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摘要:为实现燃煤机组变负荷下循环流化床(Ｃｉｒｃｕｌａｔｉｎｇ Ｆｌｕｉｄｉｚｅｄ ＢｅｄꎬＣＦＢ)锅炉的 ＮＯｘ 排放浓度预测ꎬ采用数据驱动－集成

学习的 ４ 种算法构建了 ６ 个预测模型ꎮ 以某 ３００ ＭＷ 燃煤机组的 ＣＦＢ 锅炉为例ꎬ采用 ６ 个模型算法研究了不同负荷、给煤量和

一次风量对 ＣＦＢ 锅炉 ＮＯｘ 排放浓度的影响ꎬ并对其 ＮＯｘ 排放浓度进行了预测ꎮ 研究结果表明ꎬ与其他 ５ 个模型相比ꎬＬｉｇｈｔＧＢＭ－
ＣａｔＢｏｏｓｔ(Ｌ－Ｃ)模型的平均绝对误差和均方根误差分别为 ０􀆰 １２ 和 ０􀆰 １６ꎬ拟合优度为 ０􀆰 ９８ꎬ预测精度和稳定性最佳ꎮ 随 ＣＦＢ 锅

炉的负荷变化ꎬＮＯｘ 排放浓度预测值与实测值最大相对误差小于 １３􀆰 ９％ꎬ预测值相对误差小于 ３％ꎮ 给煤量变化时ꎬＸＧＢｏｏｓｔ－
ＣａｔＢｏｏｓｔ 和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ－ＮＧＢｏｏｓｔ ２ 模型预测的 ＮＯｘ 排放浓度值与实测值最大相对误差为 ９％ꎬ小于 Ｌ－Ｃ 模型预测的相对误差

１３􀆰 ９％ꎮ 在 ＮＯｘ 浓度高于 １２０ ｍｇ / ｍ３ 时ꎬＬ－Ｃ 模型预测的 ＮＯｘ 排放浓度值与实测值最大偏差小于 ５％ꎮ Ｌ－Ｃ 模型能够保证宽

负荷条件下对 ＣＦＢ 锅炉 ＮＯｘ 排放浓度值精准预测ꎮ 本研究可以为选择性非催化还原技术的低氮氧化物燃烧及控制提供新的

思路ꎬ对 ＣＦＢ 锅炉的灵活性改造提供了重要的方法和数据支持ꎮ
关键词:数据驱动ꎻ循环流化床ꎻＮＯｘꎻ集成学习ꎻ烟气脱硝
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２０２６ 年 ６ 月 武洁等:基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ－ＣａｔＢｏｏｓｔ 的循环流化床锅炉 ＮＯｘ 排放浓度预测研究

　 　 循环流化床(ｃｉｒｃｕｌａｔｉｎｇ ｆｌｕｉｄｉｚｅｄ ｂｅｄꎬＣＦＢ)锅炉

凭借高燃烧效率、广泛的燃料适应性、出色的调峰能

力以及低污染物排放的特性ꎬ在燃煤电厂中得到了

广泛应用[１－３]ꎮ 为满足超低排放要求ꎬ大部分 ＣＦＢ
锅炉采用选择性非催化还原技术(ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｎｏｎ－ｃａｔ￣
ａｌｙｔｉｃ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎꎬＳＮＣＲ)来减少 ＮＯｘ 排放ꎬ该技术通

过控制 ＣＦＢ 锅炉炉膛或旋风分离器入口的氨基还

原剂喷入量ꎬ将 ＮＯｘ 还原为 Ｎ２ꎬ进而大幅度减少

ＮＯｘ 排放[４]ꎮ 为实现可再生能源消纳ꎬ燃煤电厂中

ＣＦＢ 锅炉需承担调峰任务ꎮ 当燃煤机组进行调峰

时ꎬＣＦＢ 锅炉的炉膛内温度、氧量等发生变化ꎬ炉膛

内燃烧环境的变化使 ＮＯｘ 生成量高于常规工

况[５－６]ꎬ同时由于机组调峰运行导致烟气温度难以

达到 ＳＮＣＲ 投运温度范围[７]ꎬ致使还原剂与 ＮＯｘ 反

应速率变慢ꎬ ＮＯｘ 脱除效率降低ꎬ排放浓度 增

大[８] ꎮ 调峰状态下如何对 ＣＦＢ 锅炉中 ＮＯｘ 排放浓

度进行精准预测和控制至关重要ꎬ目前已经成为

研究的热点ꎮ
近年来ꎬ采用机器学习方法对 ＣＦＢ 锅炉的 ＮＯｘ

排放浓度进行预测已成为研究热点ꎮ 随着人工智能

的快速发展ꎬ以及大量工业数据的收集与保存ꎬ为
ＮＯｘ 排放浓度的预测提供了数据支撑[９]ꎮ Ｘｕ 等[１０]

