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基于神经网络预测的主蒸汽温度控制方法研究

周飞燃ꎬ曾德良ꎬ胡　 勇
(华北电力大学 控制科学与工程学院ꎬ北京 １０２２０６)

摘　 要:为了解决火电机组参与灵活调峰运行时ꎬ负荷的大范围变动引起煤量、风量等参数频繁变化ꎬ进而导致主

蒸汽温度剧烈波动的问题ꎬ以某 ６００ ＭＷ 汽包锅炉为研究对象ꎬ提出一种基于神经网络预测的主蒸汽温度控制优

化方法ꎬ采用随机森林算法挖掘对主蒸汽温度起主要作用的影响因素ꎻ根据各影响因素存在的迟延问题ꎬ采用互信

息法对数据进行迟延对齐处理ꎬ以减小数据迟延时间对预测精度的影响ꎻ采用 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络构建

主蒸汽温度预测模型ꎬ对未来时刻主蒸汽温度的变化进行预测ꎬ并构建主蒸汽温度的预估补偿系统ꎮ 仿真结果表

明:经过时序对齐处理后的 ＣＮＮ － ＬＳＴＭ － Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络预测模型对主蒸汽温度的预测决定系数 Ｒ２ 值增长了

８. ４５％ ꎬ平均绝对误差 ＳＭＡＥ值降低了 ３５. ５６％ ꎬ均方根误差 ＳＲＭＳＥ值降低了 ３３. １０％ ꎬ有效提高了对主蒸汽温度的预

测精度ꎬ通过设定值补偿方案ꎬ相较于传统 ＰＩＤ 控制ꎬ在不同负荷条件下ꎬ主蒸汽温度的波动幅度分别降低了

５７ ７％ ꎬ６２. ０％和 ５６. ８％ ꎬ能提前抑制各扰动量对主蒸汽温度的影响ꎮ”
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引　 言

主蒸汽温度在锅炉运行中占据着极其关键的地

位ꎬ对确保发电机组稳定及安全运行至关重要[１]ꎮ
在当前火电机组参与灵活调峰的背景下ꎬ主蒸汽温

度控制系统具有多变量扰动、大迟延、大惯性等特

性ꎬ在优化燃煤电厂锅炉运行过程中ꎬ精确控制主蒸

汽温度成为重要课题之一[２]ꎮ
工程中常采用 ＰＩＤ 串级控制策略来控制主蒸汽

温度ꎬ但由于主蒸汽温度控制系统具有多扰动、大迟

延、大惯性等特性ꎬ常规 ＰＩＤ 串级控制难以满足要

求[３]ꎮ 近些年来ꎬ学术界提出了多种先进的控制策

略ꎬ例如神经元网络自适应 Ｓｍｉｔｈ 预估控制和模糊

ＰＩＤ 控制等[４]ꎮ 尽管这些方法在控制效果上优于传

统 ＰＩＤ 控制ꎬ但仍存在不足:神经网络性能受参数选

择影响较大ꎬ不良参数选择将直接导致控制系统精

度下降[５]ꎻ自适应 Ｓｍｉｔｈ 预估控制虽能有效应对时

滞对象[６]ꎬ但依赖于被控对象的数学模型ꎬ然而在

实际应用中ꎬ模型常常是非线性或时变的ꎬ导致获取

准确的数学模型较困难[７]ꎮ 针对主蒸汽温度受多

种复杂扰动的特性ꎬ采用自抗扰控制器ꎬ经过仿真实

验的验证ꎬ证明了更换控制器后主蒸汽温度控制系

统具有良好的鲁棒性及抵抗外部扰动的能力ꎬ然而ꎬ
由于自抗扰控制器存在众多复杂的非线性参数ꎬ整
定困难ꎬ目前还不能广泛应用于工业领域[８]ꎮ

综上ꎬ本文首先通过随机森林算法挖掘出对主

蒸汽温度起主要作用的影响因素ꎻ再采用互信息法

对数据进行迟延时间对齐处理[９]ꎻ接着建立了基于

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络的主蒸汽温度预测模

型对未来时刻的主蒸汽温度进行预测ꎬ最后提出一

种基于主蒸汽温度预测的预估补偿控制系统ꎮ

１　 主蒸汽温度控制系统特性

常规的 ６６０ ＭＷ 燃煤发电锅炉主蒸汽温度控制

系统主要由汽包、过热器及喷水减温器组成[１０]ꎮ 图

１ 为主蒸汽温度控制系统结构原理图[１１]ꎮ
查阅文献[１２]ꎬ得到不同负荷工况下的主蒸汽

温度控制系统广义被控对象的传递函数ꎬ如表 １
所示[１２]ꎮ

图 １　 主蒸汽温度控制系统结构原理图[１１]

Ｆｉｇ. １ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍａｉｎ ｓｔｅａｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ[１１]

