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摘    要   流程工业是制造业的重要组成部分, 是国民经济发展的重要基础, 主要包括化工、冶金、石化等行业, 其安全高效

的生产对国家而言具有重要的战略意义. 然而, 流程工业物理化学变化反应复杂、流程间能质流严重耦合、多目标冲突、在

线实验风险大, 给生产流程系统建模与高效协同优化带来极大困难, 严重制约了生产质量和资源利用率的进一步提升. 随着

信息技术与人工智能的发展, 建立虚实结合、协同优化运行的流程工业数字孪生生产线所需技术逐渐成熟, 其在流程工业的

应用价值与潜力日益凸显. 本文首先阐述数字孪生在流程工业应用的必要性与重要性, 并通过边界定义法将数字孪生与信

息物理系统 (Cyber-physical system, CPS)、工业互联网等概念进行对比分析,从而明确数字孪生的基本内涵与功能边界.
其次描述流程工业抽象模型和数字孪生理论模型间的映射关系, 并分析了如何用数字孪生技术解决流程工业系统建模与高

效协同优化的瓶颈问题. 最后, 从数字孪生系统构建的角度探讨数字孪生发展的关键技术, 并以一条炼铁生产线为例, 展示

数字孪生技术在实际工业中的应用解决方案.
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流程工业主要包括化工、冶金、石化、造纸、电

力等行业, 其生产过程中, 原料通过化学、物理、相

变等反应或变化, 经连续加工生成新的物质. 流程

行业不仅为机械、军工等领域提供原材料与电力能

源支持,也是国民经济与人民生活的重要保障. 因
此, 流程工业生产不仅对企业至关重要, 也是我国

国民经济和社会发展的重要支柱产业, 在保障国家

重大工程建设和带动国民经济增长等方面起着不可

替代的作用[1].
相比于离散制造工业, 流程工业具有以下几个

特点:
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1)原料物化属性复杂且难以测量, 涉及众多工

艺, 每一个工艺的设备特征、工艺配方、原料属性和

操作参数都与生产性能指标有着密切联系, 且加工

工艺多为复杂的物理过程和化学反应, 导致生产过

程难以建模.
2)对流程工业而言, 为了制造某一产品, 原料

必须通过由不同功能工序串联起来的制造流程, 在
整体协同下组织生产, 其整体运行的全局最优是一

个多流程耦合关联、多目标冲突的复杂动态优化命题.
3)不同于离散工业在质量缺陷时可以通过更

换零件解决, 流程工业体量大, 容错率低, 一旦发生

异常或故障将使一批产品无效, 造成巨大的经济损

失, 严重时可能造成人员伤亡与生态环境破坏, 因
此亟需经营决策优化的自感知、自计算、自组织和

自维护功能.
传统的流程工业生产往往依靠工人经验, 关键

工艺质量预测与操作决策依赖工作人员的知识储备

和认知水平, 严重制约了生产过程的安全高效运行.
经过几十年的发展, 通过信息化、数字化等手段, 我
国流程工业产业结构逐步优化, 关键技术不断取得

突破, 对许多生产工序有了较完善的模型与控制系

统. 然而流程工业物理化学反应复杂, 工序间能质

流严重耦合, 性能指标影响因素众多, 生产异常和

故障后果严重, 因此, 对物质流、能量流和信息流的

集成和高效调控成了现有制造模式亟待解决的难题.
正是由于以上问题, 现阶段我国流程工业面临

资源利用效率偏低、能耗物耗较高、产品质量较差、

生产成本高、 “三废”排放量较大和环境污染较严重

等问题[2−3]. 近年来流程工业生产事故时有发生, 不
仅使企业经济效益受损, 而且污染环境, 危及人民

生命财产安全. 构建流程行业的数字孪生系统, 通
过数字孪生体与工业实体的平行运行、实时交互与

迭代优化, 实现生产过程精准预测与控制、生产自

组织优化调度、设备全生命周期管理、产品质量追

溯与管控等功能, 可以大幅提升流程行业生产质量

和效益, 促进流程行业高质量发展[4].
针对流程工业数字孪生技术的发展与应用, 本

文第 1节介绍数字孪生技术的发展概况, 并通过边

界定义法, 阐述数字孪生与一系列相关概念的异同,
使读者对数字孪生的定义有更清晰的理解; 第 2节
将流程工业抽象概括为数学模型, 并阐述与数字孪

生体映射关系, 分析如何通过数字孪生理论方法来

解决流程工业复杂耦合问题, 同时通过全流程的迭

代优化提高数字孪生体的建模效果; 第 3节介绍了

流程工业数字孪生的主要关键技术; 第 4节以一条

数字孪生炼铁生产线为例, 展示了数字孪生技术在

流程行业中的应用解决方案. 

1    数字孪生
 

1.1    数字孪生发展

随着大数据、云计算、人工智能等相关技术的

进步, 数字孪生作为信息物理系统 (Cyber-physic-
al system, CPS)系统的重要组成部分, 正处于快速

发展的阶段. 数字孪生概念的提出是在 2003年美

国密歇根大学的 Grieves教授所开设的产品全生命

周期管理 (Product lifecycle management, PLM)
课程上, 当时称之为 “与物理产品等价的虚拟数字

化表达”, 随后在 2003 ~ 2010年间, 数字孪生被称

为 “镜像的空间模型”[5], 直到 2011年, 在文献 [6]
中, 作者提出了新的名词: 数字孪生体, 该名词正式

产生并一直沿用至今. 此后, 美国空军研究实验室

与美国国家航空航天局 (National Aeronautics and
Space Administration, NASA)在 2011年开展合

作, 提出了飞行器的数字孪生体概念, 并定义了数

字孪生[7−8]. NASA在 2012年, 发布 “建模、仿真、信

息技术和处理”路线图, 将数字孪生概念带入公众

视野[9]. 2013年, 美国空军发布《全球地平线》顶层

科技规划文件, 将数字线索和数字孪生并列视为 “
改变游戏规则”的颠覆性机遇, 并于 2014年组织洛

马、波音、诺格、通用电气、普惠等公司开展了一系

列应用研究项目. 从此, 数字孪生理论与技术体系

初步建立并对外推广. 在国内, 2017中国科学技术

协会智能制造学术联合体在世界智能制造大会上将

数字孪生列为世界智能制造十大科技进展之一. 由
此可以看出, 数字孪生概念的起源距今不到 20年,
现阶段的数字孪生技术正处于理论逐渐成型、应用

飞速发展的阶段. 

