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摘　要：针对传统人工经验的煤气化炉剩余寿命预测方法存在精度不足、实时性差的问题，提出一种变分模态分解－改进蜣
螂算法－三重注意力双向长短期记忆网络（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎＩｍｐｒｏｖｅｄＤｕｎｇＢｅｅｔｌｅＯｐｔｉｍｉｚｅｒＴｒｉｐｌｅｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＶＭＤＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ）的煤气化炉剩余寿命预测模型．利用 ＶＭＤ充分挖掘数据中的
隐藏时序特征，通过结合人工蜂群算法与动态权重系数对ＩＤＢＯ算法进行全局策略的超参数优化，采用三重注意力机制的
ＴＡＢｉＬＳＴＭ学习复杂的时间依赖关系．以机械结构寿命损失分数为准则，对模型的可靠性进行分析，结果表明：在变工况的
条件下，ＶＭＤＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ模型对３台煤气化炉的剩余寿命预测值与实际值的拟合度分别为 ９３．８８％，９１．７５％，９６．
７２％，显示出模型在泛化能力和鲁棒性方面的显著优势．
关键词：煤气化炉；剩余寿命预测；变分模态分解；深度学习
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随着国内外智能制造的稳步推进，新型数字化仿真技术通过赋能传统工业，在节能增效、降低成本和

可视化生产等方面带来显著效果．煤气化炉是为工业化生产提供煤气燃料（主要有 ＣＯ，Ｈ２等）的核心装
置，其高温炉管在长期运行中容易发生破裂，炉管失效不仅会影响煤气的正常生产，还可能会引发煤气泄

漏甚至爆炸［１］，造成严重的安全事故．故障预测与健康管理（ＰｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓａｎｄＨｅａｌｔｈＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＰＨＭ）技
术作为工业设备管理的核心方法，对控制高温炉管性能衰退引发的安全风险及运维成本起到非常关键的

作用．其中，剩余使用寿命（ＲｅｍａｉｎｉｎｇＵｓｅｆｕｌＬｉｆｅ，ＲＵＬ）评估作为ＰＨＭ的核心组成部分［２］，其准确性直接

影响设备的检修计划优化、生产连续性保障以及煤气化装置的管理效率．构建预测模型可以减少突发停机
风险，同时为维护决策提供支持，推动传统维护模式向智能化预测性维护转变．

在现有的ＲＵＬ预测研究中，数据驱动方法已成为主流的技术路径．依据模型的特性差异，可进一步将
数据驱动方法分为传统机器学习与深度学习两大分支［３］．以支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和
随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）为代表的机器学习算法，因其强大的性能和广泛的适用性，在实际场景中
得到广泛应用，但其基于浅层网络结构的特征学习能力有限，且依赖人工特征工程构建，在预测精度与自

适应能力方面较深度学习方法存在显著的局限性．针对此问题，ＨＵ等［４］创新性地构建双向长短期记忆网

络（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）－注意力机制变分自编码器（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒｓ，
ＶＡＥ）回归模型，通过融合双向时序特征提取与注意力加权机制，能够从多源传感器数据中提取深层退化
特征，并通过数据聚类分析增强退化表征能力，为航空发动机ＲＵＬ预测提供了新的解决方案．

