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基于AE-LSTM 混合神经网络模型
的NOx 排放预测①
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摘要:通过建立有效的NOx 浓度预测模型,可降低垃圾焚烧厂产生的NOx 排放.NOx 浓度受多个过程变量的影

响,针对变量的时序特征和空间特征,提出了一种基于自动编码器(AE)和长短期记忆(LSTM)神经网络的NOx 浓

度预测方法.自动编码器用于提取原始数据的深层次多维信息特征,并将其转换为低维数据特征.这样可以保留原

始数据的大量信息,同时降低网络预测的复杂性.长短期记忆神经网络则用于建立NOx 浓度预测模型,该模型可

以自动识别数据中的时序特征和空间特征,并用于训练和优化LSTM 网络参数.该研究以重庆市某垃圾焚烧厂某

锅炉的燃烧数据作为研究对象,并使用数据挖掘技术对原数据进行处理.接着,使用自动编码器(AE)提取数据的

深层次多维信息特征,并将其输入到LSTM网络中进行建模.通过标准化工况数据进行训练和优化LSTM 网络参

数,最终建立了改进的AE-LSTM的NOx 浓度预测模型.实验结果表明,该改进模型相较于LSTM模型,预测准

确率提高了5.4%且均方根误差降低了0.128,证明了该研究所采用的方法具有很好的应用价值,可以有效降低垃

圾焚烧厂产生的NOx 排放.
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Abstract:ByestablishinganeffectiveNOxconcentrationpredictionmodel,theNOxemissionsfromwaste
incinerationplantscanbereduced.TheNOxconcentrationisaffectedbymultipleprocessvariables.ANOx

concentrationpredictionmethodbasedonanautoencoder(AE)andalongshort-termmemoryneuralnet-
work(LSTM)isproposed,takingintoaccountthetemporalandspatialfeaturesofthevariables.Theau-

① 收稿日期:2022 04 17
基金项目:重庆市自然科学基金项目(No.cstc2019jcyj-msxmX0220,No.CSTB2022NSCQ-MSX1425);重庆市教育委员会科学技术研究

项目 (KJQN202101510).
作者简介:苏盈盈,博士,教授,硕士生导师,主要从事人工智能研究.
通信作者:罗妤,博士,讲师.



toencoder(AE)isusedtoextractthedeep-levelmultidimensionalinformationfeaturesoftheoriginaldata
andtransformthemintolow-dimensionaldatafeatures,whichcanpreservealargeamountofinformation
fromtheoriginaldatawhilereducingthecomplexityofthepredictionnetwork.Thelongshort-termmem-
oryneuralnetwork(LSTM)isusedtoestablishtheNOxconcentrationpredictionmodel,whichcanauto-
maticallyidentifythetemporalandspatialfeaturesinthedataandisusedtotrainandoptimizetheLSTM
networkparameters.Thisstudytakesthecombustiondataofaboilerinawasteincinerationplantin
Chongqingastheresearchobjectandusesdataminingtechnologytoprocesstheoriginaldata.Then,the
autoencoder(AE)isusedtoextractthedeep-levelmultidimensionalinformationfeaturesofthedata,

whichareinputintotheLSTMnetworkformodeling.TheimprovedAE-LSTMNOxconcentrationpredic-
tionmodelisestablishedbytrainingandoptimizingtheLSTMnetworkparameterswithstandardizedoper-
atingconditiondata.Experimentalresultsshowthattheimprovedmodelincreasesthepredictionaccuracy
by5.4%andreducestheroot-mean-squareerrorby0.128comparedtotheLSTM model,demonstrating
thatthemethodadoptedinthisstudyhasgoodapplicationvalueandcaneffectivelyreduceNOxemissions
fromwasteincinerationplants.
Keywords:predictionmodel;longandshort-termmemoryneuralnetwork;hybridneuralnetwork

从环境保护的角度考虑,垃圾焚烧厂需要建立一个能够反映锅炉燃烧变量和排放尾气NOx 浓度之间

关系的模型,以便能够快速响应对NOx 尾气的控制.NOx 是垃圾焚烧发电厂的主要排放物之一,对环境

和人类健康有害[1].人们已经考虑采用不同的技术来减少NOx 的排放,例如低NOx 燃烧技术[2]、选择性

催化还原(SelectiveCatalyticReduction,SCR)和非催化还原(SelectiveNon-CatalyticReduction,SNCR)
技术[3-4].

