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基于多模态信息融合的船用柴油机数字孪生故障预警方法
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摘要：为实现船用柴油机运行状态的精准感知与故障有效

预警，提出一种融合机理仿真与传感实测信息的多模态数

字孪生方法。 该方法通过引入性能退化校正机制构建高

保真柴油机热力学仿真模型，设计融合多尺度卷积与注意

力机制的特征提取网络，完成两类互补信息的深层特征提

取与跨模态融合；以偏差度为预警指标，结合核密度估计

实现性能参数阈值自学习，构建具备动态适应能力的故障

预警机制。 结合 ９Ｌ３４ＤＦ 型双燃料船用柴油机的运行数

据，验证了该方法在实际工况下的有效性与适用性。
关键词：船用柴油机；多模态信息融合；性能预测；故障预

警；数字孪生

中图分类号：Ｕ６６４．１２１　 　 　 　 　 文献标志码：Ａ
文章编号：１００６⁃７７３６（２０２６）０１⁃００６５⁃１４
ｄｏｉ：１０．１６４１１ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｉｓｓｎ１００６⁃７７３６．２０２６．０１．００７

Ａ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ⁃ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍａｒｉｎｅ ｄｉｅｓｅｌ ｅｎｇｉｎｅｓ ｂａｓｅｄ

ｏｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ

ＳＵＮ Ｊｉａｗｅｎ１，ＲＥＮ Ｈｏｎｇｘｉａｎｇ∗１，ＹＡＮＧ Ｘｉａｏ１，
ＷＡＮＧ Ｄｅｌｏｎｇ１，ＰＡＮ Ｍｉｎｇｙａｎｇ１，ＷＥＩ Ｄｅｊｉａｎ２

（１．Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｃｏｌｌｅｇｅ， Ｄａｌｉａｎ Ｍａｒｉｔｉｍｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｄａｌｉａｎ １１６０２６， Ｃｈｉｎａ；

２．Ｐｉｎｇｌｕ Ｃａｎａｌ Ｇｒｏｕｐ Ｃｏ．， Ｌｔｄ．， Ｎａｎｎｉｎｇ ５３００００， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ
ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆａｕｌｔ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｍａｒｉｎｅ ｄｉｅｓｅｌ ｅｎ⁃
ｇｉｎｅｓ， ａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍｅｃｈａ⁃
ｎｉｓｍ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｒｏ⁃
ｐｏｓｅｄ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｃｏｒ⁃
ｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ｈｉｇｈ⁃ｆｉｄｅｌｉｔｙ ｔｈｅｒｍｏｄｙｎａｍｉｃ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｄｉｅｓｅｌ ｅｎｇｉｎｅｓ， ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃ⁃
ｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ， ａｎｄ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｅｄ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａ⁃
ｔｉｏｎ． Ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ａｓ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｉｎｄｅｘ，
ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｗａｓ ｒｅａｌ⁃
ｉｚｅｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ， ａｎｄ ａ ｆａｕｌｔ ｅａｒ⁃
ｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃ⁃
ｔｅｄ． Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈ⁃
ｏｄ ｕｎｄｅｒ ａｃｔｕａｌ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ９Ｌ３４ＤＦ ｄｕａｌ⁃ｆｕｅｌ ｍａｒｉｎｅ ｄｉｅｓｅｌ ｅｎ⁃
ｇｉｎｅ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｍａｒｉｎｅ ｄｉｅｓｅｌ ｅｎｇｉｎｅ；ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕ⁃
ｓｉｏｎ；ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｆａｕｌｔ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ；ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ

０　 引　 言

智能船舶的发展对船舶动力系统的可靠性提

出了更高的要求。 作为船舶推进系统的核心装

置，船用柴油机长期运行于高温、高压环境，易出

现结垢、腐蚀、磨损及部件损坏等性能退化现象与

故障问题［１］。 尽管多数船用柴油机在运行过程中

已配备在线监测系统，以保障其安全可靠运行，但
该类系统多基于固定阈值开展异常预警，在工况

变化时适应性较差，易造成潜在故障早期识别的

缺失。 一旦早期异常进一步发展为严重的系统故

障，往往会带来较大的经济损失与安全风险。 因

此，实现对性能异常的准确、及时预警，以此提升
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船用柴油机的运行可用性，对于降低海上故障风