然而，变工况煤气化炉的时间序列数据呈现显著的非稳态特性，直接对其进行预测会随时间推移发生

异变，上述深度学习方法对结构的复杂度具有高度敏感性，浅层特征提取易受噪声干扰，导致预测误差累

积放大．未经预处理的非平稳信号会破坏模型输入数据的一致性分布，使得常规神经网络难以建立有效的
特征映射关系［５］．

针对上述问题，本文采用的煤气化炉剩余寿命预测方法首先利用变分模态分解（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＭｏｄｅ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）将高维深层信息分解，提升模型精度；然后选择改进的侦察蜂改变滚球蜣螂位置和
动态权重系数，改进雌性蜣螂位置，提高传统蜣螂优化（ＤｕｎｇＢｅｅｔｌｅＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＤＢＯ）算法的参数寻优效
果；最后通过三重并行自注意力机制，改进 ＢｉＬＳＴＭ网络架构的学习效率．所提出的基于 ＶＭＤＩＤＢＯ
ＴＡＢｉＬＳＴＭ多模态融合预测框架采用ＶＭＤ对多源传感器时序信号进行频域解耦，通过自适应分解获得具
有物理意义的模态分量，然后将预处理数据导入ＴＡＢｉＬＳＴＭ，利用其双向时序建模能力捕捉设备退化特征
的空间关联性，同时通过注意力权重分配强化关键退化节点的特征表征．引入改进蜣螂算法（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＤｕｎｇＢｅｅｔｌｅＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＩＤＢＯ）实施超参数空间搜索，有效规避传统参数整定过程中的局部最优陷阱，从而
获得理想的变工况煤气化炉ＲＵＬ预测值并将其作为输出．选用机械结构寿命损失分数作为准则，分析４
种预测模型的可靠性，对比分析可知：在变工况煤气化炉剩余寿命预测模型中，ＶＭＤＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ模
型对３台煤气化炉的寿命预测结果与真实寿命值的拟合度均有大幅提升．

１　煤气化炉剩余寿命预测算法
１．１　ＩＤＢＯ算法

ＤＢＯ算法是一种新型的群智能寻优算法，灵感来自蜣螂的滚球、跳舞、觅食、偷窃和繁殖等行为，与传
统的反向传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络［６］相比，可以避免陷入局部最小值的问题，具有较好的泛

化能力，优化效果更好．然而，初始的ＤＢＯ算法存在自适应参数需要手动设置、串行搜索效率低的问题．
因此，本文构建ＩＤＢＯ算法框架，其创新性体现在 ２个核心模块：首先，采用人工蜂群算法（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ＢｅｅＣｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）重构滚球导航机制；其次，设计动态权重调节器重塑繁殖个体的迁移策略．这种双重优
化架构不仅加速了算法的收敛进程，更重要的是所建立的全局探索与区域开发的动态均衡机制可以使算

法在复杂优化场景中展现出更优的泛化能力和计算效能．
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１．１．１　人工蜂群算法
改进滚球蜣螂位置［７］：蜣螂利用太阳在滚动的粪球中进行导航，借鉴蜂群的分工协作机制，通过 ＡＢＣ

算法优化滚球蜣螂的位置，模拟蜂群的动态搜索特性，寻找全局最优解．
１）初始化：初始化蜣螂的位置ｘｉ和适应度值ｆ（ｘｉ）．
２）位置更新：对于每只蜣螂ｉ，选择２个不同的滚球蜣螂ｘｋ和ｘｌ动态搜索位置更新，定义如下：
ｘｉｔ＋１( ) ＝ｘｉｔ( ) ＋αｋｘｉｔ－１( ) ＋ｂ＋Δｘ；

Δｘ＝ ｘｉｔ( ) －Ｘω ；

ｘｉ ｔ＋１( ) ｎｅｗ＝ｘｉｔ＋１( ) ＋φｉ（ｘｋ－ｘｌ）．
{ （１）

式中：ｔ为当前迭代次数；ｘｉｔ( ) 为第ｉ只蜣螂在第ｔ次迭代时的空间坐标信息；ｋ为自适应调节因子，ｋ∈
０，０．２( ] ；ｂ为（０，１）的二元常数调节因子；α为赋值为 －１或１的自然系数；Ｘω为对应种群的全局最差位
置；Δｘ为模拟光强的变化，其数值增大对应光源强度减弱；φｉ为均匀分布的随机变量，φｉ∈［－１，１］．

３）选择操作：计算新的适应度值ｆ（ｘｉ
ｎｅｗ），如果ｆ（ｘｉ

ｎｅｗ）优于ｆ（ｘｉ），则接受位置更新，否则保持原始位置．
１．１．２　引入动态权重系数

引入动态权重系数［８］来改进雌性蜣螂的位置更新，使其能够自适应地调整搜索行为．动态权重系数
ｗ（ｔ）可以根据迭代次数或其他因素进行调整．

ｗ（ｔ）＝ｗｍａｘ－
ｔ
Ｔ
（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）． （２）

式中：ｗｍａｘ，ｗｍｉｎ为权重系数的最大值和最小值；Ｔ为最大迭代次数．
１）初始化：初始化雌性蜣螂的位置ｘｉ和适应度值ｆ（ｘｉ）
２）位置更新：通过时变权重系数与边界约束策略的协同整合模拟雌性蜣螂产卵，建立权重参数与解