随着机器学习的不断发展,许多研究者开始利用神经网络(ArtificialNeuralNetwork,ANN)[5]对

NOx 浓度进行建模和预测.其中,文献[6]引入了一个具有外部输入神经网络的非线性自回归模型,以建立

一个动态模型来预测NOx 的排放.文献[7]使用人工神经网络开发了一个预测210MW 煤粉锅炉满负荷条

件下NOx 排放的模型,并发现所提出的方法可用于生成可行的运行条件.除了人工神经网络,支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)[8-9]和极限学习机(ExtremeLearningMachine,ELM)[10-11]也被引入用以

模拟燃煤电厂NOx 的排放.这些预测模型和方法都是在原有模型上进行的改进,虽然预测精度有所提高,
但是同时也带来了更大的时间开销.

由于浅层网络模型的泛化能力不强,不能很好地适用于多种对象,因此,通过加深网络深度可优化浅

层网络模型.文献[12-13]建立了最小二乘支持向量机LS-SVM 预测模型,实现排放量等多种参数的软测

量,随后将建立的模型与BP(BackPropagation,BP)神经网络模型进行对比,结果表明基于最小二乘支持

向量机的网络模型的预测结果和运行速度均优于BP神经网络模型.文献[14]采用风驱动算法和基于混沌

分组教与学算法优化极端学习机的NOx 模型,通过参数调整及模型优化方法对NOx 的预测提供了指导.
文献[15]采用混沌分组教与学优化算法对NOx 的预测建模,该模型具有较好的辨识与泛化能力,可以为

解决工程实际问题提供思路.文献[16]在超临界机组的基础上,提出了一种改进的差分量子粒子群(Differ-
entialEvolutionQuantumParticleSwarmOptimization,DEQPSO)算法,将其与极限学习机ELM相结合

从而达到对NOx 的排放预测.文献[17]提出了一种改进的最优觅食算法,并用该算法对锅炉NOx 的排放

特性进行建模.然而,上述运用传统的方式搭建的神经网络注重于数据的内部时序特征,却忽略了数据内

部的空间特征联系,导致其模型对NOx 的浓度预测精度低.
为了提高模型预测精度,本研究提出了一种基于自动编码器(AE)和长短期记忆神经网络(LSTM)的

预测模型.首先,对原始数据进行标准化处理,剔除掉数据的异常值和缺失值;然后,使用AE自动编码器

来提取数据深层次的多维信息特征;最后,将标准化后得到的数据输入LSTM网络中进行建模,并优化网
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络参数,建立基于AE-LSTM的NOx 浓度预测模型.最终,以重庆市某垃圾焚烧厂某锅炉的燃烧数据作为

研究对象来验证该预测模型的准确性.

1 LSTM 网络模型

长短期记忆(LongShortTermMemory,LSTM)网络是一种具有记忆机制的神经网络,可以处理不同

时间步的序列长度,以及能够学习到时间序列的关系等特点,因此可以非常有效地进行时间序列的建模.

LSTM与循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)最主要的不同就是LSTM 有多个门控机

制,如图1所示的LSTM细胞图结构,其中,红色圆圈代表Sigmoid函数,蓝色圆圈代表Tanh函数,输入

门可以控制数据信息通过该门进入到LSTM 细胞中;遗忘门可以决定LSTM 细胞对数据的遗忘程度,即

保留或者丢弃数据信息;输出门则控制LSTM细胞的输出.

图1 LSTM细胞结构

数据在经过输入xt,隐藏层ht 的输出以及上一单元的输出ht-1后,由此得到输入状态为Ct
,输出状态

为Ct 和先前的状态为Ct-1.此外,门状态取it,ft 和ot.Ct 和ht 通过网络传播.
为了获得这2个值,第一,需要计算3个门的状态和单元输入的状态:

1)输入门Inputgate
it=σ(Wi

1·xt+Wi
h·ht-1+bi) (1)

Ct
=tanh(Wc

1·xt+Wc
h·ht-1+bc) (2)

 其中,Ct
 为输入状态,ht-1 为上一单元的输出,xt 为当前时刻的输入,bi 为输入门的偏置,bc 为细胞

入口的偏置.

