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基于数据协调的燃气轮机气路诊断方法
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摘　 要:燃气轮机机组测量数据存在随机误差ꎬ导致热力模型的仿真结果与机组实际运行的测量结果存在偏差ꎬ气
路诊断存在局限性ꎮ 为了更准确地诊断燃气轮机的气路性能退化ꎬ本文提出了一种基于数据协调的燃气轮机气路

诊断方法ꎬ构建数据协调方程、仿真值与测量值均方误差相结合的目标函数ꎬ以数据协调值代替原本的仿真值ꎬ采
用粒子群优化算法获得部件特性参数偏移的精确解ꎮ 利用仿真模拟的退化故障案例ꎬ开展了气路诊断仿真试验ꎮ
结果表明:仿真试验中退化因子的最大相对偏差小于 ０. ９６％ ꎬ优于传统无数据协调气路诊断方法的最大相对偏差

值 ３. ９３％ ꎮ
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引　 言

目前ꎬ联合循环发电技术逐渐成熟ꎬ工业燃气轮

机需求大幅提升[１]ꎮ 燃气轮机机组结构复杂ꎬ长期

处于高温、高压、频繁启停与负荷变化的工作环境

中ꎬ而气路诊断方法能够表征气路部件性能退化或
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故障ꎬ是燃气轮机状态运维的核心技术[２]ꎮ
燃气轮机性能状态的退化程度可由气路部件特

性参数的偏移量表征ꎮ 由于部件特性参数不易测

量ꎬ通常利用气路可测参数(如温度、压力、转速等)
的变化逆向求解出部件特性参数偏差[３]ꎮ Ｕｒｂａｎ[４]

提出了一种线性气路分析方法ꎬ能够求解出部件特

性的变化程度ꎮ 由于燃气轮机机理模型具有非线性

的特点ꎬ线性气路分析方法不能准确地描述性能退

化程度ꎬ因此气路诊断方法逐渐转向非线性方法研

究ꎮ Ｇｒｏｎｓｔｅｄｔ[５]构建了仿真值和测量值偏差的目标

函数ꎬ使用遗传优化算法求解部件特性参数ꎬ但遗传

优化算法收敛时间较长ꎮ Ｙｉｎｇ 等人[６] 使用粒子群

算法对燃气轮机进行气路诊断ꎬ该方法大大缩短了

收敛时间ꎬ提升了诊断精度ꎮ
由于燃气轮机机组测量数据存在随机误差ꎬ利

用测量数据标定热力仿真模型会影响仿真模型与实

际燃气轮机的匹配ꎬ从而导致气路诊断精度低ꎮ 本

文提出了一种基于数据协调的燃气轮机气路诊断方

法ꎬ构建数据协调方程、仿真值与测量值均方误差相

结合的目标函数ꎬ以数据协调值代替原本的仿真值ꎬ
采用粒子群优化算法求解气路部件特性参数偏移

量ꎬ准确地诊断出燃气轮机性能退化的程度ꎮ

１　 数据协调

１. １　 数学描述

描述燃气轮机运行过程的相关数据分为两种:
应用传感器等仪器仪表直接测量的试验数据ꎻ基于

能量、质量等守恒定律ꎬ经过热力仿真模型计算获得

的仿真值ꎮ 由于机组实际运行过程中存在仪器仪表

不稳定性ꎬ测量数据和仿真数据存在矛盾性ꎬ数据无

法估计机组真实状态ꎮ Ｋｕｅｈｎ 等人[７]提出数据协调

的概念ꎮ 数据协调能够对数据进行修正ꎬ提高数据

质量ꎮ 机组的测量数据可以视为来自测量仪器的估

计值ꎬ其不确定度取决于仪器仪表的精度ꎮ 机组的

状态可以通过较少的参数描述ꎬ所需参数的最小数

目可能小于测量参数数目ꎬ这种现象就是测量

冗余[８]ꎮ
约束方程是描述系统受到的限制条件ꎬ如质量

平衡、能量平衡等ꎮ 由于测量误差的存在ꎬ以测量

值标定热力仿真模型时ꎬ可能导致参数仿真值不满

足约束方程ꎮ 数据协调的主要思想是计算测量参

数的不确定度ꎬ根据测量冗余获得参数的协调值ꎮ
德国标准 ＶＤＩ ２０４８ 可以对冗余的测量数据进行协

调ꎬ通过校正计算对过程数据及其不确定性进行控

制和质量改进[９ － １０]ꎮ 高斯修正准则是一种常用的

数据协调依据ꎬ该准则的计算方式依据德国标准

ＶＤＩ ２０４８ꎮ
假设测量参数的协调值为[１１]:
ｘｉ ＝ ｙｉ ＋ ｖｉ (１)

