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摘要:传统玉米深加工工厂进行玉米淀粉制糖的工艺复杂ꎬ产生大量结构复杂的工业数据ꎬ且生产过程中受多种因素影响ꎬ

导致产品质量波动大ꎮ 为解决此问题ꎬ提出一种考虑数据不确定性构建代理模型并进行优化操作参数的方法ꎮ 首先ꎬ利用实际

工业生产的数据作为数据源ꎬ采用人工神经网络作为代理模型拟合输入输出数据ꎬ通过高斯考虑方差和置信区间分析数据的不

确定性ꎬ最后以果糖含量最高为目标ꎬ分别采用遗传算法和粒子群优化算法对操作参数优化ꎬ结果对比表明ꎬ遗传算法优化得到

的果糖含量较粒子群优化算法提高 １􀆰 ４５％ꎮ 提出的优化模型可用于辅助工业生产ꎬ从而提高产品质量ꎮ
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　 　 玉米深加工工厂制备淀粉糖的生产过程中ꎬ涉
及大量复杂物理和化学过程ꎬ产生的大量复杂工业

数据不仅具有大数据的海量性、多样性、高速性和易

变性的特点ꎬ还具有高维度、强非线性、样本分布不

均和低信噪比的难点[１]ꎬ且各参数之间存在复杂机

理关系[２]ꎬ导致系统收敛困难ꎮ 玉米深加工过程存

在反应机理复杂、原料成分波动大、时滞长和耦合性

强等问题ꎬ仅仅依靠传统化工流程模拟软件构建机

理模型进行模拟与优化ꎬ计算挑战大ꎬ耗时严重ꎬ因
此ꎬ可通过大数据技术对海量数据进行采集、存储、
分析和应用ꎬ通过数据驱动建立代理模型[３] 揭示变

量间关联和影响ꎮ

相对于原始过程模型ꎬ代理模型不仅能解决有

效性问题ꎬ还具有高精度、高计算效率和无噪声的优

点ꎬ近年来ꎬ很多学者利用能够处理高度非线性关

系[４－６]的机器学习方法构建代理模型ꎬ代替复杂机

理模型ꎮ 不同机器学习方法构建代理模型比较拟合

效果可知ꎬ人工神经网络是大数据分析中较为成功

的方法[７]ꎬ并在工业数据建模过程中得到了广泛应

用ꎮ 实际生产过程中ꎬ操作波动造成数据源的不确

定性ꎬ也造成建模输出数据的不确定性ꎮ 不确定性

分为偶然不确定性和认知不确定性[８]ꎬ偶然不确定

性多指通过数据造成的不确定性ꎬ认知不确定性多

指模型引起的不确定性ꎮ 通过高斯参数既可描述
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预测值的可信度ꎬ亦可基于数据的方差[９] 与置信

