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摘　 要:为解决水泥脱硝系统氮氧化物(nitrogen
 

oxides,
 

NOx)浓度预测中异常数据干扰严重、时序建模困难的问题,提出了一

种融合滑动窗口斜率异常检测-Z-score( sliding
 

slope
 

anomaly
 

detection-Z-score,
 

SSAD-Z-score)异常检测与多步时滞长短期记忆

(lag
 

features
 

long
 

short-term
 

memory,
 

LFLSTM) 深度学习模型的复合预测方法。 首先,基于 NOx 生成与选择性非催化还原

(selective
 

non-catalytic
 

reduction,
 

SNCR)反应机理,采用相关系数筛选出窑尾烟室 NOx 浓度和 SNCR 喷氨频率等核心输入变量。
针对反吹等复杂异常,设计 SSAD-Z-score 算法,结合滑动窗口斜率变化与全局 Z-score 判据,实现对突发、趋势、局部扰动、反吹

数据等多类型异常的自适应检测与修正。 进一步在长短期记忆(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)模型中引入多步时滞特征( lag
 

features,
 

LF),充分利用历史时序信息,提升模型对 NOx 浓度动态变化的建模能力。 实验结果表明,SSAD-Z-score 方法在异常检

测覆盖率(47. 67%)、召回率(0. 844) 等指标上,均显著优于传统 Z-score 方法、孤立森林、局部异常因子( local
 

outlier
 

factor,
 

LOF)和小波变换。 同时,SSAD-Z-score 在修正后标准差方面表现卓越,为所有对比方法中最低,且平均修正幅度达 8. 81。 参数

灵敏度分析显示,在滑动窗口大小 10、斜率阈值 0. 15、Z-score 阈值 1. 65 的中等参数设置下,SSAD-Z-score 在修正后标准差

(35. 65)和平均修正幅度(8. 81)等方面取得最佳平衡。 将修正后的数据输入 LFLSTM 模型进行 NOx 浓度预测,LFLSTM 模型在

平均单样本预测耗时方面仅为 4. 88
 

ms,远低于 1
 

s 的数据采集频率,决定系数( coefficient
 

of
 

determination,R2 )为 0. 884
 

5,均方

根误差(root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)为 2. 026
 

5,平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)为 1. 798
 

5,预测性能均显著优于

Transformer、Informer 和门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)等主流模型。 最终,结合 SSAD-Z-score 修正的 LFLSTM 模型在

整体系统性能上表现最佳,R2 达到 0. 824
 

097,RMSE 为 4. 305
 

981,MAE 为 3. 297
 

620,均显著优于直接使用 LFLSTM 和 Z-score-
LFLSTM 的预测模型。 研究结果验证了所提方法在提升异常检测准确性和 NOx 浓度预测精度方面的有效性,为水泥脱硝系统

智能控制提供了坚实的数据基础和方法支撑。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

severe
 

outlier
 

interference
 

and
 

temporal
 

modeling
 

difficulties
 

in
 

predicting
 

NOx
 

concentrations
 

within
 

cement
 

denitrification
 

systems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

composite
 

prediction
 

method
 

integrating
 

SSAD-Z-score
 

anomaly
 

detection
 

with
 

LFLSTM
 

deep
 

learning
 

models.
 

First,
 

based
 

on
 

NOx
 

generation
 

and
 

SNCR
 

reaction
 

mechanisms,
 

core
 

input
 

variables-including
 

kiln
 

tail
 

flue
 

gas
 

chamber
 

NOx
 

concentration
 

and
 

SNCR
 

ammonia
 

injection
 

frequency—are
 

selected
 

using
 

correlation
 

coefficients.
 

To
 

handle
 

complex
 

anomalies
 

like
 

backwashing,
 

the
 

SSAD-Z-score
 

algorithm
 

is
 

designed.
 

It
 

combines
 

sliding
 

window
 

slope
 

changes
 

with
 

global
 

Z-
score

 

criteria
 

to
 

achieve
 

adaptive
 

detection
 

and
 

correction
 

for
 

multiple
 

anomaly
 

types,
 

including
 

sudden
 

spikes,
 

trends,
 

local
 

disturbances,
 

and
 

backwashing
 

data.
 

Furthermore,
 

multi-step
 

lag
 

features
 

are
 

introduced
 

into
 

the
 

LSTM
 

model
 

to
 

fully
 

leverage
 

historical
 

time-series
 

information,
 

enhancing
 

the
 

model ’ s
 

ability
 

to
 

capture
 

dynamic
 

changes
 

in
 

NOx
 

concentration.
 

Experimental
 

results
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demonstrate
 

that
 

the
 

SSAD-Z-score
 

method
 

significantly
 

outperforms
 

traditional
 

Z-score
 

methods,
 

Isolated
 

Forest,
 

LOF,
 

and
 

Wavelet
 

Transform
 

in
 

metrics
 

such
 

as
 

anomaly
 

detection
 

coverage
 

( 47. 67%)
 

and
 

recall
 

( 0. 844 ).
 

Additionally,
 

SSAD-Z-score
 

exhibits
 

exceptional
 

performance
 

in
 

corrected
 

standard
 

deviation,
 

achieving
 

the
 

lowest
 

value
 

among
 

all
 

comparison
 

methods
 

with
 

an
 

average
 

correction
 

magnitude
 

of
 

8. 81.
 

Parameter
 

sensitivity
 

analysis
 

indicates
 

that
 

under
 

moderate
 

parameter
 

settings—sliding
 

window
 

size
 

10,
 

slope
 

threshold
 

0. 15,
 

and
 

Z-score
 

threshold
 

1. 65-SSAD-Z-score
 

achieves
 

optimal
 

balance
 

in
 

terms
 

of
 

corrected
 

standard
 

deviation
 

(35. 65)
 

and
 

average
 

correction
 

magnitude
 

( 8. 81).
 

Inputting
 

the
 

corrected
 

data
 

into
 

the
 

LFLSTM
 

model
 

for
 

NOx
 

concentration
 

prediction
 

yielded
 

an
 

average
 

single-sample
 

prediction
 

time
 

of
 

just
 

4. 88
 

milliseconds-significantly
 

below
 

the
 

1-second
 

data
 

acquisition
 

frequency.
 

The
 

model
 

achieved
 

an
 

R2
 

of
 

0. 884
 

5,
 

RMSE
 

of
 

2. 026
 

5,
 

and
 

MAE
 

of
 

1. 798
 

5,
 

demonstrating
 

markedly
 

superior
 

predictive
 

performance
 

compared
 

to
 

mainstream
 

models
 

like
 

Transformer,
 

Informer,
 

and
 

GRU.
 

Ultimately,
 

the
 

LFLSTM
 

model
 

combined
 

with
 

SSAD-Z-score
 

correction
 

demonstrated
 

the
 

best
 

overall
 

system
 

performance,
 

achieving
 

an
 

R2
 

of
 

0. 824
 

097,
 

an
 

RMSE
 

of
 

4. 305
 

981,
 

and
 

an
 

MAE
 

of
 

3. 297
 

620.
 

These
 

metrics
 

significantly
 

outperformed
 

prediction
 

models
 

using
 

either
 

LFLSTM
 

alone
 

or
 

Z-score-LFLSTM.
 

