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基于聚类算法与贝叶斯优化的 BP 神经网络 

实时碳排放量预测模型 
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［摘 要］为了构建燃煤电厂碳排放量预测模型，针对燃煤机组普遍缺少入炉煤实时元素分析的问 

题，依据某百万千瓦机组 2023 年入炉煤质信息，以低位发热量、挥发分、硫分作为煤质

划分依据，采用 K-means++算法进行聚类分析，通过相关性分析筛选碳排放量预测模型的

输入参数，基于贝叶斯优化的 BP 神经网络对聚类后各簇数据分别构建碳排放量预测模型，

并对升降负荷等工况进行模型测试。结果显示，经煤质聚类后的模型在预测碳排放量时准

确性显著提高，与未聚类的模型相比，平均均方根误差和平均相对误差最优情况降低约

53.4%、49.2%，特别是在变负荷工况下，预测结果较准确。该方法不仅能有效预测燃煤电

厂的碳排放量，还能在煤质复杂多变的情况下保持较高精度。 
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Real-time prediction model for carbon emission using BP neural network  

based on clustering algorithm and Bayesian optimization 
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(1.School of Energy and Environment, Southeast University, Nanjing 210096, China; 

2.Jiangsu Frontier Electric Technology Co., Ltd., Nanjing 211006, China) 

Abstract: To construct a prediction model for carbon emission from coal-fired power plants and address the 

problem of general lack of real-time elemental analysis for coal entering the furnace of coal-fired units, according 

to the in-furnace coal quality information of a million kilowatt unit in 2023, the low calorific value, volatile matter, 

and sulfur content were used as the basis for coal quality classification, K-means++ algorithm was used for 

clustering analysis, and correlation analysis was used to screen the input parameters of the carbon emission 

prediction model. The BP neural network suffered Bayesian optimization was used to construct carbon emission 

prediction models for each cluster data after clustering, and the models were tested for working conditions such as 

load increase and decrease. The results show that, the accuracy of the coal quality clustering model in predicting 

carbon emissions increases significantly. Compared with the non clustered model, the optimal cases of average root 

mean square error and average relative error reduce by about 53.4% and 49.2%, respectively. Especially under 

variable load conditions, the predicted results are more in line with the actual values. This indicates that the proposed 

method can not only effectively predict the carbon emissions of coal-fired power plants, but also maintain high 

accuracy in the case of complex and variable coal quality. 

Key words: carbon emission prediction; clustering algorithm; Bayesian optimization; BP neural network; coal 

quality 
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随着“碳达峰、碳中和”战略的实施，我国能源

