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可解释的变负荷下燃煤机组 SCR 反应器 

入口 NOx质量浓度预测模型 
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2.清华大学热科学与动力工程教育部重点实验室，北京  100084） 

［摘 要］ 燃煤电厂灵活调峰过程NOx测量往往存在滞后现象，导致选择性催化还原（selective satalytic 

reduction，SCR）脱硝喷氨控制系统响应不及时，易造成喷氨量过高或过低，从而造成 SCR

反应器出口 NOx 质量浓度波动剧烈和氨逃逸率增大。为实现喷氨阀门的提前快速调节并考

虑影响燃煤锅炉 NOx排放量的因素存在耦合性，提出了一种基于卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）和长短时记忆（long short-term memory，LSTM）神经网络混合模型

的SCR反应器入口NOx预测模型。利用一台 330 MW燃煤电站锅炉的运行参数，通过Pearson

系数法计算特征变量之间的相关性，筛选出相关性较大的特征，并定义模型的输入矩阵和输

出矩阵，采用随机搜索算法进行优化，以提高预测性能。进一步利用 SHAP 算法对黑箱模型

进行解释，并通过 Simulink 仿真验证了带有 NOx预测的控制效果。结果表明：CNN-LSTM

预测模型在调峰负荷变化时，能够以较高的精度预测 SCR 反应器入口 NOx质量浓度的变化，

并能提前 25 s 为喷氨控制系统提供反馈；优化后的喷氨控制策略降低了出口 NOx质量浓度

与设定值间的标准差（降低 28%），并提升了 NH3/NOx的响应速度，减小最大氨逃逸量 22%。

该研究结果可为灵活调峰机组的智慧 SCR 脱硝技术及燃烧优化提出有效的指导。 

［关 键 词］NOx预测；燃煤机组；CNN-LSTM 模型；SHAP；灵活调峰 
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Interpretable prediction model for NOx mass concentration at SCR reactor inlet 

in coal-fired power plants under flexible operating conditions 
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Abstract: There is a delay in NOx measurement for flexible operations in coal-fired power plants, which leads to 

a delayed response in ammonia injection control system of selective catalytic reduction (SCR) reactor, resulting in 

potential over or under-injection of ammonia and significant fluctuations in NOx mass concentration at outlet of 

the SCR reactor. To enable proactive adjustment of ammonia injection and considering the interconnected factors 

influencing the NOx emissions from coal combustion, a prediction model for NOx mass concentration at the SCR 

reactor inlet is proposed based on convolutional neural networks (CNNs) and long short-term memory neural 

(LSTM) networks. By using operational parameters from a 330 MW coal-fired power plant, a Pearson coefficient 

method is employed to calculate the correlation between feature variables. Significant features are extracted to 
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define the model input matrix and output matrix. The random search algorithm is used for hyper-parameters 

optimization to enhance predictive performance. The SHAP algorithm is then applied to interpret the model 

structure and explain the black-box model. Finally, the control effects of model with NOx concentration prediction 

is verified through Simulink simulation. The results indicate that, the CNN-LSTM prediction model demonstrates 

higher predictive accuracy for the variable NOx mass concentration at the SCR reactor inlet during the frequent 

load fluctuations. It can provide feedback to the ammonia injection control system of 25 seconds in advance. The 

optimized ammonia injection control strategy not only reduces the standard deviation between the NOx mass 

concentration at the SCR reactor outlet and the set value by 28%, but also improves the response speed of 

NH3/NOx regulation, reducing the maximum ammonia slip by 22%. The research findings can provide guidance 

for intelligent SCR denitration system and combustion optimizing operating during flexible operation of coal-fired 

power plants. 