式中:ｙｉ—测量值ꎻｘｉ—协调值ꎻｖｉ—改进量ꎮ
数据协调的方程式为:

ｍｉｎ (ｙ － ｘ) ＴＳ －１
ｘ (ｙ － ｘ) ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

(ｙｉ － ｘｉ) ２

σ２
ｉ

ꎬ

ｓ. ｔ. 　 ｆ(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ) ＝ ０ (２)
式中:Ｓｘ—测量参数的方差 － 协方差矩阵ꎻσｉ—测量

参数的均方差ꎮ
可以看出ꎬ数据协调为一个最优化问题ꎬ其目标

是协调值与原始测量值的加权偏差最小ꎮ 当参数仿

真值不满足约束方程时ꎬ将协调值代替原本的仿真

值就能减小热力仿真模型与实际机组间的不匹配

性ꎬ从而更准确地描述系统状态ꎮ
１. ２　 均方差的估算

测量参数的均方差表征对数据协调目标函数的

贡献[１２]ꎮ 确定测量参数的均方差有 ３ 种方法:一是

精度推算法ꎬ依据设备使用手册ꎬ利用传感器精度

等级确定测量误差ꎬ从而确定测量参数的均方差ꎻ
二是经验确定法ꎬ根据经验确定测量参数的均方

差ꎻ三是数据分析法ꎬ依据历史运行的稳态数据ꎬ分
析求解出各测量参数的均方差ꎮ 本文选择第 １ 种

确定方法ꎮ
测量误差是在特定工作条件及精度水平下ꎬ传

感器允许的测量数据绝对误差的最大值ꎬ用于量化

仪器仪表的精度ꎮ 表 １ 给出了燃气轮机测量仪表信

息ꎬ其中 ＭＲ 为仪表的量程ꎮ 根据测量仪表的测量

误差可以确定参数的均方差ꎮ

表 １　 测量仪表信息

Ｔａｂ. １ Ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

参　 数 仪表 测量误差

压力 / Ｐａ 压力变送器 ± ０. ００２ ５ ｜ＭＲ ｜

温度 / ℃ 热电偶 Ｍａｘ{ ± ０. ００７ ５ ｜ＭＲ ｜ ꎬ ± ２. ５ ℃}

流量 / ｇ􀅰ｓ － １ 流量计 根据流量计说明书确定

􀅰７７１􀅰
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　 　 确定测量误差后ꎬ通过式(３)计算得到测量参

数的均方差 σｉꎮ 基于正态分布假设ꎬ测量参数的均

方差表示为[１３]:
σｉ ＝ δｉ / １. ９６ (３)

式中:δｉ—测量误差ꎻ系数 １. ９６—正态分布的 ９５％
置信度的基准概率值ꎮ

２　 气路诊断方法

２. １　 诊断原理

燃气轮机气路诊断是一个逆向求解的过程ꎬ可
视为一个寻优过程[１４]ꎮ 利用热力仿真模型ꎬ通过可

测量参数计算出当前状态的部件特性参数ꎬ并进一

步求出部件性能退化因子ꎬ从而表征气路性能退化

程度ꎮ 燃气轮机气路可测量参数与部件特性参数的

非线性关系表示为[１５]:
ｚ→ ＝ ｆ( ｑ→ꎬｕ→) ＋ ｖ→ (４)

