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摘#要!为了提高对辅机故障的事前预知能力&结合深度学习中非监督学习方法的优势&提出基于改进堆叠自编码网络的电站
辅机故障预警方法’ 该方法以辅机的历史正常数据为训练集&利用堆叠自编码"5QL#网络的非线性表达能力表示辅机各变量
之间的关系&同时引入批标准化"_<#算法优化网络性能’ 对于输入的观测向量&5QL网络给出相应的重构向量’ 构造基于融
合距离的相似度表示观测向量与重构向量间的偏差&当辅机开始偏离正常状态时&观测值与重构值偏差增大&相似度下降至预
警阈值即表明设备出现故障’ 分别利用某热电机组中速磨煤机的正常数据与故障数据进行测试与验证&结果显示引入 _<算
法的 5QL网络具有更低的重构误差&同时能够在磨煤机跳闸前做出预警&表明该方法可对辅机故障进行有效预警&具有一定的
工程应用价值’
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:;引;;言

随着火电机组向着高参数$大容量$规模化的方向发
展&电站辅机设备趋向于大型化&其重要性不亚于三大主
机’ 与此同时&越来越多电站根据自身发电目标改变辅
机的运行方式&比如将主要辅机单列配置(&) $辅机在低负
荷下运行(%) &这对辅机的运行可靠性提出了更高的要求’

实际中对于电站辅机的状态监测主要包括分散控制
系统"G*-71*Y07,G 6/+71/3-\-7,9& >(5#的限幅报警与现场
人员的点检定修&这类方法依赖辅机设备运行所设定的
高低限参数与运行人员对辅机状态的主观分析&动态性
与实时性较低&属于预防性检修与事后维护’ 随着运行
年限的增加&磨损$老化程度增高&容易造成辅机出力不
足$卡涩等异常状态&严重影响机组的经济性与安全性’
因此&必须开发高实时性的辅机状态定量评估技术&完成
由+事后维护,到+事前预知,的转变&实现对辅机设备异
常状态提出预警&同时有助于设备管理人员进行有针对
性的检修计划&减少不必要的检修工作(I) ’

关于辅机故障预警的方法一般基于机理建模$统计
分析以及数据驱动三大类’ 基于机理建模的方法主要依
据相关定律与原理&建立对应的数学模型并应用于故障
预警中’ 其中&文献(!)提出基于高精度性能模型实现
动"静#叶调节轴流风机喘振故障的预报%文献(@)通过
风机特性与管路特性建立汽动引风机全工况运行特性模
型&并在特性曲面上划定超速$失速边界以确定引风机的
安全运行范围%文献($)基于质量和能量平衡并考虑原
煤水分对能量平衡的影响&建立中速磨煤机的动态模型
并实现对磨煤机动态性能的预测’ 基于统计分析的方法
主要通过收集机组辅机设备的可靠性指标与历史故障案
例&通过制定相应的状态评估方法与划分指标定量衡量
辅机设备的可靠性水平’ 其中文献(N)定义了 ! 种辅机
设备的非健康运行状态&通过对多台机组的故障数据进
行分析&形成非健康状态的识别标准%文献(H)综合多个
指标建立辅机设备可靠性评价体系&并选取 &H$ 台辅机
的运行指标与故障案例进行实证’ 上述两类方法在一定
程度上实现了辅机故障状态的识别与可靠性的定量评
估&但仍存在一定的局限性!由于各类辅机设备子部件众
多&耦合程度较高&利用机理建模的方法建立精确表征辅
机真实运行状态仍存在不小难度%而基于数理统计基础
的状态评价体系在很大程度上依赖于样本的数量大小&
当样本不足时则制约了这类方法的应用’ 对于每一台辅
机而言&其运行状态的评估属于个性问题&不同设备其运
行年限$经历工况均不一样&依赖概率统计得到的评价体
系难以满足对个体设备状态进行精确评估的需求(’) ’

由于电站辅机设备种类多&规模大&且每台设备的测

点众多&在实际运行中产生了大量的过程数据&如何从海
量数据中挖掘辅机设备状态信息成为了辅机故障预警的
关键’ 随着计算资源成本的降低&深度学习方法凭借其
强大算力与特征提取能力成为大数据分析的利器&并被
广泛应用于各领域’ 在设备状态监测与诊断领域&推进
深度学习的应用成为了新的研究方向(&"D&I) ’ 目前相关研
究大多是通过实验台积累大量故障数据进行模型训练&
但对于电站而言&收集足够的实际辅机故障样本用于训
练则较为困难&使得有监督学习算法的应用受到很大
限制’

