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化学工业

基于双向门控循环单元的脱硫系统 pH 预测模型

高钾1,2, 田雪峰1,2, 彭献永1∗, 蒋甲丁2, 徐敏3

(1. 中国矿业大学低碳能源与动力工程学院, 徐州 221116; 2. 新疆工程学院能源工程学院, 乌鲁木齐 830023;
3. 中煤玉电(玉环)能源开发有限公司, 台州 317604)

摘　 要　 针对石灰石-石膏湿法烟气脱硫系统(wet flue gas desulfurization,WFGD)工作过程中浆液 pH 难以精准测量、不利于

WFGD 作业的问题,建立一种基于双向门控循环单元的脱硫系统 pH 预测模型。 首先,对原始数据进行清洗和归一化处理;其
次,基于最大信息系数分析得出 13 个特征值为输入变量,pH 为输出变量,并建立浆液 pH 模型;最后,运行模型,并对结果进

行评价。 研究结果显示,与长短期记忆和门控循环相比,所选用的数学模型的平均绝对误差分别下降了 11. 95% 、24. 92% ,均
方根误差分别下降了 10. 64% 、19. 49% ,决定系数分别提高了 1. 79% 、3. 08% 。 表明基于双向门控循环单元的 pH 预测模型具

有较高的精确度和稳定性,具有工程应用价值,为现有脱硫塔 pH 预测模型提供了工程参考。
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pH Prediction Model of Desulfurization System Based on
Bi-directional Gated Recurrent Unit
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[Abstract]　 Aiming to address the issue of accurately measuring the slurry pH value during the operation of limestone-gypsum wet
flue gas desulfurization (WFGD) system, which hinders the efficient operation of WFGD, a prediction model for FGD system pH based
on bi-directional gated recirculation unit(BiGRU) has been developed. Firstly, the raw data were cleaned and normalized. Secondly,
based on the maximum information coefficient analysis, 13 characteristic values were obtained as input variables and pH as output vari-
ables, and a slurry pH model was established. Finally, the model was run and the results were evaluated. Compared to LSTM and
GRU, the results indicate that the mean absolute error of this mathematical model decreases by 11. 95% and 24. 92% , while the root
mean square error decreases by 10. 64% and 19. 49% . Additionally, the coefficient of determination improves by 1. 79% and 3. 08%
respectively. This demonstrates that the BiGRU-based pH predictive model exhibits high accuracy and stability, making it valuable for
engineering applications and providing an important reference for predicting pH models in existing desulfurization tower systems.
[Keywords]　 limestone-gypsum wet flue gas desulfurization system; BiGRU; prediction model; slurry pH

　 　 石灰石-石膏湿法烟气脱硫技术是中国燃煤电

厂主要的脱硫技术[1-3]。 在此技术中,吸收塔中的

浆液 pH 不仅影响脱硫效率,也决定吸收剂的用

量[4]。 此外,随着“双碳”目标的提出,中国大力推

动新能源发展,建设新型电力系统,其中,煤电的角

色从原来的基础电源向调节型、安全保障型电源转

变。 燃煤机组负荷变化频繁,脱硫系统 SO2 释放量

波动加剧,加大吸收塔浆液 pH 控制难度[5-6]。 因

此,精确测量浆液 pH 极为关键。 在实际操作环境

下,实时监测 pH 的准确性常受到挑战,主要源于
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pH 传感器在恶劣工作环境下的磨损,易造成测量不

