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天然气三甘醇脱水装置数字孪生系统
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摘要：数字孪生可以实现物理空间与数字空间之间的映射和交互，在工业领域展现出巨大的发

展前景。针对天然气脱水性能参数检测效率低和气站工艺参数无法在线优化的问题，将数字孪生

应用于化工行业，构建了三甘醇（triethylene glycol, TEG）脱水装置数字孪生系统的整体框架。结合

物理设备建立了孪生系统的几何模型，并基于物理数据实时驱动建立了脱水系统工艺流程模型，最

后，通过虚实映射模型完成物理空间和数字空间的映射，最终建立脱水装置的孪生模型。该模型可

实现物理设备与虚拟设备的并行运行。通过提出的数字孪生系统，能够实现对天然气水露点等脱

水性能参数的实时预测；以低能耗为目标，通过孪生模型中的优化算法，可实现对脱水工艺参数的

在线优化，提升经济效益。
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Digital twin system for TEG dehydration of natural gas device
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Abstract: The digital twin concept completes the mapping and interaction between physical space and digital 

space, showing great potential for development in the industrial field. With considering the low detection 

efficiency of natural gas dehydration performance parameters and the inability to optimize gas station process 

parameters online, this paper applies the digital twin concept in the chemical industry to establish an overall 

framework of the digital twin system for triethylene glycol(TEG) dehydration. On one hand, the geometric model 

of the twin system is constructed by integrating physical devices. On the other hand, the flow model dehydration 

system technology is established based on the real-time driving of physical data. Finally, the twin model of 

dehydration is established by designing virtual-real mapping model, completing the mapping of physical space 

and digital space, which enables the parallel operation of the physical device and the virtual device. Through the 

proposed digital twin system, real-time prediction of natural gas water dew point and other dehydration 

performance parameters can be achieved. To achieve the goal of low power consumption, the optimization of 

dehydration process parameters is realized by combining optimization algorithms with the twin model, thereby 

improving economic efficiency.
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随着大数据、云计算、物联网和人工智能等新一代的信息技术的兴起，数字孪生在工业领域中的应用越

来越广泛 [1]。在“中国制造 2025”中，数字孪生是智能制造的使能技术之一 [2]。数字孪生预期在数字空间中构

建物理实体的数字孪生模型，物理模型与孪生模型进行实时映射，使孪生模型反映物理实体的状态、行为和

活动，在优化控制、模拟仿真和空间重构等方面有广阔的应用场景。Liu 等 [3]利用数字孪生模型模拟航空航天

零件的物理加工过程；Leng 等 [4]设计了自动化控制系统的快速重构数字孪生模型，使自动化生产系统能够根

据需求灵活多变；Verdouw 等 [5]建立了智能农业的数字孪生框架。

数字孪生技术已在智能制造和智慧城市等多个领域有研究和应用 [6-8]，但在石化领域中的研究和应用大

多停留在概念阶段 [9-11]。Shen 等 [12]建立了油气生产的数字生产数字孪生模型，对油气生产的过程控制进行优

化；蒋爱国等 [13]搭建了半潜式钻井平台的数字孪生系统，保障了设备安全稳定运行。近年来，以煤炭为主的

传统能源结构对生态环境造成的环保压力不断增大，天然气作为清洁、高效的能源，其需求也越来越高 [14]。

三甘醇脱水系统由于其高效、稳定和低成本的特点被广泛应用于天然气储运中。水露点和水含量是反

映脱水性能的重要指标 [15]，脱水性能参数可以通过人工智能的方法预测 [16]，或使用在线水露点分析仪监测 [17]。

因为检测介质等原因，在线分析仪容易受到干扰，准确性低；工程中通常采用人工巡检，但是检测设备昂贵，

效率低。三甘醇脱水的能耗优化是油气储运领域研究的热点。薛江波等 [18]通过现场试验的方法进行优化；

Kong 等 [19]研究了不同的循环结构对天然气含水量的影响，并确定了给定工况下的最佳流量；Chebbi等 [20]仿真

研究了给定工况下较为经济的操作条件。目前优化方式以离线优化为主，即基于某一特定时间节点的工况

进行优化，而脱水装置在实际运行中，工况随时间变化，离线优化并不适用。

综上所述，三甘醇脱水装置脱水性能参数监测缺乏准确有效的实时监测手段，离线优化缺乏连续性和即

时性。针对这些问题，笔者建立了脱水装置的数字孪生模型，实现脱水装置与孪生模型的实时映射，对工艺

参数进行在线优化以降低能耗。

1　脱水装置孪生系统整体架构

针对中石油重庆气矿七桥中心站扩建 100 万脱水装置，构建了三甘醇脱水装置的数字孪生系统，其系统

架构如图 1 所示，分为物理层、数据层、虚拟层和应用服务层。

图 1　三甘醇脱水装置数字孪生系统的框架

Fig. 1　　Framework of the digital twin system of TEG dehydration unit
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1.1　物理层

