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摘  要 

在碳达峰碳中和战略驱动下，化工企业需要通过精准的碳排放数据分析制定减排路径，但当前企业面临

数据孤岛、质量缺陷及时效性不足等问题。现有研究虽在多源数据融合算法、工业大数据平台等方面取

得进展，但针对化工行业全流程碳数据的融合能力不足，且缺乏对供应链环节的覆盖。本文创造性地构

建了一套适配化工行业的多源异构碳数据集的分层架构，通过整合生产、能源消耗及供应链全流程数据，

同时考虑数据可得性、准确性、时效性和可操作性。 
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Abstract 
Driven by the dual carbon Strategy, chemical enterprises need to formulate emission-reduction 
pathways through precise carbon-emission data analysis. However, current enterprises are facing 
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with problems such as data silos, quality defects and inadequate timeliness. Although existing stud-
ies have made progress in multi-source data fusion algorithms, industrial big data platforms and 
other aspects, they are insufficient in the fusion capability of full-process carbon data in the chemi-
cal industry and lack coverage of the supply chain links. This paper creatively constructs a hierar-
chical architecture of multi-source heterogeneous carbon data sets adapted to the chemical indus-
try. It integrates full-process data of production, energy consumption and supply chain, while con-
sidering data availability, accuracy, timeliness, and operability.  
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1. 引言 

