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ABSTRACT: As a key facility for energy conversion, 

coal-fired units still occupy an important position in power 

production. However, their complexity significantly increases 

the difficulty of predicting carbon dioxide emissions. A carbon 

dioxide emission prediction model is proposed in the paper. 

This model combines principal component analysis with 

backpropagation neural network. Firstly, methods such as 

missing value processing and outlier processing are used to 

preprocess the data related to carbon emissions of coal-fired 

power plants. Then, variables with strong correlation to carbon 

emissions are screened out through correlation analysis. 

Combined with the principal component analysis method, the 

data dimension is further reduced on the premise of ensuring 

that key information is not lost, and a carbon dioxide emission 

prediction model for coal-fired power plants is constructed. 

Taking a coal-fired generator set with an installed capacity of 

660MW as an example, simulation verification is carried out 

based on its operating parameters. The prediction results show 

small errors and good fitting effects. This shows that this model 

can effectively predict carbon dioxide emissions and can 

provide a reference for carbon dioxide emission reduction in 

coal-fired power plants. 

KEY WORDS: principal component analysis; back 

propagation neural network; CO2 emissions; correlation 

analysis; data dimensionality reduction 

摘要：燃煤机组作为能源转换的关键设施，当前在电力生产

中仍占据重要地位，但是其复杂性显著增加了二氧化碳排放

预测的难度。该文提出一种二氧化碳排放预测模型，将主成 
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分分析与反向传播神经网络相结合。首先，通过缺失值与异

常值处理等手段对燃煤电厂的碳排放数据进行预处理。然

后，通过相关性分析筛选出与碳排放关系密切的变量，并结

合主成分分析方法，在保证关键信息不丢失的前提下进一步

降低数据维度，构建燃煤电厂二氧化碳排放预测模型。以一

台 660 MW 装机容量的燃煤发电机组为例，依据其运行参数

开展仿真验证，模型的预测结果误差小，拟合效果良好。结

果表明，该模型能够有效预测二氧化碳排放，可为燃煤电厂

制定二氧化碳减排策略提供参考。 

关键词：主成分分析；反向传播神经网络；二氧化碳排放；

相关性分析；数据降维 

0  引言 

随着全球工业化进程加快和人口数量不断攀

升，人类活动正以前所未有的速度改变地球的生态

系统，全球变暖已成为最紧迫的环境问题之一[1-2]。

化石燃料燃烧、工业生产及废弃物处理等人类活动

导致大量温室气体排放[3]。其中，二氧化碳被认为

是造成气候变暖的主要温室气体之一[4-5]。为应对全

球变暖，减少温室气体排放，社会各界积极行动，

制定了一系列政策，以此来实现减排目标。《巴黎

协定》的达成为各国设定了 1.5℃的温控目标[6]。中

国为应对气候变化，展现气候治理的大国担当，提

出“双碳”目标[7-10]。 

发电行业在能源体系中占据关键地位，同时也

是温室气体排放的重要来源。火力发电大量燃烧煤

炭、石油和天然气等化石燃料，导致二氧化碳持续

排放。目前，中国电力行业的二氧化碳排放占能源

相关排放的 40%以上，煤电是主要碳排放源[11-13]。
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截至 2023 年底，全国发电装机容量达 29.2 亿 kW。

