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超临界直流炉机组建模及模型复杂方程优化 

韩程浩，杜  鸣，牛玉广，崔召飞，李  青 
（华北电力大学控制与计算机工程学院，北京  102206） 

［摘 要］为了根据超临界直流炉机组动态特性设计直流炉机组协调控制算法，以某超临界 600 MW

直流炉燃煤机组为研究对象，建立该机组的机理模型。考虑到长短时记忆（long short-term 

memory，LSTM）神经网络算法在处理长时序列数据的优越性，对于所建机理模型中锅炉

部分复杂的工质吸热方程和蒸汽压差方程以及汽轮机部分复杂的过热蒸汽流量方程和负

荷系数方程，采用 LSTM 神经网络结合机组真实运行数据进行方程拟合，建立了能够捕获

机组各状态运行特性的复杂方程优化子模型。对于所建立模型中的动态参数，结合机组的

动态运行数据，采用改进的差分进化算法进行参数寻优，最终得出机组完整的状态方程模

型。对于所建立的模型进行开环阶跃扰动测试和闭环运行验证，结果表明所建立的模型能

够精确地反映超临界机组的动态运行特性，模型闭环运行过程中的主蒸汽压力、分离器蒸

汽焓值和机组负荷的平均绝对百分比误差均小于 1.76%，故所建立模型可用于超临界机组

协调控制算法研究。 
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Modeling of supercritical once-through boiler unit with complex  

equations optimization 

HAN Chenghao, DU Ming, NIU Yuguang, CUI Zhaofei, LI Qing 

(School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China) 

Abstract: In order to study the dynamic characteristics of supercritical once-through boiler units and design a 

coordinated control algorithm for it, a supercritical 600 MW coal-fired once-through boiler unit is taken as the 

research object and a mechanism model of the unit is established. In the model, the complex heat absorption 

equation and steam pressure difference equation in boiler section, as well as the superheated steam flow equation 

and unit load coefficient equation in turbine section are fitted by the long short-term memory (LSTM) neural 

network with real operational data from the unit given the algorithm's superiority in handling sequence data with 

long-term dependencies. This established four sub-models of the equations that can capture the operating 

characteristics of the unit. For the dynamic parameters in the mechanism model, an improved differential 

evolution algorithm is proposed to identify. After this, a complete state equation model is obtained. The 

established model is verified through open-loop step disturbance testing and closed-loop simulation upon 

historical operation data. The results show that the established model can accurately reflect the dynamic operating 

characteristics of the unit. The mean absolute percent error of the main steam pressure, steam enthalpy in 

separator and unit load are all less than 1.76%, which means the established model has high accuracy and can be 

used for research on coordinated control algorithms of supercritical units. 

Key words: once-through boiler unit; mechanism modeling; LSTM network; differential evolution algorithm; 

state space equation model 

燃煤发电一直是我国电力供应的主要方式，它具 有成本低、原料储量丰富和技术成熟等优点，但是其
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发电过程排放出大量二氧化碳加剧了温室效应，不利

