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［摘    要］火电厂锅炉运行控制中存在可控运行参数多、机理建模困难、运行参数和设计值有偏离等

问题，导致采用数据驱动的锅炉运行优化较为困难。为此，本文采用模式挖掘方法分析锅

炉相关监控点分散控制系统（DCS）历史运行数据，构造合理的模糊划分矩阵，并进行矩

阵运算，挖掘负荷变化下与锅炉高效运行匹配的模糊关联模式，从而指导锅炉运行优化。

以东莞某热电厂 130 t/h 循环流化床（CFB）锅炉为研究对象，提取其 DCS 历史数据，采

用本文方法对数据进行分析，挖掘出运行中隐含的控制优化策略。优化结果表明，该方法

能够为锅炉经济运行提供快速合理的支持。 
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Abstract: In operation control of thermal power plant boilers, there are many problems, such as various controllable 

operation parameters, difficult mechanism modeling and deviation between operation parameters and design values, 

which make it difficult to optimize the operation of boilers driven by data. Thus, a pattern mining method is applied 

to analyze the historical operation data of the distributed control system (DCS) of the related boiler monitoring 

points. Reasonable fuzzy partition matrices are constructed and matrix operations are performed to mine the fuzzy 

association patterns that match the boiler's high-efficiency operation under load changes, thereby to guide the 

operation optimization of boiler. By taking the 130 t/h circulating fluidized bed boiler of a thermal power plant in 

Dongguan as the research object, the historical data of its DCS are extracted. The data are analyzed by the method 

of this paper and the control optimization strategy implied in operation is mined. The optimization results show that, 

this method can provide rapid and reasonable support for the economic operation of the boiler. 

Key words: boiler efficiency, CFB boiler, control optimization, operational economy, data-driven, pattern mining 

火电厂锅炉运行是一个复杂的动态过程，对锅

炉进行运行优化时，存在可控参数多、机理建模困

难、实际运行参数和设计值有偏离等问题。为此，

很多专家和学者对锅炉运行优化进行了大量研究。

当前采用数据驱动的锅炉运行优化研究主要有数

据挖掘方法和燃烧过程建模法 2 种。燃烧过程建模
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法基于一些特定假设，将锅炉燃烧过程作为一个