空间特征间的动态映射关系［９］，动态调控产卵区域的空间探索策略，定义如下：

Ｌｂ ＝ｍａｘＸ １－Ｒ( ) ，Ｌｂ[ ] ；

Ｕｂ ＝ｍｉｎＸ １＋Ｒ( ) ，Ｕｂ[ ] ；

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｗ（ｔ）Ｖｉ．










（３）

式中：Ｘ 为当前迭代周期内的局部最优位置；Ｌｂ，Ｕｂ 为产卵区域的下界和上界；Ｒ为动态调整的比例
半径，Ｒ＝１－ｔ／Ｔｍａｘ，Ｔｍａｘ为最大进化迭代次数；Ｌｂ为优化变量理论的下界；Ｕｂ为优化变量理论的上界；Ｖｉ
为雌性蜣螂产卵阶段的移动速度．
１．２　ＩＤＢＯ算法性能分析

为了验证ＩＤＢＯ算法的寻优能力，选取４种测试函数［１０］开展 ＤＢＯ与 ＩＤＢＯ的对比试验，测试函数如
表１所示．试验设置统一的参数［１１］：种群规模为３０，最大迭代代数为５００次，每个测试函数独立执行３０次
重复试验以消除随机性误差．在维度配置方面，单峰与多峰函数测试的维度设定为３０维，其中，固定维度
的多峰函数特别设置为２维空间，以验证算法在低维复杂环境中的表现［１２］．对比算法分别为粒子群优化
算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ），鲸鱼优化算法（ＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ），灰狼优化算
法（ＧｒｅｙＷｏｌｆＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＧＷＯ），ＤＢＯ和ＩＤＢＯ，参数配置如表２所示．

表１　测试函数

函数名 测试函数 种群规模ｎ 测试范围

Ｓｐｈｅｒｅ Ｆ１ ｘ( ) ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ３０ ［－１００，１００］

Ａｃｋｌｅｙ Ｆ１０ ｘ( ) ＝－２０ｅｘｐ（－０．２
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ）－ｅｘｐ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ）( ) ＋２０＋ｅ ３０ ［－３２，３２］

