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基于 MLP 的船舶柴油发电机组数据建模 
 

李时豪，肖杨婷，丁  峰，胡荣辉 
（上海船舶设备研究所，上海  200031） 

 

摘  要：[目的]为提升船舶柴油发电机组仿真模型在突加、突卸等动态工况下的实时计算能力，

解决传统机理模型在实船部署应用中存在计算复杂和动态响应实时性不足的问题，[方法]提出一种基

于物理机制启发的多层感知机（MLP）数据驱动建模方法。通过构建与柴油发电机电磁-机电暂态过

程相映射的双隐藏层网络拓扑结构，实现对柴油发电机组直流母线电压和电流的协同快速计算。[结

果]该模型能有效捕捉柴油发电机组的非线性动态特性，在保持机理模型精度的同时提升计算效率。

[结论]研究成果为船舶电力系统的实时态势感知与智能管理提供可快速部署的技术支撑。 
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Data Modeling of Marine Diesel Generator Sets Based on MLP 
 

LI Shihao, XIAO Yangting, DING Feng, HU Ronghui 
(Shanghai Marine Equipment Research Institute, Shanghai 200031, China) 

 

Abstract:  [Purpose] To enhance the real-time computational capability of diesel generator set simulation 

models under dynamic conditions such as sudden load changes, and to address the issues of computational 

complexity and insufficient dynamic response timeliness in traditional mechanistic models during ship 

deployment, [Method] a physics-mechanism-inspired multilayer perceptron (MLP) data-driven modeling 

method is proposed. By constructing a dual-hidden-layer network topology mapped to the electromagnetic- 

electromechanical transient process of generators, the approach achieves coordinated rapid calculation of 

the DC bus voltage and current of diesel generator sets. [Result] The model effectively captures the 

nonlinear dynamic characteristics of diesel generator sets, improving computational efficiency while 

maintaining the accuracy of mechanistic models. [Conclusion] The research providing rapid-deployable 

technical support for real-time situational awareness and intelligent management of ship power systems. 

Key words:  marine generator; multi-layer perceptron (MLP); data-driven modeling; multi-output 

regression 

 

0  引言 
船舶综合电力系统被誉为现代船舶的“动力心

脏”，其供电品质与运行稳定性直接关系到全船任

务的执行效能和航行安全[1-2]。作为该系统的核心供

能单元，船舶柴油发电机组运行于复杂的海洋环境，

其工况多变性与动态严峻性远超陆基系统[3]。当面

临推进负载瞬时投入、大功率设备紧急停机等突加、

突卸工况时，机组输出功率剧烈波动，易导致电网

母线电压的暂态冲击，进而威胁系统中高度敏感的

电力电子设备[4-5]。因此，构建能快速、准确描述柴

油发电机组在多工况下直流输出特性的高精度模型，

对提升船舶电力系统在线态势感知与实时智能管 

理[6-7]至关重要。 

传统的基于物理机理的建模方法描述柴油发电

机组的复杂动态特性、非线性负载特性及电力电子

变流器[8]的开关行为往往存在模型复杂、参数辨识

困难、计算效率低下等问题[9-10]。近年来，数据驱

动方法为解决这一难题提供了新的视角。该方法不

依赖对象的精确物理方程，而是直接从历史运行数

据中挖掘输入与输出之间的内在映射关系，特别适
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合处理船舶电力系统等非线性、强耦合的系统[11]。

