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摘要:
 

为满足水轮发电机组在大数据背景下的故障预测需求,结合注意力机制特征提取能力强的特性和多传

感器信息驱 动 可 提 高 模 型 鲁 棒 性 的 优 点,提 出 了 一 种 基 于 注 意 力 机 制 和 多 传 感 器 信 息 驱 动 (Bi-GRU-
Attention)模型的水轮发电机组故障预测系统,并将其应用于湖南省某水电站#8机组8月在线监测数据中。

实际运行结果表明,该系统有效预测了水轮发电机组的振动趋势,实现了水轮发电机的智能预测。
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1 引言

水轮发电机组作为水电工程建设中重要的动

力设备发挥着重要作用,为确保水轮发电机组正

常运行,建立一个高效、可靠的水轮发电机组故障

预测系统就显得尤为重要。随着人工智能的迅速

发展,杜义等[1]采用经验模态分解与多层前馈神

经网络集成模型提取非线性空蚀信号特征,对水

电机组空蚀故障做出了精准的判断;杨彤等[2]将

自适应噪声完备集合模态分解法与SVM 相结

合,有效地识别了水电机组的故障。传统机器学

习方法在一定程度上实现了故障的预测功能,但
该方法过于依赖专家先验知识去实现高维特征提

取处理,以至于步入了“数据多而专家少”的困境,
难以满足水轮发电机组在大数据背景下的故障预

测需求。而深度学习技术依靠其强大的建模和表

征能力,可较好地改善传统机器学习方法的缺陷,
在机械设备大数据健康监测中取得了卓越的成

果。另外,水轮发电机组作为一个非常复杂的机

电液一体化非线性系统,其导轴承的振动因素不

仅需考虑机械方面的原因,还应考虑流体动压力

和发电机组带来的电磁力影响[3]。传统的一元预

测模型仅考虑了目标特征与单一因素之间的影响

关系,无法适用于拥有复杂机电液一体化系统的

水轮发电机组,因此需综合考虑水轮机振动影响

因素,才能搭建合理的水轮机预测模型。对此,本
文结合注意力机制特征提取能力强的特性和多传

感器信息驱动可提高模型鲁棒性的优点,提出了

一种基于注意力机制和多传感器信息驱动模型的

水轮发电机组故障预测系统,并利用湖南省某水

电站#8机组2021年8月采集的数据对提出的预

测系统进行验证;发现该系统可有效预测机组的

工作趋势,能及时实现异常振动预警,有助于工程

人员对机组及时进行预防性维护,从而降低设备

不必要的停运次数,提高机组发电效益。

2 数据预处理

采集于湖南省某水电站#8机组2021年2、8
月的振动数据,采集信号包括导叶开度、励磁电

流、有功功率、水头、水导轴承 X 振动、无功功率

等数据。由于水轮发电机组工况条件复杂,致使

传感器收集到的原始数据存在缺失值、异常值及

无效值等问题。为提高数据的有效性,采用箱型

图法和KNN算法[4]对原始数据中的缺失与异常

值进行填补和替换,同时通过主效应分析模型[5]

对特征属性和故障类型进行关联性分析,并对无

关特征进行剔除处理,从而形成水轮发电机组子

特征集。预处理后的数据作为模型的输入,用于



训练模型参数。

3 水轮发电机组故障预测系统

3.1 双向门控循环单元

3.1.1 循环神经网络

循环神经网络(RNN)的工作原理为提出一

个具有记忆功能的单元,将计算结果保存在该记

忆单元,此后,再集合此次记忆单元与下一次的输

入数据,一并输入至下一个网络中,其示意图见图1。
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图1 循环神经网络(RNN)模型示意图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

recurrent
 

neural
 

network
 

model

3.1.2 门控单元循环网络

当时间序列过长时,由于RNN网络易呈现

出梯度爆炸及消失等现象,会影响到网络训练时

梯度的传递性,以至于传递性不好,这类问题被称

为长程依赖缺陷[6]。基于此缺陷,长短时记忆网

络(LSTM)和门控单元循环网络(GRU)相继被

提出。与LSTM相比,GRU的结构更为简单,因
为GRU将LSTM中的输入门和忘记门合成一个

“更新门”的新门。而更新门的存在使得网络不用

再给出如LSTM中的额外记忆状态,仅需将输出

的结构作为新的记忆状态向后不断循环传递,从
而简化了网络模型结构。

GRU通过上一个传输下来的状态ht-1 和当

前节点的输入xt 来获取重置门rt 和更新门zt 的

状态。其更新记忆阶段的更新表达式为:

ht
􀮨=Tanh(xtWhx +rt☉ht-1Whh +bh)

