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［摘    要］锅炉协同控制是提高其灵活运行下蒸汽温度平稳的有效手段。以某 660 MW 燃煤锅炉为研

究对象，利用其历史运行数据，建立基于长短时记忆（LSTM）神经网络的主蒸汽温度、再

热蒸汽温度、炉膛出口 NOx 质量浓度、炉膛出口 CO 质量浓度协同预测模型。模型预测结

果表明，该协同预测模型 4 个输出的相关系数均大于 0.94，模型综合预测效果良好，且有

较好的泛化能力。该模型为锅炉蒸汽温度、NOx、炉效协同优化控制提供了依据。 
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Abstract: Cooperative control of boiler is an effective approach to improve steam temperature stability under 

flexible operation. Taking a 660 MW coal-fired boiler as the research object, by using the historical operation data, 

a cooperative prediction model based on the long-short-term memory (LSTM) neutral network for main steam 

temperature, reheated steam temperature, NOx and CO mass concentration at the furnace outlet was established. 

The prediction results show that, all the correlation coefficients of the four outputs of the cooperative prediction 

model are larger than 0.94, indicating the model has good comprehensive prediction effect and generalization ability. 

The research provides a foundation for collaborative optimization control of boiler steam temperature, pollutants 

emission reduction and furnace efficiency enhancement. 

Key words: coal-fired boiler, LSTM neural network, steam temperature, mass concentration of NOx/CO, multi-

parameter collaboration, prediction model 

近年来随着能源结构调整，可再生能源发电装

机容量迅速增加[1]。大规模可再生能源入网给电网

稳定运行带来较大冲击，导致频繁出现弃光、弃风

等问题[2]。在现阶段储能技术没有重大突破的前提

下，提高可再生能源入网比例必须提高其他发电机

组灵活性。火电机组技术成熟度高，可调性较大，

成为平衡电网负荷的重要支柱[3-4]。然而，大范围变

负荷运行给燃煤火电机组带来一系列安全与经济

运行难题。 

以再热蒸汽温度控制为例，部分火电机组调节
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手段匮乏，只有燃烧器摆角和喷水减温 2 种调节手

