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燃煤机组 SCR 脱硝入口 NOx质量浓度的

多模型动态预测及协同部署 

卢得勇 1，韦智友 2，刘宇博 1，李海强 1，丁得龙 2，沈  波 2，李  来 2 
（1. 浙江浙能兰溪发电有限责任公司，浙江  金华  321102； 

2. 浙江浙能科技环保集团股份有限公司，浙江  杭州  311121） 

［摘 要］为满足燃煤机组选择性催化还原（selective catalytic reduction，SCR）脱硝系统对氮氧化物

（NOx）质量浓度预测的高需求，设计并提出一种兼具高精度和低延迟的软测量及部署方

案。基于某 660 MW 燃煤机组 11 万余组高维运行数据，在统一平台下系统对比了深度学

习（deep learning，DL）与 XGBoost（extreme gradient boosting）2 种模型，采用时序交叉

验证结合网格搜索优化模型超参数，并从预测精度、计算效率及可解释性三方面进行综合

评估。在此基础上，提出“边缘–嵌入式”协同部署策略，将 DL 模型部署于边缘服务器以

获取高精度预测结果，XGBoost 模型嵌入分散控制系统（distributed control system，DCS）

保障实时性。结果表明：DL 模型在动态响应与预测精度上表现更优，其测试集均方根误

差较 XGBoost 模型降低约 10%，并在工况剧烈波动时 DL 模型能保持稳定性；变量重要性

分析显示，烟气含氧量、燃烧器壁温和总风量是影响 NOx 生成的主要因素。所提协同部署

架构理论上可实现毫秒级推理，并具备离线容错能力。 

［关 键 词］NOx质量浓度预测；深度学习；变量重要性；边缘计算；模型部署 

［引用本文格式］卢得勇, 韦智友, 刘宇博, 等. 燃煤机组 SCR 脱硝入口 NOx 质量浓度的多模型动态预测及协同部署[J]. 热

力发电, 2026, 55(4): 156-165.   LU Deyong, WEI Zhiyou, LIU Yubo, et al. Multi-model dynamic prediction and collaborative 

deployment of NOx mass concentration at inlet of SCR denitration system in coal-fired power units[J]. Thermal Power Generation, 

2026, 55(4): 156-165. 

Multi-model dynamic prediction and collaborative deployment of NOx mass  

concentration at inlet of SCR denitration system in coal-fired power units 

LU Deyong1, WEI Zhiyou2, LIU Yubo1, LI Haiqiang1, DING Delong2, SHEN Bo2, LI Lai2 

(1. Zhejiang Zheneng Lanxi Power Generation Co., Ltd., Jinhua 321102, China; 

2. Zhejiang Zheneng Technology & Environment Group Co., Ltd., Hangzhou 311121, China) 

Abstract: To meet the high requirements of selective catalytic reduction (SCR) systems in coal-fired power plants 

for accurate and low-latency prediction of nitrogen oxides (NOx) mass concentrations, this study designs and 

proposes a soft sensing and deployment framework that balances high accuracy and real-time performance. Using 

more than 110 000 sets of high-dimensional operational data from a 660 MW coal-fired unit, a systematic 

comparison of deep learning (DL) and XGBoost models was conducted on a unified platform. Time series cross-

validation combined with grid search was employed to optimize hyperparameters, and model performance was 

comprehensively evaluated in terms of predictive accuracy, computational efficiency, and interpretability via local 

interpretable model-agnostic explanations. On this basis, an “edge-embedded” collaborative deployment strategy 

was proposed, in which the DL model is deployed on edge servers to deliver high-accuracy predictions, while the 

XGBoost model is embedded into the distributed control system (DCS) to ensure real-time responsiveness. The 
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results show that the DL model outperforms XGBoost in dynamic response and predictive accuracy, achieving root 

mean square errors approximately 10% lower than that of the XGBoost, and maintaining stability under highly 

fluctuating conditions. Variable importance analysis highlights flue gas oxygen content, burner wall temperature, 

and total air volume as the dominant factors affecting NOx formation. The proposed collaborative architecture can 

theoretically achieve millisecond-level inference and provide offline fault tolerance, offering a practical pathway 

for intelligent ammonia injection control and combustion optimization. 

