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摘　要: 为了减少电厂污染物的排放, 如何准确估计燃气轮机氮氧化物 (NOx)排放值并识别其关键影响因素, 对有

效采取优化设计是至关重要的. 由于燃气轮机的运作过程存在变工况等情况, 单一模型的准确度与泛化性能难以达

到工业应用的要求. 将偏最小二乘法 (PLS)和互信息 (MI)组合建模保证了 NOx 特征变量选取的有效性与精确性.
利用 PLS确定影响燃气轮机 NOx 的特征变量数目, 避免了选择变量的主观因素并降低维数. 再用互信息 (MI)选择

出最优的特征变量, 通过不同的预测模型进行仿真分析, 并把单一和组合特征选择进行对比. 结果表明, 对燃气轮

机 NOx 排放影响因素的研究中, PLS-MI 组合模型选取的特征变量更具代表性, 并能够保证预测模型的泛化精度,
降低模型复杂度, 为电厂优化控制提供了理论依据, 具有一定的应用前景.
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Abstract: For the reduction of pollutant emissions from power plants, the ways to accurately estimate the emission value
of nitrogen oxide (NOx) from gas turbines and identify its key influencing factors are crucial for effective optimization
design. The accuracy and generalization performance of a single model can hardly meet the requirements of industrial
applications because of variable operating conditions in the gas turbine operation process. The combined modeling of the
partial least square (PLS) method and mutual information (MI) ensures the effectiveness and accuracy of the feature
variable selection of NOx. Specifically, PLS is employed to determine the number of feature variables affecting the NOx
of gas turbines, which can avoid subjective factors of variable selection and reduce dimensions. Then, mutual information
(MI) is applied to select optimal feature variables. Different prediction models are used for simulation analysis, and single
and combined feature selection is compared. The results show that in this study, the combined model PLS-MI can select
more representative feature variables and can ensure the generalization accuracy of the prediction model, reducing the
model complexity and providing a theoretical basis for optimal control of power plants with certain application prospects.
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燃气轮机的运行是一个多变量影响的复杂系统,

运行产生的烟气包含大量污染物, 是造成环境污染主

要的来源之一[1]. 氮氧化物 (NOx)是烟气污染物中最常

见的一种, 容易引发化学烟雾、温室效应等环境问题.
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选择性催化还原 (SCR)是燃气轮机运行中的一项重要

技术, 由于 SCR脱硝系统入口 NOx 浓度测量具有一定

的滞后特性, 而且受不同因素的影响, 燃气轮机排放的

氮氧化物浓度会有较大的波动[2]. 如果能够提前准确预

测 NOx 排放的入口浓度及确定关键特征变量, 能够为

建立精确的预测模型, 实现燃烧控制工艺参数优化效

率打下基础.
基于物理分析的影响 NOx 排放的关键运行参数,

往往是针对某一具体型号或工况, 适用范围差. 近年来,
基于数据驱动建模的方法因其具有良好的预测稳定性

和非线性处理能力, 在电厂中得到了广泛应用. 吕游等[3]

首先利用偏最小二乘法 (PLS) 对变量进行降维以及消

除彼此间的相关性, 然后建立 NOx 排放的最小二乘支

持向量机 (LS-SVM) 模型, 经过与其他模型对比分析,
验证了 PLS 特征提取能够降低模型的复杂性. Li 等[4]

