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摘　 要:超临界燃煤发电机组在脱硝过程中具有复杂非线性特征ꎬ负荷变化、喷氨量变化、烟气温度波动等都会直接影

响 ＮＯｘ 的生成和脱除效果ꎬ导致氨逃逸率上升ꎮ 为此ꎬ提出一种针对超临界燃煤发电机组脱硝过程的喷氨量控制方法ꎮ
通过非线性多元数据拟合方法预测 ＳＣＲ 入口 ＮＯｘ 排放量ꎬ将预测结果作为约束条件输入 ＲＢＦ 神经网络中ꎬ通过网络的

映射函数以及隐含层进行喷氨量控制ꎮ 采用 ＬＭ 算法优化 ＲＢＦ 神经网络权值ꎬ提升脱硝喷氨量非线性控制效果ꎮ 实验

证明:该方法预测结果的 ＭＡＥ 值均低于 ０.０５ꎬ能够极其精确地捕捉 ＳＣＲ 入口 ＮＯｘ 排放量的微小变化ꎬ且氨逃逸率显著

降低ꎬ控制效果较好ꎮ
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０　 引言

超临界燃煤发电机组具有复杂运行工况和

ＳＣＲ 系统的非线性、时滞特性[１]ꎬ使喷氨量的控制

成为了一个具有挑战性的难题ꎮ 当前控制方法难

以适应多变的运行条件ꎬ导致喷氨量控制不准确ꎬ
进而造成氮氧化物(ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｏｘｉｄｅｓꎬＮＯｘ)排放超

标或氨逃逸率增加等问题ꎮ 因此ꎬ为降低 ＮＯｘ 排

放、减少氨逃逸、提高机组运行的安全性和经济性

以及实现超低排放的目标ꎬ针对超临界燃煤发电

机组脱硝喷氨量控制方法的优化设计研究就显得

尤为重要ꎮ
杨小龙等[２]基于自抗扰控制原理ꎬ通过单一

变量法细化分析控制参数影响并融合多目标遗传

算法优化ꎬ提出一种创新的脱硝系统优化控制策

略ꎮ 自抗扰控制技术虽然能够有效应对系统内部

和外部的扰动ꎬ但若控制参数调整不够精准ꎬ则会

造成喷氨量与实际需求之间的不匹配ꎮ 赵征等[３]
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采用了粒子群算法ꎬ并设计阶梯式广义预测控制

器ꎬ结合基于联合互信息的动态软测量模型预测

ＮＯｘꎬ构建前馈－反馈系统以优化 ＮＯｘ 排放控制ꎮ
但阶梯式广义预测控制器在根据预测结果调整喷

氨量时ꎬ存在一定的滞后性ꎮ 杨浩等[４] 利用差分

联合互信息技术优化选择影响选择性催化还原法

(ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｃａｔａｌｙｔｉｃ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎꎬ ＳＣＲ) 反应器出口

ＮＯｘ 质量浓度预测的因素ꎬ通过结合门控循环单

元神经网络的新型动态软测量方法ꎬ提高 ＳＣＲ 反

应器性能监控和预测的精度ꎮ 但在动态过程中ꎬ
ＧＲＵ 神经网络的预测结果存在一定的滞后性ꎬ容
易增加氨逃逸的风险ꎮ ＡＲＲＩＥＴＡ 等[５] 通过数据

辅助架构ꎬ结合基于贝尔曼最优原理控制器ꎬ实现

广域阻尼控制ꎮ 但在负荷快速变化或烟气温度波

动较大时ꎬ控制策略无法及时调整喷氨量ꎬ导致氨

逃逸率上升ꎮ
针对 ＳＣＲ 脱硝过程中氨逃逸率上升的问题ꎬ

本研究提出超临界燃煤发电机组脱硝喷氨量控制

方法ꎮ

１　 基于非线性多元数据拟合的 ＮＯｘ 排放
量预测

　 　 基于燃煤发电机组的历史运行数据ꎬ采用非

线性多元数据拟合方法ꎬ构建 ＳＣＲ 入口 ＮＯｘ 排放

量预测模型ꎮ 该模型综合考虑了机组负荷、总风

量、二次风门、烟气氧量、风煤比等多个影响因素ꎬ
能够精确反映 ＮＯｘ 排放量的实际变化情况ꎬ为超

临界燃煤发电机组脱硝喷氨量的非线性控制提供

可靠的数据支持[６]ꎮ 燃煤发电机组脱硝喷氨装置

结构如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 燃煤发电机组脱硝喷氨装置结构

为保证超临界燃煤发电机组脱硝喷氨量非线

性控制效果ꎬ需充分考虑 ＳＣＲ 脱硝反应器入口

ＮＯｘ 排放量ꎮ 因此ꎬ通过非线性多元数据拟合方

法ꎬ预测 ＳＣＲ 入口 ＮＯｘ 排放量ꎮ 根据燃煤发电机

组历史运行状况ꎬ通过非线性多元数据拟合方法

构建 ＳＣＲ 入口 ＮＯｘ 排放量预测模型ꎬ对 ＮＯｘ 排

放量 ｘ( ｔ)进行预测ꎬ公式为
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式中:机组负荷、总风量、二次风门分别为 Ｄ１、Ｄ２、
Ｄ３ꎬ取值范围为燃煤发电机组总风量的可调节范

