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摘　 要：火力发电企业作为我国能源结构的重要组成部分，长期以来是我国碳排放的主要来源，在我

国和全球加速推动低碳经济发展的宏观环境下，火电企业积极响应国家“能耗双控”向“碳排放双控”
转变的战略部署。 在此背景下，精确计量燃煤电厂的碳排放量变得至关重要。 在燃煤电厂碳计量中，
烟气流量影响燃煤发电中在线监测法的精度，而燃煤消耗量、燃煤元素碳含量以及飞灰碳含量共同决

定核算法的可靠性。 目前，大多数燃煤发电企业只对流量和燃煤消耗量进行实时监测，在现场恶劣的

环境中对燃煤元素碳含量以及飞灰碳含量进行短周期、高频次的直接监测需要花费较大的人力以及

物力，流量监测设备也易受烟道环境影响。 而软测量技术以其高效和低成本的特点，可为传统碳排放

计量过程中关键参数的监测提供一种替代方法。 鉴于此，首先阐述了软测量模型的建立过程，包含数

据预处理、辅助变量选择、软测量模型建立以及模型校正。 数据预处理能够确保数据质量，提高建模

效率；辅助变量选择是从大量潜在的变量中筛选出对目标变量的辅助变量，进一步提高建模效率；软
测量模型建立主要是基于机理建模和数据驱动建模，是实现目标变量预测的核心；模型校正通过实际

的离线或在线数据，对模型进行进一步优化，提高模型的预测精度。 其次，针对碳计量相关参数，分析

了烟气流量、燃煤消耗量、燃煤元素碳含量和飞灰碳含量监测存在的问题，论述了软测量技术在上述

碳计量关键参数的国内外研究进展和应用，评估了机理建模和数据驱动建模技术的有效性、准确性和

实用性。 其中，机理分析建模主要基于电厂锅炉进出口的能量平衡以及烟风质量守恒等原理，有着确

定的数学物理关系式，具有高度可解释性和稳定性，但是建模过程复杂，预测精度较低；数据驱动建模

主要是利用各种机器学习方法，基于电厂分布式控制系统（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ，ＤＣＳ）丰富的运

行数据，对碳计量关键参数进行“黑箱建模”，克服了机理分析建模复杂的过程分析，精度相对较高，
但是建模过程不明确，且模型对于不同机组的泛化能力较差。 最后，对于软测量技术在碳排放计量领

域的发展应用进行了总结与展望。 对电厂各参数之间的时序结构、电厂自身计算能力的限制以及机

理分析融合数据驱动方法的发展提出相关建议，并对国外二氧化碳预测性排放系统结合软测量技术

在国内外燃煤电厂的应用进行展望。
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ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍｓ （ＤＣＳ） ｏｆｆｅｒｓ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｂｕｔ ｌａｃｋｓ ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｂｉｌｉｔｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｆｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ
ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ． Ｉｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｉｍｅ－ｓｅｒｉｅｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｌａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｌｉｍｉ⁃
ｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｌａｎｔ ｉｔｓｅｌｆ， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ． Ｉｔ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ ｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ＣＯ２ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｂｒｏａｄ ａｎｄ ａｎｔｉｃｉｐａｔｅｓ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｃｈ ｓｙｓｔｅｍｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｓｏｆｔ ｍｅａｓ⁃
ｕｒｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｄｏｍｅｓｔｉｃ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏａｌ－ｆｉｒｅｄ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔｓ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｃｏａｌ－ ｆｉｒｅｄ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔｓ；ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ；ｓｏｆｔ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ；ｏｎｌｉｎｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ；ｃａｒｂｏｎ ａｃｃｏｕｎｔ⁃
ｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

０　 引　 　 言

大量温室气体排放导致的全球气候变化问题已

成为全人类社会面临的主要生存危机。 我国作为负

责任大国，一直积极应对气候变化问题，促进国家绿

色低碳高质量发展。 当前，我国碳排放仍然处在总

量高、增量高的历史阶段，其中火力发电行业是我国

主要的碳排放来源。 据统计，２０２２ 年全国发电装机

容量达到 ２５．６７ 亿 ｋＷ，其中火电占中国装机容量的

比重约为 ５１．９％，其 ＣＯ２排放量接近全国排放总量

的 ４２％［１］。 因此，在迈向碳达峰和碳中和的大背景

下，火电行业是实施碳排放总量控制的重点领域。
同时，随着 ２０２１ 年全国碳市场的开启，电厂碳排放

量的准确计量是做到碳排放数据可测量、可报告、可
核查的基础。 如何在火电行业高效、准确、可靠地获

得排放数据，并进行碳资产的智能管理，成为行业发

展的关键。
目前，我国发电行业有关温室气体清单编制指

南和温室气体排放核算方法与报告指南统一根据生

态环境部于 ２０２２ 年 １２ 月 ２１ 日印发的《企业温室气

体排放核算与报告指南 发电设施》和《企业温室气

体排放核查技术指南发电设施》进行核算［２］。 核算

法从燃料端出发，基于燃料消耗量、元素碳含量、碳
氧化率等参数进行直接的计算，是我国通用的碳核

查方法，但该方法存在时效性较低、人为因素参与较

多等局限性。 在线监测法从烟气端出发，利用烟气

排放在线监测系统 （ Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｅｍｉｓｓｉｏｎ Ｍｏｎｉｔｏ⁃
ｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ，ＣＥＭＳ），监测烟道的 ＣＯ２浓度、烟气流

量、温度、压力、湿度等参数从而计算排放源的 ＣＯ２

排放总量，也逐渐在国内进行研究应用。 在线监测

法凭借其自动化程度高、时效性好及与电力系统融

合更有效等特点，在欧美地区的应用已相对成熟，且
得到当地法律的认可［３］。

然而，两种方法的计量仍存在一定偏差。 ＬＥＥ
等［４］分析了在线监测法和排放因子法的碳排放数

据差异，结果表明基于在线监测法的二氧化碳总排

放量比排放因子法高 １２％～２７％。 ＱＵＩＣＫ 等［５］综合

了 ２１０ 家美国燃煤电厂的在线监测结果，其二氧化

碳总排放量低于美国能源信息署（Ｕ．Ｓ． Ｅｎｅｒｇｙ Ｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ Ａｄｉｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＥＩＡ）通过燃料消耗记录统计

出来的二氧化碳排放总量。 李峥辉等［６］ 对比了某

３３０ ＭＷ 热电联产电厂的核算法碳排放量与在线监
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测法碳排放量，结果表明，在线监测法碳排放量比核

