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基于犛犞犚的燃煤机组犖犗犡含量的软测量模型

李雅晶，辛妍丽
（华南理工大学 电力学院，广州　５１０６４０）

摘要：作为火电厂燃煤脱硝工作的基础，选择性催化还原 （ＳＣＲ）脱硝反应器入口氮氧化物 （ＮＯＸ）含量的测量至关重要；

针对难以准确现场实时测量ＮＯＸ 含量的问题，提出了基于回归型支持向量机 （ＳＶＲ）的软测量模型；首先对ＳＣＲ反应器生成

ＮＯＸ 的过程进行机理分析，并结合相关性分析、主成分分析等数据处理方法选取辅助变量，然后基于回归型支持向量机算法建

立模型，最后运用ＢＰ神经网络对模型进行检验，解决了ＳＣＲ反应器入口ＮＯＸ 的含量的难以准确预测问题；为ＳＣＲ反应器入口

ＮＯＸ 含量的实时、准确测量打下基础。
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０　引言

煤炭燃烧是造成我国大气污染的主要原因，也是出现

雾霾天气的主要原因［１］，影响人体健康［２］。燃煤电厂是我国

煤炭主要消耗源［３］，因此对燃煤电厂进行除尘、脱硫、脱

硝等控污方法很重要。火电厂脱硝主要用选择性催化还原

（ＳＣＲ）方式，即在催化剂催化下，用氨或其他还原剂将氮

氧化物 （ＮＯＸ）还原为氮气和水。现场存在着因ＮＯＸ 测量

不准确而导致还原剂用量不正确，造成脱硝不完全或还原

剂浪费。需要的喷氨量根据反应器入口ＮＯＸ 含量与反应器

出口ＮＯＸ 含量差值计算出，因此喷氨量大小需要及时并准

确地测量。但是常规分析仪测量的ＮＯＸ 需要４０～６０ｓ的时

间，并不能满足电厂脱硝的要求［４］。为解决上述问题，可

以通过寻找测量量之间的相关关系，采用间接测量的方法，

建立ＮＯＸ 排放量的预测模型。此方法为软测量技术的

应用。

Ｂｒｏｓｉｌｌｏｗ在１９７８年首次提出了由估计器和控制器组成

的推断控制思想［５］。而软测量技术就源于推断估计器［６］：即

通过分析变量间数学关系来建立目标函数值的预测模型，

实现对目标函数值的准确预测，进而有效控制系统。近些

年随着软测量技术的迅速发展，在工业领域的应用逐渐广

泛。软测量问题的解决过程主要分为３个步骤
［７］：采集及处

理数据、选取辅助变量、建立和校正模型。软测量建模是

软测量的重要步骤，近几年主要的建模方法有机理建

模［８１０］、回归分析建模［１１］、状态分析建模［１２］、神经网络建

模［１３１５］、支持向量机建模［１６１７］等。

本文以火电厂燃煤锅炉ＮＯＸ 含量作为研究对象，建立

了基于回归支持向量机 （ＳＶＲ）的软测量模型。不使用硬

件检测，预测ＮＯＸ 排放浓度。首先通过对ＳＣＲ反应器生成

ＮＯＸ的过程机理分析，并结合相关性分析、主成分分析等

数据处理方法选取辅助变量，然后基于ＳＶＲ算法建立软测

量模型，最后通过电厂锅炉不同工况下的运行数据建模测

试，运用ＢＰ神经网络对模型效果进行对比检验。

１　辅助变量的选择

１１　机理分析

本模型的主导变量为脱硝ＳＣＲ反应器入口的 ＮＯＸ 含
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量，要确定影响此主导变量的辅助变量，首先分析电厂锅