针对上述问题&本文提出了基于堆叠自编码"-726C,G
207/,+6/G,1& 5QL#网络的电站辅机故障预警方法&利用
辅机的历史正常数据并借助深度神经网络强大的非线性
表达能力表征辅机各变量之间的内在关系&从而建立辅
机状态变量与设备状态优劣程度之间的映射模型&实现
辅机状态的智能监测与故障预警’ 该方法不仅解决了机
理建模难度大$概率统计难以进行个性化评估的问题&同
时其训练数据只需要辅机正常数据&从而克服了故障样
本不足的难题’

<;堆叠自编码神经网络

<@<;自编码器

自编码器"207/,+6/G,1& QL#是由 E09,3)217于 &’H$
年提出的一种表示学习算法(&!) &在保持输入与输出的误
差尽可能小的前提下对隐含层特征提取与参数学习’

自编码器的运行机制包括编码和解码 % 个过程&如
图 &所示’ 在编码过程中&首先对输入F进行加权求和&
加上偏置后通过激活函数生成一组特征&通过上述编码
过程即获得编码 c’ 在解码过程中&将编码 c以同样的
方式得到输出层’ 最后以输入$输出的误差&如均方误差
最小为目标&通过反向传播不断优化自编码器参数 #&使
得输出尽可能逼近输入&从而得到 F的重构 F

r
’ 自编码

器的数学表达式如下所示!
cJ,’"\’*FV(’# "&#

FrJ,0"\0*cV(0# "%#

8J21V9*+
#

"&"F&Fr##%#J(\’&\0&(’&(0) "I#

式中!F&c&Fr分别为自编码器的输入&隐含层神经元输
出值以及自编码器的输出%,2"*#&,-"*# 为激活函数%\2&
(2为编码器的权值与偏置%\-&(-为解码器的权值与偏

置%&为损失函数&一般选用输入F与输出F
r
的均方误差

来表示%8代表最小损失误差’ 通过梯度下降法对损失
函数 &作极小化处理&逐次更新网络参数并使损失误差
不断接近极小值’
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图 &#自编码器结构图
a*V=&#P),-7106701,G*2V129/4QL

<@=;堆叠自编码网络的训练
S*+7/+对自编码器作进一步改进并提出了堆叠自编

码"5QL#网络(&@) &5QL以非监督的训练方式实现数据降
维与分类&是目前深度学习领域最重要的研究热点之一’
目前在设备状态监测领域已有相关研究成果&其中文献
(&$D&N)基于堆叠自编码神经网络实现风力发电机的故
障检测与初步诊断%文献(&H)提出一种深度自编码器模
型&从监视控制与数据采集系统"-0[,1F*-/1\6/+71/32+G
G27226g0*-*7*/+& 5(Q>Q#中提取叶片即将发生断裂的指
标从而实现风机叶片破损监测’

堆叠自编码网络由多个自编码器堆叠而成&编码器
与解码器呈对称结构’ 如图 %所示&从下往上看&将归一
化处理后的输入值F输入至第一层全连接层&各输入经
过加权求和并加上偏置后&全连接层的输出通过激活函
数后作为下一层全连接层的输入’ 经过多层上述前向传
播后编码结束&得到逐层降维后的低维特征c&之后c通
过与编码过程相同层数的隐含层训练得到重构值’ 将辅
机的历史数据分成小批输入至所建立的 5QL中训练&选
择小批量输入数据与其重构值的均方误差作为 5QL的
损失函数&通过反向传播算法计算得到梯度后优化器将
会根据梯度与学习率更新 5QL的网络参数’

使用不同非线性的激活函数会使训练的 5QL具有
不同的表达能力与泛化能力&从而影响训练效果’ 本文
选择3,2C\1,30函数作为激活函数&与传统的-*V9/*G 函数
相比&3,2C\1,30克服了梯度消失的问题&同时在"bs&"#
上3,2C\1,30具有非零斜率&有效缓解了常规 1,30 函数在
"bs&"#上的硬饱和问题&该非零斜率值本文取b";"&’
I种激活函数的数学形式如图 I所示’

在优化器的选择上&本文利用 QG29算法优化网络
参数&该算法是>*,G,1*C X*+V92在 %"&@年提出的一种自
适应学习率的优化算法&它根据损失函数对每个参数的
梯度的一阶矩估计和二阶矩估计动态调整每个参数的学
习速率(&’) ’ 其算法策略如下!

