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摘要：针对发电机组中部分难测准参数的软测量及已测量参数的准确性校验等应用问题，提出了融合广义神经网络（GRNN）和B样

条偏最小二乘回归（PLSR）各自优势的数据驱动软测量建模新方法NN-PLS。该方法先采用了GRNN对由机理分析初步选定的建模

变量预建模，考察了各参变量对因变量的平均贡献率，并筛选得出了主要建模参数，然后采用B样条PLS对筛选后的变量建模，从而

得出了简化、可靠的模型，最后以联合循环电厂的实测数据为样本进行了建模。研究结果表明，NN-PLS方法对不同工况下测量参数

拟合准确、精度高、模型泛化能力强，同时由于该模型需要保存的参数相对较少，更适合作为解决上述在线问题的模型。

关键词：发电机组；数据驱动；软测量建模；广义神经网络；偏最小二乘回归；NN-PLS
中图分类号：TK12；TM621 文献标志码：A 文章编号：1001-4551（2013）01-0093-05

Optimization of soft sensor modeling methods of generator
sets based on data-driven

CHEN Kai-liang，CHEN Jian-hong，SHENG De-ren，LI Wei
（Institute of Thermal Science and Power System，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China）

Abstract：In order to solve the problems existing in generating sets system，such as soft sensing of some inaccurate measured parameters，
accuracy test of sensor measurement data，a new modeling method based on generalized regression neural network（GRNN）and
partial-least squares regression（PLSR）was proposed. Firstly，a GRNN model was built with variables after the mechanism analysis to
assess the average contribution rate of each independent variable on the dependent variable in the model and filter out the main modeling
parameters. Secondly，the relevant parameters were modeled with a PLSR method transformed by the cubic B-spline transformation，which
is an effective solution to the nonlinear modeling and multicollinearity problems. Then，the final simplified and reliable model was
founded. The computational result of the project example shows that this modeling approach to sensor measurement data under different
conditions fits well on both accuracy and generalization ability. Importantly，only a few parameters need to be saved，so the model is more
suitable to solve the above-mentioned online problems.
Key words：generating sets system；data-driven；soft sensor modeling； generalized regression neural network（GRNN）；partial-least
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收稿日期：2012-09-17
作者简介：陈凯亮（1987-），男，黑龙江讷河人，主要从事电厂数据检验、故障诊断以及软测量方面的研究. E-mail：cklzju@126.edu.cn
通信联系人：陈坚红，男，副教授，硕士生导师. E-mail：power@zju.edu.cn

0 引 言

现代大型火力发电机组的控制和优化决策依赖

于测量数据的准确性，而在工程实际中，要做到参数

的准确测量是不容易的，有一些参数（如燃气轮机的

压气机进气流量等）是很难准确测量的；另一类参数

（如汽轮机排汽湿度等）是无法直接测量的；而且很多

测量传感器是工作在高温、高压、易腐蚀的复杂环境

下，受到电磁干扰，测量数据的准确与否难以保证。

针对以上问题，研究者们主要采用基于机理分析

结合数据驱动建模的方法建立测量参数间的近似模

型，用可测量准确的变量估计测不准和无法直接测量

的变量，或进一步用这个模型检测测量数据的有效性。

目前，基于数据驱动的软测量建模方法主要包括
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主元分析法（Principal component analysis，PCA）、偏最

