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摘　 要：当前主流在线煤质检测装置需要进行核射线及其他能束的探测，设备构造复杂，使用和维护

成本较高，在我国火电领域普遍未能实现入炉煤质的在线检测。 由于煤质波动导致的发电过程控制

效率欠佳普遍存在，近十几年来入炉煤质的在线软测量技术开始受到关注和应用。 煤质软测量技术

以电厂 ＤＣＳ 系统联入的分布式测点为依托，从机理分析和数据学习出发驱动煤质的在线辨识，而无

需复杂设备的投入，迎合火电生产控制的需求。 然而由于燃煤品质参数较多，不同品质参数的软测量

技术方法不同，入炉煤质软测量缺乏系统的技术体系论证。 论述了入炉煤质参数的软测量技术分类

和原理，对煤质在线软测量进行误差分析，最后对未来两类入炉煤质软测量技术的发展应用提出建

议。 按照技术特点将入炉煤质软测量技术分成基于机理分析的软测量和基于机器学习的软测量两大

类。 煤质在线软测量技术更易在火电生产中推广应用，针对实际入炉煤质进行实时跟踪，可实现火电

生产过程的有效调控。 燃煤全品质是多参数体系，基于机理分析的煤质软测量技术，可对制粉、燃烧、
传热、做功过程进行分析，建立燃煤品质参数与现场分布式测点间的机理模型，形成不同技术路线；该
体系理论依据明确，但分析过程影响因素复杂难以进行精准建模，尤其对于变负荷工况下的入炉煤质

辨识难度较大。 基于机器学习的煤质软测量技术克服了机理分析过程的困难，其有效应用对于样本

的采集处理、智能建模过程有较高要求。
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０　 引　 　 言

火电生产过程中，煤质波动是影响锅炉效率的

主要因素之一，但煤质是少数未广泛实现在线检测

联入生产控制的过程变量。 当前煤质在线分析仪多

依赖进口，设备应用到核射线或其他高能束的介入

探测，价格昂贵、应用要求高、后期维护投入较大；煤
质分析仪适用于皮带煤的测试，对于中储式制粉系

统测试后的煤还需经过制粉仓存储，并不能直接反

映入炉煤品质，因此煤质在线分析仪器在火电生产

过程协同控制中的应用较少。
工业过程某些重要变量难以直接检测，借助软

测量技术可通过易于得到的辅助变量进行间接诊断

估计与趋势预测。 软测量技术也称为软仪表或虚拟

仪表，被认为是仪表技术发展的第 ５ 个阶段（模拟

仪表－电子仪表－数字仪表－智能仪表－虚拟仪表）。
研究人员基于电厂分布式联动控制监测的特点，将
软测量技术应用于入炉煤煤质的在线测量［１－２］，并
初步形成了不同的技术路线。

火电生产中大量的分布式测点状态反映了生产

工况及燃用煤质的情况，特别是炉后烟气组分变化

与入炉煤可燃成分组成密切相关。 根据 ＧＢ ／ Ｔ
１３２２３—２０１１《火电厂大气污染物排放标准》要求，
我国多数电厂都配备了烟气排放连续监测系统

（ Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｅｍｉｓｓｉｏｎ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ， 简 称

ＣＥＭＳ），ＣＥＭＳ系统内集成了气体分析仪、颗粒物分

析仪、温度 ／压力 ／湿度分析仪等在线获取 ＳＯ２、Ｏ２、
ＮＯｘ等气体成分的标准体积分数、烟尘颗粒浓度及

烟气排放物理特性（烟气流量、烟道压力、温度、湿
度等）。 根据“特定品质的燃煤和工况产生特定排

放”的事实，烟气侧参数结合磨煤机参数、炉侧汽水

参数、机前参数等可充分反映燃用煤的品质。 当前

入炉煤质软测量研究基于机理分析或数据学习、人
工智能形成了不同的技术路线；而燃煤品质具有多

参数的特点，不同燃煤品质参数的软测量存在关联

的同时亦有较大区别，关于入炉煤质软测量技术体

系目前缺乏综合的系统论证。
为总结论证煤质软测量技术的体系框架，笔者

按照技术特点对入炉煤质软测量技术原理和方法进

行分类总结，对不同煤质参数的软测量方法进行关

联论证，分析不同煤质软测量技术存在的问题，对未

来入炉煤质软测量技术的发展方向提出建议。

１　 燃煤品质参数及软测量技术分类

煤质分析分工业分析和元素分析两类，元素分

析包含煤中可燃性元素碳（Ｃ）、氢（Ｈ）、氧（Ｏ）、氮
（Ｎ）、硫（Ｓ）含量以及灰分（Ａ）、水分（Ｍ），元素含量

以通常以收到基统计。 工业分析参数包括固定碳、
灰分、水分、挥发分含量，在火电生产中以煤的工业

分析应用为主并参与火电的能效分析。 此外，燃煤

品质参数还包括煤的发热量，可分为高位发热量及

低位发热量，发热量是燃煤分析中非常受关注的品

质参数，以低位发热量的分析应用为主。
煤质软测量可根据煤质划分方法不同分为煤种

辨识及上述燃煤品质参数的软测量；煤种辨识技术

综合煤的品质特性按照易燃性、发热高低等将燃煤

划分为有限的品质等级，电厂通过建立燃用煤种历

史数据库，对比不同品质等级燃煤的应用工况、效
率、经济性等开展燃煤种类的在线辨识技术。 如王

惠杰和王雷雨［３］在某电厂应用燃煤品质范围内，利
用 ｋ－均值法得到用煤收到基灰分、水分的典型值，
用 ｋ－中心算法得到干燥无灰基典型值，在此基础上

将典型数据进行组合，并基于门捷列夫经验公式补

充低位发热量构造燃煤品质数据库，基于正反平衡

校验对入炉煤种进行在线识别。
当前入炉煤质软测量以具体品质参数的软测量

为主，也是本研究的主要论述内容，下述内容中煤质

软测量即代指煤的具体品质参数的软测量技术，围
绕煤的元素含量、水分、灰分、发热量的软测量分别

论述。 根据不同检测原理和技术路线，将当前研究
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和应用的软测量技术划分为基于机理分析的软测量

和基于机器学习的软测量两大类，下面分别对两类

煤质在线软测量方法进行阐述。

２　 基于机理模型分析法的煤质在线软测量

基于机理分析的煤质软测量技术起源于输入 ／
损失技术［４］，机理分析以制粉、汽水、排烟等环节的

能量、质量平衡作为依据构建软测量模型。
２􀆰 １　 基于机理分析的水分软测量

２􀆰 １􀆰 １　 机理分析模型

水分软测量模型机理主要根据磨煤机进出口能

量平衡分析构建，如图 １ 所示［５－８］。 根据能量平衡

原理流入和流出磨煤机能量相等，各部分能量通过

磨煤机入口风量、磨煤机出力、漏风系数、摩擦因数、
工质比热等测点数据进行计算；其中原煤物理热、水
分蒸发热量及加热煤料热量均与煤含水量有关。

图 １　 磨煤机能量平衡模型

Ｆｉｇ．１　 Ｅｎｅｒｇｙ ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏａｌ ｍｉｌｌ

原煤物理热 ｑｒｃ为
ｑｒｃ ＝ Ｃｄｃ（１ － Ｍａｒ） ｔｒｃ ＋ ＭａｒＣ（Ｈ２Ｏ） ｔｒｃ， （１）

式中， Ｃｄｃ 为煤的干燥剂比热容，ｋＪ ／ （ｋｇ·Ｋ）； ｔｒｃ 为
原煤温度，℃；Ｃ（Ｈ２Ｏ）为水的比热容，ｋＪ ／ （ｋｇ·Ｋ）。

煤粉在磨煤机研磨过程中蒸发水分消耗的热量

ｑｅｖ和蒸发水分 ΔＭａｒ为
ｑｅｖ ＝ ΔＭａｒ（２ ５００ ＋ Ｃ″（Ｈ２Ｏ） ｔ２ － ４．１８７ｔｒｃ），

（２）

ΔＭａｒ ＝
Ｍａｒ － ｗｍｆ
１ － Ｍａｒ

， （３）

其中，Ｃ″（Ｈ２Ｏ）为水蒸气平均比定压热容，ｋＪ ／ （ｋｇ·
Ｋ）； ｔ２ 为磨煤机风粉混合物温度，℃；ｗｍｆ为磨煤机

出口煤粉含水量，视为煤粉细度 Ｒ９０和磨煤机出口风

粉混合物温度、Ｍａｒ的函数，具体为

ｗｍｆ ＝ ０．０４８Ｍａｒ
Ｒ９０
ｔ０．４６２
。 （４）

加热煤料消耗的热量 ｑｆ为

ｑｆ ＝（１－Ｍａｒ） Ｃｄｃ＋
４．１８７ｗｍｆ
１－ｗｍｆ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （ ｔ２－ｔｒｃ）＋