随着全球气候变化问题日益严峻，中国提出并积极践行碳中和战略，计划于 2060 年前实现碳排放达

峰并逐步实现碳中和。作为国民经济的重要支柱，化工行业不仅为各领域提供基础原材料和产品，也是

温室气体排放的重点领域之一。化工行业作为碳排放重点领域，其碳排放约占全国总排放量的 5.3%，且

其碳排放强度较高，生产过程中涉及的化学反应、能源消耗和原材料使用均产生大量 CO2 和其他温室气

体。因此，化工行业迫切需要对多源异构的碳数据进行采集、分析和管理，制定科学有效的减排路径，

以响应国家碳中和目标。 
目前，学界在碳排放数据多源异构融合工作进行了有益的探索。在数据整合算法层面，Dong 等提出

了一种基于多维属性分析的多源数据融合算法，并将该算法应用于电力企业能源消耗和温室气体排放分

析[1]，但并示覆盖化工行业复杂的化学反应与物料转化过程。Bruckner 等提出了一种基于蚁群算法和模

糊理论相结合的企业碳排放信息集成管理模型，虽能评估减排绩效，但未纳入供应链环节的间接排放数

据[2]。在工业数据平台方面，熊肖磊等人通过使用 Redis 提升实时数据缓存效率，聚集于设备监控，未

涉及碳核算的标准化处理[3]。赵德基等(2017)的 Dubbo + NoSQL 工业大数据平台虽支持多源数据接收与

存储，但缺乏针对碳数据的专业化清洗规则[4]。在分析方法层面上，王宏志等(2018)的工业大数据分析框

架侧重通用生产参数优化，未结合化工行业特定标准(如《中国石油化工企业温室气体排放核算方法与报

告指南》) [5]。Hussain 和 Mir 等(2022)及 Hardiyansah & Zhang 等学者探讨了碳排放信息对企业价值的影

响，但未涉及数据集构建的技术细节[6]-[8]。在行业适配性层面，Raihan 和 Wiedmann 从工业生态学的角

度提出经济增长、可再生能源使用、技术创新与碳排放之间关系的实现有助于全球生态环境的治理和维

护[9] [10]，Chen 和 Gui 等对碳排放交易建立对碳排放效率的影响进行了研究[11]，但均未针对化工行业

高能耗、多反应路径的特性设计数据采集与处理方案。 
综上，现在研究存在“三缺”：缺乏对化工全流程(生产 + 能源 + 供应链)数据的整合能力、缺乏针

对碳数据的标准化处理规则、缺乏适配化工工艺的分析模型，严重制约了企业的减排决策和碳管理水平

[12]。本研究聚焦化工行业碳排放检测，对涉及到碳排放的多源异构大数据处理关键技术，包括数据采集、

储存、清洗、转换和分析等关键技术进行总结，为化工行业数据异构互通方法和碳排放核算提供科学指

引。 
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2. 多源异构碳数据集构建方法 

多源异构碳数据集的构建关键在于整合不同来源、格式和精度的数据，从而支撑碳排放分析、优化

控制、碳足迹追踪及政策制定。本文构建的数据集架构包括数据采集、存储、处理与分析、应用服务及

安全管理五层，其核心包括数据融合与互联互通，确保符合《中国石油化工企业温室气体排放核算方法

与报告指南(试行)》、ISO14064 等标准，并全面覆盖企业生产、能源消耗及供应链全过程的碳排放，为

企业低碳转型提供科学依据。 

2.1. 数据采集 

数据采集与预处理是构建高质量碳排放数据集的基础，直接决定了后续数据集成、分析、决策支持

及碳排放优化的效果。 

2.1.1. 数据采集的多源渠道 
化工企业碳排放数据采集涵盖多个关键源，主要包括以下几类。 
一是工业物联网信息采集设备。由该数据源产生的数据量是最大的，且最容易处理。通常来讲工业

物联网信息采集设备会遵循行业标准，以某种固定格式将采集到的数据进行结构化输出，其输出形式包

括数字、文字、表格等类型且通常是计算机软件可以直接处理的形式，该来源的数据可以由程序直接加

工，根据模型直接生成可供数据服务消费的数据。 
二是图片及视频。针对某些行业或项目难以直接部署工业物联网信息采集设备的情况，可以通过图

片或视频的方式进行数据的采集。但是该媒介获取的数据无法被计算机直接处理，需要先通过 OCR 类技

术对图片或视频中的数据进行提取，再由程序根据模型对提取后的数据进行处理，生成可消费数据。 
三是行业政策法规。对于已经有成熟的行业政策法规的行业，由于企业会按照政策法规中指定的方

式进行数据的收集和处理，所以通过这种方式获取到的数据是结构化的数据，可以省略数据的预处理环

节，直接由程序根据模型对数据进行简单处理，即可被下一阶段消费。 
四是政府或企业公开信息。政府或企业披露的公开信息经常会以word或excel等附件形式进行披露，

对于这类数据源，需要有程序预先根据文本格式进行解析处理，然后提取特定数据，将数据进行一定简

单的预处理后交由数据处理程序进行处理，依据模型生成最终可消费数据。 

2.1.2. 数据采集的关键技术 
为了解决上述挑战，化工行业数据采集层整合工业自动化系统(DCS/SCADA)、信息管理系统

(ERP/MES/EMS)、IoT 传感器及政府监管数据，涵盖 API 接口、物联网协议(MQTT、OPC-UA)及区块链

溯源，实现全面、实时的数据获取。具体来说，主要包括以下几类数据采集技术。 
一是传感器和自动化设备。传感器是数据采集的核心工具，在化工生产过程中，各种类型的传感器

用于监测温度、压力、流量、液位、pH 值、浓度等多个关键参数。随着技术的进步，传感器的精度和实

时响应能力得到了大幅提升。无线传感器网络(WSN)和物联网(IoT)技术的应用，使得远程数据采集和监

控成为可能。 
二是实时数据采集系统，如分布式控制系统(DCS)和可编程逻辑控制器(PLC)是实时采集和控制数据

的核心平台。这些系统通过与现场设备的连接，能够实时监控生产过程中的各项参数，并将采集的数据

发送至中央控制系统或云平台。实时数据采集系统对于化工过程的优化、故障预警以及安全保障起到了

重要作用。 
三是工业互联网和物联网，随着工业 4.0 的推进，物联网(IoT)技术在化工行业的应用越来越广泛。

通过互联网将各种传感器、设备和系统连接起来，能够实现数据的远程采集、实时传输和智能分析。物
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联网技术能够有效地将不同类型的设备和系统连接起来，打破数据孤岛，实现数据的统一采集和管理。 
四是数据采集网关和接口技术，为了应对不同设备和系统之间的异构性，数据采集网关和接口技术