图 %#5QL结构图
a*V=%#P),-7106701,G*2V129/45QL

图 I#I种激活函数的数学形式
a*V=I#P),927),927*6234/19-/47)1,,267*F27*/+ 40+67*/+-

O+J+&O+R& V"& R+&#6+
4+J+%4+R& V"& R+%#6+

%

fO+J
O+

& R++&
&f4+J

4+
& R++%

\+V& J\+R
M*
f4槡+V’

fO+
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











"!#

式中!O7&47分别为梯度的一阶矩估计与二阶矩估计% +&&
+% 为矩估计衰减率&通常取 ";’ 和 ";’’’%fO+&f4+为修正
值%\7为第+次迭代模型的参数%67为第+次迭代损失函
数关于\7的梯度%M1为学习率%’为数值稳定常数&一般
为 &"RH&从而避免分母为 "’

=;网络性能优化

=@<;网络性能下降分析
5QL网络通常包括多层全连接层&每层的神经元个

数更是成千上百&而神经元的输出与激活函数一一对应&
因此一个 5QL网络拥有众多的激活值&这些激活值的分
布对于神经网络的训练效果具有极为重要的影响’ 由于
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激活函数一般为非线性函数&其具有饱和区与敏感区’
如果全连接层的激活函数输入大部分都处于非线性的敏
感区&激活函数的导数不为零&反向传播则能够进行有效
的传递并优化网络参数%如果输入大部分处于激活函数
导数为零的饱和区&反向传播不能有效传递&优化器也不
能有效地优化网络参数’

本文所选的激活函数3,2C\1,30虽能缓解1,30硬饱和
的问题&但若 5QL某一层神经元的输入值大多处于负区
间&其激活值则大多接近于 "&而在训练过程中下一层神
经元输入的分布会受到前一层的影响&经过多层的前向
传播后整个网络的表达能力大大下降’ 为了使激活函数
输入值的分布位于激活函数的敏感区&需要对激活函数
的输入值作标准化处理’

=@=;批标准化
5,1V,\8首次提出了批标准化" Y276) +/1923*W27*/+&

_<#算法&通过标准化各层输入解决了饱和非线性激活
函数训练模型较为困难的问题&加快卷积神经网络训练
速度并提高了图像识别的正确率(%") ’ 除了应用在卷积
神经网络上&_<算法作为一种网络性能提升的手段也可
以应用于其他深度神经网络(%&D%%) ’

_<算法原理如图 !所示&在神经网络各层全连接层
与激活函数之间添加_<层&_<层对全连接层的输出作
标准化处理&使得激活函数输入不会总处于负区间’ 除
了对数据进行标准化&_<层还引入两个待训练参数进行
缩放和平移&即在标准化后进行反标准化操作&最后通过
激活函数输出到下一层全连接层’ 该算法公式如下!

$%J
&
O$

O

3J&
Q3

)%%J
&
O$

O

3J&
"Q3R$%#

%

fQ3J
Q3R$%

)%%V槡 ’

%3J-fQ3V+















"@#

式中!Kk/Q&.QO0%Q3为用于训练的小批量数据%$K与)K
分别为小批量数据的均值与标准差%’为数值稳定常数%
%3为K-层的输出%-与 + 为 K-层的可优化参数&用于
保证标准化操作能够起到优化激活值分布的作用’

A;相似度定义与预警决策

A@<;基于距离融合的相似度

本文所构建的 5QL网络通过正常历史数据的训练
学习到辅机各变量之间的关系特性&当新的观测数据输
入至模型后&模型根据所学的关系特性给出相应的重构
值&该重构值表示模型对于辅机观测状态的真实估计’

图 !#加入_<层的示意图
a*V=!#P),-6),927*6G*2V129]*7) _<32\,1-2GG,G

当故障发生时&输入的观测变量之间的关系发生变化&模
型给出的重构值与模型输入值的偏差也将偏离正常时的
稳定状态’ 为了定量衡量模型输入值与重构值之间的相
似程度&构造相似度作为观测指标&该指标通常基于欧式
距离作为相似度的计算依据’

对于向量F与c&其欧氏距离可表示为!

