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摘要 大型燃煤电站锅炉的低  ξ 燃烧技术日益受到关注 但  ξ 的排放特性复杂 受煤种 !锅炉设计结构和操

作参数等多种因素影响 在对某台   • 四角切圆燃煤电站锅炉的  ξ 排放特性和飞灰含碳量特性进行多工

况热态测试的基础上 应用人工神经网络的非线性动力学特性及自学习特性 建立了大型四角切圆燃烧锅炉

 ξ 排放特性和燃烧经济性的神经网络模型 并对此模型进行了校验 结果表明 该模型能根据燃煤特性及各种

操作参数准确预报锅炉在不同工况下的  ξ 排放和飞灰含碳量特性 可为大型电站锅炉通过燃烧调整降低  ξ

排放和提高锅炉燃烧效率提供有效手段 
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  燃煤锅炉  ξ 排放特性和锅炉飞灰含碳

量特性很复杂 受到如煤种 !锅炉负荷 !配风方

式 !炉型 !燃烧器型式 !炉温 !过剩空气系数 !煤

粉细度 !风粉分配均匀性等多种因素的影响 很

难采用简单的公式进行估算 往往需采用实炉

测试方法加以确定 并由试验结果摸索降低

 ξ 及飞灰含碳量的方法 但现场实炉测试工

作量大 测试工况往往有限 各参数对锅炉的燃

烧特性都存在影响 且互相叠加 导致数据分析

困难 由于无法根据测试结果获得估算公式和

具体的计算模型 不能将试验结果进一步推广 

而锅炉燃用煤种和操作参数千变万化 不可能

保证在试验工况下运行 从而无法根据试验工

况预测拟操作工况下的  ξ 排放特性 不利于

大型燃煤锅炉通过燃烧调整降低  ξ 排放和

提高锅炉的燃烧经济性 

本文在对某台   • 四角切圆燃煤电站

锅炉的  ξ 排放特性和飞灰含碳量特性进行

多工况实炉热态测试的基础上 应用人工神经

网络的非线性动力学特性及自学习特性 建立

了大型四角切圆燃烧锅炉低  ξ 燃烧特性的
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神经网络模型 ,并对此模型进行了校验 .结果表

明 ,该模型能根据燃煤特性及各种操作参数准

确预报锅炉在不同工况下的  ξ 排放特性和

飞灰含碳量特性 如结合全局寻优技术 可为大

型电站锅炉通过燃烧调整降低  ξ 排放和提

高锅炉燃烧效率提供有效手段 

1  人工神经网络和 ΒΠ学习算法

人工神经网络是由大量模拟生物神经元的

人工神经元广泛互连而成的网络 由大量的简

单处理单元连接而成的自适应非线性系统 通

过输入信号在各神经元之间的传递 获得输出 

具有高度的非线性 并且系统可以从大量存在

的知识样本中 通过学习提取出有效的知识和

规则 对自身不断完善 !发展和创新 

目前应用最广泛的 °网络是一种单向传

播的多层前向网络 可看成是一个从输入到输

出的高度非线性映射 即对于样本集合 通过

°网络可近似复杂的非线性函数关系而获得

输出 人工神经网络近似复杂函数 !处理信息的

能力完全取决于网络中各种神经元之间的耦合

权值 由于较大规模网络 各权值不可能被一一

确定 因此网络本身需要学习能力 即能够从示

范模式的学习中逐步调整各权值 现已证明用

一个 层的 °网络可以完成任意的 ν 维到 µ

维的映射≈ 图 示出了一个  层 °网络结

构 图中≈¬表示输入参数 ≈表示输出参数 

而 Ωιϕ表示输入层与隐含层之间的权值 , Ωϕκ表

示隐含层与输出层之间的权值 

图 1  3 层 ΒΠ网络结构

ƒ  × 

  

