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ABSTRACT: Accurate NOx emission prediction significantly 

improves operation safety and reduces pollutant emissions in 

coal-fired power plants. Machine learning-based NOx emission 

prediction models have the advantages of fast computational 

speed and high fitting accuracy. However, these methods lack 

interpretability and overly rely on training samples, leading to 

poor generalization ability under insufficient data scenarios. 

Therefore, this paper introduces a novel forecasting method for 

NOx emission based on a physics-informed neural network 

(PINN). In PINN, the monotonic relationships between coal 

feed rates, oxygen levels, openings of separated overfire air 

(SOFA), and NOx emission concentration are embedded into 

the neural network model, prompting the model to obey the 

mechanisms and effectively inhibiting the overfitting or 

underfitting issues. This enhancement boosts the model’s 

accuracy under broad boiler operating conditions. Taking a 660 

MW utility boiler as the research object, the results indicate 

that the proposed method significantly outperforms three 

traditional machine learning methods (random forest, support 

vector machine, and artificial neural network), reflecting 

superior prediction performance and generalization capacity. 

Moreover, this PINN model maintains adherence to the 

monotonic relationship between parameters even in unknown 

operating modes. 

KEY WORDS: NOx emission prediction; coal-fired boiler; 

machine learning; physics-informed neural network; monotonic 

relationships 

摘要：准确的 NOx 浓度预测对保障燃煤锅炉安全运行和降 
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低污染物排放具有重要意义。基于机器学习的 NOx 排放浓

度预测方法计算速度快、拟合精度高，但缺少可解释性，且

过度依赖训练样本，在样本不充分的情况下模型泛化能力

差。为此，该文提出一种基于物理信息神经网络的燃煤锅炉

NOx排放浓度预测方法，将煤量、氧量、分离燃尽风(separated 

overfire air，SOFA)开度与 NOx排放浓度之间的单调关系嵌

入到神经网络中，促使模型服从机理约束，避免机器学习过

拟合或欠拟合，提升模型在锅炉宽工况条件下的准确性。以

某 660 MW 燃煤锅炉为研究对象，算例分析表明，提出的预

测方法明显优于随机森林、支持向量机和神经网络等常规机

器学习方法，即使在未知工况下也能遵循参数间单调性关

系，具有较好的可解释性和泛化能力。 

关键词：NOx排放预测；燃煤锅炉；机器学习；物理信息神

经网络；单调性 

0  引言 

燃煤锅炉燃烧过程中产生的氮氧化物(NOx)是

大气污染物的重要来源，对人体健康和生态环境有

严重危害[1]。在“超低排放”背景下，环保部门要

求燃煤机组的 NOx排放不得超过 50 mg/Nm3，如何

控制 NOx排放量成为燃煤电厂面临的重大课题[2]。

目前，主要有两种控制 NOx排放的途径，包括通过

优化燃烧过程抑制 NOx 的生成和采用选择性催化

还原(selective catalytic reduction，SCR)等烟气脱硝

技术来脱除 NOx
[3-4]。对锅炉出口处的 NOx 排放浓

度进行准确预测可以为锅炉的低氮燃烧和脱硝设

备的喷氨控制提供理论指导，对控制燃煤电厂 NOx

排放具有重要意义。 

近年来，研究者们提出多种 NOx排放浓度预测
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技术，主要可分为机理建模和机器学习两大类。在

