
第59卷 第8期

2025年8月

西 安 交 通 大 学 学 报

JOURNALOFXI’ANJIAOTONGUNIVERSITY
Vol.59 No.8
Aug.2025

.

*

主蒸汽管道破裂事故下蒸汽发生器的
动态液位预测

殷钰卓,汪标鑫,林梅,王秋旺

(西安交通大学能源与动力工程学院,710049,西安)

摘要:为提升蒸汽发生器液位监测的实时性与准确性,以保障核动力系统安全运行,提出了主蒸汽

管道破裂事故下蒸汽发生器的动态液位预测方法。首先,通过模拟主蒸汽管道破裂工况进行实验,
采用AP1000蒸汽发生器缩比建模,结合电动球阀控制与高速相机图像识别,实现了液位与关键热

工参数采集;接着,构建了液位时间序列集并进行了小波分解和相关性分析,研究了液位本身的时

频特征以及与热工参数之间的关系;最后,建立了基于Informer、深度线性网络(DLinear)的深度学

习液位预测模型,并进行了预测结果的对比分析。结果显示,DLinear模型在预测精度与模型鲁棒

性方面均优于Informer模型,能更准确地反映液位剧烈波动特征,验证了其在处理长时序依赖问

题中的适用性与优势。DLinear模型在均方误差、平均绝对误差和决定系数上较Informer模型分

别提升了24.9%、16.0%、9.3%,在±5mm误差范围内预测准确率达到81.5%,不仅能更好地捕

捉液位细节变化,还表现出更强的鲁棒性与泛化能力。研究验证了DLinear模型在液位预测任务

中的高效性与工程应用潜力,为核电站事故预警和智能监测提供技术支持。
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DynamicLiquidLevelPredictionofSteamGeneratorunder
MainSteamPipeRuptureAccidents
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Abstract:Toenhancethereal-timeandaccuratemonitoringofliquidlevelsinsteamgenerators
duringmainsteampiperuptureaccidents,therebyensuringthesafeoperationofnuclearpower
systems,adynamicliquidlevelpredictionmethodisproposed.First,experimentssimulating
mainsteampiperuptureconditionsareconductedusingascaledmodeloftheAP1000steam
generator.Thisinvolvestheintegrationofelectricballvalvecontrolandhigh-speedcameraimage
recognitiontocollectdataonliquidlevelsandkeythermalparameters.Next,aliquidleveltime
seriesdatasetisconstructed,followedbywaveletdecompositionandcorrelationanalysisto
examinethetime-frequencycharacteristicsoftheliquidlevelitselfanditsrelationshipwith
thermalparameters.Finally,adeeplearningliquidlevelpredictionmodelbasedonInformerand
DLinearisestablishedtoperformacomparativeanalysisofthepredictionresults.Theresults

*收稿日期:2025-02-27。  作者简介:殷钰卓(2000—),男,硕士生;林梅(通信作者),女,研究员。  基金项目:热能

动力技术重点实验室开放基金资助项目(TPL2022C01)。
网络出版时间:2025-04-28    网络出版地址:https:∥link.cnki.net/urlid/61.1069.T.20250428.1415.002



西 安 交 通 大 学 学 报 第59卷 

 zkxb.xjtu.edu.cn 

indicatethattheDLinearmodeloutperformstheInformermodelintermsofpredictionaccuracy
andmodelrobustness,accuratelyreflectingthecharacteristicsofsevereliquidlevelfluctuations
anddemonstratingitssuitabilityandadvantagesinhandlinglong-termsequencedependency
issues.The DLinear modelimprovesthe meansquarederror,meanabsoluteerror,and
coefficientofdeterminationby24.9%,16.0%,and9.3%,respectively,comparedtothe
Informermodel.Itachievesapredictionaccuracyof81.5% withina ±5mmerrorrange,

capturingdetailedchangesinliquidlevelswhileexhibitingstrongerrobustnessandgeneralization
ability.ThisstudyverifiestheefficiencyandengineeringapplicationpotentialoftheDLinear
modelinliquidlevelpredictiontasks,providingtechnicalsupportforaccidentwarningsand
intelligentmonitoringinnuclearpowerplants.
Keywords:deeplearning;steamgenerator;levelprediction;mainsteamlinebreakaccidents