Ｍａｒ－Ｍａｄ
１－Ｍａｒ
１－Ｍａｄ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （ Ｉｄ－ｃｉ ｔａ，ｍｉｎ）， （５）

其中，等号右侧第 ２部分为解冻热量，适用于最低日

均温度低于 ０ ℃的寒冷地区，最低日均温度高于 ０
℃的气候该部分取 ０；Ｉｄ 为冰的溶解热，ｋＪ ／ ｋｇ；ｃｉ 为
冰的比热容，ｋＪ ／ （ｋｇ·Ｋ）；ｔａ，ｍｉｎ为最低日均温度，℃。

根据图 １中磨煤机能量平衡模型最终得到关于

原煤收到基水分的一元二次方程［９－１０］。 需要说明的

是所述水分软测量机理分析方法仅适用于直吹式锅

炉，而中储式锅炉制粉系统输出的煤进入煤粉仓而

非进入锅炉，因此基于制粉系统能量平衡分析所得

含水量并不能代表入炉煤含水量，中储式锅炉入炉

煤含水量的理论计算模型［１１］为

Ｍａｒ ＝８０．６５γ（Ｈ２Ｏ）（Ｖ（ＣＯ２）＋Ｖ（ＳＯ２）＋Ｖ（Ｎ２）＋Ｖ（Ｏ２））－
９ｗ（Ｈａｒ）－１００ραＶｇｋｄｋ， （６）

式中，γ（Ｈ２Ｏ）为烟气中水分的体积分数；Ｖ（ＣＯ２）、
Ｖ（ＳＯ２）、Ｖ（Ｎ２）、Ｖ（Ｏ２）分别为烟气中 ＣＯ２、ＳＯ２、Ｎ２、
Ｏ２在标准状态下的体积，Ｌ；ρ 为空气密度，ｋｇ ／ Ｌ；α
为过量空气系数；Ｖｇｋ为干烟气体积；ｄｋ 为空气湿度。
２􀆰 １􀆰 ２　 基于机理分析的水分软测量现场应用

文献［５］在一台 ３００ ＭＷ 机组上应用基于机理

分析软测量模型测量入炉煤水分含量，入炉煤质在

试验期间较为稳定，现场应用表明软测量模型适用

于配有直吹式制粉系统的电站锅炉，入炉煤收到基

水分的实时测量误差在 ５％以下。 文献［７］在某电

厂直吹式制粉系统应用水分软测量分析，对比一段

时间内的煤粉的工业分析值，水分软测量平均相对

误差为－３．３３％。
相较于其他煤质参数，基于机理分析的水分软

测量只涉及制粉环节，通常先于其他燃煤品质参数

进行求解，软测量结果作为其他品质参数软测量分

析的已知条件。
２􀆰 ２　 基于机理分析的元素成分软测量

２􀆰 ２􀆰 １　 机理分析模型

燃煤中可燃成分（有机元素）经过燃烧氧化放

热后形成烟气，燃煤有机元素组成决定了烟气组分

含量，研究者通过烟气监测数据依据国标进行了煤

元素成分的机理分析模型。 元素含量通常以收到基

（Ｃａｒ、Ｓａｒ、Ｈａｒ、Ｏａｒ、Ｎａｒ）为基准，而分析中常以干燥无

灰基（Ｃｄａｆ、Ｓｄａｆ、Ｈｄａｆ、Ｏｄａｆ、Ｎｄａｆ）为计算单位，两者之间

可参考国标利用收到基灰分进行换算［１２－１４］。
基于机理分析的煤元素成分软测量通常将含水

量作为已知条件，以入炉和炉后的物质的量平衡为

０４
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依据，以 １ ｋｇ 入炉煤为基准燃烧前后物质平衡方 程［１５］为

ｗ（Ｃａｒ） ＋ ｗ（Ｈａｒ） ＋ ｗ（Ｏａｒ） ＋ ｗ（Ｎａｒ） ＋ ｗ（Ｓａｒ） ＋ Ａａｒ ＋ Ｍａｒ
１００

＋ ρＡαＶｇｋ ＋ ρＡαＶｇｋｄｋ ＝

Ｖ（ＣＯ２）ρ（ＣＯ２） ＋ Ｖ（ＳＯ２）ρ（ＳＯ２） ＋ Ｖ（Ｎ２）ρ（Ｎ２） ＋ Ｖ（Ｏ２）ρ（Ｏ２） ＋

Ｖ（Ｈ２Ｏ）ρ（Ｈ２Ｏ） ＋∑Ｖｉρｉ ＋
Ａａｒ

１００ － Ｃｕｃｒ
， （７）

式中，ρＡ为空气密度，ｋＪ ／ Ｌ；Ｖｇｋ为参与燃烧的空气体
积，Ｌ；Ｖ（Ｈ２Ｏ）为标准状态下烟气中水分的体积，Ｌ；
ρ（ＣＯ２）、ρ（ＳＯ２）、ρ（Ｎ２）、ρ（Ｏ２）、ρ（Ｈ２Ｏ）分别为烟