Key words: NOx prediction; coal-fired power unit; CNN-LSTM model; SHAP; flexible operation 

我国的能源结构以煤炭为主，这决定了以燃煤

发电为主导的发电结构[1]。在“双碳”目标下，虽

然以风、光为主的可再生能源的大规模发展有助于

降低 CO2 排放，但这些能源具有随机性大、波动性

强和间歇性等特点[2]，因此燃煤发电机组需要适应

由此带来的灵活调峰需求。燃煤电厂普遍采用选择

性催化还原（selective satalytic reduction，SCR）进

行烟气脱硝处理，但在机组负荷快速变化时，SCR

反应器入口 NOx 质量浓度将出现较大扰动，难以满

足日益严苛的排放控制[3]。传统的连续排放检测系

统（continuous emissions monitoring system，CEMS）

在测量 SCR 反应器入口 NOx 质量浓度时存在滞后

性，滞后时间与烟气取样系统的伴热导管长度有

关，通常在 60 s 左右[4]。此外，现有电厂的喷氨控

制策略，如固定摩尔比控制和固定出口 NOx质量浓

度控制等[5]，无法及时响应 NOx 质量浓度的快速变

化，易导致 NOx排放超标或氨逃逸增加[6]，对机组

的运行安全及经济性造成不利影响。 

燃煤锅炉系统的运行复杂，运行数据具有高维

度和大数据量等特点，且影响 NOx 生成的变量（如

风量、给煤量、燃烧温度等）具有非线性、强耦合

性、时滞性大[7]，难以通过数值仿真实时计算，也无

法精确在线测量重要过程变量。国内外学者利用机

器学习方法及逆行软测量，针对 CEMS 测量 NOx滞

后和氨逃逸问题进行大量的研究。王桂林等[8]基于支

持向量机建立了 300 MW 机组有功功率、排烟氧量

等变量与SCR反应器入口NOx质量浓度和脱硝效率

之间的预测模型，并利用遗传算法对喷氨量进行优

化，得到成本最低的喷氨策略，优化后总成本下降

约 0.65%。廖永进等[9]采用径向基函数神经网络法，

建立了锅炉负荷、烟气体积流量等 5 个变量与脱硝

效率之间的关系，并随机选取负荷在 50%～100%的

125 组数据进行训练，对脱硝效率及出口 NOx 质量

浓度进行预测。唐振浩等[10]利用极限学习机误差模

型，选用稳定负荷 4 700 组、升负荷 4 500 组、降负

荷 3 900 组数据进行预测，预测模型在不同工况下的

预测误差均小于 2%。王英男[11]利用注意力机制和长

短时记忆（long short-term memory，LSTM）神经网

络组合模型有效降低预测误差至 0.424%，但在机组

负荷变化过大时，会出现模型失配问题。Qiao[12]利

用改进型 LSTM 神经网络，选取 7 212 组数据，综

合考虑变量的变化率，最终实现了提前30 s预测NOx

质量浓度，预测相对误差为 4%。Zhao 等人[13]利用

堆叠综合集成方法，实现了较高的回归系统和较小

的均方根误差，具有较强的鲁棒性和泛化能力。上

述研究证明了数据驱动方法在 NOx 质量浓度预测中

的可行性，但所选取数据量较小，难以在复杂全工

况下保持较高的精确度，模型预测精度还需提升。 
针对燃煤电厂深度调峰，脱硝入口 NOx质量浓

度测量滞后和氨逃逸等问题，本文基于某 330 MW

燃煤电站分散控制系统（distributed control system，

DCS）中的锅炉长期运行的时序数据，提出了基于

CNN-LSTM 的 SCR 反应器入口 NOx质量浓度预测

模型。首先进行数据预处理，并定义预测模型的输

入矩阵 X 和输出矩阵 Y，然后使用随机搜索算法对

模型进行迭代优化，获得兼顾预测精度与工况适应

性的最优模型超参数；接着，利用 SHAP（Shapley 

additive explanation）算法对黑箱模型进行解释，分

析稳定负荷运行和变负荷工况下 NOx 质量浓度的

主要影响参数，并研究各参数对 SCR 反应器入口

NOx浓度的协同作用机制；最后，通过 Simulink 设

计 SCR 反应器出口 NOx 控制回路，研究本文提出

CNN-LSTM 预测模型对回路控制的影响。 

1 方法 

1.1 数据收集及特征选取 

本研究以某电厂 330 MW 四角切圆机组为对

象，数据来源于 DCS，时间间隔为 5 s，数据量为
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812 000 组。每组数据均包含所有变量的有效值，

