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［摘 要］针对传统机理建模方法预测选择性催化还原技术（SCR）脱硝反应器出口 NOx 质量浓度精

度不高的问题，提出了一种结合增强型灰狼优化算法（EGWO）与长短时记忆（LSTM）神

经网络的混合预测模型。首先，基于主成分分析（PCA）对原始数据进行处理与筛选，实

现输入变量的降维。然后，利用 EGWO 优化 LSTM 神经网络的超参数。最终，将输入变

量作为 EGWO-LSTM 模型的输入，预测出口 NOx 质量浓度。以国内某超超临界 1 000 MW

火电机组为例，仿真结果表明，该模型在误差控制方面表现最优，均方根误差较传统 LSTM

模型下降 50.36%，较 BP 模型下降 76.14%，模型平均绝对百分比误差仅为 1.01%。EGWO

相对于 GWO 收敛至最优解时的迭代次数更少，且具有更高的收敛精度。 
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Modeling of SCR denitrification reactor for thermal power units based on  

improved grey wolf optimization LSTM network 
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2.School of Automation Engineering, Shanghai University of Electric Power, Shanghai 200090, China;  
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Abstract: A hybrid prediction model combining enhanced grey wolf optimization algorithm (EGWO) and long 

short-term memory (LSTM) neural network is proposed to address the problem of low accuracy in predicting the 

mass concentration of NOx at the outlet of selective catalytic reduction (SCR) denitrification reactors using 

conventional mechanism modeling methods. Firstly, based on principal component analysis (PCA), the raw data is 

processed and filtered to achieve dimensionality reduction of input variables. Then, the EGWO is used to optimize 

the hyperparameters of LSTM. Finally, the input variables are used as inputs for the EGWO-LSTM model to predict 

the mass concentration of NOx at the outlet. Taking a 1 000 MW ultra supercritical thermal power unit in China as 

an example, simulation results show that the proposed model performs the best in error control, with root mean 

square error reduces by 50.36% compared to the conventional LSTM model, and by 76.14% compared to the BP 

model, and the mean absolute percentage error of the model is only 1.01%. The EGWO has fewer iterations and 

higher convergence accuracy compared to the GWO when converging to the optimal solution.  

Key words: SCR denitration reactor; prediction model; NOx; LSTM; principal component analysis; enhanced grey 

wolf optimization algorithm 
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在全球倡导绿色发展与可持续能源战略的大

