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摘　 要：大型炉膛内三维燃烧场与炉内燃烧过程的安全性、经济性和污染物排放水平密切相关。 相对

于其他大型炉膛内三维温度场可视化监测技术（声学层析成像法和吸收光谱层析成像法），热辐射成

像法具有系统紧凑、易于实施等特点，且时间分辨率和空间分辨率较高，具有较大的应用潜力。 介绍

了大型炉膛内热辐射成像原理；分析了辐射传递反问题的不适定性；综述了辐射传递反问题求解方法

研究进展。 构建大型炉膛内热辐射成像模型即利用热辐射成像矩阵，将炉膛边界传感器接收的辐射

能量分布与炉内温度场、介质和壁面辐射特性联系起来；计算热辐射成像矩阵的关键在于获得介质和

壁面单元散射或反射份额的分布，目前通常使用 ＤＲＥＳＯＲ 法、逆向蒙特卡洛法等进行求解。 通过热

辐射成像矩阵的条件数判定可知，热辐射传递反问题是不适定性的，导致解的不唯一性甚至不存在

性，以及微小测量误差会引起温度场重建的不稳定。 目前求解该类不适定问题，主要有优化方法和正

则化方法 ２ 类。 优化方法可分为传统优化方法和智能优化方法。 传统优化方法基于梯度计算，通过

反复迭代计算减小目标函数，常见有最小二乘法、共轭梯度法等；但该类方法对初值依赖大，需要对目

标函数求导数且无法获得全局最优解。 智能优化方法基于概率搜索，由相应算法设定随机解，并在求

解空间中寻找最优解，特点是无须已知优化问题的精确数学模型，也无需求解目标函数的梯度。 可根

据对象数量，分为基于生物群体模拟和基于生物个体模拟。 前者包括微粒群算法、遗传算法等，需要

构建目标函数且搜寻最优解的耗时较长；后者包括人工神经网络、支持向量机等，无需获知预测问题

的数学映射关系，经过训练即可获得最接近实际输出值的结果，但训练数据集的质量是影响预测精度

关键因素之一。 另外一类常见的处理不适定问题的方法是正则化方法，利用与原不适定问题毗邻的

一系列适定问题的解近似代替原问题的解，包括吉洪诺夫正则化、截断奇异值分解等。 该方法已用于

多种燃煤机组锅炉内的三维温度场重建，具有较高的重建精度和效率。 尽管热辐射成像法重建炉内

三维温度场时需要考虑光学厚度等影响因素，但在一定适用范围内，能够较好地再现炉内真实温度场

的分布特征。 并且从三维空间考虑辐射传递方程，本质就是一种三维检测技术。 随着成像技术的发

展（光场相机、多 ／ 高光谱成像仪等），也为热辐射成像法用于大型炉膛内三维温度场重建指明了新的

发展方向。
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０　 引　 　 言

在碳达峰和碳中和愿景下，一方面，火电企业的

发电小时数将被进一步压缩，承担更多的调峰任务，
火电机组会更多地在 ５０％以下的低负荷运行；另一

方面，火电机组将高比例掺烧高水分、高灰分经济煤

种甚至污泥、生物质等燃料，锅炉的运行条件会严重

偏离设计工况。 在这些现实情况下，火电机组锅炉

的清洁、经济、灵活运行，低负荷稳燃、水冷壁安全、
主 ／再热汽温偏差等问题将更为突出，迫切需要对火

电机组发电智能化实施技术升级，其中的关键技术

之一 是 实 现 大 型 炉 膛 的 三 维、 实 时、 数 字 化

监测［１－３］。
大型炉膛内燃烧温度的三维空间分布正常与

否，关系到炉内燃烧过程的安全性、经济性和污染

物的排放水平。 一方面，整体温度水平的高低与

机组的负荷控制密切相关，一定的负荷输出对应

着一定的炉内温度水平；另一方面，火焰中心高度

偏离设计条件，将影响锅炉热经济性和出力，火焰

中心在水平面上的偏斜，会引起火焰刷墙、水冷壁

结焦甚至水冷壁爆管事故［４］ 。 文献［５］指出，非接

触式测温方法是火电机组锅炉炉内火焰等特殊环
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境温度测量的主要发展方向。 但常见的火焰发射

