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摘　 要:煤电机组磨煤机运行状态受煤质变化、负载波动、设备老化等因素影响,容易产生动态偏移。 现有监测方法普遍采用

“离线建模、在线部署”方式,适应性不足,难以实现持续、精准的状态监测。 知识蒸馏方法使用轻量化的学生模型继承复杂教

师模型的优越性能,便于实现模型快速更新与在线部署。 因此,提出了一种基于持续蒸馏的磨煤机自适应状态监测方法,通过

教师模型持续指导、学生模型在线更新的机制,快速适应磨煤机运行状态的动态变化。 针对磨煤机数据特性,结合图卷积和时

间卷积网络的特征提取优势,提出图时卷积网络作为教师模型。 构建基于复合损失函数的学生模型,通过蒸馏损失继承教师模

型知识,使用监督损失保障监测的准确性。 设计新旧参数融合策略,基于实时数据周期性更新学生模型参数,实现参数的迭代

优化。 基于某电厂运行数据验证,结果表明:提出方法在监测精度和自适应性方面均优于对比方法。 在正常工况段,基于持续

蒸馏方式的预测残差标准差相较于离线建模方式平均降低了 8. 45% ,显著提升了模型的稳定性;在异常工况段,提出方法在保

持零误警率的前提下,提前 116
 

h 捕捉到故障征兆并发出预警信号。 综上所述,所提方法能够显著提升设备运维的智能化水

平,具有广阔的工程应用前景。
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Abstract:The
 

operation
 

status
 

of
 

coal
 

mills
 

in
 

coal-fired
 

power
 

plants
 

is
 

influenced
 

by
 

factors
 

such
 

as
 

coal
 

quality
 

variations,
 

load
 

fluctuations,
 

and
 

equipment
 

aging,
 

which
 

can
 

lead
 

to
 

dynamic
 

shifts.
 

Existing
 

monitoring
 

methods
 

typically
 

rely
 

on
 

the
 

“ offline
 

modeling,
 

online
 

deployment”
 

approach,
 

which
 

is
 

difficult
 

to
 

realize
 

the
 

adaptive,
 

continuous
 

and
 

precise
 

condition
 

monitoring.
 

It′s
 

khown
 

that
 

knowledge
 

distillation
 

methods
 

use
 

lightweight
 

student
 

models
 

to
 

inherit
 

the
 

superior
 

performance
 

of
 

complex
 

teacher
 

models,
 

facilitating
 

the
 

rapid
 

model
 

updates
 

and
 

online
 

deployment.
 

Therefore,
 

we
 

propose
 

an
 

adaptive
 

condition
 

monitoring
 

method
 

for
 

coal
 

mills
 

based
 

on
 

the
 

continuous
 

distillation.
 

This
 

method
 

enables
 

the
 

quick
 

adaptation
 

to
 

dynamic
 

changes
 

of
 

coal
 

mill
 

during
 

the
 

operation
 

process
 

by
 

continuously
 

guiding
 

the
 

student
 

model
 

through
 

the
 

teacher
 

model
 

and
 

updating
 

the
 

student
 

model
 

online.
 

Considering
 

the
 

characteristics
 

of
 

coal
 

mill
 

data,
 

we
  

ropose
 

the
 

graph
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

as
 

the
 

teacher
 

model
 

by
 

combing
 

the
 

feature
 

extraction
 

advantages
 

of
 

graph
 

convolutional
 

networks
 

and
 

temporal
 

convolutional
 

networks.
 

The
 

student
 

model
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

a
 

composite
 

loss
 

function,
 

inheriting
 

the
 

knowledge
 

from
 

the
 

teacher
 

model
 

via
 

distillation
 

loss
 

and
 

ensuring
 

the
 

monitoring
 

accuracy
 

with
 

supervised
 

loss.
 

The
 

new
 

parameter
 

fusion
 

strategy
 

is
 

designed
 

to
 

periodically
 

update
 

the
 

student
 

model′s
 

parameters
 

based
 

on
 

real-time
 

data,
 

achieving
 

the
 

iterative
 

optimization
 

of
 

the
 

parameters.
 

Validation
 

with
 

operational
 

data
 

of
 

power
 

plant
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

comparison
 

methods
 

in
 

both
 

monitoring
 

accuracy
 

and
 

adaptability.
 

At
 

the
 

normal
 

operating
 

conditions,
 

the
 

standard
 

deviation
 

of
 

prediction
 

residuals
 

under
 

the
 

continuous
 

distillation
 

approach
 

is
 

reduced
 

by
 

an
 

average
 

of
 

8. 45%
 

compared
 

to
 

the
 

offline
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modeling
 

method,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

stability
 

of
 

model.
 

While
 

in
 

the
 

abnormal
 

operating
 

scenarios,
 

the
 

proposed
 

method
 

successfully
 

captures
 

the
 

fault
 

symptoms
 

and
 

issues
 

early
 

warning
 

signals
 

116
 

hours
 

in
 

advance,
 

while
 

maintaining
 

a
 

zero
 

false
 

alarm
 

rate.
 

