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摘　 要：经济发展方向与政策导向促使火电厂燃煤锅炉朝着智能化方向升级，燃煤锅炉的燃烧效率是

衡量锅炉运行状况的重要指标。 为了满足实时计算锅炉热效率的要求，借助于电厂的日常测量数据

计算锅炉效率，计算方法为：① 分析锅炉的燃烧运行特征；② 根据提取的特征采用剔除异常数据、稳
态判别、相似性处理的预处理方法，生成更好的训练样本；③ 采用遗传算法改进的神经网络算法建立

锅炉排烟温度、飞灰含碳量和煤质灰分之间的计算模型；利用燃煤热值与理论空气量的比例关系计算

入炉煤热值，计算值用于锅炉热效率的反平衡计算模型。 计算结果表明，神经网络模型的预测值能满

足工程计算的要求；计算所得的排烟温度、飞灰含碳量与煤质灰分用于锅炉效率的计算过程，可实现

实时动态的锅炉效率计算；计算所得锅炉效率的变化与实际蒸发量变化基本一致。 锅炉实际蒸发量

下降时，锅炉效率降低；锅炉实际蒸发量保持 ６０％以上额定蒸发量时，锅炉效率易保持在较高水平。
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０　 引　 　 言

随着信息技术的发展和新基建理念的提出，传
统火力发电厂亟需向智能化方向升级［１］。 利用人

工智能算法构建电厂锅炉的燃烧模型是目前的研究

热点。 锅炉效率是衡量锅炉运行状态的重要指标，
也是锅炉燃烧优化的重要目标。 传统的锅炉优化方

法主要通过专家经验，采用交叉试验或单因素轮回

试验对燃烧工况进行优化调整［２－３］，不仅费时费力，
而且试验工况有限，一旦锅炉煤种或运行状态发生

变化，原有的优化试验结果即失效。 因此为了更好

地对锅炉效率进行优化，采用启发式算法对锅炉进

行参数寻优是目前较好的方法之一，要求首先构建

锅炉运行参数与锅炉效率之间的实时计算模型。 应

明良等［４］提出了一种基于锅炉有效输出热量和总

输出热量计算锅炉热效率的方法，该方法无需进行

煤质测试，具有良好的实时性，但其依赖于对过热蒸

汽与再热蒸汽的测量，大型设备需安装大量测点。
王诣［５］针对锅炉效率计算中灰渣含碳量难以获得

的问题，研究了基于图像处理技术的灰渣含碳量快

速检测系统，并对锅炉效率反平衡计算进行简化分

析，建立了锅炉效率的实时计算模型。 赵国强［６］ 利

用极限学习机方法对锅炉烟气含氧量和飞灰含碳量

建模，将结果输入锅炉热效率计算模型，得到实时的

锅炉效率计算结果。 也有学者采用机器学习算法对

锅炉效率进行计算，如混合最小二乘支持向量

机［７］、分布式极限学习机［８］、神经网络［９－１２］、支持向

量机［１３－１４］等，这些研究将锅炉效率直接作为机器学

习模型的输出，但实际的锅炉效率获取较困难，导致

训练样本不足，难以获得具有广泛性的计算模型。
这些研究促进了电厂锅炉智能化运行的发展，但其

自身的不足限制了智能算法的广泛应用。
为了获得具有广泛性的实时锅炉效率计算方

