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背压预测及优化 

刘宇航 1，顾煜炯 1,2，郑庆帅 1，李子浩 1，马吉伟 1，宋光雄 1 
（1.华北电力大学能源动力与机械工程学院，北京  102206； 

2.华北电力大学国家火力发电工程技术研究中心，北京  102206） 

［摘 要］为实现直接空冷机组冷端优化，以机组历史运行数据为基础结合数据挖掘与深度学习算 

法，提出了一种直接空冷机组冷端运行优化方法。首先，对获取的历史运行数据进行稳态

筛选、工况划分，结合高斯混合模型算法确定机组多元工况下背压基准区间；然后，使用

Spearman 系数法选取特征变量，结合门控循环单元神经网络构建直接空冷机组背压预测模

型，对比背压基准区间与背压预测值给出背压的优化建议和预警信息；最后，将该方法应用于

某亚临界 300 MW 空冷凝汽式机组。研究结果表明：提出的背压优化方法能够给出有效的

背压预警信息，实现空冷机组冷端优化运行。 
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Prediction and optimization of back pressure of direct air-cooled unit 

based on data mining 
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Abstract: In order to realize the cold end optimization of direct air-cooled units, a cold end operation optimization 

method of air-cooled units is proposed based on the historical operation data of units and combined with data mining 

and deep learning algorithm. Firstly, the obtained historical operation data are screened in steady state and divided 

into working conditions. Combined with the Gaussian mixture model algorithm, the back pressure reference interval 

of the unit under multiple working conditions is determined. Then, the Spearman coefficient method is used to select 

the characteristic variables, and the back pressure prediction model of the direct air cooling unit is constructed in 

combination with the gated circulation unit. The back pressure optimization suggestions and early warning 

information are given by comparing the back pressure reference interval with the back pressure prediction value. 

Finally, the method is applied to a subcritical 300 MW air-cooled condensing steam unit. The results show that the 

back pressure optimization method proposed in this paper can give effective back pressure early warning 

information and realize optimal operation of cold end of the air-cooled unit. 

Key words: direct air cooling unit; back pressure optimization; data mining; reference interval; neural network of GRU 

据中电联发布的《中国电力行业年度发展报告

2022》统计，2021 年全国全社会用电量达到      

83 313 亿 kW·h，同比增长 10.4%，其中约有 65%

的供应量来自于火电机组；截至 2021 年底，全国全
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口径装机容量达 2.37×109 kW，火电机组的装机容