机理建模方面，Chui 等[5]基于锅炉燃烧过程的计算

流体力学(computational fluid dynamics，CFD)模拟

对 NOx排放量进行了估计。Sun 等[6]通过三维数值

模拟研究了二次风和燃尽风对 NOx 排放的影响。

Zhou 等[7]分析了火焰稳定性和抑制 NOx 生成的机

理，并对低 NOx燃烧器的 NOx排放进行了优化。然

而，由于锅炉燃烧过程以及 NOx生成机制复杂，在

模型构建过程中一般需要进行一系列的假设和简

化，造成预测模型与实际锅炉燃烧过程还存在一定

偏差[8]。此外，CFD 数值模拟涉及炉内流动、传热

及燃烧反应的耦合计算，其模型响应速度不能满足

实时预测的要求[9]。 

随着人工智能技术的发展，基于机器学习的

NOx排放预测技术也受到广泛关注。这类方法无需

深入探究复杂的锅炉燃烧机理，而是从海量运行数

据中挖掘出 NOx 排放浓度及其影响因素之间的函

数关系，从而构建能够快速调用的 NOx排放浓度预

测模型[10]。Wang 等[11]提出一种基于互信息(mutual 

information，MI)和反向传播网络(back propagation 

neural network，BPNN)预测 NOx排放的方法。司风

琪等[12]采用支持向量机(support vector machine，SVM)

和遗传算法研究了影响 NOx排放的主要因素，提出

一种平衡机组热效率、SCR 试剂消耗和 NOx排放量

的综合燃烧优化方法。Zhai 等[13]考虑 NOx排放中的

系统延迟问题，提出一种结合遗忘因子的在线最小

二乘支持向量机。然而，传统的机器学习方法只能

捕捉变量之间的相关性，无法理解输入和输出变量

之间的因果关系，缺少物理可解释性，特别是在少

样本或无样本区域，机器学习模型所体现的参数关

联特性与实际机理规律存在较大偏差[14]。 

内嵌物理信息机器学习是一个新兴跨学科研

究领域，与常规机器学习相比，该类新方法既可以

利用观测数据作为约束，还能够充分利用科学与工

程领域已经发现的物理或化学规律，通过软约束、

硬约束、算子映射等方式将这些观测数据和先验机

理无缝衔接[15]。王意存等[16]将燃烧化学微分方程嵌

入神经网络模型中，对两个典型湍流燃烧场景进行

了分析讨论。Masi 等[17]将基本热力学原理编码到神

经网络中，使模型能够产生具有热力学一致性的预

测结果。Wang 等[18]在随机森林模型中嵌入了雷诺

时均方程，进一步预测了不同流场中的雷诺应力差

异。除了定量的物理方程，单调性等定性关系也可

以嵌入到机器学习模型中。Pan 等[19]建立了一个基

于因子影响的单调加性支持向量回归混合模型。

Zhu等[20]通过考虑单调性约束提出一个单调分类极

限学习机。Xie 等[21]构建了一个由极端事件和单调

性关系指导的深度学习模型来模拟降雨-径流过程。

上述研究表明，将定量或定性的物理信息约束嵌入

机器学习模型可以显著缩小可接受的解空间，使得

模型对训练数据的数量和质量的要求大大降低，由

此得到的机器学习模型在保证精度的同时还能符

合科学规律，具有更高的泛化能力[22]。 

探索实际运行数据与先验机理之间的融合方

法对提高模型可解释性和泛化能力具有重要意义，

是机器学习领域的一个开拓性的研究方向，但在锅

炉 NOx排放建模中还缺少相关的工作。为此，本文

提出一种基于物理信息神经网络(physics- informed 

neural network，PINN)的燃煤锅炉 NOx排放浓度预

测方法，该方法将 3 种锅炉运行参数(氧量、煤量以

及分离燃尽风(separated overfire air，SOFA)开度)与

NOx排放浓度之间的单调性嵌入到神经网络模型训

练过程中，在目标函数中加入了物理不一致性损失

项，采用协方差矩阵自适应进化策略(covariance 

matrix adaptation evolution strategy，CMA-ES)算法

对数据项和物理不一致性损失项进行协同优化。通

过某电厂 660 MW 燃煤锅炉的实际运行数据建立锅

炉 NOx排放浓度预测模型，并与传统机器学习模型

进行比较，结果表明由 PINN 模型具有较强的泛化

能力，而且能够严格服从机理单调性，具有更好的

可解释性。 

1  内嵌单调性关系的物理信息神经网络 

1.1  神经网络基础框架 
本文采用结构为 1n N− − 的神经网络作为锅炉

NOx排放预测模型的基础框架，其中 n 和 N 分别代

表模型输入层和隐藏层的神经元个数。对于 N 个训 

练样本 ( ) ( )
1{( , )} , 1,...,i i N

it i N= =x ， ( )i n∈x  为输入向 

量，t(i)为输出值，相应的模型预测值可表示为 

 ( ) ( ) ( )( ) ( )i i io f g= = +x wx bβ  (1) 

