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基于数字孪生技术的热电联产 

机组建模研究 
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［摘 要］为建立精确有效的热电联产机组动态模型，利用机组运行数据，提出一种基于数字孪生技

术的热电联产机组建模方法。首先提取机组数据服务器内存储的历史数据，采用改进遗传

模拟退火的模糊 C 均值方法对其进行聚类，建立历史数据聚类库；然后在机组运行期间，

采集并传输实时运行数据，利用多级相似度识别策略，在历史数据聚类库内检索最接近实

时运行数据的历史数据；接着基于优化的极限学习机将搜寻到的历史数据用于机组建模；

最后以杭州某热电联产机组为实验对象，建立该机组的孪生模型并进行对比实验。结果表

明：所建模型满足精确性要求，能够跟踪机组实时状态响应；并且可以通过灵活改变建模

过程中参数的设定来进一步优化模型精度。 
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Research on modeling of cogeneration units based on digital twin technology 

WANG Yinsong1, JIANG Lingbin1, WANG Yingge2 

(1.Department of Automation, North China Electric Power University, Baoding 071003, China;  

2.Huaneng Yingkou Thermal Power Co., Ltd., Yingkou 115000, China) 

Abstract: To establish an accurate and effective dynamic model of cogeneration units, a modeling method based 

on digital twin technology is proposed using unit operation data. Firstly, the historical data stored in the unit data 

server is extracted, it is then clustered using the improved genetic simulated annealing fuzzy C-means method to 

establish a historical data clustering library. Then, during the operation of the unit, real-time operational data is 

collected and transmitted, and a multi-level similarity recognition strategy is used to retrieve the historical data 

closest to real-time operational data in the historical data clustering library. Then, based on the optimization, the 

extreme learning machine will use the searched historical data for unit modeling. Finally, a twin model of a 

cogeneration unit in Hangzhou is established and comparative experiments are conducted. The results show that, 

the built model meets the accuracy requirements and can track the real-time state response of the unit. The model 

accuracy can be further optimized by flexibly changing the parameter settings during the modeling process. 

Key words: cogeneration units; digital twin; genetic simulated annealing algorithm; similarity recognition; ELM 

热电联产是发电厂能够同时利用高温蒸汽生

产电能和对用户供热的生产方式[1-2]。目前，热电联

产机组建模基本原理比较成熟，研究的较为完善。

文献[3-7]均围绕机组内部发生的能量平衡、质量平

衡建立了一系列机理模型，然而由于整个建模过程

都是在离线状态下进行的，模型并不能实时反映机

组真实的运行状态。 

目前数据存储技术在工业领域有着广泛应用。

热电联产机组大量历史数据和实时数据存储在数

据库内，并且数据量仍然不断增多[8]。庞大的历史
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数据是机组在各种工况下最真实的系统响应，为机

