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一种 SSAE+BPNN 的变工况飞灰含碳量 

软测量方法 

刘鑫屏，李  波，邓拓宇 
（华北电力大学控制与计算机工程学院，河北  保定  071003） 

［摘 要］火电机组变工况运行使数据呈现多模态特征，导致基于浅层网络结构的回归软测量模型的

预测精度下降。研究一种改进的 BP 神经网络（back propagation neural network，BPNN）

软测量方法：首先利用堆叠稀疏自编码器（stacked sparse autoencoder，SSAE）强大的深度

学习能力提取原始数据特征，然后再利用 BPNN 对提取特征进行回归分析。经实验验证，

SSAE+BPNN 软测量方法的均方误差为 0.135 8×10–3，平方相关系数为 0.983 2，其预测精

度和泛化能力显著优于 BPNN。将其应用于某台灵活调峰的超超临界 660 MW 发电机组飞

灰含碳量软测量中，预测结果的平均相对误差为 0.91%，总体相对误差控制在±5%以内，

具有良好的工程应用价值。 

［关 键 词］堆叠稀疏自编码器；特征提取；软测量；多工况；飞灰含碳量；深度学习 
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A soft measurement method of carbon content in fly ash under variable  

operating conditions of SSAE+BPNN 

LIU Xinping, LI Bo, DENG Tuoyu 

(School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071003, China) 

Abstract: The variable operating condition of thermal power units makes the data show multi-modal characteristics, 

which leads to the decrease of prediction accuracy of the regression soft sensor model based on shallow network 

structure. An improved BP neural network (back propagation neural network, BPNN) soft sensor method is studied. 

Firstly, the original data features are extracted by using the strong deep learning ability of stacked sparse autoencoder 

(SSAE), and then the extracted features are analyzed by BPNN. The experimental results show that, the mean square 

error of the SSAE+BPNN soft sensor method is 0.135 8×10–3 and the square correlation coefficient is 0.983 2. It is 

proved that its prediction accuracy and generalization ability are significantly better than those of BPNN. It is 

applied to the soft sensor of carbon content in fly ash of a flexible peak-shaving 660 MW ultra-supercritical 

generator set, and the average relative error of the prediction results is 0.91%, the overall relative error is less than 

±5%, indicating the method has good engineering application value. 

Key words: stacked sparse autoencoder; feature extraction; soft measurement; variable operating conditions; 

carbon content in fly ash; deep learning 

飞灰含碳量是反映锅炉燃烧状态的重要参数

之一，直接影响着锅炉的热效率[1]。准确测量飞灰

含碳量，对锅炉的安全运行和机组经济水平的提 

高具有重要的意义[2]。目前在线监测飞灰含碳量常
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用的方法有微波吸收法、红外测量法和灼烧失重法

