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摘要：　 燃气轮机是空天和舰船装备的重要动力来源，涡轮作为燃⁃燃联合动力系统的关键部件，长时间工作在高

温高压环境下，严苛的工作环境导致涡轮叶片易于遭受热腐蚀，从而可能引发系统级别的故障．因此，对涡轮进行热

腐蚀故障诊断技术研究具有重要的工程意义．针对涡轮热腐蚀问题，提出了一种融合动态仿真和智能诊断算法的涡

轮热腐蚀故障识别方法，利用模块化设计思路，在燃机运行机理数字化模型的基础上建立了整机动态仿真模型，通
过标准差法检测所提取数据集中的异常值，使用 ＫＮＮ 算法填补空缺值后，采用的小波包 Ｂａｙｅｓ 降噪使信号和数据

更精准，然后根据人工智能算法构建了表征叶片热腐蚀受损的识别模型．最后，通过使用历史健康数据训练人工智

能算法，依靠监测预警模型输出的预测值与实际测量值之间的偏差变化，实现了对涡轮热腐蚀故障的预警播报：在
１２０ 台机组不同部件运行故障定位测试中，该方法故障精准识别率达 ９５％；在 ２４ 台机组不同数据特征下的高压涡

轮热腐蚀故障预警测试中，故障预警准确率达 ９１．７％以上．该研究拟为动力装备的数字化诊断提供技术参考．
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０　 引　 　 言

燃气轮机作为空天和舰船装备的重要动力来源，在环境中面临极端温度、真空条件和辐射等严峻挑战，
这对其设计和维护提出了更高的要求．作为燃气轮机动力系统的核心部件，高压涡轮在高温高压环境下长时

间工作，容易导致涡轮叶片出现热腐蚀，进而引发系统级故障．近年来，燃气轮机所面临的工作环境日益复杂

多变，尤其是在空天领域，极端温度和压力变化更加显著．这些因素使得燃气轮机的可靠性和维护变得更加

困难和重要．本文就动态仿真模型和智能诊断算法研究出了一种高压涡轮热腐蚀故障识别方法，能够及时对

故障进行预警，避免造成更大影响．
涡轮叶片的热腐蚀作为燃气轮机典型故障之一，不仅降低了燃气轮机的使用效能，而且增加了维修的工

作量和费用．涡轮动叶不仅要在高速和高压气流及交变温度条件下工作，而且要承受很大的交变热负荷和机

械载荷，因此涡轮热腐蚀故障成了不可忽视的问题［１］ ．Ｓｅｙｂｏｌｔ 等［２］ 首次在合金制成的燃气轮机叶片上发现

了热腐蚀现象．之后有很多学者对于热腐蚀现象产生兴趣，并深入研究了热腐蚀的机理，其中 Ｓａｌｅｈｎａｓａｂ
等［３］对比了燃气轮机第一级涡轮叶片腐蚀前后的状况，基本确定了该叶片的腐蚀是因为高温造成的热腐

蚀，并且在高压涡轮处的叶片损失更严重．他们又对叶片进行数值模拟计算，确定了涡轮叶片的损伤是高温

热腐蚀以及热疲劳共同作用的结果，并首次系统地分析了两类热腐蚀的特征及区别．除了研究了上述提到的

热腐蚀机理外，Ｔａｒａｄａ 等［４］为了探究热腐蚀对涡轮叶片表面粗糙度的影响，对 ５８ 片在使用中发生热腐蚀的

航空、船用和工业发动机的涡轮叶的粗糙度进行了深入研究．Ｂｏｎｓ 和 Ｔａｙｌｏｒ 等［５］对使用后的涡轮叶片的粗糙

度进行了研究，结果表明，在海洋环境下工作的涡轮会在盐和沙的共同作用下发生腐蚀的现象，并导致了大

部分涡轮叶片表面由光滑变得粗糙．通过观察发现叶片表面的粗糙度并未均匀分布，因此不能使用均匀粗糙

度来表示腐蚀对涡轮表面造成的影响．同时，随着涡轮工作时间的增加，涡轮表面局部的粗糙度并不会一直

增大甚至会观察到局部粗糙度降低的现象．
随着发动机工作性能对运行安全和运行成本的影响越来越突出，人们对燃气轮机可靠性的要求不断提

高， 加上计算机技术与传感器技术的不断进步和发展， 故障诊断技术被迅速应用到发动机的故障诊断领域

中．美国成立了专门的课题合作组，通过发展更先进的测量技术，故障诊断技术，控制集成技术以及健康管理

技术对美国空军的 Ｃ⁃１７ Ｔ⁃１ 运输机进行燃气轮机推进系统控制及健康管理的项目研究［６］ ．随着故障诊断技

术需求的不断加大，世界三大工业燃气轮机制造厂商———美国通用电气（ＧＥ）、日本三菱（Ｍｉｔｓｕｂｉｓｈｉ）和德国

西门子（Ｓｉｅｍｅｎｓ）都曾针对燃气轮机状态监测和故障诊断技术进行研究和改进，为了降低故障停机时间，提
高机组运行的经济性，三家厂商就燃气轮机监测和诊断技术作出了巨大贡献［７］ ．Ｂｏｔｒｏｓ 和 Ｋｉｂｒｙａ 等［８］证明径
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向基函数神经网络适于在获取发动机参数困难情况下进行故障监测，他们主要采用多层感知器、径向基函数