建立基于改进的粒子群算法优化支持向量机 (SVM)
的 NOx 预测模型, 以此降低预测误差和提高预测结果

的稳定性. 赵刚等[5] 在保证燃气轮机运行稳定的情况

下利用 BP神经网络模型对影响燃气轮机 NOx 排放的

变量因素进行敏感性分析, 确定它们的影响大小及正负

相关性. 伦智梅等[6] 建立神经网络回归算法模型 (RNN),
在此基础上利用平均影响值 (MIV)算法定量分析各输

入变量对发动机 NOx 的影响大小. 朱钰森等[7] 为了解

决锅炉非线性、多工况、多耦合等特点, 提出了一种

多模型方法预测 NOx 的排放量, 根据输入变量对输出

变量的影响程度来评价样本之间的差异性, 并把计算

出的平均影响值 (MIV) 作为与多模型连接的权系数,
克服了由于特征变量波动较大使得预测模型不稳定的

缺陷. 于静等[8] 为了避免由于变量数目的原因造成预

测模型精度降低, 采用互信息 (MI) 筛选出 5 个特征变

量作为预测模型的输入, 降低模型训练的复杂性.
综上所述, 除了预测模型的选择之外, 特征变量的

选择也将直接影响预测模型的精确度. 由实验确定的

NOx 排放规律的泛化性能较差, 不能很好地预测特定

燃气轮机的 NOx 排放以及影响 NOx 排放的特征变量.
因此, 本文首先利用 PLS 确定应选择影响燃气轮机

NOx 排放的特征变量个数, 克服了由于经验和机理分

析选取的主观性, 再利用 MI 选择相关性较大的变量,
确定预测模型的基础数据集. 为了验证 PLS-MI组合特

征选择模型的有效性, 将其与常用的特征选择方法进

行对比分析. 

1   氮氧化物与 SCR脱硝系统

目前, 电站选择降低 NOx 排放主要有两种方式,
分别为燃烧优化控制和 SCR 脱硝处理[9]. 但无论哪种

减排方式都需要对燃气轮机运行过程中 NOx 的排放

量进行准确监测. SCR 脱硝系统的工作原理是在催化

剂的作用下, 通过还原剂氨将 NOx 转化为氮气和水,
如图 1所示. 在适当的温度和催化剂条件下, SCR脱硝

系统效率主要由氨的量决定, 发生的化学反应如式 (1)–
式 (4)[10]. 从反应原理可以看出若喷氨量不足会降低 SCR
系统的脱硝效率, 导致 NOx 浓度排放超标; 若喷氨量

过多, 会提高 SCR 系统的脱硝效率, 但是会造成还原

剂氨的浪费和增加成本, 甚至会造成二次污染[11]. 为了

减少 NOx 的排放, 避免氨流量过多导致资源浪费以及

氨流量过少造成排放的 NOx 浓度超标, 必须实时测量

和监控 SCR脱硝系统的入口 NOx 排放浓度, 并对燃气

轮机的运行实施优化控制[12].

4NH3+4NO+O2→ 4N2+6H2O (1)

4NH3+6NO→ 5N2+6H2O (2)

2NH3+NO+NO2→ 2N2+3H2O (3)

8NH3+6NO2→ 7N2+12H2O (4)
 

烟气

催化剂

NOx NH3
N2

N2O

N2O

N2O

N2O

N2O

N2O

N2

N2

N2

NH3

NH3

NH3

NH3

NOx

NOx

NOx

烟道 烟道SCR

 
图 1    SCR系统反应示意图

 

燃气轮机难以通过机理建模的方式实现对 NOx
排放浓度的精确描述. 相比于机理建模, 数据建模不需

要深入了解对象机理特性. 它主要是以大数据为驱动,
统计学原理为基础, 利用先进人工智能算法获得对象

的动态特性[13]. BP神经网络是非线性过程建模的常用

数据驱动模型, 若没有对数据集进行特征选择, 容易带

来模型过拟合及建模时间变长等问题, 而且基于 BP神

经网络等方法建立 SCR 脱硝系统的入口 NOx 浓度预

测模型参数的设置过多, 准确性受噪音影响较大, 这些

模型对于小样本数据集的训练具有泛化性差和过拟合

的缺陷.
综上所述, 准确的测量燃气轮机 NOx 排放以控制
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氨注入量是需要解决的关键问题. 我国电厂主要是通

过在燃气轮机后接入了 SCR脱硝反应器系统, 与 NH3
反应生成氮和水, 减少 NOx 排放, 但 SCR 系统的工作

温度必须满足一定的范围和 NH3适量使用. 另一种可

行的方式是通过调整控制相关变量来保证燃气轮机健

康运行的情况下, 对影响 NOx 排放的变量进行敏感性

分析, 确定它们对燃气轮机 NOx 排放的影响大小以及

正负相关性, 这一方法没有附加产物, 更加安全有效,
具有良好的应用前景. 

