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基于 ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成模型的重型燃气轮机
负荷预测控制

刘一松ꎬ康英伟
(上海电力大学 自动化工程学院ꎬ上海 ２０００９０)

摘　 要:为了克服重型燃气轮机负荷系统强非线性ꎬ提高负荷系统的设定值跟踪能力ꎬ基于 ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成模

型设计了一种非线性模型预测控制策略ꎮ 首先ꎬ结合 ＬＳＴＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 两种网络构建集成模型ꎬ对燃气轮机负荷系

统的输出功率及排气温度进行预测ꎻ然后ꎬ利用该模型设计了基于数据驱动的模型预测控制器ꎻ并采用蛇优化

(ＳＯ)算法与目标函数结合ꎬ进行滚动优化ꎮ 仿真结果表明:ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成模型可以实现两种输出参数在时间

序列上的多步预测ꎬ输出功率和排气温度的测试集均方根误差分别为 ０. ０６０ ３ 和 ０. ０６４ １ꎬ且提高了单一模型的预

测精度ꎻ与常规预测控制策略相比ꎬ引入 ＳＯ 算法的 ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 控制器在 ５０ ＭＷ 的下降和上升功率指令下的超

调量分别缩小至 ３. ２％和 ０. ２％ ꎬ排气温度控制的超调量为零ꎬ实现了重型燃气轮机负荷系统的多输入多输出非线

性预测控制ꎬ提高了设定值跟踪的准确性及快速性ꎮ
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引　 言

为了实现“双碳”目标ꎬ电力工业需要加强建设

以新能源为主体的新型电力系统[１]ꎮ 重型燃气轮

机作为联合循环机组的重要设备ꎬ主要以天然气为

燃料ꎬ具有启停速度快、调峰性能好等优点[２]ꎬ在未

来的新型电力系统中将扮演重要角色ꎮ
由于燃气轮机负荷系统具有非线性、时变等复

杂特性ꎬ因此亟需发展更为先进的控制策略ꎮ 文献

[３]利用自适应模糊 ＰＩＤ 控制对微型燃气轮机进行

控制ꎬ但未脱离 ＰＩＤ 的线性控制局限ꎮ 模型预测控

制(Ｍｏｄｅｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ＣｏｎｔｒｏｌꎬＭＰＣ)是目前应用较为

广泛的先进控制方法[４]ꎬ适用于燃气轮机负荷系统

多变量、有约束的非线性系统ꎮ 文献[５]在微型燃

气轮机中应用了动态矩阵预测控制ꎮ 文献[６]设计

了一种重型燃气轮机模型预测控制ꎬ通过与传统控

制器进行比较ꎬ证明了所提出方法的有效性ꎮ 文献

[７]总结了神经网络在燃气轮机建模和控制领域的

成果ꎬ为燃气轮机建模提供了全新思路ꎮ 文献[８]
研究了非线性预测控制在发电过程中的应用ꎬ详细

列举了优化算法ꎬ证明了基于数据驱动的非线性预

测控制在燃气轮机控制中应用的可行性ꎮ 文献[９]
建立了带有外部输入的非线性自回归神经网络预测

模型ꎬ验证了其具有高精度和高抗扰能力ꎮ 文献

[１０]设计了基于 Ｔ － Ｓ 模糊模型的燃气轮机负荷系

统多目标预测控制ꎬ但对于系统的非线性问题仍需

要进一步研究ꎮ 文献[１１]开发了用于燃气轮机负

荷预测的 ＸＧＢｏｏｓｔ 预测模型ꎬ发现了 ＸＧＢｏｏｓｔ 在该

领域的潜力ꎮ
基于上述研究ꎬ本文提出一种基于 ＬＳＴＭ￣ＸＧ￣

Ｂｏｏｓｔ 集成模型的燃气轮机系统负荷预测控制策略ꎮ
通过采集燃气轮机的运行数据ꎬ建立 ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ
集成模型ꎬ 验证其精度后ꎬ 嵌入模型预测控制

