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Рассмотрены методы определения мощности газотурбинной установки, предназна-
ченной для транспортирования природного газа, выявлены их недостатки. Создана 
программа на языке Python, позволяющая определять применимость методов ма-
шинного обучения для оценки мощности установки в условиях эксплуатации. В каче-
стве исходных данных использованы архивные газодинамические параметры, запи-
санные системой автоматического управления газотурбинной установкой. Оценено 
качество прогноза моделей машинного обучения в зависимости от разных наборов 
параметров-признаков. Даны рекомендации по использованию моделей, определена 
погрешность метода. Опровергнута гипотеза о применимости моделей, обученных на 
данных одной газотурбинной установки,  для оценки мощности других установок то-
го же типа. Методы машинного обучения можно использовать для определения 
мощности газотурбинной установки даже при отсутствии части исходных данных, 
что служит их основным преимуществом перед традиционными методами. 
Ключевые слова: газотурбинная установка, машинное обучение, эффективная мощ-
ность 

The paper considers methods of the gas turbine plant power designed for natural gas trans-
portation and reveals their drawbacks. A program in the Python language was created to 
study applicability of the machine-learning methods to determine the plant power under 
operating conditions. Archival gas-dynamic parameters registered by the plant automatic 
control system were used as the initial data. Forecast quality of the machine-learning models 
was estimated depending on different sets of the feature parameters. Recommendations on 
the models use are provided; and the method error was determined. Hypothesis on applica-
bility of models learned based on data of a single engine to estimate the power of the other 
engines of the same type was refuted. Machine-learning methods could be used to deter-
mine the gas turbine plant power even in the absence of part of the initial data, which is the 
main advantage over traditional methods. 
Keywords: gas turbine plant, machine learning, effective power 

Газотурбинные установки (ГТУ) применяют 
для выработки электроэнергии и теплоты в 
энергетике, для привода компрессорных машин 
в газовой, нефтяной и химической отраслях, в 

авиационном и судовом транспорте и т. д. [1–
3]. В России широкое распространение получи-
ли двух- и трехвальные установки открытого 
простого и регенеративного циклов, использу-
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емые в качестве приводов центробежного 
нагнетателя (ЦБН) природного газа в составе 
газоперекачивающих агрегатов (ГПА) на до-
жимных и линейных компрессорных станциях 
магистральных газопроводов газотранспорт-
ных предприятий [4]. 

Одним из основных технических парамет-
ров ГПА является эффективная мощность, 
развиваемая ГТУ. С ее помощью выполняют 
прогнозирование возможной загрузки газо-
транспортной системы и диспетчерское пла-
нирование режимов работы оборудования. 
Также эффективная мощность служит основ-
ным параметром при определении коэффици-
ентов технического состояния ГТУ, знание  
которых позволяет осуществлять приемку аг-
регата после планово-предупредительного ре-
монта. 

В отличие от энергетических ГТУ у привод-
ных установок часто возникают сложности с 
определением этого параметра при организа-
ции различных режимов транспортирования 
газа в условиях меняющегося технического 
состояния оборудования со временем. Однако 
оценка этого параметра важна для определе-
ния технического состояния ГТУ, что позво-
лит расширить возможность его эксплуатации 
по техническому состоянию, а не по наработ-
ке [5]. 

Метод определения эффективной мощности 
ГТУ по мощности, потребляемой ЦБН, нашел 
наибольшее распространение в эксплуатации 
ввиду относительной простоты и достаточной 
точности по сравнению с таковыми при других 
подходах. Для этого необходимо знать развива-
емый ЦБН напор и расход газа в рассматривае-
мом режиме работы. 

Напор определяют по методу энтальпий или 
политропному методу Шульца [6] с использо-
ванием замеров температуры и давления ком-
примируемого газа на входе в ЦБН и на выходе 
из него, а также по известному составу газа. 
Критическое влияние оказывает точность из-
мерения температуры. Также проблема этого 
метода заключается в точности нахождения 
расхода технологического газа. 