白箱、黑箱或灰箱操作过程，该方法正处于不断

发展完善中。数据挖掘方法使用历史运行数据学

习并寻找负荷变化下与锅炉高效运行匹配的最优

运行参数，该方法在优化锅炉运行控制方面具有

较好优势。 

LI 等人[1]提出了一种基于模糊关联规则挖掘的

过程控制和优化方法，将其应用于电厂过量空气系

数搜索和排烟温度的优化。ZHANG 等人[2]基于锅

炉实际运行数据建立了运行成本模型和离线专家

知识库，在接到负荷指令后，从离线专家知识库中

提取机组负荷与最优运行参数之间的关联，实现锅

炉在线运行优化。NIKULA 等人[3]开发了一个数据

驱动的模型，得到过程变量和锅炉效率之间的强相

关性，从而监测实际锅炉效率与最高历史效率之间

的差异。STRUŠNIK 等人[4]采用人工神经网络开发

了锅炉效率模型，实现了锅炉的高效运行。TANG

等人[5]采用主成分分析、k 最近邻算法结合最小二

乘支持向量机建立了一种具有特征选择能力的数

据驱动模型，用于在锅炉负荷、NOx 排放和边界约

束下的锅炉燃烧优化。XU 等人[6]采用改进的分布

式极限学习机和粒子群优化算法建立了锅炉燃烧

模型，并用于优化锅炉燃烧效率和 NOx排放。 

本文采用模糊聚类分析、多维空间中的模式挖

掘和模糊关联规则挖掘方法分析锅炉历史运行数

据，挖掘负荷变化下与锅炉高效运行匹配的模糊关

联模式，从而指导锅炉运行优化。 

1 锅炉性能监测与模式挖掘方法 

1.1 锅炉重要运行参数监测及热效率计算 

锅炉热效率作为火电厂的主要性能指标直接

影响其运行经济性。OGILVIE 等人[7]认为火电厂中

蒸汽发生系统的组件易于退化和失效，这可能导致

热效率降低，提出将数据挖掘应用于蒸汽发生系统

的性能监控和优化。此外，在火电厂运行过程中，

负荷的频繁变化带来的运行控制变化，也将导致不

同水平的锅炉热效率。故有必要根据工艺机理和实

际运行数据找出最佳的锅炉运行控制策略，提高锅

炉热效率并最终降低能耗。 

采用分散控制系统（DCS）的运行数据，对其

进行数据挖掘、运行参数目标值优化，可提高锅炉

的热效率[8-9]。该方法无需大规模改造锅炉，投资少，

风险小。在 DCS 的大量运行参数中，影响热效率的

主要可控运行参数有床温、风煤比、二次风系数、烟

气含氧量和排烟温度等。宋波等[10]提出的数学模型

可采用 16 项运行参数快速计算锅炉热效率。这样寻

找负荷变化下与锅炉高效运行匹配的可控运行参数

的优化目标值，可以转化为在历史运行数据中挖掘多

维运行参数与高热效率之间的关联模式问题。 

1.2 多维空间中的模式挖掘 

多维空间中的模式挖掘是在包含多个属性的

多维空间中通过分析数据之间的关联性，挖掘离散

化后的属性数值间的频繁模式，从而提取感兴趣的

多维量化关联规则[11]。 

在一定的工作时段内，提取 m 组包含 n 维量化

属性（运行参数）的设备运行数据组成矩阵 D。 
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量化属性的划分是模式挖掘重要步骤。由于每

个量化属性的数值分布情况各异，为了能有效反映

数据的实际分布，避免硬划分，研究者提出了采用

模糊聚类算法来生成数据的模糊划分，如模糊竞争

凝聚（CA）算法[12]、基于遗传算法的聚类方法[13]和

基于模糊无监督聚类的算法[14]等。模糊聚类算法将

每个量化属性 aj划分为 cj个新的模糊属性 aj(1)，…，

aj(cj)，每个聚类的中心数值组成集合 Vj，用隶属度

ui(aj(t))(1≤t≤cj)表示原量化属性中的数据隶属于

新模糊属性的程度，组成模糊划分矩阵 Uj，所有模

糊划分矩阵合并为新矩阵 U=[U1, …, Uj, …, Un]。 
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所有量化属性的聚类中心数值合并为新模糊

聚类中心集 V={V1, …, Vj, …, Vn}。 

DUBOIS等人定义了U中不同模糊属性间组合

模式 P 的模糊支持度计算函数 f(P)[15]。给定模糊支

持度阈值 fsmin，在 U中挖掘所有 f(P)≥fsmin的模糊

频繁模式，生成模糊集 P={P1, …, Pk} (2≤k≤n)。 

1.3 模糊关联模式挖掘改进算法 

当模式挖掘结果中 k 值越大，模糊频繁模式就
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越长，模糊集 P 中包含需要的模糊关联模式也可能

越多。与较短的模式相比，模式越长，其鲁棒性越

显著[16]。鲁棒性用来描述控制系统在不确定性的扰

动下，具有保持某种性能不变的能力。在实际应用

中，鲁棒性可表示为随着主蒸汽流量（锅炉负荷）

的不确定变化，通过控制主要可控运行参数，保持

锅炉热效率在较高水平持续运行。本文对文献[17]

提出的基于竞争凝聚的模糊模式融合算法   

（FPF-CA）进行改进，用以解决在挖掘长模糊关联

模式问题时，无需遍历模糊集 P 中的每一个模糊频

繁模式，而从最长的模糊频繁模式集 Pk开始依次降

维搜索，直到找到一批包含目标模糊属性（锅炉热

效率）作为关联规则后项的最长模糊关联模式。 

目标模糊属性（锅炉热效率）a1 被 CA 算法划

分为 c1 个新的模糊属性 a1(1), …, a1(t), …, a1(c1)，

分别代表锅炉热效率由低到高的不同级别，给定模

糊信任度阈值 fcmin，在包含目标模糊属性的所有长

模式中挖掘模式 Pl(PlP, l≤k)满足 f(Pl - a1(t)→

a1(t))≥fcmin，产生感兴趣的模糊关联规则集 R，同

时记录规则支持度和信任度。 

1 1 1

1

( )
( ( ) ( )) ,  (1 )