(ＭＰＣ)中ꎬ作为预测模型ꎮ 之后ꎬ选择蛇优化(ＳＯ)
算法进行目标函数的滚动优化寻优ꎬ以进一步提高

优化速度和设定值跟踪能力ꎮ

１　 重型燃气轮机负荷控制系统概述

在运行过程中ꎬ重型燃气轮机的主要控制参数

是燃料流量和压气机进口导叶(ＩＧＶ)开度ꎬ同时ꎬ也
有环境参数ꎬ如大气压力、环境温度等ꎮ 燃气轮机的

负荷控制系统存在复杂的耦合关系以及高度非线

性ꎬ燃料流量及 ＩＧＶ 开度均会对输出功率以及排气

温度产生影响ꎬ燃气轮机的输出功率需要稳定快速

地跟踪机组负荷指令ꎮ 在联合循环机组中ꎬ燃气轮

机排气会被送至余热锅炉实现余热利用ꎬ排气温度

直接影响余热锅炉的运行状态ꎬ因此为保证机组的

整体发电效率ꎬ通常要求控制器兼顾燃气轮机排气

温度的控制ꎮ 而传统的 ＰＩ 控制器对于解决此类型

多变量、非线性系统有较大的局限ꎮ
燃气轮机负荷预测控制系统结构如图 １ 所示ꎬ

图中ꎬｙｒ(ｋ)表示设定值ꎬｙｍ ( ｋ ＋ ｊ)表示第 ｊ 步预测

值ꎬｕ(ｋ)为输入量ꎬｙ(ｋ)为输出量ꎬＪ 为目标函数ꎮ

图 １　 基于 ＳＯ￣ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成模型的

预测控制系统图

Ｆｉｇ. １ Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＳＯ￣ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ

选用型号为 ＧＥ９ＦＡ、额定功率为 ２５５ ＭＷ 的联

合循环机组燃气轮机作为建模对象ꎬ采集该机组正

常运行条件下现场热启动数据ꎮ 由于大气压力等环

境因素对燃气轮机负荷系统的影响相对较小ꎬ为了

简化模型ꎬ最终选择燃料流量和 ＩＧＶ 开度为输入变

量ꎬ输出功率和排气温度为输出变量ꎬ利用 ＬＳＴＭ 和

ＸＧＢｏｏｓｔ 两种网络分别建模ꎬ再进行模型的集成处

理ꎬ并参与重型燃气轮机的负荷预测控制ꎮ 在控制
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器中ꎬ引入 ＳＯ 算法对目标函数进行优化ꎬ以此提高

控制器的跟踪性能ꎮ

２　 ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成模型动态建模

２. １　 ＬＳＴＭ 神经网络模型

长短期记忆(Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ ＭｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)是
一种用于处理时间序列数据的深度神经网络ꎬ通过

引入门控机制和记忆单元来控制信息的流通和损

失ꎬ有效地挖掘燃气轮机排气温度和实发功率等长

时间序列数据中的非线性及非周期性特征ꎮ ＬＳＴＭ
网络单元结构如图 ２ 所示ꎮ[１２]

ＬＳＴＭ 网络单元包含 ３ 个类型的门结构:遗忘

门、输入门和输出门ꎮ

图 ２　 ＬＳＴＭ 网络结构

Ｆｉｇ. ２ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

其中ꎬ遗忘门会读取上一时刻 ｔ － １ 的网络隐藏

状态 ｈｔ － １和当前时刻输入 ｘｔꎬ通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的非

线性映射ꎬ输出一个向量 ｆｔꎬ进而决定细胞状态 Ｃ ｔ中

需要保留或丢弃的信息ꎬ表示为:
ｆｔ ＝ σ(Ｗｆｘｘｔ ＋ Ｗｆｓｈｔ －１ ＋ ｂｆ) (１)

式中:σ—ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻＷｆｘ、Ｗｆｓ—遗忘门的权重矩

阵ꎻｂｆ—遗忘门的偏置向量ꎮ
输入门通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 层和 ｔａｎｈ 层决定从细胞状

态 Ｃ ｔ － １中遗忘多少旧信息并控制新信息的写入ꎬ完
成对细胞状态 Ｃ ｔ 的更新ꎬ相关计算式为:

ｉｔ ＝ σ(Ｗｉｘｘｔ ＋ Ｗｉｓｈｔ －１ ＋ ｂｉ) (２)

