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异辛醇氧化工艺优化：混合建模策略实现节能降碳双提升。 研究背景

化工过程优化常面临机理模型计算耗时与实验数据稀缺的双重挑战。近日，中国海洋大学周鑫与
中国石油大学（华东）闫昊的研究团队在ENGINEERING Chemical Engineering发表了一项新成果
。该研究提出了一种机理模型+深度学习代理模型的混合建模策略，成功应用于异辛醇氧化制异
辛醛工艺的多目标优化。该方法在保持高精度的同时，将计算效率提升400倍以上，并显著降低
了过程能耗与碳排放。

问题定义

醇类选择性氧化是精细化工生产中的重要反应过程，但工业应用中长期存在以下技术难点：

1. 反应体系复杂：涉及复杂的反应网络，受温度、压力等多变量耦合影响。

2. 数据获取受限：氧化反应通常伴随强放热及氢气生成，实验周期长且存在安全风险，难以获取
大规模实验数据用于机器学习训练。

3. 计算成本高：传统的基于严格机理模型（如Aspen
Plus）的优化方法，在进行多目标迭代时计算负荷极大，难以满足实时优化需求。

针对上述问题，本研究旨在建立一种数据与机理融合的混合建模策略，以异辛醇氧化制异辛醛工
艺为例，探索在保证模型精度的前提下，实现过程经济效益与环境效益的协同优化。

混合建模技术路线

研究团队构建了一套包含机理数据生成-代理模型构建-多目标优化的完整技术框架。

基于机理模型的数据增强

利用Aspen Plus软件建立异辛醇氧化全流程机理模型（涵盖固定床反应器、闪蒸分离、真空精馏
等单元）。采用PENG-ROB状态方程和平推流反应器，通过均匀采样策略模拟生成了1845组涵盖
不同操作工况的数据集，有效解决了机器学习训练样本不足的问题。
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代理模型（Surrogate Model）开发

在Python环境下，对比研究了四种机器学习算法作为机理模型的代理：

� 集成学习算法：XGBoost、随机森林（RF）

� 深度学习算法：深度神经网络（DNN）、深度置信网络（DBN）

以反应温度、停留时间、反应压力、精馏塔板数、进料位置为输入特征，以单位生产成本（PUC
）和单位温室气体排放（GHG）为预测输出，训练回归模型。

多目标优化求解

将训练好的代理模型与四种主流进化算法（NSGA-II, NSGA-III, MOEA/D,
RVEA）耦合，以最小化PUC和最小化GHG为双重目标函数进行寻优。

核心研究结果

模型预测性能：DBN与XGBoost表现突出

验证结果显示，DBN模型的R2达到0.999，为精度最优，XGBoost模型泛化能力更强，在生产成本
和碳排放预测中均表现稳定。所有模型测试集表现均优于训练集，验证了模型的可靠性。

特征重要性分析：反应温度为最关键影响因素

通过相关性分析和SHAP模型解析特征影响规律，结果表明，PUC与GHG呈强正相关；反应温度
与二者均呈强负相关（接近-1）。反应温度升高虽看似增加能源消耗，但能提升精馏进料汽化率
、降低再沸器热负荷，最终显著降低分离成本，实现成本与排放同步下降。SHAP分析进一步证
实，反应温度对工艺目标的影响远高于其他变量。

计算效率：XGBoost-RVEA组合超传统方法400倍

不同代理模型与优化算法的组合中，集成基ESM的XGBoost-RVEA组合表现最优—仅用14.3s完成
求解，而传统直接解算耗时超5672.5s，计算效率提升超400倍。最优解为生产成本1.347
$/kg、CO?排放0.265 kg/kg。

生命周期分析：能耗降10%，碳排放降12%

基于最优操作条件进行生命周期评估，优化后的工艺表现出显著的节能减排效果。能源消耗：初
级能源需求由5.63 GJ/h 降至5.09 GJ/h。碳排放：温室气体排放总量由0.33 tCO? eq/h 降至0.29 tCO? 
eq/h。进一步分析表明，能耗主要来自脱氢反应器（54%）和精馏分离单元（46%），碳排放以C
O2当量为主，反应系统占64%，是后续碳减排的核心潜力环节。

结论与展望

本研究证实，机理+深度学习的混合代理模型策略能有效解决异辛醇氧化工艺的数据稀缺和优化
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效率低问题，其中 XGBoost-RVEA 组合在精度和效率上实现双重最优。优化后的工艺不仅大幅降
低生产能耗与碳排放，还实现了反应与分离环节的协同优化，为醇类氧化生产的实时优化提供了
技术支撑。未来，可围绕反应系统进一步优化决策变量，挖掘更大的碳减排潜力，同时将该混合
建模策略拓展至更多复杂工艺，助力化工行业的低碳转型。

论文重要图示

图1.异辛醇氧化工艺流程图与混合模型优化策略示意图。展示了从原料进入固定床反应器到产物
分离的工艺流程，以及结合机理模型、深度学习代理模型和多目标优化的技术路线。
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图2.DSM（直接机理模拟）方法的Pareto最优解集（POS）前沿结果：(a) AP-NSGA-II; (b) AP-
NSGA-III; (c) AP-MOEA/D; (d) AP-RVEA。展示了直接基于Aspen
Plus进行多目标优化得到的生产成本与碳排放的权衡解集。
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图3.实施优化策略前后的对比分析。分别对比了优化前后的一次能源消耗总量、温室气体排放总
量，以及反应单元与分离单元的能耗与排放结构分解。（来源：EngineeringJournals微信公众号）

相关论文信息：
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