( ( ))

l
l

l

f P 
f P a t a t t c

f Pa   t 
  


≤ ≤   (3) 

模糊关联规则集 R 包含的模式中，规则前项和

后项均记录各模糊属性的标识，其取值可以在聚类

中心集 V 中找到对应值，方便规则解释和应用。 

改进的模式挖掘算法流程如图 1 所示，其相关

过程的伪代码如下： 

主程序 

输入： 

D = {xj| j=1,…, n}, xj = (x1j,…, xmj) T，历史数据；fsmin，模糊

支持度阈值；fcmin，模糊信任度阈值；E={ej| j=1, … , n}, ej 

= (cmaxj, εj, τj, η0j)T，竞争凝聚（CA）算法参数 

输出： 

R，模糊关联规则集；SC，规则支持度和信任度集；V，聚类

中心集 

方法: 

for (j = 1 to n){ 

[Uj, Vj, cj] ← CA(xj, m, ej);  

U←U∪Uj; //模糊划分矩阵 

V←V∪Vj; //聚类中心集 

c←c∪cj; //聚类数向量 

P1=find_frequent_1_patterns(D); //搜寻一维频繁模式集 

S1 = generate_fuzzy_support_1_set(D)；//产生一维频繁

模式支持度集 

} 

for (k = 2 to n; Pk-1 ≠ Ø) 

[Pk, Sk]←PM(fsmin, U, m, n, c, Pk-1); 

P←P∪Pk; //多维频繁模式集 

S←S∪Sk; //模糊支持度集 

for each Pi∈P{ 

Pl = find_long_patterns(Pi); //搜寻多维频繁长模式 

for (t=1 to c1){ 

if f(Pl-a1(t)→a1(t))≥fcmin then 

Rl=“Pl-a1(t)→a1(t)”; 

R←R∪Rl; SC←SC∪SCl; count++; 

} 

if count≥1 then 

break 

} 

return R, SC, V 

子程序 

CA(xj, m, ej)//竞争凝聚算法程序[12] 

PM(fsmin, U, m, n, c, Pk-1)//模式挖掘算法程序 

for each pattern p1∈Pk-1 { 

for each p1[1]∈a1(t){ 

for each pattern p2∈Pk-1 { 

if (p1[1]= p2[1])∧…∧(p1[k-2]= p2[k-2])∧ (p1[k-

1]＜p2[k-1]) then{ 

b←p1∪p2; 

if f(b)≥fsmin then{ 

Pk←Pk∪b; Sk1=f (b); Sk2=f (b-a1(t)); 

Sk = [Sk1, Sk2]T; 

count++; 

} 

} 

} 

} 

} 

if count = 0 

Pk←Ø; Sk←Ø; 

return Pk, Sk 

2 历史运行数据处理与分析 

2.1 历史运行数据采集及处理 

以东莞某热电厂 130 t/h 循环流化床（CFB）锅

炉为研究对象，从 DCS 中提取 2009 年 11 月 1 日

00:00 至 2009 年 11 月 30 日 23:00 1 个月的数     

据，每组数据之间间隔为 1 h，剔除空数据点，共得
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669 组数据。根据文献[10]数学模型计算锅炉热效

率，作为第 1 个量化属性，和其他 6 个运行参数量

化属性（主蒸汽流量、床温、风煤比、二次风系数、

烟气含氧量、排烟温度）组成历史运行数据矩阵 D。

80.53 127.60 941.25 5.56 38.70 0.84 136.63

98.27 118.07 928.06 6.04 30.41 1.74 136.85

81.03 120.66 949.50 5.57 30.70 1.67 138.68

 
 
 
 
 
 

D                 (4)

 

图 1 改进的模式挖掘算法流程 

Fig.1 Flow chart of the improved pattern mining algorithm

2.2 运行参数分析与数据可视化 

在主蒸汽流量变化的情况下，采用 3D 散点图

的形式定性分析一些运行参数和锅炉热效率之间

的相关性。主蒸汽流量与床温、风煤比、二次风系

数、烟气含氧量、排烟温度及热效率关系分别如  

图 2—图 6 所示。 
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图 2 主蒸汽流量、床温与锅炉热效率关系 

Fig.2 The relationship between the main steam flow, bed 

temperature and thermal efficiency 

 