2   燃气轮机 NOx 特征选择的模型理论 

2.1   偏最小二乘法

偏最小二乘法 (partial least squares, PLS)是一种多

元统计数据分析方法, 在成分提取中, 通过将高维空间

相关变量投影到一个低维空间变量[14]. 通过信息综合

与筛选技术, 既可以从原始数据集中选择适当数量的

可以较好地概括自变量系统 x 中的信息的潜在变量,
也可以消除变量间的共线问题, 尽可能准确的解释因

变量 y 的变化[15].
令 Rdx 表示第 h 个成分 th 对 x 的解释能力, 自变

量个数为 p, 第 i 个自变量 xi 与第 h 个成分 th 的相关系

数为 r(xi;th), 如式 (5):

Rdx =
1
p

p∑
i=1

r2(xi; th) (5)

用 m 表示利用交叉有效性提取的主要成分个数,
则 m 个成分对 x 的累计解释能力 CRdx 为:

CRdx =
m∑

h=1

 1
p

p∑
i=1

r2(xi; th)

 (6)

令 q 表示因变量个数, Rdy 表示第 h 个成分 th 对

y 的解释能力:

Rdy =
1
q

q∑
j=1

r2(y j; th) (7)

则 m 个成分对 y 的累计解释能力 CRdy 为:

CRdy =
m∑

h=1

1
q

q∑
j=1

r2(y j; th)

 (8)

PLS 中的变量投影重要性 (variable importance in
projection, VIP) 通过相关自变量综合的主成分解释特

征变量 xi (i=1, 2, …, n) 对自变量 y 的重要性, 并根据

VIP 值筛选影响较大的特征变量, 可以克服特征变量

ωih

xi 间的多重相关性, 计算简单, 应用广泛. 它每个变量

xi 的 VIP 值是通过 PLS 加载权重的平方和 ( ) 计算

得到, 加权的是每个组和中解释的平方和的数量, 重要

性指标的计算公式为:

VIPi =

√√
p

CRdy

m∑
h=1

Rdyω2
ih (9)

ωih ωh其中,  是轴 的第 i 个分量. 

2.2   互信息理论

信息熵是由美国科学家香农提出, 主要是用来度

量随机变量的不确定性程度. 其值越大, 所蕴含的信息

量越大[16]. 用 H(X) 表示信息源 X={x1, x2, …, xn}对应

的信息熵, 每个信息源 xi 所对应的概率为 p(xi), 则:

H(X) =
n∑

i=1

p(xi)log2
1

p(xi)
= −

n∑
i=1

p(xi)log2 p(xi) (10)

在条件 Y 确定的情况下, 信息源 X 可以用条件熵

来描述:

H(X|Y) = −
n∑

i=1

m∑
j=1

p(xi,y j)log2 p(xi|y j) (11)

p(xi,y j)为二维向量 (X, Y) 的联合概率分布, 则联

合熵定义为:

H(X,Y) = −
n∑

i=1

m∑
j=1

p(xi,y j)log2 p(xi,y j) (12)

互信息 (mutual information, MI) 用于分析每个可

能的输入变量与目标输出变量之间的非线性关系, 从
中选择最相关的变量作为模型的输入变量[17]. 对于给

定目标变量 Y 后, 特征变量 X 的不确定性减少程度为:

I(X;Y) =
"

YX
pXY (x,y) log

(
pXY (x,y)

pX(x)pY (y)

)
dxdy

=

n∑
i=1

m∑
j=1

p
(
xi,y j

)
log2

p
(
xi,y j

)
p (xi) p

(
y j

) (13)

其中, p(xi)为 X 的边缘概率分布, p(yj)为 Y 的边缘概率

分布.
偏最小二乘法既能较好地概括自变量系统中的信

息, 又能很好的解释因变量的变化并排除系统中的噪

声干扰[18]. 互信息不仅能反应线性关系, 也能反应其非

线性关系, 因此互信息在反应变量之间的相关性比相

关系数更加全面[19]. 因此, 本文采用 PLS 特征提取和

MI特征选择混合算法 (PLS-MI)选取燃气轮机氮氧化
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物的影响变量. 

