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摘要摘要：：由于机理分析的简化假设条件或设备实际运行中参数特性偏移等因素，导致机理建模不可

避免存在模型误差。针对该问题，提出一种基于递推子空间的火电机组数字孪生模型预测精度优

化方法。分析机组关键设备的运行机制，结合典型工况小样本数据，建立火电机组的全设备多工

况非线性动态机理模型，确保数字孪生系统模型具有较好的可解释性与泛化性能；基于递推子空

间辨识方法，建立预测精度优化模型并实时进行在线更新，补偿机理模型产生的误差，提高整体

模型的预测精度，保证数字孪生模型的高保真性。仿真实验验证了所提方法的有效性。
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0　引言　引言

火电机组属于设备种类众多且生产过程相互

耦合的复杂系统，呈现出大惯性、大延迟、非线

性和强耦合等特点
[1]
。传统的仿真系统在保真度和

快速性上均存在一定的局限性。此外，传统的仿
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真系统模型对物理设备的在线学习与自适应能力

较差。

数字孪生通过构建虚拟高保真模型，利用通

信网络与相对应物理设备进行实时交互，是物理

工厂在信息空间的等价映射，反映了物理工厂的

全生命周期过程，可以实现对物理工厂的在线学

习与参数自适应估计
[2-5]

。因此，构建面向火电机

组的数字孪生系统，能够为改善机组控制性能、

优化生产策略、预测设备健康状态、提高机组能

效以及降低碳排放等提供坚实基础和强大支撑。

其中，如何建立火电机组的虚拟高保真动态模型

是数字孪生系统中的关键环节与核心问题之一。

目前，火电机组的建模方法主要分为机理建

模与数据建模两大类。一方面，针对火电机组生

产设备进行机理分析与建模，不可避免地需要相

关简化假设条件，包括设备结构简化假设、工质

状态简化假设以及设备参数集总简化假设等，导

致所建立模型存在误差，使得模型的预测准确性

不理想
[6]
。另一方面，采用数据驱动的建模方法，

如利用支持向量机构建锅炉燃烧模型
[7]
、通过RBF

神经网络和带有局部支持函数的模糊神经网络建

立 1 000 MW锅炉系统模型
[8]
，以及基于火电机组

过程大数据的全工况自适应传递函数建模方法
[9]

等，都不同程度降低了模型预测误差。但是，数

据模型的精度过度依赖数据质量，且缺乏机理公

式规范参数之间的关系。数据量不足、数据噪声

过大以及覆盖范围不全等因素，都会导致模型泛

化性能下降，难以准确描述机组动态特性。

因此，单从机理分析或是数据驱动建立火电

机组模型都具有一定局限性，无法满足孪生模型

对于高保真性的要求。子空间辨识作为一种系统

辨识方法
[10-12]

，仅根据系统的输入与输出数据，通

过QR或 SVD(singular value decomposition)分解等

简单线性代数方法，不需要参数化、迭代优化以

及系统结构的复杂先验知识，即可直接获得动态

系统的状态空间模型
[13-15]

。考虑到实际系统存在各

种扰动与参数特性偏移等因素，基于滚动数据窗

的递推子空间能够较好地实现模型对系统的在线

自适应
[16-18]

。因此，以机理模型作为主模型，通过

数据驱动方法对机理模型进行预测精度优化，是

一种切实可行的解决方案。一方面，能够补偿机

理建模误差，提高数字孪生模型的预测精度，另

一方面，算法实现简单，无需复杂的学习与训练

过程，能够大幅降低在线计算的复杂度。

1　问题描述　问题描述

火电机组作为典型复杂系统，具有设备参数

较多、非线性程度高、生产过程耦合性强等特点。

基于机理分析，建立精确的机组数字孪生模型必

定耗时较长且难度较大。因此，在机理建模过程

中不可避免地需要若干简化假设条件，以忽略建

模过程中机组的部分高阶动态特性(通常称之为未

建模动态)。同时，机组设备在实际运行中难免发

生特性偏移或性能衰退，导致模型与设备间出现

偏差。

因此，对于实际火电机组，其模型结构可描

述为

F(xu)= fM (xu)+ fW (xu)+ fT (xu) (1)

式中：x为状态向量；u为输入向量；F(xu)为实

际火电机组的非线性动态模型；fM (xu)为火电机

组机理动态模型；fW (xu)为简化假设条件忽略的

机组未建模动态；fT (xu)为机组设备特性偏移导

致的模型误差。

火电机组数字孪生模型的预测精度优化问题

可描述为：通过建立误差模型，对 fW (xu) 和

fT (xu)进行实时准确估计，有效补偿机理模型

fM (xu)产生的误差，从而实现孪生模型 FD (xu)