式中: ｚ→—可测量参数(如温度、压力等)组成的向

量ꎻｑ→—部件特性参数(如质量流量、等熵效率等)组
成的向量ꎻｕ→—外界条件组成的向量ꎻ ｖ→—测量误差

组成的向量ꎮ
气路部件的性能退化用 ｑ→ 的偏移程度来表征ꎮ

通常采用部件性能退化因子 ΔＳＦ 来表示 ｑ→ 的偏移

程度[１６ － １７]ꎬ定义如下:
ΔＳＦｃꎬｆｃ ＝ (Ｇｃꎬｃｏｒꎬｄｅｇ － Ｇｃꎬｃｏｒ) / Ｇｃꎬｃｏｒ (５)
ΔＳＦｃꎬｅｆｆ ＝ (ηｃꎬｄｅｇ － ηｃ) / ηｃ (６)
ΔＳＦｂꎬｅｆｆ ＝ (ηｂꎬｄｅｇ － ηｂ) / ηｂ (７)
ΔＳＦ ｔꎬｆｃ ＝ (Ｇ ｔꎬｃｏｒꎬｄｅｇ － Ｇ ｔꎬｃｏｒ) / Ｇ ｔꎬｃｏｒ (８)
ΔＳＦ ｔꎬｅｆｆ ＝ (ηｔꎬｄｅｇ － ηｔ) / ηｔ (９)

式中:ΔＳＦｃꎬｆｃ—压气机流量退化因子ꎻΔＳＦｃꎬｅｆｆ—压气

机效率退化因子ꎻΔＳＦｂꎬｅｆｆ—燃烧室燃烧效率退化因

子ꎻΔＳＦ ｔꎬｆｃ—涡轮流量退化因子ꎻΔＳＦ ｔꎬｅｆｆ—涡轮效率

退化因子ꎻＧｃꎬｃｏｒꎬｄｅｇ—性能退化状态下的压气机折合

流量ꎻ Ｇｃꎬｃｏｒ—健 康 状 态 下 的 压 气 机 折 合 流 量ꎻ
ηｂꎬｄｅｇ—性能退化状态下的燃烧室燃烧效率ꎻηｂ—健

康状态下的燃烧室燃烧效率ꎻηｃꎬｄｅｇ—性能退化状态

下的压气机等熵效率ꎻηｃ—健康状态下的压气机等

熵效率ꎻＧ ｔꎬｃｏｒꎬｄｅｇ—性能退化状态下的透平折合流量ꎻ
Ｇ ｔꎬｃｏｒ—健康状态下的透平折合流量ꎻηｔꎬｄｅｇ—性能退

化状态下的透平等熵效率ꎻηｔ—健康状态下的透平

等熵效率ꎮ

２. ２　 粒子群优化算法

粒子群优化算法(ＰＳＯ)是一种进化优化计算技

术ꎬ其核心思想是基于信息共享ꎬ使个体在求解空间

中从无序演化为有序ꎬ分别从速度和位置两方面进

行搜索ꎬ从而得到最优解ꎮ 定义粒子的初始位置和

速度分别为 ｐ ｊ(０)、ｓ ｊ(０)ꎮ 将所有待求解参数组合

成一个多维的群粒子 ｐ ｊ ( ｋ)ꎬ以表征粒子在求解空

间中的位置ꎮ 设定适应度函数ꎬ不断计算每个粒子

的函数值ꎬ按照式(１０)和式(１１)更新粒子位置 ｐ ｊ和

速度 ｓ ｊ [１８]:
ｓ ｊ(ｋ ＋ １) ＝ ｉω􀅰ｓ(ｋ) ＋ ｃ１ ｒ１(ｐ ｊꎬｂｅｓｔ － ｐ ｊ(ｋ)) ＋

ｃ２ ｒ２(ｐｂｅｓｔ － ｐ ｊ(ｋ)) (１０)
ｐ ｊ(ｋ ＋ １) ＝ ｐ ｊ(ｋ) ＋ ｓ ｊ(ｋ ＋ １) (１１)

