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摘 要：由于循环流化床（CFB）机组在动态过程中缺乏有效的污染物生成与还原模型的指导，导致变负荷能力在一

定程度上受到污染物排放水平的制约。提出了一种基于数据驱动的循环流化床机组 SO2质量浓度动态模型，应用

极限学习机建立基础模型，根据循环流化床污染物生成与还原机理，选择合适的输入变量，并应用遗传算法对该模

型加以改进，使该模型具有较高的精度，并在动态工况下有较好的建模结果。该模型可以为 SO2质量浓度控制系统

提供有效指导。同时，在所提出的模型基础之上，在智能平行控制理论框架下，虚拟系统与实际系统相结合形成平

行系统，提出了循环流化床机组 SO2控制系统智能平行控制方法，可为今后循环流化床机组 SO2低排放智能控制提

供参考，在一定程度上有利于提升循环流化床机组变负荷能力。
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Abstract：Due to the lack of effective guidance for pollutant generation and reduction modelling in the dynamic process of
circulating fluidized bed（CFB）units，the load adjusting capacity is restricted by pollutant emission to a certain extent.A
data-driven SO2 concentration dynamic model for CFB units is established based on an extreme learning machine.According
to the generation and reduction mechanisms of pollutants from CFBs，appropriate input variables are selected.The model
improved by genetic algorithms is of higher accuracy and better modelling results under dynamic conditions.The model can
provide effective guidance for SO2 concentration control systems. At the same time，a parallel system integrating a real
system with its virtual counterpart is made on the basis of the proposed model under the framework of intelligent parallel
control theory. The proposed intelligent parallel control for the SO2 control systems can provide references for the SO2
emission control of the following CFBs for boosting their load adjusting capacities to a certain extent.
Keywords：CFB；extreme learning machine；genetic algorithm；SO2 concentration dynamic model；intelligent parallel
control；data driven；intelligent power generation

0 引言

由于脱硫设备简单、成本低，循环流化床（CFB）
技术被认为是燃煤电厂运行过程中减少 SO2排放的

最有前途的燃烧技术之一［1-3］。然而，随着我国环境

保护的逐步完善，燃煤电厂的污染物排放指标越来

越严格［4］，给循环流化床机组变负荷过程中的污染

物控制带来一定的困难，同时由于其动态过程炉内

燃烧状态比较复杂，具有大迟延、强耦合、非线性、

时变等特性，使得CFB机组负荷控制难度加大。当

前对于 CFB机组的 SO2质量浓度的建模研究较少，

尤其在动态过程中，CFB机组燃烧过程中污染物生

成情况较为复杂，污染物的排放控制不稳定，容易

造成瞬时超标，影响机组运行的经济性，同时使机

组的变负荷能力受到污染物排放的制约［5］。

石灰石入炉后首先进行煅烧反应，在氧气充足

的条件下，煅烧反应中产生的氧化钙进一步与 SO2
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反应生成硫酸钙固体。运行过程中，CFB炉内温度

