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摘 要:余热锅炉主蒸汽参数对于联合循环机组的健康运行判断至关重要。针对余热锅炉运行参数非线性和时延性导致主

蒸汽参数预测精度低的问题,提出了一种联合循环余热锅炉主蒸汽参数预测模型。首先,采集燃机电厂的SIS运行数据,通过

灰色相关性分析法确定输入变量;其次,通过核主成分分析(kernel
 

principal
 

component
 

analysis,KPCA)提取输入参数的特征

信息,并根据主成分贡献率选取输入维度;最后,利用改进的鹈鹕优化算法(improved
 

pelican
 

optimization
 

algorithm,
 

IPOA)
优化双向门控循环神经网络(bi-directional

 

gated
 

recirculation
 

neural
 

network,
 

BiGRU),并构建 KPCA-IPOA-BiGRU进行三

压余热锅炉主蒸汽参数的预测测验。结果表明,现场采集的10
 

000组数据点,其中8
 

000组用作训练集,2
 

000组用作测试集,
提出的模型将28维输入参数降低至8维,可准确预测3个压力级的蒸汽参数,且R2 均大于98%,为预测时延性的联合循环

余热锅炉主蒸汽参数提供了技术支持。
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Abstract:
  

Main
 

steam
 

parameters
 

of
 

heat
 

recovery
 

steam
 

generator
 

(HRSG)
 

are
 

crucial
 

for
 

the
 

healthy
 

operation
 

of
 

the
 

combined
 

cycle
 

unit.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

main
 

steam
 

parameters
 

due
 

to
 

non-linearity
 

and
 

time-delay
 

of
 

operating
 

parameters
 

of
 

HRSG,
 

a
 

model
 

for
 

predicting
 

main
 

steam
 

parameters
 

of
 

the
 

combined
 

cycle
 

HRSG
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

operation
 

data
 

of
 

a
 

gas
 

turbine
 

combined
 

cycle
 

were
 

collected
 

to
 

determine
 

the
 

input
 

variables
 

by
 

grey
 

correlation
 

analysis.
 

Secondly,
 

the
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

input
 

parameters
 

was
 

extracted
 

by
 

KPCA
 

and
 

the
 

input
 

dimensions
 

were
 

selected
 

according
 

to
 

the
 

principal
 

component
 

contribution
 

ratio.
  

Finally,
 

BiGRU
 

was
 

optimised
 

by
 

IPOA
 

and
 

KPCA-IPOA-BiGRU
 

was
 

constructed
 

to
 

conduct
 

the
 

prediction
 

test
 

of
 

the
 

three-pressure-HRSG
 

main
 

steam
 

parameters.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

reduces
 

the
 

28-dimensional
 

input
 

parameters
 

to
 

8
 

dimensions
 

and
 

can
 

predict
 

the
 

three-pressure
 

steam
 

parametersusing
 

8
 

000
 

data
 

points
 

as
 

the
 

training
 

set,
 

and
 

2
 

000
 

data
 

points
 

as
 

the
 

test
 

set.
 

The
 

R2
 

is
 

greater
 

than
 

98%
 

for
 

all
 

of
 

the
 

tests,
 

which
 

provides
 

technical
 

support
 

for
 

monitoring
 

time-delayed
 

main
 

steam
 

parameters.
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0 引 言

  以天然气为燃料的燃气-蒸汽联合循环机组具有低污

染、低排放等优点,成为新能源发电转型快速发展的重要

支撑[1-2]。因此,燃气-蒸汽联合循环机组得到了广泛的应

用[3]。余热锅炉是连接燃气轮机和汽轮机的重要设备,其
运行状态会对整个联合机组产生巨大影响[4]。余热锅炉3
个压力级主蒸汽温度、压力参数作为余热锅炉机组运行的

