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1.主题报告 

智能响应性聚合物系统的多尺度模型与模拟 

周健
*
 

华南理工大学化学与化工学院，广州, 510640 

*Email：jianzhou@scut.edu.cn 

摘要：智能高分子体系在生产生活中发挥着重要作用。通过全原子分子动力学、粗粒化分子动力学、耗散粒子动

力学等多尺度计算机模拟方法，我们对具有 pH、温度、溶剂、盐浓度等响应性的智能高分子体系进行了合理建

模，并探索不同的体系在药物传递、微纳流控、膜分离等应用过程中，发生刺激-响应的结构变化，从分子水平

上揭示智能高分子体系的构效关系。智能高分子体系的多尺度建模和模拟可以为智能材料的设计提供分子机理，

也可为智能高分子体系的相关应用、开发与制备提供指导。 

 

关键词：智能高分子；响应性；多尺度模拟；构效关系 

参考文献 

[1] F Z. Chen, J.H. Huo, L.X. Hao, Jian Zhou. Multi-scale modeling and simulation of responsive polymers. Current Opinion in 

Chemical Engineering, 2019, 23: 21-33. 

 

报告人/墙报展示人简介： 

周健教授，江苏人。1998 年获南京工业大学化学工程专业博士学位。

1998.8-2005.12 先后在北京化工大学、美国华盛顿大学(University of Washington)、

美国犹他大学(University of Utah)从事博士后研究。2006 年起，任华南理工大学

化学与化工学院教授、博士生导师。主要研究兴趣是采用计算机分子模拟与机

器学习的方法研究在化学、化工、环境、能源、材料、生命等学科中涉及软物

质及界面体系的若干问题。 

先后主持国家自然科学基金、广东省基金、教育部、科技部、华南理工大学以及其他企业合

作项目等 20 余项。在 AIChE J、Chem. Eng. Sci.、ACS Nano、Nano Lett、Nanoscale、Small、J. Mat. 

Chem. A/B、J. Phys. Chem. B/C、 Langmuir、J. Chem. Phys.、Phys. Chem. Chem. Phys.、Chem. Comm.

等国内外化学化工期刊上已发表 SCI 论文 160 余篇(封面论文 15 篇)，被 Nature、Nature 

Nanotechnology，Nature Communication，PNAS, Chem. Rev.等国际期刊 SCI 引用 6000 余次。研究

工作受到 Materials Views、Environmental Science: Nano 的亮点报导。任国际期刊 FPE 客座编辑 1

次，国际会议秘书长 1 次，分会主席 4 次。在国内外重要学术会议上作邀请报告 20 余次。获霍

英东高等院校青年教师奖、教育部新世纪优秀人才、江苏省科技进步二等奖、教育部自然科学一
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等奖等。中国化工学会过程模拟及仿真专业委员会、化工大数据与智能设计专委会专业委员会委

员。2021-2023 年度 Elsevier 中国高被引学者。 

附：报告人/墙报展示人是否为学生：否 
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SAFT 模型：主体到界面和传质的拓展 

摘要： 

微纳界面的引入是现代化工过程强化的一种有效手段，但微纳界面引入导致传统模型失效，无法预测限域流

体的物性，如膜的传质通量，为过程放大带来挑战。本研究以能够定量描述体相流体热力学物性的状态方程，

PC-SAFT（Perturbed Chain Statistical Associating Fluid，微扰链统计缔合流体理论）为基础，围绕 1）如何通过

PC-SAFT 获得动力学物性，2）如何将 PC-SAFT 与 DFT（Density Function Theory，密度泛函理论）结合获取界

面热力学物性，两个方面对模型进行开发并拓展已预测动力学物性，有效地实现将 PC-SAFT 模型用于二维膜通

量的定量预测，实现了 PC-SAFT 模型由主体相到界面和传质的拓展。同时，在此基础上，本团队构建了基于量

子化学方法获取 PC-SAFT 模型参数的有效途径，为从量子化学到宏观物性的定量预测奠定了基础，助推化工基

础物性数据结合人工智能的化工智能化设计。 
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面向膜材料构效关系的机制和数据驱动——从 AI for Science

角度考虑 

 

陆小华 

南京工业大学材料化学工程国家重点实验室，江苏 南京，211816 

苏州实验室, 苏州， 215125 

xhlu@njtech.edu.cn 

 

摘要：膜分离是碳中和所需工业系统流程再造的关键颠覆性技术，认知膜材料构效关系是膜材料设计的关键。

相较传统化工精馏分离过程中理论可理性指导，膜分离多机制、跨尺度的复杂性远远超出传统化工基础理论的适

用范围，且存在分离膜数据库信息缺失和信息不规范的难题，大数据、机制驱动耦合的人工智能（AI for Science）

成为分离膜材料智能化必由之路。从分离膜微纳界面处流体状态出发建立限域传递阻力模型，可作为机制模型；

由此分析、甄别科学表征平台所获得表征信息，构建面向分离膜的微纳界面结构及作用数据库。结合“机制驱动”

和“数据驱动”，通过膜材料的微纳结构来深化限域传递阻力模型，建立分离膜材料筛选的决策方程，指导分离

膜的智能设计。 

 

关键词：构效关系、微纳界面、限域传递、分离膜数据库 
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Unraveling the Separation Mechanism of Gas Mixtures in 

MOFs by Combining the Breakthrough Curve with Machine 

Learning and High-Throughput Calculation 

Jinfeng Li a, Yu Li a, Yizhen Situ c, Yufang Wu a, Wenfei Wang a, Lanqing Huang a, Chengzhi Cai a, 

Xiaoshan Huang a, Yafang Guan a, Shouxin Zhang b, Heguo Li b, Li Li b, Yue Zhao b,*, Hong Liang a,*, 

and Zhiwei Qiao a,* 

a Guangzhou Key Laboratory for New Energy and Green Catalysis, School of Chemistry and Chemical Engineering, 

Guangzhou University, Guangzhou 510006, China; 
b State Key Lab NBC Protect Civilian, Beijing 102205, Peoples R China; 

c State Key Laboratory of Organic-Inorganic Composites, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029, 

China; 

* Correspondence: SA11226532@mail.ustc.edu.cn (Y. Zhao); lhong@gzhu.edu.cn (H. Liang); zqiao@gzhu.edu.cn (Z. 

Qiao). 
 

Abstract: 

In the field of metal-organic frameworks (MOFs) screening studies, the batch calculation of the mixed gas 

breakthrough time difference (ΔTi) in MOFs and its intricate correlation with various descriptors remain underexplored. 

This research undertook batch calculations of the breakthrough curves (BC) for different gases within a simulated natural 

gas environment, designating ΔTi as the performance metric for MOFs in gas separation. The separation performance of 

computation-ready experimental MOFs for CH4/C2H6 and CH4/CO2 mixtures was analyzed in depth utilizing machine 

learning (ML)-assisted high-throughput computational screening (HTCS) techniques. Then, five ML algorithms were used 

to quantify the relationship between MOF descriptors and performance, and the effect of the metal center site on the 

separation performance was further explored. Ultimately, the top ten MOFs were selected for each system. Combining 

HTCS, ML, and BC, this work provides fresh insights for understanding and designing MOFs with customized adsorption 

and separation properties. 

 

Keywords: metal-organic frameworks; high-throughput computational screening; breakthrough time; machine learning; 

separation. 
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2.特邀报告 

聚集诱导油水分离材料与技术 

马福鑫 1,2，马鹏程 1,2,* 

1 中国科学院新疆理化技术研究所，新疆维吾尔自治区乌鲁木齐市，830011 

2 中国科学院大学，北京市怀柔区，101408 

*Email：mapc@ms.xjb.ac.cn 

 

摘要：石油开采、石油炼化及煤化工行业产生大量含油污水，此类污水的任意排放不仅会造成资源浪费，还会

破坏生态环境，影响人类健康。本研究以油水混合物中油含量及其分布特征（浮油、分散油、乳化油等）为出发

点，构筑了一系列具有多元化特性的纳米复合油水分离材料，形成了制备上述材料的普适性方法体系；阐明了纳

米复合油水分离材料表面特性（形貌、功能基团等）与材料宏观亲水/疏水性质之间的关系，建立了由材料表面

能和粗糙度控制的油水分离过程方法；借助流体模拟仿真技术验证分离机理并提出了基于聚集诱导现象实现油水

混合物分离的新技术；完成了材料与分离设备有效集成关键技术，并形成从分离材料、组件到智能装备的全链条

技术布局，在多行业成功实现了油水分离的新型应用。 

关键词：聚集诱导分离；纳米复合材料；破乳技术；油-水分离；流体仿真 

 

参考文献 

[1] F.-X. Ma, B. Hao, X.-Y. Xi, R. Wang, P.-C. Ma, Aggregation-induced demulsification technology for the separation of highly 

emulsified oily wastewater produced in the petrochemical industry, Journal of Cleaner Production, 2022, 374: 134017. 

[2] Qian-Ru Li, Xin-Yi Wang, Akram Yasin, Ting-Yong Qi, Xuqing Liu, Zhexin Mao, Peng-Cheng Ma, Charge-induced aggregation of 

emulsified oil droplets in water with the presence of functionalized stainless steel felt, Separation and Purification Technology, 2025, 

353: 128530. 

[3] Wang X Y, Zhang Y R, Yasin A, et al. Polyethylenimine-modified glass fiber by a sulfur-based coupling reaction for selective 

demulsification of oil/water emulsions[J]. ACS Applied Polymer Materials, 2023, 5(9): 6886-6896. 

[4] Dou Y L, Yue X, Lv C J, et al. Dual-responsive polyacrylonitrile-based electrospun membrane for controllable oil-water 

separation[J]. Journal of Hazardous Materials, 2022, 438: 129565. 

[5] Lv C J, Hao B, Yasin A, et al. Molecular and structural design of polyacrylonitrilebased membrane for oil-water separation[J]. 

Polymer, 2022, 253: 124969. 
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AI 加速高性能膜分离材料的开发 

田芸*，邱勇，周震* 

1 郑州大学化学工程学院新能源科学与工程交叉中心，河南省郑州市，450001 

*Email: ytian009@zzu.edu.cn; zhouzhen@nankai.edu.cn 

摘要正文：  

通过结合经典密度泛函理论、弦算法和机器学习方法，我们提出了一种高效且准确预测膜分离性能的通用机

器学习框架。通过该框架，我们在工业条件下对近70,000个COF结构进行了高通量计算和机器学习模型训练，用

于CH4/H2膜分离材料的筛选。我们发现，最优的COF材料性能超越了文献中报道的MOF和COF数据库中的材料，

对CH4/H2的吸附选择性超过82，膜选择性高达248。通过这一框架预测得到的部分高性能膜分离材料已经得到了

先前实验工作的验证。此外，该机器学习框架及其对应的评分系统不仅能够实现对高性能膜分离材料的快速和自

动识别，还有助于全面理解吸附分离和膜分离机理的主导机制。 

 

 A universal framework for automatic discovery of membrane materials. 

关键词：经典密度泛函；机器学习；膜分离  

参考文献 

[1] Y. Tian and J. Wu*, A thermodynamic route for efficient prediction of gas diffusivity in nanoporous materials. Langmuir 2017, 33 
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A Three-stage Optimization Framework for Achieving Optimal Hydrocyclone's 

Overall Performance Aligning with Decision-makers' Preferences 

Dianyu E a, b, c, 1, Cong Tan a, b, Qing Ye d, Jiaxin Cui a, b, Zongyan Zhou a, b, Ruiping Zou d,  

Aibing Yu d, e, Shibo Kuang d, 

a Jiangxi Provincial Key Laboratory for Simulation and Modelling of Particulate Systems, Jiangxi University of 

Science and Technology, Nanchang 330013, PR China 

b International Institute for Innovation, Jiangxi University of Science and Technology, Nanchang 330013, PR China 

c Alber Particle Science and Technology Research Institute, Nanchang 330000, PR China 

d ARC Research Hub for Smart Process Design and Control, Department of Chemical and Biological Engineering, 

Monash University, VIC 3800, Australia 

e Centre for Simulation and Modeling of Particulate Systems, Southeast University - Monash University Joint 

Research Institute, Suzhou 215123, PR China 

*Email:dianyu.e@jxust.edu.cn; shibo.kuang@monash.edu 

 

Abstract: Previous hydrocyclone optimizations often neglected interactions among key objectives, potentially 

weakening overall performance and impeding sustainable progression of hydrocyclone applications. This study presents 

a three-stage optimization framework for identifying the most suitable hydrocyclone design and operating conditions 

aligned with decision-makers' preferences. Initially, a novel data-driven predictive algorithm, INFO-ELM, establishes 

nonlinear relationships between key variables and performance objectives. Subsequently, the preference-inspired 

cooperative evolutionary algorithm (PICEA-g) captures comprehensive trade-offs among key performance objectives. 

Finally, a multi-criteria decision-making method (TOPSIS) determines the optimal solution based on decision-makers' 

preferences. Rigorous cross-validation demonstrates the reliability of INFO-ELM and its superior accuracy compared to 

classical neural network algorithms. PICEA-g outperforms other advanced multi-objective evolutionary algorithms, 

facilitating faster and more accurate decision-making. Supported by computational fluid dynamics, the framework is 

validated across various separation scenarios employing two decision-making strategies. This study offers a 

comprehensive approach to address trade-offs in hydrocyclone optimization. 

Keywords: Hydrocyclone, Three-stage optimization framework, INFO-ELM, PICEA-g, TOPSIS 
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柔性吸附材料结构智能化调控及其应用 

路建美 

苏州大学材料与化学化工学部，江苏省苏州市仁爱路 199 号，215123 

*Email: lujm@suda.edu.cn 

 

摘要正文： 

针对液相和气相中污染物成分多样、性质迥异、作用复杂而难治理的问题，精准构筑吸附材料结构，精细调

控材料表面化学特性，建立了智能化高性能柔性吸附材料设计原理。 

发现了柔性高分子吸附材料对污染物的作用机制：氢键和π-π作用协同快速选择性吸附强极性污染物，如

含氮/氧基团和共轭基团分别与污染物间形成氢键和π-π作用协同，可超快高选择性吸附双酚A等；静电力和范

德华力协同高选择性吸附极性非质子污染物，如聚硫酸酯与污染物间形成极性基团间静电力和非极性基团间范德

华力作用协同，可选择性吸附DMF等；不同强度范德华力作用组合选择性吸附中等极性和非极性污染物；离子间

静电力和π-π作用力协同快速选择性吸附离子型污染物，如含芘聚磺酸盐选择性吸附离子型染料。 

提出了在高分子主链中引入柔刚链并存交联剂构建智能化柔性吸附材料新思路：交联剂中引入脂肪链赋予材

料伸缩性，伸展时提升吸附倍率、收缩时脱附污染物；引入芳烃链提高材料强度实现重复再生。研究吸附材料表

面亲疏水性和电荷效应调控吸附热力学和动力学特性，发现了材料表面亲水性正电荷的吡啶盐与疏水性十八酯基

团协同实现秒级吸附，远低于国际报道的4小时。 

提出将吸附与催化耦合构建“吸附/催化”双功能材料的学术思路，率先研究并发现了吸附的污染物原位催

化转化并迁移出吸附材料而打破吸附平衡的理论机制，使吸附始终处于不饱和状态，实现污染物持续性吸附和催

化转化。 

关键词：柔性吸附材料；污染物降解；智能结构 

参考文献 
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[2] H. Wan, Q. Xu, J. Wu, C. Lian, H. Liu, B. Zhang , J. He, D. Chen, J. Lu*  SuFEx-Enabled Elastic Polysulfates for Efficient 

Removal of Radioactive Iodomethane and Polar Aprotic Organics through Weak Intermolecular Forces，Angew. Chem. Int. Ed., 2022, 

61, e2022085 

[3] G. Wang, H. Li, N. Li, D. Chen, J. He, Q. Xu, J. Lu*  Construction of Perylene-based Amphiphilic Micelle and Its Efficient 

Adsorption and In Situ Photodegradation of Bisphenol A in Aqueous Solution, Angew. Chem. Int. Ed., 2022, e.202210619 

[4] L. Yang, Z.Chen, Q. Cao, H. Liao, J. Gao, L. Zhang, W. Wei, H. Li*, J. Lu*  Structural Regulation of Photocatalyst to Optimize 

Hydroxyl Radical Production Pathways for Highly Efficient Photocatalytic Oxidation, Adv. Mater., 2023, 35, 2306758 

[5] Y. Zhou, L. Zhang, Z. Zhu, M. Wang, N. Li, T. Qian, C. Yan*, J. Lu*  Optimizing intermediate adsorption over PdM (M=Fe, Co, 

Ni, Cu) bimetallene for boosted nitrate electroreduction to ammonia, Angew. Chem. Int. Ed., 2024, e202319029 

 

 

 

 



2024 过程工程大数据与智能化前沿论坛  摘要集 

16 
 

报告人/墙报展示人简介： 

 

路建美，浙江大学博士，苏州大学教授，俄罗斯工程院外籍院士，长期从事化

工分离新材料研究。中国化工学会会士、中国化学会会士和英国皇家化学会会

士。主持建设国家发改委“环保功能吸附材料制备技术国地联合工程实验室”

和科技部“智能纳米环保新材料及检测技术国际联合研究中心”两个国家级平

台。 

 

先后获国家技术发明奖二等奖（2 项）、国家科技进步奖二等奖、何梁何利基金科学与技术

创新奖各 1 项以及省部级一等奖 4 项（均排名 1）；以第一/通讯作者在 Nat. Commun. (2)、JACS (2)、

Adv. Mater. (13)、Angew. Chem. Int. Ed. (18)、Chem. Eng. J.(15)等期刊发表 SCI 论文 548 篇；获授权

发明专利 225 项(美国专利 42 项)，技术转化 40 项；主持国家自然科学基金重点项目（2 项）、

国家重点研发计划（2 项）、国家“863”计划项目等各级纵向科技项目超过 60 项. 

