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摘 要：针对深度调峰工况下，锅炉瞬态超温风险难以提前感知的行业难题，提出一种基于多物理场耦合模拟与

LSTM-Transformer时序预测的锅炉超温智能感知模型。首先，通过锅炉耦合数值，模拟揭示温度动态响应机理，采

用主成分分析方法降维提取关键特征；然后，用LSTM捕捉时序数据中的长期依赖关系，利用Transformer自注意力

机制，捕捉多维物理变量间的复杂耦合关系，最终实现壁温预测以及超温风险分级。在江西某 700 MW超临界机组

的应用表明，模型能提前 2 min预警到超温事件，预测平均绝对误差值低于 0.8 ℃，决定系数超过 0.92，将锅炉壁温

管控从“事后波动修正”转为“事前预测调控”。该研究成果为火电机组深度调峰安全运行提供了新的技术路径。
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0 引言

在“双碳”目标背景下，我国能源结构加速转型，

新能源装机容量快速提升。截至 2025年底，风电、光

伏发电装机占比已超过40%，电力系统呈现出高比例

新能源、高负荷峰谷差、高频率波动的“三高”特征[1]。

火电机组作为电力系统的“压舱石”，正逐步由基荷电

源向保障性与调节性并重的电源转型。江西省自

2022年起开展统调火电机组灵活性改造和深度调峰

认证工作，然而2023年以来，全省已累计发生 10余起

经深度调峰认证机组的爆管非停事故。

事故分析表明，深度调峰工况下锅炉面临严峻的技

术挑战[2]：一是变负荷速率加快，机组频繁、快速地升降负

荷，导致锅炉热力参数剧烈波动；二是低负荷运行使炉膛

火焰中心下移、燃烧稳定性变差，受热面吸热不均匀性现

象显著增加；三是现有DCS系统仅能实现超温后报警，

基于固定阈值的报警方式存在明显的感知盲区，难以对

瞬态超温进行早期预警。锅炉爆管引起的非计划停机时

间约占机组停机时间的40%，随着火电机组深度调峰时

长逐渐增加，受热面超温爆管问题将日益凸显。

近年来，机器学习为锅炉关键参数的实时预测提

供了重要手段，多物理场耦合与人工智能在电力系统

中得到广泛应用[3]。Gupta等提出的四阶段多物理场

计算框架可预测炉内烟气温度分布与管壁之间的温

度相关性，为传感器设计与安装提供指导[4]；通过耦

合计算炉膛燃烧过程与受热面热流密度，可研究燃尽

风摆角和减温水流量变化对热力参数分布的影响特

性，为特征参数筛选提供依据[5-6]；周钱等通过模拟超

临界锅炉水冷壁结垢过程，建立了基于结垢行为的寿

命预测模型[7]；梁超等基于神经网络模型对锅炉受热

面超温进行了预测研究[8]，验证了数据驱动方法在锅

炉热力参数预测中的有效性。

在时序预测与智能感知领域，基于深度学习的数据

驱动模型已成为突破锅炉壁温大时滞与非线性限制的

核心技术。近年来，多项研究通过优化网络结构显著提

升了锅炉关键参数的预测精度。例如，Cheng等提出了

一种长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）
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的改进模型，通过引入层间短跳跃连接有效克服了长序

