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摘　 要：为响应碳达峰，碳中和目标，我国循环流化床锅炉大规模参与深度调峰运行，导致锅炉 ＮＯｘ排

放浓度波动范围大，控制效果不佳，难以满足污染物超低排放需求，因此对深度调峰 ＮＯｘ排放浓度进

行精准建模预测有重要意义。 以即燃碳模型为基础，深度剖析炉内 ＮＯｘ生成和还原机理，建立炉内即

燃碳燃烧模型、Ｏ２动态平衡模型、ＣＯ 软测量模型、ＮＯｘ生成与还原模型，完成 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度机

理计算；选取给煤量、床温、烟气温度及含氧量、一二次风量、尿素溶液流量作为 ＮＯｘ排放浓度的输入

变量，将 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度计算值作为拓展输入变量，对所有输入变量与 ＮＯｘ排放浓度进行相关性

分析和迟延补偿，完成数据集重构；采用长短期记忆神经网络对重构数据集进行训练和预测，并将鲸

鱼优化算法用于长短期记忆神经网络的参数优化，建立循环流化床锅炉深度调峰 ＮＯｘ 排放浓度机

理———数据混合预测模型。 仿真验证表明混合预测模型不同工况下预测性能和泛化能力好，能够实

现循环流化床锅炉变负荷时 ＮＯｘ排放浓度的实时预测，相较其他预测模型的各项误差性能指标均显

著提升，平均绝对误差 δＭＡＥ达 ２．１４ ｍｇ ／ ｍ３，平均相对百分误差 δＭＡＰＥ达 ５．６８％，决定系数 Ｒ２达 ０．９０２ １。
混合预测模型能精准预测循环流化床锅炉深度调峰下 ＮＯｘ排放浓度，为循环流化床锅炉超低排放智

能控制系统的设计提供参考。
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ｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ

０　 引　 　 言

循环流化床（Ｃｉｒｃｕｌａｔｉｎｇ Ｆｌｕｉｄｉｚｅｄ Ｂｅｄ，ＣＦＢ）锅
炉因其蓄能热力强，超低负荷工况下稳燃性能好［１］

等优点得到快速发展［２］。 近年来，我国 ＣＦＢ 机组大

规模运行在深度调峰，快速变负荷的工况之下，用以

平抑新能源并网发电产生的波动性与不确定性。 然

而 ＣＦＢ 锅炉在参与深度调峰中炉内燃烧温度场，气
体流场状态多变，容易出现 ＮＯｘ排放浓度波动大，瞬
时值易超标等，无法满足日益严格的污染物排放标

准［３］。 现场运行人员为降低 ＮＯｘ排放，往往在脱硝

系统中喷入过量氨水，容易导致喷枪的磨损和报废，
严重影响运行的经济性与安全性，还会导致氨逃逸

增加，造成环境污染，危害人体健康。 因此对深度调

峰中 ＮＯｘ排放浓度的精准建模与预测有重要意义，
成为国内外学者研究热点。

目前 ＣＦＢ 机组 ＮＯｘ排放浓度建模一般分为机

理模型与数据驱动模型 ２ 类。 在机理建模方面，高
明明等［４］ 基于即燃碳模型，考虑炉内 ＮＯｘ双步竞争

反应机理建立了炉外 ＮＯｘ浓度模型，精度高，基本满

足工程实际需求。 ＫＥ 等［５］ 分析机组变负荷过程中

关键参数变化与 ＮＯｘ变化的非线性关系及影响，用
ＣＦＢ 锅炉一维两相综合数学模型定量分析 ＮＯｘ排放

特性。 张冲冲［６］ 将 ＣＦＢ 锅炉划分为 １１ 个小室，对
每一个小室的燃烧分别建模，并分析给煤量、一二次

风与 ＮＯｘ的动态排放特性。 蒋海威等［７］以即燃碳模

型为基础，建立炉内燃烧，ＮＯｘ生成与脱除模型，并
分析影响 ＮＯｘ排放浓度变化的关键状态变量。 然而

机理模型建模较复杂，计算实时性对硬件要求极高，
动态适用性受制约因素很多。

在数据驱动建模方面，深度学习因其极强的理

解、学习和处理信息间非线性关系的能力，广泛运用

于 ＣＦＢ 机组 ＮＯｘ浓度建模与预测。 张媛媛等［８］ 利

用遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的模型结构与参数，

实现超低负荷下 ＮＯｘ 浓度建模，预测性能好。 ＹＵ
等［９］基于量子遗传算法优化的极限学习机建立 ＮＯｘ

浓度模型，优化后模型的预测精度和泛化性能均显

著提高。 尹贵豪等［１０］ 建立基于欧氏距离聚类的锅

炉不同工况下脱硝入口 ＮＯｘ浓度 ＬＳＴＭ 预测模型，
相关系数达 ０．８９。 相比于机理模型，数据驱动模型

属于忽略参数内部状态的黑箱模型，无法体现深度

调峰中炉内反应的动态特性；且对数据的依赖性极

强，数据波动大时，往往出现预测值偏离实际趋势的

情况。
针对以上问题，笔者将机理建模的先验知识纳

入数据驱动模型之中，基于即燃碳理论建立 ＣＦＢ 锅

炉选择性非催化还原（ＳＮＣＲ）入口 ＮＯｘ浓度动态平

衡模型；选取 ＮＯｘ排放浓度特征变量构建原始数据

集，将 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度机理模型计算值作为拓

展输入变量，并分析深度调峰中锅炉各运行参数与

ＮＯｘ排放浓度之间动态迟延，完成数据集重构；用
ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 对重构数据集进行预测和优化；实现

ＣＦＢ 锅炉 ＮＯｘ排放浓度的机理与数据驱动混合建模

预测。 预测某 ３５０ ＭＷ 超临界循环流化床锅炉深度

调峰 ＮＯｘ排放浓度，将预测结果与其他模型进行对

比验证，结果表明，笔者提出的模型拟合效果更好，
泛化能力更强，能为现场脱硝智能控制策略设计提

供一定参考。

１　 ＣＦＢ 锅炉 ＮＯｘ排放浓度混合预测模型

１􀆰 １　 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度动态平衡模型

我国现役的循环流化床锅炉一般用选择性非催

化还原（ＳＮＣＲ）进行烟气脱硝，将尿素按一定比例

稀释为尿素溶液后，由喷枪喷入 ＣＦＢ 锅炉的炉膛出

口烟道中，在烟道的高温环境下迅速反应生成氨气，
再与炉内燃烧产生的 ＮＯｘ反应生成氮气和水，实现

烟气脱硝，未经反应的部分 ＮＯｘ将随烟气进入烟囱

排进大气中，图 １ 为 ＳＮＣＲ 脱硝过程。
６８
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图 １　 ＳＮＣＲ 脱硝过程

Ｆｉｇ．１　 ＳＮＣＲ ｄｅｎｉｔｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

可见 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度将直接影响最终 ＮＯｘ

排放浓度，然而由于 ＳＮＣＲ 入口处烟气温度高且受

负荷波动影响大，严重削弱检测装置的检测效果，工
程现场一般不设测点对 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度检测。
因此本节将基于即燃碳模型，合理简化炉内燃烧机