图 3 主蒸汽流量、风煤比与锅炉热效率关系 

Fig.3 The relationship between the main steam flow, air-

coal ratio and thermal efficiency 

 

图 4 主蒸汽流量、二次风系数与锅炉热效率关系 

Fig.4 The relationship between the main steam flow, 

secondary air ratio and thermal efficiency 

 

图 5 主蒸汽流量、烟气含氧量与锅炉热效率关系 

Fig.5 The relationship between the main steam flow, flue 

gas oxygen content and thermal efficiency 

 

图 6 主蒸汽流量、排烟温度与锅炉热效率关系 

Fig.6 The relationship between the main steam flow, 

exhaust temperature and thermal efficiency 

由图 2—图 6 可见：在安全运行时，床温及其

对应的锅炉热效率分布相对分散，在本文数据范围

内，床温对锅炉热效率的影响相对不灵敏；风煤比

和烟气含氧量较其他运行参数变化范围相对集中，

而锅炉热效率随其波动幅度较大；二次风系数和排

烟温度变化时，存在相对集中高热效率的区域，可

进一步挖掘其关联范围；各参数在变化过程中对锅

炉热效率的影响相互关联，锅炉的热效率随主蒸汽

流量变化主要集中在 80%~90%。综合以上分析，在

不同锅炉负荷情况下，可通过数据内部关联性分析

挖掘隐含控制策略，使锅炉热效率达到较高水平。 

3 基于模式挖掘的运行优化 

3.1 算法参数取值分析及挖掘结果 

应用改进的模式挖掘算法挖掘历史运行数据

矩阵 D 中主要可控运行参数与高热效率之间的模

糊关联模式。在使用 CA 算法将量化属性的数据划
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分成优化的聚类数的过程中，需针对 7 个量化属性

选择合适的 CA 算法参数（初始类个数 cmax、任意

小实数、初始值0、时间常数 τ）。 

在锅炉运行优化中，每个运行参数选取少于  

5 个聚类数可以表达其量化属性特征，并满足锅炉

控制的优化目标值划分，FRIGUI 等人发现尝试许

多不同的比预期聚类数大得多的 cmax 值，CA 算法

都收敛于同样的最终划分[12]，故统一选取比预期  

5 个聚类数大得多的 cmax=20。任意小实数 ε 针对

计算聚类的基数，如果小于该基数则 CA 算法丢弃

此类，根据数据总组数 669 的 5%计算，选取=33。

时间常数、初始值0 会随不同的数据集而不同，

一般取为固定常数，本文统一选取=10，针对热效

率 a1、主蒸汽流量 a2、床温 a3 和烟气含氧量 a6 属

性，选取0=3；针对风煤比 a4、二次风系数 a5 和

排烟温度 a7 属性，选取0=2。CA 算法产生的   

130 t/h CFB 锅炉运行数据聚类中心集 V 中各属性

的聚类中心见表 1。 

表 1 130 t/h CFB 锅炉运行数据聚类中心 

Tab.1 The cluster center set of operation data of the 130 t/h 

CFB boiler 

热效率 

a1/% 

主蒸汽流 

量 a2/(t·h–1) 

床温 

a3/℃ 

风煤比 a4/ 

(km3·t–1) 

