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基于代理模型的尿素合成原料气组合分离优化

曹玉杰，张桥，冯霄，杨阳

（西安交通大学化学工程与技术学院，陕西 西安 710049）

摘要： 针对工业气体利用过程中资源利用效率低等问题，本文提出一种基于代理模型的多组分工业气体组合分

离与优化方法。建立了变压吸附（Pressure Swing Adsorption，PSA）提氢、单乙醇胺（Monoethanolamine，MEA）
捕集 CO₂及膜分离（Membrane Separation，MEM）过程的代理模型，用于快速预测分离性能并确定最优操作条

件。结果显示，各代理模型预测精度均达到R²＞0.96，具有较高可靠性。基于模型优化得到的气体组合分离方案

可满足年产 20.57万吨尿素生产需求。与传统工艺相比，该方法在设备投资更低的前提下显著提升资源回收效

率：氢气回收率由 70%–90%提升至约 99.90%，CO₂回收率可达 92.70%，CH₄回收率提升至 92.43%；年碳减排潜

力约 28047吨。同时，代理模型可在满足工艺约束条件下实现快速寻优，为工业气体分离过程优化提供高效工

具。该研究为多组分工业气体的高效低碳利用提供了一种新思路。
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Surrogate model-based optimization of combined separation for urea synthesis 
feed gas

CAO Yujie, ZHANG Qiao, FENG Xiao, YANG Yang
(School of Chemical Engineering & Technology, Xi’an Jiaotong University, Xi’an 710049, Shaanxi, China)

Abstract: To address the problems such as low resource utilization efficiency in industrial gas applications, this 
paper proposes a surrogate model-based integrated separation and optimization method for multicomponent 
industrial gases. Surrogate models are developed for pressure swing adsorption (PSA) hydrogen purification, 
monoethanolamine(MEA) -based CO2 capture, and membrane separation processes to rapidly predict separation 
performance and determine optimal operating conditions. The results show that all surrogate models achieve a 
prediction accuracy of R² > 0.96, demonstrating high reliability. The gas integrated separation scheme obtained via 
model optimization can meet the production demand of 2.057×10 ⁶ t of urea per year. Compared with the 
conventional process, the proposed method significantly improves resource recovery efficiency with lower equipment 
investment: the hydrogen recovery rate is increased from 70%–90% to approximately 99.90%, the CO₂ recovery 
rate reaches 92.70%, and the CH ₄ recovery rate is raised to 92.43%, with an annual carbon emission reduction 
potential of approximately 28,047 t CO₂. Meanwhile, the surrogate model enables rapid optimization under process 
constraints, providing an efficient tool for the optimization of industrial gas separation processes. This study offers a 
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novel approach for the efficient and low-carbon utilization of multicomponent industrial gases.
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引 言