险、减少停机损失具有重要意义。
针对船用柴油机的性能预测与故障预警问

题，现有研究方法主要分为机理建模法和数据驱

动法两类［２］。 其中，机理建模法以设备的内部运

行机理为先验知识，通过构建的物理模型对系统

运行状态进行描述与分析［３］。 Ｗａｎｇ 等［４］ 基于

ＭＡＴＬＡＢ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 构建了二冲程低速船用柴油机

的物理模型，通过模拟多种典型故障工况，辅助船

舶推进系统完成故障识别与健康状态评估。 得益

于模块化仿真策略，该类模型通常具有较好的可

解释性［５］。 然而，该类方法的预测准确性在很大

程度上依赖于模型本身的精度，当系统结构复杂

或边界条件不明时，关键特征的选取和原理的确

定将面临较大困难。 此外，随着柴油机服役时间

的增加，各部件普遍会出现不同程度的性能退化，
导致模型难以持续精准地反映其运行状态。 因

此，模型与实际系统之间的动态失配问题，仍是当

前机理建模法面临的关键挑战之一。
随着先进数据采集技术在船舶机械上的普及

与应用，数据驱动法在故障检测、异常识别及剩余

使用寿命预测等领域得到了广泛研究与应用［６⁃７］。
该方法具有提取代表性特征与数据挖掘的潜力，
且仅依赖系统历史数据，因此在实际工程中具有

良好的适用性。 王新全等［８］提出一种融合遗传算

法与 ＢＰ 神经网络的船用柴油机排气温度预测方

法，通过优化模型结构提升了预测精度，验证了数

据驱动方法在复杂工况下的有效性。 宫文峰等［９］

采用改进的卷积神经网络（ＣＮＮ）实现了对船舶机

械微小故障的快速识别，提升了数据驱动法在弱

故障诊断场景下的适应性与准确性。 然而，数据

驱动法在实际应用中仍存在两方面显著局限性：
其一，该方法缺乏对物理机制的挖掘与解析能力，
难以从物理层面阐释模型的内部运行机制；其二，
受实测数据不平衡、不完整等问题的制约，高质量

