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摘要：火电厂 SCR 脱硝系统的设计需要在满足脱硝效率

的同时，尽可能节约成本，因此需要准确预测 SCR 脱硝

所需的催化剂体积。火电厂的烟气条件复杂多变，烟气

温度、烟气流量、出入口 NOx 浓度等参数都会影响 SCR

催化剂的体积设计，因此催化剂体积预测是一个多因素

耦合的问题。针对这一特点，使用 BP 神经网络对催化剂

体积设计进行了预测，并针对该模型结构上的缺陷，进

行基于遗传算法优化的神经网络建模研究。结果表明，

遗传算法优化后的 BP 神经网络模型预测精度和数据拟

合能力均有提高，为脱硝系统的催化剂体积设计提供了

新思路。 
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ABSTRACT: The design of the SCR denitrification system 

in coal-fired power plants requires the efficient denitrifi- 

cation efficiency and the low cost. Hence, it is essential to 

accurately calculate the volume of SCR denitrification 

catalysts. The flue gas conditions of thermal power plants 

are complex and changeable. Flue gas temperature, flue gas 

flow, inlet and outlet NOx concentrations, and other 

parameters all affect the volume of the SCR catalyst. 
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Therefore, catalyst volume prediction is a multi-      

factor coupling problem. For this feature, the BP neural 

network model was used to predict the volume design of the 

catalyst, and the neural network modeling based on genetic 

algorithm optimization was investigated for the structural 

defects of the BP neural network model. The results show 

that the prediction accuracy of BP neural network model 

optimized by genetic algorithm is promising, which 

provides a new way for catalyst volume design of SCR 

denitrification. 

KEY WORDS: SCR catalyst; catalyst volume prediction; 

BP neural network; genetic algorithm 

0  引言 

随着电力需求的不断增长，电力生产带来的

环境污染尤其是大气污染问题日益严重，其中

NOx 排放已成为一个亟待解决的问题[1-2]。选择性

催化还原法(SCR)是国际上应用最广、最为成熟的

火电厂 NOx 排放控制技术[3]。其中，SCR 催化剂

是脱硝系统的关键与核心，其成本费用占总投资

费用的 20%以上[4-5]。因此，合理的催化剂体积设

计方案对电厂的经济安全运行具有重要意义。 

SCR 催化剂体积设计与电厂烟气条件密切

相关。张帅夫等人[6]研究了烟气条件对电厂 SCR

催化剂设计的影响，结果表明，烟气温度、烟气

流量、入口 NOx 浓度等是决定催化剂体积的主要
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因素。李鑫等人[7]基于 AVL BOOST 软件建立了

SCR 催化剂模型，对柴油机 SCR 催化剂的尺寸

进行仿真和优化设计。目前，行业中尚未确定准

确的催化剂体积计算公式，大多情况下仍使用经

验公式计算[8]。但由于影响催化剂体积的参数众

多，每增加一个影响参数便会很大程度上提高其

公式的复杂性，从而降低计算准确性。 

BP 神经网络模型具有良好的非线性自学习

能力和归纳能力，可以把寻找数值关系的复杂任

务交给计算机，尤其适合处理多因素耦合的信息。

因此，本文以 SCR 催化剂实际数据和相应烟气参

数为基础，建立了 BP 神经网络预测 SCR 催化剂

体积模型，并使用遗传算法(genetic algorithm，

GA)优化该模型结构上的缺陷，探索预测 SCR 脱

硝催化剂体积的更好方法。 

1  BP 神经网络预测模型 

1.1  BP 神经网络简介 

人工神经网络是由大量简单的神经元组成的

非线性动力学系统和信息处理系统[9]。人工神经

网络中的神经元以某种方式彼此互联，与生物神

经网络相似，具有学习、记忆、归纳和自学习能

力。在众多的人工神经网络模型中，按照误差逆

传播算法训练的 BP 神经网络模型，已被广泛用

于数据预测领域[10-11]。BP 神经网络是一种多层前

馈神经网络，通常其拓扑结构由单层的输入层、

输出层和隐含层所构成。BP 神经网络的隐含层根

据需要可以有一层或多层，而每一层都由若干个

神经元组成。图 1 为典型的 BP 网络的结构图，

图中 x 代表输入数据，a、c 代表阈值，w、v 代表 
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图 1  BP 神经网络结构图 

