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基于 K-means 聚类算法的电站煤场 

来煤堆放优化研究 

安吉振，陈  衡，乔世超，潘佩媛，徐  钢 
（华北电力大学热电生产过程污染物监测与控制北京市重点实验室，北京  102206） 

［摘 要］为有效应对复杂的电力和煤炭市场，加强燃料智慧管理成为火电厂管理的重要组成部分。

针对某燃煤电厂的煤场占地面积小、来煤煤种复杂和燃煤堆放混乱的问题，通过提取历史

来煤的煤质信息，使用 K-means 和 DBSCAN 2 种聚类算法对来煤低位发热量、挥发分、硫

分进行聚类分析，从轮廓系数、聚类稳定性和样本划分精细度 3 个方面对 2 种聚类算法进

行对比，最终选择聚类效果更好的 K-means 聚类算法作为煤质划分的计算方法。K-means

聚类算法将选取的历史煤质信息数据集划分为 4 类，轮廓系数为 0.587，且划分后的同一

类别内煤质成分相近。统计不同聚类标签下的来煤频率和来煤质量比例，对煤场进行了相

应的比例划分，每一分区堆放相同分类的来煤，并以此为基础设计了数字化煤场平台中的

来煤堆放指导及信息存储流程，对提高堆场空间利用率和煤场管理效率具有重要的意义。 

［关 键 词］燃料智慧管理；煤场分区；来煤堆放；K-means 聚类；最优方案 
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135-143.   AN Jizhen, CHEN Heng, QIAO Shichao, et al. Research on optimization of incoming coal stacking in power station coal 
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Research on optimization of incoming coal stacking in power station coal yard  

based on K-means clustering algorithm 

AN Jizhen, CHEN Heng, QIAO Shichao, PAN Peiyuan, XU Gang 

(Beijing Key Laboratory of Emission Surveillance and Control for Thermal Power Generation, North China Electric Power University, Beijing 102206, China) 

Abstract: In order to effectively deal with the complex electricity and coal market, strengthening the smart fuel 

management has become an important part of thermal power plant management. Aiming at solving the problems 

that the coal yard of a coal-fired power station occupies small area, the types of incoming coal are complex, and the 

coal-fired coal stacking is chaotic, by extracting the coal quality information of historical incoming coal, K-means 

and DBSCAN clustering algorithms are used to analyze the low-level coal. The calorific value, volatile matter and 

sulfur content are clustered and analyzed, and the two clustering algorithms are compared from the perspective of 

silhouette coefficient, cluster stability and sample division fineness, and finally K-means with better clustering effect 

is selected as the calculation method for coal quality division. The K-means algorithm divides the selected historical 

coal quality information data set into four categories, the contour coefficient is 0.587, and the coal quality 

components in each category are similar. The incoming coal frequency and the incoming coal weight ratio under 

different cluster labels are counted, and the coal yard is divided into corresponding proportions. The incoming coal 

of the same classification is stacked in each partition, and on this basis, the incoming coal in the digital coal yard 

platform is designed. Coal stacking guidance and information storage process are of great significance to improving 

the utilization of storage yard space and the efficiency of coal yard management. 

Key words: smart fuel management; coal yard division; incoming coal stacking; K-means clustering; best plan 
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近年来，随着“碳达峰、碳中和”发展战略的