以及回归神经网络的方法进行研究．Ｔａｎ［９］使用了 Ｆｏｕｒｉｅｒ 神经网络和单隐层神经网络对故障进行分类，这在

当时是两种比较新颖的方式，通过研究在实际故障诊断应用中获得了成功．Ｖｅｒｍａ 等［１０］采用燃气轮机线性化

模型分离燃气轮机故障，并采用了径向基函数神经网络在故障分离前对数据进行预处理，实验证明，径向基

函数神经网络表现出了良好的消噪性能和鲁棒性．
数值模拟也被逐渐引入涡轮的模拟计算．Ｋａｎｇ 等［１１］和 Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ 等［１２］通过数值模拟的方法探究了涡

轮叶片粗糙度对涡轮叶栅性能的影响．结果表明，叶片表面粗糙度严重降低了叶栅效率．表面粗糙度导致叶

片工作状态造成的额外损失是降低级效率的主要因素．Ｓｈｕｋｌａ 和 Ｈａｒｓｈａ［１３］ 将某型号汽轮机的叶片进行实验

测试的结果以及有限元的数值模拟计算结果进行了对比分析，结果表明数值模拟计算能够较好地模拟出叶

片固有频率，并对叶片有无裂纹时的固有频率进行了探究．Ｂｏｎａ 等［１４］ 采用瞬态热力学分析的方法对涡轮叶

片的标准热力学循环进行了数值模拟计算，结果表明，低应力扩散蠕变对叶片形变有显著影响．目前，国内外

大多数研究者对于燃气轮机的研究只停留在对燃机单部件的研究，对于动力系统整体模块化建模的研究比

较缺乏．本文采取多部件耦合，对于燃⁃燃动力系统整机进行动态建模，从而能够更好地分析涡轮热腐蚀故障

对于动力系统整体的影响．并且涡轮热腐蚀故障由于故障前期隐秘性强，难以准确对涡轮热腐蚀故障进行准

确的判断，国内外学者对于涡轮热腐蚀故障的研究大多仅停留在故障发生后对燃机轮机性能影响的分析，对
于故障模拟及识别的研究较少．

鉴于实际实验中故障测试的成本高昂，因此需要借助数字化仿真来获取故障数据．基于此，本文提出了

一种融合动态仿真模型和人工智能算法的涡轮热腐蚀故障识别方法．首先，基于燃机运行机理数字化模型和

数据驱动搭建燃气轮机高精度性能仿真模型，并结合资料中燃气轮机实际运行数据和环境噪声扰动完成燃

气轮机模型的动态标定［１５］，构建出燃气轮机高精度性能仿真模型．之后，将分装好的部件的通用仿真模块进

行连接，从而构建分轴燃气轮机系统动态仿真模型，通过对该模型的动态仿真可获得机组健康状态下运行数

据，在燃⁃燃联合动力系统动态仿真模型中添加以符合典型故障的故障曲线为核心的涡轮热腐蚀故障模块，
通过模拟仿真获取涡轮在特定时间点发生热腐蚀故障时的状态和性能变化，即可得出发生故障时各参数的

变化情况．然后，在燃气轮机热力学性能高精度计算的基础上，结合数据治理、不确定性量化、燃气轮机历史

运行数据以及专家经验确定影响涡轮热腐蚀故障的主要特征参数，构建出高压涡轮热腐蚀的预警模型．选取

机组运行数据， 结合人工智能算法对预警模型进行训练， 自动分析运算出涡轮相关故障模型的正常运行区

间．最后，通过监测预警模型输出预测值与实际值之间的偏差变化，计算出涡轮部件的失效率，当失效率到达

预警值时，模型开始报警，从而实现涡轮故障的提前预警．

１　 动力系统数字化建模

１．１　 燃气轮机本体建模

燃气轮机主要由涡轮、燃烧室和压气机三部分组成，对燃气轮机进行建模需要分别建出涡轮、燃烧室和

压气机三个子模型，最后组合为完整的燃气轮机模型．
１．１．１　 涡轮模块

涡轮特性曲线图提供了折合流量和绝热膨胀效率关于膨胀比、折合转速的函数关系．涡轮出口温度为

　 　 Ｔｏｕｔ，Ｔ ＝ Ｔｉｎ，Ｔ １ － １ － １
πＴ

（Ｋｇ－１） ／ Ｋｇ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ηＴ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， （１）

其中， Ｔｉｎ，Ｔ，Ｔｏｕｔ，Ｔ 为涡轮进、出口温度；πＴ，ηＴ 为涡轮的膨胀比和效率；Ｋｇ 为燃气比热比．确定涡轮出口温度

后，涡轮膨胀做功的计算式如下：
　 　 ＰＴ ＝ Ｇ ｉｎ，Ｔ·ｃｐｇ（Ｔｉｎ，Ｔ － Ｔｏｕｔ，Ｔ）， （２）

其中， Ｇ ｉｎ，Ｔ 为涡轮进口燃气流量，ｃｐｇ 为燃气定压比热容．
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１．１．２　 燃烧室模块

