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基于相关向量机的汽轮机最优运行初压的确定 

刘超，牛培峰，段晓龙，李国强，张先臣 
（燕山大学工业计算机控制工程河北省重点实验室，河北 秦皇岛 066004) 

摘要：为了有效计算最优初压，首先提出一种基于模拟退火和混合迁移的生物地理学优化算法（B-BBO-SA）优

化相关向量机（RVM）的热耗率预测模型；然后在该模型的基础上利用 B-BBO-SA 算法寻找各个负荷下热耗率最

小时所对应的主蒸汽压力。通过与 B-BBO-SA-SVM 进行比较，B-BBO-SA-RVM 具有更好的泛化能力；另外，得

到的最优初压与设计初压存在着一定的差别，它更能准确地指导汽轮机的安全、经济运行。 
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Determination of optimal initial steam pressure of turbine based on 
relevance vector machine 

LIU Chao, NIU Peifeng, DUAN Xiaolong, LI Guoqiang, ZHANG Xianchen 
(Key Laboratory of Industrial Computer Control Engineering of Hebei Province, Yanshan University, 

Qinhuangdao 066004, Hebei, China) 

Abstract: In order to calculate the optimal initial pressure effectively, a heat rate forecasting model is presented 
based on the optimized relevance vector machine (RVM), in which the blended biogeography-based optimization 
based on the simulated annealing (B-BBO-SA) is adopted to optimize the parameter of RVM. Then, B-BBO-SA is 
employed to seek the optimal initial pressure under all loads based on the forecasting model. The comparison with 
B-BBO-SA-SVM show that the B-BBO-SA-RVM has better generalization abilities. In addition, there are some 
differences between the found optimal initial pressure and the designed one, and the found one can better ensure 
the turbine run safely and economically. 
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引  言 

随着越来越多的高参数机组参与到调峰调频中，

机组的经济运行已成为重要的研究课题[1]。定-滑-
定是大多数机组采用的运行方式[2-3]，火电企业往往

根据汽轮机厂家提供的滑压运行曲线进行投运[4]。

然而，厂家提供的初压曲线只考虑负荷，并没有考

虑实际运行状况。为提高机组的热经济性，有必要

对机组运行初压进行优化[5]。 
目前常采用回归预测方法进行最优初压的确

定。支持向量机是一种基于结构风险最小化的机器

学习方法[6-8]，核函数的选择易受梅西定理的限制。

相关向量机[9]能够避免上述不足，且 RVM 更稀疏，

利于模型预测，因而得到广泛应用[10-11]。 
本文以某 600 MW 机组为研究对象，利用 RVM

建立汽轮机的热耗率预测模型，采用改进的生物地
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理学优化算法对 RVM 的模型参数进行优化。然后，

运用该算法对建立好的预测模型进行初压优化，找

出各个负荷下热耗率最小时对应的主蒸汽压力，并

得出最优运行初压曲线。 

1  相关向量机和生物地理学优化算法 
1.1  相关向量机 

相关向量机是一种稀疏概率学习模型，它在贝

叶斯框架下进行回归计算获得预测值的概率型分

布，从而得到基于核函数的稀疏解。假设训练样本

集包括输入向量{ } 1

N
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=
和与之对应的目标{ } 1

N
n n

y
=
，

则基于核函数的学习模型一般形式为 
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式中，N 为训练样本容量； ( , )ik x x 为核函数；
T

1( ) [1, ( , ), , ( , )]Nk kφ =x x x x x 为 核 函 数 矩 阵 ；
T

0 1[ , , , ]Nω ω ω=ω 为核函数权重，由于仅有有限非

0 权重参与决策，因此 RVM 具有很强的稀疏性。 
RVM 结合马尔科夫性质、贝叶斯原理、最大似

然定理及自动相关决定实现稀疏的预测输出。关于

RVM 算法的理论模型和ω权重矩阵的确定方法在

文献[9]中有详细的阐述。 
1.2  改进的生物地理学优化算法 

生物地理学优化算法(BBO)[12]是一种新颖的全

局优化算法，它通过相邻个体的迁移和突变来求解

优化问题，该算法一经提出便得到广泛应用[13-14]。

在 BBO 算法中，栖息地的特征向量对应优化问题

的候选解，更适合生物居住的栖息地具有较高的适

应度指数（HIS），也就是该候选解的适应度值越大。

对于线性迁移模型，给定某个栖息地的种群数量 k ，

迁移模型计算如下 
(1 / )k I k nλ = −                 (2) 

