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利用人工神经网络理论预测电站锅炉汞组分的释放

杨宏１，２　　周　波１

（１南京师范大学动力工程学院，南京２１００４２）
（２西肯塔基大学燃烧科学与环境技术研究所，美国鲍灵格林 ４２１０１）

摘要：对利用人工神经网络方法来预测电站锅炉在未知的燃烧或运行工况下烟气中汞组分进行了可行性评估．
基于已掌握的三个电站锅炉现场测试的汞排放数据库，建立了一个三层误差反向传播神经网络模型用以对烟囱

处汞排放的组分进行预测．全部预测过程包括：数据的采集整理、构建人工神经网络模型、训练过程和误差评估４
部分．总共选取了５９个煤样、灰样以及电站运行工况参数作为输入变量，利用部分实际汞排放测试数据来指导
训练过程，其余的实测数据用来校验网络预测模型的准确性．结果表明，模型获得的预测精度对单质汞元素的均
方根误差为０８μｇ／Ｎｍ３，对全汞的均方根误差为０９μｇ／Ｎｍ３．这样的误差在当考虑到现场采用半连续释放测
量（ＳＣＥＭ）方法，由湿法测试模块所产生的峰值误差时是完全可以接受的．
关键词：汞组分；电力锅炉；预测；人工神经网络
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