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基于犐犌犠犗－犅犘的犛犆犚脱硝效率软测量模型

章文涛１，张东平２
（１．南京工程学院 电力工程学院，南京　２１１１６７；２．南京工程学院 环境工程学院，南京　２１１１６７）

摘要：针对电厂ＳＣＲ脱硝装置运行参数多且相互高度耦合，脱硝效率定量描述困难，以及传统ＢＰ网络存在的问题，提出一

种基于ＩＧＷＯ－ＢＰ的脱硝效率软测量模型；该方法将基于主成分分析后的降维数据作为输入变量，采用改进灰狼算法对ＢＰ网络

初始权值、阈值进行优化，利用优化后的网络对脱硝效率进行预测；该模型已成功应用于大唐洛河发电厂６号机组脱硝装置，结

果表明：实际脱硝效率平均绝对百分比误差为２．３１％，较传统ＢＰ算法与ＩＧＷＯ－ＢＰ算法分别降低４８．９２％和２１．６９％，具有更

高的预测精度。

关键词：脱硝效率；神经网络；灰狼算法；主成分分析；ＩＧＷＯ
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０　引言

随着我国经济高速发展，工业用电需求日益增长。现

阶段煤炭仍是我国的主体能源［１］，而火力发电过程中排放

的烟气含有多种有害物质，因此针对燃煤电厂排放物进行

的脱硫、脱硝等措施尤为重要。选择性催化还原 （ＳＣＲ）方

法作为燃煤电厂烟气脱硝的主流选择，通过催化剂催化，

烟气中氮氧化物 （ＮＯｘ）与还原剂反应后产生氮气与水，可

高效控制排放烟气中氮氧化物含量［２３］。火电厂对ＳＣＲ系统

脱硝效果有实时监测的客观需求的同时，由于ＳＣＲ系统脱

硝效率影响因素较多且相互间存在强耦合性与非线性关系，

使得难以通过反应机理建立有效模型对其进行准确的预测。

随着机器学习的研究与应用，智能算法在火电厂ＳＣＲ

脱硝系统中应用广泛［４］。工程上有利用长短时记忆循环网

络对脱硝效率进行预测，如温鑫等［５］将深度循环神经网络

与ＬＳＴＭ结合，把时间因素纳入考虑，构建出拟合效果好

的预测模型。支持向量机在该领域也有所应用［６７］，文献

［８］利用ＰＳＯ算法对双支持向量机的参数进行寻优，从而

构建ＰＳＯ－ＴＷＳＶＭ模型，在提高预测精度的的同时降低

计算时间。杨碧源［９］等人针对蜂窝型催化剂，利用ＢＰ网络

建立ＳＣＲ脱硝预测模型。

针对 ＢＰ算法存在过拟合、易陷入局部最优解等问

题［１０１１］，本文提出一种基于改进ＧＷＯ－ＢＰ的ＳＣＲ脱硝系

统效率预测模型对大唐洛河发电厂６号机组脱硝装置进行

效率预测。该算法主要创新点在于：在传统ＢＰ算法基础

上，通过主成分分析进行降维，调整灰狼算法中的收敛因

子与指导权重，再于算法前期加入随机引导狼进行改进，

而后用改进后的灰狼算法优化ＢＰ初始网络结构，避免算法

陷入 “局部最优陷阱”，提高该算法非线性学习能力。

１　犐犌犠犗－犅犘算法结构设计

１１　犅犘神经网络

ＢＰ神经网络
［１２］是一种多层前馈神经网络，其通过输入
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层、隐含层及输出层的拓扑结构进行信号的正向传播与误

