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基于 MLP-MINLP 的发电机组干湿联合 

冷却系统运行优化 

马  尧，曹  越，陈然璟，司风琪 
（东南大学能源转换及过程测控教育部重点实验室，江苏  南京  210096） 

［摘 要］“双碳”背景下，发电机组作为消纳新能源的调节性电源，对其发电灵活性提出了重大挑

战。干湿联合冷却系统是保证发电机组安全、稳定运行的重要系统，急需对该系统的运行

策略进行优化以提高其灵活性和经济性。以某 660 MW 发电机组的干湿联合冷却系统为研

究对象，建立了预测干湿联合冷却系统冷却水出水温度的多层感知机（MLP）神经网络模

型，并根据实际运行条件的限制建立并线性化处理了干湿联合冷却系统的混合整数非线性

规划（MINLP）模型。通过求解 MLP-MINLP 优化模型获得了各工况下干湿联合冷却系统

变频风机运行的最优策略，实现了降低干湿联合冷却系统耗电量的目标。结果表明：优化

变频风机配置后总功率显著降低约 11.16%，变频风机异频运行策略可使总功率有限降低约

3.62%~5.38%。MLP-MINLP 优化模型可实现干湿联合冷却系统的灵活、经济运行，为干

湿联合冷却系统运行优化提供了解决方案。 
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Operation optimization of dry-wet joint cooling system of generator set  

based on MLP-MINLP 

MA Yao, CAO Yue, CHEN Ranjing, SI Fengqi 

(Key Laboratory of Energy Thermal Conversion and Control of Ministry of Education, Southeast University, Nanjing 210096, China) 

Abstract: In the context of achieving “dual-carbon” goals, power units function as adaptable power sources for 

integrating new energy sources, posing significant challenges to their power generation flexibility. The dry-wet 

joint cooling system plays a pivotal role in ensuring the safe and stable operation of power units. Therefore, there 

is an urgent need to optimize the operational strategy of the dry-wet joint cooling system to enhance its flexibility 

and economic efficiency. Focusing on the dry-wet joint cooling system of a 660 MW generator set, a multi-layer 

perceptron (MLP) neural network model has been established to predict the outlet temperature of the cooling 

water. A mixed integer nonlinear programming (MINLP) model is formulated and linearized based on actual 

operating condition constraints. By solving the MLP-MINLP optimization model, the optimal operation strategy 

for variable-frequency fans in each operating condition of dry-wet joint cooling system is determined, 

successfully reducing its power consumption. The results indicate that, after optimizing the configuration of 

variable-frequency fans, there is a significant reduction in total power by approximately 11.16%, and 

implementing different frequency operations for variable-frequency fans can reduce total power by about 

3.62%~5.38% in a limited manner. The MLP-MINLP optimization model can achieve precise and low-power 

operation of dry-wet joint cooling system, offering a viable solution for optimizing dry-wet joint cooling systems. 
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在“双碳”背景下，煤电灵活性改造机组作为