The
 

research
 

results
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

enhancing
 

anomaly
 

detection
 

accuracy
 

and
 

NOx
 

concentration
 

prediction
 

precision,
 

providing
 

a
 

robust
 

data
 

foundation
 

and
 

methodological
 

support
 

for
 

intelligent
 

control
 

of
 

cement
 

denitrification
 

systems.
Keywords:cement

 

denitrification
 

system;
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NOx
 

concentration
 

prediction;
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lag
 

features;
 

Z-score;
 

parameter
 

sensitivity
 

analysis

0　 引　 言

　 　 随着城市化进程的加快,建筑行业发展迅速,水泥作

为基础建材需求持续增长。 然而,部分中小型水泥企业

在追求产能的同时,忽视了环保要求,导致环保设施不完

善,排放不达标。 统计数据显示, 水泥行业氮氧化

物(nitrogen
 

oxides,
 

NOx) 排放量约占全国总排放量的

10%,已成为大气污染治理的重点领域[1] 。 为此,国家相

继出台了《水泥工业大气污染物排放标准》 等政策,对
NOx 排放提出了更为严格的要求,如何在保证水泥产量

的前提下降低 NOx 排放,成为亟需解决的工程难题[2] 。
同时,NOx 排放受到多种复杂因素的影响,如水泥原料成

分、窑炉温度、气流速率以及脱硝过程等,如何建立一个

准确的模型来预测 NOx 排放同样面临挑战[3] 。
目前,NOx 浓度预测建模方法主要有机理建模和数

据驱动建模两大类。
机理建模是通过建模对象的反应机理构建方程组,

通过求解方程组的数值解构建估计模型。 孙崇建等[4] 研

究了水泥窑内的温度建模及预测控,Yao 等[5] 建立了基

于选择性非催化还原烟气脱硝技术 ( selective
 

non-
catalytic

 

reduction,SNCR)的混合脱硝工艺。 机理建模虽

然能够反应出过程变化,但由于水泥系统过程复杂,仅仅

靠机理建模难以实现 NOx 生成和脱硝过程的模型建立。
数据驱动建模是利用数据特性来映射变量间的关

系,以此建立输入变量和输出变量关系模型。 刘文彪

等[6] 结合卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
CNN)与双向长短期记忆网络 ( bi-directional

 

long
 

short
 

term
 

memory,
 

Bi-LSTM)模型实现对轴承性能退化预测,
虽然在时序数据预测方面较其他模型效果好,但预测误

差依然显著。 Sun 等[7] 以 NOx 生成的影响变量作为输

入,NOx 排放作为输出,构建窑炉改造前后 NOx 排放预

测模型,虽然在建模上具有较好地非线性拟合能力,但存

在局部优化或过拟合等缺点。 Yang 等[8] 通过皮尔逊系

数选取相关度高的辅助变量,并利用互信息方法确定变

量间延迟时间,提出一种基于最小二乘支持向量机(least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine,
 

LSSVM)的 NOx 浓度实时

动态预测模型。 虽然在在非线性建模方面表现突出,但
模型在多维时序变量数据的特征提取方面能力有限,限
制了模型预测性能。 Xie 等[9] 通过分析 NOx 生成和脱硝

反应,利用互信息实现变量筛选,并引入新的注意力机

制,提出一种能够拟合多变量耦合、非线性和大延迟系统

的动态预测模型。 He 等[10] 使用卷积神经网络与长短期

记忆网络相结合的方法对分解炉的 Nox 排放量进行预

测。 Kang 等[11] 利用动态联合互信息理论估计反应和系

统延迟,结合 Bi-LSTM 模型实现燃煤锅炉 NOx 排放浓度

预测。
虽然模型结构相比传统的单层网络在多维变量数据

特征提取能力和模型自适应学习能力有更好的优势,但
忽略了变量在时间维度上的特征信息与变量数据的异常

处理。
针对上述问题,本文提出了一种融合滑动窗口斜率

异常 检 测 与 Z-score 异 常 检 测 ( sliding
 

slope
 

anomaly
 

detection-Z-score,
 

SSAD-Z-score)的异常检测方法与多步

时滞长短期记忆 ( lag
 

features
 

long
 

short-term
 

memory,
 

LFLSTM)深度学习模型的复合预测方法。 首先,基于

NOx 生成与 SNCR 反应机理,采用相关系数筛选核心输

入变量。 针对反吹等复杂异常,设计 SSAD-Z-score 算法,
结合滑动窗口斜率变化与全局 Z-score 判据,实现多类型

异常的自适应检测与修正。 通过参数灵敏度分析,确定
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图 1　 水泥生产系统 NOx 生成设备与流程示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

NOx
 

generation
 

equipment
 

and
 

process
 

in
 

cement
 

production
 

system

最优参数组合,提升异常检测的准确性和数据质量。 最

后,将修正后的数据输入 LFLSTM 模型进行 NOx 浓度预

测,仿真结果表明,所提方法在异常检测覆盖率、数据修

正幅度和预测精度等方面均优于传统方法。 本文的研究

为水泥脱硝系统 NOx 智能预测与控制提供了理论基础

和工程参考。

1　 水泥脱硝系统 NOx 机理分析及辅助变量
选取

1. 1　 水泥脱硝系统 NOx 产生机理分析

　 　 在水泥生产过程中,NOx 的生成是一个复杂的化学

过程,主要包括 3 种类型:燃料型 NOx、热力型 NOx 和瞬

时型 NOx[12] 。 其中,燃料型 NOx 占 NOx 总生成量的

60% ~ 80%,热力型 NOx 占 15% ~ 25%,而瞬时型 NOx 占

比仅为 5%以下。
燃料型 NOx 主要来源于煤中的有机氮化合物。 当

煤炭在高温下燃烧时,煤中的氮化合物与氧气反应生成

NOx[13] 。 燃料型 NOx 的生成量与煤的氮含量、燃烧温度

与氧气浓度密切相关。 燃料型 NOx 多产生于煤炭含氮

化合物浓度高、含氧量多且易燃烧的区域,如回转窑和分

解炉中。
热力型 NOx 是在高温环境下,空气中的氮气与氧气

发生氧化反应生成的。 热力型 NOx 多产生高温区、烟气

停留时间长、含氧量相对多的地方[14] ,如回转窑和分解

炉等温度较高的区域生成,尤其是这些区域的氧化反

应区。
瞬时型 NOx 生成是由煤燃烧过程中产生的碳氢基

团与氮气发生碰撞,快速反应生成 NO[15] 。 通常发生在

低温缺氧的环境中,与温度关系弱,因生成量较少,所占

比例较低,对 NOx 排放的影响较小。
水泥生产系统中不同设备在 NOx 的生成中起着重

要作用。 图 1 展示了水泥生产系统 NOx 生成设备与流

程。 水泥生产系统中不同设备影响 NOx 生成的变量如

表 1 所示。
表 1　 影响 NOx 生成变量表

Table
 

1　 Variables
 

affecting
 

NOx
 

generation
设备 影响变量 NOx 类型

生料仓 生料喂料量 燃料型 NOx

分解炉

分解炉出口温度
分解炉中部温度
分解炉喂煤量
窑尾烟室温度

热力型 NOx
燃料型 NOx

热力型 NOx

回转窑
窑主机电流
窑头喂煤量

窑尾烟室 NOx 浓度

1. 2　 水泥脱硝系统 SNCR 机理分析

　 　 为了降低水泥生产过程中 NOx 的排放,SNCR 被广

泛应用。 SNCR 是一种无需催化剂、仅通过还原剂降低

NOx 排放浓度的脱硝技术[16] 。 常用还原剂包括氨水和

尿素,通过向烟气中喷射氨水或尿素,在合适的温度条件

下使 NOx 被还原为氮气跟水。
SNCR 脱硝的主要化学反应如下:
4NH3 + 4NO + O2 → 4N2 + 6H2O (1)
8NH3 + 6NO2 → 7N2 + 12H2O (2)
在实际应用中,分解炉完全燃烧区的温度一般控制