差逆向传播，在训练过程中使用最速下降法调整网络的权

值与阈值，从而使输出结果逐渐接近样本期望值。ＢＰ神经

网络作为应用最为广泛的模型之一，具有较强的非线性映

射能力、自学习与自适应能力。但同时也存在易陷入 “局

部最小陷阱”等缺点。

１２　灰狼优化算法

灰狼优化算法 （ＧＷＯ，ｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚｅｒ）由Ｍｉｒｊａｌｉ

ｌｉ等人
［１３］于２０１４年提出，它受启发于自然界灰狼捕食，模

拟灰狼族群的社会等级制度与捕食策略，具有优异的全局

搜索能力与收敛性能，也可以与其他算法结合进行优化［１４］。

灰狼算法的基础是将种群按严格等级制度进行排序

（见图１），其中上三层分别为α层、β层与δ层，底层为ω

层，分别对应自然界灰狼族群中的头狼、副手、小头目与

底层灰狼。在寻优过程中，头狼始终是最接近猎物的，低

级狼群的行动受到高级狼群的指引，随着算法不断迭代狼

群位置也不断更新，直至狼群找到最优解，寻优结束。

图１　灰狼算法等级制度

灰狼算法优化过程包括狼群分级、包围猎物、跟踪与

猎杀猎物。狼群分级在算法中表现为进行个体的适应度计

算，将适应度最高的３个个体分别设定为α狼、β狼与δ狼。

包围猎物、跟踪与猎杀猎物的详细步骤如下。

１）包围猎物。灰狼算法寻优过程首先需要对最优解进

行包围，公式如下：

珝犇＝ 珝犆·珝犡狆（狋）－珝犡（狋） （１）

珝犡（狋＋１）＝珝犡狆（狋）－珝犃·珝犇 （２）

　　其中：狋为当前迭代次数；式 （１）表示受指引灰狼与

猎物之间的距离；式 （２）代表灰狼位置的更新；珝犡狆 与珝犡 分

别表示猎物与灰狼的位置；珝犃和珝犆 为协同系数向量，其表达

式为式 （３）与式 （４）；在迭代过程中，珗犪为收敛系数，由２

线性下降到０，表达式为式 （５）；珒狉１与珒狉２为 ［０，１］范围内

的随机向量。

珝犃＝２珗犪·珒狉１－珗犪 （３）

珝犆＝２珒狉２ （４）

犪＝２－狋／狋ｍａｘ （５）

　　２）跟踪与猎杀猎物。在寻找潜在最优解的过程中，β与

δ在α的引导下对猎物进行包围，在优化过程中模拟自然界狼

群捕猎行为，先假设α、β与δ更了解猎物所在位置，并在寻优

过程中利用最佳的３个解引导灰狼ω进行位置更新。引导过

程如式 （６）～ （８）所示：

珝犇α＝ 珝犆１·珝犡α－珝犡

珝犇β＝ 珝犆２·珝犡β－珝犡

珝犇δ＝ 珝犆３·珝犡δ－珝
烅

烄

烆 犡

（６）

珝犡１＝珝犡α－珝犃１×（珝犇′α）

珝犡２＝珝犡β－珝犃２×珝犇β
珝犡３＝珝犡δ－珝犃３×珝犇

烅

烄

烆 δ

（７）

珝犡（狋＋１）＝ （珝犡１＋珝犡２＋珝犡３）／３ （８）

式中，珝犇α、珝犇β、珝犇δ分别为当前灰狼与３条最优狼间的距离；

珝犡α、珝犡β、珝犡δ表示当前种群中α狼、β狼与δ狼的位置；珝犡（狋＋１）

表示灰狼的最终移动向量。珗犪在迭代中呈线性由２下降至０，

受其影响珝犃范围为 ［－犪，犪］，当 珝犃 ＞１时，灰狼之间呈

分散状态寻找最优解，灰狼的前进方向可能位于其当前位

置与猎物位置间任意一点，这有助于进行全局寻优。当

珝犃 ＜１时，狼群将集中向猎物发起进攻，进行最优解

搜索［１５］。

１３　改进犌犠犗算法

灰狼算法种群位置更新依赖于α狼、β狼与δ狼的引导，

若初始位置不理想，容易陷入局部最优陷阱，在算法后期

搜索能力变弱，导致最终结果早熟［１６］。为解决这一问题，

本文首先调整灰狼算法中的收敛因子与指导权重，再于算

法前期加入随机引导狼，以达到扩大搜索范围，提升搜索

效率的目的。

１．３．１　ＧＷＯ算法收敛系数调整

如前文所述， 珝犃 ＞１时，狼群进行大范围搜索，

珝犃 ＜１时进行局部寻优。理想的搜索方式应当是前期增

大搜索范围加强全局搜索能力，后期减小范围增强定位能

力。而原始ＧＷＯ算法中呈线性递减的收敛系数犪并不符合

这一要求。为此，本文引入一种改进的收敛系数犪′，其数

学表达式如下：

犪′＝２－２ｔａｎ（
π
４
·狋
犜
）犽 （９）

式中，犽为根据迭代次数设置的非线性调整参数，狋为当前

迭代次数，犜为最高迭代次数。

１．３．２　优化指导权重

传统灰狼算法中，考虑到α狼、β狼与δ狼本身适应值

间存在差异的实际情况，而３者在位置更新中对于ω狼的指

导权重完全相同，这不能很好地表现实际中狼群搜寻猎物

的情况。因此需要进行权重优化。改进后权重应有助于适

应值更高的狼对于狼群有更好的指导权，从而增加狼群逼

近最优解的速率。

本文使用一种基于适应度比值的指导权重，表达式

如下：

犠１＝
犳α

犳α＋犳β＋犳δ
（１０）

犠２＝
犳β

犳α＋犳β＋犳δ
（１１）

犠３＝
犳δ

犳α＋犳β＋犳δ
（１２）

犡（狋＋１）＝犡１·犠１＋犡２·犠２＋犡３·犠３ （１３）

式中，犠１、犠２、犠３分别为α狼、β狼与δ狼对于指导ω狼

前进所占权重，犳α、犳β、犳δ分别为前三头狼的适应值。
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１．３．３　随机引导狼

