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ABSTRACT: The working condition characteristics of steam 
turbine unit will be changed due to aging, so routine shut down 
test in regular intervals is adopted with special equipment and 
system in costly expense, therefore, the characteristics 
identification method using the historical measurement records 
of existed automation and information system becomes 
necessary. The steam turbine characteristics normally has the 
property of non-convex and non-continuity, and multivariate 
linear regression model is not able to deal with. M5’ model tree, 
a data mining method, is good for segmental linearization of 
single-output multi-output system, was introduced to model the 
working condition characteristics of extraction unit and to 
identify the model structure and its parameters. Such model 
identification method can be used to achieve the latest 
characteristics by a scroll way using latest measurement data, 
which can replace the traditional regular characteristics test. 
Such method has advantages of effective and efficient in 
implementation, good in approximation, and special property 
on processing of non-convex and non-continuous function of 
unit characteristics, and was approved by many CHP stations 
which shows its good performance and better than the general 
practiced multi-variables linear model. 
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摘要：汽轮机组特性随着机组老化而变化，传统上采用定期

现场实测，需停机和采用专门的设备与系统，费用很高，因

此基于现有自动化系统历史测量数据的特性曲线识别方法

十分必要。一般汽轮机组汽耗量特性具有非凸和非连续等特

点，常规的多元线性回归拟合不能适应。M5’模型树算法是

一种多输入单输出系统的分段线性化的数据挖掘算法。提出

采用 M5’模型树的抽汽式机组汽耗量特性模型和其模型结

构及参数识别算法，用于滚动利用最新的电厂测量历史数据

获取最新的汽耗量特性。该方法简单、有效，逼近能力强，

自动化程度高，在处理非凸形和非连续性的特性方程具有优

势。通过多个热电厂的实时数据进行验证，具有很高的预测

精度，效果优于多元线性回归拟合方程。 

关键词：抽汽式机组；汽耗量特性；M5’模型树；非凸性函

数；非连续性函数；多元线性回归模型 

0  引言 

厂网分开，竞价上网，以及煤价持续上涨迫使

燃煤电厂探索机组的经济运行，即求解在一定的目

标函数和约束条件下的优化问题[1-9]。其中最重要的

约束条件是机组的汽耗率特性方程。火电厂凝汽机

组的汽耗量模型的研究相对较成熟[5-7]，而热电厂中

大部分是抽汽式机组，同时提供热电两种负荷，其

汽耗量特性方程更加复杂、非线性程度更高，建立

该类机组精确的汽耗量预测模型十分困难。 

传统的汽耗量预测模型主要采用基于传统热

动力学分析方法。该类方法是对机组各子系统进行

热动力学分析，分开考虑供热、供电负荷所需的汽
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耗量，如热平衡法[1]、等效焓降法[2]。这些方法需