In
 

conclusion,
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

improve
 

the
 

intelligence
 

level
 

of
 

equipment
 

operation
 

and
 

maintenance,
 

demonstrating
 

the
 

broad
 

prospects
 

for
 

engineering
 

applications.
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0　 引　 　 言

　 　 在新型电力系统建设背景下,煤电机组正在从主力

电源向灵活调节电源转型[1] 。 近期发布的《新一代煤电

升级专项行动实施方案(2025—2027 年)》 中指出:要夯

实煤电兜底保障作用,积极推进煤电转型升级,并对煤电

机组中关键设备 / 部件的智能运维水平提出明确要求。
磨煤机作为煤电燃烧系统中的关键设备之一,其运行状

态直接影响机组的燃烧效率,并与锅炉的负荷调节、燃烧

稳定性密切相关[2-3] 。 因此,对磨煤机的运行状态监测与

故障预警十分必要。
煤电机组通常配备测点齐全的分布式控制系统,对

运行过程中的各类参数进行数据采集和实时监控[4] 。 近

年来,许多学者通过结合运行数据与机器学习方法,实现

对磨煤机的状态监测与早期故障预警。 文献[5-8]中提

出了多种创新的数据驱动模型,如:卷积神经网络-长短

时记忆神经网络、改进鲸鱼算法优化 Transformer 网络、
TimeGAN-自适应门递归单元、套索回归特征选择与双向

长短期记忆网络。 这些模型基于正常行为建模思想,通
过

 

“离线建模、在线部署”方式进行磨煤机状态监测和故

障预警研究。 离线建模阶段,使用历史数据对监测模型

进行训练和优化;在线部署阶段,将训练好的模型应用于

实时数据流中,监测磨煤机的运行状态并进行故障预警。
然而,上述研究均基于训练与测试数据同分布的假

设。 但在实际应用中,磨煤机的运行易受煤质变化、负载

波动、设备老化等多种因素影响,导致其在线工作状态常

常偏离训练工况。 这种数据分布偏移引发的模型失配问

题会显著影响监测精度和预警效果,使得无法准确识别

出潜在的故障或异常。 因此,提升模型在面对数据分布

偏移或工况变化时的自适应能力,成为了实际应用中亟

待解决的问题之一。
近期,部分学者尝试解决数据分布偏移引起的模型

失配问题。 文献[9]通过概念漂移监测与增量更新机制

进行模型迭代优化,提升了波动场景下风电功率预测的

准确性。 文献[10]提出了一种自适应故障检测方法,通
过识别电池组在变工况条件下正常行为的变化,从而有

效减少模型的误报率。 文献[11] 提出了一种基于持续

迁移学习系统的故障诊断方法,解决了非独立同分布连

续流数据的诊断问题,提升了机械故障诊断精度。 文

献[12]提出一种基于知识蒸馏的电力系统暂态稳定评

估持续学习框架,自动适应电网数据流的变化,从而提高

评估精度与实时响应能力。 磨煤机状态监测中同样存在

这一问题,但目前尚未得到充分研究与讨论。
为增强磨煤机在数据分布偏移场景下的状态监测准

确性,提出一种基于持续蒸馏的自适应状态监测方法。
该方法基于持续学习和知识蒸馏思想,结合实时数据在

线优化模型参数,以灵活应对磨煤机运行状态的动态变

化。 针对磨煤机中的多变量时序数据,结合图卷积和时

间卷积网络特征提取优势,提出图时卷积网络作为教师

模型。 构建基于复合损失函数的学生模型,通过蒸馏损

失继承教师模型知识,使用监督损失保障监测的准确性。
在线监测阶段,通过新旧参数融合策略周期性更新学生

模型参数,实现对数据分布偏移场景的快速适应,显著提

升故障预警的灵敏度与准确性。 通过某电厂的实际运行

数据,对所提出方法的有效性进行了验证和讨论。

1　 理论基础

1. 1　 知识蒸馏

　 　 知识蒸馏是一种结合知识迁移与模型压缩思想的深

度学习方法,于 2015 年由 Hinton 等[13] 提出,已被广泛应

用于计算机视觉与自然语言处理领域[14] 。 其核心思想

是将复杂教师模型中提取的丰富知识迁移至轻量化学生

模型中,使得在保证较高精度的同时提升计算效率和泛

化能力。 如图 1 所示,知识蒸馏通过教师-学生结构实现

知识迁移,使学生模型在学习真实数据的同时继承教师

模型的知识,从而实现模型性能与计算效率的平衡。

图 1　 知识蒸馏原理

Fig. 1　 Knowledge
 

distillation
 

principle

在训练阶段,先使用结构复杂、性能较强的教师模型

对历史数据进行学习,获取高精度的预测结果。 随后,轻
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量化学生模型以目标数据作为硬标签、以教师模型输出

作为软标签,联合优化监督损失和蒸馏损失[15] 。 对于多

变量时序预测任务,模型训练过程中的复合损失函数如

式(1)所示。
LKD = (1 - α)‖y - ŷs‖

2
2 + α‖ŷt - ŷs‖

2
2 (1)

