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Переход на новую систему
государственного регули-
рования в области охра-

ны окружающей среды, основан-
ную на использовании наилуч-
ших доступных технологий,
предполагает оснащение источ-
ников выбросов загрязняющих
веществ на промышленных
предприятиях системами автома-
тического контроля. Междуна-
родный опыт показывает, что
наиболее применимый подход к
контролю эмиссий представлен
системами, включающими не-
прерывный инструментальный
анализ газового потока с воз-
можностью отображения резуль-
татов в режиме реального време-

ни, архивирования и передачи
данных в государственный ре-
естр. Оснащение источников вы-
бросов автоматическими систе-
мами контроля осложнено рядом
технико-экономических про-
блем, связанных с обеспечением
представительности проб, требо-
ваний промышленной безопас-
ности, надёжной и бесперебой-
ной работы, а также высокими
капитальными и эксплуатацион-
ными затратами (рис. 1). 

В последнее время технологии
математического моделирования
стали мощным дополнением к
аппаратному газовому анализу.
На основе математических моде-
лей строятся так называемые си-

стемы предиктивного контроля
выбросов (рис. 2), позволяющие с
высокой точностью прогнозиро-
вать концентрации вредных ве-
ществ на основании данных про-
цесса (таких как расход топлива,
давление, температура). 

Современные производст -
венные процессы отличаются
весьма сложной технологиче-
ской топологией, характеризую-
щейся множеством входных и
выходных параметров с обили-
ем последовательных, обвод-
ных, противонаправленных и
обратных технологических свя-
зей. Установление взаимосвязей
между входными и выходными
параметрами позволяет описать
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поведение того или иного про-
цесса и, в частности, вычислить
значения выбросов эмиссий.
При этом в зависимости от ха-
рактера математической модели
выявленная взаимосвязь может
представлять как причинно-
следственную зависимость, так и
корреляционное отношение. В
первом случае разрабатывают
теоретические модели, основан-
ные на фундаментальных физи-
ко-химических принципах, та-
ких как законы термодинамики,
химической кинетики, сохране-
ния массы и энергии. Другой
тип моделей – эмпирические –
основан на статистической зако-
номерности между рабочими па-
раметрами технологического
процесса и свойствами выбро-
сов. К эмпирическим моделям
относят также математические

модели, построенные с помо-
щью методов машинного обуче-
ния. Практика показывает, что
за 30 лет промышленного при-
менения предиктивные системы
эволюционировали от фунда-
ментальных до статистических
математических моделей благо-
даря быстрому развитию вычис-
лительных технологий, широко-
му внедрению распределенных
систем управления технологиче-
ским процессом (рис. 3). 

Хронология исследований 
Одна из первых опытных си-

стем предиктивного контроля
была разработана в 1970-х гг. для
определения выбросов оксидов
азота от газовых турбин [1].
Предложенная модель, вклю-
чающая в себя механизм Зельдо-
вича [2], позволяла предсказы-

вать концентрации NOx в дымо-
вых газах на основе значений
температур, времени пребыва-
ния топливно-воздушной смеси,
массового отношения топлива к
воздуху и других параметров ка-
меры сгорания газовой турбины
с относительной погрешностью
до 20 %. На основе этой модели
в 1990-х гг. было построено 36
промышленных систем предик-
тивного контроля, отвечающих
требованиям Агентства по охра-
не окружающей среды США [3]. 

В 1995 г. была продемонстри-
рована работа предиктивной си-
стемы контроля выбросов окси-
дов азота и диоксида серы на
двух цементных печах, работаю-
щих по сухому способу с исполь-
зованием угля в качестве топли-
ва и по мокрому способу на топ-
ливе из твёрдых отходов [4]. Для
работы модели, предсказываю-
щей концентрации NOx, исполь-
зовали от 13 до 16 значимых па-
раметров работы печей из 40
возможных, для концентрации
SO2 – все 40 параметров. Значе-
ние коэффициента детермина-
ции составило от 0,87 до 0,91 для
NOx и 0,80 для SO2. 

Для моделирования выбросов
оксидов азота промышленного
котла мощностью 75 МВт был
применён "химически ориенти-
рованный подход", позволяю-
щий определить концентрации
загрязняющих веществ с помо-
щью модели, учитывающей ки-
нетическую схему и газодинами-
ку процесса горения [5]. Сравне-
ние инструментально определён-
ных концентраций выбросов на
выходе из котла с вычисленны-
ми с помощью модели показало
хорошее соответствие экспери-
ментальных и расчётных данных
с относительной погрешностью
предсказания до 10 %.

