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基于数据融合的燃煤机组汽水系统智能诊断研究

张灵风ꎬ熊春辉ꎬ熊奕晨ꎬ黄海明
(江西大唐国际新余第二发电有限责任公司ꎬ江西 新余 ３３８０００)

摘　 要:作为一种多专业交叉的复杂系统ꎬ燃煤机组汽水系统具有结构复杂、参数耦合、工况多变等特点ꎮ 为了响

应智慧电厂的发展需求ꎬ达到燃煤机组汽水系统智能化诊断的目的ꎬ提出基于数据融合的燃煤机组汽水系统智能

诊断的方法ꎮ 首先ꎬ采用黏菌优化算法(ＳＭＡ)对变分模态(ＶＭＤ)算法进行分解层数、收敛容性差和惩罚因子的参

数优化ꎻ其次ꎬ采用优化后的 ＶＭＤ 算法对燃煤机组汽水系统进行数据分解ꎻ同时ꎬ基于改进后的双向长短期记忆网

络(Ｂｉ￣ＬＳＴＭ)算法搭建燃煤机组汽水系统智能化诊断模型ꎻ最后ꎬ以大唐国际某电厂 １ ０００ ＭＷ 燃煤机组汽水系统

为例进行研究分析ꎮ 结果表明:改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的智能化诊断模型可实现燃煤机组汽水系统的智能诊断ꎬ对燃煤电