法，本文利用遗传算法改进神经网络算法训练锅炉

参数与锅炉排烟温度、飞灰含碳量和煤质灰分之间

的关系，计算锅炉的烟气热损失与固体不完全燃烧

热损失，并对文献［４］提出的锅炉效率计算方法进

行改进，减少计算模型所需的测量数据，降低锅炉的

改造成本。

１　 目标锅炉与燃烧系统

锅炉特征参数的选择对构建锅炉效率的计算模

型十分重要，本文采用某电厂 １ ０００ ＭＷ 超超临界

锅炉为研究对象，单炉膛，Π 型构造，已装备低 ＮＯｘ

同轴燃烧系统，如图 １ 所示。 燃烧系统具有一层分

离燃尽风和 ６ 层燃烧器，分别对应 ６ 个磨煤机，每个

磨煤机与 ２ 层燃料空气（ＦＡ）和一次风出口连接。
每个燃烧器中间注入油辅助空气（ＯＡ），下层和上

层也分别注入两级辅助空气（ＡＡ），２ 个燃烧器顶部

是紧凑燃尽风（ＣＣＯＦＡ）。 ６ 个燃烧器分别记为 Ａ～
Ｆ。 Ｆ 层的辅助空气记为 Ｆ－ＡＡ－１ 和 Ｆ－ＡＡ－２、油辅

助空气记为 Ｆ－ＯＡ、燃料空气记为 Ｆ－ＦＡ－１ 和 Ｆ－
ＦＡ－２，其他层以此类推，Ｆ－ＦＡ－１ 和 Ｆ－ＦＡ－２ 位置

由一个测点测量。 锅炉的过热段和再加热段产生蒸

汽，过热段包含一、二、三级过热器，再热段包含一、
二级再热器。 燃烧器布置在 ４ 个角落，通常同一层

上 ４ 组燃烧器的风门同步运行。 挡板的制动以及当前

位置的测量直接在炉壁内设备的机械驱动器内进行。

图 １　 锅炉示意和风门挡板排列

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｉｌｅｒ ａｎｄ
ｔｈｅ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｍｐｅｒ

选取表 １ 中 １～５１ 号参数作为样本特征，其中，
负荷代表锅炉不同发电负荷下的工况，炉膛氧量表

示氧量对锅炉燃烧的影响，煤粉温度、一次风温和二

次风温与锅炉的燃烧情况相关，４ ～ ４９ 号参数为锅

炉配风方式对锅炉燃烧的影响；飞灰含碳量、煤质灰

分与排烟温度作为样本的因变量参与锅炉效率的

计算。

２　 数据预处理

从实际电厂中获取原始数据后需经预处理才能

应用于模型计算。 本文数据处理包括剔除异常值、
判别稳态工况与相似度处理 ３ 部分。 由于故障或测

量仪器原因，直接采集的数据通常存在与相邻数据

点差异较大的明显异常点，采用基于数学统计学的

３σ 原则剔除异常值：假设某一样本含有 ｎ 个数据，
平均值为 μ ，标准差为 σ ，则数据分布在 ３σ 区间的

概率为 ９９．７４％。 若某一数据与 μ 的差值大于 ３σ ，
则判定其为异常值。 电厂为了适应用电需求变化，
机组的负荷也会发生变化，稳态工况会受到破坏。
锅炉的非稳态工况一般无法准确反映输入量与被输
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表 １　 样本特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