量占全国总装机的 53%[1]。我国当下用电需求仍十

分旺盛，且火电机组仍将长期在电力供应中占据重

要地位。我国北方地区水资源相对匮乏，直接空冷

机组由于其良好的节水特性在我国富煤缺水的“三

北”地区得到广泛发展，有效节约了水资源[2]。然

而，由于环境温度和风速的即时变化，导致直接空

冷机组的背压、煤耗率较同等容量湿冷机组偏高。

随着近年来节能减排理念的不断发展，给电厂的经

济运行提出了新的要求，直接空冷机组成为电力行

业中节能减排的重中之重[3]。因此，如何在保证机

组安全运行的前提下优化背压有助于挖掘空冷机

组节煤潜力、减少碳排。 

通常来说，降低机组运行背压有利于减少机组

煤耗率，但无论是出于安全性还是经济性考虑机组

背压并不是越低越好。虽然提高风机转速可有效降

低背压、增加机组出力，但同时也会带来风机群耗

功增加，机组净功率的变化未可知。因此诸多学者

围绕如何确定使得机组净功率最大的最佳运行背

压展开研究。文献[4-6]通过建立直接空冷机组冷端

变工况数学模型，得到了机组理论上的最佳背压，

实现对风机频率的优化。文献[7]通过引入粒子群优

化算法结合支持向量机构建真空目标值预测模型，

实现对凝汽器真空运行状态的评估。文献[8-9]基于

历史运行数据筛选最佳数据样本，结合人工智能算

法构建了机组净功率-背压模型，从数据上优化了

最佳背压的寻找逻辑。 

上述研究都在不同程度上对计算模型做出了

简化假设，由此得到的最佳背压往往是理论上的 

最佳背压，且大多集中在对机组最佳背压或真空 

的静态研究上，缺乏对背压的预测研究。当机组实

时背压与最佳背压之间发生偏离时，运行人员的 

调整则显得十分被动和滞后，引起机组供电煤耗 

率升高。 

本文基于机组历史数据，利用高斯混合模型

（GMM）获取多元工况下机组运行背压的基准值

区间；同时，结合门控循环单元（GRU）神经网络

预测机组背压的变化趋势，通过对比背压预测值与

基准区间给出背压偏离基准的预警信息，实现空冷

机组背压的运行优化。 

1 直接空冷机组背压优化研究流程 

本文对直接空冷机组背压优化的研究分为 2 部

分：一为确定多元工况下背压的基准区间；二为构

建直接空冷机组背压预测模型。具体的研究方法和

流程如图 1 所示。

 

图 1 直接空冷机组背压优化研究方法与流程 

Fig.1 Research method and process of air cooling unit back pressure optimization 

2 确定背压基准区间 

2.1 历史数据稳态筛选与工况划分 

火电机组在运行过程中需要快速变负荷以响

应电网侧负荷调度需求，机组发电过程具有非平稳

特性[10]。在非稳态工况下，参数的特性极不稳定，

部分参数会由于惯性而延迟响应，运行数据不能真 

实地反映系统输入输出间的关系，因此在依靠数据

挖掘获取机组背压基准值时应首先将非稳态工况

的数据予以剔除[11]。本文采用数据滑窗技术进行稳

态工况判别，在一段时间内求取稳态特征参数的最

大值和最小值，判断二者差值与稳定阈值的大小；

若小于稳定阈值，则标记为稳态；否则，滑动窗口
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继续取样，继续对新窗口内的数据进行稳态判别。由

此，可从机组大量的历史运行数据中筛选出稳态工

况数据。其中，时间窗口设置为 30 min，滑动步长设

置为 1 min，稳态特征参数及稳态阈值设置见表 1[12]。 

表 1 稳态筛选标准 

Tab.1 Steady state screening criteria 

项目 阈值 

机组功率/MW 10 

主蒸汽压力/MPa 0.6 

主蒸汽温度/℃ 3 

再热蒸汽温度/℃ 3 

此外，由于直接空冷机组背压会受到机组负荷

以及环境温度等边界条件的影响，不同工况下机组

背压基准值不同，因此选择机组负荷、环境温度   

2 个变量对获得的稳态数据样本进行工况划分。目

前，对于工况划分存在基于 K 均值聚类的划分和等

间隔划分等方法[13]。基于 K 均值聚类的工况划分优

势在于聚类结果更加符合样本自身分布特性，但是

存在 K 值不好确定、非凸数据集难以收敛等问题。

等间隔分类法则简单有效，通过统计边界条件参数

的变化范围，据此选取合适的间隔划分数据样本。

本文选用等间隔的分类法进行工况划分，具体的划

分标准需要根据数据样本的分布特征而定，在第 4

节案例分析中详述。 

2.2 基于 GMM 的背压基准区间的确定 

通常来讲，背压基准值或最佳背压是指机组在

当前工况下真实可达的最低能耗对应的背压值。本

文选用 GMM 算法将对应工况下的背压运行样本依

据数据分布特征进行相似性聚类，以供电煤耗率为

决策目标选取基准样本并估计其分布，将背压在给

定显著性水平下的置信区间上下限作为该工况下背

压的基准区间。考虑到现场实际的可操作性，本文基

于历史数据聚类所提出的背压基准区间并不完全等

同于传统意义上的最佳背压。当机组背压处于基准

区间范围内时对应的机组能耗处于可比工况下较优

的水准，并不一定是最优值，但是随着数据的不断更

新，基于 GMM 算法获取的背压基准区间也会不断

自我调整、逐渐趋优以适应机组的真实状态。 

GMM 是一种采用最大期望值（expectation 

maximum，EM）算法寻优的聚类算法，其融合了参

数估计与非参数估计的优势[14]。GMM 的原理是由

多个高斯分布来拟合实际分布，当模型中成员足够

多时，理论上可以无限逼近数据的真实分布。其概

率密度公式为： 

1
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式中：X 为观测向量；K 为子分布的个数；k为权

重系数；k(X|k)为第 k 个子分布的概率密度函数，
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式中：k、k分别为均值和协方差矩阵。 

