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[摘 要] 石化工业是国民经济支柱产业,也是高能耗高排放行业。面向双碳背景下传统石化行

业低碳化、智能化转型需求,针对碳排与工艺耦合机理复杂的炼化一体化全流程碳足迹表征精度低

问题、耦合互联多装置生产流程碳排异常环节难追溯问题以及实际工业环境下全流程优化方案不

收敛问题,本文以大型炼化一体化全流程为研究对象,描述了利用过程机理、工业大数据和人工智

能技术,研究炼化一体化全流程碳足迹建模理论、全流程碳排异常环节溯源理论以及全流程装置分

布式协同决策优化理论,实现炼化一体化全流程低碳优化。在为流程工业碳足迹建模、溯源和优化

提供方法的同时,也为实际炼化一体化企业高效、低碳、智能生产提供指导建议。
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我国现已成为全球最大的碳排放国家之一,

2022年二氧化碳排放量约114.8亿吨[1],占全球总

排放量31%。石化行业作为高排放行业,是碳减排

的重点关注领域[2]。为实现“双碳”战略目标,采用

数字化手段优化资源和能源配置,提高石化生产资

源和能源利用效率、提升管理和决策水平是目前最

具潜力的手段之一[3]。
炼化一体化全流程一般包含数十套“油、化、塑、

纤”生产装置,装置之间的物料通过管道运输。将装

置进行集成可减少全厂能耗及物耗,并降低运输成
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本和运输过程碳排放[4]。然而,由于炼化一体化全

流程产品类型多、生产规模大、装置之间物流和能流

耦合关系复杂、原油品种多且性质杂,面向降碳目标

的炼化一体化全流程调优具有很高的复杂性[5]。同

时,炼化一体化全流程存在碳排机理复杂、碳排来源

不明确、装置优化空间难以确定、装置之间高度耦合

等问题,给炼化企业的低碳发展带来较大挑战,具体

特征如下:
(1)

 

过程排放大、难核算:炼化一体化全流程碳

排放来源主要包括原料运输、生产加工、能源转化等

环节,其中降低直接能源消耗和生产资源排碳是炼

化厂减排的关键。传统的碳排放计算方法包括自上

而下和自下而上两种方法,从微观、中观和宏观尺度

分别有实测法、质量平衡法和排放因子法等方法。
自上而下的统计方法注重整体尺度的碳排放,缺乏

技术细节描述,自下而上的统计方法依赖于历史能

耗数据,存在漏算或者重复计算的局限性[6]。目前,
企业开展碳核算工作依赖于碳管理专家经验,需要

整合多部门月度/年度统计报表,且能源统计数据经

过平衡后与实际值存在偏差,因此缺少适用于过程

系统的碳排放量化体系,来精准评估和量化不同能

源和技术的环境影响。
(2)

 

碳源种类多、机理复杂:炼化一体化全流程

碳排放涉及40多种原油碳足迹以及70多套生产装

置,生产装置又包含大型精馏塔(如炼油装置的常减

压塔、烯烃装置的乙烯精馏塔等)、复杂反应器(催化

裂化反应器、乙烯裂解炉、制氢装置等)、以及多种类

型的锅炉、透平、换热器等,其中仅乙烯裂解炉炉膛

燃烧与管内裂解反应的耦合模型就包含数万个反应

过程,因此难以对全流程建立准确的碳排机理模型

用于指导生产过程降碳调优。
(3)

 

装置耦合紧、影响广:炼化一体化全流程中

的生产装置具有复杂的耦合连接关系,仅从物质流

的角度看,乙烯装置涉及来自常减压、加氢裂化、加
氢精制等多个装置的原料,以及送至聚乙烯、聚丙

烯、乙二醇等装置的中间产品,而这些装置又与多个

上游和下游装置相互关联[7]。单个生产装置碳排放

高并非由于其本身的操作水平低所导致,上游或者

循环流股携带的高碳足迹也是造成单装置高碳排的

原因之一,而优化单个中间产品或者装置的碳排放

又会对其能耗、下游装置的负荷以及操作水平产生

影响,因此仅凭人工分析难以准确识别炼化一体化

全流程碳排异常的真正原因。
(4)

 