气中各气体成分密度，ｋｇ ／ Ｌ；∑Ｖｉρｉ为微量气体总质

量，ｋｇ；Ｃｕｃｒ为未燃尽碳的百分含量。
入炉前后物质的量平衡亦可采用不同的燃料标

准分析，何明福等［１６］基于煤的干燥无灰基列出入炉

到烟气侧的物质平衡（式（８）），其中煤的干燥无灰

基表示为 ＣＨａＳｂＯｃＮｄ，下标 ａ 为 Ｈｄａｆ与 Ｃｄａｆ的物质的

量之比，ｂ 为 Ｓｄａｆ与 Ｃｄａｆ的物质的量之比，ｃ 为 Ｏｄａｆ与
Ｃｄａｆ的物质的量之比， ｄ 为 Ｎｄａｆ与 Ｃｄａｆ的物质的量

之比。
ＣＨａＳｂＯｃＮｄ ＋ ｆＨ２Ｏ ＋ Ｂ（１ ＋ α）（Ｏ２ ＋ ３．７６Ｎ２ ＋ ｗＨ２Ｏ） 􀪅􀪅

（１ － ｘ － ｍ）ＣＯ２ ＋ ｘＣ ＋ ｍＣＯ ＋ ［ ａ
２

＋ ｆ ＋ Ｂ（１ ＋ α）ｗ］Ｈ２Ｏ ＋

ｂＳＯ２ ＋ （Ｂα ＋ ｘ ＋ ｍ
２
）Ｏ２ ＋ ［３．７６Ｂ（１ ＋ α） ＋ ｄ

２
］Ｎ２， （８）

其中，ｆ 为煤中水分子的摩尔系数；ｗ 为空气中水分

子的摩尔系数；ｘ 为未燃尽碳摩尔系数；ｍ 为 ＣＯ 的

摩尔系数；Ｂ 为单位摩尔分子数量的煤完全燃烧所

需 Ｏ２的物质的量，具体为

Ｂ ＝ １ ＋ ａ
４

＋ ｂ － ｃ
２
。 （９）

煤粉燃烧后有机元素经过氧化转化成双原子或

三原子气体并在烟气中占一定比例，实际应用中，除
将燃烧前后物质总量平衡作为构建软测量模型的直

接依据，由于烟气测点可提供计算依据及烟气成分

与煤有机元素含量构成的内在联系，普遍将烟气成

分体积分数的理论计算引入软测量模型；据物质总

量平衡及国家标准进一步解析烟气成分体积分数的

理论计算模型，如根据式（８）的煤粉燃烧物质的量

平衡，由右端整理得到燃烧产物（烟气：ＣＯ２、ＣＯ、
Ｈ２Ｏ、ＳＯ２、Ｏ２、Ｎ２）总的物质的量 Ｒ 为

Ｒ ＝ １ ＋ ａ
２

＋ ｂ ＋ ｍ
２

＋ ｄ
２

＋ ｆ ＋

Ｂ（３．７６ ＋ ｗ） ＋ Ｂα（４．７６ ＋ ｗ）。 （１０）
进一步由式（８）右端各气体成分前系数与 Ｒ 的

比值即得各气体成分占总烟气的体积分数理论值；
假设烟气分析仪可提供烟气中各气体成分体积分数

测量值（ＣＯ、ＣＯ２、Ｏ２、ＳＯ２、Ｎ２），并结合其他条件使

式（８）右端各气体成分前系数闭合求解（ａ、ｂ、ｃ、ｄ 求

解可知），即 ＣＨａＳｂＯｃＮｄ显式可得，则根据分子组成

得到入炉煤粉有机元素的干燥无灰基质量分数。
当煤燃烧物质的量平衡采用煤的收到基（式

（７）），煤元素软测量同样是通过建立烟气成分测点

数据与元素含量间的解析关系来完成，此时宜将收

到基 Ｃａｒ、Ｈａｒ、Ｏａｒ、Ｎａｒ、Ｓａｒ的质量分数作为求解变量，
式中烟气气体成分 Ｖ （ ＣＯ２ ）、 Ｖ （ ＳＯ２ ）、 Ｖ （ Ｎ２ ）、
Ｖ（Ｏ２）、Ｖ（Ｈ２Ｏ）根据煤元素成分含量计算理论值并

计算在烟气中的理论体积分数［１７］，以实际烟气中

气体成分的体积分数为依据，并结合其他条件构

建软测量模型，实现入炉煤粉有机元素含量的闭

合求解。
软测量模型中煤粉燃烧的总量平衡中涉及过量

空气系数，可根据烟气测点数据计算（式（１１）） ［１８］，
或依据国标由煤元素含量解析（式（１２）） ［１９－２０］，或
在简化软测量模型的条件下（如忽略未燃尽碳）作
为独立变量求解。

α ＝ ２１

２１ － ７９
γ（Ｏ２） － ０．５γ（ＣＯ）

１ － （γ（ＲＯ２） ＋ γ（Ｏ２） ＋ γ（ＣＯ））

≈

２１
２１ － γ（Ｏ２）

， （１１）

α ＝
φ（１ － γ（Ｏ２））Ｖｇｋ，ｄａｆ ＋ Ｖ（ＲＯ２）γ（Ｏ２） ＋ ０．００８γ（Ｏ２）ｗ（Ｎｄａｆ）

（φ － γ（Ｏ２））Ｖｇｋ，ｄａｆ
， （１２）

其中，γ（Ｏ２）、γ（ＣＯ）分别为烟气中 Ｏ２和 ＣＯ的体积

分数；Ｖ（ＲＯ２）为烟气中三原子气体在标准状态下的

体积，Ｌ；φ 为空气中氧气的体积分数（以 １ ｋｇ 煤燃

烧前后物质的量计）；Ｖｇｋ，ｄａｆ为 １ ｋｇ 煤燃烧所需理论

干空气标准体积， Ｌ，根据煤中各有机元素含量

ｗ（Ｃｄａｆ）、ｗ（Ｓｄａｆ）、ｗ（Ｈｄａｆ）、ｗ（Ｏｄａｆ）计算如下：

１４
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Ｖｇｋ，ｄａｆ ＝ ０．０８８ ９（ｗ（Ｃｄａｆ） ＋ ０．３７５ｗ（Ｓｄａｆ）） ＋
０．２６５ｗ（Ｈｄａｆ） － ０．０３３ｗ（Ｏｄａｆ） － ０．８８９ΓＣ。

