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摘  要 

燃烧系统建模是锅炉燃烧优化控制的基础。由于锅炉燃烧系统具有强耦合、多输入输出、时序性输入输

出等特点，很难建立符合实际情况的机理模型。本文提出一种基于主成分分析法(PCA)数据降维和长短

期记忆神经网络(LSTM)的锅炉燃烧系统模型，其中，PCA方法可以降低输入参数维度以减少数据复杂度，

LSTM神经网络能够处理具有时间序列特性的大量数据。与传统的循环神经网络模型相比，模型运算速

度和泛化能力都有所提高；与未进行PCA降维处理的LSTM模型相比，运算速度有显著提高。 
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Abstract 
Combustion system model is the basis of boiler combustion optimization control. The boiler com-
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bustion system is strongly coupled, with multiple and sequential input/output signals, which is 
difficult to construct a mechanism model that is close to the actual operation. This paper proposes 
a boiler combustion system model based on principal component analysis (PCA) data dimensio-
nality reduction and long-short term memory neural network (LSTM). PCA method can reduce the 
dimension of input parameters to reduce data complexity, and LSTM neural network can process a 
large number of time series data. Compared with the traditional recurrent neural network model, 
the operation speed and generalization ability of the model are improved; Compared with the 
LSTM model without PCA dimensionality reduction, the operation speed is significantly improved.  

 
Keywords 
Boiler Combustion System, Principal Component Analysis, Long-Short-Term Memory Neural  
Network 

 
 

Copyright © 2022 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

2020 年，全国总发电量为 76,264 亿千瓦时，其中燃煤机组发电量为 46,296亿千瓦时，占比为 60.69%，

同比 2019 年增长 1.7%。报告显示，火力发电仍处于我国电力供应的重要地位[1]。因此，为了实现碳减

排，仍要推进燃煤机组运行优化，进一步提高燃烧效率、降低煤耗。 
建立合理的锅炉燃烧系统模型是锅炉燃烧优化、提高燃烧效率的基础[2] [3]。相比于根据传递机理建

立模型，具有强耦合、非线性、输入输出时序性等特点的锅炉燃烧系统更适合使用智能算法对历史运行

数据进行信息挖掘，建立系统模型。 
目前，应用于燃烧系统建模的主要建模算法以经典的机器学习算法为主。例如，采用 BP 神经网络

对锅炉飞灰含碳量进行预测[4]、建立燃烧系统优化模型[5] [6]；王春林[7]等人对比分析支持向量机和 BP
神经网络对于锅炉氮氧化物排放预测模型的效果，发现基于遗传算法优化的支持向量机预测模型精度更

高，但相比之下建模时间也越长，不适用在线优化；宋清昆[8]采用收敛速度快的径向基(RBF)神经网络

对锅炉燃烧系统建模，但是单纯的 RBF 神经网络隐含层节点选取随机且泛化能力较差，王彪[9]提出结合

遗传算法优化 RBF 神经网络的结构参数，无需反复试验即可快速得到精确的锅炉燃烧系统模型。 
提取输入数据特征、选取递归神经网络是提高建模精度和速度的手段之一。采用核主元分析法[10]、

互信息“最小冗余最大相关”准则[11]进行数据降维，可减少模型输入数量，采用双向门控循环神经网络

[12]建立模型，提高模型精度。 
因此，文章提出一种基于主成分分析和长短期记忆神经网络的锅炉燃烧系统模型，选取给煤量、一

次风量、二次风量等 50 个参数，将经主成分分析降维后的数据作为模型输入参数构建模型，并与传统循

环神经网络(RNN)、LSTM 模型对比发现，文章所建立的 PCA-LSTM 模型精度相对更高且运行速度更快。 

2. 模型建立 

2.1. 主成分分析法(PCA) 

输入参数包括一次风量、各燃烧层给煤量、各风门开度等 50 个参数，这些参数之间可能存在关联关

系，在建立模型时，可以通过数据降维的方法，保留高维度的数据最重要的一些特征，去除不重要的特
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征和噪声，以此来提升数据的处理速度。 
主成分分析法是一种常用的降维方法，将原始数据通过正交向量投射到新空间，变换成一组互相不

相关的新变量，转换后得到的综合性新变量被称为主成分，用于替代原始数据，实现数据降维，过程如

下： 
1) 有 m 组数据、每组数据包含 n 个变量，构成 n × m 矩阵 n mM × ，记作 M，计算矩阵 M 的协方差矩

阵 R： 
TR MM=                                        (1) 