1.2    数字孪生边界定义

对于数字孪生的体系结构、建设规范, 至今并

没有完全成熟、统一的标准. 根据数字孪生特点与

应用背景, 有研究者提出了数字孪生的三维结构[10]

与五维模型[11]. 文献 [12−13]对数字孪生相关概念、

层级进行了总结与归纳. 为了能更准确更客观地理

解数字孪生, 本文采用边界法, 通过区分数字孪生

与相关概念, 定义数字孪生的基本内涵与功能边界. 

1.2.1    CPS 与数字孪生

CPS通过集成先进的感知、计算、通信、控制等

信息技术和自动控制技术, 构建了物理空间与信息

空间中人、机、物、环境、信息等要素相互映射、适时

交互、高效协同的复杂系统, 实现系统内资源配置

和运行的按需响应、快速迭代、动态优化, 从而支撑

信息化和工业化的深度融合[14]. CPS的内涵是虚实
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双向的动态连接, 简单来说, CPS就是用 P (物理)
来获得 C (信息), 从而用 C来控制 P. 而数字孪生,
是从物理实体对象镜像出一个信息化的数字孪生

体, 正是 CPS概念中从 P (物理)得到 C (信息)的
过程, 因此数字孪生是建设 CPS的基础, 是 CPS
发展的必经阶段, 是 CPS的核心关键技术[15−16]. 文
献 [17]中, 作者提出使用数字孪生构架用于构建基

于云平台的 CPS, 明确了数字孪生是构建 CPS的

关键一步. 从数字孪生的角度来说, 数字孪生试图

在虚拟世界中尽可能地模拟物理世界真实发生的一

切, 但数字孪生并非一定要用于 CPS, 它有时候只

是用来显示而不作为控制. 

1.2.2    工业互联网与数字孪生

数字孪生技术的关键在于孪生, 即数字孪生体

和物理实体一样是实时并行运行的. 这样的性质使

得数字孪生体对企业或工厂提供对外对内的服务应

用具有与生俱来的优势. 因而数字孪生常常与产品

全生命周期服务紧密相连. 而工业互联网, 指的是

通过边缘层、IAAS (Infrastructure as a service)层、

PAAS (Platform as a service)层、SAAS (Software as
a service)层的架构, 结合微服务组件开发工业 APP
(Application)为客户提供各式各样的应用服务与

解决方案[18−19]. 因此, 工业互联网和数字孪生有着密

不可分的关系, 工业互联网是数字孪生的延伸, 是
数字孪生的孵化床[20], 数字孪生技术则给工业互联

网生态带来持续的改进优化, 拓展了工业互联网应

用层面的可能性[21]. 

1.2.3    建模与数字孪生

建模有各种分类, 与数字孪生相关的建模可分

为三维几何建模与仿真建模. 三维几何建模是数字

孪生的重要部分, 为数字孪生体提供更直观的展示[22].
仿真建模与数字孪生在某些方面非常相似, 从宏观

层面上都是由实到虚的过程, 但是两者也有差距,
首先, 仿真建模更倾向于对实体进行抽象, 而数字

孪生是对实体的复刻, 即仿真建模是把一个问题简

单化, 聚焦在想要研究的关键问题上, 而数字孪生

则倾向于把一个问题综合化, 使不同领域的问题在

同一个模型上研究. 其次, 大多数的建模仿真是对

一个独立单元进行的, 而数字孪生涉及到多耦合的

整个生产线, 并贯穿设计、制造、维护的整个过程,
因此数字孪生需要有多维度多尺度的建模, 从而能

在多个层级下对模型进行耦合. 此外, 数字孪生体

是动态的, 需要与物理实体层的数据进行实时交互,
虚实融合, 对模型迭代进化[23]. 

1.2.4    数字化工厂与数字孪生

数字工厂以产品全生命周期的相关数据为基

础, 在计算机虚拟环境中, 对整个生产过程进行仿

真、评估和优化, 并进一步扩展到整个产品生命周

期的新型生产组织方式[24]. 从含义上来说, 数字工

厂是对工业数据的搜集归类, 建立信息平台, 从而

对整个企业在制造、管理与营销等方面的可靠性、

经济性、质量等有足够的数据分析支持, 另一方面,
数字工厂通常在离散工业中通过三维建模与仿真,
为产品设计到产品生产提供有关空间、尺寸的解决

方案[25]. 在流程行业中, 相比数字工厂, 数字孪生有

两个不同, 首先是其聚焦不同, 数字孪生聚焦于工

业生产线, 不涉及过多的企业管理层面. 其次是功

能不同, 在流程工业中, 由于生产过程存在大量复

杂的物理化学反应, 其数字孪生体的构建不仅涉及

数字化三维建模, 更是需要对流程工业进行机理或

者数据驱动的建模, 通过对物理实体的全维度拟合,
达到自主运行的功能, 从而为流程工业提供更合适

的解决方案. 

2    流程行业与数字孪生的映射框架

第 1节对流程工业的特点与难点、数字孪生的

定义概念进行了介绍, 本节介绍流程工业过程的抽

象数学模型, 并结合数字孪生模型, 阐述两者如何

在统一框架下进行融合, 从而达到流程工业物理实

体与数字孪生体的迭代优化, 解决流程工业的建模

难与协同优化难问题. 

