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摘　 要:现有管式换热器结垢监测过度依赖历史运行工况,在波动与变工况下,现有工况与历史工况监测数据偏差大,难以准确

感知结垢厚度,容易出现误报、漏报的问题。 故开展了数字孪生驱动的管式换热器结垢监测与厚度量化研究。 首先,构建高精

度高保真的管式换热器有限元仿真模型,通过几何建模、非结构化四面体网格划分及合理仿真假设,获取运行过程中全部节点

的物理信息数据。 其次,利用本征正交分解(POD)提取关键低维模态,结合径向基函数( RBF)插值增强参数泛化能力,提出基

于数据驱动的
 

POD-RBF
 

降阶方法;建立自适应采样布局优化方法,减少计算量的同时保证精度,生成多组训练数据,构建可实

时预测运行状态的数字孪生模型,并通过卡尔曼滤波动态校正模型误差,提升实时预测精度。 最后,基于传热系数公式推导结

垢判断及厚度量化模型,通过对比实体与孪生体的总传热系数、进出口温度等参数判断结垢,利用污垢热阻与厚度的关联公式

实现量化。 试验验证采用透明壳体换热器,以饱和硫酸钙溶液为冷流体,通过监测进出口压力、流量、温度参数,测得健康工况

下数字孪生体与实际运行误差在 1%以内,结垢工况下结垢监测率为 100% ,结垢厚度感知误差为 5% ~ 25% ,实现了变工况下的

结垢监测与厚度量化。
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Abstract:Existing
 

fouling
 

monitoring
 

of
 

tubular
 

heat
 

exchangers
 

relies
 

heavily
 

on
 

historical
 

operating
 

conditions.
 

Under
 

fluctuating
 

and
 

variable
 

operating
 

states,
 

significant
 

deviations
 

arise
 

between
 

the
 

current
  

and
 

historical
 

monitoring
 

data,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

accurately
 

capture
 

fouling
 

thickness
 

and
  

leading
 

to
 

false
 

or
 

missed
 

alarms.
 

This
 

paper
 

presents
 

a
 

study
 

on
 

digital
 

twin-driven
 

fouling
 

monitoring
 

and
 

thickness
 

quantification
 

for
 

tubular
 

heat
 

exchangers.
 

First,
 

a
 

high-precision
 

and
 

high-fidelity
 

finite
 

element
 

simulation
 

model
 

of
 

the
 

heat
 

exchanger
 

is
 

developed.
 

Through
 

geometric
 

modeling,
 

unstructured
 

tetrahedral
 

meshing,
 

and
 

appropriate
 

simulation
 

assumptions,
 

physical
 

data
 

from
 

all
 

nodes
 

during
 

operation
 

are
 

obtained.
 

Second,
 

key
 

low-dimensional
 

modes
 

are
 

extracted
 

using
 

proper
 

orthogonal
 

decomposition
 

(POD),
 

and
 

parameter
 

generalization
 

is
 

enhanced
 

with
 

radial
 

basis
 

function
 

(RBF)
 

interpolation.
 

On
 

this
 

basis,
 

a
 

data-
driven

 

POD-RBF
 

model
 

order
 

reduction
 

method
 

is
 

proposed.
 

An
 

adaptive
 

sampling
 

layout
 

optimization
 

approach
 

is
 

also
 

introduced
 

to
 

reduce
 

computational
 

costs
 

while
 

maintaining
 

accuracy,
 

enabling
 

the
 

generation
 

of
 

multiple
 

training
 

datasets
 

and
 

the
 

construction
 

of
 

a
 

digital
 

twin
 

model
 

capable
 

of
 

real-time
 

state
 

prediction.
 

Model
 

errors
 

are
 

dynamically
 

corrected
 

via
 

Kalman
 

filtering
 

to
 

further
 

improve
 

prediction
 

accuracy.
 

Finally,
 

a
 

fouling
 

detection
 

and
 

thickness
 

quantification
 

model
 

is
 

derived
 

from
 

the
 

heat
 

transfer
 

coefficient
 

formula.
 

