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摘要摘要：：中间点温度是超超临界 （ultra supercritical， USC） 机组的一个重要参数，其系统具有强

非线性，常规方法很难对其进行建模。为了解决非线性问题，并获得良好的建模效果，提出了一

种基于复合加权人类学习优化网络 （composite weighted human learning optimization network，

CWHLON） 的建模方法，以动态线性模型的形式来模拟对象的非线性动态过程。在仿真实验部

分，将CWHLON模型与传统的递推最小二乘法和其他三种元启发式方法得到的模型进行综合比

较，数据显示本文提出的方法在模型精度方面平均提高了77.93%，最大提高了78.65%，实现了辨

识精度的有效提升。
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Abstract: Intermediate point temperature is an important parameter in ultra supercritical (USC) unit.

However, due to strong nonlinearity, it is difficult to determine the form and coefficients of the

corresponding model by using traditional methods. In order to get a better control effect, a novel

composite weighted human learning optimization network (CWHLON) is proposed to tackle the above-

mentioned problems. Though the real-time dynamic linear model, the characteristics of the object are

accurately simulated. In the simulation experiment, CWHLON is compared with the traditional recursive

least squares and other three meta heuristic methods. The data show that the proposed method improves

the model accuracy by 77.93% on average and 78.65% on maximum, effectively improving the

identification accuracy.
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引言引言

在当前的发电系统中，USC机组以其热效率

高、污染排放少、单机容量大等特点成为发电厂

的首选设备
[1-2]

。USC(ultra supercritical)火力发电

厂主要由锅炉、汽轮机和蒸汽管道组成。其中，
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蒸汽温度将达到600℃以上，热效率高达46%，比

传统发电厂高出近 10%，比超临界发电厂高出

4%，具有显著的节能效果。此外，随着燃料转化

率的提高和与CO2捕集技术的充分结合，CO2的排

放量最多可减少 30%，满足了我国对保护环境的

要求。与传统发电机组不同，USC机组采用直流

锅炉，没有明显的汽水两相区。在高负荷长时间

运行情况下，蒸汽温度接近管道蠕变水平，给机

组的安全运行带来巨大威胁。因此，蒸汽温度必

须控制在允许范围内。中间点温度 (分离器出口蒸

汽温度)可以快速反应锅炉燃烧的变化，也可以作

为控制量来实现过热蒸汽温度的控制。因此，中

间点温度的有效控制一直是USC机组中非常关注

的问题。

文献[3-5]表明，准确的模型是有效控制方法

的基础。在参数辨识方面已存在很多方法，如最

小二乘法
[6]
、最大似然估计法

[7]
、梯度下降法

[8]
。

这些方法可以在电厂运行点附近获得令人满意的

辨识结果。然而，在大多数火电厂中，由于耦合

性、非线性和大范围运行的特点，这些方法的性

能可能会大幅度降低。因此，应引入更合适的非

线性建模方法
[9-10]

。人类学习优化(human learning

optimization, HLO)算法是一种模仿人类学习行为

的元启发式方法
[11]
。由于其控制参数少、结构简

单、运行时间短、易于实现，越来越多地被研究

者们采用。随后通过一系列改进，并与其他各种

算 法 对 多 维 背 包 问 题 、 CEC(congress on

evolutionary computation)标准函数等测试集进行了

对比，显示了其在搜索最优值方面更强大的学习

能力
[12-14]

