
　 第 ２８卷第 ４期 洁 净 煤 技 术 Ｖｏｌ ２８　 Ｎｏ ４　

　 ２０２２年 ４月 Ｃｌｅａｎ Ｃｏａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ａｐｒ．　 ２０２２　

基于模糊神经网络的燃煤锅炉炉膛结渣特性研究

朱　 超１，郁　 翔１，李　 峰１，周熙宏２，毕凌峰２，杨　 冬２

（１．国网陕西省电力公司电力科学研究院，陕西 西安　 ７１０１００；２．西安交通大学 动力工程多相流国家重点实验室，陕西 西安　 ７１００４９）

摘　 要：当前，我国电力行业仍以煤炭为主要能源消耗品，加之电站锅炉常用燃煤中的硫含量与灰分

较高，易造成受热面的积灰和结渣，而炉膛严重结渣将限制锅炉出力，威胁机组运行的经济性与安全

性，因此，开发一种全面、综合的结渣预测模型对锅炉炉膛结渣程度有效监测非常关键。 将模糊数学

理论与 ＢＰ 神经网络相结合，构建适用于燃煤电站锅炉炉膛结渣特性判定的模糊神经网络。 在选择

输入评判指标时，从煤灰本身考虑其结渣特性，同时将无因次炉膛最高温度纳入模型，考虑锅炉运行

情况，使判别依据更加全面，共选取了分辨率较高且最具代表性的 ６个因素作为本模型的输入判别指

标。 采用 ４种不同类型的隶属函数，将判别指标模糊化后，作为模糊神经网络的模型输入，并与不进

行模糊化处理的神经网络对比，根据统计学原理，选用出现概率最大的结果作为最终评判指标，增加

预测结果的精确度。 针对华能秦岭电厂 ６６０ ＭＷ超临界锅炉 ＢＭＣＲ负荷运行时炉膛结渣情况，采用

构造好的炉膛结渣模糊神经网络模型进行预测。 结果表明，该机组在燃用华亭煤时，炉膛结渣判别指

标软化温度、硅比、硅铝比、碱酸比、综合指标、炉膛无因次最高温度分别为 １ ２２０ ℃、５８．７１、１．６３、
０．４８、２．５５、０．９８２，为重度结渣。 在适当掺烧黄陵 １ 号煤时，各项指标则分别为 １ ２５５ ℃、７１．０２、２．０４、
０．３１、２．１５、０．９５８，为中等结渣，因此可采用掺烧优质煤来改善炉膛结渣状况。 该模型预测结果准确，
为综合评价锅炉炉膛的结渣特性提供了新方法。
关键词：燃煤锅炉；炉膛结渣；模糊理论；神经网络；隶属函数；模式识别

中图分类号：ＴＫ２２９　 　 文献标志码：Ａ　 　 文章编号：１００６－６７７２（２０２２）０４－０１７５－０８

移动阅读

收稿日期：２０２１－０１－２２；责任编辑：张　 鑫　 　 ＤＯＩ：１０．１３２２６ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００６－６７７２．２１０１２２０１
基金项目：国网陕西省电力公司科技资助项目（５２２６ＫＹ１９００４Ｈ）
作者简介：朱　 超（１９８８—），男，河南安阳人，高级工程师，博士。 Ｅ－ｍａｉｌ：ｚｈｕｃｈａｏ＿ｘｊｔｕ＠ １６３．ｃｏｍ
通讯作者：郁　 翔（１９６７—），男，陕西凤翔人，高级工程师。 Ｅ－ｍａｉｌ：ｙｕｘｉａｎｇ３８５３＠ １６３．ｃｏｍ
引用格式：朱超，郁翔，李峰，等．基于模糊神经网络的燃煤锅炉炉膛结渣特性研究［Ｊ］ ．洁净煤技术，２０２２，２８（４）：１７５－１８２．

ＺＨＵ Ｃｈａｏ，ＹＵ Ｘｉａｎｇ，ＬＩ Ｆｅｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｓｌａｇｇｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｏａｌ ｆｉｒｅｄ ｂｏｉｌｅｒ ｆｕｒｎａｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ．
Ｃｌｅａｎ Ｃｏａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，２８（４）：１７５－１８２．

Ｓｌａｇｇｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｏａｌ ｆｉｒｅｄ ｂｏｉｌｅｒ ｆｕｒｎａｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ＺＨＵ Ｃｈａｏ１，ＹＵ Ｘｉａｎｇ１，ＬＩ Ｆｅｎｇ１，ＺＨＯＵ Ｘｉｈｏｎｇ２，ＢＩ Ｌｉｎｇｆｅｎｇ２，ＹＡＮＧ Ｄｏｎｇ２

（１．Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｓｔａｔｅ Ｇｒｉｄ Ｓｈａａｎｘｉ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｃｏｍｐａｎｙ，Ｘｉ′ａｎ　 ７１０１００，Ｃｈｉｎａ；２．Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏａｔｏｒｙ ｏｆ

Ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ Ｆｌｏｗ ｉｎ Ｐｏｗｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｘｉ′ａｎ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉ′ａｎ　 ７１００４９，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔ，ｃｏａｌ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｉｎｄｕｓｔｒｙ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅ ｓｕｌｆｕｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ａｓｈ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ
ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｃｏａｌ ｆｏｒ ｐｏｗｅｒ ｓｔａｔｉｏｎ ｂｏｉｌｅｒｓ ｉｓ ｈｉｇｈ，ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｃａｕｓｅ ａｓｈ ａｎｄ ｓｌａｇｇｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｈｅａｔｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ． Ｔｈｅ ｓｅｒｉｏｕｓ ｓｌａｇ⁃
ｇｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｒｎａｃｅ ｗｉｌｌ ｌｉｍｉｔ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｉｌｅｒ ａｎｄ ｔｈｒｅａｔｅｎ ｔｈｅ ｅｃｏｎｏｍｙ ａｎｄ ｓａｆｅｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｉｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｏｆ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｌａｇｇｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｌｌ ｂｅ ｔｈｅ ｆｏｃｕｓ ｏｆ ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ，ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｖｅｒｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｓｌａｇｇｉｎｇ ｉｎ ｂｏｉｌｅｒ ｆｕｒｎａｃｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｒｅｎｄ． Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｆｕｚｚｙ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ｔｈｅｏｒｙ ｗｉｔｈ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ａ
ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｊｕｄｇｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｌａｇｇｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｒｎａｃｅ ｏｆ ｃｏａｌ－ｆｉｒｅｄ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ． Ｗｈｅｎ ｓｅｌｅｃ⁃
ｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｉｔｓ ｓｌａｇｇｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏａｌ ａｓｈ ｉｔｓｅｌｆ ｗｅｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ，ｂｕｔ ａｌｓｏ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｌｅｓｓ ｆｕｒ⁃
ｎａｃｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ｗｈｉｃｈ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｓｌａｇｇｉｎｇ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｕｎｉｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ，ｗａｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｅｒ⁃
ａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｉｌｅｒ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ， ｔｈｅ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｂａｓｉｓ ｉｓ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ． Ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ６ ｆａｃｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈｅｒ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ． Ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｕｚｚ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｉｎｄｅｘ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ，ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈｏｕｔ ｆｕｚｚｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗａｓ ｕｓｅｄ

５７１

中国煤炭行业知识服务平台 www.chinacaj.net



２０２２年第 ４期 洁 净 煤 技 术 第 ２８卷

ａｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｗａｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｅｖａｌ⁃
ｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｕｎｉｔ ｂｕｒｎｓ Ｈｕａｔｉｎｇ ｃｏａｌ，ｔｈｅ ｆｕｒｎａｃｅ ｓｌａｇｇｉｎｇ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｓｏｆｔｅｎｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ｓｉｌｉｃｏｎ ｒａｔｉｏ，ｓｉｌｉｃｏｎ ａｌｕｍｉｎｕｍ ｒａｔｉｏ，ａｌｋａｌｉ ａｃｉｄ ｒａｔｉｏ，ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ⁃
ｌｅｓｓ ｍａｘｉｍｕｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｒｎａｃｅ ａｒｅ １ ２２０ ℃，５８．７１，１．６３，０．４８，２．５５ ａｎｄ ０．９８２ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｓｅｖｅｒｅ ｓｌａｇｇｉｎｇ． Ｗｈｅｎ
Ｈｕａｎｇｌｉｎｇ Ｎｏ． １ ｃｏａｌ ｉｓ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｍｉｘｅｄ，ｉｔ ｉｓ １ ２５５ ℃，７１．０２，２．０４，０．３１，２．１５ ａｎｄ ０．９５８ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍｅｄｉｕｍ ｓｌａｇｇｉｎｇ． Ｔｈｅｒｅ⁃
ｆｏｒｅ，ｐｒｏｐｅｒ ｂｌｅｎｄｉｎｇ ｏｆ ｈｉｇｈ－ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏａｌ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｌａｇｇｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｒｎａｃｅ． Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ
ｉｓ ａｃｃｕｒａｔｅ，ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｎｅｗ ｗａｙ ｔｏ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｓｌａｇｇｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｉｌｅｒ ｆｕｒｎａｃｅ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｃｏａｌ－ｆｉｒｅｄ ｂｏｉｌｅｒ；ｆｕｒｎａｃｅ ｓｌａｇｇｉｎｇ；ｆｕｚｚｙ ｔｈｅｏｒｙ；ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ；ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ；ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｔｉｏｎ

０　 引　 　 言

当前，我国电力行业仍以煤炭为主要能源消耗，
加之电站锅炉常用燃煤中的硫含量与灰分较高，易
造成受热面的积灰和结渣，而炉膛严重结渣将限制

锅炉出力，威胁机组运行的经济性与安全性［１－３］。
锅炉炉膛结渣是一个不断加剧过程，一旦发生结渣，
炉内水冷壁的吸热减少，导致水冷壁外壁温与灰渣

温度升高，加上灰渣表面不平滑，灰渣更易发生黏

附，加剧结渣过程［４］。 炉膛结渣包含一系列错综复

杂的物理及化学反应，不仅涉及煤灰的结渣特性，还
受到煤燃烧、炉内传热传质及管壁与灰渣静电吸附

等因素影响［５］。 我国常用的判断燃煤结渣特性的

指标较多［６］，主要考虑灰分熔点和影响灰熔融温度

的灰分成分，也开发出许多研究煤灰结渣特性的特

殊方法，但存在很大局限性。 单一结渣判别指标分

辨率较低，综合判别指标并未充分考虑主要影响因

素。 因此，开发一种全面、综合性的结渣预测模型将

是进一步研究重点，可对锅炉炉膛结渣程度进行有

效监测［７－９］。 杨冬等［６］依据煤灰渣组分工业分析，
建立了综合指标判据与单一指标判据的超临界锅炉

结渣趋势预判程序，该模型虽然运算速度快、结构简

单，但预测准确率偏低，且无法预测锅炉燃用煤种不

均匀时炉内情况。 王宏武［１０］采用不同的聚类算法

预处理燃煤电站锅炉结渣指标，通过支持向量机算

法（ＳＶＭ）预测炉膛结渣趋势，该方法在选择不同的

聚类算法和聚类指标时，预测结果变化较大，若想获

得较高的预测精确度，则需进行多个分类计算，计算

量较大。 任林等［１１］ 提出一种优化量子粒子群

（ＱＰＳＯ）算法，建立了优化量子粒子群算法改进隶

属函数的模糊 ＳＶＭ 燃煤电站锅炉结渣倾向预判模

型，通过与试验结果对比，该模型准确度较好，但单

一优化改进量子粒子群算法具有较大局限性。
判定锅炉炉膛的结渣特性可被视为典型的模式

识别问题，而神经网络的一个重要功能是模式识别

技术［１１］。 在上述研究基础上，笔者将模糊数学理论

和神经网络相结合，采用 ４种不同类型的隶属函数，
将判别指标模糊化后，作为模型输入，并将不进行模

糊化处理的神经网络作为对比，根据统计学原理，选
用出现概率最大的结果作为最终指标，构造了炉膛

结渣的模糊神经网络模型，以此判定华能秦岭电厂

６６０ ＭＷ超临界锅炉常用混煤的结渣特性，为综合

评价锅炉炉膛的结渣特性提供了新方法。

１　 模糊神经网络的拓扑结构

１ １　 ＢＰ 神经网络算法

神经网络算法不仅具有自我学习功能，能快速

找到最优解，还有很强的泛化能力和一定的容错能

力，最显著特点在于超强的非线性映射能力［１２－１３］。
ＢＰ 算法即多层前馈网的误差反向传播算法（Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ），在神经网络中的应用极为广泛，其核

心思想是将每一个神经元的均方根误差当作目标函

数，依据不同训练算法优化修正阈值与权值，将全局

误差调整到最小［１４］。 运算过程由 ２ 部分组成：输入

样本的前向计算与误差的逆向散布，其结构如图 １
所示，初始运算循环中，由已知的样本输入数据，结
合初始化的阈值与权值计算各隐层和输出层神经元

的输入和输出，根据神经元的实际输出和期望输出

得到目标函数，依据不同训练函数对阈值与权值求

偏导来获得修正值，依照输出层—隐层—输入层的

顺序逆向修正参数，网络反复迭代计算，当达到设置

的循环次数或要求的精度时，结束循环。

图 １　 ＢＰ 神经网络的组成结构

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ＢＰ 神经网络网络的前向计算：

６７１
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ｙｍ
ｊ ＝ ｆ (∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｗｍ

ｉｊ ｘｍ
ｉ － θｍ

ｊ ) ， （１）

式中，ｙ ｊ 为对应神经元的输出值；ｍ 为迭代计算次

数；ｊ 为层数；ｆ 为传递函数；ｎ 为神经元总个数；ｉ 为
神经元序数；ｗ ｉｊ为权值；ｘｉ 为对应神经元的输入值；
θ ｊ 为阈值。

误差的反向传播过程：
均方误差 Ｅ：

Ｅ ＝ １
２∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｒｉ － ｙｉ） ， （２）

式中，Ｒｉ 为对应 ｘｉ 的期望输出向量。

ｗｍ＋１
ｉｊ ＝ ｗｍ

ｉｊ ＋ Δｗｍ
ｉｊ ＝ ｗｍ

ｉｊ － η ∂Ｅ
∂ｗ ｉｊ
， （３）

θｍ＋１
ｊ ＝ θｍ

ｊ ＋ Δθｍ
ｊ ＝ θｍ

ｊ － η ∂Ｅ
∂θ ｊ
， （４）

其中，Δｗ 为对应步长下权值的变化量；η 为动量梯

度下降算法中的步长，也称学习算子或收敛因子

（０＜η＜１）；Δθ 为对应步长下阈值的变化量。
ＢＰ 神经网络是一种有监督式的学习算法，其使

用分为 ２个过程：① 学习过程，根据输入的学习样

本，不断调整输入层与隐层、隐层与输出层间的权值

和阈值，使输入与输出间建立特定的非线性映射关

系，只有建立科学、有效的学习网络才能利用此网络

实现后续计算预测。 神经网络学习过程如图 ２ 所

示。 ② 计算过程，输入计算样本，利用上述建好的

各层间权值、阈值对样本进行计算，得到预测结果。
可以看出神经网络预测结果的精确度取决于学习网

络输入、输出的准确性及广泛性，因此需保证学习样

本尽可能准确和全面。
１ ２　 模糊逻辑与神经网络的结合

炉膛结渣是一个模糊化的概念，结渣程度是一

个由轻变重的历程，笔者应用“模糊化”概念，将模

糊数学理论与 ＢＰ 神经网络算法串联型结合，使用

模糊数学理论，采用 ４ 种不同类型的隶属度函数将

判别结渣程度的 ６ 个指标模糊化后作为模型的输

入，以 ３种不同的炉膛结渣程度，“轻微”、“中等”与
“严重”作为模型的输出，构成模糊神经网络模型，
再根据上述 ＢＰ 算法进行训练，最终可以用于预判

锅炉炉膛的结渣特性。

２　 炉膛结渣模糊神经网络模型

２ １　 输入判别指标的确定

造成锅炉炉膛结渣的主要原因不仅包括煤灰自

身因素，还包括锅炉炉膛结构、运行参数 ２类外部因

素［１５］。 目前我国判别结渣的指标较多，各指标在对

图 ２　 神经网络学习过程

Ｆｉｇ．２　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

应的适用范围内具有一定精度［１６］，仅靠单一指标很

难准确预测结渣特性，其中硅比 Ｒ（Ｓｉ）和软化温度

ｔ２ 准确度最高［１７］。 另外选择代表煤灰成分特性的

指标如碱酸比 Ｒ（Ｂ ／ Ａ）、硅铝比 Ｒ（Ｓｉ ／ Ａｌ）以及准确

度最高的综合指标 Ｒ 作为炉膛结渣的判别指标。
此外，考虑到锅炉运行方式对炉膛结渣特性影响，引
入炉膛无因次最高温度 ψｔ，确定了 ６ 个评价指标，
各指标表达式［１７］具体为

Ｒ（Ｓｉ）＝
１００ｗ（ＳｉＯ２）

ｗ（ＣａＯ）＋ｗ（ＭｇＯ）＋ｗ（ＳｉＯ２）＋φ（Ｆｅ２Ｏ３）
，

（５）
φ（Ｆｅ２Ｏ３）＝ １．４３ｗ（Ｆｅ）＋１．１１ｗ（ＦｅＯ）＋ｗ（Ｆｅ２Ｏ３），

（６）
Ｒ（Ｂ ／ Ａ）＝
ｗ（Ｋ２Ｏ）＋ｗ（ＣａＯ）＋ｗ（Ｎａ２Ｏ）＋ｗ（ＭｇＯ）＋ｗ（Ｆｅ２Ｏ３）

ｗ（Ａｌ２Ｏ３）＋ｗ（ＳｉＯ２）＋ｗ（ＴｉＯ２）
，

（７）
Ｒ＝ ５．４１－０．００２ｔ２＋１．２４Ｒ（Ｂ ／ Ａ）－０．０２Ｒ（Ｓｉ）＋
０．２８Ｒ（Ｓｉ ／ Ａｌ）， （８）

ψｔ ＝
１ １４４ ＋ ２４９ｌｎ {Ｂ ｊＱｄ ／ ［２ａｂ（ａ ＋ ｂ）ηｆＣａξ］ }

ｔ２
，

（９）
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ξ ＝ １ －
０．５３５Ｆｗ

２（ａ ＋ ｂ）（ｈ ＋ ３）
， （１０）

其中，ｗ 为质量分数；φ 为当量；ａ、ｂ 分别为炉膛宽度、
深度，ｍ；Ｂｊ 为计算燃料消耗量，ｋｇ ／ ｓ；Ｑｄ为煤的低位

发热量，ｋＪ ／ ｋｇ；ηｆ为二次风层数；ξ 为卫燃带修正系

数；Ｃａ为二次风距，ｍ；Ｆｗ为卫燃带面积，ｍ２；ｈ 为燃烧

器高度，ｍ。 不同判别指标的结渣评价标准见表 １。

表 １　 不同判别指标的评价标准

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｆ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｉｎｄｅｘｅｓ

评判指标 轻微 中等 严重

Ｒ（Ｓｉ ／ Ａｌ） ＜１．８７ １．８７～２．６５ ＞２．６５
ｔ２ ／ ℃ ＞１ ３９０．１ １ ２６０．５～１ ３９０．１ ＜１ ２６０．５
Ｒ（Ｓｉ） ＞７８．８ ６６．１～７８．８ ＜６６．１

Ｒ（Ｂ ／ Ａ） ＜０．２０８ ０．２０８～０．４００ ＞０．４００
Ｒ ＜１．５ １．５～２．５ ＞２．５
ψｔ ＜０．９６０ ０．９６０～１．０６４ ＞１．０６４

２ ２　 输入判别指标的模糊化

通常将锅炉炉膛结渣情况划分为“轻微”、“中
等”、“严重”３种程度。 由于结渣程度难以量化，不
同结渣程度之间没有明确的界限，因此引入每一个

指标的隶属度函数将其模糊化处理，求得指标相应

的不同结渣程度的隶属度。 利用隶属度函数将输入

判别指标模糊化，得到模糊集合，作为神经网络模型

的输入。 采用不同隶属度函数对输入数据进行处

理，得到不同的模糊集合，作为神经网络计算数据初

始值计算时会得到不同结果，分别利用 ４ 种隶属函

数对 每 一 输 入 项 进 行 了 模 糊 化 处 理：三 角 形

（Ｔｒｉｍｆ）、梯形（Ｔｒａｐｍｆ）、高斯形（Ｇａｕｓｓｍｆ）以及 π形

（Ｐｉｍｆ），另设一传统神经网络（Ｎｏ－ｆｕｚｚｙ）即不进行

模糊化处理的神经网路与上述 ４种模糊化处理后的

网络进行比较，４ 种隶属函数的数学模型如图 ３
所示。

以硅比 Ｒ（Ｓｉ）为例，分别写出了三角形隶属函

数对应不同结渣程度的表达式。 其他判别指标函数

形式相似，构造各种类型的隶属度函数，求得不同判

别指标的隶属度。

ｒ１ ＝
１，ｘ≥７８．８
（ｘ－７２．４５） ／ ６．３５，７２．４５≤ｘ＜７８．８
０，ｘ＜７２．４５

ì

î

í

ïï

ïï

， （１１）

ｒ２ ＝
０， ｘ－７２．４５ ≥６．３５
（ｘ－６６．１） ／ ６．３５，６６．１≤ｘ＜７２．４５
（７８．８－ｘ） ／ ６．３５，７２．４５≤ｘ＜７８．８

ì

î

í

ïï

ïï

， （１２）

ｒ３ ＝
１，ｘ＜６６．１
（７２．４５－ｘ） ／ ６．３５，６６．１≤ｘ＜７２．４５
０，ｘ≥７２．４５

ì

î

í

ïï

ïï

， （１３）

图 ３　 隶属函数数学模型

Ｆｉｇ．３　 Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ ｏｆ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

