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［摘 要］在火电机组参与深度调峰时，炉膛温度场的实时获取有助于电站锅炉控制和研究炉内燃烧

过程，在智能发电的推进下，机器学习为实时获得炉膛温度场提供了重要手段。总结了声

学法、吸收光谱层析成像法以及热辐射成像法这 3 种最常用的炉膛温度场在线监测技术的

原理及应用，以及在锅炉炉膛测温应用中存在的优势及缺点。之后详细阐述了耦合机器学

习与 CFD 的预测方法的原理，说明该方法在恶劣炉内环境中受到的影响较小，综述了该

方法在燃烧火焰结构及参数和炉膛温度场的应用研究，表明了该方法应用于炉膛温度场的

可行性，并可准确地预测获得炉膛温度场。最后对炉膛温度场在线监测技术和耦合机器学

习与 CFD 的预测方法的未来发展趋势进行了分析，以便在电站智能化建设进程下，为实

时快速获得更准确的炉膛温度场提供思路。 
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Abstract: When thermal power units participate in deep peak loading, real-time acquisition of furnace 

temperature field is helpful to power plant boiler control and research of combustion process in the furnace. With 

the promotion of intelligent power generation, machine learning provides an important means for real-time 

acquisition of furnace temperature field. The principle and application of the three most commonly used online 

monitoring technologies of furnace temperature field, namely acoustic method, absorption spectral tomography 

and thermal radiation imaging, are summarized at first, and the advantages and disadvantages in the application of 
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boiler furnace temperature measurement are reviewed. Then, the principle of the coupled machine learning and 

CFD prediction method is described in detail, indicating that the method is less affected in the harsh furnace 

environment, and the application research of the method in the combustion flame structure and parameters and the 

furnace temperature field is reviewed, demonstrating the feasibility of applying the method to the furnace 

temperature field, indicating it can accurately predict the furnace temperature field. Finally, the future 

development trend of furnace temperature field online monitoring technology and coupled machine learning and 

CFD prediction method is analyzed, so as to provide ideas for obtaining more accurate furnace temperature field 

in real time under the continuous advancement of intelligent construction of power station. 

Key words: utility boiler; furnace temperature field; online monitoring; machine learning; prediction 