排除丢失数据情况。数据包括负荷上升、下降、稳

定 3 种运行状态。 

根据燃料型 NOx、热力型 NOx、快速型 NOx 3 种

生成机理[14]，本文选取了总风量、总煤量、A 磨煤

机（A 磨）入口风量等 26 个变量，具体见表 1。煤

质是影响 NOx（由于 NO 在 NOx 中占比较高，本文

中 NO 数据即为 NOx 数据）排放的重要参数，由于

DCS 中没有实时测量煤质数据（如热值、工业分析

或元素分析等），煤质的改变会直接影响煤量、风

量等运行变量以及 NOx生成。因此，可以通过相关

参数的时序数据反映煤质的影响。 

表 1 运行条件下研究机组的特征变量 

Tab.1 The characteristic variables of the studied unit under 

operating conditions 

变量 标签 

总风量/(t·h–1) Air Flow 

总给煤量/(t·h–1) Coal 

选择后发电机有功功率/MW Load 

A 磨入口风量/(t·h–1) A_air 

B 磨入口风量/(t·h–1) B_air 

C 磨入口风量/(t·h–1) C_air 

D 磨入口风量/(t·h–1) D_air 

烟气侧省煤器入口温度/℃ Economizer_T 

省煤器入口烟气温度（左侧）/℃ Economizer_T_left 

汽轮机入口蒸汽压力/MPa Steam pressure 

主蒸汽流量/(t·h–1) Steam mass flow 

5 号低加抽汽压力/MPa NO.5 pressure 

A 空预器入口氧量/% Air preheater_O2 

A 一次风风机电流/A A_Primary airflow 

B 一次风风机电流/A B_Primary airflow 

二次风挡板开度/% Baffle opening 

SCR 反应器 B 入口烟气温度/℃ SCR_B_T 

SCR 反应器 B 入口 O2体积分数/% SCR_B_O2 

SCR 反应器 B 烟气流量/(t·h–1) SCR_B_Flue_gas_Flow 

SCR 反应器 B 氨气流量/(t·h–1) B_NH3 

SCR 反应器 A 入口烟气温度/℃ SCR_A_T 

SCR 反应器 A 入口 O2体积分数/% SCR_A_O2 

SCR 反应器 A 烟气流量/(t·h–1) SCR_A_Flue_gas_Flow 

SCR 反应器 A 氨气流量/(t·h–1) A_NH3 

SCR 反应器 A 入口烟气压力/MPa SCR_A_pressure 

SCR 反应器 A 入口 NO 质量浓度/(mg·m–3) SCR_A_NO 

用 Pearson 相关系数（pearson correlation coef- 

ficient，PCC）[15]衡量任意 2 个变量之间的线性相

关性（式(1)），式中 x 或 y 表示变量 x 或 y 的平均值。 

1 1

2 2

1 1

( ) ( )

( ) ( )

n n

i ii i
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i ii i
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1.2 CNN-LSTM 模型构建及评估 

在建模之前，对所有输入值进行归一化处理，

以消除量纲的影响[16]，归一化公式为： 

min( )
ˆ
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x x
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x x





            (2) 

式中： x̂ 为输入变量的归一化值；x 为输入变量的

原始值。 

预测SCR反应器入口NO质量浓度的数据集如

下，其中式(3)为训练集和式(4)为测试集： 
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式中：X 为预测模型的输入特征矩阵；Y 为预测模