Fig. 1  BP neural network structure diagram 

权值，y 表示网络输出结果，f 表示激励函数。 

1.2  BP 神经网络原理 

BP 神经网络需要通过输入和输出样本对网

络进行训练，即通过学习和修正网络的阈值和权

值，并不断重复该过程，最终得到符合条件的输

入或输出。BP 神经网络算法由信号的正向传播

(前向计算过程)和误差的反向传播 2个阶段组成。

具体过程[12]如下： 

1）信号的正向传播。输入量由输入层经过隐

含层逐层计算，并传向网络的输出层。计算中每

一层的神经元状态只会影响下一层的神经元状

态，网络的权值在信号正向传播过程中固定不变。

如果输出层不能得到符合其期望的输出，则转入

误差反向传播过程。 

2）误差的反向传播。由前向计算过程得出的

网络输出与期望输出之间的差值即为误差。误差

信号由网络的输出端开始，沿网络的连接路线返

回并计算各权值和阈值对总误差的影响。最后根

据误差梯度下降法对权值和阈值进行调整。 

这 2 个过程依次反复进行，当网络误差最小

或达到设定的要求时，学习过程结束[13-14]。 

2  遗传算法优化 BP 神经网络 

虽然 BP 神经网络因具有易于实现任何复杂

非线性映射功能的特点而极大地提高了催化剂寿

命预测精度，但是 BP 神经网络预测模型有两大

缺陷：一是模型训练前 BP 网络连接权重的随机

初始赋值，易使其收敛速度变慢且易陷入局部极

值点；二是 BP 神经网络结构规模难以确定，尚

无统一而完整的理论指导，一般只能根据经验选

定，如果网络结构设置不当，就会导致训练发生

“过拟合”及学习能力不足现象[15]。针对以上问

题，本文提出了遗传算法优化BP神经网络的SCR

催化剂体积预测方法，以弥补 BP 神经网络缺陷，

提高其学习能力及预测精度。 

2.1  遗传算法 

遗传算法是一种模拟生物在自然界中的遗传

机制和进化过程而形成的自适应全局搜索最优解

的算法。遗传算法将优化参数编码成基因组成染

色体，然后通过模拟自然界的选择和遗传过程，利



248 唐诗洁等：基于遗传算法优化 BP 神经网络的 SCR 脱硝系统催化剂体积设计 Vol.40 No.3 

用选择算子、交叉算子、变异算子来变换染色体携

带的信息，经过多次重复的操作产生能够代表优化

函数所需的染色体[16]。 

2.2  基于遗传算法优化的 BP 神经网络(GABP) 

遗传算法主要针对 BP 神经网络的初始阈值

和权值进行优化，降低网络限于局部最优解的风

险，使网络一开始就在较优的搜索集合内进行，

进一步提高了 BP 神经网络的稳定性。遗传算法

优化BP神经网络的流程主要包括BP神经网络连

接结构的确定、遗传算法优化 BP 神经网络权值

和阈值、BP 神经网络预测 3 个部分[17]，算法流

程如图 2 所示。 
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图 2  遗传算法优化 BP 神经网络流程图 

