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考虑激励特性的汽轮机做功模型 
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［摘 要］针对历史运行数据中难以选择合适样本辨识汽轮机做功模型问题，提出一种考虑激励特性

的辨识数据优选方法。首先，采用费歇尔（Fisher）信息矩阵条件数提取历史运行数据的

激励特性，与数据的趋势特性和参数间相关性共同构成特征变量集。其次，以特征变量作

为输入，基于标准汽轮机做功模型生成的标识结果作为输出，采用随机森林分类算法生成

辨识数据分类规则模型，实现辨识数据的在线选择。最后，对模型分类结果的准确性与所

选数据的辨识效果进行验证。结果表明，分类规则模型的准确度为 97.561%，可准确选出

历史运行数据中含有充分激励的样本段，其汽轮机做功模型辨识结果与标准模型具有较高

的一致性。 

［关 键 词］辨识数据；数据激励特性；汽轮机；随机森林 

［引用本文格式］郝晓光, 王辉, 金飞, 等. 考虑激励特性的汽轮机做功模型辨识数据优选方法[J]. 热力发电, 2024, 53(11): 

130-138.   HAO Xiaoguang, WANG Hui, JIN Fei, et al. Selection method for identification data of steam turbine work model 

considering excitation characteristics[J]. Thermal Power Generation, 2024, 53(11): 130-138. 

Selection method for identification data of steam turbine work model 

considering excitation characteristics 

HAO Xiaoguang1, WANG Hui1, JIN Fei1, WANG Tenghui2 

(1.State Grid Hebei Energy Technology Service Co., Ltd., Shijiazhuang 050021, China; 

2.School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China) 

Abstract: A method of identifying data by considering the excitation characteristics is proposed to solve the 

problem that it is difficult to select suitable samples from the historical operation data to identify the turbine work 

model. Firstly, Fisher’s information matrix condition number is applied to extract the excitation characteristics of 

the historical operating data, which together with the trend characteristics and the correlation between parameters 

constitute the set of feature variables. Secondly, by using the feature variables as inputs and the identification 

results generated based on the standard turbine work model as outputs, the Random Forest classification algorithm 

is used to generate a classification rule model for the identification data to realize the online selection of 

identification data. Finally, the accuracy of the model classification results and the identification effect of the 

selected data are verified. The result proves that the accuracy of the classification rule model is 97.561%, which 

can accurately select the sample segments containing sufficient incentives in the historical operation data, and the 

identification results of the turbine work model are in high consistency with that of the the standard model. 

Key words: data identification; data excitation properties; steam turbine; random forest 

在大量新能源电力接入电网的背景下，电力行

业的能源结构不断发生调整，但火力发电仍占据主

要部分[1-2]。汽轮机做功系统作为电源侧重要的调频

系统，其辨识研究对掌握机组一次调频能力具有重 
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要意义[3]。目前，系统辨识建模过程往往需要高质

量的输入输出数据[4]，然而，在生产过程中加入长

时间激励信号获得试验数据的方法不利于正常的

机组运行。相比辨识试验得到的数据，基于海量历

史运行数据的辨识方法具有对机组运行影响小、经

济成本低等优点，但是，在机组运行较平稳，负荷

变动不大时，忽略了输入输出辨识数据的激励特

性，辨识结果的输出和实际运行输出相差较大，因

此，亟需开展相关研究，筛选历史运行数据中含有

充分激励特性的辨识数据。 

针对获取模型辨识数据的研究主要集中在模

型特性试验与基于历史运行数据两方面。文献[5]

