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摘　 要:伴随可再生能源发电装机容量快速增加,深度调峰过程中负荷多变、燃烧失稳等不稳定工况

对火电机组的燃烧优化控制提出了更高要求,快速发展的人工智能技术与深度学习算法为锅炉参数

预测建模及优化提供了重要手段。 在机器学习算法方面,总结了特征筛选与建模算法的研究现状,提
出了传统统计学方法与线性降维方法的科学解释性较差且不能很好地辨识高维数据,结合深度学习

算法的特征筛选方法在处理复杂的火电机组数据时优势更明显;对比了多种神经网络在 NOx排放浓

度建模中的优缺点,其中长短期记忆神经网络与卷积神经网络在处理时序数据时效果更好、集成模型

通过组合不同学习器的优势可提高整个模型的泛化能力和鲁棒性。 在预测模型的应用方面,通过

对 SCR 脱硝系统建立预测模型可以方便运行人员模拟并修正可调参数,同时作为软测量手段监测燃

烧系统运行状态;引入 NOx排放浓度预测模型的前馈控制和模型预测控制等先进控制手段可有效改

善火电机组传统 PID 控制效果较差的问题;在多目标优化中 NOx脱除效率通常与锅炉效率或脱硝成

本共同作为优化目标,以期实现经济效益与社会效益的和谐统一。
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Current situation and prospect of machine learning-driven boiler
combustion optimization technology

YAO Shunchun1,2,LI Longqian1,2,LU Zhimin1,2,LI Zhenghui 1,2

(1.School of Electric Power,South China University of Technology,Guangzhou　 510640,China;
2.Key Laboratory of Energy Efficiency and Clean Utilization in Guangdong Province,Guangzhou　 510640,China)

Abstract:With the rapid increase of installed capacity of renewable energy power generation,unstable conditions such as variable load and
unstable combustion during deep peak regulation put forward higher requirements for combustion optimization control of thermal power
units. The rapidly developing artificial intelligence technology and deep learning algorithm provides an important means for boiler parameter
prediction modeling and optimization. In terms of machine learning algorithms, this paper summarized the research status of feature screen-
ing and modeling algorithms, and pointed out that traditional statistical methods and linear dimensionality reduction methods had poor sci-
entific interpretation and can not identify high-dimensional data well, and feature screening methods combined with deep learning algo-
rithms had more obvious advantages in processing complex thermal power unit data. The advantages and disadvantages of various neural
networks in NOx emission concentration modeling were compared. Among them, long short-term memory neural network and convolutional
neural network have better effects in processing time series data, and the integrated model can improve the generalization ability and ro-
bustness of the whole model by combining the advantages of different learners. In the application of prediction model, the establishment of
prediction model for SCR denitration system can facilitate operators to simulate and modify adjustable parameters, and at the same time,
it can be used as a soft measurement method to monitor the operating state of the combustion system. Advanced control methods, such as
feedforward control and model predictive control, which introduce NOx emission concentration prediction model, can effectively improve
the poor effect of traditional PID control for thermal power units. In multi-objective optimization, NOx removal efficiency and boiler efficien-
cy or denitrification cost are usually used as optimization objectives, in order to achieve the harmonious unity of economic and social benefits.
Key words:machine learning;NOx emission;deep peak shaving;prediction model;multi-objective optimization control

822

中国煤炭行业知识服务平台 www.chinacaj.net



姚顺春等:机器学习驱动锅炉燃烧优化技术的现状与展望 2024 年第 2 期

0　 引　 　 言

为应对气候变化,实现双碳目标,中国火电装机

容量增速放缓,新能源装机容量不断攀升。 据统计,
截至 2023 年 5 月底,全国太阳能、风电总装机已达

8.3 亿 kW,约占全国发电机容量的 31.13%[1]。 但

火电总装机量仍高达 50.63%,2022 年我国煤电发

电量 50 792 亿 kWh,占全口径发电量的 58.4%。 煤

炭仍是中国经济社会发展的主体能源,发挥电力供

应基础保障和灵活性调峰的重要作用[2]。 为落实

绿色低碳发展政策,火电行业为实现燃煤电站锅炉

高效率、低污染且安全经济的运行,开展了包括对燃

烧设备的设计和改造、基于参数调整的现场试验、基
于燃烧理论的数值模拟技术、燃烧参数的检测技术

优化、基于机器学习算法的锅炉参数预测等一系列

燃烧优化技术[3]。
随着人工智能与机器学习算法的快速发展,机

器学习技术层出不穷,燃烧优化技术中的参数预测

得到了强有力的技术支持[4]。 在污染物排放浓度

预测的相关研究中,建模对象包括垃圾焚烧锅

炉[5]、燃煤锅炉[6] 等,建模算法包括随机森林[7] 等

集成建模方法、结合卷积层的长短期记忆神经网

络[8]等深度学习模型,所建立的锅炉参数预测模型

准确性较高且在相关应用场景中得到验证。 但在深

度调峰的过程中锅炉负荷快速变化,机组低负荷运

行会导致锅炉炉膛流动均匀性下降,燃烧稳定性变

差,炉膛温度降低,导致污染物生成增加造成排放量

超标。 现有研究多关于稳态工况参数模型建立的理

论方法研究,快速变负荷工况下模型的精度较差且

缺乏工程应用及验证;同时模型的多目标优化效果

较差,未能做到低排放与经济运行的协调统一。 笔

者通过对比分析锅炉参数模型的相关研究,总结现

有关于污染物排放浓度的机器学习算法,从特征筛

选、机器学习算法和应用场景 3 部分展开介绍,为变

负荷工况下的建模方法提供参考,并展望未来锅炉

多目标优化及结合预测模型的污染物复合控制结构

的研究方向。

1　 NOx排放浓度背景

1. 1　 火电脱硝系统介绍

NOx是燃煤机组排放的主要污染物之一,具有

一定毒性,在阳光直射下易与臭氧发生反应,从而破

坏地球的臭氧层,同时也是形成酸雨、光化学烟雾和

PM2.5等环境灾害的主要物质之一,对生态系统、生
活环境以及社会经济方面均有较大影响。 主要 NOx

排放控制方法包括炉内低氮燃烧技术、选择性催化

还原技术(Selective Catalytic Reduction,SCR)、选择

性非 催 化 还 原 技 术 ( Selective Non - Catalytic
Reduction,SNCR)和臭氧脱硝技术。 其中,SCR 技

术在大型高污染排放工业领域中应用较成熟,且操

作设备专业,具有运行稳定﹑脱硝效率高等优点,广
泛应用于火力发电厂。

SCR 脱硝过程通常以尿素或氨水作为还原剂,
V2O5 / TiO2为催化剂,反应温度在 300 ~ 400 ℃,发生

的主要反应有

4NH3+4NO+O2􀪅􀪅4N2+6H2O, (1)
4NH3+6NO 􀪅􀪅5N2+6H2O, (2)

