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［摘 要］传统余热阀门控制技术主要分为机理建模和数据驱动 2 种方法，但在实际的应用中前者  

因机理复杂，难以准确描述，后者要求数据质量高、工况样本全，难以短时间满足。针     

对上述问题，提出一种基于融合驱动的余热阀门控制优化方法，该方法首先融合机理知识

与数据知识构建基于模糊集合的知识图谱模型，将阀门开度知识实体化；其次，建立基于

时间保护机制的长短时记忆（long short-term memory，LSTM）神经网络阀门开度优化模

型，并提出时间保护机制算法，确定阀门最优调节频率；最后，通过知识推理得到推荐阀

门开度。经实验分析验证，该方法通过融合余热回收机理等定性知识和设备运行数据等定量

知识，在提升设备安全性的同时，产生的高温饱和蒸汽焓值提升概率为 94%，平均每天可提

升 8 640 kJ，实现了余热回收阀门开度的智慧决策。 
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［引用本文格式］刘晶, 李超然, 张建楠, 等. 基于融合驱动的余热阀门控制优化方法[J]. 热力发电, 2023, 52(10): 176-186.   

LIU Jing, LI Chaoran, ZHANG Jiannan, et al. Optimization method of waste heat valve control based on fusion drive[J]. Thermal 

Power Generation, 2023, 52(10): 176-186. 

Optimization method of waste heat valve control based on fusion drive 
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Abstract: The traditional waste heat valve control technology is mainly divided into two methods, mechanism 

modeling and data-driven. However, in practical applications, the former is difficult to accurately describe due to 

the complex mechanism. The latter requires high data quality and full working condition samples, which is difficult 

to meet in a short time. Aiming at the above problems, a fusion-driven optimization method for waste heat valve 

control is proposed. Firstly, the mechanism knowledge and data knowledge are fused to construct a knowledge 

graph model based on fuzzy sets, and the valve opening knowledge is materialized. Secondly, the LSTM valve 

opening optimization model based on time protection mechanism is established, and the time protection mechanism 

algorithm is proposed to determine the optimal adjustment frequency of the valve. Finally, the recommended valve 

opening is obtained by knowledge reasoning. Through experimental analysis and verification, this method integrates 

qualitative knowledge such as waste heat recovery mechanism and quantitative knowledge such as equipment 

operation data. While improving the safety of equipment, the probability of generating high-temperature saturated 

steam enthalpy is increased by 94%, and the average daily increase is 8 640 kJ, which realizes the intelligent decision 

of waste heat recovery valve opening. 
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余热是工业生产中分布最广、潜力最大的一种