式中: y为真实观测值;ŷt 为教师模型预测结果;ŷs 为学生

模型预测结果;α ∈ [0,1] 为蒸馏平衡系数,用于调节监

督损失和蒸馏损失的权重。
上述过程中,学生模型不仅能够学习到原始数据的

规律,还能够吸收教师模型捕捉到的隐含特征。 相比直

接训练的模型,经过知识蒸馏的学生模型在保证精度的

同时显著降低了计算量和存储需求,适合在资源受限环

境中部署。 因此,知识蒸馏不仅是模型压缩的有效方法,
也为模型在线更新、工业实时推理提供了可行的解决

方案。
1. 2　 图卷积网络

　 　 卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)凭
借其卓越的特征提取能力,被广泛应用于各类欧式结构

数据的分析与建模。 为将卷积思想进一步推广至具有非

欧几里得结构特征的图数据,提出了图卷积网络( graph
 

convolutional
 

network,
 

GCN) [16] 。 如图 2 所示,GCN 通过

聚合目标节点自身特征及其邻居节点特征,能够自动捕

捉图中节点间的关联信息。

图 2　 图卷积网络结构

Fig. 2　 Graph
 

convolutional
 

network
 

structure

通过对图拉普拉斯算子的多项式进行近似一阶化

简,Kipf 等[17] 在谱域图卷积理论的基础上提出了简化版

GCN,有效降低了模型计算复杂度。 GCN 的更新公式如

式(2)所示。
H( l +1) = σ(􀭾D -1 / 2􀭾A􀭾D -1 / 2H( l)W( l) + b( l) ) (2)

式中: H( l +1) 和H( l) 分别表示第 l + 1 层和第 l层节点特征

矩阵;􀭾A = A + I 表示在邻接矩阵 A 上添加自连接后的矩

阵;􀭾D 为对应的度矩阵;σ(·) 为非线性激活函数;W( l) 和

b( l) 分别为第 l 层可学习的参数矩阵和偏置。

相比传统 CNN 方法,GCN 能够在特征学习过程中融

合节点自身属性与邻域节点信息,实现多变量间的关联

建模与特征提取。 该结构不仅保留了局部特征的表达能

力,还能通过图拓扑关系捕捉变量间的潜在依赖性,从而

在复杂系统的多维状态表征中表现出更高的准确性与鲁

棒性。
1. 3　 时间卷积网络

　 　 传统 CNN 和 GCN 在处理序列数据时存在局限,无
法有效捕捉长时间跨度的动态特征。 为此,时间卷积网

络(temporal
 

convolutional
 

network,
 

TCN) 被提出,通过引

入因果卷积和扩张卷积机制,在保持时间顺序一致性的

同时大幅扩大感受野,实现对长序列动态特征的快速

提取[18] 。
如图 3 所示,TCN 以残差块为基本单元堆叠而成。

每个残差块包括两个扩张卷积层,每层均由扩张因果卷

积、权重归一化、ReLU 激活函数、Dropout 正则化组成,最
后通过残差连接实现输入与输出特征的融合。

图 3　 时间卷积网络结构

Fig. 3　 Temporal
 

convolutional
 

network
 

structure
 

扩张卷积中,假设输入序列为 x = [x1,x2,…,x t],卷
积核权重为 w = [w0,w1,…,wk-1],则在扩张系数 d 下的

扩张卷积定义如式(3) [19] 所示。

(x∗dw)( t) = ∑
k-1

i = 0
w i·x t -d·i (3)

式中: ∗ 表示卷积;k为卷积核大小;d决定感受野跨度。
当 d 逐层按指数增长时,感受野随层数迅速扩大,使模型

能够捕获长时依赖特征。
为保证时间因果性,TCN 仅使用当前及历史信息进

行卷积,即输出 y t 只与当前和过去时刻的输入相关,从而

避免未来的信息泄露到输入中,影响模型预测的准确性。
因果表达如式(4)所示。

y t = f(x t,x t -1,…,x t -(k-1)d) (4)
此外,为防止深层网络造成梯度消失问题,引入残差

结构,每个残差块的输出如式(5)所示。
y = ReLU(x + F(x)) (5)
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式中: F(·) 表示两层扩张因果卷积及权重归一化和非

线性变换的组合映射。
TCN 通过扩张卷积实现对大范围时序数据的建模,

在保持时间因果性的同时有效捕获长时依赖特征。 相比

循环神经网络结构,TCN 具备并行计算、高稳定性和高训

练效率等优势,能够在复杂时序任务中实现更快收敛与

更强泛化性能。

2　 基于持续蒸馏的自适应状态监测方法

2. 1　 图时卷积网络

　 　 为充分挖掘多变量时序数据中蕴藏的状态信息,结
合上述 GCN 和 TCN 的特征提取优势,提出一种新颖的

图时 卷 积 网 络 ( graph
 

temporal
 

convolutional
 

network,
 

GTCN),该网络的结构图如图 4 所示。

图 4　 图时卷积网络结构

Fig. 4　 Graph
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

structure

如图 4 所示,多变量时序数据输入 GTCN 模型后,首
先经过 GCN 模块,根据变量间的非欧几里得图结构,对
每一时刻的数据进行关联建模与空间特征提取。 随后,
将提取到的空间特征送入 TCN 模块,在保证时间因果性

