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摘 　 要:
 

为了提高燃气轮机的发电效率,针对压气机水洗运维经济成本过高的问题,对压气机进行基于数字孪生

的运维决策研究,提出一种基于数字孪生的电厂燃气轮机健康管理框架,基于该框架对压气机运行数据进行处理,
使用极端梯度提升树算法搭建水洗周期预测模型,选取数据集内部分参数作为模型输入量,气耗量为输出量,分析

其变化规律及其与输入量之间的关系,对水洗周期及水洗恢复率进行计算和比较,得出合适的水洗周期,对压气机

进行运维决策。 模型预测结果表明:8 次水洗气耗量预测的平均 R2 _score 达到 0. 98,预测结果准确;8 次水洗中,第

2、第 3 次水洗周期合适,第 3 次水洗恢复率最优,得出压气机水洗周期的指导小时数为 1
 

824
 

h;与电厂实际执行的

平均水洗周期相比,每次水洗成本可以降低 2
 

190 万元。
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　 　 由于电厂复杂运行环境、燃料内杂质及自身设

计特点等影响,燃气轮机在运行维护以及健康管理

方面难以满足使用需求。 传统的运维策略是根据设

计预期的失效周期,定期进行维护。 进行维护时,有
的部件可能已经故障,这会造成机组整体失效或者

其他重大事故。 此外,在燃气轮机健康管理系统方

面还存在许多问题。 例如:燃气轮机各零部件特征

参数的数据庞大且复杂,它们在系统中分布广泛且

难以联系,难以对燃气轮机运行状态进行分析;系统

内构建的模型结构简单,功能较少,数字化程度较

低,难以准确反映燃气轮机的实时状态以及各项参

数的实时变化 [ 1] 。
近年来,以数据为核心的数字孪生 [ 2] 技术被应

用在智能制造 [ 3] 、结构设计 [ 4] 、资源优选 [ 5] 等方面。
王睿瑞等 [ 6] 使用数字孪生技术构建船用燃气轮机

健康管理工业互联网平台。 张旭辉等 [ 7] 提出将数

字孪生技术、混合现实技术与设备辅助维修方法相

融合,构建基于数字孪生的复杂机电设备维修指导

总体模型和技术框架。 杨悦等 [ 8] 将数字孪生技术

与叶片水射流表面强化工艺进行结合,为强化工艺

的选择以及优化提供决策支持。 Xu 等 [ 9] 将数字孪

生引入核电装备维修决策系统,提出数字孪生驱动

的核电装备智能维修决策新模式。
压气机是燃气轮机的三大重要部件之一,与燃

气轮机发电效率相关。 在运行过程中,气体中的杂

质会黏附在压气机叶片上,杂质不仅会堵塞气体的

进气通道,还会侵蚀压气机叶片,造成燃气轮机发电

效率下降。 研究表明,水洗是最常见高效的恢复性

能的方法 [ 10] 。 为保证燃气轮机高效运行,找到合适

的水洗周期对压气机进行水洗就十分必要。
韩朝兵等 [ 11] 通过多元非线性回归模型预测燃

气轮机性能衰退,认为燃气轮机功率衰减约 5. 54%
时适合进行水洗,这种方法对拟合系数要求极高,且
计算量大。 陈家伦等 [ 12] 利用 BP 神经网络对机组

数据进行分析,得到性能参数随时间变化的曲线,认
为性能参数偏差在 3% ~ 5%适合水洗,该方法从多

角度进行预测,但未得出综合性结论。 Rao 等 [ 13] 提

出基于压气机实时结垢情况制定水洗计划,此法部
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分依赖于假设,对真实运行情况的拟合不一定准确。
汪祖民等 [ 14] 使用 DBSCAN_GAN_XGBOOST 模型对