段。其中燃烧器摆角调节由于机械原因，难以投入

自动控制；喷水减温调节简单、有效，但会影响机

组发电效率[5]。常规运行条件下蒸汽温度变化幅度

较小，采用手动调整燃烧器摆角与喷水减温调节相

结合的方式即可获得满意的控制效果；而灵活运行

阶段蒸汽温度变化程度加剧，传统控制方法难以维

持其稳定，导致蒸汽温度大幅波动。除燃烧器摆角

外，调节氧量、燃尽风也可以改变炉膛火焰中心位

置，从而实现主蒸汽温度及再热蒸汽温度控制的 

效果，但这些调节手段同样对燃烧侧有较大的影 

响[6-8]。对锅侧的主蒸汽温度、再热蒸汽温度和炉侧

的 NOx、CO 质量浓度进行协同建模，有助于丰富

灵活运行下蒸汽温度调节手段，保证机组的安全、

经济、环保运行。 

数据建模主要是通过基于燃煤电厂的历史运

行数据，利用各种算法，建立能够反映机组主要动

态特性和非线性特性的模型，研究燃煤机组的运行

规律。随着可再生能源入网，要求煤电机组提高调

峰能力，煤电机组产生了大量宽负荷运行数据，这

些数据为燃煤机组数据建模提供了基础。随着计算

机、大数据技术的快速发展，基于智能算法的燃煤

电厂动态建模逐渐增多。Shakil M 等[9]建立了基于

动态神经网络的 CO、NOx质量浓度预测模型。LYU 

Y 等[10]使用偏最小二乘支持向量机建立了 NOx 质

量浓度预测模型，并对其进行改进，使模型能够根

据机组实时运行数据进行更新。张凤南 [11]和吕正 

鑫[12]利用长短时记忆（LSTM）神经网络对主蒸汽

温度进行预测，并建立了基于 LSTM 神经网络预测

模型的控制模型，从控制模型的效果对比说明了

LSTM 神经网络在安全性及鲁棒性上存在的优势。

LYU Y 等[13]基于最小二乘支持向量机对循环流化

床锅炉的床温建立了动态模型，建模过程中对输入

数据进行时滞处理，预测结果发现模型可以很好地

跟踪床温的变化。何彪[14]和 Tan P 等[15]利用 LSTM

神经网络，分析 NOx 质量浓度影响因素，使用机组

历史数据，对核心参数进行寻优，建立了 A、B 侧

NOx质量浓度预测建模，结果表明 LSTM 神经网络

模型效果远远好于支持向量机（SVM）和人工神经

网络（ANN）模型效果。 

在电网系统提高对锅炉灵活运行能力的要求

之前，研究者们主要关注NOx排放问题，所以对NOx

进行单一目标的建模工作较多。随着对锅炉灵活运

行能力的要求逐渐提高，频繁的变负荷运行导致蒸

汽温度出现大范围波动，单独对某一污染物进行建

模研究已经难以满足实际需求，因此需要综合考虑

污染物、蒸汽温度等因素，进行多参数协同建模。

另一方面，锅炉系统各个运行参数之间并不独立，

而是相互制约，具有很强的耦合性。在深度学习发

展之前对于复杂问题的多参数建模难度较大，单目

标建模往往以损失其他目标性能为代价，使特定的

目标性能得到改善，对于锅炉系统整体性能的提升

作用不大，甚至还会因其他目标性能的损失而降低

整体性能。而锅炉多参数协同建模则是以锅炉系统

整体性能优化为目标，针对锅炉系统中对于整体性

能影响较大的多个参数进行协同建模，虽然每个目

标性能可能没有达到最优，但可以使整体性能得到

最大的提升。本文采用在锅炉系统动态建模研究中

表现较好的 LSTM 神经网络对主蒸汽温度、再热蒸

汽温度、炉膛出口 NOx 质量浓度、炉膛出口 CO 质

量浓度进行协同建模，为锅炉蒸汽温度、污染物、

炉效协同优化提供依据。 

1 长短时记忆（LSTM）神经网络算法 

递归神经网络（RNN）属于深度神经网络，通

过网络权重，增加同层神经元之间的连接，模型可

以共享时间维度上的信息，因此多用于处理时序问

题。LSTM 神经网络是一种递归神经网络，它通过

增加“门”结构，使得信息在每个神经元中流动时，

可以选择性地进行保留或遗忘，有效解决递归神经

网络无法处理长距离依赖问题[16]，是目前应用效果

最好的递归神经网络。 

LSTM 神经网络相对于递归神经网络，在相应

位置增加了输入门、输出门、遗忘门。“门”的作

用就是在相应位置对信息进行筛选，解决了信息冗

余的问题，并且能够加强主要信息的权重，削弱无

关信息的权重，解决“梯度爆炸”和“梯度消失”

问题。图 1 为 LSTM 神经网络单个包元（cell）的

结构[17]。 

各个门结构的具体计算公式为： 

遗忘门 

 f 1 f )( ,t t tf W h x b              (1) 

输入门 

 i 1 i )( ,t t ti W h x b              (2) 

状态更新 

 c 1 ctan ( , )t t tg h W h x b            (3) 
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1t t t t tC f C i g             (4) 

输出门 

 o 1 o )( ,t t to W h x b            (5) 

tan ( )t t th o h C            (6) 

 

图 1 LSTM 神经网络单个包元结构示意 
Fig.1 Schematic diagram of a single LSTM cell 

针对本文的预测模型，需要在单层 LSTM 神经

网络的基础上，增加 1层全连接层，即神经网络层

（NN 层），增加 LSTM 神经网络层数只需要在全连

接层之前增加 LSTM 神经网络层即可。模型输入为

[(X+Y)t–K, (X+Y)t–(K–1)… (X+Y)t]，输出为[Yt+1]。输入

为三维结构，维度为样本数、截止时间步长 K、输

入变量数；输出为二维结构，维度为样本数、输出

变量数。图 2 为多参数协同预测单层 LSTM 神经网

络模型示意。 

 

图 2 多参数协同预测单层 LSTM 神经网络模型示意 
Fig.2 Schematic diagram of a single-layer LSTM model for 

