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摘　 要:对燃气轮机建模是实施控制、性能优化及状态监测等工作的基础ꎮ 本文提出一种基于 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ￣Ｗｉｅｎｅｒ
的燃气轮机非线性建模方法ꎬ首先采用传递函数建立燃气轮机动态线性模型ꎬ然后分别采用分段线性函数和小波

变换网络作为非线性输入环节和输出环节的函数ꎬ用来描述燃气轮机的非线性特性ꎬ并构建了损失函数ꎮ 将模型

的信息向量与参数向量解耦ꎬ基于燃气轮机实际运行数据ꎬ利用高斯牛顿非线性最小二乘法(Ｇａｕｓｓ￣Ｎｅｗｔｏｎ)实现对

参数向量的辨识ꎬ生成燃气轮机的非线性模型ꎬ并与 ＡＲＸ、ＢＰ 和 ＣＮＮ 模型进行对比ꎬ利用测试数据对非线性模型

的外延性进行验证ꎮ 结果表明:所建立的非线性模型具有更高的精度ꎬ均方根误差(ＲＭＳＥ)最大为 ０. ０１０ ９ꎬ 平均

绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)最大为 ３. ３０５ ４％ ꎬ 拟合度(ＦＩＴ)最小为 ０. ９９８ ７ꎬ实现了对实际燃气轮机监测数据的准确

拟合ꎮ
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引　 言

燃气轮机具有功率密度大、启动快、低频噪音分

量小等优势ꎬ成为航空、船舶、发电以及油气管道运

输等领域的主要动力设备之一ꎮ 对燃气轮机建模是

实施控制、优化、监测等工作的基础[１ － ２]ꎮ
现阶段燃气轮机模型可分为机理模型、线性模

型、数据驱动模型和混合模型等ꎮ 其中ꎬ机理模

型[３]基于热力学、转子动力学和燃烧学等理论ꎬ考
虑了燃气轮机的动态特性ꎬ实现稳态工况点下各部

件之间的流量平衡及功率平衡ꎬ但缺点是需要足够

的专业知识和经验ꎬ例如设备的运行特性和设计参

数等ꎬ且计算成本高、建立难度大ꎮ 上世纪 ７０ 年代ꎬ
Ｕｒｂａｎ[４]将非线性模型在稳态下进行小偏差线性化ꎬ
获得了性能参数和测量参数的线性化关系ꎮ 从此许

多学者对此开展研究ꎬ并充分应用在故障诊断等领

域中[５ － ６]ꎮ 线性模型结构简单ꎬ计算负担小ꎬ可以进

行实时计算ꎬ但只能在某个稳态工作点附近运行ꎬ这
也限制了线性模型的应用ꎮ 针对这一问题ꎬ相关研

究提出了线性时变参数模型ꎬ例如 ＬＰＶ 模型[７] 等ꎬ
实现了在全工况范围内的建模ꎮ 随着计算机技术的

发展ꎬ数据驱动模型得到了广泛关注ꎮ 数据驱动模

型[８]主要基于海量的运行数据ꎬ通过输入数据和输

出数据训练模型ꎬ包括各类神经网络模型及机器学

习模型ꎮ 基于数据驱动的建模方法其优点是不依赖

物理公式、可以在不了解燃气轮机机理的前提下建

立模型ꎬ本质上是一个黑箱模型ꎬ其缺点是可解释性

较差ꎬ模型容易过拟合ꎮ
现今ꎬ许多学者对混合模型进行研究ꎬ混合模

型[９ － １０]将多种类型的模型进行结合来弥补单一模

型的缺点ꎬ研究最多的是将机理模型或线性模型与

数据驱动模型相结合的混合模型ꎬ利用数据驱动模

型对机理模型和线性模型产生的误差进行“补偿”ꎮ

Ｍｏｕｓａｖｉ 等人[１１]建立了重型燃气轮机混合模型ꎬ利
用实验数据构建非线性动力学模型ꎬ然后运用自适

应神经模糊推理系统补偿动力学模型产生的“误
差”ꎬ提高了模型的精度ꎬ但是这种方式仍需要足够

的先验知识以及海量的运行数据作为支撑ꎮ
综上ꎬ本文基于混合模型的相关理论ꎬ提出基于

Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ￣Ｗｉｅｎｅｒ 模型[１２]的燃气轮机非线性建模

方法ꎬ采用线性动态模型描述燃气轮机的线性特性ꎬ
即输入量和输出量整体上保持线性关系ꎬ利用非线

性函数“补偿”局部的非线性关系ꎬ从而提高模型的

精度ꎮ 将一段实际燃气轮机运行数据分为训练集和

测试集ꎬ基于 Ｇａｕｓｓ￣Ｎｅｗｔｏｎ[１３] 法ꎬ训练集被用于模

型参数的辨识ꎬ测试集被用于验证所建立模型的可

行性ꎮ 本研究的优势在于仅依靠输入和输出数据获

取到燃气轮机的非线性模型ꎬ同时保证了足够的精

度ꎬ且原理简单ꎬ计算量小ꎬ可为燃气轮机状态监测

相关工作提供基准ꎮ

１　 燃气轮机系统介绍

本文以 ＧＥ ＬＭ２５００ 航改型发电用燃气轮机[１４]