的基础上,通过扩张卷积高效捕获多尺度时间依赖特征。
为增强模型的泛化能力并抑制过拟合风险,在 TCN 后引

入 Dropout 层进行随机失活处理。 最后,通过全连接层实

现特征融合,并对下一时刻的数据进行预测。
提出的 GTCN 模型主要有 3 点优势:1)在特征提取

方面,融合图卷积和时间卷积结构,充分挖掘多变量时序

数据中的空间和时间特征,实现对设备运行状态的精细

刻画;2)在计算效率方面,模型采用卷积式并行计算框

架,提升了训练和推理速度,满足在线监测对实时性的要

求。 3)GTCN 模型相比于时空图卷积网络具有更简单的

架构,减少了计算复杂度,适合处理空间与时间依赖性相

对独立的任务。 这种简化的架构不仅使得 GTCN 在处理

大规模时序数据时具备更高的计算效率,还能有效降低

过拟合的风险。 在空间依赖性较为固定的场景中,如设

备健康监测或故障预警,GTCN 模型能够提供更加快速

且精准的预测。
2. 2　 持续蒸馏自适应机制

　 　 在设备运行过程中,受原料变化、负载波动、寿命损

耗等因素影响,其在线工作状态常常偏离训练工况,产生

的模型失配问题会影响监测精度和预警效果。 为此,在
知识蒸馏的基础上,提出一种持续蒸馏自适应机制。 其

中,教师模型提供稳定的知识指导,学生模型通过持续学

习实现快速参数更新,在线适应数据分布偏移。 图 5 为

提出的持续蒸馏自适应机制原理图。

图 5　 持续蒸馏自适应机制

Fig. 5　 Adaptive
 

mechanism
 

of
  

continuous
 

distillation

如图 5 所示,持续蒸馏自适应机制通过固定教师模

型与逐步更新的学生模型实现对数据分布偏移的在线适

应。 首先,基于历史数据 Dh 对教师模型 Model_T 进行离

线训练,充分学习数据中的特征规律,并在 Model_T 指导

下训练初始学生模型 Model_S0。 随后,将在线采集到的

流数据 D1、D2、…、D i 依次输入,用于学生模型自适应更

新。 在每个阶段的 D i 中,学生模型 Model_SDi
在 Model_T

的指导下基于复合损失函数进行训练, 并通过继承

Model_S i-1 的参数实现模型在线更新,提出的新旧参数融

合策略如式(6)所示。
Model_S i = (1 - β)·Model_S i -1 + β·Model_SDi

(6)
式中:Model_S i 为更新后的模型; β ∈ [0,1] 为自适应更

新权重系数,用于控制学生模型在持续蒸馏过程中,对历

史参数的依赖程度与对新数据特征的学习速率,以保证

在线适应的平滑与稳定。
在持续蒸馏自适应机制中,学生模型的更新没有设

置固定的迭代终止条件,而是随着在线数据的波动不断

进行自适应调整。 每次更新过程中,学生模型将继承上

一阶段的参数,并在教师模型的指导下,融合新的数据特

征进行训练。 此外,模型的更新采用了自适应更新权重
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系数,确保历史知识与新数据的平衡,从而避免模型过度

依赖历史信息或出现过拟合现象。
通过持续蒸馏自适应机制,教师模型提供稳定可靠

的知识约束,学生模型基于流数据进行持续学习与参数

更新,从而实现对数据分布偏移的快速适应。 该方法在

保持模型稳定性的同时提升了模型的自适应能力,可在

数据分布偏移时持续保持监测模型的高精度与鲁棒性。
2. 3　 自适应状态监测方法

　 　 在上述内容的基础上,基于正常行为建模思想,提出

一种基于持续蒸馏的自适应状态监测方法,如图 6 所示。
依据数据来源,将状态监测流程分为离线和在线两个阶

段。 其中,教师模型为提出的 GTCN,学生模型采用门控

循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)网络。

图 6　 基于持续蒸馏的自适应状态监测方法

Fig. 6　 Adaptive
 

condition
 

monitoring
 

method
 

based
 

on
 

continuous
 

distillation

ECDF 是一种基于样本数据的非参数统计方法,用
于刻画随机变量取值的累积分布特征[20] 。 对于一组样

本残差 { r1,r2,…,rn}, 其 ECDF 定义如式(7)所示。

F̂(x) = 1
n ∑

n

i = 1
I

 

( ri ≤ x) (7)