型的输出矩阵；tm 理论上提前预测时间，ts 为回溯

时间，即预测模型中采用前 ts时间内变量 X 的关系

对 ti+m 时刻 YNO 的值进行预测。 

使用 Python 语言和框架 TensorFlow 的 Keras

库构建了基于 CNN-LSTM 的燃煤电厂 SCR 反应器

入口 NO 质量浓度预测模型。CNN 通过卷积提取  

数据中的空间特征[17]，获取 NO 质量浓度的周期性

变化或突变，LSTM 神经网络可以通过存储的历史

信息捕捉 NO 质量浓度的变化趋势，捕捉时间相关

性[18]，模型结构如图 1 所示。 

 

图 1 预测 SCR 反应器入口 NO 质量浓度算法流程 

Fig.1 Predictive algorithm process for NO mass concentration at the SCR reactor inlet 
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预测模型的性能通过回归系数（R squared，R2）、

均方根误差（root mean squared error，RMSE）[19]以

及自定义跟随系数 PFC来评估，如式(5)—式(7)所示：
 2

RMSE real pre
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1
( )

N

i

y y
N




           (5) 

real real pre pre
2 1 1

2 2
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1 1
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real real pre pre
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sum{sign( [ 1] [ ])) sign( [ 1] [ ])}

len( ) 1

P

y i y i y i y i

y



    


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式中：RMSE 用于判断误差大小；R2 计算相关性，

PFC 评估生成趋势是否一致；yreal为时刻 tj+m的测量

值；ypre为时刻 tj+m 的预测值。 

稳定负荷指的是关键变量在一定时间范围内

保持相对稳定，且波动幅度较小的状态。本文研究

对象多数时刻处在低负荷或变负荷工况，根据《电

站锅炉性能试验规程》（GB10184—1988）各运行参

数处于稳定时的波动范围[20]，以 200 MW 为标准负

荷，将标准负荷的±6%范围定义为稳定负荷，其余

定义为变负荷工况。 

利用 SHAP 算法对 CNN-LSTM 黑箱模型预测

结果进行可解释性分析。SHAP 算法核心是计算每

个特征变量的 Shapley Value[21]，表征方式有特征重

要性（variable importance，VI）图、概要图（Summary 

plot）以及部分依赖（partial dependence plot，PDP）

图[22]。通过 VI 图对影响 NOx质量浓度特征变量的

相对重要性进行排序。通过 Summary plot 图显示出

变量对目标变量值是正向或负向的影响，横坐标为

SHAP 值，红色表示高特征值，蓝色表示低特征值，

一个点离基线 SHAP 值越远，则对输出的影响就越

强[23]。通过 PDP 图理解重要输入变量与输出变量之

间依赖关系的本质，即通过可视化某一或 2 个特征

对 SCR 入口 NO 质量浓度的总体影响趋势。 

2 结果和讨论 

2.1 特征相关性分析及变量筛选 

计算 Pearson 相关系数并绘制热力图，图 2 和

图 3 展示了稳定负荷和变负荷数据的相关热力图。

热力图中每个单元格代表 2 个变量之间的线性相关

性，相关性越大颜色越深。输入变量之间相关系数

越高（尤其当 7.0|| r ），则两者之间存在较强的多

重共线性。结果表明，稳定负荷和变负荷的 SCR 入

口 NO 质量浓度的主要相关变量存在差异。稳定负

荷下各变量与 NO 的相关性都较低，约为 0.2；而变

负荷工况下各变量与 NO 的相关性较高，约为 0.8。

此外，还验证了在变负荷时，挡板开度与电流、烟

气量与机组负荷存在较强的正相关性。 

 

图 2 稳定负荷相关变量热力图 

Fig.2 The heatmap of steady load correlation variables 

 