决策维度高、规模大:炼化一体化全流程资

源配置优化包含上千种原油选择与购买量、数十套

装置操作以及40余种产品生产方案的决策,目前只

考虑经济效益的传统炼化一体化全流程资源配置优

化模型包含3
   

800多个连续变量和3
   

600多个约束,
采用现有的求解器难以得到最优解[8]。为了降低炼

化过程全流程碳排放量,引入了碳减排目标和装置

操作优化模型,进一步提高了优化模型的规模和复

杂度,导致现有的求解方法难以实现高效计算。此

外,仅对单个装置进行降碳优化会影响下游以及后

续装置的碳排放,且由于装置的负荷和产品产量约

束限制,上游的装置负荷以及生产方案也难以单独

进行优化[9]。
综上所述,针对大规模互联炼化一体化过程特

点,研究准确的碳足迹建模方法,基于人工智能技术

识别碳排异常环节,高效制定经济低碳的全流程资

源配置方案,对解决炼化一体化全流程低碳调优中

的瓶颈问题,进一步提高炼化过程资源利用和管理

水平,推进石化行业智能化低碳化发展,具有重要的

科学意义和应用价值。

1 低碳化转型的研究目标与科学问题

1.1 研究目标

以大型炼化一体化全流程为研究对象,利用过

程机理、工业大数据和人工智能技术,研究炼化一体

化全流程碳足迹建模理论、全流程碳排异常环节溯

源理论以及全流程分布式协同优化理论等。解决其

中深层次科学问题,破解制约传统石化行业低碳调

优的关键技术瓶颈,并在实际炼化一体化全流程企

业开展理论研究的验证工作。在为流程工业碳足迹

建模、溯源和优化提供新方法的同时,为实际炼化一

体化全流程企业高效、低碳、智能生产提供技术

支撑。
通过以上问题的分析,可以实现的具体目标:

(1)
 

针对全流程碳足迹表征问题,研究基于机理/数

据融合的关键装置碳排模型,实现工业实际碳排因

子校正;为了减少模型复杂度,研究数据驱动的物质

流—能量流—碳流集成模型,以描述炼化一体化全

流程产品碳足迹。(2)
 

针对全流程碳排异常环节溯

源问题,研究基于集成学习的全流程碳足迹动态分

析模型,为了避免传统灵敏度分析需要大量模拟场

景的问题,研究利用基于SHAP(SHapley
 

Additive
 

exPlanations)理论的碳排影响因素贡献度衡量方

法,实现全流程碳排异常环节追溯。(3)
 

针对全流

程多装置优化问题,研究基于装置代理模型、全流程
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碳足迹模型和资源配置模型的装置—全流程一体化

优化模型构建;为提高大规模全流程优化问题的求

解效率,研究利用基于一致性原理的分布式优化算

法求解装置—全流程一体化优化模型,实现装置操

作和全流程资源配置协同优化。

1.2 关键科学问题

(1)
 

碳排机理复杂的炼化一体化全流程碳足迹

表征:复杂石化过程碳排放包括来自多种原料的碳

足迹、包含多个复杂反应的装置生产过程碳排放以

及多种类型能源相关的碳排放,采用数据库中的碳

排因子与工业实际运行状况存在较大偏差[10],为厘

清炼化一体化全流程碳足迹带来挑战。通过建立

机理/数据融合的关键碳排装置模型,得到符合工

业实际生产的碳排放因子,进一步构建数据驱动的

物质流—能量流—碳流集成模型,能够实现全流程

多维度碳足迹准确描述,从而解决这一关键科学

问题。
(2)

 

耦合互联多装置生产流程碳排异常环节追

溯:实际炼化一体化全流程包含数十个装置,且装置

之间耦合互联,装置碳排放情况不仅与其操作水平

相关,同时受到上下游装置以及原料和循环流股碳

足迹的影响。生产过程涉及影响碳排放产生的多个

装置以及多个流股,传统的基于灵敏度分析的溯源

方法依赖于大量的工况数据,这些特性为复杂全流

程碳足迹溯源带来挑战[11]。研究利用集成学习框

架构建考虑全流程装置耦合约束的碳排动态分析模

型,进一步开发基于SHAP理论的碳排影响特征识

别算法,从而解决这一关键科学问题。
(3)

 

大规模、高维度、非线性全流程优化问题求

解:复杂炼化一体化全流程优化模型包含装置操作

和全流程资源配置模型,构建装置机理模型会给全

流程优化带来额外的非线性,而传统的集中式优化

算法在大规模优化问题求解上存在效率低下且容

易出现不收敛等问题[12],为大规模全流程决策方

案的快速生成带来挑战。通过采用神经网络构建

装置代理模型,结合碳足迹模型和实际约束构建装

置—全流程协同优化模型,利用先进的基于一致性

的分布式优化算法高效求解,实现全流程多装置协

同优化 方 案 快 速 生 成,从 而 解 决 这 一 关 键 科 学

问题。

2 炼化过程低碳化转型研究进展

2.1 炼化过程产品碳足迹表征

表征产品碳足迹所依赖的碳排放核算体系包括

自上而下和自下而上两种方法。其中,自上而下的

统计方法注重整体尺度的碳排放量,缺乏技术细节

描述,自下而上的统计方法依赖于历史能耗数据,存
在漏算或者重复计算的局限,难以评估和量化不同

能源和技术的环境影响。潘毅群等[13]、Liu等[14]的

研究中,碳足迹表征模型的相关研究已经取得了一

些进展,主要利用自上而下的统计方法和自下而上

的物理方法建立碳足迹模型[15]。Yao等[16]基于乙

烯生产系统机理模型,利用自上而下的方法估算利

用传统天然气和页岩气生产乙烯的能源消耗和碳

排放强 度。Langevin等[17]基 于 美 国 能 源 信 息 署

(Energy
 

Information
 

Administration,
 

U.
 