/k Ek nμ =               (3) 

式中，λ和 μ 为迁入和迁出概率，I 和 E 为最

大迁入和迁出概率，n 为栖息地能够容纳的最大物

种数量。变异操作及相关理论可参考文献[12]。 
为进一步改善搜索能力，在此算法中引入混合

迁移算子[15]和模拟退火[16]算法，构成基于模拟退火

和混合迁移的 BBO 算法(B-BBO-SA)。混合迁移算

子既能接受迁入个体的部分特征又能保留自身的一

部分特征，保证了种群多样性；模拟退火具有强大

的局部搜索能力，增大了跳出局部最优的可能性。

两种算子融合互补，减小 BBO 陷入局部最优的可

能性，进而增强算法的性能。具体操作步骤如下： 

（1）参数的设定和种群的初始化； 
（2）计算每个个体的适应度值 HSI，并计算迁

入率 iλ 和 jμ ，同时保存精英个体； 

（3）用迁入率 iλ 选择需要进行迁入的个体变

量 iH ，用迁出率 jμ 选择需要迁出的个体变量 jH ，

根据式（4）进行迁移操作 
( ) ( ) (1 ) ( )i j iH X αH X α H X= + −          (4) 

（4）选出迁移操作后的最优个体 iH 进行模拟

退火操作；在退火操作中，按式（5）产生新个体 new
iH  

new
max min(2 1)( ) /( )i iH H r M M kγ= + − −        (5) 

其中，r 为[0, 1]的随机数， maxM 和 minM 分别为可行

域的上限和下限，γ 为步长，k 为进化代数； 
（5）根据突变概率 uM 进行突变操作； 

（6）判断是否满足停止条件，若满足，结束

进化操作，输出最优解，否则跳转到步骤（3）。 

2  热耗率预测模型的建立 

本节融合 B-BBO-SA 与 RVM 进行热耗率预测

模型的建立。选取高斯函数作为核函数，采用

B-BBO-SA 对 RVM 的核函数宽度σ 进行寻优，以

期获得良好的热耗率预测模型。 
一般来说，影响汽轮机热耗率的因素有很多，

主要选取与热耗率密切相关的参数作为建模时的输

入变量。根据文献[17]最终选定负荷、主蒸汽压力

等 12 个参数作为输入，热耗率作为输出。建模数据

来自某电厂CLN600-24.2/556/556-I型600 MW超临

界汽轮机组，数据每隔 1 h 采集 1 次，每天采集 24
组，共采集 144 组数据。选取 120 组作为训练数据，

剩下的 24 组作为测试数据，数据来源文献[18]。 
假定有 Ntrain 个训练样本，采用 B-BBO-SA 对

RVM 的核参数进行优化时，目标函数 fit 定义如下 
train

2

1train
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N
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i

y y
N =

= −∑               (6) 

式中， ˆiy 和 iy 分别为热耗率预测值和真实值。 

B-BBO-SA 的参数设置如下：最大迭代次数为

100，种群规模为 20，精英个体为 1，混合迁移算子

为 0.8，突变概率为 0.005，初始温度为 1000，减温

系数为 0.85，核参数的范围设定为[0.1,100]。在此

建立 B-BBO-SA-RVM 热耗率预测模型，其对训练

样本的预测效果如图 1 所示。从图 1 中可以看出，

B-BBO-SA-RVM 对训练样本的预测值与真实值非

常接近，预测误差较小，表现出了良好的预测效果，

说明模型具有很好的非线性拟合能力。 
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图 1  B-BBO-SA-RVM 热耗率预测 

Fig.1  Heat rate prediction of B-BBO-SA-RVM modeling 

为了检验模型的泛化能力，把 24 组预测样本代

入上述模型进行测试，预测结果与 B-BBO-SA-SVM
模型进行比较，预测比较结果如图 2 所示。由图 2
可见，B-BBO-SA-RVM 对大部分测试样本能够进行