理，建立 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度动态平衡模型。
１􀆰 １􀆰 １　 燃烧模型

ＣＦＢ 锅炉入炉燃料一般为粒径相对大的煤颗

粒，且炉膛底部存在大量床料，煤颗粒和床料经一、
二次风的混合在炉膛中燃烧，少量挥发分和粒径小

的燃料在流化作用下进入炉膛上部的水平烟道，大
部分粒径大的燃料通过内循环向炉膛下部流动继续

燃烧后，经水平烟道进入旋风分离器回到炉膛，燃料

不断循环经历以上过程，需几分钟甚至十几分钟才

能燃尽，因此引入即燃碳存量表征炉内存碳量。 根

据质量守恒定律，即燃碳存量增加的部分来源于给

煤中的碳，即燃碳存量减少主要来自燃烧消耗，少量

来自飞灰和排渣的损失［１１］。 因此即燃碳存量可表

示为：
ｄＪ
ｄｔ

＝ ＷｃＣａｒ － Ｒｃ － Ｗｆａφｃ，ｆａ － Ｗｄｓφｃ，ｄｓ ， （１）

式中，Ｊ 为即燃碳存量，ｋｇ； ｔ 为时间，ｓ；Ｗｃ 为给煤

量，ｋｇ ／ ｓ；Ｃａｒ为燃料收到基碳质量分数，％；Ｒｃ为即燃

碳燃烧速率， ｋｇ ／ ｓ；Ｗｆａ、Ｗｄｓ 分别为飞灰和排渣速

率，ｋｇ ／ ｓ；φｃ，ｆａ、φｃ，ｄｓ 分别为飞灰和排渣含碳质量分

数，％。 由于飞灰和排渣造成的碳损失很少，且实时

测量难度高，因此将飞灰和排渣中碳质量分数折算

到收到基碳质量分数中［１２］。
即燃碳燃烧速率：

Ｒｃ ＝
６ＭｃｋｓＣ（Ｏ２）

ｄｃ ρｃ
Ｊ ， （２）

式中，Ｍｃ为碳摩尔质量，ｇ ／ ｍｏｌ；ｋｓ为即燃碳燃烧速率

常数；Ｃ（Ｏ２）为炉内氧气物质的量浓度，ｍｏｌ ／ ｍ３；ｄｃ

为单颗碳颗粒半径，ｍ；ρｃ为碳颗粒密度，ｋｇ ／ ｍ３；Ｊ 为

即燃碳存量，ｋｇ。
即燃碳燃烧速率常数 ｋｓ计算方法如下［１３］：

ｋｓ ＝
１

１
ｋｃ

＋ １
ｋｇ

＝ １
１
ｋｃ

＋
ｄｃ

ｓｈＤｇ

， （３）

式中，ｋｃ为燃烧反应速率；ｋｇ为氧气扩散速率；ｓｈ为碳

颗粒的舍伍德数；Ｄｇ为氧气扩散系数［１４］，ｍ２ ／ ｓ。
炉内氧气浓度动态平衡模型如下：

ｄＣ（Ｏ２）
ｄｔ

＝ １
Ｖ
（ｋｑＷｄ － １ ０００Ｒｃ ／ Ｍｃ － ＷｄＣ（Ｏ２）） ，

（４）
式中，Ｖ 为炉膛体积，ｍ３；ｋｑ为摩尔换算系数；Ｗｄ为总

送风量，ｍ３ ／ ｓ。
炉内即燃碳燃烧的主要产物为 ＣＯ 和 ＣＯ２，ＣＯ

生成速率 Ｒ（ＣＯ）为：

Ｒ（ＣＯ） ＝ （２ － ２
ζ
）Ｒｃ ， （５）

式中，ζ 为表征 ＣＯ 与 ＣＯ２平衡关系的机械因子，计
算方法如下所示［１５］：

ζ ＝ ２ｐ ＋ ２
ｐ ＋ ２

， （６）

ｐ ＝ ２ ５００ｅｘｐ（
－ １．５９ × １０３

ＲＴ
） ， （７）

式中，ｐ 为表征即燃碳燃烧产物中 ＣＯ 与 ＣＯ２的摩尔

比系数；Ｒ 为摩尔气体常数；Ｔ 为床温，℃。
ＣＯ 会 继 续 氧 化 生 成 ＣＯ２， 其 反 应 速 率

Ｒ（ＣＯ２）为［１６］：
Ｒ（ＣＯ２） ＝ Ｃ （Ｏ２） ０．５Ｃ（ＣＯ）ｋ（ＣＯ２） ， （８）

式中，Ｃ（ＣＯ）为 ＣＯ 物质的量浓度，ｍｏｌ ／ ｍ３；ｋ（ＣＯ２）
为 ＣＯ 氧化速率常数。

ＣＯ 在炉内参与反应结束后，剩余量将进入尾

部烟道进一步处理排放至大气中，结合式（５）与式

（８）可知炉内 ＣＯ 浓度的动态平衡模型为：
ｄＣ（ＣＯ）

ｄｔ
＝ １

Ｖ
（Ｒ（ＣＯ） － Ｒ（ＣＯ２） － ＷｄＣ（ＣＯ）） 。

（９）
１􀆰 １􀆰 ２　 ＮＯｘ初始生成模型

煤炭中氮一般分为挥发分氮和焦炭氮，挥发分

氮的转化为 ＮＯｘ机理极为复杂，中间产物多，且反应

时间很短，因此认为挥发分氮进入炉膛后瞬间生成

ＮＯｘ进入水平烟道。 焦炭氮转化为 ＮＯｘ时间很长，
一般认为与即燃碳燃烧速率有关［１７］，炉内 ＮＯｘ初始

生成量 Ｊ（ＮＯｘ）计算方法如下：

Ｊ（ＮＯｘ） ＝ ζＮＮａｒ［ＷｃＶｄａｆ ＋
（１ － Ｖｄａｆ）Ｒｃ

Ｃａｒ
］ ，（１０）

７８
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式中，ζＮ为燃料氮转化率，％；Ｎａｒ为燃料中氮元素的

