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［摘 要］深度调峰过程中燃煤循环流化床（CFB）锅炉面临 CO 排放质量浓度高及其与 NOx、SO2

等多种污染物协同减排缺乏理论指导等问题。以某 150 t/h 燃煤 CFB 锅炉为研究对象，构

建基于长短时记忆（LSTM）神经网络、注意力机制（Attention）与极端梯度提升（XGBoost）

算法的锅炉炉膛出口 CO、NOx、SO2等多种污染物排放质量浓度快速预测模型，并耦合粒

子群优化（PSO）算法建立 CO 在线减排优化策略模型。采用 2023 年 36 298 条实际运行

数据作为训练样本进行炉膛出口污染物排放相关性分析，筛选出污染物质量浓度预测模型

的输入参数，并设定适应度函数和边界函数，通过减排优化模型计算，提出了不同负荷范

围 CFB 锅炉 CO、NOx、SO2 质量浓度在线减排寻优策略，并评估其在实际锅炉在线优化

运行应用的可行性。 
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Abstract: Nowadays, circulating fluidized bed (CFB) coal-fired boilers face challenges in the process of deep 

peak regulation, such as high CO emission concentrations and the lack of theoretical guidance for collaborative 

emission reduction of multiple pollutants including NOx and SO2. Taking a 150 t/h CFB coal-fired boiler as the 

research object, a model for quickly predicting mass concentrations of CO, NOx and SO2 emitted from the furnace 

is established based on the long short-term memory (LSTM) neural network, the Attention mechanism and the 

XGBoost algorithm. Moreover, an online emission reduction strategy is proposed by coupling with the particle 

swarm optimization (PSO) algorithm. 36 298 operational data points from the coal-fired boiler throughout 2023 

are selected as training samples. A correlation analysis is conducted between the boiler inspection data and 

pollutant emission mass concentrations to determine the input parameters for the prediction model. The fitness 

function and boundary function are determined with the prediction model coupled with the PSO algorithm. 

Through the calculation of emission reduction optimization model, an online emission reduction optimization 
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strategy for CO, NOx and SO2 mass concentrations of CFB boilers in different load ranges is proposed, and the 

feasibility of the algorithm in practical boiler tuning applications is evaluated. 

Key words: CFB boiler; long short-term memory neural network; PSO algorithm; CO; multi-pollutant emission 

reduction 

“双碳”目标下，燃煤机组要求配合新能源机

组进行深度调峰，CO 已成为燃煤锅炉燃烧过程中

生成的重要污染物之一。CO 是含碳燃料燃烧过程

中生成的一种中间产物，炉内氮氧化物、硫氧化物

和 CO 相互间具有一定程度的关联性，在限制燃煤

锅炉燃烧过程中所产生的 NOx和 SO2时，就会相应

地生成大量的 CO[1-2]。根据试验数据估算，CO 浓

度超过一定值时，锅炉效率约降低 0.4％[3]。并且随

着 CO 浓度的升高，对锅炉管壁的腐蚀也将加重，

为此燃煤锅炉工作的过程中，需要对炉内的 CO、

NOx和 SO2进行调节。 

煤燃烧机理的研究发现，CO 产生途径主要包

括[4-8]大分子有机物高温热解、小分子有机物（如

CxHy）等缺氧燃烧、固定碳缺氧燃烧及水煤气反应

以及固定碳与其他无机氧化物的置换反应等[9-14]。

可以看出，煤质特性、炉内温度、空气混合、燃烧

时间等均是影响 CO、NOx和 SO2 生成的因素[15]。 

近年来，随着计算机技术的发展，机器学习已成

为锅炉燃烧优化的重要研究工具，如 Zhou 等人[16]

于 SVM 模型搭建电站锅炉的氮氧化物预测模型，

并基于粒子群优化（particle swarm optimization，

PSO）算法优化得到最优的一次风速、二次风速。

Song 等人[17]基于 GRNN 搭建电站锅炉氮氧化物、

给煤量和飞灰含碳量的综合预测模型，并基于 ABC

寻优算法得到最优二次风开度等参数。Xu 等人[18]