于人类社会的长远发展。2020 年，中国提出了 2030

实现“碳达峰”和 2060 年实现“碳中和”这一战略

目标，意味着将来会有更多的新能源发电取代燃煤发

电。然而风电和太阳能等新能源电力区别于传统发电

的一个重要特征是其随机波动性，其规模化并入电网

后就会使得传统电力系统中原本相对可控的电源侧

控制性能大大降低，给电网稳定运行带来了较大的冲

击，进而导致频繁的弃光、弃风等问题。为保障电网

安全运行、提高可再生能源入网比例，必须提高煤电

调峰能力[1]。此外 2016 年 2 月国家发改委发布了《关

于推进“互联网+”智慧能源发展的指导意见》，“智

能发电”的概念正是在国家能源转型的背景下应运而

生，它的核心是构建高效、清洁、低碳、循环的绿色

能源生产体系，实现能源与信息深度融合的智慧能源

发展策略[2]。在能源转型的背景下，研究超临界火电

机组的动态运行特性，建立结构完整、通用性强和精

确度高的超临界机组动态模型，是提高煤电灵活运行

的基础，同时也是推进智能控制算法发展，实现“智

能发电”的重要保障。 

对于火电机组建模的研究，1965 年由 Adams J

和 Clark D R 等所建立的直流炉机组模型是较早的

针对直流炉机组的机理模型，它将直流炉机组分为

了 14 个模块并分别建模，由于过于追求模型准确

性导致所建立模型过于复杂，难以用于协调控制系

统研究[3]。Åström 和 Bell 等人在 2000 年针对之前

提出汽包炉模型进行了详细的机理分析建模，模型

的方程是由基本的物理规律和一些启发式的锅炉

运行特点所建立的，并通过运行数据对模型进行辨

识，该模型为汽包炉和直流炉的建模提供了参考[4]。

Liu 等人分析了之前的对于直流炉机组的建模过

程，根据合理的简化假设，利用集总参数法建立了

三输入三输出的简化超超临界直流炉状态空间模

型[5]。Niu 等人考虑到新能源并网后火电机组可能

长时间处于低负荷运行过程，因此建立了超临界直

流炉机组低负荷运行时的模型，同时考虑了低负荷

运行时煤质更新对于模型的影响，对于后续针对特

殊工况的建模提供思路[6]。Fan H 等[7]建立了超超临

界直流炉机组在大范围变负荷工况下的机组模型，

该模型考虑了煤质和燃烧状况对于蒸汽吸热量的

影响，同时考虑了过热蒸汽在高压汽轮机节流阀流

过时造成的能量损失。Liu X J 提出采用模糊神经网

络算法建立超超临界机组模型，同时对比使用了神

经网络算法，验证其算法对于真实模型拟合的优越

性[8]。分析火电机组建模的研究发展过程，可以发

现机组的建模主要有 2 种方式：第 1 种是基于物理

规律的机理建模，该建模方法在简化假设的基础上

以机组运行过程中质量守恒和能量守恒方程为基

础建立机组的机理模型，模型中的未知参数通过机

组运行数据利用函数拟合得出；第 2 种是基于机组

历史运行数据的数据驱动建模，通常采用神经网络

作为模型架构，从机组运行数据中挖掘机组动态运

行特性，从而建立机组的神经网络模型。 

2 种建模方式各有优劣，机理建模的优势在于

模型用状态方程表示，可以清楚地表达机组的动态

运行过程，缺点在于模型中较多的复杂未知方程难

以准确表达；数据驱动模型的优势在于模型建立过

程简单，且模型能够自主学习机组的动态特性，但

是所建立的模型为黑箱模型，不能对模型内部进行

机理分析，而且模型对于数据的依赖程度高，外界

的扰动对于模型的准确性有很深的影响。权衡 2 种

建模方式的利弊，以机理模型作为直流炉机组模型

的框架，对于机理模型中复杂未知方程采用数据驱

动方法建立优化子模型。相较于之前的火电机组模

型，本文所建立模型具有更高的模型精确度，同时

又不会像数据驱动模型一样过于依赖运行数据。 

本文将机组协调系统模型分为磨煤系统、锅炉

系统和汽轮机系统三大部分，在简化假设的基础上

采用集总参数法分别建立了三大系统的机理模型。

对于模型中的工质吸热方程、蒸汽压差方程、过热

蒸汽流量方程和负荷系数方程，首先对机组运行过

程的特征数据段进行筛选，而后利用筛选出的数据

来训练长短时记忆（long short-term memory，LSTM）

神经网络，得到方程的优化子模型。选用 LSTM 神

经网络拟合方程模型是因为它能够有效地学习到

电厂运行序列数据中的长期依赖，而且在电力序列

数据长度和时间间隔大幅变化的应用场景中具有

很强的灵活性和鲁棒性。对于机理模型中的动态参

数采用改进差分进化算法进行辨识，最终得出超临

界机组的状态方程模型。 

1 模型建立 

本文研究对象为某超临界 600 MW直流炉火电

机组，锅炉采用W型布置，单炉膛，尾部双烟道，

全钢架，悬吊结构，燃烧器前后墙布置、对冲燃烧。

图 1 给出了超临界直流炉机组示意。 
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图 1 超临界直流炉机组示意 

Fig.1 Schematic diagram of the supercritical  

thermal power unit 

建立机组模型之前，首先对模型行一定的简化假

设：1）忽略燃料燃烧过程的延迟时间；2）锅炉在干

态运行条件下将省煤器、水冷壁、分离器和过热器等

效为一根均匀受热的金属管道，且管道内的同一截面

的工质特性相同；3）不考虑工质和金属壁热量的轴

向传递动态过程；4）燃料燃烧产生的热量在管道   

表面分布均匀且金属温度和工质温度的变化率相

同；5）在保证主蒸汽温度波动在很小的范围内的情

况下将减温水并入总的给水中，直接进入金属管道。 

在上述模型假设的基础上，直流炉机组协调控

制系统模型可以简化为磨煤系统、锅炉系统和汽轮

机系统 3 个部分，下面分别针对这 3 个系统进行详

细建模。 

1.1 磨煤系统 

煤在进入锅炉燃烧之前需要经过磨煤机进行

研磨，这样才能增大受热面积，使其充分燃烧。这

一过程可以归结为惯性环节和延迟环节，其中延迟

环节的时间主要由煤在运输带上的传送、原煤在磨

煤机的堆积和煤粉在一次风管的输送时间组成。延

迟环节的方程可以表示为： 

 
BP Be sr u   (1) 