燃烧室将压气机出口的高压空气和燃料进行混合燃烧变为高温燃气进入涡轮做功．
质量守恒方程和能量守恒方程如下：

　 　 ＶＢ
ｄρ
ｄｔ

＝ Ｇ ｉｎ，Ｂ ＋ Ｇ ｆ ＋ Ｇｏｕｔ，Ｂ， （３）

　 　 ＶＢ

ｄρｕ

ｄｔ
＝ Ｇ ｉｎ，Ｂｈｉｎ，Ｂ ＋ Ｇ ｆＨｕηＢ ＋ Ｇｏｕｔ，Ｂ， （４）

其中， ＶＢ 为燃烧室的体积，ηＢ 为燃烧室效率，Ｈｕ 为燃油的低热值，Ｇ ｆ 为燃油量．
将式（５）的理想气体状态方程代入质量方程即得到式（６）的燃烧室压力计算方程：

　 　 ρ ＝ Ｐ
ＲｇＴ

， （５）

　 　

ｄＰｏｕｔ，Ｂ

ｄｔ
＝
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（６）
式中， Ｐｏｕｔ，Ｂ 为燃烧室出口压力，Ｔｏｕｔ，Ｂ 为燃烧室出口温度，ＶＢ 为燃烧室体积，Ｒｇ 为燃气气体常数，ｃｐｇ，Ｂ 为燃烧

室出口燃气的比热容，ηＢ 为燃烧室燃烧效率，ｋｇ 为燃气比热比，ｈｉｎ，Ｂ 为燃烧室进口空气焓，Ｈｕ 为燃料低热值，
ｈｏｕｔ，Ｂ 为燃烧室出口燃气焓值，Ｇ ｉｎ，Ｂ 为燃烧室进口空气流量，Ｇｏｕｔ，Ｂ 为燃烧室出口燃气质量流量．根据式中的燃

烧室动态过程的数学模型可以在动态仿真平台上建立定比热燃烧室仿真模型并封装，包括换热模块和容积

模块两个子模块．
１．１．３　 压气机模块

压气机的变工况研究是保证燃气轮机模型精确性的关键．压气机模块与动力涡轮和高压涡轮类似，压气

机特性曲线图提供了折合流量和绝热膨胀效率关于膨胀比、折合转速的函数关系：
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Ｐ ｉｎ，Ｃ

＝ ｆ１ πＣ，
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（７）

其中， θＩＧＶ 表示进口导叶角度，折合流量和效率可通过压比、折合转速以及在函数关系上得到．
同时，压气机每段子模块的出口温度为

　 　 Ｔｏｕｔ，Ｃ ＝ Ｔｉｎ，Ｃ １ ＋ １
ηＣ

（πＣ
（ｋα－１） ／ ｋα － １）é

ë
êê

ù

û
úú ， （８）

其中， Ｔｉｎ，Ｃ，Ｔｏｕｔ，Ｃ 为压气机进、出口温度；πＣ，ηＣ 为压气机压比和效率；ｋα 为空气比热比．
确定压气机每段出口温度后，压气机每段子模块消耗的功率为

　 　 ＰＣ ＝ Ｇ ｉｎ，Ｃ·ｃｐａ·（Ｔｏｕｔ，Ｃ － Ｔｉｎ，Ｃ）， （９）
其中， Ｇ ｉｎ，Ｃ 为压气机进口空气流量，ｃｐａ 为空气定压比热容．
１．２　 传动、推进装置建模

１．２．１　 螺旋桨建模

螺旋桨是一种在流体中旋转的装置， 其主要功能是通过旋转运动产生推力， 驱动动力设备在流体中运

动．燃气轮机发出的功率传递给螺旋桨，其转化为推力或浮升力推动动力设备前进，螺旋桨的输出力及其扭

矩可由以下数学公式计算得到：
　 　 ＴＰ ＝ ＫＴ·ρ·ｎ２

ｐ·Ｄ４， （１０）
　 　 ＭＰ ＝ ＫＱ·ρ·ｎ２

Ｐ·Ｄ５， （１１）
其中， ＫＴ 指的是螺旋桨的输出力系数， ρ指的是流体密度， ｎｐ 指的是转速， Ｄ指的是直径， ＫＱ 指的是扭矩系
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数．通过进速系数、螺距比以及空泡系数，查询螺旋桨流体特性曲线就可以求得螺旋桨的输出力系数及扭矩

系数：
　 　 ＫＴ ＝ ｆ（Ｊ，Ｐ ／ Ｄ，σ）， （１２）
　 　 ＫＱ ＝ ｆ（Ｊ，Ｐ ／ Ｄ，σ）， （１３）

其中， σ 指的是空泡系数，Ｊ 指的是螺旋桨的进速系数，Ｐ ／ Ｄ 指的是螺距比．
１．２．２　 齿轮箱建模

齿轮箱通常由一组齿轮组成，每个齿轮都有不同的大小和齿数．它是一种机械传动装置，其主要功能是

将动力从一个旋转轴传递到另一个旋转轴，并实现不同速度和扭矩的转换．通过齿轮的啮合，齿轮箱可以实

现传输速度和扭矩的增大或减小．
其数学公式可表示为

　 　 （Ｍｃ１·ｎｃ１ ＋ Ｍｃ２·ｎｃ２）·ηｇ ＝ Ｍ１·ｎ１， （１４）
其中， ｉ ＝ ｎｃ１ ／ ｎ１ ＝ ｎｃ２ ／ ｎ１ 指的是齿轮箱的传动比，ηｇ 指的是其效率，Ｍｃ１ 和Ｍｃ２ 指的是两个输入扭矩，Ｍ１ 指的