/30+$12"F&c#J $
.

3J&
"Q3R%3#槡

% "$#

为了更直观地判断两向量间的相似程度&通常使相
似度与距离成反比&且映射在("&&)内&因此相似度可定
义成如下形式!

03O"F&c#J
&

& V/30+$12"F&c#
"N#

基于欧氏距离的相似度仅仅考虑了两向量之间距离
的相似性&而忽略了向量之间形态的相似性’ 为了更全
面地分析输入值与重构值之间的差异&本文在欧式距离
的基础上引入余弦距离&将形态的相似性也作为相似程
度量化的依据(%I) ’ 本文所定义的余弦距离与相似度如
式"H#与式"’#所示!

/30+6/-"F&c#J
&
%

/)+"F&c#

’F槡 ’* ’c槡 ’
V &
%

"H#

03O"F&c#J
&

& V/30+$12"F&c#a/30+6/-"F&c#
"’#

式中!/)+"*#表示内积运算% ’*’表示向量的 % 范数%
03O"F&c#表示向量F与c的相似度’ 式"H#的构造使余
弦距离值介于 "与 &之间&且越接近于 "代表重构值与输
入值的形态相似程度越低’

A@=;预警决策

预警决策通常包含两部分&一是预警阈值的选取&二
是发出预警的条件’ 预警阈值代表设备正常与异常的临
界线&可从正常状态数据的相似度中取最小值&并乘以阈
值系数来表示&其公式如下!
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89J;*C3O9*+ "&"#
式中!89为预警阈值%;为阈值系数%C3O9*+为正常状态数
据对应的相似度的最小值’

在实际监测中因传感器测量误差等不确定因素可能
会引起相似度的下降&本文设定当连续两个时刻的相似
度都低于89时&认为辅机运行状态出现异常&此时模型
做出预警’

C;基于改进 E6X网络的电站辅机故障预警
实现过程

##针对所研究的辅机对象获取其历史正常数据&将数
据集作归一化处理并分成训练集与测试集&在确定 5QL
网络的激活函数与优化器类型$初始网络结构参数以及
学习率等超参数后将训练集应用于 5QL网络的训练&并
引入 _<算法优化 5QL网络性能’ 对于输入的观测值&
所建立的 5QL网络模型给出相应的重构值’ 基于距离
融合的相似度计算方法得到重构值与观测值的相似度曲
线&同时计算出预警阈值’ 在辅机设备运行出现异常时&
各变量间的关系偏离正常状态&此时相似度曲线下降&当
连续两个时刻低于预警阈值即做出预警’ 基于改进 5QL
网络的电站辅机故障预警实现流程如图 @所示’

图 @#基于改进 5QL网络的电站辅机故障预警实现全流程
a*V=@#P),])/3,[1/6,--/4,213\42037]21+*+V/4[/],1
[32+720 *̂3*21\,+V*+,Y2-,G /+ *9[1/F,G 5QL+,7]/1C

Y;算例分析

Y@<;数据采集与变量选取

某 I@" ‘M热电机组的中速磨煤机在 %"&N 年 && 月
&$日 "N!@’!!@发生了跳闸&经现场人员事后分析判定为
堵煤故障’ 为了对本文所提故障预警模型的有效性进行
验证&从电厂数据库中导出 && 月 & 日 &%!"" 至 && 月 &$
日 "!!""的 %H" H""组数据作为模型的训练集&该训练集
包含了该机组 &$H ) 试运行的数据&基本覆盖了该磨煤
机在全工况下的运行状态&保证 5QL网络能充分学习正
常运行状态下的特征’ 另外选取 && 月 &$ 日 "!!"" e
"N!""的 &" H""组数据作为测试集&取 "N!""至磨煤机跳
闸内的 & &H@ 组数据作为验证集&上述数据时间间隔均
为 & -’

传统的应用于故障预警的智能算法为了避免矩阵维
度过大而降低运算速度&通常在选择建模变量时采用如
主成分分析技术$皮尔逊相关分析等方法选取建模对象
的关键变量’ 而 5QL神经网络模型由于具备强大的运
算能力&突破了建模变量数量的限制’ 本文将该机组磨
煤机的所有实际变量用作模型的输入&减少了状态信息
的损失’ 以下给出选取的建模变量’

