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"脱硝系统脱硝过程存在非线性*多工况等复杂特点&提出

一种基于
X424PK61QfXAK2O

聚类与
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模型融合的
>C_

脱硝过程
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预测方法$该方法通过应用
X424PK61QfXAK2O

聚类算

法对训练集进行工况聚类与划分优化&建立基于
ÊPGGO6
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融合框架预测模型
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"&实现电站
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系统多变工况下
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排放的精准预测$以广东某电站
>C_

系统脱硝过程中
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排放数据为例

进行建模仿真与实验&结果表明与单一建模方法多层前馈神经网络 !
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"*长短期记忆神经网络 !
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"以及门控循环单元神

经网络 !
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建模方法的平均预测精确度达到了
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&并最终结合建立好的深度确定性策略梯度
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"强化学习模型&实现电站
>C_

脱硝过程的参数优化控制%

关键词!多工况$

X424PK61QfXAK2O

聚类$

>6K1342

B

]̂ _FF

$

--9E

算法$优化控制

T

$

&8#*.!",&("."27',8&(8285*&8",I("5'++'+8,!"*.W68('AI">'(I.*,&+

<*+'A",7'&'(#8,8+&85I".85

1

Q(*A8',&+>8&37''

$

4'8,2"(5'#',&L'*(,8,

9

F/=fK2

B

WA4

%

&

/̂<.?G2

B

%

&

+/<=E@A21QKG

%

&

H<=E+4K2LA2

"

&

/̂.=EEJK2

B

O4

%

&

?M<=EEJK2LJ

%

!

%;>1QGGTGRCGU

7

J6AL>14A21AK2S8A1Q2GTG

BI

&

EJK2

B

SG2

B

M24NALO46

I

GR8A1Q2GTG

BI

&

EJK2

B

YQGJ

!

(%###,

&

CQ42K

$

";EJK2

B

YQGJHJ2OQJG8A1Q2GTG

BI

-ANATG

7

UA26CG;

&

F6S;

&

EJK2

B

YQGJ

!

(%%'(&

&

CQ42K

"

/?+&(*5&

)

<UA6QGSRGL=.

^

7

LAS4164G242>C_SA246LK64G2VKOASG26QARJO4G2GRX424PK61QfXAK2O1TJO6AL42

B

K2SO6K1342

B

UGSAT

4O

7

LG

7

GOAS6GKSSLAOO6QA1GU

7

TA\1QKLK16AL4O641OGR6QASA246LK64G2

7

LG1AOOGROATA164NA1K6KT

I

641LASJ164G2

!

>C_

"

SA246LK64G2O

I

O6AU

&

OJ1QKO2G2]T42AKL46

I

K2SUJT64

7

TAWGL342

B

1G2S464G2O!8QAUA6QGSK

77

T4AO6QAX424PK61QfXAK2O1TJO6AL42

B

KT

B

GL46QU6G6QA6LK4242

B

OA6RGLWGL31G2S464G21TJO6AL42

B

K2S

7

KL6464G242

B

G

7

64U4YK64G2

&

K2SAO6KVT4OQAO6QAO6K1342

B

RJO4G2RLKUAWGL3

7

LAS4164G2UGSAT

!

>6K1]

342

B

]̂ _FF

"

VKOASG2 ÊPGGO6
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引言

近年来&随着新能源产业迅速发展&我国能源结构不

断发生调整&煤在能源消耗中所占的份额有所减少&但预

计在未来很长的一段时间内&燃煤发电产业仍占据着主导

地位'

%

(

%燃煤发电会产生污染有害气体&其中含有
>.

"

*

=.

*

=.

"

等%因此&目前在火力发电厂实现控制
=.

^

排

放含量&常采用的成熟技术手段有
>C_

!选择性催化还原

法"和采用传统的
9/-

控制来实现喷氨以达到脱硝优化的

目的'

"'

(

%而实现精准建立
>C_

脱硝过程参数与
>C_

脱硝

出口
=.

^

排放浓度之间的映射关系是优化脱硝控制系统的

关键基础%随着近年来人工智能算法技术的成熟&在现有

的电站
>C_

脱硝系统出口
=.

^

排放浓度的预测研究中&大

多学者分别从机理建模与数据驱动的方法进行探究%其中&

姚楚等'

(

(通过
>C_

脱硝系统的化学反应机理建立
>C_

动态

预测模型&最终实验结果表明机理建模实现对脱硝系统的
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喷氨量控制效果优于传统的
9/-

控制器的方法%但是&通

过机理建模的方式&需要以研究对象为核心&根据化学反

应建立数学守恒关系式&而燃煤电厂脱硝过程是一个复杂*

非线性和多变量耦合的系统&导致机理建模很难精准描述%

而相对于机理建模的方法&通过数据驱动建模的方式&不

需要深入研究对象机理反应过程&只需以数据为驱动&通

过建立人工智能算法构建预测模型%铉佳欢等'

,

(利用
P9

神

经网模型应用在
>C_

脱硝系统中&实现预测
>C_

脱硝出口

=.