采用 EM 算法迭代求取极大似然参数值，其目

标函数为： 
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GMM 的子分布个数代表机组不同的运行模

式。为了合理确定子分布的数目，选择基于熵概念

的 AIC 评价准则来权衡模型复杂度与拟合效果之

间的关系[15]，其定义式如下： 

AIC 2 2ln( )K L            (4) 

式中：K为聚类数；L为模型的似然函数。当AIC取到

最小值时对应的K值即为GMM算法的最佳聚类数。 

3 背压预测模型的构建 

3.1 模型输入特征选取 

影响直接空冷机组背压的因素众多，且影响权

重各不相同，通过对直接空冷机组冷端进行机理分

析可以初步选取与背压相关的机组负荷、主蒸汽流

量、主蒸汽温度、主蒸汽压力、凝结水流量、风机

功率、风机轴温、排汽温度、真空泵功率、环境温度、

环境风速及凝结水泵电流等作为初始辅助变量。 

为减少特征冗余、剔除与背压相关性弱的特

征，本文利用 Spearman 相关性系数对上文选取的

特征进行相关性分析，在保证信息完整性的基础上

尽可能精简输入特征，提高模型的预测效率和精

度。Spearman 相关性系数计算公式如下： 

1

2 2
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式中：X、Y 为 2 个特征变量；Xi、Yi分别为变量 X、

Y 中的第 i 个数据；X、Y分别为变量 X、Y 的均值。 

相关系数的取值区间为–1~1，绝对值越接近 1

表明变量之间相关性越强。因此，可以根据特征变
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量之间 Spearman 系数的大小合并某些相关性强的

特征，同时删除与背压相关性弱的特征，相关性计

算结果如图 2 所示。由图 2 可见，凝结水泵电流与

背压之间的相关系数较低，风机平均轴温与风机总

功率之间、主蒸汽流量与机组负荷之间的相关性较

高。为精简模型输入，保留风机总功率和机组负荷作

为输入特征，最终选取机组负荷 X1、主蒸汽温度 X2、

主蒸汽压力 X3、凝结水流量 X4、风机总功率 X5、排

汽温度 X6、真空泵组功率 X7、环境温度 X8、环境风

速 X9共 9 维特征作为输入构建背压预测模型。 

 

图 2 特征变量相关性计算结果 

Fig.2 Correlation calculation results of characteristic variables 

3.2 基于 GRU 的背压预测模型的构建 

长期以来，长短期记忆神经网络（LSTM）因其

良好的记忆长期依赖性被广泛用于预测时序数据，

但存在内部结构复杂、收敛速度慢等问题限制了其

在工业上的应用。GRU 是在 LSTM 基础上提出的

一种改进模型，其在保留了 LSTM 原有时间递推功

能及预测准确率的基础上简化了模型结构，成功解

决了 LSTM 训练时间过长的问题[16]。GRU 的结构如

图 3 所示，通过更新门 zt、重置门 rt 2 个门限结构

对输入的信息有选择地剔除或增强，控制细胞的状

态。其中更新门控制单元更新内容的程度，重置门

决定对上一时刻隐状态的遗忘程度。 

由以下公式构建 GRU 神经元中的更新门 zt、

重置门 rt、待定输出值
th 以及输出值 ht： 

1( )t z t z tz h  W x U            (6) 

1( ])t r t r tr h  W x U             (7) 

1tanh( )t t t th r h  U Wx           (8) 

1(1 )t t t t th z h z h              (9) 

 

