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基于人工神经网络的燃煤汞排放预测模型*
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摘 要 利用 GA-BP的人工神经网络算法建立燃煤汞排放预测模型，确定煤中汞含量、煤的发热量、煤中硫
含量、煤中氯含量、挥发份含量、排烟温度作为输入矢量，元素态汞、氧化态汞和颗粒态汞 3 个因素作为输出参
数，通过对 20 个燃煤锅炉汞排放形态的测试数据进行模型训练，结合实际测试数据和预测数据对误差来源进
行了分析． 通过对 3 个样本进行验证，分析人工神经网络的实际预测效果． 研究结果表明，训练与预测的精度
都是符合汞排放预测实际要求的，预测精度达 0． 895，分析表明利用人工神经网络建立预测模型可对燃煤汞
排放进行预测．
关键词 燃煤烟气，预测模型，汞形态．

Study on prediction model for mercury speciation of
coal combustion flue gases by using ANN
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Abstract: A mercury emission prediction model of GA-BP was developed and improved based on
traditional BP neural networks，in which mercury content of coal，calorific value，sulfur content of
coal，chlorine content of coal，volatile content，and flue gas temperature had been evaluated and
selected as the input characteristic variants，and 3 mercury speciations including elemental mercury，
divalent mercury and particulate mercury were set as outputs． Analysis results of 20 coal-fired boilers
had been used as training input samples，and source of training error had been discussed． 3 samples
were used for testing the predicting model，and predicting accuracy of the prediction model also
evaluated． The results showed that the results of training and predicting were greatly coordinated with
the actual measurement results，and the training correlation efficiency was as high as 0． 895． It is
deduced that the GA-BP is achievable for prediction of mercury speciation．
Keywords: coal fired flue gases，predicting model，mercury speciation．

随着对大气中汞污染问题的日益关注，燃煤烟气汞的排放规律和控制技术已成为目前大气污染控

制的重要研究方向［1-2］． 煤在燃烧过程中，绝大部分汞进入烟气并排放到大气中，成为大气中汞的重要
来源． 烟气中的汞主要有气态汞和颗粒态汞( Hgp ) 两种

［3-4］，而气态汞中主要以元素态汞( 或零价汞，

Hg0g ) 和氧化态汞( 或二价汞，Hg
2 +
g ) 存在，其中最主要的是 Hg0g ． Hg

0
g 有熔点低、不易溶于水等特点，在烟

气排放过程中很难通过飞灰或炉渣吸附去除［5］． 分析燃煤烟气中汞的形态对汞的控制有重要的指导作
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用． 由于不同煤种、不同规模的锅炉、不同燃烧方式对不同形态的汞排放影响差别较大，目前对燃煤烟
气中汞的排放形态分析和燃煤汞排放控制研究得较多，但缺少对燃煤烟气不同形态汞排放的数学量化

分析模型［6］，通过建立燃煤汞排放预测模型，可实现对燃煤烟气排放不同形态汞的预测．
影响燃煤不同形态汞排放的因素主要有煤的化学成分、煤的发热量、煤的灰分、锅炉规模、燃烧方式、

烟气控制设施等，各种因素对不同形态的汞排放量均不是线性关系，而是多种因素经复杂的相互作用［7-8］，

因而通过拟合迭代计算建立的数学模型精确性较差，并不能真实反应燃煤不同形态汞的排放机理．
人工神经网络不同于其他的数学模型，它具有类似人脑思维逻辑原理的学习，适应及“函数逼近”

的能力［9-13］，因此对于煤种含汞量、氯含量、硫含量、水分含量等参数的变化趋势与输出参数 3 种不同形
态的汞( 元素态汞、氧化态汞、颗粒态汞) 之间建立关系有重要的优势． 而且神经网络算法可以避免其他
数学定量分析方法的抗干扰性不强，稳定性差及不容易收敛等问题，适用于燃煤电站锅炉汞排放这种具

