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In this study, the dynamic behavior of the performance parameters of an industrial gas turbine used in natural gas 

compressor stations is modeled using an optimized Nonlinear Autoregressive network with exogenous inputs (NARX). 

The modeled performance parameters include the turbine fuel flow rate, compressor air mass flow rate, compressor 

pressure ratio, generator turbine speed, gas temperature at the generator turbine inlet, and exhaust gas temperature at 

the power turbine outlet. For each target parameter, an independent neural network was developed with two time-

varying feedback inputs—namely the turbine speed and the generated power—and two time-invariant external inputs 

includes ambient temperature and installation altitude. To determine the optimal architecture of each network, a grid-

search-based approach was employed to obtain the most efficient combination of neurons and delays. The training data 

for the neural networks were generated using a thermodynamic model of the gas turbine implemented in MATLAB 

Simulink. To validate the developed models, their simulated outputs were compared with experimental and 

thermodynamic model results. The obtained correlation coefficients (R) for compressor air flow, fuel flow rate, 

compressor pressure ratio, generator turbine speed, turbine inlet gas temperature, and turbine exhaust gas temperature 

were 0.981, 0.994, 0.979, 0.934, 0.987, and 0.968, respectively. Furthermore, comparison of the obtained optimal 

architectures with a similar previous study demonstrated that the proposed models exhibit lower structural complexity 

and therefore achieve faster computational performance. 
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 اطلاعات مقاله

  ن یتورب  یعملکرد  یپارامترها   یکی نام یرفتار د  نه،یبه  یبا معمار  یخارج  یبا ورود  یرخطیغ  ۀخود پندار  یعصب  ۀ مقاله با استفاده از شبک  نیدر ا

 یشامل دب   نی تورب  یعملکرد   یپارامترها  ،یسازمدل   نیشده است. در ا  یسازمدل  شود،ی استفاده م  گازفشار    تیتقو  هایستگاه یا  درکه    یگاز صنعت 

  ن یبه تورب یگاز ورود  یژنراتور، دما نیبه کمپرسور هوا، نسبت فشار کمپرسور هوا، سرعت تورب  یورود یهوا یدب ن،یتورب یسوخت مصرف

  ۀ شبک   کیهر پارامتر هدف،    یبرا  کهیطورهاند؛ بهدف در نظر گرفته شده  یعنوان پارامترها توان، به  نیاز تورب  یگاز خروج  یژنراتور و دما

دما و ارتفاع    شامل  یخارج  یهمراه دو ورود  با زمان به  ر یصورت متغبه  تولیدی توربین قدرتخور سرعت و توان  پس   یمجزا با دو ورود  یعصب 

در نامتغ  ا،یاز سطح  گرد  ریکه  استخراج  به  دهیبا زمان هستند،  تعاست.  از روش    یکردیرو  ،یعصب   یها شبکه    یمعمار  نیی منظور  برگرفته 

با   ،یعصب   ی هاآموزش شبکه   یبرا  ازی موردن  یها ها حاصل شود. دادهم از مدل هرکدا  یبرا  نهی به  ی شبکه، اتخاذ شده است تا معمار  یجستجو

بر   اهمدل   ی سازه یبا شب  ج،ی نتا  یسنجمنظور صحت . بهدیافزار متلب استخراج گردنرم   نکیمولیگاز در س  نیتورب  یکی نامی استفاده از مدل ترمود

سوخت، نسبت    یبه کمپرسور، دب  یورود   یهوا  یدب   یپارامترها  یبرا  ،یکی نامیبا مدل ترمود  سهیدر مقا  R  اریمقدار مع  ش،ی آزما  یهااساس داده

تورب کمپرسور، دور  دما  نیفشار  تورب  یگاز ورود  یژنراتور،  دما  نیبه  تورب  یگاز خروج  یو  ترت  نیاز  ، 0.979،  0.994،  0.981  بیبه 

  نه یبه   یها نشان داد، مدل  گر،یپژوهش مشابه د  کیآمده با  دسته ب  یمعمار  جینتا   سهیمقا  نیحاصل شده است. همچن  0.968و    0.987،  0.934

 .است بالاتر یسرعت اجرا  نیکمتر و بنابرا یدگ یچیپ یمقاله، دارا نیحاصل در ا
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  مقدمه -1

  عیاز صنا  یاریبس  زاتیتجه  نیتری و اساس  نیتراز مهم  یکی  یگاز صنعت   یها ن یتورب

که   باشند ی و خطوط انتقال نفت و گاز م  هاروگاه ین  ها،شگاه یپالا  ،یم یپتروش  ژهیوبه

با اتصال   ایها و  کمپرسورها، پمپ   ازی توان موردن  نیمنظور تأمصورت مولد بهبه

. با توجه رندیگی استفاده قرار م دمور تهیسیالکتر ینرژا دیمنظور تولبه ژنراتور، به

 نی ا  یسازهیو شب  یسازلانتقال گاز و لزوم مد  مستیگاز در س  ن یتورب  یبه نقش اساس

 ن ی تأمدر    تیریو مد   ستمیکنترل س  ،یع یتجم  یسازهیشب   ،ینی بش یمنظور پ به   ستمیس

مصرف مدل کننده گاز  پا  نیتورب  یسازها،  چن  یبرا مسئله    نیترهیگاز   نیشروع 

 ر یگاز، همانند سا   یها نیدر تورب  ازی موردن  یسازهیو شب  یساز. مدلاست  ییکارها 

پا   ، یک ینامید   یهاستم یس صورت  دو  )دیک ی)استات  ایبه  گذرا  و  انجام  یک ینامی(   )

  ی هامدل ک،یزی بر ف یمانند مدل مبتن ی مختلف یهاروشبرای این منظور،  . شودی م

و  ستمیس  ییشناسا مدل  مدل  ن ی تاهمرش  -نریمانند  استفاده قابل   یشبکه عصب  یهاو 

خدائی مهر و همکارانش، رفتار دینامیکی موتور  در این راستا،  .  [1-4]      است

[. 5سازی کردند ]محور، مدل ک  محوره را بر اساس رویکرد فیزیتوربوجت تک

صورت  ه به کمک مدل وینر، توربین گاز صنعتی را ب[  6]  نیز  محمدی و منتظری

سازی ل، در مدی عصب   یهاشبکه   یهات یبا ظهور قابلسازی کردند.  دینامیکی مدل 

مکانیکیسیستم  به  نیز  های  است.  گردیده  استفاده  رویکرد  این  نمونه، از    عنوان 

سازی استاتیکی  امیرمحمد و امیرحسین شامخی با استفاده از شبکه عصبی، به مدل 

با توجه به    ریاخ  ۀدر دهای پرداختند. همچنین  محفظه احتراق موتور اشتعال جرقه

 یها مدل   ،یزمان  یو سر  یرخط یرفتار غ  یر یادگیدر    های عصبیتوانایی شبکه 

صورت   یعصب  یهاگاز به کمک انواع شبکه  نی تورب  ۀنیدر زم  یمختلف  یک ینامید

با   یرخط یغ  ۀخود پندار  یعصب   هاز مدل شبک  یبی ما و همکاران ترک  گرفته است.