成为连接不同系统的关键工具。常见的接口标准包括 Modbus、OPC、MQTT 等，它们能够实现不同设备

间的数据传输和转换。数据采集网关不仅支持不同协议的数据采集，还能够进行初步的数据处理、清洗

和压缩，减少数据传输的负担。 
五是边缘计算与数据预处理，在化工生产中，实时数据量庞大且涉及多个环节，传统的集中式数据

处理方式可能会导致延迟和带宽瓶颈。边缘计算技术可以将数据采集、处理和存储分散到靠近数据源的

地方，减少数据传输的延时，提升实时性。通过在边缘设备上进行数据预处理，可以过滤噪声、进行初

步的分析，只有有意义的数据才传输至中心系统[13]。 

2.2. 数据储存、清洗、转换与归一化 

多源异构数据集成是整合来自多个数据源的数据，屏蔽数据之间类型和结构上的差异，解决多源异

构数据的来源复杂、结构异构问题，从而实现对数据的统一存储、管理和分析，充分发挥数据的价值。

数据集成的关键技术包括数据存储管理、数据清洗与转换及数据降维。采集到的原始数据需经严格预

处理，包括数据存储管理、数据清洗与转换及数据归一化，从而解决多源异构数据来源复杂、结构异构

问题，实现用户无差别访问，充分发挥数据的价值。异构碳数据集的碳数据根据所属领域的不同，数据

结构有极大的差异，以下表 1~3 为有色金属、油气、煤化工等典型化工行业一部分典型领域的碳数据

字段。 
 
Table 1. Nonferrous metals industry data 
表 1. 有色金属行业数据 

数据字段类型 数据字段解释 

能源类型 燃气/电 

热值 燃料单位热值含碳量 

运输 交通运输碳排放量 

进气流量 鼓风机进气流量数值 

电量 用电量数值 

温度 工作温度、废气温度等数值 

废气排放 废气种类及排放量 

基于产能换算的每吨碳量 依照产能换算表算出的碳量 
 
Table 2. Oil, gas and chemical industry data 
表 2. 油气化工行业数据 

数据字段类型 数据字段解释 

压力 管道或设备中的气体或液体所承受的压力值 

温度 反应器或管道中的温度值 

转速 设备或泵的转速值 

阻塞 管道或设备中的流体流量受阻，导致流量下降值或中断值 

回流量 反应器或管道中的返流流体流量 

开关机状态 设备或机器的开关机状态量 

仪器仪表温度 生产过程中的仪器仪表的温度 

电量 机器或设备所使用的电流量 
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Table 3. Coal chemical industry data 
表 3. 煤化工行业数据 

数据字段类型 数据字段解释 

煤种 烟煤、无烟煤等不同煤的种类 

煤的灰分 煤中灰分的含量 

气化温度 煤气化过程中的温度 

气化压力 煤气化时的压力环境 

合成气组成 一氧化碳、氢气等合成气成分及比例 

甲醇产量 甲醇的生产数量 

焦油产量 煤焦油的生成量 

脱硫效率 对煤气进行脱硫处理的效率 

二氧化碳排放 生产过程中二氧化碳的排放量 

2.2.1. 数据储存 
数据储存为整合后的数据提供一个统一且高效的存储平台。在化工领域，由于数据源的多样性和数

据量的庞大，数据储存系统的设计必须具备高效的数据处理能力、可靠性和灵活性。目前常见的数据存

储方式包括关系型数据库(如 MySQL、PostgreSQL 等关系型数据库适用于存储结构化数据)、NoSQL 数据

库(如 MongoDB、Cassandra 等适用于半结构化或非结构化数据)，分布式存储系统(如 Hadoop HDFS、
Amazon S3 对大规模数据能够提供高效的存储管理)等，确保数据高可用性和可扩展性。 