Для газотурбинной теплоэлек-
тростанции с комбинированным
циклом мощностью 440 МВт раз-
работана предиктивная система
контроля выбросов оксидов азо-
та на основе регрессионной мо-
дели, учитывающей значения
температуры на выходе из турби-
ны, давления в камере сгорания,
расхода топлива, положения ши-
бера [6].

С применением методов ре-
грессионного анализа установле-
на корреляция ключевых пара-
метров работы стекловаренной
печи (удельного съёма стекло-
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Рис. 1. Принципиальная схема автоматических систем контроля выбро-
сов и возможные проблемы при оснащении ими источников выбросов
Fig. 1. Schematic diagram of automated emission monitoring systems and possible
problems when equipping the emission sources with such systems

Рис. 2. Принципиальная схема разработки предиктивных систем
контроля выбросов
Fig. 2. Schematic diagram of the development of predictive emission monitoring systems



массы, отношения воздуха к
топливу, температуры печи) с
концентрацией оксидов азота в
выбросах [7]. 

Анализ публикаций в обла-
сти предиктивных систем конт-
роля выбросов загрязняющих
веществ показывает, что по-
следние десять лет наибольшее
внимание исследователей при-
влекает направление машинно-
го обучения и нейросетевого
моделирования. 

Искусственная нейронная
сеть состоит из взаимосвязанных
узлов – искусственных нейро-
нов, представляющих собой еди-
ницу информации. Пример со-
единения нескольких нейронов в
многослойную нейронную сеть
прямого распространения пока-
зан на рис. 4.

Нейронная сеть обычно со-
стоит из входного слоя, несколь-
ких скрытых слоёв и выходного
слоя нейронов. На вход искус-
ственного нейрона от других
нейронов поступают несколько
сигналов x, каждый из которых
умножается на вес w, после чего
преобразованные сигналы сум-
мируются, а результат преобра-
зуется с помощью функции ак-
тивации f, направляется на вы-
ход нейрона и передаётся нейро-
нам следующего слоя. Процесс
передачи сигнала от входа ней-
рона к выходу показан на рис. 5. 

В математическом представ-
лении функционирование ней-
рона описывается уравне ни ями: 

yi = f(ai);

ai = Σwijxj, 

где yi – выходной сигнал; xj –
входные сигналы; wij – их веса;
f(ai) – функция активации. 

Обучение нейронной сети
происходит путём корректиров-
ки весов w таким образом, чтобы
для определённого набора вход-
ных сигналов выходной слой да-
вал отклик, близкий к желаемо-
му значению. Для задачи про-
гнозирования эмиссий входны-
ми значениями являются пара-
метры технологического процес-
са, а выходными значениями –
величины концентраций загряз-
няющих веществ. Помимо кор-
ректировки весов нейронов об-
учение может включать измене-
ние структуры сети, выбор функ-
ции активации. 

В ходе создания предиктив-
ных систем контроля выбросов

многими исследователями при-
менялись как стандартные, так
специально разработанные архи-
тектуры нейронных сетей, алго-
ритмы обучения и оптимизации.

При помощи нейросетевых
методов смоделирована взаимо-
связь между выбросами оксидов
азота и набора из 31 технологиче-
ского параметра угольного котла
мощностью 700 МВт, включая
температуру первичного воздуха,
расход угольной пыли, расход об-
щего воздуха, расход угля, поло-
жение шибера вторичного возду-
ха, положение шибера острого
дутья [8]. Математическая модель,
построенная на основе нейро-
нной сети с прямой связью с од-
ним скрытым слоем, позволяла
прогнозировать значения эмис-
сий NOx со средней относитель-
ной погрешностью 1,4 % и коэф-
фициентом корреляции 0,98. 

Для моделирования выбросов
угольного энергоблока мощ-
ностью 300 МВт применены та-
кие подходы, как метод опорных
векторов, нейронная сеть с об-
учением по алгоритму обратного

распространения ошибки, обоб-
щённо-регрессионная нейро-
нная сеть [9]. Широко исполь-
зуемая нейронная сеть с обуче-
нием по алгоритму обратного
распространения ошибки пред-
ставляет собой многослойную
сеть, во время обучения которой
выполняется прямой и обратный
проход входного вектора по всем
слоям сети с использованием
выходной ошибки для коррек-
ции весов нейронов. Обобщён-
но-регрессионные нейронные
сети также часто применяют для
решения задач регрессии, про-
гнозирования, классификации, в
том числе в режиме реального
времени. При использовании
метода опорных векторов нахо-
дят функцию многомерной ре-
грессии, основанную на задан-
ном наборе данных, для прогно-
зирования желаемой выходной
характеристики (например, вы-
бросов NOx). При построении
модели набор данных включал
670 измерений 21 показателя,
включая нагрузку котлоагрегата,
скорости подачи первичного и
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j=1

n

Рис. 4. Структура искусственной многослойной нейронной сети пря-
мого распространения
Fig. 4. The structure of an artificial multilayer feedforward neural network

