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摘要：随着工业的快速发展和环保要求的提升，氮氧化物（ＮＯｘ）排放的控制成为大气污染物治理的重要议题。传

统的选择性催化还原（ＳＣＲ）等脱硝工艺虽然已经较为成熟，但大多仍采用粗犷的人工控制或精细化程度较低的

自动、半自动化控制方式，存在排放波动大、资源消耗大、劳动强度大等诸多缺陷。近年来，随着人工智能、机器学

习及大数据分析等技术的飞速发展，智能化技术逐步被引入到工业烟气ＳＣＲ脱硝过程控制中用以克服传统控制

方式的不足，取得了一定的成效。本文综述了近年来烟气脱硝过程智能控制模型的研究进展，重点介绍了基于大

数据、人工智能、机器学习等先进技术的烟气脱硝优化控制方法；对采用ＢＰ神经网络、深度学习（如 ＬＳＴＭ、ＣＮＮ）

等方法进行ＮＯｘ浓度预测和脱硝控制优化以及ＢＰ神经网络的优化算法（如结合灰狼算法、粒子群算法等）的研

究进行综述，并对比基于ＰＩＤ的模糊控制与二自由度策略等自适应控制模型的优势与控制效果，探讨脱硝过程智

能控制技术在工业中的应用现状及面临的挑战；最后，展望了脱硝过程智能控制技术的发展趋势与研究方向，以

期为工业烟气污染物治理提供参考。
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　　随着工业化进程的加速和能源需求的增加，
氮氧化物（ＮＯｘ）排放问题日益严重。特别是燃煤
电厂、钢铁厂、水泥厂等高排放行业已成为大气

污染的重要来源之一。ＮＯｘ不仅是形成酸雨、光
化学烟雾的主要前体物，还对人类健康、生态环

境造成显著影响。因此，减少工业烟气 ＮＯｘ的排
放，已经成为全球环境保护的紧迫任务之一。

在众多传统的工业烟气脱硝技术中，选择性

催化还原（ＳＣＲ）技术凭借其工艺成熟、技术可靠
的优势，已经成为工业烟气脱硝的主要手段之

一［１－２］。烟气脱硝体系具有明显的非线性、大惯

性和迟延特性，并且受到如入口 ＮＯｘ浓度、烟气
流量和温度、喷氨量、催化剂活性及烟气流场分

布等多种因素影响［３］。这些特性使得脱硝系统的

稳定运行和高效控制变得十分复杂，给烟气 ＮＯｘ
高效治理带来了严峻挑战。受到反应器和燃烧过

程的影响，控制系统的惯性和延迟较大，且传统

脱硝系统采用常规 ＰＩＤ控制器，依赖于运行人员
经验，其在非设计工况下的控制效果不佳［４－６］。

良好的控制策略利于实现烟气高效脱硝，延长系

统服役年限并降低脱硝成本，因此现阶段迫切需

要一种高效的控制技术对 ＳＣＲ脱硝系统的运行操
作进行优化，改善烟气脱硝效果。近年来，随着

大数据、人工智能（ＡＩ）和深度学习等技术的飞速
发展，工业领域正在探索将这些新兴技术与传统

工艺深度融合，推动技术革新和产业升级。通过

建立准确的控制模型来掌握脱硝系统的运行特性

并实现精准控制，对于脱硝效率提高、机组经济

环保运行具有重要意义。而由于工艺过程的大滞

后、多变量、工况复杂等特殊属性，脱硝系统智

能优化控制的相关研究仍然面临诸多挑战。

基于以上背景，本文综述了工业烟气脱硝过程

智能控制技术的发展历程和最新研究进展，归纳了

现有技术的研究成果和不足，并展望未来可能的发

展方向，以期为该领域的后续研究提供参考。

１　烟气脱硝工艺及其影响因素

１１　脱硝工艺
工业烟气脱硝的基本原理是通过物理、化学

或生物方法，将烟气中的 ＮＯｘ还原或转化为无害
的氮气（Ｎ２）和水（Ｈ２Ｏ），以减少其排放量。根据
不同的反应机理、温度条件和使用的还原剂可将

脱硝技术分为多种方法。总的来说，烟气 ＮＯｘ脱
除的传统方法主要有选择性催化还原（ＳＣＲ）、非
选择性催化还原（ＮＳＣＲ）、选择性非催化还原
（ＳＮＣＲ）、吸收法、吸附法、湿法洗涤和生物脱
硝，其原理和优缺点汇总如表１所示。在众多脱
硝技术中，选择性催化还原（ＳＣＲ）技术以其高效、
稳定的脱硝效果成为工业应用的首选。该技术向

催化剂上游的烟气中喷入氨气或其它合适的还原

剂，在温度为 ２００～４５０℃的条件下借助催化剂
（铁、钒、铬、钴或钼等碱金属）将烟气中的 ＮＯｘ
和含有氨基的还原剂转化为 Ｎ２和 Ｈ２Ｏ，以此来减

少ＮＯｘ的排放
［７］。

ＳＣＲ技术的具体工艺流程如图１所示。由图１
可见，液氨经过蒸发器产生氨气，再与空气混合

图１　ＳＣＲ法烟气脱硝工艺流程

Ｆｉｇ１　ＰｒｏｃｅｓｓｆｌｏｗｏｆＳＣＲｆｌｕｅｇａｓｄｅｎｉｔｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ
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表１　工业烟气脱硝工艺对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｅｎｉｔｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｆｌｕｅｇａｓ

工艺名称 反应原理 优点 缺点

选择性催化

还原（ＳＣＲ）
利用催化剂在较低温度下促进氨（ＮＨ３）与 ＮＯｘ
发生还原反应，生成氮气（Ｎ２）和水（Ｈ２Ｏ）

脱硝率高，选择性

好，副产物少，技术

成熟，运行稳定

投资及运行成本高，催化剂

昂贵且易中毒，伴有氨逃逸

非选择性催化

还原（ＮＳＣＲ）

通过使用燃料过量的方式，利用燃料中的碳氢化

合物（ＨＣ）或一氧化碳（ＣＯ）等还原剂，在催化剂
作用下还原ＮＯｘ、氧气（Ｏ２）以及其他氧化性气体。

不需要额外还原剂，

实现多污染物协同

处理

低选择性，高温，副产物较

多，燃料消耗量大

选择性非催化

还原（ＳＮＣＲ）
无催化剂，将还原剂喷入高温区域（８５０～
１０００℃），使ＮＯｘ与还原剂反应，生成氮气和水

系统简单，投资成

本低

脱硝效果较差，氨逃逸严重，

反应温度范围窄

吸收法

利用氢氧化钠溶液（针对 ＮＯ２）、次氯酸钠（针对
ＮＯ２和ＮＯ）等吸收剂与烟气中的 ＮＯｘ发生化学
反应，形成盐类或其他化合物

废液量少，灵活性

高；适用于处理低浓

度ＮＯｘ气体

吸收剂成本高，且部分吸收

剂具有强腐蚀性

吸附法
通过固体吸附剂（如活性炭、沸石等）捕获烟气中

的ＮＯｘ
操作简单、易于控制

吸附量小，再生频繁，处理效

率有限；仅适用于低浓度ＮＯｘ

湿法洗涤

利用液体洗涤剂（如水、碱性溶液等）与烟气物理

接触，通过溶解、冷凝或颗粒捕获等方式移除污

染物

操作简单；可以冷却

烟气，降低系统处理

负担

处理后的废水需进一步处

理，处理效率受限于气液接

触效率

生物脱硝
利用微生物（如硝化细菌、反硝化细菌等）将 ＮＯｘ
转化为氮气

环境友好，运行成

本低

反应速率较慢，处理效率可

能不稳定，适用范围有限

后经过喷氨格栅进入脱硝装置。此时，经过预处

理的工业烟气也与氨气充分混合并反应，从而实

现烟气中的ＮＯｘ脱除。脱硝后的烟气再经过除尘、
脱硫等过程，净化达标后通过烟囱进入大气中。

ＳＣＲ技术能够在较宽的温度范围内稳定运行，
且脱硝效率高、氨逃逸低，适用于各类燃料及工

业烟气处理场景。同时，随着催化剂技术的发展

和设备优化，ＳＣＲ技术的成本逐步降低，进一步
推动了其在燃煤电厂、钢铁厂、水泥厂等行业的

广泛应用。

１２　脱硝效率的影响因素
ＳＣＲ反应器的脱硝效率与许多因素有关，包

括ＳＣＲ反应器的结构、催化剂类型、反应温度、
烟气量、氨氮物质的量之比等都会影响 ＳＣＲ脱硝
系统中氨和烟气的反应程度，直接影响烟气脱硝

效率。对于ＳＣＲ脱硝效率的研究可以总结为试验
研究、算法预测研究、数值模拟研究等几个方面。

通过文献调研，汇总了对烟气脱硝有影响的相关

参数（图２），并总结了各参数的影响机制（表２），
为烟气脱硝工艺的改进和脱硝智能控制模型的研

发提供重要依据。

图２　影响烟气脱硝效率的相关参数

Ｆｉｇ２　Ｒｅｌａｔｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｆｆｅｃｔｉｎｇｔｈｅｄｅｎｉｔｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｆｌｕｅｇａｓ

２　烟气脱硝过程智能控制原理及难点

２１　智能控制原理
脱硝过程智能控制模型的核心原理是利用先

进的传感器技术、图像处理技术等实现烟气中
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表２　烟气脱硝效率的影响因素

Ｔａｂｌｅ２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｏｆｄｅｎｉｔｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｆｌｕｅｇａｓ

参数类型 参数名称 影响效果

原料

参数

氮氨比例
低氮氨比例导致脱硝效率较低，高氮氨比例导致氨气过量，氨逃逸率升高，影响催化剂的活性及系

统稳定性［８］

燃料成分
不同类型的燃料成分不同，ＮＯｘ生成机制和排放量也存在差异，相对应喷入的还原剂含量和成分
均不同；需要对不同燃料进行针对性的分析和处理，以保证脱硝效率达到最佳［９］