表 １　 主蒸汽温度控制系统广义被控对象传递函数[１２]

Ｔａｂ. １ Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｉｎ

ｍａｉｎ ｓｔｅａｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ[１２]

负荷 / ％ 广义被控对象

３７ １. ０５
(１１０ ｓ ＋ １) ２ ｅ －９５ ｓ

６２ １. １２
(７２ ｓ ＋ １) ２ ｅ －７８ ｓ

８８ １. １８
(５５ ｓ ＋ １) ２ ｅ －６０ ｓ

１００ １. ２５
(４２ ｓ ＋ １) ２ ｅ －４０ ｓ

将主蒸汽温度控制系统的内回路控制器、惰性

区和导前区传递函数一起看作主蒸汽温度的广义被

控对象ꎬ由表 １ 可以看出主蒸汽温度的广义被控对

象具有大迟延、大惯性的特点ꎬ并且其迟延时间和惯

性时间随负荷工况的变化也会发生改变ꎬ常规的串

级 ＰＩＤ 控制系统控制品质大幅降低[１３]ꎮ
在实际运行过程中ꎬ主蒸汽温度控制系统受到

９４１
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给煤量、风量、减温水流量等多种复杂扰动因素影

响ꎮ 在负荷发生变化时ꎬ调节减温水流量可将主蒸

汽温度稳定在安全范围内ꎻ负荷的变化会引起煤量、
风量等参数的变化ꎬ从而对主蒸汽温度产生影响ꎮ
给煤量是锅炉燃烧的根本因素ꎬ是影响主蒸汽温度

的根本因素ꎬ给煤量的多少决定了锅炉的燃烧程度ꎬ
从而影响主蒸汽温度的变化ꎻ风量及其配比能够使

炉膛出口温度发生变化ꎬ从而影响主蒸汽温度ꎻ当给

水温度即进入锅炉的水的温度升高时ꎬ蒸发受热面

产汽量增加ꎬ使主蒸汽温度降低ꎻ汽轮机调节阀门开

度发生变化时ꎬ主蒸汽流量发生变化ꎬ主汽压力从而

变化ꎬ在主蒸汽焓值不变的情况下ꎬ主蒸汽温度随压

力变化而变化ꎮ
对于复杂扰动ꎬ常规的解决方法是采用前馈控

制ꎬ但由于扰动通道动态特性在负荷大范围变化时

是非线性、时变的ꎬ模型变化频繁ꎬ难以建立准确的

模型ꎬ传统前馈控制很难有良好的控制效果ꎮ
故本文采用基于主蒸汽温度预测的监督补偿控

制系统ꎬ如图 ２ 所示ꎮ 系统原理是将所有复杂扰动

视为对主蒸汽温度的总和扰动ꎬ采用神经网络对多

种复杂扰动条件下的汽温进行预测[１４]ꎮ 具体方法

是采用预估补偿器提取未来时刻主蒸汽温度的变化

特征ꎬ并对控制系统的设定值进行补偿ꎬ克服扰动对

控制性能的影响ꎬ从而得到良好的控制效果ꎮ

图 ２　 基于主蒸汽温度预测的监督补偿控制系统

Ｆｉｇ. ２ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｉｎ ｓｔｅａｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

２　 预测模型变量筛选

本文研究对象为河北定州 ２ 号 ６００ ＭＷ 发电机

组ꎬ采用机组 １５ 天实际运行数据ꎬ采样周期为１ ｓꎬ
采集数据包括全工况下机组负荷、主蒸汽压力、水煤

比、各给煤机给煤量、一次风量、一次风压、二次风

量、二次风温、二次风压ꎬ烟气温度、含氧量、各级过

热器出入口温度、减温水阀门开度及减温水流量等ꎬ
预测主蒸汽温度 ６０ ｓ 后的变化趋势ꎮ
２. １　 数据预处理

对采集的数据进行预处理ꎬ通过低通滤波滤掉

多余噪声ꎬ避免影响预测精度[１５]ꎻ不同数据之间的

量纲不同ꎬ可能会影响预测效果ꎬ为了避免出现该问

题ꎬ需要对数据进行归一化处理为:

Ｘｎｅｗ ＝ Ｘ － ｍｉｎ(Ｘ)
ｍａｘ(Ｘ) － ｍｉｎ(Ｘ) (１)

