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摘要:
 

为准确掌握抽水蓄能机组的健康性能水平,提出基于卷积-长短期记忆神经网络(CNN-LSTM)的机

组健康性能趋势预测方法。首先,为有效地刻画机组的运行特性,构建基于高斯过程回归的机组健康状态模

型;然后,设计可量化机组健康性能的指标因子;进一步融合CNN良好的局部特征提取能力和LSTM在时间

序列预测方面的优势,提出基于CNN-LSTM的预测模型。对国内某抽水蓄能电站机组监测数据进行的试验

结果表明,所提方法可较好地预测机组健康性能的发展趋势。
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1 引言

抽水蓄能机组运行工况复杂且启停频繁,这
使机组部件逐渐产生结构劣化[1],将导致机组的

健康性能下降[2]。准确的健康性能趋势预测可有

效降低机组故障率和运维成本。趋势预测的基础

是选取可表征设备状态的监测数据。付文龙等[3]

依据水电机组振动提出基于支持向量回归的趋势

预测模型;NUHIC
 

A等[4]构建了以电流、温度和

循环次数等为参量的锂电池性能预测模型。由于

抽水蓄能机组的健康性能受水力-机械-电磁因

素的影响,需考虑多维监测数据以提取有效的健

康性能指标。趋势预测的核心是利用历史数据训

练预测模型,依据当前数据预测未来的演变趋势。

LI
 

P等[5]利用卷积神经网络(CNN)预测刀具磨

损的趋势;陈畅等[6]提出基于长短期记忆网络

(LSTM)模型预测水电机组运行状态趋势。然

而,CNN和LSTM 的组合模型却鲜有用于抽水

蓄能机组的健康性能趋势预测的研究中。为准确

掌握机组健康性能,本文选取机组多维监测数据

(工作水头、有功功率、导叶开度、振动)构建标准

健康模型,基于在线监测数据设计可表征机组状

态的健康性能指标(HPI),进而构建了具有良好

非线性拟合能力的CNN-LSTM 预测模型,并利

用某抽水蓄能机组监测数据验证了所提模型的有

效性。

2 基于卷积—长短期记忆神经网络
的抽水蓄能机组健康性能趋势预
测模型

2.1 基于高斯过程回归的机组标准健康模型

高斯过程回归(GPR)通过高斯先验知识对

时间序列建模,在处理复杂的拟合和回归问题时

具有较强的泛化能力和适应性[7]。由于机组运行

受水力-电磁-机械因素的影响较大,因此选择

工作水头(H)、有功功率(P)、导叶开度(G)和机

组振动监测数据(F)分别作为高斯过程回归模型

的输入和输出,构建机组标准健康状态模型:

F(t)=f(H(t),P(t),G(t)) (1)
2.2 机组健康性能指标构建

机组在运行数年后,其部件的性能水平会降

低,将导致机组实际的振动监测数据V(t)与工作

水头、有功功率和导叶开度之间的非线性映射关

系发生偏离[8]。因此,利用标准健康状态模型和

在线监测数据构建 HPI。将机组运行监测数据

(H,P,G)代入标准健康状态模型中,计算当前



工况下机组状态监测数据的理论标准值F(t),依
据下式定义HPI:

HPI(t)=[|F(t)-V(t)|/F(t)]×100%
(2)