火电装机容量为 13.9 亿 kW，占总发电装机容量比

重为 47.6%，其中，煤电装机容量 11.6 亿 kW，占

总发电装机容量比重为 39.7%
[14-15]。鉴于火电行业

在二氧化碳排放方面的突出占比及其在能源供应

中的重要地位，开展针对火电行业的二氧化碳排放

研究，能够为制定合理的减排策略、优化能源结构

提供有力依据，助力发电行业朝着绿色低碳方向转

型升级[16]。 

近年来，关于二氧化碳排放预测的研究不断增

多。龙芸构建了详细的燃煤电厂二氧化碳排放计算

模型，并利用径向基神经网络进行预测。考虑燃煤

电厂原煤开采、洗选煤、煤炭运输、燃烧、脱硫、

脱硝、除尘以及外购电力过程的二氧化碳排放并进

行计算，结果显示燃煤电厂燃烧阶段产生的二氧化

碳排放量最多，约占二氧化碳排放总量的 95%
[17]。

Yu 等[18]结合反向传播神经网络与遗传算法，研究

燃料元素含量与二氧化碳排放的关系，提出优化燃

料结构有助于减少二氧化碳排放。Rahman 等[19]以

某天然气发电厂月度生产报告中的燃料消耗数据

为基础，定量计算该厂每月的二氧化碳排放量，并

采用极限学习机建立二氧化碳排放的预测模型。Ma

等[20]以蒸汽温度、压力、焚烧量等因素作为输入变

量，利用随机森林算法对垃圾焚烧厂烟气中的二氧

化碳浓度进行预测，从而计算出与垃圾焚烧相关的

直接碳排放。此外，支持向量机 (support vector 

machine，SVM)与长短期记忆网络(long-short term 

memory neural network，LSTM)等算法也被广泛应

用于二氧化碳排放预测[21-24]。以上研究探索了不同

算法在二氧化碳排放预测上的应用，但对于预测算

法输入变量的选取却少有讨论。本文结合实际案例

计算燃煤电厂发电过程中燃烧阶段、脱硫阶段产生

的二氧化碳排放量。在机器学习的基础上进一步引

入相关性分析、主成分分析等数据分析方法，详细

叙述了输入变量的筛选过程，并建立了主成分分析

与 反 向 传 播 神 经 网 络 (principal component 

analysis-back propagation，PCA-BP)相结合的预测模

型，为评估燃煤电厂二氧化碳排放提供参考依据。 

1  模型理论背景 

在构建燃煤电厂二氧化碳排放预测模型之前，

需要对二氧化碳排放量进行核算(图 1)。通过碳排

放核算可以获得详细的排放数据，这些数据不仅为

评估碳排放提供依据，也是构建预测模型所必需的

信息。预测模型能够基于历史数据对未来趋势进行

模拟，为决策者制定计划提供科学依据，从而提高

决策的准确性与效率。 

神经网络训练
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碳排放计算

相关性分析

变量筛选
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图 1  PCA-BP 碳排放预测模型流程图 

Fig. 1  Flowchart of 

PCA-BP CO2 emission prediction model 

1.1  燃煤电厂二氧化碳排放核算方法 

根据《中国发电企业温室气体排放核算方法与

报告指南》，燃煤电厂二氧化碳核算主要包括 3 个

部分：燃烧过程的二氧化碳排放 E1、脱硫过程的二

氧化碳排放 E2、企业净购入使用电力产生的二氧化

碳排放 E3
[25-27]。其中： 

 1 C CV C F

44

12
E F N C O   (1) 

式中：FC为煤炭的消耗量，t；NCV 为煤炭的平均低

位热值，TJ/t；CC 为煤炭的单位热值含碳量，

tCO2/TJ；OF为煤炭的碳氧化率，%；44/12 为二氧

化碳与碳之间相对分子质量的比值。 

 2 AL FE C E  (2) 

式中：CAL为脱硫剂中碳酸盐消耗量，t；EF为脱硫

剂中碳酸盐的排放因子，tCO2/t。 

 3 DE FEE A E  (3) 

式中：ADE 为企业净购入电量，MWh；EFE 为区域

电网年平均供电排放因子，tCO2/(MWh))。 

1.2  反向传播神经网络模型 

反向传播(back propagation，BP)神经网络是一

种基于误差反向传播进行训练的多层前馈神经网

络。它由输入层、隐含层、输出层组成。输入层接

收信息并传递至隐含层，隐含层处理信息后传递至

输出层输出。根据实际情况的复杂程度，隐含层可

以为单层或多层结构[28-30]，如图 2 所示。 

BP 神经网络的运行过程分为信息的正向传播

与误差的反向传播。在正向传播过程中，神经元接

收信息后，根据分配的初始权重进行加权求和，并

适当地引入偏置辅助计算，再通过激活函数处理后 
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输入层 隐含层 隐含层 输出层