附：报告人是老师 

 

  



2024 过程工程大数据与智能化前沿论坛  摘要集 

17 
 

高分子复合材料的多尺度模拟计算：从微观结构到宏观力学 

王轩 1，尹津平 1，黄鑫 1，奚帅 1，赵双良 1,2，徐小飞 1 * 

1 华东理工大学 化工学院，上海，200237 

2 广西大学 化学与化工学院，广西南宁，530004 

*Email: xuxf@ecust.edu.cn 

高分子复合材料由聚合物基体、功能添加剂和填料颗粒组成。其力学性能由聚合物基体、颗粒填充和界面黏附力共

同决定。它被广泛应用于航空航天、工业制造和国防安全等领域。其力学性能由基体网络结构、固体填料、填

料/基体界面等因素共同决定。由于该体系具有多尺度结构特性和复杂的内部耦合特征，从微观结构出发定量描

述其宏观力学性能仍然是个挑战。针对该挑战，利用分子动力学方法和宏观热力学理论，建立了可定量预测颗粒填充高

分子复合材料的力学性能的多尺度模型。研究成果为评估高分子复合材料的屈服应力、抗拉强度、初始模量等力学性能提供了

有效工具，为材料的理性设计提供了理论基础。具体的研究内容分为如下三个方面： 

(1) 利用随机交联方法构建了高分子基体网络结构，研究了交联网络的形成动力学特征。进行了单轴拉伸力

学性能的模拟计算，探索了温度和拉伸速率对力学性能的影响规律，并重点研究了交联度对力学性能的影响。探

索了结构缺陷对力学性能的影响规律。总结得到了微观结构（交联度、组成成份和缺陷率等）和宏观力学性能（

屈服应力和最大抗拉应力）的构效关系。 

(2) 利用连续介质热力学理论构建了一个理论模型，描述颗粒填充对高分子基体力学性能的影响。该模型综

合考虑了颗粒特征参数（如密度、表面积比和粒径分布等）和颗粒与基体的界面作用的影响。 

(3) 建立了可定量预测颗粒填充高分子复合材料力学性能的多尺度模型。考虑了聚合物基体、颗粒填充及颗

粒-基体相互作用的贡献。研究发现不同粒径的颗粒组合会对材料力学性能产生非线性影响。 

关键词：多尺度模型；高分子复合材料；力学性能；颗粒填充；颗粒-基体相互作

用 致谢：这个研究工作受到国家自然科学基金的资助（基金号：21978079 和 

22178072）。 
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介观热力学与电池设计 

练成，刘洪来 

华东理工大学, 上海市, 200030 

Email：liancheng@ecust.edu.cn 

 

摘要正文：电化学体系是一个典型的多尺度多物理场过程，涉及到电场、浓度场、温度场和流场从微观到

宏观上的耦合。传统的电化学热力学、动力学和传递理论难以描述多物理场作用下的电化学反应和传递特性。

鉴于此，我们基于分子热力学理论，以化学势为纽带耦合微观分子特性与宏观外场，开发了多尺度电化学模

拟方法；揭示了复杂电化学界面电子转移-分子/离子传质规律和调控策略；结合智能算法阐明了电化学反应

-热质传递耦合机制，指导了高性能电化学材料与器件的设计开发。 
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替代甾体行业重金属的绿色催化剂设计、制备及应用 

王建国  

浙江工业大学，杭州，310032 

Email: jgw@zjut.edu.cn 

 

摘要正文：“绿色化”不仅符合工业和信息化部、国家发展改革委等八部门联合印发的《关于加快传统制造业

转型升级的指导意见》,强调制造业高端化、智能化、绿色化产业发展趋势，也是学科发展《化学工程发展战略：

高端化、绿色化、智能化》的必然选择。甾体药物广泛用于消炎、治疗心血管疾病、肿瘤、人体器官移植排异、

内分泌失调和老年性疾病等，是仅次于抗生素的第二大类药物。甾烯、甾醛是甾体药物中间体的主要品种（约占 

30%以上），但生产过程中依然重金属（铅、铬酸酐）等，存在毒性高或“三废”严重，风险大等问题，成为甾

体药物中间体制造的关键瓶颈。 

针对甾炔半加氢还原到甾烯工艺中米非司酮、烯丙雌醇产品采用含铅、喹啉的林德拉催化剂问题，在揭示铅、喹

啉的主要作用是毒化活性位、降低反应活性的基础上，创新地提出通过载体调控钯电子与几何结构的思路，采用

分子群动态吸脱附动力学模型设计真实催化剂，改善界面反应微环境、优化氢气的活化方式，从而促进产物的脱

附、提高活性与选择性,开发出不需要任何添加剂的负载钯催化剂。针对系列甾醇氧化到甾醛工艺中采用当量铬

氧化剂的难题，揭示铬氧化机制在于形成铬酸加合物，创新提出均相（氮氧自由基）-非均相（镍及催化）协同

电催化策略形成了类铬氧化机制，研发出环境友好非铬电催化剂、构筑三维多孔膜电极及持续流动电反应器解决

传质、传热难题，实现了传质、传热与反应的耦合，开发了绿色本质安全工艺，实现了系列甾醛的制备。 

 

关键词：催化剂，智能设计，多尺度模拟  
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有机杂化硅膜的分子模型重构与气体传输机理探讨 

靳栋梁
1
，钟璟

1,*
 

1 常州大学石油化工学院，江苏省常州市武进区滆湖中路 21 号分析测试楼，213164 

*Email: zjwyz@cczu.edu.cn 

 

摘要正文：有机杂化硅膜具有优异的化学稳定性和可调的亚纳米孔径结构，在气体分离应用中受到广泛关注[1, 

2]。但其化学结构-孔隙拓扑-气体渗透性能之间的构-效关系尚不清晰，因此构建有机杂化硅膜分子模型对于分离

膜材料及过程智能化设计具有重要的意义[3]。分子模拟可以提供各种有机杂化硅膜的分子结构和孔隙拓扑信息，

还是测量膜材料气体渗透性能的一种重要技术手段[4]。本文依据bis(triethoxysilyl)thane（BTESE）膜的物化参数（如

原子比例），采用模拟退火算法重构了具有不同密度的BTESE膜材料的纳米尺度模型。与实验XRD图谱对比发现，

该分子模型能够捕获BTESE纳米结构的无定形态特性。借助径向分布函数、键级分布、原子局部电荷分布等表征

深度解析了BTESE分子模型，解析结果表明该分子模型成功预测出BTESE膜的碳-硅-氧的无定形态骨架。解析的分

子结构与预测（或实验）结果一致表明了该模拟方法的稳健性。此外，通过模拟吸附过程测量了重构的分子模型

的比表面积和孔隙尺寸分布，得到的孔隙拓扑结构与实验表征结果一致。对比孔隙尺寸分布和各种气体在BTESE

中的渗透性能（图1），利用该模型成功揭示了孔径与气体渗透性之间的构-效关系。 

本文将模拟退火方法应用于不同有机杂化硅膜材料（BTESE、BTESA、TEOS等）的分子结构重构研究中，为

构-效关系数据库建立提供了一种可行方案，将促进膜材料与膜分离过程的智能化技术研发。 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig. 1 Gas permeance as a function of the molecular kinetic diameter for BTESE membrane at T = 473.15 K. The color 

map corresponds to pore size distribution on two-dimensional surface. The red and green dashed lines are for the 

expected and minimum pore sizes, respectively. Results are shown for the BTESE model under study with density of r = 

1 g/cm3. 

关键词：分子模型；退火算法；有机杂化硅；孔隙拓扑；气体渗透 
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机器学习辅助纤维基油水分离复合材料的结构设计与性能预测 

韩青源 1,2，岳秀 1,2，马鹏程 1,2,* 

1 中国科学院新疆理化技术研究所环境科学与技术研究室, 中国科学院特殊环境功能材料与器件重点实验室, 乌

鲁木齐, 830011 
2
中国科学院大学材料科学与光电技术研究中心, 北京, 100049 

*Email: mapc@ms.xjb.ac.cn 

 

摘要正文：伴随社会经济发展，石油资源开采愈发频繁，不可避免地产生了泄露与水体污染事件，对生态环境

与人类健康造成严重威胁；而油品在炼制与储运过程中，也不可避免地引入了少量水，影响油品质量并损坏机械

设备与交通工具。因此，从环境治理与提高能源开发利用效率的角度考虑，亟需设计制备出对含油污水或燃油除

水过程具备高效分离效率的材料。油水分离材料的基本原理在于利用油水两相的表面性质差异，实现对油或水的

特异性浸润与油水混合物的有效分离，可通过在材料表面构建微纳米粗糙结构或修饰低表面能物质等方式实现。

目前，纤维膜材料是实现油水分离的重要方法，例如聚酰亚胺、聚四氟乙烯、聚丙烯腈、碳纤维、玻璃纤维等有

机/无机纤维材料，上述材料在使用过程中仍存在分离效率不稳定、在油中溶胀、耐温性差、加工困难、成本高、

难以系统集成等不足。基于此，为指导纤维基油水分离材料结构组成的高效设计与优异性能实现，采用传统实验

驱动的分析方法时，面临材料种类与改性方法多样、结构/性能表征繁琐的局限，且缺乏对其结构-性能关系的全

面把握。机器学习 (Machine learning, ML) 作为一种数据驱动的研究方法，可同时对多变量进行研究，给出全局

最优解，大大加速材料的设计过程，此外还可得到各自变量的相对重要性及潜在的交互作用，协助设计者加深对

材料结构-性能关系的机理认识。综上，本研究从课题组前期研究与他人文献中采集了关于纤维基油水分离材料

的结构-性能数据集，将表面润湿性、表面粗糙度、表面电位、孔隙结构等关键参数作为特征，将油水分离效率

作为标签，输入基于数据挖掘与可解释性的ML算法中建模预测。结果显示，随机森林模型 (RF)对数据集实现了

良好训练，相对误差 (MAPE) 低至2.98%，相关系数 (R2) 高达0.815，模型还在未代入的本课题组测试集数据上

表现出良好的泛化能力，MAPE低至2.63%。最后，基于SHAP可解释性分析，探究了纤维结构特征影响其油水分

离性能相对重要性排序如下：表面润湿性＞孔隙结构＞表面粗糙度＞表面Zeta电位。本研究扩充了对纤维基油水

分离材料构效关系的理论认识。 

 

Fig. 1 Prediction of oil-water separation efficiency by machine learning and the relative impact importance of the 

various structural parameters for fiber-based oil-water separation materials 

关键词：机器学习；油水分离材料；结构-性能关系 
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纳滤膜智能设计及传质机制研究 

梁立军
*
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摘要正文： 

钠离子通道以超高的效率选择性地将钠离子跨细胞膜进行传导。通过微秒级的分子动力学模拟，我们观察

到了由水分子介导的“软敲击”离子渗透现象，Glu177-Glu177间四个氧原子距离的变化发挥着重要作用。基于

这一现象，我们利用高通量计算和机器学习方法设计亚纳米孔道滤膜。这种纳滤膜能够充分利用自然界经过数十

亿年进化所形成的提高传输效率和特异性的策略，使其兼具高渗透性和高选择性。同时我们进一步探索了纳滤膜

的分离传质机制，以期为进一步设计高性能纳米滤膜打下坚实的基础。 

 

关键词：机器学习；滤膜设计；分子模拟 
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数据驱动离子杂化多孔材料设计及低碳烃吸附分离性能研究 

胡建波
*
  

之江实验室-新材料计算研究中心，杭州市余杭区中泰街道科创大道之江实验室，311121 

*Email: jianbohu@zhejianglab.edu.cn 

摘要正文：烯烃裂解气中炔烃的深度脱除是聚合级烯烃制备过程的关键技术。吸附分离技术是高效节能的低碳

烃分离技术，离子杂化多孔材料表现出良好的烯烃炔烃分离选择性和应用潜力，但其分离性能仍待提高。离子杂

化多孔材料种类多样，现有的材料开发方法工作量庞大，设计及优选流程长，亟需开发高效材料设计方法。此外，

现有材料分离机制较为单一，难以实现复杂体系的高效分离，亟需开展材料分子识别机理与分离强化机制研究。

报告人针对离子杂化多孔材料高效设计需求，在废弃实验数据基础上，结合材料基因组原理和机器学习算法，筛

选并设计出2种兼具高吸附容量和高分离选择性的新型离子杂化多孔材料，ZU-96和ZU-63。其中，ZU-96材料具有

标杆性的二氧化碳/乙炔分离性能，在298 K和0.1 bar条件下，其二氧化碳吸附量达到了83.2 cm3/cm3，二氧化碳/

乙炔IAST选择性达到了81.5。同时，结合机器学习算法定量描述了材料结构特征与吸附性能的关系，为新型吸附

剂的设计提供更精确、直观的指导[1]。针对复杂裂解气中炔烃一步脱除需求提出常规尺寸筛分机制与反向筛分机

制耦合的分离策略，同时识别裂解气各组分尺寸和极性多重差异，在此基础上，构建多功能分子分离器ZU-33，

首次实现了含十余种烃类裂解气中乙炔、丙炔、丙二烯的一步超深度脱除[2]，多机制耦合的分离策略也实现了丙

烯中丙炔的高选择性高容量脱除[3]。 

关键词：机器学习；气体分离；离子杂化多孔材料；低碳烃；分离机制 
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3.墙报 

基于机理与数据驱动的离子液体粘度数据获取 
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1 南京工业大学，中国江苏省南京市江北新区浦珠南路 30 号，211816 
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摘要正文：黏度是离子液体智能设计过程中的关键物性数据，然而，目前黏度数据的快速、精准获取仍存在“测

定难，测不准”的难题。COSMO-RS是基于统计热力学和量子化学的软件，可根据分子结构快速完成物质物性的预

测。其中的离子液体黏度计算模块采用Philipp Eiden等人[1]的黏度模型，前期对55个离子液体体系263.15~373.15K

温度范围的807组黏度数据研究发现，COSMO-RS计算值较真实实验黏度值的平均相对误差高52.45%。基于此，本

工作深度剖析了COSMO-RS中离子液体黏度模型计算偏差的分布规律，并采用6种不同的机器学习回归算法，包括

支持向量机（SVR）、随机森林（RF）、神经网络（MLPR）、和系列集成算法（XGBoost，CatBoost，LightGBM），

建立了离子液体黏度模型系统偏差（𝜂𝑐𝑜𝑠𝑚𝑜/𝜂𝑒𝑥𝑝）和量子化学描述符之间的定量关系。结果表明，COSMO-RS中

离子液体黏度模型的系统偏差的关键影响因素为偶极矩和平均势能偏差；其中，Catboost模型的预测性能最好，

训练集R2为0.9999，测试集R2为0.9940，COSMO-RS离子液体黏度平均相对误差由52.45%降至1.54%。 

关键词：黏度；离子液体；COSMO-RS；量子化学描述符；机器学习 
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1 南京工业大学，中国江苏省南京市江北新区浦珠南路 30 号，211816 

2 苏州实验室，中国江苏省苏州市工业园区若水路 388 号，215125 

*Email: ydzhu@njtech.edu.cn 

 

摘要正文：膜污染是膜基过滤技术开发和实际应用中的一个不可避免的问题，尤其是蛋白质作为典型的污染物

造成的吸附污染通常会对膜造成不可逆的伤害。因此，深入探究蛋白质在膜表面的吸附机理对于减缓膜污染以及

延长膜的使用寿命具有重要意义。为此，在本项研究中，我们使用分子动力学模拟从微观角度来揭示牛血清蛋白

（BSA）在氧化石墨烯膜（GO）表面的吸附污染机制。进一步，我们在蛋白质吸附到膜表面后向系统中加入一个

平行于表面的速度恒定的水流来模拟蛋白质在表面的解吸附过程，能够帮助理解实际应用中的膜清洗过程中的微

观机制。 

关键词：膜污染；蛋白质；氧化石墨烯(GO)膜；计算机模拟 

 

墙报展示人简介： 

 

 

 

张聪，2019 年毕业于安徽理工大学，获得化学工程与工艺学士学位；2022 年毕业于南京工业大

学，获化学工程硕士学位。目前在南京工业大学攻读博士学位，研究方向为膜污染。 

 

附：墙报展示人为学生。 
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CO2/CH4 在聚酰亚胺膜中分离性能的分子动力学模拟研究 

刘翔 1，赵双良 1,2, 徐小飞 1,* 

1 华东理工大学 化工学院，上海，200237 

2 广西大学 化学化工学院，广西南宁，530004 

*E-mail: xuxf@ecust.edu.cn 

 

摘要：利用分子动力学模拟方法，构建了多种聚酰亚胺分子的膜结构，研究了 CO2/CH4 混合物在膜中的吸附和

分离性能，考虑了气体渗透过程中膜柔性和膜塑化等因素的影响。模拟计算的预测结果与实验数据具有较好的吻

合性，从而验证了模型构建的有效性。研究结果表明，气体在膜中的扩散主要由膜的平均孔径、气体分子的大小

及其与膜的相互作用综合决定。当气体扩散率相差较小时，渗透选择性主要由 CO2 和 CH4 在膜中的溶解度差异

决定。气体渗透过程中，CO2 强烈吸附在膜中，膜的平均孔径增加。膜的平均孔径与 CO2 渗透性之间存在定量

关系。我们的研究揭示了聚酰亚胺膜分离 CO2/CH4 的微观机制，并为设计高性能聚合物膜提供微观见解。 

关键词：聚酰亚胺膜；CO2/CH4分离；气体分离；膜分离 

 

 

图 气体分离膜的分子动力学模拟模型 
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第 2 分 会 场 

过程工程物性数据库 
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1.主题报告 

基于无监督学习策略构建晶体结构原型数据库 

罗树林* 

苏州大学功能纳米与软物质研究院，江苏省苏州市苏州工业园区仁爱路 199 号，215123 

*Email: shulinluo@outlook.com 

 

摘要正文：材料结构及物性数据库、高通量计算、机器学习三者的联合发展为材料科学家提供了数据驱动材料

设计新范式。新范式下，候选新材料往往以基于已有材料空间结构框架进行元素替换，或基于已有化学组分进行

结构演变的方式创建。材料空间结构框架和化学组分一起构成材料结构原型。获知材料结构原型对构建并筛选出

高质量新材料至关重要。因此，我们基于无监督学习策略，通过对所有已知无机晶体材料局域原子环境进行聚类

分析，构建了一个高质量大型无机晶体结构原型数据库 ICSPD。同时发展了一套晶体结构原型生成方法与软件

包 SPGI。我们使用 ICSPD 和 SPGI 构建了一系列 MgCl2 体系，并计算其聚合能、带隙值等物性，以验证 ICSPD

和 SPGI 的实用性和有效性。 

 

Fig. 1 Constructing the inorganic crystal structure prototype database based on unsupervised learning of local atomic 

environments (LAE) 

关键词：晶体结构原型；数据库；局域原子环境；无监督学习聚类算法 

参考文献 
[1] S. Luo, B. Xing, L. Zhang et al. Inorganic Crystal structure prototype database based on unsupervised learning of local atomic 

environments. J. Phys. Chem. A 2022, 126(26): 4300-4312. 
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基于数实融合的流程工业智能研发平台 

韩尚伯
1
，高翔

1,*
  

1 浙江大学，玉泉校区，310027 

*Email:12027012@zju.edu.cn 

摘要正文：流程工业（能源/化工等）是我国支柱性产业，以时序数据为主要数据载体在人工智能时代，如何

通过人工智能赋能流程工业特有的时序数据，构建起流程工业的专用智能模型，解决异常检测、故障识别、优化

控制、参数预测、软测量等工程问题，已然成为行业未来发展趋势。然而流程工业的时序数据获取存在诸多阻碍，

如：数据监测不完备，故障等特殊工况数据确实，数据保密性强，因此难以使用工业数据直接用于智能模型开发。

平台致力于依托动态仿真技术（对标数字孪生），精准且完备地还原流程工业的时序数据，进而支撑智能模型的

开发，形成人工智能与时序数据的融合范式，短期内志在助力相关学科的科学研究与人才培养，长期希望推动流

程工业数智化改革进程。平台建设对标美国田纳西-伊斯曼仿真平台，美国田纳西-伊斯曼仿真平台已经论证了通

过动态仿真技术获取时序数据，可以用于支撑流程工业智能的科学研究。但是该平台覆盖的工业流程仅有一套，

解决的工程问题主要集中于故障诊断研究，并在近些年暂无更新。因此我们所提出的基于数实融合的流程工业智

能研发平台希望可以面向更多的工程对象、更多的工程问题，为相关的学术研究、人才培养、产业应用提供支撑。

平台现由中国工程院院士高翔联合东方仿真集团牵头建设，与浙江大学智海平台、天津大学、北京化工大学、南

京理工大学等高校联合建设。 

 

   Fig. 1 Platform construction ideas                  Fig. 2 Platform construction architecture 

 

关键词：动态仿真；时序数据；人工智能；助研助学助产 

 

报告人/墙报展示人简介： 

韩尚伯，浙江大学能源工程学院在读博士生，师从高翔院士，主要从事能源/化工

装置的动态仿真建模、智能控制与智能诊断研究。 
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2.特邀报告 

物理约束动态模态分解方法实现数据与机理的快速融合计算 

贾胜坤
1,*
，殷雨辉

1
，罗祎青

1
，袁希钢

1,*
  

1
化学工程联合国家重点实验室，天津大学化工学院，天津 300072 

*Email: jiask@tju.edu.cn; yuanxg@tju.edu.cn 

 

摘要正文：化工流体和流程的模拟计算在化学工程研究中发挥着重要的作用，但繁重的计算负担和冗长的计算

时间，都严重限制了模拟计算在很多场景中的应用。近年来，能够快速输出结果的机器学习/数据驱动方法，被

广泛应用于化工计算中，而在其中进一步集成机理模型强化预测效果的研究已成为前沿热点。然而，目前流行的

方法大多是将复杂神经网络作为快速计算模型，同时将机理模型作为约束条件进行网络的优化训练，如嵌入物理

信息的神经网络（Physics-Informed Neural Networks, PINN），训练难度很大，且需要较长的训练时间。为此，

本报告提出了一种数据驱动与机理模型的快速融合计算框架，在动态模态分解方法（Dynamic Mode 

Decomposition，DMD）得到的线性模型中，以滤波校正的方式融合机理模型的方程，避免复杂的优化训练。此

快速融合方法目前已成功应用于流体和精馏单元的模拟计算中。在DMD方法预测失效的行波与激波问题中，本报

告提出的融合方法仍然可以进行有效预测，长时间预测误差在1%左右。提出的融合方法还可以实现数据与机理间

的权衡抉择，且在含有数据噪声甚至数据缺失的情景下仍然有效。 

 
Fig. 1 The framework of Physics-constrained dynamic mode decomposition 

关键词：物理约束的机器学习；数据与机理融合；动态模态分解；计算流体力学；精馏模拟 

报告人/墙报展示人简介： 

贾胜坤，天津大学化工学院，副研究员，化学工程联合国家重点实验室成员，2018 年博士毕业

于天津大学。研究方向为面向化学工程湍流传质与过程仿真的多源融合计算理论、方法与应用，

综合机理与数据计算方法的各自优势，应用于化工过程设备与复杂化工流程开发，具体包括辅助

湍流传质计算、流场稀疏测量重建、拓扑结构优化设，以及全流程高效模拟仿真、复杂单元数字

孪生建模、流程工艺快速优化、过程先进优化控制等。近年来，以一作或通讯发表论文 40余篇，

包括 AIChE Journal、Chemical Engineering Science 以及 Industrial and Engineering 

Chemistry Research等化工领域期刊与挪威科技大、法国国家科学研究中心、美国明尼苏达大、

卡内基梅隆大以及耶鲁大学统计与数据科学系等国际高校机构进行深入学术合作。 
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第 3 分 会 场 

介科学、过程模拟与智能化前沿交叉 
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1.主题报告 

多相反应器的 OpenFOAM 模拟与应用研究 

陈建华
1*
，焦云鹏

1,2
，温凯杰

1,2
，毕磊

1,3
, Kamran Shah

1,2
 

1 中国科学院过程工程研究所介科学与工程全国重点实验室，北京，100190 

2 中国科学院大学化学工程学院，北京，100049 

3 天津大学化学工程学院，天津，300072 

*Email: jhchen@ipe.ac.cn 

 

摘要正文：针对多相反应器内复杂过程，考虑介尺度结构的影响，以气液、气固流动体系为研究对象，基于开

源计算流体力学平台OpenFOAM开展数值模拟工作，对气液鼓泡流的气泡诱导湍流[1]、气固鼓泡床内的能耗分解

[2]进行了介尺度建模与分析，并拓展应用至污水处理池[3]、精馏塔[4]、颗粒撞击流[5]等体系。在此基础上，进

一步介绍了应用OpenFOAM开展釜式法高压聚乙烯、生物油加氢、磷酸反应消化槽等体系的模拟优化实例，探讨

了其中面临的问题及其对人工智能技术应用的需求，并介绍了OpenFOAM与深度学习相结合加速模拟的研究进展

[6-7]。 

 

Fig. 1 Simulated cases of multiphase reactors. 

