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石油和化工行业智能优化制造若干问题及挑战
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摘 要 石油和化工行业是国家的基础性产业, 目前面临转型升级的重大需求. 本文首先回顾了石油和化工行业在生产全流

程的信息检测、建模、优化控制, 企业经营管理决策以及故障监测和安全环保等几个方面的进展. 剖析了当前石油和化工行业

存在的主要问题, 提出了利用现代信息技术从生产、管理以及营销全流程优化出发, 推进实现石化行业智能优化制造的智能

化、绿色化、安全化的愿景目标, 讨论了石油和化工行业智能优化制造所面临的新挑战.
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Abstract The petrochemical industry is one of the foundation industries of the national economy, which currently re-

quires transformation and upgrading. In this paper we firstly review the full petrochemical industry process in terms

of information detection of plant-wide production, integration of data and data analysis, modelling and optimal control,

decision-making of enterprise operation and management, as well as fault monitoring, security and environmental pro-

tection. Then we analyze the major existing problems in the petrochemical industry. And we propose to utilize modern

information technology to realize plant-wide optimizations of production, management and marketing, so as to fulfill the

visions and goals of the petrochemical industry: high-end, smart, green and safety production. Finally, we discuss the

new challenges in the smart and optimal manufacturing in the petrochemical industry.
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石油和化工 (简称: 石化) 行业是基础性产业,
在国民经济中占有举足轻重的地位, 也是我国经济
持续增长的重要支撑力量. 2016 年, 石化工业规模
以上企业 29 624 家, 全行业增加值同比增长 7.0%;
实现主营业务收入 13.29 万亿元, 利润总额 6 444.4
亿元, 分别占全国规模工业主营收入和利润总额的
11.5% 和 9.4%[1]. 经过数十年的发展, 我国已成为
石化制造大国, 其生产工艺、装备及自动化水平都得
到了大幅度提升, 且部分工业装置的装备水平与发
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达国家的装备相当、甚至更先进. 但在国际市场环
境的新常态发展背景下, 当前石化产业面临产能过
剩、成本上升、效益下滑、资源环境约束等问题[2].
2015年, 国际化工巨头巴斯夫、埃克森美孚、杜邦的
总资产回报率分别为 8.39%, 6.49 % 和 6.41%. 与
之相比, 同期的我国石化行业的总资产平均回报率
却仅为 1.4%[3]. 究其原因, 主要是石化企业的底层
感知、全流程控制和优化以及顶层的智慧决策方面

存在相应不足. 因此, 在经济新常态下, 我国石化行
业面临更严酷的竞争、更为严峻的市场形势[4−5]. 智
能制造是石化产业转型升级、可持续发展的重要发

展途径.
目前, 自动化控制系统与信息管理系统在石化

工业中已普遍配置, 大部分石化企业建成了以企业
资源计划 (Enterprise resource planning, ERP)、制
造企业生产过程执行系统 (Manufacturing execu-
tion system, MES) 和实时数据库为主线的生产经
营信息化体系, 辅以覆盖全公司生产质检和环保监
测的实验室信息管理系统 (Laboratory information
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management system, LIMS)、重要生产装置的先进
控制系统等, 但在涉及装置运行与生产管理的核心
技术的智能化方面仍存在一定差距, 主要体现在: 1)
信息的集成共享程度和深入挖掘程度不够, 信息的
共享不规范造成引用和维护的复杂度过大; 2) 现有
的信息系统相对独立, 不能满足企业运营的信息化
需求; 3) 计划、调度、操作一体化协同依靠人工知识
衔接, 没有真正贯通生产管控全流程; 4) 生产运行
与设备的安环监控实时性与精准性不够等.
石化工业过程连续化生产特点, 使其智能制造