基于 ELM 模型搭建锅炉氮氧化物和热效率的综合预

测模型，并基于 PSO 算法得到最优的二次风压力、

速度等参数。清华大学顾燕萍等[19]利用了一种基于最

优保留策略的 GA 算法，对锅炉效率和 NOx排放进

行了分别的优化处理。牛培峰等[20]基于量子神经网

络建立电厂锅炉氮氧化物排放浓度和锅炉煤耗的

综合模型，并通过蜂群算法优化一次风量、燃煤量

和各二次风门开度实现锅炉燃烧优化。当前 CO 协

同其他污染物减排研究相对较少，随着燃煤锅炉参

与调峰任务的占比增加，燃烧效率较低导致的 CO

排放量较大会成为锅炉燃烧需要解决的新问题。 

本文以某 150 t/h 燃煤 CFB 锅炉为研究对象，

采用 PSO 算法开展 CO 超标工况寻优，将 NOx 与

SO2排放作为该算法的限制函数，CO 排放预测网络

作为该算法的目标函数，提出锅炉在线优化策略，

为在线优化锅炉 CO 协同其他污染物减排提供科学

指导。 

1 理论模型 

选择 PSO 算法作为锅炉在线寻优策略的核心

工具[21-27]，与 CO、NOx、SO2 等污染物预测网络一

并耦合建立锅炉 CO 协同多污染物减排优化算法。

其中，基于结合注意力机制的 LSTM 网络、XGBoost

算法，根据历史运行数据，建立 CFB 锅炉炉膛出口

CO 与 NOx、SO2 排放预测网络模型。PSO 算法主

要负责在解空间搜寻可行优化解，通过调整锅炉可

调参数实现降低锅炉 CO 排放，同时其他污染物的

浓度控制在合理范围内的目标。 

1.1 长短时记忆（LSTM）神经网络 

长短时记忆（long short-term memory，LSTM）

神经网络单个神经元的结构如图 1 所示。多个神经

元可以组成 LSTM 神经网络的隐含层，神经元的个

数决定了网络的复杂程度和计算输出的维度。可以

观察到，输入隐含层的变量由 ht、xk,t和 Ct-1 组成，

C 是 LSTM 神经网络中特有的内部自循环记忆单

元，称为记忆细胞，通过分配长短期数据留存的比

例来达成对网络重要长期记忆的留存，优化普通循

环神经网络中的“遗忘”问题。 

 

图 1 LSTM 神经网络神经元结构 

Fig.1 Neuron structure of LSTM network 

1.2 注意力机制 

注意力机制（Attention）是一种模仿人脑对事 
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物分析的模型，内部由 Q(Query)，K(key)，V(value) 

3 个重要的矩阵构成。Q 包含了输入信息，K、V 矩

阵一般成对出现，一般为样本中以及包含的原始信

息。自注意力机制（self-Attention）是注意力机制具

体实现的一种，自注意力体现在 Q、K、V 矩阵的数

据来自于同源的输入，在实际运用中，self-Attention

层可以跨时间步捕捉到特征之间的联系。对于前后

连贯运行的系统，这样的处理使得模型能注意到更

早时刻存在的重要变化，辅助模型对当下状态做出

更合理的判断。为了更准确地提取数据间特征，选

取了多头自注意力机制（multi-head self-attention）。 

1.3 粒子群优化算法 

本文优化算法以粒子群算法为基础，基本思想

是通过群体中个体之间的协作和信息共享来寻找

最优解，其计算过程如图 2 所示。粒子群算法初始

化为一群随机的粒子（随机解），然后通过迭代找

到最优解。在每一次迭代中，粒子通过跟踪 2 个极

值来更新自己：第 1 个是个体极值，即粒子本身所

找到的最优解；第 2 个是全局极值，即整个种群目

前找到的最优解。粒子们追随当前的最优粒子在解

空间中搜索，从而使整个群体的运动在问题求解空

间中产生从无序到有序的演化过程，最终获得问题

的最优解。式(1)、式(2)展示了粒子速度与位置更新

具体计算过程。 
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式中：Zi为第 i 个粒子在 d 维空间中的矢量位置；

Vi 为第 i 个粒子的飞行速度；Pi 为粒子 i 迄今为止

搜索到的最优位置；Pg为整个粒子群群里迄今为止

搜索到的最优位置；k 为算法在迭代寻优时的第 k

轮迭代；r1和 r2为[0,1]的随机数，这些随机数通常

在每次迭代中重新生成，用于保证粒子群体的多样

性，在速度更新公式中引入随机性，从而帮助粒子

跳出局部最优解，增强全局搜索能力；c1 和 c2 为学

习因子，使粒子具有自我总结与向种群中优秀个体

靠拢的能力，本文算法中分别设置为 0.5、0.3。 

 

