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［摘 要］SO2 与 NOx 排放质量浓度的精准预测可以有效指导污染物排放控制，对 CFB 机组环保运   

行具有重要意义。以某 330 MW CFB 机组为研究对象，采用 Pearson 相关系数实现输入变

量筛选，应用四分位距（interquartile range，IQR）方法筛选并替换异常值，同时进行归一

化，完成数据预处理；随后，通过卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）提

取输入变量的特征，进入门循环单元（gated recurrent unit，GRU）处理时间序列特征，并

引入多头自注意力（multi-head attention，MHA）机制捕捉特征之间的重要关系，经训练

后反归一化得到模型输出；最后，使用平均绝对误差 MAE、平均绝对百分比误差 MAPE

和决定系数 R2评估测试集的结果。结果表明，该 CNN-GRU-MHA 模型能够较为准确地预

测 CFB 机组的污染物排放质量浓度。消融实验与模型对比证明了该模型的优越性能。该

CNN-GRU-MHA 模型可以实现 CFB 机组污染物排放质量浓度的监测与优化指导，从而使

电厂及时调整运行参数，确保污染物排放达标。 
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Abstract: The accurate prediction of SO2 and NOx emission mass concentrations can effectively guide the control 

of pollutants emissions, which is of great significance for the environmental protection operation of circulating 

fluidized bed (CFB) units. A 330 MW CFB unit is taken as the research object, and the Pearson coefficient is used 

to realize the screening of input variables, and the interquartile range (IQR) method is applied to screen the 

outliers and replace them with the normalization at the same time, to complete the data preprocessing. 

Subsequently, the features of input variables are extracted by convolutional neural network (CNN), and by 

entering into the gate-recurrent unit (GRU) the time-series features are processed. The multi-head self-attention 

(MHA) mechanism is introduced to capture the important relationships between features, and the model output is 

obtained after training. Finally, the results of the test set are evaluated using the mean absolute error (MAE), mean 
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absolute percentage error (MAPE), and the coefficient of determination (R2). The results show that the model is 

able to predict the pollutants mass concentration in CFBs more accurately and achieve good prediction results, 

and the superior performance of the model is proved by the comparison of ablation experiments with the model. 

The proposed CNN-GRU-MHA model can realize the monitoring and optimization guidance of pollutants 

emissions CFB units, so that the power plant can adjust the operation parameters in time to ensure that the 

pollutants emissions meet the standards. 

Key words: circulating fluidized bed; pollutant emission prediction; deep learning; data-driven 

