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摘要!磨煤机系统的监测与诊断对电厂的安全运行至关重要$由于真实故障数据的稀缺性以及故障与正常数据之间

的不平衡&传统数据驱动的故障诊断方法在故障识别上表现不佳&有时甚至会产生误判$为了高效地识别磨煤机在不同

工况下的典型故障&设计了一种结合了卷积块注意力模块的
EbM58>D

融合算法&用于建立磨的故障识别模型&新算法

不仅能提升分类准确性&还能实现故障的提前预警$首先&通过调整磨煤机故障生成模型的关键参数&模拟断煤*堵煤

和自燃
%

种典型故障&获取大量不同工况下的故障样本数据$然后&采用新分类算法建立基于典型样本的故障预警模

型&旨在提高故障识别的准确性&在故障初期提醒操作人员进行干预&从而避免磨煤机故障进一步扩大%

关键词!磨煤机故障诊断$典型故障样本$注意力机制$门控循环单元 !

EbM

"$时间卷积网络 !
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引言

在当今的中国电力产业中&火力发电作为主导能源

仍占据绝对优势%磨煤机在燃煤发电厂中起到关键的辅

助作用&其工作状态对机组的稳定与安全至关重要'

'

(

%

当磨煤机发生故障&无法确保供给锅炉的煤粉流量&导

致锅炉蓄能不足&无法满足汽轮机需求%从而导致主蒸

汽压力快速下降&这会引发机组的快速减负荷&严重时

会导致炉内火焰熄灭和机组紧急停机%从而给发电企业

造成了巨大的经济损失&并对电网产生影响'

"

(

%因此&

磨煤机典型故障的提前预警对燃煤发电厂的安全运行具

有重要意义%
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磨煤机的复杂性为故障诊断带来了困扰%由于磨煤

机系统本身参数繁多*耦合性强&单个故障往往会引起

多个相关参数异常&难以直接判断故障&且其有些关键

参数如磨内煤粉量信号难以准确捕获'

%

(

%因此&研究磨

煤机典型故障的快速准确报警&提醒运行人员及时响

应&是有必要的%

数据驱动的故障检测方法通过历史数据提取特征&

建立数据特征与设备状态的关系&从而判断设备的故障

类型%为了提高磨煤机的故障预警准确度&众多学者进

行了深入研究%

基于数据驱动的故障诊断方法&如支持向量机'

&

(

*

极限学习机'

$

(和神经网络'

)

(

&能有效提取故障数据中的

关键特征%这些方法首先训练历史数据建立故障识别的

映射&再用训练好的模型对磨煤机运行数据进行故障判

断%但这些方法可能受到数据量和数据均衡性的制约&

导致分类效果受限'

*

(

%解决这个问题&有两种主要方

法)

'

"小样本故障诊断算法%从少量故障数据中提取

特征&建立特征与设备状态的关系%文献 '

+

(采用灰

色关联度的方式&针对磨煤机典型故障&实现早期故障

预测并有效判别故障类型%文献 '

(

(提出了基于模糊

决策融合的制粉系统故障诊断方法%考虑磨断煤*磨堵

煤*磨自燃
%

种故障&用单层神经网络进行故障识别&

用灰色关联度指标识别故障的严重程度%文献 '

'#

(提

出了基于核主元分析和最小二乘支持向量机的磨煤机故

障诊断新方法&用于判断磨煤机早期故障并判断故障类

型%文献 '

''

(采用
F/D>9

分类器&对小样本故障集

进行分类&实现对设备的故障诊断%小样本故障预警不

能遍历机组的所有工况&当磨煤机运行工况变化后&可

能不再准确$

"

"数据与机理融合的故障诊断方法%采

用机理模型产生大量故障样本&解决数据不平衡问题&

再通过神经网络算法建立故障类别映射模型用于故障预

警&有效利用海量的磨煤机故障数据&提升故障判别准

确性%袁存波等人'

'"