组对象的建模提供了基础。 

数字孪生技术是利用物理实体、实时采集数据

以及相关历史数据等信息构建的物理实体与虚拟

化模型之间实时精准的映射关系[9]。文献[10-11]将

数字孪生技术应用于航空航天领域，构建了航天器

的孪生模型，解决了飞机全生命周期各个行为监测

的问题；文献[12]建立了工程级别风力发电机组数

字孪生系统，完成大规模并网风电智能化转型。文

献[13-15]建立了多种工艺产品加工生产线孪生模

型，实现了生产线物理空间与信息空间的实时交

互；文献[16-18]聚焦于制造业，建立了机床的数字

孪生模型，优化了机床的工作效率。 

数字孪生技术发展的关键是：1）工业仿真软件

平台功能的日益成熟，使得虚拟空间能够快速、准

确地反映出物理系统的状态并指导系统的运行； 

2）物联网、大数据等通信信息技术保证了孪生系统

实时感知物理实体的状态性能；3）云计算等计算机

技术为处理海量数据信息提供了支持；4）神经网

络、机器学习等智能算法为复杂系统建模与优化打

下了基础[19-20]。 

国内外学者从数字孪生的理念、应用以及关键

技术等多个层面展开了一系列研究，但在热电联产

机组领域研究较少。 

本文基于数字孪生技术，利用机组历史运行数

据和数据挖掘理论，寻找最能反映当前运行工况规

律数据集，通过数据驱动建模方法建立更具在线自

适应能力热电联产机组孪生模型。 

1 热电联产机组数字孪生模型 

热电联产机组机理模型虽然能够较高还原生

产过程中的本质规律，可靠性强，易于解释，但是

这种离线模型并不能跟踪机组的实时状态响应。为

此，本文提出一种热电联产机组数字孪生模型构建

策略，让机组历史数据参与模型的构建中，利用实

时运行数据及时修正更新模型运行状态，构建机组

的孪生动态模型。图 1 为热电联产机组数字孪生模

型构建流程。 

 

图 1 热电联产机组孪生模型构建流程 

Fig.1 Construction process of twin models for cogeneration units 
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由图 1 可见，热电联产机组孪生模型构建策略

主要由 3 个部分组成：1）传感器采集机组现场物理

信号到分散控制系统（DCS），DCS 会将机组日常

运行数据传输到数据服务器进行存储；2）建立数据

服务器与仿真平台的通信关系并传输历史数据，基

于遗传模拟退火的模糊 C 均值方法进行聚类，建立

历史数据聚类库；3）建立 DCS 与仿真平台的通信

关系，利用多级相似度识别策略在历史数据聚类库

中检索与实时运行数据最接近的历史数据，并基于

极限学习机建立当前运行状态下的机组模型。 

随着热电联产机组的运行，实时数据也在不断

变化，一方面越来越多的运行数据存储到数据服务

器，历史数据聚类库得到补充，另一方面实时运行

数据会不断通过 DCS 传递到仿真平台并寻找最为

相似的历史数据集建立机组的孪生模型。所建孪生

模型能实时反映当前机组的运行状态，随着机组的

不断运行，孪生模型也随之不断修正，具有很好的

在线自适应能力。 

2 改进遗传模拟退火的模糊 C 均值 

聚类算法 

面对复杂多变工况的热电联产热力系统，由于

其多参数、强耦合的特点，使得难以将含有相似工

况信息的历史数据聚类。因此，在建模之前采用  

一种改进遗传模拟退火的模糊 C 均值方法，将机组

数据服务器内相似数据聚为一类，建立可靠的历史

数据聚类库。 

2.1 模糊 C 均值聚类算法 

模糊 C 均值聚类（FCM）算法是基于“类内加

权误差平方和最小化”准则[21]，使用欧几里得空间

确定数据点的几何贴近度概念，目的是让非常相似

的对象聚为一类[22]。 

给定数据集 X={x1,x2,…,xn}，其中 p

j x 是第 j

个样本，存在 P 个特征。其 FCM 算法目标函数为： 
2
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式中：c 为聚类个数，要求其尽可能接近实际机组  

的运行工况数量，过大会导致同一工况数据被划分

到不同聚类当中，造成相似工况信息不能有效利用，

过小则会导致不同工况数据聚为一类，给相似度识

别过程带来偏差以及增大计算量；m 为模糊权重系

数；rij 为第 j 个样本 xj 对第 i 类的隶属度，并且有
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根据 Lagrange 乘子算法，可以求得隶属度 rij和
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设定阈值 ε，给定初始化隶属度矩阵 R(0)，利用

式(2)和式(3)交替更新隶属度矩阵和聚类中心，直

至‖v(t+1)–v(t)‖≥。 

2.2 改进的遗传模拟退火算法流程 

FCM 算法初始聚类中心由随机生成的隶属矩

阵函数确定，若初始值的设置不合适，容易收敛到

局部最小值。为了克服该缺点，将遗传算法用于

FCM 的优化计算。首先由遗传算法得到最优点初始

聚类中心；然而快速收敛到后期时，遗传种群内染

色体都非常接近，通过交叉操作都难以产生新的染

色体，容易陷入局部最优，从 2 方面对此进行改进： 

1）模拟退火算法作为一种全局最优算法，总能

够产生一定的概率 P 接受非局部最优解，从而保证

算法不陷入局部最优中[23]。 

将其混合到遗传算法中，采用一种改进的自适

应接受概率来调整遗传种群，有利于对 FCM 算法

初始聚类中心的寻优。定义温度的参考值 To为： 

average max

o
ln

f f
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             (4) 

