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［摘 要］【目的】碳捕集预处理系统面临高能耗、高运行成本及净化效率不稳定等问题，其中洗涤

液 pH 值的波动显著影响 SO2 吸收效率。以某电厂碳捕集预处理系统为研究对象，提出了

一种融合机理模型与数据驱动的混合建模方法。【方法】该方法结合化学反应动力学机理

和决策树机器学习算法优势，利用 Python 工具构建模型，对洗涤液 pH 值与出口 SO2 排放

质量浓度等关键参数进行精准预测，并通过实际运行数据验证。【结果】结果表明，该模

型对 pH 值和出口 SO2 排放质量浓度相关系数分别为 0.85 和 0.80，体现出较好的模拟效

果，并基于实际运行数据，对入口烟气温度、液气比、碱液添加量等关键操作参数进行了

敏感性分析，模型表现出了较好的跟随性。【结论】该模型为后续碳捕集预处理系统的工

艺优化、能耗降低及稳定运行提供了理论依据。 
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Abstract: [Objective] The carbon capture pretreatment system faces challenges such as high energy consumption, 

unstable purification efficiency, and significant fluctuations in SO2 absorption efficiency due to variations in pH 

value of washing solution. This study proposes a hybrid modeling method combining mechanism models with data-

driven by taking the carbon capture pretreatment system in a power plant as the research object. [Methods] By 

integrating chemical reaction kinetics and decision tree algorithms, the model is implemented in Python to predict 

key parameters accurately, including the pH value of the washing solution and the SO2 mass concentration at the 

system outlet. [Results] The model yields a correlation coefficient of 0.85 and 0.80 for the pH value of the washing 

solution and the SO2 mass concentration at the system outlet, respectively. The values fall within an acceptable error 

band, indicating the proposed model has good simulation performance. Moreover, a sensitivity analysis driven by 

baseline plant data further reveals that the model faithfully reproduces the system response to perturbations in inlet 

flue-gas temperature, liquid-to-gas ratio, and alkali feed rate. [Conclusion] These outcomes furnish a quantitative 

foundation for subsequent optimization of the CO2-capture pretreatment system, offering clear avenues for energy 
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minimization and robust steady-state operation. 

Key words: carbon capture; flue gas pretreatment; mechanism modeling; data-driven; pH value prediction 