消纳新能源的重要电力系统调节性电源[1]，对其发

电灵活性提出了重大挑战。干湿联合冷却作为一种

高效的空冷方式[2-3]，在保障发电机组安全、稳定运

行中起到重要作用。然而，如何根据多变的工况条

件实现干湿联合冷却系统的灵活、经济运行[4]，已

成为发电机组面临的挑战之一。 

干湿联合冷却系统由多台轴流风机及喷淋设备

组成，其通过干冷段与湿冷段的协同运行[5]，实现对

发电机组闭式冷却水的有效冷却。然而，由于系统

的复杂性，当前依赖人工操作的干湿联合冷却系统

存在诸多问题，如运行策略过度依赖经验、风机运

行频率调整不精细、冷却水出水温度难以稳定在设

计值等。为克服这些难题，构建精确的干湿联合冷

却系统特性模型并制定合理的运行策略显得尤为

重要。目前干湿联合冷却系统中风机空冷系统的模

型主要包括数值模型、理论模型和数据模型 3 种。 

空冷系统数值模型的建立目前主要通过实验数

据和数值模拟实现。侯一晨等[6]基于热负荷均匀分配

原则，采用数值模拟方法，研究了不同环境气象条件

下不同轴流风机转速调节策略风机总功耗变化规律。

Wang 等人[7]通过高速摄像机视觉实验和 Fluent 数值

模拟，研究了轴流冷却风机对换热器综合性能的影

响。Wang 等人[8]通过冷室实验和数值计算，探讨了

轴流冷却风机冷却性能和不可逆性之间的权衡，发

现增加轴流风机数量可以使气流和温度分布更均

匀。Peter 等人[9]通过实验数据和 Fluent 数值模拟，

分析了入流条件对轴流风机冷却性能的影响。 

空冷系统理论模型的建立目前主要使用效能-

单元数（-NTU）方法。黎颖慧等[10]对某 300 MW

直接空冷机组搭建了分建式干湿联合冷却系统的

计算模型，得到湿冷系统开启关闭的临界工况点。

安留明等[11]采用-NTU法建立了600 MW直接空冷

机组凝汽器变工况数学模型，计算得到了凝汽器变

工况下的特性曲线。陈雅丽等[12]提出了冷凝器背压

的一种简便计算方法，分析了直接空冷机组变工况

运行特性分析。Wang 等人[13]建立了冷凝水系统功

率和冷却模型，发现了最佳风机转速和制冷负荷、

环境空气湿球温度之间存在的理论联系。 

空冷系统的数据模型大多采用机器学习的方

式建立，并使用粒子群算法、遗传算法等启发式算

法进行系统优化。李洪等[14]基于灰色关联分析使用

反向传播（BP）神经网络准确预测了混流闭式冷却

塔的出水温度。李昊等[15]结合非线性动态惯性权重

的粒子群优化算法和 BP 神经网络预测了间接空冷

塔出水温度。刘宇航等[16]以机组历史运行数据为基

础建立了预测直接空冷机组背压的门控循环单元

神经网络模型，对比背压预测值和高斯混合模型算

法确定的背压基准区间，给出背压的优化建议和预

警信息。聂椿明等[17]采用大数据分析方法建立了直

接空冷燃煤机组的最佳数据库，从背压偏置范围中

找出了实时机组运行数据对应负荷及相应边界条

件下的最佳背压。温文涛等[18]采用 Hammerstein 模

型对背压进行模型参数在线辨识，结合长短记忆神

经网络和注意力机制建立直接空冷机组背压预测

模型，准确预测了未来 1 h 内不同时间跨度的背压。

Juan 等人[19]比较了人工神经网络（ANN）和 Poppe

冷却塔换热数学物理模型在干湿联合冷却塔中预

测出水温度、出水量等参数的性能。Han 等人[20]结

合优化差分算法和 BP 神经网络算法，提出了强制

空冷效率的预测方法。Yang 等人[21]通过 ANN 对风

冷式冷水机组建模，并采样遗传算法寻找冷凝温度

的最优设定点。Renita 等人[22]通过循环神经网络建

立了编码器-解码器混合密度网络，有效预测了空

冷冷凝器的背压。Jin 等人[23]将 ANN 和非支配排序

遗传算法Ⅱ结合，实现了 z 型风冷电池热管理系统

的多目标优化。 

为解决干湿联合冷却系统中预测冷却水出水

温度和干湿联合冷却系统运行优化问题，本研究结

合多层感知机（MLP）神经网络模型和混合整数非

线性规划（MINLP）模型，通过求解 MLP-MINLP

优化模型对干湿联合冷却系统运行策略进行优化，

旨在实现冷却水出水温度的精确预测和系统运行

的高效优化。 

1 干湿联合冷却系统 

干湿联合冷却系统设计用于冷却发电机氢冷

水、主机油冷却水、发电机定冷水、氢侧密封油冷

却水等关键闭式冷却水，其系统示意如图 1 所示。

该系统主要是通过集中各辅机闭式冷却水，经进水

母管进入干湿联合冷却系统实现高效冷却。干湿联

合冷却系统包括 6 台变频风机（其中 1—4 号为干

冷风机，5、6 号为湿冷风机）、2 台喷淋泵、蓄水

池、地下储水箱以及相应管道网络。 
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图 1 发电机组干湿联合冷却系统 

