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　　摘要：随着新能源电站上网电量的快速增长，常规火电机组承担电网调峰任务逐渐增多，锅炉
烟气脱硝系统面临更加频繁多变的运行工况。为提高设备运行的可靠性，降低运维人员的监盘工

作量，利用大数据分析与人工智能算法赋能电厂传统脱硝设备，为某３５０ＭＷ超临界锅炉开发了智
能辅助监盘系统。经训练优化，脱硝入口参数预测模型、电加热器性能监测模型、热一次风流量异

常监测模型预测准确率均达到实用性要求。系统部署应用后，现场未再发生电加热器与热一次风

流量不足故障，调峰工况下未再出现操作员过调与欠调问题，有效提升了ＳＣＲ系统运行可靠性，减
轻了人员工作强度，取得了良好的经济效益和环境效益。
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０　引言

新能源发电具有不稳定、不连续、不可控等先天

劣势，随着光伏发电、风电成为我国电力增量的主

体，传统火电机组需要提供更多的调峰服务，而烟气

脱硝系统则面临着更加频繁多变的运行工况。

火电机组负荷的快速变化，会引起烟气中氮氧

化物浓度的大幅波动，大大增加ＳＣＲ（ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＣａｔ
ａｌｙｔｉｃＲｅｄｕｃｔｉｏｎ，选择性催化还原脱硝技术）脱硝系
统的达标运行的压力，引起入口ＮＯｘ测点失准、氨流
量调阀卡涩等故障，若不及时发现消除，就会引发环

保指标不合格等较为严重的问题。

李志远［１］等通过加装矩阵式均匀混合与分区

巡测同步取样测量单元，对常规ＳＣＲ脱硝系统进行
了精确喷氨改造，同时利用大数据分析和机器学习

方法建立相关模型，实现了自动喷氨的高精度控制，

取得了良好效果。张念东［２］等通过建立先进测量

系统、先进控制系统和执行机构，实现了精细化的智

能喷氨控制，取得了良好的经济社会效益。许静

姝［３］等通过建立脱硝系统入口处 ＮＯｘ浓度预测模
型、辨识脱硝控制系统模型、ＡＤＲＣ－Ｐ串级脱硝控
制系统，从算法角度对脱硝系统性能进行了有效

强化。

上述智慧化改造，一类基于增加高性能的硬件，

以达成流场优化、测点增加、喷氨均匀等目的，存在

的问题主要是硬件类技改成本高、投资大，当前煤价

高企，机组负荷率较低，火电厂经营困难，对支出较

为敏感。另一类依赖大型工程仿真计算软件，以实

现ＳＣＲ系统完全的自动化、无人值守为目标，则存
在着理念过于超前，而实用性不佳的问题，此外，支

撑大型计算的高性能的服务器于电厂而言也是一笔

较大支出。

该文立足于火电厂脱硝系统的当前发展阶段，

充分挖掘现有设备的功能潜力，利用大数据分析与

人工智能算法赋能常规硬件设备，最终实现功能提

升，可靠性改善，人员监盘强度降低的目的，取得了

较好的效果。

１　设备简介

某地区建有 ２台 ３５０ＭＷ超临界燃煤发电机
组，随着参与电力辅助服务市场的深度增加，ＳＣＲ
烟气脱硝系统的运行可靠性下降，运行操作人员的

监盘与巡检的工作量较大［４－５］。该厂锅炉主要参数

如表１所示。

表１　锅炉主要设计参数

项目　 ＴＲＬ ７５％ＴＨＡ ５０％ＴＨＡ
过热蒸汽流量／（ｔ／ｈ） １０８１．２ ７３０．０ ４８１．８
过热蒸汽温度／℃ ５７１ ５７１ ５７１
再热蒸汽流量／（ｔ／ｈ） ９１１．４ ６２９．６ ４２３．９
再热蒸汽温度／℃ ５６９ ５６９ ５６９
总燃煤量／（ｔ／ｈ） １８７．８ １３５．７ ９５．４
总风量／（ｔ／ｈ） １２７１ １０２４ ７４０
省煤器出口烟温／℃ ３５２ ３１８ ２８３
炉膛出口烟气量／（ｔ／ｈ） １４１８ １１２２ ８０６

