算法均采用无导师监

督学习算法, 在执行过程中采用跟随领导策略,既不

需要初始化聚类个数,也不需要初始化聚类中心. 对

学习算法的改进包括修改聚类中心更新公式和采用

新的聚类策略,改进后学习算法的具体步骤如下.

Step 1: 参数初始化. 初始化样本集特征 𝑐𝑗的节

域𝑉𝑗 = ⟨𝑣𝐶𝑗 , 𝑣𝐷𝑗 ⟩和可变距离参数𝜆𝑗0,其中

𝑣𝐶𝑗 = min
𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚

(𝑣𝑖𝑗),

𝑣𝐷𝑗 = max
𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚

(𝑣𝑖𝑗),

𝜆0𝑗 =
𝑣𝐷𝑗 − 𝑣𝐶𝑗√

𝑚
, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,

𝑚为样本集的元素个数.

Step 2: 创建故障类型𝑇1. 令 𝑖 = 1,取样本𝑀1,创

建故障类型𝑇1 = {𝑀1}, 此时故障类型𝑇1的元素个

数𝑁1 = 1,聚类中心

𝑧1 =
{
𝑢1𝑗 =

𝑣1𝑗
𝑁1

, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛
}
.

特征 𝑐𝑗的经典域范围为 ⟨𝑣𝐴1𝑗 , 𝑣𝐵1𝑗⟩,其中
𝑣𝐴1𝑗 = 𝑢1𝑗 − 𝜆0𝑗 , 𝑣

𝐵
1𝑗 = 𝑢1𝑗 + 𝜆0𝑗 ,

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.
Step 3: 取样本𝑀𝑖. 令 𝑖 = 𝑖+ 1,取样本𝑀𝑖,假设

此时已有 𝑝种故障类型𝑇1, 𝑇2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇𝑝,且故障类型𝑇𝑡

的聚类中心为 𝑧𝑡,包含样本个数为𝑁𝑡,对应特征 𝑐𝑗的

经典域为 ⟨𝑣𝐴𝑡𝑗 , 𝑣𝐵𝑡𝑗⟩, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝.

Step 4: 确定样本𝑀𝑖的故障类型. 根据式 (1)计

算样本𝑀𝑖与故障类型𝑇𝑡的可拓距离ED𝑖𝑡. 如果

ED𝑖𝑡 ⩾ 0, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝,
则表示样本𝑀𝑖属于故障类型𝑇𝑡,此时

𝑇𝑡 = 𝑇𝑡

∪{𝑀𝑖}, 𝑁𝑡 = 𝑁𝑡 + 1,

更新𝑇𝑡的聚类中心

𝑧′𝑡 ={
𝑢′
𝑡𝑗 =

𝑣𝑖𝑗 + (𝑁𝑡 − 1)𝑢𝑡𝑗

𝑁𝑡
, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛

}
(2)

和可变距离参数

𝜆′
𝑡𝑗 = max{𝜆0𝑗 , max

𝑀𝑠1 ,𝑀𝑠2∈𝑇𝑡

(∣𝑣𝑠1𝑗 − 𝑣𝑠2𝑗 ∣)}, (3)

其中 max
𝑀𝑠1 ,𝑀𝑠2∈𝑇𝑡

(∣𝑣𝑠1𝑗 − 𝑣𝑠2𝑗 ∣)为故障类型属于𝑇𝑡的

样本中特征 𝑐𝑗的最大距离. 如果

0 > ED𝑖𝑡 ⩾ 𝛿 > −1,
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则表示样本𝑀𝑖可能属于故障类型𝑇𝑡, 此时𝑇𝑡 =

𝑇𝑡

∪{𝑀𝑖}, 但不更新样本个数𝑁𝑡、聚类中心 𝑧𝑡和特

征 𝑐𝑗的经典域𝑉0𝑡𝑗 . 如果对于当前所有故障类型𝑇𝑡 (𝑡

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝), 均有 𝛿 > ED𝑖𝑡, 则表示样本𝑀𝑖不属

于已有的故障类型, 此时创建新的故障类型𝑇𝑝+1 =

{𝑀𝑖},包含元素个数𝑁𝑝+1 = 1,聚类中心为

𝑧𝑝+1 =
{
𝑢(𝑝+1)𝑗 =

𝑣(𝑝+1)𝑗

𝑁𝑝+1
, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛

}
,

对应特征 𝑐𝑗的经典域范围为 ⟨𝑣𝐴(𝑝+1)𝑗 , 𝑣
𝐵
(𝑝+1)𝑗⟩.

