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摘　 要:电站锅炉受热面积灰是导致锅炉热效率降低,甚至影响锅炉出力的重要因素之一,因此对锅炉受热面积灰结垢状况的

精准预测是优化提升锅炉能效的前提。 针对这一问题,本文以 300
 

MW 电站锅炉省煤器的清洁因子为研究对象,提出了一种融

合基于时变滤波器的经验模态分解 ( time-varying
 

filtered
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

TVF-EMD) 和卷积门控神经单元

(convolutional
 

neural
 

network
 

gated
 

recurrent
 

unit,CNN-GRU)的组合模型来预测锅炉受热面能效变化情况。 首先通过改进的小波

阈值法对非线性非平稳的清洁因子原始数据进行预处理,去除噪声和异常值;再通过 TVF-EMD 对处理后的数据进行分解得到

预设好的本征模态分量,根据自相关系数对阈值大于 0. 2 的分量进行叠加重构,在保留原始数据重要特征的同时降低相关性低

的分量对预测精度的影响;最终将重构后的信号利用卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)强大的特征提取能力和

门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)的时序记忆能力,建立输入与输出之间的非线性关系,实现较为精准的时间序列预

测。 研究结果表明,利用 TVF-EMD 进行分解相比直接进行预测可以提升 9. 628
 

67%的预测精度,为后续优化及制订更加合理

的吹灰策略提供了理论和技术支持。
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Abstract:
 

Power
 

station
 

boiler
 

heated
 

area
 

ash
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

factors
 

leading
 

to
 

the
 

reduction
 

of
 

boiler
 

thermal
 

efficiency
 

and
 

even
 

affecting
 

boiler
 

output,
 

so
 

accurate
 

prediction
 

of
 

boiler
 

heated
 

area
 

ash
 

fouling
 

condition
 

is
 

a
 

prerequisite
 

for
 

optimizing
 

and
 

improving
 

boiler
 

energy
 

efficiency.
 

To
 

address
 

this
 

problem,
 

the
 

paper
 

takes
 

the
 

cleanliness
 

factor
 

of
 

the
 

economizer
 

of
 

a
 

300MW
 

power
 

station
 

boiler
 

as
 

the
 

research
 

object,
 

and
 

proposes
 

a
 

combined
 

model
 

integrating
 

time-varying
 

filter-based
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

(TVF-EMD)
 

and
 

convolutionally
 

gated
 

neural
 

unit
 

( CNN-GRU)
 

to
 

predict
 

the
 

change
 

of
 

boiler
 

heated
 

surface
 

energy
 

efficiency.
 

Firstly,
 

the
 

non-linear
 

and
 

non-smooth
 

cleanliness
 

factor
 

raw
 

data
 

are
 

preprocessed
 

by
 

the
 

improved
 

wavelet
 

threshold
 

method
 

to
 

remove
 

noise
 

and
 

outliers;
 

then
 

the
 

processed
 

data
 

are
 

decomposed
 

by
 

TVF-EMD
 

to
 

obtain
 

the
 

preset
 

intrinsic
 

modal
 

components,
 

and
 

the
 

components
 

with
 

the
 

threshold
 

value
 

greater
 

than
 

0. 2
 

are
 

superimposed
 

and
 

reconstructed
 

according
 

to
 

the
 

autocorrelation
 

coefficient,
 

so
 

as
 

to
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

the
 

low
 

correlation
 

components
 

on
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

while
 

retaining
 

the
 

important
 

features
 

of
 

the
 

raw
 

data;
 

finally,
 

the
 

reconstructed
 

model
 

is
 

combined
 

with
 

convolutional
 

gated
 

neural
 

unit
 

( CNN-GRU)
 

to
 

predict
 

the
 

energy
 

efficiency
 

change
 

of
 

the
 

boiler
 

heating
 

surface.
 