4NH3+2NO2+O2􀪅􀪅3N2+6H2O, (3)
8NH3+6NO2􀪅􀪅7N2+12H2O。 (4)

随机组负荷快速变化,NOx排放浓度剧烈波动,
易造成氨逃逸,引发催化剂中毒、引风机腐蚀等问

题。 因此,SCR 脱硝系统 NOx排放浓度和氨逃逸率

的有效控制将得到极大考验,火电机组深度调峰和

灵活性能力将得到进一步重视。
1. 2　 NOx排放浓度数据特征

由于 SCR 烟气脱硝系统较为复杂,在研究其出

口 NOx浓度模型前需总结其特有的大数据特征,具
体如下:

1)惯性与迟延:SCR 烟气脱硝反应过程涉及较

多化学反应变化,烟气中各组分的反应过程需要一

定时间;同时由于烟气自动监控系统 ( Continuous
Emission Monitoring System,CEMS)抽取的烟气需经

较长的伴热管线才能到达分析仪分析,多种传感器、
控制器等设备也存在一定的响应时间,NOx排放浓

度及相关参数的测量滞后较严重。
2)强耦合性:SCR 烟气脱硝系统相关参数与机

组运行参数间存在强相关性,如烟气温度、飞灰含碳

量等均随机组负荷的变化而改变,不同量级与维度

的数据互相影响,在深度调峰背景下对 NOx排放浓

度的影响更明显。
3)非线性:NOx排放浓度不仅受机组运行参数

的影响,煤质改变或催化剂活性变化也会导致 NOx

排放浓度出现不规则波动。
为更好解决上述典型数据特征对模型建立的影

响,有必要对机组运行数据进行预处理并提取关键

特征,同时改进现有机器学习算法拟合非线性数据

来建立更准确的模型。

2　 特征筛选

在建立模型前需从系统复杂特征中提取有用信
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息,具体分为数据预处理、特征提取和特征选择 3 部

分,具体流程如图 1 所示。

图 1　 特征筛选流程结构

Fig.1　 Feature screening process structure diagram

2. 1　 数据预处理

锅炉参数模型的建模数据多来自在线监控平台

和机组的历史运行数据,随深度调峰的进行,机组负

荷的快速波动会为集散控制系统(Distributed Con-
trol System,DCS)平台的数据收集与存储带来一系

列不稳定因素,易造成数据缺失、数据异常、数据噪

声等问题。
2. 1. 1　 数据缺失

收集到的运行数据有时会出现空白值,通过设

置合理的变量取值范围,审查数据是否符合实际工

况要求,提升数据质量。 钱枫等[7] 删除长时缺失时

间段内的所有数据,对数据中短时缺失部分使用均

值填充。 但该处理方法相对粗糙,不能很好地保持

数据的原始特征。 蔡庙辉等[8] 采用参数预测方法,
即设定时间窗口大小,利用缺失值前 n 个时刻的数

值进行该时刻数值的预测,使用预测值替代缺失值,
填补数值的科学解释性更强。
2. 1. 2　 数据异常

由于现场环境复杂,电厂运行数据可能因 DCS
通讯故障、测量设备损坏及环境干扰等原因与实际

值不符或与临近样本偏差较大,即异常值。 金秀章

等[9]利用滑动窗口检测数据离群点并进行 3 次样条

插值填充修正离群点。 唐振浩等[10] 使用异常值前

20 个点的平均值替代四分位法筛选出的异常值。
戴宁锴等[11]使用中位数绝对偏差方法对异常数据

进行诊断。 金秀章等[12]采用拉依达准则,使用中位

数替代不在(μ-3σ, μ+3σ)区域范围内的数值,确
保不同特征列间的时序连续性。 但针对变负荷工况

下复杂的机组数据,上述统计学方法适用性较差,通
过计算样本向量之间距离的聚类方法在处理高维数

据时效果更好[13]。 李延臣等[14] 根据不同稳态运行

时间段的数据在全部稳态数据集中所占比例进行蒙

特卡洛采样,删除重复数据。 余舒等[15] 通过密度聚

类确定有效的聚类中心,简化时间数据的相似特征。
李悦等[16] 采用欧氏距离作为分类标准,使用 K-
Means 聚类算法筛选样本集合并建立典型建模样本

集合。
2. 1. 3　 数据降噪

系统在处理现场信号时受环境和系统本身波动

等随机因素影响而存在的误差,被称为运行数据的

噪声。 如电磁扰动和烟气浓度波动等因素均会引入

较大的不稳定性,因此在建模前需对数据进行降噪,
以此提高模型的准确性。 部分学者[17] 采用 S-G 滤

波器对原始数据进行滤波降噪。 金秀章等[12] 采用

卡尔曼滤波算法,通过对状态变量的线性最小方差

进行递归估计达到降噪目的。 陈延信等[18] 通过计

算模态分解后的 IMF 分量与原信号之间的归一化

相关系数,当系数在局部达到最小时,对该分量采用

中位值平均滤波进行信号处理。 李宇航等[19] 使用

小波阈值降噪方法,对包含噪声的数据样本进行小

波分解算法的变换处理,得到小波分解系数和阈值

函数并对绝对值低于阈值的小波分解系数置零处

理,以提高原始数据的平稳性。 上述降噪方法均可

有效清除系统及外界因素干扰,提升数据的准确性。
2. 1. 4　 数据标准化

火电厂中的运行数据种类繁多且量纲不统一,
数据标准化可以消除不同特征数据间的量级和量纲

不统一对建模结果的影响,有效提高模型的收敛速

度。 蔡庙辉等[8] 使用 min-max 归一化对数据进行

标准化处理。 马牧野[13]采用 Z-score 标准化变换历

史数据的均值和标准差,生成满足标准正态分布的

形式。 其中需要注意的是在使用 min-max 归一化

时,可以根据后续建模算法选择不同的最大值和最

小值以避免出现过拟合的情况。
2. 2　 特征提取

特征提取通过分析特征属性间的关系,利用数

据转换或映射生成新的特征空间,得到新属性,排除

信息量较小的特征,以减少计算量,实现降维的目

的。 目前,常用的数据特征提取方法主要包括线性

方法、非线性方法以及统计学方法等。
作为一种典型的线性降维方法,主成分分析

(Principal Component Analysis,PCA)方法在特征提

取中的应用较为广泛,通过对数据进行正交变换,旋
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转原坐标系并将数据在新坐标系上表示出来[20]。
李延臣等[14] 采用与 PCA 方法等效的奇异值分解