算法碳排放量少 ５％ ～ ３０％。 张钦等［７］ 对比了两家

火力发电企业和一家热力生产和供应企业，碳排放

数据的相对偏差为 ７．２％、－１１．９％、６．８％。 就目前来

看，两类监测方法所得的碳排放数据存在偏差且偏

差分布的正负没有一致性。
在核算法中，准确测量 ＣＯ２排放量的关键在于

入炉煤量及入炉煤元素碳含量的测量，同时，飞灰碳

含量的测量也是准确计算碳氧化率的关键。 对于入

炉煤量，目前国内外发电企业主要采用皮带秤监测；
对于碳含量，一般采用人工检测、光学检测等方法进

行，但这类方法存在较大的误差且有一定滞后性。
对于在线监测法，ＣＯ２排放量准确测量的关键是对

ＣＯ２浓度以及烟气流量的监测。 但在此过程中，大
口径烟道流场的分布不均匀性、烟道环境等均会有

一定影响，使流量监测相比浓度的监测具有较大的

不确定度。 同时，由于 ＣＥＭＳ 设备检修、故障等容易

造成数据的缺失、异常，导致数据存在较大的偏差。
为解决上述变量的监测问题，有必要发展一种

方法进行辅助监测，同时可以弥补变量的缺失值。
利用软测量方法构建机理模型、数据驱动模型等是

解决上述问题的有效方法之一。 ２０ 世纪 ９０ 年代以

来，软测量技术在理论研究和实际应用方面均取得

了迅速发展，其可利用准确易测的辅助变量，通过机

理分析或数据驱动的方式来间接计算待测变量。 目

前我国电力系统中有强大的数据采集系统和数据处

理及传输功能，如果配合软测量技术对各种难测、测
不准变量进行实时监测，再加入状态判断及输出驱

动功能，可实现对相关过程高时效性的数据输出及

对现有 ＣＥＭＳ 系统数据修正。 因此，在绿色低碳经

济发展的大背景下，对火电厂中碳计量相关参变量

进行软测量，对电厂实现碳排放控制具有重要意义。
笔者首先介绍了软测量技术原理，并在此基础

上，对软测量技术在燃煤电厂碳排放计量的应用进

行了详细总结。 最后，对软测量技术在燃煤电厂的

未来研究方向提出展望，切实服务于我国电厂温室

气体碳排放总量的控制。

１　 软测量技术原理

软测量技术利用一些易测量的变量，通过构建

某种数学关系来推断或估计难以测量或暂时无法测

量的重要变量，以软件代替硬件功能，并提供实时控

制的反馈。 燃煤电站软测量建模主要流程如图 １ 所

示，常用的软测量技术流程主要包括数据采集及预

处理，辅助变量的选择，软测量模型的建立以及软测

量模型的校正分析四大部分。

图 １　 燃煤电站软测量建模主要流程

Ｆｉｇ．１　 Ｍａｉｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｏｆｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎ ｃｏａｌ－ｆｉｒｅｄ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔｓ

１􀆰 １　 数据采集及预处理

正确的数据输入和可靠的变量关系可以显著提

升建模结果的有效性以及整体的构建效率［８］。 数

据预处理一般包括数据缺失处理、数据异常处理、数

０２
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据降噪处理以及数据变换等。
收集到的运行数据有时会出现空白值的情况，

需对其进行数据缺失处理。 对于短时缺失数据，可
以采取均值填充、前一时刻的正常数据填充等方法；
对于长时缺失时间段内的数据，可以采用分段处理

方式，删除长时间缺失的时间段［９－１０］。 面对复杂的

现场环境，无可避免的会出现数据误差，但各种误差

存在一定规律，需要使用特定的数学方法处理。 由

仪表系统自身偏差、故障、数据传输异常等情况出现

的误差称为过失误差，需对其进行数据异常值处理，
一般使用统计检验的方法剔除或矫正，例如拉达伊

准则、滑动窗口法等进行异常值识别，再对其进行修

正；由随机因素导致的误差，如机械噪声、环境变化、
系统本身波动等，通常采用滤波或者使用系统冗余

测量的多组数据取平均值的方法进行消除［１１－１２］。
现场运行环境数据种类繁多且量纲不统一，进行数

据标准化可以消除不同特征数据间量级和量纲不统

一对建模结果的影响，避免部分数据因量级过大，而
掩盖数量级较小的特征数据的作用，导致建模精度

下降。
１􀆰 ２　 辅助变量选择

辅助变量的选择在软测量模型构建中扮演着至

关重要的角色［１３］，作为模型输入，辅助变量的类别、
数量的选择，将对模型的结构及输出产生显著影响。

正确的辅助变量选择要求研究人员对对象工业

机理有一定的了解且能分析出各辅助变量对主导变

量的影响。 ＣＡＮＴＯＮＩ 等［１４］ 指出，辅助变量的选择

应对系统的鲁棒性、准确性、灵敏性、适应性等特点

有较好地提升，使系统准确、快速、稳定地测量主导

变量。 而辅助变量是从一个人为初步筛选的数据集

合中选取的，过多的辅助变量会增加模型复杂性，易
导致过拟合问题；而辅助变量过少，则可能无法全面

反映目标变量的状态［１５］。
综上所述，辅助变量的选择应从工艺机理出发，

分析各变量与主导变量间的联系，同时还需注意辅

助变量之间的关系，避免冗余。 常用的分析方法分

为 ３ 类，基于相关系数的特征选择方法、基于互信息

的特征选择方法及基于机器学习算法的特征选择方

法，包括 ｐｅａｒｓｏｎ 系数分析法、主元分析法、互信息

法、变量投影重要性分析法、灰色关联度分析法等，
根据分析结果选择最佳的辅助变量作为模型的输入

参数［１５－１９］。
１􀆰 ３　 软测量模型的建立

建模的目的就是构建一个由二次变量到主导变

量的数学映射关系，一般分为：机理分析建模、数据

驱动建模及机理分析融合数据驱动建模。
１􀆰 ３􀆰 １　 机理分析建模

机理分析建模依托于对工艺过程的深入理解，
通过已经明晰的模型参数间的关系，只需对特定系

数辨识就能得出过程的准确模型，可以结合各专业

的知识内容进行全流程的分析。 然而，随工业流程

日趋复杂，系统变量增多，该方法面临构建模型过程

长、难度大、适用性有限等挑战，限制了其在大规模

工业过程中的应用。
１􀆰 ３􀆰 ２　 数据驱动建模

数据驱动建模不受工艺机理限制，通过分析系

统产生的大量数据来识别辅助变量与主导变量间的

关联性，尤其适用于内部机理复杂或不被完全理解

的“黑箱系统”。
数据驱动建模中常用的人工智能算法包括支持

向量机以及神经网络等机器学习算法。 支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的回归结构如图 ２
所示，算法把输入变量 ｘ 通过核函数 Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）代替

高维空间 Ｚ 中的向量内积 φ（ｘｉ）·φ（ｘｉ），通过最大

化间隔的方式选择最优的超平面，使得不同特征向

量到该平面的距离最大，是一种针对小样本学习的

方法。 支持向量机模型以最大化间隔和结构风险最

小化的双重最优准则为基准，具有模型泛化能力较

强、稀疏性强及能够处理非线性问题的优点［１２］。 神

经网络算法是一种基于人脑神经系统结构的数学模

型，其通过多层神经元间的连接和激活函数的作用，
实现对复杂信息的处理和学习。 相比支持向量机算

法，神经网络算法具备自我学习能力，且训练速度

快，可有效处理复杂信息，因此在多学科交叉领域应

用广泛。 常见神经网络包括前馈神经网络、卷积神

经网络（ＣＮＮ）、循环神经网络（ＲＮＮ）等。

图 ２　 支持向量机结构示意

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ

现有先进控制系统的发展、数据采集与处理能
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力的提升为数据驱动建模提供了丰富的数据资源。
但仅从数据驱动建模的角度出发，对现有的大流程

