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［摘 要］燃煤电厂的锅炉主蒸汽温度作为一个重要参数，在面临极端工况如深度调峰时，往往难以

保持稳定。为了解决这一问题，在原有主蒸汽温度控制系统中引入预测控制模型，来完成

控制优化。以某超超临界锅炉为对象构建其主蒸汽温度预测控制系统，以复合长短时记忆

（LSTM）神经网络为核心算法构建预测模型，通过超参数迁移方法快速实现全局寻优，在

解决神经网络模型易陷入局部最优问题的同时，减少寻优计算量 88%。预测模型的均方根

误差为 0.495 ℃，平均百分比误差 0.082%。经 MATLAB 仿真实验验证，该预测控制系统

在面对极端工况时，将主蒸汽温度超调量降低 50%，并通过多工况分段控制保持正常工况

的控制稳定性，可满足不同工况下的主蒸汽温度调节需求。 
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Main steam temperature prediction and control system for coal-fired units 

based on hyperparameter transfer modeling 
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Abstract: Main steam temperature is a key parameter for the boiler of coal-fired power plants. It is difficult to 

remain stable under extreme load changes such as deep peak-shaving. To solve this problem, a predictive control 

model is added to the existing temperature loop. The proposed control system targets an ultra-supercritical boiler. A 

hybrid long short-term memory (LSTM) network forms the core predictor of the predictive model. A hyper 

parameter transfer method speeds up global optimization, avoids local optima and cuts optimization calculation 

amount by 88%. The predictive model gives a root-mean-square error of 0.495 ℃ and a mean absolute percentage 

error of 0.082%. MATLAB simulations show that the predictive control system reduces peak overshoot by 50% 

under extreme conditions, while preserving the control-loop stability during normal operation through multi-

condition piecewise control. These results demonstrate that the proposed model predictive control system satisfies 

the main steam temperature regulation requirements across all operating conditions. 

Key words: main steam temperature; predictive control; hyperparameter transfer; global optimization; piecewise 