通过将改进的文化算法与长短期记忆神经网络结

合ꎬ建立了具有自适应能力的 ＣＦＢ 锅炉动态燃烧模

型ꎬ优化后算法提升了模型 ＮＯｘ 排放浓度的预测精

度ꎬ最大相对误差不超过 ４％ꎮ 任少君等[１１]将煤量、
氧量及燃尽风开度等数据嵌入到神经网络中ꎬ提出

了一种基于物理信息神经网络的锅炉 ＮＯｘ 排放浓

度预测方法ꎬ该方法拟合优度达到 ０􀆰 ９６ꎬ均方根误

差值为 ５ꎮ 研究者分别采用神经网络、极端随机树、
集成学习等方法建立了 ＣＦＢ 锅炉脱硝预测模型并

优化ꎬ优化算法的加入有效降低了模型的平均绝对

误差ꎬ使模型 ＮＯｘ 排放浓度预测精度提升到 ９３％以

上[１２－１６]ꎮ Ｈｏｑｕｅ 等[１７]采用集成学习方法对燃气轮

机 ＮＯｘ 排放量进行预测ꎬ研究表明ꎬ极端梯度提升

算法(ＸＧＢｏｏｓｔ)的预测精度为 ９１􀆰 ５％ꎬ特征提升算

法(ＣａｔＢｏｏｓｔ)的预测精度为 ９２􀆰 ８％ꎮ 综上所述ꎬＣＦＢ
锅炉 ＮＯｘ 排放浓度预测主要聚焦于传统机器学习

算法及优化[１８－２０]ꎬ主要目标是提升预测精度ꎮ 研究

者采用集成学习算法对 ＣＦＢ 锅炉中 ＮＯｘ 排放浓度

进行简单预测ꎬ未考虑利用算法间的互补性及适应

性进行预测[２１－２２]ꎮ 基于数据驱动－集成学习预测

ＣＦＢ 锅炉 ＮＯｘ 排放浓度的模型构建及泛化能力研

究鲜有报道ꎮ
本文中以某 ３００ ＭＷ 燃煤电厂 ＣＦＢ 锅炉进行

建模ꎬ采用集成学习算法对其 ＮＯｘ 排放浓度的影响

因素进行分析ꎬ充分考虑算法间的互补性和适应性

后将 ４ 种集成学习算法进行组合ꎬ构建了 ６ 个均值

集成模型ꎬ针对 ６ 个模型开展稳定性、准确性等开展

比对评价ꎮ 结果表明轻量梯度提升机－特征提升

(ＬｉｇｈｔＧＢＭ－ＣａｔＢｏｏｓｔꎬＬ－Ｃ)模型预测的 ＮＯｘ 排放浓

度值与实测值偏差最小ꎬＮＯｘ 排放浓度大于 １２０
ｍｇ / ｍ３ 时偏差小于 ５％ꎬＬ－Ｃ 模型能够保证宽负荷

条件下对燃煤机组 ＣＦＢ 锅炉 ＮＯｘ 排放浓度精准预

测ꎮ 构建的集成学习预测模型在预测 ＣＦＢ 锅炉污

染物排放浓度方面具有很好的适用性和有效性ꎬ为
深度调峰期间 ＣＦＢ 锅炉 ＮＯｘ 排放及控制提供了可

靠的方法和数据支撑ꎮ

１　 模型的构建及计算

１􀆰 １　 输入条件

本文中以某 ３００ ＭＷ 燃煤机组的 ＣＦＢ 锅炉为

研究对象ꎬ其中 ＣＦＢ 锅炉的组成包括单炉膛、全吊

结构、全钢架 Π 型布置ꎬ配备 ２ 台 ５０％容量的一次

风机、二次风机及引风机ꎬ选用 ２ 台电袋除尘器ꎮ
ＣＦＢ 炉膛横截面尺寸为 ２８􀆰 ３ ｍ×３９􀆰 ９ ｍꎬ自然循环ꎬ
采用膜式水冷壁ꎮ 为化简模型建立条件ꎬＣＦＢ 锅炉

过热器出口蒸气压力值为 １７􀆰 ４ ＭＰａ、再热器进出口

蒸气压力值为 ３􀆰 ４８ ＭＰａꎮ 煤质特性会影响燃烧过

程中 ＮＯｘ 生成ꎬ但在工程实际中ꎬ一定周期内电厂

煤质基本维持不变[２３]ꎬ因此建模数据时间范围内ꎬ
煤质特性设定为定值ꎮ 由于在煤燃烧过程中ꎬ含氮

量和挥发分含量相关ꎬ本文中选用设计煤种的特性

参数作为模型输入ꎬ所选用的混煤主要由煤矸石、洗
中煤和煤泥组成ꎮ 所选煤种为低热值、低水分、高灰

分、高挥发分的劣煤烟煤ꎬ收到基低位发热量 Ｑｎｅｔ.ａｒ

为 １２ ３５０ ｋＪ / ｋｇꎮ
１􀆰 ２　 数据采集与特征提取

ＣＦＢ 锅炉气体排放浓度的数据集源自内蒙古某

电厂 ３００ ＭＷ 燃煤机组 ＣＦＢ 锅炉分布式控制系统

(ＤＣＳ)和烟气在线监测系统(ＣＥＭＳ)中可以测得的

实测数值(表 １)ꎮ 由于收集到的数据中 ＳＮＣＲ 内氨

氮摩尔比接近于 １ꎬ且变化很小ꎬ因此将氨氮比设置

为 １ꎮ ＣＦＢ 锅炉 ＮＯｘ 排放关键特征参数见表 １ꎬ其
中发电机功率、瞬时给煤量等参数取自锅炉分布式

控制系统ꎮ 数据集涉及 ２５ 个特征变量和 １ 个目标

变量ꎮ 其中 Ｎ１ 表示发电机的功率ꎬＮ２ 表示总排口
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处烟气中 Ｏ２ 浓度ꎬＮ３ 表示所有给煤机平均瞬时给