Ｃ
~

ｔ ＝ ｔａｎｈ(ＷＣｘｘｔ ＋ ＷＣｓｈｔ －１ ＋ ｂＣ) (３)

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ􀅰Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ􀅰Ｃ
~

ｔ (４)
式中: ｉｔ—输入门的激活值ꎬ控制新信息的写入比

例ꎻＷｉｘ、Ｗｉｓ、ＷＣｘ、ＷＣｓ—输入门的权重矩阵ꎻｂｉ、ｂＣ—

输入门的偏置向量ꎻＣ
~

ｔ—侯选记忆ꎬ细胞状态更新

的中间变量ꎬ表示当前时刻生成的新信息ꎮ
输出门首先通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 层来确定细胞状态的

输出部分ꎬ之后ꎬ细胞状态通过 ｔａｎｈ 层进行处理并

与 ｓｉｇｍｏｉｄ 层输出相乘ꎬ最终实现重要信息的输出:
ｏｔ ＝ σ(Ｗｏｘｘｔ ＋ Ｗｏｓｈｔ －１ ＋ ｂｏ) (５)
ｈｔ ＝ ｏｔ􀅰ｔａｎｈ(Ｃ ｔ) (６)

式中:ｏｔ—输出门的激活值ꎬ控制当前隐藏状态的输

出比例ꎻＷｏｘ、Ｗｏｓ—输出门的权重矩阵ꎻｂｏ—输出门

的偏置向量ꎮ
２. ２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 集成学习模型

极致 梯 度 提 升 ( ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ
ＸＧＢｏｏｓｔ)是基于梯度提升决策树(Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ＴｒｅｅꎬＧＢＤＴ)的机器学习算法ꎬ旨在优化和

加速 ＧＢＤＴ 的训练过程ꎬ并提高模型的准确性和泛

化能力[１３]ꎬ也是目前电力负荷预测中应用最为广泛

的机器学习算法之一ꎮ
ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的训练流程如图 ３ 所示ꎮ 其训练

流程为:首先初始化构造目标函数ꎬ然后对目标函数

运用泰勒展开式进行变换ꎬ最后将决策树引入目标

函数ꎮ ＸＧＢｏｏｓｔ 预测的数学表达式为:

φ(Ｘ) ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｆｋ (７)

Ｌ(φ) ＝ ∑
ｉ
ｌ( ｙ^ｉꎬｙｉ) ＋ ∑

ｋ
Ω( ｆｋ) (８)

式中:ｋ—决策树的序数ꎻｉ—第 ｉ 组数据ꎻＸ—学习特

征ꎻφ (Ｘ)—决策树的预测值ꎻ Ｌ ( φ)—目标函数ꎻ
ｌ( ｙ^ｉꎬｙｉ)—损失函数ꎻΩ( ｆｋ)—模型的正则化项ꎻｆｋ—

模型的学习函数集ꎻｙｉ—真实值ꎻｙ^ｉ—预测值ꎮ

图 ３　 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法训练流程

Ｆｉｇ. ３ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

尽管 ＸＧＢｏｏｓｔ 在各种数据挖掘、预测和分类任

务中有着极高的准确率ꎬ但是其超参数选取较为复

杂ꎬ若不正确调整ꎬ模型性能也可能不佳[１４]ꎮ
２. ３　 ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成模型动态建模

采用 ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成模型进行动态建模ꎬ
分别使用 ＬＳＴＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 进行训练ꎮ 其中ꎬＬＳＴＭ
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擅长捕捉时序数据中的长期依赖关系ꎬ而 ＸＧＢｏｏｓｔ
则擅长处理非线性关系之间的复杂关联ꎮ 将二者组