传统能源供需矛盾长期存在，能源资源高效利

用已成为实现能源安全与可持续发展的关键问题。

在能源结构转型与低碳发展背景下，煤炭在中国能

源体系中仍占据重要地位[1]。煤气化、蒸汽重整及

变换等过程中会产生以H₂、CO₂、CO及CH₄为主的多

组分工业气体体系，是多种化工过程的重要中间物

流[2]，该类气体组成复杂且组分间差异显著，对后续

分离与高效利用提出了更高要求[3]。当前，这类气

体主要用于甲醇合成、燃料利用等传统路径[4]，但在

实际工业流程中，往往存在资源利用不充分与组分

损失等问题[5]。

气体分离技术是实现多组分工业气体高效利

用与资源化的重要手段。针对H₂、CO₂、CO及CH₄等
不同气体体系的分离需求，已发展出多种成熟的分

离方法，包括变压吸附（Pressure Swing Adsorption，
PSA）、化学吸收法、深冷分离以及膜分离等[6-9]。其

中，PSA技术因其操作灵活、能耗较低，被广泛应用

于氢气提纯过程[10-11]；胺法吸收在CO₂捕集领域具有

良好的选择性与工业应用基础[12]；深冷分离适用于

高纯度气体的大规模分离[13]；而膜分离技术则因其

结构紧凑、易于模块化集成，在多组分气体分离中

展现出良好的应用前景[14]。近年来，为进一步提升

资源利用效率与系统整体性能，研究者开始探索多

种分离技术的协同集成与流程强化[15]。Li等[16]提出

了PSA-膜耦合分离工艺，通过协同调控吸附与膜过

程操作参数，实现了对氢气的高效提纯与回收。

Gao等[17]提出膜分离/吸收-吸附耦合分离工艺，实现

了H₂/CH₄体系的高效分级分离，并有效降低了分离

过程中的资源损失。综上，合理构建多技术耦合的

气体分离流程，是提升工业多组分气体系资源利用

效率的重要途径，但这一复杂流程设计对求解算法

提出了更高要求。

近年来，基于机理和数据混合驱动的代理模型

方法受到广泛关注[18]。机器学习方法在化学工程领

域得到广泛应用，能够从大量数据中发现规律并快

速预测过程性能。在气体分离领域，通过机器学习

所建立的代理模型可以用于预测分离单元性能并

优化操作参数，从而显著减少计算成本[19-21]。常用

的代理模型方法包括人工神经网络（ANN）[22]、高斯

过程回归（GPR）[23]和克里金模型[24]等。Yang 等[25]结

合过程模拟与机器学习，通过 Aspen 吸附模拟数据

构建了基于 CART 和多项式回归的代理模型，实现

了PSA分离性能的快速预测。蔡铖智等[26]针对天然

气中甲烷、乙烷、丙烷分离难题，通过高通量计算与

机器学习方法对 MOFs 材料进行筛选，采用多种机

器学习算法建模，发现随机森林预测效果最优。这

些研究表明，基于机器学习的代理模型在复杂化工

过程性能预测与优化中有良好的应用前景。

本文针对多组分工业气体高效分离与资源化

利 用 问 题 ，构 建 了 一 种 集 成 PSA、单 乙 醇 胺

（Monoethanolamine，MEA）捕 集 CO ₂ 及 膜 分 离

（Membrane Separation，MEM）的气体组合分离网络

模型，用于实现H₂、CO₂及其他杂质组分的分离与高

效回收。在此基础上，结合过程模拟数据建立机器

学习代理模型，对各分离单元性能进行快速预测，

并用于优化系统操作参数，提升系统整体资源利用

效率。最后，通过案例分析对所提出模型的有效性

及优化效果进行验证。

1 气体组合分离代理模型构建与

优化

针对多组分混合气体的分离需求，本文提出了

一种基于代理模型的优化方法。首先，利用 Aspen
系列软件对各类气体分离工艺进行全流程模拟，获

取覆盖宽操作范围的样本数据。在此基础上，分别

建立各分离单元的代理模型，实现操作条件与分离

性能之间的快速映射关系；进一步地，以代理模型

替代机理模型，结合优化算法对关键操作参数进行

寻优。该方法能够针对由H₂、CO₂、CH4及CO等主要

组分构成的煤气化出口气体，在满足分离目标与工

艺约束条件下，快速获得最优操作方案，显著提高

气体分离系统的优化效率。整体流程如图1所示。

1.1 气体分离流程模拟

针对由H₂、CO₂、CH4及CO组成的多组分工业气

体体系，分别采用 PSA、MEA 捕集 CO₂及 MEM 实现

气体组分分离，过程模拟流程如图2所示。

在PSA模拟中，采用Aspen Adsorption软件建立
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模型。模拟过程采用PENG-ROB模型方法，通过上