式中:Ｘ、Ｘｎｅｗ—原始数据和归一化后的数据ꎮ

２. ２　 基于随机森林算法的特征选择及降维

随机森林算法(Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ)是一种新型的

机器学习算法ꎬ通过训练多个决策树并整合预测结

果将样本进行分类ꎬ采用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 抽样技术从原始

数据中随机选取样本以形成多个子集ꎬ然后利用节

点随机划分技术为每个子集构建多个决策树ꎬ最后ꎬ
通过投票机制将这些决策树融合在一起ꎬ从而得出

最终的预测结果ꎮ
针对机理分析得到的主蒸汽温度的影响因素ꎬ

采用随机森林算法从众多影响因素中提取主要特征

变量ꎬ利用包外误差计算每个特征变量与主蒸汽温

度的相对重要性ꎬ并对特征变量进行排序和筛选ꎬ编
写相关程序进行随机森林特征筛选ꎬ具体结果与各

个特征变量的重要性评价如图 ３ 所示ꎮ
根据特征重要性评价选择 ７０％ 的特征变量作

为主要变量ꎬ筛选后的数据能保留原数据的基本特

征ꎬ实现了从大量特征到主要特征的筛选和降维ꎬ降
低了数据特征的冗余性ꎮ
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图 ３　 主要影响因素重要性评价

Ｆｉｇ. ３ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｍａｉｎ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

２. ３　 基于互信息法的迟延估计

锅炉的燃烧具有大迟延性ꎬ导致锅炉控制参数

的快速变化不能立即对主蒸汽温度的变化产生影

响ꎬ如果直接采用锅炉历史实际运行数据进行神经

网络预测ꎬ可能会使模型存在不可避免的迟延时间

误差ꎬ从而降低预测模型的准确性ꎬ无法实现理想的

预测效果[１６]ꎮ
互信息是衡量变量之间所包含信息量的一种度

量方式[１７]ꎮ 本文采用互信息法对锅炉历史实际运

行数据进行迟延时间对齐处理ꎬ使输入数据的快速

变化能直接与所预测的主蒸汽温度变化相对应ꎬ从
而使神经网络达到更好的预测效果ꎮ 迟延时间参数

采用互信息法求得[１８]ꎮ
求取随机变量 Ｘ 和 Ｙ 之间互信息值:

Ｉ(ＸꎬＹ) ＝ ∑
ｘ∈Ｘ

∑
ｙ∈Ｙ

Ｐ(ｘꎬｙ) ｌｏｇ２
Ｐ(ｘꎬｙ)

Ｐ(ｘ)Ｐ(ｙ) (２)

式中:Ｐ ( ｘꎬｙ)—变量 Ｘ 和 Ｙ 的联合分布ꎻＰ ( ｘ)、
Ｐ(ｙ)—变量 Ｘ 和 Ｙ 的边缘分布ꎻＩ(ＸꎬＹ)—互信息值ꎮ

依据上述筛选结果ꎬ采用对主蒸汽温度影响较

大的参数作为输入变量 Ｘ( ｔ)ꎬ以 ６０ ｓ 后的主蒸汽温

度为输出变量ꎮ 输入变量记作:
Ｘ( ｔ) ＝ [Ｘ１( ｔ)ꎬＸ２( ｔ)ꎬꎬＸ ｉ( ｔ)ꎬꎬＸｍ( ｔ)]

(３)
式中:ｍ—输入变量的个数ꎮ

考虑到输入变量与输出变量之间存在迟延时

间ꎬτ 时刻前的输入变量与输出变量可能也具有相

关性ꎬ构建 τ 时刻前的输入变量序列 Ｘ ｉ( ｔ － τｉ)ꎬ每
个输入变量的迟延时间均不相同ꎬ对每个变量进行

相空间重构ꎬ得到重构后输入变量矩阵为:

Ｘ
－
( ｔ) ＝ [Ｘ１( ｔ － τ１)ꎬꎬＸ ｉ( ｔ － τｉ)ꎬꎬ

Ｘｍ( ｔ － τｍ)] (４)

Ｘ ｉ( ｔ － τｉ) ＝ [Ｘ ｉ( ｔ － １)ꎬꎬＸ ｉ( ｔ － τｉꎬｍａｘ)]

(５)

式中:Ｘ ｉ—不同输入变量ꎻτｉ—不同输入变量对应的

迟延时间ꎻτｉꎬｍａｘ—该变量的最大迟延时间ꎮ

重构后每个输入变量的维度从一维变为(τｍａｘ －

τｍｉｎ ＋ １) 维ꎬ输入变量数据集合维度由 ｍ 维变为

ｍ(τｍａｘ － τｍｉｎ ＋ １)维ꎬτｍａｘ和 τｍｉｎ分别为最大和最小

迟延时间ꎮ 本文已将输入数据进行筛选ꎬ得到输入

变量个数为 ３０ꎬ根据现场工作人员经验将迟延时间

设为[０ꎬ３００]ꎬ为了减少计算工作量ꎬ将 τｍｉｎ和 τｍａｘ

分别设为 ０ 和 ６０ ｓꎮ 通过计算每个输入变量与输出

变量之间的最大互信息值ꎬ确定每个变量的大致迟

延时间ꎮ
考虑到不同输入变量之间的相互影响ꎬ例如ꎬ负

荷不仅对主蒸汽温度有影响ꎬ对主汽压、汽包压力等

也会产生影响[１９]ꎬ所以将变量之间的耦合关系以及

相互作用考虑在内ꎬ把所有输入变量的互信息作为

整体进行计算ꎬ采用平均互信息值 ＳＡＭＩ计算每一个

变量对应的迟延时间:
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ＳＡＭＩ ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｉ(Ｘ ｉꎬＹ) (６)