１．１　ＳＣＲ催化反应器
该厂 ＳＣＲ催化剂分２层布置，为蜂窝式，以钛

白粉为载体，经高温煅烧工艺成形，具有较好的耐受

锅炉宽温差及耐烟尘磨损性能。脱硝系统入口烟气

参数如表２所示。
表２　脱硝系统入口烟气参数

项目 数值 备注

省煤器出口烟尘

浓度／（ｍｇ／Ｎｍ３）
３３１７０ ＢＭＣＲ

ＮＯｘ／（ｍｇ／Ｎｍ
３） ２５０ ＢＭＣＲ，干基，６％Ｏ２

Ｏ２／（％ｖｏｌ） ３．１３ ＢＭＣＲ，湿基α＝１．２
ＣＯ２／（％ｖｏｌ） １４．０４ ＢＭＣＲ，湿基
Ｈ２Ｏ／（％ｖｏｌ） １１．７２ ＢＭＣＲ，湿基
Ｎ２／（％ｖｏｌ） ７１．０７ ＢＭＣＲ，湿基
ＳＯ２／（ｍｇ／Ｎｍ

３） １１４３ ＢＭＣＲ，干基，６％Ｏ２

１．２　还原剂制取工艺
尿素热解制氨技术利用高温空气作为热源，将

雾化的尿素溶液完全分解为氨气，氨气作为还原剂

进入烟道与烟气混合后进入ＳＣＲ反应器，在催化剂
的作用下将氮氧化物还原成无害的氮气和水［６－８］。

整个ＳＣＲ喷氨系统主要组成如图１所示。

图１　尿素热解－ＳＣＲ系统组成图

２　提升方案

随着火电机组调峰工况增加，炉内燃烧情况频
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繁多变，直接影响了脱硝入口参数，传统的 ＳＣＲ喷
氨自动不可避免出现欠调或过调的问题。建立脱硝

入口参数（ＮＯｘ浓度、烟气温度）的预测模型，就能为
运行人员开展变负荷下的预调整工作提供辅助判

断，避免喷氨不足与过量。

在尿素热解制氨工艺中，电加热器将热一次风

加热后送入热解炉进行反应，因此电加热器是支撑

热解反应的核心硬件设备，热一次风流量则是保证

热解炉高温反应条件、避免尿素热解不彻底堵塞管

路的重要参数。因此，针对电加热器与热一次风流

量建立预测模型，提供故障预警功能，将大大提升尿

素热解－ＳＣＲ系统整体的设备运行可靠性。
该项目主要构建以下３个智能预测模型：
（１）脱硝入口参数预测模型；
（２）电加热器性能监测模型；
（３）热一次风流量异常监测模型。

２．１　脱硝入口参数预测模型
２．１．１　建模分析

脱硝催化反应器的入口ＮＯｘ浓度与烟气温度直
接影响了后续的催化反应过程，是 ＳＣＲ系统的核心
参数。

以机组负荷、总煤量、Ａ～Ｅ号共５台给煤机的
给煤量、给水流量、主蒸汽温度、主蒸汽压力、给水温

度、炉膛氧量、总风量、总二次风量、Ａ～Ｅ号磨煤机
进口一次风量、Ａ～Ｅ号磨煤机出口一次风粉温度、
过热度、二次风温、各层二次风门开度、燃尽风开度、

燃烧器摆角为输入，以脱硝入口ＮＯｘ浓度、脱硝入口
烟气温度为输出，建立智能预测模型。

（１）负荷稳定状况下，ＳＣＲ入口 ＮＯｘ浓度、入口
烟气温度２个参数的预测值与实际值相接近，并保
持平稳。若上述参数的预测值与实际值偏差增大，

则表明锅炉燃烧状况发生变化，烟气成分出现异常；

（２）负荷变化工况下，由于水、煤、风的供应量
调整后，烟气成分的变化还需要一定的反应时间。

智能预测模型根据调整后的参数得出的预测值，代

表的是未来稳定工况下的 ＳＣＲ入口 ＮＯｘ浓度与烟
气温度，这相当于辅助运行人员开展了预判，有助于

指导当前喷氨量预调整，从而避免ＮＯｘ浓度超限值。
２．１．２　建模过程

建模目标为预测一段时间后的脱硝入口 ＮＯｘ
浓度、脱硝入口烟气温度，这类问题可归结为时间序

列的预测问题，适用于神经网络算法。循环神经网

络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，简称 ＲＮＮ）是一种可
以从时间维度提取特征，并能处理序列变化的数据

的人工智能算法，其中，长短时记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ
ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，简称ＬＳＴＭ）是通过在 ＲＮＮ的基础结
构上增加输入门、输出门、遗忘门 ３个逻辑控制单
元，从而控制信息传递与累积，能较好地避免常规