图 3 变负荷相关变量热力图 

Fig.3 The heatmap of variable load correlation variables 

使用 Pearson 相关系数筛选不同的输入特征  

变量对模型进行训练：1）Group1 相关系数大于   

0.7 的变量；2）Group2 相关系数大于 0.4 的变量；

3）Group3 根据经验选取变量。上述各方法选取的



第 7 期 李  影 等 可解释的变负荷下燃煤机组 SCR 反应器入口 NOx质量浓度预测模型 123  

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

变量如图 4 所示，结果见表 2。由表 2 得出，使用

Group2 模型实验组RMSE 比使用 Group1 和 Group3

模型的RMSE 低，R2 和 PFC 跟随性较高，则选用

Group2 特征变量进行后续的研究工作。因模型超参

数还未进行优化，各组相关系数偏低。 

 

图 4 特征变量分组 

Fig.4 Feature variable groups  

表 2 3 组特征变量预测结果对比 

Tab.2 Comparison of predictive results for three sets of 

feature variables 

项目 
Group1 

（相关系数>0.7） 

Group2 

（相关系数>0.4） 

Group3 

（经验选取） 

RMSE/(mg·m–3) 22.65 18.59 30.11 

R2 0.84 0.87 0.79 

PFC 0.34 0.50 0.30 

2.2 稳定负荷分析 

确定工况回溯时间为 60 s，延迟时间为 90 s，

以 Group2 作为模型输入，通过随机搜索优化模型

的超参数，结果见表 3。使用优化后的 CNN-LSTM

模型验证其预测性能，并对稳定负荷和变负荷的工

况进行分析。 

表 3 CNN-LSTM 模型超参数优化结果 

Tab.3 Optimization results of hyper parameters of the 

CNN-LSTM model 

项目 设置 

卷积层 Conv 
卷积核数量（filters），尺寸（Kernel 

Size=2），卷积步长（Strides=1） 

最大池化层 MaxPooling 
池化窗口的尺寸（Pool size=2），池化

层步长（Strides=1） 

LSTM 
LSTM 神经元数量（units），激活函数

（Activation=relu） 

全连接层 Dense 神经元数量（units=4） 

优化器 Adam 

学习率 learning_rate=0.001 

epoch 100 

dropout 0.3 

batch_size 512 

将测试集定义为 4 个工况进行分析评估。    

1）工况 1，整个测试集的第 0 至 17 500 组样本序

列；2）工况 2，负荷变化较小（35%的数据负荷变

化为标准负荷的±3%，65%的数据为标准负荷的   

–20%~+9%）第 0 至 1 300 组样本序列，用于验证

小变化率下 NOx 的预测精度；3）工况 3，稳定负荷

（标准负荷的±3%）第 1 300 至 12 500 组样本序列，

用于测试长期稳定负荷下的准确性；4）工况 4，负

荷变化较大（73%的数据负荷变化为标准负荷的

+21%~+78%）第 12 500 至 17 500 组样本序列，用

于验证瞬态较大负荷变化下的精确度，具体结果如

图 5 和图 6 所示。 

 

图 5 预测值与测量值对比 
Fig.5 Comparison between the predicted values and the 

actual values 

 

图 6 负荷变化与预测误差的关系 

Fig.6 Relationship between load variations and  

prediction errors 

表 4 为工况对比预测结果。从表 4 预测结果   

可知，在稳定负荷（工况 3）下模型的RMSE 较低为

5.410 mg/m3，且预测精度 R2较高为 0.95，说明模型

表现出良好的预测能力。预测误差在变负荷时（工

况 2 和工况 4）的精度比稳定负荷工况（工况 3）下

低，工况 2 波峰预测值和测量值对比如图 7 所示。

工况 2 波峰负荷变化较小时 NO 的预测值能够提前

变化，在工况 4 负荷变化增大时，预测偏差增大。 

表 4 工况对比预测结果 

Tab.4 The prediction results under different operating 

conditions 

项目 工况 1 工况 2 工况 3 工况 4 

RMSE/(mg·m–3) 15.880 20.544 5.410 30.250 

R2 0.90 0.87 0.95 0.75 

PFC 0.56 0.9 0.83 0.41 
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图 7 工况 2 波峰预测值和测量值对比 