Ｃｏｌｖｉｌｌｅ Ｆ１３ ｘ( ) ＝０．１ｓｉｎ２（３πｘｉ）＋∑ｎ

ｉ＝１

（ｘｉ－１）２［１＋ｓｉｎ２（３πｘｉ＋１）］

＋（ｘｉ－１）２［１＋ｓｉｎ２（２πｘｉ）］{ } ＋∑ｎ

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，５，１００，４） ３０ ［－５０，５０］

Ｂｏｈａｃｈｅｖｓｋｙ Ｆ１７ ｘ( ) ＝（ｘ２－
５．１
４π２
ｘ２１＋

５
π
ｘ１－６）

２
＋１０（１－

１
８π
）ｃｏｓｘ１＋１０ ２ ［－５，５］

２８
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表２　算法参数设置

算法模型 参数设置

ＰＳＯ Ｃ１＝Ｃ２＝２，Ｗ＝（０．１，０．９）

ＷＯＡ ａ＝（０，２）

ＧＷＯ ＦＡＤｓ＝０．２，Ｐ＝０．５

ＤＢＯ ｋ＝λ＝０．１，ｂ＝０．３，ｓ＝０．５

ＩＤＢＯ φｉ＝０．５，Ｔ＝２００，ｗｍａｘ＝０．８，ｗｍｉｎ＝０．２

测试函数的三维模型及收敛曲线如图１所示．由图１（ａ）可知：在单峰优化问题中，ＩＤＢＯ算法在迭代
初期即展现出明显的收敛速率优势，且在搜索过程中能有效地逼近全局最优解．相较而言，算法的收敛轨
迹呈现出较平缓的下降趋势．由图１（ｂ）和图１（ｃ）可知：针对多峰基准函数的试验结果，ＩＤＢＯ算法不仅能
维持最优收敛速率，还表现出卓越的局部极值规避能力，而其他算法均出现不同程度的早熟收敛现象．由
图１（ｄ）可知：在固定维度多模态测试函数评估中，ＩＤＢＯ算法的性能优势呈现数量级差异，验证其在复杂
解空间中的鲁棒性．综合来看，ＩＤＢＯ算法的优化结果具有竞争力．测试函数评价指标如表３所示．表３中，
Ｍｅａｎ为函数均值，ＳＤ为标准差（ＳｔａｎｄａｒｄＤｅｖｉａｔｉｏｎ）．由表３可知：相比其他算法，ＩＤＢＯ算法在大多数情况
下的适应度均值和标准差更小、更稳定，也不易陷入局部最优，表现出显著的优越性．

图１　测试函数收敛曲线对比
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表３　测试函数评价指标

算法
Ｆ１（ｘ）

Ｍｅａｎ ＳＤ

Ｆ１０（ｘ）

Ｍｅａｎ ＳＤ

Ｆ１３（ｘ）

Ｍｅａｎ ＳＤ

Ｆ１７（ｘ）

Ｍｅａｎ ＳＤ

ＰＳＯ －２．５８×１０－３ １．６８×１０－４ ８．３４１×１０－４ ８．３１４×１０－３ １．０００ ５．２９×１０－５ ３．１４１ ０．３９７

ＷＯＡ １．８９×１０－１２ ５．０７×１０－２３ －１．４３×１０－１６ ４．４４×１０－１６ １．３２８ １．１７×１０－２ ９．４２４ ０．３９７

ＧＷＯ ２．３８×１０－４３ －６．２９×１０－１５ －６．０９×１０－１８ ４．４４×１０－１６ ０．９９９ ０．８６６ ３．１４１ ０．３９８

ＤＢＯ －２．１４×１０－２１ １．５２×１０－４０ １．１１×１０－１３ １．４６×１０－１４ －１．５３×１０－２ ０．９３６ ３．１４１ ０．３９８

ＩＤＢＯ ７．８６×１０－７６ １．４７×１０－１４６ １．９３×１０－７９ ３．２７×１０－２３ １．２３×１０－１２ ７．５３×１０－２３ ３．４７４×１０－１４ ３．９５×１０－２３

１．３　ＴＡＢｉＬＳＴＭ网络框架
尽管ＢｉＬＳＴＭ在ＬＳＴＭ的基础上进行了双向结构优化，但其对长序列的起始段仍存在显著的信息衰

减，且固有的全局信息压缩机制缺乏特征筛选能力，难以有效捕获序列的全局表征和时序动态关联特

性［９］．改进ＴＡＢｉＬＳＴＭ是整合三重并行注意力机制的双向长短期记忆网络模型，通过动态调整分配输入信
息的注意力权重，使系统能够聚焦于核心数据节点．该架构在保持序列的全局特征提取能力的同时，重点
解析不同时间片段之间的动态关联特性，通过这种设计实现对时序数据多层次特征的协同挖掘，进而提升

模型在关键信息捕获和整体预测精度方面的表现．

　图２　ＴＡＢｉＬＳＴＭ神经网络结构

ＴＡＢｉＬＳＴＭ神经网络结构如图 ２所示．ＴＡＢｉＬＳＴＭ模型将自
注意力机制引入正向ＬＳＴＭ前和逆向ＬＳＴＭ后，对输入输出序列
的特征信息进行学习；同时，将加性注意力机制引入２个 ＬＳＴＭ
层之间，以挖掘煤气化炉１＃～８＃的巡检温度和加压机出入口压强
（ＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｎｄＰｒｅｓｓｕｒｅ，Ｔ＆Ｐ）时间序列的时间相关性；在输
出门隐含层输出加入乘性注意力机制，确定注意力得分．通过三
重注意力机制的作用，模型能够处理长距离依赖关系，更好地学