式中: I(·) 为指示函数,当 ri ≤ x时取值为 1,否则为 0。
该函数描述了样本中 ≤ x 的比例, 直观反映残差分布的

累计概率特性。 本文中,选取≥99. 9% 分位点的残差值

作为故障预警阈值,有效抑制随机波动对监测结果的影

响,实现对设备异常状态的灵敏检测。
在线阶段,流数据 D i 基于学生模型 Model_S i-1 实时

计算预测残差 Resi。 当残差连续 n 次越限时发出故障预

警信号,提醒操作人员及时关注设备潜在异常。 当流数

据 D i 达到设定容量时,采用知识蒸馏方法训练学生模型

Model_ SDi
, 并通过新旧参数融合策略更新学生模型

Model_S i。 此外,为避免将异常状态数据引入训练样本

中,在学生模型 Model_S i 训练前,根据 Resi 状态监测结

果隔离异常样本数据。 如此,确保学生模型在持续更新

过程中对正常运行模式的准确学习,实现对设备正常状

态的稳定跟踪与快速自适应。
在持续蒸馏自适应状态监测方法中,模型的大部分

参数通过在线学习和自适应更新进行调整。 然而,针对

不同的应用场景,特别是数据波动较大或环境变化剧烈

的情况下,部分超参数,如蒸馏平衡系数和自适应更新权

重系数,可能需要人工干预和微调,以确保模型在这些特

殊工况下的稳定性。
通过部署提出的基于持续蒸馏的自适应状态监测方

法,模型能够在设备运行中保持高精度与高鲁棒性的状

态感知能力,为数据分布偏移时设备的状态监测和早期

故障预警提供有力支撑。

3　 案例分析

　 　 以华东某煤电机组为研究对象,该机组主用磨煤

机 B 于 2023 年 11 月 17 日 03:09 跳闸停机。 从厂级分

散控制系统中提取磨煤机 B 相关运行数据,时间跨度从

2023 年 10 月 1 日 00:00 至磨煤机跳闸停机时刻,时间间

隔为 1
 

min。 基于该数据集,验证提出方法在状态监测中

的自适应能力与早期预警性能。
3. 1　 数据预处理

　 　 为模拟实际应用中的监测场景,将数据集划分为训

练集和测试集两部分。 具体而言,选取前 14 天数据作为

训练集,用于模型训练、参数优化和阈值计算;后续 34 天

数据作为测试集,模拟在线流数据,评估提出方法的状态

监测效果。
数据预处理共包括数据清洗、变量选择、数据归一

化、样本切分这 4 个步骤。 首先进行数据清洗,剔除不完

整的数据记录和离群野点,为后续研究提供可靠的数据

基础。 变量选择时,根据皮尔逊相关系数和现场运行人

员经验,选择与磨煤机运行相关的状态变量,如表 1
所示。

各变量取值范围参差不齐,在模型训练时容易产

生局部最优问题。 为统一数据量纲,使各变量在相同

尺度下发挥作用,采用 0 ~ 1 归一化方法。 对于某个变

量的原始数据值 x, 其归一化后的值 x′ 计算公式如

式(8) 所示。

x′ =
x - xmin

xmax - xmin
(8)

式中: xmax 和 xmin 分别是该变量的最大值和最小值。
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表 1　 磨煤机相关状态变量

Table
 

1　 Coal
 

mill
 

related
 

state
 

variables

符号 变量名称 / 单位 取值范围

V1 给煤管入口给煤量 / ( t·h-1 ) [31. 10,75. 90]

V2 磨煤机电流 / A [26. 32,
 

48. 42]

V3 电机轴承温度 / ℃ [30. 19,50. 10]

V4 入口一次风温度 / ℃ [139. 21,343. 78]

V5 入口一次风流量 / (m3·s-1 ) [95. 61,147. 02]

V6 入口一次风压力 / kPa [4. 62,
 

11. 91]

V7 密封风与一次风差压 / kPa [2. 43,9. 40]

V8 发电机功率 / MW [374. 58,
 

996. 47]

