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基于深度信念网络的凝汽式汽轮机 

效率衰退研究 
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［摘    要］为实现凝汽式汽轮机的效率衰退研究，避开了传统研究方法中针对排汽焓的计算或预测，

通过对汽轮机做功原理的分析，提出了汽轮机效率基准期和汽轮机效率衰退指标 2 个概

念。利用机组历史数据，采用深度信念网络建立了汽轮机效率基准期模型。通过滑动区间

的极差限定法对初始数据进行了稳态筛选，并将初始数据与稳态数据相结合实现了模型的

训练。通过将汽轮机实时输出功率与基准期模型的理想输出功率的对比，得到了实时汽轮

机效率相对基准期的退化程度。应用结果表明：汽轮机效率衰退指标在大修前的螺旋式下

降趋势，与汽轮机性能随时间的缓慢下降相吻合；大修后汽轮机效率衰退指标的快速升高，

与汽轮机大修后机组通流能力的提升相吻合。该方法可以有效表征汽轮机的效率变化趋

势，对电厂人员实时了解汽轮机的经济性提供了有效的参考。 
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Research of efficiency degradation of condensing steam turbine  

based on deep belief network 

XU Hongwei, LI Chongsheng 

(Xi’an Thermal Power Research Institute Co., Ltd., Xi’an 710054, China) 

Abstract: In order to research the efficiency degradation of condensing steam turbines, the calculation and 

prediction of exhaust enthalpy in conventional research methods is avoided, and two concepts, namely the efficiency 

reference period and the efficiency degradation index, are put forward, by analyzing the working principle of steam 

turbines. Based on historical data, a model of the turbine in efficiency reference period is established by deep belief 

network. The initial data are filtered steadily by limiting the range of data in continuous sliding intervals, and the 

model is trained by the initial data combined with the steady data. By comparing the real-time output power of the 

turbine with the ideal output power of the model, the degradation degree of the real-time turbine efficiency relative 

to the reference period is obtained. The application results show that, the spiral decline trend of turbine efficiency 

degradation index before overhaul is consistent with the slow decline of turbine performance over time, and the 

rapid rise of turbine efficiency degradation index after overhaul is consistent with the increase of turbine current 

capability after overhaul. This method can effectively characterize the efficiency trend of the turbine, and provide 

an effective reference for users to master the performance of the turbine in real time. 

Key words: condensing steam turbine, efficiency degradation, efficiency reference period, deep belief network, 

restricted Boltzmann machine, neural network 

汽轮机作为火电厂最重要的大型动力设备之

一，其运行经济性与整个电厂的经济性密切相关。

在传统的汽轮机经济性分析中，对某一级组或缸，

一般通过级组或缸的进出口间实际焓降与理想焓
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降之比来计算其效率。对出口为过热蒸汽的级组或

缸，其效率可简单通过进出口参数（压力、温度）

进行计算；但对从低压缸末段或次末段抽汽到低压

缸排汽这段来说，抽汽和排汽均为湿蒸汽，因其干

度难以测得，故此段的效率难以得到。 

低压缸排汽焓的传统计算方法主要有能量平

衡法、曲线外推法、弗留格尔公式法[1]、汽轮机变

工况计算方法，以及其他的一些改进方法。文献[2]

