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基于神经网络的鱼群寻优和反馈线性化烟气脱硝控制 
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摘要：针对火力发电厂单元机组 SCR 烟气脱硝控制系统现状，提出了在 SCR 反应器入口加装调节

阀与测点的优化方案，并相应提出了 SCR 反应器入口烟气预处理和总阀控制方案。在 SCR 反应器

入口，采用单神经元自适应-人工鱼群滚动寻优控制算法(RSNAAFS)控制喷氨支管调节阀，对烟气中

NOX进行预处理；在 SCR 反应器出口，采用神经网络反馈线性化算法(NNFL)控制喷氨总管调节阀，

对烟气中 NOX 进行优化控制，使其达到排放标准。结果表明：新控制方案在控制品质上优于传统

控制方案，系统有很强的实用性。 
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Abstract: According to the present situation of SCR flue gas dentration control system in thermal power 

plant, an optimum proposal that control valve and concentration transmitter are added in the inlet of the 

SCR reactor is presented, and the corresponding control strategy is given. At the entrance of the SCR 

reactor, the receding horizon algorithm combined with the single neuron adaptive algorithm and the 

artificial fish swarm algorithm (RSNAAFS) is used to control branch valves to pretreat NOX in the exhaust 

flue gas. At the outlet of the SCR reactor, the neural network based on feedback linearization algorithm 

(NNFL) is used to control the general valve to limit the concentration of NOX under the obligatory 

standard. The simulation result indicates that the presented strategy has a better effect on control quality 

compared with traditional control strategy, and has important practical significance. 
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引言1 

燃煤火力发电厂在运行过程中会产生大量气

                                                        
收稿日期：2017-04-20       修回日期：2017-09-03; 