对实际机组模型F(xu)的高精度近似。

根据上述描述，本文的关键任务是：构建误

差 模 型 f E
W (xu) 和 f E

T (xu)， 实 现 对 fW (xu) 和

fT (xu)的实时准确估计，从而保证数字孪生模型

的高保真性。类似于实际机组模型结构，孪生模

型可表示为
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FD (xu)= fM (xu)+ f E
W (xu)+ f E

T (xu) (2)

2　火电机组机理模型　火电机组机理模型

参考文献[1]建立了火电机组非线性机理模

型，保证了数字孪生模型的可解释性与泛化性能。

其离散时间状态空间模型为

ì
í
î

x(k + 1)=Ax(k)+Bu(k)

y(k + 1)=Cx(k)
(3)

式中：x 为状态量；u 为控制量；y 为观测量；

A、B 和 C 分别为系统矩阵、控制矩阵和输出

矩阵。其中，x = [Phpc Ṗhpc P̈hpc Pw Ṗw P̈w ]T
；

u = [Wg μhpc ]
T
；y = [Phpc Pw ]T

；

A =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0

a31 a32 a33 0 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1

a61 a62 a63 a64 a65 a66

，B =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú0 0
0 0

b31 0
0 0
0 0
0 0

；

C = é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0
。

a31 =-
KD Ku μhpc

TwTB

, a63 =
KHTITLμhpc

THTITL

, a64 =

-
1

THTITL

 a32 =-
KB + TD Ku μhpc + Tw KD Ku μhpc

TwTB

a65 =

-
TH + TI + TL

THTITL

a33 =-
Tw KB + TB + TDTw Ku μhpc

TwTB

a61 =

( )KH +KI +KL μhpc

THTITL

a62 =
( )KHTI +KHTL +KITL μhpc

THTITL



a66 =-
THTL + THTI + TITL

THTITL

b31 =
KqQnetar

TwTB

。

模型中相关变量和参数的释义如表1所示。

3　基于递推子空间的数字孪生模型　基于递推子空间的数字孪生模型

预测精度优化方法预测精度优化方法

本文的研究工作是面向协调运行层建立整体

火电机组的机理模型及预测精度优化模型。协调

运行层的主要目的是使火电机组尽量快地响应电

网负荷要求，同时也能够保证主蒸汽压力的平稳

运行，使其不要在短时间内出现大幅波动，达到

维持机组稳定安全运行的目的。换言之，在协调

运行层面，主要关注给煤量和主蒸汽阀门开度对

输出功率与主蒸汽压力的影响。因此，本文将机

组视为二输入二输出对象，选取给煤量与主蒸汽

阀门开度作为输入量，主蒸汽压力和输出功率作

为输出量，表示为

u = [Wg μhpc ]
T
, y = [Phpc Pw ]T

面向协调运行层，本文基于递推子空间方法

实现对 fW (xu)和 fT (xu)的近似估计，表示为

FS (uS )= f E
W (xu)+ f E

T (xu) (4)

式中：FS (uS )为预测精度优化模型；uS为输入量。

选取给煤量Wg与汽轮机阀门开度 μhpc为输入

量，即 us = [Wg μhpc ]
T
；选取主蒸汽压力误差

P E
hpc 和 输 出 功 率 误 差 P E

w 为 输 出 量 ， 即 yE =

[P E
hpc P E

w ]T
。 其 中 ， P E

hpc =Phpc -P M
hpc，

P E
w =Pw -P M

w，Phpc和Pw分别为实际火电机组的主

蒸汽压力值与输出功率值，P M
hpc和P M

w 分别为火电

机组机理模型预测的主蒸汽压力和输出功率。整

表1　变量及参数释义

Table 1　Definitions of variables

变量

Wg

μhpc

Phpc

Pw

Tw

TB

KD

Ku

KB

TD

KH

KI

KL

TH

TI

TL

Kq

Qnetar

释义

给煤量

主蒸汽阀门开度

主蒸汽压力

输出功率

水冷壁惯性时间常数

锅炉惯性时间常数

汽包比例系数

汽包到过热器泄流系数

锅炉比例系数

汽包惯性时间常数

高压缸比例增益

中压缸比例增益

低压缸比例增益

高压缸惯性时间常数

中压缸惯性时间常数

低压缸惯性时间常数

锅炉入口热量修正系数

燃煤低位发热量
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体精度优化流程如图1所示。

首先，建立火电机组的机理模型，结合量测

数据，得到模型误差数据；其次，构建Hankel矩

阵 ， 得 到 扩 展 可 观 测 增 量 矩 阵 DWp =

[DYp DUp ]
T
。下标 p 和 f 分别表示“过去”和

“未来”
[10]
。再次，利用QR分解计算系数矩阵Lw

和Lu

[11]
，并计算输出预测量

Ŷf =Tl LwDWp +Tl LuDUf +Fl y(k)