根据热力学原理由汽轮机电功率反推相对内效率，

并通过循环吸热量和放热量的近似计算简化了内

效率的表达式。文献[3]将汽轮机、凝汽器及回热系

统视为闭口系统，采用弗留格尔及其改进公式结合

闭口系统的能量平衡计算汽轮机排汽焓。文献[4]将

汽轮机低压缸损失划分为排汽损失、湿汽损失和其

他损失，得到了各损失与低压缸理想焓降的二次关

系式，据此得出了排汽焓计算公式。文献[5]提出了

基于能量平衡法和曲线外推法改进的湿蒸汽区蒸

汽焓值计算模型。文献[6]提出了简单的末级流态判

别法，根据试验数据与结构数据顺序计算汽轮机排

汽焓。另外，许多学者尝试采用一些基于智能算法

的方法来预测低压缸排汽焓。文献[7]利用遗传算法

优化后的Elman神经网络建立了汽轮机排汽焓预测

模型。文献[8]提出了基于支持向量机的汽轮机排汽

焓在线预测方法，其可简单表示排汽焓与运行参数 

间的复杂耦合关系。文献[9]采用 BP 神经网络实现

了汽轮机排汽焓预测。但这些模型在训练学习时所

用数据的目标排汽焓多为预测值而非真实值，以此

模型预测的准确性也大打折扣。 

长期以来，对汽轮机效率的在线监测仅针对

高、中压缸能获得较好的效果，而低压缸效率难以

监测，往往只能在大修前后实施性能试验时获知，

导致汽轮机的整体经济性评估受到限制。本文避 

开了传统研究方法中针对排汽焓的计算或预测， 

直接将汽轮机本体作为研究对象，以某电厂超临界

1 000 MW 一次再热凝汽式汽轮机为例（以下简称

H 机），对其效率衰退趋势进行分析。 

1 方法原理 

1.1 研究假设 

本文提到的汽轮机本体包括主蒸汽阀、调节

阀、高压缸、中压联合汽阀、中压缸、低压缸、各

抽汽口、各阀门及轴封在内。H 机本体形貌如图 1

所示。图 1 中，p0、T0、G0 分别为主蒸汽阀前蒸汽

压力、温度和流量，G2、G3 分别为一段抽汽和二段

抽汽的流量，p1、T1、G1分别为中压联合汽阀前蒸

汽压力、温度和流量，G4、G5、G6、G7、G8、G9 分

别为三段—八段抽汽的流量，pk为排汽压力。 

 

图 1 H 机本体形貌 

Fig.1 Schematic diagram of H turbine 

首先假定汽轮机本体在某一段时间（以下简称

基准期）恒定不变，无老化、无磨损、无结垢，汽

封和阀门等都不变。则当图 1 中给出的所有参数固

定时，汽轮机的输出功率确定。这是因为图 1 中给

出的参数确定了汽轮机主蒸汽参数（包括流量）、再

热蒸汽参数（包括流量）、各级抽汽量及排汽压力，

结合上述假设，汽轮机各级组的进排汽参数和流

量、阀门漏汽量和汽封漏汽量也随之确定，进而各

级组的功率也确定，汽轮机总输出功率也就随之确

定。可见，对给定的汽轮机而言，其输出功率与   

图 1 中给出的参数之间有对应关系，汽轮机输出功

率的模型可以通过图 1 中给出的参数来建立。 

1.2 指标定义 

在实际中，虽然汽轮机本体不可能在某一段时
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间恒定不变，但在较短期间内（如 3~6 个月），其性

能变化较小，可基本满足研究假设。当汽轮机本体

经过长期运行发生变化时，如叶片结垢、漏汽增多、

通流磨损等，假定此时图 1 中的参数均未发生变化，

汽轮机的实际输出功率也必然减少。那么可以以此

为依据，建立汽轮机在基准期内的模型。在其后任

一时间，将汽轮机当前的实际输出功率与模型得到

的理想输出功率进行对比，即可得到当前汽轮机相

对基准期汽轮机的效率衰退指标。另外，由于汽轮

机不同负荷级别的性能相差较大，在对比时必须以

相同或相近负荷级别的数据进行。据此，本文提出

汽轮机效率衰退指标（turbine efficiency degradation 

index，ITED）定义，其表达式为 
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式中：
0TED, , c( )tI t 为在 tc 时刻、机组处于负荷等

级下相对于 t0 时期的汽轮机效率衰退指标；为负

荷等级，用于限定 ITED 的比较基准；tc 为计算 ITED

的当前时刻；t0 为性能基准期；Pout(tc)为 tc 时刻的汽

轮机实际输出功率；Pout-M(tc)为采用基准期模型预

测的 tc时刻汽轮机理想输出功率。 

实际中，可将 t0 选取为汽轮机新投运后、大修

后或其他性能较优时间段，以便了解汽轮机在长期

运行中相对于性能优良期发生的效率衰退情况。由

于监测参数的随机误差以及工况变化等的影响，由

式(1)计算出的实时 ITED 数据稳定性欠佳，故此处可

将式(1)的固定时刻改为滑动区间，以减少随机误差

及工况变化的影响，即 
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式中：
0TED, , , c( )tI t  为 tc 时刻及其之前的 τ时间间隔