能源[1-5]。现阶段我国工业产生余热的 30%~60%随

着废气排放到大气中，其余热回收率仅为发达国家

的 50%左右。传统余热回收控制技术分为机理建模

方法和数据驱动方法。机理建模方法解决了阀门调

节过度依赖人工的问题，但随着系统复杂度的提

高，存在建模困难，知识难存储的问题；数据驱动

方法可进一步挖掘参数之间的关系，提高余热回收

率，但其要求工况样本全，在实际应用中收集数据

时间较长。因此，如何将机理建模方法和数据驱动

方法相融合成为关注的焦点问题。 

针对上述问题，本文以知识图谱为载体将机理

建模和数据驱动相融合，提出基于融合驱动的余热

阀门控制优化方法（optimization method of waste 

heat valve control based on fusion drive，OWF），该

方法通过提取设备机理、余热回收机理、专家经验

等非结构化信息和设备运行的历史数据等结构化

信息构建图谱，将阀门开度知识实体化，并通过构

建基于时间保护机制的长短时记忆（long short-term 

memory，LSTM）神经网络阀门开度优化模型，确

定阀门调节频率，减少阀门损耗。该方法在保证余

热回收设备安全运行的前提下，进行阀门调节以提

高余热回收率。 

1 相关研究 

余热的能量与篦式冷却机（ air quenching 

cooler，AQC）中的废气温度和流量正相关，余热回

收原理如图 1 所示。熟料在篦冷机被冷却产生余热

废气，余热废气进入 AQC 锅炉、悬浮预热器

（suspension preheater，SP）及分解炉进行热量交换，

随后多余的空气经除尘后通过烟囱排出。旁通阀位

于篦冷机中，开度可调节，当旁通阀关闭时，篦冷

机中的低温气体与高温气体一起送入 AQC 锅炉，

AQC 锅炉温度下降，气体流量上升；当旁通阀打开

时，篦冷机中的低温气体排出，仅高温气体送入

AQC 锅炉，AQC 锅炉温度上升，气体流量下降。

同时，AQC 锅炉的温度过高会造成一定的安全隐

患，冷风阀的作用是给 AQC 锅炉降温，起到保护

锅炉的目的。冷风阀开度越大，外界进入到 AQC 锅

炉的冷空气越多，AQC 锅炉温度越低，气体流量越

大。可以看出，阀门调节对 AQC 锅炉中废气温度

和流量的影响方向相反，因此，如何在设备安全运

行的前提下，调节阀门控制温度与流量，提高其余

热回收率是一个关键性问题。 

 

图 1 余热回收原理 
Fig.1 Waste heat recovery schematic 

传统余热回收控制技术中的机理建模是根据

工业过程的物理、化学反应原理，依据热力学定律、

物料平衡等理论建立相关模型。Yin 等人[6]通过推 

导热回收系统的多目标优化模型，得到最优设计 

参数，减少了热损失。Chen 等人[7]提出单个热交换

器和换热器网络的能量流模型，应用该模型得到了

整个系统的约束条件，优化热管理系统。Ahmad 等

人[8]建立基于第一原理的模型模拟气体、固体温度、

壁温损失的变化，用于理解各种设计参数对水泥余

热回收的影响，通过仿真实验验证了模型的有效

性。王义涵等[9]采用水泥窑炉排冷却器排出空气和

旋风预热器废气的热量加热燃煤机组的部分凝结

水，从而节省汽轮机抽汽，增加汽轮机做功，余热

系统的发电效率提升了 18.25 个百分点。上述方法

取得了较好的效果，但随着系统复杂度的提高，不

确定性因素增加，机理建模越来越困难。 

随着工业互联网等技术的快速发展，设备产生

并存储了海量的运行数据，基于数据驱动的系统控

制优化方法成为研究热点[10-12]。基于数据驱动的系

统控制优化方法主要通过深度挖掘历史数据之间

的内在关系，调整优化设备参数[13-16]。常用的数据

驱动方法有神经网络、遗传算法等。刘强等[17]将 BP

神经网络应用于低温余热系统建模中，可提升低温

余热的使用效率。Ali 等人[18]使用 BPNN 神经网络

开发了一种基于回归的预测模型预测余热回收系

统产生的发电功率，得出数据科学可以作为热力学

建模的替代方案，以避免大量的计算。Alcoforado 等

人[19]提出一种基于遗传算法的工艺蒸汽分配网络

的数学模型，最大限度地提高钢铁厂的能源利用

率。刘晶等[20]提出一种数据融合驱动的余热锅炉阀

门调节方法，该方法基于 AQC 余热锅炉阀门调节

历史数据建模，以达到余热再利用的最大化。上述 
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方法都取得了较好的效果，但是基于数据驱动的方