保持在 850~900 ℃，可以满足床料完全燃烧的要

求［6-7］，该温度也是脱硫反应的最佳反应温度。由于

石灰石颗粒表面积大，能与参与燃烧产生的 SO2完
全接触。然而，由于石灰石与 SO2反应生成的硫酸

钙的浓度是 CaO的 2倍以上，石灰石煅烧生成的

CaO颗粒上的微孔会被生成的硫酸钙堵塞，SO2很难

扩散到石灰石中并继续与CaO反应，因此石灰石的

利用率降低。

为了解决CFB锅炉炉膛出口烟气 SO2建模困难

所导致的 SO2控制精度不佳与污染物排放浓度超标

的问题，本文提出了基于遗传算法-极限学习机

（GA-ELM）的炉膛出口SO2质量浓度动态建模方法，

应用遗传算法对极限学习机的超参数进行优化，提

高模型精度，并基于智能平行理论，提出 CFB机组

SO2控制系统智能平行控制方法，将实际系统与虚

拟系统相结合形成平行控制系统，可以为今后循环

流化床机组SO2低排放智能控制提供参考。

1 GA-ELM模型的建立

1. 1 遗传算法计算过程

遗传算法是模拟达尔文生物进化论的自然选

择和遗传学机理的生物进化过程的计算模型，是一

种通过模拟自然进化过程搜索最优解的方法［8-9］。

遗传算法的基本运算过程如下。

（1）初始化：设置进化代数计数器 t=0，设置最

大进化代数 T，随机生成 M 个个体作为初始群

体P（0）。

（2）个体评价：计算群体 P（t）中各个个体的适

应度。

（3）选择运算：将选择算子作用于群体。选择

的目的是把优化的个体直接遗传到下一代或通过

配对交叉产生新的个体再遗传到下一代。选择操

作是建立在群体中个体的适应度评估基础上的。

（4）交叉运算：将交叉算子作用于群体。遗传

算法中起核心作用的就是交叉算子。

（5）变异运算：将变异算子作用于群体。即是

对群体中的个体串的某些基因座上的基因值作变

动。群体 P（t）经过选择、交叉、变异运算之后得到

下一代群体P（t+1）。

（6）终止条件判断：若 t=T，则以进化过程中所

得到的具有最大适应度个体作为最优解输出，终止

计算。

1. 2 极限学习机

ELM是单隐藏层前馈神经网络。它可以随机

生成输出层和隐藏层之间的连接权重和隐藏层神

经元的阈值，只用隐藏层神经元的数量随机生成一

个最优解。与传统的单隐层前馈神经网络相比，该

方法具有学习速度快、泛化性能更好的优点。假设

训练集的输入矩阵和输出矩阵分别为X和Y。w为

输入层和隐藏层之间的连接权重，β为隐藏层和输

出层之间的权重，b为隐藏层神经元的阈值，分别为
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隐藏层神经元激活函数为

g ( x ) = 1
1 + e-x。 （4）

训练集的输入样本为Q，网络的输出T为

T = [ t1，t2，⋯，tQ ] m × Q， （5）
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式（6）也可以表示为

Hβ = T'， （7）

式中：T'为矩阵T的转置；H为神经网络的隐藏层输

出矩阵。

根据相关定理［10-11］，只要激活函数 g（x）可以无

限微分，就没有必要调整 ELM的所有参数，这意味

着w和 b可以在之前随机选择训练并在迭代过程中

保持不变，并且可以通过求解以下方程的最小二乘

解来计算出β

β̂ = H +T'， （8）

式中：H+是隐藏层输出矩阵 H的Moore-Penrose广
义逆。

2 基于GA-ELM的炉膛出口 SO2质量浓度

动态建模
2. 1 变量筛选

根据 SO2的生成和脱除过程，建模时应考虑机
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组运行时的石灰石流量。该装置有 2个石灰石给料