Finally,
 

the
 

reconstructed
 

signal
 

is
 

used
 

to
 

establish
 

the
 

nonlinear
 

relationship
 

between
 

input
 

and
 

output
 

by
 

using
 

the
 

powerful
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

and
 

the
 

temporal
 

memory
 

capability
 

of
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

(GRU)
 

to
 

achieve
 

more
 

accurate
 

time
 

series
 

prediction.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

decomposition
 

using
 

TVF-EMD
 

can
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

by
 

9. 628
 

67%
 

compared
 

with
 

the
 

direct
 

prediction,
 

which
 

provides
 

theoretical
 

and
 

technical
 

support
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for
 

the
 

subsequent
 

optimization
 

and
 

the
 

formulation
 

of
 

more
 

reasonable
 

soot-blowing
 

strategies.
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0　 引　 言

　 　 随着“智能电厂” [1] 概念的提出,火电企业向着更加

高效、节能、绿色的方向不断发展。 由于火电企业大多利

用煤炭燃烧所产生的热能转化为动能以生产电能,随着

时间的推移,锅炉受热面不可避免的出现积灰结垢现象。
这种情况的发生不仅会浪费燃料、降低锅炉热效率,更有

可能降低锅炉的使用寿命。 传统的吹灰操作依赖于技术

人员的工作经验和对现场的实际勘测,这就容易陷入惯

性思维导致对吹灰节点的误判、漏判,进而影响企业正常

的生产活动,造成不必要的能源和人力浪费。 基于以上

问题,更加精准的预测锅炉受热面的能效变化情况对于

指导技术人员进行吹灰操作,提高火电企业在节能环保

方面的经济效益有着实际的工程意义。
众多国内外专家和学者已经对锅炉受热面积灰情况

和吹灰时间节点优化进行研究和探索,并取得了一定的

成果。 李孟威等[2] 在燃煤电站锅炉受热面积灰预测研究

中 提 出 了 融 合 经 验 模 态 分 解 ( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)和长短期记忆神经网络
 

( long
 

short
 

term
 

memory
 

neural
 

network,
 

LSTM)的深度特征提取模型

来预测未来锅炉的积灰情况,王艳婷等[3] 采用双指数函

数拟合分析清洁因子退化数据,利用无迹卡尔曼滤波算

法对模型参数进行更新,并预测清洁因子未来的变化趋

势。 谢春等[4] 采用锅炉沾污因数来定量表征锅炉积灰程

度并用随机森林回归算法对其进行预测。 Xu 等[5] 研究

了悬浮预热器余热锅炉过热器积灰问题。 建立了包括沉

积和去除过程在内的综合灰堆积生长模型,并通过实验

结果进行了验证。 Zhu 等[6] 研究了当锅炉在不同负荷下

运行时,锅炉内的灰沉积特性会发生相应的变化。 从燃

烧器高度,位置,灰尘颗粒直径等方面阐述了沉积率与锅

炉燃烧特性之间的关系。
上述专家和学者通过对锅炉各结构积灰特性的研

究,为锅炉受热面积灰预测奠定了良好的基础。 但是对

于信号分解中出现的模态混叠及预测结果精度不够这些

问题上,目前仍没有较好的解决方案。
当前对锅炉受热面积灰引起能效变化的预测工作仍

然存在预测时间长,预测效果不稳定等缺陷。 为了在节

约能源、时间、人力资源的同时制定更加合理有效的吹灰

方案,以锅炉省煤器清洁因子作为受热面积灰的重要表

征,采用 TVF-EMD 分解法联合 CNN-GRU 神经网络的预

测模型来解决能效变化这一非线性时变问题。 此模型利

用 TVF-EMD 高效的频率分离性能和低采样率下的稳定

性以及可随时间改变的滤波特性,将分解后的信号代入

CNN-GRU 中,利用 CNN 强大的特征提取能力和 GRU 的

时序记忆能力,使得预测结果更加精准,抗噪声能力更

强,预测时间更快。 为后续燃煤电站的智能运维提供了

更多行之有效的策略。

1　 数据来源及预处理

1. 1　 数据来源

　 　 以贵州某火电机组 300
 

MW 燃煤锅炉为例,研究对

象是 2 号机组集散控制系统( distributed
 

control
 

system,
 

DCS)采集到的数据经过一系列数值计算得到的清洁因

子数据集(CF)。

CF =
Kr

K0
(1)

其中, Kr 表示受热面的实际换热效率, K0 表示受热

面的理想换热效率。 该数据集的采样周期为 5
 

s,共计采

样 24
 

h,如图 1 所示。

图 1　 锅炉省煤器、负荷及吹灰信号曲线

Fig. 1　 Boiler
 

economizer,
 

load,
 

and
 

soot
 

blowing
 

signal
 

curve

经过初步分析,在第 2
 

672
 

s ~ 4
 

127
 

s 之间为锅炉侧

省煤器的积灰段,清洁因子数目随时间推移呈自然下降

趋势,受机组负荷变动及吹灰信号频率扰动的影响较小,
适合作为预测时间区间。 在第 2

 