Step 5: 聚类中心更新后, 重新聚类所有诊断为

可能故障的样本. 当故障类型𝑇𝑡的聚类中心发生更

新时,对于任意一个进行过聚类的样本𝑀𝑖,如果 0 >

ED𝑖𝑡 ⩾ 𝛿 > −1,则需要重新判断样本𝑀𝑖是否属于更

新后的故障类型𝑇𝑡.

Step 6: 新故障类型产生时,判断所有诊断过的样

本是否属于新故障. 当产生新故障类型𝑇𝑡+1时,对于

任意一个进行过聚类的样本𝑀𝑖,都需要判断样本𝑀𝑖

是否属于新故障类型𝑇𝑝+1.

Step 7: 终止条件. 重复 Step 3∼Step 6, 直到 𝑖 =

𝑚.

3 算算算法法法性性性能能能分分分析析析

从模型参数和时间复杂度两个方面对改进

ENN2聚类算法的性能进行分析.

3.1 参参参数数数分分分析析析

在改进ENN2聚类算法中,因为阈值 𝛿的选取具

有主观性,所以主要讨论阈值 𝛿对诊断结果的影响.通

过计算样本𝑀𝑖与聚类中心 𝑧𝑡的可拓距离ED𝑖𝑡判断

样本𝑀𝑖是否属于故障类型𝑇𝑡. 当ED𝑖𝑡 ⩾ 0时, 样本

𝑀𝑖属于故障类型𝑇𝑡,即为确定性故障;当 0 > ED𝑖𝑡 ⩾
𝛿 > −1时, 样本𝑀𝑖可能属于故障类型𝑇𝑡, 即为潜在

故障;当 𝛿 > ED𝑖𝑡时,样本𝑀𝑖不属于故障类型𝑇𝑡. 故

障类型可能是𝑇𝑡的样本越多, 更新聚类中心 𝑧𝑡后需

要重新诊断的样本越多.当 𝛿 → −∞时, 没有故障类

型不是𝑇𝑡的样本, 当 𝛿 → 0时, 没有故障类型可能

是𝑇𝑡的样本,因此阈值 𝛿的选取不会影响故障类型确

定是𝑇𝑡的样本的诊断结果,但会影响故障类型可能是

和确定不是𝑇𝑡的样本的诊断结果,通常取 𝛿 = −0.5.

3.2 时时时间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析

ENN2和改进ENN2聚类算法的主要时间代价

是计算样本与各聚类中心的可拓距离和聚类中心的

更新. 假设每个样本仅具有一个属性,已有𝑚个样本

进行过聚类,得到 𝑝种故障,比较第𝑚+ 1个样本聚类

时两种算法的时间复杂度.

对于ENN2,首先,需要计算第𝑚+ 1个样本和已

有 𝑝个聚类中心的可拓距离,计算 𝑝次; 然后,对已经

聚类过的𝑚个样本重新聚类,计算𝑚× 𝑝次;最后,如

果已有𝑚个样本的故障类型都发生变化,则最多需要

更新聚类中心的上限和下限共 2𝑚次,所以每增加一

个样本, ENN2的时间复杂度为𝑂(𝑝+𝑚(𝑝+ 2)).对

于改进ENN2聚类算法,首先同样计算第𝑚 + 1个样

本与已有 𝑝个聚类中心的可拓距离, 计算 𝑝次; 如果

产生新的聚类, 则需要判断已有的𝑚个样本是否属

于新的聚类, 计算𝑚次; 如果没有新的聚类, 则需要

对诊断为可能发生故障的共𝑚′个样本进行重新聚

类, 计算𝑚′𝑝次. 对诊断为确定性故障的样本不需要

重新聚类,所以改进ENN2聚类算法的时间复杂度为

𝑂(𝑝+max(𝑚,𝑚′𝑝)).因为诊断为可能发生故障的样

本个数少于样本总个数, 即𝑚′ < 𝑚, 所以max(𝑚,

𝑚′𝑝) < 𝑚(𝑝 + 2),即改进ENN2聚类算法的时间复杂

度低于ENN2的时间复杂度.