合为集成式网络ꎬ衡量输出误差ꎬ对误差小的模型赋

予较大权值ꎬ并将预测结果进行加权组合ꎬ可以充分

利用两种模型优势ꎬ进一步提高预测模型的精度和

泛化能力ꎮ 模型实现流程如图 ４ 所示ꎬ其预测的主

要步骤如下:
(１) 数据预处理ꎬ将数据集划分为训练集、验证

集和测试集ꎬ并进行归一化处理ꎻ
(２) 使用训练集分别进行两种模型的训练ꎬ同

时在验证集上进行测试ꎬ找到模型最佳超参数并记

录误差ꎻ
(３) 比较两种模型在验证集上的误差ꎬ若误差

相差较大ꎬ选择误差小的模型作为最终模型ꎮ 若两

模型间误差小于所设阈值ꎬ则进行权重组合ꎮ

图 ４　 ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成模型实现流程

Ｆｉｇ.４ ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

设 ＬＳＴＭ 与 ＸＧＢｏｏｓｔ 训练后的模型分别为 ｆＬＳＴＭ
和 ｆＸＧＢꎬ验证集特征为 ＸＶꎬ真实值为 ｙＶꎬ预测值分别

为 ｙＬＳＴＭ
Ｖ 和 ｙＸＧＢ

Ｖ ꎬ可以得到绝对误差分别为 ＭＡＥＬＳＴＭ
Ｖ

和 ＭＡＥＸＧＢ
Ｖ ꎬ通过验证集的误差来决定权重 ＱＬＳＴＭ

和 ＱＸＧＢ:

ＱＬＳＴＭ ＝
ＭＡＥＸＧＢ

Ｖ

ＭＡＥＬＳＴＭ
Ｖ ＋ ＭＡＥＸＧＢ

Ｖ
(９)

ＱＸＧＢ ＝
ＭＡＥＬＳＴＭ

Ｖ

ＭＡＥＬＳＴＭ
Ｖ ＋ ＭＡＥＸＧＢ

Ｖ
(１０)

为了进一步优化ꎬ定义一个阈值 θꎬ若满足式

(１１)ꎬ即两算法相对差值比大于阈值ꎬ则不进行

结合ꎮ
｜ ＭＡＥＬＳＴＭ

Ｖ － ＭＡＥＸＧＢ
Ｖ ｜

ｍａｘ(ＭＡＥＬＳＴＭ
Ｖ ꎬＭＡＥＸＧＢ

Ｖ )
> θ (１１)

当 ＭＡＥＬＳＴＭ
Ｖ > ＭＡＥＸＧＢ

Ｖ ꎬ则 ＱＬＳＴＭ ＝ ０ꎬＱＸＧＢ ＝ １ꎻ
当 ＭＡＥＬＳＴＭ

Ｖ < ＭＡＥＸＧＢ
Ｖ ꎬ则 ＱＬＳＴＭ ＝ １ꎬＱＸＧＢ ＝ ０ꎮ

得到测试集中的预测值分别为 ｙＬＳＴＭ
Ｔ 和 ｙＸＧＢ

Ｔ ꎬ模
型最终预测结果 ｙＴ为:

ｙＴ ＝ ＱＬＳＴＭｙＬＳＴＭ
Ｔ ＋ ＱＸＧＢｙＸＧＢ

Ｔ (１２)
针对机组点火至全速空载的启动过程ꎬ采集并

处理热态启动过程 １５ ０００ 组运行数据ꎬ采样周期为

１ ｓꎬ训练集、验证集和测试集比例为 ８∶ １∶ １ꎮ
将上一时刻的输出参数与当前时刻的输入参数

作为神经网络的特征值ꎬ建立 ２ × ２ 的 ＬＳＴＭ￣ＸＧ￣
Ｂｏｏｓｔ 集成网络模型ꎬ从而实现对未来时刻输出功率

和排气温度的多步预测ꎮ 经过训练后ꎬ各模型对输

出参数的预测效果如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 各模型预测效果对比

Ｆｉｇ. ５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ

由图 ５ 可知ꎬＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成神经网络预测

模型具有较高的准确度ꎬ拟合程度比单一的 ＬＳＴＭ
和 ＸＧＢｏｏｓｔ 网络更好ꎮ 使用均方根误差(Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ ＥｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)作为预测模型的性能评价指

标ꎬ计算式如下:

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ (１３)
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式中:ｎ—样本数量ꎻｙｉ—第 ｉ 个输出的真实值ꎻ ｙ^ｉ—
第 ｉ 个输出的预测值ꎮ