500
 

s 之前和第 4
 

200
 

s
之后,由于受到负荷变动及运行工况变化的影响,此时省

煤器受到多种外界变量影响,从而影响了预测精度。 故

在数据的选择上截取时间节点为[2
 

672,4
 

127] 之间的

数据作为积灰段原始数据,如图 2 所示。
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图 2　 省煤器积灰段原始数据

Fig. 2　 Raw
 

data
 

for
 

economizer
 

ash
 

accumulation
 

section

1. 2　 数据预处理

　 　 小波阈值法去噪[7] 作为一种基于小波分析的去噪方

法,具有去噪效果好,处理速度快,算法简单易实现等优

点。 小波阈值法主要分为 3 个步骤,小波分解(式(2)、
式(3)),阈值选择和小波重构(式(4)),小波阈值去噪

的流程图如图 3 所示

W j,k = ∑
n
h j
n-2kxn (2)

V j,k = ∑
n
g j
n-2kxn (3)

xn = 1
2

∑
k
hn-2k·W j,k + 1

2
∑

k
gn-2k·V j,k (4)

其中, j 表示小波变换的层数, k 表示小波系数的位

置, xn 表示原始信号中第 n 个样本的值, hn-2k 和 gn-2k
 分

别为低通和高通滤波器的系数, W j,k 和 V j,k 表示两个不同

的子空间。

图 3　 小波阈值法去噪流程

Fig. 3　 The
 

denoising
 

process
 

wavelet
 

thresholding
 

method

在以上过程中,小波基类型和分解层数的选择,以及

阈值函数的设计,都是影响最终去噪效果的关键因素。
通过设计不同的阈值函数对比去噪效果是达到预期效果

的方法之一。
传统的硬阈值函数[8] 降噪所得到的峰值信噪比

(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,PSNR) 较高,但是有局部抖动

现象;软阈值函数[9] 降噪所得到的 PSNR 不如硬阈值函

数去噪,虽然结果看起来更平滑,但是简单的平移变换会

让原本的信号结构发生改变。 这里提出一种固定阈值函

数(Sqtwolog)的设计方案,如式(5)所示的公式对信号进

行处理以改善降噪效果。 其中 N 为信号长度为:

λ = 2lnN (5)
图 4 为 3 种小波阈值法去噪效果对比图。 其中图

4(a)为硬阈值去噪,图 4(b)为软阈值去噪,图 4( c)为固

定阈值法去噪,横坐标表示采样点,纵坐标表示清洁因

子。 通过对比可以看出,小波固定阈值法去噪不仅使原

始信号变得更加平滑,还能有效保留原始信号的重要特

征,而硬阈值去噪和软阈值去噪甚至改变了图像的部分

趋势。

图 4　 3 种小波阈值法去噪效果对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

denoising
 

effects
 

of
 

three
wavelet

 

thresholding
 

methods

2　 算法介绍

2. 1　 TVF-EMD 方法简介

　 　 由于小波阈值法处理后的省煤器清洁因子数据仍具

有非平稳非线性的特点,传统的 EMD 分解[10-11] 虽然在处

理非平稳及非线性数据上有明显的优势,但是 EMD 分解

时常会出现末端效应和模态混叠问题,对最终的时间序

列预测造成干扰。 对此可以通过给 EMD 分解加入时变

滤波器来改善上述问题,它的筛选过程采用时变滤波技

术完成。 局部截止频率是通过充分利用瞬时幅度和频率

信息自适应设计的。 然后采用非均匀 B-样条近似作为

时变滤波器。 为了解决信号间歇性失真和低采样率下的

性能不足的问题,还引入了截止频率重排算法及固有模

式函数(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF)的带宽准则。 此外,
所提出的方法对噪声干扰具有鲁棒性,能更好地对抗噪

声扰动。
TVF-EMD 方法的基本步骤如下:
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步骤 1)对原始信号 x( t) 进行预处理,分解成有限数

量的 IMF 分量和残差。 如式(6)所示。

x( t) = ∑
n

i = 1
imf i( t) + r( t) (6)

其中, imf i( t) 表示第 i 个 IMF 分量, r( t) 表示残差

信号。
步骤 2)构造时变滤波器,对信号进行滤波。
(1)计算 x( t) 的极大值 u i,i = 1,2,3…,n。
(2)计算阈值 ρ ,存在阈值 ρ 使得式(7)成立

