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基于神经网络的燃气轮机燃烧稳定性预测及分析
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摘　要：针对燃烧调整过程中易发生燃烧失稳且难以及时干预的问题，根据某型燃气轮机燃烧调

整过程特征，利用改进的粒子群算法（ＰＳＯ）优化Ｅｌｍａｎ神经网络，将影响机组运行状态的参数作

为输入变量，表征燃烧稳定性的参数作为输出变量，进而建立改进ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ神经网络模型。结

果表明：值班气质量流量、压气机进口导叶及压气机第１级可调静叶的开度对燃烧稳定性影响较

大；与Ｅｌｍａｎ神经网络相比，改进ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ神经网络模型可靠性更好；所提出的神经网络模型

可以很好地跟踪燃烧调整过程的参数变化特性，可先行预测燃烧调整过程中可能出现的燃烧失稳

情况，解决试验过程中限制因素多、灵活性差的技术问题。
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　　燃烧调整试验的目的是保证燃气轮机燃烧始终

处于稳定、低ＮＯｘ 排放区域。国内燃烧调整均由制

造商提供技术服务［１］，德国ＳＩＥＭＥＮＳ燃气轮机通

过调整值班 燃 料 量 以 及 透 平 出 口 温 度（ＯＴＣ）来 寻

找机组安全燃烧的稳定边 界；美 国ＧＥ燃 气 轮 机 的

燃烧调整主要通过调整不同燃烧模式下燃料分配比

例，将燃烧室压力脉动控制在较低的范围内，同时确

保 ＮＯｘ、ＣＯ排放量满足环保要求；日本 ＭＨＩ燃气

轮机的燃烧调整是通过对燃烧室旁路阀开度和值班

燃料比例的调整来达到燃烧稳定并降低 ＮＯｘ 排放

量的目标［２］。
燃烧调整过程极易出现燃烧器失稳，容易在封

闭的燃烧室内诱发热声耦合振荡［３］，严重时还会造

成燃烧室、透平部件的损坏。目前国内燃烧调整技

术仍处于起步阶段，试验大多基于同类型机组的数

据进行并根据经验调整，这是因为对更深层次的机

制还不够 了 解。虽 然 各 制 造 商 的 燃 烧 调 整 方 式 不

同，但是调整过程均受外界环境、燃料、机组实际运

行状态等条件的限制，试验灵活性较差。神经网络

具有无需构建具体数学公式、可求解任意非线性映

射过程的特点［４］，利用运行数据建立燃气轮机性能

参数的预测模型，可以减少对燃气轮机运行的影响，
因此被国内外学者们广泛应用。

Ａｓｇａｒｉ等［５］通 过 调 研 当 前 神 经 网 络 方 法 在 燃

气轮机领域的相关应用，认为神经网络对于解决燃

气轮机领域的复杂问题有越来越重要的作用。Ｂｅｔ－
ｔｏｃｃｈｉ等［６］在给定 精 度 较 低 的 输 入 参 数 条 件 下，利

用ＢＰ神经网 络 建 立 燃 气 轮 机 模 型，测 试 了 模 型 的

准确性与鲁棒性。Ｄｉｗａｎｊｉ等［７］采 用 非 线 性 神 经 网

络建立了燃气轮机输出模型，然后用该模型的输出

作为反馈进行最优控制设计。钟帆等［８］采用粒子群

算法（ＰＳＯ）对ＢＰ神 经 网 络 进 行 优 化，利 用 燃 气 轮

机实际运行数据对神经网络进行训练，实现了对燃

气轮机旁路阀开度、值班燃料比例的准确预测，为燃

气轮机的燃烧调整提供了一种方法。赵刚等［９］采用

ＢＰ神经网络对燃气轮机 ＮＯｘ 排 放 量 进 行 了 预 测，
并对影响燃烧性能的参数进行了敏感性分析。黄伟

等［１０］提出了一种将主元分析法、思维进化算法与小

波神经网络相结合的模型，结果表明该模型可及时