厂智能化建设具有重要的实际意义ꎮ
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引　 言

１ ０００ ＭＷ 燃煤超超临界机组已经成为目前发

电企业的主力军ꎬ具有运行灵活、污染物排放低等优

点ꎮ 作为燃煤电厂的三大系统之一ꎬ燃煤机组汽水

系统是燃煤电厂重要的组成部分ꎮ 而汽轮机作为燃

煤机组汽水系统的核心设备ꎬ其原理是将蒸汽的热

能转换为旋转机械的动能ꎬ从而带动发电机发电ꎬ其
安全、可靠的运行对燃煤电厂至关重要ꎮ

燃煤电厂运维人员一般采用定期维修的方法检

查汽轮机缺陷ꎬ该方法存在停机和故障发现不及时

等问题ꎮ 燃煤电厂分散控制系统(ＤＣＳ)中累积了海

量的汽轮机运行状态数据ꎬ如何充分挖掘有价值的

信息成为当前研究的热点问题ꎮ 数据融合技术作为

高效、智能的信息处理技术ꎬ不仅可以提取设备的征

兆信息ꎬ做出诊断决策ꎬ还可以实现系统的自学习

功能ꎮ
文献[１]提出了一种基于关联规则和多元状态

估计技术(ＭＳＥＴ)的汽轮机故障预警方法ꎬ通过关

联规则构建原始决策表ꎬ并采用 ＭＳＥＴ 计算汽轮机

的故障状态ꎬ可以精准实现汽轮机的故障预警ꎬ但
ＭＳＥＴ 局限于单向的时间序列预测ꎬ无法处理可变

长度的时间序列ꎮ 文献[２]提出了一种基于ＥＥＭＤ￣
ＬＳＴＭ 的汽轮机转子碰磨故障诊断方法ꎬ通过集成

经验模态分解(ＥＥＭＤ)完成能量特征参数的提取ꎬ
并采用长短期记忆网络( ＬＳＴＭ)对数据集进行诊

断ꎬ可以有效识别机组的早期碰磨故障ꎬ但 ＬＳＴＭ 同

样局限于单向的时间序列预测ꎬ泛化能力较低ꎬ同时

ＥＥＭＤ 存在端点效应问题ꎮ 文献[３]提出了一种基

于机组运行参数的碰磨故障诊断方法ꎬ通过计算汽

轮机组参数间的特征ꎬ采用指标排序法确定故障发

生的原因ꎬ可实现机组的故障诊断ꎬ但仅局限于采用

相关性对运行参数进行分析ꎮ 文献[４]提出了一种

１ ０００ ＭＷ 汽轮机振动故障诊断方法ꎬ通过相关性分

析发现高压缸排气管道支架失效ꎬ采用加固的方式

解决了汽轮机振动的问题ꎬ偏向于汽轮机的设计、安
装和调试ꎮ

本文旨在将数据融合技术应用到汽轮机故障诊

断中ꎬ充分利用数据融合形成强大的数据特征挖掘

能力ꎬ提出了一种基于数据融合的燃煤机组汽水系

统智能诊断方法ꎮ 首先利用 ＶＭＤ 算法提取数据特

征ꎬ减少数据融合过程中的数据量ꎬ从而进行更高层

次的数据分析ꎻ其次采用 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 算法对不同源和

不同类型的数据进行整合ꎻ最后采用多路注意力机

制(ＳＫ￣Ｎｅｔ)进一步增强数据融合的精度和准确性ꎬ
达到提高模型性能和预测准确性的目的ꎮ 以大唐国

际某电厂 １ ０００ ＭＷ 燃煤 ２ 号机组汽水系统为例ꎬ
采用 ＳＭＡ 算法对 ＶＭＤ 算法的收敛容性差 ｔｏｌ、惩罚

因子 α 和分解层数 Ｋ 进行优化ꎬ运用优化后的 ＶＭＤ
算法提取燃煤机组汽水系统能量特征参数ꎬ最后采

用改进的 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 算法对燃煤机组汽水系统进行

智能化诊断ꎬ可以准确识别燃煤机组汽水系统早期

的故障征兆ꎮ

１　 ＶＭＤ 数据分解

１. １　 ＳＭＡ 优化算法

黏菌优化算法[５ － ７] ( Ｓｌｉｍｅ Ｍｏｕｌｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ

ＳＭＡ)是一种元启式寻优算法ꎬ通过模拟黏菌群体

的觅食、生长等行为ꎬ可以在复杂的环境中找到最优

路径ꎮ ＳＭＡ 具有寻优能力强、调节参数少等优点ꎬ
主要分为接近食物和包裹食物的过程ꎬ具体如下:

接近食物的规则:

Ｘ( ｔ ＋ １)→ ＝
ｖｃ
→􀅰Ｘ( ｔ)→ꎬ　 　 ｒ > ｐ

Ｘｂ( ｔ)
→ ＋ ｖ

→
ｂ􀅰(ＸＡ( ｔ)

→ － ＸＢ( ｔ)
→)ꎬ ｒ≤ｐ{

(１)

式中:Ｘ(􀅰)→—黏菌的位置ꎻ ｔ—当前时刻的迭代次

数ꎻｖｃ→、ｖｂ→—控制参数ꎻｒ—[０ꎬ１]之间的随机数ꎻｐ—

控制变量ꎻＸＡ( ｔ)
→、ＸＢ( ｔ)

→—第 ｔ 次迭代随机的两个黏

群个体的位置ꎮ
包裹食物的规则:

Ｘ∗( ｔ ＋ １)
→

＝

ｒａ􀅰(Ｕｂ － Ｌｂ)ꎬ　 ｒａ < ｚ

ｖｃ
→􀅰Ｘ( ｔ)→ꎬ　 ｒ≥ｐ

Ｘｂ( ｔ)
→ ＋ ｖｂ

→􀅰(ＸＡ( ｔ)
→ － ＸＢ( ｔ)

→)ꎬ　 ｒ < ｐ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)

式中:Ｘ∗( ｔ ＋ １)
→

—修正后的黏群位置ꎻｒａ—[０ꎬ１]之

间的随机数ꎻＵｂ—搜索范围的下限ꎻＬｂ—搜索范围的

上限ꎻｚ—切换切换概率ꎮ
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１. ２　 ＶＭＤ 算法

变分模态分解[８ － １０] (Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏ￣
ｓｉｔｉｏｎꎬ ＶＭＤ)算法作为一种完全非递归的模态分解

方法ꎬ本质上是将信号分解问题转换成最优解问题ꎬ
具有分解精度高、分解速度快等优点ꎬ主要包括模态

带宽的确定、变分问题的转换和迭代更新ꎬ具体

如下:
模态带宽的确定:

ｍｉｎ
(ｕｋꎬωｋ)

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
‖∂ｔ (δ( ｔ) ＋ ｊ

πｔ)􀅰ｕｋ( ｔ)[ ]ｅ －ｊωｋｔ‖
２

２
}{

ｓ. ｔ. 　 ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ ＝ ｆ( ｔ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(３)
式中:Ｋ—模态总数( ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ)ꎻδ( ｔ)—冲击函