(Singular Value Decomposition,SVD)方法对燃煤锅

炉的稳态数据进行筛选,但 SVD 方法在求解新矩阵

时不需计算原矩阵的协方差矩阵及其特征值特征向

量,可通过高效的迭代求解方法计算。 偏最小二乘

法(Partial Least Squares,PLS)也具有将变量从高维

空间映射到低维空间的能力,石翠翠等[21] 应用 PLS
方法提取燃气轮机原始数据集中潜在变量所包含的

信息,最大程度地消除变量间的共线性问题同时排

除系统中的噪声干扰。
伴随机器学习技术的发展,神经网络方法得到

更广泛的应用。 卷积神经网络(Convolutional Neural
Network,CNN)具有局部区域连接和权值共享等特

点,能够有效提取数据特征[22]。 蔡庙辉等[8] 利用

CNN 卷积层提取垃圾焚烧炉输入数据的特征并减

小矩阵规模,通过池化层进一步提炼卷积后的数据,
降低输入矩阵复杂性和模型计算量。 邓明星等[20]

为增强卷积层处理数据的能力,在 CNN 通道增加了

注意力机制模块(SE-Net),通过训练得到的每个特

征通道的重要程度,作为赋权的依据,使原 CNN 高

效关注于柴油车相关数据的重要特征,从而改善性

能。 相似的非线性降维方法还有自动编码器 (Auto
Encoder,AE),该方法能有效挖掘海量数据中的特

征信息,将原始数据的深层次多维信息转化为低维

数据特征,从而保留大部分原始数据信息,同时降低

神经网络的复杂性。 张鑫等[23] 采用结合 RMSprop
梯度下降优化算法的自编码方法,通过小批量循环

训练对输入数据进行降维重构。 此外还有基于统计

学的时域特征提取方法,通过计算数据的方差、偏
度、峭度等统计学特征,了解数据的分布、变化和关

系,在故障诊断、地震波形信号分析、目标检测等领

域得到了广泛应用。 唐振浩等[10] 通过完全集合经

验模态分解得到多个 IMF 分量,利用统计学计算的

方法计算每个 IMF 分量的时域特征。
2. 3　 特征选择

在分析 NOx出口浓度数据特征时,常选择尽可

能多的特征以获取更多重要信息。 但当变量数据集

过大时,易出现信息冗余现象,导致模型复杂度增

加、计算效率降低和易过拟合,影响模型的预测精度

和泛化能力。 特征选择是从研究对象的一组复杂特

征中挑选最具代表性的特征,从而降低特征向量空

间的维度并简化运算[24]。 与特征提取方法相比,特
征选择方法保留原始数据的特征,最终得到的降维

数据实际上是原数据集的一个子集,物理上有更强

的科学解释性。 常见的特征选择方法包括:相关系

数、互信息、最大信息系数等方法。
余舒等[15]利用皮尔森相关系数和斯皮尔曼相

关系数,分析各辅助变量对 NOx排放浓度的影响,验
证了所选输入输出变量之间具有较强的相关性。 王

永林等[22]使用灰色关联度分析(Grey Relation Anal-
ysis,GRA)方法,通过两序列间发展过程的相近性

或发展趋势的相似性计算辅助变量间的相关度。 类

似的还有线性回归方法,即通过最小化目标函数来

实现模型的特征选择和系数稀疏化。 唐振浩等[25]

使用 Lasso 回归方法构造惩罚函数,对与输出变量

相关性较弱的输入变量的系数置 0,实现变量选择。
但上述相关系数方法只能计算变量之间的线性

相关程度,在 SCR 脱硝系统中变量间常存在较大的

非线性关系。 互信息(Mutual Information,MI)在已

知其中一个特征的情况下,通过计算 2 个特征共同

包含的信息,来衡量另一个特征需包含的信息量,在
处理线性与非线性问题时均有较好的效果[26]。 李

延臣等[14] 将最小冗余最大相关性(Max Relevance
and Min Redundancy,mRMR)作为变量筛选评价标

准,通过计算变量间的 MI 筛选出与输出变量高度

相关且变量之间相关性较低的特征变量。 王珑宪

等[27]引入相关性判断改进 mRMR 算法,利用 MI 方
法计算了输入变量与锅炉出口 NOx浓度的关联度并

进行时延估计,重构了输入变量的时间序列,有效增

强模型的动态特性。 伴随 MI 技术的发展,衍生出

最大信息系数(Maximal Information Coefficient,MIC)
方法。 MIC 方法能够对不同的关联类型进行评估,
进而搜索更广泛的关系范围;同时 MIC 方法准确度

更高,可以克服 MI 算法中不便计算连续变量的缺

点。 吴康洛等[28]在 MIC 的基础上引入基于关联性

的特 征 选 择 算 法 ( Correlation - based Feature
Selection,CFS),筛选出特征间平均相关性最小输出

类别时平均相关性最大的特征子集。 此外也有学者

采用机器学习算法分析特征间的相关性,采用特征

选择组合算法选择最优训练特征[29]。

3　 关于锅炉参数模型的机器学习算法

3. 1　 支持向量机算法

支持向量机(support vector machine,SVM)算法

通过选择最优分类面使得不同特征向量到该平面的

距离最大,属于浅层学习系统。 王志坚等[30] 针

对 SVM 算法在面对数量较大的样本时特征输入矩

阵计算复杂度较大的问题,采用序列最小优化的启

发式算法建立 NOx排放故障诊断模型。 最小二乘支
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持向量机 ( Least Squares Support Vector Machine,
LSSVM)算法将 SVM 算法中复杂的二次规划问题转

化为计算简单的线性问题,提高计算效率。 于闻歌

等[31]使用 LSSVM 算法建立 NOx排放量预测模型,
通过局部异常因子确定损失函数的加权系数,解决

了归一化导致无法区分锅炉不同辅助变量对结果贡

献度不同的问题。 支持向量机回归(Support Vector
Regression,SVR)是在 SVM 的基础上引入不敏感损

失函数,寻找一个最优面使样本距离最优面的误差

最小。 金鹏[32] 通过对比 SVR 算法与 BP 神经网络

的预测误差,验证 SVR 算法在锅炉 NOx排放量浓度

预测上更有优势。 但在确定 SVM 的核函数时,由于

径向基核函数参数设置简单,能降低模型的复杂度,
学者多采用径向基核函数来构造预测模型的代价函

数,如线性核函数、多项式核函数等其他核函数

在 SVM 中的应用有待进一步研究。
3. 2　 神经网络算法

神经网络算法通过模拟人脑神经系统建立数学

模型,具有自我学习能力且训练速度快,可处理复杂

信息,已是多学科交叉的广泛应用领域。 按信息流

向可以分为:前馈神经网络和反馈神经网络。
3. 2. 1　 前馈神经网络算法

前馈神经网络 ( Feedforward Neural Network,
FNN)如图 2 所示,是应用最广泛、发展最迅速的神

经网络之一,主要包括:反向传播神经网络、径向基

神经网络、极限学习机和生成对抗网络等。

图 2　 前馈神经网络结构

Fig.2　 Structure diagram of feedforward neural network

反向传播神经网络 ( Back Propagation Neural
Networks,BPNN),向前传播信号向后传递误差,属
于多层前馈神经网络,拥有复杂模式的分类能力,同
时可以很好地映射非线性信息。 BP 神经网络通常