多层感知机（Multilayer Perceptron, MLP）[12-14]以其

强大的非线性拟合能力与泛化性能，在故障检测[15]、

电力负荷预测[16]、设备状态监测[17-18]等领域取得显

著成效。MLP通过多层神经网络的级联结构，能以

任意精度逼近任何连续函数，为复杂动态系统的数

据建模提供了理想工具。然而，将MLP直接应用于

船舶直流发电机组的数据建模仍面临若干关键问题

亟待探索：1）现有研究多聚焦交流系统的频率或有

功功率等单变量建模，对现代船舶综合电力系统中

广泛采用的直流发电机组，考虑转速、电压、电流

的多参数协同数据建模方法研究尚不充分；2）船舶

典型突加、突卸工况的动态过程极快，传统单层MLP

结构难以协同捕捉快速的电磁暂态与缓慢机电暂态

这2个主导时间尺度的物理过程，须结合对象物理特

性进行网络结构的针对性优化。针对上述挑战，本

文提出一种基于物理启发的双隐藏层MLP建模方法，

旨在实现对电压、电流的同步、快速、精准计算。 

进一步构建面向船舶直流发电机组的深度MLP

多输出数据模型，重点探索其在突加、突卸等动态

工况下的电压、电流同步计算能力。该模型具有轻

量化、实时性、准确性等特性，可将其嵌入船舶电

力系统的数字孪生平台，通过其高效快速的仿真能

力，将传统的“事后反应”式管理提升为“实时预

防”式管理，为船舶电力系统的实时态势感知与智

能管理提供关键技术支撑。 

1  船舶发电机机理模型与数据集构建 
1.1  机理模型构建 

当前，柴油发电机组实际运行数据的获取面临

多方面困难，导致可用于数据驱动建模的样本在数

量与质量上均存在明显不足，具体表现：1）现场可

采集的有效数据总量有限，且涵盖的工况以稳态运

行为主，难以支持模型充分学习突加、突卸等复杂

动态过程的映射关系；2）受传感器精度、采集系统

与船载运行环境影响，部分关键信号存在大量无效

零值、异常缺失或噪声干扰，严重影响特征提取与

模型训练的稳定性。虽然可通过机理模型生成数据

弥补上述不足，但机理模型本身计算复杂、依赖特

定仿真环境，难以直接部署于船载嵌入式系统进行

实时计算与决策。因此，在上述数据可获性与计算

实时性的双重约束下，构建一种兼顾计算效率与部

署可行性的轻量化MLP模型，成为实现船舶电力系

统在线智能感知与管理的一条可行技术路径。 

为构建数据驱动模型的训练数据集，基于物理

机理建立船舶柴油发电机组仿真模型。该模型作为

后续MLP模型的数据来源，旨在最终形成一个计算

高效、便于集成的轻量化模型，以弥补机理模型在

实船部署中计算效率方面的不足。机理模型的核心

由同步发电机本体、六脉波整流器、励磁系统及调

速系统构成。 

同步发电机采用8阶详细模型，以描述其电磁与

机电暂态过程。在abc坐标系下，发电机的电压与磁

链方程见式（1）和式（2） 
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式中：f为励磁绕组；阻尼绕组用2个等值绕组D和Q

来替代，D位于纵轴向，Q位于横轴向；u和i分别为

各绕组的端电压和电流向量；ψ为磁链向量；R为绕

组电阻对角矩阵，L(θr)为随转子位置θr变化的电感

矩阵，包含绕组间的耦合关系。 

直接求解上述方程组的计算复杂度较高。为此，

通过Park变换将模型从abc静止坐标系转换到与转

子同步旋转的dq坐标系。经过变换，方程中的时变

电感矩阵转换为常系数矩阵，极大地降低数值仿真

的复杂度。变换后电压与磁链方程见式（3）和式（4）。 
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式（3）和式（4）中：下角标f为励磁绕组；0为坐

标变换后的0轴分量；ωr为转子瞬时电角速度；Lm
为互感。 

励磁系统采用包含PID控制器的自动电压调节

器进行建模，其动态特性用1阶惯性环节描述，见式

（5），并引入电压-功率下垂控制来模拟多机组并

联运行时的功率分配，见式（6）。调速系统的执行

机构动态简化为1个惯性环节，并用延时环节进行模

拟。柴油机及其执行机构的动态特性用2阶模型来表

征，以确保负载变化时转速稳定。 

  e
e e

1
G s

T s K


  （5） 

 dc dc ref,V V KP   （6） 

式（5）和式（6）中：Ge(s)为调速系统执行机构的

传递函数；Te为时间常数，取0.02；Ke为放大系数，
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取1.00；Vdc为输出电压；Vdc,ref为直流母线参考电压；