Fig. 2  The flow chart of genetic algorithms 

optimized BP neural network 

3  预测模型与结果分析 

3.1  BP 神经网络预测模型 

3.1.1  BP 神经网络结构设计 

1）输入和输出变量。 

电厂 SCR 催化剂是在一个在多因素耦合且

复杂的烟气环境中工作，电厂的烟气量、喷氨量、

运行时间、运行温度及煤种等都会影响 SCR 催

化剂的活性。为了建立简洁、有效的 BP 神经网

络模型，需要选出与 SCR 催化剂体积具有明显

因果关系的数据作为网络的输入变量。 

本文选取 48 份从不同工作环境得到的 SCR

催化剂运行数据作为设计网络所用训练样本和预

测样本。原始数据中包括了烟气量、NOx 进口浓

度、NOx 出口浓度、温度、灰分浓度、氨逃逸浓

度、24 000 h 后的催化剂活性、氨氮比、催化剂

比表面积、催化剂脱硝效率和公式修正系数，共

11 个参数。由于脱硝效率与 NOx 进、出口浓度所

反映信息重叠，公式修正系数不会影响催化剂体

积量，所以在选择网络输入信息时舍弃这两个变

量。因此，最终保留 9 个参数作为神经网络的输

入变量并进行归一化处理。网络的输出变量为

SCR 催化剂体积。 

为加快程序运行时的收敛速度，确保所有数

据信息可以有效影响催化剂体积计算结果，在选

定网络输入参数后需要对数据进行统一的归一化

处理[18]。利用 Matlab 软件中的 mapminmax 函数

将数据全部归一化到 01。计算公式为 

max min min max min min( ) ( ) /( )y y y x x x x y      (1) 

式中：ymax 和 ymin 为设定参数，分别设定为 1 和 0；

x 为要归一化的数据；xmax 和 xmin 分别为归一化数

据中的最大值和最小值。 

2）训练和测试样本。 

原始样本数据有 48 组，选择 145 组作为训

练样本，4648 组作为测试样本。表 1 为部分训

练样本数据。 

3）隐含层神经元个数。 

相比于增加隐含层数，增加隐含层神经元个

数可以快捷有效地提高网络的训练精度。目前，

对于隐含层神经元个数的选择还没有明确的规

定。隐含层神经元个数 n 一般需要先根据前人设

计所得的经验公式确定大致范围后，再通过试验

不同隐含层神经元个数时的训练结果，最终选择

预测误差最小时的隐含层神经元个数和网络结

构。研究总结的经验公式如下： 

 n m d v    (2) 
式中：m 为输入层神经元个数；d 为输出层神经

元个数；v 为常数且 1<v<10。 

由于输入数据为 9 个变量，输出数据为催化

剂体积 1 个变量，通过式(2)计算后，隐含层神经

元个数应为 4+v 个。将式(2)中的训练样本和预测

样本数据输入 BP 网络，分别计算不同隐含层神

经元个数时预测的平均误差，如图 3 所示。对比

发现，当隐含层神经元个数为 4 时，平均误差最 
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表 1  部分训练样本数据 

Tab.1  Part of the training sample data 

序号 
烟气量/ 

(Nm3/h) 

进口 NOx 浓 

度/(mg/Nm3) 

出口 NOx 浓 

度/(mg/Nm3) 
温度/℃ 

灰分浓度/ 

(g/Nm3) 

氨逃逸浓度/ 

(mg/Nm3) 

24 000 h 

后活性 
氨氮比 

催化剂 

比表面积 

催化剂 

体积/m3 

1 270 000 135 100 350 24.6 6.07 28.05 0.27 276 26.27 

2 140 000 140 100 350 24.6 6.07 28.05 0.33 276 15.57 

3 454 274 140 64 350 16 2.50 32.30 0.56 288 75.23 

4 431 651 140 60 350 16 2.50 30.60 0.59 276 80.84 

5 197 986 168 60 359 30 7.59 28.05 0.70 316 31.01 

6 1 191 600 400 80 365 62 2.50 28.05 0.81 276 388.67 

7 847 020 450 88 370 35 2.28 28.90 0.81 276 280.36 

8 1 239 689 600 200 385 50 2.28 28.05 0.67 276 412.33 

9 1 106 790 650 100 353 65 2.28 28.05 0.85 276 439.07 

10 1 100 000 700 150 387 41 1.90 28.05 0.79 316 377.72 

11 252 500 400 50 350 36 2.28 28.05 0.89 316 79.68 

12 672 775 600 90 348 70 2.28 28.05 0.85 276 260.82 

13 735 469 600 90 350 47.9 2.28 28.05 0.85 276 285.12 

14 1 170 000 850 90 396 40 2.28 28.05 0.90 282 519.11 

15 474 807 400 50 360 25 2.28 28.05 0.88 316 148.87 

16 560 000 700 50 360 30 2.28 28.05 0.93 316 220.56 

17 350 000 200 80 350 40 2.28 28.05 0.61 294 76.97 

18 206 899 300 100 340 45 3.95 28.05 0.68 276 51.40 

19 1 300 000 600 100 370 42 2.28 28.05 0.84 276 26.27 

20 65 629.4 1 000 100 350 1 2.28 28.05 0.90 276 15.57 
 
小，计算结果更为准确。故 BP 网络的拓扑结构

设置为 9-4-1。 
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图 3  BP 网络不同隐含层神经元个数时预测的平均误差 