光谱、火焰图像处理技术都是视线检测技术，传感

器接收的信号都是视线上的辐射累积，该类方法

得到的温度结果是沿视线的平均值。 要实现燃烧

场中三维温度分布测量，必须通过平面激光、层析

成像或热辐射成像［６］ 。 而迄今为止已实际用于大

型炉膛内三维温度场可视化监测的技术仅有声学

层析成像法、吸收光谱层析成像法以及热辐射成

像法［３，７］。
其中，声波在不同温度的介质中传播速度不同，

是声学测温方法的原理。 而声学层析成像法则是利

用声源、声波导管和声波接收器等设备，根据多条路

径上的声波飞渡时间来求解三维温度分布，即在得

到每条路径上的声波飞渡时间数据后，建立温度场

各离散网格温度值与声波飞渡时间值之间关系的代

数方程组，将温度场的测量转化为求解方程组［８］。
华北电力大学已将声学层析成像法用于国内 ２００、
６００ ＭＷ 等火电机组燃煤锅炉中三维温度场的在线

监测［９］。
气体分子对于激光的吸收具有波长选择性，基

于此原理，特定波长的激光穿过一定浓度的特征气

体时会因吸收而减弱，并且衰减程度与气体的温度、
压力、浓度以及激光路径均有关系。 因此可以通过

测量吸收前后的光强确定衰减程度，计算气体的浓

度和温度等参数。 基于可调谐二极管激光吸收光谱

技术的发展，实际应用时将其与层析成像结合，用于

测量燃烧火焰组分浓度和温度的二维分布［１０］，国外

已有部分火电厂利用可调二极管激光吸收光谱技

术，安装激光发射及接收器等设备，测量锅炉炉内温

度和气体浓度［５，１１］。
国内著名燃烧测量专家周怀春教授在 ２０ 世纪

９０ 年代首次提出了测量炉内三维温度场的热辐射

成像法［１２］，该方法基于燃烧自发辐射信息，由辐射

传递方程建立热辐射成像模型，并考虑炉内燃烧介

质和壁面的发射、吸收、散射（反射）作用。 该模型

将炉内燃烧温度、辐射特性（组分浓度）与炉膛边界

上电荷耦合器件（Ｃｈａｒｇｅ Ｃｏｕｐｌｅｄ Ｄｅｖｉｃｅ，ＣＣＤ）摄像

机检测到的热辐射图像联系起来，建立定量关系，炉
内三维温度分布利用辐射传递反问题结合成像模型

求解获得［４，６－７］。 在实际应用中，热辐射成像法使用

的设备通常是 ＣＣＤ 摄像机，具有系统紧凑、易于实

施等特点。 相对于声学层析成像法和吸收光谱层析

成像法的空间分辨率受路径限制、时间分辨率较大

的缺点，热辐射成像法的空间分辨率与图像像素有

关，且响应较快，因此时空分辨率较高，具有较大的

应用潜力，目前已用于国内 ２００、３００、６６０ ＭＷ 等十

多台 火 电 机 组 锅 炉 内 三 维 温 度 场 的 在 线 监

测中［１３－１６］。
结合大型炉膛内三维温度场可视化监测技术的

实际应用情况，笔者将从热辐射成像模型及辐射传

递反问题求解方法 ２ 个方面阐述相关的研究现状，
对热辐射成像法测量大型炉膛内三维温度场的发展

趋势和动态进行探讨。

１　 大型炉膛内热辐射成像原理

１􀆰 １　 热辐射成像模型

炉膛内燃烧介质和壁面发出的热辐射信号

是一种光信号，其表征具有多种维度，如图 １ 所

示，在某一时刻 ｔ，位于炉膛边界上 Ｏ（ ｘ，ｙ， ｚ）处

的 ＣＣＤ 摄像机接收到来自 ｓ（φ，θ）方向上的热辐

射光束，其中 ｘ，ｙ，ｚ 为三维空间的任意位置；φ、θ
为热辐射光束的传播方向；λ 为所采集热辐射信

号的光谱信息；ｔ 为热辐射信号捕获的时刻。

图 １　 一条视线方向辐射强度

Ｆｉｇ．１　 Ｒａｄｉａｔｉｖｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉｎ ａ ｌｉｎｅ－ｏｆ－ｓｉｇｈｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

炉膛系统是具有发射、吸收、散射特性的燃烧介

质被具有发射、吸收、反射特性的壁面包围形成，固
体壁面的发射、吸收和反射都在表面进行，而燃烧介

９９
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质的发射、吸收和散射则在整个炉膛容积中进行，这
使得热辐射成像不同于一般的光学成像。 在热辐射