物理层主要由三甘醇脱水装置和流程中不同工艺阶段的传感器（如重沸器温度传感器、闪蒸罐压力传感

器等），以及各类比例-微分-积分（proportional integral derivative, PID）控制器组成。物理实体为整个数字孪

生系统的基础，脱水装置为孪生对象，传感器用于实时感知脱水装置的状态，PID 控制器用于控制设备的行

为，PID 控制器与传感器配合数据采集与监视控制（supervisory control and data acquisition, SCADA）系统实时

采集设备的物理数据并调整设备的工艺参数设定。

1.2　数据层

数据层用于清洗数据和存储数据。清洗数据包括异常数据处理、缺失数据处理和小波降噪处理；存储的

数据主要有物理数据与孪生数据 2 类，物理数据来源于物理设备，存储在工厂信息（plant information, PI）数据

库中，包括设备实时监测的工艺数据和设备控制数据等；孪生数据来源于孪生模型，包含用户设定的工艺数

据，参数预测与优化的相关数据。数据层产生的数据均存储在数据库服务器中。

1.3　虚拟层

虚拟层是实现虚实映射的关键，由三大核心模型和其他服务组成。工艺流程模型能够对脱水装置的工

艺流程进行实时映射，几何模型作为孪生模型可视化的依赖，虚实映射模型连接工艺流程模型和几何模型，3

个核心模型和优化算法共同组成孪生模型，实现物理数据的输入和孪生数据的输出；使用粒子群优化

(particle swarm optimization, PSO)算法对脱水装置进行参数优化。

1.4　应用服务层

应用服务层用于孪生模型的可视化展示与操作，主要面向工作人员。应用服务层的主要功能为查看脱

水装置孪生模型的状态，展示各类服务信息以及通过服务层对孪生模型进行操作，显示设备的动态响应等。

2　脱水装置孪生模型建模

为建立三甘醇脱水装置的数字孪生模型，分别从脱水设备、物理数据、工艺流程和几何信息等多个维度

进行映射。建立工艺流程模型和几何模型，实现从物理空间到数字空间的真实映射。不同于普通的流程仿

真，基于数字孪生的工艺流程模型是被物理数据实时驱动，并通过虚拟的 PID 控制器实时调整工艺流程中的

各项工艺参数，使工艺流程模型在短时间内趋近于实际工艺流程，从工艺流程上映射现实。几何模型则在空

间维度上映射物理设备，为工艺流程和服务层提供可视化展示与操作的载体。天然气脱水装置的孪生模型

建模需要几何建模和工艺流程建模，建模流程如图 2 所示。

图 2　三甘醇脱水装置孪生模型建模流程

Fig. 2　　Modeling process of twin model of the triethylene glycol dehydration unit
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2.1　脱水装置几何模型与模型交互

