
第 52 卷  第 8 期  Vol.52  No.8 

2023 年 8 月 THERMAL POWER GENERATION Aug. 2023 
 

 
修 回 日 期：2022-10-18   网络首发日期：2022-11-01 
基 金 项 目：中央高校基本科研业务费专项资金资助（2019MS094） 

Supported by：Fundamental Research Funds for the Central Universities (2019MS094) 
第一作者简介：许小刚（1979），男，博士，高级工程师，主要研究方向为故障诊断、系统寻优，xxg@ncepu.edu.cn。 

DOI:10.19666/j.rlfd.202210213 

基于深度长短记忆网络的汽轮机数据清洗 

许小刚 1,2,3，王志香 1，王惠杰 1,2,3 
（1.华北电力大学动力工程系，河北  保定  071003； 

2.华北电力大学河北省低碳高效发电技术重点实验室，河北  保定  071003； 

3.华北电力大学保定市低碳高效发电技术重点实验室，河北  保定  071003） 

［摘 要］汽轮机运行过程会产生多样且大量数据。为适应大数据驱动及仿真建模对高质量数据的要

求，高效的数据清洗十分必要。利用长短记忆层对于时序数据出色的非线性拟合能力搭建

了汽轮机半监督数据清洗模型。模型选取机组的 3 个边界条件作为输入，对待清洗数据进

行预测，根据预测值与实际值的残差完成异常值剔除，之后选用模型的预测值进行数据填

充，保证数据的完整性。利用模型对某电厂 650 MW 机组进行数据清洗，并且为克服样本

失衡给清洗模型指标选取带来的问题，对准确率进行了改进并将其作为清洗效果的衡量指

标。结果表明：深度长短记忆网络的数据清洗模型改进准确率高于其他 3 种常见清洗方法，

可有效识别数据是否异常，且可利用预测值进行数据填充，保证清洗前后数据量一致。 
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Abstract: A large amount of data is generated during steam turbine operation. In order to meet the requirements of 

high quality data driven by big data and simulation modeling, efficient data cleaning is very necessary. The semi-

supervised data cleaning model of steam turbine is built by using the excellent nonlinear fitting ability of long and 

short memory layer for time series data. The model selects three boundary conditions of the unit as input to predict 

the cleaning data. Outliers are eliminated according to the residual difference between the predicted value and the 

actual value. Then, the predicted value of the model is used to fill the data to ensure the integrity of the data. The 

model is used to clean the data of a 650 MW unit in a power plant. To overcome the problems caused by sample 

imbalance in the selection of cleaning model indicators, the accuracy rate is improved and taken as the measurement 

index of cleaning effect. The results show that, the improved accuracy of the data cleaning model of the deep long 

and short memory network is higher than that of the other three common cleaning methods, which can effectively 

identify whether the data is abnormal, and can use the predicted value to fill the data to ensure the consistency of 

data before and after cleaning. 

Key words: long and short memory networks; deep learning; data cleaning; outliers; steam turbine 

汽轮机作为锅炉与发电机的中间设备，将锅炉

产生的蒸汽转换为机械能从而带动发电机输出电

能。汽轮机运行是一个不间断进行的过程，每一时

刻的运行都与之前息息相关，期间产生的数据量不
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会发生突变。常见的汽轮机“脏数据”类型主要包