等[3]，但由于测量环境恶劣且仪器成本高昂，上述

方法表现出抗干扰能力差、精度低、延迟大或维护

成本高等缺点[2,4]。 

目前，研究人员多采用软测量的方法对飞灰含

碳量进行监测。软测量模型主要分为机理模型[5-7]和

数据驱动模型。由于影响飞灰含碳量的参数众多且

相互间耦合，建立飞灰含碳量的机理模型十分困

难。因此，基于数据驱动的软测量模型以无需精准

的机理分析、较低的成本和满足要求的测量精度，

受到众多研究人员的关注。文献[8-9]基于 BP 神经

网络（back propagation neural network，BPNN）构

建了飞灰含碳量的预测模型，得到有效结果的同时

也指出了常规神经网络收敛慢、易陷入局部最优的

不足。文献[10-11]采用支持向量机（support vector 

regression，SVR）建立了飞灰含碳量软测量模型。

文献[12-13]对支持向量机的参数进行优化，采用改

进后的支持向量机对飞灰含碳量进行预测，取得了

较好的成果。 

然而，随着近些年来“双碳”目标的提出，新

能源机组并网规模迅速攀升，使得火电机组频繁参

与调峰而长期处于变工况运行状态，其数据间的分

布特征同稳态工况相比变得更加复杂，数据表现出

典型的多模态特性[14]。BPNN、SVR 等传统的软测

量模型受限于其浅层的网络结构，无法有效挖掘数

据中更深层的隐含特征，从而无法保障所建软测量

模型的性能。与之相比，深度学习方法由于其深层

的网络结构，具有更强大的非线性数据处理能力，

能够学习并提取多模态数据深层的重要特征信息。

因此，基于深度学习的软测量建模逐渐兴起。如文

献[15]提出了一种基于分层极限学习机的半监督深

度学习模型用于预测高低变压器的 CO 体积分数。

文献[16]提出一种基于长短时记忆神经网络的软 

测量方法，对燃煤电厂的 NOx排放量进行预测。文

献[17]对自编码器进行改进，建立了迁移变分自编

码器模型，实现了对球磨机负荷的软测量。自编码

器作为一种经典的深度学习方法，因其出色的深度

特征学习能力，被广泛的应用在复杂工业过程异常

监测[18-19]与关键参数软测量[17,20]中。自编码器通过

对隐含层施加不同的约束，可以进化成不同的变

种，从而满足不同的任务需求，如降噪自编码器、

稀疏自编码器、卷积自编码器及变分自编码器等。 

本文基于以上分析，研究一种基于改进自编码 

器结合 BPNN 回归的变工况软测量方法。首先向自

编码器施加稀疏化约束以提高模型泛化能力，防止

过拟合；接着根据数据维度特征将自编码器逐层堆

叠，组合成堆叠稀疏自编码器（ stacked sparse 

autoencoder，SSAE）用于原始输入数据的特征提取；

然后将提取特征输入 BPNN 模型中进行回归分析，

构建出 SSAE+BPNN 软测量模型。通过对某台灵活

调峰的 660 MW 燃煤锅炉飞灰含碳量的实例分析，

验证了本文所研究软测量方法的有效性。 

1 飞灰含碳量机理分析 

本文以某电厂灵活调峰的 660 MW 机组为研究

对象，该机组锅炉为超超临界直流煤粉炉，采用四

角切圆燃烧方式，每炉配备 A—F 共 6 台磨煤机。 

1.1 飞灰含碳量的意义 

锅炉效率是机组经济性的直接反映，在电厂性

能指标计算中常采用反平衡法计算得到，其中较为

重要的一项损失是机械未完全燃烧损失，该损失根

据飞灰含碳量等参数实时计算得到，因此飞灰含碳

量是直接影响锅炉效率的重要参数之一。锅炉效率

反平衡计算公式如下： 

gl gt qt py lq hz100 q q q q q             (1) 

式中：qgt 为未燃尽碳损失，%；qqt为气体未完全燃

烧热损失，%；qpy为排烟损失，%；qlq 为锅炉外部

冷却损失，%；qhz 为灰渣物理热损失，%。 

对煤粉炉来讲，因未燃尽而造成损失的固体碳

分布于灰渣与飞灰之中： 

cl
gt hz hz fh fh

ar,net,p

( )
Q

q G C G C
BQ

        (2) 

式中：Qcl为残留煤发热量，kJ/kg；B 为锅炉每秒燃

烧的煤，kg/s；Qar,net,p 为煤发热量，kJ/kg；Ghz、Gfh

分别为灰渣、飞灰的质量流量，kg/s；Chz、Cfh分别

为灰渣、飞灰的含碳量，%。 

其中，飞灰与灰渣相比，飞灰不仅份额占比更

大（约 9:1），其含碳量的测量难度也更大。 

1.2 影响飞灰含碳量的重要参数 

锅炉燃烧过程复杂，飞灰含碳量受到许多热工

参数的影响[11]，包括煤质、锅炉负荷、总燃料量、

总风量、主蒸汽压力、主蒸汽流量、主蒸汽温度、

一次风压、烟气含氧量及排烟温度。由于本文研究

对象为坑口电厂，其燃烧煤种长期稳定，因此忽略

煤质对飞灰含碳量的影响。 
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将以上热工参数与飞灰含碳量做无量纲化处理后

