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Abstract 
Due to a variety of factors, such as the origin, transport and price, the types of steam coal for pow-
er changed in a large range. Thus coal calorific value varied widely. It has a great impact on the 
safe operation of the boiler. In order to keep abreast of the unit’s operating conditions, this thesis 
applied reverse modeling ideas, combined with Genetic Algorithm optimizing BP neural network 
to simulate the relationship between the parameter values easily measured in the process of boi-
ler operation and coal heat, and constructed an online coal calorific value monitoring model. The 
result of model validation with plant operation data showed that the accuracy met the engineering 
requirements, and the model was practical. 
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摘  要 

电力用煤由于受到产地、运输和价格等多种因素影响，种类变化繁多，煤质发热量有很大的变化。这对

锅炉的安全经济运行有很大的影响。为了及时了解机组的运行状况，本文应用反向建模思想，结合遗传

算法优化的BP神经网络，模拟出锅炉运行过程中易测量的参数值和煤质发热量的关系，构建了煤质发热

量在线测量模型。用电厂运行数据进行模型验证，精度满足工程要求，切实可行。 
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1. 引言 

目前我国电厂多数使用的还是燃煤机组，因而煤对于电厂来说不可或缺。就燃煤而言，即使种类相

同，如果开采地区、开采时间和开采深度具体条件不同，其化学成分也会有很大的差异[1]。近年来，全

国用电量不断上升，同时煤价不停上涨；再加上我国地域复杂，煤炭资源分布不均，道路交通不便，使

得电厂每日购进的燃煤种类变化繁多。为此，许多电厂锅炉会选择燃用混煤。通过主动配煤，可以在一

定程度上改善入炉煤质发热量和做功能力的稳定性[2]。 
发热量、挥发份、固定碳和灰熔点等煤质特性的变化，会对机组运行的经济性和安全性造成严重影

响。在众多煤质特性中，煤质发热量是最为基本和重要的参数[3] [4]。 
及时、准确的掌握煤质发热量，根据实际入炉煤质对锅炉运行参数进行调整，对于机组的运行优化

工作有着深远的意义[5]。 

2. 反向建模 

反向建模方法就是利用实际火电机组热力系统的大量运行数据，用神经网络、支持向量机、遗传算法、

灰色系统理论、模糊理论以及混合建模、组合建模等智能算法来建立系统相关参数间数学模型的过程[5]。 
反向建模的方法与常规建模方法相比，效率高、精度大，更具有实用性[6]。 
通常情况下，反向建模方法的具体应用过程可分为数据整理、模型建立及模型检验三个阶段[7]。 
数据整理阶段分为数据的采集和数据的处理。样本数据的好坏直接决定了建模的精度，甚至决定了

模型是否能够建立成功。目前，国内的绝大部分火力发电机组都安装了 DCS 系统，记录了机组大量实际

运行数据，为模型建立提供了数据基础。由于电厂热力系统十分复杂，建立模型时，输出变量受诸多因

素的影响，并且各因素之间相互关联、相互影响。因此，只有选择合适的输入变量，才能得到理想的模

型，保证建模效率和建模精度。 
模型检验是验证模型正确性和精度的过程。若不能满足预定要求，则需重复上述过程，重新处理和

集成数据，直至所建模型符合验证要求为止。 

3. BP 神经网络 

BP 神经网络作为一种机器学习方法，内嵌了很多数学思想和学习准则，基本思想是将输入数据经过

多次迭代运算得到输出值。BP 神经网络由输入层、隐含层和输出层三层组成。如果把输入值作为自变量，

输出值作为因变量，那么我们可以把 BP 神经网络当成一个非线性函数[8]。 
BP 神经网络算法流程有三步：BP 神经网络构建、BP 神经网络训练和 BP 神经网络预测，如图 1 所示。 
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Figure 1. The algorithm flow 
图 1. 算法流程 

 

BP 神经网络训练是用输入输出数据训练神经网络，通过训练使网络具有联想记忆和预测能力，从而

训练后的网络能够预测模型输出。BP 神经网络的训练过程包括以下几个步骤。 
步骤 1：网络初始化。根据系统输入输出序列(X, Y)确定网络输入层节点数 n、隐含层节点数 l，输出

层节点数 m，初始化输入层、隐含层和输出层神经元之间的连接权值 wij，wjk，初始化隐含层阈值 a，输

出层阈值 b，给定学习速率和神经元激励函数。 
步骤 2：隐含层输出计算。根据输入向量 X，输入层和隐含层间连接权值 wij以及隐含层阈值 a，计

算隐含层输出 H。 

1
; 1, 2, ,

n

j ij i j
i

H f w x a j l
=

 
= − = 

 
∑                               (5) 