  主蒸汽管道破裂是核电站运行过程中可能发生

的典型事故之一,具有发生突发性强、影响范围广、对
系统安全挑战大等特点[1]。该事故通常发生在蒸汽

发生器出口至汽轮机入口之间的主蒸汽管道,一旦破

裂,会导致二回路蒸汽瞬时大量泄漏,引发冷却剂温度

和压力骤降,进而诱发蒸汽发生器内部剧烈沸腾[2]。
蒸汽发生器液位是保障核动力系统安全运行的

关键参数,其异常变化可能引发干烧、热管损坏或汽

轮机故障,影响系统稳定性[3]。主蒸汽管道破裂事

故下,气泡比例剧烈波动会造成水位瞬时异常升降,
形成虚假液位现象,若处理不当,可能引发满水或缺

水事故[4]。目前液位监测多采用压差式传感器,虽
在稳态下效果良好,但在事故或海洋动态环境中测

量精度大幅下降。此外,核反应堆复杂工况及辐射

环境限制了超声波、激光等传统测量手段的应用,对
监测方法的抗干扰性与适应性要求更高[5]。

蒸汽发生器的传统数学模型方法有集总参数模

型和分布参数模型这两种模型方法[6]。然而,由于

工业过程的复杂性,很难建立精确的数学模型来描

述被控对象。同时,诸如多变量、非线性以及大时滞

等复杂控制难题使得经典控制理论方法在解决这些

问题时往往效果不佳。因此,模型预测控制(MPC)
应运而生,并得到了广泛的应用。与经典控制方法

相比,MPC通过使用预测模型来预测未来的输出

值,从 而 实 现 超 前 调 节,优 化 控 制 效 果。Wilson
等[7]提出了一种新的随机非最小的状态空间模型形

式,既可用于自适应最优滤波,也可用于状态变量反

馈控制。Tatjewski[8]在线性状态空间模型的基础

上,提出了应用于非线性情况的一种基于恒定状态

扰动预测的新技术,并在非线性过程的仿真结果验

证了该理论的有效性。Wang等[9]开发了一种数据

驱动模型预测控制策略,可以直接使用闭环输入输

出数据来进行输出预测。
以上经典控制理论和现代控制理论虽然严格遵

循特定的数学理论,但在某些实际生产和生活场景

中,已无法满足特定需求。随着深度学习算法的快

速发展,一些智能控制方法开始被应用于蒸汽发生

器(SG)液位的控制。这些方法能够处理复杂的非

线性、多变量和大时滞等问题,提供更加灵活和高效

的解决方案。曾碧凡等[10]针对SG 水位模型,通过

设计切换函数并结合遗传算法,寻求滑模控制器的

最优参数值。Cho等[11]将模糊逻辑控制器(FLC)
和模糊逻辑滤波器(FLF)应用于SG的液位控制,
提出了一种确保稳定性的规则,同时通过FLF生成

蒸汽流量的前馈信号。Dong等[12]为了避免在低功

率或者瞬态变化下测量数据的不确定性,提出了一

种新的给水控制策略,仿真结果表明,该控制策略能

够将核蒸汽发生器的水质量和水位保持在运行的极

限范围。Demerdash等[13]建立了压水堆核电站的

详细动态模型,并将4种元启发式优化算法分别用

于给水控制系统进行参数优化,通过仿真验证了所

提优化控制器在负载瞬态下具有良好的动态性能。
随着人工智能在各领域的应用,已有一些研究

使用神经网络进行液位控制,提出了一种基于长短

时记忆网络(LSTM)的水位控制系统,该系统利用

LSTM网络预测控制阀的开度,通过反馈信号动态

调整网络参数并进行下一步预测。这种方法能够有

效提升蒸汽发生器水位控制的精度和稳定性,为实

际应用中的水位管理提供了有力支持[14-15]。
主蒸汽管道破裂事故的研究主要依赖实验与程

序 仿 真,Stefanova 等[16-17] 对 TRACE/PARCS 与

RELAP5的 三 维 耦 合 结 果 进 行 了 对 比,分 析 了

VVER-1000反应堆在主蒸汽管道破裂工况下的响

应差异,Yang等[18]则对沸水反应堆实验装置开展
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核电站热工水力系统代码仿真验证。文献[19]通过