Fig.7 Comparison between the predicted values and actual 

values for peaks under operating condition 2 

2.3 变负荷分析 

在工况 4 中，负荷变化较大，相关系数 R2 下降

至 0.75，表明需对变负荷数据进行进一步训练，以

提高预测的准确性。通过设定修正比例，对测量值

和预测值进行修正，设修正参数 φ[0,1]，cin,NO 修正 

后的 NO 质量浓度，ct,in,measure 为时刻 t 的 NO 质量

浓度的测量值，
m+ ,in,pret tc 为时刻 t+tm的 NO 质量浓度

的预测值，修正过程为式(8)。修正后的工况 5 如图

8 所示，相关系数 R2 提高至 0.95，高于未修正前工  

况 1 的 R2。设 2 组数据之间的延迟时间
mt 为 5~40 s，

每间隔 5 s 依次计算二者的相关系数，当
mt =25 s 时

相关系数最高为 0.97，此时 2 条曲线最重合，则平

均提前时间为 25 s。变负荷数据修正后如图 9 所示，

图 9 中修正后的值能够比同一时刻测量值最大提前

时间为 125 s。 

min,NO ,in,measure + ,in,pre

0.7

(1 )t t tc c c



 



  
      (8) 

 

图 8 修正后工况 5 变化 

Fig.8 The variation of operating condition 5 after 

modification 

 

图 9 变负荷数据修正后 

Fig.9 The load variation data after correction 

选取现阶段全部样本的变工况（工况 6）数据

（图 10）进行分析，预测结果见表 5。由表 5 可见，

工况 6 的相关系数 R2 为 0.82，比负荷变化较大的工

况 4 精度高。 

 

图 10 变负荷数据 

Fig.10 The variable load data 

表 5 变负荷对比预测结果 

Tab.5 The comparison of predicted results for variable 

operating load 

项目 工况 6 工况 4 工况 5 

RMSE/(mg·m–3) 18.12 30.25 10.52 

R2 0.82 0.75 0.95 

PFC 0.51 0.41 0.65 

 

2.4 后解释模型分析 

利用 SHAP 算法对 CNN-LSTM 预测模型进行

后解释分析[24]。通过分析平稳和负荷变化较大 2 种

负荷情景下 NO 生成的驱动因素，从历史数据中选

取工况 3 进行分析（图 11、图 12）。图 11 所示的稳

定负荷 VI 图中，影响 SCR 反应器入口 NO 质量浓

度较大的变量是 SCR 反应器上游的烟气温度（如 

入口温度和省煤器入口温度）以及 B 磨入口风量。

图 12 所示的稳态概要图中，SCR 反应器入口温度、

B 磨入口风量、二次风挡板开度、A 一次风机电流
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以及蒸汽压力与 NO 质量浓度呈正相关，而省煤器

入口烟气温度、机组负荷、总风量、B 一次风机电

流、蒸汽流量以及 SCR 反应器入口压力呈负相关。

SCR 入口 O2 体积分数也是影响 NO 质量浓度的重

要参数，其特征值较高时，SHAP 值能达到最高或

最低，表明 O2 体积分数对 NOx 的生成起到双向作

用，与炉内分级燃烧状况密切相关。 

 

图 11 稳定负荷特征 VI 图 

Fig.11 The steady load feature importance plot 

 

