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摘　 要:针对锅炉受热面积灰将会降低传热效率和安全性,采用清洁因子作为健康指标来监测锅炉受热面健康状况,并且提出

融合经验模态分解(EMD)和长短期记忆网络(LSTM)的模型来预测未来锅炉积灰。 经验模态分解可以将时间序列分解为一系

列频域稳定的本征模态函数,长短期记忆网络拥有记忆功能,它能够通过学习来挖掘时间序列之间隐藏的长期依赖关系,二者

结合,增加了对于时间序列预测的准确度。 通过仿真软件验证,该模型对锅炉受热面积灰状况的预测有较为满意的精度,并与

两种常用模型进行对比发现,预测精度分别提升了 67. 7%与 59. 2%,验证了该模型的可行性与有效性。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

fact
 

that
 

the
 

ash
 

in
 

the
 

heated
 

surface
 

of
 

the
 

boiler
 

will
 

reduce
 

the
 

heat
 

transfer
 

efficiency
 

and
 

safety,
 

uses
 

the
 

cleanliness
 

factor
 

as
 

a
 

healthy
 

indicator
 

to
 

monitor
 

the
 

health
 

of
 

the
 

heated
 

surface
 

of
 

the
 

boiler,
 

and
 

proposes
 

a
 

model
 

that
 

combines
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

(EMD)
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

to
 

predict
 

future
 

boiler
 

ash
 

deposit.
 

EMD
 

can
 

decompose
 

a
 

time
 

series
 

into
 

a
 

series
 

of
 

intrinsic
 

mode
 

functions
 

which
 

are
 

stable
 

in
 

frequency
 

domain,
 

both
 

LSTM
 

has
 

a
 

memory
 

function,
 

it
 

can
 

learn
 

to
 

mine
 

hidden
 

long-term
 

dependencies
 

between
 

time
 

series,
 

the
 

combination
 

of
 

the
 

two
 

increases
 

the
 

accuracy
 

of
 

time
 

series
 

prediction.
 

It
 

is
 

verified
 

by
 

simulation
 

software
 

that
 

the
 

model
 

has
 

satisfactory
 

accuracy
 

in
 

the
 

prediction
 

of
 

the
 

ash
 

condition
 

of
 

the
 

heated
 

surface
 

of
 

the
 

boiler,
 

and
 

compared
 

with
 

two
 

commonly
 

used
 

models,
 

it
 

was
 

found
 

that
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

increased
 

by
 

67. 7%
 

and
 

59. 2%
 

respectively
 

and
 

the
 

feasibility
 

and
 

validity
 

of
 

the
 

model
 

are
 

verified.
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0　 引　 言

现阶段我国火力发电站的发电方式主要依靠燃煤锅

炉进行热电交换,而在燃煤过程中受热面将不可避免地

产生积灰与结渣[1] 。 随着受热面的健康状况不断变差,
造成的后果可能会从传热效率的降低演变为停炉甚至是

严重安全事故。 吹灰操作对于维持受热面健康行之有

效,但吹灰的频率却很难把控,过于频繁的吹灰带来的是

能源消耗巨大,受热面的寿命不断降低;而吹灰不彻底又

会造成积灰的加重[2-4] 。 所以预测未来受热面的灰污状

况可以更好地指导吹灰操作。 因此对于锅炉受热面的吹

灰优化研究十分有必要。
众多研究学者已经对于灰污监测和吹灰优化进行研

究,并取得一定的成果。 Tong 等[5] 结合小波分析和支持

向量回归来建立低温过热器灰污热阻实时监测系统,并
在测试集上获得 98. 5%的准确率。 邓喆等[6] 使用 BP 神

经网络建立起各种因素与理想炉膛出口烟温的非线性映
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射,再利用理想炉膛出口烟温和实际炉膛出口烟温判断

炉膛结渣状况。 贾志琴等[7] 利用 Elman 神经网络建立锅

炉受热面积灰结渣状况预测模型,但该预测方法属于长

期滚动预测,预测误差的不断累积可能将最终使得预测

结果失去意义。 耿欣等[8] 采用基于模型驱动的吹灰优化

方案,但积灰的影响因素较多,不确定性较大难以获得精

确的模型,实际使用受到限制。 王艳婷等[9] 采用的吹灰

优化策略是一种统计分析的数据驱动实时预测方法,其
向后预测时间有限,可能无法为吹灰操作预留一定的准

备时间。
对此,针对现阶段吹灰优化方案欠佳,本文采用清洁

因子(clearness
 

factor,
 

CF)来表征受热面健康状况[10] ,由
实际传热系数和理论传热系数的比值构成,具有提取难

度小的特点。 并采用经验模态分解 ( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD) 和长短期记忆网络( long
 