搭建实验回路,并使用可视化窗口结合神经网络实

现了液位的高精度、实时监测,验证了该方法对液位

动态变化的良好响应能力。Wang等[20]采用小波分

析与深度学习方法,进一步探讨了摇摆条件下液位

变化特性。但是,由于实际工况下蒸汽发生器无法

设置可视化窗口,本文旨在探索基于可测热工参数

预测液位的方法,通过建立参数与液位之间的映射

关系,实现主蒸汽管道破裂事故下液位的非可视化

精确预测。

1 实验系统和方法

1.1 实验回路

本研究所采用的实验回路用于模拟主蒸汽管道

破裂(MSLB)事故下的舰船蒸汽发生器运行工况,
其系统结构如图1所示。本文的实验系统以蒸汽发

生器为核心,主要由运行回路、液位图像采集、工质

参数采集3部分组成。在运行回路中,循环泵将水

箱中的工质输送至蒸汽发生器,进水端配备流量计、
温度计和压力表,以实时监测工质的热物性参数。
蒸汽发生器负责能量转换,通过U型加热管对工质

进行加热,并设有可视化窗口用于液位高度监测。
蒸汽经热电偶和压力表测量后,流经涡街流量计,并
最终在冷凝器中冷凝回至水箱,冷凝器通过冷水机

进行散热以维持循环稳定。

图1 本文实验回路

Fig.1Experimentalcircuit

液位图像采集部分依托可视化窗口和高速相机

获取液位变化情况,而工质参数采集模块监测进水

和蒸汽的温度、压力、流量等关键物性参数,为实验

数据分析提供支撑。
为模拟 MSLB事故的发生,本文实验采用电动

阀门进行控制。在蒸汽发生器正常运行状态下,关
闭电动阀门可模拟内部压力的升高,主动开启阀门

则用于触发 MSLB事故。电动控制球阀由反馈操

作箱精确调节,具备0.1%的调节精度,调节范围为

0%~100%。阀门从全开至完全关闭的转动时间约

为10s,确保了实验过程中对事故触发过程的可控

性和重复性。破口事故发生时,没有给水。
液位图像的采集采用 MotionPro高速相机,分

辨率为1280×600像素,拍摄频率为100Hz。为确

保图像质量,实验使用额定功率12W 的LED灯进

行补光,采用明视场照明方式,按照视场两倍原则从

可视化窗口下方打光。同时,为满足高速相机对拍

摄距离的要求,使用外置三脚架实现相机位置的灵

活调节,包括拍摄距离与高度的自由调整。鉴于实

验主要关注液位在纵向方向的变化,将相机顺时针

旋转90°,使拍摄图像尺寸变为600×1280像素。
通过训练好的神经网络对液位图像进行识别,提取

液位数值,识别准确率高达99.5%。
本实验涡街流量计量程为0~205m3·h-1,测

量误差为1.2%;温度热电偶量程为-50~200℃,
测量误差为0.2%;压力表量程为0~1.6MPa而测

量误差为2.6%;数据采集卡量程为1~5V,测量误

差为0.0025%。蒸汽发生器采用基于AP1000原型

的缩比建模方法进行设计,具体参数如表1所示。
表1 蒸汽发生器模型参数

Table1Dimensionsofthesteamgeneratormodel

参数
数值

AP1000原型 本文实验模型

长度/mm 10170 700

下筒内径/mm 4220 350

加热管内径/mm 15.44 20

加热管厚度/mm 1.02 0

加热管外径/mm 17.48 20

加热管间距/mm 24.89 25

加热管数量 10025 15

加热功率/kW 1707500 30

比热容/(J·kg-1·K-1) 5479.67 7354.53

功率体积比 1.57×105 1.59×104

传热系数/(W·m-2·K-1) 35252.7 3507.36

缩比建模过程中应控制一系列关键无量纲参

数[21],这是影响蒸汽发生器内部液位变化的主要影

响因素,即需要AP1000原型和本文实验模型的特

定无量纲参数相等,长度的比例值和流通截面积的

比例值如下

ρk
1 =lk/l0 (1)

ρk
2 =ak/a0 (2)

式中:lk 为第k节构件长度;l0为参考长度;ak 为第k
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节构件截面积;a0 为参考截面积。

AP1000原型和本文实验模型的特定物理过程

的准则数相等。理查森数、回路摩擦和形状阻力、回
路焓升、无量纲比热容计算式为

ρ3 =lh/u2 (3)

ρ4 =∑
i

a0
ai  fi

di
+Ki  (4)

ρ5 = qlcξ
ρ0ua0Δh

Δρ
ρg  (5)

ρ6 =ρscsT0as
ρ0a0Δh

(6)

