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摘要：沸腾传热广泛存在于锅炉水冷壁、核反应堆蒸发器等能源动力装备，是系统高效运行的关

键，对其进行准确预测可有效避免装备局部过热、蒸干、超温等问题。传统预测模型存在难以突破

复杂多物理场耦合的瓶颈，而机器学习方法可通过数据驱动建模和智能分析，为解决该问题提供新

思路。首先，综述了人工智能技术在沸腾传热预测中的应用，总结了近年来采用机器学习算法在传

热系数预测、气泡动力学参数提取等方面的工作，结果表明虽然人工智能在沸腾传热中展现出显著

优势，但仍面临数据依赖性高、模型“黑盒”特性强和计算资源需求大等挑战。然后，阐述了机器学

习在沸腾传热中的未来研究方向，包括但不限于快速及低成本的多相流仿真、跨场景的泛化模型开

发和传热系统的实时动态控制。最后，指出融合物理定律与数据驱动、构建数据集及开源算法将成

为推动人工智能在沸腾过程深度应用的关键，从而进一步助力高效能源动力系统开发。该研究可

为机器学习方法在沸腾传热过程中的智能预测、优化设计与安全控制提供参考。
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Abstract：Boilingheattransfer，widelyappliedtoenergyandpowerequipment，suchasboiler

water-cooledwallsandnuclearreactorevaporators，iscriticaltotheirefficientoperation.Accurate

predictionofboilingheattransferisthereforeessentialtopreventsuchequipmentfromlocal

overheating，dry-out，over-temperature，andotherabnormalitieseffectively.Whiletraditionalprediction

modelshavebeenconstrainedbythechallengeofcouplingcomplexmulti-physicalfields，machine

learningoffersnewideasforaddressingthischallengethroughdata-drivenmodelingandintelligent

analysis.Firstofall，theapplicationofartificialintelligence（AI）techniquestoboilingheattransfer

predictionisreviewed，withrecentyearsofworkusingmachinelearningalgorithmsforheat
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transfercoefficientpredictionandbubbledynamicsparameterextractionsummarized.Theresults

indicatethat，althoughnotableadvantagesofAIinboilingheattransferhavebeendemonstrated，

challengesremain，includingstrongdependenceondata，obvious“blackbox”natureofmodels，

andsubstantialcomputationalresourcerequirements.Furthermore，futureresearchdirectionsfor

machinelearninginboilingheattransferareidentified，includingbutnotlimitedtorapidandlow-

costmultiphaseflowsimulation，developmentofgeneralizedmodelsacrossdifferentscenarios，

andreal-timedynamiccontrolofheattransfersystems.Finally，itispromisinglyexpectedthat

theintegrationofphysicallawswithdata-drivenmodeling，togetherwiththebuildingofdatasets

andtheprovisionofopen-sourcealgorithms，willbepivotalindeepeningtheapplicationofAIto

boilingprocesses，furtherempoweringthedevelopmentofefficientenergyandpowersystems.

Thisstudycanprovideareferencefortheapplicationofmachinelearningmethodstointelligent

prediction，optimaldesign，andsafetycontrolofboilingheattransferprocesses.

Keywords：boilingheattransfer；machinelearning；heattransfercoefficientprediction

  在以核反应堆蒸发器为代表的能源与动力装备

中，沸腾过程构成了能量转换与传递的关键环节，对

于系统安全和效率提升至关重要。然而，由于传统

池沸腾理论、数值仿真和实验结果存在较大差异，当

前系统多采用保守控制策略，避免因对沸腾过程认

知不足而导致的系统安全隐患及运行风险。沸腾传

热的危害主要体现在以下两个方面：①局部蒸干可

能引发传热面过热，甚至导致锅炉爆炸等灾难性事

故；②不稳定的过热度易造成材料承受周期性热应

力，引发热疲劳损伤，显著缩短设备服役寿命。目

前，对于沸腾传热的研究集中于传热系数、气泡动力

学和流态识别等方面。然而，沸腾传热过程涉及液

体相变、气液两相流动、复杂的热边界层等多种物理

现象。经典沸腾曲线和传热关联式虽为工程设计提

供了一定指导，但大多基于理想化假设，难以准确预

测微纳尺度表面、非稳态工况或复杂工质下的传热

性能。虽然众多研究学者已对上述经典公式进行了

修正并提出新公式[1-4]，但至今仍缺乏一个能够准确

描述该过程的理论公式。这一现状不仅给理论研究

带来了挑战，也使得工程应用中对沸腾传热性能的

预测和控制面临不确定性，限制了其在实际散热系

统中的广泛应用。

近年来，人工智能技术的迅猛发展为解决传统

预测方法适用范围小、预测准确性低等难题提供了

新的思路。人工智能在流态识别、数据预测等领域

展现出显著的优势，能够通过大量数据训练复杂系

统的映射模型，实现对复杂物理过程的有效描述和

预测。本文统计了2001—2025年 WebofScience

数据库中以“人工智能”“机器学习”“深度学习”“沸

腾传热”作为关键词的文献数量，结果如图1所示。

图1 WebofScience数据库中以“人工智能”“机器学习”