Рис. 3. Тенденции развития автоматизации технологических процес-
сов и предиктивных систем контроля выбросов 
Fig. 3. Process automation and predictive emission monitoring systems’ develop-
ment trends



вторичного воздуха, скорости
вращения мельниц, концентра-
цию кислорода в дымовых газах,
параметры качества угля. Срав -
нение различных подходов пока-
зало, что модель, построенная
методом опорных векторов, име-
ет меньшую погрешность про-
гноза, лучшую производитель-
ность и сильную устойчивость к
помехам по сравнению с моделя-
ми на основе нейронных сетей с
обучением по алгоритму обрат-
ного распространения ошибки и
обобщённо-регрессионных ней-
ронных сетей. В сочетании с ря-
дом методов оптимизации, таких
как генетический и муравьиный
алгоритмы, разработанная мо-
дель показала относительную
погрешность менее 5 % в 92 %
случаев. 

Подобный подход применён
при моделировании выбросов NOx

промышленного угольного котла
мощностью 330 МВт [10]. Для
разработки модели методом опор-
ных векторов были использованы
13 значимых из более чем 300 по-
казателей работы установки в
нормальном режиме в течение ка-
лендарного месяца, в том числе
температура потока воздуха, тем-
пература воды, концентрация кис-
лорода в дымовых газах, расход
вторичного воздуха, расход угля,
расход воды. После оптимизации
и повышения точности модели с
применением алгоритма роя ча-
стиц значение коэффициента де-
терминации составило более
0,878. Тот же метод послужил ос-
новой для разработки модели
эмиссий NOx угольного котла
мощностью 500 МВт с тангенци-
альной компоновкой горелок [11].
Были выбраны 14 значимых пока-
зателей и собраны данные за два
часа работы установки. При опти-
мизации модели применялся спе-
циально разработанный алгоритм

самообучения, показавший ряд
преимуществ по сравнению с ал-
горитмом роя частиц и муравь-
иным алгоритмом. Спрогнозиро-
ванные моделью значения кон-
центраций оксидов азота хорошо
согласовывались с инструменталь-
но измеренными величинами.

Для предсказания выбросов
оксидов азота угольного котла
мощностью 600 МВт предложе-
ны три типа моделей на основе
глубоких нейронных сетей дове-
рия [12]. Результаты работы мо-
делей показали высокую устой-
чивость к помехам и точность
прогнозирования с коэффициен-
тами детерминации 0,93, 0,90 и
089.

В целях прогнозирования
выбросов NOx угольного котла
с циркулирующим кипящим
слоем мощностью 300 МВт раз-
работана модель на основе глу-
бокой двусторонней самообу-
чающейся нейронной сети с ис-
пользованием набора данных из
28801 значения 28 переменных
процесса [13]. Испытания моде-
ли показали высокую точность
предсказания значений эмиссий
NOx с коэффициентом детерми-
нации 0,9825.

Для моделирования выбросов
оксидов азота угольного энерго-
блока мощностью 660 МВт со
встречным положением горелок
и ультрасверхкритическими па-
раметрами пара предложен ме-
тод на основе нейронной сети с
долгой краткосрочной памятью,
который при работе с большим
объёмом данных показал лучшие
результаты прогнозирования по
сравнению с методом опорных
векторов и рекуррентными ней-
ронными сетями [14]. При раз-
работке модели были использо-
ваны более 10000 значений 35
входных переменных за 2,5 ч ра-
боты установки, включая расход

угля, расход первичного и вто-
ричного воздуха, температуры в
различных точках печи, темпера-
туры первичного и вторичного
воздуха, концентрацию кислоро-
да на выходе из печи, нагрузку
котлоагрегата. После оптимиза-
ции модели методами стохасти-
ческого градиентного спуска,
среднеквадратичного градиент-
ного спада распространения и
адаптивной оценки моментов
значение среднеквадратичной
ошибки прогноза модели соста-
вило 2,271—3,257 %. 