图 2 粒子群算法具体计算过程 

Fig.2 The calculation process of particle swarm 

optimization algorithm 

Fitness 函数是评价粒子群中每个粒子的优劣

程度，其值反映了搜索空间中对应的目标函数值，

合适的适应度函数设计直接决定了算法的收敛速

度以及性能。为保证锅炉平稳运行，在 NOx、SO2

排放不超标的情况下降低锅炉 CO 排放量，基于以

上考量设计适应度函数 1( ,action, , )t tf nn e e 为： 
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式中：et+1为采取优化策略后 t+1 时刻 CO 排放网络

预测值；et 为 t 时刻 CO 排放质量浓度；e 为采取

优化策略后的优化幅度；action 为优化策略的具体

动作；nn()为神经网络函数。 

为了避免策略过于激进影响锅炉运行状态，调

整后其他污染物生成浓度过高，设计优化算法的限 

制函数，限制策略的调整幅度<15%，调整后炉内  

NOx 质量浓度小于 50 mg/m3，SO2 排放质量浓度小 

于 300 mg/m3，边界函数 (nn, action)f 的定义为 

式(6)。 
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设计适应度函数的总则是寻找到改变锅炉运

行条件时，下一时刻最低 CO 排放质量浓度的工况，

调整后下降幅度 e 越大认为该点调优情况越好，对

于调整后排放浓度增大的值应该舍弃，同时也应该

对算法调整参数时的幅度加以限制，幅度调整过大

会影响锅炉的稳定燃烧，因此会将调整幅度作为粒

子优化评价的负向增益。 

策略激进指的是，假如不对算法参数的调整幅

度加以限制，可能会出现为了达成降低污染物目标关

闭出风口，关闭给煤机等等不符合运行常理的操作。 

2 结果分析与讨论 

2.1 炉膛出口 CO、NO2、SO2质量浓度特征 

本文以额定蒸发量 150 t /h 的 CFB 锅炉为研  

究对象，其中一次风机鼓出的空气在经过空气预 

热器的加热处理后分为 2 路：一路有效地使物料流

化，确保燃烧过程中燃料的均匀性和稳定性；另一

路送至炉前，用于播煤、给煤机及给煤管路输煤，

保证煤炭均匀播撒和输送。二次风在前墙设有 6 只

风口，后墙设有 4 只风口。石灰石给料系统直接将

石灰石从锅炉二次风口投入炉膛。其中 DCS 测点位

置如图 3 所示。 

 

图 3 CFB 锅炉测点位置示意 

Fig.3 Schematic diagram of the measuring points  

of CFB boiler 

图 4 为 2023 年炉膛出口 CO、NO2、SO2质量

浓度数据检测结果，从图 4 可以看出，CO 的排放

质量浓度在 100～500 mg/m3 剧烈波动，最大排放

质量浓度为 500.19 mg/m3，锅炉出现频次最高的排

放质量浓度为 120 mg/m3，且有 4%以上的工况锅炉

排放质量浓度超过了 450 mg/m3。锅炉内 NO2 在  

50 mg/m3 附近波动。炉内 SO2 产生波动较大，在

200～500 mg/m3 内波动，较少出现极端情况。 

 

图 4 2023 年 DCS 检测的炉膛出口 CO、NO2、SO2 质量浓度数据分布 

Fig.4 The DCS detection data of CO, NO2 and SO2 mass concentrations at furnace outlet in 2023 
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2.2 模型输入参数确定 

对于神经网络的输入特征值选择，应让选取对

象包含尽可能多的目标信息。特征值与目标的相关

性越强，对应模型训练的精度也就越高。本文采用

最大互信息系数（maximal information coefficient，

MIC）来衡量特征值与目标之间的非线性关系，这

主要是 MIC 作为一种非参数统计方法，不需要对数

据的分布进行假设，在处理具有复杂非线性关系的

数据时更加灵活；与传统的相关性度量方法（如

Pearson 相关系数）相比，MIC 在样本量较小、特     

征数量较多等情况下具有较好的鲁棒性。从 1 124 个

DCS测点36 298条历史数据中筛选出模型输入参数。

图 5 为最大互信息系数热力图。从图 5 前 3 行可以

看出：所筛选出的测点与 3 个污染物排放质量浓度

均存在强烈的非线性相关性，适合作为网络的输入

特征值；挑选出 55 个特征向量作为其他污染物网

络输入，加入 SO2质量浓度与 NOx质量浓度与以上

特征向量作为 CO 排放网络输入，最终结果见表 1。 

 