2)遗忘门Forgetgate
遗忘门决定应丢弃或保留“哪些信息”.

ft=σ(Wf
1·xt+Wf

h·ht-1+bf) (3)

 其中,ft 为0~1之间的数,ht-1 为上一单元的输出,xt 为当前时刻的输入.

3)输出门 Outputgate
ot=σ(Wo

1·xt+Wo
h·ht-1+bo) (4)

 W0
1 为连接xt 到输出门的权重数组,W0

h 为将ht-1 连接到输出门的权重矩阵.
第二,计算单元的输出状态:

Ct=it·Ct
+ft·Ct-1 (5)

 其中,Ct,it,Ct
,ft,Ct-1 具有相同的矩阵大小.

第三,计算隐藏层的输出:

ht=ot·tanh(Ct) (6)
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单元的输出定义为

x~t+1=W2·ht+b (7)

 其中,W2 是2个元素之间的权重,b为输入层和输出层的偏置.

LSTM网络模型如图2所示,包含输入层、2个隐含LSTM 层、2个Dropout层和一个Dense全连接

层,共6个部分组成.该模型是用于NOx 数据处理的,数据首先经过输入层后进入第一层隐含LSTM层,

LSTM单元计算处理后得到输出状态和隐藏状态.为了避免过拟合,经过一个Dropout层进行正则化处理

后,数据再次输入到第二层隐含LSTM 层,得到新的输出状态和隐藏状态.在这之后,数据再经过一个

Dropout层进行正则化处理,以进一步减少过拟合.最后,正则化后的数据输入到Dense全连接层,计算预

测值,并输出NOx 浓度的预测结果.

图2 LSTM 网络模型结构

2 AE-LSTM 混合神经网络模型

2.1 AE-LSTM 网络结构

自动编码器(Autoencoder,AE)是一种网络模型,对于神经网络的发展起到了促进作用,尤其在对高

维复杂数据的特征提取方面具有重要作用.自动编码器的网络结构图如图3所示.它是一种单隐含层的无

监督学习模型,自动编码器通过对内在特征的不断持续学习,对输入层和输出层进行误差计算,使得两者

之间的误差尽可能小,从而得到高维数据的特征输出.这个过程起到了数据降维的作用,其作用类似于主

成分分析法、因子分析法等.与传统的数据降维方法相比,自动编码器能够更有效地提取新特征.

图3 自动编码器结构图

如上图所示,自动编码器的输入为x1,x2,x3,…,xn,通过编码过程得到隐含层的输出为h1,h2,h3,…,
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hn,再将隐含层的输出经过解码过程到输出层得到x'1,x'2,x'3,…,x'n,计算输入层数据与输出层数据的误

差(xn -x'n)2,人工创建编码器的输出特征,在特定范围内可以代表原始数据集.编码过程如下所示:

h=S(W·x+b) (8)

 其中,h为自动编码器的编码函数输出,也称之为隐含层的特征变量,S为自动编码器编码过程的激活

函数,一般使用Sigmoid函数,W 为输入层到隐含层的网络连接权重,b为网络偏置.通过解码过程得到输

出层数据,再通过解码与编码的过程重构原始数据,保留原始数据中的重要特征.解码过程为

x'=S(WT·h+b') (9)

 其中,x'为解码器的重构信息,S 为自动编码器解码过程的激活函数,该激活函数使用Sigmoid函数,

WT 为隐含层到输出层的网络连接权重,b'为网络偏置.
经过自动编码器的编码和解码过程后,输入数据x 映射为隐含层的特征h,再将特征h 重构后输出为

x'.为了确保最后的输出特征能够有效地代表原始数据,保留有原始数据的大部分信息,所以需要计算输

入数据和输出数据的误差,对于自动编码器的误差损失函数通常为均方误差,公式如下:

J(W,b,b')=
1
2∑

n

i=1

(xi-x'i) (10)

