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摘要：为提高泵站主机组的安全稳定运行能力，解析其运行状态，获取机组设备的健康状况，准

确预测其未来发展趋势，提出一种基于混合密度网络（Mixture Density Networks，MDN）和融合

变分模态分解（Variational Mode Decomposition，VMD）与基于时序模式和注意力机制的长短时

记忆网络（Temporal Pattern Attention-Long Short-Term Memory Network，TPA-LSTM）的泵站主

机组劣化趋势预测模型。模拟结果表明，此法能够准确地表达机组的劣化趋势并可有效提高其

预测精度。
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基于MDN和VMD-TPA-LSTM的

泵站主机组劣化趋势预测

Deterioration trend prediction of pump station host group
based on MDN and VMD-TPA-LSTM
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Abstract: In order to improve the safe and stable operation capability of the pump station host group, analyze its
operating status, obtain the health status of the unit equipment, and accurately predict its future development trend, a
pump station host group degradation trend prediction model based on Mixed Density Networks（MDN）, Variational
Mode Decomposition（VMD）, and Temporal Pattern Attention Long Short Term Memory Network（TPA-LSTM）

based on temporal pattern and attention mechanism is proposed. The simulation results show that this method can
accurately express the deterioration trend of the unit and effectively improve its prediction accuracy.
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1 概 述

