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摘　要：针对ＮＯｘ 浓度测量延迟导致ＮＯｘ 排放浓度波动较大的问题，为提升脱硝系统运行的稳
定性，试验分析了ＮＯｘ 浓度测量的延迟时间和锅炉关键控制参数改变后ＳＣＲ入口ＮＯｘ 浓度的响
应时间，建立了表征锅炉运行动态特性的ＳＣＲ入口ＮＯｘ 浓度软测量的数据结构，进一步建立了基
于ＸＧＢｏｏｓｔ算法的动态工况下ＳＣＲ入口 ＮＯｘ 浓度实时软测量模型。结果表明：ＳＣＲ入口 ＮＯｘ
质量浓度的测量延迟时间约为１ｍｉｎ，软测量模型能够提前近１ｍｉｎ得到实际ＮＯｘ 质量浓度，软测
量曲线与实际曲线具有理想的跟随性和准确性；软测量模型在６６０ＭＷ 机组上投入应用后，喷氨
流量曲线和ＮＯｘ 排放质量浓度曲线的稳定性得到显著提升。
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　　国内大多数电站锅炉采用选择性催化还原
（ＳＣＲ）脱硝系统来控制 ＮＯｘ 排放［１］。电厂通常采
用“ＰＩＤ＋前馈＋反馈”的控制方式［２］，而ＳＣＲ入口

ＮＯｘ 浓度值作为前馈信号，不但影响 ＮＯｘ 排放浓
度的定值控制，还与脱硝效率高低和系统能耗大小
等紧密相关，因此实现ＮＯｘ 生成浓度的及时准确测
量至关重要。目前，ＳＣＲ入口 ＮＯｘ 浓度的测量一
般采用烟气排放连续监测系统（ＣＥＭＳ），为了保证
精密仪器的稳定工作，需设置较长的采样系统管线，
导致ＮＯｘ 的测量值存在一定的延迟时间［３－４］。翁卫
国等［５］曾采用理论计算方法得到ＣＥＭＳ的测量延
迟时间为６０ｓ。在实际生产中，ＮＯｘ 生成浓度随锅
炉工况的改变而变化，若测量的延迟时间较长，则会
导致前馈不及时，系统喷氨无法及时准确地跟随

ＮＯｘ 生成浓度的变化，ＮＯｘ 排放浓度便容易出现瞬
时波动。为了满足环保考核的要求，电厂往往设置
远低于ＮＯｘ 排放标准的目标值，既影响经济性又会
使氨的逃逸率增加，对机组造成危害［６］。为了解决
时延问题，目前主流的方法有２种：一是采取改进控
制方式的手段，如建立自适应控制器［７］解决系统大
滞后的特性，但是系统的控制精度及动态品质难以
保证；二是采取软测量方法，通过构建数学模型，对

ＮＯｘ 生成浓度进行预测，由于软测量技术成本低廉
和维护方便，因此其在工业生产过程中得到广泛
应用。

得益于机器深度学习的发展，ＮＯｘ 生成浓度的
软测量技术也趋于成熟，国内外学者相继提出了不
同的软测量模型，如基于简化 Ｔ－Ｓ（Ｔａｋａｇｉ－Ｓｇｅｎｏ）
模糊模型的在线辨识方法［８］、最小二乘支持向量机
（ｌｅａｓｔ　ｓｑｕａｒｅｓ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳ－ＳＶＭ）

ＮＯｘ 预测模型［９］、基于燃烧火焰图像深层特征的支
持向量机（ＳＶＭ）预测模型［１０］等。以上模型的出现
固然为软测量技术的发展带来了诸多可能性，但大
部分研究均基于稳态工况建模，然而在锅炉实际运
行过程中，工况变化往往是常态，稳态模型在实际生
产中很难实现在线应用。为解决这一难点，赵征
等［１１］加入了辅助变量的过去时刻参数来进行动态
建模，但其只考虑了辅助参数的延迟时间，仅提升了
参数的工况对应准确度，仍然不足以表征锅炉的整
个动态过程。锅炉是一个多变量惯性系统，如何使
锅炉的动态特性在软测量模型的输入变量中得到有

效表征，是对ＮＯｘ 生成浓度进行动态建模的关键。
由于锅炉动态运行具有变量关系复杂、历史数据量
庞大和噪声严重等特点［１２］，动态建模下的数据结构
特征必然为高维耦合，如何选取合适的算法实现大
数据建模成为ＮＯｘ 生成浓度软测量技术的另一难
点。李元浩［１３］首次提出利用极限梯度树提升（ｅｘ－
ｔｒｅｍｅ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）对锅炉运行数据
进行动态建模，该算法不仅加入了正则化项防止过
拟合，还通过并行提升算法速度，契合样本数据的特
征，目前已在多个领域［１４－１６］得到有效应用。