Fig.1 The dry-wet joint cooling system of a generator set 

在干冷段，1—4 号风机通过强制对流的方式间

接冷却散热排管内的冷却水，冷却介质为空气；在

湿冷段，当 5、6 号风机启动工作时，喷淋泵将蓄

水池中储存的水输送并喷出，形成夹带水雾的空气

作为冷却介质。干湿联合冷却系统中，地下储水箱

通过精细调控进水母管和出水母管的流量，确保系

统中循环的冷却水流量稳定，保证冷却效率和系统

的稳定运行。 

2 MLP-MINLP 干湿联合冷却系统优化

模型 

2.1 数据预处理 

为避免异常数据降低模型的泛化能力，需要对

原始数据集进行预处理。本研究通过以下步骤对运

行历史数据进行了预处理。 

1）数据平滑  使用 SavitzkyGolay 滤波方法处

理原始数据，通过线性最小二乘法将相邻数据点的

连续子集与一个低次多项式拟合，能够在不改变信

号趋势、宽度的情况下提高数据的精度，使其更贴

近真实值。 

2）稳态判别  干湿联合冷却系统存在热惯性，

冷却水出水温度对冷却水进水温度、环境温度和风

机运行频率的变化响应存在迟滞，因此部分数据并

不能反映该系统的稳态特性。采用基于滑动窗口的

方差识别法[24]进行稳态判别，筛选保留稳态过程的

数据。 

3）数据清洗  发电机组停机阶段运行历史数

据偏离正常运行范围，且机组启停阶段或较低负荷

下投入手动运行，上述时段运行数据不能准确反映

系统的运行特性，该部分数据予以筛除。 

4）数据降维  为在保证数据特征的前提下降

低数据量级，提升训练速度，采用数据时间序列重

采样的方式减小数据密度。 

5）数据降噪  数据测量值与实际值的误差导

致变频风机在关闭状态的频率不为 0 Hz，为消除数

据噪声引起模型对风机状态的误判，将关闭状态对

应频率（0 Hz）较小邻域内的数据写为 0 Hz。 

2.2 MLP 神经网络模型构建 

本研究采用前馈神经网络中的 MLP 神经网络，

其由输入层、隐含层、输出层组成，其中神经元分

层排列。 

标准化方法为 Z-score 标准化，实现将特征分

布转换为均值为 0、标准差为 1 的标准正态分布。

激活函数为 ReLU（Rectified Linear Unit）函数，与

sigmoid 等函数相比，ReLU 函数具有减少计算量、

消除梯度消失、缓解过拟合等优势[25]。 

ReLU 函数为： 
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损失函数为均方误差MSE，具体如式(2)所示： 
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式中：yi 为实际值； '

iy 为预测值。 

MLP 神经网络结构输入层包含 8 个神经元，分

别为环境温度 te、冷却水进水温度 tin 和 6 台风机的

运行频率 fi(i=1,2,3,4,5,6) ，输出层 1 个神经元，为

冷却水出水温度 outt 。为了验证模型的泛化能力，将

数据集划分为训练集和测试集，其中测试集占数据

集全部的 20%。 

使用均方误差MSE、平均绝对误差MAE和决定

系数 R2 评价指标评价模型的准确性和概括性。MAE

和 R2如式(3)、式(4)所示： 
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式中： ^

iy 为预测值的平均值。 

2.3 目标函数 

风机类设备的功率与转速三次方成正比，且变

频器的频率与电机的转速成正比。一般来说，风机

的功率可以通过式(5)计算： 

 
3

0

0
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f

P P
f

  (5) 