在 850 ℃ ~ 1
 

000 ℃ 之间,符合 SNCR 脱硝所需的理想温

度窗口条件[17] 。 为确保高效脱硝,氨水喷入装置的设计

考虑到烟气的流动特点,一部分设置在分解炉的炉尾,而
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另一部分则喷入 C5 筒,以确保氨水能够与 NOx 充分混

合,并在适宜温度下完成还原反应。
在水泥生产过程中,回转窑产生的热力型 NOx 进入

分解炉的氧化反应区,与该区域生成的燃料型 NOx 混

合。 烟气沿着分解炉烟道方向流动,在 SNCR 氨水喷射

系统的作用下,氨水被雾化后与烟气充分接触,使 NOx
还原为氮气和水, 从而降低 NOx 的排放浓度。 经过

SNCR 脱硝反应后的烟气含 NOx 浓度较低,剩余的 NOx
随烟气流向分解炉出口,进一步进入五级筒预热器[18] 。

SNCR 脱硝的最终结果通过烟囱处的 NOx 浓度进行

评估。 烟囱 NOx 浓度的变化可直接反映脱硝工艺的优

化程度,合理控制氨水喷射量和喷射位置可以显著提高

NOx 的去除效率,减少氨逃逸,优化脱硝成本。 图 2 所示

为 SNCR 脱硝系统在水泥生产流程中位置、氨水喷射系

统及烟囱 NOx 监测点。

图 2　 水泥生产系统 SNCR 脱硝工艺示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

SNCR
 

denitrification
process

 

in
 

cement
 

production
 

system

1. 3　 辅助变量选择

　 　 在构建水泥脱硝系统的烟囱 NOx 预测模型时,合理

选择输入变量至关重要。 结合水泥生产线中采集到的多

个连续时间段的特征变量数据,初步选取变量表如表 2
所示。

表 2　 水泥生产线采集变量表

Table
 

2　 Collected
 

variables
 

in
 

cement
 

production
 

line
变量点位置 变量名称 单位

窑头 窑头喂煤量 t / h

窑尾

窑尾烟室 NOx 浓度 μL / L
窑尾烟室温度 ℃
窑主电机电流 A

分解炉

分解炉喂煤量 t / h
分解炉中部温度 ℃
分解炉出口温度 ℃

预热器 生料喂料量 t / h

脱硝系统相关数据
SNCR 喷氨泵频率 Hz

烟囱 NOx mg / Nm3

　 　 为了进一步确定辅助变量, 采用皮尔逊相关系

数(Pearson
 

correlation
 

coefficient)来度量辅助变量与烟囱

NOx 浓度的相关程度[19] :

ρX,Y = Cov(X,Y)
σXσY

=
E[(X - μX)(Y - μY)]

σXσY
(3)

式中: σX 为样本标准差;Cov(X,Y) 为辅助变量与烟囱

NOx 浓度之间的协方差。 通过计算水泥脱硝系统中各个

过程参量与烟囱 NOx 浓度之间的相关性系数,结果如表

3 所示。

表 3　 各辅助变量与烟囱 NOx 浓度相关系数

Table
 

3　 Correlation
 

coefficients
 

between
 

auxiliary
variables

 

and
 

chimney
 

NOx
 

concentration
变量名 PEARSON 相关系数

窑头喂煤量 0. 116
 

718
窑尾烟室温度 -0. 708

 

75
窑尾烟室 NOx 浓度 0. 819

 

39
窑主电机电流 0. 079

 

105
分解炉喂煤量 -0. 545

 

87
分解炉中部温度 -0. 683

 

51
分解炉出口温度 0. 669

 

249
生料喂料量 0. 040

 

931
SNCR 喷氨泵频率 -0. 827

 

05

　 　 通过工艺分析与相关性分析,本文最终选择相关系

数绝对值大于 0. 8 的变量作为烟囱 NOx 浓度预测的辅助

变量,其中包括窑尾烟室 NOx 浓度和 SNCR 喷氨泵频率。

2　 基于 Z-score 的数据异常检测算法及缺陷
分析

2. 1　 脱硝系统异常数据分析

　 　 针对数据驱动的建模方法,在模型建立前的异常值

检测和缺失值补全处理工作是后续精确建模的基础[20] 。
为确保预测模型在工业实际应用中的可靠性与准确性,
需要对采集到的原始数据进行异常检测和预处理。

在水泥脱硝系统的实际运行过程中,NOx 浓度测量

数据受到多种异常因素的干扰,主要包括反吹操作引发

的突发性异常、传感器故障导致的漂移型异常以及工艺

波动引起的局部扰动等。
异常行为中反吹异常是最为典型且影响显著的一类

异常数据。 反吹操作通常由袋式除尘器或烟气分析仪的

自清洁程序定期触发,其周期一般为 50
 

min 左右,每次

持续约 1
 

min。 反吹期间,窑尾烟室 NOx 浓度会在极短

时间内骤降至异常低值,随后迅速恢复至正常水平,形成

明显的“V”型数据特征。 该过程不仅表现为瞬时突变,
还常伴有短时的非线性回升和局部波动,具有明显的局
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部性和周期性。 图 3 所示为某段实际测量数据,其中红

框所示即为典型的反吹过程。

图 3　 反吹异常数据

Fig. 3　 Back-blowing
 

anomaly
 

data

此外,部分异常数据表现为传感器漂移或信号丢失,
导致 NOx 浓度出现缓慢偏移或长时间异常稳定,严重影

响数据的真实性和连续性。 统计分析显示,异常数据在

原始采集序列中占比可达 2% ~ 5%,若不加以处理,会导

致后续建模过程中模型参数估计偏差、预测精度下降。
因此,针对脱硝系统中反吹等复杂异常数据的识别

与修正,是保障 NOx 浓度预测模型准确性和工程适用性

的关键前提。
2. 2　 基于 Z-score 的数据异常检测算法

　 　 Z-score 是一种广泛应用于数据异常检测的方法,通
过衡量数据点与数据集均值之间的偏离程度来判断数据

点是否为异常[21] 。 Z-score 的计算公式如下:

Z = X - μ
σ

(4)

式中: X 是当前数据点的值; μ 是数据集的均值; σ 是数

据集的标准差。 当 Z-score 的绝对值超过预设的阈值时,
认为该数据点为异常。

Z-score 异常检测的步骤包括数据预处理、计算均值

和标准差、计算每个数据点的 Z-score、异常判定、异常修

正等。
数据预处理:在应用 Z-score 之前,需要对数据进行

预处理,以确保数据的质量。
计算均值和标准差:Z-score 的计算依赖于数据值的

均值和标准差。
计算数据集的均值:

μ = 1
n ∑

n

i = 1
X i (5)

式中: X i 表示第 i 个数据点;n 为数据点总数。
计算数据集的标准差:

σ = 1
n ∑ n

i = 1
(X i - μ) 2 (6)

均值和标准差反映了数据的整体分布特征,均值 μ
表示数据的中心位置,标准差 σ 衡量了数据的与均值的

离散程度。
计算每个数据点的 Z-score:

Z i =
X i - μ

σ
(7)

Z-score 反映数据点与数据集之间的偏差程度, Z-
score 越大,数据点越偏离均值。

异常判定:计算 Z-score 后,根据预设的阈值来判断

数据点是否异常:
| Z i | > Z threshhold (8)
如果 Z-score 的绝对值 | Z i | 超过设定的阈值

Z threshhold, 则该数据点被视为异常值,标记为需要修正的

异常数据。
异常修正:对于被判定为异常的数据点,使用线性插

值法进行修正。 线性插值基于异常点前后的数据点,通
过拟合其线性关系来计算异常点的修正值:

Xadjusted = Xa +
(Xb - Xa)
tb - ta

( tcurrent - ta) (9)

式中: Xa 和 Xb 是异常点前后的两个数据点; Xadjusted 是修

正后的数据点值; ta 和 tb 分别是前后两个数据点的时间

戳; tcurrent 是异常点的时间戳。 利用前后数据点之间的线

性变化趋势来修正异常数据。
2. 3　 基于 Z-score 的数据异常检测的缺陷

　 　 基于 Z-score 的数据异常检测方法的根本局限在于

其全局性统计假设,仅依赖于整段数据的均值和标准差

作为全局参考,无法感知数据局部结构和趋势变化。
图 4 所示为一段模拟数据,整个序列长度为 150 个

点,正常平稳段 135 个点,值为 300;突发异常点 1 个,值
为 500;具有反吹特征的复合异常数据段约 15 个点。

对于突发尖刺点,其对应的 Z-score 值计算为:

μ = 149 × 300 + 500
150

= 301. 33 (10)

σ = 1
150

× [149 × (300 - 301. 33)2 + (500 - 301. 33)2] ≈

16. 29 (11)

Z55 = 500 - 301. 33
16. 29

≈ 12. 23 ≫ 1. 65 (12)

因此,该异常点能够被 Z-score 算法检测出来,验证

了基于 Z-score 的数据异常检测算法对突发性异常数据

具备良好的识别能力。
然而,对于反吹扰动数据段,该数据包含一个起始突
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图 4　 异常数据

Fig. 4　 Anomaly
 

data

升、短暂高位保持、快速回落及末尾微幅振荡的结构。 基

于 Z-score 的数据异常检测算法仅仅能够识别其中几个

数值偏离最大的点,而对于回落阶段以及带有非线性趋

势的部分,检测结果出现明显不连续和遗漏。
第 76 ~ 90 个点构成反吹段,数据变化如下:

X =
300,350,400,500,500,500,480,
460,440,420,400,390,370,360

é

ë
êê

ù

û
úú

将这 15 个点嵌入 150 长度的正常序列中,异常段总

和约为 6
 

500,通过计算:

μ = 135 × 300 + 6
 

500
150

= 313. 33 (13)

σ =

1
150

× [135 × (300 - 313. 33)2 + ∑ 15

j = 1
(Xj - μ)2] ≈ 31. 2

(14)
反吹段数据点的 Z-score 计算:

Z76 = 500 - 313. 33
31. 2

≈ 5. 98 > 1. 65 (15)

Z78 = 440 - 313. 33
31. 2

≈ 4. 05 > 1. 65 (16)

Z86 = 360 - 313. 33
31. 2

≈ 1. 49 < 1. 65 (17)

通过计算可以看出,当数据在短时内连续上升或下

降时,即便其变化幅度明显, | X i - μ | 仍可能处于 1 ~ 1. 5
倍标准差范围内,从而 | Z i < 1. 65 | , 难以越过异常判定

阈值,造成趋势性、漂移型、局部扰动数据全部漏检。 当

异常段占比不足时,Z-score 计算的均值,标准差主要受

到正常数据主导,导致该方法对时间局部窗口内的异常

波动缺乏敏感性和响应性。
为了解决 Z-score 在全局统计特征的约束,提高敏感

性和泛化能力,本文提出一种基于 SSAD-Z-score 异常检

测方法,该方法结合了滑动窗口斜率分析和 Z-score 算

法,能够同时处理局部异常、漂移型异常和趋势性异常数

据,通过增强对数据局部特征的敏感性,有效提高了反吹

数据的异常检测精度。

3　 基于 SSAD-Z-score 的数据异常检测算法

3. 1　 基于 SSAD-Z-score 的数据异常检测算法原理

　 　 SSAD-Z-score 异常检测算法是一种结合滑动斜率异

常检测和 Z-score 异常检测方法的复合型算法,旨在增强

对局部异常、漂移型异常、趋势性异常数据的检测能力,
解决 Z-score 在检测这类异常的局限性。

滑动斜率异常检测( sliding
 

slope
 

anomaly
 

detection,
SSAD)是一种基于滑动窗口的异常检测方法,主要用于

时间序列数据中的突变、趋势变化或者异常波动检测。
该算法的核心思想是通过计算时间序列中每个滑动窗口

的局部趋势斜率,并通过对相邻窗口斜率的变化进行比

较,来识别数据中的异常行为或趋势突变。 Z-score 算法

则是标准化检测方法,用于衡量数据点相对于全局均值

和标准差的偏离程度。
在 SSAD-Z-score 算法中,Z-score 主要用于对数据进

行全局异常检测,确定哪些数据点明显偏离全局的趋势;
SSAD 算法关注局部斜率变化,通过检测趋势变化较大的

窗口,进一步加强异常点的识别。 算法流程如图 5 所示。
SSAD-Z-score 算法主要包含 4 个步骤:数据预处理、

局部斜率计算、全局异常检测、异常检测合并与修正、结
果平滑与展示。

图 5　 算法流程

Fig. 5　 Algorithm
 

flowchart

1)数据预处理:水泥生产线采集到的现场数据出现

异常值、缺失值现象,对这些异常首先进行数据清洗,将
非数值字符串 (“ NS”) 转换为 NaN,并采用前向填充

(Forward
 

Fill)填补缺失值,以确保时间序列的连续性。
假设原始数据包含有缺失值 y i, 通过前向填充方法,

将缺失值替换为前一个有效数据点的值:
y i = y i-1(当 y i 为 NaN 时) (18)
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计算复杂度: Cpreprocess = O(N),其中,N 为数据序列

的长度。
2)局部斜率计算:采用滑动窗口和线性拟合的方法,

提取每个窗口的数据的平均变化率,即窗口的趋势信息。
对于时间序列,采用长度为 W 的滑动窗口,步长为 R,形
成长度为 M 的子时间序列:

M = N - W
R

+ 1 (19)

每个子序列的斜率 Swindow 通过以下公式计算:

Swindow =
∑ n-1

i = 1
( t i - tavg )(y i - yavg )

∑ n-1

i = 1
( t i - tavg )

2
(20)

式中: tavg 表示时间均值; yavg 表示窑尾烟室 NOx 均值。 得

到数据内部的趋势特征信息,形成斜率序列 {S1,S2,…,
Sn}, 每个斜率值代表了相邻时间点 NOx 浓度变化率。

斜率变化检测:通过计算相邻滑动窗口之间的斜率

变化(ΔS),判断是否存在异常。 如果相邻窗口斜率变化

的绝对值超过了预设的阈值,则认为该数据点存在异常。
斜率变化公式为:

ΔS =| Scurrent - Sprevious | (21)
式中: Scurrent 为当前窗口斜率; Sprevious 为前一个窗口的斜

率。 ΔS>阈值,则认为该数据点存在异常。
计算复杂度: Cslope = (N - W) × O(W) = O(N·W),

其中 W 为滑动窗口大小,由于滑动窗口的大小是预设且

相对较小的常数,每次窗口内的线性回归操作开销是恒

定的。 所以复杂度简化为 O(N)。
3)Z-score 计算与全局异常检测:首先计算数据集的

全局均值和标准差:

Z i =
X i - μ

σ
(22)