内涵与离散工业有所区别和不同. 对于流程工业而
言, 智能制造重点解决的是多生产单元流程之间的
协调优化, 而不再是单个工序的最优化生产, 对于石
化工业而言, 智能制造的核心就是生产流程各项业
务的系统集成, 通过发展联系各信息孤岛系统的有
效方法, 如实时优化与控制一体化、计划调度一体
化、过程设计与控制一体化等, 真正将资金流、物质
流、信息流和能量流四流合一. 石化行业实施《中国
制造 2025》, 是希望加快发展大数据、云计算、物联
网应用, 以新技术、新业态和新模式推动石化产业生
产、管理和营销模式变革为目的[6], 推进我国石化行
业智能优化制造[7], 从而进一步推动流程工业智能
优化制造[8−9].

本文回顾了石化行业生产全流程的信息检测,
建模、优化控制、企业经营管理决策以及故障监测

和安全环保指标溯源等多个方面的进展分析, 阐述
了石化行业智能优化制造的需求, 探讨了石化行业
智能优化制造的新课题和挑战.

1 石化行业优化制造现状分析

1.1 石化生产过程运行信息检测

石化生产过程的优化调控依赖于对更多工艺参

数的检测以满足智能化运行的需求, 传统的温度、流
量、压力、液位等过程变量检测已在工程实践中得

到了广泛应用, 但对复杂成分的物理化学性质在线
实时检测仍待进一步研究, 高精度和高实时性的检
测需求仍受到工业界和学术界的广泛关注.

1.1.1 新型检测技术

随着现代光电技术的迅速发展, 基于红外光谱、
超声波、图像信号的先进检测技术和设备在近二十

年来得到了迅速的发展和研制. 由于具有检测精度
高、灵敏度好以及对生产和反应过程影响微小甚至

无接触或无侵入 (Noninvasive) 等优点, 这些技术和
设备已逐渐被采纳用于各种各样的化工生产工艺和

批量生产监控系统, 以实现高质量和高效率的生产
目标和效益[7−8, 10−11], 如基于光学透射、漫反射、透
反射或漫透射原理研制的红外光谱检测仪可以用于

检测固体或液体合成产物成分. 如今基于先进检测
技术研制的仪器设备, 如红外/近红外光谱检测仪、
高清图像采集设备等, 虽然能够直接检测结晶过程
的目标产物特性参数, 如产物组分及含量、形状及尺
寸等, 但目前这样的仪器设备绝大多数是针对采样
样本做离线 (亦称非原位) 检测和分析, 不能满足在
线检测、实时过程动态监测、实时反馈控制以及动

态过程优化的系统运行要求.

1.1.2 软测量技术

为了克服上述传统传感器测量方式的局限, 借
助过程其他检测变量对目标产品/指标等进行研究
的软测量技术[12] 一直是研究的热点. 针对石化生产
过程中通常具有的大滞后、大惯性、强非线性时变

以及多变量耦合特点、标签数据样本不充分、小样

本处理等种种特点, 发展了一批软测量方法的有效
思路与解决方法. 基于案例推理[13]、遗传算法[14]、

神经网络[15−16] 等的软测量方法已经在石化软测量

中有大量应用案例[17]. 但软测量方法是基于数据驱
动的方法, 较大程度上依赖样本数量和质量, 导致其
在应用于不同工况和操作条件下的有效性、无偏性

以及泛化适用性等方面存在很多不足之处; 发展有
效结合过程机理模型与先验专家知识的软测量方法

已经越来越得到普遍共识[2, 9].

1.2 石化生产过程建模

石化生产过程是一个将石化原料通过物理过程

和化学反应等实现不同形式物质与能量的相互转换

与传递, 从而生产石化产品的过程. 生产工艺流程一
般都很长, 物质流、能量流、信息流耦合关系十分复
杂. 采用过程机理和运行信息智能融合策略建立一
个多层次、多结构的生产过程模型, 是实现石化生产
过程先进控制和优化运行的基础[18]. 目前, 针对石
化生产过程的建模研究主要集中于三点: 信息预处
理、机理建模和混合建模.

