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摘　要: 国有大型火力发电厂冷凝塔的水温预测对“双碳”减排有重要意义, 为提高电厂运行能效, 解决监测数据非

实时预测方法中的原始数据波动大、预测精度低等问题, 本文提出一种基于 PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM分解

组合模型的预测方法. 首先, 使用自适应噪声完全集合经验模态分解 (CEEMDAN) 模型在快速提取非线性和非光

滑信号的时频特征方面的优势, 对分解得到的 13 个固有模态函数 (IMF) 进行重构. 其次, 使用遗传算法 (GA) 对
CEEMDAN的参数进行优化调整. 最后, 引入物理信息神经网络 (PINN)来引导物理规律和约束条件, 将物理信息

纳入损失函数中, 利用双向长短期记忆神经网络 (BiLSTM)模型在物理信息神经网络下对在每个重构的 IMF分量

进行建模和预测. 这种组合利用 BiLSTM 在物理信息神经网络下对数据进行更准确的建模, 有助于提高预测精度

和模型的稳定性. 通过将该模型与其他混合模型进行对比分析, 结果证明, 所提出模型具有较高的预测精度, 决定系

数、均方根误差、平均绝对误差和平均绝对百分比误差分别为 0.998 7、0.129 5、0.100 1、0.454 1, 验证了该模型

在水温预测方面的有效性.

关键词: 水温预测; 物理信息神经网络; 自适应噪声完全集合经验模态分解; 双向长短期记忆网络

引用格式:  孙通,吴萌,杨生虎,张耀明.基于物理信息神经网络的冷凝塔水温自适应分解组合预测.计算机系统应用,2025,34(9):180–191. http://
www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9934.html

Adaptive Decomposition Combinatorial Prediction for Condensation Tower Water Temperature
Based on Physical Information Neural Network
SUN Tong1, WU Meng1, YANG Sheng-Hu2, ZHANG Yao-Ming2

1(College of Information and Control Engineering, Xi’an University of Architecture and Technology, Xi’an 710055, China)
2(Production Technology Department, Guoneng Pingluo Power Generation Co. Ltd., Shizuishan 753400, China)

Abstract: The water temperature prediction of condensation towers in large state-owned thermal power plants is of great
significance for “dual-carbon” emission reduction. To improve power plant operational efficiency and address issues in
non-real-time monitoring methods, such as large fluctuations in raw data and low prediction accuracy, this study proposes
a predictive method based on the PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM decomposition-combination model. Firstly, by
leveraging the advantages of the complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise (CEEMDAN)
model in quickly extracting time-frequency characteristics of nonlinear and non-smooth signals, the 13 intrinsic mode
functions (IMFs) obtained from decomposition are reconstructed. Secondly, the genetic algorithm (GA) is used to
optimize and adjust the parameters of CEEMDAN. Finally, the physics-informed neural network (PINN) is introduced to
incorporate physical laws and constraints by integrating physical information into the loss function, and the bidirectional
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long short-term memory (BiLSTM) neural network model is used to model and predict each reconstructed IMF
component under the PINN. This combination uses BiLSTM to achieve more accurate data modeling under the PINN,
contributing to enhanced prediction precision and model stability. Through comparative analysis with other hybrid
models, the results show that the proposed model has high prediction accuracy, with determination coefficient, root mean
square error, mean absolute error, and mean absolute percentage error reaching 0.998 7, 0.129 5, 0.100 1, and 0.454 1,
respectively, which verify the effectiveness of the model in water temperature prediction.
Key words: water temperature prediction; physical information neural network (PINN); complete ensemble empirical
mode decomposition with adaptive noise (CEEMDAN); bidirectional long short-term memory (BiLSTM)