内、机组处于负荷等级下相对于 t0时期的汽轮机

效率衰退指标；τ为用于计算 ITED 的滑动区间长度；

c ,tS  表示 tc 时刻及其之前的 τ时间间隔内、机组处

于负荷等级下的数据点数量。 

本文案例 H 机于 2009 年投运，2018 年第四季

度进行了第 2 次大修。厂级监控信息系统（SIS）现

存的该汽轮机有效数据是 2016 年 7 月至今。这里

选取 2016 年 7 月—2016 年 9 月为该汽轮机的性  

能基准期，即式(2)中
0TED, , , c( )tI t  的 t0 取 2016 年   

7 月—2016 年 9 月，选取 2016 年 10 月—2018 年  

8 月（大修前）及 2019 年 1 月—2019 年 4 月（大

修后）为验证时间段。 

1.3 参数选择 

实际上，图 1 中给出的参数只有部分有直接测

点，如 p0、T0、p1、T1、pk等；其他参数均需通过另

外的测点间接计算得到，如 G0 需根据给水流量再

考虑过热减温水流量得到，G1 需根据主蒸汽阀前至

再热冷段的流量平衡计算后再考虑再热减温水流

量得到，各抽汽口抽汽流量（G2、G3、G4、G5、G6、

G7、G8、G9）需由各抽汽对应的加热器热平衡计算

得到，包含给水泵汽轮机进汽的抽汽流量计算时还

需额外考虑给水泵汽轮机进汽流量。加热器热平衡

计算所需测点如图 2 所示。 

 

 

图 2 加热器热平衡计算所需测点示意 

Fig.2 Schematic diagram of measuring points for 

calculating heat balance of the heaters 

图 2a)中，对于第一级高压加热器和第一级低

压加热器，需去掉进入加热器的疏水。由于普通高

压加热器和低压加热器中进、出水的压力变化不

大，图 2a)中表征压力的测点可相应减少。 

将以上相关测点全部汇总，统一作为汽轮机基

准期模型的输入参数，将汽轮机输出功率（以发电

机功率代替）作为模型输出参数。总体涉及的参数

见表 1。 
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表 1 汽轮机本体模型涉及的可测参数 

Tab.1 The measurable parameters involved in turbine model 

序号 位置 参数 

1 主蒸汽阀前蒸汽 压力、温度 

2 高压缸排汽 压力、温度 

3 中压缸进汽 压力、温度 

4 低压缸进汽 压力、温度 

5 凝汽器 压力 

6 各级抽汽 压力、温度 

7 各级加热器进口水 压力、温度 

8 各级加热器出口水 温度 

9 各级加热器进汽 压力、温度 

10 各级加热器疏水进 压力、温度 

11 各级加热器疏水出 压力、温度 

12 给水泵出口水 压力、温度、流量 

13 除氧器内 压力 

14 给水泵汽轮机进汽 流量 

15 过热及再热减温水 流量 

16 发电机 功率 

此模型不仅考虑了汽轮机通流部分的效率，还

考虑了轴封漏汽、阀门漏汽等，故最终得到的汽轮

机效率衰退指标 ITED也涵盖了包括上述情况在内的

诸多汽轮机本体损耗因素造成的广义效率下降。 

2 方法实现 

2.1 受限玻尔兹曼机 

受限玻尔兹曼机（restricted Boltzmann machine，

RBM）是 Smolensky 在玻尔兹曼机的基础上引入的

一种特殊拓扑结构[10]，由可见层和隐层组成，每个

神经元与另一层的所有神经元之间建立连接，而各

层内部神经元之间均无连接。RBM 结构如图 3 所

示。图 3 中，vi（i=1, 2, 3, …, n）表示第 i 个可见层

神经元的状态，hj（j=1, 2, 3, …, m）表示第 j 个隐

层神经元的状态，ai 和 bj 分别表示第 i 个可见层神

经元和第 j 个隐层神经元的偏置，wij 表示第 i 个可

见层神经元和第 j 个隐层神经元之间的连接权值。 

 

图 3 RBM 结构示意 

Fig.3 Schematic diagram of the structure of RBM 

RBM 神经元的输出只有激活与未激活 2 种状

态，其取值由概率法则确定。当给定可见层各神经

元状态时，隐层各神经元的激活条件独立，反之亦

然[11]。由多层 RBM 堆叠成的多隐层神经网络具有

优异的特征学习能力，可将训练数据的特征逐级抽

象，最终表达为有利于分类或回归的高级特征[12]。 

RBM 通过能量函数描述整个系统的状态，能量

函数的最小值对应系统的最稳定状态。RBM 的能量

函数定义为 

1 1 1 1

( , )
n m n m

ij i j i i j j
i j i j

E v h w v h a v b h
   

         (3) 

根据上述定义，结合 RBM 层间有连接、层内

无连接的特殊结构，可以得到第 i 个可见层神经元

的激活概率为 

( ) ( )i i ij j

j

p v =1|h a w h          (4) 

式中
1

( )
1 exp( )

x
x

 
 

表示 sigmoid 激活函数。 

第 j 个隐层神经元的激活概率为 

) ( )j j ij i
i

p(h =1|v b w v          (5) 