机。将 2个石灰石给料机的频率添加到模型输入

中。CFB装置运行过程中产生的 SO2 主要来源

于煤。

此外，根据现有研究结果，钙硫摩尔比是影响

SO2排放水平的关键因素之一，这意味着在建模过

程中也必须考虑煤量。过量空气系数的增加会使

炉内氧化气氛增加，浓相区还原气氛减少，抑制硫

酸钙的分解。同时，一次风与二次风的比例也会改

变炉内氧化气氛，影响 SO2质量浓度。为了研究动

态过程中 SO2的变化，负荷被用作模型输入之一。

机组运行期间，煤质基本保持不变。总之，一次风

量、二次风量、氧气量、煤量和负荷被指定为模型的

输入参数。氧量测点分别安装在省煤器的左右两

侧，测量氧含量。

氧含量可以反映炉内氧化还原气氛，是污染物

产生的关键。通过安装 2个测点，可以得到更准确

的氧含量，了解炉内氧化还原气氛。因此，使用 2个
测量点作为模型的输入。床温也是影响污染物产

生的关键因素之一。随着床温升高会加快脱硫反

应速度，从而影响SO2的生成量。

在初步选定输入变量后，应用皮尔森系数计算

以上变量与输出变量之间的相关性。皮尔森系数

计算为

ρx，y = E (XY ) - E (X )E (Y )
E (X 2 ) - E2 (X ) E (Y 2 ) - E2 (Y ) ，（9）

式中：X为输入变量；Y为输出变量；E（X）和E（Y）分

别为X，Y的期望。ρx，y为X和 Y的皮尔森系数，数值

越大，相关性越强；值为负数则表示负相关；当系数

在-0. 2~0. 2时，则表示两者没有相关性。计算后的

皮尔森系数见表1。

根据炉膛燃烧过程中 SO2的生成与脱除机理，

选择的输入变量与 SO2排放均有一定的相关性。综

上所述，选择总风量、一次风量、二次风量、氧量、煤

量、负荷、床温、石灰石给料量作为模型的输入

变量。

2. 2 动态建模流程

ELM神经网络具有预测精度高、训练速度快的

特点，但ELM算法的预测准确性与连接权值矩阵和

隐含层阈值矩阵有关，二者是随机生成的，这种随

机性的参数仅靠一次或几次优化很难达到预期效

果。而遗传算法在求解较为复杂的优化问题时，通

常能取得较好的优化效果。

基于此本文选用寻优效果显著的遗传算法对

ELM神经网络的权值和阈值进行最优筛选，得出

GA-ELM预测模型。具体流程如图1所示。

GA-ELM步骤详细描述如下。

（1）确定ELM的网络结构。

（2）初始化 ELM的连接权重和阈值，形成初始

种群P（t0），随机生成n个染色体。

（3）用P（t0）的每个个体作为输入输出层之间的

连接权重，以及ELM的阈值来训练神经网络。

（4）计算误差和适应度，保留最佳个体，以最佳

个体作为下一代的进化目标。选择的适应度函

数为

f ( x ) = min (| ΔVtVt |)， （10）

式中：∆Vt为验证集的验证结果的绝对误差；f（x）为

验证集的输出。

（5）群体P（t）经过选择、交叉、变异运算之后得

到下一代群体P（t+1）。

表1 皮尔森系数计算结果

Table 1 Results of Pearson coefficient calculation

变量名称

石灰石给料量

总风量

一次风量

二次风量

氧量

给煤量

负荷

床温

皮尔森系数

0.732 0
0.212 0
0.324 3
-0.297 3
-0.482 7
0.349 7
0.482 7
0.213 4

相关性

强

弱

弱

弱

中

弱

中

弱

图1 GA-ELM算法流程

Fig. 1 GA-ELM flow chart
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（6）迭代次数增加1，返回步骤（3）。

本文应用MATLAB平台进行建模。在模型建

立过程中，考虑到 CFB机组惯性大、迟延大，煤量、

风量等当前输入参数可能会影响未来较长时间的

污染物变化。因此，引入当前时刻输入变量之前的

2个采样点作为模型输入，以及前 2个采样点的 SO2
质量浓度数据。将输出层和隐藏层之间的连接权

重和隐藏层神经元的阈值的寻优范围设置在-1~1
之间。

建模过程中所使用的数据来源于某 300 MW亚

临界、自然循环的循环流化床锅炉，采用选择性非

催化还原（SNCR）脱硝方式，使用炉内喷钙干法脱硫

与湿法脱硫工艺，且机组运行期间煤质较为稳定，

所采用的建模数据段煤质分析见表2。

在输入变量确定后，根据输入变量进一步确定

模型结构参数。ELM隐藏层的神经元数量非常重

要。少量的神经元可能会导致测试过程中出现较

大的误差，大量的神经元可能会导致过拟合并增加

训练时间。

同时，遗传算法的迭代次数也影响模型的精

度。迭代次数过少会降低模型的精度，而迭代次数

过多对模型的精度影响不大，反而会增加模型的复

杂度。本文中GA-ELM模型结构参数见表3。

2. 3 建模结果

CFB机组的动态过程中需要保证污染物排放不

超标，因此CFB污染物动态建模十分关键。

本文选取的训练数据涵盖尽可能多的负荷变

化和操作条件，以增强模型对不同负荷操作的适应

性。在所选数据中，负荷变化范围从 150~300 MW。

该段数据包括 3个典型的动态过程，分别是锅炉的

负荷增加、负荷减少和稳定负荷状态。

从某电厂的集散控制系统（DCS）中获取不同工

况下的10 000个数据样本，如图2所示。

图中，前 8 000组数据构成训练集，8 001~9 000

组数据构成验证集，用于在训练和调整模型参数时

测试模型的适应度，9 001~10 000组数据构成测试

集，用于测试模型的准确性，第 12 000~13 000组数

据用来验证模型的泛化性能。数据采样间隔为 Ts=
30 s。

模型训练过程中的遗传算法适应度变化情况

如图3所示。

随着GA迭代次数的增加，适应度值逐渐减小，

每次迭代根据设定的种群数生成 100个适应度值。

每次都选择最小的适应度作为下一代的优化目标。

经过 2 000次迭代后，适应度水平的变化趋于平坦。

经过 4 000次迭代后，得到 SO2建模过程中的最佳适

应度为0. 042 7。训练集平均百分比误差为0. 42%。

为了验证模型的拟合回归结果和衡量模型的

准确性，应用决定系数（R2）、平均绝对误差（MAE）、

均 方 根 误 差（RMSE）和 平 均 绝 对 百 分 比 误 差

（MAPE）对模型进行评价，通过以下方式计算

R2 = 1 -∑i = 1
n

( )yi - ŷ i 2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ i 2， （11）

EMAE = 1n∑i = 1
n

|| yi - ŷ i ， （12）

表2 煤质分析

Table 2 Coal quality analysis

参数

值

Qnet,ar/
（MJ·kg-1）
16.10

w(Mt)/%
14.60

w(Aad)/%
32.83

w(Vad)/%
25.72

w(St,ad)/%
0.98

表3 GA-ELM模型结构参数

Table 3 GA-ELM structural parameter

参数

ELM隐含层神经元个数

遗传算法迭代次数

种群数量

数量

60
4 000
100

图3 模型训练过程中的遗传算法适应度变化情况

Fig. 3 Fitness of genetic algorithms during the model training

图2 建模过程中负荷变化情况

Fig. 2 Load variations during the modeling process
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ERMSE = 1
n∑i = 1

n

( )yi - ŷ i 2
， （13）

EMAP = 1n∑i = 1
n |

|
||

|

|
||
yi - ŷ i
yi

， （14）

式中：yi，ŷ i，ȳ i分别为真值、模型输出结果和真值的

平均值。

根据上面优化的模型，使用测试集，测试结果

如图 4所示。由图可知，测试集拟合结果良好，EMAP
为 5. 86%，R2为 0. 964，EMAE为 78. 958 mg/m3，ERMSE为
115. 164 mg/m3，最大绝对误差为 712 mg/m3。最大

