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基于 ＴＣＡＮ 混合模型的火电过热蒸汽温度预测研究

姚　 振
(国能神华九江发电有限责任公司ꎬ江西 九江 ３３２５０４)

摘　 要:火电机组的大范围变负荷运行对过热蒸汽温度(ＳＳＴ)的稳定性提出了更高要求ꎬ准确有效地预测 ＳＳＴ 对控

制过热系统至关重要ꎮ 文中提出一种基于多元时序集成方法的 ＳＳＴ 预测模型ꎬ在时间卷积神经网络(ＴＣＮ)的基础

上引入注意力机制(Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＴＣＮꎬＴＣＡＮ)ꎬ提升对 ＳＳＴ 多元时序数据特征的提取能力ꎬ并将能量守恒约束作为等式

约束引入 ＴＣＡＮ 架构的数据驱动模型损失函数中ꎬ以增强模型泛化能力ꎮ 将 ＳＳＴ 与喷水流量之间的物理关系作为

不等式约束条件引入上述损失函数ꎬ使混合模型可表征正确的物理特征ꎮ 为验证所提方法的优越性ꎬ基于火电厂

采集的大范围负荷变化的运行数据进行了仿真测试ꎮ 结果表明:在不同测试集下ꎬ相比物理模型和数据驱动模型ꎬ
基于物理损失函数混合模型的均方根误差 ＲＭＳＥ 平均降低 ２２. ４％和 ４３. ８％ ꎬ平均绝对误差 ＭＡＥ 平均降低 ２４. ６％
和 ５８. ９％ ꎬ决定系数 Ｒ２平均提升 ７. ３％和 １２. １％ ꎻ混合模型的预测效果不仅具有通用性ꎬ而且与阶跃响应的动态特