习特征，避免丢失一些关联信息并捕捉煤气化炉时间序列的长

期依赖性［１０］．
１．３．１　计算注意力分数
　　加性注意力使用一个小型前馈神经网络用于非线性变换，乘性注意力使用点积计算查询相似度，自注
意力通过点积计算并引用缩放因子防止梯度消失得到注意力得分．

　　

ｅｉｊ
１＝ｖＴｔａｎｈ（Ｗｑｑｉ＋Ｗｋｋｊ）；

ｅｉｊ
２＝
ｑＴｉｋｊ
ｄ槡 ｋ

；

ｅｉｊ
３＝ｑＴｉｋｊ．













（４）

式中：ｅｉｊ
ｘ为原始注意力权重，ｘ取１，２，３分别为加性注意力、自注意力和乘性注意力；ν为可学习的参数

向量；ｑ为查询向量；ｋ为键向量；Ｗｑ为查询矩阵；Ｗｋ为键矩阵； ｄ槡 ｋ为键向量的缩放因子；ｋｊ为Ｗｋ的第
ｊ个元素．
１．３．２　计算注意力权重

通过Ｓｏｆｔｍａｘ函数将注意力分数转换为权重：

ａｘｉｊ＝
ｅｘｐ（ｅｘｉｊ）

∑ｕ
ｅｘｐ（ｅｘｉｊ）

． （５）

式中：ａｘｉｊ为注意力转换权重；ｕ为遍历求和索引变量．
１．３．３　计算上下文向量

使用注意力权重对值向量进行加权求和，得到上下文向量：

ｃｉ
ｘ＝∑

ｊ
ａｉｊ
ｘｖｊ． （６）

式中：ｖｊ为转换速率．

４８
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为了评估算法的稳定性，引入函数均值（Ｍｅａｎ）和标准差（ＳＤ）［１１］，计算公式如式（７）和式（８）所示．

Ｍｅａｎ＝
１
Ｐ∑

Ｐ

ｉ＝１
ｆｉ； （７）

ＳＤ＝
１
Ｐ－１∑

Ｐ

ｉ＝１
ｆｉ－Ｍｅａｎ( )

槡
２． （８）

式中：Ｐ为试验优化次数；ｆｉ为每次独立运行时的最优值．

２　ＶＭＤＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ模型
ＶＭＤＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ预测模型如图３所示．
１）使用中心频率法［１３］，通过对不同Ｋ值（Ｋ为聚类分析中的簇目数）的中心频率进行计算，用来确定

各模态分量．
２）采用 ＶＭＤ对原始信号进行噪声抑制与有效信息分离，分解为本征模态函数（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），以此提高模型对非平稳序列数据的预测精度．
３）采用ＩＤＢＯ算法对ＴＡＢｉＬＳＴＭ神经网络的拓扑结构、迭代次数和学习率进行寻优，确定 Ｔ＆Ｐ数据

集的最优参数［１４］．
４）对Ｔ＆Ｐ数据进行相关性分析并归一化处理，输入 ＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ模型进行时序特征挖掘，重构

各子序列的预测值并相加，获得时序预测结果．
５）将预测的Ｔ＆Ｐ结果输入到利用可靠性理论和寿命损耗分数准则建立的煤气化炉剩余寿命预测模

型中，最终得到剩余寿命预测值．

图３　ＶＭＤＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴ模型

５８
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３　试验与结果分析

３．１　试验数据集
以贵州省遵义市某陶瓷厂的３台两段式煤气化炉作为研究对象，收集这３台煤气化炉近２ａ的运行

传感器数据，选择各自信号的６７２个采样点，组成６７２×１９的原始信号矩阵．数据集按照８０％和２０％的比例
分为训练验证集和测试集，其中将训练验证集中的７５％作为训练集，剩下的２５％作为验证集．数据集如表
４所示．煤气化炉剩余寿命预测数据描述如表５所示．