训练样本的获取面临较大困难，且噪声与冗余信息

会对模型泛化性能产生显著干扰。 这些局限性在

一定程度上制约了该方法的应用效果与可靠性。
为弥补数据驱动法在机理表达与泛化性能方

面的不足，数字孪生（ＤＴ）作为一种虚实结合的建

模理念，近年来被广泛引入复杂装备的状态监测

与故障诊断研究中［１０］。 数字孪生通过构建与物

理系统对应的高保真虚拟模型，实现物理实体与

虚拟空间的动态映射与信息交互，进而在模型精

度、可解释性与实时性之间达成平衡［１１］。 在船舶

动力系统智能运维方面，周宏根等［１２］ 提出一种面

向船用柴油机的整机性能评估方法，基于数字孪

生融合多源信息，实现了对运行状态的量化评估。
景乾峰等［１３］设计了融合虚拟现实技术的船舶数

字孪生框架，完成了多源异构信息的可视化集成，
为运维管理提供了智能化支撑。 近年来，数字孪

生相关研究在模型构建与方法创新方面取得了进

一步进展。 Ｈａｕｔａｌａ 等［１４］ 以船用中速柴油机为对

象，提出一种基于机理建模的控制导向型数字孪

生模型，并探索了其在实时仿真与控制应用中的

可行性。 在此基础上，Ｊｅｏｎ 等［１５］ 利用实测数据对

机理模型进行校正，构建了具备可信度保障的数

字孪生模型，并应用于柴油机故障识别。 Ｘｕ
等［１６］提出一种基于预处理融合策略的数字孪生

模型，将机理模型与数据驱动的 ＮＡＲＸ 网络结合，
用于发动机性能参数预测。 总体来看，现有研究

在数字孪生模型的构建与融合方面已取得显著进

展，但在实现高精度传感数据与物理实体的运行

机理之间深度有效融合，且同时考虑设备性能退

化的影响方面，仍有待进一步研究。
多模态学习旨在实现异构信息的联合表达与

协同利用［１７］。 在数字孪生建模过程中，机理仿真

结果反映系统的物理规律，实测传感数据则描述

其实际运行特性；二者在生成机制、特征分布与信

息维度上存在差异，构成了信息模态的互补关系。
通过跨模态特征融合，可在虚实空间之间建立一

致关联，从而提升模型在不同工况条件下的适应

性与可靠性。
基于上述研究背景，本文提出一种面向船用

柴油机的多模态信息融合数字孪生方法。 该方法

以跨模态特征融合为核心，融合机理仿真与实测

传感多源信息，实现虚实数据的协同互补利用；并
在此基础上结合偏差度建模与核密度估计方法，
完成对关键性能参数的异常检测与预警验证，为
船用柴油机的智能运维提供一种可行的思路。

１　 数字孪生建模与方法概述

１．１　 船用柴油机机理建模与自适应退化校正

本文以某台装配于 ＬＮＧ 船的瓦锡兰 ９Ｌ３４ＤＦ
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双燃料中速增压柴油机为原型开展仿真建模。 该

机型为船舶电力推进系统的发电原动机组，其主

要技术参数见表 １。

　 　 如图 １ 所示，船用柴油机机理模型基于 ＧＴ⁃

ＳＵＩＴＥ 软件的标准元件库搭建。 其中，发动机气

缸（ ＣＹＬ） 内的传热过程与燃烧过程分别采用

Ｗｏｓｃｈｎｉ 方程和 Ｗｉｅｂｅ 函数进行表征，进排气管

路的气体流动特性则通过一维仿真方法模拟；涡

轮增压器（ＴＣ）由压气机与涡轮构成，二者分别布

置于环境与空气冷却器（ＣＡＣ）的连接管路、排气

管与排气出口的连接管路中。 各组件端口按照流

量平衡原理及理想气体状态方程进行链接，实现

所有部件的串联耦合建模［１８］。

　 　 船用柴油机部件在长期服役过程中性能退化

难以避免，这导致关键参数逐渐偏离基准值，从而

降低了机理模型的准确性［１９］。 与传统参数辨识

方法相比，基于传感器数据的状态估计与修正方

法更能适应船舶发动机的复杂工况与缓慢退化特

性。 为此，本文设计一种融合传感器监测数据与先

验模型信息的性能退化自适应校正模块，如图 ２ 所

示。 该模块采用 Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃Ｌｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度计算柴

油机部件性能参数在不同时间段的分布差异。 针

对某一典型工况 ｃ，不同时刻参数的特征分布分别

记为 Ｐ（ ｉ）
ｃ 和 Ｐ（ ｊ）

ｃ ， 二者间的 ＫＬ 散度可表示为：

该过程经多次迭代计算后，生成可表征柴油

机部件状态变化趋势的 ＫＬ⁃Ｄ 向量。 随后，将 ＫＬ⁃
Ｄ 向量与当前时刻柴油机的状态信号 Ｓｒｅａｌ 共同作

为输入，通过 ＭＬＰ 模型预测各部件的健康因子集

合 ＨＩｓ。 该过程可以表示为：

式中： ＨＩｓ ∈ ℝ ｎ， 表示预测得到的 ｎ 个健康指

标，每个对应机理模型中的一个关键部件； 表

示参数为 θ 的 ＭＬＰ 模型。 ＨＩｓ 不仅具备良好的退

化趋势敏感性，还具有一定的物理可解释性。 最

后，根据预测得到的 ＨＩｓ 对机理模型中关键部件

的建模参数进行修正，以保证模型的长期预测准

确性。 校正后的机理模型为数字孪生建模与后续

的柴油机性能预测奠定了可靠的物理基础。
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１．２　 注意力增强的多尺度特征融合