(建立反映磨煤机动态过程的
JIW

中速磨煤机模型&模拟磨煤机故障过程&并采用
-5W

证

据理论进行多证据融合故障诊断%文献 '

*

(采用堆叠

式自动编码器对机理模型生成的故障样本进行分类&实

现了对磨煤机故障识别%然而生成故障样本的磨煤机模

型是用于控制的&在生成故障样本的方面可能不太适

合&因此文献 '

'%

(提出了适合生成故障样本的磨煤机

机理模型&本文基于该模型生成不同工况下的故障样

本&并采用融合算法建立分类模型%

人工智能算法的性能影响分类效果&从而影响故障

判断的准确性&且时序算法能实现故障的提前预警%在

深度学习的早期阶段&数据的分类训练主要依赖于反向

传播 !

cI

&

\G13

7

QH

7

G

A

G64H2

"算法&该算法通过有效地

计算损失函数的梯度来迭代地优化网络权重%随着技术

的进步和可用数据的增加&卷积神经网络 !

>DD

"

'

'&

(逐

渐成为图像分类任务的主流方法&因为它能够自动学习

并层次化地表示空间特征&从而显著提高了分类准确

性%然而&对于时间序列或文本等序列数据的分类&传

统的
>DD

结构往往难以捕获长期的依赖关系%为了解

决这一问题&长短时记忆网络 !

LW8J

"

'

'$

(和门控循环

单元 !

EbM

"

'

')

(被提出%这两种结构都是循环神经网络

!

bDD

"的变体&它们通过引入特定的门控机制来有效

地捕获和记忆长期的序列信息%其中
EbM

是
LW8J

的

简化版本&具有一个结构更简洁*参数更少的结构&能

达到
LW8J

相似或甚至更好的性能%为了进一步提高

序列数据的处理效率&时间卷积网络 !

8>D

"

'

'*

(被提

出%

8>D

通过使用扩张卷积和因果卷积结构&成功地

将卷积的思想扩展到了时间序列数据&从而为序列分类

任务提供了一个高效且强大的工具%因此&本文将

EbM

与
8>D

结合&用于时间序列样本分类&提升分类

的快速性和准确性%注意力机制的引入为深度学习模型

提供了更大的灵活性和能力&使其能够更加关注数据中

的重要部分%卷积块注意力模块'

'+

(包括空间注意力模

块和通道注意力模块&可以集成到各种框架中%引入到

融合模型中确保网络能在数据样本分类时关注到序列模

型的关键特征%

通过建立磨煤机的机理模型来模拟生成故障数据&

旨在解决真实故障数据稀缺的问题'

'("#

(

%这种思路虽然

为故障诊断带来了新的可能&但由于现有的分类模型尚

不够精确需进一步优化%因此&本文采用磨煤机机理模

型来生成大量的故障数据%同时设计一种创新的融合算

法&即结合了
EbM

和
8>D

的深度学习模型&并融入了

卷积注意力机制 !

>c:J

"&用于对故障数据进行分类%

新模型不仅能快速预警&还能提高分类准确度减少误报%

@

!

磨煤机模型及典型故障模拟

图
'

!

中速磨煤机的结构

@D@

!

用于模拟故障的磨煤机模型

磨辊式中速磨煤机因其低能耗*稳定输出和长维护

周期在火电机组中常用%如图
'

所示&它由原煤仓*给
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煤机*磨煤机及风机等部分组成%原煤通过给煤机送入

磨机研磨%空气被分为两路)一路预热后进入热一次风

管&另一路进入冷一次风管%混合后的空气进入磨煤

机&完成煤粉的干燥和输送%磨煤机内部主要由槽式磨

板和磨辊组成&将原煤研磨成煤粉%研磨后的煤粉随一

次风进入粗粉分离器&大颗粒煤粉回落继续研磨&细颗

粒与一次风一同进入炉膛燃烧%

将文献 '

'%

(中的磨煤机模型整理为状态方程的形

式&如下所示)
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式中&模型的输入
(

&包含
(

'

为一次风机出口压力

!