关键词：多相流；反应器；数值模拟；介尺度；深度学习 

参考文献 

[1] Y. Jiao, L. Wang, J. Chen  A mesoscale bubble-induced turbulence model and simulation of gas–liquid flows[J]. Phys. Fluids. 

2023, 35: 013314. 

[2] L. Bi, Y. Jiao, C. Liu, J. Chen, W. Ge  Energy budget of cold and hot gas-solid fluidized beds through CFD-DEM simulations[J]. 

Particuology 2024, 89:153-171. 

[3] K. Shah, Y. Jiao, J. Chen  CFD investigation of dissolved oxygen distribution in a full-scale aeration tank of an industrial 

wastewater treatment plant, J. Water Process Eng. 2024, 59:105078. 

[4]焦云鹏,周晓庆,陈建华,基于OpenFOAM的精馏塔内气液两相流传热传质模拟[J].过程工程学报, 2024, 24(4):391-402. 

[5] L. Bi, J. Chen, C. Liu, W. Ge  Study of oblique granular impingement flow through CFD-DEM simulations and energy 

consumption statistics. Submitted to Powder Technol. under second review.   

[6]温凯杰,郭力,夏诏杰,陈建华,一种耦合 CFD 与深度学习的气固快速模拟方法[J].化工学报, 2023, 74(9):3775-3785. 

[7] K. Wen, L. Guo, Z. Xia, S. Cheng, J. Chen  A hybrid simulation method integrating CFD and deep learning for gas–liquid bubbly 

flow, Chem. Eng. J. 2024, 495:153515.  
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报告人简介： 

陈建华，男，1981，副研究员，1999-2006年就读于中国矿业大学，获工学学士、

硕士学位，2011 年在中国科学院过程工程研究所获化学工程博士学位，英国帝
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基于人工智能的流化床反应器原位测量与高精度模拟的深度融

合 

郭强
1*
，管小平，张璟昌，许秋石，杨宁

1*
 

中国科学院过程工程研究所介科学与工程全国重点实验室 

*Email: guoqiang@ipe.ac.cn; nyang@ipe.ac.cn  

 

摘要正文：         

测量和模拟是理解流化床气固两相流最重要的两种方法，已有大量研究工作致力于发展不

同的流化床测量或模拟方法以提高测量或模拟的准确性，但针对二者的改进基本上都是独立展开

的，二者的交叉仅体现在结果的相互验证上，且均无法实现对流化床未来流动状态的精确预测。 

近些年，快速发展的大数据和智能化技术为深度融合测量和模拟两种方式采集的流化床流

动数据带来了机遇，有望基于此建立流化床未来时刻流动状态预测的范式。本报告将讲述国内外

在此方向的一些进展，并介绍我们在此方向的一些初步探索：（1）基于流体力学和静电场耦合

模拟设计了电容层析成像测量气固流化床虚拟实验，通过虚拟实验采集的大规模样本，采用机器

学习训练了从原始电容值到流化床介尺度结构关键参数的映射关系，从而跳过了电容层析成像技

术传统意义上需要的逆问题求解过程，极大地提高了测量准确度；（2）通过实验测量采集的大

量数据校正计算流体力学模拟本构模型；（3）借鉴天气预报所用到的数据同化方法，在流化床

模拟的动态框架内，通过数据同化算法不断融合时空上离散分布的不同来源和不同分辨率的直接

或间接实验测量数据来自动调整模型预测，以改善多相流模拟的估计精度，从而达到对未来时刻

流动状态的预测。 
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动物细胞培养反应器原位图像的深度学习分析技术 

周光正
*
，王晓丽，王学重

*
 

北京石油化工学院，新材料与化工学院，恩泽生物质精细化工北京市重点实验室，北京 102617 

*Email: zhouguangzheng@bipt.edu.cn; wangxuezhong@bipt.edu.cn 

摘要正文：动物细胞培养是重要的生物工程技术，广泛应用于生产重组蛋白类药物。对于培养过程中一些重要

生物和生化指标的监测，目前广泛采用的是取样离线分析手段，存在时间滞后性、潜在的染菌风险等。利用过程

分析技术（process analytical technology，PAT）在线实时监测动物细胞培养状况，进而实现培养过程的优化与控

制，具有重要的学术意义和工业应用价值[1]。若图 1 所示的在线监测平台，通过原位显微成像技术和拉曼光谱

可以实时分析相应的重要生物指标（细胞数目、尺寸、形状）与生化指标（营养物质、代谢物质、蛋白质产物的

浓度）。针对代表性的中国仓鼠卵巢细胞（Chinese Hamster Ovary，CHO）的培养过程，本文重点介绍细胞图像

处理，图 2 为示意性结果。利用基于深度学习的图像分析技术分割图像中的细胞目标，进一步统计细胞的数目

与几何特征（尺寸、形状等）。为提高识别效果，采用多种数据增强方式扩充模型训练的数据集，最终图片数为

184 张，相应的细胞总数达到 183,040 个。将深度学习技术与较为先进的多重处理算法相比，前者能更有效的分

割聚团细胞。深度学习模型的 Dice 系数、准确率、精确率、灵敏性、特异性和相对体积差分别达到 0.862、0.945、

0.901、0.827、0.977 和 0.082。研究结果证明了深度学习技术的较大优势，它对实现细胞培养过程的自动化与智

能化意义重大。 

 

Fig. 1 On-line monitoring platform for cell culture processes 

 

Fig. 2 On-line analysis of in suit cell images  

 

关键词：细胞培养；原位成像；图像分析；深度学习；过程分析技术 
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小型精细化工生产过程数字孪生系统设计构想 
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摘要正文：针对某小型精细化工生产过程的数字化、智能化建设要求，设计了其数字孪生系统，整体架构见图

1，包括物理层、数据层、模型层和应用层[1-2]。 

物
理

层

数
据

层

模
型

层

应
用

层

工况数据

融合数据

数据驱动

控制指令

优化决策

孪生结果

生产装置物理实体

实时数据库 物理数据 孪生数据数据库服务器

工艺过程模型 3D几何模型 虚实映射模型 工艺优化模型及算法

工艺过程分析预测 工艺参数优化工艺配方管控

数据处理

多源在线实时感知 生产过程控制系统

生产过程可视化管控

 
Fig. 1 Digital twin system architecture of the small scale fine chemical production process 

（1）物理层：主要实现生产过程的多源在线实时感知和自动控制。通过设置各类检测仪表、传感器及近红

外、拉曼光谱检测仪等在线分析仪器，采集生产工艺过程运行数据、生产设备运行状态数据、产品质量数据、设

备运维数据和设备几何数据。对难以直接在线实时测量的工艺技术参数，基于大量历史运行数据和深度学习算法

实现工艺参数的在线实时估算[1]，也可设置机器视觉系统、音频感知系统，通过图像识别、声音识别等智能感知

技术识别生产过程的运行工况。生产过程控制系统接收上层下达的控制指令，实现生产过程的在线实时控制。 

（2）数据层：用于数据处理和数据存储。物理层的工况数据采集到实时数据库，形成生产过程的物理数据，

经数据处理包括异常数据处理、缺失数据处理和数据的滤波降噪处理，存入数据库服务器[2]。来自于模型层孪生

结果产生的孪生数据也一并存入数据库服务器，应用层和模型层的工艺分析预测和优化结果经数据层形成控制指

令下达到物理层。 

（3）模型层：用于建立和运行生产过程的数字孪生模型，包括工艺过程模型、工艺设备三维（3D）几何模

型、虚实映射模型和工艺优化模型，实现融合物理数据的输入和孪生结果数据的输出。针对小型精细化工生产过

程的间歇、批次生产特征，需要综合应用流程模拟、动态模拟、计算流体动力学模拟等机理建模方法和基于数据

驱动的建模方法建立生产工艺过程模型[1]，应用迭代学习优化控制等方法进行工艺过程的优化。虚实映射模型连

接工艺过程模型和3D几何模型，3D几何模型作为数字孪生模型可视化的载体[2]。 

（4）应用层：实现生产过程的管控、分析、预测与优化。除了生产过程的可视化管控外，为了实现多用途、

多产品精细化学品生产，需要基于ISA88间歇过程控制标准，建立精细化工生产过程工艺配方的生成和管控模块，

通过配方管理软件上工艺配方的切换实现工艺流程及操作条件的转换，生产不同品种和牌号的精细化学品。基于

数字孪生模型进行生产过程的分析、预测和优化，实现生产过程的智能优化控制。 

关键词：精细化工过程；数字孪生系统；间歇过程建模；间歇过程控制 
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Abstract: On-line microscopic imaging and near infrared spectroscopy (NIR) were investigated for monitoring the 

granulation and drying process in an industrial – scale fluidized granulator. In order to realize real-time online detection 

of particle size and moisture content during the granulation process[1], the granulation process of corn starch was taken 

as the research object, and the microscope image and near-infrared spectrum of the granulation process system were 

gathered online in real time by in-situ microscope and near-infrared spectroscopy. Moreover, real-time online image 

processing and genetic algorithm combined with chemometrics approach of partial least square were adopted. The 

particle size distribution、change and moisture content in the granulation process were obtained in real time. The results 

show that the size distribution of 200μm small particles during granulation process can be measured by in-situ 

microscope and the change of particle size can be analyzed. The accuracy of the moisture content correction PLS model 

is high, the prediction root-mean-square error is 0.0051, and the prediction determination coefficient RP
2 is 0.974. The 

real-time and accurate monitoring of particle size and water content in fluidized bed granulation process is realized, 

which provides research basis for process optimization and control. 

Keywords: Fluidized bed granulation; Image processing; Genetic Algorithm; PLS 
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基于深度学习的热态反应器多尺度变量分析与应用 
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摘要正文：曳力在流化床建模中起着主导作用，其中能量最小多尺度(EMMS)曳力因其独特的优势而被广泛采

用。在模拟变径流化床反应器(diameter-transformed fluidized bed, DTFB)时，传统基于主反应区恒定属性和操作条

件的曳力简化处理合理性受到关注。以多产异构烷烃(maximizing iso-paraffins, MIP)为例，引入了人工神经网络，

以充分考虑整个反应器范围内与曳力修正相关的多尺度变量作用。通过先验和后验测试，检查了所有变量中的主

导因素及其可能的影响。本工作为全面考虑介尺度结构对于热态反应器各传递过程打下良好基础，使综合反应器

内部“三传一反”过程中全部涉及变量的整体影响成为可能，本文也首次给出了相关结果。 

关键词：深度学习；神经网络；多尺度模拟；EMMS；MIP  

  

Fig. 1 Illustration of scale-dependent variables and performance comparison 
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摘要正文：燃料包括液体燃料（汽油、航油、柴油、高密度特种燃料油、生物油）和固体燃料（废旧塑料、生

物质、煤），研究其热解和氧化微观反应机理对控制燃烧等热化学转化过程、提高燃料利用率而言至关重要。真

实燃料组分通常复杂且结构多样，构建真实燃料热解和氧化的详细反应动力学机理是一项长期任务，而将燃料热

解和氧化微观反应机理及动力学认识耦合到宏观反应器的数值模拟是燃烧相关领域长期奋斗的目标。限于实验技

术难以直接检测到“短寿命”中间体和量子力学计算的成本极高，目前对 C4 以下燃料核心机理认识相对成熟，

直接研究真实混合燃料或固体燃料复杂结构反应行为仍十分困难。ReaxFF MD 方法的兴起为直接考察真实复杂

燃料体系的热解行为提供了可能性，可获得燃料反应过程中物种的演化趋势和物种参与的相对完整的详细反应，

但同时获得的反应体系涉及到大量的中间体和多通道的反应，反应网络极为复杂。相应详细机理的复杂性决定了

大规模模拟体系的反应分析是非人力所能及的，并且因缺乏动力学参数，无法直接用于燃烧反应器的数值模拟。 

 面向真实燃料热解和氧化体系，本工作提出并建立了基于反应自动分类的反应网络简化方法SRG-Reax

（Skeleton Reaction network Generation for ReaxFF MD）[1]。利用 ReaxFF MD 模拟得到的反应物种的浓度和详细

反应随时间的变化隐含的反应动力学信息[2]，特别是完整反应（反应位点）信息，采用机器学习中的tri-training 半

监督分类方法结合主动学习的方法，构建了燃料热解和氧化反应自动分类模型，基于反应中心特征进行反应自动

分类，通过合并同类型反应路径提取重要反应路径和物种，将大规模真实多组分复杂碳氢燃料体系的详细机理简

化为可控的小规模骨干反应网络。该方法已成功应用于 RP-3 燃料经典的 3 组分和 4 组分替代燃料模型热解体

系中正构烷烃、环烷烃和芳香烃骨干反应网络的自动构建；轮船柴油氧化过程>100,000个氧化反应的自动分类；

废旧塑料主要组成聚丙烯裂解芳构化的关键反应类型自动识别等，为从 ReaxFF MD 模拟中构建和理解大规模复

杂反应体系的全局反应机理提供了一种新的途径。 

 

Fig.1 Detailed reaction class tagged network (RxCN) for the ReaxFF MD simulated pyrolysis reactions of the 

45-component RP-3 model obtained on the basis of predicted reaction classes by the tri-training classifier: (a) Detailed 

RxCN of all reaction pathways; (b,c) Simplified RxCN obtained by selecting the top 15% pathways and top 5% of 

reaction pathways 

 

关键词：机器学习；真实燃料的热解和氧化；化学反应分子动力学模拟；反应自动分类；骨干反应网络 
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摘要正文：  

氢气是一种理想的洁净能源，它的能量密度大，热值高，是一种清洁的二次能源，可以用作高效的储能载体，

有效解决可再生能源大规模储存和运输的问题，被认为是最具有应用前景的能源之一[1]。光催化制氢技术能够将

太阳能转换为氢能，是一种以化学燃料的形式储存太阳能的可持续和清洁的方法。光催化反应主要包括光能的吸

收、光生载流子的分离和迁移、发生表面反应四个过程[2]，光催化剂的光吸收特性决定了反应过程中太阳能转换

氢能（Solar to Hydrogen，STH）效率的理论极限[3]。因此，对光催化材料进行光吸收特性的预测和调控对制备高

效的光催化剂具有重要意义。 

在太阳光谱中，可见光占据了其中的50%左右的能量，因此开发吸收可见光的光催化材料至关重要[4]。目前

光催化材料的开发主要依赖于实验设计和理论模拟，然而原则上可合成的光催化剂数量巨大且机理复杂，无法仅

通过实验进行探索[5]，第一性原理等模拟方法计算数据量大、计算时间长[6]，合成和测试每种光催化材料成本巨

大。随着计算机技术的发展，人工智能方法在预测光催化活性方面具有较高的预测精度和泛化能力。其中，人工

神经网络模型可以有效地用于光催化剂的性能预测和设计，大幅降低催化剂设计和开发的成本[7]。但是目前对于

光催化制氢过程的预测主要针对水的解离效率和光催化剂内部电子特性，而对其光吸收特性的研究较少。 

本研究制备并表征了Ag@TiO2光催化颗粒，分析了催化剂颗粒的光吸收特性，结果表明制备的Ag@TiO2纳米

颗粒在可见光波段均表现出较高的吸收强度，其吸收峰及峰位对太阳能的利用及水分解过程十分有利。以实验得

到Ag@TiO2颗粒吸收光谱结果作为数据样本，利用人工神经网络方法对不同前驱体浓度比条件下制备的光催化剂

颗粒光吸收特性数据进行了学习，预测结果和实验值对比如图1所示，预测了其他前驱体浓度比条件下的Ag@TiO2

光吸收特性，分析了其光吸收强度、吸收峰位及吸收峰面积的变化规律。 

 

Fig. 1 Neural network prediction performance 

关键词：光催化；神经网络；性能预测 
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摘要正文：随着“碳达峰、碳中和”目标的提出，我国的能源结构正逐渐从化石燃料能源转向低碳清洁和可再

生能源转型[1]。金属燃料因其高能量密度和低二氧化碳排放而被认为是一种很有前途的清洁能源载体。其中，微

米级铁粉由于其高体积能量密度等优点，是理想的能源载体之一。铁粉燃烧后，利用氢气直接还原氧化铁（Direct 

Reduction of the Iron oxides，简称 DRI）是实现无二氧化碳铁燃料循环的关键步骤之一。由于流化床具有气固接

触效率高的优点，被广泛应用于 DRI 的化工过程，在促进氢气和氧化铁粉接触的过程中发挥了重要作用[2]。氧化

铁粉的还原过程通常在 500℃以上的温度下进行，这会导致流化床中的铁粉颗粒表面熔融，碰撞的颗粒也会形成

永久的烧结颈[3]，使流化床内出现团聚烧结现象从而脱流化，导致反应效率降低。因此，分析和探究流化床铁粉

颗粒在高温下的团聚烧结机理十分重要。 

烧结力通常发生在高温但低于颗粒熔点的两个或多个颗粒结合的边界层处。Kuczynski[4]将烧结颈生长主要

分为四个模型：粘性流动、体积扩散、晶界扩散和表面扩散。Mikami 等[5]指出影响烧结力的频率系数与温度之

间的关系尚不明确。因此，深入分析和研究烧结力与温度、烧结时长之间的关系，建立全面的关系式对准确分析

颗粒烧结现象对脱流化和反应速率的影响具有重要的研究意义。随着 AI 大数据技术的兴起，利用神经网络预测

数据成为当下研究的热点之一。在研究烧结过程中，由于烧结颗粒通常较小，对烧结颈的观测也变得困难，因此，

有关烧结颈生长机制的探究也就变得缓慢。利用神经网络预测数据可以极大地扩宽烧结颈生长的数据范围，为探

究烧结颈生长机理提供研究基础。 

本研究基于人工智能方法，提出了一种基于神经网络的烧结颈生长预测方法，对比了多层感知机（Multilayer 

Perceptron，简称 MLP）与长短时记忆网络（Long Short Term Memory Network，简称 LSTM）的预测性能。选取

Mikami 等[5]在四个温度下烧结铁颗粒实验得到的数据，输入到多层感知机和长短时记忆网络模型内，使其预测

烧结温域内不同温度、烧结时长下烧结颈与颗粒粒径比大小。后选取非线性拟合得到温度、烧结时长与烧结颈与

颗粒粒径比大小关系式，建立烧结颈生长模型并进行对比。将烧结颈生长模型与离散单元软球模型耦合后计算流

化床内脱流化现象，结果如图 1 所示，从图 1 可知该模型与传统模型的计算结果拟合良好。 

 

Fig. 1 Comparison of LSTM prediction results with physical results  

关键词：流化床；氢气还原氧化铁；烧结力；多层感知机；长短时记忆网络 

参考文献 

[1] 聂子勋,我国实现双碳战略的阶段性目标及路径[J].商业经济研究，2023, 23:181-183. 