  °算法即误差反向传播算法是神经网络

学习中最常用的学习方法之一 °算法通过对

神经计算得到的输出和样本值进行误差分析 

不断反复修正神经网络中各权值 从而使网络

的输出接近所希望的输出 最终误差满足要求 

即确定学习结束 获得学习成功后的权值 由于

在 °算法中误差计算是由输出层向输入层的

方向进行 因此称为误差反向传播算法 有关人

工神经网络和 ° 算法的具体论述可参见文

献≈ 

2  试验设备

某   • 四角切圆粉煤燃烧锅炉为亚临

界控制循环固态排渣锅炉 炉膛尺寸 

≅ 1 炉膛四角布置切向摆动式燃烧

器 燃烧器可在上 !下方向 ? β范围内摆动 以

调节再热汽温 采用同心反切燃烧系统 满负荷

条件下投用  ) ∞层一次风 ƒ 层一次风备用 

锅炉炉膛结构和燃烧器结构如图 所示 

3  600 ΜΩ 四角切圆粉煤燃烧锅炉 ΝΟξ 排放

特性热态测试结果

针对该   • 锅炉常用的 种煤质进行

了热态多工况  ξ 排放特性的实炉测试 试验

采用单因素轮回试验方法 对锅炉负荷 !燃尽风

ƒ配风方式 !二次风配风方式 !煤种 !燃烧

器摆角等影响  ξ 排放特性的多个因素进行

了变工况试验 共安排了 个试验工况 如表

 表 所示 其中工况 为燃用燃料 的标准

工况 工况  ∗ 试验了燃尽风ƒ效果 工

况  和  则对二次风配风方式影响进行了试

验 工况  !试验了燃烧器摆动影响 工况  !

则试验了负荷影响 而工况 为燃用燃料 

的标准工况 试验过程中保持煤粉细度不变 试

验测量了排烟氧量 ! ξ 浓度 锅炉各工况的

 ξ排放情况和飞灰含碳量分别见表  可见

顶部燃尽风配风方式对该炉的  ξ 排放具有

很大的影响 而二次风的配比方式 !煤种 !锅炉

负荷 !燃烧器摆动等都对  ξ 排放浓度产生影

响 由于该炉燃用着火和燃尽性能均较好的烟

煤 各工况飞灰含碳量普遍较低 

4  利用人工神经网络对 600 ΜΩ 锅炉低 ΝΟξ

燃烧特性进行建模

由锅炉的实炉热态测试数据可知 影响该

期 环   境   科   学



图 2  锅炉炉膛尺寸及燃烧器布置 / µ µ

ƒ  × ∏∏

表 1  现场热态试验工况表(  )

×  ×

工况
总燃料量

# 

总空气量

# 

给煤机开度 

  ≤ ⁄ ∞

二次风门开度 

  ≤ ≤⁄ ⁄∞ ∞ƒ

燃尽风开度
 

ƒ

                    

                    

                    

                     

                    

                    

                    

                   

                    

                   

                  

                    

表 2  现场热态试验工况表 ( )

×  × ∏

工
况

ƒ
 

氧量
 

煤种特性

≤       
±


# 
∂  

磨煤机通风量# 

  ≤ ⁄ ∞

风箱与炉
膛差压
°

燃烧器
摆动

                            

                            

                            

                            

                            

                            

                            

                            

                            

                            

                            

                            

 燃烧器水平摆动对应值为   工况 上摆至   工况 下摆至   

 环   境   科   学 卷



表 3  各工况下 ΝΟξ排放量和飞灰含碳量
1)

×  ×  ξ   ∏∏   

工况               

省煤器后氧量                         

 ξ#                         

飞灰含碳量                          

    ξ 浓度均折算到  氧量 下同

  • 锅炉燃烧特性的主要因素为锅炉负荷 !

燃煤特性 !二次风配风模式 !燃尽风配风模式 !