列训练的梯度问题，实验表明，其在锅炉蒸汽温度预测

中的平均绝对误差较传统单一LSTM模型降低了11%，

为超温预警提供了高精度的实时依据[9]；针对复杂变负

荷工况，Li等开发了Transformer与门控循环单元的耦

合架构方法，用于多步预测控制，在某300 t/h锅炉的现

场验证中，该模型对锅炉壁温实现了0.9 ℃的低预测误

差与0.927的决定系数，不仅较单一模型有明显改进，更

使实际锅炉壁温的波动幅度较传统控制降低了

40.43%[10]；基于时间戳位置编码和卷积增强注意力的改

进Transformer，以及随机相点滚动向量算法的预测方

法，均在时序预测任务中表现优异[11-12]；针对锅炉壁温的

研究，提出一种基于遗传算法优化超参数的深度神经网

络模型，通过构建炉内风煤侧及汽水侧运行参数与屏过

管屏出口温度之间的映射关联，可实现对不同负荷工况

下屏过温度97.5%以上的准确预测[13]。这些融合了先

进特征提取与物理场机理的前沿研究，为锅炉超温智能

感知模型的开发提供了重要技术借鉴。

综上所述，现有研究已形成“机理分析-数值模拟-数

据驱动预测”的基本路径，但仍存在多物理场耦合机理

与时序预测建模融合不深、对锅炉超温特性建模能力不

足的问题。文中研发一套轻量化锅炉超温智能感知模

型，突破传统报警局限，实现超温风险的分钟级超前预

警，为火电机组深度调峰安全运行提供技术支撑。

1 锅炉超温机理与传统预警技术局限

1.1 深度调峰工况下锅炉超温机理

锅炉受热面超温是一个涉及多物理场强耦合的复

杂过程。炉膛内燃料燃烧释放热量，通过辐射和对流方

式传递至水冷壁、过热器、再热器等受热面，工质在管内

流动吸热，形成锅侧与炉侧的动态耦合。在深度调峰工

况下，这一耦合过程的非线性、时滞性特征更加突出。

数值模拟研究表明，锅炉超温的主要影响因素包

括：燃烧侧的风煤配比、燃烧器摆角、燃尽风配风方式，

以及汽水侧的给水温度、减温水流量、工质流速等。以

某超临界锅炉为例，从无垢到垢层厚度1.5 mm的变化

过程中，管壁最高温度可从 469.09 ℃升至 573.06 ℃，

最大应力从 17.4 MPa 增至 18.8 MPa。这表明，即使

微小的工作条件变化，也可能导致壁温显著上升。

在深调工况下，随着机组负荷下降，火焰中心从标

高38 m降至22 m，冷灰斗吸热量增加，水冷壁吸热不均

匀性增大。某电厂在28%额定负荷（178 MW）深调工

况下，过热器减温系统因压差不足导致减温水喷不进、

雾化差，频繁引发屏式过热器壁温超温。这些工程案例

揭示了深调工况下超温风险的复杂性与多样性。

1.2 传统超温报警方法的局限性

当前，电厂广泛采用的超温报警机制基于固定阈

值判断，当壁温测点数值超过设定限值时触发报警。

这种“事后处置”模式存在以下固有局限：

感知盲区问题：固定阈值报警无法感知温度的变

化趋势，当温度快速上升时，报警触发时刻往往已接

近或达到材料允许的极限温度，留给运行人员干预的

时间窗口期极短。

时空分辨率不足：受限于测点布置成本，锅炉受

热面上仅能安装有限数量的壁温测点，难以获取完整

的壁温场分布信息；炉膛内部高温、高粉尘的恶劣环

境也使传统接触式测温方法难以应用。

变工况适应性差：在不同负荷工况下，锅炉热力

特性差异显著，固定阈值难以适应全工况运行需求。

低负荷时可能频繁误报，高负荷时又可能漏报。

缺乏预测能力：传统方法仅能反映当前状态，无

法对未来时刻的壁温变化趋势进行预测，使运行人员

只能被动应对而非主动预防。

2 超温智能感知模型的构建

2.1 锅-炉耦合多物理场数值模拟

为揭示深调工况下锅炉壁温动态响应的物理机

制，建立目标锅炉的三维流动-燃烧-传热耦合数值模

型。模型涵盖燃烧侧与汽水侧两大子系统，燃烧侧包

括炉膛内的湍流流动、煤粉燃烧、辐射传热等过程；汽

水侧包括工质在过热器管内的流动、相变与换热过程。

锅侧与炉侧的耦合通过壁面热流密度和管壁温

度实现迭代计算。炉侧计算获得过热器区域的热流

密度分布，作为锅侧计算的边界条件；锅侧计算获得

出口蒸汽温度，反馈至炉侧计算中修正物性参数和换

热系数。通过这种双向耦合迭代，获得与实测值吻合

良好的锅炉壁温响应特性。

基于上述模型，系统仿真分析不同运行参数对锅

炉壁温动态响应的影响规律。考虑的工况包括：负荷
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变化（30%～100% 额定负荷）、煤质波动（发热量、挥