质量分数，％；Ｖｄａｆ为燃料中挥发分质量分数，％。
一般认为燃料氮生成 ＮＯｘ转化率与煤中挥发分

含量有关，其经验计算公式为［１８］：
ζＮ ＝ － ２．８４１ ２ × １０ －４Ｚ３ ＋

０．０１３ ６４Ｚ２ － ０．３０６ ３Ｚ ＋ １５．７５６ 。 （１１）
Ｚ 与燃料中挥发分含量有关，计算方法如下：

Ｚ ＝ Ｖｄａｆ － ３０．６３７。 （１２）
１􀆰 １􀆰 ３　 ＮＯｘ自还原模型

即燃碳不完全燃烧的产物 ＣＯ 有一定还原性，
会与炉内 ＮＯｘ产生还原反应。 ＣＦＢ 锅炉内一般加入

石灰石作为脱硫剂脱除炉内 ＳＯ２，加入石灰石对

ＮＯｘ生成与还原均有一定促进作用，但其对 ＮＯｘ生

成促进作用更突出，忽略石灰石对 ＮＯｘ还原作用，因
此仅考虑 ＣＯ 对 ＮＯｘ还原反应，反应速率 Ｒ（ＮＯｘ）计
算方法如下［１９］：

Ｒ（ＮＯｘ） ＝ ｋ（ＮＯｘ）Ｃ（ＮＯｘ）Ｃ （ＣＯ） ０．３Ｊ ， （１３）
式中，ｋ（ＮＯｘ）为 ＮＯｘ自还原反应速率常数；Ｃ（ＮＯｘ）
为炉内 ＮＯｘ物质的量浓度，ｍｏｌ ／ ｍ３。

综上，燃料燃烧产生的 ＮＯｘ部分参加与 ＣＯ 自

还原反应，另一部分随烟气进入 ＳＮＣＲ 中脱硝，可建

立 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度动态平衡模型：
ｄＣ（ＮＯｘ）

ｄｔ
＝ １

Ｖ
（Ｊ（ＮＯｘ） － Ｒ（ＮＯｘ） － ＷｄＣ（ＮＯｘ）） 。

（１４）
１􀆰 ２　 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 神经网络

鲸鱼优化算法 （Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＷＯＡ）是模拟座头鲸狩猎过程的元启发式算法，主
要模拟鲸鱼捕食中收缩包围机制、螺旋更新机制和

随机搜索机制［２０］。
１）收缩包围机制

ＷＯＡ 一般假设当前最佳候选解为全局最优解，
即为目标猎物的位置，确定目标猎物后，其余鲸鱼将

对其进行收缩包围，该行为表示方法如下：
Ｐ（ｋ ＋ １） ＝ Ｐ∗（ｋ） － ＡＤ， （１５）

式中，Ｐ（ｋ＋１）为迭代 ｋ＋１ 次时当前鲸鱼个体位置；
Ｐ∗（ｋ）为迭代 ｋ 次时目标猎物位置；Ａ 为系数向量；
Ｄ 为当前鲸鱼个体与目标猎物之间距离。

２）螺旋更新机制

鲸鱼会用收缩包围机制逼近猎物，还会螺旋产

生气泡网逼近猎物，该过程可用螺旋更新公式表示：
Ｐ（ｋ ＋ １） ＝ ｅｚｌｃｏｓ（２πｌ）Ｐ∗（ｋ）Ｄ ， （１６）

式中， ｚ 为决定鲸鱼螺旋前进路径的常数； ｌ 为

［－１，１］之间随机数。
３）随机搜索机制

当 ｜Ａ ｜ ＞１ 时，为鲸鱼开始随机搜索猎物，该机制

相当于捕食的搜索阶段［２１］。 该机制随机选择鲸鱼

位置作为最优解位置，表达式如下：
Ｐ（ｋ ＋ １） ＝ Ｐｒａｎｄ（ｋ） － ＡＤ ， （１７）

式中，Ｐｒａｎｄ（ｋ）为迭代 ｋ 次时随机选择的鲸鱼个体的

位置。
长短 期 记 忆 神 经 网 络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｅｒｍ

Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）解决了传统人工神经网络处理大惯

性、大迟延和强非线性问题时出现的梯度消失与梯

度爆炸等，在电力行业各对象的数据驱动建模中得

到大规模应用［２２－２３］。 但预测效果受参数设置影响

大，而 ＷＯＡ 原理简单、寻优能力强、速度快、鲁棒性

强，通过模仿鲸鱼不同的捕食行为，能动态调整其搜

索机制，在搜索空间中快速全面探索潜在的最优解，
避免陷入局部最优。 因此将 ＷＯＡ 用于 ＬＳＴＭ 学习

率和隐含层节点数进行寻优，获取最优参数设置，能
提高 ＬＳＴＭ 预测精度，形成 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 神经网络

模型。
１􀆰 ３　 混合预测模型构建

１􀆰 ３􀆰 １　 特征变量拓展

ＣＦＢ 锅炉特殊燃烧方式造就其燃烧系统的大

迟延、大惯性。 在深度调峰中，给煤量、床温和一、二
次风量等参数无法直观表征锅炉实时燃烧热量及气

氛实时变化与动态特性，而笔者建立的即燃碳模型、
Ｏ２和 ＣＯ 动态平衡模型一定程度能快速准确反映锅

炉宽负荷运行下炉内温度场和气氛场动态变化，且
以上述模型为基础建立的 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度模型

更直观地反映未经脱硝处理的原始 ＮＯｘ浓度变化趋

势。 因此将 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度机理模型计算值作

为 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 神经网络模型的拓展输入变量，解
决了数据驱动模型与机理模型动态特性结合问题。
１􀆰 ３􀆰 ２　 基于滑动窗口的最大互信息系数计算

