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［摘 要］随着火电厂超低排放改造的完成，产生了成本增加、喷氨超标等问题。通过机器学习对电

厂运行数据建模和优化成为解决这一问题的重要手段。综述了 NOx 减排中常用的机器学习

算法及其应用场景。在算法方面，归纳了数据预处理、算法模型和模型参数优化 3 个过程

的研究现状，给出了各个过程多种机器学习算法的应用情况及适用性，提出了变工况数据

预处理方法、多目标优化中目标函数的构造方法等未来研究方向。在应用层面，总结了机

器学习在炉内低氮燃烧、选择性催化还原（SCR）烟气脱硝系统运行优化、全系统综合节

能降耗等过程的实施方法及其运行效果，展望了长周期动态建模控制及多电厂联合建模等

未来应用场景。 
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Abstract: With the completion of ultra-low emission transformation of thermal power plants, problems such as 

increased costs and excessive ammonia injection have arisen. Modeling and optimization of power plant operation 

data through machine learning has become an important means to solve the above problems. This article reviews 

the commonly used machine learning algorithms and their application scenarios in reducing nitrogen oxides. In 

terms of algorithm, the main algorithms of data preprocessing, modeling prediction and parameter optimization and 

their applicability to nitrogen oxides removal are summarized. The research directions of multi-operating condition 

data preprocessing method and the construction method of the objective function in multi-objective optimization 

are proposed. For the application level of the machine learning methods, such as low nitrogen combustion in the 

furnace, optimization of SCR denitration system, and comprehensive energy saving and consumption reduction of 

the whole system, the implementation methods and corresponding effects are summarized. The future research 

directions of long-period dynamic modeling control and multi-power plant joint modeling have prospected. 
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为执行氮氧化物（NOx）“超低排放”标准，众

多电厂采用了低氮燃烧改造[1]、选择性非催化还原

（SNCR）和选择性催化还原（SCR）联合脱硝[2]、

SCR 反应器加装催化剂等手段进行机组超低排放
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改造[3]，虽然实现了 NOx的减排，但也带来了成本