S.,
 

EIA)年
度能源概况定义基准模型构建了自下而上的碳足迹

核算模型,用于节能措施评估。炼化过程产品碳足

迹表征模型中,碳排放分配方法主要包括从工程视

角出发的质量分配法和能量分配法,以及从经济视

角出 发 的 经 济 分 配 法 和 附 加 值 分 配 法。Kranzl
等[18]将产品价值与能量相同的原料平均值之差定

义为附加值,并制定了原料价格高的产品分配排放

量为正,反之为负的分配原则,挖掘了炼厂重型和非

轻型产品的碳减排潜力。质量分配法的核心原则是

按照质量比例进行分配,张楚珂等[19]最早提出根据

质量、能量以及最终和中间石油产品的市场价值分

配的原则,并重点对比汽油、柴油以及石脑油产品的

碳排放分配结果。同时提出将总过程细化到子过程

级进行CO2 分配,与国际标准组织提倡的方式保持

一致。Zhang等[20]改进了原有的能量分配方法,加
入氢转移项,使其与炼厂实际工况保持一致,并得出

汽油馏分比对炼厂CO2 排放没有影响,影响因素主

要为原油重度及轻质化程度的结论。传统的碳排放

分配法目前还存在可解释性弱,可靠性、适应性差,
难以匹配不同生产工况的不足。

目前,针对炼化产品碳足迹的表征与评价尚未

制定统一的标准。孙潇磊等[21]构建了沥青产品碳

足迹核算模型,以某企业生产的沥青产品为评价对

象,分析了产品的碳足迹分布与影响。于涵等[22]研

究了碳酸二甲酯的生命周期碳足迹,选用“从摇篮到

大门”的核算边界,对比了常规反应塔、膜反应塔和

反应精馏塔三种不同工艺对碳酸二甲酯碳足迹的影

响。田涛等[23]基于生命周期评价方法,以石油化工

行业为边界,以实际运行的工业装置数据为基础,核
算了多个制氢过程产品碳足迹,为评价未来氢能产

业发展提供参考。这些研究虽然针对石化产品进行

了生命周期碳足迹评价,但不同研究之间对系统边
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界设定仍有差别。Rojas等[24]对五种制氢技术进行

了详细的碳足迹分析与比较,并评估了电网二氧化

碳足迹和二氧化碳价格的影响,以实现制氢技术的

低碳化快速扩展。Leclerc等[25]探索了具有成本效

益的部分捕集技术对二氧化碳减排率和总体碳足迹

的影响。为每种技术选择定义了直接和间接排放,
以及低、中和高碳足迹环境的情景,并利用炼油厂内

的网络配置探索了二氧化碳减排率的优化路径。随

后,田涛等[26]在相关国际标准基础上,系统性的分

析了目 前 石 化 行 业 产 品 碳 足 迹 研 究 进 展,依 据

PAS2050、ISO14067等标准原则建立了核心产品的

碳足迹核算模型,并提出石化行业开展产品碳足迹

评价的方法和典型应用。

2.2 全流程碳排放量化模型

多装置相互耦合,机理复杂,碳排放源种类繁多

等问题为建立适用于石化生产过程的碳排放量化体

系带来了诸多挑战。目前,石化行业碳排放核算方

法在微观层面主要包括:统计实测法[27]、排放系数

法[28]、物料平衡法[29]等,宏观层面包括:清单核算

法[30]和生命周期核算法[31]等。贾曌等[32]采用调研

统计实测方法构建了碳排放性质传递计算模型,可
以实现生产全流程单组分碳排放量的准确计算,结
合炼油厂的实际流程和装置能耗,可获取不同炼油

厂的各个产品实际碳排放量。牛亚群等[33]采用物

料平衡法估算了炼油工艺全流程的碳排放总量,并
从多方面提出炼油企业的减排治理对策。Jia等[34]