实施，风力、光伏等可再生能源发电发展迅速，但

是火电机组仍然承担着大部分的发电任务[1]。截至

2021 年末，全国发电装机总容量 237 692 万 kW，

其中火电机组装机容量 129 678 万 kW，占总装机

容量的 50%以上[2]。在我国火电领域，发电与燃煤

供应之间的矛盾较为突出，主要问题是燃烧煤质煤

种不稳定且偏离设计值，从而在一定程度上影响火

电机组运行的安全性、经济性和环保性[3]。加强燃

料智慧管理是火电企业安全稳定生产、有效应对复

杂严峻的电力和煤炭市场形势、提高火电企业盈利

能力的手段之一[4-6]。截至目前，华能德州电厂、沁

北电厂、辛店电厂等多家火电厂已经完成了智慧燃

料系统改造，智慧燃料系统涵盖了斗轮机无人值

守、精准配煤管理、输煤皮带 DCS 改造、煤场分区

管理等板块，实现了燃煤从入厂到入炉全过程严格

管控，提高了配煤掺烧准确率，最终降低了发电成

本，提高了在电力市场的竞争力。 

然而，目前国内仍有许多火电厂的煤场管理以

“人治”为主，来煤堆放混乱，管理方式比较落后，

传统来煤堆放主要是依靠煤场现场工程师的经验，

操作斗轮机将煤堆放到一个区域，这样会造成煤场

的堆放杂乱无章，性质差别大的煤有可能会堆放在

一起[7]。以北方某电厂的 3 期煤场改造为对象，开

发数字煤场平台中的来煤智能堆放板块。该煤场初

为露天条形煤场，2020 年 4 月底完成煤场封闭改造

项目，主要为南北走向的条形煤棚，封闭煤棚跨度

108 m，长度 236 m，总高度 38.76 m，煤场堆高上

限为 14 m，可储煤 10.5 万 t。该电厂现有工程燃煤

来自太原、阳泉、寿阳、朔州、榆林等处，来煤煤

种复杂，而且煤场较小，对于煤种多且以火车、汽

车运输方式为主的电厂，很难实现按煤种分区堆放

来煤[8-9]。 

本文采用合理的聚类算法对历史来煤的煤质

信息进行聚类，然后统计不同种类来煤的频率以及

来煤总量，从而对煤场进行比例分区，每个分区堆

放煤质成分相差不大的来煤，煤场管理人员可以直

观、清晰地了解煤场各区存煤情况。通过对火车来

煤计划的采集，所设计的数字煤场平台读取到来煤

信息后，自动对来煤进行分类，并指导现场工程师

操作斗轮机将来煤堆放到分好的区域，提高来煤堆

放效率，同时也可以为配煤环节的工作人员提供直

观的数据指导，在一定程度上提高了煤场管理的科

学性，推动煤电协同高效、灵活发展。 

1 聚类算法介绍 

聚类算法是数据挖掘中应用最广泛的技术之

一，在信息检索、图像识别、故障预警等领域取得

了一定的成果[10]。它属于一种无监督学习方法，对

样本数据集按某个标准或数据的内在性质及规律，

将样本划分为若干个不相交的子集，每个子集称为

一个簇，使得每一簇中的样本数据尽可能相似，不

同簇中的数据信息差异尽可能大[11]。聚类算法通常

有划分法、密度法、层次法、网格法等[12-13]。 

1.1 K-means 聚类算法介绍 

K-means 聚类算法是具有代表性的聚类方法，

它在处理大规模数据集时可以保持良好的伸缩性

和高效性[14]。该算法是一种基于距离的聚类算法，

采用样本间的距离作为样本相似性度量，其主要思

想是从数据集中随机选择 k 个样本对象，作为初始

聚类中心，计算每个样本点到聚类中心的距离，通

过迭代过程逐次更新聚类中心的位置，直到更新的

聚类中心不再变化或变化小于某个阈值时，迭代算

法终止，最终将整个数据集划分为 k 个不同聚类。

它适用于处理凸数据集或球形簇。具体的算法流程

框图如图 1 所示。 

 

图 1 K-means 聚类算法流程 

Fig.1 Flow chart of K-means clustering algorithm 

K-means 聚类算法使用欧氏距离作为样本相似

性度量，样本点的距离越近，表明这 2 个样本点的
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相似性越大。样本点之间的欧式距离公式为[11]： 
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式中：d(xi,xj)表示样本点 xi 和 xj之间的欧式距离；

xi=(xi1, xi2, xi3, …, xip)T和 xj=(xj1, xj2, xj3,…,xjp)T均表

示 p 维数据集中的任意 2 个样本点。 

使用误差平方和作为 K-means 算法的准则函

数。其表达式为[15]： 
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式中：k 为聚类数；x 为聚类集 Xi 中的样本对象；µi

