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基于 ｍＲＭＲ－ＢＰ 算法的辛烷值损失预测模型研究

姬子恒， 朱建伟， 陈海江

（长安大学 机械学院， 西安 ７１００６４）

摘　 要： 化工过程建模一般通过数据关联或机理建模的方法来实现，但由于炼油工艺过程的复杂性以及设备的多样性，其操

作变量之间具有高度非线性和相互强耦联的关系。 在传统的数据关联模型中，变量相对较少、机理建模对原料的分析要求较

高，对过程优化的响应不及时，效果并不理想。 本文为了降低模型求解的复杂性，使用互信息法和 ｍＲＭＲ 算法，对 ３６７ 个变量

进行降维处理，筛选出同时满足与辛烷值之间具有最大相关性，彼此之间又有最小的冗余性的主要变量。 引入 ＢＰ 神经网络

模型对辛烷值损失建立预测模型，经过数据训练与学习，产生辛烷值损失的预测结果，并分析主要操作变量对辛烷值损失的

影响。
关键词： 辛烷值； 互信息法； 最大相关－最小冗余（ｍＲＭＲ）算法； ＢＰ 神经网络
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０　 引　 言

汽油是小型车辆的主要燃料，汽油燃烧产生的

尾气排放对大气环境影响严重。 汽油清洁化的重点

是降低汽油中的硫、烯烃含量，同时保持其辛烷值。
中国每年从国外进口大量的含硫和高硫的原油，且
其中的重油通常占比高达 ４０％－６０％。 为了有效利

用重油资源，中国开发了一种以裂化催化为核心的

重油轻质化工艺技术，将重油转化为汽油、柴油和低

碳烯烃。 为了满足对汽油质量的要求，必须对催化

裂化汽油进行精制处理，降低其中的硫、烯烃含量。
然而，现有的技术在对催化裂化汽油进行脱硫和降

烯烃处理过程中，普遍降低了汽油辛烷值，影响了汽

油的燃烧性能。 据研究结果表明，辛烷值每降低一

个单位，相当于每吨损失 １５０ 元。 因此，在汽油精制

过程中尽量保持其辛烷值，是提高石化企业经济效

益的关键。
为了控制汽油精制处理过程中辛烷值的含量，

本文将通过数据挖掘技术，建立汽油辛烷值（ＲＯＮ）
损失的预测模型，并给出每个样本的优化操作条件。

１　 寻找建模主要变量

某石化企业的催化裂化汽油精制脱硫装置运行

４ 年，积累了大量历史数据，其中包括 ７ 个原料性

质、２ 个待生吸附剂性质、２ 个再生吸附剂性质、２ 个

产品性质以及 ３５４ 个操作变量，合计 ３６７ 个变量。
如此庞大的样本数据，不利于建模过程的优化。 因

此，需要通过降维的方法，从 ３６７ 个变量中筛选出建

模主要变量，使得降维后的主要变量减少为 ３０ 个以

下，并使主要变量之间尽量具有代表性和独立性。
建模主要变量筛选流程如图 １ 所示。
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图 １　 建模主要变量筛选流程
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１．１　 互信息法

在对海量数据或大数据进行数据挖掘时，通常

会面临“维度灾难”。 其原因是数据集的维度可以

不断增加直至无穷多，但计算机的处理能力和速度

却是有限的。 典型的数据降维思路，是基于特征选

择的降维。 本文采用基于统计分析的方法，通过计

算汽油精制过程中不同操作变量与汽油辛烷值之间

的互信息量，对求出的互信息按大小进行排序，筛选

出其中排序靠前的若干个变量［１］。
通常情况下，两个离散变量 Ｘ 和 Ｙ 的互信息如

图 ２ 所示，可定义为：

Ｉ（Ｘ；Ｙ） ＝ ∑
ｙ∈Ｙ

∑
ｘ∈Ｘ

ｐ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ（ ｐ（ｘ，ｙ）
ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）

） （１）

　 　 其中， ｐ（ｘ，ｙ） 是 Ｘ和 Ｙ的联合概率分布函数，而
ｐ（ｘ） 和 ｐ（ｙ） 分别是 Ｘ 和 Ｙ 的边缘概率分布函数。

H(Y｜X)