进行关联度分析，结果见表 1。一般认为，关联度

数值超过 0.7 的参数为重要影响因素[21]。因此选取

总燃料量、总风量、主蒸汽流量、主蒸汽压力、机

组负荷、排烟温度与烟气含氧量作为飞灰含碳量软

测量模型的输入参数。 

表 1 影响飞灰含碳量的热工参数关联度分析(ρ=0.5) 

Tab.1 Correlation degree analysis of thermal parameters 

affecting carbon content in fly ash (ρ=0.5) 

热工参数 与飞灰含碳量的关联度 

总燃料量 0.857 5 

总风量 0.751 6 

主蒸汽流量 0.734 3 

主蒸汽压力 0.705 2 

主蒸汽温度 0.618 7 

机组负荷 0.822 9 

一次风压 0.687 8 

排烟温度 0.731 9 

氧量 0.771 2 

2 堆叠稀疏自编码器 

2.1 自编码器与稀疏自编码器 

自编码器[22]（autoencoder，AE）是一种无监督

的学习算法，一般通过神经网络来训练，具有更强

的非线性学习能力。传统的自编码器只包括输入

层、单隐含层、输出层共 3 层网络，其结构如图 1

所示。 

 

图 1 AE 结构 

Fig.1 The AE structure 

自编码器共分为编码器（encoder）与解码器

（decoder）2 部分。编码器由输入层与隐含层构成，

从输入层学习输入数据 x 的隐含特征，得到特征向

量 h，当隐含层节点数 n 小于输入层节点数 m 时可

实现数据的降维特征提取，这也是编码器的通常用

途；解码器由隐含层与输出层构成，利用编码器学

习的特征向量 h 来重构输入数据 x 得到输出数据

x̂ ，因此自编码器的结构为对称结构，即输出层的

节点数一定等同于输入层的节点数： 

 1 1 1=f h w x b               (3) 

 2 2 2
ˆ=f x w h b              (4) 

式中：f1、f2 为激活函数，常选用 Sigmoid 函数、

tanh 函数与 ReLU 函数；w1 与 b1 分别为编码权重

向量和偏置向量；w2 与 b2 分别为解码权重向量和

偏置向量。 

一个完美的自编码器重构的输出数据x̂应完全

等同于输入数据 x，但是由于其对数据编码降维、

解码重构的过程是有损的，因此需构建损失函数来

衡量重构误差，本文选用均方误差（mean squared 

error，MSE）函数来作为自编码器的损失函数： 

   
2

AE

1

1
ˆ,

m

i i

i

J x x
m 

 w b        (5) 

通过损失函数的最小化，自编码器可实现权重

向量 w 与偏置向量 b 的学习。 

当在式(5)中加入正则化的稀疏约束项后，自编

码器进化成稀疏自编码器 [22]（sparse autoencoder, 

SpAE）： 

   SpAE AE j

1

ˆ, ||
n

j

J J KL  


  w b      (6) 

式中：β为稀疏项权重参数；ρ为稀疏性比例，控制

隐含层中的每个神经元针对训练样本的平均输出

值；n 为隐含层节点数；整个稀疏约束项代表着隐

含层的相对熵，又称为 KL 散度，见式(7)。 

   
1 1

1
ˆ|| 1 log log

ˆ ˆ1

n n

j

j jj j

KL
 

   
  


  


    (7) 

式中： ˆ
j 为所有输入数据在隐含层神经元 j 上的平

均激活度，见式(8)。 

 
1

1
ˆ

m

j j i

i

a x
m




                 (8) 

式中：aj为隐含层神经元 j 的激活度，对于 Sigmoid

激活函数来说，神经元输出接近 1 表示被激活，输

出接近 0 表示被抑制。 

SpAE 通过对隐含层施加的约束限制，能够在更恶

劣的环境下学习，且能更好表达输入数据的特征，从而

提高泛化能力，并能更有效地对输入样本进行降维。 

2.2 自编码器的堆叠 

传统自编码器单隐层的结构对于输入数据更 

复杂、更深层隐含特征的学习表现乏力。通过将多

个自编码器逐层堆叠[23]，可大大增强网络的学习能
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力。结合上一节对隐含层施加的稀疏性约束，构成