法要求数据覆盖工况全面，在实际的应用中有效数

据积累时间长，数据质量难以满足建模需求。 

本文结合知识图谱技术[21]，结构化阀门开度分

类结果，实现锅炉参数特征、分类关系等信息的知

识图存储，建立基于模糊集合的知识图谱模型和融

合卷积神经网络的 LSTM 预测算法，使余热回收率

得到明显提升。 

2 本文方法 

本文提出了一种基于融合驱动的余热阀门控

制优化方法，方法框架如图 2 所示。该方法整体结

构分为基于模糊集合的知识图谱模型（knowledge 

graph model based on fuzzy sets，KM-FS）和基于时

间 保 护 机 制 的 LSTM 阀 门 开 度 优 化 模 型

（optimization model of LSTM valve opening based 

on time protection mechanism，OV-LSTM）2 部分。

首先，针对余热回收机理知识与设备运行数据难融

合的问题，构建 KM-FS 模型，该模型分别从机理知

识抽取规则，从历史数据提取属性，规则与属性共

同形成初始实体；其次，为了加快图谱检索速度，

提出基于模糊集合的专家经验算法（ expert 

experience algorithm based on fuzzy sets，EAF），将

部分实体聚合形成集合实体，以减少实体数量；然

后，提出基于热学机理知识的评判标准（evaluation 

standard based on thermal mechanism，EST），依托该

标准从历史数据中筛选出优质数据，挖掘实体之间

的关系，从而建立基于模糊集合的知识图谱模型；

最后，针对频繁调节造成锅炉阀门易损耗的问题，

构建 OV-LSTM 模型，该模型提出时间保护机制算

法，用于判断阀门调节的最优频率，进一步提出融

合卷积神经网络的 LSTM 预测算法（ LSTM 

prediction algorithm based on convolutional neural 

network，LSTM-CNN）预测余热锅炉参数的变化趋

势，减少调节阀门到温度变化的延时，及时调节阀

门，降低设备风险。

 

图 2 基于融合驱动的余热阀门控制优化方法 
Fig.2 Optimization method of waste heat valve control based on fusion drive 

2.1 基于模糊集合的知识图谱模型 

针对传统余热回收技术机理知识与设备运行

数据难融合的问题，提出一种基于模糊集合[22]的知

识图谱模型，通过数据驱动解决建模难的问题，并

利用机理建模弥补工况样本不全的限制，为阀门调

节提供辅助决策。该模型包括基于 EAF 算法的实体

抽取和融合 EST 标准的决策树关系抽取 2 部分。 

2.1.1 基于 EAF 算法的实体抽取 

基于 EAF 算法的实体抽取需要基于余热回收 

原理和相关性分析，得到影响阀门开度的特征，从

历史数据中依次提取这些特征的属性，根据特征和

特征属性形成初始实体，并将初始实体存入高性能

的 NOSQL 图形数据库 neo4j 中，然而 AQC 锅炉数

据复杂多变，实体数量庞大，图谱检索效率低，因

此本文提出 EAF 算法，运用集合的思想分析专家经

验，将实体划分为普通实体和集合实体。由于专家

经验中存在大量的不确定性表达，所以引入模糊集

合的概念，将专家经验模糊集合化，特征与特征示
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意如图 3 所示。 

模糊集合是用来表达模糊性概念的集合，把待

考察的模糊对象和介绍其的模糊概念组合成为模

糊集合，建立适当的隶属函数，通过模糊集合的关

系运算和变换，对模糊对象进行分析。比如，根据专

家经验中存在较多的词汇确定状态集 V={“高”,“较

高”,“较低”,“低”}，根据特征取值，通过隶属度

函数确定状态集对应的最优值集合。隶属度函数不

仅应该体现出该实体与最优状态值的距离，又应该

体现出在历史数据中，该实体属于该模糊集的概率。 

 

图 3 特征与特征示意 

Fig.3 Feature and feature diagram 

为介绍隶属度函数，引入概率函数 pi(x)，x 为

特征的实测值，pi(x)为历史数据中该实体属于第 i个

状态的概率，历史数据中特征值取值为 x 的总次数

为 nx，当前数据阀门操作与第 i 个状态经验描述相

同情况为 ni，则计算公式为： 

( ) i

i

x

n

n
p x                 (1) 

