
　 第 ３９ 卷第 １２ 期
２０２４ 年 １２ 月

热 能 动 力 工 程
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＥＮＧＩＮＥＥＲＩＮＧ ＦＯＲ ＴＨＥＲＭＡＬ ＥＮＥＲＧＹ ＡＮＤ ＰＯＷＥＲ

Ｖｏｌ. ３９ꎬＮｏ. １２
Ｄｅｃ. ꎬ２０２４

　

收稿日期:２０２４ － ０３ － ０７ꎻ　 修订日期:２０２４ － ０４ － ２９
基金项目:中国华能集团有限公司 ２０２２ 年度科技项目(ＨＮＫＪ２２￣ＨＦ２２)
Ｆｕｎｄ￣ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ Ｐｒｏｊｅｃｔ:Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｈｕａｎｅｎｇ Ｇｒｏｕｐ Ｃｏ. ꎬ Ｌｔｄ. ｉｎ ２０２２ (ＨＮＫＪ２２￣ＨＦ２２)
作者简介:曹熠云(２０００ － )ꎬ男ꎬ上海电力大学硕士研究生.

文章编号:１００１ － ２０６０(２０２４)１２ － ０１９５ － １０

基于改进生成对抗网络与深度迁移学习的末级
过热器超温故障诊断方法

曹熠云１ꎬ茅大钧１ꎬ陈思勤２
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摘　 要:末级过热器管壁频繁超温且机理复杂ꎬ快速准确地追溯机组超温原因有助于从源头解决超温问题ꎬ对电厂

的安全运行具有重要意义ꎮ 针对正常服役机组超温样本稀疏不平衡所导致的传统诊断模型泛化能力不足的问题ꎬ
提出基于改进生成对抗网络(ＣＷＧＡＮ)与深度迁移学习(ＴＬ)的末级过热器超温诊断方法(ＴＬ￣Ｘｃｅｐｔｉｏｎ)ꎬ以在役的

某两台 ６００ ＭＷ 超临界机组末级过热器为对象进行验证ꎮ 通过格拉姆角差场 ＧＡＤＦ 编码将 １ 号源域机组的关键特

征变量转换为二维图像ꎬ以适配迁移学习模型ꎮ 利用 ＣＷＧＡＮ 生成高质量超温样本ꎬ显著提高了 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络在 １
号源域机组中的泛化能力ꎬ微调在 １ 号源域机组上预训练后的网络ꎬ并将其迁移到稀疏不平衡的 ２ 号目标域机组

中ꎮ 结果表明:本文所提方法的平均准确率达到了 ９９. ０３％ ꎬ相较于传统深度学习方法ꎬ该方法的收敛速度更快、准
确率更高ꎬ实现了对 ２ 号目标域机组末级过热器超温的快速诊断ꎮ

关　 键　 词:末级过热器ꎻ稀疏不平衡样本ꎻ对抗生成网络ꎻ深度迁移学习ꎻ超温诊断
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引　 言