^

浓度&从而使喷氨量得到精准控制&与传统
9/-

控制

器方式相比&

P9

神经网络能够很好对脱硝系统进行有效地

控制&但是其模型的泛化性有待提高%温鑫等'

)

(通过构建

深度双向
F>8X

神经网络模型&实现电站
>C_

脱硝系统的

出口
=.

^

排放预测&实验结果显示与传统的
P9

神经网络

模型相比较&误差精度下降了约
(̀

&但是双向
F>8X

神

经网络模型结构复杂&且模型需要优化的超参数较多%丁

续达等'

&

(基于最小二乘支持向量机
F>>eX

模型&实现
>C_

脱硝系统在线
=.

^

预测&但是模型的预测精度和泛型性上

还未能达到实际工业生产的需求%虽然上述的方法不依赖

于过程的结构与机理&适合非线性强&过程复杂的预测对

象&但针对火力发电站
>C_

系统中普遍存在着多参数耦合*

调负荷*多工况等情形&单一模型的预测精度很难达到实

际应用于工业领域生产的需求%因此&针对电站脱硝系统

在多参数*多变工况条件下
=.

^

排放预测精度较低的问

题&提出基于
X424PK61QfXAK2O

聚类与
>6K1342

B

模型融合

的
>C_

脱硝过程
=.

^

预测方法%首先对
>C_

脱硝系统的

各运行工况进行聚类分析&然后在聚类划分基础上&在多

工况样本集以及在同工况样本集上&利用
>6K1342

B

]̂ _FF

多

模型融合预测模型对电站脱硝系统出口
=.

^

浓度进行预测%

实验研究结果显示&该模型在多工况下预测精度远优于
P9

*

F>8X

*

E_M

神经网络模型&平均精度达到
**̀

%

另外&实现脱硝系统出口氮氧化物超低排放是电站优

化控制的重要手段%由于燃煤电厂脱硝过程的
=.

^

排放受

机组负荷*喷氨质量流量*

>C_

入口烟气
.

"

量*

>C_

入口

烟气温度等运行参数影响%因此&要实现
>C_

脱硝系统的

=.

^

超低排放控制&首先需构建
>C_

脱硝系统可控运行参

数与
>C_

出口
=.

^

排放的映射关系模型'

*%%

(

&然后再建立

含有约束条件的目标优化函数&最后基于遗传或粒子群优

化算法对目标函数进行寻优'

%"%(

(

&在满足国家要求
=.

^

排

放浓度低于
(#U

B

#

U

5$约束条件下&以获取
>C_

脱硝过程

各可控运行参数的最优值%但是&采用传统遗传和
9>.

优

化算法存在收敛性不足以及局部最优解%符基高等'

%,

(基于

F>8X

时间循环神经模型结合深度强化学习
<$C

算法&实现

燃煤电厂
>C_

脱硝效率的控制策略%但是
F>8X

神经网络

模型与
<$C

深度强化学习算法相结合之后&存在模型训练速

度慢&且优化得到的是局部最优解&并且评价策略通常不是

非常高效&并且有很高的偏差%因此&在同时兼顾考虑烟气

=.

^

超低排放与脱硝效率之间的关系&基于
X424PK61Qf]

XAK2O

聚类与
>6K1342

B

模型融合的
>C_

脱硝过程建模方法&

并利用深度确定性策略梯度
--9E

算法对参数寻优&为实现

现场实时优化控制奠定重要的理论基础%

C

!

基于
)8,8<*&53@)'*,+

聚类与
0&*5:8,

9

的多模

型融合算法设计

CDC

!

算法理论介绍

%;%;%

!

X424PK61QfXAK2O

聚类算法

X424PK61QfXAK2O

算法是
f]XAK2O

算法的变种&采用

随机产生的小批量数据子集进行聚类&大大减少了计算时

间&因此当运用在大数据集样本上时&

X424PK61QfXAK2O

能够保持聚类准确性并可以大幅度降低计算时间%

X424PK61QfXAK2O

算法流程伪代码如下)
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!输入数据&中心点个数
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"2

获取输入数据的维度
-

和个数
=

$

随机生成
f

个
-

维的初始质心$

WQ4TA

!算法未收敛"2

从原始集随机抽取
=

个样本构建小批量样本集$

对
=

个点)计算每个点属于哪一类$

对于
f

个数据中心点)

!

%

"找出所有属于自己这一类的所有数据点$

!

"

"将自己的坐标值修改为这些数据点的中心点坐标$
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输出结果$
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其中)

S

I

>

表示第
I

个类的类中心&

;

I

表示第
I

个类中的

元素个数&

8

I

表示第
I

个类%

加入批量大小为
VK61Q

的小批量样本集
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另外&使用误差的平方和作为度量聚类质量的目标函数

RJ21

&定义如式 !

'
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算法

极端梯度提升 !
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&
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"是

84K2

c

4CQA2

在
"#%,

年提出的基于
PGGO642

B

8LAA

模型的分布

式学习框架&该模型的基础学习器为决策树%与传统的
PGGO]

642

B

树模型不同的是&传统树模型只使用一阶导数信息&当训

练
?