行业的结构体系也在向清洁化、低碳化迈进。尽管可

再生能源的发电技术正高速发展，燃煤发电仍凭借

自身稳定的电力输出及更低的成本，作为保障性、调

节性电源在全球电力市场中占据一席之地[1]。燃煤电

厂作为中国电力供应的主体，排放了大量的二氧化

碳以及其他污染物[2]，为减少燃煤发电过程中产生的

高碳排放量，且改善目前严重的环境问题[3]，对燃煤

电厂的碳排放量进行准确预测十分重要。 

煤作为燃煤机组主要燃料，在燃烧过程中会释

放大量二氧化碳等温室气体，成为全球碳排放的重

要来源之一[4]。煤炭的使用量和燃烧效率直接决定

了燃煤机组的碳排放量，且煤质也影响着碳排放强

度。近年来火电燃煤机组面临煤炭供应紧张和煤价

波动的挑战，导致煤源复杂多变，煤质特性如发热

量和挥发分差异显著[5]。混煤燃烧对二氧化碳排放

量的影响取决于煤种差异及配煤比例[6]。但煤质元

素无在线测量方法，可以通过聚类方式探讨煤质对

于燃煤机组碳排放的影响。安吉振等[7]利用 k 均值

聚类算法聚类历史煤质信息，将煤质相似的来煤划

分为同一类，在数字化煤场平台中设计并实现智能

堆煤模块，提高煤场空间利用率和管理效率，并提

供电厂配煤燃烧的改进方法。曹歌瀚等[8]采用 k 均

值聚类算法对预处理后的静态数据集进行工况划

分，依据误差平方和曲线确定聚类数，按负荷和相

对煤质系数分类锅炉工况，并利用神经网络模型对

各工况分别预测。文雯等[9]采用 K-means 聚类算法

对不同工况进行划分，基于火电机组运行特性，通

过分析影响供电煤耗的关键参数并利用机组历史

运行数据，建立了基于改进集成学习算法的煤耗预

测模型。 

为评估燃煤电站的碳排放量，碳表计量技术得

以开发并投入使用。该技术通过不间断地监测和 

分析燃煤电站从发电起始到结束的每个环节，能够

确定其碳排放的准确数值[10]。鉴于碳监测体系的数

据采集范围不够广泛，无法涵盖所有碳排放源，且

对测点和设备的依赖性过高，当烟气测点发生堵

塞、烟气涡流等情况时，监测数据与实际值存在较

大误差[11]，科研人员转而探索更加经济高效的解决

方案——火电厂碳排放预测模型[12]。这类模型基于

大数据分析和机器学习算法，通过挖掘燃煤电站历

史运行数据、燃料消耗、燃烧效率及烟气排放等多

维度信息，在不依赖实时碳含量监测设备的情况

下，实现对电厂碳排放量的可靠预测。例如，袁鹏

等[13]设计火电机组碳排放数据自动采集系统，结合

迁移深度学习和强化学习技术，提出了一种实时碳

排放预测方法，旨在提高火电厂碳排放预测的准确

性。此外，为了进一步提高预测精度，还可以将多

个模型进行集成学习，通过组合不同算法的优点来

弥补单一模型的不足[14]。目前，已有许多学者进行

了研究。Chen 等人[15]提出的 CNN-LSTM-Attention

模型为燃煤电厂的CO2排放预测提供了一种高精度

的方法，不仅利用了电厂的历史运行数据，还通过

贝叶斯优化方法优化了模型参数，提高了预测性

能。Lu 等人[16]采取粒子群优化（particle swarm 

optimization，PSO）算法结合传统 BP 神经网络的

措施，对重化工业的碳排放量进行预测，并预测了

碳排放在不同情景下的峰值，为制定有效的减排政

策提供了科学依据。 

本文以某百万千瓦机组实际运行数据为基础，

研究燃煤机组的碳排放量预测方法。首先，基于实

际测量数据进行数据处理，并计算碳排放量；随后，

依据煤质进行数据聚类，通过运用聚类算法提取煤

质特征；之后，通过数据相关性分析确定碳排放量

预测模型输入参数，同时采取贝叶斯网络优化神经

网络参数。本文提出的预测模型融合了多种方法，

旨在考虑煤质影响的同时实现碳排放量预测。 

1 煤质聚类 

1.1 K-means++聚类算法 

K-means 是一种无监督聚类算法，采用聚类分

析方法将样本集合分割为 k 个互不重叠的子集，其

优化目标在于最大化簇内样本的关联度，同时确保

不同子集间的样本具有显著的可区分性。每个簇由

其质心表示，数据点与所属簇质心的距离越近，表

明其相似度越高[17]。 

K-means++算法是在经典 K-means 算法基础上

进行优化的变体，其核心改进在于提出了更为科学

的初始质心选取策略，从而提升了聚类效果。在聚类

分析中，传统 K-means 方法通过随机采样确定 k 个

初始质心，而改进后的 K-means++算法则引入了一

种基于概率分布的优化策略来初始化聚类质心，以

提高算法的收敛速度和聚类质量[18]。K-means++聚

类算法中，数据点到其所属簇中心点用欧氏距离来

表示其样本相似性度量，若 2 个数据点的欧式距离

越近，则表示这 2 个点的相似度越高，对于 2 个点

A(x1, y1, …, z1)和 B(x2, y2, …, z2)在 n 维空间中的欧

式距离 d 计算公式为[19]： 
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式中：d(xi, xj)表示样本点 xi、xj 间的欧式距离；xi=(xi1, 