式中：faverage 为初始种群平均适应度函数值；fmax为

初始种群最优适应度函数值；α为 0~e 的常数。 

则接受概率 P 为： 
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式中：fm 为种群选择交叉变异前种群中第 m 个个体

适应度值；fm*为选择交叉变异之后新个体的适应度
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值；T 为当前温度；α1和 α2分别为 2 个概率常系数。 

前期温度 T 较高，fm*≥fm 的情况下，接受概率

也较大，有利于跳出局部最优；退火到后期，温度

较小，接受概率较小，种群更倾向于往最优靠近。 

2）传统遗传算法中交叉、变异概率为定值，对

此进行改进，避免适应度较大的个体大量繁殖，算

法陷入局部最优，维持种群多样性。 

交叉、变异自适应概率： 
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式中：f*为交叉过程中较大个体适应度；f 为种群平

均适应度；fmax为种群中最大适应度；f 为个体适应

度；Pc、Pcmax、Pcmin分别为交叉概率、最大交叉概

率、最小交叉概率；Pm、Pmmax、Pmmin分别为变异概

率、最大变异概率、最小变异概率。 

可以看出，在进化过程中，当个体适应度高于

平均适应度时，较低的交叉变异概率使得该优良个

体得到保护顺利进入下一代；而当个体适应度低于

平均适应度时，较高的交叉、变异概率使得该个体

朝着新的方向进化，维持了种群的多样性。 

至此可以得到基于改进遗传模拟退火的模糊 C

均值方法，基本步骤如下： 

1）初始化 c 个聚类中心；初始化控制参数有最

大迭代次数 gen,max、种群个体数目、交叉变异概率、

退火初始温度 Ti，终止温度 Tend，温度冷却系数 k； 

2）计算各个体的隶属度和适应度； 

3）设置循环次数 gen=0； 

4）选择、交叉、变异获取新种群；计算 c 个聚

类中心、各样本隶属度和各个体适应度，并用改进

后的模拟退火算法接受概率 P 替换旧个体； 

5）若 gen<gen,max，则 gen=gen+1，转至操作 4）；

否则判断 Ti<Tend，若成立，算法结束，返回最优解，

否则 Ti+1=kTi，转至步骤 3）。 

图 2 为基于改进遗传模拟退火的模糊C 均值算

法流程。 

3 多级相似度识别策略的工况识别 

在实际热电联产机组中，各个属性对预测结果

所做出的贡献值是不一样的，仅仅依靠欧氏距离作

为相似度度量方法显然不够。并且在数据集维度过

高的时候，考虑到提高搜索和建模速度的需求，需

要对属性维度进行一定的简化，突出贡献值大的属

性。此外，随着机组历史数据的逐渐增多，在工况

识别过程会出现搜索范围扩大、相似度计算量增

多、识别效率降低等一系列问题。本节重点探究  

一种考虑属性权重的综合相似度度量函数作为相

似工况度量指标，用于历史数据聚类库内当前运行

状态下相似工况数据的快速识别。 

 

图 2 基于改进遗传模拟退火的模糊 C 均值算法流程 

Fig.2 Fuzzy C-means algorithm flow based on improved 

genetic simulated annealing 

多级相似度识别策略主要组成为：1）对比实时运

行数据到各个聚类中心距离，确定该运行数据所属的

类别；2）在所确定的聚类中，利用核主元分析方法

（KPCA）计算核矩阵，求出特征属性的贡献值矩阵，

将属性权重融入实时运行数据和历史数据当中[24]。利

用改进的相似度度量函数得到实时数据与历史数据

的相似度，挑选出相似度最高的 F 组数据作为相似工

况数据集。这里 F 的取值过大会使相似程度不高，过

小会导致不能充分利用历史相似工况信息。 

3.1 核主元分析方法 

KPCA 算法中，存在 N 组 m 维特征的历史数

据，利用数据集矩阵 Xm*N 求出该矩阵的核矩阵 C： 
T

* *( )( ( ))m N m N C X X          (8) 

