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摘　要: 燃气轮机发电系统是火力发电装备的核心组成部分, 然而, 系统中压气机叶片的积垢等因素会导致其性

能退化. 因此, 实时评估压气机性能退化程度, 并在适当时候进行水洗, 对于确保压气机的安全可靠运行至关重

要. 但是, 出于安全性和经济性等因素的考虑, 电厂通常不允许压气机在严重退化的条件下运行, 故压气机严重退

化状态数据获取困难, 传统数据驱动的退化评估模型难以建立, 从而无法预测退化程度以判断是否需要进行水

洗. 进一步地, 考虑到压气机性能随燃机负荷不同而有不同表现, 这种差异对于评估压气机的实际退化程度产生

了干扰, 增加了准确判断其性能退化情况的难度. 鉴于此, 首先, 提出压气机退化知识引导的退化差值生成对抗网

络, 在严重退化数据完全缺失的零样本场景下, 利用专家标注的先验知识对性能轻微退化的数据特征实施定向劣

化, 生成性能严重退化的数据特征, 进而有监督地训练退化评估模型; 然后, 为缓解负荷变化造成的干扰, 将不同

负荷工况视为多个域, 从运行数据中提取消除变负荷影响的特征, 并通过设计知识预测器, 在这些特征中保留各

类先验知识的信息, 提升退化差值生成对抗网络的生成质量; 最后, 使用真实压气机运行数据对所提出方法的有

效性进行验证, 与其他零样本学习方法相比, 所提出方法退化等级评估调和平均准确率提升了 5.22%.
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Zero-shot performance degradation assessment method for compressors
under variable load conditions
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Abstract: The gas turbine power generation system is a core component of thermal power equipment. However, factors
such  as  fouling  on  the  compressor  blades  can  lead  to  performance  degradation.  Therefore,  real-time  assessment  of
compressor performance degradation and timely implementation of water washing measures are crucial for ensuring the
safe and reliable operation of the compressor. However, due to considerations of safety and economic efficiency, power
plants typically do not allow compressors to operate under severe degradation conditions. As a result, acquiring data on
severely degraded compressor states is challenging, making it difficult to establish traditional data-driven degradation
assessment models. This limitation hinders the ability to predict the level of degradation and determine whether water
washing measures are necessary. Furthermore, given that compressor performance varies under different turbine loads,
this variability introduces interference when assessing the actual degradation level of the compressor, which increases
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the difficulty of accurately evaluating its performance degradation. To address these issues, a degradation knowledge-
guided differential generative adversarial network for compressors is proposed. In the zero-shot scenario where data for
severe  degradation  is  entirely  absent,  expert-annotated  prior  knowledge  is  used  to  apply  targeted  deterioration  to
features of  mildly degraded data,  thereby generating features of  severely degraded data.  These generated features are
then used to train a supervised degradation assessment model. To mitigate the interference caused by load variations,
different  load  conditions  are  treated  as  multiple  domains,  and features  that  eliminate  the  impact  of  varying  loads  are
extracted from operational data. Additionally, a knowledge predictor is designed to retain prior knowledge information
in these features, enhancing the generation quality of the differential generative adversarial network. The effectiveness
of  the  proposed  method  is  validated  using  real-world  compressor  operational  data.  Compared  to  other  zero-shot
learning methods, the proposed method achieves a 5.22% improvement in the harmonic mean accuracy of degradation
level assessment.
Keywords: compressor washing；zero-shot learning；equipment degradation assessment；domain adversarial

 

0    引　言

燃气-蒸汽联合循环发电机组以其高效率和低

污染特性在全球范围内被广泛应用. 作为联合循环

发电系统的关键组成部分, 燃气轮机的性能优劣是

决定整个发电厂运行状态的关键因素
[1-2]. 压气机作

为燃气轮机发电系统的核心部件, 承担着压缩空气

和燃气以供燃烧使用的重要任务. 然而, 由于进气口

的过滤系统无法完全去除空气中的所有杂质, 长期

运行中压气机叶片的积垢等因素会降低其效率, 增
加运行成本, 有时甚至会导致喘振现象, 对设备造成

严重影响
[3-4]. 为此, 定期进行压气机的离线水洗至关

重要, 以确保发电过程的安全、可靠和环保.
目前, 许多电厂依然根据机组的运行时长来决

定压气机是否需要水洗
[5], 然而, 运行时长并不能准

确反映压气机的实际效能下降情况
[6], 从而导致因频

繁水洗浪费水洗资源, 或水洗不及时引起压气机效

率下降. 因此, 越来越多的研究人员开始采用数据驱

动的方法研究压气机性能退化程度, 辅助水洗决策.
Mund等[7]