　 　 由此将求取各变量与主蒸汽温度之间的迟延时

间看作一个最优化求解问题:

ｍａｘＳＡＭＩ ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｉ(Ｘ ｉꎬＹ) (７)

其中ꎬ
τｉ ∈ [τｍｉｎꎬτｍａｘ]ꎬ　 　 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｍ (８)
分别计算每个输入变量迟延时间为 ０ ~ ３００ ｓ

时的 ＳＡＭＩ值ꎬ以取得最大值时刻的迟延时间分别作

为各个输入变量对应的迟延时间ꎮ
采用粒子群算法进行寻优ꎬ求出每个输入变量

的迟延时间ꎬ如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 变量迟延时间

Ｔａｂ. ２ Ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ

变　 量 迟延时间 / ｓ

Ⅱ级减温水流量 ５０

机组负荷 １４５

Ⅰ级过热器入口温度 １７５

Ⅰ级过热器出口温度 １６０

汽包压力 ０

主汽压力 １７０

Ⅱ级过热器入口温度 １３０

Ⅱ级过热器出口温度 ２５

Ⅰ级减温水流量 １０５

空气预热器出口压力 １０５

给水温度 ０

二次风量 ０

空气预热器出口烟温 ３００

空气预热器出口差压 ２２０

屏式过热器出口温度 １５０

烟气含氧量 ３００

Ａ 给煤机的给煤量 １５０

Ｂ 给煤机的给煤量 １６０

Ｃ 给煤机的给煤量 １５０

Ｄ 给煤机的给煤量 １４５

Ｅ 给煤机的给煤量 １６５

Ｆ 给煤机的给煤量 １６５

Ａ 一次风机的风量 １３５

Ｂ 一次风机的风量 １５５

Ｃ 一次风机的风量 １４０

Ｄ 一次风机的风量 ９０

Ｅ 一次风机的风量 １４５

Ｆ 一次风机的风量 １５５

３　 基于神经网络算法的主蒸汽温度预测

３. １　 神经网络预测模型

针对主蒸汽温度的实时运行数据ꎬ设计了一种结

合局部特征和时间序列特征的 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
神经网络预测模型ꎬ其网络架构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络架构

Ｆｉｇ. ４ ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

该模型的架构由一维卷积神经网络(ＣＮＮ)、长
短时记忆网络(ＬＳＴＭ)以及注意力机制 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 构

成ꎬ能够有效地提取主蒸汽温度的深层空间特征和

时间维度特征ꎮ 模型的工作原理为:首先通过 ＣＮＮ
自适应地从数据中提取局部特征ꎬ然后考虑到输入

信号在时间维度上的相关性ꎬ使用 ＬＳＴＭ 对 ＣＮＮ 提

取到的特征进行二次提取ꎬ以获得信号的时序信息ꎬ
此外ꎬ引入注意力机制对关键特征进行概率权重分

配ꎬ从而进一步优化模型并提高预测的准确性ꎬ最后

通过全连接层将特征量维度降至与回归层相同ꎬ完
成回归分析ꎮ

模型的每一层具体描述如下:
①输入层

先对输入数据进行预处理ꎬ将其作为该预测模

型的输入时间序列ꎬ表示为:
Ｘ ＝ [ｘ１ｘｔ －１ꎬｘｔｘｎ] Ｔ (９)

式中:Ｘ—输入变量ꎻｎ—变量个数ꎮ
②ＣＮＮ 层

ＣＮＮ 层能够捕获数据中的空间特征ꎬ从而弥补

ＬＳＴＭ 神经网络无法获取空间信息的不足ꎮ 当样本

数据进入 ＣＮＮ 层时ꎬ会按照卷积、池化和节点展开

的顺序进行处理ꎮ
③ＬＳＴＭ 层

ＬＳＴＭ 层具有记忆功能ꎬ包含输入门、输出门和

遗忘门ꎬ可以对 ＣＮＮ 提取到的特征量进行二次提

取ꎮ 模型中使用多个 ＬＳＴＭ 层ꎬ上一层的输出作为

下一层的输入ꎬ逐层传递ꎬ最后 ＬＳＴＭ 隐藏层的输出
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进入注意力层进行下一步处理ꎮ
④注意力层

注意力机制可以增强 ＬＳＴＭ 的重要特征ꎬ降低

预测误差ꎮ 注意力的本质是对 ＬＳＴＭ 神经网络最后

一层输出向量进行加权平均求和ꎬ当信号输入后ꎬ经
过全连接层训练后ꎬ使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行归一化ꎬ
得到每个隐藏层向量的权重ꎬ权重大小表示每个时