3   仿真结果分析 

3.1   数据获取与预处理

燃气轮机的运作过程是一个复杂的化学反应过程,
国内外学者对基于数据的氮氧化物的特征变量均有所

研究, 从不同参数条件下进行了分析, 发现控制燃料流

量、燃料组分、环境温度、燃烧温度和燃气轮机的进

出口压力差等都可以影响 NOx 的产生. 燃气轮机 NOx
排放特性主要与燃烧室内燃烧模式及燃烧特性相关,
影响因素主要有燃料流量、空气流量、燃气轮机负

荷、燃烧室温度等. 燃气轮机燃烧室温度主要由燃料

流量和空气流量决定.
为了研究影响 NOx 排放情况的关键因素, 文献 [5]

中选取电厂稳态数据的环境温度、天然气温度、透平

出口温度、IGV开度、值班火焰燃料质量流量、预混

火焰燃料质量流量、燃烧室进口压力、燃烧室压降等

8个变量作为模型的输入变量. 本文基于试验过程中积

累的先验知识, 以冗余的选择原则, 选取影响燃气轮机

NOx 排放水平的 19 个性能参数作为燃气轮机的影响

因素, 分别为: 环境温度 (AT)、环境压力 (AP)、环境

湿度 (AH)、空气过滤器压差 (AFDP)、燃气轮机排放

压力 (GTEP)、燃气轮机轴转矩 (GTT)、燃气发生器转

速 (GGn)、GT压缩机进出口空气温度差 T、涡轮进口

温度 (TIT)、涡轮后温度 (TAT)、涡轮能量产率 (TEY)、
高压涡轮出口压力 (P1)、燃气轮机废气压力 (Pexh)、
燃气轮机压缩机进出口空气压力差 (P2)、涡轮出口高

压 (HP) 温度 (T)、压缩机排气压力 (CDP)、燃料流量

(mf)、涡轮注入控制 (TIC)、一氧化碳 (CO) 等, 在此

基础上提取对燃气轮机 NOx 影响较大的特征变量.
偏最小二乘法的特征变量个数是通过残差阈值来

确定. 当特征变量个数增加时, 方差解释信息的变化小

于一定的阈值就停止分解, 如图 2的特征变量的方差解

释. 从图 2中可以看出当特征变量个数为 7时, 因变量

中约有 95% 的方差信息被解释. 此时提取新的特征变

量得到的方差解释信息的变化较小, 因此剩余的残差

可被认为是噪声干扰. 若再增加特征变量个数, 会引入

噪声并且使模型的复杂度增加 ,  从而降低模型的精

确度.
为了验证 PLS 在选择 NOx 特征变量个数的有效

性, 选择特征提取中最常用的主成分分析 (principal

component analysis, PCA) 和随机森林 (random forest,
RF)方法作为对比[20,21]. 利用主成分分析 (PCA)对燃气

轮机氮氧化物的影响因素个数进行分析, 计算主成分

因子的累计方差贡献率, 如图 3所示. 为了减少信息的

丢失, 选择累计方差贡献率 95% 为阈值, 把方差贡献

率的累加值超过 95% 的因子数作为特征变量的选取

数[20]. 从图 3中可以看出, 当第 5个特征因子出现的时

候, 其总体的累计方差贡献率为 95.06%, 超过了 95%,
则可以选取 5个特征变量代替原变量作为预测模型的

输入. 在随机森林中, 为了选择哪些特征更重要, 需要

考虑的是特征的累加重要性, 通常以 95% 为阈值, 当
其特征重要性的累加值超过该阈值时, 就选择其特征

变量个数代替原来的数据集[21]. 从图 4可以看出, 当特

征变量个数为 6 时 ,  特征变量的累加重要性达到了

95.35%, 因此应该选取 6个特征变量.
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图 2    PLS分析因变量方差解释与特征变量个数变化关系
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图 3    PCA分析因变量方差解释与特征变量个数变化关系

 

综上, 不同方法选择的特征变量的数目不同, 利用

PLS、PCA、RF 应选择的特征变量分别是 7 个、5 个

和 6 个. 为了更好地证明所选用模型在燃气轮机特征

变量选择中具有较好的适用性, 把单一模型 PLS、MI、

RF和组合模型 RF-MI、PCA-MI、PCA-RF、PCA-PLS、

PLS-MI的预测仿真结果对比分析.
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图 4    RF分析特征变量重要性与特征变量个数之间的关系

  

3.2   不同变量选择方法的仿真结果

为了更好地验证预测模型的仿真效果, 采用度量

建立模型与样本数据拟合程度的均方根误差 (RMSE)、
平均绝对值百分比误差 (MAPE)、平均绝对误差 (MAE)
3个评价指标, 如式 (14)–式 (16).