锅炉是燃煤机组实现能量传递和转换的核心设

备ꎬ因锅炉受热面超温导致的爆管事故一直是影响

火电机组安全运行的问题之一[１]ꎮ 作为锅炉受热

面最主要的部件ꎬ受管内高温工质和管外高温烟气

的双重作用ꎬ末级过热器管壁超温问题频繁发生ꎮ
近年来ꎬ以光伏、风电为代表的可再生能源装机量逐

年增加ꎬ但这类机组发电稳定性较差[２]ꎬ火电机组

目前仍承担着巨大的调峰压力ꎬ频繁的变负荷工况

也进一步加剧了末级过热器管壁的超温现象ꎮ 此

外ꎬ由于超温现象本身具有突发性和复杂性ꎬ运行人

员通常只能通过调整运行措施以控制壁温ꎬ无法追

溯造成超温现象的源头ꎮ 因此ꎬ若能快速准确地追

溯机组超温原因ꎬ有助于从源头解决超温问题ꎬ对火

电机组的安全性、经济性具有重要意义ꎮ
目前ꎬ诸多学者采用基于机器学习、深度学习等

方法对工业锅炉故障进行诊断ꎮ 基于机器学习的方

法通过提取设备正常与故障时的大量时、频域信号ꎬ
以建立故障诊断模型ꎮ 沙骁等人[３] 研究发现ꎬ火电

机组锅炉受热面壁温均具有与机组负荷波动相同的

特征频率ꎬ对壁温故障特征频率的提取有重要意义ꎮ
Ｚｈｏｎｇ 等人[４]采用小波包分析提取锅炉受热面管屏

振动信号的时域特征ꎬ进而构建支持向量机(ＳＶＭ)
模型对结渣故障进行检测ꎮ 但此类方法的准确性很

大程度上依赖于人为提取故障特征参数ꎮ
近年来ꎬ深度学习凭借特有的深层结构和极强

的特征学习能力ꎬ能够避免人为干预的影响ꎬ因而得

到了广泛应用[５]ꎮ Ｇｕｏ 等人[６]提出基于自适应深度

的 ＣＮＮ 卷积神经网络ꎬ以自动提取轴承频谱图中的

特征ꎮ Ｌｅｅ 等人[７] 利用 ＣＮＮ 卷积神经网络模型对

半导体的制造过程进行缺陷检测ꎮ 但深度学习模型

深层结构复杂ꎬ需要训练的参数量大幅增加ꎬ因此训

练一个大型深度学习网络会耗费大量时间成本ꎮ 此

外ꎬ在实际工业生产中ꎬ获取大量高质量故障样本数

据本身也存在一定困难ꎬ稀疏不平衡的数据会导致

模型产生过拟合现象ꎮ
迁移学习作为深度学习中的一个分支ꎬ可将某

个领域中训练好的模型应用于另一个不同但相关的

领域[８]ꎮ 该方法通过微调源域中充分训练后的模

型ꎬ利用已有的知识和数据ꎬ在数据稀缺或相关领域

的学习任务中取得更好的效果ꎮ Ｗｅｎ 等人[９] 提出

了基于稀疏自编码器与迁移学习的多工况故障诊断

方法ꎬ通过迁移辅助数据来改善不同工况下滚动轴

承的诊断性能ꎮ Ｌｉ 等人[１０] 提出了基于深度迁移学

习的故障诊断架构ꎬ在不同的数据集上都取得了较

好的效果ꎮ 刘飞等人[１１] 通过将短时傅里叶变换与

伪彩色处理结合的方法ꎬ建立基于迁移学习的深度

残差网络诊断模型ꎮ
目前ꎬ迁移学习的方法在锅炉受热面故障诊断

领域仍存在以下问题:模型在处理稀疏不平衡的源

域数据时常会表现出较低的泛化能力ꎬ当迁移至目标

域时其性能会进一步衰退ꎻ目前的研究多针对一维信

号ꎬ输入样本单一也会限制模型精度进一步提升ꎮ
针对以上问题ꎬ本文提出一种基于改进对抗生

成网络(ＣＷＧＡＮ)与深度迁移学习(ＴＬ)的末级过热

器超温诊断方法ꎮ 通过格拉姆角差场 ＧＡＤＦ 编码将

１ 号超临界机组中的多维关键时序变量转换为二维

图像ꎬ再通过改进生成对抗网络 ＣＷＧＡＮ 生成高质

量图像样本ꎬ以显著提高 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络在 １ 号源域

机组中的泛化能力ꎮ 最后ꎬ微调在源域机组中预训

练的 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络ꎬ并将其迁移至 ２ 号目标域机组

中ꎬ从而实现对目标域机组末级过热器超温的快速

精确诊断ꎮ

１　 数据预处理

１. １　 最大信息系数特征筛选

最大信息系数 ＭＩＣ 是一种以信息论为基础的
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相关性分析方法ꎬ相较于传统的皮尔逊、斯皮尔曼等

线性相关性系数ꎬ该方法能够同时衡量变量之间的

线性关系或非线性关系ꎬ非常贴合火电机组各测点

间的复杂关系ꎮ
计算 ＭＩＣ 系数首先计算变量 Ｘ 和 Ｙ 之间的互

信息ꎬ表示为:

Ｉ(ｘꎬｙ) ＝ ∫Ｐ(ｘꎬｙ)ｌｏｇ Ｐ(ｘꎬｙ)
Ｐ(ｘ)Ｐ(ｙ)ｄｘｄｙ (１)