煤量ꎬＮ４ ~ Ｎ９ 表示 ＣＦＢ 锅炉负荷变化时 ５ 个风道

点火器的一次风量ꎬＮ１０ ~ Ｎ１２ 表示 ＣＦＢ 锅炉负荷

变化时 ３ 个监测点测得的排气压力ꎬＮ１３ 表示炉膛

内部烟气温度ꎬＮ１４ 表示在总排口处的烟气温度ꎬ
Ｎ１５~Ｎ２５ 表示 ＣＦＢ 锅炉负荷变化时炉膛内 １１ 个不

同位置的二次风箱风量门开度ꎮ
表 １　 ＣＦＢ 锅炉 ＮＯｘ 排放关键特征参数

标签 描述

Ｎ１ / ＭＷ 发电机功率

Ｎ２ / ％ Ｏ２ 浓度

Ｎ３ / ( ｔ􀅰ｈ－１) 瞬时给煤量

Ｎ４~Ｎ９ / ( ｔ􀅰ｈ－１) 点火器入口一次风量

Ｎ１０~Ｎ１２ / Ｐａ 排气压力

Ｎ１３ / ℃ 炉烟气温度

Ｎ１４ / ℃ 总排口处烟气温度

煤燃烧产生的 ＮＯｘ 主要包括一氧化氮(ＮＯ)、
二氧化氮(ＮＯ２)和少量一氧化二氮(Ｎ２Ｏ) [２４]ꎬ燃烧

过程中产生的燃料型 ＮＯｘ 浓度与过剩空气系数及

瞬时给煤量呈正线性相关关系[２５]ꎮ 图 １ 描述了瞬

时给煤量、一次风量等参数与 ＮＯｘ 排放浓度之间的

关联强度ꎮ 本数据集中大部分特征变量相关性较

强ꎬ但数据集中依然存在部分冗余特征ꎬ这些特征与

ＮＯｘ 排放浓度相关性小ꎬ在模型学习过程中可将其

简化分析[２６]ꎮ

图 １　 各参数关系热图

图 １ 为根据表 １ 中数据生成的各参数关系热

图ꎬ横纵坐标均为特征参数标签ꎬ每一方格内数值为

２ 对应特征参数的线性相关系数ꎬ相关系数越大表

示变量间线性相关性越强ꎮ 从图 １ 可以得出ꎬ相关

系数主要集中于 ０􀆰 ５~１􀆰 ０ꎮ 其中 Ｎ６、Ｎ７ 与 ｙ 即 ＮＯｘ

生成浓度的相关系数达到了 ０􀆰 ６９ꎬ说明在本数据集

建模过程中一次风量与 ＮＯｘ 浓度具有强线性相关

关系ꎮ Ｎ１、Ｎ３、Ｎ１０ 和 Ｎ１２ 与 ＮＯｘ 生成浓度的相关

系数均大于 ０􀆰 ６５ꎬ表示发电机功率、瞬时给煤量和

排气压力都与 ＮＯｘ 生成浓度具有较强的线性相关

性ꎬ故有必要将上述特征作为模型输入ꎮ 此外ꎬ烟气

中 Ｏ２ 量与 ＮＯｘ 生成相关系数为 ０􀆰 １５ꎬ与其余参数

相比数值较小ꎬ在本文中数据集中烟气含 Ｏ２ 量与

ＮＯｘ 浓度线性相关程度较弱ꎬ故作简化处理ꎮ
１􀆰 ３　 计算方法

通过对 ４ 种集成学习模型进行组合ꎬ并对 ＣＦＢ
锅炉在不同负荷条件下 ＮＯｘ 排放浓度进行建模计

算ꎮ 模型选用发电机功率、瞬时给煤量、一次风作为

模型输入变量ꎬＮＯｘ 排放浓度为目标变量ꎮ ＮＯｘ 排

放浓度预测技术路线如图 ２ 所示ꎮ 由于将预测模型

直接应用于工程实际中涉及的成本较高ꎬ且获取的

数据可能不具有良好的代表性ꎬ因此将现有数据划

分为训练集和测试集ꎬ采用训练集对模型进行训练ꎬ
采用测试集对模型预测能力进行评估ꎬ从而实现对

现有场景的有效预测ꎮ 原数据集经预处理后获得

４ ９５６ 组样本作为 ＮＯｘ 排放预测的数据集ꎬ将该数

据集按照 ８ ∶２的比例划分为训练集和测试集ꎬ其中

３ ９６１ 组样本作为训练集ꎬ９９５ 组样本作为测试集ꎮ
须对训练集与测试集各组数据进行归一化ꎬ以消除

不同变量量纲之间的差异对建模的影响ꎬ公式如下:
Ｘｎ ＝ (Ｘ － Ｘｍｉｎ) / (Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ) (１)

式中ꎬＸ 为实测数据ꎻＸｎ 为归一化后结果ꎻＸｍａｘ 和

Ｘｍｉｎ分别为数据中的最大值与最小值ꎮ

图 ２　 ＮＯｘ 排放浓度预测技术路线

通过 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法分别对 ＣａｔＢｏｏｓｔ、ＮＧＢｏｏｓｔ、
ＬｉｇｈｔＧＢＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 进行集成后构建了 ６ 个预测

模型ꎬ将归一化后的结果输入到 ６ 个预测模型中ꎬ训
练集数据用于模型训练ꎬ并结合验证集采用早期停
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止策略ꎬ以防止模型过拟合ꎮ 预测结果将根据集成

算法的数量取平均值作为最终的预测结果ꎮ 最后通

过引入评价函数对模型预测性能及模型数据拟合程

度进行评估ꎮ 为了对模型在不同负荷条件下的预测

能力进行对比评估ꎬ本研究选择了表 ２ 中的负荷条

件作为评估条件ꎮ
表 ２　 不同负荷下输入条件

锅炉调峰比率 １００％ ９０％ ８０％ ７０％ ６０％ ５０％ ４０％ ３０％ ２５％

锅炉负荷 / ＭＷ ３００􀆰 ７ ２７０􀆰 ５ ２４０􀆰 １ ２１０􀆰 ２ １８０􀆰 ４ １４９􀆰 ９ １２０􀆰 ３ ９０􀆰 １ ７５􀆰 １

给煤量 / ( ｔ􀅰ｈ－１) ２０６􀆰 ８ １９７􀆰 ６ １７７􀆰 １ １６１􀆰 ９ １３５􀆰 ９ １１３􀆰 ６ ９９􀆰 ９ ８３􀆰 ５ ７０􀆰 ９

一次风量 / ( ｔ􀅰ｈ－１) ２７４􀆰 ４ ２６０􀆰 ９ ２３１􀆰 ６ ２１６􀆰 １ ２１５􀆰 ２ １８２􀆰 ７ １７９􀆰 ５ １７４􀆰 ７ １７３􀆰 ９

总二次风量 / ( ｔ􀅰ｈ－１) ６２２􀆰 ２ ５８４􀆰 ６ ４７５􀆰 ３ ２４５􀆰 １ ２１７􀆰 ２ １２８􀆰 ６ １０２􀆰 ６ ９９􀆰 ３ ４７􀆰 ９

１􀆰 ４　 模型评价方法

通过引入拟合优度 ( Ｒ２ )、均方根误差 ( ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)、 平均绝对误差 ( ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)作为模型的评价指标ꎮ Ｒ２ 系数

