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数据驱动的燃气涡轮机跳闸预警方法的研究 
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摘 要 燃气涡轮机已被广泛运用于现代工业中，其跳闸事件的发生将产生巨大的经济损失，因此，对燃气涡轮机的 

跳闸事件进行预测有重要的经济意义。然而，燃气涡轮机跳闸的预测研究是一个崭新的领域，研究成果非常有限，且 

缺乏数据驱动的预测方法和理论研究。从数据的预处理开始，研究了从数据的归一化、特征选择到特征值选择、特征 

值粒化等系列问题，并从各个角度设计了Elman神经网络的预测模型实验，对 实验结果进行对比，得到 了一系列建立 

并改善数据驱动的Elman网络跳闸预警 系统的方法和有益经验，以供其他相关研究参考。 
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Abstract Gas turbine is the most widely used device for modern industry．Once trips happened，gas turbine engines 

could cost customers millions dollars．Research on diagnosis and prediction of trips has significant impact．However， 

prediction of gas turbine trips is a relatively new subject and research finding is limited．So far no data driven solution 

for prediction of gas turbine trips is literately reported．The research work begines from preprocessing the data：normali— 

zation，dimensionality reduction，attribute value resampling and granulating．Experiments were conducted intensively on 

real datasets by using data-driven prediction methods Elmam The results of experiments on how to set up a better E1一 

man network are valuable to other relative research． 
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1 引言 

燃气涡轮机(Gas turbine)是属于热机型的一种发动机， 

具有体积小、动力大、绿色环保等特点，被广泛运用于船舶、车 

辆、发电机组等大型工业领域。据美国战略预测公司能源系 

统分析师 Bill Schmalzer预计 ，2010年到 2019年全世界生产 

的涡轮机产品价值将高达 1380亿美元 ，到 2020年 4O 的发 

电设备将使用燃气涡轮机[1]。现代燃气涡轮机设备正 日益大 

型化、复杂化、自动化，其生产过程对人的依赖程度越来越低 ， 

而对设备本身的依赖程度越来越高，因此对设备技术状态的 

掌控越发重要。实际使用中，燃气涡轮机往往处于无间断运 

行状态。8OO~C以上高温下的连续运行增加了设备的不稳定 

性。燃气涡轮机由于造价昂贵，因此一般内部都装有控制器 

来监视燃涡轮机是否有异常情况，一旦发现潜在危险，燃气涡 

轮机立刻跳闸停止工作，以保护涡轮机设备。燃气涡轮机提 

供大型动力的能力使得它总是运行于需要大规模动力的作业 

环境中，突然发生的跳闸将严重影响计划中的作业进程和燃 

气涡轮机部件的使用寿命，从而产生巨大的经济损失。一旦 

跳闸发生，需要迅速鉴别和诊断跳闸发生的原因，并以最快的 

速度恢复动力供应。另一方面 ，问题的提前发现比问题出现 

后的处理更重要 ，通过预测设备状态的发展趋势和对跳闸的 

早期预警，可以有针对性地对设备进行保养，对故障防范于未 

然，从而提高设备运行的稳定性和工作效率，并延长设备的使 

用寿命。故障预警技术能有效避免事故的发生和发展，能够 

为先进的预知维护提供科学手段。对燃气涡轮机跳闸的诊断 

以及预警的方法和理论研究具有重要的经济意义。 

燃气涡轮机的跳闸是涡轮机控制器为保护涡轮机在各种 

异常情况下不被损坏，而瞬间引发的燃气涡轮机的非人为控 
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制关机。作为一种大型旋转机械设备，涡轮机工作在高速、高 