。与传统的参数辨识方法不同，HLO算

法通过逐步进化，建立了更精确的对象的受控自

回 归 积 分 滑 动 平 均 过 程 模 型 (controled auto

regression and moving average model, CARIMA)。

尽管如此，由于USC机组的强非线性，仍然很难

用线性模型来描述其运行过程。为了解决此问题，

需要对HLO算法进行扩展。

本文受社会中人们分工协作现象的启发，提

出了一种新的基于聚类、局部识别和模糊推理的

复合加权人类学习优化网络建模方法，以逼近中

间点温度系统的非线性动态过程。通过CWHLON

(composite weighted human learning optimization

network)的建模，整个运行范围内的动态信息被合

理地划分为几个局部区域，大幅度降低了非线性。

然后通过标准HLO算法来辨识具有CARIMA形式

的线性函数映射。最后，根据先行变量将局部模

型动态组合在一起，以线性模型的形式精确模拟

中间点温度的非线性动态过程。

1 问题描述问题描述

本文所考虑的对象是功率为 1 000 MW USC

机组，蒸汽流量为 2 980 T/h，额定过热蒸汽压力

和温度分别为26.15 MPa和605 ℃。其中，蒸汽温

度控制系统是一条长传输控制链。如图 1 所示，

给水在水冷壁中蒸发，并在炉子顶部的分离器中

与杂质分离。然后，在多级过热器中进一步加热。

最后，蒸汽进入汽轮机并驱动其工作。其中，过

热器出口的蒸汽温度最高，接近金属的蠕变温度。

因此，应严格控制蒸汽温度，尤其是过热蒸汽

温度
[15-17]

。

由于一次锅炉没有汽包的缓冲，随着给水和

燃料的改变，蒸汽温度会发生明显的变化。而且，

随着蒸汽压力的增加，蒸汽温度波动的惯性、时

图1 USC机组的布局

Fig. 1 Layout of the USC unit
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间常数和延迟时间也相应增加，这给控制系统带

来了更困难的挑战。一般来说，驱动汽轮机的过

热蒸汽是发电厂最应注意的参数之一。从图 1可

以看出，过热蒸汽的控制变量主要包括过热器的

多级喷水系统和锅炉内的工况。如果系统严重依

赖喷水减温方式来修正过热蒸汽温度，则需要大

量的水，这不仅会进一步加剧燃水比的不平衡，

而且会影响锅炉的安全运行。此外，远距离调节

过程意味着过热蒸汽不能快速响应锅炉工况的变

化。因此，从锅炉燃料、水供应到过热器蒸汽温

度调节，很难对这样一个系统进行建模和控制。

中间点温度 (分离器出口蒸汽温度)可以快速

反映锅炉内部条件的影响。将锅炉和分离器视为

一个系统，其中输入为燃料流量和给水流量，输

出为中间点温度。然后，在有效控制中间点温度

的基础上，结合过热器喷雾流量的微调，很容易

达到控制过热蒸汽温度的目的
[18-19]

。

2 中间点温度的建模中间点温度的建模

CWHLON是一个具有自学习和自组织能力的

信息处理网络。该网络通过模糊规则和补偿机制

将局部运行信息连接起来，以学习中间点温度的

复杂非线性函数映射。本文用它建立多变量非线

性系统模型，以捕捉中间点温度的动态特性。

2.1 CWHLON的框架的框架

考虑下面的多输入多输出的非线性系统：

Y ( t ) = f [Y ( t - 1),…,Y ( t - ny ),U ( t - d ),…,

U ( t - nu - d ),e ( t ),…,e ( t - ne ) ] +

e ( t ) /Δ (1)

式中：f为一个光滑非线性函数；Y ( t )和U ( t )分

别为输出量和输入量；ny，nu和ne为系统的阶数；

e ( t )为零均值白噪声；Δ为差分算子。一般来说，

在发电过程中，由于难以确定非线性模型复杂的

结构和系数，几乎不可能用式(1)的数学模型准确

表达中间点温度的运行机制。此外，即使得到了

满意的非线性模型，基于复杂模型的执行控制器

也可能需要大量的计算，不适合在线应用。这种

困难在一定程度上可以通过使用 CWHLON 来解

决，因为目标的非线性通过分区得到了大幅度的

降低，并且通过一系列的线性模型的动态组合来

模拟中间点温度的非线性动态过程，给线上控制

过程节约了大量时间。CWHLON的示意图如图 2

所示，可以看到系统由 5层组成，即输入层、模

糊化层、归一化层、建模层和输出层。

在第一层中，输入 x代表先行变量。本文将

发电量作为先行变量，使整个运行区域划分为

7个部分：“非常高”、“高”、“中高”、“中”、“中

低”、“低”和“非常低”。

第二层是模糊化层，本文提出了一种新的聚

类方法，以目标系统的非线性最小化为目的，将

其应用于第二层的数据划分中 (具体的聚类过程在

第 2.2节中介绍)。每个局部区域的激活权重描述

为：①如果先行变量只属于一个局部区域，则表

示该区域的权重为 100 %，而其他区域的权重为

0 %。②如果先行变量属于两个局部区域，则这

些区域的权重为

h1 = (0 - 1) / (center2 - center1 ) ⋅
( x - center1 ) + 1 (2)

h2 = 1 - h1 (3)