提高、氨逃逸增加等新问题[4-9]。近年来，随着大数

据在其他工业领域中的成功应用，以及燃煤电厂大

数据监测与集成系统的日益完善，采用基于机器学

习的燃煤机组大数据分析技术指导电厂优化运行，

有望成为解决以上难点的可行方案。 

现阶段，关于 NOx 减排问题的机器学习研究层

出不穷，学者们提出了包括决策树、神经网络及支

持向量机等[10-11]一系列机器学习技术。在机器学习

算法模型方面，研究主要集中在数据预处理、算法

模型、模型参数优化、系统运行优化模型等 4 个方

面；在机器学习的应用场景上，主要研究了炉内低

氮燃烧、SCR 烟气脱硝系统变量的预测优化及脱硝

系统综合性能优化等内容。总体来看，现有研究主

要集中于 NOx 排放大数据算法模型的建立方法以

及模型效果测试，对于不同模型的应用效果以及模

型适用性研究较少，缺乏实际的工程应用。 

本文基于 NOx 排放大数据分析的国内外研究

现状，归纳总结了现有机器学习算法模型建立方

法，对比各种方法的优缺点及适用性，总结现有 NOx

排放大数据分析模型的应用场景和优化结果，并展

望未来研究方向。 

1 数据特征描述 

1.1 NOx排放相关大数据特征 

随着火电厂 NOx 排放大数据采集系统的完善，

NOx排放相关运行数据也具有大数据的特性[10]，即

海量性、多样性、时效性、准确性和价值性，这些

数据具有极高的应用潜力。 

海量性  NOx排放相关变量在 30 个以上，且对

这些参数进行实时监测和采集，每年产生的运行数

据超过数兆比特，经长时间累计，数据量极大。 

多样性  NOx 排放相关大数据除记录各种系统

状态和控制参数，还收集系统影音图像等非结构数

据，数据形式多样。 

时效性  NOx 排放相关系统实时监测数据变

化，数据采样频率可达秒级甚至毫秒级。 

准确性  数据通过现有成熟传感器采集，具有

一定的准确性，可辅助运维人员的决策判断。 

价值性  数据具有脱硝系统的运行特性，蕴含

系统状态变化信息，可以指导系统优化运行和维

护，具有重要的价值。 

1.2 NOx排放相关大数据的独特特征 

除了上述大数据具有的普遍特点，NOx 排放相

关大数据还有一些独有的数据特征。 

强非线性相关性  在电厂不同运行工况下，单

个参数的分布特征及多个参数的耦合关系均会发

生变化。 

非可控延时性  由于不同传感器、控制器等设

备的响应时间不同，NOx 排放相关运行数据多数变

量具有惯性和时间延迟。在模型构建中考虑变量的

时间延迟有助于提高模型精度。 

高噪声不完整性  火电厂中煤种的变化、材料

和设备的老化、机组负荷的调节等因素都会带来数

据的急剧变化，数据波动大，同时设备工作环境恶

劣，数据采集、传输和存储存在不稳定因素，使得

数据容易出现离散值、缺失值、异常值等不良数据，

数据信噪比低。 

2 机器学习建模方法 

NOx 排放相关大数据建模方法主要包括数据预

处理、算法模型、模型参数优化、系统运行优化模

型、机理融合数据驱动建模型 5 个方面内容，下面

分别进行说明。 

2.1 数据预处理 

数据预处理主要是通过异常数据剔除、特征参

数筛选、数据降维等方法对原始数据进行预处理，

以降低数据复杂性，提高建模精度。 

2.1.1 异常点的筛除 

异常点是数据集中偏离大部分数据的点[11]。常

用的异常点检测方法有统计方法、距离判定方法、

模型预测法及聚类分析法等。 

统计方法通过分析数据的统计特征值偏差来

判断是否异常，常用统计方法有 3σ 原则（一般需要

数据服从正态分布，σ为标准差），即将样本中偏离

平均值超过 3 倍标准差的数据判定为异常值。 

距离判定方法需要计算数据点与数据集中心

点（一般为均值点）的距离，当距离大于某临界值

时认为该点异常。常用的距离有欧式距离及马氏距

离[12]。其中，马氏距离独立于测量尺度，且可以排

除变量相关产生的干扰。该方法与统计方法的不同

在于统计方法检测的是单变量样本的异常点（或对

多变量中的每个变量单独分析），而距离计算方法

检测的是多变量样本的异常点。 

模型预测法首先基于全部样本建立预测模型，

然后计算模型预测值与实际值的偏差，当单个样本

预测偏差与样本集整体偏差的均值或中位数偏离

较大时，判定其对应的样本异常[13]。 
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聚类分析法[14]将样本划分为不同的“簇”，每个

簇对应潜在类别，如果某个样本点不属于任何簇，

或远离所有簇中心点，那么就被划分为异常点。 

需要指出的是，火电厂负荷变化时，数据变化

较大，因此不同时间段内，样本数据的均值可能会

有较大差别，仅采用统计方法来检测异常点不够可

靠。为解决此问题，刘吉臻[15]、董泽[16]、朱宇坤[17]

等从样本中筛选出稳态工况下的数据进行统计分

析，从而保证均值稳定在一个小范围内。然而，电

厂处于稳定工况下的时段较短，仅采用稳定工况下

的数据作为样本建模，其指导意义有限。 

采用模型预测法、马氏距离判定方法筛除异常

点则可避免以上问题。其中，模型预测法筛除异常

点已被研究证实是较为有效的异常点判断方法[18]。 

综上所述，模型预测法不依赖原始数据的统计

特征，方法限制条件少、适应性广，是异常点判断

重点发展方向。此外，将不同运行工况下的数据分

组，形成对应的预测模型，有助于针对性地运行指

导，可以作为未来的研究方向之一。一种方法是基

于工程经验将数据分组后，筛除异常点及建模；另

一种是基于聚类分析法得到不同的“簇”，在无监督

学习的基础上，同时完成分类和异常点筛除。 

2.1.2 特征参数筛选 

火电厂运行数据参数较多，仅脱硝系统的相关

变量就在 30 个以上。如果全部作为模型变量，会造

成模型复杂度较高，难以应用。因此，建模之前有

必要对变量进行筛选，去除无效干扰信息，选择与

预测变量关联较大的参数作为输入参数。现阶段用

于脱硝系统特征参数筛选方法很多，主要包括灰色

关联度分析法[19]、最小二乘（PLS）法[20]、平均影

响值（MIV）法[21]、互信息（MI）分析法[22]、偏互

信息（PMI）分析法[23]等。 

MIV 方法需要先建立预测模型，通过模型计算

各个自变量变化下因变量的改变量，从而判定相关

度大小。唐洪宇[24]采用 MIV 算法对与锅炉热效率、

NOx排放量有关的 20 个变量进行了筛选。齐敏芳[18]