成像过程中，位于炉膛边界上的 ＣＣＤ 摄像机被视为

一个接受燃烧空间辐射能量分布的二维传感器，就
辐射而言，其接受到的能量包括壁面辐射和到达

ＣＣＤ 的整个容积的辐射；就吸收和散射而言，投射

到 ＣＣＤ 上的能量在辐射行程中被沿程的介质吸收

和散射而逐渐降低。 因此，ＣＣＤ 摄像机接受的能量

可分为 ４ 部分：壁面发射能量经介质吸收后的壁面

直接辐射，介质发射能量经介质吸收后的介质直接

辐射，壁面和介质发射能量经壁面反射后的壁面间

接辐射，壁面和介质发射能量经介质散射后的介质

间接辐射［１７］。
图 １ 中，位于炉膛边界 Ｏ 点处的 ＣＣＤ 摄像机在 ｓ

方向接受的能量信息被除以每个像素的成像面积和

立体角后，可转化为辐射强度 Ｉ（Ｏ，ｓ） ，结合辐射传递

方程，包含了壁面直接辐射、壁面间接辐射、介质间接

辐射、介质直接辐射的辐射强度 Ｉ（Ｏ，ｓ） 可写为

Ｉ（Ｏ，ｓ＾） ＝ １
π
ｅ －∫β（ ｌ′）ｄｌ′ｌｗ εσé

ë
êê

ù

û
úú Ｔ

４（ｗ） ＋

∫
Ｗ
∫ｌｗ

０

１
４π

ｅ －∫β（ ｌ′）ｄｌ′ｌ εσＲｓ
ｄ（ｗ′，ｌ，ｓ）ｄｌ ＋

１
π
ｅ －∫

ｌ ｗ
β（ ｌ′）ｄｌ′εσＲｓ

ｄ（ｗ′，ｗ，ｓ）
é

ë
êê

ù

û
úú Ｔ

４（ｗ′）ｄｗ′ ＋

∫ｌｗ
０

１
π
ｅ －∫β（ ｌ′）ｄｌ′

ｌ κ ａ（ ｌ）ｎ２σβ（ ｌ）é

ë
êê

ù

û
úú Ｔ

４（ｖ′）ｄｌ ＋

∫
Ｖ
∫ｌｗ

０

１
π
ｅ －∫β（ ｌ′）ｄｌ′ｌ κ ａ（ｖ）ｎ２σβ（ ｌ）Ｒｓ

ｄ（ｖ，ｌ，ｓ）ｄｌ ＋
１
π
ｅ －∫β（ ｌ′）ｄｌ′ｌｗ εσＲｓ

ｄ（ｖ，ｗ，ｓ）
é

ë
êê

ù

û
úú Ｔ

４（ｖ）ｄｖ， （１）

式中， Ｔ（ｗ） 为与经过 Ｏ 点的 ｓ 方向视线相交的炉

膛壁面单元温度； Ｔ（ｗ′） 为所有壁面单元温度，也
包括 Ｔ（ｗ） ； Ｔ（ｖ） 为位于经过 Ｏ 点的 ｓ 方向视线上

的炉内介质单元的温度； Ｔ（ｖ′） 为所有介质单元的

温度，也包括 Ｔ（ｖ） ； κ ａ 为介质吸收系数， β 为介质

衰减系数， ε 为壁面发射率；ｎ 为折射率；σ 为玻尔

兹曼常数； Ｒｓ
ｄ 为由介质单元散射或壁面单元反射引

起的介质或壁面间接辐射的份额。 将 ＣＣＤ 摄像机

的视场角离散为 Ｎ 个方向、炉膛系统离散为 Ｍ 个介

质单元和 Ｍ′个壁面单元，式（１）写成矩阵形式，即：
Ｉ（１）
︙
Ｉ（ ｊ）
︙

Ｉ（Ｎ）

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

＝

Ａ（１，１） … Ａ（１，ｉ） … Ａ（１，Ｍ ＋ Ｍ′）
︙ ︙ ︙ ︙ ︙

Ａ（ ｊ，１） … Ａ（ ｊ，ｉ） … Ａ（ ｊ，Ｍ ＋ Ｍ′）
︙ ︙ ︙ ︙ ︙

Ａ（Ｎ，１） … Ａ（Ｎ，ｉ） … Ａ（Ｎ，Ｍ ＋ Ｍ′）

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

Ｔ ４（１）
︙

Ｔ ４（ ｉ）
︙

Ｔ ４（Ｍ ＋ Ｍ′）

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷

， （２）

即：
Ｉ ＝ Ａ１Ｔｇ ＋ Ａ２Ｔｗ ＝ ＡＴ ， （３）

其中， Ｉ ＝ ｛Ｉ（ ｊ），ｊ ＝ １，２，…，Ｎ｝ ，为 ＣＣＤ 摄像机接受

到的辐射强度分布； Ｔｇ ＝ ｛Ｔ ４
ｇ （ ｉ），ｉ ＝ １，２，…，Ｍ｝ 为

介质单元温度的四次方； Ｔｗ ＝ ｛ Ｔ ４
ｗ（ ｉ），ｉ ＝ １，２，

…，Ｍ′｝ 为壁面单元温度的四次方； Ａ１、Ａ２、Ａ 均为

辐射强度成像矩阵， Ａ１ ＝ ｛ａ１（ ｊ，ｉ），ｊ ＝ １，２，…，Ｎ，ｉ ＝
１，２，…，Ｍ｝ 表示介质单元对成像装置的辐射贡献

份额， Ａ２ ＝ ｛ａ２（ ｊ，ｉ），ｊ ＝ １，…，ｌ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ｝ 表示

壁面单元的贡献份额， Ａ ＝ ｛ａ（ ｊ，ｉ），ｊ ＝ １，２，…，Ｎ，
ｉ ＝ １，２，…，Ｍ ＋ Ｍ′｝ ，由介质的吸收系数 κ ａ 和散射

系数 σ ｓ 、壁面发射率ε、 Ｒｓ
ｄ 、炉膛几何尺寸以及摄像

机位置共同决定，其中 ａ１，ａ２，ａ 为矩阵参数。 式（３）
建立了不同方向辐射强度分布 Ｉ 与炉内三维温度分

布 Ｔ 的线性关系，并考虑了热辐射被介质吸收、散
射及被壁面吸收、反射的物理过程。
１􀆰 ２　 热辐射成像矩阵的计算方法

由式（１）可知，在给定炉膛结构尺寸、空间介质

单元和壁面单元的离散网格划分、ＣＣＤ 摄像机的视

场角及离散方向划分、以及燃烧介质和壁面辐射特

性后，即可计算出热辐射成像矩阵 Ａ 。 而其中的关

键和难点是如何获得介质单元与壁面单元的散射或

反射份额的分布 Ｒｓ
ｄ 。

周怀 春 等［４，１８］ 提 出 了 基 于 蒙 特 卡 洛 法 的

ＤＲＥＳＯＲ 法来计算被介质和壁面单元散射或反射份

额的分布 Ｒｓ
ｄ 。 在该方法中， Ｒｓ

ｄ 又被称为 ＤＲＥＳＯＲ
数 （ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｒａｔｉｏ ｏｆ Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｃａｔｔｅｒｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ Ｍｅｄｉｕｍ ｏｒ Ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｂｏｕｎｄａｒｙ Ｓｕｒｆａｃｅ）。
这是一种基于统计抽样的数学方法，认为热辐射能