会随机生成初始权值和阈值,不确定性会对模型训

练和预测效果产生较大影响。 因此通过智能算法对

初始权值和阈值的最优值进行搜索有利于进一步提

高预测模型的预测准确性和稳定性。 关于 NOx排放

浓度的 BP 神经网络预测模型多采用粒子群(PSO)
算法和遗传(GA)算法对模型参数进行寻优[33]。 陈

晖[34]在粒子群算法的基础上引入非线性惯性递减

权重,提出改进的 PSO 算法优化 NOx排放浓度模型

参数。 天牛须搜索 (BAS)算法仅有 1 个寻优个体,
相较于 GA 算法和 PSO 算法,计算量明显缩小且寻

优速度更快。 陈延信等[18] 使用 BAS 算法进行参数

寻优,相较于 PSO 算法效果更好。 闻增佳等[35] 采

用遗传算法(GA)确定最佳信息素,利用最佳信息

素更新蚁群算法(ACO)确定初始信息素,结合 2 种

算法的优势搜索 NOx排放浓度模型最佳参数。 其他

寻优算法的优缺点见表 1,相关优化算法在模型参

数寻优和目标函数计算中应用广泛,通过对比各寻

优算法的优势并结合相应原理改进现有算法将成为

未来算法研究的主要方向。
表 1　 部分优化算法在 SCR 脱硝系统预测模型

中应用的优缺点对比

Table 1 Comparison of advantages and disadvantages of
partial optimization algorithm applied in SCR denitration

system prediction model

寻优算法 基本原理 优势与缺陷

　 沙地猫群优

化算法[9]

　 模拟沙猫搜寻

猎物和攻击猎物

的行为

　 搜索快速准确,在高维

和多 目 标 问 题 中 表 现

较好

　 鱼鹰优化算

法[30] 　

　 模拟鱼鹰定位、
捕鱼、进食的行为

　 识别最佳区域同时避

免局部最优;寻优搜索速

度较慢

　 黑寡妇优化

算法[36] 　

　 模拟了 “ 黑 寡

妇” 蜘蛛的 繁 殖

行为

　 寻找全局最优解时收

敛快速同时具有很高的

精度

　 哈里斯鹰优

化算法[37]

　 模拟哈里斯鹰

捕食行为

　 原理简单、需调参数

少、局部搜索能力强;容
易陷入局部最小的情况

　 麻雀搜索优

化算法[38]

　 模仿麻雀的觅

食行为和反捕食

行为

　 寻优能力强,收敛速度

快;数据量较大时搜索性

能较差

　 万有引力优

化算法[39]

　 模拟有质量的

粒子无阻力运动

的过程

　 全局搜索能力强,具有

较好的收敛性

　 　 尽管 BP 神经网络的理论和性能方面均已较为

完善,但仍具有不少缺陷:学习速度慢、迭代耗时过

长、针对小样本建立的关联函数误差较大且输出结

果很难收敛等,上述缺点都影响 BP 神经网络预测

结果的准确性。 径向基 ( Radial Basis Function,
RBF)神经网络模型中网络连接权值与输出呈线性

关系,在保证计算结果准确度的同时拥有更快的计
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算速度,且具有唯一最佳逼近的特性,可有效避免局