K为下垂系数；P为输出功率。 
根据文献[17]得到同步发电机的建模参数见表1。

表 1  同步发电机建模参数 

Tab. 1  Modeling Parameters of Synchronous Generator 

参数 数值 参数 数值 

功率/MW 2.8  电枢绕组电阻/ p.u 0.004 777 

电压/ V 690  励磁绕组电阻/ p.u 0.001 197 

频率/ Hz 50  电枢漏抗/ p.u 0.068 1 

极数 4 直轴同步电抗/ p.u 0.983 6  

交轴同步电抗/ p.u 0.494 4 直轴瞬态短路时间常数/ p.u 0.509 5  

直轴瞬态电抗/ p.u 0.208 99 直轴超瞬态短路时间常数/ p.u 0.003 084  

直轴超瞬态电抗/ p.u 0.110 99 交轴超瞬态短路时间常数/ p.u 0.002 609  

交轴超瞬态电抗/ p.u 0.163 79    

 
根据以上内容，在Cloudpss仿真平台上开展了柴

油发电机组的空载、突加和突卸负载试验。Cloudpss

是一款功能强大的、具备云计算与并行计算等先进

技术的电磁暂态仿真工具。基于前述参数，利用

Cloudpss仿真平台提供的三相同步发电机8阶模型

进行建模，并分别对空载工况、突加负载工况和突

卸负载工况进行仿真。模型整体结构见图1，图1中：

Tm1为转矩；S为发电机三相电压输出端；Ef1为励磁

电压；Iabc为三相电流；Va为线电压；Vdc为输出直流

电压Idc为输出直流电流。在此基础上完成了空载运

行、短路运行及加载运行的仿真试验。 

 
图 1  仿真模型结构图 

Fig. 1  Simulation Model Structure Diagram 

1.1.1  空载试验 
在对发电机组进行空载试验的过程中，额定电

压为690 V，仿真得到的交流电压峰值为975 V。同

步发电机经三相不控整流后，计算得到直流电压为

931.5 V。仿真平台输出的波形数值与计算值一致，

直流侧电流在1个周期内呈现6个脉波，符合六脉波
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整流的特点，相应波形见图2和图3，图3以Uab为例。 

 
图 2  输出直流电压波形                          图 3  输出交流电压波形图 

Fig. 2  Output DC Voltage Waveform        Fig. 3  Output AC Voltage Waveform Diagram 

 