图 5 最大互信息系数热力图 

Fig.5 The thermodynamic diagram of maximum mutual information coefficient 

基于 CFB 锅炉 36 298 条 DCS 数据，搭建了

CO、NOx、SO2 排放预测网络，具体如图 6 所示。

其中CO排放预测网络通过 1D_CNN提取特征间潜

在联系，Attention 层捕捉时序上的全局信息，最终

使用 LSTM 神经网络站在锅炉历史数据规律上对

CO 排放进行预测。CO 排放预测网络在 400 个连续

测试集上预测模型均方根误差（root mean square 

error，RMSE）RMSE 为 16.77 mg/m3，R2 修正系数

为 0.86，当测试集扩大到 1 000 时，模型对更多的

未知数据表现出更好的预测性能，RMSE 与 R2 修正

系数分别为 14.90 mg/m3 与 0.89。对于 NOx、SO2

排放预测网络，其中对 NOx 预测效果很好，RMSE
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与 R2 修正系数分别为 3.00 mg/m3 与 0.89；因炉内

SO2 波动较大，神经网络难以准确预测，采取集成

学习 XGBoost 算法，最终RMSE 与 R2 修正系数分别

为 34.76 mg/m3 与 0.67。 

本文同时利用平均绝对误差（mean absolute 

error，MAE）RMSE 评估 3 个预测模型，CO、NOx、

SO2 排放预测网络的RMSE 分别为 18.76、2.25、 

37.61 mg/m3，表明模型预测误差在合理范围内，满

足工业上的预测要求。 

表 1 特征筛选结果 

Tab.1 The results of feature selection 

 测点名称 数量 测点名称 数量 

模型

输入

特征 

悬浮段下部压力 2 返料母管风压 1 

空预器出口压力 2 引风机电流/频率 1/1 

一次风机/ 

二次风机 

压力 2 给煤量 3 

风门开度 1 烟气含氧量 2 

电流 1/1 

主蒸汽 

流量 1 

风量 2/1 压力 1 

频率 1/1 温度 1 

给水 

压力 1 汽包压力 1 

温度 1 炉膛出口温度 2 

流量 1 分离器出口烟温 2 

汽包水位 1 高过进口烟温 2 

前墙温度 4 排烟温度 2 

后墙温度 4 一次风温度 2 

返料床温度 1 二次风温度 1 

风机母管压力 1 循环灰阀开度 2 

消石灰给量阀开度 1 锅炉蒸发量 1 

模型

输出

特征 

其他污

染物预

测网络 

塔前 SO2质量

浓度 
1 

CO 排放质量浓度

预测网络 
1 

塔前 NOx质量

浓度 
1 

总特征向量 58   

 

图 6 多污染物减排预测网络模型结构示意 

Fig.6 The structural diagram of multi-pollutant emission 

reduction prediction model 

从筛选出的特征值中挑选出一次风量（左、

右）、二次风量、给煤量（1 号、2 号、3 号）、消石

灰给料阀开度、循环给料阀开度（1 号、2 号）作

为模型待优化的可变参数模拟对锅炉运行优化进

行操作。 

2.3 多种污染物优化结果分析 

从锅炉历史DCS里面筛选出CO排放质量浓度

高于 300 mg/m3 的记录共 2 498 条（约占历史运行

数据集的 10%），具体如图 7 所示。由图 7 可以看

出，CO 排放超标工况主要集中在锅炉额定负荷的

60%~90%。为此，从锅炉额定负荷 60%~70%、

71%~80%、81%~90%的工况中选取典型长时间超标

历史运行数据，通过粒子群算法分析其在不同工况

下对锅炉进行 CO 减排优化后的效果。 

 

图 7 高 CO 排放浓度下锅炉负荷分布 

Fig.7 The boiler load distribution with high CO emission 

mass concentration 

锅炉在 60%~70%额定负荷运行时，CO 排放质

量浓度易出现 400 mg/m3 的超高值，5 个工况甚至

能达到全年测量的极值 499.85 mg/m3且接近测点量

程。选取 52 个典型高排放工况对锅炉运行优化，

基于 PSO 算法开展在线寻优，优化策略为：先适当

减小一次风总量，合理分配各一次风喷口出风量，

提升一次风温；二次风保持合理风量，在污染物质

量浓度较大工况提升二次风温，并适当增大引风机

电流与石灰石给料量。 

优化后，CO 排放质量浓度平均下降 20.38 mg/m3，

最高下降 67.62 mg/m3。CO 排放下降幅度及模型计

算所需时间如图 8 所示。其中下降幅度为 1%~17%，

并且随着 CO 排放质量浓度的增加呈现“两头翘”