数值在 ０~１ 之间ꎬ数值越接近于 １ 表示模型与数据

的拟合度越高ꎮ 为保证模型预测准确性和泛化能

力ꎬ本文中主要将 ＲＭＳＥ 和 Ｒ２ 作为主要评价指标ꎮ
其 Ｒ２ 计算见公式(２)ꎮ 均方根误差反映了模型预

测值与实测值之间的平均偏差大小ꎬＲＭＳＥ 计算见

公式(３)ꎮ 平均绝对误差表示了预测值与实测值之

间绝对误差的平均ꎬ计算公式见公式(４)ꎮ

Ｒ２ ＝ １ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ′ｉ) ２ /∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － 􀭰ｙ) ２ (２)

ＲＭＳＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ′ｉ) ２ / ｎ (３)

ＭＡＥ ＝ (∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ′ｉ ｜ ) / ｎ (４)

式中ꎬｎ 为样本量ꎻｙｉ 为样本实测值ꎻｙ′ｉ 为预测值ꎻ􀭰ｙ
为所有测试样本的平均值ꎮ

２　 结果与讨论

２􀆰 １　 模型验证

表 ３ 列出了 ６ 个预测模型的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 和

Ｒ２ꎮ 由表 ３ 可以看出ꎬＬ－Ｃ 模型的 ＲＭＳＥ 为 ０􀆰 １６ꎬ
为所有模型中的最小值ꎬ表明该模型的预测精度优

于其他模型ꎮ Ｌ－Ｃ 模型与 Ｃ－Ｎ 模型的 ＭＡＥ 同为

０􀆰 １２ꎬ且在 ６ 个模型中 ＭＡＥ 最小ꎬ进一步证明了其

　 　 　 　 　 　 　 表 ３　 模型评价指标

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

Ｃ－Ｎ(ＣａｔＢｏｏｓｔ－ＮＧＢｏｏｓｔ) ０􀆰 １７ ０􀆰 １２ ０􀆰 ９７

Ｌ－Ｃ(ＬｉｇｈｔＧＢＭ－ＣａｔＢｏｏｓｔ) ０􀆰 １６ ０􀆰 １２ ０􀆰 ９７

Ｌ－Ｘ(ＬｉｇｈｔＧＢＭ－ＸＧＢｏｏｓｔ) ０􀆰 ２２ ０􀆰 １６ ０􀆰 ９４

Ｘ－Ｎ(ＸＧＢｏｏｓｔ－ＮＧＢｏｏｓｔ) ０􀆰 ２０ ０􀆰 １５ ０􀆰 ９６

Ｘ－Ｃ(ＸＧＢｏｏｓｔ－ＣａｔＢｏｏｓｔ) ０􀆰 １８ ０􀆰 １４ ０􀆰 ９６

Ｌ－Ｎ(ＬｉｇｈｔＧＢＭ－ＮＧＢｏｏｓｔ) ０􀆰 １９ ０􀆰 １５ ０􀆰 ９５

预测误差较小ꎮ Ｃ －Ｎ 和 Ｌ －Ｃ 模型 Ｒ２ 系数同为

０􀆰 ９７ꎬ表明这 ２ 个模型都具有较高的数据拟合优度ꎮ
而 Ｌ－Ｘ 的模型 Ｒ２ 为 ０􀆰 ９４ꎬ表明该模型的数据拟合

度较差ꎬ且该模型变异性解释能力较弱ꎬ同时最大

ＲＭＳＥ 值仅为 ０􀆰 ２２ꎮ 综上ꎬＬ－Ｃ 模型由于具有最小

ＲＭＳＥ 及最大 Ｒ２ꎬ同时 ＭＡＥ 最小ꎬ表现出最佳的预

测准确性及模型稳定性ꎮ
２􀆰 ２　 负荷变化对 ＮＯｘ 排放浓度的影响

图 ３ 为变负荷条件下ꎬ６ 个模型 ＮＯｘ 排放浓度

预测值与实测值之间的变化趋势ꎬ当机组负荷逐渐

增大的过程中ꎬＮＯｘ 排放浓度呈现上升趋势ꎬ但在低

负荷区域部分样本点 ＮＯｘ 浓度高于 ４０ ｍｇ / ｍ３ꎬ最高

达到 １２０ ｍｇ / ｍ３ꎬ这是因为机组处于低负荷时为保

证锅炉稳定燃烧ꎬ增大了总风量ꎬ导致燃料型 ＮＯｘ

浓度上升ꎮ 在高负荷区域 ＮＯｘ 浓度样本点分布在

４０~１４０ ｍｇ / ｍ３ꎬ这是因为机组负荷升高时给煤量和

风量增加导致 ＮＯｘ 排放浓度升高ꎬ为使 ＮＯｘ 达到排

放标准ꎬ通过增加 ＮＨ３ 喷入量降低了 ＮＯｘ 的排放浓

度ꎮ 模型预测值与实测值在不同负荷范围内的平均

误差如表 ４ 所示ꎬ当机组负荷在 ５０ ~ １５０ ＭＷ 范围

内时ꎬ６ 个模型的平均误差相近ꎬ分布在 １０％左右ꎬ
其中 Ｘ－Ｃ 模型预测值与实测值间的平均误差为

１０􀆰 １％ꎬ为 ６ 个模型平均误差中的最小值ꎮ Ｌ－Ｃ 模

型的平均误差为 １０􀆰 ３％ꎬ与 Ｘ－Ｃ 模型相近ꎬ仅相差

２％ꎬ同样表现出较好预测准确性ꎮ 当机组负荷在

１５０~ ２５０ ＭＷ 范围内运行时ꎬ模型的预测准确性差

异逐渐明显ꎬＬ－Ｃ 模型在该范围内的平均误差为

５％ꎬ为 ６ 模型中的最小值ꎬＸ－Ｃ 模型在此负荷范围

的平均误差为 ５􀆰 ３％ꎬ预测准确性与 Ｌ－Ｃ 模型相近ꎮ
当机组负荷继续上升在 ２５０~３００ ＭＷ 范围内时ꎬＬ－
Ｃ 模型的平均误差为 １􀆰 ９％ꎬ为最小值ꎮ 因此ꎬ若机