 
图 2  BP 神经网络结构示意图 

Fig. 2  Structure diagram of BP neural network 

传输到下一神经元。通过类似的加权求和与偏置操

作，层层递进，直至最终输出。当输出值与真实值

的偏差在期望值之外时，则开启反向传播过程。在

反向传播过程中，同样要对误差进行加权求和计

算，直至计算出每个神经元的误差，并利用误差对

初始权重进行修正。然后利用修正后的权重重新进

行正向传播计算，循环往复，直至最终的输出值与

实际值的偏差满足期望值要求[31]。BP 神经网络设

计步骤[32-33]如表 1 所示。 

表 1  BP 神经网络设计步骤 

Table 1  Calculation process of BP neural network 

步骤 目的 内容 

1 
收集并处

理数据 
对原始数据预处理并按照一定比例进行数据集划分 

2 
创建并配

置网络 

根据输入输出变量确定输入层、隐含层、输出层的节

点数；初始化输入层至隐含层、隐含层至输出层的连

接权值，初始化隐含层及输出层各单元的偏置；设置

传递函数、学习速率等 

3 
隐含层输

出计算 
根据连接权值、隐含层各单元偏置，计算隐含层输出 

4 
输出层输

出计算 

根据隐含层输出、隐含层至输出层的连接权值、输出

层各单元的偏置，计算输出层预测输出 

5 误差计算 根据预测输出和期望输出，计算预测误差 

6 
更新权值、

偏置 
根据预测误差更新连接权值、偏置 

7 结束训练 

判断迭代过程是否满足结束条件，若没有满足，则返

回第 3 步。当迭代次数大于预先设定的次数，仍不满

足结束条件时，代表网络无法收敛，结束迭代过程 

2  数据处理与评价指标 

数据处理和评价指标在数据分析和模型开发

中占据重要地位。数据处理是数据分析和模型训练

的基础，评价指标是量化模型预测结果和性能的重

要标尺。 

2.1  数据预处理 

由于设备的复杂性、环境的多样性以及数据采

集过程中的不确定性，在电厂运行系统中收集的数

据可能存在缺失值、离群值问题。这些问题会影响

到数据分析的准确性，因此，在建立模型之前，需

要对收集到的数据中的缺失值和离群值进行预处

理，并对数据进行归一化。 

1）缺失值处理。 

查找到缺失值后，采用线性插值的方法对数据

中的缺失值进行补偿。 

 1 1( ) / 2t t tx x x    (4) 

式中：xt 为 t 时刻的数据值；xt1为 t 上一时刻的数

据值；xt1 为 t 下一时刻的数据值。 

2）离群值处理。 

将超过 3 倍中位数绝对偏差的值定义为离群

值，采用线性插值的方法对其进行替换。中位数绝

对偏差 MAD 的定义为 

 AD mmedian( )tM x x   (5) 

式中：xt 为 t 时刻的数据值；xm为数据集的中值。 

3）数据归一化。 

由于采集的数据在量纲、数量级方面的差别，

直接使用会对数据分析结果造成影响。通过数据归

一化，将所有数据转化为[0,1]之间的数，避免数据

自身量纲、数量级造成的误差。采用最大最小法对

数据进行归一化处理： 

 min

max min

k
k

x x
x

x x





 (6) 

式中：xk为样本数据；xmin 为样本数据中的最小数；

xmax为样本数据中的最大数。 

2.2  评价指标 

在模型训练过程中需要不断地评估模型的性

能，了解模型的优缺点，并据此对模型进行优化。

选取的预测模型评价指标[34]如下： 

1）平均绝对误差 MAE。 

 AE
=1

1
ˆ

m

i i
i

M y y
m

   (7) 