有多种影响相关因子的系统． Zhao等人［14］将 ANN对锅炉燃烧方式、脱硫脱硝除尘装置、燃煤化学成分
和烟气排放温度等参数作为输入向量，将锅炉出口烟气中总汞和零价汞的浓度作为输出神经元，建立有

导师学习规则的 B-P数学模型，通过对 59 个神经元样本的学习，将预测得到的结果与测量结果相比较，
研究发现二者符合得很好． Ｒobert等人［15］利用 ANN将燃煤锅炉、燃煤特征、烟气控制系统的技术参数
作为输入神经元，将美国 76 个电厂作为学习样本开发了燃煤汞排放数学模型，发现预测结果与测量值
的正确率达 0． 9750． 人工神经网络的 B-P算法具有复杂的非线性映射能力，能够很好地捕捉各预测要
素之间内在的规律性，不需要设计任何数学模型和计算各因子对预测评估模型的影响程度，通过对大量

样本数据的竞争学习，完成整个网络的信息处理，从而得到很好的预测结果． Abdel-Aal 等人［16］利用基
于模拟退火的人工神经网络算法，建立基于数据分组处理方法( GMDH) 汞形态排放预测模型，对 6 个输
入参数进行训练，结果表明训练数据的相关度可达 0． 97．
本研究通过分析与燃煤排放不同形态的汞相关的因素，选择预测模型的输入参数，对 BP 算法进行

改进，并对传统的 BP人工神经网络算法进行改进，建立一种 GA-BP网络训练新算法的人工神经网络数
学模型，将模拟所得数据与实际实验数据进行了对比分析，并分析误差产生的原因，为完善燃煤汞排放

预测模型提供依据．

1 燃煤烟气汞排放预测模型的建立

1． 1 人工神经网络变量的确定
应用人工神经网络进行燃煤锅炉汞排放预测有两种方法［17］: 一种是训练样本全部由过去的汞排放

历史数据组成; 另一种是训练样本由影响汞排放变化因素的历史记录组成． 由于对燃煤锅炉系统的汞排
放预测是为了通过对燃煤锅炉现有的分析数据测算其对不同形态汞的排放浓度和排放量，不需通过获得

多年详细准确的历史排放数据来预测汞的排放，本研究采用的训练样本是由汞排放的影响因素组成的．
人工神经网络只要有样本就可以通过网络训练得出满足精度要求的输出结果，但如果忽略有重要

影响的参数或选择一些无关紧要的影响参数作为网络的输入时，用得出的网络训练结果预测新样本会

产生大的误差． 研究表明，影响燃煤烟气中汞形态分布的因素主要有: 煤种、煤中硫含量、排烟温度、烟
气组分、飞灰含量及元素组成，锅炉负荷和脱硫除尘系统的布置等［18-19］． 本文通过大量燃煤烟气汞排放
影响因素的相关性研究，选取了 6 个重要影响参数组成输入矢量: 煤中汞含量、煤的低位发热量、煤中硫
含量、煤中氯含量、挥发份含量、排烟温度． 确定预测模型的输出参数分别为: 元素态汞、氧化态汞、颗粒
汞 3 种汞形态．
1． 2 人工神经网络结构
( 1) 网络隐层层数的确定
人工神经网络隐含层数一般通过经验确定，增加隐含层数可提高人工神经网络预测精度，但网络的

复杂程度也随之增加，导致训练时间急剧增加，而且局部最小误差也会增加，网络的连接权系数矩阵也

因此难以调整到最小误差处． 本研究通过多次误差试验测算，确定采用 1 个隐含层，在保证训练精度的
条件下，大大缩短训练时间．
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( 2) 网络隐层节点数的确定
隐含层节点数的选取是决定神经网络训练精度的关键，隐含层节点数存在一个最佳值的． 由于隐

含层节点数的计算函数与函数本身的波动特征和精度有关，到目前为止没有一个较好的解析式来表

示［20］． Kawashima［21］提出隐含层神经元节点数通过经验的方法 2n + 1( n为输入层神经元个数) ，但这种
方法在每增加一次新的隐单元时，训练都应重新开始，而不能采用上一次训练后所得到的连接权系数矩