在“双碳”战略目标下，我国开始发展以太阳

能、风能为代表的新能源发电技术。随着新能源发

电技术的逐渐成熟，新能源的装机容量不断增加。

据统计，2021 年我国新能源发电装机占比为 41.13%，

但火电发电量占比约为 70.29%[1]。由此可知，目前

燃煤发电依然占据我国电力供应的主导地位。这主

要是因为我国新能源资源与负荷需求具有逆向分

布的特点，跨区域输电能力有限，并且由于新能源

具有不稳定性，其发电对负荷需求响应能力不足[2]，

需要燃煤机组承担深度调峰任务。深度调峰是指在

电力系统中通过灵活调整电力供需平衡，实现电力

负荷的高峰期和低谷期之间的平衡。因此机组参与

深度调峰对于新能源消纳和电网安全稳定运行具

有重要作用。在其参与深度调峰时，炉膛内火焰充

满度下降，容易出现火焰燃烧不稳定、热负荷不均

匀等问题，而炉膛中温度场可以直接反映炉内燃烧

状况，对炉膛温度场在线监测可保障深度调峰时炉

内燃烧过程的安全性和经济性[3]。 

近些年随着人工智能、物联网、云计算等技术

的快速发展，一些研究人员在电站数字化、信息化

建设基础上将这些技术应用于电站中，以实现电站

智能化。智能电站的本质就是人工智能与信息技术

在发电领域的交叉融合与发展，通过将人工智能技

术应用在机组设备及其参数监测、机组控制系统和

生产管理等方面，可提高发电效率、降低污染物排

放以及增强机组安全运行与控制[4-6]。人工智能技术

中机器学习算法已被应用于炉内燃烧过程部分参

数的预测[7]。例如，利用神经网络对电厂锅炉的飞

灰含碳量进行建模预测[8]，基于支持向量机（support 

vector machine，SVM）模型实现炉内速度场的快速

预测[9]。采用多模型智能组合算法预测锅炉再燃器

区域的局部炉膛温度[10]。甚至，在锅炉测试环境变

得恶劣时也可以采用机器学习来预测炉内温度场。 

基于上述研究背景，本文首先阐述了目前常用

的炉内燃烧温度场在线监测技术的原理、特点及应

用现状，之后详细综述了基于机器学习算法在线预

测锅炉炉内温度场的可行性及研究现状，最后对炉

内温度场在线监测技术和在线预测方法的未来发

展趋势进行了分析。 

1 炉膛温度场在线监测技术研究现状 

炉膛温度场可以反映炉内燃烧情况，机组根据

燃烧情况对燃料量、风量和空燃比等参数进行控

制，有利于机组的深度调峰，所以炉膛温度场在线

监测十分重要。其监测方法分为接触式与非接触式

方法，接触式方法主要是将感温元件如热电偶放于

温度场中测量，但是由于感温元件的耐热性，该方

法适用于短时间测量，并且只能进行单点测量，所

以不能对炉膛进行长时间在线监测。而非接触式方

法测量元件不与介质接触，不会对炉膛温度场产生

影响，因此研究人员更倾向使用这种方法测量炉膛

温度场。非接触式方法主要包括声学法、吸收光谱

层析成像法以及热辐射成像法[11]，下面对这 3 种方

法的原理与实际应用进行分析。 

1.1 声学法 

声学法测温原理是根据声学理论，在不考虑炉

内烟气流动的情况下声波的传播速度与炉膛温度

具有数学关系，即声波在不同温度介质中的传播速

度不同。图 1 为声学法重建炉膛温度场系统示意。

由图 1 可见，由工控机控制波形信号发生器产生声

波信号，声波信号经过功率放大器和扬声器后传输

到炉膛某一高度壁面上布置的声波传感器，形成多

条声波传播路径，利用数据采集卡获取在介质传播

前后的声波信号，传输到工控机中计算声波传播时

间。将温度场进行网格划分，建立温度场每个离散

化网格的温度值与相应路径的声波传播时间之间

的数学方程组，求解后重建炉膛断面温度场分布。

与重建二维温度场类似，在重建炉膛三维温度场时

需要将声波传感器布置在炉膛三维空间，建立三维

温度场每个离散化网格的温度值与相应路径的声
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波传播时间之间的数学方程组，把重建三维温度场

的问题转化为求解方程组的问题，再采用最小二乘

法和遗传算法等重建算法求解，最后通过插值法重

建炉膛三维温度场分布[12]。 

 