Key words: NOx mass concentration prediction; deep learning; variable importance; edge computing; model 

deployment 

燃煤电厂排放大量氮氧化物（NOx），其作为主

要大气污染物之一，严重危害人体健康和生态环

境，如何实现其高效控制具有重要意义[1-7]。选择性

催化还原（selective catalytic reduction, SCR）脱硝技

术是当前电厂脱硝的主流手段，其喷氨控制的关键

是精准、实时地获取 SCR 脱硝入口 NOx 含量。然

而，传统的连续排放监测系统（continuous emission 

monitoring system，CEMS）存在响应滞后和易受工

况干扰等问题[8]，难以满足 SCR 脱硝系  统快速前

馈控制需求，易导致 NOx排放超标或氨 逃逸。 

近年来，数据驱动模型凭借对高维、非线性工

业运行数据的强大建模能力，在 NOx含量软测量领

域展现出显著优势，已成为国内外研究热点[9-20]。国

内外学者围绕不同算法框架开展了广泛探索：在特

征选择方面，二元互信息特征选择（binary mutual 

information feature selection，BMIFS）[10]、主成分分

析(principal component analysis，PCA）[17]、Elastic 

Net[18]等方法被用于筛选关键变量；在模型架构方

面，长短时记忆（long short-term memory，LSTM）

神经网络[10,15]、图神经网络（GNN）[11]、卷积神经

网络（CNN） [14]、融合注意力机制的序列模型

（Seq2Seq）[13]以及各类集成学习策略（Stacking/ 

Blending）[16-17]等被相继应用于捕捉 NOx 生成的复

杂时空动态特性；在模型优化方面，即时学习

（JITL）[8]、智能优化算法（PSO，AFSA）[19-20]等

策略被引入以提升模型的实时性与工况适应性。上

述方法在多项研究中取得了显著进展。例如，Song

等人将 BMIFS 特征筛选与 LSTM 模型相结合，大

幅降低了 SCR脱硝入口NOx质量浓度预测误差[10]；

Wu 等人构建了融合光谱时序信息的图神经网络，

有效捕捉 NOx生成的复杂时空特性[11]；Li 等人采用

CNN 并引入通道注意力机制，将 NOx 预测的决定

系数（R2）提升至 0.99 以上[14]。国内研究方面，王

印松等利用 Elastic Net 方法筛选关键特征变量，明

显提升了 NOx软测量模型的精度[18]；于静等提出结

构改进的RBF神经网络用于NOx质量浓度预测[19]； 

金秀章等在 RBF 神经网络基础上融合人工鱼群  

算法优化模型参数，提高了模型的实时响应能   

力[20]等。 

尽管现有研究在 SCR 脱硝入口 NOx 质量浓度

预测方面取得了一定进展，但仍存在若干亟待突破

的问题，制约其向工程化应用的深入推进：1）模型

对比缺乏系统性，多数研究聚焦单一算法，缺乏在

统一大规模数据集上对深度学习（deep learning，

DL）与 XGBoost（extreme gradient boosting）等主

流模型的精度、效率、可解释性及部署可行性进行

多维度边界对比，导致工程技术人员在模型选择时

缺乏依据；2）动态工况适应性不足，现有模型对机

组启停、负荷骤变等强瞬变过程的预测鲁棒性验证

不充分；3）部署层面存在高精度与高效率的矛盾，

DL 模型难以直接嵌入资源受限的分散控制系统

（distributed control system，DCS），而轻量模型（如

XGBoost）在极端工况下的精度与稳定性存疑，尚

缺协同架构以扬长避短；4）模型可解释性薄弱，特

别是 DL 模型的“黑箱”特性使其难以揭示关键操

作变量（如含氧量、壁温）的影响机制，限制了其

对燃烧优化的指导价值。 

针对上述问题，本文基于 11 万余组高维全工

况数据，在统一平台下系统比较了 DL 与 XGBoost

模型预测 NOx的综合性能，量化其在精度、效率和