笔者针对一台６６０ＭＷ 超临界机组，通过试验
得到ＣＥＭＳ测量的延迟时间及锅炉关键控制参数
调整的ＮＯｘ 生成响应时间，建立表征锅炉动态特性
和ＮＯｘ 生成浓度基准的数据结构，通过正交试验扩
展影响ＮＯｘ 生成浓度的锅炉调控设备的最大调节
范围，从而建立适应锅炉动态运行工况的实时燃烧

ＮＯｘ 生成浓度软测量模型，并应用于脱硝系统喷氨
优化控制。

１　试验部分

１．１　试验对象
选用某电厂６００ＭＷ 超临界机组作为研究对

象，其型号为Ｂ＆ＷＢ－１９０３／２５．４０－Ｍ。锅炉为超临
界参数、螺旋炉膛、一次中间再热、平衡通风、固态排
渣、全钢构架、露天布置的Ⅱ型锅炉。锅炉配有带循
环泵的内置式启动系统，采用中速磨煤机冷一次风
机正压直吹式制粉系统，前后墙对冲燃烧方式，配置

Ｂ＆Ｗ 公司最新研制的 ＤＲＢ－４Ｚ超低 ＮＯｘ 双调风
旋流燃烧器及ＮＯｘ（即ＯＦＡ燃尽风）喷口。相关设
计参数见表１。

１．２　ＣＥＭＳ测量延迟时间

１．２．１　试验目的
结合烟气分析仪的使用，分别得到其与ＣＥＭＳ

测量的延迟时间及自身的测量延迟时间，从而计算
得到ＣＥＭＳ的测量延迟时间，基于此对建模数据进
行匹配，进而真正意义上实现对ＳＣＲ入口 ＮＯｘ 真
实值的预测，以解决ＣＥＭＳ测量延迟所带来的前馈
不及时的问题。

１．２．２　试验过程
具体试验安排为调整工况使 ＮＯｘ 浓度发生变

化，并在此过程中，使用烟气分析仪对ＳＣＲ入口烟

·３５３１·　第１０期 林伟俊，等：基于延迟特性的ＮＯｘ 浓度软测量与喷氨优化



表１　锅炉主要设计参数

Ｔａｂ．１　Ｍａｉｎ　ｄｅｓｉｇｎ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｂｏｉｌｅｒ

参数
锅炉最大出力工况（Ｂ－ＭＣＲ）

调门全开（ＶＷＯ）

锅炉最大连续蒸发量／（ｔ·ｈ－１） １　９０３

过热器出口蒸汽压力／ＭＰａ　 ２５．４０

过热器出口蒸汽温度／℃ ５７１

再热蒸汽质量流量／（ｔ·ｈ－１） １　５５１．３

再热器进口蒸汽压力／ＭＰａ　 ４．７１６

再热器出口蒸汽压力／ＭＰａ　 ４．５２６

再热器进口蒸汽温度／℃ ３２４

再热器出口蒸汽温度／℃ ５６９

省煤器进口给水温度／℃ ２８９

过热器减温水温度／℃ ２８９

锅炉计算热效率／％ ９４．０６

气成分进行连续测量，得到 ＮＯｘ 浓度实测曲线（简
称实测曲线），将实测曲线与同时段ＣＥＭＳ的 ＮＯｘ
浓度测量曲线（简称ＣＥＭＳ曲线）进行斯皮尔曼相
关性系数（Ｓｐｅａｒｍａｎ　ｒａｎｋ－ｏｒｄｅｒ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｃｏｅｆｆｉ－
ｃｉｅｎｔ，ＳＲ）相关性分析，得到ＣＥＭＳ测量与烟气分析
仪测量之间的延迟时间ｔｄ１。

将烟气分析仪及其测量管路与 ＮＯ标气瓶连
接，管路系统及气体流量与现场试验一致，打开标气
瓶阀门直至ＮＯ浓度基本恒定，得到烟气分析仪测
量系统的测量延迟时间ｔｄ２。

ｔｄ１、ｔｄ２之和即为ＣＥＭＳ测量延迟时间ｔｄ。

ｔｄ＝ｔｄ１＋ｔｄ２ （１）

１．２．３　ＳＲ相关性分析
采用ＳＲ相关性系数法［１７］对实测曲线和ＣＥＭＳ

曲线进行相关性分析。相关性系数ρｓ 的计算公式
如式（２）所示。

ρｓ＝１－
６∑ｄ２ｉ
ｎ（ｎ２－１）

（２）

式中：ρｓ 为斯皮尔曼相关性系数；ｎ为数据的数量；

ｄｉ为２个数据次序的差值。

ｄｉ＝Ｘｉ－Ｙｉ （３）

式中：Ｘｉ 和Ｙｉ 分别为２组数据按照相同的升降序
排列后，第ｉ个数据在原始数据中的位置。

假定ＣＥＭＳ测量值与烟气分析仪测量值之间
的延迟时间为ｔｓ（ｔｓ＝０，１，２，…，ｋ，ｋ为预估最大延
迟时间），将ＣＥＭＳ曲线前移ｔｓ时间，迭代计算得到
一系列相关性系数值ρｓ，绘制ρｓ－ｔｓ曲线，曲线峰值
对应的ｔｓ值即为ｔｄ１。