网络异常数据流中的稀有攻击类别流量进行预测,
使用 DBSCAN 算法对数据进行聚类处理,GAN 算法

对数据进行扩充,XGBOOST 算法对模型进行训练,
预测效果良好。 Choi 等 [ 15] 提出基于 XGBoost 算法

对瞬时睡意进行预测的框架,通过该框架检测睡意,
预测效果良好。

因此,本文提出一种基于数字孪生的电厂燃气

轮机健康管理框架,通过该框架,使用 XGBoost[ 16] 模

型对燃气轮机压气机水洗周期进行预测。

1　 基于数字孪生的电厂燃气轮机健康管理

框架

1. 1　 数字孪生

数字孪生技术是利用实体装备物理模型、设备

运行历史数据及设备上传感器所采集的实时数据

等,在信息世界中完成映射,反映相对应实体装备全

生命周期过程。 通过这个多学科、多尺度、多维度的

仿真过程,将信息世界与物理世界融合。
1. 2　 电厂燃气轮机健康管理系统框架

融合数字孪生的电厂燃气轮机健康管理系统框

架如图 1 所示。 它由物理层、数据层、模型层以及应

用层组成。

图 1　 融合数字孪生的电厂燃气轮机健康管理系统框架

Figure
 

1　 Framework
 

of
 

power
 

plant
 

gas
 

turbine
 

health
 

management
 

system
 

integrating
 

digital
 

twin

物理层研究的目标对象包括压气机、燃烧室、透

平等燃气轮机零部件,启动系统、水循环系统、清洗

系统等设备系统和各状态的燃气轮机等。
模型层通过模型设计和在 unity 中搭建混合现

实环境,构建燃气轮机数字孪生模型,再通过数据库

连接和虚实坐标匹配,将燃气轮机在物理层与模型

层进行虚实结合。
数据层将各种传感器采集的燃气轮机运行数

据、现场记录的数据和模型运行的模拟数据上传到

燃气轮机全生命周期运行数据库中,在客户端的燃

气轮机数字孪生数据中心,通过连接数据库进行数

据更新、数据查询、数据处理以及数据挖掘等工作。
物理层与模型层进行交互时,物理层内燃气轮机实

时数据作为模型层的输入,而模型层内通过模型分

析得到的决策指令则作为输出传递回物理层。
应用层通过现场工作人员佩戴 HoloLens,再通

过燃气轮机混合现实运行与维修辅助决策支持系

统,进行语音、手势以及 GUI 交互,通过各种模块,
帮助专家和工作人员对燃气轮机实时运行状态进行

追踪,及时提供故障报警,对燃气轮机的维修决策进

行高效指导,也可对燃气轮机模型进行仿真评估和

优化反馈,对健康管理系统进行完善。
1. 3　 基于健康管理框架的水洗周期预测流程

根据上述融合数字孪生的电厂燃气轮机健康管

理框架,对燃气轮机压气机水洗周期进行预测,其流

程如图 2 所示。

图 2　 水洗周期预测流程

Figure
 

2　 Water
 

washing
 

cycle
 

prediction
 

process

2　 水洗周期预测模型介绍与数据处理

2. 1　 XGBoost 模型原理

XGBoost 模型是由 K 个分模型累加形成的一个

加法模型,通过其目标函数得出预测的结果。 目标

函数为

Obj = ∑
n

i = 1
l( y i,ŷ i) + ∑

K

k = 1
Ω( fk) 。 (1)

式中: Obj 为目标函数;i 为数据集中的第 i 个样本;
y i 为第 i 个样本的真实值; ŷ i 为第 i 个样本 x i 的预测

值; l y i,ŷ i( ) 为损失函数; Ω( fk) 为正则化项。
第 t 次学习得到的模型函数为

Obj( t) = ∑
n

i = 1
l[y i,ŷ i

( t -1) + f t(x i)] + Ω(f t) + C。 (2)
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式中: Obj( t) 为第 t 次学习得到的模型目标函数;
Ω( f t) 为第 t 次学习时,模型的正则化项; y i 为第 i
个样本的真实值; ŷ i

( t - 1) + f t( x i) 为第 t 次学习时,模
型对于第 i 个样本 x i 的预测值; C 为常量。

模型训练时,决策树从根部开始生长,通过节点

条件将节点分成左右 2 个新节点,并将原节点权值

按照该节点条件分给新节点,不断分裂直至停止。
当损失函数没有增益、树达到预设深度或新节点样

本数过少时,树停止生长,模型训练完成。
2. 2　 数据来源

本文选取 PG9351FA 型燃气轮机压气机运行数

据集,从中提取包括大气压力、燃机出功和天然气量

在内的 10 个特征值。 选取时间跨度为 2019 年 9 月

15 日至 2021 年 10 月 25 日期间压气机进行水洗前

后 2
 

h 的运行数据,数据样本的时间间隔为 30
 

s,共
10

 