量是离散的份额（光子束），并在与物质相互作用

前，在一段相对长的距离上沿直线传播。 因此蒙特

卡洛法的基本思想是从发射点开始追踪一批具有统

计意义的抽样光子束到其被吸收结束。 在 ＤＲＥＳＯＲ
法中，用蒙特卡洛进行能束追踪，记录各单元间相互

散射或反射的各单元发射的总能量比率。 将一个单

元发射的总能量分解为若干条能束，设每条能束的

００１
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初始能量 Ｅ０ 为 １．０，根据能束追踪过程，当这条能束

的追踪过程结束后，设单元散射的能量为Ｅ１，则有：
Ｒｓ

ｄ（ ｉ０，ｊ０，ｋ０，ｉｌ，ｊｍ，ｋｎ） ＝ Ｅ１ ／ Ｅ０， （４）
式中，ｉ０、ｊ０、ｋ０为能量追踪起始点的坐标；ｉｌ、ｊｍ、ｋｎ为

能量追踪终点坐标。
具体步骤包括：① 介质或壁面单元中能束的发

射位置和方向由随机选取的随机数确定；② 采用路

径长度法确定能束传递路径及其能量衰减的处理，
单元吸收导致能束能量的衰减，单元散射或反射则

改变能束的传递方向；③ 能束跟踪过程一直重复，
直到能束携带的能量被减少到某一极限小值。 从一

个单元发射的所有能束的跟踪计算结束后，得到这

个单元对所有单元的 ＤＲＥＳＯＲ 数。 随后依次将每

个考虑的单元作为发射单元进行计算，得到所有的

ＤＲＥＳＯＲ 数。 图 ２ 给出了一维轴对称系统中介质单

元 ＤＲＥＳＯＲ 数的分布，即每个介质单元发射的能量

被所有介质单元散射的份额分布，由图 ２ 可知，介质

单元对自身的散射影响最大，而且远离轴心的介质

单元（第 ５０ 个网格单元），自身对自身的散射贡献

更大。

图 ２　 ＤＲＥＳＯＲ 数分布

Ｆｉｇ．２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＤＲＥＳＯＲ ｖａｌｕｅｓ

如前所述，基于蒙特卡洛法的路径长度法、计算

热辐射成像矩阵的 ＤＲＥＳＯＲ 法是以各网格之间的

ＤＲＥＳＯＲ 数的计算为核心，通过大量的能束跟踪进

行求解（能束数的选择一般在 １０ ０００ 条以上，以确

保计算的准确性）。 为避免蒙特卡洛法产生的统计

误差，以及多条能束追踪耗时较长的缺点，王贵

华［１９］提出了解方程 ＤＲＥＳＯＲ 法，假设系统发射单元

为黑体，而其他单元均不发射。 系统内的辐射强度

简化为仅由具有发射能力的微元体引起，其表达式

仅为 ＤＲＥＳＯＲ 数的函数，建立一系列方程组，通过

方程组求解直接得到 ＤＲＥＳＯＲ 数。 具体步骤为：
① 对辐射强度公式进行离散并划分系统网格，选定

初始发射单元，设定其为黑体发射并且相对能量为

１．０，其余网格均不发射；② 针对第 ｉ 个网格，给出其

中心点辐射强度的简化表达式，并根据入射辐射相

等建立 ＤＲＥＳＯＲ 数的方程；③ 改写方程为矩阵方程

形式，并引入 ２ 或 ３ 阶指数积分函数进行求解。
ＨＵＡＮＧ 等［２０］将该方法应用于三维发射、吸收、散射

介质系统的辐射强度计算中，结果表明：在能束数为

１０ ０００ 条时，解方程 ＤＲＥＳＯＲ 法的精度要高于

ＤＲＥＳＯＲ 法，且计算效率提高 ３ 个数量级。
此外，刘冬［２１］提出采用逆向蒙特卡洛法求解热

辐射成像矩阵。 正向蒙特卡洛方法需要追踪大量无

法达到 ＣＣＤ 摄像机的能束，这些无法到达接收区域

的能束对结果没有贡献，从而导致计算效率低。 而

逆向蒙特卡洛法则是利用正向法的基本思想，反向

跟踪统计结果，所追踪的每条能束都对摄像机成像

有贡献，在不需要大量计算的前提下能较好地解决

问题。 牛春洋［２２］ 提出吸收、发射、散射性介质任意

方向辐射强度计算的广义源项多流法，这是一种在

有限体积法基础上发展的热辐射成像矩阵的计算方

法。 该方法的思路是：利用有限体积法计算出系统

中所有网格对应的源项，即广义源项；在源项已知的

条件下，辐射传递方程转化为纯吸收介质中的纯微

分方程，根据沿探测方向分段积分的方法从入射边

界逐单元计算到介质的出射边界，从而得到介质任

意方向上的辐射强度分布。 该方法兼顾了计算效率

和计算精度，既具有有限体积法的高效率和广泛适

用性，又具有接近于蒙特卡罗法的计算精度。

２　 辐射传递反问题求解方法

２􀆰 １　 辐射传递反问题的不适定性分析

在热辐射系统中，由系统向外界射出的辐射信

号反演重建系统内部参数或边界条件，这类问题称