风差分法（UDS1）将床层离散成 20 个节点，循环包

括吸附、减压均压、吹扫、排气、加压均压及加压六

个步骤的双塔操作，每个吸附塔均采用双层吸附床

结构，塔内径为 3.2 m。床层下部填充活性炭，上部

填充分子筛，以实现对不同杂质组分的分级吸附。

其中，活性炭层高度为 9.53 m，分子筛层高度为 4.77 
m。双塔采用相同装填方式与操作条件，通过两塔

交替运行实现连续提氢。在塔顶得到纯度约 99.9%
的高纯氢，塔底为主要成分 CH4、CO2、H2的尾气，实

现H2与CO、CO₂及CH₄的有效分离。

对于CO2的捕集，使用Aspen Plus建立醇胺法脱

碳流程模拟，模拟过程采用 ELECNRTL 模型方法，

进入该单元的混合气首先进入吸收塔，在塔内与

MEA溶液逆流接触，CO2被选择性吸收形成富液；随

后富液进入再生塔解吸释放出高纯度 CO2，得到贫

液返回吸收塔循环利用，从而实现 CO₂的分离与

回收。

膜分离采用聚酰亚胺（PI）外压式中空纤维膜，

基于溶解-扩散机理构建膜分离模型，气体组分以

跨 膜 压 差 为 驱 动 力 完 成 传 质 过 程 。 在 Aspen 
Custom Modeler 中搭建两级串联膜分离流程，原料

混合气在 2600kPa 进料压力下进入一级膜组件，在

跨膜压差驱动下优先实现 H₂渗透富集，CH₄等则主

要被截留；一级渗透侧富氢气体进入二级膜组件进

一步提纯，最终在二级渗透侧获得高纯度 H₂产品，

截留侧得到含高浓度 CH₄的回收气，实现目标组分

的高效分离与提纯。

各分离单元的进料条件及操作参数均参考工

业实际工况进行设定，模拟所得H₂纯度、CO₂捕集率

及膜分离性能等关键指标与工业装置运行数据及

文献结果[27]基本一致，表明所建立模型具有较好的

工程合理性，可用于后续代理模型训练研究。

1.2 气体分离代理模型建立

1.2.1 数据生成与样本获取  在代理模型构建过

程中，为降低机理模型计算成本并实现分离性能的

快速预测，基于过程模拟数据建立机器学习代理模

型。针对不同分离单元，选取对分离性能具有显著

影响的关键操作参数作为模型输入变量，气体回收

率与纯度等作为输出变量。

在样本生成与数据获取过程中，采用拉丁超立

方采样（Latin Hypercube Sampling, LHS）方法在给定

参数空间内生成输入变量组合，并结合流程模拟获

得对应的分离性能数据。针对不同分离过程，操作

参数及数据获取方式如下：

对于 PSA过程，氢气回收率和纯度受多种操作

参数的影响，呈现显著非线性特征。根据文献[25]，选

取吸附压力 Pad、吹扫时间 Tad及吹扫比 RP/F为主要操

作变量。其变化范围分别为（1500kPag，2500kPag）、

（300s，650s）、（0.06，0.20）。在该范围内通过LHS采

样生成 600 组操作参数样本，并基于流程模拟软件

逐组计算获得输出数据。

在 MEA捕集 CO2过程中，考虑溶剂浓度对吸收

性能具有主导影响，选取 MEA 浓度为关键变量，均

以摩尔分数表示，变化范围为（0，0.45）；通过LHS采

样获得 600组样本，并通过编程接口实现Aspen Plus
自动调用，获得对应输出数据。

对于MEM过程，基于膜分离机理模型及工程实

    PSA提氢

MEA捕集CO2

   膜分离H2

PSA代理模型

MEA代理模型

MEM代理模型

变工况采样

建模

PSA

MEA

MEM

Pad、Tad、RP/F

yMEA

A1、A2、Pper1、Pper2

GA优化

H2/CO2/CH4/CO混合气体

气体分离最优方案

             最优操作参数&预测分离性能   

已知组成净化后气体

各单元分离目标&约束

 
图1 气体分离代理模型优化流程图

Fig.1 Optimization Flowchart of Gas Separation Surrogate Model
注:Pad—PSA吸附压力;Tad—PSA吸附时间;yMEA—MEA浓度;A1,A2—一、二级膜组件膜面积;Pper1,Pper2—一、二级膜组件渗透侧压力