发分变化）、燃烧器摆角调整（-30°～+30°）、配风方式

变化（燃尽风开度、二次风配比）、减温水流量调节等。

数值模拟揭示了各因素对锅炉壁温的影响程度与作

用机制：燃尽风摆角变化时，过热器吸热量的变化规

律、减温水流量与锅炉壁温的动态响应关系等，为后

续模型特征筛选提供了物理依据。

2.2 基于物理信息的特征工程

数值模拟结论为特征参数筛选提供了物理依据。

结合现场实测数据的可获取性，确定模型输入特征体

系包括三大类：

燃烧侧参数：各给煤机给煤量、一次风量及风温、

二次风分配、燃尽风开度、炉膛压力、氧量等。这些参

数反映炉内燃烧强度与过热器入口烟气热负荷。

汽水侧参数：给水流量与温度、过热器/再热器减

温水流量、主蒸汽压力等，这些参数反映工质侧的吸

热状况与调节输入。

锅炉壁温历史序列：锅炉壁温测点的历史时间序

列数据，包含温度变化的动态趋势信息。考虑到锅炉

壁温系统的大时滞特性，历史窗口长度设置为15 min，

以充分捕捉温度变化的惯性趋势。

为了降低多传感器冗余信息导致的训练噪声，针

对深度调峰变负荷工况下数据的非线性、非平稳特

征，采用主成分分析（principal component analysis，

PCA）方法对宽负荷运行数据进行降阶处理。需要说

明的是，PCA作为一种线性降维方法，在处理强非线

性系统时可能存在信息损失。为验证其适用性，文中

对比了 PCA 与核 PCA（kernel principal component

analysis，KPCA）在相同数据集上的重构误差：PCA保

留 95%能量时的重构误差为 3.42%，KPCA在相同降

维维度下的重构误差为 2.98%，两者差异在可接受范

围内。考虑到PCA的计算效率和工程部署的实时性

要求，最终采用PCA方法，并通过后续的物理信息约

束补偿可能的非线性信息损失。通过奇异值分解提

取主导模态，在保留 95%以上能量的前提下，将高维

输入数据降至低维特征空间，既降低模型计算复杂

度，又滤除部分噪声干扰。

2.3 融合物理信息的LSTM-Transformer时序预测

模型

基于 LSTM-Transformer混合架构构建锅炉壁温

时序预测模型，其核心创新在于三个方面：

1）LSTM 长期依赖捕捉：锅炉壁温系统具有典

型的大时滞特性，历史温度序列中包含重要的趋势信

息。LSTM 通过门控机制有效捕捉时间序列中的长

期依赖关系，对锅炉壁温的惯性趋势进行建模。输入

历史温度序列，LSTM 层提取时序特征并传递至

Transformer层进行全局建模。

2）Transformer 全局特征并行处理：在 LSTM 提

取时序特征的基础上，引入 Transformer 的自注意力

机制并行处理全局特征，捕捉不同输入变量之间的复

杂耦合关系。针对锅炉热力系统的特性，采用基于时

间戳的位置编码机制，将样本信息（小时、日、月）作为

位置嵌入融入输入数据，增强模型对时间依赖性的捕

捉能力。在多头注意力前引入卷积操作，通过一维卷

积提取局部上下文特征，使模型更关注异常变化模

式，提升对温度快速上升等异常工况的响应能力。

3）物理信息嵌入：传统纯数据驱动模型在深度

调峰等极端变工况下，由于缺乏物理机理约束，常出

现预测结果违背热力学常识的现象。本模型将多物

理场耦合规律以软约束的形式嵌入网络的损失函数

中，构建了数据与机理双驱动的复合损失函数机制。

整体损失函数定义为：

L=Ld+l Lp （1）

式中：Ld为数据驱动带来的均方误差损失（MSE），衡

量模型预测值与真实测量值的偏差；l为动态惩罚权

重系数，用于在训练过程中平衡数据拟合与物理约束

的强度；Lp为物理一致性惩罚项。

该模型主要基于受热面的能量守恒定律，构建物

理约束方程。在过热器系统中，蒸汽吸收的热量必须

等于由烟气侧输入的热量减去各项热损失。模型在

预测温度后，将其代入能量守恒偏微分方程的残差计

算中，使预测结果满足基本热力学法则。物理损失项

的具体计算公式为：

Lp =
1
N∑i = 1

N 

 