ω狼的前进取决于前三头狼的指引，但在算法前期，存

在由于初始狼群选择不佳而导致ω狼彼此相近，最终造成

ＧＷＯ算法早熟收敛的问题
［１７］。为避免算法陷入局部最优陷

阱，本文改进灰狼算法 （ＩＧＷＯ，ｉｍｐｒｏｖｅｄｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉ

ｍｉｚｅｒ）提出一种新的策略来计算矢量珝犇，具体方法为在

珝犃 ＞１时将传统ＧＷＯ算法中的β狼与δ狼替换为搜索域

内的随机指引狼Ｑ与Ｚ （如图２），这在保留了α狼的指导

下扩大初始搜索范围，提高了获得最优解的概率，而为保

证后期跟踪与猎杀阶段 （即 珤犃 ＜１时）算法寻优的准确

与高速，再使β狼与δ狼回归指引。

图２　ＩＧＷＯ算法示意图

位置更新公式如下：

珝犇′α＝ 珝犆１·珝犡α－珝犡

珝犇′β＝ 珝犆２·珝犡犙－珝犡

珝犇′δ＝ 珝犆３·珝犡犣－珝
烅

烄

烆 犡

（１４）

珝犡′１＝珝犡α－珝犃１×（珝犇′α）

珝犡′２＝珝犡β－珝犃２×（珝犇′β）

珝犡′３＝珝犡α－珝犃３×（珝犇′δ

烅

烄

烆 ）

（１５）

犠′１＝
犳α

犳α＋犳犙＋犳犣

犠′２＝
犳犙

犳α＋犳犙＋犳犣

犠′２＝
犳犣

犳α＋犳犙＋犳

烅

烄

烆 犣

（１６）

犡′（狋＋１）＝犡′１·犠′１＋犡′２·犠′２＋犡′３·犠′３ （１７）

　　其中：珤犡犙 与珤犡犣 为随机狼的坐标。

利用 Ａｃｋｌｅｙ函数对改进灰狼算法进行测试，发现ＩＧ

ＷＯ算法在第４８代收敛于３．９８×１０
－１５，而传统的ＧＷＯ算

法于第４１２代才收敛于２．１２×１０
－１３。由此可见，改进后的

灰狼算法具有更高的精度与收敛速度。

１４　犐犌犠犗－犅犘神经网络的构建

ＢＰ网络信号在层与层之间前向传递，误差通过函数反

向传递。为了获得更好的预测效果，ＩＧＷＯ－ＢＰ网络需在

上述结构基础上引入改进灰狼算法，ＢＰ网络原本随机产生

的初始权值与阈值易使算法早熟，而ＩＧＷＯ算法的加入可

以在保留ＢＰ神经网络自学习能力强等优点的前提下，对

ＢＰ网络的初始权值与阈值进行优化，使得算法有更好的全

局寻优能力。

ＩＧＷＯ－ＢＰ网络建模流程如图３所示。

图３　ＩＧＷＯ－ＢＰ网络建模流程

２　模型预测实例及分析

２１　输入变量的选择

图４为传统火电机组ＳＣＲ烟气脱硝系统，电厂ＳＣＲ系

统一般由氨注入系统、ＳＣＲ反应系统及氨储存处理系统组

成［１８］。其主要工作流程为：将原先储存于氨罐中的液态氨

（还原剂）通过蒸发器气化后注入ＳＣＲ系统，经由氨缓冲槽

与管道输入锅炉区，与空气混合后喷入烟气中与 ＮＯｘ 进行

反应。ＳＣＲ系统参数庞杂，合理且完善的指标选择既是进

行脱硝效率预测的前提，也是保证预测结果准确有效的

关键。

图４　ＳＣＲ系统示意图

本模型的唯一输出变量为ＳＣＲ系统的脱硝效率，通过

ＳＣＲ工作机理分析及燃煤电厂现实运行与监测状况对输入

变量进行选择如下。

１）机组负荷率；给煤率与机组负荷率正相关，随着给

煤率增大，燃烧室内烟气温度随之提高，生成的氮氧化物

也相应增加［１９］。

２）尿素溶液流量；作为还原剂，尿素溶液流量对于整
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个ＳＣＲ系统脱硝效率影响起关键作用。