　 　 随后,对训练集和测试集数据进行样本切分。 每

个样本由连续 17 个时刻的多变量数据构成, 其中

前 16 个时刻的数据作为输入,最后时刻的数据作为目

标输出。 此外, 根据专家在故障后的判定结果, 以

11 月 13 日 0 时为界,将测试集划分为正常段和异常

段。 如表 2 所示,详细介绍了各样本集的时间范围、样
本个数及其具体作用。

表 2　 样本切分结果

Table
 

2　 Sample
 

segmentation
 

results

样本集 时间范围 样本数 / 个 作用

训练集 10:01 至 10:14 20
 

043 初始模型训练优化

测试集-正常段 10:15 至 11:12 40
 

286 模型自适应性评估

测试集-异常段 11:13 至 11:17 7
 

360 模型预警效果评估

　 　 样本切分后,基于主成分分析法对训练和测试样本

进行降维,将高维特征映射为二维主成分[21] 。 具体来

说,以主成分 1 为横轴,主成分 2 为纵轴,训练和测试样

本分布情况如图 7 所示。

图 7　 基于主成分分析降维的训练和测试样本分布情况

Fig. 7　 The
 

distribution
 

of
 

training
 

and
 

testing
 

samples
 

with
 

the
 

dimensionality
 

reduced
 

principal
  

component
 

analysis

如图 7 所示,训练集和测试集的样本在主成分 2 上

的分布大致相同,而在主成分 1 上则存在显著差异。 当

主成分 1<-0. 8 时,几乎没有训练样本,而测试样本则较

为集中。 如果仅依赖当前训练集进行训练,模型的适应

性较差,可能会导致模型在测试集中失配,表现为预测精

度下降或误差增大。 针对这一问题,需考虑通过自适应

方法来提高模型的泛化能力,以确保其在测试集上的准

确性和稳定性。
3. 2　 参数设置与指标确立

　 　 基于 PyTorch 深度学习框架,构建了教师模型 GTCN
和学生模型 GRU。 在 GTCN 模型中,邻接矩阵的构建采

用了最大相关系数与 Top-K 最近邻方法[22] ,结合实践经

验,将 K 值设置为 4。 GTCN 模型中,单层 GCN 用于聚合

当前节点及其最相关的 4 个邻居节点的局部特征。 时间

特征的提取通过双隐藏层的 TCN 完成,其中隐藏层单元

数设置为 24,卷积核大小为 3,步长为 1,并采用因果填充

方式,在处理时序信息时避免未来信息泄漏。 此外,
Dropout 层的丢弃率设置为 0. 01,以防止过拟合。 全连接

层由双层网络组成,单元数分别为 16 和 8。 在 GRU 模型

中,模型的输入层接收前 16 个时刻的多变量数据,输出

为最后一个时刻的预测值。 为提高模型的特征提取能

力,GRU 的隐藏层单元数设置为 64。 为防止过拟合,采
用了 Dropout 层,丢弃率设置为 0. 05。 GRU 模型的输出

层使用双层全连接网络,单元数设置为 16 和 8,用于输出

最终的预测结果。
在模型训练过程中,训练样本会被随机打乱,20% 的

样本用作验证集。 为加速模型的收敛,batch_size 设置为

32,即每批次输入 32 个样本。 在梯度下降优化过程中,
采用 Adam 优化器, 初始学习率为 0. 003。 训练周期

epochs 设置为 200,并采用提前停止策略,即当验证集损

失在连续 10 个周期内未出现改善时,训练过程将自动终

止,防止模型过拟合。 超参数蒸馏平衡系数 α 和自适应

更新权重系数 β 分别设置为 0. 6 和 0. 3。
模型在线部署阶段,使用测试集样本模拟在线流数

据,当流数据覆盖时间跨度为 24
 

h,生成一组模型自适应

更新数据集 D i。 选择 24
 

h 作为边界的原因主要是电厂

设备通常具有明显的日周期性,24
 

h 能够涵盖完整的工

作周期,包括负荷波动和设备状态的变化。 此外,24
 

h 作

为数据流的时间窗口,能够平衡模型的实时性和数据的

充分性,避免过短的时间跨度无法反映设备状态变化趋

势,或过长的时间跨度导致模型更新滞后。 在学生模型

Model_SDi
训练前,根据 Resi 状态监测结果隔离异常样

本。 本文中,当预测残差连续 10 次越限时发出故障预警

信号,对应的样本也被标记为异常样本。
指标计算方面,选择均方根误差( root

 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)衡量模型预测值与实际观测值之间的残
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差,残差值 res 计算公式如式(9)所示。

res = 1
m∑

m

j = 1
( x̂j - x j) 2 (9)

式中: m为样本变量数;
 

x̂j 和 x j 分别为变量 j的预测值和

实际值。
此外,通过以下 4 个指标定量计算模型的状态监测

和故障预警效果,即:正常段残差均值( mean
 

of
 

normal
 

stage
 

residuals,
 

MNR )、 正常 段 残 差 标 准 差 ( standard
 

deviation
 

of
 

normal
 

stage
 

residuals,
 

SNR)、 故障检测率

(fault
 

detection
 

rate,
 

FDR) 和误警率 ( false
 

alarm
 

rate,
 

FAR),计算公式如式(10) ~ (13)所示。

MNR = 1
nnor

∑
nnor

i = 1
resi (10)

SNR = 1
nnor

∑
nnor

i = 1
( resi - μ) 2 (11)

FDR =
alarmabn

nabn

× 100% (12)

FAR =
alarmnor

nnor

× 100% (13)

式中: resi 为第 i个样本的残差值;
 

nnor 和 nabn 分别为正常

段和异常段的样本数;μ 为正常段样本残差均值;alarmnor

和 alarmabn 分别为正常段和异常段报警数。
其中,MNR 反映模型在正常状态下残差的平均值,

用于衡量模型的稳定性与适应性;SNR 则度量残差的离

散程度,较大的标准差表明模型结果存在显著的波动性;
FDR 表示故障检测的准确性,是评估预警效果的关键;
　 　 　 　

FAR 衡量错误报警频率,较低的误警率有助于提高预警

系统的可靠性。
3. 3　 对比实验与结果讨论

　 　 为验证提出方法的有效性,引入多种方法进行对比实

验。 根据训练方式的差异,将对比方法分为离线建模和持

续蒸馏两大类。 其中,离线建模指模型训练基于传统“离
线建模,在线部署”方式,无教师模型指导;持续蒸馏指本文

提出的训练方式,教师模型在线指导学生模型持续更新。
离线建模方式下,选用 3 种模型进行对比实验,分别

为 GRU、CNN-BiLSTM[23] 、GTCN 模型。 参数设置方面,
GRU 与 GTCN 的模型参数如 3. 2 节所述;CNN-BiLSTM
中,卷积核大小设置为 1×8,数量为 24,BiLSTM 隐藏层单

元数设置为 64,输出层使用双层全连接网络,单元数设

置为 16 和 8。 持续蒸馏方式下,也选用 3 种模型进行对

比实验。 除提出的 GTCN / GRU 模型外,将提出方法中的

教师模型和学生模型分别替换为 CNN-BiLSTM 和长短期

记忆( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)
 