下面证明聚类中心更新时, 诊断为确定性故障

的样本故障类型不会发生变化.原命题等价为对于

任意𝑀𝑠 ∈ 𝑇𝑡, 𝑣𝐵𝑡𝑗 ⩾ 𝑣𝑠𝑗 ⩾ 𝑣𝐴𝑡𝑗 , 当聚类中心 𝑧𝑡更新

为 𝑧′𝑡时,仍有𝑀𝑠 ∈ 𝑇 ′, 𝑣𝐵𝑡𝑗
′ ⩾ 𝑣𝑠𝑗 ⩾ 𝑣𝐴𝑡𝑗

′.

由式 (2)可知,故障类型𝑇𝑡的聚类中心由 𝑧𝑡更新

为 𝑧′𝑡时,聚类中心的更新公式为

𝑢′
𝑡𝑗 =

𝑣𝑖𝑗 + (𝑁𝑡 − 1)𝑢𝑡𝑗

𝑁𝑡
,

其中 𝑣𝑖𝑗为新加入故障类型𝑇𝑡的样本𝑀𝑖的第 𝑗个特

征值.

当 𝑣𝑖𝑗在聚类中心左侧,即𝑢𝑡𝑗 ⩾ 𝑣𝑖𝑗 ⩾ 𝑣𝐴𝑡𝑗时,有

𝑢𝑡𝑗 ⩾ 𝑢′
𝑡𝑗 =

𝑣𝑖𝑗 + (𝑁𝑡 − 1)𝑢𝑡𝑗

𝑁𝑡
⩾ 𝑣𝐴𝑡𝑗 ,

所以有

𝑣𝐴𝑡𝑗
′
+ 𝜆′

𝑡𝑗 ⩾ 𝑣𝐴𝑡𝑗 .

又因为

𝑣𝐴𝑡𝑗 − 𝑣𝐴𝑡𝑗
′
= 𝑢𝑡𝑗 − 𝑢′

𝑡𝑗 ,

所以有

𝜆′
𝑡𝑗 ⩾ 𝑣𝐴𝑡𝑗 − 𝑣𝐴𝑡𝑗

′
= 𝑢𝑡𝑗 − 𝑢′

𝑡𝑗 ,

即

𝑢𝑡𝑗 ⩽ 𝑢′
𝑡𝑗 + 𝜆′ = 𝑣𝐵𝑡𝑗

′
. (4)

由式 (3)可知, 𝜆′
𝑡𝑗 ⩾ 𝜆𝑡𝑗 ,所以

𝑢′
𝑡𝑗 − 𝜆′

𝑡𝑗 ⩽ 𝑢𝑡𝑗 − 𝜆𝑡𝑗 ,

即

𝑣𝑠𝑗 ⩾ 𝑣𝐴𝑡𝑗 ⩾ 𝑣𝐴𝑡𝑗
′
. (5)

综合式 (4)和 (5)可知, 当新增样本𝑀𝑖的特征值

满足𝑢𝑡𝑗 ⩾ 𝑣𝑖𝑗 ⩾ 𝑣𝐴𝑡𝑗时,对于任意𝑀𝑠 ∈ 𝑇𝑡,其特征值

都满足 𝑣𝐵𝑡𝑗
′ ⩾ 𝑣𝑠𝑗 ⩾ 𝑣𝐴𝑡𝑗

′.同理,当 𝑣𝑖𝑗在聚类中心右侧,

即 𝑣𝐵𝑡𝑗 ⩾ 𝑣𝑖𝑗 ⩾ 𝑢𝑡𝑗时,对于任意𝑀𝑠 ∈ 𝑇𝑡,其特征值都

满足 𝑣𝐵𝑡𝑗
′ ⩾ 𝑣𝑠𝑗 ⩾ 𝑣𝐴𝑡𝑗

′.
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综上所述,对于任意𝑀𝑠 ∈ 𝑇𝑡, 𝑣𝐵𝑡𝑗 ⩾ 𝑣𝑠𝑗 ⩾ 𝑣𝐴𝑡𝑗 ,当

聚类中心 𝑧𝑡更新为 𝑧′𝑡时,仍有𝑀𝑠 ∈ 𝑇 ′, 𝑣𝐵𝑡𝑗
′ ⩾ 𝑣𝑠𝑗 ⩾

𝑣𝐴𝑡𝑗
′.