区间[１０]量化不确定性ꎬ为实际化工生产决策提供

指导信息ꎮ
另一方面ꎬ基于代理模型进行操作参数优化在

生产实践中也得到广泛关注ꎮ 其中ꎬ智能算法如遗

传算法[１１]、粒子群算法[１２]、模拟退火法[１３]等具有较

强的全局搜索能力ꎮ 曾玉娇等[１４] 基于磷酸生产过

程代理模型ꎬ运用粒子群优化算法得到最优生产操

作参数ꎮ Ｗａｎｇ 等[７] 利用数据驱动方法ꎬ将遗传算

法和粒子群优化技术与回归模型相结合ꎬ优化工业

废水处理中混凝剂用量ꎮ
本文中首先采用数据清洗后的玉米淀粉制果糖

工业生产数据和检验数据构建数据库ꎬ构建 ＡＮＮ 代

理模型ꎬ以 Ｒ２ 和 ＭＳＥ 为指标衡量模型性能ꎬ通过均

值、方差和置信区间分析衡量数据不确定性ꎬ在最大

化果糖含量的目标下ꎬ采用遗传算法和粒子群优化

算法分别优化得到玉米淀粉制果糖工艺生产过程的

最优操作参数ꎬ以指导实际生产ꎬ减少资源消耗ꎬ提
升转化率ꎮ

１　 玉米淀粉制果糖生产过程机器学习模型

１􀆰 １　 数据集生成

淀粉糖是我国玉米淀粉深加工产业的主要支柱

产品[１５]ꎮ 玉米淀粉制果糖作为一种重要的工业糖

产品工艺ꎬ包含玉米上料、浸泡、研磨、分离、淀粉的

水解、糖化、精制等过程ꎮ ＤＣＳ 系统记录收集的玉米

深加工工厂长期积累的原材料数据、产品分析数据

及设备运行时监控数据ꎬ构成本文中研究的原始数

据集ꎬ包括 ６５４ 个检测位点ꎬ１３ ６０８ 组数据样本ꎮ 玉

米深加工工艺流程如图 １ 所示[１６]ꎮ

图 １　 淀粉玉米制糖工艺流程

　 　 葡萄糖当量(ｄｅｘｔｒｏｓｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔꎬＤＥ)值是评价

糖化效果最重要的参数ꎬ其值越高产品质量越优ꎮ
ＤＥ 值指糖浆干物质中还原糖所占比例ꎬ可由式(１)
计算得到:

ＤＥ ＝ ＲＳＣ / (ＤＭＣ􀅰ＳＲＤ) (１)

式中ꎬＲＳＣ 为还原糖含量ꎻＤＭＣ 为干物质含量ꎻＳＲＤ
为糖溶液的相对密度ꎮ

由于测量设备的误差ꎬ工厂采集到的原始数据

不可避免地含有噪声和异常值ꎬ这可能会导致原始

数据与实际值产生偏差ꎬ因此对数据进行预处理很

有必要ꎮ 对 Ｍｅｎｇ 等[１７] 的工作进行数据清洗ꎬ取平

均值补足缺失值ꎬ依据肖维勒准则[１８] 处理异常值ꎬ
采用(２ｎ＋１)简单移动平均法[１９] 平滑和过滤数据噪

声ꎬ对数据库进行 ＬＡＳＳＯ 分析[２０] 数据降维的基础

上ꎬ运用 Ｏｌｄｅｎ 方法[２１]进行灵敏度分析识别关键位

点ꎬ放弃一些工厂中不易操作的位点ꎬ最终识别出影

响生产效率和产品质量的对 ＤＥ 值影响最大的 １８

个关键位点ꎮ 经过数据降维后ꎬ数据维度降至 １８×
５ ７３５ꎬ为后续建模优化过程提供较好的先验知识ꎮ
以上 １８ 个位点的名称与含义如表 １ 所示ꎮ

表 １　 对 ＤＥ 值影响最大的 １８ 个位点的名称与含义

名称 含义

Ａｃｉｄｉｔｙ ｏｆ ｏｌｄ ａｃｉｄ(％) 酸的酸度(％)

ＦＬＯＷ２ ＼ＦＩＡ＿１６３９ １２ 级洗涤步骤的流量(ｇ / ｓ)

Ｆｌｏｗ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｇｌｕｃｏａｍｙｌａｓｅ
　 (ｇ / ｍｉｎ)

葡萄糖淀粉酶的流速(ｇ / ｍｉｎ)

ＰＲＥＳＳＵＲＥ１ ＼ＰＩＡ＿２１１２＿３ ３＃淀粉刮板输送风力的压力(ｋＰａ)

ＰＲＥＳＳＵＲＥ１ ＼ＰＩＡ＿２１１０＿４ ４＃淀粉引风机压力(ｋＰａ)

ＣＵＲＲＥＮＴ１ ＼ＣＩＡ＿１５２０＿７ ７＃设备电流(Ａ)

ＰＩＤ１ ＼ＬＩＣ１４０１＿２＿５－ＰＶ ５＃均热罐液位(ｍｍ)

ＰＩＤ１ ＼ＬＩＣ＿３０２Ａ－ＰＶ １ 组中的三效蒸发器冷凝水的液位(ｍｍ)

ＣＵＲＲＥＮＴ１ ＼ＣＩＡ＿１５６９＿５ ５＃纤维脱水旋转筛电流(Ａ)

Ｆｒａｇｍｅｎｔ ｏｆ ｇｒａｉｎ(％) 玉米碎屑颗粒率(％)

Ｔｈｅ ｄｒｙ ｍａｔｔｅｒ 液化液中干物质含量(％)
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续表

名称 含义

ＦＩＣ２１０４＿１ 淀粉糖化液的出口流量(ｋｇ / ｈ)

ＦＩＣ２１０４＿２ 浊化糖化液出口流速(ｋｇ / ｈ)

ＴＥＭＰＲ１ ＼ＴＥ＿２００１＿６ 干燥段废气温度(Ｋ)