脱水装置的几何模型包含设备的几何信息、相对位置和状态等信息。首先使用 3Ds Max 等三维建模软

件在数字空间中建立物理设备的几何模型，并对模型进行轻量化处理；然后使用 Unity 3D 为每个设备添加控

制脚本，控制模型中信息与数据的更新（如液位、流动速度等）。最终的脱水装置的几何模型如图 3 所示。

几何模型能够根据设备状态动态的显示与更新，以实现对设备状态的实时映射。通过点击几何模型，查

看整体设备与局部设备的状态信息，例如点击脱水装置中的吸收塔可以查看该子设备的基本信息和工艺信

息，如图 4（a）所示。在 UI 面板中可以手动调整设备的工艺参数，与虚拟设备进行交互，如图 4（b）右下角所

示，同时可以查看整个设备的状态变化。

2.2　基于物理数据实时驱动的工艺流程模型

三甘醇脱水装置是由过滤分离器、吸收塔、闪蒸罐、缓冲罐、重沸器、精馏柱和换热器等设备组成，实现使

用贫甘醇对天然气进行脱水，以及富三甘醇再生的工艺流程。

使用 Aspen HYSYS[21]建立脱水工艺流程模型，通过实时数据接口接收物理数据并驱动模型，使模型映射

物理流程，产出孪生数据。仿真分为稳态仿真模型和动态仿真模型：稳态仿真通过软件提供的虚拟设备模块

搭建仿真流程，输入对应物理数据使其计算收敛 ,稳态模型可以得到流程中的难以监测的工艺参数，如水露

点、水含量和甘醇浓度等；动态模型在稳态模型的基础上添加流程的 PID 控制器，能反映设备开停车或受到

图 3　脱水装置几何模型

Fig. 3　　Geometric model of dehydration unit 

图  4　脱水装置几何模型可视化与交互

Fig. 4　　Visualization and interaction of geometric model of the dehydration unit
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扰动时的动态时序响应过程，工艺流程模型的映射过程如图 5 所示。

根据中石油重庆气矿七桥中心站扩建 100 万脱水装置建立的工艺流程模型如图 6 所示。图中 PIC-100、

PIC-101 代表压力 PID 控制器，FIC-100、FIC-101、FIC-102 代表流量 PID 控制器，TIC-100 代表温度 PID 控制

器，LIC-100、LIC-101 代表液位 PID 控制器，E-103 代表合成湿天然气的冷却器，Q-100 代表冷却器的能流，P-

100 代表贫甘醇出重沸器物流的压力泵，Q100 代表压力泵的能流。  

图 5　工艺流程模型映射过程

Fig. 5　　Mapping process of the flow model

图 6　三甘醇脱水工艺流程模型

Fig. 6　　TEG dehydration process model

114



吴 帅，等：天然气三甘醇脱水装置数字孪生系统第  5 期

实时数据接口中添加需要实时控制与输出的参数。根据工艺流程和优化需求选择合适的参数，输入参

数如表 1 所示，输出参数如表 2 所示。其中“传感器监测”代表有对应的传感器实时检测，“人工巡检”代表该

参数由人工每天定时抽样测量，“无监测”代表该参数没有安装传感器进行监测或无法监测。

2.3　脱水装置虚实映射模型与信息映射

数字孪生强调在数字空间中重现物理空间的设备实体和工艺流程。已有研究提出“信息”是虚实映射的

基础 [22]，通过多维度的传感器感知，将物理实体的实时信息赋予到孪生模型上，驱动孪生模型更新，完成孪生

模型与物理实体的实时映射，如图 7 所示。脱水装置孪生模型根据初始时刻采样的物理数据进行初始化。

SCADA 系统采样间隔为 5 s，通过局域网实时上传到 PI 数据库中，孪生模型通过访问数据库，读取脱水装置

最新的物理数据。物理数据经过清洗后传入孪生模型，产生孪生数据，并以相同的时间间隔向应用服务层推

送，进行动态更新与展示。用户可通过服务端以特定的互联网协议（internet protocol，IP）地址实时监测脱水

装置数字孪生模型的运行状态。孪生模型中的虚实映射模型是使用 Python 编写的数据传输模型，驱动工艺

流程模型更新，连接几何模型进行可视化显示，孪生数据也由该模型向 SCADA 系统传递，由 SCADA 系统完

成对物理设备的控制，最终以虚控实完成整个映射过程。经过实际验证，从物理数据采样到应用服务层更

新，延时小于 1 s。

表 1　输入参数表

Table 1　　Input parameters

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

参数名称

三甘醇循环量

瞬时处理量

进闪蒸罐富甘醇温度

闪蒸罐压力

闪蒸罐液位

重沸器温度

精馏柱顶部温度

三甘醇入泵前温度

单位

L∙h−1

104 m3∙d−1

℃

MPa

%

℃

℃

℃

监测方式

传感器监测

传感器监测

传感器监测

传感器监测

传感器监测

传感器监测

传感器监测

传感器监测

表 2　输出参数表

Table 2　　Output parameters

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

参数名称

进装置压力

吸收塔压差

计量静压

计量压差

计量温度

出吸收塔富甘醇浓度

进吸收塔贫甘醇浓度

水露点

水含量

重沸器能耗

冷却器能耗

甘醇泵能耗

单位

MPa

kPa

MPa

kPa

℃

%

%

℃

mg∙m−3

kW

kW

kW

监测方式

传感器监测

传感器监测

传感器监测

传感器监测

传感器监测

无监测

无监测

人工巡检

人工巡检

无监测

无监测

无监测
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3　基于孪生模型的参数优化

降低装置能耗是提高经济收益的一种常用手段。结合孪生模型对工艺流程中能耗进行预测，通过 PSO

算法对工艺参数进行优化 [23]。脱水工艺中，甘醇浓度、水露点和水含量等部分的重要参数无法通过传感器直

接进行监测，导致传统的优化方式效果较差；从数字孪生模型中能够实时快速的获取这些重要参数，使得参

数优化具有连续性和即时性。

3.1　模型描述

工艺流程中的能耗是所有能耗设备消耗能源的总和，其模型如式(1)所示。

E =∑i = 1

n Ei( )X , i = 1,2,3,… ,n。 (1)