催化剂

种类

催化剂是烟气脱硝系统的重要组成部分，可以降低反应活化能、提高反应选择性，对脱硝效率、氨

逃逸率、催化剂寿命、运行成本和环境效益等方面具有重要的影响［１０］

设备

参数

格栅形状
具有结构简单、分布效果好、不易积灰等优势的格栅形状，可有效减少喷嘴的磨损，减少脱硝反应

器入口氨与烟气的混合距离，提高脱硝催化剂的利用率，降低脱硝反应器的高度［１１］

反应器

尺寸

脱硝反应器是完成脱硝反应的化学设备，提供氮氧化物降解的场所，是脱硝系统最核心的设备；适

宜的反应器尺寸对工况实际运行反馈更佳 、效率更高［１２］

喷洒方式 不同喷洒方式会影响喷射溶液与烟气的反应接触面、混合效果和脱硝效率［１３］

流场

均匀性

流场均匀性是烟气进入催化剂首层前烟气的速度分布及烟气与还原剂的混合程度，直接影响 ＳＣＲ
脱硝系统的脱硝效率及氨逃逸率［１４］

状态

参数

烟气流速
流速越大，烟气与催化剂的接触时间越短，脱硝反应越不充分，导致系统脱硝效率降低。流速偏

小，粉尘、飞灰在催化剂表面沉积增多，可能导致催化剂活性降低，甚至堵塞气流通道

温度、压力
烟气温度、压力直接影响脱硝催化剂运行。烟气温度一般需维持在催化剂活性最佳状态，保证脱

硝效率最优［１５］

烟气湿度
烟气湿度的存在会导致烟气中的颗粒物吸附水分子，使得颗粒物质量增加，从而影响颗粒物在线

监测的结果及气体组分的分析结果，从而影响脱硝效率的准确评估［１５］

停留时间 反应时间越长，反应完成的可能性越高，从而提高脱硝效率［１６］

ＮＯｘ浓度、脱硝剂浓度等的精确监测，同时根据
数据进行智能化控制，调整脱硝剂的喷洒量和流

量，提高脱硝效率，降低能源消耗。这样既能实

时监测和调整脱硝过程中的关键参数，更精确地

控制反应条件，也能根据实际运行情况自动优化

操作参数，减少能源和资源消耗，从而提高脱硝

效率，降低运行成本，保证系统长期稳定运行。

根据建立映射关系的方法划分，可将烟气脱

硝过程智能控制模型分为原理型、大数据型、自

学习型。各类模型的建构与特点如表３所示。原
理型是根据被控系统实际反应的物理和化学规律

建立的系统模型，需要建立系统各个参量（ＳＣＲ入

口、出口ＮＯｘ浓度，净化后烟气 ＮＯｘ浓度、锅炉
燃烧参量、机组负荷、总风量、喷氨量、喷氨阀

门开度等）的基本关系和相应的约束。由于系统的

复杂性、各测点代表性差异和测量误差，各执行

器的控制精度限制，原理型只能给出大致参量关

系，无法全面、精确地得到全部所需系统参量的

表３　各类模型的建构与特点
Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ

ｖａｒｉｏｕｓｍｏｄｅｌｓ

系统模型 建构方法 时变性 精度

原理型
依据系统运行

物理化学规律
不变化 定性化

大数据型
依据系统大量

历史数据库

建立后随时

间缓慢变化
定量化

自学习型
依据系统运行

短期在线数据
小幅快速变化 高精度

相互关系。大数据型利用系统长期运行期间积累

的大量历史数据，通过数值统计与人工智能算法，

找出各系统参量之间的影响规律和关系，完善系

统模型，如加入遗传算法对数据进行分裂、舍弃

策略等参量关系优化。被控系统都存在随机的扰

动，系统性能、测点和执行器性能都随时间存在

漂移，这造成系统的控制误差。因此，自学习型

成为新的研发方向，它能快速辨识、自适应和自

学习系统，不断完善和修正系统模型。
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图３展示了一个融合原理型和大数据型的复
合模型结构［１７］。该模型具备以下优势：① 采用
ＴＯＣＳ脱硝智能预测和优化控制系统替代传统的
ＰＩＤ控制，解决了从 ＳＣＲ入口到脱硫出口烟气流
经行程长和 ＣＥＭＳ烟气在线分析仪测量分析所需
时间长而导致的喷氨控制系统调整不及时而产生

的滞后问题；② 通过模型的优化辨识，用模型输
出的ＮＯｘ浓度代替测量系统吹扫过程中测量的
ＮＯｘ浓度，较好地解决了测量系统吹扫时喷氨控制
系统数据输出的失真问题。

２２　智能控制难点
由于烟气脱硝是一个漫长复杂的反应过程，

而且烟气中污染物排放的变化规律受到多个因素

的影响，涉及到温度、压力、烟气成分、催化剂

性能等，这些因素之间相互作用，各反应过程相

互关联。该过程具备以下的特性：① 多变量。烟
气脱硝过程的工艺参数众多，这些参数的轻微变

化都可能影响烟气中ＮＯｘ浓度。② 强耦合性。烟
气中与ＮＯｘ浓度相关的各变量之间相互关联，关
系复杂。③ 时变性。脱硝过程呈多环节、多状
态，充满不确定性，各参数处于持续波动状态。

④ 滞后性。脱硝反应是一个复杂的多相反应，需
要一定的时间才能达到平衡。脱硝系统包含多个

部件，每个部件的运行状态都会影响整体效率，

并存在一定的延迟。⑤ 非线性。烟气中 ＮＯｘ浓度
受多种反应、因素影响，无法使用线性数学模型

实现预测。

脱硝过程的多变量、强耦合性、时变性、滞

后性和非线性等特性，决定了各工艺参数与脱硝

效率之间关系的复杂性，难以通过机理或数学模

型寻找出明确含义的规律［１８］。脱硝过程的多状态

变量无法直接测量，导致部分关键信息损失。多

变量和大滞后性导致不同参数采集的时长频率不

一致，难以匹配对应的 ＮＯｘ浓度检测值。此外，
ＮＯｘ浓度人工检测过程繁杂，实际检测样本少，
这导致供预测模型训练的有效数据极少，进一步

增加了ＮＯｘ智能控制的难度。

３　烟气脱硝过程模型研究现状

３１　预测模型输入特征
脱硝过程中主要通过控制喷氨量来提高脱硝

效率，但由于模型的局限性，在实际应用过程中

控制系统存在延迟大、惯性大等不足。基于后反

馈的人工控制或者 ＰＩＤ控制都是在测得出口 ＮＯｘ
浓度后再进行反馈调节，调节周期较长且精度较

低［１９］。特别是当脱硝系统的运行工况出现大范围

波动时，脱硝效率和经济性均下降，这导致控制

系统难以满足越来越严苛的控制需求。为了克服

这些缺陷，前馈控制模型以关键影响因子为输入

预测ＮＯｘ浓度，在出口 ＮＯｘ浓度检测值反馈之前
就感知到其波动，从而提前干预控制，缩短调节

周期，提高控制精度。输入特征的选择对于预测

图３　脱硝系统智能控制图
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模型的精度有着重要影响，表４总结了目前脱硝
过程中ＮＯｘ浓度预测主要用到的输入特征，为预
测模型的研发提供借鉴。