1.2.1 信息预处理

随着石化企业生产经营信息化体系进一步完善,
能够用来建模的信息量巨大. 然而信息源种类很多,
包括各类图像、文本以及数据等, 这些信息存在不同
程度的误差、噪声、时序不匹配、信息不全等问题,
在建模之前需要对信息进行有效的识别和筛选. 工
业上常采用滤波、离群点剔除、归一化等方法解决

误差和噪声问题[19], 采用插值、k-均值等方法解决
时序和信息不全问题[20].

1.2.2 机理建模

在获得了较为充分和详实的过程信息之后, 可
以根据过程机理建立准确的模型. 机理建模能够有
效地反映工艺过程的特点及规律, 具有工程背景清
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楚、可解释性强等特点. 文献 [10] 以乙烯生产中的
蒸汽裂解炉为研究对象, 根据裂解过程的反应机理,
提出了适合裂解炉周期模拟的离散坐标辐射模型,
并研究了烧嘴详细结构、炉管彼此遮挡产生的阴影

效应对裂解炉模拟的影响, 实现了裂解过程反应与
传质过程的耦合模拟. 文献 [11] 以炼油生产中催化
重整过程为对象, 用 33 集总的反应网络建立了符合
多种生产方案的装置机理模型, 在模型基础上解决
了不同生产方案的多目标优化问题. 若对过程机理
了解较少, 一般采用数据驱动的黑箱模型进行建模.
文献 [21] 提出了基于神经网络的裂解炉代理模型,
采用裂解炉机理模型产生的数据对神经网络进行训

练, 最终得到的模型具有精度高、计算快等特点.

1.2.3 混合建模

虽然机理模型具有较高的精确度和较广的适用

范围, 但是由于石化流程较长, 装置间耦合严重, 采
用分析过程机理逐个装置建立模型这种方式, 很容
易造成误差的逐级放大, 模型收敛性和稳定性也很
难保证. 同时由于过程具有多变量、非线性、时变、
工况波动范围较大等特点, 采用数据驱动建模方法
也很难得到满意的模型. 近年来, 混合模型由于综合
了过程机理和流程信息, 建模过程中能有效降低模
型复杂度和改善模型性能, 在石化工业受到了广泛
的关注. 这类模型首先根据过程机理特点, 选择恰当
的建模方法建立整体模型中的子模型, 然后根据模
型结构和目标特点, 选择合适的方法实现子模型融
合, 最终建立适合工业过程的模型. 根据子模型的不
同, 主要可以分为数据驱动融合建模和半参数建模
方法[22].
数据驱动融合建模方法主要采用回归分析、人

工智能和统计学习理论建立子模型, 然后通过融合
算法实现子模型融合. 这种方法融合了多个单一数
据驱动模型, 获得了对特定对象的完整表达, 提高了
模型的整体泛化能力. 文献 [23] 提出了采用集成学
习 Bagging 算法, 通过对过程数据重复取样构成多
个新的训练集, 并建立对应的高斯过程子模型, 然后
通过加权平均和贝叶斯组合加权法融合子模型, 建
立了丙烯聚合过程熔融指数模型, 该模型具有较好
的鲁棒性和预测精度. 文献 [24] 针对乙烯裂解炉, 提
出了一种核模糊 c-均值聚类的最小二乘支持向量机
建模方法, 引入核函数将样本数据映射到高维特征
空间, 然后进行聚类, 同时引入聚类效果评价指标自
动选择最优聚类数, 利用模糊隶属度对子模型进行
加权, 最终得到整体模型.
半参数建模方法采用基于机理的参数模型和基

于数据的非参数模型融合来建立过程模型. 根据模
型结构可分为串联结构和并联结构. 其中串联结构

的半参数模型采用数据驱动模型建立过程模型, 然
后将该模型融入整体机理模型结构中, 可以降低模
型的整体复杂度, 同时提高模型效率. 文献 [25] 采
用反向传播的神经网络进行了对二甲苯氧化反应器

