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[摘  要] 绿色甲醇是航运燃料和化工原料低碳转型的重要选项,生物质气化合成路线因原料来源广、碳

减排潜力大而受到持续关注。该工艺链条长、耦合强,原料性质波动频繁,传统依赖人工经验的操作方

式难以维持装置在最优区间运行。本文围绕AI优化功能在生物气化制绿色甲醇工艺中的应用展开分

析：首先梳理工艺流程及其优化难点,随后给出一个由数据层、模型层和决策控制层构成的AI优化体系

架构,并结合公开研究与工程实践,分别讨论原料波动感知与配伍优化、气化操作参数寻优、合成气氢碳

比调节、催化剂性能预测、设备故障诊断以及数字孪生协同优化等六类典型功能的实现方式和应用效

果。已有研究表明,机器学习模型对合成气组分和甲醇收率的预测精度普遍可达R²不低于0.96,气化温

度、水蒸气与生物质配比等关键参数的寻优结果与机理模拟吻合良好。AI优化功能可将装置运行从“事

后纠偏”转变为“事前预测、实时寻优”,但目前仍受数据质量、模型外推能力和安全约束验证等因素

制约。文章最后对该方向的发展趋势作出展望。 
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[Abstract] Green methanol is an important option for the low-carbon transition of marine fuels and chemical 

feedstocks, and the biomass gasification route has drawn sustained attention because of its wide feedstock 

availability and large carbon reduction potential. This process involves a long and strongly coupled chain, and 

the frequent fluctuation of feedstock properties makes it difficult for conventional experience-based operation 

to keep the plant within its optimal region. This paper analyzes the application of AI-based optimization 

functions in the biomass-gasification-to-green-methanol process. The process flow and its optimization 

difficulties are reviewed first, and an AI optimization architecture composed of a data layer, a model layer and 

a decision-and-control layer is then presented.Drawing on published studies and engineering practice, six 

typical functions are discussed in turn: feedstock fluctuation sensing and blending optimization, optimization 

of gasifier operating parameters, syngas hydrogen-to-carbon ratio adjustment, catalyst performance 

prediction, equipment fault diagnosis, and digital-twin-based coordinated optimization. Reported results 

show that machine learning models generally predict syngas composition and methanol yield with R² no 

lower than 0.96, and the optimized values of key parameters such as gasification temperature and 

steam-to-biomass ratio agree well with mechanistic simulation. AI-based optimization can shift plant 

operation from after-the-fact correction to predictive, real-time optimization, although data quality, model 

extrapolation capability and safety-constraint validation remain limiting factors. Development trends of this 

field are outlined at the end of the paper. 

[Key words] biomass gasification; green methanol; artificial intelligence; machine learning; process optimization; 