3IG

"*

(

"

为热风温度 !

h

"*

(

%

为冷风温度 !

h

"*

(

&

为热风阀开度 !

_

"*

(

$

为冷风阀开度 !

_

"&

(

)

为给

煤量 !

3

A

+

Y

"%模型的状态变量为
%

&包含
%

'

为磨入口

风压 !

3IG

"*

%

"

为磨入口风温 !

h

"*

%

%

为磨出口风压

!

3IG

"*

%

&

为磨出口风温 !

h

"&

%

$

为原煤储存量

!

3

A

"*

%

)

为煤粉储存量 !

3

A

"&

%

*

为煤粉水分 !

_

"%

模型的辅助变量
+

&包含
+

'

&

+

"

&

+

%

&分别为冷空气*

热空气和混合空气的比热容 !

3,

+ !

3

A

#

h

""&

+

&

为磨

入口一次风量 !

3

A

+

Y

"&

+

$

为
.

/0

磨煤机系统的总输入

能量 !

3,

"&由一次风*原煤*磨煤机粉磨和密封风带

来的热量组成&

+

)

为磨煤机系统总输出能量 !

3,

"&由

一次风带热量*蒸发水带热量*煤粉带热量和热损失组

成&

+

*

为
1

2

磨的研磨电流 !

:

"&

+

+

为原煤蒸发水量

!

3

A

+

Y

"&

+

(

为出口煤粉流量 !

3

A

+

Y

"&

+

'#

为煤粉比热容

!

3,

+ !

3

A

#

h

""&

+

''

为磨出口蒸汽温度的比热容 !

3,

+

!

3

A

#

h

""%

生成故障样本的磨煤机机理模型分为一次风模型&

磨内研磨模型*磨出口温度模型和煤粉水分模型
&

部

分%其中&一次风模型用于干燥煤粉和将煤粉送出磨煤

机%磨内研磨模型&表示原煤进入磨煤机后&研磨成煤

粉的过程%磨出口温度模型表示一次风将研磨好的煤粉

吹出磨煤机的过程%煤粉水分模型为研磨过程中对煤粉

水分的估计%从状态方程中可以看出&用于生成故障样

本的模型涉及到磨煤机工作过程&建模更加精细&生成

的故障样本匹配模型真实的故障%

@DA

!

磨煤机典型故障特征模拟

由于磨煤机系统故障率较低&故障样本数据非常有

限&难以覆盖系统的所有运行工况%因此&如何有效地

获取大量典型故障样本是解决基于数据的故障诊断的关

键%在模拟闭环控制的情况下&改变关键参数或模型参

数的设定值来进行磨煤机系统的断煤*堵煤和自燃故障

模拟&产生接近实际故障样本的故障数据%

磨断煤表现为磨煤机没有原煤输入&通常由原煤仓

的堵塞或给煤机故障引起%因此将给煤机给煤流量信号

降为
#

&即可实现给磨断煤模拟&如图
"

所示%

图
"

!

磨断煤故障模拟

磨堵煤表示煤粉堵在磨煤机出口处&难以吹到炉膛

中&通过降低磨煤机的研磨能力来模拟堵煤故障%研磨

系数表示磨煤机将原煤磨成煤粉的能力%在状态方程

中&研磨系数&在磨电流不变的情况下研磨能力下降&

因此将系数
#;##($

减少&就能模拟堵煤故障%随着粉

磨能力的降低&磨内原煤量迅速增加&导致流动阻力增

大&出口风压降低&磨堵煤故障模拟如图
%

所示%

磨自燃表示为磨煤机内温度过高引燃煤粉%如图
&

!
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#

图
%

!

磨堵煤故障模拟

所示&在煤粉自燃模拟中&煤粉分为两部分)一部分由

一次风带入炉内燃烧$另一部分在磨煤机内自燃%因

此&在模拟煤粉自燃故障时&将自燃产生的热量加入总

输入能量&将
+

$

的公式修改如下)

+

$

&

+

%

%

"

+

&

)

";'$)%3

Q1

(

)

)

#;)+

*

)

#;'+

'

(

%

+

&

)

!