式中：center1，center2 分别为这两个局部区域的

中心点。

值得注意的是，即使全工况的运行过程被划

图2 CWHLON的示意图

Fig. 2 Schematic diagram of CWHLON
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分为几个区域，仍有局部区域具有相对较高的非

线性。在这种情况下，引入了一种补偿机制，利

用评价系统和高斯函数对高度非线性的局部区域

进行识别和补偿。一般来说，有两种情况需要补

偿机制：

1) 强非线性局部区域是独立存在的(如图 3(a)

所示)。局部模型通过高斯函数由低非线性的相邻

模型进行补偿：

h2 = e
-( x - center2 )2

2 ⋅ 0.54772
,h1 = 1 - h2 (4)

h2 = e
-( x - center2 )2

2 ⋅ 0.54772
,h3 = 1 - h2 (5)

2) 具有高非线性的局部区域是相邻存在的 (如

图 3(b)所示)。在这种情况下，会产生一个新的较

小的局部区域。一般来说，由于需要识别的数据

较少，新区域的非线性程度将低于两个区域。弥

补过程由两个新的激活权重来实现：

h2 = e
-( x - center2 )2

2 ⋅ 0.54772
,h1 = 1 - h2 (6)

h2 = e
-( x - center2 )2

2 ⋅ 0.54772
,h5 = 1 - h2 (7)

h3 = e
-( x - center2 )2

2 ⋅ 0.54772
,h5 = 1 - h3 (8)

h3 = e
-( x - center2 )2

2 ⋅ 0.54772
,h4 = 1 - h3 (9)

然后，所有局部区域的权重在第三层被归一

化为

h̄i =
hi

∑
1

n

hi

(10)

式中：n为局部区域的总个数；h̄为归一化后的每

个局部区域的权重。值得说明的是，在网络中设

计了一个形如[ h̄ 1,h̄ 2,…,h̄ n ]的调度程序，用于记

录每个局部区域的激活权重，以便所有局部区域

的模型能够以透明的方式更高效地参与建模。

局部区域的线性建模是在第四层中实现的 (具

体算法见第2.3节)，其表现为以下模糊规则：

Ri：如果先行变量是 i，那么局部线性模型为

Ai ( z-1 )Ŷi (k ) = Bi ( z-1 )Ui (k ) + Ci ( z-1 )ei (k ) /Δ

(11)

式中：Ai,Bi,Ci为辨识出的多项式系数矩阵；ei为

零均值的白噪声；Yi和Ui分别为输出量和输入量。

然后应用调度程序在第五层的执行解模糊化，

将整个系统的输出表示为局部区域输出的加权和：

Ŷ ( t ) =
∑
i = 1

n

Ŷi ( t )hi ( t )

∑
i = 1

n

hi ( t )

=∑
i = 1

n

Ŷi ( t ) h̄i ( t ) (12)

2.2 一个新的聚类分区方法一个新的聚类分区方法

一个简单的线性模型很难揭示USC机组的内

部机理。为了解决这个问题，文献[10]引入了模糊

K均值聚类的方法，对整个运行区域进行了分区，

有效地降低了系统的非线性。本文受此启发，在

CWHLON中引入了一种新的聚类分区方法。此方

法将进化算法整合到CWHLON中，更有效地降低

了系统的非线性。

考虑到先验知识不足，在初始阶段对整个运

行范围的动态信息进行了均匀划分。通过计算适

应度值(线性程度)，找到性能最差的局部区域，然

后对相应的端点进行随机调整，旨在以一定的概

率增加最差区域及其相邻区域的线性程度。最后，

当达到最大进化次数时，算法停止。流程如算法1

所示。

图3 CWHLON补偿过程示意图

Fig. 3 Schematic diagram of compensation process of
CWHLON
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算法1 新型聚类方法