2) 特征值 iλ 通过特征值分解公式及降序排列得到，特征向量 iµ 与特征值 iλ 对应； 

0R Eλ− =                                       (2) 

1 2 mλ λ λ≥ ≥ ≥                                     (3) 

3) 计算前 k 个特征值的累计贡献率 con： 

1

k
k m

i
i

con
λ

λ
=

=

∑
                                      (4) 

4) 选择累计贡献率超过 80%时对应的 k 个主成分，将其作为能够代表原数据特征的新数据。 
以湖北某电厂的一台 1000 MW 超超临界直流炉为研究对象，选其连续运行的 36,000 条数据，采样

间隔时间为 2 min。选择负荷、环境温度、入炉煤热值、给煤量等共 50 个参数作为输入，以排烟热损失

(q2)和固体未完全燃烧损失(q4)2 个参数代表锅炉热效率，作为模型的输出。输入参数数值大小存在差异，

量纲不一致。在进行降维前，对原始数据进行归一化处理。  
首先将归一化处理后的数据进行主成分分析，协方差矩阵特征值结果如表 1 所示。通过表格可以看

出，10 个主成分的累计贡献率已经超出了 80%，因此用新生成的 10 个综合变量代表原始运行参数进行

LSTM 网络模型的建立。 
 
Table 1. Results of principal component analysis 
表 1. 主成分分析结果 

成分 特征值 贡献率% 累计贡献率% 

1 0.791 39.458 39.458 

2 0.266 13.290 52.749 

3 0.115 5.731 58.480 

4 0.094 4.6781 63.158 

5 0.082 4.092 67.250 

6 0.066 3.301 70.550 

7 0.057 2.869 73.419 

8 0.053 2.667 76.086 

9 0.045 2.239 78.326 

10 0.044 .2.179 80.500 
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2.2. 长短期记忆神经网络(LSTM) 

长短期时间记忆(LSTM)是一类特殊的循环神经网络，通过细胞状态和门限结构实现信息传递与增减

[13]。对于锅炉燃烧系统建模，输入变量在各时间点并非互相独立，与历史数据密切相关，采用 LSTM
能够取得较好的训练结果[14]。 

本文采用 PCA 算法对输入数据进行降维处理，并将新的综合指标作为 LSTM 模型的输入，采用平均

绝对误差(MAE)作为评判标准对比测试数据的预测结果与实际结果，建立较为理想的锅炉燃烧系统模型。

模型建立过程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Flow chart of PCA-LSTM model establishment 
图 1. PCA-LSTM 模型建立流程图 

 
将 PCA 降维处理后的数据 80%作为训练数据，20%作为测试数据；确定 LSTM 网络模型结构，获得

锅炉燃烧系统模型，将测试数据输入模型，得到预测结果，与实际结果进行分析对比，评估模型效果。

多次试验得出，网络隐含层节点数设置为 11，学习率为 0.01 时，模型误差最小，为 4.898%，模型效果

最好，对 q2及 q4的预测效果如图 2 和图 3 所示。 
 

 
Figure 2. Prediction results of exhaust heat loss 
图 2. 排烟热损失预测结果 
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Figure 3. Prediction result of incomplete combustion loss of solid 
图 3. 固体未完全燃烧损失预测结果 

 
表 2 为 RNN、LSTM、PCA-LSTM 模型之间的误差和计算时间的比较。从表中可以看出，PCA-SLTM

模型结果在泛化能力和计算速度上均优于传统 RNN 模型，而对于未进行主成分分析的 LSTM 模型，模

型准确度大致相等，但运算速度提高，对于具有滞后性的锅炉燃烧系统模型而言，越短的运算时间越有

利于锅炉燃烧在线优化技术的发展。 
 
Table 2. Results of principal component analysis 
表 2. 主成分分析结果 

模型 数据 误差均值 累计贡献率% 

RNN 
训练集 5.75 914 

测试集 8.03 156 

LSTM 
训练集 4.56 687 

测试集 4.26 124 

PCA-LSTM 
训练集 4.90 460 

测试集 4.31 81 

3. 总结 

针对锅炉燃烧效率与锅炉系统多个变量有关以及运行数据的时序特性，文章通过主成分分析方法对

机组历史运行数据进行降维处理，利用 LSTM 神经网络建立锅炉燃烧系统模型，以此反映燃烧特性，结

果表明该方法相较于仅使用 LSTM 的燃烧系统模型而言，效果且速度更快，为后续进一步研究燃烧在线

优化提供参考。 
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