背景下，火电作为能源供应的重要支柱，其环保性

能备受关注[1]。SCR 脱硝技术凭借其高效的脱硝能

力，成为火电厂控制 NOx排放的关键手段，是实现

火电绿色转型的核心技术之一。火电厂的 NOx排放

水平与运行成本，和 SCR 脱硝反应器的性能息息相

关。所以，构建精确的 SCR 脱硝反应器模型，对优

化脱硝系统运行、减少 NOx 排放极为关键。然而

SCR 脱硝反应器的运行过程极为复杂，涉及复杂的

化学反应、多变的工况条件以及众多相互关联的运

行参数，这些因素导致传统的机理建模难以准确预

测反应器出口的 NOx 质量浓度[2]。 

随着监控信息系统（SIS）在火电厂信息化建设

领域的普遍应用，存储的运行数据为构建数据驱动

模型创造了基础条件[3]。因此，运用机器学习等数

据分析技术，可有效利用电厂运行历史数据库构建

高精度的 SCR 脱硝反应器模型。 

目前对 SCR 脱硝反应器进行建模的方法有很

多，如文献[4]利用小波去噪、PCA 和自适应神经模

糊推理系统（adaptive neuro-fuzzy inference system，

ANFIS）构建 SCR 脱硝系统模型。文献[5]建立 SCR

脱硝反应一维模型，通过数值仿真来优化燃煤电厂

SCR 脱硝性能。文献[6]利用混合数据驱动建模方式

对 SCR 脱硝系统出口 NOx 排放浓度进行预测。文

献[7]将互信息与双向长短时记忆（LSTM）神经网

络相结合，实现 NOx质量浓度排放预测。文献[8]构

建卷积神经网络(CNN)和 LSTM 神经网络的混合模

型对 SCR 脱硝反应器入口 NOx 进行预测，但未开

展针对 LSTM 神经网络超参数的优化。文献[9]虽然

利用 GWO 算法对 LSTM 神经网络神经元个数和学

习率进行优化，但其采用的线性迭代更新收敛因子

调整机制存在一定缺陷。 

为此，本文提出通过非线性策略对收敛因子实

施动态更新，运用变异策略提升 GWO 算法的性能，

针对 LSTM 的超参数，即神经元个数、学习率和迭

代次数，运用优化后的 EGWO 算法进行调优，有效

提升了模型的预测能力。 

1 PCA 算法 

PCA 算法是一种基于最大方差投影理论的数

据降维技术[3]。该算法通过对原始变量实施线性变

换，将原始样本转化为彼此线性不相关的主成分，

以此削减原始输入变量的复杂度。在本文的研究

中，应用 PCA 算法的主要目的是对 SCR 脱硝反应

器的输入变量进行降维操作，一方面提高原始数据

的品质，另一方面缩短模型构建时长，最终确保模

型不仅拥有较高的精度，还具备良好的泛化能力。

该 PCA 算法能够有效应对不同场景下的任务需求。 

1.1 最大方差投影理论 

设原始 SCR 脱硝反应器的运行数据集为    

X= T T T

1 2; ; ; m p

mx x x    ，其中 m 为样本数量， 

p

ix  表示第 i 个样本的 p 维工况参数。协方差矩

阵定义为： 
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通过特征值分解可得： 
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其中≥≥…≥p 为特征值，对应正交特征向量
p

j v ，称为最佳投影向量 [10]。构造投影矩阵   
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1.2 PCA 算法实施流程 

步骤 1）对原始数据矩阵进行 Z-score 标准化 
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步骤 2）协方差矩阵计算 

标准化后数据的协方差矩阵为： 
T

1
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

C X X       (7) 

步骤 3）特征空间分解 

求解特征方程： 

 1,2, ,j j j j p C v v        (8) 

按特征值降序排列得≥≥…≥p。 

步骤 4）主成分筛选 

计算方差贡献率及累计贡献率： 

1
1

,
l

j

j l jp

jkk


  

 


 


       (9) 

选择最小 l 使得 Гl≥85%，构建投影矩阵   

A=[v1, v2, …, vl]。 

步骤 5）数据降维映射 

得到降维后数据集： 
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m l Y X A           (10) 

其中，第 i 行 yi=[yi1, yi2, …, yil]为样本 xi的 l 维主成

分特征。 

2 LSTM 神经网络 

LSTM 神经网络是针对传统循环神经网络

（RNN）时序建模缺陷提出的改进型架构[11]。LSTM

神经网络通过创新性地引入细胞状态（cell state）与

三重门控结构，成功攻克了 RNN 长期困扰的梯度

消失与梯度爆炸难题[12]，其结构如图 1 所示。其中

包括遗忘门、输入门、输出门和 ht隐含层单元输出

量，其计算公式可参考文献[13]。 

 

图 1 LSTM 神经网络结构示意 

Fig.1 Structure diagram of the LSTM neural network 

3 基于灰狼的 LSTM 神经网络 

3.1 GWO 算法 

2014 年，Mirjalili 等人[14]从自然界灰狼群体的

捕猎行为中汲取灵感，提出了一种群智能优化算 

法—GWO 算法。该算法具有较强的搜索能力和较

快的收敛速度、所需参数少，易实现等特点，被广

泛应用于函数优化、机器学习等领域。狼群个体间

严格执行等级制度分级图（图 2），其中狼负责领

导群体，和狼协助狼做出决策，狼服从其他

狼的指挥。 

 