直接采用现场阶跃响应试验，建立机组全工况数学

模型，反映协调控制系统被控对象的特性，但是现

场试验步骤复杂，耗时长，且影响正常生产运行。

文献[6]提出对机组历史运行数据进行分析和挖掘，

解决了现场试验繁琐、耗时长的问题，但该方法未

充分考虑现场数据的可辨识性。文献[7]基于辨识理

论，分析了火电机组现场数据用于辨识的基本条

件，当机组负荷波动较大时，含有噪声的运行数据

能够满足充分激励，且火电机组的对象大多具有滞

后性，能够保证参数辨识的准确性。文献[8]认为历

史数据变化具有较大的时间常数，满足可辨识条

件，并利用历史数据辨识了除氧器水位模型。文献

[9]通过对 SCR 烟气脱硝系统模型构造费歇尔

（Fisher）信息矩阵，以矩阵最大、最小特征值之

比作为评价历史数据是否可辨识的指标，但该方法

仍需要人为设置筛选阈值。 

考虑到当前辨识数据筛选工作多为人工选取，

且数据变量间的相关性、数据变化趋势与辨识数据

激励是否充分等诸多因素对辨识结果均有影响，同

时对人工选取数据也造成了很大的困难。随着机器

学习与智能分类算法的深入发展，文献[10]提出一种

对故障信号提出关键特征分量重构信号的方法，通

过使用智能分类算法构建分类模型，完成故障分类

的辨识。文献[11]采用随机森林智能算法，建立智能

分类模型，将划分粉煤灰活性问题转化为快速判断

是否能够作为辅助凝胶材料的分类问题。文献[12]

从电压数据中提取特征构造样本，对随机森林分类

器进行样本训练，实现根据电压数据的特征量判断

模块工作状态。因此，可以考虑将随机森林分类算

法用于辨识数据选择，从实际运行历史数据中提取

能够影响辨识结果的数据特征，重构历史数据，建

立分类规则模型，将某段数据是否适宜辨识转化成

分类问题，避免人工选取的盲目性、复杂性等问题。 

鉴于此，在上述方法的基础上，本文提出一种

考虑激励特性的辨识数据优选方法。首先，从汽轮

机历史运行数据提取影响辨识结果的数据趋势性

特征、变量相关性特征和数据激励性特征，从而构

造成辨识数据特征变量集，在包含原始机组动态信

息的同时纵向降低了数据维度；其次，为了准确生

成辨识数据的标识，对辨识响应输出拟合度设置阈

值，当拟合度大于阈值时，认为该段数据适用于辨

识，反之则标识为该段数据不适用于辨识，转化为

二分类问题；最后，采用随机森林分类算法，基于

构建的特征变量和标识结果生成分类规则模型，实

现辨识数据的选择。 

1 汽轮机做功模型及辨识机理 

1.1 汽轮机做功模型 

作为典型火电机组一次调频模型的主要组成

部分，汽轮机做功模型的调频动作响应能力与汽轮

机做功密切相关[13]。图 1 为汽轮机做功模型结构，

该模型中，蒸汽流经高压缸、再热器、中低压合缸，

在汽轮机膨胀做功输出机械功率。 

 

图 1 汽轮机做功模型结构 

Fig.1 Structural diagram of the turbine work model 

该模型以主蒸汽流量 ds 为输入，以机组负荷

Pe为输出[14]。传递函数 G(s)可以整理为： 
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1 2 1(1 )b T F    (6) 

由式(2)—式(6)可知，汽轮机做功模型传递函数

G(s)中，a0和 b0 为已知参数，需要辨识的参数分别

为 a1、a2 和 b1，共 3 组。 

1.2 辨识数据优选方法框架 

基于随机森林分类算法的汽轮机做功模型辨识

数据优选方法框架如图 2 所示。该框架主要分为 2 个

模块：生成分类规则模型模块与辨识数据筛选模块。

在生成分类规则模型模块中，主要考虑利用历史运行

数据作为辨识数据：首先，利用 Fisher 信息矩阵提取

历史数据的激励特性，与数据趋势特性、参数间相关

特性共同构成特征变量集；然后，基于标准汽轮机做

功模型的响应输出计算辨识数据响应输出拟合度，对

应生成“1”或“0”的标识结果；最后，基于随机森

林分类算法，将特征变量集作为模型输入，标识结果

作为模型输出，生成分类规则模型，实现辨识数据的

快速筛选。在辨识数据筛选模块中，将待分类的特征

变量集输入到训练好的分类规则模型中进行分类预

测。如果分类结果为“0”，则可以判定为该段历史

数据不适用于汽轮机做功模型进行参数辨识；若分类

为“1”，则判定该特征集合对应的历史运行数据适

用于模型参数辨识。 

 