式中:Ｐ(ｘꎬｙ)—Ｘ 和 Ｙ 的联合概率密度函数ꎻＰ(ｘ)
和 Ｐ(ｙ)—Ｘ 和 Ｙ 的边缘概率密度函数ꎮ

将变量 Ｘ 和 Ｙ 分别划分成 ｐ 个和 ｑ 个不同的网

格区间ꎬ通过计算每个网格区间的互信息ꎬ进而确定

数据在不同网格中的分布情况ꎮ 通过上述方法划分

不同标准的网格规模ꎬ并选取互信息的最大值作为

最终的最大信息系数 ＭＩＣꎬ具体表示为:

ＭＩＣ(ｘꎬｙ) ＝ ｍａｘ
ｐ×ｑ < Ｂ

Ｉ(ｘꎬｙ)
ｌｏｇ ｍｉｎ(ｐꎬｑ) (２)

式中:Ｂ—划分网格的最大值ꎮ
１. ２　 格拉姆角差场 ＧＡＤＦ

格拉姆角场(ＧＡＦ)算法是由 Ｗａｎｇ 等人[１２] 提

出的一种能将一维特征数据转换为二维彩色图像的

方法ꎬ近年来在故障诊断领域得到广泛应用ꎮ 该方

法基于格拉姆矩阵的概念ꎬ通过计算一维特征数据

的相似性来构建二维彩色图像ꎬ计算过程如下:
(１) 将一维特征序列 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}中的各

特征变量缩放至[ － １ꎬ１]中:

ｘ~ ｉ
－１ ＝

(ｘｉ － ｍａｘＸ ＋ (ｘｉ － ｍｉｎＸ))
ｍａｘＸ － ｍｉｎＸ (３)

(２) 将缩放后的各特征变量编码作为角度余

弦ꎬ以时间戳为半径ꎬ进而将缩放后的各特征变量转

换到极坐标中:

φｉ ＝ ａｒｃｃｏｓ( ｘ~ ｉ)ꎬ　 　 － １≤ ｘ~ ｉ≤１ꎬ ｘ~ ｉ∈Ｘ
~

ｒｉ ＝
ｔｉ
Ｍꎬ　 　 ｔｉ∈Ｎ

ì

î

í

ï
ï

ïï (４)

式中:Ｍ—常数因子ꎻ ｔｉ—时间戳ꎻ ｒｉ—ｔｉ 所对应的

半径ꎮ
(３) 计算特征序列在相邻时间点之间的角度差

即格拉姆角差场(ＧＡＤＦ)ꎬ并将角度差映射到图像

的像素值上:

　
ＧＧＡＤＦ ＝ ｓｉｎ(Φｉ －Φｊ)ꎬ　 ｉꎬｊ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}

ＧＧＡＤＦ ＝ Ｉ － Ｘ
~ ２

Ｔ

Ｘ
~
－ Ｘ

~ Ｔ Ｉ － Ｘ
~ ２{ (５)

式中:Ｉ—单位向量ꎮ

２　 基于生成对抗网络的样本生成

２. １　 生成对抗网络

生成对抗网络(ＧＡＮ)是由 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等人[１３]

提出的深度学习模型ꎬ主要由生成器 Ｇ 和判别器 Ｄ
组成ꎬ其结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＧＡＮ 基本框架结构

Ｆｉｇ. １ Ｂａｓｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＧＡＮ

该网络模型基于博弈论的思想提出ꎬ即生成器

Ｇ 和判别器 Ｄ 通过博弈的方式不断训练并相互竞

争ꎮ 在模型训练过程中ꎬ随机噪声 ｎ 输入到生成器

Ｇ 中以不断生成新的样本 Ｇ(ｎ)ꎬ而判别器 Ｄ 要最

大限度地识别出新样本中的真实样本ꎬ当生成器 Ｇ
和判别器 Ｄ 的损失函数如式(６)和式(７)都收敛时

训练结束ꎮ
ＬＧ ＝ － Ｅ

ｎ ~ Ｐｇ(ｎ)
[Ｄ(Ｇ(ｎ))] (６)

ＬＤ ＝ － {Ｅ
ｘ ~ Ｐｒ(ｘ)

[ｌｇＤ(ｘ)] ＋ Ｅ
ｎ ~ Ｐｇ(ｎ)