反应动力学参数估计, 同时引入了基于自适应免疫
遗传算法的可调参数, 然后将该模型融入机理模型,
很好地修正了实验值与工业反应器数据之间的偏差.
另一方面, 并联结构的半参数模型首先根据过程特
性建立机理模型, 然后采用数据驱动模型建立过程
中难以用机理描述的部分, 通过并联方式实现机理
和数据驱动的互相补偿, 最终建立完整的过程模型.
文献 [26] 针对聚乙烯过程, 利用并联结构非线性半
参数模型建立了熔融指数模型, 利用遗传算法和神
经网络描述过程中的未知部分, 同时提出一种交叉
循环迭代算法对半参数模型进行辨识, 该方法预测
效果明显好于机理模型.
采用深度融合机理建模和数据驱动建模的混合

建模方法是对复杂石化生产过程进行精准、实时建

模的热点研究方向之一. 与此同时, 为实现石化生
产过程全生命周期的最优化, 对于生产流程需要实
现数字化, 提供以集成数据库为基础的 “虚拟工厂”.
虚拟制造目的是以二维和三维图形为载体, 集成工
艺、采购、管理、运行、决策等数据和模型等, 为生
产运行提供借鉴[2, 6−7].

1.3 石化生产过程先进控制和优化运行

石化装置在实际生产运行中会受到大量可测或

不可测扰动的影响, 如生产负荷的变化、进料组成的
变化、原料产品价格的波动等, 因而及时响应各类
扰动持续或间歇性的影响, 维持装置的最优操作运
行成为石化装置经济效益、环境效益最大化的关键.
在传统的石化装置操作中, 实时优化器 (或监督层)
计算符合当前装置特性的最优操作条件, 下层的 (先
进) 控制器负责最优操作条件的实施及装置状态稳
定. 近 30 年来, 石化装置的运行优化和先进控制研
究分别取得了较大的进步, 其中模型预测控制在复
杂工业过程中取得了巨大的成功[27], 是应用较为广
泛的先进控制技术. 但是如何使优化与控制高效地
协同工作, 实现优化控制一体化依然面临较大的挑
战[28].
文献 [29] 提出将稳态实时优化层和模型预测控

制层合并为一层, 即将实时优化问题的非线性经济
目标函数作为模型预测控制目标函数的一部分, 使
模型预测控制问题变为非线性规划问题, 但为了保
证控制器的稳定性和性能, 目标函数中的权重系数
需要大量试验整定[30]. 文献 [31] 在传统分层结构
的基础上, 引入稳态目标优化计算层 (Steady-state
target optimization), 根据装置的实际运行状态对
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实时优化层的最优操作条件进行计算, 即模型预测
控制的设定值进行实时修正, 保证了设定值的可行
性, 同时该研究在实时优化层采用约束值修正项适
应策略 (Constraint adaptation), 从而简单有效地
处理模型与装置的失配问题. 文献 [32] 提出稳态目
标优化计算层中的模型应与实时优化层中的稳态模

型一致, 而非与模型预测控制中的稳态模型 (线性动
态模型的稳态形式) 一致, 进而提出了连续线性近
似、线性 –二次型近似、分段线性近似等形式. 文献
[33] 提出在各层采用由同一非线性动态模型导出的
模型, 即实时优化层采用该非线性动态模型的稳态
形式、模型预测控制层采用非线性模型连续线性化

的线性动态模型、稳态目标优化计算层采用线性动

态模型的稳态形式, 同时改善了控制性能以及实时
优化问题的收敛速度, 该方法应用于工业苯乙烯反
应过程的优化控制, 获得了较好的效果.
文献 [34− 35] 指出稳态实时优化和线性模型预