主要监测参数,可以准确反映出机组当前的运行状态[5]。
但是,由于燃机机组变负荷、减温水阀门开度等运行指令

发出与蒸汽参数变化处于稳态之间存在时延[6],实时监测

蒸汽参数比较困难,并且传感器测量无法提前预警[7]。因

此,为了准确监测余热锅炉运行状态,对余热锅炉三压力

级蒸汽参数进行预测是很有必要的。
近年来,基于数据驱动的故障诊断方法成为研究热

点,该方法可以拟合任意函数并训练大数据信息,在厂矿

设备的运行参数预测方面得到了广泛应用[8]。郭敏等基

于改进的双向长短期记忆神经网络提出一种融合多个退

化模型的电池寿命预测方法[9]。周建新等[10]基于混合变

异策略改进鲸鱼优化算法提出了卷取温度预测模型,精度

达到了97.5%。王印松等[11]基于(distributed
 

control
 

sys-
tem,DCS)数据结合互信息算法筛选输入数据后,利用长

短期记忆(LSTM)实现了垃圾焚烧炉主蒸汽温度预测。
魏炜等[12]利用卷积神经网络(CNN)对样本数据进行软分

类,提出了一种加入注意力机制的LSTM 的风机状态预

测模型。以往的研究都是针对数据量较小的具体厂矿设

备的温度,无法证明该模型在大型厂矿设备全工况的监测

效果。本文应用实例的F级燃机电厂存在数据量大,运行

机理模糊不清的情况,也导致了预测模型训练难、精度低

的问题。因此,基于SIS数据驱动的余热锅炉主蒸汽参数

预测模型研究还不够完善。
基于上述研究,本文提出了一种新型的的三压余热锅

炉主蒸汽参数预测模型。首先,采取灰色相关性分析进行

输入参数选择;其次,使用核主成分分析(kernel
 

principal
 

component
 

analysis,
 

KPCA)充分提取非线性数据特征并

实现降维;最后,采用Sine混沌映射算法和鲸鱼优化算法

(whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA)螺旋更新机制改进

的正余弦策略改进的鹈鹕优化算法(improved
 

pelican
 

op-
timization

 

algorithm,
 

IPOA)优化双向门控循环神经网络

(bi-directional
 

gated
 

recirculation
 

neural
 

network,
 

BiG-
RU),实现了燃气-蒸汽联合循环机组的余热锅炉三压力

级蒸汽温度和压力的全工况提前监测。

1 KPCA-IPOA-BiGRU算法理论

1.1 BiGRU网络

  BiGRU是具备门控结构的循环神经网络,且具有两

个双向的循环记忆单元。门控结构内部的记忆单元可以

有效地处理时间序列数据,避免梯度爆炸。相比LSTM,

GRU精简了神经网络的门控结构,仅采用重置门、更新门

两个门控机制控制信息的输入、输出,从而实现对时间序

列数据的处理[13]。而双向门控循环神经网络则,门控关

系的变量计算公式如下:

rt =σ(Wrxt+Urht-1+br) (1)

Zt =σ(Wzxt+Uzht-1+bz) (2)

􀭹ht=tanh(Whxt+Uh(ht-1☉rt)+bh) (3)

ht = (1-zt)☉ht-1+zt☉􀭹ht (4)
前一时刻的隐藏状态为ht-1,将当前时刻的输入为

xt,两个状态作为输入通过重置门和更新门并计算出zt 和

rt,根据影响情况选择性遗忘历史信息。接着,根据zt 和rt

计算出临时隐藏状态􀭹ht,最后根据zt、rt 和􀭹ht 输出当前的

隐藏状态ht。其中,σ为sigmoid激活函数,W、U 为重置门

和更新门结构中的权重矩阵,b为其对应的偏置向量。

1.2 KPCA法

  KPCA[14]的特点是基于非线性核函数Φ对原始运行

数据的样本集xk 进行非线性变换,将xk 映射至高维线性

特征空间F,再对新的样本集计算其协方差矩阵,即:

C =
1
m∑

m

j=1
ϕ(xj)ϕ(xj)T (5)

再求出上述矩阵的特征值λ和特征向量ν,满足以下

条件:

λν-Cν=0 (6)
两边引入非线性函数ϕ(xi),特征向量ν由ϕ(xi)线

性表示,即:

ν=∑
m

i=1
αiϕ(xi) (7)

定义核函数矩阵Kij = <ϕ(xi),ϕ(xj)>,转化为:

mλα-Kα =0 (8)
式中:α为特征向量,下标i表示输入数据集中某一元素。
对于任意样本,在特征空间F 中主元ϕ(x)上的投影为:

νϕ(x)=∑
m

i=1
αiϕ(xi)ϕ(xj)=∑

m

i=1
αiK(xi,x) (9)

1.3 IPOA算法

  1)鹈鹕优化算法(POA)

POA是2022年由Pavel等[15]提出的一种自然启发

式算法。该算法模拟了鹈鹕狩猎时展现出的行为和策略,
主要包含如下几种行为。

(1)勘探行为,在解空间内随机生成猎物的位置,鹈鹕

进行勘探并向猎物位置进行移动,可表述为:

CP1
ij =

Cij +rand(pj -I·Cij), Fp <Fi

Cij +rand(Cij -pj), Fp ≥Fi (10)

式中:Cij 为第i组鹈鹕在第j 维的初始位置;CP1
ij 为第i

组鹈鹕在第j维的新位置;I 为1或2的随机数;Pj 为猎

物在第j维的位置;Fp 为目标函数值。
若勘探阶段获取的目标函数值更优,鹈鹕进行位置

更新:
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Xi =
X

P1
i , F

P1
i <Fi

Xi, 其他 (11)

式中:X
P1
i 为第i只鹈鹕的新位置;Fi 为初始目标函数值;

F
P1
i 为勘探获取的目标函数值。
(2)觅食行为,勘探完毕后,鹈鹕进行觅食行为,向最

优猎物位置收敛,可表述为:

CP2
ij =Cij +R 1-

t
T  ×(2rand-1)×xij (12)

式中:CP2
ij 为觅食阶段第i组鹈鹕在第j维的新位置;R 为

常数,取值0.2;R 1-
t
T  为邻域半径,其中t为迭代次

数,T 为设置的最大迭代次数,rand 为[0,1]的随机数。

2)基于Sine混沌映射与正余弦策略IPOA算法

(1)Sine混沌映射

混沌映射可以均匀分布搜索空间中的变量,提高

POA算法的寻优效率和精度[16]。在算法应用研究中,

Sine映射出的优秀种群可以提高了算法的收敛速度和精

度。为了丰富POA算法初始化多样性,对于每个鹈鹕个

体进行Sine映射初始化:

xn+1 =
a
4sin

(π·xn) (13)

式中:xn 为初始化个体位置;xn+1 为映射后的个体新

位置。
(2)基于 WOA螺旋机制改进的正余弦策略

正余弦策略是利用正余弦周期性波动函数构造迭代

方程,从而实现全局搜索和局部寻优的功能。本文融入

WOA算法的螺旋机制以提高全局搜索能力,得到一种改

进的正余弦策略:

Xj
i(t+1)=

Xj
i(t)+r1·sin(r2)·|r3Pbest(t)-
 Xj

i(t)|, p>0.5
Xj

i(t)+r1·cos(r2)·|r3Pbest(t)-
 Xj

i(t)|, p<0.5

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(14)
式中:t为迭代次数;Xj

i(t)为第t次迭代中第i个个体的

第j维变量;r1 和r3 为[0,1]的随机数,r2 为[0,2π]的随

机数;Pbest(t)为本次迭代最优解。
(3)算法流程

本文基于Sine混沌映射与 WOA螺旋机制改进的正

余弦策略对 POA 进行改进,提出了IPOA。首先利用

Sine混沌映射初始化鹈鹕种群以及个体;接着每个鹈鹕个

体进行勘探行为、觅食行为完成最优位置的更新;最后重

复循环迭代到满足所设置的要求,输出最优解。具体

IPOA算法流程如图1所示。

1.4 灰色相关性分析

  灰色相关性分析能够根据不同变量曲线的相似性来

确定变量之间的相关性,实现了灰关系的相关性定量分

析。假设自变量为X,因变量为Y,则自变量与因变量的

相关系数为:

