
第 54 卷   第 11 期  Vol.54   No.11 

2025 年 11 月 THERMAL POWER GENERATION Nov. 2025 
 

 
收 稿 日 期：2025-01-07   网络首发日期：2025-08-25 
基 金 项 目：中国华能集团有限公司总部科技项目（HNKJ24-HF72） 

Supported by：Science and Technology Project of China Huaneng Group Co., Ltd. (HNKJ24-HF72) 
第一作者简介： 张瑞刚（1982），男，硕士，正高级工程师，主要研究方向为新能源发电设备选型、风力发电安全监测技术，zhangruigang@tpri.com.cn。 
通信作者简介：王嘉良（1997），男，硕士，工程师，主要研究方向为海上风电安全监测技术，wangjialiang@tpri.com.cn。  

DOI:10.19666/j.rlfd.202501046 

基于记忆单元自编码的海上升压站平台 

健康监测方法 

张瑞刚 1，王大鹏 2，雷  航 1，王嘉良 1，郭  楠 2，任建强 2 
（1.西安热工研究院有限公司，陕西  西安  710054； 

2.华能陇东能源有限责任公司，甘肃  庆阳  745100） 

［摘 要］提出一种新型海上升压站平台健康监测方法，以增强其在复杂工况下的损伤检测能力。采

用基于记忆单元自编码器的深度学习框架，通过对海上升压站的高频振动数据进行降噪和

角域重采样来放大故障相关特征。模型利用深度卷积神经网络学习历史数据模式，构建隐

藏状态记忆库，并实现样本编码特征与记忆库的稀疏匹配。最后，采用高斯混合概率模型

对生成的从属分数进行建模，以评估升压站的健康状态。以江苏如东县的海上升压站为案

例进行验证，实现了 98%以上的异常召回率及准确率，优于其他对比算法。 
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Healthy state monitoring method for offshore booster station platforms  

based on memory unit autoencoder method 

ZHANG Ruigang1, WANG Dapeng2, LEI Hang1, WANG Jialiang1, GUO Nan2, REN Jianqiang2 

(1.Xi’an Thermal Power Research Institute Co., Ltd., Xi’an 710054, China; 

2.Huaneng Longdong Energy Co., Ltd., Qingyang 745100, China) 

Abstract: A novel healthy state monitoring method for offshore booster station platforms is proposed to enhance 

the damage detection capabilities under complex operating conditions. Using a deep learning framework based on 

memory unit autoencoders, the method magnifies fault-relevant features via denoising and angular domain 

resampling high-frequency vibration data from offshore boosting stations. The model employs a deep convolutional 

neural network to learn historical data patterns, constructs a hidden state memory bank, and achieves sparse 

matching between sample encoded features and the memory bank. Finally, a Gaussian mixture probability model is 

employed to model the generated membership scores to assess the health status of the booster station. A case study 

of the offshore booster station in Rudong, Jiangsu, validates the approach, achieving an anomaly recall rate and 

accuracy of over 98%, outperforming other comparison algorithms. 

Key words: offshore booster station platform; health monitoring; angular domain resampling; memory unit; deep 

autoencoder 

海上升压站平台在海上风电等清洁能源的开

发中具有关键作用[1]。此类平台一方面承担能量转

换与输送的核心任务，另一方面也是运行维护人员

的重要作业场所。由于海洋环境复杂多变，平台钢

结构易遭受海水、高湿、高盐雾等多重因素的腐蚀

作用，进而使整体结构的安全性与可靠性面临严峻

考验[2-3]。钢结构一旦发生破损，不仅会造成巨大的

经济损失和人员安全风险，也可能引发严重的环境

污染问题，对企业和社会造成负面影响[4-5]。为保障

海上能源产业的持续稳定运行，业界对海上升压站
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平台的实时监测与安全评估技术给予了高度重视，