1.1.2  加载试验 
对三相同步发电机进行三级加载试验，每次加

载866 kW，3次加载完成后全部突卸，观察输出波

形的变化。加载过程中可知，模型在每次加载瞬间

均出现电压跌落，随后在励磁系统的调节下恢复到

正常值；输出电流从空载时刻的0 A提升至900 A，

以满足负载的变化需求，输出波形见图4和图5。 

 
图 4  直流电压波形 

Fig. 4  DC Voltage Waveform 

 
图 5  直流电流波形 

Fig. 5  DC Current Waveform 

通过仿真结果可知，母线电压为931 V。一级加

载后电压根据下垂特性跌落至922 V，瞬时电压跌落

幅度为3%；二级加载后电压跌落至913 V，三级加

载后电压进一步降至905 V。当3次加载后突卸全部

负载时，电压超调量为5%。结果表明，模型输出的

直流母线电压、电流等关键指标与参考文献中的仿

真结果高度吻合，验证该机理模型在移植至

Cloudpss平台后具有较好的仿真准确性和运行稳定

性，为其作为MLP训练数据源奠定可靠基础。 

1.2  数据集构建 
1.2.1  数据采集 

为训练和评估MLP模型，并确保模型在常见工

况下具有良好的拟合能力与泛化性能，设计了涵盖

多种负载变化模式的工况。利用Cloudpss平台上的

机理模型模拟发电机组在空载、突加、突卸负载及

双机并联等多种工况下的动态响应，为MLP模型提

供训练所需数据。采样频率设为20 kHz，仿真步长

为0.000 1 s，以确保快速暂态过程被有效捕捉。采

集原始变量转矩、转速和励磁电压作为模型输入特

征，直流母线电压和输出电流作为模型输出。数据

按规范严格划分为训练集、验证集和测试集。 

1.2.2  数据预处理 
为消除多源特征间的量纲差异，并缓解动态过

程中变量剧烈波动对模型训练稳定性的影响，对转

矩、转速和励磁电压等单极性参数进行min-max线

性归一化，将原始值映射至[0, 1]，具体转换为 

 
min

norm
max min

x x
x

x x




  （7） 

式中：xnorm为归一化后的值；x为原始数据；xmin为

数据集中的最小值；xmax为数据集中的最大值。 

直流母线电压与输出电流在突加、突卸工况下

动态范围大、波动显著，直接归一化易导致训练过

程不稳定。为此，对2个输出变量分别作如下处理：

首先，确保输出值为非负，随后施加自然对数变换
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ln(1+y)，其中y表示原始数据，以压缩其动态范围、