式中:lh 为初始长度;u为初始速度;f为摩擦系数;

d为热段水力学当量直径;K 为阻尼系数;q为初始

热流密度;lc为冷段初始长度;ζ为热源热周;ρ0为初

始密度;Δh 为工质相变焓升;Δρ为气液相密度差

值;ρg为蒸汽密度;ρs为热源密度;cs为热源热容;T0

为热源温度;as 为热源截面积。
本文实验模型相对于 AP1000原型,功率体积

比、传热系数和流速均缩小了10倍,以确保实验条

件与实际工况的相似性,为液位变化的研究提供合

理的物理基础。

1.2 实验工况

本文针对不同加热功率、破裂压强及相对破裂

开度下的蒸汽发生器液位变化,提取液位特征并进

行数值预测。实验设计涵盖多个变量,其中加热功

率P 为8~16kW。本文通过调节控制阀门,将破

裂开度设为20%、40%、60%、80%、100%这5种典

型工况,以研究不同破裂程度对蒸汽发生器液位的

影响。破裂压强方面,考虑实验设备安全限制(最大

承压为0.6MPa,进水泵额定压力为0.3MPa)及相

似准则要求,实验选取0.05、0.075、0.1MPa这3
个典型值作为破裂压强,满足压强比相似性。冷却

温度始终保持恒定在18℃,自动控制阀下游的背压

稳定,约等于一个标准大气压。
实验共采集58组数据,物理量数据采集频率为

2Hz,包括蒸汽发生器进出口流量、压力和蒸汽温度

等5项关键物理参数;液位图像的拍摄频率则为

100Hz,以确保高精度的液位变化记录。实验数据

涵盖 MSLB事故发生前后共60s,构建了完整的数

据集,以支持后续模型的训练与测试。

2 数据分析

2.1 热工水力参数

本实验选取加热功为8kW、破裂开度为20%、

破裂压强为0.05MPa的工况进行数据分析。记录

的热工水力参数包括进口液体压力pw、出口蒸汽压

力pa、出口蒸汽流量qout、进口液体温度Tin 以及出

口蒸汽温度Tout。实验过程中,为达到设定的破裂压

强,需要在加热过程中首先关闭出口电动阀门,本工

况中的关闭时间点为340s。发生 MSLB事故即电

动阀门打开至指定开度的时间点为480s,破口稳定

后全开阀门的时间点为800s,热工水力参数变化曲

线如图2所示。

(a)压力变化

(b)流量变化

(c)温度变化

图2 热工水力参数变化曲线

Fig.2Thermal-hydraulicparametervariationcurves
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从图2(a)可以看出,在阀门关闭后,压力持续