小二乘方法（partial least square，PLS）和神经网络方法

（neural netword，NN）等，这些方法各有优点和局限，

PCA和PLS利用信息压缩技术将高维数据降维简化数

学模型，特别适用于处理相关性强的数据，但对非线

性问题处理能力不强。径向基神经网络（radial basic
functimneural netword，RBFNN）具有良好的非线性逼

近能力，而且训练过程中不易陷入局部极小的解域

中，特别适用于非线性建模，但存在复杂网络训练时

间长、不易收敛等问题。

近年来，针对以上方法存在的缺陷，学者们做了

很多研究，并进行了不同程度的改进。如文献［1-2］
提出的递归偏最小二乘法（RPLS）适用于非线性建模

和动态建模问题。文献［3］提出的基于自联想神经网

络（AANN）的自校正数据检验方法通过对神经网络输

入数据的处理与选择，提高了神经网络方法在线应用

的准确率。文献［4］将最小二乘支持向量机与自适应

遗传算法相结合，提高了模型的精度和预测能力。

尽管通过各类方法的组合优化，基于数据驱动的

软测量建模方法已日趋成熟，但在实际应用的过程中

仍存在不少问题。如王惠文［5］提出的基于样条变换的

PLS方法有效解决了PLS方法非线性拟合能力差的问

题。但该方法在建模时，相关参变量的选取是经机理

分析定性得出的，研究者未考察变量间依赖关系大小，

而全部引入模型中，因此会导致模型因引入相关性不

强的变量而相当复杂，拟合效果不佳。刘波平等［6］提

出了将PLS与广义神经网络（GRNN）结合的方法，即利

用PLS数据压缩提取主成分，将主成分作为神经网络

的输入，从而有效地简化了神经网络模型，提高了训练

速率和模型的可靠性。但这种方法实际上并未真正实

现变量的筛选工作，主成分中仍然包含相关性不强的

参变量的相关信息。王建星等［7］将GRNN与平均影响

值（MIV）结合的方法用于机组主蒸汽流量的测定，通

过评比待建模变量与参变量的相关程度，有效地筛选

了变量，并得到了较准确的神经网络模型。但由于

GRNN神经网络模型参数的数量随着训练样本数的增

加而爆炸式地增加，给存储模型的数据库的运行和维

护带来极大困难，尤其在发电机组系统中同时存在成

百上千的测点需要软测量或检测测量数据的准确性，

模型存储和维护成本必然会影响该方法的实际应用。

针对以上方法存在的不足，本研究提出基于

GRNN 和 B 样条 PLSR 的融合建模方法，下文简称

NN-PLS方法。NN-PLS方法采用非线性拟合能力较

好的GRNN预建模，计算机理分析初步选定的参变量

对因变量的平均贡献率，然后将筛选出的主要参变量

采用B样条PLS建模后得出最终简化的非线性模型。

这样充分利用了GRNN优秀的非线性拟合能力完成

了变量筛选，同时采用模型结构相对简单但拟合能力

同样优秀的 PLS 完成最终建模，可有效规避保存

GRNN模型海量参数给机组监控系统及数据库的运行

和维护带来的麻烦。

本研究先介绍GRNN建模及筛选变量的原理及

特性，再给出B样条PLS的建模理论，然后说明所提出

的NN_PLS建模方法的实现过程，最后通过算例验证

该方法的经济性和有效性。

1 GRNN建模理论

1.1 GRNN的拓扑结构

广义神经网络（GRNN）是一种基于非线性回归理

论的前馈式神经网络模型。GRNN具有很强的非线性

映射能力和柔性网络结构以及高度的容错性和鲁棒

性，适用于解决非线性问题。GRNN的拓扑结构如图1
所示，包括输入层、模式层、求和层、输出层。输入层节

点数量为自变量参数个数 p ，模式层节点数量为训练

样本数 n ，求和层节点数量比因变量参数个数 k 多 1
个，即 k + 1个，输出层节点数量为因变量参数个数 k 。

GRNN的优势在于当训练样本数目很大时能够快

速学习并收敛到样本积聚最多的最优回归平面，并且

可以处理不稳定的数据。然而由GRNN的拓扑结构

可知，训练好的GRNN中权值、阈值参数的个数随着

样本数的增加而急剧增加，仅输入层至模式层的个数

就有 p × n + n 个，假若对于p = 8,n = 50的模型，仅前两

层参数个数就为 450个，要在发电机组监控系统中保

存并维护成百上千个这样的模型，显然极为困难。因

此，采用GRNN方法建立的模型不适合用于在线的软

测量及数据验证等应用。但鉴于GRNN神经网络非

线性拟合能力强、收敛快的优势，可以采用GRNN预

建模，考察由机理分析初步选定的自变量参数对因变

量参数的影响值，从而筛选出主要的建模参数，使后

续建立的模型得到简化。

1.2 基于GRNN的MIV相关变量筛选

预建模时，本研究将机理分析得出的输入输出样

本输入到GRNN中，采用循环训练［8］的方法确定合理的

图1 广义回归网络结构图
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网络分布密度使GRNN收敛，并达到最佳的预测效果。