以典型的石蜡基原油为例,采用物料平衡法核算了

石蜡基原油在炼制过程不同加工单元的环境影响,
并探讨了节能减排的途径。这一方法随后被田涛

等[35]应用于催化裂化装置催化剂再生过程蒸汽碳

排放量的核算工作中。Liu等[14]开发了一种针对石

油炼制行业 VOCs(Volatile
 

Organic
 

Compounds)
排放量化的清单方法,以实现具体性、准确性和经济

性。清单法缓解了对炼油石化一体化行业碳排放进

行量化的迫切需要,然而,这种方法难以准确确定炼

化生产全流程的碳排放核算边界。Zhao等[36]基于

生命周期视角估算了中国典型石化工厂的二氧化碳

排放量,利用第一手数据确定可能的减排措施,并验

证了生命周期评估方法比清单方法更适用于炼化过

程。Cui等[37]基于生命周期思想,整合出一套适合

当前我国炼油行业发展的清洁生产指标体系。Zhao
等[38]对我国四家典型石化企业的温室气体排放量

进行了生命周期评估,以确定可能的减排措施。

Shen等[39]揭示了不同烯烃生产路线的碳足迹影响,

运用生命周期核算法估算了全球烯烃行业的碳排放

量和减排潜力。尽管生命周期核算法比清单核算法

更适用于炼化一体化生产过程,但其核算精度低的

问题仍未得到解决。
数据库中的碳排放因子在实际应用中缺乏一致

性和准确性,且采用传统的碳排放核算方法存在遗

漏或者重复计算的局限性。如何根据实际能源含碳

量等性质和燃料燃烧情况、设备运行效率等系统运

行状况,开发符合炼化一体化全流程实际情况的高

精度碳排放量化模型是企业进行碳减排的重要

基础。

2.3 复杂过程碳足迹溯源

溯源是指在复杂的工业过程中,通过分析和处

理过程数据,实现对系统状态的监测、故障的检测、
诊断和根源的追踪,从而提高系统的可靠性和安全

性。溯源侧重于从系统的角度分析不同组件状态变

化之间的关系,侧重于根源事件或原因的传播和发

展。目前,针对复杂过程的碳足迹溯源方法研究取

得了一定的研究进展。Xu等[40]基于多地区投入产

出表,利用结构路径分析法分解了复杂过程供应链

产生的碳排放,并追溯了关键碳排转移路径,发现电

力、天然气在过程经济体系中排放占比较大。Han
等[41]利用时空演变法追溯了不同产业的高碳排放

环节,指出煤炭是工业能源排放的主要碳来源。

Chen等[42]提出一种评估能源行业供应链复杂性对

碳足迹影响的方法,该方法融合了投入产出分析、结
构分解分析和生态网络分析,能够识别和量化驱动

能源流动的关键因素。Pourakbari等[43]追溯了碳

排放量与碳上限、总量控制与交易以及碳税在复杂

工业过程中的变化关系。Wang等[44]溯源了复杂制

造过程中不同生产原材料的碳足迹分布,将煤、石
油、废气、电力和蒸汽的碳足迹进行排序比较,以识

别关键的碳足迹影响因素。Ivanova等[45]核算了能

源行业供应链中产生的碳排放量,并指出煤炭、石油

和天然气的开采和制造过程是导致直接碳排放的关

键因素。Yang等[46]研究了能源产业园区的最优电

力组合发展,并追溯了综合能源系统的碳足迹影响

因素,指出将能源系统要求(资源和活动)和碳足迹

税收纳入决策过程对碳减排活动至关重要。Liu
等[47]提出一种支持遗传算法的替换推荐模型,根据

提出的回归网络和相关碳排放数据来追溯导致工业

过程高碳排放的关键因素。Delanoe等[48]采用人工

神经网络模型对工业过程温室气体排放进行了估

计,并量化了该模型的积极影响和消极影响。传统
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的碳排放溯源方法一般根据生产过程碳排放总量或

者比例进行溯源,对能源消耗和物料流动进行分析

仅能够提供大体上的优化方向,缺乏对真正影响复

杂生产过程碳排放因素的追溯。另外,采用投入产

出、结构分解、时空演变等方法对石油炼制行业碳排

放因素进行追溯,虽能够识别碳增量和相关影响因

素之间的规律,但这些基于统计数据的溯源方法仍

无法快速识别碳排异常环节,难以应用于指导实际

生产调优。
复杂过程异常环节溯源可分为基于模型的方法

和基于数据的方法。基于模型的方法需要建立系统

的数学模型,然后利用模型的残差或参数变化来追

踪。Chen等[49]开发了基于数据驱动的神经网络辅

助学习的动态系统异常检测模型,以此避免了对设

备本身进行建模。但是这种基于模型的检测方法对

模型本身的准确性和鲁棒性要求较高,且难以适应

复杂系统的非线性和强耦合性。基于数据的方法不

需要建立系统的数学模型,可直接从运行数据中提

取特征和信息,然后利用统计分析、机器学习、深度

学习等技术来实现异常的检测和诊断。近年来多名

学者从运行数据的角度出发,在复杂系统的异常溯

源方面取得了一些可观的进展和成果。Chen等[50]

提出了一种基于分布式典型相关分析的数据驱动异

常检测方法来解决全厂过程监控问题。Liu等[51]结

合模糊证据推理和基于信念规则的方法,用于在故

障模式和影响分析中确定故障的优先级。Greyling
等[52]在 Aspen

 