针对船用柴油机多通道信号的有效特征提取

对实现精准的故障预警具有重要意义。 为解决传

统 ＣＮＮ 结构因依赖单尺度卷积核、难以捕获完整

特征表征的局限性，本文提出一种注意力增强的

多尺度特征融合网络（图 ３），以提升数据驱动模

型对关键特征的提取性能。 该网络包括三个核心

模块：首先，通过多尺度卷积核并行提取不同感受

野下的特征信息，增强模型对局部与全局模式的

感知能力；其次，构建跨层特征融合机制，有效缓

解深层网络中潜在的信息损失问题，提升特征表

征的完整性；最后，引入基于改进通道注意力机制

的特征增强模块，在特征融合结果的基础上进一

步建模通道间的依赖关系，并抑制冗余干扰特征

的影响。 该模型为数字孪生的虚实信息融合及后

续故障预警任务提供可靠的数据支撑。
１．２．１　 多尺度特征提取与跨层融合

针对船用柴油机的多变量时序数据，经初始

卷积处理后，将输入样本依次送入三个堆叠的多

尺度卷积模块，以逐步提取并重构其潜在特征。
在每个特征提取模块中，采用多个不同尺寸的卷

积内核 （ｗ１ ≠ ｗ２ ≠ ｗ３） 来捕捉不同感受野下的

故障特征，并对多尺度特征进行融合。 这种融合

不仅增强了不同尺度卷积之间的共享特征表达，
还有效保留了各尺度卷积核提取的差异性信息，

进而提升了模型的准确性与鲁棒性［２０］。 上述过

程可以表示为：

式中：Ｘ 为初始输入的一维序列数据； Ｘ ｉｎｉｔ 为经初

始卷积后的输出； Ｘ（ ｌ）
ｗｉ

表示第 ｌ 个多尺度卷积块

中，卷积核大小为 ｗ ｉ 时的输出，其中， ｌ ∈ ｛１，２，
３｝，Ｘ（１）

ｉｎｐｕｔ ＝ Ｘ ｉｎｉｔ，对于 ｌ ＞ １， 则为上一个多尺度融

合块的输出； ｆ（·） 为激活函数；Ｗ（ ｌ）
ｗｉ

表示第 ｌ 个多

尺度卷积块中尺寸为 ｗ ｉ 的卷积核，其输出通道数

为 ６４；ｂ（ ｌ）
ｗｉ

为对应偏置项； ｈ（ ｌ）
ｆ 为第 ｌ 个多尺度卷

积块中尺度融合后的输出；􀱇为逐元素相加操作。
为进一步提升模型的特征表达能力，本文设

计跨层拼接模块，用于融合不同网络层级的特征

信息。 不同层级的特征反映了特征从浅层到深层

的逐步演化过程，融合多层信息有助于更准确地

表征柴油机运行状态的微小变化。 如图 ３ 所示，
对多个多尺度特征提取模块的输出完成降维处理

后，在通道维度上对其进行拼接，生成融合特征表

征。 跨层拼接融合后的输出表示为：
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式中：Ｃｏｎｃａｔ（·）表示横向拼接操作；通道数为 ３２×３＝ ９６。

１．２．２　 基于改进通道注意力的特征增强

尽管多尺度特征提取模块作为骨干网络能够

有效捕捉时序特征，但其输出通常为时间维度与

通道维度信息的简单叠加，这种统一化的处理方

式限制了其在复杂模式识别任务中的性能表

现［２１］。 在深度学习的特征建模过程中，Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃
ａｎｄ⁃Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ（ＳＥ）模块凭借结构简单、特征增强