ξi(j)=
min

i
 
min

j
|y(j)-xi(j)|+ρ·maxi max

j
|y(j)-xi(j)|

|y(j)-xi(j)|+ρ·maxi max
j

|y(j)-xi(j)|

(15)
由此可得变量xi 与因变量序列y(j)之间的关联度

ri:

ri =
1
n∑

n

j=1
ξi(j) (16)

式中:n 为样本数量;ξi(j)的表示第i 个自变量xi 对

y(j)的关联系数;ρ为灰色相关性系数,本文取值0.5。

图1 IPOA算法流程

Fig.1 Flowchart
 

of
 

IPOA
 

algorithm

2 余热锅炉主蒸汽参数预测模型

2.1 余热锅炉简介

  本文余热锅炉主蒸汽参数预测模型适用于S109FA
联合 循 环 机 组,该 机 组 的 余 热 锅 炉 为 Q2386/605-286
(42.7)-10(0.4)/566.5(296.5)型号的三压再热、自然循

环型锅炉。
如图2所示,某电厂采用三压、再热、无补燃余热锅

炉,热源来自燃气轮机的高温排气。高压段蒸汽由二级过

热器进行过热,然后由二级过热器加热成过热蒸汽送入高

压汽轮机做功;中压段蒸汽送入过热器加热成过热蒸汽,
再与高压汽轮机排汽混合后,送入二级再热器进行再热,
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产生再热蒸汽并送入中压汽轮机做功;低压段蒸汽由过热

器进行过热后与中压排汽混合送入低压汽轮机做功。由

此,本文把3个压力级最终出口产生的蒸汽温度与蒸汽压

力(高压过热蒸汽温度、高压过热蒸汽压力、中压再热蒸汽

温度、中压再热蒸汽压力、低压过热蒸汽温度、低压过热蒸

汽压力)作为余热锅炉主蒸汽参数进行预测,可以精确地

监测送入汽轮机做功的蒸汽健康状态。

图2 S109FA机组余热锅炉受热面构成

Fig.2 Recovery
 

steam
 

generator
 

heating
 

surface
 

composition
 

for
 

unit
 

M701F4

2.2 预测模型

  本文构建了一种基于KPCA-IPOA-BiGRU算法。具

体来说,首先采用KPCA提取数据特征并进行降维,筛选

出包含绝大部分数据信息的主成分并丢弃其余冗余数据。
其次,利用IPOA算法优化BiGRU内部的最佳学习率、L2
正则化系数和隐藏层的超参数。最后,将 KPCA降维后

保留的主成分特征作为输入参数训练模型。基于KPCA-
IPOA-BiGRU的预测模型流程如图3所示。

图3 预测模型流程

Fig.3 Flowchart
 

of
 

prediction
 

model

2.3 模型预测性能评价指标

  为进一步验证基于混合策略神经网络的余热锅炉监

测模 型 的 预 测 性 能,选 取 决 定 系 数 R2、均 方 根 误 差

(RMSE)、平均绝对误差(MAE)作为评价指标。R2 是度

量拟合程度的统计量,RMSE可以反映出误差大小,MAE
能够反映出模型的预测稳定程度,3个指标的计算公式

如下:

R2=1-
∑

m

i=1

(yi-ŷi)2

∑
m

i=1

(yi-y)2
(17)

RMSE =
1
m∑

m

i=1

(yi-ŷi)2 (18)

MAE =
∑

m

i=1
yi-ŷi

m
(19)

式中:m 为测试集的样本数;yi 为第i个样本的真实值;