炉ＮＯＸ生成过程的影响因素：

１）燃料特性：燃料中氮的存在形式不同，ＮＯＸ 生成量

也相应变化；煤挥发成分中的各种元素比也是一个重要影

响因素。

２）过量空气系数：当空气分级时，可降低 ＮＯＸ 排放

量，随着一次风量减少，二次风量增加，氮被氧化的速度

降低，ＮＯＸ排放量也随之下降。

３）燃烧温度：炉内燃烧温度越高，ＮＯＸ排放量越大。

４）一次风率：为了有效控制 ＮＯＸ 的含量，减弱 ＮＯＸ

生成环境，二次风送入点上部应维持富氧区，下部应维持

富燃料区。

５）负荷率：负荷率越大，给煤量越大，燃烧室及尾部

受热面处的烟温也相应提高，挥发分氮生成的 ＮＯＸ 相应

增加［１８］。

６）风煤比：即总风量与总煤量的比值，反映了送粉的

效率。

７）Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ、Ｆ磨的单台磨风煤比：即给煤机

的瞬时流量和磨煤机的入口一次风流量，反映了单台磨的

给煤效率。

８）燃尽风门开度与所有风门开度总和比值：反映了空

气在炉膛内的流动情况。

结合电厂现场的实际测量数据，挑选出相关变量作为

备选的辅助变量。

１２　数据的采集和处理

本文所用数据均采自某火电厂现场运行７日的数据。

由于数据在火电厂分布式控制系统 （ＤＳＣ）中已经进行了

滤波处理，因此在建模前不需要对其进行滤波。接下来，

对数据进行标准化，在建模过程中，避免因数据大小对样

本造成的影响，用以下公式对其进行标准化处理：

狓′犻＝
狓犻－狓

δ
（１）

　　其中：

狓＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓犻 （２）

δ＝
１

犖－１∑
犖

犻＝１

（狓犻－狓）槡
２ （３）

式中，犖 为每组数据的总个数，狓犻为需处理的原始数据，狓′

为标准化后的数据，狓为每组数据的均值，δ为每组数据的标

准差。

１３　相关分析

首先对备选的辅助变量原始变量和主导变量进行相关

分析。相关系数公式如下：

犚狓狔 ＝
犆狅狏（狓，狔）

犇（狓槡 ） 犇（狔槡 ）
（４）

式中，狓是备选辅助变量的测量值，狔是该辅助变量对应的

主导变量，即ＮＯｘ含量的值。犆狅狏（狓，狔）是两者的协方差。

犇（狓），犇（狔）分别是两者的方差。

选取相关系数大于０．４的变量作为原始辅助变量，结

果如表１所示。

表１　原始辅助变量

序号 名称 序号 名称

１ 总风量 ７ 二次风率

２ 总煤量 ８ Ｂ磨风煤比

３ 机组负荷 ９ Ｃ磨风煤比

４ 风煤比 １０ Ｄ磨风煤比

５ 空预器二次风温 １１ 锅炉氧量

６ 一次风率 １２
燃尽风门开度与所有风门开度总

和比值

由表１可看出，ＮＯＸ 的生成影响因素复杂，影响主导

变量的原始辅助变量较多。

１４　主成分分析

由于表１中筛选出的１２个原始辅助变量之间的相关性

很强，而且变量的个数较多。如果直接采用这些原始辅助

变量作为软测量模型的辅助变量，不但会增加训练的成本，

而且会造成信息的重叠，影响预测结果的客观性。为了将

上述的相关性很高的变量转化成彼此互相独立或不相关的

变量，并且减少变量个数降低训练成本，考虑对原始辅助

变量进行主成分分析。

通过 Ｍａｔｌａｂ软件对１２个原始辅助变量进行主成分分

析，分析其相关系数矩阵，前几个特征根及其贡献率见

表２。

表２　原始辅助变量主成分分析结果

序号 特征根 贡献率 累计贡献率

１ ８．５４２８ ７１．１９００ ７１．１９００

２ １．９１８１ １５．９８４１ ８７．１７４１

３ ０．６５３４ ５．４４４９ ９２．６１９０

４ ０．５１９８ ４．３３１７ ９６．９５０７

５ ０．１０５６ ０．８７９６ ９７．８３０３

６ ０．０８４０ ０．６９９３ ９８．５２９６

７ ０．０７１３ ０．５９４３ ９９．１２３９

８ ０．０５９７ ０．４９７５ ９９．６２１４

９ ０．０３９４ ０．３２８４ ９９．９４９８

１０ ０．００３９ ０．０３２８ ９９．９８２６

从表２可以看出，前３个特征根的累积贡献率超过

９０％，主成分分析的效果明显。前６个主成分的主成分达

到９８％以上，因此选取前６个主成分作为本文软测量模型

的辅助变量。

１５　辅助变量的确定

为具体说明选取的６个辅助变量与原始辅助变量的关

系，表３列出了标准化变量的前６个特征根对应的特征向

量。其中，狓１，狓２，．．．，狓１２表示表１中的１２个原始变量标准

化后的数值，狆１，狆２，．．．，狆６表示选取的辅助变量，即前６个

主成分。
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表３　前６个主成分（辅助变量）对应的特征向量

ｐ１ ｐ２ ｐ３ ｐ４ ｐ５ ｐ６