ρ <
max[φ′bis(u i ≤ t ≤ u i+1)] - min[φ′bis(u i ≤ t ≤ u i+1)]

min[φ′bis(u i ≤ t ≤ u i+1)]
(7)

其中, φ′bis 表示局部截止频率。 在峰值之间插值得

到 φ′bis ,调整 φ′bis 改善模态混叠。
(3)重构 φ′bis ,得到新信号 h( t) ,如式(8)所示。

h( t) = cos[∫φ′bis( t)dt] (8)

其中, φ′bis( t) 表示 t 时刻的局部截止频率。
(4)用 B-spline 近似滤波器对输入信号 x( t) 进行滤

波,得到局部均值函数。
(5)计算准则值 θ( t) ,判断残留信号是否符合截止

标准,如式(9)所示。

θ( t) =
BLoughlin( t)
φavg( t)

(9)

式中: BLoughlin( t) 表示 Loughlin 瞬时带宽, φavg( t) 表示加

权平均瞬时频率。 若存在一个带宽阈值 ε ,使得 θ( t) <
ε ,则定义该信号为局部窄带信号, 即一个分量信

号 IMF。
步骤 3)根据信号频谱及相关系数判断这一频段的

IMF 对原始信号的重要程度,选取相关系数大于设定值

的 IMF 分量进行叠加重构得到最终结果 ζ( t), 如式(10)
所示。

ζ( t) = ∑
n

i = 1
θi( t) (10)

其中, θi( t) 表示第 i 个相关系数大于设定值的分解

信号。
步骤 4)取 ζ( t) 的值作为纵坐标,信号观测值(实际

值)作为横坐标,构成信号判断点并绘制最佳拟合度曲

线,观察信号判断点在最佳拟合度曲线周围的分布情况,
判断点越接近拟合度曲线,信号的分解效果越好。
2. 2　 CNN-GRU 的结构及原理

　 　 CNN[12-13] 具有特征提取功能,能够根据提取到的特

征对事物进行分类、识别、预测、决策等。 其参数共享和

多核的特性不仅可以从多角度对分解信号进行识别学

习,还能在很大程度上降低运算量。 但是,CNN 中的反

向传播算法并不高效,需要大量的数据支持,平移不变性

也导致数据的微动很难被捕捉到,同时由于池化层的影

响,会导致很多有价值的信息丢失,也会忽略数据整体与

部分的关系。 图 5 为 CNN 的模型内部结构图。

图 5　 CNN 模型结构图

Fig. 5　 CNN
 

model
 

structure
 

diagram

GRU[14] 是循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,
RNN)的一种变体,特别设计用来处理长序列数据中的长

期依赖问题,这使得它在预测任务,尤其是那些涉及时间

序列分析的任务中非常有效。 在故障预测[15] 和锂电池

剩余寿命预测( remaining
 

useful
 

life,
 

RUL) [16] 方面,GRU
的应用可以提供更准确和可靠的预测结果。 它可以通过

“更新记忆” 的方式去筛选输入信号中的有用信息。 在

保留有价值的信息的基础上,去除无用信息。 相比于

LSTM,GRU 拥有更简单的结构,需要输入的参数较少,在
一定程度上可以防止过拟合现象。 图 6 为 GRU 内部

结构[17] 。
首先,通过上一个传输状态 h t -1 和当前节点的输入

x t 来获取两个门控状态。 其中 rt 控制重置门控, zt 控制

更新门控。
z( t) = σ(Wz·[h t -1,x t]) (11)
r( t) = σ(Wr·[h t -1,x t]) (12)
h′t -1 = h t-1☉rt (13)

式中: σ 为 sigmoid 函数,通过这个函数将数据归一化为

[0,1]之间的值,充当门控信号。 ☉ 为哈达玛积。 Wz、Wr、
W 作为机器学习的过程,在每次迭代后替换为新的权值。

得到门控信号后,首先使用重置门控来得到“重置”
之后的数据,将 h′t -1 与输入 x( t) 进行拼接,再通过 tanh
激活函数将数据归一化为[ -1,1]之间的值,得到候选值

h
~

t, h
~

t 包含了当前输入 x( t) 中的信号特征,并且将通

过学习记录下的新的特征加入。 将通过学习记录下的新

的特征加入。

h
~

t = tanh(W·[ rt × h t -1,x t]) (14)
GRU 最关键的步骤———“更新记忆” [18] ,在式(15)

中,同时进行了“遗忘”和“记忆”。

h t = (1 - zt) × h t -1 + zt × h
~

t (15)
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门控信号 zt
[19-20] 越接近 1 代表“记忆”下来的数据越