围与机组负荷的允许变动区间ꎬ０≤Ｄ３≤１００％ꎻ烟
气氧量、风煤比分别为 Ｄ４、Ｄ５ꎬ０<Ｄ４ <１００％ꎬ实际

总煤量和相应的总风量共同决定了 Ｄ５ 的数值ꎻＰ
为点煤量ꎻφ、ω、ϕ、σ、 ξ 以及 α、β、γ、μ、λ 均为

ＳＣＲ 入口 ＮＯｘ 排放量预测模型参数ꎮ

２　 改进 ＲＢＦ 神经网络下脱硝喷氨量非线
性控制方法

２.１　 基于 ＲＢＦ 神经网络的控制方法设计

利用 ＲＢＦ 神经网络的局部化逼近机制和处

理复杂非线性问题的优势ꎬ构建喷氨量控制策略ꎮ
通过将预测结果(即 ＮＯｘ 排放量)和其他输入参

数(如负荷和烟气温度)一同输入到模型中ꎬ通过

网络的映射函数和隐含层对喷氨量进行精确控

制[７]ꎮ ＲＢＦ 神经网络能够学习并模拟复杂的输

入输出关系ꎬ根据输入条件(ＮＯｘ 排放量、负荷、烟
气温度)自动调整喷氨量ꎬ以达到最优的脱硝效果

和最低的氨逃逸率ꎮ
将预测结果 ｘ( ｔ)与燃煤发电机组负荷 Ｐ( ｔ)、

ＳＣＲ 烟气温度 Ｔ( ｔ)以及喷氨量 ｌ( ｔ)作为 ＲＢＦ 神

经网络的输入ꎬ通过网络的映射函数以及隐含层

进行映射和非线性处理后ꎬ采用线性加权求和的

方式将处理结果组合起来ꎬ以产生最终的输出结

果ꎬ即喷氨量控制结果ꎮ 输入 ＮＯｘ 排放量 ｘ( ｔ)的
预测结果ꎬ获取网络模型的输入变量公式如下

Ｘ＝[Ｘ１ꎬＸ２ꎬＸ３ꎬＸ４] Ｔ ＝[ｘ( ｔ)ꎬｌ( ｔ)ꎬＴ( ｔ)ꎬＰ( ｔ)] Ｔ

(２)
设脱硝喷氨量非线性控制训练集样本 Ｘ 的

数量为 Ｚꎬ其即为神经元总数ꎻｘｉｊ为训练样本 ｊ 的
第 ｉ 个输入特征值ꎻＭ 和 Ｎ 分别为输入和特征值

的维数大小ꎻ获取非线性脱硝喷氨调控训练数据

的输入和输出矩阵 Ｘ 和 Ｙꎬ基于经验法则ꎬ评估后

决定设置隐含层包含 １０ 个节点ꎬＺ 个隐含层神经

元的 ＲＢＦ 中心坐标表示为

Ｏ＝ＮＰ′ (３)
式中随机选取脱硝喷氨量非线性控制训练数据集
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中数据作为中心向量ꎮ 设 Ｚ 个属于隐含层的神经

元ꎬ其对应的阈值计算公式为

ｂ１ ＝[ｂ１１ꎬｂ１２ꎬ􀆺ｂ１Ｚ] Ｔ (４)
设 Ｗｉｊ和 Ｗ 分别为第 ｊ 个隐含层与第 ｉ 个输

出层神经元之间的连接权重和隐含层与输出层之

间的连接权重ꎮ 则有
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２.２　 基于 ＬＭ 算法的非线性控制改进设计

为了提升 ＲＢＦ 神经网络在处理复杂非线性

问题时的性能ꎬ采用 ＬＭ( ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－ｍａｒｑｕａｒｄｔ)算
法优化 ＲＢＦ 神经网络的权值ꎬ构建 ＬＭ－ＲＢＦ 神经