判断实体属于状态为“高”的模糊集合的隶属

度函数为： 

2
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式中：ahigh为状态值“高”对应的最优值；bhigh为状

态为“高”可以接受的特征最低值；chigh 为状态为

“高”可以接受的特征最高值，其中 bhigh<ahigh=chigh。 

判断实体属于状态为“较高”的集合的隶属度

函数为式(3)： 
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式中：arelHigh为状态值“较高”对应的最优值；brelHigh

为状态为“较高”可以接受的特征最低值；crelHigh为

状态为“较高”可以接受的特征最高值，其中

brelHigh<arelHigh<crelHigh<。 

判断实体属于状态为“较低”的集合的隶属度

函数为： 

2
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式中：areLow 为状态值“较低”对应的最优值；breLow

为状态为“较低”可以接受的特征最低值；creLow 为

状态为“较低”可以接受的特征最高值，其中

breLow<areLow<creLow。 

判断实体属于状态为“低”的集合的隶属度函

数为(5)： 

2
low
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4 4 low low
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式中：alow 为状态值“低”对应的最优值；blow 为状

态为“低”可以接受的特征最低值；clow 为状态为

“低”可以接受的特征最高值，其中 blow=alow<clow。 

计算实体属于各个模糊集合的隶属度，根据隶

属度值判断实体所处的状态。接下来，根据实体之

间的相似度整合实体。设式(6)、式(7)为 2 个维度均

为 n的实体，计算 Ai与 Aj的欧氏距离为式(8)： 

1 2 3=( )i i i i ik inA a ,a ,a ,...,a ,...,a         (6) 

1 2 3=( )j j j j jk jnA a ,a ,a ,...,a ,...,a        (7) 

2

1

( ) ( )
n

i j ik jk

k

d A ,A a a


          (8) 

Ai 与 Aj 之间的相似公式
i jA AS 如式(8)所示，

i jA AS 越

大，二者的相似度越高。 



180  2023 年 
 

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

1
=

1 ( )i jA A

i j

S
d A ,A

         (9) 

式中：aik、ajk分别为 Ai、Aj的第 k 个特征值，1≤k

≤n。 

综上，聚合实体的 EAF 算法具体步骤如下： 

步骤 1：读取当前 neo4j 图数据库中的所有初

始实体； 

步骤 2：根据专家经验对实体特征进行模糊判

断，根据隶属度函数确定所属状态； 

步骤 3：设定实体相似度阈值为，实体集为

U={A1, A2, A3, …, Ak, …, AN}，N 为节点总数，Ak为

U 的第 k 个实体，1≤k≤N； 

步骤 4：计算实体之间的相似度
i jA AS (i＜ j,     

1≤i＜N)，1＜j≤N）； 

步骤 5：若所有实体间的相似度均小于，则停

止；否则，转步骤 6； 

步骤 6：相似度小于的 2 个实体合并成为一个

集合实体，集合实体的特征向量为 2 个旧实体向量

的平均值。将旧实体从 U 中剔除，添加新集合实体

到 U 中，转步骤 4。 

2.1.2 融合 EST 标准的决策树关系抽取 

传统的阀门开度由人工决定，存在经验及操作

水平的差异，为得到高质量、高可靠性的数据，需

要对数据进行筛选。目前对余热质量好坏的评价标

准一般是焓利用和能量利用系数等指标，但这些指

标仅从能量的数量考察，并不包含能量的品质属

性，因此本文提出 EST 标准，在原评价指标的基础

上添加㶲值作为余热品质好坏的指标，并根据博弈

论思想将二者进行组合，得到“质”与“量”均优

的数据。依托该标准建立决策树从历史数据中抽取

关系，具体过程如图 4 所示。 

本文将高温饱和蒸汽的焓作为参与热量交换的

余热热量高低的评价指标。焓的计算公式为式(10)： 

h u pv               (10) 