化石燃料发电厂尤其是燃煤电厂是主要的固

定 CO2集中排放源，对燃煤电厂进行碳捕集改造是

实现“双碳”目标的重要途径之一[1]。基于化学吸

收法的燃烧后烟气碳捕集技术由于投资成本低、技

术成熟等优点，是当前火电厂碳捕集的主流技术路

线[2]。烟气预处理系统是化学吸收法碳捕集系统中

的关键流程之一，主要作用是冷却、去除烟气中部

分水以及含有的少量 SO2、SO3 等强酸性物质，减

少对后续吸收剂的影响和管道腐蚀[3]。 

实际运行中，碳捕集预处理系统常面临能耗

高、成本高、净化效率不稳定等问题。这主要是因

为洗涤前烟气流量和 SO2 含量在设计范围内波动

大，循环洗涤液流量、含量不能即时相应调整，且

运行多依赖手动操作，往往为了保证脱硫效率，将

pH 值控制在较高范围内（pH: 7~9），造成频繁、

过量加入碱液，运行能耗和成本也随之增加。系统

优化是碳捕集预处理系统高效、稳定运行的迫切需

求，通过构建虚拟模型，可以在不影响实际操作的

情况下进行模拟和预测，分析关键参数的影响规

律，为运行优化提供决策依据。 

传统的动力学预测和控制大多采用逻辑算法

实现，近年来随着 AI 等智能技术的发展，基于机理

和数据融合的方式实现关键动力学参数的预测与

控制得到一定发展。机理与数据驱动混合建模已成

为过程工业智能化的前沿方向，广泛应用于复杂的

反应、传热以及流动系统研究[4-5]。Zhuang 等人[6]基

于数据驱动与机理模型相结合的方式，对碳捕集系

统的 CO2 含量波动情况进行了预测，实现平均均方

根误差为 0.123。邱韬等[7]针对湿法脱硫 pH 值控制

存在大滞后、大惯性问题，采用带扰动抑制的广义

预测控制方法，设计了脱硫 pH 值先进控制策略，

大幅提升了脱硫系统 pH 值控制的稳定性和快速

性。Xu 等人[8]将机器学习模型应用于 pH 值预测和

石灰用量控制，以增强中和过程的自动化控制，通

过相关分析、交叉验证和网格搜索技术进行了优化，

实现了调节阀与 pH 值的联动控制。Wang 等人[9]提

出了基于条件驱动的软传感模型，并用于实时的

SO2 质量浓度预测。相关研究表明利用数字技术开

展碳捕集或减排技术优化，有利于提高能源效率，

降低能耗[10]。但针对高能耗的碳捕集系统的研究较

少，尤其是针对碳捕集预处理系统的有效预测和控

制。实际工程中，预处理系统内动力学反应过程复

杂，液相体积无法直接测量，传统的控制策略滞后

性大，单纯的机理建模和逻辑控制无法精确模拟反

应过程，而利用数据驱动模型能有效解决并弥补上

述不足[11]。本文以某电厂碳捕集预处理系统为研究

对象，通过建立精确的机理与数据驱动的混合动力

学模型来模拟预处理系统的关键参数，为后续运行

优化提供理论指导。 

1 碳捕集预处理系统工艺原理 

1.1 工艺流程 

某电厂碳捕集预处理系统主要包含洗涤塔、碱

液箱、泵及冷却器，其工艺流程如图 1 所示。来自

脱硫后的烟气（约 52 ℃，常压），进入洗涤塔与逆

流的碳酸钠溶液接触，脱硫降温（40 ℃）后，再经

引风机升压后进入吸收、再生系统，洗涤塔产生的

烟气冷凝水回流至脱硫系统。实际运行中，通过控

制洗涤液的 pH 值在 7~9 内来调整碱液添加量，从

而保证洗涤塔出口 SO2质量浓度低于 10 mg/m3，本

文气体均在标准状态下测量。 

 

图 1 某电厂碳捕集预处理系统工艺流程 

Fig.1 Process flow diagram of the carbon capture 

pretreatment system in a power plant 

图 1 中：Q0表示洗涤塔入口烟气流量，m3/h；

T0 表示入口烟气温度，℃；p0 表示入口烟气压力，

kPa；U0 表示入口烟气湿度，%；C0 表示入口烟气

中 SO2 质量浓度，mg/m3；W0 表示洗涤塔入口烟气

中 O2 体积分数，%；p1表示洗涤塔出口液体压力，

kPa；T1表示洗涤塔出口液体温度，℃；T2表示循环 
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冷却器出口液体温度，℃；h1 表示碱液箱液位，m；

h2 表示洗涤塔液位，m；Q3表示出口烟气流量，m3/h；

T3 表示出口烟气温度，℃；p2 表示出口烟气压力，

kPa；U1 表示出口烟气湿度，%；C1 表示出口烟气

中 SO2 质量浓度，mg/m3；W1 表示出口烟气中 O2 体

积分数，%。 

1.2 洗涤塔传质机理 

洗涤塔内气液传质过程应用气液双膜理论分

析。传质能力由界面浓差推动力、气相传质系数

2G,SOK 、液相传质系数
2L,SOK 及有效传质比表面积

决定[12-14]，计算公式为： 

2SO 2 2([SO (aq)] [SO (g)])N K H         (1) 
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式中：
2SON 为气液传质通量，kmol/(m2/s)；为有效