测控制在灵活性和经济效益最大化等方面具有很大

的限制, 提出在实时优化层采用动态实时优化, 结
合基于非线性规划灵敏性和再优化触发的策略, 实
现动态实时优化与非线性模型预测控制的集成. 文
献 [36] 提出在实时优化层和模型预测控制层采用相
同的非线性动态模型的基础上, 采用相同的动态模
型离散方法和离散间隔, 消除二者因离散方法不同
导致的额外不匹配, 同时在动态实时优化层采用改
进的基于分段线性松弛策略的确定性全局优化算法

(Normalized multi-parametric disaggregation)[37],
提高了在线计算效率, 保证动态优化的全局最优性、
实时性, 最大化经济效益.
控制和优化的协同是石化生产过程优化运行的

重要发展方向, 针对大型乙烯装置, 文献 [38] 提出了
裂解炉炉膛逐点流动、燃烧、辐射传热与管内自由

基裂解反应的耦合建模技术与对流段机理建模技术,
完成了裂解炉炉膛与炉管的耦合模拟, 通过人工神
经网络和智能优化技术, 实现了乙烯装置的协同优
化控制, 应用于国内某乙烯装置, 实现双烯收率增加
0.55%, 乙烯装置综合能耗降低 6.65%.

1.4 石化企业经营管理决策

能源市场需求瞬息万变、国内外市场竞争日益

激烈以及环境日益复杂化, 使得石化企业经营管理
面临着严峻的挑战. 如何充分运用信息技术, 完善石
化行业企业制度, 突出经营主线, 把握市场需求, 优
化生产方案, 降低采购成本, 提高企业经营科学决策
水平, 提升企业竞争力, 是石化企业和研究者迫切需
要解决的关键问题. 从目前关于石化企业经营决策
方面的研究进展来看, 经营决策主要包括物料采购
决策、管理决策、营销决策和生产决策.

1.4.1 石化企业的管理及营销决策

以销定产是石化企业营销的重要法则. 运用何
种企业营销决策, 优化产品销售价格、营销费用投
入、产品质量、销售渠道配置及售后服务等决策, 是
获得企业经营目标利润最大化需要解决的问题. 研
究者在价格营销手段、非价格营销手段、营销手段

组合等优化决策上展开了研究. 文献 [39] 认为利用
产品自身的价格弹性和交叉弹性对产品定价有帮助.
文献 [40] 提出灰色局势决策理论是多产品价格优化
决策的一种有效方法. 文献 [41] 通过评估价格决策
的有效性等指标, 运用数学建模的方法, 结合案例进
行定量决策研究. 文献 [42] 研究了双寡头竞争市场
中的最优广告投入问题. 文献 [43] 建立对包含多样
化顾客的非对性的双头垄断的定价优化进行了研究.
文献 [44] 针对促销活动选择, 通过遗传算法进行优
化, 实现投资总额的最小化.

1.4.2 石化企业的生产决策

生产决策优化主要包括生产计划优化, 线性规
划是制定生产计划过程中运用最多的方法. 通过分
析出产品工艺结构、企业设备生产能力、产品预期

市场销量, 建立生产计划决策模型, 为企业实现利润
最大化的产品品种组合决策提供依据. 具体来说, 早
在 1998 年, 文献 [45] 就将物性非线性关系引入计划
中, 结合各装置的线性产率对柴油非线性调和生产
计划. 文献 [46] 提出集成常减压装置和催化裂化装
置工艺条件到炼油企业生产计划优化模型, 获得更
好的全厂利润和装置收率分布. 文献 [47] 通过数据
驱动的数学建模和全局优化, 建立了包含产品收率
和性质预测的大规模、非凸性混合整数非线性优化

的全厂计划优化模型.

1.4.3 石化企业的采购决策

物料采购决策是石化行业企业经营活动中的另

一项重要的经营活动. 物料采购是石化企业产品增
值过程的起点, 处于企业与供应商的连接界面, 是材
料、半成品、产成品的生产合作交流的纽带. 采购决
策的主要内容分为物料需求计划制订[48]、供应商选

择[49] 和订货优化决策[50]. 其中, 物料需求计划制订
研究较为成熟, 而供应商评价和选择、基于供应链的
订货优化正在成为研究热点.