数ꎻｕｋ( ｔ)—Ｋ 个 ＩＭＦ 分量ꎻωｋ—本征模函数的中心

频率ꎻ ｆ( ｔ)—输入信号ꎻ∂ｔ (􀅰)—偏导数运算符ꎻ ｊ—
虚数单位ꎻｅ—指数函数运算符ꎮ

变分问题的转换:

Ｌ２ ＝ α ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
∂ｔ (δ( ｔ) ＋ ｊ

πｔ)􀅰ｕｋ( ｔ)[ ]ｅ －ｊωｋｔ
２

２
＋

ｆ( ｔ) － ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ( ｔ)

２

２
＋ ‹λ( ｔ)ꎬｆ( ｔ) － ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ( ｔ)›

(４)
式中:Ｌ２—增广拉格朗日函数ꎻα—惩罚因子ꎻλ—拉

格朗日乘子ꎮ
迭代更新:

ｕ^ｎ＋１
ｋ (ω) ＝

ｆ^(ω) － ∑
ｉ≠ｋ

ｕ^ｎ
ｉ (ω) ＋ λ^ｎ(ω)

２
１ ＋ ２α (ω － ωｎ

ｋ) ２ (５)

ωｎ＋１
ｋ ＝

∫¥

０
ω ｜ ｕｎ＋１

ｋ (ω) ｜ ｄω

∫¥

０
｜ ｕｎ＋１

ｋ (ω) ｜ ｄω
(６)

λｎ＋１ ＝ λｎ ＋ ρ( ｆ( ｔ) ＋ ∑
ｋ
ｕｎ＋１
ｋ ) (７)

式中:ｕ＾ (􀅰)、 ｆ＾(􀅰)、λ＾ (􀅰)—ｕ(􀅰)、 ｆ(􀅰)和 λ(􀅰)的傅

里叶变换ꎻ ｆ＾(ω)—ｆ( ｔ)的傅里叶变换ꎻｕ＾ ｉ(ω)—ｕ( ｔ)

的傅里叶变换ꎻλ＾ ｎ(ω)—λ( ｔ)的傅里叶变换ꎻρ—迭

代步长ꎮ
ＶＭＤ 算法虽然可以很好地解决 ＥＥＭＤ 存在端

点效应问题ꎬ但需要人工事先设定敛容性差、惩罚因

子和分解层数ꎬ工作量较大ꎮ 故采用 ＳＭＡ 算法对

ＶＭＤ 的收敛容性差、惩罚因子和分解层数进行智能

化调整ꎬ进一步提高了 ＶＭＤ 算法的抗噪能力和分

解精度ꎬ具有较高的时频分辨率ꎮ

２　 基于改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的智能诊断

改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的智能诊断模型框架如图 １ 所

示ꎬ包括燃煤机组汽水系统原始数据集、优化 ＶＭＤ
数据分解、改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 智能诊断模型和智能诊断

输出 ４ 部分ꎮ 其中ꎬ优化 ＶＭＤ 数据分解部分采用

ＳＭＡ 算法对 ＶＭＤ 算法进行优化ꎬ改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的智

能诊断模型则采用 ＳＫ￣Ｎｅｔ 多路注意力机制来弥补

Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 过拟合问题ꎮ

图 １　 改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 模型框架图

Ｆｉｇ. １ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｂｉ￣ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

２. １　 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 智能诊断模型

双向长短期网络[１１ － １４](Ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ
Ｔｉｍｅ ＭｅｍｏｒｙꎬＢｉ￣ＬＳＴＭ)是一种改进的 ＬＳＴＭꎬ由前

向 ＬＳＴＭ 层和反向 ＬＳＴＭ 层叠加构成ꎬ弥补了 ＬＳＴＭ
单向传输的局限ꎬ可以同时学习过去和未来的信息ꎬ
计算式如下:

ｈｔ
→ ＝ ＬＳＴＭ→(ｈｔ －１

→ꎬｘｔꎬＣ ｔ －１
→)ꎬ　 ｔ ∈ [１ꎬＴ] (８)

ｈｔ
← ＝ ＬＳＴＭ← (ｈｔ －１

← ꎬｘｔꎬＣ ｔ －１
← )ꎬ　 ｔ ∈ [１ꎬＴ] (９)

ｈｔ ＝ σ(Ｗｈ􀅰[ｈｔ
→ꎬｈｔ

←] ＋ ｂｈ) (１０)
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式中:ｈｔ
→—前向 ＬＳＴＭ 层的输出ꎻｈｔ