control 

现代大型燃煤机组的锅炉主蒸汽温度是一个

重要的安全性与经济性指标，正常运行时需将其控

制在一个合适范围[1]。常用的主蒸汽温度控制方式

是采用减温器结合串级 PID 控制系统。但随着国家 



第 5 期 郑必君 等 基于超参数迁移建模的燃煤机组主蒸汽温度预测控制系统 91  

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

对火电机组灵活性要求的提高，深度调峰逐渐成为

常态。在这种极端工况下，由于锅炉系统的多扰动、

大迟延等特性，单纯的 PID 串级控制难以满足控制

要求[2]。新形势下，主蒸汽温度调节需要一种更精

准、能适应恶劣工况的调节机制。 

模型预测控制（model predictive control，MPC）

是一种基于预测模型的控制策略，通过预测系统的

未来行为来优化控制，从而实现控制系统的性能提

升。MPC 起源于 20 世纪 60 年代，历经多年发展，

在工业领域的应用频率上仅次于 PID[3]。近年来，

MPC 在航空航天[4]、火-储协同兼顾碳捕集[5]、电厂

控制优化[6]等领域都得到了有效应用。2008 年，刘

吉臻等提出基于多模型集的主蒸汽温度多模型预

测控制方法[7]。彼时主蒸汽温度预测模型主要基于

Smith 预估[8]、状态空间[9]、遗传算法[10]等方法构建。

2015 年以后，随着计算机软硬件的进一步发展，深

度学习算法在各行各业得到更广泛的应用。而在燃

煤电厂锅炉这类大时延非线性系统的参数预测中，

相比传统模型，深度学习模型往往能取得更好的预

测效果[11]。其中最热门的是以长短时记忆（long 

short-term memory，LSTM）神经网络为基础的深度

学习模型[12]。LSTM 神经网络具备捕捉长期依赖能

力强、适应非线性工况、对序列长度不敏感等优点，

在燃煤电厂主蒸汽温度预测中表现良好[13]。之后的

一段时期，主蒸汽温度预测算法主要基于单一类型

神经网络[14]。直到 2019 年后，以 LSTM 神经网络

为基础，结合全连接神经网络（FCNN）、卷积神经

网络（CNN）、自注意力机制等复合神经网络的主蒸

汽温度预测模型开始涌现[15]，预测准确度也进一步

得到提高[16]。 

但包含 LSTM 神经网络在内的各类神经网络，

具有训练中易陷入局部最优的问题[17]。解决方法主

要有基于神经网络变换全局优化[18]、增加特殊神经

元进行可证凸化[19]、耗散哈密顿系统[20]、优化算法

全面寻优[21]等。较常用的解决方法是采用优化算法

（如遗传算法）对超参数进行全局寻优，从而获取

全局最优解[22]。但模型反复进行超参数寻优又会带

来训练计算量过大的问题。 

近年来随着大语言模型（large language model， 

LLM）的兴起，模型规模不断扩大，完整训练 LLM

需要付出的成本越来越高。算法工程师一般采用超

参数迁移方式来降低训练成本。本文将借鉴LLM的

训练方式，对预测模型进行超参数迁移，以期解决

复杂模型全局寻优计算量大的问题，实现在全局优

化的同时，降低计算量。控制系统仍以 PID 控制

回路输出为主，预测输出作为偏置校正，优化主

蒸汽温度控制效果。控制回路借助精准的预测模

型优化，可实现在极端工况下主蒸汽温度的稳定

控制。 

1 预测模型介绍 

1.1 核心算法 

预测控制的核心是准确的预测模型。在 LSTM

神经网络出现前，对于工业时序数据预测采用的基

本是传统循环神经网络（RNN），但传统 RNN 在反

向传播中易发生梯度消失现象[23]。为解决梯度消失

的问题，LSTM 模型被提出。其结构相当于在 RNN

基础上增加细胞状态 c，将上一时刻输出传递的同

时，也将历史信息经过滤后进行传递，使下一时刻

输出兼顾历史信息[24]，通过增加门控单元控制即时

信息对历史信息的影响程度，使得模型能长时间保

存并传递信息[25]，LSTM 神经网络单元结构如图 1

所示。 

 