序号 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

变量
负荷 ／
ＭＷ

炉膛氧

量 ／ ％
煤粉温

度 ／ ℃

磨煤机 Ａ 冷

一次风挡

板位置 ／ ％

磨煤机 Ｂ 冷

一次风挡

板位置 ／ ％

磨煤机 Ｃ 冷

一次风挡

板位置 ／ ％

磨煤机 Ｄ 冷

一次风挡

板位置 ／ ％

磨煤机 Ｅ 冷

一次风挡

板位置 ／ ％

磨煤机 Ｆ 冷

一次风挡

板位置 ／ ％

序号 １０ １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８

变量

磨煤机 Ａ 热

一次风挡

板位置 ／ ％

磨煤机 Ｂ 热

一次风挡

板位置 ／ ％

磨煤机 Ｃ 热

一次风挡

板位置 ／ ％

磨煤机 Ｄ 热

一次风挡板

位置 ／ ％

磨煤机 Ｅ 热

一次风挡板

位置 ／ ％

磨煤机 Ｆ 热

一次风挡

板位置 ／ ％

Ａ 层煤粉二

次风挡板

位置 ／ ％

Ａ 层辅助二

次风挡板

１ 位置 ／ ％

Ａ 层油二次

风挡板

位置 ／ ％

序号 １９ ２０ ２１ ２２ ２３ ２４ ２５ ２６ ２７

变量

Ａ 层辅助二

次风挡板

２ 位置 ／ ％

Ｂ 层煤粉二

次风挡板

位置 ／ ％

Ｂ 层辅助二

次风挡板

１ 位置 ／ ％

Ｂ 层油二次

风挡板

位置 ／ ％

Ｂ 层辅助二

次风挡板

２ 位置 ／ ％

Ｃ 层煤粉二

次风挡板

位置 ／ ％

Ｃ 层辅助二

次风挡板

１ 位置 ／ ％

Ｃ 层油二次

风挡板

位置 ／ ％

Ｃ 层辅助二

次风挡板

２ 位置 ／ ％

序号 ２８ ２９ ３０ ３１ ３２ ３３ ３４ ３５ ３６

变量

Ｄ 层煤粉二

次风挡板

位置 ／ ％

Ｄ 层辅助二

次风挡板

１ 位置 ／ ％

Ｄ 层油二次

风挡板

位置 ／ ％

Ｄ 层辅助二

次风挡板

２ 位置 ／ ％

Ｅ 层煤粉二

次风挡板

位置 ／ ％

Ｅ 层辅助二

次风挡板 １
位置 ／ ％

Ｅ 层油二次

风挡板

位置 ／ ％

Ｅ 层辅助二

次风挡板

２ 位置 ／ ％

Ｆ 层煤粉二

次风挡板

位置 ／ ％

序号 ３７ ３８ ３９ ４０ ４１ ４２ ４３ ４４ ４５

变量

Ｆ 层辅助二

次风挡板

１ 位置 ／ ％

Ｆ 层油二次

风挡板

位置 ／ ％

Ｆ 层辅助二

次风挡板

２ 位置 ／ ％

高位 ＳＯＦＡ 风量 ／

（ｋｇ·ｓ－１）

ＣＣＯＦＡ 风挡

板位置 ／ ％

磨煤机 Ａ
出口风粉

压力 ／ ｋＰａ

磨煤机 Ｂ
出口风粉

压力 ／ ｋＰａ

磨煤机 Ｃ
出口风粉

压力 ／ ｋＰａ

磨煤机 Ｄ
出口风粉

压力 ／ ｋＰａ

序号 ４６ ４７ ４８ ４９ ５０ ５１ ５２ ５３ ５４

变量

磨煤机 Ｅ
出口风粉

压力 ／ ｋＰａ

磨煤机 Ｆ
出口风粉

压力 ／ ｋＰａ

甲一次风

机出口

压力 ／ ｋＰａ

乙一次风

机出口

压力 ／ ｋＰａ
一次风温 ／ ℃ 二次风温 ／ ℃ 飞灰含碳量 ／ ℃ 煤质灰分 ／ ℃ 排烟温度 ／ ℃

入量之间的关系，若直接用于建模，会对模型预测精

度产生严重影响，因此，建模前需要判别稳态工况、
筛选稳态工况点。 本文利用滑动窗口法判别稳态工

况，通过选择某一合适的窗口宽度并进行滑动，计算

每次滑动后窗口内数值的标准差，若标准差过大，则
该点处于非稳态工况。 根据电站锅炉性能试验规

程，１ ０００ ＭＷ 锅炉机组稳态蒸发量最大允许波动范

围为±２％。 窗口内负荷波动低于 ２％时，认为窗口

内工况稳定。 对于已完成异常值与非稳定工况点剔

除的数据，由于数据样本量较大且样本点均处于稳

定工况，存在样本间数据变化微小、相似度高的情

况。 为优化建模训练样本，降低模型的计算量，需要

对其进行相似度处理，剔除冗余信息。 采用相似度

函数判别样本间的相似度，设置相似度函数为

Ｒ ｉｊ ＝ ｅ －‖ｘｉ－ｘ ｊ‖２ ， （１）
式中，Ｒ ｉｊ为第 ｉ 组与第 ｊ 组训练样本的相似度；ｘｉ、ｘ ｊ

为训练样本中第 ｉ 组和第 ｊ 组数据。
采集 ２０２０－０２－０６—０３－２２ 每天间隔 １ ｍｉｎ 的

６６ ２４０ 条数据作为原始数据，经剔除异常值处理后，
样本数据减为 ６５ ２９９ 条；经稳态判别后，样本数据

为 ３０ ７２０ 条，经相似性处理，筛选出 ３ ４４５ 组样本数

据用于建模。 数据处理流程如图 ２ 所示。

图 ２　 数据处理流程

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

３　 锅炉效率计算

为了对锅炉效率进行优化，建立锅炉运行参数

与锅炉效率之间的实时计算模型十分重要。 文献

［４］提出了一种基于锅炉有效输出热量和总输出热

量的锅炉效率计算方法，实时性强，但该方法依赖于

对过热蒸汽与再热蒸汽的测定，需安装大量测点，安
装与维护成本较高，部分电厂不具备相关条件。 本

文锅炉效率计算公式为

ηｇｌ ＝
１ － Ｑｐｙ － Ｑｅｄ － Ｑｆｈ

Ｑｒ
， （２）

Ｑｐｙ ＝ ［（ｃｐｍ
·（ ｔ１ － ｔ０）］ ｔ ， （３）
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其中，ηｇｌ为锅炉热效率，％；Ｑｐｙ为锅炉热力边界出口

