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摘      要  ：  �锅炉燃烧过程作为火力发电的核心环节，其优化控制直接关系到能源利用效率与污染物排放水平。传统基于物理模型

的控制方法受限于计算实时性不足，难以适应动态工况下的快速响应需求。近年来，工业传感器技术的进步使得燃烧

过程关键参数（如辐射能信号、火焰图像）可被实时监测并转化为高维数据流，为数据驱动的优化方法提供了基础。

深度学习技术凭借其强大的非线性建模能力与特征自学习特性，为锅炉燃烧优化提供了新的解决方案。通过构建深度

神经网络模型，可直接挖掘输入变量（风量、煤粉浓度）与输出指标（热效率、氮氧化物排放）之间的复杂映射关

系，实现燃烧过程的动态优化控制。
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Abstract  :  � As the core process in thermal power generation, boiler combustion optimization directly impacts 

energy efficiency and pollutant emissions. Traditional control methods relying on physical models 

struggle with real-time computational constraints, failing to meet the rapid response demands of 

dynamic operating conditions. Recent advancements in industrial sensor technology now enable 

real-time monitoring of critical combustion parameters—including radiant energy signals and flame 

imaging—transforming them into high-dimensional data streams that form the foundation for data-

driven optimization strategies.Deep learning technology, with its powerful nonlinear modeling capabilities 

and self-learning characteristics, provides innovative solutions for boiler combustion optimization. 

By constructing deep neural network models, it directly uncovers the complex relationships between 

input variables (air volume, coal powder concentration) and output metrics (thermal efficiency, nitrogen 

oxide emissions), enabling dynamic optimization control of combustion processes.

Keywords  : � boiler combustion optimization; deep learning; spatio-temporal convolutional networks; long 

short-term memory networks

引言

锅炉燃烧过程作为火力发电系统的核心环节，其优化控制直接关系到能源利用效率、污染物排放水平及机组运行安全性。随着全球能

源需求持续增长和环境保护要求日益严格，如何通过智能化技术提升锅炉燃烧系统的综合性能已成为能源领域的研究热点。传统锅炉燃烧

优化方法多依赖于基于物理模型的控制策略，例如通过建立锅炉燃烧模型并采用遗传算法或粒子群算法进行非线性优化。这类方法在实际

应用中面临显著挑战：复杂的计算过程导致实时性不足，难以满足动态工况下快速响应的需求。例如，基于离线非线性优化的模糊控制方

法虽尝试通过划分干扰变量子空间并构建专家规则库来提升实时性，但仍受限于模型参数更新频率和环境扰动的快速捕捉能力。

一、相关理论

（一）深度学习理论概述

深度学习作为人工智能领域的核心技术，通过多层神经网络

结构实现对复杂非线性关系的建模与分析。其核心思想是通过构

建深层非线性变换，从输入数据中自动提取具有层次化的特征表

示，从而提升模型对复杂系统的描述能力。在工业锅炉燃烧优化

领域，传统模型辨识方法建立的燃烧系统模型多依赖现场数据，

难以准确捕捉动态变化特性。而深度学习通过端到端的学习机

制，能够有效解决此类问题。深度神经网络（DNN）作为基础模
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型，通过堆叠全连接层构建特征映射关系，适用于锅炉燃烧参数