提出了压气机水洗策略应取决于其性能

指标损失, 如输出功率损失、质量流量减少量和压比

降等; Zagorowska等[8]
提出了一种数据驱动的算法,

根据工业过程数据实时计算出性能指标, 并对未来

性能指标的退化情况做出预测; Jin等[9]
提出了评价

压气机污染程度的劣化指数, 结合长短期记忆网络

(long short-term memory, LSTM), 实现了对压气机积

垢的诊断和水洗周期的预测. 然而, 电厂通常不会允

许压气机运行至严重退化的程度
[10], 因此, 高退化程

度的数据难以获取, 无法根据数据进行对应退化阈

值的设定, 从而导致传统基于性能指标损失的水洗

决策方法失效.
在机器视觉领域中 , 零样本学习 (zero-shot

learning)被提出以解决此类问题
[11], 该方法旨在利

用部分数据丰富类别, 即已见类别的样本训练模型,
并通过知识作为桥梁

[12], 将模型从已见类别数据中

学到的分类能力迁移至数据缺失类别, 即未见类别,
从而实现对未见类别样本的判别

[13], 其中图像分类

任务的知识常常表现为图片中物体的属性标注, 如
大小、颜色等

[14]. Lampert等[15]
提出了直接属性迁移

方法, 在已见类别上训练属性判别器, 在测试阶段基

于属性判别器预测出测试样本属性, 通过最近邻方

法匹配标签 , 首次实现了零样本学习 ;  Akata等 [16]

和 Frome等[17]
则通过兼容度函数匹配了数据特征

空间和属性空间, 以实现测试样本分类. 上述方法被

称为嵌入式方法
[18], 在同时需要区分已见类别与未

见类别的场景下, 此类方法易过拟合
[19], 从而将未见

类别测试样本映射为已见类别, 效果不佳
[20]. 生成式

方法通过数据增强在一定程度上缓解了上述问题
[21].

生成式方法利用已见类别样本和全部类别的知识,
生成未见类别样本, 将零样本学习任务转化为有监

督学习任务
[22].  CVAE-ZSL  (conditional  variational

autoencoders  for  zero-shot  learning)[23] 和 f-
CLSWGAN (feature generating networks for zero-shot
learning)[24] 分别利用变分自编码器和生成式对抗网

络生成未见类别样本. 在工业领域中, Feng等[10]
提

出了一种结构化先验知识标注范式, 由专家标注的

多个二值属性 (如故障位置、故障原因等)来描述工

业故障. 基于上述研究, 考虑到压气机高退化程度数

据难以获取, 生成式方法有望在专家标注的先验知

识的帮助下生成高退化程度数据, 有效完成传统以

及广义零样本性能退化评估任务. 然而, 压气机性能

退化随时间增长存在渐变特性, 当前生成式零样本

方法同等看待所有类别, 没有考虑类别间的关联关

系, 若直接用于性能退化评估任务, 没有利用压气机

性能退化随着运行时间增长而愈发严重的渐变特性,
则生成过程将难以符合渐变退化规律, 从而不利于

性能严重退化数据的生成.
现有数据驱动压气机性能退化评估方法通常采

用基于性能评价指标设定水洗阈值的办法. 然而, 压
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气机性能与发电负荷具有非常高的相关性, 在最高