H(X,Y）

H(Y）H(X）

I（X:Y）H(X｜Y)

图 ２　 互信息示意图
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　 　 当求解某个变量 Ｘ 与辛烷值 Ｙ 的联合分布密度

ｐ（ｘ，ｙ） 时，可根据随机变量 Ｘ、Ｙ 的取值范围，将整个

区域等分为 １００ 个小网格，对于任意一个小网格 ｘｉｙｊ，
定义联合分布密度 ｐ（ｘｉ，ｙｊ）＝ ｐｉｊ，其值为落在该小网

格上的样本数据点数与样本数据总点数之比。
当分别求解某个变量 Ｘ与辛烷值 Ｙ的边缘概率

分布函数 ｐ（ｘｉ） 和 ｐ（ｙ ｊ） 时，可分别对联合分布列的

第 ｉ 行和第 ｊ 列的联合概率密度求和，即：

ｐ（ｘｉ） ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｐｉｊ， 　 ｐ（ｙ ｊ） ＝ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｐｉｊ （２）

　 　 将其代入公式（１），即可求出第 ｘ 个变量 Ｘ 与辛烷

值 Ｙ 的互信息 Ｉ（Ｘ；Ｙ），共计 ３６６ 个互信息值。 将这些

变量的互信息值按从大到小的顺序排列，筛选出排序

靠前的变量，即与辛烷值的相关性最高的若干变量。
１．２　 ｍＲＭＲ 算法特征选择

ｍＲＭＲ 算法［２］ 主要是为了解决通过最大化特

征与目标变量的相关关系度， 得到的最好的 ｍ 个特

征中存在冗余特征的问题。 采用 ｍＲＭＲ 算法可以

筛选出辛烷值 Ｙ 的操作变量中相关性较小的变量，
保证了可操作变量 Ｘ与辛烷值 Ｙ之间最大相关性的

同时，彼此之间又有最小的冗余性。
首先，利用互信息计算 Ｉ（ｘ；ｃ）（ Ｉ（ｘ；ｃ） 越大，其

之间的关联度就越大）。 找出含有 ｍ（ｘｉ） 个特征的

特征子集 Ｓ，使得找出的ｍ个特征和类别 ｃ 的相关性

最大，即找出与 ｃ 关系最密切的 ｍ 个特征。

ｍａｘＤ（Ｓ，ｃ），Ｄ ＝ １
Ｓ ∑

ｘｉ∈Ｓ
Ｉ（ｘｉ；ｃ） （３）

　 　 特征集 Ｓ 与类别 ｃ 的相关性由各个特征 ｘｉ 和类

ｃ 之间的所有互信息值的平均值定义，由此选出 ｍ
个平均互信息最大的集合 Ｓ。 之后，消除 ｍ 个特征

之间的冗余：

ｍｉｎＲ（Ｓ），Ｒ ＝ １
Ｓ ２ ∑

ｘｉ，ｘ ｊ∈Ｓ
Ｉ（ｘｉ，ｘ ｊ） （４）

　 　 求出关于最大相关度－最小冗余度的特征集合 Ｓ：

ｍＲＭＲ ＝ ｍａｘ
１
Ｓ∑ｘｉ

Ｉ（ｘｉ，ｃ） － １
Ｓ２ ∑

ｘｉｘｊ∈Ｓ
Ｉ（ｘｉ，ｘｊ）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （５）

最终，筛选出同时满足与辛烷值 Ｙ 之间具有最

大相关性，且彼此之间又有最小冗余性的 １８ 个可操

作变量。

２　 建立辛烷值（ＲＯＮ）损失预测模型

通过比较每个自变量和因变量之间互信息的大

小，把互信息值大的变量筛选出来，最终得到了 １８
个用于建模的主要变量。 本文主要利用 ＢＰ 神经网

络，对辛烷值损失建立预测模型。
２．１　 ＢＰ 神经网络构建

ＢＰ 神经网络属于前向神经网络，强调网络采用

误差反向传播的学习算法［３］。 其中包括一个输入层、
若干隐含层和一个输出层组成。 其核心思想是通过

样本训练集，不断修正神经网络的权值和阈值，逐步

逼近期望的输出值。 在训练开始时沿着网络正向传

播，然后根据网络的输出值与期望的输出值之间的误

差，反向传播调整权值和阈值。 通过反复更新网络权

值和阈值实现误差最小，即完成网络训练。 本文设计

的网络结构示意如图 ３ 所示，其实现步骤如下：
Ｓｔｅｐ １　 设计网络结构层
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（１）输入输出层：将提取的 １８ 个主要变量作为