Pad—PSA adsorption pressure, Tad—PSA adsorption time, yMEA—MEA concentration, A1, A2—Membrane areas, Pper1, Pper2—Permeate pressures
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际操作，选取一级膜面积 A1、二级膜面积 A2、初级膜

渗透压力Pper1及二级膜渗透压力Pper2作为操作变量，

变化范围分别为（50m2，150m2）、（20m2，100m2）、

（100kPa，600kPa）、（100kPa，200kPa）。其中，一级

膜原料侧压力直接作为二级膜的原料侧压力，通过

合理设置两级渗透侧压力范围，实现级间压力匹

配，保证每一级均有稳定的跨膜压差驱动力。后续

将通过调整膜面积、渗透侧压力等参数协同调控H₂
回收率与纯度。通过LHS采样生成 600组操作参数

样本，通过MATLAB调用膜分离机理模型进行批量

计算，获得输出数据。

对于模拟过程中出现的不收敛或计算异常样

本予以剔除，最终获得 PSA、MEA 及 MEM 过程的有

效样本数量分别为505、554及600组。

1.2.2 代理模型构建  考虑到气体分离过程存在

明显的多输入、多输出及非线性耦合特征，本文选

用人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）构

建代理模型。已有研究表明，ANN在复杂非线性系

统的拟合能力与优化计算中更具优势[28]。ANN具有

较强的非线性映射与自学习能力，可精准表征复杂

分离过程的输入输出关系。且在复杂流程代理建

模领域已得到广泛应用[29]，能够满足本文气体组合

分离对预测精度与计算效率的需求。其通用数学

表达形式为：

Y ( )k = f ( )k (X ( )k ; θ( )k ) ,k ∈ PSA,MEA,MEM# (1)

其中，X(k)表示第 k个分离过程的输入操作参数

向量，Y(k)为对应的输出性能指标向量，θ( )k 表示神经

网络待训练参数集合。各分离过程代理模型定义

如下：

YPSA = fPSA(X ( )PSA ) = [PURH2,RECH2 ] # (2)
YMEA = fMEA(X ( )MEA ) = [ηCO2 ] # (3)

YMEM = fMEM(X ( )MEM ) = [PURH2,RECH2 ] # (4)
其中，PUR 表示产品纯度，REC 表示回收率，

ηCO2表示CO2捕集率。

本文采用前馈神经网络实现上述非线性映射，

网络为单隐藏层结构，过程可表示为：

h( )1 = σ (W ( )1 ·x + b( )1 ) # (5)
Y ( )k = W ( )2 h( )1 + b( )2 # (6)