式中核函数一般采用径向基函数（高斯核函数）。 

Cu u                 (9) 
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式中：为核矩阵特征值；u 为相对应的特征向量。 

取前 m 个较大的特征值d，d=1, 2, …, m，从大

到小排列，则每个特征属性的权重系数可以用对应

特征值的贡献率表示： 

=1

d

d m

d

i









              (10) 

式中：d为第 d 个特征的权重；d为核矩阵第 d 个

特征值。 

将属性权重融入实时运行数据和历史数据当

中，重新构建： 
T

1 2( , ,..., )m  μ           (11) 

diag( ), 1,2,...,W

i i i N X X μ      (12) 

diag( )W

t tX X μ           (13) 

式中：为特征的权重向量；diag()为对角矩阵；

Xi 和 Xt 分别为历史数据和运行数据；Xi
W 和 Xt

W 分

别为融合属性权重后的历史数据和运行数据。 

3.2 相似度度量函数 

考虑到高维数据向量大小和方向价值尺度的

差异，这里采用综合考虑欧氏距离 d(Xi
W, Xt

W)和角

度距离(Xi
W, Xt

W)的相似度度量函数： 
W W( , )

( , ) e

(1 )cos[ ( , )]

i tdW W

w i t

W W

i t
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X X
X X

X X
    (14) 

其中，欧氏距离和角度距离定义为： 

( , )W W W W

i t i td  X X X X       (15) 

T

( , ) arccos
W W

W W i t
i t W W

i t


 

  
 

X X
X X

X X
     (16) 

式中：为欧氏距离权重占比，取值 0~1。需要使

得同一工况数据集之间的相似度度量函数值尽可

能大，而不同工况数据集之间的相似度度量函数值

尽可能小。对于特定的机组系统，可以事先根据专

家知识，经过多次仿真实验得到合适的 γ[25]。 

4 基于优化的极限学习机的辨识 

在确定当前运行状态的相似工况数据集之后，

挑选合适的建模手段直接关系到最终机组动态模型

的效果。极限学习机（ELM）非参数回归建模没有迭

代过程，输入层权重和隐藏层神经阈值随机给定，并

通过广义逆矩阵理论求解输出层权重[26]。ELM 虽然

没有传统神经网络的精度那么高，但是计算过程大

大简化，缩短了建模时间，在特征参数繁多的热电联

产机组中应用效果更加明显。图 3 为 ELM 结构。 

 

图 3 ELM 结构 

Fig.3 ELM structure 

图 3 中有 M 个输入，L 个隐含层神经元，N 个

输出。给定 P 组训练样本(xj, tj)，xj=(xj1, xj2, …, xjM)

为 M 维输入样本数据，tj=(tj1, tj2, …, tjN)为 N 维输出

样本数据，激活函数为 g(x)，ELM 网络满足： 

=1

( )
L

i i j i j

i

g b  β w x t        (17) 

式中：wi=(wi1, wi2, …, wiM)为第 i 个隐含层神经元  

和输入节点之间的连接权值；βi=(βi1, βi2, …, βiN)为

第 i 个隐含层神经元与输出节点之间的连接权值；

bi为第 i 个隐含层神经元阈值；wi和 bi随机生成。 

写成矩阵形式： 

Hβ T               (18) 

式中：H 为隐含层输出矩阵；β 为隐含层和输出层

之间连接的权重矩阵；T 为输出矩阵。 

1 1 1 1

1 1 *

( ) ( )

( ) ( )

L L

P L P L P L

g b g b

g b g b

  
 
 

  

w x w x

H

w x w x

  (19) 

T

1 2 *( , ,..., )P P NT t t t         (20) 

利用矩阵运算，基于最小二乘法准则求得极限

学习机的输出权值： 

ˆ  +
β H T                 (21) 