图 1 LSTM 神经网络单元结构 

Fig.1 Structure of the LSTM unit 

LSTM 神经网络的超参数有 2 类，分别是架构

类与训练类。架构类超参数主要包括：隐含层维度

（hidden_size）、层数（num_layers）、层间 dropout

率（dropout）等。训练类超参数主要包括：学习率

（learning_rate）、批大小（batch_size）、序列长度

（seq_length）等。由于超参数迁移要求前后模型的

类型相同，因此不对架构进行大改动，只针对训练

类超参数进行寻优。同时，根据 DeepSeek 团队的研



92  2026 年 
 

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

究[26]，对深度学习模型影响明显的超参数主要是

learning_rate、batch_size 等。而 LSTM 神经网络作

为处理连续时序数据的神经网络，seq_length 也是

其重要超参数。因此本文围绕这 3 个超参数进行全

局寻优。 

Bengio-Yoshua 团队在 2022 年对 LSTM 神经网

络训练类超参数的调优开展了系统性研究，并给出

了不同情况下的推荐区间[27]，如推荐搜索区间：

hiddenSize：{64, 128, 256}；layers：{1, 2}；dropout：

[0.1, 0.4]；learning_rate：[10–4, 10–2]。 

常规超参数寻优即在前人的经验寻优区间附

近，再采用优化算法在区间内深入寻优。经典优化

方法有粒子群优化（particle swarm optimization，

PSO）算法和遗传算法（genetic algorithm，GA）等。 

1.2 超参数迁移规则 

理论上，每次超参数寻优都需要对神经网络进

行一次完整迭代。这导致对一个复杂的模型进行超

参数全局寻优需要的计算量非常庞大。寻找更高效

快捷的寻优方法就非常有必要。 

超参数迁移就是其中一种方法。但算法人员需

要对超参数与模型尺度之间的缩放规律有深入了

解。Yang 等人研究 Transformer 类型的 LLM 超参数

（如学习率、批大小等）随模型尺度变化的规律[28]，

验证了 LLM 超参数迁移的可行性。LSTM 神经网

络与 Transformer 类型的大模型在结构上存在差异。

因此其超参数迁移规则，与 LLM 略有不同。 

1.2.1 learning_rate 和 batch_size 的迁移规律 

文献[29]中 2019（fairseq scaling study）系统报

告指出：当 LSTM 神经网络缩放后的深度≤6 层、

宽度≤2 048 时，其最优 learning_rate 与 batch_size

保持恒定，此时梯度范数与参数量的增长被残差连

接、梯度裁剪所抵消，信噪比保持不变；当缩放后

的深度>6 层时，梯度范数随深度指数增长，最优

learning_rate 需线性下降 10%~20%，此时 batch_size

仍可不变；当缩放后宽度>2 048 时，仅观察到 2%~ 

3%的 learning_rate 漂移，因此认为宽度缩放对

LSTM 神经网络的超参数影响极小。后续的 Mean-

Field 理论[30]也给出了一致的结果。 

1.2.2 seq_length 的迁移规律 

Deswal V 和 Kumar D 在研究 LSTM 神经网络

长序列预测时发现[31]，增加 LSTM 神经网络的深度

后，网络的“长程记忆”能力显著增加，不必再靠

过长输入。因此一般建议序列长度适当缩短。 

考虑到锅炉对象的参数时延时间普遍小于   

1 min，而参数取样周期为 5 s，因此 seq_length 范

围一般为 2~10 步。由于 seq_length 本身较小，因此

不进行缩放。 

本文设计的 LSTM 模型的深度≤3 层、宽度≤

256，符合 learning_rate、batch_size 直接迁移的理论

要求。seq_length 由于锅炉系统特性，因此保留 10

以下的 seq_length，若 seq_length 值超过 10，则降

到 10 来使用。 

1.3 预测模型的建模流程及模型结构 

预测模型的建模流程如图 2 所示。 

 

图 2 预测模型建模流程 

Fig.2 Modeling flowchart of the prediction model 

根据图 2，预测模型的建模流程如下。 

1）确定原始模型，为减少总体计算量，原始

模型采用结构简单的单层 LSTM 神经网络，按照

Bengio-Yoshua 团队的研究，将 LSTM 神经网络的

宽度设为 64。 

2）通过 PSO、GA 算法对原始模型的 learning_ 

rate、batch_size、seq_length 等超参数进行全局寻优。 

3）根据规则对超参数进行缩放，形成多个最
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优超参数组。 

4）将最优超参数组迁移到复杂 LSTM 神经网

络。从模型宽度、深度两方面考虑，选用 5 种不同

结构来构造复杂模型。这 5 种结构分别是宽度增加 

（×2）的 LSTM、深度增加（×2）的 LSTM、宽

度（×2）深度（×2）均增加的 LSTM、增加 LSTM

后一层 FCNN、增加 LSTM 宽（×2）深（×2）及

一层 FCNN 的结构。 

5）将最优超参数组分别赋予上面 5 种复杂模

型，并将复杂模型训练至收敛。最后通过对模型预

测准确度、模型复杂度、训练时间等进行综合评估，

确定最优预测模型。 

2 模型训练与效果验证 

2.1 数据采集 

目标机组参数为超超临界、一次中间再热、四

缸四排汽、双背压、凝汽式汽轮机发电机组。其汽

水流程如图 3 所示。 

 