部最小的问题。 杨文玉等[40] 通过对比分析 RBF、
BP、AE 三种神经网络模型关于 NOx质量浓度的预

测效果,证明 RBF 神经网络具有较好的预测能力。
孙继昊等[41] 采用 RBF 神经网络预测 NOx与 CO 的

排放浓度,预测结果与数值模拟数据吻合程度较好,
证明该方法能较准确地预测污染物排放浓度。

但由于结构限制,RBF 神经网络模型在处理时

序预测问题时并没有明显优势,泛化能力较差,易陷

入局部极小点。 极限学习机(Extreme Learning Ma-
chine,ELM)是具有单隐藏层的前馈神经网络,一般

通过随机生成或人为给定确定隐藏层权重,只需计

算输出权重而无需使用梯度反向传播。 这种特性在

减少模型参数选择计算量的同时保留了模型的泛化

能力[42]。 葛宪福[43]采用核映射代替随机映射节省

优化隐层神经元个数的时间,建立关于混合核极限

学习机算法的锅炉 NOx排放量预测模型,改善隐层

神经元随机赋值带来预测稳定性下降的问题。 谭增

强等[38] 使用深度极限学习机算法预测脱硝出口

NOx浓度,通过堆栈多个自编码极限学习机实现对

数据特征的映射。 牛培峰等[39] 使用并行极限学习

机算法,通过并联 2 个 ELM 加快 NOx排放浓度模型

的训练速度大幅提高了神经网络的性能。
此外,SCR 脱硝系统中存在较多类别和数目的

特征,具有较强特征抓取能力的生成对抗网络

(Generative Adversarial Network,GAN)有良好的表

现。 GAN 是一种常用于学习数据类别特征的前馈

神经网络,通过判别生成器生成的样本和真实样本

之间的真伪进行学习。 张鑫等[23]通过对比 GAN 神

经网络和 BP 神经网络,证明了具有较深层次的

GAN 神经网络模型可以充分挖掘火电机组高维、复
杂的非线性序列数据。 但 GAN 对于生成器没有任

何约束,使得数据生成的随机性大,导致训练样本量

增加时模型难以控制;同时 GAN 以随机噪声为输

入,真实数据的分布与输入数据的关联不足。 张志

宇等[44]在 GAN 的基础上输入可控数据,增加了约

束条件,人为规定了样本的生成方向,所建立的 NOx

排放浓度模型具有较高的预测精度。
3. 2. 2　 反馈神经网络算法

反馈神经网络包括循环神经网络、长短期记忆

网络和玻尔兹曼机等,相比前馈神经网络,数据可通

过层间神经元的连接自由传递。 同时反馈神经网络

采用 Hebb 学习规则使得收敛速度更快,更适合应

用于联想记忆和优化计算等领域。
与循环神经网络 ( Recurrent Netural Network,

RNN)相比,长短期记忆(Long Short-Term Memory,
LSTM)神经网络在分析处理时序数据时有明显的优

势。 RNN 虽然考虑了不同时刻隐藏层之间的关系,
但由于其结构单一,在处理长时间序列问题时效果

不佳。 相较之下 LSTM 神经网络如图 3 所示(图中 t
为时刻;x 为输入;C 为输出;h 为隐藏层参数),引入

了门控循环单元机制,具备对短期记忆敏感的特性,
同时还有专门保存长期信息的单元状态,有效解决

了 RNN 在处理时序数据时可能出现的梯度爆炸或

消失问题。 王永林等[22] 利用 LSTM 算法预测 NOx

生成质量浓度,同时加入了正则化(Dropout)方法减

少过拟合现象。 刘文慧等[45] 在 LSTM 神经网络层

中加入了时序注意力机制(TPA),通过构建向量间

的相似度对变量进行选择,突出关键信息,提高了锅

炉床温模型的计算效率和预测精度。 武松等[46] 引

入全局注意力机制(GAM)建立关于 LSTM 神经网

络的 NOx排放量预测模型,通过与 CNN 等典型神经

网络的预测结果进行对比,证明本模型具有更高的

预测精度,泛化能力更好。

图 3　 LSTM 神经网络结构

Fig.3　 LSTM neural network structure diagram

门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)是

LSTM 的一种简化结构,在处理时间序列时有更大

的优势。 GRU 将控制单元状态的忘记门和输入门

合并,并引入新的门控结构,在保持 LSTM 神经网络

时序数据处理效果的同时又具有参数简化和收敛性

更好的优势,更适用于工程应用[47]。 但是 GRU 神

经网络只能单向对数据进行学习,容易丢失反向重

要信息,马永光等[36] 采用双向 GRU 网络(BiGRU)
建立 SCR 脱硝系统出口 NOx 排放预测模型,如图 4
所示,通过独立计算叠加前向和后向隐藏层状态获

得最终输出结果。 BiGRU 对特征学习能力更强,更
适合处理时序性明显的锅炉参数数据。 杨国田

等[48]通过叠加多层 GRU 结构提高了模型挖掘数据

特征的能力和鲁棒性,有效提升关于火电厂 NOx排
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放量的预测效果。 李宇航等[19] 通过对比 LSTM、
GRU、BiGRU 等算法关于柴油机 NOx排放浓度的预

测结果,证明 BiGRU 模型的预测精度最高,误差

最小。

图 4　 BiGRU 神经网络结构

Fig.4　 BiGRU neural network structure diagram

3. 3　 集成学习建模方法

将不同学习器组合起来被称为集成方法(En-
semble Method)或元算法(Meta Algorithm),集成模

型同时具有不同学习器的优势,准确性和泛化能力

都有较大程度的提升。 集成方法通过对数据进行深

入分析,一定程度上克服了火电机组工况多变、负荷

快速变化等因素使得建模效果较差的问题。 按照各

学习器之间的组合方式大致可分为 Boosting 与 Bag-
ging 两种。

使用 Boosting 集成学习方法时各学习器间存在

强依赖关系,可将弱学习器提升为强学习器。 钱虹

等[17]基于注意力机制对向量自回归(Vector Auto
Regression,VAR)模型与在线循环极限学习机的多

维混合预测模型进行变权融合,建立 NOx排放量预

测模型。 但在赋权时主要采用加权平均的方法,缺
少一定的科学理论依据,模型泛化能力较弱。 王亚

欧等[49]通过神经网络方法对若干 LSSVM 模型的预

测结果进行非线性融合,同时结合通过模糊聚类得

到的样本隶属度,加权得到 SCR 入口温度的预测输

出。 谭增强等[50]利用 SVR 模型对 LSTM 神经网络

预测模型的误差进行预测并修正,得到的脱硝系统

入口及出口的 NOx 预测浓度效果较好。 金秀章

等[51]组合使用对线性序列预测更加准确的 ARIMA
模型和对非线性部分数据更加敏感的 OSELM 模

型,对比最优权重组合预测方法和残差优化组合预

测方法,结果表明残差优化组合模型能够更好地提

取 NOx排放浓度序列中的非线性信息进而提升预测

精度。 梯度提升决策树(Gradient Boosting Decision
Tree,GBDT)算法也是一种典型的 Boosting 集成学

习方法,该算法同时结合决策树与 Gradient Boosting
算法的优势,在多元非线性回归问题方面有较好的

应用[52]。 陈天锴等[53]利用 GBDT 算法有效解决包

含多特征的柴油机非线性系统问题,所建模型对

NOx、CO 等气体的预测具有较高的准确度和稳

定性。
使用 Bagging 集成方法时个体学习器间依赖关

系较弱,不同学习器之间并行化,所建模型泛化性能

更好。 随机森林(Random Forest,RF)算法在决策树

的训练过程中引入 Bootstrap 自助采样法随机选择

属性,训练速度快,调节参数少,抗过拟合能力

强[54]。 孙胡彬等[55] 将所建立的 NOx 质量浓度 RF
模型与 BPNN 和 LSSVM 模型相对比,证明 RF 模型

具有更高的预测精度和更优的泛化性能。 极端随机

树(Extreme Tree,ET)算法是针对随机森林样本选

择方式不能保证样本被充分利用,导致决策树之间

相似性较高,从而提出的一种 Bagging 集成方法[56]。
陈建均等[57]使用 ET 算法建立 NOx排放预测模型,
多个 CART 决策树独立训练并随机选择分叉值,提
高了基学习器间的差异性和随机性,通过对比 ET
算法与 RF 算法的预测结果,证明 ET 算法模型具有