digital twin 
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1 引言 

甲醇是用途最广的基础化工原料之一,也是近年来增长最

快的船用替代燃料。全球甲醇年产能已超过1.7亿t,其中约三分

之二仍以天然气为原料,其余主要来自煤。化石路线的碳排放强

度偏高,煤制甲醇每吨产品的二氧化碳排放可达3t左右,这与化

工和航运业的减排目标存在直接冲突。国际可再生能源署

(IRENA)在《可再生甲醇创新展望》中将生物质路线和绿氢耦合

二氧化碳路线并列为可再生甲醇的两条主要技术路径,其中生

物质气化路线可以利用秸秆、林业剩余物等低值资源,全生命周

期碳排放远低于化石路线,被普遍认为是近期最具产业化潜力

的方向。我国每年可利用的生物质资源量约相当于4.6亿t标准

煤,仅秸秆年产量就超过8亿t,原料基础并不薄弱。 

问题在于,生物气化制甲醇并不是一条“好走”的工艺路线。

从原料预处理、气化、净化、变换补氢到甲醇合成与精馏,整个

流程包含十几个相互耦合的单元,任何一个单元的波动都会沿

流程向下传递。生物质原料本身又不是标准化商品：不同季节、

不同来源的秸秆在含水率、灰分、碱金属含量上差异明显,气化

炉的出气组成随之波动,下游净化和合成单元不得不频繁调整。

依靠操作人员经验盯住几十个关键参数,很难让装置长时间停

留在最优操作区间,多数装置的实际运行点都留有5%以上的优

化余量。 

人工智能技术的成熟为改变这种状况提供了条件。近五年,

机器学习在气化建模、合成气品质预测、催化剂寿命估计等

环节的研究明显增多。Fózer等用人工神经网络建模水热气化

过程,对燃气产率和组成的预测精度达到R²不低于0.965,并把

模型输出接入Aspen Plus流程模拟完成生物甲醇的全流程评

估。Salisu等在稻壳与塑料共气化制甲醇研究中对比了响应面

法和神经网络-遗传算法组合,后者预测精度的R²超过0.99,给

出的最优甲醇收率为0.6 kg/kg原料。这些结果说明,数据驱动

模型有能力以较低计算成本逼近复杂的气化-合成行为,具备了

走向工程应用的基础。 

本文围绕AI优化功能在生物气化制绿色甲醇工艺中的应用

进行系统分析。文章先梳理工艺流程与优化难点,再给出AI优化

功能的体系架构,随后按应用场景逐一讨论六类典型功能的实

现方式与效果,最后归纳当前存在的问题并展望发展方向。需要

说明的是,文中涉及的工程数据除注明出处的文献值外,其余来

自公开示范装置的统计范围和行业通行经验值,用于说明量级

而非指代某一具体项目。 

2 工艺流程与优化难点 

要讨论优化,先得说清楚这条工艺长什么样、难在哪里。本

节先按物料流向梳理主流程,再归纳操作优化层面的实际困难。 

2.1生物气化制绿色甲醇的工艺链条 

生物气化制甲醇的主流程可以划分为五个环节。第一是原

料预处理,包括破碎、干燥和成型,目标是把含水率降到气化炉

允许的范围并稳定供料。第二是气化,生物质在气化炉内与气化

剂(空气、富氧或水蒸气)反应生成以CO、H₂、CO₂、CH₄为主的

粗合成气,反应温度通常在750~900 ℃之间,气流床路线则更

高。第三是净化,脱除焦油、硫化物、氯化物和粉尘,这一步直

接关系到下游合成催化剂的寿命,因为铜基催化剂对硫的耐受

极限在0.1×10⁻⁶量级。第四是气体调节,通过水蒸气变换调整

氢碳比,或引入绿电电解水制取的氢气补氢,使合成气模数M=(H

₂-CO₂)/(CO+CO₂)接近2.05~2.1的理想值。第五是甲醇合成与精

馏,合成气在5~10 MPa、220~280 ℃条件下经铜基催化剂反应生

成粗甲醇,再精馏得到产品。 

这条路线与传统煤气化制甲醇的最大区别在于两点。其一,