传质比表面积，m2/m3；[SO2(aq)]为液相 SO2 浓度，

kmol/m3；[SO2(g)]为气相 SO2浓度，kmol/m3；K 为

总传质系数，m/s；
2G,SOK 为气相传质系数，m/s；

2L,SOK 为液相传质系数，m/s；H 为亨利常数；G 为

烟气流量，m3/s；L 为循环液流量，m3/s；G 为烟气

密度，kg/m3；L为循环液密度，kg/m3；G 为烟气

黏度，Pa·s；L为循环液黏度，Pa⋅s；
2SO ,GD 为气相

SO2 扩散系数，m2/s；
2SO ,LD 为液相 SO2 扩散系数，

m2/s；w为浸润比表面积，m2/m3；S 为界面面积，m2；

dp为填料直径，m；H 为塔高，m；D 为塔径，m。 

1.3 洗涤塔内化学反应机理 

洗涤塔是预处理系统的核心设备。在洗涤塔

内，烟气中的 SO2 首先从气相进入液相，与 Na2CO3

反应生成亚硫酸盐或硫酸盐，其主要化学反应如下。 

Na2CO3水解反应： 

3 2 2 3HCO H O H CO OH    

2

3 2 3CO H O HCO OH     

Na2SO3水解反应： 
2

3 2 3SO H O HSO OH     

3 2 2 3HSO H O H SO OH    

酸碱中和反应： 

当 pH > 9， 
2 2

3 2 2 3 3( )2CO H O(L) SO aq 2HCO SO    
 

当 4 < pH < 7， 
2

3 2 2 3 22HCO SO (aq) H O(L) SO 2CO (aq)     

2

3 2 2 3SO SO (aq) H O(L) 2HSO    

副反应： 
2 2

3 2 42SO O (aq) 2SO    

在洗涤塔运行过程中，循环洗涤液与烟气中的

SO2的反应可以根据碱液泵的启停划分为2个部分：

1）当碱液泵阀门开启时，Na2CO3 溶液自碱液箱流

入洗涤塔，此时 pH 值较高，Na2CO3是塔内脱硫反

应的主要成分，与 SO2 可迅速反应生成亚硫酸氢钠

（NaHSO3），随着 pH 值的下降，NaHSO3 生成增

多，循环液中以亚硫酸钠（Na2SO3）和亚硫酸氢钠

（NaHSO3）组成的混合液为主；2）若碱液泵阀门

关闭，则 Na2SO3 与 NaHSO3 混合缓冲溶液成为主

要反应物。亚硫酸根-亚硫酸氢根（SO3²⁻-HSO3⁻）

缓冲体系能够一定程度维持洗涤液的 pH 值在合适

的范围内，因此，pH 值对洗涤塔内的化学反应平衡

过程有着决定性的影响，其变化情况与循环液SO3²⁻

浓度高度关联，是预处理系统控制的核心因素。同

时，出口 SO2 质量浓度是洗涤塔动力学过程的结果

体现。因此，本文选择 pH 值和出口 SO2 质量浓度

作为预测的关键参数。 

2 机理与数据融合驱动混合建模方法 

2.1 建模方法 

化学过程模拟大多都是以机理模型为主，机理

模型能实现可解释性和高精度，但是稳健性不足。

一方面很容易受到异常值或缺失值的干扰，化学过

程模拟中依赖的许多参数难以在线测量，并且传感

器的误差较大，容易故障，这些都会影响结果的可

靠性。更重要的是，仿真需要依靠丰富的经验和对

反应全过程的深刻理解，任何理解上的偏差都会严
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重干扰仿真结果的准确性。所以对于一些难以估计

的过程变量，采用经过约束的机器学习来回归预

测，能保证结果的可靠性[15-16]。 

为了同时保证模型可解释性和稳健性，本研究

采用“机理与数据融合驱动”的混合建模方法，混

合模型架构如图 2 所示。混合模型由机理模型和数

据驱动模型构成，机理模型主要包括化学反应方

程、热力学方程、动力学方程、质量和能量方程等，

以有效体现洗涤塔内的整个反应过程为主。而数据

驱动模型主要用来描述塔体的相关参数变化影响，

如洗涤塔液位变化、pH 值的变化等过程，实际计算

过程中，基于初始输入数据，采用机器学习算法进

行数据驱动的回归预测。数据驱动输出的预测结果

将作为输入值串联耦合到机理模型中参与计算，从

而建立“机理与数据融合驱动”的混合模型。 

 