负荷的运行工况下, 燃气轮机的热力学循环更接近

理想的热力学循环, 此时燃气轮机中压气机的性能

比相同条件下低负荷工况运行时更高
[25], 因此, 在燃

气轮机频繁变负荷场景下基于性能指标建立的退化

等级阈值也会发生改变. 其次, 压气机测点值随电网

侧控制负荷的改变而改变, 因此, 模型需要考虑不同

负荷工况下测点值与压气机性能的对应关系
[26]. 不

同负荷工况可视为不同域, 期望消除不同域间的特

征分布差异. 为解决多域特征分布不一致的问题, 域
对齐 (domain alignment)方法应运而生, 其旨在将具

有不同分布的源域 (source domain)和目标域 (target
domain)中的数据, 映射至同一个特征空间, 寻找某

一种度量准则, 使其在这个空间上的“距离”尽可能

近
[27]. 随后, 在含有标签的源域上训练好的分类器可

直接用于目标域数据的分类. Ganin等[28]
设计了域

对抗 (domain adversarial)策略, 通过特征提取器提取

数据特征, 将其传入域判别器来判断特征来自源域

还是目标域, 并计算损失. 域判别器的训练目标是尽

量将输入的信息分到正确的域类别; 而特征提取器

的训练目标却恰恰相反, 是生成使得域判别器不能

正确判断来自哪个域的特征, 因此形成了一种对抗

关系
[29]. 在压气机性能退化评估过程中, 域对抗策略

可帮助模型训练出负荷影响消除的特征提取器, 缓
解不同负荷工况带来的特征分布差异, 使得相同退

化等级的数据分布趋于一致, 从而避免负荷变化对

性能退化评估任务的干扰. 尽管如此, 现有基于域对

抗的特征提取方法仅通过类标签指示特征所属类别

的异同
[28], 类标签中缺乏类别的具体描述信息, 然而,

在零样本性能退化评估任务中, 专家标注的先验知

识从多种不同角度描述了类别的差异性和关联性,
其中包含了数据样本中可能无法体现的额外语义信

息来指导分类.
针对燃气轮机频繁变负荷特性以及高退化程度

数据缺失导致的阈值难以设定问题, 本文提出一种

先验知识辅助的零样本学习策略来评估压气机性能

退化程度. 本文将压气机性能退化程度划分为多个

等级. 首先, 为各退化等级设计由专家标注的先验知

识, 即属性向量, 以描述压气机性能状态; 然后, 由于

压气机性能与发电负荷具有非常高的相关性, 为考

虑变负荷对于压气机性能退化程度判断的影响, 设
计域对抗结构提取出消除变负荷影响的特征, 并引

入属性预测器以丰富特征的性能差异性表示; 最后,
在生成式零样本学习的基础上, 引入压气机性能退

化的渐变特性, 在知识的辅助下利用较轻微退化程

度的特征生成较严重退化程度的特征, 使得生成过

程符合真实退化渐变规律.
本文内容主要包括: 1)针对压气机水洗智能决

策过程中的性能退化评估任务, 不同于传统数据驱

动方法依赖全退化过程的数据建模, 本文引入专家

标注的先验知识来降低对数据收集的依赖, 并提出

一种零样本压气机性能退化评估研究范式; 2)考虑

到压气机退化程度随燃气轮机负荷不同而有不同表

现, 从而对真实退化程度评估产生干扰, 本文将不同

负荷工况视为多个域, 从运行数据中提取消除变负

荷影响的特征, 从而缓解负荷变化造成的干扰, 并通

过属性预测器保留这些特征中各类知识信息, 能够

提高性能退化等级的可区分性; 3)为考虑在严重退

化状态数据缺失的情况下建立退化评估模型, 设计

压气机退化知识引导的退化差值生成对抗网络, 在
先验知识的辅助下对性能轻微退化的数据特征实施

定向劣化, 生成性能严重退化的数据特征, 从而将零

样本评估问题转化为有监督学习问题. 

1    变负荷条件下压气机零样本性能退化评

估方法

本节首先介绍问题描述和符号定义, 然后介绍

负荷影响消除的特征提取方法以及知识辅助的退化

差值特征生成方法, 最后介绍零样本性能退化评估

方法在线应用.
所提出变负荷条件下的压气机零样本性能退化

评估框架如图 1所示, 其中分为负荷影响消除的特

征提取方法、知识辅助的退化差值生成对抗方法以

及分类器训练和在线应用 3个模块. 负荷影响消除

的特征提取方法利用已见退化等级先验知识 (即属

性)和变负荷已见等级训练数据训练出负荷影响消

除的特征提取器, 供其他两个模块使用; 知识辅助的
 

负荷影响消除的特征提取方法

变负荷已见等级
训练数据

已见退化
等级属性

域对抗训练

特征提取器

知识辅助的退化差值生成对抗方法

消除变负荷影响的
已见等级训练特征

生成对抗训练

全退化
等级属性

退化差值生成
对抗网络

消除变负荷影响的
未见等级特征 (生成)

应用

有监督
训练

分类器训练和在线应用

变负荷全等级
测试数据

特征提取器

消除变负荷影响的
全等级测试特征

分类器

性能退化等级
评估结果

图1    变负荷条件下压气机零样本性能退化评估框架
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退化差值生成对抗方法基于上一步提取的特征以及

全退化等级知识训练退化差值生成对抗网络, 然后

生成消除变负荷影响的未见特征; 分类器和在线应

用阶段, 使用消除变负荷影响的已见和未见等级特

征有监督训练分类器, 并利用特征提取器提取消除

变负荷影响的全等级测试数据特征, 最后通过分类

器评估压气机性能退化等级. 

1.1    问题描述与符号定义

K

M

A

Q

W = {1,
2, . . . , Q}

本文将压气机退化程度划分为 个等级, 为了

考虑变负荷对于压气机性能退化评估的影响, 首次

为各退化等级设计专家标注的先验知识来反映压气

机性能状态, 其中专家标注的先验知识来源于压气

机设备结构和运行机理, 包括如“玻纤脏污”“粗滤

脏污”“叶片脏污”等 个属性. 由专家给出每个退

化等级每个属性的具体值, 如“优”“良”“中”等类

别, 一个包含所有属性的属性值组合称为一个属性

向量, 使用 表示所有属性向量的集合. 实际燃气轮

机系统中, 负荷工况直接体现在发电功率中, 而发电

功率受电网侧闭环控制, 因此, 设备时常切换于不同

负荷工况之间. 本文将功率分为 个负荷工况, 对于

每条压气机运行数据, 均有负荷工况集合

中的一个标签与之对应.
进一步地, 如前文所述, 在实际电厂运行环境中,

压气机严重退化数据存在缺失的情况. 因此, 本文仅

使用较轻微退化的数据作为训练集. 将能够获取数

据的退化较轻微等级称为已见等级, 将数据缺失的

严重退化等级称为未见等级, 训练集表示为

Dtr = {(xtr, ytr,as, ws), A|xtr ∈ X tr
s , y

tr ∈ Ys,

as ∈ A,ws ∈ W}.

xtr ∈ Rdx

dx X tr
s

ytr xtr Ys = {1,
2, . . . ,Ks} Ks

as ∈ RM ws

xtr

其中:  为压气机运行过程训练数据 (均为已

见等级数据),  为数据维度;  为用于训练的已见

类别数据集合;  为 对应的等级标签; 
, 这里 为已见等级的数量, 标签值越

大, 对应的退化程度越高;  和 分别为数据

对应的属性向量以及负荷工况标签. 类似地, 测试

集可表示为

Dte = {(xte, yte,au, wu), A|xte ∈ Xu

∪
X te

s ,

yte ∈ Yu

∪
Ys,au ∈ A,wu ∈ W}.

xte ∈ Rdx Xu

X te
s

yte xte Yu={Ks+1, . . . ,K}
Ys

∩
Yu=∅ au

∈ RM wu xte

ws wu W ws

这里:  为压气机运行过程测试数据;  为

未见类别数据集合;  为用于测试的已见类别数据

集合;  为 对应的等级标签;  ,
已见类别与未见类别互不重叠, 即 ; 

和 分别为数据 对应的属性向量以及负荷

工况标签;  和 均取自集合 , 且 覆盖集合

W

fzsl : Xu → Yu

fgzsl : Xu

∪
X te

s → Ys

∪
Yu

中所有元素. 在传统零样本学习设定中, 需要训练

分类器 , 即该分类器能够评估来自已

见等级的样本; 而在广义零样本学习设定中, 需要训

练分类器 , 即该分类器能

够同时评估来自已见和未见等级的样本. 