表４　数据集

数据集 工况数量 使用时长／ｈ

ＱＨＬ０１ １２０ ２２０５１

ＱＨＬ０２ ２５４ ４３２３２

ＱＨＬ０３ ２９８ ４７８６１

表５　煤气化炉剩余寿命预测数据描述

特征序号 特征描述 符号

１ 炉管上段温度 Ｔ＿ＵＰ

２ 炉管下段温度 Ｔ＿ＤＯＷＮ

３ 炉管上段压强 Ｐ＿ＵＰ

４ 炉管下段压强 Ｐ＿ＤＯＷＮ

５ 炉底压强 Ｐ＿Ｄ

６ 加压机入口压强 Ｐ＿ＲＫ

７ 加压机出口压强 Ｐ＿ＣＫ

８ １＃巡检温度 Ｔ＿Ｘ１

．．． ．．． ．．．

１５ ８＃巡检温度 Ｔ＿Ｘ８

１６ 煤耗 Ｃ＿Ｃ

１７ 氧气耗 Ｃ＿Ｏ

１８ 蒸汽耗 Ｃ＿Ｈ２Ｏ

１９ 电耗 Ｃ＿Ｅ

３．２　试验环境
采用ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７－１２７００ＨＣＰＵ，ＮＶＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０８０ＴｉＧＰＵ，１６ＧＢ内存，Ｗｉｎ１０６４位的系统以

及ＭＡＴＬＡＢ２０２０ｂ编程软件．
３．３　预测评价指标

利用均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＥ）以及拟
合度（ＧｏｏｄｎｅｓｓｏｆＦｉｔ，Ｒ２）对ＶＭＤＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ网络模型的预测性能进行评价．

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ^ｉ( ) ２

ｎ槡
； （９）

ＭＡＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ^ｉ

ｎ
； （１０）

Ｒ２＝１－
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ^ｉ( ) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－珋ｙｉ( ) ２

． （１１）

式中：ｎ为样本数；ｙｉ为真实值；^ｙｉ为预测值；珋ｙｉ为预测平均值．
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ＲＭＳＥ和ＭＡＥ的值越小，代表模型的预测效果越好，Ｒ２的值越接近 １，代表预测模型的拟合效果
越好［１５］．
３．４　数据预处理

为了评估所使用传感器数据的可靠性，提高数据对预测模型算法训练的准确性，采用皮尔逊相关

性［１６］进行分析，数据的皮尔逊相关性分析结果如图４所示．由图４可知：在煤气化炉寿命预测模型中，相
关性较高的数据为煤气化炉１＃～８＃巡检温度和加压机出入口压强．

图４　皮尔逊相关性分析结果

为了加速模型的收敛，提升模型计算的稳定性，防止多源传感器采集的信号数据由于量纲不统一造成

梯度爆炸，对信号数据进行归一化操作将数据映射到（０，１］，计算公式为［１７］

ｘｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ＝
ｘ－ｘｍｉｎ Ａｓ( )

ｘｍａｘＡｓ( ) －ｘｍｉｎ Ａｓ( )
． （１２）

式中：Ａｓ为第ｓ个通道的原始时域信号；ｘ为样本数据的采样点；ｘｍａｘ为采样点的最大值；ｘｍｉｎ为采样点的
最小值；ｘｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ为归一化后的数值．数据归一化处理如图５所示．

图５　Ｔ＆Ｐ数据归一化处理

利用ＶＭＤ分解后的Ｔ＆Ｐ数据序列频率分布如图６所示，Ｔ＆Ｐ对应的中心频率如表６和表７所示．

图６　利用ＶＭＤ分解后的Ｔ＆Ｐ数据序列频率分布
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表６　不同Ｋ值下Ｔ的ＩＭＦ分量对应的中心频率