可解释性方面的差异；构建了具体的协同架构，将高

精度 DL 模型部署于边缘服务器，将轻量 XGBoost

模型嵌入 DCS，二者通过标准协议协同工作，实现

了精度与实时性的有效平衡，为工程落地提供了新

路径；利用覆盖复杂工况的数据集确保了模型的强

泛化能力，并通过可解释性分析了 NOx生成的主导

因素，这对燃烧调控具有直接指导意义。 

1 数据与研究方法 

1.1 数据来源与预处理 

本研究数据来源于某 660 MW 燃煤机组的实际

运行数据库，以 20 s 采样间隔连续采集约 30 天的 
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锅炉运行参数，累计获得 11 万余组记录，覆盖机

组负荷波动、设备启停等典型工况。为全面捕捉影

响 SCR 脱硝入口 NOx 质量浓度的因素，模型输入

变量选取锅炉燃烧、空气配风、炉膛温度和烟气成

分等多个关键维度的参数。建模前，对原始数据进

行了系统的清洗与预处理：采用线性插值填补缺失

值；根据各参数的物理合理范围识别并剔除异常

值，降低噪声干扰并提升数据质量；随后采用最大

值-最小值归一化将所有特征缩放至[0,1]区间。为

进一步提高模型训练效率和泛化能力，本研究基于

锅炉燃烧机理分析与统计相关性评估，对初始特征

进行筛选，剔除冗余变量，最终保留 75 个关键特

征，并将其归纳为 5 类：1）机组主控参数，包括

机组负荷、主蒸汽压力与温度、总风量；2）燃料

供给参数，包括总煤量、6 台给煤机瞬时煤量、    

6 台磨煤机进口一次风量和一次风温；3）配风系

统参数，包括左右侧燃烧器区域二次风风量、上下

层燃尽风流量；4）炉膛状态参数，包括炉膛压力、

燃烧器壁温、磨煤机出口风温；5）烟气系统参数，

包括 A/B 侧入口烟气温度、A/B 侧入口含氧量、

A/B 侧空预器出口温度、过热器温度、再热器    

温度。 

1.2 建模方法 

本研究采用按时间顺序的数据划分策略。模型

输入采用滑动时间窗口方法，以每个采样时刻为基

准，选取其前 5 min（共 15 个连续采样点）的历史

数据，计算该窗口内各运行特征的均值、标准差及

变化率，共同构成该时刻的模型输入特征向量。将

所有按此方法生成的样本，按时间顺序进行划分，

其中前 70%的样本构成训练集，用于模型训练；后

30%的样本作为验证集。 

1.2.1 DL 模型 

DL 模型基于人工神经网络（ANN）架构学习

NOx 质量浓度与各影响因素之间复杂的非线性关 

系[14-15]。该 ANN 为由输入层、多个隐含层和输出

层组成的前馈多层感知机（feedforward multilayer 

perceptron，MLP）：输入层接收经过预处理的 75 维

工况特征，隐含层通过加权求和与非线性激活函数

逐层提取变量间的耦合特征，输出层生成 NOx质量

浓度的预测值。本文所构建的 MLP 包含 3 个隐含

层，其神经元节点数依次为 80、200 和 80。神经网

络的前向传播过程如下： 

(1) (1) (1)tanh( )h  XW b             (1) 

(2) (1) (2) (2)tanh( )h h W b          (2) 

(3) (2) (3) (3)tanh( )h h W b            (3) 

(3) (4) (4)ŷ h W b              (4) 

式中：X 为输入特征矩阵；𝑦̂ 为模型输出的 NOx 质

量浓度预测值；W(1)、W(2)、W(3)、W(4)和 b(1)、b(2)、

b(3)、b(4)分别对应各层的权重矩阵和偏置向量。式中

使用双曲正切函数（tanh）作为激活函数，该函数将

线性变换结果映射到(–1, 1)区间，有助于缓解梯度

消失问题并提供非线性表达能力。 

模型的训练通过最小化损失函 J()来实现，该

损失函数旨在减小模型预测值与真实值之间的误

差，并加入正则化以提升泛化能力。 

1

(1) (1)2
1 1 2

1 1
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式中：N 为训练样本数；L 为隐含层与输出层的层