SSAE，其结构如图 2 所示。 

 

图 2 SSAE 结构 

Fig.2 The SSAE structure 

由图 2 可见，SSAE 将传统自编码器的解码器

替换成一个新的编码器 2，编码器 1 学习的特征向

量 h1作为编码器 2 的输入，然后依次堆叠至 k 层，

最终得到更具有代表性、维度更低的特征向量 hk。

然后将其作为解码器 1 的输入，依次解码，最终通

过解码器 k 输出重构后的数据。整个 SSAE 的结构

严格对称，保证重构后的数据维度与输入样本数据

相同。 

SSAE 集合了堆叠自编码器与稀疏自编码器

的优势：多层次的结构能够更有效地提取输入数据

的隐含特征；对隐含层的稀疏约束项又能够防止训

练过程的过拟合问题，提升整个自编码器网络的泛

化能力。 

3 SSAE+BPNN 软测量模型 

由于 SSAE 的训练过程是无监督的，此时整个

SSAE 相当于一个输入数据的生成模型。为实现对

软测量参数的回归拟合，删除解码器部分，将编码

器 k 最终学习到的特征向量 hk输入 BPNN 回归模型

中，并通过对整个多层网络执行反向传播，以有监督

的方式基于训练数据对网络进行微调，优化网络结

构，即可实现参数的软测量。其结构如图 3 所示，此

时，SSAE 相当于样本数据的深度特征提取器。 

SSAE+BPNN 的软测量模型建立步骤如下： 

1）数据预处理。将火电厂厂级监控信息系统

（SIS）中采集的样本数据做归一化处理以降低训练

成本和避免梯度爆炸，然后划分为训练样本集 Xx、

Yx和测试样本集 Xc、Yc； 

 

图 3 SSAE+BPNN 软测量模型 

Fig.3 The SSAE+BPNN soft sensor model 

2）根据 Xx 的维度，合理确定 SSAE 的堆叠层

数与每层的节点数，使用 k 折交叉验证[24]法确定

BPNN 的最优模型参数； 

3）使用训练样本集 Xx 逐层训练编码器，并使

用得到的特征向量 Hx与 Yx训练 BPNN； 

4）将所有编码器与 BPNN 组成堆叠网络，使

用训练样本集 Xx、Yx 微调 SSAE+BPNN 网络，优

化网络结构； 

5）通过训练好的 SSAE+BPNN 模型，对测试

样本集 Xc、Yc 进行软测量测试，以验证模型性能。

选取均方误差 MSE（式(5)）和平方相关系数 R2 作

为模型的评价指标。 

   
2 22

1 1

ˆ1
m m

i i i

i i

R y y y y
 

          (9) 

式中：m 为样本个数； ˆ
iy 为第 i 个样本的预测值；

yi为第 i 个样本的标签数据，即真实输出值；y 为全

部真实输出值的均值。 

4 火电厂实例分析 

4.1 数据预处理与工况划分 

从某电厂 SIS 数据库中以 20 s 采样间隔导出 

一个月的相关参数现场数据，经过数据预处理后得

到离线数据集共 129 600 组。考虑到不同工况的磨

煤机运行方式不一定相同，将 1.2 节参数分析结果

中的总燃料量、总风量替换成 A、B、C、D、E、F

磨煤机给煤量与磨煤机入口一次风量。因此飞灰含

碳量软测量模型的输入参数最终定为 A—F 磨煤机

给煤量 x1—x6、A—F 磨煤机入口一次风量 x7—x12、

主蒸汽流量 x13、主蒸汽压力 x14、机组负荷 x15、排

烟温度 x16 与烟气含氧量 x17，输出参数为飞灰含碳

量 y。 

研究不同工况下的飞灰含碳量软测量，首先要

对机组运行工况进行划分。考虑到机组负荷、主蒸

汽流量与总燃料量是影响机组运行状态的主要因
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素，采用对其模糊聚类的方法来划分锅炉工况。同