←—反向 ＬＳＴＭ 层

的输出ꎻｈｔ － １
→—前向 ＬＳＴＭ 层的第 ｔ － １ 输出ꎻｈｔ － １

← —

反向 ＬＳＴＭ 层的第 ｔ － １ 输出ꎻＣ ｔ － １
→—前向 ＬＳＴＭ 层

的第 ｔ － １ 细胞状态ꎻＣ ｔ － １
← —反向 ＬＳＴＭ 层的第 ｔ － １

细胞状态ꎻｘｔ—输入ꎻｈｔ—输出ꎻσ—激活函数ꎻＷｈ—
输入层和隐含层的权重ꎻｂｈ—偏移量ꎻＴ—序列长度ꎮ
２. ２　 ＳＫ￣Ｎｅｔ 多路注意力机制

ＳＫ￣Ｎｅｔ[１５](Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｋｅｒｎｅｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ)是一种基

于选择性卷积核的多路注意力机制算法ꎬ从多尺度

的特征出发ꎬ不仅可以筛选出重要的特征ꎬ还可以弥

补 ＳＥ￣Ｎｅ 单一尺度的局限ꎬ主要包括分割( Ｓｐｌｉｔ)、
融合(Ｆｕｓｅ)、选择(Ｓｅｌｅｃｔ)３ 个运算符ꎬ具体如下:

通过特征 ｚ 实现精确指导:
ｚ ＝ σ( (Ｗ􀅰ｓ)) (１１)

式中:σ—激活函数ꎻ —批量归一化ꎻＷ—全连接

层ꎻｓ—通道统计ꎮ
特征向量和的计算式如下:

ａｃ ＝ ｅＡｃｚ

ｅＡｃｚ ＋ ｅＢｃｚ

ｂｃ ＝ ｅＢｃｚ

ｅＡｃｚ ＋ ｅＢｃｚ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１２)

式中:ａｃ—ａ 的第 ｃ 个元素值ꎻｂｃ—ｂ 的第 ｃ 个元素

值ꎻＡｃ—矩阵 Ａ 的第 ｃ 行ꎻＢｃ—矩阵 Ｂ 的第 ｃ 行ꎻｚ—
紧凑特征向量ꎮ

最终特征图 Ｖｃ 的计算公式如下:

Ｖｃ ＝ ａｃ􀅰Ｕ
~

ｃ ＋ ｂｃ􀅰Ｕｃ
＾

ａｃ ＋ ｂｃ ＝ １
{ (１３)

式中:Ｕ
~
、Ｕ＾—特征图 Ｘ 的两个变换ꎮ

Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 算法虽然可以很好地解决 ＭＳＥＴ 和

ＬＳＴＭ 局限于单向时间序列预测以及捕捉双向信息

的问题ꎬ但存在过拟合、计算量大等缺点ꎬ故采用

ＳＫ￣Ｎｅｔ 多路注意力机制进行自适应性和多尺度融

合ꎬ进一步提高 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 算法的精度和效率ꎮ

３　 应用实例

本文以大唐国际某电厂 １ ０００ ＭＷ 燃煤 ２ 号机

组汽水系统为例ꎬ汽水系统采用东方电气生产的

Ｎ１０００￣３２ / ６００ / ６２０ / ６２０ 型凝气式汽轮机ꎬ该汽轮机

为单轴、双背压、五缸四排超超临界汽轮机ꎬ额定功

率 １０ ０００ ＭＷꎬ额定转速 ３ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬ主蒸汽流量

２ ７７７ ｔ / ｈꎬ凝汽器设计背压 ４. ７５ ｋＰａꎮ
从该厂 ＤＳＣ 系统中选取与 ２ 号机组汽水系统

相关的测点ꎬ包括 ２ 号机组实发功率测点 １ 个、２ 号

机组 Ｘ 轴向振动测点 ７ 个、２ 号机组 Ｙ 轴向振动测

点 ７ 个、２ 号机组左侧主蒸汽温度测点 ３ 个、２ 号机

组右侧主蒸汽温度测点 ３ 个、２ 号机组左侧主蒸汽

压力测点 ４ 个、２ 号机组右侧主蒸汽压力测点 ４ 个、
２ 号机组热再热蒸汽管道(左侧)温度测点 ２ 个、２
号机组热再热蒸汽管道(右侧)温度测点 ２ 个、２ 号

