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［摘 要］为了实现对余热锅炉的状态监测，保证余热锅炉的健康运行，使用余热锅炉健康运行时的

数据并结合主成分分析（PCA）、麻雀搜索算法（SSA）、长短期记忆网络（LSTM）3 种

方法建立余热锅炉三压力级主蒸汽温度和压力预测模型。使用 PCA 将模型输入参数从   

22 维降到 9 维，并以再热蒸汽温度预测模型为例进行分析，发现经 PCA 降维的模型与未

经 PCA 降维的模型相比缩减了 11.3%的超参数寻优时间。使用 SSA 对 LSTM 超参数寻优

之后分别建立 6 个主蒸汽温度、压力预测模型，与未使用 SSA 的模型相比，这些模型的决

定系数有了显著的提升，平均绝对误差与均方根误差有了显著的下降。因此基于 PCA-SSA-

LSTM 的余热锅炉状态监测模型训练时间短，预测精度高，同时该模型给燃气轮机联合循

环电厂余热锅炉的故障监测与诊断提供了理论依据和技术支持。 

［关 键 词］余热锅炉；状态监测；主成分分析；麻雀搜索算法；长短期记忆网络 
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Condition monitoring model of HRSG based on PCA-SSA-LSTM 
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Abstract: In order to monitor the condition of the heat recovery steam generator (HRSG) and to ensure the healthy 

operation of the HRSG, the three-pressure main steam temperature and pressure prediction model was established 

by using the data from the healthy operation of HRSG and combining the three methods of principle component 

analysis (PCA), sparrow search algorithm (SSA) and long short-term memory (LSTM). PCA was used to reduce 

the input parameters of the model from 22 to 9 dimensions, and taking the reheat steam temperature prediction 

model as an example, it was concluded that the model with PCA dimensionality reduction reduced the 

hyperparameter optimization time by 11.3% compared with the model without PCA dimensionality reduction. 

Compared with the model without SSA, the value of coefficients of determination of these models is significantly 

improved, mean absolute error and root mean square error are significantly reduced, and the alarm threshold of the 

main steam temperature HRSG is determined according to the distribution of absolute error. Therefore, the condition 

monitoring model of HRSG based on PCA-SSA-LSTM has short training time and high prediction accuracy, and 

the model provides theoretical basis and technical support for fault monitoring and diagnosis of HRSG in gas turbine 

combined cycle power plants. 
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天然气作为一种清洁、低碳的绿色能源得到大

