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基于MIC‒NNG‒LSTM的有机废液焚烧SCR入口NOx浓度动态预测
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摘 要：针对高盐有机废液焚烧及烟气处理过程中普遍存在的延迟、非线性和动态特性，提出一种基于自适应变量选

择与长短期记忆神经网络（MIC‒NNG‒LSTM）的动态预测方法，对选择性催化还原法（SCR）脱硝塔入口NOx浓度进

行预测，解决当工况发生变化时，脱硝系统不能及时调整喷氨量的问题。该预测方法在传统长短期记忆神经网络

（LSTM）的基础上，利用最大互信息系数（MIC）法确定相关辅助变量的延迟时间，以全面捕捉变量之间的动态关系。

其次，利用MIC可以反映各输入变量相对于目标变量的重要程度，结合能够收缩变量系数的非负绞杀（NNG）算法，

设计MIC‒NNG算法来压缩LSTM网络的输入节点数，剔除冗余变量，实现辅助变量的自适应选择。最后，将包含延

迟时间的辅助变量集作为LSTM网络的输入变量集，从而建立SCR入口NOx浓度动态预测模型。并与LSTM、MIC‒

LSTM、NNG‒LSTM 3种预测SCR入口NOx浓度的方法进行实验对比，浓度预测精度可达到93%，均方根误差减小为

约1.5 mg/Nm3。结果表明：通过引入输入变量的延迟时间特性，能够更好地体现各变量之间的动态关系；MIC‒NNG

算法相对于NNG算法能更准确地选择输入变量以缩短模型预测时间，提高预测精度和泛化能力。基于MIC‒NNG

算法和LSTM网络的动态预测模型综合考虑了有机废液焚烧过程中变量的延迟特性和各参数之间的动态时序关系，

可以为降低NOx排放量提供新思路。
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高盐有机废液焚烧会产生大量NOx，而《危险废物

焚烧污染控制标准》规定，NOx排放每小时均值需低于

300 mg/Nm3，但超低排放要求不高于 50 mg/m3，甚至

部分地区要求低于 30 mg/Nm3。为满足排放标准，工

程上通常采用选择性催化还原（SCR）脱硝技术[1‒2]，将

NH3注入烟气中，在催化剂作用下将NOx还原为N2和

H2O，因此，及时、准确地控制喷氨量是保证NOx排放

达标的关键。喷氨量的计算公式如下所示：

QNH3
= f (αQCineout ) （1）

式中：函数 f由不同控制方案决定；α为氨氮摩尔比，通

常为定值；Q 为烟气流量，正常工况下其变化幅度较

小；eout为SCR出口NOx浓度测量值与设定值偏差，为

满足国家排放要求，其辅值不能过大；Cin为SCR入口

NOx浓度，受废液流量、炉膛温度等因素影响，具有较

大的时变性[3]，是影响喷氨量的关键因素。

目前，工程上的连续排放检测系统（CEMS）在测

量入口NOx浓度时存在较大的滞后（采样、传输和处理

延迟）[4]，导致喷氨量调整不及时，从而使得NOx排放

超标或氨逃逸。因此，实时、准确地测量入口NOx浓度

至关重要[5‒6]。为此，国内外学者提出了利用机器学习

和数据驱动的方法对入口NOx浓度进行预测，来改善

脱硝控制效果。

Matsuzaki 等[7]借助数据缩减法（ISSA）减少辅助

变量，进而运用极端随机树（ET）回归预测入口NOx浓

度。郭瑞君等[8]采用主元分析法选择相关变量，基于

非线性多元数据拟合方法建立入口 NOx浓度预测模

型。金秀章等[9]在运用最小冗余最大相关性（mRMR）

选择特征变量后，将在线序列极限学习机（OSELM）和
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自回归积分滑动平均模型（ARIMA）组合对入口NOx