1.5 石化生产过程异常工况诊断和风险评估

石化行业生产规模大, 生产条件苛刻, 过程中
直接或间接使用了大量有毒、易燃易爆的危险化

学品, 安全和环保贯穿了整个石化生产过程. 化
工过程安全经过多年发展, 已经形成了较为完备的
安全设计和管理体系[51], 包括本质安全设计、危险
和可操作性分析 (Hazard and operability analysis,
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HAZOP)、变更管理、报警管理、保护层设计、安全
完整性等级评估[52] 等. 本节介绍近年来新的技术在
石化安全环保方面的发展现状与应用前景.

1.5.1 异常工况诊断

化工事故往往起源于生产过程中的异常状态,
故障诊断是对生产异常行为的第一反应, 是保障化
工过程安全、平稳运行的重要工具. 故障诊断可以
分为基于历史数据的方法, 基于定性模型的方法和
基于定量模型的方法[53]. 随着化工事故数量的增加,
分析历史化工安全生产事故对安全管理和技术发展

显得尤为重要. 数据挖掘是安全生产事故数据分析
的主要手段[54], 常用的事故安全数据分析方法包括
聚类分析、决策树、关联规则分析等. 这些研究大都
以建立高效的事故信息检索系统为目标, 分析工艺、
事故类型、涉及物质在化工过程事故中的比重[55],
建立知识库. 结合 HAZOP 和其他安全分析手段,
指导化工生产过程中危险辨识、预警和实时操作[56].
对于定性故障诊断,模糊C聚类分析,偏最小二乘和
贝叶斯推理是常用的分析方法[57]. 近来, 机器学习
算法, 包括基于主成分分析 (Principle component
analysis, PCA) 故障诊断[58] 支持向量机、k 最近邻

域法、高斯朴素贝叶斯网络等被用于观测数据缺失

情况下的故障诊断[59].

1.5.2 事故应急响应

应急响应决策系统由多个部分构成, 涉及到扩
散模型、泄漏源预测、火灾爆炸评估、人员行动预

测、地理信息系统以及相关数据库等多个子系统.
事故后果评估是依据泄漏源和气象、地表信息, 借
助气体扩散模型预测泄漏事故的影响范围, 为人员
疏散和应急处置提供决策支持. 大气扩散模型经过
近百年的发展, 形成了跨越多个尺度, 适合不同泄
漏情景的模型[60]. 适合化工园区使用的主要有高
斯模型和在高斯模型基础上开发的各类重气扩散模

型[61], 以及主要用于事故调查分析的计算流体动力
学 (Computational fluid dynamics, CFD) 模型[62].
传统的气体扩散模型在计算精度和计算速度之间存

在难以调和的矛盾, 影响了这类气体扩散模型在事
故应急响中的应用. 近来, 研究人员尝试借助机器学
习方法, 依靠数据建立能够快速预测气体扩散的模
型[63]. 泄漏源定位是借助气体扩散模型, 从已有的
传感器网络的观测值反推泄漏源位置和泄漏速率等

参数的技术, 本质上是一种软测量方法. 常规的泄漏
源定位可以分为确定性方法 (包括直接定位方法、优
化定位方法) 和概率随机方法. 通过构造模拟值与
观测值差别的最小二乘目标函数, 使用规则化方法
求解[64].