[ｌｇ(１ － Ｄ(Ｇ(ｎ)))]}

(７)
式中:ｘ—真实样本ꎻＰｒ ( ｘ)—真实样本的概率密度

函数ꎻＰｇ(ｎ)—生成样本的概率密度函数ꎻＤ( ｘ)—
判别器对真实样本的判定结果ꎻＤ((Ｇ(ｎ)))—判别

器对生成样本的判定结果ꎮ
２. ２　 改进生成对抗网络

传统的 ＧＡＮ 网络使用 ＪＳ 散度或 ＫＬ 散度来衡

量生成样本与真实样本的差异ꎬ但在训练过程中通

常会出现模式坍塌和梯度消失等问题[１４]ꎮ 为了解

决上述问题ꎬＷＧＡＮ 引入梯度惩罚 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距

离[１５]作为衡量标准ꎬ有效改善了训练过程中的稳定

性和梯度问题ꎮ 然而ꎬ该方法一次只能生成一类样

本ꎬ效率比较低ꎮ
为此ꎬ本文在 ＷＧＡＮ 的基础上引入条件辅助信

息ꎬ进一步引导数据生成ꎬ使得改进对抗生成网络

(ＣＷＧＡＮ)模型具备同时生成多类样本的能力ꎬ改
进后的生成器 Ｇ 和判别器 Ｄ 的损失函数为:
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ＬＧ′ ＝ － Ｅ
ｘ ~ Ｐｇ(ｘ)

[Ｄ(ｘ ｜ ｙ)] (８)

ＬＤ′ ＝ － Ｅ
ｘ ~ Ｐｒ(ｘ)

[Ｄ(ｘ ｜ ｙ)] ＋ Ｅ
ｘ ~ Ｐｘ(ｘ)

[Ｄ(ｘ ｜ ｙ)] ＋

λＥ
ｘ ~ Ｐｘ(ｘ)

[‖ ÑｘＤ(ｘ ｜ ｙ)‖ｐ － １] ２ (９)

式中:ｙ—各类样本的标签ꎻ Ñｘ —梯度ꎻ λ —惩罚

系数ꎮ
标签数据 ｙ 先与待生成样本数据一起输入生成

器 Ｇ 中以生成各类样本数据ꎬ再输入判别器 Ｄ 中一

起训练ꎮ ＣＷＧＡＮ 的基本框架如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＣＷＧＡＮ 基本框架结构

Ｆｉｇ. ２ Ｂａｓｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＷＧＡＮ

３　 迁移学习末级过热器超温诊断方法

３. １　 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络结构及其微调

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络是普通卷积神经网络的一种变

体ꎬ采用深度可分离卷积核心模块来代替传统的二

维卷积操作ꎮ 深度可分离卷积模块主要由深度卷积

和逐点卷积两部分组成ꎬ结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 深度可分离卷积模块结构

Ｆｉｇ. ３ Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

深度卷积是在每个输入通道上分别进行空间卷

积操作后再进行合并ꎬ逐点卷积是在每个通道上进

行逐点的 １ × １ 卷积ꎬ将不同通道的特征图进行融

合ꎮ 这相当于将空间特征学习与通道特征学习分

开ꎬ因此与普通卷积相比ꎬ深度可分离卷积的参数更

少ꎬ模型更轻量化ꎬ效率更高ꎮ

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络主要由入口流、中间流和出口流

等流程组成ꎬ其结构及微调如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络结构及其微调

Ｆｉｇ. ４ Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｉｎｇ
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　 　 由图 ４ 可知ꎬＸｃｅｐｔｉｏｎ 网络共包含 ３６ 个卷积

层ꎬ分布在 １４ 个模块中ꎬ每个模块中都堆叠了若干

深度可分离卷积层 ( ＳｅｐａｒａｂｌｅＣｏｎｖ)、最大池化层

(Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ)和激活函数层(ＲｅＬＵ)ꎬ且各模块之间

均采用残差连接以提升训练效率ꎬ并通过全局平均

池化(Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ)汇聚信息ꎬ最终通过全

连接层进行输出ꎮ
３. ２　 迁移学习

迁移学习主要围绕域和任务展开ꎮ 域主要由源

域 Ｄｓ和目标域 Ｄｔ组成:
Ｄｓ ＝ {Ｘｓꎬ Ｐ(Ｘｓ)} (１０)
Ｄｔ ＝ {Ｘ ｔꎬＱ(Ｘ ｔ)} (１１)