图 2 辨识数据优选方法框架 

Fig.2 Block-chart of the identification data selection method 

2 辨识特征选择 

2.1 基于 Fisher 信息矩阵条件数的激励特性提取 

考虑到历史运行数据中存在测量噪声，并且参

数向量的维度小于辨识的数据量，可认为历史数据

中存在含有持续充分激励的辨识数据段。鉴于此，

考虑使用 Fisher 信息矩阵条件数作为判别用于辨识

数据是否含有持续且充分的激励[15-16]。 

假设辨识过程输入和输出存在如下关系： 

 ( , )t ty f u   (7) 

式中：f 为任意函数；θ= 1 2( , , , )r   为 r 维的参数

向量。则 f 对应的雅可比矩阵 J 为： 
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根据上式求得输入变量的雅可比矩阵，进而构

造成矩阵 M： 
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max(| ( ) |)

min(| ( ) |)







F

F
 (13) 

式中：λ(F)为 Fisher信息矩阵F的特征值；为 Fisher

信息矩阵的条件数。当矩阵最大特征值 max(|λ(F)|)

与最小特征值 min(|λ(F)|)的比值越大时，辨识系统

对数据中的扰动更敏感，从而导致辨识参数的准确

性降低，即认为该段数据缺乏持续激励而缺少系统

的动态信息，不适用于辨识；相反，当条件数越

小，辨识系统对噪声的鲁棒性更高，参数辨识的收

敛性与稳定性越好，可认为该段辨识数据满足充分

持续激励条件。 

2.2 辨识数据优选过程特征变量集构建 

构建清晰、准确、简明的数据特征对表征汽轮

机做功模型动态信息十分重要。数据趋势描述了汽

轮机做功随时间或其他相关因素的动态变化方向

或模式，相关系数度量了系统输入输出变量间的相

关程度，因此本文考虑通过数据激励特性和数据 

趋势特性、参数间相关性对特征变量集进行描述。

表 1 给出了 3 类特征的 12 种特征变量。 

趋势分析作为时间序列分析中的重要组成部

分，能够寻找数据长期变化过程中可能存在的规

律。因此，采用均值、标准差、变异系数、众数带

等来表征数据趋势特征。 

i

i

i

c



               (14) 

max mini i iM              (15) 

iM

i

i

n
M

n
               (16) 

式中：ci为变异系数；σi为标准差；μi为均差；
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Mi为极差；maxi和 mini分别为数据序列中的最大值

和最小值；ΔMi为众数带；nMi为数据序列中位于区

间[i-Mi, i+Mi]的个数；通常取 0.5。 

表 1 特征变量 

Tab.1 Feature variables 

特征 符号 名称 

数据趋势特征 

 主蒸汽流量的均值 

 机组负荷的均值 

 主蒸汽流量的标准差 

 机组负荷的标准差 

c 主蒸汽流量的变异系数 

c 机组负荷的变异系数 

M 主蒸汽流量的极差 

M2 机组负荷的极差 

M1 主蒸汽流量的众数带 

M2 机组负荷的众数带 

参数间相关特征 r 主蒸汽流量与机组负荷的相关系数 

数据激励特征  
主蒸汽流量与机组负荷的 Fisher 信息

矩阵条件数 

采用输入输出变量间的相关系数 r 作为参数间

相关特征，其相关系数为： 

 s e

s e

cov( , )

var( ) var( )


d P
r

d P
 (17) 