分别采用 MIV 方法、分位影响值（QIV）法和基于

支持向量机的敏感性分析方法选择了特征参数，对

比发现 QIV 方法鲁棒性较好。 

MI方法则计算各输入变量与输出变量间的互信

息，选出互信息最大的变量子集，再以此子集作为输

入变量建模。MI 方法还可以获得输入变量的时延。

赵文杰等[25]将粒子群（PSO）算法与 MI 方法结合，

对 SCR 脱硝系统的输入变量进行变量选择，该方法

精度高，收敛快，并获得了所选变量的时间延迟。董

泽等[26]采用 k-近邻互信息方法对 SCR脱硝系统的变

量进行了选择。刘菡等[27]选择互信息较大的相关变

量，构建邻接矩阵，作为图卷积神经网络的输入。最

大信息系数（MIC）方法是在 MI 方法基础上提出的

准确度较高的关联性计算方法。唐振浩等[28]采用

MIC 方法获得了 NOx相关参数的延迟时间。 

MI 方法只考虑输入变量与输出变量之间的信

息熵，当输入变量之间具有耦合关系时会对结果产

生重大影响，从而导致漏选或者错选。因此，R.J.May

等[23]提出 PMI 方法，通过计算条件期望删除关联变

量，保证变量选择可靠性和准确性。刘吉臻等[29]利

用 PMI 方法对输入变量进行筛选，消除互信息方法

中输入变量间耦合关系，提高变量选择有效性。 

MI 和 PMI 是目前最为普遍的变量筛选方法，

算法将建模过程与变量筛选分开，剔除无效变量，

既提升了计算效率，又降低了无效信息对模型的不

良影响，是针对电厂参数进行选择的合适方法。虽

然 MI 与 PMI 在变量筛选中表现出较好的适应性，

但其仍存在一定缺陷，例如 MI 方法很难处理具有

强相关性的变量，PMI方法容易受样本容量的影响。

因此，如何进一步提高变量筛选方法的准确性和适

用性，仍是需要重点攻克的问题。随着数据分析技

术的发展，通过多种方法的耦合利用，如 MI 和 PMI

耦合筛选，克服单种方法的局限性，以进一步提高

方法的适用性，是参数选择的未来发展方向。 

2.1.3 数据降维 

与特征参数选择方法不同，主成分分析（PCA）

是通过对原始变量进行线性变化，从而将原始样本

转化为线性不相关的主成分，是一种数据降维方

法。PCA 可以在只损失少量原始数据信息，用少量

的原始变量线性组合而获得的主成分代表原始变

量，大大降低原始变量的复杂性，同时也保证了新

变量的非线性相关性。文献[30-32]采用 PCA 方法对

SCR 脱硝系统的输入参数进行了降维，提高了原始

数据质量，缩短了模型建立时间，保障了模型精度

和泛化能力。 

2.2 算法模型 

算法模型即利用预处理得到的数据建立机器

学习预测模型，并利用模型进行输出变量预测的过

程。目前在 NOx 排放大数据分析中，常用的建模预

测方法有支持向量机（SVM）和人工神经网络

（ANN）算法。近年来部分深度学习算法也逐渐应

用于 NOx减排分析预测。 
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2.2.1 支持向量机算法 

支持向量机算法是在样本空间找到一个最优

的超平面，从而分开不同类别样本的方法。该算法

衍生出多种建模预测方法，如支持向量回归模型

（SVR）及最小二乘支持向量机（LSSVM）算法。 

LSSVM 算法通过在核方法变换得到的高维空

间上，对样本做最小二乘误差拟合得到预测模型。

董泽等[16]采用 LSSVM 算法预测了 SCR 脱硝反应

器出口 NOx 质量浓度，并引入即时学习局部模型，

在新样本点产生时，计算其相似度阈值，判断是否需

要重新建模，从而降低模型更新频率，减少计算量。 

相比于 LSSVM，SVR 方法可利用较少量的支持

向量进行模型计算，减少了计算量和复杂度，应用较

为广泛。Si 等人[33]基于改进的精确在线支持向量回

归（AOSVR）方法对锅炉及 SCR 脱硝反应器的多个

变量进行了分析预测，AOSVR 方法针对时变系统，

可在变量添加或移除时高效更新支持向量。 

2.2.2 神经网络算法 

神经网络算法是利用计算机模拟生物的脑神

经网络系统，利用具有不同拓扑结构神经元接收、

传递和处理信息，从而将原始输入信息通过神经网

络映射为输出信息。神经网络算法具有很强的非线

性拟合能力，学习规则简单，在多种领域均有应用。 

误差反向传播（BP）神经网络算法是目前应用

最广泛的神经网络算法。BP 神经网络算法将训练样

本作为教师信号，利用信息正向传播，误差反向传

播，梯度下降调整神经网络参数，使网络输出值与实

际值误差达到极小的可接受值。耿平[34]、铉佳欢[35]