数；1 和2 分别为控制 L1 与 L2 正则化强度的超参

数；‖W (1)‖1和‖W (2)‖2分别为权重矩阵的 L1范

数（矩阵元素绝对值之和）和 L2 范数的平方（矩阵

元素平方和）。 

训练采用带动量（momentum）的梯度下降法对

上述损失函数进行优化。每次参数更新遵循以下迭

代公式： 

1 (1 ) ( )t tv v J                (6) 

1t t tv                  (7) 

式中：vt 为当前迭代步的动量累积向量； ( )J  为

损失函数对参数梯度；为学习率；为动量因子。 

此外，通过时序交叉验证结合网格搜索对训练

轮数（Epochs）、初始学习率（learning rate，LR）、

L2 正则化系数等主要超参数进行调优，最终选定的

最优参数组合显著提升模型的验证集性能，确   

保 SCR 脱硝入口 NOx 质量浓度预测的高精度与稳

健性。 

1.2.2 XGBoost 模型 

XGBoost是一种高效的梯度提升决策树集成算

法[21]，通过迭代训练多棵决策树逐步拟合残差，不

断提高模型的预测精度。其优化的目标函数 L(t)由训

练损失和正则化项两部分构成： 

( ) ( 1)

1

ˆ( , ( )) ( )
N

t t

i i t i t

i

L y y f x f



       (8) 



第 4 期 卢得勇 等 燃煤机组 SCR 脱硝入口 NOx质量浓度的多模型动态预测及协同部署 159  

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

式中：N 为样本数；  1ˆ t

iy
 为模型经过 t–1 轮迭代后

对 i 个样本的预测值； ( ) 为衡量预测值与真实值 yi

之间差异的可微损失函数（均方误差），并使用 t 轮

新增的树模型 ft(x)降低当前残差；f(t)为第 t 棵树

的复杂度惩罚项，用于控制模型复杂度以防止过拟

合，其定义如下： 

2

1

( )
2

T

j

j

f T


  


              (9) 

式中：T 为树的叶节点数量；j为第 j 个叶节点的

权重值；和为正则化系数。完成所有训练后，模

型的最终预测结果为所有树输出的加权累加和： 

1

ˆ( ) ( )
K

m

m

y x f x


             (10) 