图 1 声学法重建炉膛温度场系统示意 

Fig.1 Schematic diagram of the system for reconstructing 

the furnace temperature field by acoustic method 

目前声学法重建炉膛二维温度场的技术已应用

到大型电厂锅炉中。Zhang 等人[13]将声学法应用于

600 MW 燃煤锅炉进行二维温度场在线监测。Li 等

人[14]提出动态重建算法并与其他常用算法进行重

建温度场对比研究，对比结果表明此算法重建精度

更高。但声波在炉膛内的非均匀介质中传播声线会

发生弯曲，若不考虑声线弯曲的影响，则温度场重

建精度不高。孔倩等[15]在此基础上考虑了声线弯曲

对重建温度场的影响，使用径向基函数和 Tikhonov

正则化方法求解温度场分布，重建结果证明了在考

虑声线弯曲时可以明显提高温度场的重建质量，其

绝对误差小于未考虑声线弯曲时重建绝对误差。

Kong 等人[16]在考虑声线折射的前提下使用基于

RBF-PR-TGSVD 的重建算法重建炉膛温度场，通过

数值模拟验证了此算法的可行性，并进行实验研究

并提高了重建精度。但需要注意的是，声学法用于

炉内温度场测量时会受到炉膛中噪声、传感器积灰

等干扰，从而影响声波信号传播[17-18]，严重时对测

温结果有较大影响。 

1.2 吸收光谱层析成像法 

吸收光谱层析成像法具有响应速度快、灵敏度

高和抗干扰能力强等优点，其中可调谐二极管激光

吸收光谱层析成像技术是应用最多的代表性技术

之一，它是由可调谐二极管激光吸收光谱技术

（ tunable diode laser absorption spectroscopy ，

TDLAS）和计算层析（compute tomography，CT）

技术相结合而来。其基本原理是根据 Beer-Lambert

定律测量激光通过待测区域后的光强衰减程度，计

算激光路径上平均温度和气体浓度等参数[19]，之后

结合 CT 技术重建二维火焰温度场和气体组分浓度

场。图 2 为 TDLAS 重建炉膛温度场系统示意。由

图 2 可见，工控机控制信号发生器发出电信号，经

过激光控制器后使可调谐激光器发出激光信号，  

2 个可调谐激光器的激光信号通过光纤耦合器耦合

为 1 路输出从而实现分时复用，经过分束器将激光

信号分到光纤准直器中，激光经过温度场时部分光

谱被吸收，之后激光信号进入探测器并将其转换为

电信号，最后数据采集卡获取电信号，传输到工控

机中计算重建炉膛温度场。 

 

图 2 TDLAS 重建炉膛温度场系统示意 

Fig.2 Schematic diagram of the system for reconstructing 

the furnace temperature field by TDLAS 

李源等[20]基于 TDLAS 和代数重建算法建立了

炉内二维火焰温度在线测量系统，并结合分层切片

原理重建三维温度场。王东风等[21]在 680 MW 机组

燃煤锅炉进行了基于激光光谱的炉膛温度场和浓

度场重建实验研究，可以实时同时得到炉膛二维温

度场和浓度场，该研究在布置多光路测量系统时，

需要在炉膛不同位置分别布置多组发射器和接收

器，接收器接收到激光后形成一条路径，不同于声

波法以波的形式传播，激光以光束的形式传播，因

此要求发射器和接收器布置具有足够高的精度，保

证接收器可以接收到发射器发射的激光。然而，在

燃烧过程中炉内介质会发出强烈的光、热辐射，容

易导致发射激光被干扰。此外，外部激光光源的加

入会增加测量系统的复杂性，使光路测量系统布置
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较为困难，且使用的光学仪器成本昂贵，因此该方

法在燃煤电站锅炉的实际应用很少[22-23]。 

1.3 热辐射成像法 

热辐射成像法是由周怀春等首次提出[24]，该方

法无需引入激光和声波等外界激励，仅以火焰自身

的辐射信息作为测量信号，降低了测温系统的操作

安装难度与对测试环境的要求，因此相较于其他方

法，使用热辐射成像法对炉膛三维温度场进行在线

监测的研究较多[25-26]。 

图 3 为热辐射成像法重建三维温度场系统示

意。如图 3 所示，热辐射成像法重建炉膛三维温度

场原理是利用摄像机获得炉内的火焰辐射图像，成

像面上所接收的辐射能量是空间点辐射、经过介质

吸收、散射和壁面反射后在成像面上累计效果[27]，

之后根据辐射传递方程搭建辐射成像模型，建立炉

膛三维温度场与辐射图像两者关系，再采用最小二

乘法和 Tikhonov 正则化等重建算法进行反问题求

解，从而获得炉膛三维温度场分布。 

 

图 3 热辐射成像法重建三维温度场系统示意 

Fig.3 Schematic diagram of the system for reconstructing 

the three-dimensional temperature field by thermal 

radiography method 

胡智超[28]在二维矩形炉膛系统中使用 DRESOR

法计算辐射成像模型，并基于 Tikhonov 正则化和最

优化算法进行了炉内温度场的重建，并且在煤粉锅

炉进行了炉膛温度场重建实验研究，但是其假设锅

炉辐射参数均匀，而锅炉实际的辐射参数并不均

匀，因此会影响炉膛温度场重建精度。唐广通等[29]