上升,直到指定破裂压强,随后电动阀门开始动作,
以模拟 MSLB事故的发生。当破裂事故发生后,压
力瞬间下降。然而,在破裂稳定,即阀门动作至指定

开度后,稳定蒸汽压力仍然高于阀门关闭前的稳态

加热阶段。随着 MSLB事故的发生,蒸汽压力初期

由于大量蒸汽瞬间释放而急剧下降。然而,随着蒸

汽发生器换热增强,更多的热量从一次侧传递至二

次侧,导致蒸汽生成速率上升,因此虽然压力由于泄

漏有急剧下降,但是最终在破裂稳定后,液体工质蒸

发速率要比破裂事故发生前高,压力维持在高于无

破裂加热阶段的水平。
从图2(b)可以看出,在初期稳定加热阶段,蒸

汽发生器持续产生蒸汽。然而,在100s时出口蒸

汽流量出现突变,这可能是由于初始阶段水受热分

布不均,导致局部区域的蒸汽突然释放,使流量短暂

升高。随着系统逐渐稳定,蒸汽的生成趋于均匀,流
量随之下降并进入稳态。在阀门关闭后,蒸汽流量

显著减少并趋于零。当阀门打开以模拟 MSLB事

故瞬间,蒸汽流量迅速上升,随后随着系统调节逐渐

下降并趋于稳定。
从图2(c)可以看出,出口蒸汽温度在阀门关闭

后开始上升,而在阀门打开模拟破裂后,温度迅速下

降。但在破裂稳定后,出口蒸汽温度仍高于无破裂

加热阶段,表明 MSLB事故改变了蒸汽发生器的加

热状态,提高了蒸汽蒸发速率。在此情况下,若不及

时加水,极易导致水位过低的风险,进而影响蒸汽发

生器的正常运行和安全性。

2.2 液位数据

通过液位识别网络获得的 MSLB事故下蒸汽

发生器液位高度 H 变化如图3所示,为便于展示,
横坐标的时间起始点设为0,但实际上对应于破裂

事故发生前15s,即热工水力参数记录的465s。破

裂事故发生后,蒸汽发生器内部压力剧烈变化,导致

工质迅速沸腾,液位大幅上升。随着泄漏的持续,压
力进一步下降,沸腾强度逐渐减弱,液位开始回落,
同时波动幅度也有所降低。整体来看,MSLB事故

发生后,液位波动的振幅明显增大,变化频率显著提

高,表明液位动态特性在事故影响下也发生了显著

变化。因此,为了选择合适的液位预测方法,有必要

对液位变化特性进行深入分析。
通过多分辨率分析中的小波变换对液位进行多

分辨率分析,这不仅能够捕捉信号的全局特征,还能

定位和检测关键的瞬态特征,对于非平稳信号的分

析尤为重要。同时,相比传统的傅里叶变换仅提供

频率信息,小 波 变 换 能 够 同 时 提 供 时 间-频 率 信

息[22],实现时频局部化分析,因此在处理非平稳信

号时具有显著优势。

图3 MSLB事故下的蒸汽发生器液位变化曲线

Fig.3 Steam generatorlevelchangecurveunder MSLB
accident

本文对液位数据经过连续小波变换(CWT)处
理,最终发现液位信号的主要频率都集中在10Hz
以下。根据奈奎斯特采样定理,采样频率需高于信

号主频的两倍才能准确重构信号,100Hz的相机采

样频率足以满足液位信号的重建需求。同时,在整

体时间域上,存在3个能量较高的信号点:20s时频

率为3.12Hz的信号点,在26s频率为1.76Hz的

信号点,在36s频率为2.91Hz的信号点。
在15s前液位变化频率较为分散,但主要以低

频分量为主,表明系统处于较为稳定的状态。在

15.00~37.00s时,对应破裂事故发生后的时间段,
液位变化的主要频率集中在1~5Hz,并伴随着较

大的振幅波动,说明液位变化较为剧烈。在37.00s
之后,系统逐渐趋于稳定,液位波动的幅度和频率变

化也随之减弱,最终进入相对平稳的状态。
液位振荡主要变化频率集中在10Hz以下,而

在时间域15.00~37.00s,对应破裂发生至系统趋

于稳定阶段。同时,液位信号的频率分布在全时间

尺度范围内均低于100Hz,说明液位图像的拍摄频

率足以准确捕捉液位变化,为进一步提取液位特征

并使用神经网络进行液位预测提供了可行性。

2.3 相关性分析

为了分析热工物理量与液位变化之间的关系,
本文选取了同一工况下的测量数据,对相关物理量

和液位数据进行归一化处理,并绘制其变化曲线,如
图4所示,可以看出,在 MSLB事故中,事故主要通

过改变出口压力,进而影响蒸汽发生器内部的饱和
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温度。随着沸点的降低,工质的沸腾程度显著增强,
大量气泡的生成与破灭引发液位的剧烈波动。

图4 液位与物理量数据的归一化对比图

Fig.4Normalizedcomparisonchartoflevelandphysical

quantitydata

破裂事故发生时,蒸汽泄漏会导致蒸汽温度降

低,由于系统内部压强变化,入口压力相应下降,这
种变化属于被动响应过程。本实验工况均在静态加

热条件下进行,未引入注水操作,尽管注水工况更贴

近实际运行情况,但从研究角度来看,实验中主要关

注加热功率、破裂开度以及破裂压强等因素的影响,
入口流量基本保持稳定,未出现显著波动。

为定量分析各物理量与液位数据之间的相关

性,从而筛选出与液位变化密切相关的输入特征,以
提升预测模型的准确性与稳定性,本文采用皮尔逊

相关系数进行相关性分析,计算公式如下

R=
∑
n

i=1

(xi-􀭺x)(yi-􀭵y)

∑
n

i=1

(xi-􀭺x)2 ∑
n

i=1

(yi-􀭵y)2
(7)