准确,从而影响了浆液 pH,导致维持系统长期稳定

运行比较困难[4-6]。 为确保 pH 测量的精度足够高,
理论上需在无干扰、稳定条件下进行,但现实难以

达成,因此,发展 pH 新测量技术很有必要。
鉴于脱硫系统机理复杂且具有非线性和时变

性,建立可靠的 pH 机理模型是一个挑战[6]。 同时,
随着人工智能和大数据技术的快速发展,数据驱动

的预测技术已在各行各业展现出广泛的应用价值,
脱硫系统也不例外。 李建强等[7] 提出了一种基于

改进即时学习算法的脱硫系统吸收塔浆液 pH 软测

量方法,仿真表明该模型通过考虑输入变量与输出

变量之间的相关性,使学习集的选择更加合理,具
有更好的预测效果。 马双忱等[8] 设计了一个深度

神经网络模型,包括一个长短期记忆层、两个线性

整流函数层和两个全连接层,对 pH 的预测值的均方

根误差为 0. 094 7,优于深度 BP 的 0. 116。 金秀章

等[9]和柴晋等[1]从多方面分析了湿法脱硫系统自身

缺陷和多种神经网络在脱硫系统预测方面的现状及

价值,强调了长短时记忆网络(long short-term memo-
ry,LSTM)神经网络结构的优点,并仿真模拟,验证了

LSTM 的优越性。 但随着技术不断进步,LSTM 因参

数众多导致训练效率受限,而门控循环单元(gate re-
current unit,GRU)神经网络在减少“门”数量的基础

上,不仅提高了运算效率,还基本维持了与 LSTM 相

似的性能特点[10]。 郝晴等[11] 使用 GRU 网络模型对

吸收塔内的浆液 pH 进行预测,结果表明相比于反向

传播神经网络模型、径向基函数神经网络、循环神经

网络和长短期记忆神经网络,该模型精确度更高,实
用性更强。 尽管 GRU 模型的能力在捕捉历史信息方

面表现出色,但它无法处理时间序列的双向性,导致

预测结果还是不太精确[12]。
因此,现提出选择能够有效处理时间序列数据

前后依赖性的双向门控循环单元模型(bidirectional
gate recurrent unit,BiGRU),建立脱硫系统浆液 pH
的软测量模型。 首先对采集到的数据进行清洗,并
用归一化和最大信息系数完成降维工作,然后建立

基于 BiGRU 的脱硫系统 pH 预测模型,用大量数据

进行训练,最后运行程序输出 pH 预测值,与 LSTM、
GRU 相比,验证 BiGRU 模型的有效性。

1　 理论基础

1. 1　 湿法脱硫系统及 pH 预测的重要性

石灰石-石膏湿法脱硫(wet flue gas desulfuriza-
tion,WFGD)工艺采用石灰石作为主要脱硫材料,首
先将其研磨成粉状,随之按既定比例与水混合形成

浆液,或采用湿磨工艺直接融合二者。 随后,制备

好的浆液借助输送装置导入吸收塔的喷淋区域,经
喷嘴雾化喷洒开来,覆盖塔内[13-14],如图 1 所示。
这一过程涉及 4 个主要的化学反应阶段:吸收、溶
解、氧化和结晶。 其中,吸收和溶解过程受到浆液

pH 的影响较大,主要反应方程式如下。

图 1　 石灰石-石膏湿法脱硫工艺流程图

Fig. 1　 Process flow diagram of WFGD

SO2(g) + H2O→H2SO3 (1)
H2SO3→H + + HSO -

3 (2)
H + + CaCO3→Ca2 + + HCO -

3 (3)
Ca2 + + HSO -

3 + 2H2O→CaSO3·2H2O + H + (4)
H + + HCO -

3 →H2CO3 (5)
H2CO3→CO2 + H2O (6)
吸收过程化学反应式为式(1)和式(2),溶解过

程为式(3) ~式(6)。 观察到,氢离子(H + )在整个

过程中扮演了至关重要的角色,可作为一种连接的

媒介,具体可用 pH 反映。 当 pH 升高,H + 的浓度会

降低,有利于吸收烟气中的二氧化硫,烟气脱硫率

提高,但 pH 过高会降低石灰石的溶解度,阻碍钙离

子的析出;反之,降低浆液 pH,有助于钙离子的析

出,但会抑制吸收塔内 SO2的吸收效率,烟气脱硫率

降低,且对脱硫设备的腐蚀增大[14]。 此外,精确调

控 pH 对于维持适宜的钙硫比率、提升石灰石使用

效能及确保副产品石膏的品质具有重要作用。 pH
不当,易引发浆液沉积堵塞等问题,加速设备老化,
加重电站运维负担及原料成本,同时,还可能促使

脱硫后烟气 SO2排放超标,超过环保标准[12-13]。
因此,在燃煤机组快速调峰和系统延时性导致

测量准确性下降的背景下,准确预测浆液 pH 尤为

重要,为确保 pH 控制在最佳区间奠定基础。
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1. 2　 双向门控循环单元神经网络介绍