式中：o(i)为模型预测值；f(⋅)为神经网络模型表征的

函数；w 为连接输入层和隐藏层的权重矩阵；β为
连接隐藏层和输出层的权重向量；g(⋅)为 sigmoid 激

活函数；b为隐藏层偏置向量。 

神经网络训练过程实际是对 w、β及 b 等模型

内部参数的优化过程[23]，其训练目标是实现模型输
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出值与期望值之间的误差 Er最小，如下所示： 

 ( ) ( ) 2

1

( )
N

i i
r

i

E o t
=

= −  (2) 

1.2  单调性表述 
输出变量 o 对于第 j 维输入变量 xj的偏导数可

表示为式(3)。如果 o 和 xj 之间存在单调递增关系，

那么∂o/∂xj(x)>0，否则∂o/∂xj(x)<0。 
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式中 j=1,2,…,n。 

1.3  PINN 模型的损失函数 
传统神经网络学习通常将实际观测值与模型

预测值的偏差作为模型的损失函数。在模型训练过

程中，所有的模型内部参数都朝着损失函数最小化

的方向调整。本文在常规神经网络的基础上，充分

考虑模型输入与输出参数之间的先验单调性关系，

提出一种新的 PINN 建模方法。该方法在模型训练

的损失函数中引入了两个附加约束，即结构损失和

物理不一致性，如下所示： 

 2 2
s

1 1 1

( ) ( )
n N N

jk k
j k k

E w
= = =

= +  β
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 (4) 
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式中：
1, 0

sign( )
1, 0

θ
θ

θ
− <

=  ≥
； ( )

syn
ix 为第 i 个合成样本

的人工输入部分； ( )i
jm 为其单调性因子，如果物理

单调性为正，则 ( ) 1i
jm = ，否则 ( ) 1i

jm = − ；Tj 为第 j 

维输入和输出之间单调性的合成样本数量。 

上述物理不一致性 Ep 通过构造合成样本向

PINN 模型注入单调性信息。与实际运行数据(x, t)

不同，每组合成样本(xsyn, m)包括一个人工输入部分

xsyn 和一个给定的单调性因子 m，不包含输出标签

信息。需要注意的是，Ep 衡量的是 PINN 模型的整

体物理不一致性，当 Ep较大时，说明网络与实际过

程的内在机理的严重不符，模型的可解释性较低。 

例如，给定一个合成样本 ( ) ( )
syn( , )i i

jmx ，其中 ( ) 1i
jm = − ， 

表明第 j 维输入和输出之间单调性为负。在 PINN

模型的每一次迭代训练中，o 关于 xj 的偏导数 /o∂   
( )
syn( )i

jx∂ x 都将进行计算和调整。如果 ( )
syn[ / ( ])i

jo x∂ ∂ >x  

0，那么 ( )
syn(sign[ / ] 1)i

jo x∂ ∂ =x ，表明 PINN 模型中的 

第 j 维输入和输出之间单调性为正。这与给定的单 

调性因子 ( ) 1i
jm = − 不一致。因此，根据式(5)，合成

样本 ( ) ( )
syn( , )i i

jmx 对应的 Ep 为损失函数中的一个惩罚

项。而如果 ( )
syn/ ( )[ ] 0i

jo x∂ ∂ <x ，那么相应的 Ep 为零，

表明 ( )
syn(/ )i

jo x∂ ∂ x 可以匹配给定的单调性因子 ( )i
jm ， 

且在损失函数中没有惩罚值。 

综上所述，PINN 的损失函数可以表示为 
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式中：λs 和λp 分别代表结构损失和物理不一致性的