并通过持续优化传感器、检测仪器和计算机系统软

硬件设备等，实现对海上升压站平台运行状态的高

效感知与评价[6-8]。 

在实际应用中，海上升压站平台的健康状况主

要借助状态监测系统（condition monitoring system，

CMS）进行监控[9-11]。平台钢结构通常布设加速度

传感器与应变传感器，这些高频测点数据可实时捕

获结构的动力学特征，以识别影响安全性与稳定性

的腐蚀损伤以及疲劳累积效应[12-15]。随着海量传感

数据的获取与深度学习技术的蓬勃发展，基于 CMS

的海上升压站平台健康状态检测与评估精度不断

提升[16]。Ye 等人[17]构建了导管架平台完整的结构

健康监测体系架构，并基于静态测量与应变模态相

结合的方法实现了安全预警与整体性能评估。Wang

等人[18]提出了一种融合循环神经网络（CNN）、双

向长短时（LSTM）神经网络与注意力机制的新型深

度学习方法，用于精准识别海上导管架平台的结构

损伤模式。Bao 等人[19]通过深度学习方法，结合随

机衰减技术，解决了在噪声环境中有效检测外海结

构损伤的问题。文献[20]提出了一种基于深度学习

和多数据融合技术的方法，旨在解决复杂载荷下对

海洋导管架平台结构损伤的识别问题，有效提高了

损伤检测的准确性。 

然而，海上升压站平台所处工况依然异常复

杂，不同气候、海况及载荷条件下的振动与加速度

响应差异显著，传统基于机理的统一建模方法普遍

面临精度不足的问题[21-22]。此外，原始高频测点信

号往往呈现低信噪比、非平稳特征，如何从复杂多

变的噪声环境中提取并重构结构特征仍是业界共

同关注的难题[23-25]。因此，有必要针对海上升压站

平台CMS数据特征开展进一步的理论与方法创新。 

基于以上背景，本文提出一种基于记忆单元自

编码器的海上升压站平台健康监测方法。首先，对

平台多测点高频振动数据进行角域重采样和初步

降噪处理，获取低噪高特征的阶次图谱；随后，将

阶次图谱输入记忆自编码器（memory auto-encoder，

DCMem-AE）进行训练，通过深度卷积神经网络与

隐藏记忆库相结合的方式，对历史数据模式进行刻

画，并利用稀疏匹配机制实现对复杂工况的精确建

模；最后，基于高斯混合概率模型对编码层输出的隐

藏状态从属分数进行统计分析，并通过设定置信区

间阈值来判定海上升压站平台的健康状态。本文以

江苏省如东县某海上升压站平台为案例开展验证试

验，结果表明所提方法能够有效应对高频振动信号

特征提取与平台健康状况评估中的挑战，为海上升

压站平台的安全运行与维护提供可行的技术支撑。 

1 角域重采样 

由于海上环境多变，海上升压站平台的频率响

应会随着海浪、海风的不断变化，其受外部环境频

率的影响极大，而这种影响会干扰对升压站损伤相

关频率响应的识别。为了排除环境带来主频变化的

影响，本文提出一种针对海上升压站平台的CMS中

收集的原始振动信号的角域重采样技术。这种处理

技术确保经过处理信号中相邻数据点在角域上是

等间隔的，从而排除了信号主频变化的干扰，使得

信号更加凸显与结构健康状态相关的频域特征。 

假设原始振动信号定义为 x(t)，其中 t 为时间。

由于原始信号中高频噪声较为明显，为了有效降噪

并使得信号转化为平稳信号，采用差分滤波的方

法，消除原始信号中的趋势和常数项，并抑制信号

的突然变化，初步降低高频噪声干扰，其表达式为： 

diff ( ) ( ) ( 1)x t x t x t              (1) 

式中：为差分系数。 

然后，采取一阶低通滤波进一步消除高频噪声

的影响，去噪后的信号 xde(t)可表示为： 

de de diff( ) ( 1) (1 ) ( )x t x t x t          (2) 

式中：为加权系数。 

在降噪处理完成后，本文采用以下策略实现对

降噪信号在角域上的均匀采样：首先，依据降噪信

号的上下包络线计算出信号的参考曲线；随后通过

希尔伯特变换求解参考曲线的解析信号；进一步

地，根据解析信号的相位，计算出每个采样点对应

的瞬时频率；最后，依据这些瞬时频率计算累计相

位，并在角域上进行均匀重采样，此过程借助插值

技术来获取角域重采样后的预处理信号。 

1.1 获取参考信号 

参考信号的获取首先要找到降噪后信号 xde(t)