Fouling
 

is
 

identified
 

by
 

comparing
 

overall
 

heat
 

transfer
 

coefficient,
 

inlet / outlet
 

temperatures
 

,
 

and
 

other
 

parameters
 

between
 

the
 

physical
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system
 

and
 

its
 

twin.
 

Thickness
 

quantification
 

is
 

then
 

achieved
 

using
 

the
 

correlation
 

between
 

fouling
 

thermal
 

resistance
 

and
 

thickness.
 

For
 

experimental
 

validation,
 

a
 

transparent-shell
 

heat
 

exchanger
 

was
 

used
 

with
 

saturated
 

calcium
 

sulfate
 

solution
 

as
 

the
 

cold
 

fluid.
  

By
 

monitoring
 

inlet / outlet
 

pressures,
 

flow
 

rates,
 

and
 

temperatures,
 

results
 

show
 

that
 

under
 

healthy
 

conditions,
 

the
 

error
 

between
 

the
 

digital
 

twin
 

and
 

actual
 

operation
 

is
 

within
 

1% .
 

Under
 

fouling
 

conditions,
 

the
 

fouling
 

detection
 

rate
 

reaches
 

100% ,
 

and
 

the
 

thickness
 

sensing
 

error
 

ranges
 

from
 

5% ~ 25% ,
 

thus
 

realizing
 

reliable
 

fouling
 

monitoring
 

and
 

thickness
 

quantification
 

under
 

variable
 

operating
 

conditions.
Keywords:digital

 

twin;
 

fouling
 

monitoring;
 

fault
 

quantification;
 

variable
 

operating
 

conditions

0　 引　 　 言

　 　 换热器是现代工业过程的关键组件之一,广泛应用

于石油化工、能源生产、食品加工等多个领域[1] ,其效率

直接影响整个系统的能效和操作成本。 然而,在日常运

行中,换热器经常面临结垢等多种故障,不仅会降低热交

换效率,还会增加能源消耗与维护费用[2] 。 因此,监测和

量化换热器的结垢状态对于保障其高效运行至关重要。
结垢过程是垢层沉积和分解的复杂动态过程,其形

成受多种因素影响,包括设备中热流体与冷流体之间的

温差、流速以及污垢的浓度。 结垢物质主要附着于换热

器的壁面,形成一层具有较低导热能力的隔热层,对热传

递效率具有显著影响[3] 。 例如换热管的材料铜的热导率

为 358
 

J / (kg·K),而污垢层通常热导率在 1
 

J / (kg·K)以

下,因此,结垢深刻影响着换热能力,当结垢层形成后,即
便是在相同的温差条件下,所需对抗的导热阻力也会增

大,导致热侧的出口温度升高、冷侧的出口温度下降,从
而降低整体的热交换效率[4] 。 然而,结垢层隐藏在换热

管内部,由于结垢通常发生在换热器内部传热表面或管

道中,直接测量需侵入设备或破坏运行状态,技术上难以

实现连续监测,且污垢层厚度往往很小,因此换热器进出

口压力、流量变化微小,很难通过监测压力、流量变化来

判断是否结垢。
目前常用的换热器结垢诊断方法可分为传热性能间

接法、物理成像法和数据驱动法。 Romanowicz 等[5] 提出

基于非稳态能量守恒方程的 U 值迭代算法,通过引入滑

移时间窗口消除瞬态工况干扰,对污垢进行在线监测;
Muenthong 等[6] 采用 32 通道相控阵超声系统,通过声阻

抗谱反演实现 0. 1 mm 级污垢层厚度的三维重构,精度达

±5
 

μm;Geddert 等[7] 开发了分布式光纤传感网络,同步

监测表面温度场(0. 1℃ 分辨率)、应变(1
 

με 精度)及折

射率变化,成功识别生物膜与结晶污垢的界面演化过程。
陈军翰[8] 利用改进稀疏分解方式用在换热器结垢故障超

声信号的处理来计算污垢厚度;张晗筱等[9] 利用换热器

的历史运行工况数据构建了卷积神经网络与长短期记忆

网络结合的模型,并进行污垢因子估算,最终实现了换热

器的污垢判别和厚度估算;
 