是输出端扭矩，ｎｃ１ 和 ｎｃ２ 指的是两个输入转速，ｎ１ 指的是输出转速．
１．３　 燃⁃燃动力系统动态仿真模型整合

在燃机运行机理数字化模型建立后，采用数字模块化的设计思路，将构建完成的燃气轮机、调距桨和齿

轮箱等关键组件的动态仿真模型进行有效整合．如图 １ 所示，将分装好的部件的通用仿真模块进行连接，建
立完整的分轴燃气轮机系统仿真模型．如图 ２ 所示，通过数字模块化的设计思路，各个组件的模型不再是孤

立的，而是相互联系并协同工作，形成一个完整的系统仿真模型．模块化连接的前提是需要确保各个组件之

间的接口和数据传输方式能够精准对接，以便实现数据的准确传递和处理．此外，为了确保仿真模型的准确

性和可靠性，需要根据实际的工程参数和设备特性对模型中的实参数进行精确设定，包括燃气轮机的燃烧特

性、调距桨的推力系数、齿轮箱的传动比等关键参数．完成实参数设定后，运行燃气轮机动态仿真模型，可以

模拟出实际运行中的各种工况和操作条件．

图 １　 燃气轮机动态仿真模型

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇａｓ ｔｕｒｂｉｎｅ

注　 为了解释图中的颜色，读者可以参考本文的电子网页版本，后同．

将燃气轮机数字化动态模型所仿真计算出的相关数据与文献数据进行对比［１５］，表 １ 为仿真平台参数验

证表．该表选取了环境温度、环境压力、动力涡轮转速、动力涡轮进口温度、动力涡轮膨胀比以及高压涡轮膨

胀比等参数，将仿真值与对比值进行了对比．从数据来看，环境温度和环境压力的仿真值为输入值，与对比值

完全一致，偏差为 ０％；动力涡轮转速的仿真值为 ３ ５９９ ｒ ／ ｍｉｎ，对比值为 ３ ６００ ｒ ／ ｍｉｎ，偏差仅 ０．０２％；动力涡

轮进口温度仿真值 １ ０３４ Ｋ 与对比值 １ ０４１ Ｋ 的偏差为 ０．７％；动力涡轮膨胀比仿真值 ３．９６ 与对比值 ３．８５ 的

偏差为 ２．８％；高压涡轮膨胀比仿真值 ４．５９ 与对比值 ４．５４ 的偏差为 １．１％．整体而言，各参数的偏差均控制在

３％以内，这表明尽管在仿真过程中添加了噪声扰动，但该仿真模型导出的数据仍具有较高的可靠性．

３００１第 ８ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 许喆，等： 融合动态仿真与智能识别的高压涡轮热腐蚀故障预警播报研究



图 ２　 燃⁃燃联合动力系统动态仿真模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｆｕｅｌ⁃ｆｕｅｌ ｐｏｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍ

表 １　 仿真平台参数验证表［１５］

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ［１５］

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｎｇ ｖａｌｕｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ／ ％

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ／ Ｋ ２８８ ２８８ ０

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｓｔｒｅｓｓ ／ ｋＰａ １０１．３２５ １０１．３２５ ０

ｐｏｗｅｒ ｔｕｒｂｉｎｅ ｓｐｅｅｄ ／ （ ｒ ／ ｍｉｎ） ３ ５９９ ３ ６００ ０．０２

ｐｏｗｅｒ ｔｕｒｂｉｎｅ ｉｎｌｅｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ／ Ｋ １ ０３４ １ ０４１ ０．７

ｐｏｗｅｒ ｔｕｒｂｏ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｒａｔｉｏ ３．９６ ３．８５ ２．８

ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｒａｔｉｏ ４．５９ ４．５４ １．１

２　 涡轮热腐蚀故障模拟

涡轮热腐蚀是燃气轮机中常见的一种故障，起因于燃机部件与进入的空气、燃料、水蒸气或某些污染物

之间发生的化学反应．这些反应导致气体流道部件材料的损耗或变质，进而影响发动机的性能和可靠性．据
统计，在燃机故障中，５０％以上的故障都与燃机高温部件有关．高温部件是燃气轮机极为重要的核心部件．腐
蚀主要发生在燃机内部的气体流道部件，如涡轮叶片和进气道．当环境中的污染物与部件表面接触时，可能

会产生腐蚀反应．这些污染物可能包括空气中的湿气、含硫化合物或含盐颗粒，也可能来自燃料中的硫化物

或酸性成分．在高温下，水蒸汽也会发生化学反应，形成酸性物质，进一步促进腐蚀．
涡轮腐蚀会导致气体流道部件表面的材料被侵蚀和破坏，使部件失去原有的强度和耐久性，从而影响发

动机的整体性能．例如，腐蚀会引起涡轮叶片的几何形状改变，影响气流的流动特性和转速的稳定性．此外，
腐蚀还会增加部件表面的粗糙度，导致摩擦增加和热效应增强，影响燃烧效率和燃料消耗．在涡轮叶片中，高
温腐蚀现象尤为突出．燃料中的硫元素燃烧后会转化为腐蚀性气体（如硫化氢），这些气体会对涡轮叶片产生