2.1    统一的物理实体与数字孪孪生体抽象模型定义

如第 1节所述, 流程工业最主要的难点在于流

程工业建模复杂, 从而导致其预测困难、优化困难.
建模复杂的原因有两个方面, 其一是单工序的建模

复杂; 其二是工序间耦合关系复杂. 而数字孪生技

术, 正是解决这一问题的关键手段.
如图 1所示, 现阶段, 业界普遍将一个流程生

产线分为 ERP (Enterprise resource planning)、

 

MES层

ERP层

PCS层

月、季、年

班次、天

分、秒、时 

图 1    流程工业抽象结构

Fig. 1    Abstract structure of process industry
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MES (Manufacturing execution system)、PCS
(Process control system)三层[26]. 三个层次之间存

在着聚集与解聚的关系. 例如 PCS层一般以分、秒

作为采集周期; MES层数据一般以班次、天作为计

算周期; ERP层一般以月、季度作为周期, 边界数

据可以累积加和向上聚集. 结合流程工业的分层,
如图 2所示, 本文将流程工业生产线抽象成一个树

结构, 从上至下, 随着树的深度增加, 其节点涉及生

产线范围越小, 耦合性越高.
对于树结构中的任意一棵深度为 2的子树, 其

父节点对应的物理实体, 是由子节点对应的物理实

体构成的. 其构成方式为各个子节点之间连接形成

的有向无环图. 定义这样的一个子树的所有叶子节

点组成的该有向无环图为一个层级, 其中的每个叶

子节点为一个单元. 每一个叶子节点单元可以表示

为如下所示的数学抽象:

fu = u(x1, x2) (1)

u fu

x1, x2

其中,   是流程工业物理实体的数学抽象,   是物

理实体的输出,   分别代表流程工业中的操作

参数与过程参数.
在物理实体层, 同一层级中各个单元通过物质

流、能量流的方式进行耦合, 在抽象结构中, 我们定

义其以参数的方式进行耦合. 对于有向无环图中的

每一个耦合关系, 其参数耦合指的是前序单元的部

分输出作为后续单元的操作参数进行输入.

u, v

在这样的以参数耦合作为耦合方式的抽象关系

中, 数字孪生体可以定义为式 (2). 其输入输出与物

理实体层的数学抽象模型一致, 均是以参数的形式,
唯一的区别在于其映射函数  , 前者依靠物理层

的实际运行而产生映射结果, 后者采用建立的数字

孪生体得到映射结果.

fv = v(x1, x2) (2)

v fv其中,   是数字孪生体的数学抽象,   是数字孪生

体的输出. 

2.2    理想状态下的强耦合协同优化解决方法

理想状态下, 一个数字孪生体是物理实体的完

全复刻, 其数学内涵为

u(x1, x2) = v(x1, x2), ∀x1, x2 (3)

式 (3)表明, 任何一个单元的流程, 在全部变量

空间中, 由物理实体运行得到的输出和数字孪生体

的输出都保持一致. 因此, 对于这样一个单元数字

孪生体, 可以通过优化算法获得最优解, 从而完成

对该单元流程的优化. 在此基础上, 使用通过参数

耦合的数字孪生体可以解决由于复杂耦合特性造成

的流程工业协同优化难问题. 以由四个单元构成的

工业流程为例, 如图 3所示, 假设所有数字孪生体

都处于理想状态下. 具体可以分为如下两种情况:
情况 1): 所有单元的理想数字孪生体均存在.

在该情况下, 对于该层级流程的协同优化问题, 只
需要考虑数字孪生模型, 从后向前, 根据依赖关系

反向进行优化, 可以确定所得解为全局最优解.
情况 2): 只有部分单元的理想数字孪生体存在.

对于这一类情况, 由于无法获得全局最优解, 通常对

指定单元进行优化, 以获得整体流程的局部最优解. 

2.3    非理想状态下的数字孪生体优化方案

在现实情况下, 数字孪生体往往不能与真实物

理实体建立完全的映射关系, 因此如何构建一个尽

可能理想的数字孪生体非常重要. 有关如何构建单

元级数字孪生体在第 3.2节中有详细介绍. 本节主

要介绍如何通过全流程数字孪生体来对单元数字孪

生体进行反馈优化. 例如, 在图 4中, 为了对单元 2
进行优化, 使用单元 2的数字孪生体与物理实体模

型平行运行, 将单元 2的前序单元使用物理实体层

的数据进行输入, 根据单元 2的数字孪生体的输出

与物理实体层单元 2的输出进行比较, 对偏差进行

反馈优化.
在如图 5所示的流程生产线持续运行过程中,

 

生产线

工序 Ⅰ 工序 Ⅱ 工序 Ⅲ
工
序
Ⅲ设备组1 设备组2

设备#1 设备#2

设备组3 设备组4 设备组5 设备组6
设备组3

设备组4

设备组5

设备组6

 

图 2    流程工业树结构

Fig. 2    Process industry tree structure
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可以看出, 整个数字孪生体与物理实体保持了平行

运行、实时交互与迭代优化的过程, 物理实体的生

产过程使数字孪生体不断地优化迭代, 同时数字孪

生体又通过提供操作参数推荐、产品生命周期管理

等解决方案对物理实体生产线进行改善, 两者互相

促进, 共同进化. 

2.4    数字孪生技术在流程行业的价值

通过上述的流程行业数字孪生生产线构建与优

化方案, 将物理实体流程上的耦合转化成各个数字

孪生体参数间的耦合, 解决了流程工业耦合复杂而

造成的协同优化难题. 通过全流程的物理实体对单

个数字孪生体提供反馈优化, 提高单元级数字孪生

体的构建精度, 此外, 这种更新迭代机制也解决了

流程行业模型动态演变问题. 最后, 多维度建模的

数字孪生体相互耦合, 得到自主运行的数字孪生体,
从而快速生成面向生产决策优化的自感知、自计算、

自组织和自维护解决方案[27]. 

