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摘　 要:针对浆液循环泵传统依靠操作人员经验运行、缺乏精细化管理手段导致运行能耗偏高的问题提出了一种

基于数据挖掘的浆液循环泵组合运行优化方法ꎬ通过模糊 Ｃ － 均值算法(ＦＣＭ)对历史运行数据进行特征相似组的

聚类ꎬ并构建以烟囱出口 ＳＯ２排放浓度为约束的能耗目标函数ꎬ从而在聚类中筛选出最优泵组合形成历史工况库ꎬ
并利用该库训练了 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 分类器ꎬ实现了泵组合的智能优化运行ꎮ 将所提优化方法实际应用于某 ６５０ ＭＷ 火电

机组ꎬ结果表明:相比传统经验运行方式ꎬ脱硫能耗环比降低 ６. ６％ ꎬ同比降低 ７. ３％ ꎬ证明了该优化方法的有效性

和实用性ꎮ
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引　 言

化石燃料燃烧仍是世界发电的主要部分ꎬ其中

燃煤发电约占全球电力供应的 ４０％ [１ － ２]ꎮ 特别是

在中国ꎬ截至 ２０２２ 年底ꎬ全国全口径发电装机容量

２５. ６ 亿 ｋＷꎬ火电装机容量 １３. ３ 亿 ｋＷꎬ其中煤电

１１. ２ 亿 ｋＷ[３]ꎮ 化石燃料的过度使用导致了严重的

空气污染ꎬＳＯ２是主要的排放污染物之一ꎮ 因此ꎬ许

多国家都颁布了严格的排放标准来控制 ＳＯ２ 排放ꎮ
湿法烟气脱硫(Ｗｅｔ Ｆｌｕｅ Ｇａｓ ＤｅｓｕｌｐｈｕｒｉｚａｔｉｏｎꎬＷＦＧＤ)
因其技术成熟和脱硫效率高(９２％ ~ ９８％ )而备受

关注并广泛应用ꎬ由于煤种适应性强、设备运行可

靠、脱硫剂来源丰富且价格低廉ꎬＷＦＧＤ 已成为燃煤

电厂脱硫的首选工艺[４ － ６]ꎮ 然而ꎬ脱硫系统如何在

达标排放、脱硫效率和能耗之间匹配最佳的运行参

数是当下实现脱硫系统节能、降耗和低碳的突破口

之一ꎮ 目前ꎬ浆液循环泵的运行方式主要是通过现

场操作人员手动控制ꎬ一般会根据个人经验增加、减
少供浆量或调整开启的浆液循环泵数量ꎬ为吸收塔

内提供充足的石灰石浆液[７]ꎮ 每增加 １ 台浆液循环

泵ꎬ脱硫过程中的功率消耗就会呈阶梯式增加ꎬ因此

针对浆液循环泵组合智能优化运行的节能空间

巨大ꎮ
ＷＦＧＤ 技术主要以反应机理模型为主ꎬ这种基

于运行参数的低成本优化方法已引起广泛关注ꎮ
Ｍｉｃｈａｌｓｋｉ[８]建立了喷雾塔的气动特性模型ꎬ得到了

压降与液阻时间或浆液液滴浓度之间的关系ꎮ
Ｚｈｏｎｇ 等人[９]研究了不同喷雾水平组合对脱硫效率

的影响ꎮ Ｋａｌｌｉｎｉｋｏｓ 等人[１０] 和 Ｎｅｖｅｕｘ 等人[１１] 专注

于通过机理分析建立烟气脱硫系统的动态模型并提

高其性能ꎮ 但由于脱硫系统的复杂性ꎬ上述研究都

很难构建能耗约束目标下的循环泵组合智能优化运

行方式ꎬ尤其是满足深度调峰和低碳要求的运行

方式ꎮ
本文提出了一种基于数据挖掘框架的浆液循环

泵组合运行优化方法ꎬ即对机组各负荷区间内各运

行参数的数据样本进行多参数同步挖掘ꎬ既关注脱

硫效率ꎬ又考虑脱硫成本ꎮ 在数据挖掘策略中ꎬ为了

在大量脱硫系统运行数据中识别和消除异常数据ꎬ采
用相应数据预处理方法进行清洗ꎮ 然后ꎬ对处理后的

样本数据使用模糊 Ｃ － 均值(Ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓꎬＦＣＭ)
算法聚类为具有相似工况特征的组ꎬ基于脱硫能耗