１５􀆰 ０５(Ｂｅ) 除菌饲料浓度

ＦＬＯＷ１ ＼ＦＩ＿６ 玉米浆的流量(ｇ / ｓ)

ＰＩＤ１ ＼ＦＩＣ＿２００１＿３－ＰＶ ３＃纤维干燥机的流量(ｇ / ｓ)

ＰＲＥＳＳＵＲＥ１ ＼ＰＩＡ＿２００１＿１ １＃纤维干燥机压力(ｋＰａ)

１􀆰 ２　 考虑数据不确定性的代理模型构建

本文中基于玉米淀粉制果糖工业生产的数据构

建代理模型ꎮ 人工神经网络模型构建评估过程中ꎬ
使用均方误差(ＭＳＥ)和平均绝对误差(ＭＡＥ)以及

Ｒ２ 作为模型的评价指标ꎮ 如式(２)、式(３)所示ꎬ
ＭＳＥ 和 ＭＡＥ 用于衡量模型的预测误差ꎬ其值越小ꎬ
预测性能越好ꎬ保真度越高ꎮ 如式(４)所示ꎬＲ２ 用于

反映模型拟合过程中预测数据与真实数据之间的一

致性程度ꎮ

ＭＳＥ ＝ [∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ∗

ｉ ) ２] / ｎ (２)

ＭＡＥ ＝ (∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ∗

ｉ ｜ ) / ｎ (３)

Ｒ２ ＝ １ － [∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ∗

ｉ ) ２] / [∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － 􀭰ｙ) ２] (４)

式中ꎬｎ 为样本数ꎻｙ∗
ｉ 为代理模型预测值ꎻｙｉ 为真实

值ꎻ􀭰ｙ 为真实值的均值ꎮ
构建代理模型过程中ꎬ选取前 ９０％的数据作为

训练集ꎬ后 １０％作为测试集进行模型验证ꎮ 人工神

经网络模型架构由输入层、隐藏层、Ｄｒｏｐｏｕｔ 层、输出

层组成ꎮ 输入层有 １８ 个神经元ꎬ对应于影响 ＤＥ 值

变化的决策变量(表 １ 中的 １８ 个关键位点)ꎬ输入

神经元接受输入变量并进行归一化和标准化处理ꎬ
使数据分布趋于正态分布后ꎬ传递到隐藏层神经元ꎮ
隐含层包括 ３７ 个神经元ꎬ使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数进行加

权和非线性变换ꎮ Ｄｒｏｐｏｕｔ 层的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 概率为

０􀆰 １ꎬ避免过拟合ꎮ 最后ꎬ输出神经元通过反归一化

后获得代理模型输出值ꎮ 本文中使用了 Ａｄａｍ 自适

应优化算法ꎬ最大训练次数 Ｅｐｏｃｈ ＝ １ ０００ꎬ目标误差

Ｅ０ ＝ ０􀆰 ０００ １ꎬ学习率为 ０􀆰 １ꎮ 模型训练结果如图 ２
所示ꎮ

图 ２ 展示了数据训练过程中的训练效果ꎬ横坐

标表示目标值(真实 ＤＥ 值)ꎬ纵坐标分别表示在训

练集、验证集、测试集训练过程中模型输出值(所预

测的 ＤＥ 值)ꎮ 散点值离拟合对角线越接近训练效

　 　 　 　 　 　 　

(ａ)训练集:Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９９４ ４

(ｂ)验证集:Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９８３ ２

(ｃ)测试集:Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９８２ ５

(ｄ)全部:Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９９０ ８

图 ２　 模型预测效果(淀粉工段)

果越好ꎮ 人工神经网络模型回归决定系数 Ｒ２ 为

０􀆰 ９９ꎬ均方误差 ( ＭＳＥ) 为 ０􀆰 ５８６ꎬ平均绝对误差

(ＭＡＥ)为 ０􀆰 ３８１ꎬ说明在案例中基于 ＡＮＮ 代理模型

预测精度较高ꎬ拟合效果较好ꎬ泛化能力强ꎬ能够在

一定程度上反映出各位点与目标变量的相互关系ꎮ
玉米淀粉制果糖生产过程中ꎬ由于操作装置的

不定时停车、设备检修和测量误差等问题ꎬ部分检测

数据会偏离正常生产状态ꎬ尽管对数据进行清洗、去
噪、降维处理ꎬ仍会存在数据不完整、不准确的问题ꎮ

在使用代理模型预测输出值时ꎬ不仅需要得到

每次迭代过程中的预测值ꎬ还需要计算其可靠性ꎮ
不确定性的量化指标主要包括方差、方差比、预测熵
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等ꎬ大多数研究采用预测方差度量不确定性ꎮ
本文中不确定性分析是基于数据建立代理模