3    流程行业数字孪生关键技术

数字孪生是在大数据、云计算、人工智能发展

的浪潮中孕育而生, 因此可以说这三者是数字孪生

技术的基石[28−29]. 已有较多的学者对数字孪生研究

现状做出总结[30]. 但是大多数是针对数字孪生的整

体生态, 没有聚焦到特定领域上, 而数字孪生应用

领域广阔, 在不同的领域往往会与不同的技术相结

合. 例如在离散工业中, 有学者利用多尺度融合建

模、融合模型的状态评估、数据采集与传输、全寿命

周期数据管理、虚拟现实以及高性能运算等技术构

建数字孪生系统[31].
本文总结以上相关研究成果, 并结合在流程行

业领域的研究与应用情况, 以数据从物理实体到数

字孪生体的数据流先后顺序, 将数字孪生系统构建

问题分为感知、集成、传输、建模、显示、服务等基本

过程, 如图 6所示. 其中数据的感知、集成、传输技

术为数字孪生技术提供基本保证, 已发展较为成熟,
而数字孪生体的构建、增强式交互及其转化应用的

方案在流程行业中非常欠缺, 限制了流程行业数字

 

单元1 单元2 单元4

单元3

孪生体 孪生体 孪生体

孪生体参数耦合

优化顺序
 

图 3    理想数字孪生体的协同优化

Fig. 3    Collaborative optimization of ideal digital twins
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图 4    数字孪生体的反馈优化

Fig. 4    Feedback optimization of digital twins
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图 5    虚实交互数字孪生体

Fig. 5    Virtual reality interactive digital twin
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图 6    数字孪生关键技术

Fig. 6    Key technologies of digital twin
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孪生技术的发展, 需要学术界和产业界投入更多精

力联合攻关. 

3.1    数据基础技术

数字孪生的发展少不了数据作为基础支撑, 有
关数据的基础技术主要包括数据感知、多源异构数

据集成与数据传输技术. 

3.1.1    数据感知

为了建立功能完备的数字孪生体, 需要大量准

确的相关数据, 数据的感知决定了数字孪生体最终

的效果. 流程工业现场数据可通过分布式控制 (Dis-
tributed control system, DCS)系统、可编程逻辑控

制器 (Programmable logic controller, PLC)系统、

智能检测仪表等进行采集. 近 10年来, 随着深度学

习的发展, 大量的图像、声音和文字中携带的信息

可以被充分挖掘, 大大扩充了信息来源, 各类图像、

声音采集设备也广泛使用到数据采集中[32−34]. 随着

传感器成本的下降、传感器性能和通讯技术的提升,
传感器与终端节点的连接数也大幅提升, 采样频率

得到提高[35], 数据大量增加, 为数字孪生带来更多

的可能性[36].
针对流程工业, 传感器的发展方向主要包括以

下三个方面: 1)智能化: 一方面完成多种传感功能

与数据处理、储存、双向通信的集成, 实现信号探测、

逻辑判断、功能计算等基本任务; 另一方面让传感

器实现内部自检、自校准、自补偿、自诊断等功能,
完成数据在边缘侧的采集、清理、加工、集合, 从而

提升有效信息占比, 节约传输流量. 2)微型化: 随着

集成微电子机械加工技术的日趋成熟, 微机电系统

(Micro-electro-mechanical system, MEMS)大量使

用在传感器制造过程中, 为传感器微型化发展提供

了重要的技术支撑, 使传感器在降低能耗、提高精

度方面有巨大提升. 3)新材料: 除了传统的半导体

材料、光纤材料外, 新型的生物传感器、纳米传感器

等新型材料传感器技术正处于快速发展阶段. 部分

新材料由于有抗高温、耐腐蚀等特点可以很好地运

用到流程工业中, 对以往只能通过软测量方法得到

的过程变量进行测量[37]. 此外, 巡检机器人的广泛

应用为恶劣环境下的数据采集提供了新的方案[38]. 

3.1.2    多源异构数据集成

数字孪生系统建设过程中, 获取的数据形式多

样, 既包括图像、声音等非结构化数据, 也包括温度、

压力、流量、成分等结构化数据. 另外, 还有大量由

产品生命周期管理系统 (PLM)、应用程序生命周期

管理系统 (Application lifecycle management,
ALM)、服务生命周期管理系统 (Service lifecycle
management, SLM)等系统产生的半结构化数据.
而流程工业的数据, 在此基础上存在着更为复杂的

特点, 主要体现在数据的多采样率特性. 多采样率

过程是指变量同时具有多个采样率的工业过程, 其
在流程工业中很常见[39]. 如电信号和机械信号的采

样间隔通常在秒级甚至毫秒级, 而温度、流量、压力

等过程变量的采样间隔通常在分钟级, 至于生产性

能指标相关的数据往往需要通过实验室化验分析才

能得到, 这些变量的采样间隔一般在小时级甚至天

级. 这样的特性使得传统的对均一采样间隔的建模

分析手段在遇到多来源的数据时会有很大问题. 对
此, 表 1列举了几种典型的方法来对多采样率问题

进行升采样与降采样, 主要分为单维估计法和多维

估计法. 除此之外, 结合具体数据, 大量的学者采用

更为复杂的方法对多源异构数据进行集成. 例如使

用概率主成分分析 (Probabilistic principal com-
ponent analysis, PPCA)[40], 因子分析 (Factor ana-
lysis, FA)[41] 等概率框架下的统计学习方法对二采

样率数据进行集成. 采用信息融合策略融合多个卡

尔曼滤波器对多采样率数据进行融合 [42] 等. 在文

献 [43]中, 作者介绍了使用 TOSCA (Topology and
orchestration specification for cloud applications)
将分析算法与数据集成相互关联起来, 从而完成自

动化的数据配置. 文献 [44]针对电网系统, 将不同

系统收集的电网数据融合使用, 大幅提升了建模效

果. 将图像、文本转换为向量表达形式的结构化数

据, 从而进行建模的方法也可作为借鉴应用于工业

中[45].

 
表 1    多采样率时序数据处理方法

Table 1    Multi rate time series data processing method

多采样率时序数据处理方法 优点 缺点

单维估计法

统计法 简单, 填补速度快 填补结果有偏

忽略多维度间影响
插值法 保留属性趋势 对采样频率有要求

时间序列法 保留数据时序特点 难以运用在非稳定序列

降采样 简单方便 丢失大量信息

多维估计法 考虑多维数据间的影响 计算量大, 容易过拟合
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通过上述的多源异构数据集成, 将多个系统转

换连接至数据平台上, 从而用于数字孪生体的构建

与融合, 对数字孪生体的整体构建有较大提升[46]. 