Ｋ ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５ ＩＭＦ６ ＩＭＦ７

１ ０．０００１ ０．１０１９ ０．１６７４ ０．２９８８

２ ０．０００１ ０．１２３５ ０．２００７ ０．３０６４ ０．４７１３

３ ０．０００１ ０．１４９８ ０．２４１９ ０．３３５１ ０．３４５５ ０．４９０６

４ ０．０００１ ０．１５５５ ０．２８４３ ０．３３６９ ０．３４２４ ０．３５８７ ０．４８３２

表７　不同Ｋ值下Ｐ的ＩＭＦ分量对应的中心频率

Ｋ ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５ ＩＭＦ６ ＩＭＦ７

１ ０．０００１ ０．０９８２ ０．２６９４ ０．４６３４

２ ０．０００１ ０．０８９４ ０．２４９５ ０．３９１１ ０．６２４３

３ ０．０００１ ０．６４２１ ０．２１０３ ０．３４０１ ０．４９５３ ０．６４９９

４ ０．０００１ ０．０４９６ ０．１９０３ ０．２８３３ ０．４９０４ ０．５３５６ ０．６３５５

Ｋ为聚类分析中的簇目数，Ｋ值过大会导致过分解，而过小则会导致欠分解．经过多次调整，最终确定
Ｋ＝３时的分解效果最佳．
３．５　消融实验

为了验证引入ＶＭＤ序列分解和ＩＤＢＯ算法的优越性，以及与ＢｉＬＳＴＭ相比，ＴＡＢｉＬＳＴＭ模型能更好地
捕捉序列中的长期依赖关系的优点，将 ＬＳＴＭ，ＶＭＤＢｉＬＳＴＭ，ＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ和 ＶＭＤＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ
这４个预测模型进行对比，各模型预测对比结果如图７所示．得到４类模型在测试集上的ＲＵＬ预测曲线可
视化对比，进一步量化分析对比模型的预测值与真实值之间的误差评价，结果如表８和表９所示．

图７　各模型预测对比结果

表８　Ｔ的消融实验预测结果

试验预测模型 ＶＭＤ ＩＤＢＯ ＴＡＢｉＬＳＴＭ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２／％ Ｔｉｍｅ／ｓ

ＬＳＴＭ — — — ０．１０７ ０．０８５ ４３．４３ ４．２５１

ＶＭＤＢｉＬＳＴＭ √ — — ０．１０７ ０．０６５ ５９．４７ ４．７１９

ＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ — √ √ ０．０６５ ０．０３５ ８５．０９ ３．１６４

ＶＭＤＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ √ √ √ ０．０３４ ０．０１５ ９２．３６ ２．５８３

　　注：√为预测模型融合该模块；—为预测模型未融合该模块．

表９　Ｐ的消融实验预测结果

试验预测模型 ＶＭＤ ＩＤＢＯ ＴＡＢｉＬＳＴＭ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２／％ Ｔｉｍｅ／ｓ

ＬＳＴＭ — — — ０．０３２ ０．０２５ ５１．８７ ３．６４９

ＶＭＤＢｉＬＳＴＭ √ — — ０．０８３ ０．０５７ ６４．８０ ２．９４３

ＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ — √ √ ０．０４６ ０．０２７ ８８．９５ ２．５４７

ＶＭＤＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ √ √ √ ０．０２７ ０．０１８ ９４．３５ １．７６４

　　注：√为预测模型融合该模块；—为预测模型未融合该模块．

由表８可知：对比 Ｔ的拟合度，可知 ＶＭＤＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ模型比 ＬＳＴＭ提高 ４８．９３个百分点，比
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ＶＭＤＢｉＬＳＴＭ提高 ３２．８９个百分点，比 ＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ提高 ７．２７个百分点．对比得出，ＶＭＤＩＤＢＯ
ＴＡＢｉＬＳＴＭ模型的预测值与真实数据的拟合程度最高且耗时最短．
３．６　寿命损耗分数准则

寿命损耗准则［１８］假设某种材料在承受应力 σ、温度 Ｂ和运行时间 ｌ的条件下，其寿命损耗分数为
ｌ／ｌｒ，其中ｌｒ为该材料的断裂时间．如果温度和应力在运行过程中是变化的，部件将在其寿命损耗分数累积
达到１时发生破坏，即

∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｒσｉ，Ｂｉ( ) Δｌｉ＝１． （１３）

将式（１３）写成积分形式：

∫
ｌ

０

ｄｌ
ｌｒσ，Ｂ( )

＝１； （１４）

ｌｒ＝Ａσ
－ｗｅ

Ｑ
ＧＨ． （１５）

式中：Ａ为物质常数；ｗ为应力指数；Ｑ为活化能；Ｇ为气体常数；Ｈ为绝对温度．
假设温度、压力均为常数，但随着操作时间的增加，炉管的磨损减薄程度也随之增大，由计算炉管薄膜