机组左侧热再热蒸汽压力测点 ３ 个、２ 号机组右侧

热再热蒸汽压力测点 ３ 个、２ 号机组冷再热蒸汽母

管温度测点 １ 个、２ 号机组冷再热蒸汽母管压力测

点 １ 个、２ 号机组主汽流量测点 １ 个、２ 号机组主凝

结水流量测点 ３ 个、２ 号机组一级过热器喷水流量

测点 ４ 个、２ 号机组二级过热器喷水流量测点 ４ 个、
２ 号机组省煤器入口给水流量测点 ３ 个、２ 号机组省

煤器入口联箱给水温度测点 ３ 个、２ 号机组低压缸

调端排汽温度测点 ４ 个和 ２ 号机组轴承回油温度测

点 ７ 个ꎬ共计 ７０ 个ꎮ
从该厂 ＤＣＳ 系统中采集 ２０２４ 年 ０９ 月 １５ 日

００:０１至 ２０２４ 年 ０９ 月 ２９ 日 ００:００ 期间共 １ ２７０ ０８０
个样本点的数据用于研究ꎬ采样间隔为 １ ｍｉｎꎮ 以 ２
号机组 １ 号低压缸调端排汽温度参数为例进行分析ꎮ

图 ２ 为采用 ＶＭＤ 算法对 ２ 号机组 １ 号低压缸

调端排汽温度进行分解得到的分解及频谱图ꎮ
图 ３ 为采用 ＳＭＡ￣ＶＭＤ 算法对 ２ 号机组 １ 号低

压缸调端排汽温度进行分解得到的分解及频谱图ꎮ
如图 ２ 所示ꎬ采用 ＶＭＤ 算法得到 ８ 个 ＩＭＦ 分

量ꎬ分解模态数 Ｋ ＝ ９ꎬ收敛容差 ｔｏｌ ＝ ４ × １０ － ６ꎬ惩罚

因子 α ＝ ２ ０００ꎮ 而如图 ３ 所示ꎬ采用 ＳＭＡ￣ＶＭＤ 算

法得到 ６ 个 ＩＭＦ 分量ꎬ分解模态数 Ｋ ＝ ７ꎬ收敛容差

ｔｏｌ ＝ ４ × １０ － ６ꎬ惩罚因子 α ＝ ２ ０００ꎮ 通过图 ２ 和图 ３
对比可知ꎬ采用 ＳＭＡ￣ＶＭＤ 算法分解的效果显著ꎬ无
频率混叠ꎬ而 ＶＭＤ 算法分解过于繁琐ꎬ需人为设定

参数ꎬ局限较大ꎮ 表 １ 为 ＶＭＤ 和 ＳＭＡ￣ＶＭＤ 中心频

率ꎮ 由表 １ 可知ꎬ采用 ＶＭＤ 分解得到的中心频率个

数为 ８ꎬ而采用 ＳＭＡ￣ＶＭＤ 分解得到的中心频率个数

为 ６ꎬＳＭＡ￣ＶＭＤ 分解算法可以自适应的调整中心频

率ꎬ很好地解决 ＶＭＤ 分解存在的过分解问题ꎮ
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图 ２　 ＶＭＤ 分解及频谱图

Ｆｉｇ. ２ ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｄｉａｇｒａｍｓ

图 ３　 ＳＭＡ￣ＶＭＤ 分解及频谱图

Ｆｉｇ. ３ ＳＭＡ￣ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｄｉａｇｒａｍｓ

􀅰４９１􀅰



　 第 ４ 期 张灵风ꎬ等:基于数据融合的燃煤机组汽水系统智能诊断研究

表 １　 ＶＭＤ 和 ＳＭＡ￣ＶＭＤ 中心频率

Ｔａｂ. １ Ｃｅｎｔｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ｏｆ ＶＭＤ ａｎｄ ＳＭＡ￣ＶＭＤ

分解算法
中心频率 / Ｈｚ

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

ＶＭＤ ４４. ３５ １４２. ７８ ３３６. ９２ ７０７. ６４ １ ６９４. １９ ５ ３７７. ３０ ７ １２０. ３９ ８ ９７３. ２８

ＳＭＡ￣ＶＭＤ ６１. ２３ ２９０. ２３ １ ２１６. ６６ ５ ３１７. ２５ ７ ０３６. ６０ ８ ９４２. ５６ － －

注:“ － ”表示没有数据ꎮ

　 　 以 ２ 号机组 １ 号低压缸调端排汽温度参数为例

进行改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的智能诊断模型预测ꎬ结果如图

４ 所示ꎮ 通过图 ４ 预测曲线可知ꎬ改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 模

型的预测精度要优于 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 模型的预测精度ꎮ

图 ４　 改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的智能诊断模型预测图

Ｆｉｇ. ４ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｂｉ￣ＬＳＴＭ

　 　 表 ２ 为改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的智能诊断模型评价指

标ꎮ 采用 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 模型和改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 模型分别