近年来, 全球能源结构转型加速推进, “双碳”目标

对电力行业提出严峻挑战[1]. 作为我国主要的发电方

式, 火力发电在能源转型中扮演着至关重要的角色. 以
国能平罗电厂为例, 该电厂建设有两台 660 MW 高效

超临界空冷机组, 总装机 1 320 MW, 机组采用两机一

塔, 在额定工况下, 冷凝塔出塔水温每降低 1 °C可使真空

度提升 0.8–1.2 kPa, 相应降低发电煤耗 1.2–1.8 g/kWh.
对于 660 MW 间接空冷机组, 这一温控优化意味着单

台机组年运行可减少标煤消耗约 5 000吨, 同时削减二

氧化碳排放量超 1.3万吨, 具有显著的经济效益和环保

价值[2]. 然而, 冷凝塔水温受机组参数和环境温度等因

素影响, 在调控过程中难以精准把握其非线性变化规

律, 导致部分工况下冷却系统偏离最优运行区间. 因此,
建立基于数据驱动的冷凝塔水温预测模型对于实现冷

却系统的动态优化调控以及提高电厂整体效率具有重

要现实意义.
目前, 针对温度的序列预测的研究, 多个学者给出了

不同的预测模型. 其中有代表性的传统方法如 Ahmadi-
Nedushan等[3]提出用统计方法以及 Di Nunno等[4]使用

的堆叠多层感知器和随机森林方法, 主要对日水温以

及不同周期的水温变化进行研究, 实验结果表明, 堆叠

模型远远优于浅层多层感知器. 陈英义等[5]使用优化后

的 BP神经网络预测养殖池塘的水温, 优化后的 BP神

经网络解决了传统的水温小样本非实时预测方法预测

精度低、鲁棒性的问题. 杨豪等[6]同样使用优化后的

BP 神经网络预测冷凝塔的出塔水温, 使用优化后的

BP 神经网络加入了影响冷却塔出塔水温的进塔水

温、循环水流量等因素, 比传统神经网络预测结果更

加准确. Yu等[7]提出 ε-SVR-AHP-BPANN的混合预测

模型, 分析了人类活动特征的人为因素和湖泊固有特

性的物理因素, 在预测日湖泊水温变化方面取得了良

好效果. Zhang等[8]提出 CNN和 LSTM的混合模型, 通
过 CNN提取数据集中的时空特征, LSTM捕获数据中

的时间依赖关系和序列信息, 从而提高模型的预测准

确性. 张锦荣等[9]与李祥铜等[10]分别提出 EMD-LSTM
和WTD-LSTM混合模型, 分别通过对原始数据进行多

尺度分解和小波变换处理, 对原始数据进行分解, 从而

提高模型的预测精度. 为了进一步提升模型的预测精

度, Stajkowski等[11]使用遗传算法[12]优化的长短期记忆

神经网络, 对模型参数进行优化, 解决了 LSTM网络的

时间窗大小和架构等问题; Ikram等[13]使用爬行动物搜

索算法应用于混合模型中获取超参数, 实验结果表明,
加入优化算法后的模型预测精度高于单一模型的预测

精度.
为了使模型在具有更好的效果的同时具有更好的

解释性, 物理信息神经网络被广泛应用. PINN 将物理

方程知识和神经网络结合, 有助于维持物理信息的一

致性, 提高模型的解释性和可靠性. Zanetta等[14]通过将

气象专业知识以解析方程的形式集成到深度学习后处

理模型中, 以实现深度学习模型的物理一致性, 通过约

束神经网络以强制执行热力学状态方程, 可以得到在

性能不受损的情况下具有物理一致性的温度预测和湿

度预测, 该方法在数据稀缺的情况下也尤有优势. Yuan
等[15]利用基于时空偏微分方程的物理引导神经网络来

预测海面温度, 通过将偏微分方程中的每一项作为可

调参数, 优化预测值与观测值之间的距离, 提高了海面

温度预测的精度. 任少君等[16]针对基于机器学习的 NOx

排放浓度预测过度依赖训练样本等问题, 提出一种基

于物理信息神经网络的燃煤锅炉 NOx 排放浓度预测方

法, 考虑煤量、氧量与 NOx 排放浓度之间的单调关系,
结果表明, 加入物理信息神经网络后模型预测能力得

到明显提升.
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针对电厂工业控制对冷凝塔水温预测精准度和模

型可解释性的高要求, 特别是在夏季高温和冬季低温

条件下, 水温预测精度需达到 95% 以上, 且绝对误差

控制在 1 °C 以内, 以确保冷凝塔的高效运行和机组安

全性. 本文提出的基于 PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM
的混合模型, 在大温度序列预测中, 利用了 CEEMDAN
模型在时频特征提取方面的优势, 并结合遗传算法对

参数的优化调整, 结合物理信息神经网络、双向长短

期记忆神经网络和深度学习技术, 提高水温预测准确

性和物理可解释性. 在本文的预测过程中, 针对数据量

过大, 直接对其进行预测可能会面临计算复杂度高、

模型训练困难等问题. 因此, 首先采用经验模态分解方

法对数据进行分解, 将原始数据分解成多个固有模态

函数, 从而降低数据的复杂性. 其次, 通过遗传算法优

化模型参数, 进一步提高预测模型的准确性和泛化能

力. 最后, 通过物理信息神经网络下的 BiLSTM 网络,
结合时间序列数据的长期依赖性和物理方程的约束,
实现了对复杂数据的高效预测. 综上所述, 本文设计了

一种混合预测网络, 旨在准确预测电厂冷凝塔水温的

同时增强模型的可解释性. 

1   理论基础 

1.1   物理信息神经网络和 BiLSTM
物理信息神经网络 (physical information neural

network, PINN)[17]是一种结合了神经网络和物理方程

的方法, 用于解决物理问题和模拟物理系统. PINN 的

目标是通过学习数据和物理信息来预测物理系统的行

为和属性. 传统的数值模拟方法通常基于离散化的物

理方程和数值求解技术. 然而, 对于复杂的物理系统和

边界条件, 这些方法可能面临计算复杂性和数值不稳

定性的挑战. PINN 通过将神经网络嵌入物理方程中,
以端到端的方式学习物理系统的行为, 可以在不需要

显式离散化和网格的情况下进行模拟和预测.
在本文中, 物理信息神经网络引入基本的物理原

则, 以确保网络的预测不仅符合历史数据的模式, 而且

符合电厂系统的物理规律. 这种物理信息神经网络的

构建理念, 提供了对时间序列的深层次物理理解, 从而

在非线性和非平稳数据预测方面, 显著提高了模型的

准确性和可靠性. 具体来说, 本文通过将傅里叶传热方

程纳入损失函数中, 模型不仅可以学习数据的模式, 还
能够遵循电厂系统的物理原理, 从而提高模型的预测

准确性和可靠性.
双向长短期记忆网络 (bidirectional long short-term

memory, BiLSTM), 通过结合一个正向的 LSTM 层和

一个反向的 LSTM 层来提高温度预测的精度. 这种结

构允许模型同时考虑过去的温度数据和未来的温度数

据, 以做出更准确的预测. 具体来说, 正向 LSTM 层捕

获并利用过去时间点的温度信息, 辅助预测未来的温

度; 而反向 LSTM层则从未来的时间点开始, 逆向处理

数据, 以改进对过去温度的理解和适应. 通过这种双向

处理, BiLSTM 可以全面捕捉时间序列数据中的时序

依赖关系, 从而提高预测性能. BiLSTM 神经网络架构

图如图 1所示.
 