812 条运行数据。 在此期间,压气机进行 8 次

水洗。
2. 3　 数据预处理

先剔除数据集中空值、异常值以及未正常运行

时的值。 由于气耗量在水洗前已处于很高水平,故
以水洗开始时刻为节点,将数据分为水洗前后压气

机运行状况。 将水洗数据中各个参数的最大值、最
小值、 平均数和标准差分别计算, 其结果如表 1
所示。

表 1　 水洗数据统计量列表

Table
 

1　 Statistics
 

list
 

of
 

water
 

washing
 

data

统计量
大气压力 /

kPa
压气机进口

空气温度 / ℃
压气机排气空

气压力 / kPa
压气机排气空

气温度 / ℃
压气机转速 /

( r·s- 1 )
燃机出

功 / MW
天然气

量 / kg
天然气进口

温度 / ℃
烟气出口

温度 / ℃
气耗量 /

( kg·MW - 1 )
最大值 102. 68 34. 87 1. 80 432. 79 50. 150 279. 62 54

 

086. 37 24. 16 603. 86 2
 

541. 56
最小值 99. 54 2. 40 0. 89 255. 85 49. 960 7. 28 18

 

050. 39 7. 98 277. 83 192. 09
平均数 101. 11 20. 18 1. 28 376. 67 50. 000 157. 67 36

 

569. 50 16. 36 559. 69 261. 54
标准差 0. 85 8. 86 0. 24 30. 94 0. 014 62. 55 8

 

883. 72 3. 80 59. 53 120. 20

2. 4　 特征提取

由于数据集中的数据量纲并非全部相同,且数

据间数量级相差太大,会降低模型梯度下降求取最

佳值的速度,因此需先将这些数据进行归一化处理。
本文采用最大最小值归一化方法 [ 17] ,将它们全部转

化成[0,1]上的无量纲数据。 最大最小值归一化方

法的转换函数公式为

x′ =
x - min( x)

max( x) - min( x)
。 (3)

式中:min( x) 表示某特征参数数据里面的最小值;
max( x)表示其中的最大值;x 则表示这些数据中的

某一个值;x′则为经过归一化处理后的值。 部分参

数经归一化处理后的分布曲线如图 3 所示。
由于这些特征参数在模型中对气耗量预测的影

响程度各不相同,为优化模型训练效果,同时降低数

据维度,对这些经过归一化处理之后的数据进行特

征选择。 本文使用模型中的 “ weight” 权重计算方

式,将重要特征筛选出来。 该参数表示某个特征参

数在全部树分裂节点时被使用的次数。
燃气出功在模型训练时的“ weight” 值最高,说

明其与气耗量强相关;其次是天然气量“ weight” 值,
再次是压气机排气空气压力“ weight” 值,它们与气

耗量也相关;烟气出口温度和压气机排气空气温度

“ weight”值最低,都与气耗量弱相关。 根据表 1 和

图 3 可知,大气压力、压气机转速和天然气进口温度

等参数在模型训练时作用小,应剔除它们。

图 3　 部分特征归一化后的分布曲线

Figure
 

3　 Normalized
 

distribution
 

curve
 

of
 

some
 

features

3　 压气机离线水洗周期预测方法

3. 1　 水洗周期预测方法

压气机正常运行时,气耗量基本不变,当其受污

垢影响时,为维持燃气轮机功率,气耗量升高,对电

厂经济效益产生极大影响。 此外,气耗量与燃机出

功、天然气量及大气压力之间具有强相关性。 由表

1 可知,大气压力变化很小,是因为压气机海拔高

度不变;压气机转速在正常运行时基本保持不变,
故其变化小;受到污垢影响的天然气量变化大,预
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测难度大。 故本文通过预测气耗量对水洗周期进

行预测。
数据经过前期处理后,输入 XGBoost 模型中进

行训练,得到气耗量预测模型并进行预测。 然后对

预测效果进行评价,通过对恢复率计算比较,找出最

佳水洗周期,预测流程如图 4 所示。

图 4　 XGBoost 预测流程图

Figure
 

4　 XGBoost
 

forecast
 

flowchart

3. 2　 模型训练以及调参过程

用 Python 将数据集里 70%数据设置成训练集,
30%为预测集。 对模型超参数进行调整,选择最大

深度(max_depth) [ 18] 、学习率( learning_rate) [ 19] 及弱

评估器 ( n _ estimators) [ 20] 对模型进行调整。 max _
depth 限制树生长的深度, learning_ rate 决定模型学

习速度,n_estimators 估计模型精确性。 通过网格化

　 　