short
 

term
 

memory
 

network,LSTM)相结合的预测方式,建立了 EMD-
LSTM 预测模型。 该模型利用 EMD 对于波动性数据的处

理能力以及 LSTM 对时间序列的预测能力来预测未来锅

炉受热面积灰状况,并为吹灰操作预留足够时间。 最后

与常用模型 EMD-Elman 和 EMD-MLP 进行对比发现,所
提模型可以获得较好的预测效果。

1　 数据预处理

小波变换具有良好的局部时频分析能力[11] ,在信号

去噪方面具有一定优势。 小波变换可以将信号分解为一

系列不同尺度时间的小波函数的叠加,而这些小波函数

均由一个小波母函数经过尺度伸缩以及平移来得到。 在

通常情况下,噪声信号所对应的小波分解系数幅值较小,
通过阈值去噪的方法可以有效地过滤掉噪声。 小波阈值

去噪步骤如下。
1)根据原始信号的特点确定小波基函数以及分解层

数,对信号进行小波变换获得小波分解系数。
2)选择合适的阈值函数[12] ,对小波分解系数的幅值

进行量化处理。 本文采用软阈值函数对小波系数进行处

理,软阈值去噪函数如下所示:

wλ
sgn(w)·( w - λ), w ≥ λ
0, w < λ{ (1)

式中: wλ 经过为软阈值函数处理的小波系数。
3)对经过软阈值量化处理的小波系数进行逆小波变

换,最终得到去噪后的信号。

2　 算法介绍

2. 1　 EMD
EMD 是由 Huang 等提出,是对非线性和非平稳性信

号分析的强有力的工具[13] 。 EMD 分解作为一种信号自

适应分析方法,完全依靠信号本身来自适应确定所分解

获得的模态分量个数,其对于处理清洁因子退化曲线这

种波动性较大的时间序列具有一定优势。
EMD 分解后的各 本 征 模 态 分 量 ( intrinsic

 

mode
 

function,IMF)需要满足如下两个条件[14] 。
1)原始信号极值点和过零点的数目必须相等或者至

多只相差一个。
2)由极大值点定义的上包络线和由极小值点定义的

下包络线的平均值为 0,即信号的上下包络线关于时间

轴对称。
EMD 分解过程如下。
1)将 x( t) 中所有局部极值点用 3 次样条插值曲线

连接起来,形成上下包络线和 mlow。
2)包络线的均值曲线 m1( t) = [mup + mlow] / 2。
3)再计算差值 h1( t) = x( t) - m1( t) 若其不满足 IMF

分量的两个充分条件,则用 h1( t) 代替 x( t),重复步骤1)
与 2),直至 k 次迭代后 h1k( t) 满足两个条件。

4)IMF1 分量为 c1( t) = h1k( t), 相对应剩余分量为

r1( t) = x( t) - c1( t)。
5)将剩余分量 r1( t) 作为原始序列重复上述步骤进

行分解,最终得到 n 个 IMF 分量和一个残差分量 rn( t),
其中残差分量为单调序列或者常值序列。

6)最终得到 EMD 分解公式如下:

x( t) = ∑
n

i = 1
ci( t) + rn( t) (2)

2. 2　 LSTM 网络

一般循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,RNN)
具有记忆性,对处理非线性时间序列具有一定的优势,但
其存在长期依赖性,训练时梯度消失,梯度爆炸等问

题[15-16] 。 LSTM 是由 Hochreither
 

&
 

Schmidhuber 提出,该
网络对一般 RNN 网络进行改进,通过设置输入门( input

 

gate),遗忘门(forget
 

gate)和输出门( output
 

gate)来选择

性保留或遗忘一些信息,可以有效的克服一般循环神经

网络所产生的问题[17-18] 。 近年来,随着深度学习的不断

发展,LSTM 在股票预测、机器翻译、情感分析等诸多领域

得到广泛的应用。 一个 LSTM 神经元结构如图 1 所示。
1)输入门的作用是向长期状态增添新的有用信息。

输入门的实现公式为:
i t = δ(w i·[h t -1,x t] + b i) (3)
2)遗忘门的作用是决定在长期状态中所要丢弃的信

息。 遗忘门的实现公式为:
f t = δ(w f·[h t -1,x t] + b f) (4)
3)输出门的作用是计算输出和决定向下一短期状态

所传递的信息。 输出门的实现公式为:
o t = δ(wo·[h t -1,x t] + bo) (5)
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图 1　 LSTM 内部结构

Fig. 1　 LSTM
 

internal
 

structure

4)长期状态以及短期状态更新公式为:
h t = o t·tanh(ct) (6)
ct = f t·ct -1 + i t·tanh(wc·[h t -1,x t] + bc) (7)

