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基于改进的神经网络寻优算法
在煤粉锅炉优化中的应用

摘要：为进一步挖掘煤粉锅炉的燃烧效率，提出一种改进的神经网络算
法搭建锅炉燃烧模型，并采用自适应遗传算法与动态优化边界相结合，
分别对最佳氧量、一次风量、各二次风门以及燃尽风门等参数进行寻优
计算，以使锅炉效率和污染物排放量所构建的多目标函数达到最优燃烧
范围。在保证环保指标合格的前提下，显著提升了锅炉燃烧效率。
关键词：神经网络；燃烧优化；遗传算法
Abstract: In a bid to delve deeper into the combustion efficiency 
of pulverized coal boilers, an improved neural network algorithm 
is proposed to build a boiler combustion model, and the adaptive 
genetic algorithm is combined with dynamic optimization boundary to 
optimize and calculate the optimal oxygen amount, primary air volume, 
secondary damper and burnout damper respectively. The goal is to 
achieve an optimal combustion range for the multi-objective function 
derived from boiler efficiency and pollutant emissions. While upholding 
compliance with environmental protection standards" for improved 
flow, the combustion efficiency of the boiler is significantly improved.
Key words: Neural networks; Combustion optimization; Genetic 
algorithm
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Application of an Enhanced Neural network Optimization Algorithm in Pulverized Coal Boiler Optimization

1　引言

目前电厂大多数送风控制采用串级氧量控制以及通
过人工经验调整配风方式，在工况发生改变尤其是煤质
发生变化时，总送风量以及配风燃烧方式仅靠人工经验
调整甚至于不调整、误操作，长此以往，很难满足经济
燃烧与低排放要求，严重的甚至造成局部高温、炉膛结
焦、水冷壁爆管等安全事故。传统的控制策略在当前高
节能指标的要求下越显无力，实现锅炉的优化配风燃烧
显得尤为重要。

某大型化工厂动力站共有10台煤粉锅炉，其中1~4

号锅炉为带再热系统的600t/h锅炉，5~10号锅炉为不带
再热640t/h锅炉，均为母管制运行。为提升全厂智能化
升级改造，公司引入了先进控制系统（RASO），对8
台煤粉锅炉进行先进控制与燃烧优化系统项目实施。

2　技术路线

RASO优化控制系统是北京和隆优化科技股份有限
公司对流程工业优化控制系统平台的简称。

针对该项目，公司进一步升级了大型母管制锅炉群
控及其蒸汽管网系统，软件整体框架如图1所示。

 图1  软件总体框架
控制系统主要功能：
（1）采用基于改进的神经网络技术，实现锅炉配

风优化、燃烧优化，以适应不同燃料热值的变化，降低
吨蒸汽煤耗；

（2）采用环保岛智能协调技术，实现智能卡边控
制，满足排放要求；

（3）采用蒸汽管网协调控制技术，实现锅炉负荷
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智能分配，快速响应热用户负荷变化，维持母管压力
稳定。

本文主要研究基于改进的神经网络寻优算法在煤
粉锅炉燃烧优化中的应用，因此，先从优化原理及算
法改进部分阐明，再详述技术应用效果。

3　优化原理及算法研究

3.1　优化原理
在锅炉运行稳定的基础上，为了确保环保指标和

经济指标的综合最优，通过优化氧量、二次风以及燃
尽风等运行参数，最终实现锅炉的优化运行。

图2  燃烧优化特性曲线
图2中，如果过量空气系数过大，将使得排烟热损

失增大，且NOX的排放量也将增加，反之，过量空气系
数过小，就会产生不完全燃烧热损失和黑烟。燃烧优
化的思想就是基于最佳燃烧区，在该区域内锅炉的效
率高，同时燃烧引起的NOX和SOX较小，飞灰含碳量较
小，排烟温度低。就燃烧控制而言，在负荷、煤种等
工况改变的情况下，如果仍能将燃烧控制在该区域内
就可实现燃烧优化。

如图3所示，各二次风门以及燃尽风门主要采用自
适应遗传算法与动态优化边界条件相结合，分别对最
佳氧量、一次风量以及各二次风门、燃尽风门进行在
线寻优计算，使锅炉效率和污染物排放所构建的多目
标函数在不同燃烧工况下达到最优范围。

图3  燃烧优化原理图
3.2　燃烧模型构建
通过分析锅炉的燃烧特性，结合燃烧性能试验结

果，选择影响燃烧效率和氮氧化物的主要因素作为神经
网络的输入，以燃烧效率和氮氧化物排放量作为神经网
络输出，建立神经网络模型。

选择不少于10组工况下的50组数据，燃料量、送
风量、氧量、煤质（低位发热量、氧基、氮基、氢基、
硫基、碳基）、排烟温度、大渣含碳量、飞灰含碳量、
燃尽风率、环境温度、蒸发量等作为预测模型输入，即
input，锅炉效率和NOX作为预测模型输出，即output，
建立三层BP神经网络模型，神经网络的隐含层采用S型
函数，输出层采用线性函数，并初始化网络学习过程参
数，依次向数据库中输入input、output数据，然后依
次取一个样本作为输入，模型构架如图4所示。

 

图4  神经网络模型结构示意图
主要算法步骤如下：
（1）通过网络将输入前向传播，其中a0为输入，

m为网络层数，W为权值，b为偏置值，公式如下：
 

（2）通过网络将敏感性反向传播，其中sM为最后
一层敏感性函数，f(n)代表网络函数，t代表样本目标输
出，a代表网络输出，公式如下：

 