的全局非线性建模 [1]。卷积神经网络（CNN）凭借局部感受野和

权值共享特性，可高效提取火焰图像或气体分布的空间特征，如

氢 -空气预混火焰的蜂窝结构特征可通过 CNN结合仿生细胞分割

模型进行量化分析，实现火焰形态的动态监测。长短期记忆网络

（LSTM）因其时序记忆能力，适用于燃烧过程中的气体浓度多步

预测，例如 CO浓度变化预测中 LSTM网络可捕捉时间序列数据

中的长期依赖关系。

（二）锅炉燃烧控制理论

锅炉燃烧过程是将燃料化学能转化为热能的核心环节，其控

制理论需兼顾热力学特性和动态响应特性。工业锅炉燃烧系统本

质上属于多变量强耦合的复杂对象，传统控制方案通过前馈补偿

等策略将其分解为两个主要调节回路：通过进煤量调节主汽压力

的闭环系统和通过鼓风量控制烟道含氧量的回路 [9]。主汽压力控

制系统通过燃料供给量与负荷需求的匹配实现能量平衡，而送风

调节系统则需维持氧化剂供给与燃料燃烧的动态匹配，两者共同

构成燃烧过程的基础控制架构。在传统控制方案基础上，现代控

制理论进一步引入参数寻优与自适应 PID算法，通过实时优化燃

烧参数提升系统调节品质。

二、基于深度学习的锅炉燃烧优化控制算法设计

（一）算法总体架构

本算法采用分层递进的混合架构，融合深度神经网络与传统

控制理论实现锅炉燃烧过程的多目标优化。系统输入包含锅炉运

行参数（如燃料量、送风量、炉膛压力、烟气成分）、环境变量

（气温、负荷需求）及历史操作数据，通过传感器网络实时采集并

经过标准化预处理形成多维特征向量。输出为最优控制指令集，

包括燃料调节量、风煤配比、燃烧区域分布等关键参数，通过

PLC系统传递至执行机构完成闭环控制。

最优解集通过模型预测控制（MPC） 转换为执行指令：

其 中 NpN_p 为 预 测 时 域，NcN_c 为 控 制 时 域，Q/

R\mathbf{Q/R} 为 权 重 矩 阵。PLC系 统 执 行 Δu\Delta 

\mathbf{u} 实现风煤配比动态调整。

在数据处理流程中，首先建立动态特征提取模块，采用卷积神

经网络（CNN）对锅炉内热力场分布图像进行空间特征解耦，捕

捉火焰形态与温度场的非线性关联。时序相关参数则通过长短时记

忆网络（LSTM）构建时间序列预测模型，捕捉燃烧过程的动态特

性 [7][8]。两类特征经特征融合层进行加权整合，生成具有时空一致

性的状态表征向量 [2]。该模块采用批量归一化与残差连接技术，有

效缓解深度网络中的梯度消失问题，提升特征表达的鲁棒性。

（二）深度学习模型选择

锅炉燃烧优化控制作为能源高效利用与污染物排放控制的关

键技术，其核心挑战在于系统高维输入空间、强非线性特性、时

变动态响应及多变量耦合效应的复杂交织。传统控制算法在应对

上述特征时，往往受限于模型结构的简化假设与参数辨识的精度

不足，导致控制策略难以同时满足效率提升与排放约束的双重目

标。深度学习模型凭借其强大的非线性拟合能力、自适应特征提

取机制及处理时序数据的潜力，为构建高性能燃烧优化控制框架

提供了新的技术路径。本文基于锅炉燃烧系统的动态特性与控制

需求，结合深度学习模型的理论优势，系统论证了长短期记忆网

络（LSTM）与卷积神经网络（CNN）的复合架构作为核心控制

模型的适配性。

三、实验与分析

（一）实验方法与步骤

本研究以某燃煤电站锅炉为实验对象，基于现场工况采集系

统获取实时运行数据，涵盖燃料流量、一次 /二次风量、炉膛温

度场分布、烟气成分（CO、NOx、SO2）、氧含量及燃烧效率等

关键参数。实验数据通过滚动时间窗方法构建时序样本集，时间

步长设置为10秒，以捕捉燃烧过程的动态特性。数据预处理环节

采用多阶段方法：首先运用中位数插值法填补缺失值，继而通过

3σ准则剔除超出合理范围的异常数据点，随后进行特征标准化处

理，将各维度数据映射至 [-1,1]区间以消除量纲影响。针对锅炉

运行的强耦合特性，构建多输入 -多输出的深度学习框架，输入

层包含燃料量、风量、炉膛压力等12个控制变量，输出层设计为

燃烧效率、NOx排放浓度及主蒸汽温度三个优化目标。实验采用

分层抽样法将数据集划分为训练集（70%）、验证集（15%）和测

试集（15%），确保各类工况分布均衡。

模型构建方面，基于残差网络（ResNet）改进的深度卷积

神经网络（CNN）作为核心架构，通过多分支结构分别处理不同

特征序列。为增强时间序列建模能力，引入双向长短期记忆网络

（Bi-LSTM）模块与 CNN进行特征融合，形成混合架构。网络结

构包含3个卷积层（核尺寸3×3，步长1）、2个残差块及2个 Bi-

LSTM单元，全连接层采用自适应参数调整机制。在模型训练阶

段，采用 Adam优化器，初始学习率设为0.001，批大小（batch 

size）为64，通过余弦退火策略动态调整学习率。损失函数设计

为加权组合形式，综合考虑燃烧效率（权重0.4）、NOx排放（权

重0.3）及温度控制精度（权重0.3），采用均方误差（MSE）作

为基本损失度量。为防止过拟合，实施 Dropout（0.2）和 L2正

则化（λ=0.001），同时设置早停机制（patience=10）终止训

练 [3][4]。

（二）实验结果与分析

本研究通过构建基于深度学习的锅炉燃烧优化控制算法，对

某600MW超临界燃煤机组进行了仿真与实测实验。实验数据来

源于锅炉运行记录数据库，包含燃料配比、风量、炉膛压力、烟

气温度及污染物排放等12类共58项特征参数，时间分辨率为1分

钟。采用交叉验证方法将数据集划分为训练集（70%）、验证集

（15%）和测试集（15%）。模型采用监督学习框架，输入层为特
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征参数矩阵，输出层预测最佳氧量、煤粉浓度及风煤配比，中间

嵌入 LSTM-CNN混合神经网络结构以捕捉时序特征与空间分布

规律。

实验结果显示，深度学习模型在稳态工况下表现出显著优

势。在额定负荷（600MW）条件下，模型将炉膛出口氧量波动范

围从传统控制的2.1%-2.8%压缩至1.95%-2.25%，NOx排放量降

低12.7%（从285mg/Nm³降至248mg/Nm³），飞灰可燃物含量减

少3.2个百分点。动态响应方面，当负荷以5%/min速率变化时，

模型的过渡过程振荡幅度较传统 PID控制降低41%，主蒸汽温度

偏差绝对值均方根（RMS）从1.8℃降至0.9℃ [5][6]。

四、结论

本研究针对传统锅炉燃烧控制中存在的动态响应迟滞、参数

耦合复杂及多目标优化困难等问题，提出了基于深度学习的优化

控制算法框架。通过构建多维度特征融合的深度神经网络模型，

实现了燃烧过程关键参数（如氧量、热效率、氮氧化物排放）的

协同优化。实验结果表明，所提出的算法在稳定性、泛化能力和

动态响应速度等方面均优于传统 PID控制及常规机器学习方法，

为工业锅炉的智能化控制提供了新的技术路径。

在 模 型 架 构 创 新 方 面， 本 研 究 通 过 融 合 时 空 卷 积 网 络

（STCNN）与长短期记忆网络（LSTM），有效捕捉了燃烧过程

中的非线性动态特征与时间序列关联性。其中，时空卷积模块对

锅炉负荷、风量、燃料量等多维空间参数的耦合关系进行特征提

取，而 LSTM单元则建立了燃料燃烧效率与污染物排放的历史依

赖模型。该混合架构相较于单一模型，在预测精度和抗干扰能力

方面分别提升12.7%和9.3%，验证了深度学习在复杂工业过程建

模中的优势 [10]。
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