要大量的机组参数，而机组长时间运行后，机组的

物理结构参数可能发生变化，从而偏离机组原出厂

特性或经实测的特性参数。另外，方法没有考虑到

热电负荷的关联关系，应用受到一定的限制。 
热电厂信息化程度越来越高，滚动积累了海量

的机组运行数据。利用这些数据，结合数据挖掘算

法建立汽轮机组汽耗量模型，可滚动拟合机组汽耗

量的特性曲线，以取代传统定期的现场机组特性测

试。目前求解汽耗量问题常见的方法是多元线性回

归方程(multivariate linear regression model，MLR)
拟合数据[6-9]，其基础是汽耗量具有凸集合并且连续

的曲线特性。文献[6,10-12]指出抽汽式机组汽耗量

同时存在凸性与非凸形的特性，此外，由于大多数

机组本身一些物理条件的限制，如锅炉压力等，使

其不能处于某些出力范围内，即存在禁行区，这导

致机组的出力区间有间断现象[6,13]，因此，采用多

元线性回归方程并不能很好地逼近原非线性的汽

耗量曲线。随着节能发电调度特别是智能调度的提

出[6,14]，将机组的非凸或非连续的耗量曲线近似拟

合成凸连续曲线进而采用传统机组组合 (unit 
commitment，UC)模型求解已不能满足要求[6]。 

针对这种复杂非线性的特性曲线，最有效的方

法是采用分段式线性拟合特性曲线，按给定的精度，

自动优选分段数并逼近原非线性耗量曲线，这正是

数据挖掘算法——M5’模型树算法[15-16]的优势。 

1  M5’ 模型树 

1.1  算法的发展 
Breiman 等人在 1984 年提出了分类回归树

(Classification And Regression Tree，CART)[17]，

将树结构应用到回归预测问题。CART 的输出是各

个叶子节点的目标属性的平均值，只是尽可能地逼

近回归的树结构。Quinlan 于 1992 年提出分段式多

元线性回归树——M5 模型树[15]，用于解决预测问

题，Wang 等人在 1997 年将 M5 模型树算法进行重

构、改进后，形成了 M5’模型树[16]。与 CART 的零

阶模型相比，M5’模型树是一阶线性模型，构建的

树结构更小，预测精度更高，真正意义上实现了树

结构的回归预测。 
M5’模型树算法的特点：训练规则简单、有效，

训练时间短，透明化程度高以及具有较好的泛化能

力。该方法在 20 世纪 90 年代提出后，已经广泛用

于解决回归预测问题，如：降雨量预测[18]，洪涝灾

害预测[19]，水位预测[20]，含沙量评估[21]，海浪高度

评估[22]，波谱分析[23]等等。 
1.2  树的生长 

M5’模型树将输入与输出参数之间非线性的关

系转换为一个分段式线性关系。M5’劈分的标准是

样本属性差异化原则(standard deviation reduction，
SDR)： 

1 2
DR 1 2sd( ) sd( ) sd( )

T T
S T T T

T T
= − −       (1) 

式中：T 为总样本空间，其样本数为|T|；T 被劈为 2
个子空间，分别为 T1、T2，分别具有样本数为|T1|、
|T2|；sd(T)是总目标属性标准差，sd(T1)、sd(T2)表示

劈分后 2 个子空间的目标属性标准差。 
以图 1 的 2 维输入为例，可以看出其细化模型

的空间划分是一个递归空间 2 分化问题：先要制定

2 分化规则，即 X1、X2 平面是先按 X2，还是以 X2

进行劈分；其次要决定在何处劈分。一旦这个问题

解决，余下的就是被劈分的空间如何再次 2 分化，

可以继续按此规则递归，一直到满足停止条件。 
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(a) 细化模型的空间划分 
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(b) 按输入划分的模型树 

图 1  M5’模型树(样本空间分割图) 
Fig. 1  M5’ model tree (splitting the input 

space by M5’ model tree algorithm) 

设共有 n 个离散的样本，即 X1 、X2 均具有 n
个值；对 X1 空间按其样本值排序，得到序列 

1

1 2 3
1 1 1 1{ , , , , }n

XA x x x x= …           (2) 
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其中 1 2 3
1 1 1 1... nx x x x≤ ≤ ≤ 。 