RMS E =

√√√
1
N

N∑
t=1

(yt − ŷt)2 (14)

MAPE =
1
N

N∑
t=1

|yt − ŷt |

yt
(15)

MAE =
1
N

N∑
t=1

|yt − ŷt | (16)

yt t ŷt t其中,  为第 时刻的 NOx 排放量;  为第 时刻的 NOx
排放量的预测值; N 为预测样本数目. RMSE 是常见得

衡量回归模型性能的评价指标, RMSE 指标越小, 说明

模型的预测精度越高, 拟合程度越好, 特征变量对目标

变量的解释性越强.
利用Matlab R2018a的开发环境进行仿真实验, 求

出各个特征变量的互信息值、偏最小二乘法的重要性

值、随机森林的重要性值, 如表 1所示.
从表 1 中可以看出, 利用 PLS 选取的 7 个变量为

X1、X4、X9、X11、X14、X16、X19, 利用随机森林应该

选取 6个特征变量为 X1、X3、X4、X5、X10、X19, 利用

主成分分析法应该选择 5 个特征变量. 单一的 PLS、
MI、RF特征选择方法选择影响较大的变量, 并进行预

测仿真分析, 组合模型是利用 PLS、PCA、RF 确定出

应选择出的特征变量数目, 然后再利用MI选择出相关

性较强冗余性小的变量, 代入 BP 神经网络的预测模

型, RF-MI、PCA-MI、PCA-RF、PCA-PLS、PLS-
MI的预测仿真结果如表 2所示.

表 1     NOx 排放量的多模型特征变量选择结果
 

序号 变量名称 PLS RF MI
X1 环境温度AT (℃) 1.750 2 0.47 0.476 9
X2 环境压力AP (kPa) 0.979 5 0.01 0.426 8
X3 环境湿度AH 1.028 3 0.03 0.474 2
X4 空气过滤器压差AFDP (kPa) 1.245 7 0.18 0.476 0
X5 燃气轮机排放压力GTEP (kPa) 1.028 6 0.03 0.478 2
X6 燃气轮机轴转矩GTT 0.688 3 0 0.176 1
X7 燃气发生器转速GGn (rpm) 0.437 6 0 0.258 3
X8 GT压缩机进出口温度差T (℃) 0.197 1 0 0.361 1
X9 燃机涡轮进口温度TIT (℃) 1.167 9 0.02 0.460 9
X10 燃机涡轮出口温度TAT (℃) 0.900 9 0.04 0.336 5
X11 燃机涡轮能量产率TEY (%) 1.055 7 0.01 0.456 1
X12 高压涡轮出口压力 (kPa) 0.509 8 0 0.205 1
X13 GT废弃压力 (kPa) 1.022 2 0 0.095 7
X14 压缩机进出口空气压力差 (kPa) 1.582 7 0 0.319 8
X15 燃机涡轮出口高压温度 (℃) 0.513 6 0 0.412 2
X16 压缩机排气压力 (kPa) 1.061 4 0 0.470 2
X17 燃料流量 (kg–s) 0.350 0 0 0.325 0
X18 涡轮注入控制TIC (%) 0.321 2 0 0.322 5
X19 一氧化碳CO 1.374 8 0.2 0.320 3

 

表 2     BP神经网络预测模型的仿真结果
 

模型名称 MAE RMSE MAPE (%) Time (s)
PLS 5.586 3 6.350 3 10.521 5 0.80
MI 3.484 7 4.447 3 6.517 2 2.59
RF 3.540 0 4.743 2 6.684 4 0.26

RF-MI 3.325 3 3.987 7 6.235 1 0.22
PCA-MI 3.605 9 4.854 1 6.693 1 0.19
PCA-RF 3.511 2 4.439 4 6.584 4 0.27
PCA-PLS 4.560 3 5.153 0 8.564 4 0.16
PLS-MI 2.824 3 3.506 1 5.293 2 0.25

 
 

为了防止 BP 神经网络预测模型存在偶然性问题,
再利用遗传算法 (GA) 优化 BP 神经网络的 GABP 模

型和天牛须搜索算法 (BAS)优化 BP神经网络的 BASBP
模型进行预测仿真实验, 结果如表 3和表 4所示.
 