Sarkar 等[10] 提出基于偏微分

方程(partial
 

differentail
 

equation,PDE)的超分辨率框架,
突破传统计算流体动力学( computational

 

fluid
 

dynamics,
 

CFD)粗网格精度局限。 研究通过重定义物理约束,直接

生成细网格流场和温度场预测结果,显著降低实时监测

所需算力,为结垢动态建模提供新工具。
总体来看,管式换热器故障诊断技术目前已逐渐摆

脱了早期单纯依靠物理模型或简单统计分析的局限,逐
步向着多种信号处理技术、机器学习方法以及数字化仿

真手段融合的综合诊断模式转变,呈现出明显的实时化、
自适应和智能化的发展趋势。 传统的管式换热器故障诊

断方法主要通过分析历史数据对换热器运行状态进行监

测和故障诊断,因此在与历史工况相差较大的复杂工况

下容易出现漏报、误报的问题,难以满足工业需求。 在这

一背景下,本研究提出了一种基于数字孪生技术的换热

器结垢监测和结垢量化研究。 通过集成 CFD 模拟、本征

正交分解( proper
 

orthogonal
 

decomposition,
 

POD) 以及径

向基函数(radial
 

basis
 

function,RBF)网络,实现管式换热

器在数字空间的物理映射,能够在复杂工况下进行结垢

感知与厚度量化。

1　 基于数字孪生的变工况下结垢感知方法

　 　 基于数字孪生的变工况下结垢感知方法,主要是应

用有限元仿真软件进行换热器数值模拟,并结合 POD-
RBF 的降阶方法完成换热器结构感知数字孪生体的构

建。 首先通过有限元仿真对换热器物理实体进行几何建

模、网格划分、前处理、仿真及后处理,得到换热器的有限

元模型。 由于有限元模型网格数量多、计算时间长,无法

对物理实体实时映射,因此采用基于物理数据的自适应

采样方法对多组仿真结果进行采样,随后使用基于本征

正交分解的径向基降阶算法进行模型降阶,得到数字孪

生降阶体[11] 。 对孪生体输入与换热器实体相同的入口

工况,根据孪生体出口工况与换热器实体出口工况进行

分析,确定是否发生结垢,再利用污垢热阻公式得出污垢

厚度。
1. 1　 仿真模型建立

　 　 有限元仿真是对物理实体抽象、简化以及描述的过

程。 在数字空间内模拟物理实体现实运行规律。 换热器
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的有限元仿真可分为 3 部分:几何建模、网格与仿真

处理。
1)几何建模:几何模型是物理实体在数字空间的映

射,因此几何建模需要与物理实体尽可能的保持一致,使
用三维设计软件建立换热器模型,同时对螺栓、倒角等不

影响仿真结果的部分进行简化。
2)网格划分与前处理:由于非结构化网格具有较好

的自适应性,因此对换热器三维模型采用非结构化四面

体网格。 并在流体与固体的交接壁面处添加合理的边

界层[12] 。
3)仿真假设:综合研究目的和仿真精度,对有限元仿

真做的假设为:
(1)流体密度、运动黏度等参数恒定。 这使得流体

的流动特性不再需要随着温度或压力变化而动态调整,
适合研究目的是温度场或热流场的换热器仿真,用来简

化流体仿真的计算。
(2)流体不可压缩。 在小型换热器中,流体的速度

较低,系统的压力变化不显著,流体不可压缩假设可保证

模拟结果的有效性,减少对流体密度变化的复杂计算。
(3)流动为定常;空气的黏性耗散和质量力不予考

虑;外壳换热采用无壁厚处理。
1. 2　 模型降阶技术

　 　 在进行高保真数值模拟的过程中,生成的数据通常

非常庞大,计算时间较长,无法满足对换热器实时进行状

态监测、故障诊断的要求。 为了有效地利用这些复杂数

据,同时实现快速模拟和预测,采用数据驱动型模型降阶

技术来实现换热器的数字孪生体的快速响应。
模 型 降 阶 ( data-driven

 