浓度预测。刘延泉[10]和董威[11]等均采用互信息法选

择特征变量，结合被寻优算法优化的数据驱动模型，

准确地预测了入口 NOx浓度。刘长良等[12]提出了条

件互信息法（CMI）的变量选择方法，结合BP神经网络

预测入口NOx浓度。上述研究均属于静态预测模型，

先选择相关辅助变量，在已定变量集的情况下结合数

据驱动方法进行预测，没有考虑变量之间的动态关

系。Gao[13]和李影[14]等提出采用长短期记忆神经网络

（LSTM）来捕捉NOx浓度的动态变化趋势，实现了预

测模型的动态性。但上述预测模型依然既不能在预

测过程中自适应选择当时最相关的变量，也忽略了输

入变量的时滞对目标变量的影响，难以处理高维多特

征的时序数据，使得其在应对复杂的有机废液焚烧工

况时，难以持续保持较高精度。

针对上述问题，本文提出自适应变量选择与长短

期记忆神经网络（MIC‒NNG‒LSTM）的动态预测模型

对入口NOx浓度进行预测。其中，LSTM能够捕捉变

量间的时序依赖关系，并记忆较长时间内的信息，从而

保证预测模型的动态性。非负绞杀算法（NNG）[15‒16]

可以嵌入到LSTM中压缩输入权重，实现变量的动态

自适应选择。同时，利用最大信息系数算法（MIC）[17‒18]

可以反映各辅助变量对目标变量的重要程度以及对

时滞的不敏感的特点，估计辅助变量的时延，并改进

NNG算法的约束项，从而提高自适应选择的准确性。

1　初始辅助变量选择和时延估计

1.1　初始辅助变量选择

高盐有机废液焚烧后烟气脱硝 SCR系统的布置

在烟道尾部（脱硫装置与烟囱之间），其工艺流程如图

1所示。

图1中，有机废液通过喷枪系统送入焚烧炉，在燃

烧室内，利用高温氧化原理，在助燃空气的作用下与

天然气发生反应，废液迅速干燥、热解、氧化（燃烧），

产生较多的热力型NOx，在烟囱出口处或含氧量较高

区域生成更多NOx。对于烟气中的NOx，该工艺采用

三级脱硝，即选择性非催化还原（SNCR）炉内脱硝+脱

硫塔碱液吸收少量 NO2+SCR 脱硝，使烟气排放时，

NOx小于 50 mg/Nm3。其中，SNCR 是在 900~1000 ℃

的环境下，氨水还原燃烧生成的部分NOx。然后，对烟

气进行除尘降温送入脱硫塔，碱液吸收少量NO2形成

少量的硝酸盐。最后，将烟气通过脱白塔和烟道高温

升温后送入脱硝塔，与还原剂在315~400 ℃的温度下，

通过催化剂作用，还原烟气中的NOx。

通过分析整个有机废液焚烧工艺过程中NOx生成

机理和影响SCR入口NOx浓度的因素，可以初步筛选

出与SCR入口NOx浓度相关的19个初始辅助变量：炉

内温度（x1）、送风量（x2）、天然气流量（x3）、炉膛氧含量

（x4）、废液流量（x5）、SNCR脱硝效率（x6）、烟气停留时

间（x7）、引风量（x8）、蒸汽压力（x9）、一次风温度（x10）、

SCR入口温度（x11）、二次风温度（x12）、给水温度（x13）、

脱硫塔脱硝效率（x14）、蒸汽流量（x15）、蒸汽温度（x16）、

炉膛压力（x17）、炉膛出口温度（x18）、给水压力（x19）。

1.2　基于MIC算法的时延估计

1.2.1　时滞描述

定义建立 SCR 入口 NOx浓度预测模型的样本数

据集D={X(t); y(t)}，其中，X(t)=[x1(t), x2(t), …, xp(t)]为 t

时刻（t=1, 2, …, T，T为时间戳总数）候选辅助变量，y(t)

为 t时刻目标变量SCR入口NOx浓度，p为候选辅助变

量个数。

依据现场经验，建模的辅助变量与目标变量之间

存在时间滞后[19]，因此，与当前 t时刻SCR入口NOx浓

度 y(t)相关性最大的并不是各辅助变量当前时刻的信

息xi(t)，而是 t‒τi时刻的变量信息xi(t‒τi)（i=1, 2, …, p），

τi为辅助变量 xi的时延参数。由于燃烧炉正常运行周

期为10 min左右，故将影响SCR入口NOx浓度的辅助

变量的最大延迟时间 τmax限制在600 s以内，所以包含

辅助变量xi(t)延迟信息的辅助变量序列为{xi(t), xi(t‒1),

…, xi(t‒τi), …, xi(t‒τmax)}。

综上分析可知，确定各辅助变量时滞的目的是使

预测模型的输入变量包含更多对目标变量有用的信

息，能够对目标变量具有最强的解释能力。故延迟时

间的估计可以转换为确定{xi(t), xi(t‒1),…, xi(t‒τi),…, xi

(t‒τmax)}与y(t)的相关性，相关性越大，该时刻辅助变量

携带的有用信息越多。考虑到废液焚烧工况存在非

线性特性，本文采用MIC来分析辅助变量在历史时刻

的值与 y(t)的相关性，即可得到涵盖延迟时间的序列

数据集D={x1(t‒τ1), x2(t‒τ2),…, xP(t‒τp); y(t)}，过程如图

2所示。

图1　有机废液焚烧及烟气处理全过程工艺图

Fig. 1　Organic waste liquid incineration and flue gas trea-
tment process diagram of the whole process