式中：h 为工质的焓；u 为物质的内能；p 为压强；

v 为体积。 

余热评价不仅需要关注余热能量的数值，还需

要关注能量的品质。根据热力学第二定律规定，能

量在利用和传递过程中，只能沿着不可逆的方向“熵

增”，余热回收应该减慢“熵增”的进度。本文将㶲

作为余热品质的评价标准，其计算公式为： 

0

0

0 0

( ) 1 ln
p

T T
e c T T

T T T

  
       

     (11) 

式中：e 为工质的㶲；T 为工质温度；T0 为环境温

度；cp为工质的比热容。 

 

图 4 融合 EST 标准的决策树关系抽取 

Fig.4 Decision Tree Relation Extraction Fused with  

EST Standard 

综上，余热的量由焓表示，质由㶲表示，EST

标准挑选出相似工况下质与量均优的阀门开度。设

“质量”由㶲表示，计算公式为： 

1 2
  Q H E               (12) 

式中：1、2为线性组合系数；H 为相似工况下数

据的焓；E 为相似工况下数据的㶲。 

根据博弈论思想，建立目标函数，以指标组合权

重 Q 与 H、E 离差之和最小为目标，寻求最优的线

性组合系数1
、2

，此时的指标组合权重即为最优

组合权重 Q*。目标函数和约束条件为： 

2 2
min + Q H Q E        (13) 
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1 2 1 2
s.t.   1 0     ， ≥        (14) 

根据微分原理，式(13)取得最小值的一阶导数

条件为： 

T T T

1 2

T T T

1 2

 

 

  


 

H H H E H H

H E E E E E
      (15) 

由于 H、E 已知，根据式(15)可以求得1、2 的

值。将1、2 进行归一化处理为： 

1

1

1 2

2

2

1 2

*

*




 




 


 


 
 

            (16) 

进而得到评估指标的最优组合权重为式(17)： 

1 2

* * *  Q H E           (17) 

根据“质量”的优劣筛选数据并将优质数据保

存备用作为知识图谱关系抽取的依据。关系抽取主

要用到决策树 ID3 算法[23]，该算法以信息熵为分类

的依据，选择信息增益最大的属性作为分裂点，而

信息增益的值与属性的属性值数量有关。由于工厂

实时数据均为连续值，且不同属性间属性值的数量

差距较大，因此先将各维数据进行 k 均值聚类，使

各个属性的原始属性值数量接近以减少信息增益

与属性值数量的相关性。k 均值聚类的主要难点在

于 k值，即聚类的个数。由于方差拟合优度（goodness 

of variance fit，GVF）更容易发现断点，因此本文 k

值参照 GVF 选取。随着 k 值增大，GVF 曲线由陡

峭变得越来越平缓，GVF 曲线由陡峭变平缓的转折

点为聚类中心数量的最优值，然而转折点受人为因

素影响比较大，客观性不强，因此转折点的选择参

考轮廓系数确定。 

2.2 基于时间保护机制的 LSTM 阀门开度优化模型 

针对频繁调节阀门造成的阀门易损耗问题，提

出基于时间保护机制的 LSTM 阀门开度优化模型，

模型构建过程如图 5 所示。传统方法受限于参数波

动频率，短时间内需要多次调节阀门，该模型提出

时间保护机制确定阀门调节频率，减少阀门调节次

数，更进一步提出融合卷积神经网络的 LSTM 预测

模型预测参数变化趋势，抵抗阀门调节到参数变化

的延时。 

 