式中:ｉω—惯性权重ꎬ对算法的收敛起到很大作用ꎻ
ｃ１ꎬｃ２—学习因子ꎬ调整局部最优值和全局最优值权

重的参数ꎬ非负常数ꎻｒ１ꎬｒ２—随机数ꎬ在[０ － １]范围

内ꎻｐ ｊꎬｂｅｓｔ—在多次迭代中第 ｊ 个粒子经过的最优位

置ꎻｐｂｅｓｔ—在多次迭代中所有粒子经过的最优位置ꎮ
在初始迭代中ꎬ粒子群中的每个粒子同时在求

解空间更新位置 ｐ ｊ(ｋ)和速度 ｓ ｊ(ｋ)ꎬ两者的大小取

决于上一步粒子的 ｐ ｊꎬｂｅｓｔ和 ｇｂｅｓｔꎬ对比每个粒子的个

体最优解ꎬ确定粒子群的当前全局最优解ꎬ不断搜索

迭代直至适应度函数值收敛ꎬ得到最后迭代中的改

进最佳解ꎮ
２. ３　 目标函数

传统气路诊断方法通常将可测量参数的热力模

型仿真值与实际测量值之间的均方误差作为目标函

数ꎬ求解退化因子[１９]ꎮ 由于没有考虑测量数据误

差ꎬ导致热力仿真模型与实际燃气轮机机组不匹配ꎬ
影响气路诊断的精度ꎮ 本文采用线性加权方法ꎬ构
建数据协调方程、仿真值与测量值均方误差相结合

的目标函数 Ｆｎꎬ以数据协调值代替原本的仿真值ꎬ
消除仿真模型与测量结果的不匹配性对气路诊断带

来的影响ꎮ

Ｆｎ ＝ μ１∑
ｎ

ｉ ＝ １

(ｙｉ － ｘｉ) ２

σ２
ｉ

＋ μ２∑
ｎ

ｉ ＝ １
(
ｙｉ － ｘｉ

ｙｉ
) ２ (１２)

式中:μ１ꎬμ２—加权系数ꎮ
采用优化算法寻优ꎬ当 Ｆｎ逐渐趋近于零时ꎬ输

出最终的全局最优解 ΔＳＦꎮ

３　 算法流程

针对在线测量数据误差在气路诊断过程中的问
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题ꎬ提出了一种基于数据协调的燃气轮机气路诊断 方法ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 基于数据协调的燃气轮机气路诊断方法

Ｆｉｇ. １ Ｇａｓ ｐａｔｈ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｇａｓ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄａｔａ ｒｅｃｏｎｃｉｌｉａｔｉｏｎ