依次对 AX1 按照 2 3 1
1 1 1, , , nx x x −… 进行 2 分，共有 

n−2 中分法，按式(1)计算可获得 n−2 个 SDR值，设 
其最大值为 SDRmax(AX1)，其对应的分隔点为 1

1
Ax 。 

同理，对 X2空间按其样本值排序，也可获得其 
最大值为 SDRmax(AX2)，其对应的分隔点为 2

2
Ax 。 

若 SDRmax(AX1)≥SDRmax(AX2)，则首先选择 X1 进行 
劈分，劈分点为 1

1
Ax ；否则，则首先选择 X2进行劈

分，劈分点为 2
2
Ax 。 

这样就可以获得如图 1(a)的第一个空间分割线

X2=2，及图 1(b)模型树的顶级结点或跟结点，即

X2>2 的节点。对分割后的平面继续按上述规则，就

可以实现不断的平面分割，或模型树的不断生成。 
按以上步骤，从根结点开始，对每个结点递归

劈分。树停止生长的条件有 2 个：1 是分割结点样

本数少于一定数量停止分割，本文取为 4；2 是达

到结点的样本目标属性的标准差与总体样本目标

属性标准差的比例小于某个限定值时，树停止生

长。本文取值的比值为 5%，即 

DR 5%
sd( )
S

T
<              (3) 

由上述分析可知，样本集的在某结点处劈分需

要确定 2 个参数：劈分的输入分量属性和劈分阈值。

以下是劈分的具体步骤： 
1）设结点处的训练数据集 T 共有 n 个样例，

每个样本为 ti，i=1,2,3,…,n；输入属性表示为 Xi，

i=1,2,…,m；目标属性为 Y；计算训练数据集 T 的标

准差为 SD。 
2）对所有输入分量 Xi，分别按其分量值排序， 

生成数据集 Ti，
1 2 3{ | ... }n

i i i i i iT t T x x x x= ∈ ≤ ≤ ≤ 。 

3）对 2）的数据集 Ti，顺序取 k
ix 值(k=2,…,n−1)，

可以将Ti劈分成2个子集 1 { | , }j j k
i i i i iT t T x x x= ∈ ∀ ≤ ，

2 { | , }j j k
i i i i iT t T x x x= ∈ ∀ > ，共有 n−2 中劈分组合，

分别按式 (1)计算 SDR(Ti, k
ix )。计算获得最大的

DR max DR( ) max[ ( ,  )]k
i i iS T S T x= 。 

4） 对 3）所有输入分量 Xi 对应 SDRmax(Ti)中选

择最大值，其对应的输入分量将作为该结点的劈分

分量，对应的该分量的样本值即该劈分的阀值。 
该树停止生长的结点称为叶子结点，对叶子结

点样本，利用线性回归算法产生一个多元回归方

程，得到线性模型。 

可以看出，树的生长就是寻找最大的空间分割

差异分界，式(1)给出的是按有限样本的标准差预测

空间的离散度，并以此作为差异性空间分割的依

据。同时可以看出，空间分割与分割后的线性方程

没有直接关系。 
1.3  树的剪切 

剪枝即是对某些子树进行归并而以叶子结点

取代，以提高整个模型的简洁性和效率。 
在剪切之前，首先利用线性回归方法遍历树的

各个结点，拟合出每个结点的多元线性方程。剪切

的原则为预测误差减少量，即 

R MSE l MSEl MSEr rE N R N R N R= − −     (4) 

式中：RMSE 为该结点(包括其下属分支和叶子的所

有样本)出拟合方程预测的均方根误差；RMSEl, RMSEr

该结点劈分后的左、右叶子节点预测的均方根误

差。当 ER 大于 0 时，该子树保留，否则，将该子

树转变成一个叶子结点。剪切过程也是一个递归的

过程。 
1.4  树的平滑 

剪切后，树的相邻叶子结点处可能会出现一定

程度的不连续性。因此，Quinlan 提出树叶子结点

的平滑方法[15，22]。每个结点都存在一个按线性回归

方法拟合的多元线性方程，并且具有相同的参数，

因此子结点与其父结点的 2 个方程合并为 1 个新的

线性方程即 

child parent
new

nf kf
f

n k
+

=
+

           (5) 