网络模型ꎬ进一步提升神经网络的性能ꎬ控制结构

如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 ＬＭ－ＲＢＦ 控制结构图

设 ＲＢＦ 神经网络在迭代 ｋ 次后ꎬＲｋ 表示权重

与阈值的组合向量ꎮ 则 ＬＭ 算法公式如下

Ｒｋ＋１ ＝Ｒｋ－
１

Ｈ(Ｒｋ)Ｈ (Ｒｋ) Ｔ＋Ｏλｋ[ ]
×２ＷＭＺｂ１

(６)
式中:Ｈ 为偏置参数矩阵ꎻλｋ 为相对系数ꎬ当其增

加时ꎬＬＭ 算法可表示为

Ｒ′ｋ＋１ ＝Ｒｋ＋１－ｘＭＺ
(２λｋ)

－１ｙＭＺ
∀Ｆ(Ｒ) (７)

式中∀Ｆ(Ｒ)＝ ２Ｈ(Ｒｋ)ꎮ 设 ｃ(ｎ)为 ＲＢＦ 神经网

络输出层的偏差ꎻＷ(ｋ)和 η(ｋ)为第 ｎ 次迭代时

的权重参数和更新速率ꎮ 依据得出的误差修正

ＬＭ－ＲＢＦ 神经网络隐含层的权值ꎬ误差修正公

式为

Ｗ(ｋ＋１)＝ Ｗ(ｋ)Ｒ′ｋ＋１＋△Ｗ(ｋ) (８)
△Ｗ(ｋ)＝ －ηｎ(ｋ)(ｃ􀅰Ｗ－１) (９)

式中△Ｗ(ｋ)表示权值调整量ꎮ 依据上述步骤权

值调整后ꎬ依据调整后的区权值进行脱硝喷氨量

非线性控制ꎬ输出改进后的控制响应ꎮ 改进流程

如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 非线性控制优化流程图

Ｙ ｊ 为改进后输出层的输出结果ꎻＷ
~

ｉｊ为改进后

隐含至输出层的最佳连接权重ꎬｂ ｊ 为阈值ꎻΘｉ 为

隐含层输出ꎮ 则输出改进后的控制结果具体表示

如下:

Ｙ ｊ ＝ Ｗ(ｋ ＋ １) ｆ２(∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ｗ
~

ｉｊΘｉ ＋ ｂ ｊ)ꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ

(１０)
式中 ｆ２ 表示输出层的传输函数ꎮ

３　 实验分析

文中以某发电厂使用的 １ ０００ ＭＷ 燃煤发电

机组作为实验对象ꎬ进行文中方法控制效果的相

关分析ꎬ该机组的外观结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 燃煤发电机组

获取 ２ ０００ 条机组历史运行数据ꎬ用于后续

的模型训练与性能预测工作ꎮ 设 ＲＢＦ 神经网络

的隐含层包含 １０ 个节点ꎬＬＭ 算法的迭代次数为

１ ０００ 次ꎬ阻尼因子为 ０.０１ꎬ并通过调整阻尼因子
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􀅰电气与自动化􀅰 武子璐ꎬ等􀅰超临界燃煤发电机组脱硝喷氨量控制方法优化设计

影响参数更新步长ꎮ

３.１　 ＮＯｘ 排放量预测精度分析

基于非线性多元数据拟合方法构建 ＮＯｘ 排

放量预测模型ꎬ将考虑燃煤发电机组负荷、ＳＣＲ 烟

气温度以及可能的其他相关变量作为输入ꎬ预测

ＳＣＲ 入口的 ＮＯｘ 排放量ꎬ并与实际结果进行对

比ꎬ结果如图 ５ 所示ꎮ
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图 ５　 ＮＯｘ 排放量预测结果与实际值对比图