式中：K 为树的总数（迭代轮数）；为学习率（亦

称步长），用于收缩每棵树的贡献，进一步提升模型

的泛化能力。 

相较传统梯度提升算法，XGBoost 在训练效率

和泛化性能方面进行了诸多优化：利用并行和增量

式的树构建策略大幅加快了大规模数据的训练速

度；引入上述正则化项，内置的缺失值处理以及列

采样、行采样机制有效提升了模型对噪声和异质数

据的适应能力。在本研究中，对 XGBoost 模型的关

键超参数（包括迭代树的棵数（rounds）、学习率、

最大深度（Max Depth）、正则化系数等）进行了调

节优化。通过时序交叉验证结合网格搜索选取了验

证集上表现最佳的参数配置，并利用 Early Stopping

确定了最优迭代轮数。 

1.3 变量重要性评估 

为提升模型的可解释性并识别影响 SCR 脱硝

入口 NOx预测结果的关键因素，本研究采用了模型

无关的局部解释方法（ local interpretable model-

agnostic explanations，LIME）对输入变量的重要性

进行评估。LIME 是可解释人工智能领域的一种重

要技术方法，能够解释深度神经网络、梯度提升树

等黑箱模型的预测结果[22-23]。该方法已广泛应用于

医学、文本、工业控制及环境等领域，用于量化各

输入特征对模型预测的贡献，并提升模型透明     

度[24-27]。LIME 通过在目标样本附近生成扰动数据

并利用原模型的预测结果训练一个局部线性代

理模型来近似原模型在该区域的行为。线性模型

的系数反映了各输入变量对目标预测结果的正

负贡献，实现对单次预测结果的解释。LIME 具

有模型无关和局部忠实的优势，并且通过汇总所

有样本的局部解释结果，还可以得到各输入变量

在整体预测中的重要性排序，为模型评估和特征

优化提供依据。 

2 结果与分析 

通过严格的时序交叉验证结合网格搜索方法

分别确定 DL 模型的最优设置：Epochs=100、

LR=0.008、L2=0.000 01；XGBoost 模型：rounds=   

1 500、LR=0.01、Max Depth=6、Lambda=1。在此基

础上，本节将重点分析模型精度与效率的量化权衡

机制、基于变量重要性的锅炉局部燃烧特征识别、

面向工业应用的边缘智能部署范式以及从关键特

征到控制调节路径的工程转化潜力，为 NOx 排放量

的智能预测与过程优化控制提供系统化支撑。 

2.1 动态响应建模：精度优势的工业价值 

图 1 展示了 DL 模型与 XGBoost 模型在 SCR

脱硝入口 A 侧和 B 侧的 NOx 质量浓度预测与实测

值的对比结果。由图 1 可见，DL 模型预测曲线与

实测值高度吻合，精准捕捉了 NOx质量浓度动态变

化，即使在工况剧烈波动时也无明显滞后，峰值预

测精度优于 XGBoost 模型。XGBoost 模型虽然在平

稳工况下表现稳定，但在极端变化时出现轻微滞

后，预测峰值略低于实测值。 
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图 1 DL 与 XGBoost 模型在测试集上的 NOx质量浓度 

预测值与实际值对比 

Fig.1 The predicted NOx mass concentrations of DL and 

XGBoost models on test sets and the actual values 

高精度的实时动态预测在工业应用中具有重

要意义。燃煤机组 SCR 脱硝控制系统对 NOx 质量

浓度测量精度要求极高，通常需将误差控制在    

12 mg/m3 以内，并实现数秒级的响应延迟，以确保

喷氨量调节的准确性，避免因测量滞后导致 NOx排

放超标或氨逃逸现象[28]。本研究中，DL 模型在测

试集上的预测均方根误差稳定在个位数，决定系数

接近 1，完全满足工程控制的精度与响应要求。相

比之下，传统 SCR 脱硝控制系统依赖的 CEMS 测

量普遍存在几十秒甚至更长的延迟，易引发控制滞

后，影响排放达标。采用 DL 模型，可提前数秒至

数十秒准确预测 NOx 质量浓度变化，向控制系统提

供前馈调节信号，从而实现更加精准及时的脱硝控

制，有效降低 NOx排放的波动性和风险。 

图 2 给出了 2 种模型在 A、B 两侧测点的预测

残差分布。由图 2 可见，2 种模型的预测残差均集

中于零值附近，且无明显随时间积累的系统性偏

差。DL 残差波动范围更小，呈现高度集中的正态分

布，表明其捕捉了主要影响因素，剩余误差以随机 

噪声为主；XGBoost 模型残差分布略宽，但同样未

表现出系统偏差。这表明，2 种模型均有效提取了

NOx 质量浓度动态特征，适应了工业燃烧过程的复

杂非线性特性。DL 模型凭借更强的非线性拟合能

力和瞬态响应能力，在捕捉短时剧烈波动方面更具

优势，与文献[14]中 DL 模型表现出的更佳瞬态预

测性能一致。 
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图 2 DL 与 XGBoost 模型在测试集上的残差对比 