组长期处于 ５０~ １５０ ＭＷ 的低负荷运行时ꎬＸ－Ｃ 模

型具有更好的预测准确性ꎬ当机组需进行全负荷调

峰时ꎬＬ－Ｃ 模型具有更准确的预测准确性ꎮ
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(ａ)Ｃ－Ｎ (ｂ)Ｌ－Ｃ (ｃ)Ｌ－Ｘ

(ｄ)Ｘ－Ｎ (ｅ)Ｘ－Ｃ (ｆ)Ｌ－Ｎ

１—实测值ꎻ２—预测值

图 ３　 ＣＦＢ 锅炉不同负荷下 ＮＯｘ 排放浓度

表 ４　 不同负荷范围下模型预测值平均误差分布

负荷范围 /
ＭＷ

Ｃ－Ｎ /
％

Ｌ－Ｃ /
％

Ｌ－Ｘ /
％

Ｘ－Ｎ /
％

Ｘ－Ｃ /
％

Ｌ－Ｘ /
％

５０~１５０ １０􀆰 ７ １０􀆰 ３ １０􀆰 ５ １１ １０􀆰 １ １０􀆰 ４

１５０~２５０ ６􀆰 ４ ５ ６􀆰 １ ６􀆰 ８ ５􀆰 ３ ６􀆰 ６

２５０~３００ ２􀆰 ９ １􀆰 ９ ２􀆰 ５ ３ ２􀆰 ３ ２􀆰 ９

２􀆰 ３　 给煤量变化对 ＮＯｘ 排放浓度的影响

图 ４ 展示了给煤量变化对 ＮＯｘ 排放浓度预测

值与实测值的变化关系ꎮ 当给煤量低于 ８０ ｔ / ｈ 时部

分样本点处 ＮＯｘ 排放浓度偏高达到了 １２０ ｍｇ / ｍ３ꎬ这
是因为给煤量在此范围内时ꎬ机组处于调峰运行条

件ꎬ为保证炉膛内的稳定燃烧ꎬ风量的增大使燃料型

ＮＯｘ 含量上升ꎮ 当给煤量达到 ２００ ｔ / ｈ 以上时ꎬ由于

ＮＯｘ 的生成与煤量呈现正相关关系ꎬ因此导致 ＮＯｘ

浓度上升ꎮ 如表 ５ 所示ꎬ为 ６ 个模型的预测值与实

测值在给煤量不同区间下平均误差的分布情况ꎮ 当

给煤量在 ５０~１１０ ｔ / ｈ 范围内时ꎬＸ－Ｃ 模型的预测效

(ａ)Ｃ－Ｎ (ｂ)Ｌ－Ｃ (ｃ)Ｌ－Ｘ

(ｄ)Ｘ－Ｎ (ｅ)Ｘ－Ｃ (ｆ)Ｌ－Ｎ
１—实测值ꎻ２—预测值

图 ４　 ＣＦＢ 锅炉中不同给煤量下 ＮＯｘ 排放浓度

􀅰８４２􀅰
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表 ５　 不同给煤量范围下模型平均误差分布

给煤量 /

( ｔ􀅰ｈ－１)

Ｃ－Ｎ /
％

Ｌ－Ｃ /
％

Ｌ－Ｘ /
％

Ｘ－Ｎ /
％

Ｘ－Ｃ /
％

Ｌ－Ｎ /
％

５０~１１０ １０􀆰 ４ ９􀆰 ９ １０􀆰 １ １０􀆰 ５ ９􀆰 ６ ９􀆰 ９

１１０~１７０ ６􀆰 ７ ５􀆰 ２ ６􀆰 ８ ７􀆰 １ ５􀆰 ６ ７􀆰 ２

１７０~２２０ ３􀆰 ６ ２􀆰 ２ ２􀆰 ８ ３􀆰 ９ ２􀆰 ９ ３􀆰 ５

果最好ꎬ平均误差为 ９􀆰 ６％ꎬ表现出较好的预测准确

性ꎬ但当煤量继续上升时准确性开始下降ꎮ 在该给

煤量范围内ꎬＬ－Ｃ 模型和 Ｌ－Ｘ 模型的平均误差为

９􀆰 ９％ꎬ与 Ｘ－Ｃ 模型预测准确性接近ꎮ 当给煤量在

１１０~１７０ ｔ / ｈ 范围内时ꎬＬ－Ｃ 模型预测值与实测值

间的平均误差为 ５􀆰 ２％ꎬ为 ６ 个模型中的最小值ꎬ
Ｘ－Ｃ 模型的平均误差为 ５􀆰 ６％ꎬ与 Ｌ－Ｃ 模型相差

０􀆰 ４％ꎬ在此区间 Ｘ－Ｃ 模型的预测准确性较 Ｌ－Ｃ
模型弱ꎮ Ｌ－Ｘ 模型在该范围的平均误差为 ７􀆰 ２％ꎬ
预测准确性下降ꎮ 当煤量继续增大在 １７０ ~ ２２０
ｔ / ｈ 范围内时ꎬＬ－Ｃ 模型的平均误差为 ２􀆰 ２％ꎬ小于

其余 ５ 个模型ꎬ其中 Ｘ － Ｃ 模型的平均误差为

２􀆰 ９％ꎬ比 Ｌ－Ｃ 模型高 ０􀆰 ７％ꎮ 因此ꎬ当给煤量在

１１０ ~ ２２０ ｔ / ｈ 范围内时ꎬＬ－Ｃ 仍能保持较好的预测

效果ꎬＬ－Ｃ 模型在给煤量的全区间范围内表现出

最好的预测准确性ꎮ
２􀆰 ４　 一次风量变化对 ＮＯｘ 排放浓度的影响

图 ５ 显示了一次风量变化对 ＮＯｘ 排放浓度的

预测值与实测值之间变化关系ꎬ通过观察图中数据

样本点的分布与变化趋势ꎬ可以发现ꎬ一次风量与

ＮＯｘ 的排放浓度呈现正相关关系ꎬ当一次风量增大

时ꎬＮＯｘ 排放浓度上升ꎮ 当一次风量在 １３０~１８０ ｔ / ｈ
范围时ꎬ部分样本点 ＮＯｘ 浓度达到 ４３ ~ １２０ ｍｇ / ｍ３ꎬ
这是因为当一次风量在该范围内时机组正处于调峰