 

(1)

ht=(1-zt)☉ht-1+zt☉ht
􀮨 (2)

式中,ht
􀮨 为当前候选隐藏层状态,包含了xt 的信

息和ht-1 的选择性保留;Whx、Whh 均为隐藏状态

对应的权重;bh 为隐藏状态对应的偏置。
虽然GRU有效解决了长程依赖问题,但缺

乏对未来时刻信息的参考,以至于无法应对传感

器在采集过程中因客观原因造成的不确定性问

题。因此,双向门控循环单元(Bi-GRU)作为能同

时学习历史时刻信息和未来时刻信息的新结构被

提出。其结构见图2。
3.2 注意力机制

注意力机制(Attention
 

Mechanism)通过注

意力权重的再分配可达到聚焦关键信息和过滤无
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图2 Bi-GRU结构图

Fig.2 Bi-GRU
 

structure
 

diagram

关信息的目的。注意力模块的工作原理为:①对

特征图Feature
 

map进行全局池化Fsq 降维处理;

②将降维处理的特征提取结果输入到后续的全连

接层Fex 中,经压缩处理生成不同的通道注意力

权重;③将生成的注意力权重与输入的Feature
 

map逐通道相乘,赋予每个通道不同的注意力权

重,以提升有效特征并减少无关特征,从而自适应

地校准通道,增加网络的精度[7]。注意力模块示

意图见图3。
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图3 注意力模块示意图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

attention
 

module

3.3 基于注意力机制和多传感器信息驱动的深

度学习模型(Bi-GRU-Attention)

  Bi-GRU-Attention 模 型 示 意 图 见 图 4,

Bi-GRU-Attention模型结构参数见表1。
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图4 Bi-GRU-Attention模型示意图

Fig.4 Schematic
 

diagram
 

of
 

Bi-GRU-Attention
 

model

表1 Bi-GRU-Attention模型结构参数

Tab.1 Bi-GRU-Attention
 

model
 

structure
 

parameters

网络层 输出数据维度 参数/个

BiGRU_1 (None,64,50)   8
 

046

BiGRU_2 (None,128,50) 49
 

536

BiGRU_3 (None,256) 197
 

376

Dropout层 (None,256) 0
注意力层 (None,256) 4

 

360
全连接层 100 25

 

700
输出层 1 101

参数总计 285
 

137
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3.4 水轮发电机组故障预测系统

针对水轮发电机组在复杂工况条件下的故障

预测需求,本文提出了基于注意力机制和多传感

器信息驱动模型的水轮发电机组故障预测系统,
其流程见图5。具体步骤如下。
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图5 水轮发电机组故障预测系统设计流程图