随着全球环境保护意识的增强，控制燃煤电厂

的 SO2与 NOx 排放成为一项重要任务[1]。为响应国

家绿色环保精神，2015 年 12 月，我国生态环境部

印发了《全面实施燃煤电厂超低排放和节能改造工

作方案》[2]，鼓励新建 CFB 机组 NOx 排放质量浓

度标准不高于 50 mg/m³，SO2 排放质量浓度不高于

35 mg/m³[3]。仅依靠 CFB 锅炉低排放优势很难满足

新的排放标准[4]。同时，由于 CFB 机组具有大惯性、

大迟延特征，且火电机组需频繁进行变负荷以维持

电网稳定[5]，导致污染物排放控制难以达标。因此，

需要对污染物排放进行预测，以实现对其控制的 

指导[6]。 

在污染物预测中，传统的机器学习算法如 K 近

邻算法[7]、支持向量机[8]、随机森林[9]、BP 神经网

络[10]等已经被广泛应用。这些算法在污染物检测中

取得了一定的准确率提升，但仍存在表达复杂函数

能力有限和泛化能力不强的问题[11]。为了进一步提

高污染物预测的性能，近年来，深度学习算法如卷

积神经网络（convolutional neural network，CNN）、

循环神经网络和深度自编码器等也被引入污染物

预测领域，并在实验中表现出了很好的性能。Adams

等人[12]开发了一种新型深度神经网络（deep neuronal 

network，DNN）和最小二乘支持向量机（least square 

support vector machine，LSSVM）算法，用于预测

CFB 锅炉中的 SO2和 NOx排放量；夏炫昊[13]基于长

短时记忆（long short-term memory，LSTM）深度神

经网络，构建 CFB 锅炉污染物模型，实现对当前时

刻 NOx、SO2的浓度计算；Yu 等人[14]提出了一种基

于 CNN-LSTM-ATTENTION 的混合神经网络模型

预测了 CFB 中的运行参数，其中包括 SO2 和 NOx

的排放浓度；Chen 等人[15]分析了一阶 Taylor 展开

下的微分方程模型与 GRU 模型之间的关系，提出

了混合模型，预测了 SO2 的浓度；Han 等人[16]提出

了一种建立对抗性去噪自编码器（ adversarial 

denoising autoencoder，ADAE）提取火焰深度特征，

然后利用最小支持向量回归（least square support 

vector regression，LSSVR）分析提取特征的模型以

预测 NOx排放；Wang 等人[17]使用 CEEMDAN 算法

与注意力机制（ATTENTION）和 LSTM 神经网络

结合形成的深度学习网络来预测 NOx 浓度。在前人

的研究中，许多学者已经探索了使用深度学习进行

污染物预测，取得了较好的效果。 

尽管许多研究已经使用深度学习进行 CFB 锅

炉的污染物预测，但是仍存在一些问题。例如，一

些研究使用单一模型导致预测精度不高，而有些研

究使用混合模型但未解释算法模型的计算成本以

及实用性，还有些研究未对数据进行预处理导致效

果不佳。 

针对上述问题，本文提出门控循环神经网络

（gated recurrent unit，GRU），结合卷积神经网络与

多头注意力机制的混合模型（CNN-GRU-MHA）对

CFB 机组污染物浓度进行预测，并通过四分位距法

预处理数据进一步提升污染物排放预测性能。同时

分析算法模型的复杂度，增强其在 CFB 锅炉污染物

预测方面的可行性。结果表明，该混合模型能够有

效实现 CFB 机组污染物排放浓度监测，并为其污染

物排放控制提供指导。 

1 模型介绍 

1.1 卷积神经网络 

卷积神经网络主要由输入层、卷积层、激活函

数层、池化层和全连接层等部分组成[18]。卷积层通

过卷积捕捉输入数据中的局部特征信息，并在卷积

层之后加入非线性激活函数以增强模型的表达能

力。池化层则用于降低特征维度，提高模型的平移

不变性和鲁棒性[19]。最后，通过全连接层汇总卷积

层提取的局部特征，生成最终输出。本文 CNN 模

块用于对输入数据进行特征提取。 

1.2 门控循环神经网络 

相比于传统神经网络，门控循环神经网络通过

引入更新门和重置门机制，能够有效地学习和利用

时间序列数据的长期依赖关系[20]。GRU 结构如图 1

所示。 

1( [ , ])t z t tZ W H x              (1) 

1( [ , ])t r t tR W H x               (2) 
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1tanh( [ , ])t t t tH W R H x    (3) 

1(1 )t t t t tH Z H Z H      (4) 

式中：xt为输入，Ht为隐状态，
tH 为候选隐状态，

Rt为重置门，Zt为更新门，W 为权重，σ为激活函数。 

 

图 1 GRU 结构 

Fig.1 Structural diagram of GRU 

GRU 的更新门 Zt 控制着当前时刻的隐藏状态

Ht应该从先前的隐藏状态 Ht-1 中吸收多少信息[21]；

而重置门 Rt 则控制着当前时刻的隐藏状态 Ht 应该

从先前的隐藏状态 Ht-1 中忽略多少信息。GRU 根据

当前输入和重置后的先前隐藏状态计算出候选隐

藏状态
tH ，最终的隐藏状态由先前隐藏状态 Ht-1 和

候选隐藏状态
tH 进行加权求和得到。本文中，GRU

可用于建模 SO2和 NOx 浓度随时间的变化趋势，从

而捕捉数据中的时间依赖。 

1.3 多头注意力机制 

多头注意力机制可以帮助模型更好地关注输

入数据中的关键部分，从而提高模型性能[22]。其首

先将输入序列进行 3 个不同的线性变换，得到查询

（query）、键（key）和值（value）矩阵。然后，对

于每个注意力头，计算查询与键的点积，经过

softmax 归一化得到注意力权重。最后，将注意力

权重应用到值矩阵上得到加权输出。本文中，多头

注意力机制帮助模型更好地理解输入数据中 SO2和

NOx 浓度变化的时空依赖关系，增强对关键特征的

关注，从而提高整体的预测准确性。多头注意力机

制结构如图 2 所示。 

 

