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基于改进GNG算法的燃煤锅炉数据动态特征分析与控制
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摘 要: 数据动态特征分析与控制技术是一种重要的数据挖掘手段,燃煤锅炉数据具有明显时序性和漂移性等特
点,针对目前数据跟踪与监督算法大多缺乏动态性、实时性和稳定性等问题,设计一种基于改进生长神经气模型
(GNG)的自适应聚类模型,建立基于概率、范围搜寻、节点平均距离的节点生成、删除机制,实现对漂移数据实时
监控.最后以燃煤锅炉动态数据为分析对象进行实验,实验结果表明该模型和算法对动态漂移数据的实时跟踪能
力更强,能对燃煤锅炉动态数据进行准确、有效的监督和控制.
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Dynamic characteristics analysisand control of coal-fired boiler based on
improved GNG algorithm
WU Yong-ming1,2,3, CHEN Lin-sheng1†, LI Shao-bo1,2,3

(1. Key Laboratory of Advanced Manufacturing Technology of Ministry of Education，Guizhou University，Guiyang
550025，China；2. Sate Key Laboratory of Public Big Data，Guizhou University，Guiyang 550025，China；3. College
of Mechanical Engineering，Guizhou University，Guiyang 550025，China)

Abstract: Data dynamic feature analysis and control technology are considered as important data mining methods. The
coal-fired boiler data have obvious characteristics such as timing and drift. In view of the current lack of dynamic,
real-time problems of data tracking monitoring algorithms, we propose an adaptive clustering model based on improved
growing neural gas (GNG). The improved GNG is used to realize real time monitoring for drift data. The node generation
and deletion mechanism are established. based on probability, range search and node average distance. Finally, the
dynamic data for coal-fired boilers are taken as the analysis object. The experimental results show that the model and
algorithm have stronger real-time tracking ability for dynamic drift data, and can effectively supervise and control the
dynamic data of coal-fired boilers.
Keywords: coal-fired boiler；dynamic characteristics；data drift；GNG；monitor

0 引 䀰

节能减排对电厂燃煤锅炉的NOx排放量有了更

严苛的要求,然而电厂的锅炉燃烧过程是一个复杂
的多输入多输出系统,具有高度的非线性、强耦合特
性[1].相关学者对该问题进行了大量研究,针对传统
机械的改进,基于人工智能等算法对相关数据进行建
模分析已成为热点[2].此外,通过智能算法研究燃煤
锅炉的整体或者部分性能指标,能够对锅炉的NOx

排放以及效率进行可靠性预测评估或聚类分析.
在燃煤锅炉输出数据预测研究方面,文献 [3]基

于最小二乘法改进支持向量机 (LSSVM)算法,进行
燃煤锅炉的排放预测,但需要对原始数据进行严格筛
选和分割,破坏了数据间的隐藏关联性;文献 [4]基于
LSSVM算法提出了实时更新误差的LSSVM-Scheme
算法,提升了LSSVM算法精度;文献 [5]通过改进的
深度置信网络(DBN)成功预测了氮氧化物排量;文献
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[6]的分布式粒子群优化 (MR-PSO)算法对燃煤锅炉
模型进行了多目标优化,该模型要求磨粉机制粉量固
定不变,并且处理了大规模数据集.

在燃煤锅炉数据聚类研究方面,虽然关于燃煤锅
炉性能、效率分析及控制方面的优化方案已经很多,
但大部分方案适应性不强,提出的算法也局限于数
据本身必须较平稳、噪声少,于是在预测分析前的聚
类分析就显得尤为关键.对于燃煤锅炉数据动态特
征分析,常采用聚类算法.文献 [7]对燃煤的灰污染进
行了在线监督,为后续控制和优化吹灰效果奠定了
基础;文献 [8]基于模糊C均值聚类解决了燃煤锅炉

氧含量非线性变化的特点,然而采用锅炉指标数据太
少;文献 [9]针对上述问题解决均值聚类不适应多目
标等缺点,提出了改进K原型聚类算法,但是对于聚
类数目确定并没有合理方案.
针对上述问题,亟需能够处理数据量大、指标多、

具有时间序列[10]的模型和方法,同时应对在线与动
态数据流是目前重要研究方向[11].因此,本文根据燃
烧锅炉数据特征,提出一种基于改进GNG算法的自
适应检测与跟踪模型,以适应动态漂移和奇异数据
检测和分析,通过数据差异将数据有效区分成多个
集群.在改进GNG算法中,有效避免传统GNG无法
及时删除不再更新的节点,同时在数据动态漂移方向
及时生成新的神经节点,能实时反映数据特征动态变
化,实现数据动态跟随与监督.该算法不需要预设聚
类数目,且能够适用于多指标数据集实时、准确的动
态特征分析、跟踪和有效控制.