网络模型。 LSTM
模型的参数设置与前文中的 GRU 模型一致。 所有模型

在训练过程中的 batch_size、梯度下降优化器、学习率、
epochs 等参数均与提出方法一致。

基于上述模型进行对比实验,磨煤机状态监测结果

如图 8 所示。 各子图中均有残差和故障预警两块区域,
残差区域直观展示各样本的残差分布及趋势变化情况,
故障预警区域通过 1 / 0 信号反映模型预警结果。 根据专

家故后诊断结果,以 11 月 13 日 0 时为界将测试集分为

正常段和异常段。
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图 8　 不同方式或模型下的磨煤机状态监测结果

Fig. 8　 Condition
 

monitoring
 

results
 

of
 

the
 

coal
 

mill
 

with
 

different
 

methods
 

or
 

models

　 　 离线建模方式下的状态监测结果如图 8(a) ~ (c)所

示。 正常段初期残差平稳,无误报警出现,模型能够正常

完成状态监测任务;正常段中期残差发生轻微波动,偶尔

有误警出现;正常段后期逐渐偏离阈值,误警频繁,尤其

在 11 月 11 日至 12 日,模型已经失去可靠性;异常段中残

差几乎完全偏离阈值,持续发出故障预警信号。 此外,模
型 GRU、CNN-BiLSTM、GTCN 的预警阈值分别为 0. 106 9、
0. 091 7、0. 088 7,这表明模型 GTCN 拥有更强的学习能

力,能够更精确地捕捉到数据中的复杂时空特征。
持续蒸馏方式下的状态监测结果如图 8( d) ~ ( f)所

示。 正常段初期残差平稳,无误报警出现;正常段中后期

残差轻微波动,偶尔有误报警出现,误报警频率显著低于

离线建模下的几种模型,在 11 月 11 日至 12 日对比效果

更加显著;异常段残差波动剧烈,持续发出故障预警信

号。 通过在线更新学生模型参数,残差波动趋势得到有

效修正,预警信号的触发也更加精准,提升了状态监测中

模型的适应性与故障预警的准确性。 此外,模型 CNN-
BiLSTM / GRU、GTCN / LSTM、 GTCN / GRU 的预警阈值分

别为 0. 135 4、0. 132 1、0. 128 7,整体高于离线建模下的几

种模型。 这是因为在教师模型的指导下,训练出的学生

模型鲁棒性更强。 值得注意的是,提出的 GTCN / GRU 模

型在正常段无误报警的情况下,在异常段 11 月 12 日

06:24 发出报警信号,相较磨煤机跳闸停机时刻提前了

116. 75
 

h,能够为设备的维护和调整提供充足的响应时间。
此外,通过对比分析图 8( a) ~ ( f)中的局部放大图,

可以看出:持续蒸馏方式下的状态监测残差在正常段内

稳定性较高,几乎未出现越限现象,表明该方法能有效适

应数据变化,维持监测结果的精度。 相比之下,离线建模

方式下的残差波动较大,出现了更多的越限情况,表明该

方法在面对工况变化时的适应能力较弱,监测精度和稳

定性较差。
从定性分析角度来看,持续蒸馏方式相比离线建模,

在残差波动情况和误报警频率方面均有显著的提升。 特

别是在正常段中期和后期,持续蒸馏方式表现出更高的

稳定性与适应性,误报警频率明显低于离线建模方式。
下面将从定量分析角度,更加具体地评估各模型的状态

监测表现。
如表 3 所示,为不同训练方式下各模型的磨煤机状

态监测定量分析结果。

表 3　 磨煤机状态监测定量分析结果

Table
 

3　 Quantitative
 

analysis
 

results
 

for
 

the
  

condition
 

monitoring
 

of
 

the
 

coal
 

mill

训练方式 教师模型 / 学生模型 MNR SNR FAR / % FDR / %

离线建模

持续蒸馏

无 / GRU 0. 057
 

5 0. 026
 

4 4. 61 88. 94

无 / CNN-BiLSTM 0. 054
 

1 0. 031
 

8 7. 42 90. 67

无 / GTCN 0. 046
 

3 0. 024
 

6 4. 44 85. 63

CNN-BiLSTM / GRU 0. 065
 

2 0. 026
 

9 1. 39 60. 64

GTCN / LSTM 0. 063
 

1 0. 024
 

8 0. 58 45. 04

GTCN / GRU 0. 062
 

2 0. 024
 

1 0 53. 18

　 　 对于 MNR,离线建模方式下的指标数值显著低于持

续蒸馏方式。 这是因为,离线建模方式训练的模型通常

具有较高的拟合度,能够较精确地反映训练集中的数据

特征。 而在持续蒸馏方式下,模型不仅通过监督损失进

行训练,还引入了蒸馏损失,这种额外的损失项提高了模

型的鲁棒性。 模型在面对新数据时具备更好的适应能

力,但其残差均值略高。 在离线建模方式下,提出 GTCN
模型的 MNR 最低为 0. 046 3, 相较对比模型降低了

14. 41% ~ 19. 47% ,表明该模型的特征提取能力优于对比

模型。 对于 SNR,持续蒸馏方式下的模型相较离线建模

方式 平 均 降 低 了 8. 45% 。 GTCN / GRU 模 型 最 低 为

0. 024 1,相较对比模型降低了 2. 82% ~ 10. 40% 。 通过在

线自适应更新学生模型参数,提出模型能够更好地应对

数据的动态变化,提高了状态监测中模型的稳定性、适应

性和准确性。
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关于指标 FAR 和 FDR,离线建模方式下的 FDR 和