Отсутствие индивидуальных для ГПА за-
мерных узлов приводит к необходимости оцен-
ки производительности ЦБН иными методами: 
по перепаду давления в сужающих устройствах 
разного вида (конфузоре или всасывающей ка-
мере), либо косвенно по газодинамическим ха-
рактеристикам ЦБН. 

Первый из методов связан с определением 
точного коэффициента конфузора, а подобные 
устройства нуждаются в индивидуальной гра-
дуировке вследствие технологических отклоне-
ний геометрических характеристик, в местах 
установки отбора давления и различий в обвяз-
ке газовых компрессоров. 

Такая градуировка для всего оборудования 
при отсутствии более точного измерителя рас-
хода газа в составе агрегата является невыпол-
нимой задачей. Для повышения точности изме-
рений применяют различные расходомеры, 
например, ультразвуковой, но это требует спе-
циализированных испытаний с использовани-
ем дорогостоящего оборудования. 

Применение заводских газодинамических 
характеристик ЦБН для определения расхода 
газа в большинстве случаев показывает значи-
тельные расхождения полученных данных и 
действительных значений. Это обусловлено 
тем, что при получении заводских характери-
стик в качестве рабочего тела используют воз-
дух, после чего проводят пересчет полученных 
характеристик с воздуха на газ. Также к неточ-
ностям могут приводить ограничения по числу 
испытаний при большом диапазоне характери-
стик и отсутствие учета влияния обвязки ЦБН. 
Кроме того, техническое состояния ЦБН со 
временем меняется, что не позволяет приме-
нять номинальные характеристики. 

Другие методы расчета эффективной мощ-
ности ГТУ не используют данные по работе 
ЦБН. К ним относится метод оценки распола-
гаемой мощности по сдвигу характеристик ГТУ 
[7]. Но, как правило, предприятие-изготовитель 
ГПА не предоставляет эти характеристики в 
достаточном объеме. 

Также эффективную мощность ГТУ можно 
найти из теплового баланса, составленного для 
контрольного объема [8]. Однако применение 
этого метода для каждого ГТУ затруднительно, 
так как он сложен для реализации в эксплуата-
ционных условиях и требует дополнительных 
измерений. 

Еще одним методом определения эффектив-
ной мощности ГТУ является подход, описан-
ный в работах [9, 10], когда эффективную мощ-
ность определяют по теплоперепаду на силовой 
турбине и расходу газа, который рассчитывают 
по газодинамическим функциям. Метод требу-
ет создания сложной математической модели 
установки с ее последующей доводкой с при-
вязкой к реальному объекту. 
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Указанные методы опираются на термогазо-
динамические параметры работы ГПА. Иной 
подход реализуют при определении эффектив-
ной мощности с помощью измерителя крутя-
щего момента, однако он не нашел широкого 
распространения, так как нуждается в дорого-
стоящем оборудовании, которое периодически 
необходимо отправлять на завод для тариров-
ки. 

Таким образом, несмотря на большое коли-
чество разнообразных методов, непрерывное 
определение и прогнозирование эффективной 
мощности ГТУ с достаточной точностью все 
еще остается нерешенной и актуальной задачей. 

В последние десятилетия благодаря интен-
сивному росту доступных вычислительных 
мощностей многократно усложнились законо-
мерности и прогнозы, создаваемые с помощью 
методов машинного обучения, и существенно 
расширился круг решаемых проблем и задач 
[11–13]. 

Цель работы — рассмотреть различные ме-
тоды машинного обучения для определения и 
прогноза эффективной мощности ГТУ с ис-

пользованием в качестве обучающей выборки 
данных от штатной измерительной системы 
агрегата. 