利用热辐射成像模型获得数据集对多层感知器

（multi-layer perceptron，MLP）神经网络进行训练，

将训练后的网络在 300 MW燃煤锅炉中测量炉内温

度场，该研究也将锅炉各热辐射参数设为均匀分

布。Liu 等人[30]使用最小二乘 QR 分解方法求解温

度场，对 300 MW 锅炉进行了炉膛三维温度场的重

建，重建效果较好且所用时间较短，但是重建温度

略低，其原因可能是摄像机镜头受到结渣的污染，

接收到热辐射变少，重建精度可能受到影响，常见

的处理措施是对镜头进行吹扫[31-32]。近年来，国内

西安热工研究院有限公司等科研单位在实际应用

中，通过引入部分二次风，并将镜头置于二次风中，

可保证镜头使用中的洁净程度，在燃用高碱煤的锅

炉上取得了较好的应用。 

2 耦合机器学习与 CFD 的燃烧温度场

预测研究现状 

上述介绍的测量方法是目前最常用的在线监

测炉膛温度场的方法，但是它们应用在炉膛中都存

在一些不足，如在测试环境因噪声、探测器结渣等

因素变得恶劣时，使用这些方法获得的测量结果出

现偏差；而且测量所得温度分布的空间分辨率远低

于燃烧数值模拟获得的温度场空间分辨率，难以实

现对锅炉局部燃烧区域的精细化诊断。随着人工智

能的快速崛起，将人工智能技术与燃烧数值模拟技

术相结合，开展对燃烧场的在线预测，已逐渐成为

研究的热点。人工智能技术中的机器学习技术具有

强大的自学习能力以及大规模数据处理等特点，其

已经被用于锅炉参数预测；采用计算流体动力学

（computational fluid dynamics，CFD）方法可以不

进行现场实验便可模拟出复杂流体的流动情况，是

研究燃烧过程的重要工具。本节综述了耦合机器学

习与 CFD 的燃烧温度分布预测研究现状。 

2.1 燃烧火焰的结构及参数预测研究 

机器学习包括深度学习、支持向量机和极限学

习机（extreme learning machine，ELM）等算法，

而这 3 种算法在燃烧火焰参数预测研究中应用较为

广泛，表 1 介绍了这 3 种算法的原理及特点[33-36]。

在燃烧预测研究中，数据集是机器学习的基础，它

包含了输入数据和输出数据。其中，训练数据集用

来训练机器学习模型，测试数据集用于测试模型性

能，以实现模型通过学习数据中规律和特征进行预

测、分类或回归。而使用数值模拟技术建立的模型
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可准确模拟燃烧过程，从而获得详细的火焰结构及

相关参数。现有研究中，利用数值模拟计算得到的

参数组成数据集，建立机器学习预测模型，能够实

现火焰结构及相关参数的预测。 

表 1 机器学习常用算法的原理及特点 

Tab.1 Principles and characteristics of common machine 

learning algorithms 

机器学习

算法 
原理 特点 

深度 

学习 

主要使用神经网络来解决

问题，以数据集训练网络，

使用反向传播算法调整网

络中权重及偏置 

学习能力强，可用于非线性问

题，可根据所获取数据的种类

选择不同类型的神经网络 

支持 

向量机 

将向量映射到更高维的空

间，建立一个最大间隔超平

面，分隔超平面使其两侧平

行超平面的距离最大化 

可用于统计分类以及回归分

析，使用核函数可以解决非线

性的分类，无局部极小值问题 

极限 

学习机 

其基础是单隐藏层的前馈

神经网络，通过最小二乘法

直接计算输出层的权值，得

到输出值 

不需要反向传播算法来调整

权重，学习速度快，易于实现，

但不能用于较复杂问题 

 

耦合机器学习与 CFD 的方法应用于燃烧火焰

进行预测研究的基本框架如图 4 所示。第 1 步根据

燃料性质等参数进行燃烧数值模拟，搭建燃烧火焰

模型；第 2 步是对模拟结果进行处理，生成用于机

器学习的数据集；第 3 步是结合数据集建立并训练

机器学习模型；第 4 步是将在实验时使用的燃料性

质等参数输入基于机器学习的预测模型；第 5 步是

根据输入数据通过模型计算预测燃烧火焰结构及

其参数。 

 