3.1.3    数据传输

从集中式控制、集散控制到现场总线控制系统,
数据传输能力的发展决定了工业自动化系统的实现

模式与性能上限. 结合现阶段的 CPS系统以及工

业互联网现状, 建设数字孪生系统需要先进可靠的

数据传输技术, 需具备更高的带宽、低延时、安全性

等特性.
其中第五代移动通信网络 (5G)技术因其低延

时、大带宽、泛在网、低功耗的特点, 被认为是第四

次工业革命的重要一环. 5G三大应用场景是增强

移动宽带 (Enhanced mobile broadband, eMBB)、
海量机器类通信 (Massive machine type of com-
munication, mMTC)和超可靠低时延通信 (Ultra
reliable low latency communication, uRLLC), 其
发展可以为数字孪生带来以下突破: 1)增强移动宽

带: 可以支持更高清虚实交互, 提升数字孪生三维

模型的虚拟现实 (Virtual reality, VR)/增强现实

(Augmented reality, AR)交互功能; 2)海量机器

类通信: 5G提供低功耗大连接的支持, 可以解决多

类型大批量传感器末端节点互联、全面感知的需求,
为工业流程的供应链管理等提供基础; 3)高可靠低

延时, 可以满足数字孪生体与工业实体实时同步与

交互的需求, 有效完成流程工业对控制操作等任务.
因此 5G是建设的工业互联网关键基础设施, 是实

现数字孪生的必要技术. 

3.2    数字孪生体模型构建

数字孪生体的构建流程主要包含以下 4 个步

骤: 1)数字孪生体需求分析. 首先明确生产流程包

含的设备对象的合集, 其次明确各设备数字孪生对

生产流程各阶段的指导意义, 再次明确已有数据、

新增数据需求等, 最后完成需求分析与策略研究.
2)几何属性数字化复刻. 首先获取各对象的几何结

构、空间运动、几何关联等几何属性建立 3D模型,
之后结合实体对象的空间运动规律, 对运行效果渲

染优化, 最后进行匹配连接, 实现几何属性数字化

精准复刻[47]. 3)内核模型构建. 结合传热学、流体力

学等理论与人工智能等方法, 建立多模型融合与多

尺度多维度的数字孪生内核模型. 4)数字孪生模型

测试验证. 通过建立模型精度及可信度评测算法与

融合客观检测数据及先验知识, 构建孪生体模型评

估验证平台, 对孪生体的精度与稳定性进行测试.
其中数字孪生体内核模型的构建是整个数字孪

生体稳定运行的关键, 是有效的数字孪生服务应用

的保证. 对于单元级数字孪生体的构建, 主要包括

多尺度多维度的建模, 与多模型融合, 并通过流程

中的多单元耦合完成数字孪生体的迭代更新.
1)多模型融合

为保障数字孪生体能够有效解决流程行业复杂

耦合的协同优化问题, 需要保证建立的数字孪生体

有足够的模型精度以及尽可能大的变量覆盖区间.
为此, 建立单元级数字孪生体时需要采用多模型融

合的方法, 一方面通过累加多个模型对全变量空间

进行覆盖, 另一方面通过平均多个模型提高模型的

精度与可靠性. 工业领域常见的模型包括基于知识

的模型、机理模型和数据驱动模型. 表 2展示了三

者的优缺点, 现阶段随着大数据、人工智能的兴起,
数据驱动模型在复杂模型场景下有更好的效果. 但
由于基于数据建模需要大量数据支撑且没有可解释

性, 在许多情况下, 机理模型仍然作为一种先验模

型得到广泛应用[48]. 基于知识的模型因其建模效果

差, 往往只用于对特殊情况的判断, 从而对整体模

型进行补充. 由于多模型融合的优越性, 已有大量

学者通过多模型融合建立了流程工业单元级模型[49−50].
对于模型融合的方法, 常见的包括对不同变量空间

的多模型分段覆盖以及对于同一变量空间的多模型

加权平均. 此外, 文献 [51]提出了一种基于语义特

征融合的异构模型集成方法,有效地将各种类型的

语义特征和几何特征集成到模型中. 文献 [52]提出

一个基于两层模型的具有深层特征选择程序的多模

型框架. 文献 [53−54]中, 针对高炉冶炼过程的最优

控制, 作者提出多模型集成的专家系统, 在应用中

取得了增加产量和降低能耗的实际效果.
2)多尺度多维度建模

 
表 2    三种建模方法对比

Table 2    Comparison of three modeling methods

建模方法 优点 缺点

基于知识建模 模型简单、对极端情况建模效果好
模型精度低、无法实时更新、对不同场景无法迁移、

建立专家知识库人力成本大

基于机理建模
模型覆盖变量空间大、模型可脱离物理实体、

模型具有可解释性
计算复杂、难以对耦合复杂的流程工业建模

基于数据建模 模型精度高、可动态更新
需要数据支持、工业过程数据集分布不均匀、

异常情况数据少、模型没有可解释性
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为了建立精准完备的数字孪生体, 不仅要在多

时空尺度上对实体对象进行建模, 还要从几何、物

理、化学、行为、规则等多个维度对实体对象的特征

进行刻画. 多尺度建模可分为长度尺度、时间尺度

以及耦合范围三个方面, 能够连接不同尺度的物理

过程以模拟众多的科学问题. 其中长度尺度和时间

尺度的建模主要为了建立多精度等级的模型, 在不

同的应用场景下提供不同精度等级的模型从而达到

效率与精度的协调. 例如, 在文献 [55−56]中, 作者

在长度方面建立宏观与微观尺度模型, 在耦合范围

方面建立上至整个生产链、下至两个工位之间的耦

合模型, 文献 [57]提出了一种有 “自我意识”的数字

孪生模型, 通过一种独创的过程控制方法, 使用大

数据分析方法来处理过程空间的多维性和大尺寸,
其技术特点可以较好地符合流程工业生产需要. 对
于模型尺度的划分, 一方面要考虑单元级模型的精

度, 另一方面要考虑跨单元间的耦合程度, 如果两

个单元的耦合程度很高, 往往需要将两个单元耦合

在一起建立整体模型, 因而需要对具体工业生产流

程具体分析. 