其中，W(1)、b(1)分别为输入层-隐藏层的权重矩

阵与偏置向量，W(2)、b(2)分别为隐藏层-输出层的权

重矩阵与偏置向量；h(1)为隐藏层输出向量；σ(·)为非

线性激活函数，本文选用ReLU激活函数，可有效缓

解梯度消失问题，提升训练效率。

神经网络待训练参数集合统一表示为：

θ( )k = {W ( )1 ,b( )1 ,W ( )2 ,b( )2 }# (7)
针对 PSA 提氢、MEA 吸收 CO₂及 MEM 三类过

程，模型采用统一网络配置，隐藏层神经元数统一

设为 10。对所有输入数据进行 Min-Max 归一化处

理以消除量纲差异，数据集按照 70%/15%/15%随机

划分为训练集、验证集和测试集，保证模型训练与

CO2

H2O

MEAFeed Gas

Tail Gas

Reclcle MEA

Feed Gas

H2

Tail Gas

PSA

MEA absorption

H2

Membrane CH4

Feed Gas

Tail Gas

T1 T2

VP

VP1 VP2

VPURGE

VF1 VW VF2

VF

VW1 VW2TW

TW1 TW2

TD1 TD2

TP

T4

T3

H1

P1

MIX1

B1 B2

TF  
图2 各气体分离流程模拟示意图

Fig.2 Simulation Schematic Diagrams of Various Gas Separation Processes
注:T1,T2—吸附塔;T3—吸收塔;T4—解吸塔;TF,TD1,TD2,TW1,TW2,TW,TP—储气罐;VF,VF1,VF2,VW,VW1,VW2,VP,VP1,VP2,VPURGE—阀门;

H1—加热器;P1—泵;MIX1—混合器,B1,B2—膜

T1, T2 —adsorption tower; T3 —absorption tower;T4 —desorption tower;TF, TD1, TD2, TW1, TW2, TW, TP —gas tank; VF, VF1, VF2, VW, VW1, 
VW2, VP, VP1, VP2, VPURGE— gas valve; H1 —heater; P1 —pump; MIX1 —mixer, B1, B2 —membrane
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泛化能力评估的合理性。模型训练采用Levenberg-
Marquardt算法优化网络权重，并引入早停法防止过

拟合。

1.2.3 代理模型训练结果与性能评估  在上述代

理模型构建及训练方法基础上，为评估模型对各分

离过程的预测能力，选用决定系数（R²）与均方误差

（MSE）作为评价指标，结果如表1所示。

由表 1可知，所训练的代理模型R2均大于 0.96，
MSE 均小于 0.004，能够高效、精准地映射各气体分

离过程的输入-输出关系。传统机理模型中，PSA单

次模拟耗时 20-30min，而 MEA 与 MEM 计算时间相

对较低，但多次迭代优化仍然会产生计算负担。相

比之下代理模型仅需毫秒至秒级即可完成单次预

测，整体计算效率提升约 2~3个数量级，在大规模参

数搜索与迭代优化过程中优势显著。

1.3 基于代理模型的操作参数优化

针对 PSA、MEA 吸收 CO2、MEM 三个分离单元，

基于各自构建的代理模型分别进行操作参数优化，

在给定进料气体组成及分离性能要求的条件下，各

单元优化问题独立求解，以获得对应的最优操作参

数。各分离单元优化问题定义如下：

1.3.1 PSA 单元优化问题  PSA单元以满足氢气纯

度约束为前提，最大化氢气回收率为目标。优化问

题表示为：
max:RECPSAH2 # (8)

PURPSAH2 ≥ 0.999# (9)
1.3.2 MEA 单元优化问题  MEA 吸收 CO2过程以

达到预设CO2捕集率为优化目标，在固定MEA溶液

流量条件下，为降低多参数耦合对代理模型训练与

优化求解复杂度的影响，本文选取MEA浓度作为主

要优化变量开展分析。通过调节 MEA 浓度使 CO2
捕集率满足设定值，由于本文所建立的 MEA 吸收

CO2流程在当前操作范围内能够稳定获得满足分离

要求的CO₂产品纯度，因此未额外将CO₂纯度设置为

优化约束条件，属于约束满足型优化问题，可表

示为：
ηCO2 = ηset

CO2 # (10)
1.3.3 MEM 单元优化问题  膜分离单元以最大化

氢气纯度与回收率为目标，采用帕累托多目标优化

方法对两个目标进行协同优化，以获得纯度与回收

率之间的非支配最优解集，优化问题可表示为：

max:[PURMEMH2 ,RECMEMH2 ] # (11)
1.3.4 通用操作参数约束  对于各分离单元，操作

参数均满足如下约束：
x (k )

min ≤ x(k ) ≤ x (k )
max,k ∈ {PSA,MEA,MEM}# (12)