#

+

(

#

4

2@6

&

GQ

!

%

"

!!

其中)

"

为自燃比例系数&

4

2@6

&

GQ

为原煤净热值

!

3,

+

3

A

"%增大自燃比例系数&模拟煤粉故障%随着自

燃故障的发生&即使热风门关死&冷风门开满&磨出口

温度依旧逐渐上升&符合磨自燃的情况%

通过建立磨煤机的机理模型来模拟生成故障数据&

旨在解决真实故障数据稀缺的问题'

'("#

(

%这种思路虽然

为故障诊断带来了新的可能&但由于现有的分类模型尚

不够精确&使得其实际效果尚待进一步优化%因此&本

文采用磨煤机机理模型来生成大量的故障数据%同时设

计一种创新的融合算法&即结合了
EbM

和
8>D

的深

度学习模型&并融入了卷积注意力机制 !

>c:J

"&用

于对故障数据进行分类%新模型不仅能快速预警&还能

提高分类准确度减少误报%

A

!

改进的
K/LGM!N

算法

AD@

!

K/L

算法原理

EbM

与
LW8J

相似性在于均是
bDD

的变体&能

够有效地捕捉长序列之间的关联&同时能够改善
bDD

中的梯度消失和梯度爆炸问题%因此这些算法被广泛应

用于语音识别*文本翻译和时间序列预测等领域&其性

能优于传统的
bDD

&而且相对于
LW8J

来说&计算复

图
&

!

磨自燃故障模拟

杂度较低%门控循环单元的结构如图
$

所示%

图
$

!

门控循环单元的结构

EbM

与
LW8J

的主要区别在于其内部结构的复杂

度较低&并引入了重置门 !

b@Y@6EG6@

"和更新门

!

M

7

PG6@EG6@

"的概念%这两个门控制了
EbM

单元的

关键部分&其中更新门类似于
LW8J

的输入门和遗忘

门&用于控制前一时刻的隐藏状态在当前时刻的更新程

度&而重置门用于控制前一时刻的隐藏状态在当前候选

隐藏状态中的更新程度%重置门和更新门的输入均来自

当前时刻的输入向量
!

!

和上一时刻的隐藏状态
"

!d'

&

模块输出通过全连接层的激活函数计算得出)

5

!

&#

'

"

5

#

!

"

!

*

'

&

!

!

"( !

&

"

6

!

&#

'

"

6

#

!

"

!

*

'

&

!

!

"( !

$

"

"7

!

&

6G2?

'

"

"

#

!

5

!

,

"

!

*

'

&

!

!

"( !

)

"

"

!

&

!

#

*

6

!

"

,

"

!

*

'

)

6

!

,

"7

!

!

*

"

!!

式 !

&

"表示重置门&式 !

$

"表示更新门%其中
!

!

表示当前时刻的输入向量&

"

!d'

是上一时刻的状态记忆

变量&通过这两者的组合&可以计算出重置门
5

!

和更新

门
8

!

%其中&

5

!

的取值范围在 '

#

&

'

(之间&当它接近

!
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的磨煤机故障诊断算法 #

"'

!!!

#

'

时&表示过去的信息更重要%而
8

!

%的取值范围也在

'

#

&

'

(之间&信号接近
'

表示过去的信息被更多地保

留%在式 !

*

"中&

"

!

代表候选隐藏状态&式 !

*

"前半

部分表示对原本的隐藏状态的选择性丢弃&而式 !

*

"后

半部分则表示对当前节点的候选隐藏状态进行选择性

保留%

"

5

*

"

6

和
"

"

均表示各自的权值矩阵&

#

表示单位

矩阵&/#0表示矩阵点乘&/'(0表示向量连接&/

g

0

表示矩阵乘积%此外&激活函数采用了
Y4

A

VH4P

和
6G2?

函数&其具体表达式如下)

Y4

A

VH4P

!