 یگاز خروج  یدما  ین یبشیپ  یمتحرک را برا  نیانگی( و مNARX)  یخارج  یورود

[. وو  7را نشان داد ]  ین یبش ی پ  یدادند که کاهش خطا   شنهادیپ   یگاز   یها ن یدر تورب

شبکه از  همکاران  عصبCNN)  یکانولوشن   یعصب   یهاو  شبکه  و   ۀحافظ  ی( 

بLSTM)  یمدت طولان کوتاه  گذرا  یسازمدل   یرا(    ی گاز  یهان یتورب  یعملکرد 

در    . [8را نشان دادند ]   ید یلک  یپارامترها  ین یبش یدر پ  ییاستفاده کردند که دقت بالا

 ی طراح  یبرا  کی ستماتیروش س  کیاند؛  که روبن و همکارانش انجام داده   یامقاله

را   یاز گ  یهان ی تورب  یرخطیرفتار غ  ی سازو مدل   ییمنظور شناسابه  NARXمدل  

  ی مواز  -یو همکاران از مدل سر  یرخان یام  ،ریگی[. در مقاله د9اند ]کرده   یمعرف

NARX  گاز    نی تورب  وبیع  ییشناسا  یبراMGT-70  م ی[. ابراه10اند ]استفاده کرده  

از    یابر مجموعه  ی مبتن  یرخط یغ  نیبش ی کننده پکنترل  کی  یو همکارانش به طراح 

تورب   یبرا   NARX  یهامدل  گاز صنعت یکنترل    Siemens SGT-A65مدل     ین 

بر   یمبتن  یرخطی غ   کنندهی نی بش یمدل پ  ک یصورت  کننده به کنترل  نیاند. اپرداخته

شده است    ی(  طراحGiza Pyramids Construction)  زهیساخت اهرام ج  تمیالگور

از    ،گرید  ی[. در پژوهش11کند ]  ین یبشیرا پ  ستمیس  ندهیآ  یها که قادر است پاسخ

در    نیارتعاشات تورب  شی و پا  ستمیس  یک ینامیرفتار د  ییشناسا  یبرا  NARXروش  

  یعصب   ۀو همکارش با استفاده از شبک  ام یپ[.   12استفاده شده است ]  یات ی عمل  طیشرا

NARX  را   یرخطیغ  یکی نامید   یهارفتار داده  ی ریادگ ی   تیکه قابل  یعنوان مدلبه

  ابع تو  یریکارگگاز پرداختند و با به  نیتورب  یخروج  یپارامترها   ییدارد، به شناسا

که تابع   دندیرس  جهینت  نیبه ا  یو خروج  یانیم  هیلا  یها نرون  یمختلف برا  یآموزش

بهتر-لونبرگ  یآموزش عملکرد  مع  یمارکوئارت   نظر  میانگین    اریاز  خطای 

سا  ( Mean Square Errorمربعات) به  آموزش  رینسبت  ر  د[.  13دارد]  یتوابع 

] مطالعه  همکاران  و  السریره  دیگر،  مدل14ای  به  گاز [  توربین  یک  سازی 

با استفا  سوزدوگانه  و شبکه عصبی   NARX ده از شبکه عصبی دینامیکیواقعی 

های عملیاتی کارگیری دادهپرداختند. در این پژوهش، با به  (CNN) عمیق کانولوشنی

و تنظیم دقیق ساختار شبکه و هایپرپارامترها، رفتار دینامیکی پارامترهایی مانند  

ازی شد.  ستوان خروجی، سرعت شفت و دمای گاز خروجی با دقت بسیار بالا شبیه

بخشی دارند، با  عملکرد رضایت CNN و   NARX نتایج نشان داد که هر دو روش

ها دقت بالاتری  گیری از بازخورد خروجی دلیل بهره  به NARX این تفاوت که مدل

شبیه پاسخ در  میسازی  ارائه  گذرا  یافته های  این  مدل دهد.  نسبی  برتری  های  ها 

بر مبتنی  شبیه NARX دینامیکی  در  رفتار  را  دقیق  های  توربین   دینامیکیسازی 

می  نشان  زم  یمتعدد  قاتیتحق  نی همچن  .دهدگازی   یمعمار   یسازنه یبه   ۀنیدر 

انNAS)   یعصب  یها شبکه است.  شده  انجام  از   بیترک   نیترمناسب   تخاب( 

توپولوژ  پرپارامترهای ها دستبه  یو  بهتر  یاب یمنظور  از چالش  نیبه   یهاعملکرد، 

زم  ق یعم   یر یادگی  یها مدل  یطراح  در  یاصل در    ی معمار  یسازنهیبه  ۀنیاست. 