为研究对象ꎬ其主要结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＧＥ ＬＭ２５００ 航改型发电用燃气轮机结构图

Ｆｉｇ. １ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧＥ ＬＭ２５００ ａｅｒｏ￣ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ

ｇａｓ ｔｕｒｂｉｎｅ ｆｏｒ ｐｏｗｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

ＬＭ２５００ 采用柴油或者天然气作为燃料ꎬ其核

７８１
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心主要包括燃气发生器和动力涡轮以及发电负载ꎬ
燃气发生器主要部件从左到右依次为压气机、燃烧

室和高压涡轮ꎮ 其中ꎬｐ 为截面压力ꎬＴ 为截面温

度ꎬｗ ｆ 为燃烧室进口燃油流量ꎮ
发电用燃气轮机一般采用闭环的等动力涡轮转

速控制策略ꎬ即电网频率恒定控制ꎬ在负载发生变化

时ꎬ仍然能通过控制系统(一般为 ＰＩＤ 控制器)调节

输入参数来保证动力涡轮的转速不变ꎬ从而使得电

网频率保持稳定ꎬＧＥ ＬＭ２５００ 燃气轮机主要性能参

数如表 １ 所示ꎮ

表 １　 ＧＥ ＬＭ２５００ 燃气轮机性能参数

Ｔａｂ. １ ＧＥ ＬＭ２５００ ｇａｓ ｔｕｒｂｉｎｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参　 数 数　 值

功率 / ＭＷ ２５

效率 / ％ ３５ ~ ４０

转速 / ｒｍｉｎ － １ ３６００

进气流量 / ｋｇｓ － １ ６９. ４

排气流量 / ｋｇｓ － １ ７０. ３

排气温度 / ℃ ５６６

２　 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ￣Ｗｉｅｎｅｒ 模型及辨识方法

２. １　 模型结构

本文采用 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ￣Ｗｉｅｎｅｒ 模型(以下简称

为 ＨＷ 模型)作为燃气轮机的非线性模型ꎬＨＷ 模型

的结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ￣Ｗｉｅｎｅｒ 模型结构

Ｆｉｇ. ２ Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ￣Ｗｉｅｎｅｒ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

由图 ２ 可以看出ꎬＨＷ 模型可以分为 ３ 部分ꎬ分

别为两个静态非线性模块和一个动态线性模块ꎮ

ｆ()和 ｇ()为非线性静态模块的函数ꎬ非线性函数

是一个静态的(无记忆)函数ꎬ非线性函数可以选择

的形式主要有分段线性函数ꎬ死区、饱和、小波变换

网络、Ｓｉｇｍｏｉｄ 网络等ꎮ 其中ꎬ给定时间 ｔ 的输出值

仅取决于时间 ｔ 的输入值ꎬＨ( ｚ － １)为动态线性模块

的函数ꎬｚ － １为后移算子ꎬＡ、Ｂ 为多项式ꎬ最常用的形

式为传递函数ꎮ ｕｔ 为模型的输入ꎬｙｔ 为模型的输

出ꎬｘｔ 和 ｒｔ 为模型的中间变量ꎮ
２. １. １　 输入静态非线性函数 ｆ()

假设 ｆｉ()为基函数ꎬ则可以将 ｘｔ 表示为基函

数的线性和的形式:

ｘｔ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｃｉ ｆｉ(ｕｔ) ＝ ＦＴＣ (１)

　 　 其中ꎬｍ 为函数的阶次ꎬＣ 为基函数的系数向

量ꎬＣ ＝ [ｃ１ꎬｃ２ꎬꎬｃｍ] Ｔꎬ Ｆ ＝ [ ｆ１ꎬｆ２ꎬꎬ ｆｍ] Ｔꎮ

２. １. ２　 线性动态函数 Ｈ( ｚ － １)
与静态函数不同ꎬ线性动态函数的输出不仅与

当前时间的输入有关ꎬ还与过去时间的输入和输出

有关ꎬ在 ＨＷ 模型中一般选用传递函数进行描述ꎬ
具体函数形式如下:

Ｈ( ｚ －１) ＝ Ａ( ｚ －１)
Ｂ( ｚ －１)

＝
ａ１ ｚ －１ ＋ ａ２ ｚ －２ ＋  ＋ ａｐｚ －ｐ

１ ＋ ｂ１ ｚ －１ ＋ ｂ２ ｚ －２ ＋  ＋ ｂｑｚ －ｑ

(２)
其中ꎬＡ ( ｚ － １ ) ＝ [ ａ１ꎬ ａ２ꎬꎬ ａｐ ] ＴꎬＢ ( ｚ － １ ) ＝

[１ꎬｂ１ꎬꎬｂｑ] Ｔ 为线性函数的系数向量ꎬｐ、ｑ 为阶

数ꎬ且有 ｚ － １ｘｔ ＝ ｘｔ － １ꎬ依次类推ꎬ可以得到线性动态

环节的输出 ｒｔ 为 Ｈ ( ｚ － １ ) ｘｔꎬ将其写成差分形式

如下:

ｒｔ ＝ Ｈ( ｚ －１)ｘｔ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ ０
ａｉｘｔ －ｉ － ∑

ｑ

ｊ ＝ １
ｂｉｒｔ －ｊ ＝ ＸＴＡ － ＲＴＢ

－

(３)
　 　 其中ꎬＸ ＝ [ ｘｔꎬｘｔ － １ꎬꎬｘｔ － ｐ] ＴꎬＲ ＝ [ ｒｔ － １ꎬ ｒｔ － ２ꎬ

ꎬｒｔ － ｑ] ＴꎬＢ
－
＝ [ｂ１ꎬｂ２ꎬꎬｂｑ] Ｔꎮ

２. １. ３　 非线性输出函数 ｇ()
与非线性输入函数类似ꎬ非线性输出函数只与

其当前输入量有关ꎬ假设基函数为 ｇ ｊ()ꎬ则有:

ｙｔ ＝ ｇ( ｒｔ) ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｄ ｊｇ ｊ( ｒｔ) ＝ ＧＴＤ (４)

　 　 其中ꎬｎ 为非线性输出函数的基函数的个数ꎬＤ
为基函数的系数向量ꎬＤ ＝ [ｄ１ꎬｄ２ꎬꎬｄｎ] ＴꎬＧ ＝ [ｇ１

( ｒｔ)ꎬｇ２( ｒｔ)ꎬꎬｇｎ( ｒｔ)] Ｔꎮ
２. １. ４　 ＨＷ 模型整体结构

基于图 ２ 中的关系ꎬ联立式(１)、式(３) 和式

(４)ꎬ有如下等式:

ｙｔ ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｄ ｊｇ ｊ(∑

ｐ

ｉ ＝ １
ａｉｘｔ －ｉ － ∑

ｑ

ｊ ＝ １
ｂｉｒｔ －ｊ) ＝
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∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｄ ｊｇ ｊ{∑

ｐ

ｉ ＝ １
ａｉ[∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｃｉ ｆｉ(ｕｔ)] － ∑

ｑ

ｊ ＝ １
ｂｉｒｔ －ｊ} ＝

Ｇ(ａꎬｂꎬｃꎬｕｔ) ＴＤ (５)

其中ꎬＧ(ａꎬｂꎬｃꎬｕｔ) ＝ ＦＴ
ｐΩ － ＲＴＢ

－
＝ [ＦＴ

ｐ 　 ＲＴ]
Ω

Ｂ
－

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝Ξ χꎬ ＦＴ

ｐ ＝ [ ｆ１(ｕｔ)ꎬ ｆ１(ｕｔ －１)ꎬꎬ ｆｉ(ｕｔ － ｐ)]ꎬΞ

为信息向量ꎬχ 为需要求解的参数向量ꎮ
Ω 是以元素 ａｃ 为主的向量ꎬ具体形式如下:
Ω ＝ [ａ１ｃ１ꎬａ１ｃ２ꎬꎬａｐｃｍ] (６)
在辨识的过程中无法将 ａｃ 分离ꎬ因此将 ａｃ 元

素视作一个变量ꎬ在辨识结束后将其解耦ꎮ 将 Ω 重

新构建为一个 ｍ × ｐ 的矩阵 Ω０:

Ω０ ＝

ａ１ｃ１ ａ１ｃ２  ａ１ｃｍ
ａ２ｃ１ ａ２ｃ２  ａ２ｃｍ
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ａｐｃ１ ａｐｃ２  ａｐｃｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(７)