 

Output

HB LSTMLSTM LSTM

LSTMLSTM LSTMHF

yt–1 yt+1yt

Input xt–1 xt+1xt

 
图 1    BiLSTM 框图

 

t xt ht−1

ct−1

LSTM 单元包括遗忘门、输入门、输出门和一个

维持状态的单元. 下面是一个标准的 LSTM 单元公式,
这些相同的计算被应用于 BiLSTM 网络的前向和后

向 LSTM. 对于时间步 的输入 和先前的隐藏状态 ,
还有先前的单元状态 , LSTM单元的公式如下:

遗忘门:

ft = σ(w f · [ht−1, xt ]+b f ) (1)

输入门:

it = σ(wi · [ht−1, xt ]+bi) (2)

c̃t = tanh(Wc · [ht−1, xt]+bc) (3)

单元状态更新:

ct = ft ∗ ct−1+ it ∗ ct (4)

输出门:

ot = σ(Wo · [ht−1, xt]+bo) (5)

ht = ot ∗ tanh(ct) (6)
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σ tanh

W b ft it

ot c̃t

ct ht

yt

其中,  表示 Sigmoid 激活函数,  表示双曲正切激

活函数,  和 代表权重矩阵和偏置项, 各门的 、 和

分别代表遗忘门、输入门和输出门的激活值,  代表

候选单元状态,  和 分别代表当前单元状态和隐藏状

态, *表示逐元素乘法. BiLSTM 网络通过结合前向和

后向两个 LSTM单元的隐藏状态来形成最终的输出 .

在电厂应用背景下, BiLSTM 通过结合正向和反

向的 LSTM 层, 能够更好地理解冷却系统中温度的变

化规律. 这种双向结构使得模型能够综合考虑过去和

未来的温度数据, 提高对未来温度趋势的预测准确性.

同时, BiLSTM 作为一种强大的深度学习模型, 通过与

物理信息神经网络相结合, BiLSTM 可以更好地融合

物理方程和时间序列数据, 提高对冷却系统温度变化

的理解和预测能力. 

1.2   完全集合经验模态自适应噪声分解

x(t)

完全集合经验模态分解自适应噪声 (complete en-

semble empirical mode decomposition with adaptive

noise, CEEMDAN) 技术是基于原始的经验模态分解

(EMD) 技术[18], 这种基于 EMD 通过集成的方式加入

了自适应噪声, 以克服 EMD 在实际应用中遇到的问

题, 特别是模态混叠问题. 该方法不仅减少了所需的筛

选迭代次数, 且最小化了计算成本, 从而比传统的 EEMD

方法更有效. 原始序列 的 CEEMDAN 分解具体步

骤如下所示.

xi(t)(1) 向温度时间序列 中添加一系列不同的白噪

声序列, 生成新的噪声干扰信号.

xi(t) = x(t)+wi(t) (7)

xi(t)

IMFi j(t) i j

(2) 对每个添加了不同白噪声序列的信号 , 使

用经验模态分解算法分解它们, 提取出一系列固有模

态函数 , 其中 表示不同的白噪声序列,  表示

对应的 IMF序号.

j xi(t)

IMFi j(t) i

(3) 对于每个 IMF的序号 , 将从所有加噪信号

分解得到的 进行集成, 即对所有 求平均, 得到

最终的 IMF分量.

IMF j(t) =
1
N

N∑
i=1

IMFi j(t) (8)

N其中,  是加入的不同白噪声序列的总数.

x(t)

r(t)

(4) 从原始信号 中减去所有集成后的 IMF, 得

到残差信号 .

r(t) = x(t)−
∑

j

IMF j(t) (9)

r(t)

x(t)

(5) 重复上述过程, 直到残差信号 符合停止标

准, 即它不能再被分解成更多的 IMF 信号或者达到了

预先设定的 IMF 个数. 最终, 原始信号 被分解为一

系列 IMF信号.

x(t) =
∑

j

IMF j(t)+ r(t) (10)

在 PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM 模型中, 通过

对温度时间序列进行分解, CEEMDAN 技术可以提取

出不同的模态函数, 为模型提供更多关于温度变化规

律的信息. 这种分解方法能够帮助模型更好地理解温

度数据的特征和模式, 从而提高预测的准确性和可靠

性. 对于电厂冷凝塔温度数据, CEEMDAN技术的引入

有助于更好地处理温度时间序列数据, 提高温度预测

的准确性. CEEMDAN 技术通过对温度数据进行分解

和去噪处理, 能够有效地去除噪声干扰, 揭示出温度变

化的真实模式, 为电厂冷却系统的温度预测提供更可

靠的支持. 