جستجوشدهی معرف   یمختلف  یهاروش   یعصب  یها شبکه جمله  از  شبکه،   یاند، 

خاص خود   یهاتیو محدود  ایکه هرکدام مزا   کیژنت  تمیو الگور  یتصادف   یجستجو

 ۀ سیو همکارش صورت گرفته، به مقا  ینسکیاشخیکه توسط ل  یرا دارند. در پژوهش

الگور  نیا پرداخته شده    CNN  یعصب  یها شبکه  یمعمار  یجستجو  یبرا   تمیسه 

 هاتمیالگور  یبر اساس زمان اجرا  هاتم یالگور  نیا  انیم  یعملکرد  یهااست و تفاوت

  ک یژنت  تمی[. کاپانوا و همکاران از الگور15نشان داده شد ]  یشنهاد یپ  یها و دقت مدل

بهره بردند که به کاهش احتمال    یعصب   یهاشبکه   یخودکار معمار   یسازنه ی به  یبرا

ارائه    ریپذاس یروش مق  کیو همکاران    ینی [. پاس16]  کندی کمک م   برازش  شیب

 یاب یدست  ی را برا  هاهیتعداد لا  نی، کمترصانهیحر  یاند که با استفاده از جستجوکرده

 یسازنه یبه   یهابا روش   سهیدر مقا  تمیالگور  نی. اکندی م   ییبه عملکرد مطلوب شناسا

پ  شرفته،یپ  یپرامترها ی ها  دهدیارائه م  یتربالاتر و زمان حل کوتاه  ین یبشیدقت 

  یمعمار  یسازنهیبه  یمورچگان  برا  ی کلون  تمیاز الگور  گر،ید  یا[. در مقاله17]

[.  18( استفاده شده است ]MLP)  هیون چندلاپرسپتر  یعصب   یها و عملکرد شبکه

  یانتخاب معمار  ی برا  ییها تمیتوسط لاداچ و همکاران، به توسعه الگور  یادر مقاله

اRNN)  یبازگشت  یشبکه عصب  ۀنیبه  یۀبر پا  هاتم یالگور  نی( پرداخته شده است. 

شده و    یطراح  ی نزول  انیو گراد  یتکامل  یها تمیلگورمانند ا  یسازنه ی به  یها روش

دستبه تعادل   یاب یمنظور  شب  ۀانداز  انیم  یبه  دقت  و  مدل   ی سازهیشبکه    یهاپاسخ 

روش    ب ی[. تارون و رَضا از ترک19اند ]فشار  استفاده شدهرآکتور آب تحت  یاضیر

الگور  یجستجو و  پس   ینزول  انیگراد  تمیممنوع  مومنتوم  با  و    یبرا  ،انتشار 

  ی شبکه عصب  یۀها در هر لانرونو تعداد    یمخف  یهاهیزمان تعداد لاهم   یسازنه یبه

 [.20اند ]استفاده کرده قیعم خورش یپ

های گاز صنعتی در شرایط کاری واقعی، تحت تأثیر عوامل متعددی نظیر  توربین 

تغییرات شرایط محیطی، فرسودگی و افت عملکرد قطعات، رفتارهای غیرخطی 

محدودیت و  سامانه گذرا  کنترلی  های  میهای  سبب  عوامل  این  دارند.  شوند قرار 

سیستم مدل  این  دینامیکی  سوی سازی  از  باشد.  همراه  توجهی  قابل  پیچیدگی  با  ها 

مدل  شبیه دیگر،  در  بالایی  توانایی  اگرچه  دقیق،  ترمودینامیکی  رفتار های  سازی 

ها نواقعی توربین دارند، اما معمولاً دارای هزینه محاسباتی بالا بوده و استفاده از آ

های تجمیعی محدود  سازی های کنترلی و شبیههای بلادرنگ، سامانهسازی را در شبیه

های دینامیکی سبک، سریع و در عین حال دقیق، به کند. بنابراین توسعه مدلمی 

های گاز صنعتی تبدیل شده است. سازی توربین های مهم در حوزه مدلیکی از چالش 

تحق  تاکنون د  قاتیدر  با شبکه   ن ی تورب  یسازمدل   ۀنیر زم صورت گرفته    ی هاگاز 

 کی ۀمقاله، ارائ نی در ا یانجام نشده است. هدف اصل یمعمار یسازنه یبه  ،یعصب 

تورب از  داده  یگاز صنعت   نیمدل  آن بر اساس  ترمودینامیکی  از مدل  های حاصل 

هدف را داشته و    یپارامترها  نیبالا و دقت مطلوب در تخم  یاست که سرعت اجرا 

 بالا، باشد. یبا حجم پردازش یکینامی مدل ترمود نی گزیجا

 NARXشبکه عصبی  1-2

-23[, ]19کرد ]  یبندمیدر سه دسته تقس  توانیرا م  یعصب   یها شبکه  یطورکلبه

21:] 

 گنالیها، ارسال سنوع از شبکه  نی(: در اFNNs)  خورش ی پ  یعصب  یها شبکه .1

روبه در جهت  نرونفقط  از  و  لا  ییابتدا  یهاهیلا  یهاجلو   ی بعد   یهاهیبه 

 .استها مدل نیاز ا یانمونه هیپرسپترون چندلا ی. شبکه عصباست

اRNNs)  یبازگشت  یعصب   یها شبکه .2 ساختار  در  برخلاف   ها مدل   نی(: 

  گنالیامکان ارسال س  گنال،یس  یجلوروبه  انی، علاوه بر جرFNNs  یهامدل 

  ن یخود نرون وجود دارد. هم  یحت   ا یو    یقبل   یها هیاز هر نرون به نرون لا

  ی های ژگیو  یریادگی  تیمند شده و قابلها حافظه مدل   نیباعث شده که ا   یژگیو

 را داشته باشند.  یزمان یسر یهاداده

 ،یاتصالات نرون  ،ییهاشبکه  نی (: در چنCeNNs)  یسلول   یعصب   یها شبکه .3

اتصالات اغلب    نیاست. ا  کینزد  یگ یدر همسا  ییهااص و محدود به نرون خ

.  شوندی م  فیتعر  یلیفرانسیاز معادلات د  یستمیو با استفاده از س  یرخط یغ

به روش قانون هب    صورت بدون نظارت و معمولاً هها بمدل   نیا  یریادگ ی

 ها استفاده کرد.از آن  توانی م  یبندمسائل خوشه یاست و برا

بر مدل    یمبتن   NARX  ای  یخارج  یبا ورود  یرخط یغ  ونیخود رگرس  یعصب   ۀشبک

رگرس ورود  یخط  ونیخود  دستARX)   یخارج  یبا  جزو  و  بوده    ی هاشبکه  ۀ( 

قابلRNN)یبازگشت  یعصب  با  بنابرا  یۀلا   نیچند  رشیپذ   تی(  است.  از   ن،یپنهان 

رفتار   یسازو مدل   یزمان   یسر  یهاداده  یرو  یسازاده یپ  یبرا  هانه یگز  نیترمناسب 