式中：cov(ds,Pe)为输入变量和输出变量的协方差；

var(.)为对应变量序列的方差。 

根据式(7)—式(13)计算数据的 Fisher 信息矩阵

条件数，以此表征辨识数据的激励特征。 

通过计算以上数据特征，将其组合成历史数据

的特征变量集样本，不仅包含了汽轮机做功模型的

动态信息和激励特性，还降低了数据的纵向维度。

将采集到的汽轮机做功模型的历史运行数据按照

数据长度 n 进行顺序切分，获得 m 份数据段，对每

段数据分别计算表 1 中的 12 个特征变量，第 k 个特

征向量 x 如式(18)表示。然后将 m 个向量 x 合并为

1 个 m×12 维的特征变量矩阵 X。 

1 2 1 2( , , , , , , )k k k k k k kr    x      (18) 

2.3 基于标准模型的数据标识 

根据汽轮机做功标准模型，对切分后的各段历

史数据生成标识。将每段数据样本进行汽轮机做功

模型传递函数 G(s)的参数辨识，对辨识得到的模型

和标准模型输入单位阶跃信号，依据辨识模型响应

输出拟合度 Fits，对应特征变量集生成标识结果。 

2

1

2

1

( )

Fits 1 100

( )

n

z z

z

n

z z

z

P P

P P







  







      (19) 

针对主要辨识对象汽轮机做功模型：Pz 是标准

模型响应输出，
zP 是辨识模型响应输出；

zP 是标

准模型响应输出的均值。若某段辨识数据的输出拟

合度大于设置阈值，标识为“1”，即代表该段数

据适用于辨识；反之，标识为“0”，即该段数据

不适用于辨识。可获得如下标识结果集： 

 
1 2,{( , , , ), {0,1}, 1,2, , }k ky y y y k m  Y  (20) 

根据以上步骤，基于汽轮机做功模型历史运行

数据，将构造的特征变量集与生成的标识结果组合

为以下数据集合： 

 {( , ), , , 1,2, , }k k k kT x y x y k m   X Y  (21) 

3 基于随机森林分类的辨识数据选择 

3.1 随机森林分类算法原理 

将筛选辨识数据问题转化为基于随机森林分

类的历史运行数据是否适宜辨识的二分类问题。随

机森林分类算法的本质是一种基于决策树的集成

学习方法，其基本原理是将多个基础学习器组合，

最终通过投票表决的方式决定最终的分类预测结

果[17]。随机森林分类算法示意如图 3 所示，该算法

主要包括构建训练样本集合、构建决策树和投票最

终分类结果 3 个步骤。 

 

图 3 随机森林分类算法示意 

Fig.3 Schematic diagram of the random forest  

classification algorithm 

首先，在训练单个基础学习器决策树时引入随

机属性，采用 Boosting 的方法构建训练样本集合，

根据式(18)可知，原样本集合的容量为 m，其中的
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元素为 12 维的样本向量，有放回地对样本集合抽

样m次，可以得到 1个样本数量为m的新训练集合，

重复抽样 K 次，获得 K 组训练集合样本。 

其次，根据每组训练样本集合构成决策树，每

棵决策树代表根据随机选取的特征集合训练获得

的分类规则，根据式(22)计算出的最小 Gini 系数决

定决策树分裂节点[18]。 

12
2

1

Gini( )=1 i

i

T p


           (22) 

式中：pi为第 i(i=1,2,…,12)个数据特征在样本集合 T

中出现的概率。 

最后，依据多数投票法对 K 棵决策树的分类结

果进行选择，当 K 棵决策树的分类标识结果中分类

标识“1”的结果超过半数时，即表示该段数据特

征对应的历史数据适用于辨识，反之，则不适用于

辨识。 

3.2 优选辨识数据分类规则模型 

将 2.2 节中提取的特征变量集作为分类规则模

型的输入，基于 3.1 节的算法原理，可以将辨识数

据的筛选转化为分类问题。构建基于随机森林分类

算法的辨识数据优选分类规则模型的具体步骤如

图 4 所示，分为以下几步。 

 