ＲＮＮ算法由于反向传播和长时间依赖造成的梯度
消失或者梯度爆炸的问题［９］。ＬＳＴＭ在时间序列数
据预测领域有着极为广泛的应用［１０］。

脱硝反应器入口 ＮＯｘ浓度与烟气温度预测模
型采用ＬＳＴＭ加全连接层（ＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄＬａｙｅｒ）的
结构设计，由１层 ＬＳＴＭ输入层、２层 ＬＳＴＭ隐藏层
和２层全连接网络以及一个输出层组成。模型整体
结构如图２所示。

图２　ＮＯｘ浓度与烟气温度ＬＳＴＭ模型整体结构图

　　建模数据取自某电厂３５０ＭＷ超临界燃煤锅炉
２０２２年全年的实际运行参数集。分析相关运行工
况后，为避免杂冗数据影响模型的训练效果，对停机

工况与烟气分析仪反吹工况的数据进行标记并剔

除。同时，考虑到数据的连续性及平台的算力，选定

模型的采样间隔为５ｓ。
由于炉内的燃烧情况影响到脱硝入口处需要数

分钟的时间，且烟气分析仪测量 ＮＯｘ浓度也有一定
时间的延迟，因此分别建立了基于当前输入参数，预

测６０ｓ、９０ｓ、１２０ｓ、１５０ｓ、１８０ｓ后脱硝入口 ＮＯｘ浓
度、脱硝反应器入口烟温的ＬＳＴＭ模型。ＬＳＴＭ模型
对于记忆窗口时间的选择尤为重要。由于各输入变

量对脱硝系统 ＮＯｘ浓度、入口烟温等的影响具有一
定的延迟，并且，延迟的具体时间在稳定负荷与变负

荷两种情况下存差异，因此需要对这２种情况下滞
后时间分别研究、设定合理值，从而保证模型的训练

效果。

该文采取相关性系数分析法确定各影响因素的

延时时间，设定不同的延迟时间，分别计算各变量与

脱硝入口ＮＯｘ浓度的相关性系数。取相关性最高的
延迟时间作为该输入变量延迟时间的近似值。在相

关性系数的计算方法上，皮尔逊（Ｐｅａｒｓｏｎ）相关性系
数的计算要求数据满足高斯分布，肯德尔（Ｋｅｎｄａｌｌ）
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相关性系数的计算要求对象是有序的分类变量，斯

皮尔曼相关性系数对于连续变量与离散变量均具有

较好的表征效果。根据脱硝系统的数据特点，模型

选取斯皮尔曼（Ｓｐｅａｒｍａｎ）相关性系数作为相关性
系数的计算方法，其绝对值越接近１，则证明相关性
越大。部分输入变量在不同延迟时间下的相关性系

数计算结果如图３所示。

图３　部分变量在不同延迟时间下与ＮＯｘ的相关性

　　由图３可知大部分变量在不同延迟时间下与入
口ＮＯｘ浓度间的相关性随延迟时间的增加先增大后
减小，统计结果表明各变量的滞后时间大约在８０ｓ
至３５０ｓ的区间内。根据相关性的分析结果设置了
合适的记忆时间窗口。各输入参数的延迟时间如表

３所示。
表３　延迟时间设置

参数名称 时间／ｓ
一次风总风量 ３００
总煤量 ８０

炉膛含氧量 ７５
给水流量 ７０

Ａ制粉系统煤量 ７５
Ｂ制粉系统煤量 ７５
Ｃ制粉系统煤量 ７５
Ｄ制粉系统煤量 ７５

　　分析模型训练过程，利用网格寻优方法，得到最
佳参数组合如表４所示。

表４　模型主要参数

参数名称 参数值

激活函数 ｓｉｇｍｏｉｄ
学习率 ０．００１
优化器 ａｄａｍ

ＬＳＴＭ层神经元 １２４
全连接层神经元 １２４
损失函数 ｍｓｅ
Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ２０００