其中，ｒ１、ｒ２、ｒ３分别为“轻微”、“中等”、“严重”的隶

属度。 输入层经模糊化处理后作为网络结构的第 １
隐层，因此第 １隐层共 ３×６＝ １８个节点。
２ ３　 第二隐层与输出层的确定

第 ２隐层节点数的确定与整个网络的复杂程度

和预测精确度都密切相关，节点数过多会使整个网

络结构过于复杂，导致运算较慢，节点数过少会影响

网络的学习效率，导致网络的容错性较低，即预测精

确度降低。 节点数的范围根据公式 ｉ ＝ 　 ｍ ＋ ｎ ＋ ａ
来确定［１８］，其中 ｍ，ｎ 分别为输入层和输出层的节

点个数，ａ 取 １～１０。 通过比较不同网络的学习精确

度，确定了各自第 ２ 隐层节点数， Ｔｒｉｍｆ、 Ｔｒａｐｍｆ、
Ｇａｕｓｓｍｆ、Ｐｉｍｆ和 Ｎｏ－ｆｕｚｚｙ 形的节点数分别为 ８、８、
１０、１０、８。

输出层设置 ３ 个神经元，分别对应于样本结渣

程度，“轻微”、“中度”、“严重”。 由于输出层与隐

层间的传递函数采用了 Ｓ 型传递函数，因而输出层

各神经元的输出值只能趋向于但不能等于 １ 和 ０。
规定“轻微”、“中度”与“严重”３ 种结渣程度分别对

应的输出为（０．９９，０．０１，０．０１）、（０．０１，０．９９，０．０１）、
（０．０１，０．０１，０．９９）。 所建立的模糊神经网络拓扑结

构以 Ｔｒｉｍｆ形为例如图 ４所示。
在 ＭＡＴＬＡＢ神经网络工具箱中的训练函数有：

附加动量法（Ｔｒａｉｎｇｄｍ）、自适应学习速率法、共轭梯

度法、ＲＰＲＯＰ 方法、拟牛顿法以及 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒ⁃
ｑｕａｒｄｔ方法（Ｔｒａｉｎｌｍ） ［１９］。 使用 ＭＡＴＬＡＢ 神经网络

工具箱对建立的模型进行训练和计算，与 Ｃ ／ Ｃ＋＋、
ＦＯＲＴＲＡＮ等语言相比，ＭＡＴＬＡＢ 的功能更加强大，
且语法规则简单。
２ ４　 各层节点传递函数

传递函数包含 ３ 种：Ｐｕｒｅｌｉｎ 型、Ｌｏｇｓｉｇ 型以及
８７１
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图 ４　 模糊神经网络拓扑结构

Ｆｉｇ．４　 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｏｆ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｔａｎｓｉｇ型。 ３种传递函数的表达式如下：
ｆｐ（ｘ） ＝ ｘ ， （１４）