监测燃烧不稳定性并发出预警，具有更精准的预测

结果和泛化 能 力。王 月 龙［１１］以 某 燃 气 电 厂 数 据 为

基础，对加速度、燃烧室压力波动信号进行特征量的

提取，代入ＰＳＯ－ＢＰ神经网络算法中进行建模仿真，
并与经典ＢＰ神 经 网 络 的 测 试 结 果 进 行 对 比，结 果

表明ＰＳＯ－ＢＰ神经网络预测和泛化能力更好。卓增

泗等［１２］采用小 波 变 换 神 经 网 络 对 燃 烧 压 力 信 号 进

行了分解和重构，用于检测燃烧不稳定性，但影响燃

烧压力的因素较多，该模型无法全面描述燃烧压力

的变化。

Ｅｌｍａｎ神经网 络 同 样 采 用ＢＰ算 法 进 行 权 值、
阈值的 修 正。相 对 于ＢＰ神 经 网 络，Ｅｌｍａｎ神 经 网

络在前馈式网络的隐含层中增加了一个承接层，作

为一步延时的算子，以达到记忆的目的，从而使系统

具有顺应时变特性的能力，能够反映动态过程系统

的特性，可以 以 任 意 精 度 逼 近 任 意 非 线 性 映 射［１３］。
张兆宇［１４］选取ＮＡＲＸ神经网络和Ｅｌｍａｎ网络２种

前向型动态网络建立了燃气轮机启动过程的动态工

况模型，对运行参数进行了预测。赵冬来等［１５］采用

ＢＰ神经网络和Ｅｌｍａｎ神经网络对某燃气轮机轴流

式压气机进行了特性计算，结果表明Ｅｌｍａｎ神经网

络具有更好 的 泛 化 能 力。窦 征 立 等［１６］提 出 了 一 种

基于Ｅｌｍａｎ神经网络的燃气轮机燃烧室温度模型，
利用时间序列的反向传播（ＢＰＴＴ）算法及随机梯度

下降（ＳＧＤ）算法对模型进行修正，结果表明新模型

的各项指标 均 优 于 原 传 递 函 数 模 型。邵 珊 珊 等［１７］

提出了一种 基 于Ｅｌｍａｎ神 经 网 络 的 燃 气 轮 机 功 率

预测方法，并将其与ＢＰ神经网络、径向基函数神经

网络（ＲＢＦ）进行比较，验证该方法的有效性。

Ｅｌｍａｎ神经网络能够反映燃气轮机在燃烧调整

过程中的非线性和时变性特点，但因为该算法基于

梯度下降法，在训练时会出现速度慢和容易陷入局

部极小点的缺点，其训练难以达到全局最优。为进

一步提高Ｅｌｍａｎ神经网络对输出值的预测精度，可

采用 改 进 的ＰＳＯ 方 法 对 Ｅｌｍａｎ神 经 网 络 进 行 优

化。燃气轮机运行过程受外界环境、压气机运行状

态以及燃料供应等因素影响，各因素间又相互耦合，
因此利用改进的ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ神 经 网 络 方 法 对 表 征

燃烧稳定性的参数进行预测，并结合燃气轮机实际

运行状态进行分析，进而在后续燃烧调整过程中优

化参数。

１　ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ神经网络原理

１．１　模型评价指标

采用均方 误 差ＲＭＳＥ（ＭＳＥ）、均 方 根 误 差ＲＲＭＳＥ
（ＲＭＳＥ）、平均绝对百分比误差ＲＭＡＰＥ（ＭＡＰＥ）３个

指 标 对 各 模 型 预 测 精 度 进 行 评 价，ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、

ＭＡＰＥ越接近０，表明模型预 测 精 度 越 高。其 计 算

公式分别为：

ＲＭＳＥ ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙ�ｉ）２ （１）
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ＲＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙ�ｉ）■
２ （２）