式中，l 为隐含层节点数；f 为隐含层激励函数，该函数有多种表达形式，本文所选函数为： 

( ) 1
1 xf x

e
=

+
                                     (6) 

步骤 3：输出层输出计算。根据隐含层输出 H，连接权值 wjk和阈值 b，计算 BP 神经网络预测输出 O。 

1
; 1, 2, ,

l

k j jk k
j

O H w b k m
=

= − =∑                                 (7) 

步骤 4：误差计算。根据网络预测输出 O 和期望输出 Y，计算网络预测误差 e。 

; 1, 2, ,k k ke Y O k m= − =                                    (8) 

步骤 5：权值更新。根据网络预测误差 e 更新网络连接权值 wij，wjk。 

( ) ( )
1

1
m

ij ij j j jk k
k

w w H H x i w eη
=

= + − ∑  

1, 2, , ; 1, 2, ,j n j l= =                                   (9) 

; 1, 2, , ; 1, 2 ,jk jk j kw w H e j l k mη= + = =                           (10) 

式中，𝜂𝜂为学习速率。 
步骤 6：阈值更新。根据网络预测误差 e 更新网络节点阈值 a，b。 

( )
1

1 ; 1,2, ,
m

j j j j jk k
k

a a H H w e j lη
=

= + − =∑                           (11) 
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; 1, 2, ,k k kb b e k m= + =                                   (12) 

步骤 7：判断算法迭代是否结束，若没有结束，返回步骤 2。 
煤质发热量在线监测系统状态方程复杂，难以用数学方法准确建模，可以建立 BP 神经网络表达该

非线性系统，把未知系统看成是一个黑箱，首先用系统输入输出数据训练 BP 神经网络，使网络能够表

达该未知函数，然后就可以用训练好的 BP 神经网络预测系统输出。 

4. 遗传算法 

遗传算法(Genetic Algorithm, GA)是模拟生物遗传和进化机制的一种并行随机搜索最优化的方法，

1967 年由美国 Michigan 大学的 Holland 教授及其学生首次提出[9]。它把自然界“优胜劣汰，适者生存”

的生物进化原理引入优化参数组成的编码串联群体中，按照所选择的的适应度函数通过选择、交叉和变

异对个体进行筛选，使适应度好的个体被保留，适应度差的被淘汰，最终收敛到最适合环境的个体，从

而求得问题的近似最优解[10]。选择操作是指以一定的概率选择个体组成新群体，从而得以保留；交叉是

指从种群中选择两个个体，以一定的概率交叉得到新的更好的个体；变异则是指从种群中随机选择一个

个体，按一定的概率变异得到新个体，防止局部最好[11]。所以遗传算法作为一种全局优化搜索方法，只

要有适当大的初始群体和足够的进化次数就能得到满意的结果，具有简单、并行处理，不需要目标函数

明确的数学方程和导数表达式，不易于陷入局部最优解等优点。用遗传算法对神经网络的权值阈值进行

优化，提高模型精度。 

5. 输入变量分析 

煤质的发热量是指单位质量的煤，在完全燃烧时所放出的全部热量。在实际的应用中，煤质发热量

有高位发热量与低位发热量之分，我国在锅炉的计算中，通常采用煤质的低位发热量值。 
从能量平衡的观点来看，在稳定工况下，输入锅炉的热量应等于输出锅炉的热量。输出锅炉的热量

包括被有效利用的热量和损失的热量[12]。根据能量平衡原理得 

1 2 3 4 5 6 ,rQ Q Q Q Q Q Q kJ kg= + + + + +                             (1) 

1 2 3 4 5 6 100q q q q q q+ + + + + =                                  (2) 

( )100 1 ~ 6i
i

r

Q
q i

Q
= × =                                     (3) 

式中，Qr——输入锅炉的热量； 
Q1——锅炉的有效利用热； 
Q2——排烟热损失； 
Q3——可燃气体未完全燃烧热损失； 
Q4——固体未完全燃烧热损失； 
Q5——散热损失； 
Q6——灰渣物理热损失。 
又输入锅炉的热量 

, ,r ar net r wr zqQ Q i Q Q kJ kg= + + +                               (4) 

式中， ,ar netQ ——燃料的收到基低位发热量； 

ri ——燃料物理显热； 

wrQ ——外来热源加热空气时所带入的热量； 
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zqQ ——雾化燃油所用蒸汽带入的热量。 
可见输入锅炉的热量主要来自燃料的收到基低位发热量。 
综上可得，煤质发热量主要与 Q1~Q6有关。因此，可以通过分析 Q1~Q6的影响因素来获取相关输入

