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摘要:
 

水电机组振动趋势预测是保障机组正常运行的重要举措,但由于机组振动信号的复杂性和非平稳性使

得准确预测成为难题。为此,提出一种基于自适应变分模态分解和时间卷积网络(TCN)的组合趋势预测模

型。首先利用鲸鱼群算法(WOA)优化选择变分模态分解(VMD)参数,避免盲目选择参数的弊端,实现振动

信号的最优自适应分解,然后对分解后的每个分量信号进行归一化处理并建立TCN进行趋势预测,最后将

所得结果叠加即可得到原振动信号预测结果。以国内某电站实际运行数据对所提模型进行论证试验,结果表

明所提模型具有较高的预测精度,可用于工程实际。
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1 引言

水电机组作为水电站的核心设备,是电网调

峰调频的关键,其安全稳定运行不仅关系着整个

电厂的安全甚至影响着电网的稳定。机组在运行

过程中会受到水力、机械、电气等多方面的作用,
在经过长期的运转后内部会出现疲劳老化、部件

松动、绝缘破坏等现象,严重影响机组的安全稳定

运行[1]。研究表明,机组80%的故障问题均可由

机组的振动信号来反映,因此构建机组的振动趋

势预测模型,提前预知机组存在的问题,对于保障

机组安全十分必要[2]。目前较为常见的振动趋势

预测方法包括回归模型、支持向量机和神经网络

等。古丽等[3]利用ARMA构建了输油泵的振动

值趋势预测模型,较好地拟合了输油泵振动信号

特征值;付文龙等[4]利用OVMD和SVR预测了

水力发电机组的振动趋势;陆丹等[5]结合EEMD
和GA-BP神经网络预测了水电机组振动状态趋

势。上述方法虽然能在一定程度上预测机组的振

动趋势,但预测精度还有待提高。为此,本文提出

一种基于 WOA-VMD-TCN的水电机组振动趋

势预测模型,即先使用鲸鱼群算法(WOA)对变分

模态分解(VMD)参数进行优化选择,实现振动信

号的自适应分解,避免了人工选择参数所导致的

不确定性,然后对分解所得的每个IMF分量构建

时间卷积网络,实现对每个分量信号的趋势预测,
最后将所得结果进行叠加得到最终的振动趋势预

测结果。试验表明所提的 WOA-VMD-TCN 可

以实现振动信号的自适应分解并有效预测水电机

组振动趋势,相较于其他模型具有更高的精度。

2 研究方法

2.1 鲸鱼群算法

鲸鱼群算法(WOA)模拟了座头鲸特有的猎

物搜索方法和包围捕食机制,主要包括围捕猎物、
气泡网捕食、搜索猎物三个过程[6]。WOA中每

个座头鲸的位置表示一个潜在解,通过在解空间

不断更新鲸鱼的位置,最终获得全局最优解。由

于其拥有多种搜索策略,因此更易找到全局最优

解,这使其相较传统算法具有更好的优势。
(1)围捕猎物。鲸鱼的搜索范围是全局解空

间,首先需要定位目标猎物,以便展开围堵。然而

最优解即猎物在全局解空间中的方位是不确定

的,对此 WOA方法假定当前的最佳候选解为猎



物位置。当最优搜索个体被确定后,其余搜索个

体将会试图将其位置更新到最佳搜索个体处。该

过程表现为:
D= CX*(t)-X(t) (1)
X(t+1)=X*(t)-AD (2)

其中 A=2ar1-a;C=2r2
式中,D 为包围步长;t为迭代次数;X*(t)为当

前得到的最优解的位置向量;X(t)为搜索个体

的位置向量;A、C 均为系数向量;a 为随着迭代过

程的进行由2线性降到0;r1、r2 均为[0,1]区间

中的随机数。
 

(2)气泡网捕食。座头鲸捕食主要有包围捕

食和气泡网捕食两种机制。采用气泡网捕食时,
座头鲸与猎物间的位置更新用对数螺旋方程表达,即:

X(t+1)=D'eblcos2πl+X*(t)

D' = X*(t)-X(t) (3)
式中,D' 为当前搜索个体与当前最优解的距离;

b为螺旋形状参数;l为值域在[-1,1]之间均匀

分布的随机数。
由于靠近猎物过程中有两种捕食行为,因此

WOA根据概率p 来选择气泡网捕食或收缩包

围,位置更新公式为:

X(t+1)=
X*(t)-AD p<0.5
D'eblcos2πl+X*(t) p≥0.5 (4)