其中, X i 是第 i 个数据点的值。 根据 Z-score 的值,
若某个数据点的 Z-score 绝对值大于设定的阈值,则认为

该数据点为全局异常。
计算复杂度: Cstats =O(N), 在算法实际计算中,统计

量会通过高效的滚动更新机制进行维护,使得每次更新

的计算开销为 O(1)。
4)异常检测合并与修正:对于滑动窗口斜率检测和

全局 Z-score 复合方法检测到的异常数据点, SSAD-Z-
score 采用基于三次样条插值的高位修正策略进行修正。

过程分为 4 个步骤:异常段识别与边界判断、三次样

条拟合与评估、值域限制与噪声添加。
异常段识别与边界判断:识别并聚合连续的异常点

形成异常数据段。 对于每个识别出的异常数据段 [ tstart ,
tend], 会向前追溯评估当前窗口的数据点,更精确的确定

异常的实际起始点,且融合脱硝系统反吹操作的已知持

续时间作为辅助判断右侧边界,确保了反吹异常的完整

捕获和修正范围的准确界定。 异常段识别计算复杂度为

O(k), 确定异常边界计算复杂度为 O(k·N) 。
三次样条拟合与评估:基于精准判定的异常段边界,

针对异常段采用三次样条高位修正策略生成新的修正数

据,保证修正曲线函数值、一阶导数和二阶导数的高阶连

续性,提供平滑、符合物理过程内在连续性的修正曲线。
修正时动态设置中间控制点和修正值域限制,使能

够自适应地根据异常段左右两侧的稳定正常数据点的范

围进行修正,并与期望的工艺正常波动区间进行融合。
以避免过度简化与失真,更加还原脱硝物理过程的真实

趋势。
三次样条拟合计算复杂度与控制点数量 M 相关

O(M) 。 评估计算复杂度与段长度呈线性关系 O(Lseg ) 。
所有异常段总拟合和评估开销为 O(N)。

计算复杂度: Ccorrect = O(k) + O(N·k) + O(N)
由于反吹异常段长度 k 相比整个数据段 N 来说很

小,因此整体计算复杂度为 O(N)。
值域限制与噪声添加:为了确保修正后的数据具有

物理上的合理性,对三次样条插值结果进行值域限制与

噪声添加处理。
SSAD-Z-score 算法的整体计算复杂度为 O(N)。
SSAD-Z-score 方法通过局部斜率的变化与全局 Z-

score 的结合,适应性强,在窑尾烟室 NOx 浓度数据存在

周期性和趋势变化时,能够准确检测到异常数据。 通过

对异常数据进行修正,可以有效减少异常数据对后续分

析和建模的干扰,可以最终提高预测模型的准确性和稳

定性。
3. 2　 异常修正对长期时序依赖的影响分析

　 　 任何形式的数据修正都可能在一定程度上改变原始

数据的内在特征。 修正策略设计不当或过于激进,可能

会导致系统状态变化的误判或延迟相应、破坏周期性模

式、损失高频细节信息等负面影响。
在 SSAD-Z-score 异常检测中使用到的三次样条高位

修正策略,充分利用了水泥脱硝工业场景的数据特性,能
够有效规避上述风险,将修正过程转化为提升长期时序

依赖学习能力的积极因素。 分析如下:
本文异常检测处理的核心目标是脱硝系统中由反吹

操作引起的窑尾烟室 NOx 浓度数据的反吹异常。 在前

文中分析过,反吹异常具有瞬时性、局部性、周期性,且在

每个整点小时数据中所占比例小。 SSAD-Z-score 算法主

要针对此类异常进行设计,其局部性的三次样条高位修

正仅在受影响的狭窄区域内进行深度处理,通过高阶连

续性平滑重建异常段,而非对整个数据序列进行全局性

平滑,从根本上避免了对数据长期趋势的影响。
其次,反吹异常数据表现为极低的尖峰深谷,幅值远

超正常范围波动。 这些异常点在数据序列中属于高幅值
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噪声,会严重扰乱数据的统计特性,如均值和标准差,会
在后续预测模型训练时被识别为有效模式,导致模型过

拟合于噪声。 SSAD-Z-score 算法修正反吹异常会使得后

续预测模型能学习到数据中真正的长期趋势、周期性模

式等时序依赖关系,增强模型对数据规律的捕捉能力,避
免丢失趋势信息。

综上,SSAD-Z-score 异常检测与修正策略是基于对

水泥脱硝系统工业场景数据特性的有针对性的设计。 通

过精准定位短时瞬态异常、采用修正技术进行局部平滑

重构,使得算法能够有效规避过度平滑导致趋势信息丢

失的风险。
3. 3　 基于 SSAD-Z-score 的数据异常检测参数调整策略

　 　 为提升 SSAD-Z-score 异常检测算法在多类型工况数

据下的适应性与检测精度,本文提出了一种基于灵敏度

估计的参数自适应调整策略。 该策略以 Z-score 阈值、滑
动窗口大小和斜率变化阈值 3 大关键参数为核心,结合

异常类型对参数敏感性的差异,系统性地探讨参数对检

测性能的影响机理,并实现针对性参数的动态优化配置。
Z-score 阈值决定了算法对偏离均值数据的容忍程

度。 滑动窗口大小影响统计平滑程度,控制了在计算局

部斜率时所考虑的数据范围。 斜率变化阈值控制了相邻

窗口之间斜率变化的灵敏度。 3 个参数协同作用,使模

型能适应时序数据的动态特征。
为定量描述不同参数组合对检测灵敏度的非线性放

缩作用,参考多参数非线性系统的响应建模思路,构建如

下灵敏度估计函数:

Zscale =
ko

α wα(n) ·(1 + γ) wγ(n) ·β wβ(n) (23)

式中: Zscale 表示当前参数组合下检测器对异常数据的响

应程度; ko 为放缩常数; α 表示滑动窗口大小; β 表示斜

率变化阈值; γ 表示 Z-score 阈值; wα(n),wγ(n),wβ(n)
表示针对异常类型 n 的参数灵敏度加权系数。 该函数的

构建基于参数与检测灵敏度之间的非线性关系,能够反

映各个参数对检测性能的影响趋势。
　 　 1)脱硝系统数据异常类型判断

为适应脱硝系统数据的复杂性,本文结合脱硝系统

实际运行数据的统计特征和工程经验,将异常数据分为

5 大类:趋势性异常数据、漂移型异常数据、突发性异常

数据、局部异常数据和反吹数据。 每类异常数据在数据

分布、变化速率和持续时间等方面具有显著差异,参数敏

感性各不相同,通过不同指标的计算可以判断不同类型

的异常,以提高后续异常检测的准确性。
针对检测到的疑似异常区间:
S = {X t}

e
t = s (24)

其中区间起止点分别为 s 和 e, X t 表示区间内的第 t

个数据点。
(1)区间均值:

X = 1
e - s + 1∑

e

t = s
X t (25)

(2)区间极小值与极大值: Xmin、Xmax

(3)区间极差:
D = Xmax - Xmin (26)
(4)区间标准差:

σ x = 1
e - s + 1∑ e

t = s
(X t - X) 2 (27)

(5)区间斜率:

k =
N∑ t iX ti

- ∑ t i∑X ti

N∑ t2
i - (∑ t i)

2
(28)

式中: t i 表示区间内第 i个样本点的序号,i = 0,1,…,N -
1;N 表示区间长度。

(6)区间一阶差分绝对值的 95%分位数:
P95( | ΔX | ) = Percentile95( | X t +1 - X t | ) (29)

式中:Percentile95 表示取输入数据的第 95 百分位数。
(7)全局均值与标准差:

μ g = 1
T ∑ T

t = 1
X t (30)

σ g = 1
T ∑ T

t = 1
(X t - μ g )

2 (31)