3.3    增强式交互

物理实体是实际存在的客观对象, 操作人员可

以直观方便地与之交互. 而数字孪生体是构建于信

息空间的虚拟对象, 难以与操作人员形成类似物理

空间中的交互与理解. 为了使孪生体在显示形态与

交互便利性上更接近于物理实体, 增强式交互技术

广泛运用在数字孪生系统的对外显示与交互中, 主
要技术包括虚拟现实 (VR)[58−59]、增强现实 (AR)[60−61]

与混合现实 (Mixed reality, MR), 三者合称为 3R
技术. 对 3R技术的对比如表 3所示.

对于 3R系统中的相关技术研究也在快速的发

展, 主要包括视角的选择与变换. 已有多种 AR技

术在工业中得到应用, 包括对产品的设计、调试、维

护等[62−64]. 文献 [65]中, 作者介绍了通过手持拍摄设

备对生产线进行 3D重建, 获得数字孪生可视化模

型, 并可在佩戴式设备中进行 VR交互, 该方法能

够有效控制数字孪生三维模型的开发成本, 促进数

字孪生技术在中小企业的应用. 

3.4    转化应用

数字孪生作为一项技术, 将其转化应用、为企

业创造价值才能真正体现这项技术的价值. 现阶段

的数字孪生技术大多基于云计算、SAAS (Software-
as-a-service)平台的构架, 通过 App软件, 为客户

提供服务应用与解决方案[66−67]. SAAS是一种通过

网络提供软件的模式, 厂商将应用软件统一部署在

自己的服务器上, 客户可以根据自己实际需求, 通
过互联网向厂商定购所需的应用软件服务, 按定购

的服务多少和时间长短向厂商支付费用, 并通过互

联网获得厂商提供的服务[68−69]. 这种模式大大减少

了中小型企业购买、构建以及维护基础设施和应用

程序的需要, 减少了对信息技术 (Information tech-
nology, IT)的投资, 并可以获得更稳定、更有效的

服务应用. 现阶段这种模式在离散行业、智慧城市

中有大量的应用, 但是对于流程工业, 由于相关企

业需求复杂, 行业专业性强, 开发 SAAS平台的 IT
人员并不懂相关领域知识, 而常年工作在生产线的

工人们也对 IT技术不了解, 因此如何构建能够支持

流程工业应用的中台系统极为关键. 常见的各类应

用包括数字化学习工厂[70]、生产过程控制[71]、生产自

组织运行与调度[72]、产品生命周期管理[73−74] 和设备

故障诊断[75] 等. 

4    数字孪生炼铁生产线应用解决方案

从广义上来说, 数字孪生的应用场景有制造过

程数字孪生[76−77]、智慧城市[78]、复杂装备数字孪生[79−80]、

医疗数字孪生[81] 等, 本文聚焦流程工业, 以炼铁生

产线为例建立数字孪生系统, 其技术架构如图 7所示.
本节结合该数字孪生炼铁生产线, 介绍如何构

建炼铁生产线的数字孪生体, 并从数字化学习工厂、

炼铁过程协同优化、炼铁过程故障诊断与设备维护

和炼铁过程自组织运行四个方面展示数字孪生技术

如何在实际工业中应用. 

4.1    炼铁生产线数字孪生体的建立

在建立炼铁生产线数字孪生体的过程中, 主要

包括四个阶段, 分别是: 炼铁流程/设备数字孪生体

需求分析、炼铁流程/设备几何属性数字化复刻、炼

 
表 3    3R技术对比

Table 3    Comparison of 3R technology

3R技术 真实场景信息 交互性 实时性 场景注册跟踪 相关场景

增强现实 包含 与真实环境交互 低 需要 工厂智能头盔

虚拟现实 不包含 与虚拟环境交互 较高 不需要 VR 数字化学习工厂

混合现实 包含 同时与真实环境和虚拟环境交互 高 不需要 设备维修 MR 辅助指导技术
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铁流程/设备运行机理多时空尺度建模以及炼铁流

程/设备孪生模型测试验证. 

4.1.1    炼铁流程/设备数字孪生体需求分析

主要有四个阶段, 首先明确设备对象: 包括物

料贮存过程中的储存、混匀及运输设备; 烧结过程

中的配料、混合、布料、烧结和破碎筛分设备; 造球

过程中的脱水、润磨、造球和焙烧设备; 高炉炼铁过

程中的上料、布料、鼓风、打孔、热风和 TRT设备.
其次明确炼铁流程/设备数字孪生体对炼铁流程各

阶段生产的指导意义. 再次明确已有的炼铁流程各

阶段机理模型、可改造和获取的数据、新增检测数

据需求等. 最后完成炼铁全生命周期的数字孪生体

需求分析与策略研究. 

4.1.2    炼铁流程/设备几何属性数字化复刻

1)结合现有测量方法, 完成炼铁流程/设备实

体对象的几何结构、空间运动、几何关联等几何属

性获取. 2)通过对已有 3D重建和渲染优化引擎的

功能分析, 做出符合最优性原则的合理决策. 3)结
合炼铁流程/设备实体对象的空间运动规律, 利用

3D重建工具, 实现炼铁流程/设备空间几何模型的

重建; 针对模型重建过程中存在计算资源有限的问

题, 对炼铁流程/设备空间几何模型进行渲染优化.
4)对炼铁流程中各设备空间几何模型进行匹配连

接, 从而实现炼铁流程/设备几何属性数字化精准

复刻. 