输入 电厂运行数据；

局部区域个数，n；
总进化代数，epoch；
输出 当前进化代数，t；
新的局部区域；

1.将整个运行区域平均分成n个局部区域；

2.进入循环，从 i=1到epoch，执行；

3.找到非线性程度最高的局部区域，按从大到

小的尺度随机调整其端点；

4.更新局部区域，并计算对应的适应度（线性

程度）；

5.如果新的局部区域适应度高于原适应度，则

6.记录并更新端点；

7.否则

8.保持原局部区域端点不变；

9.小概率调整适应度高的局部区域，以增加搜

索的多样性；

10.重复执行步骤3，4，5，6，7，8，9；
11.结束循环。

2.3 CWHLON的局部建模的局部建模

如图 3所示，第四层中的节点通过HLO算法

实现局部线性建模。考虑下面的线性方程：

Ai ( z-1 )Ŷi (k ) = Bi ( z-1 )Ui (k ) +

Ci ( z-1 )ei (k ) /Δ (13)

虽然已有多种传统的辨识方法可进行局部建

模，但由于自身的缺点，无法准确地进行辨识。

HLO算法通过启发式搜索可以连续逼近局部区域

的信息，其搜索过程包括：随机学习、个体学习

和社会学习。

由于缺乏先前的经验，随机学习在最初的搜

索中非常重要。随机学习算子 (random learning

operator, RLO) 表示为

xij = xmin,j + r ⋅ ( xmax,j - xmin,j ) (14)

式中：xij为第 i个个体的第 j个解，r为0~1之间的

随机数。

个体学习算子 (individual learning operator,

ILO)是在掌握一定知识后实现的。个体知识数据

库为

IKD = [ ikd1,ikd2,…,ikdN ] (15)

IKDi =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
ikdi1

ikdi2⋮
ikdiT

=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
iki11 iki12 … iki1M

iki21 iki22 … iki2M⋮ ⋮ ⋮
ikiT1 ikiT2 … ikiTM

(16)

式中：N为个体的数量；ikdipj为第 i个个体的第 p

个解的第 j个元素；T和M为预先设定的数。

通过个体搜索，得到新的解：

xij = ikipj + IL ⋅ r ⋅ ( skqj - ikipj ) (17)

式中：IL为个体学习因子；整个学习过程包含两

个方面，一方面是继承先前的知识。另一方面是

新的学习行为。其中，搜索范围根据 |skqj - ikipj|

而动态改变，其中可能存在着更好的解决方案，

因此，在执行个体学习时，搜索有效性得到了

保证。

社会学习算子 (social learning operator, SLO)

是在所有个体掌握足够的知识后实施的。社会知

识数据库表示为

SKD =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
skd1

skd2⋮
skdH

=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
sk11 sk12 … sk1M

sk21 sk22 … sk2M⋮ ⋮ ⋮
skH1 ikH2 … skHM

(18)

式中：skij为第 i个个体的第 j个解；H为社会知识

数据库的大小。

通过社会搜索，得到新的解：

xij = skpj + SL ⋅ r ⋅ ( skqj - ikipj ) (19)

式中：SL代表社会学习因子。

每次迭代只执行一个搜索算子，概率为

xij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

RLO, 0 ≤ r4 ≤ pr

ILO, pr < r4 ≤ pi

SLO, pi < r4 ≤ 1

(20)

式中：pr 和 pi 分别为决定执行哪个算子的 2 个

参数。

当所有局部区域的模型建立好以后，在调度

程序的安排下，使得最终的CWHLON线性模型可

以准确表达 USC 机组中间点温度的动态运行信

息。算法2描述了CWHLON算法的细节。首先将

整个工作区域整齐地划分为几个区域。在每个局
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部区域，HLO算法执行 3个主要搜索算子，在随