为聚类中心；SSE为样本点的密集程度，理论上来说，

SSE 的值越小，聚类效果越好。 

1.2 DBSCAN 聚类算法介绍 

DBSCAN（density based spatial clustering of 

applications with noise）聚类算法是一种典型的基于

密度的聚类方法，具有良好的抗干扰性，对噪声点

和离群点的敏感性较低[16-17]。该算法的关键是要设

定合理的邻域半径 Eps和密度阈值 MinPts。主要流程

是先从数据集中任选 1 个未被处理过的样本点，如

果此点的 Eps 邻域内数据点的数量大于等于设定的

MinPts，则该点就被标记为核心点；如果该点 Eps 邻

域内数据点的数量小于 MinPts，但是落在核心点的邻

域内，则该对象为边界点，否则该点即为噪声点[18]。

第 1 个核心点将形成 1 个簇，并将所有与此核心点

直接密度可达的未归类点添加到此簇中，直到没有

符合要求的点可以添加。图 2 为 DBSCAN 聚类算

法原理示意。图 2 中红色点为核心点，黄色点为边

界点，蓝色点为噪声点。 

 

图 2 DBSCAN 聚类算法原理示意 

Fig.2 Schematic diagram of the DBSCAN  

clustering principle 

2 聚类模型建立 

2.1 数据来源与处理 

聚类模型是针对此火电厂的来煤智能堆放设

计的，历史煤质信息来源于燃料平台的数据库备份

文件，利用 SQL Server 软件将此备份文件还原，并

利用 Python 软件连接此数据库文件直接读取需要的

数据。选择读取“化验管理”表格用于获取历史煤质

化验信息，主要包括煤批批号、全水分、收到基低位

发热量、水分、挥发分、全硫分、灰分、灰熔点等测

点数据；读取“煤批管理”表格，用于获取不同批次

来煤的煤矿名称、矿发量、矿发时间等信息。 

由于该煤场的来煤煤种复杂且无规律，统计起

来较为困难，因此可以统计历史来煤的关键煤质信

息，并对其分类。所选择的关键煤质信息要结合实 

际需求，如发热量是燃煤重要的指标，它直接影响

机组负荷，保证锅炉炉膛安全稳定的运行；挥发分

的含量会影响燃煤的着火特性和燃烧特性，挥发分

含量相差较大的煤应分开堆放；硫分是煤质评价的

重要指标之一，其含量会直接影响燃烧后排放的含

硫污染物是否超标；煤的灰熔点和灰分含量会直接

影响锅炉结渣、结焦等[19]。 

该火电厂在配煤掺烧时，重点关注的是混煤发

热量、挥发分和硫分，因此本文选择这 3 个指标作

为历史来煤分类统计的依据。以来煤批次号为索

引，选取 2021 年全年来煤的上述 3 个煤质指标作

为聚类分析的数据集，本年度 3 期煤场共进 858 批

次来煤，每一批来煤的煤质信息作为数据集中的  

1 个样本，数据集分布的三维散点图如图 3 所示。 

 

图 3 关键煤质信息数据集分布三维散点图 

Fig.3 Scatter distribution of key coal quality information 
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聚类是一种距离分类方法，为了避免量纲对分

类的影响，同时提高模型的收敛速度，常对建模数

据进行线性处理到更小的变换区间。采用最大最小

值归一化方法，将数据集的每一维数据缩放到 0~1

范围内。 

min

max min

x x
x

x x

 



            (3) 

式中：x 是样本观测值；xmax是数据的最大值；xmin

是数据最小值；x*是归一化后的数据。 

2.2 建立 K-means 聚类模型 

由于 K-means 聚类算法要事先指定 k 值，但是

k 值很多时候靠人们的经验来确定，这就造成很多

时候分类标准并不准确。若 k 值过小，则类与类之间

的相似度过大；若 k 值过大，类与类之间的相似度 

太小。这 2 种情况都会造成聚类结果不准确[20-21]。为

了选择合适的聚类数 k，本文选择肘部法则（K-SSE）

和 CH 分数（CalinsKi-Harabasz）2 种方法综合判断。

为了找到合适的聚类数 k，使 k 遍历 2~10 的整数

值，计算出 k 取不同值的时候对应的聚类指标值，

从而综合判断出 k 的合理取值。 

1）肘部法则判断 

随着聚类数 k 值的增大，样本划分会更加精细，

每个簇的聚合程度会逐渐提高，那么误差平方和 SSE

会逐渐变小。当 k 小于最优聚类数时，由于 k 的增

大会大幅增加每个簇的聚合程度，故 SSE 的下降幅

度会很大；而当 k 达到最优聚类数后，再增加 k 值

SSE 的下降幅度会变缓，即 SSE 和 k 的关系图类似一

个手肘的形状，而这个肘部对应的 k 值就是样本数

据集的最优聚类数[22]。图 4 为聚类数目 k 取不同值

时对应的误差平方和 SSE。 

 