多,越接近 0 代表“遗忘”的数据越多。

图 6　 GRU 模型结构图

Fig. 6　 Structure
 

diagram
 

of
 

GRU
 

model

　 　 CNN-GRU[21] 融合了 GRU 和 CNN 的优势。 一方面,
CNN 强大的特征提取能力的用于挖掘数据之间的内部

连接,从而降低的规模和复杂性原始数据。 另一方面,通
过 GRU 神经网络的时序记忆能力学习了数据的变化规

律,建立了输入和输出之间的非线性关系,一定程度上避

免了信号主要特征丢失。 图 7 为 CNN-GRU 模型示意图。

3　 结果验证及分析

3. 1　 算法流程

　 　 算法流程如图 8 所示,算法流程可分为以下步骤:
步骤 1)输入原始数据。
步骤 2)小波阈值法去噪,分别用硬阈值去噪,软阈

值去噪,固定阈值法去噪,根据信噪比 ( signal-to-noise
　 　 　 　 　

图 7　 CNN-GRU 模型结构图

Fig. 7　 Structure
 

diagram
 

of
 

CNN-GRU
 

model

 

ratio,
 

SNR)、均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)
及运行时间等指标对比去噪结果,选取去噪效果最好的

方法,保留去噪结果。 信噪比及均方根误差公式如

式(16)及(17)所示。
SNR = 10 × log10(Ps / Pn) (16)

RMSE =
∑

N

i = 1
(Xobs,i - Xbmodel,i)

2

n
(17)

其中, Ps 为信号的功率, Pn 为噪声的功率, Xobs,i 为

第 i 个信号的预测值, Xbmodel,i 为第 i 个信号的观测值。
步骤 3)根据先验设定最大 IMF 值,将去噪后的信号

进行 TVF-EMD 分解,分解得到的结果根据自相关系数判

断,取自相关系数大于设定值(例如 0. 2)的 n 个 IMF 分

量,将这 n 个 IMF 分量叠加重构成新的信号。
步骤 4)将新的信号代入 CNN-GRU 神经网络进行更

新迭代,达到迭代次数后输出最终的预测结果与原始数

据进行对比,根据相对误差判断预测结果。
3. 2　 小波阈值去噪及 TVF-EMD 分解

　 　 根据表 1 中结果可以看出,小波固定阈值法的 SNR
和 RMSE 两个指标均优于其他两种方法,故采取固定阈

图 8　 算法流程图

Fig. 8　 Algorithm
 

flowchart

值法对原始信号进行预处理。
设定最大 IMF 分量值为 24,用 TVF-EMD 对小波固

定阈值去噪后的序列做分解,得到 24 个子序列,分解后

的子序列如图 9 所示,其中 X 轴表示信号周期,Y 轴表示

1 ~ 24 个 IMF 分量,Z 轴表示振幅。
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表 1　 3 种小波阈值法结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

three
 

wavelet
 

thresholding
 

methods
硬阈值 软阈值 固定阈值

信噪比 44. 23 42. 52 47. 21
均方根误差 0. 004

 

36 0. 005
 

07 0. 002
 

54
运行时间 / s 0. 557

 

3 0. 559
 

7 0. 552
 

5

图 9　 TVF-EMD 分解结果

Fig. 9　 TVF-EMD
 

decomposition
 

results

　 　 相关系数曲线如图 10 所示,取相关系数大于 0. 2 的

IMF 分量进行叠加重构,选取 IMF7、IMF8、IMF9、IMF10、
IMF11、IMF12、IMF13、IMF14、IMF15、IMF24(趋势项) 叠

加生成分解后的信号。

图 10　 相关系数曲线

Fig. 10　 Correlation
 

coefficient
 

curve

图 11 为分解重构后的信号与原始信号的对比图,从
图像中可以看出分解后的信号在保留原始信号特征的基

础上曲线变得更加平滑。
通过对比使用 TVF-EMD 分解方法的预测结果(如

图 12 所示) 和未使用 TVF-EMD 分解方法的预测结果

(如图 13 所示)证实了分解的必要性。 其中横坐标为数

据观测值(实际值),纵坐标为数据模拟值(预测结果)。
通过图 12 可以看出,使用 TVF-EMD 分解后的信号观测

值和模拟值基本一致且可以落在最佳拟合度曲线上,根
据评价指标决定系数( coefficient

 

of
 

determination,
 

r2) 可

图 11　 TVF-EMD 分解前后信号对比图

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

signals
 

before
 

and
after

 