３）反应器入口温度；炉内温度越高，反应器入口温度

越高，ＮＯｘ排放量也越大。另一方面，烟气温度对于催化

剂活性存在影响，过低的烟气温度会降低脱硝效率，而温

度过高也可能会使催化剂产生烧结现象［２０］。

４）锅炉总风量与锅炉总煤量；总风量与总煤量代表了

锅炉送煤效率。

５）反应器入口Ｎｏｘ浓度；入口氮氧化物浓度越高，对

ＳＣＲ系统脱硝带来的压力越大；

６）反应器催化剂床层压力；反应器内部压力影响系统

内反应速率，同时脱硝系统压力损失与催化剂抗腐蚀与抗

磨损性能有关。

２２　基于主成分分析的数据预处理

模型基础数据来源于２０２０年大唐洛河发电厂６号机组

脱硝运行数据参数，采样时间为１０月１５日至１１月１日，

采样间隔为５分钟，共４４６８组数据。在本次ＩＧＷＯ－ＢＰ

神经网络预测模型中，采用交叉验证法进行模型训练与检

验，具体实施方法为随机取其中４３６８组数据进行模型训

练，取剩余１００组数据进行模型检验。

在基础数据中，包含了机组负荷率犡１，尿素溶液流量

犡２，Ａ、Ｂ、Ｃ侧反应器入口压力犡３、犡４、犡５，Ａ、Ｂ、Ｃ

侧反应器入口温度犡６、犡７、犡８，上、中、下催化剂床层压

力犡９、犡１０、犡１１，锅炉总风量犡１２，锅炉总煤量犡１３，共１３

项指标。由于各参数量值存在差异，首先需要对脱硫系统

参数进行预处理。其公式如下：

犡犖 ＝
犡－犡ｍｉｎ

犡ｍａｘ－犡ｍｉｎ

（１８）

　　由于原始数据中１３个指标之间具有较强的耦合性，且

较多的变量不仅会影响灰狼算法与ＢＰ神经网络算法的训练

成本。为了降低不同变量间的相关性并减少输入变量，使

最终的输入参数为互不相关的独立变量，本文对数据进行

预处理后，采用主成分分析法 （ＰＣＡ），对１３个脱硝系统

参数进行降维处理，得到参数如表１所示。

表１　主成分特征值及贡献率

主成分编号 特征值 贡献率／％ 累计贡献率／％

１ ８．４９２１ ６０．６６ ６０．６６

２ １．５９４９ １１．３９ ７２．０５

３ １．１４０７ ８．１５ ８０．２０

４ ０．９４６３ ６．７６ ８６．９６

５ ０．７６３６ ５．４５ ９２．４１

６ ０．５３７０ ３．８４ ９６．２５

７ ０．２６４１ １．８９ ９８．１３

８ ０．１２８９ ０．９２ ９９．０５

９ ０．０７７６ ０．５５ ９９．６１

１０ ０．０２７１ ０．１９ ９９．８０

１１ ０．０１０２ ０．０７ ９９．８７

１２ ０．００９８ ０．０６ ９９．９５

１３ ０．００５６ ０．０４ １００

　　由表１可知，前６个主成分理论上就占据原先１３个指

标百分之９５以上的信息量，能较好地代表原始元素。故提

取前６个由脱硝效率影响因素组成的主成分作为神经网络

的输入元素，其特征向量如表２所示。

表２　主成分对应的特征向量

狔１ 狔２ 狔３ 狔４ 狔５ 狔６

犪１ ０．００８５ ０．０００７ －０．０００５－０．００８３－０．００２３－０．３２８１

犪２ －０．００５８ ０．００２３ ０．００３０ ０．０００３ －０．０００１ ０．０１０４