其中，x(k)表示第 k 个分离过程的操作变量集

合，x (k )
min、x (k )

max分别表示对应操作变量的下限和上限。

2 案例分析

2.1 案例设置

针对煤制尿素典型工艺，本文选取某化工厂煤

基变换气作为案例，该变换气主要组分为 H₂、CO₂、
CH₄，并含有少量CO，具体组成见表 2。以该变换气

为对象，考察其经分级分离处理后的效果。组合分

离路径设置如下：变换气首先进入 PSA 单元，进行

氢气的初步分离与提纯；尾气进入 MEA 吸收单元，

捕集 CO₂同时获得富 CO₂气流；脱碳后的气体进入

MEM单元，进一步实现H₂与CH₄的分离。经上述分

离后，PSA与MEM单元产出的氢气经汇合后进入合

成氨工段制备氨气，所得氨气再与MEA捕集获得的

CO₂最终用于尿素合成，完整工艺流程如图3所示。

在尿素合成过程中，氢气首先用于合成氨，其

反应为：
3H2 + N2 = 2NH3

随后，氨与二氧化碳反应生成尿素，其反应过

程可表示为：
2NH3 + CO2 = (NH2 )2CO + H2O

由上述反应关系可知，生成 1mol尿素理论上需

消耗 3molH₂和 1molCO₂，因此原料气中 H₂与 CO₂的
理论摩尔比为 3。然而，在实际工业过程中，为保证

氨合成反应的转化率并补偿分离过程中的氢气损

失，原料气配比通常在理论计量比基础上适度调

整，以满足系统稳定运行及工艺调节需求。

表 1　各分离单元代理模型预测性能指标

Table 1　Prediction Performance Metrics of Surrogate 
Models for Each Separation Unit

气体分离类型

PSA
MEA
MEM

性能指标

R²
0.962
0.992
0.982

MSE
0.0036
0.0010
0.0020

表 2　变换气进料数据

Table 2　Composition of Shift Gas

进料流股 1959.74
F（kmol/h）

69.15%
yH2

0.18%
yCO

23.04%
yCO2

7.63%
yCH4

··5
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2.2 基于代理模型的优化结果与性能预测

为获得满足约束条件的组合分离过程最优操

作参数，基于 MATLAB R2022b软件，采用遗传算法

（GA）进行全局优化求解。在多变量操作参数优化

中，若采用传统流程模拟方法，为获得满足分离要

求的操作参数，需进行大量反复模拟或灵敏度分

析，整体耗时可达数小时。本文采用已训练完成的

代理模型作为分离性能快速预测工具，结合遗传算

法开展全局优化，最终得到各分离单元的最优操作

参数，可将单次完整优化与分离性能预测的耗时由

数小时缩短至 5～6分钟，显著提升了多变量优化问

题的求解效率，所得最优操作参数如表3所示。

基于该最优操作参数，利用代理模型预测多级

分离系统的分离效果，各关键气体产品的纯度与流

量计算结果如表4所示。

以CO₂产品流量为基准，按年运行时间8000h进

行核算，可实现年产尿素 20.57 万吨。由表中数据

可以看出，本工艺分离效果理想，所得H₂及CO₂均具

备较高的纯度与回收率，同时可实现 CH₄的回收利

用，有效提升了原料利用率。根据上述分离结果计

算，所得氢气与二氧化碳产品的摩尔流量比约为

3.17。能够在保证后续氨合成原料需求的同时，为

分离过程中的氢气损失提供一定冗余，从而更好地

适配尿素合成系统的稳定运行要求。

2.3 代理模型验证与误差分析

为验证代理模型的预测精度，将代理模型优化

得到的最优操作参数作为 Aspen 模拟的输入条件，

对关键性能指标进行对比分析，Aspen 模拟结果及

相对误差（ε）如表5所示。

N2

CO2

NH3

H2

CO(NH2)2

H2

PSA

MEA absorption

Membrane

recycle CH4

Shifted syngas

NH3 Synthesis

Urea Synthesis

 
图3 变换气制尿素工艺流程图

Fig.3 Process Flow Diagram of Urea Production from Shift Gas

表 3　最优操作参数表

Table 3　Table of Optimal Operating Parameters

分离单元

最优操作参数

PSA
Pad/kPa(G)