工业进行分析，所面临数据量众多，对电厂的数据需

求较大，同时涉及特征变量选择、模型自适应校正困

难等问题，不利于电厂进行高效的工业流程。
１􀆰 ３􀆰 ３　 机理分析融合数据驱动建模

结合机理分析与数据驱动建模，既能避免纯机

理分析带来的复杂原理计算过程，又能利用现有的

数理模型与工艺经验，针对特定的流程工业进行数

据筛选，从而减少纯数据驱动建模的前期数据处理

量。 随着当前计算机软硬件实力的快速提升，建模

理论的多样化发展，各种建模过程呈现出相互交叉

与融合的趋势。 对各复杂工业过程建立软测量模

型，同时借助机器学习技术，能大幅简化模型，增加

模型可解释性，同时满足电厂现场的应用，将是未来

的主要发展方向之一。
１􀆰 ４　 模型矫正

在软测量模型建成后，由于现场环境变化、工况

调整、测量对象特征变化等，模型预测结果可能发生

相应改变，逐渐偏离所建立的模型，如果不对原有模

型进行调整，必定影响测量精度。 基于上述原因，对
模型增加矫正环节是必要的，针对实际生产过程的

要求，可采取不同的模型矫正方法，有学者利用偏最

小二乘法、卡尔曼滤波技术完成模型参数的在线矫

正；也有学者针对实际应用场景，通过主导变量的离

线测量值进行分析，进而完成在线矫正［２０－２２］。

２　 软测量技术应用

２􀆰 １　 烟气流量软测量

对于在线监测系统，定期的设备维修、清理会导

致数据缺失情况，运行过程中也可能出现数据异常。
为确保碳排放数据的可靠性和准确性，以及同一水

平下的数据可比性，运行人员需对烟气流量进行实

时监控。 在 ＣＭＥＳ 系统数据存在异常、缺失等情况

时，采用精度较高的方法进行异常流量数据的校验

及替代处理，是实现 ＣＯ２排放总量准确监测的关键。
２􀆰 １􀆰 １　 烟气流量测量现状

火电机组的烟气流量直接测量存在以下难点：
① 由于电厂锅炉燃烧工况变化的复杂性及现有电

厂大尺寸烟道结构的影响，导致烟道内的流场分布

情况较为复杂，存在较大的不均匀性；② 流量测量

装置的性能易受烟气含尘、高温高湿环境的影响。
目前常用的烟气流量测量仪器主要有差压式、

热质式以及超声波流量计［２３－２５］。 表 １ 总结了 ３ 种

常用大口径管道流量监测技术的优缺点。 尽管直接

测量的精度逐步提高，但仍存在维护成本高、测量存

在漂移、检修等情况。 一些学者寻求其他方法改进

流量测量准确性，而流量软测量技术作为一种重要

的辅助手段，能有效提升流量监测结果的准确性，成
为解决这些问题的有效途径之一。

表 １　 大口径管道流量监测技术

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｌｏｗ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ
ｄｉａｍｅｔｅｒ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ

测量方法 优点 缺点

皮托管法 　 结构简单、制造方便、
价格低廉、性能较为稳定

　 由于偏航角的存在，测
量误差较大；不适合微小

流速下的测量；皮托管测

量时总压孔需正对来流

　 热质式

流量计

　 精度高、结构简单、压

损小、重复性高，且使用、
安装、维护比较简单

　 在介质变化、大管径、
不均匀流场的测量准确

的较低， 不适合大流量

测量

超声波法 　 准确度高、 无可动部

件、非接触安装、双向测

量、重复性好及无压损等

　 抗干扰能力差易受气

泡、结垢以及噪声的影

响，造价成本高

２􀆰 １􀆰 ２　 辅助变量选取

确定辅助变量是软测量技术的关键，合理选择

辅助变量不仅对软测量的精度有重要影响，还能简

化软测量模型，使模型更加易理解。 电厂烟气量的

产生受燃料燃烧状况、送风量、管道流速差压信号等

因素的影响，关系较复杂。 在选择辅助变量时，需要

选择能反映负荷、燃料、风量等方面的变量作为辅助

变量。 佟纯涛［１２］分析了燃烧烟气量计算过程、燃烧

控制过程、送风控制过程及气体流量测量的影响因

素，通过变量投影重要性分析及前向搜索算法，最终

确定以烟气流速差压信号、空预器入口温度、一次风

量、ＳＣＲ 入口含氧量、机组负荷、二次风开度加权值

作为软测量模型的输入。 文献［２６－２８］则从机理出

发，利用固体燃料完全燃烧下的理论烟气质量流量，
结合相关煤质分析、入炉煤量等，作为输入变量构建

机组烟气流量软测量模型。
２􀆰 １􀆰 ３　 烟气流量软测量建模方法

锅炉烟气产生是一个复杂的物理、化学变化过

程，涉及质量守恒、烟风质量平衡等过程，同时需考

虑所用煤种。 此外，影响烟道烟气流量的诸多因素

具有耦合性强、非线性强等特征，导致烟气量的计算

非常困难。
早期在烟气流量软测量方面，大部分研究人员

多依赖燃烧过程原理进行计算。 程新华等［２９］ 针对

冗余测量系统，根据最大似然原理，在满足物质平

衡、能量平衡、煤燃烧化学分析等条件下，对电厂复

２２
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杂的风粉流体网络的测量数据进行校正。 胡昌镁

等［２７］针对锅炉烟道布置短且不规则的情况，通过固

体燃烧公式，利用计算的流量对反应器的烟气流量

进行修正。 ＫＯＲＰＥＬＡ 等［２６］ 基于物理燃烧建模，建
立软测量预测模型，并在木材、泥炭、树皮和泥浆等

燃料的工业 ＢＦＢ 锅炉上进行试验，测试结果表明该

方法在这种工业环境中具有良好的适应性，可以进

行烟气流量、ＣＯ２浓度及 ＳＯ２浓度等的预测。
随着统计学的发展及人工智能算法的不断完

善，众多学者倾向于通过机理分析相关过程，再结合

智能算法进行烟气流量软测量。 仝卫国等［３０］ 利用

带有遗忘因子的梯度下降算法确定 ＲＢＦ 网络的数

据中心和权值大小，建立了基于径向基函数的 ＲＢＦ
神经网络流量测量模型，在大口径管道的流量测量

方面有一定的应用价值。 佟纯涛［１２］ 在分析燃烧机

理、烟风质量平衡等基础上，结合变量投影分析与前

向搜索算法进行辅助变量筛选，并基于最小二乘支

持向量机方法建立烟气流量软测量模型，结果表明

在静态和动态情况下，模型可以较为准确地预测烟

气流量。 谭鹏等［２８］ 提出一种电站煤粉锅炉烟气流

量软测量方法，使用元素分析计算煤的理论空气量

和理论烟气量，通过机器学习算法建立煤的工业分

析与理论空气量以及理论烟气量的双模型结构，结
合电站 ＳＩＳ 系统中的氧量与 ＣＯ 浓度，求得锅炉烟气

量的估算值。 基于美国与中国的煤质数据库，利用

遗传算法结合支持向量机进行建模，测试集的误差

小于 ２％。
综上所述，烟气流量的软测量技术已在燃煤电

厂取得了一定的研究进展和应用，但对于模型的泛

化能力还需进一步验证。 不同于以往只关注排放物

的浓度，现在更多关注排放物的总量，而基于机器学

习的数据驱动方法进行火电厂烟气流量的实时预测

对碳排放总量的计量尤为重要，也是未来重要的研

究方向。
２􀆰 ２　 燃煤消耗量软测量

２􀆰 ２􀆰 １　 入炉煤量监测方法

一直以来，实时煤量在线测量对于燃煤电厂来

说都是一个难题。 目前电厂中一般采取电子皮带秤

进行入炉前的称重的测量措施。 而随着传感器、计
算机等技术的发展，电子皮带秤的精度也越来越高。
对于直吹式制粉系统，皮带秤可以达到较高的精度，
但对于中储式制粉系统，误差仍较大。 煤颗粒经过

磨煤机研磨后变为煤粉，会引发煤质信息的波动，而
入炉前燃煤信息的准确获取是提高电厂碳排放精确

计量的方法之一，故对一次风煤管中煤粉的测量也

成为各电厂和研究人员关注的问题。 由于煤粉在风

管中呈现气固两相流形态，因此广泛采用质量流量

的概念来监测煤粉。
煤粉浓度测量方法归纳起来可分为直接法和间

接法两类。 直接法是通过直接估计管道中的固相来

却确定风粉中的固相浓度，包括微波法、超声波法、
光脉动法、静电法、电容法等。 间接法是依据质量守

恒定理、能量守恒定理、动量守恒定理等，在合理假

设的情况下建立相应数学模型，从而达到测量煤粉

浓度的目的，常见的方法有温度法和压降法。 表 ２
对以上煤粉浓度测量进行了总结［３１－３４］。

表 ２　 煤粉浓度测量方法

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｏａｌ ｐｏｗｄｅｒ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