式中：P 为风机功率；f 为变频器频率；P0 为风机

额定功率；f0为变频器额定工况下的频率。 

式(5)仅考虑了频率对功率的影响，而实际风机

的功率还受其他因素的影响，如空气密度、风阻、
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管道阻力等[26]。因此，本研究通过风机实验数据拟

合得到计算变频风机功率的二次多项式，变频风机

的实验数据见表 1。 

表 1 干湿联合冷却系统变频风机实验数据 

Tab.1 Experimental data of variable frequency fans of the 

dry-wet joint cooling system 

变频器频率/Hz 干冷风机功率/kW 湿冷风机功率/kW 

50 67.4 55.1 

45 49.4 40.4 

40 35.0 28.6 

35 24.0 19.6 

30 15.8 12.9 

25 10.6 8.7 

20 5.9 4.8 

15 3.0 2.5 

 

通过最小二乘法可以得到符合实验数据的  

二阶多项式，干冷风机和湿冷风机的功率分别通过

式(6)、式(7)计算： 

 2

d 0.050 55 1.500 6 15.131 5P f f    (6) 

 2

w 0.041 43 1.234 3 12.492 9P f f    (7) 

式中：Pd、Pw分别为干冷、湿冷风机功率。 

式(6)、式(7)的 R2 均为 0.998，表明预测值与实

际值几乎完全重合。 

为进一步验证上式的可靠性，与式(5)的修正公

式进行对比，式(5)修正后的一般形式如式(8)所示： 
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式中：为修正系数。 

基于表 1 中实验数据采用非线性最小二乘法得

到修正功率计算公式的修正系数为 0.619 3，修正

公式的 2R 为 0.996，干、湿冷风机的额定功率分别

为 110、90 kW。 

变频风机功率拟合曲线和修正公式曲线如图 2

所示。 

 

图 2 变频风机功率拟合曲线和修正公式曲线 

Fig.2 The fan power fitting curve and modified  

formula curve 

由图 2 可知，在变频风机可调频率区间内

（15~50 Hz）拟合公式曲线与修正公式曲线相近，

说明拟合公式在该区间有较好的理论可靠性。同型

号风机的频率和功率性能较为明确和一致，因此本

研究使用拟合公式分别计算干冷、湿冷变频风机运

行状态的功率。 

2.4 非线性条件的线性化 

用于描述风机开关状态和频率的决策变量为

混合整数类型的变量，即 fi∈{0}∪[15, 50]，且式(6)、

式(7)无法表示频率为 0 Hz 时风机的功率。因此，

需要对上述非线性条件进行线性化处理来简化目

标函数和约束条件。 

2.4.1 混合整数变量的线性化 

对于混合整数变量，可以通过引入 3 个辅助变

量进行线性化。 

假设 z∈[0, a]的整数，或者 z∈[b, c]的连续量，

可以使用 3 个变量 x、y、u 代替 z。整数 x∈[0, a]，

连续变量 y∈[b, c]，0-1 变量 u∈[0, 1]，可以通过不

等式组式(9)表示混合整数变量 z。 
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式中：M 为一个相当大的数。当 u=0 时，前 2 个约

束不起作用，连续变量 z=y∈[b, c]；当 u=1 时，后

2 个约束不起作用，整数变量 z=x∈[0, a]。 

2.4.2 含有 0-1 变量乘积形式的线性化 

对于目标函数风机功率可以引入一个 0-1 变

量，使目标函数变为含 0-1 变量的乘积形式再进行

线性化。含有 0-1 变量乘积形式的问题如式(10)、

式(11)所示。 

 
( )y uy x

 (10) 

 
 

( )

0,1

a y x b

u






≤ ≤
 (11) 

通过不等式组式(12)将含有 0-1 变量乘积形式

的问题线性化。 

 

( )

( ) (1 )

y y x

y y x M u

au y bu




 



≤

≥

≤ ≤

 (12) 

式中：M 为一个相当大的数。当 u=0 时，前 2 个约

束不起作用，y=0；当 u=1 时，第 3 个约束不起作

用，y=y(x)。 
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2.5 MLP-MINLP 优化模型 