规模使用。按照国家能源局发布的《能源生产和消

费革命战略（2016—2030）》[1]的规划，到 2030 年

天然气将占一次能源消费比例的 15%。因此，以天

然气为主要燃料的燃气-蒸汽联合循环得到愈来愈

广泛的使用[2]。余热锅炉是联合循环系统中承上启

下的重要热力设备[3]。余热锅炉一旦出现故障，其

影响和损失巨大，需要即时监测余热锅炉的运行状

态、判断设备是否健康运行，以提高机组的可靠性

和可用性[4]。 

目前对余热锅炉的研究主要集中在余热锅炉

性能变化模型的建立[5-8]以及性能优化[3,9-11]上，对

余热锅炉的故障监测研究比较少。目前对余热锅炉

的故障监测研究方法主要有以可靠性为中心去分

析开发余热锅炉的故障树[12-13]、基于物理模型的余

热锅炉故障诊断方法[14-15]以及基于数据驱动的故

障诊断方法[16-17]。随着大数据和人工智能技术的发

展，数据驱动的故障监测技术逐渐成为研究热点。

该方法能够很好地对设备运行时的状态参数进行

预测，从而通过比较实际运行状况下的参数值与预

测值的误差来监测设备是否处于健康运行之下。 

基于此，本文采用基于数据驱动的方法建立余

热锅炉关键参数预测模型，从而实现对余热锅炉运

行状态监测的目的。建模数据采用电厂余热锅炉健

康运行时产生的大量数据，通过健康数据对预测模

型进行训练，以便揭露出健康运行时余热锅炉输入

参数与输出参数之间的映射关系。同时，考虑到余

热锅炉参数数据量大、变量个数多、各个变量之间

耦合性强、非线性的特点，本文使用主成分分析

（principle component analysis，PCA）对模型的输入

变量进行预处理，从而去除各个变量之间的相关

性，实现数据的降维，在确保预测精度的同时，缩

短模型的训练或优化时间。考虑到余热锅炉运行产

生的数据是一种时间序列数据，而长短期记忆神经

网络（long short-term memory，LSTM）是一种具有

时间记忆特性的循环神经网络，能够有效地处理时

间序列数据，因此本文使用 LSTM 作为基础建模方

法。在建立 LSTM 预测模型的时候，需要设置一些

超参数，考虑到采用手动的方法设置或者调整这些

参数非常费时费力，本文采用麻雀搜索算法

（sparrow search algorithm，SSA）来对部分超参数

进行寻优，从而找到这些超参数的最优位置，确保

模型的预测精度。综上所述，本文融合 PCA、LSTM、

SSA 3 种方法建立出预测精度高、训练时间少的余

热锅炉三压力级主蒸汽温度与压力的预测模型，实

现对余热锅炉的状态监测。 

1 余热锅炉状态监测模型原理 

1.1 余热锅炉系统 

选用某燃气轮机电厂 S109FA 联合循环机组的

余热锅炉作为研究对象。该余热锅炉为三压再热 

无补燃型余热锅炉。该锅炉受热面分为高、中、低

3 个压力级，具体组成如图 1 所示。3 个压力级系

统最终产生的蒸汽去向为：低压过热器 2 产生的低

压主蒸汽会与汽轮机中压缸排汽混合进入低压缸

做功；中压过热器产生的中压蒸汽与高压缸排汽混

合后进入再热器 1 加热，然后经过再热器减温器调

节蒸汽温度进入再热器 2，再热器 2 产出的再热蒸

汽进入中压缸做功；高压过热器 1 产生的蒸汽经高

压蒸汽减温器调节温度后进入高压过热器 2，高压

过热器 2 产生的高压主蒸汽进入高压缸做功。各个

受热面流动介质的热量来源为燃气轮机排气。 

由上述蒸汽去向可知，各个压力级产生的蒸 

汽质量会直接影响汽轮机的做功量。因此，本文将

3 个压力级最终产生的蒸汽温度与蒸汽压力（低压

主蒸汽温度/℃、再热蒸汽温度/℃、高压主蒸汽温

度/℃、低压主蒸汽压力/kPa、再热蒸汽压力/kPa、

高压主蒸汽压力/kPa）作为需要预测的余热锅炉关

键参数，即状态监测模型需要预测的输出参数。 

 
LPEC—低压省煤器；IPEC—中压省煤器；RH—再热器；HPEV—高压

蒸发器；LPEV—低压蒸发器；IPEV—中压蒸发器；ATTP—减温器；

HPSH—高压过热器；LPSH—低压过热器；IPSH—中压过热器；

HPEC—高压省煤器。 

图 1 余热锅炉受热面组成 

Fig.1 Heating surface of HRSG 

1.2 PCA 

PCA 是一种常用的多元数据分析方法，可以使

用 PCA 提取数据的特征，计算出几个能综合反映

原始数据信息的指标，并且这些新指标之间彼此不

相关，从而使数据结构更简单，达到数据降维的目

的[18-20]，其原理如下。 

1）假设原始数据中心有 n 组数据，每组数据含
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有 m 个参数，将其写为矩阵的形式： 

11 12 1 1

21 22 2 2

1 2

...