图 2 混合建模方法和架构 

Fig.2 Hybrid modeling method and framework 

2.2 模型评价指标 

pH 值是循环液主要成分的重要量化指标，它既

是保证预处理系统中 SO2去除效果和决定碱液添加

量的关键控制参数，也是过程模拟准确性和可靠性

的重要表征。因此，对 pH 值和出口 SO2 质量浓度

的模拟和预测非常重要。 

为了定量评价模型的预测性能，采用均方根误

差RMSE（root mean square error）、平均绝对百分比

误差MAPE（mean absolute percentage error，MAPE）、

相关系数 Corr（correlation coefficient）作为评价指 

标[17]，评估预测值与实际值的一致性。均方根误差

和平均绝对百分比误差的值越小，表明模型预测值

越接近实际值，相关系数越接近 1 说明模型越能预

测真实趋势。3 种评价指标的计算公式为： 

2

RMSE

1

1
)ˆ(

n

i i

i

y
n

y


           (6) 

MAPE

1

ˆ1 n

i i

i in y

y y





             (7) 

orr
2

ˆ ˆ( )( )

ˆ ˆ( ) ( )

i i i

i i i

y y y y
C

y y y y

  


   
        (8) 

式中：n 为样本总数； ˆ
iy 为预测值；yi 为实际值；

iy 为实际值的平均值； ŷ 为预测值的平均值。 

3 预处理系统混合建模 

3.1 数据采集和预处理 

某电厂碳捕集预处理系统在线监测数据采集

时间间隔为 1 min，为提升实际数据质量，对在线监

测数据进行预处理，以去除异常和停机等数据的干

扰。对输入数据进行筛选，以线性插值替换异常值

（主要由于传感器吹扫导致）和缺失值，优化后的

数据进行标记并存档。 

3.2 机理模型构建 

3.2.1 机理模型模拟过程 

机理模型的模拟过程如图 3 所示，输入的当前

t 时刻参数根据控制方程进行衡算，得到的结果再

通过热力学-状态方程模型计算系统热力学变量以

及各个物质的热力学变量，随后将热力学参数传递

给化学动力学模型计算出各个物质的含量，含量计

算完成后，意味着 t 时刻的所有参数均已确定。t 时

刻状态的结果作为下一轮 t+1 时刻的输入进行下一

轮计算，不断迭代直到系统达到稳态或者时间达到

设定时间上限。模型随时间迭代计算直至稳态，或

预设的时间上限。 

 

图 3 机理模型模拟过程示意 

Fig.3 Schematic diagram of the simulation process of the 

mechanism model 

3.2.2 控制方程 

该电厂碳捕集预处理系统选用的是填料塔反

应器，由于 SO2 和 Na2CO3 的反应速率很快，为了

简化反应，模拟时不考虑流体流动和质量浓度梯度

的影响，因此，本次建模的反应器采用 0 维全混合

模型，忽略空间变化，主要满足质量守恒、物料守

恒和能量守恒方程，分别为： 

in outin out

d

d

m
m m

t
           (9) 
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k
in ,in out ,out ,genin outd

(d )
k k k

mY
m Y m Y m

t
      (10) 

in in out outin out

d

d

H
Q m h m h

t
         (11) 

式中： inm 为入口质量流量，kg/s； outm 为出口质量

流量，kg/s；Yk,in为入口 k 物质的质量分数；Yk,out 为

出口 k 物质的质量分数； ,genkm 为生成 k 物质的质量

流量，kg/s；hin为入口质量焓，kJ/kg；hout 为出口质

量焓，kJ/kg。 

3.2.3 热力学-状态方程 

热力学-状态方程指联立热力学参数方程与反

应物质的状态方程（如理想气体模型、理想液体模

型等）。依据热力学关系式，在给定的温度和压强条

件下计算系统的热力学参数。通过将系统热力学参

数按照各组分的质量分数进行分配，可以得到各组

分的热力学参数。在此基础上，利用最小吉布斯自

由能法[18-22]，可以计算出各物质的热力学参数以及

平衡常数。 

热力学参数方程和状态方程的类型繁多，通常

是基于温度变化对热力学参数进行拟合而得到的

曲线。机理建模中，针对不同的反应物质选择合适

的热力学-状态方程，如表 1 所示。洗涤塔中的主要

反应均在液相中进行，因此采用恒压和恒容模型。

由于反应过程中并未涉及复杂的气相反应，且洗涤

过程的温度在 50 ℃左右，压力维持在 1 个标准大

气压左右，因此，模拟过程中未使用气体状态方程。 

表 1 主要反应物质及其对应的热力学-状态方程 

Tab.1 Primary reactive substances and their corresponding 

thermodynamic state equations 

参与反应物质 对应热力学方程 对应状态方程 

H2O NASA7[19] IAPWS95[21] 