通过最大化 RBM 在训练数据集上的对数似然

函数，可以得到网络权值和偏置；但由于可见单元

与隐单元的联合分布难以获取，只能通过一些采样

方法（如 Gibbs 采样）获得近似值，且效率较低。

Hinton 在此基础上提出了对比散度算法[13]，当使用

训练数据初始化可见层时，仅需使用 k步（通常 k=1）

Gibbs 采样便可得到相当好的结果。 

2.2 深度信念网络 

深度信念网络（deep belief network，DBN）是

由多层 RBM 堆叠后外加一层 BP 网络组成的一种

深层神经网络，网络训练可通过逐层训练来实现。

首先，第 1 层 RBM 以原始输入数据进行训练，并

将原始数据映射到另一个特征空间，应保证重构后

的特征尽可能多地保留原特征信息；然后将第 1 层

RBM 训练得到的特征作为第 2 层 RBM 的输入，训

练得到第 2 次重构后的特征；重复此过程，直到最

后一层 RBM 训练完毕。在逐层训练中，具体的特

征逐渐转化为抽象的特征。最终通过样本标签对已

初始化的网络权值进行有监督微调，完成训练[14]。 

多层 RBM 的逐层训练可以看作一个深层 BP

神经网络的权值初始化。这样不仅克服了网络因权

值的随机初始化而容易陷入局部最优的缺点，并且

可以将训练整个 DBN 的高复杂度问题简化为分别

训练多个 RBM 的低复杂度问题。 
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2.3 汽轮机基准期模型 

2.3.1 数据预处理 

电厂的负荷处于不断的波动之中，但很多参数

并不随之实时波动，而有一定的滞后性。在进行数

据分析时，一般需从原始数据中筛选出参数稳定的

工况，即稳态筛选。Narasimhan 等人[15-16]提出了组

合统计检验法和置信度法，通过比较两相邻窗口内

数据的方差和均值结合 T 检验法判断稳态；Cao 等

人[17]提出了改进的 R 检验法，通过变量滤波前后均

方差估计值的比值构建稳态检验量；Jiang 等人[18]提

出了基于小波变换的多尺度数据处理方法，结合

一、二阶小波变换构建稳态指标。 

由于汽轮机内蒸汽流速很高，参数的滞后性可

以忽略，主要需考虑给水流量的不同步导致的各加

热器参数的不同步。故此处针对机组负荷和给水流

量 2 个参数进行稳态筛选，也即当机组负荷和给水

流量都处于近似稳态时，将整个汽轮机本体的相关

参数都视为处于稳态。本文采用滑动窗口中数据极

差与均值的比值作为稳态指数： 

st

max{ ~ } min{ ~ }

sum( ~ ) / ( 1)

p p q p p q

p p q

x x x x
I

x x q

 







     (6) 

式中，Ist为稳态指数，p 为窗口初始时刻，q 为窗口时

间宽度，xp为窗口初始时刻值，xp+q为窗口最末时刻值。 

取 Ist=1.5%作为机组负荷和给水流量的稳定指

数阈值，窗口时间宽度 q=30 min。筛选从初始时刻

到最末时刻之间连续滑动进行，如果所选取的稳态

区间重叠，则将其合并。图 4a)、图 4b)分别表示对

发电机功率、给水泵 A 流量的稳态筛选结果。图中

的灰色图框为各自参数的稳态区间，灰色图框重叠

的区域即为最终的稳态区间。

 

 

图 4 稳态筛选结果示例 

Fig.4 Schematic diagram of steady-state screening of the data

当机组处于低负荷时，很多参数会处于非常规

区间（如小汽轮机进汽不来自四段抽汽而改为再热

冷段蒸汽），这会影响模型的一致性，也须将其剔除。 

2.3.2 模型训练 

根据 1.3 节的分析，模型输入参数维度为 104，

输出为 1 维，训练样本个数随基准期长度、稳态筛

选程度以及原始数据的插值时间间隔而有所差别，

一般在 104数量级。模型采用 4 层的深度信念网络，

即 3 层堆叠的 RBM 外加 1 层仅包含 1 个神经元的

输出层。RBM 的隐层神经元数的选取并无标准或准

则，这里通过多次试算将 3 层 RBM 的隐层神经元

数分别定为[20, 30, 15]，即整个 DBN 网络从输入到

输出各层的神经元数分别为[104, 20, 30, 15, 1]。汽

轮机基准期模型所用 DBN 结构如图 5 所示。模型

对基准期数据拟合的相对误差如图 6 所示。 

模型的训练共分为 3 步：1）采用稳态筛选之前

的归一化数据（不包括发电机功率）逐层训练 RBM；

2）采用同样的数据（包括发电机功率）对整个深度
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信念网络进行有监督参数微调；3）采用稳态数据对