搜索在不同区间内调整超参数,直至找到最优解。
设置好最优参数后,读取训练集对模型进行训练。
3. 3　 模型训练评价指标

预测完成后,通过评价指标对模型预测效果进

行判断。 本文选择计算均方根误差 RMSE [ 21] 、线性

回归决定系数 R2 _ score[ 22] 、平均绝对百分比误差

MAPE [ 23] 评估模型预测效果。 计算公式分别为

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
( ŷ i - y i)

2 ; (4)

R2 _score = 1 -

1
n ∑

n

i = 1
( ŷ i - y i)

2

1
n ∑

n

i = 1
( y- i - y i)

2

; (5)

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

y i - ŷ i

y i

× 100%。 (6)

式中: n 表示预测样本点数; y i 表示气耗量真实值;
ŷ i 表示气耗量预测值; y- i 表示气耗量真实值的均值。
RMSE 越接近 0、R2 _score 越接近 1、MAPE 越接近 0,
说明模型预测效果越好。

4　 实例分析与验证

4. 1　 预测结果

经模型预测,水洗前后气耗量真实值与预测值

对比如图 5 和图 6 所示。 水洗前后预测的 MAPE、
RMSE 和 R2 _score 如表 2 所示。

图 5　 水洗前运行数据真实值与预测值对比图

Figure
 

5　 Comparison
 

between
 

the
 

actual
 

and
 

predicted
 

values
 

of
 

the
 

operation
 

data
 

before
 

washing

　 　 从图 5、6 可知,经过 XGBoost 模型的预测,气耗

量预测值曲线与真实值曲线高度重合,误差很低,该
模型预测效果很好。

由表 2 可知,MAPE 在 8 次水洗前阶段平均值

仅 0. 89%,8 次水洗后阶段的平均值仅 0. 51%,8 次

水洗的平均 MAPE 为 0. 699
 

1%,都接近于 0,说明模

型预测效果良好。

由表 2 可知,8 次水洗前后阶段 RMSE 总体来

说都处在较低的范围,RMSE 的平均值为 15. 05。
由表 2 可知,水洗前后运行阶段,8 次水洗的平

均 R2 _score 为 0. 975
 

1,数值接近于 1,说明模型预测

的结果误差很低。 此外,第 6 次水洗后预测效果差,
根据数据分析,发现是作为输入变量的参数在部分

时间段内数据波动很小,而气耗量在这些时间段内
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图 6　 水洗后运行数据真实值与预测值对比图

Figure
 

6　 Comparison
 

between
 

the
 

actual
 

and
 

predicted
 

values
 

of
 

the
 

operation
 

data
 

after
 

washing

表 2　 水洗前后各评价指标

Table
 

2　 Evaluation
 

indexes
 

before
 

and
 

after
 

washing

次数
MAPE / % RMSE R2 _score

 

水洗前 水洗后 水洗前 水洗后 水洗前 水洗后

第 1 次 0. 65 0. 33 18. 81 4. 17 0. 977 0. 997
第 2 次 0. 60 0. 28 38. 74 13. 84 0. 975 0. 998
第 3 次 1. 72 0. 48 9. 22 6. 73 0. 969 0. 987
第 4 次 0. 43 0. 41 10. 55 17. 84 0. 991 0. 978
第 5 次 1. 52 0. 55 9. 47 3. 41 0. 974 0. 995
第 6 次 0. 68 0. 63 20. 56 36. 19 0. 941 0. 867
第 7 次 0. 77 0. 72 31. 97 7. 28 0. 977 0. 993
第 8 次 0. 76 0. 64 6. 13 5. 85 0. 994 0. 989

出现较大变化,这就使得模型预测效果一般。
综上所述,本文使用的模型对气耗量的预测效

果良好,这些得益于对 XGBoost 模型预测超参数的

选择以及调整、数据处理方法的选择等等。
4. 2　 离线水洗的运行数据预测结果分析及周期

优化

本文使用水洗恢复率作为判定水洗效果好坏的

指标。 水洗恢复率为

RR =
| GCB - GCA |

GCB

。 (7)

式中: RR 为水洗恢复率; GCB 为水洗前气耗量;
　 　 　