 
Материалы и методы. В качестве объекта ис-
следования выбрана конвертированная авиа-
ционная ГТУ, применяемая на компрессорной 
станции для привода ЦБН природного газа. 
Исходными данными являлись параметры ра-
боты ЦБН и ГТУ, записанные системой автома-
тического управления с шагом 2…6 ч в течение 
11 месяцев. Общее количество рассмотренных 
режимов составило 2086. 

Схема ГТУ с указанием мест измерений па-
раметров приведена на рис. 1. Здесь введены 
следующие обозначения: КВОУ — комплексное 
воздухоочистительное устройство; КНД и 
КВД — компрессор низкого и высокого давле-
ния; КС — камера сгорания; СТ — силовая тур-
бина; T3 — температура воздуха на входе в 
КНД; p4 — давление воздуха на выходе из КВД; 
nКНД, nКВД и nСТ — частота вращения ротора 
КНД, КВД и СТ соответственно; TСТ — темпе-
ратура рабочего тела перед СТ; p1н и p2н — дав-

 
Рис. 1. Схема измерения параметров работы ГПА 

 
Рис. 2. Этапы расчета эффективной мощности ГТУ 
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ление газа на входе в ЦБН и на выходе из ЦБН; 
T1н и T2н — температура газа на входе в ЦБН и 
на выходе из него; Δp — перепад давления газа 
на конфузоре ЦБН. 

Для каждого режима по методике [6] зара-
нее вычислена фактическая эффективная 
мощность ГТУ. Этапы ее расчета показаны на 
рис. 2. 

Расчет основан на определении мощности, 
потребляемой ЦБН. Напор и коэффициент по-
лезного действия ЦБН вычисляют по методу 
энтальпий. Таким образом, мощность по расче-
ту зависит от давлений на входе в ЦБН p1н и 
выходе из ЦБН p2н, от температур на входе в 
ЦБН T1н и выходе из ЦБН T2н и от перепада 
давления газа на конфузоре Δp. 

Государственный стандарт, регламентирую-
щий тепловые испытания ГТУ [8], устанавлива-
ет требования к точности измерений, указан-
ные в табл. 1. 

Для реализации алгоритмов использованы 
среда Jupiter Notebook и язык Python, для орга-
низации табличных данных — библиотека 
Pandas [14], для применения методов машинно-
го обучения — библиотека Scikit-learn [15]. 

На первом этапе в разработанную про-
граммную среду загружают набор данных с па-
раметрами работы ГТУ, который проходит 
фильтрацию. 

На втором этапе задают параметры-
признаки (далее ПП) ГТУ, которые должны 
объяснять целевой параметр. Набор с исход-
ными данными случайным образом перемеши-
вается и разбивается на массив данных для обу-
чения и проверки модели. Случайное разделе-
ние позволяет проверить работу модели для 
всех режимов и измерений, исключая влияние 
наработки. 

Исходный набор данных из 2000 измерений 
ПП разделен на набор для обучения (75 %) и 
тестирования (25 %) моделей. Использованные 
ПП показаны на рис. 1. Чтобы изучить влияние 
ПП на определяемую величину, их поочередно 
исключают из модели. В качестве цели выбрана 
фактическая эффективная мощность ГТУ. 

На следующем этапе происходит создание и 
обучение модели, расчет прогноза и критерия 
качества прогноза. Для оценки мощности в ос-
новном использованы методы, основанные на 
линейной регрессии и дереве решений [15–21]. 