1 GNG算法原理
文献 [12]提出的生长神经气模型 (GNG)属于竞

争型、无监督的自组织神经网络,它具有在动态增
量输入空间中不断学习和生成拓扑网络节点的能

力[13],能够很好表现数据的拓扑特征.文献 [14]用
GNG调整云点网格密度,文献 [15]基于GNG拓扑性
能进行机器人路径规划研究.但GNG算法也有部分
缺点:新节点生成必须依靠预设周期,未能及时删除
不再更新的节点;不能及时删除不再获胜的节点导
致传统GNG无法完成动态变化数据及时跟踪和监
督,如图1所示.
如图1所示:当 t = 100时,由于数据分布特征稳

定,传统GNG网络拓扑结构良好;在 t = 500时,可以
看出数据开始出现动态漂移,但未能在数据特征漂移
方向及时生成新神经节点;随着数据流不断输入,如
t = 1000时的数据移动特征明显,此时出现了不再获
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图 1 传统GNG算法原理

胜的神经节点,但它们却不能被及时淘汰,导致无法
准确及时跟踪数据流的动态特征,影响决策者做出可
靠控制决策.文献 [16]提出的GNG-A算法虽然改善
了此缺点,但GNG-A丢失部分网络拓扑性能[17].鉴
于此,本文提出改进GNG的自适应算法,可克服上述
缺点,并保存传统GNG算法本身良好的拓扑性.

2 改进GNG算法
2.1 改进GNG算法的适应性机制

改进GNG算法的神经节点权重学习机制:每次
数据输入到竞争网络,仅有一个获胜神经元,对获胜
神经元即其邻域的神经元进行权重计算,定义如下:

Jn∗ = Jn∗ + α1 × (x− Jn∗), (1)

Jn∗∗ = Jn∗∗ + α2 × (x− Jn∗∗), (2)

其中Jn∗、α1、x、Jn∗∗、α2表示获胜神经节点权重、获

胜节点的权重学习系数、输入向量、获胜节点的领域

节点、邻域节点的权重学习系数.两个学习系数需手
动设置,通常α1远远大于α2.

2.2 改进GNG算法节点生成机制

传统GNG算法创建新神经元是周期性的.如果
分布突然发生变化,则数据点开始进入特征空间的新
区域,该算法无法立即适应这些区域的表示.在很多
实际应用中,在不影响现有神经元的情况下,需要立
即创建新的神经元.为了实时处理数据漂移特性,本
文提出一种动态策略,允许在必要时生成新的神经
元,该策略保证在分布稳定的情况下生成的神经元较
少,当数据特征出现新颖性或突变时,能够生成更多
神经元,生成新节点的条件为

V < fk − 1/(t− t∗), V ∈ (0, 1), (3)

其中W、fk、k、t、t
∗、V 分别为迭代次数 (取值与目前

网络节点总数相近)、最近W次迭代中频率最高的前

k个神经元的平均获胜频率、预设系数、此次迭代步
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骤、上一次生成神经元的迭代步骤、属于0 ∼ 1的随

机数.此节点生成机制应用概率知识,并且增加了减
缓生成速度的延迟项−1/(t − t∗),注意系数k需手动

设置,算法实现如下.
改进算法节点生成机制.
1)输入W、k.
2) t∗ ←− 0.
3)获取数据维度.
4) for输入数据变量X .
5) t←− t+ 1.
6) 计算各节点最近W次迭代的获胜次数,按此

参数降序排列所有神经节点.
7)计算排列前k位节点平均获胜频率fq.
8) if rand < fq − 1/(t− t∗), rand ∈ (0, 1).
9) 误差最大节点 Jerrmax与误差次大节点

Jerrmax2之间生成新的神经节点为 Jnewnode,更新
Jnewnode的权重和局部误差.

