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基于偏最小二乘和超限学习机结合的电站锅炉 ＮＯｘ排放建模
董　泽１，２　 马　宁１，２　 李长青１

（１华北电力大学河北省发电过程仿真与优化控制工程技术研究中心，保定 ０７１００３）
（２华北电力大学控制与计算机工程学院，北京 １０２２０６）

摘要：为了降低ＮＯｘ排放量，需要建立一个实时准确的ＮＯｘ排放模型．提出了基于偏最小二乘（ＰＬＳ）和超限
学习机（ＥＬＭ）相结合的ＰＬＳＥＬＭ模型用于建立电站锅炉 ＮＯｘ排放模型．首先，根据机理分析确定 ＮＯｘ排
放模型的初始输入变量，然后，利用ＰＬＳ对初始输入数据进行特征提取，最后，将提取后的信息作为ＥＬＭ模
型的输入．利用某１０００ＭＷ电站锅炉分散控制系统（ＤＣＳ）历史数据库中的现场运行数据对 ＰＬＳＥＬＭ模
型进行训练和验证，并将模型的性能与ＢＰ神经网络、ＳＶＭ和ＥＬＭ模型进行了对比．ＰＬＳＥＬＭ模型对训练
数据集和测试数据集的平均相对误差（ＭＲＥ）分别为１．５８％和１．６９％．仿真结果表明：ＰＬＳＥＬＭ模型的预
测精度和模型的耗时均优于ＢＰ、ＳＶＭ和ＥＬＭ模型．
关键词：ＮＯｘ排放；偏最小二乘；超限学习机；电站锅炉
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