网络训练终止后，本研究将训练样本 P 中每一个

参变量特征在其原值的基础上分别±10%构成新的两

个训练样本 P1 和 P2 ，将 P1 和 P2 分别作为仿真样本

利用已建成的网络进行仿真，得到两个仿真结果 A1 和

A2 ，求出 A1 和 A2 的差值，即为变动该变量后对输出产

生的影响变化值（IV），最后将 IV按样本数平均得出该

参变量对于因变量的MIV。最后本研究根据MIV［9］绝

对值的大小为各参变量排序，得到各参变量对网络输

出影响的相对重要性位次表，从而判断出输入特征对

网络结果的影响程度，即实现了变量筛选。

1.3 基于B样条变换的PLS建模

偏最小二乘回归（PLSR）是一种将主成分分析、典

型相关分析以及多元线性回归相结合的回归建模方

法。该方法能够同时提取输入变量和输出变量数据

中数据的变化信息，选择对数据累积方差最大的主元

数目，使得输入变量和输出变量间的相关程度达到最

大［10］。 PLS在参变量存在严重多重相关性及样本个

数较少的线性系统建模过程中优势明显。

而发电机组系统存在非线性关系，采用线性PLS
建模无法取得令人满意的结果，本研究选用拟线性的

方法来解决非线性问题。样条变换采用了分段拟合

的思想，可以按需要裁剪以适应任意曲线的连续变

化，拟合曲线对原始数据的特异点并不敏感，这使得

模型在排除原始数据噪声方面效果较好。

基于样条变换的偏最小二乘回归建模就是将自变

量与因变量之间的未知非线性关系按照各维自变量对

因变量的拟线性关系相加展开，再进行偏最小二乘回

归求参，从而得到自变量对因变量的整体函数解析式。

设待建模型有 p 个自变量 {x1,x2,…,xp}和一个因

变量 y ，选取 n 个样本点构成自变量与因变量原始数

据表 X =[x1,x2,…,xp]n × p 和 Y =[y]n × 1 。自变量和因变量

的非线性关系式可表示为：
y =β0 + f1(x1) + f2(x2) +⋯+ fp(xp) + ε （1）

式中：β0 —常数项，fj(xj)—自变量 xj 对因变量 y 的非

线性关系，ε —随机误差项。

将 fj(xj)用其样条拟合函数 f
∧

j
(xj) ( j = 1,2,…,p)替

换，则有：

y = β0 + f
∧

1
(x1) + f

∧

2
(x2) +⋯+ f

∧

p
(xp) + ε （2）

工程上通常采用三次样条变换，具体展开有:
f
∧

j
(xj) =∑

l = 0

Mj + 2

βj, lΩ3(
xj - ξj, l - 1

hj

) （3）
式中：Mj —第 j 个变量的样条变换分段数；β0,βj ,l —模

型的待定参数。

由式（2，3），可得到自变量和因变量的非线性关