的所有局部极大值和局部极小值，将它们分别表示

为
max max

itX x , i=1, …, Nmax 和 min min ,jt
X x  j=1, …, 

Nmin，其中 ti 和 tj 分别表示局部极大值和局部极小

值所对应的时间点位置，Nmax和 Nmin分别代表局部

极大值和极小值的个数。 

进一步将上下包络线分别用局部极大值和极



60  2025 年 
 

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

小值的三次样条插值曲线表示为： 

upper max

lower min

( ) cubic spline( )

( ) cubic spline( )

x t X

x t X






－

－
      (3) 

式中：上包络线 xupper(t)使用局部极大值点进行拟

合；下包络线 xlower(t)使用局部极小值点进行拟合。 

最后，将拟合后的上下包络线的均值曲线，作

为参考信号曲线，其表达式为： 

upper lower

env

( ) ( )
( )

2

x x
tx

t t
           (4) 

1.2 计算解析信号 

计算解析信号时，首先使用希尔伯特变换来求

解参考信号曲线的复部信号，其表达式为： 

   
 env

env env

1
ˆ Hilbert  d

π

x
x t x t

t









       (5) 

参考信号的复数信号计算公式为： 

     env env env
ˆx t x t jx t            (6)

 

最终，瞬时频率 finst(t)的计算公式为： 

inst

1 d ( )
( )

2π d

t
f t

t


           (7) 

式中：(t)为
env ( )x t 的幅角。 

1.3 重采样及阶次谱计算 

根据瞬时频率对降噪后的信号 xde(t)进行重采

样，将原本时域上的均匀采样信号转换为角域上的

均匀采样信号。假设(t)为累积相位，则其计算方

法可表示为： 

inst
0

( ) 2π ( )d
t

t f t             (8) 

然后，通过线性插值方法，可从原始振动信号

x(t)中获得在角域上均匀采样的信号 x*()： 

 ( ) ( )x x t               (9) 

进一步对角域信号进行短时傅里叶变换，可以

得到去除主频变换干扰以及外部噪声的角域重采

样后的阶次图谱，可表示为： 

  in STFT x S           (10) 

式中：Sin表示处理后的降噪阶次图谱，该参数将在下

一节中作为深度卷积记忆自编码器的模型输入参数。 

2 深度卷积记忆自编码器 

本文构建了一个深度卷积记忆自编码器（deep 

convolutional memory-based auto-encoder，DCMem-

AE）模型。该模型采用自编码结构，将海上升压站

平台的多测点振动数据的阶次图谱作为输入，由编

码器对其进行统一编码，并生成隐藏特征。随后，

解码器可以利用这些隐藏特征还原出原始输入的

阶次图谱。解码器能够结合训练残差解码出重构图

谱和输入图谱之间的平均平方误差。 

在 DCMem-AE 模型中，自编码器设计为一种

端到端的深度神经网络，通过全卷积神经网络[26-27]