式中:T 表示全局数据总长度。
不同异常类型所用统计指标如表 4 所示。

表 4　 区间异常类型特点及判别准则

Table
 

4　 Characteristics
 

and
 

discrimination
 

criteria
 

of
interval

 

anomaly
 

types
异常类型 特点 判别准则

趋势性异常数据 数据持续上升或下降 | k | > 0. 2
漂移型异常数据 整体水平缓慢偏移 0. 05 < | k | < 0. 2

突发异常数据 短时剧烈波动
μg - Xmin > 2σg

D > 2σg

局部异常数据 局部区间异常跳变 P95( | ΔX | ) > 2σx

反吹数据 整体水平显著低于正常工况 X < 0. 5μg

　 　 2)数据异常检测参数调整策略

为进一步可视化各参数与异常类型的耦合关系,构
建了三维响应曲面图如图 6 所示,展示了分别固定 β、γ、
α 的条件下,不同异常类型在两个变量维

 

度上的检测强

度变化,表 5 总结了不同类型异常数据下对 3 类关键参

数的配置级别。
对于参数的“低、中、高”分级,参考了脱硝系统历史

数据的分布特性和多组实验结果。 Z-score 阈值大小划

分以正态分布理论为基础,滑动窗口大小划分以异常持
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图 6　 SSAD-Z-score 三维响应曲面图

Fig. 6　 3D
 

response
 

surface
 

plot
 

of
 

SSAD-Z-score

续时间和系统响应速度为基础,斜率变化阈值大小划分

以系统正常波动范围为基础。
结果表明,SSAD-Z-score 异常检测方法在参数配置

上具备良好的可调性与类型适配能力。 其中中等参数的

设定是通过大量实验对比不同参数组合下的检测覆盖

率、误报率、修正幅度等指标后选取的最优解。 不同异常

类型在参数组合维度上的响应规律具有明显特征,基于

灵敏度建模的调参方法不仅有助于实现面向异常类型的

自适应参数配置策略,也为后续构建更加稳定、准确的数

据预测模型提供了数据质量保障和理论支持。
表 5　 不同类型异常数据 3 类关键参数配置设定表

Table
 

5　 Configuration
 

of
 

three
 

key
 

parameters
 

for
different

 

types
 

of
 

anomalous
 

data
异常类型

编号
异常类型 Z-score 阈值 γ

滑动窗口

大小 α
斜率变化

阈值 β
n= 1 趋势性异常数据 高设定 高设定 高设定

n= 2 漂移型异常数据 中-高设定 中-高设定 高设定

n= 3 突发异常数据 低设定 低设定 低设定

n= 4 局部异常数据 中设定 中设定 低-中设定

n= 5 反吹数据 中设定 中设定 中设定

4　 基于 LFLSTM 的水泥脱硝系统 NOx 预测
模型

　 　 本文选择窑尾烟室 NOx 浓度和 SNCR 喷氨泵频率作

为预测模型的输入变量,同时在标准长短期记忆( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM) 模型的基础上引入烟囱 NOx
前一时刻浓度值作为额外输入变量,以增强模型对时序

数据的捕捉能力,提高预测精度。 预测模型框架如图 7
所示。
4. 1　 预测模型输入变量处理

　 　 预测模型如下:
YNOx( t + d) = aYNOx( t + d - 1) + bXNH3

( t) + cXNOx( t)
(32)

图 7　 预测模型框架

Fig. 7　 Prediction
 

model
 

framework

式中: d 代表预测步长; YNOx( t + d) 为未来 d 时刻的烟囱

NOx 浓度; XNH3
( t) 为当前时刻的 SNCR 喷氨泵频率;

XNOx( t) 为当前时刻窑尾烟室 NOx 浓度; YNOx( t + d - 1)
为前一时刻烟囱 NOx 浓度; a 为前一时刻烟囱 NOx 浓度

对预测结果的影响权重;b 为当前时刻 SNCR 喷氨泵频率

对预测结果的影响程度;c 为当前时刻窑尾烟室 NOx 浓

度对预测结果的影响程度。 变量时序匹配示意图如

图 8(a)所示。
然而,在实际工程应用中,在 t 时刻无法获得 t+d-1

时刻的烟囱 NOx 浓度数据,为此,通过时间序列分析和

推算,可得最终预测模型如下:

YNOx( t + d) = adYNOx( t - d + 1) + ∑ d-1

i = 0
a i(bXNH3

( t -

i) + cXNOx( t - i)) (33)
模型输出量:t+d 时刻烟囱 NOx 浓度;
模型输入量:t-d+1 时刻、…、t-1 时刻、t 时刻一号泵

喷氨泵频率;t-d+1 时刻、…、t-1 时刻、t 时刻窑尾烟室

NOx 浓度;t 时刻烟囱 NOx 浓度。
式(33)表明,t+d 时刻的烟囱 NOx 浓度将由从 t-

d+1 时刻到 t 时刻的一号泵频率和窑尾烟室 NOx 浓度,
以及 t 时刻烟囱 NOx 浓度 3 个变量作为模型输入进行

预测。 最终预测模型变量时序匹配示意图如图 8( b)
所示。
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图 8　 变量时序匹配图

Fig. 8　 Variable
 

temporal
 

matching
 

diagram

4. 2　 LFLSTM 预测算法描述

　 　 LFLSTM 是一种结合滞后特征和长短期记忆网络的

混合模型。 LF 指的是将 SNCR 喷氨泵频率、窑尾烟室

NOx 浓度、烟囱 NOx 浓度数据作为输入特征,利用历史

信息进行未来烟囱 NOx 浓度预测。 LSTM 在烟囱 NOx 浓

度的预测中能够学习到不同时间步之间复杂的非线性关

系,使其能够从历史数据中推断出未来的 NOx 浓度变化

趋势。
LFLSTM 模型建立的主要步骤包括数据预处理与滞

后特征构建、LFLSTM 模型构建与训练、模型评估等。
数据预处理与滞后特征构建:
在 LFLSTM 模型中,通过引入过去的时间步数据来

帮助模型捕捉时间序列数据中的时序依赖关系。 包括输

入特征构建和目标输出构建。
输入特征构建是保证每一个样本的输入包括过去

lag 个时刻的喷氨泵频率和窑尾烟室 NOx 浓度数据,和
当前时刻的烟囱 NOx 浓度。 目标输出构建是保证目标

输出为未来 lag 时刻的烟囱 NOx 浓度。 其中 lag 表示烟

囱 NOx 浓度值滞后于一号喷氨泵频率和窑尾烟室 NOx
浓度的时间,根据实际工程工艺分析,认为 lag 为 180

 

s。

原始数据包含一号喷氨泵频率 u1( t)、 窑尾烟室

NOx 浓度 u2( t) 、烟囱 NOx 浓度 u3( t), 其中 t 为时间

索引。
构造输入特征如下:

X t =
u1( t - lag),u1( t - lag + 1),…,u1( t - 1),
u2( t - lag),u2( t - lag + 1),…,u2( t - 1),
u3( t)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(34)
其中,lag= 180

 

s,表示将过去 180 个时间步(即过去

180
 

s)的一号喷氨泵频率、窑尾烟室 NOx 浓度和当前时

刻的烟囱 NOx 浓度作为输入。
目标输出 Y t 表示未来 180

 

s 的烟囱 NOx 浓度。
Y t = u3( t + lag) (35)
其中, u3( t + lag) 表示在 t + lag 即未来 180

 

s 时的

烟囱 NOx 浓度。
并且对数据进行归一化,将输入特征和目标输出的

值缩放到[0,1] 范围内。 为提高评估模型的泛化能力,
将数据集划分为训练集和测试集,测试集占数据集的

80%,测试集占 20%。
LSTM 模型构建与训练:
使用两层 LSTM 和 Dropout 层来构建模型,以提高网

络捕捉历史和未来完整信息的能力[22] 。
输入层:接受形状为 ( time_steps. features) 的输入数

据,输出形状为 (样本数,time_steps,units) 的三维张量。
其中 units 为 LSTM 单元的个数, units = 128。

h t = LSTM(x t-1,h t-1;Winput ,Woutput ) (36)
式中: h t 是 LSTM 的隐藏状态; Winput ,Woutput 是输入和输