式中：k为当前时刻，下标 l为输出量维数；y(k)

为当前时刻的输出量；Ŷf为预测输出量；Fl和Tl

为系数矩阵，分别表示为

Fl = [ I l I l ⋯ I l ]
T

Tl =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
I l 0 ⋯ 0
I l I l ⋯ 0

  
I l I l ⋯ I l

最后，根据实时输入与输出在线更新Hankel

矩阵，更新规则为：删去原DU与DY中的第一个

元素，并将当前时刻输入输出的增量添加至末尾，

保持总体数据元素个数不变，从而计算并得到新

的观测增量矩阵 DWp ′与子空间系数矩阵 Lw ′和

Lu ′。计算相应预测值 Ŷf ′，并结合上一时刻的预测

值 Ŷ k - 1
f 与当前时刻的y(k)，计算式(5)：

|Ŷf ′[1] - y(k) | < |Ŷ k - 1
f [1] - y(k) | (5)

式中：Ŷf ′[1]和 Ŷ k - 1
f [1]分别为更新预测序列 Ŷf ′和

上一时刻预测序列 Ŷ k - 1
f 的第一个元素。若式(5)成

立说明更新后的模型更加精确，则将Lw和Lu的值

替换为Lw ′和Lu ′，否则，Lw和Lu的值不更新。基

于滚动数据窗的递推子空间算法的整体流程如算

法1所示。

算法算法  11：：基于滚动数据窗的递推子空间算法基于滚动数据窗的递推子空间算法

输入：采样个数N；输入量维数m；输出量维数

l；初始输入量数据集 SI；初始输出量数据集 SO；当

前时刻输入量u(k)输出量 y(k)；上一时刻预测输出

量 Ŷ k - 1
f ；

(1) 初始化：构建初始Hankel矩阵，包括DUp、

DUf、DYp和DYf；

(2) 计算扩展可观测增量矩阵DWp；

(3) 利用QR分解计算Lw和Lu；

(4) 计算输出预测量 Ŷf；

(5) 根据当前时刻的输入u(k)与输出y(k)，更新

Hankel矩阵DUp、DUf、DYp和DYf；

(6) 重复步骤(2)至(4)，计算得到DWp ′、Lw ′、Lu ′
以及 Ŷf ′；

(7) if |Ŷf ′[1] - y(k) | < |Ŷ k - 1
f [1] - y(k) |

Lw¬Lw ′;
Lu¬Lu ′;

Ŷ k - 1
f ¬ Ŷf ′;

else

Ŷ k - 1
f ¬ Ŷf;

end if

(8) 返回预测输出量 Ŷ k - 1
f ；

4　仿真结果及分析　仿真结果及分析

选取子空间模型精度优化 (subspace model 

refinement, SMR)、人工神经网络模型精度优化

(artificial neural network model refinement, ANNMR)

以及未进行精度优化(no model refinement, NOMR)

等方法与本文所提出的递推子空间精度优化

(recursive subspace model refinement, RSMR)方法

进行仿真实验对比，并计算各个模型的预测误差

指标 (error index, EI) 如平均预测误差 (error of 

average, EA)、最大预测误差 (error  of maximum,

EMAX)以及误差降幅(error of decrease, ED)。平均

误差、最大误差和误差降幅的计算公式分别为

图1 基于递推子空间的孪生模型预测精度优化流程图

Fig. 1 Recursive subspace-based model refinement method 
for digital twin of thermal power unit
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EA =
1
Ns
∑
ns = 1

Ns

|| yi (6)

EMAX =max ( yi{ns}
Ns

ns = 1 ) (7)

ED = ( )ENOMR -EXMR ENOMR (8)