更强的泛化能力。 Stacking 集成学习方法包括基学

习器模型训练和元学习器模型二次集成预测两部

分,通过整合多个模型的优点,提高整个集成模型的

泛化能力和鲁棒性,减少过拟合风险,避免单个模型

的局 限 性 和 缺 陷[58]。 唐 振 浩 等[10] 采 用 ELM、
DNN、MLP、XGBoost 为基学习器和 ESN 为元学习器

构建 Stacking 集成学习模型,通过集合不同强预测

模型充分提取数据特征,使得 NOx排放浓度的预测

效果最优。
综上所述,机器学习算法在 NOx排放浓度预测

模型中应用较多,在前馈神经网络中针对 BP 神经

网络学习速度慢、易陷入局部最小值等问题,发展出

用于学习数据类别特征的 GAN 和计算速度快泛化

能力强的 ELM。 在反馈神经网络中 LSTM 神经网络

擅长处理时序序列特征,GRU 神经网络则进一步优

化了 LSTM 神经网络的结构。 集成学习方法通过组

合不同学习器的优势,提高整个集成模型的泛化能

力和鲁棒性,避免单一模型所带来的局限性。 但是

有关动态模型的研究较少,相关模型所选数据多集

中在稳定负荷工况,变负荷工况下的数据特征不能

得到很好的预测。 通过递推、滑动窗口、即时学习和

时间差分等方式更新模型样本,在线更新并不断优

化模型参数,以及对模型误差进行动态修正将在

NOx动态模型的建立中取得较好效果。
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4　 应用场景

4. 1　 锅炉运行参数监测与修正

火电机组深度调峰已经成为常态,但深度调峰

下的负荷远低于锅炉设计的最优运行工况,机组低

负荷工况下长期稳定运行受到较大考验,相关锅炉

参数将出现较大波动。 邓明星等[20] 通过建立改进

的 LSTM 神经网络预测模型,对缺失严重的 NOx浓

度数据进行预测填补,通过不同连续缺失时间及不

同排量类型条件下的对比试验,得到模型预测结果

的决定系数保持在 0.86 以上,均方根误差较次优模

型降低了 19.13%且保持在较低水平,有效提升了采

集 NOx浓度数据的完整性。 同时由于测量滞后的问

题,在 NOx质量浓度波动较大时 SCR 脱硝系统往往

不能及时调节喷氨量。 余舒等[15] 使用软测量手段,
在应用开环、闭环控制系统中嵌入入口 NOx浓度预

测模型替代前 NOx传感器,其中开环系统传感器测

量的比排放与预测模型输出的比排放值绝对误差为

0.11 g / kWh,相对误差为 1.16%,在闭环系统中绝对

误差为 0.06 g / kWh,相对误差为 0.75%,精简系统,
有效降低硬件成本。

此外为达到较优的经济效益与社会效益,往往

需要对锅炉的运行参数进行调节。 张媛媛等[59] 通

过 NOx排放质量浓度的 BP 神经网络预测模型得到

350 MW 机组低负荷工况下的最优锅炉运行参数,
其中尿素溶液的质量流量为 0.1 t / h,满足 NOx超低

排放并符合运行经济性要求。 闫睿等[60] 通过对

410 t / h 循环流化床锅炉的燃烧系统进行建模,优化

一组高飞灰含碳量和高 NOx排放量的数据并进行工

业试验,结果显示飞灰含碳量由 8.79%降至 7.98%,
NOx排放浓度降低了 15.4%,实现了燃煤锅炉高效

清洁燃烧的目标。 刘建军等[61] 建立的 CNN-LSTM
混合模型在预测 5 min 后 SCR 入口的 NOx浓度时误

差为 7.05%,低于在实际生产中制订喷氨策略所要

求的 15%。 将该预测模型发布为 Web 服务并接入

电厂 SIS 系统的数据接口后,运行人员可以根据现

场生产数据实时获取未来一段时间出入口 NOx浓

度,方便运行人员及时调整排放烟气中 NOx的质量

浓度,提高生产效率。 其中处理时序数据效果更好

的 LSTM 神经网络模型预测精度高于 BP 神经网络、
径向基神经网络等浅层神经网络,也较好地印证了

火电机组数据时序性较强的特点。
在烟气排放指标监测环节中,除出口 NOx质量

浓度外,氨逃逸浓度也是一项重要检测指标。 但是

有关氨逃逸的模型相关研究较少,催化剂孔堵塞与

失活、燃烧系统失稳及还原剂喷口堵塞等情况都会

引起氨逃逸量的非正常增加。 同时大部分电厂安装

的 CEMS 无法准确测量脱硝系统出口氨逃逸量,氨
逃逸超标无法被 CEMS 及时检测到,易造成空预器

堵塞和降低催化剂寿命,导致锅炉效率降低,厂用电

率增加。 陈鸿伟等[62] 采用 GABP 算法的间接模型

预测氨逃逸浓度,相对误差为±24.29%,略高于工程

要求的±20%以内,但其预测值与实际值的上下限

范围基本一致。 谭增强等[63]通过对比关于预测氨逃

逸的 LSTM 模型和 SVR 模型,其中 SVR 模型的平均绝

对误差为0.002 4 μL / L,均方根误差为0.007 1 μL / L,具
有更高的准确度和泛化能力。

随着时间推移,机组各设备的运行状态会发生

变化,如催化剂活性下降、煤种变化、传感器漂移等

情况。 由于机组运行工况与运行时间相关,通过预

测模型对时序数据进行分析可以判断机组是否处于

正常运行状态,监测锅炉设备状态。 王永林等[22] 在

Hadoop 平台中对 CNN-LSTM 模型运行效果进行在

线评估,当现役模型控制效果偏差超过阈值时平台

会发出模型失配报警,采用安全介质将新的 CNN-
LSTM 模型从辅安全区更新到主安全区中,使用新

模型继续控制脱硝系统运行。
综上所述,NOx排放浓度模型可在数值上直观

表示系统的运行状态,及时准确的出口 NOx浓度对

现场人员监测及调控锅炉参数有重要的指导作用,
准确完整的数据集一定程度上提高了远程监控平台

对 NOx排放的监管精度,为烟气排放大数据应用研

究提供数据基础。 建立氨逃逸预测模型不仅可以及

时显示 SCR 脱硝装置的运行状态,有助于分析锅炉

系统设备的潜在问题,同时可作为 NOx排放浓度预

测模型的辅助变量,实现 NOx超低排放。 此外,通过

神经网络模型计算得到不易测量的氨逃逸量也可以

有效解决 CEMS 测量不准和单点测量不具代表性的

问题。 同时锅炉参数各变量之间有极强的耦合关

系,CEMS 无法检测的系统状态如催化剂活性、喷氨

格栅老化状态等都可以通过 NOx浓度的异常情况进

行判断。 未来结合总煤量、飞灰含碳量等 DCS 系统

无法直接获取的燃烧参数数据的预测模型准确度将

进一步提高,同时模型将包含更多信息并为现场运

行装置的状态分析提供参考。
4. 2　 燃烧优化控制

国外对燃烧优化控制方面起步较早,将燃烧优

化技术与自动控制技术结合,技术较成熟。 燃烧优

化技术包括: Ultramax 公司的 Ultramax 燃烧优化技

术和 Pegasus 公司的 Power Pefecter 燃烧优化技术、
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NeuSIGHT 燃烧优化技术等[64]。 国内火电机组应用