4 实实实例例例验验验证证证

采用文献 [14]中 24组汽轮发电机组振动信号

的频谱数据进行实例验证, 每组数据包含 5个特征,

分别为小于 0.4𝑓、(0.4 ∼ 0.5)𝑓、1𝑓、2𝑓和大于等于

3𝑓 (𝑓为一阶转频). 在文献 [14]中, 前 15组数据用于

训练, 后 9组数据用于测试, 而本文所提出的方法不

需要训练, 将前 15组数据用于离线诊断, 后 9组数据

用于在线诊断,验证其多故障诊断和发现潜在故障的

能力.

采用改进ENN2聚类算法, 对前 15组数据进行

离线诊断, 得到 5种故障类型, 每个样本和每种故障

类型聚类中心的可拓距离见表 1.

表 1 离线诊断结果

序号 𝑇1 𝑇2 𝑇3 𝑇4 𝑇5

1 0.013 −0.745 −0.948 −0.986 −0.995

2 −1.000 0.000 −1.000 −1.000 −1.000

3 −0.421 −0.162 −0.927 −0.977 −0.984

4 0.006 −0.417 −0.938 −0.997 −0.998

5 0.000 −0.581 −1.000 −1.000 −1.000

6 −0.965 −0.958 0.060 −0.953 −0.936

7 −1.000 −1.000 0.000 −1.000 −1.000

8 −0.929 −1.000 0.000 −0.705 −0.715

9 −0.971 −0.979 0.056 −0.818 −0.883

10 −0.985 −0.989 0.030 −0.899 −0.967

11 −0.961 −0.972 −0.635 0.077 0.025

12 −0.988 −0.992 −0.578 0.023 −0.576

13 −0.958 −0.988 −0.513 0.029 −0.290

14 −1.000 −1.000 −0.791 0.000 −0.440

15 −1.000 −1.000 −1.000 −1.000 0.000

取阈值 𝛿 = −0.5,表 1中加黑显示的部分表示样

本与其对应故障类型的可拓距离,如样本𝑀1的故障

类型确定是𝑇1; 样本𝑀3的故障类型可能是𝑇1和𝑇2;

样本𝑀4的确定性故障类型是𝑇1,同时可能故障类型

是𝑇2;样本𝑀11的故障类型确定是𝑇4和𝑇5.

由于已知前 5组样本数据对应的故障类型是油

膜振动,中间 5组数据对应的故障类型是不平衡,后 5

组数据对应的故障类型是不对中,可以对初始诊断结

果进行改进,合并故障类型𝑇1、𝑇2和故障类型𝑇4、𝑇5,

得到故障类型𝑇 ′
1和𝑇 ′

3.