%

"

&

'

'

)

-

*

%

!

+

"

6G2?

!

%

"

&

-

%

*

-

*

%

-

%

)

-

*

%

!

(

"

ADA

!

M!N

算法原理

8>D

是一种由膨胀因果卷积和残差网络结合而成

的网络结构%该网络包括多层一维卷积结构&其中膨胀

因果卷积的输入和输出长度相同&并使用残差网络连

接&以避免像
bDD

结构一样在处理时序数据时出现梯

度爆炸的问题%

8>D

的卷积层既包括因果卷积结构和

膨胀卷积结构%时间卷积网络的结构如图
)

所示%

图
)

!

时间卷积网络的结构

图
+

!

通道注意力结构

如图
*

所示&因果卷积是一种单向时间流动的模

型&只能按一个时间方向进行计算&具有严格的时间条

件%因此&它要求模型的输出长度与输入长度相同&并

且在处理当前时间步时不能获取未来时间步的信息&以

保持未来信息的未知性%

图
*

!

因果卷积结构

然而&因果卷积在处理长时间序列时&因为时间跨

度太大会导致训练复杂性增加&输出拟合效果不佳等问

题%为解决这些问题&研究人员引入了膨胀卷积 !

-45

SG6@P>H2]HSB64H2

"的概念%膨胀卷积的核心思想是允

许在卷积操作中对输入数据进行间隔采样&与普通卷积

不同&它同时进行卷积和采样操作%

膨胀卷积计算公式)

9

!

!

"

&

(

+

*

'

/

&

#

:

!

/

"

#

%

!

*

;

,

/

!

'#

"

ADB

!

卷积注意力机制原理

>c:J

由通道注意力 !

>:J

&

1?G22@SG66@264H2

VHPBS@

"和空间注意力 !

W:J

&

Y

7

G64GSG66@264H2VHP5

BS@

"结合而成%

>c:J

能够同时考虑通道和空间两方

面的注意力&更合理地分配数据的权重&从而取得更好

的效果%

>c:J

注意力机制是一种轻量级的注意力模

块&能够在通道和空间维度上将重要数据赋予高权重&

从而优先保留这些数据&同时对次重要和不重要的数据

赋予低权重&减少计算和输出的概率%这类似于将注意

力集中在不同的输入部分%

>c:J

的结构由
>:J

和

W:J

两种模块并联而成&分别对输入数据进行通道和

空间上的注意力机制计算%这种操作既节省了参数和计

算时间&还具有较高的灵活性&可以轻松集成到现有网

络架构中使用%

";%;'

!

通道注意力模块

通道注意力结构如图
+

所示%

通过对输入特征 !尺寸为
<g=g>

"进行基于宽

度和高度的全局最大池化和全局平均池化操作&分别得

到两个尺寸为
'g'g>

的特征矩阵%随后&这两个特征

矩阵分别传递给一个深度为两层的
cI

神经网络%第一

层的神经元个数为
>

+

5

!其中
5

为神经元减少率"&激活

函数为
b@LM

&而第二层的神经元个数为
>

%此外&这两

!
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#

层神经网络的权值可以共享%最后&神经网络的输出特

征矩阵与之前计算的矩阵相加&并经过
W4

A

VH4P

激活函

数&得到通道注意力特征矩阵&计算公式如下)

?

>

!

9

"

&#

?@A

'

B#

C

ADDE

!

9

"(

)#

?@A

'

?F%ADDE

!

9

"(

&

#

2

=

'

'

=

#

!

9

>

:]

A

"(

)

=

'

'

=

#

!

9

>

JGT

"(3 !

''

"

";%;"

!

空间注意力模块

空间注意力模块如图
(

所示%

图
(

!