图 3 汽水系统流程 

Fig.3 Flowchart of the steam and water system 

所采集的数据来源于该燃煤机组的生产系统

数据库，选择了与锅炉主蒸汽温度密切相关的所有

参数。所采的数据集共包含 32 个参数，其中既有表

征汽水侧特征的蒸汽、给水参数，也有表征燃烧侧

特征的烟气、风量、给煤量等参数，以及机组负荷

等全局参数。模型输入输出参数清单见表 1。 

数据采样频率为 5 s 一次，采样时间为 50 天。

数据集包含运行状态下的全负荷工况，机组负荷：

[340, 1 056] MW；主蒸汽温度范围：[574, 612] ℃。

经过处理后，数据集内的数据量约 85 万行，将数据

集按照深度学习常用的划分比例（4:1），划分为训

练集与验证集。 

表 1 模型输入输出参数 

Tab.1 Input and output parameters of the model 

序号 参数名称 参数类型 

1 机组负荷 机组全局参数 

2 总风量 燃烧表征参数 

3 给水量 汽水表征参数 

4 锅炉总煤量 燃烧表征参数 

5 主蒸汽压力 汽水表征参数 

6 低过 A 侧进口烟气温度 燃烧表征参数 

7 低过 B 侧进口烟气温度 燃烧表征参数 

8 低过 A 侧进口蒸汽温度 汽水表征参数 

9 低过 A 侧出口蒸汽温度 汽水表征参数 

10 低过 B 侧进口蒸汽温度 汽水表征参数 

11 低过 B 侧出口蒸汽温度 汽水表征参数 

12 屏过 A 侧进口蒸汽温度 汽水表征参数 

13 屏过 A 侧出口蒸汽温度 汽水表征参数 

14 屏过 B 侧进口蒸汽温度 汽水表征参数 

15 屏过 B 侧出口蒸汽温度 汽水表征参数 

16 屏过 A 侧出口烟气温度 燃烧表征参数 

17 屏过 B 侧出口烟气温度 燃烧表征参数 

18 高过 A 侧进口蒸汽温度 汽水表征参数 

19 高过 B 侧进口蒸汽温度 汽水表征参数 

20 高过 A 侧出口蒸汽温度 汽水表征参数 

21 高过 B 侧出口蒸汽温度 汽水表征参数 

22 A 侧高过出口集箱内壁温度 汽水表征参数 

23 A 侧高过出口集箱外壁温度 燃烧表征参数 

24 B 侧高过出口集箱内壁温度 汽水表征参数 

25 B 侧高过出口集箱外壁温度 燃烧表征参数 

26 高过出口集箱蒸汽压力 汽水表征参数 

27 低再出口烟气挡板阀位 燃烧表征参数 

28 省煤器出口烟气挡板阀位 燃烧表征参数 

29 A 过热器一级减温水阀位 减温水表征参数 

30 B 过热器一级减温水阀位 减温水表征参数 

31 A 过热器二级减温水阀位 减温量表征参数 

32 B 过热器二级减温水阀位 减温水表征参数 

33 A 侧过热蒸汽温度 预测参数 

34 B 侧过热蒸汽温度 预测参数 

2.2 模型训练 

2.2.1 模型参数设置 

对于原始模型的参数设置：单层 LSTM 模型，

隐含层节点数目为 64。 

5 种复杂模型的参数设置： 

1）宽度增加的 LSTM 模型  LSTM 隐含层节

点数增加至 128。 

2）深度增加的 LSTM 模型  双层 LSTM，隐

含层节点数均为 64。 

3）宽度深度均增加的LSTM模型  双层LSTM，
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隐含层节点数均为 128。 