犪３ ０．００４５ ０．００４５ ０．００９４ －０．０００４－０．０００７ ０．３７７２

犪４ ０．０２３３ ０．０１７５ －０．００６６ ０．００７６ ０．００００ ０．７５６７

犪５ －０．０９９５ ０．０１４９ －０．０２２５－０．０３２２ ０．００９３ ０．０６１７

犪６ －０．１１６８－０．０４８２－０．０１６４ ０．０２３３ ０．０４３０ －０．１９５４

犪７ －０．７８４０－０．０６１４－０．０９３３ ０．０５９７ －０．０２６８－０．０８２２

犪８ ０．１１６９ －０．８０９１ ０．０６００ ０．４８７３ ０．００８８ －０．０７７１

犪９ －０．２１６７ ０．１３８２ －０．７０５６ ０．０８２５ ０．０１７９ －０．０７２０

犪１０ ０．３２７５ －０．１１４７－０．５８９７ ０．００６７ －０．３２４５－０．０１０５

犪１１ ０．０１８４ ０．２０７２ ０．１４４３ ０．２５１２ －０．８６８０－０．０２５５

犪１２ ０．０２６３ ０．４４１４ ０．０３６５ ０．８２１３ ０．２６１３ ０．０１９９

犪１３ －０．３４６０－０．０７６３ ０．２８６９ －０．０２４０－０．２５９８ ０．０２６４

表２中，狔１，狔２，狔３，狔４，狔５，狔６ 代表在ＰＣＡ处理后得

到的６个主成分，每列犪１，犪２，…，犪１３为所对应狔犻的特征

向量，代表１３个原始变量犡１，犡２，…，犡１３在该主成分中

所占的比重。

每个新变量狔犻是由原始１３个参数线性组合而成，系数

为对应特征向量值。如表２所示，第１个主成分主要反映了

Ｂ侧反应器入口温度和锅炉总煤量，第２个主成分主要反映

了Ｃ侧反应器入口温度和锅炉总风量，第３个主成分主要

代表了上催化剂床层压力与中催化剂床层压力，第４个主

成分主要代表了Ｃ侧反应器入口温度与锅炉总风量，第５

个主成分主要代表了中下两层催化剂床层压力，第６个主

成分主要代表了Ａ、Ｂ两侧反应器入口压力。

所以，通过ＰＣＡ降维处理后的６个主成分既可以较为

全面反映原始数据的信息，又消除了数据间的相关性，还

通过减少参数种类节约后续网络训练成本。

２３　脱硝效率预测结果分析

在本模型实际训练的中，将前文提取的６个主成分狔１，

狔２，狔３，狔４，狔５，狔６ 作为输入层元素，预测的脱硝效率值作

为单一输出。

在 Ｍａｔｌａｂ中，相关参数设置如下：ＢＰ网络结构为６－

４－１ （６个输出层节点，４个隐含层节点，１个输出层节

点），隐含层函数使用ｔａｎｓｉｇ函数，输出层函数选用ｐｕｒｅｌｉｎ

函数。迭代次数为１０００，学习率为０．１，学习目标为

０．０００１，灰狼种群数为４０，个体编码长度为３３，最大进化

次数为１００００，初始位置范围为 ［－１，１］，式 （９）中的犽

值为２。

为了验证ＩＧＷＯ－ＢＰ算法效果，在 ＭａｔｌａｂＲ２０１６ａ仿

真平台下建立３种脱硝效率预测模型。分别为：１）传统ＢＰ

神经网络模型；２）传统ＧＷＯ－ＢＰ神经网络模型；３）ＩＧ