图 4 燃烧火焰预测研究基本框架 

Fig.4 Basic framework for combustion flame  

prediction studies 

耦合机器学习与大涡模拟的方法可用于预测

燃烧火焰结构。谢凡等[37]对 MILD 燃烧的 HM1 工

况进行大涡模拟，将模拟结果中的组分质量分数和

温度组成数据集，使用 K-means 聚类算法分类数据

集，为训练 BP 神经网络提供标签，实现对湍流火

焰结构的准确预测。在此基础上，文献[37]采用在

稳态燃烧场下获得的结果训练 BP 神经网络，之后

用该网络模型进行着火过程动态燃烧场下火焰结

构预测。 

燃烧火焰参数能够反映火焰燃烧状态和燃料

特性，如层流火焰速度，它是描述复杂燃烧现象和

反映燃料燃烧特性的关键参数，所以对燃烧火焰参

数进行准确预测具有重要意义。Saeid 等人[38]对不

同燃料进行模拟计算获得层流火焰速度，获取数据

集后分别训练 SVM 模型和人工神经网络模型，实

现对不同燃料的层流火焰速度预测。Zhang 等人[39]

采用 BoxCox 变换预处理方法的多尺度采样方法组

成数据集，然后建立并训练基于深度神经网络的预

测模型，证实了深度神经网络在预测点火延迟时

间、层流火焰速度方面具有鲁棒性和合理的精度。 

此外，耦合机器学习与 Cantera 的方法已经用

于燃烧火焰温度分布的预测研究。Rene 等人[40]以

GRI3.0 为反应机理，使用 Cantera 对层流扩散火焰

进行模拟计算研究，获取包括 CH4 和 H2 质量分数

及温度数据等参数的数据集，对支持向量机和 2 个

人工神经网络相结合的模型进行训练，实现对层流

扩散火焰的状态和温度分布的准确预测。研究表明

这种预测方法应用于火焰温度分布方面上的有效

性，为其应用于工业领域进行温度场预测研究奠定

理论基础。 

2.2 炉膛内部温度场预测研究 

使用燃烧数值模拟技术可以根据锅炉的不同

工况建立机理模型并数值计算，获得的锅炉模型被

划分为几百万个网格，其空间分辨率远大于声学法

等在线监测方法获得的空间分辨率，所以建立的锅

炉模型更加接近炉膛真实燃烧工况，进而得到更准

确的燃烧过程细节信息[41]。目前燃烧数值模拟技术

已经被广泛应用于研究炉内燃烧情况模拟，Guo 等

人[42]对 35 MW 锅炉富氧燃烧特性进行模拟数值研

究，获得炉内温度分布，并进行了实验测量，证明

该方法准确性。文献[43]在此基础上在 200 MW 锅

炉进行了富氧燃烧数值模拟研究。姚杨等 [44]对    

1 000 MW 双切圆锅炉燃烧侧进行了建模及数值计

算，获得炉内温度分布并将炉膛出口参数模拟值与

实际测量值比较，验证了模型的准确性。经过数值

模拟计算获得的炉内温度场分布的准确性高，可靠

性好。但是 CFD 方法的机理复杂且需要大量计算资

源，难以实现参数在线计算。而将其模拟计算数据

作为数据集去训练机器学习模型，能够为机器学习

模型提供具有高空间分辨能力的三维信息，提高模

型预测炉膛温度场的泛化能力。这种方法符合锅炉
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信息化、智能化的发展方向，因此使用耦合机器学

习与 CFD 的方法预测炉膛温度场将会成为一种新

趋势。 

目前耦合机器学习与数值模拟技术的方法已

经在工程燃烧装置中得到应用。Wang 等人[45]通过

数值模拟建立包含回转窑温度的数据库，构建随机

森林模型进行回转窑温度场的快速预测，并使用遗

传算法进行超参数优化以提高预测精度。李涛等[46]