从式(７)可以看出ꎬ矩阵 Ω０ 是秩为 １ 的矩阵ꎬ
利用奇异值分解的方法可以将其改写为两个向量相

乘的形式ꎬ具体过程如下:
将 Ω０ 进行奇异值分解得ꎬΩ０ ＝ ＰΛＱＴꎬ由于

ｒａｎｋ(Ω０) ＝ １ꎬ因此 Λ ＝
ξé

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ꎬ构建两个向量 λα ＝

[１　 ０　 　 ０]Ｔꎬλβ ＝ [ξ ０  ０]Ｔꎬ则 Λ ＝ λαλＴ
βꎬ

带入原方程 Ω０ ＝ ＰΛＱＴ 中可得ꎬΩ０ ＝ ＰλαλＴ
βＱＴ ＝

(Ｐλα)(Ｑλβ) Ｔꎬ因此有如下关系:
Ａ ＝ ＰλαꎬＣ ＝Ｑλβ (８)
这样就将所有待求解的参数向量 ＡꎬＢꎬＣꎬＤ 进

行了解耦ꎮ
２. ２　 基于 Ｇａｕｓｓ￣Ｎｅｗｔｏｎ 的辨识方法

构建损失函数并对参数向量进行求解ꎬ已知实

际值与模型估计值的误差 ｅ 为:
ｅ ＝ ｙｔ － ｙ^ｔ ＝ ｙｔ － Ｇ(ａꎬｂꎬｃꎬｕｔ)

Ｄ ＝ ｙｔ － Ｇ(ａꎬｂꎬｃꎬｕｔ)Ｇ†(ａꎬｂꎬｃꎬｕｔ)ｙｔ (９)

　 　 其中ꎬＧ†(ａꎬｂꎬｃꎬｕｔ)为 Ｇ(ａꎬｂꎬｃꎬｕｔ)的广义逆

矩阵ꎬ将 Ｇ(ａꎬｂꎬｃꎬｕｔ)简写为 Ｇꎬ因此损失函数可以

写成以 χ 为自变量的二次函数:
ζ ＝ ｅＴｅ ＝ (ｙｔ － ＧＧ†ｙｔ) Ｔ(ｙｔ － ＧＧ†ｙｔ) (１０)
通过最小化函数 ζꎬ获得参数向量 ＡꎬＢꎬＣꎬ代入

式(５)中获得向量 Ｄ 的估计值ꎬ完成 ＨＷ 模型的

辨识ꎮ
对于这种欠定的优化问题ꎬ通常可以利用牛顿

法进行求解ꎬ该方法需要获得损失函数的梯度以及

Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵(二阶导数)ꎬ但是在实际求解过程中

Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵的计算非常繁琐ꎬ因此本文利用高斯牛

顿非线性最小二乘法(Ｇａｕｓｓ￣Ｎｅｗｔｏｎ)对参数向量进

行求解ꎬ在求解得到梯度的情况下同样能够获得参

数向量的数值解ꎮ
已知 ｅ ＝ [ｅ１ꎬｅ２ꎬꎬｅｋ] Ｔꎬｋ 为数据的个数ꎬ求 ζ

的梯度的第 ｊ 个元素ꎬ得:

(Ñζ) ｊ ＝ ∂ζ
∂χ ｊ

＝ ２∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｅｉ

∂ｅｉ
∂χ ｊ

(１１)

ｅ 的 Ｊａｃｏｂｉ 矩阵为:

Ｊ(χ) ＝

∂ｅ１
∂χ１

∂ｅ１
∂χ２


∂ｅ１
∂χ ｊ

∂ｅ２
∂χ１

∂ｅ２
∂χ２


∂ｅ２
∂χ ｊ

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
∂ｅｋ
∂χ１

∂ｅｋ
∂χ２


∂ｅｋ
∂χ ｊ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(１２)

因此ꎬζ 的梯度可以表示为:
Ñζ ＝ ２ＪＴ(χ)ｅ (１３)
利用链式求导法则ꎬ获得 ζ 的 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵的第

(ｏꎬ ｊ)个元素为:

∂２ζ
∂χｏ∂χ ｊ

＝ ∂
∂χｏ

(２∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｒｉ
∂ｒｉ
∂χ ｊ

) ＝ ２∑
ｋ

ｉ ＝ １
(
∂ｒｉ
∂χｏ

∂ｒｉ
∂χ ｊ

＋ ｒｉ
∂２ ｒｉ

∂χｏ∂χ ｊ
)

(１４)

由于
∂２ ｒｉ

∂χｏ∂χ ｊ
在实际计算时较小ꎬ因此可以忽略ꎬ

将式(１３)和式(１４)ꎬ代入牛顿法中ꎬ获得计算结果:
χｎ＋１ ＝ χｎ － (ＪＴ(χ)Ｊ(χ)) －１ＪＴ(χ) ｒ (１５)
可以看出ꎬ利用 ＪＴ( χ) Ｊ( χ)来代替牛顿法中的

Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵ꎬ同样可以对参数向量的数值解进行

搜索ꎬ并且计算方式更为简单ꎬ在实际工程中可能

面临 ＪＴ( χ) Ｊ( χ)是一个非正定矩阵的问题ꎬ此时

可以在矩阵的对角线上增加一个较小的值进行改

进ꎬ也就是 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算法ꎬ在此不过多

赘述ꎮ
２. ３　 非线性模块函数选取

通过上述分析可知ꎬ非线性输入函数和非线性
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输出函数可以用多种形式进行表示ꎬ本文选择分段

线性函数作为非线性输入函数ꎬ选择小波变换网络

作为非线性输出函数ꎬ探究燃气轮机非线性模型的

辨识方法ꎮ
２. ３. １　 分段线性函数

分段线性函数特性如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 分段线性函数特性

Ｆｉｇ. ３ Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

具体的函数形式如下所示:

ｘｔ ＝
ｓＬ１ｕｔꎬ　 　 ０ ≤ ｕｔ ≤ Ｌ１

ｓＬ２(ｕｔ － Ｌ１) ＋ ｓＬ１ｕｔꎬ　 　 ｕｔ > Ｌ１
{ (１６)

ｘｔ ＝
ｓＯ１

ｕｔꎬ　 　 Ｏ１ ≤ ｕｔ < ０

ｓＯ２
(ｕｔ － Ｏ１) ＋ ｓＯ１

ｕｔꎬ　 　 ｕｔ < Ｏ１
{ (１７)

式中:Ｌ１—正半轴的分割点ꎻＯ１—负半轴的分隔点ꎻｓ
—每个线性段的斜率且 ｜ ｓ ｜ < ¥ꎮ

为了表示方便ꎬ将分段线性函数改写成统一

形式:
ｘｔ ＝ ｓＬ１ｈ( － ｕｔ)ｕｔ ＋ ( ｓＬ２ － ｓＬ１)ｈ(Ｌ１ － ｕｔ)ｕｔ －

Ｌ１( ｓＬ２ － ｓＬ１)ｈ(Ｌ１ － ｕｔ) ＋ ｓＯ１
ｈ(ｕｔ)ｕｔ ＋ ( ｓＯ２

－

ｓＯ１
)ｈ(ｕｔ － Ｏ１)ｕｔ － Ｏ１( ｓＯ２

－ ｓＯ１
)ｈ(ｕｔ － Ｏ１) (１８)

式中:ｈ—切换函数ꎬ具体形式为:

ｈ(α) ＝
０ꎬ α ≥０
１ꎬ α < ０{ (１９)

将[Ｏ１ꎬＬ１]区间内进行合并ꎬ将式(１８)改写为:

ｘｔ ＝ ｓＬ１ｕｔ ＋ ( ｓＯ１
－ ｓＬ１)ｈ(ｕｔ)ｕｔ ＋ ( ｓＬ２ － ｓＬ１)ｈ

(Ｌ１ －ｕｔ)ｕｔ － Ｌ１(ｓＬ２ － ｓＬ１)ｈ(Ｌ１ － ｕｔ) ＋ (ｓＯ２
－ ｓＯ１

)ｈ

(ｕｔ －Ｏ１)ｕｔ － Ｏ１(ｓＯ２
－ ｓＯ１

)ｈ(ｕｔ － Ｏ１) (２０)

将式(２０)扩展到(ｎＬ ＋ ｎＯ)个线性段ꎬ如式(２１)

所示ꎬ其中 ｎＬ 为正半轴线性段个数ꎬｎＯ 为负半轴线

性段个数:

ｘｔ ＝ ｓＬ１ｕｔ ＋ ( ｓＯ１
－ ｓＬ１)ｈ(ｕｔ)ｕｔ ＋

∑
ｎＬ

ｉ ＝ ２
[( ｓＬｉ － ｓＬｉ－１)ｈ(Ｌｉ －１ － ｕｔ)ｕｔ － Ｌｉ －１( ｓＬｉ －

ｓＬｉ－１)ｈ(Ｌｉ －１ － ｕｔ)] ＋∑
ｎＯ

ｊ ＝ ２
[(ｓＯｊ

－ ｓＯｊ －１
)ｈ(ｕｔ － Ｏｊ －１)ｕｔ －

Ｏ ｊ －１( ｓＯｊ
－ ｓＯｊ －１

)ｈ(ｕｔ － Ｏ ｊ －１)] (２１)