和效率给出各工况组内最优历史运行数据ꎮ 最后ꎬ
根据获取的历史最优工况数据构建基于轻量级梯度

提升机(Ｌｉｇｈｔ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ＭａｃｈｉｎｅꎬＬｉｇｈｔＧＢＭ)
模型ꎬ针对 ＷＦＧＤ 系统运行数据实时给出浆液循环

泵优化运行组合ꎮ
本文以某 ６５０ ＭＷ 火电机组 ＷＦＧＤ 系统为例ꎬ

采用上述方法对浆液循环泵组合方式进行了优化ꎬ
对优化前后的脱硫能耗进行了对比ꎬ脱硫能耗环比

降低 ６. ６％ ꎬ同比降低 ７. ３％ ꎮ

１　 研究对象和方法

１. １　 研究对象

实验数据来源于某 ６５０ ＭＷ 火电机组 ２０２３ 年 ３
月 ~ ４ 月的 ＷＦＧＤ 运行数据ꎬ数据采样的时间间隔

为 １ ｍｉｎꎬ共计 ４４ ６３８ 条ꎬ数据包括负荷、吸收塔入

口和出口 ＳＯ２排放浓度、循环泵电流等 ８９ 个参数ꎮ
该机组有 ６ 台浆液循环泵ꎬ功率分别为 ８００ꎬ８５０ꎬ
９００ꎬ９００ꎬ９５０ 和 １ ０００ ｋＷꎮ 浆液循环泵电耗可用循

环泵功率和运行时长的乘积表征ꎮ 根据每台泵电流

的大小判断是否在运行状态:当电流大于 １０ Ａ 时为

运行状态ꎬ编码设为 １ꎻ当电流小于 １０ Ａ 时为非运

行状态ꎬ编码为 ０ꎮ
对原始数据进行数据预处理后ꎬ共得到 ４０ ２８４

条数据ꎮ 在分析了脱硫工艺机理并充分结合生产经

验的基础上ꎬ选取 ６５ 个维度的数据来反映浆液循环

泵的运行变化特征ꎬ包括入口和出口 ＳＯ２ 排放浓度、
石灰石浆液 ｐＨ 值、石灰石浆液密度、石灰石浆液液

位、氧化风机电流、氧化风机出口压力、氧化风机风

量、石灰石浆液开度、石灰石浆液流量、入口氧气浓

度和出口氧气浓度等ꎮ 由于负荷变化影响烟气流

量ꎬ并且会导致烟气成分变化ꎬ而入口 ＳＯ２ 排放浓度
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会影响脱硫效果ꎬ因此主要分析 ＳＯ２ 排放浓度、负荷

对工况的划分ꎮ
１. ２　 研究方法

研究过程主要分为 ４ 个步骤:数据清洗、聚类、
搜索最优循环泵组合以及 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 分类器ꎬ具体流

程如图 １ 所示ꎮ 其中ꎬδ 为数据集中单个数据点的

偏差ꎻσ 为数据集的标准差ꎻｖｍａｘ和 ｖｍｉｎ分别为运行参

数的最大值和最小值ꎬｖｒ 为参数在一定条件下的额

定值ꎬｖｔ为稳定状态下的阈值ꎬϕ 为复合参数ꎮ

图 １　 数据挖掘框架流程

Ｆｉｇ. １ Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１. ２. １　 数据清洗

考虑到电厂系统的复杂性ꎬ脱硫系统分布式控

制系统(Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ ＳｙｓｔｅｍꎬＤＣＳ)数据库包含

按系统处于非稳态、稳态、故障状态和启停过程分类

的数据ꎮ 为了提高数据挖掘的质量ꎬ预处理包括坏

点的删除和非稳态数据的过滤ꎬ以确保所用数据的

准确性和可靠性ꎮ
由于环境或人为干扰以及设备故障ꎬ测量数据

与实际值存在较大偏差ꎬ这些异常值会损害模型的

效果ꎮ 本文采用“３σ 原则”来确定数据是否为异常

值ꎬ表达式为:
δ ＝ ｜ ｘ － ｘ－ ｜ > ３σ (１)