 自动编码器能够自动将高维数据特征提取至低维数据特征,同时还能保留原始数据的大量信息,保证

数据的有效性不受破坏.这些低维数据特征可以被输入到LSTM神经网络中,LSTM网络通过不断学习权

重参数来获得收敛,降低网络的预测复杂性,从而提高了预测的性能.AE-LSTM神经网络的结构如图4所

示,该网络结构由两部分组成,第一部分是自动编码器,利用自动编码器将输入数据的高阶特征转换为低

阶特征,并保留原始数据的信息.第二部分是LSTM神经网络,该部分将自动编码器输出的低阶有效数据

输入到网络中,并对NOx 进行预测,从而得到预测值.

图4 AE-LSTM 模型结构图

2.2 AE-LSTM 模型预测设计框架

AE-LSTM模型的预测过程如图5所示.首先,预处理好的数据集被划分为训练集和测试集.训练集用

于训练模型的内部参数,得到收敛的预测模型,而测试集用于监测模型的预测性能.具体而言,原始数据首

先输入自动编码器中,通过自动编码器的编码和解码过程得到低维度数据特征,然后将此数据输入LSTM
网络中,经过LSTM网络的学习和调整,得到收敛的AE-LSTM网络.最后,将训练好的模型用于测试集

上,得到预测值和真实值,并使用准确率和误差等指标来评估模型的性能.

1)将处理好的数据矩阵划分成训练集与测试集;

2)将数据输入AE中得到低维数据特征;

72第4期       苏盈盈,等:基于AE-LSTM混合神经网络模型的NOx 排放预测



3)确定AE-LSTM网络的结构;

4)计算网络神经元的LOSS;

5)利用优化算法调整各层的连接权重;

6)达到迭代次数,网络训练结束,获得收敛的AE-LSTM网络;

7)将测试集输入收敛的网络中,输出预测值,并计算准确率和误差,模型结束.

图5 AE-LSTM 模型预测流程

3 基于AE-LSTM 的NOx 排放预测

3.1 研究对象

工业预测的有效性很大程度上取决于数据的质量,因此数据预处理工作非常重要.本文使用的变量相

关数据集来自于重庆市某垃圾焚烧厂的锅炉垃圾焚烧系统,如下表1所示.通过数据挖掘技术对原始数据

中的异常值、缺失值进行处理,再消除数据共线性,最后对数据进行标准化处理,这些操作可以获得有效

和可用的数据,有利于提高预测模型的性能.
表1 某垃圾焚烧厂燃烧过程的各工况变量

变量序号 过程变量符号 过程变量含义

1 PY104A 1#锅炉一炉膛进口左侧烟气压力

2 PY105A 1#锅炉一炉膛进口右侧烟气压力

3 PY106A 1#锅炉一炉膛中部左侧烟气压力

︙ ︙ ︙

88 TE260A 1#焚烧炉二次风空预器出口右侧风温

89 FY103A 1#锅炉送汽机主蒸汽流量压差
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3.2 数据异常值和缺失值的处理

根据数据缺失的机理,可以将缺失值分为以下3类:完全缺失、随机缺失和不完全缺失.通过对每个变

量定义合理的取值范围,检查数据是否符合实际工况要求,并消除原始数据中的噪声,可以提高原始数据

的质量.在数据预处理中,本文使用了样本均值来填充缺失镇,以提升数据的完整性.如表2为通过数学统

计的方法来对数据进行的分析,分别计算每个变量的平均值、中位数、最大值、最小值、1stQu(25%值)和

3stQu(75%值).另外,本文的数据集会用平均值对缺失值进行填充.
表2 数据的分析

平均值 中位数 最小值 最大值 1stQu 3stQu

PY104A -54.0896 -55.2300 -208.38 69.84 -70.6400 -36.7750
PY105A -56.0081 -56.2000 -215.18 69.71 -71.8500 -37.2450
PY106A -17.2721 -18.0800 -161.76 100.13 -33.7800 -8.6525
PY107A -26.7695 -28.2400 -188.65 96.88 -43.9200 -9.1050
PY108A -30.0634 -29.9650 -121.71 80.37 -40.3000 -20.2625
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