由于 ＣＦＢ 锅炉燃烧及脱硝存在大延迟、大惯

性，且烟气连续排放监测系统（ＣＥＭＳ）测量存在一

定滞后性，同一时刻测得参数值间时序并不统一，如
直接将未经迟延补偿的原始数据用于 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ
神经网络建模预测，将严重影响模型的预测精度。
因此用一种基于滑动窗口的最大互信息系数计算方

法，对各输入变量与 ＮＯｘ排放浓度间进行动态迟延

时间计算和补偿。
互信息系数（ＭＩ）通过计算变量之间概率密度

分布描述变量间相关性［２４］，互信息系数越大，表示

变量间相关性越强，计算方法如下：

δＭＩ（Ｘ，Ｙ）
＝ ∑

ｘ∈Ｘ
∑
ｙ∈Ｙ

ｐ（ｘ，ｙ） ｌｏｇ２
ｐ（ｘ，ｙ）

ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）
， （１８）
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式中，δＭＩ（Ｘ，Ｙ）为 Ｘ、Ｙ 的互信息系数；ｘ、ｙ 属于 Ｘ、Ｙ 的

样本；Ｘ 为输入样本；Ｙ 为输出样本；ｐ（ｘ，ｙ）为 Ｘ 和

Ｙ 的联合概率密度函数；ｐ（ｘ）为输入样本 Ｘ 的边缘

概率密度函数；ｐ（ｙ）为输出样本 Ｙ 的边缘概率密度

函数。
基于滑动窗口的最大互信息系数计算如下：
１）对某输入变量，选择总数为 ｎ 的样本，生成

数据集；

２）定义时间窗口长度 ｌｅｎｇｔｈ；
３）计算该变量窗口内与 ＮＯｘ排放浓度的互信息

系数；
４）窗口向后滑动一步，增加一个新的数据，并

剔除队首前端一个数据，重复步骤 ３；
５）将互信息系数最大时刻作为该变量与 ＮＯｘ排

放浓度的最佳延迟时间。
整体流程如图 ２ 所示。

图 ２　 基于滑动窗口的最大互信息系数计算流程

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ

１􀆰 ３􀆰 ３　 模型预测与优化

将经迟延补偿后数据集划分为训练集、测试集

和验证集，对其进行归一化处理，方法如下：

ｘｉ ＝
ｘｉ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
， （１９）

式中，ｘｉ为当前变量第 ｉ 个归一化后的数据，ｘｉ为当

前变量第 ｉ 个原始数据，ｘｍｉｎ和 ｘｍａｘ为当前变量最小

值和最大值。
将归一化后数据集代入 ＬＳＴＭ 神经网络进行训

练、测试和验证。 预测结束后计算测试集适应度，以
适应度最小为寻优目标，用 ＷＯＡ 对 ＬＳＴＭ 学习率和

隐含层节点数寻优，将寻优结果返回 ＬＳＴＭ 神经网

络重新训练、测试和验证，直到达到 ＷＯＡ 所设置的

迭代次数后输出 ＬＳＴＭ 最优参数设置与预测结果。

测试集适应度 Ｆ 计算方法如下：

Ｆ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ∧ｉ( )

２
， （２０）

式中，ｎ 为样本个数；ｙｉ和 ｙ∧ｉ 分别为输出变量第 ｉ 个
实际值和预测值。

综上，混合预测模型预测流程如下：
１）根据机理模型计算 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度；
２）选择输入输出变量，构建数据集；
３）根据滑动窗口最大互信息计算方法计算输

入输出变量最大互信息系数及最佳延迟时间，完成

迟延补偿；
４）数据集归一化处理，代入 ＬＳＴＭ 神经网络进

行训练；
５）计算测试集适应度，以适应度最小为寻优

９８
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目标；
６）开始迭代，使用 ＷＯＡ 寻优 ＬＳＴＭ 学习率和

隐含层节点个数；
７） 将当前学习率和隐含层节点个数返回

ＬＳＴＭ，重新训练；
８）重复第 ５、６、７ 步，直到达到设置的迭代次数；
９）输出当前最优预测结果。
混合预测模型结构如图 ３ 所示。

图 ３　 混合预测模型结构

Ｆｉｇ．３　 Ｈｙｂｒｉｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 数据集重构与模型超参数选取

２􀆰 １　 对象说明

以某 ３５０ ＭＷ 超临界循环流化床机组为研究

对象，锅炉型号为 ＳＧ－１２０４ ／ ２５．４－Ｍ４６０１，采取强

制循环方式。 选取该机组参与深度调峰连续运行

３３ ｈ １７ ｍｉｎ ４５ ｓ 历史运行数据进行 ＮＯｘ排放浓度

混合建模预测，负荷变化范围 ３３％ ～ ８０％ ＥＣＲ
（１１７ ～ ２７５ ＭＷ）。 该机组设计煤种煤质分析参数

见表 １。
表 １　 煤质分析参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｃｏａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ％