...
,

...

m i

m i

i

n n nm ni

x x x x

x x x x

x x x x

   
   
    
   
   
   

X X       (1) 

2）将 X 标准化得到标准化矩阵 Z： 
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3）计算 Z 的协方差矩阵 C： 
T

1n




ZZ
C                 (3) 

4）根据 |iE–C|=0 计算出矩阵 C 的特征值

i(1>2>…>m)及对应的特征向量 ui： 

 
T

1 2 , 1,2, ,i i i imu u u i m u    (4) 

5）计算出主成分 Fi： 

i 1 1 2 2 , 1,2,3, ,i i mi mF u X u X u X i m      (5) 

6）规定第 i 个主成分贡献率为 ki,其计算公式

见式(6)；规定前 i 个主成分的累计贡献率为 pi，其

计算过程见式(7)。 
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累计贡献率越高，说明前 i 个主成分包括的原

始数据的信息就越完整。 

1.3 LSTM 原理 

LSTM[21]是循环神经网络（RNN）的一种变体。

与 RNN 相比，LSTM 增加了一些存储单元，包括遗

忘门、输入门和输出门，从而解决了 RNN 中存在

的“梯度爆炸”和“梯度消失”问题。 

图 2 为 LSTM 的网络单元结构[22]，其主要运行

流程如下。 

首先，LSTM 通过遗忘门对上一时刻的信息选

择性的遗忘。上一状态输入信息 ht-1 与当前输入信

息 xt一同输入 sigmoid 函数 。 

-1 f( [ , ] )t f t tF W h x   b            (8) 

其次，由输入门的 sigmoid 层进行选择性记忆，

再把 tanh 层与 sigmoid 层结合在一块，对单元的状

态进行更新，主要规则见式(9)与式(10)。 

-1 i( [ , ] )t i t tI W h x   b         (9) 

-1 gtanh( [ , ] )t g t tG W h x   b       (10) 

然后，LSTM 对旧单元状态进行更新，其规则

见式(11)。 

1t t t t tC F C I G            (11) 

最后，通过输出门得到LSTM单元的最终输出，

主要规则见式(12)与式(13)。 

-1 y( [ , ] )t y t tY W h x   b     (12) 

tanh( )t t th Y C          (13) 

式中：W 为权重；b 为偏差矩阵；F/f 为遗忘门；I/i

为输入门；Y/y 为输出门；t 为时刻；C 为单元状态；

为 sigmoid 激活函数；tanh 为 tanh 激活函数。 

 
图 2 LSTM 网络单元结构 

Fig.2 LSTM network unit structure diagram 

1.4 SSA 原理 

群智能优化算法是一种随机优化技术，具有可

扩展性、全局搜索和局部开发的能力[23-24]。麻雀算

法便是一种群智能优化算法[25]，该算法模仿麻雀的

种群特性，即在麻雀群体中可以把麻雀分为发现者

和加入者 2 种类型。主要算法原理如下[25]： 

假设一个麻雀种群由 n 只麻雀组成，需要优化

的参数维度为 m，该种群可以表示为式(14)。 

11 12 1m

21 22 2

1 2

=
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x x x
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发现者负责为群体寻找食物，因此其有更大的

食物搜索范围。在每次迭代中，发现者的位置更新

为式(15)。 
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item max, 1

, 2 ST
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  

，

，

， ≥L

   (15) 

式中：t 表示当前迭代数；iitem,max 表示最大迭代次

数；Xij表示第 i 个麻雀在第 j 参数维度的位置信息；

α∈[0,1]是一个随机数；R2∈[0,1]表示报警值；SST∈
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[0.5,1]表示安全值；Q 为服从正态分布的随机数；

矩阵中所有元素值都为 1。 

加入者的位置更新见式(16)。 
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式中：Xp 为目前发现者占据的最优位置；Xworst为当

前全局最差位置；A 表示 1 个 1×d 的矩阵，矩阵中

的每个元素随机地赋值 1 或–1，A+=AT(AAT)–1。 

在麻雀种群中，能够识别危险的麻雀占总数量

的 10%~20%。这部分麻雀的初始位置是在随机生成

的，其表达式见式(17)。 
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式中：Xbest 为当前的全局最优位置；β 为一个服从