间步对预测结果的影响程度ꎬ计算公式如下:
ｅｔ ＝ ｕｔａｎｈ(ｗｈｔ ＋ ｂ) (１０)
ａｔ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ(ｅｔ) (１１)

Ｃ ｔ ＝ ∑
ｉ

ｔ ＝ １
ａｔｈｔ (１２)

式中:ｅｔ、ａｔ—在 ｔ 时刻数据不同特征所对应的注意

力分数和权重ꎻｈｔ—ＬＳＴＭ 层在 ｔ 时刻的输出ꎻｂ—注

意力层的偏置项ꎻｕ、ｗ—注意力层的权重系数ꎻＣ ｔ—
注意力层在 ｔ 时刻的输出ꎻｓｏｆｔｍａｘ( )—归一化函数ꎮ

⑤输出层

该层的输入是注意力层的输出ꎬ输出层的计算

公式为:
ｙｔ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ(ｖＣ ｔ ＋ ｄ) (１３)

式中:ｙｔ—在 ｔ 时刻的输出ꎻｖ—输出层的权重系数ꎻ
ｄ—输出层的偏置项ꎻｓｉｇｍｏｉｄ( )—激活函数ꎮ
３. ２　 模型参数设置

为了验证本文使用的 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经

网络模型的预测性能以及对数据进行迟延对齐处理

后的优化效果ꎬ分别使用 ＣＮＮ 神经网络、ＬＳＴＭ 神经

网络、ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络以及添加时序

对齐处理的 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络ꎬ在相同

历史数据下对未来 ６０ ｓ 后的主蒸汽温度进行预测ꎬ
对比其预测效果ꎮ

设置上述神经网络模型参数如下:
ＣＮＮ 神经网络设置 ３ 层卷积层ꎬ卷积核分别设

为 ８ꎬ１６ 和 ３２ 个ꎮ
ＬＳＴＭ 神经网络使用单层 ＬＳＴＭ 层ꎬ隐藏神经元

个数设为 ６４ 个ꎮ
ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络预测模型将上述

ＣＮＮ 神经网络和 ＬＳＴＭ 神经网络结合起来设置同样

的参数(３ 个 ＣＮＮ、１ 个 ＬＳＴＭ)ꎬ再添加注意力层ꎬ最
后连接全连接层作为输出ꎮ

经过时序对齐处理后的 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神

经网络预测模型参数设定同上ꎮ

以上神经网络批量大小设置为 １６ꎬ迭代次数设

置为 ２００ 次ꎬ使用均方误差作为目标函数ꎬ优化算法

采用学习率自适应的 Ａｄａｍ 算法ꎮ
采用随机森林算法所筛选出的数据ꎬ根据前文

所求的各主要影响因素的迟延时间ꎬ对输入变量进

行时序对齐处理后作为输入ꎬ将未来 ６０ ｓ 后的主蒸

汽温度作为输出ꎬ分别采用上述神经网络进行预测ꎮ
３. ３　 评价指标

采用常见的评价指标函数对模型的预测性能进

行评价[２０]ꎮ
相关系数 Ｒ２:

Ｒ２ ＝ １ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １

(ｙｔｒｕｅ － ｙｐｒｅ) ２

(ｙｔｒｕｅ － ｙ－) ２
(１４)

绝对平均误差 ＳＭＡＥ:

ＳＭＡＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｔｕｒｅ － ｙｐｒｅ ｜ (１５)

均方根误差 ＳＲＭＳＥ:

ＳＲＭＳＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｔｒｕｅ － ｙｐｒｅ

( )２ (１６)

式中:ｙｔｒｕｅ、ｙｐｒｅ—输出变量的实际值和预测值ꎮ
相关系数 Ｒ２ 的取值范围为(０ꎬ１)ꎬＲ２的值越大

表示模型的拟合效果越好ꎬＳＲＭＳＥ越小ꎬ说明模型的

预测精度越高ꎮ
３. ４　 预测结果分析对比

本次预测中ꎬ前 ９０％ 的数据为训练集ꎬ后 １０％
的数 据 为 测 试 集ꎬ 将 ＣＮＮ、 ＬＳＴＭ、 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ神经网络以及添加时序对齐处理的 ＣＮＮ￣
ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络的预测值和实际值进行对

比ꎬ主蒸汽温度预测结果如图 ５ 所示ꎬ不同神经网络

的主蒸汽温度预测偏差如图 ６ 所示ꎮ

图 ５　 不同神经网络预测效果对比

Ｆｉｇ. ５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ

ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
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图 ６　 不同神经网络预测偏差

Ｆｉｇ. ６ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 由图 ５ 和图 ６ 可以看出ꎬ ＣＮＮ 神经网络和