１．２．４　试验结果
烟气分析仪测量延迟时间共重复进行了３次试

验，结果分别为１８ｓ、２４ｓ和２２ｓ，平均测量延迟时
间ｔｄ２为２１ｓ。

在锅炉上共进行了３０组ＣＥＭＳ测量延迟时间
试验，得到ＣＥＭＳ测量延迟时间ｔｄ，见表２。

表２　ＳＣＲ入口ＮＯｘ 浓度ＣＥＭＳ测量延迟时间

Ｔａｂ．２　Ｄｅｌａｙ　ｔｉｍｅ　ｏｆ　ＮＯｘｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ　ａｔ　ＳＣＲ　ｉｎｌｅｔ　ｂｙ　ＣＥＭＳ

Ａ侧 Ｂ侧
参数

６００ＭＷ　 ５００ＭＷ　 ３３０ＭＷ　 ＡＧＣ　 ６００ＭＷ　 ５００ＭＷ　 ３３０ＭＷ　 ＡＧＣ

数据组数 ２　 ５　 ５　 ２　 ４　 ７　 ４　 １

最小延迟时间／ｓ　 ５６　 ５６　 ５６　 ５６　 ４６　 ４１　 ４１　 ４１

最大延迟时间／ｓ　 ６６　 ８１　 ８１　 ７１　 ５６　 ６６　 ５６　 ４１

平均延迟时间／ｓ　 ６１　 ６３　 ６９　 ６４　 ５１　 ５２　 ４９　 ４１

单侧平均延迟时间／ｓ　 ６４　 ５１

　　由表２可知，ＣＥＭＳ测量延迟时间与机组负荷
没有呈现出显著的规律性差异，Ａ、Ｂ两侧的平均

ＣＥＭＳ测量延迟时间分别为６４ｓ和５１ｓ。为简化
后续建模及应用，将 Ａ、Ｂ两侧的ＣＥＭＳ测量延迟
时间取平均值并近似为１ｍｉｎ。

１．３　ＮＯｘ 生成的响应时间
锅炉的调控与燃烧是惯性过程，从工况调整到

ＮＯｘ 浓度变化往往有一定的响应时间［１８］。锅炉给
煤量（负荷）变化和风量调整等对ＮＯｘ 的生成有显

著影响［１９］，它们的调整过程虽然较快（秒级），但进
入炉膛后存在混合、燃烧及温度变化过程，尤其是给
煤量变化仍需经历磨煤机的磨制过程，ＮＯｘ 的生成
存在一定的响应时间，若该响应时间较长，则在锅炉
动态运行过程中不容忽略，故不能用同一时刻的运
行数据来表征动态运行状态下的 ＮＯｘ 生成浓度。

为有效表征锅炉的动态运行过程，以风煤调节的实
际ＮＯｘ 生成响应时间为基准，在同一时刻数据的基
础上，加入过去时刻的关键参数数据，用以表征运行
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ＮＯｘ 生成的风煤变化过程及其幅度。

影响ＮＯｘ 生成的主要因素是氧量和温度［２０］，

在锅炉实际运行中，给煤量的变化总是伴随着风量
的变化和氧量的波动，难以独立界定给煤量变化对

ＮＯｘ 生成的影响，因此，将给煤量和风量的调整合
并定义为风煤比（即总风量与给煤量的质量比）进行
总体性分析。

同样，采用ＳＲ相关性系数法来分析风煤比变
化时的ＮＯｘ 生成响应时间，ＮＯｘ 浓度已根据测量
延迟时间完成修正，以图１所示的某工况为例，图中

ＮＯｘ 生成质量浓度曲线明显滞后于风煤比的变化。

由ＳＲ相关性系数分析得到图２所示曲线，由图２
可知延迟时间为１５０ｓ，将ＮＯｘ 生成质量浓度曲线
前移１５０ｓ后２条曲线趋势基本吻合。

图１　ＮＯｘ 生成质量浓度与风煤比的相关性

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ＮＯｘｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ａｉｒ－ｃｏａｌ　ｒａｔｉｏ