经计算ꎬ预测模型预测值的均方根误差结果如

表 １ 所示ꎬＲＭＳＥ ｔｒａｉｎ表示训练集的均方根误差ꎬＲＭ￣
ＳＥ ｔｅｓｔ表示测试集的均方根误差ꎬ通过表中数值可以

确定ꎬ该模型基本满足建模需求ꎬ可以应用于燃气轮

机多输入多输出非线性预测控制ꎬ增强控制效果ꎮ

表 １　 预测值均方根误差

Ｔａｂ. １ Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ

输出特征 ＲＭＳＥｔｒａｉｎ ＲＭＳＥｔｅｓｔ

输出功率 / ＭＷ ０. ２７６ ７ ０. ０６０ ３

排气温度 / ℃ ０. ２０３ ８ ０. ０６４ １

３　 基于 ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 的燃气轮机负荷预测控制

３. １　 ＳＯ 算法

本文采用蛇优化(Ｓｎａｋｅ ＯｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＳＯ)算法作

为控制器的滚动优化算法ꎬＳＯ 算法是 Ｆ. Ａ. Ｈａｓｈｉｍ
和 Ａ. Ｇ. Ｈｕｓｓｉｅｎ 提出的模仿蛇特殊交配行为的新型

智能优化算法[１５]ꎮ ＳＯ 算法分为探索和开发阶段ꎬ
相关变量为温度 Ｔ 和食物量 Ｆꎮ

Ｔ ＝ ｅｘｐ( － ｔ / ｔｍａｘ) (１４)
Ｆ ＝ ｃ１ × ｅｘｐ(( ｔ － ｔｍａｘ) / ｔｍａｘ) (１５)

式中:ｔ—当前迭代ꎻｔｍａｘ—最大迭代次数ꎻｃ１—常数参

数ꎬｃ１ ＝ ０. ５ꎮ
ＳＯ 算法流程如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 ＳＯ 算法流程图

Ｆｉｇ. ６ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 具体计算流程如下:
步骤 １:ＳＯ 初始化一个随机均匀分布的种群ꎬ

初始化公式为:
Ｘ ｉ ＝ Ｘｍｉｎ ＋ ｒ × (Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ) (１６)

式中:Ｘ ｉ—第 ｉ 个个体的位置ꎻｒ—０ ~ １ 之间的随机

数ꎻＸｍａｘ、Ｘｍｉｎ—待解决问题的上、下界ꎮ
将种群平均分为两部分ꎬ即雄性和雌性ꎬ这时的

Ｘ ｉ可分别表示为 Ｘｍ
ｉ 和 Ｘ ｆ

ｉꎬ其中 Ｘｍ
ｉ 指雄性 ＳＯ 位置ꎬ

Ｘ ｆ
ｉ为雌性 ＳＯ 位置ꎮ

步骤 ２:判断 Ｆ 值ꎬＦ < ０. ２５ꎬ进入探索阶段ꎬ执
行步骤 ３ꎻＦ≥０. ２５ꎬ进入开发阶段ꎬ执行步骤 ４ꎮ

步骤 ３:对食物进行随机搜索并更新ꎬ搜索更新

公式如下:
Ｘｍ

ｉ ＝ Ｘｍ
ｒａｎｄ(ｔ) ± ｃ２ × Ａｍ × ((Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ) × ｒａｎｄ ＋ Ｘｍｉｎ)

(１７)
式中:Ｘｒａｎｄ—随机 ＳＯ 位置ꎻｃ２—常数参数ꎻｃ２ ＝ ０. ０５ꎻ
ｒａｎｄ—０ ~１ 之间的随机数ꎻＡ—ＳＯ 寻物能力ꎮ

雌性 ＳＯ 的更新方式与雄性类似:
Ｘ ｆ

ｉ ＝ Ｘ ｆ
ｒａｎｄ( ｔ) ± ｃ２ × Ａｆ × ((Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ) ×

ｒａｎｄ ＋ Ｘｍｉｎ) (１８)
步骤 ４:判断 Ｔ 值ꎬＴ > ０. ６ꎬ切换靠近猎物(食

物)模式ꎬ执行步骤 ５ꎻＴ≤０. ６ꎬ切换战斗 /交配模式ꎬ
执行步骤 ６ꎮ

步骤 ５:ＳＯ 移动到猎物(食物)上:
Ｘｉｊ(ｔ ＋１) ＝ Ｘｆｏｏｄ ± ｃ３ × Ｔ × ｒａｎｄ × (Ｘｆｏｏｄ － Ｘｉꎬｊ(ｔ))