xi2, …, xiP)T和 xj=(xj1, xj2, …, xjP)T均表示𝑝维数据集

中的任意 2 个样本点。 

肘部法则（elbow method）用于确定 K-means 算

法的最佳聚类数[20]。基于肘部法则的聚类数确定方

法即，通过分析不同聚类数 k 对应的误差平方和

（sum of squared errors，SSE）变化规律来选取最优

k 值，随着 k 值的增大，SSE 呈现递减趋势。其中

存在 1 个明显拐点：当 k 小于该临界值时，SSE 随

k 增加而快速下降；当 k 超过该阈值后，SSE 的下

降幅度显著减小。这个拐点所对应的 k 值即为最优

聚类数，它反映了在聚类效果和计算复杂度之间的

最佳平衡点。SSE 作为选取算法 k 值的准则函数，

其表达式为[21]： 

2
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式中：SSE为该样本点的聚集程度；k 为聚类数；x 为

样本集 Xi的样本对象；i为聚类中心点。 

若使用肘部法则时发现 k 值较模糊，无法完全

确定，可配合 CH 分数（Calinski Harabasz Index）

进行判断。CH 分数，也称为方差比则，是一种用于

评估聚类算法效果的指标，通过衡量聚类结果的紧

密度和分离度来评估聚类的质量。CH 分数越高，

表示聚类效果越好，其计算公式为[22]： 
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式中：Wk 为簇内离散度；Bk 为簇间离散度； N 为所

有样本总数；k 为簇的数量；i 为第 i 个簇的中心

（均值）；ni 为第 i 个簇中的样本数；为所有数据

点的全局中心（总均值）；Ci 为第 i 个簇包含的所有

样本；x 为簇 Ci 中的 1 个数据点。 

1.2 搭建 K-means++聚类模型 

由于该厂接收的煤炭品质随时间变化显著且

煤质数据差异较大，若使用单一预测模型处理所有

类型煤炭，可能导致较大误差。为提高预测准确性，

先根据煤质特征进行聚类分析，将性质相近的煤炭

归为一类，再针对每个簇分别进行碳排放量预测。 

基于该电厂 2023 年度燃煤质量数据，本研究

选取关键煤质特征变量，运用改进型 K-means 算法

对样本进行聚类分析。选择关键煤质信息时需结合

实际需求[23]。低位发热量影响机组负荷和锅炉稳定

运行；高硫分会导致低温腐蚀和积灰堵塞，降低热

交换效率，增加燃料消耗和碳排放；高挥发分虽能

提升燃烧效率，但过快释放可能引发燃烧不稳定和

不完全燃烧，影响碳排放。 

K-means++算法在使用时往往需要选定 k 值，而

随机的选择 k 值会使聚类效果变差[24]。所以本文选

择采取肘部法则与 CH 分数来判断合适的聚类数 k。 

1）肘部法则 

本文取𝑘=2~10 的整数，观察 SSE 的变化情况。

图 1 为 SSE 随 k 值的变化。分析确定了斜率变化显

著的点为潜在的肘部点。在 k=3、4 时，两侧的线段

斜率均发生了较大变化，因此，3 和 4 都有可能成

为最佳的聚类数目。为了确定最合理的聚类数目，

需要进一步评估。 

 

图 1 不同聚类数下的误差平方和 SSE 

Fig.1 Sum of squared errors under different numbers of 

clusters 

2）CH 分数 

计算采取不同聚类数下的 CH 分数值，结果如

图 2。如图 2 所示，k=4 时的 CH 分数值大于 k=3 时

的 CH 分数值，所以选择 k=4 较为合理，且聚类轮

廓系数为 0.51，说明聚类效果较好。 

 