式中:ｘ—单个数据点的值ꎻ ｘ－—数据集的平均值ꎮ
由于非稳态过程波动较大ꎬ运行参数无法真实

反映脱硫系统的运行状态ꎬ因此有必要建立一个标

准来过滤非稳态运行数据ꎮ 本文采用滑动窗口法进

行稳态检测:首先选择合适的窗口长度 Ｎꎬ确定窗口

中运行数据的波动ꎬ并删除非稳态运行数据ꎻ然后向

后移动窗口以确定下一组数据ꎬ直到检测到所有数

据为止ꎮ 表达式为:

ｖ ＝
ｖｍａｘ － ｖｍｉｎ

ｖｒ
< ｖｔ (２)

根据式(１)对数据进行测试ꎬ以去除异常值ꎬ再
对处理后的数据进行稳态数据识别ꎮ 本次实验中ꎬ
稳态判断的时间设置为 ３０ ｍｉｎꎬ稳定性阈值设置为

０. ５ꎬ稳态判断的周期依次向后滑动 １０ ｍｉｎꎬ并对新

周期的数据进行稳态评估ꎮ ＷＦＧＤ 的稳定性数据具

体由式(２)判断ꎮ 以氧化风机电流的数据为例ꎬ通
过绘制散点图得到数据处理前后的效果ꎬ如图 ２ 所

示ꎮ 可以发现ꎬ噪声数据显著减少ꎮ

图 ２　 稳态处理前和处理后的氧化风机数据

Ｆｉｇ. ２ Ｏｘｉｄａｔｉｏｎ ａｉｒ ｂｌｏｗｅｒ ｄａｔａ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ

ｓｔｅａｄｙ￣ｓｔａｔｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ

１. ２. ２　 聚类

循环泵组合优化的关键是给出不同运行条件下
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的最佳循环泵组合设置ꎬ因此如何确定最佳循环泵

组合极其重要ꎮ 数据聚类根据数据之间的相似程度

将一批数据划分为几个同质的组[１２]ꎬ同一组中的运

行条件具有相同的特征ꎬ并且可以根据多目标函数

找到每个聚类组中的最优循环泵组合ꎮ 因此ꎬ聚类

的质量决定了脱硫系统最佳循环泵组合的准确性和

优化程度ꎮ
Ｋ￣ｍｅａｎｓ 是典型的聚类算法ꎬ本质是按照距离

最近原则ꎬ数据样本离哪个类别的中心点最近ꎬ就将

样本划分到哪个类别中ꎮ 该算法将每个待分类样本

严格分配给一个特定的类别ꎬ其优点是快速而直

接[１３]ꎮ 但是ꎬ实际样本数据中大多数样本不能直接

分配给特定的类ꎮ 模糊 Ｃ －均值是一种基于目标函

数的软聚类方法[１４]ꎬ其中每个样本不是唯一划分为

特定的群组ꎬ而是划分为具有不同隶属度的不同群

组ꎮ 详细算法原理如下:
模糊 Ｃ －均值算法(ＦＣＭ)聚类的目标函数与约

束条件为:

Ｊ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
μｍ
ｉｊ (ｘｊ － ｃｉ)２

∑
ｃ

ｉ ＝ １
μｉｊ ＝ １ꎬ ｉ ＝ １ꎬꎬｃꎻ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬꎬｎ

ì

î

í

ï
ï

ïï (３)

式中:Ｊ—目标函数ꎬ用于评估聚类的好坏ꎬ需要最小

化的目标ꎻｉ—第 ｉ 个簇中心ꎬ通常为 １ ~ ｃꎻ ｊ—数据点

的索引ꎬ通常为 １ ~ ｎꎻμｉｊ—数据点 ｊ 属于簇 ｉ 的隶属

度或权重ꎻｘ ｊ—第 ｊ 个数据点ꎻｃｉ—第 ｉ 个簇的中心ꎻ
μｉｊ—数据点 ｊ 属于簇 ｉ 的隶属度ꎻｘ ｊ － ｃｉ—数据点 ｊ 与

簇中心 ｉ 之间的距离ꎻμｍ
ｉｊ —数据点 ｊ 属于簇 ｉ 的隶属

度的 ｍ 次幂ꎬ加权了隶属度ꎻｍ—模糊系数ꎬ用于控

制隶属度的模糊程度ꎮ
Ｊ 越小ꎬ说明分类效果越好ꎬ推导后得出式(４)

和式(５):