图 5 OV-LSTM 模型 

Fig.5 Model of OV-LSTM 

由于现场参数更新频繁，若参数更新立刻执行

知识查询并调节阀门，会加剧阀门损耗；反之，若

数据急剧变化但未及时调整阀门则会对设备造成

不可逆的损伤。针对上述问题，本文提出时间保护

机制。根据现场需求以及温度变化确定时间保护窗

口时间，在时间保护窗口内若温度度数和变化速度

均未超过规定阈值，则继续监测；否则跳出时间保

护期，通过融合卷积神经网络的 LSTM 预测模型预

测参数变化，匹配基于模糊集合的知识图谱模型得

到阀门开度，时间保护期重新计时。时间保护机制

流程图如图 6 所示。 

由于阀门变化对锅炉参数的影响存在延时，若

延时为 t ，则此时的阀门开度影响 t 时刻后的锅炉参

数，为了更有效的调节阀门，需要预测未来 t 时刻的

锅炉参数，得到相应的阀门开度。与其他神经网络相

比，LSTM 是一种带有长短时记忆单元的时间序列

模型，能够很好的解决常规 RNN 中存在的梯度消失

和梯度爆炸问题[24-25]，而且拥有多个记忆单元，使得

该网络可以更好的处理多个不同时间尺度的信息，

因此选择 LSTM 作为本文时间序列预测方法更加有

优势。理论上其步长越长，挖掘出的信息量越多，然

而在步长超出一定长度时，仍旧会出现远距离记忆

丢失及梯度消失的问题[26-27]，因此加入 CNN 网络，

能更有效的剔除子序列中的干扰信息，将有用的信

息传递给 LSTM 模型以作为输入进行处理。之后，

可以重新调整输入数据的格式以适应所需的结构，

为了解决过拟合以及迭代速度慢问题分别使用

Dropout 和 BN 层进行优化，具体模型参数见表 1。 
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图 6 时间保护机制示意 

Fig.6 Schematic diagram of time protection mechanism 

表 1 LSTM-CNN 模型参数 

Tab.1 LSTM-CNN model parameters 

模型组件 内核尺寸 卷积核（神经元）数量 激活函数 

卷积层 1 3×1 16 relu 

池化层 2×1   

卷积层 2 4×1 256 relu 

LSTM 层 4×1 64 tanh 

BN 层 1×1   

Dense 层  3 softmax 

3 实验验证 

本实验主要分为数据集描述、KM-FS 构建、OV-

LSTM 模型构建和对比实验 4 部分。数据集描述主

要说明本文实验数据来源；KM-FS 首先根据机理知

识划分实体，再根据专家经验将部分实体聚合形成

集合实体，然后应用融合 EST 标准的决策树根据历

史数据进行关系抽取，最后采用 Neo4j 图数据库存

储；OV-LSTM 使用 TensorFlow-CPU 和 keras 包对

模型进行训练；对比实验通过进行仿真实验验证

OWF 方法的有效性。 

3.1 数据集描述 

实验采用某水泥厂余热回收系统采集的真实

数据，采集时间为 2020 年 8 月 3 日至 2020 年 8 月

27 日，采集时间间隔为 5 ms，共计 397 766 个样

本。数据分为篦冷机数据、AQC 锅炉数据和发电机

数据 3 个部分。篦冷机数据包括旁通阀开度；AQC

锅炉数据主要包括 AQC 锅炉混风烟道调节阀（冷

风阀）、AQC 炉联合过热器前烟气温度（AQC 温

度）、AQC 炉出口烟道烟气压力和 AQC 联合过热

器前烟气压力（AQC 压差）；发电机数据包括发电

机功率、主蒸汽温度、AQC 高压蒸汽流量。选取部

分数据如图 7 所示。 

 

 

 

 

图 7 某水泥厂部分数据 

Fig.7 Partial data of a cement plant 

3.2 KM-FS 构建 

KM-FS 构建包括基于 EAF 算法的实体抽取和

融合 EST 标准的决策树关系抽取 2 部分。 

3.2.1 基于 EAF 算法的实体抽取 

根据余热回收原理选取与阀门调节有关的相

关特征，如温度、压差等，选取结果见表 2。 

其中调节阀门到饱和蒸汽变化的延时不能从

数据库中直接取到，通过皮尔逊相关系数计算二者

的延时，相关系数曲线如图 8 所示。当延时为

125~150 s 时，相关系数最高且趋于平缓，因此认为

二者的延时为 150 s。根据特征与特征属性建立初始

实体，初始实体共有 397 766 个。 

为减少实体数量，根据 EAF 算法对实体特征进

行模糊判断。与 AQC 联合过热器前烟气温度有关

的 4 个专家经验为：AQC 联合过热器前烟气温度较
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高且变化趋于平稳或者温度下降时，阀门保持不