ＬＳＴＭ 神经网络能预测出主蒸汽温度的大致变化趋

势ꎬ但是存在较大的误差ꎬＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经

网络预测曲线更加贴近于实际值ꎬ优于前两个神经

网络ꎬ经过时序对齐处理后的 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

神经网络对主蒸汽温度的预测更加准确ꎬ预测曲线

拟合程度更为理想ꎬ预测精度有较大的提高ꎮ

４ 种神经网络预测模型的评价指标如表 ３ 所

示ꎮ 由表 ３ 可知ꎬＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络的

Ｒ２比 ＣＮＮ 神经网络和 ＬＳＴＭ 神经网络分别增长了

２ ７３％和 １. １８％ꎬＳＭＡＥ分别降低了 ４. ０８％和 ０ ４４％ꎬ

ＳＲＭＳＥ分别降低了 ８. ７０％和 ２. ４８％ꎬ表明其预测性能

优于前两个网络ꎮ 经过时序对齐处理后的 ＣＮＮ￣

ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络的 Ｒ２ 比没有经过处理的增

长了 ８. ４５％ ꎬ ＳＭＡＥ 降低了 ３５. ５６％ ꎬ ＳＲＭＳＥ 降低了

３３ １０％ ꎬ表明经过时序对齐处理后ꎬ该神经网络模

型的预测精度具有较大的提升ꎬ拟合效果更加理想ꎮ

表 ３　 神经网络预测评价指标

Ｔａｂ. ３ Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

模型 Ｒ２ ＳＭＡＥ ＳＲＭＳＥ

ＣＮＮ ０. ８０２ ６ １. ３２９ ０ １. ７１７ ３

ＬＳＴＭ ０. ８１５ ５ １. ２８２ ５ １. ６１９ ０

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０. ８２５ １ １. ２７６ ９ １. ５７９ ９

经时序对齐处理的

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
０. ９０１ ２ ０. ９４２ ０ １. １８７ ０

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络既解决了 ＣＮＮ

神经网络难以记忆早期时间序列信息的问题ꎬ又克

服了 ＬＳＴＭ 神经网络预测数据信息精度不足的缺

陷ꎬ具有较强的泛化性能ꎬ经过时序对齐处理后的神

经网络预测模型能够得到更好的预测效果ꎬ一定程

度上避免了各影响因素的迟延时间对预测精度的影

响ꎬ能够很好地预测出未来时刻主蒸汽温度的变化

趋势ꎮ

４ 　 基于主蒸汽温度预测的监督补偿控制

系统

４. １　 控制策略

考虑到其他因素引起的汽温扰动特性复杂多

变ꎬ难以对扰动通道建立较好的控制模型[２１]ꎬ通过

采用神经网络对复杂扰动条件下的汽温进行预测ꎬ

将所有复杂扰动视为总和扰动ꎬ采用预估补偿器提

取未来时刻主蒸汽温度的变化特征ꎬ分别采用对控

制系统的设定值进行补偿和以前馈的方式进行补偿

两种方案ꎬ克服扰动通道对主蒸汽温度控制系统控

制性能的影响[２２]ꎮ

首先建立神经网络模型ꎬ预测出未来时刻主蒸

汽温度的变化趋势ꎮ 将各给煤机给煤量、各磨煤机

一次风流量、二级减温水流量、机组负荷、主蒸汽压

力及汽包压力等影响主蒸汽温度的关键参数作为神

经网络模型的输入ꎬ将 ６０ ｓ 后的主蒸汽温度作为神

经网络模型的输出ꎬ通过大量的历史数据训练ꎬ获得

主蒸汽温度的预测模型ꎮ 在实际运行过程中ꎬ将这

些参数当前时刻的实际值作为神经网络模型的输

入ꎬ实时预测主蒸汽温度未来变化趋势[２３]ꎮ

主蒸汽温度总体控制策略采用串级控制模式ꎬ

考虑到减温水流量变化到主蒸汽温度变化存在较大

的惯性和迟延ꎬ采用预测控制算法设计外回路[２４]ꎻ

考虑到减温水调节阀变化到减温水流量变化的响应

过程较快ꎬ采用传统 ＰＩＤ 控制算法设计内回路ꎬ对于

神经网络预测模型的预测结果采用以下两种方案对

主蒸汽温度控制系统进行补偿:

方案一为设定值补偿ꎬ采用 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

神经网络预测模型对未来时刻的主蒸汽温度进行预

测ꎬ通过预估补偿器提取主蒸汽温度的变化趋势并

对设定值进行补偿ꎬ使得外回路预测控制器的设定

值能够及时地根据未来时刻主蒸汽温度的变化情况

做出调整ꎬ如图 ７ 所示ꎮ

４５１



　 第 １０ 期 周飞燃ꎬ等:基于神经网络预测的主蒸汽温度控制方法研究

图 ７　 设定值补偿方案

Ｆｉｇ. ７ Ｓｅｔｐｏｉｎｔ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ

　 　 方案二为前馈补偿ꎬ采用 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
神经网络预测模型对未来时刻的主蒸汽温度进行预