 .باشندی م دهیچ یو پ یرخطیغ   یهاستم یس یک ینامید

 ی مواز  -یسر  یاز دو حالت ساختار  توانی م  NARX  یآموزش شبکه عصب  یبرا 

مواز  ایو   سر  یحالت  نوع  در  کرد.    ستم یس  یواقع  یخروج   ،یمواز  -یاستفاده 

ورودبه م پس   یعنوان  داده  شبکه  به  مواز  شود؛ی خور  حالت  در    ی خروج  ،یاما 

حاکم   ۀشود. معادلی منظور استفاده م  نی به ا  یزده شده توسط خود شبکه عصب  نیتخم

 است:  ریصورت ز هب NARX یمواز -یبر مدل سر
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(1 ) 
𝑦̂(𝑡𝑘) = 𝑓(y(𝑡𝑘−1), 𝑦(𝑡𝑘−2), … , y(𝑡𝑘−𝑑𝑦

), 

𝑢(𝑡𝑘), 𝑢(𝑡𝑘−1), … , 𝑢(𝑡𝑘−𝑑𝑢
)) 

 𝑡𝑘  یزمان  ۀدر نمون  یعصب   ۀزده شده توسط شبک  بیتقر  یخروج 𝑦̂(𝑡𝑘)در آن    که

کل  حالت  در  و  مقاد   یتابع  ،یبوده  قبل    یزمان   یهانمونه   یواقع  یخروج  ریاز 

y(𝑡𝑘−𝑑𝑦
), . . . , y(𝑡𝑘−2) , y(𝑡𝑘−1) زمان حاضر   ۀنمون  یورود  ریمقاد  نیو همچن 

𝑢(𝑡𝑘) استآن  یقبل یها نمونه ریو مقاد  . 

 
 NARX یمدل شبکه عصب  یمواز -یحالت سر یساختار کل 1 شکل

Fig. 1 General structure of the series–parallel configuration of the 

NARX neural network model 

کل  1شکل   سر  ی ساختار  تأخ  NARX  ی مواز  -یمدل  تعداد    ی برا 𝑑𝑢  ریبا 

را نشان    یخور واقعپس   یها یورود  یبرا 𝑑𝑦  ریو تعداد تأخ  یخارج  یهایورود

است، از    یعصب  ۀحاصل از شبک  یکه خروج 𝑦̂(𝑡𝑘)، 1توجه به شکل    با .دهدی م

 : شودی حاصل م ریز ۀرابط

(2 ) 𝑦̂(𝑡𝑘) = 𝑓2 (∑ (𝑊2
𝑖,1 × 𝑜1

i(𝑡𝑘))

𝑛

𝑖=1

+ 𝑏𝑜
1) 

 :کهی طوربه

(3 ) 

𝑜1
i(𝑡𝑘) = 𝑓1 (𝑏1

i + ∑ (𝑊1
𝑗+1,i × 𝑢𝐷(𝑡𝑘−𝑗))

𝑑𝑢

𝑗=0

+ ∑ (𝑊1
𝑗,i × 𝑦𝐷(𝑡𝑘−𝑗))

𝑑𝑦

𝑗=1

) 

 و

(4 ) 𝑢𝐷(𝑡𝑘) = [𝑢(𝑡𝑘), 𝑢(𝑡𝑘−1), . . . , 𝑢(𝑡𝑘−𝑑𝑢
)]

𝑇
 

 و

(5 ) 𝑦𝐷(𝑡𝑘) = [𝑦(𝑡𝑘−1), 𝑦(𝑡𝑘−2), … , 𝑦 (𝑡𝑘−𝑑𝑦
)]

𝑇

 

ساز لایه پنهان و لایه خروجی هستند. به ترتیب توابع فعال  𝑓2و   𝑓1در روابط بالا،  

نویس مربوط، به ترتیب بیانگر همراه بالانویس و پایین نیز به 𝑏و   𝑊پارامترهای  

ها های مختلف و همچنین وزن بایاس آنهای مختلف در لایهنرونوزن بین اتصال  

پارامتر  پایین  𝑜است.  و  بالانویس  اساس  بر  به خروجی  نیز  آن،  های نروننویس 

 های مختلف، اشاره دارد. گوناگون در لایه 

 :یابیرزا یهاشاخص 2-2

  ،یونیرگرس  یهادقت مدل   یابیو ارز  سهیمقا  یبرا  اری مع  نیچند  ،یعلم  قاتیتحق  در

م قرار  اردیگیمورداستفاده  در  مع  نی.  از  استفاده شده    ریز  یاب یارز  یارها یمقاله 

 است. 

 : شودی م فیتعر ریصورت زه( بMAEقدر مطلق خطا  ) نیانگ ی م اریمع

(6 ) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑|𝑦(𝑡𝑖) − 𝑦̂(𝑡𝑖)|

𝑁

𝑖=1

 

 متوسط   مقدار،  𝑦̅که در آن،     دیآی دست مه  ب  ریز  ۀاز رابط  زی ن  R   ونیرگرس  اریمع

 . است نمونه

(7 ) 𝑅 = √1 −
∑ (𝑦(𝑡𝑖) − 𝑦̂(𝑡𝑖))

2𝑁
𝑖=1

∑ (𝑦(𝑡𝑖) − 𝑦̅)2𝑁
𝑖=1

 

 نیز در زیر ارائه شده است.   MAPEو    RSMEروابط مربوط به محاسبه معیارهای  

(8 ) 𝑅𝑆𝑀𝐸 = √
1

𝑁
∑(𝑦(𝑡𝑖) − 𝑦̂(𝑡𝑖))

2
𝑁

𝑖=1

 

 و

(9 ) 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100

𝑁
∑ |

𝑦(𝑡𝑖) − 𝑦̂(𝑡𝑖)

𝑦(𝑡𝑖)
|

𝑁

𝑖=1

 

   NARXسازی عملکردی توربین گاز صنعتی با شبکۀ عصبی  مدل -3

صنعتی  توربین   مقاله،  گاز  این  در  گازاولین  موردبررسی  اسم   توربین  به    ملی 

IGT25  که جایگزین توربین    استSGT600  ساخت شرکت زیمنس آلمان گردید .

، سپس به  شده بود ها طراحیعنوان محرک کمپرسور و پمپبه این توربین در ابتدا 

بودن اقتصادی  و  قوی  طراحی  نیروگاهآن  دلیل  در  برق  تولید  برای  نیز  ،  ها 

نشان    2در شکل  این توربیناز    خورده  . نمای برش[24]مورداستفاده قرار گرفت  

های داده است.ارائه شده    1همچنین مشخصات این توربین در جدول    داده شده است.