图 2 多头注意力机制结构 

Fig.2 Structural diagram of multi-head attention 

mechanism 

1.4 CNN-GRU-MHA 模型设计 

本模型的输入为 CFB 机组运行过程中各种传

感器数据，如温度、压力、流量等时间序列特征。

CNN 部分首先对这些输入数据进行特征提取，利用

卷积核在数据上滑动并执行卷积运算，捕捉到局部

相关性等特征。将这些经过 CNN 学习的特征进一

步输入到 GRU 部分，GRU 通过更新门和重置门，

可以准确地刻画 SO2和NOx浓度的变化趋势。最后，

MHA 部分增强模型对关键时间点或关键运行参数

的关注，让模型更好地理解输入数据中 SO2和 NOx

排放的依赖关系。最终，经过全连接层处理，得到

对 SO2和 NOx 排放浓度的准确预测。三者结合可以

更好地挖掘 CFB 数据中的复杂关系，使预测结果更

加精准。其模型结构如图 3 所示。 

 

图 3 CNN-GRU-MHA 模型结构 

Fig.3 Structural diagram of the CNN-GRU-MHA model
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2 案例分析 

以某 330 MW CFB 机组作为研究对象，该机组

采用炉内炉外相结合的脱硫方式，采用选择性非催

化还原（selective non-catalytic reduction，SNCR）

脱硝方式，脱硝还原剂为尿素溶液。分别对 SO2 和

NOx 进行稳态以及变负荷工况下的预测。其中数据

集的采样时间为 30 s。 

2.1 预测流程 

选取CFB锅炉的污染物 SO2和NOx作为研究对

象，使用 Pearson 相关系数，计算各传感器测点数据

与两者的关联度，从而选择相关性高的数据作为输

入。然后，对输入数据进行四分位距（interquartile 

range，IQR）数据预处理，筛选并替换异常值后进

行归一化处理，从而提升预测效果。随后，按比例

划分训练数据和测试数据，将训练数据送入模型中

计算损失函数，并通过 Adam 优化器模块对模型中

的参数进行优化。在每一步训练过程中对模型进行

测试，计算相应的平均绝对误差（mean absolute 

error，MAE）、平均绝对百分比误差（mean absolute 

percentage error，MAPE）、R2，保存最佳模型权重

以及预测结果，最终反归一化并输出。预测流程如

图 4 所示。 

 

图 4 预测流程 

Fig.4 Prediction flow chart 

2.2 参数选取 

Pearson 相关系数可以用来评估 2 个变量之间

的线性相关程度[23]，计算公式为： 

,
2 2

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
x y

2 2

E xy E x E y

E x E x E y E y





 
    (5) 

式中：x、y 分别为输入变量和目标变量；E(x)、E(y)、

E(xy)分别表示 x、y、xy 的期望；ρx,y 为 x、y 之间的

Pearson 相关系数。 

本文使用 Pearson 相关系数筛选输入变量，可

构建更加精准高效的 CFB 锅炉污染物预测模型。 

图 5 为 SO2 和 NOx与其他测点数据之间的 Pearson

相关系数热力图。其中第 1 行是 NOx 与其他测点之

间的 Pearson 相关系数，最后一行是 SO2 与其他测

点之间的 Pearson 相关系数。 

Pearson 相关系数的取值范围为 [–1,1]，当

Pearson 相关系数等于 1 时表示完全正相关，Pearson

相关系数等于–1 时表示完全负相关[24]。通过 Pearson

相关系数筛选出与NOx和SO2具有较强线性相关性

的输入特征（即 Pearson 相关系数更接近于–1 或 1

的变量），这些特征包含有价值的预测信息，有助

于提高模型的准确性。因此，输入变量选取见表 1。 

表 1 输入变量选取 

Tab.1 Selections of input variables 

输入变量 
是否选择 

NOx SO2 

原烟气温度 否 否 

原烟气压力 否 是 

原烟气 SO2浓度 否 是 

尿素溶液流量 是 否 

总风量 是 是 

一次风总量 否 是 

二次风总量 是 是 

尿素输送频率 是 否 

风煤比 是 是 

负荷 否 是 

炉膛出口温度 是 是 

床温均值 是 是 

净烟气 O2浓度 是 是 

 

2.3 四分位距 

本文选取的数据段质量有限，因此需要对原始

数据进行预处理。首先使用 IQR 法检测并清除一些

异常值[25]，如图 6 所示。 
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图 5 Pearson 相关系数热力图 