由此获得了非线性输入函数的形式之一ꎬ需要

求解的参数为分割点的数值以及每个线性段的

斜率ꎮ
２. ３. ２　 小波变换网络

小波变换是一种常用的信号分解方法[１５]ꎬ相比

于傅里叶变换ꎬ小波变换也适用于对非平稳信号的

分解ꎬ通过使用正交的、迅速衰减的小波函数对原信

号进行拟合ꎬ通过改变尺度参数和平移参数获得不

同的频率分量的时域信息ꎬ理论上可以用来拟合任

意信号ꎬ因此本文选择该方法作为非线性输出函数

的表现形式ꎬ具体的形式如下:

ｙｔ ＝ ∑
α

ｉ ＝１
ωｚｉ２－ｉ / ２ψ(２ｉｒｔ － ｋ)＋∑

β

ｉ ＝１
ωｖｉ２－ｉ / ２φ(２ｉｒｔ － ｋ)

(２２)
其中ꎬω 为小波基函数的系数ꎬ也是需要求解

的参数ꎻψ 为小波函数ꎬ对应原信号中的高频部分ꎻ
φ 为尺度函数ꎬ对应原信号中的低频部分ꎻ下角标

ｚ、ｖ 分别代表小波函数和尺度函数ꎻβ 为小波分解的

级数ꎬ也就是需要的小波基函数的个数ꎬ本文选用

二进小波变换给定小波基函数的尺度参数和平移

参数ꎮ 对于尺度函数和小波函数来说ꎬ控制小波的

频率 ２ ｉ 更加重要ꎬ而平移参数设置一个合适的 ｋ 值

即可ꎮ
对于小波基函数的选择有 Ｈａａｒ 小波、ＭｅｘｉｃａｎＨａｔ

小波和 Ｓｙｍｌｅｔ 小波等ꎬ本文选择 ＭｅｘｉｃａｎＨａｔ 小波作

为小波基函数ꎬ其具体形式如下:

φ(ｘ) ＝ ( ｌ － ‖ｘ‖２)ｅｘｐ( － ‖ｘ‖２

２ ) (２３)

ψ(ｘ) ＝ ｅｘｐ( － ‖ｘ‖２

２ ) (２４)

式中:ｌ—原信号的维数ꎮ
利用本节给出的特定函数替换 ＨＷ 模型的通
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用形式ꎬ具体表示如下:

　 　 Ｆ ＝ [ ｕｔꎬ ｈ ( ｕｔ ) ｕｔꎬꎬ ( ｓＯｎＯ
－ ｓＯｎＯ － １

) ｈ ( ｕｔ －

ＯｎＯ － １)]

　 　 Ｇ ＝ [２
－ １
２ ψ(２ｒｔ － ｋ)ꎬ２

－ １
２ φ(２ｒｔ － ｋ)ꎬꎬ２

－ β
２ φ

(２βｒｔ － ｋ)]

Ω ＝ [ ｓＬ１ꎬｓＯ１
－ ｓＬ１ꎬｓＬ２ － ｓＬ１ꎬｓＯｎＯ

－ ｓＯｎＯ － １
ꎬＯ ｊ － １]

Ｄ ＝ [ｗｚ１ꎬｗｚ２ꎬꎬｗｚβ] (２５)

基于上述分析ꎬ利用 Ｇａｕｓｓ￣Ｎｅｗｔｏｎ 法对参数向

量进行求解ꎬ获得其辨识结果ꎬ最终获得燃气轮机的

非线性 ＨＷ 模型ꎮ

３　 实例分析

３. １　 运行数据分析

本文采用 ＧＥ ＬＭ２５００ 发电型燃气轮机某次运

行数据作为训练数据ꎬ对 ＨＷ 模型进行辨识ꎬ利用

另外一次运行数据作为测试数据对模型进行验证ꎮ

以训练数据为例ꎬ对其数据特点进行分析ꎮ

在闭环条件下ꎬ发电型燃气轮机通过负载的变

化经过测控系统计算获得当前的输入参数ꎬ选择燃

油流量 ｗ ｆ 和进口导叶角度 ｉｇｖ 作为模型的输入参

数ꎬ选择燃气发生器转速 Ｎ１、动力涡轮出口平均温

度 Ｔ５ 及动力涡轮输出扭矩 Ｔｑ 作为输出参数ꎬ并将

所有参数进行归一化和标准化换算[１６] 处理ꎬ如图 ４

所示ꎮ

图 ４　 燃气轮机训练集中的数据

Ｆｉｇ. ４ Ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｇａｓ ｔｕｒｂｉｎｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