1.2    负荷影响消除的特征提取方法

本节主要介绍如何设计特征提取器的训练方式,
使其能够提取出消除变负荷影响的特征.

f(·)

本文将不同工况视为不同域, 并设计域对抗结

构提取消除变负荷影响的特征. 如图 2所示, 域对抗

策略为模型训练特征提取器 , 有助于缓解不同

域间特征分布差异, 使得相同退化等级的数据分布

趋于一致, 从而简化分类器的训练难度, 实现更精准

的性能评估.
 
 

(a)   域 1 数据 (负荷工况 1 数据) (b)   域 2 数据 (负荷工况 1 数据)

 .(c)   域对抗训练特征提取器 f ( )
    对齐多域样本特征

x2

x1

x2

x1

f (x )2

f (x )1

域 1 类别 1 样本

域 1 类别 2 样本

域 1 分类边界

域 2 类别 1 样本

域 2 类别 2 样本

域 2 分类边界

多域分类边界

图2   域对抗训练缓解变负荷情况下特征分布差异示意图
 

R(x)

所提出域对抗结构包含特征提取器、域对抗判

别器和属性预测器, 如图 3所示. 其中: 在域对抗判

别器与特征提取器中间使用一个梯度反转层 (gradient
reversal layer, GRL)[28], 其前向传播定义为一个恒等

映射, 在反向传播中则对梯度进行反向缩放, 从而反

转网络在 GRL之前和之后的训练目标, 以实现对抗

训练的效果. 将梯度反转层视为函数 , 所提出

方法正向和反向传播计算方式分别为

R(x) = x,
dR
dx

= −I, (1)

I这里 为单位矩阵. 当引入梯度反转层后, 特征提取
 

负荷工况 1
训练样本

负荷工况 Q
训练样本

...
特征提取器

.f ( )

特征
GRL

+
-

判别器
.D ( )d

属性
预测器

.D ( )d

负荷工况
标签

属性向量 LA

LD

图3    域对抗 (domain adversarial) 结构示意图
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f(·)
Dd(·)

LD

器的优化目标将与域对抗判别器的目标相反, 即特

征提取器的目标是提取特征, 并尽可能令域对抗判

别器难以判断其来自哪个域, 而域对抗判别器的目

标是尽可能判断正确特征的域标签, 两者互相博弈,
直至系统达到一个稳定状态. 令 表示特征提取

器的输出,  表示域对抗判别器的输出, 即预测

域标签, 利用交叉熵损失函数计算域判别损失 ,
如下所示:

LD = −Extr∼Xtr
s
[logP (ws|Dd(f(x

tr)))]. (2)

Extr∼Xtr
s

X tr
s

P (·)

Da(·)
LA

其中:  为数学期望, 表示在训练集 上的平

均损失;  表示预测标签为真实标签的概率, 通常

是指计算分类器输出的对数概率. 通过这种域对抗

方式, 特征提取器能够提取到消除变负荷影响的特

征, 为后续建模提供支撑. 同时, 在域对抗的基础上

引入专家标注的先验知识, 设计知识 (即属性)预测

器, 尽可能保留各类先验知识的信息. 属性预测器输

出属性向量, 令 为属性预测器的输出, 利用均

方误差损失函数计算域对抗属性判别损失 为

LA = −Extr∼Xtr
s

[ 1

M

M∑
j=1

(Da(f(x
tr))j − as,j)

2
]
. (3)

Da(·)j j

as,j xtr j

M

Dd(·) LD Da(·)

这里:  为属性预测器输出中第 个属性的值,

为数据 对应的属性向量中第 个属性的值 ,
为属性向量的维度. 在训练过程中: 针对域对抗判

别器 , 优化损失函数 ; 针对属性预测器 ,

LA f(·)
LA LD

优化损失函数 ; 针对特征提取器 , 同时优化损

失函数 和经过梯度反转的 , 即

Lf = LD + βLA. (4)

Lf β

f(·)

其中:  为特征提取器优化总损失函数,  为可调节

权重超参数, 训练完成后可获得包含属性信息的负

荷影响消除的特征提取器 . 

1.3    知识辅助的退化差值生成对抗方法

本节主要介绍如何基于压气机性能退化随着运

行时间增长而愈发严重的渐变特性, 设计知识辅助

的退化差值生成对抗方法, 生成性能退化严重的数

据特征.
f(·)

Da(·)
在第 1.2节中 , 特征提取器 和属性预测器

均训练完成. 在此基础上, 考虑到压气机性能

退化的渐变特性, 本文提出了退化差值生成对抗网

络 (differential  generative  adversarial  network,
DFGAN), 该模型学习先验知识 (即属性)与真实特

征分布的关系, 在属性的辅助下, 通过性能退化较轻

的特征生成性能退化严重的特征, 从而将传统以及

广义零样本学习问题转换为有监督学习问题.
DFGAN的结构如图 4所示. 其中: “高等级” 为

相对概念, 表示两个样本标签中对应退化程度的较

高者, 即性能退化更严重的样本的标签; “低等级”

则相反. DFGAN旨在利用属性与低等级特征生成高

等级特征, 以解决性能严重退化训练样本难以获取

的难题.
 