棵树时&由于使用前
?5%

棵树的残差&因此很难实现分

布式训练&而
ÊPGGO6

对损失函数进行了二阶泰勒展开&它

可以自动使用
C9M

的多线程进行分布式计算%另外&在目标

函数中引入正则项&以避免模型过拟合&提高泛化性%假设

有一个数据集
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4&则可以得到
?

个观测值&每个观测值有
<

个特征以及相

应的变量
O

%因此&广义模型定义如下)
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其中)

F

是损失函数&为防止模型过拟合&惩罚项中
9

应

包括以下项)

9

!

DV

"

")

E

H

%

"

%

C

"

!

)

"

!!

其中)

)

和
%

分别表示叶子数量
E

和叶子权重
C

的惩罚参

数%

9

!

DV

"目的是为了防止模型过拟合而简化该算法生成的模型%

为使目标函数最小化&采用迭代法%在第
\

次迭代中添加

DV

&以最小化以下目标函数)

7

\

"

.

?

I

"

%

F

!

OI

&

]

OI

\-

%

H

D

\

!

,

\

""

H9

!

D

\

" !

&

"

!!

使用泰勒展开式来简化上述函数&并推导出从给定节点

分割树后的损失函数)

7

G

(

FI=

"

%

"

!

.

I

-

T

7

)I

"

"

.

I

-

T

7

@

I

H%

H

!

.

I

-

T

1

)I

"

"

!

.

I

-

T

1

@

I

H%

H

!

.

I

-

T

)I

"

"

.

I

-

T

@

I

H

4

5

6

7

%

-)

!

*

"

!!

其中)

T

是当前节点中可用观测值的子集&

T

7

&

T

1

是分割

后左右节点中可用观测值的子集%函数
)I

和
@

I

的定义如下)

)I

"=

]

O

I

!

\

-

%

"

!

!

OI

&

]

O

!

\-

%

"

I

" !

%#

"

@

I

"=

"

]

O

I

!

\-

%

"

F

!

OI

&

]

O

!

\-

%

"

I

" !

%%

"

%;%;$

!

F4

B

Q6EPX

算法

F4

B

Q6EPX

算法是基于
EP-8

!

B

LKS4A26VGGO642

B

SA14O4G2

6LAA

&梯度提升决策树"模型提出的'

%)

(

%虽然
EP-8

在很多

机器学习任务上都取得了较好的学习效果&但近年来随着数

据量的增长&传统的
EP-8

算法在构建决策树时需要找到最

优的分割点&一般的方法是对特征值进行排序&然后枚举所

有可能的特征点%但是此种方法不仅在时间性能上表现较差&

而且需要很大的内存%因此&

EP-8

算法面临着精度和效率性

能的问题急需解决%

F4

B

Q6EPX

算法使用了改进的直方图算法&它将连续的

特征值划分为
V

个区间&在
V

个值中选择划分点%因此&

F4

B

Q6EPX

算法在训练速率和内存占用率上都优于传统的
EP]

-8

树模型%同时&决策树是一个弱分类器&使用直方图算法

会有正则化效果&可以有效防止过拟合%在减少更多误差方

面&

F4

B

Q6EPX

算法采用
TAKR]W4OA

生成策略%另外&在减少

特征数量方面&传统采用的方法是
9C<

&

9C<

一般用于特征

冗余的情况下&因此有一定的局限性%

F4

B

Q6EPX

算法使用

的
DZP

算法将高维数据的特征放在一个稀疏的特征空间中&

以避免计算冗余特征&并根据算法构造直方图&可以加快计

算的速度%综合所述&

F4

B

Q6EPX

算法在不降低预测准确率

的同时&加快预测速度&并降低内存占用%

%;%;'

!

线性回归算法

线性回归分析是机器学习中的一种统计方法&可分为简

单线性回归和多元线性回归&用于估计一个或多个输入变量

和输出变量之间的关系%线性回归用直线模拟输入变量
\

和输

出变量
I

之间的关系%

一次方程定义如式 !

%"

")

O

"

&

#

H

&

%

,

!

%"

"

!!

其中)参数
&

#

和
&

%

是回归系数%而模型的拟合度衡量标

准&即它对输出变量
O

的在
?

个数据点上
,

I

的误差大小%

,

I

"

OI

-

]

OI

!

%$

"

式中&

]

OI

为预测值&

OI

为特征值&

,

I

是数据点
I

的预测值与真

实值之间差值%

为评估回归模型的回归预测精度与真实值之间的误差&

回归模型常用最小二乘法 !

F>X

&

6QATAKO6O

c

JKLAUA6QGS

&"

估计进行拟合&找到误差平方和最小时的最佳拟合曲线或直

线&即最小化%

!

!

&

#

&

&

%

"

"

.

?

I

"

%

,

I

"

"

.

?

I

"

%

!

OI

-

]

&

#

-

]

&

%

,

I

"

"

!

%'

"

!!

假设
&

#

和
&

%

的最小二乘估计值为]

&

#

和]

&

%

&必须满足以下

条件%

=

!

=

&

#

"-

"

.

?

I

"

%

!

OI

-

]

&

#

-

]

&

%

,

I

"

"

#

!

%(

"

=

!

=

&

%

"-

"

.

?

I

"

%

!

OI

-

]

&

#

-

]

&

%

"

"

#

!

%,

"

!!