平滑波动，从而增强模型对动态过程的拟合能力；

其次，将变换后的电压、电流通过min-max归一化

映射至[0, 1]，进一步统一输出尺度。可表示为 

  1 1ln 1 max 0y y ,      （8） 

  2 2ln 1 max 0y y ,      （9） 

   T
norm 1 2

minmaxScaler y , y  Y  （10） 

式（8）～式（10）中：y1为电压原始数据；y2为电

流原始数据；Ynorm为归一化后的电压、电流向量。 

1.2.3  数据划分 
将采集和预处理后的数据划分为训练集、验证

集和测试集。训练集用于模型参数学习，数据通过

机理模型模拟以下3组不同的负载突加与突卸工况，

得到负载变化序列：1）0%→40%→70%→100%→ 

70%→40%→0% ； 2 ） 0%→25%→50%→100%→ 

50%→25%→0% ； 3 ） 0%→33%→66%→100%→ 

66%→33%→0%。每组工况生成35 000个时间步长

的样本，共计105 000个样本，其中80%作为训练集。

每个样本的输入特征包括转矩、转速和励磁电压，

输出目标为直流母线电压和输出电流。 

验证集从与训练集相同分布的样本中抽取20%，

用于训练过程中的超参数调优与早停判断。该部分

数据来自训练集中未使用的独立片段，以确保模型

不会过拟合训练集。 

测试集用于最终、无偏地评估模型泛化性能，

由一个训练集中从未出现的新负载序列构成：0%→ 

20%→80%→100%→80%→20%→0%。该工况同样

生成35 000个样本，输入与输出格式与训练集一致。

测试集完全独立于训练数据，可公正检验模型对未

知工况的泛化能力。 

2  柴油发电机组数据建模方法 
2.1  多层感知机 

为构建适用于船舶柴油发电机组高动态特性的

数据模型，本文采用MLP作为核心架构。MLP是一

种强大的非线性函数逼近器，通过多层神经网络的

级联变换，能从数据中学习复杂的输入-输出映射关

系，适用于船舶柴油发电机组这类非线性动态系统

的建模。传统单隐藏层结构可能存在参数冗余和训

练不稳定的问题。为此，本文提出一种双隐藏层MLP

网络结构，其拓扑结构见图6。图6中：x123为输入层

的3个参数；a123h为第1隐藏层的神经元个数；b123i

为第2隐藏层神经元个数，y12为2个输出参数，该设

计不仅提升了模型容量，还与发电机组的物理特性

形成对应：船舶柴油发电机组的动态响应通常包含

快速的电磁暂态过程和相对缓慢的机电暂态过程。

本文的双隐藏层结构形成分层信息处理通道：第1

隐藏层靠近输入层，设置较多神经元，主要捕捉快

速的、局部的电磁变化；第2隐藏层基于初级特征，

模拟由励磁与调速系统主导的慢速机电调节动态。

这种分层机制使模型能协同学习不同时间尺度的物

理现象，从而更精准地复现系统整体动态响应。通

过结构优化，该设计在保证模型表达能力的同时减

少了参数冗余，实现了表达能力与泛化性能间的良

好平衡。 

 
图 6  多层感知机结构图 

Fig. 6  Multi Layer Perceptron Structure Diagram 

隐藏层均采用ReLU作为激活函数，以有效缓解

梯度消失问题并提升训练效率。输出层设置2个使用

线性激活函数的神经元，分别对应直流母线电压和

输出电流，以实现多输出回归。 

2.2  模型评价指标 
在船舶柴油发电机组数据模型的性能验证中，

采用4类核心指标定量评估其回归精度： 

均方误差（Mean Squared Error, MSE）是指输出

值与真实值偏差平方的平均值，数学表达式RMSE为 

  2

MSE
1

1 N

i i
i

ˆR y y
N 

   （11） 

式中：yi为输出值； iŷ 为真实值。 

MSE的核心特性在于平方放大效应：较大误差

呈指数级放大，对小误差宽容但对异常值较为敏感。

训练过程中反向传播梯度与误差成正比，使模型优

先修正偏差较大的样本。 

平均绝对误差（Mean Absolute Error, MAE）计

算绝对误差的平均值，数学表达式RMAE为 
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决定系数（R-Squared, R2）衡量模型解释的目

标变量变异比例，数学表达式R2为 
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分子部分为真实值与输出值的平方差之和；分

母部分为真实值与均值的平方差之和。 
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2.3  模型训练流程 
在python平台上对所提模型进行验证，选用柴

油发电机组的3组加载工况作为训练集，包含转矩、

转速、励磁电压、输出电压和输出电流5个参数，每

个参数共35 000个数据点。 

预处理完成后，进行网络搭建，选择训练模型

使用的网络结构，初始化相关参数，随后开展模型

训练。训练过程中持续输出损失函数数值，以判断

模型收敛情况。若出现发散趋势，可及时终止训练

并调整模型参数。完整的训练流程见图7。 

 
图 7  模型训练流程图 

Fig. 7  Model Training Flowchart 

3  试验结果分析 
3.1  试验设置 

为系统验证所构建的双隐藏层MLP模型在船舶

柴油发电机组动态特性建模中的有效性与泛化能力，

本章基于第2.1节已验证的机理模型，采用典型负载

扰动序列对发电机组动态行为进行数据采样与模型

测试。 

为对比不同模型对发电机组动态过程的仿真能

力，本文对机理模型、单隐藏层MLP网络和双隐藏

层MLP网络3种模型进行试验对比。机理模型：其输

出作为评估数据驱动模型精度的基准真值。单隐藏

层MLP网络：该模型除隐藏层数量外，总参数量与

本文所提模型保持在同一量级，以确保对比的公平

性，用于探究网络深度对性能的影响。双隐藏层MLP

网络：本文重点评估的实现方案，用于验证深度MLP

在船舶柴油发电机组数据建模中的综合性能。采用

均方误差MSE、平均绝对误差MAE和决定系数R2作

为定量评价指标。试验使用第3.3节构建的测试集

（ 全 新 0%→20%→80%→100%→80%→20%→0%

加载工况）进行最终评估，以检验模型对未知工况

的泛化能力。 

3.2  整体性能验证与分析 
将测试集的转矩、转速和励磁电压作为模型输

入，2种MLP模型的电压电流输出分别见图8和图9。

各模型在测试集上的性能指标见表2。 

 
图 8  3 种模型电压输出对比图 

Fig. 8  Comparison Diagram of Voltage Output of 3 Models 

 
图 9  3 种模型电流输出对比图 

Fig. 9  Comparison Diagram of Current Output of 3 Models 

表 2  模型在测试集上的性能对比 

Tab. 2  Comparison of Performance of Models on the Test Set 

模型 输出变量 RMSE RMAE R2 

单隐藏层 MLP 
电压 0.021 0 0.011 0.953 

电流 0.022 0 0.017 0.999 

双隐藏层 MLP 
电压 0.009 5 0.006 0.990 

电流 0.011 8 0.007 0.999 

 