式中：rBP 表示磨煤机中的煤量；uB 为机组的给煤

量；表示磨煤系统的延迟时间。 

磨煤系统的惯性环节主要是由磨煤机的工作

特性决定，其质量平衡方程可以表示为： 

 
BP B

d

d

M
r r

t
   (2) 

式中：M 表示磨煤机中的煤的质量；rB表示进入锅

炉的煤量。 

根据磨煤机的特性，进入锅炉的煤粉量可以表

达为： 

 B B H W R

0

1
r c Mf f f M

c
   (3) 

式中：cB、fH、fW 和 fR 分别表示磨煤机的出力系数、

煤的耐磨系数、煤的湿度修正系数和煤的细度修正

系数；c0 表示磨煤机的惯性时间。 

由式(1)—式(3)可以求出磨煤系统的微分方程

模型[5]： 

 B
B B

0 0

d 1 1
e

d

sr
r u

t c c

    (4) 

1.2 锅炉系统 

对于锅炉系统的建模过程，如果将锅炉内各环

节分开建模，那么将会大大增加建模工作量，且所

建立模型将过于复杂，难以用于协调控制算法的设

计。因此在假设 2）的基础上采用集总参数法建立

锅炉系统的模型，这样模型既能保留机组动态运行

特性又能降低模型的复杂度。由于汽水分离器中的

工质参数变化敏感，能够反映锅炉的动态运行过

程，因此选择分离器中蒸汽的参数作为集总参数。

锅炉部分的质量和能量平衡方程可以表示为： 

 m
m fw st

d

d
V D D

t


   (5) 

 
jm m

m j j fw fw st st

dd

d d

Th
V c m D h D h Q

t t


     (6) 

式中：Vm、m 和 hm 分别表示分离器的容积、蒸汽

密度和蒸汽焓值；cj、mj和 Tj 分别表示等效金属管

壁的比热容、质量和温度；Dfw 和 hfw 分别表示给水

流量和焓值；Dst和 hst分别表示主蒸汽流量和焓值；

Q 表示工质的吸热量。 

锅炉工质吸热方程在之前文献中往往表达为

入炉煤量 rB和热传导系数 k 的乘积，k 通过机组稳

态运行数据辨识得出。然而工质的吸热量不仅与入

炉煤量有关，还与给水流量有很大的关系，此外这

些变量之间的关系绝不只是比例关系。锅炉的真实

运行数据中已经蕴含了工质吸热这一热力学动态

过程，由此可以通过构建 LSTM 神经网络，并通过

运行数据训练，得到能够反映工质吸热动态特性的

神经网络模型。可以将该模型表示为： 

 1 B fwLSTM ( , )Q r D  (7) 

锅炉的煤水比能够反映当前锅炉运行状态，对

于火电机组协调控制具有重要的参考价值。根据之

前文献[9]的研究，分离器中蒸汽焓值是评估锅炉煤

水比是否匹配的指标，因此选择分离器蒸汽焓值作

为状态变量之一。然而要分析蒸汽的热力学特性，

往往需要温度、压力和焓值 3 个指标中的 2 个[10]，
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相较于分离器的蒸汽温度，蒸汽压力能够很好地跟

踪机组的负荷变化，因此选择分离器蒸汽压力作为

状态变量。式(5)、式(6)变化为： 

 m m m m
m fw st

m m

d d
( )

d d

p h
V D D

p t h t

 

 
    (8) 

 

m m m m m
m m m m

m m
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m m

δ d δ d d
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δ d δ d d

δ d δ d
( )
δ d δ d

j j

p h h
V h h

p t h t t

T p T h
c m D h D h Q

p t h t

 
  

   

 (9) 

式中：Tm为分离器处金属壁的温度。 

式(8)、式(9)进一步化简，可以得到： 

 m m
11 12 fw st

d d
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式中： m
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h
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联立方程(10)和方程(11)，可以得到： 

 fw 1m 1 m
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式中： 11 22
1 21

12

b b
c b

b
  ， 12 21

2 22

11

b b
c b

b
  ， 22

1

12

b
d

b
 ，

2
2

1

11

b
d

b
 。这 4 个变量将作为模型动态参数利用机

组的动态运行数据辨识。 

文献[11]对压差方程的表示为： 

 
2

v0 2 v0 0 1D z D Q z p    (14) 