等采用 BP 神经网络算法预测了锅炉产生的 NOx 质

量浓度。文献[36-37]基于 BP 神经网络算法预测了

SCR 脱硝反应器出口 NOx质量浓度。杨碧源等[38]基

于 BP 神经网络算法预测了 SCR 脱硝系统效率。 

BP 神经网络算法为全局逼近网络，任一网络连

接参数（权值及阈值）均对输出有影响。其缺点是

学习速度较慢，且无法满足时变系统建模要求。因

此，有学者提出采用径向基（RBF）神经网络进行

建模。RBF 神经网络计算输入变量的径向基函数作

为隐节点，之后将输出变量表示为隐节点值的线性

加权和。该方法具有局部映射特性，学习速度快，

且可满足时变系统的建模要求。在火电厂中，实时

数据频繁更新，且运行规律可能因设备老化或气候

变化而改变，更适合采用 RBF 神经网络算法建模。

周洪煜等[39]采用基于混结构的 RBF 神经网络算法

得到了喷氨量的预测模型，并采用动态结构的 RBF

神经网络[40]综合学习了 SCR 脱硝装置的相关参数。 

极限学习机（ELM）方法是在单隐层前向神经网

络的基础上改进而来，具有学习效率高，泛化能力强

的优点，目前已有学者将其用于脱硝系统的建模预

测。李庆伟等[41]利用改进的差分进化方法优化 ELM

方法，预测了锅炉出口 NOx质量浓度，提升了 ELM

方法的泛化能力和稳定性。马良玉等[42]采用正弦  

算法优化了正则化极限学习机（RELM）方法，预测

NOx质量浓度，获得了较高的精度及泛化能力。Li 等

人[43]在 ELM 方法的基础上，提出了一种深度双向学

习机方法（DBLM），并将其应用于锅炉 NOx质量浓

度的预测上；通过与双隐层极限学习机（TELM）、

基于 PCA 降维的极限学习机（PELM）及最小二乘

快速学习网络（LSFLN）对比，表明 DBLM 的预测

精度较高，适用于 NOx质量浓度的预测。 

在该领域中一些其他的神经网络方法也得到

应用。唐诗洁等[44]采用曲线拟合、灰色预测、BP 神

经网络、灰色神经网络 4 种方法，建立了催化剂活

性的预测模型。发现数据满足等时距特性时，灰色

神经网络模型精度较高，数据不满足等时距特性

时，BP 神经网络预测效果更好。周建国等[45]基于离

散灰色预测模型和时延神经网络模型，根据每年总

发电量、总装机负荷和 3 年前 NOx排出量，预测目

前的年排放 NOx 总量。 

综上所述，常用的支持向量机算法包括 SVR 算

法和 LSSVM 算法，通过核函数和惩罚系数寻优，

可以提高 2 种方法的预测精度。2 种方法相较而言，

SVR 算法计算量较低。神经网络算法则是常用于脱

硝系统中的 NOx 质量浓度预测模型，较为常用的模

型包括 BP 神经网络、RBF 神经网络及 ELM 方法。

其中，BP 神经网络和 ELM 方法可通过遗传算法

（GA）等进行初始网络参数寻优，提高模型的预测

精度。RBF 神经网络学习速度较快且可满足时变系

统的建模要求，可用来建立动态预测模型。 

2.2.3 深度学习算法 

目前，已有多种深度学习算法应用于 NOx减排，

较为常见的是循环神经网络，包括 Jordan 神经网络

及以长短时记忆（LSTM）神经网络等算法为代表的

Elman 网络。王鑫[46]采用 Jordan 循环神经网络预测

了 SCR 脱硝反应器出口的 NOx质量浓度。康俊杰[47]

建立了 LSTM 神经网络和卷积神经网络（CNN）混

合的锅炉出口 NOx 动态预测模型。王祖林等[48]采用

双向长短时记忆（Bi-LSTM）神经网络预测了 SCR

脱硝反应器入口 NOx 质量浓度。曹楠[49]对比了 BP
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神经网络和 LSTM 神经网络对 SCR 脱硝系统的预

测精度，结果表明 LSTM 神经网络模型精度更高，

且符合 SCR 脱硝系统时序性特点。 

除循环神经网络外，深度神经网络（DNN）在该

方向也有应用。刘近等[50]采用 EDM 对输入变量进行

模态分型，采用 DNN 方法预测锅炉 NOx排放量，与

SVR、ELM 等方法对比，误差指标显著降低。 

为进一步提高预测准确度，部分深度学习算法结

合 Stacking 或 Blending 方法对各算法进行集成。林康

威等[51]结合Stacking-XRLL预测模型及确定性策略梯

度（DDPG）算法，实现对运行参数的优化，降低了

脱硝出口 NOx排放质量浓度及总脱硝成本。李开创[52]