1.3   遗传算法

遗传算法是一种受自然遗传学启发的搜索优化算

法, 其目标是在有限的迭代次数内找到问题的最优解.
遗传算法通过模拟生物进化的过程, 使用交叉、变异

和选择等操作, 在超参数空间中搜索最佳解. 该算法使

用适应度函数的概念和自然选择原则来确定实现优化

的下一个样本点. 遗传算法的步骤如下.
(1) 初始化种群.

i F(i)

(2) 计算适应度. 适应度是衡量每个个体对问题解

决程度的量化指标. 对于每个个体 , 其适应度 可以

根据问题特定的适应度函数计算得出:

F(i) = f (xi) (11)

f xi i其中,  代表适应度函数,  代表第 个个体的解.

i p(i)

(3) 选择. 根据个体适应度与总体适应度的比例来

选取下一代. 个体 被选中的概率 为:

p(i) =
F(i)∑N

j=1
F( j)

(12)

N其中,  是种群的总个体数.
(4) 遗传操作. 对选择后的解执行遗传操作, 包括

交叉和变异, 生成下一代种群. 其中交叉操作和变异操
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作分别如下.

A B c

交叉操作: 在简单的一点交叉中, 假设父代个体

和 , 交叉点为 , 则新生成的后代可以表示为:

Child1 = [A[1 : c],B[(c+1) : end]] (13)

Child2 = [B[1 : c],A[(c+1) : end]] (14)

pm gi

变异操作 :  假设每个基因位在变异时的变化概

率为 , 对于某个个体的基因位 , 变异操作可以描

述为:

g′i =
mutate(gi), with probability pm

gi, otherwise
(15)

mutate(gi) gi g′i其中,  代表对基因位 进行改变的操作,  为

变异后的基因位.
(5) 替换. 用新一代种群替换掉原始种群.
(6) 检查终止条件. 如果达到最大迭代数, 则算法

停止, 输出当前最优解; 否则, 回到步骤 (2), 继续迭代.
GA-BiLSTM对应的逻辑框图如图 2所示.
  

开始

初始化种群

计算适应度

选择

变叉和变异

替换

达到最大迭代数

是

最优参数

否

 
图 2    遗传算法流程图

  

2   基于 PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM的水

温预测方法 

2.1   评价指标

R2

为了全面评估引入物理信息神经网络后的预测模

型性能, 采用了决定系数 ( )、均方根误差 (RMSE)、

平均绝对误差 (MAE)和平均绝对百分比误差 (MAPE),
其对应公式如下.

R2 = 1−

∑n

i=1
(yi− ŷi)2∑n

i=1
(yi− ȳi)2

(16)

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (17)

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi| (18)

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣ (19)

yi i ŷi i ȳ

n

其中,  是第 个观测值,  是第 个预测值,  是观测值

的平均值,  是观测值的数量. 当决定系数 R2 接近 1时,

则表示模型预测与实际温度之间的吻合度高, 从而反

映出模型具有较高的精度. 为负数则意味着模型预测

与实际温度之间几乎没有相关性, 模型表现不佳. 至于

均方根误差和平均绝对误差, 它们的值越接近 0, 就越

能说明模型在预测温度方面的误差较小, 预测结果较

为精确. 平均绝对百分比误差越小则代表模型能够完

美预测温度. 

2.2   CEEMDAN 分解

本文选取国能平罗电厂每日机组循环水温作为数

据源, 时间跨度为 2021年 2月 8日–2022年 3月 31日,

每隔 30 min 采样一次, 共 20 000 个时间点. 在数据划

分上, 将训练集与测试集的比例定为 9:1, 其原始数据

如图 3所示.
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)

 
图 3    原始数据图

 

通过观察原始数据图, 可以看出原始温度数据呈

现出非线性并具有一定的不稳定性. 直接对原始数据

进行预测存在难以捕捉数据的复杂模式和变化趋势的

问题, 因为原始数据可能包含多个频率和振荡模式, 以
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及不同尺度上的波动. 这种复杂性和不稳定性使得直

接预测原始数据变得困难, 容易导致模型性能不佳和

预测结果不准确. 因此, 使用 CEEMDAN 方法对原始

数据进行分解能够有效地将数据分解成多个固有模

式函数, 使得数据的结构更清晰, 有助于提取数据中的

隐藏模式和趋势, 从而提高预测的准确性和可靠性.
CEEMDAN 方法分解结果如图 4 所示, 共生成 13 个

IMF分量.
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图 4    CEEMDAN分解图

 

独立的对每个 IMF 分量进行预测会存在以下问

题. 首先, 独立预测会忽略各 IMF之间的相互作用和依

赖关系. 其次, 鉴于一些 IMF分量可能仅包含噪声或较

为次要的信息, 而其他分量则承载着关键的信号特征,

此种预测方式可能会对不够关键的分量过度关注, 从

而忽略了对核心特征的精准预测. 最后, 独立预测每个

IMF 分量的做法不仅会提高预测流程的复杂性, 还会

导致计算成本上升, 对于 13个 IMF分量的单独预测可

能会造成资源与时间上的不必要浪费.