构建编码器，旨在将原始阶次图谱转化为高通道低

像素图谱。该编码过程逐层提取特征，特征图的尺

寸呈现“沙漏式”形状，这也表明随着层级的加深，

特征图的长宽逐渐缩小，而通道数则适度增加，从

而在局部与整体之间实现有效的信息提取与分散。 

为了增强特征提取的能力，编码器中引入了

“跳层”连接的残差结构。这一设计不仅融合了浅

层的局部特征与深层的全局特征，还有效缓解了梯

度消失的问题[28]，促使梯度反向传播顺畅。解码器

部分与编码器结构对称，采用全卷积神经网络展

开，负责将隐藏特征逐层还原为原始的阶次图谱。

该过程需要将高通道、低尺寸的隐藏特征转换为低

通道、大尺寸的阶次图谱，因此解码器中采用了 3×3

卷积核、零填充转置卷积[29]方式，以确保信息的有

效重构。这样的设计有效提高了模型对特征的表达

与恢复能力，进而提升了对海上升压站平台健康状

态的监测效率。 

与传统自编码结构不同之处在于上文提到的

位于编码器和解码器之间的“记忆单元”。记忆单元

的任务是将编码器得到的输入激活特征与记忆单

元中存储的所有记忆条目进行比较，并为每一个条

目进行从属关系打分，直到根据分数构建出最终的

隐藏特征。DCMem-AE 模型假设每一个阶次图谱都

可以用一个高通道的隐藏特征 hsh 有效表征，并

且其可以被一个可学习的记忆库 s sN h
M 稀疏线

性表示，其中 Ns 是记忆库的大小，并且记忆库中的

单条记忆特征和编码器编码出的隐藏特征共享相

同的特征数 hs。 

通过将编码器输出的激活特征 h 与记忆库 M

中的所有记忆条目进行注意力相似度[30]计算，得到

从属分数向量，并通过 Softmax 函数对其进行归

一化，以保证所有记忆条目的权重之和为 1。最终，

样本的编码特征 z 由和记忆库的每个记忆条目线

性加权得到。具体的计算公式为： 
T

h mtan ( )i i i' h  m W h W m          (11) 

s

1

e

e

j

j

'

'
i N

j









                (12) 

s

1

N

i i

i




z m                (13) 
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式中： hs

i m , i=1, 2, …, Ns 为第 i 个记忆条目；Wh

和
m

hs hsW 分别为计算注意力相似度时分配给隐

藏特征 h 和每个记忆条目 mi 的待训练参数，i 为

从属分数向量中第 i 个值。 

DCMem-AE 模型旨在实现每个样本隐藏特征

在记忆库中从属关系的稀疏化表示。这是因为记忆

库涵盖了所有可能的历史运行状态，而每个样本所

代表的运行状态通常仅对应于全部运行状态中的

一个或少数几个的叠加。因此，DCMem-AE 模型引

入信息熵作为衡量从属关系向量 α稀疏性的标准。

当信息熵较大时，说明激活特征 h 对记忆库中每个

条目的从属关系较为平均；相反，信息熵较小时，

表明 h 对记忆库中特定条目的响应较为剧烈，而与

其他条目不产生联系。综上，DCMem-AE 模型期望

信息熵具有极小值，从而使得从属关系评分具有稀

疏性。信息熵的计算公式为： 
s

entrpy

1

ln
N

i i

i

L  


           (14) 

综合重构误差和记忆单元中信息熵，最终神经

网络的训练残差可表示为： 
s

2

total 2

1

nˆ l
N

i i

i

L x x  


  ‖ ‖       (15) 

式中：x 为原始输入的阶次图谱； x̂ 为 DCMem-AE

模型输出的重构图谱。 

最终，本文采用梯度下降的方式对编码器、解

码器以及记忆库中所有记忆条目进行参数学习。整

体的模型结构如图 1 所示，详细的编码器结构表和

解码器参数分别如表 1、表 2 所示。由图 1 和表 1、

表 2 可见，本文参数的配置规律为：随着编码器的

层数加深，卷积核大小逐渐缩小，步长减小，输出

通道数和特征图大小分别呈现指数增长和减小趋

势。这样的参数配置能够实现从局部到整体特征的

逐层提取与抽象，促进高效的信息传递与特征融

合，符合前文所述“沙漏式”结构，使得特征图在

逐层处理过程中逐渐缩小，从而集中高频特征，增

强模型捕捉细微差异的能力。同时，引入跳层连接

的残差结构不仅有助于缓解梯度消失问题，还增强

了浅层与深层特征的融合，为后续的解码过程打下

了坚实的基础。 

解码器的结构设计则通过与编码器对称的方

式，结合转置卷积，将高通道、低尺寸的隐藏特征

有效还原为低通道、大尺寸的原始图谱，这一过程

确保了信息的完整保留与重构质量。因此，这些参

数的选择充分优化了模型的表达能力与学习效率。 

 

图 1 深度卷积记忆自编码器示意 

Fig.1 Schematic diagram of the deep convolutional memory-based auto-encoder 

表 1 编码器结构表 

Tab.1 Encoder structure detail 

层数 卷积核大小 步长 输入通道数 输出通道数 输出特征图大小 跳层连接 

1 3×3+5×5+7×7 4 16 16 128×128 1 连接 3 

2 3×3+5×5+7×7 4 16 32 32×32 2 连接 4 

3 3×3+5×5 2 32 64 16×16 3 连接 5 

4 3×3+5×5 2 64 128 8×8  

5 3×3 2 128 256 4×4  

6 4×4 2 256 512 1×1  
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表 2 解码器结构表 