式中：E 为流程总耗能，X = ( x1 ,x2 ,⋯ ,xm )，  (m ∈ N)为流程设置的工艺参数；Ei 为流程中设备 i ( i ∈ N)在工艺

参数 X 下的耗能；n 为流程中设备的总数量；N为自然数。

模型约束条件为：

1) 脱水性能参数满足该站的脱水指标；

2) 优化后工艺参数 X 满足工艺要求。

3.2　算法描述

PSO 算法能够在 d 维的空间中产生一群随机粒子搜索目标函数的最优值，每个粒子通过寻找 2 个极值点

进行迭代更新，第一个极值点 P 为自身最优值的点，第二个极值点 G 为种群中最优值的点，每个粒子在每次

迭代中均根据这 2 个点进行速度和位置的更新，迭代公式 [24]如下。

V i + 1
j = wV i

j + r1 (Gi - X i
j ) + r2 (Pj - X i

j )， (2)

X i + 1
j = X i

j + V i + 1
j 。 (3)

式中：V i
j = (v1 ,v2 ,… ,vd )和 X i

j = ( x1 ,x2 ,… ,xd )分别为第 j个粒子在第 i次迭代中的速度和位置；Gi = ( g1 ,g2 ,… ,gd )

图 7　脱水装置信息映射过程

Fig. 7　　Information mapping of the dehydration device

116



吴 帅，等：天然气三甘醇脱水装置数字孪生系统第  5 期

为种群中最优值的位置；P i
j = ( p1 ,p2 ,… ,pd )为第 j个粒子最优值的位置；w 为上一次迭代速度对本次迭代速度

影响的权重；r1、r2 为分布在[0,1]的随机数，控制全局最优值与局部最优值对本次迭代速度影响的权重。

使用 PSO 算法优化脱水装置的参数，使其在干气达到工艺要求的情况下尽可能地减少能耗。该站脱水

装置主要的耗能设备为甘醇泵、重沸器和冷却器，编号分别为 1，2，3。Chebbi等 [20]的研究表明，脱水工艺中重

沸器温度与三甘醇循环量对能耗影响较大，以这 2 个工艺参数组成粒子 X = ( x1 ,x2 )，每次迭代后，粒子位置与

目标工艺参数均满足工艺要求的情况下对能耗最优值对应的工艺参数进行搜索。对于图 6 所示的工艺流

程，参数优化的目标函数如式(4)所示。

Emin = min ( )∑i = 1

3 Ei( )x1 ,x2 。 (4)

为加快粒子搜索的速度和精准度，采用式(5)方法进行权重 w 自适应更新。

w i = wmin +
T i - T e

Tb - T e

( )wmax - wmin ， (5)

式中：wmin、wmax 分别为指定的 w 的范围；T i 为第 i次迭代工艺参数的取值；Tb 为迭代开始时工艺参数的取值；

T e 为工艺参数的目标取值。

基于脱水装置孪生模型的 PSO 算法搜索流程图如图 8 所示。

4　系统应用案例

中石油重庆气矿七桥中心站扩建 100 万脱水装置的脱水性能参数为人工巡检，检测效率低，并且该气站

的脱水工艺参数在建站时设定，经过一段时间后的工况变化，参数已不再适用，如果人工直接操控物理设备

图 8　孪生模型优化参数流程图

Fig. 8　　Flow chart of twin model optimization parameters
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进行在线优化，会造成资源浪费并带来安全风险。三甘醇脱水装置数字孪生系统是通过物理数据实时驱动