作者简介：牛玉广(1964-)，男，河南，博士，教授，

博导，研究方向为新能源电力系统建模与控制，大

型火电机组优化控制与故障诊断；潘岩(1990-)，

男，湖南，博士，研究方向为火力发电厂过程检测

与控制。 

态 NOX，其排放量占工业生产 NOX 排放总量的一

半以上，烟气脱硝环保处理成为重点，目前各火力

发电厂主流采用选择性催化还原(Selective catalytic 

reduction，SCR)脱硝技术实现烟气脱硝排放[1-6]。

当前火力发电厂烟气脱硝系统均是基于某一静态工

况参数设计定型，只有在系统与预设工况相同时才

能实现高品质运行，一旦工况发生改变只能依靠人

1
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工手动调整喷氨总阀和喷氨支管阀门，整体运行效

率低下；部分火力发电厂将喷氨总阀改换成调节阀，

实现了总喷氨量 PID 单回路控制，但效果依然有限。 

由于 SCR 脱硝系统被控对象涉及化学反应、

流场分布，扰动因素多，反应过程复杂，传统 PID

控制效果不佳。文献[7]设计了增加隐含层的 RBF

神经网络，以脱硝装置出口 NOX 浓度作为训练信

号，控制效果较传统方案有所提升；文献[8]采用

史密斯预估器与自抗扰控制技术相结合的方案，针

对 SCR 脱硝系统不同负荷模型分别仿真，指出其

方案能够迅速跟踪设定值，同时具有一定的抗扰能

力；文献[9]提出利用敏感度判断增减神经元数量

的神经网络算法，实现了网络规模的最优设计；文

献[10-11]采用核偏最小二乘算法建立 SCR 系统数

学模型，并应用 MPC 预测控制算法在多扰动下仿

真，仿真结果证实了模型精度和控制方案的鲁棒

性；文献[12]提出采用串级控制方案控制 SCR 脱硝

系统，并设计了 SCR-DCS 子系统用于实际工程控

制；文献[13]在子空间方法辨识 SCR 脱硝系统的基

础上，采用 MPC 算法对 SCR 系统控制仿真，在提

升响应速度和减小超调方面优于传统方案。综上所

述，目前对于 SCR 脱硝系统的控制研究大多着重

于单纯更新控制算法，用先进控制器替换传统 PID

控制器，力求通过控制器自身先进性实现脱硝系统

的高指标运行，但所采用的传统单回路控制结构制

约了算法能效的充分发挥，SCR 脱硝系统仍有进

一步优化的空间。 

本文提出在喷氨总阀控制的基础上，采用调节

阀替换喷氨支管手动阀门，并按区域布置多个测

点；设计了多套区域变比值随动控制系统，对喷氨

量在 SCR 反应器入口进行预处理，控制氨气按参

考 NOX 浓度喷射，氨氮充分混合后再进入 SCR

反应器，喷氨总阀起全局控制作用。为减小对模型

精度的依赖，提升 SCR 烟气脱硝控制系统的抗扰

性能，本文提出了人工鱼群-单神经元自适应算法

(RSNAAFS)，且采用基于神经网络反馈线性化算

法(NNFL)对火力发电厂 SCR 烟气脱硝系统进行优

化控制，并进行仿真实验。仿真结果证实了本文提

出的 SCR 烟气脱硝优化控制系统具有良好的控制

品质，该系统已在工程现场投产运行。 

1  SCR 烟气脱硝喷氨系统 

SCR 烟气脱硝系统由供氨系统、喷氨系统、

反应器系统和测量系统四部分组成，正常投运时，

由供氨系统产生的氨气同空气混合，以不超过 5%

的浓度喷入尾部烟道，与烟气中的 NOX 在催化剂

作用下发生氧化还原反应，生成氮气和水。若运行

过程中喷氨过量，会导致氨逃逸，且过量的氨与

SO3 发生副反应生成硫酸氢氨，堵塞催化剂孔洞，

造成催化剂中毒；若喷氨量不足，则使系统无法达

到预定效率指标。烟道内气流受负荷增减、再热汽

温调节等因素影响，任一侧烟道横截面内烟气流速

分布并不均匀，对应位置 NOX浓度也各不相同，且

随着催化剂不断磨损，主反应位置会发生漂移[14]，

合理控制喷氨量成为重点和难点。改进设计的脱硝

系统控制原理示意图如图 1 所示。 

 

图 1  SCR 烟气脱硝控制系统示意图 
Fig.1  Schematic diagram of SCR flue gas denitration  

control system 

图 1 中，AT 为 NOX浓度变送器，FT 为氨量

变送器。以新安装的测点和调节阀为基础，按喷氨

支管调节阀分区对 SCR 烟气脱硝系统进行控制。采

2

Journal of System Simulation, Vol. 30 [2018], Iss. 7, Art. 34

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol30/iss7/34
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201807034



第 30 卷第 7 期 Vol. 30 No. 7 

2018 年 7 月 牛玉广, 等: 基于神经网络的鱼群寻优和反馈线性化烟气脱硝控制 Jul., 2018 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2709 • 

用 RSNAAFS 算法根据反应器入口对应区域 NOX

浓度计算出喷氨支管调节阀开度，形成多套变比值

随动控制系统；采用 NNFL 算法控制喷氨总管调节

阀，数据来源于传统方案烟道中心测点，保证总喷

氨量合理控制。通常喷氨量与阀门开度呈非线性关

系，为便于计算，所有调节阀流量关系均按线性工

作区域特性处理，其特性直接集成在被控对象中。

设备实际布置于甲乙两侧分支烟道内，以中心线镜

面对称，图 2 为一侧烟道中阀门与测点安装示意图。 

 

图 2  SCR 喷氨系统阀门与测点安装示意图 
Fig.2  Position diagram of valves and concentration 

transmitters of SCR ammonia injection system 

图 2 中 V1V8 为喷氨支管调节阀门。本文提

出将原有手动阀门更换为调节阀门，每个调节阀门

连接 4 支水平布置的喷管，直接控制 16 个喷头，

所有喷头等间距均匀分布在尾部烟道截面上，用小

圆点表示，喷头安装与纸面垂直，指向烟道下游。

图中正方形表示 NOX 浓度测点，测点数量与喷氨

支管调节阀门相同；受实际烟道安装限制，测点探

头难以准确安装在每个调节阀门所控制区域的中

心位置，须采用正交变换法将测量值折算至调节阀

位置，各厂情况均不相同；同时折算得到的 NOX

浓度来源于多个测点，某一测点损坏不影响系统自

动投运。 

2  SCR 烟气脱硝优化控制方案 

2.1 基于 RSNAAFS 算法的 SCR 反应器入

口喷氨预处理控制方案 

单神经元自适应控制适用于复杂系统，算法允

许系统参数随时间在一定幅度内变化，对干扰具有

一定的鲁棒性；该方法不需要辨识控制器参数或在

线过程，仅通过实时反馈对象的输出与输出期望值

形成自适应闭环控制系统，实用性高于单纯自适应

控制，为此本文将其用于火力发电厂 SCR 烟气脱

硝系统。 

单神经元自适应控制是通过对加权系数的调

整来实现自适应、自组织功能的，控制算法为： 
3

1

( ) ( 1) ( ) ( )i i
i

u k u k K k x k


              (1) 