表 <;建模选取变量
>’70"<;>5"G’/$’70"##"0"2+"($&,)("0$&%

序号 变量 单位

& 风粉混合物温度 o

% 反作用力加载油压 ‘U2

I 磨辊加载油压 ‘U2

! 磨煤机电流 Q

@ 磨煤机一次风压力 CU2

$ 密封风母管压力 CU2

N 一次风与密封风差压 CU2

H 磨煤机出入口差压 CU2

’ 油箱油温 o

&" 一次风流量 7*)b&

&& 电机轴承温度 o

&% 减速机推力瓦温 o

&I 减速机油池油温 o

&! 实际功率 ‘M

##将上述训练集数据用于所建立 5QL网络的训练&选
取不同超参数并对比不同参数下模型的训练误差&最终
确定 5QL网络层数为 &!层&编码器与解码器各 N 层&网
络的输入变量与重构变量为 &!&每一层的神经元数目为



!!### 仪#器#仪#表#学#报 第 ! " 卷

@&%&%@$&&%H&$!&%!&&%&I&神经网络学习率设为 ";""@&
每次训练的小批量数据设为 $!’

在选择超参数后对 5QL网络进行训练&并将测试集
数据输入至模型中&发现各变量的重构值虽与观测值在
数值上基本一致&但对于观测值的波动变化&该模型的重
构值尚有一定的偏离&未能达到精确跟踪的效果’ 由于
篇幅有限&以下仅给出风粉混合物温度与出入口差压的
重构结果与相对误差&如图 $所示’

图 $#未加入_<层时风粉混合物温度与出入口差压的
重构值与相对误差

a*V=$#E,6/+-71067*/+ F230,2+G 1,327*F,,11/1/47),7,9[,12701,
/4]*+G [/]G,19*̂701,2+G G*44,1,+7*23[1,--01,277),,+712+6,

2+G ,̂*7]),+ 7),_<32\,1-21,+/72GG,G

由图 $可见&出入口差压的重构值的相对误差偏高&
重构值最大偏离达 &"!以上&而且两个变量的重构值与
观测值在形态上的相似程度较低&说明模型对于磨煤机
各变量的非线性关系的表达能力仍有待提高’ 为了改善
网络的学习性能&本文根据 I;% 节的方法在神经网络各
全连接层与激活函数之间添加 _<层&并将其训练误差
与未加入_<层的 5QL网络的训练误差作对比&对比结
果如图 N所示’

图 N#5QL网络的训练对比
a*V=N#P12*+*+V6/9[21*-/+ /45QL+,7]/1C-

从训练对比结果可看出&未加入 _<层的 5QL网络
的训练误差起初呈下降趋势&随着训练继续进行&训练误
差持续增大%加入_<层的 5QL网络的训练误差在训练
起初快速下降并达到一个稳定值&之后训练误差收敛至
零&说明该网络寻找到最优网络参数’ 将测试集数据输
入到加入_<层的 5QL模型&同样给出风粉混合物温度
与出入口差压的重构结果与相对误差&如图 H所示’

图 H#加入_<层后风粉混合物温度与出入口差压的
重构值与相对误差

a*V=H#E,6/+-71067*/+ F230,2+G 1,327*F,,11/1/47),
7,9[,12701,/4]*+G [/]G,19*̂701,2+G G*44,1,+7*23[1,--01,
277),,+712+6,2+G ,̂*7]),+ 7),_<32\,1-21,2GG,G
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与图 $相比&两个变量的重构值的相对误差更小&变
化趋势相似程度更高’ 利用 I;&节基于距离融合的相似
度方法分别计算网络改进前后测试集观测值与其重构值
的相似程度&结果如图 ’ 所示&可看出加入 _<层后测试
集的相似度基本保持在 ";H@ 以上&而未加入 _<层的测
试集相似度普遍较低&表明在训练过程中引入 _<算法
能够显著提高 5QL网络的学习效果’