FAR 数值均偏大,这是由于模型在监测过程中逐渐失配

导致。 具体来说,随着时间推移,磨煤机运行状态发生变

化,模型未能及时更新,导致其对新数据的适应性变差,
监测结果的可信度也迅速下降。 在持续蒸馏方式中,这
一现象得到改善。 学生模型通过对实时数据的在线学

习,不断调整参数,能够更好地适应设备状态的变化,因
此 FAR 和 FDR 相对较低,监测结果更加准确。 其中,提
出的 GTCN / GRU 模型在无误报警(FAR 为 0)的情况下,
FDR 为 53. 18% 。 这表明提出方法能够使监测模型持续

跟踪磨煤机运行状态的变化,提升设备故障预警结果的

可靠性。
3. 4　 超参数实验与敏感性分析

　 　 超参数的合理设置对于模型的性能优化至关重要,
通过实验与敏感性分析,可以深入理解不同超参数对模

型性能的影响。 因此,对提出方法中的两个关键超参数,
蒸馏平衡系数 α 和自适应更新权重系数 β, 进行对比实

验与分析讨论。 实验基于持续蒸馏方式下的 GTCN /
GRU 模型,参数设置情况与前文一致。

如图 9 所示,为超参数 α 的对比实验结果。 作为蒸

馏平衡系数,当 α 偏大时,学生模型在训练时的蒸馏损失

起主导作用,倾向学习教师模型的映射规则;当 α 偏小

时,学生模型在训练时的监督损失起主导作用,倾向直接

拟合当前数据集。

图 9　 超参数 α 的对比实验结果

Fig. 9　 The
 

comparison
 

experiment
 

results
 

of
 

hyperparameter
 

α

实验结果显示,随着 α 的增加,FDR 单调递增。 这

是由于监督损失比例降低导致模型精准度下降,残差整

体偏高,逐渐偏离预警阈值。 然而,指标 FAR 的情况则

略有不同。 当 α 为 0. 1 ~ 0. 3 时,FAR 整体偏低;当 α 为

0. 4~ 0. 6 时,FAR 趋近于 0;当 α 为 0. 7 ~ 0. 9 时,FAR 迅

速升高。 这是因为蒸馏损失偏小时,学生模型对数据特

征学习不全面,产生少许误报警;而蒸馏损失偏大时,学
生模型过度依赖教师模型的知识,失去了对实时数据特

征的适应性,导致误警率迅速上升。 综合考虑 FDR 和

FAR 的变化趋势,最终选择蒸馏平衡系数 α 为 0. 6。 在

无误报警的情况下确保 FDR 更高,平衡了模型的准确性

与适应性。
如图 10 所示,为超参数 β 的对比实验结果。 作为自

适应更新权重系数,当 β 偏大时,旧学生模型的参数占主

导作用;当 β 偏小时,在线训练的新学生模型的参数占主

导作用。

图 10　 超参数 β 的对比实验结果

Fig. 10　 The
 

comparison
 

experiment
 

results
 

of
 

hyperparameter
 

β

实验结果显示,随着 β 的增加,FDR 整体为单调递增

趋势。 这是由于当新学生模型占主导作用时,模型在训

练过程中更加依赖实时数据,在对新环境适应性变强的

同时,模型过拟合风险逐渐增加。 此外,指标 FAR 的情

况与 FDR 大致相同。 当 β 为 0. 1 ~ 0. 3 时, FAR 趋近

于 0;当 β 为 0. 7 ~ 0. 9 时,FAR 迅速升高,误警频繁。 因

此,在选择超参数 β 时需要综合考虑 FDR 和 FAR,避免

过度拟合或过于保守的参数更新比例。 最终,选择自适

应更新权重系数 β 为 0. 3,确保模型在适应性和稳定性之

间达到平衡。

4　 结　 　 论

　 　 在数据分布偏移场景下,为提升磨煤机状态监测的

准确性,提出了一种基于持续蒸馏的自适应方法。 结合

GCN 和 TCN 的特征提取优势,提出 GTCN 模型,充分挖

掘多变量时序数据中的时空特征。 在线监测过程中,以
提出的 GTCN 为教师模型,指导学生模型 GRU 基于复合

损失函数训练,并通过新旧参数融合策略进行参数在线

更新,在保证模型稳定性的前提下,快速适应新数据分

布。 以某煤电机组磨煤机运行数据为例,提出的持续蒸

馏方式显著优于传统离线建模方式,正常段预测残差更

加平稳,SNR 平均降低了 8. 45% ,在低 FAR 的前提下实

现准确可靠的故障预警。 离线建模方式下,提出 GTCN
模型的预警阈值和 MNR 均低于对比模型,表明其拥有更

强的学习能力。 持续蒸馏方式下, GTCN / GRU 模型的

SNR 最低为 0. 024 1, 相较对比模型降低了 2. 82% ~
10. 40% ,在无误报警的情况下提前 116

 

h 发出预警信号。
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综上,提出方法为磨煤机在数据分布偏移下的自适应状

态监测提供了可靠的技术支持,具有工程应用价值。
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