为辐射传递反问题。 按应用目的又可以分为测量问

题和反设计问题，从 ＣＣＤ 摄像机所接受的炉内出射

辐射信号重建炉内三维温度场属于前者。 在数学特

征上，这类辐射传递反问题具有严重的不适定

性［２３］，主要体现在 ２ 方面：一方面，反问题中的输入

数据为欠定或过定，即测量的辐射强度数据远多于

待求的温度数据，从而导致解的不唯一性甚至解的

不存在性；另一方面，反问题的解对于输入数据往往

不具有连续依赖性，即辐射强度数据的微小测量误

差会引起温度场重建的不稳定。
在本文研究的反问题中，所建立的热辐射成像

模型为式（３）所示的线性方程组，炉内三维温度场

重建转化为对线性方程组的求解，对其不适定性的

判别可通过辐射成像矩阵的条件数 ｃｏｎｄ（Ａ）＝ Ａ ·
１０１
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Ａ －１ 来断定。 此时，解的稳定性也取决于条件数，
当条件数很大时，式（３）的数值解的稳定性很差。
在炉内三维温度场重建中，辐射成像矩阵在形式上

表现为稀疏矩阵，其条件数很大程度上由 ２ 方面的

客观条件所决定：
首先是辐射成像过程对方向的选择性。 ＣＣＤ

摄像机每个像素只对空间很小立体角内投射而来的

辐射敏感，即位于很小立体角范围的空间点的温度

对该像素接受的辐射信号具有明显贡献，表现为成

像矩阵中对应元素的数值非 ０，且取值较大；相反，
位于很小立体角范围之外的空间点的温度对该像素

接受辐射能的贡献很小（当介质具有散射特性或壁

面具有反射特性时），甚至为 ０（介质无散射且壁面

无反射），表现为成像矩阵中对应元素的数值很小，
或为 ０。 这是造成成像矩阵在形式上表现为稀疏矩

阵的第 １ 个原因。
第 ２ 个原因是燃烧介质对辐射信号的衰减作

用。 对位于成像像素立体角范围之内的空间点，当
这些点距 ＣＣＤ 摄像机很远时，其辐射在空间传递过

程中的衰减随距离的增大而显著增大，导致实际达

到 ＣＣＤ 摄像机的有效能量越来越小。 这样会使成

像矩阵中对应元素的数值越来越小，增加该矩阵的

奇异性。
对于成像矩阵条件数很大的不适定问题，其求

解方法主要有优化方法和正则化方法 ２ 类［２４－２５］，而
优化方法又可分为基于梯度计算的传统优化方法和

基于概率搜索的智能优化算法。
２􀆰 ２　 炉内温度场重建的传统优化方法

传统优化方法属于确定式算法 （Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ），其求解过程如下：首先假定待重建参数

的分布，然后通过控制方程的正问题求解得到测量

参数的计算值，这个计算值与实际测量的结果存在

差异，通过修正重建参数，反复迭代运算，当表征吻

合良好性的目标函数减小到一个可以接受的数值

时，迭代结束。 当未知量的估计值沿着最大速度逼

近目标函数最小值方向变化，该迭代逼近效果最佳。
以式（３）中重建炉内三维温度场为例，用Ｉｃａｌ、

Ｉｍｅａｓ分别表示辐射强度的正问题计算值和实际测量

值，定义目标函数 Ｆ（Ｔ） ：

Ｆ（Ｔ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
［Ｉｃａｌ（Ｔ） － Ｉｍｅａｓ］ ２， （５）

当 Ｉｃａｌ（Ｔ） 最接近 Ｉｍｅａｓ 时，目标函数 Ｆ（Ｔ） 被最

小化。 而目标函数取决于一系列待求向量 Ｔ ，这将

反问题的求解转换为一个最小化问题，目的是找到

一系列 Ｔ∗ 满足 Ｆ（Ｔ∗） ＝ ｍｉｎ［Ｆ（Ｔ）］ 。 如果 Ｆ（Ｔ）

光滑且连续可微分，则可基于梯度最小化从初值 Ｔ０

迭代得到 Ｔ∗。 在第 ｋ 次迭代中：① 检测Ｔ ｋ 是否能

让 Ｆ（Ｔ） 最小化，通常是看 ÑＦ（Ｔ ｋ） 是否为 ０；② 如

果 Ｔ ｋ 不等于 Ｔ∗ ，根据 Ｆ（Ｔ ｋ） 的局部曲率选择一个

新的搜索方向 ｐｋ ；③ 最小化 ｆ（Ｔ ｋ）＝ Ｆ（Ｔ ｋ ＋ α ｋｐｋ） ，
得到步长 α ｋ ；④ 如果有必要可以对 α ｋ 或 ｐｋ 进行约

束或修正，使得Ｔｋ＋αｋｐｋ 在一个合适的区域内；⑤ 得

到重建参数的更新值， Ｔ ｋ＋１ ＝ Ｔｋ ＋ α ｋｐｋ 。
搜索方向根据目标函数的一阶灵敏性系数

确定：

ÑＦ（Ｔ） ＝ ２
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｉｃａｌ（Ｔ） － Ｉｍｅａｓ[ ]