效果显著的优势，被广泛嵌入各类神经网络

中［２２］。 然而，ＳＥ 模块中的全局平均池化（ＧＡＰ）
操作虽在图像等静态场景下效果显著，但其直接

应用于船用柴油机的性能预测任务时，存在适应

性不足的问题。 具体而言，传感器采集的原始数

据常呈阶段性与非平稳变化特性［２３］，此时全局压

缩可能会掩盖时序信号中关键的局部波动特征，
从而削弱模型对性能退化模式的感知能力。

为更好地适应数字孪生模型中对特征增强的

需求，本文提出一种改进型 ＳＥ 模块。 具体而言，
在执行 ＧＡＰ 操作前，先引入局部最大池化（ＬＭＰ）
操作以提取特征图中各局部区域的极大值，该信

息通常可反映时间域或空间域内的重要特征。 为

进一步抑制噪声干扰，同时引入局部平均池化

（ＬＡＰ）操作，通过对各局部区域内的特征值求取

均值，得到更具稳定性的局部特征表征。 随后，按
照通道维度对上述两种池化结果进行结构化融

合，既保留了原始信号中的关键峰值信息，也融入

了由平均池化所提供的稳健局部特征，进而实现

了更加丰富、全面的特征表征。 最后，将融合结果

经 ＧＡＰ 操作进一步压缩，实现特征降维并降低计

算复杂度，提升模型对全局模式的感知能力。
改进的 ＳＥ 模块结构如图 ３ 所示。 对于输入

特征 Ｈ ∈ ℝ Ｃ×Ｔ， 首先，在每个通道上分别进行

ＬＭＰ 和 ＬＡＰ 操作，其中，池化核大小为 ｋ，步长为

ｓ，得到两个压缩特征图：

式中： ｃ∈ ｛１，２，…，Ｃ｝；ｔ∈ ｛１，２，…，Ｔ｝；Ｗｉ 表示

滑动窗口在时间维度上的第 ｉ 个位置。
随后，对 ＬＭＰ 和 ＬＡＰ 的输出进行融合并执

行 ＧＡＰ 操作，将其进一步压缩为通道级向量：

式中：Ｌ 为经 ＬＭＰ 和 ＬＡＰ 操作后的时间步数，由
输入长度 Ｔ、窗口大小 ｋ、步长 ｓ 决定。

最终，将两者拼接形成融合向量：

融合向量 ｚ 依次通过两个全连接层进行非线

性变换，得到每个通道的注意力权重：

式中： Ｗ１ ∈ ℝ
２Ｃ
ｒ ×２Ｃ；Ｗ２ ∈ ℝ Ｃ×２Ｃ

ｒ ； ｒ 为通道压缩

比； σ（·） 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数。 将通道注意力权
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重向量 ｓ 扩展至与原输入特征相同的形状，并与