权重系数。回归损失 Er表示实测值与预测值之间的

距离，结构损失 Es 为网络权重的 L2 范数以减少模

型的过拟合，物理不一致性 Ep 表示模型与物理单调

性的偏离程度。 

1.4  PINN 模型训练 
人工神经网络通常采用反向传播方法获得最

优的网络参数。然而，BP 算法不适用于 PINN 模型

损失函数中的不可微的单调性约束项。因此，本文

采用 CMA-ES[24]对 PINN 训练过程中的参数进行优

化。算法 1 给出了 PINN 的一般训练过程。 

算法 1 基于 CMA-ES 的 PINN 训练过程。 

步骤 1：为给定的训练数据集设置 PINN 隐藏

层的节点数。本文将锅炉 NOx排放预测模型的隐藏

层节点数设定为 46。 

步骤 2：初始化 CMA-ES 的参数。待优化的参

数为权重β、w 和偏置 b 中的所有元素。式(6)中的

损失函数为 CMA-ES 的适应度函数。 

步骤 3：开始 CMA-ES 的优化过程，迭代终止

时的最优方案为 PINN 模型的网络参数。 

1.5  模型评价指标 
本文采用 RF、SVM、ANN 作为对比模型，使

用粒子群优化算法(particle swarm optimization，PSO)

调节 SVM 的超参数，采用 BP 算法训练 ANN 模型。

此外，ANN 以及 PINN 具有相同的网络结构，以便
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于比较。通过这些手段确保各个模型达到最佳性

能，保证各模型在对比与分析时的公平性。最后，

采用以下两个统计指标来评估模型的预测结果。 

1）决定性系数(R2)，体现了模型对实验数据的

适应性。R2的值越接近 1，模型对实验数据的拟合

度就越高。R2 被定义为 

 2 ( ) ( ) 2 ( ) 2

1 1

1 [ ( ) ]/[ ( ) ]
N N

i i i

i i

R t o t t
= =

= − − −   (7) 

式中：N 为样本量； t 为所有测试样本的实测平 

均值。 

2）均方根误差(root mean square error，RMSE)

表示模型与数据的绝对拟合能力，而 R2 是对拟合能

力的相对测量。RMSE 具有与响应变量的单位相同

的优点，其定义如下： 

 ( ) ( ) 2
MSE

1

1
( )

N
i i

i

R t o
N =

= −  (8) 

2  模型建立 

2.1  对象描述 
本文研究对象为 660 MW 超临界机组的П型

燃煤锅炉，其炉膛横截面尺寸为 18.82 m×18.14 m。

该锅炉配备了低 NOx 同心燃烧系统，投入 6 台中

速磨煤机和相应的给煤机，为燃烧提供燃料。所

有主燃烧器的喷嘴都可以在垂直方向上倾斜。炉

膛二次风系统由二次风喷口 (AI/AII、BI/BII、

CI/CII、DI/DII、EI/EII 和 FI/FII)和辅助二次风喷

口(AA、AB、BC、CD、DE 和 EF)组成，并与一

次风喷口(A—F)按间隔方式布置。此外，为补充燃

烧后期的空气，在主燃烧区之上布置有两层紧凑

燃尽风(CCOFA)和 5 层分离燃尽风(SOFA)，炉膛

内部结构如图 1 所示。 

2.2  变量选取和数据采集 
由锅炉燃烧和 NOx的生成过程可以看出，煤质

是影响 NOx生成的重要因素。但是，在正常运行条

件下，煤在进入炉内燃烧之前，已经根据所需的要

求掺混好，其特性基本保持不变。此外，燃煤电厂

没有配备在线煤质分析仪，无法获得燃烧中的煤质

实时数据。因此，本文在建立 NOx排放预测模型时

不考虑煤质的影响，在建模过程中假设煤质参数保

持恒定，重点研究运行参数与 NOx排放浓度之间的

关系。 

选择机组负荷、氧量、给煤量、一次风、二次

风、燃尽风等 23 个变量作为模型输入，锅炉出口 
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图 1  炉膛结构示意图 