TE258A 32.7590 33.4100 26.32 36.58 31.6100 34.1400
TE259A 128.8971 142.9000 36.78 180.67 134.0000 151.6100
TE260A 124.4589 138.1000 34.59 176.19 129.1050 146.7950
FY103A 37262.7844 37075.6050 17565.04 69106.20 32790.6850 41530.7650

3.3 数据共线性的消除与标准化

垃圾焚烧锅炉中相关的工艺变量共89维,变量间存在普遍的相关关系即共线性会影响模型的运行,降

低预测精度.为了提高NOx 预测的精度,计算各变量的相关系数,以消除共线性.通过反复测试,发现当

删除相关性系数大于0.9的数据后,能够在线性范围内消除数据之间的共线性,使得模型精度最佳.因此

最终得到了56维的工艺变量.
标准化是一项重要技术,通常在许多机器学习模型之前作为预处理步骤执行.本文的研究对象为垃圾

焚烧NOx 预测,采用Z-score标准化的方式对数据的量纲进行统一的去量纲处理,该处理方法对于模型的

学习速度和训练速度都有所提升.利用Python软件对现场采集的数据进行Z-score标准化处理,标准化后

数据集中共有56×3612维数据.

4 实验及结果分析

AE-LSTM的初始参数设置如表3所示,对于自动编码器,主要由编码层和解码层两部分组成,其中

解码层会将输入的数据进行压缩并提取特征,再对特征重新构造.由于自动编码器具有成镜像的对称结构,

所以通过实验可得到最优的自动编码器结构,前面对原始数据预处理中得到56维变量,进而可以确定输入

层节点为56个.为了减少权重的相互依赖,使用Sigmoid函数作为激活函数,损失函数使用均方误差,优

化函数为 Adam 函数.
表3 AE-LSTM模型最优参数

参数 值

编码层结构 53-40-20-13
解码层结构 13-20-50-53
输入神经元个数 56
输出层神经元个数 13
LSTM隐含层个数 3
隐含层节点数 15
滑动窗口 20
正规化 0.5
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  通过十折交叉检验,得到基于AE-LSTM的NOx 平均预测准确率如表4、图6和图7所示,其中图7
为截取的图6部分片断以便观察.表4展示了不同模型的平均预测准确率和RMSE指标,其中,AE-LSTM
网络的预测准确率为85.1%,高于CNN-LSTM 网络的预测准确率83.8%和LSTM 网络的预测准确率

79.7%.AE-LSTM 网络的 RMSE为0.705,低于 CNN-LSTM 网络的 RMSE0.725和 LSTM 网络的

RMSE0.833.可见AE-LSTM在NOx 预测方面表现最优.

图6 基于AE-LSTM 模型的NOx 预测结果 图7 截取的部分NOx 预测效果

表4 AE-LSTM与LSTM、CNN-LSTM模型对比

模型 准确率/% RMSE

LSTM 79.7 0.833

CNN-LSTM 83.8 0.725

AE-LSTM 85.1 0.705

5 结语

通过建立有效的NOx 浓度预测模型,可以帮助垃圾焚烧厂提前做出规划,减少NOx 排放.本文提出

了一种基于自动编码器和长短期记忆神经网络的预测模型,针对垃圾焚烧NOx 数据的空间特征,实现对

长短期记忆神经网络的改进.长短期记忆神经网络主要关注数据的内部时序特征,而忽略了数据内部的空

间特征联系,引入自动编码器可提升模型对数据内部的空间特征联系和数据多维度特征的提取能力.本文

以重庆市某垃圾焚烧厂锅炉的燃烧数据为研究对象,首先利用LSTM网络进行建模,并进行了网络参数优

化,再使用自动编码器对数据深层次多维信息特征进行提取,建立改进的AE-LSTM 的NOx 浓度预测模

型.研究表明,相比LSTM模型,AE-LSTM模型在时序特征、空间特征强的数据集方面,表现出较好的预

测精度和泛化能力.本文开展NOx 浓度预测研究,有望为下一步如何调控工艺变量操作指标,优化工艺参

数,达到NOx 浓度减排目标奠定重要的理论依据.
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