式中,t为运行时间。
2.3 基于卷积—长短记忆网络的预测模型

由于HPI序列具有较强的非线性与非平稳

性,提出基于CNN-LSTM 的预测模型,表1为

CNN-LSTM网络的结构参数设置。该模型通过

两层的一维卷积网络提取 HPI序列中潜在的局

部特征,利用LSTM 存储数据集中的关键信息,
最后通过全连接网络压缩数据维度,输出预测值。

表1 CNN-LSTM预测模型结构参数

Tab.1 Structure
 

parameters
 

of
 

CNN-LSTM

层类型 激活函数 卷积核大小 滑动步长 卷积核数量

Input
Conv1D relu 8 1 32
Conv1D relu 4 1 64
LSTM relu
FC relu
FC linear

CNN-LSTM预测模型中损失函数为均方误

差;利用损失函数的梯度更新网络的偏置和权重;
网络训练过程中的优化算法为 Adam;网络学习

率为0.01;全连接层中dropout值设置为0.2;最
大迭代次数为200次。
2.4 基于卷积—长短期记忆神经网络的机组健

康性能趋势预测方法

  步骤1 将机组工作水头、有功功率、导叶开

度和振动数据分别作为GPR模型的输入和输出,
建立标准健康状态模型。

步骤2 将工作水头、有功功率和导叶开度

代入标准健康状态模型中,依据式(2)获得健康性

能指标序列。
步骤3 构建以HPI序列为输入的CNN-LSTM

预测模型,获取机组未来的健康性能趋势。
步骤4 利用均方根误差(RRMSE)、平均绝对

百分比误差(M MAPE)、相关性系数(R)等指标对预

测结果进行量化评价与对比分析。

3 实例分析

以国内某抽水蓄能电站#2机组为例,通过预

测机组设备的健康性能趋势,验证所提方法的有

效性与实用性。该机组额定水头为305
 

m,额定

转速为333.3
 

r/min。所有的模型运行试验环境

为CPU
 

2.5
 

GHz、RAM
 

32
 

GB。

3.1 数据获取

以机组下机架监测数据为样本,获取下机架

Y 向振动数据的峰峰值及相应时刻的工作水头、
有功功率、导叶开度。图1为2008年7月31日~
2009年12月25日期间机组状态监测数据(工作

水头、有功功率和导叶开度),图2为相应工况下

的下机架Y 方向振动监测数据。
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图1 机组状态监测数据

Fig.1 Monitoring
 

data
 

of
 

pumped
 

storage
 

unit
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图2 机组下机架Y 方向振动数据

Fig.2 Vibration
 

data
 

in
 

Y-direction
 

of
 

lower
 

bracket

3.2 建立标准健康状态模型

采用机组运行初期状态良好时(2008年7月

31日~2009年12月25日)的监测数据构建标准

健康状态模型,拟合结果见图3。由图3可知,

GPR模型拟合结果误差较小,说明该模型可从现

有的数据序列中挖掘出机组运行参数与下机架振

动之间的内在关系。
3.3 提取健康性能指标

选取2010年1月2日~2011年12月15日

机组稳定运行时监测数据,通过式(2)获得下机架

健康性能HPI序列,结果见图4。由图4可知,下
机架的健康性能呈波动式变化,其总体为上升趋

势,表明其健康性能随时间推移在逐渐恶化。
3.4 机组健康性能趋势预测

基于CNN-LSTM预测模型得到机组下机架

健康性能趋势见图5。由图5可知,由于所提

·681· 水 电 能 源 科 学                 2023年
 



第41卷第8期 单亚辉等:基于卷积-长短期记忆神经网络的抽水蓄能机组健康性能趋势预测

20
18
16
14
12
10

8!
"

#
$

%
&

'
Y

/
m

μ

0 500 1 000 1 500 2 000 2 500 3 000 3 500
()*+

,-./01234567(a)
20
18
16
14
12
10

8

4
5

8
/

m
μ

8 10 12 14 16 18 20
9:8

,-./01234567;<=>
/ m

(b)
μ

9:8
458

458
?@45A

图3 基于高斯过程回归拟合结果及其相关性

Fig.3 Fitting
 

results
 

of
 

GPR
 

and
 

fitting
 

correlation
 

of
 

GPR
30
25
20
15
10

5
0

H
PI

/%

1 50 100 150 200 250 300
!"/d

HPI#$ HPI%&'(

图4 下机架健康性能指标HPI序列图

Fig.4 HPI
 

of
 

lower
 

bracket
 

in
 

Y-direction
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图5 基于CNN-LSTM模型的预测结果