近年来，随着工业自动化技术的迅猛发展和智

能化水平的提高，泵站主机组在工业生产中扮演着

愈发重要的角色。作为关键的能源转换设备，泵站

主机组的运行状态直接影响着生产效率、能源利用

率以及系统可靠性［1］。因此，对泵站主机组的劣化

趋势预测成为了一项关键任务，它有助于及早发现

设备的故障迹象，从而采取适当的维护和修复措

施，最大程度地减少停机时间和维修成本，提高生

产效率和设备可靠性。泵站主机组的工作状态受

到诸多因素的影响，包括但不限于运行负载、环境

条件、设备磨损等，这些因素之间相互耦合，使得传

统的预测方法往往难以准确捕捉设备的动态变化

特征。泵站主机组的劣化趋势预测是一个具有挑

战性的问题，因此，开发一种高效准确的泵站主机

组劣化趋势预测方法对于提升设备运行效率和降

低维护成本具有重要意义［2］。

泵站主机组劣化趋势预测是近年来工程领域

中备受关注的研究方向之一，众多学者利用机器学

习、深度学习等先进技术开展了相关研究，取得了

一系列重要成果。随着工业互联网技术的不断发

展和普及，越来越多的研究者开始关注泵站主机组

劣化趋势预测领域，如付波等［3］提出了基于深度置

信网络（Deep Belief Networks，DBN）的泵站主机组

性能预测方法，通过对泵站主机组运行数据进行特

征提取和选择，结合深度置信网络进行建模，实现

了对泵站主机组性能参数的准确预测。此外，方娜

等［4］采用遗传算法和神经网络模型，对泵站主机组

的运行状态进行建模和预测，为泵站主机组的故障

诊断和维护管理提供了有效的技术支持。

尽管在泵站主机组劣化趋势预测领域取得了

一系列重要进展，但仍然存在一些挑战和问题亟待

解决。例如，当前大多数研究方法主要关注于单一

数据源或特定的预测模型，缺乏对多模态数据的综

合利用和深度挖掘。此外，现有方法在建模过程中

往往忽略了泵站主机组的非线性特性和时变性，导

致预测精度和泛化能力有限。因此，未来的研究方

向之一是开发多源数据融合和深度学习相结合的

泵站主机组劣化趋势预测方法，以提高预测精度，

进一步推动工业生产的智能化和可持续发展［5］。

本文针对泵站机组的特性提出一种基于MDN
和VMD-TPA-LSTM的泵站主机组劣化趋势预测方

法。该方法结合了MDN对多模态数据分布的拟合

能力和VMD-TPA-LSTM对时序特征的自动提取能

力，能够有效地捕捉泵站主机组工作状态的复杂动

态特征，提高预测精度和泛化能力。同时，本文还

通过实验验证了所提方法的有效性和可行性，表明

其在泵站主机组劣化趋势预测任务中具有显著的

优势和应用前景。

2 理论基础

2.1 MDN网络

混合密度网络（MDN）是一种用于建模和预测

复杂概率分布的神经网络模型，通过将神经网络的

输出分解为多个混合分量，并对每个混合分量参数

化为均值、方差和权重，从而能够灵活地适应不同

的概率分布，并实现对复杂非线性关系的建模和预

测［6］。以回归问题为例，输入和输出均是可能有多

个维度的矢量。

目标值的概率密度可以表示成多个核函数的

线性组合，其计算式为

p( )t| x =∑
i = 1

m

αi( )x ϕi( )t| x （1）
式中：x为输入值；t为输出值；αi( )x 为混合系数，可

认为是 x的一种先验概率；ϕi为目标向量 t的第 i个

核，这里的核函数可以有多种选择，本文选取最经

常使用的形式即高斯分布，因为足够数量的混合高

斯分布在原理上可以近似任何一个分布；m为高斯

混合分布选取的核个数。

核函数ϕ计算式为

ϕi( )t| x = 1
( )2π c/2

σi( )x c
expìí

î

ï

ï

ü
ý
þ

ï

ï
- t - μi( )x 2

2σi( )x 2 （2）
式中：c为 t的维度，这里的每一个核函数都是一个

多元的高斯分布；σi( )x 为1个标量；σi( )x 为与目标值

t同维度的矢量，表示回归的预测值；其余符号含义

同上。

2.2 VMD算法

变分模态分解（Variational Mode Decomposition，
VMD）是一种基于信号自适应分解的方法，用于将

非线性和非平稳信号分解为多个模态分量。VMD
通过优化一个能量函数，迭代求解信号的各个模态

分量和相关的带宽参数，从而实现信号的分解［7］。

给定一个信号 x（t），VMD的基本原理是将其表

示为一组模态函数uk( )t 的线性组合，即，

x( )t =∑
k = 1

K

uk( )t （3）
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其中，K为模态数量。为了获得模态函数uk( )t ，VMD
引入了拉格朗日乘子和KKT条件，转化为最小化能