　 　 具体实施步骤如下:
步骤 １:建立与研究对象匹配的燃气轮机热力

仿真模型ꎻ
步骤 ２:在热力模型上植入退化因子ꎬ用于模拟

不同退化案例ꎬ具体设置方法见文献[２０]ꎮ 通过使

用折合参数确定气路部件性能参数ꎬ消除 ｕ→ 对气路

诊断精度的影响ꎻ
步骤 ３:构建数据协调方程、仿真值与测量值均

方误差相结合的目标函数ꎻ
步骤 ４:采集待诊断燃气轮机稳态工况下某段

时间内的气路可测量参数ꎻ
步骤 ５:采用粒子群优化算法迭代寻优ꎬ更新退

化因子ꎬ直至 Ｆｎ达到最小值ꎬ计算获得当前状态各

气路部件退化因子的最优解ꎬ从而实现对燃气轮机

的气路诊断ꎮ

４　 试验验证

４. １　 诊断案例

以某电厂的 ９Ｆ 级重型燃气轮机为例对本文方

法进行验证ꎮ 图 ２ 为燃气轮机热力仿真模型简图ꎮ
该型燃气轮机主要气路部件包括压气机、燃烧室和

涡轮ꎮ 主要的测量参数由 ｕ→ 和 ｚ→ 组成ꎬｕ→ 包括大气

压力 ｐ０、环境温度 ｔ０和发电功率 Ｎꎬ ｚ→ 包括压气机出

口温度 ｔ２、压气机出口压力 ｐ２、燃烧室出口温度 ｔ３和
涡轮出口温度 ｔ４ꎮ

图 ２　 燃气轮机热力仿真模型简图

Ｆｉｇ. ２ Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｇａｓ ｔｕｒｂｉｎｅ

热力模型的参数仿真验证结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 热力仿真模型精度验证结果

Ｔａｂ. ２ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

参　 数 测量值 仿真值 相对误差 / ％

额定转速 / ｒ􀅰ｍｉｎ － １ ３ ０００ ３ ０００ ０

额定功率 / ｋＷ ２５５ ６００ ２５５ ６００ ０

压气机额定压比 １５. ４０ １５. ２５ ０. ９７

燃烧室出口温度 / ℃ １ ３１８ １ ３３２. ２７ １. ０８

透平出口温度 / ℃ ６０９ ６１８. ８５ １. ６２
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可以看出ꎬ所建立的燃气轮机热力模型在额定

工况下的仿真结果与机组实际运行的测量结果不匹

配ꎬ本文所提方法就是降低这种不匹配性对气路诊

断精度的影响ꎮ
退化故障案例由仿真模型获得ꎬ引入了测量噪

声ꎬ以模拟实际传感器的测量噪声[２１]ꎬ获取退化故

障时的气路测量参数ꎮ 本文设计了 ７ 个退化故障案

例ꎬ退化因子如表 ３ 所示ꎮ 其中ꎬ案例 １ ~ ３ 分别模

拟压气机、燃烧室和涡轮单独出现性能退化的情况ꎬ
也就是单部件性能退化案例ꎻ案例 ４ ~ ７ 为多部件性

能退化的案例ꎮ

表 ３　 退化故障案例退化因子

Ｔａｂ. ３ Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｏｆ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｆａｕｌｔ ｃａｓｅｓ

案例 ΔＳＦｃꎬｆｃ ΔＳＦｃꎬｅｆｆ ΔＳＦｂꎬｅｆｆ ΔＳＦｔꎬｆｃ ΔＳＦｔꎬｅｆｆ

１ ０. ９８ ０. ９８ １ １ １

２ １ １ ０. ９８ １ １

３ １ １ １ １. ０２ ０. ９８

４ ０. ９８ ０. ９８ ０. ９８ １ １

５ ０. ９８ ０. ９８ １ １. ０２ ０. ９８

６ １ １ ０. ９８ １. ０２ ０. ９８

７ ０. ９８ ０. ９８ ０. ９８ １. ０２ ０. ９８

根据表 ３ꎬ将不同案例的退化因子植入热力模

型中ꎬ得到不同退化程度下的气路测量参数ꎮ 对 ７
种案例状态下与健康状态下气路测量参数的偏差进

行敏感性分析ꎬ结果如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 气路测量参数偏差敏感性分析(％)

Ｔａｂ. ４ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅａｓｕｒａｂｌｅ

ｇａｓ ｐａｔｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ(％)