应力的公式得到［１９］：

σ＝
ｐＤｉ

２δ－ｌＶ( )
＝σｔ，Ｖ( ) ． （１６）

式中：Ｖ为磨损速度，ｍｍ／ｈ；ｐ为工作压力，ＭＰａ；Ｄｉ为炉管中径；δ为原始壁厚，ｍｍ．
将式（１６）代入式（１４）可得

∑
ｌｚ

０

ｄｌ
ｌｒｌ，Ｖ( )

＝１． （１７）

式中：ｌｚ为炉管的总寿命．
在一定的温度、压力和磨损速率下，则剩余寿命ｌｓ为
ｌｓ＝ｌｚ－ｌＬ． （１８）

式中：ｌＬ为从启动到目前为止的累积运行时间．
３．７　可靠性预测模型

由磨损点计算炉内的最大应力，并确定其极限状态方程：

ｇ１ ｘ( ) ＝ｌｃ－ｌｇ． （１９）
式中：ｇ１（ｘ）为用于评估设备可靠性的极限状态函数；ｌｃ为使用寿命损失标准算出的寿命；ｌｇ为已知的工作
时间，如果计算出来的寿命低于一定的工作时间，则可将其视为在一定的工作周期内发生故障［２０］．

根据炉管材料的高温力学性能建立依据强度理论的失效判据：

σｍａｘ≥σｓＴ． （２０）
式中：σｍａｘ为材料在实际工作条件下承受的最大应力；σｓＴ为材料的高温屈服极限．

极限状态函数可表示为

ｇ２ ｘ( ) ＝σｓＴ－σｍａｘ． （２１）
将式（２１）代入式（１６）可得

ｇ２ ｘ( ) ＝
ｐｓｔ－ｐｍａｘ( ) Ｄｉ

２δｓｔ－ｌＶ( ) δｍａｘ－ｌＶ( )
． （２２）

式中：ｐｓｔ为材料的许用应力对应的安全压力；ｐｍａｘ为最大运行工作压力；δｓｔ为材料的安全厚度；δｍａｘ为最
大允许磨损厚度．

ｇ２ ｘ( ) ≤０为失效状态，由此看出预测模型的目标函数是与ｐ和ｌ具有相关性的函数．选择１台已报废
的煤气化炉作为测试集，对比 ４种模型在理想情况下的预测效果，结果如图 ８所示．由图 ８可知：ＶＭＤ
ＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ的预测效果最好．采用Ｒ２作为指标，分别对３台煤气化炉进行预测，煤气化炉剩余寿命预
测的拟合度结果如表１０所示．由表１０可知：所提模型的预测效果较前３种模型的预测精度均有较大提升．
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图８　煤气化炉预测结果对比

表１０　煤气化炉剩余寿命预测拟合度 单位：％

模型 ＱＨＬ０１ ＱＨＬ０２ ＱＨＬ０３

ＬＳＴＭ ６７．４８ ７１．８９ ６０．３１

ＶＭＤ－ＢｉＬＳＴＭ ７０．３２ ７２．０１ ７５．３５

ＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ ７１．７８ ７９．１４ ８０．６５

ＶＭＤＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ ９３．８８ ９１．７５ ９６．７２

４　总结
１）已有的传感器数据采集和模型搭建便于模型的应用部署，可以减少人工经验判断，有助于企业对

设备的正常运行管理，可为企业的生产计划提供依据和理论支撑．
２）ＶＭＤ被运用在变工况煤气化炉剩余寿命预测模型中，通过降低序列的复杂度和非线性，能够大幅

度提高模型对于高维数据的处理能力，有效提升模型的预测精度，同时达到克服模态混叠的目的．
３）与现有模型相比，改进的 ＩＤＢＯ算法和融入三重注意力机制的 ＶＭＤＩＤＢＯＴＡＢｉＬＳＴＭ模型在预测

精度方面具有更好的效果，消融实验结果证明以上改进的优越性．
４）由于煤气化炉的数据有限，模型在收敛速度上呈现波动较大和不稳定的情况．
５）由于训练数据为单一固定型号的两段式煤气化炉运行数据，所提出的模型对其他类型煤气化炉的

普适性不强，还需要另外收集预测型号的全生命周期数据进行模型训练．
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