22



第 3 期 李 艳，等：基于MIC‒NNG‒LSTM的有机废液焚烧SCR入口NOx浓度动态预测

1.2.2　时延估计

对历史时刻辅助变量值构成的(xi(t‒τi), y(t))散点

图进行 a列 b行网格化，通过计算区间样本数在Q网

格（大小为 a×b）样本容量的占比得出联合概率密度 p

(xQ, yQ)和边缘概率密度 p(xQ)、p(yQ)，并计算出此网格

下的互信息（MI），记为 I(x; y|Q)，表达式为：

I(x ; y|Q)= ∑
xQÎ x

 ∑
yQÎ y

p(xQyQ )lb 
p(xQyQ )

p(xQ )p(yQ )
（2）

由于同一规模（大小为 a×b）下存在其他划分方

式，计算不同情况下最大的MI值，将其归一化后，组

成最大归一化互信息特征矩阵M(D)a, b，表达式为：

M(D)ab =
max

QÎΩ(ab)
(I(x ; y|Q))

lb min(ab)
（3）

式中：Ω(a,b)表示大小为 a×b的网格划分集合；lb min

(a, b)为归一化因子，确保结果在[0, 1]之间。求得特征

矩阵中最大值作为最终MIC值，记为MIC(x, y|D)。计

算方式如下：

MIC (xy|D)= max
a ´ b £B

{M(D)ab} （4）

式中，B为网格Q划分 a×b的上限值，取数据总量 n的

0.6次方[16,20]。

利用式（2）~（4）获得各辅助变量 xi在一个周期内

每个采样时刻下与SCR入口NOx浓度之间的MIC值，

将MIC值最大的时刻作为该辅助变量的迟延时间 τi。

由于数据采样周期为1 min，所以预估的延迟时间如图

3所示，应为60 s的整数倍，最终所得涵盖延迟时间的

辅助变量数据集为D={x1(t‒4), x2(t‒1),…, x19(t); y(t)}。

2　MIC‒NNG‒LSTM网络预测模型

2.1　LSTM网络预测模型

每个LSTM单元[21]包含 3个输入，即上一时刻记

忆细胞状态C(t‒1)、上一时刻隐含状态h(t‒1)和当前时

刻输入变量信息X(t)，其中，C(t‒1)=[C1(t‒1),C2(t‒1),…,

Cp(t‒1)]，h(t‒1)=[h1(t‒1),h2(t‒1),…,hq(t‒1)]，X(t‒1)=[x1

(t‒1),x2(t‒1),…,xp(t‒1)]，q 为隐含层节点数；3个门控

单元分别是遗忘门 f(t)、输入门 I(t)、输出门O(t)，其作

用是通过相应的激活函数来控制细胞状态的信息保

留程度；两个输出分别为当前时刻记忆细胞状态C(t)

和当前时刻隐含状态h(t)。图 4为LSTM内部运算展

开图，其工作原理为：首先，分别将h(t‒1)和X(t)的信息

传送到 f(t)、I(t)、O(t)和候选细胞C'(t)中，通过 f(t)将C(t‒

1)中的信息选择性遗忘；同时，C'(t)中 h(t‒1)和X(t)信

息通过 I(t)选择性保存，并更新 C(t)中的信息；最后，

O(t)将C(t)中的信息更新到h(t)中，作为下一时刻的单

元输入。图4中，by为输出层的偏置顶，LSTM的信息更

新和动态记忆规则如下：

图3　初始辅助变量所对应的MIC值和延迟时间

Fig. 3　MIC values and delay time corresponding to the 
ini-tial auxiliary variable