在仿真计算的前提下，提出一种基于 infoGAN 网络

预测加热炉内三维温度场的方法。Liu 等人[47]首先

对炼铁高炉下部进行了详细的模拟研究，获取包含

煤质、运行参数和温度分布数据等数据集，然后建

立基于随机森林算法的炉内温度场预测模型。Chen

等人[48]利用流动力焚烧炉代码建立垃圾焚烧炉数

值模拟模型，通过正交试验得到仿真结果数据库，

然后建立 5 个虚拟温度点深度森林回归预测模型，

进而获得炉温分布。研究表明了这种预测方法在工

程燃烧装置中预测温度场的可行性。 

而电站锅炉是工程燃烧装置中最为常用的一

种，利用耦合机器学习与 CFD 的方法预测炉膛内部

温度场的基本框架如图 5 所示。由图 5 可见：首先

根据锅炉运行参数、燃烧特性参数和锅炉设计参数

利用数值模拟技术建立锅炉模型；然后将运行参数

等数据作为输入，经数值计算获得的温度场数据作

为输出，构建数据集；接着利用数据集建立并训练

机器学习模型；之后从电站锅炉 DCS 中提取训练时

所用的输入数据，输入基于机器学习的预测模型

中；最后通过预测模型计算实现在线预测炉膛内部

温度场。 

 

图 5 炉膛内部温度场预测研究基本框架 

Fig.5 Basic framework for furnace temperature field 

prediction studies 

在电站锅炉炉膛温度场预测研究中，当建立基

于机器学习的预测模型时，可以采用深度学习算法

建立炉膛内部温度场预测模型。贾永会等[49]利用

Fluent 软件数值模拟计算获得炉膛温度场，建立基于

运行参数、坐标位置和温度场数据的 BP 神经网络，

实现炉内温度场的预测。Xue 等人[50]使用数值模拟

技术建立不同工况下锅炉模型，将组分含量和燃烧

器倾斜度等参数和对应的温度场数值模拟结果作为

数据集训练深度神经网络模型，预测了不同燃烧器

倾斜角下的温度场，并与其他建模算法如ELM比较，

证明模型预测能力更好，之后将该模型用于 350 MW

燃煤电厂的 DCS 中进行三维温度场在线预测，预测

结果如图 6[50]所示，其平均误差小于 4%。 

 

图 6 炉膛三维温度场在线预测结果 

Fig.6 Online prediction results of the three-dimensional 

temperature field in the furnace 

可以利用极限学习机建立炉膛温度场预测模型。

陈金楷[51]利用燃烧数值模拟构建锅炉模型，将模拟

得到的炉膛温度场和一次风量等参数组成数据集

训练 ELM 模型，结合支持向量回归和高斯模型提

高模型预测的温度场中不理想区域的精度，同时对

炉膛 20 个断面进行温度场预测，总体相对误差如

图 7[51]所示。 

 

图 7 炉膛 20 个断面预测温度场总体相对误差 

Fig.7 Overall relative errors of the predicted temperature 

field for 20 sections of the furnace 

Lv 等人[52]采用负荷增量、总风量增量等参数和

数值模拟结果作为炉温分布建模的数据集，提出使

用增量深度极限学习机预测炉温分布。赵明潇等[53]

利用数值模拟技术和 ELM 搭建温度等状态参数实
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时预测模型，通过现场数据校正模型后得到炉膛全