HYSYS中开发了气转液(Gas
 

to
 

Liquids,
 

GTL)过程模型,并验证了模型的性能,可
以更快地确定系统中潜在存在的异常环节。Marais
等[53]通过描述系统的能量属性来进行数据抽象,并
建立一种基于火用数据抽象的石化过程异常检测混

合模型。Hu等[54]基于数字孪生技术,详细提出了

化工过程状态监测和故障诊断的逻辑结构,提高了

石化过程的安全性和可控性。
石油中含有大量的硫、氮和微量金属元素等有

害物质,它们是石化生产过程中的主要污染来源。
由于这些污染排放源的追踪与溯源工作存在高复杂

性,许多学者尝试运用传统故障溯源的方法来应对

污染排放源难识别、难追溯的问题。Mhanna等[55]

提出了一种基于腔增强光谱技术的气体检测方法,
可以快速探测到如苯的有毒气体泄漏,有助于对环

境污染事件进行追踪和溯源。Fetisov等[56]提出了

一种结合网络分析技术的溯源方法,通过识别石化

工业的污染源(如砷、镍、和硫等重金属),选择适当

的溯源指标,进而动态模拟污染物排放网络。尽管

现有的分析方法为石化行业安环管控提供了有力支

撑,但针对石化行业碳物质的溯源领域依旧存在较

多的研究空白。在未来的研究中,需要进一步完善

和发展。

2.4 多装置协同决策优化

装置运行优化是炼厂挖潜增效的重要内容,通
过装置运行优化,炼厂在提高产品质量和降低装置

能耗等方面取得了显著效果。目前,对单套装置的

运行优化研究主要集中在多参数协同优化。Song
等[57]研究了以R141B(二氯一氟乙烷)为工质的双

集成子系统,并为该系统构建多参数协同优化框架,
解决了低品位余热热源占工业余热总量的高效回收

问题。薛建成等[58]从产品分布、操作条件、催化剂

活性、装置结构等层面出发,对2套催化裂化装置进

行多参数协同优化以提高装置生产效率。陈开彬

等[59]在选取催化裂化装置操作参数的基础上,构建

了多参数协同优化模型,实现了装置生产效率和利

润的提高。值得注意的是,炼化生产系统呈现高复

杂性,各装置之间耦合性较强,单纯进行单装置优化

的“贪心”操作很难实现整体效益的最大化。
随着技术水平的提升,对全流程的多个装置进

行运行优化能挖掘出更大的经济潜能。全流程的多

装置运行优化可分为集成优化和分布式优化。集成

优化以多装置集成模型为基础,并构建相应的优化

框架以实现整体效益最大化。谢毅等[60]提出了炼

化一体化生产过程与公用工程集成的计划优化模

型,并 针 对 炼 化 生 产 全 流 程 所 建 立 的 MINLP
(Mixed

 

Integer
 

Nonlinear
 

Programming)模型中存

在的规模大、求解效率低问题,提出了公用工程氢网

络松弛的优化策略。Jiao等[61]集成了成品油产运

一体化环节,并构建以最小化总成本为目标的集成

规划模型,实现了产运一体化物流成本、温室气体排

放和单位周转量能耗的降低。Su等[62]提出了用于

炼油生产全流程的大规模非线性规划模型,解决了

从原油操作到炼油过程和调合操作的集成优化问

题。崔少辉等[63]开发了基于分区建模协同优化的

氢网络集成优化技术,以某炼油厂氢气网络实际运

行优化研究为例,构建了以供应成本最小化为目标

函数的集成优化模型。
集成优化框架会花费较长的计算时间,在面对

更为严苛的时间要求应用场景时,全过程优化效率

不理想。针对这些问题,分布式优化框架体现出了

更强的竞争力。Wang等[64]将乙烯生产过程能源优



 