图4　LSTM内部运算展开

Fig. 4　LSTM internal operation expansion

图2　时延估计简化图

Fig. 2　Simplified diagram of delay estimation
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fk (t)= σ((∑
i = 1

p

xi (t)w
xf
ki + ∑

j = 1

q

hj (t - 1)whf
kj ))+ bf

k （6）

Ik (t)= σ((∑
i = 1

p

xi (t)w
xI
ki + ∑

j = 1

q

hj (t - 1)whI
kj ))+ bI

k （7）

C'k (t)= tanh((∑
i = 1

p

xi (t)w
xC
ki + ∑

j = 1

q

hj (t - 1)whC
kj ))+ bC

k（8）

Ok (t)= σ((∑
i = 1

p

xi (t)w
xO
ki + ∑

j = 1

q

hj (t - 1)whO
kj ))+ bO

k（9）

C(t)= f (t)􀱋C(t - 1)+􀱋I(t)􀱋C '(t - 1) （10）

h(t)=O(t)􀱋 tanh(C(t)) （11）

式（5）~（11）中：wxf
ki、wxI

ki、wxC
ki 、wxO

ki 分别为矩阵W xf、W xI、

W xC、W xO的元素，W xf、W xI、W xC、W xO分别为输入到遗

忘门 f(t)、输入门 I(t)、候选记忆单元C ′(t)、输出门O(t)