工况状态参数数据库，并将状态参数放入可视化系

统中进行三维显示。 

还可以使用支持向量机建立炉膛温度场预测

模型。高正阳等[54]将燃煤量、过量空气系数参数和

数值模拟结果作为训练样本训练 SVM 模型，用于

预测 W 型锅炉炉膛温度场以及炉膛出口温度等参

数。彭晨峰[55]通过数值模拟获得四角切圆锅炉炉膛

温度场，并与给煤量、二次风风速等运行参数组成

数据集，利用最小二乘支持向量机建立炉膛温度场

预测模型。此外也可使用一些其他机器学习算法如

k 近邻算法等实现炉膛温度场预测。郭子申等[56]对

多工况下锅炉进行数值模拟并将其结果作为样本

集，之后使用 k 近邻算法和八叉树数据结构融合预

测锅炉温度场。 

但是由于使用数值模拟技术构建的锅炉模型

较复杂，计算时间较长，导致数据集获取较慢，因

此可以采用降维方法以简化计算，提高数据集获取

速度。而本征正交分解模型（proper orthogonal 

decomposition，POD）是一种常用的数据降维技术，

它可以从高维数据中提取出其主要模态并将数据

分解为正交模态，因此可用于模拟结果以进行降维

和模态提取。郭芳[57]基于燃烧数值模拟和 POD 快

速重建四角切圆锅炉炉内温度场分布，重建效果较

好。罗芸[58]则将 CFD 与 POD 相结合，对超超临界

流化床锅炉进行了二维和三维温度场的重建。 

以上研究表明基于数值模拟技术和 POD 可以

对已知工况锅炉的炉内温度场进行快速重建，而在

此基础上结合机器学习算法则可以实现在任意工

况下炉膛温度场快速预测。Chen 等人[59]对 330 MW

切向煤粉锅炉的不同工况进行了模拟计算研究，以

快照矩阵形式采集数据，采用 POD 降维方法从矩

阵中提取模态及模态系数，建立 SVM 模型并以工

况参数及其对应的模态系数为数据集进行训练来

预测模态系数，将预测得到的模态参数与前 32 阶

模态结合计算实现温度场快速预测，温度场模拟结

果和预测结果及相对误差如图 8[59]所示，其预测不

同工况下的温度场相对误差都小于 2%。而 Lee 等

人[60]分别采用克里金（Kriging）模型和径向基函数

神经网络（RBFNN）模型对模态系数进行预测，进

而快速预测温度场。目前研究已经表明了 CFD、

POD 和机器学习结合能够实现炉膛温度场的快速

预测，这也为将其应用于电站锅炉进行炉膛温度场

在线预测提供理论基础。 

 

 

图 8 在 330 MW 下的一次风区温度场预测及相对误差 

Fig.8 Temperature field prediction and relative errors in the 

primary air region at 330 MW 

3 未来发展趋势 

目前最常用的炉膛温度场在线监测方法有声学

法、吸收光谱层析成像法以及热辐射成像法 3 种，

但为了满足在炉膛恶劣环境中实时获得准确温度

场的需求，耦合机器学习与 CFD 方法用于预测炉膛

温度场逐渐成为研究热点。这种方法将数值模拟计

算得到的具有高空间分辨能力的大量数据作为数

据集，建立并训练自学习能力强大的机器学习模

型，实现炉膛温度场实时准确预测。此外该方法减

少了人工操作，降低了人为操作产生的误差，有助

于提高电站的智能化[61]。因此在未来电站智能化进

程的推进下，耦合机器学习与 CFD 的方法将成为炉

膛温度场实时预测的主要方法之一。以下对这种预

测方法和炉膛温度场在线监测方法的未来发展趋

势进行分析。 

3.1 提高机器学习的自学习化 

目前在利用机器学习进行炉膛温度场预测研

究时，大部分研究的数据集来源于使用数值模拟技

术获得的模拟结果，而且这些数据集是离线获得

的。为了提高耦合机器学习与 CFD 预测方法的泛化

能力，可以对预测模型进行迭代更新，提高机器学

习的自学习化，进而提高预测获得电站锅炉炉膛内

部温度场分布的精度。 

在对预测模型进行迭代更新时，可通过更新数

据集的方式实现。首先在使用数值模拟获得的数据

集建立基于机器学习的预测模型后，将预测模型应

用于电站锅炉中预测炉膛内部温度场。之后将预测
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得到的温度场和其对应的运行参数组成一组样本