变量。 
通过理论分析，再结合电厂 DCS 系统可读取的实时运行数据测点，初步选取如下 34 个输入特征变

量：锅炉负荷、主汽压力、主汽流量、主汽温度、给水流量、给水压力、再热蒸汽温度、再热器入口压

力、再热器出口压力、总煤量、背压、总风量、环境温度、省煤器给水温度、过热器减温水压力、过热

器减温水温度、再热器减温水压力、再热器减温水温度、空预器入口氧量、空预器出口氧量、排烟温度、

炉膛负压、送风机出口压力、一次风机出口压力、引风机入口压力、引风机出口压力、磨煤机给煤机出

力、磨煤机一次风流量、磨煤机电流、磨煤机出口一次风温度、磨煤机入口热风温度、磨煤机入口一次

风压力、磨煤机出口一次风压力和汽包压力。 

6. 煤质发热量在线监测模型建立 

6.1. GA-BP 神经网络构建及训练 

根据遗传算法和 BP 神经网络理论，在 MATLAB 软件中编程实现基于遗传算法优化的 BP 神经网络

煤质发热量在线监测。由上一节分析后确定有 34 个输入参数，1 个输出参数，所以 BP 神经网络结构为

34-12-1，即输入层有 34 个节点，隐含层有 12 个节点，输出层有 1 个节点。迭代次数为 100，学习速率

为 0.01，训练目标误差 0.001。即要求在迭代次数 100 次内，达到误差小于 0.001，然后停止训练。遗传

算法参数设置为：种群规模为 10，进化次数为 50 次，交叉概率为 0.4，变异概率为 0.2。 
从山西王曲电厂 DCS 系统中得到 250 组数据样本，从中随机选择 210 组作为训练数据，用于网络训

练，剩余的 40 组数据作为测试数据，用于测试网络的拟合效果。 

6.2. MIV 法筛选变量 

由于初步挑选的输入变量较多，且众多变量间有一定的相关性和信息的重叠性，所以需要通过预处

理来剔除冗余变量。结合 GA-BP 神经网络应用平均影响值方法(MIV, Mean Impact Value)来筛选变量，找

到对结果有较大影响的输入项[8]。 
将初步挑选得到的含有 34 个输入变量的样本用 MIV 法进行筛选，得到结果如图 2。 
经过筛选，将对煤质发热量影响程度较小的变量剔除后，最终把主汽温度、再热蒸汽温度、省煤器

给水温度、过热器减温水温度、再热器减温水温度、一次风机出口压力、引风机出口压力等 7 个变量作

为输入特征变量。 

6.3. GA-BP 神经网络预测 

应用筛选后的数据构建神经网络时，输入变量变为 7，GA-BP 神经网络结构为 7-5-1，即输入层有 7
个节点，隐含层有 5 个节点，输出层有 1 个节点。构建好后，重新对神经网络进行训练。 

用训练好的 GA-BP 神经网络预测煤质发热量，并通过 GA-BP 神经网络预测输出和实际数值进行比

较，分析 GA-BP 神经网络的拟合能力。预测结果如图： 
由图 3 和图 4 可以看出，GA-BP 神经网络获得的煤质发热量预测值和真实值的吻合度很高，误差控

制在±2.5%之间，满足工程精度要求。这表明，该神经网络具有良好的泛化能力，煤质发热量在线监测模

型切实可行。 
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Figure 2. The effects of input variables on calorific value 
图 2. 输入变量对煤质发热量的影响 

 

 
Figure 3. Forecast output of coal calorific value 
图 3. 煤质发热量预测输出 

7. 结论 

本文通过机理分析并结合电厂 DCS 系统中实际可读的在线监测点参数，确定出建立煤质发热量在线

监测模型所需的输入特征变量。结合遗传算法优化的 BP 神经网络，用 MATLAB 进行编程，对构建的模

型进行训练，达到了预期精度。为使模型更加精简，对所确定的众多输入特征变量进行处理：运用平均

影响值方法对变量数据进行冗余特征变量的剔除。利用训练好的 GA-BP 神经网络，对处理后的数据进行 
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Figure 4. The prediction error of BP network 
图 4. BP 网络预测误差 

 

预测输出。输出值与实际值的误差控制在±2.5%之间，满足工程精度要求。表明建立的煤质发热量在线监

测模型准确有效，切实可行。 
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