与 LSTM 一样,GRU 也是循环神经网络( recur-
rent neural network,RNN)的变体。 为了解决 LSTM
在训练参数多和收敛速度慢的问题,Cho 等[15] 在

2014 年提出了门控循环单元神经网络(GRU)。 其

核心机制围绕两个关键门控运作:更新门与重置

门。 如图 2 所示,更新门决定过往时刻隐藏状态在

当前状态中的保留比例,影响信息的延续性;重置

门决定模型如何基于当前输入与前一状态进行信

息的整合,从而适应序列中动态变化的需求[15-18]。
这种设计使得 GRU 能够有效地调节信息的流动,既
能保留长期依赖也能避免潜在的梯度消失问题。
GRU 前向传递过程具体如下。

图 2　 GRU 结构图

Fig. 2　 GRU structure diagram

步骤 1　 重置门计算。 利用当前输入和前一隐

藏状态来计算重置门的值。 重置门决定从前一状

态遗忘多少信息,越接近 1,则表示过去信息越多。
rt = σ(Wr·[Xt,ht -1] + br) (7)

σ(x) = 1
1 + e-x (8)

式中: rt 为重置门;Xt为当前输入;ht - 1为上一时刻

隐含信息; σ 为 sigmoid 函数;[ ]表示矩阵堆叠;Wr

为重置门的权重;br为重置门的偏置。
步骤 2　 更新门计算。 同样利用当前输入和前

一隐藏状态来确定更新门的值。 这个门控制了多

少之前的信息会被保留到当前时刻。 zt越接近 1,则
表示现时刻更新信息越多。

zt = σ(Wz·[Xt,ht -1] + bz) (9)
式(9)中: zt 为更新门; Wz 为更新门的权重;bz为更

新门的偏置。
步骤 3　 候选隐藏状态。 结合重置门的输出,

计算一个候选隐藏状态。 这个状态是基于当前的

输入和经过重置门调整后的前一隐藏状态的组合。
tanh 函数可将数值变换到[ - 1,1]的区间内,得到

候选隐藏状态内容 hxt。
hxt = tanh(Wh·[Xt,rt 􀱋 ht -1] + bh) (10)

tanh(x) = ex - e -x

ex + e -x (11)

式中:tanh 为双曲正切函数;Wh为候选隐藏状态的权

重;bh为候选隐藏状态的偏置;⊗表示逐元素乘法。
步骤 4　 最终隐藏状态。 使用更新门来混合前

一隐藏状态和候选隐藏状态,生成当前的隐藏状

态。 将候选隐藏状态 hxt与更新门 zt作乘法,得到对

现有信息进行选择性记忆;1 - zt与上一时刻隐藏状

态 ht - 1的乘积为对原本的记忆进行遗忘。 两者之和

为该时刻的隐藏状态 ht,输入下一时刻,进行向前

传递过程。 这一步确保了网络可以根据需要保留

旧的信息或添加新的信息。
ht = (1 - zt) ⊗ ht -1 + zt ⊗ hxt (12)
为了使模型能够综合捕获序列中过去和未来

信息,Chung 等[19]设计了双向门控循环单元(bi-di-
rectional gated recurrent unit, BiGRU),如图 3 所示。
该设计整合两个 GRU 单元,一个沿时间序列正向

传播处理信息,另一个反向回溯,从而让模型同时

拥有回顾过去与展望未来的能力,显著增强了时间

序列数据分析的性能与预测精度。 每个 BiGRU 单

元在时刻 t 的输出,受到该时刻的偏置量、前向 GRU
输出和后向 GRU 输出的共同作用,公式[20]如下。

h
→

t = GRU(xt,h
→

t -1) (13)

h
←

t = GRU(xt,h
←

t +1) (14)

ht = mh
→

t + nh
←

t + ct (15)