的权重矩阵；whf
kj、whI

kj、whC
kj 、whO

kj 分别为矩阵 W hf、W hI、

W hC、W hO 的元素，W hf、W hI、W hC、W hO 分别为隐藏状

态到遗忘门 f(t)、输入门 I(t)、候选记忆单元C ′(t)、输出

门 O(t)的权重矩阵；fk(t)、Ik(t)、C′k(t)、Ok(t)分别为 f(t)、I

(t)、C ′(t)、O(t)第 k 个元素；bf
k、bI

k、bC
k、bO

k 分别为偏置向

量bf、bI、bC、bO的元素；⊗为逐元素相乘；tanh和σ用作

激活函数，σ为Sigmoid函数，输出值区间为[0,1]，0表

示完全遗忘，1 表示完全保留；k 为隐含层 h(t)节点索

引，k=1,2,…,q；j为h(t‒1)的维度索引，j=1,2,…,q。

将涵盖时滞的 19个辅助变量作为LSTM的输入

变量，将 SCR 入口 NOx浓度作为 LSTM 的输出，利用

有机废液处理过程的实际历史数据对 LSTM 进行训

练，得到一个预测能力较好的LSTM预测模型，且模型

输出可以表示为：

y(t)= g(∑
k = 1

q

wy
kh(t)+ by )= g((∑

k = 1

q

wy
k (O(t)⊗

tanh( f (t)⊗C(t - 1)+ I(t)⊗C '(t))))+ by ) （12）

式中，wy
k 为输出层中隐藏节点到输出节点的权重参

数，g(·)为激活函数。

2.2　基于MIC‒NNG算法自适应变量选择

NNG 算法是通过将收缩算子 λ（λ=[λ1, λ2,…, λp]）

作为LSTM网络输入权重的约束项[22]，构成了非线性

约束优化，其表达式为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

λ*
i (s)= arg min

ì
í
î

ü
ý
þ

∑
m = 1

n

(y(m)- ∑
i = 1

19

λiŵki xi (m))2 

λi ³ 0∑
i = 1

p

λi £ s

（13）

式中，n为样本数量，m为样本编号，y(m)为第m个样本

的目标变量值，xi (m)为第m个样本的第 i个辅助变量

值，ŵki为输入权重的估计值，s为绞杀参数。通过上式

求得的优化收缩算子λ*，得到优化的系数估计 w͂ki：

w͂ki = λ
*
i (s)􀱋ŵki （14）

则优化后的输出 y͂可以表示为：

y͂ = ∑
i = 1

19

w͂ki xi （15）

变量选择的原理是通过调整 s值来控制对变量的

约束强度。当 s⩾p时，约束项失效，意味着所有辅助变

量被保留；更多的收缩算子随着 s值的减小趋于 0，即

更多的变量被剔除，降低模型复杂度。但由于约束项

对所有变量施加的约束力度一样，无法有效保护相关

变量和剔除相关性弱的变量。本文利用MIC算法得

到各辅助变量对目标变量的重要程度[23]，改进约束项

的约束力度。

首先，利用式（2）~（4）获得各辅助变量与目标变

量的MIC值υ，υ=[υ1, υ2,…, υ19]，将MIC值与MIC平均

值的比值作为相对MIC值 ζ，ζ=[ζ1, ζ2,…, ζ19]，表示各

辅助变量相对于目标变量的重要程度，计算式如下：

ζi =
υi

∑
i = 1

p

υi /p

（16）

然后，将各辅助变量的相对MIC值的倒数定义为

自适应收缩权重μ，μ=[μ1, μ2, …, μp]，计算公式如下：

μi = 1/ζi （17）

最后，将收缩权重嵌入NNG算法的约束项中，构

成MIC‒NNG约束项：

∑
i = 1

19

μi λi £ s （18）

辅助变量对目标变量影响越大，则 ζi 越大；μi 越

小，绞杀的变量越多，反之亦然。

对本文的 19个辅助变量采用NNG算法和MIC‒

NNG算法分别进行筛选测试，图5为各辅助变量对应

的收缩算子λ数值统计。可以看出，MIC‒NNG算法较

NNG算法对变量压缩更明确，且λ值大于0.95时MIC‒

NNG算法对变量的选择与专家对影响入口NOx浓度

关键因素分析相符合。变量选择结果以及改进后的

NNG算法在变量选择方面的准确性将在后文讨论。

图5　各辅助变量的λ数值统计

Fig. 5　Statistics of λ values for each auxiliary variable
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2.3　MIC‒NNG‒LSTM预测模型

2.3.1　模型建立

利用式（12）所示的预测模型，训练出一组收缩算

子λ=[λ1, λ2,…, λp]，其表达式为：

λ = ∑
t = 1

T

(y(t)- g((∑
k = 1

q

wy
k (Ok (t)⊗

tanh( fk (t)⊗Ck (t - 1)+ Ik (t)⊗C'k (t))))+ by ))2 （19）

将 λi和 LSTM 输入权重的估计值 ŵik 嵌入 LSTM

模型，更新网络输入权重，获得NNG‒LSTM模型的输

出表达式：

ŷ(t)= g(∑
k = 1

q

wy
kĥ(t)+ by )= g((∑

k = 1

q

wy
k (Ô(t)⊗

tanh( f̂ (t)⊗C(t - 1)+ Î(t)⊗ Ĉ '(t))))+ by ) （20）

式中，^ 表加入收缩算子的相应结果，各门控单元更

新表达式为：

f ̂k (t)= σ((∑
i = 1

p

xi (t)(λi⊗ ŵxf
ki )+ ∑

j = 1

q

hj (t - 1)whf
kj ))+ bf

k（21）

Îk (t)= σ((∑
i = 1

p

xi (t)(λi⊗ ŵxI
ki )+ ∑

j = 1

q

hj (t - 1)whI
kj ))+ bI

k（22）

Ôk (t)= σ((∑
i = 1

p

xi (t)(λi⊗ ŵxO
ki )+ ∑

j = 1

q

hj (t - 1)whO
kj ))+ bO

k

（23）

Ĉ'k (t)= tanh((∑
i = 1

p

xi (t)(λi⊗ ŵxC
ki )+ ∑

j = 1

q

hj (t - 1)whC
kj ))+ bC

k

（24）

通过NNG‒LSTM模型，得到MIC‒NNG算法的收

缩算子表达式为：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

λi ³ 0∑
i = 1

p

μi λi £ s ;

λ* (s)= arg min(∑
t = 1

n

( ŷ(t)- g((∑
k = 1

q

wy
k (Ôk (t)⊗

tanh( f ̂k (t)⊗Ck (t - 1)+ Îk (t)⊗ Ĉ'k (t))))+ by ))2 )