图 4 不同聚类数下的误差平方和 

Fig.4 Error sum of squares with different number  

of clusters 

通过计算每一条折线段的斜率，找到两边斜率

变化较大的点作为肘部点，经计算 k=3 和 k=4 点处

两边的折线斜率变化都较大。因此 3 和 4 都有可能

是最佳聚类数目，要确定最合理的聚类数目，还需

要参考聚类后的 CH 分数值大小。 

2）CH 分数判断 

CH 分数是数据集的分离度与紧密度的比值，

通过计算类中各点与类中心的距离平方和来度量

类内的紧密度，通过计算各类中心点与数据集中心

点距离平方和来度量数据集的分离度。CH 分数由

分离度与紧密度的比值得到。CH 越大表示类自身

越紧密，类与类之间越分散，即聚类结果更优[23]。

其工作原理为：利用聚类算法将数据集 E 划分为 k

类，则其 CH 分数 s 被定义为簇间离散度与簇内离

散度的比值。其表达式为： 

tr( )

tr( ) 1
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k
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
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式中：Wk为簇内离散矩阵；Bk 为簇间离散矩阵；nE

为数据集 E 的样本点数；cE为数据集 E 的中心点；

Cq 为聚类集 q 的点集；cq为聚类集 q 的中心点；nq

为聚类集 q 的样本点数；tr 表示矩阵的迹。 

计算不同聚类数下的 CH 分数值（图 5），k=4

时 CH 值最大，k=3 时 CH 值还比较小，聚类效果

不如 k=4，因此选择聚类数 k=4 更为合理。 

 

图 5 不同聚类数目下的 CH 分数值 

Fig.5 CH scores with different number of clusters 

根据肘部法则以及 CH 分数综合判断，将历史

来煤聚类成 4 类是比较合理的，因此利用 2021 年

全年批次来煤的化验信息，以低位发热量、挥发分、
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全硫分为聚类维度，利用 K-means 聚类算法进行聚

类分析。为了直观展示聚类结果，利用 Python 软件

的 Scatter 3D 功能作出聚类后的散点图，相同的聚

类类别采用同颜色点示出，如图 6 所示。 

 

图 6 聚类后的煤质信息散点分布 

Fig.6 Scattered distribution of coal quality information 

after clustering 

无监督聚类效果评价的指标有很多，如轮廓系

数、邓恩指数、兰德指数等。轮廓系数是最常用评

估聚类效果的指标，它结合了聚类样本的内聚度和

分离度 2 种因素，可以在原数据的基础上评价聚类

算法[24]。单个样本的轮廓系数计算式为： 

( ) ( )
( )

max{ ( ), ( )}

b i a i
s i

a i b i


            (7) 

式中：a(i)为该样本到同簇其他样本的平均距离，a(i)

越小，说明该样本越应该被聚类到该簇；b(i)为该样

本到其他所有簇的样本的平均距离中最小的一个，

b(i)越大说明该样本越不属于其他簇。 

轮廓系数的取值范围为-1~1，0 附近的值表示

重叠的聚类，负值表示样本已被分配到错误的集

群，轮廓系数越接近 1，其聚类效果越好。经计算

本文 K-means 聚类模型的轮廓系数为 0.587，聚类

效果良好。 

2.3 建立 DBSCAN 聚类模型 

与 K-means 聚类算法不同，基于密度聚类的

DBSCAN 聚类算法并不需要预先指定聚类数目和

设置初始聚类中心，它最大的优势是可以发现任意

形状的聚类簇[25]。此聚类模型的关键是选取合理范

围的邻域半径 Eps和密度阈值 MinPts，将标准化后的

煤质数据代入 DBSCAN 聚类模型中，在合理范围

内迭代不同的 Eps和 MinPts 数值，计算不同组合参数

下模型的轮廓系数值，利用 Python 软件中的可视化

图形包 Seaborn 作出上述轮廓系数值的散点分布。

其中散点的大小代表数值的大小，点越大代表轮廓

系数越大。图 7 为不同组合参数下的轮廓系数。 

 