（3）使用最速下降法更新权值和偏置值，其中
为学习率；

 
 
（4）为提高收敛性能，加入一阶滤波器，其中
是滤波器输入，y(k)是滤波器输出， 是动量系

数，满足 ，公式如下：
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（5）由第3步可得如下公式：
 
 
（6）将第5步公式代入第4步公式，可得到反向传播

的动量改进公式，更新权值和偏置值计算方法，如下：
 
 
（7）将改进算法得到的新W和b重新代入第1步

进行计算，直到满足 ，或达到最大学习次
数，则终止学习，其中 为设置的最小均方误差。

采用改进的神经网络建模技术构建锅炉燃烧预测
模型，并在燃烧对象发生改变后对模型数据库进行在线
修正与更新，以实现锅炉效率、NOX预测结果的实时性
与准确性。

3.3　燃烧优化寻优算法
采用自适应遗传算法与动态优化边界条件相结

合，分别对最佳氧量、一次风量以及各二次风门、燃尽
风门进行在线寻优计算，使锅炉效率和污染物排放所构
建的多目标函数在不同燃烧工况下达到最优范围。

主要的计算步骤如下：
（1）自适应遗传算法是针对交叉概率Pc和变异概

率Pm随遗传代数增加而不断根据需要进行自动调整，
能够快速随适应度的变化而变化，调整公式如下：

 

式中：fmax——群体的最大适应度值；
favg——每代群体的平均适应度值；
f’——参与交叉个体的较大适应度值；
f——变异个体的适应度值。

（2）为使锅炉效率与NOX排放总体达到最优，采
用的适应度函数为：

 
式中：eff——锅炉理想燃烧效率，一般由不同工

况下的锅炉燃烧优化性能试验得到；
effc——实际燃烧效率，取模型输出值；
[NOX]——氮氧化物排放的最低值，或者理想值，

一般由锅炉燃烧优化性能试验得到；
[NOX]C——实际氮氧化物排放量，取自模型输出值；
a、b——两项输出值的加权系数，取决于对效率

和排放物的关注程度；
（3）在优化过程中，需要对最佳氧量、一次风量

以及各二次风门、燃尽风门等各优化参数进行优化边界
限制，且优化边界参数采用不同燃烧负荷状态下的可调
整动态边界，使其能在工况稳定的情况下采用小范围稳
定调整，变工况条件时采用变工况快速安全调整，以确
保整个优化过程的稳定性与准确性。

3.4　算法测试效果
以1#锅炉为例，获取50组相关数据，不少于10个

工况，建立三层神经网络模型，神经网络的隐含层采用
S型函数，输出层个数为两个，采用线性函数，分别为
锅炉效率与NOX，并初始化网络学习过程参数，依次输
入所有学习样本，部分参数如表1所示。 

如上所述，构建1#锅炉燃烧模型，以运行工况2为
例，随机取10次预测结果，得到测试数据如表2所示。

表2  1#锅炉模型测试结果（工况2部分数据）
预测次数 1 2 3 4 5 6
炉效 92.78 91.74 92.08 92.72 92.9 ···
预测炉效 92.61 91.83 92.23 92.6 92.904 ···
绝对误差1 -0.17 0.09 0.15 -0.12 0.004 ···
NOX 324.4 322.05 307.65 367.35 362.9 ···
预测NOX 335.14 311.73 311.95 358.2 373.1 ···
绝对误差2 10.74 -10.32 4.3 -9.15 10.2 ···

样本 燃料量t/h 送风量t/h 氧量% 低位发热量
MJ/kg

排烟
温度℃ 碳基% 大渣含

碳量%
飞灰含
碳量% 氧基% 氮基

%
氢基

%
硫基

%
环境
温度

燃烬
风率

蒸发量
t/h

1 75 492 3.29 18.32 123 45.17 1.62 1.41 8.63 0.64 2.98 0.49 19.4 22.15 525
2 69 475 3.5 18.67 125 44.82 2.94 1.69 8.63 0.64 2.98 0.57 18.5 17.1 522
3 74 478 3.01 19.44 119 47.36 1.88 2.38 8.63 0.64 2.98 0.39 20.9 16.9 526
4 81 524 3.6 18.31 127 47.47 0.85 1.18 8.63 0.64 2.98 0.42 22 10.25 556
5 71 490 3.1 18.12 125 47.15 1.12 2.31 8.63 0.64 2.98 0.39 21 11.4 520
6 ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ···

表1  1#锅炉基础试验数据（部分数据）
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将锅炉效率预测结果经过剔除最大最小值处理，
求得平均误差为：0.0253%，具体如图5所示。

 

图5  炉效预测偏差-工况2
将氮氧化物预测结果经过剔除最大最小值处理，

求得平均误差为：3.7 mg/Nm3，具体如图6所示。

 

图6  氮氧化物预测偏差-工况2

4　运行效果分析

以1#锅炉为例，RASO系统运行画面如图7所示。

 

图7  1#锅炉二次风优化界面

以动力厂一期优化项目执行效果为例，投用前后
锅炉效率对比如图8所示。

    

图8  优化投用前后锅炉效率曲线对比图
通过测试数据对比，已实施的两台锅炉的节能率

分别为2.3%和1.5%。

5　结语

采用改进的神经网络算法，使模型的精度与稳定
性更高，同时，配合模型在线修正功能，解决了模型的
时效问题，使模型能长时间有效运算；其次，采用自适
应遗传算法能够在保持工况群体多样性的同时，保证遗
传算法的收敛性，快速达到以锅炉效率和NOX排放为综
合指标的经济燃烧效果，该技术值得进一步推广。AP
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