（25）

对于上述非线性约束最优问题中，s可以利用训

练集的预测值与实际值之间的均方根误差，求得误差

最小时的 s（s=6.3），作为最优绞杀参数 s*。由于遗传

算法（GA）[24]能够在参数空间中进行全局搜索，且不

要求目标函数是连续可导的，适用于解决各类实际问

题。故采用GA求解在 s*情况下优化的收缩算子λ*，将

其代入式（13）可得到新的输入权重系数 w͂ik，则MIC‒

NNG‒LSTM预测模型的输出为：

y͂(t)= g(∑
k = 1

q

wy
kh͂(t)+ by )= g((∑

k = 1

q

wy
k (O͂(t)⊗

tanh( f͂ (t)⊗C(t - 1)+ I͂(t)⊗ C͂ '(t))))+ by ) （26）

式中，~表该变量为MIC‒MG‒LSTM的输出。

预测模型的训练算法采用梯度反向传播算法[25]，

利用半均方根误差（HMSE，记为LHMSE）计算损失值：

LHMSE =
1
2n ∑

m = 1

n

(ym - ŷm )2 （27）

式中，ym和 ŷm分别为真实值和预测值。通过HMSE可

以看出模型的训练状态，图 6为优化后模型的HMSE

值变化曲线，值越小表明训练结果越接近预期效果。

2.3.2　模型参数调优

由于随机搜索法（RS）[26]具有简单易实现、并行性

和高效性等优点，本文采用RS对LSTM的参数进行组

合寻优。同时，利用 Adam 优化器[21,27]可以为不同参

数设计独立自适应性学习率，故在设置初始学习率为

0.005后，加入Adam更新学习率。表 1为预测模型中

绞杀参数、LSTM和Adam参数的设定。

3　实验设置与结果分析

为了验证所建模型的有效性，选取某有机废液处

理过程实际历史数据运行状态下的 1 400 组样本数

据，包括19个辅助变量和1个目标变量（SCR入口NOx

浓度）。对采集到的数据进行降噪和归一化处理后，

其中：80%作为训练、验证集，将包含时延信息的辅助

变量作为候选输入变量集，建立符合该有机废液焚烧

SCR入口NOx浓度的预测模型；20%作为测试集，用于

验证算法的性能。

3.1　模型评价指标

采用平均绝对百分比误差（MAPE，记为 eMAPE）、

均方根误差（RMSE，记为 eRMSE）、校正决定系数（A·

R2，记为 dAR）来评价模型的优劣。MAPE反映误差值

和真实值之间的比例，RMSE反映预测值和真实值之

间的误差大小，A·R2反映模型数据预测的追踪能力，

通过这3个指标可以全面反映模型的预测精度。从模

型筛选出的输入变量数p可以反映MIC‒NNG算法在

剔除冗余变量方面的优越性。各指标对应的计算公

式如下：

图6　模型HMSE变化曲线

Fig. 6　Model HMSE Change Curve

表1　预测模型参数设定

Tab. 1　Parameterisation of the prediction model

参数名称

最大迭代次数

第1隐含层节点个数

学习率降低因子

学习率降低周期

数值

600

440

0.6

200

参数名称

隐含层数

第2隐含层节点个数

梯度阈值

最优绞杀参数 s*

数值

2

540

150

6.3

25



工程科学与技术 第 57 卷 

eMAPE =
1
n ∑

m = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ym - ŷm

ym
（28）

eRMSE =
1
n ∑

m = 1

n

(ym - ŷm )2 （29）

dAR = 1 -
∑
m = 1

n

(ym - ŷm )2

∑
m = 1

n

(ym - ȳm )2
（30）

3.2　消融实验

为体现 MIC ‒ NNG ‒ LSTM 模型预测 SCR 入口

NOx浓度的优越性，设计消融实验，在LSTM的基础上

加入改进模块。MIC‒LSTM模型利用MIC算法估计

其时延参数，将含有时延信息的特征变量集作为

LSTM的输入；NNG‒LSTM模型不考虑辅助变量时延

对预测结果的影响，只对LSTM的输入权重进行压缩，

筛除冗余变量；MIC‒NNG‒LSTM模型在考虑了辅助

变量时延的同时，利用本文设计的MIC‒NNG算法对

辅助变量自适应选择。

由于神经网络的每次训练和测试的结果会略有

差异，因此对每个模型在同一运行环境下，采用相同

的数据进行15次仿真，将仿真结果的平均值作为最终

的预测结果。图 7、8分别为 4种模型预测拟合曲线、

带高斯拟合的预测误差频率分布，表 2为不同模型的

预测性能指标对比。

(a) LSTM

(c) NNG‒LSTM

(b) MIC‒LSTM

(d) MIC‒NNG‒LSTM

图7　4种模型对入口NOx浓度的预测拟合曲线

Fig. 7　Predicted fitting curves of four models for inlet NOx concentration

(a) LSTM模型

(c) NNG‒LSTM模型

(b) MIC‒LSTM模型

(d) MIC‒NNG‒LSTM模型

图8　预测误差频率分布

Fig. 8　Frequency distribution of prediction errors
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3.3　结果分析