式中:xi、yi 为2个变量的真实数值;􀭺xi、􀭵yi 为平均

值。皮尔逊相关系数用于衡量两个变量之间的线性

相关程度,取值为[-1,1],相关系数越接近1,表示

变量之间的正相关性越强,即某一特征变量的增加

通常伴随着液位的升高,接近-1则表明二者呈强

负相关性。
进口流量的皮尔逊相关系数为0.035,蒸汽流

量的皮尔逊相关系数为0.243,蒸汽压力的皮尔逊

相关系数为-0.093,进口压力的皮尔逊相关系数为

-0.123,蒸汽温度的皮尔逊相关系数为-0.130。

可以发现,MSLB事故下蒸汽发生器内液位的上升

伴随着蒸汽流量的增大,MSLB事故则会导致蒸汽

压力和温度的降低,这与液位之间表现出负相关关

系,因此液位与这两项物理量的皮尔逊相关系数为

负值。相比之下,进口流量与液位的相关性较弱,对
整体预测结果的影响有限,这一现象与实验在纯加

热状态下进行有关,尚未引入注水过程。
液位数据通过可视化窗口拍照后识别获得,具

有一定的波动性,而物理量数据则由数据采集装置

实时记录,两者在数据质量和稳定性方面存在差异,
可能会影响实际相关性计算的精确性。尽管从物理

机理上蒸汽压力对液位具有直接影响,但计算得到

的相关系数未必完全体现出这一关系。综合考虑物

理机制及相关性分析结果,本文仍保留全部5项物

理量作为模型输入特征,并采用多变量时间序列预

测方法对液位变化进行建模,以提高模型对复杂工

况下液位动态变化的适应能力与预测精度。

3 预测模型

3.1 Informer模型

Informer网络是一种专为长序列时间序列预

测设计的高效 Transformer变体[23],模型结构如

图5所示。Informer通过概率稀疏自注意力和层

间降采样显著降低计算复杂度,使其能够高效建模

长时依赖关系,并精准捕捉关键特征。在蒸汽发生

器水位预测任务中,水位变化受加热功率、蒸汽流

量、压力波动等多因素影响,具有非线性、长时依赖

和突变特性,而传统LSTM 或Transformer难以有

效建模这些复杂动态。

图5 Informer模型结构

Fig.5Informermodelstructure

相比之下,Informer模型能够在较低计算成本

下准确预测水位变化,在处理长序列非平稳信号时

表现优异。其时频局部化特性有助于识别蒸汽发生

器水位的主要振荡模式,提高预测精度和稳定性。
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此外,Informer的 计 算 复 杂 度 从 O(L2)降 低 至