TVF-EMD
 

decomposition

以计算得到,分解后的预测精度提升了:
0. 999

 

66 - 0. 911
 

86
0. 911

 

86
× 100% = 9. 628

 

67% (18)

其中, r2 的计算公式如式(19)所示。

r2 = 1 -
∑

i
( ŷ i - y i)

2

∑
i

(y- i - y i)
2

(19)

式中: y i 为测试集上的真实值, ŷ i 为测试集上的预测值,
y- i 为测试集所有真实值的平均值。

图 12　 经过 TVF-EMD 分解的预测结果

Fig. 12　 Forecasts
 

after
 

TVF-EMD
 

decomposition

通过 TVF-EMD 分解,信号保留了原信号主要特征,
由于通过自相关系数这一指标滤掉了包含噪声的 IMF 分

量,使得剩余的 IMF 分量叠加之后的预测结果更精准,同
一时刻的信号模拟值更加接近观测值,所以[观测值,模
拟值]对应的点能够更加精确地落在最佳拟合度曲线上,
由此可以在信号低采样率,神经网络低迭代次数下达到

更加精确的预测效果,大大降低了预测周期,同时,由

TVF-EMD 分解得到的 IMF 可以通过频谱对比手动叠加,
一定程度上避免了模态混叠的现象,提高了信号分解的
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图 13　 未经过 TVF-EMD 分解的预测结果

Fig. 13　 Forecasts
 

before
 

TVF-EMD
 

decomposition

准确性和精度。
3. 3　 CNN-GRU 预测及结论

　 　 取[2
 

672,4
 

127]段 DCS 系统监测到的省煤器清洁

因子数目作为样本数据,以 9 ∶ 1 的比例作为训练集和测

试集。 并以相对误差 δ 作为模型训练结果的评判指标。
δ = Δ / L × 100% (20)

式中: δ 为实际相对误差 Δ 为绝对误差, L 为被测量的实

际值。 相对误差越小,模型的精度越高。 未经过小波阈

值法去噪和 TVF-EMD 分解的预测结果及相对误差如图

14 所示。
经过小波阈值法去噪和 TVF-EMD 分解的预测结果

及相对误差如图 15 所示。
从图 14 和 15 可以看出,经过分解重构后信号的预

测结果与实际结果的贴合度更高的同时相对误差更小。
实验结果及评价指标表明 TVF-EMD-CNN-GRU 模型比

CNN-GRU 模型的预测精度更高。

图 14　 未经小波阈值法去噪和

TVF-EMD 分解的预测结果

Fig. 14　 Prediction
 

results
 

without
 

wavelet
 

denoising
and

 

TVF-EMD
 

decomposition
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图 15　 经过小波去噪和 TVF-EMD 分解的预测结果

Fig. 15　 Prediction
 

results
 

after
 

wavelet
 

denoising
and

 

TVF-EMD
 

decomposition

4　 结　 论

　 　 本研究针对实现电站锅炉受热面能效变化的精准预

测问题,通过建立融合 TVF-EMD 和 CNN-GRU 的智能组

合模型对这一问题进行深入探究,首先使用小波固定阈

值法对非线性非平稳的阈值函数进行降噪和去异常值处

理;再利用 TVF-EMD 高效的频率分离性能和低采样率下

的稳定性对预处理后的时间序列进行分解和重构,减少

相关性较低的本征模态分量对预测精度的影响;最后通

过 CNN-GRU 对重构后的信号进行预测。 研究结果表

明,相较于未使用小波阈值法和 TVF-EMD 分解法直接进

行时间序列预测结果的精度提升了 9. 628 67%,达到了

预期效果的同时,验证了该融合模型在锅炉受热面能效

预测方面的优越性。 在不占用额外计算资源的情况下,
为锅炉保持清洁高效运行、延长燃煤电站机组使用寿命、
提高企业经济收益、贯彻可持续发展战略提供了可靠的

理论和技术支持。 本文的研究及工作是后续锅炉能效优

化的基础前提,针对电站锅炉这一高能耗、强耦合系统,
实现多层次,全流程,高精度的动态建模和建立对长期影

响的跟踪评估机制是完善锅炉高效可持续运行的研究目

标和方向,值得进一步深入研究。 通过对上述研究方向

的探索,期待能够为复杂系统的预测和健康管理的发展

做出更大的贡献,并促进相关技术的实际应用和发展。
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