图 2 不同聚类数下的 CH 分数 

Fig.2 CH scores under different numbers of clusters 
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3）聚类结果 

根据肘部法则以及 CH 分数综合判断，将该厂

来煤数据聚类成 4 类效果较好，聚类后的数据集分

布三维散点图如图 3 所示。为方便区分煤质，且为

模型预测服务，表 1 为各簇三维范围，同时若有各

簇范围重合点，则计算该点到各簇中心点三维距离，

将该点归类为距离最小的簇。表 2 为各簇中心值。 

 

图 3 聚类后的数据集分布三维散点图 

Fig.3 3D scatter plot of clustered dataset distribution 

表 1 样本聚类三维范围 
Tab.1 Three dimensional range of sample clustering 

簇 挥发分/% 低位发热量/(MJ·kg–1) 全硫分/% 

1 [27.31,36.13] [18.34,22.61] [0.46,1.06] 

2 [36.25,40.41] [17.75,22.20] [0.34,1.26] 

3 [40.08,44.87] [16.27,21.94] [0.32,1.27] 

4 [44.82,50.74] [15.69,20.84] [0.35,0.90] 

表 2 样本聚类各簇中心值 

Tab.2 Center values of each cluster in sample clustering 

簇 挥发分/% 低位发热量/(MJ·kg–1) 全硫分/% 

1 33.881 20.859 0.712 

2 38.512 20.065 0.790 

3 42.674 18.945 0.729 

4 47.615 17.947 0.601 

2 贝叶斯优化的 BP 神经网络预测模型 

2.1 BP 神经网络模型 

BP（back propagation）神经网络由输入层、隐藏

层和输出层组成，其工作流程可分为以下几个阶段。 

1）首先，原始数据从输入层进入系统，经过多

个隐含层的非线性变换和特征学习，最终在输出层

产生预测值。模型训练初期，系统会对连接权重和

偏置项进行随机赋值。在前向计算阶段，输入信号

通过加权求和激活函数，逐层传递至输出端。 

2）随后，系统会评估预测输出与目标值之间的

差异，通常采用 L2 范数或对数似然函数作为损失

函数。误差反向传播阶段则通过链式求导法则，将

输出层的误差信号逐层回传，并利用梯度下降策略

迭代调整网络参数。上述过程反复执行，直至模型

收敛或达到设定的终止条件。网络结构如图 4 所示。 

 

图 4 BP 神经网络结构 

Fig.4 Architecture diagram of BP neural network 

BP 神经网络的输出预测结果为[25]： 

1 1

( )
s l

n ij j jk c

n i

y f w b n a
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            (6) 

式中：yn 为神经网络的输出结果；f 为神经网络的 

激活函数；wij 为第 i 个神经元到第 j 个神经元的连

接权重；xi 为输入层第 i 个神经元的输出结果；bj为

第 j 个神经元的偏置；njk 为隐含层第 j 个神经元   

与输出层第 k 个神经元的连接权值；ac 为输出层  

第 c 个神经元的阈值；l 为隐藏层神经元个数；s 为

输出层神经元个数。 

2.2 贝叶斯（Bayesian）优化理论 

贝叶斯优化是一种高效的全局优化方法，适用

于目标函数计算成本高且无明确解析表达式的场

景。其核心是通过构建概率模型（如高斯过程）模

拟目标函数，并智能选择采样点，通过迭代逐步逼

近全局最优解，该优化方法在处理计算密集型或目

标函数评估成本较高的复杂系统优化问题时展现

出独特优势。贝叶斯优化的核心机制主要依赖于基

于概率统计的高斯过程回归模型和智能采样策略 

2 部分[26]。 

1）高斯过程回归 

一般使用高斯过程回归作为贝叶斯优化代理

模型的核心组件。作为一种非参数的贝叶斯建模方

法，高斯过程能够有效地对目标函数进行建模与预

测。该方法基于一个关键假设，即在概率统计框架

下，任意选取的有限个观测值均满足多元正态分布

特性。作为高斯过程的核心要素，协方差函数在模
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型构建过程中起着决定性作用，它负责量化不同数