“深度学习”“沸腾传热”作为关键词检索得到的文献

数量（2001—2025年）

Fig.1 Numberofdocumentswith “artificialintelligence”，

“machinelearning”，“deeplearning”and“boilingheat

transfer”askeywordsretrievedfrom WebofScience

database（2001—2025）

早在1996年，Jambunathan等
[5]就已使用人工

神经网络预测对流换热系数。在这一趋势下，机器

学习和深度学习技术逐渐被引入沸腾传热领域。

Liu等
[6]首次将人工神经网络用于沸腾传热，发现

算法对不同添加剂分子的沸腾传热中沸腾热通量的

预测准确度高达90%，并通过构建基于数据驱动的

模型，弥补了传统物理模型在预测精度上的不足。

由此可见，机器学习能够通过挖掘大量实验数据中

的内在规律，建立预测模型。进一步地，深度学习则

利用多层神经网络的强大学习能力，自动提取高维

数据中的深层特征，从而实现对沸腾传热过程中各

项参数变化的精准预测。
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此外，对于气泡动力学研究和流态识别，人工智

能算法也有其应用。Guo等
[7]利用神经网络识别壁

管内沸腾的两相，其准确度高达90%以上。Zhou

等[8]不仅实现了气泡的识别，还进一步使用人工智

能预测了气泡的运动，简化了空隙率、气泡寿命和成

核位点密度等参数的提取。可见，视觉识别技术在

提高气泡识别的精确度同时，也快速实现了以往需

要人工计算多帧气泡直径的任务，极大地减少了科

研人员的识别时间。因此，近5年来，将人工智能应

用于沸腾传热的文章数量急剧增加。

然而，在预测和识别过程中，人工智能算法需要

大量的数据集训练模型以确保其准确性；同时，参数

的选择对于算法准确性而言至关重要，可避免过拟

合和欠拟合情况。为此，本文综述了机器学习在沸

腾传热研究中的应用情况。首先，简要介绍了机器

学习的基本原理，涵盖其主要算法分类、代表性方

法和深度学习的核心概念。其次，重点回顾了近

年来机器学习在沸腾传热领域的具体应用，主要

包括复杂现象识别（如流态识别、气泡动力学分析

等）和关键参数预测（如传热系数、临界热通量等）

两个核心方面，尤其关注了其在自动化数据提取

及高效建模预测方面的进展，对代表性研究成果

进行了梳理与评述。最后，深入探讨了当前机器

学习应用于沸腾传热所面临的主要挑战，展望了

其未来发展前景。

1 机器学习策略分类

机器学习是人工智能的重要分支，其核心在于

利用数据和统计学方法，使计算机系统在无需明确

编程指令的情况下，自动学习并从中提取规律，实现

预测、分类、决策等多种任务[9]。机器学习的基本思

想是利用历史数据构建数学模型，基于数据训练不

断优化模型参数，从而在面对新数据时能够做出较

为准确的判断和预测。

1.1 机器学习的基本分类

机器学习算法大致可分为监督学习（SL）、无监

督学习（UL）和强化学习（RL）
[10-11]。在沸腾传热背

景下，SL是最常用的方法，其基本步骤包括人工标

记数据集、模型训练和输出结果，可广泛应用于分类

问题和回归问题。由于沸腾传热过程中的传热系数

预测问题在本质上属于回归问题，因此监督学习作

为最常用的方法，可在带标签的数据集上训练模型，

以获取结果。常用的沸腾传热机器学习算法包括支

持向量回归（SVR）
[12]、随机森林（RF）

[13-15]和人工

神经网络（ANN）
[16-18]等。SVR算法通过引入核函

数，将低维非线性沸腾数据映射至高维空间以寻找

最优超平面，在处理小样本沸腾实验数据的回归和

分类问题中表现出极强的鲁棒性，有效避免了过拟

合风险。RF算法通过构建多个决策树，显著降低

了沸腾传热关联式拟合中的方差与偏差，特别是在

处理多变量耦合的临界热通量预测中，表现优于单

一的回归模型。

回归问题的开展依赖于数据集，特别是监督学

习，主要依靠实验或模拟数据来学习模式和关系。

因此，数据集的准确性和涵盖范围至关重要，数据集

数量过少或人工标记有误，都会对结果产生不可预

期的影响。

1.2 深度学习的基本分类

深度学习是机器学习的一个子集，侧重于具有

多层（通常超过两层）的神经网络。这些网络旨在自

动学习数据的分层表示，例如图像、时间序列信号或

结构化数据集。深度学习的核心在于多层次的神经

网络结构 （通常被称为输入层、隐藏层和输出

层）[19]。早期的神经网络主要包括单层或少量隐藏

层的感知机，但由于计算能力和数据规模的限制，这

类网络难以捕捉到数据中深层次的抽象信息。随着

硬件性能（尤其是图形处理器）的提升和大数据时代

的到来，多层隐藏层的神经网络得到了广泛应用，这

也被称为深度学习[20-21]。

图2 机器学习几种概念之间的关系

Fig.2Relationshipbetweenseveralconceptsinmachinelearning

深度学习是实现机器学习算法的强有力支撑，

其与另外几种机器学习算法的关系如图2所示。由

图可见，无论是监督学习还是无监督学习，抑或是强

化学习，深度学习都可与之相结合。常见的深度网

络结构包括卷积神经网络（CNN）、循环神经网络

（RNN）、长短期记忆（LSTM）网络以及近年来兴起
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的Transformer结构。CNN利用卷积核，适合处理