multi-parameter collaborative prediction 

2 建模过程 

本文研究对象为某 660 MW 燃煤机组锅炉。该

锅炉是美国 ABB-CE 公司设计生产的亚临界参数、

单汽包一次中间再热、控制循环锅炉，锅炉最大连

续蒸发量为 2 100 t/h，膜式水冷壁，单炉膛Π型布

置，四角布置双切圆燃烧方式。 

锅炉是一个多变量、非线性、多耦合的系统。

燃烧过程中，炉膛内的风速、风量、燃烧器倾角、

过量空气系数、燃烧火焰中心位置、烟气挡板位置、

进入炉膛煤种及煤量、磨煤机组合运行方式等因

素，影响了炉膛出口 NOx和 CO 质量浓度。本文研

究锅炉主蒸汽温度的额定值为 540 ℃，再热蒸汽温

度的额定值为 542.7 ℃，运行过程中允许偏离额定

值的范围为–10~8 ℃。 

主蒸汽温度的影响因素主要有蒸汽流量扰动、

烟气传热量扰动、减温水扰动。蒸汽流量扰动时，

沿过热器长度上各点的温度几乎是同时变化的，延

迟时间比较小，约 15 s。从控制角度而言，蒸汽流

量扰动是由外界负荷决定，属于外扰，不能作为调

节信号。所以电厂主蒸汽温度调节采用以减温水为

主、燃烧器倾角为辅的方式。烟气传热量扰动主要

包括给煤机给粉不均匀、煤中水分变化、蒸发受热

面结渣、过剩空气系数改变、给水温度变化、燃烧

火焰中心位置变化等。由于烟气传热量扰动是沿过

热器整个长度使烟气传热量同时发生变化，故蒸汽

温度变化较快，其滞后时间和时间常数比其他扰动

小，延迟时间为 10~20 s。减温水扰动有延迟和惯

性，由于现代大型锅炉的过热器管道很长，所以减

温水扰动的延迟时间较久，为 30~60 s。 

再热蒸汽温度的影响因素与主蒸汽温度类似。

由于再热蒸汽压力低，在相同的烟气传热量扰动

下，再热蒸汽温度的变化会比主蒸汽温度大。汽轮

机高压缸的排汽参数会由于负荷变化及汽轮机运

行方式而改变，致使再热器入口蒸汽温度有较大变

化。为了保证再热蒸汽温度不变，需要增大调节幅

度。再热减温水会使整个机组经济性下降，一般每

喷入 1%MCR 再热减温水，机组循环热效率下降

0.1%~0.2%。总的来说，再热蒸汽温度的变化比主蒸

汽温度大，且调节不宜用减温水方式。所以电厂再

热蒸汽温度调节一般采用燃烧器倾角为主、减温水

为辅的调节方式。 

负荷是一个非常重要的变量，但对燃煤机组而

言，负荷是给定的，不能调节，且通过回归建模也

可以由其他输入变量得到负荷，所以本文模型负荷

不作为输入变量。综上，多参数协同预测模型输入

为：1）总燃煤量、2）炉膛倾角位置、3）炉膛压差、

4）过量空气系数、5）SOFA 风挡板开度、6）二次

风挡板开度、7）给水流量、8）给水温度、9）过热

减温水开度、10）再热减温水开度、11）1 号磨煤机

给煤量、12）2 号磨煤机给煤量、13）3 号磨煤机给

煤量、14）4 号磨煤机给煤量、15）5 号磨煤机给煤

量、16）6 号磨煤机给煤量（采样时间内 6 号磨煤

机未运行）。模型输出为：1）主蒸汽温度、2）再热
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蒸汽温度、3）炉膛出口 NOx质量浓度、4）炉膛出

口 CO 质量浓度。其中炉膛压差表征炉膛风速，二

次风挡板开度表征炉膛风量，过量空气系数由氧量

计算得到。各输入输出参数以及负荷变化范围见 

表 1，其中总燃煤量以额定负荷燃用设计煤种时所

需煤量（262 t/h）为 100%进行换算。 

表 1 各输入输出参数及负荷变化范围 

Tab.1 The variation range of each input and output 

parameter and the unit load 

参数 数值范围 

负荷/MW 288~660 

总燃煤量/% 46~115 

炉膛倾角位置 –15.6~14.3 

炉膛压差/kPa 0.37~1.86 

过量空气系数 1.1~1.4 

SOFA 风挡板开度/% 24.8~42.3 

二次风挡板开度/% 17.7~66.6 

给水流量/(kg·s–1) 225~587 

给水温度/℃ 224~268 

过热减温水开度/% 0~65.9 

再热减温水开度/% 0~28.3 

1 号磨煤机给煤量/(t.h-1) 27.2~56.5 

2 号磨煤机给煤量/(t.h-1) 27.3~57.0 

3 号磨煤机给煤量/(t.h-1) 26.1~56.2 

4 号磨煤机给煤量/(t.h-1) 26.6~56.0 

5 号磨煤机给煤量/(t.h-1) 0~51.4 

6 号磨煤机给煤量/(t.h-1)  