测量方法 测量原理 测量局限

微波法 　 不同煤粉介电

常数不同

　 实际气流中存在杂质、湿
度等，会引入一定误差

超声波法 　 超声波在不同

浓度的风粉介质

中传播速度不同

　 声音传播速度较快，在测

量超声波从发送到接受的时

间差时会产生较大误差

光脉动法 　 光在不同浓度

的气固两相流中

光强信号衰减程

度不同

　 准确性易受煤颗粒形态及

其他颗粒物的影响，且校准

和维护较难

静电法 　 不同大小煤粉

颗粒的静电强度

不同

　 探头必须插入煤粉管道

中，存在长时间使用的磨损

问题

电容法 　 依靠煤粉介电

常数与纯空气介

电常数间的差异，
测量输送管道中

两相流的浓度

　 对于电厂煤粉管内低浓度

气固两相流的测量准确性

较低

温度法 　 通过风粉混合

前后的温度变化

及各自的比热容

求解煤粉量

　 由于混合物温度变化非常

快，测量结果存在滞后问题

压降法 　 气固两相流的

压降与固相浓度

存在对应关系

　 对气体性质、流体条件的

变化情况较敏感

　 　 总体而言，由于一般电站锅炉机组运行过程中

现场环境较复杂，且现有测量装置的适应性普遍较

弱，上述一些技术方法大都停留在理论或试验层面，
并未进行大规模应用示范。 如何准确及时测量锅炉

入炉煤量一直都是研究人员与工程技术人员所关心

的问题之一，也使得可以利用现场较易准确测量的

物理变量来进行入炉煤量预测的软测量技术逐步受

到研究人员的关注。
２􀆰 ２􀆰 ２　 辅助变量选择

电厂制粉系统中，原煤从给煤机皮带进入磨煤

３２
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机碾磨，合格的煤粉由一次风携带进入锅炉，这个过

程涉及许多设备的多个变量，使得基于机理建立精

确的入炉煤量模型非常困难，故更适合采用非线性

函数拟合方法建立入炉煤量的软测量模型。 但在建

模之前，也需要进行相关辅助变量的选择。
ＷＡＮＧ 等［３５］基于煤粉粒度影响因素、某球团厂

煤粉制备工艺和自动控制系统的实际情况，选取给

煤机变频器频率、一次风温、磨煤机压差、磨煤机出

口温度 ４ 个参数，建立煤粉粒度软测量模型；唐耀华

等［３６］基于入炉煤量的物理特性及电厂实际运行数

据信号的可靠性分析，提取给煤机瞬时煤量、一次风

阀门开度、一次风阀门后压力、差压料位、混合一次

风风压、容量风风量作为入炉煤量软测量建模的参

数输入；ＣＨＥＮ 等［３７］ 将球磨机容量阀开度、一次风

压力、磨内料位 ３ 个因素作为变量，对模拟煤量进行

惯性元校正，准确、有效地保证了协调控制系统的稳

定性。 许伟强［３８］ 通过大量的实验得到主要参数关

系函数，选择磨煤机入口一次风压、磨煤机容量风门

开度以及料位，再结合暖磨、建立料位、正常料位运

行、停运吹空、停运以及跳闸后重新启动等 ６ 个运行

状态，作为入炉煤量计算公式的输入参数。 刘翠

翠［３３］基于磨煤机与锅炉运行状态的关系，从煤粉量

流速和浓度的影响因素出发，选择一次风量、一次冷

风阀门开度、一次热风阀门开度、一次风风压、磨煤

机入口风温、给煤机转速、磨煤机电流、机组负荷、一
次风量、磨煤机出口温度作为建模的辅助变量。

综上所述，入炉煤量软测量模型在选择辅助变

量时，主要考虑影响煤粉流量和浓度的一些过程变

量，其次辅以机组的运行特性参数、磨煤机的状态参

数及给煤机的状态参数，再结合特征变量选择方法

对上述辅助变量进一步筛选。
２􀆰 ２􀆰 ３　 入炉煤量软测量建模方法

颜正等［３９］以锅炉燃烧的烟风质量平衡和在线

监测的烟气参数为基础，无需燃煤发热量，即可进行

标准煤耗的计算。 李健［４０］ 基于双进双出磨煤机制

粉系统的动态特性，采用 ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类算法辨识机

组历史运行数据中的模型参数，借助分段线性函数

建立锅炉入炉煤量软测量模型，准确拟合磨煤机实

际运行特性，为双进双出磨煤机入炉煤量实时准确

测量提供一种有效的方法。 刘翠翠［３３］ 利用主成分

分析法和支持向量机算法，分别对磨煤机处于稳态

工况和非稳态工况下的入炉煤量进行预测分析，同
时，在非稳态工况下基于磨煤机进出口能量平衡，分
析计算校正信号并做了相应模型校正工作，将预测

的平均误差控制在 ２％以内。 针对 Ｅ 型立轴磨煤

机，ＮＡＨＡ［４１］对六段磨煤机模型进行改进，结合卡

尔曼滤波修正与粒子群优化技术，建立了 Ｅ 型立轴

磨煤机瞬时煤粉流量的计算模型，以反映实际变化

的煤粉流量。 东南大学许传龙等［４２］ 通过建立基于

人工神经网络的软测量模型，成功解决了气力输送

固体质量流量测量中复杂的非线性关系问题。 他们

在气固两相输送机上进行了实验，结果显示软测量

值与实际试验结果吻合良好，证明了该软测量技术

的有效性和可靠性。 ＳＩＮＧＨ 等［４３］ 使用进化计算技

术，通过能量、热量和质量平衡的分析导出数学模

型，该模型能准确反映稳态磨煤机动力学的全过程，
实现火电厂煤粉流量软测量，目前该磨煤机模型已

在 ２１０ ＭＷ 火力发电厂在线实施，实现准确且稳健

的预测。
２􀆰 ３　 燃煤元素碳含量软测量

２􀆰 ３􀆰 １　 燃煤元素碳含量监测方法

多年来，国内外已经建立了基于化学过程的标

准测试方法并制定了相关标准，然而，这些方法通常

是从传送带上成吨的物料中提取微量煤样，然后再

进行分析测试。 尽管现有的采样方式已经较为成

熟，但由于煤本身的不均匀性，这些方法仍可能无法

提供具有代表性的结果。 同时，完成一次分析需要

的周期较长，显然难以满足实时性要求［４４－４５］。
燃煤元素碳含量是核算法计量碳排放量的重要

参数，对其的监测也是燃煤电厂优化燃烧效率的关

键。 目前碳含量监测技术手段主要分为两大类：传
统实验室分析方法和新型在线监测技术。

传统实验室分析方法包含热重分析法和元素分

析仪法。 热重分析法包含三节炉法及二节炉

法［４４－４５］，通过测量样品在加热过程中的质量变化来

确定碳含量。 该方法准确度高，精密度好，但耗时较

长，难以实现实时监测。 国内许多质检机构和企业

开始逐渐采用元素分析仪检测煤中碳、氢和氮元素

含量，这种方法操作简便，测量时间短，准确度较高，
但设备成本昂贵，且无法满足实时监测的需求［４６］。

目前，煤质的快速监测技术主要有两类，一是以

瞬发 γ 中子活化分析和双能 γ 射线为代表的有放

射源的核辐射检测技术，二是以多能 Ｘ 射线吸收

法、Ｘ 射线荧光法、激光诱导击穿光谱分析法为代表

的无放射源的煤质快速检测技术［４７］。
激光诱导击穿光谱（ Ｌａｓｅｒ － ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｒｅａｋｄｏｗｎ

ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，ＬＩＢＳ）技术通过激光脉冲烧蚀样品表

面产生高温等离子体，然后通过分析等离子体发出

的光谱来确定样品的元素组成。 该技术可以实现快

速实时分析，且数据准确，自动化程度高，但对操作

４２
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环境要求较高［４８］。 红外分析技术基于碳和其他元

素化合物吸收特定波长红外光的原理，具有操作简

便、响应快速的优点，适合连续监测。
在对燃煤元素碳含量的监测方法进行比较时，

传统实验室分析方法和新兴在线监测技术各有优

劣。 在准确性方面，传统实验室分析方法具有更高

的准确性，但无法实现实时监测，而新兴在线监测技

术牺牲了一定的准确性，以换取实时监测的能力。
在响应时间方面，在线监测技术明显优于实验室分

析方法，更适合应用于实时调整和控制燃烧过程。
从成本和维护角度考虑，传统方法虽然设备一次性

投入高，但运营成本较低，维护简单；而在线监测技

术虽然在初期投资较低，但其更为复杂的系统可能

导致更高的维护和运营成本。
２􀆰 ３􀆰 ２　 辅助变量选择

在燃煤元素碳含量软测量建模过程中，需选择

合适的辅助变量以确保模型的准确性和实时性。 冯

有为［４９］依据物质平衡方程，通过烟气信息与煤质成

分的平衡分析拟定辅助变量。 符慧林等［５０］ 通过建

立静电电压信号与辅助变量之间的影响关系，选择

给煤量、一次风量、煤粉温度以及静电电压信号共 ４
个变量作为模型的输入参数。 王海群等［５１］ 选择锅

炉负荷、给煤量、二次风挡板开度、燃尽风挡板开度

值、风箱炉膛压差、省煤器出口氧量、煤种特性（发
热量、挥发分、灰分和水分）、燃烧器摆角、燃料风开

度以及一次风总风压等 ２１ 种影响因素，再通过主元

分析法进行数据降维，作为输入变量。 米翠丽等［５２］

基于反平衡法、正平衡法以及烟风质量平衡的机理

分析，选取 ＤＣＳ 系统中的主蒸汽物性参数、再热蒸

汽物性参数、主给水物性参数、灰渣碳含量、给煤量、
环境温度、排烟温度、烟气中各气体成分作为模型计

算参数。
对于入炉煤粉元素碳含量的软测量模型，辅助

变量的选择偏向于利用烟气监测数据结合能量平衡

公式等进行煤元素成分的机理分析；而基于机器学

习软测量模型，主要利用火电运行控制参数如给煤

量、总风量、给水量等，以及火电运行状态参数如主

蒸汽压力、主蒸汽温度、锅炉出口含氧量、烟气温度

等，作为机器学习模型的输入。
２􀆰 ３􀆰 ３　 入炉煤元素碳含量软测量建模方法

根据煤炭的燃烧原理及物质守恒的原理，可以

通过烟气的气体成分来反映入煤的元素中碳、氢、
氧、氮、硫。 刘福国等［５３－５４］ 基于进出锅炉的物量守

恒原理与燃烧过程，推导出如下方程组：
Ｃｄａｆ ＝ ５３．９γＣＯ２

（ＶＲＯ２，ｄａｆ
＋ ＶＮ２，ｄａｆ

＋

ＶＯ２，ｄａｆ） ＋ （１ － γＣＯ２
）ΓＣｕｃｒ， （１）

ΓＣｕｃｒ ＝ Ａａｒ

１００Ｃｕｃｒ

（１００ － Ｍａｒ － Ａａｒ）（１００ － Ｃｕｃｒ）
， （２）

式中，Ｃｄａｆ为煤的干燥无灰基元素碳含量；γＣＯ２
为烟

气中 ＣＯ２的体积分数；ＶＲＯ２，ｄａｆ、ＶＮ２，ｄａｆ、ＶＯ２，ｄａｆ为以干燥

基成分计算的各种标准气体量；ΓＣｕｃｒ为未燃尽碳损

失的修正量；Ｃｕｃｒ为未燃尽碳元素碳含量。
通过解上述方程即可获得元素成分信息。 在该

方程组求解的基础上，众多学者展开了进一步的研

究。 米翠丽等［５２］引入锅炉效率作为中间变量，通过

分析锅炉燃烧过程的正、反平衡效率计算方法及烟

风质量平衡，建立煤质元素分析的软测量模型，试验

表明，该模型计算结果与现场试验结果的误差可控

制在±５％，元素碳含量的计算误差为 ２．５％。 ＺＥＮＧ
等［５５］将机理建模方法与数据驱动理论相结合，通过

数值迭代的方法，根据废气中 ＮＯｘ含量，求解迭代初

值选择问题。 同时，作者在电厂没有水分和灰分在

线监测设备的条件下，结合磨煤机系统的能量和质

量平衡，建立水分软测量模型，结合热值与灰分的经

验公式，建立灰分软测量模型，结合 ３ 个模型建立煤

质分析模型，计算得到的各元素分析值均在合理范

围内。 刘福国等［５６］ 利用煤质的工业分析数据及

ＤＣＳ 系统锅炉运行数据，开展进出口工质能量平衡

的协同分析，并结合门捷列夫公式构建了煤成分含

量和发热量并联软测量模型。 该模型受电厂日常检

测周期限制，无法给出实时的元素分析数据，但能满

足电厂对于元素分析的每日分析。 刘吉臻等［５７］ 建

立部分烟气信息下的燃煤元素分析软测量模型，并
进行试验比较，结果表明，当水分信息可以通过磨煤

机分析得到时，对于煤中硫、碳、氢及氧的计算精度

可以达到±１．５％、±０．２％、±０．４％和±０．６％。
随着火电机组 ＤＣＳ 系统的日益完善，整机分布

式测点也提供了丰富的数据平台，结合这些数据，基
于机器学习的软测量技术也逐渐被运用到元素碳含

量的计算中。 符慧琳等［５０］ 针对锅炉燃烧煤种的不

稳定性，提出了一种基于静电法在线测量入炉煤粉

碳含量的方法，在静电信号精准测量的基础上，结合

其他参数建立了锅炉一次风中入炉煤粉碳含量的

ＢＰ 神经网络模型，预测样本的绝对误差都在 ０．８％
以内，能较好预测进入锅炉燃烧的煤种。

成艳婷等［５８］ 提到基于机器学习的煤质软测量

模型应具备决策逻辑，由煤质参数及火电运行控制

参数组成的正向决策逻辑，决定火电运行状态参数。
但由机理分析可知，烟气成分与煤元素分析之间联

系紧密，基于机器学习的煤质参数软测量决策图如

５２
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图 ３ 所示，基于机器学习的决策逻辑可以再结合烟

气侧各成分进行进一步完善。

图 ３　 基于机器学习的煤质参数软测量决策

Ｆｉｇ．３　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｓｏｆｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏａｌ
ｑｕａｌｉｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