分别建立 Stacking 及 Blending 集成算法，将门控循环

（GRU）神经网络、CNN 及混合逻辑回归（MLR）

作为基学习器，预测锅炉 NOx排放，对比显示预测效

果较单一 LSTM、DNN、SVR 方法更精准。 

2.3 模型参数优化 

在机器学习建模过程中，需要设定算法中的参

数值。如支持向量机算法中，需要设定核函数参数

及惩罚系数；BP 神经网络算法在开始计算时，需要

指定连接权值及阈值。算法参数的值会影响计算效

率和预测精度。可采用遗传算法或粒子群算法对参

数进行寻优，提高计算精度。 

遗传算法从遗传学中的自然规律演化而来。该

算法首先建立种群，选择其中适应度高的个体，之

后通过交叉、变异产生适应度更高的新个体，并不

断重复此过程来得到最优结果。PSO 算法则模仿了

鸟群捕食行为。以样本为粒子，每个粒子随机设置

初始位置及速度（粒子位置即由范围内各参数的值

所构成的向量），根据粒子位置计算目标函数的适

应值并与历史目标函数适应值相比，得到当前个体

极值。之后将该极值与粒子群中其他粒子的极值相

比较，获得全局最优解。根据全局最优解、个体极

值、粒子前一步的位置与速度，根据一定关系式得

到更新后的粒子速度和位置，然后计算目标函数适

应值，重复这一过程，达到优化效果。 

NOx减排方面，进行建模算法参数优化的文献较

多。唐洪宇[24]采用了 LSSVM 方法预测锅炉产生的

NOx质量浓度，并利用改进的粒子群算法对 SVM 中

的核函数参数及惩罚系数进行寻优。Li 等人[53]采用

TLBO 算法优化 LSSVM 方法中的参数，得到 NOx排

放模型，模型精度及泛化能力均较好。高学伟等[30]分

别采用混合粒子群（HPSO）算法、粒子群（PSO）

算法及遗传算法优化 SVR 的核函数参数及惩罚系

数，预测锅炉出口 NOx 质量浓度，比较结果发现

HPSO 算法优化的 SVR 预测精度和泛化能力较强。

Zhou 等人[54]采用蚁群（ACO）算法对 SVR 的核函

数参数及惩罚系数进行寻优，预测锅炉出口 NOx 质

量浓度，并提出 ACO 寻优的 SVR 方法在预测精度

上与神经网络方法相当。程琳等[55]采用 GA 优化的

极限学习机方法（GA-ELM），建立 SCR 脱硝反应器

出口NOx质量浓度预测模型，发现相较于 LSSVM 方

法，GA-ELM 方法预测精度更高，训练时间更短。 

2.4 系统运行优化模型 

除模型参数优化外，获得预测模型后，还可通

过 GA、PSO 等方法优化输出变量，获得运行指导。

当然，算法参数及输出变量优化也可同时实施。文

献[24,56]采用 GA/PSO 方法同时对模型参数和输出

参数进行优化，既实现了模型精度的优化，同时提

高了输出参数的控制效果。 

在 GA、PSO 2 种算法中，都涉及目标函数及适

应度函数的选取。在运行变量优化时，目标函数可

选取待优化变量的预测模型函数。适应度函数以目

标函数为变量，有多种形式，可根据需求的优化效

果选取。最简单的适应度函数可以选择为预测目标

本身（或相反数），文献[56-57]即以预测目标 NOx 质

量浓度为适应度函数，进行了锅炉出口 NOx质量浓

度的优化。然而目标函数差异较小可能导致选择功

能弱化，因此提出了线性标定、倒数变换、幂律标

定、对数标定、指数标定、正规化技术等构造适应

度函数的方法。在 NOx减排问题中，往往需要优化

的目标函数不止一个，且这些目标变量相互影响，

因此多目标优化更适用于此类问题。多目标优化存

在多解，这些解的集合构成帕累托（Pareto）前沿。

一种直观且常见的多目标优化方法为加权和法。将

所有目标函数（或目标函数的适应值）的加权和值

进行优化，文献[24,37]采用该方法优化了锅炉热效

率及出口 NOx质量浓度。 

除目标函数外，部分优化还需设定约束条件。

在 NOx减排问题中，较为常见的约束条件是 SCR 出

口 NOx 质量浓度不低于设计值。 

2.5 机理融合数据驱动建模 

虽然目前单独基于数据的建模预测已达到较

高精度，但仍存在以下不足：首先，模型的训练依

赖大量原始数据，对数据不足或测量参数不可靠的

系统较难实现准确预测；其次，模型结构复杂、参

数较多[58]，工程应用较难；最后，针对工况、环境

多变的系统，模型需经常更新。 
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针对以上问题，部分研究提出机理结合数据驱