ｘ１ －０．３１１３ －０．３１１２ －０．３０６１ ０．３２２８ ０．３０１５ －０．２９５８

ｘ２ ０．２７０２ ０．２１５３ ０．３０９３ ０．１５１１ ０．１３３０ ０．３０４２

ｘ３ －０．１５４９ －０．１７７６ －０．１２２１ －０．０８０１ －０．２３６３ －０．１２１５

ｘ４ －６．０２７１ －０．３０７２ ０．０１６２ ０．２１８７ －０．５３８４ ０．１３２５

ｘ５ ０．０１０９ ０．０１２５３ －０．０３４８ －０．０３６５ －０．０４８３ ０．４１７９

ｘ６ ０．３００４ ０．３８２８ ０．１１１７ －０．３５８６ －０．１００６ －０．３５５０

ｘ７ －０．１４７６ －０．０８８７ －０．０４６４ －０．２２５４ －０．０８１８ －０．３２５９

ｘ８ ０．０５６０ ０．０６２８ ０．０５４２ －０．１７８７ －０．０６１６ －０．４９１３

ｘ９ ０．３９０１ ０．０２４４ ０．２２８９ ０．７１５２ －０．０５９４ －０．３６７８

ｘ１０ －０．２６２２ －０．４０３５ ０．８３５６ －０．１５５３ ０．０８３３ －０．０５６０

ｘ１１ －０．４７２１ ０．４３８２ ０．１１２８ ０．１８０９ ０．４３８３ －０．０２２６

ｘ１２ ０．４９６２ －０．４６５７ －０．１１５５ －０．１９４１ ０．０２０４ ０．５６５９

　　每个选取作为辅助变量的主成分狆犻是１２个原始的辅助

变量狓犼的线性组合，具体系数为对应的特征向量，如表３

所示。可以看出，第１主成分主要反映了总风量、总煤量、

燃尽风门开度与所有风门开度总和的比值和锅炉氧量，第２

主成分主要反映了风煤比和燃净风门开度与所有风门开度

总和的比值以及锅炉氧量，第３主成分主要反映了Ｄ磨风

煤比，第４主成分主要反映了Ｃ磨风煤比，第５主成分主

要反映了空预器二次风温、Ｂ磨风煤比以及一次风率和二

次风率，第６主成分主要反映了机组负荷、风煤比、燃净

风门开度与所有风门开度总和的比值以及锅炉氧量。

由此可得，选取的前６个主成分作为软测量模型的辅助

变量，既全面的反映了原始的１２个辅助变量，又消除了原始

变量之间的相关性，而且减少了变量的个数节约了训练的成

本。因此，本文ＮＯＸ软测量模型辅助变量的选择恰当。

２　回归型支持向量机 （犛犞犚）的原理

ＳＶＲ是在支持向量机分类的基础上，引入ε线性不敏

感损失函数，其基本思想是寻找一个最优分面，使所有训

练样本离这个分类面的误差最小。如图１所示。

图１　回归型支持向量机 （ＳＶＲ）基本思想

通过非线性映射函数φ（·）将训练集样本 ｛（狓犻，狔犻），犻＝

１，２，…，犾｝的输入列向量ｘ映射到高维特征空间犚犱 ，建立

ＳＶＲ的线性回归函数：

犳（狓）＝ωφ（狓）＋犫 （５）

　　其中：ω为法向量，犫是位移项，犳（狓）即为回归函数返回

的预测值。

定义ε线性不敏感损失函数犔（犳（狓），狔，ε），如图２所

示。表示如果预测值犳（狓）与真实值狔的差不大于ε，则损

失为０。

寻找最优的分类面转化为寻找最优的ω和犫，引入松弛

变量ξ犻、ξｉ
，可把优化的目标函数具体表示为：

ｍｉｎ
１

２
ω

２
＋犆∑

犾

犻＝１

（ξ犻＋ξ犻
） （６）

　　其中：犆是惩罚因子，表示训练误差超过误差要求ε的

惩罚系数；ω
２是置信区间，与模型的复杂度有关；犾是训练

样本个数。

图２　ε线性不敏感损失函数

可引入拉格朗日函数并转化为对偶形式求解，最终得

到最优的线性回归函数即为ＳＶＲ预测函数：

因此，得到的回归函数即软测量模型为：

犳（狓）＝ω
（狓）＋犫 ＝∑

犾

犻＝１

（α犻－α犻
）犓（狓犻，狓犼）＋犫



（７）

式中，只有部分参数 （α犻－α犻
）不等于零，其对应的样本

狓犻即为本模型中的支持向量。其中核函数 犓（狓犻，狓犼）＝

φ（狓犻）φ（狓犼）应满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件，核函数不同，构造的支持

向量机不同。常用核函数有多项式核函数、ＲＢＦ核函数、

线性核函数、Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数。

此外，由式 （７）可以看出，ＳＶＲ最终的函数形式的结

构如图３所示。

在图３中，每个支持向量对应一个中间节点，中间节

点的线性组合即为输出。

３　基于犛犞犚的软测量模型

３１　产生训练集／测试集

ＳＣＲ反应器入口ＮＯＸ 含量的训练数据来源是火电厂现

场ＤＣＳ采集到每秒的数据，共２０１６００组。为减少软测量
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模型的训练成本和时间，以２０ｓ为长度等间隔取值，构成