μｉｊ ＝ １

∑
ｃ

ｋ ＝ １

ｘ ｊ － ｃｉ
ｘ ｊ － ｃｋ

æ
è
ç

ö
ø
÷

２
ｍ－１

(４)

ｃｉ ＝
∑

ｎ

ｊ ＝ １
(ｘ ｊμｍ

ｉｊ )

∑
ｎ

ｊ ＝ １
μｍ

ｉｊ

＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １

μｍ
ｉｊ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
μｍ

ｉｊ

ｘ ｊ (５)

式中:ｋ—１ ~ ｃ 的索引ꎬ用于计算隶属度时考虑所有

簇中心ꎮ

式(４)和式(５)即为式(３)取最小值时两个参

数的取值ꎬ可见 μｉｊ和 ｃｉ两个参数相互联系ꎬ故在迭代

程序开始之前可先随机给一个 μｉｊꎬ继而可以计算出

一个 ｃｉꎬ再得到一个 μｉｊꎬ按此迭代ꎬＪ 也不断变化迭

代ꎬ逐渐趋向最小值ꎮ 当 Ｊ 不再变化或到达指定迭

代步数时ꎬＦＣＭ 算法停止ꎮ
算法一般步骤为:
(１) 确定模糊系数 ｍꎬ确定最大迭代次数 Ｔꎻ
(２) 初始化一个隶属度 μꎻ
(３) 根据 μ 计算聚类中心 ｃꎻ
(４) 计算目标函数 Ｊꎻ
(５) 根据步骤(３)得到的 ｃ 计算 μꎬ再根据得到

的 μ 去计算 ｃꎬ以此类推ꎮ
迭代结束后ꎬ得到一个最终的 μꎬ每一个点属于

各类时都会有一个隶属度 μꎬ找到其中最大的 μ 就

认为这个点属于这一类ꎮ
使用 Ｘｉｅ￣Ｂｅｎｉ 指数[１５]来评估 ＦＣＭ 算法在数据

划分中的实际性能ꎬＸｉｅ￣Ｂｅｎｉ 指数值越小ꎬ聚类的效

果越好ꎮ 具体计算公式为:

ｖＸＢ ＝
∑

ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
μｍ

ｉｊ (ｘ ｊ － ｃｉ) ２

ｍｉｎｉ≠ｊ(ｃｉ － ｘ ｊ) ２ (６)

式中: ｖＸＢ—Ｘｉｅ￣Ｂｅｎｉ 指数ꎻ ｎ—数据集中的数据点

总数ꎮ
基于负荷和入口 ＳＯ２ 排放浓度使用 ＦＣＭ 算法

对历史工况数据进行聚类ꎬ并计算 Ｘｉｅ￣Ｂｅｎｉ 指数ꎬ取
Ｘｉｅ￣Ｂｅｎｉ 指数最小时的聚类结果ꎬ如图 ３ 和图 ４
所示ꎮ

图 ３　 基于负荷聚类的 Ｘｉｅ￣Ｂｅｎｉ 指数

Ｆｉｇ. ３ Ｘｉｅ￣Ｂｅｎｉ ｉｎｄｅｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏａｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
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图 ４　 基于入口 ＳＯ２排放浓度聚类的 Ｘｉｅ￣Ｂｅｎｉ 指数

Ｆｉｇ. ４ Ｘｉｅ￣Ｂｅｎｉ ｉｎｄｅｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｌｅｔ ＳＯ２

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

可以看到ꎬ将负荷聚为 ３ 类、入口 ＳＯ２排放浓度

聚为 ５ 类时 Ｘｉｅ￣Ｂｅｎｉ 指数最小ꎮ 将负荷的聚类划分

与入口 ＳＯ２ 排放浓度的聚类划分两两组合ꎬ总共获

得 １５ 个工况划分ꎬ如表 １ 所示ꎮ

表 １　 历史工况数据划分

Ｔａｂ. １ Ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｄａｔａ ｄｉｖｉｓｉｏｎ

工况 负荷区间 / ＭＷ 入口 ＳＯ２排放浓度区间 / ｍｇｍ － ３

１ [３０４ꎬ４４７) [１ １２３ꎬ１ ６１９)

２ [３０４ꎬ４４７) [１ ６１９ꎬ１ ８５２)

３ [３０４ꎬ４４７) [１ ８５２ꎬ２ ０７８)