4）LSTM结构不变，增加FCNN层 单层LSTM，

隐含层节点数为 64，FCNN 隐含层节点数为 32。 

5）宽度深度均增加的 LSTM 并增加 FCNN 层

双层 LSTM，隐含层节点数均为 128，FCNN 隐含

层节点数为 32。 

所有模型以主蒸汽温度预测值的均方根误差

（RMSE）作为损失函数（Loss），同时选取平均百

分比误差（MAPE）作为评价指标，优化器采用 Adam

算法，预测 10 s 后的主蒸汽温度。 

2.2.2 确定最优超参数 

利用 PSO、GA 算法分别对原始模型进行超参

数全局寻优，每次寻优原始模型仅迭代 20 次即强

制结束迭代，根据迭代过程中模型能达到的最小

Loss 值及收敛速度进行综合评估，在 2 种优化算法

中各确定 3 组最优超参数，总共 6 组。最优超参数

的结果见表 2。 

表 2 初步寻优的超参数组 

Tab.2 The first step set of hyperparameters for optimization 

方法 batch size 
sequece 

length 

learning  

rate/×10–4 
Loss/℃ MAPE/% 

PSO 

12 7 5.12 1.380 0.231 

4 6 10.00 1.500 0.265 

3 2 6.57 1.620 0.268 

GA 

30 15 2.11 1.630 0.275 

16 7 1.97 1.480 0.250 

50 7 2.87 2.080 0.341 

后续以这 6 组最优超参数为基准，原始模型在

其附近领域继续寻优，最终保留预测精度最高的  

3 组最优超参数，具体结果见表 3。 

表 3 最优超参数组 

Tab.3 The optimal set of hyperparameters 

序号 
batch  

size 

sequence  

length 

Learning 

rate/×10–4 
Loss/℃ MAPE/% 

1 5 6 2.00 1.307 0.222 

2 3 2 5.50 1.296 0.221 

3 12 7 5.12 1.411 0.234 

2.2.3 各模型的效果对比 

采用全局优化后筛选出的 3 组最优超参数，

适配 2.3.1 节的 5 种不同类型的复杂模型，将所有

模型一直迭代到收敛为止。最终得到 5 个预测模

型，其预测效果对比见表 4，图 4 则更直观地展

示了各模型预测精度。由表 4 和图 4 可见，只增

加 LSTM 模型宽度，预测效果基本无提升。但增

加深度后，模型预测效果均有明显提升。继续拓

展模型深度，模型也无法进一步收敛，故不再增

加模型复杂度。 

表 4 各模型预测效果对比 

Tab.4 The comparison of prediction effect among the models 

类型 
batch 

size 

sequence 

length 

learning 

rate/×10–4 

Loss/ 

℃ 

MAPE/ 

% 

单次训 

练耗时/s 

原始 

模型 

5 6 2.00 0.994 0.167 280 

3 2 5.50 1.081 0.180 355 

12 7 5.12 0.793 0.132 156 

LSTM 

加宽 

5 6 2.00 1.203 0.201 345 

3 2 5.50 1.089 0.182 440 

12 7 5.12 0.813 0.135 190 

LSTM 

加深 

5 6 2.00 0.506 0.085 472 

3 2 5.50 0.510 0.085 540 

12 7 5.12 0.518 0.086 281 

LSTM 

加深宽 

5 6 2.00 0.514 0.086 500 

3 2 5.50 0.499 0.082 573 

12 7 5.12 0.518 0.086 280 

增加 

FCNN 

5 6 2.00 0.507 0.084 300 

3 2 5.50 0.495 0.082 370 

12 7 5.12 0.511 0.085 160 

深化 

LSTM 

增加 

FCNN 

5 6 2.00 0.519 0.086 600 

3 2 5.50 0.533 0.089 580 

12 7 5.12 0.528 0.088 370 

 

图 4 各模型预测精度对比 

Fig.4 Comparison of prediction accuracy among  

the models 

虽然用多种方式增加模型的深度后，模型预测

效果都有所提升，但从表 4 可以看出，只增加 FCNN

层的模型的单次训练耗时最短，对应 3 个超参数组，

分别为 300、370、160 s，仅相当于同精度的其他   
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模型的 60%。综合考虑模型精度和训练耗时，选取

LSTM+FCNN 的模型为最优预测模型。图 5、图 6

分别展示了原始模型与最优预测模型的主蒸汽温

度预测效果对比。 

 

图 5 主蒸汽温度预测效果（A 侧） 

Fig.5 Prediction effect of main steam temperature (A side) 