综上所述，入炉元素碳含量的软测量建模方法

主要以烟气成分与煤元素成分组成间的物质平衡方

程为依据，关联其他关系模型如水分软测量模型、灰
分软测量模型及门捷列夫公式，进行并联求解。 该

方法物理关系明确，但是分析模型未知量较多，要求

电厂提供足够的烟气测点以求解模型。 基于机理公

式结合神经网络的软测量建模方法也展现出较好的

预测水准，但目前神经网络模型难以适用于现场，仍
需进一步发展。
２􀆰 ４　 飞灰碳含量软测量

飞灰碳含量是电厂锅炉的主要考核指标之一，
可以比较直观地展示锅炉的运行效率和机组总体性

能的变化。 同时，在碳平衡法中，对飞灰和炉渣碳含

量的测量也是 ＣＯ２排放量准确测量的关键。 实时、
准确、高效地监测飞灰碳含量，可以指导电厂自身调

整运行方式，将飞灰碳含量控制在最佳范围，从而尽

量提高机组的燃烧效率，这对于电厂节能降碳以及

经济效益的提高都有着现实意义。 但是由于燃煤锅

炉的燃烧本身就是一个高温、多设备并行的复杂过

程，易受到锅炉燃用煤种、锅炉装置本身的设计、锅
炉运行操作等因素的影响，很难直接在线测量或用

简单的公式进行估算。
２􀆰 ４􀆰 １　 飞灰碳含量测量现状

目前，国内外发电企业主要采用人工检测、光学

检测等方法进行飞灰碳含量的检测。 人工检测方法

采用燃烧失重法，具有精度高、成本低的特点，但是

该方法是离线检测方法，操作复杂且中间环节多，化
验分析结果往往滞后几小时，难以满足锅炉实时监

控的要求［５９－６０］。 光学检测方法中目前应用较多的

是 ＬＩＢＳ［６１］，该方法通过确定飞灰中主要元素的谱

线强度来计算飞灰中的碳含量。 由于其具有样本预

处理简单、可以进行远程在线检测、适应复杂环境等

优点，能在恶劣的工业环境工作。 微波法是目前国

内测量速度最快、商业化程度最高的测量方法。 作

为一种快速检测方法，相较于其他原理的测碳仪器，
具有测量速度快、设备简单等优点，但是存在测量腔

易堵灰、煤种适应性差等情况，导致测量精度不

高［６２］。 对于各种测量仪器，由于技术或成本原因难

以进行大规模的现场应用。 而机组整体排放情况的

快速识别有助于电厂进行自我调整，达到节能降碳

的目的。 电厂又迫切要求能够进行高效、准确的飞

灰碳含量测量，因此许多研究人员开始研究采用软

测量技术对飞灰碳含量进行有效测量。
２􀆰 ４􀆰 ２　 辅助变量选取

为了解决发电企业锅炉飞灰和炉渣碳含量的在

线监测问题，利用软测量方法构建数据驱动模型得

到了学术界和工业界的广泛关注。 由于燃煤锅炉中

炉膛燃烧的物理过程十分复杂，对于飞灰碳含量，难
以找到合适的物理模型进行计算，故一般通过分析

飞灰碳含量的影响因素，再通过数据驱动模型方法

进行软测量建模。
在进行具体的软测量建模时，一些学者针对各

自锅炉的运行特性，结合实际情况进行机理分析和

辅助变量的选择。 陈敏生［１９］ 利用发电负荷描述锅

炉的运行状态的影响，同时选取炉膛出口氧量、燃尽

风量、给煤量、磨煤机开度一次风总风压、二次风门

开度以及二次方总风压与炉膛差压作为模型的输入

变量。 方湘涛等［６３］ 从电厂的实际条件及计算速度

出发，略去对飞灰碳含量影响不大的参数，只选取收

到基低位发热量、收到基灰分、煤粉细度、锅炉主蒸

汽压力、锅炉主蒸汽温度、排烟温度以及氧量作为模

型的输入。 刘鑫屏等［６４］通过关联度分析，针对飞灰

碳含量，选取关联度数值超过 ０．７ 的总燃料量、总风

量、主蒸汽流量、主蒸汽压力、机组负荷、排烟温度与

烟气含氧量作为模型的输入参数。 白继亮等［６５］ 选

取了煤的工业分析、低位发热量、给煤量、总风量总

共 ７ 个参数作为模型的输入，同时又构建低位发热

量、给煤量、总风量子模型，作为模型的补充输入。
在锅炉的实际运行过程中，建立锅炉飞灰碳含

量的软测量模型，通常选用炉膛出口氧量、燃尽风

量、给煤量、磨煤机开度、锅炉主蒸汽压力、锅炉主蒸

汽温度、排烟温度、烟气含氧量等，这些参数能够全

面反映锅炉的运行状态、燃烧过程和煤燃烧特性，对
模型的准确性和稳定性有较好的提升。
２􀆰 ４􀆰 ３　 飞灰碳含量软测量建模方法

对于飞灰碳含量的建模预测，ＢＰ 网络是应用最

６２
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宽广的多层前向神经网络。 叶兆青等［６６］以 ６６０ ＭＷ
超临界对冲火焰锅炉为研究对象，基于 ＢＰ 神经网

络的非线性动力学特性和自学能力，建立飞灰碳含

量预测模型模型。 白继亮等［６５］ 构建一个以飞灰碳

含量为输出变量的母模型和 ３ 个分别以低位发热

量、给煤量、总风量的输出变量的子模型，结合其他

辅助变量和 ３ 个子模型，共同构成飞灰碳含量的 ＢＰ
神经网络预测模型，实现飞灰碳含量的快速预测。
朱琎琦等［６７］针对生物质锅炉飞灰碳含量较高的问

题，提出以 Ｇａｒｓｏｎ 算法为前置优化条件的 ＬＭ－ＢＰ
神经网络，建立飞灰碳含量的预测模型，检验结果表

明，ＬＭ－Ｇａｒｓｏｎ－ＢＰ 网络具有较好的稳定性与泛化

能力。 刘鑫屏等［６４］结合堆叠稀疏自编码器（ｓｔａｃｋｅｄ
ｓｐａｒｓｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ， ＳＳＡＥ） 与反向传播神经网络

（ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＰＮＮ），应用于

６６０ ＭＷ 超超临界发电机组灰飞碳含量软测量中，
预测结果显示，平均相对误差为 ０．９１％，总体相对误

差可控制在±５％以内，具有良好的工程应用价值。
除了 ＢＰ 神经网络，其他机器学习算法也被用

在飞灰碳含量的软测量建模中。 陈敏生等［１９］ 构建

ＫＰＣＡ－ＳＶＭ 模型对不同工况下的飞灰碳含量进行

预测，结果表明该模型的有效性和优越性。 陈植元

等［６８］以某电厂 ３３０ ＭＷ 机组锅炉实际运行数据为

基础，建立并对比了线性回归模型、决策树模型、
ＫＮＮ 模型、随机森林模型、和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对飞灰