式中：H+为隐含层输出矩阵 H 的广义逆矩阵。 

由于 ELM 的隐含层权值和阈值均随机给定，

可能出现训练过拟合等问题，一定程度上影响着最

终 ELM 预测性能[27]，这里同样采取 2.2 节改进的

遗传模拟退火算法对 ELM 初始权值和阈值寻优，

利用优化后的 ELM 建模辨识。 

5 实例验证 

5.1 模型参数设定 

以杭州某热电联产机组系统为例，该热电工程

2×300 MW 的 1、2 号机组于 2011 年 6 月和 10 月

先后投入生产，汽轮机型号为 C280/N300-16.7/538/ 
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538，型式为亚临界、一次中间再热、单抽、两缸、

两排汽、抽汽凝汽式汽轮机；锅炉型号为 HG－1025/ 

17.5－YM28，型式为亚临界、自然循环、单炉膛、

一次中间再热、露天布置、全钢构架、平衡通风、

直流摆动燃烧器、固态排渣燃煤汽包炉；发电机型

号为 QFSN－300－2，型式为三相、二极、隐极式

转子同步发电机。 

该机组数据服务器存储着包含燃料量、抽汽 

压力、LV 阀开度、给水流量等 21 个关键参数的历

史数据。为了更加直观的对机组热力转换情况进行

监测，将热力媒介温度压力作为模型输出，其余参

数作为输入，具体见表 1，分别有 11 个输入、10 个

输出。 

表 1 输入、输出参数设定 

Tab.1 Input and output parameter settings 

输入 输出 

燃料量 一抽至 1 号高加蒸汽压力 

汽轮机主控指令 一抽至 1 号高加蒸汽温度 

EV 阀开度 一抽至 2 号高加蒸汽压力 

LV 阀开度 一抽至 2 号高加蒸汽温度 

给水流量 一抽至 3 号高加蒸汽压力 

除氧器进口凝结水流量 一抽至 3 号高加蒸汽温度 

除氧器进口温度 5 号低加出水温度 

抽汽压力 6 号低加出水温度 

低压供热流量 7 号低加出水温度 

除氧器温度 8 号低加出水温度 

除氧器压力  

5.2 模型预测输出 

基于提出的热电联产机组数字孪生模型构建

策略，建立数据服务器、DCS、仿真平台之间的通

信。在机组运行时在仿真平台进行实验，步骤如下： 

1）根据第 2 节提出的聚类算法，将不同工况下

的历史数据聚类划分，建立历史数据聚类库。聚类

数量的设定需要满足每一类内部的差别小，各类 

之间差别大的要求，使得同一工况下的数据分到   

一类，这里拟定聚类数量为 8； 

2）根据第 3 节提出的多级相似度识别策略，使

得实时运行数据能够在历史数据聚类库内检索到

最相近的历史数据用于后续的建模。这里拟将相似

度度量函数中欧氏距离占比设为 0.6，角度距离占

比设为 0.4，挑选出相似度最高的 20 组数据； 

3）将得到的 20 组数据按照 5.1 节参数设定，依

据第 4 节完成 ELM 的构建，并利用实时运行数据最

终获取到当前运行状态下模型预测的 10 个输出 y 。 

5.3 结果分析 

为了探究其他一些可能对实验结果产生影响

的因素，更改建模过程中的参数再进行 3 组实验。

加上 5.2 节实验，一共 4 组，各进行 30 次实验，将

实际运行数据 y 和所得到的 10 个机组模型输出 y

进行对比。 

图 4 为特征对比结果。其中，第 1 组为 5.2 节实

验结果，用红色线表示；第 2 组为聚类数量改为 4 的

实验结果，用绿色线表示；第 3 组为相似度距离占

比为 0.75 和 0.25 的实验结果，用粉色线表示；第 4

组为挑选 40 组相似度最高的历史数据的实验结果，

用蓝色线表示；实际运行数据用黑色线表示。 
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图 4 特征对比结果 

Fig.4 Feature comparison results 

本文采用平均绝对百分比误差（mean absolute 

percentage error，MAPE）、均方根误差（root mean 

squared error，RMSE）作为模型精度评价指标。平均

绝对百分比误差反映模型输出值偏离实际值的程

度；均方根误差反映模型输出值与实际值的样本标

准差，体现样本的离散程度。这 2 种评价指标越小

代表模型精度越高，其计算公式如下： 

i i
MAPE

=1 i

1
100%

n

i

y y

n y



         (22) 