式中：u(k)为支管喷氨量反馈；K 为比例系数；i(k)

为网络权值；xi(k)为网络输入，是喷氨支管流量与

给定值之差 e(k)的函数。权系数的调整采用 Hebb

规则，规则描述为连接权值强度变化与所连接的两

个神经元活化水平成正比，原始 Hebb 学习规则对

权值矩阵的取值未做限制，故自适应学习后权值可

取任意数，通常将 Hebb 规则改进为： 
( )

( )( ) * ( )    ( 1,2,3)
i

i r i

k

z k u k x k k i


  
 

       (2)
 

式中：为学习速率；z(k)为教师信号，这里取误

差 e(k)；r 为衰减系数，取值定义在[0，1]之间，

意在通过衰减项的加入限制权值增幅。该方案在一

定程度上对权值进行了限制，但由离散变换后的

Hebb 规则可以看出，这种改进方案实质是在i(k)

前加了一个[1，2]的系数，当r 取 0 时，不存在衰

减项，即应用原始 Hebb 规则；当r 取 1 时，相当

于直接对i(k)进行减半处理，本质上并没有设置上

限；衰减系数r 在设定之后不会改变，在正常运

行时对整体控制产生弱化效果，实际作用有限。 

本文提出 RSNAAFS 控制，利用人工鱼群寻优

算法自主解决增量参数设置问题，实现最优控制。

人工鱼群算法与粒子群算法类似，均设置多个子对

象(swarm)同时动作，经过一定次数的选择与进步，

将聚拢得到的最优值输出，相比传统粒子群优化及

PSO-PID 具有速度优势，不容易进入次优解。该寻

优理念在于模拟鱼类行为，通过设置鱼群数量，食

物浓度，当前位置，拥挤程度等因素寻优，典型

行为包括觅食行为、聚群行为、追尾行为、随机行

为[15-16]。控制方案如图 3 所示。 

3

Niu et al.: Artificial Fish Swarm and Feedback Linearization of Flue Gas Deni

Published by Journal of System Simulation, 2018



第 30 卷第 7 期 系统仿真学报 Vol. 30 No. 7 

2018 年 7 月 Journal of System Simulation Jul., 2018 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2710 • 

 

图 3  基于 RSNAAFS 算法的 SCR 反应器入口氨气预处理控制方案 
Fig.3  Pretreated control scheme of ammonia injection in the inlet of the SCR reactor based on RSNAAFS algorithm 

图 3 中，GN(s)为支管喷氨调节阀的数学模型，

其表达式为： 

2

4.11
( )

16 2 1
NG s

s s


 
                  (3) 

设学习速率的位置 X=(x1, x2,…,xn)，视觉范

围内学习速率的位置 Xv=(xv1, xv2,…,xvn)，若视觉

范围内位置 Xv 满足寻优条件，则由位置 X 向新

位置移动： 

Visual     1,2, ,v ix x r i n                 (4) 

next stepv

v

x x
X r

x x


  


                (5) 

式中：Xnext 表示新位置，Visual 表示视野范围，step

表示移动步长，r 为[-1，1]区间的一维随机数。本

文提出的控制策略是利用人工鱼群算法优化单神

经元自适应控制方法中的学习速率，完成参数的

彻底自整定。每计算一次 Δi，就对学习速率进

行一次寻优处理，实现滚动优化；觅食行为函数选

取以误差最小为原则，本文采用指数形式。聚群行

为和追尾行为的判定条件为： 

i
f

Y
Y

n
                               (6) 