碳含量的预测情况，结果发现，除了线性回归模型误

差较大外，其他的预测模型在锅炉低、中、高负荷下

均保持稳定且预测准确定较高。 骆海瑞［２１］ 提出一

种基于 ＬｉｇｈｔｈＧＢＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 的组合模型进行建

模，综合二者的优点，采用最小二乘规划算法，将模

型组合问题抽象成凸优化问题，以最小均方误差为

目标函数进行模型组合，模型预测结果显示，该模型

能够有效处理复杂情况下的相关数据。
飞灰碳含量是影响锅炉效率的重要指标，同时

也可以应用于碳平衡法的计算。 由于飞灰碳含量的

产生过程是一个机理复杂的热工过程，难以直接利

用物理过程进行模型建立，故目前对于飞灰碳含量

的软测量研究大部分集中在对于机器学习技术的应

用研究上。 面对燃煤锅炉发电的复杂性，未来研究

需要进一步探索更为精确且适用的建模策略。

３　 总结与展望

软测量技术在燃煤电厂碳计量中的应用主要包

括烟气流量软测量、燃煤消耗量软测量、燃煤元素碳

含量软测量以及飞灰碳含量软测量。 目前，大多数

电厂中只对烟气流量和燃煤消耗量进行实时监测，
在电厂比较恶劣的环境中对燃煤元素碳含量及飞灰

碳含量进行短周期直接监测，需要花费较大的人力

以及物力。 因此，基于电厂本身丰富的运行数据，结
合软测量技术对上述 ４ 个主导变量进行高效、准确

的监测，是目前提高检测效率、降低人力成本以及提

高电厂碳监测效率的有效途径之一。
当前常用的软测量建模方法为机理分析建模以

及数据驱动建模，其中数据驱动建模方法主要包括

神经网络、支持向量机等机器学习算法。 机理分析

建模基于电厂的锅炉进出能量平衡、烟风质量平衡

等原理，由明确的物理关系式构建而成，具有高度的

可解释性和稳定性，可利用电厂本身的运行数据进

行相应的计算。 神经网络模型应用最为广泛，通过

处理非线性和复杂的数据模式，适用于捕捉电厂运

行状态参数中通过传统物理模型难以描述的动态变

化；支持向量机适合于小样本情况下的监测问题，一
般情况下对样本的依赖程度低；其他机器学习算法

也正逐步运用到软测量技术中。
软测量技术的应用可以提升燃煤电厂碳排放数

据质量和低碳生产管理水平。 通过持续和实时的监

测，管理者可以及时了解电厂排放状态，做出调整或

优化决策，以减少环境影响并提高能效。
在未来，要将软测量模型应用于燃煤电厂，可能

还需要考虑以下一些问题：
１）电厂各参数之间的时序结构。 基于机理分

析的软测量模型很少讨论各辅助变量之间的时序关

系。 但实际上，从锅炉内传感器到烟气出口传感器

这一段路径中，各变量明显存在一定的时间差。 之

后若要实现短周期或者实时的测量，需考虑如何从

这些非结构化的时间序列数据中挖掘出各变量之间

的时序关联。
２）电厂自身的计算能力限制。 大多数电厂目

前使用的计算机系统相对落后，难以执行复杂的计

算任务。 因此，未来的建模工作在考虑准确性的同

时，也需衡量模型计算效率与电厂现有计算能力之

间的平衡。 通过简化模型的计算复杂度并采用更为

高效的算法，可以确保即使在计算资源有限的条件

下，模型依然能够提供可靠和实时的碳排放计量数

据。 此外，为提高模型的实际应用性，开发与电厂现

有系统兼容的软测量解决方案也将成为关键步骤

之一。
３）机理分析结合数据驱动方法的发展。 火力

发电过程本身就是复杂热工过程的集合体，仅基于

机理分析建立的软测量模型，其模型的精度和泛化

７２
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能力受到较大的挑战。 而仅从机器学习的角度出

发，建立黑箱模型，又很容易错过关键影响因素，造
成模型信息的冗余和计算耗时。 所以，未来电厂的

软测量方向，应基于复杂机理变化，结合机器学习模

型构建相关模型，实现高精度、高时效性、简易且适

配电厂的碳计量相关参数预测。
４）二氧化碳预测性排放系统的发展。 目前，国

内遵循核算为主，在线为辅的碳排放监测体系。 而

在国外的污染物监控体系中，预测性排放监测系统

（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ，ＰＥＭＳ）作为

克服 ＣＥＭＳ 缺点的替代方案被开发出来，并逐渐出

台相关的监管框架。 ＰＥＭＳ 基于第一性原理、统计

学方法或人工智能算法，利用相关的过程变量预测

一个未监测参数，大多集中在氮氧化物、一氧化碳和

氧气的监测。 部分学者关注该系统在 ＣＯ２监测中的

作用，并开发了基于动力学模型、ＡＮＮ 神经网络模

型及其他人工智能算法的 ＰＥＭＳ 系统，并验证该系

统在 ＣＯ２监测中的可行性。 作为国外 ＣＥＭＳ 系统的

替代工具，ＰＥＭＳ 可以结合软测量技术做到成本低、
监测连续性高以及维护简便。 借助先进的数据分析

和处理能力，ＰＥＭＳ 能够根据实际运行数据自我学

习和调整，提高监测数据的准确性和可靠性。 该系

统在 ＣＯ２监测方面也体现出软测量技术在碳排放计

量领域的应用的潜力，未来，随着人工智能的发展和

应用成本进一步降低，结合软测量技术的 ＰＥＭＳ 系

统有望在国内外燃煤电厂得到更广泛的应用。 这不

仅将为电厂带来经济上的收益，对于全球的环境保

护和可持续发展也有重要意义。
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ｗｉｔｈ ｄｏｕｂｌｅ－ｉｎｌｅｔ ａｎｄ ｄｏｕｂｌｅ－ｏｕｔｌｅｔ ｍｉｌｌ［Ｊ］ ． Ｈｕａｄｉａｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏ⁃
ｇｙ， ２０１８， ４０（７）： １０－１３，１７．

［３９］ 　 颜正， 肖仁杰， 黄鹏，等． 基于烟气监测数据的标准煤耗率计

量方法［Ｊ］ ． 能源科技， ２０２３， ２１（４）： ５１－５５．
ＹＡＮ Ｚｈｅｎｇ， ＸＩＡＯ Ｒｅｎｊｉｅ， ＨＵＡＮＧ Ｐｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｓｔａｎｄａｒｄ ｃｏａｌ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｄａｔａ ｏｆ ｆｌｕｅ ｇａｓ［ Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２３， ２１
（４）： ５１－５５．

［４０］ 　 李健， 尚星宇， 王瑞． 基于聚类算法的双进双出磨煤机入炉

煤量软测量方法［Ｊ］ ． 热力发电， ２０２０， ４９（１１）： １１４－１１９．
ＬＩ Ｊｉａｎ， ＳＨＡＮＧ Ｘｉｎｇｙｕ， ＷＡＮＧ Ｒｕｉ． Ｓｏｆｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｃｏａｌ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｆｏｒ ｄｏｕｂｌｅ － ｉｎｌｅｔ ａｎｄ ｄｏｕｂｌｅ － ｏｕｔｌｅｔ ｍｉｌｌ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］ ． Ｔｈｅｒｍａｌ Ｐｏｗｅｒ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ， ２０２０， ４９
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（１１）： １１４－１１９．
［４１］ 　 ＮＡＨＡ Ａ， ＤＥＢ Ａ Ｋ． Ｓｏｆｔ－ｓｅｎｓｏｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｕｌｖｅｒ⁃

ｉｓｅｄ ｃｏａｌ ｆｌｏｗ ［ Ｊ ］ ． Ｉｅｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１４， ８（４）： ２２０－２２７．

［４２］ 　 ＸＵ Ｃ， ＺＨＡＯ Ｙ， ＨＵＡＮＧ Ｊ． Ｔｈｅ ｓｏｆｔ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｍａｓｓ ｆｌｏｗ
ｒａｔｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｐｎｅｕｍａｔｉｃａｌｌｙ ｃｏｎｖｅｙｅｄ ｓｏｌｉｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］ ． Ａｃｔａ Ｍｅｔｒｏｌｏｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２００６， ２７
（３）： ２４６－２４９．

［４３］ 　 ＳＩＮＧＨ Ｂ Ｒ， ＶＡＬＳＡＬＡＭ Ｓ Ｒ， ＰＲＡＴＨＥＥＳＨ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅａｌ
ｔｉｍｅ ｐｕｌｖｅｒｉｓｅｄ ｃｏａｌ ｆｌｏｗ ｓｏｆｔ ｓｅｎｓｏｒ ｆｏｒ ｔｈｅｒｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔｓ
ｕｓｉｎｇ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［ Ｊ］ ． ＩＣＴＡＣＴ Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｎ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１５， ５（２）： ９１１－９１６．

［４４］ 　 李学斌， 谭木娣， 孙创奇，等． 基于三节炉半微量法测定煤中

碳含量［Ｊ］ ． 洁净煤技术， ２０１８， ２４（Ｓ１）： １１５－１１７．
ＬＩ Ｘｕｅｂｉｎ， ＴＡＮ Ｍｕｄｉ， ＳＵＮ Ｃｈｕａｎｇｑｉ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｃｏａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｍｉ－ｍｉｃｒｏ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｒｅｅ－