测ꎬ通过预估补偿器提取主蒸汽温度的变化趋势ꎬ以

前馈的方式对副回路 ＰＩＤ 控制器进行校正ꎬ提前对

扰动做出调整ꎬ如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 前馈补偿方案

Ｆｉｇ. ８ Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ

４. ２　 预估补偿器设计

为了能够提取神经网络预测后的主蒸汽温度变

化趋势对 ＰＩＤ 控制器的输出进行补偿ꎬ采用二维模

糊控制器作为预估补偿器[２５]ꎮ 将预测的未来时刻

主蒸汽温度的变化以及变化速率作为模糊控制器的

输入ꎬ控制器的补偿值作为输出ꎬ控制器取值规则如

表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 模糊控制器取值规则

Ｔａｂ. ４ Ｆｕｚｚｙ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｖａｌｕｅ ｒｕｌｅｓ

Ｅ
ＥＣ

ＮＢ ＮＭ ＮＳ ＺＯ ＰＳ ＰＭ ＰＢ

ＮＢ ＰＢ ＰＢ ＰＢ ＰＢ ＰＭ ＺＯ ＺＯ

ＮＭ ＰＢ ＰＢ ＰＢ ＰＢ ＰＭ ＺＯ ＺＯ

ＮＳ ＰＭ ＰＭ ＰＭ ＰＭ ＺＯ ＮＳ ＮＳ

ＺＯ ＰＭ ＰＭ ＰＳ ＺＯ ＮＳ ＮＭ ＮＭ

ＰＳ ＰＳ ＰＳ ＺＯ ＮＭ ＮＭ ＮＭ ＮＭ

ＰＭ ＺＯ ＺＯ ＮＭ ＮＢ ＮＢ ＮＢ ＮＢ

ＰＢ ＺＯ ＺＯ ＮＭ ＮＢ ＮＢ ＮＢ ＮＢ

　 　 其中ꎬＥ 为误差ꎬＥＣ 为误差的变化率ꎬＮＢꎬＮＭꎬ

ＮＳꎬＺＯꎬＰＳꎬＰＭ 和 ＰＢ 分别为 ７ 个模糊语言值ꎮ

４. ３　 控制系统仿真

４. ３. １　 阶跃扰动实验

将 ＧＰＣ 串级控制系统与传统 ＰＩＤ 串级控制系

统同时在 ５３５ ℃的设定值下作 ２ ℃阶跃扰动实验并

进行对比ꎬ仿真结果如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 ＧＰＣ 与 ＰＩＤ 控制效果对比

Ｆｉｇ. ９ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＧＰＣ ａｎｄ ＰＩＤ

ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔｓ
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　 　 由图 ９ 可知ꎬＧＰＣ 控制系统明显调节更迅速、超
调量小、响应时间快ꎬ优于传统 ＰＩＤ 控制ꎬ能够解决

主蒸汽温度控制系统大惯性、大迟延的问题ꎮ
４. ３. ２　 实际运行扰动实验

在控制系统中加入神经网络预测模型ꎬ采用

８８％负荷工况下的主蒸汽温度被控对象数学模型ꎬ
进行实际运行扰动实验ꎮ 总体采用串级控制系统ꎬ
主调节器采用 ＧＰＣ 控制器ꎬ副调节器采用 ＰＩＤ 控制

器ꎬ预估补偿器选用二维模糊控制器ꎬ将经过时序对

齐处理的 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络预测的 ６０ ｓ
后主蒸汽温度的变化和变化速率作为预估补偿器