图 7 不同组合参数下的轮廓系数 

Fig.7 Silhouette coefficients under different combination 

parameters 

噪声比是在 DBSCAN 聚类运算中，数据集中

被标记为噪声点的数目占总样本点的比例。利用同

样的方法计算不同组合参数下的噪声比，并用

Seaborn 作出噪声比的散点分布，如图 8 所示。 

 

图 8 不同组合参数下的噪声比 

Fig.8 Noise ratios under different combinations of parameters 

要选择合理范围的邻域半径 Eps 和密度阈值

MinPts，就要使得模型的轮廓系数尽可能的大，噪声

比尽可能的小。综合图 7 和图 8 来看，Eps 取值范围

为 0.14~0.18，MinPts 取值范围为 5~25 时比较合适，

可以取 Eps=0.15，MinPts=20，做出此组合参数下的密

度聚类散点图，如图 9 所示。图 9 中，蓝色为噪声

点，共计 35 个，噪声比为 4%左右，分类数目为 3，

计算出轮廓系数为 0.425。 

2.4 2 种算法结果对比 

把 2021 年全年来煤的低位发热量、挥发分、 

全硫分作为样本数据集，分别采用基于划分的   
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K-means 聚类算法和基于密度的 DBSCAN 聚类算

法进行聚类运算，对二者的聚类结果进行对比分析

得到如下结论： 

1）K-means 聚类算法的轮廓系数为 0.587，

DBSCAN 聚类算法的轮廓系数为 0.425，K-means 聚

类的效果更好一些； 

2）DBSCAN 聚类算法的噪声点过于分散且不

稳定，不适宜单独作为一类或几类煤堆放； 

3）DBSCAN 聚类算法将主体部分划分为 3 类，

分类数目过少，会造成同类煤质信息差异过大，划

分过于粗糙。 

 

图 9 DBSCAN 聚类后的煤质信息散点分布 

Fig.9 Scatter distribution of coal quality information after 

DBSCAN clustering 

综上对比，最终选择 K-means 聚类算法对历史

煤质信息进行聚类分析。虽然 2021 年的关键煤质

信息散点分布不是严格的凸数据集，但是采用 K-

means 聚类算法对其进行聚类运算仍有良好的效

果。统计 K-means 聚类分析后的不同类别的煤质历

史关键信息，见表 1。 

表 1 不同类别的煤质信息范围 

Tab.1 Range of coal quality information for  

different categories 

标签（随机） 
低位发热量/ 

(MJ·kg–1) 
挥发分/% 全硫分/% 样本数 

0 16.26~26.40 9.05~19.36 1.11~2.43 398 

1 17.44~22.63 20.42~28.80 0.81~2.22 140 

2 18.72~27.53 9.16~17.14 0.23~1.10 243 

3 21.37~26.09 24.34~31.44 0.26~0.89 77 

3 煤场分区设计 

为了保证电厂稳定运行，煤场必须储备一定量

的燃煤，存煤量要依据电厂负荷、机组运行状况、

锅炉性质、输煤调运状况等诸多因素来确定。据统

计，燃料成本在火电总成本中占据 70%~80%，因此

煤场的科学管理在整个火电机组安全、经济运行过

程中都起到至关重要的作用[5,26-27]。煤场管理如同

是仓库管理，要有条理和依据，分区堆放是煤场管

理的基础，每个分区预设煤质情况，与预设煤质相

同的煤就存放在该煤区中。煤场分区数目不能太

多，避免增加堆取难度；同时分区也不能太少，这

样无法满足煤场精细化管理要求[28]。 

数据集在完成聚类运算后，每一个样本都会给

定一个聚类标签，拥有同类标签的样本归为一个类

别[29]。由于 K-means 聚类算法是一种无监督聚类算

法，同一样本在每次聚类运算中的聚类标签 label 是

在 0、1、2、3 中随机分配的，如“label=0”在二次

聚类运算中可能代表了 2 类煤。因此要统计同一类

煤的煤质范围，就需要固定它的标签，可以通过统

计聚类标签出现频率，由高到底依次替换为 a、b、

c、d，这样同一类煤在每次 K-means 聚类运算中都

有相同的标签。依照此方法，统计 2021 年 858 批

来煤，不同类别的来煤频率统计如图 10 所示。 

 