４ [３０４ꎬ４４７) [２ ０７８ꎬ２ ５５０)

５ [３０４ꎬ４４７) [２ ５５０ꎬ２ ７６６]

６ [４４７ꎬ５５６) [１ １２３ꎬ１ ６１９)

７ [４４７ꎬ５５６) [１ ６１９ꎬ１ ８５２)

８ [４４７ꎬ５５６) [１ ８５２ꎬ２ ０７８)

９ [４４７ꎬ５５６) [２ ０７８ꎬ２ ５５０)

１０ [４４７ꎬ５５６) [２ ５５０ꎬ２ ７６６]

１１ [５５６ꎬ６５２] [１ １２３ꎬ１ ６１９)

１２ [５５６ꎬ６５２] [１ ６１９ꎬ１ ８５２)

１３ [５５６ꎬ６５２] [１ ８５２ꎬ２ ０７８)

１４ [５５６ꎬ６５２] [２ ０７８ꎬ２ ５５０)

１５ [５５６ꎬ６５２] [２ ５５０ꎬ２ ７６６]

１. ２. ３　 搜索最优循环泵组合

由于降低脱硫能耗和提高脱硫效率是两个互相

矛盾的目标ꎬ因此本文采用多目标方法寻找最优循

环泵组合ꎬ提出了一个复合参数 ϕ:
ϕ ＝ α × Ｃ ＋ β × (λＳＯ２

－ λｓ) (７)
式中:αꎬβ—常数ꎻλＳＯ２

—实际 ＳＯ２ 排放浓度ꎻλｓ—最

大允许 ＳＯ２排放浓度ꎬλＳＯ２
< λｓꎻＣ—浆液循环泵运行

能耗成本ꎮ
分别遍历每个聚类后的样本组ꎬϕ 最小值对应

的循环泵组合即为该样本组的最优循环泵组合ꎮ 根

据式(７)寻求历史最佳浆液循环泵组合ꎬ其中浆液

循环泵运行能耗成本根据 ６ 台泵各自功率衡量ꎬλｓ

设置为 ３０ ｍｇ / ｍ３ꎬα 设置为 ８ꎬβ 设置为 ２ꎬ在每个工

况组合下取 ϕ 的最小值ꎮ 通过汇总各工况组合的

最佳循环泵运行数据ꎬ共计获得 ３ ９６６ 条历史最佳

运行工况数据ꎬ为脱硫过程中浆液循环泵运行的优

化提供参考ꎮ
１. ２. ４　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 分类器

梯度提升树 ( Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅꎬ
ＧＢＤＴ)是机器学习中一个长盛不衰的模型ꎬ其主要

思想是利用弱分类器(决策树)迭代训练以得到最

优模型ꎬ该模型具有训练效果好、不易过拟合等优

点ꎬ在工业界得到广泛应用[１６]ꎮ 而 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 是实

现 ＧＢＤＴ 算法的框架ꎬ支持高效率的并行训练ꎬ并且

具有训练速度更快、内存消耗更低、准确率更高、可
以快速处理海量数据等优点[１７ － １８]ꎮ

大部分决策树算法使用 Ｌｅｖｅｌ￣ｗｉｓｅ 生长策略ꎬ
如图 ５ 所示ꎮ 该策略同一层叶子的节点每次都一起

分裂ꎬ但实际上一些叶子节点的分裂增益较低ꎬ这样

分裂会增大开销[１９]ꎮ

图 ５　 Ｌｅｖｅｌ￣ｗｉｓｅ 生长策略示意图

Ｆｉｇ. ５ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｌｅｖｅｌ￣ｗｉｓｅ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔｒａｔｅｇｙ

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 使用的 Ｌｅａｆ￣ｗｉｓｅ 生长策略[２０]ꎬ如图 ６
所示ꎮ 每次在当前叶子节点中ꎬ找出分裂增益最大

的叶子节点进行分裂ꎬ而不是所有节点都进行分裂ꎬ
因此可提高精度[２１]ꎮ ＬｉｇｈｔＧＢＭ 支持特征并行和数

据并行[２２]两种方式ꎮ 传统的特征并行主要思想是

在并行化决策树中寻找最佳切分点ꎬ在数据量大时

难以加速ꎬ同时需要对切分结果进行通信整合[２３]ꎮ
而 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 在本地保存全部数据ꎬ没有通信所需开