（１３）
由于未知量较多，仅由烟气分析仪测点数据并

不能构成闭合可解的软测量模型，煤的元素成分软

测量通常补充 Ｃｄａｆ－Ｈｄａｆ及 Ｃｄａｆ－Ｏｄａｆ间的统计关系为

ｗ（Ｈｄａｆ） ＝ ａ１ｗ（Ｃｄａｆ） ＋ ｂ１， （１４）
ｗ（Ｏｄａｆ） ＝ ａ２ｗ（Ｃｄａｆ） ＋ ｂ２， （１５）

其中，ａ１、ａ２、ｂ１、ｂ２为根据统计煤样得到的回归系数，
统计范围应尽量贴近电厂实际常用煤种。 由于

Ｃｄａｆ－Ｈｄａｆ、Ｃｄａｆ －Ｏｄａｆ统计关系的引入，入炉煤粉有机

元素成分的软测量关键是 Ｃｄａｆ、Ｓｄａｆ的求解，而 Ｎ 元

素可根据总的煤粉组成间接得到［１６］，煤的干燥无灰

基组成为

ｗ（Ｃｄａｆ）＋ｗ（Ｈｄａｆ）＋ｗ（Ｏｄａｆ）＋ｗ（Ｎｄａｆ）＋ｗ（Ｓｄａｆ）＝ １。
（１６）

未燃尽碳使得软测量模型存在修正。 刘福

国［１７］给出了修正后的碳、硫元素理论计算公式为

ｗ（Ｃｄａｆ）＝ ５３．５９γ（ＣＯ２）（Ｖｄａｆ（ＲＯ２）＋Ｖｄａｆ（Ｎ２）＋Ｖｄａｆ（Ｏ２））＋
（１－γ（ＣＯ２））ΓＣｕｃｒ， （１７）

ｗ（Ｓｄａｆ）＝ １４２．８６γ（ＳＯ２）（Ｖｄａｆ（ＲＯ２）＋Ｖｄａｆ（Ｎ２）＋
Ｖｄａｆ（Ｏ２））， （１８）

其中，γ（ＣＯ２）、γ（ＳＯ２）分别为烟气中 ＣＯ２、ＳＯ２的体

积分数；ΓＣｕｃｒ为由未燃尽碳 Ｃｕｃｒ引入的修正量；Ｖｄａｆ
（ＲＯ２）、Ｖｄａｆ（Ｎ２）、Ｖｄａｆ（Ｏ２）分别为烟气三原子和双原

子气体在标准状态下的体积（以煤的干燥无灰基

计），修正后的理论值为

ΓＣｕｃｒ ＝ Ａａｒ
１００Ｃｕｃｒ

（１００ － Ｍａｒ － Ａａｒ）（１００ － Ｃｕｃｒ）
，

（１９）
Ｖｄａｆ（ＲＯ２） ＝ ０．０１８ ６６（ｗ（Ｃｄａｆ） ＋ ０．３７５ｗ（Ｓｄａｆ）） －

０．０１８ ６６ΓＣ， （２０）
Ｖｄａｆ（Ｎ２） ＝ ０．００８ｗ（Ｎｄａｆ） ＋ （１ － φ）αＶｇｋ，ｄａｆ，

（２１）
Ｖｄａｆ（Ｏ２） ＝ φ（α － １）Ｖｇｋ，ｄａｆ 。 （２２）

Ｃｄａｆ－Ｈｄａｆ、Ｃｄａｆ－Ｏｄａｆ统计关系的补充仍难以解决

软测量模型的闭合求解问题，为实现煤元素分析软

测量模型闭合求解，研究者进一步引入燃料特性系

数 β 的计算［１８］（式（２３）），实际应用中由于烟气中

ＣＯ含量很少，分子分母中由 γ（ＣＯ）引入的项可忽略。

β ＝
２１ － １００（γ（ＣＯ２） ＋ γ（ＳＯ２）） － １００γ（Ｏ２） － ０．６０５γ（ＣＯ）

１００（γ（ＣＯ２） ＋ γ（ＳＯ２） ＋ γ（ＣＯ））
＝

２．３５
ｗ（Ｈａｒ） － ０．１２６ｗ（Ｏａｒ） ＋ ０．０３８ｗ（Ｎａｒ）

ｗ（Ｃａｒ） ＋ ｗ（Ｓａｒ）
。 （２３）

　 　 此外，研究者利用门捷列夫多元线性回归公式

作为桥梁进行煤元素含量与发热量的同步分析［２１］，
门捷列夫公式给出了煤发热量与煤元素成分含量间

的统计公式［２２－２６］为

Ｑｎｅｔ，ａｒ ＝ ３３９ｗ（Ｃａｒ） ＋ １ ２０８ｗ（Ｈａｒ） －
１０９（ｗ（Ｏａｒ） － ｗ（Ｓａｒ）） － ２５Ｍａｒ， （２４）

刘福国等［２７］在煤元素成分的软测量中，开展炉

膛蒸发受热面燃烧辐射吸热的经验计算公式和进出

口工质的能量平衡的协同分析，并结合门捷列夫公

式构建了发热量与元素分析的并联软测量模型；炉
膛蒸发受热面能量平衡分析为

ｇ（ｈ″ － ｈ′）
Ｂ ｊ

＝
Ａσ０．６０ Ｔ２．８ａ Ｖｃｐｊ

Ａσ０．６０ Ｔ１．８ａ ＋ （ϕＢ ｊＶｃｐｊ） ０．６
， （２５）

其中，右侧为炉膛蒸发受热面所吸收辐射传热的经

验计算公式［２８］，其中 Ｔａ为理论燃烧温度，℃，是烟气

成分含量、灰分等决定的关键参数，而烟气成分含量

与煤元素成分关系见式（１７） ～ （２０）；Ａ 为与炉膛结

构有关的常数；σ０ 为绝对黑体的辐射系数；ϕ 为炉

膛的保热系数；Ｖｃｐｊ为根据工质吸收辐射热能及理论

燃烧温度折算的比热容，ｋＪ ／ （ ｋｇ·Ｋ）；左侧为炉膛

蒸发受热面进出口工质吸热，ｇ 为每秒流入流出工

质质量， ｋｇ； ｈ′、 ｈ″分别为入口和出口的工质焓，
ｋＪ ／ ｋｇ；Ｂ ｊ 为考虑未燃尽碳损失的计算燃料质量，ｋｇ，
具体为

Ｂ ｊ ＝ Ｂｍ
１００ － ｑ４
１００

， （２６）

式中，Ｂｍ为实际燃料消耗量，ｋｇ；ｑ４ 为固体未燃尽损

失率，％。
门捷列夫公式作为构建并联分析模型的桥梁，

为元素分析和发热量等其他煤质参数的同步软测量

提供了条件。 研究者尝试通过锅炉燃烧效率的正反

平衡分析同步求取煤元素、发热量与灰分，详见第

２．４ 节的灰分软测量技术。
２􀆰 ２􀆰 ２　 基于机理分析的燃煤元素成分软测量应用

何明福等［１６］在 ６００ ＭＷ 火电机组上进行了基

于烟气成分分析的燃煤元素成分软测量试验，稳负

荷 ４ ｈ试验数据表明，碳、氢、氧、硫元素与试验测定

值的偏差小于 ２％；刘志华［２０］在试验锅炉上应用基

于烟气成分分析的燃煤元素成分软测量模型，多工

况对比试验表明收到基碳的相对误差为－ ４． ３％ ～
２４
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３．９％；刘福国等［１５］通过热效率试验验证了基于烟