图 2 灰狼等级制度分级 

Fig.2 Hierarchical diagram of grey wolf social  

hierarchy system 

通过不断更新狼的位置，逐步逼近猎物，更新

方式如式(11)、式(12)所示： 

( ) ( )P t t  D C X X         (11) 

( 1) ( )Pt t   X X A D        (12) 

式中：t 为迭代次数；C 和 A 为向量系数；X 为当

前位置； D 为灰狼和猎物间的距离； PX 为更新之

前种群个体的位置。其中向量系数的更新公式为： 

22r
 

C                 (13) 

12 r 
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  A              (14) 

式中：
1r


和
2r


均为闭区间[0,1]内的一个随机数；


为收敛因子，其表达式为： 

max2 2 /t T


              (15) 

式中：Tmax为最大迭代次数。 

可以看出，随着迭代的不断进行，


按照线性

规律，由 2 逐步递减至 0。 

捕猎过程的更新过程如式(16)—式(18)所示。 

式(16)是灰狼个体追踪猎物位置的数学描述，式(17)

是狼向、、狼靠近的数学描述，式(18)是狼

最终位置的数学描述。 
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式中： 



D 、 



D 、 



D 分别为当前个体、、到猎

物的距离； X 、 X 、 X 分别为、、的位置；

1C 、 2C 、 3C 为随机向量； X 为当前位置。 

3.2 GWO 算法的改进 

在传统 GWO 算法里，位置更新过度依赖于

狼，这使得算法在局部寻优时表现出色，却造成了

全局寻优能力不足的问题。而 SCR 脱硝反应器建模

预测出口 NOx质量浓度过程中，算法的搜索过程呈

现出较高的复杂性，线性收敛因子难以契合搜索时
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的实际状况，这极易导致算法被困于局部最优解，

拉低算法的精度。因此本文对标准 GWO 算法进行

如下改进： 

1）非线性策略更新收敛因子 

收敛因子更新策略不同会严重影响算法的性

能[15]，本文采用非线性策略更新收敛因子，计算公

式如下： 

max

π
2 1 sin

2

t

T

  
    

   

        (19) 

改进后的收敛因子在迭代前期快速递减，有利

于灰狼种群在搜索区域内快速开展全面搜索，确定

目标搜索区域；到了迭代后期，收敛因子递减速度

放缓，灰狼种群在目标搜索区域仔细进行局部搜

索，提高了算法收敛至全局最优解的概率。这样的

改进能有效平衡整个算法的全局最优和局部最优。 

2）变异策略 

为了解决标准 GWO 算法容易陷入局部最优问

题，对式(18)进行高斯变异： 

 ( 1) ( 1) 1+ 0 1
2

t t N
   

     
 

，


X X     (20) 

灰狼算法在初期提高扰动，增强算法的全局搜

索能力，在末期降低扰动，防止最优解波动，进而

加快算法收敛速度。 

3.3 EGWO 优化 LSTM 算法流程 

图 3 为 EGWO-LSTM 预测模型的框架结构。 

 