式中:ＸｓꎬＸ ｔ—源域和目标域的特征样本ꎻＰ 和 Ｑ—
概率密度分布ꎮ

任务是指解决的具体问题ꎬ主要包括源域的任

务和目标域的任务:
Ｔｓ ＝ {Ｙｓꎬ ｆｓ(􀅰)} (１２)
Ｔｔ ＝ {Ｙｔꎬ ｆｔ(􀅰)} (１３)

式中:ＹｓꎬＹｔ—源域和目标域中的标签集合ꎻ ｆ(􀅰)—

任务函数ꎮ
迁移学习的目的是结合域和任务ꎬ将模型在源

域上学习到的知识迁移到目标域的任务中ꎬ这样即

使目标域为小数据量样本时也能完成训练ꎮ
３. ３　 基于迁移学习的末级过热器超温诊断流程

在燃煤电站机组故障诊断领域中ꎬ传统的深度

学习方法需要收集各机组丰富的高质量故障样本ꎬ
且需要设计对应的深度神经网络分别进行训练ꎬ会
耗费大量的时间和成本ꎮ 基于此ꎬ利用深度迁移学

习的方法ꎬ以某燃煤电站的两个超临界机组为例进

行研究ꎮ 其中ꎬ１ 号机组作为源域收集了大量的机

组超温数据ꎬ并利用 ＣＷＧＡＮ 解决了数据集规模不

平衡的现象ꎻ２ 号机组作为目标域仅有少量的机组

超温数据ꎮ
因此ꎬ通过保留模型(Ｘｃｅｐｔｉｏｎ)在 １ 号源域机

组中预训练后的参数ꎬ并对其进行微调后应用在样

本稀疏且不平衡的 ２ 号机组中ꎬ进而实现了基于深

度迁移学习的末级过热器超温诊断ꎬ诊断流程如图

５ 所示ꎮ

图 ５　 基于迁移学习的末级过热器超温诊断流程

Ｆｉｇ. ５ Ｆｉｎａｌ￣ｓｔａｇｅ ｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｒ ｏｖｅｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ
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４　 实例分析

４. １　 研究对象

以某电厂在役的两台 ６００ ＭＷ 超临界机组作为

研究对象ꎬ机组的额定蒸汽压力为 ２５. ４ ＭＰａꎬ额定

蒸汽温度为 ５４１ / ５６９ ℃ꎮ 两台机组的锅炉为具有螺

旋水冷壁、一次中间再热的超临界直流锅炉ꎬ该锅炉

为单炉膛、四角切向燃烧、半露天布置ꎬ其结构为全

悬吊钢构造的 Π 型锅炉ꎬ锅炉受热面布置如图 ６
所示ꎮ

图 ６　 锅炉受热面布置结构图

Ｆｉｇ. ６ Ｂｏｉｌｅｒ ｈｅａｔｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ ｄｉａｇｒａｍ

该锅炉的末级过热器由 ３３ 片屏组成ꎬ每片屏包

含 １６ 根管段ꎬ每根管段上各设有 １ 个壁温测点ꎬ共
１６ 个测点ꎮ 选取该电厂超温次数最多的壁温测点

进行分析ꎬ对于其他测点的分析方法同理ꎬ此处不再

说明ꎮ
通过分析厂级监控(ＳＩＳ)系统的历史数据并结

合运行人员的经验发现ꎬ造成两台机组末级过热器

壁温超温的主要原因包括混煤煤质特性不佳(热值

高、灰分高、灰熔点低)和运行操作不当(喷水流量

小、风煤比不当)ꎬ共计 ５ 类超温原因ꎮ
本文迁移学习的超温诊断流程是将在 １ 号机组

中充分训练的模型迁移到 ２ 号机组中ꎮ 为此ꎬ将两

台机组的末级过热器超温数据划分为源域机组数据

Ａ 和目标域机组数据 Ｂꎮ 其中ꎬ源域数据 Ａ 来自 １
号超临界机组ꎬ收集了大量的末级过热器超温数据ꎬ
共 ３ ０００ 组ꎻ目标域数据 Ｂ 来自 ２ 号超临界机组ꎬ仅
提供少量超温数据ꎬ共 ５００ 组ꎮ
４. ２　 特征筛选