空间注意力结构

W:J

模块将其输出特征
9

与输入特征进行逐元素

相乘&得到本模块的输入特征矩阵%首先&进行基于通

道的全局最大池化和全局平均池化操作&得到两个尺寸

为
<g=g'

的特征矩阵&然后将这两个特征矩阵进行

通道拼接操作%如果特征参数数量为
0

&随后&这样处

理后的数据经过一个
0g0

卷积操作&将其降维为一个

通道特征&即尺寸为
<g=g'

的特征矩阵%最后&经

过
W4

A

VH4P

激活函数&得到最终的空间注意力特征矩

阵&计算公式见式 !

'"

")

?

G

!

9

"

&#

2

'

)

,

)

'!

B#

C

ADDE

!

9

"$!

?F%ADDE

!

9

"""(3

&

#

2

'

)

,

)

'!

9

G

:]

A

$

9

G

JGT

"(3 !

'"

"

ADC

!

引入注意力机制的
K/LGM!N

融合算法

EbM

网络更适合捕捉平稳信号的时间序列特征和

变化规律&适用于数据波动较小且趋势相对稳定的短期

预测任务%

8>D

的膨胀卷积通过控制采样率&能够涵

盖不同的感受野范围&从而适应长序列数据预测任务%

此外&膨胀卷积的并行性能有助于有效跟踪长时间波动

数据的时间序列变化%这使得模型能够充分利用短期和

长期的故障特征参数&增强了故障特征的可信度&弥补

了只考虑短期特征的不足%

模型引入
>c:J

模块后
>c:J5EbM58>D

模型结

构如图
'#

所示%

>c:J

是一种轻量级通用单元&可以

方便地嵌入到类似
8>D

的架构中&并应用于每个卷积

块的输出%考虑到不同特征在辨识任务中的重要性不

同&

>c:J

引入后可以根据每个特征向量对任务的重

要性分配权重&从而提高模型的辨识准确度和鲁棒性%

同时为了防止
8>D

网络在长距离时间特征提取中丢失

短期信息&在网络架构中加入残差块&将数据直接与

8>D

提取的特征相加&之后送到
EbM

网络中%由

EbM

网络预测输出特征参数&输出经过
-QH

7

HB6

正则

化处理后&使用
WHZ6JGT

激活函数作为网络的最后一

层&将神经网络提取到的预测值转化分概率分布&并确

保多分类的概率总和为
'

%使用交叉熵损失函数衡量模

型的预测概率分布与真实标签之间的差异%交叉熵损失

函数如下)

@DHH

&*

(

HB6

7

B6

/

&

'

I

/

#

SH

A

J

I

/

!

'%

"

图
'#

!

>c:J5EbM58>D

模型结构

ADE

!

改进
K/LGM!N

算法故障预测流程

图
''

展示了磨煤机故障诊断的整体流程&具体如

图
''

所示%

图
''

!

基于
>c:J5EbM58>D

的磨煤机故障诊断流程

'

"遍历磨煤机模型的不同工况&分别持续采集断

煤*堵煤*自燃和正常
&

种类型的数据样本%按照一定

比例划分训练集和测试集样本%

"

"对样本数据进行均值归一化处理&公式如下)

%

#

&

%

*

%

V42

%

VGT

*

%

V42

!

'&

"

!!

%

"初始化设置%确定好网络模型&进行模型超参

数的设置&如表
'

所示%

&

"模型训练部分%将预处理后的训练数据集输入

到已经设置好的算法模型中进行%在迭代中找到最优化

参数&保留最优模型%
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第
&

期 马
!

记&等)基于改进
EbM58>D

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

的磨煤机故障诊断算法 #

"%

!!!

#

表
'

!

融合模型的超参数

输入变量
最大训

练代数
学习率 批量大小

>c:J

缩减率

>c:J

卷积核

8>D

核大小

8>D

扩张率

8>D

滤

波器数量

8>D

堆叠层数

EbM

隐

含单元数

EbM

层数

+ "## #;##' %" & * % " %" " %" "

!!

$

"当模型分类误差小于设定值或循环代数超过设

定值时&跳出循环&结束训练&保存模型参数%否则返

回步骤
&

"%

)

"记录测试结果评价指标的分类准确程度&并给

出测试样本中时间序列上的故障可能性%

B

!