案例 ｐ２ ｔ２ ｔ３ ｔ４

１ ０ １. ３７ １. ７６ １. ７２

２ ０ ０ － １. ２５ － １. １３

３ ０ ０ ０ １. ３４

４ ０ １. ３７ ０. ４８ ０. ５７

５ ０ １. ３７ １. ７６ ３. ０９

６ ０ ０ － １. ２５ ０. １９

７ ０ １. ３７ ０. ４８ １. ９２

由表 ４ 可知ꎬ不同部件性能退化导致气路测量

参数偏差的变化不同ꎮ 因此ꎬ可以根据气路测量参

数的偏差映射得到退化因子ꎬ从而描述气路性能退

化程度ꎮ
４. ２　 诊断结果及分析

采用表 ３ 的 ７ 个案例测试本文所提出方法对气

路部件性能退化的诊断能力ꎮ 为了验证所提出方法

的有效性ꎬ将实际性能退化程度、无数据协调的

ＰＳＯ￣ＧＰＡ 方法和数据协调的 ＰＳＯ￣ＧＰＡ 方法(ＤＲ￣
ＰＳＯ￣ＧＰＡ)的气路诊断结果进行对比ꎮ 考虑收敛精度

与运算时间ꎬ结合文献[２２ － ２３]ꎬ设置 ＰＳＯ 算法种群

规模为 ６０ꎬ迭代次数为 ８０ꎬ用于搜索退化因子 ΔＳＦ 的

最优解ꎮ 对 ７ 个案例分别进行气路诊断ꎬ表 ５ 为分别

采用 ＰＳＯ￣ＧＰＡ 和 ＤＲ￣ＰＳＯ￣ＧＰＡ 方法时ꎬ７ 个案例气

路诊断结果ꎮ

表 ５　 采用 ＰＳＯ￣ＧＰＡ 和 ＤＲ￣ＰＳＯ￣ＧＰＡ 方法时 ７ 个案例气路诊断结果

Ｔａｂ. ５ Ｇａｓ ｐａｔｈ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ７ ｃａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ＰＳＯ￣ＧＰＡ ａｎｄ ＤＲ￣ＰＳＯ￣ＧＰＡ ｍｅｔｈｏｄｓ

案例
ＰＳＯ￣ＧＰＡ ＤＲ￣ＰＳＯ￣ＧＰＡ

ΔＳＦｃꎬｆｃ ΔＳＦｃꎬｅｆｆ ΔＳＦｂꎬｅｆｆ ΔＳＦｔꎬｆｃ ΔＳＦｔꎬｅｆｆ ΔＳＦｃꎬｆｃ ΔＳＦｃꎬｅｆｆ ΔＳＦｂꎬｅｆｆ ΔＳＦｔꎬｆｃ ΔＳＦｔꎬｅｆｆ

１ ０. ９７９ ７ ０. ９９８ ５ ０. ９９４ ０ ０. ９７８ ４ ０. ９８１ ３ ０. ９７８ ３ ０. ９９９ ３ ０. ９９６ １ ０. ９８２ ８ ０. ９８１ ０

２ ０. ９８４ ５ １. ０１４ ２ １. ００７ ６ １. ０１８ ５ ０. ９８１ ３ ０. ９８４ ５ １. ００７ ２ １. ００１ ９ ０. ９８７ ０ ０. ９８１ ２

３ １. ０１５ ０ ０. ９８３ ３ １. ００１ ２ １. ０１５ ６ １. ０１７ ６ １. ００３ ２ ０. ９８４ ７ １. ００１ ５ ０. ９８８ ４ １. ００４ ０

４ １. ００１ ９ １. ００３ ３ ０. ９８７ ７ １. ０００ ３ ０. ９７４ １ １. ００３ ０ ０. ９９９ ６ ０. ９８３ ０ １. ０００ ２ ０. ９７４ ７

５ １. ００９ ８ １. ００２ ０ １. ０１５ ０ １. ０００ ３ １. ０１７ ５ １. ００３ ８ １. ００６ ２ １. ０１７ ５ ０. ９９９ ４ １. ０１３ ０

６ ０. ９７９ ７ ０. ９９８ ５ ０. ９９４ ０ ０. ９７８ ４ ０. ９８１ ３ ０. ９７８ ３ ０. ９９９ ３ ０. ９９６ １ ０. ９８２ ８ ０. ９８１ ０

７ ０. ９８４ ５ １. ０１４ ２ １. ００７ ６ １. ０１８ ５ ０. ９８１ ３ ０. ９８４ ５ １. ００７ ２ １. ００１ ９ ０. ９８７ ０ ０. ９８１ ２

　 　 从表 ５ 可以看出ꎬ针对 ７ 个案例ꎬＰＳＯ￣ＧＰＡ 和

ＤＲ￣ＰＳＯ￣ＧＰＡ 方法均实现了燃气轮机气路部件的诊

断ꎬＰＳＯ￣ＧＰＡ 方法的气路诊断结果出现了一定程度

的模糊效应ꎮ
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图 ３ 为单部件退化案例 ３ 的气路诊断结果ꎮ 图