数据添加到数据集，即在图 5 中将从 DCS 中获取的

数据和对应的炉膛内部温度场预测结果添加到数

据集中。最后让预测模型进行在线学习，以提高模

型的自学习化，实现预测模型的迭代更新。由于数

据集中添加了关于电站锅炉的运行参数和温度场

数据，所以更新后的机器学习模型可以更准确地预

测电站锅炉的炉膛温度场[62]。 

3.2 结合实际测点的温度数据 

为了进一步提高耦合机器学习与 CFD 的方法

预测炉膛温度场的精度，可以在该方法中结合使用

实际测点的温度数据，因为结合实际测点的温度数

据可以为该方法提供更多的信息和反馈。 

在结合实际测点温度数据时，一方面可以将其

用于校正预测模型，Xue 等人[63]根据目标电厂运行

工况进行数值模拟，建立结合高斯分布的深度神经

网络模型，之后利用温度场的实际测量点信息与数

值偏差信息对该模型的预测概率进行校正，校正后

的模型在线预测获得的温度场预测误差降低，验证

了在结合实际测点的温度数据后可以提高炉膛内

部温度场的预测精度。 

另一方面还可将其作为预测模型的输入，曹永

杰[64]将燃烧器测点温度数据作为输入数据之一，建

立转置卷积神经网络模型，预测燃烧器附近平面温

度场，并且随着测点数量增加，其预测结果误差逐

渐减小，但是该研究的数据集较小且主要研究对象

是下层燃烧器附近平面温度场，具有一定局限性。 

为了在结合实际测点温度数据后可以预测炉

内任意平面温度场，首先根据锅炉运行工况建立锅

炉模型获得炉膛温度场，同时利用辐射传递正问题

计算炉膛边界辐射温度。之后以运行参数和计算的

边界辐射温度为输入、炉膛温度场为输出训练机器

学习模型，建立融合实际测点数据的预测模型。最

后将从 DCS 中获得的运行参数和由高温计或烟温

探针获取的少量边界温度数据输入模型，即可预测

出炉膛任意平面的温度场分布。 

3.3 结合温度场在线监测方法 

由于机器学习具有优秀的非线性处理能力和学

习能力，它不仅可以用于炉膛内部温度场的预测，而

且能够应用于温度场在线监测方法中重建炉膛温

度场，文献[65-66]分别使用机器学习中的 MLP 神

经网络和核极限学习机对温度场在线监测方法获

得的结果进行处理，重建的炉膛温度场精度较高，

因此机器学习的应用提供了一种新的炉膛温度场

重建方法。 

更重要的是，将温度场在线监测方法重建获得

的炉膛温度场与耦合机器学习与 CFD 的预测方法

获得的炉膛温度场进行对照，有助于提高预测方法

获得的炉膛温度场精度。虽然监测方法重建得到的

温度场的空间分辨率低于预测方法获得的温度场

的空间分辨率，但是基于监测方法获得的空间分辨

率中的信息，可以对预测获得的温度场进行特征提

取，将提取获得的温度数据与重建温度数据一一对

比，以验证预测温度场的精度。在对比过程中，当

一些从预测温度场提取的温度数据与对应的重建

温度数据存在显著差异时，说明这些预测温度数据

可能存在较大误差，所以可将这些预测温度数据替

代为相对应的重建温度数据，然后把替换后的预测

温度场与对应的运行参数添入数据集，对基于机器

学习的预测模型进行矫正，以降低预测误差。 

4 结  语 

在火电机组参与深度调峰时，炉膛温度场的实

时获取对保障锅炉的安全性和经济性具有重要意义。

目前常用的炉膛温度场在线监测技术有声学法、吸

收光谱层析成像法以及热辐射成像法，本文评述了

这 3 种方法的研究现状，然后详细分析了耦合机器

学习与 CFD 的预测方法的原理及应用研究，研究结

果表明了该方法预测炉膛温度场时准确性较高，并

且符合智能发电需求。最后对炉膛温度场在线监测

及预测方法的未来发展趋势进行展望，为将来实现

炉膛温度场快速准确预测提供思路。 
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