２．１．３　结果与评价
模型的评价指标为实际值与预测值的平均绝对

百分比误差（ＭＡＰＥ），ＭＡＰＥ的数学计算公式如下：

ＭＡＰＥ＝１００％ｎ ∑
ｎ

ｉ＝１

ｙ^ｉ－ｙｉ
ｙｉ

各模型由于预测时间不同，采取的记忆时间窗

口大小有所差异，通过网格寻优的筛选方式，以验证

集ＭＡＰＥ最小时的记忆时间窗口为建模记忆时间窗
口，最终经过训练，结果如表５所示。

表５　模型评价结果

模型 记忆时间窗口 ＭＡＰＥ／％ 训练次数
预测６０ｓ后ＮＯｘ浓度 ２５０ｓ ５．１５ １５２９
预测９０ｓ后ＮＯｘ浓度 ２４０ｓ ５．２７ １５２０
预测１２０ｓ后ＮＯｘ浓度 ２３５ｓ ５．４６ １６５２
预测１５０ｓ后ＮＯｘ浓度 ２７０ｓ ７．５６ ２０１１
预测１８０ｓ后ＮＯｘ浓度 ３００ｓ ７．５８ ２０００
预测６０ｓ后入口烟温 ２２０ｓ ０．７１ ６７８
预测９０ｓ后入口烟温 ２００ｓ ０．７４ ７５５
预测１２０ｓ后入口烟温 ２００ｓ ０．８１ ８３４
预测１５０ｓ后入口烟温 ２４０ｓ １．２７ ８９１
预测１８０ｓ后入口烟温 ２３５ｓ ２．１８ １１２５

实验结果表明，ＬＳＴＭ模型在预测未来一段时
间脱硝入口ＮＯｘ浓度及烟气温度的准确率较高，在
ＮＯｘ预测中最低的 ＭＡＰＥ可达５．１５％，而在脱硝入
口烟温的预测中最低的 ＭＡＰＥ可达０．７１％。但是
随着预测未来时长的增加，模型的准确度有一定程

度的下降。在预测时间超过１５０ｓ后，不仅预测时
间较长，记忆时间窗口也大幅增加，模型训练时的迭

代速度显著降低，影响了输出的实时性，因此应缩短

预测时间至合理范围内。

综合模型的准确度、应用实际场景以及硬件平

台的算力，确定了以１２０ｓ后脱硝入口ＮＯｘ浓度及烟
气温度作为主要预测对象，将２０２３年１月至５月的
数据作为模型的验证集，测试结果如图４、图５所示。
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图４　ＮＯｘ浓度预测值与实际值

图５　反应器入口烟温预测值与实际值

　　由图４、图５可知，在脱硝入口 ＮＯｘ浓度及烟气
温度的预测过程中，模型克服了烟气在线监测系统

（ＣＥＭＳ）的测量时延及各变量对 ＮＯｘ影响滞后的问
题，可较为准确地预测１２０ｓ后的脱硝入口ＮＯｘ浓度
及烟气温度。模型在 ＮＯｘ浓度及入口烟气温度变化
速度由快突然转慢时会出现短时间的“过度预测”

现象，但在 ＮＯｘ浓度及烟气温度迅速变化阶段及平
稳阶段模型的预测都展现出了良好的跟随性。实验

结果表明，在实际运行中，构建的智能预测模型能够

反映真实脱硝系统的动态变化特性。

２．２　电加热器性能监测模型
２．２．１　建模分析

稀释风电加热器用于提高稀释风（风源为热一

次风）的温度，确保氨气与空气具有良好的混合效

果。加热器释放的热量与其运行电流密切相关，电

流越大，出口稀释风的温度越高。

通过采集电加热器出口稀释风温度的实时值和

加热器温度设定值进行比较，当偏差大于１０℃时，
说明电加热器的加热能力异常，此时应发出相应的

报警，提示运行人员注意设备工作状态。

当出口稀释风的实际温度值低但加热器的工作

电流已到达额定，则表明稀释风的入口温度低，此时

应提示运行人员：请提高热一次风温度，保证稀释风

温满足要求。

根据工艺过程，以电加热器出口稀释风温度与

空预器出口热一次风温度的差值作为电加热器的进

出口温差，以热一次风的流量为输入参数，以加热器

的运行电流为输出参数，从而建立电加热器加热性

能的检测模型。

２．２．２　建模过程
为建立电加热器加热性能的监测模型，对输入

变量进行Ｚ－Ｓｃｏｒｅ标准化，搭建具有１层输入层、１
层隐含层、１层输出层的全连接神经网络结构。智
能预测模型的整体结构如图６所示。

图６　电加热性能检测模型结构图

　　模型学习训练的数据采用某电厂２０２２年１月
至１０月的加热器实际运行数据，测试检验的数据为
该电厂２０２２年１２月至２０２３年４月的实际运行数
据。模型参数如表６所示。