阵，浪费计算时间． 本文通过几种方法的比选，参考 Kolmogorov 定理，确定通过以下的经验公式确定隐
含层节点数:

n1 = m +槡 n + a
式中，m: 输出神经元数; n: 输入神经元数; a: 1—10 之间的常数
( 3) 网络拓扑结构的选择
采用图 1 所示的 3 层网络结构，根据分析选取 6 个输入层神经元节点，3 个输出层神经元节点，隐含

层神经元节点选取 11 个，输入层神经元到隐含层神经元激活函数为 tansig 函数，隐含层神经元到输出
层神经元的激活函数采用 Purelin函数．

图 1 BP人工神经网络结构
Fig． 1 Topology structure of BP network

1． 3 人工神经网络的改进
( 1) 初始数据的归一化
为提高人工神经网络学习速度，需要对输入样本进行归一化［22］． 通过归一化将输入样本的数据经

过特定的算法处理限制在一定范围内，便于后续数据的处理，加快程序运行时收敛速度． 本研究采用的
归一化方法如下式所示:

Xi = ( Xdi － Xdmin ) / ( XdmaxXdmin )

式中，Xdi为归一化前的输入值; Xdmin为归一化前输入值中的最小值; Xd max为归一化前输入值中的最

大值．
( 2) GA遗传算法
利用基于全局搜索的 GA( Genetic Algorithm) 遗传算法对 BP 算法进行改进，建立一种 GA-BP 网络

训练新算法［23］． 通过采用 GA 遗传算法对初始权值分布进行优化，在解空间中定位出搜索空间，利用
BP算法在该解空间中搜索出最优解［24］． 本文采用 trainbpx的训练函数，对网络进行训练．

2 结果与讨论

2． 1 网络的训练
通过对采集的 23 个燃煤锅炉数据作为样本，数据为锅炉出口后烟气处理装置前采样分析得到的结
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果． 数据经归一化预处理，选择 20 个样本数据进行训练，训练样本数据见表 l． 采用 GA 遗传算法训练
人工神经网络的初始权值和阈值时，初始种群数目Ⅳ设为 25，遗传代数设为 200 代，最大训练步数设为
l0000，训练误差设为 0． 01． 训练回归结果如图 2 所示．

表 1 网络部分训练数据
Table 1 Mercury speciation

序号
元素态汞含量 / ( μg·m －3 )

实测值 训练值

氧化态汞含量 / ( μg·m －3 )

实测值 训练值

颗粒态汞含量 / ( μg·m －3 )

实测值 训练值

1 1． 13 0． 91 7． 86 7． 23 3． 28 3． 12
2 1． 67 1． 66 7． 37 7． 11 3． 95 4． 05
3 7． 04 7． 68 4． 54 4． 52 0． 01 0． 10
4 8． 20 7． 79 3． 05 3． 56 0． 01 0． 05
5 9． 23 9． 10 0． 67 0． 68 0． 01 0． 04
6 9． 61 9． 80 4． 17 4． 64 0． 01 0． 07
7 2． 24 2． 28 6． 44 6． 82 0． 24 0． 67
8 2． 00 1． 47 6． 09 5． 57 0． 13 0． 29
9 4． 46 4． 67 2． 74 2． 94 0． 62 1． 68
10 1． 01 1． 71 6． 29 6． 05 0． 20 0． 55
11 5． 36 10． 66 0． 33 0． 80 0． 10 0． 47
12 3． 93 4． 36 6． 36 5． 72 0． 78 0． 68
13 0． 01 0． 02 0． 01 0． 20 1． 10 1． 82
14 0． 31 0． 51 0． 97 0． 91 6． 65 6． 40
15 0． 01 0． 11 0． 01 0． 05 0． 43 0． 21
16 2． 58 1． 96 2． 99 1． 92 4． 02 4． 41
17 6． 24 6． 31 1． 03 1． 02 0． 02 0． 84
18 1． 21 0． 05 5． 95 6． 42 0． 20 0． 47
19 3． 37 3． 71 2． 05 1． 96 1． 17 1． 16
20 0． 14 0． 77 0． 17 0． 12 6． 42 6． 55