图 4 基于随机森林分类的辨识优选模型构造方法 

Fig.4 Identify data selection methods for random forest 

classification algorithm 

步骤 1  获取汽轮机历史运行数据，设置辨识

数据段长度 n，对历史运行数据进行切分，获得 m

份长度为 n 的历史数据段。分别提取每段数据的辨

识数据特征，构建 1 个由 12 维向量组成的特征集

合。根据辨识模型响应输出拟合度，设置阈值为 70，

比较生成标识结果，标识数据适用于辨识与不适用

于辨识，分别用“1”和“0”标识。从而获取模型

的输入输出数据集。 

步骤 2  将步骤 1 中的原始数据集划分训练集

Dtrain 与验证集 Dtest。将训练集中的样本按照

Boosting方法有放回地抽取样本得到占Dtrain样本数

量 90%的实际训练数据集和 10%的袋外验证数据。 

步骤 3  设置分类模型初始化参数，基础学习

器数量 N，子树最大特征数 Mf。由于辨识数据筛选

是标准的二分类问题，因此依据式(22)计算系数，

选择当前分支值最小的特征作为分裂点。以袋外分

类精度（Accuracy）作为模型的评价指标[19]，训练

分类规则模型。 

步骤 4  将验证集 Dtest 导入分类规则模型进行

验证，对比模型分类结果与实际分类标识，若验证

精度较低，则返回步骤 3，调整模型参数，重新训

练分类规则模型；当验证精度满足预期时，固定最

终模型。 

4 仿真分析 

4.1 辨识数据的 Fisher 信息矩阵条件数分析 

某超临界 350 MW 燃煤机组，汽轮机为哈尔滨

汽轮机厂有限责任公司生产的一次中间再热、三缸

两排汽、再热凝汽式汽轮机。采集不同工况下汽轮

机做功模型中主蒸汽流量与机组负荷的历史运行

数据（表 2），采样时间为 1 s，每份样本数据量为

10 000。根据式(7)—式(13)分别计算在 48%、57%

和 82%负荷工况下汽轮机历史数据的 Fisher 信息矩

阵条件数（图 5），评估历史数据的激励特性，计算

窗口数据长度设置为 500 个采样点。 

由图 5 可以看出：在图 5a)历史运行数据中的

5 700~6 700 数据段、图 5b)中的 3 100~5 000 数据段

与图 5c)中的 8 000~9 000 数据段，火电机组运行较

平稳，主蒸汽流量作为输入信号的幅值较小，发电

机功率输出变化平稳，含有动态信息较少；图 5a)

中 0~1 500 数据段、图 5b)中 1 500~3 100、6 100~ 

6 300、7 500~7 800 数据段和图 5c)中 1 000~3 000

数据段中，主蒸汽流量有明显大幅调节动作，输出

随之升降，符合汽轮机实际做功规律，且输入信号

有充分的激励。 

由图 5 中不同工况下的 Fisher 条件数曲线可
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知，欠激励数据段的条件数明显大于充分激励数据

段。特别是 48%负荷工况下第 4 200 时刻、57%负

荷工况下第 3 100 时刻和 82%负荷工况下第 7 900

时刻，滑动窗口进入欠激励数据段，其相应的条件

数曲线迅速上升。从 48%负荷工况下第 10 时刻、

57%负荷工况下第 5 600 时刻开始，计算条件数的

窗口逐渐开始包含充分激励数据段数据，其对应的

条件数由局部最大值逐渐减少。当滑动窗口内的数

据全部来自充分激励段，48%负荷工况下第 500 时

刻、57%负荷工况下第 6 100 时刻和 82%负荷工况下

第 2 650 时刻对应条件数曲线值达到局部极小值。 

表 2 样本数据 

Tab.2 The sample data 

编号 数据起止时间 样本工况 样本数据量 

a 
2023 年 8 月 2 日

06:19:57—09:06:37 
48% 10 000 

b 
2023 年 7 月 14 日

07:26:37—10:13:17 
57% 10 000 

c 
2023 年 7 月 31 日

15:46:57—18:33:37 
82% 10 000 

 