１００８０个新数组，使数据的变化更明显。然后对标准化后

原始的辅助变量进行主成分分析，取前六个主成分作为最

终的辅助变量，为不失一般性，选取前６５００组数据作为样

本产生训练集，剩余的３５８０组数据作为产生测试集的样

本，来对模型的测试集进行评价。

３２　构建／训练犛犞犚模型

首先对于作为辅助变量的前６个主成分数据集，进行

再次归一化。不同的核函数和模型参数对ＳＶＲ模型的性能

影响很大。因此，合适的核函数及参数组合的选择在ＳＶＲ

模型建立中极为重要。本模型需要选取的参数有两个，分

别是惩罚因子犆和ＲＢＦ核函数中的方差犵。惩罚因子犆和

ＲＢＦ核函数中的方差犵的取值对ＳＶＲ软测量模型的性能有

着重要影响，惩罚因子犆用来控制样本偏差和机器泛化能

力之间的关系，ＲＢＦ核函数中的方差犵太大或太小会造成

对样本数据的过学习或欠学习。

对于核函数的选择，本文采用ＲＢＦ核函数。对于选择

最优的参数犵（即ＲＢＦ核函数中的方差），和参数犆（即惩罚

因子），本文采用交叉验证的方法。特别说明的是，因为惩

罚因子参数犆越大，最终得到的支持向量越多，计算量也

就随之增大。因此，当模型的性能相同时，为了节约运算

时间，优先选择惩罚因子参数犆较小的参数组合。

图３　回归型支持向量机 （ＳＶＲ）的结构

３３　仿真测试

本文选取的工具是 Ｍａｔｌａｂ中ｌｉｂｓｖｍ软件包，对ＳＶＲ

进行仿真测试，得到测试集和训练集的预测值，并且计算

测试集的均方误差犈和决定系数犚２，具体计算的公式如式

（８）、（９）所示：

犈 ＝
１

犾∑
犾

犻＝１

（狔犻

－狔犻）

２ （８）

犚２＝

犾∑
犾

犻＝１

狔犻

狔犻－∑

犾

犻＝１

狔犻


∑
犾

犻＝１

狔（ ）犻
２

犾∑
犾

犻＝１

狔犻
２
－（∑

犾

犻＝１

狔犻
）２）（犾∑

犾

犻＝１

狔犻
２
－（∑

犾

犻＝１

狔犻）（ ）
２

（９）

式中，犾是测试集的样本个数，狔犻 表示第犻个样本预测值，

ｙｉ
表示第犻个样本真实值

均方误差犈表示测量的精密度，犈越接近零测量的精度

越高；决定系数犚２表示模型的泛化能力，犚２ 越接近１，表

明模型对样本的依赖性越低，泛化能力越强。

此外，还要特别说明的是，在仿真测试时，对于直接

得到的训练集和样本集的预测值，即主导变量ＮＯＸ 的预测

量，因为之前对数据已经做过了归一化处理，所以这里最

后的预测结果还要进行反归一化处理。

４　模型验证与检验

４１　软测量模型的求解

因为随机产生训练集和测试集，所以每次运行的结果

会略有差异。由于ＳＶＲ算法最终转化为一个二次规划问

题，理论上可以避免陷入局部最优，得到全局最优解。因

此，每次运行的结果虽略有不同，但结果基本稳定。某一

次运行的训练集、测试集结果分别如图４～图５所示。

图４　ＳＶＲ模型训练集结果对比

图５　ＳＶＲ模型测试集结果对比

训练集均方误差的计算结果是０．００９７５，结合图４可

知，训练过程中的精密度很高；训练集决定系数的计算结