　 　 对输入参数和输出参数进行线性关系分析ꎬ如

图 ５ 所示ꎮ 燃气轮机的输入为燃油流量 ｗ ｆ 和进口

导叶角度 ｉｇｖꎬ从 ｗ ｆ 和 ｉｇｖ 与每个输出参数的相关

关系来看ꎬ整体上 ｗ ｆ 与输出参数呈正相关的线性

关系ꎬｉｇｖ 与输出参数呈负相关的线性关系ꎮ 但是

在局部范围内ꎬ二者的线性关系较弱ꎬ如果单纯的

通过线性模型ꎬ例如 ＡＲＸ 模型、多元回归模型进行

拟合ꎬ其效果必然出现较大的偏差ꎬ尤其对于转速

和温度这种存在较大惯性的参数ꎬ利用非线性模型

“补偿”输入参数和输出参数局部的非线性关系是

极为必要的ꎮ

图 ５　 燃气轮机参数线性关系分析

Ｆｉｇ. ５ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｇａｓ

ｔｕｒｂｉｎｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

３. ２　 模型训练结果

利用 Ｇａｕｓｓ￣Ｎｅｗｔｏｎ 法基于训练数据对 ＨＷ 模

型参数进行辨识ꎮ 对于模型结构的选择ꎬ由于输入

向量的维数为 ２ꎬ因此根据赤池信息准则(ＡＩＣ)ꎬ选

择动态线性模型的阶数分别为 ｐ ＝ ３ꎬｑ ＝ ６ 和 ｐ ＝ ５ꎬ

ｑ ＝ ６ꎬ输入环节分段线性函数分割点个数为 １０ꎬ输

出环节小波变换网络尺度函数个数选择为 ３ꎬ小波

函数个数选择为 ２０ꎬ迭代次数设置为 ４００ꎬ基于参数

向量的辨识结果ꎬ得到 ＨＷ 模型输出值与实际训练

数据之间的对比结果如图 ６ 所示ꎮ 由图 ６ 可知ꎬＨＷ

模型输出数据与所用的训练数据拟合程度较好ꎬ尤

其是在工况切换的时刻ꎬ能够有效地拟合燃气轮机

中存在的惯性环节ꎮ
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图 ６　 ＨＭ 模型输出值与训练数据对比结果

Ｆｉｇ. ６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＨＭ ｍｏｄｅｌ

ｏｕｔｐｕｔ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ

　 　 选择 ＡＲＸ 模型、ＢＰ 神经网络模型以及 ＣＮＮ 模

型ꎬ在相同的条件下得到模型输出结果ꎬ与本文建立

的 ＨＷ 模型进行对比ꎬ结果如图 ７ 所示ꎮ 由图 ７ 可

知ꎬ在相同条件下ꎬＨＷ 模型无论是在稳态运行还是

动态升负载或减负载过程中ꎬ模型输出与训练数据

的拟合程度均好于其他模型ꎬ利用 ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 和

ＦＩＴ ３ 种性能指标量化模型的精度ꎬ计算方法如式

(２６)所示ꎬ结果如表 ２ ~表 ４ 所示ꎮ

ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２

ｎ

ＭＡＰＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ^ｉ

ｙｉ

× １
ｎ × １００％

　 　 ＦＩＴ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙｍｅａｎ) ２

(２６)

式中: ｙｉ—实测数据ꎻ ｙ^ｉ—模型输出数据ꎻ ｎ—数据

个数ꎮ

图 ７　 ＨＭ 模型与其他模型对比结果

Ｆｉｇ. ７ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＨＭ ｍｏｄｅｌ

ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ

表 ２　 模型性能指标对比结果(燃气发生器转速)

Ｔａｂ. ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘｅｓ

(Ｇａｓ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｓｐｅｅｄ)

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％ ＦＩＴ

ＨＷ ０. ００２ ４ １. ４１０ ６ ０. ９９９ ９

ＡＲＸ ０. ０１２ ８ ５. ４１２ ３ ０. ９９８ ４

ＢＰ ０. ０１０ ０ ０. ８９１ ４ ０. ９９９ ０

ＣＮＮ ０. ０１４ ８ ９. ７６８ ５ ０. ９９７ ８
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表 ３　 模型性能指标对比结果(动力涡轮出口平均温度)

Ｔａｂ. ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘｅｓ

(Ａｖｅｒａｇｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｔｕｒｂｉｎｅ ｏｕｔｌｅｔ)

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％ ＦＩＴ

ＨＷ ０. ００３ ３ １. １１１ ０ ０. ９９９ ９

ＡＲＸ ０. ０１９ ４ ８. １３０ ４ ０. ９９５ ７

ＢＰ ０. ０１６ ５ ９. ０６０ ３ ０. ９９６ ９

ＣＮＮ ０. ０２７ ２ １７. ０４０ ２ ０. ９９１ ５

表 ４　 模型性能指标对比结果(动力涡轮输出扭矩)