机学习中，利用新的解空间来保持种群的多样性。

在个体学习中，为了提高学习的效率和有效性，

模拟了人类从知识库中学习的现象。在社会学习

中，通过不同个体的相互学习，探索出更具前景

的解决方案。当达到最大评估次数时，算法停止。

利用已识别的局部模型，通过分布式信息融合 (由

调度程序确定的组合) 设计出整个系统模型。与其

他建模方法不同的是，CWHLON利用线性模型解

决了非线性，这对于其他控制方法来说也更加

方便。

算法2 CWHLON伪代码

输入 HLO的参数 pr，pi，T，H，M；局部

区域个数 n；最大进化代数 epoch；当前进化代

数 t；

输出 整个系统的模型Y；选择发电量 x作为

网络的先行变量；利用新型聚类方法将整个运行

区域分成 n个局部区域，利用HLO算法局部区域

线性建模，当 t<epoch时，执行如果 0≤r4≤pr那么

随机搜索；如果 pr<r4≤pi 那么个体搜索；更新

IKD;如果pi<r4≤1那么社会搜索更新SKD；输出n

个局部模型，局部模型融合，输出整个系统的

模型。

3 CWHLON模型辨识仿真模型辨识仿真

使用CWHLON对1 000 MW USC火电厂中间

点温度的非线性运行过程进行建模。为了建立

CWHLON模型，从电厂运行日志中的大量记录中

仔细选择一组 I/O数据，这些数据涵盖了对象动态

特性的足够变化。如前所述，通过一种新的聚类

方法将这些具有高度非线性的数据划分为多个区

域，以获得更精准的模型。图4，5分别展示了整

体非线性程度和中心点的变化情况。值得说明的

是，局部模型辨识过程是线下完成的。在实际操

作中，需要做的是设计一个调度程序，将所有线

性模型结合各自权重相加，得到整个运行范围的

动态线性模型。

3.1 CWHLON在局部区域的辨识仿真在局部区域的辨识仿真

选取发电量作为先行变量。将全工况运行范

围划分为 7个区域:“非常高”、“高”、“中”、“中

低”、“低”和“非常低”。利用标准HLO算法对

局部地区的中间点温度进行建模。定义积分绝对

误差 (integral absolute error, IAE)
[20]

来评价模型

性能：

IAE =∑
l = 1

L

( )ŷl - yl (21)

式中：ŷl为模型输出，yl为实际电厂输出；L为数据

总个数。为了进行比较，还采用粒子群优化(particle

swarm optimization, PSO)算法
[21]
、遗传算法(genetic

algorithm, GA)
[22]
、 果 蝇 优 化 算 法 (fruit fly

optimization algorithm, FOA)
[23]

和递归最小二乘

(recursive least squares, RLS)算法进行建模并进行比

较，它们采用了相同的最大函数计算次数和推荐参

图4 新型聚类方法的非线性度的变化趋势

Fig. 4 Changing trend of nonlinear degree by using the new
clustering method

图5 新型聚类方法的中心点的变化趋势

Fig. 5 Changing trend of center points by using the new
clustering method
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数值。表1列出了几种方法的IAE，每种方法在每个