对上述两个方程进行化简&可以得到)

]

&

#

"

%

?

.

?

I

"

%

OI

-

]

&

%

?

.

?

I

"

%

,

I

"

:

K

-

]

&

%

E

9

!

%)

"

]

&

%

"

.

?

I

"

%

OI

,

I

-

%

?

!

.

?

I

"

%

OI

"!

.

?

I

"

%

,

I

"

.

?

I

"

%

,

"

I

-

%

?

!

.

?

I

"

%

,

I

"

"

"

.

?

I

"

%

!

9

I

-

E

9

"!

K

I

-

:

K

"

.

?

I

"

%

!

9

I

-

9

"

"

!

%&

"

!!

其中)

E

9

为
9

I

的均值&

:

K

为
K

I

的均值%

CDE

!

0&*5:8,

9

模型融合

>6K1342

B

是一种分层模型集成框架&在基于
>6K1342

B

的集

成学习模式下&通过融合多个机器学习算法的方式来提高整

体模型的预测精度'

%&

(

%因此&在综合考虑
>6K1342

B

模型融合

算法的预测精度与训练性能&将
>6K1342

B

模型融合框架划分

为两层)第一层选择预测精度较高的
ÊPGGO6

*

_K2SGUZGL]

AO6

算法以及性能优异且时间复杂度较低的
F4

B

Q6EPX

算法模

型作为基学习器$第二层&采用泛化性能力较强和稳健性较

好的线性回归算法作为元学习器&如图
%

所示%

图
%

!

>6K1342

B

模型融合架构图

针对电站锅炉脱硝系统在多变的工况环境条件下往往呈

现出复杂的*大幅度滞后等特性&而单一模型在一定程度上

!

投稿网址!
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第
%#

期 林康威&等)基于
--9E

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

深度强化学习的电站脱硝过程优化控制
#

%$(

!!

#

很难准确地描述具有复杂的*非线性的火力发厂电站锅炉脱

硝系统
;:

9

排放问题&导致模型预测精度不高%因此&为了

提高电站锅炉脱硝系统在多变的工况条件下
;:

9

排放预测的

精度&提出了一种基于
X424PK61QfXAK2O

聚类与
>6K1342

B

多

模型融合框架的电站脱硝过程建模方法&如图
"

所示&其建模

步骤如下)

%

"将从
-C>

采集的数据集进行预处理&其中包括

剔除异常值样本和筛选稳态工况&并按照一定比例 !

'

)

%

"来

划分训练集与测试集$

"

"利用
X424PK61QfXAK2O

算法对训练

集参数进行工况聚类和划分&保存最优的轮廓系数和聚类中

心&得到
8

I

个聚类样本$

$

"对这些聚类样本&利用如图
%

所

示的融合方法&采用
ÊPGGO6

*

_K2SGUZGLAO6

*

F4

B

Q6EPX

机

器学习算法作为
>6K1342

B

模型融合框架的第一层 !基学习

器"&以线性回归作为第二层 !元学习器"&构建嵌入多个机器

学习模型的
>6K1342

B

模型融合框架预测算法&用于处理多工

况下
;:

9

的预测问题%

图
"

!

基于
X424PK61QfXAK2O

与
>6K1342

B

多模型

融合框架的建模流程图

E

!

基于深度强化学习
77IQ

算法的脱硝效率控制

策略模型

EDC

!

77IQ

算法理论

";%;%

!

基于
<16GL]CL4641

的深度策略梯度方法

<16GL]CL4641

是由
<16GL

和
CL4641

两个神经网络构成%

<16GL

负

责针对
CL4641

网络评价来纠正动作的偏向%

CL4641

负责对
<16GL

生

成的动作进行评分%它们整个网络的工作流程大致如下)

%

"首

先
<16GL

依据当前的环境生成
K164G2

$

"

"环境依据
<164G2

给

与相应的回报
L

$

$

"

CL4641

会对
K164G2

进行评价$

'

"

<16GL

会

依据
CL4641

的评价来调整策略&输出新的
K164G2

$

(

"

CL4641

会

依据回报
L

来纠正评价规则%不断循环 !

%

"

!

!

(

"&直至所

有的网络收敛或达到设定训练周期的阈值%

在
<16GL]CL4641

网络中&通常情况下&

CL4641

是一个状态

值函数&在每次动作选择之后&

CL4641

会评估新的状态以确定

事件是否比预期的好还是坏&这个评价就是时间差分法 !

6AU]

7

GLKTS4RRALA21A

&

8-

"&数学表达式如式 !

%*

"所示)

X

!

G

=

"

F

X

!

G

=

"

H$

'

$

=

H

%

H)

X

!

G

=

H

%

"

-

X

!

G

=

"( !

%*

"

!!

其中)

X

是有评判者 !

CL4641

"实现的值函数%

8-

误差用

来评估所选择动作&即在某状态下所采取的行动%如果
8-

误

差是正的&表示未来应加强选择的倾向&而如果
8-

是负的&

表明未来应减弱这种倾向%这种假设动作是由
E4VVO>GR6UK\

方法产生的&如式 !

"#

"所示)

#

=

!