ｆＬ（ｘ） ＝
１

１ ＋ ｅ －ｘ
， （１５）

ｆＴ（ｘ） ＝
１ － ｅ －ｘ

１ ＋ ｅ －ｘ
。 （１６）

传递函数曲线如图 ５所示。

图 ５　 传递函数曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ

输入层经模糊化处理后通过 Ｐｕｒｅｌｉｎ 型传递函

数线性传递给第 １ 隐层，根据隶属函数性质可知此

时第 １隐层值域为（０，１），为确保输出层值域的广

泛性，第 ２ 隐层和输出层间传递函数选用 Ｌｏｇｓｉｇ 型
传递函数，输出层值域同样为（０，１）。
２ ５　 训练函数和学习函数

训练函数的功能在于全局调整神经网络的阈值

与权值，现有函数 １０ 多种，由于构建的神经网络较

为简单，学习样本较小，选用 Ｔｒａｉｎｌｍ 训练函数。
Ｔｒａｉｎｌｍ训练函数适用于中等规模的神经网络，具有

学习速度与收敛速度快等特点。
学习函数是对训练函数的进一步补充，用于局

部调整阈值和权值。 训练函数计算得到阈值和权值

后，由学习函数重新调整阈值和权值进行，再由训练

函数进行训练，不断重复。 选用带动量的梯度下降

的权值和阈值学习函数（Ｌｅａｒｎｇｄｍ）。

３　 计算结果及分析

３ １　 模型验证

在文献［１８，２０］中 ３８ 组不同锅炉数据的基础

上，利用 ２８组作为神经网络学习数据，其他 １０ 组作

为验证数据。 分别用 ４种模糊神经网络和传统神经

网络进行学习和预测。 传统的神经网络直接将 ６ 项

判别指标归一化处理后作为输入项，未进行模糊处

理。 表 ２和表 ３为验证集数据和不同神经网络的预

测结果。
根据表 ３ 预测结果，传统 ＢＰ 神经网络的精度

为 ７０％，而 ４种模糊神经网络的预测结果更加精确，
依次是 ８０％、９０％、９０％和 １００％，由不同隶属度函数

构造的模糊神经网络预测结果存在偏差。 虽然 π
形隶属度函数构造的模糊神经网络预测精确度为

１００％，但由于预测样本较少，不能保证该模型对所

有样本都能达到 １００％。 因此，引入统计结果指标，
并通过各种隶属度函数构造的模糊神经网络的计算

结果来获得最终统计预测结果。 与单一模糊神经网

络相比，精确度大幅提高，只要确保学习过程选用的

样本范围足够大，便可进行预测，且预测精确度高，
对不同炉型和煤种的包容性更大。

表 ２　 验证集数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｄａｔａ

序号 ｔ２ ／ ℃ Ｒ（Ｓｉ） Ｒ（Ｓｉ ／ Ａｌ） Ｒ（Ｂ ／ Ａ） Ｒ ψｔ 实际结果

１ １ ２５５（重） ７４．８０（中） １．３８（轻） ０．２６（中） １．８３（中） １．２４２（重） 中

２ １ ２６０（中） ７９．８７（轻） ３．１６（重） ０．２３（中） ２．１８（中） ０．０３４（轻） 中

３ １ ３９０（轻） ８２．４４（轻） ２．２４（中） ０．１９（轻） １．５２（中） ０．１２９（轻） 轻

４ １ ４００（轻） ８２．４４（轻） １．５０（轻） ０．２２（中） １．３３（轻） １．０４０（中） 轻

５ １ １９０（重） ６３．６０（重） ３．２０（重） ０．５１（重） ３．０１（重） １．０９３（中） 重

６ １ １６０（重） ５９．２０（重） ４．２５（重） ０．１６（轻） ３．０３（重） １．１２０（重） 重

９７１

中国煤炭行业知识服务平台 www.chinacaj.net



２０２２年第 ４期 洁 净 煤 技 术 第 ２８卷

续表

序号 ｔ２ ／ ℃ Ｒ（Ｓｉ） Ｒ（Ｓｉ ／ Ａｌ） Ｒ（Ｂ ／ Ａ） Ｒ ψｔ 实际

７ １ １２０（重） ３９．７８（重） ２．０８（中） １．０４（重） ３．９６（重） ０．１１４（重） 重

８ １ １７０（重） ４９．１０（重） ２．１４（中） ０．７１（重） ３．２８（重） １．０３１（中） 重

９ １ ５００（轻） ８１．８２（轻） １．１９（轻） ０．１４（轻） ０．９３（轻） ０．１２５（轻） 轻

１０ １ ３５０（中） ８４．３３（轻） ２．５３（中） ０．１７（轻） １．６３（中） ０．１０１（轻） 中

表 ３　 不同的神经网络预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

序号
预测结果

Ｎｏ－ｆｕｚｚｙ Ｔｒｉｍｆ Ｔｒａｐｍｆ Ｇａｕｓｓｍｆ Ｐｉｍｆ 统计结果
实际结果

１ 中 中 中 中 中 中 中

２ 中 重× 中 轻× 中 中 中

３ 轻 轻 轻 轻 轻 轻 轻

４ 轻 轻 轻 轻 轻 轻 轻

５ 中× 重 重 重 重 重 重

６ 重 重 重 重 重 重 重

７ 中× 重 重 重 重 重 重

８ 中× 重 重 重 重 重 重

９ 轻 轻 轻 轻 轻 轻 轻

１０ 中 重 轻 中 中 中 中

３ ２　 实例计算分析

对华能秦岭电厂 ６６０ ＭＷ锅炉 ＢＭＣＲ负荷运行

时炉膛结渣情况进预测，分别对该机组常用华亭煤

（煤种 １）、黄陵 １ 号煤（煤种 ２）、７５％华亭煤和 ２５％
黄陵 １号煤混配煤（煤种 ３）、５０％华亭煤和 ５０％黄

陵 １号煤混配煤（煤种 ４）以及、２５％华亭煤和 ７５％
黄陵 １ 号煤混配煤（煤种 ５）进行炉膛结渣预测，混
配煤的煤质指标根据配煤煤质指标计算得到，表 ４
为煤灰工业特性分析数据，表 ５ 为炉膛结渣判别指

标计算结果。

表 ４　 煤灰工业特性分析数据

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｄａｔａ ｏｆ ｃｏａｌ ａｓｈ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

煤种 ｔ２ ／ ℃
质量分数 ／ ％

ＣａＯ Ｎａ２Ｏ ＭｇＯ Ａｌ２Ｏ３ Ｆｅ２Ｏ３ ＳｉＯ２ ＴｉＯ２

１ １ ２２０．０ １１．１０ ２．７１ ４．８２ ２３．２６ １０．８０ ３７．９ １．５１

２ １ ２９０．０ ７．５７ ０．５５ １．０７ ２３．２６ ３．４３ ５７．１ １．１１

３ １ ２３７．５ １０．２２ ２．１７ ３．８８ ２３．２６ ８．９６ ４２．７ １．４１

４ １ ２５５．０ ９．３３ １．６３ ２．９５ ２３．２６ ７．１２ ４７．５ １．３１

５ １ ２７２．５ ８．４５ １．０９ ２．０１ ２３．２６ ５．２７ ５２．３ １．２１

表 ５　 炉膛结渣判别指标

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｆｕｒｎａｃｅ ｓｌａｇｇｉｎｇ

煤种 ｔ２ ／ ℃ Ｒ（Ｓｉ） Ｒ（Ｓｉ ／ Ａｌ） Ｒ（Ｂ ／ Ａ） Ｒ ψｔ

１ １ ２２０（重） ５８．７１（重） １．６３（轻） ０．４８（重） ２．５５（重） ０．９８２（中）

２ １ ２９０（中） ８２．５４（轻） ２．４５（中） ０．１８（轻） １．８１（中） ０．９３３（轻）

３ １ ２３８（重） ６４．８９（重） １．８４（轻） ０．４１（重） ２．３７（中） ０．９７１（中）

４ １ ２５５（重） ７１．０２（中） ２．０４（中） ０．３１（中） ２．１５（中） ０．９５８（轻）

５ １ ２７３（中） ７６．７５（中） ２．２５（中） ０．２４（中） １．９６（中） ０．９５２（轻）
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　 　 根据表 ５计算结果，将该机组燃用不同煤种时