在不同工况（环境温度、冷却水进水温度）下，

为确保冷却水出水温度维持在预设的设计范围内，

需对冷却量进行精确调控。为此，需在特定工况下

对 6 台风机的开关状态及其变频器频率进行优化调

整，使其能满足冷却水出水温度范围要求，并尽可

能降低 6 台风机的总功率。湿冷段喷淋泵运行功率

相对较低，本研究忽略不计。根据实际运行情况限

制，增加以下约束条件：当环境温度低于 5 ℃时，

停用湿冷段以防止冻结；湿冷风机运行时，仅当   

2 台湿冷风机运行频率都为 50 Hz 后，才允许开启

干冷风机。 

采用上述线性化方法处理变量后，干湿联合冷

却系统的数学描述如式(13)、式(14)所示。式(13)为

目标函数，即环境温度 te，冷却水进水温度 tin时，

6 台风机在对应状态下的总功率；式(14)为目标函数

的约束条件公式。 
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式中： i∈{1,2,3,4,5,6}, j∈{1,2,3,4}, k∈{5,6}；

tout_min、tout_max分别为冷却水出水温度设计值的下界

和上界。 

通过引入 0-1 变量 ui∈[0,1]和连续变量 hzi∈

[15,50]将 fi∈{0}∪[15,50]和 P1(fi)、P2(fi)进行线性

化，决策变量为 12 个。M 设为 1 000，冷却水出水

温度为冷却水温度预测模型的输出值。环境温度 te

和冷却水进水温度 tin为优化模型的输入值，是该优

化问题的边界条件。 

当 ui=0 时，表示第 i 台风机为关闭状态，对应

变频器频率 fi=ui=0，风机功率为 Pi=ui=0；当 ui=1

时，表示第 i 台风机为开启状态，对应变频器频率

fi=hzi，干冷风机功率 Pi=P1(fi)，湿冷风机功率

Pi=P2(fi)。MLP-MINLP 优化模型以式(13)为目标  

函数，式(14)为约束条件，共涉及 12 个决策变量，

63 个约束条件。 

3 结果与讨论 

3.1 冷却水出水温度预测 

3.1.1 数据预处理结果 

本研究数据集是某 660 MW 发电机组的全年

运行历史数据，涵盖 2021 年 9 月 1 日至 2023 年

12 月 31 日的全年数据，采样时间间隔为 5 s，共

9 720 472 组。 

Savitzky Golay 滤波器的窗口大小为 13，步长

为 12，多项式阶数为 3 阶。连续 5 min 内的一段

Savitzky Golay滤波处理的数据平滑结果对比如图3

所示。由图 3 可知，采用 Savitzky Golay 滤波方法

后缓解了运行历史数据的曲线阶跃问题，使数据更

接近真实值。 

 

图 3 运行历史数据曲线平滑前后对比 

Fig.3 Comparison between the smoothed historical data 

curve and the original curve 

稳态数据的判断条件为窗口内各数据方差小

于 0.003，窗口大小为 11，步长为 11。经稳态判别

和筛选，共保留 7 342 774 组数据，占原始数据的

75.53%，这些数据能够较为准确地反映干湿联合冷

却系统的稳态特性。 

综合考虑停机、机组启停和深度调峰需求，筛

除停机期间和 25%额定负荷以下的运行历史数据，

筛除的数据量分别占稳态数据的 14.47%和 0.77%。 
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重采样时间窗口设为 3 min，仅保留每个时间窗

口的第 1 组数据。对于风机运行频率 fi∈[-0.15,0.15]

（最低运行频率的 1%）写为 0 Hz，fi∈[0.15,14.85]

视为异常值予以删除。 

通 过 上述 数据 预处 理方 法 最终 获得了     

194 344 组数据，数据集中环境温度分布如图 4 所

示。由图 4 可知，预处理后的数据集中环境温度的

分布整体呈正态分布。对于不同环境温度有足够的

样本数量，保证训练后的模型可以较好地预测不同

环境温度下冷却水出水温度。 

 