表 3     GA-BP网络模型预测的仿真结果
 

模型名称 MAE RMSE MAPE (%) Time (s)
PLS 4.327 2 4.972 5 8.060 0 70.12
MI 3.229 4 4.235 7 6.063 3 90.73
RF 3.672 6 4.744 8 6.907 8 42.36

RF-MI 3.431 9 4.108 5 6.412 4 24.73
PCA-MI 3.162 8 4.366 6 5.893 2 100.65
PCA-RF 3.771 5 4.677 0 7.068 2 27.61
PCA-PLS 3.478 1 4.016 8 6.484 9 45.26
PLS-MI 3.221 3 4.014 8 6.038 7 25.91

 
 

研究问题时将 BP 神经网络、GABP、BASBP 网

络预测模型分别在进行特征变量处理和不同特征变量

选择方法下进行实验并对预测结果进行了统计, 通过
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表 2–表 4 中的评价指标分析, 利用随机森林和主成分

分析时, 选择的特征变量较 PLS 的较小, 不具有代表

性, 缺失了一部分信息. 在实际问题中, 每一类方法都

有一定的局限性. 采用 PLS-MI组合的特征选择优于单

一的 PLS、MI 特征选择, 说明 PLS 和 MI 在提取特征

时只估计单个特征的得分, 未评估特征子集的性能, 导
致提取特征变量时丢失大量有用信息, 降低模型的预

测性能. 把 PLS 和 MI 模型组合对影响燃气轮机氮氧

化物的特征变量选取实践中, 通过不同的仿真模型证

明了 PLS-MI 组合模型较单一的 PLS、MI、RF 和组

合的 PCA-MI、RF-MI、PCA-RF、PCA-PLS特征变量

选择方法提取的特征变量更具有代表性且能提高模型

预测性能.
 

表 4     BAS-BP网络模型预测的仿真结果
 

模型名称 MAE RMSE MAPE (%) Time (s)
PLS 3.757 1 4.476 6 6.978 1 10.9
MI 2.824 6 3.613 5 5.198 0 16.15
RF 2.903 4 3.524 0 5.392 5 11.83

RF-MI 2.766 7 3.475 0 5.137 7 10.46
PCA-MI 3.098 5 3.904 9 5.701 0 16.84
PCA-RF 2.625 2 3.451 3 4.903 0 16.14
PCA-PLS 3.257 4 3.882 7 6.056 3 11.16
PLS-MI 2.488 1 3.141 1 4.650 8 14.00

 
  

3.3   灵敏度分析

首先利用 PLS-MI 的组合特征选择方法选择出燃

气轮机 NOx 的影响因素, 根据表 1 选择出 MI 值较大

的特征变量为: X1 、X5、X4、X3、X16、X9、X11.
特征选择的目的是准确预测燃气轮机 NOx 的排

放, 则需要对影响 NOx 排放的变量进行敏感性分析,
确定特征变量对 NOx 的影响大小以及正负相关性, 如
图 5所示. 选取的 7个变量中, X1、X4、X3 为环境变量

不可调 ,  调整 SCR 系统的入口 NOx 浓度应着眼于

X5、X16、X9 和 X11 的 4个独立变量进行调整.
 

X9

X16

X4
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X3

−0.8 −0.6 −0.4 −0.2 0 0.2

X11

相关性 
图 5    相关性分析 

4   结论

在对燃气轮机运行的系统分析研究前, 需要对工

艺流程中的各个变量进行评估, 选择数据价值高的变

量. 目前研究常用的方法大多都是以多元线性回归作

为基础进行分析, 以特征与目标的相关性作为变量选

择的条件, 但是在研究中并没有考虑多重线性的影响.
通过研究发现, 在对燃气轮机 NOx 数据分析和特

征提取的过程中, 为了得到更多的有用信息, 都是尽可

能多的选择有价值的特征. 但当收集的样本数据集变

量过多时会具有高度非线性, 导致建立的预测模型会

耗费大量的时间, 也易出现过拟合的现象, 特征变量选

择在建模过程中成为了一个非常重要的部分. 本文在

选择燃气轮机 NOx 排放量的影响因素时, 兼得了单一

模型稳定的泛化性能与多模型较好的跟踪能力, 克服

了由于存在非线性、多工况、输出变量波动较大而使

得建模效果不稳定的难题.
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