绝对误差较大的原因是排放物连续监测系统

（CEMS）在机组运行一段时间后会自动校准仪表，

此时，数据将保持不变，难以准确获得实际质量浓

度，导致误差较大。模型训练和测试后，建模结果

如图 4所示。该建模结果较好，可以将该模型应用

于智能平行控制框架下的 SO2优化控制，减少对

CFB机组的变负荷控制的制约。

为了验证模型的动态泛化性能，本文选取图 2
中第 12 000~13 000组数据的评价模型的泛化性能，

结果如图 5所示。验证本模型具有一定的泛化能

力 ，EMAP 为 3. 29%，R2 为 0. 969 4，EMAE 为 55. 218
mg/m3，ERMSE为 84. 004 mg/m3。通过模型训练集、验

证集、测试集的MAPE对比可知，模型不存在过拟合

现象，取得了较好的拟合效果。

3 CFB机组炉膛出口SO2智能平行控制

智能电厂与智能发电概念已经提出了 2年多时

间［12-13］，相关技术在发电行业由点及面的应用发展

态势正逐步形成，不断有系统化方案面世。平行控

制理论［14］在当前以数据驱动与人工智能为代表的

智能化发展过程中得以迅速发展。在该理论的应

用架构支撑下，提出 SO2智能平行控制方法，应用基

于GA-ELM的炉膛出口原烟气 SO2质量浓度动态建

模，可通过实际系统与虚拟系统相结合，实现 CFB
的污染物智能化过程控制。CFB机组炉膛出口 SO2
智能平行控制框架如图6所示。

人机协作与数据智能是 CFB智能发电技术的

核心要素，CFB复杂系统平行控制理论体系与应用

架构是 CFB智能发电技术的关键支撑。采用实际

系统与虚拟系统平行计算方式，其中实际系统辅助

虚拟系统实现数据建模与更新，虚拟系统将方案与

策略优化提供给实际系统。图 6中的P，C，A分别代

表平行执行、计算试验与关键虚拟量。基于 GA-
ELM的炉膛出口原烟气 SO2质量浓度动态建模，实

现炉膛出口 SO2质量浓度的精准预测，是 CFB机组

SO2排放智能平行控制系统的重要组成部分，有利

于实现虚拟系统的计算与试验。CFB机组平行控制

系统以实际控制系统历史数据库为基础搭建 SO2预
测模型，基于GA-ELM模型同时结合变量筛选、数

据标准化等方式实现CFB机组炉膛出口 SO2质量浓

度预测功能，与实际系统平行计算，实现石灰石控

制系统的平行执行、预测与优化，实现 CFB机组控

制性能，提升机组的运行稳定性与经济性。

4 结论

本文通过机理分析明确了影响CFB机组 SO2排
放的关键因素，基于数据驱动，提出了GA-ELM建

模方法，建立了 CFB机组炉膛出口 SO2质量浓度动

图4 建模结果

Fig. 4 Modeling results

图5 模型泛化验证

Fig. 5 Verification of the model generalization

图6 CFB机组炉膛出口SO2智能平行控制框架

Fig. 6 SO2 intelligent parallel control framework of the CFB unit
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态模型，取得了良好的建模效果。有效地解决了动

态过程中建模困难的问题。本文建立的模型体现

了GA强大的优化能力。

仿真结果表明，该模型能够准确地建立动态过

程中的 SO2质量浓度模型。根据测试结果，EMAP为
5. 86%，R2 为 0. 964，EMAE 为 78. 958 mg/m3，ERMSE 为
115. 164 mg/m3，最大绝对误差为 712 mg/m3。此模

型同样具有较强的泛化能力。

最后，根据智能平行控制理论，与本文建立的

炉膛出口 SO2质量浓度动态模型相结合，构建关键

虚拟量“炉膛出口 SO2质量浓度预测值”，与实际系

统平行计算，可以实现石灰石控制系统的平行执

行、预测与优化，优化CFB机组控制性能，提升机组

的运行稳定性与经济性。本文所提的 SO2智能平行

控制方法，可以为变负荷工况下的机组污染物控制

策略提供指导和优化，有利于减轻变负荷过程中污

染物控制的压力，解除污染物超标问题对负荷控制

的约束。
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