合并聚类中心的公式为

𝑧𝑡 ={
𝑢𝑡𝑗 =

𝑁𝑡1𝑗𝑢𝑡1𝑗 +𝑁𝑡2𝑗𝑢𝑡2𝑗

𝑁𝑡1𝑗 +𝑁𝑡2𝑗
, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛

}
,

其中𝑢𝑡1𝑗、𝑢𝑡2𝑗和𝑁𝑡1𝑗、𝑁𝑡2𝑗分别为故障类型𝑇𝑡1和故

障类型𝑇𝑡2的聚类中心和所包含的样本个数. 合并可

变距离参数的公式为

𝜆𝑡𝑗 =

max{𝜆𝑡1𝑗 , 𝜆𝑡2𝑗 , max
𝑀𝑠1∈𝑇𝑡1 ,𝑀𝑠2∈𝑇𝑡2

(∣𝑣𝑠1𝑗 − 𝑣𝑠2𝑗 ∣)}.
其中: 𝜆𝑡1𝑗、𝜆𝑡2𝑗分别为故障类型𝑇𝑡1和故障类型𝑇𝑡2

的可变距离参数, max
𝑀𝑠1∈𝑇𝑡1 ,𝑀𝑠2∈𝑇𝑡2

(∣𝑣𝑠1𝑗 − 𝑣𝑠2𝑗 ∣)为合
并的所有样本中特征 𝑐𝑗的最大距离. 合并后,得到 15

个样本对应 3种故障类型的可拓距离见表 2. 表 2中,

加黑显示的部分表示样本与其对应故障类型的可拓

距离, 诊断结果与实际情况一致, 所以改进ENN2聚

类算法具有较好的离线诊断能力.

表 2 合并故障类型后诊断结果

序号 𝑇 ′
1 𝑇2 𝑇 ′

3

1 0.012 −0.948 −0.965

2 0.000 −1.000 −1.000

3 0.039 −0.927 −0.974

4 0.006 −0.938 −0.996

5 0.000 −1.000 −1.000

6 −0.960 0.060 −0.941

7 −1.000 0.000 −1.000

8 −0.930 0.000 −0.631

9 −0.972 0.056 −0.773

10 −0.985 0.030 −0.758

11 −0.962 −0.635 0.072

12 −0.989 −0.578 0.022

13 −0.959 −0.513 0.029

14 −1.000 −0.791 0.000

15 −1.000 −1.000 0.000

采用得到的各种故障的聚类中心和可变距离参

数直接对后 9组测试数据进行在线诊断,诊断结果见

表 3. 表 3中,加黑显示的部分表示样本与其对应故障

类型的可拓距离, 其中对于样本𝑀16和𝑀17, 本文的

诊断结果为可能存在故障𝑇 ′
1,文献 [14]的诊断结果为

故障𝑇 ′
1,分析表明,样本𝑀16和𝑀17可能处在故障𝑇 ′

1

的早期阶段; 对于样本𝑀21, 本文的诊断结果为确定

存在故障𝑇2,可能存在故障𝑇 ′
3,文献 [14]的诊断结果

为故障𝑇2,分析表明,由于文献 [14]方法不具备多故

障诊断和潜在故障诊断的能力,可能漏报故障𝑇 ′
3;其

他样本的诊断结果与文献 [14]一致.

表 3 在线诊断结果

序号 𝑇 ′
1 𝑇2 𝑇 ′

3

16 −0.216 −1.319 −1.315

17 −0.061 −1.164 −1.312

18 0.033 −0.978 −0.941

19 −0.958 0.027 −0.938

20 −0.868 0.130 −0.572

21 −0.936 0.042 −0.180

22 −0.951 −0.688 0.094

23 −0.774 −0.619 0.186

24 −0.983 −0.754 0.032
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综上所述,基于改进ENN2聚类算法的多故障诊

断方法不仅具有多故障诊断能力 (如在离线诊断初期

可以诊断出样本𝑀11的多故障类型是𝑇4和𝑇5),而且

具有发现潜在故障的能力 (如在在线诊断阶段可以发

现样本𝑀21可能具有潜在故障𝑇 ′
3). 相比之下,未改进

的ENN2只能进行单故障诊断,不具备多故障诊断和

发现潜在故障的能力.

5 结结结 论论论

本文首先建立了多故障诊断问题模型, 并提出

利用聚类算法对其进行求解;然后针对ENN2的不足,

以及其在多故障诊断应用中的缺陷,提出了基于改进

ENN2聚类算法的多故障诊断方法,并对其参数和时

间复杂度进行了分析,证明了该方法的时间复杂度低

于ENN2的时间复杂度;最后采用汽轮发电机组振动

信号频谱数据对方法进行验证, 用前 15组数据进行

离线的多故障诊断,并将得到的诊断模型用于后 9组

数据的在线状态监控.结果表明, 所提出的多故障诊

断方法不仅能解决多故障诊断问题,而且为潜在故障

的早期诊断提供了手段.
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