仿真实验分析

正常运行数据样本来自实际运行数据&故障数据样本

来自模拟故障数据%从模拟故障数据中&选择了
'####

组

数据作为训练集&

%###

组数据作为测试集%这些数据

集中涵盖了热风门开度
(

&

*冷风门开度
(

$

*给煤量
(

)

*

磨入口一次风流量
+

&

*磨煤机入口压力
%

'

*磨煤机入

口温度
%

"

*磨煤机出口压力
%

%

和磨煤机出口温度
%

&

共

+

个关键特征作为模型输入特征%设置两组消融实验&

分别证明带
>c:J

的
EbM58>D

算法在时序样本分类

和磨故障识别的效果%

第一组仿真实验中&将
>c:J5EbM58>D

算法与

EbM

&

8>D

和
EbM58>D

算法比较%首先在
'####

组

训练集数据上进行模型训练&而后在测试集上比较网络

的分类效果%测试集中共
%###

组数据&包含磨断煤*

磨堵煤*磨自燃和正常运行的数据每种
*$#

组数据%算

法分类效果对比如表
"

所示%

表
"

!

算法分类效果对比
_

算法 磨断煤 磨堵煤 磨满煤

8>D (';*% +(;*% (";&#

EbM (%;*% (&;(% ($;)#

EbM58>D ();&# (*;&* (*;#*

>c:J5EbM58>D (+;(% ((;#* (+;##

从表
"

中可以看出&磨断煤*磨堵煤及磨自燃的判

断正确率分别从
8>D

的
(';*%_

*

+(;*%_

和
(";&#_

上升到
EbM

的
(%;*%_

*

(&;(%_

和
($;)#_

&

8>D

主

要在于对长序列数据的特征捕捉&不在于对数据的预

测&因此预测效果不如
EbM

%而
EbM

与
8>D

融合后

使
%

种故障的算法分类指标进一步上升到
();(%_

*

(*;&*_

和
(*;#*_

&在
EbM58>D

中引入
>c:J

后&

%

种故障的分类准确度进一步上升到
(+;(%_

*

((;#*_

和
(+;##_

&说明
>c:J5EbM58>D

的预测效果相对于

基准模型表现出更强的分类能力&注意力机制的引入增

强了网络对故障特征提取的能力&从而分类的准确率有

所提升%

在第二组仿真实验中&将
>c:J5EbM58>D

算法

与
EbM58>D

&

EbM

和
8>D

共
%

种算法对比在时序样

本上的磨煤机故障预警效果%使用上一组仿真中的训练

模型&对现场实际磨断煤数据正向传播测试%测试效果

如图
'"

所示%

图
'"

!

磨断煤故障判断的效果对比

磨断煤故障的置信度指标为
#;+$

&该值人为设定&

使网络的分类效果最好&当相似度超过
#;+$

时&发生

断煤预警%图
'"

中显示了磨煤机因发生断煤故障而引

发跳闸这个过程中&

&

种网络的报警情况&从图中可以

看出&在
"$Y

时发生断煤故障&

>c:J5EbM58>D

网络

断煤发生后
'"Y

时给出了断煤故障预警&

EbM58>D

&

EbM

和
8>D

分别在断煤发生后
'&

*

'(

和
"%Y

发出预

警信号&均实现了磨煤机故障的提前预警%

>c:J5

EbM58>D

网络能更好地给出预警信号&这是由于新算

法网络有效结合了时序结构和注意力机制&能比其他网

络更早地识别出磨断煤故障&说明新网络的响应时间更

加灵敏%提前发出的断煤信号为运行人员争取到响应时

间裕度&运行人员收到断煤信号后&快速启动另一台磨

煤机&从而减少总给煤量波动&维持机组主蒸汽压力的

稳定&避免机组运行进一步恶化%

C

!

结束语

本文提出了一种结合
>c:J

注意力机制的
EbM5

8>D

磨煤机故障这一诊断方法%

EbM58>D

作为一种时
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