变；AQC 联合过热器前烟气温度高时，需要打开冷

风阀；AQC 联合过热器前烟气温度较低且呈上升趋

势时，阀门保持不变；AQC 联合过热器前烟气温度

低且趋于平稳时，打开旁通阀。 

表 2 特征参数 

Tab.2 Characteristic parameter 

编号 名称 

1 主蒸汽温度/℃ 

2 AQC 高压蒸汽流量/kPa 

3 AQC 旁通阀开度/% 

4 AQC 锅炉混风烟道调节阀（冷风阀）开度/% 

5 AQC 炉联合过热器前烟气温度/℃ 

6 AQC 炉出口烟道烟气压力/kPa 

7 AQC 炉联合过热器前烟气压力/kPa 

8 调节阀门到饱和蒸汽变化的延时/s 

 

图 8 皮尔逊相关系数 

Fig.8 Pearson correlation coefficient 

根据专家经验和隶属度函数，将与上述经验有

关的实体加上特征“温度状态值”，该特征取值为

{“高”,“较高”,“较低”,“低”}，根据实体之间

的相似度进行进一步整合，实体数量减少20 420个，

下降了 5.1%，提高了检索效率。 

3.2.2 融合 EST 标准的决策树关系抽取 

根据方差拟合优度与轮廓系数确定 k 值的取

值，具体如图 9 所示。由图 9 可知，AQC 联合过热

器前烟气温度和主蒸汽温度曲线在 12、13、14、15

趋于平缓，AQC 压差曲线在 14、15、16、17 趋于

平缓。接下来分别计算这几个点的轮廓系数，结果

如图 10 所示。由此可以确定联合过热器前烟气温

度分为 13 类，主蒸汽温度分为 15 类，AQC 压差分

为 16 类。 

用于关系抽取的样本为经 EST 标准筛选的工

厂数据。样本数量为 164 185 个，样本中包含 4 个

条件属性和 2 个决策属性。决策属性是离散的，而

条件属性的 AQC 温度、AQC 压差和主蒸汽温度为

连续的。通过 k-means 算法对条件属性的连续值聚

合为离散值。 

 

图 9 方差拟合优度 

Fig.9 Goodness of variance fit 

 

图 10 轮廓系数 

Fig.10 Contour coefficient 

为验证方法的有效性，将融合 EST 标准的决策

树与传统 ID3 决策树进行比较，结果见表 3。实验

证明，融合 EST 标准的决策树算法的训练集与测试

集的准确性均高于传统算法。 

          表 3 决策树准确率对比       单位：% 

Tab.3 Comparison of decision tree accuracy 

编号 方法 训练集准确率 测试集准确率 

1 传统 ID3 决策树 87.2 87.1 

2 融合 EST 标准的决策树 88.9 88.6 

根据实体与关系构建图谱如图 11 所示。 

 

图 11 基于模糊集合的知识图谱 

Fig.11 Knowledge graph model based on fuzzy set 

蓝色节点为阀门开度，橙色节点为设备状态。

建立图谱后，可以对图谱进行检索，信息检索主要
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以实时数据的特征属性作为依据，如 AQC 联合过