 

+

-

向量相加

向量相减
训练集样本

特征提取器
.f ( )

高等级
特征

(真实)

判别器
.D ( )f 

生成 / 真实
标签

LW

高斯
噪声 特征差值

(生成)
低等级特征

(真实)

高等级
属性

+
- GRL

高等级
属性

低等级
属性

属性
差值

生成器
.G( )- + 转换器

.T( )

高等级特征
(生成)

属性
预测器

.D ( )a 

属性向量 L Á

图4   退化差值生成对抗网络 (DFGAN) 结构示意图
 

DFGAN由生成器、转换器、生成对抗判别器以

及前述特征提取器和属性预测器组成. 其中: 生成器

通过高等级与低等级属性的差值来生成相应的特征

差值; 而转换器利用这些特征差值, 将低等级特征转

换为高等级特征. 因此, 生成器和转换器共同构成生

成模块, 借助专家标注的先验知识, 对性能轻微退化

的数据特征实施定向劣化, 以生成性能严重退化的

数据特征.

O

DFGAN的训练过程包括生成器、转换器和生

成对抗判别器的训练. 首先, 对训练集所有样本进行

随机采样, 取出两个样本构成样本对, 其中前者退化

等级高于后者. 重复上述随机采样步骤, 并保证训练

集中每个样本至少被采样一次, 定义所有样本对的

集合为 , 即

O = {(xtr
1 , y

tr
1 ,a

1
s), (x

tr
2 , y

tr
2 ,a

2
s)|ytr

1 > ytr
2 }. (5)

xtr
1 ,x

tr
2 ∈ X tr

s ; y
tr
1 , y

tr
2 ∈ Ys;a

1
s,a

2
s ∈ A这里:  . 进一步
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a1
s

a2
s

xtr
1

f̃(xtr
1 )

地, 计算高等级退化样本属性向量 与低等级退化

样本属性向量 的差值, 并拼接随机噪声, 输入生成

器, 得到生成的特征差值, 与真实低等级特征相加,
通过转换器得到生成的高等级特征, 即 的虚拟特

征 , 从而完成了特征的定向劣化过程, 即

f̃(xtr
1 ) = T (G((a1

s − a2
s), z) + f(xtr

2 )). (6)

xtr
1 f̃(·) (xtr

1 ,

ytr
1 ,a

1
s), (x

tr
2 , y

tr
2 ,a

2
s)∈O G(·) T (·)
z

Df(·) G(·) T (·)
G(·)

T (·) Df(·)
Df(·)

G(·) T (·)

min
G,T

max
D

LW LW

其中:  为高退化程度数据;  为虚拟特征; 

;  为生成器的输出; 
为转换器的输出;  为随机高斯噪声. 总体而言, 上述

过程利用属性信息对性能轻微退化的数据特征实施

定向劣化, 生成了性能严重退化的虚拟特征. 如图 4
所示: 为获取更加真实的虚拟特征, 引入了生成对抗

判别器 对生成模块 (生成器 、转换器 )
进行训练, 模型的目标是使得生成器 、转换器

与生成对抗判别器 在一个极大极小博弈

中竞争.  尽可能准确地将真实样本与生成的样

本区分开, 而 和 则尽可能通过生成可被误

认为真实的样本来欺骗生成对抗判别器, 上述优化

目标可表示为 , 其中损失函数 如下

所示:

LW = Ep[Df(f(x
tr
1 ),a

1
s)]− Ep[Df(f̃(x

tr
1 ),a

1
s)]−

λEp[(∥∇x̂Df(f̂(x
tr
1 ),a

1
s)∥2 − 1)2].

(7)

Ep : = E(xtr
1,y

tr
1 ,a

1
s),(x

tr
2,y

tr
2 ,a

2
s)∼O

O Df(·)
a1

s

∇x̂Df(f̂(x
tr
1 ),a

1
s) Df(f̂(x

tr
1 ),a

1
s) x̂

f̃(xtr
1 ) xtr

1 f̂(xtr
1 ) =

αf(xtr
1 ) + (1− α)f̃(xtr

1 ) α ∼ U(0, 1) α

U(0, 1) [0, 1] λ

LW

Df(·)

Da(·)

L′
A

这里:  为数学期望, 表示

在前述采样出的样本对集合 上的平均损失; 
为生成对抗判别器的输出;  为高等级退化样本属

性向量 ;  为 关于

的梯度 ;  为前述 的虚拟特征 ; 

,  ,  为权重系

数,  表示定义在区间 上的均匀分布;  为

惩罚系数 .  中的前两项近似于 Wasserstein距
离

[30], 用于测量数据分布与生成分布间的差异; 第
3项则是梯度惩罚, 强制生成对抗判别器 的梯

度具有沿真实与生成样本对间直线方向的单位范数.
此外, 所提出方法将域对抗结构中训练好的属性预

测器 引入退化差值生成对抗网络中, 辅助生成

器生成更具属性判别性的特征, 即引入前述均方误

差损失函数, 此处表示为生成对抗属性判别损失 ,
即

L′
A = −Ep

[ 1

M

M∑
j=1

(Da(f̃(x
tr
1 ))j − as,j)