Fig.5 Pearson coefficient heat map

 

图 6 使用 IQR 法清除异常值 

Fig.6 Clearing the outliers using IQR method 

对数据按滑动窗口数进行划分，本文滑动窗口

数设置为 21。对每个窗口列表从小到大排序，然后

四等分数据段。1/4 位置的点为 Q1，同理得到 Q2、

Q3。其中 Q2 作为中点。令 Q3 和 Q1 之间的差为△，

有效数据的上限为 Q3+1.5△，下限为 Q1-1.5△，在

（Q1-1.5△, Q3+1.5△）之外的数据则视为异常值。

随后将异常值剔除，并对上、下限之内的数据取均

值并对异常值位置进行填充。对于 CFB 锅炉的部分

测点经常出现异常值等情况，选用该方法能够很好

地剔除部分无效数据，进而减少噪声数据对模型训

练的干扰，使预测模型不易受极端值的影响。 

2.4 归一化 

由于各参数值量级不同，将影响模型的收敛速

度、性能、泛化能力等。因此，在进入模型之前，

采用 Min-Max 方法对原始数据进行归一化，将数据

值映射在 0 到 1 之间，公式如下： 

min

max min

X X
X

X X


 


             (6) 

式中：X′为归一化后的值，X 为原始值，Xmin 为数

据集中的最小值，Xmax数据集中的最大值。 

2.5 数据集划分 

CFB 机组在静态工况和动态工况下运行参数

和排放特点存在明显差异。在这 2 种典型工况下都

进行污染物预测，可以使预测更全面。同时，在静

态工况下可以更好地理解 CFB 机组在稳定负荷下

SO2和 NOx 的排放特征。而动态工况下，可以分析

这些污染物在变负荷时的排放规律，揭示其时间动

态特性。数据集划分如图 7 所示。 

在众多数据集中选择 4 620 个数据点（数据点

时间间隔 30 s），其负荷变化如图 7 所示。选择前

3 780 个点作为训练集，第 3 781~4 200 个数据点作

为变负荷工况下的测试集，此段数据集包含一段连
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续降负荷再升负荷数据。随后，第 4 201~4 620 个

数据点作为静态工况下的测试集，此段数据稳定在

300 MW 运行。 

 

图 7 数据集划分 

Fig.7 Data set partitioning 

2.6 模型网络参数设置 

不同工况下 SO2和NOx模型网络结构参数的设

置需根据实验比较获得最优参数。其中特征维数取

值取决于输入变量个数，由 Pearson 相关系数计算

后 SO2 实验取 10 个变量，NOx实验取 8 个变量；由

于数据集不大，为避免过拟合问题，通过实验对比，

SO2 与 NOx 预测实验中 GRU 层隐藏状态维数均选

取 32，32 维隐含层通常能有效捕捉到所选输入数

据的复杂性，平衡模型的复杂度和计算效率。多层

GRU 可以更深入地学习污染物数据中的复杂模式，

但层数的选择受到计算资源的限制，GRU 层数均选

取 4，4 层 GRU 通常能够保证在较好的计算效率时

捕获序列中较深的时间依赖关系。多头注意力头数

过高会增加计算复杂度和内存需求，因此考虑实验

中使用的硬件资以及数据集大小，选取头数 3 较为

合适。相较于 SGD 等优化器，本文采用 Adam 优化

器通常可使用较大的学习率，但学习率较大可能会

导致收敛速度过快，损失不稳定，因此学习率设置

为 0.001。较大的批尺寸可以加快训练速度，但可

能降低收敛速度，通过实验尝试批尺寸设置为 64

能达到较好的训练效果。考虑到可用的计算资源和

时间，选取较小的训练轮数 25，可在保证预测效果

的同时，降低计算时间。各参数设置见表 2。 

表 2 超参数设置 

Tab.2 Hyperparameter settings 

超参数设置 SO2 NOx 

特征维度 10 8 

GRU 层隐藏状态维度 32 32 

GRU 层数 4 4 

多头注意力头数 3 3 

学习率 0.001 0.001 

批尺寸 64 64 

训练轮数 25 35 

2.7 实验环境搭建 

操作系统选择 Windows10，GPU 选择 NVIDIA 

GTX1660Ti，CPU 选择 Intel(R) Core(TM) i5-9300H，

内存 16 GB，编程语言 Python3.9，深度学习框架

TensorFlow2.16+Keras3.1。 

2.8 复杂度分析 

在评估算法模型复杂度时，通常使用 O 表示法

来描述复杂度的增长率，忽略常数和低阶项。例如，

O(n2)表示比 O(n)增长得更快。本文使用混合模型，

其复杂度为各部分复杂度之和。其中时间复杂度以

及空间复杂度计算公式如下[26]： 
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式中：T 为输入序列长度，K 为卷积核大小，D1为