气成分分析的燃煤元素成分软测量模型的有效性；
米翠丽等［１８］通过机组稳态试验表明，基于烟气成分

分析的燃煤元素软测量结果与电厂工业分析数据间

相对误差均值＜５％；刘吉臻等［１１］进行了部分烟气信

息下的燃煤成分软测量试验，结果表明，当水分无法

通过磨煤机能量平衡模型直接计算时，燃煤含硫、
碳、氢、氧元素含量的软测量误差分别为 ± ３％、
±３％、±５％、±５％，若水分通过磨煤机能量平衡模型

求解时对应误差分别为 ± １． ５％、 ± ０． ２％、 ± ０． ４％、
±０．６％。 　

总结煤元素含量的机理分析软测量，主要以烟

气成分与煤元素成分组成间的物质平衡为依据构建

软测量分析模型，分析模型未知量较多，烟气测点难

以提供足够的解析模型求解依据；需要联入其他关

系模型进行并联求解，如以门捷列夫公式为桥梁进

行能量平衡分析等。
２􀆰 ３　 基于机理分析的燃煤发热量软测量

对于火电生产而言，入炉煤发热量的可监测具

有重要意义。 研究表明燃煤发热量与理论空气量有

非常明显的线性关系，可以用发热量来表征煤质变

化，以此确定煤质变化后的最佳风煤比。 当前入炉

煤发热量多采用间接矫正实现生产调节，超临界机

组通常将主蒸汽流量作为实际负荷参考值与负荷指

令进行对比修正燃料发热量，或对燃煤定期取样，手
动输入校正值，矫正方式并不能满足煤质频繁波动

对发电控制的要求。 煤发热量的软测量技术弥补了

间接矫正的不足，可作为 ＢＴＵ矫正的直接依据提高

控制效率［２９］。 基于机理分析的发热量软测量技术

大致可分为 ４ 类，即静 ／动态矫正法、热量信号构造

法、基于总能量计算及煤量矫正的热值软测量及间

接法。
２􀆰 ３􀆰 １　 静 ／动态矫正法

煤发热量测量目的是对煤耗进行矫正，多以稳

定性工况为矫正前提，根据总燃料量与负荷等构建

煤耗矫正系数，实现煤量的在线矫正［２９］。 黄卫剑

等［３０］通过对一段时间内机组从并网到带满负荷过

程的负荷－燃料量关系进行平滑处理后，作为基准

的负荷－燃料率关系，通过增加动、静态前馈降低负

荷及主汽压力对 ＰＩＤ 调节的依赖，实现稳态燃料热

值矫正；当机组负荷和燃料量变化速率大于定值时

要停止矫正，机组负荷低于 ４０％额定负荷时热值校

正输出跟踪手 ／自动操作站。 赵征等［３１］总结了燃煤

发热量的静态矫正法和动态矫正法，其中静态矫正

法在稳工况下由机组负荷 Ｎ 和总煤量 ＢＶ计算：

Ｑｎｅｔ，ａｒ ＝ ｋ Ｎ
ＢＶ
， （２７）

其中，ｋ 为特性系数，根据稳工况机组特性判定，静
态矫正法应用中首先通过负荷、主蒸汽压力、主蒸汽

温度、送风量、给煤量等参数等判断是否符合稳态工

况判定，判定为稳定工况的前提下进行煤发热量的

计算；Ｎ 为机组负荷；ＢＶ为总煤量，通常可通过制粉

系统皮带秤读数得到，亦可通过拟合制粉量与磨煤

机转速、出口风压与一次风压差数值关系间接获得。
静态矫正法主要应用的是机组负荷出力，在稳工况

前提下可得到较好应用，而机组频繁调峰处于非稳

工况时负荷出力与燃煤发热量间偏离线性回归，静
态矫正法不再适用。

动态矫正法通过主蒸汽流量和锅炉蓄热 ２部分

来计算机组总能量，对于汽包炉锅炉蓄热用汽包压

力微分表示：

Ｑｎｅｔ，ａｒ ＝ ｋ
Ｑｑ
ＢＶ
， （２８）

Ｑｑ ＝ Ｄｔ ＋ Ｃ ｂ
ｄＰｂ
ｄｔ
， （２９）

其中，Ｄｔ 为主蒸汽流量，代表进入汽机的能量，ｋＪ；

Ｃ ｂ 为锅炉蓄热系数；Ｐｂ 为汽包压力，ＭＰａ。 上述动

态矫正法更贴近非稳工况下入炉煤粉发热量真实

值，不足是忽略了制粉到负荷输出过程的惯性时间

特性。 此外动态矫正法未统筹排烟热损失、锅炉本

体及炉渣散热损失等能量损失，因此实际计算更贴

近入炉煤粉发热量的有效利用部分。
２􀆰 ３􀆰 ２　 热量信号构造法

张锐锋等［３２］用机组实际负荷与负荷预测值比

较构造矫正系数，用矫正系数乘以设计煤种发热量

得到热值的软测量值；负荷预测值基于亚临界机组

负荷－汽轮机前压力简化非线性动态模型得到：
ｒＭ ＝ ＵＢ（ ｔ － τ）， （３０）

Ｔｆ
ｄｒＢ
ｄｔ

＝ － ｒＢ ＋ ｒＭ， （３１）

Ｃｂ
ｄＰｂ
ｄｔ

＝ － Ｋ３Ｐ ｔｕＴ ＋ Ｋ１ｒＢ， （３２）

Ｐ ｔ ＝ Ｐｂ － Ｋ２ （Ｋ１ｒＢ） １．５， （３３）

Ｔｔ
ｄＮＥ
ｄｔ

＝ － ＮＥ ＋ Ｋ３Ｐ ｔｕＴ， （３４）

式中，ｒＭ 为进入磨煤机煤量， ｔ ／ ｈ；ＵＢ为燃料指令，
ｔ ／ ｈ；ｔ 为当前时刻，ｓ；τ 为制粉系统延迟时间，ｓ；Ｔｆ 为
制粉系统惯性时间，ｓ；ｒＢ 为锅炉燃烧煤量，ｔ ／ ｈ；Ｃｂ
为锅炉蓄热系数；Ｋ３ 为汽轮机增益；Ｐ ｔ 为汽轮机前

３４
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压力，ＭＰａ；ｕＴ 为汽轮机调节汽阀开度，％；Ｋ１ 为燃

料增益；Ｋ２ 为过热器出口蒸汽压力系数；Ｔｔ 为汽轮

机侧惯性时间，ｓ；ＮＥ 为机组发电负荷，ＭＷ。
刘鑫屏等［３３］利用机前压力 Ｐ ｔ、机组负荷 Ｎ、汽

包压力 Ｐｂ、汽轮机调节级压力 Ｐ１ 来衡量过热环节、
汽轮机做功、再热环节的能量传递以及差压特性，基
于机组负荷－压力的双输入双输出简化模型构造出

热量信号（式（３５）），结合制粉的惯性延迟整定，计
算入炉煤发热量（式（３６））：

Ｑａｒ ＝
１００Ｋ３Ｐ１（ ｓ） ＋ Ｃ ｂＰｂ（ ｓ） ｓ

ｅ －τｓ

１ ＋ Ｔｆｓ
ｕＢ（ ｓ）η

， （３５）

Ｑｎｅｔ，ａｒ ＝
Ｑａｒ
ＢＶ
， （３６）

其中，ｕＢ 为输入燃料量，ｔ ／ ｈ；η 为机组发电效率；ｓ 为
拉氏变换量。 模型中主要应用汽机侧参数构建能量

传递环节，减少了水汽侧参数的应用，一定程度上减

少了机组参与一次调频带来的扰动，但需要通过扰

动试验等整定动态参数后才能应用，此外模型本身

易受到给水波动及其他非适定因素影响。
曾德良等［３４］在直吹式锅炉简化模型基础上进

行了煤量的惯性延迟矫正（式（３７） ～ （３８））；结合汽

水环节工质能量平衡及动量平衡分析，并假设汽水

循环系统状态变化可由任意点的状态变化表示，得
到有效吸热 Ｑ（ ｓ） （式（３９））；最终得到直流炉入炉

煤低位发热量测量模型的传递函数（式（４０））：
Ｑ ＝ ｋ０ｒＢ， （３７）

ｒＢ ＝ ｕＢ
ｅ －τｓ

Ｔｆｓ ＋ １
， （３８）

Ｑ（ ｓ） ＝ ｃ１ｓＰｍ（ ｓ） － （ｈｗ（ ｓ） － ｄ１）Ｄｗ（ ｓ） －
（ｄ１ － ｌｈｍ（ ｓ））Ｄｓ（ ｓ）， （３９）

ｑ＝
ｃ１ｓＰｍ（ ｓ）－（ｈｗ（ ｓ）－ｄ１）Ｄｗ（ ｓ）－（ｄ１－ｌｈｍ（ ｓ））Ｄｓ（ ｓ）

η
Ｔｆｓ＋１

ｅ－τｓｕＢ（ ｓ）
，

（４０）
式中，Ｑ 为汽水系统有效吸热，ｋＪ；ｋ０为有效发热增

益系数；Ｐｍ为汽水分离器出口蒸汽压力，ＭＰａ；ｈｗ为
省煤器入口给水比焓，ｋＪ ／ ｋｇ；Ｄｗ为省煤器入口给水

流量，ｋｇ ／ ｓ；Ｄｓ为过热器出口蒸汽流量，ｋｇ ／ ｓ；ｈｍ为汽

水分离器出口蒸汽比焓，ｋＪ ／ ｋｇ；η、ｌ、τ、ｄ１、Ｔｆ、ｃ１ 为待

定参数。
传递模型包含 ２个静态参数 η、ｌ 和 ４ 个动态参

数 τ、ｄ１、Ｔｆ、ｃ１，静态参数利用机组稳态运行工况求

取，其中 η 为机组发电效率，动态参数采用智能寻

优算法辨识得到。 分析过程将汽水循环内部视为响

应无异性和均匀工质，当汽水循环不同环节时间惯

性不一致时软测量模型难以区分，这是机理分析方

法普遍面临的难点。
韩忠旭等［３５］应用类似方法，基于直流锅炉单元

机组协调控制模型如图 ２ 所示，依据能量守恒设计

“热值观测器”，应用汽机前压力信号对热值进行动

态修正［３６］，分析模拟了炉前到燃烧传热汽水工质压

力变化、机前压力各环节的时间响应特性。

图 ２　 直流锅炉单元机组协调被控对象模型

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｏｎｃｅ－ｔｈｒｏｕｇｈ ｂｏｉｌｅｒ

田亮等［３７］对比燃煤完全燃烧所需理论干空气

量与理论燃烧释放总能量，总结出理论燃烧空气热

量近似比 Ｋｖｑ，结合锅炉排烟氧量的计算建立起煤燃

烧吸热模型（式（４１）），基于有效吸热模型相对总煤

量可进一步构造入炉煤发热量 Ｑ０：

Ｑ０ ＝
（２１ － ｍ（Ｏ２））Ｖ

２１Ｋｖｑ
， （４１）

其中，Ｑ０ 包含了锅炉散热损失及未燃尽碳热损

失；ｍ（Ｏ２）为锅炉排烟氧量；Ｖ 为进入锅炉的实际风

量；Ｋｖｑ为燃烧空气热量比的不准确性，是影响热量

信号构造精度的主要因素，受煤质、空气湿度、炉膛

漏风、锅炉散热等影响，文献［３７］列出了国内主要

煤种的 Ｋｖｑ值。
２􀆰 ３􀆰 ３　 基于总能量计算及煤量矫正的热值软测量

通过测定锅炉有效吸热及各项热损失计算放热

总能，对总给煤量进行惯性延迟矫正［３８－３９］，由放热

总能和矫正后的给煤量计算燃煤发热量为

Ｑｎｅｔ，ａｒ ＝
Ｑｒ
ＢＶ
， （４２）

Ｑｒ ＝ Ｑ１ ＋ Ｑ２ ＋ Ｑ３ ＋ Ｑ４ ＋ Ｑ５ ＋ Ｑ６， （４３）
Ｑ１ ＝ Ｄｇｒ ｉｇｒ － Ｄｇｓ ｉｇｓ ＋ Ｄｊｗｓ（ ｉｚｒ － ｉｊｗｓ） ＋ Ｄｚｒ（ ｉｚｒ － ｉｇｐ），

（４４）
４４
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式中，Ｑｒ为煤粉燃烧释放热总能，ｋＪ；Ｑ１为锅炉有效