条件下ꎬ此时虽然一次风量和给煤量减少ꎬ但炉膛内

部依然处于高温状态ꎬ导致燃料型 ＮＯｘ 生成量下

降ꎬ热力型 ＮＯｘ 生成量上升ꎬ但随着温度下降热力

型 ＮＯｘ 生成量逐渐下降ꎮ 一次风量变化条件模型

平均误差的分布如表 ６ 所示ꎬ当一次风量在 １３０ ~
１８０ ｔ / ｈ 范围内时ꎬＬ－Ｃ、Ｌ－Ｘ、Ｘ－Ｃ 和 Ｌ－Ｎ 模型的平

均误差分布在 ９􀆰 ８％左右ꎬ因此在该范围内一次风

(ａ)Ｃ－Ｎ (ｂ)Ｌ－Ｃ (ｃ)Ｌ－Ｘ

(ｄ)Ｘ－Ｎ (ｅ)Ｘ－Ｃ (ｆ)Ｌ－Ｎ

１—实测值ꎻ２—预测值

图 ５　 ＣＦＢ 锅炉不同一次风量下 ＮＯｘ 排放浓度

表 ６　 一次风量变化下不同模型预测平均误差分布

一次风量 /

( ｔ􀅰ｈ－１)

Ｃ－Ｎ /
％

Ｌ－Ｃ /
％

Ｌ－Ｘ /
％

Ｘ－Ｎ /
％

Ｘ－Ｃ /
％

Ｌ－Ｎ /
％

１３０~１８０ １０􀆰 ４ ９􀆰 ６ ９􀆰 ９ １０􀆰 ５ ９􀆰 ７ ９􀆰 ９

１８０~２３０ ６􀆰 ８ ５􀆰 ６ ６􀆰 ６ ７􀆰 １ ５􀆰 ６ ７􀆰 ０

２３０~２８０ ３􀆰 ２ ２􀆰 １ ２􀆰 ６ ３􀆰 ４ ２􀆰 ５ ３􀆰 １

量对模型预测效果的影响较小ꎬ以上 ４ 模型均具有

较好的预测效果ꎮ 当一次风量在 １８０~２３０ ｔ / ｈ 范围

内时ꎬ不同模型预测的准确性出现差异ꎬＬ－Ｃ 模型

与 Ｘ－Ｃ 模型的平均误差都为 ５􀆰 ６％ꎬ表现出相同的

准确性ꎮ 一次风量在 ２３０ ~ ２８０ ｔ / ｈ 范围内时ꎬＬ－Ｃ
与 Ｘ－Ｃ 模型的平均误差分别为 ２􀆰 １％和 ２􀆰 ５％ꎬＬ－Ｃ
在该范围内的预测准确性更好ꎮ 因此ꎬＬ－Ｃ 与 Ｘ－Ｃ