含数据缺失以及不符合运行数据时序性和其他原

因造成的数据与运行不符所带来的数据异常。 

1）缺失数据  在火电厂监测数据中，缺失值是

指某条记录的属性字段值被标记为 NaN 的数据，出

现缺失值的原因主要是数据采集传感器短时异常

或数据传输链受阻等因素导致数据未被写入[1]。 

2）异常数据  随着火电厂检测水平的日益提

高和大数据分析对于数据量需求巨大，传感器测点

遍布机组的每一个部分，不停地将机组运行过程中

的各项数据进行传输、保存，而这些数据的准确性

会受到设备老化或故障，测量精度不足、信息传输

故障、信号干扰等一系列问题的影响，最终保存进

DCS 的数据会被污染，产生异常数据[2]。 

在发电趋于自动化、智能化的大背景下，随着

大数据驱动，深度学习在故障诊断、工况划分、仿

真模拟等方面的应用，对于所使用的数据质量要求

更为严格。完成“脏数据”的清洗，可提高数据的

质量，从而提升以数据为前提的诊断、模拟、预测

等各项工作的准确性，对于“智慧电厂”的实现具

有深远意义。 

对原始数据中“脏数据”的识别与修复是数据

质量分析中的一项主要研究工作。目前常见数据清

洗方法包括基于统计的 3σ 准则、箱型图以及基于

机器学习的聚类法、局部异常因子、孤立森林和深

度学习法。杨茂等针对 3σ准则的模型参数 μ和 σ提

出了改进建立类 3σ 准则，对于光伏功率的异常数

据进行识别。但由于该方法是针对正态分布的数

据，其识别的准确率并不高，且对于其他分布类型

的数据适用性较差[3]。何高清等利用箱型图对于轴

承内径尺寸进行了异常数据的识别，相较于 3σ 准

则而言箱型图的普适性更强，适用于大多的数据分

布，但其仅仅只能识别简单的离群点[4]。许璟琳等

利用 k 近邻距离对于医院的用电能耗离群点进行了

检测，但针对文中提到的 3 种异常值，仅可以检测

其中的局部异常 [5]。陈洪涛等提出了一种基于    

k-means 聚类算法的线损异常辨别方法，根据分析

线损的大小决定对数据进行几次聚类，正确率相对

较高，但在其异常数据检测过程中线损大小、聚类

类别、阈值等多处需要人为分析确定，检测结果受

人为影响较大[6]。贺玉海等采用 k-Medoids 算法与

具有噪声基于密度聚类（DBSCAN）算法的组合聚

类算法对于交通流数据进行清洗工作，但其对于聚

类中心距离大以及高维度数据聚类效果较差[7]。石

玉亮等通过增大可达距离，降低局部可达密度，提

高了异常帧与正常帧之间的区分度对局部异常因子

进行了改进，运用改进的局部异常因子法对多维数

据的异常值进行识别检测[8]。Wang B 等通过对大数

据集进行聚类选取新的数据集，之后选用局部离群

因子（LOF）算法对异常值进行识别，K-LOF 降低

了大数据量的计算复杂度，但随之而来的缺点就是

数据的误检以及数据量的缩减[9]。侯振英通过将孤

立森林和局部异常因子 2 个算法的结果映射到同一

空间，最终确定异常值[10]。 

聚类、局部异常因子以及孤立森林都是将数据

的异常值简单定义为离群点，而对于其他与正常值

差异不大的异常数据其检测性能会下降。吴磊等研

究表明，长短记忆网络具有良好的预测性能，在电

力预测等方面应用较多，且预测性能较好[11]。吴飘

利用深度卷积的超强特征学习能力以及残差损失

对 2 个公开数据集合进行了异常数据检测，结果表

明基于深度学习的检测结果优于传统的 PCA 和

KNN[12]。随着深度学习在各行各业的深入发展，越

来越多的学者将数据清洗的研究转到深度学习。就

汽轮机而言，多数学者将研究的重点放在故障检测

分析上，而对于数据清洗工作大多还停留在阈值分

割、聚类等较为传统的方法上，忽略了高质量数据

对于数据挖掘工作的重要性。 

本文首先利用深度长短记忆网络（deep long 

short-term memory，DLSTM）搭建半监督数据清洗

模型，对汽轮机运行数据进行清洗工作。长短记忆

（long short-term memory，LSTM）可以很好地学习

到汽轮机运行数据的时序性；而半监督清洗模型利

用各项输入进行待清洗数据的预测，利用预测值与

真实值之间的残差作为异常值检测的阈值，并且之

后可以利用预测值进行异常值剔除之后的数据填

充，保证数据的完整性。之后，利用搭建好的

DLSTM 模型准确高效地完成了对某电厂 650 MW

机组汽轮机运行数据清洗。 

1 基于 DLSTM 的数据清洗模型 

1.1 LSTM 算法 

LSTM 算法是基于循环神经网络（recurrent 

neural network，RNN）的一种变体智能算法，其在

RNN 的基础上增加了 3 个门结构，从左至右依次是

遗忘门、输入门、输出门。相比普通的 RNN（图 1），
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LSTM（图 2）由于能够学习长期的依赖关系，在长