2
]
. (8)

Da(·)
Df(·) LW

在训练过程中, 冻结属性预测器 的参数,
针对判别器 , 优化损失函数 ; 针对生成器

G(·) T (·) LW

L′
A

和转换器 , 损失值 的梯度需要首先经过

梯度反转层, 并与 梯度求和后反向传播, 即

LGT = LW + ηL′
A. (9)

LGT η

G(·) T (·)

其中:  为生成器和转换器优化总损失函数,  为

可调节权重超参数. 退化差值生成对抗网络训练好

后, 获得能够利用属性以及低等级特征生成具有属

性判别性特征的生成器 和转换器 .
 

1.4    零样本性能退化评估分类器训练和在线应用

f(·)
G(·) T (·)

经过第 1.2节中的域对抗训练可得到特征提取

器 , 经过第 1.3节中知识辅助的退化差值生成对

抗训练可得到生成器 和转换器 , 本节将介

绍最终的性能退化等级分类器训练和在线应用流程. 

1.4.1    分类器训练

C(·)

广义零样本学习拟在未见退化等级样本缺失的

情况下, 利用专家标注的先验知识 (即属性)信息以

及已见退化等级特征生成未见退化等级特征, 进一

步利用已见退化等级特征以及生成特征训练一个分

类器 , 以实现对所有退化等级的判别.

xtr ytr as

au

yu f(·)
G(·) T (·)

LC

图 5为所提出方法分类器训练和在线应用流程.
如图 5上部所示: 首先, 在训练集中采样得到训练集

数据 及其对应的退化等级标签 和属性向量 ,
在未见退化等级中随机选取属性向量 及其对应的

退化等级标签 ; 然后, 通过特征提取器 、生成

器 和转换器 生成未见退化等级特征, 并与

训练集已见退化等级特征共同训练分类器, 基于交

叉摘的损失函数 为

LC = −Extr∼xtr
s
[logP (ytr|C(f(xtr)))+

logP (yu|C(T (G((au − as), z) + f(xtr))))], (10)

P (·)
LC C(·)

其中 表示预测标签为真实标签的概率. 通过优

化损失函数 得到训练好的分类器 , 具有同时

分类已见、未见特征的能力. 

1.4.2    在线应用

C(·)

C(·)

如图 5下部所示: 将压气机各种负荷工况下用

于测试的样本, 包括已见和未见等级的原始测点数

据输入训练好的特征提取器, 当测试样本到来时, 模
型将样本输入训练好的分类器 中. 此外, 为缓解

广义零样本中广泛存在的域偏移问题, 即仅使用已

见类别数据训练的模型对未见类别的泛化能力较差,
针对分类器 采用校准堆叠

[31](calibrated stacking)
方法, 即

ŷte = argmax
c∈yu

∪
ys,xte∈Xu

∪
Xte

s

C(f(xte))− γI[c ∈ Ys].

(11)

ŷte xte其中:  为对测试集数据 的退化等级评估结果,
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I[ · ] ∈ {0, 1} c

γ

函数 指示类别 是否为已见退化等级,
为校准系数. 分类器输出即为测试样本在线评估性

能退化等级, 等级越高, 压气机性能退化越严重, 即
越有必要安排水洗. 

2    案例分析

本节主要介绍案例中压气机的具体型号、传感

器测点设置和属性信息, 以及相关的实验设置和最

终的实验结果. 

2.1    压气机案例介绍

K = 5

M = 4

本案例中的压气机来自于某真实火力发电厂西

门子 SGT5-4000F燃气轮机, 电厂已在前期改造中加

装了多个重要部位的传感器测点以及数据采集系统,
其采样频率为 2 min. 本研究选取的数据集包含 5个
退化等级, 即 . 为了考虑变负荷对于压气机性

能退化阈值的影响, 为各退化等级设计消除变负荷

影响的先验知识来反映压气机性能状态. 其中: 先验

知识包括 8类属性向量, 每类属性向量包含 4个属

性, 即 , 专家使用“优”“良”“中”“差” 4个
评价标准度量各等级的属性. 压气机退化的同一等

级可能包含不同情况, 对应不同的属性值组合, 但是,
它们均需要被工厂以同样的严重程度对待. 因此, 对
于某个退化等级, 可能对应多个属性向量. 本文中使

用的数据集包含玻纤脏污、粗滤脏污、精滤脏污、叶

片脏污 4个属性, 退化等级划分以及属性表示如表

1所示.

Q = 5 W =

{1, 2, 3, 4, 5}

为量化评价标准的值以便建模, 在实际建模过

程中, 将“优”“良”“中”“差”4个评价标准分别映

射至“0.25”“0.5”“0.75”“1.00”四个值中. 同时, 压
气机运行过程包含 5个负荷工况, 即 , 

, 数据集中每个工况的每类属性向量均

有 200个样本与之对应. 其中: 50%作为训练集, 50%

作为测试集. 每个样本包含与压气机性能衰退相关

的 19个测点, 如压气机进出口温度、压气机轴承振

动等, 具体测点参数、对应的符号以及单位如表 2所
示.
 