原料性质的离散性大得多。煤可以按牌号采购,品质相对稳定；

生物质则随地域、季节、储存条件变化,同一台气化炉面对的可

能是含水率从10%到30%不等的进料。其二,气化产气的氢碳比先

天偏低。生物质气化合成气的M值通常只有1.0~1.5,不补氢就难

以达到甲醇合成的化学计量要求,而补氢量和变换深度又直接

影响全流程的碳利用率和经济性。有研究基于文献中的气化合

成气数据训练机器学习模型后发现,气化剂种类是决定合成气

组成的最重要特征,且多数生物质合成气需要补氢把M值提高到

2.1左右才能获得理想的甲醇产量。 

2.2工艺优化面临的实际困难 

从操作优化角度看,这套工艺至少存在四个棘手的特点。 

变量多而耦合强。仅气化单元就有气化温度、气化剂配

比、当量比、床层高度、进料速率等十余个可调变量,它们之

间存在明显的交互作用。例如提高水蒸气配比有利于产氢,却

会拉低炉温、增加焦油生成的风险。单变量试错在这种系统里

基本失效。 

机理模型不够用。气化涉及热解、部分氧化、还原等多个

反应区,焦油生成和碱金属迁移的机理至今没有完全厘清,纯

机理模型要么做了大量简化、要么计算量大到无法在线使用。

Aspen Plus一类的流程模拟工具适合离线分析,却很难直接嵌

入实时控制回路。 

在线测量有缺口。合成气组分、焦油含量这类关键质量

指标很难在线连续测量,色谱分析有几分钟到十几分钟的滞

后,操作人员看到的往往是“过去时”的状态,无法据此做前

瞻性调整。 

原料端不可控。装置不能假设进料性质恒定,配方和掺混比

例每天都在变,最优操作点随之漂移,固定参数表的运行方式注

定偏离最优。 

这四个特点叠加在一起,恰好构成了AI优化功能的用武之

地：数据驱动建模可以绕开机理不完备的障碍,软测量技术可以

补上在线检测的缺口,而优化算法擅长在多变量耦合空间里寻

找可行且较优的操作点。 

3 AI优化功能的体系架构 

工程上可用的AI优化功能不是单个算法,而是一套分层体

系。参考流程工业智能优化系统的通行做法,可以把生物气化制

绿色甲醇装置的AI优化体系划分为三层,自下而上分别是数据

层、模型层和决策控制层。 
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数据层负责把“原料-过程-产品”全链条的数据管起来。

这一层对接DCS、在线分析仪和实验室信息管理系统,采集温

度、压力、流量、组分等过程数据,同时录入原料的工业分析、

元素分析和热值数据。生物质装置的数据治理比常规化工装置

更麻烦,因为原料数据往往靠人工取样化验,频次低、口径杂,

需要专门设计数据对齐和补缺策略,否则后续模型训练会被垃

圾数据拖垮。工程实践中一个常见的教训是：模型本身并不差,

但训练数据里混入了仪表故障时段的异常值,导致模型学到了

错误的映射关系。 

模型层是体系的核心,承载三类模型。第一类是数据驱动的

预测模型,用神经网络、梯度提升树、支持向量机等算法建立操

作变量与合成气品质、甲醇收率之间的映射,作为软测量和优化

寻优的代理模型。第二类是机理-数据混合模型,把Aspen Plus

流程模拟或动力学模型生成的数据与实测数据融合训练,既保

留机理模型的外推能力,又用实测数据校正偏差。Salisu等采用

的动力学模型耦合神经网络的方案就属于这一类,其集成模型

对实验数据验证的均方根误差为2.31。第三类是状态诊断模型,

包括催化剂活性衰减预测、设备健康度评估等,多基于长短期记

忆网络或退化特征提取方法。 

决策控制层把模型输出转化为可执行的操作指令。这一层

包含优化求解(遗传算法、粒子群算法、贝叶斯优化等与代理模

型配合寻优)、先进控制接口(与DCS/APC系统通信,下发设定值)