图 3 GRU 单元结构 

Fig.3 The GRU unit structure 

式中：ht–1、ht为上一个神经元的输出和当前神经元

的输出；xt为当前输入向量；Wz、Wr 分别为更新门

和重置门的权重；为 sigmoid 激活函数； tanh为

双曲正切函数；Uz、Wz、Ur、Wr、U、W 为训练权

重矩阵； 符号表示 Hadamard 积运算。 

文中选择绝对平均误差（MAE）作为模型训练

的损失函数，将运行数据代入神经元前向计算得到

神经元的输出，通过MAE反向计算每个神经元的误

差项。得到神经元输出值后使用 Adam 算法优化误

差，经多次循环迭代后得到有效的预测模型。 
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MAE
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式中：q 为时间跨度；yt为模型预测值；zt为实际输

入值。 

3.3 模型预测效果验证 

本文选择均方根误差RMSE 和决定系数 R2 2 个

指标对模型进行评价。RMSE反映了预测值与真实值

的偏差，该值越小模型预测效果越好；R2 反映了预

测变量的变化能够被选取的特征变量解释的比例，

取值为 0~1，该值越接近于 1 效果越好。 

隐藏层数的不同会影响模型的预测精度和预

测时间，通常来讲双层结构能够在模型复杂度升高

较小的情况下取得更优的预测效果[17]。针对背压的

预测，本文构建了双层 GRU 的预测模型，输入层

神经元个数为 9，输出层神经元个数为 1，各隐含层

神经元个数利用网格搜索法不断缩小范围，确定隐

含层神经元个数分别为 96、52。 

为确保构建的模型能够对电厂复杂工况具  

有良好的适应度，从 SIS 中分别选取了 1 月、6 月

2 个月份中各一周的数据，采样间隔为 1 min，数据

在负荷、环境温度等参数上具有足够的跨度，在一

定程度上可以覆盖电厂典型运行工况。根据模型验

证的思路，将各数据集中前 70%的数据作为训练

集，剩余数据作为测试集，对 2 组数据分别验证模

型的预测效果。 

为了验证特征变量选择及 GRU 层数对模型预

测效果的影响，分别建立了特征筛选后的单层 GRU

模型以及特征筛选前、后双层 GRU 预测模型进行

对比分析，各模型预测结果及评价指标对比结果如

图 4、表 2 所示。 

 

 

图 4 基于 GRU 背压预测模型的预测结果 

Fig.4 Prediction results of the GRU-based back pressure prediction model 
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表 2 模型评价指标对比 

Tab.2 Comparison of the model evaluation index 

数据集 模型 
训练集  测试集 

RMSE/kPa R2/%  RMSE/kPa R2/% 

1 月份 

数据集 

单层 GRU

特征筛选后 
0.382 0.884 

 
0.416 0.845 

双层 GRU

特征筛选前 
0.057 0.933 

 
0.125 0.926 

双层 GRU

特征筛选后 
0.079 0.963 

 
0.092 0.942 

6 月份 

数据集 

单层 GRU

特征筛选后 
0.415 0.856 

 
0.428 0.827 

双层 GRU

特征筛选前 
0.063 0.921 

 
0.131 0.914 

双层 GRU

特征筛选后 
0.085 0.955 

 
0.116 0.935 

结果表明：双层结构模型预测精度明显优于单

层结构模型；经过特征筛选后的双层 GRU 预测模

型较未经特征筛选的模型在 2 个数据集的训练集上

预测精度略微下降，但在测试集上的均方差分别降

低了 5.7%、7.8%，这说明特征筛选后构建的模型具

有了更好的泛化能力。 

4 案例分析 

本文以某亚临界 300 MW 空冷凝汽式机组为研

究对象，机组型号为 NZK300-16.7/537/537。机组冷

端由 30 台风机按照 5 排 6 列布置，其中 24 台顺

流，6 台逆流，风机直径为 9.14 m，额定转速为    

83 r/min，翅化比为 117.4，机组配备 2 台立式、多

级导叶式离心凝结水泵和 3 台水环式真空泵，真空

泵按“两运一备”方式运行。 

4.1 稳态判别与工况划分 

按照上文所述采用滑窗法对选取的相关测点

在 2020 年 6 月至 2021 年 5 月间的历史数据样本进

行稳态判别，剔除非稳态数据样本后剩余稳态数 

据共 385 300 条。机组一段时间的稳态筛选结果如

图 5 所示。 

 