[2] 张玉黎,徐庶亮,叶茂,甲醇甲苯烷基化流化床反应器的数值模拟[J].化工进展，2020, 39（12）:5057-5065. 

0 5 10 15 20

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

床
层
高
度

 (
cm

)

层 层  (s)

 物理模型仿真层果
 LSTM模型仿真层果



2024 过程工程大数据与智能化前沿论坛  摘要集 

50 
 

[3] X. Liu, X. Zhang, J. Li, Q. Zhu, N.G. Deen, Y. Tang. Regeneration of iron fuel in fluidized beds, Part I: Defluidization experiments 

and theoretical prediction model. Powder Technol. 2023, 420: 118182. 

[4] G. C. Kuczynski. Self-diffusion in Sintering of Metallie Partieles. AIME. 1949, 14:169-173.  

[5] T. Mikami, H. Kamiya, M. Horio, The mechanism of defluidization of iron particles in a fluidized bed. Powder Technol. 89 (1996) 

231-238.  

 

报告人/墙报展示人简介： 

 

 

报告人：吕海佳（学生），于哈尔滨工业大学攻读硕士学位，导师为唐天琪，研究

方向为多孔介质储能研究。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



2024 过程工程大数据与智能化前沿论坛  摘要集 

51 
 

数据驱动大尺度湍流反应流计算模式研究 

怀英 

中国科学院大连化学物理研究所化学激光重点实验室  

摘要：湍流化学反应流是一种典型的流体体系，化学反应热力学过程制约流体流动，湍流又决定着反应介

质的输运和混合过程，这种具有时空多尺度特征的非线性过程普遍存在于化学工程、火箭推进、生物体内。针对

这一过程构建气流流动、介质传递和反应过程的精准高效计算方法是一项极具挑战的数值工作，也是掌控的湍流

化学反应流性能的重要手段。为此，我们提出将化学反应和流体动力学计算解耦，流体动力学计算体系中输运方

程所包含的化学反应源项的 Si不再依赖各种模型计算，而从湍流计算系统中分离出来，通过建立详细机理的化

学反应基准数据库，训练深度神经网络构建化学反应条件（ ）与反应源项 Si 本构关联，并以一种数

据映射关系回归到湍流计算系统。项目团队针对 HF 体系建立了态-态反应数据库，包含 2106496 个样本点，发展

了基于元学习的深度学习网络，构建了化学反应的详细机理与湍流封闭源项的关联，确定了反应源项具体形式，

通过与传统计算流体结果比对，量化考察了新型计算模式的执行效果，其计算效率提升了近一个数量级。这样的

计算模式将避免湍流模拟中化学反应模型的计算耗费，避免化学反应刚性对数值解析的严苛要求，这是计算系统

能模拟大时-空尺度化学反应湍流的前提，为解决包括化学激光在内的流体机械、化工装备、航空航天等领域非

线性大尺度动力学问题提供了一种研究思想和数字平台。 
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CO2的过量排放是化工领域始终面临的一个重大问题[1]，为确保“双碳”战略目标的顺利实现，如何减少和

控制二氧化碳的排放成为了一个重要的研究领域。考虑到在可预见时间段内，化石燃料仍将是我国主要能源来源

[1]，因此如何在末端实现CO2的高效捕集至关重要。多孔碳基颗粒具有优异的比表面积和丰富的孔隙结构，作为

一种潜在的CO2吸附材料在碳捕集领域备受关注[2]，然而，该颗粒CO2吸附分离性能与其内部复杂的孔隙结构以及

表面性质等因素息息相关[3][4]。因此，深入探究CO2在多孔碳基颗粒中的吸附机理，明晰孔隙结构、表面官能团

等因素对CO2吸附分离性能的影响，对于指导开发和改进性能优异的多孔碳基吸附剂、提高其CO2吸附容量和选

择性具有重要意义。 

分子动力学方法是研究含纳米尺度孔隙颗粒气体吸附的有效计算工具[5][6]，可模拟材料在原子尺度上的结构

变化从而解释现象背后微观机制[7]。在分子动力学模拟中，合理的势能函数和几何模型是CO2吸附特性研究的关

键[8]。随着计算机与人工智能技术的快速发展，机器学习算法在微观领域的应用不断深化，为CO2吸附过程的预

测提供了思路，其中，神经网络对各种模型的训练有着较强的泛化与学习能力，能够处理大量的多维输入输出数

据[8]。研究表明BP神经网络在保证预测趋势准确的同时，运行时间可缩短为分子动力学运行时间的千分之一至万

分之一[10]。由此可见，分子动力学与BP神经网络的结合可提高分子动力学方法模拟效率及准确性，并拓宽人工

神经网络的应用领域。 

本研究基于分子动力学方法，在建立“多孔碳基颗粒-CO2吸附”数学模型的基础上，对多孔碳基颗粒吸附CO2

过程进行数值模拟，分析颗粒孔隙结构等因素对CO2吸附过程的影响规律，揭示多孔碳基颗粒对CO2的吸附本质，

为开发和改进性能优异的多孔碳基吸附剂提供一定理论依据。并以分子动力学模拟结果作为数据样本训练BP神

经网络，将预测结果与模拟结果进行对比，最终训练至达到理想预期的神经网络的预测结果在一定程度上可替代

分子动力学模拟结果用于分析判断，其中含不同表面基团颗粒CO2模拟与预测吸附等温线如图2所示。 

               

Fig.1 Geometric model validation and schematic diagram of porous carbon-based particles 

Fig.2 Simulation and prediction of CO2 Sorption isotherm with different surface group particles 

关键词：多孔碳基颗粒、CO2吸附、分子动力学、BP神经网络 
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摘要正文： 

含能材料，俗称火炸药，是我国实现“武器装备打得很、打得远”需求的关键物质基础。然而目前新型含

能材料分子的设计大多依靠实验筛选最优的性能，存在效率低、危险性大等缺陷，不利于新时代我国国防军工材

料的更新换代。 

相比传统方法，机器学习在预测化学信息如物性、原子结构及反应进程方面更精确、快速且普适，存在着

巨大潜力。而图神经网络（GNN）可以自动学习分子的特征，简化训练过程并进一步提高了预测能力，在近年来

成为相当受欢迎的分子学习模型。而在含能材料的物性预测方面，数据点的缺乏使得机器学习的进展缓慢，没有

较好的模型指导含能材料领域的进展[1]。 

我们工作的总体目标是建立一系列机器学习模型，结合物理化学性质相关领域的先验知识，建立通用的、

具有的强大表现能力的分子表征手段。采用基于图神经网络（GNN）的技术，从原有特征工程方式转变为特征学

习方式，让模型可以直接从分子拓扑结构中，以数据为导向，直接得到相关性质和预测任务的分子表征，实现端

到端的含能材料性质表征预测。 

具体来说，我们的工作运用了分子力场的有关先验知识，通过力场函数的形式，将分子内的键长、键角、

二面角以及非键连原子间的距离加入分子表征模型中，提出了力场启发的图神经网络（FFiNet）[2]及其加入了

Transformer的拓展模型（FFiTrNet）[3]，其模型基础见Fig.1。同时值得指出的是，由于加入了分子位置信息，该

3D GNN模型可以对立体异构体进行区分，对于具有复杂笼状空间结构的含能材料如CL20等，具有更好的表达能

力。而针对含能材料分子种类少、数据量不足的缺点，我们将训练集空间拓展，采用更加宽泛的CHON物质进行

模型的训练。同时使用迁移学习的方式，在小样本的含能材料数据集上进行进一步的训练，获得更优的预测结果，

提高模型的表达能力。我们对含能材料生成焓的迁移学习与直接训练的预测结果进行了比较，结果可见Table 1。 

 

Fig. 1 (a) Structure diagram of the FFiTrNet model. Transformer encoder is used to replace the axial attention in the 

origin FFiNet. (b) The detailed structure of the Transformer encoder in FFiTrNet. A special output token is introduced as 

one of its inputs to aggregate all the information of three k-hop outputs. 

Table 1. The test MAE, RMSE and R2 for direct training and transfer learning using two different dataset prediction 
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the enthalpy of formation of the energetic materials. 

Training methods MAE (kJ/mol) RMSE (kJ/mol) R2 

Direct training 99.1128 ± 6.9296 160.7708 ± 6.4121 0.8448 ± 0.0373 

Transfer 

learning 

Casey 75.6373 ± 13.8536 145.4587 ± 45.1008 0.8729 ± 0.0716 

Argoub & Li 69.8302 ± 7.1793 106.1238 ± 22.6735 0.8824 ± 0.0410 

The result is mean ± standard deviation from 3 data random splits, and the best results are marked in bold.  

我们工作的总体目标是建立一系列机器学习模型，结合物理化学性质相关领域的先验知识，建立通用的、

具有的强大表现能力的分子表征手段。采用基于图神经网络（GNN）的技术，从原有特征工程方式转变为特征学

习方式，让模型可以直接从分子拓扑结构中，以数据为导向，直接得到相关性质和预测任务的分子表征，实现端

到端的含能材料性质表征预测。 

总的来说，机器学习的爆炸式增长为新材料研发设计提供了新的机遇和挑战。通过不断改进模型，采用迁

移学习等不同的训练手段，可以期待机器学习在含能材料研发设计中发挥更大的作用。 

关键词：机器学习；图神经网络；性质预测；含能材料 
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2.特邀报告 
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氢能是理想的清洁高效的二次能源。随着制氢、氢能储运及燃料电池技术的发展，氢能已经跨过概念、示范

进入产业化阶段[1]。燃料电池是实现氢能与电能发生电化学转化的装置。其中，质子交换膜燃料电池具有多个优

点，包括高能量转换率、低工作温度、无烟雾排放、无电解质泄露等特点[2,3]，故其被广泛应用于轮船汽车等领

域。目前对氢燃料电池数值模拟研究主要集中在流道的流动特性、基础的电化学反应模型以及发生在内部的汽水

相变。燃料电池系统包含多个复杂的物理和化学过程，包括气体扩散、电化学反应、传热传质等[4]。建立准确的

数值模型需要考虑这些过程之间的相互作用，并解决耦合的非线性方程组。这种复杂性导致预测燃料电池性能需

要大量的计算资源和时间，这会限制在对计算速度有较高要求的应用方向，如燃料电池系统研发的硬件在环验证。

克服这些瓶颈问题的关键在于进一步研究和开发更准确和可靠的预测方法，结合物理模型、实验数据和机器学习

等技术，提高预测的精度和可靠性。 

近年来，随着大数据时代的兴起，机器学习和人工智能领域蓬勃发展。神经网络作为机器学习算法的典型代

表，显示出在复杂系统建模中的显著能力。通过学习输入-输出数据集，神经网络能够精确地建立起这些数据之

间的映射关系，而无需求解物理或化学方程。与传统的经验模型和机理模型不同，神经网络建模过程中不依赖于

简化假设，这使得它在实际工程应用中特别有优势[5]。当需要改变复杂系统的工况以观察其输出性能变化时，神

经网络模型能够快速提供输出参数，避免昂贵的实验费用或耗时的仿真模拟。在当前机器学习技术与人工智能领

域迅速发展的背景下，将人工智能和神经网络技术应用于燃料电池研究不仅可以加速创新，提高能源利用效率，

还能为可再生能源技术的推广和应用提供重要支持，促进环境可持续发展和能源安全。将神经网络技术应用于燃

料电池研究具有重大意义。因此，本研究的方法包括结合单电池极化曲线实验、氢燃料电池机理模型以及人工神

经网络模型，来深入研究质子交换膜燃料电池的性能。 

 

Fig. 1 （a）Voltage comparison between the mechanism model and the coupled model in the steady working 

condition（b）Comparison of cathode runner water content between the mechanistic model and the coupled model in the 

steady state working condition （c）Comparison of water content between the mechanistic model and the coupled model 
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GDL for the steady state working condition 

对比燃料电池机理模型和流动机理-人工神经网络耦合模型的结果表明，两种模型在稳态工况下的电流、阴

极水含量及 GDL 水含量变化趋势一致，相对误差均在 5%以内。 

 

Fig. 2 （a）Comparison of dynamic pull-down voltages（b）Comparison of dynamic pull-load currents （c）

Comparison of dynamic pull-load cathodic water runner content 

在动态变负载工况下的对比结果表明，耦合模型对于电堆的电流和电压预测值吻合较好，阴极流道含水量变

化趋势一致，可以采用耦合模型预测电堆内含水量变化情况。 

 

关键词：质子交换膜燃料电池；流动机理模型；人工神经网络；耦合模型 
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摘要正文： 

多相反应器是化工、能源、冶金、环保等领域的核心装备。多相反应器内部存在多层次、

多尺度结构，特别是各种介尺度结构，比如颗粒聚团、湍流涡，使得多相反应器的模拟一直是一

个挑战性难题。介科学是描述介尺度时空非均匀结构的形成和演化规律及其背后的驱动机制的科

学理论及方法，旨在突破传统统计平均方法和还原论方法的局限性，破解化工过程的复杂性。介

科学在流化床、浆态床等多相反应器模拟的成功应用为破解难题指明方向。但是，介尺度机理模

型主导机制的分离和识别、封闭模型的开发是该方法的核心困难。同时，人工智能技术也为研究

多相反应器提供了一种有效手段，但大部分作为一种黑箱工具使用，可解释性差，难以揭示问题

的物理内涵，同时需要大量的高保真数据和强大的计算能力。将介科学与人工智能相结合，一方

面有助于加速介尺度封闭模型的构建，另一方面有望提升人工智能的可解释性，降低智能模型学

习过程数据量和计算量的需求，二者的协同结合是多相反应器快速智能计算潜在方向。本报告将

讲述国内外在此研究领域的一些重要进展，并介绍我们的一些初步工作。 
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Chemical evolution of solid particle aggregates in fluids 
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Agglomeration of reactive porous particles in fluids leads to the formation of flocs with complex structure, severely 

limiting the fluid-solid reaction rate in chemical industry [1]. For example, particle agglomeration in the supercritical 

water gasification technology significantly decreases the carbon gasification efficiency [2]. Here, we propose a 

three-dimensional diffusion-reaction model [3, 4], and investigate the fluid-solid reaction characteristic of char particle 

flocs with different structure in the supercritical water. The reaction process of randomly generated flocs with fractal 

dimension ranging from 1 to 2.33, floc porosity ranging from 0.35 to 0.78 and newly introduced surrounding factor 

ranging from 2 to 12 that represents the local compactness are numerically simulated. We observe an intraparticle 

porosity increase stage, followed by a floc deformation stage and a floc breakage stage. Before the floc breakage stage, 

the floc porosity tends to decrease while the fractal dimension tends to increase. The fluid-solid reaction rate is directly 

proportional to the initial floc porosity, and inversely proportional to the initial fractal dimension. However, during the 

floc breakage stage, both the floc porosity and fractal dimension decrease rapidly, and the fluid-solid reaction rate is 

inversely proportional to the initial surrounding factor. A simple analytic correlation is thereby proposed to evaluate the 

complete reaction time of flocs with different structure. Moreover, the denser flocs of higher fractal dimension and 

lower floc porosity tend to break into a larger number of smaller sized sub flocs during the breakage stage. We also 

discussed using physics-informed neural networks to solve the proposed numerical model for fast estimation of 

intraparticle fluid-solid reactions. 

Keywords: aggregate; fluid-solid reaction; fractal dimension; porosity; physics-informed neural networks 

 

 
Fig. 1: Typical evolution of the structure of flocs with different initial fractal dimension nf0. The reaction time t is 

normalized by the complete reaction time of a single isolated particle tsc. 

 

References 
[1] K. Zhao, S. Zhao, H. Huang, R. Zhang, E. Meiburg, B. Bai, Flocculation rate of locally densely distributed cohesive particles in Taylor–

Green vortex flow. Physics of Fluids, 2024, 36, 043326. 
[2] K. Zhao, H. Huang, S. Zhao, B. Pei, E. Meiburg, B. Bai, Intermediate temperature of supercritical water enhances the dispersion of 

cohesive particles. Chemical Engineering Science, 2024, 286, 119659. 
[3] S. Zhao, R. Zhang, H. Huang, C. Sun, H. Jin, K. Zhao, B. Bai, Intrapore water–gas shift reaction inhibits coal gasification in 

supercritical water. Chemical Engineering Science, 2024, 289, 119843. 



2024 过程工程大数据与智能化前沿论坛  摘要集 

60 
 

[4] R. Zhang, S. Zhao, C. Sun, H. Jin, K. Zhao, B. Bai, Particle morphology evolution and its enhancement for lignite gasification in 
supercritical water, Industrial & Engineering Chemistry Research, 2023, 62, 16268-16279. 

报告人/墙报展示人简介： 

（简介内容采用宋体五号字体） 

 

赵帅琪，西安交通大学绿色氢电全国重点实验室（原动力工程多相流国家重点实验室）在读博士

生，导师白博峰教授，研究方向为结合物理信息机器学习的多孔颗粒反应动力学模型及计算方法。 

 

附：请在此处注明报告人/墙报展示人是否为学生：是学生 

 

  



2024 过程工程大数据与智能化前沿论坛  摘要集 

61 
 

基于深度强化学习的多相流动控制策略--剪切流动下的液滴尺

寸控制 

李子丰
1
，管小平

1
，杨宁

1,*
 

1 中国科学院过程工程研究所介科学与工程全国重点实验室，北京 100190 

*Email: nyang@ipe.ac.cn 

 

摘要正文： 

剪切流动是多相流工业过程中常见的现象，例如在微流控装置内生成液滴、喷液雾化、乳化过程的液滴生成

和油水分离等。精准控制液滴尺寸和形成频率等参数，尤其是通过特定的剪切流速率来控制液滴尺寸，是至关重

要的。为优化多相流剪切流动的控制，本研究通过OpenFOAM耦合深度强化学习PPO（Proximal Policy Optimization）

框架，使用VOF多相流数值模拟方法，研究了微流控装置内的剪切液滴过程的主动强化控制过程。具体而言，我

们以剪切速度入口作为控制参数，以液滴直径作为目标变量，利用深度强化学习算法学习剪切流速控制策略。研

究结果表明，该算法能够通过智能体输出的剪切入口速度策略，精准控制流场中的液滴尺寸。此外，该深度强化

学习框架作为流体力学软件工具包，具有良好的扩展性，可在不同多相流工况下实现数值模拟中的主动流动控制。 

 

 

 
Fig. 1 PPO-VOF Algorithm Framework   Fig. 2 Control the shear flow velicity for target droplet diameter of 1.9mm 

关键词：OpenFOAM；深度强化学习；剪切流动控制 
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能源化工过程中物质的运动、传递、反应及其相互作用基本都涉及到传热问题，过程工程工业与传热的关系

尤为密切。高导热材料常见用于作为过程工程等工业中的导热增强填料或热管理材料，微米级和纳米级材料由于

其独特的物化特性，可以通过设计和优化具有特定热导率的微纳结构材料，在众多能源工业过程中有广泛的应用，

如电力能源、石油化工、建筑节能、海水淡化等领域。同时，随着大数据智能化技术的快速发展，涌现出了很多

先进的人工智能技术，为过程工程和过程工业中的传热问题提供了新的解决思路和方法[1]。因此，结合智能化技

术研究材料传热特性和设计具有特定热导率的微纳尺度结构，有望促进过程工程工业的新质发展。 

近年来，结合机器学习技术研究材料的热性能逐渐成为了学者的关注热点。王彪等人[2]结合神经网络方法求

解玻尔兹曼输运方程，对高导热金刚石的微尺度薄膜结构中的热输运进行预测研究，发现金刚石在毫米尺度热导

率便会出现尺寸效应。Wei等人[3]使用高斯过程回归和卷积神经网络训练复合材料导热系数预测模型，快速预测

了复合材料和多孔介质的有效导热系数。准确获得热导率是化工工业等应用场景下进行导热材料设计和优化的必

要条件，但获得高阶力常数所需的计算资源巨大，特别是对于像BAs[4]、BN[5]高阶声子散射影响较大的材料。最

近一种机器学习原子间势的矩张量势方法（Moment Tensor Potential，MTP）[6]被应用于解决能量、力和应力输入

的优化问题，并能够以极低的计算成本获得原子间力常数。综上所述，本研究拟开展基于机器学习原子势方法的

高导热材料中多尺度下的热输运特性预测研究，并从声子热输运角度揭示微纳结构材料中的热传导机制。 

本研究基于MTP机器学习势方法评估原子间非谐性，并将其延伸到BAs材料的四阶力常数的计算，求解声子

玻尔兹曼输运方程，预测了BAs和金刚石两种典型高导热材料在100-600 K温度内的多尺度热导率和声子热输运特

性，计算流程和热导率结果如图1所示。该方法得到的热导率结果与采用第一性原理直接计算相比有非常高的精

度，而计算成本降低了超过95%，具有很高的计算优势。同时，采用机器学习训练获得的高阶力常数，还研究了

同位素效应和温度效应对BAs和金刚石材料热输运特性的影响。 

 

Fig. 1 (a) Schematic diagram of thermal conductivity calculation workflow based on machine learning potential.  