沸腾气泡图像中的空间拓扑结构；改进型的架构如

U-Net和 MaskR-CNN通过引入跳跃连接，进一步

实现了像素级的气泡语义分割与实例追踪。RNN、

LSTM网络通过引入门控机制，有效解决了长序列

训练中的梯度消失问题，被广泛用于沸腾温度场的

时间序列预测和瞬态临界热通量预警。为了突破传

统网络的局限，基于自注意力机制的 Transformer

模型开始被引入以并行处理长程依赖关系；而融合

物理定律的物理信息神经网络（PINN）则尝试将质

量、能量守恒方程嵌入损失函数，旨在解决纯数据驱

动模型的“黑盒”解释性不足问题，并成为当前该领

域的重要发展方向。

深度学习的引入，有效提高了热流密度、温度等

物理参数的预测能力和效率[22]。此外，深度学习也

被广泛用于视觉识别领域，提高了物体检测任务的

精度和速度。在沸腾传热中，深度学习的视觉识别

算法，也被用于气泡动力学研究中[23]，与红外或高

速摄像技术结合，分析沸腾气泡的生长趋势。该方

法在满足识别精度的前提上，显著优于人工识别，且

便于实时获取气泡速率等参数。该方法若与回归算

法相结合，还能预测气泡位置[8]，为后续实时控制的

发展奠定了基础。

2 机器学习在沸腾传热中的应用

沸腾传热是一个涉及多尺度气液交互、界面追

踪和热质传递耦合的复杂非线性物理过程。传统的

理论模型和经验关联式往往基于理想化假设或特定

工况拟合，难以全面表征不同表面结构、工质物性及

流动条件下的复杂传热特性。近年来，人工智能技

术凭借其强大的特征提取与高维数据映射能力，为

解决上述难题提供了新的范式。鉴于池沸腾与流动

沸腾在物理机制、影响参数及工程应用背景上存在

显著差异，分别从“智能提取”和“建模预测”两个维

度出发，系统综述机器学习算法在池沸腾与流动沸

腾两种典型场景下的应用进展，并深入分析不同算

法在处理特定物理问题时的适用性与局限性。表1

对典型应用研究文献做了汇总。

表1 机器学习在沸腾传热中典型应用的研究文献总结

Table1Summaryofresearchliteratureontypicalapplicationsofmachinelearninginboilingheattransfer

参考

文献

输入

参数

输出参数

或功能
模型 训练数据集 关键参数 评价指标

[24] 图像
气泡位置、

直径等参数
StarDist-CNN

高速相机获取的

520张图片
未提及 平均精度

[25] 图像
气泡位置、

直径等参数

MaskR-CNN、

OC-SORT

公开文件及高速

相机获取的1659

张图片

未提及 平均精度

[26]
图像

（低分辨率）

流态分类

（核态沸腾/

膜态沸腾）

CNN 84096张照片

CNN：4层结构，200个

神经 元；MLPNN：1 层

结构，500个神经元

平均精度

[27]
沸腾

图像

热通量、识别

基底材料
CNN

开源图像数据，

54607张图像

4层结构（神经元分别为

512、512、216、1），学习率

为0.001，每20个时期

降低10%

均方 误 差、均 方 根

误差、平均绝对误差、

决定系数、给定误差

范围内绝对误差和

相对误差满足要求

的测试样本比例

[28] 声谱图
沸腾流态分类、

临界热通量
CNN

8550条记录

（每个记录1s）

学 习 率 为 3×10-4，

每20个时期降低10%
准确度

[29] 图像
气泡流态、

空隙率
U-NetCNN

高速相机获取的

4010张图片
未提及 Dice系数
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续表

参考

文献

输入

参数

输出参数

或功能
模型 训练数据集 关键参数 评价指标

[30] 图像
气泡位置、

直径等参数

YOLOv8-CNN、

MOT

高速相机获取的

200张图片

图 像 色 调、饱 和 度、

亮度增强的取值分别

为0.015、0.7、0.4

平均精度

[31]
图像、

物理特性
热通量

HyPR（混合物

理增强模型）：

VGG16+ MLP

实 验 获 取 的

25000张照片

5层结构，每层70个

单元，学习率为0.001

平均 绝 对 百 分 比

误差

[32]
6个

参数
沸腾曲线 DNN、RF

实验测试及公开

文献共计13063

个数据点

DNN 采 用 5 层 结 构

（隐藏层神经元为291），

学习率为0.00348

决定系数

[33]
5个

参数
传热系数 DNN、GA

公开文献的

2501个数据点

DNN 采 用 6 层 结 构

（隐藏层神经元为298），

学习率为0.001

均方误差

[34]