式中: i t、f t、o t 分别为输入门、遗忘门、输出门的状态值;
ct、h t 分别为当前时刻的长期状态和短期状态值; w i、w f、
wo、wc 分别为输入门、遗忘门、输出门、长期状态的权重矩

阵; b i、b f、bo、bc 分别为输入门、遗忘门、输出门、长期状态

的偏置向量。
利用时间反向传播算法 ( back

 

propagation
 

through
 

time,
 

BPTT)对建立的 LSTM 模型进行训练,并优化模型

内部参数。 本文梯度下降优化算法采用自适应矩估计

(adaptive
 

moment
 

estimation,Adam),相较与传统随机梯

度下降(stochastic
 

gradient
 

descent,SGD)拥有固定学习率

的特点,Adam 通过计算梯度的一阶矩估计和二阶矩估计

而为不同的参数设计独立的自适应性学习率,可以获得

较好的收敛速度与学习效果[19] 。
LSTM 网络中含有较多的超参数,优化超参数可以提

高模型收敛速度和预测精度。 本文实验中,隐含层神经

元个数和 Epoch 数对预测结果有着显著的影响。 如隐含

层神经元过多将会造成过拟合问题,一般表现为在训练

集上误差很小,但预测值与真实值相差较大;而隐藏层神

经元数目较少则会造成训练不足,对于序列信息不能很

好的提取。 不同隐含层神经元数目和 Epoch 数目对预测

的影响如表 1 所示。
表 1　 超参数实验结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

hyperparameters
 

experiment
 

results

序号 神经元个数 Epoch
平均绝对百分比

误差(MAPE)
均方根误差

(RMSE)
0 110 50 0. 053

 

8 0. 031
 

6
1 110 100 0. 023

 

8 0. 007
 

6
2 110 150 0. 008

 

8 0. 007
 

0
3 130 50 0. 030

 

1 0. 015
 

7
4 130 100 0. 008

 

6 0. 007
 

4
5 130 150 0. 007

 

3 0. 006
 

2
6 150 50 0. 036

 

1 0. 032
 

1
7 150 100 0. 010

 

5 0. 008
 

6
8 150 150 0. 009

 

8 0. 008
 

1

2. 3　 EMD-LSTM
针对锅炉清洁因子退化曲线具有非线性非平稳性的

特点,若只用神经网络模型进行预测很难有良好的预测

精度。 本文建立 EMD 和 LSTM 融合的模型,不仅利用

EMD 对退化曲线分解,获得频域较为稳定的一系列时间

序列,而且结合 LSTM 具有通过学习来挖掘时间序列之

间隐藏的长期依赖关系,获得较好的预测结果。 图 2 所

示为清洁因子预测框架图。

图 2　 清洁因子预测框架图

Fig. 2　 Clearness
 

factor
 

prediction
 

framework

在训练集建立阶段,按照一定的时间长度,获得一组

样本 (x1,x2,…,xn), 后将该样本延时间轴整体向后推移

一个时间单位获得下一组样本 (x2,x3,…,xn+1), 以此类

推获得 n 组样本,每一组样本的目标值为该组样本的下

一个时间单位数据。
在预测阶段先以上述方法获得一组样本,如 (x1,x2,

…,xn), 然后使用已经训练好的网络对第 n + 1 个数据进

行预测,再用第 n + 1 个数据的预测值代替真实 (x2,x3,
…,xn,xp+1) 继续对第 n + 2 个数据进行预测。 但这种滚

动预测方法会使误差累积,对于进行长期预测效果欠佳。

3　 实例分析

3. 1　 数据来源以及预处理

为证明所提出模型的有效性,以贵州某火力发电厂

300
 

MW 燃煤锅炉省煤器为例,图 3 所示为在机组的 DCS
系统监测下清洁因子一天的变化数据。 清洁因子值越小

代表锅炉受热面越洁净,清洁因子值越大表示受热面的污

染越严重。 从图中积灰段可以看出受热面的污染程度不

断增加,清洁因子的值不断下降。 在吹灰段中,由于吹灰

操作,受热面清洁程度提高,清洁因子的值也在不断上升。
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图 3　 受热面清洁因子变化曲线