以及安全约束校验三个模块。安全约束校验是化工场景特有的

要求：任何优化建议在进入控制回路之前,都必须先过一遍约

束检查,确认不会触碰温度上限、氧含量红线等安全边界。没

有这一层把关,再聪明的优化算法也不能在化工装置上放手

使用。 

三层之间以数据流闭环衔接：数据层向上供数,模型层输出

预测与优化建议,决策控制层下发指令并回收执行结果,执行结

果又回流到数据层用于模型迭代。这个闭环能否持续运转,决定

了AI优化功能是一次性的演示项目还是长期有效的生产工具。 

4 典型AI优化功能与应用 

在上述体系架构下,AI优化功能沿工艺链条展开,覆盖从原

料进厂到全流程协同的六个环节。以下按功能场景逐一说明其

技术实现与应用效果。 

4.1原料波动感知与配伍优化 

生物质装置的优化起点在原料端。进厂原料按批次建立数

据库后,近红外快速检测可以在几分钟内给出含水率、灰分和热

值的估计值,替代滞后数小时的实验室化验。在此基础上,配伍

优化模型以气化炉稳定运行和合成气品质为目标,反算不同来

源原料的掺混比例,指导料场配料。这一功能的价值在原料杂、

来源多的装置上尤为明显：配料方案从凭经验拍脑袋变成有数

据支撑的计算结果,气化炉进气性质的波动幅度可以收窄一半

左右,下游单元的调节压力随之减轻。 

4.2气化操作参数寻优 

气化单元是全流程的“源头”,其操作参数直接决定合成气

组成和冷煤气效率。AI寻优的通行做法是先用Aspen Plus或实

验数据训练代理模型,再用优化算法在约束空间内搜索最优参

数组合。Dincer等对太阳能塔辅助的生物质气化制甲醇系统采

用了径向基神经网络,以水蒸气/生物质比和气化温度为输入预

测甲醇、甲烷和氢气产率,甲醇预测的最小均方误差为0.0053,

系统能量效率和㶲效率分别达到43%和61.3%。Salisu等的工作

给出了更具体的寻优结论：气化温度850 ℃、水蒸气/进料比

0.96~1.73、合成温度234~255 ℃、压力11.4~15.0 MPa的组合

下,甲醇收率可达0.6 kg/kg原料,且神经网络-遗传算法组合在

多数变量上的寻优表现优于响应面法。这类功能落地后,气化炉

的操作参数从按固定规程设定转为随原料性质动态寻优,冷煤

气效率一般能获得2~4个百分点的提升。 

4.3合成气氢碳比调节与补氢优化 

氢碳比偏低是生物质路线的结构性短板,补氢还是加深变

换,两者在碳利用率和成本上的取舍并不直观。AI优化功能在此

处的作用是把“调多少”变成可计算的问题：以合成气模数M

逼近目标值、全流程碳排放和单位甲醇成本为多目标,模型根据

实时的气化出气和绿电价格信号,动态给出变换深度与补氢量

的组合建议。Fózer等的生命周期评估显示,用波动性可再生电

力制氢对水热气化合成气补氢,生物甲醇的温室气体减排量可达

到每吨甲醇-725 kg二氧化碳当量,说明补氢策略本身就是影响

产品碳属性的关键变量。在绿电价格随时段波动的电力市场环境

下,这一功能与电力交易策略联动,还能进一步摊薄补氢成本。 

4.4催化剂性能预测与合成优化 

铜基甲醇合成催化剂的活性随运行时间衰减,且对硫、氯中

毒高度敏感。催化剂一旦失活,更换一次的直接成本和停车损

失都不是小数目,因此“什么时候换、现在该怎么跑”是值得

用模型回答的问题。催化剂性能预测模型以运行时长、入口

温度、合成气净化后硫含量、床层热点温度历史等为特征,预

测剩余活性和失活速率,进而反推当前阶段的最优合成温度和

空速,让装置在催化剂寿命周期内始终贴近活性-稳定性的平衡

点运行。与按固定周期更换的做法相比,按预测状态管理的策略

通常能把催化剂的有效使用寿命延长一到两成,同时避免活性

末期的低效运行拖低全厂收率。 

4.5设备故障诊断与预测性维护 

气化炉耐火衬里、高温过滤器、合成回路压缩机等关键设

备的故障会迫使整条产线停车。基于振动、温度、压力等信号

的健康度模型可以识别异常模式并提前预警,把检修从事后抢

修转为计划性维护。这一功能在技术上与流程工业其他装置的

预测性维护并无本质差别,但在生物质场景下有一个特殊的适

配点：原料中的碱金属和氯会加速炉内结渣和高温腐蚀,设备劣

化速率与原料品质强相关,因此健康度模型必须把原料数据纳

入特征集,否则对结渣风险的预测会系统性偏乐观。把原料-工

艺-设备三条数据链打通之后,结渣倾向、过滤器压差上升速率