图２　不同前移时间的相关性系数

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｆｏｒｗａｒｄ　ｔｉｍｅ

　　从锅炉运行历史数据中选取基本均匀分布于

３２％～１００％负荷区间的共５１组 ＮＯｘ 生成质量浓
度存在明显变化的数据，分析得到各自的生成响应
时间，结果见图３。由图３可知，风煤比变化时ＮＯｘ
生成响应时间的平均值与中位值均在１７５ｓ左右，

大部分数据处于１０５～２３５ｓ的区间内，总体范围约
为１～５ｍｉｎ。

图３　风煤比变化时的ＮＯｘ 生成响应时间

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｐｏｎｓｅ　ｔｉｍｅ　ｏｆ　ＮＯｘｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ａｉｒ－ｃｏａｌ

ｒａｔｉｏ　ｃｈａｎｇｉｎｇ

２　ＮＯｘ质量浓度软测量模型构建

２．１　数据结构构建

常规的ＮＯｘ 生成质量浓度软测量模型通常建

立在稳定工况基础上，为了提高软测量模型的在线

实时可用性，亟需充分考虑ＮＯｘ 浓度测量的延迟时

间和动态工况下的 ＮＯｘ 生成响应时间。软测量作

为１种数学计算过程，其关键点在于建模数据的准
确性、全面性和数据结构的有效性。

（１）ＮＯｘ 浓度测量的时间修正

根据 ＣＥＭＳ测量延迟时间的试验结果，将

ＣＥＭＳ所测量的ＮＯｘ、Ｏ２、ＣＯ浓度前移１ｍｉｎ。

（２）当前时刻输入参数构建

当前时刻输入参数主要选取影响 ＮＯｘ 生成质

量浓度的工况参数。煤粉细度对燃烧进程及 ＮＯｘ
生成有重要影响，而煤粉细度取决于磨煤机的投运
及运行状态，选取６台磨煤机各自的给煤量、一次风
量、出口风粉混合物温度及分离器挡板开度共２４个
参数作为表征。机组的负载状况同样影响燃烧整体
进程，选取给水流量和供热流量２个参数作为机组

负载状况的表征。配风方式与风量大小对 ＮＯｘ 生
成质量浓度有直接影响，选取前后墙各３层共３６个
燃烧器的中心风门开度、套筒风门开度（其中中心风
门采取均等配风方式，每层燃烧器只取１个作为输
入变量，套筒风门采取碗式配风方式，每层燃烧器只
取３个作为输入变量）与前后墙各８个燃尽风喷口
的套筒风门开度、中心风门开度及燃尽风量、总风量
共５８个参数作为配风方式和风量大小的表征。炉
膛火焰的中心位置在一定程度上反映了炉膛的燃烧
情况，选取过热器的减温水总流量和再热器的减温
水总流量共２个参数作为炉膛火焰中心位置的表
征。ＳＣＲ入口处的氧量也是燃烧情况的重要表征
之一，而氧量的测量值同样具有约１ｍｉｎ的延迟时
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间，故需进行数据匹配得到氧量的真实值作为输入
参数。

综上，共选取８７个影响 ＮＯｘ 生成质量浓度的
参数的当前时刻值作为输入变量。

（３）表征动态工况的输入参数构建

ＮＯｘ 的生成主要受风、煤调整的影响，包括给
煤量，磨煤机投运方式、风量及其配置，锅炉负荷等。

ＮＯｘ 的生成还存在约１～５ｍｉｎ的响应时间，鉴于
响应时间较长，ＮＯｘ 的生成具有不容忽略的惯性特
征，锅炉动态运行状态无法根据稳态工况下的数据
集进行表征，因此在选择当前时刻参数作为输入变
量的同时，将风、煤的过去时刻参数加入输入参数
中，以表征影响ＮＯｘ 生成的关键变量的变化及其变
化幅度，进而表征锅炉运行的动态工况。

受磨煤机运行特性的影响，煤调整的响应时间
滞后于风的调整，因此选择１ｍｉｎ、３ｍｉｎ、５ｍｉｎ前
时刻的磨煤机给煤量数据对煤的变化进行表征；选
择１ｍｉｎ、２ｍｉｎ前时刻的磨煤机一次风量、总风量
和燃尽风量数据对风的变化进行表征；选择１ｍｉｎ、

２ｍｉｎ前时刻的给水流量数据间接对炉膛温度的变
化进行表征。

（４）ＮＯｘ 生成质量浓度基准值的表征
不同锅炉的ＮＯｘ 生成质量浓度的基准值存在

一定差异，锅炉某些设备的变化（改造、维护等）也会
影响ＮＯｘ 生成质量浓度。此外，煤种的切换、环境
的变化等都有可能影响ＮＯｘ 的生成质量浓度，然而
环境变化属于缓变过程，煤种切换受漏斗形煤仓流
动特性的影响，原煤实际进入磨煤机也为界限不分
明的缓变过程。因此，将上述特性综合融入到ＮＯｘ
生成质量浓度基准值中。选择１ｍｉｎ前的ＳＣＲ入
口ＮＯｘ 质量浓度（即ＣＥＭＳ实测的当前ＳＣＲ入口