Fig.5 Flow
 

chart
 

of
 

design
 

of
 

fault
 

prediction
 

system
 

for
 

hydro-generator
 

unit

步骤1 对传感器采集到的水轮机数据集进

行异常值判定和缺失值填补处理,再将预处理后

的历史数据集划分为所需要的样本训练集和样本

测试集。
步骤 2 将 多 传 感 器 融 合 的 信 号 输 入 到

Bi-GRU层中自适应提取时序特征,并通过注意

力层进行权重再分配,得到带有注意力权重的高

维特征。
步骤3 将带有注意力权重的高维特征输入

到全连接层中进行特征整合后实现故障预测。

4 结果与分析

4.1 模型验证

为验证所提模型的优越性,选择了三种传统

预测模型进行对比,即支持向量回归机(SVR)、极
限学习机(ELM)和门控单元循环网络(GRU)。
为更好地反映模型的预测精度,引入三个评价指

标对模型进行评价,分别为相对误差(RRE)、均方

根误差(RRMSE)和平均误差(M MAE)。
不同模型评价指标对比见表2,不同模型对

水轮发电机组导轴承的振动预测结果对比见图

6。由表2可知:①本文模型与其他模型相比,三
种评价指标均有很好的表现;②本文模型在所有

模型中具有最小的RRE
 、M MAE 和RRMSE;③本文

模型与GRU模型相比,M MAE、RRMSE 误差分别降

低了57.79%、56.42%,与其他模型相比,减少的

误差更大。由图6可知,与其他模型相比,本文模

型预测精度最高,与观测数据最接近。由此验证

了本文模型可行、有效。

表2 不同模型评价指标对比

Tab.2 Comparison
 

of
 

evaluation
 

index
 

with
 

different
 

models

模型 RRE MMAE RRMSE 模型 RRE MMAE RRMSE

SVR 0.034 5.47 6.71 GRU 0.016 2.63 3.19

ELM 0.07815.02 15.06 本文模型 0.007 1.11 1.39
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图6 不同模型预测结果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

models

4.2 运行效果

利用湖南省某水电站#8机组8月在线监测

数据来验证水轮发电机组故障预测系统的有效

性,预测结果见图7。由图7可知,预测数据趋势

与监测数据趋势具有较好的拟合性,该方法有效

预测了水轮发电机组未来一段时间内的振动趋

势,预测数据可有效地实现水轮发电机组的故障

预警。
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图7 8月数据验证结果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

data
 

verification
 

results
 

in
 

August

5 结论

a.
 

针对大数据背景下的水轮发电机组故障

预测需求,本文提出了一种基于注意力机制和多

传感器信息驱动模型(Bi-GRU-Attention)的水轮

发电机组故障预测系统。

b.
 

与 SVR、ELM 和 GRU 模 型 相 比,Bi-
GRU-Attention模型显著降低了预测误差,极大

地提升了预测精度。

c.
 

实际应用结果表明,本文方法有效预测了

水轮发电机组的振动趋势,且与监测数据具有较

好的拟合性,实现了水轮发电机组的故障预警。
(下转第194页)
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的敏感性最高,转轮故障的敏感性最低,在水导轴

承故障的敏感性分析中,轴承温升影响较大。针

对导水机构故障、中间节点导叶故障的敏感性影

响远高于接力器故障和顶盖故障,且导叶故障中

剪断销剪断的敏感性最高,其次为导叶漏水严重、
开度信号报警和摩擦装置报警。水轮机故障的贝

叶斯网络模型得出的数据和实际故障影响程度较

为相符,具有可参考性。

5 结论

a.
 

为解决水轮机故障诊断过度依赖专家经

验且效率低的现状,构建了水轮机故障的故障树

模型,将故障树模型与贝叶斯网络模型形成映射,
利用贝叶斯网络模型的反向诊断技术实现故障诊

断和定位,并将故障诊断以概率量化的形式体现。

通过敏感性分析获取根节点对叶节点的影响程

度,提升了贝叶斯网络模型诊断的准确性,为检修

工作人员提供了参考意见。

b.
 

现阶段仅在水轮机故障诊断中应用了贝

叶斯网络诊断模型,未来应进行多元耦合的贝叶

斯故障诊断。
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Abstract:
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turbine
 

fault
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Abstract:

 

To
 

meet
 

the
 

fault
 

prediction
 

needs
 

of
 

hydro-generator
 

units
 

in
 

the
 

context
 

of
 

big
 

data,
 

combining
 

the
 

char-
acteristics

 

of
 

the
 

attention
 

mechanism
 

with
 

good
 

feature
 

extraction
 

ability
 

and
 

the
 

advantages
 

of
 

model
 

robustness
 

for
 

multi-sensor
 

information
 

driving,
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

fault
 

prediction
 

system
 

of
 

hydro-generating
 

units
 

based
 

on
 

the
 

at-
tention

 

mechanism
 

and
 

multi-sensor
 

information
 

driving.
 

The
 

system
 

was
 

applied
 

to
 

on-line
 

monitoring
 

of
 

unit
 

#8
 

in
 

Au-
gust

 

for
 

a
 

hydropower
 

station
 

in
 

Hunan
 

Province.
 

The
 

actual
 

operation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

system
 

can
 

effectively
 

pre-
dict

 

the
 

vibration
 

trend
 

of
 

the
 

hydro-generator
 

set
 

and
 

realize
 

the
 

intelligent
 

prediction
 

of
 

the
 

hydro-generator.
Key

 

words:
 

hydro-generators;
 

deep
 

learning;
 

multi-sensor
 

drive;
 

attention
 

mechanism;
 

fault
 

prediction
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