Fig. 3　 Heating
 

surface
 

cleaning
 

factor
 

curve

为减弱数据中的噪声对预测结果的影响,先要对数

据进行去噪平滑。 图 4 所示为小波阈值去噪后的清洁因

子曲线(只截取积灰段)。 从图 4 去噪后的真实值曲线可

以看出清洁因子退化时间序列具有强非线性,非平稳性的

特点,增大了清洁因子预测的难度。 具体原因考虑是由于

烟气在通过对流受热面时,烟气的灰污会沉积在受热面造

成清洁因子的下降,同时烟气的通过会吹走一部分灰污造

成清洁因子的升。 吹灰阈值设定为 CFmin = 0. 64。

图 4　 去噪后清洁因子变化曲线

Fig. 4　 Curve
 

of
 

cleaning
 

factor
 

after
 

denoising

3. 2　 评价指标

评价指标可以更好地反映真实值与预测值之间的差

距,便于调整模型内部参数以及对模型做出评估,本文评

价指标选取 MAPE 和 RMSE,其公式如下:

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1
y i - yp / y i (8)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(y i - yp)

2 (9)

式中: y i 与 yp 分别为第 i 时刻对应的的实际值和预测值;
n 表示用于验证的数据长度。
3. 3　 退化曲线 EMD 分解

EMD 分解无需与小波分解一样确定基函数以及分

解层数,其根据信号本身来自适应确定的。 对于清洁因

子退化曲线进行 EMD 分解,其结果如图 5 所示。 EMD
分解将退化曲线分解为 4 个分量,分别为 IMF1、IMF2、
IMF3 以及残差分量。 IMF1 ~ IMF3 是 3 个频率域较为稳

定的本征模态分量,残差分量是曲线的总体退化趋势,表
征了锅炉在持续工作时积灰面的健康状况也同时在不断

下降。

图 5　 退化曲线的 EMD 分解

Fig. 5　 EMD
 

decomposition
 

of
 

degradation
 

curve

3. 4　 实验结果

本文预测方法采用滚动型预测,长期滚动预测不可

避免地会带来预测精度的降低,经过不断尝试,确定向后

滚动预测 15 步拥有较好的预测结果,继续增大滚动预测

步数将会造成预测结果的误差较大以及稳定性较差。 分

别以 T1 = 250
 

min,T2 = 350
 

min,T3 = 450
 

min
 

3 个预测起

始点得到预测结果如图 6 与 7 所示。 可以看出,随着预

测起点的提前,训练样本数将会减少,预测精度也不可避

免的降低,但由于模型将 EMD 对于波动性时间序列的处

理能力和 LSTM 对于时间序列的预测能力相结合,故所

设计的 EMD-LSTM 方法仍然可以得到令人满意的结果。
3. 5　 对比实验

为进一步增强对比效果,证明模型的可行性,选取其

他两种方法进行对比分析。 两种方法分别为 Elman 神经

网络和多层感知机( multi-layer
 

perceptron,MLP )。 预测

结果图和预测误差分析表如图 8、9 和表 2 所示。 对于基



·170　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 34 卷

图 6　 不同预测起始点对比结果

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

different
 

prediction
 

starting
 

points

图 7　 不同预测起始点对比结果的局部放大

Fig. 7　 Local
 

magnification
 

of
 

comparison
 

results
 

of
different

 

prediction
 

starting
 

points

本的 Elman 神经网络,其在 MLP 的基础上增加了连接

层,构成了局部反馈,将过去的状态与下一时刻的网络输

入一起作为隐藏层的输入,所以连接层可以使整个网络

拥有动态记忆功能,对于时间序列具有不错的预测效果。
从表 2 可知,EMD-Elman 比 EMD-MLP 在 MAPE 与 RMSE
分别降低了 26. 4%、20. 4%。 EMD-LSTM 这种深度学习

方法在处理长期依赖的时间序列比 EMD-Elman 更为有

效,其在 MAPE 与 RMSE 分别降低 59. 2%、58. 1%。

表 2　 三种方法误差比较表

Table
 

2　 Error
 

comparison
 

table
 

of
 

three
 

methods
预测方法 MAPE RMSE

EMD-LSTM 0. 007
 

1 0. 005
 

7
EMD-Elman 0. 017

 

4 0. 013
 

6
EMD-MLP 0. 022

 

0 0. 017
 

1

图 8　 三种方法比较结果

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

three
 

methods

图 9　 三种方法比较结果的局部放大

Fig. 9　 Local
 

magnification
 

of
 

comparison
results

 

of
 

three
 

methods

4　 结　 论

本文针对目前吹灰优化方案欠佳,提出融合 EMD-
LSTM 锅炉受热面灰污状况的预测模型。 引入清洁因子

作为衡量受热面灰污状况的健康指标。 为验证模型的可

行性,采用锅炉 DCS 系统所采集的数据为例,利用该模

型对数据进行训练以及有限步滚动预测,并使用仿真软

件得到精确的预测结果,在不同的预测起始点均具有较

为满意的预测效果。 最后与其余常用的两种方法进行比

较获得更高的预测精度,证明了该模型的可行性与有效

性,从而为吹灰优化工作提供可靠的理论指导。
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