因此, 样本熵作为一种衡量时间序列数据复杂度

和不规律性的有效统计量, 它能够帮助分析数据的随

机性与确定性. 通过结合具有相似样本熵的 IMF 分量
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m

m m

m r

r

r

进行预测, 不仅可以提高预测精度, 同时也降低了计算

负担. 利用样本熵作为衡量时间序列数据复杂度和不

规律性的统计量, 评估各个 IMF 分量之间的相似性.
IMF 分量的样本熵值越接近, 表示它们在时间序列上

的随机性和确定性程度越相似. 对所得到 13个 IMF分

量进行样本熵计算结果如图 5 所示, 其中 IMF14 后面

的点为残差信号的样本熵. 其中参数 是样本熵算法中

的一个关键参数, 用于定义模板的长度. 模板是样本序

列中的连续子序列, 用于比较样本序列中不同部分之

间的相似性. 较大的 值会导致更长的模板, 随着 值

的增加, 算法对于相似性的要求也会增加. 通常情况下,
常用的 值为 1 或 2. 参数 是样本熵算法中的另一个

重要参数, 用于定义两个模板之间的相似性阈值.  表

示两个模板值之间的最大差值, 即在计算样本熵时, 如
果两个模板之间的差值小于 , 则认为它们是相似的.

根据计算结果, 将 IMF0 和 IMF1 进行集成处理,

同理, IMF2 和 IMF3 合并为 CO-IMF1; IMF4、IMF5

和 IMF6合并为 CO-IMF2; IMF7、IMF8和 IMF9合并

为 CO-IMF3; IMF10、IMF11 和 IMF12 合并为 CO-

IMF4. 集成后的 CO-IMF 以及各 CO-IMF 预测结果如

图 6所示.
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图 5    样本熵计算结果图

 
 

2.5

0

–2.5

–5.0

0 50 100 150 200 250 300 350

5

0

–5

0 50 100 150 200 250 300 350

2

1

0

–1

0 50 100 150 200 250 300 350

20 000

19 000

18 000

0 50 100 150 200 250

IM
F
幅
值

IM
F
幅
值

IM
F
幅
值

300 350

2

0

–2

0 50 100 150 200 250 300 350

40

O
ri

g
in

al
 d

at
a

20

0
2 500

5 000
7 500

10 000

12 500

15 000

17 500

20 000

5
0

−5

0
2 500

5 000
7 500

10 000

12 500

15 000

17 500

20 000

10
0

−10
0

2 500
5 000

7 500

10 000

12 500

15 000

17 500

20 000

10
0

−10

0
2 500

5 000
7 500

10 000

12 500

15 000

17 500

20 000

0
−10

0
2 500

5 000
7 500

10 000

12 500

15 000

17 500

20 000

40
35
30
25

0
2 500

5 000
7 500

10 000

12 500

15 000

17 500

20 000

CO-IMF0 LSTM forecasting result

CO-IMF1 LSTM forecasting result

CO-IMF2 LSTM forecasting result CO-IMF4 LSTM forecasting resultCO-IMF3 LSTM forecasting result

C
O
-I
M
F4

C
O
-I
M
F3

C
O
-I
M
F2

C
O
-I
M
F1

C
O
-I
M
F0

 
图 6    集成 IMF和各 CO-IMF预测图

 
 

2.3   遗传算法优化的 BiLSTM
由于 BiLSTM网络的预测精度对模型参数设定的

要求, 因此使用遗传算法对 BiLSTM 模型参数进行寻

优处理. 本文通过 GA遗传算法得到最优参数. 在遗传
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算法中设置初始种群大小为 50, 并进行总共 10轮的迭

代过程. 在本文中, 设定隐藏单元数量 CELL时, 考虑了

32、64、128 这 3 种可能选项. 对于 batch_size, 尝试

了 32、64两种设定, 而在设置 epochs时, 模拟了 1 000、
1 500、2 000、2 500这 4种可能的取值. 为了避免模型

过拟合的情况, 还设定了 dropout 参数, 并尝试了 0.1、
0.2、0.3、0.4 这 4 种不同的值, 以及自适应学习率和

提前停止的耐心值分别为 100、200. 在整个优化过程

中, 使用 Adam优化器. 经过 10轮迭代后, 确定了最优

的超参数组合, 分别为: 单元数量 64, batch_size 为 64,
epochs 为 2 000, 两个 dropout 参数分别为 0.2, 自适应

学习率和提前停止的耐心值为 100. 最终 GA-BiLSTM
模型参数优化选择结果如表 1所示.
 
 

表 1    超参数取值结果
 

参数 可选值 最优值

CELL 32, 64, 128 64
batch_size 32, 64 64
epochs 1 000, 1 500, 2 000, 2 500 2 000
dropout 0.1, 0.2, 0.3, 0.4 0.2

提前停止耐心值 100, 200 100
 

遗传算法通过模拟生物进化中的自然选择和遗传

机制, 在超参数优化过程中实现了全局最优解的搜索.
其得到最优参数的主要步骤如下.