ＮＯｘ 质量浓度）作为输入变量。此设计的最大益处
在于使软测量的 ＮＯｘ 生成质量浓度在数值上始终
保持在真实值基准，提升软测量模型的可用性。

（５）输出参数
输出参数为经测量延迟时间修正后的ＳＣＲ入

口ＮＯｘ 质量浓度，即１ｍｉｎ后的ＣＥＭＳ测量值。

２．２　建模与优化算法
考虑到本文的建模具有高维度和大数据量的特

征，初步筛选认为 ＸＧＢｏｏｓｔ［２１］、梯度提升决策树
（ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）［２２］、分布
式梯度提升算法（ｌｉｇｈｔ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ，

ＬｉｇｈｔＧＢＭ）［２３］、随机森林（ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）［２４］能
较好地实现软测量效果，故选取该４种建模算法进

行对比优选。ＸＧＢｏｏｓｔ、ＧＢＤＴ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ 都属于

ｂｏｏｓｔｉｎｇ框架，通过拟合残差的方式，不断更迭弱学
习器对数据集实现高精度的软测量。ＲＦ属于ｂａｇ－
ｇｉｎｇ框架，使用组合多个弱分类器的方式提高模型
的泛化性能。

考虑到所选取建模算法的超参数均较少，选用
在低维空间表现优秀的贝叶斯优化（Ｂａｙｅｓｉａｎ　ｏｐｔｉ－
ｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＯ）算法对其进行优化。ＢＯ算法是一种
使用贝叶斯定理来指导搜索以找到目标函数极值的
方法［２５］，将已迭代的参数信息作为先验，找到下一
个评估位置，从而达到减少搜索时间、提升算法效率
的目的。

２．３　数据集
训练集为从分布式控制系统（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｃｏｎ－

ｔｒｏｌ　ｓｙｓｔｅｍ，ＤＣＳ）导出的所需要的历史运行数据，
时间间隔为１ｍｉｎ。历史运行数据包含了自动发电
控制（ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　ｃｏｎｔｒｏｌ，ＡＧＣ）运行下的
全负荷范围（２４０～６６５ＭＷ）工况、正交试验的稳态
工况及其调节过程的数据。

正交试验的设计目的是为了训练数据集能够尽
可能覆盖全工况，从而实现模型的全工况预测。在

３３０ＭＷ、５００ＭＷ 和６６０ＭＷ　３个负荷段下，分别
对燃烧器中心风门配风方式、燃烧器套筒风门配风
方式、燃尽风套筒风门配风方式、磨煤机分离器挡板
开度、风煤比、燃尽风率和二次风量等参数进行正交
工况设计，结果见表３～表６。

　　测试集为从ＤＣＳ系统中导出的训练集时间段
外的ＡＧＣ运行下的历史运行数据，时间间隔为５ｓ。

训练集和测试集的数据概况见表７。

２．４　评价指标
评价指标采用均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对误

差（ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）和决定系数
（Ｒ２），其计算公式见式（４）～式（７）。

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙ�）■
２ （４）

ＭＡＥ ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙ�ｉ） （５）

ＭＡＰＥ ＝１００ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

ｙｉ－ｙ�ｉ
ｙｉ

（６）

Ｒ２ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１

（ｙ�ｉ－ｙｉ）２

∑
ｎ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙｉ）２
（７）

式中：ｙｉ为实际值；ｙ�ｉ为软测量值；ｙｉ为实际值的平
均值。
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表３　正交热态试验工况

Ｔａｂ．３　Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ　ｔｈｅｒｍａｌ　ｔｅｓｔ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