时间序列数据的处理上表现优异[13-15]。 

 

图 1 RNN 展开结构 

Fig.1 RNN unfolding structure 

 

图 2 LSTM 

Fig.2 LSTM 

1）遗忘门  决定 Ct-1 信息的取舍。其输入为前

一个细胞的输出 ht-1 以及当前的输入 xt，该门的输

出 ft 为一个 0~1 的数字，表示对于 Ct-1 信息的保留

与取舍： 

f -1 f( [ , ] )t t tf W h x b           (1) 

其中：Wf为遗忘门的激活函数；bf为偏置。 

2）输入门  通过候选记忆细胞
tC ，决定输入

有多少进入当前的 Ct中，可以有效减少无关信息的

输入： 

i -1 i( [ , ] )t t ti W h x b           (2) 

其中：Wi为输入的激活函数；bi为偏置。 

3）输出门  决定当前的输出 ot： 

o -1 oo ( [ , ] )t t tW h x b          (3) 

长短记忆的记忆细胞更新公式为： 

c -1 ctanh( [ , ] )t t tC W h x b         (4) 

1t t t t tC C f i C            (5) 

其中：Wo 为输出门的激活函数；bo 为偏置；Wc 为记

忆细胞更新时的激活函数；bc 为相应偏置； tC 为候

选记忆细胞。 

隐藏状态 ht结合输出门输出以及当前记忆细胞

输出： 

* tanh( )t t th o C            (6) 

LSTM 将 RNN 中的“全乘”变为了“乘加结

合”可在一定程度上解决梯度爆炸[16]。 

1.2 DLSTM 模型搭建 

深度学习（deep learning）是神经网络的一部分，

可以根据多层神经网络逐步进行多样化深层次特

征提取以及进行复杂的非线性拟合。 

根据汽轮机运行数据所具有的时序特性以及

皮尔逊系数选取了 3 个边界条件作为输入量，模型

构建了 3 层 LSTM 层，可以充分拟合输入与输出以

及数据前后时序之间的关系。同时，为了避免过拟

合的风险，增强模型的泛化能力，在每层 LSTM 之

后加入了正则化层。对于神经网络单元，按照一定

的概率将其暂时从网络中丢弃，可以简化网络，提

高模型的训练时效性[17]。最后，加入 2 个全连接层

将之前提取学习到的特征进行关联，并且将结果映

射到输出。利用训练集训练深度长短记忆模型，选

取损失函数为平均绝对误差 δMAE（式(7)）。δMAE表

示预测值与实际值差值的平均，直观反映模型预测

能力高低，同样也为之后设置判别异常值所需的阈

值提供了便利条件。根据训练结束所产生的动态差

值设置阈值：据训练数据集训练结束的预测值与实

际值之间差值的绝对值关系设定合适的判别异常

阈值 s。模型的优化器使用 Adam。该优化器简单高

效并且内存占用少，可以自然地实现步长退火过

程，即自适应地调整学习率[18]。 

1

MAE

1 m

i

a e
m




           (7) 

其中：a 为实际值；e 为异常值。 

DLSTM 模型内部架构见表 1。 

表 1 DLSTM 模型架构 

Tab.1 The DLSTM model architecture 

Layer (type) Output Shape Param 

lstm_1 (LSTM) (None, 200, 20) 2 080 

dropout_1 (Dropout) (None, 200, 20) 0 

lstm_2 (LSTM) (None, 200, 20) 3 280 

dropout_2 (Dropout) (None, 200, 20) 0 

lstm_3 (LSTM) (None, 20) 3 280 

dropout_3 (Dropout) (None, 20) 0 

dense_1 (Dense) (None, 2) 42 

dense_2(Dense) (None, 1) 3 

Total params: 8 685 

Trainable params: 8 685 

Non-trainable params: 0 
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1.3 多维时序 DLSTM 数据清洗 