腐蚀．在高温环境下，涡轮叶片表面可能会发生氧化，形成一层保护性氧化皮．随着机组的振动和热循环的启

停过程，这层氧化皮可能会由于热诱导应力而开裂或剥落，导致叶片失效．
因此，涡轮叶片的高温腐蚀不仅会导致涡轮的流通面积扩大，还会对发动机的正常运行产生重大影响．

这种腐蚀的效果与磨损虽然有所不同，但都会对发动机的性能和可靠性产生显著影响．通过对涡轮热腐蚀故

障机理深度分析，得到当涡轮热腐蚀发生时，以涡轮流量提升 ６％作为涡轮热腐蚀故障发生的判据［１６］，如图

３ 所示．通过添加以符合典型故障的故障曲线为核心的故障模块，得到仿真涡轮在特定时间点发生热腐蚀故

障时的状态和性能变化情况．故障模块具体仿真方法为：通过构造符合各部件故障判据的特性函数，并根据

研究需要设置具体发生故障的时刻，在故障发生时，所构造的正弦函数根据部件判据影响参数进行扰动影

响，并根据时间的进行改变扰动的强度．
基于此故障模拟方法，本文构建了一个故障数据生成流程，根据故障识别的需要确定需要收集的相关数

据参数，包括相关部件的温度、压力、转速等．如图 ４ 所示，在动力系统仿真平台中部署了相应的参数测点，以
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便在模拟过程中实时获取这些参数的值．如图 ５ 所示，燃⁃燃联合动力系统的各个部件在涡轮热腐蚀故障发

生后都表现出性能上的波动，以压气机流量、燃烧室出口温度、动力涡轮膨胀比、高压涡轮出口温度等参数为

例，可以清楚地显示，涡轮热腐蚀故障的出现显著地降低了动力系统的性能．

图 ３　 涡轮热腐蚀故障模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｆｏｕｌｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｍｏｄｕｌｅ

图 ４　 参数测点分布

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ
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（ａ） 压气机相关测点参数变化

（ａ） Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ

（ｂ） 燃烧室相关测点参数变化

（ｂ） Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ ｃｈａｍｂｅｒ

（ｃ） 高压涡轮相关测点参数变化

（ｃ） Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ

（ｄ） 动力涡轮相关测点参数变化

（ｄ） Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｔｕｒｂｉｎｅ
图 ５　 涡轮热腐蚀故障各部件影响情况

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｆｏｕｌｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ ｓｙｓｔｅｍ

为满足后续故障预测模型构建和训练的需要，这里共设置 １２０ 台故障模拟机组，用于收集后续的故障分

析和识别中所需的相关测点参数数据．
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３　 涡轮热腐蚀故障识别模型构建

３．１　 数据预处理

为了模拟真实的动力系统的工作环境，仿真之初会在输入的环境变量中加入噪声扰动，这也导致仿真数

据存在一些缺失值和异常值，因此，进行数据预处理确保数据的质量和准确性是故障诊断模型建模的关键环

节．图 ６ 展示了数据治理和不确定性量化的整体流程．在数据清洗阶段要识别和处理数据中可能存在的错

误、缺失或不一致之处．

图 ６　 数据治理流程

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｇｏｖｅｒｎａｎｃｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

首先，异常值是与数据集中的其他观测值明显不同的数据点，可能是由于测量错误、数据录入问题或其

他原因引起的．异常值可以对分析和建模产生负面影响，因此，对于动态仿真模型生成的原始数据要进行异

常值检测．本文使用标准差法用于检测数据集中的异常值．基于数据的均值和标准差，通过测量数据点与均

值之间的差异来确定异常值．对每个数据点分别计算其偏离程度，也称为 Ｚ 分数，使用以下公式计算：

　 　 Ｚ ＝
ｘｉ － μ
σ

， （１５）

其中， ｘｉ 为第 ｉ 个数据点，μ 为均值，σ 为标准差．Ｚ 分数越高，则越有可能被标记为异常值．同时，选择不同的

标准差倍数阈值来调整异常值检测的敏感度．
此外，空缺值是指数据中缺失的信息，可能由遗漏、测量错误或其他原因引起．空缺值的存在会对故障识

别模型产生显著影响．在构建故障识别模型之前，需要采取适当的方法对空缺值进行处理，常见的处理方法

包括数据填充、数据删除和数据插值．本文采用 ＫＮＮ 算法进行空缺值填补，通过热卡填充的方法，在完整数

据集中找到一个与空缺值所在记录最相似的记录，使用该记录的相应值来填充空缺值．从全局数据集中提取

完整数据，创建健全数据集，并计算缺失目标点与健全数据集 Ｒ 中所有数据点的欧氏距离 ｄｉ，其中欧式距离

ｄｉ 计算公式如下：

　 　 ｄｉ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ａｉ － Ｂ ｉ） ２ ， （１６）

其中， Ａｉ 与 Ｂ ｉ 分别为数据集中的两个点，ｎ 表示特征的总数量．根据欧式距离 ｄｉ 大小升序筛选出前 ｋ 个数据

点并根据加权值公式对这 ｋ个数据点进行权重计算，根据填充缺失数据值的公式对缺失目标点周围 ｋ个健全

邻近点执行加权运算，从而得到填补值 Ｆ ．
根据欧式距离 ｄｉ 大小升序筛选出前 ｋ 个数据点并根据式（１９）对这 ｋ 个数据点进行权重计算，根据填充

缺失数据值的公式对缺失目标点周围 ｋ 个健全邻近点执行加权运算，从而得到填补值 Ｆ：
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　 　 Ｆ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ １

１
ｄｐ
ｉ

× Ｖｉ

∑
ｋ

ｉ ＝ １

１
ｄｐ
ｉ

， （１７）

其中， Ｆ 是填补值；ｄｉ 是目标点与第 ｉ 个邻近点的欧式距离；Ｖｉ 是第 ｉ 个邻近点的观测值；ｐ 是一个可调参数，
通常取 １ 或 ２；１ ／ ｄｐ

ｉ 表示距离的倒数的 ｐ 次幂，用来表示距离越近的点在计算中所占的权重越大．
另外，数据中的噪声是指无关信息或随机变化，可能会对分析和模型产生干扰．本文采用的小波包 Ｂａｙｅｓ

降噪是一种用于处理信号中噪声的信号处理技术．它结合了小波包变换和 Ｂａｙｅｓ 估计方法，旨在从观测到的

信号中提取有用的信息并减小噪声的影响．通过假设实际测量的过程信号由两部分组成，即真实的过程数据

和噪声信号．因此，一个测量信号可以用以下公式表示：
　 　 ｆｎ ＝ ｘｎ ＋ ξｎ ． （１８）
通过不断地去除噪声信号，保留真实数据来实现降噪的目的．多尺度小波包降噪方法结合了多尺度特性

的优势，允许更好地处理多尺度物理系统中的信号，并以 Ｂａｙｅｓ 方法提高效率和准确性，借助历史数据作为

辅助，使其更适用于不同领域的信号处理和降噪任务．
最后，使用置信区间来量化不确定性来确定估计参数的真实值范围．这个方法基于样本数据，能够确定

参数的可能范围，以及对这一估计的置信度．这个方法基于样本数据，能够确定参数的可能范围，以及我们对

这一估计的置信度．在数据清洗的最后阶段，对清洗后的数据进行不确定性定量验证．评估清洗后数据的质

量、准确性和可靠性，以确保清洗步骤没有引入新的问题．
如图 ７ 所示，经过对数据进行异常值去除、空缺值填补以及小波包 Ｂａｙｅｓ 去噪等处理之后，相较于原始

数据，数据的置信区间减少了 ９８．８％，显示出了显著的改进．这些数据预处理步骤不仅使得数据更加可靠，还
提高了数据的一致性和可解释性．

（ａ） 源数据 （ｂ） 异常值处理后数据

（ａ） Ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ （ｂ） Ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｏｕｔｌｉｅｒ ｈａｎｄｌｉｎｇ

（ｃ） 缺失值填补后数据 （ｄ） 去噪后数据

（ｃ） Ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｆｉｌｌｅｄ （ｄ） Ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
图 ７　 不确定性量化对比图

Ｆｉｇ． ７　 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔｓ

３．２　 可靠性模型建模

本文采用 Ｗｅｉｂｕｌｌ 比例风险模型（Ｗｅｉｂｕｌｌ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄｓ ｍｏｄｅｌ，ＷＰＨＭ）来构建涡轮热腐蚀的预警
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模型，选取 ５０％的机组数据代入 ＷＰＨＭ 中对预警模型进行训练．Ｗｅｉｂｕｌｌ 可靠性建模是指利用一个系统性的

过程进行分析和预测设备或系统的可靠性．该建模流程通常分为五个关键部分：监测数据搜集、关键特征提

取、失效信息整合、ＷＰＨＭ 构建及部件可靠性计算．以下是这五个部分的具体内容：
首先是完成大量与系统性能相关的监测数据的搜集．主要是设备的运行时间、温度、压力、振动等各种参

数的搜集，搜集不同状态、不同工况下的动力系统运行数据．主要来自于三部分：健康机组数据、发生除涡轮

热腐蚀故障以外的其他故障的机组数据、仅发生涡轮热腐蚀故障的机组数据．模拟方式包含三种：健康机组

模拟、单类失效模拟和耦合失效模拟．单类失效模拟是指只发生一种特定故障，耦合失效模拟是指同时发生

多种故障．
完成数据搜集后，需要对所有数据进行关键特征提取，而实际对于不同的涡轮故障类型对应的特征参数

不同．例如，哈尔滨工程大学胡杨［１７］基于涡轮叶片温度数据，结合叶片的冷却结构、失效机制对涡轮叶片进

行了一系列的数据分析和特征提取，可以计算出正常叶片特征中心距的取值范围，达到判别故障的目的．因
此，选择合适的特征参数能够有效地反映涡轮的运行状态和故障形式．通过合理的特征参数选择和分析，能
够更准确地识别和处理压气机可能存在的问题，为系统的运行和维护提供更为有效的支持．高压涡轮热腐蚀

故障最明显的故障表征是燃气轮机流量发生明显变化，因此，选取燃气轮机的流量作为高压涡轮热腐蚀故障

的特征参数．
对涡轮热腐蚀故障状态的关键特征数据进行提取分类，之后对运行失效数据信息进行整合．结合数据特

点、失效机理和专家知识，分析故障发生时间、原因、维修措施等失效数据，确定出系统中存在的潜在问题，识
别可能的失效模式，同时选择可以充分体现部件状态和故障影响的监测数据种类用于后续的建模．为使选用