式中：m 为样本数量；yi为真实值； ˆ
iy 为预测值；

MAE为预测误差绝对值的平均数，它能够直观地反

映预测值的偏离程度，取值范围为[0,+∞)，MAE 越

小，说明误差越小，模型预测效果越好。 

2）均方根误差 RMSE。 

 
2

MSE
1

1
ˆ( )

m

i l
i

R y y
m 

   (8) 

式中：m 为样本数量；yi为真实值； ˆ
ly 为预测值；
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RMSE为误差平方和的均值的平方根，用来衡量预测

值与真实值之间的偏离程度，受异常值影响较大，

它的取值范围为[0,+∞)，RMSE 越小，说明模型的误

差越小，模型预测值越准确。 

    3）平均绝对百分比误差 MAPE。 

 APE
=1

ˆ1
100%

m
i l

i i

y y
M

m y


   (9) 

式中：m 为样本数量；yi为真实值； ˆ
ly 为预测值； 

MAPE 为预测值与真实值之间相对误差的平均百分

比，它的取值范围为[0,+∞]，MAPE越小，说明模型

预测能力越好。 

4）决定系数 R
2。 

 2 2 2

1 1

ˆ1 [ ( ) ]/[ ( ) ]
m m

i l i l
i i

R y y y y
 

      (10) 

式中：m 为样本数量；yi为真实值； ˆ
ly 为预测值；

ly 为真实值的平均值；R
2 用来衡量预测模型对样本 

数据的拟合程度，取值范围为[0,1]，数值越接近于

1，说明模型的拟合效果越好。 

3  应用案例与结果分析 

选取某燃煤电厂作为研究对象。以其中一台

660

MW 装机容量的燃煤发电机组为例，对其进行

二氧化碳排放计算及预测研究。该机组为超超临

界燃煤发电机组，脱硫系统采用石灰石-石膏湿法

脱硫工艺，无外购电力。二氧化碳气体的核算和

预测范围包括煤炭燃烧过程、脱硫过程产生的直

接二氧化碳排放，不包括煤炭生产、运输、燃烧

以及脱硫过程中的辅机设备能耗所产生的间接二

氧化碳排放。原始数据来自该电厂分散控制系统

(distributed control system，DCS)，选取其中工况

较全的 9

d 运行数据，采样间隔为 10


min。通过对

燃烧系统、脱硫系统的分析，初步筛选出 16 个可

能影响二氧化碳排放的变量，对应的名称及符号

如表 2 所示。 

3.1  燃煤电厂二氧化碳排放数据核算 

1）燃烧阶段产生的二氧化碳排放。 

根据式(1)，已知燃煤量、低位热值、低位热值

含碳量和碳氧化率，可以计算燃烧阶段产生的二氧

化碳排放。低位热值含碳量通常通过元素分析获

得，但本机组仅记录了工业分析数据，未包括低位

热值含碳量。工业分析数据作为燃煤质量指标，与

燃煤含碳量之间具有重要联系。经回归分析得到其

数学模型[17]： 

表 2  运行参数信息对应表 

Table 2  Operation parameter information table 

参数 含义 

Po/ MW 发电机有功功率 

P1/ MPa 主蒸汽压力 

T1/℃ 主蒸汽温度 

F1/(t/h) 主蒸汽流量 

P2/MPa 再热蒸汽压力 

T2/℃ 再热蒸汽温度 

T3/℃ 排烟温度 

P3/kPa 凝汽器压力 

C/(t/h) 燃煤量 

H1/% 锅炉热效率 

D1/(mg/Nm
3
) 吸收塔进口 SO2浓度 

D2/% 吸收塔进口 O2浓度 

F2/(mg/Nm
3
) 脱硫系统烟气流量 

H2/% 脱硫系统脱硫效率 

O/% 省煤器出口氧量 

P4/kPa 炉膛压力 

 0 1 ar 2 car 3 ar,net 4 arC V F Q A          (11) 