Ｈ 进行逐通道相乘，实现通道级重标定，进而得到

最终的输出特征 Ｈｓｅ。

改进的 ＳＥ 模块通过引入局部池化操作，强
化了通道对局部显著特征的感知能力，有助于提

升融合阶段对关键信息的保留效果。
１．３　 基于偏差度建模的故障预警

为解决传统方法中固定阈值易引发误报、漏
报的问题，本文基于数字孪生模型预测值与传感

器实测值的偏差，构建偏差度指标作为预警特征，
并采用核密度估计方法实现阈值的自适应学习。
该方法的具体流程如算法 １ 所示。

首先，对于船用柴油机每一个关键监测参数，
定义其实测值 Ｐｍｅａ（ ｔ） 与模型预测值 Ｐｐｒｅ（ ｔ） 在时

间点 ｔ 的归一化偏差度 ｒ（ ｔ）：

式中： Ｐｍａｘ 和 Ｐｍｉｎ 分别为该参数在当前或相似运

行工况下模型预测值的最大值与最小值，可通过

对正常状态下的大量预测结果进行统计得到。 偏

差度 ｒ（ ｔ） 用于量化实测值相对正常状态的偏离

程度，其数值越大，表明该参数偏离正常状态的程

度越高。
其次，为有效进行故障预警，基于核密度估计

的自学习方法对偏差度阈值进行建模。 在健康状

态数据中，假设偏差度样本为 ｛ ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ｝， 其

核密度估计函数可表示为：

式中： Ｋ（·） 为核函数，需满足概率密度函数的性

质。 本文选择高斯核函数，其表达式如下：

在核密度估计中，带宽 ｈ 的选取对估计结果

的平滑性具有决定性作用。 本文采用 Ｓｉｌｖｅｒｍａｎ
经验法则计算初始带宽，其计算公式如下：

式中： 、ＩＱＲ 分别为健康样本偏差度的标准差与

四分位距；ｎ 为样本数。 为避免过度平滑或欠平

滑，最终带宽限定在 ［０．８ｈ０，１．２ｈ０］ 范围内，并对

每个关键参数分别进行估计。
在获得估计密度函数后，根据设定的置信水

平 １ － α，得到对应的偏差度阈值 ｒ∗， 其表达式

为：

式中： Ｐ（ｘ） 为样本落在该区间内的概率； ｒ∗ 为

在置信水平 １ － α 时的边界值，即报警阈值。
最后，在柴油机运行过程中，根据传感器实测

数据与数字孪生模型提供的健康预测值，通过式

（１４）计算各监测参数的偏差度 ｒ，并将其与基于

核密度估计方法得到的阈值 ｒ∗ 进行对比。 当监
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测数据与模型预测值的偏差度持续超出设定阈值

时，即可判定对应监测参数存在异常趋势，进而触

发异常预警。
１．４　 基于多模态信息融合的数字孪生预警框架

为实现船用柴油机运行状态的准确感知，本
文构建了基于多模态信息融合的数字孪生预警方

法，其整体框架如图 ４ 所示。 首先，基于 ＧＴ⁃
ＳＵＩＴＥ 平台建立船用柴油机机理模型，并利用 ＫＬ
散度方法实现性能退化的自适应校正，旨在为后

续数字孪生建模提供可靠的物理基准数据。 其

次，设计一种注意力增强的多尺度卷积网络，从机

理仿真与实测传感两类信息中提取特征，并在统

一高维空间进行跨模态融合，以增强对关键特征

的提取与表征能力。 最后，以融合后的预测输出

为基准，计算各参数的偏差度，并利用核密度估计

来学习并确定异常偏差阈值，进而实现对船用柴

油机运行状态的准确感知与故障的有效预警。

２　 实　 验

２．１　 实验数据与预处理

为验证所提方法的预测精度与预警有效性，
本文基于离线数据集开展实验研究，选取若干关

键性能参数作为模型的输入与预测对象。 这些参

数涵盖了柴油机重要部件的局部状态信息（如温

度与压力），以及反映整机运行特性的全局性能

指标，具体参数见表 ２。 实测数据由传感器以１ Ｈｚ
的采样频率获取，即每秒采集一次完整的状态信

息。 仿真数据则由基于 ＧＴ⁃ＳＵＩＴＥ 平台构建的高

保真机理模型生成，其仿真步长设置为 ０．０１ ｓ。

为确保模型输入数据的质量，对原始传感器

数据进行降噪处理。 本文采用软硬阈值折中的小

波去噪方法，选取 ５ 层小波分解，并选用 ｓｙｍ８ 小

波基函数对各项特征数据进行滤波处理，进而在
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保留关键信息的同时有效抑制噪声干扰。

此外，为避免不同特征的量纲差异对模型训

练造成干扰，本文对两个模态的数据分别进行标

准化处理。 采用 Ｍｉｎ⁃Ｍａｘ 归一化方法将数据线性

映射至［０，１］区间，其计算公式如下：

式中： ｘｉ、ｘ′ｉ 分别为归一化前、后的数据值； ｘｉ，ｍａｘ、

ｘｉ，ｍｉｎ 分别为该特征在样本数据中的最大值、最小

值。

２．２　 性能退化自适应校正验证

本节旨在验证所提出的自适应退化校正模块

对提升仿真模型精度的有效性。 该模型依据一维

气体动力学与热力学原理构建。 为实现对运行状

态退化过程的动态建模，校正模块以 ＫＬ 散度衡

量仿真输出与传感器实测数据之间的分布差异，

并据此动态调整机理模型关键参数，实现对性能

变化的自适应跟踪与修正。

图 ５ 为模型校正前后关键参数的仿真结果对

比。 由图 ５ 可知，经自适应退化校正后，模型的整

体仿真误差显著降低，尤其是气缸峰值压力 （ｐｍ）

（图 ５（ｂ）），其平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）由

５．５６％降至 ２．１４％。 此外，在典型运行工况下，校

正后模型的增压器转速 （Ｎｔｃ）、 空冷器出口温度

（ ｔｃａｃ）、 平均排气温度 （ ｔａｅ） ＭＡＰＥ 分 别 降 低

２１．７６％、３５．５９％ 和 ５４．３６％。
　 　 表 ３ 为校正后模型在发动机不同负载下，模

拟值与测量值的对比。 由表 ３ 可知，在所有负载

工况下，各参数平均值的相对误差均控制在 ４％

以内，表明校正后的机理模型能够以满足工程要

求的精度模拟实际发动机的运行特性。 上述结果

表明，本文提出的自适应退化校正模块有效降低

了船用柴油机部件长期运行过程中因状态变化引

起的系统性误差，为数字孪生建模过程中的多模

态信息融合提供了可靠的物理基准。
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２．３　 多模态融合的预测性能对比分析