输入特征维度，Cout 为输出特征维度，H 为 GRU 隐

含层维数，T'为经过 CNN 处理后时间序列长度，T′′

为GRU输出序列长度D2为MHA各头的维数总和，

OT 为本文模型的时间复杂度，OS 为本文模型的空

间复杂度。 

由式(7)可知，该模型时间复杂度取最高阶结果

则为 O(n2)，其中包含 2 个平方项 O(H2)与 O(T′′2),

由于本文 GRU 隐含层数 H 设置为 32，而 GRU 输

出序列长度 T′′主要由输入序列长度决定，因此 T′′

比 H 大，所以模型的时间复杂度为 O(T′′2)。由此可

见，算法时间复杂度偏大，但是在达到良好预测效

果的要求下，所选数据集并不复杂，因此算法运行

时间较短，在对 CFB 机组污染物预测的实际案例中

较为实用。 

由式(8)可知，该模型空间复杂度取最高阶则结

果为 O(n2)（其中为 n 为 GRU 隐含层维数 H）。所

以模型的时间复杂度为 O(H2)。由于 GRU 隐含层维

数 H 设置为 32，空间复杂度偏小，因此在整个运

行过程中占据的内存空间较小，其运行效率较高，

也符合搭建的实验环境。 

2.9 模型评估参数 

在模型误差分析中，使用平均绝对误差 MAE、

平均绝对百分比误差 MAPE 和决定系数 R2 作为评

判指标。其中，MAE 衡量预测值与真实值之间的

绝对差值的平均大小，而 MAPE 是一个无量纲指

标，表示预测值相对于真实值的平均百分比偏差，
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R2 则反映模型预测值与真实值之间的线性相关程

度，取值范围为[0, 1]，越接近 1 表示模型预测性能

越强。三者公式如下： 
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式中：𝑦
^
为预测值，yi为真实值，𝑦

¯

𝑖为均值，n 为评

估值个数。 

3 结果分析 

该实验分为收敛性验证、数据预处理结果对比

以及 NOx和 SO2在稳态和变负荷工况下的预测。经

过消融及对比实验，得出 CNN-GRU-MHA 预测

CFB 机组的 SO2 和 NOx排放具有优越性。 

3.1 收敛性分析 

损失值是评估模型优劣的指标，由其曲线可看

出模型的收敛性。以变负荷工况 SO2 实验中的损失

值数据进行展示（4 组实验结果相似），结果如图 8

所示。 

 

图 8 变负荷工况 SO2 实验损失值对比 

Fig.8 Comparison of loss values in SO2 test under varying 

load conditions 

由图 8 可知，随着训练轮数的增加，本文提出

的 CNN-GRU-MHA 模型损失值快速下降并趋于稳

定状态，相较于其他模型，该模型的收敛速度更快

且损失值最低。 

3.2 数据预处理效果分析 

使用 IQR 筛选并替换异常值的预处理方式有

助于提高模型预测精度。使用 CNN-GRU-MHA 作

为主体进行建模实验，含有 IQR 预处理以及不含

IQR 预处理的变负荷 NOx 预测对比结果如图 9 所

示。由图 9 可看出，在 4 000~5 000 s 间，未使用 IQR

数据预处理的 CNN-GRU-MHA 主体模型的预测效

果不佳。检查数据集发现，原始输入数据中存在部

分数据异常等情况。但是经过 IQR 预处理之后，会

消除部分输入数据的异常值，降低其对预测结果的

影响。因此，在进行 CFB 机组污染物预测的过程中，

数据的预处理十分必要，而本文提出的 IQR 检测并

替换异常值的方法也是可行方法。 

 