量函数，即，

∑
t = 1

N |
|
||

|
|
|| x( )t -∑

k = 1

K

uk( )t
2
+λ∑

k = 1

K Ω( )uk （4）
式中：λ为正则化参数；Ω( )uk 为uk( )t 的带宽惩罚

项，通常选择Ω( )uk = 12 Fuk

2
2，其中F为离散傅里叶

变换。

通过最小化上述能量函数，可以得到最优的模

态函数uk( )t 和对应的带宽参数。VMD算法的求解

过程通常采用迭代优化算法，VMD的求解过程具体

包括以下几个步骤。

（1）初始化：随机初始化模态函数uk( )t 和带宽

参数。

（2）交替优化：交替进行以下步骤直至收敛：

一是固定uk( )t ，优化带宽参数，根据固定的uk( )t 情
况，通过梯度下降或其他优化方法更新带宽参数；

二是固定带宽参数，优化uk( )t 根据固定带宽参数的

情况，通过求解拉格朗日乘子和KKT条件更新模态

函数uk( )t 。
（3）收敛判断：根据收敛准则判断算法是否收

敛，若未收敛则继续迭代。

2.3 TPA-LSTM网络

TPA-LSTM是在传统LSTM模型之上添加了时

序注意力机制，该机制通过自适应学习之前隐含状

态的注意力权重，增强了模型在非线性序列数据中

捕捉长期相关性的能力。

2.3.1 TPA机制

注意力机制（Attention Mechanism，AM）通常结

合神经网络模型进行序列预测，使模型能够更有效地

关注历史数据与当前输入数据的相关部分。时序模

式注意力机制（Temporal Pattern Attention Mechanism，

TPA）由 Shun-Yao Shih等提出，其通过使用CNN滤

波器从输入数据中提取固定长度的时序模式，再通

过评分函数来确定各时序模式的权重，最终根据这

些权重生成输出信息［8-9］。TPA机制的实现包括3个
步骤，即时序模式的提取、权重计算和TPA输出。

2.3.2 LSTM模型

LSTM通过独特的结构设计，解决了传统递归

神经网络在训练中遇到的梯度消失和梯度爆炸问

题。LSTM网络模型由输入层、隐藏层和输出层组

成，其中隐藏层包含特殊的LSTM单元，包括一个独

立的记忆单元和 3个门（输入门、遗忘门、输出门），

用于控制记忆单元的状态［10-11］。

上述计算过程由如下计算式表示：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

f t =σ( )ωXfX t +ωsf s t - 1 + b f

i t =σ( )ωXiX t +ωsis t - 1 + bi

o t =σ( )ωXoX t +ωsos t - 1 + bo

c͂ t = tanh( )ωXcX t +ωscs t - 1 + bc

c t = f t  c t - 1 + i t  c͂ t
s t = o t  tanh( )c t

（5）

式中：f t、i t、o t、c t分别为遗忘门、输入门、输出门和记

忆模块；ωXf、ωXi、ωXo、ωXc分别为输入Xt与遗忘门、输

入门、输出门和记忆模块间的权重矩阵；ωsf、ωsi、ωso、
ωsc分别为前一个单元的输出 st-1与当前遗忘门、输入

门、输出门和记忆模块间的权重矩阵；b f、bi、bo、bc分

别为当前遗忘门、输入门、输出门和记忆模块间的

偏置；σ为激活函数；c͂ t为选值向量，聚合了所处时刻

的全部信息；s t为隐藏态，同时也是每个时刻的输出

结果［12-13］。

2.3.3 TPA-LSTM网络

TPA-LSTM模型利用TPA机制来处理LSTM模

型的隐含层输出值。与传统的LSTM模型相比，更

加关注过去各个时刻的隐含层输出值与当前时刻

隐含层输出值之间的关系。通过计算这些关系，确

定过去隐含层输出值的权重，从而获得最终的隐含

层输出值。本文所使用的 TPA-LSTM模型结构中

的网络输入为前w-1个时刻（t-w+1到 t-1）的时间

序列，网络输出为当前 t时刻的预测值［14-15］。

TPA-LSTM模型通过前向和后向传播进行训练，

其优化算法为Adam（Adaptive Moment Estimation）。

Adam算法利用前一时刻不同参数的梯度的一阶

和二阶矩估算当前时刻的值，结合了 AdaGrad 和

RMSProp优化算法的优势［16-17］。在神经网络的训练

中，目标函数通常为网络的输出，即 f ( )θ ，其中θ为多

参数集合，参数寻优的目的是找到合适的参数θ使

得函数E[ ]f ( )θ 取得最优（最大或最小）值［18］。

在神经网络训练中，通常以损失函数（floss函数）

代指E[ ]f ( )θ ，故定义真实与预测值的绝对误差为损

失函数，即：

floss = || f ( )θ - f ( )θ̄ （6）
式中：floss为损失函数；f ( )θ 为网络输出，其中θ为多

参数集合。

3 泵站主机组劣化趋势预测

文中提出基于MDN和 VMD-TPA-LSTM的泵
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站主机组劣化趋势预测主要分为 3个步骤，一是建