图 12 稳定负荷概要 

Fig.12 The steady load of summary plot 

选取工况 6 负荷变化较大数据进行分析（图 13）。

从图 13 变负荷概要图可看出，影响 NO 质量浓度的

变量主要有机组负荷、D 磨入口风量、主蒸汽流量

以及省煤器入口温度等。但各变量与目标变量 NO

质量浓度均存在正向或负向的相关关系，但并无单

向关系。 

对于稳定负荷工况各个变量之间的关系，代表性

结果如图 14 所示。由图 14 可知：当二次风挡板开度

小于 33%时，总风量较小且对 NO 质量浓度是正向作

用；随着挡板开度增大总风量随之增大，对 NO 生成

存在双向的影响，主要分布在负相关方向，表明了

在高负荷工况下，炉内空气分级燃烧作用明显，增

大二次风挡板开度，有利于降低 NO 质量浓度。 

 

图 13 变负荷概要 

Fig.13 The variable load-state of summary plot 

 

图 14 二次风挡板开度和总风量共同影响 

Fig.14 The combined effect of the baffle opening of the 

secondary air damper and total airflow 

变负荷时 NO 质量浓度被 SCR 反应器入口 A 温

度和总风量共同影响下，NO 质量浓度的结果如图 15

所示。 

 

图 15 SCR 反应器入口 A 温度和总风量共同影响 

Fig.15 The combined effect of temperature at the SCR 

reactor inlet A and total airflow 

由图 15 可知：在变负荷时当 SCR 反应器入口

A 温度小于 330 ℃时，总风量较小且对 NO 质量浓
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度主要是负向作用，说明在较低负荷时，增大负荷

可降低 NO 的生成；当 SCR 反应器入口 A 温度升

高时增大总风量，对 NO 的生成逐渐为正向影响。

高负荷运行时，增大负荷且增加总风量，将会影响

炉内的分级燃烧，增加 NO 的生成。 

3 Simulink 仿真性能评估 

在建立 SCR 反应器入口NOx质量浓度预测模型

的基础下，设计并改进了 SCR 反应器脱硝智能预测

前馈控制系统。主 PID 控制器对喷氨量进行调节，

副 PID 控制器驱动喷氨阀门开度，控制逻辑框图如

图 16 所示。将前期预测时刻 t+tm的 SCR 反应器入口

NOx 质量浓度修正值作为前馈信号，固定出口 NOx

质量浓度为 40 mg/m3，补偿氨氮比。 

实现 SCR 脱硝智能预测前馈控制系统的控制

逻辑如下：1）利用 SCR 反应器入口 NO 质量浓度

修正值与SCR反应器出口NO的设定值计算理论脱

硝量；2）利用 SCR 反应器出口 NO 质量浓度测量

值与SCR反应器出口NO质量浓度的设定值计算补

偿脱硝量；3）根据理论脱硝量和补偿脱硝量计算

氨气设定值；4）利用喷氨格栅喷出的氨气测量值

与氨气设定值计算氨气补偿量；5）利用氨氮比乘

以 0.951 6 计算得到最大脱硝率；6）根据脱硝率的

补数计算 SCR 反应器出口 NO 质量浓度。 

 

图 16 SCR 脱硝智能预测前馈控制策略框图 

Fig.16 Framework of the intelligent predictive feedforward control strategy for SCR denitrification

当外部负荷发生变化时，SCR 喷氨控制系统能

够提前 tm 动作，使喷氨量与烟气中的 NOx 量相匹

配，从而减少系统调节时间。选用 500 s 运行数据，

包括负荷变化情况，采用以上控制逻辑，仿真有无

前馈控制的 NH3/NO 结果如图 17 所示。由图 17 可

知，当机组负荷变化时，有智能预测前馈控制方法

的 NH3/NO 先响应。负荷降低可能造成燃烧不完全，

NO 质量浓度增大，NH3 量增多，则 NH3/NO 比值

增大。 

 

图 17 变负荷时有无前馈控制 NH3/NO 结果 

Fig.17 The results of NH3/NO with and without feedforward 

control during load variation 

仿真有无前馈控制的 SCR 脱硝出口 NOx 波动

情况对比输出结果如图 18 和表 6 所示。由图 18 和

表 6 可知，有预测前馈控制可有效降低 SCR 系统出

口 NOx 质量浓度，波动范围在 0.2 mg/m3 左右，标

准差降低 28%。标准差计算公式为： 

2( )