的趋势，如 CO 排放质量浓度低于 300 mg/m3 的工

况点 1—7，其下降幅度平均能达到 12.49%，当 CO

排放质量浓度在 490 mg/m3 左右时，如工况点 28—
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30、38—46，优化也能达到不错的效果。对于处于

中间的工况点来说，优化效果普遍在 2%左右，这

可能与中间工况运行时，运行参数特征不明显，寻

优难度大所致，还可能和限制函数较为严格，解空

间狭小有关。 

 

图 8 锅炉 60%~70%额定负荷运行时 

CO 优化效率及优化时间 

Fig.8 The CO optimization efficiency and optimization time 

at 60%~70% rated load 

当前工况优化后其他污染物生成情况如图 9 

所示。 

 

 

图 9 锅炉 60%~70%额定负荷运行时调优前后 NOx与 SO2

质量浓度对比 

Fig.9 The NOx and SO2 emission mass concentrations 

before and after optimization at 60%~70% rated load 

由图 9 可知，优化对大部分工况 NOx与 SO2的

控制都有较好的效果，这得益于约束函数的约束作

用。优化后，NOx排放质量浓度平均下降 1.96 mg/m3，

最高下降 8.58 mg/m3，SO2 排放质量浓度平均下降

75.68 mg/m3，最高下降 164.42 mg/m3。 

对于 71%~80%的锅炉额定负荷工况，基于 PSO

算法开展在线寻优，优化策略主要为：对一次风采

取左减右加、提升风温；二次风提升总量，降低风

温；加大引风机功率、石灰石给料量、飞灰再循环

倍率。CO 优化效率及优化时间如图 10 所示。优化

后，CO 排放质量浓度普遍下降 6%~12%，平均下

降 22.08 mg/m3，最高下降 32.83 mg/m3，每个工况

点寻优计算时间为 20~40 s。 

 

图 10 锅炉 71%~80%额定负荷运行时 CO 优化效率及优化时间 

Fig.10 The CO optimization efficiency and optimization 

time at 71%~80% rated load 

观察调整后其他污染物的排放情况（图 11），

锅炉原始 NOx 生成质量浓度在 23 mg/m3 左右波动，

优化后 NOx 生成质量浓度控制在 20 mg/m3 左右，

优化后超过 90%工况点的 NOx 质量浓度都有所下

降，NOx排放质量浓度平均下降 1.61 mg/m3，最高

下降 10.01 mg/m3。优化后，部分工况点 SO2排放质

量浓度有所提升，并且这些工况点 CO 减排优化效

果较好，但 SO2总体排放质量浓度能够保证在建议

生成质量浓度之下，SO2 排放质量浓度平均上升

5.60 mg/m3，最高下降 105.77 mg/m3。 
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图 11 锅炉 71%~80%额定负荷运行时调优前后 

NOx与 SO2 污染物浓度对比 

Fig.11 The NOx and SO2 emission mass concentrations 

before and after optimization at 71%~80% rated load 

对于 81%~90%锅炉额定负荷工况，调优前炉

膛出口 CO 质量浓度为 200~450 mg/m3，NOx 为

37~50 mg/m3左右，SO2为 280~310 mg/m3。基于PSO

算法开展在线寻优，优化策略为：一次风遵循左加

右减、增加风温规律；二次风遵循增大风量、降低

风温规律；给煤量、飞灰再循环阀及消石灰给料阀

均遵循增大规律。锅炉 81%~90%额定负荷运行时

CO 优化效率及优化时间如图 12 所示，调优前后

NOx与 SO2质量浓度对比如图 13 所示。 

 

图 12 锅炉 81%~90%额定负荷运行时 

CO 优化效率及优化时间 

Fig.12 The CO optimization efficiency and optimization 

time at 81%~90% rated load 

 

 