G

&

&

"

"

*

$

2

&

=

"

&

U

G

=

"

G

4

"

%

(

!

G

&

&

"

.

L

%

(

!

G

&

L

"

" !

"#

"

式中&

(

!

G

&

&

"是行为者 !

#S=[$

"在时间
=

的可修改策略参

数&表示在每个状态
G

时选择每个动作
&

的倾向%对上述的加

强与减弱可通过调整
(

!

G

&

&

"来实现&如式 !

"%

"所示)

(

!

G

=

&

&

=

"

F

(

!

G

=

&

&

=

"

H

&

+

=

!

"%

"

式中&

&

是一个正的步长参数&这是一个奖赏惩罚方法%无论

8-

误差
+

是正还是负&都会对策略进行更改%当
+

为正时&

增加动作的概率&

+

为负时&减少动作的概率%

";%;"

!

基于
--9E

深度确定策略梯度方法

--9E

算法一种强化学习框架&基于策略梯度与
-d=

算

法&

--9E

能够解决
<16GL]CL4641

在连续动作空间的问题%例如

在
E

I

U

和
8._C>

领域中&

--9E

可以直接使用原始状态来学

习&并且在
<6KL4

领域比
-d=

使用更少的经验学习步骤'

%*

(

%

--9E

的核心是使用一种随机的方法来探索好的行为&但

估计一个确定性的行为策略 !如式 !

""

"所示"%只需在状态

空间上进行整合&使得学习策略变得更加容易&但它也有可

能无法探索完整状态和动作空间的局限性&为克服这个局限

性&在随机探索的加入一个噪声
;

=

%

&

=

"

/

!

G

=

U1

/

" !

""

"

&

=

"

/

!

G

=

U1

/

"

H

;

=

!

"$

"

!!

--9E

中的
<16GL

和
CL4641

是由神经网络设计的%

<16GL

网络根据确定性策略梯度规则进行更新&而
CL4641

网络则根据

8-

误差中获得梯度进行更新&如式 !

"'

"所示)

G

1

/

/

/

<

/

'

G

$

/

!

G

&

&

U1

/

"

U

G

"

G

=

&

&

"

/

!

G

=

"

G

1

/

/

!

G

U1

/

"

U

G

"

G

=

(

!

"'

"

式中&为得到期望值&需要
CL4641

网络在行动方面的梯度 !

C

&

$

&

=

"以及
<16GL

网络 !

C

&

$

&

=

"和其它参数%

--9E

网络参

数的更新规则&采用小批量 !

U424]VK61Q

"数据样本&通过最

小化式 !

"(

"中的损失来更新
CL4641

网络&

<16GL

网络使用采

样策略梯度更新&如式 !

",

"所示)

7

"

%

;

.

I

!

OI

-

/

!

G

I

&

&

I

U1

/

""

"

!

"(

"

!!

其中)

OI

k$

I

:

)

/+

!

G

I:%

&

/

+

!

G

I:%

C1

/

+

"

C1

/+

"%

G

1

/

/

/

%

;

.

I

'

G

$

/

!

G

&

&

U1

/

"

U

G

"

G

=

&

&

"

/

!

G

=

"

G

1

/

/

!

G

U1

/

"

U

G

"

G

=

(

!

",

"

!!

而目标
<16GL

网络和
CL4641

网络的参数更新如式 !

")

"和

!

"&

"所示)

1

/+

F

51

/

H

!

%

-5

"

1

/+

!

")

"

1

/

+

F

51

/

H

!

%

-5

"

1

/

+

!

"&

"

!!

其中)

5

是更新参数&将其设置为
5

/

:

%

%

!
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!!

计算机测量与控制
!

第
$#

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

卷#

%$,

!!

#

EDE

!

深度强化学习模型的建立

构建基于
--9E

算法的
>C_

脱硝效率深度强化学习模型的

整体框架如图
$

所示%在网络结构的设计中&

<16GL

网络 !主网

络和目标网络"和
CL4641

网络 !主网络和目标网络"都包含两

个隐藏层网络&每层神经元个数分别设置为
"(,

和
%"&

%

<16GL

网络最后一层的激活函数为
6K2Q

函数&使得每一层的动作输出

控制在 '

5%

&

%

(之间&最终依据脱硝效率状态值限定范围得

到脱硝系统各运行参数可控值%

CL4641

网络对
<16GL

网络得到的

脱硝系统可控参数进行评估&采用
LATJ

激活函数%经过反复实

验调试&

--9E

模型的学习训练周期设置为
(##

&

<16GL

网络学

习率设置为
#;##%

&

CL4641

网络学习率设置为
#;##"

%

图
$

!

基于深度强化学习
--9E

模型的脱硝过程优化控制架构

--9E

算法模型选取机组负荷*喷氨质量流量*

>C_

入口

烟气
.

"

量*

>C_

入口烟气温度*

>C_

入口
=.

^

质量浓度
(

个

变量作为
K164G2

动作值&脱硝效率 !计算方式如式 !

"*

"所示"

作为
O6K6A

状态值&且各参数变量取值范围设置如表
%

所示%

表
%

!

电站锅炉各参数运行范围

参数 符号 取值范围

状态

变量

机组负荷/!