ŷi 为对应的预测值;y- 为样本的平均值。

3 实例分析

3.1 数据分析

  以中国某大型燃机电厂的S109FA型燃气-蒸汽联合

循环发电机组2022年12月1日~2023年3月31日实际

运行数据作为模型的训练数据,时间间隔为1min,共计

217
 

400个数据点。部分原始实验数据分布如图4所示,
锅炉启、停或工况改变时,由于蒸汽参数迟延、有惯性、有
自平衡的动态特性,低压过热蒸汽参数变化具有延迟现

象。表1为该机组余热锅炉的设计参数。

图4 部分原始实验数据分布

Fig.4 Distribution
 

of
 

part
 

of
 

the
 

original
 

experimental
 

data

表1 余热锅炉设计参数

Table
 

1 The
 

recovery
 

steam
 

generator
 

design
 

parameters

参数
高压

部分

中压

部分

低压

部分

再热

部分

最大连续蒸发量/(t·h-1)284.7 75.8 47.7 351.8
额定蒸汽出口压力/bar 127.9 35.2 6.67 33.5
额定蒸汽出口温度/℃ 540 319.2 245.4 568.0
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3.2 数据预处理

  由于需要训练的数据为联合循环机组在稳态运行状

态下的健康状态,因此需要筛除机组非稳态运行状态的数

据点。本文使用滑动窗口法筛选稳态运行数据,并选用检

修后的10
 

000个数据点作为数据集,其中前8
 

000个数据

点作为训练集,后2
 

000个数据点作为测试集,再使用最

小-最大归一化消除数据间的量纲差异,将数据线性地转

换到[0,
 

1]范围内后送入模型训练。最小-最大归一化的

计算公式如下:

X'=
X-Xmin

Xmax-Xmin

(20)

式中:X 为原始数据;Xmin 为每列数据中最小值;Xmax 为

每列数据中最大值;X'是归一化后的数据。

3.3 灰色相关性分析

  余热锅炉运行时蒸汽侧、给水侧参数间前后影响,运
行机制存在物理模型不清晰的灰关系,难以定量对于最终

出口蒸汽参数的影响程度。采用灰色相关性分析法探究

燃机负荷、燃气温度、减温水流量、给水温度、给水流量、排
汽温度等28个输入参数与3个压力级的出口参数的关联

度关系。分析结果如图5所示,选取的输入参数与6个输

出参数的关联度均大于0.95,具有强相关性,可作为输入

特征送入模型训练。

图5 灰色相关性分析结果

Fig.5 The
 

results
 

of
 

grey
 

correlation
 

analysis

3.4 KPCA降维结果

  为了去除输入参数的冗余信息,将28个输入参数进

行KPCA降维,核函数采用高斯核函数。选取累积贡献

率达到96%的主成分作为输入主成分,最终选取的主成

分如表2所示。碎石图以及累积方差贡献率如图6所示,
主成分1的贡献率达到52.74%以上,前8个主成分的累

计贡献率已经达到96%以上,已经可以反应出余热锅炉

输入参数的绝大部分信息,因此设定阈值为0.96,将数据

从28维降到8维。

3.5 模型验证

  对于 主 蒸 汽 参 数,机 组 的 启、停 阶 段 的 时 延 约 为

    表2 KPCA主成分相关信息

Table
 

2 Principal
 

component
 

information
 

table

主成分 特征值/(×104) 方差率/% 累积贡献率/%
1 14.768 52.744 52.744
2 5.660 20.213 72.957
3 2.311 8.253 81.210
4 1.066 3.807 85.017
5 1.007 3.597 88.613
6 0.960 3.428 92.042
7 0.752 2.687 94.729
8 0.543 1.941 96.670

图6 碎石图以及累积贡献率

Fig.6 Scree
 

plot
 

and
 

cumulative
 

contribution
 

rate

5min,即5个数据点,减温水调节阶段的时延约为1min,
即1个数据点。针对负荷、减温水调节等运行工况改

变到蒸汽参数变化存在时延的问题,本文模型选用时

间步长为5个步长,对2
 

000个数据点的主蒸汽参数进

行预测测试。
为了直观体现 KPCA-IPOA-BiGRU 模型的预测性

能,本文对该模型对于6个主蒸汽参数进行了消融实验。
并为了进一步对比本模型的预测效果,设置了反向传播神

经网络(back
 

propagation
 

neural
 

network,
 

BP)、LSTM网

络和基于改进鲸鱼优化算法(IWOA)的GRU
 

3个模型作

为对照组。经过多轮测试训练后,将3个压力级的主蒸汽

数据输入训练好的模型,消融实验对比如图7所示,不同

算法预测模型的预测对比如图8所示。由于主蒸汽时延

性,BP预测曲线与实际值存在极大偏差,反映出BP神经

网络处理时延性数据的局限性。由于余热锅炉机组负荷

频繁变化,主蒸汽参数波动性较大,LSTM、PCA-IWOA-
GRU在波峰处出现了欠拟合问题,而 KPCA-IPOA-BiG-
RU模型的预测曲线与实际值曲线高度吻合,能够精确有