Tab.2 Decoder structure detail 

层数 卷积核大小 步长 输入通道数 输出通道数 输出特征图大小 跳层连接 

1 4×4 2 512 256 1×1 1 连接 3 

2 3×3 2 256 128 4×4 2 连接 4 

3 3×3+5×5 2 128 64 8×8 3 连接 5 

4 3×3+5×5 2 64 32 16×16  

5 3×3+5×5+7×7 4 32 16 32×32  

6 3×3+5×5+7×7 4 16 16 128×128  

3 基于记忆表征的高斯混合异常检测 

在 DCMem-AE 模型的自编码编码器负责将阶

次图谱转换为激活特征向量，并将此向量与记忆库

中的记忆条目逐一对比，以计算出每个条目对特征

向量的评分。故而在自编码训练完成后，可认为每

个阶次图谱的隐藏特征可以使用记忆库中的记忆

条目稀疏地表示。这种表示不是随机的，而是存在

一定客观规律。当海上升压站平台的结构处于稳定

的健康状态时，其振动模式在相似的外部条件下，

虽然不是完全一致，但也具有一定程度上的一致性。

例如，在南北风向 5 m/s 风速的工况下，阶次图谱应

表现出相似的特征，而在东西风向 7 m/s 风速的工况

下，阶次图谱应该表现出另外的特征，这样的表征方

式也会同样体现在稀疏从属分数向量上。 

因此，在 DCMem-AE 模型训练完成后，对所

有历史数据生成阶次图谱，并输入 DCMem-AE 的

编码器中，获取隐藏特征在记忆单元中的稀疏从属

分数向量。然后采用概率建模的方法，对所有运行

情况进行统计分析，旨在揭示海上升压站平台在健

康状态下，面对不同外部环境时其振动数据的特征

分布规律。 

本节采用高斯混合模型（Gaussian mixture 

model，GMM）[31]对的分布形式进行建模。GMM

模型具有聚类特性，能够使得符合该分布的样本以

一定的概率分布在多个高斯分布的中心点周围。这

一特性与研究对不同外部环境进行细致描绘的需

求相吻合。假设一共选取 K 个高斯核，k 是第 k 个

高斯分布的混合权重，k和k分别是第 k 个高斯分

布的均值和协方差矩阵，则 GMM 概率模型可以表

示为： 

   
1

| ,
K

k k k

k

p x N x 


           (16) 

对于其中待学习的参数k、k 和k，可通过期

望最大化算法（expectation maximization，EM）[32]

对其进行求解。首先初始化参数 0

k , 0

k 和 0

k ，而后

通过文献[32]中 E 步骤和 M 步骤的不断迭代，对参

数进行优化，具体计算公式如下。 

1）在第 j 次迭代的 E 步骤中，计算每个从属分

数i 属于每个混合成分的后验概率(j)(zik，计算公

式为： 

   
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    (17) 

2）在第 j 次迭代的 M 步骤中，使用从 E 步骤

得到的后验概率(j)(zik来更新参数k、k 和k。更新

公式为： 

     
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1 N
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3）重复 E 步骤和 M 步骤，直到参数的变化极