ＲＭＡＰＥ ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ�ｉ （３）

式中：ｎ为样本个数；ｉ为第ｉ个样本；ｙｉ 为样本预测

值；ｙ�ｉ 为样本实测值。

１．２　改进ＰＳＯ算法

ＰＳＯ算法将 粒 子 的 质 量 和 体 积 简 化 成 只 具 有

速度和位置的点，采用速度和位置搜索模型，动态地

调整自身的飞行速度和位置，并对群体进行优化。

对于第ｔ代的第ｉ个微粒，其ｄ维 的 粒 子 速 度

和位置更新公式为：

νｉｄ ｔ＋（ ）１　＝ （）Ｗ　ｔνｉｄ（）ｔ＋ｃ１ｒ１ ｐｉｄ －ｘｉｄ（）（ ）ｔ ＋
ｃ２ｒ２ ｐｇｄ－ｘｉｄ（）（ ）ｔ （４）

ｘｉｄ ｔ　＋（ ）１ ＝ｘｉｄ（）ｔ＋νｉｄ ｔ　＋（ ）１ （５）

式中：νｉｄ、ｘｉｄ分别为粒子ｉ的速度和位置；ｃ１、ｃ２ 均为

学习因子；ｐｉｄ、ｐｇｄ分别为 粒 子 个 体ｉ和 群 体 的 历 史

最优位 置；ｒ１、ｒ２ 为［０，１］内 的 随 机 数；Ｗ 为 惯 性

权重。

如果ＰＳＯ算法惯性权重较大，会导致算法运算

量大、迭代时间长；如果惯性权重较小，则会导致全

局搜索 能 力 降 低、收 敛 速 度 增 大［１８］。所 以 改 进 的

ＰＳＯ算法按式（６）根据粒子自身与群体的认知能力

动态分配惯性权重，并将当前迭代的适应度值ｆｉ 与

上一 次 迭 代 的 适 应 度 值ｆｉ－１进 行 比 较，定 义δ＝
（ｆｉ－ｆｉ－１）／ｆｉ－１，如 果δ≤０．０１，则 更 新 权 重 系 数，

增加算法的全局搜索能力，跳出局部极值，使得粒子

群动态地在局部搜索与全局搜索间建立平衡。

（）Ｗ　ｔ ＝

Ｗｍａｘ－ Ｗｍａｘ－Ｗ（ ）ｍｉｎ ｔａｎ ｔ
ｔｍａｘ

·π（ ）４ ，δ＞０．０１

Ｗ　ｔ－（ ）１ ＋０．１， δ≤
■
■

■ ０．０１
（６）

式中：Ｗｍａｘ、Ｗｍｉｎ分 别 为 权 重 最 大 值 和 最 小 值，当

Ｗ＞Ｗｍａｘ时，Ｗ 取Ｗｍａｘ；ｔｍａｘ为最大迭代步数。

１．３　Ｅｌｍａｎ神经网络

Ｅｌｍａｎ神经网络一般分为４层，即输入层、隐含

层、承接层和输出层。针对本文预测过程，Ｅｌｍａｎ神

经网络模型基本结构如图１所示。其中，ｂ１、ｂ２ 为反

馈层的自连接增益因子。

　　Ｅｌｍａｎ网络的非线性状态空间表达式为：

ｘｃ（）ｋ ＝ｘ　ｋ　－（ ）１ （７）

ｘ（）ｋ ＝ｆω１ｘｃ（）ｋ ＋ω２ ｕ　ｋ　－（ ）（ ）（ ）１ （８）

ｙ（）ｋ ＝ｇω３ｘ（）（ ）ｋ （９）

图１　Ｅｌｍａｎ神经网络基本结构图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　Ｅｌｍａｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