 576  中 国 科 学 基 金 2024年

化问题转化为具有输入约束的分布式优化问题,通
过将共识机制与梯度跟踪技术相结合,提出了一种

自适应步长分布式优化算法,以此来优化乙烯生产

过程中的操作变量。分布式协同优化框架的制定为

优化大型复杂结构系统提供了一条有效可行的途

径。Zhou等[65]提出了基于网络通讯分布式系统的

协调优化控制和模型预测控制设计方法,在系统闭

环稳定动态特性下提高了系统计算和通讯资源的利

用率。
能源系统作为炼化厂各类能源运输和转移的重

要枢纽,承担着提高能源利用效率以及减少能源相

关碳排放的责任。目前,分布式优化算法已经广泛

应用于能源系统的协同决策优化研究中,其中每个

装置代理可以与自己的相邻代理共享信息,通过基

于网络拓扑结构的本地通信来实现协同决策优化。

Hu等[66]开发了一种基于分层交互机制的三级分布

式能源管理算法,以获得能源系统中运营商、聚合商

和用户的纳什均衡,实现运营商交互下的协同决策

优化。陈俊先等[67]构建了多微能网系统多装置协

同调度框架,提出一种考虑需求侧碳交易机制的多

微能网分布式优化调度方法,兼顾了各微能网利益

最大化,实现环境影响最小化。Nikmehr等[68]提出

了一种基于交替方向乘子法的分布式算法,并采用

分布式鲁棒模型精确分析了不确定通信约束下的系

统性能,保证了分布式算法的轻计算量和收敛性。
然而,以上讨论的工作仍然需要一个中央实体来收

集系统的所有信息。对此,Rajaei等[69]基于交替方

向乘子法构建了具有需求响应的分布式能源管理框

架,以协调各能源子系统间的低碳运行。目前,能源

系统多装置协同低碳决策优化研究还存在较多尚未

被解决的问题。问题涉及复杂系统的动态性、不确

定性和非线性,这些特性给分布式协同优化算法的

设计和应用带来了新的挑战。

3 案例分析

本文的案例分析包含:(1)
 

集成物流—能流—
碳流的全流程碳排放量化模型;(2)

 

基于可解释机

器学习的碳排异常环节溯源;(3)
 

基于一致性的炼

化能源系统分布式协同决策优化。案例一通过结合

工业大数据和机器学习建模方法,构建了全流程碳

足迹模型。该模型提供了全面的碳排放核算指导,
为进一步的研究和优化提供了模型基础。基于此模

型,案例二设计了碳排异常环节溯源方法。这一方

法的引入有助于识别和定位高碳排放中的重点影响

环节,为优化工作提供方向。基于建立的碳足迹模

型和高碳排环节溯源方法,案例三采用分布式协同

优化框架,实现对炼化一体化能源系统的低碳生产

决策优化。

3.1 案例一:集成物质流—能量流—碳流的全流程

碳排放量化模型

  以某炼化一体化企业生产全流程为研究对象,
进行物质流—能量流—碳流分析。如图1[8]所示,
基于炼化一体化全流程装置物质流、能量流投入产

出关系、根据数据库中获取的物质流、能量流相关碳

排因子,建立炼化一体化全流程碳枢纽:

C=D°R, (1)
其中,C 为每个装置物质流和能量流产生CO2 排放量

的矩阵,D 为物质流和能量流输出的组合矩阵,物质

流量和能量流量从实际生产运行数据中获取。R 为

转换系数矩阵,表示单位物质流和能量流所对应的

CO2 排放量,可从企业排放因子数据库以及公开性的

联合国政府间气候变化专门委员会(Intergovernmental
 

图1 炼化一体化全流程物质流—能量流—碳流分析示意图
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Panel
 

on
 

Climate
 

Change,IPCC)碳排放因子等数据

库[3,
 

4]中获取。°表示Hadamard乘积。
炼化一体化全流程碳枢纽矩阵可展开为以下

形式:

C=

C1

C2

…

C(a+b)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

=

C11 … C1m

… … …

C(a+b)1 … C(a+b)m

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 , (2)

  其中行向量Ci 表示物质流或能量流i的CO2
排放量,Cik 表示为装置k 的物质流或能量流i 的

CO2 排放量,a 为物质流数量,b 为能量流数量,m
为装置数量。转换系数矩阵R 展开表示为:

R1=

R1

R2

…

R(a+b)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

=

R11 … R1m

… … …

R(a+b)1 … R(a+b)m

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 , (3)

物质流和能量流输出的组合矩阵D 表示为:

D=
P
B
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 =

P1

︙

Pa
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B11 … B1m

︙ ⋱ ︙

Bb1 … Bbm

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

, (4)

其中,P 表示物质流输出矩阵,B 表示能量流输出矩

阵。从而计算出装置k的碳排放总量为:

ck =􀰐
a

i=1
cik +􀰐

b

j=1
cjk, ∀k, (5)

炼化一体化全流程碳排放总量为:

ctotal =􀰐
m

k=1
􀰐
a

i=1
cik +􀰐

b

j=1
cjk  , (6)

  运用本案例构建的全流程碳排放量化模型对实

际炼化一体化过程进行全流程碳排放核算,并将碳

排放强度核算结果与工厂实际碳排放强度进行对

比,误差范围在3%以内可以验证模型的有效性。
全流程各个生产指标结果如表1所示[8],图2展示

了表1中不同排放种类的碳排放占比结果。
如表1所示,炼油区的装置产生较多的碳排放

量,占全厂碳排放74%,其中过程碳排占比高达

93%。化工区的装置碳排放占比相对较少。化工区

装置的生产过程碳排放与能源消耗产生的碳排放相

当。如图2所示,炼油区生产装置的碳排放占比最

高,需要承担更多的碳减排责任。同时,本案例分析

中的过程碳排放强度结果为0.341
 

t
 

CO2 eq/t,与文

献[14]中的0.332t
 

CO2 eq/t和某实际炼化厂[8]的

0.348
 

t
 

CO2 eq/t相近,误差范围均在3%以内,全
流程碳排放量化模型的有效性和适用性得到了验

证。更详细的核算细节可参考文献[8]。

图2 不同排放种类的碳排放占比示意图

表1 全流程各生产指标结果[8]