图 ’#网络改进前后测试集相似度的对比
a*V=’#(/9[21*-/+ /47),-*9*321*7\/47),7,-7-,7

Y,4/1,2+G 247,1+,7]/1C *9[1/F,9,+7

Y@=;基于改进E6X的磨煤机故障预警

在得到磨煤机正常状态下的相似度曲线后&可求得
最小相似度为 ";H"&’ 根据式"&"#预警阈值的计算规
则&得到预警阈值为 ";NH! @&其中 ;取 ";’H’ 将带有故
障状态的验证集数据输入至模型中&所得到的相似度变
化趋势与报警结果如图 &"所示’

图 &"#验证集的相似度变化趋势与预警结果
a*V=&"#5*9*321*7\6)2+V*+V71,+G 2+G ,213\]21+*+V

1,-0374/1F,1*4*627*/+ -,7

从图 &"可得验证集的相似度起初保持在 ";H 以上&
磨煤机运行良好&之后相似度曲线开始下降&并从第
’!N个时刻点起相似度小于预警阈值&与实际磨煤机跳
闸时间相比&模型提前 %IH -发出预警’ 从结果可看出&

本模型能够提前对故障做出预警&可作为现场运行人员
对辅机设备状态的参考依据&在故障发生前为抢修与维
护争取一定的时间裕度’

Z;结;;论

针对电站辅机故障预警方法的研究&本文提出了基
于 5QL网络的辅机故障预警方法&并引入了 _<算法以
提升网络性能’ 通过对辅机历史正常数据特征的逐层提
取&5QL网络能够表示辅机各变量之间的非线性关系&对
于输入的观测值 5QL网络给出相应重构值&且重构误差
较小’ 但正常信号在不同工况下表现形式千差万别&
5QL网络重构的稳定性仍需通过收集更多工况下的正常
数据进行验证’

利用中速磨煤机故障数据对模型有效性进行验证&
结果表明该模型能够对磨煤机的故障状态作有效的预
警’ 该故障样本属于短时故障&对于渐变故障识别的准
确度仍需收集相应样本作进一步的验证’

本文所提方法不仅适用于电站辅机的故障预警&还
可应用于锅炉过程$风力发电机等多变量工业过程的异
常检测’ 而若要对故障的类型$部位及程度进行识别与
判定&则需收集充足的故障样本或现场经验&并结合故障
诊断的算法作进一步的研究’
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[1/[2V27*+V,11/1-(.)=<2701,& &’H$"I%I#!@IID@I$=

(&@)#S8<P?<RL& 5QTQXScP>8<?:EE=E,G06*+V7),

G*9,+-*/+23*7\/4G272]*7) +,0123+,7]/1C-(.)=56*,+6,&

%""$& I&I"@NH$#! @"!D@"N=

(&$)#ZSQ?S 5S& T8cS S& ScM .& ,723=Q+/923\

G,7,67*/+ 2+G 420372+23\-*-/4]*+G 701Y*+,6/9[/+,+7-

Y2-,G /+ G,,[ 3,21+*+V+,7]/1C(.)=E,+,]2Y3,L+,1V\&

%"&H& &%N! H%@DHI!=

(&N)#赵洪山&闫西慧&王桂兰&等=应用深度自编码网络和

iR_//-7的风电机组发电机故障诊断(.)=电力系统自

动化&%"&’&!I"&#! H&D’"=

ZSQ?S 5S& JQ<iS& MQ<RRT& ,723=a2037

G*2V+/-*-/4]*+G 701Y*+,V,+,127/1Y2-,G /+ G,,[

207/,+6/G,1+,7]/1C 2+G iR_//-7(.)=Q07/927*/+ /4

L3,671*6U/],15\-7,9-& %"&’& !I"&#! H&D’"=

(&H)#MQ<RT& ZSQ<RZ.& ic.& ,723=M*+G 701Y*+,Y32G,

Y1,2C2V,9/+*7/1*+V]*7) G,,[ 207/,+6/G,1-(.)=8LLL

P12+-267*/+-/+ 59217R1*G& %"&H&’ "!#!%H%!D%HII=



#第 $期 李晓彬 等!基于改进堆叠自编码网络的电站辅机故障预警 !N###

(&’)#X8<R‘Q>U& _Q.T=QG29! 29,7)/G 4/1-7/6)2-7*6

/[7*9*W27*/+(()=U1/6,,G*+V-/47),I1G 8+7,1+27*/+23

(/+4,1,+6,/+ T,21+*+VE,[1,-,+727*/+-&%"&@! &D&@=

(%")#8?aaL 5& 5ZLRL>J (= _276) +/1923*W27*/+!