效地反映余热锅炉温度、压力未来的变化趋势,具有更强

的泛化能力。
热蒸汽温度,各项评价指标信息如表3所示。对于
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图7 3个压力级主蒸汽参数的消融实验对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiments
 

of
 

main
 

vapour
 

parameters
 

at
 

three
 

pressure
 

levels

3个压力级的主蒸汽参数进行了预测,本文提出的 KP-
CA-IPOA-BiGRU模型的预测性能指标与对照组相比

均 有 所 提 高。KPCA-IPOA-BiGRU 的 R2 达 到 了

99.3%,体现出模型对于6个主蒸汽参数均有良好的

拟合效果。由于机组处于调峰阶段,负荷有较大波动,
各个模型的预测精度会受到影响,KPCA-IPOA-BiGRU
响应负荷波动较快且曲线更为平滑,相较于其余模型

展现出更好的抗扰动能力。在消融实验中,提出的模

型在3个压力级主蒸汽参数下相较于 BiGRU,RMSE
平均降低了87.80%,MSE平均降低了77.47%,表明

了IPOA算法具有较强寻优性能。在对比实验中,本文

模型对于6个主蒸汽参数预测的 RMSE相较于PCA-

IWOA-GRU平均降低了53.99%、都具有更高的预测

精度。对于3个压力级的出口主蒸汽温度预测的 MAE
值均低于0.136℃,出口主蒸汽压力预测的 MAE值均

低于0.009MPa。结果表明,本文模型对余热锅炉蒸汽

参数提前预测的效果最好,可以提前预测出2
 

000个数

据点的主蒸汽参数,满足提前监测时延性主蒸汽运行

状态的应用需求。
综上所述,相比其余6组对照模型,KPCA-IPOA-

BiGRU模型对于三压力级蒸汽参数具有更好的预测性

能,在余 热 锅 炉 变 工 况 运 行 下,仍 然 能 够 精 准 预 测 出

2
 

000min的主蒸汽参数,具有较强的泛化能力和鲁棒性,
达到了提前监测余热锅炉主蒸汽参数的目的。
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图8 3个压力级主蒸汽参数的不同模型对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

different
 

models
 

with
 

different
 

main
 

steam
 

parameters
 

for
 

three
 

pressure
 

levels

表3 7种模型预测效果的评价指标

Table
 

3 The
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

the
 

predictive
 

effects
 

of
 

the
 

seven
 

models
对比模型 R2 RMSE MAE
BP 0.668 2.706 2.142

BiGRU 0.750 2.343 1.650
PCA-LSTM 0.795 2.125 1.762
KPCA-BiGRU 0.877 1.646 1.305
IPOA-BiGRU 0.945 1.107 0.749
PCA-IWOA-GRU 0.982 0.429 0.313
KPCA-IPOA-BiGRU 0.993 0.203 0.114

4 结 论

  本文针对燃机电厂采集的实际运行数据时存在非线

性、维度高、数据量庞大等问题。模型训练前,使用KPCA
方法除去冗余信息将28维输入参数降低至8维。利用改

进后的IPOA算法对BiGRU 神经网络进行超参数寻优

后,利用获取的超参数建立三压力级蒸汽参数的预测模

型,并进行了消融实验和对比试验,证明了 KPCA-IPOA-
BiGRU模型的优越性,可以提前预测出时延性的联合循

环余热锅炉主蒸汽参数,为准确监测主蒸汽参数提供了技

术支持。
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