图 3 EGWO-LSTM 预测模型框架结构 

Fig.3 Framework diagram of the EGWO-LSTM  

prediction model 

步骤 1）  初始化 GWO 种群，包括种群规模、

迭代次数，设置 LSTM 神经网络神经元个数、学习

率、迭代次数等。 

步骤 2）  搭建 LSTM 预测模型，并对灰狼个

体的适应度函数进行计算，保留适应度最好的、、

狼的信息。 

步骤 3）  利用非线性策略更新收敛因子，变

异策略更新个体位置 

步骤 4）  确认当前迭代次数是否达到预先设

定的最大迭代次数。若尚未达到，则程序返回步骤

2）继续执行；若达到，则根据灰狼最终位置，确定

LSTM 神经网络超参数，构建 EGWO-LSTM 模型，

输出出口 NOx预测值，并开展评价指标分析。 

4 实例仿真研究 

4.1 PCA 筛选输入变量 

前文提到 SCR 脱硝反应器的运行过程极为复

杂，传统机理建模方式导致出口 NOx 质量浓度预测

精度低。SIS 中保留 SCR 脱硝反应器的各项运行数

据，其中锅炉负荷、温度、压力、SCR 入口 NOx质

量浓度、入口烟气氧量、锅炉送风量、脱硝效率、

耗煤量等都会对出口 NOx质量浓度有直接的影响。

采用 PCA 方法对 16 个工艺参数及出口 NOx质量浓

度进行特征提取。通过计算各主成分的累计贡献率

（表 1），前 6 个主成分的累计贡献率为 86.91%，

因此将这 6 个主成分选定为模型输入变量。同时，

考虑到出口 NOx 质量浓度具有时间序列相关性，将

上一采样时刻的 NOx 质量浓度纳入输入变量集，最

终确定 7 个特征参数作为 EGWO-LSTM 预测模型

的输入参数。 

表 1 各主成分对应的特征值和累计贡献率 

Tab.1 The eigenvalues and cumulative contribution rates 

corresponding to each principal component 

各主成分 特征值 贡献率/% 累计贡献率/% 

SCR 入口 NOx质量浓度 8.127 1 0.406 3 0.406 3 

锅炉负荷 4.115 8 0.205 7 0.612 0 

SCR 入口温度 1.974 7 0.097 5 0.709 5 

SCR 入口烟气氧量 1.396 4 0.069 6 0.779 1 

SCR 入口烟气量 1.001 9 0.050 2 0.829 3 

NH3入口流量 0.797 1 0.039 8 0.869 1 

4.2 仿真验证 

研究数据来源于国内某超超临界 1 000 MW 燃

煤发电机组的 SIS 历史运行数据，数据采样间隔为

1 s，选取 1 400 组用于预测实验，含 800 组训练集、

300 组测试集、300 组验证集。经检测无异常数据，
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为确保 LSTM 模型的预测稳定性，对输入数据进行

归一化预处理，设最大值为 0.9，最小值为 0.1。 

本文采用均方根误差（RMSE）和平均绝对百分

比误差（MAPE）作为模型效果的量化评估依据。通

过结合 2 种具有互补特性的统计量（前者反映绝对

偏差幅度，后者刻画相对误差水平），构建多维度的

性能评价体系，其表达式为： 

  
2

RMSE

1

1 n

i i

i

y f x
n 

         (21) 

 
MAPE

1

1
100%

n
i i

i i

y f x

n y


       (22) 