图 9 （不）含 IQR 预处理的变负荷 NOx预测结果对比 

Fig.9 The NOx prediction results under varying load 

conditions with and without IQR data preprocessing 

3.3 稳态工况分析 

对于稳态工况下的 NOx预测，此时负荷稳定在

300 MW，选择 CNN-GRU-MHA 与其他模型对比，

选取的测试集的 200 个点（数据点时间间隔 30 s）

的结果如图 10 所示。由图 10 可以看出，在 0~500 s

和 1 500~2 000 s 时，CNN-GRU-MHA 预测效果明显

优于 LSTM 与 GRU 单一网络。同时在 4 000~6 000 s

时，CNN-GRU-MHA 的预测结果明显优于其他模型。 

 

图 10 稳态工况 NOx预测对比 

Fig.10 The NOx prediction results under static condition 

稳态工况下各模型 NOx 预测结果的 MAE、

MAPE、R2 见表 3。由表 3 可看出：相较于单一模
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型 LSTM、GRU，本文模型的 MAE 等参数均有很

大提升；与其他混合模型相比，其评估参数也占优，

特别是相较于 CNN-GRU-ATTENTION 模型，本文

模型 MAE 降低了 1.367 3 mg/m3，MAPE 降低了

39.56%，R2 提升了 20.50%。 

表 3 稳态工况各模型 NOx预测结果 

Tab.3 The NOx prediction results of each model under 

steady state condition 

模型 MAE/(mg·m–3) MAPE/% R2 

LSTM 4.549 5 11.97 0.604 3 

GRU 3.838 7 9.87 0.686 3 

CNN-LSTM 4.086 6 10.63 0.663 3 

CNN-GRU 3.332 2 9.05 0.765 1 

CNN-LSTM-ATTENTION 3.617 3 9.38 0.728 0 

CNN-GRU-ATTENTION 3.757 3 9.91 0.702 5 

CNN-GRU-MHA 2.390 0 5.99 0.846 5 

 

对于稳态工况下的 SO2预测，此时负荷稳定在

300 MW，CNN-GRU-MHA 与其他模型预测结果对

比如图 11 所示。由图 11 可看出，在 2 200~2 800 s

时，CNN-GRU-MHA 预测结果明显优于单一模型

LSTM、GRU，同时在整体结果中，CNN-GRU-MHA

的预测结果仍优于其他模型。 

 

图 11 稳态工况 SO2 预测对比 

Fig.11 The SO2 prediction results under static condition 

稳态工况下各模型 SO2 预测结果的 MAE、

MAPE、R2见表 4。 

表 4 稳态工况各模型 SO2 预测结果 

Tab.4 The SO2 prediction results of each model under 

steady state condition 

模型 MAE/(mg·m–3) MAPE/% R2 

LSTM 4.303 6 20.89 0.709 0 

GRU 4.472 1 22.26 0.698 8 

CNN-LSTM 4.345 0 20.36 0.719 8 

CNN-GRU 4.244 9 19.67 0.713 6 

CNN-LSTM-ATTENTION 3.933 8 17.56 0.751 3 

CNN-GRU-ATTENTION 3.084 9 14.59 0.859 2 

CNN-GRU-MHA 2.805 9 13.12 0.878 8 

由表 4 可看出，相较于单一的 LSTM、GRU 模型，

本文模型的MAE 等评估参数均有很大提升，与其他混

合模型如 CNN-LSTM 及 CNN-GRU 相比，其评估参

数也占优，尤其相较于CNN-GRU-ATTENTION 模型，

本文模型 MAE 降低了 0.279 0 mg/m3，MAPE 降低

了 10.08%，R2提升了 2.28%。 

3.4 变负荷工况分析 

对于变负荷工况下的 NOx 预测，选择 CNN- 

GRU-MHA 与其他模型对比，选取的测试集的 200

个点（数据点时间间隔 30 s）的结果如图 12 所示。

在变负荷过程中，NOx 排放质量浓度波动较大，预

测难度同时加大。在 0~3 000 s 间，机组快速降负荷，

NOx 排放质量浓度明显上升，单靠单一模型 LSTM

或 GRU 模型来预测，精度较差，使用其他混合模

型精度也不高。但由图 12 可看出，不论是升负荷

过程还是降负荷过程，CNN-GRU-MHA 模型的预

测都较为准确，相对于其余模型具有较大优势，特

别是在 5 000~6 000 s 时，CNN-GRU-MHA 模型能

够很好地拟合真实的 NOx排放。 

 