4.1.3    炼铁流程/设备运行机理多时空尺度建模

在完成炼铁流程/设备几何属性数字化复刻的

基础上结合流体力学、传热学等理论与人工智能、

大数据处理等方法对炼铁流程/设备中的运行机理

与规律进行深入研究, 从而建立机理和数据驱动的

炼铁流程/设备多时空尺度模型, 能够在时间尺度

和空间尺度上全方位地精确描述出炼铁过程中关键

工序和主要设备的运行状态与物料流通的变化情

况, 全面刻画出实际炼铁过程中输出量与输入量之

间的准确关系. 炼铁生产线数字孪生体的构建可划

分为三个层次, 即流程级、工序级与设备级.
流程级数字孪生体, 多为多个工序级数字孪生

体耦合而成, 基本不涉及单元级孪生体的构建问题.
工序级数字孪生体, 其组成设备形式多样, 如料场

的数字孪生体, 其在生产逻辑与物理实体上已经是

一个耦合性紧密的单元, 并且其建模是可行的, 如
果再将其解耦会大大增加耦合参数规模, 因此不对

其进行解耦. 而类似一混、二混等设备, 其通常是一

个设备组, 设备组内部的单个设备建模简单, 且耦

合性较弱, 因此可以对其进行设备层的解耦. 由此

看出, 在实际建立数字孪生体的过程中, 对物理实

体层中的设备需要考虑其之间的耦合程度与建模复
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图 7    炼铁生产线数字孪生系统技术架构图

Fig. 7    Technical architecture of ironmaking digital twin system
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杂程度从而确定数字孪生体单元的粒度. 

4.1.4    炼铁流程/设备孪生模型测试验证

数字孪生模型的验证主要从两个方面, 其一是

通过建立模型精度及可信度评测算法, 对炼铁流程/
设备孪生模型的运行效果进行验证; 其二是通过融

合客观检测数据及先验知识, 构建孪生体模型评估

验证平台, 实现孪生体构建过程全方位多角度交叉

验证. 只有通过了测验的数字孪生体才可用于与真

实物理系统的平行运行, 指导生产过程. 

4.2    数字化学习工厂

数字化学习工厂是以工作为导向, 面向未来制

造业教育、培训和研究的学习环境. 其广泛使用了

数字孪生技术, 将以往的学习者在物理世界中实践

学习的模式, 转向学习者通过增强式交互的手段在

虚拟空间中进行实践学习的模式, 为学生求职以及

工程师的职务提升提供帮助. 炼铁系统的数字化学

习工厂通过分析炼铁流程/设备的几何结构和组成,
利用 CAD (Computer aided design)软件解析关键

的结构参数, 结合设计图纸和实景拍摄照片, 采用

3Dsmax 软件建立空间几何模型, 并在 Polygon
Cruncher、3DS VIZ、Autodesk VIZ等软件平台上

对三维模型进行优化. 其次, 利用 Unity3D建立炼

铁过程中的交互模拟和物料运动全过程模拟, 并实

时读取现场或其数字孪生体运行数据, 重构出随现

场运行过程实时变化的高炉料面形状、软熔带位置

和形状等关键信息, 建立完整的集合模型. 在此基

础上采用 RealFlow实现流体模拟, 利用 ANSYS、
CFD、Fluent等 CAE (Computer aided engineer-
ing)分析软件对炼铁流程/设备的运行机理、能量交

换、多场耦合演变规律等进行建模及数值模拟仿真,
为几何模型赋予内核. 最终基于 UGUI构建 3D交

互界面, 实现大型高炉炼铁生产线数字孪生体的开

发, 该数字孪生体可代替高成本的物理模型以及生

产环境恶劣的工作现场作为炼铁生产线的演示与讲

解工具, 并可扩展为 VR环境, 实现炼铁生产线与

工人、学习人员在虚拟空间中的交互. 

4.3    炼铁过程协同优化

炼铁生产线过程涉及多项优化过程, 包括物料

配方优化、工艺参数优化以及生产过程的优化控制.
物料配方优化可以保证钢铁企业合理地选择、利用

铁矿石资源, 确保各个环节产品质量, 同时降低钢

铁生产成本、降低污染物排放, 从而增强企业竞争

力. 为实现这一系列目标, 钢铁企业需要将采购、配

矿、产出评价三个环节紧密地结合起来. 传统方法

使用专家系统与实验数据结合的方法进行物料配方

优化的初步试验, 但仍存在实时物料信息获取困难、

多级配料间能质流耦合复杂和精细智能优化配料困

难的问题, 不能有效打破环节之间的壁垒. 炼铁生

产过程整体工序繁多, 工艺机理极其复杂, 存在多

分布参数、大滞后、高度非线性、强耦合、严重时变

等建模和控制难点. 因此, 炼铁生产过程运行优化

控制系统是炼铁生产全流程的中枢系统, 其控制功

能和控制策略的正确性, 直接关系到炼铁生产功能

和性能, 也是确保生产过程高效运行, 提高生产效

率, 提升产品质量, 降低生产运行成本的重要途径.
而工艺参数优化针对工艺控制模型精度不足的问

题, 基于数据或机理模型向工人推荐优化的操作参

数, 包括对烧结过程的烧结矿质量、高炉布料矩阵

和铁水质量等关键工艺进行建模. 在此基础上, 构
建以烧结矿质量稳定为优化目标的烧结过程工艺参

数优化模型、以最小化真实料面形状与期望料面形

状的偏差为目标的布料矩阵单目标优化模型和以最

小化铁水硅含量预测值与期望设定值的偏差为目标

的高炉铁水质量优化模型.
传统的工业生产线中, 物料配方优化、生产控

制与操作参数优化都是依靠单模型进行优化, 因而

对于涉及多工序、多时空尺度的生产流程无法有效

优化. 通过数字孪生技术, 可将整个优化问题从原

先脱离整体的局部优化转变为多流程耦合的全局协

同优化. 以配料优化为例, 炼铁流程的配料包含混

匀料场配料、烧结配料和高炉配料三个层次的配料,
三次配料不仅要满足各自工序的要求, 还要考虑前

后工序的复杂耦合作用. 通过使用数字孪生体获取

不同配料情况下的海量虚拟数据, 并将其与工业现

场的实际感知数据进行融合, 实现铁前工艺配料工

序监控覆盖. 同时利用新型数据挖掘和数据库管理

相关技术, 实现高效的数据清洗、数据降维、数据关

联等, 为铁前工艺各测量变量间的未知耦合关系分

析评价, 为潜在配料优化目标和优化约束条件的挖

掘构建提供指导, 用以实现一定范围内铁前工艺优

化配料在线自主分析处理. 最后通过针对数字孪生

体的优化算法, 结合之前分析得到的约束条件, 对
混匀料场配料、烧结配料和高炉配料构成的三元数

字孪生体进行全局优化, 从而完成物料配方的协同

优化. 通过类似的解决方案设计流程, 可以实现炼

铁生产过程中铁水质量、燃料比、污染排放等运行

指标的多工序、多目标协调智能运行优化控制, 保
证炼铁生产过程优化运行, 达到节能、降耗、减排的

“绿色冶炼、清洁生产”的目的. 