مدل  برای  شبیه موردنیاز  از  مدنظر،  صنعتی  گاز  توربین  مدل سازی  سازی 

با نرخ T-MATSافزار متلب )ترمودینامیکی توربین در محیط سیمولینک نرم  ،)

عنوان به  T-MATSابزار سیمولینک  هرتز استخراج گردید. جعبه  100برداری  داده

مدل  برای  بالا  دقت  با  سیستابزاری  مقالۀ م سازی  در  که  است  ترمودینامیکی  های 

های تجربی تأیید شده است. در ادامه، جزئیات و  دقت آن با استفاده از داده  [25]

 شود.  سازی بررسی می شرایط مدل 

 

 IGT25 [24]شماتیک توربین گاز  2شکل 

Fig. 2 Schematic of the Gas Turbine IGT25 [24] 

 IGT25  [24 ]مشخصات توربین گاز  1جدول 
Table 1 Specifications of the IGT25 Gas Turbine [24] 

83 kg/s Exhaust Gas Flow 

14:1 
Compressor Pressure Ratio 

(PR_AC) 

7700 rpm Turbine Speed 

25.4 MW Produced Mechanical Power 

 
 

توجهی در عملکرد توربین گاز و بازده گرمایی آن دارد.  شرایط محیطی اثر قابل

بنابراین در دسترس داشتن مدلی که دما و ارتفاع محیط را نیز در نظر گرفته است؛  
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برای بهینه کردن شرایط کاری توربین لازم و ضروری است. بر همین مبنا، در 

تاتیکی در  اسشبههای خارجی عنوان ورودیپژوهش حاضر، دما و ارتفاع محیط به 

عنوان فرمان  نظر گرفته شد. از طرفی دو پارامتر سرعت و توان درخواستی که به

خور دینامیکی فرض شد. برای  های پس ورودی  در نقشگردد،  به توربین ارسال می 

هر مدل شبکۀ عصبی، یک خروجی در نظر گرفته شد که در واقع برای هر یک  

توربین) مصرفی  سوخت  دبی  پارامترهای  هوای Fuel Mass Flowاز  دبی   ،)

(، سرعت  PR(، نسبت فشار کمپرسور هوا)Air Mass Flowورودی به کمپرسور)

( و دمای گاز خروجی TIT(، دمای گاز ورودی به توربین)NGGتوربین ژنراتور)

توربین) است.  EGTاز  شده  تولید  مجزا  عصبی  شبکۀ  مدل  یک  این  (،  در  اما 

مهم  مدل  این  به  اس نیز  سازی  شده  که  توجه  واقعیت،  ت  پارامتر در  هر  رفتار 

پذیرد و  ثیر می أ عملکردی توربین گاز از تغییرات پارامترهای دیگر توربین نیز ت

های چند خروجی مدلهای عصبی این است که  سازی با شبکه مدل  برای  بهترین حالت

پیش  نیز  طراحی شود و در  پارامترهای دیگر  از مقادیر  پارامتر،  بینی رفتار هر 

چنین    سازیپیاده   ست کها  اما این درحالی  ،خور استفاده شودصورت سیگنال پس هب

سازی  مدلی، به یک مدل پیچیده نیاز خواهد داشت که باعث افت سرعت اجرای شبیه

یکی  عنوان  بالا بهایجاد مدلی با سرعت نیز خواهد شد. از طرفی با توجه به اینکه  

برای این پژوهش ،  ایسازی چنین مدل پیچیده از اهداف این مقاله است، بنابراین پیاده 

های تک خروجی روی آورده  ، به مدل مقالهدر این  همین اساس  . بر  نیستمناسب  

  منظور عدم دوری از فیزیک واقعی توربین گاز، سعی شده است، شده است، اما به

صورت گیرد تا اثرات از رفتار توربین گاز  شرایط متنوعی  ، در  برداریهدادفرایند  

. های آموزشی لحاظ شده باشدصورت ضمنی در دادههمترها بر یکدیگر، بارفتار پار

 -منظور یادگیری بهتر و حصول مدل با دقت بالاتر، از حالت سریدر این مقاله به

 سازی پارامترهای مدنظر، استفاده گردید.برای مدل NARXموازی شبکه عصبی  

ارتفاع   و  دما  کردن  معرفی  که  است  ذکر  بهقابل  ورودیمحیط  های  عنوان 

استاتیکی به این معنی است که تغییرات محیطی نسبت به تغییرات دور و توان  شبه

پایین  با سرعت خیلی  اتفاق میدرخواستی،  های افتد. بر همین اساس در دادهتری 

های  ، سیگنال تصادفی از ورودیمختلف  محیطی  هایآموزشی، به ازای دما و ارتفاع

تولی می دینامیکی  مدل بنابراین  شود.د  توسعه،  قابلیت  های  رفتار پیش یافته  بینی 

 .  پارامترها را بر اثر تغییرات شرایط محیطی را دارند

  2برای تعیین معماری مناسب برای مدل شبکۀ عصبی هر پارامتر، مطابق جدول

ترکیب معماری مختلف که شامل مجموعۀ تعداد  بر اساس روش جستجوی شبکه،  

های لایه خور، تعداد نرونتأخیرهای ورودی خارجی و تعداد تأخیرهای ورودی پس 

شده و آموزش شد، انتخابهای لایه میانی دوم میچنین تعداد نرونمیانی اول و هم

که   tanhساز  ها صورت گرفت. از تابع فعال های عصبی برای این معماریشبکه

های میانی استفاده شد و  دهد، در لایهدر حالت کلی عملکرد خوبی از خود نشان می 

  1تابع همانی در لایۀ خروجی تنظیم گردید. با توجه به متفاوت بودن مقداردهی اولیۀ 

پارامترها برای آموزش شبکۀ عصبی و تأثیر این موضوع بر کیفیت آموزش، مطابق  

 بار آموزش داده شد. سپس با  3فلوچارت که در ادامه، بیان شده است؛ هر ترکیب  

داده  MAEاستفاده از شاخص   تمام ساختارهای آموزش  انجام  شده، رتبهبین  بندی 

جدا شد.    MAEگرفت و بهترین ساختارها بر مبنای مقدار خطا بر اساس معیار  

پارامتر عملکردی مشخص گردید. در ترتیب معماری این به های مناسب برای هر 

بهینه الگوریتم  برای معماری مد  ادامه، مراحل  ب  های شبکهل یابی  طور هعصبی، 

 کامل تشریح شده است.