Di·( )h ( )T out,i ,Pi - h in,i - ηQa,i

2

（2）

式中：N为时间步长或批次样本数；Di为实时主蒸汽流

量；Tout，i为模型预测的锅炉壁温；Pi为主蒸汽压力；h（·）

为基于国际水和水蒸气性质（IAPWS-IF97）计算状态

焓值的非线性映射函数；hin，i为过热器入口工质焓值；

Qa，i为基于锅炉耦合数值模拟结果与实时运行工况估
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算的过热器入口热负荷；h为传热效率系数。

关于Qa，i的获取方式说明：该值并非在线实时计

算，而是采用离线-在线相结合的策略。首先，基于

2.1节建立的多物理场数值模型，针对 30%～100%额

定负荷范围内共 71 个典型工况点（负荷步长 1%）进

行仿真，建立“运行工况→过热器入口热负荷”的映射

数据库。在线推理时，根据当前实测的运行参数（负

荷、给煤量、风量等），通过多维线性插值从数据库中

快速匹配对应的热负荷值。该方法单次匹配耗时小

于 5 s，满足实时性要求。对于数据库未覆盖的工况，

采用最近邻匹配加物理修正因子的方式估算。

融合物理信息的 LSTM-Transformer时序预测模

型预测流程如图 1所示。具体步骤如下：

步骤 1：数据采集与预处理。以 10 s为周期采集

DCS系统的实时运行数据，包括燃烧侧参数、汽水侧

参数及壁温历史序列。

步骤 2：PCA 降维。对高维输入特征执行 PCA

降维，保留95%能量，输出低维特征向量。

步骤3：LSTM时序编码。将降维后的特征序列输

入LSTM层，捕捉长期依赖关系，输出时序隐含状态。

步骤 4：卷积增强注意力。对LSTM输出进行一

维卷积提取局部上下文，输入 Transformer 多头注意

力层进行全局特征交互。

步骤 5：壁温预测输出。通过全连接层输出未来

2 min的壁温预测值。

步骤 6：物理一致性校验。计算预测值对应的物

理损失，与数据损失加权形成总损失。

步骤 7：风险分级与预警。将预测壁温与安全阈

值比对，生成不同等级预警信号推送至DCS。

图1 模型预测流程图

3 模型预测结果与分析

3.1 模型训练与优化

1）数据预处理：以江西某电厂 700 MW 超临界

机组历史运行数据为例，机组的锅炉本体由上海锅炉

有限公司设计制造，为超临界参数变压运行螺旋管圈

直流炉，单炉膛、一次再热、平衡通风、露天布置、固态

排渣、全钢构架、全悬吊结构Π型炉，采用四角切圆燃

烧方式。锅炉型号为：SG2102/25.4-M959。数据集

为 2022 年 3 月 1 日至 30 日共 30 天的历史运行数据，

10 s采样，总样本量约 259 200条，数据涵盖不同负荷

工况下的运行记录，包含多次超温事件的完整过程。

数据预处理包括异常值剔除（3σ原则）、缺失值插补

（线性插值和前向填充）、归一化（Z-score）等步骤，随

后将处理好的数据集按照时间顺序划分为训练集

70%、验证集15%、测试集15%。

2）多物理场模拟与 PCA 降维：结合前述多物理

场数值模拟确定的高敏感度物理量，提取对应的 21

维监测数据。执行 PCA 降维处理，在保留 95% 以上

核心能量的前提下将维度降至 11 维，降维后模型训

练时间缩短约42%。

3）模型初始化与训练配置：采用滑动窗口方式

构造样本集，输入窗口长度为 15 min（90个时间步），

输出窗口为未来 2 min（12 个时间步）。初始化

LSTM-Transformer模型参数：LSTM隐藏层维度128，

Transformer层数 4，注意力头数 8，前馈网络维度 512。

设定 Adam为优化器，初始学习率为 0.001，批大小设

为128，早停轮数为20。

4）模型训练与验证迭代：将划分好的训练集输

入网络进行训练，每轮结束后使用验证集进行验证。

计算验证集的均方误差损失（MSE），若连续 20 轮验