销ꎮ 此外ꎬ传统策略在数据并行时构建本地直方图ꎬ
而后在整合成的全局直方图中寻找最佳切分[２４]ꎮ
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ＬｉｇｈｔＧＢＭ 在数据并行过程中使用分散规约(Ｒｅｄｕｃｅ
ｓｃａｔｔｅｒ)ꎬ把直方图合并的任务分摊到不同的机器ꎬ
降低通信和计算成本ꎬ且利用直方图做差ꎬ进一步降

低一半的通信量[２５]ꎮ

图 ６　 Ｌｅａｆ￣ｗｉｓｅ 生长策略示意图

Ｆｉｇ. ６ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｌｅａｆ￣ｗｉｓｅ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔｒａｔｅｇｙ

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 分类器以 ＷＦＧＤ 系统运行的多特征

变量作为输入ꎬ通过迭代训练弱分类器得到最优模

型ꎬ实现高效率的并行训练ꎬ继而完成循环泵组合的

优化ꎮ 将 １. １ 节中筛选出的 ６５ 个特征变量作为模

型输入ꎬ６ 台浆液循环泵运行状态编码作为模型输

出ꎬ使用 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 构建分类模型ꎬ３ ９６６ 条样本数据

中的 ３ １００ 条用作训练数据ꎬ剩余 ８６６ 条数据用作测

试数据ꎮ 在 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型整体优化过程中ꎬ最重要

的超参数为“ｆｅａｔｕｒｅ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ”和“ｂａｇｇｉｎｇ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ”ꎬ其
在很大程度上决定了模型的随机性ꎮ 利用广泛使用

的参数优化算法———网格搜索来确定 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 中

上述两个超参数的最佳组合ꎬ其中ꎬ“ ｆｅａｔｕｒｅ ＿ ｆｒａｃ￣
ｔｉｏｎ”和“ｂａｇｇｉｎｇ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ”的范围均设置为(０. １ꎬ１)ꎬ
步长为 ０. １ꎮ 所有其他超参数都设置为算法的默认

值ꎮ 将训练得到的分类器用于测试数据ꎬ分类准确

率达 ９１. ３％ ꎬ决定系数 Ｒ２为 ０. ７２ꎬ这说明该分类器

对浆液循环泵运行组合方式的分类具有较高的精度

和较强的适用性ꎮ

２　 结果与分析

２. １　 仿真数据模拟

为了验证模型给出循环泵运行组合实际的节能

降耗效果ꎬ将模型应用于 ４ 月 ２５ 日共 １ ４４０ 条实际

运行数据ꎬ对比电厂实际开启的浆液循环泵运行组

合和模型建议的运行组合发现ꎬ循环泵运行台数越

少、功率越低越符合优化目标ꎮ 部分结果数据如表

２ 所示ꎮ 其中ꎬ实际运行组合和建议运行组合中的

数字表示各循环泵的启停情况ꎬ如序号 １ 的实际运

行组合 １１０１０１ 表示实际 １ 号ꎬ２ 号ꎬ４ 号和 ６ 号循环

泵处于开启状态ꎬ３ 号和 ５ 号循环泵处于关闭状态ꎮ
由表 ２ 可知ꎬ为了环保达标ꎬ在大部分情况下ꎬ电厂

循环泵还有一定的节能空间ꎮ
循环泵能耗数据对比如图 ７ 所示ꎮ 通过分析分

类器给出的优化后浆液循环泵运行的分钟级数据可

得ꎬ在 ＳＯ２ 排放浓度达标排放的情况下ꎬ对比实际

泵组合ꎬ４ 月 ２５ 日的浆液循环泵运行能耗可降低

６ ０８８ ｋＷｈꎬ占实际循环泵运行能耗的 １１. ７％ 左

右ꎮ 其中运行优化结果优于实际节能效果的数据占

６５ ４％ ꎬ与实际运行保持的一致的数据占 ２０. ３％ ꎬ
能耗高于实际的数据占 １４. ３％ ꎮ 因此ꎬ通过数据挖

掘技术优化浆液循环泵组合ꎬ能给火电厂湿法脱硫

系统带来可观的节能效果ꎮ

表 ２　 浆液循环泵优化运行对比数据模拟

Ｔａｂ. ２ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｄａｔａ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｌｕｒｒｙ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｕｍｐ

序号
机组负荷 /

ＭＷ

实际入口 ＳＯ２

排放浓度 / ｍｇｍ － ３

实际出口 ＳＯ２

排放浓度 / ｍｇｍ － ３

实际运行

组合

建议运行

组合

实际运行总

功率 / ｋＷ

建议运行总

功率 / ｋＷ

节能提高率 /

％

１ ４０９. ５４ １ ３４１. ９２ ５. ４３ １１０１０１ １１０１００ ３ ５５０ ２ ５５０ ２８. １７

２ ２３２. ８５ ９６７. １６ １３. １０ １１０１１０ １１０１００ ３ ５００ ２ ５５０ ２７. １４

３ ２３４. ７１ １ ０６１. ４６ ６. ３８ １１１１１０ １１０１００ ４ ４００ ２ ５５０ ４２. ０５

４ ２３３. ５０ １ １１１. ５１ ３. ３０ １１１１１１ １１００１０ ５ ４００ ２ ６００ ５１. ８５

５ ５１５. ６４ １ ４０７. ２３ ３３. ２１ １１０００１ １１０１１０ ２ ６５０ ３ ５００ － ３２. ０８

６ ６４９. ５３ １ ４７４. ６７ １８. ７４ １１０１１０ １１０１１０ ３ ５００ ３ ５００ ０

７ ４０８. ３３ １ ２８９. ４３ ２７. １９ ０１１０１０ ０１１０１０ ２ ７００ ２ ７００ ０

８ ４１３. ４７ １ ３６４. ５０ ３７. ５８ ０１１１００ ０１１００１ ２ ６５０ ２ ７５０ － ３. ７７

９ ５４６. １５ １ ４６２. １６ ４. ３０ １１００１１ １１０１１０ ３ ６００ ３ ５００ ２. ７８

１０ ２３４. ３１ １ ０３６. ７４ ２. ４１ １１１１００ １１１０００ ３ ４５０ ２ ５５０ ２６. ０９
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图 ７　 循环泵能耗数据对比图

Ｆｉｇ. ７ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｆ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｎｇ ｐｕｍｐ

２. ２　 实际运行分析

２０２３ 年 １１ 月ꎬ该火电厂 １ 号机组脱硫系统应

用本文研究的浆液循环泵组合运行优化模型ꎮ 将

１１ 月 １０ 日至 １１ 月 ３０ 日由优化模型控制的浆液循

环泵产生的能耗数据与 １０ 月 １０ 日至 １０ 月 ３０ 日及

去年 １１ 月同期的实际能耗数据对比ꎮ 具体能耗数据

及出口 ＳＯ２ 排放浓度情况如图 ８ 所示ꎮ 由图 ８ 可知ꎬ

２０２３ 年 １１ 月脱硫浆液循环泵能耗相较于 １０ 月节

约能耗约为 ９７３ ８３０ ｋＷｈꎬ环比降低约 ６. ６％ ꎻ相比

去年 １１ 月节约能耗约为 １０６ ９５５. ５ ｋＷｈꎬ同比降

低约 ７. ３％ ꎮ 结果表明ꎬ运行优化模型在保证排口

ＳＯ２ 排放浓度满足环保考核指标的情况下ꎬ减少了大

功率泵的运行时长ꎬ有效降低脱硫系统运行能耗成

本ꎬ自主化运行程度大大提升ꎬ经济效益显著增长ꎮ

图 ８　 循环泵单日能耗环比、同比对比图

Ｆｉｇ. ８ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔｓ ｏｆ ｄａｉｌｙ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｎｇ ｐｕｍｐ ｍｏｎｔｈ￣ｏｎ￣ｍｏｎｔｈ ａｎｄ ｙｅａｒ￣ｏｎ￣ｙｅａｒ
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３　 结　 论

针对火电厂脱硫系统中浆液循环泵组合运行能

耗高以及智能优化运行的问题ꎬ本文通过获取火电

厂脱硫系统 ＤＣＳ 的实际运行历史数据ꎬ提出了一种

基于聚类和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 分类器相结合的数据挖掘方

法ꎮ 基于本文提出的数据挖掘浆液循环泵运行优化

方法ꎬ可以有效降低脱硫系统运行能耗成本ꎬ脱硫能

耗环比降低 ６. ６％ 左右ꎬ同比降低 ７. ３％ 左右ꎬ节能

效果显著ꎮ
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