３２　预测算法
烟气脱硝入口处 ＮＯｘ浓度预测模型是利用脱

硝工艺中各种参数来预测入口处 ＮＯｘ浓度。由于
脱硝过程的复杂性、强耦合性和动态性等难点，

数学或者机理模型较难准确描述，相关研究主要

集中在智能算法方面。智能算法通常需要经过数

据收集与预处理、特征工程、模型选择与训练、

性能评估与优化、实际应用与持续改进等一系列过

程，其中最关键也最难攻克的环节在于如何建立高

精度、高泛化能力的模型，这也是研究的重点。

３２１　ＢＰ神经网络
ＢＰ网络的学习算法是全局逼近的方法，它具

有良好的泛化能力，此外其还具有结构简单，容

易编程实现等优点，是喷氨预测模型早期研究中

最常用的算法。表 ５汇总了 ＢＰ神经网络在烟气
ＮＯｘ浓度预测中的应用情况。

针对ＳＣＲ系统脱硝效率影响因素较多，且相
互之间存在强耦合性与非线性关系，难以通过反

应机理建立有效模型对其进行准确预测，章文涛

等［２４］提出一种基于改进 ＩＧＷＯＢＰ的 ＳＣＲ脱硝效
率预测模型（图４），实现在传统 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，在算法前期加入随机引导算

法进行改进，而后用改进后的灰狼算法优化初始

ＢＰ网络结构，避免算法陷入“局部最优陷阱”，提
高该算法的非线性学习能力。

表４　ＮＯｘ浓度预测模型输入特征汇总

Ｔａｂｌｅ４　ＩｎｐｕｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｕｍｍａｒｙｏｆＮＯｘｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

输入参数 预测效果

总风量、入口烟气 ＮＯｘ质量浓
度、氨气流量、入口烟气温度［１８］

平均绝对百分比误差

（ＭＡＰＥ）为 ０２６１％，
预测值提前了 １８０ｓ

入炉总燃料量、总空气量、各给

煤机开度、各二次风挡板开度、

燃尽风挡板开度、省煤器出口氧

量、煤种特性等［１９］

在测试集上 ＭＡＰＥ为
７０５％

总风量、总煤量、功率、Ｄ层风门
开度、ＳＯＦＡ１层风门开度、尿素阀
门开度、ＳＣＲ入口烟气温度［２０］

相比改进前，均方根差

（ＲＭＳＥ）降低 ７５％，
平均绝对误差（ＭＡＥ）
降低９０％

机组负荷、含氧量、给煤量、一次

风、燃尽风等２３个变量［２１］

预测结果的均方误差

（ＭＳＥ）和 ＭＡＥ均接
近于零

发电功率、总风量、排烟温度、给

煤量、二次风门、燃尽风门开

度［２２］

模型精度提高 ２８％

入口ＮＯｘ浓度、机组负荷、总风
量、给煤量，二次风量 Ｂ、废气含
氧量、废气温度 Ａ、二次风量 Ａ
等［１４］

出口烟道 ＮＯｘ平均排
放质量浓度的相对标

准 偏 差 值 分 别 为

１２３％和１２５％

ＮＯｘ排放量、锅炉负荷，主蒸汽
压力、燃气总流量、风温度、蒸汽

温度、含氧量等５５个变量［２３］

模型的ＭＳＥ为００５７，
ＲＭＳＥ为２２７

表５　基于ＢＰ神经网络的预测模型对比

Ｔａｂｌｅ５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

输入 改进之处 优势 结果

机组负荷率、尿素溶液流量、反应器入口温度、锅

炉总风量与锅炉总煤量、反应器入口 ＮＯｘ浓度、
反应器催化剂床层压力［２４］

引入灰狼

优化算法

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

实际脱硝效率的

ＭＡＰＥ为２３１％

给煤量、含氧量、机组负荷、总一次风量、总二次

风量、石灰石量、炉膛平均床温度及旋风分离器

出口烟气温度共８个变量［２５］

引入

ＰＳＯ算法
收敛速度更快，可以在整个区

域范围内寻找问题的最优解

ＭＳＥ为００３９２，
ＲＭＳＥ为０１９８０

烟气量、ＮＯｘ进口和出口浓度和温度、灰分浓度、
氨逃逸浓度、２４０００ｈ后的催化剂活性、氨氮比、
催化剂比表面积等１１个参数［２６］

结合

遗传算法

降低网络限于局部最优解的风

险，提高了ＢＰ神经网络的稳性

输出波动仅为 ２１ｋｇ／ｈ
（ＰＩＤ控制输出波动
最大为 ８０ｋｇ／ｈ）

某电厂ＳＩＳ系统中的真实数据，未详细描述［２７］ 引入

数据处理

剔除异常值、判别稳态工况、采

用归一化数据，提升模型精度

预测结果的相对

误差为１５８％

８５
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图４　基于ＩＧＷＯＢＰ网络建模流程

Ｆｉｇ４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｏｄｅｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｂａｓｅｄｏｎ

ＩＧＷＯＢＰｎｅｔｗｏｒｋ

针对ＢＰ神经网络算法的收敛速度缓慢，且容
易进入局部最优，导致其预测精度不够高等问题，

印江等［２５］提出一种利用 ＢＰ神经网络算法和 ＩＰＳＯ
ＢＰ算法（图５），采用非线性递减权重法解决权重
的线性递减特性，使后期算法快速收敛于最优值

图５　基于ＩＰＳＯＢＰ算法的ＮＯｘ浓度预测模型

Ｆｉｇ５　ＮＯｘｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎ

ＩＰＳＯＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ

点；以粒子群算法的全局寻优特性来优化 ＢＰ神经
网络的参数，对连接权值、阈值和学习率进行优

化，有效地改善了 ＢＰ神经网络算法的不足，降低
了模型误差，提高了预测精度。

针对脱硝系统采集数据量大且繁冗的特点，

朱洁雯等［２７］提出一种利用数据处理后结合 ＢＰ神
经网络建立脱硝系统的出口 ＮＯｘ浓度预测模型，
将数据异常值剔除，筛选稳态工况点以及采用归

一化数据后，在ＢＰ神经网络中对自身的权值与阈
值进行实时调整，以降低网络输出的误差。

综上所述，研究人员使用各种优化算法对 ＢＰ
神经网络进行了优化，但由于ＢＰ神经网络存在固
有局限性，通过结合优化算法无形中提高了预测

模型的复杂度。

３２２　深度神经网络
为了克服ＢＰ神经网络的缺陷，深度神经网络

应运而生。针对脱硝各工艺参数的时序关联性和

动态性，循环神经网络（ＲＮＮｓ）及其变体 ＬＳＴＭ和
ＧＲＵ能有效捕获时间动态性和长期依赖关系；针
对脱硝多变量、强耦合的特性，ＤＮＮｓ可以通过深
层结构捕获复杂的非线性关系；针对脱硝过程实

际检测样本量少的难题，ＧＡＮｓ可以通过数据生
成、数据多样性增强、数据去噪和修复、域适应

等方式扩充样本数，从而提高模型泛化能力。这

些深度神经网络算法各自的优势，使其在烟气

ＮＯｘ浓度预测研究中受到了广泛关注。相关研究
总结如表６所示。

ＬＩ等［３２］提出了一种利用真实的运行数据、煤

质特性和卷积神经网络 （ＣＮＮ）预测燃煤锅炉
ＮＯｘ排放的方法。该研究以轻量化 ＣＮＮ架构设计
构建块，然后利用构建块建立基于深度神经网络

的ＮＯｘ预测模型；将采集的原始数据转换为多变
量时间序列，并建立用于建模的ＮＯｘ排放数据集；
综合比较了其他深度学习预测模型，所建立的

ＣＮＮ预测模型具有更高的精度和更好的数值稳定
性，在有足够数据的情况下，一定程度上对工业

生产中ＮＯｘ浓度的预测有借鉴意义。由于 ＳＣＲ反
应器内脱氮过程的复杂性，基于 ＳＣＲ入口处 ＮＯｘ
浓度的监测数据调节氨喷射速率时存在时间延迟。

这种延迟会导致氨泄漏和随后的空气预热器堵塞。

９５
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表６　深度神经网络在烟气脱硝预测模型中的应用情况

Ｔａｂｌｅ６　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｆｌｕｅｇａｓｄｅｎｉｔｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