性保持科学一致ꎮ
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引　 言

电力系统中间歇性可再生能源的快速增长对电

网的稳定性和安全性带来了严峻挑战[１ － ２]ꎮ 燃煤电

厂的灵活运行在快速响应电力需求方面发挥着至关

重要的作用[３]ꎮ 然而ꎬ火电机组的大范围变负荷调

节过程中ꎬ过热蒸汽温度(ＳＳＴ)的稳定性面临严峻

挑战[４ － ６]ꎮ 传统的 ＳＳＴ 串级 ＰＩ 控制策略难以有效

保证 ＳＳＴ 的控制性能[７ － ８]ꎬ而开发先进控制策略的

前提是准确建立被控对象模型ꎬ以精确模拟实际运

行情况ꎬ尤其是变工况下的运行[８ － ９]ꎮ 因此ꎬ构建精

确的 ＳＳＴ 动态预测模型对机组的安全、经济运行至

关重要ꎮ
目前ꎬ多种基于物理的建模技术被用于揭示

ＳＳＴ 的动态特性ꎮ 文献[１０]采用流体动力学(ＣＦＤ)
建模方法评估不同负荷下屏式和末级过热器的热性

能ꎬ但由于 ＣＦＤ 模型自身的计算特点ꎬ在满足实时

预测方面存在一定局限性[１１]ꎮ 应用线性传递函

数[１２]和集总非线性动态建模方法[１３] 可有效降低仿

真过程的复杂性ꎬ但线性传递函数模型是基于运行

点附近的拉普拉斯转换建立的ꎬ因此难以准确模拟

非稳态运行的动态过程ꎮ
数据驱动模型作为一种无需详细机理知识的人

工智能方法ꎬ在电力工程领域备受关注ꎮ 基于 Ｔ￣Ｓ
(Ｔａｋａｇｉ￣ＳｕｇｅｎｏꎬＴ￣Ｓ)模糊方法建立的数据驱动模型

可近似计算 ＳＳＴ 的动态特性[１４]ꎮ 但由于所辨识模

型的状态变量缺乏明确的物理意义ꎬ因此很难对模

型进 行 解 释ꎮ 近 年 来ꎬ 多 层 感 知 器 神 经 网 络

(ＭＬＰ)、卷积神经网络 ( ＣＮＮ)、长短期记忆网络

(ＬＳＴＭ)等深度学习模型受到广泛关注ꎬ并被广泛

应用于物理系统建模任务中ꎮ 但单一的高方差、低
偏差深度学习模型很难在复杂多变的任务过程中保

持较高的预测精度和鲁棒性[１５ － １６]ꎮ
考虑到物理模型和数据驱动模型的局限性ꎬ许

多学者对上述两种模型的结合进行了研究ꎮ 一些研

究提出了集成数据驱动模型ꎬ通过结合动态线性慢

特征分析来捕捉潜在变量ꎬ从而提高模型的泛化性

能[１７]ꎮ 在学习目标中使用基于物理约束的损失函

数ꎬ以确保数据驱动模型的预测与已知物理特征一

致[１８]ꎮ 混合建模已广泛应用于其他领域[１９ － ２１]ꎮ 同

时ꎬ发电领域也在逐渐应用集成数据驱动模型解决

过程建模、机组优化等问题ꎬ文献[２２]针对火电机

组设备多模态变工况运行特性ꎬ提出一种融合物理

约束的多模态混合建模方法ꎬ文献[２３]则基于热力

学理论和模糊粗糙集方法构建了混合建模方法ꎬ以
处理大容量的运行数据并优化火电机组的能耗ꎮ 然

而ꎬ在过热系统的 ＳＳＴ 预测方面ꎬ对混合建模的研究

仍较少ꎮ
本文提出了一种基于多元时序预测混合建模方

法ꎬ并构建了新型 ＳＳＴ 预测框架ꎮ 通过在损失函数

中加入能量守恒约束ꎬ使混合模型具有较高的预测

能力和泛化能力ꎮ此外ꎬ通过引入输入与输出间的物

理关系作为不等式约束条件ꎬ混合模型可表征正确

的物理特征ꎮ 将所提出的方法应用于燃煤电厂 ＳＳＴ
预测的建模过程ꎬ对预测结果进行了比较和讨论ꎬ所
得结果为火电厂各系统的动态响应建模提供了有力

的借鉴思路ꎮ

１　 火电厂 ＳＳＴ 系统分析

１. １　 ＳＳＴ 系统描述

本文研究对象为内蒙古某 ６６０ ＭＷ 火力发电机

组ꎮ 火电机组结构原理如图 １ 所示ꎮ 汽包中的微过

热蒸汽从给水中分离后ꎬ依次经常初级过热器、分隔

过热器、屏式过热器和末级过热器吸收热量ꎬ逐渐被

加热并转化为合格的过热蒸汽ꎬ最终送入高压汽

轮机ꎮ
ＳＳＴ 主要受锅炉燃烧状态、煤质特性以及大范

围负荷调节的影响ꎮ 其中锅炉燃烧受到机组负荷、
煤粉量、风量等多种运行参数的影响ꎬ最终导致 ＳＳＴ

􀅰６１１􀅰
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稳定性降低ꎮ 本文所选 ＳＳＴ 预测的变量如表 １ 所

示ꎬ其中序号 ｘ１ ~ ｘ３３ 为模型输入变量ꎬ序号 ｙ 为模

型输出变量ꎮ

图 １　 锅炉机组流程

Ｆｉｇ. １ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｏｉｌｅｒ ｕｎｉｔ

表 １　 ＳＳＴ 混合预测模型的变量

Ｔａｂ. １ Ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ＳＳＴ ｈｙｂｒｉｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

序号 参数 名称

ｘ１ Ｎｕｎｉｔ / ＭＷ 机组负荷

ｘ２ Ｑｃ / ｔ􀅰ｈ － １ 燃煤总流量

ｘ３ Ｑａｉｒ / ｔ􀅰ｈ － １ 空气总流量

ｘ４ ｔｇａｓ / ℃ 锅炉出口烟气温度

ｘ５ Ｑｓｏ / ｔ􀅰ｈ － １ 蒸汽流量

ｘ６ ｔｉｎ / ℃ 过热器入口蒸汽温度

ｘ７ Ｑｓｗ / ｔ􀅰ｈ － １ 喷水流量

ｘ８ Ｑｓｉ / ｔ􀅰ｈ － １ 喷水减温器入口蒸汽流量

ｘ９ Ｖｓａ / ％ 喷水减温器阀门开度

ｘ１０ ｐｓｉ / ＭＰａ 喷水减温器蒸汽压力

ｘ１１ ｔｓｉ / ℃ 喷水减温器入口蒸汽温度

ｘ１２ ~ ｘ２７ ｔ１ｔｍ ~ ｔ１６ｔｍ / ℃ 屏式过热器管道温度

ｘ２８ ~ ｘ３３ Ｉ１ ~ Ｉ６ / Ａ 磨煤机电流

ｙ ｔｏｕｔ / ℃ 过热器出口蒸汽温度

１. ２　 ＳＳＴ 系统运行过程的能量守恒

在过热蒸汽系统中ꎬ整个过热器管道的总吸收

能量 Ｅｓｏ由过热器进出口焓差 Δｉ 和蒸汽流量 Ｑｓｏ决

定ꎮ 其关系式为:
Ｅｓｏ ＝ Δｉ􀅰Ｑｓｏ (１)
由于蒸汽焓可表示为压力和温度的函数ꎬ因此

可改写为:
Ｅｓｏ ＝ [ ｆ(ｐｏｕｔꎬｔｏｕｔ) － ｆ(ｐｉｎꎬｔｉｎ)]􀅰Ｑｓｏ (２)

式中:ｐｉｎ—过热器入口压力ꎬＭＰａꎻｐｏｕｔ—过热器出口

压力ꎬＭＰａꎮ

沿蒸汽流动方向的压力分布由动量守恒定律决

定ꎮ 过热器的入口或出口压力可通过压差关系获

得ꎮ 具体表达式为[２４]:

Δｐ ＝ ξ
ｄｈ
ρｓ

ｗｓ ｜ ｗｓ ｜
２ (３)

式中:ξ—摩擦因子ꎻｄｈ—过热器管径ꎬｍꎻｗｓ—蒸汽

速度ꎬｍ / ｓꎻρｓ—蒸汽密度ꎬｋｇ / ｍ３ꎮ
摩擦因子 ξ 由普兰特尔 － 冯卡尔马公式计算

得出:

ξ ＝ １

４ ｌｏｇ ３. ７
ｄｈ

Ｒａ

æ
è
ç

ö
ø
÷

２ (４)

式中:Ｒａ—粗糙度参数ꎬ铁氧体管的平均粗糙度为

０. ０６ ｍｍꎮ
蒸汽温度沿流体流动方向单调递增ꎬ热流密度

ｑｗ为:
ｑｗ ＝ Ａｈｗ( ｔｗ － ｔｓ) (５)

式中:Ａ—传热表面积ꎬｍ２ꎻｈｗ—管道内表面与蒸汽

的传热系数ꎬＷ / (ｍ２􀅰℃)ꎻｔｗ和 ｔｓ—管壁平均温度和

蒸汽温度ꎬ℃ꎮ
由于蒸汽流速相对较高ꎬ蒸汽与内表面之间的

传热一般被视为强制对流传热ꎮ 因此ꎬ对于圆管中

完全发展的湍流ꎬ管道内表面与蒸汽的传热系数 ｈｗ

的计算公式如下[２５]:

ｈｗ ＝ ０. ０１３
λｓ

ｄｈ
Ｒｅ０. ８６７ｓ Ｐｒ１ / ３ｓ (６)

　 　 雷诺数 Ｒｅｓ和普朗特数 Ｐｒｓ的计算公式为:

Ｒｅｓ ＝
ρｓｗｓｄｈ

μｓ
(７)

Ｐｒｓ ＝
μｓＣｓ

λｓ
(８)

式中:λｓ—蒸汽导热系数ꎬＷ / (ｍ􀅰℃)ꎻμｓ—蒸汽动

力粘度ꎬＰａ􀅰ｓꎻＣｓ—蒸汽比热容ꎬＪ / (ｋｇ􀅰℃)ꎮ
蒸汽的热物理性质可利用 ＩＡＰＷＳ￣ＩＦ９７ 公式

计算ꎮ
蒸汽吸热量 Ｅｓｏ和热流密度 ｑｗ之间的动态关系

可以通过过热器蒸汽蓄热量的变化 ΔＵｔ来反映ꎮ 当

吸入的 ｑｗ > Ｅｓｏ时ꎬ蒸汽蓄热量就会增加ꎮ 能量守恒

可表示为:
ΔＵｔ ＝ Ｕｔ ＋１ － Ｕｔ ＝ ｑｗ － Ｅｓｏ (９)

式中:Ｕｔ 和 Ｕｔ ＋ １—ｔ 时刻和 ｔ ＋ １ 时刻的蒸汽蓄热

量ꎬＪꎮ
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另一方面ꎬ过热蒸汽蓄热量的变化 ΔＵｔ可用蒸

汽出口焓变 ｄｉｏｕｔ / ｄｔ 与过热器中蒸汽质量 Ｑｓｏ的乘积

来表示ꎮ 具体如下:

ΔＵｔ ＝ Ｑｓｏ􀅰
ｄｉｏｕｔ
ｄｔ (１０)

１. ３　 ＳＳＴ 系统运行过程中参数之间的单调性

对于喷水减温器ꎬ其通过蒸汽和喷淋水混合ꎬ使
质量和能量交换过程迅速发生ꎮ 因此ꎬ质量和能量

守恒可直接表示为:
Ｑｓｏ ＝ Ｑｓｗ ＋ Ｑｓｉ (１１)
Ｑｓｏｈｓｏ ＝ Ｑｓｗｈｓｗ ＋ Ｑｓｉｈｓｉ (１２)

式中:ｈｓｏ—过热器出口蒸汽温度 ｔｏｕｔ下的计算焓值ꎻ
ｈｓｗ—减温水温度 ｔｓｗ下的计算焓值ꎻｈｓｉ—喷水减温器

入口蒸汽温度 ｔｓｉ下的焓值ꎬＪ / ｍｏｌꎮ 三者可利用 ＩＡＰ￣
ＷＳ￣ＩＦ９７ 公式计算ꎮ

过热蒸汽温度的动态特性随喷水流量的阶跃变

化是单调的[２６]ꎬ因此这一关系可作为输出的约束条

件ꎮ 具体来说ꎬ在任意相对平衡的初始状态下ꎬ当喷

水流量从 Ｑ１
ｓｗ 突然变为 Ｑ２

ｓｗ 时ꎬ蒸汽温度的前后关

系为:
ｔｏｕｔ[Ｑ１

ｓｗꎬｔ] － ｔｏｕｔ[Ｑ２
ｓｗꎬｔ ＋ １] ≥ ０

ｓ. ｔ. Ｑ１
ｓｗ < Ｑ２

ｓｗ

(１３)

２　 注意力时间卷积神经网络

２. １　 时间卷积神经网络

时间卷积神经网络(ＴＣＮ)的架构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＴＣＮ 架构

Ｆｉｇ. ２ ＴＣＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

该架构是一种分层架构ꎬ具体包括因果卷积、空
洞卷积和残差连接三部分ꎮ 图中 ｙ 与表 １ 中过热器

出口蒸汽温度对应ꎬＸ 表示由表 １ 中 ｘ１ ~ ｘ３３以及 ｙ
的历史时序数据组成的输入向量ꎮ 其中因果卷积是

指 ｔ 时刻的输出仅由 ｔ 时刻或更早时刻的输入进行

卷积决定ꎮ
空洞卷积可实现更大的感受野ꎬ从而捕获长记

忆ꎬ输入序列元素 ｘ 在输出位置 ｏ 上的空洞卷积操

作 Ｆ 定义为:

　 　 Ｆ (ｘ) ｏ ＝ ∑
Ｋ－１

ｋ ＝ ０
ｆ(ｋ)􀅰ｘ(ｏ － ｄ􀅰ｋ) (１４)

式中:ｆ:{０ꎬ􀆺ꎬｋ － １}→Ｒ—卷积滤波器ꎻｘ—时序输

入ꎬ本文中为过热器出口蒸汽温度时间序列和输入

变量的融合级联ꎻ ｋ—滤波器大小ꎻ ｄ—空洞因子ꎻ
ｘ(ｏ － ｄ􀅰ｋ)—以空洞率 ｄ 为间隔ꎬ从输入序列中稀

疏采样的位置ꎬ即相对于当前位置 ｏ 的特定偏移位

置ꎬ本质是通过跳跃采样扩大模型对长程依赖的捕

捉能力ꎬ同时保持计算效率ꎮ
空洞卷积操作中ꎬ所有层的卷积核均保持不变ꎬ

但空洞因子随网络深度呈指数级增长:ｄｌ ＝ ２ ｌꎬ其中

ｌ 是网络层数ꎮ 由图 ２ 可知ꎬｄｌ在第 １ 层为 １ꎬ然后每

层都增加ꎬ在最后一个隐藏层达到 ４ꎮ 这种金字塔

结构和聚合机制有效地增加了 ＴＣＮ 的感受野ꎬ允许

覆盖长输入序列ꎮ
ＴＣＮ 网络残差连接如图 ３ 所示ꎮ 残差连接有助

于克服多层网络中的梯度消失问题ꎮ 残差连接有两

个分支ꎬ一个分支是通过一系列堆叠层转换输入ꎬ包
括两个空洞因果卷积层ꎻ另一分支是输入的直接连

接ꎮ 但原始输入和残差块的输出宽度不同ꎬ无法进

行加法运算ꎬ通过在直连分支上使用 １ × １ 卷积层

Ｃｏｎｖ 纠正ꎬ以确保宽度相同ꎮ

图 ３　 ＴＣＮ 网络的残差连接

Ｆｉｇ. ３ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＴＣＮ ｎｅｔｗｏｒｋ
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２. ２　 ＴＣＡＮ 模型架构

ＴＣＮ 使用空洞卷积能够实现更大的感受野ꎬ但
也需要更多时间卷积层来覆盖长输入序列ꎬ这使架

构更复杂、训练速度更慢ꎬ并可能会导致过度拟合ꎮ
本文结合注意力机制ꎬ对 ＴＣＮ 进行改进ꎬ构建了

ＴＣＡＮ 模型ꎮ ＴＣＡＮ 模型可在不增加时间卷积层数

量的情况下访问更长的输入时间步长ꎬ关注输入序

列中对预测很重要的时间步ꎬ忽略不相关的时间步ꎬ
从而提高预测准确性ꎮ ＴＣＡＮ 模型架构如图 ４ 所

示ꎮ 由图 ４ 可知ꎬＴＣＡＮ 模型由时间卷积层、注意力

层和输出层三部分组成ꎮ ＴＣＡＮ 模型采用分层卷积

架构对输入序列进行编码ꎬ并将时间模式提取为潜

变量 ｈｔꎮ 注意力机制使用潜变量 ｈｔ来学习最相关的

特征(先前的时间步长)并生成最终预测结果ꎮ 潜

变量对来自整个输入窗口的信息进行编码ꎬ从而在

不增加额外卷积层的情况下扩大感受野ꎮ

图 ４　 ＴＣＡＮ 结构

Ｆｉｇ. ４ ＴＣＡＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　 基于 ＴＣＡＮ 模型的混合建模方法及其在

ＳＳＴ 预测中的应用

３. １　 基于物理约束的损失函数

训练传统数据驱动模型的标准方法是最小化预

测变量 ｙ^ 和目标变量 ｙ 的损失ꎬ具体如下:

ｍｉｎＬｏｓｓ( ｙ^ꎬｙ) ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ (１５)

式中:ｎ—样本数ꎮ
但传统训练过程受数据质量影响较大ꎬ数据的

不规则分布导致即使最小化 ｙ^ 和 ｙꎬ也难以确保模

型能产生符合物理定律的结果ꎮ 因此ꎬ引入图 ５ 所

示的基于物理约束的损失函数ꎬ以引导数据驱动模

型学习到与物理理论一致的解决方案ꎮ

图 ５　 基于物理的约束机制

Ｆｉｇ. ５ Ｐｈｙｓｉｃｓ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

加入基于能量守恒的约束条件后ꎬ过热蒸汽温

度的预测变化将符合物理规律ꎬ可使蒸汽蓄热量的

变化 ΔＵ１
ｔ 和 ΔＵ２

ｔ 一致ꎮ 因此ꎬ损失函数项定义为:

ΓＥＮ ＝ １
Ｔ∑ｔ∈ＲＴ

ＲｅＬＵ( ｜ ΔＵ１
ｔ － ΔＵ２

ｔ ｜ － ΓＥＮ)

(１６)
式中:ΓＥＮ—由未知因素或数据观测误差的影响而

产生的阈值ꎻＲｅＬＵ—修正线性单元是一个激活函

数ꎻＴ—时间窗口长度ꎮ
对于混合模型其预测结果可能会在局部相关性

方面违反其他类型的物理关系ꎬ如参数之间的单调

性ꎮ 模型可通过纳入这些额外的约束条件进行预测

指导ꎬ使预测结果与实际物理情况保持一致ꎮ 在过

热系统中ꎬ以 ＳＳＴ 与喷淋水流量之间的单调性作为

不等式约束ꎮ 在任意一对连续的喷水流量值 Ｑ ｉ
ｓｗ和

Ｑ ｉ ＋ １
ｓｗ (Ｑ ｉ

ｓｗ < Ｑ ｉ ＋ １
ｓｗ )上ꎬ模型在时刻 ｔ 上的蒸汽温度估

计值的差值 Δｔ^ｉꎬｔ计算如下:

Δｔ^ｉꎬｔ ＝ ｔ^ｏｕｔ[Ｑ ｉ
ｓｗꎬｔ] － ｔ^ｏｕｔ[Ｑ ｉ ＋１

ｓｗ ꎬｔ ＋ １] (１７)

式中:ｔ^ｏｕｔ—过热蒸汽温度估计值ꎮ

若 Δｔ^ｉꎬｔ为正值则表示过热蒸汽的预测违反物理

规律ꎬ可作为 ＲｅＬＵ(Δｔ^ｉꎬｔ)的非零状态进行估计ꎮ 因
此ꎬ在连续的喷水流量变化速率值 Ｎｗ和时间窗口 Ｔ
上ꎬ所有违反物理规律的平均值可视为基于物理的

损失函数 ΓＭＣ:

ΓＭＣ ＝ １
Ｔ(Ｎｗ － １)∑

Ｎｗ－１

ｉ ＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ＲｅＬＵ(Δｔ^ｉꎬｔ) (１８)
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衡量模型预测是否符合这些基于物理的约束条

件ꎬ可通过基于物理损失函数 Ｌｏｓｓｐｈｙ的值进行评估:

Ｌｏｓｓｐｈｙ( ｙ^ꎬｚ) ＝ λＥＮΓＥＮ ＋ λＭＣΓＭＣ (１９)
式中:λＥＮ和 λＭＣ—控制违反能量守恒约束和单调性

约束影响的超参数ꎮ
结合传统损失函数 Ｌｏｓｓ( ｙ^ꎬｙ)和基于物理的损

失函数 Ｌｏｓｓｐｈｙꎬ混合模型的完整学习目标可表示为:

Ｌｏｓｓ( ｙ^ꎬｙ) ＋ λｐｈｙ􀅰Ｌｏｓｓｐｈｙ( ｙ^ꎬｚ) (２０)
式中:λｐｈｙ—衡量物理不一致性影响的系数ꎮ

即使在训练数据不完全具有代表性的情况下ꎬ
通过确保模型预测输出的物理一致性ꎬ仍可显著提

升混合模型的泛化性能ꎮ
３. ２　 混合建模与预测实现流程

本文利用 ＴＣＡＮ 模型和基于物理的约束设计了

一种动态预测的混合策略ꎬ整个框架由数据预处理

阶段、混合建模阶段和预测阶段组成ꎮ 具体算法步

骤如下:
步骤 １:从工况丰富的火电厂历史数据集中选

取包含表 １ 变量的时间序列数据 Ｘꎬ并将其归一化

到[０ꎬ１]之间ꎮ
步骤 ２:为实现 ＴＣＡＮ 模型架构ꎬ将归一化数据

Ｘ 重塑为三维数组[ｎꎬｍꎬｑ]ꎬ其中 ｎ 为样本数ꎬｍ 为

时间步长ꎬｑ 为输入或输出的特征ꎮ
步骤 ３:将三维格式的数据集 Ｘ 划分为训练集

和测试集ꎮ
步骤 ４:以式(１９)为损失函数ꎬ利用训练集对提

出的基于物理约束的混合模型进行训练ꎬ保存混合

模型的训练结构和网络参数ꎻ
步骤 ５:在测试集上利用训练好的模型进行测

试ꎮ 本文测试集分为两类ꎬ其一为与训练集相类似

的测试集 １ꎬ另一类为训练集中未出现过的一种新

工况数据ꎬ用于进一步验证模型鲁棒性的泛化测试

集 ２ꎮ
３. ３　 性能指标

本文选取均方根误差(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ꎬ如
下所示:

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ － ｙｉ

( )２ (２１)

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ － ｙｉ (２２)

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^( )２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ－( )２

(２３)