均值为 0、方差为 1 的正态分布的随机数；K 为一

个随机数，处在[–1,1]区间内；fi为当前麻雀个体的

适应度值；fg 为全局最优适应度值；fw 为全局最差

适应度值；为一个很小的常数。 

2 余热锅炉状态监测模型建立 

2.1 PCA-SSA-LSTM 建模步骤 

使用 PCA-SSA-LSTM 方法建立余热锅炉状态

监测模型的步骤如图 3 所示。 

 

图 3 余热锅炉状态监测模型建立流程 

Fig.3 Condition monitoring model establishment flowchart 

首先是数据的收集与预处理部分。数据采于机

组的运行数据，时间跨度为 2022 年 6 月 1 日—7 月

30 日。在该时间段内余热锅炉未发生故障，保持健

康运行的状态。采集数据的时间间隔为 20 s，一共

有 271 648 组数据。数据包含机组的启停过程产生

的数据以及稳态运行时的数据。数据的预处理包括

输入输出参数的选择、停机数据的去除、稳态数据

的筛选、输入参数的降维，通过这些步骤便可以得

出处理好的数据。其次，将这些数据划分为训练集

和测试集，训练集用来训练模型，测试集用来测试

模型的泛化能力。然后使用 SSA 对 LSTM 寻优，输

出参数已在 1.1 节说明。在建立模型之前，需要使

用 SSA 对每个输出参数对应的 LSTM 模型进行超

参数寻优，具体的寻优计算过程如图 3 中 partII 所

示。最后将最优超参数代入不同的输出参数预测模

型中建立 LSTM 预测模型，约定误差衡量指标，接

着通过测试集预测值与真实值的比较来验证模型

的预测准确性从而说明模型的监测能力。 

2.2 数据预处理结果 

2.2.1 输入参数的选择 

由图 1 可知，进入余热锅炉的燃气通过加热余

热锅炉各个受热面将进入余热锅炉中的水变成蒸

汽。从能量守恒与传热的角度讲，燃气通过余热锅炉

受热面之后损失的热量由受热面中的介质吸收，因

此燃气相关参数以及给水参数对余热锅炉最终产生

的蒸汽热力学参数有至关重要的影响；同时 2 级再

热器之间会有再热减温水的输入，并且有高压缸排

汽与中压过热蒸汽混合进入再热器 1 中，2 级高压过

热器之间同样也会有减温水的输入：这些因素都会

影响余热锅炉受热面介质与燃气的热交换过程。 

因此本文结合电厂关于余热锅炉的测点以及

余热锅炉自身的性质确定出 22 个输入参数，分别

为机组负荷（MW）、相对湿度（%）、环境温度（℃）、

燃气进入锅炉温度（℃）、燃气进入锅炉压力（kPa）、

中压给水至中压汽包的流量（t/h）、给水母管压力

（kPa）、再热器入口温度（℃）、再热器入口压力

（kPa）、高压缸排汽温度（℃）、中压蒸汽温度（℃）、

中压蒸汽流量（t/h）、中压蒸汽压力（kPa）、再热减

温水流量（t/h）、再热减温水温度（℃）、高压减温

水流量（t/h）、高压减温水温度（℃）、高压省煤器

流量（t/h）、中压给水流量（t/h）、低压给水至汽包

温度（℃）、低压给水至汽包压力（kPa）、低压给水

至汽包流量（t/h）。因此当用 PCA 处理输入数据时，
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式(1)中的 m=22 且矩阵中列的排列顺序为上述所给