Tad/s
RP/F

2203.68

461.15
0.072

MEA

yMEA 0.3643

MEM
A1/m2

A2/m2

Pper1/kPa
Pper2/kPa

60.63
28.13

593.90
142.40

表 4　代理模型预测结果表

Table 4　Table of Surrogate Model Prediction Results

摩尔流量/kmol·h-1

摩尔分率/mol%

回收率/%

原料气

1959.74
CH4
CO
CO2
H2

7.63
0.18

23.04
69.15

H2
1354.91

CH4
CO
CO2
H2

99.90

0.05
0.01
0.03

99.90

CH4
149.25

CH4
CO
CO2
H2

92.43

92.60
2.44
2.49
3.07

CO2
428.10

CH4
H2O
CO2
H2

92.70

0.00
2.10

97.80
0.01

表 5　Aspen 模拟验证结果及相对误差

Table 5　Aspen Simulation Validation Results and Relative Errors

进料气体

H2
CH4
CO2

Aspen模拟流量

1952.60
1348.87
153.75
449.14

ε/%
0.37
0.45
2.93
4.68

Aspen模拟纯度

99.94%
92.70%
97.84%

ε/%

0.04
0.11
0.04

Aspen模拟回收率

99.80%
95.70%
97.60%

ε/%

0.10
3.42
5.02

··6
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对比结果表明，代理模型预测结果与 Aspen 模