证损失不下降则停止训练，保存最优模型。

5）加载最佳模型与测试集预测：训练达标后，加

载最佳模型参数，对未参与训练的测试集进行预测。

6）温度风险分级：将模型输出的锅炉壁温预测

序列引入评价模块，与机组安全运行设定阈值进行动

态比对，执行温度风险分级（注意级、报警级、危险

级）。依据偏离程度生成不同等级的预警信号，并实

时推送至DCS工作站，指导运行人员提前干预。

开始

数据预处理

模型初始化与训

练配置

加载最佳模型

测试集预测

训练模型

模型验证

满足条件？

是

否

多物理场模拟与

PCA/POD 降维

温度风险分级

？

开始

数据预处理

模型初始化与训练配置

加载最佳模型

测试集预测

训练模型

模型验证

满足条件？

是

否

多物理场模拟与PCA/POD 降维

温度风险分级
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3.2 模型预测结果

总测试集为总数据集最后 5天的数据，测试集 1

时间段为总测试集第 1 天 0 点开始 8 个小时的数据，

对应连续降负荷过程（从 100%Pe降至 50% Pe），测试

集2时间段为总测试集第4天18点开始8个小时的数

据，对应连续升负荷过程（从 50% Pe升至 100% Pe）和

频繁波动工况（负荷在 40%～70%Pe 间反复变化）。

为 验 证 模 型 的 有 效 性 ，文 中 选 取 均 方 根 误 差

（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和决定系数（R2）作为

预测性能的评价指标[14]。文中模型在不同测试集上

的预测结果如表1所示：

表1 不同测试集预测性能比较

数据集
总测试集
测试集1
测试集2

MAE/℃
0.754 0
0.772 6
0.779 1

RMSE/℃
1.019 1
1.114 5
1.011 7

R2

0.937 6
0.955 3
0.939 5

图2、图3分别为该模型在不同测试集上的预测结

果，从表 1的结果以及图 2、图 3的预测曲线可以看出，

文中提出的LSTM-Transformer混合模型在两类典型深

度调峰工况下均表现出极高的预测精度与动态跟踪能

力。两个测试集的MAE均控制在0.8 ℃以内，R2均超

过0.93，预测值与实测锅炉壁温具备较强的拟合度。

图2 测试集1上的预测曲线

图3 测试集2上的预测曲线

具体而言，针对连续降负荷的测试集 1，模型 R2

可达 0.955 3。从图中可以观察到，模型对降负荷过

程中锅炉壁温的惯性下降趋势以及热负荷衰减带来

的温度波动具备极强的捕捉能力，能够精准刻画深调

低负荷工况下的温度动态特性。针对时间跨度靠后

的测试集 2，模型依然保持了 0.779 1 ℃的低 MAE与

0.939 5 的 R2。图 3 进一步显示，在快速切换的复杂

工况下，模型预测曲线并未出现精度的显著衰减，充

分验证了模型在未知数据以及 30%～100%全负荷范

围内的强鲁棒性。

3.3 消融实验与模型性能比较

为严格验证文中所提各改进组件的有效性，设计了

消融实验。基线模型为不含物理信息嵌入、时间戳编码

和卷积增强注意力的原始LSTM-Transformer。逐步添

加各组件，在测试集2上的性能对比如表2所示。

表2 消融实验结果（测试集2）
模型配置

基线 LSTM-Transformer
+ 时间戳编码

+ 卷积增强注意力
+ 物理信息嵌入（文中完整模型）

MAE/℃
0.942 3
0.873 5
0.841 2
0.779 1

RMSE/℃
1.215 6
1.102 4
1.068 9
1.011 7

R2

0.908 7
0.921 3
0.928 1
0.939 5

消融实验结果表明，各组件对模型性能均有正向

贡献，其中物理信息嵌入带来的提升最为显著（MAE

降低7.4%），证明了融合物理机理约束的有效性。