Predicted thermal conductivity results of (b) BAs and (c) diamond 
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目前我国主要的碳排放来自于工业和能源系统[1]，为了实现“双碳”目标，需要对能源系统进行优化升级。

生物质广泛存在于自然界，是最有前途的可再生能源之一[2]，可以有效替代化石燃料减少碳排放。生物质能是世

界上总量最大的可再生能源之一，具有低质量和能量密度[3]、亲水性好、可磨性差和灰分严重等特点。为了充分

利用生物质能，研究人员通常采用热解等手段对生物质进行能源升级[4, 5]。生物质热解是提高生物质的燃料品质、

能量密度和疏水性等性能的有效手段之一，对于生物质的高效利用具有重要意义[6]。然而，热解过程十分复杂[7]，

在研究中难以捕获具体反应，通常是根据剩余生物炭成分来推测大致反应情况。因此，准确分析生物炭成分对于

增加对生物质热解过程的理解以及充分利用生物炭产品具有重要意义。 

在低温热解过程中，生物质内的半纤维素等物质大量分解。热解后剩余生物炭中半纤维素含量是研究低温

热解过程的关键。生物炭的分析方法多样，包括元素分析、工业分析、热值分析、红外分析和热重分析等。根据

元素分析和工业分析等数据，研究人员可以计算出多种参数，如燃烧指数和挥发物可燃性等[8]，从而获得生物炭

的产品质量。通过对热重和红外光谱数据进行分析[9]，可以初步判断生物炭中半纤维素等组成情况，从而进一步

研究低温热解过程。然而，研究人员需要对该过程的大量数据进行反复处理、分析，步骤繁琐且耗时费力。近年

来，半导体技术的迅猛进步推动了计算机行业的蓬勃发展。计算机性能的跃升使得科学研究与深度学习方法进行

结合逐渐成为现实。越来越多的研究人员开始关注可以进行数据挖掘的深度学习算法[10]。这种基于科研中大量

数据的深度学习方法，可以捕获数据间的内在规律，并对未知情形进行预测。因此，采用深度学习方法分析生物

质炭成分逐渐具有了现实意义。 

本研究基于有监督学习方法，提出了一种基于深度学习的生物炭半纤维素含量分析方法。该方法根据生物

质初始状态、热解条件（温度、时间）、生物炭元素分析结果（C、H、O、N等）以及工业分析结果等，对生物

炭微分热重曲线（DTG）进行预测，并由所预测微分热重曲线分析半纤维素剩余含量，实现了实验数据和人工智

能的有效融合，结构如图1所示。采用人工智能技术对实验数据进行分析，在指导生物质热解研究，降低实验成

本以及提升生物炭品质方面具有潜在价值。 

 
(a) Analytical method framework                     (b) The prediction effect diagram 

Fig. 1 Analysis method based on deep learning method 

关键词：深度学习；生物炭；热重分析；半纤维素 
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流化床反应器是实现流态化技术的重要反应器之一，通常具有气固两相混合均匀、温度场均匀、传热传质效

率高等优良性质。因此，流化床反应器被广泛应用于能源、矿冶、制药以及化工等工业领域[1]，例如：喷雾造粒

[2]、煤气化[3-4]、生物质气化[5]、化学合成烯烃[6]等。在这些工业过程中，流化床中颗粒系统通常含有少量水分，

并且颗粒形状并不规则[7]。颗粒形状的变化以及少量液体的存在会影响单一颗粒的碰撞过程，导致整个颗粒系统

的流化行为更加复杂，使最终产品的尺寸分布和产品性质发生变化[8]。因此，如何准确描述单一湿颗粒的碰撞过

程，对指导流化床反应器的优化设计和控制产品的尺寸分布有着重要作用[9]。 

弹性恢复系数，是颗粒碰撞过程中的重要参数之一，表征了颗粒碰撞过程中的能量耗散。随着研究的不断进

行，研究者们提出使用湿颗粒弹性恢复系数描述湿颗粒的碰撞过程[8]。目前，对于湿颗粒弹性恢复系数的研究，

主要通过实验研究和模型推导两种方式，但大多数湿颗粒弹性恢复系数模型仅适用于描述球形湿颗粒碰撞过程，

实验研究也仅在有限条件下对球形湿颗粒的碰撞过程进行研究[10]，如何准确的预测湿颗粒弹性恢复系数在不同

条件下的分布情况目前仍面临挑战。随着计算机与人工智能技术的快速发展，人工神经网络在多相流领域的应用

不断深化，为进一步研究湿颗粒弹性恢复系数提供了思路[7]。人工神经网络具有数据处理能力强、适应性强、可

处理高维数据等优势，鉴于目前研究人员已经对湿颗粒弹性恢复系数开展了大量实验研究，可引入人工神经网络

模型，对已有数据进行训练和学习，对湿颗粒弹性恢复系数的分布情况进行预测。 

本研究基于神经网络预测与实验研究相结合的方法，对非球形湿颗粒的碰撞过程开展研究。首先，结合已有

球形湿颗粒弹性恢复系数实验数据对模型进行训练和学习，验证方法的可行性。之后，开展非球形湿颗粒弹性恢

复系数实验研究，使用得到的实验数据对人工神经网络进行训练和学习，预测湿颗粒弹性恢复系数在不同条件下

的分布情况，实验装置及预测结果如图1所示。 

 

Fig. 1 Summary of the study 

关键词：人工神经网络；非球形湿颗粒；弹性恢复系数；碰撞过程 

参考文献 

[1] 邱沫凡，蒋琳，刘荣正，刘兵，唐亚平，刘马林. 气固流化床化学反应数值模拟中颗粒尺度模型研究进展[J]. 化工进展，

2023，42（10）：5047-5058. 

[2] 王朝亮，刘平，罗旺荣，胡捷. CRT 流化床造粒技术与传统流化床造粒技术比较[J]. 氮肥技术，2022，43（05）:1-5. 



2024 过程工程大数据与智能化前沿论坛  摘要集 

67 
 

[3] 朱晓. 煤化学链燃烧塔式流化床反应器气固流动特性及数值模拟研究[D]. 东南大学，2021. 

[4] 张家琦，曹志凯，周华，张权聪. 基于颗粒团聚行为的灰熔聚流化床气化炉建模研究[J]. 煤炭学报，1-15. 

[5] 范浩东，李姜昊，张涵，张雄，张世红. 成型生物质流化床气化及结渣影响因素研究[J].动力工程学报，2024，44（05）:710-718. 

[6] 叶茂，第三代甲醇制烯烃技术. 辽宁省，中国科学院大连化学物理研究所，2020-11-09. 

[7] 闫盛楠. 流化床内基于神经网络方法的非球形颗粒两相流模拟研究[D]. 哈尔滨工业大学，2019. 

[8] Gollwitzer F, Rehberg I, Kruelle C A, Huang K. Coefficient of restitution for wet particles[J]. Physical Review E, 2012, 86: 

011303. 

[9] Sutkar V S, Deen N G, Padding J T, Kuipers J A M. A novel approach to determine wet restitution coefficients through a unified 

correlation and energy analysis[J]. AIChE Journal, 2015, 61: 769-779. 

[10] Buck B, Heinrich S. Collision dynamics of wet particles: Comparison of literature models to new experiments[J]. Advanced 

powder technology, 2019, 30: 3241-3252. 

 

报告人/墙报展示人简介： 

报告人：夏靖达（学生），于哈尔滨工业大学攻读博士学位，导师为何玉荣教授，研究方向为喷

雾流化床中多尺度动力学行为研究。 

 

  



2024 过程工程大数据与智能化前沿论坛  摘要集 

68 
 

基于甲醇制烯烃及其下游生产链的 m-PIOT 模型定量研究 

刘丹竹
1
，梁金强

2
，徐庶亮

1
，叶茂

1,*
 

1 中国科学院大连化学物理研究所，辽宁省大连市中山路 457 号，116023 
2
中国石油大学（北京）克拉玛依校区，新疆克拉玛依市安定路 355 号，834000 

*Email: maoye@dicp.ac.cn 

 

摘要正文：化学品和材料在现代生活中无处不在。因此，化工企业和园区迫切关注产业链的生产设计和优化，

以适应全球地缘政治格局和原材料市场不断波动变化的挑战。本研究以中国西部某化工园区生产数据为例，通过

建立甲醇及其下游产业链实物型投入产出模型(m-PIOT)，描述了该产业链中不同产品之间相互作用的定量分析。

结果显示，该园区甲醇下游生产链中存在缺乏强拉动及强支撑作用的产品部门；丙烯酸异辛酯，混合C4对产业链

发展具有较强的拉动作用；原材料甲醇感应系数高达21.81，对于整条产业链路具有较强的制约性。本文成果为

化工产业链的生产设计和优化提供了新的方法和视角，有助于改进资源配置、减少环境影响，并提高整体生产效

率。该模型的通用性使其可适用于其他化工产业链的生产，为产业政策和资源配置提供了重要参考。 

 

Fig. 1 Material flow diagram of downstream methanol industry chain (allocated by quality) 

关键词：实物型投入产出模型；甲醇；产业链；物料流 
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循环流化床具有高效的气固混合、优良的传热传质性能以及连续操作能力强等优点[1]，广泛应用于能源、化

工以及环境保护等工业领域，例如煤炭燃烧、生物质气化、流化催化裂化等 [2]。然而，循环流化床反应器的流

体动力学特性不均匀，存在多个尺度的时空结构，包括单颗粒运动的微观尺度，颗粒聚团运动的介观尺度以及固

体相运动的宏观尺度[3]。其中，介尺度结构即颗粒聚团在时间和空间上能够任意改变大小、形状和运动行为，进

而影响反应器内的气固交换和热质传递过程[4, 5]。因此，量化并预测颗粒聚团的演化特性，对于循环流化床反应

器的设计、操作优化以及实际工业生产至关重要。 

颗粒聚团的判别是介尺度结构特性研究的关键，阈值法是颗粒聚团识别的主要方式之一。由于颗粒聚团演化

的多尺度性和复杂性，不同工况下阈值的选择标准并不明确[6]。随着计算机与人工智能技术的快速发展，机器学

习算法在多相流领域的应用不断深化，为进一步研究流化床中颗粒聚团特性及其演化机制提供了思路[7]。其中，

聚类算法能够根据数据属性和特征对数据进行分组，无需预先设定阈值，自动识别颗粒聚团，有效提高了颗粒聚

团识别的精确度 [8]。但目前针对颗粒聚团识别的研究主要针对聚团形状的识别，忽略了颗粒与聚团以及聚团与

聚团之间相互作用。 

本研究基于无监督人工智能方法，提出一种两步K-means聚类算法识别流化床内颗粒聚团。第一步是通过对

颗粒瞬时分布图进行灰度处理，基于颗粒位置信息识别颗粒聚团；第二步是对聚团内部颗粒的速度场进行聚类分

析，考虑聚团的各向异性。采用离散单元软球模型对循环流化床提升管内气固两相流动进行数值模拟，并以模拟

结果为数据样本，基于两步K-means聚类算法对聚团追随过程和聚团异向碰撞过程演化特性进行研究，颗粒聚团

碰撞过程聚团核心和聚团当量直径比变化情况如图1所示。 

             

 (a) particle clusters collision process in the same direction  (b) particle clusters collision process in the opposite 

direction 

Fig. 1 clusters core and clusters equivalent diameter ratio in particle clusters collision process  

关键词：提升管；K-means聚类算法；颗粒聚团；聚团碰撞过程 
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煤炭产业是保障省工业生产和民生的重要基础产业之一，也是国家能源和化工等相关行业发展的重要支撑。

由于煤炭储备资源主要为高水分褐煤[1]，因此，高效干燥高水分褐煤的预处理有助于加强煤炭产品的深加工和高

新技术开发。干燥是化工生产中常见的操作，目的是移除颗粒内部水分或使水分达到一定标准，以便于工业产品

的储存和进一步处理。然而，干燥是一个高维度、非线性、多尺度的复杂过程[2]，这为颗粒内部传质过程的准确

预测带来极大困难。数值方法通常被用于计算这种复杂的、基于多个物理模型的模拟过程。然而，在面对网格畸

变等特殊情况时，传统的数值方法通常很难准确地计算实际问题的控制偏微分方程。 

近年来，由于计算机与人工智能技术的快速发展，计算效率和性能得到了显著提高，这使得机器学习算法

成为了探究复杂干燥过程的新方法。其中，物理信息神经网络（Physics-informed Neural Network，PINN）[3]作为

一种在传统数值领域中应用神经网络的方法，可以对除时空变量以外的其他变量进行插值，从而直接求解参数化

偏微分方程。PINN的核心是在神经网络的损失函数中嵌入物理信息的控制方程，从而使网络在逼近解条件或观

测结果的时候，实现在求解范围内满足控制方程。相比于基于网格的传统方法（如有限差分法和有限体积法），

PINN通过深度神经网络的自动微分功能，避免了偏微分方程的离散化。因此，PINN在高维度问题上具备优势，

可作为求解干燥过程中相应偏微分方程的一种替代方法。 

本研究提出一种基于PINN的褐煤颗粒内部传质过程预测方法，可实现颗粒内部水分运输规律与实验数据的

有效融合，其结构如图1所示。本模型在损失函数中同时考虑了数据损失、对流传质方程的残差、边界约束和相

关初始条件纳入损失函数而得到的。该模型在指导褐煤颗粒干燥过程、降低运行成本以及提升产品品质方面具有

潜在价值。 

 

Fig. 1 Schematic diagram of PINN with spatiotemporal inputs and moisture content output with residual loss 

functions 

关键词：物理神经网络方法；褐煤干燥；传质过程 

参考文献 

[1] 陈忠新,黑龙江省煤炭矿业发展战略研究[D].吉林大学, 2012. 

[2] 张旭伟,张一帆,李红智,吴家荣,乔永强,褐煤热泵预干燥超临界CO2循环发电系统理论研究[J].工程热物理学报，2023, 44

（07）:1753-1761. 



2024 过程工程大数据与智能化前沿论坛  摘要集 

72 
 

[3] M. Raissi, P. Perdikaris, and G. E.Karniadakis  Physics-informed neural networks: a deep learning framework for solving forward 

and inverse problems involving nonlinear partial differential equations. J. Comput. Phys. 2019, 378: 686–707. 

 

报告人/墙报展示人简介： 

报告人：刘汉儒（学生），于哈尔滨工业大学攻读博士学位，导师为何玉荣教授，研究方向为流

化床内颗粒流动及热质传递特性研究。 

 

  



2024 过程工程大数据与智能化前沿论坛  摘要集 

73 
 

机器学习模型中的记忆和遗忘 

王孙洋
1，2

，孟凡勇
1，*
 

1 中国科学院过程工程研究所介科学与工程全国重点实验室，北京，100190 

2 中国科学院大学化学工程学院，北京，100049 

*Email: fymeng@ipe.ac.cn 

 

摘要正文：以深度神经网络模型为代表的机器学习方法在人工智能领域得到了日益广泛的应用，但黑箱模型

（Black-Box Model）属性是制约机器学习在化工领域发挥更大作用的瓶颈之一。从理论上对神经网络模型泛化能

力进行解释，是目前人工智能领域所需要研究的重要课题。本研究尝试将介科学的“主导机制在竞争中的协调

（Compromise in Competition, CIC）”这一思想引入机器学习模型的解释与优化研究中，从训练样本的角度进行

了尺度分解，明确了训练批次（Batch）这一介尺度结构的重要性，并分析了记忆和遗忘这对主导机制在竞争中

的协调关系，提出了记忆程度和遗忘程度来量化记忆和遗忘的相对主导关系。本研究在计算机视觉（Computer 

Vision, CV）、自然语言处理（Natural Language Processing, NLP）数据集上开展了系列实验，结果表明，记忆和遗

忘之间竞争中的协调导致了模型泛化能力的改变。机器学习领域广泛采用的随机丢弃法（Dropout）、早停法（Early 

Stopping）、L2 正则化（L2 Regularization）、随机综合梯度加权上升（Stochastic Integrated Gradient Underweighted 

Ascent, SIGUA）等方法，均可通过介科学 CIC 理论进行统一解释。本研究为机器学习领域的研究引入了一个新的

视角，为人工智能进一步应用提供了理论支持。 

 
Fig. 1 CIC between memorizing and forgetting at different scales 

 

 

Fig. 2 Three regimes occur successively with changing the relative dominance of memorizing over forgetting 

 

关键词： 机器学习；泛化能力；记忆和遗忘；介科学；竞争中协调 
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摘要正文：在鼓泡流化床中，现有理论多认为气泡的产生来源于流动不稳定性和局部能量的耗散效应，但对其

动态演化规律的物理解释仍不清晰。既往研究多关注反应器宏尺度层面的气泡尺寸和速度分布等气泡静态特征，

而对气泡碰撞、聚并和破碎等动态演化行为的机制研究及模型量化则很少涉及。另一方面，由于计算性能的限制，

粗网格方法被广泛应用于工业反应器的计算流体力学（Computational fluid mechanics, CFD）模拟分析。但目前基

于结构的亚格子曳力模型，如EMMS曳力模型，并没有充分的考虑气泡尺寸分布函数（Bubble size distribution, BSD）

及其动态演化对本构关系的影响。本研究提出了两种动态封闭EMMS结构曳力的建模思路，以解决传统的基于经

验气泡方程来计算网格介尺度曳力的弊端。 

 第一种建模思路是采用群平衡模型（PBM）来封闭气泡尺寸项。本研究通过考虑鼓泡流化床中气泡尾涡诱

导作用和气泡上升速度差异导致的气泡聚并效应，建立了气泡的聚并频率模型；进一步考虑尺寸效应和气泡不稳

定性导致的气泡破碎效应，建立了气泡的破碎频率模型，而破碎产生的子气泡分布函数可以近似表达为高斯分布

函数。基于该气泡聚并和破碎核，可以获得鼓泡床气泡演化的群平衡模型。为了兼顾计算的精度和效率，本研究

采用高斯积分矩方法对群平衡模型进行求解，并通过获得的矩序列获得各计算网格中的实时气泡直径。通过采用

该气泡直径值对EMMS鼓泡曳力进行动态封闭，避免了传统EMMS曳力修正采用的经验关联式来封闭气泡直径项

的弊端。本文通过耦合EMMS曳力、PBM模型和CFD模型实现了对鼓泡流化床反应器的粗网格高效高精度模拟。

另一方面，本研究采用拓展的积分矩方法（EQMOM）对QMOM获得的低阶矩进行离线重构，实现了对气泡尺寸

PDF预测的同时又不损失粗网格模拟的高效性。计算结果和实验数据呈现了良好的一致性。 

 第二种建模思路是采用预测气泡特性的DNN模型来封闭模型。通过一系列高分辨率的TFM模拟能够获得详

细的流场数据，并采用基于Otsu的自适应阈值气泡识别方法统计气泡信息。根据相关性分析和随机森林法结果，

Re，h，εg，r/R，和Ug/Umf被确定为影响气泡特性的关键因素，并作为DNN模型的候选输入变量。基于不同的输

入变量组合，包括Rẽ-h-𝜀g̃-r/R-Ug/Umf，Rẽ-h-𝜀g̃-r/R，Rẽ-h-𝜀g̃，Rẽ-h-r/R，Rẽ-h 和 h-Ug/Umf，开发了一组预测气泡