∂ Ｉｃａｌ（Ｔ）
∂Ｔ{ } 。

（６）
如果得到的所有测量值都在给定的相对误差范

围内，就可以认为迭代可以收敛。
典型的传统优化方法有最小二乘法、共轭梯度

法、最速下降法、牛顿法等［２５］。 ＬＩＵ 等［２６］ 用共轭梯

度法开展了三维炉膛系统中温度场反演的模拟研

究，结果表明，即使介质辐射特性等参数存在随机测

量误差，对温度场反演精度的影响也不大，相对误差

始终小于 １５％；韩曙东［２７］提出了加先验经验的最小

二乘法，并用于 ３００ ＭＷ 机组锅炉的温度场重建试

验，重建结果能较好地还原高低温区的位置及低温

区的数值；王飞等［２８］ 采用代数重建技术获得了

３００ ＭＷ 机组燃煤锅炉的截面温度场，并对数值计

算结果进行对比分析，温度相对误差小于 ５０ ℃；黄
群星等［２９］提出了基于二元矩形插值公式的滤波反

投影重建算法，快速重建出 ３００ ＭＷ 电站锅炉内的

准三维温度场。 上述传统优化方法虽然能完成炉内

温度场的重建，但也存在如下局限性：① 对初值依

赖大，如果初值设置不合理，重建结果会很差，甚至

找不到最优解；② 需要求目标函数的导数（梯度），
有的还要求目标函数一阶导数连续；③ 属于局部优

化算法，无法获得全局最优解。
２􀆰 ３　 炉内温度场重建的智能优化方法

随着计算机技术的高速发展，具有仿生行为特

征的智能优化算法受到广泛关注，也被大量用于辐

射传递反问题的求解中［３０］。 作为一种启发式算法

（Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ），智能优化算法是从某一个随

机解出发，按照相应的算法机制，以一定的概率在求

解空间中寻找最优解。 根据模拟对象的数量不同，
智能优化算法又可分为基于生物群体模拟的智能优

化算法和基于生物个体模拟的智能优化算法，前者

包括 微 粒 群 算 法 （ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）、蚁群算法（Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）、遗
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传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）等，后者包括人工神

经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）、支持向量

机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）等。 这类基于概

率搜索的优化算法与传统优化算法相比，无须已知

优化问题的精确数学模型，也无需求解目标函数的

梯度，采用启发式的概率搜索，能够得到全局最优

解，且不依赖于初始条件。
群体智能优化算法的结构形式相似，如图 ３ 所

示。 先通过初始化给出反问题可能解的一个子集，
然后在该反问题的解空间内，对这个子集施加某种

算子操作，得到一个新的子集，重复对新子集进行某

种算子操作，直到该子集包含最优解。 不同的群体

智能优化算法所采用的算子操作不同，更新规则不

同。 当前发展较成熟且已在测量相关辐射传递反问

题中得到广泛应用的主要是微粒群算法和蚁群

算法。

图 ３　 群体智能优化算法基本框架

Ｆｉｇ．３　 Ｆｒａｍｅ ｏｆ ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

微粒群算法的思想源于鸟类群体觅食行为［３１］

鸟群在寻找食物过程中，开始比较分散，逐渐聚成一

群，最后找到食物。 将觅食区间中的每只鸟看作一

个粒子，鸟的飞行速度表示粒子的速度，每只鸟的位

置是粒子的位置，同时也代表优化问题的一组解，而
食物的位置则表示优化问题的最优解，并通过迭代

搜索得到区域内粒子的最优位置。 迭代过程中，粒
子自身位置的更新是通过将当前位置向量与更新速

度后速度向量进行叠加实现，而速度向量的改变则

与其自身速度及其历史飞行经验和群体飞行经验相

关，并受最大和最小飞行速度的限制。 ＱＩ 等［３２］ 首

次利用微粒群算法反演了吸收、发射、散射介质中的

辐射源项；孙亦鹏等［３３］采用随机微粒群算法从乙烯

扩散火焰出射辐射强度分布中同时重建了火焰中温

度和碳黑浓度分布，２ 种特性的重建结果相对误差

均小于 ２％；ＬＩＵ［３４］也用随机微粒群算法开展了温度

场与介质辐射特性同时重建的模拟研究。
蚁群算法是通过模拟自然界蚂蚁群体寻优行为

提出［３５］，蚂蚁在觅食时总能绕过障碍物找到从蚁巢

到食物源的最短路径，原因是蚂蚁在发现食物后返

回蚁巢搬救兵的路上会留下一种信息素，其他蚂蚁

发现信息素后，在选择路径时会选择信息素大的路

径。 随着时间推进，较短的路径上累积的信息素浓

度逐渐升高，选择该路径的蚂蚁个数也越来越多，最
后整个蚁群都会集中到最佳的路径上。 如果用蚂蚁

的行走路径表示待优化问题的可行解，整个蚁群的

所有路径构成待优化问题的解空间，蚁群最终找到

的最佳路径对应的便是待优化问题的最优解。 齐宏

等［３０］已将蚁群算法用于稳态辐射－导热耦合反问

题、瞬态辐射传递反问题的求解中。
此外，在基于生物个体模拟的智能优化算法中，

人工神经网络通过模拟人脑神经元的结构，按不同

的连接方式组成不同的网络，实现深度学习求解各

种优化问题［３６］。 该算法能够无需事先确定输入输

出之间映射关系的数学方程，仅通过自身的训练学

习规则，在给定输入值时得到最接近期望输出值的

结果。 常用于辐射反问题求解的是前馈神经网络

（Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＮＮ）。 图 ４ 给出了其

基本构架，各神经元分层排列，每个神经元只与前 １
层的神经元相连，接收前 １ 层的输出，并输出给下 １
层，各层间没有反馈。 根据网络结构的不同又包括：
多层感知器神经网络（Ｍｕｌｔｉ－Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＬＰ），卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ），极限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａ⁃
ｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）等。