燃烧氧量 !一次风煤粉沿炉膛高度的分布特性

等 结合该炉集散控制系统⁄≤≥的采样数据

列表 确定采用入炉总煤量和入炉总空气量各

个值以代表锅炉负荷的影响 二次风共投用 

层 同层开度联动 因此采用 个二次风门开度

值表示二次风的配风模式的影响 燃尽风投用

层 同层联动 有 个燃尽风开度值 二次风

箱与炉膛之间的差压也影响二次风和燃尽风出

口速度 共有 个差压测点 取其平均值作为 

个输入参数 省煤器后共设置 个氧量测点 取

其平均值以代表燃烧氧量影响 投用 台磨煤

机和 台给煤机 取 个磨煤机通风量和 个

给煤机开度以代表煤粉和一次风沿炉膛高度分

布特性对  ξ 排放的影响 煤种特性取收到基

碳含量≤ !氢含量 !氧含量 !氮含量

 !低位发热量±
和挥发分∂等 个

值 所有燃烧器均以相同摆角在炉内高度方向摆

动以调节再热气温 对应 个燃烧器摆角 

因此 选用 个输入节点 个输出节点 

个隐节点的 °网络结构 取表 和表 中

工况  ∗ 对应的 组样本数据用来训练神

经网络 利用反向传播学习算法对网络进行训

练 学习参数取为 1 采用动量附加法和自适

应的学习步长 当系统的均方误差小于

1时训练结束 共需 次循环 输出

此时调整后的权值和阈值 使人工神经网络通

过学习获得正确的输入2输出响应行为 建立了

锅炉运行参数和锅炉  ξ 排放特性关系的神

经网络数学模型 

为了验证模型的正确性 利用训练好的神

经网络模型 采用调整后的权值和阈值对工况

的锅炉  ξ 排放特性进行了评价检验 模型

的输出为 1#   而试验实测为

1#   绝对误差为 1#

  相对误差为 1  对作为学习样本的

工况  ∗ 也进行了验证 

按类似方法建立了锅炉飞灰含碳量特性的

神经网络模型 采用与  ξ 排放特性神经网络

模型相同的 个输入作为输入节点 飞灰含碳

量值作为输出节点 隐含层取 个隐节点 采

用工况  ∗ 对应的 组样本数据用来训练

神经网络 工况 的数据作为校验样本 对于

工况  模型的飞灰含碳量输出为 1  

各工况的实际测试值 模型估计值和相对

误差如表  !所示 可见对于作为学习样本的

工况  ∗  模型输出误差很小 而工况 作为

未学习过的样本 相对误差略有增大 

  由于现场试验费时费力 现场进行的工况

表 4  ΝΟξ实测值与模型输出值比较# 

×  ×   ξ ¬√∏∏√∏

工况               

 ξ 实测值                        

 ξ 计算值                        

相对误差                          
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表 5  飞灰含碳量实测值与模型输出值比较 / %

×  × ∏∏   ¬√∏∏√∏

工况               

飞灰含碳实测值                        

飞灰含碳计算值                        

相对误差                               

数量有限 影响了根据样本数据建立的神经网

络模型的准确性 但目前大型电站锅炉普遍安

装了自动化程度很高的集散控制系统⁄≤≥ 

锅炉的有关操作参数可以由 ⁄≤≥ 实时采集获

得 另一方面 随着环保要求的不断提高 很多

大型电站锅炉也安装了在线的烟气取样分析系

统和飞灰含碳量在线监测仪 可以实时获得锅

炉的氮氧化物排放浓度和飞灰含碳量 通过

⁄≤≥的数据接口 可以很容易地获得神经网络

所需大量的样本数据 再结合本文提出的建模

方法 可获得很好的模型准确性和实用性 

5  结论

大型四角切圆粉煤燃烧锅炉的低  ξ

燃烧特性受到如煤种 !锅炉负荷 !配风方式 !炉

型 !燃烧器型式 !炉温 !过剩空气系数 !煤粉细

度 !风粉分配均匀性等多种因素的影响 其影响

关系较为复杂 本文进行了多工况热态试验以

摸索大型四角切圆粉煤燃烧锅炉的低  ξ 燃

烧特性 

由于锅炉燃用煤种多变 锅炉不可能保

持在试验工况下运行 可通过将热态实炉试验

数据作为训练样本 训练人工神经网络 调整 !

修正神经网络中各权值 建立大型电站锅炉各

运行参数与  ξ 排放特性及燃烧经济性之间

关系的神经网络模型 并通过试验值和模型计

算值的比较 证实模型的合理性 

对大型四角切圆粉煤燃烧锅炉 将入炉

总燃料量 总空气量 各给煤机开度 各二次风

挡板开度 燃尽风挡板开度 省煤器出口氧量 

煤种特性 各磨煤机通风量 !风箱与炉膛差压作

为神经网络的输入向量  ξ 排放浓度和飞灰

含碳量作为神经网络的输出 以模拟锅炉燃用

煤种和运行参数与锅炉燃烧特性之间关系 是

比较合适的 而且以上参数都可从电厂 ⁄≤≥中

获得 便于现场运用 

与其它的数学建模方法相比 人工神经

网络通过对样本的学习 能够发现其隐含的信

息 可避免或减少常用数据分析和建模工作量 

由于人工神经网络善于联想 概括 !类比和推

广 如果学习样本增多 还可在新的条件下进一

步训练网络 提高其准确性 

通过人工神经网络建立大型电站锅炉

的低  ξ 燃烧特性模型后 即可根据输入参数

预报  ξ 排放浓度和飞灰含碳量 如果结合全

局寻优算法 可以寻找出最优的操作参数 以获

得低的  ξ 排放浓度 
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