Fig. 3  BP network prediction errors produced by the 

different number of hidden layers neurons 

4）设定训练参数。 

因为样本数据较少，故选择适合中小型网络

的 L-M 算法对网络进行训练，即选择 trainlm 函

数。其余参数设置如表 2 所示。 

表 2  BP 神经网络参数设置 

Tab.2  BP neural network parameter setting  

参数名称 参数设置 

隐含层激励函数 tansig 

输出层激励函数 purelin 

学习迭代次数 2 000 

网络学习精度 0.000 01 

3.1.2  BP 神经网络预测结果 

根据创建的 BP 网络，对 3 个预测样本进行

仿真测试及误差检验。其中，3 个预测样本的输

入参数如表 3所示，BP网络预测结果如表 4所示。

以相对误差(Er)、平均相对误差(EMRE)、均方根误

差(ERMSE)、相关系数平方 R2 作为最终评价指标： 

 pre
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表 3  预测样本输入参数 

Tab. 3  Prediction sample input parameters 

烟气量/ 

 (Nm3/h) 

进口 NOx 浓度/ 

(mg/Nm3) 

出口 NOx 浓度/ 

(mg/Nm3) 
温度/℃ 

灰分浓度/ 

(g/Nm3) 

氨逃逸浓度/ 

(mg/Nm3) 

24 000 h 

后活性 
氨氮比 

催化剂比 

表面积 

2 099 165 380 57 386 72 2.28 29.16  0.86  284 

750 000 350 70 360 40 2.28 34 0.81  276 

1 169 150 100 40 385 70 2.28 30.6 0.62 276 

表 4  BP 神经网络预测值及误差 

Tab. 4  Prediction values and errors of BP neural network 

催化剂体积真实值/m3 BP 神经网络预测值/m3 预测值相对误差/% 预测值平均相对误差/% 均方根误差/% 相关系数平方 R2 

675.13 705.032 0 4.429 1 

197.96 195.506 7 1.239 3 

211 201.973 0 4.278 2 

3.315 5 3.626 5 0.999 8 
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2 1

2 2
pre

1 1
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y y

i i
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T T T
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
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式中：T 为催化剂体积的真实值；Tpre 为催化剂体

积的预测值；y 为预测样本个数。 

将训练样本输入到神经网络中，利用表 2 中

的网络设置对其进行训练，最终可得，EMRE= 

3.315 5%，R2=0.999 8，ERMSE=3.652 5%。预测效

果较好，可以利用该方法对催化剂体积进行预测。 

3.2  GABP 神经网络预测模型 

3.2.1  遗传算法参数的确定 

在使用 GABP 神经网络模型进行预测时，需

要确定种群初始化、适应度函数、选择、交叉以

及变异算子等参数[19]。 

1）种群初始化。 

GABP 神经网络的训练样本、预测样本与 BP

神经网络一样。前文中 BP 神经网络程序调试的

结果中，将隐含层神经元个数设定为 4 个，但在

遗传算法优化后有所调整。根据经验公式分别计

算不同隐含层神经元个数时预测的平均误差，如

图 4 所示。当隐含层神经元个数为 6 时，平均相

对误差最小。因此，设置 GABP 网络的拓扑结构

为 9-6-1。 

2）适应度函数的选择。 

本文选择测试样本的期望值与预测值的均方

差加 1 的倒数作为目标函数，此数值越大，均方

差越小，网络的预测精度越高。 

（1）选择算子。采用轮盘赌法选择新算子。 
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图 4  GABP 网络不同隐含层神经元个数时预测的误差 