图 5 一段时间的稳态筛选结果 

Fig.5 Steady state screening results over a period of time 

统计稳态数据样本中的机组负荷、环境温度的

变化范围，应选取合适的间隔划分工况，表 3 列出

了负荷、环境温度的变化范围及本文工况划分的标

准。图 6 为不同工况下的样本密度。 

表 3 边界范围及工况划分间隔 

Tab.3 Boundary scope and working condition  

division interval 

边界条件 负荷/MW 环境温度/℃ 

变化范围 100~300 –18~38 

分类间隔 10 2 

 

图 6 工况热度 

Fig.6 Working condition heat map 

4.2 背压基准区间的确定 

选取图 6 中样本密度较高时的某个工况，记为

工况 A，该工况的机组功率、环境温度分别为 200~ 

210 MW、22~24 ℃，共计 2 674 条数据，工况 A 背

压基准区间的确定如图 7 所示。 
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图 7 工况 A 背压基准区间的确定 

Fig.7 Determination of back pressure reference interval  

for working condition A 

以该工况为例，展示基于 GMM 算法的聚类结

果及背压基准区间的确定过程。首先根据式(4)计算

不同聚类个数对应的 AIC 值（图 7a)），根据 AIC 值

最小原则确定 GMM 最佳聚类数为 4；然后利用

GMM 对工况 A 中的背压相关运行数据进行多参数

同步聚类，表 4 给出了聚类所得 4 类样本的样本个

数及参数均值，图 7b)为 GMM 聚类结果；最后选

取平均供电煤耗率最低的第 2 类作为该工况的基准

样本，通过估计基准样本的分布，选取 95%的置信

度确定该工况下背压的基准区间为16.07~18.14 kPa，

背压的分布如图 7c 所示。其他工况背压基准区间确

定方法相同，表 5 列出了某些典型工况下基于 GMM

算法挖掘的背压基准区间。 

表 4 基于 GMM 模型的聚类结果 

Tab.4 Clustering results based on GMM model 

所属类别 样本数/个 背压均值/kPa 供电煤耗率均值/(g·(kW·h)-1) 

第 1 类 832 17.12 372.40 

第 2 类 1 069 16.56 368.50 

第 3 类 425 19.62 383.74 

第 4 类 349 17.52 386.27 

                                     表 5 典型工况下的背压基准区间                             单位：kPa 

Tab.5 Back pressure reference interval under typical operating conditions 

环境温度/℃ 
机组负荷/MW 

150~160 160~170 … 200~210 210~220 … 250~260 260~270 

2~4 8.72~9.24 8.86~9.57  10.06~10.72 10.39~10.88 … 12.35~12.93 12.44~13.15 

4~6 9.15~9.83 9.32~9.89  11.14~11.81 11.59~12.06 … 12.51~13.22 12.76~13.49 

… … … … … … … … … 

12~14 10.63~11.81 11.93~12.96  13.49~14.82 13.54~14.21 … 14.37~15.61 15.23~16.82 

14~16 11.59~12.24 12.48~13.23  14.58~15.16 13.89~15.06 … 14.91~16.87 17.69~18.96 

… … … … … … … … … 

28~30 13.46~14.82 15.36~16.69 … 20.57~22.51 22.78~24.12 … 26.15~28.81 27.89~30.42 

30~32 13.91~15.38 15.88~17.22 … 21.32~23.13 22.87~24.48 … 27.99~29.52 28.76~31.88 