图 13 锅炉 81% ~90%额定负荷运行时调优前后 NOx与 SO2

质量浓度对比 

Fig.13 The NOx and SO2 emission mass concentrations 

before and after optimization at 81%~90% rated load 

调优后，CO、NOx、SO2 排放质量浓度平均分

别下降 29.55、3.06、84.85 mg/m3，最高分别下降

37.55、5.79、147 mg/m3。相较于中低负荷区间，在

高负荷区间的下降幅度更高，CO 排放下降幅度最

少能达到 7%，平均下降幅度为 12.7%，优化时间更

短，优化一个工况点平均耗时 20.12 s。这可能与当

前状态锅炉运行在一个较为良好的工况有关，算法

经过较小的调整就能达到较优的运行条件，尾部污

染物浓度也能控制到很低的程度。 

在不同负荷范围内下，运行状态良好时均表现

出优化效果更好的规律，这可能是由于，一方面，

与运行状态较差的情况相比，运行状态良好时的数

据量大，模型学习到优良低排放的工况点特征机会

多；另一方面，一般优良工况下运行状态平稳，算

法寻优可搜索空间大。也就是说，在运行状态差情

况下，很多搜索到的解可能不合理，在有限时间内，

相对于工况优良时搜索到局部最优解的概率低。 

锅炉数据测点的采样时间为 10 min 左右，基于

本文的算法一般可在 20~60 s 内获得优化结果。需

要指出的是，当锅炉在变工况或者即将停炉时触发

调优，可能会影响算法的稳定性。 

2.4 实际优化案例对比分析 

为了验证算法的可行性，读取锅炉从 2024 年  

1 月—3 月的数据，挑选出 CO 质量浓度较大工况，

按照锅炉负荷随机抽取 5 个工况点进行优化，其中

工况点 1 为高锅炉负荷，工况点 2、3 为中锅炉负

荷，其他点为低锅炉负荷，对比锅炉实际成功减排

CO 调试案例和算法 CO 减排策略之间的差异，结

果见表 2。 

表 2 中，数值的正负代表优化后在原工况基础

上数值的增减，相似度表示算法与实际调整对于可

调节参数的动作趋势相似性，对同一参数，当调整

趋势相同且数值上差异不超过 10%，即认为在该参
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数上算法和实际调整一致。 

从表 2 的策略相似度来看：算法调整趋势和锅

炉实际生效 CO 减排调整趋势较为相似，不过在锅

炉实际调试操作中，对其他污染物的生成关注度不

够；有超过一半的工况在调整后 SO2 的生成质量浓

度增量大于 40 mg/m3，而在算法的辅助下，仅有一

个工况的 SO2的生成质量浓度增量大于 0，相较于

优化前 SO2 质量浓度仅有 6.9%的增幅；对于炉内

NOx 的生成质量浓度，算法和实际调整都控制得比

较好，实际调整只有一个工况有 0.76 mg/m3的增幅。

因此可以认为算法能够识别出锅炉当前状态，并能

根据当前的参数给出相应的 CO 减排建议。 

表 2 实际锅炉调试和算法调优差异 

Tab.2 The comparison between actual boiler debugging and algorithm optimization 

 调整对象 工况点 1 工况点 2 工况点 3 工况点 4 工况点 5 

塔前 SO2质量浓度/ 

(mg·m–3) 

锅炉实际调整 +132.03 +20.66 +41.5 +45.81 -9.62 

算法调整 -12.08 -70.23 +7.52 -51.32 -88.80 

塔前 NOx质量浓度/ 

(mg·m–3) 

锅炉实际调整 -10.09 +0.76 -5.08 -3.57 -0.89 

算法调整 -5.54 -3.43 -10.64 -3.81 -6.21 

塔前 CO 质量浓度/ 

(mg·m–3) 

锅炉实际调整 -124.00 -12.92 -49.27 -94.14 -86.72 

算法调整 -222.91 -21.14 -69.44 -12.39 -67.21 

实际调整与策略相似度/% 79 79 71 64 71 

3 结  论 

1）通过 LSTM 网络、CNN 网络、注意力机制

以及 XGBoost 算法等构建 CO、NOx、SO2排放质量

浓度的预测模型，在 400 个连续测试集上均方根误

差分别为 14.90、3.00、34.77 mg/m3，R2 分别为 0.87、

0.89、0.67。 

2）基于上述预测模型与 PSO 算法耦合的算法，

确定了适应度函数和边界函数，并对锅炉较高负荷

运行工况进行寻优策略研究。 

3）在 CO 协同其他污染物优化过程中，调优后

炉膛出口 CO 质量浓度可从 200~450 mg/m3 下降至

170~400 mg/m3，平均下降 29.55 mg/m3，CO 平均

优化效率最高为 12.70%，NOx 排放质量浓度平均

下降 3.06 mg/m3，SO2 排放质量浓度平均下降

84.85 mg/m3。 

4）将算法调优结果和锅炉实际调优成功决策

对比，发现相似度在 64%以上，说明该优化算法有

一定的可行性。另外，所有负荷成功执行一次调优

的时间均在 40 s 内，可实现在线寻优。 
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