出的权重矩阵; x t -1 是前一时刻的输入。
第二层 LSTM:这层的输出形状是(样本数,units),即

每个样本的最终状态。 units= 64。
h t = LSTM(h t-1;Winput ,Woutput ) (37)
Dropout 层:在每一层 LSTM 后,加入 Dropout 层,使

用 dropout 概率(p= 0. 3)随机丢弃部分神经元,以减少过

拟合。
h′t = Dropout(h t,p) (38)

式中: h′t 是应用 Dropout 后的隐藏状态。
输出层:使用一个全连接层输出预测值。 输出层的

激活函数为线性激活函数,输出形状为 (样本数,1) 。
y t = Dense(h′t;Woutput ) (39)

式中: y t 是模型预测的目标值; Woutput 是输出层的权重

矩阵。
选择均方误差 MSE 作为损失函数:

LMSE = 1
N ∑ N

i = 1
(y true,i - ypred,i )

2 (40)

式中: y true,i 是真实值; ypred,i 是预测值;N 是样本数。
使用 Adam 优化器进行训练:
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θ t = θ t -1 - α ×
mt

vt + ε
(41)

式中: θ 是模型参数; mt 和 vt 是动量和梯度平方的移动

平均; α 是学习率; ε 是防止除零错误的常数。
4. 3　 算法性能评估

　 　 在完成多轮训练后,为评价模型的预测效果,检验模

型 的 泛 化 能 力。 采 用 决 定 系 数 ( coefficient
 

of
 

determination,R2),均方根误差( root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE),平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE) 等评

估指标来衡量模型的预测性能。
均方根误差 RMSE 是 MSE 的平方根:

RMSE = MSE = 1
N ∑ N

i = 1
(y true,i - ypred,i )

2 (42)

式中: y true,i 是真实值; ypred,i 是预测值;N 是样本数量。
平均绝对误差 MAE 计算的是预测值和真实值之间

的绝对差的平均值:

MAE = 1
N

| y true,i - ypred,i | (43)

决定系数 R2 反映了模型解释方差的比例:

R2 = 1 -
∑ N

i = 1
(y true,i - ypred,i )

2

∑ N

i = 1
(y true,i -y true )

2
(44)

式中: y true 是真实值的均值。

5　 仿真实验与结果分析

　 　 为进一步验证基于 LF-LSTM 的水泥脱硝系统 NOx
预测模型的有效性, 评估结合 SSAD-Z-score 算法的

LFLSTM 模型的实际部署可行性。 本文以安徽省某水泥

厂的分布式控制系统 DCS 为依托,收集了该厂关键工艺

参数的历史实际数据进行了一系列全面的仿真验证实

验,所用数据集包含了烟囱 NOx 浓度、窑尾烟室 NOx 浓

度和一号喷氨泵频率等多个变量。 所有对比实验均在统

一的环境和条件下进行。
5. 1　 SSAD-Z-score 数据异常检测与修正算法性能对比

评估

1)不同异常检测算法对比实验

为验证 SSAD-Z-score 异常检测与修正算法在数据质

量提升、异常检测精度及计算效率方面的有效性与优越

性,使用 SSAD-Z-score 算法对一段包含反吹异常数据的

2
 

800 个数据集进行异常检测,将相同数据集同样输入到

传统 Z-score、 孤立森林、 局部异常因子 ( local
 

outlier
 

factor,
 

LOF)以及基于小波变换等多种异常检测方法中

进行异常检测对比评估,评估指标包括覆盖率、召回率、
修正后标准差、平均修正幅度以及执行时间,不同模型异

常检测效果如图 9 ~ 13 所示。 表 6 列出了多种算法的详

细性能指标对比。

图 9　 SSAD-z-score 异常检测与处理效果

Fig. 9　 SSAD-Z-score
 

anomaly
 

detection
 

and
 

processing
 

results

图 10　 Z-score 异常检测与处理效果

Fig. 10　 Z-score
 

anomaly
 

detection
 

and
 

processing
 

results

图 11　 孤立森林异常检测与处理效果

Fig. 11　 Isolated
 

forest
 

anomaly
 

detection
and

 

handling
 

visualization

从结果可以看出,SSAD-Z-score 以 47. 67%的最高覆

盖率和 0. 844 的最高召回率,远超所有对比方法,表明其

能最准确地识别出水泥脱硝系统中的反吹异常,确保了

异常的低漏报率。 修正后标准差为 35. 65,对比所有方

法中最低的,说明其卓越的数据平滑与去噪能力。 尽管

执行时间高于某轻量级方法,但仍低于 1
 

s 的数据采集间

隔,完全满足水泥脱硝工业实时应用需求。 相较之下,其
他方法在覆盖率和召回率上均表现不足,修正效果有限。
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图 12　 LOF 异常检测与处理效果

Fig. 12　 LOF
 

anomaly
 

detection
 

and
 

handling
 

effect
 

diagram

图 13　 基于小波变换方法异常检测与处理效果

Fig. 13　 Visualization
 

of
 

anomaly
 

detection
 

and
 

handling
based

 

on
 

wavelet
 

transform
 

method

表 6　 不同异常检测算法性能对比

Table
 

6　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
anomaly

 

detection
 

algorithms

评估指标
SSAD-Z-

score
基础

Z-score
孤立森林 LOF

小波

变换

覆盖率 / % 47. 67 3. 80 4. 93 4. 93 1. 79
召回率 0. 844 0. 650 0. 000 0. 025 0. 025

修正后标准差 35. 65 39. 51 80. 59 105. 21 105. 02
平均修正幅度 8. 81 6. 70 7. 96 0. 17 0. 38
执行时间 / s 0. 448

 

8 0. 001
 

0 0. 005
 

5 0. 149
 

4 0. 001
 

5

　 　 2)不同参数下 SSAD-Z-score 算法检测性能对比实验

为验证 SSAD-Z-score 算法在不同参数配置下对实际

工艺 NOx 实时数据的应对效果,本节设计了一系列对比

仿真实验,针对反吹异常数据分别考察滑动窗口大小 α、
Z-score 阈值 γ、斜率变化阈值 β 对 SSAD-Z-score 异常检

测性能的影响。
固定斜率变化阈值为 0. 1、Z-score 阈值为 1. 65,逐步

调整滑动窗口大小,效果如图 14 所示。
固定滑动窗口大小为 10、Z-score 阈值为 1. 65,逐步

调整斜率变化阈值大小,效果如图 15 所示。
固定滑动窗口大小为 10、斜率变化阈值为 0. 1,逐步

调整 Z-score 阈值大小,效果如图 16 所示。

图 14　 不同滑动窗口大小下异常检测效果

Fig. 14　 Anomaly
 

detection
 

results
 

with
different

 

sliding
 

window
 

sizes

图 15　 不同斜率阈值大小下异常检测效果

Fig. 15　 Anomaly
 

detection
 

results
 

with
different

 

slope
 

thresholds

表 7 ~ 9 可以看出中等参数设置(α = 10、β = 0. 15、γ =
1. 65)在异常检测覆盖率、平均修正幅度和数据相关性 3
方面均取得了最佳平衡,能有效识别反吹数据中的复合
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图 16　 不同 Z-score 阈值大小下异常检测效果