的输入ꎬ控制器补偿值作为输出ꎬ设定模糊控制器

输入变化值的论域为[ － ０. ０５ ０. ０５]ꎬ变化速率的

论域为[ － ０. ０６７ ０. ０６７]ꎬ控制器补偿的输出论域为

[ － ４ ４]ꎬ主蒸汽温度的设定值为 ５３５ ℃ꎬ对控制系

统进行实际扰动仿真实验ꎬ将实际运行的主蒸汽温

度数据做差分并按时间进行累加作为实际运行过程

中各扰动变量对主蒸汽温度的总和扰动ꎬ分别采用

设定值补偿、前馈补偿和传统 ＰＩＤ 串级控制系统ꎬ随
机选取 ３ 种机组实际运行中不同的负荷工况ꎬ对主

蒸汽温度受到的实际扰动进行控制ꎬ得到 ３ 段对应

的主蒸汽温度控制效果图ꎬ如图 １０ ~图 １２ 所示ꎮ

图 １０　 控制效果图 １

Ｆｉｇ. １０ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔ ｄｒａｗｉｎｇ １

图 １１　 控制效果图 ２

Ｆｉｇ. １１ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔ ｄｒａｗｉｎｇ ２

图 １２　 控制效果图 ３

Ｆｉｇ. １２ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔ ｄｒａｗｉｎｇ ３

分别对设定值补偿、前馈补偿以及 ＰＩＤ 串级控

制系统求主蒸汽温度的平均偏差ꎬ平均偏差表示主

蒸汽温度在受到扰动信号时的波动程度ꎬ结果如表

５ 所示ꎮ

表 ５　 平均偏差

Ｔａｂ. ５ Ａｖｅｒａｇｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

负荷 / ％
平均偏差

设定值补偿 前馈补偿 ＰＩＤ 串级控制

６０ ０. ５１０ ０. ８６０ １. ２０６

５０ ０. ３１４ ０. ６５５ ０. ８２６

４０ ０. ５０１ １. ０１７ １. １６２

由表 ５ 可知ꎬ在不同负荷工况下ꎬ设定值补偿和

前馈补偿的调节相较于 ＰＩＤ 串级控制系统具有一定

的超前性ꎬ并且主蒸汽温度的波动更小ꎮ 在 ６０％ ꎬ
５０％ ꎬ４０％ ３ 种不同负荷情况下ꎬ设定值补偿的平

均偏差比 ＰＩＤ 串级控制系统分别降低 ５７. ７％ ꎬ
６２ ０％和 ５６. ８％ ꎬ前馈补偿的平均偏差比 ＰＩＤ 串级

控制系统分别降低 ２８. ７％ ꎬ２０ ７％ 和 １２. ５％ ꎻ相较

于前馈补偿ꎬ设定值补偿的平均偏差分别降低了

４０ ７％ ꎬ５２. １％ 和 ５０. ７％ ꎮ 根据数据表明ꎬ设定值

补偿对主蒸汽温度的控制效果提升很大ꎬ前馈补偿

对主蒸汽温度的控制效果相较于 ＰＩＤ 串级控制系统

有所提升ꎬ但提升效果略差于设定值补偿ꎮ 由于前

馈补偿采用前馈直接补偿到系统里ꎬ在一定程度上

会影响系统结构ꎬ而设定值补偿采用设定值补偿到

ＧＰＣ 控制器上ꎬ不改变系统结构ꎬ所以设定值补偿

的控制效果比前馈补偿好ꎬ鲁棒性更好ꎮ
仿真结果表明ꎬ设定值补偿和前馈补偿都可以

有效降低负荷频繁扰动下主蒸汽温度的波动幅度ꎬ
提前抑制各扰动量对主蒸汽温度造成的影响ꎮ
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５　 结　 论

(１) 采用多种神经网络模型对未来时刻主蒸汽

温度进行预测ꎬ通过仿真实验结果对比得出 ＣＮＮ￣
ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络的 Ｒ２比 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 神经

网络分别增长了 ２. ７３％和 １. １８％ ꎬＳＭＡＥ分别降低了

４ ０８％和 ０. ４４％ꎬＳＲＭＳＥ分别降低了 ８. ７０％和 ２ ４８％ꎬ
具有更好的预测效果ꎮ 运用互信息法对数据进行迟

延对齐处理ꎬ以减小数据迟延时间对预测精度的影

响ꎬ通过实验得出经过时序对齐处理后的 ＣＮＮ￣
ＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络的 Ｒ２ 增长了 ８. ４５％ ꎬＳＭＡＥ

降低了 ３５. ５６％ ꎬＳＲＭＳＥ降低了 ３３. １０％ ꎬ证明时序对

齐方式能够明显提高神经网络的预测精度ꎬ有效地

预测出未来时刻主蒸汽温度的变化趋势ꎮ
(２) 将神经网络预测模型加入到 ＧＰＣ 控制系

统里ꎬ构成完整的主蒸汽温度预测监督补偿控制系

统ꎮ 提取主蒸汽温度未来时刻的变化趋势ꎬ采用设

定值补偿和前馈补偿ꎬ对 ＧＰＣ 串级控制系统进行监

督补偿ꎬ并与传统 ＰＩＤ 控制系统进行对比ꎬ结果表明

设定值补偿方案的平均偏差比 ＰＩＤ 串级控制系统分

别降低 ５７. ７％ ꎬ６２. ０％ 和 ５６. ８％ ꎬ前馈补偿方案的

平均偏差比 ＰＩＤ 串级控制系统分别降低 ２８. ７％ ꎬ
２０. ７％和 １２. ５％ ꎬ说明两种基于主蒸汽温度预测的

监督补偿控制系统都可以有效降低负荷频繁扰动下

主蒸汽温度的波动幅度ꎬ提前抑制各扰动量对主蒸

汽温度造成的影响ꎬ具有平均偏差小ꎬ超前调节ꎬ鲁
棒性好的特性ꎮ
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