式中：nf 为探索区域内的伙伴数目；表示拥挤程

度。在判断聚群条件时，Y*为视觉范围内中心位置

的食物浓度，若食物多且拥挤程度低，则朝向中心

移动；判断追尾条件时，Y*为所有伙伴中所拥有的

最大食物浓度，若条件成立则表示伙伴 X*周围食

物浓度高且不拥挤，向伙伴 X*移动。 

2.2 基于NNFL算法的SCR反应器出口NOX

浓度控制方案 

NNFL 控制算法属于神经间接自校正控制，它

是一种辨识器与控制器相结合的自适应控制技术。

算法可用于结构已知而参数未知但恒定的随机系

统，也可以用于结构已知而参数缓慢变化的随机系

统。为此本文将其用于 SCR 反应器出口烟气 NOX

浓度的控制。 

NNFL 控制算法在非线性领域的应用效果很

好，其控制理念是通过对系统进行适当的坐标变

换，用一个神经网络对系统进行逼近；与泰勒级数

展开法不同，后者会将高阶部分略去[17]，而反馈

线性化方法从全局入手能够完整保留系统的特性。

该方案所采用的离散非线性自回归移动平均模型

(NARMA)为： 
( ) [ ( ), ( 1), ( 2), ,

( 1), ( ), ( 1), , ( 1)]

y k d N y k y k y k

y k n u k u k u k n

      
           (7)

 

式中：N 为神经网络训练目标函数；y(k)为系统的

输出，即 SCR 反应器入口总调节阀的喷氨量，u(k)

为系统的输入，即 SCR 脱硝反应器出口 NOX浓度

反馈。 

取控制器形式为： 

( )

( ) [ ( ), ( 1), , ( 1),

[ ( ), ( 1), , ( 1),

( ), ( 1), , ( 1)]
(8)

( ), ( 1), , ( 1)]

r

u k

y k d f y k y k y k n

g y k y k y k n

u k u k u k n

u k u k u k n


       


     

     


     
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式中：yr(k+d)为系统期望的参考曲线；f(·)和 g(·)

为具有相同形式的非零函数，其计算公式为： 

1 1 2[ ( 1)]k B k a                       (9) 
22(1 )

( )

e
a

u k


                        (10) 

3 2( )k y k B                         (11) 

式中：ψ 为函数 f(·)或 g(·)；B1=1 为输出神经网络

阈值；B2=1 为输入神经网络阈值；k1 为函数 ψ 的

总系数；k2 为输出神经元系数；k3 为输入神经元系

数，这里均取为 1。实际控制框图如图 4 所示。 

 

图 4  基于 NNFL 算法的 
SCR 反应器出口 NOX 浓度控制方案 

Fig.4  Control scheme of flue gas denitration in the outlet  
of the SCR reactor based on NNFL algorithm 

图 4中 SCR烟气脱硝反应系统的数学模型为： 

21
2

1.73
( )

1 023 196 1
sG s e

s s


 
           (12) 

本文通过训练一个三层神经网络先辨识被控

对象开环等效模型，辨识器为： 
ˆ( 1) [ ( ); ( )] [ ( ); ( )] ( )g fy k N y k W k N y k V k u k    (13) 

0 1 2( ) [ , ( ), ( ), , ( )]qW k w w k w k w k           (14) 

0, 1 2( ) [ ( ), ( ), , ( )]qV k v v k v k v k             (15) 

W(k)和 V(k)为辨识器两个网络加权系数。辨识

前，需要进行座标变换，将输入输出模型转化为离

散的状态空间模型，即 

( 1) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

X k AX k Bu k

y k CX k Du k

  
  

             (16) 

状态空间模型中间变量个数与权值维数 q 相

等，即为隐含层神经元数量。本文通过仿真实验确

定该参数设置为 9。 

3  仿真实验与结果分析 

以某厂 600 MW 超超临界机组 SCR 烟气脱硝

系统为研究对象[18-22]。该单元机组设置甲乙两侧

SCR 反应器，本文以甲侧为例进行仿真实验。 

3.1 采用 RSNAAFS 算法的 SCR 反应器入

口氨气预处理 

SCR 反应器入口控制采用 RSNAAFS 算法，

对烟气进行预处理。仿真方框图如图 5 所示。 

 

图 5  采用 RSNAAFS 算法的 
SCR 反应器入口氨气预处理仿真方框图 

Fig.5  Simulation diagram of ammonia pretreated in the inlet 
of the SCR reactor based on RSNAAFS algorithm 