266,3,127*+VG,,[ +,7]/1C 712*+*+VY\1,G06*+V*+7,1+23

6/F21*27,-)*47(()=7),I%+G 8+7,1+27*/+23(/+4,1,+6,/+

‘26)*+,T,21+*+V& %"&@! !!HD!@$=

(%&)#张西宁&向宙&夏心锐&等=堆叠自编码网络性能优化

及其在滚动轴承故障诊断中的应用(.)=西安交通大

学学报&%"&H&@%"&"#! !’D@$& HN=

ZSQ<Ri<& i8Q<RZS& i8QiE& ,723=?[7*9*W27*/+

/4-726C*+V207/D,+6/G,1]*7) 2[[3*627*/+ *+ Y,21*+V42037

G*2V+/-*-(.)=./01+23/4i*1 2+ .*2/7/+Vc+*F,1-*7\&

%"&H& @%"&"#! !’D@$& HN=

(%%)#李传煌&吴艳&钱正哲&等=5><下基于深度学习混合

模型的 >>/5 攻击检测与防御(.)=通信学报&%"&H&

I’"N#! &N$D&HN=

T8(SS& McJ& K8Q<ZSZS& ,723=>>/5 27726C

G,7,67*/+ 2+G G,4,+-,Y2-,G /+ )\Y1*G G,,[ 3,21+*+V

9/G,3*+ 5><(.)=./01+23/+ (/990+*627*/+-& %"&H&

I’"N#! &N$D&HN=

(%I)#焦嵩鸣=基于融合相似度的制粉系统健康预警及故障

诊断(.)=系统仿真学报&%"&H&I""%#! @’@D$"!=

.8Q? 5 ‘=S,237) ]21+*+V2+G 42037G*2V+/-*-/4

[03F,1*W*+V-\-7,9 Y2-,G /+ -\+61,7*6-*9*321*7\(.)=

./01+23/45\-7,95*90327*/+& %"&H& I""%#! @’@D$"!=

作者简介
##李晓彬"通信作者#&%"&N 年于华北电

力大学获得学士学位&现为华北电力大学硕

士研究生&研究方向为电站设备状态监测与

故障预警’

LD92*3!3̂Yj+6,[0=,G0=6+’

#D$K$’)7$&"(/11,-[/+G*+V207)/1# 1,6,*F,G )*-_=56=G,V1,,

41/9</17) ()*+2L3,671*6U/],1c+*F,1-*7\*+ %"&N=</]& ),*-2

‘=56=62+G*G27,*+ </17) ()*+2L3,671*6U/],1c+*F,1-*7\=S*-

92*+ 1,-,216) *+7,1,-7*+630G,-6/+G*7*/+ 9/+*7/1*+V2+G ,213\

42037]21+*+V/4[/],1[32+7,g0*[9,+7=

牛玉广&&’HI年于武汉水利电力学院获

得学士学位&&’HH年于华北电力学院获得硕

士学位&&’’N年于华北电力大学获得博士学

位&现为华北电力大学教授$博士生导师&主

要研究方向为发电过程状态监测与优化控

制%控制系统故障检测与诊断’

LD92*3!+\Vj+6,[0=,G0=6+’

#V$3I3%3’&% 1,6,*F,G )*-_=56=G,V1,,41/9M0)2+ 8+-7*707,

/4M27,1(/+-,1F2+6\2+G L3,671*6U/],1*+ &’HI& 1,6,*F,G ‘=

56=G,V1,,*+ &’HH 2+G U)=>=G,V1,,*+ &’’N Y/7) 41/9</17)

()*+2L3,671*6U/],1c+*F,1-*7\=</]& ),*-2[1/4,--/12+G U)=

>=-0[,1F*-/1*+ </17) ()*+2L3,671*6U/],1c+*F,1-*7\=P),92*+

1,-,216) G*1,67*/+ *- [/],1 V,+,127*/+ [1/6,-- 6/+G*7*/+

9/+*7/1*+V2+G /[7*9*W27*/+ 6/+71/3& 6/+71/3-\-7,942037G,7,67*/+

2+G G*2V+/-*-=