Модель оценки выбросов ок-
сидов азота для двух котлов
мощностью 43 МВт, работающих
на природном газе, на основе
линейной регрессии с двумя пе-
ременными (расходом топлива и
содержанием кислорода в дымо-
вых газах) сравнивалась с рабо-
той моделей, разработанных с
применением метода опорных
векторов, нейронных сетей с ар-
хитектурой многослойного пер-
септрона и на основе системы
нечёткого вывода [15]. В ходе
исследований модель на основе
линейной регрессии обеспечива-
ла достаточно точные оценки
выбросов со среднеквадратичной
ошибкой не более 3 %, что поз-
волило сделать вывод о предпоч-
тительности более простых по
структуре моделей для рассмат-
риваемых типов котлов при не-
обходимости разработки моделей
для каждого котла отдельно.

Из приведённых литератур-
ных данных видно, что основой
современной предиктивной си-
стемы контроля выбросов яв-
ляется математическая модель,
построенная чаще всего на базе
нейронных сетей различной ар-
хитектуры. 

Основные этапы разработки
Как правило процесс внедре-

ния предиктивных систем конт-
роля выбросов включает следую-
щие стадии: 

l сбор данных;
l обработка данных, по-

строение модели и её валидация;
l окончательные испытания

и ввод в эксплуатацию.
Если предиктивная система

разрабатывается в дополнение к
имеющейся инструментальной
системе контроля эмиссий, то на
этапе сбора данных извлекают
архивные данные о выбросах и
технологических режимах. В слу-
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Рис. 5. Модель искусственного нейрона
Fig. 5. Artificial neuron model



чае разработки предиктивной
системы, работающей самостоя-
тельно, для сбора данных о вы-
бросах устанавливают времен-
ные анализаторы, параллельно
собирая значения параметров
технологического процесса в ре-
жиме реального времени. Этап
сбора данных планируют таким
образом, чтобы охватить все
нормальные режимы эксплуата-
ции технологической установки
для обеспечения корректной ра-
боты модели. 

Построение модели и её ва-
лидация – ключевые этапы раз-
работки предиктивных систем.
Этап предварительной обработ-
ки данных предусматривает уда-
ление аномальных значений,
определение подходящего време-
ни выборки, выбор значимых
переменных для дальнейшего
моделирования. При построении
модели в зависимости от целей и
ограничений используют такие
средства, как методы искус-
ственных нейронных сетей, ча-
стично наименьших квадратов,
генетических алгоритмов. Оче-
видно, что набор данных, ис-
пользуемых при обучении или
калибровке модели, должен быть
репрезентативным. Завершаю-
щий этап разработки предиктив-
ных систем включает установку
реализующего предиктивную
модель программного обеспече-
ния, подключение к нижнему
уровню АСУ ТП.

Законодательные аспекты
Первые законодательные ак-

ты, регулирующие применение
предиктивных систем контроля
выбросов, были разработаны
Агентством по охране окружаю-
щей среды США. Основным
нормативно-правовым актом,
признающим такие системы в
качестве инструмента контроля
эмиссий, является Раздел 40
Свода федеральных норматив-
ных актов [16]:

l Часть 60. Стандарты эф-
фективности для новых стацио-
нарных источников;

l Часть 61. Национальные
нормы выбросов загрязняющих
веществ;

l Часть 63. Национальные
нормы выбросов загрязняющих
веществ для категорий источни-
ков.

Характеристики предиктив-
ных систем контроля выбросов

должны соответствовать техниче-
ским требованиям, опубликован-
ным в стандарте PS-16 [17]. Под
предиктивной системой понима-
ется всё оборудование и про-
граммное обеспечение, необходи-
мое для прогнозирования кон-
центрации или расхода выбросов,
включая датчики и их интерфей-
сы, модели, алгоритмы, уравне-
ния, устройства регистрации дан-
ных. При сертификации предик-
тивная система должна пройти
проверку относительной погреш-
ности при трёх различных рабочих
режимах технологической уста-
новки, а также статистические ис-
пытания с проведением корреля-
ционного анализа, определением
систематической погрешности и
критерия Фишера. Относительная
погрешность не должна превы-
шать 10 % для измеряемых значе-
ний концентраций загрязняющих
веществ выше 100 ppm, а для диа-
пазона концентраций 10—100 ppm
– 20 %. Для концентраций ниже
10 ppm абсолютная погрешность
не должна превышать 2 ppm.
Значение критерия Фишера не
должно превышать значение для
доверительной вероятности 0,95,
а коэффициент корреляции быть
не менее 0,8. 

Требования к сертификации
предиктивных систем контроля
выбросов в Европейском Союзе
регламентированы стандартом
CEN/TS 17198:2018 [18], при этом
Директива N 2010/75/ЕС [19]
разрешает их применение только
совместно с инструментальными
автоматическими системами
контроля выбросов, кроме газо-
вых турбин мощностью менее
100 МВт и работающих менее
1500 ч в год, а также топливос-
жигающих установок на морских
платформах, для которых разре-
шено самостоятельное оснаще-
ние системами предиктивного
контроля выбросов [20]. К числу
стран, в которых допускается
применение предиктивных си-
стем контроля выбросов, относят-
ся КНР [6], Австралия [21], Сау-
довская Аравия [22]. 