式中:GRU(·) 为 GRU 的计算过程; h
→

t 为 t 时刻

GRU 前向隐藏层的输出值; h
←

t 为 t 时刻 GRU 后向

隐藏层的输出值;m 为 GRU 前向隐藏层输出权重;n
为 GRU 后向隐藏层输出权重;ct为 ht对应的隐藏层

偏置量。

图 3　 BiGRU 结构图

Fig. 3　 BiGRU structure diagram

2　 数据采集与预处理

2. 1　 数据采集

通过浙江省某电厂 2 号机组分散控制系统,采

73552025,25(13) 高钾, 等:基于双向门控循环单元的脱硫系统 pH 预测模型
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集从 2024 年 4 月 27 日 00:00 到 4 月 29 日 04:00 的

详细热力参数数据。 所采集的数据集包括锅炉负

荷、总风量、进口烟气流量及温度、浆液 pH、浆液液

位、进口 SO2浓度在内的 41 项关键特征参数,每 10
s 取一次,共计 10 080 个数据点。 初步分析,浆液循

环泵、石膏排出泵、氧化风机电流等 13 个特征参数

在观测期间未见变动,相关性较低,所以不予考虑,
剩余 28 个特征值依然能有效反映系统运行情况。
最后,将数据集划分为训练集、验证集(预测集),两
者比例为8∶ 2。机组负荷和浆液 pH 原始数据分别如

图 4、图 5 所示,可以看出,样本数据包含所有运

行值。

图 4　 机组负荷原始数据采样图

Fig. 4　 Sampling chart of raw data of unit load

图 5　 浆液 pH 原始数据采样图

Fig. 5　 Sampling chart of raw slurry pH data

2. 2　 数据预处理

2. 2. 1　 数据归一化

分析 28 个特征参数发现数据集内不同变量之

间的量级差异较大,若直接用原始数据训练模型可

能导致模型稳定性差[21]。 所以,首先对输入数据进

行清洗,并通过式(16)进行线性归一化处理,使数

据尺寸标准化[22]。

Xn =
X - Xmin

Xmax - Xmin
(16)

式(16)中:Xn为归一化之后的数据;X 为当前待归

一化的数据;Xmin为待归一化总数据的最小值;Xmax

为待归一化总数据的最大值。
2. 2. 2　 特征选择

可用于机器学习的特征选择方法很多,如:per-
son、Spearman、阈值相关和最大信息系数等,经过简
单比较多种方法的优缺点[23],选择最大信息系数,
因为其具有普适性、公平性和对称性。

最大信息系数(maximal information coefficient,
MIC) 是由 David 等[24]在 2011 年基于互信息理论提
出的。 该系数能在大型数据集中识别变量之间的线

性或非线性关系,并作为评估两个变量相关性的标

准。 计算 MIC 的过程首先为两个变量的样本点绘制

散点图,然后对散点图进行网格划分。 通过计算各网

格的边际概率密度和联合概率密度,进而得出互信息

的值[24-25]。 MIC 首先涉及互信息,公式为

I(x;y) = ∫p(x,y)log2
p(x,y)

p(x)p(y)dxdy (17)

式(17)中: p(x,y) 为 x 和 y 之间的联合概率; p(x)
和 p(y) 分别为 x 和 y 的边缘概率密度函数。

联合概率密度计算通过网格划分实现,设一个

已知数据集 D,表达式为

D = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xm,ym)} (18)
首先,将 X 轴和 Y 轴分别划分成 a 和 b 个格子,

形成网格 G(a, b)。 然后,绘制两个变量的散点图,
并观察这些散点在网格 G 中的分布情况。 在所有

潜在的网格配置里,最高的互信息量就是最大信息

系数的值。 具体计算公式为

I′(D,x,y) = maxI(D | G) (19)
如果有限的有序集合 D 的样本量为 n,那么集

合 D 中的变量 X 与 Y 的最大信息系数公式为

MIC(x;y) = max
a×b < B(n)

I′(D,x,y)
log2[min(a,b)] (20)