Na+，OH– Shomate[20] 恒容模型 

H+，O2，SO4
2–，H2CO3   

HCO3
–，HCO3

2–，H2SO3 恒压模型 恒容模型 

HSO3
–，SO3

2–，SO2,SO2(qs)   

循环液中主要的反应离子为亚硫酸根簇，在模

拟过程中，计算出HSO3
–和SO

 

3
2–浓度在0.001 5 mol/L

左右，结合折算出 Na+浓度和循环液的浓度，计算

出循环液离子强度约 0.006 mol/kg ，远小于     

0.01 mol/kg，因此循环液属于稀溶液范畴，离子间

的影响可以被忽略[22]。 

3.2.4 化学动力学方程 

确定平衡常数之后，就得到了反应进行的最终

程度，再联立所有化学反应速率方程（式(12)）进行

动力学求解，化学速率常数根据阿伦尼乌斯方程

（式(13)）计算。 

jipj j r

i

r k c              (12) 

e
jE

RT
j jk A



              (13) 

式中：kj 为第 j 个反应的反应速率常数；rpj 为第 j 个

反应的生成物反应速率，kmol/s；
jirc 为第 j 个反应

第 i 种反应物浓度，kmol/m3；Aj 为第 j 个反应的反

应因子；Ej 为第 j 个反应的活化能，J/mol。 

3.2.5 机理模型计算 

采用美国加州理工学院开发的 Cantera 化学反

应计算库[23]，以该电厂碳捕集预处理系统的DCS 在

线数据及阀门启停信号为模型输入，构建机理模型

并求解，预测洗涤塔出口循环液 pH 值。为了保证

模型一致性，除了模型启动阶段，pH 值在之后的任

意时段不会作为模型的输入。机理模型计算如图 4

所示，其中，烟气输入参数有入口烟气湿度 U0、入

口烟气干基流量 Q0、入口烟气温度 T0、入口烟气压

力 p0、入口烟气中 SO2 浓度 C0、入口烟气中 O2 浓

度 W0；循环液输入参数有循环冷却器出口溶液温度

T2、碳酸钠溶液浓度及 H2SO3、HSO3
–、SO3

2–浓度。 

 

图 4 机理模型计算示意 

Fig.4 Schematic illustration of the mechanism model 

computation 

烟气预处理系统的 0 维全混合模型划分为气液

反应部分（主要指气液接触区域，体积为 V1）和溶

液混合部分（主要指洗涤塔下方混合区域，体积为

V2），所以体积作为模型中唯一的尺度变量，并采用

浓度作为混合模型的物料输入形式。由于洗涤液循

环系统的具体工作流量缺失，为了保证一致性，将

烟气输入根据 V1 换算为反应浓度。经过观察与分

析，洗涤塔存在 2 个影响 pH 值的稀释过程，即烟

气中水蒸气的冷凝和循环液的阶段性排放。它们直

接导致洗涤塔溶液混合部分的体积变化，从而引起

循环液中亚硫酸根簇的浓度和 pH 值的变化。因此， 
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要计算洗涤塔出口 pH 值，必须先确定稀释系数 D，

然后再将稀释系数作用到循环液的反应离子中，计

算公式为： 

2( )

2( 1)

t

t

V
D

V 

                (14) 

2( 1) 2( ) 1 2( ) 1t tV V Q Q             (15) 

0, ,t i t ic D c              (16) 