二次风 

系数 

a5/% 

烟气含氧 

量 a6/% 

排烟温 

度 a7/℃ 

71.15 110.71 921.59 5.21 18.43 1.30 130.17 

82.18 119.63 947.78 5.61 25.54 1.99 137.37 

89.74 129.81  5.98 30.82 2.85 144.27 

    36.67  156.98 

使用模式挖掘 PM 算法在模糊划分矩阵中挖掘

多维频繁长模式。ZHENG 等人对基于模糊关联规

则挖掘方法的几种算法进行比较和分析，发现模糊

支持度阈值或信任度阈值越大，所关联的规则越

少，规则质量也随之降低[18]。但当模糊支持度阈值

过小时又会快速增加算法发现模糊关联模式所需

的时间，当模糊信任度阈值过小时也会产生过多不

必要的模糊关联模式。基于此，对模糊支持度和信

任度阈值的取值进行多次试错和权衡，确保快速找

到一定数量强模糊关联模式。当调整模糊支持度 

阈值为 0.015、模糊信任度阈值为 0.7 时，130 t/h 

CFB 锅炉运行数据中的模糊关联模式见表 2，该算

法在 Intel Core i7-6500U 2.50 GHz/8 G 的电脑上运

算耗时 4.10 s。 

3.2 优化控制策略分析 

改进的模式挖掘算法挖掘出的模糊关联长模

式中包含控制优化策略。在表 2 所示的挖掘结果中，

以第 1、2、7 条模式为例，如果锅炉的负荷发生变

化，当主蒸汽流量分别为 a2(1)、a2(2)、a2(3)，即    

表 1 所对应 a2的 3 类聚类中心数值分别为 110.71、

119.63、129.81 t/h 时，锅炉的热效率均可通过运行

参数的调整达到较高水平（a1(3)），即 a1 第 3 类聚

类中心数值 89.74%。 

表 2 130 t/h CFB 锅炉运行数据中的模糊关联模式 

Tab.2 The fuzzy correlation patterns in operation data of 

the 130 t/h CFB boiler 

序号 模糊关联模式 模糊支持度 模糊信任度 

1 a2(1)∧a3(1)∧a4(2)∧a6(2)∧a7(1) → a1(3) 0.021 3 0.708 5 

2 a2(2)∧a3(2)∧a4(2)∧a5(2)∧a6(2) → a1(3) 0.031 2 0.731 9 

3 a2(2)∧a3(2)∧a4(2)∧a5(2)∧a7(2) → a1(3) 0.033 5 0.766 5 

4 a2(2)∧a3(2)∧a4(2)∧a6(2)∧a7(2) → a1(3) 0.032 1 0.720 0 

5 a2(2)∧a3(2)∧a5(2)∧a6(2)∧a7(2) → a1(3) 0.030 8 0.738 8 

6 a2(2)∧a4(2)∧a5(2)∧a6(2)∧a7(2) → a1(3) 0.025 3 0.767 4 

7 a2(3)∧a3(2)∧a4(3)∧a5(3)∧a7(3) → a1(3) 0.019 4 0.803 8 

以历史运行数据矩阵 D 中第 1 组实例为例，调

整前，原运行参数主蒸汽流量 a2 为 127.60 t/h，床

温 a3为 941.25 ℃，风煤比 a4为 5.56 km3/t，二次风

系数 a5 为 38.70%，烟气含氧量 a6 为 0.84%，排烟

温度 a7 为 136.63 ℃，此工况下锅炉热效率 a1 为

80.53%。根据主蒸汽流量距离各聚类中心的距离判

断采取合适的控制策略，第 1 组实例中主蒸汽流量

a2 为 127.60 t/h 更接近表 2 第 7 条模式中主蒸汽流

量 a2(3)，即 129.81 t/h，根据模糊关联模式 a2(3)∧ 

a3(2)∧a4(3)∧a5(3)∧a7(3)→a1(3)，调整策略如下： 

1）适当增加给煤量，控制床温目标值稳定升 

至 a3(2)，即 947.78 ℃； 

2）调节一次风量，控制风煤比增至 a4(3)，即

5.98 km3/t； 

3）调节二次风量，控制二次风系数降至 a5(3)，

即 30.82%； 

4）在以上调整过程中在线监控排烟温度，使排

烟温度提高到接近 a7(3)，即 144.27 ℃。 

调整后，在新运行模式下锅炉热效率可达到约

a1(3)，即 89.74%，该模式支持度为 1.94%，信任度

为 80.38%。 

通过整合筛选这些模式，结合工艺机理建立初

步操作策略，基于这些策略，针对不同工况在线运

行并收集新数据以供进一步学习，不断改进并丰富

锅炉运行优化控制策略，最终可为锅炉优化运行专

家系统库的建立提供参考。 
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4 结  语 

模糊模式挖掘利用从 DCS 提取的数据对火电

厂锅炉的运行状况进行分析，可以在不进行设备改

造的前提下，通过可控运行参数数据的学习和调

整，进行控制策略的优化，达到提高锅炉热效率的

目的。这对火电厂锅炉经济运行具有重要意义，也

可为运行人员解决实际运行参数偏离设计值所面

临的控制优化问题提供参考。 
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