model
 

order
 

reduction,
DDMOR)是一类不完全依赖于明确物理方程,而以大量

实验或数值模拟数据为基础,通过统计分析或数学处理

构建低维代理模型的方法。 其核心思路在于:首先通过

模态分析方法,从海量数据中提取能够表征系统核心动

态特性的低维模态空间;然后利用这些低维模态空间重

构原始高维系统的响应;最后通过代理模型实现系统参

数与响应之间的快速映射与预测,通过对有限元仿真的

多组工况进行模型降阶,即可得到换热器的数字孪生体。
POD 是一种源于矢量数据统计分析的方法,可以从

复杂数据集中提取最有代表性的特征,广泛应用于数据

降维、流场分析等领域,是一种常用的模型降阶方法[13] 。
在 CFD 仿真中,POD 可以识别出描述流体动力和热传递

过程中主要变量变化的模式。 首先计算数据集的协方差

矩阵,然后找到该矩阵的特征值和特征向量[14] 。 每一个

特征向量代表一个“模式”,而相应的特征值表示该模式

在数据集中的能量或重要性。 通过选择最大的几个特征

值对应的特征向量,POD 方法能够用少量的模态近似原

始数据集,从而显著降低问题的维度,同时保留关键的物

理信息[15] 。
RBF 网络是一种用于多变量插值的神经网络,其特

点是隐藏层的激活函数是径向基函数[16] 。 在降阶模型

中,RBF 网络常用于模拟 POD 模态系数随参数变化的非

线性关系。 简而言之,RBF 网络能够根据输入参数(例

如流速、温度等)预测每个 POD 模态的系数,这些系数再

与之前提取的 POD 模式相结合,以重建整个流场或温度

场的近似解。 这种方法的优点是其强大的非线性拟合能

力可以捕捉复杂的参数依赖性,使得模型即使在参数变

化较大的情况下也能保持较高的预测精度[16] 。 将 POD
和 RBF 结合,形成 POD-RBF 模型,不仅能够处理大规模

的 CFD 数据,而且能够提供快速的预测功能。
采样技术能在保证模型精度的同时,减少构建模型

的时间,因此是模型降阶中必不可少的一环。 对于采样

方法而言,相比于一次性采样会导致在降阶模型学习底

层过程的特殊非线性行为时缺乏灵活性,自适应采样根

据代理模型和当前迭代中的设计点的信息,在下一次迭

代中生成新的采样点,具有适应目标函数的属性[17] 。 自

适应采样的迭代过程可表示为:
首先通过均匀采样生成处始样本集:
SK = {x1,x2,…,xk} (1)
对于换热器的全部数据集为 [u1,…,u i,…,un],其

中,u i 为第 i 仿真样本集。

u i =

[x1,p i
1]

[x2,p i
2]

︙
[xm,p i

m]

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(2)

式中: xm 为第m个样本的空间信息;p i
m 为第 i个样本集中

第 m个样本的物理信息。 为迅速从数据集提取物理信息

特征,引入数据变化率 Δθ,即:
Δθ = Δpm = pm - pm-1 (3)
本征正交分解的具体实施过程包括:
对自适应采样得到的快照矩阵 U 进行奇异值分解,

分解可得[18] :
U = ϕ·Λ·VT (4)
其中, ϕN×N 为左奇异矩阵;ΛN×M 为奇异值矩阵;VN×M

为左奇异矩阵。
通过截断 POD 基进行重构的系统可降低复杂度,任

意快照 u 可以近似为:
u = 􀭺ϕ·α (5)
其中, 􀭺ϕ为使用前 k阶奇异向量的 POD 基; α代表与

快照 u 相关的系统响应向量在基向量上的组合系数。
使用的径向基插值函数为 inverse

 

multiquadric 函数,
即:

f( r) = ( r2 + ε 2)
- 1

2 (6)
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其中, r 为单独定义的平滑系数,ε 越增大,函数变化