式中：C 为燃煤含碳量，%；、、、、

为统计分析模型回归系数；Var 为收到基挥发分的含

量，%；FCar 为收到基固定碳的含量，%；Qar,net 为

收到基低位发热量，MJ/kg；Aar 为收到基灰分的含

量，%。相关系数如表 3 所示。 

表 3  二氧化碳排放计算相关系数[17,35] 

Table 3  Correlation coefficients for 

CO2 emissions calculation 

系数 取值 

 3.227
 
44 

 0.214
 
266

 
7 

 0.502
 
704

 
8 

 1.190
 
495 

 0.055
 
090

 
7 

OF 0.99 

2）烟气脱硫阶段产生的碳排放。 

石灰石-石膏湿法脱硫工艺因脱硫效率高、成本

低的优点，成为大多数燃煤电厂的脱硫选择。烟气

中的SO2气体与石灰石浆液中的水和CaCO3发生反

应，达到脱硫目的。化学反应方程式为 

3 2 2 3 2 2CaCO +SO +0.5H O CaSO 0.5H O+CO   

基于采集的样本数据和相关排放系数，可以计

算燃烧和脱硫阶段的二氧化碳排放。 

由图 3 可知，燃煤机组在燃烧与脱硫过程中产

生的碳排放主要来自燃烧阶段，占比超过 99%。  

图 4 所示为二氧化碳排放的变化趋势，表明燃烧和 
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脱硫碳排放(0.39%)

燃烧碳排放(99.61%)  
图 3  燃煤机组燃烧、脱硫阶段碳排放占比 

Fig. 3  Proportion of carbon emissions during 

combustion and desulfurization stages of 

coal-fired power units 

脱硫阶段的二氧化碳排放具有相似的变化趋势。这

是因为这两个阶段的碳排放均与煤的燃烧量直接

相关：燃煤量增加，不仅会导致二氧化碳排放增加，

脱硫过程中产生的二氧化硫也随之增多，从而推动

脱硫阶段的碳排放增加。 

3.2  数据相关性分析 

通过相关性分析，可以定量说明不同变量之间

的关系。相关系数 r 的取值范围为[1,1]，r0 代表

变量之间负相关；r0 代表变量之间正相关；r0 

9/
1 

11
:3

0

9/
1 

23
:1

0

9/
2 

10
:5

0

9/
2 

22
:3

0

9/
3 

10
:1

0

9/
3 

21
:5

0

9/
4 

9:
30

9/
4 

21
:1

0

9/
5 

8:
50

9/
5 

20
:3

0

9/
6 

8:
10

9/
6 

19
:5

0

9/
7 

7:
30

9/
7 

19
:1

0

9/
8 

6:
50

9/
8 

18
:3

0

9/
9 

6:
10

100

150

200

250

300

350

400

450

500

550
燃烧碳排放
脱硫碳排放

时刻

燃
烧
碳
排
放

/(
t/

h
)

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

1.8

2.0

脱
硫
碳
排
放

/(
t/

h
)

 

图 4  燃煤机组燃烧、脱硫阶段碳排放变化趋势图 

Fig. 4  Trend chart of carbon emissions during combustion 

and desulfurization stages of coal-fired power units 

代表变量不相关。r 的绝对值越大，相关性越强。

具体的关联强度标准如下：①当|r|1，两变量间完

全线性相关；②当 0.8|r|<1，两变量间高度相关；

③当 0.5|r|<0.8，两变量间显著相关；④当 0.3|r|< 

0.5， 两变量间低度相关；⑤当|r|<0.3，两变量间微

弱相关[36]。本研究采用皮尔逊相关系数衡量变量之

间的相关性。图 5 为运行参数之间的相关系数热力 
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图 5  运行参数的皮尔逊相关系数热力图 