式(20)中:a、b 分别为在 x、y 方向上划分格子的个

数; B(n) 为网格划分的上限值。
在计算 MIC 时,B(n)的设定至关重要,它决定

网格划分的搜索上界。 若设定值过大,会把随机关

系变量误显示为有相关性;若设定值过小,可能只

能捕捉到两个变量间的简单关系,忽略更复杂的相

互作用。 为确保 MIC 的有效性和可靠性,常用设定
方法是将 B(n)设为 n 的 0. 6 次幂(即 n0. 6),平衡了
详细程度和计算的可行性[26]。
2. 2. 3　 参数选取

尽管对原始 41 维特征值初步处理到 28 维,但
维数仍然很大,既不便于计算,又可能会产生“维数

灾难”的问题,选择 MIC 继续降维,结果如图 6 所

示,其中有 13 个特征值与 pH 的相关系数大于

60% ,如表 1 所示。
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图 6　 基于 MIC 的脱硫系统特征值热力图

Fig. 6　 Eigenvalue thermogram of desulfurization system based on MIC

表 1　 与 pH 的相关系数大于 60%的特征值排序表

Table 1　 Ranking of eigenvalues with correlation
coefficients greater than 60% with pH
变量 相关性 排序

再循环泵 5 电流 0. 873 337 302 1
实际脱硫效率 0. 865 925 829 2

吸收塔给浆密度 0. 849 549 702 3
出口粉尘含量 0. 829 967 304 4
进口烟气温度 0. 809 839 438 5
石灰石耗量 0. 788 799 965 6
机组负荷 0. 779 313 141 7

吸收塔给浆体积流量 0. 778 568 806 8
锅炉总风量 0. 744 143 442 9

进口烟气含氧量 0. 731 875 023 10
FGD 出口氧量 0. 726 883 095 11
氧化风机流量 0. 725 112 664 12

进口烟气 SO2 浓度 0. 677 967 568 13

从图 6 和表 1 分析出,输入变量排序能够解释

脱硫系统 pH 的变化机理。 再循环泵 5 电流值与浆

液 pH 影响最大,因为循环泵控制浆液的流量,且浆

液程碱性,流量增大,pH 升高;流量减小,pH 降低。
pH 影响到实际脱硫效率,反之,实际脱硫效率会反

映 pH 的高低,从它们之间的相关性为 0. 866 就能

看出。 吸收塔给浆密度高低,直接反映 pH 的高低,
因为石灰石溶于水呈碱性,而石灰石耗量和吸收塔

给浆体积流量决定石灰石给浆密度,共同影响 pH。
FGD 出口粉尘含量与浆液 pH 之间存在的较大关

系,因为烟气中的粉尘会附着在浆液中的石灰石颗

粒表面,使石灰石的溶解受限,进而影响浆液 pH。
高温烟气使 SO2与脱硫剂接触时的传质效果变差,
导致 SO2吸收不充分,消耗更多碱性物质以保持脱

硫效率,从而降低浆液 pH;高温阻碍石膏正常结晶,
促进亚硫酸盐氧化产生硫酸,也会导致浆液酸度增

加。 所以,烟气温度会通过多种途径影响脱硫系统
中 SO2的吸收效率和化学反应平衡,间接导致浆液
pH 发生变化。 机组负荷增加通常伴随 SO2 排放增

多,间接影响浆液 pH。 锅炉总风量增大可能缩短烟
气在脱硫塔内的停留时间,降低 SO2吸收效率,可能

导致浆液 pH 升高;风量减小时,可能导致 pH 降低。
实践生产中,负荷与风量变化时,需相应调整浆液

循环量、喷淋密度等,确保烟气与浆液充分接触。
若调整不当,可能加速碱性物质消耗,引发 pH 下

降。 若其他条件不变,当 FGD 进口烟气含氧量不断

增加时,吸收塔内进行的化学反应速率得以加快,
降低浆液 pH。 FGD 进口烟气 SO2浓度变化将会直
接影响吸收塔内浆液 pH 的变化,烟气 SO2中浓度越

高,则浆液 pH 越低。
通过 MIC 对 28 个特征值降维,并对影响浆液

pH 因素进行机理分析,选择前 13 个变量作为模型

输入变量,浆液 pH 作为输出量。

3　 基于 BiGRU 的 pH 预测模型设计

3. 1　 模型构建

采用 BiGRU 模型进行 pH 预测,模型结构共分
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为输入层、隐藏层、全连接层和输出层,如图 7 所示。
具体步骤如下。