式中：ｕ为ｒ维输入向量，ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｒ）；ｙ（ｋ）为

ｋ时 刻 的１维 输 出 向 量；ｘ（ｋ）为 隐 含 层 输 出 向 量，

ｘ（ｋ）＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）；ｘｃ（ｋ）为ｋ时 刻 的 承 接 层 输

出向量，ｘｃ（ｋ）＝（ｘｃ１，ｘｃ２，…，ｘｃｎ）；ｇ（）为 输 出 神 经

元的传递函数；ｆ（）为中间层神经元的传递函数，常

采用Ｓ函数；ω１ 为 承 接 层 到 中 间 层 的 连 接 权 值；ω２
为输入层到中间层的连接权值；ω３ 为中间层到输出

层的连接权值。

　　Ｅｌｍａｎ神经 网 络 也 采 用ＢＰ算 法 进 行 权 值、阈

值的修正，学习指标函数采用误差平方和函数。

（）Ｅ　ｋ ＝∑
ｎ

ｋ＝１

［ｙ（）ｋ －ｙ
～
（）ｋ ］２ （１０）

式中：Ｅ（ｋ）为ｋ时刻的迭代误差；ｙ～（ｋ）为ｋ时 刻 的

期望输出向量。

改进ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ神 经 网 络 流 程 如 图２所 示。

图左侧为Ｅｌｍａｎ算法，右侧为改进ＰＳＯ算法部分。

图２　ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ神经网络流程

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ
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２　模型的建立及仿真验证