6个

无量纲

参数

努塞尔数
DNN、1D-CNN、

RF、NG、BNN

公开文献的

1241个数据点

1D-CNN采用2层卷积

层、2层全连续层结构；

BNN采用4层密集层

结构；RF 采 用 27 棵

决策树

平均 绝 对 百 分 比

误差

[35]
9个

参数
传热系数 PSO-MLPN

公开文献的

5232个数据点

MLPN采用2层隐藏层

（神经元为112个）

平 均 绝 对 误 差、

均方根误差、决定

系数

[36]
30个

参数
传热系数 DNN、GPR

沸 腾 流 水 平 流

数据 的 数 据 库，

共5694个数据点

未提及 标准差、均方误差

[37]
5个

参数
传热系数 迁移学习

公 开 文 献 的 约

211000个数据点

9层结构（神经元分别

为 5、3200、2200、

1200、520、360、180、

60、1），学 习 率 为

0.00001

决定系数

[38]
4个或

5个参数
临界热通量

ANN、CNN、

Transformer

公 开 数 据 库 的

24579个数据点

针对于3种模型得出

最佳的模型参数

根均方百分比误差、

归 一 化 均 方 根

误差、 平 均 绝 对

百分比误差

[39]
5个

参数
临界热通量

结合经验公式

的DNN、BNN、

DGP模型

公 开 文 献 的

25000 个 实 验

数据

DNN采用7层隐藏层

均 方 误 差、相 对

均方根误差、决定

系数

 注：OC-SORT为以观测为中心的排序算法；MOT为多目标跟踪算法；DNN为深度神经网络；GA为遗传算法；NG为自然梯度法；BNN为贝

叶斯神经网络；PSO-MLPN为结合粒子群优化的多层感知机网络；GPR为高斯过程回归法；DGP为深度高斯过程。
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2.1 数据智能提取

气泡动力学参数（如脱离直径、频率、成核密度）

和流态演变是理解沸腾微观机制的关键。长期以

来，基于传统计算机视觉的相变特征提取方法，主要

依赖二值化、边缘检测及形态学滤波等基础图像处

理算法，以获取气泡或液滴的尺寸分布等基本物理

参数[40]。Maurus等
[41]构建了一套自动化算法，通

过图像平均、背景相减和伪影去除等预处理步骤，成

功提取了气泡数量、尺寸分布、气泡质心至最近相邻

气泡的距离以及局部空隙率等信息，进一步量化了

热通量对气泡行为的影响。然而，尽管此类传统方

法相较于人工测量显著提高了效率，但其本质仍属

于基于规则的特征工程，严重依赖复杂的图像预处

理与阈值调试过程。在应对气泡重叠严重或光照条

件变化的复杂工况时，传统算法往往因鲁棒性不足

而失效。近年来，随着人工智能技术的发展，CNN

模型被广泛引入视觉识别领域[42]。相较于传统方

法，CNN能够自动提取图像的高维特征，大幅降低

了对人工参数调试的依赖，表现出更强的泛化能力

与识别精度，已成为当前沸腾可视化研究的新热点。

2.1.1 池沸腾

池沸腾作为最基础的相变传热形式，其核心研

究难点在于加热表面气泡的成核、生长、脱离行为及

其对传热性能的非线性影响。在低热通量下，气泡

较为稀疏，传统图像处理方法尚可应对；然而，随着

热通量增加，尤其是接近临界热通量时，气泡急剧增

多并发生剧烈聚并，导致气泡边界模糊且相互遮挡，

使得基于人工特征的传统算法难以对其进行精确

分割。

针对这一难题，深度学习首先在复杂气泡形态

的精准实例分割上取得了突破。Zhao等
[24]提出了

一种结合StarDist实例分割模型与 U-Net语义分

割网络的混合框架，利用多边形预测机制，有效克服

了传统算法在处理高重叠度气泡时的过分割问题。

如图3所示，后处理程序通过关联连续帧中气泡的

位置和尺寸变化，成功地从侧视高速摄影图像中提

取了成核密度及气泡脱离直径随热通量的演变规

律。在此基础上，为了进一步捕捉气泡的瞬态行为，

Dunlap等
[25]构建了BubbleID框架，将 MaskR-CNN

实例分割网络与 OC-SORT多目标追踪算法相结

合。该方法不仅能以94.96%的准确率识别气泡的

附着与脱离状态，还能通过追踪连续帧中的气泡轮

廓，量化气泡界面的速度矢量，揭示临界热通量前、

后气泡界面速度分布的显著差异。

（a）气泡及接触线直径随时间的变化

（b）单气泡生命周期生长侧面实拍照片

图3 单个气泡生长过程中直径和接触线的演变
[24]

Fig.3Evolutionofdiameterandcontactlineduringsingle

bubblegrowth
[24]

除了对微观气泡参数进行精细提取，深度学习

在宏观流态识别与表面特征分析方面也展现出强大

的泛化能力。Hobold等
[26]的研究表明，利用CNN

对沸腾流态（如核态沸腾、膜态沸腾）的分类并不

一定依赖于昂贵的高速摄影设备，即使采用低帧

率、低分辨率的图像，甚至在去除加热表面视觉信

息的“间接观测”模式下，CNN仍能通过捕捉气泡

群的统计特征，实现超过90%的流态识别准确率。

这种对图像纹理特征的深层挖掘能力在 Wu等
[27]

的工作中得到了进一步延伸，他们开发了一种多

任务深度学习模型，利用注意力增强模块共享特

征提取主干，不仅能获得清晰的沸腾图像，还能同

时反向推断加热表面的材料属性和热通量水平，

实现了对表面微结构纹理与传热机理之间深层关

联的智能解析。

值得注意的是，视觉识别虽为主流，但受限于光
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路遮挡和视场限制，单纯的图像分析在极端工况下