输入参数的排列顺序。 

2.2.2 停机数据剔除与稳态数据筛选 

以机组负荷作为停机数据去除以及稳态筛选

的标准参数，停机数据去除的依据是去除机组负荷

小于等于 0 的数据点；稳态数据的筛选使用的是滑

动窗口法。其主要原理为：先选定特定组数的数据

当作窗口，计算出窗口内数据的平均值与标准差，

如果该窗口内数据的标准差与平均值的比值小于

某个判定阈值，就说明这段窗口内的数据波动比较

大，判定为非稳态数据；反之则为稳态数据。本文

选定窗口的组数为 50，判定阈值为 0.01。机组负荷

初始数据的分布、稳态选结果如图 4 所示。 

 

 

图 4 初始以及筛选后的数据分布 

Fig.4 Initial and filtered data distribution 

对机组负荷进行稳态筛选后，为验证该稳态筛

选过程是否同样对其他参数产生良好的效果，选用

燃气进入锅炉的压力、高压减温水温度、环境温度

3 个参数进行效果验证。由图 4b)可知，初始数据经

过稳态筛选后，数据均平稳地分布在不同的区间

内，参与验证的 3 个参数结果也是如此，可见稳态

筛选效果较好。经处理后的部分输入参数的分布范

围如下：机组负荷 241.56~332.90 MW，相对湿度

28.17%~72.77%，环境温度 26.21~41.59 ℃。 

2.2.3 PCA 降维结果 

设定阈值 t=0.9，当累计贡献率 pi>t 时，说明

前 i 个主成分所涵盖的数据信息已经包含原始数据

的 90%，因此可将前 i 个主成分提取出来作为建立

模型所需要的输入参数。使用 PCA 处理原始数据，

得到各主成分累计贡献率以及贡献率的变化如图 5

所示。由图 5 可知：主成分 1 的贡献率达到 40%以

上，占累计贡献率的比例比较大；当计算到主成分

9 时，累计贡献率已经达到 91.6%，后续主成分贡

献率已经极小。因此选定前 9 个主成分作为预测模

型的输入参数，将输入数据从 22 维降到 9 维。 

 

图 5 主成分累计贡献率以及贡献率的变化 

Fig.5 Cumulative contribution rate of principal components 

and the change of contribution rate 

表 1 为前 9 个主成分的特征值、贡献率以及累

计贡献率。根据特征值算出对应的特征向量，然后

代入式(5)计算出各主成分的数值。 

表 1 前 9 个主成分信息 

Tab.1 Top 9 Principal Component Information 

主成分 特征值 贡献率/% 累计贡献率/% 

1 9.543 43.376 43.4 

2 3.211 14.593 58.0 

3 2.288 10.402 68.4 

4 1.466 6.662 75.0 

5 1.033 4.697 79.7 

6 0.876 3.980 83.7 

7 0.803 3.649 87.4 

8 0.530 2.411 89.8 

9 0.413 1.877 91.6 
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2.3 SSA 对 LSTM 模型超参数寻优结果 

在使用 SSA 对 LSTM 模型的超参数寻优之前，

需要将输入数据与 6 个预测模型所对应的输出数据

进行归一化处理，以消除量纲以及奇异样本数据的

影响；并且将数据量的 70%作为训练集，30%作为

测试集。使用 SSA 对 LSTM 模型的 LSTM 层的隐

含单元数、初始学习率、L2 正则化系数这 3 个超参

数进行寻优。SSA 优化参数中种群数量设置为 50，

迭代次数设置为 30，适应度函数选用测试集输出参

数的真实值与预测值的均方根误差。此处真实值 

与预测值均未经过反归一化处理，其计算规则见 

式(18)。3 个超参数设置的上下限见表 2。 

 
2

i

1
RMSE

n

i

i

y y

n
 






         (18) 