型ꎬ将均值 μ 和方差 σ２ 修正为神经网络的损失函

数ꎬ通过多次前向传播模型预测输出值ꎬ计算其均

值和方差实现ꎮ 旨在通过预测均值体现模型输出

的可信度ꎬ预测方差和置信区间量化输出数据的

不确定性ꎮ
在人工神经网络模型的输出 ＡＮＮ(Ｘ)上设置概

率分布ꎬ对不确定性进行建模ꎬ这里使用高斯分布:
ｆ ~ Ｎ[ＡＮＮ(Ｘ)ꎬσ２] (５)

　 　 经过神经网络拟合的输出是一个高斯分布ꎬ对
输出分布求取均值 μ 和标准差 σꎬμ 衡量模型预测

的 ＤＥ 值ꎬσ 用于构造置信区间ꎮ 高斯分布使用了

经验性的常数(１􀆰 ９６) [１１]来计算置信区间ꎬ即基于标

准统计学的方法计算了 ９５％置信区间的上限和下

限ꎬ从而量化不确定性ꎮ 模型预测过程输出的置信

区间如图 ３ 所示ꎮ

１—原始数据ꎻ２—预测数据ꎻ３—９５％下限ꎻ４—９５％上限

图 ３　 模型预测的置信区间

模型输出的均值和置信区间都在可接受的范围

内ꎬ区间预测不仅可以预测输出值的具体数值ꎬ还可

以预测模型输出数据在置信区间范围内ꎬ可以更好

地保证其可信度ꎬ降低实际工程应用中预测的偶然

性ꎬ增加产率提高的概率ꎮ

２　 操作优化

２􀆰 １　 优化变量

基于上述代理模型ꎬ对玉米淀粉制果糖过程进

行操作参数优化ꎬ本文中的优化内容在基于输入输

出数据建立代理模型后ꎬＤＥ 值作为目标函数ꎬ进行

最大值搜索ꎬ其中人工神经网络模型 ＡＮＮ(Ｘ) (即
ＤＥ 值)作为适应度函数ꎮ

优化的数学模型可以表示为:
Ｍａｘ ＤＥ

　 　 ｓ􀆰 ｔ. ＤＥ ＝ ＡＮＮ(Ｘ)
Ｘ ＝ [ｘｉꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ１８] Ｔ

ＬＢｉ ≤ ｘｉ ≤ ＵＢｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ１８)

式中ꎬｘｉ 分别表示各个位点对应变量ꎬ与表 １、表 ２、
表 ３ 中变量相互对应ꎮ

确定输入输出变量后ꎬ为降低优化难度ꎬ限定工

业生产过程中变量的变化范围ꎬ变量范围[ＬＢꎬＵＢ]
如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 优化变量上下限

位点 ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５ ｘ６

ＬＢ ０􀆰 １２ ３９９􀆰 ７３ １３０􀆰 ００ ０􀆰 ５０ ０􀆰 ００ １６２􀆰 ００

ＵＢ １􀆰 ３２ ５３０􀆰 ００ ６００􀆰 ００ ６０􀆰 ００ ３０􀆰 ００ ２１０􀆰 ００

位点 ｘ７ ｘ８ ｘ９ ｘ１０ ｘ１１ ｘ１２

ＬＢ 　 ９０􀆰 ００ ２００􀆰 ００ １５０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ３６０􀆰 ００