(１９)
式中:Ｘ ｉｊ—整个 ＳＯ 种群位置(包括雄性和雌性)ꎻ
Ｘ ｆｏｏｄ—全局最优位置ꎻｃ３—常数参数ꎬｃ３ ＝ ２ꎮ

步骤 ６:蛇群切换为战斗模式或交配模式ꎮ
战斗模式:
Ｘｍ

ｉ ( ｔ ＋ １) ＝ Ｘｍ
ｉ ( ｔ) ± ｃ３ × ＦＭ × ｒａｎｄ ×

(Ｘ ｆ
ｂｅｓｔ － Ｘｍ

ｉ ( ｔ)) (２０)
Ｘ ｆ

ｉ( ｔ ＋ １) ＝ Ｘ ｆ
ｉ( ｔ) ± ｃ３ × ＦＦ × ｒａｎｄ ×

(Ｘｍ
ｂｅｓｔ － Ｘ ｆ

ｉ( ｔ)) (２１)
式中:ＦＭ、ＦＦ—雄性和雌性战斗值ꎻＸｂｅｓｔ—雌性和雄

性 ＳＯ 的最优位置ꎮ
交配模式:
Ｘｍ

ｉ ( ｔ ＋ １) ＝ Ｘｍ
ｉ ( ｔ) ± ｃ３ × Ｍｍ × ｒａｎｄ ×

(Ｆ × Ｘ ｆ
ｉ( ｔ) － Ｘｍ

ｉ ( ｔ)) (２２)

Ｘ ｆ
ｉ( ｔ ＋ １) ＝ Ｘ ｆ

ｉ( ｔ) ± ｃ３ × Ｍｆ × ｒａｎｄ ×

(Ｆ × Ｘｍ
ｉ ( ｔ) － Ｘ ｆ

ｉ( ｔ)) (２３)
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式中:Ｍｍ、Ｍｆ—雄性和雌性蛇群的交配能力ꎮ
步骤 ７:孵化新蛋ꎬ替换雄性蛇群中最差个体ꎮ

３. ２　 目标函数

在预测控制进行到第 ｋ 时刻时ꎬ令 ｙｒ １表示为输

出功率的设定值ꎬｙｍ１ 为输出功率预测值ꎬ ｊ 为时间

步长ꎬ则输出功率的性能指标为:

Ｊ１１ ＝ ∑
３

ｊ ＝ １
[ｙｒ１(ｋ ＋ ｊ) － ｙｍ１(ｋ ＋ ｊ)] ２ (２４)

令 ｙｒ ２为排气温度的设定值ꎬｙｍ２ 为排气温度预

测值ꎬ则排气温度的性能指标为:

Ｊ１２ ＝ ∑
３

ｊ ＝ １
[ｙｒ２(ｋ ＋ ｊ) － ｙｍ２(ｋ ＋ ｊ)] ２ (２５)

以第 ｋ 时刻到第 ｋ ＋ ２ 时刻采样时间内的输入

增量的平方和作为控制输入增量性能指标:

Ｊ２ ＝ ∑
２

ｊ ＝ ０
{[ｕ′(ｋ ＋ ｊ) － ｕ′(ｋ ＋ ｊ － １)] Ｔ × Ｑｕ ×

[ｕ′(ｋ ＋ ｊ) － ｕ′(ｋ ＋ ｊ － １)]} (２６)
式中:ｕ′—优化算法优化所得输入ꎻＱｕ—对角阵ꎬ决
定两种控制参数在目标函数中的权重ꎮ

结合以上性能指标后的目标函数 Ｊ:
Ｊ１ ＝ ρ１Ｊ１１ ＋ ρ２Ｊ１２

Ｊ ＝ Ｊ１ ＋ Ｊ２ (２７)
式中:ρ—Ｊ１１和 Ｊ１２所占权重ꎬ需根据目标函数寻优重

点进行不断调试ꎮ
由于该预测控制算法以调峰为主要目标ꎬ因此

输出功率的性能指标项在下降梯度中应该占主导ꎬ
兼顾控制排气温度不发生剧烈变化甚至超温ꎬ所设

置目标函数参数如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 目标函数参数

Ｔａｂ. ２ Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参　 数 数　 值

输出功率指标项权重 ρ１ ２０

排气温度指标项权重 ρ２ １

控制参数增量项权重 Ｑｕ
０. ０８ ０

０ ０. ２
[ ]