主蒸汽温度/℃ 510~555 

再热蒸汽温度/℃ 506~552 

炉膛出口 NOx质量浓度/(mg.m-3) 209~493 

炉膛出口 CO 质量浓度/(mg.m-3) 0~1 914 

建模所用数据从该电厂的实时监控系统（SIS）

中采集，采样频率为 1 Hz，共 360 000 组数据。为

了保证训练集和测试集的数据具有不同分布，采集

了 2 个不同运行时间段数据，分别得到 252 000 组

和 108 000 组数据。前者作为训练集，用于训练    

模型；后者作为测试集，用于验证模型，不参与建

模训练。 

在建模前对数据进行预处理。首先，排查数据

中的奇异值和非正常运行数据，对明显不正常（如

零值、极大值、坏值等）的数据进行剔除或修正。 

其次，由于电厂的实际运行环境比较恶劣，一

般存在电磁干扰、噪声干扰等，故原始数据通常有

噪声，或者突刺，会影响建模效果。所以须对数据

进行滤波处理，一定程度上去除数据噪声。锅炉历

史数据是确定性信号，因此采用有限脉冲响应(FIR)

数字滤波器对数据进行滤波。其中，窗函数选择汉

宁窗，低通滤波截止频率选择 0.02~0.03 Hz，滤波

器阶数选择 50，单次滤波数据段长度选择 4 000。 

原始数据的采样间隔为 1 s，为了减小数据量同

时保留数据的动态特征，在滤波处理之后，对数据

进行了重采样分析。选取一部分原始数据，分别进

行间隔为 10、30、60 s 的平均重采样处理，图 3 为

炉膛出口 NOx 质量浓度的重采样分析结果。由图 3

可以看出，间隔为 10 s 的重采样数据与原始数据基

本一致，包含了一部分的微小波动，冗余信息较多。

间隔为 30 s的数据在保留原始数据动态特征的同时

滤除了可能是噪声的微小波动。而间隔为 60 s 的重

采样数据虽然能够滤除小波动，但是已经偏离了原

始数据，信息损失较大。另一方面，考虑到 LSTM

神经网络的结构和锅炉自身的延迟时间，数据重采

样间隔选择为 30 s 较为合适。 

 

图 3 数据重采样结果 

Fig.3 The data resampling results 

模型中使用 EarlyStopping[18]和 Dropout[19]方法

来防止过拟合，当增加 LSTM 神经网络层数时，每

层均使用 Dropout。EarlyStopping 用来监视模型的

训练过程，当训练集的损失(loss)变化幅度小于一定

值，就停止训练，这就可以有效减少模型训练时间，

防止模型继续训练从而过拟合。Dropout 的作用是

模型训练更新时，将单元的一部分随机设置为 0，

以防止模型依赖于个别单元，从而防止过拟合。模

型使用 Adam 训练方法，学习率取 0.001，使用均方

差（MSE）作为学习目标。 

模型使用均方根误差（RMSE）、平均相对误差

（MRE）、相关系数（R）3 个评价标准，其计算公

式为： 

2

RMSE

1

1
ˆ( )

n

i i

i

y y
n




           (7) 
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Y Y

Y Y
           (9) 

式中， ˆ
iy 、 Ŷ 表示预测值，yi、Y 表示实际值。 

为了降低参数量级对模型性能的影响，需要对

模型参数进行调参寻优。使用 4 个输出参数的 δR 

平均值作为调参标准。调参计算时，Dropout 参数选

择 0.3，数据集长度为 6 000，其中前 70%作为训练

集，剩下 30%作为测试集。经过对模型参数及结构

的调整，选定截止时间步长为 7，LSTM 神经网络

层数为 1 层，隐层节点数为 256。 

3 结果及讨论 

多参数协同预测模型训练及测试数据长度为

12 000，采样间隔为 30 s；训练集和测试集的数据

量之比为 7:3，其余参数使用调参时设置的参数。 

图 4 为模型输出主蒸汽温度、再热蒸汽温度、

炉膛出口 NOx质量浓度、炉膛出口 CO 质量浓度的

预测值与实际值的拟合曲线以及预测误差变化。 

 

 

 

 