越平缓。
1. 3　 数字孪生模型更新技术

　 　 由于 POD 截断误差、径向基函数插值误差以及仿真

与实际测量之间存在一定差异,模型的预测结果与实际

结果不可避免地会出现误差。 因此,为保证降阶模型在

实际应用中的预测精度,采用经典卡尔曼滤波方法进行

动态校正[19] 。
通过 POD-RBF 降阶模型运行,获取模型对工况的初

步预测(POD 模态系数)。 测得出口温度数据,形成观测

向量 yk。 根据预测和测量值计算卡尔曼增益 Kk, 利用观

测数据实时更新模态系数[20] 。 再利用更新后的模态系

数重新构造降阶后的系统状态,从而获得更加贴近实际

情况的出口温度预测。 对上述步骤递推运行,形成实时

预测—观测—校正闭环,不断改善模型实时预测精度。
考虑降阶模型的离散时间状态空间模型为:
系统状态方程:
xk = f(xk-1,uk-1) + wk-1 (7)
观测方程:
yk = Hxk + vk (8)
其中, xk ∈ Rn 为时刻 k 的系统状态向量,即降阶后

的 POD 模态系数; f(·) 为系统演化函数,由降阶后的模

型预测得到;uk-1 为时刻 k - 1时的系统输入参数(如入口

温度、流量);yk ∈ Rm 为时刻 k 的观测向量(如换热器出

口温度的实际测量值);H ∈ Rm×n 为观测矩阵,连接系统

状态与实际测量值;wk-1 ~ N(0,Q) 为模型预测过程噪

声,表示模型预测的不确定性;vk ~ N(0,R) 为观测噪

声,表示测量误差。
卡尔曼滤波通过递推算法来实时修正预测状态,包

含预测和更新两个核心步骤。
假设已知时刻 k - 1 的后验状态估计值及其协方

差为:
x̂k-1| k -1

Pk-1| k -1
{ (9)

则时刻 k 的先验预测状态和误差协方差为:
x̂k| k-1 = f( x̂k-1| k -1,uk-1) (10)
误差协方差预测:
Pk| k-1 = Fk-1Pk-1| k -1F

T
k-1 + Q (11)

其中,状态转移矩阵 Fk-1 为模型 f(·) 对状态 x 的雅

可比矩阵,即:

Fk-1 = ∂f(x,u)
∂x x = x̂k-1| k -1,u = uk-1

(12)

当时刻 k 实际观测向量 yk 获得后,通过卡尔曼增益

将观测信息融入模型状态,即:
Kk = Pk| k-1H

T(HPk| k-1H
T + R) -1 (13)

接着更新系统的后验估计状态与误差协方差,即:
状态更新:
x̂k| k = x̂k| k-1 + Kk(yk - Hx̂k| k-1) (14)
误差协方差更新:
Pk| k = ( I - KkH)Pk| k-1 (15)
通过上述递推过程,卡尔曼滤波能够实时融合观测

数据和模型预测,使系统状态估计在每个时间步上始终

保持对观测数据的最优拟合,并最大程度地减少模型预

测误差[21] 。
1. 4　 结垢监测与厚度量化原理

　 　 当管式换热器存在结垢时,总传热系数下降,热侧出

口温度增大,冷测出口温度降低,同时有效平均传热温差

升高。 因此通过对比相同入口工况下,换热器实体与数

字孪生体的总传热系数、热侧出口温度、冷测出口温度、
有效平均传热温差来判断是否发生结垢[22] 。 在构建基

于传热系数的结垢监测传感模型时,考虑现时运行状态,
对换热器做的假设为:1)热流管内的热流体介质为水,不
对换热管内壁产生结垢;2)由冷流体产生的污垢均匀覆

盖在换热管外壁。
首先,对换热器结垢厚度进行推理,计算换热器实体

运行时总传热系数 K1,即:

K1 =
Q l1

AΔTm1

=
cGc1ΔTc1

AΔTm1
(16)

其中, A 为换热器换热面积,单位为 m2; ΔTm1 为换

热器实体有效平均温差,单位为℃ ; Q lp 为换热器实体壳

程流体换热量,单位为 W; c 为换热器实体冷流体定压比

热,单位为 kJ / kg·℃ ; Gc1 为换热器实体壳程质量流量,单
位为 kg / s; ΔTc1 为换热器实体壳程流体进出口温差,单
位为℃ 。

其次,计算数字孪生体总传热系数 Kpod,即:

Kpod =
Q lp

AΔTmp

=
cGcpΔTcp

AΔTmp
(17)

其中, ΔTmp 为降阶模型输出有效平均温差,单位

为℃ ; Q lp 为降阶模型输出壳程流体换热量,单位为 W;
c 为冷流体定压比热,单位为 kJ / kg·℃ ; Gcp 为降阶模型

输出壳程质量流量,单位为 kg / s; ΔTcp 为降阶模型输出

壳程流体进出口温差,单位为℃ 。
又因该换热器管壁较薄,其换热管内径与外径之差

为 6 mm,因此传热系数可用以下的近似公式计算,由于

内外表面传热面积的不同,需要分别计算。
以外表面为准时:
1
Ko

= 1
α i

do

d i
( ) + rs,i

do

d i
( ) +

δ w

λ w

do

dm
( ) + rs,o + 1

α 0
(18)

以内表面为准时:
1
K i

= 1
α i

+ rs,i +
δ w

λ w

d i

dm
( ) + rs,o

d i

do
( ) + 1

α 0

d i

do
( ) (19)
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其中, o 表示管外;i 表示管内;α 为换热系数, 单位

为 W / (m2·℃ ); d为管径,单位为 m; rs,i 为管内壁的污垢

热阻,单位为 W / (m2·℃ ); rs,o 为管外壁的污垢热阻,单
位为 W / (m2·℃ ); δ w 为管壁厚度,单位为 m; λ w 为管材

的导热系数,单位为 W / ( m2·℃ ); dm 为管子的平均直

径,单位为 m。
污垢的存在会增加外表面的传热阻力,降低外表面

传热系数。 内表面无污垢影响,传热系数相对稳定。 在

这种情况下,传热主要通过内表面和管壁进行,而污垢会

增加管壁和外表面的传热阻力,使得传热系数主要受外

表面影响。 因此以外表面为主。 于是可得:

K1 = 1
α i

do

d i
( ) +

δ w

λ w

do

dm
( ) + rs,o + 1

α 0
(20)

Kpod = 1
α i

do

d i
( ) +

δ w

λ w

do

dm
( ) + 1

α 0
(21)

两式相减并代入可得:

rs,o =
cGc1ΔTc1

AΔTm1

-
cGcpΔTcp

AΔTmp
(22)

在复杂的情况下,使用对数平均温度差法来计算换

热面积 A, 计算公式如式(23) [23] 所示。

A = Q
U·Δtm

= 0. 81 (23)

其中, Δtm 是对数平均温度差,单位为℃ ; Q 是所需

的热传递速率单位为 W; U 是传热系数,单位为℃ 。
其有效平均温差 Δtm 为:

Δtm = φ
Δtmax - Δtmin

ln
Δtmax

Δtmin

(24)

其中, φ 为温差修正系数,可查换热器温差修正系数

线谱图得到[24] ; Δtmax 为热流体进口与冷流体出口温度之

差,单位为℃ ; Δtmin 为热流体出口与冷流体出口温度之

差,单位为℃ 。
由污垢热阻可计算出污垢厚度 δ f, 单位为 mm。
δ f = rS,0λ f (25)
其中, λ f 为污垢导热系数,单位为 W / (m2·℃ )。