Fig.2 Comparison of residuals between DL and XGBoost 

models on the test set 

2.2 模型精度和效率权衡以及与现有研究对比分析 

2.2.1 DL 和 XGBoost 模型对比分析 

为评估模型性能并权衡精度与计算效率，本研

究在相同数据集上对比了 DL 模型与 XGBoost 模

型，结果如图 3 所示。在 A 侧测试集上，DL 模型

展现出更高的预测精度（均方根误差 RMSE=        

8.4 mg/m3，决定系数 R2=0.981），优于 XGBoost 模

型（RMSE=9.4 mg/m3，R2= 0.977）。在 B 侧测试集

上，DL 模型同样保持优势（RMSE=8.1 mg/m3，

R2=0.974），而 XGBoost 模型的RMSE=9.0 mg/m3，

R2=0.968。综合来看，DL 模型将预测误差平均降低

了约 10%，拟合优度（R2）亦略有提升，表明其在

捕获 NOx 排放复杂非线性关系方面具备更强的能

力。值得注意的是，2 种模型在训练集与测试集上

的误差均非常接近，未观察到明显的过拟合现象，

验证了模型在工业级数据量上具备良好的泛化性

能。然而，DL 模型所获得的精度优势是以更高的计

算资源消耗为代价的。这主要源于 DL 模型在训练

中需要反复优化数百万参数，对计算资源要求较

高。相比之下，XGBoost 模型凭借高效的梯度提升

树算法，可快速完成迭代优化，大幅降低计算资源。

2 种模型在单次推理计算延迟均处于毫秒级，都能

满足 SCR 脱硝实时控制系统的工业要求。 

 

图 3 DL 与 XGBoost 模型在测试集预测性能及计算效率对比 

Fig.3 Comparison of DL and XGBoost models in terms of predictive performance and computational efficiency on the test set 

2.2.2 与近期代表性研究的综合对比 

表 1 为在测试集上多种 NOx 排放预测模型性能

对比。由表 1 可见，与近期代表性工作[8,14,16,29-30]相

比，本研究在数据规模、特征维度和工况适应性等方

面均具有明显优势：1）数据规模（约 11.9 万条）显

著大于对比研究，覆盖更全面工况，大幅提升模型泛

化能力；2）特征维度（75 维）高于同类模型维度， 

涵盖几乎所有主要影响因素，结合正则化方法确保

高维训练的稳定性与信息完整性，从而提高预测  

精度；3）工况适应性方面，超过一个月的数据采集

包含启停、负荷 骤变等完整工况，远超通常采用的

短期稳态数据（小于 10 天）。模型在全工况下仍保

持高精度（R²≈ 0.970~0.980，RMSE ≈ 8.0~9.0 mg/m³），

鲁棒性优异，为实际部署提供了可靠支撑。 
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表 1 在测试集上多种 NOx排放预测模型性能对比 

Tab.1 Performance comparison of multiple NOx emission prediction models on the test set 

模型类型 样本数 特征维度 δRMSE/(mg·m–³) R² 

LSTM 单步预测[29] 10 000 50 
A 侧：13.799 

B 侧：10.600 

A 侧：0.954 

B 侧：0.955 

Stacking/Blending[16] 15 000 27 14.115/14.017 0.972/0.973 

CNN+ECA[14] 86 400 55 
A 侧：3.030 

B 侧：3.240 

A 侧：0.992 

B 侧：0.990 

C3-CNN[30] 14 419 49 13.527 0.933 

JIT-RF[8] 5 184 38 3.696 0.930 

XGBoost 模型 118 814 75 
A 侧：9.4 

B 侧：9.0 

A 侧：0.977 

B 侧：0.968 

DL 模型 118 814 75 
A 侧：8.4 

B 侧：8.1 

A 侧：0.981 

B 侧：0.974 

 