系式为：

y = β0 +∑
j = 1

p

f
∧

j
(xj) = β0 +

    ∑
j = 1

p

∑
l = 0

Mj + 2

βj, lΩ3(
xj - ξj, l - 1

hj

) + ε
（4）

在式（4）中，y 与 zj, l =Ω3((xj - ξj, l - 1)/hj) 呈线性关

系，可以采用偏最小二乘方法求解模型。

相对于GRNN神经网络模型，B样条PLS模型的参数

较少，与样本数 n无关，对于 p = 8,n = 150的训练样本，参

数个数仅为80个，且不随 n 增加而增加。因而相对于

GRNN模型更易保存在数据库中，适用于各种在线应用。

但由于发电机组运行参数之间关系的复杂性，研

究者通过机理分析很难确定模型的参变量与待建模变

量相关性强弱的定量关系，很难在模型的完备性、性能

和模型的复杂性、计算量等代价之间作取舍。为了得

到完备的模型，由机理分析初步选定的参变量常常含

有相关性不强的冗余变量，如果不在B样条PLS建模

前进行变量筛选，那么最终得到的模型将因含有这部

分信息而更加复杂，且拟合性能下降。因而研究者为

了得到完备、精确、简化的模型，有必要在B样条PLS
建模前，对由机理分析初步选定的参变量进行筛选。

2 基于 NN-PLS的数据驱动建模方法

对于发电机组等复杂非线性系统，本研究所要建

立的软测量模型应适应各个典型工况（不同负荷、春、

夏、秋、冬等），因而必须使用大数量的样本训练，模型

性能才能符合实际。而GRNN神经网络训练样本数

不宜过多，否则需要保存在数据库中的参数将随着样

本数的增加而爆炸式的增长。当训练样本数较少时，

虽然对部分数据仍能取得较好的拟合效果，但由于神

经网络的泛化能力较弱，对于与训练样本相差较大的

数据预测效果较差。所以GRNN不适宜用来建立最

终在线应用的模型。但GRNN的优点在于非线性拟

合能力强，利用Matlab软件可以方便地用于对样本数

据建模并考察建模参变量的影响值，实现变量筛选。

而B样条PLS方法采用拟线性的方法解决非线性的问

题，虽然最终得到的模型泛化能力较好，且结构简单，

参数少，但由于建模过程较为复杂，该方法无法在建

模的同时实现变量筛选，常常因引入很多相关性不强

的变量使模型精度下降。

结合两者的优势，本研究提出了NN-PLS建模方

法，建模流程图如图2所示。

在对变量 Y 建模时，首先，本研究采用机理分析

方法定性地得到对测量数据 Y 建模需要的全部相关
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参变量 X1 ~ XP ,然后选取合适的样本数据建立GRNN
模型，应用该GRNN模型考察模型中每个参变量对因