Ｔａｂ. ４ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘｅｓ

(Ｐｏｗｅｒ ｔｕｒｂｉｎｅ ｏｕｔｐｕｔ ｔｏｒｑｕｅ)

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％ ＦＩＴ

ＨＷ ０. ００３ ９ １. ８５９ １ ０. ９９９ ９

ＡＲＸ ０. ００９ ４ ８. ３０８ ４ ０. ９９９ ２

ＢＰ ０. ００７ ９ １. ２９３ ６ ０. ９９９ ９

ＣＮＮ ０. ０２７ ２ ４. ２４１ ６ ０. ９９９ ５

由表 ２ ~表 ４ 可知ꎬ在燃气轮机发生器转速和

燃气轮机输出扭矩的计算结果中ꎬＢＰ 神经网络的

ＭＡＰＥ 相比于 ＨＷ 模型更小ꎬＲＭＳＥ 和 ＦＩＴ 略大ꎬ总
体来说处于同一水平ꎬＨＷ 模型和 ＢＰ 模型的性能优

于 ＡＲＸ 模型和 ＣＮＮ 模型ꎮ 从动力涡轮出口平均温

度的结果中可以看出ꎬＨＷ 的各项指标均好于其他

模型ꎮ 结合图 ７ 中的结果ꎬ可以得到如下结论:在燃

气轮机建模过程中ꎬＡＲＸ 模型能够在一定程度上描

述燃气轮机的动态线性特性ꎬ但是在局部非线性拟

合的情况下效果较差ꎻＢＰ 神经网络整体上的拟合效

果较好ꎬ精度较高ꎬ但是对于具有较大惯性的 Ｔ５ 效

果稍差ꎻＣＮＮ 模型在非线性拟合问题上表现较差ꎻ
ＨＷ 模型无论是在描述燃气轮机总体的线性特性还

是局部非线性特性的问题上都取得了较好的效果ꎮ
３. ３　 模型测试结果

选择另一次运行数据作为测试数据ꎬ对 ＨＷ 模

型的外延性进行验证ꎬ结果如图 ８ 和表 ５ 所示ꎮ 由

图 ８ 和表 ５ 可知ꎬ测试数据与 ＨＷ 模型输出数据整

体上拟合情况较好ꎬ在 Ｔ５ 中的效果相对较差ꎬ尤其是

在升负载时刻ꎬ３ 个参数中最大的 ＲＭＳＥ 为 ０. ０１０ ９ꎬ
最大的 ＭＡＰＥ 为 ３. ３０５ ４％ ꎬ最小的 ＦＩＴ 为 ０. ９９８ ７ꎬ
均在可以接受范围内ꎬ表明燃气轮机非线性 ＨＷ 模

型具有一定的可信性ꎬ能够为燃气轮机状态检测工

作提供基准ꎮ

图 ８　 ＨＭ 模型输出值与测试数据对比结果

Ｆｉｇ. ８ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＨＭ ｍｏｄｅｌ

ｏｕｔｐｕｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｄａｔａ

表 ５　 ＨＷ 模型外延性验证结果

Ｔａｂ. ５ ＨＷ ｍｏｄｅｌ ｅｘｔｅｎｓｉｂｉｌｉｔｙ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

参　 数 ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％ ＦＩＴ

Ｎ１ ０. ００４ ５ １. ７８１ ０ ０. ９９９ ８

Ｔ５ ０. ０１０ ９ ３. ３０５ ４ ０. ９９８ ７

Ｔｑ ０. ００８ ８ ３. ２２３ ４ ０. ９９９ ３

４　 结　 论

(１) 在训练集中ꎬ与 ＡＲＸ、ＢＰ、ＣＮＮ 模型进行对

比ꎬ结果显示 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ￣Ｗｉｅｎｅｒ 模型除了在燃气

发生器转速和动力涡轮输出扭矩上与 ＢＰ 模型性能

指标相近之外ꎬ其余各项指标均优于其他 ３ 种模型ꎬ
尤其对动力涡轮出口平均温度的拟合程度远优于其

他模型ꎮ
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(２) 在测试集中ꎬ燃气发生器转速、动力涡轮出

口平均温度和动力涡轮输出扭矩 ３ 个参数中ꎬ最大

的 ＲＭＳＥ 为 ０. ０１０ ９ꎬ最大的 ＭＡＰＥ 为 ３. ３０５ ４％ ꎬ最
小的 ＦＩＴ 为 ０. ９９８ ７ꎬ上述结果表明所建立的燃气轮

机非线性模型能够有效地对燃气轮机主要监测参数

进行拟合ꎮ
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