Таблица 1 
Значения максимальной допустимой неопределенности параметров 

Параметр Обозначение Единица 
измерения 

Максимальная 
неопределенность 

Барометрическое давление  ра МПа ±0,05 % 

Температура атмосферного воздуха Та К ±0,2 К 

Температура воздуха на входе в КНД Т3 К ±0,2 К 

Потери давления входного тракта Δр3 кПа ±50 Па 

Частота вращения ротора КНД nКНД мин–1 ±0,25 % 

Частота вращения ротора КВД nКВД мин–1 ±0,25 % 

Частота вращения ротора СТ nСТ мин–1 ±0,25 % 

Температура перед СТ ТСТ К ±3 К 

Потери давления в выхлопном тракте Δр2 кПа ±50 Па 

Абсолютное давление топливного газа рт.г МПа ±0,25 % 

Температура топливного газа Тт.г К ±0,2 К 

Абсолютное давление газа на входе в ЦБН р1н МПа ±0,25 % 

Абсолютное давление газа на выходе из ЦБН р2н МПа ±0,25 % 

Температура газа на входе в ЦБН Т1н К ±0,2 К 

Температура газа на выходе из ЦБН Т2н К ±0,2 К 
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В качестве критерия качества прогноза выбрана 
средняя погрешность MAPE (Mean absolute per-
centage error) [22] 
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где k — количество прогнозов; ˆ  iy  — значение, 
полученное в результате прогноза, iy  — значе-
ние для валидации. 

 
Результаты исследования. Зависимости сред-
ней погрешности определения эффективной 
мощности Δср от методов регрессии при раз-
личном наборе ПП, показаны на рис. 3. Здесь 
для методов регрессии введены следующие обо-
значения: PR — Polynomial Regression; LR — 
Linear Regression; LAR — Least Angle Regression; 
OMP — Orthogonal Matching Pursuit; RSC — 
Random Sample Consensus; BR — Bayesian Re-
gression; L — Lasso; LL — LARS Lasso; RR — 
Ridge Regression; SGD — Stochastic Gradient De-
scent; GLR — Generalized Linear Regression; 
EN — Elastic Net; PAA — Passive Aggressive Al-
gorithms. 

Как видно из рис. 3, наибольшее влияние на 
точность оценки эффективной мощности ока-
зывает перепад давления газа на конфузоре Δp, 
фактически характеризующий расход газа через 
ЦБН. 

Следующие по значимости ПП — темпера-
туры газа T1н и T2н, так как они определяют его 
энтальпию на входе в ЦБН и на выходе из ЦБН, 
характеризуя количество энергии, переданное 
газу в нагнетателе. Наименьшее влияние ока-

зывают давления газа p1н и p2н, которые тоже 
описывают его состояние. Аналогичный вывод 
о степени влияния ПП на мощность можно 
сделать из корреляционного анализа. 

Для всех наборов ПП наименьшую погреш-
ность показала полиноминальная регрессия 
третьей степени — Polynomial Regression. Это 
может свидетельствовать о характере зависи-
мости эффективной мощности от ПП. Затем 
идет ряд методов, в основе которых лежит ал-
горитм линейной регрессии с дополнениями 
для большей устойчивости к разным данным. 

Для дальнейшего анализа выбраны методы 
Linear Regression и Polynomial Regression. Linear 
Regression — это реализация модели линейной 
регрессии — распространенной зависимости, 
которая объясняет переменную y от перемен-
ных x с помощью линейной функции [16]. Poly-
nomial Regression — такая модель, при которой 
переменная y зависит от x как полином степе-
ни n [18]. 

В дополнение к ним применен нелинейный 
метод машинного обучения Random Forest, 
представляющий собой совокупность решаю-
щих деревьев. Его основной принцип заключа-
ется в использовании большого количества ре-
шающих деревьев, которые дают среднюю точ-
ность, но благодаря количеству и осреднению 
их решений обеспечивают точный прогноз [23]. 
Значения средней погрешности оценки эффек-
тивной мощности ГТУ разными методами ре-
грессии показаны в табл. 2 и на рис. 4. Номера 
набора ПП соответствуют таковым, указанным 
в табл. 2. 