从图7、8和表2可以看出，由于LSTM模型未考虑

输入变量之间的延迟和冗余变量对入口NOx的影响，

在输入变量出现较大波动时，预测结果存在明显滞

后，且预测精度也很低。MIC‒LSTM模型考虑了时滞

的影响，可以捕捉变量之间的动态关系，因此，性能指

标MAPE和RMSE值明显比LSTM模型的小，拟合曲

线也没有明显的滞后情况，但在波动较大时预测依然

不准确（图7（b）），这是由于相关性弱的辅助变量没有

被剔除而影响预测结果。NNG‒LSTM模型虽然优化

了LSTM网络的输入权重，减少了冗余变量的影响，但

因没有考虑输入变量之间的延迟对入口NOx的影响，

故该模型相较于 MIC‒LSTM 模型 MAPE 和 RMSE 减

小了，但变量个数更多（p值多4）（表2），使得其拟合效

果虽有提升，但预测结果仍存在滞后（图 7（c））。同

时，由图 8可知，相较于LSTM预测模型，MIC‒LSTM

和NNG‒LSTM模型的预测误差分布明显收窄且集中

在较小区间内，标准差明显减小，表明模型预测误差

集中度提高，预测精度有所改善。

由图7和8可知：MIC‒NNG‒LSTM模型的预测值

基本可以拟合真实值，预测误差最小且基本控制在很

小的范围内；标准差为0.812 5，也是最小的。由表2可

知，MIC‒NNG‒LSTM模型选择的输入变量最少，且各

项性能指标明显优于其他几种模型。这是因为其结

合了MIC和NNG 的优点，同时考虑辅助变量的个数

和时滞对入口NOx的影响。

综上所述，MIC‒NNG‒LSTM模型在预测 SCR入

口NOx浓度方面展现出了更强的学习能力、更高的预

测精度和更低的复杂度，为 SCR 系统的实时控制和

NOx排放达标提供了新的技术思路。

4　结    论

1）本文结合MIC和NNG算法的优势，设计MIC‒

NNG 算法对辅助变量自适应选择，并确定其延迟时

间，解决了预测模型输入变量的冗余和时滞问题。

2）为后续研究优化改进脱硝过程控制系统，使

SCR系统实现在NOx达到超低排放的同时降低企业成

本提供技术支撑。

3）虽然本文模型提高了预测精度，但未考虑到模

型的修正，并且实验所采集的样本不一定可以完全代

表所有时间的工况，使得测量精度可能会随时间的变

化而下降。后续可以采用在线自校正和模型不定期

更新的方式，进一步提高动态预测模型的精度。
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Dynamic Prediction of NOx Concentration at SCR Inlet for Organic Waste 

Liquid Incineration Based on MIC‒NNG‒LSTM
LI Yan1， SHI Yanhua1*， DAI Qingyu1， LIU Yan1， MA Xiaoyan2

(1.School of Electrical and Control Engineering, Shaanxi University of Science & Technology, Xi’an 710021, China;

2.Jinchuan Niedu Industrial Company, Jinchang 737100, China)

Abstract:

Objective This study proposes a dynamic prediction method based on MIC‒NNG‒LSTM that addresses the typical delay, nonlinearity, and dy‐

namic characteristics present in the incineration and flue gas treatment of high-concentration saline organic waste liquids. The method predicts the 

NOx concentration at the inlet of the selective catalytic reduction (SCR) denitration tower and solves the problem of the denitration system’s in‐

ability to adjust the ammonia injection amount in a timely manner when operating conditions change.

Methods Firstly, given the complex operation of the waste liquids incineration process, which involved strong coupling and high correlation 

among operating parameters, the prediction method examined in this study was based on the traditional Long Short‒Term Memory (LSTM) neu‐

ral network as the foundational model. This model captured the temporal dependency in the input data and memorized and utilized information 

over extended periods, ensuring the dynamic temporal relationship between auxiliary variables and target variables throughout the modeling pro‐

cess. Secondly, variables that affected the NOx concentration at the inlet of the Selective Catalytic Reduction (SCR) system, such as furnace tem‐

perature, air supply, and natural gas flow rate, exhibited nonlinearity and time lag. The Maximal Information Coefficient (MIC), being relatively 

insensitive to time lags, automatically identified the optimal delay time between variables in time series. Accordingly, this study adopted the MIC 

method to determine the delay time of relevant auxiliary variables, comprehensively capturing the dynamic relationships among variables. The 

variables affecting the NOx concentration at the SCR inlet belonged to high-dimensional multi-feature variable data that contained a substantial 

amount of redundant information. This study applied MIC to reflect the importance of each input variable relative to the target variable, improved 

the Non-negative Garrote (NNG) algorithm capable of shrinking variable coefficients, and designed the MIC‒NNG algorithm to reduce the input 

node count of the LSTM network, eliminating redundant variables and achieving adaptive selection of auxiliary variables. Finally, the set of auxil‐

iary variables, including delay time, was used as the input variable set for the LSTM network to establish a dynamic prediction model for the NOx 

concentration at the SCR inlet. Experimental comparisons were conducted with three other methods for predicting NOx concentration at the SCR 

inlet: LSTM, MIC‒LSTM, and NNG‒LSTM.