Fig.5 Predicted
 

results
 

of
 

CNN-LSTM
 

model

CNN-LSTM模型有效融合了CNN较强的数据

序列特征提取能力和LSTM 较强的非线性学习

与拟合能力,预测结果可最大程度地反映 HPI序

列的波动情况,如上升、下降或转折等。
3.5 对比模型结果与分析

为验证所提 CNN-LSTM 预测模型的优越

性,分别进行了基于ELM 预测模型、基于CNN
预测模型和基于LSTM预测模型的对比试验,预
测结果见图6。由图6可知,与CNN-LSTM模型

相比,ELM 模型部分预测结果中存在线性输出

值,预测效果较差。虽然CNN模型与LSTM 模

型能较好地预测 HPI序列的波动和转折变化情

况,但在序列的波峰、波谷处的预测效果并不理

想。此外,ELM、CNN、LSTM模型的RRMSE 值分

别为2.82、2.44、2.51,略高于CNN-LSTM 模型

的RRMSE 值(2.27)。同时,CNN-LSTM模型预测

结果的相关性R 较高(为0.91)。通过对比分析,
验证了所提CNN-LSTM预测模型的优越性。
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图6 基于ELM、CNN、LSTM模型预测结果

Fig.6 Predicted
 

results
 

of
 

ELM
 

model,
 

CNN
 

model
 

and
 

LSTM
 

model

4 结论

考虑水力-机械-电磁因素影响下机组运行

监测数据与运行状态间的关联关系,设计可表征

机组健康水平的指标因子,提出具有良好非线性

拟合能力的CNN-LSTM预测模型。通过工程实

例及对比试验,验证了所提方法可准确地预测机

组健康性能的发展趋势。未来将对CNN-LSTM
模型进行优化改进,以提升其预测效率和精度。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

effectively
 

grasp
 

the
 

reactivation
 

mechanism
 

and
 

deformation
 

law
 

of
 

the
 

old
 

landslide,
 

this
 

paper
 

takes
 

the
 

bedding
 

old
 

landslide
 

in
 

a
 

metamorphic
 

rock
 

area
 

as
 

the
 

engineering
 

background
 

and
 

combines
 

the
 

deformation
 

monitoring
 

results
 

to
 

carry
 

out
 

the
 

existing
 

deformation
 

law
 

analysis
 

and
 

deformation
 

prediction
 

research.
 

The
 

result
 

of
 

the
 

case
 

analysis
 

shows
 

that
 

the
 

deformation
 

characteristics
 

of
 

the
 

resurrection
 

body
 

of
 

the
 

old
 

landslide
 

are
 

significant,
 

especially
 

the
 

deformation
 

in
 

the
 

middle
 

of
 

the
 

resurrection
 

body.
 

Through
 

the
 

deformation
 

prediction,
 

it
 

is
 

concluded
 

that
 

the
 

cumulative
 

deformation
 

of
 

the
 

resurrection
 

body
 

will
 

still
 

increase,
 

and
 

its
 

stability
 

will
 

tend
 

to
 

weaken.
 

Among
 

them,
 

the
 

deformation
 

in
 

the
 

middle
 

position
 

has
 

no
 

trend
 

of
 

convergence,
 

that
 

is,
 

the
 

increase
 

rate
 

will
 

also
 

tend
 

to
 

in-
crease,

 

and
 

its
 

stability
 

will
 

weaken
 

more,
 

so
 

it
 

is
 

very
 

important
 

to
 

carry
 

out
 

its
 

prevention
 

and
 

control.
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Abstract:

 

To
 

accurately
 

obtain
 

the
 

health
 

performance
 

level
 

of
 

a
 

pumped
 

storage
 

unit
 

(PSU),
 

a
 

health
 

performance
 

tendency
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

convolution
 

neural
 

network-long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

network
 

(CNN-LSTM)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

unit
 

health
 

state
 

model
 

based
 

on
 

Gaussian
 

process
 

regression
 

was
 

constructed
 

to
 

effectively
 

charac-
terize

 

the
 

operating
 

characteristics
 

of
 

the
 

PSU.
 

Then,
 

an
 

index
 

that
 

can
 

quantify
 

the
 

health
 

performance
 

of
 

the
 

PSU
 

was
 

proposed.
 

Finally,
 

by
 

integrating
 

the
 

good
 

local
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

CNN
 

and
 

the
 

advantage
 

of
 

the
 

LSTM
 

in
 

time
 

series
 

prediction,
 

a
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

CNN-LSTM
 

was
 

proposed.
 

The
 

experiments
 

were
 

conducted
 

using
 

monitoring
 

data
 

from
 

a
 

pumped
 

storage
 

station
 

in
 

China.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

betterly
 

predict
 

the
 

future
 

evolution
 

of
 

the
 

PSU's
 

health
 

performance.
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