式中：Dv0 为过热蒸汽的容积流量；p=pm-pst 为蒸

汽压差；z1和 z2为和管道阻力和蒸汽热量有关的系

数；Q0为过热蒸汽的吸热量。 

尽管式(14)对于压差的表达较为准确，然而式

中过热蒸汽的容积流量和过热蒸汽吸热量都难以

直接测量，且 2 个未知系数也无法确定，因此将该

方程进行简化，将压差直接表示为分离器蒸汽压力

的幂次方程或多项式方程。该简化难以达到较高计

算准确度，因此本文利用机组动态运行数据训练

LSTM 神经网络模型来表示锅炉压差变化，在不增

加方程复杂度同时提高计算精确度，模型表示为： 

 2 mLSTM ( )p p   (15) 

1.3 汽轮机系统 

主蒸汽的质量流量、密度和压强之间的关系可

以表示[12]为： 

 1

st t st st ,   0 0.5a aD u p a  ≤ ≤  (16) 

式中：Dst、pst 和st 分别表示主蒸汽的质量流量、压

强和密度；ut 表示汽轮机阀门的开度；和均为  

待定参数。 

考虑到式(16)待定参数难以精确计算，且主蒸

汽密度不易测量，因此建立上述方程的 LSTM 神经

网络模型。因为密度可以由压强和焓值的方程表

示，所以选择主蒸汽压强和焓值作为神经网络模型

的特征输入，其中焓值是由主蒸汽压力测点测得实

际温度和压力值并通过 IAPWS 方程计算得出。模

型表达式为： 

 st 3 st stLSTM ( , )tD u p h   (17) 

汽轮机部分主要的动态过程为汽轮机做功过

程、再热器加热过程、回热系统加热给水过程和凝

汽器的冷凝过程。由于汽轮机系统动态响应迅速，

可以忽略动态过程的惯性时间，因此机组负荷的表

达式为： 

e st st 1 1 r1 r1

r2 r2 2 2 0 0

[ ( )

( ... )]

n n n n

n n

N D h q h q h D h

D h q h q h

  

 

    

  
 (18) 

式中：Ne 表示机组负荷；表示负荷系数；qi 和 hi 

(1≤i≤n)分别表示抽汽所带走蒸汽的质量流量和焓

值；q0h0 表示凝汽器所带走的蒸汽热量；Dr1hr1 和

Dr2hr2 分别表示进入再热器和离开再热器时蒸汽的

热量。 

假设上述动态过程没有质量损失，则式(18)可

以化简为： 

 
e st st st fw n

r r2 r1

[ ( )

( )]

N D h D h H

D h h

   


 (19) 

式中：Hn表示凝汽器带走的热量，它和机组负荷成

正比，即 Hn=gNe。 

蒸汽在过热器中的吸热量和在再热器中的吸

热量的比值与机组负荷成正比[5]，可以表示为： 

 r r2 r1
e

st st fw

( )
( )

( )

D h h
D N

D h h





 (20) 

分离器的蒸汽压力能够很好地跟踪机组负荷

的变化，因此，式(20)也可以转换为以分离器的蒸

汽压力为变量的方程： 

 r r2 r1
m

st st fw

( )
( )

( )

D h h
P p

D h h





 (21) 
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将式(21)代入式(19)可得出机组负荷的表达式： 

 e 1 st st fw( )N k D h h   (22) 

式中：
 m

1

1

1

P p
k

g





  



。k1 作为一个待定参数在

之前的研究中或是作为一个静态参数通过机组的

稳态运行数据辨识得出[5]，或是作为变量 pm的幂指

数方程通过稳态数据辨识得出[9]，然而这 2 种求解

方式都过于简化，且未考虑机组在连续变负荷运行

中的参数变化过程。k1 的求解直接关系所建立模型

负荷求解的准确性，因此论文构建了参数𝑘1的

LSTM 神经网络模型，将 pm作为模型的特征输入变

量，通过机组变负荷运行数据训练，得出参数𝑘1的

精确求解模型，模型表达式为： 

 1 4 mLSTM ( )k p  (23) 

1.4 模型总结 

通过对以上 3 个系统的方程分析，本文建立超

临界机组协调控制系统的状态空间方程模型，模型

的输入变量选择给煤量、给水流量和汽轮机阀门开

度，输出变量选择主蒸汽压力、分离器蒸汽焓值和

机组负荷，状态变量选择入炉煤量、分离器蒸汽压

力和蒸汽焓值，模型框架为： 

 ( ) ( , )