吸热，ｋＪ，根据汽水侧包括再热段与过热段参数计

算；Ｑ２为排烟热损失，ｋＪ；Ｑ３为化学未完全燃烧热损

失，ｋＪ；Ｑ４为机械未完全燃烧热损失，ｋＪ；Ｑ５为锅炉散

热损失，ｋＪ；Ｑ６为灰渣物理热损失，ｋＪ；Ｄｇｒ为主蒸汽

流量， ｋｇ ／ ｓ； ｉｇｒ 为主蒸汽焓， ｋＪ ／ ｋｇ； ｉｇｓ 为给水焓，
ｋＪ ／ ｋｇ；Ｄｇｓ 为给水流量， ｋｇ ／ ｓ；Ｄｊｗｓ 为减温水流量，
ｋｇ ／ ｓ；ｉｚｒ为再热蒸汽焓，ｋＪ ／ ｋｇ；ｉｊｗｓ为减温水焓，ｋＪ ／ ｋｇ；
Ｄｚｒ为再热蒸汽流量，ｋｇ ／ ｓ；ｉｇｐ为高缸排汽焓，ｋＪ ／ ｋｇ，
各焓值可根据压力、温度按照汽水热力特性 ＩＦＣ９７
计算获得。

ＢＶ ＝ ＵＢ
１

Ｔｓ ＋ １
ｅ －τｓ， （４５）

式中，Ｔ 为给煤量的惯性时间常数，ｓ。
基于总能量计算及煤量矫正的热值软测量模型

主要问题是机组惯性延迟特性的矫正，分析模型进

行了给煤量延迟惯性矫正，但未统筹有效吸热与热

损测算的惯性延迟，如针对同一信号标准的过热、再
热环节惯性延迟特性参数不完全一致，且忽略了汽

水侧热工参数不均匀的影响。
２􀆰 ３􀆰 ４　 间接法

煤的发热量与煤的元素含量存在统计线性回

归，即门捷列夫公式；此外发热量与煤的工业分析间

也存在类似联系［４０－４５］，即燃煤发热量与煤水分、灰
分、挥发分和固定碳等符合多元线性统计回归，为

Ｑｎｅｔ，ａｒ ＝ ０．３７７ ７（Ａａｒ＋Ｍａｒ）＋３３．８２８。 （４６）
因此，在具备水分、灰分在线测试仪的条件下，

通过发热量、水分、灰分 ３者间的二元线性回归关系

式求得热量。 发热量与燃煤工业分析指标间的统计

回归受样本的影响，当样本范围不一样时式（４６）中
回归系数有一定差别［４６］。
２􀆰 ３􀆰 ５　 基于机理分析的燃煤发热量软测量应用

刘福国［１７］在 ３００ ＭＷ 的汽轮发电机组中应用

煤质元素分析与发热量的并联求解模型，入炉煤发

热量的软测量相对误差为 ４％；刘福国等［２７］构建了

煤质元素分析与发热量的并联求解模型在一台

１ ０００ ＭＷ 超超临界锅炉上获得应用，发热量的相对

测量误差在－６．９９％ ～５．３２％；黄卫剑等［３０］设计热值

矫正系统在某 １ ０００ ＭＷ机组应用表明 ＡＧＣ响应速

度明显提高；张锐锋等［３２］设计热值矫正系统对某

６００ ＭＷ 机组协调控制系统进行 ＢＴＵ 矫正，改善了

机组负荷、汽轮机前压力控制品质；刘鑫屏等［３３］基

于负荷－压力动态模型构造热值信号在大唐盘山电

厂 ６００ ＭＷ机组上应用，结果表明软测量系统具有

良好的抗炉侧、压力扰动性能，热测量结果与电厂工

业分析结果吻合较好；曾德良等［３４］在 １ ０００ ＭＷ 直

流炉上应用热量信号测量模型，升降负荷阶段计算

燃煤发热量误差＜５％；田亮等［３７］在一台 ６６０ ＭＷ 机

组上进行由风量和氧量构造热量信号试验，负荷扰

动试验表明热量信号反馈能够有效减小机前压力

波动。
总结基于机理分析的入炉煤发热量软测量，技

术分支相对多样，其中静动态矫正法应用较早，但对

机组的延迟惯性处理欠佳，且未统筹热损；热量构造

法主要基于煤量、压力信号传递的时间响应特性描

述构建分析模型，或对汽水循环系统热焓传递特性

进行简化分析构建热量信号；非稳工况下时间响应

特性参数的准确整定、汽水工质变化均匀性是否近

似满足是软测量可靠性的关键；基于空气热量比的

测定有效吸热的软测量方法较简洁，但要求入炉煤

使用稳定煤质、保证空气热量比的可靠性；基于总能

量计算及煤量矫正的热值软测量方法较直接，需要

核算有效吸热及各项热损，计算量较大；间接法以水

分、灰分测试仪的使用为前提应用较少。
２􀆰 ４　 基于机理分析的灰分软测量

基于机理分析的灰分的软测量在元素分析、发
热量软测量的基础上借助总给煤量校验进行，或借

助经验公式通过其他品质参数估算。
２􀆰 ４􀆰 １　 基于给煤量校验的迭代修正法

发热量已知的情况下，煤燃烧释放总能量取决

于总给煤量；若已知灰分含量，总给煤量给定的条件

下灰分总量一定，在该事实基础上构建基于煤量校

验的灰分修正［２０］，流程如图 ３所示。
基于给煤量校验的迭代修正法本质上是在煤元

素成分与热值软测量的联合分析模型基础上，加入

灰分假设和给煤量验证进行的迭代计算；校验修正

过程中应用到元素含量的软测量模型、发热量的软

测量；总煤量的校验应用到煤粉燃烧释放总能量的

计算，包括机组有效吸热和各项热损，总和见式

（３７）。 软测量构建过程的影响因素较多，除了煤元

素与发热量分析模型的可靠性外，包括各测点的可

靠性、机组有效吸热及各项热损测算准确性等。
２􀆰 ４􀆰 ２　 基于正反平衡校验法计算

在煤元素成分软测量模型的基础上，结合门捷

列夫公式计算发热量，利用正平衡和反平衡法分别

计算锅炉效率并进行等效分析（η ＝ η），构建元素成

分、发热量与灰分的闭合求解模型。 正平衡法计算

锅炉效率 η 和反平衡法计算锅炉效率 η 为

η ＝
Ｑ１
Ｑｒ

× １００％， （４７）

５４
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图 ３　 基于给煤量校验的灰分迭代计算流程

Ｆｉｇ．３　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａｓｈ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｏａｌ ｍａｓｓ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