完成虚实一致性校正后，进一步比较基于单

一模态与多模态融合方法在关键性能参数趋势预

测中的表现。 以平均排气温度为预测目标，结合

ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 及 ９５％置信区间等指标，对预

测结果进行定量对比分析。 其中，基于单一模态

的方法采用本文提出的注意力增强多尺度卷积网

络，模型输入仅包括不同负载工况下采集的传感

器实测数据，包括 Ｎｔｃ、ｔｔｏ、ｐｍ； 多模态融合方法在

此基础上，进一步引入 ｔａｅ 的仿真数据，与传感器

实测数据联合输入模型以实现信息融合。 同时，
本文考虑了传感器测量的不确定性，为机理模型

的仿真数据加入噪声注入处理，使其更贴合实际

工况。 在保持两种模型结构一致的前提下，每个

工况的实验数据集包含 ５０００ 个样本，时间窗长度

设为 １０，训练集与测试集按照 ７ ∶ ３ 的比例划分。
图 ６（ａ）为多模态与单模态方法在船用柴油

机低负载工况下，对平均排气温度的预测值与实

测值的对比。 整体趋势表明，多模态融合方法具

有更强的拟合能力和更高的预测精度。 图 ６（ｂ）
为两种方法的误差值变化。 结果表明，单一模态

方法的误差波动幅度较大，多模态融合方法的预

测误差始终稳定在±１ ℃范围内，表现出更好的稳

定性。
为验证基于多模态信息融合的数字孪生模型

的跨工况预测性能，本文进一步对比了两种方法

在不同负载工况下的预测效果。 图 ７ 为两种方法

在 １０％～１５％、２０％ ～ ４０％和 ６０％ ～ ６５％三种典型

负载工况下，多个性能指标的对比。 由图 ７ 可知，
多模态融合方法在所有负载工况下均优于单一模

态方法，表现为更低的误差和更高的稳定性，尤其

在 ２０％～４０％负载工况下，多模态信息融合的数

字孪生模型具有明显优势，验证了其在不同负载

工况下的稳健性和跨工况的泛化能力。
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　 　 表 ４ 为不同负载工况下， ＭＡＥ、 ＲＭＳＥ 和