小时（在实际操作中，本文将阈值设定为 10–4），停

止对 GMM 参数的更新。 

在求取 GMM 模型中的参数后，对历史数据进

行遍历，计算每个振动数据样本的阶次图谱从属分

数向量的概率密度，计算训练集中所有健康样本

的概率密度 95 分位数作为健康状态置信度阈值。

最终本文根据以上阈值构建异常检出策略，当实时

数据样本的概率密度低于此阈值时，检出策略将其

视为异常；当概率密度大于此阈值时，检出策略认

为所监测实时样本处于正常状态。 
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4 实际案例分析 

本文选取江苏省如东县某个海上风电场海上

升压站作为案例，开展了海上升压站的健康评估工

作，该升压站为一座 110 kV 海上升压站，离岸距离

约 25 km。下面将详细介绍本案例中传感器的部署

方法及数据清洗、模型训练、案例分析等重要过程。 

4.1 数据采集与预处理 

本案例中采用的传感器是振动加速度计，加速

度计的基座直接焊接在海上升压站平台的主立柱

上，并确保其测量主轴对准主峰方向，以便获取到

准确的振动信号。图 2 展示了海上升压站平台加速

度计的安装情况，在海上升压站平台顶部及二层平

台的 4 个主立柱上各安装 1 台加速度计，共计 8 台

加速度计，16 个测点，这样的布局设计能够使所有

测点数据综合反映海上钢结构平台的主要振动状

态信息。 

 

  

b) 内部实景                   c) 外部实景 

图 2 加速度计安装 

Fig.2 The accelerometer installation 

该案例的数据采集工作自 2022 年开始，持续

到 2024 年，期间收集了加速度振动监测数据，采集

频率为 3 000 Hz，每次采集时间为 15 s，每天的    

24 个整点时间进行定时采集。在数据预处理阶段，

首先对历史加速度振动数据进行清洗，包括消除超

出加速度计测量范围的异常值和插补由设备故障、

外部干扰、通信问题导致的数据缺失，鉴于加速度

数值呈现出病态分布的特性，对加速度进行了对数

变换处理，通过对数变换可使数据分布较为平缓并

有助于去除高频噪声。 

由于海洋环境的严苛性，2023 年 6 月 19 日巡

检员在巡检过程中发现升压站东南角第 2 层钢结构

存在小部分腐蚀，2023 年 7 月 3 日进行了紧急维

护。2023 年 2 月 26 日，巡检员在海上巡检时，发

现海上升压站平台东南角外侧，出现严重腐蚀，腐

蚀问题在 2024 年 3 月 7 日进行了紧急修复。 

在使用数据进行模型训练之前，首先要对所有

历史数据进行数据划分。将 2022 年 6 月至 2023 年

5 月共 1 年的收集数据用作训练集，此期间在巡检

过程中未发现存在异常现象，因此这段时期的数据

能够较好地代表海上平台的结构健康状态。训练集

样本数为 5 368。 

测试数据集包括 2023 年 6 月直至 2024 年 3 月

修复后的数据。这部分数据既包括了升压站钢结构

腐蚀初期的数据，随着时间的深入，腐蚀程度缓慢

加深，并最终在 2024 年 3 月进行修复后，腐蚀现

象彻底消失，这一时期的数据涵盖了升压站平台健

康状态从初步良好直至恶劣的全过程。测试集数据

样本数为 4 329。因此本文期望在升压站平台的健康

劣化期间，使用本文提出的模型与策略呈现这种劣

化过程，并在彻底劣化之前根据本文策略做出预警。 

4.2 训练结果可视化 

本节对模型训练的结果进行深入讨论。由于训

练 DCMem-AE 模型时使用了两部分残差，分别是

AE 重构残差和信息熵残差，故而在案例分析中，需

对 2 种残差的优化情况分别进行分析。图 3 为模型

训练残差，图 3a)展示了训练过程中的重构误差曲

线，图 3b)展示了训练过程中的信息熵残差曲线。由

图 3 可见，2 类残差在训练过程中的变化趋势是相

同的，但是重构残差的下降速度要比信息熵残差的

下降速度快。这也从侧面说明了在深度神经网络

中，模型对于数据的表征能力是极为强大的，在隐

藏特征不确定的情况下，解码器依旧可以较好地完

成重构任务。这也进一步说明了引入信息熵残差的

必要性：如果不对隐藏变量的行为模式加以约束，

模型并不能保证获得质量足够好的隐藏特征。 
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图 3 模型训练残差 