工艺流程模型的参数，用工艺流程模型映射实际工况，从工艺流程模型中读取水露点与水含量，实现对脱水

性能参数的实时预测，同时可通过优化算法与孪生模型交互进行参数优化，将优化后的参数传入 SCADA 系

统，控制物理设备更新参数，适应当下的工况，避免了直接操作物理设备带来的问题。该气站的 SCADA 系统

监测并存储了脱水装置的历史运行数据，使用该气站的历史运行数据验证孪生系统对脱水性能参数的预测

与工艺参数的优化。

4.1　参数预测

为验证脱水装置数字孪生模型在实时孪生时的数据精度，从 PI 数据库中每 5 s 读取该脱水站的物理数

据，数据清洗后连续输入孪生模型中进行测试。测试前使用第一条数据对工艺流程模型进行初始化，持续控

制工艺流程模型中的参数与物理数据保持一致，通过工艺流程模型实时预测物理数据对应的孪生数据和脱

水性能数据。主要的物理数据、对应的孪生数据和脱水性能数据如图 9 所示。

为验证孪生模型的精度，通过平均绝对百分比误差（mean absolute percentage error，MAPE）和均方根误

差（root mean square error，RMSE）评价模型的预测性能，MAPE 衡量了孪生数据与物理数据偏移的相对大

小，RMSE 衡量了孪生数据与物理数据偏移的绝对大小，使用 εMAPE 和 εRMSE 分别表示 MAPE 和 RMSE 的误差

值，计算如式(6)(7)所示 [25]。

εMAPE =
1
N∑t = 1

N
|

|
|
||
||

|
|
||
| ŷ t - yt

yt

× 100%， (6)

εRMSE =
1
N∑t = 1

N ( ŷ t - yt )2 ， (7)

式中：ŷ t 表示 t时刻的孪生数据；yt 表示 t时刻采样的物理数据；N 为样本个数。进装置压力等 5 个参数的 εMAPE

图 9　孪生数据与物理数据

Fig. 9　　Twin data and physical data
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与 εRMSE 如表 3 所示。

图 9 中孪生模型对水露点与水含量的实时预测，某时间点的人工巡检的水露点为−3.00 ℃，水含量为

138.5 mg/m3，对应孪生数据中的水露点为−3.03 ℃，水含量为 138.3 mg/m3，误差分别为 1.00% 与 0.14%。

结合图 9 与表 3，孪生模型产生的孪生数据在动态变化上与物理数据具有高度的一致性。对于天然气脱

水循环，输入物理数据仅为瞬时处理量，其孪生数据（进装置压力、计量静压和计量压差等）均与物理数据具

有相同的变化趋势，进一步验证了孪生模型的合理性。

上述对孪生数据的验证与分析表明，搭建的三甘醇脱水装置的数字孪生模型能够实现与物理设备的精

准映射。孪生模型可以在部分物理数据的控制下对三甘醇脱水工艺流程进行实时的流程模拟，产生的孪生

数据具有较高的可靠性。

4.2　工艺参数优化

从该脱水站历史运行的数据中以 5 s 的时间间隔向孪生模型连续输入 300 条样本数据，部分典型参数如

图 10 所示，t1时刻人工巡检的脱水性能参数合格（水露点为−3.00 ℃），t2 时刻工况已经发生变化，此时瞬时

处理量降低，单位时间内脱水负荷减小，设备的脱水性能过剩（水露点为−4.04 ℃），造成能源浪费。

图 10　参数优化物理数据与孪生数据

Fig. 10　　Parameter optimization physical data and twin data

表 3　孪生数据精度评价

Table 3　　Evaluation of twin data accuracies

参数

进装置压力

吸收塔压差

计量静压

计量压差

计量温度

εMAPE/%

0.18

2.02

0.07

0.56

0.25

εRMSE

0.02

0.01

0.01

0.02

0.05
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以 t2时刻的工况为案例进行在线优化，参数优化的约束条件如表 4 所示。

优化前后典型参数对比如表 5 所示。

由表 5 可以得出，优化后重沸器温度降低 11.76 ℃，甘醇循环量减少 82.69 L/h，在满足工艺要求（天然气

处理后的水露点低于−3.00 ℃）的前提下，系统的总能耗下降 10.24 kW，降低幅度为 32.07%。

5　结束语

研究了三甘醇脱水装置数字孪生系统的关键技术，建立了三甘醇脱水装置的几何模型、工艺流程模型和

虚实映射模型，通过多模型融合完成了虚实映射过程，构建了脱水装置的数字孪生模型，并研发了数字孪生

系统。针对脱水性能参数监测效率低的问题，基于孪生模型，研究了天然气水露点与水含量的实时预测方

法，并进行验证与分析，结果表明孪生数据具有较高的精度；针对工艺参数优化缺乏连续性和即时性的问题，

结合孪生模型，实现了工艺参数的在线优化，降低了装置能耗。建立的数字孪生系统实现了实时预测和精准

映射的功能，是数字孪生技术在石化领域的探索，未来将继续探索数字孪生技术在健康管理、故障诊断和智

能决策等方面的研究。
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