Fig. 5  Heatmap of Pearson correlation coefficient of operation parameters 
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图。数字代表相关系数，方块的颜色代表正负相关

性，方块的大小代表相关性强弱。 

如图 5 所示，碳排放量 EM与 Po、P1、F1、P2、

T2、T3、P3、C、D1 均呈正相关，相关系数分别为

0.947、0.943、0.94、0.946、0.474、0.699、0.825、

0.962、0.557。EM与 D2、O 呈负相关，相关系数分

别为0.817、0.826。分析表明，这些变量主要通

过间接影响燃煤量影响二氧化碳排放。电厂有功

功率越高，燃煤量越多，二氧化碳排放量也随之

增加。在保持其他参数不变的情况下，蒸汽压力

和温度的升高可以提高锅炉效率，从而减少燃煤

量和二氧化碳排放量。但若锅炉给水系统供水不

足或燃烧不完全，需增加燃煤量以维持蒸汽压力

和温度，导致二氧化碳排放量增加。在一定范围

内，凝汽器内压力越高，真空度越低，锅炉效率

越差，燃煤量越大，二氧化碳排放增加。排烟温

度若超过基准值，排烟温度越高，也会导致燃煤

量增加，二氧化碳排放升高，从而使以上变量与

碳排放呈现正相关的关系。省煤器出口氧量小于

基准值时，氧量与燃煤量呈现负相关的关系，即

与碳排放呈现负相关的关系[37]。 

3.3  数据主成分分析 

主成分分析法(principal components analysis，

PCA)可以实现变量降维，在尽可能保留原始数据信

息的同时简化数据结构。对相关性分析筛选出的数

据进行抽样适合性检验 (Kaiser-Meyer-Olkin ，

KMO)，得到样本的 KMO 检验值为 0.909，巴特利

特球形检验显著性为 0。当 KMO0.7 时，表明该数

据适合进行主成分分析[38]。主成分特征值及方差贡

献率如表 4 所示。 

表 4  主成分特征值和方差贡献率 

Table 4  Principal component eigenvalues and 

variance contribution rate 

成分 
初始特征值 提取载荷平方和 

特征值 贡献率 累积贡献率 特征值 贡献率 累积贡献率 

1 8.634 78.488 78.488 8.634 78.488 78.488 

2 0.953 8.663 87.150 0.953 8.663 87.150 

3 0.607 5.514 92.664 — — — 

4 0.422 3.832 96.496 — — — 

5 0.209 1.899 98.395 — — — 

6 0.110 1.000 99.395 — — — 

7 0.046 0.414 99.809 — — — 

8 0.012 0.108 99.917 — — — 

9 0.006 0.052 99.969 — — — 

10 0.003 0.024 99.992 — — — 

11 0.001 0.008 100.000 — — — 

由表 4 可知，成分 1 的特征值为 8.634，贡献

率为 78.488%，成分 2 的特征值为 0.953，贡献率为

8.663%，二者累积贡献率为 87.150%，满足大于 85%

的要求[39]，因此，认为前两个成分所包含的信息足

以代替原始变量。负荷矩阵参数如表 5 所示。 

表 5  主成分分析的负荷矩阵参数 

Table 5  Load matrix of principal component analysis 

变量 成分 1 成分 2 

Po 0.990 0.034 

P1 0.986 0.011 

F1 0.980 0.103 

P2 0.988 0.024 

T2 0.509 0.769 

T3 0.773 0.338 

P3 0.906 0.067 

C 0.960 0.034 

D1 0.669 0.436 

D2 0.919 0.159 

O 0.923 0.116 

由表 5 可知，Po、P1、F1、P2、P3、C、D2、O

对第一主成分的相关系数分别为 0.990、0.986、