و کمترین    MAEای همه ساختارها و ذخیرۀ دو مقدار میانگین مرتبه  3( آموزش  1

MAE  معماری 3از بین هر . 

و کمترین   MAEبین مقدار میانگین    30هایی با اختلاف کمتر از %( انتخاب شبکه2

 ها.آن  MAEمقدار 

آموزش  3 معماری مرتبه   3(  مقدار ای  کمترین  مقایسۀ  و  قبل  مرحلۀ  منتخب  های 

MAE ها.آن 

محدوده انتخاب  .شبکه  نیترنه یعنوان بهبه  MAE  مقدار  نیشبکه با کمتر  ۀریذخ(  4

تعد برای  تجربهنروناد  شده  و  بررسی  اساس  بر  تأخیرها،  و  مقدماتیها  از   های 

آموزش   و همچنین با درنظر گرفتن هزینه محاسباتی فرایند  آموزش شبکه عصبی

فراتر از   یتعداد  باهای تأخیر،  و گام   هانرون تعیین شد. نتایج اولیه نشان داد افزایش  

انتخاب شده،   اینکه  بازه  بر  ایجاد نکرده و  بهبود قابلعلاوه  توجهی در دقت مدل 

را    برازشاحتمال بیش   شد، حتی در بیشتر مواردمی موجب افزایش پیچیدگی مدل  

یابی در نظر گرفته های محدودتر برای فرایند بهینه . از این رو، بازهدادندافزایش می

 شد.

 

 
1 Initialization 

 هامحدوده بهینه یابی معماری مدل 2جدول 
Table 2 Model architecture optimization range 

 

Neurons (2nd 

Hidden Layer) 

Neurons (1th 

Hidden Layer) 
Input Delay Feedback Delay 

0-10 1-10 0-2 1-2  

 نتایج و تحلیل  1 -4

بهینه برای معماری پس از آموزش شبکه  ها، مطابق الگوریتم ارائه شده، ترکیب 

برای    MAPEو    MAE ،  R  ،RSMEهای عصبی به همراه مقادیر معیارهای  شبکه

مقدار    ارائه شده است.  3ها در جدول  های آزمایشی حاصل شدند که نتایج آن داده

  3در جدول MAEشاخص 

 

عصب   یهامدل  نهیبه   یهایمعمار  3جدول   مقاد  نیتورب   یپارامترها   یشبکه  و    ریگاز 
 عملکرد یهاشاخص

Table 3 Optimized neural network model architectures for gas turbine 

parameters and performance indices 

MAEP RMSE R MAE 

Neurons 

(2nd 

Hidden 

Layer) 

Neurons 

(1th 

Hidden 

Layer) 

Input  

Delay 

Feedback 

Delay 

Gas 

 turbine 

parameter 

0.013 0.014 0.981 0.012 5 4 0 1 
Air Mass 

Flow 

0.004 0.005 0.994 0.004 3 4 0 1 
Fuel 

Consumption 

0.01 0.01 0.979 0.009 3 4 0 1 PR 

0.005 0.006 0.934 0.004 2 5 0 1 NGG 

0.006 0.007 0.987 0.006 5 5 0 1 TIT 

0.005 0.005 0.968 0.004 4 5 0 1 EGT  
 

محاسبه   توربین،  عملکردی  پارامترهای  رفتار  از  شده  نرمالایز  مقادیر  ازای  به 

مقادیر   اند.شده به  توجه  ارزیابی،شاخص با  از دقت  شود مدل ملاحظه می   های  ها 

(،  Air Mass Flowهوا )  جرمی  برای دبی  MAEمناسبی برخوردار هستند. مقدار  

های دیگر حاصل شده است که نسبت به مقدار این معیار برای مدل  0.012برابر  

 . استاندکی بالاتر 

های شبکه عصبی با معماری بهینه برای هر یک از پارامترهای  پس از ایجاد مدل 

های  با داده   هاسازی رفتار مدلها، شبیه منظور ارزیابی دقت آن عملکردی توربین، به 

این شبیه در  گرفت.  انجام  با  آزمایشی  نامتغیر  دو ورودی خارجی  مقادیر  سازی، 

ارتفاع   گراد ودرجه سانتی   15شرایط محیطی استاندارد)دمای    ،استاتیکی()شبه زمان

دریا(   شد.سطح  گرفته  نظر  درخواستی  در  توان  و  سرعت  کمپرسور،    همچنین 

پله  صورتهب زمان  خارجی  هایعنوان ورودیبه   تصادفی،  ایسیگنال  با  ، متغیر 

نمایش داده    3نظر گرفته شده برای این دو متغیر در شکل    در  سیگنال.  اعمال شد

 شده است. 

 
(a) 

 
(b) 
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تولیدی توربین گاز. ب(    های شبکه عصبی؛ الف( توانهای دینامیکی مدلورودی  3شکل  
 سرعت عملیاتی توربین گاز.

Fig. 3 Dynamic inputs of neural network models; (a) Gas turbine 

output power, (b) Gas turbine operating speed 

 

( و همچنین مقادیر  3های دینامیکی )مطابق شکل  سازی به ازای ورودینتایج شبیه

گراد درجه سانتی   15، شامل دمای  (ثابت با زماناستاتیکی)در اینجا  شبه های  ورودی

در کنار پاسخ   4صورت نرمالایز شده در شکل  ه)شرایط استاندارد(، ب  0و ارتفاع  

افزار متلب )به رنگ قرمز( ارائه  ولینک نرممدل ترمودینامیکی توربین گاز در سیم

سازی، به دلیل تفاوت شده است. اختلاف زیاد پاسخ دو مدل در لحظات ابتدایی شبیه 

 در مقدار اولیۀ دو مدل است. 

