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［摘 要］随着电站锅炉灵活运行需求的增加，频繁的变负荷运行导致污染物含量和烟气参数大范围

波动，对单一污染物或烟气参数等关键指标进行建模已无法满足电厂实际需求，因此需要

考虑多种关键指标的耦合性进行协同预测建模。基于燃煤电厂的历史运行数据，通过核函

数映射进行特征提取，构建硬参数共享结构的长短时记忆神经网络进行多任务预测建模，

利用不确定性损失的方法优化预测模型。实验结果表明，所提出的预测模型在变负荷工况

下表现出较高的预测精度，对于所涉及的关键指标空气预热器出口烟气含氧量、烟气温度、

炉膛出口 NOx质量浓度的预测，均方根误差分别降低了 25.5%、41.8%和 4.7%。所提方法

能够在变负荷工况下对电站锅炉多个关键指标进行预测，能够辅助电厂实现污染控制和燃

烧效率优化，可为电厂智能化运行提供技术支持。 
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Abstract: With the increasing demand for flexible operation of power plant boilers, frequent variable-load 

operation leads to a wide range of fluctuations in pollutant concentrations and flue gas parameters. Modeling of 

key indicators such as single pollutant or flue gas parameter can no longer meet the actual demand, so it is 

necessary to consider the coupling of multiple key indicators for synergistic predictive modeling. Based on the 

historical operation data of coal-fired power plants, feature extraction is performed through kernel function 

mapping, and a long short-term memory neural network with a hard parameter sharing structure is constructed for 

multi task prediction modeling. The prediction model is optimized using uncertainty loss methods. The 

experimental results show that, the proposed prediction model exhibits high prediction accuracy under variable 

load conditions, and the prediction errors for the key metrics involved in this study are reduced by 25.5%, 41.8% 

and 4.7%, respectively. The proposed method is capable of predicting several key indicators of utility boilers 

under variable load conditions, which can assist power plants to achieve pollution control and optimize the 

thermal efficiency of combustion, and provide technical support for intelligent operation of power plants. 
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在“双碳”目标压力下，深度调峰、超低排放、