( )

A B

C

  




X X X U

Y X
 (24) 

式中：输入变量 U=[U1,U2,U3]T=[uB,Dfw,ut]T，状态

变量 X=[X1,X2,X3]T=[rB,pm,hm]T，输出变量 Y=[Y1,Y2, 

Y3]T=[pst,hm,Ne]T。 

模型的具体表达式如式(25)所示，式中 LSTM1、

LSTM2、LSTM3和 LSTM4 分别为工质吸热子模型、

蒸气压差子模型、主蒸汽流量子模型和负荷系数子模型。 

1

1 1

0 0

fw 12 1 m
2 3 2

1 1

1 1 2

2 2 m 3

1

3 fw 2 2 m
2 3 2

2 2

1 1 2
2 2 m 3

2

1 2 2 2

2 3

3 3 2 2 2 m

d 1 e

d

d
LSTM (

d

LSTM ( , )
LSTM ( ), )

d
LSTM (

d

LSTM ( , )
LSTM ( ), )

LSTM ( )

LSTM ( LSTM ( ),

sx
x u

t c c

h dx d lh
u x

t c c

x u
x lh u

c

x h d d lh
u x

t c c

x u
x lh u

c

y x x

y x

y x x lh



  

 
   

 

 
   

 

 



 

4 2 3 m fw

)

LSTM ( ) ( )x u lh h





















   

 (25) 

2 参数和子模型辨识 

模型中共有 2 个静态参数𝑙（主蒸汽焓值和分离

器蒸气焓值之比）和 hfw（给水焓值）、6 个动态参

数 c0、c1、c2、d1、d2（待辨识系数）和（磨煤系

统的延迟时间）、4 个子模型 LSTM1、LSTM2、LSTM3

和 LSTM4需要辨识。 

2.1 静态参数辨识 

模型中的静态参数是通过机组在平稳运行条件

下辨识得出[13-14]，由于机组在平稳运行过程中内部参

数基本不随时间变化，因此模型中的微分项均为 0，

由此可以推导出式(26)—式(29) 4 个稳态运行方程。 

 
B Br u   (26) 

 
* *

fw stD D  (27) 

 
* *

fw fw st stQ D h D h     (28) 

 

*

st

*

m

h
l

h
  (29) 

本文对机组在 2022.08.24—2022.09.01 期间的

运行数据进行筛选，选出机组稳定运行的时间段，

并计算这些时间段的静态参数值 rB（入炉煤量）、l

和 hfw，结果见表 1。由表 1 可以看出，静态参数随

着入炉煤量的变化而变化，因此可以将静态参数辨

识为入炉煤量 rB的多项式方程。 

表 1 机组不同负荷下静态参数值 

Tab.1 Static parameter values at different unit loads 

负荷/MW rB l hfw 

170 83.447 5 1.302 9 901.633 3 

201 93.417 7 1.323 9 928.978 9 

239 107.624 6 1.264 9 974.064 1 

270 120.378 1 1.320 0 996.752 3 

310 131.382 0 1.317 5 1 033.966 5 

368 157.486 1 1.330 5 1 080.224 8 

401 162.046 6 1.357 6 1 097.498 8 

451 182.649 4 1.369 8 1 130.262 5 

469 184.508 1 1.406 2 1 137.803 5 

520 209.562 0 1.414 8 1 165.054 9 

548 226.395 6 1.371 6 1 186.558 4 

571 233.082 6 1.398 9 1 197.939 2 

相较于二次和四次多项式，三次多项式辨识结

果具有更高的精度[7]，因此静态参数 l 和 hfw 表示为

入炉煤量的三次多项式： 

 

7 3 5 2

B B1.871 10 8.878 10

0.012 5 1.846B

l r r

r

      

 
 (30) 
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6 3 2

fw B B

B

4.712 10 0.009 2

4.498 586.8

h r r

r

    


 (31) 