2.3 变量重要性评估分析 

图 4 为 DL 模型和 XGBoost 模型预测变量重要

性分析。由图 4 可知，SCR 脱硝入口烟气含氧量在

2 种模型中始终具有最大的权重，表明烟气含氧量

是 NOx 生成的首要控制因素。多处燃烧器壁温（如

锅炉 E1、B2、B4 等壁温）在 DL 模型中具有较高

权重（0.21~0.39），表明火焰温度对 NOx 的生成也

具有显著影响。这与 NOx在锅炉中的生成机理是一

致的[31-32]，即随着燃烧区域供氧量的增加，炉膛燃烧

强度和火焰温度升高，热力型NOx和燃料型NOx的生

成量均随之增加。气流量及其分配对 NOx的生成也有

一定程度的影响，其中总风量作为整体过量空气的度

量，在 A 侧和 B 侧中的权重均排名靠前（DL 模型在

A 侧和B 侧的权重均为 0.33，在XGBoost 模型中B 侧

达到 0.65）。 

从燃烧机理来看，较大的总风量意味着过量空

气系数升高，虽可能降低局部温度，但通常会提高

氧量，整体会使 NOx 质量浓度增加。在现有的电厂

分布式控制系统中，氧量主要通过总风量设定值和

二次风配风方式进行调节，而燃烧器壁温则间接反

映了燃烧中心的温度场分布，可通过调整燃烧器摆

角、二次风门开度以及磨煤机组合方式来进行优

化。此外，机组负荷的增加会引发燃烧系统多方面

的协同变化，具体表现为一次风比例下降、二次风

比例上升，导致主燃烧区域的氧气供应增强；同时，

为满足负荷提升的需求，燃料投加量也相应增加。

这些变化共同强化燃烧反应，提升炉膛温度，从而

显著加剧了热力型和燃料型 NOx 的生成。陈东东等

指出，锅炉负荷降低时，NOx 排放呈现出明显的下

降趋势；而负荷升高则伴随着炉温上升、一次风比

例下降和给煤量增加，最终导致 NOx 排放质量浓度

显著升高[33]。B 侧预测结果中，XGBoost 模型将机

组负荷识别为影响 NOx质量浓度的重要变量（权重

达 0.21），从模型角度进一步验证了负荷对炉膛燃

烧状态与 NOx 排放水平的控制效应。在实际运行

中，负荷指令通常由电网调度下达，被视为一个不

可控的边界条件。当负荷变化时，模型的实用性应

体现在能提前预测 NOx的波动趋势，并给出风量、

氧量等可控参数的补偿性调整建议。 

在 SCR 脱硝入口 A 侧数据的全局变量重要

性分析中，DL 模型与 XGBoost 模型对前十特征

变量的排序表现出一定的一致性，同时也存在显

著差异。两者在主要特征方面较为接近，例如均

识别出含氧量、壁温和风量等为关键变量，而差

异主要集中在次要特征的选择上，这种差异根本

上源于 2 种模型对数据特征结构的学习机制不

同。具体而言，DL 模型更倾向于挖掘变量间的连

续性和非线性关系。例如，它在多个锅炉燃烧器

壁温（反映局部火焰温度）、SCR 脱硝入口温度以

及总风量等变量上赋予较高权重，说明其善于捕

捉这类在物理变化过程中呈现连续影响的特征。

而 XGBoost 模型作为基于梯度提升的树模型，更

偏好具有明确阈值或可分段的变量，例如一、二

次风量和磨煤机出口风温等，这些变量在决策树

分裂时能显著降低节点的不确定性（即减少不纯

度），因此更容易被赋予较高重要性。这种偏好使

其更擅长识别带有“阈值效应”的输入特征。这提

示在 DCS 中可优先基于这些变量建立规则库或逻

辑判断模块，提升控制的实时性与可靠性。在 B 侧

数据中，类似的特征选择分化也同样存在。DL 模

型关注的重点仍是各区域壁温和进口温度等热力

学指标，如“锅炉 F4/A5/D5/C6 燃烧器壁温”与“B
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侧入口温度”；而 XGBoost 模型则再次突出“总风

量”（权重高达 0.65）、“磨煤机出口风温”及“给

煤机煤量”等风量与燃料供应相关变量。在实际部

署中，可将 DL 模型的变量重要性输出作为

XGBoost 模型的特征权重先验知识，进一步优化嵌

入式模型的解释性与控制效果。

 