 

图 6 主蒸汽温度预测效果（B 侧） 

Fig.6 Prediction effect of main steam temperature (B side) 

由图 5、图 6 可以看出，对于同类型神经网络

（LSTM），原始模型的最优超参数迁移到复杂模型

后，复杂模型取得了良好的拟合效果。这就有效节

省了复杂模型的超参数寻优时间。以本文的模型为

例，原本需要对 5 类复杂模型分别进行超参数寻优，

借助超参数迁移方法，仅需要利用 1 个原始模型寻

优即可，假设各个模型迭代至收敛的时间相同，则

可以减少 80%的寻优计算量。 

再加上原始模型收敛更快，其收敛耗时仅为复

杂模型平均收敛耗时的 65%。综合评估，主蒸汽温

度预测模型的预测值均方根误差可达 0.495 ℃，平

均百分比误差 0.082%，与未采取超参数迁移，直接

进行超参数寻优的系统取得了相同精度，但采用超

参数迁移后，预测模型的超参数寻优计算量可降低

88%以上。若需要迁移的复杂模型数量更多，则可

以进一步节约超参数寻优的时间。 

3 预测控制系统及优化效果 

3.1 原有主蒸汽温度控制系统 

国内超超临界锅炉的主蒸汽温度一般采用两

级减温水来控制。第一级减温水设置在低温过热器

与屏式过热器之间，第二级减温水设置在屏式过热

器与高温过热器之间。一级减温水控制对象为屏式

过热器出口温度，二级减温水控制对象为高温过热

器出口温度。一、二级减温器的控制系统基本一致，

其 PID 控制结构可简化为图 7。 

机组稳态运行情况下，锅炉的各项参数较稳

定，原控制回路可维持主蒸汽温度稳定。但在面对

机组 RB 动作、深度调峰等极端工况，原控制回路

就难以满足调节要求。主蒸汽温度会出现剧烈波

动，锅炉受热面的安全也受到了严重威胁。 

 

图 7 一、二级减温器 PID 控制逻辑 

Fig.7 PID control logic of the primary and secondary 

desuperheater 

3.2 优化后的预测控制逻辑 

为解决极端工况下主蒸汽温度控制难度大的

问题，本文采用预测控制来优化控制逻辑，具体方

式如下。 

1）预测模型实时计算 10 s 后的主蒸汽温度预

测值，并与当前主蒸汽温度实际值求偏差。若偏差

值超过阈值，可认为系统即将面临大的扰动，需要

及时干预。 

2）预测偏差值作为干预的依据。若将偏差值 

直接输入系统，会对原系统造成过大扰动。因此采

用偏差值占主蒸汽温度设定值的百分比，作为优化

输入。 

3）将百分比偏差值作为 PID1 的优化偏置，对

PID1 的输出进行微调。 

至此即完成了对原有控制系统的控制优化。优

化后的控制逻辑如图 8 所示。本文将优化偏置的输
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入设置在 PID1 输出之后。主要原因是： 

1）若将优化偏置放在 PID1 输入之前，则设定

值叠加偏置后，系统会产生一个难以消除的残差，

导致控制效果劣化； 

2）若将优化偏置放在 PID2 输出后，因 PID2

调节对象是高过入口温度，优化偏置在此相当于微

调了高过入口温度，对系统的干预作用不如放在主

回路 PID1 的输出之后明显，可防止控制效果劣化。 

 

图 8 优化后的控制逻辑 

Fig.8 The optimized control logic 

3.3 优化前后主蒸汽温度控制效果对比 

在 MATLAB 软件上对优化后的控制系统进行

仿真，图 9 为预测控制系统仿真组态。 

 