变量 Y 的MIV值以筛选出主要变量 X'1 ~ X'm ，将筛选

出的变量重新构成样本空间，进行三次B样条变换，从

而将自变量空间 X' 非线性映射到 PLS自变量空间 Z
中，然后进行PLS建模求取 Y 对 Z 的回归方程，并可

以还原得到 Y 对 X' 的回归方程，该模型即为最终的

简化模型。NN-PLS不但利用了采用大量样本训练时

GRNN预建模在复杂非线性问题中能够迅速收敛，且

进一步与MIV方法结合，可以方便地定量筛选出建模

所需要的主要参变量的优势，弥补了“PLS建模过程复

杂，常因无法对机理分析初步选定的变量定量筛选而

导致模型中引入部分相关性不强的变量从而使模型

性能下降”的劣势，而且研究者采用结构简单、参数少

且泛化能力较好的B样条变换拟线性PLS方法将筛选

变量建模，得到了精度、泛化能力、结构都十分理想的

模型，有效解决了“GRNN建模因大量样本训练而导致

参数过多，从而不易用在需要保存模型的各种在线应

用中”的问题。

3 NN-PLS建模方法的验证与应用

虽然本研究阐述的建模方法以测量测不准变量、

无法直接测量变量和验证数据有效性为目的，但为了

验证该方法的有效性，现笔者选取测量较为准确的功

率测点加以验证，以某联合循环电厂 4#机组（400
MW）燃机有功功率数据建模为例，根据联合循环电厂

系统结构的热力分析，同时考虑到燃机有功功率与相

关热力参数之间的关系，初步选取大气温度、大气压

力、燃机扩散控制阀阀位、燃机预混控制阀阀位、燃机

值班控制阀阀位、燃机 IGV开度、压气机进口压差、压

气机出口压力、压气机进口温度、燃机值班气流量、燃

机排气温度 1B、燃机排气温度 5B、燃机排气温度 9B、
燃机排气温度13B、燃机排气温度17B、燃机排气温度

21B共16个参数作为模型的输入变量。

训练样本的选取是影响模型性能的重要因素，样

本数不宜过少，否则无法满足训练要求；而样本数过

多又会导致过拟合，影响模型的泛化能力。同时更重

要的是选取的样本要分布均匀，是各工况下的典型数

据，以使所建模型泛化性能较好。本研究选取的训练

样本覆盖了春、夏、秋、冬，温度从-5 ℃~35 ℃，大气压

力从 99 kPa~104 kPa，功率负荷段从 30%~100%之间

的共150组典型运行工况数据。

3.1 广义神经网络MIV筛选相关变量

在构建神经网络之前，为了避免由于输入变量物

理意义及单位不同而对神经网络模型及相应MIV值

的影响，本研究首先对各变量进行归一化处理，即：

x(i, j) = x∗(i, j) - x∗min( j)
x∗max( j) - x∗min( j)

（5）
式中：x∗(i, j) —第 j 个变量的第 i 个样本值；x∗max( j) ，
x∗min( j)—第 j 个变量的最大、最小值；x(i, j)—变量特征

归一化序列。

本研究在Matlab R2009b下编制神经网络训练程

序，实现基于MIV的变量筛选，最终得到各输入变量

的平均影响值。

16个变量的平均影响值（MIV）绝对值分布如图3所
示，对其排序后，选取占MIV绝对值总和前85%的变量

作为模型输入变量，其MIV（绝对值）大小分别为0.02、
0.017 4、0.017 3、0.006 8、0.006 4、0.006 2、0.005 2、
0.005 1。分别代表：压气机出口压力、燃机排气温度

13B、燃机排气温度5B、燃机值班气流量、大气温度、燃

机排气温度 9B、燃机 IGV开度、压气机进口温度，这 8
个变量平均影响值占总体影响值87.03%。

3.2 基于样条变换的偏最小二乘回归建模

本研究筛选出的8组自变量和因变量燃机有功功

率的原始数据共同构成了样条变换偏最小二乘回归

建模的原始样本数据。

考虑到三次样条变换后，自变量的空间维数将由

p = 8（自变量个数）变换为 p∑
j = 1

3

(Mj + 3)，所以本研究选

图3 各变量平均影响值图

图2 建模流程图
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取分段个数 Mj = 4 ( j = 1,2,…,8)，即变换后的PLS自变