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ＷＯ－ＢＰ神经网络模型。３种模型共用一套由４０００组原始

脱硝数据随机抽取后的训练与检验数据。并采用平均绝对

误差犕犃犈、平均绝对百分比误差 犕犃犘犈与拟合优度犚２ 作

为评价标准比较３种模型，３种评价标准计算公式为式

（１９）～ （２１）：

犕犃犈 ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

狔犻－^狔犻 （１９）

犕犃犘犈 ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

狔犻－^狔犻

狔犻
×１００％ （２０）

犚２＝１－
∑
犿

犻＝１

（狔犻－^狔犻）
２

∑
犿

犻＝１

（狔犻－珔狔犻）
２

（２１）

　　其中：犿为电厂脱硝测试数集样本数，狔犻为脱硝效率真

实值，^狔犻为脱硝效率预测值，珔狔犻为真实脱硝效率平均值。

按照前述方法建立的ＩＧＷＯ－ＢＰ模型对训练样本脱硝

效率预测训练效果如图５所示，３种模型间评价参数如表３

所示。ＩＧＷＯ－ＢＰ模型预测误差绝对值与ＢＰ模型及ＧＷＯ

－ＢＰ模型对比如图６、图７所示。

图５　ＩＧＷＯ－ＢＰ神经网络预测结果

表３　３种模型预测效果对比

犕犃犈 犕犃犘犈／％ 犚
２

ＢＰ模型 ２．４３２２ ３．４４ ０．６９６４

ＧＷＯ－ＢＰ模型 １．６１２２ ２．９５ ０．７７３５

ＩＧＷＯ－ＢＰ模型 ０．９１８０ ２．３１ ０．８９７２

由表３分析可知，ＩＧＷＯ－ＢＰ预测模型下平均绝对误

差犕犃犈相较传统ＢＰ模型减小６２．６２％，平均绝对百分比

误差犕犃犘犈降低４８．９２％，拟合优度犚２增加２８．８３％；ＩＧ

ＷＯ－ＢＰ预测模型相较传统 ＧＷＯ－ＢＰ模型 犕犃犈 减小

４３．０６％，犕犃犘犈降低２１．６９％，犚２ 增加１５．９９％。由图６、

图７可以看出，ＩＧＷＯ－ＢＰ、传统ＧＷＯ－ＢＰ与ＢＰ模型预

测结果最大误差绝对值分别为３．６１％、４．１３％与６．６７％，

ＩＧＷＯ－ＢＰ模型下的预测效果明显优于传统ＢＰ模型，与

ＧＷＯ－ＢＰ模型相比，虽然个别点预测精度不如 ＧＷＯ－

ＢＰ，但整体上预测效果优于ＧＷＯ－ＢＰ模型。

３　结束语

提出一种将改进灰狼算法与ＢＰ算法相结合，应用于燃

图６　传统ＢＰ与ＩＧＷＯ－ＢＰ预测误差对比

图７　ＧＷＯ－ＢＰ与ＩＧＷＯ－ＢＰ预测误差对比

煤电厂脱硝效率软测量的方法。将影响脱硝效率的因素通

过主成分分析法降维成少数几个有代表性且互相独立的因

素。再利用改进灰狼算法的优势，对传统ＢＰ算法进行优

化，得到大唐洛河发电厂６号机脱硝装置预测模型。通过

结果可知，本方法一定程度上提高了预测精度，改善了传

统ＢＰ网络可能陷入 “局部最优解”的缺陷，可用于电厂脱

硝效率的预测。
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