LSTM 可以根据输入的多维度数据进行相关数

据预测，充分挖掘利用数据之间复杂的非线性关

系，以期根据时序数据的特点以及输入量之间的关

系很好地预测输出量[19]。本文所构建的 DLSTM 数

据清洗模型的清洗原理是利用机组边界条件作为

多维时序数据输入，对汽轮机待清洗数据进行预测

训练；之后根据训练好的模型对测试集数据进行预

测，依据预测值与实际值之间的残差关系判别数据

是否异常。模型清洗结构如图 3 所示。 

 

图 3 DLSTM 数据清洗模型流程 

Fig.3 Flowchart of the DLSTM data cleaning model

2 模型验证 

2.1 汽轮机数据以及输入量的选取 

本文采用国能黄金埠发电有限公司超临界 

650 MW 机组 2020 年 1 月 17 日—2 月 28 日的历史

运行数据作为数据集。海量数据会大大降低数据清

洗的时效性，且会带入大量的随机干扰信息。但汽

轮机组的运行并不是一个快变工况，机组会在短时

间内维持一定的运行状态，选取 432 s 所得的数据

既可以维持机组运行数据的规律性，采集到每个时

间段的数据，又提高了数据清洗的效率，满足数据

清洗的要求。因此，本文样本选取频率为 432 s/条，

数据共包含 8 600 条运行数据。 

对于缺失数据，当前在数据分析中对应的处理

方法多为删除缺失值和修复缺失值 2 种。为了在保

证数据高质量的前提下保留数据的完整性，本文将

缺失数据填充为 0，然后利用模型进行缺失数据的

修复工作。 

汽轮机组的整体运行情况与运行边界条件具有

较强的依变关系。选取边界条件作为输入量使模型

具有更普遍的适应性，并且可以避免数据清洗效果

受到其他多项输入数据质量的影响。汽轮机组的边

界条件包括可控边界条件（主蒸汽压力、主蒸汽温

度、减温水量、再热蒸汽温度、循环水流量）以及不

可控边界条件（负荷、环境温度、大气压力、煤质）。 

皮尔逊系数（式(8)）可以度量 2 个变量之间的

相关性。系数取值介于−1~1，正负值仅表示变量之

间呈现的正负相关性。皮尔逊系数的绝对值越大，

二者相关性越强。 

   cov( ) X Y

X,Y

X Y X Y

E X u Y uX,Y


   

   
       (8) 
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其中：uX、uY和X、Y分别为变量 X、Y 的均值和