 
Рис. 3. Зависимости средней погрешности определения эффективной мощности Δср  

от методов регрессии при различном наборе ПП: 
 — p1н, p2н, T1н, T2н, Δp;  — p1н, T1н, T2н, Δp;  — p2н, T1н, T2н, Δp;  

 — p1н, p2н, T2н, Δp;  — p1н, p2н, T1н, Δp;  — p1н, p2н, T1н, T2н 
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На основании результатов определения эф-
фективной мощности ГТУ выбраны модели 
Random Forest, Linear Regression и Polynomial 
Regression, так как они показали наименьшие 
погрешности. Качество прогноза этих моделей 
при наборе ПП № 1–6 (см. рис. 4) схожее. 
Наибольшее различие результатов наблюдается 
для наборов ПП № 7 и 8. 

При наличии всех ПП и охвате всех режи-
мов работы ГТУ наилучшие результаты позво-
лила получить модель Polynomial Regression, 
среднее отклонение составило 0,1 %. Однако 
следует учитывать, что при обучении модели 
на наборе данных с ограниченным числом ре-
жимом ГТУ погрешность определения эффек-
тивной мощности в других режимах может 
возрастать. 

Качество прогноза при исключении какого-
то ПП, имитирующее условие отсутствия его 

эксплуатационных данных, снижается. Оче-
видным преимуществом Random Forest перед 
другими методами регрессии является устойчи-
вость к отсутствию такого ПП, как перепад дав-
ления газа на конфузоре Δp (см. табл. 2, набор 
№ 7). 

Эта ситуация часто встречается при эксплу-
атации, когда точный расход газа через каж-
дый ЦБН неизвестен. В случае отсутствия дан-
ных о перепаде давления газа на конфузоре 
невозможно применить стандартные аналити-
ческие зависимости расчета мощности ГТУ. 
Тогда метод Random Forest позволяет оценить 
мощность ГТУ с достаточной точностью 
(98…99 %). 

Точность определения эффективной мощ-
ности через ПП непосредственно ГТУ без дан-
ных о работе ЦБН также снижается (см. табл. 2, 
набор № 8). Однако наиболее приемлемые ре-
зультаты снова позволяет получить метод Ran-
dom Forest, когда методы регрессии показыва-
ют ощутимо большие погрешности. 

Чтобы определить возможность применения 
моделей, обученных на данных одной ГТУ, к 
оценке эффективной мощности других устано-
вок того же типа, проведены расчеты на пара-
метрах, записанных их штатными системами 
управления в течение года. В качестве ПП вы-
бран самый полный набор, дающий наимень-
шую погрешность: p1н, p2н, T1н, T2н, Δp. Значения 
средней погрешности определения эффектив-
ной мощности трех ГТУ одного типа — ГТУ 1, 
ГТУ 2, ГТУ 3 — приведены в табл. 3. 

Средняя погрешность определения эффек-
тивной мощности существенно выросла во всех 
случаях. При этом метод Random Forest проде-

 
Рис. 4. Зависимости средней погрешности 

определения эффективной мощности ГТУ Δср  
от набора ПП для разных методов регрессии: 

 — Random Forest;  — Polynomial Regression;  
 — Linear Regression 

Таблица 2 
Значения средней погрешности определения эффективной мощности ГТУ разными методами 

Параметры-признаки Средняя погрешность, % 

Номер набора Состав Random Forest Linear Regression Polynomial Regression 

1 p1н, p2н, T1н, T2н, Δp 0,6 0,6 0,1 

2 p2н, T1н, T2н, Δp 0,6 0,7 0,3 

3 p1н, T1н, T2н, Δp 0,6 0,6 0,2 

4 p1н, p2н, T2н, Δp 0,8 1,1 0,7 

5 p1н, p2н, T1н, Δp 0,8 1,1 0,7 

6 p1н, p2н, Δp 0,9 1,2 0,8 

7 p1н, p2н, T1н, T2н 1,3 3,7 2,8 

8 T3, nКНД, nКВД, nСТ, TСТ, p4 1,9 4,7 2,7 
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монстрировал наихудшие результаты. Таким 
образом, для оценки эффективной мощности 
ГТУ следует применять модель, обученную на 
собственных данных. Рост погрешности может 
быть связан с индивидуальным геометрическим 
коэффициентом расходомерного устройства 
ЦБН и особенностями ГТУ, возникшими в 
процессе производства и ремонта, а также с 
различными условиями эксплуатации. 