拟值具有较高一致性，验证了所构建代理模型的可

靠性。在此基础上，代理模型不仅能够准确预测分

离性能，还可用于快速搜索最优操作参数，可为实

际生产提供参考。

2.4 工艺经济性与性能对比分析

2.4.1 设备投资对比  为评估本文所提出的气体

组合分离系统在工业应用中的经济性，将其与传统

变换气净化制尿素原料气路线进行对比。为保证

对比基准统一，假设分离前序工段及后续合成产品

单元两种方案设备投资完全一致，仅针对变换气出

口至尿素原料气制备段的气体分离单元开展设备

投资对比分析。本文提出的气体分离系统由 PSA、

MEA及MEM三个单元构成；传统尿素生产中，变换

气净化主要包含低温甲醇洗、甲烷化及 PSA 单元。

在设备投资方面，本文方法各单元设备费用参考文

献[27]确定。对于传统工艺，低温甲醇洗单元的设备

投资约为同等MEA化学吸收单元投资的 1.27倍[30]；

甲烷化单元的设备投资数据参考文献[31]确定，各单

元设备费用如表6所示。

两种工艺总设备投资对比如图4所示。

由图 4 可以看出，本文所提出的 PSA-MEA-
MEM 系统总设备投资较传统低温甲醇洗-甲烷化

-PSA 流程降低 0.94M＄。此外，本方法回收的 CH4
同样具备潜在的附加经济效益。

2.4.2 氢气回收性能对比  本文方法通过多技术

耦合强化分离过程，为提高氢气综合回收率提供了

新的技术路径。本文提出的气体分离方法由 PSA、

MEA及MEM三个单元构成，可实现对H₂、CO₂及CH
₄等组分的协同分离与回收利用。相比传统尿素生

产流程中采用低温甲醇洗结合甲烷化及 PSA 的分

离路线，本文方法实现了关键组分的分级回收，先

经PSA单元完成氢气提纯，其尾气引入MEA单元实

现CO₂高选择性捕集，最后将MEA处理后的气体送

至MEM单元进一步实现H₂与CH₄的分离回收，实现

氢气近乎完全回收。通过多单元协同作用，有效减

少了氢气在过程中的不可逆消耗，提高了资源利用

率。而传统工艺仅依赖单一 PSA单元回收氢气，分

离能力与流程耦合程度相对有限，整体氢气回收率

水平较低[32]。两种工艺的氢气回收率对比如图 5所

示。本方法通过多技术耦合强化分离过程，为提高

氢气综合回收率提供了新的技术路径。

表 6　设备投资对比

Table 6　Comparison of Equipment Investment

工艺路线

PSA-MEA-MEM

传统工艺

单元操作

PSA
MEA
MEM

低温甲醇洗

甲烷化

PSA

设备费用（M＄）

1.90
2.02
0.04
2.57
0.43
1.90

 

0 1 2 3 4 5 6

PSA-MEA-MEM

传统工艺

设备投资费用/M＄

总设备投资（M＄）

4.90

3.96

图4 两种工艺总设备投资对比

Fig.4 Comparison of total equipment investment between the two processes
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2.4.3 碳减排潜力分析  为评估不同变换气净化

路线在相同产品产出条件下的碳资源利用差异，基

于物料衡算对本文方法相较于传统工艺的碳减排

潜力进行分析。碳减排潜力定义为满足相同尿素

产量条件下，两种工艺路线所需变换气中 CO2输入

量的差值。本研究以年产尿素 20.57 万吨为基准，

传统方法氢气回收率按 85% 进行计算，结果表明，

在相同产量条件下，传统工艺所需变换气流量为

2305.58kmol/h，本文方法为 1959.74kmol/h，两者相

差 345.84kmol/h。将该差值折算为CO2输入，可得到

碳减排潜力为 79.68kmol/h，折合年碳减排量约

28047吨。此外，传统工艺中甲烷化单元生成的CH4
直接排放，最终以CO2形式进入环境，增加碳排放负

担。而本文方法实现了 CH₄的回收利用，从而降低

碳排放强度并提高整体资源利用率。

3 结果与讨论

本研究针对多组分工业气体组合分离过程，分

别构建了PSA提氢、MEA捕集CO₂及MEM单元的代

理模型，并结合尿素生产过程进行了系统分析，主

要结论如下：

（1）所建立的各分离单元代理模型均具有较高

预测精度，其决定系数（R²）均大于 0.96，表明代理模

型能够较准确表征分离过程。在此基础上，代理模

型可用于分离性能的快速预测，并实现操作参数的

高效优化。

（2）基于代理模型得到的最优操作参数构建

PSA-MEA-MEM组合分离流程用于处理变换气，可

实现H₂、CO₂与CH₄的高效回收，并满足尿素生产原

料需求，在该条件下年产 20.57 万吨尿素。与传统

尿素生产过程中变换气净化工艺相比，本方法在设

备投资略低的前提下，实现氢气回收率接近 100%，

CO₂回收率可达 92.70%，CH₄回收率提升至 92.43%，

有效降低了原料气消耗；并可实现年碳减排约

28047吨，减排效果显著。

下角标

ad————吸附

per————渗透

符 号 说 明

A ——膜面积，m2 REC——回收率

b——偏置向量 T——时间，s
F ——气体流量 W——权重矩阵

f ——代理模型映射函数 X——输入操作参数向

量

h——神经网络隐藏层输出向量 x——操作变量

k ——分离过程标识，k ∈ PSA,MEA,MEM Y——输

出性能指标向量

MSE ——均方误差 y——浓度

P ——压力，kPa η——捕集率

PUR ——纯度 θ——神经网络待训练参数集合

R² ——相关系数 h——神经网络隐藏层输出向量

RP/F ——吹扫比 σ——非线性激活函数

 

99.9%

70-90%

0 20 40 60 80 100

PSA-MEA-MEM

传统工艺

氢气回收率/%

氢气回收率（%）

图 5 两种工艺氢气回收率对比

Fig.5 Comparison of hydrogen recovery rate between the two processes
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