式中：yi为实际值；f(xi)为预测输出值；n 为预测样

本总数。 

考虑LSTM神经网络隐含层层数的不同会对预

测精度影响较大[16]。因此，本文研究基于 Python 2.0

深度学习框架，构建了 3 种不同结构的预测模型：

单层 LSTM（PCA-LSTM1）、双层 LSTM（PCA- 

LSTM2）和 3 层 LSTM（PCA-LSTM3）。各模型采

用相同数据集，3 种不同隐含层层数的 LSTM 神经

网络的均方根误差分别为 1.92、1.59、2.14 mg/m3，

平均绝对百分比误差分别为 2.84%、2.35%、3.15%。

2 层隐含层比 1 层和 3 层隐含层预测精度分别提高

了 17.20%和 25.50%。表明在一定范围内，模型预

测精度随隐含层数量增加呈现正向改善趋势。然而

随着隐含层层数的不断增加，误差开始增大，出现

过拟合现象，模型泛化能力降低。因此，后续仿真

实验中 LSTM 隐含层设为 2 层。LSTM 神经网络的

神经元数量、学习率和迭代次数会对预测精度造成

较大影响，故建立 5 种模型进行对比，分别为收敛

因子采用常规线性更新迭代的 PCA-GWO-LSTM2、

动态非线性更新收敛因子和高斯变异的 PCA-

EGWO-LSTM2，以及构建的 PCA-LSSVM 和 PCA-

BP 网络，各模型采用相同数据集。LSSVM 中采用

径向基函数（radial basis function，RBF）作为核函

数，BP（back propagation）神经网络隐含层采用 tanh

激活函数，Adam 优化器。 

灰狼算法种群数量为 5，迭代次数为 100 次。

设置 LSTM 神经网络各隐含层的神经元数量在   

[1, 100]，学习率的调节区间设置为[0.001, 0.01]，同

时训练迭代次数的取值范围限定在[100, 800]。表 2

为上述各模型的预测性能对比。 

在预测精度方面，PCA-BP 模型的预测误差最

大，PCA-LSSVM 模型次之，PCA-LSTM2 模型相对

于 BP 和 LSSVM 预测精度分别提高了 51.93%和

42.44%，表明 LSTM 神经网络更加适合处理长时间

序列数据。PCA-GWO-LSTM2 相对于 PCA-LSTM2

预测精度提高了 18.25%。PCA-EGWO-LSTM2 模型

误差最小，预测效果最好，其均方根误差为     

0.68 mg/m3，平均绝对百分比误差为 1.01%，相对于

采用常规线性更新收敛因子的 PCA-GWO-LSTM2 模

型预测精度提高了 39.29%；相对于 PCA-LSTM2 和

PCA-BP，均方根误差分别减小了 50.36%和 76.14%，

平均绝对百分比误差减小了 50.25%和 76.01%。 

在训练模型耗时方面，PCA-EGWO-LSTM2 模

型耗时最短，仅为 189.06 s，较 PCA-BP 和 PCA- 

LSSVM 模型耗时分别缩短了 77.43%和 68.32%。

EGWO 模型相较于 GWO 模型，计算效率提升了

29.38%。综上，灰狼算法可以对 LSTM 神经网络进

行优化，以获取最佳超参数组合。采用动态非线性

更新收敛因子和高斯变异策略优化灰狼算法可以

进一步提升 LSTM 神经网络的预测性能。 

表 2 不同模型的预测性能对比 

Tab.2 Performance comparison of different models 

模型 RMSE/(mg·m–3) MAPE/% 
训练模型 

耗时/s 

PCA-LSTM2 1.37 2.03 429.85 

PCA-GWO-LSTM2 1.12 1.65 267.73 

PCA-EGWO-LSTM2 0.68 1.01 189.06 

PCA-LSSVM 2.38 3.52 596.70 

PCA-BP 2.85 4.21 837.65 

图 4 展示了常规 GWO 与 EGWO 算法优化

LSTM 神经网络时适应度变化。由图 4 可见，同等

迭代次数下，采用非线性更新收敛因子和高斯变异

策略的 EGWO 收敛到最小值更快。前 40 次迭代，

GWO 陷入局部最优的频次远超 EGWO。随着迭  

代的进行，GWO 第 36 步获全局最优值，而 EGWO

第 9 步就可以获得全局最优值。可见，EGWO 全局

寻优能力更强，收敛速度更快，陷入局部最优概率

低，更易找到理想最优解。 

 

图 4 各模型适应度变化 

Fig.4 Changes in the fitness of each model 
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5 结  论 

1）SCR 脱硝反应器运行复杂，机理建模难以

精准预测出口 NOx 质量浓度，构建 PCA-EGWO- 

LSTM 预测模型，利用实际数据仿真验证模型的有

效性。 

2）利用 PCA 算法降低了模型的输入变量，优

化模型的预测精度，提高了泛化能力。相对于

GWO，EGWO 为 LSTM 提供更优的参数组合。本

文所建模型的均方根误差降低至 0.68 mg/m3，平均

绝对百分比误差仅为 1.01%。 

3）利用动态非线性迭代更新收敛因子和变异

策略优化 EGWO 算法，使得 EGWO 算法获得最优

解时的迭代次数更少，且全局寻优能力更强、收敛

速度更快，收敛精度更高。 
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