动建模的方式。目前，在 NOx减排方面，机理与数

据驱动的融合模式主要有以下几种： 

1）机理分析用于数据预处理  宋涛等[59]基于

机理分析，确定输入输出参数，采用神经网络实现

SCR 脱硝出口 NOx 的预测。 

2）机理分析用于建模，数据分析确定模型参数  

胡佳颖等[60]建立脱硝效率机理模型，基于 BP 神经

网络算法修正后的脱硝效率数据训练得到机理模

型参数。沈伯雄等[61]基于机理分析建立脱硝催化剂

失活的多项式模型，并基于历史运行数据拟合，获

得模型参数。饶德备[62]建立了 SCR 脱硝机理模型，

并采用粒子群算法，以历史数据为训练，进行建模

参数寻优。董长青等[63]针对 SCR 脱硝催化剂失活

机理，建立了 4 种不同的失活动力学模型，基于实

际运行数据最小二乘拟合得到模型参数，与理论模

型对比验证，确定较准确的动力学模型。 

3）机理分析用于建模，数据分析进行运行优化  

肖军[64]搭建了 SCR 脱硝机理模型，然后基于混沌

粒子群（CPSO）算法构建氨氮浓度预测控制模型，

优化喷氨量。 

以上文献均初步实现了机理与数据驱动的融

合，降低了模型的复杂性，并增强了模型的可解释

性。然而目前大部分机理数据融合建模，模型的预

测精度仍低于单独机器学习建模。可能与设备运行

波动、仪表测量不准、数据噪声点多等因素有关。

未来可在数据预处理、模型增加波动性系数等方面

提高机理-数据融合建模的预测精度。 

3 应用场景 

3.1 炉内低氮燃烧 

采用机器学习方法预测炉内 NOx 排放量的研究

开展较早。1998 年，Reifman 等人[65]采用神经网络算

法，识别及控制了燃煤锅炉中 NOx的形成。1999 年，

Adali 等人[66]设计了一个时延 ANN 模型，用于动态 

预测化石燃料发电厂的 NOx和 CO 排放。2001 年，文

献[67]对燃煤火电厂燃烧产生的 NOx质量浓度进行了

预测。然而，仅仅对 NOx质量浓度预测对燃烧的指导

和优化有限，因此很多学者将遗传算法、粒子群算法

等优化方法结合起来，研究如何调整锅炉燃烧的控制

参数，以达到降低 NOx排放量的目的，即采用机器学

习方法进行炉内低氮燃烧的研究。 

Ilamathi 等人[68]使用 ANN 方法预测了 210 MW

粉煤锅炉的 NOx 排放，研究了烟气中氧气含量、煤 

性能、锅炉负荷等参数对 NOx 排放的影响，并利用

遗传算法对燃烧参数进行优化，以降低锅炉 NOx 排

放。文献[69-70]则提出 SVR 方法较 ANN 方法预测

锅炉出口 NOx质量浓度的准确度更高。Zhou 等人[69]