工业分析 元素分析

Ｍａｒ Ａａｒ Ｖｄａｆ Ｃａｒ Ｈａｒ Ｏａｒ Ｎａｒ Ｓａｒ

７．５０ ４４．３５ ４６．７６ ３４．３５ ２．３９ ９．７０ ０．６３ １．０８

２􀆰 ２　 数据集重构

２􀆰 ２􀆰 １　 特征变量选取

柯希玮等［２ ５］分析了 ＣＦＢ 锅炉 ＮＯｘ生成和排放

动态特性，认为影响 ＮＯｘ原始生成的因素除燃料元

素组成与热解特性外，主要与 ＣＦＢ 锅炉炉内的温度

场和还原性气氛强弱有关，造成温度场变化的主要

因素有负荷、给煤量、床温和炉膛出口烟气温度；还
原性气氛的强弱则由一二次风配比和炉膛出口烟气

含氧量决定。 影响 ＳＮＣＲ 脱硝效率的主要因素为尿

素溶液流量。 因此选取负荷、给煤量、床温、烟气温

度、烟气含氧量、一二次风量、尿素溶液流量作为

ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 神经网络模型输入变量，选择对应时刻

的 ＮＯｘ排放浓度作为输出变量，完成混合预测模型

原始数据集构建。
２􀆰 ２􀆰 ２　 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度计算

根据建立的 ＣＦＢ 机组 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度动态

０９
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平衡模型，对所选取的数据段计算 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ

浓度，数据段负荷变化及 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ质量浓度

计算结果如图 ４ 所示。

图 ４　 负荷变化范围与 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ质量浓度计算结果

Ｆｉｇ．４　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｌｏａｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ａｎｄ
ＳＮＣＲ ｉｎｌｅｔ ＮＯｘ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

将计算结果加入选取的特征变量数据集中，完
成特征变量拓展。
２􀆰 ２􀆰 ３　 迟延补偿

数据采样时间为 １５ ｓ，根据经验假设 ＣＦＢ 锅炉

一个完整的燃烧和脱硝周期为 １８０ ｓ。 用基于滑动

窗口的最大互信息系数计算方法对选取的输入变量

与 ＮＯｘ浓度之间最大互信息计算及最佳延迟时间进

行计算，结果见表 ２。
表 ２　 最大互信息系数及最佳延迟时间

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍａｘｉｍｕｍ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ａｎｄ ｏｐｔｉｍｕｍ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ

变量 最大互信息系数 最佳延迟时间 ／ ｓ

负荷 ０．６８８ １２０

给煤量 ０．６６７ １２０

床温 ０．５７９ １０５

一次风量 ０．４６１ １０５

二次风量 ０．６３２ １０５

烟气温度 ０．７１２ ７５

烟气含氧量 ０．７１９ ７５

尿素溶液流量 ０．６３６ １５

ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ质量浓度 ０．８５９ １５

　 　 根据计算结果对各输入变量进行手动动态迟延

补偿，将负荷、给煤量向前平移 ８ 个数据点，将床温、
一二次风量向前平移 ７ 个数据点，将烟气温度和含

氧量向前平移 ５ 个数据点，将尿素溶液流量和

ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度向前平移 １ 个数据点，实现输入

输出变量之间时序统一，完成了数据集重构。
２􀆰 ３　 模型超参数调试

数据驱动模型的超参数设置会对预测结果产生

极大影响，不同超参数间组合是否合适往往需大量

试验调整，以获取模型最佳预测性能和泛化能力。
数据驱动模型在 ＭＡＴＬＡＢ 环境下编程实现，用

ｔｒａｉｎｉｎｇＯｐｔｉｏｎｓ 函数配置 ＬＳＴＭ 模型的训练参数，并
将其传递给 ｔｒａｉｎＮｅｔｗｏｒｋ 函数用以构建 ＬＳＴＭ 神经

网络，经多次调试，得到调试次数内最优的 ＷＯＡ 和

ＬＳＴＭ 超参数初始化设置分别见表 ３、表 ４。
表 ３　 鲸鱼优化算法的超参数初始化设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｎｉｔｉａｌｉｓａｔｉｏｎ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

种群个数 算法维度 迭代次数
学习率下降

因子

２５ ２ ２０ ０．２

表 ４　 ＬＳＴＭ 的超参数初始化设置

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｎｉｔｉａｌｉｓａｔｉｏｎ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ＬＳＴＭ