ＵＢ １７７４􀆰 ００ ６００􀆰 ００ ３００􀆰 ００ ５５􀆰 ００ ４５􀆰 ００ ３４００􀆰 ００

位点 ｘ１３ ｘ１４ ｘ１５ ｘ１６ ｘ１７ ｘ１８

ＬＢ ４００􀆰 ００ ７５􀆰 ００ ３７􀆰 ８５ 　 ０􀆰 ００ ８３６６􀆰 ３０ ０􀆰 ００

ＵＢ １１００􀆰 ００ ３００􀆰 ００ ４４􀆰 ５５ １００􀆰 ００ ９０５０􀆰 ００ ０􀆰 ４０

由于该模型的目标函数为非线性函数ꎬ且无解

析表达式ꎬ故以下对该模型采用遗传算法(ＧＡ)和粒

子群(ＰＳＯ)算法分别进行求解ꎮ
２􀆰 ２　 优化算法

遗传算法优化步骤如图 ４ 所示ꎮ 首先ꎬ将 １８ 个

输入变量编码为染色体ꎬ随机生成初始种群ꎬ使用训

练好的神经网络模型评估种群中每个个体的适应

度ꎬ即预测每组输入变量对应的输出变量值ꎬ适应度

高、满足 ＤＥ 值要求的个体被保留ꎬ通过逐步优化输

入变量并进行评估和选择ꎬ再产生新后代ꎬ不断循

环ꎬ以获得最大 ＤＥ 值ꎮ 当迭代过程中达到最大迭

代次数时ꎬ或者 ＤＥ 值不再显著提高时ꎬ停止优化程

序ꎮ 本文中遗传算法中的种群数设定为 １ ０００ꎬ交叉

概率设定为 ０􀆰 ８ꎬ变异概率设定为 ０􀆰 ３ꎬ运行的最大

迭代代数为 １００ꎮ

图 ４　 遗传算法优化步骤
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粒子群优化步骤如图 ５ 所示ꎮ ＰＳＯ 优化过程中