的不同结渣判别指标值输入上述构建好的模糊神经

网络进行预测计算，预测结果见表 ６。

表 ６　 不同神经网络计算结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

煤种 Ｎｏ－ｆｕｚｚｙ Ｔｒｉｍｆ Ｔｒａｐｍｆ Ｇａｕｓｓｍｆ Ｐｉｍｆ 统计结果

１ 重 重 重 重 重 重

２ 中 轻 轻 轻 轻 轻

３ 重 中 中 重 重 重

４ 轻 中 重 中 中 中

５ 轻 中 中 中 中 中

由表 ６可知，单一燃用华亭煤时，所有神经网络

模型预测结果均为严重结渣；燃用黄陵 １号煤时，除
Ｎｏ－ｆｕｚｚｙ型神经网络预测结果为中等，其余均为轻

微结渣，因此判断为轻微结渣；燃用掺烧 ２５％黄陵 １
号煤的配煤时，Ｔｒｉｍｆ 型和 Ｔｒａｐｍｆ 型神经网络预测

结果为中等结渣，其余均为严重结渣，因此判断为严

重结渣。 燃用掺烧 ５０％黄陵 １ 号煤的配煤时，Ｎｏ－
ｆｕｚｚｙ型神经网络预测结果为轻微结渣，Ｔｒａｐｍｆ 型神

经网络预测结果为严重，其余均为中等结渣，因此判

断为中等结渣。 燃用掺烧 ７５％黄陵 １ 号煤的配煤

时，Ｎｏ－ｆｕｚｚｙ型神经网络预测结果为轻微结渣，其余

均为中等结渣，因此判断为中等结渣。 综上所述，在
单独燃烧华亭煤时，存在较严重的炉膛结渣问题，而
适当掺烧黄陵 １ 号煤时，炉膛结渣情况缓解。 该方

法预测结果准确，为综合评价锅炉炉膛的结渣特性

提供了一个新途径。

４　 结　 　 论

１）在选择输入评判指标时，充分考虑了煤灰本

身结渣特性和锅炉结构及运行工况的影响，选取了

最具代表性、分辨率较高的几个因素作为本模型的

判别指标，并将反映锅炉运行情况的结渣判别指

标—无因次炉膛最高温度 ψｔ纳入模型，将锅炉的运

行工况考虑在内，判别依据更加全面。
２）将模糊数学理论与 ＢＰ 神经网络相结合，采

用 ４种不同类型隶属函数，将判别指标模糊化后，作
为模糊神经网络模型的输入，并将不进行模糊化处

理的神经网络作为对比，根据统计学原理，选用出现

概率最大的结果作为最终评判指标，增加预测结果

的精确度。
３）采用构造好的适合于锅炉炉膛结渣的模糊

神经网络模型对华能秦岭电厂 ６６０ ＭＷ超临界锅炉

ＢＭＣＲ负荷运行时炉膛结渣情况进预测，结果表明

该机组在燃用华亭煤时严重结渣，适当掺烧黄陵 １
号煤时中等结渣，因此可采用掺烧优质煤来改善炉

膛结渣状况。 该模型预测结果准确，为综合评价锅

炉炉膛的结渣特性提供了新方法。
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ｇｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｕｎｔｅｒｍｅａｓｕｒｅ［ Ｊ］ ． Ｔｈｅｒｍａｌ Ｐｏｗｅｒ Ｇｅｎ⁃
ｅｒａｔｉｏｎ，１９９９（４）：２６－３０．

［６］ 　 杨冬，龙俊，茆凯源，等． １ ０００ ＭＷ超超临界锅炉结渣特性预

测模型［Ｊ］ ． 南京航空航天大学学报，２０１７ ，４９（３）：３２０－３２４．
ＹＡＮＧ Ｄｏｎｇ，ＬＯＮＧ Ｊｕｎ，ＭＡＯ Ｋａｉｙｕａｎ，ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ
ｓｌａｇｇｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｃｏａｌ ｆｉｒｅｄ ｂｏｉｌｅｒ ［ Ｊ ］ ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ＆ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１７，
４９（３）：３２０－３２４．

［７］ 　 赵宁宁， 荣令玉． 锅炉结渣特性的预测模型研究［ Ｊ］ ． 华电技

术， ２０１２，３４（６）：３７－４０．
ＺＨＡＯ Ｎｉｎｇｎｉｎｇ， ＲＯＮＧ Ｌｉｎｇｙｕ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｏｆ ｂｏｉｌｅｒ ｓｌａｇｇｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ［ Ｊ］ ． Ｈｕａｄｉａｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１２，
３４（６）：３７－４０．

［８］ 　 梁晓茹． 锅炉结渣评判因素权重的确定方法［ Ｊ］ ． 煤炭技术，
２０１０，２９ （８）：１９０－１９４．
ＬＩＡＮＧ Ｘｉａｏｒｕ． Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｂｏｉｌｅｒ ｓｌａｇ⁃
ｇｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ ［ Ｊ］ ． Ｃｏａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１０， ２９ （ ８ ）：
１９０－１９４．