X@

"

F $*';$')'

!

**&!&###

>C_

入口烟气温度/

o 8 $#"!"%'%

!

$()!"##&

>C_

入口烟气
.

"

量

/!

U

B

#

U

5$

"

. #!**$,)

!

,!*$*%

>C_

入口
=.\

质量浓度

/!

U

B

#

U

5$

"

=.

\

4

2

%$#!''*'

!

'*%!""$,

可控变量 喷氨质量流量 !

3

B

/

Q

"

=?

$

"*!$)&%

!

%*"!'*$$

输出变量
>C_

出口
=.\

质量浓度

/!

U

B

#

U

5$

"

=.

\

G

J6

"!%(*%

!

*(!#%$,

:

"

T

2G\

7

42

-

T

2G\

7

GJ6

T

2G\

7

42

g

%##̀

!

"*

"

!!

式 !

"*

"中&

:

为脱硝效率&

T

2G\

7

42

为
>C_

入口
=.

^

质

量浓度&

T

2G\

7

GJ6

为
>C_

出口
=.

^

质量浓度%在
>C_

脱硝系

统中&加大喷氨量&可以提高脱硝效率&但是过多的喷氨&

另外会造成脱硝成本的提高%而喷氨量是衡量脱硝成本的

重要指标&脱硝成本计算结果等于单位机组负荷下的喷氨

量乘以相应单价%通常情况下&一般每台锅炉配备两台脱

硝设备&因此脱硝成本计算公式如式 !

$#

"所示)

E

"

"

Y

*

=?$

Y

N

=?$

7

!

$#

"

!!

式 !

$#

"中&

E

为总成本&

*

=?$

为喷氨量的单价 !按市

场价约
$(##

元/
6

"&

N

=?$

为总喷氨量&

7

为机组负荷%

因此&在设置模型的奖励函数时&应兼顾喷氨量与脱

硝效率之间的平衡关系%根据专家经验&当脱硝效率 !

:

"

处在
&(̀

!

*(̀

的合理范围区间&并同时满足总脱硝成本

8

是最小化时&应当给与奖励 !

LAWKLSk%#

"%其余情况下&

都认为是不合理的&应当给与惩罚 !

LAWKLSk5"#

"%

--9E

模型的伪代码流程如下)

随机初始化
CL4641d

!

O

&

K

C1

"

"和
<16GL

"

!

O

C1

"

"主网络参数&初始

权重为
2

d 和
1

"

$

初始化目标网络
dh

和
"

h

&初始权重为
1

dh

F1

d

&

1

"

h

F1

"

$

初始化记忆库缓冲区大小为
V

$

RGLA

7

4OGSAk%

&

!!!

&

XSG

接收一个状态值
O6

$

RGL6k%

&

!!!

&

8SG

基于
/

贪婪算法选择一个动作值
K

6

)以概率
/

选择随机选择一

个动作&否则以
K

6

k

"

!

O

6

C1

"

"的当前策略进行选择$

执行动作
K6

&输入到
>6K1342

B

5 _̂FF

模型中&预测
>C_

出口

=.\

浓度&然后计算的脱硝效率
3

&最后再根据设定奖励规则&生成

回报
L

6

和新的状态值
O

6:%

$

将
6

时刻样本数据!

O

6

&

K

6

&

L

6

&

O

6:%

"存储到记忆库
V

中$

当记忆库的数据存满&随机采样
=

个转换数据!

O

4

&

K

4

&

L

4

&

O

4:%

"&

作为
<16GL

*

CL4641

目标网络的一个单位输入组数据集进行训练$

设置
I

4

kL

0

:

4

dh

!

O

0

:%

&

"

h

!

O

0

:%

C1

"

h

"

C1

dh

"$

通过最小化损失更新
CL4641

网络参数)

Fk

%

=

.

0

!

I

4

5d

!

O

0

&

K

0

C

1

d

""

"

$

使用策略梯度更新
<16GL

网络参数)

G

1

"

"

C

O

0

/

%

=

.

0

G

K

d

!

O

&

K

C1

d

"

C

OkO

0

&

Kk

"

!

O

0

"

G

1

"

"

!

O

C1

"

"

C

O

0

$

最后更新目标网络参数)

d

dh

F51

d

:

!

%5

5

"

1

dh

1

"

h

F51

"

:

!

%5

5

"

1

"

h

"$

A2SRGL

A2SRGL

根据上述的
--9E

算法伪代码流程&迭代训练
(##

个

周期&即过程通过不断调整评判者网络参数以修正行为网

络的参数&直至
<16GL

网络和
CL4641

网络趋于稳定&进而优

化燃煤电厂电站锅炉脱硝过程可控运行参数&使得基于

>6K1342

B

]̂ _FF

的多模型建模的
>C_

脱硝过程氮氧化物预

测模型输出满足
>C_

脱硝出口
=.

^

排放浓度 !低于

(#U

B

#

U

5$

"*脱硝效率处于合理范围区间内 !

&(̀

0

脱硝

效率
0

*(̀

"以及总脱硝成本
E

最小化时&最终可以获得

满足条件的最优可控动作参数集%

F

!

实验结果与分析

FDC

!