O(LlogL),L 为时间序列长度,适用于实时监测和

预测,为蒸汽发生器水位调控和安全保障提供高效

可靠的解决方案。

3.2 深度线性网络模型

在长时间序列预测任务中,基于自注意力机制

的模型虽然在许多领域表现优异,但其在捕捉长期

依赖关系时可能遇到困难,尤其在序列非常长的情

况下,模型更关注局部信息,忽略了重要的长期趋势

变化。这些问题使得Transformer类模型在处理具

有明显趋势的时间序列数据时,表现不如预期。针

对这些问题,深度线性网络(DLinear)模型提供了一

种更简洁且高效的解决方案。

DLinear模型是一种结构简洁且高效的深度学

习模型,特别适用于处理具有明显线性趋势或周期

性波动的时间序列数据[24]。模型结构如图6所示,
在蒸汽发生器液位预测任务中,DLinear模型能够

快速捕捉液位变化的长期趋势和细节性特征,同时

保持较高的预测精度。该模型通过线性结构简化了

复杂的计算过程,降低了训练和推理的时间成本,特
别适合实时性要求较高的应用场景。此外,DLinear
模型在处理液位数据时,能够有效减少过拟合,保持

较好的泛化能力,且具有较强的可解释性,便于分析

液位变化的主要驱动因素。

图6 DLinear模型结构

Fig.6DLinearmodelstructure

为了展示DLinear模型在识别液位变化主要驱

动因素方面的能力,本研究使用移动平均对液位数

据进行了分解,将其划分为趋势项与细节项两部分,
并分别计算这两部分与5个物理特征之间的皮尔逊

相关系数。入口流量的趋势项和细节项的皮尔逊相

关系数分别为0.02、0.01,蒸汽流量的皮尔逊相关

系数分别为0.23、-0.02,蒸汽压力的皮尔逊相关

系数分别为-0.20、0.02;入口压力的皮尔逊相关系

数分别为-0.19、0.02;蒸汽温度的皮尔逊相关系数

分别为-0.05、0。
上述研究结果表明,物理量数据与趋势项之间

的相关性普遍较高,说明物理特征的变化主要对液

位的趋势变化产生影响。这一结果与前述原始液位

数据与物理特征的相关性分析结果基本一致,其中

蒸汽压力、蒸汽流量以及入口压力与趋势项的相关

性尤为显著。
相较之下,细节项与物理特征之间的相关性普

遍较弱,表明液位的周期性波动成分受物理量变化

的影响较小。在液位预测中,若能够准确捕捉液位

的趋势变化,即可较好地掌握整体液位变化方向,从
而实现及时判断与有效干预。

4 预测结果与分析

本文将实验获得的58个随机工况作为数据集,
将每个工况测得的物理量与液位数据按照7∶2∶1
的比例划分为训练集、测试集、验证集。液位数据集

的频率为100Hz,通过实验测得的热工水力参数对

液位高度进行预测。在训练过程中,为了防止模型

过拟合,本文引入了早停机制,该机制通过持续监控

模型在验证集上的损失函数,当该指标在连续若干

个训练周期内未能显著提升时,便自动中止训练过

程。这一策略不仅避免了模型在训练集上过拟合,
导致泛化能力下降,还能有效缩短训练时间,提高计

算效率。
模型的构建使用了Pytorch框架,训练运行在

Intel(R)Core(TM)i7-9700FCPU@3.00GHz的

计算机CPU上,预测结果的精度通过均方误差E1

和平均绝对误差E2 来衡量,计算公式如下

E1 = 1n∑
n

i=1

(yi-̂yi)2 (8)

E2 = 1n∑
n

i=1
yi-̂yi (9)

式中:yi 为真实值;̂yi 为预测值。
为进一步量化,使用了决定系数R,用于评估回

归模型拟合效果的统计量,反映了自变量解释因变

量的程度,其计算式为

R=1-
∑
n

i=1

(yi-̂yi
2)

∑
n

i=1

(yi-􀭵yi)2
(10)

式中:􀭵yi 为真实值的平均值。R 介于0到1之间,越
接近1,说明模型对数据的拟合程度越好。

在对Informer网络进行超参数调优后,最终确
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定模型的最佳参数配置如下:学习率设为0.0001,
编码层数为2,解码层数为3,注意力头数为4,模型