2.2 子模型辨识 

4 个待辨识的子模型中，由于工质吸热子模型

中的输入特征变量 rB（入炉煤量）和输出特征变量

Q（工质吸热量）难以测量，若选取机组稳定运行

期间的数据进行辨识，便可以使用方程(26)和方  

程(28)来间接表示入炉煤量和工质吸热量，因此工

质吸热子模型利用不同负荷条件下的稳态运行数

据辨识。蒸气压差子模型、主蒸汽流量子模型和负

荷系数子模型采用机组动态运行数据辨识，数据选

取机组在 2022.08.24—2022.09.01 运行期间多段变

负荷运行数据段。 

模型辨识过程首先对数据中的异常点进行筛

选和剔除，并进行归一化处理；其次划分训练集和

测试集，搭建 LSTM 模型的网络框架，并选取模型

训练的超参数，其中步长考虑到数据采样周期（1 s）

和数据的相关性，并结合多组不同步长仿真实验，

最终选用 16 s 作为步长；最后将数据代入训练得到

子模型。这过程中 LSTM 的层数、每层的隐藏层节

点数以及训练过程的超参数对于子模型的训练结

果有着决定作用，因此将这些不确定的参数值作为

差分进化算法中的特征变量，将测试集的均方误差

作为价值函数，通过差分进化算法寻优确定每个参

数的最优值。表 2 为经过寻优后得出的 LSTM 神经

网络训练最优参数值。 

表 2 LSTM 神经网络训练最优参数值 

Tab.2 Optimal parameters’ values for LSTM network 

training 

子模型 LSTM层数 隐层节点数 学习率 训练次数 

1 2 20/10 0.000 5-200-0.5 600 

2 1 30 0.001 0-100-0.1 300 

3 2 35/15 0.005 0-150-0.1 450 

4 1 40 0.001 0-50-0.5 250 

注：学习率是初始学习率-经过训练次数-学习率变化比例。 

 

相较于以往模型采用固定不变的方程[15-16]，本

文LSTM神经网络建立的子模型能够实现全范围工

况下方程的自动优化。以主蒸汽流量方程为例计算

变负荷下本文模型和文献[15-16]模型的计算值与

其真实值进行对比，结果如图 2 所示。由图 2 可见，

本文主蒸汽流量子模型的计算误差要远小于文  

献[15-16] 2 个模型的计算误差，说明本文算法能准

确地处理和解析模型的数据，具有很好的可扩展性

和泛化能力，能够很好地适配所建立的子模型。 

 

图 2 不同模型主蒸汽流量对比 

Fig.2 Comparison of main steam flow between and among 

different models 

2.3 动态参数寻优 

动态寻优参数共 6 个，分别为 c0、c1、c2、d1、

d2 和 。本文选取了一段负荷大范围变化的数据段

作为寻优数据集（图 3），采样周期为 1 s。 

 

图 3 寻优数据集负荷变化 

Fig.3 Load variations of parameters optimization dataset 

动态参数的寻优采用改进的差分进化算法，算

法的流程如图 4 所示。该算法提出了种群相似度这

一新指标，该指标根据种群中每个个体到当前种群

中适应度值最优和最劣个体的标准欧氏距离来决

定其大小。算法通过该指标来动态调节变异过程中

缩放因子的大小和交叉操作中的交叉概率的大小，

此外当算法在前期迭代寻优过程中种群相似度达

到某一阈值，则认为算法陷入了局部最优，记录当

前最优个体后舍弃当前种群并重新生成新种群。改

进后的算法相较于普通差分进化算法具有自适应

的变量搜索策略，使得算法不容易陷入局部最优，

有效的提高了算法的收敛精度和速度。 
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图 4 改进差分进化算法流程 

Fig.4 Flowchart of the improved differential evolution 

algorithm 

动态寻优过程将超临界机组状态空间模型采

用一阶后向差分进行离散化，给定 6 个待寻优参数

搜索范围并随机生成初始值，将初始值代入状态空

间模型计算得出下一时刻的状态参数值和当前时

刻的输出值，重复此过程即可得到该段运行时间模

型预测输出值。寻优算法的适应度函数定义如下： 

st,c st,a m,c m,a e,c e,a

st,a m,a e,a

p p h h N N
f

p h N

   
   

 
 

  (32) 

式中：pst、hm 和 Ne 分别表示主蒸汽压力、分离器

蒸气焓值和机组负荷，下标 c 表示模型计算值，a

表示实际值。 

计算得出当机组变负荷运行在 200~550 MW

时，动态参数辨识结果为：c0=982，c1=2 952 369，

c2=89 888，d1=1 041，d2=6 605，=169。 

3 模型验证 

3.1 稳态运行验证 

在机组稳态运行的条件下，选取不同负荷段数

据计算得出模型的输出值，并和当前负荷下机组的

真实值计算误差，误差计算表达式为： 

 c a

0

Y Y
E

Y


  (33) 

式中：Y0 表示机组在锅炉的最大连续额定输出

（BMCR）条件下输出参数值，分别为 25.4 MPa、

2 746 kJ/kg、600 MW。 

表 3 给出了稳态运行条件下模型计算值和机组

真实值的比较。从表 3 可以看出，输出误差最大为

1.772%，最小为 0.079%，计算得出平均误差为

0.76%，表明本文模型对于机组稳态工况的模拟具

有很高的精度。 

表 3 稳态运行条件下模型计算值和实际值对比 

Tab.3 Comparison between calculated values and actual values under steady-state operating conditions 