GCA 为水洗后气耗量。
由 XGBoost 模型预测得到的水洗前后的气耗

量、水洗开始时刻、恢复率和间隔时间如表 3 所示。
由表 3 可知,第 1,2 次水洗,第 6,7 次水洗和第

7,8 次水洗间隔时间太长,水洗前气耗量过高,压气

机已处于异常状态;第 4,5 次水洗间隔短,与第 2,3
次水洗相比,水洗前气耗量相同,但第 3 次水洗恢复

率更高,经济效益更好;其他水洗周期接近,但恢复

率都低于第 3 次水洗。 综合得出最佳水洗周期为第

2、3 次,水洗间隔 1
 

824
 

h。
燃气轮机在完成水洗后实际运行 3

 

529
 

h[ 24] 。
　 　

表 3　 由 XGBoost 预测的水洗过程各项指标

Table
 

3　 Various
 

indicators
 

of
 

the
 

washing
 

process
 

predicted
 

by
 

XGBoost
水洗次序 水洗前气耗量 / ( kg·MW - 1 ) 水洗开始时刻 水洗后气耗量 / ( kg·MW - 1 ) 恢复率 / % 间隔时间 / h
第 1 次 216 2019-09-15T08:58 248 14. 81 4

 

366
第 2 次 204 2020-03-16T07:00 244 19. 61 1

 

824
第 3 次 197 2020-05-31T06:55 249 26. 40 1

 

898
第 4 次 204 2020-08-18T08:57 248 21. 57 1

 

488
第 5 次 197 2020-10-19T08:59 240 21. 83 1

 

776
第 6 次 199 2021-01-01T08:58 243 22. 11 3

 

119
第 7 次 202 2021-05-10T08:00 243 20. 30 3

 

554
第 8 次 202 2021-10-05T09:59 241 19. 31
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水洗成本包括洗涤剂成本、启动成本和水洗耗电量

成本。 每次水洗洗涤剂 40
 

L 约为 1
 

600 元;水洗需

要将洗涤剂加热至 80
 

℃ 才能启动,其耗电量约为

644
 

kW·h;水洗需要耗时 8
 

h 左右,上网电价享受

补贴 1. 024 元 / ( kW·h) ,压气机在水洗状态下,燃
料消耗量为 0. 270

 