据点之间的相似程度，从而影响模型的预测性能。

高斯过程的公式为： 

( ) ~ ( ( ), ( , '))f x GP m x k x x           (7) 

式中：m(x)为均值函数；k(x,x′)为协方差函数（核函数）。 

2）采集函数 

贝叶斯优化是一种寻找最佳参数的方法，采用

1 个代理模型（通常是高斯过程）来预测目标函数

的表现，并决定下 1 个要测试的参数点。这个过程

中，它尝试平衡探索（尝试新参数）和利用（改进

已知好参数）来找到最好的参数组合，让目标函数

达到最优状态。每次迭代，贝叶斯优化都会根据之

前的测试结果更新对目标函数的理解，逐渐接近最

佳的参数设置。采集函数的数学表达式为： 
* argmax ( )x Xx f x              (8) 

式中：f(x)为有关于超参数 x 的目标函数，该目标函

数可被视为 1 个黑箱函数；x*为最优的参数集。 

3 实时预测模型搭建及结果分析 

图 5 为燃煤机组碳排放量预测模型的构建流

程。首先，进行数据预处理，确保数据质量；然后

识别关键参数作为输入特征，采用机器学习方法进

行回归分析，建立预测模型；接着调整模型参数以提

高准确性，并评估模型精度，若精度满足要求，则用

于新数据预测，否则返回参数调整步骤继续优化。通

过这一流程，最终建立有效的碳排放预测模型。 

 

图 5 技术路线示意 

Fig.5 Schematic diagram of the technical roadmap 

3.1 碳排放量计算 

鉴于该厂监测设备的数据采集频率为 1 次/min，

因此碳排放量的计算时间单位亦相应设定为 1 min。

燃煤电厂标准状态下干烟气量 Qgas,vent,N 为： 

gas,vent,N gas,ventQ t A V p T X          (9) 

gas,vent101 325

101 325

p
p


           (10) 

gas,vent

273

273
T

T



            (11) 

gas,vent100

100

X
X


             (12) 

式中：Qgas,vent,N 为标准状态下干状态下烟气排放量，

万 m3（标准工况）；t 为机组运行时间，s；A 为烟

囱排口的截面积，m2；Vgas,vent、pgas,vent、Tgas,vent、Xgas,vent

分别为烟囱排口处烟气的流速（m/s）、压力（Pa）、

温度（℃）和湿度（%）。 

根据机组实时采集的二氧化碳排放浓度均值

和标干烟气量，按照式(13)计算机组每分钟二氧化

碳排放量。 

2 2

4 4 9

CO gas,vent,N CO10 10 44 / 22.4 10E Q C         

(13) 

式中：为
2COE 机组二氧化碳排放量，t/min；

2COC 为

二氧化碳排放体积分数均值，%；
2

4

CO 10C  为二氧

化碳排放质量浓度的转换系数。 

3.2 相关性分析 

为了选定燃煤电站碳排放量预测模型的输入

参数，根据机理分析及相关文献选定碳排放量的主

要影响因素，再采用斯皮尔曼相关系数法对该机组

2023 年实际生产运行数据进行相关性分析，量化其

线性关系强度，最终识别出包括煤质特性参数和运

行调控参数共计 13 个，包括表征煤质特征的低位

发热量、挥发分和全硫分，以及机组负荷、主蒸   

汽温度、压力等运行参数。输入参数相关性结果如

图 6 所示。所选参数对碳排放量的相关系数绝对值

都在 0.5 以上，筛选出的参数对碳排放量有显著影

响，表明其与碳排放量有较高相关性。 

3.3 预测结果分析 

为了验证该方法的性能，采集该机组 2023 年

的碳排放数据（数据基本完整），其中有些数据远离

正常值，需要使用四分位距法进行野点剔除异常

值，所得数据保留作为样本数据。在模型训练与测

试阶段，将火电机组历史数据按 8:2 划分，其中 80%
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用于训练，20%用于评估模型性能。针对 BP 神经