式中：D 为稀释系数；V2(t)为 t 时刻对应的溶液混合

部分体积，m3；V2(t+1)为 t+1 时刻对应的溶液混合部

分体积，m3；Q1为单位时间内烟气中水蒸气的冷凝

量，m3/min；Q2 为单位时间内循环液的排放量，

m3/min；
0 ,t ic 为未经过稀释修正的混合液 i 反应物

浓度，mol/L；ct,i 为经过稀释修正的混合液 i 反应物

浓度，mol/L；1 为模型计算的时间间隔 1 min。 

然而，冷凝量 Q1 和循环液排放量 Q2 无法进行

实际测量。尝试通过软测量的方法来实现，但由于

Q2 需要在 Q1 的基础上进行计算，无法实现 2 个变

量在时间轴上的同步，因此，通过建立数据驱动模

型来计算。 

3.3 数据驱动模型构建 

3.3.1 数据驱动建模方法 

本文中冷凝量 Q1 和循环液排放量 Q2 的计算所

需参数量有限，盲目选择高参数模型容易导致过拟

合[24]，因此采用决策树回归算法进行二次开发。决

策树回归（decision tree regressor）是一种用于解决

连续值预测问题的决策树模型，因其可解释性强和

良好的稳健性，在工业界被广泛使用[25-26]。其核心

思想是通过递归划分特征空间，使得每个叶节点内

的样本目标值尽可能相似（通常用均值作为预测输

出），并通过最小化均方根误差MSE（mean squared 

error，MSE）损失函数来选择最优分裂。δMSE的计

算公式为： 

2

MSE

1

1
ˆ( )

n

i i

in
y y



           (17) 

式中：n 为样本总数； ˆ
iy 为预测值；yi为实际值。 

3.3.2 数据驱动模型计算 

由于洗涤塔截面积不变，洗涤塔液位的变化能

直接反映出溶液混合部分的体积 V2的变化。通过观

察排液泵的启停信号和液位高度的变化关系，发现

洗涤塔液位上升过程主要是烟气冷凝的作用，下降

过程则是冷凝和排放的共同作用，计算公式为： 

1 1
1

Q t
H

S

 
               (18) 

1 2 2
2

( )Q Q t
H

S

  
            (19) 

式中：H1 为液位上升过程中液位增加量，m；t1

为液位上升过程对应的时间段，min；S 为洗涤塔截

面积，m2；Q1为单位时间内烟气中水蒸气的冷凝量，

m3/min；H2 为液位下降过程中液位增加量，m；Q2

为单位时间内循环液的排放量，m3/min；t2 为液位

下降过程对应的时间段，min。 

所以将数据集 X 分成液位上升（x1）和下降两

部分（x2），先通过上升部分训练出冷凝作用的影响，

再将冷凝量 Q1 纳入下降部分的训练，得到循环液

排放量 Q2。 

模型 1 用于计算冷凝量 Q1，标签值为液位上升

阶段根据液位差折算的循环液单位时间内体积增

加量，则模型 1 可表示为 Q1=f(x1, H1, t1)。建立模

型 2 用于计算循环液排放量 Q2，标签值为液位下降

阶段折算的循环液单位时间内体积增加量，则模 

型 2 可表示为 Q2=f (x2, Q1, ∆H2, t2)。Q1 和 Q2的模型

计算如图 5 所示。 

 

图 5 Q1和 Q2 模型计算示意 

Fig.5 Schematic illustration of the model computation 

process for Q1 and Q2 

模型 1 和模型 2 均采用回归树模型，具体计算

过程如图 6 所示。先是通过 t 时刻前的 5 000 个数

据构建训练集，预测 t 时刻后 5 000 个数据，并采

用滑动窗口方式连续训练与预测。在训练过程中，

对于个别受噪声干扰较大的变量如 Q0 和 U0，采用

指数滑动平均进行降噪处理。为避免大数值变量掩

盖小数值变量的特征，对所有输入参数进行归一化

处理。数据集进一步划分为训练集与测试集，通过

网格搜索最小化均方根误差以获得最优模型参数

组合，并在测试集上进行模型验证。 

 