(1) 首先, 将待优化的超参数 (如隐藏单元数、批

量大小等) 编码为染色体形式的参数组合, 构建包含

50组随机参数配置的初始种群.
(2) 每个个体代表一组特定的 BiLSTM 模型参数

设置, 通过适应度函数评估其性能优劣.
(3) 在迭代过程中, 算法优先选择适应度排名前

20% 的优异个体作为亲本, 采用单点交叉法对选定个

体的参数编码进行重组, 例如将两个亲本的隐藏单元

数和批量大小参数进行交换, 同时以 5%的概率对个别

参数实施变异操作 (如将 dropout值从 0.2突变为 0.3).
(4) 经过 10 代进化后, 种群逐步收敛至最优参数

区域, 最终筛选出验证集损失最小的参数组合.
这种进化策略有效克服了传统网格搜索的计算效

率瓶颈, 通过定向保留优质基因、动态探索参数空间,
在有限迭代次数内实现了复杂高维参数空间的智能寻

优, 通过遗传算法优化得到的最佳参数组合将极大地

提升 BiLSTM 模型在水温预测中的性能表现, 并为模

型的可解释性提供更多支持. 这一优化方法在提高预

测精度的同时, 也为深度学习模型参数优化提供了一

种有效的手段.
从表 2 中可以看出, 采用所得超参数在预测天数

为 7 天时, 评价指标 MAPE 明显优于其他天数, 模型

R2、RMSE、MAE 也在 7 天时比其他天数更低, 超过

7天时, 模型的预测能力逐渐下降, 出现过拟合现象, 表
明该模型在预测 7天温度时, 预测效果达到最佳, 因此

本研究使用 PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM 预测一周

的温度变换.
 
 

表 2    模型性能对比不同时长评价指标
 

天数 R2 RMSE MAE MAPE
5 0.996 5 0.225 9 0.181 4 0.802 4
6 0.996 8 0.210 3 0.173 7 0.771 1
7 0.998 4 0.141 1 0.107 0 0.480 8
8 0.998 0 0.161 9 0.118 4 0.512 9
9 0.996 4 0.148 6 0.116 9 0.534 1

  

2.4   物理信息神经网络下的 BiLSTM
在 PINN-BiLSTM 模型中, 针对通过 CEEMDAN

分解后的数据, 采用物理信息神经网络的双向长短期

记忆神经网络进行训练, 以精确捕捉温度时间序列的

动态变化并进行有效的预测. BiLSTM 的双向结构允

许网络同步处理过去和未来的信息, 这对于理解温度

序列的复杂模式尤其有效. 由于温度序列可能受到多

种物理因素的影响, 这种包含时间前后文的学习方式,
增强了模型对温度波动的预测能力. 在本文中, 应用

PINN进行温度预测, 其中损失函数设计为两个互补部

分的组合: 数据驱动损失和物理驱动损失. 数据驱动损

失主要由均方误差构成. 均方误差是评价神经网络预

测温度与实际观察温度间差异的指标. 其表示为:

Ld =
1
N

N∑
i=1

(Tp(ti, xi)−Tobs(ti, xi))2 (20)

Ld N

Tp(ti, xi) ti xi

其中 ,   表示数据驱动损失 .   是数据点的总数量 .
是神经网络在时间 和空间位置 预测的温

度值.

t

x T

α

物理驱动损失部分引入了傅里叶热传导方程, 捕
捉温度如何依据物理定律随时间和空间分布演化的复

杂规律, 以确保预测不仅基于数据也基于物理理解. 具
体而言, 傅里叶热传导方程阐释了温度随时间 以及空

间位置 的分布演变. 在此框架中, 温度 是唯一的输

入变量, 并且热扩散率 被视为已知常数. 通过将传热
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方程构建到神经网络的损失函数中, 定义出物理驱动

损失项, 该损失项通过量化网络预测与物理定律预期

间的偏差来指导训练过程. 傅里叶传热方程描述了温

度随时间和空间变化的物理规律 ,  它的一维稳态形

式是:

∂T
∂t
= α
∂2y
∂x2 (21)

Lp

通过将该方程整合到 PINN 的损失函数中, 可以

构造一个物理驱动损失项, 该损失项能够衡量神经网

络预测的温度变化与傅里叶定律预测之间的差异. 物
理驱动损失 通过数值微分来获得, 计算方法如下:

Lp =
1
M

M∑
j=1

∂Tp

∂t
(t j, x j)−α

∂2Tp

∂x2
j

2 (22)

Tp M其中,  是 PINN预测的温度值,  是用于计算物理损

失项的样本点数.
Lt总损失函数 将物理驱动损失和数据驱动损失结

合起来, 以确保模型的预测不仅与实际观测数据吻合,
还遵守了热传递的物理定律. 总损失函数形式为:

Lt = Ld +λLp (23)

Ld

λ

λ

其中,  是基于数据的均方误差损失, 用于衡量模型预

测温度与实际观测温度之间的差异.  是一个超参数,
用于平衡数据驱动损失和物理驱动损失的相对重要性.
通过调整 , 可以在模型的准确性与物理合理性之间做

出权衡. 神经网络的训练过程包括对损失函数的最小

化, 使得模型在符合傅里叶定律的同时, 也尽量贴近观

测数据. 

2.5   PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM 模型

本文设计的 PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM 温度

序列预测模型架构主要包括: CEEMDAN模块, 负责对

序列数据进行预处理; 遗传算法模块, 用于优化模型参

数以提高预测的准确性; 最后为 PINN 和 BiLSTM 模

块联合构建的预测器, 利用物理信息神经网络与双向

长短时记忆网络的综合优势, 来执行最终的序列预测.
模型构架首先采用 CEEMDAN 模块负责对原始序列

数据进行预处理, 将其分解为 13个具有不同频率特征

的本征模态函数 (IMF). 这种分解有助于更好地捕获数

据中的时频特征, 为后续预测提供了更丰富的信息. 接
下来, 遗传算法模块发挥着优化模型参数的作用, 通过

对 BiLSTM模型的隐藏单元数量、batch size、epochs、
dropout 参数等超参数进行调整, 提高了预测模型的准

确性和泛化能力. 最后, 使用 PINN和 BiLSTM模块的

联合构建预测器, 利用了物理信息神经网络和双向长

短时记忆网络的综合优势. 通过将 PINN 引入预测过

程中, 通过在损失函数中对模型进行约束, 模型可以受

益于物理约束条件的加强, 从而提高了模型的可解释

性和泛化能力. BiLSTM 网络结合遗传算法得到的最

优超参数进行序列预测, 进一步提高了预测的准确性

和稳定性. 其整体框架图如图 7所示.
 