式中,p 为捕食机制概率,值域为[0,1]的随机数。
(3)搜索猎物。为保证所有鲸鱼能在解空间

中充分搜索,WOA根据鲸鱼彼此之间的距离来

更新位置,达到随机搜索的目的。因此,当|A|≥1
时,搜索个体会游向随机鲸鱼个体。

D″ = CXrand(t)-X(t)

X(t+1)=Xrand(t)-AD (5)
式中,D″ 为当前搜索个体与随机个体的距离;

Xrand(t)为当前随机个体的位置。
2.2 WOA-VMD

变分模态分解(VMD)[7]作为一种非递归的

信号分解算法,可将复杂程度高、非线性强的非平

稳时间序列分解为多个频率不同、相对平稳的子

序列。相较于传统的经典递归算法LMD、EMD,
可在一定程度上规避模态混叠现象和边界效应等

问题。然而,VMD对信号的分解层数K 和惩罚

因子α 需要人为选择,K 值选择过小会使信号分

解不完全,造成模态混叠,选择过大则会出现失真

现象;α选择过小会出现频率交叉现象,而选择过

大则会出现虚假分量现象[8]。因此,有必要确定

最佳的参数组合[K,α]。为此,本文提出一种使

用 WOA优化VMD参数选择的自适应变分模态

分解方法,即采用局部包络熵的极小值为适应度

函数优化选取VMD分解参数。原始振动信号经

VMD分解得到各个IMF分量,包络熵的计算公

式为:

Ei=-∑
N

j=1
pi,jlgpi,j

pi,j =ai(j)∑
N

j=1
ai(j)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

式中,i为分解层数;ai(j)为IMF分量经希尔

伯特变换后得到的包络信号。
包络熵可以反映信号的随机性和复杂性,经

过VMD分解的IMF分量信号的局部包络熵越

小,分量信号越简单,复杂程度越低,规律性越强,
因此选择包络熵极小值作为 WOA算法的适应度

函数。

WOA优化VMD具体流程见图1。
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图1 WOA-VMD步骤

Fig.1 WOA-VMD
 

steps

2.3 时间卷积网络 TCN
时间卷积网络(TCN)是采用因果卷积和空

洞卷积的深度学习模型,能够适应时序数据的时

序性,为时序建模提供视野域。因果卷积中某个

时刻t的输出只取决于t时刻之前的输入,而与

未来时刻的信息无关[9]。通常希望能够尽可能地

利用较长的时间信息,然而追溯的时间信息越久,
网络的隐藏层就越多,网络就越复杂,不利于训

练。对此,提出了空洞卷积。因果空洞卷积结构

见图2。
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图2 因果空洞卷积

Fig.2 Dilated
 

causal
 

conv

空洞卷积[10]与普通卷积不同的是空洞卷积
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根据给定的参数d 来间隔选择输入以增加接受

域的大小,让每个卷积的输出都包含了较大范围

的信息。图2中d 依次为1、2、4。对于时间序列

输入xt ,因果空洞卷积计算公式为:

F(t)=∑
k-1

i=0
f(i)xt-di (7)

式中,d 为空洞系数;k 为卷积核大小;f(i)为

卷积核中第i个元素。
为了避免网络训练出现梯度消失和网络退化,

TCN网络采用残差连接。整个残差网络使用跳跃

连接来加速训练过程,避免深度模型梯度消失及网

络退化问题。TCN架构中的残差模块见图3。
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图3 TCN残差块

Fig.3 TCN
 

residual
 

block

每个残差模块包含两个因果空洞卷积层,并加

入权重归一化来解决梯度爆炸问题;另外为了避免

网络过于复杂,使用Relu激活函数来引入非线性;
最后利用Dropout正则化来避免网络过拟合。

3 WOA-VMD-TCN 水电机组振动
趋势预测模型

  由于水电机组工作环境复杂,受干扰较多,因
此机组振动信号呈现较强非线性和非平稳性。如

果采取直接预测的方式,往往难以满足工程实际

需要。为此,结合鲸鱼群算法解决寻优问题的能

力及 VMD 对非平稳信号的强大 处 理 能 力 和

TCN的时序数据处理能力,提出了基于 WOA-
VMD-TCN的水电机组振动趋势预测模型。其

整体流程见图4。首先,采用 WOA 优化选取

VMD分解参数[K,α],自适应地分解振动信号,
避免人工选择参数导致的不确定性。然后就所得
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图4 WOA-VMD-TCN流程图