编号
锅炉负荷／

ＭＷ

燃烧器中心

风门配风方式

燃烧器套筒

风门配风方式

ＯＦＡ套筒

风门配风方式

磨煤机分离器

挡板开度／％
风煤比

燃尽

风率／％

二次风量

偏置／％

１　 ６６０ 均等一 均等一 均等一 ４０　 １．９　 ２０　 ０

２　 ６６０ 均等一 均等一 碗式一 ５０　 ２．０　 ３５ －１０

３　 ６６０ 均等一 均等一 碗式二 ６０　 ２．１　 ２７ ＋１０

４　 ６６０ 均等二 碗式二 均等一 ５０　 ２．１　 ２０ ＋１０

５　 ６６０ 均等二 碗式二 碗式一 ６０　 １．９　 ３５　 ０

６　 ６６０ 均等二 碗式二 碗式二 ４０　 ２．０　 ２７ －１０

７　 ６６０ 均等三 碗式一 均等一 ６０　 ２．０　 ２０ －１０

８　 ６６０ 均等三 碗式一 碗式一 ４０　 ２．１　 ３５ ＋１０

９　 ６６０ 均等三 碗式一 碗式二 ５０　 １．９　 ２７　 ０

１０　 ５００ 均等一 碗式二 均等一 ６０　 ２．０　 ３５ ＋１０

１１　 ５００ 均等一 碗式二 碗式一 ４０　 ２．１　 ２７　 ０

１２　 ５００ 均等一 碗式二 碗式二 ５０　 １．９　 ２０ －１０

１３　 ５００ 均等二 碗式一 均等一 ４０　 １．９　 ３５ －１０

１４　 ５００ 均等二 碗式一 碗式一 ５０　 ２．０　 ２７ ＋１０

１５　 ５００ 均等二 碗式一 碗式二 ６０　 ２．１　 ２０　 ０

１６　 ５００ 均等三 均等一 均等一 ５０　 ２．１　 ３５　 ０

１７　 ５００ 均等三 均等一 碗式一 ６０　 １．９　 ２７ －１０

１８　 ５００ 均等三 均等一 碗式二 ４０　 ２．０　 ２０ ＋１０

１９　 ３３０ 均等一 碗式一 均等一 ５０　 ２．１　 ２７ －１０

２０　 ３３０ 均等一 碗式一 碗式一 ６０　 １．９　 ２０ ＋１０

２１　 ３３０ 均等一 碗式一 碗式二 ４０　 ２．０　 ３５　 ０

２２　 ３３０ 均等二 均等一 均等一 ６０　 ２．０　 ２７　 ０

２３　 ３３０ 均等二 均等一 碗式一 ４０　 ２．１　 ２０ －１０

２４　 ３３０ 均等二 均等一 碗式二 ５０　 １．９　 ３５ ＋１０

２５　 ３３０ 均等三 碗式二 均等一 ４０　 １．９　 ２７ ＋１０

２６　 ３３０ 均等三 碗式二 碗式一 ５０　 ２．０　 ２０　 ０

２７　 ３３０ 均等三 碗式二 碗式二 ６０　 ２．１　 ３５ －１０

表４　燃尽风套筒风门开度

Ｔａｂ．４　Ｄａｍｐｅｒ　ｏｐｅｎｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｂｕｒｎｏｕｔ　ａｉｒ　ｓｌｅｅｖｅ　ｄａｍｐｅｒ 单位：％

配风方式 ＯＦＡ１ ＯＦＡ２ ＯＦＡ３ ＯＦＡ４ ＯＦＡ５ ＯＦＡ６ ＯＦＡ７ ＯＦＡ８

均等一 １００　 １００　 １００　 １００　 １００　 １００　 １００　 １００

碗式一 １００　 ９０　 ８０　 ７０　 ７０　 ８０　 ９０　 １００

碗式二 １００　 ８０　 ６５　 ５０　 ５０　 ６５　 ８０　 １００

表５　燃烧器套筒风门开度

Ｔａｂ．５　Ｄａｍｐｅｒ　ｏｐｅｎｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｂｕｒｎｅｒ　ｓｌｅｅｖｅ　ｄａｍｐｅｒ
单位：％

配风方式１号风门 ２号风门 ３号风门 ４号风门 ５号风门 ６号风门

均等一 １００　 １００　 １００　 １００　 １００　 １００

碗式一 １００　 ８５　 ７０　 ７０　 ８５　 １００

碗式二 １００　 ７０　 ４０　 ４０　 ７０　 １００

表６　燃烧器中心风门开度

Ｔａｂ．６　Ｄａｍｐｅｒ　ｏｐｅｎｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｂｕｒｎｅｒ　ｃｅｎｔｅｒ　ｄａｍｐｅｒ
单位：％

配风方式１号风门 ２号风门 ３号风门 ４号风门 ５号风门 ６号风门

均等一 １００　 １００　 １００　 １００　 １００　 １００

均等二 ６０　 ６０　 ６０　 ６０　 ６０　 ６０

均等三 ２０　 ２０　 ２０　 ２０　 ２０　 ２０
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表７　数据集概况