 

物理约束下的BiLSTM 原始时间序列 遗传算法

初始化种群

计算实适应度

选择

交叉和变异

替换

最大迭代数

最优参数

是

否

测试数据

xt–1 xt

Lt=Ld+Lp

xt+1

xt–1 xt xt+1

LSTM LSTM

LSTM LSTM

LSTM

训练数据

样本熵合并

CEEMDAN分解

模型训练

LSTM

 
图 7    模型整体框架图
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3   实验分析 

3.1   预测结果分析

PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM 模型温度预测结

果如图 8所示. 由图 8可以看出, 模型预测得到的数据

与实际观测值的吻合度极高, 几乎完美预测了真实数

据的变化趋势, 表明该模型在温度预测任务上取得良

好表现. 结合后文, 本文所提出预测模型的评价指标 R2

为 0.998 4, 非常接近 1, 表示该模型获得的预测温度与

实际温度高度吻合, 证明该模型具有较高的精度, RMSE
和 MAE 仅为 0.141 1和 0.107 0, 模型最大误差仅为 0.480 8,
误差在 5% 以内, 该结果表明该模型在温度预测方面

具有较高的性能.
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图 8    PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM 预测结果图

  

3.2   对比实验

为了进一步验证 PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM
预测模型的有效性, 本文将该模型与其他模型进行对

比分析. 涉及的预测模型包括 GRU[19]、DNN[20], 以及

混合模型 CEEMDAN-BPNN[21]和 CEEMDAN-LSTM.
其中 GRU是一种循环神经网络的变体, 专门设计用于

处理序列数据, GRU 主要通过更新门和重置门来控制

信息的更新和忘记, 从而有效地捕捉序列中的关键信

息. DNN 是一种深度神经网络模型, 由多个隐藏层组

成, DNN 的每个隐藏层都由多个神经元组成, 每个神

经元都通过非线性激活函数将输入转换为输出. 通过

多个隐藏层的组合, DNN 可以学习到更高层次的抽象

特征, 提高预测的准确性. CEEMDAN-BPNN混合模型

通过反向传播算法训练网络以适应输入和输出之间的

关系. 为保证实验的一致性, 在所有的对比实验中, 均
采用遗传算法得到的超参数.

其各个模型的评价指标结果如表 3 所示. 从表中

可以看出, PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM模型在各项

评价指标上表现优异其各项评价指标均比其他模型优

秀. 分别来看, 与单一模型的 GRU 和 DNN 相比, 所提

出的混合模型明显优于 GRU 和 DNN 模型, 该模型对

于复杂数据的处理能力和预测准确性有显著提升 .
CEEMDAN-BPNN 模型预测精度相对较差, 其原因主

要在于, 尽管 CEEMDAN方法有效地将时间序列数据

分解为多个本征模态函数, 并有助于提取数据中的时

频特征, 但 BPNN作为传统的前馈神经网络, 相较于更

为先进的 LSTM 或 BiLSTM 模型, 在处理长时序数据

和复杂模式时存在一定的局限性. BPNN 的结构简单,
缺乏记忆和时序信息的处理能力, 因此在面对复杂的

动态变化时, 无法像 BiLSTM 那样保持长期依赖关系,
导致其预测精度较低.
  

表 3    对比实验评价指标
 

Model R2 RMSE MAE MAPE
GRU 0.922 8 1.007 7 0.721 1 3.262 9
DNN 0.903 3 1.127 9 0.814 5 3.699 9

CEEMDAN-BPNN 0.834 1 0.143 0 0.124 4 0.473 9
CEEMDAN-LSTM 0.997 3 0.188 3 0.139 3 0.627 4

PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM 0.998 7 0.129 5 0.100 1 0.454 1
 

对于混合模型, 可以观察到, 加入物理信息神经网

络后的模型表现更加良好, 这表明加入物理信息神经

网络的有效性. PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM 模型

与 CEEMDAN-LSTM 模型相比 ,  虽然 R2 仅上涨了

0.001, 但在 RMSE、MAE、MAPE 这 3个评价指标中, 分
别下降 0.011 6、0.006 9和 0.026 7, PINN-CEEMDAN-
GA-BiLSTM 表现得更为良好, 其所呈现出的性能差