2.2.2. 数据清洗 
数据清洗方面，考虑化工企业的能源数据，当原始电表数据因传输干扰或设备故障，常存在缺失值

与异常值。错误数据的清除可以通过人工修正或使用知识工程工具识别并修正违规数据。常用的工具包

括 ETL 工具和数据迁移工具[14]。此时，对于少量连续缺失值，采用线性插值法填补，依据相邻时段数

据趋势估算缺失时段用电量；对于孤立异常高值(如尖峰电流冲击导致)，结合箱线图法识别，以历史同期

数据及设备额定功率为参考，判断异常值并替换为合理估计值，确保电力消耗数据连续性与合理性。数

据清理直接影响数据质量，是异构互通中必不可少的部分[15]。 

2.2.3. 数据转换 
数据转换针对不同数据源格式与单位差异。化工企业中，生产部门物料流量数据可能采用体积流量

(立方米/小时)，而碳排放核算需转换为质量流量(千克/小时)，依据物料密度特性(如不同纯度硫酸密度各

异)，通过实时查询物料主数据中的密度值进行换算。时间格式统一也不可或缺，部分设备记录采用本地

时间，而企业分析要求统一为格林威治标准时间(GMT)，利用时间函数库在数据集成阶段进行批量转换，

保障时间序列数据一致性，便于后续按日、月、年不同周期分析碳排放趋势。 

2.2.4. 数据归一化 
归一化处理保障不同量级数据可比性。在考量化工企业多种能源碳排放贡献时，电力消耗数据数值

较大(兆瓦时量级)，天然气消耗数据相对较小(立方米量级)，采用最小–最大归一化方法，将各能源消耗

值映射到[0, 1]区间，使不同能源数据在同一尺度下参与碳排放强度计算，避免因数据量级差异掩盖能源

结构对碳排放的真实影响，经预处理后的数据质量显著提升，为构建高质量碳数据集奠定坚实基础。 
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2.3. 数据分析与决策支持模块 

数据分析模块是多源碳数据集架构的高级功能模块，涵盖碳监测、足迹追踪、核算报告、能效优化

及碳交易策略。该模块基于《中国石油化工企业温室气体排放核算方法与报告指南(试行)》等标准计算碳

排放，结合机器学习和大数据方法，对集成后的碳排放数据进行分析，识别碳排放热点、优化工艺参数，

揭示碳排放的规律、趋势，预测未来的碳排放量，为决策者提供有力支持。主要需包含以下功能。 
一是描述性分析与可视化，通过数据可视化工具(如 Tableau、Power BI 等)展示碳排放的基本情况、

分布情况、趋势变化等，为决策者提供直观的分析结果。描述性分析帮助决策者理解现有的碳排放水平。 
二是预测性分析与建模，利用机器学习和统计学方法(如时间序列分析、回归分析、神经网络等)，进

行碳排放量的预测。这些预测可以为碳排放减排措施的制定提供依据。例如，结合 K-means 聚类等无监

督学习方法，对实际化工生产过程中的能耗与碳耗进行归类分析。在识别低能耗和低碳排放特征工况的

基础上，借助数据可视化与归类技术，构建生产参数影响因素优化模型，进而提取关键工艺参数的最佳

运行区间，为节能减排提供决策依据。同时参照改进的 K-means 算法[16]。另一种利用机器学习分析预测

的方法是 BP 神经网络算法，可参考陈世超[17]、陈天生和邱嘉艳[18]、叶鎏芳等人[19]的研究。 
三是基于分析结果，系统进一步通过优化算法为碳排放优化提供具体建议。 

3. 结论与展望 

本研究围绕化工行业多源异构碳数据集的构建展开深入探讨，并取得了重要实践成果。基于多源数

据融合、数据标准化和碳足迹核算理论，构建了涵盖数据采集与储存、清洗转化和应用分析的分层架构。

该架构全面整合生产、能源消耗、供应链等多源数据，运用先进技术实现精准采集、高效预处理、安全

存储与深度分析，成功构建出高质量碳数据集，打破企业数据孤岛，提升数据完整性与质量。总体来说，

本研究成果紧密贴合化工企业碳中和实践需求，为企业精准碳排放管控、科学制定减排策略提供了坚实

的技术支撑，助力推动化工行业绿色低碳转型。 
未来，化工行业多源异构碳数据集构建将呈现多维度发展趋势。一是跨学科研究深度融合是关键方

向，将计算机科学、化学工程、环境科学、碳排放管理学等多学科知识深度交织，从化工工艺流程革新、

碳排放源精准识别、数据管理系统科学构建、企业减排策略优化等全方位协同发力，为碳中和目标下的

化工行业转型提供系统性解决方案。二是新技术融合应用将持续深化，5G、物联网、区块链等新兴技术

在化工碳数据管理各环节将实现更紧密融合。三是国际合作交流将日益紧密，我国化工企业可借鉴国际

先进碳数据核算标准、管理模式，参与国际规则制定，同时输出自身特色技术与实践成果，通过国际合

作提升我国化工行业碳数据管理国际影响力。 
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