2.2    结果与分析

∼

在实际电厂运行环境中, 高退化等级数据存在

缺失的情况, 因此, 本文仅使用低退化等级的数据作

为训练集训练评估模型, 在遇到新的数据时能够正

确判断所属退化等级. 对于本案例的 5个退化等级,
选取低退化等级的数据作为训练集, 即退化等级 1 
等级 3作为已见退化等级, 剩余两种作为未见退化

等级. 在本案例中, 本文同时测试零样本和广义零样

本设定下模型的性能. 在零样本设定下, 训练数据集包

含 3种已见退化等级, 测试数据集包含 2类未见退

化等级; 在广义零样本设定下, 训练数据集包含 3种
已见退化等级, 测试数据集包含全部 5类退化等级.

ws ∼ W

为检验域对抗训练特征提取器的效果, 图 6(a)
和图 6(b)分别给出了属性编号#1对应的原始数据

分布及其经过域对抗特征提取后的特征分布的对比,
其中 为属性编号#1对应已见退化等级域标

签. 相较于图 6(a), 图 6(b) 中不同域标签的特征呈现

 

高斯
噪声

分类器训练

特征
差值

训练集
特征

训练集
特征

转换器
.T( )

分类器
.C( )

LC

向量相加

向量相减

+

-

测试集未见
等级属性

训练集
属性

属性
差值

生成器
.G( )

- +

测试集未见
等级特征 (生成)

在线应用

各负荷工况
测试集样本

特征提取器
.f ( )

测试集
特征

分类器
.C( )

测试样本
评估等级

图5    本文方法分类器训练和在线应用流程
 

表1     电厂数据集压气机等级划分以及属性表示

属性编号 玻纤脏污 粗滤脏污 精滤脏污 叶片脏污

等级1
#1 优 优 优 优

#2 良 优 中 优

等级2 #3 中 差 良 优

等级3
#4 差 中 差 优

#5 中 良 差 良

等级4
#6 优 良 良 差

#7 良 差 中 中

等级5 #8 差 差 差 差
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Dd

Da

聚集特性, 表示域对抗结构中判别器 辅助特征提

取器习得了缓解原始数据域间分离的能力, 提取出

消除变负荷影响的特征. 此外, 图 6(c)和图 6(d)分别

给出了所有属性原始测点数据及其经过域对抗训练

的特征提取器所提取特征的对比. 图 6(d)展示了属

性预测器 的引入辅助特征提取器获得了缓解图

6(c)相同属性对应原始数据分散情况的能力, 使得

相同属性的特征相接近. 总体而言, 所提取特征表现

出类内聚集, 类间分离的特性, 降低了下游评估任务

的难度.

Acczsl

下面以案例测试集的等级评估结果来表明所提

出方法的有效性, 即以传统零样本、广义零样本性能

退化评估准确率, 广义零样本已见、未见评估准确率

以及调和平均准确率来衡量其效果. 令 表示传

统零样本性能退化评估的准确率, 即

Acczsl =
N c

N
. (12)

N c

N Accs Accu

其中:  为传统零样本设定下测试集样本正确分类

数量,  为测试集退化等级样本总数. 令 、

分别表示广义零样本已见、未见评估准确率, 即

Accs =
N c

s

Ns

, Accu =
N c

u

Nu

. (13)

N c
s N c

u

Ns Nu

Acch

这里:  、 分别为广义零样本设定下测试集已

见、未见退化等级样本的正确分类数量,  、 分

别为测试集已见、未见退化等级样本总数. 令
表示广义零样本调和平均准确率, 即

Acch = 2× Accs × Accu
Accs + Accu

. (14)

Accgzsl令 表示广义零样本性能退化评估准确率, 即

Accgzsl =
Ns × Accs +Nu × Accu

Ns +Nu

. (15)

本文选取嵌入式方法: 直接属性预测 FDAT[10]
、

IAP[32]、ESZSL[33]
、Devise[17]、ALE[34]

、SJE[16]
以及生

成式方法: CVAE- ZSL[23]
、f-CLSWGAN[24]

用于实验

对比. 在 DAP和 IAP方法中, 替换基学习器可获得

不同的效果, 由于属性为连续值, 属性二分类判别器

 

表2     测点名及其单位

序号 测点名 单位

1 压气机进口温度 ℃

2 压气机出口压力 MPa

3 压气机进气道凝聚过滤器压差 kPa

4 压气机进气道粗滤压差 kPa

5 压气机进气道精滤压差 kPa

6 压气机出口温度 ℃

7 压气机轴承温度 ℃

8 压气机推力瓦轴承发电机端温度 ℃

9 压气机推力瓦轴承然机端温度 ℃

10 压气机侧大轴振动 um

11 压气机轴承振动 mm/s

12 防冰冻装置进气电动调节阀阀位 %

13 燃烧室压差 hPa

14 燃机燃烧室加速度 g

15 IGV阀位 %

16 燃机IGV位置 %

17 燃机预混控制阀阀位 %

18 燃机值班控制阀阀位 %

19 燃机值班气流量 kg/s

 

维度 1

(a)   属性编号 #1 原始数据分布

维度 1

(b)   属性编号 #1 域对抗特征提取特征分布

维度 1

(c)   压气机原始数据分布

维度 1

(d)   域对抗特征提取特征分布
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维
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图6    域对抗训练结果 t-SNE 降维可视化
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和贝叶斯推断失效 , 这里分别以多层感知机

(multilayer  perceptron,  MLP)、 岭 回 归 (ridge
regression)和 自 适 应 提 升 (adaptive  boosting,
AdaBoost)作为基学习器. 公平起见, 对比方法采用

与本文一致的校准堆叠策略缓解域偏移问题. 对比

实验结果如表 3所示. 对于上述每个评价指标, 表
3所有对比方法中的最优值被标记为下划实线, 次优

值被标记为下划虚线.
 