灵活运行已成为火电行业的必然发展趋势和长期

研究热点，同时各大电厂急需引进新技术向智慧电

厂转型[1-2]。然而，频繁的变负荷运行导致污染物含

量和烟气参数等大范围波动，火力发电过程中产生

的污染物如氮氧化物（NOx）以及影响燃烧效率的

排烟温度和烟气含氧量等关键指标，对环境保护和

电厂运行经济性有着重要影响。因此，如何有效地

预测这些关键指标，优化生产过程，减少污染物排

放，成为了当前研究的热点问题之一[3]。 

随着人工智能技术的发展，数据驱动方法在燃

烧建模领域占据了主导地位。在电力行业，分散控

制系统（distributed control system，DCS）可以用于

电厂的自动化控制和监控，其中存储了大量的生产

运行数据；并且随着可再生能源的接入，运行数据

中包含了丰富的工况信息。数据驱动建模只需要海

量存储的历史数据，通过智能优化算法即可获得机

组的动态模型[4-5]。为了弥补早期机理模型的不足，

不少学者将人工神经网络（artificial neural network，

ANN）应用于模型中[6-10]。深度学习在时间序列相

关的特征提取和模型拟合方面比浅层模型具有明

显的优势，依靠多层神经元之间的连接模式，深度

学习善于从原始输入数据中挖掘更多的抽象特征

表示，具有良好的泛化能力 [11]。循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）因其特殊的神经

网络结构，不仅考虑了前一时刻的输入，还赋予了

神经网络对前一时刻内容的“记忆”功能。为了克

服 RNN 训练过程中的梯度消失和梯度爆炸问题，

Hochreiter 和 Schmidhuber 提出了长短时记忆（long 

short-term memory，LSTM）神经网络，并成功应用

于许多序列相关问题[12-14]。基于 LSTM 模型对燃煤

电厂动态建模的研究逐渐增多[15-20]。 

然而，以上建模大部分都是对单一目标进行建

模。在“双碳”目标压力下，各大电厂急需引进新

技术向智慧化转型升级，单一目标建模在模型部署

时会占据更大的计算内存导致效率降低；并且锅炉

系统的各个关键指标之间并不独立，而是存在相互

制约和耦合的关系。利用神经网络算法对锅炉系统

多指标协同预测建模，可以在学习多个变量潜在关

系的情况下，优化预测模型的性能。多任务学习

（multi-task learning，MTL）方法因其能够同时学

习多个相关任务的特性，通过共享不同任务的潜在

表示，可以提高模型的泛化能力和预测精度[21-24]。

在本研究中，关注的污染物和烟气参数分别是炉膛

出口 NOx质量浓度、排烟温度和烟气含氧量这 3 项

指标。它们虽然具有不同的物理意义，但在发电过

程中的变化趋势和影响因素却有着密切的联系。通

过多任务学习方法，可以同时学习这 3 项指标的预

测任务，从而充分利用它们之间的关联信息，提高

预测模型的整体性能。 

本研究采用 LSTM 神经网络对炉膛出口 NOx

质量浓度、烟气温度和烟气含氧量等关键指标进行

多任务预测建模，通过硬参数共享（即底层 LSTM

神经网络共享权重与偏置，顶层构建不同任务全连

接层）的多任务学习结构，能够充分利用参数之间

的关联信息，并通过不确定性加权损失函数优化多

目标预测过程，提升整体预测性能。 

1 问题描述 

1.1 对象描述 

本研究对象是火力发电厂的燃煤锅炉。在电力

生产中，炉膛出口 NOx质量浓度、排烟温度和烟气

含氧量是关键的性能指标。烟气中的氧气含量反映

燃烧过程的空气过剩系数，过高或过低的氧气含量

都可能导致燃烧效率的下降和污染物的增加；排烟

温度是衡量锅炉燃烧效率的重要指标之一；NOx 是

燃烧过程中产生的主要污染物。这些指标不仅反映

锅炉的燃烧效率和污染物排放水平，而且通过预测

这些关键指标可以辅助电厂实现污染控制、优化燃

烧。因此本研究选取空气预热器（空预器）出口烟

气含氧量、空预器出口烟气温度和炉膛出口 NOx质

量浓度作为预测的目标变量。 

1.2 数据描述 

实验数据取自某燃煤电厂 DCS，数据范围为

2022-12-02 00:00—2022-12-06 04:59，以 1 min 为采

样间隔共采集 6 000 组时序数据，兼顾专家经验和

模型复杂度，选取机组负荷、给煤量、给水量和给

风量等 4 个辅助变量与 3 个目标变量作为输入特

征，这些输入特征将用于后续的模型训练。变量的

数值范围见表 1。 

1.3 变量相关性分析 

变量相关性直接影响预测模型的准确度。为了

验证所选变量之间具有较高的相关性，对各目标变

量和辅助变量之间的相关性采用皮尔逊相关系数

法（Pearson correlation coefficient）进行计算。该系

数用于衡量 2 个变量之间的线性相关性，其值介于

-1~1，绝对值越大表示相关性越强。变量相关性分
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析的结果如图 1 所示。 

表 1 相关变量的数值范围 

Tab.1 Value ranges for relative parameters 

变量名 变化范围 字母 

空预器出口烟气含氧量/% 1.66~7.71 O 

空预器出口烟气温度/℃ 109.88~145.82 T 

炉膛出口 NOx质量浓度/(mg·m–3) 1.09~531.22 N 

机组负荷/MW 239.15~581.71 L 

总煤量/(t·h–1) 237.54~632.88 F 

总风量/(t·h–1) 692.16~1 413.60 A 

给水量/(t·h–1) 787.65~2 044.00 W 

 

 

图 1 变量相关性分析的结果 

Fig.1 The results of variable correlation analysis 

由图 1 可知，各变量之间的相关性不同，但所

选变量之间相关性系数的绝对值均在 0.5 以上。证

明所选的输入特征变量之间具有较高的相关性，可

以用于后续的模型训练。 

2 建模过程 

2.1 数据预处理 

从电厂 DCS 中采集的时间序列集合为 X，其中

包含多个时间序列向量。具体地，原始数据集合包

含以下时间序列向量： 

  O T N L F A W, , , , , ,X x x x x x x x  (1) 

每个时间序列向量 xv（v=O,T,N,L,F,A,W）    

表示为： 

 
T

v v,1 v,2 v,, , , Dx x x   x  (2) 

式中：D 为采集的时间序列样本的长度。 

建模前对数据进行预处理。首先，对异常的数

据进行剔除和修正。其次，根据 7:3 的比例将数据

集划分为训练集和测试集。因为电厂运行中不同变

量的尺度偏差较大，为了有助于加快模型的收敛速

度和稳定模型训练过程，将数据集进行标准化处

理，将数据标准化到[0,1]区间内。 

2.2 基于核函数映射的时间序列特征提取 

燃煤锅炉是大滞后、缓变的系统，部分变量变

化相对缓慢，面向灵活调峰的需求，其中也存在部

分波动较大的变量。本文构造了一组非线性函数组

成的映射函数，将原始时间序列嵌入高维特征空间

中，称为核函数映射（kernel mapping）。 

 2 3 +1( ) = , ( ) = ,..., ( ) = sg x x g x x g x x  (3) 