大小和速度的DNN模型。为了更好地平衡训练模型的准确性和计算成本，将模型输入简化为仅包含 Rẽ，h，𝜀g̃ 三

个关键参数，简化后的模型同样能够较好地预测气泡的大小和速度，模型预测误差在±30%以内。在高估团聚物

尺寸或速度方面，DNN预测精度是传统经验关联式的5倍。然而，DNN模型仍然高估了小气泡的直径和速度（例

如，𝐷b̃<0.02 m），这可能是由于分布器入口条件的影响以及在量化小气泡特性时不可避免的误差造成的。将预

测气泡d32的DNN模型与EMMS气泡曳力模型进行耦合，以封闭气泡的尺寸项。在粗网格分辨率下，CFD-DNN-EMMS

模型能够较好地预测床层的膨胀特性，预测结果与实验和细网格模拟结果吻合度较高。 

关键词：曳力；机器学习；群平衡；气泡；流态化 
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摘要正文：锂离子电池具有高能量密度、长循环寿命以及低自放电率等特性，广泛应用于能源、环境等过程工

程领域[1]。随着充放电次数的不断增加，锂离子电池的逐渐老化将导致电池性能下降，并可能引发内部短路过热，

发生爆炸或火灾等危险，因此，锂离子电池的退化问题是实际应用中不容忽视的问题[2]。对电池健康状态（State 

of Health，SOH）与剩余寿命（Remaining Useful Life，RUL）进行有效预测，在电池达到失效阈值前进行更换，对

保障其安全稳定运行具有重要意义[3]。然而，锂离子电池的退化受到诸多外界因素影响，如环境温度、过度充放

电和机械应力等，使得对于电池退化行为的预测十分困难，为锂离子电池的安全、高效利用带来极大的挑战[4]。 

近年来，随着深度学习的飞速发展，基于数据驱动模型可以发现电池SOH和RUL关于电池工作参数的隐性关

系，达到更好的预测效果[5]。Tang等人[6]基于卷积神经网络开发了锂离子电池SOH预测模型，该模型在两个公共

数据集上得到验证，具有较高精度。然而，依靠锂离子电池历史数据建立的神经网络预测模型，在实际预测过程

中往往缺乏未来衰减过程的先验信息，导致预测时出现发散或曲线偏差较大等问题[7]。同时，基于历史数据建立

的预测模型无法充分利用电池工作的实时数据，不能很好地对电池SOH与RUL进行即时预测[8]。 

因此，本文基于双向长短时记忆神经网络方法，建立可靠的锂离子电池SOH与RUL预测模型，如图1所示。结

合迁移学习算法，提高所建立预测模型的迁移性和泛化能力，实现对锂离子电池的即时、准确预测，为锂离子电

池的高效、安全利用提供技术参考。 

关键词：锂离子电池；健康状态估计；剩余寿命预测；双向长短时记忆；神经网络 

 

图 1 电池 RUL 迁移学习预测算法流程图与结果图 

基金：黑龙江省自然科学基金重点项目（项目号：No. ZD2021E002） 
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摘要正文：流化床干燥技术因其气固动量交换能力高、气固接触面积大以及传热传质效率高等优点而成为工业

生产中最常用的方法之一[1][2]。精确预测颗粒的干燥特性曲线，可以在提高能源使用效率的同时减少温室气体排

放。然而实际过程中流化床受到干燥气体介质、颗粒性质、床层几何结构和外场因素等参数影响，干燥质量受到

多参数多因素协同作用[3]，在实验过程中难以同时捕捉多因素对干燥过程的影响规律，给准确预测流态化干燥过

程，合理的进行能量分配、优化操作步骤带来极大的困难。 

近年来，随着计算机的发展，深度学习方法被用于在大量数据中检测数据背后隐藏关系、提取有用信息，已

被用于过程工程领域[4]。Palancar等人[5]利用神经网络方法对连续流化床干燥器进行模拟，预测颗粒水分与温度。

目前，随着机器学习算法在预测流态化干燥特性方面的不断应用，虽然预测准确率越来越高[6]，但大多数没有考

虑到预测过程中带来的不确定因素，例如，来自数据的偶然不确定度与来自模型的认知不确定度，对预测结果

存在盲目性，不能预测没有真实数据的未知情况。 

综上所述，本研究发展贝叶斯优化贝叶斯神经网络框架，如图1所示。其中，将概率建模与人工神经网络方

法相结合，建立贝叶斯神经网络模型，采用贝叶斯优化算法优化网络中的超参数，以高水分褐煤为研究对象，用

于预测流态化干燥特性，辅助工程决策。 

关键词：贝叶斯神经网络；区间预测；流态化干燥特性 

基金：国家自然科学基金联合基金重点项目（No. U20A20304） 

 

图1 贝叶斯优化贝叶斯神经网络算法流程图与效果示意图 
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基于物理信息神经网络的化学链制氢预测 
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摘要正文：氢能是一种清洁、高效的能源，被视为未来能源结构的重要组成部分[1]。目前，氢能主要通过煤化

工、天然气重整等工艺来制备，过程中伴随着大量温室气体和污染物，后续分离提纯成本高[2]。化学链制氢是一

种新兴的清洁制氢技术，利用金属氧化物作为氧载体，在不同反应器间实现质量和能量传递，可以分别获得高纯

氢气和二氧化碳，越来越多的学者对化学链制氢技术开展深入研究工作。近年来，机器学习快速发展，已成为化

工过程优化和在线主动预测的强大工具，为化学链制氢的研究工作提供了新的研究思路，使得在化学链制氢的研

究中应用基于数据驱动的方法成为可能。然而，在实际实验过程中，人力成本有限，数据收集代价高昂，所获得

实验数据常常不足以建立一个可靠的预测模型，导致在预测结果上脱离现实物理规律[3]。物理信息神经网络(PINN）

可以有效解决数据稀疏的情况，在原有模型的训练过程中加入部分先验知识，使其具有更强的可解释性并且减少

对数据库的依赖[4]。本文收集了共383组化学链制氢实验数据，分别使用支持向量机、决策树、随机森林、人工

神经网络和PINN进行模型训练。根据变量的影响比重，采用了温度和铁含量相关的偏微分方程作为网络的物理

约束嵌入到模型中。结果表明，先验知识的引入使PINN相比较其他模型表现出了最佳的性能和可解释性，并使

用该模型对不同工况的产氢量和操作条件的影响进行分析。该研究提供了一个快速预测制氢过程的方法，对氧载

体的设计和化学链制氢工艺的优化具有指导意义。 

关键词：化学链制氢；载氧体；机器学习；物理信息神经网络 

         

图1 化学链制氢工艺示意图                   图2 物理信息神经网络示意图                 
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机器学习在真实燃料复杂反应网络中的应用 
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摘要正文：燃料包括液体燃料（汽油、航油、柴油、高密度特种燃料油、生物油）和固体燃料（废旧塑料、生

物质、煤），研究其热解和氧化微观反应机理对控制燃烧等热化学转化过程、提高燃料利用率而言至关重要。真

实燃料组分通常复杂且结构多样，构建真实燃料热解和氧化的详细反应动力学机理是一项长期任务，而将燃料热

解和氧化微观反应机理及动力学认识耦合到宏观反应器的数值模拟是燃烧相关领域长期奋斗的目标。限于实验技

术难以直接检测到“短寿命”中间体和量子力学计算的成本极高，目前对 C4 以下燃料核心机理认识相对成熟，

直接研究真实混合燃料或固体燃料复杂结构反应行为仍十分困难。ReaxFF MD 方法的兴起为直接考察真实复杂

燃料体系的热解行为提供了可能性，可获得燃料反应过程中物种的演化趋势和物种参与的相对完整的详细反应，

但同时获得的反应体系涉及到大量的中间体和多通道的反应，反应网络极为复杂。相应详细机理的复杂性决定了

大规模模拟体系的反应分析是非人力所能及的，并且因缺乏动力学参数，无法直接用于燃烧反应器的数值模拟。 

 面向真实燃料热解和氧化体系，本工作提出并建立了基于反应自动分类的反应网络简化方法SRG-Reax

（Skeleton Reaction network Generation for ReaxFF MD）[1]。利用 ReaxFF MD 模拟得到的反应物种的浓度和详细

反应随时间的变化隐含的反应动力学信息[2]，特别是完整反应（反应位点）信息，采用机器学习中的tri-training 半

监督分类方法结合主动学习的方法，构建了燃料热解和氧化反应自动分类模型，基于反应中心特征进行反应自动

分类，通过合并同类型反应路径提取重要反应路径和物种，将大规模真实多组分复杂碳氢燃料体系的详细机理简

化为可控的小规模骨干反应网络。该方法已成功应用于 RP-3 燃料经典的 3 组分和 4 组分替代燃料模型热解体

系中正构烷烃、环烷烃和芳香烃骨干反应网络的自动构建；轮船柴油氧化过程>100,000个氧化反应的自动分类；

废旧塑料主要组成聚丙烯裂解芳构化的关键反应类型自动识别等，为从 ReaxFF MD 模拟中构建和理解大规模复

杂反应体系的全局反应机理提供了一种新的途径。 

 

Fig.1 Detailed reaction class tagged network (RxCN) for the ReaxFF MD simulated pyrolysis reactions of the 

45-component RP-3 model obtained on the basis of predicted reaction classes by the tri-training classifier: (a) Detailed 

RxCN of all reaction pathways; (b,c) Simplified RxCN obtained by selecting the top 15% pathways and top 5% of 

reaction pathways 

 

关键词：机器学习；真实燃料的热解和氧化；化学反应分子动力学模拟；反应自动分类；骨干反应网络 
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摘要正文：本研究提出了一种耦合深度学习与OpenFOAM的两相流模拟计算方法，该方法将OpenFOAM求解器

作为物理求解器，深度学习模型作为模拟加速器，以探索两相流长时间模拟的有效加速方案。在Euler-Euler的模

拟框架下，以鼓泡床为例，分析了该方法对物理场计算的准确性，探讨了预测不同物理量组合对计算结果的影响，

并研究了深度学习模型预测时间跨度对计算结果和加速效果的影响。在Euler-Lagrange的模拟框架下，以鼓泡塔

为例，建立了用于预测流体物理场与离散气泡运动特征的深度学习模型，并分析了模型的预测效果，研究了耦合

计算方法在长时间计算中的误差变化，并分析了该方法对时均物理场的计算效果。该工作为AI-CFD耦合方法在多

相反应器中的应用提供了新的思路。 

 
Fig. 1 The coupled calculation process of gas-solid flow system. 

 
Fig. 2 The coupled calculation process of gas-liquid flow system. 

关键词：两相流；深度学习；CFD；反应器；加速模拟 
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摘要正文：近些年来，以人工智能、数字孪生、大语言模型等为代表的智能化和数字化技术，给化学工程领域

带来了新的挑战与机遇。采用数智化技术研究化工学科的基本问题逐渐成为领域关注的焦点之一。本文将简要回

顾数智化技术在化工中的典型应用研究案例，重点介绍课题组近期在气固多相反应器内融合流体力学模型和数据

的建模方法、基于混合方法的反应器性能多目标优化、贝叶斯在线自动优化、加速计算等方面的初步研究工作。 

 

 
Fig. 1. A mechanistic-AI augmented digital twin platform for multiphase energy/process system engineering. 

关键词：气固反应器；多尺度智能计算与优化；介科学；计算流体力学；机器学习 
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摘要正文：气体溯源机器人和溯源算法的结合是对气体泄漏事故准确溯源的重要方法之一[1]，但此方法存在

溯源时间较长的局限，而人工神经网络（ANN）与算法相结合能克服这一问题，实现准确快速溯源[2]。本研究发

展了一种基于ANN的溯源方法：首先提出针对典型化工园区的气体泄漏事故溯源方案，在此基础上应用高斯烟羽

模型和CFD模拟分别构建了两种不同场景的气体泄漏扩散数据集，构建适用于不同气体泄漏事故的ANN溯源模型，

结合数据集对溯源模型进行训练和优化。结果表明：ANN溯源模型成功实现了对气体泄漏源的准确预测，将溯源

模型的预测点与真实泄漏点的距离控制在20 m内，其准确率达到84%以上；在输入一组监测点浓度数据后，ANN

溯源模型可在0.001 s内预测出泄漏源位置，溯源速度显著高于当前机器人溯源方法。 

 
Fig. 1 Comparison between the predict source locations and the true locations of 20 gas leakage accidents 

关键词：人工神经网络；气体泄漏溯源；溯源方法；高斯烟羽模型；计算流体力学 
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摘要正文：孔阵列套管式微通道（pore-array enhanced tube-in-tube microchannel, PA-TMC），不仅具有微通道

反应器的传质系数高，安全可控等常规优点之外，还同时具备低压降和大通量的特点，是一种很有前景的工业应

用反应器。然而，大部分的传质发生在上游的孔阵列空间区域，而下游环隙空间对传质的贡献十分有限。因此，

在这项工作中，将螺旋式微型缠绕丝以粘附在内管外表面的方式引入了环隙空间。通过实验和 VOF 方法的结合，

系统地研究了具有不同结构缠绕丝的 PA-TMC 的流动和传质特性。传质性能与螺旋线直径和数量成正相关，与

缠绕丝螺距和两根缠绕丝组合中直径差成负相关。体积传质系数最高增加了 40%，传质效率最大提升了 83.4%。

模拟结果表明，缠绕丝在环隙空间内带来了新的相混合区域，因此增加了比表面积；另一方面，缠绕丝改变了流

体流动轨迹并改变了湍流耗散率分布规律。以一个同时考虑压降和传质性能的参数作为综合指标，提出了能源利

用效率最高的缠绕丝结构。该研究可以加深对微通道内流动和传质行为的理解，以及为微通道反应器的过程强化

提供实际经验。 

关键词：微反应器；缠绕丝；VOF；传质；优化 

 

 

 

 

Fig.1(a) Flow diagram of the experiments; (b)A photo of the microchannel reactor with amplifying holes; (c) The 

structure and size of three typical helical wires 

 

 

Fig.2 Axial distribution of simulated turbulent dissipation rate and corresponding contours for microchannels with  

helical wires of different diameter  
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摘要正文：随着大数据时代的来临及高精度离散模拟方法迅速发展，涌现出海量的高质量数据，如何从中学习

出准确的物理规律仍是一个非常具有挑战意义的问题。因此，本文尝试利用稀疏回归方法，从离散微元法产生的

数据样本中学习出均匀冷却颗粒流系统的流动控制方程。在多种操作条件和颗粒物性的工况下，该方法均能从

DEM 数据中挖掘得到准确的控制方程形式及合理的能量耗散源项。本工作初步证明了可利用纯数据驱动方法，从

底层高精度数据中学习出颗粒流系统的宏观控制方程及核心本构关系。 

关键词：颗粒流，控制方程，稀疏回归方法，离散微元法 
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深度学习在结晶过程中的多尺度应用 
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摘要正文：晶体广泛存在于医药、食品、化工等高附加值产品中，而结晶过程是晶体生产的关键操作之一。在

工业结晶过程中，涉及到从分子、晶体颗粒、设备到智能工厂尺度等多尺度的研究。在分子与晶体尺度，我们以

分子描述符和分子图为输入，提出了人工神经网络(ANN)和消息传递神经网络(MPNN)两种共晶熔化温度预测模型；

并利用机器学习预测了类黄酮物质的共晶形成。在颗粒尺度，利用人工智能图片识别技术，可以对晶体、聚集体、

气泡等颗粒物进行在线识别，辅助结晶过程监控。在设备尺度，由于结晶搅拌釜内的流体流动对釜内混合效果起

到了至关重要的作用，我们将计算流体力学与深度学习方法结合，提出了两种三维流场重构的新方法，三维卷积

自编码器和三维长短期记忆网络，均有效地预测了搅拌釜中流场的速度和压力。此外，在系统尺度上，针对间歇

或半间歇结晶过程，我们利用深度学习的分类识别优势，开发 DTW-CNN 与 MPR-CNN 算法，很好地识别诊断了半间

歇结晶过程中发生的不同故障与缺陷。 

关键词：深度学习，结晶过程，共晶预测，流场重构，故障诊断 
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人工智能赋能的能源化工范式变革 
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摘要正文：甲醇作为一种多用途化工产品和低碳清洁燃料，其价格波动对全球化工产业链和能源市场具有重要

影响，现有的时间序列预测方法在捕捉甲醇价格的非平稳性和高波动性特征方面存在局限。受Transformer在自然

语言处理和长序列任务成功应用的启发，本文首先全面整合与甲醇市场相关联的27个领域的290余万条时间序列

数据，基于国内首个“智能化工大模型（CEGPT）”，面向中国甲醇价格，迁移构建首个生成式预训练时间序列

预测模型——CEGPT-PF-M。其次，本文应用最大互信息系数算法，从非公开商业数据库中筛选出8100条与中国

甲醇价格高度相关的指标数据，构建私有数据库，并基于此数据库对CEGPT-PF-M进行微调，以实现最佳预测效

果。最后，在影响因素分析方面，本文基于私有数据库构建影响因素指标体系，从宏观和微观层面分析外生变量

对中国甲醇价格的影响程度。实证结果表明，CEGPT-PF-M模型在中国甲醇价格预测任务中的准确性、解释性和

效率性，均显著优于现有模型。本文的研究结论为甲醇生产商、煤炭供应商和政策制定者提供有效参考，同时也

为化工产品价格研究提供新视角和新方法。 

关键词：甲醇价格预测；Transformer架构；大语言模型；迁移训练 
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融合密度泛函理论计算和机器学习的氧解耦载氧体高通量筛选
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摘要正文：化学链氧解耦（Chemical Looping with Oxygen Uncoupling，CLOU）燃烧技术可实现燃烧过程中二氧

化碳的原位分离与富集，促进煤炭的高效低碳利用。然而，现阶段金属氧化物材料的氧解耦潜力尚未得到充分挖

掘。针对目前金属氧化物材料氧解耦性能辨识效率低、发现速度慢的问题，本文提出了一种基于机器学习的高效

性能辨识策略用于金属氧化物材料的氧解耦潜力预测与筛选。首先，基于密度泛函理论（Density Functional Theory，

DFT）计算构建了超过 300 组晶体、1000 组氧空位形成能的氧解耦载氧体数据集，载氧体晶体结构涵盖 7 大晶系，

涉及不同价态的 37 种金属元素，并囊括了尖晶石、钙钛矿等典型的多元金属氧化物。其次，借助 MechElastic

软件包[1, 2]、Lindemann 公式[3]分析了金属氧化物的熔点、机械强度信息，用于辨别 CLOU 燃烧过程下氧解耦载

氧体的抗烧结抗失活特性。然后，基于晶体图卷积神经网络（Crystal Graph Convolutional Neural Network，CGCNN）

模型[4]，以晶体图作为 CGCNN 模型输入，以氧空位形成能、熔点等金属氧化物性能相关数据作为模型输出，构

建了载氧体结构与性能之间的映射关系。结果表明，在 75%的训练数据比例下，CGCNN 模型对于晶体平均氧空

位形成能的回归系数 R2 在训练集上达到了 0.985，在测试集上达到了 0.718，使用于 CLOU 过程的高活性载氧体

的准确辨识与高通量筛选；对于晶体熔点、体积模量、剪切模量的回归系数 R2在训练集上分别达到了 0.992、0.949、

0.978，在测试集上达到了 0.747、0.752、0.849，可进一步结合氧解耦性能信息针对于特定应用场景下的晶体强

度要求进行预测筛选。本研究融合 DFT 计算与机器学习，实现了金属氧化物材料氧解耦性能的高通量辨识与性

能预测，为 CLOU 燃烧过程下高性能氧解耦载氧体的快速发现、筛选提供了新策略。 

 
Fig. 1 Graphical Abstract 

关键词：机器学习；数据库；图卷积神经网络；化学链燃烧；氧解耦载氧体 
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基于人工神经网络优化污泥衍生燃料 

甘昭旺 1,2，郭强 3，丁广超 1*，李松庚 1,2* 

（1. 中国科学院过程工程研究所 介科学与工程全国重点实验室，北京  100190；2. 中国科学院大学 化学工程

学院，北京  100049；3. 绿源能源环境科技集团有限公司，辽宁营口  115000） 

*Email: dingguangchao@ipe.ac.cn (G. Ding), sgli@ipe.ac.cn (S. Li) 