局部区域运行了5次。可以看出，元启发式算法明

显优于RLS算法。因为这4种元启发式算法是基于

RLS算法进行的更精确的搜索，这意味着得到的模

型更接近局部地区的动态过程。在元启发式算法中，

HLO算法在所有局部区域都优于其他算法，最大改

善率为55.79 %。这是因为在PSO算法中，搜索机制

是利用当前位置、全局极值和个体极值3个信息，

确定粒子下一步迭代位置。这导致它容易产生早熟

收敛(尤其是在处理复杂的多峰搜索问题中)，且局部

寻优能力较差等。而GA对初始种群的选择有一定

的依赖性，这需要工作人员丰富的经验。而且GA没

有能够及时利用网络的反馈信息，故算法的搜索效

率和速度无法达到理想要求。果蝇算法的搜索机制

是当前最优解引导着果蝇种群的搜索方向，配合嗅

觉操作的全局随机搜索，可快速寻找到较好的解。

但是，当果蝇群体的位置范围很大而单次飞行范围

较小时,单次飞行的变化对解的影响很小，使得FOA

面对复杂问题时容易早熟。而对于HLO算法，算法

引入了随机学习、个人学习、社会学习算子，弥补

了以上3种算法的缺点，既通过随机学习算子保证

了搜索的宽度，又通过个人学习、社会学习算子保

证了算法的精度和速度。此外，HLO算法引入了不

同个体竞争机制，促进了所有个体的发展，最大限

度地提高了找到最优模型的可能性。

3.2 CWHLON在全工况范围的辨识仿真在全工况范围的辨识仿真

在第3.1节，中间点温度的局部区域采用线性模

型的形式来表示。在实际应用中，局部线性模型不

能反映全厂范围内的运行特性。随着调度程序的设

计和应用，这些局部区域将与各自的权重进行组合，

从而得到更加精准的全工况范围的线性模型。图6显

示了CWHLON模型在全工况范围内的模拟情况。表

2是常见几种方法的对比情况。可以看出，在整个操

作过程中CWHLON的改善率可达78.65 %，这不仅

是因为HLO算法的性能优于其他4种方法，而且通

过局部线性模型的合理组合，以动态线性模型的形

式表达了中间点温度的非线性动态过程。

此外，使用一组不同的操作数据来验证识别

模型的准确性，CWHLON模型输出曲线和实际输

出曲线如图 7所示。表 3列出了获得的模型的比

较，其中CWHLON的 IAE是最小的，因为它具有

很强的识别性，这意味着CWHLON模型能够充分

反映中间点温度的实际运行过程。

表1 局部区域不同模型 IAE对比

Table 1 Comparison of IAE between different models in local regions

算法

HLO

GA

FOA

PSO

RLS

区域

平均值

最优值

平均值

最优值

与HLO的对比/%

平均值

最优值

与HLO的对比/%

平均值

最优值

与HLO的对比/%

平均/最优

与HLO的对比/%

1

2 115.12

2 092.03

2 183.91

2 168.95

-3.54

2 159.90

2 132.61

-1.90

2 210.42

2 159.55

-3.12

2 212.00

-5.42

2

9 796.88

9 652.79

11 151.97

10 160.47

-4.99

10 563.81

10 059.84

-4.04

13 244.72

13 169.40

-26.7

13 302.77

-27.43

3

8 626.31

8 227.71

10 507.71

9 319.92

-11.71

10 028.80

8 595.51

-4.27

13 356.23

12 265.53

-32.92

17 131.33

-51.97

4

2 844.95

2 754.01

2 952.17

2 831.99

-2.75

3 080.06

2 929.17

-5.97

3 447.11

3 438.49

-19.90

3 916.18

-29.67

5

3 372.69

3 299.48

3 507.09

3 420.46

-3.53

3 483.02

3 401.07

-2.98

3 623.23

3 612.51

-8.66

4 292.47

-23.13

6

15 180.81

14 820.49

17 059.41

15 506.13

-6.66

16 109.71

15 507.88

-6.68

18 425.82

17 318.87

-24.28

20 560.36

-55.79

7

9 456.23

8 901.65

10 104.06

9 976.25

-10.44

9 858.62

9 559.49

-6.39

10 145.52

9 995.49

-10.63

10 306.90

-13.66
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4 结论结论

本文提出了CWHLON对1 000 MW USC机组

的中间点温度进行建模。在CWHLON中，充分考

虑了历史数据的统计特性，利用一种新的聚类分

区方法将全厂运行区域划分为 7个局部区域，在

此基础上通过 HLO 算法辨识出相应的线性

CARIMA模型。然后设计了一个调度程序，来确

定选择被激活的局部模型，并实时的组合在一起

来模拟整个运行区域的非线性动态过程。仿真结

果表明，与HLO，GA，POS，FOA和RLS相比，

该策略更适合于模拟所研究系统的动态特性。如

何利用所得到的CWHLON模型设计出有效的优化

控制器是需要进一步研究的工作。
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图6 全工况运行范围内系统输出和CWHLON模型的对比

Fig. 6 Comparison between the USC unit and the

CWHLON system under the plant-wide range

表2 全工况运行范围内系统输出和CWHLON模型的IAE对比

Table 2 Comparison of IAE between the USC unit and the

CWHLON system under the plant-wide range
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Fig. 7 Comparison between the USC unit and the CWHLON
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