 

图 10 不同类别的来煤频率统计 

Fig.10 Statistics on the frequency of coal incoming in 

different categories 
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以煤批批号为索引，在“验收管理”表格中检

索每批次来煤的验收量，然后统计以上不同分类的

煤的历史验收量以及各自的来煤质量比例，如图 11

所示。由图 10、图 11 可以看出，4 类煤的来煤频率

比例和来煤量比例相差不大，反映了每批煤的平均

来煤量大致相同，且 4 类煤的来煤频率相差较大，

在一段时间内不会发生相对数量的反转。因此以 4

类煤的来煤量比例为依据，将煤场进行大致的比例

划分。该项目基于煤场开发了一套盘煤系统软件，

图 12 为某一时刻该煤场的真实扫描全貌图像，为

了直观展示煤场分区，在煤场扫描图上按上述历史

来煤量比例进行区域划分。

            

图 11 不同类别的来煤量统计 

Fig.11 Statistics on the frequency of coal incoming in different categories 

 

图 12 煤场分区示意 

Fig.12 Schematic diagram of coal yard zoning

4 存煤流程设计 

在煤场分区之后，就要对来煤的分区堆放流程

进行设计，在数字煤场平台后端接入基于 Python 编

程语言的煤质信息的聚类算法。聚类数据集直接来

源于燃料平台服务器，并且它可以利用煤批批号蕴

含的时间信息，进行聚类数据的不断更新，使得每

次聚类运算的煤质信息数据集都是 1 个自然年内。

如 2022 年 5 月 1 日到厂一批煤，预估煤质信息上

传至平台服务器后，Python 编程语言中的聚类程序 

就调用 2021 年 5 月 1 日到此时的来煤信息作为样本

集进行聚类运算，然后给出这一批煤的来煤分类。 

来煤到场需要接卸时，真正的化验数据还未生

成，这时就用矿发煤质表单或预采样结果作为预估

煤质信息，结合来煤批次、矿发量、验收量、矿点

名称等作为来煤信息，并将其上传到数字煤场平台

服务器，平台将来煤进行分类，燃料管理人员看到

来煤信息和分类建议后，如果同意此堆煤方案，则

方案下发到煤场接卸人员，操作斗轮机将来煤堆放
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到指定分区内，反之不同意此方案，管理人员可根

据煤场实际存煤情况进行人工调整。 

通过采集输煤程控系统的可编程逻辑控制器

（PLC）及斗轮机堆料系统数据，数字煤场平台服

务器记录下真实的来煤堆放信息[30]。来煤的真实化

验结果出来后，煤场管理人员要及时将化验信息上

传至服务器，平台以煤批批号为对应索引，实现对煤

质信息的更新。图 13 为具体来煤堆放及存放流程。 

 

图 13 来煤堆放及存放流程 

Fig.13 The process of coal stacking and information storage 

5 结  论 

1）针对某电站煤场的来煤煤种复杂，难以按煤

种将煤场分区堆放来煤的情况，本文提出利用 K-

means 聚类算法和 DBSCAN 聚类算法对历史来煤

的关键煤质信息进行聚类分析，对比二者的聚类效

果，最终选择 K-means 聚类算法作为煤质信息分类

的方法。 

2）利用 K-means 聚类算法将历史来煤分为    

4 类，使得每一类别内的煤质相差不大，统计不同

类别的来煤频率和来煤质量比例，对煤场进行了相

应的比例分区。 

3）所设计数字煤场平台通过读取过去 1 年的

煤质数据并采集来煤信息，对即将到场的来煤进行

分类，结合输煤程控系统的 PLC 数据和斗轮机堆取

料记录，设计了来煤自动化堆放及信息存储流程。 

与传统的来煤堆放方式相比，利用聚类算法对

来煤进行分类堆放，在一定程度上提升了燃料管理

的科学性，提高了煤场空间的有效利用率，燃料数

字化管理是火电厂未来发展的必然趋势。 
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