􀅰９４２􀅰



现代化工 第 ４６ 卷第 ６ 期

模型在一次风量变化条件均表现出较高的预测准

确性ꎬ但在一次风量大于 ２３０ ｔ / ｈ 时ꎬＬ－Ｃ 模型表

现出的预测准确性更高ꎬ全区间范围内的预测稳

定性最强ꎮ
２􀆰 ５　 ＮＯｘ 排放浓度预测值与实测值的偏差分析

为研究深度调峰期间不同工况条件下ꎬＮＯｘ 排

放浓度预测值与实测值的偏差ꎬ本文中选用了 ９ 种

不同工况条件下的负荷、给煤量和一次风量等参数

(具体数值如表 ２ 所示)ꎮ 图 ６ 为 ９ 个工况条件下

ＣＦＢ 锅炉 ＮＯｘ 排放浓度ꎮ 图 ６ 中可知ꎬ当机组负荷

大于 ８０％时ꎬＣ－Ｎ、Ｘ－Ｎ 模型预测值与实测值最大

偏差达到 １５％ꎬ其他模型表现良好ꎬ在 ８０％以上负

荷偏差均小于 ５％ꎮ 当机组负荷处于 ２５％ ~ ７０％负

荷时ꎬＬ－Ｘ 模型预测值与实测值之间存在多处样本

点偏差ꎬ最大偏差为 ９％ꎬ在该负荷下 Ｌ－Ｘ 模型预测

稳定性较差ꎻ而 Ｘ－Ｃ 模型在 ２５％ ~ ７０％负荷工况范

围内表现较好ꎬ最大误差为 ６􀆰 ８％ꎮ Ｌ －Ｎ 模型在

２５％~ ７０％负荷工况范围内的最大误差为 １１􀆰 ８％ꎬ
表示该模型的预测稳定性较差ꎮ 相比之下ꎬＬ－Ｃ 模

型在 ８０％负荷运行时出现最大偏差为 ７％ꎬ但在其

他负荷条件下最大偏差均未超过 ３％ꎮ 因此ꎬＬ－Ｃ
模型在精确度及稳定性方面均优于其他模型ꎮ

(ａ)Ｃ－Ｎ (ｂ)Ｌ－Ｃ (ｃ)Ｌ－Ｘ

(ｄ)Ｘ－Ｎ (ｅ)Ｘ－Ｃ (ｆ)Ｌ－Ｎ

１—ＮＯｘ 排放浓度实测值ꎻ２—ＮＯｘ 排放浓度预测值

图 ６　 模型 ＮＯｘ 预测值偏差分析图

３　 结论

(１)与其他 ５ 个预测模型相比ꎬＬ －Ｃ 模型的

ＲＭＳＥ 值为 ０􀆰 １６、ＭＡＥ 值为 ０􀆰 １２ꎬ均为 ６ 个模型中

最小值ꎬＲ２ 为 ０􀆰 ９７ꎬ表明该模型具有较优的拟合

优度ꎮ
(２)负荷变化条件下ꎬＬ－Ｃ 模型预测的 ＮＯｘ 排

放浓度中模型预测值与实测值的平均误差在 １􀆰 ９％
~１０􀆰 ３％之间ꎻ给煤量变化时ꎬＬ－Ｃ 模型的预测平均

误差在 ２􀆰 ２％~９􀆰 ９％之间ꎻ在一次风量变化时ꎬ模型

预测平均误差在 ２􀆰 １％~９􀆰 ６％之间ꎮ Ｌ－Ｃ 模型在宽

负荷条件下的准确度高ꎬ适应性较强ꎮ
(３)在 ９ 种负荷工况下对 ＣＦＢ 锅炉中 ＮＯｘ 排放

浓度值进行了预测ꎮ 在 ６０％负荷工况下 Ｌ－Ｃ 模型

预测的 ＮＯｘ 排放浓度值与实测值的偏差为 ７％ꎬ而

在其他 ８ 种负荷工况下ꎬ偏差值均小于 ３％ꎮ
综上所述ꎬ所构建的 Ｌ－Ｃ 模型能精确预测 ＣＦＢ

锅炉在负荷变化条件下 ＮＯｘ 排放浓度ꎬ本研究方法

可以为采用循环流化床机组的燃煤电厂提供可靠的

预测方法ꎮ

参考文献

[１] 唐晶ꎬ欧阳昊东ꎬ孙文涛ꎬ等.ＳＮＣＲ 脱硝过程中固体聚合脱硝剂

的性能研究[Ｊ] .动力工程学报ꎬ２０２４ꎬ４４(４):６１６－６２１.

[２] 李月娥ꎬ吴彦丽ꎬ郑立星ꎬ等.燃煤机组深度调峰脱硝性能提升

技术分析[Ｊ] .洁净煤技术ꎬ２０２４ꎬ３０(９):１－１６.

[３] 蒋海威ꎬ高明明ꎬ张开萍ꎬ等.循环流化床大气污染物机理模型

及关键状态变量研究[ Ｊ] .动力工程学报ꎬ２０２４ꎬ４４(４):６２２－

６３１.

[４] 张文祥ꎬ晏海能ꎬ孙志军ꎬ等.超临界 ６６０ ＭＷ 循环流化床锅炉

ＮＯｘ 排放控制困难分析及处理[ Ｊ] .热力发电ꎬ２０２４ꎬ５３( ５):

􀅰０５２􀅰



２０２６ 年 ６ 月 武洁等:基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ－ＣａｔＢｏｏｓｔ 的循环流化床锅炉 ＮＯｘ 排放浓度预测研究

１０９－１１４.
[５] 田继林ꎬ朱建国ꎬ朱书骏ꎬ等.６０ ｔ / ｈ 煤粉预热燃烧锅炉宽负荷

运行特性研究[Ｊ] .热力发电ꎬ２０２４ꎬ５３(４):１３３－１４０.
[６] 吕清刚ꎬ朱书骏ꎬ朱建国ꎬ等.煤粉预热燃烧技术研发进展[ Ｊ] .

中国电机工程学报ꎬ２０２２ꎬ４２(１８):６５３５－６５４７.
[７] 杨希刚ꎬ陈国庆ꎬ黄林滨ꎬ等.尿素法 ＳＮＣＲ 对大型电站煤粉锅

炉运行影响的工业试验 [ Ｊ] .化工进展ꎬ２０２２ꎬ４１ ( ７):３５７３ －
３５８１.

[８] 欧阳子区ꎬ王宏帅ꎬ吕清刚ꎬ等.煤粉锅炉发电机组深度调峰技

术进展[Ｊ] .中国电机工程学报ꎬ２０２３ꎬ４３(２２):８７７２－８７９０.
[９] Ｆａｎｇ Ｚ ＱꎬＴａｏ ＢꎬＹｕ Ｘ Ｈꎬｅｔ ａｌ.Ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａｎ ｕｌｔｒａ ｌｏｗ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｏｆ

ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｏｘｉｄｅｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａｃｔｉｖａｔｅｄ ｃａｒｂｏｎ ｗｉｔｈ ｈｙｄｒｏｐｈｏｂｉｃ ｍｏｄｉｆｉ￣
ｃａｔｉｏｎ[Ｊ] .Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｌｅａｎｅｒ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎꎬ２０２１ꎬ３１５:１２８１６５.

[１０] Ｘｕ Ｗ ＴꎬＨｕａｎｇ Ｙ ＪꎬＳｏｎｇ Ｓ Ｈ. Ｏｎ￣ｌｉｎｅ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｏａｌ￣ｆｉｒｅｄ ｂｏｉｌｅｒ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｕｌｔｕｒａｌ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍꎬｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ｃａｓｅ￣ｂａｓｅｄ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ [ Ｊ ] . Ｆｕｅｌꎬ ２０２４ꎬ ３５８:
１３０２２５.

[１１] 任少君ꎬ朱保宇ꎬ翁琪航ꎬ等.基于物理信息神经网络的燃煤锅

炉 ＮＯｘ 排放浓度预测方法[ Ｊ] .中国电机工程学报ꎬ２０２４ꎬ４４
(２０):８１５７－８１６５.

[１２] Ｄｕｓ̌ａｎ Ｓ ＮꎬＭａｒｋｏ ＡꎬＪｕｒｉｊ Ａꎬｅｔ ａｌ.Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｏｌｄ ２００ ＭＷ
ｃｏａｌ￣ｆｉｒｅｄ ｂｏｉｌｅｒ ｗｉｔｈ ｕｒｅａ ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｃｌｅａｎｅｒ ｐｏｗｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
[Ｊ] .Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｌｅａｎｅｒ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎꎬ２０２１ꎬ９０:１２５２００.