研究了 SVR 预测锅炉 NOx 排放时，通过粒子群   

算法调节 4 个一级空气速度（PA）和 6 个二级空气

速度（SA)，可以将 NOx排放量从 399.7 L/L 减少

到 269.3 L/L。Wei 等人[70]对比了传统遗传算法

（CGA）、量子遗传算法（QGA）和模拟退火遗传算

法（SAGA）优化的 SVR 模型，通过模型对燃煤锅

炉的 25 个运行参数进行优化，以减少 NOx排放，结

果表明 3 种算法将 NOx 排放量由 213.05 L/L 分别

降至 134.53 L/L、139.82 L/L 和 131.25 L/L。 

实际上，对于火电厂 NOx减排优化而言，除了

考虑模型预测准确性及优化程度以外，还需考虑运

算速度，因为燃烧的实时优化需要收敛快速的优化

算法。Zhou 等人[69]为了减少时间需求，在 PSO 算

法的迭代过程中使用了更灵活的停止条件来提高

计算效率。Tan等人[71]对比了ELM方法与传统ANN

算法和 SVR 方法的预测性能，发现 ELM 方法与

SVR 方法的预测精度相似，均优于 ANN 算法，且

ELM 模型计算速度比 SVR 快 5.25 倍。 

需要指出的是，Tan 等人[71]同时研究了采用谐

波搜索（HS）算法优化总空气流量和分离燃尽风

（SOFA）阻尼器开度，将锅炉最大连续蒸发量

（100％BMCR）和 80％BMCR 2 个案例中的 NOx

排放量分别减少了 16.5％和 19.3％，并对 2 个优化

方案进行实验研究。结果表明，按模型优化方案运

行时，NOx 排放分别降低了 14.8％和 15.7％，证实

了模型预测优化的有效性。 

综上所述，通过机器学习算法对运行参数进行

优化，可以一定程度实现 NOx的减排。在不同模型

对比中，ELM 方法及 SVR 方法在预测精度方面优

于 ANN 方法，且 ELM 方法计算速度快，适用于迅

速响应的实时优化。但目前仍需算法速度的进一步

提升，同时在预测建模算法及优化算法上需要进一

步挖掘。此外，由于在不同工况下所对应的最优运

行参数有所不同，且由于过程动力学对于 NOx 的形

成比较重要[72]，需要建立自适应的动态模型和对应

的控制机制，目前研究获得的优化方案还有待长时

间试验的验证。 

3.2 SCR 脱硝系统优化控制 

现阶段，基于火电厂 SCR 脱硝大数据分析建模

研究较少，研究成果主要集中在国内。秦天牧等[73] 
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采用机理模型及 3 种数据驱动模型（SVM、BPNN、

KPLS）对 SCR 脱硝出口 NOx质量浓度进行了预测。

结果表明：当训练样本量不足，覆盖工况不完整时，

数据模型的预测精度低于机理模型，存在模型失效

问题；当样本量充足，覆盖工况完整时，数据模型

的拟合和预测精度均高于机理模型，学习和泛化能

力较好。由此可以看出，在使用机器学习方法进行

SCR 脱硝系统建模时，需要保证足够的样本量及覆

盖工况的完整性。赵文杰等[25]考虑到 SCR 脱硝系

统存在延迟问题，采用互信息法得到喷氨流量、烟

气流量、反应器入口烟温及反应器出口 NOx 质量 

浓度的时间延迟分别为 100、90、10、70 s。唐诗洁

等[44]利用脱硝系统现场数据计算出催化剂活性，对

比了曲线拟合、灰色预测、BP 神经网络、灰色神经

网络 4 种方法建立催化剂活性的预测模型，其中采

用灰色神经网络模型预测误差最小，为 15.40%，当

对数据进行稳态运行烟量筛选时，使用 BP 神经网

络模型可将预测误差进一步降低至 2.18%。 

此外，也有少量学者研究了机器学习用于指导

SCR 脱硝系统优化。Peng H 等[74]提出一种基于

RBF-ARX 模型预测控制（MPC）策略，将 RBF-ARX

模型控制器与传统 PID 控制器并行运行时，明显改

善了控制性能，大大减少了氨气消耗。秦天牧[75]采

用核偏最小二乘法建立了 SCR 脱硝系统预测模型，

利用模型预测的出口 NOx 质量浓度用于修正已有

机理模型，得到 SCR 脱硝系统的混合动态模型，并

进一步通过预测控制算法及 PSO 滚动优化，实现了

喷氨量的最优控制，将系统的延迟时间由 20 min 降

低至 4 min，且避免了超调现象。周洪煜等[39]设计

了基于混结构 RBFNN 的喷氨流量优化控制系统，

替代 PID 控制，在变负荷运行工况下，平均脱硝效

率提高 12.6%，氨逃逸降低了 2.9 L/L。张志超[36]

采用 PSO 算法优化 PID 控制器的参数，该优化方

法提高了喷氨流量调节的响应速度和稳定性。 

综上所述，机器学习方法对 SCR 脱硝系统的运

行优化主要应用于喷氨流量优化，主要实施方法包

括神经网络预测控制以及传统PID控制参数的优化

调整。需要注意的是，研究亦指出在覆盖工况不完

整时，机器学习存在模型失效问题，因此，采用机

器学习方法需要保证数据或工况的完整性。此外，

SCR 脱硝催化剂对于脱硝系统稳定运行和成本具

有重要影响，但目前关于机器学习的 SCR 脱硝催化

剂的活性预测、优化管理等研究仍然较少，应作为

未来重点研究方向。 

3.3 多目标综合优化 

考虑到火电系统复杂性和非稳定性，即使对某

个运行参数调整，也容易导致诸多连锁效应。因此，

在对炉内或 SCR 脱硝系统进行优化时，应考虑该控

制参数是否会对系统其他重要输出造成影响。 

在炉内燃烧过程中，风量、氧量等参数对热效

率有较大影响。诸多研究表明，锅炉热效率往往与

NOx排放量成正相关，即降低 NOx的排放会造成热

效率的降低。因此，对于炉内低氮燃烧，很多研究

都围绕着热效率和 NOx排放质量浓度的综合优化。

唐洪宇[24]将锅炉热效率和 NOx 排放质量浓度进行

归一化，将二者权重分别为 0.6 和 0.3 的和值为优

化指标，得到了运行优化参数。文献[76]对锅炉热效

率和 NOx 排放质量浓度分配不同权重的和值进行

优化，得到了若干组优化结果。耿平[34]采用多目标

优化方法，得到了 NOx 排放质量浓度和锅炉热损失

优化解的“临界点”，当热损失大于该临界点时，NOx

排放质量浓度缓慢下降，此时，以牺牲热效率为代

价，降低 NOx排放是不可取的。 

将 SCR 脱硝系统与锅炉系统统一考虑，“成本”