 

表3     压气机传统/广义零样本性能退化评估实验结果以及方法对比

ZSL GZSL

Acczsl Accs Accu Acch Accgzsl

FDAT[10]

MLP 0.939 3 0.587 5 0.355 3 0.442 8 0.488 0

Ridge 0.834 7 0.844 0 0.308 0 0.451 3 0.614 2

AdaBoost 0.771 3 0.595 5 0.484 0 0.534 0 0.547 7

IAP[32]

MLP 0.666 7 0.477 0 0.149 3 0.227 5 0.336 6

Ridge 0.704 7 0.500 0 0.229 3 0.314 4 0.384 0

AdaBoost 0.866 7 0.750 0 0.133 3 0.226 4 0.485 7

ESZSL[33] 0.663 0 0.647 0 0.390 7 0.487 2 0.537 1

Devise[17] 0.659 7 0.666 0 0.488 0 0.563 3 0.589 7

ALE[34] 0.665 6 0.576 5 0.519 3 0.546 4 0.552 0

SJE[16] 0.588 0 0.562 5 0.424 0 0.483 5 0.503 1

CVAE-ZSL[23] 0.932 0 0.592 7 0.353 3 0.442 7 0.490 1

f-CLSWGAN[24] 0.758 7 0.716 0 0.346 7 0.467 1 0.557 7

DFGAN (ours) 0.991 3 0.787 0 0.505 3 0.615 5 0.666 3
 

由表 3实验结果可见, 所提出方法的零样本/广

义零样本评估准确率分别为 0.991 3和 0.666 3, 广义

零样本已见、未见评估准确率及其调和平均数分别

为 0.787 0、0.505 3和 0.615 5, 所有指标均为对比方

法中的最优值或次优值. 可以发现, 所提出方法在这

5个精度指标上整体比其他零样本学习方法有较大

提升, 其中退化等级评估调和平均准确率相较于对

比方法提升了 5.22%以上. 尽管所提出方法在已见、

未见评估准确率上相较于个别对比方法表现次优,

但是二者表现更为均衡, 因此, 包括其调和平均值在

内的其他指标均超越对比方法, 即表明了所提出方

法在压气机严重退化状态数据缺失下能够有效实现

变负荷压气机水洗智能决策的零样本性能退化评估.

图 7为部分效果较优对比方法与所提出方法的

退化等级评估结果混淆矩阵. 由图 7可见, 相较于对

比方法, 所提出方法在取得较高准确率的同时, 对错

分样本也尽可能归类到相近的退化等级中, 提高了

压气机退化等级评估的可靠性.
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图7    部分对比方法与本文方法退化等级评估结果混淆矩阵
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T (·)
L′

A Da(·)
Da(·)

T (·) G(·)

L′
A

Da(·)
LA

f(·)

为验证所提出模块的有效性, 设计针对可拆卸

模块 , 包括转换器 、生成对抗属性判别损失

和属性预测器 的消融实验, 其中属性预测

器 的消融同时涉及域对抗和生成对抗阶段. 消
融实验结果如图 8所示, 其中 “w/o” 表示消融某模

块. 图 8反映出任一模块的消融均会损害性能评估

结果. 这里: 由于转换器 可被生成器 部分代

偿, 其消融对于结果影响相对较小; 相较而言, 由于

生成对抗属性判别损失 能够为 DFGAN保留不

同属性间特征的差异, 增加了退化等级的可分性, 从
而更能影响评估结果; 属性预测器 在前者的基

础上为域对抗引入了属性判别损失 , 帮助特征提

取器 提取包含属性间差异的特征, 因此, 其消融

进一步降低了评估结果的准确性.
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指
标
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DFGAN
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图8   DFGAN 评估结果以及针对转换器 、

生成对抗属性判别损失 和属性预测

器 的消融实验
  

3    结　论

本文针对压气机水洗智能决策过程中的性能退

化评估任务, 突破了传统数据驱动方法依赖全退化

过程的数据建模且评估结果易受到负荷干扰的局限.
通过引入专家标注的先验知识来生成样本, 有效降

低了对严重退化数据收集的依赖, 并提出了一种变

负荷条件下零样本性能退化评估研究范式. 首先, 将
不同负荷工况视为多个域, 引入了域对抗训练策略,
从运行数据中提取出消除变负荷影响的特征, 缓解

了负荷变化造成的干扰, 同时设计了属性预测器, 在
特征中保留了各类知识信息, 提高了性能退化等级

的可区分性; 然后, 提出了压气机性能退化知识引导

的退化差值生成网络, 引入了性能退化的渐近特性,
在知识的辅助下利用较轻微退化程度的特征生成较

严重退化程度的特征, 实现了零样本性能退化评估;
最后, 使用真实压气机运行数据对方法有效性进行

了验证, 在压气机严重退化状态数据缺失的情况下

建立了退化评估模型, 并使得退化等级评估调和平

均准确率相较于对比方法提升了 5.22%.
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