图 ４　 前馈神经网络的基本构架

Ｆｉｇ．４　 Ｂａｓｉｃ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

现有研究中，ＭＬＰ、ＣＮＮ、ＥＬＭ 已被用于从边界

出射辐射强度中重建燃烧火焰的辐射源项、温度及

组分浓度分布，且具有较高的重建精度（小于 ３％）。
ＹＵ 等［３７］将虚拟火焰样本的边界辐射强度作为输入

数据，利用极限学习机重建火焰的辐射源项。 ＪＩＮ
等［３８］提出了一种基于卷积神经网络的三维快速火
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焰化学发光层析成像重建系统，测量结果证明，ＣＮＮ
模型能够以可靠的精度和结构相似性从实时捕获的

投影中重建火焰三维结构。 ＲＥＮ 等［３９］ 利用多层感

知器神经网络，将平面燃烧器的红外光谱辐射作为

测量数据，反演温度分布和气体组分浓度。 ＷＡＮＧ
等［４０］开发了一种两步多层感知器神经网络，以协助

基于碳烟辐射的温度测量方法来反演层流扩散火焰

温度场，结果证明该方法表现出较强的预测稳定性。
李智聪等［４１］选用多层感知器神经网络，从乙烯层流

扩散火焰的高光谱辐射强度中预测了火焰温度和碳

烟浓度分布，并评估了 ＭＬＰ 模型的预测和抗噪

能力。
上述智能优化算法的发展为大型炉膛内三维温

度场重建提供了新的手段和思路，ＷＥＩ 等［４２］采用遗

传算法重建了一台四角切圆燃烧炉内的三维温度

场，相对误差约为 １％；许烨烽等［４３］采用多层感知器

神经网络建立了深度学习模型，开展了大型炉膛内

横截面温度场重建的模拟及试验研究，初步检验了

人工神经网络算法在重建大型炉膛内三维温度场的

可靠性。
需要注意的是，经过训练后的人工神经网络模

型能够快速完成温度、辐射特性的重建，但网络训练

还需要大量数据集，这是影响重建精度的关键因素

之一；群体智能优化算法虽然不需要大量训练数据，
但需要构建目标函数搜寻全局最优值，重建温度场

所需时间也相对较长，有待进一步提高效率，以实现

炉内温度场的在线测量。
２􀆰 ４　 炉内温度场重建的正则化方法

２０ 世纪 ６０ 年代，前苏联学者吉洪诺夫提出了

处理不适定问题的正则化方法（Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈ⁃
ｏｄ），这使得反问题的研究进入了一个新的阶段，其
基本思想是：用一族与原不适定问题相邻近的适定

问题的解去逼近原问题的解［４４］。 典型的正则化方

法有吉洪诺夫正则化（Ｔｉｋｈｏｎｏｖ Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＴＲ）、
截断奇异值分解（Ｔｒｕｎｃａｔｅｄ Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ Ｄｅｃｏｍｐｏ⁃
ｓｉｔｉｏｎ，ＴＳＶＤ）、最小二乘 ＱＲ 分解（Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅ ＱＲ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＬＳＱＲ）等。 下面以式（３）建立的热辐