0.980、0.988、0.906、0.960、0.919、0.923，高

于其他变量。因此，选择这些变量作为 PCA-BP 神

经网络的输入变量。 

3.4  预测结果与精度分析 

预测模型以有功功率 Po、主蒸汽压力 P1、主蒸

汽流量 F1、再热蒸汽压力 P2、凝汽器内压力 P3、

燃煤量 C、脱硫系统入口氧气浓度 D2、省煤器出口

氧量 O 为输入变量，二氧化碳排放量 EM为输出变

量。数据集以 41 的比例划分为训练集和测试集，

最大训练次数设为 1

000 次。预测模型的

MAE8.517，RMSE11.386，MAPE3.134%，R
2
0.941，

较小的误差和较大的决定系数表明预测模型结果

和真实值之间具有良好的拟合度。当二氧化碳排放

量发生变化时，预测结果呈现良好的跟踪性。这表

明选取的变量合适，模型具备较强的学习能力，可

以有效预测二氧化碳排放量。 

为验证 PCA-BP 模型在二氧化碳排放量预测上

的优越性，将其与 LSTM、SVM 模型进行比较。以

上 3 种模型采用相同的数据集，且训练集和测试  

集划分方式一致。图 6 所示为 3 种模型预测结果与

真实值的对比。表 6 为不同预测模型评价指标结果

对比。 

由图 6 可知，3 种模型在 CO2排放量预测方面 
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图 6  不同模型的二氧化碳排放预测结果对比 

Fig. 6  Comparison of carbon dioxide emission 

prediction results of different models 

表 6  不同预测模型评价指标结果对比 

Table 6  Comparison of evaluation indicators for 

different prediction models 

评价指标 MAE RMSE MAPE R
2
 

PCA-BP 8.517 11.386 3.134 0.941 

LSTM 11.084 13.08 4.046 0.926 

SVM 19.551 25.988 7.063 0.709 

均有一定的效果。PCA-BP、LSTM、SVM 3 种模型

的决定系数 R
2分别为 0.941、0.926、0.709。PCA-BP

模型的拟合程度最佳，LSTM 模型次之，SVM 模型

对数据的拟合程度最差。燃煤电厂碳排放受多种因

素影响，如燃煤量、燃烧效率、机组运行参数等。

PCA-BP 预测模型结构简单、参数调整灵活，具备

强大的非线性处理能力。在处理此类问题时，能够

根据误差自动调整神经网络的权重以达到精准预

测的目的。尽管 LSTM 模型在数据拟合方面表现良

好，但其复杂的结构导致在训练和预测过程中需要

较大的计算资源投入，训练周期较长，因此，在本

研究案例中并非最优选。SVM 模型的预测曲线整

体波动性较大，效果相对较差，这可能是由于 SVM

模型对于数据内在规律的学习方式相对单一，因

此，在预测燃煤电厂碳排放时，无法像 PCA-BP 模

型那样能够灵活地调整以达到更好的预测效果。 

4  结论 

本文针对燃煤电厂二氧化碳排放进行研究，提

出将主成分分析与反向传播神经网络相结合的

PCA-BP 预测模型，并结合某 660

MW 燃煤发电机

组的运行参数进行仿真实验，得出以下结论： 

1）通过排放因子法计算二氧化碳排放量，为

燃煤机组二氧化碳排放预测模型提供了数据支持。

分析结果表明，燃料燃烧阶段和脱硫阶段的二氧化

碳排放变化趋势相似。这说明两个阶段的碳排放可

能受到相同因素的影响，为二氧化碳与二氧化硫的

协同脱除提供参考。 

2）通过主成分分析法，在保留关键信息的前

提下，实现了数据降维，简化了模型的复杂度。建

立的 PCA-BP 神经网络预测模型具有较好的拟合效

果，证明了该模型的有效性和泛化能力。 

3）本文聚焦于燃烧过程和脱硫过程的直接二

氧化碳排放，未考虑煤炭生产、运输、燃烧以及脱

硫过程中辅机设备能耗导致的间接二氧化碳排放。

未来可进一步扩大核算范围，优化和改进模型。 
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