网络类型 输入 改进之处 优势 模型精度

ＬＳＴＭ
神经网络［１９］

锅炉负荷、主蒸汽压力、主蒸汽流

量、总风量、一次风量、二次风量、

含氧量等

结合卷积

神经网络

可在海量数据中通过反复迭

代获取特征参数

平均误差

为７０５％

ＬＳＴＭ
神经网络［２０］

总风量、总煤量、功率、Ｄ层风门开
度、ＳＯＦＡ１层风门开度、尿素阀门
开度、ＳＣＲ入口烟气温度

结合注意力

机制

能提取到各变量间复杂的内

在联系，有效提高复杂数据的

特征权重分配能力

相比改进前，

ＲＭＳＥ降低７５％，
ＭＡＥ降低９０％

ＰＩＮＮ
神经网络［２１］

选择机组负荷、含氧量、给煤量、一

次风量、二次风量、燃尽风等２３个
变量

结合

ＣＭＡＥＳ
具有较好的可解释性和泛化

能力

ＭＳＥ和ＭＡＥ
均接近于零

卷积

神经网络［２２］ ４０个与 ＮＯｘ排放浓度相关的变量
加入

Ｄｒｏｐｏｕｔ机制
解决了梯度消失问题，减少过

拟合，提高了模型的预测精度

模型精度

提高２８％

卷积

神经网络［２８］

二次风量、机组负荷、总风量等４０
个变量

采用 ＭＩＣ进行时
延相关性分析

可以克服 ＭＩ算法中不便于
计算连续变量的缺点

平均相对百分

比误差小于４％

ＬＳＴＭ
神经网络［２９］

二次风温度、烟室 ＮＯｘ反馈量、脱
硝供氧泵频率等１１个变量

结合

ＤＪＭＩＰＣ
提取特征时的复杂度降低，有

效剔除冗余特征信息

ＲＭＳＥ、ＭＡＥ
分别降低１３４７％
和２１８２％

卷积

神经网络［３０］

入口ＮＯｘ浓度、机组负荷、总风量、
给煤量，二次风量 Ｂ、废气含氧量、
废气温度Ａ、二次风量Ａ等

采用随机森林

筛选特征，引入

ＩＦＡ优化超参数

克服了 ＮＯｘ排放浓度易受多
种因素干扰的局限性，具有良

好的预测性能

ＲＭＳＥ为２０，
ＭＡＰＥ约为１８％

ＬＳＴＭ
神经网络［３１］

温州某燃煤电厂锅炉配电控制系

统（ＤＣＳ）的１２００个历史数据点

引入带自适应

噪声的完全包

络经验模式

能够同化复杂的数据，充分利

用了并行计算的效率，提高模

型的预测性能

预测结果的ＭＡＥ
为７４２５，ＭＡＰＥ
为２４１５％

卷积

神经网络［３２］

ＮＯｘ排放量、锅炉负荷，主蒸汽压
力、燃气总流量、风温度、蒸汽温

度、含氧量等５５个变量

将原始数据

转换为多变量

时间序列

具有更高的精度和更好的数

值稳定性
ＲＭＳＥ为０２５

ＹＡＮ等［３１］针对这一问题，提出了一种融合深度学

习网络中数据分解和ＬＳＴＭ（长短期记忆）自注意机
制的预测模型 ＣＥＥＭＤＡＮＬＳＴＭＳＡ，并将其引入
到燃煤机组ＳＣＲ入口 ＮＯｘ排放浓度预测中。模型
结构示意如图６所示。为了减轻数据离群值对模
型训练有效性的影响，首先应用聚类方法结合统

计测试策略来细化数据集。采用 ＣＥＥＭＤＡＮ数据
分解技术促进数据的分解，减轻其非平稳和复杂

的特性；随后，通过频谱分析，将分解的分量分

组并聚合形成新的数据元素，然后通过构建的

ＬＳＴＭＳＡ深度学习网络进行预测，得到最终的
ＮＯｘ排放浓度预测值。但是该研究构建的预测方
法，只采用一维时间序列，并没有考虑相关因素

的数量。此外，还需要对深度学习模型进行进一

步改进，以提高预测性能。

ＭＡ等［３０］提出了一种基于进化深度学习的燃

煤锅炉ＮＯｘ排放预测方法，预测模型架构过程如
图７所示。首先通过随机森林（ＲＦ）算法筛选出对
ＮＯｘ排放重要性较高的变量，并对初始输入数据
进行过滤，得到新的输入数据；利用卷积神经网

络（ＣＮＮ）进一步提取新数据集的深层特征；利用
混沌策略和迭代局部搜索方法对流向算法进行改

进，提高算法的寻优能力；利用改进的 ＦＤＡ
（ＩＦＤＡ）对双向门控循环单元（ＢｉＧＲＵ）的超参数进
行优化，并利用优化后的 ＢｉＧＲＵ模型对 ＮＯｘ排放
浓度进行预测。以３个燃煤电厂的实测数据为例，
验证ＲＦＣＮＮＦＤＡＢｉＧＲＵ混合模型的有效性，结
果表明，该模型具有较好的预测性能，能够准确

０６
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图６　ＬＳＴＭＳＡ集成的注意力模型的结构示意

Ｆｉｇ６　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＬＳＴＭＳＡｉｎｔｅｇｒａｔｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

图７　复合预测架构流程

Ｆｉｇ７　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｃｏｍｐｏｓｉｔｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