射成像模型为例，分别介绍这 ３ 种正则化方法重建

温度场的原理及应用。
ＺＨＯＵ 等［４５］ 提出了修正的吉洪诺夫正则化方

法，其基本原理是寻求 Ｔ 使得式（７）极小化：
Ｒ（Ｔ，α） ＝ ＡＴ － Ｉ ２ ＋ α ＤＴ ２， （７）

其中， Ｄ 为正则化矩阵，用于建立相邻单元之间的

温度分布连续约束关系； α 为正则化参数，用于控

制连续约束关系的强弱。 在极小式（７）的情况下式

（３）的正则化解为

Ｔ ＝ （ＡＴＡ ＋ α ＤＴＤ ） －１ ＡＴＩ。 （８）
目前，该方法在实际炉膛内三维温度场重建中

得到了较广泛应用。 文献［１３－１６］给出的 ２００、３００、
６６０ ＭＷ 燃煤机组锅炉内三维温度场结果，都采用

修正的吉洪诺夫正则化方法重建，并与抽气热电偶、
高温计等测温方法进行对比，偏差在 ５％内，重建的

结果能给出炉膛三维空间内全场温度分布，并反映

炉内燃烧工况的变化，对于预防炉膛熄火、提高燃烧

稳定性、分析炉膛辐射换热具有重要作用［４６］。 此

外，修正的吉洪诺夫正则化方法还被用于轧钢厂步

进式加热炉［４７］、石油化工厂管式加热炉［４８］、化工厂

裂解炉［４９］、单火嘴燃烧炉［５０－５１］ 等燃油或燃气工业

窑炉内三维温度场的可视化重建中，为改进生产工

艺、提高产品质量提供指导。 需要注意的是，式（７）
中若 α＝ ０，反问题的解为最小二乘解；若 α 趋近于

¥，则得到均匀的温度分布。 这表明正则化参数的

取值对温度场重建结果有较大影响，通常可采用 Ｌ
曲线准则法选取正则化参数［５２］，但需大量计算时

间。 为解决这个问题，ＱＩＵ 等［５３］ 提出了一种基于三

次样条插值的正则化重建和广义奇异值分解的混合

方法，用以提高正则化参数的选取精确和效率，结果

表明，此方法能得到理想的正则化参数，进一步提高

三维温度重建精度及效率。
截断奇异值分解是一种矩阵因式分解技术［５４］，

首先，把成像矩阵 Ａ 的奇异值分解的表达式为

Ａ ＝ ＵＳＶＴ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｕｉＳｉｖＴ

ｉ ， （９）

其中，左奇异值向量 ｕｉ 和右奇异值向量 ｖｉ 分别为矩

阵 Ｕ 和 Ｖ 为正交列向量；Ｓ 为元素是奇异值的对角

矩阵， Ｓｉ 满足： Ｓ１ ＞ Ｓ２ ＞ … ＞ ＳＮ ≥０。 将容易造成

不稳定的较小的奇异值直接截去，使原来的不适定

问题转化为一个适定问题求解，可得式（３）的正则

化解为

Ｔｐ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １

ｕＴ
ｉ Ｉ
Ｓｉ

ｖｉ， （１０）

其中，整数 ｐ 为截断参数，且 ｐ ≤ Ｎ ，也称为正则化

参数，其选取也可以采用 Ｌ 曲线准则。 黄群星等［５５］

应用截断奇异值分解开展了三维温度场重建的模拟

研究，通过分析不适定问题，发现在不同的模拟测量

误差下，ＴＳＶＤ 能成功得到合理的解，重建温度场的

误差小于 １％，能较好地再现原始假设温度场的特

征。 谢正超等［５６］ 以 １０ ｍ×１０ ｍ×１０ ｍ 的三维炉膛

为对象，对比分析了吉洪诺夫正则化和截断奇异值

分解在炉内三维温度场重建中的效果优劣，结果表
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明：一般情况下吉洪诺夫正则化算法重建的温度场

比 ＴＳＶＤ 算法重建的温度场误差要小，计算所需时

间短，最高温度重建更准确。
ＬＳＱＲ 算法是一种基于迭代的求解包含大型稀

疏矩阵的最小二乘问题的算法，其基本思路是将复

杂最小二乘问题转化为简单最小二乘问题，再采用

基本的 ＱＲ 分解法求解［５７］。 刘 冬 等［５８－５９］ 采 用

ＬＳＱＲ 算法对三维温度场重建中的病态矩阵方程进

行求解研究。 结果表明，ＬＳＱＲ 算法具有较好的数

值稳定性和较强的抗测量误差能力，适于大型电站

锅炉燃烧温度场特别是高温区的重建，误差小于

１％，显示了其在温度场在线重建方面的潜力。
此外，考虑大型炉膛的尺寸及炉内颗粒浓度引

起的消光效应，用热辐射法重建炉内三维温度场时，
炉膛的光学厚度（系统尺寸与介质消光系数的乘

积）是一个重要的影响因素。 尤其是燃用煤粉、天
然气、油、生物质、垃圾等不同类型的燃料时，炉膛的

光学厚度也明显不同。 并且，对于实际炉膛，除了光

学厚度对三维温度场的影响之外，炉膛壁面有积灰、
结渣等现象时，壁面发射率也会发生变化，同时也会

影响温度场的重建。 文献［６０－６２］分别采用上述正

则化重建方法开展了炉内三维温度场重建的模拟研

究，给出了不同的光学厚度、颗粒浓度、壁面条件下

三维温度场的重建误差，结果表明：当光学厚度、颗
粒浓度在一定范围内时，炉内三维温度场的重建能

够较好再现真实温度场的分布特征。

３　 结语与展望

热辐射成像技术与声学或吸收光谱层析成像均

将温度场的测量转化为求解方程组，但 ２ 类方法截

然不同。 首先，声学层析成像和吸收光谱层析成像

分别会引入声波、激光作为信号源，同时需要信号发

射和接收装置，而热辐射成像则是利用炉内自发射

热辐射信号，只需接收来自炉内的信号。 其次，声学

层析成像法和吸收光谱层析成像法的空间分辨率受

路径限制且时间分辨率较大，而热辐射成像法的空

间分辨率与图像像素有关，响应较快，具有较高的时

空分辨率。 并且层析成像是一种数学技术，是由低

维投影数据反演高维目标的技术，基于投影，仅考虑

了由于介质吸收引起的信号沿视线方向的衰减；而
热辐射成像技术本质上是一种物理概念，基于辐射

传递方程，除考虑介质和壁面的吸收外，还考虑由于

介质在 ４π 空间中散射及边界（壁面）在 ２π 空间中

反射引起的信号衰减。 此外，现有的层析成像技术

获得的是二维空间的数据，再通过逐层扫描获得三

维空间的数据；而热辐射成像所考虑的介质发射、吸
收、散射及壁面发射、吸收、反射过程是在三维空间

进行，从根本上就是一种三维检测技术。
随着成像技术的发展，获取炉内热辐射信号的

途径除了用 ＣＣＤ 摄像机相机外，还能用光场相机、
多光谱或高光谱相机等新型设备。 相比于传统相

机，光场相机不仅可记录投射到相机探测器上光线

的强度，而且能分辨光线的方向；而多 ／高光谱成像

仪则在每个成像单元测量大量连续波段辐射强度，
能够提供包含空间和光谱信息的火焰辐射分布信

息，为热辐射成像法用于大型炉膛内三维温度场重

建指明了新的发展方向。
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