图 6 决策树模型计算过程 

Fig.6 Computation process of the regression tree model 



第 6 期 陈园园 等 机理与数据融合驱动的碳捕集预处理系统动力学预测研究 121  

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

滑动过程中，模型 1 测试平均均方根误差为

0.011 3，训练平均均方根误差为 0.010 7；模型 2 的

测试平均均方根误差为 0.012 0，训练平均均方根误

差为 0.013 5。模型均未发生过拟合现象，且精度均

达到要求。 

4 混合模型计算和验证 

通过数据驱动模型（模型 1 和模型 2）计算得

到 Q1 和 Q2，从而得到稀释系数 D，再纳入机理模

型中进行计算，得到洗涤塔出口循环液 pH 值和 SO2

质量浓度模拟值。 

4.1 pH 值 

混合模型模拟 pH 值与实际 pH 值的对比如图 7

所示。由图 7 可见，混合模型模拟的 pH 值能够紧

跟实际 pH 值的变化，两者在正常工作范围的趋势

吻合，在 pH 值低于 6.0 的异常工作范围依然保持

敏感性，这说明模型具备稳健性。在接近 9 000 min

的模拟时间内，从模型的评价指标中得出均方根误

差为 0.185，平均绝对百分比误差为 1.6%，Corr 为

0.85，模拟结果与实际结果的趋势吻合度较高，说

明模型可靠性较好。 

 

图 7 洗涤液 pH 模拟值与实际值对比 

Fig.7 Comparison between the simulated and actual pH 

values for the washing solution 

4.2 SO2质量浓度 

针对 SO2的模拟结果，从混合模型的评价指标

中得出均方根误差为 0.197，平均绝对百分比误差

为 36.1%，Corr 为 0.80。上述指标整体低于模型对

pH 值预测的效果，主要归因于当前机组已完成超低

排放改造，导致 SO2实际排放量已普遍低于监测传

感器的方法检出限。在此低质量浓度区间内，传感

器输出信号受噪声干扰显著，导致噪声幅值高于真

实信号，表现为信噪比恶化。具体而言，实测 SO2

质量浓度的相对标准偏差（RSD）达 2.15（>1），进

一步验证了噪声对信号的显著掩盖效应。尽管如

此，Corr 仍维持在 0.80 左右，表明模型对 SO2 出口

质量浓度变化趋势的捕捉仍具备一定的可靠性。 

混合模型模拟 SO2质量浓度与实际 SO2质量浓

度的对比情况如图 8 所示。由图 8 可见，在该时间

段存在一次异常工况，实际 SO2 质量浓度骤升至 

1.5 mg/m³，而模型同步预测的峰值为 4.6 mg/m3，虽

绝对幅值存在偏差，但异常点被精准锁定。而对应

时段的实际和模拟 pH 值也同步出现显著变化，进

一步证实模型对异常扰动的高敏感度。上述结果 

表明，即便在极端条件下，混合模型仍能有效捕捉

洗涤塔动力学的非线性响应，具备可靠的异常工况

识别能力。对于正常工况，图 8 显示模拟与实际值

在变化趋势上高度一致，验证了模型具备良好的可

靠性。 

 

图 8 出口 SO2 质量浓度和循环液 pH 值模拟值与 

实际值对比 

Fig.8 The simulated and actual outlet SO2 mass 

concentrations and pH values of the washing tower 

4.3 异常工况模型检验 

为验证混合建模策略的有效性，本文选取图 8

所示的极端工况，系统对比了实测数据、混合模型

模拟结果，以及仅扣除排液稀释效应、同时扣除排

液与冷凝稀释效应 2 种“部分修正”的情景。图 9

与图 10分别为稀释效应对模拟循环液 pH值及出口

SO2质量浓度的影响。 

 

图 9 稀释效应对模拟循环液 pH 值的影响 

Fig.9 Influence of dilution effect on simulated pH value of 

the washing solution 
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图 10 稀释效应对模拟出口 SO2 质量浓度的影响 