Jnewnode = 0.5× (Jerrmax + Jerrmax2),
Enew ←− 0.5× Emax.
10) end if
11) end for

2.3 改进GNG算法节点淘汰机制

本文提出的新淘汰机制原理:寻找不再获胜时
间最长神经节点Nerrmin(表现为拥有最小局部误差
Eerrmin),以点Nerrmin为圆心,以网络中有关联神经
节点间的平均欧氏距离daver为半径做范围搜索,假
设数据仅有两类指标,即在圆形区域内范围搜索,N
为当前网络节点总数,当区域外神经节点数Nout >

N × b, b ∈ (0, 1)时,删除Nerrmin,如图2所示(b通常取
0.5).
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图 2 改进GNG的节点删除机制

如图2所示,当输入数据趋于平稳时,神经节点
分布均匀密集 (即节点间平均距离较小),此时删除机

制的搜索半径R = d1,不满足Nout > N × b,Nerrmin

不被删除,有效避免了过度删除节点,保证了网络稳
定性.相反,当数据的特征发生漂移时,随着输入向
量的移动,神经节点也会朝着数据漂移方向移动,此
时距离输入向量较远的极少数神经节点移动缓慢,
整个神经网络的平均节点距离增大为d2,不再获胜
的Nerrmin节点被滞留 (即“将被删除的神经节点”),
搜索半径R = d2 > d1,并且此时已满足删除条件
Nout > N × b,应及时删除节点Nerrmin,保证神经网
络节点跟踪数据的及时性.

2.4 改进GNG算法实现

改进的GNG算法主要拥有权重计算、新节点生
成机制、节点淘汰机制,具体实现步骤如下.

step 1: 初始化神经节点数,预设必要参数,归一
化处理原始数据,获取数据维度.

step 2:输入样本向量x,遍历所有节点,得到获胜
神经节点Jn∗ ,并更新该节点局部误差

EJn∗ = EJn∗ + ∥x− Jn∗∥2. (4)

step 3: 获胜节点Jn∗和有关联邻域节点Jn∗∗的

权值调整为

Jn∗ = α1 × (x− Jn∗), (5)
Jn∗∗ = α2 × (x− Jn∗∗). (6)

step 4: 在获胜节点Jn∗与次获胜节点Js间建立

连接,并将Jn∗与Js的连接年龄清零.
step 5: 移除连接年龄达到上限 tmax的神经节点,

并移除被独立节点.
step 6: 计算拓扑网络关联节点间平均距离

dnewnode.
step 7:节点生成机制满足式 (3)则生成新神经节

点

Jnewnode = 0.5× (Jerrmax + Jerrmax2), (7)
Enewnode = 0.5× Emax. (8)

step 8:节点淘汰(删除)机制.以Nerrmin为圆心进

行搜索,若满足Nout > N × b则删除Nerrmin,并且清
空与Nerrmin相关所有参数.

step 9: 减少神经网络的全局误差,β为全局误差
系数,β ∈ (0, 1),即

EN ←− β × EN . (9)

step 10:结束一次循环,重复step 2.

2.5 改进GNG算法可行性分析

为验证该改进GNG算法可行性,选取多组漂移
数据进行神经节点数量适应性验证 (如图3所示)、拓
扑结构稳定分析 (如图4所示),数据集见网站: https://



1858 控 制 与 决 策 第36卷

sites.google.com/site/.
!

"
#

$
%

&

0

20

40

&'(1CDT / 10
3

0 2 4 6 8
0

20

60

&'(1CHT / 10
3

0 2 4 6 8

40

!
"

#
$

%
&

&'(4CR / 10
3

0 2 4 6 8
0

20

40

&'(4CRE-V1 / 10
3

0 2 4 6 8
0

20

60

40

!
"

#
$

%
&

&'(4CRE V2 / 10
3

0 2 4 6 8
0

50

100

&'(5CVT / 10
3

0 2 4 6 8
0

10

30

20

!
"

#
$

%
&

&'( GEARS-2C-2D / 10
3

0 2 4 6 8
0

10

20

&'(UG-2C-3D / 10
3

0 2 4 6 8
0

5

15

10

!
"

#
$

%
&

&'( UG-2C-5D / 10
3

0 2 4 6 8
0

40

20

!
"