2

RMSE i i

=1

1
( )

n

i

y y
n

           (23) 

式中：yi为实际值； iy 为模型输出值；n 为样本数量。 

上述实验结果误差分析见表 2。 

表 2 不同特征参数实验结果误差分析 

Tab.2 Error analysis of experimental results with different characteristic parameters 

项目 
δMAPE/% 

 
δRMSE 

第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 4 组 第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 4 组 

一抽至 1 号高加蒸汽压力 2.32 5.60 2.23 3.89  0.119 0.276 0.117 0.209 

一抽至 1 号高加蒸汽温度 0.73 1.26 0.70 0.93  2.920 5.093 2.861  3.786 

一抽至 2 号高加蒸汽压力 2.42 6.27 1.97 4.43  0.075 0.189 0.059  0.141 

一抽至 2 号高加蒸汽温度 1.16 1.76 1.09 1.36  3.878 5.912 3.691  4.665 

一抽至 3 号高加蒸汽压力 2.27 6.78 2.29 4.28  0.032 0.093 0.034  0.062 

一抽至 3 号高加蒸汽温度 0.22 0.50 0.26 0.35  1.082 2.487 1.291  1.769 

5 号低加出水温度 1.87 3.56 2.09 2.17  2.330 4.434 2.604  2.791 

6 号低加出水温度 2.23 3.19 2.08 2.32  2.161 2.966 2.033  2.187 

7 号低加出水温度 1.26 2.90 1.06 1.70  0.968 2.236 0.815 1.387 

8 号低加出水温度 2.55 5.84 2.15 4.30  1.094 2.500 0.980 1.939 
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统计每组实验平均消耗时间（average time 

consumption，ATC），ATC 反映模型输出预测结果的

速度，数值越小模型收敛速度越快，计算公式如下： 

ATC i

=1

1 n

i

t
n

                (24) 

式中：ti 为模型输出预测结果的耗时；n 为样本数

量。上述实验结果耗时分析见表 3。 

             表 3 实验结果耗时分析         单位：s 

Tab.3 Time consuming analysis of experimental results 

项目 第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 4 组 

δATC 1.442 2.056 1.488 1.783 

由表 2、表 3 可以看出：10 个特征误差中，无

论是哪种精度评价指标，第 1 组和第 3 组的误差结

果均为最小，平均绝对百分比误差最小为 0.22%、

均方根误差最小为 0.032，并且这 2 组的耗时也是

最少的，第 1 组平均 1.442 s 就能输出预测结果，说

明 5.2 节实验和更改相似度距离占比所建立的机组

模型精度最高，模型计算收敛速度最快；而第 2 组

误差最大，平均绝对百分比误差达到 6.78%，均方

根误差达到 5.912，聚类数量减少使得相似度识别

计算量增多，平均消耗时间达到 2.056 s，说明参数

的设定确实会较大程度影响模型。 

6 结  论 

本文从热电联产机组建模的角度进行研究，基

于数字孪生相关技术，建立通信关系并利用存储的

大量运行数据构建了机组孪生模型，为将来热力系

统的智能优化提供了可靠的分析工具。以杭州某热

电联产机组为研究对象进行验证，结果表明： 

1）所建模型平均绝对百分比误差最小仅

0.22%，均方根误差最小仅 0.032，平均消耗时间为

1.442 s，说明该建模方法的精度较高，收敛速度较

快，并且在线条件下有效弥补了传统机理建模难以

跟踪机组实时状态响应的不足。 

2）聚类数量改为 4 时，平均绝对百分比误差

为 6.78%，均方根误差为 5.912，平均消耗时间为

2.056 s，模型精度降低、收敛速度变慢。因此建模

过程中参数不同，模型效果也会受到较大影响，在

实际应用的时候，应该根据具体情况灵活选取参数

来建立更高效的机组模型。 
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