2　 应用研究

2. 1　 实验设置

　 　 为了验证所提方法的有效性,进行了换热器结垢

工况的实验。 实验换热器的壳体采用透明的聚甲基丙

烯酸甲酯制造,方便观察管内是否发生结垢。 内部管

道采用铜材质,加热功率设置为 7. 5 kW,并通过可控硅

模块控制水温。 进出口温度、流量、压力和压差等参数

由可编 程 逻 辑 控 制 器 ( programmable
 

logic
 

controller,
 

PLC)系统监控,使用饱和的硫酸钙溶液( 其饱和度约

为 0. 2% )作为冷流体,进行结垢的可视化研究。 换热

器的管程设计为可拆卸结构,便于从壳体中取出进行

清洗和称重。 试验开始前,首先清洁并称量换热器管

束的初始质量。 每次试验结束后,再次称量管束及其

上的污垢层的总质量,通过与初始质量的差值计算出

每次试验产生的污垢质量,最后根据污垢的密度和换

热面积,计算出污垢层的厚度,实验装置如图 1 所示,
换热器结构参数如表 1 所示。

图 1　 结垢实验装置

Fig. 1　 Experimental
 

setup
 

for
 

fouling
 

test

表 1　 实验换热器结构参数

Table
 

1　
 

Structural
 

parameters
 

of
 

the
 

experimental
 

heat
 

exchanger

参数 值 参数 值

壳体内径 / m 0. 16 排列方式 正三角形

壳体厚度 / m 0. 01 换热管数量 26

换热管长度 / m 1 折流板数量 3

换热管外径 / m 0. 012 折流板间距 / m 0. 15

换热管壁厚 / m 0. 001
 

6 折流板厚度 / m 0. 01

　 　 由于在实验采样中,进出口数据在小范围内存在波

动,为了减小波动带来的影响,以 5
 

min 采样数据的平均

值作为工况数据,使用的物性参数如表 2 所示。

2. 2　 换热器数字孪生体建立

　 　 通过有限元仿真对实验换热器进行数值模拟,对
20 组工况进行仿真,部分温度云图如图 2 所示,温度过

渡变化合理,仿真可靠。
对换热器的有限元分析结果进行提取单个快照,快

照包括组合下系统内部所有网格点的温度场或速度场,
通过所提自适应采样方法自动识别全局敏感区域。 结合

POD-RBF 模型降阶技术得到换热器数字孪生模型,并通

过输入与有限元仿真相同的入口工况,得到内部流动温

度并与仿真内部温度进行对比分析,对预测结果采用三

维可视化处理[25] ,直观分析预测温度云图与误差温度云

图,如图 3 所示。
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表 2　 实验物性参数
Table

 