标准值。 

计算待清洗数据与各边界条件的皮尔逊相关系

数，结果见表 2。选取与待清洗数据（也即输出量）

相关性较强的前 3 个机组边界条件（负荷、主蒸汽

压力、主蒸汽温度）作为输入量，待清洗数据一段抽

汽（一抽）压力（p1）、三段抽汽（三抽）压力（p3）、

主凝结水流量（Dc_sj，简称 Dj）作为输出量。 

表 2 待清洗数据与各边界条件的皮尔逊相关系数 

Tab.2 Pearson correlation coefficients between the data to 

be cleaned and each boundary condition 

边界条件 
待清洗数据 

p1 p3 Dj 

负荷 0.999 0.999 0.995 

主蒸汽温度 −0.403 −0.404 −0.401 

主蒸汽压力 0.920 0.926 0.922 

减温水量 0.202 0.201 0.200 

大气压力 −0.021 −0.024 −0.021 

再热蒸汽温度 −0.035 −0.036 −0.035 

循环水入口温度 0.110 0.114 0.108 

2.2 模型预测性能验证 

DLSTM 数据清洗模型的构建以模型对于输入

输出之间良好的拟合能力作为基础。模型预测性能

好坏直接关系到模型异常值剔除以及之后的数据

填充。利用已训练好的模型对一抽压力、三抽压力、

主凝结水流量进行预测，并且与实际正确的运行数

据进行对比，以验证模型的拟合预测性能。图 4 为

模型预测值与实际值。由图 4 可知，模型具有较为

准确的预测性能，其以 δMAE作为损失函数的损失可

以稳定在 0.023 以下，误差百分比（式 (9)）在

0.30%~0.45%，均表明模型的预测值与实际值的差

值很小。 

 

 

 

图 4 模型预测值与实际值 

Fig.4 The model predicted values and the actual values 

error 100%
a p

P
a


          (9) 

其中：Perror 为误差百分比；a、p 分别为实际值和

预测值。 

由图 4 还可知，随着时间变化，预测趋势与实

际数据分布趋势完全相符，可以说明模型很好地学

习到了数据的时序性分布规律。良好的模型预测能

力为之后准确的数据清洗构建了基础。 

2.3 待清洗数据构成 

以该机组历史运行分析后得到的正常数据为

基础，人工模拟异常数据进行清洗验证。8 600 条数

据中：前 6 920 条为训练集，只包含正常的数据；

后 1 680 条为测试集，是异常值和正常值的混合数

据。表 3 为人工模拟异常数据集情况。由表 3 可知，

汽轮机 3 个测试集异常值占比分别为 5.06%、

3.69%、5.65%，与机组实际运行数据异常、正常样

本所存在的样本失衡现象吻合，具有实际应用性。 
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表 3 人工模拟异常数据集情况 

Tab.3 Manual simulation of abnormal data sets 

待清洗数据 

类型 
缺失/个 

时序 

异常/个 

其他 

异常/个 

正常 

数据/个 
异常比/% 

一抽压力 15 10 60 1 595 5.06 

三抽压力 20 12 30 1 618 3.69 

凝结水流量 26 19 50 1 585 5.65 

图 5 为 3 个待清洗数据的原始数据分布。图 5

中，红色点为异常数据，0 为缺失值。由图 5 可知，

异常数据分布较为复杂，无法使用简单阈值或者统

计学方法完成“脏数据”的检测工作。 

2.4 深度长短记忆实现汽轮机数据清洗 

用前 6 920 条数据进行训练得到的模型对待  

清洗数据进行数据清洗。当待处理数据输入模   

型中，各数据的预测值与实际值之间的残差如图 6

所示。 

 

 

 

图 5 待清洗数据分布 

Fig.5 Data distribution of the data to be cleaned 
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图 6 DLSTM 清洗数据残差 

Fig.6 The DLSTM cleaning data residuals 

图 6 中，红色为实际异常值所对应残差，绿色

为实际正常值所对应残差。据之前训练所得模型选

取合适阈值 s。将所有残差中预测值与实际值之间

的残差小于阈值 s 的数据判别为正常值，阈值外的

判别为异常值。由图 6 可知，模型可以检测出绝大

多数的异常值，误判、漏判值较少。 

异常值检测的评价指标一般选取 F1 分数、召

回率以及准确率[20]。由于异常值检测中样本失衡严

重，准确率计算（式(10)）受到大量正确值的影响，

各模型准确度中异常值检测能力会遭受正常值样

本的湮没，不能仅凭此时的准确率作为衡量指标。

对此，提出了改进准确率公式（式(11)），将准确率

的计算与样本分布比例进行结合，可以避免样本失

衡带来的问题。为了直观理解模型对于异常值的检

测能力，将异常数据视为正例，正常数据视为负例，

预测与实际所对应的关系见表 4。召回率表示实际

异常数据中被检测为异常所占的比例，但召回率忽

略了数据清洗中既要尽可能多地检测出真正的异

常值，也要避免正确数据被误检，所以引入了 F1 分

数（式(12)）来调和。 

表 4 混淆矩阵 

Tab.4 The confusion matrix 

项目 实际异常 实际正常 

预测异常 TP FP 

预测正常 FN TN 

TP+TN
Accuracy

TP+TN+FP+FN
          (10) 