[１３] Ｍａｔｓｕｚａｋｉ ＡꎬＫｉｒｉｂｕｃｈｉ ＤꎬＳｈｉｍｉｚｕ Ｋ.Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ
ＮＯｘ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ＳＣＲ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔ[ Ｊ] . ＩＦＡＣ￣
ＰａｐｅｒｓＯｎＬｉｎｅꎬ２０２３ꎬ５６(２):２８５８－２８６４.

[１４] Ｎｉｋｈｉｌ Ｐ.Ａｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ＣＯ ａｎｄ ＮＯｘ ｆｒｏｍ ｇａｓ
ｔｕｒｂｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ [ Ｊ] . Ｆｕｅｌꎬ
２０２４ꎬ３６６:１３１４２１.

[１５] Ｌｉｕ Ｇ ＦꎬＹｕ ＺꎬＳｈｅｎ Ｄ Ｋꎬｅｔ ａｌ.Ａｎｔｉｃｉｐａｔｏｒｙ ＮＨ３ ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｆｏｒ ＳＣＲ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｌｅｔ ＮＯｘ ｃｏｎｃｅｎｔｒａ￣
ｔｉｏｎ[Ｊ] .Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｎｅｒｇｙ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅꎬ２０２１ꎬ９４:１６７－１７５.

[１６] Ｗｅｎ Ｘ ＱꎬＬｉ Ｋ ＣꎬＷａｎｇ Ｊ Ｇ.ＮＯｘ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｆｏｒ ｃｏａｌ￣ｆｉｒｅｄ
ｂｏｉｌｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂａｓｅ
ｌｅａｒｎｅｒｓ[Ｊ] .Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０２３ꎬ２６４:１２６１７１.

[１７] Ｈｏｑｕｅ Ｋ ＥꎬＨｏｓｓａｉｎ ＴꎬＨａｑｕｅ Ａ Ｍꎬｅｔ ａｌ.ＮＯｘ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ
ｉｎ ｇａｓ ｔｕｒｂｉｎｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｄａｔａ￣Ｄｒｉｖｅｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈｅｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｅｒｇｙ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２４ꎬ１４６
(７):０７１２０１.

[１８] 苏连成ꎬ朱娇娇ꎬ郭高鑫ꎬ等.基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离

的风电机组塔架振动监测研究[ Ｊ] .太阳能学报ꎬ２０２３ꎬ４４(１):
３０６－３１２.

[１９] 张子洵ꎬ魏业文ꎬ张轲钦ꎬ等.基于 ＩＣＯＡ－ＸＧＢｏｏｓｔ 的光伏阵列复

合故障诊断研究[Ｊ] .太阳能学报ꎬ２０２５ꎬ４６(５):２５１－２５９.
[２０] 陈林ꎬ陶润哲ꎬ谢雨池ꎬ等.基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的 ＡＳＩＣ 芯片互连线

延迟预测模型[Ｊ] .微电子学ꎬ２０２５ꎬ５５(１):１３４－１３９.
[２１] Ｑｉｕ ＨꎬＸｉａ Ｙ ＰꎬＸｉａｎｇ Ｃ Ｌꎬｅｔ ａｌ.Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｄｒｏｇｅｎ ｓｔｏｒａｇｅ ｉｎ

ｍｅｔａｌ￣ｏｒｇａｎｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ ｕｓｉｎｇ ＣａｔＢｏｏｓｔ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｊ] .Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｙｄｒｏｇｅｎ Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０２４ꎬ７９:９５２－９６１.

[２２] Ｚｈｏｕ Ｙ ＦꎬＷａｎｇ Ｓ ＬꎬＸｉｅ Ｙ Ｘꎬｅｔ ａｌ.Ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｌｉｔｈｉｕｍ￣ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｃａｌｅ ｈｅａｌｔｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＣａｔＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] .Ｅｎ￣
ｅｒｇｙꎬ２０２４ꎬ３００:１３１５７５.

[２３] Ｙａｎ Ｐ ＬꎬＦａｎ Ｗ ＪꎬＺｈａｎｇ Ｒ Ｃ.Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ＮＯｘ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｏｆ ｌｏｗ
ｈｅａｔ ｖａｌｕｅ ｇａｓ ｒｉｃｈ￣ｑｕｅｎｃｈ￣ｌｅａｎ ｃｏｍｂｕｓｔｏｒ ｖｉａ ｔｈｒｅｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０２３ꎬ
２７３:１２７２２７.

[２４] Ｔａｎｇ ＨꎬＬｉｕ Ｚ ＤꎬＨａｎ Ｘ Ｊꎬｅｔ ａｌ.Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ａ ４０ ＭＷ ｐｕｌｖｅｒｉｚｅｄ ｃｏａｌ ｂｏｉｌｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｎｅｗ
ｌｏｗ ＮＯｘ ｂｕｒｎｅｒ ｗｉｔｈ ｐｒｅｈｅａｔｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０２４ꎬ３０５:
１３２３１９.

[２５] 蔡晋ꎬ单露ꎬ王志宁ꎬ等.超临界 ３５０ ＭＷ 循环流化床锅炉变负

荷特性[Ｊ] .热力发电ꎬ２０２０ꎬ４９(９):９８－１０３ꎬ１０８.
[２６] Ｌｉ Ｙ ＸꎬＹａｎ Ｃ ＷꎬＺｈａｎｇ Ｊꎬｅｔ ａｌ.Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏａｌ ｇａｎｇｕｅ ｖｏｌｃａｎｉｃ

ａｓｈ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] .Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｂｕｉｌｄ￣
ｉｎｇ Ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ２０２４ꎬ４４３:１３７７３７.■

􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜􀤜
　 　 (上接第 ２４３ 页)
维护成本ꎬ保障设备传热效率与连续运行能力ꎮ 综

上ꎬ低温蒸发技术可高效实现垃圾渗滤液 ＲＯ 浓缩

液的减量化和冷凝液达标排放ꎬ但需结合软化预处

理与清洗策略以控制结垢ꎮ 研究成果为填埋场膜浓

缩液的工程化处置提供了关键设计参数与运行经

验ꎬ对推动我国渗滤液“零排放”技术的规模化应用
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