广泛,现有燃烧优化控制系统包括:西安热工研究院

开发的锅炉燃烧优化指导系统、清华大学开发的

OCP3 系统和东南大学开发的 BCOS-2000 / 2. 0 系

统等[65]。
喷氨量是调节 SCR 系统出口 NOx质量浓度的

最主要手段,基本控制方法包括固定摩尔比控制方

式、固定出口 NOx含量控制方式等常规 PID 串级结

构[66]。 严新宇等[67] 建立参数自整定模糊 PID 控

制,通过调节主控制器的 3 个参数控制喷氨量,超调

小于 20%,到达稳态的时间约为 1 600 s,系统的稳

定性和鲁棒性得到增强。 张洪敏等[68] 采用 2 阶线

性自抗扰控制,即在 PID 的基础上引入 2 阶滤波器

的结构,响应速度更快,上升时间由 13 min 降至

7 min,同时标称值在±20%的范围内随机摄动时仍

具有较强的鲁棒性。 来长胜等[69] 建立基于自校正

控制的 GPC 结构改善 SNCR 烟气脱硝系统的控制

性能和调节品质,但在负荷和烟气含氧量变化幅度

剧烈时其控制效果一般。
SCR 脱硝系统具有较大的滞后性和延时性,传

统控制策略无法完全满足脱硝喷氨调节要求。 SCR
脱硝系统的准确建模是对喷氨量进行有效控制的前

提,随着机器学习算法的发展,结合 NOx预测模型的

前馈控制、模型预测控制等复合控制结构得到广泛

关注。 王永林等[22]使用 CNN-LSTM 神经网络建立

入口 NOx质量浓度预测模型,并将其嵌入 SCR 脱硝

优化控制系统中的前馈环节部分,氨水平均用量由

153.6 kg / h 降至 147.9 kg / h。 高明明等[70]将炉膛出

口 NOx浓度预测模型作为一次风量二次风量指令的

修正,同时引入前馈控制提前调节喷氨量,该模型在

290 MW 稳定工况下平均误差为 5.76%,可提前 3 ~
5 min 计算出炉膛出口 NOx浓度。 贾晓静等[71]采用

分区混合动态喷氨控制策略,显著降低脱硝系统的

氨逃逸率,同等入口条件下出口氨逃逸率小于

1.1%,同时提高脱硝系统出口 NOx分布均匀性,平
均分布偏差小于 10%。 改善了超低排放改造后脱

硝系统的控制特性,提高了 SCR 脱硝控制系统运行

水平。 李亚宁等[72] 根据不同入口烟气换向过程最

低 NOx浓度和出口 NOx浓度设定值关系设置前馈控

制策略,通过换向过程臭氧发生机功率曲线图计算

得到单日臭氧消耗量节省 0.930 1 kg。 上述前馈环

节通过预测模型提前获得入口 NOx质量浓度改善还

原剂投入滞后的问题,此外与预测模型结合较好的

模型预测控制结构也有明显优势,通过反馈校正和

滚动优化不断修正设定值与实际值之间的偏差。 姚

楚等[73]通过神经网络构建的 NOx排放浓度模型预

测值修正机理模型,该模型预测控制策略在 2 个典

型工况下的脱硝效率比 PID 控制策略高约 10%。
李佩佩等[74] 通过受控自回归滑动平均模型预测

NOx浓度,所建立模型预测控制结构控制出口 NOx

浓度与设定值的最大动态偏差在 5 mg / m3内,平均

氨逃逸率低于 2.3 μL / L,控制效果较好。
随着深度调峰不断深入,机组负荷快速变化,实

现变负荷工况下烟气清洁排放的目标为控制策略提

出更高水平的要求。 孟宏君等[75] 在电站现场原有

单回路 PID 的控制策略基础引入 AGA-Smith 预估

补偿控制策略,通过 IPSO 算法辨识得到 SNCR 脱硝

控制系统 170 和 260 MW 两种典型工况下的传递函

数,分别加入 20 mg / m3的外来扰动,超调量分别为

10.52%和 11.74%,抵抗外来扰动的能力得到增强。
李刚等[76]通过 Smith 预估控制喷氨量,控制对象在

100%、80%、60%机组负荷下保持较小的超调量,有
较好的稳态特性。 郑必君等[77] 使用 Mean LSTM 模

型计算燃煤电厂常见的 8 个不同负荷段工况下的净

烟气 NOx浓度,预测值与原定值的偏差为 3.44%,通
过引入 NOx浓度的模型预测值改进优化 PID 控制。
此外,针对不同工况建立的多模型预测控制在应对

快速变负荷问题时也有较好的效果。 李悦等[16] 通

过 Stacking 融合模型预测多变工况下的 NOx排放浓

度,结合深度确定性策略梯度强化学习模型,实
现 SCR 脱硝系统的参数优化控制,脱硝效率值稳定

在 86%左右。 喷氨质量流量稳定在 35.657 kg / h,脱
硝成本总价格降低了 27.56%。 尹贵豪等[78] 通过对

瞬时总给煤量进行核密度统计确立 3 种典型工况,
建立多模型预测控制器,升、降负荷段出口 NOx质量

浓度波动分别为±6 和±5 mg / m3。 谭畅等[79]通过炉

膛出口烟温确立机组负荷,分工况构建多模型预测

控制,变负荷工况时波动在±8.1 mg / m3,标准差分别

为 2.10 和 2.89 mg / m3,设定值跟踪稳定。 肖运启

等[80]采用多模型动态矩阵控制策略控制喷氨阀门

开度,氨逃逸不超过 8 mg / m3。 赵征等[81] 将入口

NOx质量浓度预测值作为前馈,构建模糊增益调度 3
个典型工况串级控制器的多模型预测控制结构,其
中 300 与 400 MW 负荷下系统的上升时间与调节时

间均小于 500 s。
综上所述,随着机器学习技术的发展控制器算

法得到优化,控制器准确性、稳定性和快速性同时得

到提升。 随着对精细控制要求的提升,为保证火电

机组在深度调峰的过程中实现 NOx的超低排放,建
立控制结构时模型将收集处理更多的历史数据,模
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型复杂程度将进一步升级,控制器运算量将指数上