图 4 数据集中环境温度分布 

Fig.4 Environment temperature distribution in data set 

3.1.2 冷却水出水温度预测模型性能评估 

通过实验比较，确定隐含层层数为 2 层，第 1 层

隐含层神经元个数为 40 个，第 2 层隐含层神经元

个数为 32 个。基于 MLP 的冷却水温度预测模型性

能指标见表 2，表 2 对使用未经数据平滑的数据集

训练得到的神经网络模型性能指标进行了比较。 

表 2 MLP 神经网络模型性能指标 

Tab.2 Performance indexes of the MLP neural network 

model 

数据集 R2  MAE MSE 

训练集 0.959 0 0.170 8 0.051 56 

测试集 0.958 4 0.171 0 0.051 39 

对比训练集 0.955 5 0.168 7 0.051 57 

对比测试集 0.955 5 0.169 0 0.052 22 

 

由表 2 可知，各性能指标在训练集和测试集上

的表现出高度相似，验证说明基于 MLP 的冷却水

温度预测模型具有良好的泛化性，过拟合风险较

低。在测试集上：MAE为 0.171 0，MSE为 0.051 39，

说明MLP神经网络模型预测精度较高；R2为0.958 4，

说明冷却水出水温度预测值与实际值拟合较好。比

较发现数据平滑处理原始数据后 R2提升了 0.4%。 

进一步开展基于 MLP 神经网络的冷却水温度

预测模型准确性验证，所建冷却水温度预测模型的

回归分析如图 5 所示。用颜色表示预测值与实际值

的绝对误差，蓝色越深表示绝对误差越小，准确率

越高。由图 5 可知，各神经网络预测点集中分布在

实际点附近，即预测值与实际值具有较强的相关

性。综上，基于 MLP 的冷却水温度预测模型实现

了干湿联合冷却系统冷却水出水温度的良好预测。 

 

图 5 冷却水出水温度预测值与实际值对比 

Fig.5 The predicted cooling water outlet temperature and 

actual temperature 

3.2 典型工况分析 

通过求解 MLP-MINLP 优化模型，得到了不同

工况下的干湿联合冷却系统变频风机最优运行方

案，目前该优化模型已形成组态投入某 660 MW 发

电机组闭环自动调度发电机组的干湿联合冷却系

统。根据 MLP-MINLP 优化模型求解后风机状态和

实际运行状态将优化问题归纳分为 4 种类型：1）

干-干类型，实际运行和优化后均仅开启干冷风机；

2）干-湿类型，实际运行仅开启干冷风机，优化后

关闭全部干冷风机并开启湿冷风机；3）湿-湿类型，

实际运行和优化后均仅开启湿冷风机；4）干湿联

合类型，实际运行与优化后均同时开启干冷风机和

湿冷风机。 

符合以上 4 种类型的优化结果分别见表 3，并

用序号 A—D 依次表示上述 4 种类型，属于同种类

型的算例优化结果在表中用数字编号加以区分，表

中运行频率依次表示 1—6 号风机的运行频率。为

说明优化模型在设计冷却水出水温度下的优化能

力，各工况的实际冷却水出水温度均为冷却水设计

温度 32.00±0.02 ℃。运行频率为“/”表示该风机

为关闭状态。 

由表 3 可知，优化风机配置是降低总功率的主

要方式。由风机功率计算公式可知，各风机总频率

不变时，更多平均频率较低的风机频率分配使得总

功率更低。根据式(6)、式(7)可知风机配置调整的 

临界平均频率约为 20 Hz，即当干冷风机数量小于
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4 台时，在不降低风机总频率的前提下，风机的平