将 １８ 个输入变量编码为粒子的位置向量ꎬ每个粒子

代表一个输入组合ꎮ 随机生成一个初始粒子群ꎬ使
用训练好的人工神经网络模型评估粒子群中每个粒

子位置ꎬ即预测每组输入变量对应适应度即 ＤＥ 值ꎮ
根据粒子位置和速度进行搜索ꎬ评估粒子新位置并

计算新 ＤＥ 值ꎮ 当迭代过程中达到最大迭代次数

时ꎬ或者 ＤＥ 值不再显著提高时ꎬ停止优化程序ꎮ 粒

子群优化设计过程中最大迭代次数为 １００ꎬ粒子群

数量为 ５０ꎬ交叉率为 ０􀆰 ５ꎬ变异率为 ０􀆰 ０１ꎬ适应度函

数设置与遗传算法相同ꎬ通过不断迭代获得该优化

算法迭代过程中最优解ꎮ

图 ５　 粒子群优化算法步骤

２􀆰 ３　 优化结果与分析

遗传算法与粒子群优化算法在优化代理模型过

程中ꎬ适应度函数与优化目标均相同ꎬ各个变量的变

化范围均相同ꎬ停止条件均设置为完成 １００ 次迭代ꎮ
最终得到 ２ 种优化算法优化后各个位点对应值及相

应 ＤＥ 值如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 遗传算法和粒子群优化对应位点数值

位点 ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５

ＧＡ ０􀆰 ２５ ４８１􀆰 ３９ ３０８􀆰 ８２ ２９􀆰 ９０ ０􀆰 ３６

ＰＳＯ １􀆰 ２９ ４５５􀆰 ３４ ２５３􀆰 ２６ ５３􀆰 ２０ １０􀆰 ５４

位点 ｘ６ ｘ７ ｘ８ ｘ９ ｘ１０

ＧＡ ２０８􀆰 ２７ １９７􀆰 ８６ ４９􀆰 ５１ １９６􀆰 ９１ ７􀆰 ９０

ＰＳＯ １８２􀆰 ０２ １３１􀆰 １９ ８１􀆰 ０５ ２８２􀆰 ０８ ８􀆰 ９９

位点 ｘ１１ ｘ１２ ｘ１３ ｘ１４ ｘ１５

ＧＡ １３􀆰 ２５ １４４１􀆰 ３０ ８４１􀆰 １３ ２２３􀆰 ５８ ４０􀆰 ０４

ＰＳＯ ３５􀆰 ９３ ５４６􀆰 ３９ ７３３􀆰 ７０ １８２􀆰 ４１ ４０􀆰 ５８

位点 ｘ１６ ｘ１７ ｘ１８ ＤＥ 值 　

ＧＡ １３􀆰 ６５ ８８６５􀆰 ４６ ０􀆰 ３８ １０１􀆰 ４２ 　

ＰＳＯ ４６􀆰 ３３ ８５４４􀆰 ８４ ０􀆰 ３３ ９９􀆰 ９７ 　

　 　 对 ＤＥ 值影响最大的 １８ 个参数通过单变量灵

敏度分析ꎬ负相关较强的位点是 ｘ５ 和 ｘ１１ꎬ高压力会

影响到淀粉的热稳定性ꎬ从而影响淀粉的完整性和

后续的酶解效率ꎻ高干物质浓度下ꎬ淀粉分子间的相

互作用增加ꎬ但会影响酶对淀粉的作用效率ꎮ 正相

关较强的位点是 ｘ１２和 ｘ１７ꎬ淀粉糖化液的出口流量

增加时ꎬ单位时间内有更多的糖化液被处理和转化ꎬ
糖化效果越好ꎬＤＥ 值越高ꎻ纤维干燥机的流量增加

有助于改善整个系统的物料处理能力和热效率ꎬ间
接促进了更高效的糖化反应ꎮ 在相同迭代次数下ꎬ
优化过程中呈正相关的参数位点值越大越好ꎬ呈负

相关的参数位点值越小越好ꎮ 遗传算法优化在未达

到最大迭代次数即收敛ꎬ收敛速度较快ꎬ各位点优化

值更符合位点灵敏度ꎬ得到的 ＤＥ 值为 １０１􀆰 ４２ꎻ粒子

群优化算法优化得到的 ＤＥ 值为 ９９􀆰 ９７ꎮ 对比可知ꎬ
通过遗传算法优化后的目标 ＤＥ 值较粒子群优化结

果高 １􀆰 ４５％ꎬ即优化后的果糖含量更高ꎮ

３　 结论

本研究证明了在玉米深加工过程中ꎬ基于数据

驱动的方法在考虑生产波动造成的数据不确定性建

模的有效性ꎬ并使用了优化算法对操作变量进行优

化ꎮ 本研究结合数据驱动的代理模型与优化方法ꎬ
将经过数据清洗的工业生产测试数据作为数据库ꎬ
选取 ＡＮＮ 建立代理模型ꎬ随后ꎬ通过均值验证输出

的可信度ꎬ通过方差与置信区间考虑数据的不确定

性ꎮ 最后ꎬ在流程操作参数优化方面ꎬ本研究基于代

理模型ꎬ以最大化 ＤＥ 值为目标ꎬ分别运用遗传算法

和粒子群优化算法对操作参数进行优化ꎬ结果显示

遗传算法具有更快的收敛速度ꎬ以及更优的目标值ꎬ
遗传算法优化得到的 ＤＥ 值较粒子群优化算法提高

１􀆰 ４５％ꎬ且各参数满足实际玉米制糖工艺生产要

求ꎮ 基于以上方法ꎬ可以优化玉米深加工工厂的操

作参数ꎮ
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化碳排放量 １６ ０００ ｔ / ａꎬ经济效益 ２ ２００ 万元 / ａꎮ
表 ８　 增加或减少的实物量统计表

实物名称 单位 节省量
降低全厂能耗 /

( ｔｃｅ􀅰ａ－１)

降低 ＣＯ２ 排放量 /

( ｔ􀅰ａ－１)

低压蒸气　 ｔ / ｈ 　 ７􀆰 ４ 　 ６７００ 　 ８４００

低低压蒸气 ｔ / ｈ ９􀆰 ７ ７６００ １１０００

凝结水　 　 ｔ / ｈ －１７􀆰 １ －１２００ －３０００

电　 　 　 　 ｋＷ －７８􀆰 ０ －２００ －４００

合计　 　 　 　 　 １２９００ １６０００

　 　 注:以年操作时间 ８ ４００ ｈ 计ꎮ

５　 结语

(１)“双碳”背景下ꎬ炼化企业低温余热的回收

利用是节能降碳的重要研究课题ꎬ根据“高温高用、
低温低用、温度对口、梯级利用”的原则ꎬ对低温余

热的利用进行优化设计ꎬ能有效提高余热回收利

用率ꎮ
(２)根据某炼厂低温余热利用现状及装置内潜

在热源、热阱分布情况ꎬ对全厂低温热系统进行优化

设计ꎬ进一步回收利用全厂余热ꎬ减少蒸气消耗ꎻ并

合理应用“智慧热岛”余热利用技术ꎬ实现炼油新区

低温热系统热源、热阱匹配优化和实时调整ꎬ保证炼

油新区低温热系统安全、高效和稳定运行ꎮ
(３)炼油新区低温热系统优化后ꎬ节能效果和

经济效益显著ꎬ共降低全厂能耗 １２ ９００ ｔ / ａ 标煤ꎬ降低

二氧化碳排放量 １６ ０００ ｔ / ａꎬ经济效益 ２ ２００ 万元 / ａꎮ
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