图 12 变负荷工况 NOx预测对比 

Fig.12 The NOx prediction results under variable  

load conditions 

变负荷工况下各模型 NOx 预测结果的 MAE、

MAPE、R2见表 5。由表 5 可看出，LSTM 与 GRU 预

测精度较差，加入 CNN 后，精度有所提升，但与

CNN-LSTM-ATTENTION、CNN-GRU-ATTENTION

相比仍有差距，而本文 CNN-GRU-MHA 模型最优。

与 CNN-GRU-ATTENTION 模型相比，本文 CNN- 

GRU-MHA 模型加入多头注意力机制后，表现力更

强，其中 MAE 降低了 1.062 1 mg/m3，MAPE 降低

了 37.44%，R2提升了 18.85%。 

对于变负荷工况下的 SO2预测，选择 CNN-GRU- 

MHA 与其他模型对比，选取的测试集的 200 个点

（数据点时间间隔 30 s）的结果如图 13 所示。在降
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负荷初期，SO2 排放质量浓度有波动，特别是在

0~500 s 时，CNN-GRU-MHA 模型拟合程度高于其

他模型。在 3 000~6 000 s 时，机组快速升负荷，SO2

排放质量浓度波动较大，特别是在3 500~4 500 s时，

相较于其他模型，CNN-GRU-MHA 模型能够更好

地拟合真实值。 

表 5 变负荷工况各模型 NOx预测结果 

Tab.5 The NOx prediction results of each model under 

variable load conditions 

模型 MAE/(mg·m–3) MAPE/% R2 

LSTM 9.300 7 23.48 0.343 3 

GRU 6.299 1 14.71 0.502 5 

CNN-LSTM 5.97 6 13.76 0.512 3 

CNN-GRU 5.671 0 12.48 0.517 9 

CNN-LSTM-ATTENTION 4.270 0 8.88 0.690 6 

CNN-GRU-ATTENTION 4.022 7 8.52 0.720 5 

CNN-GRU-MHA 2.960 6 5.33 0.856 3 

 

 

图 13 变负荷工况 SO2 预测对比 

Fig.13 The SO2 prediction results under variable load 

conditions 

变负荷工况下各模型 SO2 预测结果的 MAE、

MAPE、R2见表 6。 

表 6 变负荷工况各模型 SO2 预测结果 

Tab.6 The SO2 prediction results of each model under 

variable load conditions 

模型 MAE/(mg·m–3) MAPE/% R2 

LSTM 6.624 0 29.93 0.625 8 

GRU 5.575 6 27.34 0.636 9 

CNN-LSTM 3.596 8 25.17 0.796 6 

CNN-GRU 2.910 1 17.45 0.816 0 

CNN-LSTM-ATTENTION 3.746 7 24.79 0.747 0 

CNN-GRU-ATTENTION 3.407 7 22.57 0.798 5 

CNN-GRU-MHA 2.334 8 13.52 0.876 0 

由表 6 可看出，相较于单一的 LSTM、GRU 模

型，本文模型的 MAE、MAPE、R2 等评估参数均有

很大提升，与其他混合模型相比，也有较大优势，特

别是与 CNN-GRU-ATTENTION 模型相比，本文

CNN-GRU-MHA模型的MAE降低了 1.072 9 mg/m3，

MAPE 降低了 40.10%，R2提升了 9.71%，预测效果

良好。 

4 结  论 

1）本文构建了 CNN-GRU-MHA CFB 机组污染

物排放质量浓度动态预测模型。CNN 提取输入特征

的空间相关性模型可以更好地泛化到新的工况条

件或环境因素，提高了应用的广泛性。GRU 模块能

够有效地建模污染物排放质量浓度时间序列的长

期依赖关系，为预测模型提供了强大的时序建模能

力。MHA 可以学习到更丰富和复杂的注意力权重

分布，从而增强模型的表现力和表达能力。三者结

合应用于 CFB 机组的污染物预测，效果优良，可为

之后电厂的优化与控制工作提供依据。 

2）通过损失值对比、数据预处理效果对比、

稳态与变负荷工况下污染物排放预测效果对比，验

证了 CNN-GRU-MHA 模型具有良好的收敛性、预

测准确性，且预处理操作十分必要。 

3）通过从时间和空间两方面分析模型的复杂

度，证明了 CNN-GRU-MHA 模型应用在 CFB 污染

物预测方面的可行性。然而，由于该模型仅分别从

单一模块简单介绍了对数据处理的可解释性，整体

的可解释性不强、透明度不高。此问，下一阶段将

更加关注模型的透明度与可解释性。 
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