均频率超过 20 Hz 可以增加风机运行数量并降低平

均频率以降低总功率。此外，至少 3 台干冷风机以

15 Hz 运行时，可以减少风机运行数量并提高平均

运行频率以降低总功率。当调整风机配置无法降低

总功率，即 4 台干冷风机或 2 台湿冷风机均处于较

高运行频率时，调整风机频率使各变频风机处于不

同的运行频率实现冷却水更优的差异化梯级冷却

效果，风机异频运行可将冷却水冷却到相同出水温

度同时有限地降低总功率。 

3.3 优化结果分析 

进一步分析优化结果并验证调整风机配置的

临界频率，以下算例求解时约束条件中出水温度范

围根据算例实际出水温度做出相应调整，即优化后

冷却水出水温度不超过实际出水温度。 

干-干类型的优化结果与实际运行进行对比如

图 6 所示。由图 6 可知，不超过 3 台干冷风机以较

高频率运行时，增加风机开启数量并改变运行频率

使总功率降低最多，优化后总功率平均降低 33.30%。

风机开启数量减少的情况多发生于至少 3 台已经开

启的干冷风机以最低频率运行，优化后总功率平均

降低 11.16%。不改变风机运行数量的情况下，仅调

整已开启各风机运行频率，优化后总功率平均降低

5.38%。该类型工况下，风机开启数量减少时实际

运行的风机频率在 15 Hz，风机开启数量增加时实

际运行的风机平均频率在 20~25 Hz，进一步验证了

前文所说调整风机配置的临界平均频率，然而特定 

工况下的临界值受边界条件影响。结果表明，至多

3 台干冷风机以超过 25 Hz 运行时调整投入更多平

均频率较低的干冷风机可以显著降低风机总功率。 

 

图 6 干-干类型优化结果与实际运行对比 

Fig.6 Comparison of dry-dry type optimization results with 

actual operation 

干-湿类型的优化结果与实际运行进行对比如

图 7 所示。由图 7 可知，湿冷段取代干冷段后总功

率大幅降低，优化后总功率平均降低 88.70%。 

 

图 7 干-湿类型优化结果与实际运行对比 

Fig.7 Comparison of dry-wet type optimization results with 

actual operation 

表 3 典型工况算例 

Tab.3 Examples of typical working conditions 

序号 
环境温

度/℃ 

进水温 

度/℃ 

实际运行频率/Hz 实际功

率/kW 

优化后运行频率/Hz 优化功

率/kW 1 号风机 2 号风机 3 号风机 4 号风机 5 号风机 6 号风机 

A1 –6.53 34.99 21.3  21.2 21.4   18.31 15.0 15.0 15.0 15.1   15.99 

A2 0.19 34.36 15.0 15.0 15.0 15.0   15.98  18.9 16.1 21.3   15.00 

B1 10.82 33.96 19.3 19.3 15.0    13.99      15 3.30 

B2 14.97 34.87 45.4 45.4 45.3 45.4   204.48     19.6 27.4 13.99 

C1 22.24 34.74     32.7 32.8 33.01     30.4 34.3 32.16 

C2 24.43 34.99     38.1 38.4 51.79     43.1 31.3 50.70 

D1 26.35 35.13    50.1 50.0 50.3 176.42 15.0 15.0 15.0 15.0 50.0 50.0 124.70 

D2 23.28 35.50   49.9 50.1 49.8 50.3 272.51 34.3 22.0 25.8 26.2 50.0 50.0 159.00 

 

湿-湿类型的优化结果与实际运行进行对比如

图 8 所示。由图 8 可知，2 台湿冷风机优化前后均

开启，优化后总功率平均降低 3.62%，风机运行频

率方差为 9.78。 
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图 8 湿-湿类型优化结果与实际运行对比 

Fig.8 Comparison of wet-wet type optimization results with 

actual operation 

干湿联合类型的优化结果与实际运行进行对

比如图 9 所示。由图 9 可知，干湿联合类型下，总

功率平均降低 26.50%，干冷风机运行数量为 4 台时

平均功率降低 3.30%。由运行历史数据和优化结果

可知，实际运行中干湿联合运行时，通常开启单台

干冷风机至最高频率后才开启下一台干冷风机，而

4 台干冷风机均运行时才手动调整同频运行的频率，

这是该类型下风机总功率显著降低的重要原因。 

 