实验环境与数据

本文进行实验所需的硬件设备 !计算机"配置如下)中

央处理器)

/26AT

!

_

"

CGLA

!

8X

"

4)]*)(#?C9M

$

";,#E?Y

!

投稿网址!

WWW!

0

O

0

1T

I

3Y!1GU



第
%#

期 林康威&等)基于
--9E

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

深度强化学习的电站脱硝过程优化控制
#

%$)

!!

#

";(*E?Y

$计算机内存)

%,EP_<X

$操作系统)

@42SGWO%#]

,'

位$图形处理器)

=e/-/<EAZGL1AE8̂%,,#84,EP

%

本文进行实验所需的软件平台包括)运用
9

I

6QG2

编程

语言$编程环境)

9

I

6QG2N$;)

*

9

I

6QG2/-D<

)

9

I

1QKLU

N"#"#;%

$

>14346]TAKL2

库)

N#;"";%

$

2JU

7I

)

%;%*;'

$

7

K2]

SKO

)

%;%;'

$

UK6

7

TG6T4V

)

$;$;"

%

在进行实验时所需数据集是以广东某电厂
%###X@

电

站
>C_

脱硝系统为研究对象&根据
>C_

系统运行状况和专

家经验分析&从
-C>

信息数据采集系统中选取机组负荷*

喷氨质量流量*

>C_

入口烟气
.

"

量*

>C_

入口烟气温度*

>C_

入口
=.

^

质量浓度*

>C_

出口
=.

^

质量浓度等一共
,

个特征&数据如表
%

所示%其中可控变量)喷氨质量流量%

状态变量)机组负荷*

>C_

入口烟气
.

"

量*

>C_

入口烟气

温度和
>C_

入口
=.

^

质量浓度%输出变量)

>C_

出口

=.

^

质量浓度%选取
"#%&

年
'

月
%

日
5"#%&

年
'

月
$#

日

时段内
>C_

脱硝系统机组稳态运行状态数据&每间隔为

,#O

采集一次数据&最终取
%####

条样本作为模型的数据

集%对从
-C>

系统采集到的样本数据集进行数据预处理&

其中包括剔除异常值样本和筛选稳态工况%稳态工况可以

利用滑动窗口法进行判断&如式 !

$%

"所示'

"#

(

)

D

Q?S

&

\

"

%

?

-

%

.

=

V

"

=

-

?

H

%

!!

,

\

-

<

,

\

""槡
"

3

#

S

!

$%

"

!!

在式 !

$%

"中&其中
?k$(

为窗口宽度&

,

\

为归一化

后的特征变量参数&可以选择机组负荷&

#

S

k#;,(

为稳态

工况的阈值%

FDE

!

)8,8<*&53@)'*,+

工况聚类划分

从
-C>

系统采集
%####

条稳态工况数据样本&按照
'

)

%

的比例划分训练集与测试集&同时保证训练集和测试集涵

盖
>C_

系统各运行工况%经过与电厂专家交流分析后&将从

-C>

系统采集的
,

个特征变量作为模型的输入变量&

>C_

出

口氮氧化物浓度作为模型的输出变量%设定初始聚类簇数值

在 '

"

&

%%

(范围内&分别计算相应值下的轮廓系数&当聚

类簇个数
8

D

k)

时&总的轮廓系数最大&此时聚类效果最

好&最终将训练集按机组负荷聚类为
)

个子簇%经过
X424]

PK61QfXAK2O

聚类所得工况聚类划分结果如表
"

所示%

表
"

!

工况聚类划分结果

参数
子集

工况
%

工况
"

工况
$

工况
'

工况
(

工况
,

工况
)

$

H

聚类中心机

组负荷/
X@

*(#!&',)*!$)(#&!((&,#!%((*&!&&)(*!&%'%%!(&

样本个数
'()* %#)& )*( %#"" )$' %,#, %&,

FDF

!

多模型融合建模预测

对
)

个子集分别利用基于
>6K1342

B

]̂ _FF

多模型融合算法

进行建模&将获得的
%####

条样本数据&

&###

条作为训练集&

"###

条作为测试集%最后利用所建立的模型在测试集上进行

预测&得到
>C_

脱硝出口
=.

^

排放浓度预测结果如图
'

所示%

采用模型评估指标)平均绝对误差 !

N#2

"*均方误差 !

N!2

"

和决定系数
1

"对模型进行评价如表
$

所示%

表
$

!

不同工况模型预测结果性能对比

工况
N!2 N#2

1

"

未分工况
%,!&*#$ %!)'#' #!*"('

工况
% #!$*&, #!#''( #!**)'

工况
" #!#$'% #!#$"' #!***,

工况
$ #!##)% #!##,) #!****

工况
' #!##%# #!##'' #!****

工况
( #!##,$ #!##), #!****

工况
, #!#$#, #!#,,% #!***(

工况
) '!#%,* %!%*"# #!***&

由图
'

与表
$

可知&对
>C_

系统的运行工况进行聚类划分

之后&在每一个子集工况下分别利用基于
>6K1342

B

]̂ _FF

模型

进行预测&实验结果表明&未进行工况划分之前&模型预测精

度
N!2

!均方误差"

k%,;&*#$

*

N#2

!平均绝对误差"

k

%;)'#'