Ｔａｂ．７　Ｏｖｅｒｖｉｅｗ　ｏｆ　ｄａｔａｓｅｔｓ

参数 训练集 测试集

时间间隔／ｓ　 ６０　 ５

数据点数量 ２４　４７５　 ３　５００

工况时长／ｍｉｎ　 ２４　４７４　 ２９２

最高发电负荷／ＭＷ　 ６６５．２８　 ６３５．１０

最低发电负荷／ＭＷ　 ２４０．３３　 ４３０．９７

最高ＮＯｘ 质量浓度／（ｍｇ·ｍ－３） ５９６．００　 ４９０．２７

最低ＮＯｘ 质量浓度／（ｍｇ·ｍ－３） １８６．５７　 ３３９．０８

３　结果分析与应用

３．１　动态工况的表征效果分析
为同时验证所提出的动态工况表征的有效性与

不同算法的适用性，分别构建有、无动态工况表征参
数和ＮＯｘ 生成质量浓度基准值表征参数的２种数
据集，分别简称为 Ｄ１和 Ｄ２，２种数据集均已进行

ＮＯｘ 生成质量浓度测量延迟时间修正，经过Ｄ１和

Ｄ２训练的模型分别简称为动态模型与稳态模型。
采用ＸＧＢｏｏｓｔ、ＧＢＤＴ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ和ＲＦ算法分别对２
种数据集进行建模，测试集计算结果见图４和表８。

（ａ）
　 （ｂ）

（ｃ）
　 （ｄ）

图４　不同软测量模型的测试结果

Ｆｉｇ．４　Ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｓｏｆｔ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ

表８　不同软测量模型性能结果

Ｔａｂ．８　Ｓｏｆｔ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ

算法 数据集 延迟时间／ｓ 最大相关度

Ｄ１　 １０　 ０．９９３
ＸＧＢｏｏｓｔ

Ｄ２　 ２０　 ０．９５８

Ｄ１　 １５　 ０．９８０
ＧＢＤＴ

Ｄ２　 ５０　 ０．９８８

Ｄ１　 １５　 ０．９７４
ＬｉｇｈｔＧＢＭ

Ｄ２　 ４５　 ０．９６６

Ｄ１　 ２０　 ０．９９７
ＲＦ

Ｄ２　 ４０　 ０．９２０

　　由图４可知，相较稳态模型，动态模型得到的软

测量结果对ＮＯｘ 生成质量浓度真实值的跟随性更
好。即使数据集均已进行了 ＮＯｘ 生成质量浓度测
量延迟时间修正，各稳态模型的软测量值曲线与真
实值曲线相比仍然有一段明显的滞后时间，且跟随
性较差。动态模型对延迟时间综合改善程度最佳的
是ＸＧＢｏｏｓｔ算法，延迟时间仅为１０ｓ，最大相关度
（延迟时间修正后的ＳＲ相关系数）高达０．９９３，而相
同算法下，稳态模型的性能表现均不如动态模型。
除ＧＢＤＴ算法外，其他算法均是动态模型的最大相
关度最高，即动态模型的精度更高。

３．２　不同算法的建模结果分析
为验证模型的泛化性能与精度，分别对基于
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Ｄ１、Ｄ２数据集训练的ＸＧＢｏｏｓｔ、ＧＢＤＴ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ
和ＲＦ模型的软测量结果进行多项误差指标分析。
为作图方便，将 ＸＧＢｏｏｓｔ简写为 ＸＧＢ，将ＬｉｇｈｔＧ－
ＢＭ简写为ＬＧＢ，结果如图５和图６所示。其中，

图５（ｆ）和图６（ｆ）中 “＞０．５％”表示软测量值与

ＣＥＭＳ测量值之间相对误差的绝对值＞０．５％的数
据点数占测试集总数据点数的百分比，“＞１％”和
“＞２％”的解释类似。

（ａ） （ｂ） （ｃ）

（ｄ） （ｅ） （ｆ）

图５　Ｄ１数据集不同模型的评价指标

Ｆｉｇ．５　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ　ｗｉｔｈ　Ｄ１ｄａｔａｓｅｔ

（ａ） （ｂ） （ｃ）

（ｄ） （ｅ） （ｆ）

图６　Ｄ２数据集不同模型的评价指标

Ｆｉｇ．６　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ　ｗｉｔｈ　Ｄ２ｄａｔａｓｅｔ

　　测试集是一段同时包含增减波动的长时数据
集，综合图４和图５可知，在数据集Ｄ１训练下，ＸＧ－
Ｂｏｏｓｔ算法模型相较其他模型明显表现出更佳的软
测量效果，各项误差指标均达到最小，除在２处曲线
急剧变化的位置存在短时偏差以外，其余时刻的软
测量值曲线与ＮＯｘ 真实值曲线几乎完全一致，软测
量延迟时间由ＣＥＭＳ测量的６０ｓ减至１０ｓ。ＧＢ－
ＤＴ与ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法模型的软测量延迟时间均为
１５ｓ，但各项误差均较大，模型的精度偏低。ＲＦ算
法模型虽然也呈现出良好的精度，多项指标接近

ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型，但在延迟时间方面的改善效果
最差，综合效果仍然不够理想。上述分析表明，ＸＧ－
Ｂｏｏｓｔ算法模型在Ｄ１数据集训练下具有最佳的软
测量精度。