η ＝ １００ －
Ｑ２ ＋ Ｑ３ ＋ Ｑ４ ＋ Ｑ５ ＋ Ｑ６

Ｑｒ
× １００％。

（４８）
基于正反平衡校验的灰分软测量模型与基于给

煤量校验的迭代修正法有很大相似性，均需要在水

分、元素成分的软测量基础上计算机组有效吸热及

热损失，不同的是校验修正方法。 同基于给煤量检

验的灰分修正法一样，参与计算的热工参数繁杂，有
效吸热及各项热损失的计算易受到工况波动的影

响，非稳态下的计算准确性降低。

此外，关于正反平衡校验法（η ＝ η）的应用，王
惠杰和王雷雨［４７］提出基于结合虚拟煤质数据库的

构建进行煤质的软测量；虚拟煤质数据库利用聚类

算法构建，并根据经验公式计算补充热值［４８］。 虚拟

煤质数据库中融合了用煤品质的全参数，包括元素

成分含量、热值、灰分、水分，应用中以热值为索引，
基于用煤品质全参数数据库进行正反平衡的计算和

比较，并最终确定符合要求的全品质参数。
２􀆰 ４􀆰 ３　 基于其他品质参数的间接估计

利用煤的工业分析参数与发热量间存在显著的

多元线性回归，由水分、发热量依据统计回归得到灰

分［４９］。 但实际应用中，利用工业分析参数间的统计

回归进行灰分间接测量的情况较少，通常用于燃煤

发热量的软测量，即在具备水分、灰分在线测试仪的

条件下依照统计回归进行燃煤发热量的计算，主要

原因是缺乏发热量在线检测设备，且发热量的软测

量分析实施难度较大，非稳工况分析确切性欠佳。
２􀆰 ４􀆰 ４　 基于机理分析的灰分软测量现场应用

刘志华［２０］基于给煤量矫正迭代修正求解入炉

煤灰分，就单炉膛固态排渣汽包炉型进行不同工况

的试验，结果表明软测量值较工业分析值相对误差

的绝对值小于 ５％；米翠丽等［１８］在煤质软测量模型

中融合正反平衡校验法进行了入炉煤元素成分及灰

分的同步求解，基于某电厂稳定运行段的试验结果

表明，收到基灰分的软测量误差在±５％以内。
基于机理分析的入炉煤灰分软测量相较于其他

品质参数的机理分析软测量计算过程更大，其机理

分析以水分、元素成分软测量模型为基础，利用门捷

列夫公式进一步计算发热量；基于机组进出口工质

焓值计算锅炉有效吸热及各项热损，进一步借助总

给煤量或机组热效率的正反校验迭代修正灰分。 其

中基于总给煤量校验的修正法应进行制粉环节的时

间延迟特性处理，除却水分、元素成分软测量基础模

型的评价，有效吸热的计算准确性对灰分的软测量

尤为重要，汽水侧进口到出口工质焓值分布的不均

性将影响计算准确性，非稳态工况的软测量精度易

受到影响。

３　 基于机器学习的煤质软测量技术

基于机理模型驱动的煤质软测量利用整机分布

式测点，应用制粉、汽水循环、烟气侧多物理类型参

数；软测量模型分析构建复杂，测量精度易受机理模

型自身精确性影响，整机惯性延迟及动态特性难处

理，机组负荷变动频繁的时候存在较大测量误差。
近年来随着火电机组 ＤＣＳ 系统的日益完善，整

机分布式测点提供了丰富的数据平台；大数据、人工

智能技术在工业过程控制领域广泛应用，基于机器

学习的煤质软测量技术开始受到关注。 基于机器学

习的煤质软测量从电厂 ＤＳＣ、ＣＥＭＳ 系统中选取与

煤质品质参数关系密切的数据类型，通过机器学习

建立起燃煤品质参数与锅炉运行特性间的智能模

型，实现燃煤品质的在线识别。
３􀆰 １　 机器学习与智能建模

基于机器学习的煤质软测量主要用于煤质工业

分析，如挥发分、灰分、固定碳、低位发热量，前期需

要准备足够规模的数据库用于支撑数据学习智能建

６４
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模，数据库原则上要覆盖全工况及掺烧煤种。 基于

机器学习的煤质软测量数据库中需要融入煤质工业

参数的化验数据，因此需要定期进行入炉煤的采样。
智能建模是基于机器学习的软测量技术关键，

其中神经网络技术被广泛应用于电厂生产过程分析

及控制［４９－５５］，谭浩艺等［５３］采用磨煤机状态参数、主
蒸汽压力、流量等 １７种分布参数基于神经网络对入

炉煤挥发分和低位发热量进行了在线软测量研究，
结果表明软测量模型计算值与实际值间相对误差小

于 ２％；巨林仓等［５４］采用磨煤机运行参数、烟气含氧

量、排烟温度、给水压力 ／温度、主蒸汽压力 ／温度、再
热器出口压力 ／温度等 ２６ 种分布参数作为驱动数

据，利用神经网络建立了煤挥发分、固定碳、煤低位

发热量 ３种输出的软测量模型，基于有限样本数据

的试验结果表明，固定碳和燃煤发热量的软测量误

差分别为小于 １％和小于 ２％。
支持向量机也被应用于煤质参数及煤粉燃烧参

数（如飞灰含碳量）的软测量［５６－６０］。 ＣＨＥＮＧ 等［６１］、
ＸＵ等［６２］利用复合光电探测器采集煤粉炉内多波段

瞬变辐射信号，结合锅炉运行参数进行煤种及入炉

煤发热量的软测量研究，利用提出的在线软测量系

统进行炉内燃烧辐射信号的时域频域特征的在线识

别，通过统计空间的映射（ＰＣＡ、ＩＣＡ、偏最小二乘）
对燃烧辐射信号时频特征量进行了去相关、冗余剔

除提高学习数据质量，利用支持向量机建立起入炉

煤发热量的回归预测模型，基于某 ３００ ＭＷ 机组长

时段运行样本数据的测试结果表明，燃煤发热量测

量相对误差小于 １％。
３􀆰 ２　 技术要点及局限性

基于机器学习的煤质软测量技术的优点在于不

需要解析煤粉品质参数与机组运行状态间的详细机

理，通过数据的机器学习充分逼近机理模型；在状态

测点与燃煤品质参数存在必然联系时，理论上能够

通过学习建立起燃煤品质参数的回归辨识模型，而
无需解析详细机理。 基于机器学习的燃煤品质参数

软测量技术实施的要点在于：
１）软测量模型具备决策逻辑，如图 ４ 所示。 决

策逻辑正向依据由 ２ 部分构成，即煤质参数（软测

量目标量）及火电运行控制参数，如给煤量（磨煤机

功率）、总风量（风机功率、风门开度）、给水量等；正
向逻辑依据应决定火电运行状态参数，包括主蒸汽

压力、出口烟温、烟气含氧量等，决策逻辑中相关参

量均应包含于煤质软测量机器学习数据库中。
火电运行状态参数及火电运行控制参数应能唯

一反向锁定燃煤的品质参数，煤质软测量机器学习

图 ４　 基于机器学习的煤质软测量决策逻辑

Ｆｉｇ．４　 Ｌｏｇｉｃａｌ ｂａｓｉｃｓ ｏｆ ｃｏａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｓｏｆｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

数据库参数应充分支持逻辑成立，当数据库参数结

构不满足要求时，机器学习所建立的辨识模型泛化

特性不佳，当运行工况发生变动时难以获得稳定的

辨识精度。
２）智能模型的科学构建。 智能建模型构建具

有很大的灵活性，建模方法及模型参数选择是否合

理是基于机器学习的软测量技术的关键。 当数据库

中历史数据记录丰富时可选择神经网络等智能建模

技术，当用以学习的数据较少时易选择支持向量机

等具有分散稀疏数据分类功能的智能建模技术。 智

能构建过程中合理选择结构参数，以神经网络为例，
网络深度、神经元数量及激活类型等均需要合理选

择满足表征能力，如对于 ３ 层网络结构隐层神经元

数量可初步选择输入量的 １．０ ～ １．５ 倍，最终通过模

型测试进行调整，在保证良好的精度和泛化性的同

时避免计算资源的过多占用。
基于机器学习的煤质软测量技术缺点在于，软

测量模型要定期更新来保证可靠泛化性能。 随着火

电机组的长期运行，存在设备老化、出现新的测点响

应特性；已有的软测量模型对缓慢改变的机组特性

适应性较差，因此，在机组进行显著改造或长期投运

后，应重新采样替换更新煤质学习数据库，并建立新

的机器学习模型，以保证应用稳定性。

４　 煤质在线软测量误差分析

两类煤质软测量技术的存在同源误差，煤质软

测量普遍应用机组分布式测点，而电厂环境恶劣测

点故障率较高，且存在不同程度静态误差；如烟气含

氧量的测量采用工业氧化锆，氧化锆的测量误差可

以达到±０．５％；燃煤灰分检测采用射线探测法对于

低灰分煤的测量误差在±０．５％之内，高灰分煤测量

误差在±３％之内。 无论是基于机理分析的煤质软

测量技术还是基于机器学习的软测量技术，测量精

度均受到测点数据源误差的影响。
机组存在工质泄露及造成的能量损失，如管道

漏风、炉膛散热及磨煤机发生堵磨漏粉等特殊情形，
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某些情况下由于工质泄露使煤质软测量存在较大误