式中：n 为测试集的样本数量；
iy 为预测值；yi为

真实值。 

分别对 6 种主蒸汽参数建立 SSA 对 LSTM 的

寻优模型，最终得到的适应度函数值以及超参数最

优值见表 3。由表 3 可知，当 SSA 寻优迭代次数达

到 30 之后，适应度函数的值均在 0.04 之下，说明

寻优效果较好。 

表 2 超参数上下限 

Tab.2 Hyperparameter upper and lower limits 

项目 LSTM 层隐含单元数 初始学习率 L2 正则化系数 

上限 150 3×10–3 1×10–2 

下限 5 1×10–4 1×10–10 

同时为了比较使用经 PCA 处理过的数据与使

用未经 PCA 处理过的数据进行模型搭建的异同，

选用输入参数为未经 PCA 处理的 22 维数据、输出

参数为再热蒸汽温度进行预测模型建立（将其称为

模型 1），并通过 SSA 对模型 1 的超参数进行寻优，

并将其与表 3 中的再热蒸汽温度预测模型（输入数

据已经过 PCA 处理，将其称为模型 2）的寻优结果

进行对比。2 类模型进行 SSA 超参数过程中适应度

函数值随迭代次数变化的情况如图 6 所示。 

表 3 SSA 对 LSTM 超参数寻优结果 

Tab.3 Hyperparameter optimization results 

项目 适应度函数值 LSTM 层隐含单元数 初始学习率 L2 正则化系数 

再热蒸汽温度 0.015 8 98 2×10–3 1.35×10–4 

低压主蒸汽温度 0.032 3 93 1.7×10–3 1×10–10 

高压主蒸汽温度 0.009 3 84 1.7×10–4 1×10–10 

再热蒸汽压力 0.022 7 27 9.33×10–4 1.2×10–3 

低压主蒸汽压力 0.020 4 88 1.6×10–3 4.26×10–5 

高压主蒸汽压力 0.008 4 105 1.9×10–4 2.7×10–10 

 

图 6 适应度函数值随迭代次数变化 

Fig.6 Fitness function values change plot with number of 

iterations 

由图 6 可知：在前 12 次迭代中，2 类模型的适

应度函数值急剧下降，然后均稳定在 0.019 左右，  

2 类模型的适应度函数值差值极小；之后在经过  

多次迭代后，最终模型 2 的寻优适应度函数值为

0.015 8，模型 1 寻优适应度函数值为 0.015 1，相差

0.000 7。由此可见，经 PCA 处理后的数据所训练的

模型在预测精度上会有一定损失，不过这个损失极

小。但是在寻优时间上，模型 1 的时间为 4 571 min，

模型 2 的时间为 4 054 min，模型 2 的寻优时间要比

模型 1 少 517 min，缩减了 11.3%的寻优时间。因 

此使用 PCA 对数据进行降维处理，在牺牲极小的

预测精度的前提下能够大大缩减模型寻优或训练

的时间。 

3 模型性能评估与分析 

选用决定系数 R2、均方根误差 δRMSE 以及平均

绝对误差 δMAE作为模型评估指标，其中 R2 及 δMAE

计算规则为： 
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式中：n 为数据样本个数； y 为真实值的平均值。 

为了评估 PCA-SSA-LSTM 模型的预测精度，

选用 PCA-BP 与 PCA-LSTM 模型作为对照组，对 

3 个主蒸汽温度参数与 3 个主蒸汽压力参数分别使

用 3 种方法进行训练，建立相对应的预测模型，使

用测试集对模型的预测结果进行验证。每种参数的

预测效果如图 7 所示。

     

     

     

图 7 3 种模型预测值与真实值曲线 

Fig.7 Curves of the predicted and true values of three models 
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由图 7 可知，在 3 种类型的预测模型中，PCA-