#
$

%
&

!
"

#
$

%
&

!
"

#
$

%
&

!
"

#
$

%
&

图 3 神经节点总数适应性验证
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图 4 拓扑结构稳定分析 (数据集1CDT)

如图3所示,随着数据流输入,网络节点数通过
逐渐增加以满足拓扑结构需要,伴随着数据的漂移
特征出现 (数据集1CDT的第1 700次迭代时出现数
据漂移特征),节点数目稳定在一定范围 (如数据集
1CDT对应的网络节点在第 3 300次迭代时趋于稳
定),节点数目稳定不代表没有节点的删除与生成,而
是删除与生成机制在该数据特征情况下达到平衡状

态,验证了改进算法的节点数目拥有良好适应性、稳
定性,其余数据集节点增长情况类似.
图4反映了数据集1CDT由两个集群构成,一个

平稳分布,另一个具有明显漂移特征,随着数据的不

断输入,数据在图4(a)时出现漂移特征,图4(d)时漂
移已十分明显,较小散点反映数据分布,较大圆点代
表神经节点,线条连接了两个相互关联的神经节点,
改进的GNG算法既能够表现平稳集群的数据特征
分布 (图4(a)∼图4(d)中左边集群),也能反映漂移特
征[18-20](图4(a)∼图4(d)中右边集群),并且在整个数
据漂移过程中改进GNG的网络均表现稳定,较大圆
点构成的三角形依照德罗拉三角法则,能够及时、
准确、稳定地对动态变化数据进行实时跟踪与监

控[21-22].

3 实例验证

3.1 燃煤锅炉数据

实验研究对象选择某电厂410T四角切圆粉煤锅
炉,并且考虑多种指标对锅炉的氮氧化物NOx及效

率的影响,基于改进GNG算法对具有动态漂移特性
的燃煤锅炉数据进行实验分析,验证该算法对数据的
及时跟随与监督能力,为决策者提供理论支持.数据
如表1和表2所示.

表 1 班组重构前后成本对比

指标序号 指标 指标序号 指标

1 主蒸汽量/(t/h) 12 排烟烟温 (左)/℃
2 主给水量/L 13 排烟烟温 (右)/℃
3 给煤量/kg 14 一次风机电流 (左)/A
4 热值/(cal/g) 15 一次风机电流 (右)/A
5 含硫量比例 16 二次风机电流 (左)/A
6 灰分比例 17 二次风机电流 (右)/A
7 ∗1电流/A 18 引风机电流 (左)/A
8 ∗2电流A 19 引风机电流 (右)/A
9 ∗3电流/A 20 炉膛氧量百分比

10 炉膛温度 (左)/℃ 21 NOx排量/(mg/m2)

11 炉膛温度 (右)/℃ 22 效率 (百分比)

表 2 实验数据

工况序号 指标序号1 2 . . . 18 . . . 21 22

1 354 346 90 42 96
2 336 357 89 43 92
3 339 342 84 42 93
4 348 334 88 42 91
5 335 321 88 43 94
6 347 350 85 45 92
7 332 341 87 44 96
8 364 341 90 43 90
...

...
... . . .

... . . .
...

...
90 371 380 97 51 87
91 389 361 92 53 84
92 370 366 91 54 70
93 374 372 96 55 85
94 364 371 93 51 85
95 358 373 95 62 83
96 151 350 91 54 79
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表1中反映了本次实验数据的20个输入指标,
以及氮氧化物排放量、锅炉燃烧效率两个评价指

标.根据国家统一标准,氮氧化物排放量需严格控制
在50mg/m³以下.表2中性能指标21、22被加粗代
表了符合标准,否则不符合国标.为说明表2数据存
在漂移特性,对燃煤锅炉原始数据进行可视化处理,
在指标1∼ 20中随机选取3个指标,充分展示燃煤锅
炉性能由不符合标准 (正方形)迁移至符合标准 (三角
形)的过程,如图5所示.
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图 5 实验数据分布特征

3.2 实验结果

实验采用对比分析.通过GNG、GNG-A[16]、改进

GNG的网络拓扑结构进行对比分析,实验拓扑结果
如图6所示.
在图6中:实心圆均为神经节点,其中较大实心

圆为获胜神经节点,即离输入数据最近的节点;三角
形为满足条件的原始数据;正方形为不满足条件的
原始数据;箭头为燃煤锅炉动态数据漂移方向.
在图6中,燃煤锅炉数据明显发生动态漂移,数