式中：Ns 为各个模型预测序列的长度；yi 为所预

测的输出变量(主蒸汽压力或输出功率)；ENOMR为

未进行预测精度优化的误差结果，即 NOMR 的

EA或EMAX结果；EXMR代表X(S、RS或ANN)方

法对应的误差结果。本文的仿真实验全部基于

Matlab 2022a软件平台完成。

首先，假设未发生机组扰动之前，SMR 和

RSMR的预测结果是相同的。之后，加入燃煤发

热量斜坡扰动，由 21.08 MJ下降至 20.08 MJ，每

秒变化率为 5%。此时，机组的特性将出现偏移，

导致在相同的输入条件下，机组的输出量较原模

型发生变化。图2和图3分别显示了在给煤量目标

值发生阶跃变化，由 97%下降至 94%的情况下，

主蒸汽压力与输出功率的变化趋势。其中，SMR

和ANNMR并未进行在线学习与更新，从而导致

预测精度下降。但相比NOMR，SMR和ANNMR

方法仍然较好地降低了预测误差，说明加入精度

优化模型能够有效降低原模型的预测误差。本文

提出的RSMR方法通过滚动数据窗进行迭代更新，

依然能够保持较好的预测性能。表2和表3分别为

给煤量变化下主蒸汽压力与输出功率的各项误差

指标对比以及误差降幅百分比。可以看出，

RSMR方法具有相对较高的误差降幅，说明通过

在线更新策略，保持了较高的预测精度。在主蒸

汽阀门开度发生阶跃变化，由0.8下降至0.75的情

况下，从图4和图5可以得出相似的结论。表4和

表 5的误差指标对比结果能够说明相比于SMR和

ANNMR，RSMR 方法具有较高的预测精度。最

后，在多输入量变化情况下，即给煤量目标值由

97% 下降至 94% 的同时，阀门开度由 0.8 上升至

0.85，从图 6和图 7同样可以看出，RSMR方法更

具预测优势。表6和表7的对比结果证明了本文所

提出方法的有效性。 

图3 给煤量变化下输出功率的预测曲线对比

Fig. 3 Comparison of predictive curves for output power 
under changing coal flow

图2 给煤量变化下主蒸汽压力的预测曲线对比

Fig. 2 Comparison of predictive curves for main stream 
pressure under changing coal flow

表2　给煤量变化下主蒸汽压力的误差指标对比

Table 2　Comparison of error indexes for main stream pressure under changing coal flow

EI

EA

EMAX

主蒸汽压力(MPa)

NOMR

0.004 0

0.004 7

SMR

0.000 7

0.001 3

ANNMR

0.000 6

0.001 4

RSMR

0.000 1

0.000 3

误差降幅(%)

SMR

82.5

72.3

ANNMR

85.0

70.2

RSMR

97.6

93.6
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值得注意的是，使用ANNMR方法需要构建

大量神经元，对训练数据和训练时间的需求量都

远远大于子空间方法，因此，子空间方法更加有

利于进行在线迭代。在机组出现特性偏移后，

RSMR方法能够通过实时学习不断更新模型信息，

相比SMR和ANNMR方法，具有更高的预测精度，

保证了预测模型的高保真性。遗憾的是，在线学习

不可避免会导致精度优化模型丢失一部分信息或者

学习了一部分噪声信息，使得预测性能下降。在实

际应用中，可以通过降低模型的更新频率，或者设

定模型预测误差的阈值，当误差超过阈值后，进行

模型更新，从而更好地指导机组运行。

表3　给煤量变化下输出功率的误差指标对比

Table 3　Comparison of error indexes for output power under changing coal flow

EI

EA

EMAX

输出功率/MW

NOMR

4.722 5

5.186 2

SMR

0.678 4

0.950 2

ANNMR

0.740 7

1.211 0

RSMR

0.402 8

0.532 0

误差降幅/%

SMR

85.6

81.7

ANNMR

84.3

76.7

RSMR

91.5

89.7

图4 阀门开度变化下主蒸汽压力的预测曲线对比

Fig. 4  Comparison of predictive curves for main stream 
pressure under changing valve opening

图5 阀门开度变化下输出功率的预测曲线对比

Fig. 5 Comparison of predictive curves for output power 
under changing valve opening

表4　阀门开度变化下主蒸汽压力的误差指标对比

Table 4　Comparison of error indexes for main stream pressure under changing valve opening

EI

EA

EMAX

主蒸汽压力/MPa

NOMR

0.004 0

0.005 5

SMR

0.001 1

0.002 5

ANNMR

0.000 7

0.001 6

RSMR

0.000 3

0.000 7

误差降幅/%

SMR

72.5

54.6

ANNMR

82.5

70.9

RSMR

92.9

87.3

表5　阀门开度变化下输出功率的误差指标对比

Table 5　Comparison of error indexes for output power under changing valve opening

EI

EA

EMAX

输出功率/MW

NOMR

5.278 8

5.686 7

SMR

0.749 3

0.806 7

ANNMR

0.263 0

0.679 3

RSMR

0.137 2

0.192 8

误差降幅/%

SMR

85.8

85.8

ANNMR

95.0

88.1

RSMR

97.4

96.6
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5　结论　结论

本文研究了基于递推子空间的火电机组数字

孪生模型预测精度优化方法。首先，通过机理分

析，建立火电机组的全设备多工况非线性动态模

型，保证火电机组数字孪生模型具有较好的可解

释性和泛化性能；其次，基于递推子空间方法建

立预测精度优化模型并进行在线更新，对机理建

模误差进行有效补偿，提高了整体模型的预测精

度，保证了数字孪生模型的高保真性。最后，通

过仿真实验验证了本文所提出算法的有效性。
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