变量的趋势能够更好地体现不同故障间的差异便于故障区分，针对涡轮热腐蚀故障，建模过程中选取了燃气

轮机的流量、高压涡轮出口温度、高压涡轮膨胀比、高压涡轮做功，四个变量作为监测变量，进行训练处理．
第四部分是 ＷＰＨＭ 构建．基于监测数据、失效信息和关键特征，建立 ＷＰＨＭ ．ＷＰＨＭ 是一种统计模型，

它的构建结合了 Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布和比例风险模型（ＰＨＭ）的要素．首先，选择 Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布作为生存时间数据的

基础分布．Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布在生存分析中经常用于描述时间至事件发生的概率分布，其概率密度函数通常以参

数形式表示，包括形状参数和尺度参数，分别影响失效率函数的形状和尺度．其失效率表达式为

　 　 λ（ ｔ） ＝ β
η

ｔ
η

æ

è
ç

ö

ø
÷

β－１

． （１９）

其次，引入 ＰＨＭ：ＷＰＨＭ 中的 ＰＨＭ 将设备的运行状态与整体失效寿命之间建立联系，在不考虑设备失

效类型的情况下，分析诸多因素对可靠性的影响．常见的 ＰＨＭ 形式如下：

　 　 λ（ ｔ，Ｘ） ＝ λ０ｅｘｐ (∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉαｉ ) ． （２０）

再次，建立 ＷＰＨＭ 方程：将 Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布和 ＰＨＭ 相结合，形成一个联合方程，通常称为 ＷＰＨＭ 方程．这
个方程将 Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布的失效率函数与 ＰＨＭ 的协变量部分结合在一起，以建立整体的生存分析模型．其失效

率函数表达式为

　 　 λ（ ｔ，Ｘ） ＝ β
η

ｔ
η

æ

è
ç

ö

ø
÷

β－１

ｅｘｐ (∑
ｒ

ｋ ＝ １
Ｘｋαｋ )， （２１）

其中， β为形状参数，η为尺度参数，ｔ为时间，Ｘｋ 为影响机械系统性能的协变量，αｋ 为与协变量Ｘｋ 对应的回归

系数，ｒ 为训练参数数量．
ＷＰＨＭ 的构建结合了 Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布的概率分布特性和 ＰＨＭ 的协变量影响，使其成为一个强大的工具，

可用于分析复杂生存数据和可靠性数据，以了解不同因素对事件发生的影响，为决策和预测提供有力支持．
如图 ８ 所示，即为涡轮热腐蚀故障预警模型．

最后，基于构建好的 ＷＰＨＭ 部件进行部件级别的可靠性计算．将待监测的数据输入模型中，生成部件的

失效率，以评估部件状态．为了说明模型的效果，针对每种单类失效形式，选择多种故障机组进行模型可靠性

验证．将每种故障数据进行特征提取后输入生成的 ＷＰＨＭ 中，即可得部分故障数据的可靠性计算结果．
３．３　 故障识别结果

在系统训练和模型优化过程中，首先利用了健康机组数据、发生除涡轮热腐蚀故障以外的其他故障的机
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组数据、仅发生涡轮热腐蚀故障的机组数据对预警模型进行训练，以建立准确的故障预警模型．这一步骤的

执行确保了预警系统能够基于真实的运行数据进行精确学习和预测，从而提高了系统的智能化程度和准确

性．接着，通过对燃⁃燃联合动力系统其他部件的模型机组数据进行深入分析验证，成功实现了对涡轮热腐蚀

故障的准确识别．这意味着系统能够及时发现直接受热腐蚀影响的涡轮叶片部件故障，全面确保了系统的可

靠性和性能稳定性．

图 ８　 涡轮热腐蚀预警模型

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｆｏｕｌｉｎｇ ｉｎ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｂｌａｄｅｓ

根据图 ９， 将高压涡轮热腐蚀故障数据代入各部件的 ＷＰＨＭ 中进行验证， 得到高压涡轮 ＷＰＨＭ 能够

及时识别涡轮部件热腐蚀故障状况．图中蓝色实线代表了模型的失效率， 失效率越高说明部件越可能发生

失效．

（ａ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ （ｂ） 压气机 ＷＰＨＭ
（ａ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ （ｂ） Ｔｈｅ ｇａｓ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ＷＰＨＭ

（ｃ） 动力涡轮 ＷＰＨＭ （ｄ） 燃烧室 ＷＰＨＭ
（ｃ） Ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ （ｄ） Ｔｈｅ ｃｏｍｂｕｓｔｏｒ ＷＰＨＭ
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（ｅ） 齿轮箱 ＷＰＨＭ （ｆ） 螺旋桨 ＷＰＨＭ
（ｅ） Ｔｈｅ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｇｅａｒ ｂｏｘ ＷＰＨＭ （ｆ） Ｔｈｅ ｓｃｒｅｗ ｐｒｏｐｅｌｌｅｒ ＷＰＨＭ

图 ９　 涡轮热腐蚀故障发生时故障识别模型对于各部件的响应

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｄｕｒｉｎｇ ａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｆｏｕｌｉｎｇ ｆａｕｌｔ