输入  输出真实值 

uB/(kg·s–1) Dfw/(kg·s–1) ut 
 pst/MPa hm/(kJ·kg–1) Ne/MW 

112.8 596.2 0.554  14.41 2 641.4 196 

129.9 686.9 0.661  14.43 2 773.7 240 

145.3 736.2 0.766  14.35 2 662.5 271 

190.1 885.6 0.866  15.96 2 627.6 370 

212.8 1 213.2 0.843  20.67 2 516.3 450 

247 1 290.6 0.852  23.59 2 413.3 520 

输出计算值  误差/% 

pst/MPa hm/(kJ·kg–1) Ne/MW  pst/pst0 hm/hm0 Ne/Ne0 

14.49 2 672.3 198  0.314 1.125 0.333 

14.41 2 744.1 239  0.079 1.078 0.167 

14.25 2 638.5 274  0.394 0.874 0.500 

15.68 2 583.9 363  1.102 1.591 1.167 

20.33 2 512.1 453  1.338 0.153 0.500 

24.04 2 417 526  1.772 0.135 1.000 
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3.2 开环阶跃响应测试 

为了验证所建立模型的合理性，对模型进行开

环阶跃响应测试，即在稳态工况下，阶跃增加某一

输入变量值，同时保持其他 2 个输入变量值不变，

观察输出变量的变化情况。 

考虑到机组的安全运行范围、机组运行的线性

工作区域以及响应结果的清晰可辨识等因素，选取

机组在 420 MW 工况附近开展阶跃响应测试，此时

的给煤量、给水流量和阀门开度分别为 42 kg/s、 

445 kg/s 和 42%，其阶跃变化量分别为 10 kg/s、   

45 kg/s 和 5%，最终测试结果如图 5—图 7 所示。 

 

图 5 给煤量阶跃扰动 

Fig.5 The step disturbance of coal quantity order 

 

图 6 给水量阶跃扰动 

Fig.6 The step disturbance of feed water 

 

图 7 汽轮机阀门开度阶跃扰动 

Fig.7 The step disturbance of throttle value opening 

由图 5 可见，当给煤量阶跃增加后，在一段燃

烧惯性时间后，工质吸热量增加，饱和水的蒸发量

增加，主蒸汽压力升高，进入汽轮机的蒸汽量增加，

负荷也随之增加，同时锅炉管道内工质的蒸发点前

移，分离器的蒸汽焓值增大。一段时间后，机组达

到新的稳态，输出变量恢复平稳。 

由图 6 可见，给水流量阶跃增加后，锅炉吸热

管道水量增加，挤压管道内的蒸汽，导致主蒸汽压

力快速上升，同时进入汽轮机的蒸汽量增加，负荷

也随之上升。然而由于给煤量保持不变，工质吸热

量不变，因此管道内工质温度下降，容积流量减少，

主蒸汽压力和机组负荷逐渐下降达到新的稳态。这

一过程中，管道内不饱和水区段增大，分离器蒸汽

吸热量减少，蒸汽焓值持续下降直到新的稳态。 

由图 7 可见，汽轮机阀门开度阶跃增大后，短

时间内大量的过热蒸汽进入汽轮机，蒸汽做工增

加，机组负荷快速升高，同时主蒸汽压力大幅下降，

锅炉的热量快速流失，分离器蒸汽焓值下降。由于

给煤量保持不变，工质吸热量保持不变，机组负荷

和分离器焓值又反向变换恢复到原来的水平，主蒸

汽压力则下降达到新的稳态。 

开环阶跃响应测试结果和实际机组的响应状

况一致，表明所建立模型是合理正确的。 

3.3 动态运行验证及不同模型对比 

选取 2 组不同变化趋势的机组大范围变负荷运

行数据进行模型闭环动态运行验证，分别为机组负

荷由 350 MW 升到 550 MW 和由 500 MW 降到  
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220 MW，将模型输出结果和实际值进行比较，结

果如图 8—图 13 所示。 

 

图 8 升负荷时机组负荷对比 

Fig.8 Comparison of unit load between the actual values 

and the calculation values when increasing the load 

 

图 9 升负荷时主蒸汽压力对比 

Fig.9 Comparison of main steam pressure between the actual 

values and the calculation values when increasing the load 

 