(核算依据来源某炼化一体化企业月度生产数据)

生产指标 结果

全流程经济效益(元) 1.317×108

原料成本(元) 1.759×108(98.7%)

能源成本(元) 2.322×106(1.3%)

产品收入(元) 3.099×108

过程碳排放强度(t
 

CO2 eq/t) 0.341
全流程碳排放(万吨) 63.034
炼油装置生产过程碳排放(万吨) 43.221
炼油装置能源消耗碳排放(万吨) 3.161
化工装置生产过程碳排放(万吨) 8.279
化工装置能源消耗碳排放(万吨) 8.373

3.2 案例二:基于可解释机器学习的碳排异常环节

溯源

  基于工业历史运行数据,对炼化一体化全流程

进行 高 碳 排 放 异 常 环 节 溯 源 案 例 分 析。利 用

Bootstrap采样方法随机选取运行数组,将采用的数

据作为输入,通过案例一构建的“物流—能流—碳

流”集成模型计算出装置和全流程的碳排放量,从而

形成多工况数据与碳排放场景之间的映射关系。基

于炼化一体化全流程拓扑结构建立节点约束,利用

随机森林建 立 全 流 程 碳 排 动 态 模 型。随 后 采 用

TreeSHAP算法对构建的全流程碳排动态模型进行

解释,依据SHAP特征值、SHAP交互值等识别关

键碳排影响因素。技术路线如图3所示。
基于随机森林的碳排动态分析模型首先需要收

集工业历史运行数据,运行数据应同时包含正常数

据以及异常数据。然后,将采用的数组作为输入,通
过案例分析一中构建的“物流—能流—碳流”集成模
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型计算装置和全流程碳排放量,形成多工况数据与

碳排放场景的映射,随后采用随机森林方法进行碳

排动态建模。
为了解决机器学习黑箱模型无法进行模型解释

的问题,SHAP值已经被广泛用于大规模机器学习

模型的特征解释。SHAP通过计算每个特征对预测

y 的贡献来解释实例x。SHAP解释方法根据联盟

博弈理论计算Shapley值。在联合表示方法中,同
一特征的Shapley值在正常运行数据下,会在某一

区间内小幅度波动。当该特征的Shapley值远大于

或者小于历史计算的Shapley值,即可认定为碳排

异常因素。
图4展示了全流程各微观碳排因素的SHAP

值概要结果。图5展示了案例中基于SHAP方法

的全流程宏观碳排因素特征分析结果。微观变量包

括不同的降碳生产装置、单个装置的多种物料流和

多种能源流。其中,降碳生产装置由集合Uk 表示,
单一装置的不同物料流变量由集合Ui 表示,能源流

变量由集合Uj 表示。宏观变量包括:加工负荷、燃
料类型、能源效率和能源消费结构。

如图5所示,实际生产过程中,在加工负荷方

面,催化裂化装置碳排放主要来自生产过程的能耗

图3 基于可解释机器学习的碳排异常溯源技术路线

图4 微观碳排因素SHAP值结果    图5 宏观碳排因素特征分析
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以及工艺过程的烧焦,在能量使用方面的最大特点

是整个过程的总输入能量大。炼油企业通常用炼油

厂综合能耗、原油加工单位综合能耗、单位能量因数

耗能(简称“单因耗能”)等单要素能源效率指标评价

企业的能源效率。能量因数是反应炼油装置运行复

杂性的重要指标,加工流程越愈复杂,炼油企业能

量因数也随之增大。总体碳排放强度效应以正向

拉动效应为主、能源消费结构效应以负向拉动效应

为主。

3.3 案例三:基于一致性的炼化能源系统分布式协

同决策优化

  能源系统的运行操作情况对全流程低碳优化具

有重要影响。传统的集中式优化算法在大规模能源

系统优化问题求解上存在效率低下且容易出现不收

敛的问题,为大规模能源调度方案的快速生成带来

挑战。对此,研究基于一致性的分布式协同优化算

法可实现高效求解。如图6所示,通过构建装置代

理模型,结合实际物理约束构建优化调度模型,实现

多装置协同优化,达到能源系统经济性最优的目标。
基于成本微增率准则,选取每个节点的增量成本作

为一致性变量,其一致性协议如下:

λi(t)=Aλi(t)+Bf(λi(t))-

ri􀰐
j∈Ni

gij[M(λj(t))]ν -ri􀰐
j∈Ni

gij[M(λj(t))]o,

(7)
其中A 和B 分别表示为连接矩阵,这里可以被设置

为零矩阵,gij 表示通信权值,f(λi(t))表示非线性

干扰变量,ri 表示加权值,由每个机组设备的成本参

数组成,M(·)表示为性能掩码函数,0<ν,o<1。

图6 能源系统的分布式优化框架

此方法采用基于增量成本一致的分布式优化算

法来处理能源系统的经济调度问题,在固定时间一

致性算法中引入了数据扰动技术,可以实现各代理

状态在增量成本信息得到保护的同时完成有限时间

一致。具体来说,每个节点储存两个状态变量:当前

电节点增量成本估计解λPi(t)和热节点增量成本估

计解λH(t)。在一致性算法执行前,每个节点通过

掩码函数对估解进行扰动处理。在每次迭代时,每
个节点通过将自身估计解λPi(t),λH(t)和邻居估计

解λPi(t),λH(t)以某个特定权重结合以获得新一轮

的估 计 解 并 达 到 一 致 性,从 而 获 得 最 优 解。如

图7[70]所示,采用炼化一体化能源系统作为研究对

象,在有限时间内,热电节点的增量成本分别收敛于

0.095
  

19
   

$/kwh和2.338
   

$/kwh,从而完成了分布

式优化调度,实现经济最优,更详细的优化细节可参

考文献[70]。表2给出了总发电成本以及总碳排放

量在优化前后的变化结果,该能源系统碳排放总量

在优化后降低了2
  

300
 

kg/h。

图7 增量成本值的曲线轨迹

表2 能源系统分布式协同优化结果

生产指标 结果

优化前总产能成本($/h) 7
  

552
  

000
优化后总产能成本($/h) 521

  

190
优化前总碳排放量(kg

 

CO2 eq/h) 357
  

020
优化后总碳排放量(kg

 

CO2 eq/h) 354
  

720

4 结 论

本文围绕大型炼化企业低碳化生产关键技术中

的全流程碳足迹描述、碳排异常环节追溯以及装置

操作和生产方案协同决策等科学问题进行了综述。
针对炼化一体化全流程低碳调优中的瓶颈问题,研
究了炼化一体化全流程碳足迹建模理论、全流程碳

排异常环节溯源理论以及全流程装置分布式协同优

化理论。本文研究表明,传统的碳排放计算方法存

在遗漏或者重复计算的局限性,需要加强开发符合

炼化一体化全流程实际情况的碳排放量化模型;针
对复杂系统的故障溯源方法已有一定的研究进展,
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但是面对石化行业碳物质污染源的溯源研究依旧存

在欠缺,需要进一步补充完善;此外,多装置的集中

式优化框架在面对更为严苛的应用场景下存在优化

效率不高的问题,需要进一步开发普适性更强的分

布式优化算法。本文所展开的研究工作不仅为炼化

行业提供了更准确、高效的碳排放评估和管理工具,
也对石化行业碳足迹的追踪提供了新的思路和方

法。这不仅有助于企业及时发现并纠正导致高碳排

放的问题环节,而且对于生产全流程环境风险的预

防和控制具有重要意义。
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Abstract The
 

large-scale
 

petrochemical
 

industry
 

is
 

a
 

pillar
 

industry
 

of
 

the
 

national
 

economy,
 

characterized
 

by
 

high
 

energy
 

consumption
 

and
 

carbon
 

emissions.
 

In
 

response
 

to
 

the
 

demand
 

for
 

low-carbon
 

and
 

intelligent
 

transformation
 

in
 

the
 

traditional
 

petrochemical
 

industry
 

under
 

the
 

context
 

of
 

dual
 

carbon
 

goals,
 

this
 

study
 

describes
 

the
 

utilization
 

of
 

process
 

mechanisms
 

industrial
 

big
 

data,
 

and
 

artificial
 

intelligence
 

technology.
 

It
 

investigates
 

theoretical
 

frameworks
 

for
 

modeling
 

the
 

carbon
 

footprint
 

of
 

the
 

entire
 

integrated
 

petrochemical
 

process,
 

tracing
 

irregular
 

carbon
 

emissions
 

throughout
 

the
 

process,
 

and
 

achieving
 

distributed
 

collaborative
 

optimization
 

of
 

process
 

units.
 

Meanwhile,
 

this
 

study
 

also
 

offers
 

recommendations
 

for
 

efficient,
 

low-carbon,
 

and
 

intelligent
 

production
 

in
 

real-world
 

integrated
 

petrochemical
 

enterprises.

Keywords integrated
 

refinery-petrochemical
 

process;
 

carbon
 

footprint
 

modeling;
 

low-carbon
 

operation;
 

decision
 

optimization;
 

distributed
 

collaborative
 

optimization
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