这类过去靠老师傅经验判断的问题,可以用模型给出量化的预

警时间窗。 
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4.6数字孪生与全流程协同优化 

前述各功能解决的是单元级问题,而单元之间的相互影响

需要一个全局视角来协调。数字孪生为此提供了载体：以流程

模拟为骨架、数据驱动模型为补充,构建与物理装置同步运行的

虚拟镜像,在其上验证优化方案后再下发执行。Nowak等报道的

甲醇合成小型装置与数字孪生联合研究验证了这条路径的可行

性,实验结果与孪生模型吻合良好,并直接用生物质气化合成气

开展了进料适应性评估。对生物气化制甲醇装置而言,数字孪生

的实用价值主要体现在两个方面：一是工况切换(如原料大幅变

更、负荷调整)前先在孪生体上预演,把试错成本从物理装置转

移到虚拟空间；二是把各单元的局部优化器统一到一个目标函

数下协调,避免气化最优但全流程不最优的“局部陷阱”。全流

程协同优化投运后,装置综合能耗的改善幅度通常在3%~6%区间,

这个数字看起来不大,折算到年产10万t级装置上却是可观的成

本和排放差异。 

5 存在问题与发展趋势 

尽管研究和示范进展可观,AI优化功能在这一领域的规模

化应用仍有几道坎要过。 

数据基础是第一道坎。生物质原料的数据链条短、频次

低,不少装置的历史数据存在缺失、口径不一的问题,而数据

驱动模型对训练数据的数量和质量都相当敏感。模型在训练

分布内表现良好,一旦原料品种超出训练范围,外推误差就会

迅速放大。机理-数据混合建模是目前公认缓解这一问题的方向,

但混合模型的构建成本不低,需要在机理可信度和数据需求之

间反复权衡。 

安全验证是第二道坎。化工装置对操作变动天然谨慎,AI

给出的优化建议如何证明安全、出了问题责任如何划分,目前缺

乏行业层面的标准做法。多数装置因此把AI系统定位为“建议

级”而非“闭环级”,优化建议由操作人员确认后执行,这在一

定程度上限制了优化功能的发挥空间,却是现阶段的现实选择。 

经济性边界也需要冷静看待。AI系统的建设投入与装置规

模相关,对小型生物质甲醇装置而言,3%~6%的能耗改善未必覆

盖智能化改造的投入,这也是当前AI优化功能更多出现在10万t

级以上项目中的原因。 

往后看,三个趋势值得关注。其一,混合建模与数字孪生会

继续融合,孪生体的精度和实时性提升后,闭环优化的安全论证

将变得更容易。其二,绿氢耦合会重塑优化目标的结构,补氢策

略与电力市场、碳市场的联动会让AI优化的目标函数从“单装

置最优”扩展到“电-氢-醇系统最优”。其三,行业数据共享机

制一旦建立,跨装置的原料-工艺知识可以迁移复用,新建装置

的模型冷启动问题有望缓解。 

6 结论 

本文梳理了生物气化制绿色甲醇工艺的流程特点与优化难

点,给出了数据层、模型层、决策控制层三层结构的AI优化功能

体系,并逐一分析了原料配伍、气化寻优、氢碳比调节、催化剂

管理、故障诊断和数字孪生协同六类应用场景。已有研究证据

表明,机器学习模型能够以R²不低于0.96的精度预测合成气组

成和甲醇收率,寻优结果与机理模拟一致性良好；工程应用则在

冷煤气效率、催化剂寿命和综合能耗等指标上带来2%~6%量级的

改善。AI优化功能的价值不在于替代工艺知识,而在于把工艺知

识从个人经验固化为可计算、可迭代的模型资产,让装置在原料

持续波动的现实条件下始终保持接近最优的运行状态。数据质

量治理、安全约束验证和中小装置的经济性,是下一阶段需要重

点解决的问题。 

表 1 对六类功能的实现方式与典型效果作了汇总

功能场景 主要算法 / 技术 优化目标 典型效果(量级)

原料感知与配伍 近红外检测、优化配比模型 稳定进料性质 进料波动幅度收窄约 50%

气化参数寻优 神经网络 + 遗传算法 / 贝叶斯优化 冷煤气效率、合成气品质 效率提升 2~4 个百分点

氢碳比调节 多目标优化、代理模型 碳利用率、补氢成本 减排潜力达 -725 kg CO₂/t (文献值)

催化剂管理 时序预测网络 活性维持、寿命延长 寿命延长 10%~20%

故障诊断 健康度评估模型 非计划停车减少 预警时间窗以天计

数字孪生协同 混合建模、全局优化 全流程能耗 综合能耗降低 3%~6%
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