步骤 1　 对原始数据进行清洗、归一化处理,并
通过 MIC 降维,然后划分数据为训练集和测试集。

步骤 2　 设计并建立 BiGRU 网络模型,确定网

络结构,设置训练迭代次数、学习率等参数,并选择

合适的优化算法和损失函数。
步骤 3　 采用选定的优化算法对网络模型参数

进行优化,建立脱硫系统浆液 pH 预测模型,并通过

反复训练直至达到预期效果。
步骤 4　 将测试集样本数据输入优化后的模

型,获取预测结果并进行反归一化处理,然后利用

评价函数对预测结果进行分析和评价。

图 7　 基于 BiGRU 的 pH 预测模型结构图

Fig. 7　 Structure of BiGRU based pH prediction model

3. 2　 模型训练与优化策略

BiGRU 模型使用 MATLAB R2023b 编程实现,
所使用的电脑搭载 AMD Ryzen5 3500U 处理器,主
频为 1. 6 GHz,配备 12. 0 GB 内存,显卡的型号

Radeon Vega,16 GB。 输入层节点个数为 13,输出层

节点个数为 1,隐藏层神经元个数为 128,隐藏层层

数设置为 2,学习步长为 1,小批量样本数量 Mini-
BatchSize 为 256,初始学习率设为 0. 01,批处理量设

为 200,且采用自适应学习率的 Adam 优化算法。 调

试过程如表 2 ~ 表 4 所示,以平均绝对误差(mean
absolute error,MAE)、均方根误差(root mean squared
error,RMSE)为评价指标。

表 2　 不同 MiniBatchSize 对应模型误差

Table 2　 Model errors correspond to different
MiniBatchSize

MiniBatchSize
训练集

MAE RMSE
测试集

MAE RMSE
64 0. 032 377 0. 042 151 0. 042 826 0. 047 467

128 0. 029 997 0. 039 027 0. 017 399 0. 022 880
256 0. 023 443 0. 027 724 0. 013 904 0. 018 311
512 0. 030 755 0. 040 974 0. 019 725 0. 023 707

表 3　 不同 MaxEpochs 对应模型的误差

Table 3　 Error of the corresponding models for the
different MaxEpochs

MaxEpochs
训练集

MAE RMSE
测试集

MAE RMSE
100 0. 035 586 0. 046 405 0. 032 147 0. 039 754
150 0. 032 079 0. 044 118 0. 039 000 0. 042 254
200 0. 025 443 0. 033 724 0. 015 904 0. 019 311
250 0. 029 465 0. 038 428 0. 016 930 0. 019 613
300 0. 031 442 0. 040 481 0. 015 629 0. 019 781

表 4　 不同 InitialLearnRate 对应模型的误差

Table 4　 Error of the corresponding models for the
different InitialLearnRate

InitialLearnRate
训练集

MAE RMSE
测试集

MAE RMSE
0. 1 0. 066 508 0. 074 725 0. 021 249 0. 068 303
0. 05 0. 036 522 0. 046 520 0. 020 790 0. 060 191
0. 01 0. 029 830 0. 039 101 0. 016 772 0. 020 949
0. 005 0. 031 196 0. 040 682 0. 018 476 0. 023 638
0. 001 0. 038 914 0. 051 834 0. 050 660 0. 056 773

表 2 中,当 MiniBatchSize 为 256 时,训练集上的

平均绝对误差和均方根误差最小,测试集上的误差

也小于其他 3 个参数值对应的误差。 所以选定

MiniBatchSize 为 256。
表 3 中,对比不同最大训练代数 MaxEpochs 所

对应的误差,当 MaxEpochs 为 200 时,训练集和测试

集效果都较好,故选取 MaxEpochs 参数值为 200。
如表 4 所示,对比可以看出,当初始学习率 Ini-

tialLearnRate 为 0. 01 时,训练集和测试集的误差相

比于其他参数时较小,则选取 0. 01 为 InitialLearn-
Rate 参数值。

4　 实验与结果分析

4. 1　 实验评价指标

BiGRU 网络模型对浆液 pH 预测的评价指标采

用平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和决

定系数 R2,如式(21) ~ 式(23)所示[25]。 MAE 是模

型预测值与模型真实值之间的平均绝对误差,
RMSE 反映泛化误差水平,决定系数 R2对计算结果

进行了归一化处理,弥补了 MAE 和 RMSE 在评价不
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同模型、不同量纲数据时的不足。 MAE、RMSE 越接