针对不同组分原料的污泥衍生燃料燃烧特性差异大及探究最佳配比方法局限性的问题，首先通过热重分析探

究了市政污泥（SS）、纺织污泥（TS）和胶粉（RP）的二元/三元混合燃烧性能和交互作用，并使用 Coats-Refern

法计算混合燃料的燃烧动力学参数。对于 SS/TS 二元混合燃烧，SS:TS=7:3 着火温度 Ti 最低，SS:TS=3:7 燃尽温

度 Tb 最低，着火指数 Ci、稳定燃烧指数 G 和综合燃烧指数 CCI 随 TS 占比增多而增加。对于 SS/RP 的二元混合

燃烧，RP 占比增多，混合燃料 Ti 增大，Tb 降低。对于 SS、TS 和 RP 的三元混合燃烧，在挥发分燃烧阶段存在

促进交互作用，添加 TS 和 RP 不仅提升其低位发热量，且有利于 SS 燃烧。其次在 SS≥50%，RP≤20%，低位

发热量≥14.6 MJ/kg 的限定条件下，基于混烧实验数据构建并训练人工神经网络（ANN），预测 CCI 达到最大

时污泥衍生燃料（SDF）配比。最优 ANN 模型的训练、验证和测试平均 R2、MAE 和 RMSE 分别为 0.9981、0.8883

和 1.0938，预测最大 CCI 的原料配比为 SS=50.1%，TS=39%，RP=10.9%，此配比下 SDF 的 CCI 为 1.392×10-8
 

32 -2 -% min C  。研究结果可为污泥衍生燃料的制备及其燃烧特性提供基础指导。 

关键词：二元/三元混合燃烧；综合燃烧指数；动力学分析；交互作用；人工神经网络模型 
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摘要正文：化工过程模型的主要特征是多物理场耦合，即装置内不同的物理现象（“三传一反”，包括质量传递、

能量传递、动量传递和化学反应）间存在着相互作用和影响。例如，非等温吸收、蒸馏、蒸发冷却等单元过程存

在能量和质量传递；膜冷凝中的液膜吸收过程存在动量和质量传递；对流、共轭传热过程存在动量和能量传递；

催化裂化过程则耦合了能量、质量和动量传递，以及化学反应。物理场耦合效应在化工系统的控制和优化中起着

至关重要的作用。因此，构建高保真的化工过程的机理模型，首先需要对多物理现象及其耦合效应进行准确地数

学描述。基于理论模型（如质量和能量守恒方程）、机理/半机理模型（如化学反应速率方程）和经验/半经验模

型（如状态方程和活度系数方程），可以建立表征不同化工单元过程多物理场状态的机理模型。该模型主要由连

续性、动量传递、传热与传质等控制方程组成，在数学上表现为一组高度非线性的微分/偏微分代数方程组。传

统上，研究人员需要借助计算辅助设计手段，例如：工艺流程建模、多相流计算、反应动力学模拟等，从而获得

过程中的关键物流和物理场分布数据，并通过部署在GPU芯片上规模化计算平台进行机器学习训练和数字孪生建

模[1]。 

数字孪生模型包含了大量的对应已知物理对象的机理模型。其中，“动态”是模型的关键，这意味着所构建的模型

需具备自我学习、自主调整的能力。而由于化工过程本身的高维度、强非线性等复杂特征，导致传统流程建模和

数值建模存在收敛耗时、求解滞后，并严重依赖计算资源，这显然不符合数字孪生的动态性要求。例如：提升管

反应器的CFD模拟通常基于分片近似进而逼近总体的计算策略，需要将时空域离散为有限数量的、以节点连接的

网格单元，在网格节点处应用有限元法[2]、有限差分法[3]或有限体积法[4]等算法获得控制方程的近似解。这类

数值模拟的精度很大程度上取决于网格的质量，当改变研究对象的几何形状和拓扑结构时需重新进行预处理和网

格重建和边界/初始条件校准，导致计算负荷和时间非常惊人。此外，注意到描述多化工过程多物理现象的控制

方程和边界/初始条件可能并非完全确定性，可能涉及未知参数。在需要迅速做出决策的前提下，传统的机理建

模方法不适用于化学反应器系统的实时预测、分析和设计优化工作。最后，化工过程模拟结果的查看和分析都依

赖于专业软件编译环境，无法实现线上部署和即时分析，且软件工具平台间缺乏数据和模块的集成接口（如Aspen 

Plus和GAMs），这表明其先天也不具备“实时”和“互联”的特点。由上可见，无论是流程建模还是数值建模，均难

以满足数字孪生模型的基本要求，需要新的方法解决求解效率和计算能力上的不足。 

针对传统机理建模存在的问题，常见的解决方案是在确保高保真前提下，采用数据驱动机器学习的方法降低原机

理模型复杂度，将其转化为一个数学表达形式上简化的“代理模型[5]”。例如，在化工和材料学领域，研究人员通

常根据实验数据或模拟数据集（例如，温度、速度、压力分布等），先构建模型的样本空间，通过数据拟合来建

立输入——输出样本数据间的函数映射，最终得到参数化的、可快速响应的、能预测目标物理量的代理模型。其

中，常用的拟合函数包含多项式、神经网络、克里金插值、径向基函数和高维模型表征等[6]。数据驱动建模的

准确性依赖于训练数据的质量和数量。但是，大部分化工装置（如催化裂化、加氢裂化）均在高温高压条件下操

作，其内部温度场和浓度场等关键物理信息数据难以直接测量，或带有一定程度的噪声和偏差。这种情况下，训

练数据的低可靠性和稀疏性可能会降低代理模型的预测和泛化能力。同时，数据驱动得到的代理模型在数学上通

常表现为一组高阶多项式或深层神经网络，这类黑箱/灰箱模型本身缺乏物理可解释性，难以将其与数据背后蕴

藏的基本物理定律关联。再者，训练数据常常隐含部分先验和专业知识（例如：模拟流体流动需要满足的

Navier-Stokes方程组），但这部分知识信息并未体现在经典的数据驱动机器学习算法中，一定程度上造成宝贵的

物理信息资源的浪费。综上分析，由于在训练过程中缺乏物理定律的约束，基于数据驱动的数字孪生模型可解释
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性、鲁棒性和泛化性能较差，缺乏自我学习和自主调整的能力。 

近年来，随着计算机硬件和人工智能技术的飞速发展，计算资源和可用数据呈爆炸式增长，深度学习建模技术在

科学计算领域的发展也取得重大突破。研究人员聚焦可解释的人工智能技术，通过在神经网络训练过程中耦合先

验知识，以改善传统纯数据驱动数字孪生建模的黑箱体质。这方面最具代表性的研究成果是物理信息机器学习[7, 

8]。该方法利用神经网络的自动微分技术，将描述物理知识定律的微分/偏微分方程（如守恒方程、传递方程和

动力学方程）嵌入到神经网络的损失函数中，从而将控制方程组求解问题转化为损失函数优化问题[9]。通过最

小化损失函数，使训练出的深层神经网络模型能够自动满足微分方程所遵循的守恒性质，从而获得控制方程的近

似解。因此，物理信息学习一方面显著提高了数据驱动建模的可解释性，同时解决了数值建模的网格依赖性和低

效性，从本质上满足了数字孪生模型的动态、实时和互联的基本要求。需要指出的是，物理信息机器学习不是一

种与数据驱动方法相对立的、纯物理知识驱动的方法，而可以作为数据驱动建模与机理驱动建模间的桥梁。通过

耦合标签数据（包括实验数据或模拟数据）和先验知识（包括体系的控制方程ODE/PDE、边界条件-BC、初始条

件-IC），物理信息学习可在三种不同情景模式下切换：①当有大量可用标签数据，但无先验知识，它可看作单

纯数据驱动建模方法；②当准确获取控制方程ODE/PDE及其参数λ，并且边界条件BC和初始条件IC已知，它可看

作类似于CFD求解器的数值模拟方法；③标签数据量不够、先验知识获取不完备，它可看到一种新型数据和机理

混合驱动的建模方法。在化工过程建模任务中，最常见的建模场景是第三种模式，即模型和数据均存在缺陷，特

别是对关键单元装置内部机理过程了解不充分、不彻底，同时标签数据也无法满足建模要求。物理信息学习的提

出从理论上完美地适用于解决此类问题——可实现数据和物理知识的无缝集成，并可有效处理未知参数（或边界

条件缺失）的不适定问题与反演问题，还能够在数据稀疏和噪声存在的条件下实现方程未知参数的准确预测和多

物理场的高保真重构。 

本报告将重点阐述如何基于物理信息机器学习理论和算法，将化工领域经典的机理/理论模型、经验/半经验模型

以及生产数据融入到神经网络训练过程，改善传统纯数据驱动数字孪生建模的黑箱体质。同时，将研发基于参数

迁移学习加速的神经网络训练框架，可集成采样密度调整、加速线性代数和GPU并行计算等加速策略，从而显著

提高计算效率、缩短训练时间。最后，针对若干典型装置，基于所构建的物理神经深度学习模型，研发可在线部

署的数字孪生模型软件原型。 

 

关键词：化工过程模型；数字孪生；代理模型；物理信息机器学习；神经网络 
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人工智能和理论计算在电化学储能中的应用 
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摘要正文：为实现习近平总书记提出的“双碳”目标，必须大力加快构建以新能源为主体的清洁低碳安

全高效能源体系。但可再生能源发电存在不连续、不稳定和不可控的特点，将其所发电力直接并网会影响电力系

统的稳定运行，因此需配套大规模储能技术。液流电池储能技术因使用寿命长和安全性好等优势，在大规模固定

式储能和长时储能领域应用广泛。目前，全钒液流电池（Vanadium Flow Battery，VFB）技术已经进入了产业化示

范阶段，但其还存在初投成本较高的不足，因此提高VFB电堆性能，降低成本有助于全钒液流电池的进一步产业

化。基于研究团队在VFB电堆研发过程中十几年的积累和大量的电堆数据，提出了一种基于机器学习的VFB电堆

性能和系统成本预测方法和优化策略，即在保证较高的电压效率和电解液利用率的条件下开发高功率密度电堆

[1]。针对VFB用的多孔膜结构和性能优化研究方面，提出了一种通过机器学习筛选多孔膜溶剂处理得溶剂策略，

并通过密度泛函理论（Density Functional Theory, DFT）计算详细分析了溶剂与多孔膜间的相互作用机理[2]。针对

液流电池新型氧化还原活性物质的开发，提出了基于机器学习和DFT计算羰基氧化还原活性分子发开和设计流程，

从Pubchem 1.1亿个分子数据库中筛选出370多种氧化还原势大于0.8 V（vs. SHE）和3800多种氧化还原势小于-0.5 V

（vs. SHE）的具有潜在应用价值的羰基小分子。在电解液设计方面，通过分子动力学模拟和DFT计算结合，揭示

了金属离子在电解液中的溶剂化结构及其对电池性能的影响[3, 4]和有机液流电池容量衰减的化学反应机理[5]。 

 

Fig. 1 AI & theoretical calculation for electrochemistry energy storage 

关键词：人工智能；电化学储能；液流电池 
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摘要正文： 

光催化氢原子转移（HAT）作为一种可用于药物C(sp3)-H键后期修饰的高效策略，正受到学术界和业界日益

增长的关注。在不同的HAT光催化剂中，十聚钨酸四丁基铵（TBADT）由于其独特的选择性、稳健性和易制备性，

已经成功地实现了烷烃的烷基化、亚砜化、胺化、氟化等多种转化。尽管光催化氢原子转移的合成性能已得到充

分证明，但受限于反应过程优化复杂性、光程衰减、光催化剂成本高和低可重复性等问题，它们在工业中的应用

仍然有限。流动光催化合成因其光照强度均匀、热质传递速率高、易于放大等优点，被视为有望解决上述难题的

有效途径之一。 

因此，为应对上述难题，我们基于自主研发的高功率流动光反应器，系统研究了光通量对C(sp3)-H键直接胺

化反应收率的作用机制，提出了“光通量受限”的判据，并基于该判据调控胺化反应参数获得光子利用率最大化，

实现TBADT催化C(sp3)-H键胺化反应的规模化合成[1]；其次，为解决光催化剂成本高的问题，我们基于纳滤膜的

选择渗透性与分子大小排斥性，巧妙引入有机溶剂纳滤技术，设计了流动光催化反应与在线光催化剂回收利用的

集成系统，并应用于C(sp3)-H键烷基化和胺化反应中，在保障反应活性的前提下实现了光催化剂的多次回收利用

[2]；最后，针对复杂光催化反应优化繁琐、重复性差、难以放大等挑战，我们通过集成现有的硬件、自定义软

件和闭环贝叶斯优化（BO）算法研发了多功能算法驱动的智能化光催化合成平台，实现了光催化反应的高效自

优化、过程强化和放大生产[3] 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig. 1 RoboChem-A benchtop robotic system enabled closed-loop and multi-objective optimization of photocatalysis 

关键词：智能化；连续流；光催化 
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摘要正文：解耦燃烧通过将传统固体燃料燃烧方式中燃料的低温热解过程与半焦和挥发分的高温燃烧过程进行

解耦，实现了对反应过程的重构，能够显著改善燃烧效率的同时降低污染物的排放。煤炭的解耦燃烧是指燃煤首

先在热解区中的低温还原性气氛下热解，生成的焦炭随后与还原性热解气在燃烧区中的高温氧化气氛下燃烧[1]。

这样不仅可以充分利用热解气和高温半焦的还原性来抑制NOx的生成，还能够同时采用空气分级燃烧原理有效控

制CO的排放[2]。煤炭解耦燃烧反应特性和污染物生成特性取决于复杂的热解燃烧化学反应网络与传热和传质之

间的相互耦合关系，与解耦炉宏观操作参数和几何构型参数之间密切关联。这种深层次关系虽然在数学上难以用

简单的函数关系进行显式表达，但却可以利用机器学习来进行有效的提取。鉴于各种神经网络模型已成功用于预

测各种燃煤锅炉中的NOx排放[3, 4]，本文以解耦燃煤炉为例，结合实验与数值模拟数据，建立并训练了预测煤炭

解耦燃烧过程NO和CO排放的深度神经网络(DNN)模型和门控循环单元-深度神经网络耦合(GRU-DNN)模型。利用煤

炭物性数据和解耦炉结构参数作为输入，DNN模型能够对NO和CO的排放进行同时预测，其相对误差在±30%以

内。通过结合污染物排放序列数据与DNN模型输入数据，GRU-DNN耦合模型使NO和CO排放预测的相对误差分别

降至5%和10%左右。利用所建立的神经网络模型对不同煤炉组合的NO和CO排放进行预测，可获得针对特定型煤

的解耦炉优化结构参数，实现NO和CO的最优同时减排效果。 

关键词：机器学习；深度神经网络；门控循环单元；解耦层燃；污染物排放 
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摘要正文：锂电池作为先进储能技术代表之一，在电动汽车、消费电子器件、移动通讯、无人机等领域中取得

了广泛的应用，极大地促进了当代社会智能化、便携化和多元化发展，也是我国实现“碳中和”目标、构建可再

生能源体系的关键技术之一。电解液是电池的重要组成成分之一，发挥导通离子、绝缘电子的作用，被形象地誉

为“电池血液”，很大程度上决定电池的实际电化学性能。探究锂电池电解液微观化学机制、理解电解液材料的

工作原理和构效关系，对构建下一代高比能电池体系具有重要的科学价值和实践意义。 

本报告将围绕理解电解液溶剂化学原理和机器学习设计先进电解液研究展开。具体而言，结合第一性原理计

算和分子动力学模拟等多尺度模拟方法探究电解液溶剂化学规律，发现离子–溶剂结构的形成是影响电解液界面

稳定性的关键因素，从而建立离子–溶剂化学模型；发展介电常数、粘度等多种电解液物性预测方法，可以精准

预测设计电解液所需的关键物理化学性质；集成多种物性计算方法和高通量计算，搭建电解液大数据库，包括20

万种分子结构和20余种电解液性质；基于所构建的电解液大数据库，发展机器学习学习模型，定量关联电解液

分子结构与理化性质，从而实现电解液分子的高通量筛选与反而设计，得到了十余种新分子体系，进一步开展实

验验证。以上研究内容构建了电解液大数据库，发展了人工智能设计先进锂电池电解液的新方法，在上亿分子空

间实现了电解液分子的快速、精准设计，推动了下一代高比能电池的实际应用，为实现我国“双碳”目标提供关

键技术支撑。 

关键词：锂电池；电解液；多尺度模拟；高通量计算；人工智能 
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基于人工智能方法的光催化制氢催化剂优化研究 
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氢能作为一种理想的洁净能源，被认为是最具有应用前景的能源之一[1] 光催化制氢技术作为一种可持续性

高，环境友好的制氢手段，在太阳能利用方面的应用目前受到了广泛的研究。然而，尽管光催化或光电催化系统

的设计实现了一步就能实现整个水的分解，但在可见光下效率很低，最好的性能几乎不能超过5%[2]。其中，种类

组成繁多的催化剂、配比多样的反应介质以及光源光照强度的因素严重影响了最优氢气产出速率的参数确认。因

此，预测并确定光催化制氢的最优反应参数，优化实验流程以及后续光催化制氢系统的设计至关重要。 

催化剂的成分构成是影响光催化制氢速率的关键，催化剂掺杂构成多元体系是改进催化剂活性的有效手段。

由于掺杂物质的多选择性以及比重大小不同，以往研究只能通过实验来验证催化剂活性大小。在如今AI快速发展

的当下，深度学习和机器学习的出现，对于机理未明的问题具有指导性作用[3,4]。其中，反向传播算法能够利用

现有数据针对机理不明问题进行数据预测。 

本研究基于全连接模型方法，搜集了有关Pt/TiO2二元催化剂的相关数据集[5-10]如图1所示，建立了Pt/TiO2光

催化制氢速率预测模型。并对模型预测结果进行实验验证，模型预测结果与实验结果对比图如图2所示，模型给

出以乙醇水溶液为反应基地时Pt/TiO2中Pt的最优添加百分比在1%附近，与后续验证实验结果吻合。 

             

Fig. 1 Display of some standardized experimental data       Fig. 2 Model predicted and true value curves 

 
 

关键词：光催化制氢；催化剂；全连接模型；  
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数据驱动的煤直接液化预测模型及影响因素分析 
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摘要正文：了解煤直接液化反应中各因素对煤直接液化反应过程的影响规律具有重要意义。然而，煤液化反应

是复杂的气液固三相强放热反应，煤结构以及供氢溶剂组成的复杂性以及多样性使其研究面临着巨大的挑战。在

这项研究中，基于煤质基础信息、反应条件等液化实验参数，采用机器学习方法建立了煤直接液化性能指标预测

模型。本研究利用机器学习方法建立了煤直接液化性能指标预测模型。采用包括煤质基础信息、反应条件、催化

剂因素和供氢溶剂因素的四种类型的输入变量（总共17个输入变量）来预测煤直接液化性能指标中的转化率和

油产率。建立了MLR、RF、LightGBM和XGBoost四种机器学习模型，树模型相较于线性模型具有更高的准确性，

其中XGBoost模型在模型预测方面具有较高的准确性。利用变量重要性分析和SHAP敏感性分析方法对XGBoost模

型进行了可解释性分析。获得了各变量对液化性能指标的影响情况（Fig. 1），认为反应条件和煤种性质对液化

性能指标的影响最大。其中反应压力对液化性能的影响最大，挥发分、氧含量、碳含量、恒温时间以及反应温度

对转化率和油产率的影响顺序不同，此外，nS:nFe与反应气氛对油产率具有较大的影响。 

 

Fig. 1 Trend of influence of two factors on liquefaction performance 

关键词：煤直接液化；性能指标；煤直接液化影响因素；机器学习 
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基于“谱-构-效”关系的智能化学研究 
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摘要正文：随着现代科技的快速发展，科学研究的对象日益复杂化、高维化，为高值化学品研发带来了巨大挑

战。基于实验试错的传统研究范式，已经难以破解复杂体系演化黑盒。究其原因，是理论大数据与实验小数据难

以对齐带来的历史脱节问题。为了解决这一挑战性难题，我们团队研制了数据智能驱动的机器化学家平台，基于

理实对齐的谱学描述符，驱动机器人开展理实交融的主动实验与学习。报告人在人工智能方法的帮助下，探索了

通过光谱特征链接高维结构信息与低维性质信息的智能化学研究新思路。建立了“谱-构”关系模型预测化学结

构，识别催化反应过程中的各种中间体，跟踪反应过程；建立了“谱-效”关系模型预测微观性质，实现了在面

向实际应用场景下不完美小数据上的迁移应用；基于“谱-构-效”关系模型初步实现了目标性质的化学结构生成

与定制。 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig. 1 On-demand generation of chemical structures based on the spectra-structure-property relationship 

关键词：谱学描述符；机器化学家；催化设计；化学生成；谱-构-效关系 
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摘要正文：本文基于多相流测试、数值仿真和机器学习方法开展了气固流化床数字孪生建模与应用研究。首先，

针对气固流化床冷模装置开展多相流测试实验和CPFD（computational particle fluid dynamic）方法,，搭建了一种

多层次的流化床数字孪生框架；采用ResMLP（Residual MLP）网络开发工业气固流化床轴向压力预测模型，进一

步重点在功能应用层分析了数字孪生体在设备故障诊断、参数控制优化等场景下的核心技术以及应用实现路径；

最后，从数字孪生体构建的标准化、业务化及可视化等层面总结了气固流化床装置数字孪生技术面临的挑战。本

研究可为气固流化床设备的数智化运维管控的提供技术支持。 

 

图. 1 气固流化床数字孪生体的构件框架 

Fig. 1 Construction framework of gas-solid fluidized bed digital twin 
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图. 2 数据驱动 Res-MLP 方法气固流态化压力预测 

Fig. 2 Prediction pressure of gas-solid fluidization by data-driven Res-MLP method 

关键词：气固流化床；数字孪生；多相流测试；数值模拟；机器学习 



2024 过程工程大数据与智能化前沿论坛  摘要集 

115 
 

参考文献 

[1] Fei Tao, Qinglin Qi. Nature[J].2019, 573: 490-491 

[2] 贺兴,艾芊,朱天怡等.数字孪生在电力系统应用中的机遇和挑战[J].电网技术,2020,44(06):2009-2019 

[3] 余斌,朱伟佳.石化行业数字孪生技术的应用探索[J].化工进展,2019,38(S1):278-282. 