为进一步验证文中所提混合架构的优越性，选取

当前时序预测领域工程应用广泛的单一 LSTM 模型

和单一 Transformer 模型（两者均包含与文中模型相

同的时间戳编码、卷积增强注意力和物理信息嵌入，

以保证对比公平）在两个数据集上进行测试，对比结

果如表 3所示。测试集 1和测试集 2使用不同模型运

行曲线如图4、图5所示。

表3 不同模型的预测性能比较

指标

MAE/℃

RMSE/℃

R2

数据集
测试集1

测试集2

测试集1

测试集2

测试集1

测试集2

LSTM

1.089 0

1.014 7

1.426 2

1.327 7

0.926 8

0.895 8

Transformer

1.218 9

1.092 1

1.521 9

1.369 1

0.916 7

0.889 2

LSTM-Transformer

0.772 6

0.779 1

1.114 5

1.011 7

0.955 3

0.939 5

图4 测试集1上不同模型的预测性能对比曲线

图5 测试集2上不同模型的预测性能对比曲线
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结合表 3 的评价指标与图 4、图 5 的预测曲线可

以看出，在保证各模型包含相同附加组件的前提下，

文中提出的LSTM-Transformer混合模型在两类测试

集的所有评价指标与动态跟随效果上，均显著优于单

一的 LSTM 与 Transformer 模型。在预测精度方面，

测 试 集 1 中 混 合 模 型 的 MAE 较 LSTM 降 低 了

29.06%，较 Transformer 降 低 了 36.62%；RMSE 较

LSTM降低了 21.85%，较Transformer降低了 26.77%。

对于测试集 2，混合模型的预测精度依然大幅领先于

两个单一基线模型。

在拟合效果与泛化能力方面，混合模型的 R2展

现出明显优势，特别是在测试集 2 中，单 LSTM 与

Transformer 模型的预测性能出现显著衰减（R2均降

至 0.9 以下），而文中混合模型仍能保持 0.939 5 的高

拟合度，充分证明了混合架构在应对复杂变工况时具

备卓越的泛化能力。

上述消融实验与模型对比结果充分表明，融合物

理信息的LSTM-Transformer模型在深度调峰复杂工

况下具备显著的优越性与较高的工程适用性，能够为

火电机组锅炉壁温的超前预测与智能调控提供可靠

的技术支撑。

5 结语

文中针对深度调峰工况下锅炉壁温预测难题，研

发了基于多物理场耦合与LSTM-Transformer的智能

感知模型。主要结论如下：

1）锅-炉耦合多物理场数值模拟能够揭示深调

工况下影响锅炉壁温动态响应的关键因素，为智能建

模提供物理依据。燃尽风摆角、减温水流量、煤质特

性等因素对锅炉壁温响应特性具有显著影响。

2）基 于 PCA 降 维 处 理 和 融 合 物 理 信 息 的

LSTM-Transformer 混合架构的时序预测模型，结合

时间戳位置编码、卷积增强注意力和物理信息嵌入，

实现了锅炉壁温未来 2 min的精准预测与风险分级。

消融实验验证了各组件均对性能有正向贡献，其中物

理信息嵌入的贡献最为显著。

3）应用表明，模型预警提前时间平均达 2 min，

MAE 低于 0.8 ℃，R2超过 0.92，有效支撑运行人员提

前干预，实现了从“事后处置”到“事前预警”的转变。

展望未来，将进一步推动数据驱动模型与锅炉物

理机理的深度融合，提升模型在全工况下的普适性与

适应性。一方面，通过跨机组迁移学习，让已有模型

经少量微调即可快速适配不同容量、不同锅炉类型的

新机组；另一方面，通过边缘计算部署，将模型压缩简

化后移植到 DCS 嵌入式模块，满足毫秒级实时推理

需求。
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