时为了保证聚类结果能最有效地划分工况，选择能

够根据参数特征自主优化该参数聚类数目的竞争

凝聚算法[25]进行模糊聚类分析。将聚类结果的每一

类作为一种工况，并分析每种工况的磨煤机组合方

式，最终得到 10 种工况，见表 2。 

表 2 工况划分结果 

Tab.2 The result of operating conditions division 

工况 负荷/MW 
主蒸汽流量/ 

(t·h–1) 

总燃料量/ 

(t·h–1) 
常见磨组合 

1 652.56 1 931.91 239.53 ABCDE 

2 617.73 1 825.73 230.88 ABCDE 

3 555.07 1 634.69 204.80 ABCDE 

4 504.51 1 480.54 185.87 ABCDE 

5 451.73 1 319.63 166.96 ABCDE 

6 401.63 1 166.88 150.38 ABCD/ABCDE 

7 351.37 1 013.65 135.30 ABCD 

8 331.00 951.55 127.41 ABCD 

9 269.73 764.75 105.86 ABCD 

10 213.46 593.20 87.73 ABC 

4.2 SSAE+BPNN 与 BPNN 对比验证 

由于深度学习模型需要大量且覆盖面广的训

练样本，因此从各工况数据中分别随机选取 1 000

组数据用于模型训练，从离线数据集中随机选取除

训练数据外的连续 1 000 组数据作为测试样本。为

验证 SSAE-BPNN 模型的优越性，将其与单独的

BPNN 软测量模型进行比较。根据输入参数的维度，

设置 SSAE-BPNN 的编码器层数为 3，其隐含层节

点数分别为 12、8、4，根据 k 折交叉验证法确定稀

疏项参数为 4，稀疏性比例为 0.10，BP 神经网络的

隐含层节点数为 4，训练精度为 0.000 1，学习速率

为 0.01。对于单独的 BPNN 模型的参数，训练精度

与学习速率设置同上，同样使用 k 折交叉验证法求

得最优隐含层节点数为 10。 

通过分析 SSAE+BPNN、BPNN 模型对飞灰含

碳量测试样本的预测结果，得到软测量模型的评价

指标见表 3。 

表 3 SSAE-BPNN、BPNN 模型评价指标 

Tab.3 Evaluation index of the SSAE-BPNN  

and BPNN model 

模型 SSAE+BPNN BPNN 

MSE/10–3 0.135 8 0.799 1 

R2 0.983 2 0.901 3 

当 MSE 的值越小、R2 的值越接近 1 时，模型

的性能越好。由表 3可知，SSAE+BPNN模型的MSE

与 R2 评价指标表现均优于 BPNN 模型。SSAE+ 

BPNN、BPNN 模型预测结果分别与现场测量真实

值的对比如图 4 所示，对应的相对误差如图 5 所示。 

 

 

图 4 预测曲线与真实曲线对比 

Fig.4 Comparison between the prediction curve  

and real curve 

 

图 5 SSAE+BPNN、BPNN 相对误差曲线 

Fig.5 Relative error curve of the SSAE+BPNN  

and BPNN model 

由图 4a)可见，SSAE+BPNN 模型的预测曲线较

为贴近真实曲线，二者变化趋势一致，且预测曲线

毛刺较少，这表明 SSAE 提取的特征向量能够较好

地表征原输入参数。相比之下，图 4b)中 BPNN 模

型的预测曲线虽然也能反映出真实曲线的变化趋

势，但是曲线毛刺较多，在真实值附近波动剧烈。 

由图 5 可见，SSAE+BPNN 模型预测结果的相

对误差较小，总体控制在±5%之内，BPNN 模型预
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测结果的相对误差较大，最大达到 12.5%。 