Fig.4 WOA-VMD-TCN
 

flow
 

chart

每个IMF分量进行归一化处理并构建时间卷积

网络进行预测。最后将所有结果叠加得到原始振

动信号预测结果。

WOA-VMD-TCN具体实施步骤如下。
步骤1 以局部包络熵作为适应度函数,使用

鲸鱼群算法对VMD分解参数K、α进行优化选择。
步骤2 利用选定参数的VMD对原始振动

信号进行信号分解,得到多个IMF分量。
步骤3 对分解所得各分量进行归一化处理。
步骤4 对归一化后的数据划分输入矩阵和

输出矩阵。设各IMF分量序列为 {x1,x2,x3,…,
xn},n 为总的时间序列长度。设输入数据长度

为m,则可构建输入输出矩阵为:
x1 x2 … xm xm+1

x2 x3 … xm+1 xm+2

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

xn-m xn-m+1 … xn-1 xn

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

其中矩阵的前m 列为网络的输入,最后1列

为网络的输出,矩阵前0.8(n-m)行作为训练数

据,用来训练所搭建的神经网络,后0.2(n-m)
作为测试数据[11],用来测试网络的预测效果。

步骤5 针对每个IMF分量构建TCN进行

预测。网络输入层神经元数由输入数据长度 m
决定,输出层包含1个神经元,隐藏层神经元数h
计算公式[12]为:

h=⌊ m+1」|+c (9)

式中,c为1~10之间的整数;⌊ m+1」|为不超

过 m+1的最大整数值,通过训练集试训练获

得训练集均方误差,确定隐藏层节点数。
步骤6 对各IMF分量预测进行反归一化

操作。
步骤7 将反归一化后的预测结果进行累加

得到最终的预测结果。
步骤8 将预测结果与实际数据进行比较,

计算误差指标评估预测模型性能。

4 实例分析

为验证所提 WOA-VMD-TCN 水电机组趋

势预测模型的预测性能,选取国内某水电站3号

机组2018年10月1日到2019年10月1日间监

测系统上导轴承x 向摆度实时监测数据,共326
次开停机过程,对每次开停机过程上导x 向摆度

峰峰值取均值,构建机组振动趋势序列,以此为基

础进行验证试验。
4.1 时序数据处理

构建 WOA-VMD对原始振动序列进行自适
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应分解,设置 VMD参数寻优范围模态分量个数

K 为3~15,惩罚因子α 为500~3
 

000。经过

WOA算法优化后所得分解参数 K=13,α =
1

 

600,分解得到12个IMF分量和1个残差分

量。随后,对分解所得各分量进行归一化处理,以
提高TCN对时序数据的处理效率,最后将各分

量预测所得结果进行反归一化操作,然后累加便

可得到振动信号预测结果。
4.2 试验结果

对经 WOA-VMD分解得到的IMF分量构

造输入输出矩阵,并建立 TCN进行预测。将各

IMF分量预测所得结果累加得到原始振动信号

预测结果。另外,为验证所提 WOA-VMD-TCN
水电机组振动趋势预测模型的优越性,分别设计

了不同分解参数的 VMD-TCN 模型进行验证。
各模型参数设置及预测结果误差见表1。由表1
可看出,WOA-VMD所得的分解参数K=13,α=
1

 

600的预测结果误差均小于其他几组参数,当

K 值增大到15时,预测结果误差变化很小,M MAE

只减小了1.1%,因此可认为K=13时信号已分

解完全。由此可得,WOA-VMD-TCN预测模型

可以实现振动信号的最优自适应分解预测。
表1 不同参数VMD-TCN预测结果误差

Tab.1 Prediction
 

error
 

of
 

VMD-TCN
 

with
 

different
 

parameters
参数 MMAE RRMSE MMAPE/%

K=13,α=1
 

600 0.322
 

9 0.388
 

6 0.470
 

3
K=13,α=800 0.478

 

5 0.617
 

9 0.702
 

4
K=13,α=2

 

400 0.501
 

3 0.641
 

6 0.728
 

5
K=12,α=1

 

600 0.391
 

8 0.493
 

9 0.567
 

6
K=11,α=1

 

600 0.426
 

2 0.534
 

4 0.628
 

4
K=15,α=1

 

600 0.319
 

2 0.382
 

4 0.470
 

0
注:MMAE、RRMSE、MMAPE 分别为平均绝对误差、均方根误差、平
均绝对百分比误差。

为了进一步验证 WOA-VMD-TCN 预测模

型的 有 效 性,分 别 设 计 了 WOA-VMD-ANN、

WOA-VMD-SVM、VMD-TCN、EMD-TCN 及

TCN五种预测算法作为对比试验组,其中VMD-
TCN参数为K=13,α=2

 