［９］ 　 王俊武． 锅炉结渣的危害及防治措施［ Ｊ］ ． 内蒙古石油化工，
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２００８（２０）：３９－４１．
ＷＡＮＧ Ｊｕｎｗｕ． Ｔｈｅ ｈａｒｍ ｏｆ ｂｏｉｌｅｒ ｓｌａｇｇｉｎｇ ａｎｄ ｉｔｓ ｐｒｅｖｅｎ⁃
ｔｉｖｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ［ Ｊ］ ． Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ Ｐｅｔｒｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ， ２００８
（２０）：３９－４１．

［１０］ 　 王宏武． 基于聚类算法和支持向量机的燃煤结渣特性预测

［Ｄ］． 保定：华北电力大学，２０１４：２２－３０．
［１１］ 　 任林，王东风． 基于 ＱＰＳＯ优化模糊－ＳＶＭ的电站锅炉燃煤结

渣特性预测［Ｊ］ ． 山东电力技术，２０１９，４６（７）：３８－４３．
ＲＥＮ Ｌｉｎ， ＷＡＮＧ Ｄｏｎｇｆｅｎｇ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏａｌ － ｆｉｒｅｄ ｓｌａｇ⁃
ｇｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｓｔａｔｉｏｎ ｂｏｉｌｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＱＰＳＯ ｏｐｔｉ⁃
ｍｉｚｅｄ Ｆｕｚｚｙ－ＳＶＭ［Ｊ］ ． Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ，２０１９，４６（７）：
３８－４３．

［１２］ 　 谭得健． 神经网络的应用与发展趋势［ Ｊ］ ． 计算机工程与应

用，２００３（３）：９８－１００，１１３．
ＴＡＮ Ｄｅｊｉａｎ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２００３ （ ３）： ９８ －

１００，１１３．
［１３］ 　 ＤＡＩ Ｂａｎｇｗｕ， ＷＡＮＧ Ｆｕｌｉ， ＣＨＡＮＧ Ｙｕｑｉｎｇ． Ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅ⁃

ｃｏｎｏｍｉｃ ｌｏａｄ ｄｉｓｐａｔｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｃｏａｌ－ｆｉｒｅｄ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔｓ［ Ｊ］ ． Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｐｒａｃ⁃
ｔｉｃｅ， ２０２２，１２１：１０５０１８．

［１４］ 　 苏高利，邓芳萍． 论基于 ＭＡＴＬＡＢ 语言的 ＢＰ 神经网络的改

进算法［Ｊ］ ． 科技通报，２００３（２）：１３０－１３５．
ＳＵ Ｇａｏｌｉ，ＤＥＮＧ Ｆａｎｇｐｉｎｇ． Ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＡＴＬＡＢ ｌａｎｇｕａｇｅ：Ａ

Ｒｅｖｉｅｗ ［ Ｊ］ ． Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２００３ （ ２）：
１３０－１３５．

［１５］ 　 蒋月美，苏艺，冯莉莉． 锅炉结渣机理分析［ Ｊ］ ． 锅炉技术，
２００１（６）：９－１１．
ＪＩＡＮＧ Ｍｅｉｙｕｅ， ＳＵ Ｙｉ， ＦＥＮＧ Ｌｉｌｉ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｂｏｉｌｅｒ ｓｌａｇ⁃
ｇｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］ ． Ｂｏｉｌｅｒ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００１（６）：９－１１．

［１６］ 　 陈立军，文孝强，王恭，等． 燃煤锅炉结渣特性预测方法综述

［Ｊ］ ． 热力发电，２００６，３５（６）：１－５．
ＣＨＥＮ Ｌｉｊｕｎ，ＷＥＮ Ｘｉａｏｑｉａｎｇ，ＷＡＮＧ Ｇｏｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｌａｇｇｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｃｏａｌ ｆｉｒｅｄ ｂｏｉｌｅｒ［Ｊ］ ．
Ｔｈｅｒｍａｌ Ｐｏｗｅｒ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，２００６，３５（６）：１－５．

［１７］ 　 岑可法，樊建人，池作和，等． 锅炉和热交换器的积灰、结渣、
磨损和腐蚀的防止原理与计算 ［Ｍ］． 北京：科学出版社，
１９９４：４６．

［１８］ 　 王洪亮． 基于模糊神经网络的电站燃煤锅炉结渣特性研究

［Ｄ］． 保定：华北电力大学，２０１１：３２－３３．
［１９］ 　 丛爽． 面向 ＭＡＴＬＡＢ 工具箱的神经网络理论与应用［Ｍ］．合

肥：中国科学技术大学出版社，１９９８：１４２－１６９．
［２０］ 　 刘丹，周熙宏，杨冬，等． 燃煤电站锅炉炉膛结渣特性计算分

析［Ｊ］ ． 西安交通大学学报，２０１９，５３ （９）：１５０－１５８．
ＬＩＵ Ｄａｎ，ＺＨＯＵ Ｘｉｈｏｎｇ，ＹＡＮＧ Ｄｏｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ａ⁃
ｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｌａｇｇｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｏａｌ － ｆｉｒｅｄ ｐｏｗｅｒ ｓｔａｔｉｏｎ
ｂｏｉｌｅｒｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｘｉ ′ａｎ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１９，５３ （９） ：
１５０－１５８．
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