ＭＡＰＥ 指标的均值及 ９５％置信区间的统计结果。
其中，在 １０％～１５％负载条件下，多模态融合方法

的 ＭＡＥ 为 ０．３３０，相比基于单一模态的 ０．７９４，误
差减少了 ０．４６４。 在 ２０％～４０％负载条件下，差异

更为明显， ＭＡＥ 差值为 ２． ９７５， ＲＭＳＥ 差值为

５．９１６。高负载工况下，二者预测结果的差异虽较

小，但多模态融合方法仍表现更优。
上述结果表明，融合仿真数据与实测数据所

构建的多模态数字孪生模型在性能参数预测中具

有显著优势，且在不同负载工况下均表现出良好

的跨工况泛化能力，为后续的故障预警与状态评

估提供了可靠的数据基础。

２．４　 数字孪生驱动的故障预警方法验证

本节旨在验证所提方法在船用柴油机故障预

警中的有效性，并在多负载工况下进一步评估阈

值判定的适用性与应用潜力。 选取平均排气温度

（ ｔａｅ）、气缸峰值压力（ｐｍ）、增压器转速（Ｎｔｃ） 与空

冷器出口温度（ ｔｃａｃ） 四个关键参数作为性能预警

对象。 基于正常工况下采集的传感器实测值与数

字孪生模型的预测值来计算各参数的偏差度 ｒ，
并利用核密度估计方法实现阈值的自适应学习。

为保证阈值建模的代表性与普适性，本文在多个

典型负载工况下选取健康数据作为建模样本，结
果如图 ８ 所示。 选取的样本数据置信水平为

９９．７％， ｔａｅ、ｐｍ、Ｎｔｃ 和 ｔｃａｃ 的阈值分别为２７．１６％、
３４．８４％、２３．３４％和 １７．１４％。 这些阈值能够有效

区分参数的正常波动与异常偏离，为故障预警提

供了可靠的判定依据。
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　 　 基于核密度估计确定的阈值，采集船用柴油

机正常运行状态下的传感器数据，计算各参数的

偏差度并与该阈值进行对比，分析结果如图 ９ 所

示。 由图 ９ 可知，所有参数的偏差度均稳定在各

自的报警阈值内，因此，判断柴油机的性能状态正

常，这与实际情况相符。 这一结果表明，本文提出

的故障预警方法能够有效区分各参数在正常状态

下的波动，避免故障误报的发生。

受安全风险、隐私保护及运维成本等因素制

约，真实故障数据的获取难度极大。 为此，本文基
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于前述校正后的机理模型模拟船用柴油机空冷器

效率下降这一常见故障，以进一步验证所提故障

预警方法在异常工况下的有效性［２４］。 该方法在

工程层面具备一定的合理性与可推广性：仿真模

型已基于实测数据完成健康状态下的校准，能够

较为准确地复现发动机的运行特性；且当故障未

改变发动机基本的燃烧与传热机理时，在健康状

态下构建的燃烧、传热及其他子模型仍然适用，由
此保证基于该模型生成的故障数据与真实工况具

有较高的一致性和物理可解释性［１６］。 为此，本文

通过调整机理模型中空冷器组件的传热效率进行

故障设定。 图 １０ 为空冷器效率下降故障工况下，
各参数偏差度随样本点的变化趋势 。由图１０

可知，三项参数的偏差度均出现明显变化，其中，
空冷器出口温度与平均排气温度的偏差度均超过

各自的报警阈值，表现出显著的故障特征；气缸峰

值压力的偏差度虽然有所增加，但总体仍低于报

警阈值，表明该参数受该类故障的影响相对较小。
为进一步验证异常预警方法在不同运行条件

下的适用性，本文将实验范围扩展至如图 １１ 所示

的三类典型负载工况，并分别对船用柴油机四个

关键性能参数的偏差度进行对比分析。 结果表

明，所构建的阈值在不同负载工况下均能有效区

分正常与异常。 在敏感指标上，异常样本的偏差

度稳定高于阈值，而正常样本的偏差度均低于阈

值，未出现误报现象。
上述结果表明，本文提出的基于数字孪生的

核密度估计阈值自学习预警方法，能够准确识别

船用柴油机关键参数在正常与异常工况下的变化

特征，表现出良好的跨工况适应性与稳定性。
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３　 结　 语

为探索适用于船用柴油机状态监测与故障预

警的可行方法，本文提出一种融合机理仿真信息

与传感实测信息的多模态数字孪生方法。 通过构

建高保真机理模型并引入性能退化校正机制，为
数字孪生建模提供了可信的物理基础。 基于注意

力增强的多尺度卷积网络，从仿真与实测数据中

提取深层信息，构建稳定的数据基础，进而在特征

层实现跨模态信息融合。 在此基础上，本文构建

了基于偏差度建模与核密度估计的故障预警方

法，并针对关键性能参数开展了阈值自学习与异

常检出的验证实验。 实验结果表明，所提方法在

正常与异常工况下均表现出较好的判别能力，可
为船用柴油机的智能运维提供支持。 同时，考虑

到方法在实际运维中的应用需求，本文所构建的

数据驱动模型在结构上仅包含多尺度一维卷积与

轻量注意力模块，其推理过程具备良好的并行特

性，从理论层面验证了准实时计算的可行性。 此

外，模型训练与阈值学习的离线阶段可在岸端环

境完成，船载系统仅需执行推理与判别操作，为该

方法的后续工程化部署提供了可行思路。
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