由表2可知，2种MLP模型在电压和电流的性能

指标上都取得了极高的R2值，同时MSE和MAE均处

于较低水平。这表明基于MLP的数据驱动方法能以

较高的精度学习并复现船舶柴油发电机组的复杂动

态特性，其输出结果与机理模型高度吻合。与单隐

藏层结构相比，双隐藏层MLP在各项指标上均表现

更优，尤其在输出电压方面R2提升显著，说明其具

有更强的非线性表征能力与动态拟合精度。值得注

意的是，在计算效率方面，在相同硬件平台上，当

仿真3.50 s动态过程时，本文采用的机理模型耗时约

0.21 s，训练好的双隐藏层MLP模型完成相同时长的

仿真仅需约5 ms，计算速度提升＞42倍。MLP模型

在几乎保持相同精度的前提下，克服了机理模型计

算复杂、实时响应较慢的瓶颈，展现出在线实时仿

真的工程应用潜力。 

为进一步考查模型的动态响应性能，对输出电

压和电流这2个关键参数进行细节对比分析。3种模
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型的电压与电流局部放大对比结果分别见图10和图

11，电压与电流的输出误差分析分别见图12和图13。 

 
图 10  电压局部放大图 

Fig. 10  Partial Voltage Magnification Diagram 

 
图 11  电流局部放大图 

Fig. 11  Local Magnification of Current 

 
图 12  电压误差分析 

Fig. 12  Voltage Error Analysis 

 
图 13  电流误差分析 

Fig. 13  Analysis of Current Error 

当负载变化时，双隐藏层MLP的输出曲线与真

实值高度吻合，能准确复现电压的动态变化及电流

的上升速率和峰值；单隐藏层MLP则出现明显的超

调与响应滞后。误差统计分析显示，双隐藏层模型

在电压、电流2个输出参量上的平均误差、标准差和

最大误差均小于单隐藏层模型。这表明双隐藏层结

构能更好地捕捉船舶柴油发电机组在快速暂态过程

中的非线性动态特性。 

3.3  动态性能分析 
为验证模型在更复杂运行场景中的性能，进一

步开展双机并联试验。试验中2台同型发电机组通过

直流母线并联，在二级加载后，2号发电机组进行并

车操作，测试负载突变和机组并联时的电压与电流

变化过程。2台机组的输出电压波形见图14和图15，

并车后2台机组的输出电压均保持较稳定。双层网络

模型的性能在动态过程中表现更优，这一结论可从

相关的误差分析中得到进一步验证，见图16和图17。 

 
图 14  1 号机电压波形 

Fig. 14  Voltage Waveform of Unit 1 

 
图 15  2 号机电压波形 

Fig. 15  Voltage Waveform of Unit 2 

 
图 16  1 号机电压误差 

Fig. 16  Voltage Error of Unit 1 
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图 17  2 号机电压误差 

Fig. 17  Voltage Error of Unit 2 

 

图18～图21为2台机组的电流输出波形和误差

统计分析结果。 

 
图 18  1 号机电流波形 

Fig. 18  Current Waveform of Unit 1 

 
图 19  2 号机电流波形 

Fig. 19  Current Waveform of Unit 2 

 
图 20  1 号机电流误差 

Fig. 20  Current Error of Unit 1 

 
图 21  2 号机电流误差 

Fig. 21  Current Error of Unit 2 

由图 18～图 21 可知：在 1.2 s 时 2 号机组并联

后，1 号机组的电流快速下降，同时 2 号机组的电

流上升，直到 2 台机组的输出电流趋于一致，完成

机组的功率均分。在后续的两级加载中，2 台机组

的电流可保持同步变化，这表明该模型可描述双机

并联时的功率分配特性，对发电机组的输出电压和

电流具有良好的表征能力。 

4  结论 
本文针对船舶柴油发电机组仿真在多变工况下

传统机理模型计算复杂、实时性不足的问题，系统

研究并验证了一种基于MLP的数据驱动建模方法。

同时，提出并构建了一套多输入-多输出的双隐藏层

MLP建模框架，结合专门设计的数据预处理与训练

策略，实现了对船舶柴油发电机组直流母线电压和

输出电流的同步快速计算。本文为后续实船应用奠

定了基础，下一步计划部署数据采集系统，实时获

取实船柴油发电机组的转矩、转速、励磁电压及直

流母线电压、电流等关键信号。系统采样频率不小

于10 kHz，数据存储容量预计可支持至少6个月的连

续运行记录，以满足模型进一步训练与在线自适应

更新的需求，从而为船舶直流电力系统的实时态势

感知、智能决策与健康管理提供可靠的技术支撑。 
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