[4] Ge, W., L. Guo, and J. Li, Toward Greener and Smarter Process Industries[J]. Engineering, 2017. 3(2): p. 152-153. 

[5] 金涌,程易,白丁荣等.中国流态化技术研发史略[J].化工进展,2023,42(06):2761-2780. 

 

报告人/墙报展示人简介： 

赵陆海波，博士，副研究员，基于多相流测试和仿真方法开展碳中和能源

化工过程强化及数字孪生研发，主持和参与了多项国家重点研发计划、基

金委、中科院战略先导、国际企业（BASF、Shell、BP、中船、中海油）等

项目，具体包括合成气直接制烯烃浆态床技术、烯烃氢甲酰化、微藻 CO2

固碳、电解制氢、生物质气化等实验室到工程化研究, 发表 SCI论文 30余

篇，授权专利 30余项，担任中国计量学会多相流测试专业委员会青年联谊

会会员，《AAIR》编委以及 CEJ、POF、CES、化工进展、化学工业与工程

等期刊审稿人。 

 

 

附：报告人非学生 

 

 

 

  



2024 过程工程大数据与智能化前沿论坛  摘要集 

116 
 

基于 PINN-LBM 的单个圆形多孔颗粒绕流预测研究 
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摘要正文：多孔催化剂颗粒在石油加工 错误!未找到引用源。
、水解制氢 错误!未找到引用源。

等化工领域有着广泛应用。催化剂颗

粒的多孔结构必然对颗粒内外部流场演化有着重要影响。目前，针对多孔催化剂颗粒内部传质及流场演化过程的

实验研究手段仍然非常缺乏，采用数值模拟方法对单个多孔催化剂颗粒内外部的流场演化和传质特性进行研究，

对优化催化剂颗粒反应性能有重要意义。 

格子Boltzmann方法（Lattice Boltzmann Method，简称LBM）被认为是模拟复杂结构中的流动问题的有效数值

方法 错误!未找到引用源。
。与传统的流体动力学数值方法相比，由于其计算过程简洁及易于实现复杂几何结构的边界处

理等优点，已有众多研究者使用LBM对多孔颗粒流动问题进行模拟 错误!未找到引用源。, 错误!未找到引用源。
。但LBM的求解涉及大

量的计算和时间消耗，随着模型的大小和维度的增加，模型和程序的复杂度和计算成本也随之增加。近年来，人

工智能算法的快速发展为多孔颗粒流动计算提供了新的方法，提高了计算效率
错误!未找到引用源。

。利用深度学习技术直

接求解复杂偏微分方程已成为计算流体动力学领域的一个突出研究热点。其中，物理信息神经网络

（Physics-Informed Neural Network，简称PINN）将物理信息用于约束神经网络，可使预测结果更符合物理规律
错误!

未找到引用源。
。目前，PINN已被广泛用于求解以N-S方程形式描述的流体流动

错误!未找到引用源。
。但关于PINN网络在多孔颗粒

流动中的研究十分有限，而结合LBM和PINN网络的相关研究更为缺乏。 

基于此，本研究将LBM方法与PINN网络结合，建立PINN-LBM模型，利用格子Boltzmann方程来约束神经网络，

并以单个圆形多孔颗粒为对象，对单个圆形多孔颗粒的流场分布等特性进行预测，为优化多孔催化剂颗粒反应性

能提供参考。 

 

Fig. 1 Schematic of PINNs for solving the discrete velocity Lattice Boltzmann equation (PINN-LBM) 

关键词：物理信息神经网络；多孔颗粒；LBM；孔隙率 
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摘要正文：在工业领域及自然界中，气固两相流动中的颗粒输运现象十分普遍。厘清其中的颗粒流动特性，对

于流化床反应器的有效设计、操作、优化及放大等方面至为重要[1, 2]。实际应用过程中的颗粒多为非球形，且颗

粒形状对于气固两相间的曳力影响十分显著。因此，在气固两相流动过程中，不能忽略颗粒形状的影响。同时，

曳力系数是决定曳力大小的关键因素。常见测量曳力系数的实验主要包括颗粒沉降及风洞实验等，基于实验数据，

研究者们构建了不同的曳力系数关联式[3]。上述两种方法对于人力和物力成本要求都较高。特别是，如果要知晓

先前未测试过的非球形颗粒曳力系数，需重复相同的实验过程，大大增加了研究成本。 

目前，人工神经网络方法在曲线拟合、过程控制、数据聚类、系统预测及优化等方面有广泛的应用。因此，

为避免大量繁复的曳力系数测量实验，可采用人工神经网络方法来预测曳力系数。综上，本研究构建了径向基神

经网络和反向传播神经网络框架，如图1所示。其中，以雷诺数和颗粒球形度为输入参数，以曳力系数为输出参

数。选取Pettyjohn等[4]和Yow等[5]的实验数据为训练样本，Kalman等[6]的实验数据为测试样本。研究结果表明，人

工神经网络方法在预测和研究非球形颗粒系统的曳力系数方面比较有效。本文工作可为气固两相系统中复杂形状

颗粒曳力系数预测提供一定参考。 

 

Fig. 1 Schematic diagram of artificial neural network in predicting drag coefficient 

关键词：曳力系数；人工神经网络；非球形颗粒 
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摘要正文：生物质/塑料快速热解流化床反应器是典型的多相、多组分、多尺度的复杂反应系统。本报告介绍

了本团队在生物质/塑料热化学转化反应器的多尺度建模、人工智能及实验验证等方面的研究进展。通过高速摄

像和基于机器学习的图像处理方法，研究了生物质快速热解流化床反应器中的多组分流化现象。构建了基于机器

学习的曳力模型，研究了生物质和石英砂的混合和分离的流态化行为。构建了基于神经网络的可解释型热解动力

学模型，实现了热解动力学模型参数的最优化。开发了基于机器学习的离散颗粒模拟加速算法，实现了离散颗粒

快速准确模拟。开发了非球形颗粒模拟求解器SuperDEM，实现大规模离散颗粒并行模拟，研究了非球形颗粒的

流化现象。构建了多尺度模型框架将复杂的反应动力学模型、颗粒内传递反应模型和流化床反应器模型耦合，用

于生物质/塑料快速热解流化床反应器的模拟、优化和放大。 

 

关键词：人工智能；多尺度建模；生物质快速热解；非球行颗粒；流化床反应器 
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摘要正文：金属氧化物的氧解耦循环能够应用于多个场景中，例如利用释氧的化学链氧解耦燃烧、利用反应能

量循环的热化学储能以及利用还原态氧化物的热化学水解制氢、热化学还原CO2裂解等诸多能源低碳利用过程。

然而，目前针对金属氧化物氧解耦过程的主要研究范式：实验试错与计算筛选，存在指导性弱、耗时费力等问题，

本文提出了文本挖掘与数据驱动相结合的研究范式用于金属氧化物材料筛选与释氧性能预测。首先，基于大语言

模型从已公开发表的大于5000篇文献中批量挖掘表征金属氧化物结构特征和释氧性能的文本数据，包括X射线衍

射图谱、热重曲线、释氧量、释氧温度等。其次，对文本数据进行数据清洗和结构化表示，进而建立了包含550

组 “结构特征-释氧性能” 完备的释氧材料数据集。然后，基于卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）模型，以表征金属氧化物材料结构特征的X射线衍射数据作为输入，以释氧温度、释氧量等释氧性能相关

数据作为输出，准确构建了金属氧化物“结构特征-释氧性能”之间的映射关系。结果表明，CNN模型对于释氧

量的回归系数R2在训练集上达到了0.98，在测试集上达到了0.86，而对于释氧温度的分类预测的准确率在训练集

上为100%，在测试集上为78.38%，模型对释氧量的直接预测有助于快速筛选出具备高释氧潜力的材料，而对释

氧温度的智能预测有助于选择适用于特定应用场景的材料。本研究从研究范式变革角度出发，将文本挖掘与数据

驱动有效融合，实现了金属氧化物材料释氧性能的高通量辨识与智能预测，为高性能释氧材料的快速筛选与定向

设计提供了新的解决方案。 

 

Fig. 1 Oxygen uncoupling process of metal oxide 

关键词：氧解耦；文本挖掘；数据驱动；卷积神经网络 
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Graphical Abstract: 

 

Abstract:To address the challenge of manual adjustment based on experiential knowl- edge for process parameters 

affecting production in Coke Dry Quenching (CDQ) process, a closed-loop control method utilizing the Decision Trans- 

former algorithm is proposed. This CDQ Decision Transformer model re- solves the existing problems that arise from 

manual operations during the CDQ process by leveraging sequence data as input to identify relationships and employing 

self-attention mechanisms to recognize dependencies within the sequences. The objective of training the decision 

transformer model is to recommend the optimal control result during the CDQ process and adjust control parameters 

based on changes in input parameters. This approach enables the implementation of a fully automated control system in 

the CDQ process. With an accuracy of up to 0.96 and achieved an average score of 5.98, this model proves to be an ideal 

solution for industrial applications.  

Keywords: Decision Transformer algorithm, Coke Dry Quenching process, closed-loop control, Optimization, 

Automation 
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摘要正文：烧结工序具有原料种类多、控制参数多、烧结矿质量表征实时性差等特点，烧结过程伴随着复杂的

物理化学反应，具有多相多场动态演化等特征，同时烧结工序能耗量仅低于高炉炼铁，占钢铁生产总能耗的

11%~16%，也是污染物排放最多的工序，污染负荷约占钢铁长流程的39%。烧结矿质量预测与节能降碳是烧结工

序亟待解决的关键任务。本研究采用机理和数据协同的研究手段，开展烧结矿质量预测与CO减排研究。基于现

场采集的原料、工艺及烧结矿质量数据，采用XGBoost、RF、MLP等多种方法建立烧结矿质量预测模型，实现烧

结矿FeO含量、转鼓强度、碱度、筛分指数等指标高精度预测；通过数值模拟获得不同原料条件、工艺参数下烧

结料层温度分布、CO排放浓度及液相生成率数据，针对数值研究计算资源需求高、计算周期长、效率低的现实

问题，建立CO排放预测的数据模型，实现了不同工况下烧结产生CO的快速准确预测；以烧结质量（包含二级指

标）、碳排放等为优化目标，构建烧结过程多目标操作优化模型，采用多目标进化算法，实现烧结关键参数的多

目标智能优化，为烧结质量解析、节能降碳提供指导。 

 
Fig. 1 Simulation of sintering process 

 

Fig. 2 Prediction of sintered ore quality 

关键词：烧结工序；智能解析；烧结质量预测；CO减排 
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To address the challenges of low accuracy and poor robustness of traditional single prediction models for blast furnace 

molten iron temperature, a hybrid model that integrates the improved complete ensemble empirical mode decomposition 

with adaptive noise, kernel principal component analysis, support vector regression and radial basis functional neural 

network is proposed for precise and stable iron temperature prediction. First, the complete ensemble empirical mode 

decomposition is employed to decompose the time series of iron temperature, yielding several intrinsic mode functions. 

Second, kernel principal component analysis is used to reduce the dimensionality of the multi-dimensional key variables 

from the steel production process, extracting the major features of these variables. Then, in conjunction with the 

K-means algorithm, support vector regression is utilized to predict the first column of the decomposed sequence, which 

contains the most informative content, evaluated using the Pearson correlation coefficient method and permutation 

entropy calculation. Finally, radial basis function neural network is applied to predict the remaining time series of iron 

temperature, resulting in the cumulative prediction. Results demonstrate that compared to traditional single models, the 

mean absolute percentage error is reduced by 54.55%, and the root mean square error is improved by 49.40%. This novel 

model provides a better understanding of the dynamic temperature variations in iron, and achieves a hit rate of 94.12% 

within a range of ±5℃. Consequently, this work offers theoretical support for real-time control of blast furnace molten 

iron temperature and holds practical significance for ensuring the stability of blast furnace smelting and implementing 

intelligent metallurgical processes. 

Keywords: Molten iron temperature; Intelligent prediction; K-means; Empirical mode decomposition; Machine learning 
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Predicting cobalt ion concentration in process of hydrometallurgy zinc using 
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Solid waste is one of the primary contributors to environmental pollution currently, it is crucial to enhance the prevention 

and control of solid waste pollution in environmental management. The effectiveness of the second stage of purification 

in the industrial zinc hydrometallurgy is determined by the concentration of cobalt ion. Manual testing and monitoring of 

cobalt ion concentration are time consuming and costly, and prone to delays and errors, which can result in discharge of 

cobalt ion concentration that does not meet the standards, leading to water pollution. Additionally, over-addition of zinc 

powder leads to a waste of resources, increasing the production cost and energy consumption of the company. Here, this 

work proposes a hybrid prediction model that combines the advantages of data decomposition and machine learning 

algorithms to predict the metal cobalt ion concentration in the effluent solution of a section of zinc hydrometallurgy 

refining purification in factory A. According to the different types of experiments, ablation experiments and contrast 

experiments are designed in this work under the same training and test data were used in the modelling process. Analytic 

and experimental results show that the proposed hybrid prediction model has the smallest error and the best fit between 

the actual and predicted values of cobalt ion concentration, and the appropriate graphs were finally selected for 

quantitative metrics analysis. The root mean square error was reduced by 95.6%, the mean absolute error by 65.5%, the 

mean percentage error by 25.6% and the coefficient of determination by 95.6%. The hybrid prediction model not only 

avoided the pollution of water resources by the cobalt ion concentration discharged in the purification section, which is 

also of practical significance for the technicians to control the input quantity of zinc powder according to the prediction 

data in time and reduce the waste of resources. 

Keywords: Hydrometallurgy zinc; cobalt ion concentration; data decomposition; machine learning; hybrid modelling 
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2.特邀报告 

基于强化学习的化工过程设计和过程控制 
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摘要正文：近年来，随着强化学习和计算机技术的迅速发展，强化学习在处理复杂决策上展现了出色的性能。

化工过程设计和控制通常具有非凸非线性的特点，使用传统算法无法高效求解复杂问题，部分研究学者将强化学

习用于过程设计研究，取得初步成果[1]。针对大规模换热网络案例，我们提出了一种强化学习优化换热网络结构

的策略[2]。首先通过求解简单模型获得一个初始换热网络结构，并根据最小换热网络特性将其表示为简单数组。

随后基于此数组表示，生成相应的结构调整策略。强化学习则基于Q-Learning学习策略和epsilon-贪心选择策略，

实现了对换热网络结构的调整和优化。强化学习通过迭代过程积累换热网络结构调整的经验，并用于指导后续的

优化过程。最终实现了对大规模换热网络案例的优化。针对气相法聚烯烃流化床温度控制系统存在的非线性、大

时滞特点，提出一种基于深度强化学习（DRL）的流化床反应器温度控制方案和训练方法[3]。采用分步训练的策

略得到深度强化学习控制器，结果表明相比于传统PID控制器，DRL控制器在非线性过程有优异的设定点跟踪性能

和干扰抑制性能，各个工况下仿真实验的积分绝对误差值远小于PID控制器。与工业传统的PID-PID串级控制相比，

提出的PID-DRL、DRL-DRL串级控制的设定点追踪和干扰抑制性能更好，仿真实验的积分绝对误差值更小。

PID-DRL和DRL-DRL串级控制主回路控制器稳定反应器温度，对各种干扰产生响应信号变送至副回路；副回路

DRL控制器对主回路快速响应，抑制对反应器温度的各种干扰。提出的基于深度强化学习复合串级控制结构为聚

乙烯流化床温度控制设计提供新思路。 

关键词：强化学习；换热网络；过程设计；过程控制。 
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基于 CFD 和机器学习的变径搅拌槽反应器研发 
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摘要正文：搅拌槽反应器广泛应用于化工、冶金、制药和食品等过程行业。然而，流场中的隔离区和中心涡耗

散结构严重限制了反应器内的传质、传热以及化学反应速率。因此，深入研究搅拌槽反应器中耗散结构的特征及

其非线性动力学行为对于强化流体混沌混合至关重要。研究受“揉面团”过程的启发，提出“挤压诱发混沌”的

过程强化概念，利用平面激光诱导荧光（PLIF）和计算流体力学耦合离散颗粒模拟（CFD-DPM）方法，研发了一

种变径搅拌槽反应器（即椭圆或矩形搅拌槽反应器）。结果表明，变径搅拌槽反应器能够有效消除层流流场中的

隔离区和湍流流场中的中心涡。此外，相比于圆柱形搅拌槽反应器，在层流状态下，变径搅拌槽反应器内面积覆

盖率提高约1.8倍，混合时间缩短约5倍；在湍流状态下，变径搅拌槽反应器气体卷吸能力大大提高。进一步，为

了便于从业人员高效操作和设备选型，研究利用机器学习建立了不同设备参数和操作参数下流型的智能分类模型，

人工神经网络（ANN）分类模型的预测准确率高达99%。 

 

Fig. 1 Classification of flow patterns in laminar diameter-transformed stirred tank reactors based on different machine 

learning models. (a) Support vector machine, SVM; (b) Decision tree, DT; (c) Random forest, RF; (d) Artificial neural 

network, ANN. 

关键词：搅拌槽反应器；混合；混沌；过程强化；机器学习 
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非线性强化搅拌技术在二次高含铟物料回收中的应用 
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摘 要：在固废资源循环利用领域，反应釜及其配套搅拌技术是多数回收工艺流程的核心环节，其直接关系到

目标产物回收效率和成本。针对二次高含铟物料浸出过程中控制手段单一、输入不可调及评价手段少的问题，当

前工作提出了一种基于RBF-PID的混沌搅拌技术。该技术精准逼近输入与输出之间复杂的非线性关系，控制响应

速度更快，对搅拌速度具有自适应和自学习能力。此外，初步完成了混沌混合陀螺仪实时诊断系统，以无序超均

匀算法为评价手段，实现多维度混合效果量化。最后，以DEM-VOF耦合模型对多相混合过程进行计算，混合指

数提升20.3%，有效促进多相间混合传质。本研究实现了多相流的动态输入控制及效果评价，为多相非均质体系

混合的工艺流程提供技术支持和实际生产指导。 

关键词：混合性能；反应釜；多相流 
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图智均衡——智能图像处理技术在气液两相流混合度检测应用 
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摘要正文：在火法冶金过程中，气液两相流混合均匀度的评价具有至关重要的作用。均匀的气液混合能够显著

提升反应效率，确保反应物质与介质充分接触，促进快速且完整的反应，提高冶炼过程的效率和生产率。在此过

程中，喷枪的角度、结构、气体流速等多种因素会对气泡在空间中的分布产生影响。在实验室条件下、搭建水模

型实验平台，采用图像处理与统计数学的方法—(平均距离法、贝蒂数方法)对气液两相流中的气泡在空间的分布

状况进行了量化处理，并采用严格的数值与实验的方法验证了我们评价指标的正确性。并且我们开发了一套能够

神经网络捕捉单个气泡运动轨迹的模型。通过该模型可以深入了解单个气泡在液相中的运动状态。气液两相流混

合度评价指标、单个气泡估计捕捉模型能够为强化冶金过程提供指导。 

 

关键词：图像处理；气液两相流；气泡 
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