负荷、高冲击力的环境中，磨损和老化造成系统内部件的不平 

衡、偏转、弯曲、松弛、开裂、震动、失速等各种异常，某种异常 

或者某几种异常的组合最后引起跳闸。机械装备的大部分故 

障是渐进性的，其故障演变往往经历发生、发展直至恶化的过 

程，监测分析其变化趋势往往能够揭示故障发展变化的特征 

信息。但是故障特征信息是一种早期故障信息，有的是故障 

发生前的趋势特征信息，往往信号较弱，常常被复杂系统的时 

变、非线性运行特征、工况和负载变化、环境干扰和测试系统 

噪声等非故障信息所淹没，传统分析方法往往难以有效地进 

行故障预警。不难看出，故障预警是一项重要的且难度较大 

的现代关键技术问题。 

虽然燃气涡轮机在现代化生产 中占有举足轻重的地位， 

但是对于燃气涡轮机故障的诊断和预测却是一个崭新 的领 

域，已有的学术研究相当有限。由于燃气涡轮机的主要部件 

是旋转机械装置，考察现有旋转机械的故障诊断与预测的研 

究现状，借鉴其研究成果 ，将有助于燃气涡轮机故障的诊断和 

预测问题的研究。旋转机械的故障研究可以追溯到 2O世纪 

6O年代。1968年，John Sohre首次将旋转机械的故障归结为 

9个门类 37个种类。2O世纪 7O年代到 8O年代，计算机技术 

和信号处理技术大大提高了机械设备故障诊断水平。2O世 

纪90年代，用神经网络、专家系统等构建诊断系统成为故障 

诊断领域的新趋势Ea,4,6,7]。2O世纪 7o年代，航空制造业中首 

先 出 现 了 涡 轮 机 设 备 的监 视 与诊 断 系统 ，典 型 的有 

Pratt&Whitney集团 1970年 的 ECMI、1977年 的 TEAMII、 

以及 1983年 的 TEAMIII，General Electric公司 1985年的 

ADEPT。2000年出现的名为 TIGER的系统[-12,14]是一个基 

于专家经验的燃气涡轮机监视系统，提供快速的系统错误检 

查和包括跳闸在内的异常事件发生原因的诊断。但这些系统 

都还未能实现对燃气涡轮机的故障进行预测。2009年，两项 

美国专利 US 8250017 B2和 US 7734443 B2首次宣布实现了 

基于专家规则的、对由于电动液压阀[8,11]和热 电偶故障引起 

的燃气涡轮机跳闸的预警E ]。这两项专利都是对单一原因 

引起的跳闸进行预测，然而引起跳闸的原因纷繁复杂 ，有很多 

跳闸的原因甚至连专家也无法解释。探究基于燃气涡轮机的 

历史运行数据的数据驱动的燃气涡轮机跳闸诊断和预测的方 

法，因其潜在的价值而成为燃气涡轮机业界关注的热点。 

2 数据与数据预处理 

2．1 数据集 

本文所使用的数据是某公司 37组燃气涡轮发 电机机组 

1年运行的真实数据。数据情况如表 1所列。 

表 1 燃气涡轮发电机运行数据集 

集名称 燃气涡轮发电机运行数据 

每组机组样本大小 26280 

采样时间 每秒 

机组个数 37 

数据特征个数 138 

数据标签 稳定／非稳定 

数据性质 连续数值型(除了数萎 号和数据采集时间) 
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2．2 数据预处理 

2．2．1 归一化 

在原始数据集的 138个特征中，各特征取值的量纲差别 

较大，量纲级别的不同将影响后续处理。为此，对数据进行归 

一 化处理 ，将有量纲的表达式转换为无量纲的表达式，使其成 

为纯量。归一化处理方法为： 

F ，一上  
． (1)M  

ax，一M ，+口+ ⋯  

式中， 为原始数值，F 为归一化后数值，Mini为第 列特 

征的最小值 ，Mazj为第J列特征的最大值 ，a和 为平滑参 

数，取 0到 1之间的随机数。 

2．2．2 粒 化 

原始数据集是以秒为单位进行采样的，数据粒度较小且 

单一。对原 1秒的数据进行了 5分钟、1O分钟的两个层次的 

粒化处理，为后续的特征选择以及跳闸的诊断与预测算法设 

计提供不同粒度的数据，以便对数据中潜在的趋势和知识进 

行多层次挖掘，提高预测算法的灵活性和适应性。 

2．2．3 特征选择 

本文通过实验比较了PCA与 LDA两种算法的降维结 

果；结合专家经验，从138个特征中选择出 15个与跳闸事件 

紧密相关的特征。 

主成分分析(Principal Components Analysis，PCA)是一 

种分析、简化数据集的技术。它常用于减少数据集的维数，同 

时保持数据集 中的对方差贡献最大的特征。PCA算法公式 

如下： 

X—W 厂r (2) 

其中，N*M矩阵 w 是XX 的本征矢量矩阵，∑是 M*N 的 

非负矩形对角矩阵，V是N *N的X X的本征矢量矩阵。 

经 PCA算法选择的特征如表 2所列。 

表 2 基于 PCA的特征选择 

线性鉴别分析(Linear Discriminant Analysis，LDA)也称 

为 Fisher线性判别 (Fisher Linear Discriminant，FLD)，其基 

本思想是将高维的模式样本投影到最佳鉴别矢量空间，以达 

到抽取分类信息和压缩特征空间维数的效果 ，投影后保证模 

式样本在新的子空间中有最大的类间距离和最小的类内距 

离，即模式在该空间中有最佳的可分离性。因此，它是一种有 
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