果是０．８８９５６，表明训练的结果对训练样本的依赖性很小，

泛化能力很好。

测试集预测值和真实值具体对比结果如图５所示，测

试集的均方误差是０．０１３４０，表示该软测量预测模型的精

密度高；训练集的决定系数是０．８５７９５，表明模型的预测

的结果对样本的依赖性很小，该模型的泛化能力理想。

４２　与犅犘神经网络模型的性能对比

软测量模型的建模方法中，神经网络也是做回归拟合

预测问题的选择之一，下面用ＢＰ神经网络的建模方法对该

ＳＶＲ软测量模型结果进行检验，并进行两种方法的性能

对比。

建立的ＢＰ神经网络模型对测试集预测的结果如图６所

示，与４．１节对应的结果为同一次运行所得。
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经计算本次 ＢＰ神经网络模型运行的均方根误差为

０．０２５７２，结合图６可以看出精度较高，说明此次的运行结

果没有陷入局部最优，结果有效。

对比图６和图５发现，ＳＶＲ的均方根误差小于ＢＰ神经

网络，说明在ＮＯＸ软测量的问题中ＳＶＲ的精度较高；ＳＶＲ

的决定系数大于ＢＰ神经网络的０．８１６８１，说明对于此问

题，ＳＶＲ的泛化能力优于ＢＰ神经网络。

图６　ＢＰ神经网络测试集结果对比

４３　不同核函数对模型性能的影响

从ＳＶＲ的原理可知，不同核函数性能对软测量模型性

能的影响不同。本文之前的工作中，选取的是ＲＢＦ核函数，

为了检验核函数选择的准确性，这里用某次随机产生的测

试机和训练集进行对比试验，具体结果如表４所示。

表４　不同核函数对软测量模型的性能影响

核函数类型
训练集 测试集

犈 犚２ 犈 犚２

线性 ０．０１５６ ０．８５９８ ０．０４３７ ０．８４４３

多项式 ０．０１３２ ０．８７９４ ０．０２７４ ０．７８３５

ＲＢＦ ０．００９８ ０．８８９６ ０．０１３４ ０．８５８０

Ｓｉｇｍｏｉｄ ０．０２２８ ０．８５７４ ０．０３６９ ０．８２６８

如表４所示，ＲＢＦ核函数对应的模型泛化能力最好，

和Ｓｉｇｍｏｉｄ及线性核函数相比，虽然多项式对应的模型训练

性能较好，但泛化能力较差。因此，本文选取的ＲＢＦ核函

数较为合适。

５　结束语

本文利用相关分析、机理分析和主成分分析选出影响

电站锅炉ＮＯＸ含量的辅助变量，使得辅助变量的选取更加

具有统计意义。由于现场检测ＮＯＸ 含量分析仪具有一定的

延时特性，在数据处理时增加时序变换，使建立的模型更

加符合实际情况。仿真结果显示利用回归型支持向量机

（ＳＶＲ）建立的预测模型具有很好的精度和泛化能力。本文

提出的软测量模型能够及时反映并预测ＮＯＸ 含量，为解决

火电厂ＳＣＲ反应器入口ＮＯＸ含量难以实时在线测量的问题

提供了参考，而且可以拓展应用到火电厂烟气含氧量、锅

炉炉膛温度、排放烟气含湿量等问题，甚至可以应用到工

业上，尤其是小样本数据的，很多难以实时在线测量数据

的问题。
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