以上分析表明，SSAE+BPNN 模型具有较强的

非线性和隐含特征学习能力，对飞灰含碳量的预测

精度和模型泛化能力均显著优于 BPNN 模型。 

4.3 现场应用 

将 SSAE+BPNN 模型应用于某电厂 660 MW机 

组的飞灰含碳量软测量任务，模型使用提取的包含

全工况数据的离线数据集训练。在某日机组连续变

负荷操作时进行飞灰含碳量软测量测试，将预测结

果数据与输入参数的现场数据以 20 s采样间隔导出

以分析模型表现，共得到 4 320 组数据。部分现场

数据见表 4。当日的机组负荷变化曲线如图 6 所示。 

表 4 现场数据 

Tab.4 The field data 

样本点 x1/(t·h–1) x2/(t·h–1) x3/(t·h–1) x4/(t·h–1) x5/(t·h–1) x6/(t·h–1) x7/(t·h–1) x8/(t·h–1) x9/(t·h–1) 

1 35.684  35.558  35.627  35.733  0 0 88.977  85.998  86.671  

2 35.807  35.734  35.830  35.715  0 0 82.743  87.236  86.024  

3 35.686  35.620  35.535  35.500  0 0 88.291  85.734  86.960  

… … … … … … … … … … 

4 319 47.338  47.411  0 44.453  47.194  47.457  101.665  100.323  0 

4 320 47.206  47.437  0 44.364  47.191  47.037  99.760  100.369  0 

样本点 x10/(t·h–1) x11/(t·h–1) x12/(t·h–1) x13/(t·h–1) x14/MPa x15/MW x16/℃ x17/% y/% 

1 85.911  88.026  6.237  1 159.502  20.998  410.052  115.050  4.519  0.729  

2 86.737  86.509  5.978  1 169.749  20.883  406.677  115.150  4.559  0.725  

3 85.794  84.247  6.171  1 151.444  20.784  404.034  115.250  4.724  0.720  

… … … … … … … … … … 

4 319 96.429  102.275  99.374  1 952.696  27.158  657.748  111.700  2.762  1.078  

4 320 97.437  100.486  99.277  1 942.549  27.166  658.085  111.750  2.983  1.077  

 

图 6 一日内负荷变化曲线 

Fig.6 The one-day load variation curve 

由图 6 和表 2 可知，24 h 内机组运行工况共改变

了 5 次，依次变到工况 8、工况 6、工况 5 和工况 1。

SSAE+BPNN 模型对于该连续变工况过程中的飞灰

含碳量的预测结果如图 7 所示，与现场测量真实值的

相对误差如图 8 所示。经计算，评价指标 MSE 值为

0.113 5，R2值为 0.988 2，均处于较好水平。 

由图 7 可见，SSAE+BPNN 模型对于飞灰含碳

量的预测结果十分贴近飞灰含碳量真实值的变化

趋势，对于飞灰含碳量细小的扰动均能够较为精准

的预测。 

 

图 7 飞灰含碳量预测曲线 

Fig.7 The prediction curve of carbon content in fly ash 

 

图 8 飞灰含碳量预测相对误差曲线 

Fig.8 The prediction relative error curve of carbon  

content in fly ash 
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由图 8 可见，飞灰含碳量预测相对误差总体控

制在±5%以内，对于波动较缓的部分曲线，预测结

果的相对误差则可以控制在±3%以内，经计算，平

均相对误差为 0.91%。以上结果表明，SSAE+BPNN

模型能够实现对机组变负荷运行下的飞灰含碳量

高精度软测量。 

5 结  论 

1）通过 SSAE 对原始输入数据进行特征提取，

不仅降低了输入维度，简化了 BPNN 模型结构，其

深层带约束的网络结构还有助于提高模型的泛化

能力。经过大量随机选取的离线数据样本测试，结

果表明，SSAE+BPNN 模型的评价指标 MSE 为

0.135 8×10–3，R2 为 0.983 2，相对误差在±5%之

内，均显著优于 BPNN 模型，具有更高的预测精度

和更好的泛化能力。 

2）将 SSAE+BPNN 软测量方法应用于某    

660 MW 灵活调峰机组，在连续变工况下，该方法

预测飞灰含碳量的平均相对误差为 0.91%，总体相

对误差控制在±5%以内，预测精度能够满足工程应

用要求，对促进机组清洁高效运行有一定意义。 
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