式中：fparent 为叶子上级父结点拟合方程；fchild 为叶

子结点拟合方程；n 为到达本叶子结点的训练样本

数目；k 为一个常数(通常取值为 15)；fnew为合并的

方程；若子结点采用新函数后的 RMSE 变化小于一

定的阈值，则将取代子结点的线性方程，否则不进

行平滑处理。 

2  数据特性及数据处理 

2.1  数据处理 
实测数据中不可避免地含有不确定的随机误

差，这些误差最终会导致 M5’模型的偏差。因此，

在利用这些实测数据进行数据挖掘之前，必须对实

测数据进行预处理，以减小采集、传输过程中产生

的各种误差。具体包括： 
1）数据收集与抽取。根据分析问题的要求，
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通过条件设置，从源数据集中抽取出样本数据集。 
2）数据采样。按数据挖掘的不同需要，从样

本数据集中按照提供的采样方法抽取分析数据集。 
3）野值的识别、剔除。用 7 点二阶前推插值

算法对野值进行识别和剔除。 
4）数据补正。经过以上步骤后，数据存在不

连续现象，选用 7 点二阶多项式中心插值拟合算法

对剔除数据进行补正。 
2.2  数据特性及 M5’模型识别结果 

浙江省已建立了“以热定电”为目的的全省集

中建设的地方热电厂数据采集与管理信息系统[24]，

对将近 110 家电厂进行时间间隔为 5 min 的热电生

产过程数据采集。本文对其中数据完备的热电机组

汽耗量特性方程进行了研究。 
以某热电厂型号为 C12-4.9/0.88-HQ 单抽机组

为例，选取 2008-05-01 至 2009-04-31 跨度为一年的

历史数据。每小时提取 1 个样本，共 8 760 个样本，

并对样本数据进行预处理。要识别机组进汽量 F 与

机组输出功率 P 和蒸汽抽汽量 D1 的关系。 
利用 M5’算法训练完成后，该模型树的叶子节

点多达 39 个，如图 2 所示；时间仅仅花费 9.45 s。 
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图 2  M5’模型树分支的树状图 

Fig. 2  Tree diagram of sections of M5’s model 

从图 2 中看出，M5’模型树利用输出功率 P 与

低压抽汽量 D1 这 2 个属性将机组的汽耗量特性分

成了多个多元线性方程，其中 LM1~LM4 只是其中

的几个分支： 
当 P≤0.94 时，汽耗量特性方程为 LM1： 

LM1：F=0.006 2D1+0.037 6P−0.867 5     (6) 

当 0.94<P≤11.46 且 43.32<D1≤63.46 时，汽耗量

特性方程为 LM2： 

LM2：F= 0.711 8D1+4.857 5P+1.738 6     (7) 

当 11.46<P≤13.26 且 43.32<D1≤63.46 时，汽耗

量特性方程为 LM3： 

LM3：F= 0.654 3D1+3.210 8P+24.589 2    (8) 

当 13.26<P 且 43.32<D1≤63.46 时，汽耗量特性

方程为 LM4： 

LM4：F=0.764D1+2.933 8P+24.113 8     (9) 

2.3  基于多元线性回归的模型的识别结果 
根据样本数据，采用多元线性回归方法对型号

C12-4.9/0.88-HQ 单抽机组进行拟合方程，根据样本

多元线性拟合汽耗特性，其特性方程为 

F=0.740 6D1+4.519 6P+4.028     (10) 
2.4  模型对比 

本文采用交叉检验的方式评估模型的误差率。

模型评估指标为关联度、绝对差值率、均方根误  
差率。 

关联度： 

2 2

( )( )

( ) ( )
i i

i i

x x y y
R

x x y y

− −
=

− −

∑
∑

       (11) 

绝对差值： 

AE
1

1 n

i i
i

M x y
n =

= −∑           (12) 

均方根误差：  
2

MSE
1 ( )i iR x y
n

= −∑         (13) 