Fig.3 The model training residuals 

为了进一步验证信息熵残差在本模型中起到

的作用，分别选取海上风速为 15、10、8、5、3 m/s

这几种环境下的振动数据样本，将其对应的阶次图

谱输入训练好的 DCMem-AE 模型中，从而获得   

其对应于记忆单元记忆库中每个条目的从属分数，

图 4 为模型从属分数。图 4a)为可视化后的不同外

部环境热力图。从图 4a)中可以清晰看出，这 5 类

不同风速条件下的振动数据样本，分别在不同的记

忆条目上有明显的响应，并且仅有少数位置存在显

著响应，满足 DCMem-AE 模型中隐藏特征可以被

记忆库稀疏表示的假设，这从结果层面印证本文所

提出记忆单元的作用。同时，图 4b)表示的风速为  

5 m/s 的 5 个不同样本对应于记忆库中每个条目的

从属分数，虽然不完全一致，但不难发现，其在记

忆条目中响应具有极高的相似性，这也从侧面证明

了记忆条目的鲁棒性和有效性，可以代表在不同外

部环境下海上升压站平台的运行模式。 

在 DCMem-AE 模型训练完成后，根据本文提

出的技术路线，需对全部训练样本的从属分数进行

概率建模。在本案例中，对高斯混合分布建模的高

斯核个数 K 进行了最优参数筛选。分别使用

4,8, ,28K   对从属分数进行概率建模，并对每种

情况下每个高斯核的权重k 进行统计。理想的高斯

核个数应该满足每个高斯核的权重不应过小（至少

维持在 2 个数量级之内），这是因为过小的高斯核

权重表明这部分数据点属于噪声部分，属于无效建

模，且在高斯核数量逐渐增加的过程中，高斯核权

重也随之变化。当本案例中 K 增加到 20 时，高斯

核权重开始出现过小值，故而最终采用 K=20。 

 

 

图 4 从属分数 

Fig.4 Allocation scoring visualization 

同时，为了更好地对本文建模的高斯分布可视

化，本案例采用了 t-分布随机近邻嵌入（T-distributed 

stochastic neighbor embedding，t-SNE）[33]对从属分

数降维为平面二维数据，而后根据拟合后的高斯混

合分布标明每一个数据点的对数概率，结果如图 5

所示。图 5a)显示了所有样本在进行了 GMM 建模

后，每一个隐藏特征对应的对数概率密度，图 5b)显

示了每一个数据点分属于不同高斯类别的情况。 

从图 5a)中可以看出，相似状态的从属分数向

量被分配到集中的区域，从视觉效果上呈现聚类状

态。进一步来说，多数不同的 GMM 聚类类别具有

明显的边界，这也侧面说明了海上升压站存在多种
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明显可分的工作状态，进而验证了本文所提出方法

的有效性，即实验结果符合 DCMem-AE 模型对隐

藏特征和记忆库条目之间稀疏匹配关系的假设。 

 

 

图 5 GMM 概率建模可视化 

Fig.5 GMM probability modeling visualization 

同理，图 5b)中可以看出样本概率密度和样本

所处位置呈现紧密关联。当样本处于明显可分的工

作状态时，样本的概率密度较大，主要体现在 11、

12、13、15、16、17、18、19 等类别的中心区域。

这是符合预期的，因为处于充分可识别的状态时，样

本的可信程度较高，故而样本的概率密度较大。同

时，可以观察到聚类边缘的样本和处于混叠状态的

样本的概率密度较低，而这些样本在实际中相比于

处于稳定、可识别状态的样本更倾向于故障或异常。 

4.3 劣化过程异常检测结果 

最后，本案例基于测试集对劣化过程中的升压站

数据进行健康度评估。从 2023 年 6 月 1 日至 2024 年

5 月 31 日每天抽取 1 个样本，DCMem-AE 模型获取

的从属分数在 GMM 模型中的对数概率密度值，画

出概率密度值随着时间变化的曲线（图 6）。 

 