２．１　神经网络数据集

燃气轮机能否稳定运行受诸多参数影响，当相

关参数发生较大变化时，机组会出现功率下降、燃烧

波动甚至发生设备损坏事故。一般在机组投入商运

前、大修后或者季节变换、更换天然气源后，需要进

行燃烧调整 试 验［１９］。本 文 所 用 数 据 来 自 某 型 燃 气

轮机一次燃烧调整过程的实时运行数据，燃气轮机

最大出力为３００ＭＷ，试验每隔２０ＭＷ 进行一次燃

烧调整，通过调整燃气轮机排气温度以及值班阀质

量流量来降低ＮＯｘ 排放量，同时保证燃气轮机稳定

燃烧。
燃烧稳定性用燃烧室脉动（Ｈｕｍｍｉｎｇ）、燃烧室

加 速 度（ＡＣＣ）直 接 表 征，但 是 燃 烧 失 稳 时 Ｈｕｍ－
ｍｉｎｇ、ＡＣＣ发展会非常迅速，不利于监视，所以试验

过程中可以加强对污染物排放、燃气轮机功率（Ｐ）、
燃烧室差 压（ＤＰＣＣ）的 监 视，当 参 数 发 生 异 常 变 化

时给试验人员预留反应时间，能够及时对机组运行

状态做出调整。
为 了 尽 可 能 准 确 地 描 述 燃 气 轮 机 燃 烧 调 整 过

程，同时考虑到燃烧调整周期较短，因此忽略外界环

境参数变化，进 而 选 取 天 然 气 压 力ｐｇ、天 然 气 温 度

Ｔｇ、压气机排气温度Ｔｏｕｔ，ｃ、压气机进口温度Ｔｉｎ，ｃ、压
气机入口差压Δｐｉｎ，ｃ、压气机压比πｃ、压气机进口导

叶（ＩＧＶ）开度θＩＧＶ、燃 气 轮 机 的 压 气 机 第１级 可 调

静叶（ＣＶ１）开 度θＣＶ１、透 平 排 气 温 度ＴＴＥＴＣ、值 班 阀

质量流量ｑｍ，ｐｉｌ、预混 阀１质 量 流 量ｑｍ，ｐｒｅ１、预 混 阀１
压力ｐｐｒｅ１、值 班 阀 压 力 ｐｐｉｌ、预 混 阀２质 量 流 量

ｑｍ，ｐｒｅ２、预混阀２压力ｐｐｒｅ２等１５个 因 素 作 为 网 络 模

型的输入特 征 值，即Ｅｌｍａｎ神 经 网 络 的 输 入，其 中

ＣＶ１的作用是与ＩＧＶ共同配合，以优化流至下级压

气机气流的角度，提升压气机自身效率。同时选取

ＮＯｘ 质 量 浓 度（ρＮＯｘ）、Ｐ、ＤＰＣＣ、Ｈｕｍｍｉｎｇ、ＣＯ质

量浓度（ρＣＯ）、ＡＣＣ等６个 运 行 性 能 参 数 作 为 主 导

变量，即Ｅｌｍａｎ神经网络的输出。

在燃烧调整过程中，每个负荷段调整时间约３０
ｍｉｎ，因此在每个负荷段选取１５０组数据，间隔５ｓ，

共计２　２５０组数据。选取各负荷段前１３０组数据用

于 训 练、拟 合，后 ２０ 组 数 据 用 作 预 测。利 用

ｍａｐｍｉｎｍａｘ（）函数 对 数 据 进 行 归 一 化 处 理，用ｎｅ－
ｗｌｅｍ（）函数建立网络，神经网络隐含层采用Ｓ型正

切函数ｔａｎｓｉｇ来传递函数，反向传递函数采用Ｌｅｖ－
ｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｔ算法ｔｒａｉｎｌｍ，输 出 层 函 数 取 线 性

函数ｐｕｒｅｌｉｎ。设置最大训练次数为１　０００次，训练

误差为０．０００　０１。

隐含层节点 数ｍ 决 定 了 网 络 的 结 构 和 粒 子 群

规模。采用经验公式：

ｍ＝ ｈ＋■ ｌ＋Δ （１１）

式中：ｈ为输入层节点个数；ｌ为输出层节点个数：Δ
为１～１０之间的整数。

通 过 结 合 隐 含 层 节 点 选 择 原 则 以 及 试 验 试 凑

法，寻找最佳隐含层节点数，最终确定各输出参数对

应的 神 经 网 络 模 型 的 隐 含 层 节 点 数。ρＮＯｘ、Ｐ、

ＤＰＣＣ、Ｈｕｍｍｉｎｇ、ρＣＯ、ＡＣＣ对 应 的 隐 含 层 节 点 分

别为９、５、１４、５、１０、７，具体数据如表１所示。

　　ＰＳＯ算法的种群规模为１０，个体学习因子ｃ１、
社会学习因子ｃ２ 设 为２，惯 性 权 重Ｗ 设 为０．９，最

大迭代次数为５０。

表１　各输出参数对应隐含层节点数

Ｔａｂ．１　Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｈｉｄｄｅｎ　ｌａｙｅｒ　ｎｏｄｅｓ　ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ｔｏ　ｅａｃｈ　ｏｕｔｐｕｔ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ

输出参数对应误差
节点数

ρＮＯｘ Ｐ　 ＤＰＣＣ　 Ｈｕｍｍｉｎｇ ρＣＯ ＡＣＣ

５　 ０．００２　８１８　９　 ０．０００　３００　１５　 ０．０２１　３４８　 ０．０１９　４６５　 ０．０１６　６０９　 ０．０６４　６３０

６　 ０．００５　６７１　７　 ０．０００　４８５　３１　 ０．００１　１３３　 ０．１７７　６７０　 ０．００５　５７５　 ０．１２８　９１０

７　 ０．００２　２９３　９　 ０．０００　５６５　５６　 ０．００１　９５２　 ０．０２０　９２６　 ０．００３　４０９　 ０．０４９　３０３

８　 ０．００３　４５１　９　 ０．３４４　７００　００　 ０．００２　１９１　 ０．０２０　２１８　 ０．００３　８７８　 ０．４１２　７３０

９　 ０．００１　９３２　９　 ０．００４　８９５　８０　 ０．０１５　２１６　 ０．０１９　７１３　 ０．００４　７９７　 ０．２６７　７４０

１０　 ０．００３　６１７　１　 ０．０２８　４０１　００　 ０．０３８　３９４　 ０．０１９　５５３　 ０．００４　５３３　 ０．０８６　６３４

１１　 ０．００２　４９３　７　 ０．００２　１８４　９０　 ０．１７９　０６０　 ０．１７０　４２０　 ０．２１１　７１０　 ０．０４９　６６３

１２　 ０．００２　４３３　６　 ０．００２　４３３　６０　 ０．００１　５８２　 ０．０２１　５７７　 ０．００５　５１０　 ０．０７６　１３５

１３　 ０．００４　５５９　８　 ０．００４　５５９　８０　 ０．００１　４５７　 ０．０２０　７７２　 ０．００４　１３３　 ０．１４６　６９０

１４　 ０．００２　８１０　４　 ０．００２　８１０　４０　 ０．０００　７２９　 ０．０５９　４７３　 ０．００３　７６７　 ０．０７９　７３０
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２．２　仿真验证