图 10 升负荷时分离器蒸汽焓值对比 

Fig.10 Comparison of steam enthalpy in separator 

between the actual values and the calculation values when 

increasing the load 

 

图 11 降负荷时机组负荷对比 

Fig.11 Comparison of unit load when reducing the load 

 

图 12 降负荷时主蒸汽压力对比 

Fig.12 Comparison of main steam pressure when  

reducing the load 

 

图 13 降负荷时分离器蒸汽焓值对比 

Fig.13 Comparison of steam enthalpy in separator when 

reducing the load 

图 14—图 16 对比分析了相同的变负荷运行工

况下本文模型输出值和文献[15,17]的模型输出值

（对比模型根据该文献的建模方法和本文的运行

数据进行的重新辨识），其中文献[15]为未引入神经

网络辅助子模型的传统直流炉机组模型，文献[17]

为引入了极限学习机辅助子模型的超临界直流炉

机组模型。 

 

图 14 不同模型机组负荷对比 

Fig.14 Comparison of unit load for different models 



第 1 期 韩程浩 等 超临界直流炉机组建模及模型复杂方程优化 97  

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

 

图 15 不同模型主蒸汽压力对比 

Fig.15 Comparison of main steam pressure for  

different models 

 

图 16 不同模型分离器蒸汽焓值对比 

Fig.16 Comparison of steam enthalpy in separator for 

different models 

各模型计算值和实际值的误差采用均方根误差

δRMSE、平均绝对百分比误差 δMAPE 和平均绝对误差

δMAE 3 个指标评估，结果见表 4、表 5。由表 4、表 5

可见，2 组运行数据平均绝对百分比误差最小为

1.23%，最大为 1.76%，本文模型的输出结果能够很

好地跟随实际值，表明所建立的模型能够反映实际

机组动态运行特性。通过对比分析本模型与文   

献[15,17]模型的输出误差值，可以看出本文模型各

项输出误差均小于对比模型，且平均绝对百分比误

差相较于对比模型平均低 0.75%和 0.61%，说明所

建立模型具有很高的精度[18-25]。 

表 4 模型输出误差对比 

Tab.4 Difference of model output and true value 

运行负荷段/ 

MW 
指标 负荷 主蒸汽压力 分离器焓值 

350~550 

δMAPE/% 1.64 1.44 1.23 

δRMSE 11.81 0.48 39.47 

δMAE 9.86 0.37 33.85 

500~220 

δMAPE/% 1.76 1.56 1.40 

δRMSE 12.91 0.46 45.08 

δMAE 10.58 0.40 38.57 

表 5 不同模型输出误差对比 

Tab. 5 Comparison of output errors across different models 

模型对比 指标 负荷 主蒸汽压力 分离器焓值 

本文模型 

δMAPE/% 1.57 1.41 1.05 

δRMSE 9.85 0.48 34.26 

δMAE 7.62 0.36 28.95 

文献[15]模型 

δMAPE/% 2.32 2.23 1.75 

δRMSE 20.17 1.04 55.78 

δMAE 16.35 0.84 48.07 

文献[17]模型 

δMAPE/% 1.92 2.39 1.55 

δRMSE 14.84 0.80 49.53 

δMAE 11.50 0.61 42.47 

4 结  论 

本文研究了超临界直流炉机组的动态运行特性，

采用集总参数法分系统搭建了机组的机理模型，

为了提高模型的精确度，对于模型中复杂的工质

吸热方程、蒸汽压差方程、过热蒸汽流量方程和

负荷系数方程采用 LSTM 神经网络建立了 4 个方

程的优化子模型，最终建立了超临界机组的状态空

间方程模型。 

对于模型中的静态参数、动态参数和子模型进

行了辨识，其中动态参数辨识采用了改进的差分进

化算法，有效地扩大了变量的搜索域，同时避免算

法陷入局部最优。 

最后对模型进行了阶跃响应测试、稳态运行验

证、闭环动态运行验证和不同模型输出对比分析，

结果显示动态运行平均绝对百分比误差最小为

1.23%，最大为 1.76%，证实了模型能够正确反映机

组的动态运行特性。输出参数的平均绝对百分比误

差较对比模型的平均低 0.75%和 0.61%，说明模型

具有很高的精度，可以用于超临界直流炉机组协调

控制算法的设计和测试。 

然而模型对于锅炉过热器部分减温水的动态

过程考虑不全面，这可能影响模型对于主蒸汽温度

和压力的预测结果，而且用于模型验证的数据量并

不多，未来可以在模型中增加喷水减温动态过程以

及增加动态验证的数据量，从而进一步提高模型的

精度。 
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