存在局限性。为此，Sinha等
[28]引入声发射信号作

为新的识别模态，利用CNN对沸腾声音的声谱图

进行特征学习。研究发现，沸腾声音信号的频率特征

与气泡动力学行为高度相关，特别是到达临界热通量

时，声信号峰值频率从核态沸腾期的200～250Hz

显著偏移至400～500Hz。这种基于声学的识别方

法不仅能准确分类沸腾流态，还能在视觉信息缺失

的情况下实现对沸腾危机的提前预警，为多模态融

合识别提供了新的思路。

可见，人工智能在池沸腾识别领域的应用已从

单一的几何参数测量向多尺度、多模态的智能感知

发展。基于StarDist和 MaskR-CNN的视觉分割

算法，在处理微观气泡重叠和动态追踪方面具有显

著优势，能够提供详尽的动力学参数；而基于CNN

的流态分类与声学识别方法，则在宏观状态监控和

实时预警方面表现出更强的鲁棒性与更高的计算效

率。然而，现有模型多基于特定实验台的侧视观测

数据训练，且多模态数据的融合机制尚处于起步阶

段，未来如何通过迁移学习提升模型在不同工质、不

同观测视角（如底视）和不同物理场下的泛化能力，

将是该领域亟待解决的关键问题。

2.1.2 流动沸腾

与池沸腾相比，流动沸腾涉及气液两相在受限

通道内的快速运动与强剪切作用，其界面拓扑结构

随工况变化极为剧烈（如从泡状流向弹状流、环状流

的快速演变）。因此，该领域的研究重点在于对瞬态

复杂流型的实时分类，以及对高速运动气泡生命周

期的精准追踪。

针对微通道流动沸腾中流态边界模糊、难以量

化的问题，Schepperle等
[29]提出了一种基于改进

U-Net架构的语义分割方法。传统的计算机视觉算

法，如自适应阈值法，在处理光照不均或气液界面复

杂的过渡流态时，误分割率往往高达15%以上。而

该研究通过深度卷积神经网络提取图像的深层语义

特征，不仅能精准分割气液两相、自动计算空隙率，

还能实现对泡状流、弹状流和环状流等7种细分流

态的端到端分类，准确率达到91%。这种像素级的

分割技术为理解微通道内的气液两相分布提供了高

精度的量化数据。

对于更微观的过冷流动沸腾过程，气泡经历成

核、生长、冷凝及溃灭的快速演变，单纯的静态检测

难以捕捉其完整的动态寿命特征。为此，Zhou

等[30]开发了一种结合目标检测与多目标追踪的AI

框架，采用 YOLOv8模型进行气泡识别，并集成

StrongSORT追踪算法在高速视频流中锁定气泡身

份。与传统方法仅关注气泡尺寸统计不同，该“检测

+追踪”框架能够重构气泡在过冷液体中的完整时

空轨迹，从而自动提取出索特平均直径、气泡寿命及

生长/冷凝速率等关键热工水力参数。验证结果显

示，该方法在不同热通量和质量流速工况下均能捕

捉到约90%的冷凝气泡，且提取的参数规律与经典

经验关联式吻合良好。

目前，针对流动沸腾的识别问题可分为流态分

类和气泡追踪两个方面，其算法选型高度依赖于具

体的分析需求。例如，在侧重流型演变的研究中，基

于U-Net的语义分割方法优势明显，能够精准识别

出气液两相的复杂边界，从而准确计算空隙率等实

时参数。相比之下，若研究人员聚焦于气泡成核、生

长与脱离周期的微观动力学分析，则采用YOLO结

合追踪算法的架构更合适，因为这种组合能有效处

理气泡在时空维度上的连续性问题。然而，跨场景

的精度不足依然是制约该技术广泛应用的原因。受

限于通道几何结构的差异和壁面反光等原因，基于

单一实验台数据训练的模型往往很难直接移植到新

环境中。为解决这一问题，可考虑引入迁移学习策

略，以削弱模型对特定实验数据集的过度依赖。

2.2 高效建模预测

通过解析气泡动力学行为和流态的演变，智能

识别技术能够实现沸腾过程的可视化与参数化，为

微观机制的研究积累大量高质量数据。然而，获取

微观参数仅仅只是第一步，工程应用的根本目的在

于建立这些多维参数与传热系数、临界热通量等性

能参数之间的定量联系。传统的经验关联式大多依

赖量纲分析或特定工况下的拟合，很难完整捕捉到

沸腾过程中的非线性特征和多物理场耦合效应，导

致其在跨工况场景下的预测精度较低。相比之下，

机器学习回归模型具备优越的非线性拟合和泛化能

力，能够将工质物性、表面微结构以及流动参数等参

数之间的交互作用纳入统一考量，可作为沸腾传热

特性建模的有效手段。

本小节将探讨人工智能在传热系数预测、沸腾

曲线重构和临界热通量预警方面的应用现状，并重

点分析不同算法在处理性能参数预测与动态时序预

测任务时的适用性差异。

2.2.1 池沸腾

池沸腾的传热性能受加热面微纳结构、工质物

性以及润湿性等多种因素的共同影响。面对复杂表
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面或新型工质，传统的经验关联式因物理假设过于