图 9 预测控制系统仿真组态 

Fig.9 Simulation configuration diagram of the predictive 

control system 

图 9 中的高过入口实际值来自实际机组的高过

入口数据，主蒸汽温度预测值则是在预测模型输出

的预测值。系统加入人为扰动后，以上 2 个数值会

有变化，因此在扰动发生的区间，对这 2 个数值也

进行了手动修正，以模拟出与实际工况类似的仿真

场景。PID 参数设置成与实际系统近似。 

被控对象的传递函数无法直接获取。根据于静

等的实验[32]，结合主蒸汽温度受扰动影响的波动曲

线以及现场运行人员经验，将传递函数设置为： 

10

P

num( ) 2
( ) e

den( ) 50 1

ss
G s

s s

 


      (1) 

待系统运行稳定，加入一个 20 ℃的大扰动，

控制回路优化前后的效果对比如图 10 所示。优化

后的系统对于突发的大扰动抑制作用明显：原系统

超调量为 3.3%，优化后系统超调量仅为 1.5%，超

调量有效降低 50%。 

 

图 10 优化后的控制效果 

Fig.10 The optimized control effect 

在仿真过程中，为了抑制超调量，预测控制对

原有控制回路介入程度应随扰动增大而放大。经手

动调试，发现对于 20 ℃的大扰动，3 倍的预测偏置

量可以将超调量维持在 10 ℃以内，满足运行规程

要求。但副作用则是正常运行时控制回路稳定性变

差。为消除副作用，本文重新设计了分段优化的控

制流程，如图 11 所示。以预测偏差值作为判断条

件，当偏差值大于阈值时，提升预测控制的干预力

度，以降低超调量；当偏差值小于阈值，由于原有

系统控制效果较好，预测控制回路不介入。 

 

图 11 分段控制逻辑框图 

Fig.11 Piecewise control logic diagram 

对应的仿真组态如图 12 所示。预测控制可以
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在预测偏置量大于阈值时，选择 3 倍的预测输出，

在小于阈值时选择减少预测输出。图 12 中的变量 V

表示正常工况下的预测输出倍数，可根据实际情况

调整。经仿真试验，V 数值取 0.1，预测输出对系统

稳定性影响就接近 0。若正常工况下完全不需要预

测输出，则可以将 V 的数值设置为 0。 

分段优化后，主蒸汽温度控制效果得到明显改

善：当突发大扰动的工况下，预测模型及时介入，

主蒸汽温度超调量得到有效抑制；正常工况下，主

蒸汽温度预测值与实际值偏差小，优化系统可以少

量介入或不介入，保持原有控制系统的稳定性，具

体效果如图 13 所示。在超调量降低 50%的基础上，

主蒸汽温度历经 2 个振荡周期即恢复稳定。 

 

图 12 分段控制的仿真组态 

Fig.12 Simulation configuration diagram of piecewise 

control 

 

图 13 分段优化的控制效果 

Fig.13 Control effect of piecewise optimization 

至此，锅炉主蒸汽温度预测控制系统实现了

“异常工况下稳定主蒸汽温度”的既定目标，有效

提升主蒸汽温度控制系统应对不稳定工况的能力，

降低锅炉超温的风险，提高锅炉受热面的安全性。

而工况分段优化策略则保证了系统既可应对极端

工况，也可在正常工况下保持稳定。 

4 结  论 

本文提出的基于超参数迁移建模的主蒸汽温

度预测控制系统，可以有效避免预测模型训练时陷

入局部最优，同时节约大量寻优时间。预测控制系

统效果显著。 

1）主蒸汽温度预测模型的预测值均方根误差

可达 0.495 ℃，平均百分比误差 0.082%，与未采取

超参数迁移，直接进行超参数寻优的系统取得了相

同精度，但超参数寻优计算量减少 88%。 

2）仿真试验表明，预测控制可满足极端工况的

主蒸汽温度调节需求：面对幅度 20 ℃的异常扰动，

主蒸汽温度超调量较原控制系统降低 50%；而多工况

分段控制策略则保持了正常工况的控制稳定性，实现

在全工况下有效抑制主蒸汽温度超调，降低燃煤锅炉

的超温风险，提高燃煤机组的运行安全性。 
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