综合图５和图６可知，同一算法下，采用数据集
Ｄ２训练而成的模型的ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ均显著增大，
且Ｒ２ 的值均低于０．９０，其中ＲＦ算法模型的Ｒ２ 更
是降至０．７２以下，模型的综合性能较差。上述结果
进一步验证了加入动态表征参数的数据集对模型精
度改善是有效的。
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３．３　软测量模型的应用与效果
根据对比分析结果，采用ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型作

为ＳＣＲ入口 ＮＯｘ 质量浓度软测量模型，将软测量
模型布置在外部服务器与ＤＣＳ系统进行实时数据
交互，以实现ＳＣＲ脱硝系统喷氨优化。在ＤＣＳ喷
氨控制逻辑上，将软测量值与ＣＥＭＳ测量值的差值
作为ＳＣＲ喷氨前馈的偏置值，采用偏置值模式一方
面减少原喷氨控制逻辑的改动量，另一方面有利于
简化喷氨优化系统的启停模式并保证运行安全性。

喷氨优化在６６０ＭＷ 超临界机组上投入了应
用，选取投运前后各４天的数据集对应用效果进行
检验，时间跨度分别为２０２１－１２－０２—２０２１－１２－０６与

２０２１－１２－０９—２０２１－１２－１３（间隔的３天为调试时间），
其中采集时间间隔为１０ｓ。图７和图８分别为投运
前后喷氨质量流量曲线。图９和图１０分别为投运
前后的烟囱总排口ＮＯｘ 排放质量浓度曲线。

图７　投运前的喷氨质量流量曲线

Ｆｉｇ．７　Ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ａｍｍｏｎｉａ　ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ　ｆｌｏｗ　ｂｅｆｏｒｅ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

图８　投运后的喷氨质量流量曲线

Ｆｉｇ．８　Ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ａｍｍｏｎｉａ　ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ　ｆｌｏｗ　ａｆｔｅｒ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

　　结合图７和图８可知，投运后喷氨质量流量曲
线上的“毛刺”现象显著减少，流量波动的幅度呈现
更为明显的减小趋势，表明喷氨阀门的动作更加
平稳。

　　结合图９和图１０可知，ＮＯｘ 排放质量浓度曲
线总体变化趋势与喷氨质量流量曲线基本一致。在
喷氨优化前的４天里ＮＯｘ 排放质量浓度波动幅度

超过６０ｍｇ／ｍ３ 的情况共有５次，振动幅度最大时

接近１００ｍｇ／ｍ３。在喷氨优化后的４天里，ＮＯｘ 排
放质量浓度波动幅度均未超过６０ｍｇ／ｍ３，较投运前
波动幅度显著降低。值得注意的是，除了大幅的“毛
刺”外，小幅波动的幅度更是得到明显改善，曲线表
现为更加“收拢”，表明喷氨优化具有明显效果。

图９　投运前的ＮＯｘ 排放质量浓度曲线

Ｆｉｇ．９　Ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ＮＯｘｅｍｉｓｓｉｏｎ　ｍａｓｓ　ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｂｅｆｏｒｅ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

图１０　投运后的ＮＯｘ 排放质量浓度曲线

Ｆｉｇ．１０　Ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ＮＯｘｅｍｉｓｓｉｏｎ　ｍａｓｓ　ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ａｆｔｅｒ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

４　结　论
（１）脱硝系统 ＣＥＭＳ测量延迟时间约为１

ｍｉｎ，锅炉风、煤调节时ＮＯｘ 生成的响应时间总体范
围约为１～５ｍｉｎ，以此为依据，对 ＣＥＭＳ测量的

ＮＯｘ 质量浓度进行时间修正，并建立了通过前一或
多个时刻的运行数据来表征锅炉动态工况的软测量
模型数据结构。

（２）通过锅炉燃烧调整正交试验，获得了影响

ＮＯｘ 生成质量浓度的关键调控设备的全可调范围
运行数据，结合常态ＡＧＣ动态工况下的运行数据，
构成了更为全面的历史数据。

（３）将ＢＯ优化算法和ＸＧＢｏｏｓｔ等多种建模算
法相结合，建立了 ＮＯｘ 生成质量浓度软测量模型，
对比分析得出动态工况表征的软测量模型具有理想
的跟随性和准确性，且ＸＧＢｏｏｓｔ软测量模型具有更
优的综合性能。

（４）将ＸＧＢｏｏｓｔ软测量模型应用于某６６０ＭＷ
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超临界机组，投运前后数天的数据对比表明，喷氨质
量流量曲线和ＮＯｘ 排放质量浓度曲线中大幅的“毛
刺”现象显著减少，小幅波动的幅度更是得到明显改
善，曲线更加“收拢”，可以有效提升脱硝系统运行稳
定性和锅炉运行安全性。
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