Fig. 1  Schematic diagram of the furnace structure 

NOx排放浓度作为模型输出。相关变量如表 1 所示。

为了准确反映火电机组的实际情况，从电站 SIS 系

统中收集半个月的运行数据，采样间隔为 30s。通

过数据预处理，获得 4 738 组样本作为 NOx排放预

测模型的数据集，其中 2 842 组作为训练样本，1 896

组作为测试样本。 

表 1  锅炉 NOx排放预测模型的相关变量 

Table 1  Primary variables for establishing 

NOx emission prediction model 

标签 变量 描述 单位 

x1 Nunit 机组负荷 MW 

x2 IO 氧量 % 

x3—x8 Ac—Fc 给煤机瞬时煤量 t/h 

x9—x14 Aa—Fa 各燃烧器一次风量 t/h 

x15—x20 IAA—IEF 二次风喷口风门开度 % 

x21 Isofa SOFA 风平均开度 % 

x22，x23 Icc1,Icc2 CCOFA 风开度 % 

o INOx NOx 排放浓度 mg/(Nm3) 

2.3  物理单调性关系 
燃煤锅炉燃烧产生的 NOx 主要包括 NO、NO2

和 N2O，其生成机理和温度可分为燃料型、热力型

和快速型[3]。炉膛内 NOx的生成不仅受煤质、燃烧

方式、炉温以及炉内停留时间的影响，还与锅炉燃

烧的运行参数有关，如煤量、氧量、机组负荷、SOFA

开度等，这些因素都使 NOx 浓度预测变得愈加复

杂。本文着重分析锅炉运行的 3 个主要参数(氧量、

给煤量以及 SOFA 风开度)与 NOx 排放浓度的物理

单调性关系，从而确保所采用的 PINN 模型符合

NOx的实际生成机理。 

温度是锅炉燃烧过程中影响 NOx 生成最重要
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的因素之一[25]。随着炉膛火焰温度的上升，燃料中

的氮转化为 NOx 的转化率增加，因此燃料型 NOx

的生成量也随之增加。同时，热力型 NOx的反应速

率也会随着温度的上升呈指数级增加，从而产生更

多的热力型 NOx。给煤量的变化直接影响炉膛内的

温度。随着给煤量的增加，炉内温度渐渐上升，因

此燃料型和温度型 NOx 的生成量增加，从而 NOx

排放浓度逐步上升。因此，给煤量与 NOx排放浓度

之间的关系是单调递增的，即： 

 c/ ( ) 0o A∂ ∂ >x  (9) 

式中 Ac为 A 磨给煤机瞬时煤量。 

氧浓度对 NOx排放也有着重要影响。烟气中的

氧量用来衡量燃烧是否充分，与氧浓度密切相关[5]。

随着氧量的增加，炉内燃烧区域的氧浓度上升，燃

烧强度加强，炉膛火焰温度升高，导致热力型 NOx

的生成量增加。此外，燃烧区域的富氧环境为燃料

氮的热解产物氧化为 NOx提供了条件，进而导致燃

料型 NOx的生成量也增加，因此总的 NOx排放量增

加。由此可见，锅炉 NOx整体排放水平与氧量之间

呈现正相关的关系，即： 

 O/ ( ) 0o I∂ ∂ >x  (10) 

式中 IO为氧量。 

由于煤粉燃烧消耗大量氧气，因此在燃烧后期

会形成缺氧环境，这对 NOx生成有很大影响[26]。在

锅炉燃烧系统中，位于炉膛顶部的 SOFA 风对燃烧

有很强的混合作用，可以提供燃尽阶段所需氧气[6]。

SOFA 风量的增加会导致主燃烧器区域的氧浓度降

低，这既能控制燃烧区域的火焰温度，又能抑制燃

料氮的热解中间产物与氧发生化学反应，从而减少

NOx生成。因此，适当加大 SOFA 风的开度有助于

降低 NOx排放量，即 SOFA 风开度与 NOx排放浓度

之间是单调递减的： 

 SOFA/ ( ) 0o I∂ ∂ <x  (11) 