Fig.10 Influence of dilution effect on simulated outlet SO2 

mass concentration 

由图 9 与图 10 可见，凡未充分考虑冷凝稀释

的模型均无法再现异常工况，且与实测值存在量级

性偏差。鉴于该工况时段烟气含湿量在 10%~11%之

间，产生的大量冷凝水导致洗涤液碱度被急剧稀

释。上述比对不仅确证了混合建模的必要性，也揭

示了冷凝水量作为关键隐式变量在洗涤塔稳定运

行中的决定性作用。 

5 敏感性分析 

为确定洗涤塔系统性能的核心影响因素，本研

究基于其数学模型开展敏感性分析，重点考察入口

烟气温度、液气比与碱液添加量 3 个关键操作变量。

对所选参数的原始数据施加特定倍率的扰动，通过

模型计算结果来评估各个参数对洗涤塔的影响。 

5.1 入口烟气温度 

通过调整入口烟气温度为基准温度的±5 ℃和

±10 ℃做敏感性分析，结果如图 11 和图 12 所示。

由图 11 与图 12 可见，随着入口烟气温度的升高，

出口 SO2质量浓度显著上升，同时洗涤塔循环液 pH

值有所下降。这一变化趋势与工程实际高度吻合，

其主要原因在于碱液吸收 SO2是一个放热过程，温

度升高促使反应逆向进行，同时降低了 SO2 在液相

中的溶解度[27]。 

5.2 液气比 

通过调节循环液流量，将液气比控制在 1.0~    

5.0 L/m3，其对出口 SO2 质量浓度的影响如图 13 所

示。由图 13 可见，随着液气比的提高，出口 SO2

质量浓度呈指数级下降，并在液气比为 3.0 L/m3 时

趋于饱和。具体而言，当液气比从 1.0 L/m3 增至  

2.0 L/m3 时，SO2 质量浓度下降了 63%。在液气比为

2.0 L/m3 时，吸收过程已达到饱和点；当液气比超过

2.0 L/m3 后，出口 SO2 质量浓度变化趋于平缓，如  

图 13 中曲面平滑部分所示。实际运行中采用的液气

比为 2.8 L/m3，可考虑适当降低碱液循环量，将液

气比调整至 2.0 L/m3，以优化运行效率。 

 

图 11 温度对出口 SO2 质量浓度的影响 

Fig.11 Effect of temperature on the outlet SO2 mass 

concentration 

 

图 12 温度对循环液 pH 值的影响 

Fig.12 Effect of temperature on pH value of the circulating 

liquid 

 

图 13 液气比对出口 SO2 质量浓度的影响 

Fig.13 Effect of liquid-to-gas ratio on the outlet SO2 mass 

concentration 

5.3 碱液添加量 

液气比表征洗涤塔传质能力，而碱液添加量则

直接决定 SO2化学吸收程度。进行碱液添加量的敏

感性分析，图 14 和图 15 分别为碱液添加量对出口

SO2 质量浓度和循环液 pH 值的影响。由图 14 和  
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图 15 可见：当碱液添加量减少至原来的 0.9~0.5 倍

时，由于碱液吸收能力不足，出口 SO2质量浓度显

著上升；同时，系统 pH 值呈线性降低趋势，但下

降幅度较为平缓。 

 

图 14 碱液添加量对出口 SO2质量浓度的影响 

Fig.14 Effect of alkali feed rate on the outlet SO2 mass 

concentration 

 

图 15 碱液添加量对循环液 pH 值的影响 

Fig.15 Effect of alkali feed rate on pH value of the 

circulating liquid 

6 结  论 

本文提出了一种机理与数据融合驱动的混合

建模方法，用于提升碳捕集预处理系统关键动力学

参数的预测精度。结果表明，该模型对核心变量 pH

值的预测与实际值的拟合度较高，均方根误差为

0.185，平均绝对百分比误差值为 1.6%，Corr 为 0.85。

对 SO2质量浓度预测结果显示其对极端状况下的极

值有较好体现，均方根误差和平均绝对百分比误差

分别为 0.197 和 36.1%，Corr 值为 0.80。 

出口 SO2质量浓度随入口烟气温度升高显著增

加，系统 pH 值相应降低，该现象与工程实践一致，

主要源于 SO2碱液吸收为放热反应及其溶解度随温

度上升而下降。提高液气比可显著降低出口 SO2质

量浓度，液气比在 1.0~2.0 L/m3 的范围内效果最为

明显；超过 2.0 L/m3 后效率提升趋于平缓。建议将

液气比从 2.8 L/m3 适度调整至 2.0 L/m3，可在维持

脱硫效果的同时降低运行能耗。碱液添加量减少将

导致出口 SO2 质量浓度显著上升及 pH 值降低，故

需保持适量添加以确保系统吸收能力与稳定运行。 

相关模型的建立为碳捕集预处理系统的动力

学仿真和模拟优化提供了支撑，为工艺改进与自动

控制提供决策支持。为后续的碳捕集全流程动态仿

真奠定可扩展基础，可实现跨工艺、跨场景的快速

迁移和部署。 
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