最大训练

次数

初始隐含

层节点数

隐含层节点

数寻优范围

初始学

习率

学习率寻

优范围

５ ０００ １０ ［２，３０］ ０．００５ ［０．００１，０．０２０］

３　 仿真验证与误差分析

３􀆰 １　 仿真验证设计

将时间尺度 ３３ ｈ １７ ｍｉｎ ４５ ｓ 的重构后数据集

划分为训练集、测试集和验证集，进行 ＮＯｘ排放浓度

混合建模预测。 其中训练集时长 ２２ ｈ １０ ｍｉｎ ４５ ｓ，
测试集时长 ５ ｈ ３３ ｍｉｎ ３０ ｓ，验证集时长 ５ ｈ ３３ ｍｉｎ
３０ ｓ。

用平 均 绝 对 误 差 （ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ
ｅｒｒｏｒ，δＭＡＥ）、平均绝对百分误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒ⁃
ｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ，δＭＡＰＥ）和决定系数（Ｒ－ｓｑｕａｒｅ，Ｒ２）３ 种

误差性能指标进行误差的定量分析，计算公式分别

如下：

δＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ
∧ － ｙｉ ， （２１）

δＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ
∧ － ｙｉ

ｙｉ

× １００％ ， （２２）

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ
∧ － ｙｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ

－
( ) ２

， （２３）

式中，ｎ 为输出变量样本个数； ｙ
＾

ｉ 为输出变量第 ｉ 个

预测值；ｙｉ为输出变量第 ｉ 个实际值； ｙ
－
为输出变量

平均值。
图 ５ 为混合预测模型适应度迭代曲线，进行 ２０

次迭代，在第 １～５ 次迭代中，适应度下降速度很快，
表明此时鲸鱼优化算法快速收敛，全局搜索最优适
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应度的个体；第 ６～２０ 次迭代中适应度不变，认为此

时已达最优适应度，为 ６．７０３×１０－３。

图 ５　 混合预测模型适应度曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｈｙｂｒｉｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅｓ

３􀆰 ２　 不同超参数对模型结果影响

为进一步说明 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 神经网络模型所选

取的不同超参数组合对模型预测性能影响，基于预

测结果准确性和计算时效性 ２ 种指标，分析手动调

试不同超参数组合下模型的性能表现，模型预测结

果见表 ５。
表 ５　 不同超参数组合下模型预测性能

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

组合
种群

个数

迭代

次数

初始学

习率

学习率

下降因子

δＭＡＥ ／

（ｍｇ·ｍ－３）

计算

时间 ／ ｓ

１ ２５ ２０ ０．００５ ０．２ ２．１４ １０６

２ ２５ ２０ ０．０１０ ０．２ ２．３４ １０８

３ ２５ ２０ ０．００５ ０．１ ２．２７ １２１

４ ２０ ２０ ０．００５ ０．２ ２．４１ ９７

５ ２５ ２５ ０．００５ ０．２ ２．１２ １３６

　 　 由表 ５ 可见，提高学习率和降低学习率下降因

子可能导致模型无法稳定收敛到最优解，使模型准

确率降低，同时会对模型求解速度造成一定影响；减
少 ＷＯＡ 的种群个数能缩短模型求解时间，提高求

解效率，但会导致模型预测结果误差增大，限制模型

预测精度；增加模型求解迭代次数虽能一定程度减

小预测误差，但模型求解时间大幅提升，不利于模型

预测的实时性。 综合以上几点，选取的超参数组合

１ 为最优。
３􀆰 ３　 数据集重构对模型结果影响

为验证 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度计算结果及输入变

量迟延补偿对模型预测精度影响，将原始数据集与

重构数据集分别建模预测和验证，测试集和验证集

结果如图 ６ 和图 ７ 所示。
由图 ６ 可知机组负荷呈现快速上升与下降的动

态变化，ＮＯｘ排放浓度大范围波动，此时重构数据集

图 ６　 重构数据与原始数据测试集结果

Ｆｉｇ．６　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａｓｅｔ

图 ７　 重构数据与原始数据验证集结果

Ｆｉｇ．７　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ
ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａｓｅｔ

的预测结果能准确拟合变化趋势，还能保证预测值

数值的精确性；而原始数据集预测结果对该变化趋

势的拟合不够明显，且预测值数值较实际值有大程

度偏移。
由图 ７ 可知在稳态工况下，原始数据集验证结

果在 １５ ０００ ｓ 左右出现阶跃上升与下降，这种现象

对现场脱硝控制系统自动运行极为不利；而重构数

据集仍能保证好的预测性能，预测值趋势较平稳，一
定程度验证了其稳态工况下泛化能力。

对重构数据集和原始数据集整体预测结果进行

定量误差分析，各项误差性能指标见表 ６。
表 ６　 重构数据集与原始数据集预测结果误差指标

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｒｒｏｒ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａｓｅｔ

项目 δＭＡＥ ／ （ｍｇ·ｍ－３） δＭＡＰＥ ／ ％ Ｒ２

重构数据集 ２．１４ ５．６８ ０．９０２ １

原始数据集 ２．４４ ６．５９ ０．７１４ ３

　 　 由表 ６ 可知重构数据集 δＭＡＥ下降 ０．３ ｍｇ ／ ｍ３，
δＭＡＰＥ降低 ０．５１％，Ｒ２提高 ０．１８７ ８，各项误差性能指

标均大程度提升。 原因是重构数据集扩展了 ＳＮＣＲ
入口 ＮＯｘ浓度计算值作为输入变量，同时实现不同
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输入变量与输出变量间相关性最强时刻的时序统

一，极大提高模型参数之间相关性，提高建模精度。
３􀆰 ４　 ＬＳＴＭ 参数优化对模型结果影响

为验证利用 ＷＯＡ 对 ＬＳＴＭ 结构参数寻优对模

型预测精度产生影响，将重构数据集代入 ＢＰ 神经

网络、ＬＳＴＭ 神经网络和 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 神经网络进行

建模预测和验证，测试集和验证集结果如图 ８ 和图

９ 所示。

图 ８　 不同数据驱动模型测试集结果

Ｆｉｇ．８　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ

图 ９　 不同数据驱动模型验证集结果

Ｆｉｇ．９　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ ｍｏｄｅｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓ

由图 ８ 可知，在负荷大范围变动的工况下，ＢＰ
神经网络出现大程度模型失配现象，预测值与实际

值数值偏差大，还出现预测值阶跃上升与下降的现

象；ＬＳＴＭ 神经网络虽然能一定程度反映 ＮＯｘ变化趋

势，但其预测值数值较实际相差大；ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 能

较好反映出实际值变化趋势，模型匹配效果更好，预
测值数值更接近真实值。 说明 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 在处理

强非线性长时间序列问题时未出现梯度消失与梯度

爆炸的问题，经 ＷＯＡ 对 ＬＳＴＭ 学习率和隐含层节点

数优化，使其训练和预测中对输入输出数据之间依

赖关系捕捉能力更强。 图 ９ 所示结果对以上结论进

行更进一步验证。
对不同数据驱动模型整体预测结果进行定量误

差分析，各项误差性能指标见表 ７。 由表 ７ 可知利

用 ＷＯＡ 对 ＬＳＴＭ 结构参数进行寻优后，δＭＡＥ 降低

０．２２ ｍｇ ／ ｍ３，δＭＡＰＥ降低 ０．５４％，Ｒ２提高 ０．０８９ ２。 量化

说明 ＷＯＡ 对 ＬＳＴＭ 结构参数优化结果取得一定成

效，提高模型预测性能。
表 ７　 不同数据驱动模型预测结果误差指标

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅｒｒｏｒ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ ｍｏｄｅｌｓ

项目 δＭＡＥ ／ （ｍｇ·ｍ－３） δＭＡＰＥ ／ ％ Ｒ２

ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 神经网络 ２．１４ ５．６８ ０．９０２ １

ＬＳＴＭ 神经网络 ２．３６ ６．２２ ０．８１２ ９

ＢＰ 神经网络 ４．０６ １０．９１ ０．６３６ ８

４　 结　 　 论

１）以即燃碳模型为基础，根据机理分析，建立

了 ＣＦＢ 锅炉 Ｏ２浓度、ＣＯ 浓度、ＮＯｘ生成和自还原浓

度动态平衡模型，利用某超临界 ＣＦＢ 锅炉现场运行

数据实现 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度机理计算模拟；计算

值与 ＮＯｘ实际排放浓度间互信息系数达 ０．８５９，验证

了其作为 ＮＯｘ 排放浓度预测模型输入变量的可

行性。
２）将 ＳＮＣＲ 入口 ＮＯｘ浓度计算值作为拓展输入

变量，并通过滑动窗口最大互信息系数动态迟延补

偿方法实现输入输出变量之间时序统一，使 ＮＯｘ排

放浓度混合预测模型在深度调峰下预测精度大幅提

高，与原始数据集预测结果平均绝对误差和平均相

对误差分别降低 ０．３ ｍｇ ／ ｍ３和 ０．５１％。
３）通过鲸鱼优化算法对 ＬＳＴＭ 神经网络参数寻

优，使混合预测模型在变负荷工况和稳态工况下预

测性能均显著提升，模型适配性能和泛化能力更强。
混合预测模型预测值与实际值整体平均绝对误差达

２．４１ ｍｇ ／ ｍ３，平均相对误差达 ５．６８％，能实现 ＣＦＢ 锅

炉深度调峰 ＮＯｘ排放浓度精准动态预测，为 ＳＮＣＲ
脱硝系统的智能优化控制提供模型基础。
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