则成为一个可供衡量综合性能的指标。Si 等人[33]平

衡了单位热效率、SCR 脱硝试剂消耗和 NOx排放，

提出综合燃烧优化方法，并考虑了 2 种优化思想：

第 1 种只考虑炉内，最小化入口 NOx 及热损失；第

2 种考虑全局，在保证出口 NOx、出口 NH3 及空预

器旁路密封片位置满足要求的条件下，最小化总成

本，最后得出了一些最优化曲线。李伟等[77]建立了

锅炉燃烧模型和 SCR 脱硝系统模型，得到联合运行

成本，利用 PSO 算法进行参数寻优，优化后运行成

本降低 3%~5%。李斌等[78]建立了度电脱硝成本模

型，考虑了折旧、会计、催化剂更换等 7 项成本，

通过支持向量机建立了以成本为输出、喷氨量为输

入的模型，并通过粒子群算法对模型进行了优化，

得到了脱硝成本优化模型。 

综上所述，SCR 脱硝系统的综合优化需要同时

考虑 NOx排放质量浓度和锅炉热效率，或计算总成

本。前者通过赋予不同权重下可以得到不同的优化

结果，其中通过寻优结果的“临界点”对于综合优

化很有实际指导意义，应对此做进一步研究。在成

本优化方面，需要注意成本的估算是否全面和准

确，并根据实际运行条件进行统计和佐证。 

3.4 多电厂联合建模 

采集和整理多个电厂的运行数据，统一进行机

器学习，获取数据深层信息，研究影响电厂运行的 
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共性问题及特性原因，是实现脱硝系统大数据分析

工程应用的必经之路。然而目前这方面的研究较

少。周建国等[45]统计了全国火电企业年总发电量、

年 NOx 排放量等数据，并采用神经网络方法进行学

习，获得未来几年的 NOx排放量预测值，在统计层

面上实现了多电厂联合建模。在计算机硬件快速发

展的今天，对数量更多、覆盖面更广的数据进行学

习成为趋势。多电厂联合建模的实现，有助于指导

机理研究及形成普适化的优化方案，可能成为未来

的发展方向之一。 

4 结论及展望 

1）现阶段 NOx 排放相关机器学习算法研究主

要集中于数据预处理、算法模型、模型参数优化   

3 个过程。在数据预处理方面，模型预测法、马氏

距离判定及聚类分析方法适用于电厂变工况下数

据的清洗。采用 MI、PMI 及 PCA 方法进行特征参

数选择和数据降维，可以降低模型复杂度，其中 MI

方法在处理噪声多、有延迟的火电厂数据方面较有

优势。在建模预测方面，目前以 LSSVM、SVR 算

法为代表的支持向量机算法和以 BP、RBF、ELM 等

为代表神经网络算法应用较多。在支持向量机算法

中，SVR 计算量小；在神经网络算法中，RBF 方法

学习速度较快。LSTM、DNN 等深度学习方法也获

得了较好的预测效果。在建模参数及运行优化方

面，主要的方法有 GA 及 PSO 方法，而目标函数的

选取对模型优化效果较为重要。在多目标优化中，

目标函数的构造方法值得进一步探讨。近年来机理

结合数据驱动建模逐渐增多，提升了模型可应用

性、可解释性，也是未来值得研究的方向之一。 

2）目前机器学习算法在火电厂 NOx 脱除方面

的应用场景主要有炉内低氮燃烧、SCR 脱硝系统优

化控制及综合优化。在低氮燃烧方面，通过机器学

习算法可有效降低 NOx排放量，但仍需进一步提高

计算速度，建立可适应机组变工况或变负荷的自适

应动态模型和控制机制，并通过长时间的试验验

证。在 SCR 脱硝系统优化方面，现有研究主要集中

于喷氨优化，针对 SCR 脱硝催化剂的数据分析尚需

进一步开展。在综合优化方面，锅炉热效率和 NOx

排放质量浓度的优化不可兼得，通过预测模型获得 

“临界点”的位置，有望获得综合最优控制效果，

但仍需经过进一步检验，而总成本的模型优化则尚

需进行现场运行的校验。此外，多电厂联合建模是

机器学习实现工程化应用的必经之路，应作为未来

的一个发展方向。 
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