图 4 模型 4 种输出参数的预测结果 

Fig.4 The prediction results of four output parameters 

从图 4 可以看出：训练集中输出参数的预测值

能够很好地跟随实际值变化，模型对于 4 个输出均

有较好的预测能力；测试集中参数预测值与实际值

的拟合程度也较好，误差相对于训练集变化不大，

所以模型具有很好的扩展能力。对于炉膛出口 CO

质量浓度，当变化梯度较大时，不管是训练集还是

测试集都难以很好地预测到尖刺变化的位置，其误

差较大点也都是 CO 质量浓度变化剧烈的时刻，但

模型能够很好地预测到变化趋势。 

图 5 为模型输出主蒸汽温度、再热蒸汽温度、

炉膛出口 NOx质量浓度、炉膛出口 CO 质量浓度训

练集及测试集的误差分布。从图 5 可以看出，4 个输

出参数的误差基本为期望 0 的正态分布，其测试集

误差的标准差较训练集大，训练集误差更集中。 

对于主蒸汽温度，72%训练集及 42%测试集样本

的误差绝对值均小于 0.4 ℃，仅有 3%训练集和 6%

测试集样本误差绝对值大于 1 ℃。对于再热蒸汽温

度，51%训练集及 49%测试集样本的误差绝对值均

小于 0.2 ℃，仅有 0.5%训练集及 0.5%样本误差绝对

值大于 1 ℃。对于炉膛出口 NOx 质量浓度，85%训
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练集及 68%测试集样本误差绝对值小于 4 mg/m3，仅

有 0.6%训练集和 1.6%测试集的样本误差绝对值大

于 10 mg/m3。对于炉膛出口 CO 质量浓度，由于其

尖刺值预测不准，所以少量误差值较大；69%训练

集及 67%测试集样本误差绝对值小于 40 mg/m3，仅

有 5%训练集样本误差绝对值大于 160 mg/m3，5%

测试集样本误差绝对值大于 200 mg/m3。 

表 2 为多参数预测模型训练及测试结果。由于

炉膛出口 CO 质量浓度有 0 的情况，所以其 δMRE 值

无意义。从表 2 可知，主蒸汽温度及再热蒸汽温度

预测效果较好，训练集的 δMRE 均小于 0.06%，测试

集的 δMRE均小于 0.089%，相关系数 δR均大于 0.98，

其训练集的 δRMSE 均小于 0.45 ℃，测试集的 δRMSE

均小于0.60 ℃。炉膛出口NOx质量浓度训练集 δRMSE

小于 3.1 mg/m3，δMRE仅为 0.683%，而测试集的表现

稍差，δRMSE为 4.061 mg/m3，δMRE为 0.934%。炉膛

出口 CO 质量浓度的预测效果欠佳，训练集的 δRMSE

为 68.8 mg/m3，δR 值为 0.983，测试集的 δRMSE 为  

89.7 mg/m3，δR值为 0.948。总得来说，4 个输出的 δR

值均大于 0.94，多参数输出模型综合预测效果较好。

       

        

图 5 模型 4 种输出参数的误差分布 
Fig.5 The error distribution of four output parameters 

表 2 多参数预测模型训练及测试结果 

Tab.2 The training and test results of the multi-parameter model 

输出变量 
δRMSE  δMRE/%  δR  

训练集 测试集  训练集 测试集  训练集 测试集  

主蒸汽温度/℃ 0.424 0.579  0.059 0.089  0.994 0.982  

再热蒸汽温度/℃ 0.308 0.330  0.044 0.048  0.999 0.998  

炉膛出口 NOx质量浓度/(mg.m–3) 3.073 4.061  0.683 0.934  0.998 0.997  

炉膛出口 CO 质量浓度/(mg.m–3) 68.774 89.652  — —  0.983 0.948  

 

4 结  论 

本文以某 660 MW 燃煤锅炉为研究对象，建立

了基于 LSTM 神经网络的主蒸汽温度、再热蒸汽温

度、炉膛出口 NOx 质量浓度、炉膛出口 CO 质量浓

度协同预测模型。结果表明，该模型 4 个输出的相
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关系数 δR均大于 0.94，主蒸汽温度及再热蒸汽温度

测试集的 δMRE 均小于 0.089%，炉膛出口 NOx 质量

浓度测试集的 δRMSE 小于 4.1 mg/m3，炉膛出口 CO

质量浓度测试集的 δRMSE为 89.7 mg/m3。总的来说，

基于 LSTM 神经网络的多参数协同预测模型对 4 个

参数的综合预测效果较好，且有很好的泛化能力，

相较于单参数模型，该模型能够有效提升系统整体

性能，对实际运行更具指导意义。 
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