 

 
(a) 

 
(b) 

 

 
(c) 

 
(d) 

 
(e) 

 
(f) 

شرایط  سازی مدل شبکۀ عصبی پارامترهای توربین گاز در نتایج شبیه  4شکل 
گراد و ارتفاع سطح دریا(؛ الف( دبی سوخت مصرفی درجه سانتی  15استاندارد)دمای 

توربین، ب( نسبت فشار کمپرسور هوا پ( دبی هوای ورودی به کمپرسور ، ت( دمای  
گاز ورودی به توربین ژنراتور، ث( دمای گاز خروجی از توربین قدرت، ج( سرعت 

 توربین ژنراتور 
Fig. 4 Simulation results of the neural network model for gas turbine 

parameters under standard conditions (15 °C ambient temperature and 

sea level altitude); (a) Fuel mass flow rate, (b) Compressor pressure 

ratio, (c) Compressor inlet air mass flow rate, (d) Gas temperature at 

the generator turbine inlet, (e) Gas temperature at the power turbine 

outlet, (f) Generator turbine speed. 

خوبی  های شبکه عصبی تولید شده، بهسازی، ملاحظه گردید مدلبر اساس نتایج شبیه

بگیرند و رفتار نزدیک   اند رفتار پارامترهای عملکردی مدنظر توربین را یادتوانسته

های ایجاد شده، مدل شبکه و مشابهی با مدل ترمودینامیکی داشته باشند. از میان مدل 

عصبی مربوط به پارامتر دبی سوخت مصرفی توربین، با دقت خیلی بالایی، رفتار 

و    0.004برای آن برابر    MAEکه مقدار معیار  طوری هآن را تخمین زده است ب

 حاصل شده است.  0.994برابر  Rمعیار 

گر رفتار پارامتر عملکردی دمای گاز خروجی از طرفی، مدل شبکۀ عصبی تخمین 

توربین) حالتEGTاز  جزئی  خطای  دارای  لحظات،  برخی  در  اما (  بوده؛  پایا 

هایی که در  و دیگر مدل  NARXقبول است و در مقایسه با نتایج مدل  همچنان، قابل 

دینامیکی این پارامتر عملکردی در توربین گاز   سازی رفتار[ برای مدل7مقالۀ ]

سازی  دهد بهینه تری دارد که نشان می پایین   MAEهوایی ایجاد شده است، مقدار  

تأثیر نبوده است. مدل مربوط به پارامتر  معماری شبکه عصبی در دقت مدل، بی 

در  ناچیزی  خیلی  مقدار خطای  با  نیز  ژنراتور  توربین  عملکردی سرعت محور 

ر دینامیکی نسبت به مدل ترمودینامیکی عمل کرده است؛ اما همچنان با توجه  رفتا

، عملکرد خیلی خوبی را در تقلید  3آمده برای معیارهای جدول  دسته به مقادیر ب

 رفتار این پارامتر داشته است. 

به ادامه همچنین  اجرای مدلدر  مقایسه سرعت  مدل  منظور  های شبکه عصبی و 

گیری ترمودینامیکی، مدت زمان اجرای این دو نوع مدل در سیمولینک متلب، اندازه

به نتیجه  اساس  بر  شبیهدستشد.  اجرا  زمان  مدت  مدل آمده،  برای  سازی 

های شبکه عصبی، برابر دل متجمیع شده  ثانیه و برای    23.2ترمودینامیکی برابر با  

شود این اختلاف، آنچنان قابل توجه نیست، . ملاحظه میثانیه حاصل شد  22.8با  

های انتقال گاز، تعداد زیادی عنوان نمونه، در سیستماما باید در نظر داشت که به

می قرار  استفاده  مورد  شبیهتوربین  در  که  اختلاف  گیرند  سیستمی،  چنین  سازی 

 بل ملاحظه خواهد بود.سرعت اجرا، قا

 با پژوهش دیگر مقایسه نتایج معماری 2-4

های پنهان و ها، لایههای پیشین اشاره شد، تعیین تعداد نرون گونه که در بخشهمان 

رو،  خور نقش اساسی در بهبود عملکرد مدل دارد. ازاینتأخیرهای ورودی و پس 

تواند  قیقات مشابه، می مقایسۀ معماری بهینه حاصل از پژوهش حاضر با سایر تح

پژوهش از  یکی  باشد.  پیشنهادی  کارایی و سادگی ساختارهای  میزان  های  بیانگر 

مقال  مشابه و جدید این زمینه،  از مدل  [14]  ه در  آن  در  برای  NARX است که 

دوگانه  گاز  توربین  یک  رفتار  است  سوزشناسایی  از    .استفاده شده  در یک حالت 

مقاله، چهار پارامتر شامل دما و فشار خروجی از    سازی صورت گرفته در اینمدل 

کمپرسور و شیر سوخت   به  بازشدگی شیر هوای ورودی  کمپرسور هوا، درصد 

عنوان خروجی و توان تولیدی توربین به  NARXهای مدل  عنوان ورودی توربین به 

مدل  حالت  دو  در  است.  شده  گرفته  نظر  در  نیز، سرعت شفت  مدل  دیگر  سازی 

اند. عنوان تک خروجی مدل فرض شدهای گاز خروجی از توربین بهتوربین و دم

ب مقاله  دسته معماری  توسط  جدول  [14]آمده  است.  ارائه  4در  حالیکه  شده  در 

های مربوط به این پارامترها برای مقاله حاضر بصورت جدول  معماری بهینه مدل 

ها و تعداد توابع شود تعداد وزن ملاحظه می   6مطابق جدول    حاصل شده است.  5

مدلفعال  در  شده  گرفته  بکار  ]ساز  مقاله  این 14های  تعداد  از  بیشتر  خیلی   ]
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های حاصل در این پژوهش که  فراپارامترها در پژوهش حاضر است. بنابراین مدل 

 یابی شده است؛ ها بهینه معماری آن 

 

،  [14]های مربوط به پارامترهای عملکردی توربین گاز توسط مقاله  معماری مدل  4جدول  
با چهار ورودی شامل دما و فشار خروجی از کمپرسور هوا، درصد بازشدگی شیرهای  

 هوای ورودی به کمپرسور و شیر سوخت توربین. 

Table 4 Architecture of gas turbine performance parameter models 

presented in [14], with four input variables including compressor outlet 

temperature and pressure, inlet air valve opening percentage, and fuel 

valve opening percentage. 