烟气的输出热量，ｋＪ；Ｑｅｄ为锅炉散热损失；Ｑｆｈ为锅炉

的固体不完全燃烧热损失， ｋＪ；Ｑｒ 为锅炉输入热

量，ｋＪ； ｔ０、 ｔ１ 分别为送风机的进口温度与排烟温

度，℃； ｃｐ 为 ｔ０ ～ ｔ１的平均定压比热，ｋＪ ／ （ｍ３·℃）；
ｍ· 为空预器出口烟气流量，ｍ３ ／ ｓ；ｔ 为时间，ｓ。 公式

忽略了组分对平均定压比热的影响。
排烟温度、飞灰含碳量和煤的灰分数据由建立神

经网络模型计算得出，由于神经网络模型的初始连接

权值和阈值的选择对网络训练的影响很大，但又无法

准确获得，因此采用基于遗传算法改进的 ＢＰ 神经网

络算法对飞灰含碳量和煤质灰分进行预测建模。
固体不完全燃烧热损失 Ｑｓ 计算公式为

Ｑｓ ＝
Ｃ ｆｈ

１００ － Ｃ ｆｈ

× ３２ ７００ＡａｒＦ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｔ， （４）

式中，Ｃ ｆｈ为飞灰含碳量，％；Ｆ 为耗用原煤量，ｋｇ ／ ｓ，
３２ ７００ 为纯碳的发热量，ｋＪ ／ ｋｇ。

锅炉输入热量的计算公式为

Ｑｒ ＝ ＢＱｎｅｔ，ａｒ ｔ， （５）
其中，Ｂ 为入炉原煤量；ｋｇ ／ ｓ。 Ｑｎｅｔ，ａｒ根据燃料的高位热

值与其理论空气量间近似正比的关系进行计算［１５］。

Ｑｎｅｔ，ａｒ ＝
Ｑｇｒ，ａｒ

ｋ１

＝ １
ｋ１

ｋ２
Ｗ １ ＋ Δα( )

Ｂ ２１
２１ － ρ（Ｏ２）

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
， （６）

式中，Ｑｇｒ，ａｒ为入炉煤的高位热值，ｋＪ ／ ｋｇ；ｋ１为绝大多

数煤高位热值对低位热值的比例关系，为 １． ０３ ～
１．０６；ｋ２ 为高位热值与理论空气量的比例系数，为
２．９９４～３．１６５；Ｗ 为锅炉运行总风量，ｔ ／ ｈ；Δα 为漏风

系数，为 ０～０．１；ρ（Ｏ２）为锅炉运行氧量，％。

４　 遗传算法改进的神经网络模型

神经网络模型是克服燃煤锅炉建模时多变量互

相耦合、互相影响的有效办法［１６］。 ＢＰ 神经网络是

一种信息正向传播、误差逆向传播的神经网络，通过

反向传播不断调整网络的权值和阈值，使网络的误

差平方和最小。 ＢＰ 神经网络结构简单、可调整的参

数多、训练算法多、可操作性好，但其存在如收敛速

度较慢、易陷入局部最小点等缺陷，且网络训练受初

始连接权值及阈值的影响较大，无法准确获取，因
此，考虑引入遗传算法对神经网络进行优化。

遗传算法（ＧＡ）是一种智能算法，可通过模拟

自然演化过程来搜索最佳解。 遗传算法优化神经网

络的步骤为：首先随机初始化神经网络的权值和阈

值作为初始种群，解码后赋给新建的 ＢＰ 神经网络，
将 ＢＰ 神经网络的测试误差作为种群适应度代入遗

传算法的进化过程并生成新的种群，将新的种群加

入 ＢＰ 神经网络进行训练，直至网络的测试误差满

足终止条件。
根据表 １ 选取的样本特征，建立 ３ 套 ５１－１３－１

的神经网络模型，即输入层神经元数量为 ５１，隐含

层神经元数量为 １３，输出层神经元数量为 １。 神经

网络结构如图 ３ 所示，利用 Ｍａｔｌａｂ 的神经网络工具

箱构建网络，采用可最小化平方误差和权重的

ＴＲＡＩＮＢＲ 作为训练函数，选择 ＴＡＮＳＩＧ 作为传递函

数，选择 ＭＳＥ 作为性能函数，选择 ＬＥＡＲＮＧＤＭ 作为

适应学习函数。 采用遗传算法优化神经网络，最大

进化代数设置为 ３００，种群规模为 １００，交叉概率为

０．９，变异概率为 ０．１，算法流程如图 ４ 所示。

图 ３　 神经网络结构

Ｆｉｇ．３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ４　 锅炉效率计算流程

Ｆｉｇ．４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｂｏｉｌｅｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
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５　 结果与分析