差。 两类煤质软测量技术也存在特有误差。
４􀆰 １　 基于机理分析的煤质软测量误差分析

基于机理分析的煤质软测量普遍采用了经验公

式，如元素分析软测量机理模型采用了 Ｃｄａｆ －Ｈｄａｆ和
Ｃｄａｆ－Ｏｄａｆ经验公式，而多数经验公式都是在有限样

本范围内统计得到，当应用超出样本范围时将造成

软测量分析误差。 再如门捷列夫经验公式对于灰分

含量较大的煤质公式的应用存在较大误差。
基于机理分析的煤质软测量模型应用了较多的

经验参数，如测点不充分时分析模型常将机械不完

全燃烧产生的未燃尽碳（飞灰份额、飞灰含碳量、炉
底渣份额及其含碳量）作为常数处理；实际机组运

行中煤粉机械不完全燃烧程度会随着煤质波动及工

况变动而变化，不同负荷工况下炉渣不完全燃烧热

损失占机械未完全燃烧损失的比例在 １２％ ～
４３％［６３－６５］。 经验参数在水分软测量、元素分析、灰
分软测量中普遍使用，多与机组特性相关，当多类经

验参数在煤质机理分析软测量中应用时应综合分析

对模型精度的影响。
此外，机理分析模型进行了一定程度的简化，如

忽略化学不完全燃烧部分，能量传递分析忽略工质、
焓值不均匀、不同环节时间惯性不一致等。
４􀆰 ２　 基于机器学习的煤质软测量误差分析

基于机器学习的煤质软测量误差一方面有数据

库噪声污染，包括测点响应不稳定、故障数据未剔

除；另一方面有智能模型自身泛化能力的影响造成

的测量误差，建模初期数据点偏少、机器学习不充

分，测点不足决策逻辑欠充分，以及长时间投运后智

能模型的被动失配均会造成智能模型泛化性欠佳。
在基于机器学习的煤质软测量研究中，煤质参数需

要人工采样化验，投入工作量大，一般 １ ｄ 内煤粉采

样不超过 ５次，通常用采样化验数据作为当天的煤

质均值，煤质欠采样造成数据库信息不充足。 基于

机器学习建立的煤质软测量系统长期投运后，应进

行数据库和智能模型及时更新，以适应机组新的

特性。
４􀆰 ３　 煤质在线软测量技术与在线煤质分析仪测量

精度比较

　 　 入炉煤质在线软测量技术误差源除了测点本身

的精度有限性、数据源污染外，主要取决于模型自身

的合理性、适应性。 综合不同煤质软测量技术，水分

软测量误差在 ３％ ～ ５％；元素成分软测量误差小于

５％，取决于不同软测量方法的适用性测量下限可达

０．５％～２．０％；热值软测量不同方法误差在 １％～７％。

煤质软测量技术通常与煤的工业分析进行比对

并统计测量误差，煤质工业分析基于人工采样、实验

室化验的离线测量，误差主要来源于操作不规范以

及煤样污染、试样混合不均导致的样本误差，通过规

范流程、标准化操作可较大程度避免。 对比在线煤

质软测量技术和基于核技术的在线煤质分析仪器的

测量精度，除水分仪外，后者需在具备符合标准的煤

流测试的条件下，对射线进行探测接收、依据分析模

型将信号进行处理转换成煤质信息，除分析模型的

合理性外，其精度受环境和应用条件的约束明显。
目前工业推广性较好的在线煤质分析仪主要应用技

术包括瞬发 γ射线中子活化法（ＰＧＮＡＡ）、双能 γ射

线透射法，在线煤质分析仪器对环境和测量条件的

要求主要包括环境温度、水分、煤样；同时测试中要

避免强烈的机械振动，煤中 Ｆｅ元素等变化也直接影

响分析仪测量精度。 上述约束条件中尤其对煤粉细

度、煤流厚度要求较高；由于煤流中颗粒间空隙有随

机性，粒度及质量厚度无法保证一致，造成煤流对射

线的衰减系数不同而直接影响测量精度。 尽管煤质

在线分析仪标称测量精度可达 ０．５％ ～１．０％，但应用

环境、制粉等偏离标准时测量精度将产生较大波动；
而对于入炉煤质软测量技术而言，由于无需复杂的

检测设备，对环境和应用条件的要求较低，试验精度

有较高的可靠性。

５　 结语与建议

１）总结两类煤质软测量技术，基于机理分析的

煤质在线软测量具有明确的理论分析依据，易于对

测量误差进行逆向定向分析；缺点是分析过程复杂、
详细机理分析模型描述困难，机组的大延迟、大惯性

与动态非线性特征相互作用，分析困难，求解过程易

受干扰。
２）基于机器学习的煤质在线软测量不需解析

详细机理，通过对机组运行数据库的机器学习与智

能建模逼近解析模型，但对采样和智能模型泛化能

力要求高；对于不同机组炉型煤质软测量智能模型

缺乏通用性。
３）融合机理分析与机器学习的复合式煤质软

测量技术将发挥更大优势，复合式软测量方法将用

火电机组运行控制中的部分机理模型指导分析，机
理模型中不易推理、难以精确描述的环节利用机器

学习形成智能模型；复合式的煤质软测量将火电机

组生产过程当作“灰箱”，既避免了完全机理分析的

困难，又发挥了生产控制规律的指导作用，避免了完

全“黑箱”式机器学习过程的不可控性，在未来应用
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中将发挥更大的作用。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）：

［１］ 　 贺军． 热工参数软测量技术在火电厂节能中的应用［ Ｊ］ ． 电气

技术，２０１７（１１）：１１４－１１６，１２０．
ＨＥ Ｊｕｎ．Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｆｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｏ ｅｎｅｒｇｙ ｓａｖｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅｒｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔ［ Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７（１１）：１１４－１１６，１２０．

［２］ 　 罗嘉，陈世和，张曦，等． 电站锅炉典型热工参数软测量研究

［Ｊ］ ． 中国电力，２０１６，４９（６）：４８－５２．
ＬＵＯ Ｊｉａ，ＣＨＥＮ Ｓｈｉｈｅ，ＺＨＡＮＧ Ｘｉ，ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｓｏｆｔ ｍｅａｓ⁃
ｕｒｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｔｈｅｒｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｕｔｉｌｉｔｙ ｂｏｉｌｅｒｓ
［Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ，２０１６，４９（６）：４８－５２．

［３］ 　 王惠杰，王雷雨． 基于正反平衡校验的入炉煤质在线监测［ Ｊ］ ．
电力科学与工程，２０１７，３３（１０）：４０－４４．
ＷＡＮＧ Ｈｕｉｊｉｅ，ＷＡＮＧ Ｌｅｉｙｕ． Ｏｎ－ｌｉｎｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｃｏａｌ ｑｕａｌｉｔｙ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ｃｈｅｃｋ ［ Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ
Ｐｏｗｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，３３（１０）：４０－４４．

［４］ 　 弗雷德·兰． 输入 ／损失技术 ［ Ｊ］ ． 动力工程， ２０００ （ ５）：
８４７－８６２．
ＬＡＮＧ Ｆ Ｄ． Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ／ ｌｏｓｓ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［ Ｊ］ ． Ｐｏｗｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０００（５）：８４７－８６２．

［５］ 　 刘福国． 电站锅炉入炉煤水分实时监测的研究［Ｊ］ ． 锅炉技术，
２００３（６）：１２－１４．
ＬＩＵ Ｆｕｇｕｏ．Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｏｎ－ｌｉｎｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｆｏｒ ｕｔｉｌｉｔｙ
ｂｏｉｌｅｒ ｆｉｒｉｎｇ ｃｏａｌ ｂａｓｉｎｇ ｏｎ ｍｉｌｌｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］ ． Ｂｏｉｌｅｒ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２００３（６）：１２－１４．

［６］ 　 ＨＵＡＮＧ Ｘ Ｂ，ＴＡＮＧ Ｈ Ｙ，ＣＨＩ Ｄ Ｙ． Ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ⁃
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｕｔｉｌｉｔｙ ｂｏｉｌｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ］ ． Ｌｅｃｔｕｒｅ
Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４，２３８：５９－６７．

［７］ 　 常太华，常建平，田亮，等． 入炉煤水分软测量模型的现场应用

［Ｊ］ ． 电力科学与工程，２００６（４）：５２－５５．
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特点［Ｊ］ ． 动力工程，２００７，２７（２）：１７４－１７８．
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