经过训练机组实验分析以及测试机组的计算验证，选择失效概率 ０．２ 作为预警阈值，如图中黄色虚线所

示，通过该阈值即可在失效之前实现故障的预警，实现部件的状态监测．同时选择失效概率 ０．３５ 作为失效阈

值，如图中红色虚线所示，当失效概率超过该阈值时可认为机组即将失效．红色竖线代表了仿真时设置的实

际失效时刻，分析表明，只有当高压涡轮热腐蚀故障机组数据输入高压涡轮热腐蚀故障 ＷＰＨＭ 时故障曲线

才会上升，并且在失效之前机组的失效率已经发生了大幅上升，说明模型可以监测到故障的发生并准确识别

故障种类，失效率曲线可以描述部件的可靠性．同时其他部件 ＷＰＨＭ 有效排除了对非目标部件（即非涡轮热

腐蚀故障）的错误报警，从而验证了本方法构建的故障预警模型识别故障位置的准确性，准确的故障预警系

统能够在故障发生的早期阶段及时发现并报警，减少了不必要的检修和维护活动，优化了维护资源的利用．
在 ２４ 台机组不同数据特征下的高压涡轮热腐蚀故障预警测试中，基于高压涡轮 ＷＰＨＭ 的涡轮热腐蚀

故障模型能够实现对故障提前预测准确率达 ９１．７％以上，结果如图 １０ 所示．这一发现表明，预测模型在提前

预警涡轮热腐蚀故障方面表现出较高的准确性和可靠性．

（ａ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ １ （ｂ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ ２
（ａ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ １ （ｂ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ ２

（ｃ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ ３ （ｄ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ ４
（ｃ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ ３ （ｄ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ ４
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（ｅ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ ５ （ｆ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ ６
（ｅ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ ５ （ｆ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ ６

（ｇ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ ７ （ｈ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ ８
（ｇ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ ７ （ｈ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ ８

（ｉ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ ９ （ｊ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ １０
（ｉ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ ９ （ｊ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ １０

（ｋ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ １１ （ｌ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ １２
（ｋ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ １１ （ｌ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ １２
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（ｍ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ １３ （ｎ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ １４
（ｍ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ １３ （ｎ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ １４

（ｏ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ １５ （ｐ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ １６
（ｏ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ １５ （ｐ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ １６

（ｑ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ １７ （ｒ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ １８
（ｑ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ １７ （ｒ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ １８

（ｓ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ １９ （ｔ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ ２０
（ｓ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ １９ （ｔ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ ２０
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（ｕ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ ２１ （ｖ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ ２２
（ｕ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ ２１ （ｖ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ ２２

（ｗ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ ２３ （ｘ） 高压涡轮 ＷＰＨＭ ２４
（ｗ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ ２３ （ｘ） Ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ＷＰＨＭ ２４

图 １０　 涡轮热腐蚀故障发生时部分故障识别模型对于各部件的响应

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｗｈｅｎ ａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｆｏｕｌｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｏｃｃｕｒ

　 　 根据表 ２ 的数据显示，通过对包括高压涡轮热腐蚀在内的多种故障的 １２０ 台机组进行模拟，验证了涡轮

热腐蚀故障预警模型的准确性，结果显示，故障位置准确识别和提前预警的准确率高达 ９５．０％．
表 ２　 动力系统各部件的报警准确度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｌａｒｍ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍ

ｍｏｄｅｌ ｔｙｐｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｕｎｉｔｓ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｍｏｄｅｌ ２４ ０ ０ １００

ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ ｃｈａｍｂｅｒ ｍｏｄｅｌ ２４ １ ０ ９５．８

ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｏ ｍｏｄｅｌ ２４ ２ ０ ９１．７

ｐｏｗｅｒ ｔｕｒｂｉｎｅ ｍｏｄｅｌ ２４ １ １ ９１．７

ｇｅａｒｂｏｘ ｍｏｄｅｌ ２４ ０ ０ １００

ｐｒｏｐｅｌｌｅｒ ｍｏｄｅｌ ２４ ０ １ ９５．８

４　 结　 　 论

本文通过融合人工智能算法和动态仿真平台，构建了燃⁃燃联合动力系统涡轮热腐蚀故障信号模拟及故

障识别模型，得到了以下结论：
１） 本文采用多部件耦合的方法，对燃⁃燃联合动力系统进行了整体动态建模．通过系统性建模，能够更

全面地分析涡轮热腐蚀故障对动力系统整体性能的影响．本研究填补了该领域的研究空白，为动力系统在实

际应用中的稳定性和可靠性提供了重要的理论支持和指导．
２） 本研究通过仿真模拟燃⁃燃联合动力系统中的涡轮热腐蚀故障，不仅考察了涡轮自身流量的 ５％～７％

增加，还发现该故障对系统其他部件性能产生了 ３％ ～５％的扰动．这一结果表明，涡轮热腐蚀故障对系统整

体性能有重要影响，突显了进行全面性能分析和故障预测的紧迫性．
３） 本文通过异常值去除、空缺值填补以及小波包 Ｂａｙｅｓ 去噪处理，使得各参数的不确定性相比原始数
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据优化了 ９８．８％，显著提升了数据质量．
４） 在 １２０ 台机组不同部件的运行故障定位测试中，本方法的故障精准识别率达到 ９５％；在 ２４ 台机组不

同数据特征下的高压涡轮热腐蚀故障预警测试中，故障预警准确率超过 ９１．７％．本方法可为动力装备的数字

化诊断提供重要的技术参考．
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