2　 Physical
 

property
 

parameters
 

used
 

in
 

the
 

experiment

物性参数 数值 物性参数 数值

65℃ ~ 75℃水热导率 / (W·(m·K) -1 ) 0. 654 CaSO4 溶液密度 / (kg·m-3 ) 1
 

000

20℃ ~ 30℃水热导率 / (W·(m·K) -1 ) 0. 607 CaSO4 溶液比热容 / ( J·(kg·K) -1 ) 4
 

168

水比热容 / ( J·(kg·K) -1 ) 4
 

182 铜密度 / (kg·m-3 ) 8
 

690

液态水密度 / (kg·m-3 ) 998. 2 铜热导率 / (W·(m·K) -1 ) 385

CaSO4 溶液热导率 / (W·(m·K) -1 ) 0. 59 铜比热容 / ( J·(kg·K) -1 ) 385

图 2　 换热器仿真温度云图

Fig. 2　 Simulated
 

temperature
 

cloud
 

map
 

of
 

the
 

heat
 

exchanger

　 　 数字孪生预测温度与实验温度的误差值如表 3 所

示,9 种工况下误差值最大仅为 0. 20℃ ,预测效果较好,
构建的数字孪生模型可用于换热器结垢监测。
2. 3　 换热器结垢监测与厚度量化

　 　 通过传感器得到换热器实体冷、热进出口温度数据,
将其进口数据代入换热器数字孪生体,得到孪生体冷、热
出口数据,基于总传热系数、热侧出口温度,冷测出口温

度、有效平均传热温差判断是否结垢,在判断结垢后,分
别计算换热器实体总传热系数 K1、数字孪生体总传热系

数 Kpod, 通过式(21) ~ (24)得污垢厚度 δf。
将结垢实验的 5 组工况运行数据分别输入数字孪生

体,5 组均监测出换热器结垢故障,结垢厚度量化如表 4 所

示,孪生体所计算的厚度与实验误差厚度最大仅为 0. 094,

　 　 　 　 表 3　 数字孪生预测温度与实验误差

Table
 

3　 Error
 

between
 

digital
 

twin
 

predicted
 

temperature
 

and
 

experimental
 

results (℃ )

工况序号
误差值

管程 壳程

1 0. 04 -0. 16
2 0. 06 -0. 10
3 0. 17 0. 04
4 -0. 01 0. 09
5 -0. 06 -0. 04
6 0. 01 -0. 14
7 0. 12 -0. 14
8 0. 16 0. 15
9 0. 13 0. 20
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图 3　 数字孪生模型预测云图

Fig. 3　 Prediction
 

cloud
 

map
 

of
 

the
 

digital
 

twin
 

model

表 4　 结垢厚度量化与实际厚度误差

Table
 

4　 Error
 

between
 

quantified
 

fouling
 

thickness
 

and
 

actual
 

thickness (mm)

工况序号 实验测算厚度 孪生体计算厚度 误差厚度

工况 1 0. 261 0. 293 -0. 032

工况 2 0. 223 0. 264 -0. 041

工况 3 0. 281 0. 304 -0. 094

工况 4 0. 309 0. 326 -0. 017

工况 5 0. 202 0. 251 -0. 049

具有较高的预测精度,可准确反映换热器不同工况下的

结垢厚度。
综上所述,基于数字孪生的换热器结垢监测与厚度

量化方法不依赖历史工况运行数据,且在变工况条件下,
能实时准确感知不同污垢厚度下的设备内部运行状态,
准确预测结垢厚度。

3　 结　 　 论

　 　 本研究提出的基于数字孪生的换热器结垢监测方

法,结合了结构建模、有限元分析、POD-RBF 降阶技术、
结垢监测与厚度量化计算模型,得到了换热器数字孪生

体与结垢监测算法,解决了变工况下无法实时判断是否

结垢以及结垢厚度无法量化的问题,并通过对换热器分

别进行健康工况、结垢工况试验,验证了孪生体精度、结
垢监测与量化能力。 得出的主要结论为:

1)对换热器进行了数字孪生构建,在传统有限元分

析的基础上,采用自适应采样的 POD-RBF 方法,在保证

数字孪生体精度的前提下,减少了数字孪生体响应时间,
数字孪生体与实际运行工况的误差热流体保持在 0. 5%
以内,冷流体误差在 1%以内。

2)提出了基于数字孪生的换热器结垢监测与厚度量

化计算方法,推导了反映污垢厚度的虚拟感知模型,结合

污垢试验进行模型验证,其结垢监测率 100% ,厚度估算

误差控制在 25%以内。
基于状态的预测性维护可据此精准判定管式换热器

最佳清洗窗口,显著降低计划外停机风险并节约运维成

本;通过连续追踪总传热系数衰减与压降变化,能够对多

台管式换热器进行协同能效优化,提升热网络整体能效

并减少碳排放;结合腐蚀-结垢耦合模型,孪生体可对管

壁剩余寿命和泄漏风险进行前瞻性评估,为资产全寿命

管理和备件策略提供量化依据,且交互式三维孪生体可

作为远程诊断平台,支持多机组、跨场站的集中监控与专

家协同。
基于数字孪生的换热器结垢监测方法为换热器结垢

的实时诊断与预测维护提供了可行的新思路,但目前只

针对管式换热器进行了应用验证,未来将扩大模型应用
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场景,在更多类型换热器(如板式换热器、螺旋管换热

器)及多元复杂工况下开展模型验证,进一步提升数字孪

生模型的泛化能力和适应性。
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