立泵站主机组健康状态模型，二是构建机组劣化趋

势序列并绘制劣化曲线，三是通过网络预测机组劣

化趋势。

为了泵站机组的安全稳定运行，准确预测其未

来发展趋势，提出一种基于 MDN、VMD 与 TPA-
LSTM的泵站主机组劣化趋势预测模型，其整体框

架见图1。

3.1 基于混合密度网络的泵站主机组健康状态模型

混合密度网络（MDN）的泵站主机组健康状态

预测模型，本研究深入分析了设备在多种操作环境

下的关键性能数据，包括工作温度、有功和无功功

率、电流强度以及电压等级，分析流程可概括为以

下2个主要阶段。

第一阶段：确立基准健康状态模型。本阶段的

目标是识别对泵站主机组运行至关重要的变量，例

如温度、有功和无功功率、电流和电压，并将这些变

量作为MDN模型的基础输入参数。进一步借助丰

富的历史监测数据建立基准模型，该模型以泵站主

机组历史横摆数据为输出，以此确立了设备运行参

数与监测数据之间的相关性。

第二阶段：定义健康性能的评价标准。考虑到

设备性能随着运行时间的延长而自然下降，引入了

实时监测数据至模型中，该模型基于设备初始运行

阶段的数据建立。该步骤旨在评估设备在实际运

行期间的健康水平，对模型输入运行参数，并预测

在特定工况下的理论振摆值，以此作为健康性能的

基准。

模型指标计算式为

IHP =maxæ
è
ç

ö
ø
÷

F(t) - V(t)
F(t) ,0 （7）

式中：IHP为定量评估设备的健康性能指标；V(t)为
实际监测到的振摆数据；F(t)为特定工况下的理论

振摆值；t为机组运行时间；其余符号含义同上，性

能指标取大于0部分。

3.2 基于VMD-TPA-LSTM的泵站主机组劣化预

测模型

针对HPI序列表现出的非线性特性和时变行

为，传统预测技术往往难以捕捉其内在的复杂性。

为了增强预测模型在处理此类序列时的精确度，本

研究设计了综合模型，该模型融合了变分模态分解

（VMD）用于信号解构、时序模式注意力长短期记忆

网络（TPA-LSTM）用于趋势预测，以及注意力机制

在关键特征识别方面的能力，有效解决了高维非线

性预测问题。

模型构建过程中，初始阶段采用VMD技术对原

始数据序列进行分解，得到若干独立的模态成分。

随后，每个独立成分被分别送入定制的TPA-LSTM
模型中进行分析预测，其预测输出随后被整合，最

终形成对整个序列的全面预测。该模型特别擅长

于辨识并适应复杂的劣化模式，即便在多变的外部

环境因素影响下，也能提供高准确度的预测结果。

3.3 评价指标

在评价预测模型性能方面，本研究选取了 4个
关键的评价指标：均方根误差（RMSE）、平均绝对误

差（MAE）、平均绝对百分比误差（MAPE）以及判定系

数（R2）。这些指标共同作用，全面评估预测模型的准

确性和可靠性。RMSE用于衡量预测值与观测值之

间的标准偏差，MAE则提供了预测误差的平均大小，

MAPE从相对误差的角度进行评估，而R2则反映了

模型对数据变异性的解释程度。各指标计算式为

RMSE = 1
n∑i = 1

n

( )Y - Y̑ 2
（8）

MAE = 1
n∑i = 1

n

||Y - Y̑ （9）

R2 = 1 -∑i = 1

n

( )Y - Y̑ 2

∑
i = 1

n

( )Y - Ȳ 2 （10）

图1 劣化预测模型框架
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MAPE = 1
n∑i = 1