相对准确的预测，某些测试样本点能够完全拟合，

其预测误差要明显小于 B-BBO-SA-SVM 模型，进

一步说明 B-BBO-SA-RVM 模型具有优秀的泛化能

力，所建立的热耗率模型也是可行的。 
为了全面评价两种热耗率预测方法的性能，选

用最大绝对误差（MAE）、平均绝对百分误差

（MAPE）、均方根误差（RMSE）3 个指标进行性

能评价，结果如表 1 所示。从表 1 中可以看出，无

论是针对训练集还是测试集，RVM 模型的 3 个指标

均要优于 SVM 模型，尤其是针对测试样本的 RMSE
指标，前者为 29.76 kJ·(kW·h)−1，后者为 68.29 
kJ·(kW·h)−1，表明 B-BBO-SA-RVM 模型热耗率

预测精度更高。 

3  最优初压的确定 

3.1  初压优化数学模型 
在某一运行条件下，在可行的主蒸汽压力范围

内，存在一个特定的压力能使机组运行的热耗率最 

 
图 2  两种方法的预测样本热耗率预测 

Fig.2  Heat rate prediction of two model for testing set 

小，其对应的主蒸汽压力即为最优初压[19-20]。应用

已训练好的 B-BBO-SA-RVM 模型来优化汽轮机变

工况运行时的操作变量恰好与训练过程相反。因此，

机组运行优化问题转换为以输出热耗率最低为目标

来搜索最优运行初压，其数学模型可描述如下 
gE 0

gmin gE gmax

Od gE gd 0 Od

min HR ( , , )

s. t.    1.2

f N P X

N N N

P N N P P

′⎧ =
⎪
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⎪
⎩

≤ ≤

≤ ≤

          (7) 

其中，HR 表示热耗率预测值；f 表示训练好的热耗

率预测模型；X ′表示除发电负荷和主蒸汽压力外汽

轮机运行的其他参数； gEN 为给定负荷； gminN 、

gmaxN 分别代表机组允许运行的最小负荷和最大负

荷； 0P 为主蒸汽压力， OdP 为额定主蒸汽压力。 

3.2  主蒸汽压力的优化 
将 RVM 预测的热耗率作为目标值，主蒸汽压

力为优化变量，利用 B-BBO-SA 算法在某给定负荷

NgE 的可行压力范围内寻找热耗率最小时所对应的

主蒸汽压力，即可得到优化后的滑压运行曲线。经

过寻优可得到各个负荷所对应的最优运行初压，并

在表 2 中列出典型负荷的最优初压结果。从表 2 中

可以看出寻优后的主蒸汽压力相比于实际运行的主

蒸汽压力都相对的有所提高，热耗率相比于实际运

表 1  性能比较 
Talbe 1  Performance comparison 

RMSE/kJ·(kW·h)−1 MAE/kJ·(kW·h)−1 MAPE/% 
Model 

Training set Testing set Training set Testing set Training set Testing set 

B-BBO-SA-RVM 13.81 29.76 10.88 20.86 0.0014 0.003 

B-BBO-SA-SVM 24.99 68.29 16.15 49.15 0.002 0.006 
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行热耗率都有所下降，热耗率的降低能大大提高电

厂汽轮机组变工况运行时的经济性能。 
图 3 给出了通过寻优方法获得的最优运行初压

曲线，与厂家提供的滑压曲线具有相同的变化趋势，

说明初压优化结果一定程度上是合理的。图 3 也显

示了两条曲线也存在一定差别，寻优压力与设计压

力相比有所提高，高负荷区的滑压拐点有所变化，

厂家提供的滑压拐点为 570 MW，经过寻优后得到

的最优初压为 538 MW。本文采用 B-BBO-SA-RVM
建立的汽轮机滑压运行特性模型，经过对历史数据

的训练学习，比较准确地得到反映汽轮机运行状况

的特性模型，通过 B-BBO-SA 在可行压力区间内的

寻优确定出最优运行初压，得到的结果更加符合汽

轮机组的现实运行特性。 

 

图 3  滑压运行曲线比较 
Fig.3  Comparison of sliding pressure operation curve 

4  结  论 

本文运用B-BBO-SA算法优化相关向量机来建

立汽轮机组最优运行初压数学模型。通过采用

B-BBO-SA 算法对热耗率建模过程中 RVM 的核参

数进行寻优，建立了更好的汽轮机滑压运行特性模

型。基于建立好的模型，利用 B-BBO-SA 算法在可

行压力区间内对各个负荷进行初压优化，并获得了

比设计值更好的主蒸汽运行压力，得到的滑压运行

曲线能够更好地反映出汽轮机的实际运行状况，更

加准确地指导汽轮机的安全、经济运行。 
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