式中：xi 为测试样本集的进汽量数据；yi 为模型预

测进汽量数据； x 为测试样本进汽量平均值； y 为

模型预测进汽量平均值。 
关联度 R 表示模型与真实关联函数的相似程

度，越接近 1 表明模型越接近真实关联函数；MAE

用于评判预测值与实际值之间的差异度，注重反映

个体样本的预测效果程度，越小越好。RMSE与 MAE

类似，但 RMSE注重反映样本总体的预测效果程度，

值越小越好。 
由表 1 可以看出，2 个模型的关联度均很高，

说明利用M5’和多元线性拟合的方法分析机组的汽

耗量均非常有效。从绝对差值率和均方根误差率 2
个指标看，M5’的预测效果明显优于多元线性方程 

表 1  M5’与多元线性方程的模型比较 
Tab. 1  Model comparison of M5’ and MLR 

模型名称 关联度 R 
绝对 

差值率 MAE/% 

均方根 

误差率 RMSE/%

M5’ 0.998 9 3.217 7 4.624 1 

多元线性回归模型 0.996 0 8.571 9 8.891 9 
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拟合的效果。 
从图 3 可以看出，M5’模型预测点比多元线性

拟合模型预测点更多地分布在对角线附近，尤其是

大值。 
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图 3  M5’、多元线性拟合模型预测值–实际值的对比图 

Fig. 3  Comparison of M5’ and 
MLR prediction values with real measured 

图 4(a)、(b)分别为采用 M5’和多元线性模型进

行进汽量预测的一个片段，可以看出，在 00:00—
8:30 时段，两模型预测效果基本相同，从 5:00—
23:55，M5’模型预测曲线与实际的运行曲线基本吻

合，而多元线性模型预测曲线严重偏离了实际运行

曲线。 
 140 

100 

 60 

时刻 
(a)   M5’模型进汽量预测与实测曲线 

进
汽

量
/(t

/h
) 

00
:0

0 

02
:3

0 

05
:0

0 

07
:3

0 

10
:0

0 

12
:3

0 

15
:0

0 

17
:3

0 

20
:0

0 

22
:3

0 

预测值

实际值

 

 140 

100 

 60 

时刻 
(b) 多元线性模型进汽量预测与实测曲线图

进
汽
量

/(t
/h

) 

00
:0

0 

02
:3

0 

05
:0

0 

07
:3

0 

10
:0

0 

12
:3

0 

15
:0

0 

17
:3

0 

20
:0

0 

22
:3

0 

预测值

实际值

 
图 4  M5’、多元线性模型预测与实测曲线对比 

Fig. 4  Comparison of M5’ and 
MLR prediction values with real measured 

2.5  结果分析 
M5’模型之所以更好地实现了对汽耗量的拟合

及其预测是因为M5’算法有一个强大的数据处理和

数据拟合的建树体系，是一种精巧和高度原则化的

学习方法。 
1）M5’树结构植根于 SDR最大化原则，树的大

小由训练数据本身的离散化程度决定。因此，M5’

可以根据系统的非线性程度来构造树结构和大小，

更好地逼近目标特性曲线。 
2）M5’叶子节点不是一个单一数据值，而经过

劈分后由若干个相似度最高的数据样本拟合线性

方程，这样大大增加了 M5’算法的泛化能力。 
M5’采用对劈法自动分段搜索拟合。M5’的叶

子节点的拟合线性方程没有直接联系，在剪切处理

若左右叶子的特性不相同时，该两叶子不会被剪切

掉；平滑处理中，要判断平滑后的函数是否能保持

精度，若不能保证，则不进行平滑处理，因此 M5’
在拟合非线性特性方程，尤其是非凸形和非连续性

的特性方程具有优势。 

3  结论 

本文提出了采用一种数据挖掘算法——M5’模
型树的抽汽式机组汽耗量特性模型和其模型结构

及参数识别算法，滚动利用最新的电厂测量历史数

据获取最新的汽耗量特性，以取代传统定期的现场

机组特性测试。该方法简单、有效，逼近能力强，

自动化程度高，在处理非凸形和非连续性的特性方

程具有很强的优势。通过多个热电厂的实时数据进

行验证，具有很高的预测精度，效果优于多元线性

回归拟合方程。 
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