图 6 升压站平台劣化过程健康评估 

Fig.6 Health assessment of degradation process of the 

booster station platform 

从图 6 中可以看出，升压站平台在 2023 年 6 月

出现过一次健康指标的明显下降，但是由于当月运

维人员对其进行了紧急处理，故而状态迅速恢复了

正常。2023 年 12 月初，升压站平台再次出现显著

的健康劣化，在 2023 年 12 月 24 日时，健康指标

首次降到了阈值之下。从图 6 中同样可以看出，虽

然在 2024 年 1 月中旬到 2 月中旬，其健康状态有

所回升，但是 2 月 13 日之后，本文所提出的健康

评估策略处于持续报出异常状态。同时，查看了

2024 年 1 月中旬到 2 月中旬的风速情况，当时的风

速较小，这可能是健康度回升的主要原因。而在

2024 年 2 月 18 日之后，升压站平台的健康程度迅

速劣化，直至 2024 年 3 月 7 日运维人员对升压站

平台进行整修。 

综上所述，本文所提出的基于记忆单元的自编

码器和后续健康指标制定策略综合评估效果良好，

在升压站平台健康受损期间展现了较强的异常捕

获能力，能够给出持续的异常报警。 

4.4 异常检测性能对比 

为了综合验证本文提出基于记忆单元自编码

的异常检测框架的优越性，使用其他异常检测模型

与本文框架模型进行对比。在对比模型方面，选取

以下 4 种成熟机器学习或海上升压站异常检测算

法：单类支持向量机 [34]（one-class support vector 

machine，OC-SVM）、孤立森林算法[35]（isolation 

forest，IF）、LSTM+CNN[19]、FusionCNN[20]。 

所有方法皆采用 2022 年 6 月至 2023 年 4 月共

11 个月的数据用作训练集进行训练，使用 2023 年

5 月以及确认故障的 2024 年 2 月 13 日至 3 月 8 日

的数据进行测试。模型的输入同样采用与本模型相

同的降噪时频图特征。 
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本文分别从精确率（precision）、召回率（recall）

以及准确率（accuracy）3 类指标进行比较，不同异

常检测算法性能对比见表 3。 

表 3 不同异常检测算法性能对比 

Tab.3 Performance comparison between and among 

different anomaly detection algorithms 

模型名称 召回率/% 精确率/% 准确率/% 

OC-SVM 66.54 63.87 77.16 

IF 59.88 62.42 62.98 

LSTM+CNN 86.54 88.73 85.16 

FusionCNN 93.47 95.68 96.32 

本文模型 99.72 98.64 98.93 

通过表 3 对比可以发现，本文提出的模型框架

拥有相对最优的异常检出指标。 

5 结论与展望 

本文开发了一种基于记忆单元自编码器的海

上升压站平台健康监测方法，通过对高频振动数据

的有效处理和记忆学习，显著提高了复杂工况下海

上升压站平台健康状况的诊断精度。通过江苏如东

县海上升压站的案例分析，验证了该方法在实际应

用中的有效性和可靠性，其监测精确率在 98%以

上，为海上升压站平台的健康监测提供了一种新的

技术路径和理论基础。 

该方法在实际应用中也存在一定局限性，主要

体现在 3 个方面： 

1）数据依赖性与环境适应性 

该方法的有效性高度依赖高质量的振动数据，

数据采集过程中若存在噪声或缺失，将可能影响模

型的训练效果和健康评估的准确性。尽管本研究针

对特定海上升压站进行了验证，但不同海洋环境和

平台结构的差异可能会影响模型的普适性和适应

性，需在不同场景下进行进一步验证。 

2）模型复杂性 

深度学习模型的复杂性使得其训练和调优过

程需要大量的计算资源和时间，尤其是在处理大规

模数据时，可能导致效率低下。 

3）异常检测阈值设定 

本文采用的健康状态置信度阈值是基于历史

数据统计得出的，可能无法适应未来环境变化或突

发事件，因此需进一步研究动态阈值的设定方法。 

针对上述局限性，未来的研究将包括 3 个主要

方向： 

1）开发多源数据融合与实时监测系统 

未来研究可以考虑将多种传感器数据（如温

度、湿度、压力等）与振动数据结合，利用多模态

学习方法提高健康监测的准确性和鲁棒性，同时 

开发基于云计算和边缘计算的实时监测系统，实现

对海上升压站的在线健康监测和预警，提升运维 

效率。 

2）模型优化与简化 

针对模型的复杂性，未来研究可以探索模型压

缩和加速技术，以降低计算成本，提高实时性。 

3）自适应学习机制与长时间序列分析的研究 

探索如何使模型能够根据新的数据动态调整

参数和结构，以适应环境变化和设备老化带来的影

响，并进一步研究如何处理长时间序列数据，探索

时间序列预测模型，以便更好地捕捉设备健康状态

的变化趋势。 
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