据被区分为满足要求 (三角形)和不满足要求 (正方
形)两大类.在对数据进行动态跟踪与监控过程中,圆
点为神经节点,线条连接相互关联的节点, GNG算法
和GNG-A算法无法区分已经漂移的满足需求数据与
不满足需求的数据 (参考依据: GNG、GNG-A网络中
的无关联节点仍存在不必要的连接).在每一次数据
输入中,网络中都会有相应获胜节点,并且该节点与
关联节点的误差会更新一次.但随着网络对输入向
量适应性增强,整个网络误差会在逐步减小,参考式

(4)、(9),采用网络中各神经节点平均误差Emean作为

衡量算法对数据跟踪及时性的标准,如图7所示.
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如图7所示:燃煤锅炉数据在迭代步骤为2 000
之后出现漂移特性,由于GNG网络节点对具有漂移
特性的燃煤锅炉数据并不敏感, GNG网络神经节点
对数据适应性下降趋势明显,平均误差Emean随着数

据漂移而呈现持续上升趋势. GNG-A算法在应对数
据漂移特征时平均节点误差缓慢下降,Emean稳定在
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0.731∼ 1.004,网络对数据适应性一般,平均节点误差
始终高于提出的改进GNG算法;改进GNG的Emean

稳定在0.6∼ 0.96,在应对平稳、漂移数据时均表现出
良好跟随性.实验数据充分说明,采用传统GNG对燃
煤数据进行监督,由于网络节点无法朝着新特征方向
快速移动,数据监督能力较差.采用本文改进GNG算
法对动态数据进行实时跟随和监督,由于整个网络节
点均能朝数据漂移方向快速迁移,始终将误差保持在
较小范围内,能够充分满足对动态漂移数据稳定跟随
和监督的要求.
完成动态特征的分析实验的同时,为达到对燃煤

锅炉性能进行提升的目的,通过主成份 (PCA)技术从
20个输入指标中筛选出4个核心指标4、12、7、9.通
过对核心指标的参数优化控制达到提升锅炉性能的

目的,参数调整参照表2中工况1的核心指标,参数调
整前后情况见表3和表4.

表 3 参数调整前

工况
核心指标序号 性能指标

4 12 7 9 21 22

1 5 456 129 14.7 16.7 42 96
...

...
...

...
...

...
...

92 5 560 133 12.2 18.8 54 70
93 5 725 151 15.1 17.2 55 85
94 5 571 137 12.5 17.4 51 85
95 5 748 144 10.7 17.7 62 83
96 5 661 122 13.1 17.1 54 79

表 4 参数调整后

工况
核心指标序号 性能指标

4 12 7 9 21 22

1 5 456 129 14.7 16.7 42 96
...

...
...

...
...

...
...

92 5 456 129 14.7 16.7 49 91
93 5 456 129 14.7 16.7 43 93
94 5 456 129 14.7 16.7 47 90
95 5 456 129 14.7 16.7 43 91
96 5 456 129 14.7 16.7 49 91

如表4所示,性能指标加粗为符合要求的数据.
通过对表3中核心指标进行调整,调整至工况1的各
指标数值,完成对锅炉性能优化控制,既降低了锅炉
的氮氧化物排量,也提升了锅炉燃烧效率.

4 结 论

本文研究和分析了生长神经气 (GNG)算法原理
及特点,针对传统跟踪与监督算法无法准确、快速适
应动态数据变化,提出了一种基于改进GNG算法的
自适应聚类数学模型,建立了基于概率、范围搜寻、节

点平均距离的节点生成、删除机制,并验证了该模型
和算法的可行性和有效性.最后以电厂燃煤锅炉动
态数据检测和控制为例,通过燃煤锅炉多项指标进行
聚类分析,并以GNG、GNG-A算法为参照进行了对比
实验,结果表明本文中改进GNG算法是有效可行的,
在适应非平稳数据、跟随与监督数据上更具优势,能
有效完成对锅炉燃烧性能分析和控制,既能够降低锅
炉的氮氧化物排量也提升了锅炉燃烧效率,进而为决
策者/管理者提供理论技术支持.
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