在电厂实际生产过程中，同一天的飞灰含碳量

与煤质数据只能进行离散采样，因此选取取样点时

刻周围的样本对飞灰的含碳量和煤质灰分进行训

练。 在训练神经网络模型时，随机将样本数据划分

成训练集和测试集，训练集和测试集的划分比例为

７ ∶ ３。 图 ５ 为遗传算法优化后的神经网络模型的验

证结果。 表 ２ 为精度计算结果（ＲＭＳＥ 为均方根误

差，ＭＲＥ 为平均相对误差，ＭＡＸＥ 为最大绝对误

差）。 计算方法如下：

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ｙｋ － ｙ′ｋ( ) ， （７）

ＭＲＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １

ｙｋ － ｙ′ｋ
ｙ′ｋ

， （８）

ＭＡＸＥ ＝ ｍａｘ（ ｙｋ － ｙ′ｋ ） ， （９）
式中， ｙｋ 为预测值， ｙ′ｋ 为实际值。

由表 ２ 可知，预测结果可满足大部分样本的预

测需求。 对于飞灰含碳量与煤质灰分，部分结果与

预期相差较大，这是由于在实际生产中，飞灰含碳量

图 ５　 排烟温度、飞灰含碳量煤质灰分测试样本的验证结果

Ｆｉｇ．５　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｈａｕｓｔ ｇａｓ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｆｌｙ ａｓｈ ａｎｄ ｃｏａｌ ａｓｈ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ

表 ２　 ＢＰ－ＡＮＮ 的精度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＢＰ－ＡＮＮ

参数 排烟温度 飞灰含碳量 煤质灰分

ＲＭＳＥ ０．１８３ ２ ０．０４７ ２ ０．４１３ ５

ＭＲＥ ０．００３ ０ ０．０１９ ３ ０．００９ ０

ＭＡＸ ８．２５４ ３ ０．７６４ ０ ４．９６３ ４

与煤质数据测试次数较少，为了充分利用电厂的运

行数据，将某一时刻的测试数据扩展到其他时刻，因
此造成部分样本数据偏差较大。 以实际的测试数据

为基准，３ 倍平均相对误差为范围，图 ５（ｂ）、（ｃ）中
超过实际测试数据 ３ 倍平均相对误差的预测数据标

记为“＋”，被标记的数据视为由于数据推测引起的

误差。 飞灰含碳量的测试样本中的推测误差数据占

７． ０７％， 煤质数据测试样本的推测误差数据占

５．１３％。
图 ６ 为电厂某一天的锅炉效率随时间的变化

（Ｒ 为实际蒸发量与额定蒸发量的比值）。 可以看

出，锅炉效率与实际蒸发量的变化近似一致。 锅炉

的实际蒸发量下降时，锅炉效率降低，这可能与锅炉

蓄热有关，负荷降低导致锅炉的单位煤量烟气量增

加，但排烟温度未降低，使烟气热损失增大，锅炉效

率突然降低。 另外，锅炉的实际蒸发量在 ６０％以上

额定蒸发量时，锅炉效率易保持在较高水平。

图 ６　 电厂的锅炉效率与实际蒸发量随时间变化

Ｆｉｇ．６　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｂｏｉｌｅｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ
ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ

６　 结　 　 论

１）对所运行的锅炉进行分析研究，选择合适的

锅炉燃烧运行特征作为样本特征。
２）根据特征采集相应数据，并对数据进行剔除

异常值、判别稳态工况和相似性处理，减少了用于模

型训练的数据量。
３）利用遗传算法改进的神经网络算法计算排

烟温度、飞灰含碳量与煤质灰分，进而计算出锅炉的

排烟热损失与固体不完全燃烧热损失，代入锅炉效

率的反平衡计算模型中得到锅炉效率。 计算所得的

锅炉效率变化与实际蒸发量变化近似一致。 锅炉的

实际蒸发量下降时，锅炉效率降低。 锅炉的实际蒸

发量在 ６０％以上额定蒸发量时，锅炉效率易保持在
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较高水平。
４）计算结果表明该方法可操作性与实时性强，

且精度符合预测需求，可满足电厂对锅炉效率的日

常监测要求。
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