对 ２ 号机组 １ 号低压缸调端排汽温度参数进行预

测ꎬ通过对比可知ꎬ改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 模型的各评价指

标均优于 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 模型ꎮ

表 ２　 改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的智能诊断模型评价指标

Ｔａｂ. ２ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ

ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｂｉ￣ＬＳＴＭ

算法模型
均方根误差

ＲＭＳＥ

平均绝对误差

ＭＡＥ

均方误差

ＭＳＥ

决定系数

Ｒ２

Ｂｉ￣ＬＳＴＭ ０. ６０６ ０ ０. ４１３ ９ ０. ００４ ２ ０. ９７１ ８

改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ ０. ３００ ４ ０. １８８ ８ ０. ００２ １ ０. ９９２ ９

　 　 图 ５ 为改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的智能诊断模型应用到燃煤

电厂实际预警图ꎮ 系统于 ２０２４ 年 ０２ 月 １８ 日 １９∶ ２５∶ ３５
发出机组汽轮机二号轴承回油温度参数故障预警信

息ꎮ 电厂运维人员通过拆除 ＤＣＳ 侧 ＤＡＳ０３ 柜 Ｂ 面

９ 板(Ｐｔ１００)温度补偿元件ꎬ排除温度补偿元件失准

导致测量数据异常ꎻ采用交叉比对法ꎬ排除端子板通

道异常导致测量数据异常ꎻ就地检查 ２ 号机组汽轮

机二号轴承回油温度元件电缆ꎬ发现汽轮机栅栏下

穿管弯头处的电缆有多处老化破皮的现象ꎬ部分电

缆铜线裸露在外ꎬ与金属穿线管接触导致元件电阻

异常ꎬ从而致使温度偏高ꎮ
此次事件中ꎬ该算法模型及时并准确地预警了

２ 号机组汽轮机二号轴承回油温度元件偏高的高报
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警信息ꎬ经电厂运维人员逐一排查最终消除了隐患ꎮ
在采用改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的智能诊断模型之前的日常

运行中ꎬ运行与检修人员只能凭借经验来判断温度

测量数据是否准确ꎬ只有当二号轴承回油温度与其

他参数出现明显的不匹配时才能发现异常ꎬ而该智

能诊断模型可全天候监测较小的偏差并发出预警ꎬ
防范隐患的进一步恶化ꎬ确保了二号轴承回油温度

对应测点异常的及时发现和修复ꎮ

图 ５　 改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的智能诊断模型预警图

Ｆｉｇ. ５ Ｗａｒｎｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｂｉ￣ＬＳＴＭ

４　 结　 论

(１) 采用 ＳＭＡ 算法对 ＶＭＤ 算法进行优化ꎬ以
２ 号机组 １ 号低压缸调端排汽温度参数为例ꎬ得到 ６
个 ＩＭＦ 分量ꎬ分解模态数 Ｋ ＝ ７ꎬ收敛容差 ｔｏｌ ＝ ４ ×
１０ － ６ꎬ惩罚因子 α ＝ ２ ０００ꎬ无频率混叠现象ꎬ实现了

２ 号机组 １ 号低压缸调端排汽温度参数特征的数据

分解ꎮ
(２) 采用改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 算法和 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 算法

分别对 ２ 号机组 １ 号低压缸调端排汽温度参数进行

预测ꎬ通过对比可知ꎬ改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 模型的各评价

指标均优于 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 模型ꎬ实现了对 ２ 号机组 １ 号

低压缸调端排汽温度参数的精准预测ꎮ
(３) 将改进 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的智能诊断模型具体应用

到燃煤电厂实际运行中ꎬ该预警算法及时并准确地

预警了 ２ 号机组汽轮机二号轴承回油温度元件偏高

的高报警信息ꎬ实现了全天候监测较小的偏差并发

出预警的目的ꎮ
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