近 0,R2越接近 1,代表模型预测越准确。

MAE = 1
n∑

n

i = 1
yi - y∧i (21)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - y∧i)

2
(22)

R2 = 1 - ∑ (yi - y∧i) 2

∑ (yi - y
-
i) 2

(23)

式中: yi 为 pH 的真实值; y∧i 为 pH 的预测值; y
-
i 为

pH 的平均值;n 为预测集数据个数。
4. 2　 模型结果分析

4. 2. 1　 变量筛选对预测结果的影响

为验证 MIC 算法对变量筛选的有效性,现建立

对比模型实验:分别以全部未筛选的 28 个特征变量

和经过 MIC 筛选的 13 个重点特征变量为模型输

入,采用以上超参数并用同一个模型分别运行程

序,对浆液 pH 进行预测,预测结果如图 8 所示,误
差如图 9 所示,评价指标值和运行时间如表 5 所示。

图 8　 输入特征变量筛选前后的预测结果

Fig. 8　 Prediction results before and after screening of
input feature variables

图 9　 输入特征变量筛选前后的预测误差

Fig. 9　 Prediction error before and after screening of
input feature variables

表 5　 筛选前后预测结果评价指标值和运行时间

Table 5　 Evaluation indicator values and running time of
prediction results before and after screening

特征值 MAE RMSE R2 用时 / s
筛选前 0. 017 39 0. 021 72 0. 971 17 151
筛选后 0. 014 959 0. 018 721 0. 987 71 133

从图 8、图 9 和表 5 可知,特征变量经过筛选

后,模型预测精度获得了提升,运行速度更快。 与

筛选前模型预测结果相比,筛选后模型的 MAE 下降

了 13. 98% , RMSE 下 降 了 13. 81% , R2 提 高 了

1. 70% ,运行时间下降了 11. 92% 。 特征变量经过

筛选后,预测值波动幅度变小,稳定性增强:筛选后

误差稳定在区间( - 0. 05, 0. 05),而筛选前误差频

繁突破 ± 0. 05,个别情况还突破 ± 0. 1;当浆液 pH
变化时,BiGRU 预测值与实际值能实现紧密跟随,
但是随着时间增长,筛选前曲线更容易偏离真实值

曲线,出现骤升或骤降。 实验表明,原始数据特征

变量太多,互相影响,相互作用,存在冗余关系,这
会影响模型预测精度,所以有效的筛选特征变量一

定程度可以上减少模型复杂度,提高模型预测精

度,降低模型运行时间。
4. 2. 2　 不同模型对预测结果的影响

为验证模型的有效性和准确性,在使用同一个

数据集的基础上,分别使用 BiGRU、LSTM 和 GRU
神经网络模型对 WFGD 系统的浆液 pH 进行预测,
结果和真实值如图 10 所示,模型的预测误差如

图 11所示。 为体现所列样本具有代表性,每隔 300
序列选取一个原始数据,共选择 7 个,制作各模型的

部分预测数据,其和评价指标值如表 6 所示。
从图 10、图 11 可以看出,在 WFGD 系统的浆液

pH 预测模型中,当浆液 pH 保持不变时,GRU 和

LSTM 模型预测值频繁、剧烈波动,且随着时间的拉

长,有下降趋势,且 GRU 比 LSTM 预测值波动幅度

大,而 BiGRU 预测值波动不大,稳定性高,误差稳定

图 10　 各模型预测值与真实值

Fig. 10　 Predicted and true values for each model
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表 6　 各模型的预测结果比较