Полученные результаты можно использо-
вать на предприятиях для выбора и обучения 
моделей машинного обучения с целью оценки 
эффективной мощности ГТУ. Так как 
настройки моделей Polynomial Regression и 
Random Forest хранятся в матричном виде, 
недоступном для демонстрации в статье, при-
ведены выражения, полученные из модели 
Linear Regression. Они могут быть применены 
только для ГТУ, участвовавшей в исследова-
нии, в том числе при отсутствии части исход-
ных данных. 

Для оценки эффективной мощности следует 
использовать следующие выражения: 

• при наличии всех ПП ЦБН 
Ne = 4945,2p1н – 2790,8p2н – 816,3T1н + 

+ 800,8T2н + 164,5Δp;    Δср = 0,6 %; 
• при отсутствии данных о перепаде давле-

ния газа на конфузоре ЦБН 
Ne = 47579p1н – 35649,6p2н – 3599,2T1н +  

+ 3368,9T2н;    Δср = 3,7%; 

• при отсутствии данных о температуре на 
входе в ЦБН 

Ne = –6982,5p1н + 6082,7p2н + 28T2н + 193,4Δp; 
Δср = 1,1%. 

Выводы 
1. Рассмотрена точность прогноза эффек-

тивной мощности ГТУ различными методами 
машинного обучения. Для определения эффек-
тивной мощности ГТУ по ПП, включающим в 
себя перепад давления газа на конфузоре ЦБН, 
рекомендовано использовать модель Polynomi-
al Regression. Средняя погрешность составит 
0,1…0,8 %. Если значение этого ПП неизвестно, 
то следует применять модель Random Forest, 
средняя погрешность оценки эффективной 
мощности будет равна 1,3…1,9 %. 

2. Основное достоинство моделей машинно-
го обучения заключается в возможности их ис-
пользования для определения эффективной 
мощности ГТУ даже при отсутствии части ис-
ходных данных. Нередко на компрессорных 
станциях не измеряют расход рабочего тела че-
рез ЦБН, поэтому расчет по традиционной ме-
тодике невозможен. 

3. В обоих случаях погрешность рассмот-
ренного метода оценки эффективной мощно-
сти складывается из погрешностей модели и 
определения мощности по методике [6] с уче-
том неопределенности измерительного обору-
дования. Используя данные рекомендации, 
можно оценить эффективную мощность ГТУ с 
погрешностью до 2 %. Такой уровень погреш-
ности является приемлемым для оценки эф-
фективной мощности ГТУ в условиях эксплуа-
тации с предварительной фильтрацией изме-
рений. 

4. Развитие работы связано с исследованием в 
рамках текущей задачи иных моделей машинно-
го обучения и их ансамблей, заданием различ-
ных целевых параметров работы ГТУ и ПП. 
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«Логико-статистический анализ проблем  
планирования эксперимента»  

Показано, как формируется математическая теория эксперимента 
с использованием математической статистики. Введено понятие 
сложной — плохо организованной системы. Рассмотрено несколько 
типов математических моделей. Изложены основные концепции ма-
тематической статистики: рандомизация условий проведения экспе-
римента, стратегия последовательного эксперимента и др. Приведены 
методы статистического исследования при изучении рассеяния, а 
также методы планирования эксперимента при оптимальном исполь-
зовании пространства независимых переменных. Рассмотрена логика 
развития идей математической статистики. 

Для студентов 4–6 курсов инженерных специальностей техниче-
ских университетов, а также аналитиков и экспериментаторов. 
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