 
1 11

3 +12( ) = , ( ) = ,..., ( ) = sg x x g x x g x x  (4) 

 
+1 +2 +

( ) = , ( ) = ,..., ( ) =
s s s s

s s sg x x g x x g x x  (5) 

 +1 +2 +( ) = , ( ) = ,..., ( ) =
s s s

s s s sg x x g x x g x x  (6) 

高维特征空间中还包含一个线性函数： 

 ( ) =g x x  (7) 

式中：s用来刻画映射函数陡峭程度的参数，且 s> 1。

为了在充分提取特征的同时兼顾模型的计算效率，

这里取 s=4。 

经过核函数映射提取特征，一维时间序列转化

为维度 m=15 的高维特征空间，表示为： 

 

 1 v 2 v v

1 v,1 2 v,1 v,1

1 v,2 2 v,2 v,2

1 v,D 2 v,D v,D

( ), ( ), , ( )

( ) ( ) ... ( )

( ) ( ) ... ( )

... ... ...

( ) ( ) ... ( )

m

m

m

m

g g g

g x g x g x

g x g x g x

g x g x g x



 
 
 
 
 
  

x x x

 (8) 

式中：gi()为第 i 个核函数映射的输出结果。 

核函数映射将时序数据转换至高维特征空间，

使得在新空间中的数据分布更接近线性，降低非平

稳时间序列的回归难度；此外，核函数映射具有挖

掘时间序列隐含模式的能力，特别对于复杂的非平

稳时间序列[25]。通过核函数映射提取特征，可以提

高预测模型的准确性。 

2.3 基于 LSTM 神经网络的时间序列预测 

采用 LSTM 神经网络作为主要网络，LSTM 神

经网络通过引入记忆单元和门控机制解决了长时间

依赖问题，使其在处理长时间依赖的序列数据时表

现更加优越。LSTM 神经网络的基本单元是 LSTM

单元，针对本研究任务，通过滑动窗口法构造 LSTM

层的输入[Xt-k+1, , Xt-1, Xt]T，k 为滑动步长。 
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1 O, 2 O, O,

1 T, 2 T, T,

1 N, 2 N, N,

1 L, 2 L, L,

1 F, 2 F, F,

1 A, 2 A, A,

1 W, 2 W, W,

( ) ( ) ... ( )

( ) ( ) ... ( )

( ) ( ) ( )...

( ) ( ) ( )...

( ) ( ) ( )...

( ) ( ) ( )...

( ) ( ) ... ( )

t t m t

t t m t

t t m t

t t m tt

t t m t

t t m t

t t m t

g x g x g x

g x g x g x

g x g x g x

g x g x g x

g x g x g x

g x g x g x

g x g x g x







 




X









 
 
 



 (9) 

式中：Xt为在 t 时刻各个变量经过核函数映射后得

到的高维特征矩阵。LSTM 层共有 k 个长短时记忆

单元，各个单元的输入依次为 Xn，n[t–k+1, t]。 

图 2 为单个 LSTM 神经网络单元结构，其核心

结构包括遗忘门、输入门和输出门。门控机制作用

于记忆单元，从而控制信息的流动和状态更新。

LSTM 神经网络单元计算公式为： 

 f 1 f( [ , ] )t t tσ  －f W h X b  (10) 

 i 1 i( [ , ] )t t tσ  －i W h X b  (11) 

 c 1 ctanh( [ , ] )t t t  －m W h X b  (12) 

 1t t t t t   －C f C i m  (13) 

 o 1 o( [ , ] )t t tσ  －o W h X b  (14) 

 tanh( )t t t h o C  (15) 

式中：ft、it、Ct 和 ot 分别为遗忘门、输入门、记忆

单元和输出门的输出；Wf、Wi、Wc 和 Wo分别为对

应门的权重矩阵；bf、bi、bc 和 bo 分别为对应门的

偏置；mt 为记忆单元状态函数；ht–1 和 Xt分别为前

一状态和当前输入；ht 为 LSTM 层的输出；表示

Hadamard 乘积；()和 tanh()分别表示对应的激活

函数，记为： 

  
1

=
1+ e

σ β
－

 (16) 

  
e e

tanh =
e + e

β
 

 

－

－

－
 (17) 

 