式中:ｙ—过热器出口蒸汽温度测量值ꎻｙ^—过热器出

口蒸汽温度预测值ꎻ ｙ－—过热器出口蒸汽温度测量

数据的平均值ꎮ

４　 仿真分析

４. １　 数据说明和参数设置

为有效地训练所提出的模型ꎬ从火电机组的监

控信息系统(ＳＩＳ)运行数据库中收集了间隔为 ２ ｓ
的一个月的运行数据ꎮ ＳＩＳ 数据库的历史运行数据

反映了机组动态特性ꎬ在火电过程领域具有代表性ꎮ
本文所选数据集的运行负荷范围为[３００ ＭＷꎬ６６０
ＭＷ]ꎬ对应机组实际运行的全范围ꎮ 经过数据预处

理后ꎬ选取了共计 ４０ ０００ 个样本作为 ＳＳＴ 混合预测

模型的数据集ꎬ其中训练集 ７０％ ꎬ测试集 ３０％ ꎬ并在

训练集中选取 １０％作为验证集ꎬ以评估模型训练的

效果ꎮ
本文所有模型均在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 环境下使用

ＲＴＸ ３０６０Ｔｉ８ＧＢ ＧＰＵ 和 ＰｙＴｏｒｃｈ１. １１ 实现ꎮ 深度学

习模型基于 Ａｄａｍ 优化器的小批量梯度下降法进行

优化ꎬ最大迭代次数为 ２００ꎮ 本文使用贝叶斯优化

进行超参数搜索ꎬ最大迭代次数为 ２０ꎮ
对于 ＴＣＡＮꎬ模型学习率 λ ＝ ０. ００３ꎬ批量大小

ｎｂａｔｃｈ ＝ ２５６ꎬｄｒｏｐｏｕｔ 的值 δ 从{０ꎬ０. １５ꎬ０. ３}中选择ꎬ
卷积核大小 ｄｋ从{３ꎬ４ꎬ５}中选择ꎻ卷积层大小 ｄｈｉｄ

和卷积层数从{３２ꎬ２０ꎬ１６ꎬ８ꎬ６ꎬ４}和{２ꎬ３}的排列

中选择ꎬ最终确定的模型参数 δ 为 ０. １５ꎬｄｈｉｄ为[２０ꎬ
１６ꎬ６]ꎬｄｋ为 ３ꎬ能量守恒约束的阈值 ΓＥＮ为 ０. ０１ꎬ能
量守恒约束权重 λＥＮ 为 ０. ２ꎬ单调性约束权重 λＭＣ

为 ５ꎮ
４. ２　 混合模型的预测效果

测试集预测 ＳＳＴ 混合预测模型的 ３ 个评价指标

分别如图 ６ 所示ꎮ 由图 ６ 可知ꎬ测试集的 ＲＭＳＥ 和

ＭＡＥ 稳定在较低水平ꎬ且有一定波动ꎬＲ２ 处于较高

水平ꎮ 这说明混合模型的 ＳＳＴ 预测值准确度较高ꎬ
指标的小幅波动说明 ＳＳＴ 预测值具有良好的稳定

性ꎮ 因此ꎬ所提混合模型在处理实际运行数据时具

有良好的性能ꎮ
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图 ６　 测试集预测 ＳＳＴ 结果的评价指标

Ｆｉｇ. ６ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅ ｏｆ ＳＳＴ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 为说明数据驱动模型的共同局限性ꎬ使用

ＬＳＴＭ、ＴＣＮ 和 ＴＣＡＮ 时间序列模型进行了预测ꎬ对
比结果如表 ２ 所示ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ上述 ３ 种数据驱

动模型在训练集上的表现较好ꎬ而在测试集上的预

测效果在一定程度上有所下降ꎬ特别是在用于验证

模型鲁棒性的泛化测试集 ２ 上ꎬ３ 种数据驱动模型

的预测性能均较差ꎬ说明数据质量对数据驱动模型

的性能有较大影响ꎮ 在实际运行中ꎬ历史数据库中

存在数据分布不均的情况ꎬ会对数据驱动模型的应

用产生不利影响ꎮ

表 ２　 不同数据驱动模型的预测性能比较

Ｔａｂ. ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｏｄｅｌｓ

指标 数据集 ＬＳＴＭ ＴＣＮ ＴＣＡＮ

ＲＭＳＥ / ℃ 训练集 １. ７３３ １. ３８５ １. １９６

测试集 １ １. ７４８ １. ６３１ １. ５８４

测试集 ２ ４. ３２５ ３. ５０１ ２. ７９２

ＭＡＥ / ℃ 训练集 １. ４６４ １. ０１６ ０. ９８６

测试集 １ １. ５１４ １. ３６８ １. ２０２

测试集 ２ ３. ２２７ ２. ５３２ １. ８８２

Ｒ２ 训练集 ０. ８６１ ０. ９０１ ０. ９４８

测试集 １ ０. ８３１ ０. ８７９ ０. ９０２

测试集 ２ ０. ６３５ ０. ７４１ ０. ８１３

４. ３　 模型性能比较

针对上述问题ꎬ应用基于物理能量守恒约束的

混合模型ꎬ并与基于物理的模型和数据驱动模型进

行比较ꎮ 在测试集 １ 和 ２ 上不同模型的预测结果如

图 ７ 和图 ８ 所示ꎬ不同模型预测性能比较如表 ３
所示ꎮ

图 ７　 测试集 １ 上的预测性能曲线

Ｆｉｇ. ７ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｔｅｓｔ

ｄａｔａｓｅｔ １

图 ８　 测试集 ２ 上的预测性能曲线

Ｆｉｇ. ８ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｔｅｓｔ

ｄａｔａｓｅｔ ２

表 ３　 物理模型、数据驱动模型以及混合

模型的预测性能比较

Ｔａｂ. ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ａｍｏｎｇ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ

ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌｓ

指标 数据集 物理模型 ＴＣＡＮ 模型 ＴＣＡＮ 混合模型

ＲＭＳＥ / ℃ 训练集 ２. １１４ １. ２４９ １. ２５８

测试集 １ １. ８４２ １. ５９３ １. ３３８

测试集 ２ ２. ３７６ ３. ３１２ １. ９６４

ＭＡＥ / ℃ 训练集 １. ８３３ ０. ９９７ １. ０２６

测试集 １ １. ５７２ １. ３９２ １. １５９

测试集 ２ １. ６５２ ２. ５１６ １. ２７２

Ｒ２ 训练集 ０. ８６２ ０. ９４４ ０. ９４１

测试集 １ ０. ８６３ ０. ８９１ ０. ９３５

测试集 ２ ０. ８５７ ０. ７４２ ０. ９２１
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　 　 由图 ７ 和图 ８ 及表 ３ 可知ꎬ在不同测试集下ꎬ相
比物理和数据驱动模型ꎬ混合模型的 ＲＭＳＥ 平均降

低 ２２. ４％和 ４３􀆰 ８％ 、ＭＡＥ 指标平均降低 ２４􀆰 ６％ 和

５８. ９％ ꎬＲ２指标平均提升 ７. ３％ 和 １２. １％ ꎮ 与数据

驱动模型和所提混合模型相比ꎬ基于物理的模型对

训练集的拟合效果最差ꎬ原因可能是物理模型的假

设和简化容易忽略对模型输出有影响的因素ꎮ 相比

之下ꎬ数据驱动模型试图在训练过程中最小化预测

值与测量值之间的总体误差ꎮ 尽管数据驱动模型在

训练数据上表现较好ꎬ但在测试数据上的表现却相

对较差ꎮ 但此问题在基于物理约束的模型中不会

出现ꎮ
混合模型和数据驱动模型的时间成本对比如表

４ 所示ꎮ 图中 Ｔ１ꎬＴ２ 和 Ｔ３分别为训练中单次迭代更

新时间ꎬ总训练时间和预测时间ꎮ 从结果对比来看ꎬ
混合模型只需要较长的训练时间ꎬ预测过程的时间

成本与数据驱动模型基本相同ꎮ 这是因为物理约束

只被集成到损失函数中ꎮ 考虑到物理模型和数据驱

动模型的优势互补ꎬ提出的混合模型通过在数据驱

动模型的损失函数中引入物理约束来平衡这些优

势ꎮ 因此ꎬ所提出的混合模型在训练集和测试集上

都显示出更好的预测性能ꎮ 尤其是在与训练集存在

较大差异的测试集 ２ 上表现最好ꎮ 实验结果表明ꎬ
在物理约束条件下ꎬ混合模型在训练后具有更好的

泛化能力和优越的性能ꎮ

表 ４　 不同模型在训练和预测中的时间成本比较

Ｔａｂ. ４ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｃｏｓｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

模型 Ｔ１ / ｓ Ｔ２ / ｓ Ｔ３ / ｓ

ＴＣＡＮ 模型 ３. ５８２ ３８６. ９４３ ２. ２１４

ＴＣＡＮ 混合模型 ４. ３７９ ４７９. ３６２ ２. ３３７

４. ４　 不同物理约束权重下混合模型的性能

为分析所提混合模型在不同物理约束权重下的

性能ꎬ从[０ꎬ１００]的范围内选择了 ８ 个有代表性的

权重值ꎮ 当物理约束权重设置为零时ꎬ混合模型的

损失函数将忽略物理约束ꎬ从而使混合模型成为基

于 ＴＣＡＮ 的数据驱动模型ꎮ
图 ９ 分别为测试集测试集 １ 和泛化测试集 ２ 的

ＳＳＴ 预测结果评价指标ꎮ

图 ９　 不同物理约束权重下 ＳＳＴ 预测结果的评价指标

Ｆｉｇ. ９ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅ ｏｆ ＳＳＴ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｗｅｉｇｈｔｓ

　 　 由图 ９ 可知ꎬ权重较小时ꎬ物理约束对模型结果

的影响较小ꎮ 当权重系数超过一定值时ꎬ物理约束

过强ꎬ限制了模型的优化空间ꎬ导致约束效果明显下

降ꎬ较优的物理约束权重在[０. ０５ꎬ０. ５]范围内ꎮ 此

外ꎬ物理约束权重的优化选择可在保证模型预测精

度的同时提高模型的泛化能力ꎬ这一点从泛化测试

集测试集 ２ 的评价指标趋势中可以看出ꎮ
４. ５　 阶跃信号下的动态响应

为进一步验证所提混合模型与物理规律的符合

性ꎬ进行了喷水流量的阶跃实验ꎮ ３ 个模型的阶跃

响应实验在满负荷运行条件下进行ꎬ所有模型的输

入均选取相对稳定状态下的运行数据ꎮ 由于各模型

的预测精度不同ꎬ动态响应由模型输出变化曲线反

映ꎮ ３ 种模型对喷水流量阶跃增大和减小的响应曲

线如图 １０ 所示ꎮ 根据喷水流量对蒸汽入口温度的

影响原理ꎬ基于物理约束的模型可准确反映 ＳＳＴ 对

喷水流量的动态响应特性ꎮ

图 １０　 喷水流量阶跃信号下的动态响应

Ｆｉｇ. １０ Ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｕｎｄｅｒ ｓｔｅｐ ｓｉｇｎａｌ

ｏｆ ｓｐｒａｙ ｗａｔｅｒ ｆｌｏｗ
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由图 １０ 可知ꎬ当喷水流量骤然增大时ꎬ过热器

入口处的蒸汽流量会迅速增大ꎬ由于混入了更多的

喷淋水ꎬ蒸汽入口温度会降低ꎮ 同时ꎬ过热器管外烟

气的入口参数保持不变ꎬ因此过热器出口处的 ＳＳＴ
会单调下降ꎬ并保持在一个新的稳定状态ꎮ 当喷水

流量减少时ꎬＳＳＴ 的动态响应与上述特征相反ꎮ 相

比之下ꎬ数据驱动模型(ＴＣＡＮ 模型)无法准确反映

喷水流量变化的动态特性ꎬ数据驱动模型对喷水流

量阶跃变化的输出曲线并不单调ꎬ部分响应曲线存

在与实际物理意义相反的动态特性ꎬ主要由数据驱

动模型的目标函数导致ꎮ 为解决上述问题ꎬ通过在

损失函数中引入单调性ꎬ从而构建一个带有不等式

约束的混合模型(ＴＣＡＮ 混合模型)ꎬ在经过运行数

据的训练后发现ꎬＴＣＡＮ 混合模型能够很好地响应

ＳＳＴ 的正确动态特性ꎮ
综上ꎬ混合模型的预测性能和阶跃响应动态性

能结果表明ꎬ物理等式约束和不等式约束的引入提

升了模型的预测性能和泛化性能ꎬ同时也使模型可

以更好地遵守物理规律ꎮ

５　 结　 论

准确预测 ＳＳＴ 对火电机组的安全经济运行具有

重要作用ꎮ 本文旨在研究基于多元时序混合建模方

法的 ＳＳＴ 预测ꎬ因此构建了基于物理约束的损失函

数ꎬ以引导基于 ＴＣＡＮ 的数据驱动模型学习到符合

物理规律的解ꎮ 通过对实际运行数据进行训练ꎬ比
较模型预测结果可知ꎬ在不同测试集下ꎬ相比物理和

数据驱动模型ꎬ混合模型的 ＲＭＳＥ 平均降低 ２２. ４％
和 ４３. ８％ 、ＭＡＥ 平均降低 ２４. ６％和 ５８􀆰 ９％ ꎬＲ２平均

提升 ７. ３％和 １２. １％ ꎮ 基于能量守恒约束ꎬ通过平

衡预测误差和损失ꎬ有效提升了混合模型的泛化能

力ꎮ 在 ＳＳＴ 与喷水流量物理关系的指导下ꎬ混合模

型在阶跃实验中的响应与实际动态特性具有科学一

致性ꎮ
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３４５８(６３１ / ６３２):３６２ － ３６６.

[２４] 　 ＱＩ ＪꎬＺＨＯＵ ＫꎬＨＵＡＮＧ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｅａｔ

ｔｒａｎｓｆｅｒ ｏｆ ｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｒ ｔｕｂｅｓ ｉｎ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｏｘｉｄｅ

ｓｃａｌｅ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｔ ａｎｄ Ｍａｓｓ Ｔｒａｎｓｆｅｒꎬ２０１８ꎬ

１２２:９２９ － ９３８.

[２５] 　 ＭＥＹＥＲ Ｊ ＰꎬＥＶＥＲＴＳ ＭꎬＣＯＥＴＺＥＥ Ｎꎬｅｔ ａｌ. Ｈｅａｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｃｏｅｆ￣

ｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｌａｍｉｎａｒꎬｔｒａｎｓｉｔｉｏｎａｌꎬｑｕａｓｉ￣ｔｕｒｂｕｌｅｎｔ ａｎｄ ｔｕｒｂｕｌｅｎｔ ｆｌｏｗ

ｉｎ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｔｕｂｅｓ[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｈｅａｔ ａｎｄ

Ｍａｓｓ Ｔｒａｎｓｆｅｒꎬ２０１９ꎬ１０５:８４ － １０６.

[２６] 　 ＺＩＭＡ Ｗ. Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｅａｍ ｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｄｉ￣

ｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｅｃｒｅａｓｅ[Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０１９ꎬ１７２:９３２ － ９４４.

(刘　 颖　 编辑)
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