计算各特征与末级过热器壁温之间的最大信息

系数 ＭＩＣꎬ将相关系数高于 ０. ７ 的锅炉负荷、混煤热

值、灰分、磨煤机实时煤量等关键特征作为末级过热

器壁温超温诊断模型的输入ꎬ如表 １ 所示ꎮ

表 １　 最大信息系数 ＭＩＣ 特征筛选结果

Ｔａｂ. １ ＭＩＣ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

参　 数 最大信息系数

锅炉负荷 / ＭＷ ０. ７５２

混煤热值 / ＧＪ ０. ８４７

给煤机给煤量 / ｔ􀅰ｈ － １ ０. ８７６

混煤灰熔点 / ℃ ０. ９１５

混煤灰分 / ％ ０. ８２４

烟气挡板开度 / ％ ０. ８３１

喷水流量 / ｋｇ􀅰ｈ － １ ０. ８１４

４. ３　 ＧＡＤＦ 编码

为充分发挥迁移学习在图片分类方面的优势ꎬ
采用格拉姆角差场 ＧＡＤＦ 算法将表 １ 中筛选的关键

一维特征数据转换成二维彩色图像ꎬ每张图像代表

一类故障样本ꎬ具体效果如图 ７ 所示ꎮ 从图 ７ 中看

出ꎬ经 ＧＡＤＦ 编码后得到的图像特征区别明显ꎬ纹理

清晰ꎬ有利于故障分类ꎮ

图 ７　 各种健康状态 ＧＡＤＦ 编码图

Ｆｉｇ. ７ Ｖａｒｉｏｕｓ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ ＧＡＤＦ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍｓ

４. ４　 基于 ＣＷＧＡＮ 的 １ 号机组样本生成

在实际工业领域中ꎬ获取各种故障类型的高质

量样本需要耗费大量的时间ꎮ 图 ８ 为源域数据 Ａ
故障样本分布情况ꎬ由图 ８ 可以发现ꎬ故障样本分布

存在不平衡现象ꎬ其中喷水流量小、风煤比不当等超

温故障样本明显少于其他故障类别ꎮ 说明基于这些

原始故障样本建立的诊断模型可能无法很好地识别
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出这两类故障ꎬ从而严重影响诊断精度ꎮ

图 ８　 １ 号源域机组故障样本分布情况

Ｆｉｇ. ８ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｕｎｉｔ １

ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ

因此ꎬ采用改进对抗生成网络 ＣＷＧＡＮ 同时生

成高质量样本ꎬ缓解 １ 号机组超温样本的不平衡现

象ꎬ将经格拉姆角差场 ＧＡＤＦ 编码后得到的三通道

图像输入到 ＣＷＧＡＮ 模型中进行训练ꎬ生成前后的

图像如图 ９ 所示ꎮ 从图 ９ 中可以看出ꎬ利用 ＣＷＧＡＮ
生成的样本与实际样本非常相似ꎬ尽管在局部区域

存在微小的差别ꎬ但可以明显看出生成样本与真实

样本的特征基本具有相同的分布ꎮ 这些细微的差别

也侧面说明 ＣＷＧＡＮ 学习到了 １ 号机组真实超温样

本数据的分布ꎬ而不是简单地复制原始样本ꎬ进一步

增强了诊断模型在 １ 号源域机组中的泛化能力ꎬ为
之后的模型迁移奠定了良好的基础ꎮ

图 ９　 ＣＷＧＡＮ 生成图像前后对比

Ｆｉｇ. ９ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｏｓｅ

ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＣＷＧＡＮ

４. ５　 基于样本扩充后的 １ 号机组模型训练

将经 ＧＡＤＦ 编码及不平衡样本补充后的 １ 号源

域机组的超温图像数据按 ８∶ ２的比例划分为训练集

和测试集ꎬ输入到 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络模型中进行训练ꎬ并
设置最小批量大小为 １２８ꎬ优化器为 ＲＭＳｐｒｏｐꎬ初始