图 2 LSTM 神经网络单元结构 

Fig.2 Architecture of a long short-term memory cell 

2.4 基于不确定性损失的多任务学习模型 

在本研究中，构建了一个基于多任务学习的神

经网络预测模型，该模型使用了硬参数共享（hard 

parameter sharing）的结构捕获潜在关联信息。引入

同方差不确定性，将简单加权求和的损失函数转化

为不确定性损失函数，对多任务学习中各个任务的

权重进行优化。多任务学习模型的实现步骤如下。 

1）定义模型结构  定义了一个多输出的 LSTM

模型，其中每个输出节点对应一个预测任务。模型

的主要结构包括 1 个单层的共享 LSTM 层、1 个

Dropout 层和 3 个 Dense 层：共享 LSTM 层学习输

入特征之间的关系，隐含层节点数为 256；每个

Dense 层对应 1 个输出任务；Dropout 层用于防止模

型过拟合，丢弃率为 0.3。模型结构如图 3 所示。 

 

图 3 硬参数共享的多任务学习模型结构 

Fig.3 The architecture of multi-task learning model for 

hard parameter sharing 

硬参数共享结构的预测模型表示为： 

 
 

* * *

1, +1 2, +1 3, +1

LSTM 1

, ,

, ,...,

t t t

t k t k t

y y y

F   

   

X X X
 (18) 

式中：y*
1,t+1、y*

2,t+1、y*
3,t+1 分别为该模型在 t+1 时

刻 3 个任务的预测值，任务 1 是预测空预器出口烟

气含氧量，任务 2 是预测空预器出口烟气温度、任

务 3 是预测炉膛出口 NOx质量浓度；FLSTM 是构建

的神经网络预测模型。 

2）定义不确定性损失函数（uncertainty loss，

UL）  在多任务学习领域，同方差不确定性表明了

任务的相对置信度，在本研究中其反映了预测任务

的不确定性。因此，本文将同方差不确定性作为误

差项对多任务学习中各个任务的权重进行优化。每

个任务的损失函数不仅包含了均方误差的误差项，

同时还结合了不确定性参数。具体计算公式为： 

 

 

2

1

* 2 2

, ,

1
exp( ln )

( ) ln , 1, 2, 3

M

i i

j

i j i j i

L σ
M

y y σ i



  

  


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式中：Li 为各个任务的损失函数；lni
2 为任务 i 的

不确定性；exp(-lni
2)为加权因子，用于根据不确

定性调整误差的权重；y*
i,j 为任务 i 第 j 个样本的预

测值；yi,j为任务 i 第 j 个样本的真实值；M 为训练
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的样本数量。 

最终的损失函数是各个任务损失函数 Li 的加

权和，形成总的损失函数 L。 

 
3

i
1i

L L


   (20) 

3）模型训练  在模型训练中，通过学习自动

寻找最优的参数 lni
2，这个过程不仅降低每个任

务的预测误差，同时降低各个任务的不确定性，最

终得到最小的总损失函数 L 的值。 

2.5 算法整体流程 

采用基于LSTM神经网络的多任务学习模型预

测燃煤电厂锅炉 NOx 质量浓度、烟气含氧量和烟气

温度，本文 Kernel-LSTM-UL 预测模型流程如图 4

所示。 

 

图 4 Kernel-LSTM-UL 预测模型流程 

Fig.4 Flowchart of Kernel-LSTM-UL prediction model 

3 实验结果分析与讨论 

3.1 实验设计 

为了验证所构建模型的有效性，分别设计了

有、无核函数映射提取特征和有、无不确定性损失

函数的对比实验。选用一段具有代表性的连续时序

数据作为测试集进行实验；机组运行在 260~    

580 MW 的负荷范围内，且包含多段稳定工况和负

荷突变工况，具体如图 5 所示。 

 

图 5 测试集机组负荷变化范围 

Fig.5 Range of unit load variations in the test set 

本文进行实验的操作系统为 Windows10，CPU

为 Intel(R)Core i9-13900K。使用的软件包和版本包

括 Python 3.19、TensorFlow 2.4.1、Keras 2.4.3、

NumPy 1.20.1 以及 Matplotlib 3.4.3。为了保证实验

结果的可靠性，在相同的实验环境下对所有实验任

务重复 10 次。 

选用 3 种评价指标对模型性能进行评价。考虑

到对误差的高敏感性以及与预测变量相同的单位，

选用均方根误差作为一项指标；为了便于理解和解

释，直接表示预测值与真实值的平均误差，选用平

均绝对误差作为一项指标；同时选用平均绝对百分

误差作为评价指标，这样预测误差以百分比的形式

表达出来更易观察和理解。 

各评价指标计算表达式如下。 

均方根误差（root mean squared error）δRMSE： 

 2

RMSE , ,
1

1
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n
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平均绝对误差（mean absolute error）δMAE： 
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平均绝对百分误差（mean absolute percentage 

error）δMAPE： 
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式中：n 为测试集的样本个数。 