和
1

"

!决定系数"

k#;**)'

%而锅炉运行工况进行聚

类划分之后&在各个工况下进行预测&每一类工况下预测

的精度都得到了提升&其中每个工况下总的均方误差
N!2

k#;,'"#

*平均绝对误差
N#2k#;%*$$

和
1

"

k#;***'

%

为了充分验证本文所提出的基于
>6K1342

B

]̂ _FF

多模

型融合算法的有效性&从
)

个工况中随机选取工况
"

下的数

据集&将其分别与单模型最优模型参数条件下的
P9

神经网

络*

F>8X

神经网络模型*

E_M

神经网络模型进行对比实

验&如图
(

所示%其中&

P9

神经网络为
$

层网络架构&第

一层有
"(,

个神经元&

LATJ

为激活函数&

SLG

7

GJ6

率为
#;"

$

第二层有
%"&

个神经元&

LATJ

为激活函数&

SLG

7

GJ6

率为

#;$

$第三层为全连接层%

F>8X

循环神经网络总共建立四

层
F>8X

层&神经元个数分别为
%"&

*

%"&

*

,'

和
$"

&

SLG

7

]

GJ6

率为
#;$

&

6K2Q

为激活函数&最后一层为全连层%

E_M

神

经网络总共建立
(

层
E_M

层&神经元个数分别为
%"&

*

,'

*

"(,

*

"(,

和
%"&

&

SLG

7

GJ6

率为
#;$

&

6K2Q

为激活函数&最

后一层为全连接层%

表
'

!

同工况下不同算法之间的预测结果性能对比

模型
1

"

N!2 N#2

>6K1342

B

]̂ _FF #!*** #!%%# #!#$#

P9 #!*&$ "!)$" %!%,%

E_M #!&*, %,!'$& %!$()

F>8X #!&(# "'!)#% %!,&$

由图
(

与表
'

可知)在同一工况条件下&单模型
P9

神

经网络要优于单模型
E_M

神经网络&而单模型
E_M

神经

网络要优于单模型
F>8X

神经网络&但是基于
>6K1342

B

]

_̂FF

多模型融合算法&无论是精度上还是泛化性能上都

优于
P9

神经网络*

E_M

神经网络*

F>8X

神经网络&其

中
N!2k#;%%#

*

N#2k#;#$#

和
1

"

k#;***

%因此&实验

结果表明)

>6K1342

B

]̂ _FF

多模型融合算法&能够有效且精

准地预测电站
>C_

系统脱硝出口
=.

^

浓度%

FDG

!

77IQ

优化控制的结果

由
';$

小节的实验结果&得出
>6K1342

B

]̂ _FF

模型预测

!
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卷#

%$&

!!

#

图
'

!

不同工况下模型的预测结果

的精度最优%因此&将
>6K1342

B

]̂ _FF

预测模型作为深度强

图
(

!

同工况下不同算法之间预测结果对比

化学习
--9E

模型中的环境 !

D=e

&

D2N4LG2UA26

"&以工况

%

作为实验的数据集&经过反复实验调试&最终确定强化学

习周期设置在
(##

&每个周期
%##

回合时&实验的收敛效果

最明显&每回合取一个预测结果%当模型迭代训练稳定时&

得到实验结果如图
,

中 !

K

"

!

!

S

"所示%

从图
,

!

K

"

!

!

S

"实验结果可以看出&

--9E

深度学

习优化控制模型的总奖励值在
"##

回合后趋于稳定%即当

--9E

深度学习模型稳定时&模型

的总奖励值由一开始惩罚到奖励&

不断迭代训练&最终趋于最优值稳

定%此时&脱硝效率值稳定在
&,̀

左右&处在合理范围区间之内&且

可控参数喷氨质量流量稳定在

$(;,()3

B

/

Q

&且经过优化之后&

脱硝成本总价格降低了
");(,̀

%

G

!

结束语

脱硝效率作为衡量
>C_

脱硝

系统主要指标&对脱硝系统乃至整

个发电机组都有着重大影响%实现

准确预测脱硝效率&能够对机组的

稳定运行和优化控制起到推动作

用%将机组负荷*

>C_

入口烟气温

度*

>C_

入口烟气
.

"

量*

>C_

入

!
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深度强化学习的电站脱硝过程优化控制
#

%$*

!!

#

图
,

!

硝过程参数优化控制结果图

口
=.

^

质量浓度和喷氨质量流量等参数作为输入&基于

>6K1342

B

]̂ _FF

模型融合算法&构建深度确定性策略梯度网

络优化控制模型&实现对可调运行参数的优化&得到不同工

况下的最优操作参数值%基于某
%###X@

燃煤电厂机组实

际运行数据进行仿真&结果表明通过优化后机组的脱硝效率

稳定在
&,̀

左右&同时能满足脱硝出口
=.

^

排放浓度要求

以及总脱硝成本相比未优化之前降低了
");(,̀

%

参考文献!

'

%
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!

中国火电大气污染防治现状及挑战

'

C

(//中国环境保护产业协会
!

第十八届中国电除尘学术会

议论文集
!
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