网络的超参数优化采用了贝叶斯方法，优化的参数

包括初始学习率（0.000 1~0.010）以及训练迭代次

数。在此过程中选用高斯过程回归作为代理模型，

并利用期望改进（expected improvement，EI）作

为采集函数，迭代 50 次后收敛至最优参数组合。 

 

图 6 输入参数相关性结果 

Fig.6 Input parameter correlation results 

为验证煤质聚类对预测结果的影响，文中随机

选取 150 个数据点进行可视化展示，图 7 展示了模

型预测值与实际值的对比，反映了模型的拟合效果

和预测精度。 

       

图 7 原始数据预测结果 

Fig.7 Raw data prediction results 

通过贝叶斯优化搜索学习率参数空间，以验证

集均方根误差（RMSE）最小化为目标，确定最优学

习率为 0.002 9 时，模型取得了最优性能。训练集的

相关系数 R²达到 0.983，RMSE 为 0.204 86 t/min；测

试集相关系数 R²为 0.981，RMSE 为 0.218 73 t/min。

模型整体预测效果良好，但分析发现其预测精度仍 
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受限于未考虑煤质因素而存在一定误差。可视化结

果显示，未引入聚类分析的模型虽能较好地反映碳

排放整体变化趋势，但在局部细节预测上仍存在一

定偏差。 

1）聚类预测结果 

聚类分析以全硫分、挥发分和低位发热量这 3个

关键指标作为聚类维度，通过聚类算法将数据划分

为 4 个簇，每个簇代表了具有相似燃煤特性的样本

群体。聚类完成后，针对每个簇分别构建了碳排放预

测模型以确保模型能更精准地捕捉不同燃料特性下

的碳排放规律，同时各选用了约 150 个具有代表性

的数据点展示预测结果，具体预测结果如图 8所示。 

 

图 8 聚类预测结果 

Fig.8 Cluster prediction results

为衡量提出的预测方法在火电厂机组实时碳

排放预测方面的准确性，采用火电机组碳排放总量

作为评价标准，并在实验过程引入RMSE和平均相对

误差（MRE）函数评估碳排放预测的性能指标。评

价指标对比结果见表 3。 

表 3 预测评价指标对比 

Tab.3 Comparison of predictive evaluation indicators 

簇 最佳学习率 
RMSE/(t·min–1)  MRE 

训练集 测试集  训练集 测试集 

未聚类 0.002 9 0.204 9 0.218 7  0.013 5 0.014 2 

1 0.000 1 0.097 2 0.100 1  0.006 1 0.008 0 

2 0.000 4 0.158 1 0.153 6  0.011 1 0.011 8 

3 0.000 3 0.189 9 0.183 7  0.010 2 0.011 0 

4 0.001 0 0.163 4 0.166 1  0.010 9 0.012 1 

由表 3 数据可见，采用煤质聚类方法对火电厂

机组碳排放量进行预测后，得到的RMSE、MRE均显

著低于未采用煤质聚类的对比模型预测方法。最优

的结果为簇 1，RMSE、MRE 最优情况较未采用煤质

聚类降低约 53.4%、49.2%；较差的结果为簇 3，RMSE、

MRE 最优情况较未采用煤质聚类降低约 11.7%、

23.5%。这表明，基于煤质聚类的预测方法在降低预

测误差方面表现优异，其预测结果的RMSE、MRE均

较小，说明该方法能够更准确地捕捉燃煤机组碳排

放的变化规律。煤质聚类方法通过将煤质特性相近

的样本归类并分别建模，有效减少了煤质差异对预

测结果的干扰，从而提升了模型的整体预测精度。

因此，该方法在燃煤机组碳排放预测中具有较高的

可行性。 

2）升降负荷工况预测精度比对 

为进一步探究煤质聚类对碳排放预测精度的影

响机制，分别选取了机组升、降负荷工况下各150 min

的运行数据作为分析样本。对比分析聚类前后的碳
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排放量预测效果如图 9 所示，Case1 代表基于原始