400。各模型预测误差

见表2。由表2可看出,所提 WOA-VMD-CN模

型各项误差指标均明显低于其他模型。对比分析

WOA-VMD-TCN、VMD-TCN、EMD-TCN 及

TCN可知,经过 WOA-VMD分解处理后振动信

号的预测误差有大幅度降低,相比 TCN、EMD-
TCN、VMD-TCN 模 型 M MAE 分 别 降 低 了

88.7%、84.0%、35.6%。通 过 对 比 WOA-VMD-
TCN、WOA-VMD-SVM、WOA-VMD-ANN 可

知,在经过 WOA-VMD相同处理后 WOA-VMD-
TCN 模 型 的 预 测 结 果 精 度 明 显 高 于 WOA-
VMD-SVM、WOA-VMD-ANN,M MAE 分别降低

了64.6%、67.4%。由此可见,所提 WOA-VMD-
TCN组合模型在水电机组振动趋势预测方面具

有优异性能,预测精度大幅提高。
表2 各模型预测误差

Tab.2 The
 

prediction
 

error
 

of
 

each
 

model

模型 MMAE RRMSE MMAPE/%

WOA-VMD-TCN 0.322
 

9 0.388
 

6 0.470
 

2

VMD-TCN 0.501
 

3 0.641
 

6 0.728
 

5

WOA-VMD-SVM 0.888
 

5 1.107
 

3 1.293
 

6

WOA-VMD-ANN 0.992
 

7 1.245
 

4 1.449
 

0

EMD-TCN 2.017
 

2 2.696
 

3 2.943
 

6

TCN 2.859
 

6 3.569
 

2 4.166
 

9

  为了更直观地展现所提模型的优异性能,将

WOA-VMD-TCN、 VMD-TCN、 EMD-TCN、

WOA-VMD-SVM、WOA-VMD-ANN及TCN预

测结果绘制曲线图,见图5。对比图5(a)、(b)、
(c)、(d)可看出,信号经过WOA-VMD分解后的
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图5 各模型预测结果对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

each
 

model
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预测精度有较大的提升;对比图5(a)、(e)、(f)可
明显看出 WOA-VMD-TCN预测模型的拟合程

度最高,与真实值几乎重合。
综上所述,所提出的 WOA-VMD-TCN组合

趋势预测模型在水电机组振动信号预测精度上较

其他模型有显著提升,预测效果优异。

5 结论

针对水电机组振动趋势难以精确预测的难

题,提 出 一 种 利 用 鲸 鱼 群 算 法 优 化 的 自 适 应

VMD分解与TCN相结合的水电机组振动趋势

组合 预 测 模 型。通 过 对 比 试 验 分 析 表 明,经

WOA优化后的VMD可以实现振动信号的自适

应分解,有效避免人工选择参数导致的不确定性

影响。相 较 于 现 有 的 常 用 模 型,所 建 WOA-
VMD-TCN模型预测精度更高,能对机组振动趋

势进行有效预测,对机组的状态检修有一定的参

考作用。
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Abstract:
 

Prediction
 

of
 

the
 

vibration
 

trend
 

of
 

hydropower
 

units
 

is
 

an
 

important
 

measure
 

to
 

ensure
 

the
 

normal
 

opera-
tion

 

of
 

the
 

unit.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

complexity
 

and
 

non-stationarity
 

of
 

the
 

vibration
 

signal
 

of
 

the
 

unit,
 

accurate
 

predic-
tion

 

becomes
 

a
 

difficult
 

problem.
 

To
 

this
 

end,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

combined
 

trend
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

adaptive
 

variational
 

modal
 

decomposition
 

and
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

(TCN).
 

Firstly,
 

the
 

Whale
 

Swarm
 

Algorithm
 

(WOA)
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

of
 

Variational
 

Mode
 

Decomposition
 

(VMD)
 

to
 

avoid
 

the
 

drawbacks
 

of
 

blind-
ly

 

selecting
 

parameters,
 

and
 

to
 

achieve
 

adaptive
 

decomposition
 

of
 

vibration
 

signals.
 

And
 

then
 

each
 

decomposed
 

compo-
nent

 

signal
 

was
 

normalized
 

to
 

establish
 

TCN
 

for
 

trend
 

prediction.
 

Finally
 

the
 

original
 

vibration
 

signal
 

prediction
 

was
 

ob-
tained

 

by
 

superimposing
 

the
 

results.
 

The
 

proposed
 

model
 

was
 

demonstrated
 

and
 

tested
 

with
 

the
 

actual
 

operation
 

data
 

of
 

a
 

domestic
 

power
 

station.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

has
 

high
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

can
 

be
 

used
 

in
 

engi-
neering

 

practice.
Key

 

words:
 

vibration
 

signal;
 

whale
 

swarm
 

algorithm;
 

VMD;
 

trend
 

prediction;
 

TCN
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