Fig. 4  GABP network prediction mean errors produced 

by the different number of hidden layers neurons 

其基本思想是：各个个体被选中的概率与其适应

度大小成正比。 

（2）交叉算子。选择简单的单点交叉方式，

交叉概率值设定为 0.9。 

（3）变异算子。选择较小的概率随机产生变

异，设置变异概率为 0.1。 

遗传算法优化 BP 神经网络的各个参数选择

如表 5 所示。 

表 5  GABP 神经网络参数设置 

Tab. 5  GABP neural network parameter setting  

参数名称 参数设置 

隐含层激励函数 tansig 

输出层激励函数 purelin 

学习迭代次数 500 

网络学习精度 0.001 

进化代数 40 

种群规模 10 

交叉概率 0.9 

变异概率 0.1 
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3.2.2  GABP 预测结果 

使用遗传算法对 BP 神经网络初始权值阈值

进行优化后，对 3 个预测样本进行仿真测试及误

差检验，预测结果如表 6 所示。 

表 6  GABP 神经网络预测值及误差 

Tab. 6  Prediction values and errors of 

GABP neural network 

催化剂 

体积真 

实值/m3 

BP 神经 

网络预 

测值/m3 

预测值 

相对误 

差/% 

预测值 

平均相对 

误差/% 

均方根 

误差/% 

相关系

数平方

值 R2 

675.13 685.280 8 1.503 5 

197.96 205.241 1 3.678 1 

211.00 208.353 5 1.254 3 

2.145 3 2.405 7 0.999 7 

3.3  预测结果汇总 

GABP 神经网络与 BP 神经网络的预测结果

和误差对比如表 7、8 所示，BP 神经网络、GABP

网络预测结果与 SCR 催化剂体积的真实值对比

如图 5 所示。 

由表 7、8 和图 5 可以看出，单一的 BP 神经

网络模型预测的最大和最小相对误差分别为

4.429 1%和 1.239 3%；GABP 神经网络模型预测

值的最大和最小相对误差分别为 3.678  1%和

1.254 3%。通过对比可知，使用遗传算法优化后，

3 个测试样本的预测值比传统的 BP 神经网络模

型更接近真实值，预测平均相对误差从 3.315 5%

减少到 2.145 3%，均方根误差从 3.626 5%减少到

2.405 7%。此外，遗传算法优化后 BP 神经网络的 

表 7  BP 神经网络与 GABP 神经网络预测结果对比 

Tab. 7  Comparison between BP neural network and 

GABP neural network prediction results 

BP 神经网络 GABP 神经网络 催化剂体积 

真实值/m3 预测值/m3 预测误差/% 预测值/m3 预测误差/% 

675.13 705.032 0 4.429 1 685.280 8 1.503 5 

197.96 

211.00 

195.506 7 

201.973 0 

1.239 3 

4.278 2 

205.241 1 

208.353 5 

3.678 1 

1.254 3 

表 8  BP 神经网络与 GABP 神经网络预测误差对比 

Tab. 8  Error comparison between BP neural network 

and GABP neural network prediction results 

参数 BP 神经网络 GABP 神经网络 

R2 0.999 8 0.999 7 

EMRE/% 3.315 5 2.145 3 

ERMSE/% 3.626 5 2.405 7 
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图 5  BP、GABP 神经网络预测结果与真实值的对比 

Fig. 5  Comparison of real values with BP network and 

GABP network predictions 

学习迭代次数由优化前的 2 000 次降低到 500 次，

大大提高了网络的学习效率。因此，将 GABP 用

于 SCR 脱硝催化剂体积预测是可行的。 

4  结论 

通过建立 BP 神经网络模型来预测火电厂

SCR 脱硝催化剂使用体积，并通过遗传算法优化

BP 神经网络的权值和阈值，克服了 BP 神经网络

易陷入局部最优的缺陷。通过实例对比分析发现，

遗传算法优化后预测结果的平均相对误差从

3.315 5%减少到 2.145 3%，均方根误差从 3.626 5%

减少到 2.405 7%。基于遗传算法优化后的 BP 神

经网络模型结合了两者的优势，进一步提高了网

络的学习效率和收敛速度，预测结果更精确。 
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