未聚类数据的预测结果，Case 2 则为经过煤质聚类

处理后的预测值。从图 9 可以观察到，Case2 的数

据与实际碳排放量值更吻合。变负荷工况的数据来

源于第 1 簇，其RMSE 为 0.098 t/min，相比之下未经

聚类处理的预测数据RMSE为 0.212 t/min。这表明，

在负荷波动的情况下，采用聚类方法处理后的预测

模型对碳排放量预测的准确性高于直接使用原始

数据的预测模型。 

 

 

图 9 变负荷工况下电厂碳排放预测 

Fig.9 Prediction results of carbon emissions from power 

plants under variable load conditions 

3.4 算例分析 

为了验证本文所提方法的实际应用效果，选取

该厂 2024 年 2 月的数据进行检验，经判断煤质分

别属于簇 3、簇 4，预测结果如图 10 所示。 

从图 10 可见，Case1 和 Case2 的碳排放量预测

值均呈现出与负荷变化趋势一致的波动特征，但由

于 Case 1 未考虑煤质特性的影响，所以在负荷波动

较小的工况下，其预测结果难以准确反映碳排放量

的细微变化。定量分析表明，未进行煤质聚类的碳

排放预测RMSE 为 0.186 t/min，而簇 3、簇 4 经过煤

质聚类处理后的预测RMSE分别降低至 0.151、0.165 

t/min，较未聚类模型分别降低了 18.8%和 11.3%，

预测值在负荷波动时仍能紧密跟踪实际值，显著优

于未聚类情况。这一结果不仅验证了本文所提方法

对燃煤电厂新数据具有良好的适应性和预测精度，

同时也表明基于煤质聚类的神经网络模型能够更

准确地捕捉碳排放的真实变化趋势。此外，K-

means++算法在优化聚类中心点选取方面的改进提

升了煤质聚类的质量，从而进一步提高了碳排放量

预测模型的性能。 

 

 

图 10 2024 年 2 月碳排放预测结果 
Fig.10 Forecast results of carbon emission in Feb. 2024 

4 结  论 

本文在考虑到燃煤电厂煤质复杂多变，对该厂

来煤数据进行聚类，并利用神经网络算法对相应的

碳排放量数据进行预测，获得结论如下。 

1）根据煤质特征通过聚类将样本数据划分为 

4 个类别，各类别的挥发分中心值分别为 33.881%、

38.512%、42.674%和 47.615%，呈现出明显的梯度

分布特征，且各中心值间的显著差异（最大差值达

13.73 百分点）充分证实了样本数据存在明显的差

异性。这一结果从量化角度证实了数据分类的必要
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性和合理性。 

2）基于聚类结果将数据集划分为 4 个簇，并对

每个簇分别进行建模。相较于整体数据集统一建模

的方法，分工况建模后的预测误差有所减少，模型

RMSE 也有所降低，表明聚类方法在碳排放量预测

中展现出了其有效性和优势。 

3）对某百万千瓦机组 2024 年 2 月实际运行数

据的预测实验表明，采用聚类方法的模型在新数据

上的预测误差明显低于未聚类的模型，进一步验证

了本文所提方法的有效性和实际应用价值。未来研

究可进一步探索更多影响碳排放的因素，并结合其

他先进的机器学习算法，不断提升预测模型性能。 
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