热器前温度、AQC 联合过热器前压差等，然后利用

Neo4j 的 Cypher 语言进行检索，得到当前条件下相

应的阀门调节开度。 

3.3 OV-LSTM 构建 

为验证 OV-LSTM 时间序列预测的有效性，设

计实验对比该模型与传统 LSTM 模型的预测结果，

结果如图 12 所示。由图 12 可以看出，OV-LSTM 的

预测值明显比 LSTM 的预测值更接近于真实值，而

且 OV-LSTM 的预测值随真实值的波动效果由于传

统 LSTM 技术，由此证明 OV-LSTM 的有效性。 

 

图 12 OV-LSTM 与 LSTM 预测对比折线图 

Fig.12 Prediction comparison line chart of  

OV-LSTM and LSTM 

本文使用平均绝对误差（mean absolute error，

MAE）和均方根误差（root mean square error，RMSE）

来检验 OV-LSTM 预测的准确性，分别计算 OV-

LSTM 和 LSTM 的MAE和RMSE 值，结果见表 4。由

表 4 可以看出，OV-LSTM 的MAE和RMSE 值均低于

LSTM，可进一步确定 OV-LSTM 时间序列预测的

有效性。 

表 4 OV-LSTM 与 LSTM 对比 

Tab.4 Comparison of OV-LSTM and LSTM 

编号 模型 MAE RMSE 

1 OV-LSTM 0.121 0.126 

2 LSTM 0.123 0.146 

3.4 对比实验 

为验证 OWF 在实际应用中提高余热回收率的

有效性，计算应用 OWF 方法前后余热回收情况，此

处用高温饱和蒸汽的焓值表示，对比结果如图 13 所

示。由图 13 可以看出，应用 OWF 后，除 8 月 14 日

外，应用 OWF 后焓值均高于应用 OWF 前，该方法

可提升焓值的概率为 94%，平均每 5 s 提升 4 kJ 左

右，每天提升 8 460 kJ，证明了 OWF 可明显提高余

热回收率。 

 

图 13 应用 OWF 前后焓值变化 

Fig.13 Changes of enthalpy before and after  

application of OWF 

为验证 OWF 保护设备的有效性，作对比实验

比较该方法推荐的阀门开度与人工调节阀门开度

的区别，结果如图 14、图 15 所示。 

 

图 14 温度过低时旁通阀开度对比 

Fig.14 Comparison of bypass valve opening at low 

temperature 

 

图 15 温度过高时冷风阀开度对比 

Fig.15 Comparison of cold air valve opening at high 

temperature 

由图 14 可以看出，温度低于安全阈值时，除  

8 月 4 日外，该方法打开阀门升温的概率高于人工

调节，OWF 方法减少设备低温的概率平均提高

52.12 个百分点。由图 15 可以看出，温度高于安全

阈值时，除 8 月 5 日外，该方法打开阀门降温的概
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率均大于等于人工调节，OWF 方法减少设备高温的

概率平均提高 43.88 个百分点。该实验验证了 OWF

保护设备的有效性。 

接下来验证时间保护机制在实际应用中减少

阀门损耗的有效性，对 8 月数据进行仿真实验，实

验结果见表 5。添加时间保护机制后阀门调节次数

明显下降。添加时间保护机制后，对输入的数据进

行分析预测，判断阀门是否需要调节，减少了阀门

不必要的调节次数。 

表 5 加时间保护机制前后阀门调节次数 

Tab.5 Valve regulation times before and after adding time 

protection mechanism 

模型 旁通阀调节次数 冷风阀调节次数 

加时间保护机制后 80 25 

未加时间保护机制 125 87 

4 结  语 

针对传统的余热阀门控制技术存在机理知识

与数据知识难融合等问题，本文提出一种基于融合

驱动的余热阀门控制优化方法。该方法一方面借助

知识图谱技术和模糊集合概念将阀门开度知识实

体化，另一方面提出时间保护机制算法并通过融合

卷积神经网络的LSTM预测模型预测参数的变化趋

势，及时调节阀门，降低设备风险。实验结果表明

该方法有效融合机理知识与数据知识，能达到管理

决策和生产制造的高效化和绿色化。 
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