表６　模型参数设置

参数名称 参数值

激活函数 ｓｉｇｍｏｉｄ
学习率 ０．００１
优化器 ａｄａｍ

隐含层神经元数量 ８
损失函数 ＲＭＳＥ
Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．３
Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ １０００

图７　模型训练损失
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　　经过训练与优化，模型对数据的预测误差如图
７所示。在迭代过程中误差呈现快速收敛趋势。均
方误差在迭代的前期能快速下降，使得粒子能够快

速拉进与最低点之间的距离，同时避免陷入局部最

优解，在后期维持稳定从而得到全局最优解，模型在

验证集中准确率达到９５％以上，预测结果与实际值
比较如图８所示。

图８　加热器电流预测值与实际值比较

　　由图８可知，模型能够以最优的性能跟随实际
曲线变化，这说明 ＤＮＮ模型实现了良好的预测效
果，可以针对不同工况有效的预测加热器电流。

２．２．３　结果与评价
模型的评价指标为实际值与预测值的平均绝对

百分比误差（ＭＡＰＥ）。
将２０２３年１月至４月的数据经反归一化后输

入至模型，模型的 ＭＡＰＥ为２．７７％，即预测值的准
确率可达９７．２３％。
２．３　热一次风流量异常监测模型
２．３．１　建模分析

项目中稀释风取自热一次风，经电加热器后进

入尿素热解炉中，为尿素热解反应提供热量环境并

携带氨气进入脱硝烟道。

分析生产工艺，以加热器出口热一次风温度、加

热器出口热一次风压力、各支尿素喷枪调节阀开度

之和、氨空混合气流量调节阀的反馈之和作为模型

输入，以电加热器入口热一次风流量为模型输出，开

展建模工作。当热一次风流量的实际值与预测值偏

差大于阈值时，模型应向运行监盘人员发出报警：一

次风流量异常，请检查调整。

２．３．２　建模过程
对输入变量进行 Ｚ－Ｓｃｏｒｅ标准化，搭建具有１

层输入层、２层隐含层、１层输出层的全连接神经网
络结构。

建模数据采用某电厂２０２２年１月至１０月的实
际运行数据，测试数据为该电厂 ２０２２年 １２月至
２０２３年４月的实际运行数据。由于每秒的数据波

动较大，可能干扰模型训练效果，因此在数据预处理

时将模型输入改为各变量３０ｓ的平均值，输出变量
为加热器入口热一次风流量在 ３０ｓ内的平均值。
模型参数如表７所示。

表７　模型参数设置

参数名称 参数值

激活函数 ｓｉｇｍｏｉｄ
学习率 ０．００１
优化器 ａｄａｍ

隐含层第一层神经元数量 ８
隐含层第二层神经元数量 ８

损失函数 ＲＭＳＥ
Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．３
Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ １０００

２．３．３　结果与评价
模型的评价指标为实际值与预测值的平均绝对

百分比误差（ＭＡＰＥ）。
实验结果表明，ＤＮＮ模型在预警脱硝系统参数

异常监测准确率较高，ＭＡＰＥ为５．８４％，准确率可达
９４．１６％，图９为热一次风流量真实值与预测值的比较。

图１０　热一次风流量实际值与预测值

３　实际应用

脱硝入口参数预测模型、电加热性能监测模型、

热一次风流量异常监测模型开发完成后，在某电厂

３５０ＭＷ超临界锅炉进行了部署应用，经优化适配
后，各模型预测的准确率均高于９５％，为电厂运行
人员提供了智能高效的辅助监盘服务，有效减少了

ＳＣＲ系统的监盘工作量。
在设备运行方面，脱硝入口参数预测模型为操

作员提供了变负荷工况下的ＮＯｘ浓度与烟气温度预
判值，有效避免了ＳＣＲ喷氨自动应对负荷多变工况
时的欠调与过调问题。电加热器性能监测模型、热

一次风流量监测模型投用至今，机组未发生一次加

热器性能不足或热风流量不足的故障，脱硝设备运

行的稳定性获得了切实提升。

（下转第２３页）
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４　结语

随着新能源电力发展，火电机组承担的深度调

峰任务越来越多，烟气脱硝系统的运行工况也更加

复杂多变，运行人员面临的监视调整任务更加艰巨。

该文立足火电厂现有设备的功能潜力，开发出成本

较低、功能可靠、适应当前阶段的 ＳＣＲ系统智能辅
助监盘服务。实际应用表明，智能辅助监盘系统有

效降低了人员工作强度，提高了烟气脱硝系统的智

能化水平，具有良好的经济效益和社会效益。
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