图 5 中，设定人工鱼数量(Swarm)50 条，鱼

群最大迭代次数 50 次，最大试探次数 100 次，视

觉范围 Visual=1，最大移动步长 step=0.1，单神

经元权重初值均设置为 0.1，仿真曲线见图 6 和 7。 

图 6 是 RSNAAFS 算法仿真曲线，约 80 s 即

进入稳态值的5%波动范围，反应速度快，无静差，

无超调，在动态寻优过程中，该算法不依赖于模型，

极大地提高了实用性；图 7 是优化过程中反馈误差

e(k)和权值 w(k)在优化过程中的变化，可以看出在

60 s 即确定了最优值，比系统进入稳态提前 20 s，这

也在一定程度上验证了本文所用模型的实用意义。 

 

图 6  RSNAAFS 算法喷氨支管调节阀控制仿真曲线 
Fig.6  Simulation curve of ammonia injection based on 

RSNAAFS algorithm 

5

Niu et al.: Artificial Fish Swarm and Feedback Linearization of Flue Gas Deni

Published by Journal of System Simulation, 2018



第 30 卷第 7 期 系统仿真学报 Vol. 30 No. 7 

2018 年 7 月 Journal of System Simulation Jul., 2018 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2712 • 

 

图 7  RSNAAFS 算法仿真过程参数曲线 
Fig.7  Simulation curve of process parameters  

based on RSNAAFS algorithm 

3.2 采用 NNFL 算法的 SCR 反应器出口烟

气 NOX浓度优化控制 

采用神经网络反馈线性化算法的SCR反应器出

口烟气 NOX浓度优化控制仿真方框图如图 8 所示。 

 

图 8  采用 NNFL 算法的 
SCR 反应器出口烟气 NOX浓度优化控制仿真方框图 
Fig.8  Simulation diagram of optimal control of NOX 

concentration in the outlet of the SCR reactor based  
on NNFL algorithm 

在系统入口输入阶跃信号以考察优化控制器

和优化方案的效果，并与传统 PID 控制方案比较，

神经网络反馈线性化算法中隐含层神经元数目设

置为 9 个，采样数据间隔为 0.15 s，网络模型的输入

延时为 3 s，网络模型的输出延时为 2 s，训练产生

的数据点数为 10 000，仿真曲线如图 9 和 10 所示。 

图 9 为采用 PID 控制器的喷氨总调节阀控制

曲线，经过一次振荡之后基本进入稳态，反应速度

符合本系统要求，但超调量达到 60%；经过多次调

试仿真，在保证 PID 方案超调量小于 20%的情况

下，系统进入稳态时间超过 80 s。 

图 10 为采用 NNFL 算法控制喷氨总调节阀的

仿真曲线，约 130 s 进入5%稳态区间，没有发生

振荡，但存在一个约为 1%的静差，主要原因是控

制器在辨识过程中不可能完全等同于被控对象；对

于 SCR 烟气脱硝系统，喷氨总调节阀开度大幅波

动会对系统造成不利影响，同时整个系统存在惯性

和延迟环节，普通控制方案难以兼顾超调量和稳定

时间，相比之下 NNFL 算法在自主辨识对象的基

础上控制效果良好，实用意义明显。 

 

图 9  基于 PID 的烟气脱硝总管调节阀控制仿真曲线 
Fig.9  Simulation curve of flue gas denitration based on PID  

 

图 10  基于 NNFL 算法的烟气脱硝总调节阀控制仿真曲线 
Fig.10  Simulation curve of flue gas denitration  

based on NNFL algorithm 

4  结论 

本文提出在火电厂 SCR 烟气脱硝系统反应器

入口按区域加装调节阀并布置测点，同时提出了
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SCR 反应器入口烟气预处理和总调节阀控制方案，

并采用单神经元自适应-人工鱼群滚动寻优算法

(RSNAAFS)和神经网络反馈线性化算法(NNFL)进

行优化控制。仿真结果表明本文所提出的方案能够

较好地实现控制，在速度、控制精度等方面均优于

现有控制方案；处理后的 NH3 与 NOX混合均匀，

减少了对 SCR 反应器的冲刷，延长了催化剂的使

用寿命，目前该系统已投入实际应用。 
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