1.5.3 风险评估与布局优化

园区布局是在考虑各类事故发生风险的前提下,
对工艺装置布局进行科学、统筹安排, 目的是降低各
类事故发生后对人员造成的风险. 合理安排的园区、
装置能够降低毒气泄漏、火灾或爆炸对现场人员和

园区外居民的危害. 由于布局问题涉及到整个园区
从建设到使用的整个生命周期, 需要综合考虑首轮
投资、运行费用和风险因素. 现有研究成果集中在针
对各类风险, 结合经济和法规约束实现园区的合理
布局, 如考虑多米诺效应、毒气扩散范围、火灾爆炸
情景下的园区布局. 方法以建立单目标或多目标的
混合整数线性/非线性优化模型为主. 这类布局问题
没有考虑装置之间的工艺联系, 尚不具有实用价值.
在园区布局的基础上还引申出一类传感器布局优化

问题. 其核心思想是在考虑泄漏风险的前提下, 通过
合理优化布局传感器网络使之对泄漏事件的探测时

间最短. 这类问题最早应用于市政给水管网的水质
监测[65−66], 后来扩展到化工园区. 方法主要是通过
风险识别和气体扩散模拟, 以泄漏后造成的损失最
小为目标函数建立混合整数线性规划模型[67] 以及

混合整数非线性规划模型[68].

2 石化行业智能优化制造的愿景目标和新方

向

2.1 石化行业智能优化制造愿景目标

目前, 对于石化行业智能优化制造, 国内相关企
业已经开展了一些前沿的工作. 中石化九江石化和
镇海炼化是被国家工业和信息化部列为国家智能制

造试点示范项目的石化单位. 镇海炼化围绕提高企
业经济效益的目标, 以业务为驱动, 以工厂的角度规
划和建设智能工厂, 力争实现全过程优化、全生命周
期管理、全业务领域覆盖及基础设施虚拟化. 利用
这些先进的智能技术, 镇海炼化效益在系统内多年
保持领先位置, 并获得了全国石油和石化行业两化
融合创新示范奖的殊荣[69]. 九江石化于 2012 年即
确立建立智能工厂的发展目标, 构建了信息集成化
的发展思路, 体现了 “感知、预测、优化、协同” 能
力[70]. 通过信息集成构建的炼油全流程一体化优化
平台, 已经实现了显著的经济效益. 使用信息集成技
术构建的先进检测监控技术, 提升了安全环保水平,
达到全国领先水平.

从已有的研究进展看, 相比于国际石化企业, 我
国石化行业智能优化制造仍有一定的差距, 在一些
方面仍需要提升内涵. 因此, 石化行业智能优化制造
的愿景目标是: 依托现有信息物理制造系统, 通过大
数据、云计算、物联网、虚拟制造等信息集成和处理

技术, 融合过程机理和数据信息, 深刻贯彻安全环保
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为主旨, 以知识自动化为主线, 实现装备智能检测和
传感, 推动全流程精准建模和分析, 打造贯穿生产、
管理以及营销全流程的一体化控制和决策平台. 实
现以高端化、智能化、绿色化、安全化为目标的石化

行业智能优化制造, 提升企业经济效益和社会效益,
最终实现石化行业升级转型.

2.2 石化行业智能优化制造研究方向

2.2.1 智能检测、传感和信息集成

在检测方面, 石化企业生产过程优化调控和经
营管理优化决策需要大量的实时信息, 目前面临的
难点就是如何实现从原料供应、生产运行到产品销

售全流程与全生命周期资源属性和特殊参量的快速

获取与信息集成. 在信息传感和集成方面, 石化物
联网将吸取物联网在国内外石油石化行业实施的成

功经验, 注重先进性、统一性、集成性和开放性相结
合,充分利用现有资源, 结合物联网、数据挖掘分析、
优化模型、交换共享、移动应用等技术, 建立以优
化节能、健康、安全与环境管理 (Health safety and
enviromen management system, HSE) 预警、智能
感知、集中集成为核心应用的平台, 打造绿色低碳、
高效可靠的物流, 从而提升企业管理水平.