预测ＮＯｘ浓度。

任少君等［２１］提出了一种基于物理信息神经网

络的ＮＯｘ排放浓度预测方法，采用协方差矩阵自
适应进化策略（ＣＭＡＥＳ）对 ＰＩＮＮ训练过程中的参

数进行优化，如图８所示。ＰＩＮＮ模型有着更好的
预测性能，其结果满足 ＮＯｘ排放预测中的单调性
关系，同时可解释性和泛化能力也更佳。基于物

理单调性约束的神经网络能够充分利用已有的物

１６
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理先验知识进行训练，为利用机理约束建立机器

学习模型提供可靠依据。

图８　基于ＰＩＮＮ的ＮＯｘ排放预测模型框架

Ｆｉｇ８　ＮＯｘｅｍｉｓｓｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄ

ｏｎＰＩＮＮ

　　（注：Ｎｕｎｉｔ为机组负荷，ＭＷ；ＩＯ为含氧量，％；Ａｃ为给煤

机瞬时煤流量，ｔ／ｈ；Ｉｃｃ１、Ｉｃｃ２为 ＣＣＯＦＡ风开度，％；ＩＳＯＦＡ为

ＣＣＯＦＡ风平均开度，％；ｏ为 ＮＯｘ排放浓度，ｍｇ／Ｎｍ
３；ｍ为

单调性因子，当物理单调性为正时该值取１，反之为－１）

深度神经网络方法能够自动学习数据的抽象

特征，充分利用海量数据来提高预测性能。然而，

该方法预测烟气 ＮＯｘ浓度需要大量的数据进行训
练和验证，无形中增加了数据采集、处理、分析

的工作量和难度，此外模型需要定期进行在线校

正或更新，以适应生产过程的变化，从而保持一

定的预测精度；此外，ＮＯｘ浓度预测模型缺乏可

解释性，难以反映烟气脱硝过程的内在机理和规

律。因此，在今后的研究工作中，研究人员在提

高ＮＯｘ浓度预测的精度同时，更应该着重于降低
模型的复杂度，提高其可解释性。

３２３　其他方法
除了主流的传统ＢＰ神经网络以及深度神经网

络，研究人员也积极探索了其他方法，以提高模

型烟气ＮＯｘ浓度预测的准确度。表７汇总了这些
方法构建的预测模型应用情况。

由于脱硝过程热状态参数缺失、过程参数波

动频繁给ＮＯｘ浓度的高精度预测带来了巨大的挑

战，宋美艳等［３３］针对测量时存在较大迟延，不能

准确地反映 ＳＣＲ系统 ＮＯｘ浓度实时变化的问题，
提出了一种基于改进麻雀算法优化最小二乘支持

向量机的ＮＯｘ浓度预测方法，引入余弦因子改进
麻雀算法中的比例算子，将迭代次数引入到迭代

过程中，平衡算法前后期的全局与局部搜索能力，

再使用新的变异算子代替原算子，解决了算法全

局搜索能力较差、初始化麻雀分布不稳定及发现

者位置更新方式不足的问题；最后，采用改进麻

雀算法 （ＣＤＥＳＳＡ）对最小二乘支持向量机
（ＬＳＳＶＭ）进行参数寻优。模型构建过程如图９所
示。该模型一定程度上能给烧结现场操作人员实

时提供有效的信息，确保过程平稳运行。

唐振浩等［３５］针对ＳＣＲ系统建模中存在的延迟
时间难确定、模型精度不高等问题，提出一种基

于多数据驱动算法混合的动态建模方案。首先对

原始生产数据进行数据预处理，并采用最大信息

表７　其他方法在烟气ＮＯｘ浓度预测模型中的应用情况

Ｔａｂｌｅ７　ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓｉｎＮＯｘｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｆｌｕｅｇａｓｄｅｎｉｔｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

方法 改进之处 优势 模型精度

支持向量机［３２］ 优化麻雀算法（ＳＳＡ）
在ＮＯｘ浓度预测的精度

和稳定性更好

模型预测结果平均相对误差

００１４％，均方根误差１０６

深度极限学

习机［１８］ 结合ＣＩＦＥ算法 集成学习
ＳＭＡＰＥ为０２６１％，ＳＲＭＳＥ为１３８４，Ｒ２为
０９６５，同时可提前１８０ｓ预测出结果

堆叠降噪自

编码器［３４］

采用萤火虫扰动混沌算法

优化麻雀搜索算法
更高效的搜索能力 平均相对误差仅为０４１２％

模糊推理［３５］ 结合遗传算法（ＧＡ）
使信息融合，受过程

变量波动影响小
模型的预测结果ＭＡＰＥ为５３６９５

混合建模［３６］ 综合ＣＡＲＴ、ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ算
法设计组合特征选择算法

减少输入数据中的冗余

信息，提高模型预测能力

较未修正时，ＮＯｘ排放量预测值
误差降低了２８１％

２６
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图９　基于ＫＰＣＡＣＤＥＳＳＡＬＳＳＶＭ的ＮＯｘ
浓度预测模型

Ｆｉｇ９　ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆＮＯｘｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　　　ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＫＰＣＡＣＤＥＳＳＡＬＳＳＶＭ

系数（ＭＩＣ）估算各变量的延迟时间，对数据进行
重构；然后，采用组合特征选择方法确定输入变

量，并对输入时间序列进行变分模态分解；最后，

结合极限学习机（ＥＬＭ）和误差修正（ＥＣ）模型等数
据驱动算法设计ＳＣＲ出口 ＮＯｘ动态预测模型，用
来解决 ＳＣＲ系统非线性、大滞后性和强扰动性。
模型构建过程如图１０所示。
３３　智能控制算法

借助智能算法，预测脱硝反应ＮＯｘ的浓度后，

图１０　基于混合模型的ＮＯｘ浓度预测模型

图１０　ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆＮＯｘｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

　　　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｈｙｂｒｉｄｍｏｄｅｌ

　　（注：Ｘ（ｔ）为模型输入数据；ｙｐ（ｔ）为ｔ时刻的ＮＯｘ浓度

预测值，ｍｇ／Ｎｍ３；ｅ（ｔ－１）、ｅ（ｔ－２）、ｅ（ｔ－３）为前３时刻的

预测误差，％；ｅｐ（ｔ）为 ｔ时刻修正误差，％；Ｙｈｙｂｒｉｄ（ｔ）为修正

后ＮＯｘ浓度值预测值，ｍｇ／Ｎｍ
３）

再进行提前调节干预就相对简单了。可以采用传

统的 ＰＩＤ控制，通过比例增益（Ｋｐ）、积分增益
（Ｋｉ）和微分增益（Ｋｄ）来调整控制系统的响应速
度、稳定性和抗干扰能力，也能取得较好的效果。

为了进一步提升控制效果，研究者在传统 ＰＩＤ控
制算法的基础上又进行了大量的改进研究，具体

对比如表８所示。
表８　脱硝过程智能控制算法对比

Ｔａｂｌｅ８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｎｔｒｏｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｆｄｅｎｉｔｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