n

( )Y - Y̑ - μ （11）
式中：μ为预测序列误差序列的样本均值；n为序列

样本数；其余符号含义同上。

4 实例验证

4.1 相关数据获取

在工程实践中，设备的振动信号是评估其运行

状况的关键信息源，准确的劣化分析对于设备的长

期稳定运行至关重要。本研究以某水利工程的3号泵

站机组为例，通过仿真手段，采用上导X向摆度数据

评估机组的劣化程度。为了能够模拟出劣化的数

据，本文将机组大修前后工况作为机组的健康态和

劣化态。根据泵站运行报告，2019年 10月 20日至

2020 年 2 月 10 日为大修后运行状态良好，以此阶

段数据来训练和验证健康模型；2019年 4月 5日至

2019年10月1日期间为大修前的数据，因此作为劣

化数据，训练并测试机组劣化趋势预测模型。

4.2 健康状态模型

为确定机组健康状态模型的准确性，本研究基

于混合密度网络（MDN）构建了机组健康模型，该模

型能够精确地描述机组运行参数与上导X向摆度的

关联。模型的训练和测试使用了2020年4月1日至

2020年9月1日收集的数据，为了评估MDN模型性

能，将其与其他 2种方法（K近邻算法和线性回归）

进行比较。对比结果显示，MDN模型在均方根误差

（RMSE）、平均绝对误差（MAE）、平均绝对百分比误

差（MAPE）和决定系数（R2）等评价指标上均表现优

异。具体来说，MDN模型的RMSE值为 1.443，MAE

值为1.0438，MAPE值为17.921，R2达到了0.989。图2
直观地展示了模型的拟合效果，详细计算结果列于

表1中。

4.3 劣化趋势序列

在本项研究中，收集分析了 2020年 4月 1日至

2020年 9月 1日的机组性能数据，将其作为构建健

康状态模型的基础输入参数。该模型旨在预测理

想状态下的摆度表现，通过对比实际摆度测量值与

模型预测的理论值，能够评估设备的劣化程度，从

而进一步利用上述数据及公式，推导出上导X向振

摆的劣化趋势序列。通过分析泵站3号机组上导X

向摆度劣化趋势序列（图 3）可知，随着设备运行时

间的延长，劣化程度呈现逐步上升的趋势，从而验

证了混合密度网络模型在生成劣化趋势序列方面

的有效性。

4.4 劣化趋势预测

为了对机组的劣化趋势做出精确的预测，本研

究首先采用中值滤波技术对劣化数据序列进行平

滑处理，随后应用VMD-TPA-LSTM这一先进的预

测模型。在模型的训练阶段，使用了数据集中80%
的劣化序列，而剩余的 20%则用于模型的测试阶

段，以此来评估模型的预测效能。

为了进一步证明所提出模型的优越性，本研究

构建了多种不同的模型，包括RNN、LSTM、BiLSTM、

VMD- LSTM、TPA- LSTM、VMD- RNN 以及 VMD-
TPA-LSTM，并进行预测准确度的对比分析，详见

图 4 和表 2。可以看出，本研究所提出的 VMD-
TPA-LSTM模型在各项评价指标上均展现出了一定

优势。

综合考虑所有模型的预测误差及其分布情况，

图2 基于混合密度网络的健康模型拟合结果

表1 各模型评价指标

回归模型

K邻值

线性回归

混合密度网络

均方根误
差/ μm
1.757
2.033
1.443

平均绝对
误差/ μm
1.6270
1.7310
1.0438

平均绝对百
分比误差/ %

18.957
22.750
17.921

决定系数

0.935
0.955
0.989

图3 泵站3号机组上导X向摆度劣化趋势序列
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利用本研究所构建的综合性评价体系进行比较分

析。结果表明，VMD-TPA-LSTM模型不仅在预测

精度上具有显著优势，而且在预测过程中表现出了

良好的稳定性，与其他模型相比，VMD-TPA-LSTM
模型性能更优，充分证明了本研究所提出模型在准

确预测泵站机组设备性能方面的可靠性和有效性。

5 结 论

本研究创新的预测模型融合了混合密度网络

（MDN）与变分模态分解和时序模式注意力长短期

记忆网络（VMD-TPA-LSTM），专门用于预测机组劣

化趋势，这一模型能够有效处理由运行条件引起的

劣化趋势的不确定性和动态变化。结果显示，利用

MDN构建的健康状态模型能够精确捕捉机组工况

参数与振摆之间的相互关系，其高拟合度证实了模

型在反映机组组件运行特征方面的可靠性和准确

性。相较于传统研究中所使用的回归和时间序列

模型，VMD-TPA-LSTM模型在预测精度上展现了

显著优势，同时也表明了该模型在泵站机组状态预

测领域具有重要的应用潜力和实用价值。
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图4 各模型的预测结果

表2 不同预测模型的评价指标

模型

RNN
LSTM

BiLSTM
TPA-LSTM
VMD-RNN
VMD-LSTM

VMD-TPA-LSTM

均方根误
差/ μm
0.032
0.032
0.031
0.022
0.012
0.008
0.006

平均绝对
误差/ μm
0.025
0.024
0.024
0.022
0.008
0.006
0.004

平均绝对百
分比误差/ %

18.957
17.750
16.921
10.151
5.855
2.412
2.181

决定
系数

0.222
0.232
0.355
0.414
0.944
0.965
0.984
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