2.2.2 过程机理与数据融合的全流程建模和分析

在建模方法的研究中, 未来的工作需要在确保
建模鲁棒性、精确性的前提下, 同时必须结合机理建
模和数据驱动建模的优点, 降低模型的计算复杂度,
提升模型的鲁棒性, 从而实现模型的合理简化. 针
对石化生产优化运行, 进一步考虑针对全局、计划调
度、过程控制、优化等不同需求模型的融合性、一致

性和实时性等问题. 最后进一步引入虚拟制造等新
技术, 降低生产运营的成本, 实现数字化工厂和智能
工厂是未来的研究方向之一[7].

2.2.3 全流程控制与决策一体化

石化生产过程一般都存在多个相互耦合关联的

过程, 其整体运行的全局最优是一个混合、多目标、
多测度的动态冲突优化命题, 因此如何针对生产运
行中的关键问题建立合理的模型、选择合适的优化

方法进行求解, 实现石化行业中工业过程回路控制
与设定值优化一体化的控制系统理论与技术是一项

具有极大挑战性的工作[71]. 实现全流程控制与决策
一体化, 可以有效提升石化行业全流程优化与控制
的性能, 提升自动化、智能化水平. 同时, 人工智能
的兴起, 对于全流程一体化控制和优化都有着重要
意义, 可以通过人工智能技术, 提升控制系统的智能
化以及自主化, 通过深度学习等人工智能技术挖掘
机理不清的流程系统中的关联知识以及因果知识等,
实现人机自然交互决策[69, 71−72].

2.2.4 知识自动化驱动的企业经营决策优化

现代工业中机器已经基本取代体力劳动, 其管
理、调度和运行的核心是知识型工作. 例如, 如何将
市场规律转化为知识, 瞄准企业经营决策主要内容,
采用先进管理理念信息技术, 融合企业生产内在本
质, 构建企业经营决策优化模型, 开展企业经营优化
研究, 从而提高企业经营决策水平、经济效益和市场
竞争能力的有效手段. 围绕智能化生产、网络化协
同、个性化定制、制造型服务 4 大重点, 融合生产
过程机理, 将生产本质特性和技术创新形成知识, 以
知识自动化为主导[73], 深入渗透到石化企业生产经
营管理各个层面, 通过知识自动化, 重塑制造业产业
链、供应链和价值链, 改造提升传统动能, 使之焕发
新的生机与活力.
2.2.5 安环指标溯源和应急响应

安全和环保涵盖了石化从工艺设计、选址到生

产运行的各个方面, 涉及的过程复杂, 需要考虑的因
素众多, 是横跨公共安全、自动控制、系统工程、化
学工程、环境工程等多专业的交叉学科. 提高化工
园区选址的科学性, 提升生产过程的安全等级, 增强
事故应急处置能力是智能制造未来的发展方向. 其
中, 故障诊断需要依靠机理和数据相结合的分析方
法, 充分利用多种信息, 使用不同的方法对异常进行
分析, 提高结果的可靠性和鲁棒性[74]; 在事故应急
响应, 尤其是涉及到大气和水体污染的应急处置过
程, 未来的发展方向是建立机理 –数据相结合的, 具
有一定普适性的定量后果评估模型, 以提高模型的
计算速度和可靠性为最终目的, 提升事故应急处置
的辅助能力; 化工园区布局应综合考虑安全、经济和
工程伦理等因素, 提高过程安全分析和定量后果评
估手段在布局模型中的可靠性, 尝试新的布局模式
(多层布局) 以及三维建模[75].

3 结束语

“十三五” 我国石化行业面临的资源、能源和环
境制约依然严重, 部分产能过剩严重, 部分企业生产
经营困难, 正处于新旧动能迭代更替的过程. 中石化
九江石化和镇海炼化等国内先进石化企业在信息技

术帮助下, 推动了生产过程智能检测、全流程优化,
降低了管理难度, 提升了管理效率, 从而有效提高了
企业生产效益与核心竞争力. 我国石化行业应深入
贯彻《中国智能制造 2025》, 加强统筹协调, 完善政
策措施, 将智能生产和智慧决策作为制造转型升级
的主攻方向, 实现石化行业智能优化制造.
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