式中 ISOFA为 SOFA 风平均开度。 

综上，本文将氧量、煤量以及 SOFA 风开度与

NOx排放浓度的单调性关系作为物理一致性约束嵌

入所提的 PINN 模型，对锅炉 NOx排放浓度进行预

测，所提模型的整体结构如图 2 所示。 

损失函数
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m
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∂ ∂

 
图 2  基于 PINN 的 NOx排放预测模型框架 

Fig. 2  Model framework for NOx emission prediction model based on PINN 

3  结果与讨论 

本文从拟合精度和可解释性两个方面综合评

价模型的性能：1）采用 R2 和 RMSE 两个指标来分

析 PINN 模型对锅炉 NOx排放浓度的预测效果，并

与其他 3 种预测模型(RF、SVM 和 ANN)进行比较；

2）PINN 模型的可解释性和泛化性分析，探究模型

输出对输入参数(氧量、A 磨给煤机瞬时煤量以及

SOFA 风平均开度)的物理单调性的适应性。 

3.1  模型性能分析与对比 
为了评估所提方法的有效性，本文在相同的训

练和测试数据集上对比 RF、SVM、ANN 3 种传统

机器学习模型和 PINN 模型的预测结果。 

图 3 所示为 4 个模型模型的训练和测试结果。

由图 3 可知，RF、ANN 与 PINN 模型的训练结果

相似，优于 SVM 模型。在测试阶段，PINN 模型的

预测精度高于其他方法，预测结果均在 15%偏差线 
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(b) SVM 
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图 3  4 种模型的预测结果 

Fig. 3  Prediction results of four different models 

内，而其他 3 种模型的预测点均存在不同程度的超

出偏差线的情况。结果表明，PINN 模型的泛化能

力优于其他 3 种纯拟合模型，这是因为在 PINN 模

型的训练中，既考虑了回归误差，也满足参数间的

单调性关系，从而提高了模型泛化能力。 
3.2  可解释性和物理单调性 

本文采用部分依赖性分析(partial dependence 

analysis，PDA)[27]分析机器学习模型的可解释性，

比较 4 种预测模型在输出变量(锅炉 NOx排放浓度)

和输入变量(氧量、A 磨给煤机瞬时煤量以及 SOFA

风平均开度)之间的物理单调性，以检验模型与实际

过程的匹配程度。 

为评估模型预测结果与特定输入变量之间的

单调性关系，首先采用一维 PDA 进行分析。图 4

所示为 4 种模型在不同氧气量和 SOFA 风开度下，

随着煤量增加，NOx排放浓度的变化趋势。RF 模型

的结果如图 4(a)所示，可以看出，煤量的变化对 NOx

浓度没有明显的影响，整体趋势比较平稳。这与锅

炉 NOx排放过程的单调性关系不符合。相比之下，

图 4(b)和(c)显示SVM和ANN模型对煤量的变化具

有一定响应。在 SVM 模型中，随着煤量的增加，

NOx 浓度持续下降，当煤量接近 50 t/h 时，逐渐平

稳并略微回升，整体变化趋势是非单调的。在 ANN

模型中，NOx浓度先下降再上升，这也不能正确地

匹配单调性。此外，不同氧气量和 SOFA 风开度组

合情况下，其他 3 种模型 NOx浓度预测曲线交错或

重叠，说明模型学习到的关系无法满足真实的 NOx

生成机理。 

然而，PINN 模型的预测结果随着煤量的增加

而上升，且在不同的氧量条件和 SOFA 风开度组合

下呈现不同的水平：随着氧量的增加、SOFA 风开

度的减小，NOx排放浓度提高，如图 4(d)所示，这 
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图 4  NOx排放一维 PDA 分析图 