 

 

图 5 辨识数据 Fisher 信息矩阵条件数曲线 

Fig.5 Fisher information matrix conditional number curves 

for identified data 

根据不同工况下的条件数分析可知，充分激励

段数据对应的 Fisher 信息矩阵条件数比欠激励数据

段对应的条件数相对较小，但是由于汽轮机做功的

复杂性，无法通过设置明确的阈值来划分辨识数

据，因此可以考虑将 Fisher 信息矩阵条件数作为表

征辨识数据激励是否充分的特征数据，用于生成辨

识数据分类规则模型。 

同时，由于随机森林具有计算每个特征变量重

要性的特点[20]，因此对表 1 中的 12 个特征变量进行

重要性分数的计算，结果如图 6 所示。由图 6 可知，

Fisher 信息矩阵条件数的重要性分值为 2.219 2，远

高于其他数据特征，进一步证明了提取激励特征对

辨识数据筛选具有一定的参考意义。 

 

图 6 数据特征重要性 

Fig.6 Significant scores for data characterization 

4.2 分类规则模型结果对比 

对上述机组 2023 年 7 月 13 日 12:00:00 至 8 月

4 日 23:09:57 间的运行历史数据（图 7）进行采样，

抽取共 1 005 000 组样本数据，采样时间 1 s。将数
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据顺序划分为每段 5 000 个数据点，预处理后得到

199 组原数据集，取其中 158 组样本数据用于生成

分类规则模型，41 组样本数据作为验证集合，用于

检验模型分类效果。 

 

图 7 某机组历史运行数据 

Fig.7 Historical operation data of a unit 

数据适宜辨识分类为“1”，不适宜辨识分类

为“0”，对于这种二分类问题采用召回率

（Recall）、准确率（Precision）和 F 值（F-score）

来评价预测分类结果的有效性[21]。混淆矩阵见表 3。 

表 3 混淆矩阵 

Tab.3 Confusion matrix 

分类标识 1 0 

实际 1 TP FN 

实际 0 FP TN 

P N

P N P N

Accuracy
T T

T T F F




  
       (23) 

式中：TP 和 TN 为分类标识“1”和“0”预测正确

的样本数量；FP 和 FN 为分类标识“1”和“0”预

测错误的样本数量。 

 P

P N

Recall
T

T F



 (24) 

 P

P P

Precision
T

T F



 (25) 

 2

2

-score

(1 )Recall Precision
, (0,1]

Precision+Recall

F








 




 (26) 

将训练集与验证集分别进行模型的训练与验

证。设置模型基础学习器数量 N=200，最大特征树

Mf=10，模型学习训练迭代曲线如图 8 所示。当基

础学习器数量 N=17 时，其分类精确度得分最高为

0.905。 

 

图 8 模型精确度曲线 

Fig.8 Model Accuracy curve 

分类规则模型在验证集上的验证结果如图 9 所

示。通过实际验证样本分类标识与预测验证样本分类

的重合情况来表征模型的准确性，其中实际为适宜辨

识的数据段有 19 组，非适宜辨识的数据段有 22 组，

仅在适宜辨识数据段有 1 个验证集样本分类错误。 

 