4.3 实例分析 

在 2021 年 9 月 26 日凌晨，机组功率在 170 MW

左右运行，机组背压维持在 12.9 kPa 左右。凌     

晨 03:43，机组收到降负荷的调度指令并开始降负

荷，在 03:47 降负荷至 150 MW 左右。此时，经预

测模型提示，机组背压将开始持续下降，并将于

04:12 越过该工况下的背压基准区间下限。背压变

化前后机组负荷、环境温度、风机功率、背压的时

序变化如图 8 所示，模型预测结果及背压基准区间

如图 9 所示。 

由图 9 的背压实测值可以看出，自 03:44，机组

背压从 12.84 kPa 开始下降，并在 04:13 超出了背压

基准区间下限，预测结果与实际情况基本吻合。由

此可见，基于 GRU 的直接空冷机组背压预测模型

可以准确地预测背压变化趋势，并提前给出了背压

即将超出基准区间的预警信息。 

 

图 8 背压变化前后相关参数的时序变化 

Fig.8 Time series changes of related parameters before and 

after back pressure changes 
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图 9 背压预测结果及基准区间 

Fig.9 Back pressure prediction results and  

benchmark interval 

根据历史数据推演发现，引起此次背压超出基

准下限的原因为机组于凌晨 03:43 开始降低负荷，

由于机组所处工况已接近 50%THA 工况，变负荷过

程中为保证参数稳定解除了自动控制，开始手动调

节。负荷降低的同时主蒸汽流量也相应减少，引起

排汽流量和排汽温度降低，而空冷风机因为在变负

荷过程中解除了自动控制导致其出力未能跟随负

荷变化及时做出调整，引起了机组背压的快速下

降，偏离基准区间。 

通常来说，供电煤耗率会随着背压的降低而降

低，但背压的降低是以轴流风机群以及相关泵组耗功

为代价的。因此，背压向下偏离基准区间同样会引起

煤耗率的升高。机组供电煤耗率变化如图 10 所示。

由图 10 可见，煤耗率随负荷升高而上升，但是由于

风机出力没有及时跟随负荷做出调整导致煤耗率偏

离该工况下的基准煤耗率，在凌晨 04:40，随着风机

出力做出调整机组供电煤耗率降低了约1.3 g/(kW·h)。 

 

图 10 供电煤耗率时序变化趋势 

Fig.10 Time series change trend of coal consumption rate 

for power supply 

经式(11)计算，如果能够按照预测模型的提示及

时对空冷风机及真空泵的出力做出调整，按照机组

当前所处工况基准煤耗率为 358.5 g/(kW·h)，从 03:59

至 04:40 可以实现累计节约标准煤 0.154 t 左右。 

=

ref=0

1
= ( )

60

t T

t tt
B P b b         (11) 

式中：B 为节煤量；T 为煤耗偏离基准的时间；Pt

为机组 t 时刻的负荷；bt为 t 时刻的煤耗率；bref 为

当前工况下的基准煤耗率。 

5 结  论 

本文在直接空冷机组承担灵活性调峰任务的

背景下基于历史数据与深度学习算法探索性地提

出了一种具有提前量的冷端优化方法。该方法通过

对比背压预测值与基准区间实现了背压异常早期

预警及冷端运行优化，得到如下结论。 

1）不同工况下背压的基准区间不同，以机组 

负荷和环境温度为边界条件的工况划分是基于数

据挖掘确定背压基准值的前提。 

2）结合 AIC 评价准则的 GMM 算法可以有效

划分样本，依据供电煤耗率选取基准样本并估计其

分布可以得到合理的背压基准区间。 

3）结合 Spearman 系数与 GRU 神经网络可以

对空冷机组背压变化趋势做出准确预测，进而通过

对比背压预测值与基准区间给出背压预警信息。 

4）将文中所提出的直接空冷机组背压优化方

法应用在某亚临界 300 MW 空冷凝汽式机组，基于

历史数据获取了该机组历史可达工况的背压基准

区间，构建了 GRU 神经网络背压预测模型，为该

机组提供了实时的背压异常预警信息，辅助运行人

员及时做出决策，达到节能减排的目的。 
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