４ 为多部件退化案例 ４ 的气路诊断结果ꎮ 可以看

出ꎬ与单部件退化相比ꎬ多部件退化的气路诊断结果

模糊性更强ꎬ表明热力模型不匹配性和在线测量数

据误差对多部件气路诊断的影响更大ꎮ 同时ꎬＤＲ￣
ＰＳＯ￣ＧＰＡ 方法有效改善了气路诊断结果的模糊性ꎬ
气路诊断效果更佳ꎮ

图 ３　 案例 ３ 气路诊断结果

Ｆｉｇ. ３ Ｇａｓ ｐａｔｈ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｃａｓｅ ３

图 ４　 案例 ４ 气路诊断结果

Ｆｉｇ. ４ Ｇａｓ ｐａｔｈ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｃａｓｅ ４

图 ５ 为案例 １ 搜索迭代过程ꎮ 可以看到ꎬ随着

迭代次数的增加ꎬ目标函数值 Ｆｎ逐渐收敛ꎬ直至 Ｆｎ

值降低到 ０􀆰 ０８６％ ꎬ对应得到气路部件退化因子全

局最优解ꎮ 表 ６ 为 ７ 个案例收敛情况ꎮ 由表 ６ 可

知ꎬ７ 个案例均在 ８０ 次迭代内收敛ꎬ且收敛效果

良好ꎮ

图 ５　 案例 １ 搜索迭代过程

Ｆｉｇ. ５ Ｓｅａｒｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃａｓｅ １

采用诊断出的退化因子与实际退化因子之间的

最大相对偏差量化表征诊断精度ꎮ 表 ７ 为 ７ 个退化

案例采用 ＰＳＯ￣ＧＰＡ 方法和 ＤＲ￣ＰＳＯ￣ＧＰＡ 方法的诊

断精度对比ꎮ 从表 ７ 中可以看出ꎬ ＤＲ￣ＰＳＯ￣ＧＰＡ 方

法能够降低最大相对偏差ꎬ表明该方法能够提高诊

断精度ꎬ减小诊断结果的模糊性ꎬ提升诊断的稳

定性ꎮ

表 ６　 ７ 个案例搜索迭代结果

Ｔａｂ. ６ Ｓｅａｒｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ７ ｃａｓｅｓ

案例 收敛代数 收敛时目标函数值 / ％

１ ３９ ０. ０８６

２ ４２ ０. ０７４

３ ４３ ０. ０７９

４ ３６ ０. １０２

５ ４２ ０. ０７５

６ ４６ ０. ０７２

７ ３５ ０. １０５

表 ７　 ＰＳＯ￣ＧＰＡ 和 ＤＲ￣ＰＳＯ￣ＧＰＡ 方法诊断精度对比

Ｔａｂ. ７ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ

ＰＳＯ￣ＧＰＡ ａｎｄ ＤＲ￣ＰＳＯ￣ＧＰＡ ｍｅｔｈｏｄｓ

案例
最大相对偏差 / ％

ＰＳＯ￣ＧＰＡ ＤＲ￣ＰＳＯ￣ＧＰＡ

１ １. ５０ ０. ４６

２ １. ４２ ０. ７２

３ ０. ７９ ０. ３９

４ ３. ９３ ０. ８６

５ １. ７６ ０. ６９

６ １. ０２ ０. ６５

７ ２. ９７ ０. ９６

５　 结　 论

本文提出了一种基于数据协调的燃气轮机气路

诊断方法ꎬ构建数据协调方程、仿真值与测量值均方

误差相结合的目标函数ꎬ采用 ＰＳＯ 方法获得退化因

子最优解ꎮ 以某电厂 ９Ｆ 级重型燃气轮机为例进行

验证ꎬ得到结论:
(１) 基于高斯修正准则的一般形式ꎬ采用线性

加权方法ꎬ构建数据协调方程、仿真值与测量值均方

误差相结合的目标函数ꎬ以数据协调值代替原本的

仿真值ꎬ保证了气路诊断过程中数据质量的有效性ꎮ
(２) 传统 ＰＳＯ￣ＧＰＡ 方法最大相对偏差小于

􀅰１８１􀅰
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３􀆰 ９３％ ꎬ所提出的 ＤＲ￣ＰＳＯ￣ＧＰＡ 方法最大相对偏差

小于 ０. ９６％ ꎬ证明本文所提方法能够减小诊断结果

模糊性ꎬ并且更准确地诊断出实际机组性能退化的

程度ꎮ
(３) 本文所提方法适用于存在模型不匹配性和

测量误差的燃气轮机气路诊断ꎮ
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