BP 训练出的预测模型的预测效果较差，与真实值的

偏离程度较高（这是由于余热锅炉本身产生的数据

是一种时间序列数据）；通过 PCA-LSTM 以及 PCA-

SSA-LSTM 建立的预测模型的预测效果更好。 

余热锅炉蒸汽输出参数预测评估指标信息见

表 4。 

表 4 余热锅炉蒸汽输出参数预测评估指标信息 

Tab.4 HRSG steam output parameter prediction and 

evaluation index information 

对比模型 PCA-BP PCA-LSTM PCA-SSA-LSTM 

再热蒸汽温度 

δRMSE 2.177 1.786 0.516 

R2 0.170 0.441 0.953 

δMAE 1.884 1.357 0.362 

低压主蒸汽温度 

δRMSE 2.633 1.686 0.938 

R2 0.107 0.335 0.617 

δMAE 2.177 1.816 0.688 

高压主蒸汽温度 

δRMSE 1.515 0.820 0.434 

R2 0.506 0.855 0.959 

δMAE 1.243 0.581 0.283 

再热蒸汽压力 

δRMSE 35.577 7.971 6.592 

R2 0.175 0.959 0.972 

δMAE 30.035 6.122 4.743 

低压主蒸汽压力 

δRMSE 5.047 2.314 1.747 

R2 0.609 0.918 0.954 

δMAE 3.929 1.778 1.338 

高压主蒸汽压力 

δRMSE 41.305 8.855 7.004 

R2 0.003 0.920 0.950 

δMAE 33.126 5.417 5.019 

从表 4 可以进一步分析 3 种模型的优劣。从

MAE 的角度分析，使用 PCA-SSA-LSTM 方法建立

的 3 个主蒸汽温度预测模型的 δMAE 均小于 0.7，   

3 个主蒸汽压力预测模型的 δMAE 均小于 5.1；相对

于其他 2 种方法而言，δMAE 的降低幅度均大于

7.3%。从决定系数 R2 的角度进行分析，对于使用

PCA-BP 方法构建的 6 个模型而言，它们的 R2值都

要低于 0.61，使用 PCA-LSTM 方法建立的模型 R2

值有了明显的提升；而使用 PCA-SSA-LSTM 方法

建立的模型所带来的提升效果更大，再热蒸汽温

度、压力、高压主蒸汽温度、压力以及低压主蒸汽

压力的 R2 值都处在 0.95 左右，即使低压主蒸汽温

度预测模型的 R2 值只有 0.617，但是该模型的 R2值

也相对于使用 PCA-LSTM 方法建立的模型提高了

84.18%。从均方根误差的角度进行分析，使用 PCA-

SSA-LSTM 方法建立的模型相对于使用 PCA-BP 方

法 δRMSE 降低的幅度为 64.38%~83.04%，相对于使

用 PCA-LSTM 方法 δRMSE 降低的幅度为 17.30%~ 

71.11%，降低幅度很大。由此可见，使用 SSA 对

LSTM 模型进行优化之后模型预测精度提高显著。

因此，本文提出的融合 PCA、SSA、LSTM 建立的

余热锅炉关键蒸汽输出参数预测模型不仅能减小

模型的训练时间，同时还能较好地学习出历史健康

运行数据之间的规律，达到对各个参数进行准确预

测并进行监测的目的。综合以上 6个基于PCA-SSA-

LSTM 方法建立的蒸汽输出参数预测模型形成余热

锅炉状态监测系统，从而对余热锅炉系统健康运行

起到关键监督作用。 

4 结  论 

1）使用 PCA 方法将原先的 22 维输入参数降

低到 9 维，在原始数据信息保留 90%以上的前提下，

降低了模型优化或训练的时间，节省了计算资源与

时间。 

2）使用 SSA 对 LSTM 模型进行超参数寻优，

然后根据最优的超参数建立各个蒸汽输出参数的

预测模型。通过测试集、其他模型以及相关指标的

验证可知，模型预测精度高、泛化能力强，有很强

的实际应用价值。 

3）通过余热锅炉健康运行的历史数据对三压

力级余热锅炉产生的高压主蒸汽、低压主蒸汽、再

热蒸汽温度以及压力进行预测模型的建立，可以预

测出余热锅炉健康运行时的相关主蒸汽参数，给余

热锅炉的状态监测提供理论与技术的支持。 
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