1

i

x

x x
S

n






              (9) 

式中：Sx 为标准差； x 为样本序列平均值；n 为样

本序列个数。 

 

图 18 出口 NOx质量浓度仿真结果对比 

Fig.18 The simulated NOx mass concentrations at the outlet 
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表 6 有无前馈控制优化指标 

Tab.6 Optimization indexes with and without feedforward 

 无前馈控制 有前馈控制 

SCR 反应器出口 NOx质量浓度

平均值/(mg·m–3) 
40.004 1 40.002 3 

SCR 反应器出口 NOx质量浓度 

标准差/(mg·m–3) 
0.145 7 0.104 0 

SCR 反应器出口 NOx质量浓度 

波动/(mg·m–3) 
0.3 0.2 

平均氨逃逸量/(μL·L–1) 2.13 1.65 

 

实际SCR脱硝反应中NH3与NOx进行脱硝反应

比值近似为 1:1。根据脱硝率计算 SCR 反应器出口

氨逃逸并进行折算，具体如式(10)—式(13)所示[25]： 

3 2 2 24NH +4NO+O =4N +6H O            (10) 

in ,NO out,NO

in,NO

x x

x

c c

c





                

(11) 

3 3NH i,NH i,NO i,NO ( )
x x

c c c c r           (12) 

3

3

NH 6

NH 10
17

c
p                  (13) 

式中：
3NHc 为

3NHc 氨逃逸质量浓度；r 为氨氮比；为

脱硝效率； i,NOx
c 为 SCR 反应器入口 NOx质量浓度；

out,NOx
c 为出口NOx的质量浓度；

3in,NHc 为 SCR 反应器

入口实际 NH3质量浓度；
3NHp 为基于标况下（298 K

和 101 kPa）的氨气密度，将氨气质量浓度折算后的值。 

计算氨逃逸结果如图 19 所示。由图 19 可知，

有前馈控制比无前馈控制降低了氨逃逸，无前馈控

制时氨逃逸量最大为 2.13 μL/L，有前馈控制时氨

逃逸量为 1.65 μL/L，则有前馈控制降低最大氨逃

逸 22%。 

 

图 19 出口氨逃逸仿真结果对比 

Fig.19 The simulated ammonia slip at the outlet 

4 结  论 

本文针对 NOx质量浓度测量滞后问题，提出了

一种 CNN-LSTM 数据驱动模型，用于预测机组全

工况运行时的 NOx生成质量浓度，并应用于某电厂

330 MW 四角切圆锅炉的 NOx排放预测，主要结论

包括如下。 

1）通过热力图相关性分析，发现稳定工况和

变负荷时，影响 SCR 反应器入口 NO 质量浓度生成

的主要变量存在显著差异。 

2）将 SCR 反应器入口 NO 质量浓度预测值与

测量值设置一定的比例 7:3 修正 SCR 反应器入口

NO 质量浓度，通过 Simulink 仿真评估，修正后的

SCR 反应器入口 NO 质量浓度能够提前 25 s 调节喷

氨量。优化后的喷氨控制策略降低出口 NOx质量浓

度与设定值间的标准差（降低 28%），并提升了

NH3/NOx调节的响应速度，减少最大氨逃逸量 22%，

实现了变负荷下的 NOx的排放控制。 

3）利用 SHAP 算法对 CNN-LSTM 模型进行分

析，确定了各变量对 SCR 反应器入口 NO 质量浓度

的正向或负向影响，在变负荷时影响 SCR 反应器入

口 NO 质量浓度最大的变量是机组负荷和D 磨入口

风量，反映了不同负荷下炉内分级燃烧的深度存在

差异。 
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