化学习率为 ０. ０２ꎬ选择交叉熵作为损失函数ꎮ
为验证 ＣＷＧＡＮ 扩充不平衡样本的必要性ꎬ将

补充样本前后的诊断准确率曲线进行对比ꎬ结果如

图 １０ 所示ꎮ 从图 １０ 中可以看出ꎬ基于原始不平衡

数据集建立的诊断模型存在严重的过拟合现象ꎮ 测

试集准确率曲线在 ８０％上下波动ꎬ这说明模型并未

完全学习到部分样本的故障特征ꎬ限制了准确率的进

一步提升ꎮ 经样本扩充后诊断模型的准确率得到了

明显改善ꎬ过拟合现象进一步缓解ꎬ且测试集准确率

显著提升且更稳定ꎮ 这表明基于 ＣＷＧＡＮ 模型生成

的样本能有效地平衡 １ 号源域机组的数据集ꎬ从而使

得深度迁移学习模型在源域机组中得到了充分训练ꎬ
为后续将模型迁移到 ２ 号机组奠定了良好的基础ꎮ

图 １０　 ＣＷＧＡＮ 扩充样本前后的 １ 号机组准确率曲线

Ｆｉｇ. １０ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｕｎｉｔ １ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ

ＣＷＧＡＮ ｓａｍｐｌｅ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ
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４. ６　 基于深度迁移学习的 ２ 号机组模型测试

将 ２ 号机组的目标域超温数据按 １∶ １的比例划

分为训练集和测试集ꎮ 将在 １ 号机组中经过充分训

练的 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络的卷积层权重参数冻结ꎬ并只对

全连接层的权重参数进行训练ꎬ进而实现源域向目

标域迁移的末级过热器超温诊断ꎮ
基于 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络的深度迁移学习模型超参数

设置如下:最小批量为 ６４ꎬ优化器为 ＲＭＳｐｒｏｐꎬ初始

化学习率为 ０. ０１ꎬ交叉熵为损失函数ꎬ训练次数为

３０ 次ꎮ 同时ꎬ为了避免过拟合情况发生ꎬ在全连接

层后加入了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 丢弃层ꎮ
２ 号机组迁移学习准确率曲线诊断结果如图 １１

所示ꎮ 可以看出ꎬ本文所提深度迁移学习方法在小

样本且不平衡的数据集中准确率达到了 ９９％ ꎮ 此

外ꎬ不同于传统的深层卷积网络ꎬ深度迁移学习的方

法在第 １０ 次训练时准确率就已达到 ９０％ ꎬ在第 ２０
次训练时就已经收敛且一直保持稳定的结果ꎬ缩短

了训练时间ꎮ

图 １１　 ２ 号机组迁移学习准确率曲线

Ｆｉｇ. １１ Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ｆｏｒ ｕｎｉｔ ２

为了更直观地体现基于深度迁移学习方法的特

征提取效果ꎬ对目标域的测试集使用 ｔ 分布随机近

邻嵌入(ｔ￣ＳＮＥ)进行散点可视化分析ꎬ结果如图 １２
所示ꎮ ｔ￣ＳＮＥ 旨在将高维数据映射到二维空间ꎬ其
中距离较近的点表示具有相似特征ꎬ而距离较远的

点则会表现出显著差异ꎮ 此外ꎬｔ￣ＳＮＥ 生成的横纵

坐标不代表具体的物理单位或度量ꎬ因此没有单位

标注ꎮ 从图 １２ 中可以看出ꎬ通过保留 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网格

模型在 １ 号源域机组中预训练后的参数ꎬ并对其进

行微调后ꎬ基于深度迁移学习的方法可以应用在数

据样本少且规模不平衡的目标域 ２ 号机组的末级过

热器中ꎬ能有效地进行特征分类ꎬ并具有较高的提取

精度ꎮ

图 １２　 ２ 号机组迁移学习样本特征可视化

Ｆｉｇ. １２ Ｆｅａｔｕｒｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｕｎｉｔ ２

４. ７　 模型性能对比

为进一步验证基于深度迁移学习(ＴＬ￣Ｘｃｅｐｔｉｏｎ)
模型的性能ꎬ将其在 ２ 号目标域机组数据集中进行

１０ 次训练ꎬ 并分别与原始 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、 ２Ｄ￣ＣＮＮ 和

ＴＬ￣２Ｄ￣ＣＮＮ 模型进行对比ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 各模型评价结果对比

Ｔａｂ. ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 平均准确率 / ％ 训练时间 / ｓ

２Ｄ￣ＣＮＮ ８２. １０ １８５

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ８５. ６０ １６８

ＴＬ￣２Ｄ￣ＣＮＮ ９５. ２０ ３５

ＴＬ￣Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ９９. ０３ ３２

实验结果表明ꎬ当面对数据集稀疏且不平衡的

末级 过 热 器 时ꎬ 未 使 用 迁 移 学 习 的 ２Ｄ￣ＣＮＮ、
Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型的整体诊断准确率受到限制ꎬ仅约为