图 9 验证集数据分类结果 

Fig.9 Data classification results for verification set 

为了进一步验证所选分类器进行辨识数据筛

选的有效性与准确性，更好地评判该分类规则模型

的优劣程度，将随机森林（random forest，RF）算

法生成的分类规则模型与支持向量机（supportive 

vector machine，SVM）算法、决策树（decision tree，

DT）和 K-近邻（K-nearest neighbor，KNN）算法生

成的模型对汽轮机历史运行数据进行辨识数据筛

选的分类结果进行比较，结果见表 4。 

表 4 各分类模型综合评价指标对比 

Tab.4 Comprehensive performance comparison of 

classification models 

评价指标 
适宜辨识数据（标识“1”） 

DT SVM KNN RF 

Recall 0.769 23 0.769 23 0.428 57 1.000 00 

Precision 0.769 23 0.833 00 0.230 76 0.947 37 

F-score 0.769 23 0.799 84 0.299 99 0.972 97 

分类模型运行时间/s 0.641 0.215 0.822 0.156 

从表 4 分析可知，RF 算法生成的分类规则模型

的 Recall、Precision 和 F-score 值以及整体性能均优于

其他分类模型，在运行时间上也优于其他分类模型，

从而验证了基于随机森林分类算法的分类规则模型
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筛选汽轮机做功模型辨识数据的优越性与适用性。 

4.3 辨识结果分析 

为进一步验证所选出数据的可辨识性，选取采

样时间为 1 s、40 000 个连续采样点的历史运行数

据，按照 5 000 数据长度顺序划分为 8 组样本。将

构建好的辨识数据特征集合输入训练好的分类规

则模型，进行辨识数据优选。结果显示，2 组数据

样本划分为适宜辨识的数据，6 组数据样本划分为

不适宜辨识的数据。 

同时，根据人工挑选辨识数据经验选取 2 组数

据样本，对模型的数据样本和人工数据样本进行参

数辨识，并以单位阶跃信号作为输入信号，输出各

组辨识结果的响应曲线，与汽轮机做功标准模型的

响应曲线进行对比，结果如图 10 所示。 

 

 

图 10 参数辨识结果的响应曲线对比 

Fig.10 Comparison of response curves for parameter 

identification using different data samples 

由图 10 可知：人工挑选的 2 组数据样本的拟

合度分别为 89.99%和 81.50%；分类结果为适宜辨

识的样本数据的辨识模型单位阶跃响应曲线与汽

轮机做功标准模型响应曲线有较好的一致性，且

拟合度分别为 96.41%和 90.8%，同时优于人工挑选

数据的辨识结果，不仅能够较好地反应实际汽轮机

动作响应，还能替代人工挑选出较优的辨识数据；

相比下，分类结果为不适宜辨识的数据样本的辨识

模型的单位阶跃响应曲线与标准模型响应曲线相

差较大，数据样本 3、4、5 均出现超调响应，且该

6 组数据样本的拟合度均低于 30%。进一步验证了

本文所提辨识数据优选方法的有效性。 

5 结  论 

1）基于历史运行数据在汽轮机做功模型系统

辨识时的激励特性，提出了使用 Fisher 信息矩阵条

件数提取数据激励特征，并与数据趋势特征、参数

间相关特征构造数据特征集合，实现从历史运行数

据中提取含有激励特征的数据特征以构造分类规

则模型的样本集。 

2）采用 RF 分类算法，提出基于 RF 分类算法

的优选辨识数据分类规则模型。通过构建训练样本

集合、构建决策树和投票分类结果 3 个关键步骤生

成模型，通过数据特征量判断是否适用于系统辨

识，实现从历史运行数据中快速筛选出充分激励的

辨识数据，降低人为挑选数据的盲目性。 

3）通过所提出的辨识数据优选方法从分类准

确性、数据可辨识 2 个方面进行验证。该方法整体

分类的准确性为 97.561%，适宜辨识数据的 Recall、

Precision、F-score 分别为 1.000 00、0.947 37、0.972 97，

100%的不适宜辨识数据被预测出来，仅在适宜辨识

数据段有 1 个验证集样本分类错误；且分类结果为

适宜辨识的样本数据的辨识结果能够较好地反应

汽轮机做功模型的实际动作情况。仿真结果表明，

本文提出的方法实现了在大量历史运行数据中较

为便捷且准确地优选出辨识效果较好的数据段，大

大提高了生产效率，节约人工成本，可为系统辨识

中辨识数据筛选提供一定的参考。 
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