TP TN
Accuracy ( + ) 2

TP+FN FP+TN
       (11) 

2TP
1=

2TP+FP+FN
F           (12) 

式(12)可以同时兼顾召回率与精确率（预测异

常中确为异常的比例），而改进准确度则是考虑了

模型对于正常值以及异常值判断的准确性能。最终

得到数据清洗结果见表 5。 

表 5 数据清洗结果 

Tab.5 The data cleansing results 

数据 清洗模型 F1 分数/% 改进准确率/% 

一抽压力 p1 

箱线图 30.00 58.82 

k-means 聚类 53.59 73.27 

LOF 80.25 88.20 

深度长短记忆 86.42 92.60 

三抽压力 p3 

箱线图 3.17 50.81 

k-means 聚类 90.27 91.13 

LOF 69.29 84.83 

深度长短记忆 92.06 96.59 

主凝结水流量 Dj 

箱线图 44.26 64.21 

k-means 聚类 59.89 76.98 

LOF 68.48 93.98 

深度长短记忆 85.26 94.60 

根据表 5 的评价指标可知，本文所提出的深度

长短记忆模型对于汽轮机运行数据的异常值检测

准确率都优于其他常见的检测方法。DLSTM 数据

清洗模型可以保证较高的 F1 分数，即相较于其他

方法既可以较好地检测出其中的异常值，又可以在

一定程度上减少将正确值误判为异常情况的发生。 

异常数据识别剔除后会出现数据缺失的情况。

为了保证数据的完整性，需要进行数据的填充工

作。常见的数据填充法主要有 k 近邻[21]、相似度度

量分析[22-23]、均值、深度学习[24]以及预测相关的方

法。最近邻以及均值填充方法简洁，但其准确率不

高；预测性方法[25]可以充分考虑特征值对于输出之

间的关系，准确进行缺失数据的填充工作。 

根据之前对于模型预测性能的验证，其损失函

数在 0.021，且误差百分比在 0.30%~0.45%，两者均

保持在较小的范围内，表明模型对于数据的预测值

与实际值差距很小，可以用预测值代替真实值。因

此，本文 DLSTM 数据清洗模型对于待清洗数据具

有良好的预测性能，可以结合输入量以及之前数据

的时序信息进行高效数据拟合填充。图 7为DLSTM

模型数据清洗前后对比。由图 7 可知，DLSTM 数

据清洗模型不仅对于待清洗数据集拥有较好的异
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常值检测能力，而且可以完成对于异常值剔除后的

数据填充工作，填充完整的数据集变化趋势符合实

际的分布规律。 

 

 

 

图 7 DLSTM 模型数据清洗前后对比 

Fig.7 Comparison before and after the DLSTM  

model data cleaning 

3 结  论 

1）构建深度长短记忆数据清洗模型，模型可拟

合待清洗数据与输入数据之间的非线性关系，进行

预测值的输出，之后根据模型预测值与实际值的残

差大小进行异常值的检测。 

2）对于评价标准准确率进行了改进，以避免样

本失衡所导致的准确率对于异常值检测性能不敏

感的问题。 

3）本文构建的模型对于汽轮机的异常数据具

有较好的检测能力。利用模型对于汽轮机一抽压

力、三抽压力以及主凝结水流量进行异常值识别，

其改进准确率分别高达 92.60%、96.59%、94.60%。

并且与常见的箱型图、k-means 聚类以及局部异常因

子法进行比较，该模型的异常值识别能力更加准确。 

4）DLSTM 数据清洗模型预测误差百分比可以

稳定在 0.30%~0.45%，可完成缺失数据以及剔除异

常数据后的数据填充工作，保证数据的完整性，从

而保证了数据清洗的高效性和完整性。 
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