分析图 ５ 可以看出ꎬ本研究所构建的 ＮＯｘ 排

放量预测模型预测结果与实际值之间的相关性

高ꎬ表明该模型能够极其精确地捕捉 ＳＣＲ 入口

ＮＯｘ 排放量的微小变化ꎬ进一步验证了该模型的

可靠性ꎮ

３.２　 平均绝对值误差分析

为验证本文方法对 ＳＣＲ 入口 ＮＯｘ 排放量预

测精确性ꎬ使用平均绝对值误差 ＭＡＥ 为模型评价

指标ꎬ并将预测结果与多目标优化控制方法、阶梯

式广义预测控制方法、广域阻尼控制方法的结果

进行对比ꎬ获取 ４ 种方法的 ＭＡＥ 值测试结果如

表 １ 所示ꎮ

表 １　 平均绝对值误差

数据
量 /条

文中
方法

多目标
优化方法

阶梯式广义
预测控制方法

广域阻尼
控制方法

２００ ０.０３１ ０.０７７ ０.０６４ ０.０８８

４００ ０.０２９ ０.０８２ ０.０７１ ０.０８２

６００ ０.０４４ ０.０８２ ０.０６９ ０.０７９

８００ ０.０２６ ０.０７６ ０.０７２ ０.０８４

１ ０００ ０.０３７ ０.０８５ ０.０７７ ０.０９１

１ ２００ ０.０４１ ０.０７９ ０.０８４ ０.０８３

１ ４００ ０.０３５ ０.０８９ ０.０７６ ０.０７７

１ ６００ ０.０４２ ０.０７３ ０.０８５ ０.０８４

１ ８００ ０.０４５ ０.０８１ ０.０７３ ０.０９２

２ ０００ ０.０３６ ０.０８８ ０.０８１ ０.０７７

　 　 由表 １ 可见:在不同的数据量下ꎬ其他 ３ 种方

法的预测 ＭＡＥ 误差则均在 ０.０５ 以上ꎬ而本文方

法的 ＭＡＥ 值均低于期望标准 ０. ０５ꎬ其中最大

ＭＡＥ 误差为０.０４５ꎬ可见本文方法能够极其精确地

捕捉 ＳＣＲ 入口 ＮＯｘ 排放量的微小变化ꎬ具有较强

的鲁棒性和适应性ꎬ预测性能优于对比方法ꎮ

３.３　 脱硝喷氨控制性能分析

氨逃逸量、脱硝喷氨量可以检验脱硝喷氨控

制方法的性能优劣ꎬ因此ꎬ分别采用本文方法和多

目标优化控制方法、阶梯式广义预测控制方法、广
域阻尼控制方法ꎬ进行燃煤发电机组脱硝喷氨量

非线性控制实验ꎬ对比氨逃逸量如图 ６ 所示ꎮ
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图 ６　 控制性能对比

分析图 ６(ａ)可见ꎬ本文方法氨逃逸量方面始终

低于其他 ３ 种方法ꎬ最高逃逸量仅为 １.６ ｋｇ􀅰ｈ－１ꎬ最
低为 ０.５ ｋｇ􀅰ｈ－１ꎮ 本文方法在氨逃逸量控制方面

的卓越性能ꎬ其低逃逸量特性不仅有利于环境保

护ꎬ还具备显著的经济效益ꎮ 在脱硝过程中ꎬ适当

增加喷氨量可以更有效地与烟气中的 ＮＯｘ 反应ꎬ
从而降低其排放浓度ꎮ 分析图 ６(ｂ)可见ꎬ本文方

法脱硝喷氨量始终保持较高的水平ꎬ最低脱硝喷

氨量为 ３６０ ｋｇ􀅰ｈ－１ꎬ最高量为 ４６５ ｋｇ􀅰ｈ－１ꎮ 可见

本文方法可以实现稳定的脱硝效果ꎬ避免因氨量

不足而导致的脱硝效率波动ꎮ
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􀅰电气与自动化􀅰 武子璐ꎬ等􀅰超临界燃煤发电机组脱硝喷氨量控制方法优化设计

３.４　 脱硝喷氨控制效果分析

在燃煤发电机组负荷为 １５０ ＭＷ 时ꎬ测试 ４
种方法的 ＮＯｘ 出口质量浓度ꎬ以此分析各个方法

的发电机组脱硝喷氨控制效果ꎬ如图 ７ 所示ꎮ
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图 ７　 控制效果分析

由图 ７ 可知ꎬ当燃煤发电机组负荷设定为

１５０ ＭＷ 时ꎬ所提方法成功地将 ＮＯｘ 出口质量浓

度将至最低水平ꎬ保持在 ６０ ｋｇ / ｍ３以下ꎬ这一结果

验证了所提方法在非线性控制方面的卓越效果ꎮ
这一成效的取得ꎬ关键在于引入了 ＬＭ 算法对

ＲＢＦ 神经网络的隐含层权值和阈值进行了深度优

化ꎮ 通过 ＬＭ 算法对网络的权值和阈值进行精确

调整ꎬ可以显著提高神经网络的收敛速度和泛化

能力ꎬ使其在面对多变且复杂的脱硝过程时ꎬ能够

更加准确地预测 ＳＣＲ 入口 ＮＯｘ 排放量ꎬ并据此优

化喷氨量ꎬ从而实现了对 ＮＯｘ 排放的有效抑制和

氨逃逸率的显著降低ꎮ

４　 结语

本文提出了一种基于非线性多元数据拟合与

ＲＢＦ 神经网络优化控制的超临界燃煤发电机组脱

硝喷氨量控制方法ꎬ该方法在有效降低 ＮＯｘ 排放

浓度和大幅减少氨逃逸现象方面展现出显著优

势ꎮ 通过实验证明:本文方法不仅预测结果的

ＭＡＥ 值极低ꎬ能够精确捕捉 ＳＣＲ 入口 ＮＯｘ 排放

量的微小波动ꎬ而且在实际应用中成功地将氨逃

逸率控制在极低水平ꎬ同时确保 ＮＯｘ 出口质量浓

度稳定在 ６０ ｍｇ / ｍ３ 以下ꎬ充分验证了该控制方法

的有效性和优越性ꎮ
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