为了检验提出的改进ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ神经网络的

有效性，用２　２５０组数据对模型进行训练验证，并与

Ｅｌｍａｎ神经网络（参 数 与ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ相 同）以 及 实

际值进行对比，采用 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ来反映模

型的预测结果，对比结果如表２所示。
表２　预测误差

Ｔａｂ．２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｅｒｒｏｒ 单位：％

预测参数 预测模型 ＭＳＥ　 ＲＭＳＥ　 ＭＡＰＥ

ρＮＯｘ

Ｐ

ＤＰＣＣ

Ｈｕｍｍｉｎｇ

ρＣＯ

ＡＣＣ

Ｅｌｍａｎ　 ３．８０４　３　 １．９５０　５　 ３．５６１　４

ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ　 ０．４３２　５　 ０．６５７　６　 １．４５２　５

Ｅｌｍａｎ　 ０．４５７　２　 ０．６７６　２　 ０．５７３　９

ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ　 ０．３０９　１　 ０．５５６　０　 ０．４０２　７

Ｅｌｍａｎ　 ２．２１４　０　 １．４８８　０　 ０．２３２　０

ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ　 ２．０９９　２　 １．４４８　９　 ０．２２０　４

Ｅｌｍａｎ　 ０．４２５　２　 ０．６５２　０　 ６．１７３　９

ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ　 ０．４１０　４　 ０．６４０　７　 ４．２４１　４

Ｅｌｍａｎ　 ４．１２３　２　 ３．１７１　９　 ７．９８６　７

ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ　 ２．６４８　５　 ２．２０１　０　 ４．０７６　４

Ｅｌｍａｎ　 ０．００９　８４１　１　 ０．０９９　２０２　 １０．１７０　７

ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ　０．００９　７７０　１　 ０．０９８　８４４　 ７．９６６　２

　　从表２可以看出，ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ神经网络的预测

值较Ｅｌｍａｎ神经网络能更好地逼近ρＮＯｘ、Ｐ、ＤＰＣＣ、

Ｈｕｍｍｉｎｇ、ρＣＯ的 实 际 值，误 差 均 在５％以 内。由 于

影响ＡＣＣ的 因 素 之 间 具 有 更 强 的 耦 合 性，预 测 精

度相对较差，但误差仍在８％以内，满足神经网络在

燃烧调整中的工程应用精度要求，这说明改进ＰＳＯ
优化的Ｅｌｍａｎ神经网络的可靠性更好。

３　预测结果及分析

３．１　对功率的预测结果及分析

改进ＰＳＯ优化后的Ｅｌｍａｎ神经网络燃气轮机

功率预测值 与 实 际 值 对 比 如 图３所 示。由 图３可

见，模型可靠性较好。

图３　燃气轮机功率预测值与实际值的对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ａｎｄ　ａｃｔｕａｌ

ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ｇａｓ　ｔｕｒｂｉｎｅ　ｐｏｗｅｒ

　　燃气轮机实际功率是利用热力模型结合运行参

数计算得出的，外界环境、燃料供应量及压气机运行

状态等输入参数确定后，燃气轮机功率也就基本确

定，所以神经网络对机组功率的预测准确度较高。

３．２　对燃烧稳定性参数的预测结果及分析

燃烧不稳定表现为燃烧室差压增加、燃烧室内

压力脉动幅值增加以及燃烧室加速度增大。为防止

燃气轮机损坏，必须及时探测嗡鸣和加速度并加以

抑制。笔者利用神经网络对ＤＰＣＣ、Ｈｕｍｍｉｎｇ以及

ＡＣＣ进行预测，预 测 值 与 实 际 值 对 比 如 图４～图６
所示。

图４　ＤＰＣＣ预测值与实际值的对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ａｎｄ　ａｃｔｕａｌ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ＤＰＣＣ

图５　Ｈｕｍｍｉｎｇ预测值与实际值的对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ａｎｄ　ａｃｔｕａｌ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ｈｕｍｍｉｎｇ