改进之处 优点 控制效果

结合模糊控制［６］ 无需被控对象的动态特性，仅根据输出误差

即可修改参数，提高模型鲁棒性

超调量小于２０％，其到达稳态的时间也相应增加，约
为１６００ｓ

引入模型驱动二

自由度控制策略［３６］

为后续有效克服负荷变化提供数据依据，能

够针对大惯性、大时滞对象进行较好地控制

系统的响应曲线超调量在 ８５％以下，调节时间在
７００ｓ左右

采用辅助变量

最小二乘法［３７］

缩短了调节时间，缓解了阀门的振荡，实现

ＳＣＲ脱硝非线性系统的全局优化控制
波动幅度降低了８５７１％。同时，出口ＮＯｘ质量浓度
的恢复时间减少２６６７％

采用ＩＭＣ模型［３８］ 易于通过分散控制系统的自有功能码自定义

实现

出口ＮＯｘ质量浓度能够始终控制在５０ｍｇ／ｍ
３的环

保限值以内，且其波动幅度较优化前有了明显下降

结合模糊控

制算法［３９］

算法简单、实施方便，具有良好的工程应用

价值

调节时间约为１２０ｓ，稳态误差≤０５ｍｇ／ｍ３，最大超
调量为２１％

结合ＰＳＯ算法
优化模糊控制［４０］

超调量小、响应速度快、鲁棒性强，控制效

果好

系统的超调量为４８６％，上升时间为５７９ｓ，系统的
调节时间为１４８９ｓ

结合ＳｍａｒｔＰｒｏ中
单神经元算法［４１］

可调参数少、易于整定、控制输出平稳、鲁棒

性强

开环增益增加到１５，惯性时间增加到１５ｓ，２５ｓ纯滞
后时间增加到７０ｓ
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　　通过模糊逻辑算法，模型可以在不依赖精确
数学模型的情况下，根据操作人员的经验和系统

的实时数据来调整控制参数，系统的鲁棒性和适

应性提高。自适应控制算法能够根据系统性能的

变化自动调整控制参数，保持系统的稳定性和控

制效果。神经网络控制算法通过学习脱硝过程中

的复杂非线性关系，实现对 ＮＯｘ浓度的高精度预
测和控制。

尽管这些智能控制算法在理论上和试验中都

显示出了优异的性能，但在实际工业应用中仍面

临诸多挑战，如算法的实时性、稳定性、可解释

性和成本效益等。未来的研究需要在这些方面进

行深入探索，以实现智能脱硝控制算法的工业级

应用，并最终达到提高脱硝效率、降低能源消耗

和减少排放的目标。

４　总结与展望

传统选择性催化还原（ＳＣＲ）等脱硝技术虽已
成熟，但面临着诸如排放波动大、资源消耗高、

反应控制滞后等问题。单靠传统的 ＰＩＤ控制和人
工调节，难以满足日益严格的环保要求。因此，

采用基于人工智能（ＡＩ）和大数据的脱硝过程智能
控制技术成为必然趋势。相关研究广泛应用了 ＢＰ
神经网络、深度学习（如ＬＳＴＭ、ＣＮＮ）等方法进行
ＮＯｘ浓度预测和脱硝控制优化，预测模型的精度
与稳定性得到提升。然而，当前智能控制模型仍

面临数据采集复杂性、多变量的强耦合性及预测

模型的滞后性等挑战。未来的研究应进一步优化

这些模型，增强模型的泛化能力和自适应性。

本文对研究现状的调研和分析也为未来的发

展指明了方向：

（１）提升智能控制精准性：当前脱硝过程智
能控制系统中的控制策略大多基于经验数据，而

未来可以进一步发展自学习和自适应控制模型，

通过持续优化控制算法，动态调整脱硝工艺参数，

满足复杂工况需求。

（２）模型集成与协同优化：可以将深度学习
网络与物理信息模型相结合，构建更为精确的预

测模型。例如，利用物理信息神经网络（ＰＩＮＮ）增
强模型的可解释性，确保模型不仅具备良好的预

测性能，还能准确反映烟气脱硝的物理过程。

（３）大数据和机器学习驱动的优化控制：采
用改进的机器学习算法，如ＣＮＮ、ＬＳＴＭ等，进一
步提升ＮＯｘ浓度预测的精度。此外，通过构建多
层次的控制系统，集成智能传感器网络，可以实

现更灵活的工艺控制与能耗优化。

（４）基于多工况下的模型训练与验证：为应
对脱硝过程中可能出现的多种工况，可以建立多

维度的大数据训练库，通过多场景模拟和实地验

证，确保智能控制模型在不同工况下的稳定性。
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的发展进入了快车道，已形成铁矿分选与预处理、清洁造块、直接还原、二次资源综合利用及功能材料制备五大功

能区和低碳烧结、低碳球团及氢基直接还原三大中试基地。研究团队包括教授３名、副教授２名，在读博士、硕士

研究生５０人。其中，实验室主任为朱德庆教授、博士生导师，是国务院有突出贡献专家、教育部骨干教师，担任

中澳矿冶战略联盟副主任及澳大利亚ＦＭＧ公司选冶技术顾问；获国家技术发明／科技进步二等奖２项、省部级科技

进步一等奖６项和二等奖５项、教育部优秀青年教师奖、宝钢优秀教师奖等；获得授权发明专利５０余项，出版专著

教材４部，发表ＳＣＩ论文１００余篇；连续３年入选爱思唯尔中国高被引学者（冶金工程）。

淡水河谷－中南大学低碳与氢冶金联合实验室是２０２１年１１月和２０２２年５月中国－巴西高层协调与合作委员会

（ＣＯＳＢＡＮ）第五、六次会议的重要成果之一，也是２０２３年９月在湖南省委书记沈晓明，省委副书记、省长毛伟明等

重要领导的见证下，由中南大学校长李建成院士与淡水河谷嘉宾共同揭牌的长沙市全力建设全球研发中心城市首开

式上的重大项目之一，更是世界５００强企业巴西淡水河谷公司和世界“双一流”建设高校、有矿冶领域“黄埔军校”美

称的中南大学强强联合，并且在产、学、研、用深度融合的结晶和典范。
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