升。 而有着深层网络的深度学习算法不仅可以更好

地辨识模型结构参数,还能提高计算效率,将成为喷

氨优化控制的主流发展方向。 在火电机组中除 NOx

排放控制外还包含主蒸汽温度控制、磨煤机控制、
CFB 锅炉解耦控制等,而锅炉参数较为统一,各变

量间相关性较强,未来结合前馈、反馈环节同时包含

多变量控制的综合控制方案设计将更加合理,锅炉

燃烧优化的自动化水平将进一步提升。
4. 3　 多目标优化问题

在燃烧调整过程中燃烧稳定性与污染物排放相

互制约,提高燃烧稳定性势必会加大 NOx排放量,这
个过程需要调整锅炉参数来维持燃烧稳定性与低污

染物排放的平衡,而锅炉效率在数值上直观反映了

燃烧稳定性。 由于燃煤锅炉具有燃烧过程复杂、运
行变量强耦合等特点,加上新能源的入网使锅炉负

荷波动大且变化迅速,有时需要在确保锅炉深度调

节负荷能力的同时牺牲锅炉效率。 在低负荷下燃烧

稳定性下降可能导致 NOx等污染物排放超标,对锅

炉稳定性提出更高要求。 因此,需要优化预测模型,
确保在锅炉负荷快速变化的过程中,保持较高锅炉

效率的同时尽可能减少 NOx排放,实现多目标优化。
在解决多约束、多目标优化问题时需要确定模

型综合优化的目标函数,该目标函数同时涵盖 NOx

排放量和热效率 2 项参数,且需要具备在目标函数

寻优过程中 NOx排放量和热效率 2 项参数能向各自

最优方向上变化。 闫睿等[60] 在设计优化函数时使

用飞灰含碳量代替锅炉效率,根据燃烧优化过程中

对锅炉效率和低污染排放的重视程度,人为定义飞

灰含碳量与 NOx归一化值的权重,但该种赋权方法

没有考虑目标间的影响关系,依靠人工经验设定权

值会影响最优解的分布,难以反映优化目标的真实

情况。 许朵等[82] 将燃油消耗率和 NOx排放浓度共

同作为优化目标,通过非支配排序遗传算法计算得

到一组最优控制参数组合,经验证优化后的 NOx排

放平均下降了 76. 4%,燃油消耗率平均下降了

3.5%。 徐文韬等[83] 引入快速排序法改进非支配排

序遗传算法,降低锅炉 NOx排放质量浓度为主提高

锅炉热效率为辅的优化方案效果最优,得到 NOx的

排放质量浓度平均降低 15.42%,锅炉热效率平均升

高 0.105 8%。
此外关于脱硝控制还涉及脱硝成本的问题,相

关成本包括还原剂消耗成本、NOx排放费用、电价补

偿以及人工、折旧、维修等费用[84]。 通过先进的机

器学习算法可以将 NOx超低排放与经济性相关联,

建立关于锅炉综合运行成本的预测模型。 卞韶帅

等[85]建立了锅炉低氮燃烧与 SCR 脱硝系统联合运

行的综合成本模型,经试验验证,灰渣平均含碳量减

少了 32%,锅炉效率提高约 0.28%,氨耗量增加约

23 kg / h,综合节省费用约 240 元 / h。 李斌等[86] 通

过支持向量机算法建立 SCR 脱硝系统成本预测模

型,通过混沌粒子群算法优化后,中负低氮组脱硝所

需喷氨量降低了 0. 013 8 t / h,度电脱硝成本减少

0.538 8×10-3元 / ( kW·h)。 崔超等[87] 使用最小二

乘支持向量机方法建立脱硝经济性预测模型,寻优

后建立离线最优专家数据库,采用模糊关联规则挖

掘算法优化调整,成本降低 5.75%,模型建立时间为

0.562 s,优化时间为 0.079 7 s,适合火电机组的在线

优化控制。 廖永进等[88] 通过建立脱硝效率的预测

模型,将 SCR 脱硝系统运行成本与喷氨质量流量相

关联,330.9 MW 负荷下成本最低,喷氨质量流量下

降 6.67%。 李伟等[89] 通过引入系统供电煤耗和单

位负荷下喷氨量建立联合运行成本模型,经优化

1 000 MW发电机组成本降低 3%~5%。
综上,在多目标优化中 NOx脱除效率通常与锅

炉效率或脱硝成本共同作为优化目标,即建立多目

标代价函数,但受限于函数赋权问题此类优化通常

并没有最优结果。 而锅炉效率与发电量相对应,通
过并网电价可建立锅炉效率与经济效益的联系;同
时脱硝效率与还原剂氨气、尿素、臭氧等用量有关,
结合还原剂的投入与人工成本可对脱硝效率进行成

本评估。 未来以经济性为综合目标的优化问题将得

到统一,同时在保证经济性的基础上控制 NOx的排

放,实现经济效益与社会效益的统一。

5　 结语及展望

有关 NOx排放浓度的机器学习研究主要包括特

征筛选、模型构建和应用场景 3 个方面。
1)在特征筛选方面,相关研究多采用统计学方

法筛选数据,但这种方法的科学解释性较差,不能很

好地反映原数据的特征及趋势;同时由于火电机组

DCS 数据具有较强非线性和耦合性,传统的线性降

维方法往往不能很好地辨识高维数据,具有一定的

局限性。 由于神经网络结构在处理非线性数据时有

明显优势,如卷积神经网络可通过卷积和池化提炼

重要数据,RF、XGBoost 等机器学习算法可对数据特

征进一步优化,注意力机制可以对与输出数据关联

程度大的部分增加赋权,从而放大并提取重要特征。
未来随着机组深度调峰的不断深入,结合注意力机

制和神经网络算法的特征筛选方法将在火电机组的
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时序数据中取得更好的效果。
2)在模型构建方面,建模方法主要包括支持向

量机、神经网络和集成建模等浅层学习与深度学习

算法。 其中支持向量机算法可通过核函数将将模型

从高维空间映射到低维,有效降低模型的复杂程度;
神经网络模型的应用最为广泛,LSTM 神经网络可

以充分挖掘数据中的长期依赖关系,在利用时序性

较强的锅炉燃烧参数进行建模时有较好的效果;集
成模型同时具有不同学习器的优势,准确性和泛化

能力均有较大程度的提升。 但多数模型所选数据种

类较为单一且多集中在平稳负荷,不能很好地反映

深度调峰过程中机组的多变特性。 为使模型更好应

对现场运行工况的变化,所选建模数据应尽可能包

含更广的机组负荷分布范围,即包含低、中、高多个

负荷段和升负荷、降负荷的负荷变化过程的运行数

据,分工况建模,应对未来更复杂多变的情景。
3)在应用场景方面,NOx排放浓度预测模型多

应用于锅炉运行参数监测与修正、燃烧优化控制、多
目标优化 3 个方面。 通过对 SCR 脱硝系统建立预

测模型可以方便运行人员模拟并修正可调参数,同
时 NOx排放模型可作为软测量手段,监测燃烧系统

运行状态,在参数失真时及时修正更新模型。 但多

数模型并未考虑煤质参数对预测效果的影响,不同

火电机组使用的燃煤品质也有一定差异,如热值、飞
灰含碳量等能够反映燃烧效率的煤质因素并未得到

很好的分析,未来相关预测模型有必要考虑上述影

响因素。 在燃烧优化控制中燃煤电厂多采用 PID
控制且效果较差,在相关研究中提及的控制手段包

括串级控制、前馈控制和模型预测控制等,但实际应

用较少且研究分散,先进控制手段间的控制效果对

比较少同时未能很好的结合,结合多控制方法的复

合控制结构是未来的研究方向之一。 在多目标优化

中 NOx脱除效率通常与锅炉效率或脱硝成本共同作

为优化目标,但代价函数赋权问题具有较强的主观

性,此类优化通常并没有最优结果。 而锅炉效率与

脱硝费用均与成本相关,为保证经济效益与社会效

益的统一,未来以成本为导向的综合目标优化将有

较大发展。
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