图 2 线性回归结果
输出值 = 1 ×目标值 + 0． 0024

Fig． 2 Ｒesults of linear regression

通过对网络进行多次训练结果表明，利用 GA 遗传算法优化 BP 神经网络结构，GA-BP 算法进行了
9477 次迭代计算后训练误差低于 0． 01，达到了预计精度要求． 对 20 个样本数据进行训练后的元素态、
氧化态和颗粒态汞的实测值与训练值的对比如图 3 所示．
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图 3 训练样本元素态汞、氧化态汞和颗粒态汞数据训练值与实测值对比
Fig． 3 Comparison between simulated values and measured values of elemental mercury，

oxidized mercury and particulate mercury for the training samples

观察图 3 看出，实际训练得到的网络对于输入参数矩阵的训练验证结果较准确，绝对误差大多都在
0. 01—1． 2 μg·m －3之间． 图 3 所示第 11 个样本中元素态汞实测值为 5． 36 μg·m －3，而训练预测值为

10． 66 μg·m －3，为预测的最大误差，这种显著性的误差可以舍去． 综合以上分析说明，该预测模型具有
可以实际应用的训练精度．
网络训练的预测结果受样本数量集的影响明显． 由于人工神经网络对样本的训练是一个整体逼近

过程，如果训练时使用的样本数据较少，则其预测结果往往会偏离实际结果; 选用过多的样本时其预测

精度虽可以满足一定的要求，但如果输出主要集中在某一相对较小的范围内就不能明显反映出原始测

试数据的变化，最后导致失真［23］． 因此，在人工神经网络训练时应根据经验和多次试验，选取合理的样
本规模对网络进行训练．
2． 2 网络的预测
一个 GA-BP神经网络模型的性能是否准确反应样本的数据，主要是从该模型的预测精度来看的．

利用未经训练的 3 组样本数据，对建立的人工神经网络预测模型进行验证，得到相应的 3 组预测数据，
分别如图 4 所示．观察图 4 可以看出，预测样本的预测数据误差在 0． 01—1． 1 之间，预测精度为 0． 895．
说明本研究建立的基于遗传算法的 BP 神经网络模型对预测燃煤烟气中汞形态浓度的分布是可行的，
具有较高的预测精度．
2． 3 误差来源分析
预测模型的误差主要是因为:

( 1) 煤质分析数据的误差主要来自于采样是否有代表性、测量的精确度等，特别是燃煤汞测量误
差，对预测模型影响较大．
( 2) 烟气汞测量误差，汞形态采样采用的 OH法操作比较复杂，由于人员经验问题导致的操作过程

中也会产生误差，同时制样和测量过程中的误差也不容忽略．
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( 3) 预测数学模型的建立、软件程序编写和训练主要取决于预测人员的经验以及判断力，难免会出
现误差．

图 4 样本元素态汞，氧化态汞和颗粒态汞的预测值与实测值对比
Fig． 4 Comparison between predicted values and measured values of elemental mercury，

oxidized mercury and particulate mercury

3 结论

( 1) 通过调整神经网络的初始参数与训练方法，建立一个燃煤锅炉重金属排放神经网络预测模型，
可用于较准确地对燃煤烟气不同形态汞的排放进行预测．
( 2) 运用 GA-BP神经网络进行燃煤汞排放预测有较强的系统稳定性、容错性、抗干扰性等，较好地

弥补了传统预测方法的不足，具有一定的优势，预测精度达 0． 895，有较好的预测效果．
( 3) 在运用神经网络进行预测时，误差的来源主要有实验数据测定的准确性、网络初始权值的赋

值、神经网络模型参数的选择、输入输出样本数据选择的准确性和全面性、数据处理的可靠性等． 在运
用人工神经网络进行预测时，应从这些方面进行重点考虑．
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