简化，预测结果往往存在较大偏差。

为了突破这一局限，研究人员开始采用人工智

能技术来构建高精度回归模型。Hobold等
[26]采用

CNN处理低分辨率的沸腾图像预测热通量，不仅简

化了数据处理，还能避开复杂的物理建模环节，但在

物理一致性和模型可解释性方面存在明显短板。针

对这一局限，Suh等
[31]开发了一种名为 HyPR的物

理增强混合框架，结合CNN提取的纹理特征，构建

MaskR-CNN模型，用以提取气泡尺寸、数量等参

数。这种融合了视觉特征和物理参数的建模策略，

可成功将热通量的预测误差控制在6%以内，并提

升了模型在变工况下的可靠性。随后，Sajjad等
[32]

采用物理与经验关联式导向的思路，通过将经典关

联式的计算结果植入深度神经网络，实现了对全沸

腾曲线的精确重构，克服了单一模型难以同时覆盖

多个沸腾区间的问题。

随着研究的深入，学者们开始尝试利用机器学

习从高维数据中筛选主导参数，以辅助揭示沸腾传

热的内在机理。Ravichandran等
[43]采用最小冗余

最大相关（MRMR）算法，对红外热像数据进行了特

征排序，发现成核密度、气泡生长时间和足迹半径是

预测沸腾危机的3个最关键参数，且缺一不可。

Sajjad等
[32-33]提 出 了 一 种 融 合 深 度 神 经 网 络

（DNN）与遗传算法（GA）的方法，基于2501组实验

数据，通过梯度提升回归树（GBRT）优化DNN超参

数，构建了包含6个隐藏层的深度模型，并进一步优

化了各制冷剂的关键参数。此外，其还尝试采用

DNN算法，利用贝叶斯代理模型优化超参数（如学

习率、激活函数），预测不同表面-液体组合各阶段

（如核态沸腾、临界热通量、过渡沸腾等）的池沸腾曲

线，用以生成沸腾曲线。针对微结构表面传热预测

中普遍存在的数据噪声和模型可信度问题，Mehdi

等[34]首次引入概率机器学习方法，如贝叶斯神经网

络（BNN）和自然梯度提升（NG-Boost）算法，其用于

训练和测试的数据点分别占总数据点的80%和

20%，得到的研究结果如图4所示。由图可见，与传

统确定性机器学习模型（如RF模型）不同，概率机

器学习方法能同时输出预测均值和置信区间，实现

了对努塞尔数Nu的高精度预测，其平均绝对百分

比误差也在较低水平，且还能识别出数据稀疏区域

的认知不确定性，为模型的安全应用提供了重要

保障。

（a）RF模型

（b）NG-boost模型

（c）BNN模型

图4 采用不同模型得到的Nu预测值与实验值的对比
[34]

Fig.4Comparisonofpredictedandexperimentalvaluesof

Nusseltnumberusingdifferentmodels
[34]

池沸腾传热的预测研究正经历着从单纯数值拟

合向物理融合与可信计算的变化。相较于传统的经

验关联式，以物理经验为基础（例如物理关联式）的

混合模型，在面对跨工质及复杂几何结构时，表现出

了更优越的可靠性。目前的学术关注点已不再局限

于提升预测精度，而是致力于通过特征，筛选出主导

变量，或借助概率方法量化不确定性，从而解析模型

内部的运作机理。这意味着人工智能已从单纯的高

精度非线性拟合器，转变为辅助科研人员揭示沸腾

物理机制（例如解析临界热通量触发条件）的关键手

段。针对目前模型对训练数据高度依赖的问题，未
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来的突破口在于如何在小样本条件下引入物理约

束，从而构建真正具备跨场景通用能力的预测框架。

2.2.2 流动沸腾

相比于池沸腾，流动沸腾涉及更复杂的几何边

界限制与流体动力学耦合，其传热性能受通道结构

（如微翅片、微通道）及工质流动状态（如超临界、两

相流）的影响显著。针对复杂几何结构内的传热系

数（HTC）预测，传统的单一神经网络模型往往难以

在小样本下达到最优性能，因此结合智能优化算法

与混合回归策略成为当前的研究热点。

韩莎莎等[35]针对蒸发器内的流动沸腾过程，开

发了一种结合粒子群优化（PSO）的多层感知机网络

（PSO-MLPN），通过智能算法自动寻优隐藏层结构

与超参数，实现了对R134a等工质在不同管径下传

热系数的高精度回归（R2=0.984）。为了进一步解

决微翅片管等复杂表面在非线性区域的预测残差问

题，Kinjo等
[36]提出对深度神经网络（DNN）与高斯

过程回归（GPR）结合模型进行微调，利用 GPR对

DNN的预测残差进行补偿，不仅显著提升了小样本

数据 下 的 预 测 精 度，还 通 过 沙 普 利 加 性 解 释

（SHAP）分析，定量揭示了表面张力和质量流速对

微翅片传热增强的主导作用。其研究结果如图5所

示，不同算法的误差结果如表2所示。由图5（c）和

表2可知，该微调 GPR模型在测试集上有96.7%

的数据点预测偏差在±30%以内，均方误差仅为

2.3，优于单一模型。针对超临界CO2 在拟临界点

附近复杂的传热恶化与增强行为，Shi等
[37]提出了

一种基于多保真度数据的迁移学习框架。该研究首

先利用低保真度的经验关联式与数值模拟数据对模

型进行预训练，随后利用少量高保真实验数据进行

微调，成功解决了纯数据驱动模型在极端物性变化

区域泛化能力差的难题。

（a）DNN模型

（b）DNN+GPR模型

（c）微调GPR模型

图5 采用不同模型得到的平均传热系数预测值与实验值

的对比[36]