2
 

kg / ( kW·h) 。 电厂水洗平均

成本为 1. 284
 

5 万元 / h [ 25] ,该电厂水洗成本约为

4
 

533 万 元。 经 模 型 预 测 后, 选 择 水 洗 周 期 为

1
 

824
 

h,此时水洗成本约为 2
 

343 万元。 与电厂实

际执行的水洗周期相比,每次水洗成本可以降低

2
 

190 万元。 此外,水洗周期缩短,燃气轮机性能

恢复更多,发电效率更高,更有利于电厂提高经济

效益。 综上所述,当前燃气轮机压气机最佳水洗

周期为 1
 

824
 

h。
4. 3　 对比实验及可行性分析

为验证本文优越性,用随机森林 [ 26] 、BP 神经网

络和 LSTM 模型进行对比验证,选择第 3 次水洗进

行预测,预测结果对比如图 7 所示。

图 7　 多模型预测效果对比图

Figure
 

7　 Comparison
 

charts
 

of
 

prediction
 

performance
 

of
 

multiple
 

models

　 　 由图 7 可知,XGBoost 模型预测效果优于随机

森林、BP 神经网络以及 LSTM 等模型的预测效果。
说明本文选择的预测方法更适合于预测该电厂燃气

轮机压气机水洗周期。

5　 结论

针对压气机运维成本过高的问题,本文将数字

孪生与电厂燃气轮机健康管理相结合,提出燃气轮

机健康管理领域的数字孪生物理层、模型层、数据层

和应用层,组合为基于数字孪生的电厂燃气轮机健

康管理框架,提高健康管理系统集成度和数字化

程度。
本文采用 XGBoost 模型对压气机气耗量进行预

测,使用最大值最小值归一化、“ weight” 重要性排序

对特征进行选择,降低模型维度,减少模型运算时

间,提高模型预测效果;通过调节超参数 max_depth、
learning_rate 以及 n_estimators 对模型进行优化,得
到最优模型。

本文构建的 XGBoost 模型预测效果良好,8 次

水洗的平均 R2 _score 达到 0. 975 1,MAPE 仅仅只有

0. 699 1%,RMSE 的平均值也只有 15. 05,比 LSTM、
BP 神经网络和随机森林模型的预测效果更好,可以

更好地完成对水洗周期的预测。 预测得到的燃气轮

机压气机离线水洗周期以及水洗成本较优化前降低

48. 3%,每次水洗成本可以降低 2
 

190 万元,可以有

效降低压气机运维成本。
本文尚未进行实验来验证决策的性能,计划对

燃气轮机进行建模,确定模型层的模型是否与物理

层的燃气轮机实体相匹配;通过数据库中数据预测

气耗量,计算水洗恢复率、发电效率,验证是否可以

得出最佳水洗周期;对燃气轮机水洗前后各参数进

行监测,对数据进行处理分析对比,验证该决策是否

对燃气轮机产生效果;还可以将该系统集成在 Holo-
Lens 中,验证专家与现场工作人员之间交流是否

方便。
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Operation
 

and
 

Maintenance
 

Decision
 

of
 

Compressor
 

Water
 

Wash
 

Based
 

on
 

Digital
 

Twin

TAN
  

Zouqing1 ,
 

DU
  

Chenyu1,2 ,
 

WAN
  

Anping2
 

(1. School
 

of
 

Mechanical
 

Engineering
 

And
 

Rail
 

Transit,
 

Changzhou
 

University,
 

Changzhou
 

213164,
 

China;
 

2. School
 

of
 

Engineering,
 

Hangzhou
 

City
 

University,
 

Hangzhou
 

310015,
 

China)

Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

power
 

generation
 

efficiency
 

of
 

the
 

gas
 

turbine,and
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

high
 

cost
 

of
 

the
 

operation
 

and
 

maintenance
 

( O&M)
 

of
 

the
 

compressor
 

water
 

washing
 

system,
 

a
 

digital
 

twin-based
 

O&M
 

decision
 

study
 

of
 

the
 

compressor
 

was
 

conducted.
 

And
 

a
 

health
 

management
 

framework
 

for
 

gas
 

turbine
 

in
 

pow-
er

 

plants
 

based
 

on
 

digital
 

twin
 

was
 

proposed.
 

Based
 

on
 

that
 

the
 

compressor
 

operation
 

data
 

was
 

processed,
 

and
 

the
 

extreme
 

gradient
 

boosting
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

build
 

a
 

prediction
 

model
 

for
 

the
 

washing
 

cycle,
 

and
 

some
 

of
 

the
 

pa-
rameters

 

within
 

the
 

dataset
 

were
 

selected
 

as
 

inputs
 

to
 

the
 

model,
 

with
 

the
 

gas
 

consumption
 

as
 

the
 

output
 

quantity,
 

analyzed
 

the
 

change
 

rule
 

and
 

its
 

relationship
 

with
 

the
 

input
 

quantity.
 

the
 

water
 

washing
 

cycle
 

and
 

water
 

washing
 

re-
covery

 

rate
 

were
 

calculated
 

and
 

compared,
 

and
 

the
 

appropriate
 

water
 

washing
 

cycle
 

for
 

O&M
 

decision
 

of
 

the
 

com-
pressor

 

was
 

derived.
 

The
 

model
 

prediction
 

results
 

showed
 

that:
 

the
 

average
 

R2 _score
 

of
 

the
 

eight
 

water
 

washing
 

gas
 

consumption
 

prediction
 

reached
 

0. 98,
 

and
 

the
 

prediction
 

results
 

were
 

accurate.
 

Among
 

the
 

eight
 

times
 

of
 

water
 

washing,
 

the
 

second
 

and
 

third
 

water
 

washing
 

cycles
 

were
 

appropriate,
 

and
 

the
 

third
 

water
 

washing
 

recovery
 

rate
 

was
 

optimal,
 

resulting
 

in
 

the
 

guiding
 

hours
 

of
 

gas
 

turbine
 

compressor
 

water
 

washing
 

cycle
 

of
 

1
 

824
 

hours.
 

Compared
 

with
 

the
 

average
 

water
 

washing
 

cycle
 

of
 

the
 

power
 

plant
 

in
 

the
 

actual
 

implementation,
 

the
 

cost
 

of
 

water
 

washing
 

could
 

be
 

reduced
 

by
 

21. 9
 

million
 

yuan
 

per
 

time.
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health
 

management