量空间有 56维，虽然样本数只有 150组，但通过采用

偏最小二乘回归方法可以很好地解决这类样本数较

少且存在多重相关性的问题。

在对标准化的PLS自变量空间 Z
~
和因变量 Y

~
建

模时，根据交叉有效性原则，本研究提取了 6个主成

分，最终得到的模型中因变量 Y 对PLS自变量空间Z
的回归系数。

PLS模型各变量回归系数图如图4所示。

图4 PLS模型各变量回归系数图

3.3 NN-PLS模型的适用性和精度

模型的适用性需要考察模型预测值和因变量实

际样本值之间的预测误差，为了考察该模型的适用

性，本研究另外选取对应9组建模变量的50组典型数

据作为测试样本，并对其进行样条变换，然后用已建

好的PLS模型对其进行预测，预测结果如图5所示。

图5 各样本点样本值和预测值拟合关系图

从图 5中可以看出，在不同的负荷段模型预测值

与样本值均基本重合，预测效果十分理想。

此外，为了比较NN-PLS与GRNN建模的预测效

果，本研究使用前述150组数据作为训练样本，分别采

用两种方法对经筛选变量后的 9组变量建模，并另外

选取 5组测试样本分别比较两者的预测性能及精度，

结果如表1所示。

从表 1中可以看出，在不同负荷工况下，NN-PLS
的预测相对误差均低于 1%，与GRNN的预测精度相

近，某些点甚至更好。同时，由于测试样本选取的是未

经训练过的不同负荷段上的样本，经模型预测，效果均

十分理想，证明NN-PLS模型能同时满足精度和泛化能

力的要求。

表1 模型拟合结果对比表

工况

1
2
3
4
5

真实值
/MW
131.05
163.66
187.26
225.05
246.65

GRNN
输出值
/MW
132.02
164.51
185.96
224.17
249.28

NN-PLS输出值
/MW
130.77
164.20
186.81
225.95
248.99

GRNN
相对误差

/（%）
0.74
0.52
-0.69
-0.39
1.1

NN-PLS
相对误差

/（%）
-0.21
0.33
-0.24
0.41
0.95

虽然采用大量样本训练的GRNN在变工况下同

样能取得较好的预测效果，但笔者注意到此时的模型

参数仅GRNN输入层至模式层的权值参数已经多达

150×8=1 200个，这样复杂的模型对于难测参数软测

量及校验实时测量数据准确性等在线应用是不可取

的。而相比GRNN神经网络而言，NN-PLS在保证了

模型性能和精度的同时，需要保存的模型参数仅为回

归系数56个，B样条变换的参数24个，总计不足百个，

大大简化了模型，对于在线应用优势明显。

4 结束语

本研究提出了融合 GRNN与 B样条 PLS优势的

NN-PLS数据驱动软测量建模方法，用以解决发电机组

等复杂系统中难测准数据的软测量或已测量数据的有

效性验证的问题。GRNN预建模考察机理分析初步选

定的参变量对因变量的影响值，筛选出主要建模变量。

B样条PLS对筛选出的变量建模得出的最终模型不但

结构简单、参数少，而且预测精度和泛化能力都较好。

本研究采用某联合循环电站的校准后的实测数

据验证该建模方法，研究结果表明NN-PLS方法建立

的模型能很好地拟合出不同工况下的测量值，其精度

与得到充分训练的GRNN神经网络模型相当，且由于

NN-PLS模型本身结构简单、参数较少，更加适合用于

发电机组系统中难测参数的软测量及已测量数据准

确性的实时校验等在线应用中。

（下转第110页）
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该电路中选取了N沟道的 IGBT管40N6S2D［9］，该

功率管大量应用于大功率的开关电路中，各项参数都

符合设计要求。

1.3 匹配网络

该设计采用串联电感匹配，可以有效抑制电源输

入方波中谐波，减轻功率管负担［10-11］。

电感串联匹配示意图如图4所示。

图4 电感串联匹配

由测流仪换能器水池测试报告可知，换能器在

150 kHz的电导 G = 8.251 0 mS，电纳 B = 2.031 0 mS。

则：

L
串
= B

w0（G2 +B2）
≈0.186 mH

2 实验验证

该实验通过测量发射换能器两端电压峰峰值Vpp ，

计算出负载功率，换能器上所测正弦波如图5所示。

图5 电感串联匹配

图5中: Vpp≈ 235 V，笔者计算出换能器全阵负载

功率 P = Vpp /4RL≈135 W，符合输出功率大于100 W，

两路信号相位误差 1°，幅度不一致性小于 1 dB，符合

设计要求。此外，该发射机在水池（国家水声一级计

量站测量）测量，声源级最高达 217 dB。在千岛湖试

验站，测流仪最远作用距离280 m，完全达到预期设计

指标200 m。

3 结束语

本研究结合了便捷式水声通信设备的特征，设计

了一种小型高性能的水声信号发射机，发射机采用了

D类推挽式功率放大器，进行了精确的阻抗匹配，使得

换能器能获得最大的输出功率，增加了测流仪作用距

离。该发射机已经装列在测流仪的正式产品之中，经

过两年多的水池、湖试测试以及市场客户使用反映，

其故障率低，实际应用结果表明该发射机具有较高稳

定性，从而提高了测流仪整体质量。
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