图 4 DL 模型和 XGBoost 模型预测变量重要性分析 

Fig.4 Variable importance analysis from DL model and XGBoost model 

2.4 边缘-嵌入式协同部署策略与工程应用价值分析 

基于上述分析可知，DL 模型与 XGBoost 模型

在预测性能与工程部署适应性方面各有优劣，适用

于不同的工业应用场景。然而，现有高精度预测方

案仍普遍存在工程应用瓶颈。例如，CNN+ECA 模

型[14]和 Stacking 集成模型[16]虽具备较高预测精度，

但因模型结构复杂，计算需求较大，通常需要高性

能 GPU 设备支持或并行运行多个子模型，显著提

高了现场部署成本；而 JIT-RF 模型[8]尽管能够实现

较好的实时响应，但其推理过程涉及历史数据检索

和局部模型的即时训练，导致存储开销大，实时性

受限。 

针对上述挑战，本研究提出了一种兼顾预测精

度、计算效率和现场部署灵活性的“边缘-嵌入

式”协同架构（图 5）。在该架构中，现场传感器

实时采集并以固定频率向边缘服务器（DL 推理）

与 DCS（XGBoost 模块）同时传输 75 个过程变

量数据。边缘服务器上部署的 DL 模型以 Docker

容器形式运行。部署前，模型通过大量数据训练

和超参数优化，已具备高精度预测能力。在部署 

阶段，通过模型量化、计算图优化（如使用

TensorRT）并利用边缘服务器内置 GPU 加速推

理，最终实现了毫秒级延迟的预测响应。并通过

RESTful 接口将预测结果实时提供给 DCS；而在

DCS 端，轻量化 XGBoost 模型实现亚毫秒级本

地推理，与来自边缘服务器的 DL 模型预测结果

融合后生成最终控制信号，并迅速反馈给 SCR 脱

硝系统氨喷射阀，实现精准喷氨控制。 

 

图 5 基于边缘-嵌入式协同架构的 NOx软测量控制系统框架 

Fig.5 Framework of NOx soft-sensing control system based 

on edge-embedded collaborative architecture 
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近期有研究表明，毫秒级延迟可通过面向工业

场景的系统性优化方案实现，具体措施可包括模型

轻量化与优化、GPU 计算加速、推理加速与容器化

部署以及高效通信机制等。例如，Alqahtani 等人[34]

在树莓派 5 结合 Google Coral Edge TPU 的硬件上，

通过优化实现了目标检测模型约 10 ms 的推理延

迟；Lu 等人[35]报道了在 NVIDIA Jetson AGX Orin

边缘设备上部署优化的 CNN-LSTM 模型，实现了

<5 ms 的推理延迟。另外，本文使用的深度学习模

型经过充分训练，能够在复杂工况下实现高预测准

确度；同时 XGBoost 模型擅长处理高维结构化数

据，也具有良好的泛化性能。2 种模型的结合可以

在保持精度的同时，利用 XGBoost 模型快速响应突

发变化，提高系统鲁棒性。这种部署方式当边缘服

务器暂时不可用，DCS 端的 XGBoost 模型仍可独

立输出预测结果，保证控制系统不间断运行。而且

该协同架构基于现有 DCS 和边缘计算节点，只需

在边缘添加低成本的 GPU 硬件，并在 DCS 中加载

几十兆字节的轻量模型，无需对现场系统进行大规

模改造，降低了硬件投资和维护成本，更易于集成

到现有控制平台中。 

3 结  论 

本研究针对燃煤机组 SCR 脱硝系统入口 NOx

质量浓度精准预测与高效工程化部署需求，基于超

过 11 万条工业数据样本，对 DL 和 XGBoost 模型

进行了深入对比分析与优化研究，取得以下结论。 

1）2 种模型均能达到高预测精度（δRMSE 约 8.0~      

9.0 mg/m3，R2 约 0.970~0.980），满足 SCR 脱硝控制

的严格要求。其中，DL 模型预测误差平均比

XGBoost 模型降低约 10%，且在捕捉负荷剧烈变化

下的 NOx瞬态波动方面表现更优，实时性突出。 

2）基于超 11 万样本、75 个特征的全工况数据

集训练得到的模型具有优异的泛化性能与鲁棒性，

未出现明显过拟合现象，特别是在机组启停和负 

荷骤变等复杂工况下依然保持预测的稳定性和准

确性。 

3）变量重要性分析明确烟气含氧量、燃烧器壁

温等关键因素对 NOx 生成的主导作用，与机理分析

高度吻合。两模型虽在主要特征识别上趋同，但在

次要变量排序存在差异，这体现了模型在特征提取

机制上的差异性，为燃烧过程调控与优化提供了新

见解。 

4）结合 DL 模型的高精度优势和 XGBoost 模

型的快速推理特点，提出“边缘-嵌入式”协同部署

策略，实现精度与推理快速响应的有效融合。该策

略有望降低现场部署的硬件成本和技术复杂度，为

智慧化电厂控制系统的优化提供新的思路。 
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