Области промышленного
применения

Предиктивные системы конт-
роля выбросов применяются в
основном на газотурбинных и
угольных электростанциях [8,
9—14, 23], реже – на установках
каталитического крекинга [24],

синтеза метанола [22], установ-
ках производства серы [25], пе-
чах пиролиза [26], стекловарен-
ных печах [7].

Как правило предиктивные
системы используют для опреде-
ления выбросов NOx, CO, CO2,
углеводородов, SO2, пыли. 

Преимущества и недостатки
Поскольку основу предик-

тивных систем контроля выбро-
сов составляет реализующее ма-
тематическую модель программ-
ное обеспечение, использующее
полученные с помощью уже
установленных приборов и дат-
чиков данные измерений, для их
работы не требуется какого-либо
дорогостоящего аналитического
или пробоотборного оборудова-
ния, за исключением ПЭВМ.
Эксплуатация предиктивных си-
стем контроля выбросов не тре-
бует поверочных газовых смесей,
установки регуляторов расхода
газа и импульсных линий, а так-
же запасных частей, инструмен-
тов и принадлежностей. В связи
с этим капитальные и эксплуата-
ционные затраты на предиктив-
ные системы контроля выбросов
составляют как правило менее
0,5 и 0,1 от соответствующих ви-
дов затрат на инструментальные
автоматические системы контро-
ля выбросов. При этом точность
значений, предсказанных моде-
лью, сравнима с точностью
средств измерения, входящих в
автоматическую систему контро-
ля выбросов.

К недостаткам предиктивных
систем контроля выбросов мож-
но отнести необходимость пере-
обучения модели после рекон-
струкции установки или каких-
либо изменений в производстве,
ограниченность применения на
гибких технологических процес-
сах, на установках с устаревши-
ми или проприетарными систе-
мами управления без стандарт-
ных интерфейсов. 

Заключение
Переход на наилучшие до-

ступные технологии побуждает
интерес к исследованиям и раз-
работкам в области математиче-
ского моделирования показате-
лей эмиссий загрязняющих ве-
ществ. Вопросы создания пре-
диктивных систем находятся на
стыке различных дисциплин,
включая информационные тех-
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нологии, автоматизацию и моде-
лирование технологических про-
цессов. Современный уровень
исследований демонстрирует
широкие возможности модели-
рования сложных нелинейных
соотношений между выбросами
загрязняющих веществ и экс-
плуатационными параметрами
производства. Предиктивные си-
стемы контроля выбросов имеют
высокий потенциал и могут рас-
сматриваться как эффективное
дополнение к инструментально-
му экологическому контролю.

В странах ЕС и США процесс
перехода на НДТ начался с
70—80-х гг. прошлого века и про-
должался десятилетия при одно-
временном развитии возможно-
стей вычислительной техники,
распределенных систем уп рав -
ления технологическими про-
цессами, систем сбора и архиви-

рования информации на про-
мышленных предприятиях. Раз-
витие методов автоматического
контроля эмиссий и норматив-
ного правового регулирования в
области охраны окружающей
среды со временем привело к
признанию регулирующими ор-
ганами и достаточно широкому
распространению предиктивных
систем контроля выбросов в
странах с большим опытом внед-
рения НДТ. 

Российские промышленные
предприятия находятся на на-
чальной стадии перехода на
НДТ, которая совпала с началом
цифровизации экономики. При
этом на многих промышленных
объектах в течение последних
десятилетий проводились меро-
приятия по модернизации АСУ
ТП и цифровизации производ-
ства, которые можно рассматри-

вать в качестве технологического
задела для внедрения технологий
моделирования выбросов загряз-
няющих веществ с использова-
нием рабочих параметров техно-
логических процессов. В сло-
жившихся условиях перед рос-
сийскими предприятиями стано-
вится открытой перспектива ми-
новать длительную стадию по-
степенного внедрения предик-
тивных систем контроля выбро-
сов и приступить к одновремен-
ному вводу в эксплуатацию та-
ких систем с инструментальны-
ми автоматическими системами
контроля выбросов. Это указы-
вает на необходимость совер-
шенствования нормативных пра-
вовых актов, касающихся авто-
матического контроля эмиссий
на объектах, относящихся к
областям применения наилуч-
ших доступных технологий.
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