Fig. 4  One-way PDA of the NOx emissions 

更接近于实际的物理过程。在训练样本的覆盖范围

内(给煤量在 40~50 t/h 之间)，ANN 模型的预测结果

存在一定的上升趋势；而在训练样本未覆盖的工况

范围，由于没有物理一致性的约束，出现了与实际

物理过程相悖的变化趋势。这表明了 PINN 可以扩

展模型学习到的单调性关系，提高模型预测的泛化

能力。 

为进一步研究给煤量、氧气量和 SOFA 之间的

相互影响，采用二维 PDA 可视化两个输入变量之

间的相互作用。图 5 以等高线的形式展示了 NOx

浓度，横坐标和纵坐标分别表示煤量和氧气量。  

图 5(a)—(c)所示为 RF、SVM 和 ANN 3 种对比模型

的结果。可知，RF 模型的 NOx 浓度随着氧气量的

增加而上升，但煤量的变化对 NOx浓度没有明显的

影响。在 SVM 模型中，NOx 浓度随着煤量的增加

而下降，呈现负单调性。从等高线走势来看，ANN

模型的 NOx浓度变化趋势非单调。因此，其他 3 种

对比模型的预测结果不满足锅炉 NOx 的实际生成 
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图 5  NOx排放二维 PDA 分析图(给煤量与氧量) 

Fig. 5  Two-way PDP of the NOx emissions:  

coal flow rate and excess O2 

机理。由图 5(d)可知，本文 PINN 模型呈现出严格

的参数单调性关系，NOx浓度随着煤量和氧气量的

增加而上升。 

图 6 展示了煤量和 SOFA 风开度之间的相互作

用关系。根据 PINN 模型的预测结果分析，随着煤

量的增加和 SOFA 风开度的降低，空气分级效果减

弱，主燃烧器区域的氧气浓度增加，炉膛火焰温度

升高，NOx 排放量上升，如图 6(d)所示。图 6(a)—

(c)还比较了其他 3 种模型的结果。RF 模型的 NOx

浓度等高线分布无序，变量之间的单调关系并不明

显。SVM 和 ANN 模型的等高线图中存在不同位置

的低谷，整体呈现出非单调性，这不符合实际反应

机理。结果表明，PINN 模型的预测结果可以准确

反映出煤量、氧气量和 SOFA 风开度 3 个参数与
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NOx排放浓度之间的单调性关系，体现出较高的可

解释性和泛化能力。 
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图 6  NOx排放二维 PDA 分析图(给煤量与 SOFA 风开度) 

Fig. 6  Two-way PDA of the NOx emissions:  

coal flow rate and SOFA openings 

4  结论 

本文针对燃煤锅炉 NOx排放浓度预测问题，以

660 MW 燃煤锅炉为研究对象，提出一种基于物理

信息神经网络的预测方法，主要结论如下： 

1）提出的 PINN 模型将 NOx 排放浓度与关键

输入参数(煤量、氧量以及 SOFA 风开度)之间的物

理单调性关系嵌入到神经网络结构中，使模型在拟

合误差最小化的同时服从先验物理规律，提高了模

型的可解释性和泛化能力。 

2）基于锅炉实际运行数据对比分析了多个机

器学习模型的预测性能。结果表明，与 RF、SVM

和 ANN 相比，PINN 模型在预测精度和泛化能力方

面均表现出显著优势。特别是在训练样本未覆盖的

工况范围内，PINN 模型仍能保持良好的预测性能。 

3）采用一维和二维 PDA 研究不同模型学习到

的 NOx排放规律。结果表明，PINN 模型能够准确

捕捉 NOx排放浓度与运行参数之间的单调性关系，

展现出优越的可解释性，为锅炉运行优化和排放控

制提供有效的理论指导。 

本文可为融合物理先验知识与机器学习模型

预测燃煤锅炉 NOx排放浓度提供一种新思路。未来

可继续探索其他形式的物理约束，如偏微分方程等

定量描述，将更多燃烧反应机理知识引入到数据驱

动建模过程中，进一步提升 NOx排放预测模型的精

度与稳健性。 
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