ｓｅｃｔｉｏｎ ｆｕｒｎａｃｅ ［ Ｊ］ ． Ｃｌｅａｎ Ｃｏａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１８， ２４ （ Ｓ１）：
１１５－１１７．

［４５］ 　 李慧， 焦发存． 电量－重量法和三节炉法测定煤中碳氢的比

较［Ｊ］ ． 煤质技术， ２０１３（４）： ３５－３７．
ＬＩ Ｈｕｉ， ＪＩＡＯ Ｆａｃｕｎ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｑｕａｎｔｉｔｙ － ｇｒａｖｉ⁃
ｍｅｔｒｉｃ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｒｅｅ－ｐａｒｔ ｆｕｒｎａｃｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｂｏｕｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ａｎｄ ｈｙｄｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｃｏａｌ［Ｊ］ ． Ｃｏａｌ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｔｅｃｈｎｏｌ⁃
ｏｇｙ， ２０１３（４）： ３５－３７．

［４６］ 　 龚婉莉． 采用元素分析仪测定煤中碳氢氮含量的应用研究

［Ｊ］ ． 煤质技术， ２０１８（１）： ３８－４１，９．
ＧＯＮＧ Ｗａｎｌｉ． Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ，
ｈｙｄｒｏｇｅｎ ａｎｄ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｃｏａｌ ｂｙ ｅｌｅｍｅｎｔａｌ ａｎａｌｙｚｅｒ［ Ｊ］ ．
Ｃｏａｌ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１８， （１）： ３８－４１，９．

［４７］ 　 韩学义． 发电企业入炉煤元素碳含量监测技术研究现状［ Ｊ］ ．
中国资源综合利用， ２０２０， ３８（５）： １５５－１５８．
ＨＡＮ Ｘｕｅｙｉ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｅｌｅｍｅｎ⁃
ｔａｌ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｃｏａｌ ｉｎ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔｓ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ， ２０２０， ３８（５）： １５５－１５８．

［４８］ 　 ＳＨＥＴＡ Ｓ， ＡＦＧＡＮ Ｍ Ｓ， ＨＯＵ Ｚ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｙ ｌａ⁃
ｓｅｒ－ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｒｅａｋｄｏｗｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ： Ａ ｔｕｔｏｒｉａｌ ｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒ⁃
ｎａｌ ｏｆ Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ａｔｏｍｉｃ Ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ， ２０１９， ３４ （ ６ ）：
１０４７－１０８２．

［４９］ 　 冯有为． 基于软测量技术的电站锅炉煤质 ／ 煤量在线监测系

统的研究［Ｄ］． 武汉：华中科技大学， ２０１１．
［５０］ 　 符慧林， 甘国文， 谢七月． 基于神经网络的电站锅炉入炉煤

粉含碳量在线测量研究［ Ｊ］ ． 计算机测量与控制， ２０１５， ２３
（４）： １０８４－１０８６，１１０５．
ＦＵ Ｈｕｉｌｉｎ， ＧＡＮ Ｇｕｏｗｅｎ， ＸＩＥ Ｑｉｙｕｅ． Ｓｔｕｄｙｏｎ ｏｎｌｉｎｅ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ
ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｉｎｊｅｃｔｅｄ ｐｕｌｖｅｒｉｚｅｄ ｃｏａｌ ｏｆ ｕｔｉｌｉｔｙ ｂｏｉｌｅｒ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ＆ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２０１５，
２３（４）： １０８４－１０８６，１１０５．

［５１］ 　 王海群 张素贞， 刘军． 人工神经网络在燃煤锅炉含碳量测量

中的应用［Ｊ］ ． 锅炉技术， ２００４（２）： ３５－３８．
ＷＡＮＧ Ｈａｉｑｕｎ， ＺＨＡＮＧ Ｓｕｚｈｅｎ， ＬＩＵ Ｊｕｎ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｒｔｉｆｉｃａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ａ ｃｏａｌ ｂｕｒｎｉｎｇ ｂｏｉｌｅｒ［Ｊ］ ． Ｂｏｉｌｅｒ Ｔｅｃｈ⁃
ｎｏｌｏｇｙ， ２００４（２）： ３５－３８．

［５２］ 　 米翠丽， 郭江龙， 李晓光，等． 基于烟气测试的电站锅炉煤质

软测量模型［Ｊ］ ． 热力发电， ２０１５， ４４（７）： ６２－６５，７７．
ＭＩ Ｃｕｉｌｉ， ＧＵＯ Ｊｉａｎｇｌｏｎｇ， ＬＩ Ｘｉａｏｇｕａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｆｌｕｅ ｇａｓ ｄｅｔｅｒｍｉ⁃
ｎａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｓｏｆｔ－ｓｅｎｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｆｏｒ ｕ⁃
ｔｉｌｉｔｙ ｂｏｉｌｅｒｓ［Ｊ］ ． Ｔｈｅｒｍａｌ Ｐｏｗｅｒ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ， ２０１５， ４４（７）： ６２－

６５，７７．
［５３］ 　 刘福国． 电站锅炉入炉煤元素分析和发热量的软测量实时监

测技术［Ｊ］ ． 中国电机工程学报， ２００５（６）： １４２－１４８．
ＬＩＵ Ｆｕｇｕｏ． Ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｕｌｔｉｍａｔｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｃａｌｏｒｉｆｉｃ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｂｕｒｎｉｎｇ ｃｏａｌ ｉｎ ｕｔｉｌｉｔｙ ｂｏｉｌｅｒ［ Ｊ］ ．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥ， ２００５（６）： １４２－１４８．

［５４］ 　 刘福国， 郝卫东， 韩小岗， 等． 基于烟气成分分析的电站锅

炉入炉煤质监测模型 ［ Ｊ］ ． 燃烧科学与技术， ２００２ （ ５）：
４４１－４４５．
ＬＩＵ Ｆｕｇｕｏ， ＨＡＯ Ｗｅｉｄｏｎｇ， ＨＡＮ Ｘｉａｏｇａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｍｏ⁃
ｎｉｔｏｒｉｎｇ ｃｏａｌ ｇｒａｄｅ ｆｏｒ ｕｔｉｌｉｔｙ ｂｏｉｌｅｒ ｂａｓｉｎｇ ｏｎ ｆｌｕｅ ｇａｓ ｃｏｍｐｏｓｉ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈ⁃
ｎｏｌｏｇｙ， ２００２（５）： ４４１－４４５．

［５５］ 　 ＺＨＡＯ Ｚ， ＺＥＮＧ Ｄ Ｌ， ＨＵ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｓｏｆｔ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ｃｏａｌ ｑｕａｌｉｔｙ
［Ｊ］ ． Ｔｈｅｒｍａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１５， １９（１）： ２３１－２４２．

［５６］ 　 刘福国， 郝卫东， 胡志宏，等． 采用炉膛燃烧和传热反问题在

线测量超临界直流锅炉燃煤发热量［Ｊ］ ． 中国电机工程学报，
２０１３， ３３（１７）： ８－１５，５．
ＬＩＵ Ｆｕｇｕｏ， ＨＡＯ Ｗｅｉｄｏｎｇ， ＨＵ Ｚｈｉｈｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｏｎ－ｌｉｎｅ ｄｅｔｅｒ⁃
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ａｎｄ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥ， ２０１３， ３３
（１７）： ８－１５，５．

［５７］ 　 刘吉臻， 刘焕章， 常太华，等． 部分烟气信息下的锅炉煤质分

析模型［Ｊ］ ． 中国电机工程学报， ２００７（１４）： １－５．
ＬＩＵ Ｊｉｚｈｅｎ， ＬＩＵ Ｈｕａｎｚｈａｎｇ， ＣＨＡＮＧ Ｔａｉｈｕａ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙ⁃
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