图６　ＡＣＣ预测值与实际值的对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ａｎｄ　ａｃｔｕａｌ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ＡＣＣ

　　ＤＰＣＣ指的是燃烧室与压气机第１级动叶处的

压差，可以用来表征通过燃烧室和燃烧器的空气流

量。燃气轮机在初负荷阶段，ＩＧＶ、ＣＶ１未 开 启，升

负荷时虽然压气机压比增加，但相较于增加的燃料

量，进入燃烧 室 的 空 气 量 减 少，故 而 燃 烧 室 差 压 降
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低。当燃 气 轮 机 负 荷 大 于８０ＭＷ 后，随 着 负 荷 的

增加，ＩＧＶ、ＣＶ１开 度 均 从０％分 别 开 启 至１０３％、

１００％，燃烧室差压随进入燃烧室内空气量的增加而

增加。进入燃烧室的空气量取决于压气机出口的空

气量，ＤＰＣＣ可以作为压气机运行状态的监视参数，
若ＤＰＣＣ在运行过程中明显降低，则需检查压气机

运行状态，重点检查ＩＧＶ、ＣＶ１是否存在卡涩情况，
并及时调整负荷，避免出现重大设备损伤。

Ｈｕｍｍｉｎｇ表 征 的 是 燃 烧 室 内 的 压 力 脉 动 幅

值。Ｈｕｍｍｉｎｇ的变 化 趋 势 与 ＤＰＣＣ类 似，这 是 因

为ＩＧＶ、ＣＶ１在初 负 荷 阶 段 未 开 启，相 对 于 天 然 气

流量，空气流量的占比较小，且值班气的占比高，燃

烧稳定性 好。随 着 负 荷 的 增 加，ＩＧＶ、ＣＶ１开 度 增

大，燃烧 温 度 降 低，燃 烧 的 稳 定 性 变 差，Ｈｕｍｍｉｎｇ
值随之增大。

ＡＣＣ监测的是 压 力 脉 动 引 起 的 火 焰 不 稳 定 而

导致的 受 迫 加 速 度。ＡＣＣ与 Ｈｕｍｍｉｎｇ、ＤＰＣＣ的

变化基本是 同 时 同 方 向 的，ＩＧＶ、ＣＶ１开 度 的 增 大

会使 得 Ｈｕｍｍｉｎｇ 增 大，进 而 导 致 受 迫 加 速 度

变大［２０］。
燃烧室差压、Ｈｕｍｍｉｎｇ及ＡＣＣ随负荷的变化

是十分明显的，改进ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ神经网络可以很好

地捕捉到这个特性，但由于ＡＣＣ相较于其他２个值

有更强的耦合性，所以预测误差较大，但预测精度仍

然满足工程应用要求。

３．３　对污染物排放的预测结果及分析

在发生燃烧失稳后，燃烧室压力脉动以及加速

度是突增的，难以及时反应并做出调整，往往会造成

燃烧室结构损坏，甚至破坏下游透平部分。因此可

以通过监视燃气轮机的污染物排放以及透平排气温

度情况来间接反映燃气轮机燃烧的情况。

ＮＯｘ 和ＣＯ作 为 燃 气 轮 机 运 行 产 生 的 主 要 污

染物，可以间接用于表征燃气轮机燃烧室的运行状

态，如遇到排放异常，可以根据该２种污染物的排放

情况及时做出调整，危急情况下可进行紧急停机处

理。笔者利用神 经 网 络 对 ＮＯｘ 以 及ＣＯ的 排 放 进

行预测，污染物预测值与实际值对比如图７和图８
所示。

３．３．１　ＮＯｘ 排放

燃气轮机在初负荷阶段，燃料供应主要依靠值

班气，燃烧稳定性好，但同时燃烧室初温较高，热力

型ＮＯｘ 占比 高，ＮＯｘ 质 量 浓 度 处 于 高 位。在 燃 气

轮机负荷为６０ＭＷ 的 燃 调 过 程 中，ＮＯｘ 质 量 浓 度

有一个明显的下降趋势，是因为此时值班气质量流

量 降低。随着机组负荷的增加，预混气质量流量供

图７　ＮＯｘ 质量浓度预测值与实际值的对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ａｎｄ　ａｃｔｕａｌ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ

ＮＯｘｍａｓｓ　ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

图８　ＣＯ质量浓度预测值与实际值的对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ａｎｄ　ａｃｔｕａｌ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ

ＣＯ　ｍａｓｓ　ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

应占比超过８４．９％，少量的值班气用来维持燃烧室

稳定燃烧，燃烧室初温降低，热 力 型 ＮＯｘ 质 量 浓 度

明显减小，ＮＯｘ 排 放 量 较 低。同 样，在 燃 气 轮 机 负

荷为２００ＭＷ的燃调过程中，发现燃烧室稳定性变

差，因此试验 人 员 上 调 了 值 班 气 质 量 流 量，ＮＯｘ 排

放量上升。当机组负荷达到满负荷时，天然气供应

量达到最大，而值班气质量流量占比小于５％，ＮＯｘ
排放量与预混天然气量成正相关关系［２１］，所以ＮＯｘ
排放量有一定上升。值得注意的是，在排放要求更

为严格的省份，在机组调峰运行或者满出力运行时，

关注ＮＯｘ 排放量并及时投入脱硝显得尤为关键。

３．３．２　ＣＯ排放

ＣＯ可作为 天 然 气 燃 烧 是 否 充 分 的 指 标 之 一。
在机组处于初负荷时，ＣＯ最大质量浓度超过１　７００
ｍｇ／ｍ３，这是因为ＣＯ主 要 生 成 于 天 然 气 贫 氧 燃 烧

情况下。燃 气 轮 机 处 于 初 负 荷 时，ＩＧＶ、ＣＶ１未 开

启，并且燃气轮机排气温度偏低，从而推断出燃烧室

初温也偏低，空气流量不足加上天然气低温燃烧，导
致天然气燃烧不充分，ＣＯ质量浓度处于极高水平。
随着负荷 的 增 加，ＩＧＶ、ＣＶ１开 启，空 气 量 随 之 增

加，同时质 量 流 量 占 比 超 过８５％的 天 然 气 经 预 混

后，在 燃 烧 室 燃 烧 更 加 充 分，ＣＯ质 量 浓 度 逐 渐 降

低。燃气轮机负 荷 大 于１４０ＭＷ 时，ＣＯ质 量 浓 度

小于５ｍｇ／ｍ３。
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改进ＰＳＯ－Ｅｌｍａｎ神经网络模型对 ＮＯｘ 和ＣＯ
排放的预测 精 度 较 高，在 值 班 气 质 量 流 量、ＩＧＶ及

ＣＶ１发生变化时，该模型也能对燃机污染物的排放

进行跟踪和预测，可为燃烧调整的过程分析提供一

定的参考。

４　结　论

（１）所提出的改进ＰＳＯ优 化Ｅｌｍａｎ神 经 网 络

模型可以很好地预测表征燃烧稳定性的参数，预测

精度高于Ｅｌｍａｎ神经网络，满足工程应用精度。
（２）在燃烧 调 整 过 程 中，燃 烧 稳 定 性 与 污 染 物

排放是 相 互 制 约 的，提 高 燃 烧 稳 定 性 势 必 会 加 大

ＮＯｘ 排放量，这个过程需要调整值班气质量流量来

维持燃烧稳定性与低污染物排放的平衡，改进ＰＳＯ－
Ｅｌｍａｎ神经网络模型能够很好地捕捉这个特性，所

得计算结果与电厂实际运行情况一致。
（３）值班气质量流量、ＩＧＶ及ＣＶ１的开度对燃

烧稳定性的影响最为显著，因此在进行值班气稳定

燃烧边界以及排气温度稳定燃烧边界的测试时，可

利用本文提出的神经网络模型先行预测可能出现的

燃烧失稳，用于解决试验过程中限制因素多、灵活性

差的技术问题。
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