图 9 干湿联合类型优化结果与实际运行对比 

Fig.9 Comparison of dry-wet joint type optimization results 

with actual operation 

以当日环境温度均低于 5 ℃的冬季典型日、当

日仅开启湿冷风机的夏季典型日和发生干湿冷段

切换的过渡季典型日为例，将 24 h 全日实际风机 

总功率与优化后的结果进行对比，具体如图 10、  

图 11 和图 12 所示。其中，Na、No分别为实际风机

运行数量和优化后风机运行数量，Pa、Po分别为实

际总功率和优化后总功率。 

由图 10 可知：该日 08:21 前仅以最低频率至多

运行 2 台干冷风机，此时实际功率等于优化功率，

说明实际运行情况已经是相应冷却水目标出水温

度下功率最低的运行方案；该日 08:21 后通过求解

MLP-MINLP 优化模型降低了风机总功率，该时间

段内总功率平均降低 8.05%，进水温度与出水温度

的平均温差为 2.29 ℃。该日实际运行中至少 3 台

干冷风机均处于最低运行频率的情况较多，优化后

减少风机运行数量并提高平均运行频率，实现了通

过优化风机配置降低系统能耗目标。同时，该日并

未出现风机开启数量频繁调整的情况，避免了风机

频繁启停影响风机使用寿命的风险。根据梯形法则积

分计算当日总耗电量，实际总耗电量为 287.97 kW·h，

优化后总耗电量为 267.82 kW·h，优化后当日总耗

电量降低约 7.0%。 

 

图 10 冬季典型日时序优化结果 

Fig.10 Optimization results of typical day timing in winter 

 

图 11 夏季典型日时序优化结果 

Fig.11 Optimization results of typical day timing in summer 

由图 11 可知，该日开启湿冷风机数量为 2 台，

未调整风机配置，仅通过调整 2 台湿冷风机的运行

频率降低了风机总功率。夏季典型日优化后总功率

平均降低 2.99%，进水温度与出水温度的平均温差

为 2.68℃。根据梯形法则积分计算当日总耗电量，

实际总耗电量为 1 061.65 kW·h，优化后总耗电量为

1 030.77 kW·h，优化后当日总耗电量降低约 2.91%。 
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图 12 过渡季典型日时序优化结果 

Fig.12 Optimization results of typical day timing in 

transitional season 

由图 12 可知，该日 21:00 实际运行时湿冷段手

动切换为干冷段，而环境温度并未低于 5 ℃，因此

优化结果显示仍然调用湿冷段。过渡季典型日优化

后总功率平均降低 25.03%，进水温度与出水温度的

平均温差为 2.05 ℃。根据梯形法则积分计算当日

总耗电量，实际总耗电量为 315.27 kW·h，优化后

总耗电量为 171.09 kW·h，优化后当日总耗电量降

低约 45.73%。值得注意的是，该日 21:00 后总耗电

量从 200.45 kW·h 降低为 61.14 kW·h，占总耗电量

降低部分的 96.6%。 

4 结  论 

本研究以某 660 MW发电机组干湿联合冷却系

统为研究对象，建立了预测冷却水出水温度的 MLP

神经网络模型。在此基础上，以风机总功率最低为

目标函数，考虑冷却水出水温度、环境温度、实际

运行限制等约束，建立了 MLP-MINLP 干湿联合冷

却系统优化模型。通过求解该模型获得了特定工况

下使风机总功率最低的运行方案，得到以下结论。 

1）采用 MLP-MINLP 优化模型可以获得各工

况下使得风机总功率最低的风机运行方案，实现干

湿联合冷却系统的灵活、经济运行。 

2）优化风机配置对降低风机总功率效果显著。

结果表明，至少 3 台干冷风机以最低频率运行时，

减少风机开启台数并调整运行频率使总功率降低

约 11.16%。 

3）风机异频运行策略可以降低总功率。4 台干

冷风机或 2 台湿冷风机以较高频率运行时，通过调

整风机运行频率使总功率降低约 3.62%~5.38%。 
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