３. ３　 仿真实验设计

选用 ＧＥ９ＦＡ 型机组的仿真模型作为控制器被

控对象ꎬ已有研究验证了该模型在启动以及并网后

加载过程仿真的准确性[１６]ꎬ将 ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成

模型作为预测模型ꎬＳＯ 算法作为滚动优化算法ꎬ实

现机组设定值跟踪控制ꎬ设计仿真实验如下:
(１) 控制器参数设定

该仿真实验的输入量为燃料流量和 ＩＧＶ 开度ꎬ
输出量为燃气轮机的输出功率和透平的排气温度ꎬ
通过输入阶跃指令ꎬ使得实际被控对象的输出功率

可以及时、准确地跟踪设定指令ꎬ完成机组调峰ꎻ同
时ꎬ考虑到排气温度的稳定性ꎬ还需避免出现剧烈变

化以及发生超温ꎮ
实验组选择的控制器为基于 ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集

成模型的预测控制器(ＬＳＴＭ￣ＸＧＢ￣ＰＣ)ꎬ利用 ＳＯ 算

法优化控制序列ꎻ对照组选择的控制器为传统的模

型预测控制器(ＭＰＣ)ꎬ将机组运行数据辨识为状态

空间方程ꎬ作为 ＭＰＣ 预测模型ꎬ利用二次规划(ＱＰ)
优化控制序列ꎮ

在控制器的具体参数设置中ꎬ设置采样周期为

１ ｓꎬ预测时域 Ｐ 为 １０ꎬ控制时域 Ｍ 为 ３ꎬ输入输出参

数的上、下限数值如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 控制器输入输出参数上下限

Ｔａｂ. ３ Ｕｐｐｅｒ ａｎｄ ｌｏｗｅｒ ｌｉｍｉｔｓ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ

ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参　 数 上限值 下限值 上下限增量

燃料流量 / ｋｇ􀅰ｓ － １ １２. ４８ ５. １１ ± ０. ０００ ５５

ＩＧＶ 开度 / ( °) ８３. ８０ ４８. ９０ ± ０. ０７

输出功率 / ＭＷ ２１３. ７３ ４０. ５０ －

排气温度 / ℃ ６４８. ７８ ５００. ６０ －

注: － 表示无数据ꎮ

(２) ＳＯ 优化

由 ３. ２ 节所述ꎬ基于 ＳＯ 算法的控制器优化目

标如下:
ｍｉｎＪ(ｙｍꎬｕ′) ＝ Ｊ(ｕ)

ｓ. ｔ.

ｕｍｉｎ ≤ ｕ′ ≤ ｕｍａｘ

Δｕｍｉｎ ≤ Δｕ′ ≤ Δｕｍａｘ

ｙｍ２ ≤ ｙ２ｍａｘ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２８)

式中: ｕｍａｘ、 ｕｍｉｎ—输入参数的上、下限ꎻ ｕ—最佳输

入ꎻΔｕ′、Δｕｍａｘ、Δｕｍｉｎ—输入参数及输入参数上、下限

的增量ꎻｙ２ｍａｘ—排气温度的上限ꎮ
综合考虑优化效率及效果ꎬ将 ＳＯ 在每一采样时

刻内的种群数量设置为 １００ꎬ迭代次数为 １０ꎬ优化获

得最佳控制输入ꎬ然后进入下一采样时间ꎬ循环滚动ꎬ
最终实现燃气轮机输出功率和排气温度的跟踪控制ꎮ
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３. ４　 仿真结果及分析

在系统启动过程中ꎬ当输出功率达到 ２００ ＭＷ
的稳态后ꎬ首先给定输出功率 ５０ ＭＷ、排气温度 １００ ℃
的下降阶跃指令ꎻ在稳定后 １５０ ｓ 时给定输出功率