4.4    炼铁过程故障诊断与设备维护

炼铁过程设备的异常或故障对炼铁生产危害严
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重, 会引起炼铁质量和产量下降、能耗和排放增加、

高炉停产休风等不良后果, 甚至引发人员伤亡在内

的重大安全事故. 因此, 迫切需要对炼铁设备异常

或故障进行预警和诊断. 基于数字孪生技术的设备

异常/故障预警、诊断溯源, 能够降低大型炼铁系统

设备诊断的难度, 提高诊断的准确性与可靠性, 保
障炼铁设备可靠运行. 同时依靠数字孪生体的耦合

关系, 在实际生产线运行过程中, 对数字孪生体进

行动态更新与异值反馈, 从而保证模型的精度与时

效. 此外, 通过工业物联网、巡检机器人、云计算平

台的集成运用, 对现场状态进行集中监控和远程运

维, 提高运维的智能化与自动化, 减轻人力负担, 降
低运维成本.

除了故障诊断, 数字孪生体还可用于对设备的

性能退化情况与剩余使用寿命进行预测. 首先, 建
立炼铁设备性能退化数据库. 由于高可靠性设备的

性能退化历史数据样本不充足, 因此需要充分利用

各种可能的途径来扩展数据量, 包括使用高相似度

设备的性能退化数据和加速试验数据、以及数字孪

生体性能退化模型的仿真数据. 其次, 构建性能退

化模型库. 由于样本数据量有限且数据来源多样,
建立性能退化模型需要融合数据与退化机理, 综合

高相似度设备和孪生模型与当前设备个体的共有特

征, 同时充分体现当前设备个体的专有特征. 最后,
利用性能退化模型实现剩余寿命预测, 即依据在线

数据估计退化模型参数, 进而预测性能参量, 并将

预测得到的性能参量与数字孪生体相结合, 保证数

字孪生体模型随着设备性能退化的动态变化. 

4.5    炼铁过程自组织运行

自组织运行和调度是炼铁生产有序进行的关

键, 也是生产过程决策优化、管控、性能提升的核心

技术手段. 在基于数字孪生驱动的炼铁生产自组织

运行和调度下, 生产调度要素能够实现物理世界和

虚拟世界之间相互映射, 实现全流程、全业务数据

之间的集成和融合, 使得物理世界主动感知炼铁生

产运行状态, 利用虚拟世界自组织、自学习、自仿真

机制, 及时对生产调度方案和决策评估进行调整,
快速、精准地确定异常范围, 具有更好的自适应、扰

动响应和异常解决能力. 同时, 数字孪生体的增强

式交互技术可以将复杂的运行调度过程在数字孪生

体上以多维度、多视角的方式呈现. 相关人员通过

数字孪生体获得物理世界的信息, 不同业务的工人

获得不同的信息. 基于数字孪生的炼铁生产线主要

包括生产要素管理、生产活动计划、生产过程三个

方面的自组织运行与调度优化. 第 1个阶段是对生

产要素管理的迭代优化过程, 反映了数字孪生炼铁

生产中炼铁生产与炼铁服务系统的交互过程, 其中

炼铁生产服务系统起主导作用. 通过对生产要素管

理的迭代优化, 得到最初始的生产计划. 第 2个阶

段是对生产计划的迭代优化过程, 反映了数字孪生

炼铁生产中服务系统与虚拟炼铁生产的交互过程,
在该过程中, 虚拟炼铁生产起主导作用. 通过第 2
个阶段得到优化后的预定义的生产计划. 第 3个阶

段是对炼铁生产过程的实时迭代优化过程, 反映了

数字孪生炼铁生产中的物理对象与虚拟对象的交互

过程, 其中物理对象起主导作用. 通过三个阶段的

迭代优化, 孪生数据不断更新与扩充, 并对炼铁生

产过程优化方法进行不断更新和完善. 流程行业生

产线的自组织运行与调度是由于涉及流程广, 对模

型精度要求高, 其基础需要完备的数字孪生体的建

立和完善的虚实数据量的积累, 是现阶段亟需克服

的难点. 

5    结束语

流程工业具有生产过程复杂、过程建模繁琐、

工序间耦合强、全局优化困难等特点, 使得流程工

业面临资源利用效率偏低、能耗物耗较高、生产成

本高、环境污染较严重等问题. 本文针对流程工业

生产过程特点, 提出数字孪生技术在流程工业运用

的愿景功能, 介绍如何通过数字孪生解决流程工业

建模复杂和协同优化难的问题, 探讨了构建流程工

业数字孪生系统的关键技术, 并以炼铁生产线为例,
展示了数字孪生技术在其中提供的数字化学习工厂、

炼铁过程协同优化、炼铁过程故障诊断与设备维护、

炼铁过程自组织运行等解决方案, 为流程工业数字

孪生系统的研究开发与推广应用提供案例. 虚实结

合的数字孪生系统, 可以为流程工业提供从产品生

产到企业规划的一系列应用, 有效提高生产质量,
实现节能减排, 促进企业高质量发展. 在未来几年,
我们亟需进一步研究提高流程工业数字孪生体精度、

数字孪生体与物理实体自主交互安全性等问题, 并
促进数字孪生技术在流程工业的应用推广, 推动流

程工业数字孪生技术的发展.
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