Table 6　 Comparison of prediction results of the models

样本编号 pH 真实值
BiGRU

pH 预测值 预测误差

LSTM
pH 预测值 预测误差

GRU
pH 预测值 预测误差

100 5. 147 461 5. 166 43 0. 018 969 5. 184 723 9 0. 037 262 9 5. 189 935 2 0. 042 474 2
400 5. 118 621 5. 097 01 - 0. 021 611 5. 093 468 2 - 0. 025 152 8 5. 072 410 6 - 0. 046 210 4
700 5. 349 335 5. 329 58 - 0. 019 755 5. 319 975 9 - 0. 029 359 1 5. 314 964 5 - 0. 034 370 5

1 000 5. 291 656 5. 294 37 0. 002 714 5. 281 096 - 0. 010 56 5. 265 517 2 - 0. 026 138 8
1 300 5. 291 656 5. 287 644 4 - 0. 004 011 6 5. 260 425 6 - 0. 031 230 4 5. 260 26 - 0. 031 396
1 600 5. 538 391 5. 538 793 1 0. 000 402 1 5. 527 33 - 0. 011 061 5. 531 103 6 - 0. 007 287 4
1 900 5. 624 908 5. 621 95 - 0. 002 958 5. 636 314 4 0. 011 406 4 5. 612 349 5 - 0. 012 558 5

MAE 0. 013 904 0. 015 790 0. 018 520
RMSE 0. 018 311 0. 020 491 0. 022 743
R2 0. 988 71 0. 971 29 0. 959 15

图 11　 各模型预测误差

Fig. 11　 Prediction error for each model

在区间( - 0. 05,0. 05);当浆液 pH 上升或者下降

时,BiGRU 预测值与实际值紧密跟随,且增加后迅

速保持稳定,而 GRU 和 LSTM 模型预测值有时滞后

实际值,且波动幅度大,尤其是 GRU 模型,误差经常

突破 ± 0. 05,甚至 ± 0. 1。 对比三种模型预测结果,
BiGRU 的预测值具有更高的稳定性和准确度,趋势

跟随紧密,误差小,验证了其在数据挖掘和双向时

间序列处理上的优势。
由表 6 可以得出,对于任何一种模型,7 个样本

点预测值与真实数据的差值都大小不同,BiGRU 的

误差最小,只有第 400 个样本点的误差超过 ± 0. 02,
为 - 0. 021 611; LSTM 预测的 7 个样本里,超过

± 0. 02有 4 个,超过 ± 0. 03 有 2 个,最大误差为

0. 037 262 9;关于 GRU 预测结果,超过 ± 0. 02 有 5
个,超过 ± 0. 03 有 4 个,超过 ± 0. 04 有 2 个,最大误

差为 - 0. 046 210 4,这表明 BiGRU 预测结果最接近

真实值。 BiGRU 模型的平均绝对误差为 0. 013 904、
均方根误差为 0. 018 311,与 LSTM 相比,分别下降

了 11. 95% 、10. 64% ;与 GRU 相比,分别下降了
24. 92% 、19. 49% 。 BiGRU 模型的 R2 为 0. 988 71,
与 LSTM 和 GRU 相比,分别提高 1. 79% 、3. 08% 。

这说明 BiGRU 模型考虑双向信息对实时数据的影

响,比起 LSTM 和 GRU 模型进一步提高了模型训练

的精度和稳定性,更具有工程应用价值。

5　 结论

(1)石灰石-石膏湿法脱硫系统的机理复杂,影
响浆液 pH 因素众多,且相互影响,存在非常复杂的

非线性关系,采用 MIC 方法选取 13 个特征值,取得

了较好的效果。
(2)基于 BiGRU 模型的石灰石-石膏湿法脱硫

系统浆液 pH 预测模型能够将该机组的运行数据同

时间序列相关联,并快速分析和训练,准确地预测

浆液 pH,为下一步 pH 控制奠定基础。
(3)与 LSTM 和 GRU 模型相比,BiGRU 模型的

平均绝对误差和均方根误差均有所降低,而 R2有所

提高,预测结果较好,泛化能力较强,这说明引入了

逆向信息的反馈能提高预测精度和稳定性。
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