异, 主要来源于 BiLSTM 组件对时间序列依赖性和长

期记忆能力的高效捕捉, 这使得模型在处理和预测具

有时间动态性质数据时, 具备更加强大的能力.
各个模型预测结果如图 9 所示. 通过上述多种模

型的对比图, 以及评价指标对比图 (图 10), 表明 PINN-
CEEMDAN-GA-BiLSTM在温度预测方面具有良好的

性能. 可以看出, 本文所提出的混合预测模型 PINN-
CEEMDAN-GA-BiLSTM与其他预测模型相比预测性

能更精确. 相较于单一模型没有足够的复杂性来捕捉

温度数据中的复杂模式和非线性关系, CEEMDAN 改

进后的信号处理方法能够自适应地分解信号, 并对各

残差分量进行噪声自适应处理, BiLSTM 网络在加入

CEEMDAN 模块对数据进行处理后, R2 提升 0.072 3,
并且 RMSE、MAE 和 MAPE 分别下降 0.811 1、0.574 8
和 2.613 1, 模型的预测性能得到明显提升. 相比于单向

LSTM 网络模型, 双向 LSTM 网络模型在处理时序数
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据时能够更全面地捕捉上下文信息和时序关系, 提供

更丰富的表示能力, 并且在训练过程中具有更好的梯

度传播性质. 与单向 LSTM模型相比, 使用双向 LSTM
模型后, R2 虽然变化不大, 仅提升 0.001, 但 RMSE、
MAE 和 MAPE 这 3 项指标分别下降 0.040 6、0.028 1
和 0.127 8, 表明使双向 LSTM 模型在预测方面的有效

性. PINN提供了一种将物理定律和先验知识以约束形

式融入神经网络训练过程的方法, 能够指导网络学习

过程, 提高模型的泛化能力和物理可解释性, 通过表 4
可以明显看出 ,  加入 PINN 模块后 ,  模型的 RMSE、

MAE 和 MAPE 都有所下降, 分别下降 0.018 2、0.011 1
和 0.045 5, 其中 MAPE 指标下降明显, 表明该 PINN模

块在水温预测方面的有效性.
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图 9    各模型预测结果对比图
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图 10    评价指标对比图

  

表 4    消融实验评价指标
 

Model R2 RMSE MAE MAPE
BiLSTM 0.924 1 0.999 4 0.714 1 3.240 5

CEEMDAN-BiLSTM 0.998 3 0.147 7 0.111 2 0.499 6
PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM 0.998 7 0.129 5 0.100 1 0.454 1

  

3.3   消融实验分析

在对该混合模型进行消融实验时, 为确保实验结

果的有效性, 各模块均采用经过遗传算法优化得出的

超参数进行实验. 采用 BiLSTM作为基础模型, BiLSTM
作为一种强大的循环神经网络结构, 能够有效地捕捉

时间序列数据中的长期依赖关系, 具有良好的记忆性和

顺序性. 消融实验评价指标如表 4所示. 在 CEEMDAN-
BiLSTM 消融实验中去除物理约束条件的情况下, 通
过完全集合经验模态分解自适应噪声分解的预测准确

度明显提升, 各项评价指标均有显著提高, R2 从 0.924 1
提升至 0.998 3, RMSE 从 0.999 4降低至 0.147 7, MAE 从

0.714 1下降至 0.111 2, MAPE 从 3.240 5减少至 0.499 6.
进一步观察加入物理约束条件后的混合模型, 尽管在 R2

评价指标上提升略微, 但在 RMSE、MAE 和 MAPE 评

价指标中均有所下降, 显示出约束条件对网络模型的

优化效果. 具体而言, 加入物理约束条件后, 模型在

RMSE、MAE 和 MAPE 方面的表现有所改善, 分别降

至 0.129 5、0.100 1和 0.454 1, 进一步提高了模型的预

测准确性, 验证该物理约束条件的有效性.
相较于传统的 BiLSTM模型, CEEMDAN-BiLSTM

模型通过对复杂数据进行数据分解展现出更好的预测

效果. 而 PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM 模型引入物

理约束条件后, 在预测准确度上得到进一步提升, 特别

在降低 RMSE、MAE 和 MAPE 指标方面取得显著成

效. 这表明, 结合物理约束条件和数据分解技术可以有

效地提高混合模型的预测性能, 为复杂数据的预测和

分析提供更为准确的结果. 

4   结论

本文针对大型火力发电厂冷凝塔出水口的实时水

温预测, 存在数据量过多以及多因素扰动影响的问题,
设计了 PINN-CEEMDAN-GA-BiLSTM分解组合模型,
使用完全集成经验模态分解自适应噪声对原始数据进

行分解, 通过遗传算法对参数进行优化, 得到最优参数,
并将分解后的数据在物理信息神经网络下使用双向长

短期记忆神经网络进行温度预测. 实验结果表明, 该模

型可有效处理复杂大数据, 实验评价指标 R2、RMSE、
MAE 和 MAPE 分别为 0.998 7、0.129 5、0.100 1和 0.454 1,
预测结果可精准表达冷凝塔水温未来变化趋势, 预测

未来一周时间内温度变化, 为企业动态优化冷凝塔功

效的决策提供依据. 其中, CEEMDAN负责对复杂温度

数据进行分解, 提取关键时频特征, 减少数据噪声; 遗
传算法用于优化模型参数, 提高预测精度; PINN 结合

物理约束增强模型的可解释性, 确保预测结果符合热
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力学规律; BiLSTM 充分利用时间序列数据的长期依

赖性, 实现高效精准的温度预测. 通过准确预测冷凝塔

水温, 电厂运营人员可以提前做出关键决策, 确保电厂

运行的高效性和可靠性. 这种混合模型预测方法为实

时水温预测问题提供了一种有效且可靠的解决方案,
对于电厂的决策制定和运营管理具有重要意义.
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