Fig.5Comparisonofpredictedandexperimentalvaluesof

averageheattransfercoefficientusingdifferentmodels
[36]

表2 不同算法下平均传热系数的误差结果对比

Table2Comparisonoferrorresultsofaverageheattransfer

coefficientunderdifferentalgorithms

模型
标准差/

%

均方

误差

偏差±20%

内数据点

占总数据点

的比例/%

偏差±30%

内数据点

占总数据点

的比例/%

DNN 21.9 5.1 88.2 94.5

DNN+GPR 19.8 2.4 93.0 96.2

微调GPR 18.7 2.3 93.5 96.7

在临界热通量这一关键安全限值的预测上，

Zhou等
[38]首 次 评 估 了 基 于 自 注 意 力 机 制 的

Transformer模型在流动沸腾中的应用潜力。研究

发现，Transformer架构凭借其捕捉长程依赖关系

的能力，在处理大规模临界热通量数据库时的表现
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优于传统ANN与CNN模型，可通过迁移学习成功

地将圆管内训练的模型知识迁移至环形通道与板状

燃料组件的预测中，大幅降低了对异构几何实验数

据的依赖。尽管纯数据驱动模型在精度上屡创新

高，但其物理一致性的缺失始终是工程应用的隐忧，

因此融合物理机制的混合建模代表了未来的发展方

向。Furlong等
[39]提出了一种基于物理的混合机器

学习策略，用于预测管内流动沸腾的临界热通量。

该方法并未完全摒弃传统经验公式，而是将经典的

物理关联式作为基准模型，采用深度神经网络专门

学习了物理公式理论值与实验值之间的偏差。研究

结果表明：该混合模型不仅在数据密集区域保持了

机器学习的高精度，更在数据稀疏区域继承了物理

公式的鲁棒性，有效避免了纯黑盒模型在未知工况

下的非物理预测行为。

综合来看，流动沸腾的预测研究正从单纯的算

法竞赛转向对物理机理与数据价值的深度挖掘。然

而，有以下两点需要注意：①在不同工况条件下，各

种算法的性能表现各异，不存在普适性的最优算法；

②模型的预测范围受限于训练数据库的覆盖度，未

来若要拓展其适用性，关键在于纳入更多样化的训

练数据，并通过增大有效数据量或研发新型预测模

型，持续提升预测的准确性和泛化能力。

3 关键瓶颈与发展方向

就现阶段而言，人工智能在沸腾传热方面的应

用主要集中在气泡识别和参数预测，但这些工作大

多比较分散，缺乏系统性。现有的模型在面对工况

变化、物理机制解释及小样本数据时，表现往往不够

稳定。未来的研究不应停留在单纯比拼算法精度，

重点应在于实现物理机理与数据驱动模型的深度融

合。只有通过这种方式构建的工具，才能兼顾通用

性与可靠性。

3.1 当前面临的深层瓶颈

机器学习在沸腾传热中的应用已不再局限于单

纯的参数预测，目前的尝试正拓展至系统优化控制

和物理机理的解释。Chu等
[21]的研究结果表明，机

器学习擅长捕捉大规模数据中的非线性规律。利用

这一特长，研究者能够从新视角解析复杂的传热机

制，从而显著提高对沸腾传热行为预测的准确度。

尽管理论潜力巨大，但目前的实际应用效果尚

未达到预期，其最主要的问题在于模型的泛化能力

受限。现有的算法大多依赖于特定实验台产出的单

一数据集，一旦改变工质物性（如从水变为制冷剂）、

几何结构或者观测视角，模型的预测精度往往会大

幅下降。Zhou等
[38]在研究中发现，传统的CNN模

型很难直接从圆管工况迁移到环形通道来预测临界

热通量，通常需要依赖新数据进行重新校准。这种

对特定数据源的过度依赖，严重阻碍了这些模型在

复杂工业热工系统中的广泛应用。

此外，当前的应用多局限于对现象的观测，缺乏

对系统的反向控制。虽然在图像识别和参数回归方

面已有较多积累，但仍缺少针对闭环控制及实时优

化的研究。Huang等
[44]建议，后续工作应尝试将

AI融入到实时反馈环节中，通过快速识别状态来即

时调整实验参数。这种改进能够简化决策步骤，在

提升效率的同时减少资源消耗。

当前，实验和数值模拟依然占据主导地位，机器

学习更多是作为一种补充手段，尚未成为核心方法。

这也导致其在沸腾传热领域的实际影响力受限，因

而暂时无法改变现有的研究模式。其中，最大的阻

碍来自算法本身的黑盒性质以及对数据的高度依

赖。与传统的经验关联式相比，机器学习虽然拟合

得更准，但物理可解释性的缺失令其在实际应用中

面临信任问题[45]，特别是在那些对物理推导要求极

高的工程设计场景中。

模型训练的效果直接受限于数据的丰富程度，

若数据覆盖面不够，模型极易出现过拟合，一旦换个

环境就无法工作。想要获得高质量且普适性强的数