５０ ＭＷ、排气温度 １００ ℃的上升阶跃指令ꎬ分别判断

控制器的设定值跟踪能力ꎮ 两种控制器对于输出功

率及排气温度指令的跟踪效果对比如图 ７、图 ８ 所

示ꎬ动态控制相关性能指标如表 ４、表 ５ 所示ꎮ

图 ７　 不同控制器输出功率变化曲线

Ｆｉｇ. ７ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｏｕｔｐｕｔ ｐｏｗｅｒ ｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ

图 ８　 不同控制器排气温度变化曲线

Ｆｉｇ. ８ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｅｘｈａｕｓｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ ｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ

表 ４　 输出功率控制性能

Ｔａｂ. ４ Ｏｕｔｐｕｔ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

阶跃指令 /

ＭＷ
控制器

超调量 σ /

％

调节时间

ｔｓ / ｓ

耗时 ｔ /

ｍｉｎ

－ ５０ ＭＰＣ ４. ３ ２２ ０. ５２

ＬＳＴＭ￣ＸＧＢ￣ＰＣ ０. ２ ７ ３. ４９

５０ ＭＰＣ ４. １ ２１ ０. ５１

ＬＳＴＭ￣ＸＧＢ￣ＰＣ ３. ２ ９ ３. ２３

表 ５　 排气温度控制性能

Ｔａｂ. ５ Ｅｘｈａｕｓｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

阶跃指令 /

℃
控制器

超调量 σ /

％

调节时间

ｔｓ / ｓ

耗时 ｔ /

ｍｉｎ

－ １００ ＭＰＣ ８. ９ ２２ ０. ５２

ＬＳＴＭ￣ＸＧＢ￣ＰＣ ０ ８ ３. ４９

１００ ＭＰＣ ８. ３ ２３ ０. ５１

ＬＳＴＭ￣ＸＧＢ￣ＰＣ ０ ９ ３. ２３

由图 ７、图 ８ 可知ꎬ基于状态空间模型及 ＱＰ 优

化的预测控制器(ＭＰＣ)尽管可以跟踪设定的输出

功率及排气温度ꎬ但是跟踪控制能力较弱ꎻ而基于

ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成模型的预测控制器 ( ＬＳＴＭ￣
ＸＧＢｏｏｓｔ￣ＰＣ)控制效果则更加显著ꎮ 引入 ＳＯ 算法

的 ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 控制器大幅度提升了负荷跟踪的

快速性和准确性ꎬ也有效避免了排气温度的振荡和

超温现象ꎮ
由表 ４、表 ５ 可知ꎬ相较于 ＭＰＣ 动态控制ꎬ

ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 控制器超调量以及调节时间在上升

和下降阶段均有较为明显的提升ꎬ有效提高了燃气

轮机负荷控制系统的动态响应能力ꎮ 而基于数据驱

动的非线性预测控制由于控制算法在每一采样时刻

均需要进行种群的迭代ꎬ并得到每一时刻的最佳控

制参数ꎬ因此ꎬ在克服了系统非线性的同时ꎬ其计算

总耗时比之线性控制有所不足ꎮ

４　 结　 论

(１) 利用燃气轮机机组实际运行数据辨识得到

ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成网络非线性预测模型ꎬ该模型集

成了两种网络的优势ꎬ结构稳定、预测精度高ꎮ 经过

验证ꎬ可以快速准确地预测燃气轮机负荷系统的

输出ꎮ
(２) 采用 ＳＯ 算法参与预测控制的滚动优化ꎬ

仿真结果表明ꎬＳＯ￣ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 控制器不仅对功

率指令的跟踪更加及时、准确ꎬ同时也有效避免了排

气温度的振荡ꎬ实现了燃气轮机负荷系统的多输入

多输出控制ꎮ
(３) 基于 ＬＳＴＭ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成模型以及 ＳＯ 算

法的预测控制器ꎬ在计算时间上仍有较大的优化空

间ꎬ后续将就进一步提高 ＳＯ 算法的优化效率、减少

计算时间展开更深度的研究ꎮ
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