Fig. 16　 Anomaly
 

detection
 

results
 

with
 

different
Z-score

 

thresholds

异常,又能避免过度修正导致的数据失真,是反吹数据异

常检测的最优选择。

表 7　 不同斜率变化阈值 β的性能指标对比

Table
 

7　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
slope

 

change
 

thresholds
 

β
斜率阈值 异常检测覆盖率 平均修正幅度 与原始数据相关性

0. 01 973. 51 52. 95 0. 370
0. 15 631. 84 14. 68 0. 778
0. 5 117. 47 9. 40 0. 813

表 8　 不同滑动窗口大小 α的核心性能指标对比

Table
 

8　 Core
 

performance
 

comparison
 

of
different

 

sliding
 

window
 

sizes
 

α
滑动窗口大小 异常检测覆盖率 平均修正幅度 与原始数据相关性

5 298. 68 11. 09 0. 812
10 117. 47 9. 40 0. 813
25 51. 86 7. 80 0. 795

表 9　 不同 Z-score 阈值 γ的核心性能指标对比

Table
 

9　 Core
 

performance
 

comparison
 

of
different

 

Z-score
 

thresholds
 

γ
Z-score 阈值 异常检测覆盖率 平均修正幅度 与原始数据相关性

1 324. 92 15. 12 0. 803
1. 65 117. 47 9. 40 0. 813

3 110. 97 8. 40 0. 836

　 　 仿真验证了关于反吹类数据对应的灵敏度函数响应

规律,关于 n= 5 的反吹类复合异常数据,采用中等设置

的滑动窗口大小、斜率变化阈值、Z-score 阈值时,检测灵

敏度与误判控制效果达成良好平衡,能够准确识别反吹

过程中的异常数据。
5. 2　 LFLSTM 模型预测性能对比评估

　 　 1)不同预测模型对比实验

为验证 LFLSTM 算法的可行性与优越性,将处理后

数据输入到 LFLSTM 模型、Transformer 模型、Informer 模

型、门控循环单元( gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU) 模型中进

行训练。 使用拟合度 R2、RMSE、MAE 进行对比。 所有模

型均在相同的数据集、相同的训练集 / 测试集划分比例、
相同的滞后步长、相同的训练周期和批处理大小下进行

训练和评估。 烟囱 NOx 浓度的预测值与实际值的对比

预测结果如图 17 ~ 20 所示,多种模型指标如表 10 所示。

图 17　 LFLSTM 模型预测效果图

Fig. 17　 LFLSTM
 

model
 

prediction
 

visualization

图 18　 Transformer 模型预测效果图

Fig. 18　 Transformer
 

model
 

prediction
 

visualization

从结果可以看出,LFLSTM 模型 R2 高达 0. 884 5,远
超 GRU、 Transformer 和 Informer。 LFLSTM 的 RMSE 和

MAE 均为最低,表明预测结果最接近真实值,具有最高

的稳定性和准确性。 GRU 和 Transformer 虽然在平均单

样本预测耗时上略有优势,但 LFLSTM 的 4. 88
 

ms 也远

低于水泥脱硝工业系统 1
 

s / 点的数据采集频率,实时性

完全达标。
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图 19　 Informer 模型预测效果

Fig. 19　 Informer
 

model
 

prediction
 

visualization

图 20　 GRU 模型预测效果

Fig. 20　 GRU
 

model
 

prediction
 

visualization

表 10　 不同预测模型的核心性能指标对比

Table
 

10　 Comparison
 

of
 

core
 

performance
 

metrics
across

 

different
 

predictive
 

models
评估指标 LFLSTM Transformer Informer gru

平均单样本预测

耗时 / ms
4. 88 7. 29 8. 43 1. 80

R2 0. 884
 

5 0. 433
 

4 -2. 039
 

2 0. 786
 

9
RMSE 2. 026

 

5 4. 489
 

4 21. 146
 

6 2. 382
 

4
MAE 1. 798

 

5 3. 910
 

2 19. 060
 

0 5. 506
 

0

　 　 2)不同数据集下 LFLSTM 预测性能评估实验

为了评估修正窑尾烟室 NOx 浓度数据是否影响

LFLSTM 模型的预测效果,将未处理的数据、使用基础 Z-
score 算法处理后的数据以及使用 SSAD-Z-score 算法处

理后的数据输入到 LFLSTM 模型中进行预测评估对比。
使用多个评估指标,包括 R2、RMSE、MAE。 烟囱 NOx 浓

度的预测值与实际值的对比如图 21 ~ 23 所示。
3 种模型评估指标如表 11 所示。

表 11　 评估指标数据表

Table
 

11　 Evaluation
 

metrics
 

data
 

table
指标 LFLSTM Z-score-LFLSTM SSAD-Z-score-LFLSTM
R2 0. 731

 

911 0. 763
 

511
 

3 0. 824
 

097
RMSE 5. 315

 

882 4. 966
 

535
 

5 4. 305
 

981
MAE 3. 873

 

885 3. 530
 

417
 

9 3. 297
 

620

图 21　 结合
 

SSAD-Z-SCORE 模型预测效果

Fig. 21　 Prediction
 

results
 

using
 

the
 

SSAD-Z-score
 

model

图 22　 结合 Z-score 模型预测效果

Fig. 22　 Prediction
 

results
 

using
 

the
 

Z-score
 

model

图 23　 未进行异常数据处理模型预测效果

Fig. 23　 Prediction
 

results
 

without
 

anomaly
 

data
 

processing

　 　 可以看出,SSAD-Z-score-LFLSTM 在各项评估指标上

均优于 LFLSTM 和 Z-score-LFLSTM。
具 体 来 说, SSAD-Z-score-LFLSTM 的 R2 值 为

0. 824 097,显著高于 LFLSTM 和 Z-score-LFLSTM,表明其

拟合效果最佳,能够更准确地拟合烟囱 NOx 浓度数据。
SSAD-Z-score-LFLSTM 的 RMSE 为 4. 305 981,较 LFLSTM
和 Z-score-LFLSTM 更低,显示出较小的误差和更高的预

测稳定性。 SSAD-Z-score-LFLSTM 的 MAE 为 3. 297 620,
低于其他两个模型,说明其预测值与实际值的偏差最小。

综上,SSAD-Z-score-LFLSTM 在准确性、稳定性和误

差控制方面表现更优,具有较高的应用价值。
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6　 结　 论

　 　 本文围绕水泥脱硝系统 NOx 浓度的智能预测与异

常数据处理,提出并实现了一套涵盖机理分析、变量筛

选、异常检测与深度学习建模的系统性技术路线。 通过

构建 SSAD-Z-score 算法,结合滑动窗口斜率变化与全局

Z-score 判据,实现了对多类型复杂异常数据的高效识别

与自适应修正,显著提升了原始数据的质量和后续建模

的可靠性。 在参数灵敏度分析中,系统评估了不同参数

组合对不同异常检测性能的影响,明确了合理参数配置

对于平衡检测灵敏度与数据保真性的关键作用。 在建模

阶段,将多步时滞特征引入 LSTM 模型,充分挖掘了 NOx
浓度的时序演化规律,提升了模型对动态变化的刻画能

力。 实验结果表明,通过与传统方法的对比,所提出的复

合方法在异常检测准确性和 NOx 浓度预测精度方面有

明显提升。 未来工作将进一步优化特征工程和模型结

构,探索更高效的异常检测与预测方法,并加强数据去噪

与模型泛化能力研究,以提升工业过程的智能化水平。
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