８５％ ꎮ 使用迁移学习的方法后ꎬ这两个模型的平均

准确率均得到了大幅提升ꎬ其中基于 ＴＬ￣Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 模

型的平均准确率已经达到了 ９９. ０３％ ꎮ
此外ꎬ由于深度迁移学习的方法只需微调模型ꎬ

而无需从头训练一个深层网络ꎬ可以大幅缩短训练

时间ꎬ因此本文所提出的基于 ＴＬ￣Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 模型的平

均训练时间仅为 ３２ ｓꎮ
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２ 号机组目标域测试集混淆矩阵如图 １３ 所示ꎮ
由图 １３ 可知ꎬ末级过热器大部分超温故障原因都得

到了准确划分ꎬ混煤热值高、灰熔点低全部分类准

确ꎬ而其余超温故障只有少部分产生了错误分类ꎮ

图 １３　 ２ 号目标域机组测试集混淆矩阵

Ｆｉｇ. １３ Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｏｆ ｕｎｉｔ ２

ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ

５　 结　 论

针对末级过热器管壁频繁超温且原因难以及时

追溯的问题ꎬ本文提出了一种基于改进对抗生成网

络(ＣＷＧＡＮ)与深度迁移学习(ＴＬ)的末级过热器超

温诊断算法(ＴＬ￣Ｘｃｅｐｔｉｏｎ)ꎬ成功将 １ 号源域机组上

的预训练模型迁移到数据集稀疏不平衡的 ２ 号目标

域机组中ꎬ实现了对末级过热器超温原因的快速诊

断ꎬ并可得到以下结论:
(１) 通过 ＧＡＤＦ 编码将 ＳＩＳ 系统中的多个关键

测点信号转化为二维图像ꎬ既保留了测点间时间序

列的相关性ꎬ又能适配迁移学习模型的输入ꎮ
(２) 通过 ＣＷＧＡＮ 生成高质量样本ꎬ以解决源

域机组数据集不平衡的问题ꎬ从而显著提高深层网

络模型在源域中的泛化能力和准确率ꎬ为后续的迁

移任务奠定了良好的基础ꎮ
(３) 采用深度迁移学习方法ꎬ对源域机组中预

训练后的 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络进行微调ꎬ并将其迁移到数

据集稀疏不平衡的目标域机组中ꎮ 实验结果表明ꎬ
本文所提方法的平均准确率为 ９９. ０３％ ꎬ高于其他

迁移学习模型ꎮ 相较于未使用迁移学习的模型ꎬ
ＴＬ￣Ｘｃｅｐｔｉｏｎ算法的准确率更高ꎬ训练时间更短ꎬ实现

了对目标域机组末级过热器管壁超温的快速准确
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ＧＥ Ｖｅｒｎｏｖａ 风力发电机入选印度 ５１ ＭＷ 风电项目

２０２４ 年 １０ 月ꎬ印度 Ｐｏｗｅｒｉｃａ 公司选择在其位于印度古吉拉特邦 Ｄｅｖｂｈｕｍｉ Ｄｗａｒｋａ 的 ５１. ３ ＭＷ 风电项

目中安装 １９ 台 ＧＥ ２. ７ － １３２ 风力发电机ꎮ 该订单于 ２０２４ 年第二季度预订ꎬ预计将于 ２０２４ 年 １１ 月开始供

应风力发电机ꎮ

印度 Ｐｏｗｅｒｉｃａ 公司成立于 １９８４ 年ꎬ是一家专门从事柴油备用和主要电源应用的电源解决方案提供商ꎮ

２００６ 年ꎬ该公司扩展到可再生能源领域ꎬ并于 ２００８ 年作为独立电力生产商投产了其第一个风力发电项目ꎮ

Ｐｏｗｅｒｉｃａ 公司在印度古吉拉特邦拥有并经营着 １１ 个风力发电场ꎬ总装机容量为 ２７９. ５５ ＭＷꎮ 该公司计

划到 ２０２５ 年将装机容量增加到 ４００ ＭＷꎬ到 ２０３０ 年将装机容量增加到 １ ０００ ＭＷꎮ

(孙嘉忆摘译自 ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｐｏｗｅｒｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎｔ. ｃｏｍ)
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