整个网络进行第 2 次有监督参数微调。 

这样处理的原因有 3 点：1）直接采用稳态数据

训练时，数据量偏少；2）稳态数据在部分负荷区间

过于集中，而在其余很多负荷区间数据很少甚至无

数据，易造成模型对个别负荷区间过拟合，而在其

余负荷区间欠拟合；3）采用先非稳态数据训练、后

稳态数据调整的逐级训练方式，保证了训练前期模

型对整体各负荷区间数据的无差异化对待，并在训

练后期用稳态数据提升了模型准确率。 

.  

图 5 汽轮机基准期模型所用 DBN 结构示意 

Fig.5 Schematic diagram of structure of DBN used in the 

turbine model 

 

图 6 模型拟合相对误差 

Fig.6 The relative errors of the model 

由图 6 可以看出，拟合误差绝大多数处于 1%

以内，拟合效果良好。 

3 方法对比 

为验证 DBN 模型的优势，这里将单层 BP 神经

网络、GA-SVR（采用遗传算法优化的支持向量回

归）、MLR（多元线性回归）与深度信念网络的拟合

效果进行比较，并同时比较了稳态指数 Ist取 1.5%、

2.0%和 3.0%的情况，对比结果如图 7 所示。纵坐标

为对数坐标，表示模型预测值与实际值的均方误差

δMSE。用于建模的基准期数据均为 H 机在 2016 年 

7 月—2016 年 9 月的数据，用于验证的数据为 2017

年 5 月的数据。 

 

图 7 各算法建模的预测效果对比 

Fig.7 Comparison of prediction results between and among 

models established by different algorithms 

由图 7 可以看出：DBN 的拟合误差明显小于另

3 种模型；单层 BP 神经网络与 GA-SVR 模型的拟

合误差很接近，均大于 DBN 小于 MLR；MLR 的拟

合误差远大于另 3 种模型；随着稳态指数 Ist 取值的

增大，各模型的拟合误差均逐渐增大。可见，在本

研究中，DBN 模型相比其他几种模型有较大优势，

稳态指数 Ist 取 1.5%亦是为了保证模型的拟合准确

率。当稳态指数取更低值时，稳态数据量的减少将

不利于模型训练。 

4 应用结果分析 

根据 1.2 节中设定的 H 机性能基准期及验证时

间段，按月计算汽轮机效率衰退指标 ITED，以其在

大修前后的变化趋势及与实际性能试验结果的对

比来验证其有效性。 

按月计算 ITED时，式(2)中的 τ取为 1 个月；由于

机组的稳态负荷主要集中在 800 MW 以上，将式(2)中

的负荷范围分为 950~1 000 MW、900~950 MW、

850~900 MW、800~850 MW 等 4 个区间；为简便起

见，tc取每月最末时刻。 

根据上述配置，得到 H 机 ITED 随时间的变化情

况如图 8 所示。图 8 中，个别空缺的点表示当月缺

少所取功率区间的数据。 

H 机实际完成的修前、修后性能试验结果表明：

在三阀全开工况下，H 机修后机组出力比修前提升

6.28%；在四阀全开工况下，H 机修后机组出力比修

前提升 3.49%。大修使机组的通流能力明显提升。 

图8各分图中 t=1的点表示基准时间段的数据，

此时 ITED≈1，可知模型对训练数据的拟合非常好。

t=22 月与 t=23 月这 2 个点之间，汽轮机进行了第

二次大修。从图 8 中可清晰地看出，在 t=22 月及其

之前的点，H 机 ITED一直处于螺旋式的下降趋势中，
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这与汽轮机性能随时间的推移而缓慢下降相吻合；

在 t=23 月的点，ITED 快速升高，并在之后的 4 个月

中维持高位，这与性能试验得到的 H 机大修后机组

的通流能力明显提升相吻合。 

 

 

 

 

图 8 H 机 ITED随时间的变化 

Fig.8 Changes of ITED of the H turbine with time 

5 结论与展望 

本文通过深度信念网络建立了汽轮机基准期

功率拟合模型，将实时输出功率与模型的理想输出

功率进行对比，得到了汽轮机效率衰退指标。并采

用案例证实了本方法相比其他算法的优势，以及在

电厂实际应用的可行性与有效性。 

下一步的研究可着力于将汽轮机效率衰退指

标分解到汽轮机各缸、各级组及阀门、汽封，以更

全面、方便地监控汽轮机经济性。 
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