Results and Discussions Once the experimental results were analyzed and compared, the basic LSTM prediction model, which did not consider 

the time lag between input variables and the impact of redundant variables, exhibited significant fluctuations in its prediction fitting curve. When 

the NOx concentration underwent drastic fluctuations, the prediction results displayed lags, indicating lower prediction accuracy. The MIC‒LSTM 

model, which applied the MIC algorithm to screen out nine relevant variables and estimate their delay times, achieved a better fit to the actual 

NOx concentration values compared to the LSTM model, with reduced prediction lags. This confirmed that considering the delay time of auxiliary 

variables captured the fluctuation characteristics of NOx concentration more effectively, and selecting highly correlated auxiliary variables contrib‐

uted to improving prediction accuracy. The NNG‒LSTM model, which incorporated the NNG algorithm, reduced the number of auxiliary vari‐

ables participating in the prediction from 19 to 13, though this was still four more variables than those selected by MIC. This indicated that ne‐

glecting the importance of auxiliary variables relative to the target variable increased the number of weakly correlated variables included in the 

prediction. Although the NNG‒LSTM model demonstrated better prediction fitting ability than the MIC‒LSTM model, its failure to consider the 

time delay of auxiliary variables on SCR inlet NOx concentration resulted in prediction lags, demonstrating that considering the time delay of aux‐
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iliary variables affected prediction accuracy. The proposed MIC‒NNG‒LSTM model, which integrated the improved NNG algorithm, reduced 

the number of auxiliary variables participating in the prediction to 7, with more accurately selected relevant variables compared to the NNG‒

LSTM model. This led to a fitting curve that closely matched the actual values, with improved prediction lags. The combination of MIC’s time 

delay estimation and MIC‒NNG’s variable selection allowed the prediction model to achieve higher accuracy and lower complexity. The predic‐

tion error distributions revealed that the LSTM model’s errors were relatively dispersed, while the MIC‒LSTM model’s errors were more con‐

centrated. The NNG‒LSTM model’s error distribution was narrower than those of the LSTM and MIC‒LSTM models, and the MIC‒NNG‒

LSTM model’s error distribution was the most concentrated. The standard deviations of the four models were 4.007 0, 2.679 3, 1.826 8, and 

0.812 5, respectively, with the MIC‒NNG‒LSTM model showing the smallest standard deviation, further confirming its superior prediction capa‐

bility. The performance indicators RMSE for the LSTM, MIC‒LSTM, NNG‒LSTM, and MIC‒NNG‒LSTM models were 3.552 2, 2.492 1, 1.875 6, 

and 1.567 4 mg/Nm3, respectively. The MAPE values were 0.007 9%, 0.004 7%, 0.004 2%, and 0.003 4%, and the A·R2(adjusted R-squared) val‐

ues were 74%, 86%, 88%, and 93%, respectively. The MIC‒NNG‒LSTM model demonstrated the best performance among the four models in all 

indicators, confirming that it accounted for the impact of time delay on prediction results and eliminated redundant variables, achieving optimal 

prediction performance. This further highlighted the accuracy and effectiveness of the MIC‒NNG‒LSTM prediction model.

Conclusions The results indicate that considering the delay time of input variables ensures the dynamic performance of the LSTM network while 

accurately expressing the nonlinear relationship between SCR inlet NOx concentration and related auxiliary variables. The MIC‒NNG algorithm 

more accurately selects input variables than the NNG algorithm, shortening model prediction time and improving both prediction accuracy and 

generalization ability. The dynamic prediction model based on the MIC‒NNG algorithm and LSTM neural network comprehensively considers 

the delay characteristics of variables and the dynamic time-series relationships between parameters in the incineration process of organic waste 

liquid, which provides a new approach for reducing NOx emissions.  

Key words: organic waste liquid; dynamic prediction; variable selection; LSTM; MIC‒NNG algorithm
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