据，往往需要投入大量的实验工作，且后续的数据标

注也非常耗时耗力。此外，深度学习这类复杂算法

对算力要求极高，通常需要配备昂贵的高性能计算

设备，这对许多硬件资源有限的研究人员来说也是

一个不小的门槛。

3.2 未来发展方向与技术路线

基于上述文献的系统梳理，本文归纳出4个值

得关注的研究方向，期望能够促进人工智能与沸腾

传热的结合。

（1）机器学习在优化问题中的应用。除了常规

的预测任务，机器学习目前也开始介入更复杂的优

化环节，比如针对加热表面的结构设计或是寻找最

佳工况参数。目前常见的做法是将进化算法、贝叶

斯优化等方法与机器学习模型结合使用，以提升系

统性能。Lyu等
[46]利用随机森林算法分析冷却剂

参数对沸腾散热的影响，并进一步通过神经网络反

推最大热通量，实现了基于仿真数据的参数优化。

然而，目前的优化过程还做不到完全自动化，在设定

优化目标和约束条件时，依然高度依赖研究人员的
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物理经验。随着后续智能算法的迭代，机器学习在

设计高效传热设备方面有望发挥更核心的作用。

（2）采用机器学习加速仿真。传统的数值模拟

虽然一直是沸腾传热研究的主流手段，但其计算成

本较高，特别是在面对高分辨率或多物理场耦合的

复杂场景时，耗时往往极长。深度学习的出现恰好

能缓解这一问题。Jalili等
[47]利用物理信息神经网

络对两相膜态沸腾开展模拟，证实了该方法既能摆

脱对大规模数据的过度依赖，又能绕开传统计算流

体力学中棘手的网格依赖问题。后续如果能进一步

结合高性能计算资源，这类混合驱动的仿真模式将

变得更加高效，真正成为工程应用中可靠的计算

工具。

（3）迁移学习在沸腾传热研究中的应用。面对

数据匮乏和泛化能力弱这两个长期困扰沸腾传热建

模的问题，迁移学习提供了一个非常有价值的解题

思路。其通过迁移已有的成熟模型，在面临新工况

时只需进行简单微调，即可大幅降低对数据数量的

依赖。Zhu等
[48]采用这一策略构建框架，专门用于

预测微针翅片微通道的流动沸腾传热系数。研究结

果证实，仅需引入极少量数据，模型就能有较好的预

测效果。未来，迁移学习很可能会成为不可或缺的

技术手段。

（4）结合深度强化学习实现智能控制。机器学

习除了应用在识别和预测方面，还应进一步应用于

对系统的智能控制。深度强化学习（DRL）是实现

这一目标的工具，其能根据实时反馈系统动态调整

操作参数。DRL在沸腾传热的探索才刚刚起步，例

如Raut等
[49]设计了一种双网格策略，将DRL与计算

流体动力学耦合，增强了核态池沸腾的效果。随着传

感器硬件与实时算法的配合日益成熟，利用DRL打

造一套高效稳定的智能控制系统将变为可能。

4 总 结

沸腾传热本质上是一个涉及多物理场交互的复

杂过程，而处理这类高度非线性的难题恰好是机器

学习的强项，本文综述了机器学习在沸腾传热领域

取得的研究进展，涵盖了识别、预测和控制等方面，

指出其不仅能够识别沸腾传热的核心参数，还能构

建高精度预测模型揭示其内在物理规律。机器学习

在沸腾传热问题中的应用越来越多，主要归因于以

下几个关键因素。

（1）快速发展的算法。近年来开源工具与框架的

大量涌现，尤其是以深度学习为代表的技术突破，为

处理复杂场景下的图像识别与性能预测问题提供了

可行路径。CNN、RNN、LSTM 以及 Transformer

等多种先进算法的出现，使得研究人员能够快速构

建并训练模型，无需深究其底层逻辑。这种技术的

易用性一定程度上降低了机器学习在沸腾传热研究

领域中的应用门槛。此外，计算机视觉识别技术的

进步也为沸腾传热过程中的气泡动力学研究带来了

巨大的便利性。

（2）快速分析与预测能力。面对实验产生的海

量数据（尤其是气泡图像），单纯依靠传统的人工处

理复杂且低效。机器学习的引入大大提升了处理速

度，也让实验过程的实时动态监测和反馈控制成为

可能。在性能预测方面，传统的经验关联式对实验

条件要求比较苛刻；相比之下，机器学习在处理非线

性关系上展现出了天然优势。其能综合考虑工质物

性、表面特性和流动条件等复杂因素，从而构建出精

度更高、适应面更广的预测模型。

（3）广阔的发展空间。尽管机器学习在沸腾传

热领域的应用前景广阔，但现阶段的推广仍受制于

多重因素，如对高质量、大规模训练集的依赖，高昂

的算力成本，算法本身缺乏物理可解释性的黑盒特

征等。目前，许多研究人员尝试对算法进行改进，如

引入迁移学习以减少对数据的依赖，利用贝叶斯优

化来增强模型的鲁棒性与准确度等。未来，相信机

器学习将不局限于参数预测，而是逐渐向系统的智

能调控发展。随着强化学习与物理驱动方法的结

合，在实现传热系统实时优化与能效提升方面，人工

智能将会发挥关键作用。
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