预测单元数为512。此外,输入序列长度为80,预测

序列长度为10。DLinear模型的最佳参数配置如

下:学习率为0.01,线性层神经元数量为128,输入

序列长度为80,预测序列长度为10。Informer、

DLinear模型的预测误差和预测速度对比如表2所

示,其中误差值为多次重复实验的平均值,以增强结

果的稳定性与可靠性。
表2 两模型预测误差与预测速度对比

Table2Predictionerrorsandspeed

参数
数值

Informer模型 DLinear模型

E1/mm2 25.61 19.22

E2/mm 3.69 3.10

R 0.75 0.82

单次预测时间/s 0.003 0.07

从表2可以看出,DLinear模型在所有评价指

标上均优于Informer,展现出更高的预测精度,在

E1、E2和R这3个预测精度评价指标上,DLinear模

型分别提升了24.9%、16.0%和9.3%。这一结果

充分体现了趋势分解与线性建模在长时序预测中的

优势,使模型能够更准确地捕捉时间序列的长期趋

势与变化规律。此外,为评估模型在实际工程中的

实时性表现,在单次预测时间这一预测速度评价指

标上,相同硬件环境下,DLinear模型的单次预测时

间为Informer模型的4.29%。说明DLinear模型

在响应速度方面具备显著优势,适用于对实时性要

求较高的液位预测任务。在加热功率8kW、破裂开

度20%、破裂压 强0.05MPa工 况 下,Informer、

DLinear模型的预测值与真实值对比如图7所示。

(a)Informer模型

(b)DLinear模型

图7 液位高度预测值与真实值对比

Fig.7Predictedresultsandtruevalues

由图7可以看出,两种模型均能够较好地拟合

液位 数 据 的 变 化,通 过 放 大 局 部 数 据 点,可 知

DLinear在 细 节 变 化 上 的 捕 捉 能 力 更 强,而

Informer模型预测结果存在一定的时间延迟,导致

其在突变点或快速变化区域的拟合效果较差。这种

滞后效应是Informer模型预测误差较大的主要原

因,进一步说明了DLinear模型在时间序列长时依

赖建模中的优势。
为进一步分析预测结果的分布趋势,本文将真

实值与预测结果分别作为横纵坐标绘制散点图,
图8直观展示了模型预测值与实际数据的对比关

系,通过观察散点分布,可以评估模型的预测精度、
误差分布以及对数据趋势的捕捉能力。

从图8可以看出,DLinear模型的预测值与真

实值散点的拟合曲线更接近参考线y=x,即理想

预测结果的分布线,说明该模型在大多数样本上能

够较为准确地还原液位的实际变化趋势,预测精度

相较其他模型更高。散点整体较为集中,说明两种模

型在整体趋势上均能较好地拟合真实数据。然而,
针对偏离y=x直线较远的异常点,Informer模型

预测结果的异常点数量相对较多,导致整体预测精

度较低。这进一步表明,DLinear模型在细节捕捉

和误差控制方面更具优势。
为进一步分析不同时间段的预测精度,展示

模型在不同时间点的误差分布情况,绘制预测误

差变化图,如图9所示。Informer模型的误差变化

范围为-24.54~40.86mm,DLinear模 型 的 为

-22.67~37.98mm。
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(a)Informer

(b)DLinear
图8 预测值与真实值散点图

Fig.8Scatterplotofpredictionresultsandtruevalues

(a)Informer模型

(b)DLinear模型

图9 两模型预测结果的误差

Fig.9Predictiondeviation

由图9可以看出,两种模型的误差曲线均存在

局部极大或极小值,主要原因在于实验数据中存在

部分异常点,使得相邻时间步的液位变化幅度过大。
这些异常数据可能会影响模型的整体预测效果,尤
其是Informer模型可能对异常值过度关注,从而影

响其对整体趋势的捕捉。而DLinear模型凭借其线

性建模能力,能够较好地减弱异常值的影响,提高模

型的泛化性能。
为进一步量化模型的预测性能,本文设定当预

测误差在判定阈值范围内时,可视为预测准确。根

据标准统计预测结果,可计算整体预测准确率

P2 = Nc

Nt
(11)

式中:Nc 为识别正确的数量;Nt为总数据点数。
在判定阈值为±5mm时,可以计算出Informer

模型预测结果P2=74.7%,而DLinear模型预测结

果P2=81.5%,整体预测准确率提升了6.8%。如

果将该阈值扩大至±10mm,DLinear模型预测准确

率可以达到96.9%,而Informer模型的预测准确率

为94.5%。此外,Lei等[25]采用LSTM模型预测了

冷却剂丧失事故和蒸汽发生器传热管破裂事故的蒸

汽发生器液位,所得E2 为0.073,本文的DLinear
模型预测液位的E2 为0.044,进一步验证了本模型

在预测精度方面的有效性。

5 结 论

本文通过分析用于模拟 MSLB事故的蒸汽发

生器实验数据,在一种蒸汽发生器动态液位快速监

测方法的帮助下,获得了实际的液位时间序列数据

集以及相关热工水力参数;通过深度学习方法,结合

蒸汽发生器热工水力参数,构建了能够响应 MSLB
事故的液位预测模型;利用蒸汽发生器的热工水力

参数,对 MSLB事故时的动态液位进行预测。对比

不同的深度学习方法,分析了相应的预测结果,可得

如下结论。
(1)本文构建了基于AP1000缩比模型的蒸汽

发生器实验平台,设计了不同加热功率、破裂压强及

开度等工况,采集液位及关键热工参数数据,旨在分

析 MSLB事故对液位变化特性的影响。典型工况

结果表明,破裂事故通过降低出口压力进而影响饱

和温度,显著增强工质沸腾强度,气泡的大量生成与

破裂引发液位剧烈波动,同时伴随着蒸汽温度与压

力的明显下降。
(2)对Informer、DLinear模型进行了超参数
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调优,并在多个指标上评估其预测性能。实验结果

表明,DLinear模 型 在 所 有 评 价 指 标 上 均 优 于

Informer模 型,预 测 精 度 分 别 提 升 了 24.9%、

16.0%和9.3%,表明DLinear在长时序依赖建模

中的优势。同时,虽然两种模型均能较好地拟合液

位变化趋势,但Informer模型预测结果存在一定的

时间滞后,而DLinear模型能够更准确地捕捉局部

细节变化,从而降低预测误差。
(3)从散点图分布和误差波动范围角度来评估

模型,DLinear模型预测值与真实值散点图的拟合

直线更接近y=x,异常点更少,误差分布更集中,鲁
棒性更强。基于±5mm判定阈值,DLinear模型整

体预测准确率比Informer模型提高了6.8%,表现

出更优的泛化能力和稳定性。
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