3.2 不同模型预测结果分析 

为了验证所提出 Kernel-LSTM-UL 模型的准确
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性，在数据预处理方法一致的情况下，与 LSTM 模

型、Kernel-LSTM 模型、LSTM-UL 这 3 种模型进

行对比，图 6 为不同模型使用同一测试集的对比结

果。从图 6 可以看出，所构建的 Kernel-LSTM-UL

模型相较于其他模型有着更好的拟合效果，预测曲

线可以实时跟踪真实曲线，具有更高的建模精度。

并且在变负荷工况及负荷突变的情况下，Kernel- 

LSTM-UL 模型能够更精准、更快速地跟随变化。 

 

 

 

图 6 不同模型对不同变量的预测曲线 

Fig.6 Prediction curves for different models 

图 7 为 4 种预测方法的误差分布。由图 7 可以

看出，所有模型的误差均呈现接近于正态分布的形

态，且大多数误差集中在 0 附近。其中，

Kernel-LSTM-UL 模型的误差分布最窄，峰值最高，

表明该模型在此变量上的预测精度最高。可以得出

本文所提 Kernel-LSTM-UL 模型在此研究中的表现

最佳。 

 

 

 

图 7 不同模型的预测误差分布 

Fig.7 Distributions of prediction errors for different models 

表 2 为 4 种不同预测模型在相同测试集上的误

差评价指标对比。通过分析得到，Kernel-LSTM-UL

模型的 3 项误差评价指标都优于其他 3 种模型。在

测试集上，所提出算法的均方根误差相较于传统

LSTM 算法分别降低了 25.5%、41.8%和 4.7%；所

提出算法的平均绝对误差相较于传统LSTM算法分

别降低了 28.4%、42.8%和 15.6%；所提出算法的平

均绝对百分误差相较于传统LSTM算法分别降低了

28.2%、42.9%和 24.1%。可见 Kernel-LSTM-UL 模
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型有着更高的建模精度，可以更好地预测烟气含氧

量、烟气温度、炉膛出口 NOx质量浓度等多个锅炉

关键指标。 

表 2 4 种模型预测误差对比 

Tab.2 The prediction errors of four forecasting models 

评价 

指标 
预测模型 

预测变量字母表示 

O T N 

δRMSE 

LSTM 0.145 0.555 39.688 

Kernel-LSTM 0.129 0.432 38.128 

LSTM-UL 0.141 0.421 38.752 

Kernel-LSTM-UL 0.108 0.323 37.836 

δMAE 

LSTM 0.102 0.425 21.116 

Kernel-LSTM 0.091 0.330 18.787 

LSTM-UL 0.102 0.316 19.322 

Kernel-LSTM-UL 0.073 0.243 17.814 

δMAPE 

LSTM 2.306 0.338 17.666 

Kernel-LSTM 2.072 0.262 13.785 

LSTM-UL 2.247 0.250 16.722 

Kernel-LSTM-UL 1.656 0.193 13.407 

 

4 结  论 

火力发电厂锅炉的关键指标（如炉膛出口 NOx

质量浓度、排烟温度和烟气含氧量）之间存在复杂

的关联性，传统的单任务预测方法无法充分利用这

些关联信息。本研究提出一种基于核函数映射特征

提取和多任务不确定性损失的预测模型，针对燃煤

锅炉关键指标的协同建模展开研究，实验验证得到

以下主要结论。 

1）核函数映射将原始特征序列映射到高维特

征空间中，有效提取了关键指标的潜在特征，能够

有效提高预测模型精度。 

2）基于不确定性损失构造多任务学习模型，

优化了各个任务的权重分配，规避了主观设定权重

的局限性，有效提高关键指标预测的整体性能。 

3）构建 Kernel-LSTM-UL 预测模型，采用亚临

界 600 MW机组锅炉实际运行过程数据进行实验验

证，对 3 个关键指标的预测均方根误差分别降低了

25.5%、41.8%和 4.7%。 

本研究所提模型可在变负荷工况下进行动态

预测，预测结果可以反映锅炉的燃烧效率和污染物

排放水平，为电厂污染控制、燃烧优化及智慧化运

行提供技术支撑。 
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