Feedback 

Delay 

No. Hidden Leyer 

Neurons 
Output Parameter 

25 15 Turbine Speed 

30 20 Exhaust Gas Temperature  

 

های مربوط به پارامترهای عملکردی سرعت توربین ژنراتور  معماری بهینه مدل  5جدول  
 ( برای مقاله حاضرEGTو دمای گاز خروجی از توربین قدرت)

Table 5 Optimized architectures of the models corresponding to the 

generator turbine speed and exhaust gas temperature (EGT) 

performance parameters for the present study. 

Feedback 

Delay 

No. of Neurons 

in Hidden 

Leyer 2 

No. of 

 Neurons in 

Hidden Leyer 1 

Output Parameter 

1 5 5 Turbine Speed 

1 4 5 Exhaust Gas Temperature  
 

 

مدلمقایسه    6جدول   توربین  پیچیدگی  سرعت  عملکردی  پارامترهای  به  مربوط  های 
 [14]( برای پژوهش حاضر و مقاله  EGTژنراتور و دمای گاز خروجی از توربین قدرت)

Table 6 Comparison of model complexities for the generator turbine 

speed and exhaust gas temperature (EGT) performance parameters 

between the present study and [14]. 
No. of Tanh 

activation 

function 

No. of Weight  Article Output Parameter 

10 66 Present Study 
Turbine Speed 

15 466 study [14] 

9 59 Present Study 
Exhaust Gas Temperature 

20 721 study [14]  
 

 تری را به دنبال خواهند داشت. درنتیجه اجرای سریعتر و ساختار سبک 

 گیریبندی و نتیجهجمع -5

مدل پژوهش،  این  گاز  در  توربین  عملکردی  پارامترهای  رفتار  دینامیکی  سازی 

خارجی با ورودی  غیرخطی  شبکۀ عصبی خودرگرسیون  از  استفاده  با   صنعتی 

(NARX) از یک الگوریتم مبتنی گیری  و به کمک معماری بهینه انجام شد. با بهره

تأخیرهای ورودی خارجی و  تعداد  از  ترکیب  بهترین  بر روش جستجوی شبکه، 

های هدف  های پنهان برای هر یک از مدل های لایه خور، همچنین تعداد نرون پس 

نتایج شبیه مدل تعیین گردید.  داد که  نشان  توسعه سازی  توانستههای  اند رفتار یافته 

تورب اصلی  به  پارامترهای  ورودی  هوای  دبی  مصرفی،  سوخت  دبی  شامل  ین 

کمپرسور، نسبت فشار کمپرسور، سرعت توربین ژنراتور، دمای گاز ورودی به  

بازتولید  بالا  دقت  با  را  قدرت  توربین  از  گاز خروجی  دمای  و  ژنراتور  توربین 

قرار گرفت که بیانگر   0.99تا    0.93ی  در بازه   Rنمایند. مقادیر شاخص رگرسیون

سازی رفتار غیرخطی و دینامیکی  دیده در شبیه های آموزشبسیار مناسب مدل  دقت

 .باشدتوربین گاز می 

مدل علاوه معماری  مقایسه  این،  بهینهبر  معماری های  با  پژوهش  این  در  های  شده 

های حاضر دارای پیچیدگی نشان داد که مدل  ،مطالعات پیشین  یکی از  شده در ارائه

ساز مورد  ها و توابع فعالکه تعداد وزنطوری مراتب کمتر هستند؛ بهساختاری به

های میانی کاهش قابل توجهی یافته است. این موضوع سبب شده است  نیاز در لایه 

ز بینی، از سرعت اجرای بالاتر و نیاهای پیشنهادی، ضمن حفظ دقت پیش که مدل 

 محاسباتی کمتر برخوردار باشند.

های اصلی این پژوهش آن است  شده، یکی از محدودیتبا وجود نتایج مناسب حاصل 

داده آموزشی شبکهکه  شبیههای  ترمودینامیکی  مدل  از  در  سازی های عصبی  شده 

یافته، تا  توسعه  NARXهای  اند. بنابراین دقت مدل استخراج شده  T-MATSمحیط  

مدل   هرچند صحت  است.  پایه  ترمودینامیکی  مدل  دقت  به  وابسته  زیادی  -Tحد 

MATS  های تجربی مورد تأیید قرار گرفته  در مطالعات پیشین با استفاده از داده

تی برای اعتبارسنجی های عملیاتی واقعی توربین گاز صنع است، اما استفاده از داده

ها منجر تواند به افزایش قابلیت اطمینان و کاربردپذیری صنعتی آن ها، می نهایی مدل 

 شود. 

مدلبه کلی،  عصبیطور  شبکه  ارائه NARX های  بهینه  معماری  این با  در  شده 

مدل برای  دقیق  و  سریع  سبک،  جایگزینی  نظر پژوهش،  از  ترمودینامیکی  های 

،  بالا کارایی محاسباتی  دقت مناسب و  ها به دلیل  آیند. این مدل محاسباتی به شمار می 

شبیه در  استفاده  سامانه سازی قابلیت  تجمیعی  کنترل  های  و  پایش  گاز،  انتقال  های 

  بینانه را سازی عملکرد و نگهداری پیش های گازی و همچنین بهینه بلادرنگ توربین 

واقعی توربین در یادگیری شبکه های  برای چنین کاری، باید از دادهکه    دارند  نیز

این اساس  عصبی استفاده کرد.   توجه کرد که مدلبر  این باید  ایجاد شده در  های 

به    توجهعنوان مدل جایگزین توربین واقعی نیست. اما با  پژوهش قابل استفاده به

اینکه، شبکه عصبی مورداستفاده در این پژوهش، توانایی یادگیری رفتار مشابه را 

توان از این شبکه  های واقعی، می ست، بنابراین درصورت دسترسی به دادهداشته ا

 عصبی در یادگیری رفتار سیستم و ایجاد مدلی از آن، استفاده کرد.

از    همچنین صریحی  مدلتحلیل  کردن  خروجی  تک  آن  هاتأثیر  دقت  در  هابر   ،

 شود.  تواند مفید واقعمی های آتی پژوهش 

است و در    سندگانیمقاله حاصل پژوهش نو  نیا  یعلم  اتیمحتو   :اخلاقی  هیدییتأ

 منتشر نشده است.  یرانیرایهیچ نشریه ایرانی و غ 

استفاده    اول  سندهینو   ارشد  نامهپایان حاصل از    ج یدر این مقاله از نتا  تعارض منافع:

 د.دیگری برای اظهار وجود ندار هیچ تعارض منافع شده است. 
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