输入，产品辛烷值损失量作为输出。 故输入层神经

元个数 ｎ ＝ １８，输出层神经元个数 ｍ ＝ １。
（２）隐含层：在网络设计过程中，隐含层神经元

数的确定十分重要。 隐含层神经元个数过多，会加大

网络计算量，并容易产生过度拟合问题；而神经元个

数过少，则会影响网络性能，达不到预期效果。 由于，
涉及数据较少，本文设置迭代次数为 １ ０００，训练误差

目标为 ０．０００ ００１，学习率为 ０．４。 分别设定隐含层神

经元数为：４５，６０，９０，１２０，在此基础上讨论不同隐含

层神经元数的测试误差。 误差平均值见表 １。
表 １　 不同隐含层神经元数的误差均值

Ｔａｂ． １　 Ｅｒｒｏｒ ｍｅａｎ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ

隐含层神经元数 ／ 个 误差均值

４５ ２．０１
６０ ２．７５
９０ １．７４

１２０ ３．０９

　 　 从表 １ 可以看出，当隐含层神经元数为 ９０ 时，
误差均值最低。 因此，设置隐含层神经元数为 ９０。

原料辛烷值RON

输出层隐含层输入层

辛烷值损失量

D-110底部

再生S

F-101循环氢出口管温度

硫含量

图 ３　 神经网络结构示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 Ｓｔｅｐ ２　 确定训练数据和测试数据

通过前文的指标筛选，得到 ３２５ 行 １８ 列的变量

数据，即神经网络的输入层数据，输出层数据为 ３２５
行 １ 列的数据。 本文设置前 ２６０ 行数据为训练数

据，后 ６５ 行为测试数据。 基于此，数据标准化按照

公式（６）进行。

ｘ∗ ＝ ｘ － ｍａｘ
ｍａｘ － ｍｉｎ

（６）

　 　 Ｓｔｅｐ ３　 选取激励函数

激励函数的作用是提供规模化的非线性化能

力，使得神经网络可以任意逼近任何非线性函数，模
拟神经元被激发的状态变化。 若不用激励函数，无
论神经网络有多少层，输出都是输入的线性组合。

目前，常用的激励函数有：Ｓｉｇｍｏｉｄ、Ｔｈａｈ 和 ＲｅＬＵ。
ＲｅＬＵ 使得 ＳＧＤ 的收敛速度比 Ｓｉｇｍｏｉｄ 和 Ｔｈａｈ 快很

多，使过程计算量减少，此外还解决了梯度消失问题。
出于此种考虑，本文选择 ＲｅＬＵ （ Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ
Ｕｎｉ）作为本神经网络的激励函数。 其形式如下：

ｆ ｘ( ) ＝
０　 ｘ ≤ ０
ｘ　 ｘ ＞ ０{ （７）

　 　 上述算法流程如图 ４ 所示。
２．２　 预测模型验证

对降维后筛选出 １８ 个主要变量的 ３２５ 个样本

数据进行 ＢＰ 神经网络分析，经过数据训练与学习，
产生辛烷值损失的预测结果［４］。 将测试集导入训

练好的 ＲＯＮ 损失预测模型中，对预测得到的结果与

其真实值进行对比，其结果如图 ５ 所示。
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图 ４　 ＢＰ 神经网络算法框图

Ｆｉｇ． ４　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 ５　 ＢＰ 神经网络预测结果与真实值对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ａｎｄ ｒｅａｌ ｖａｌｕｅｓ

　 　 从图 ５ 可以看出，预测值与真实值十分相近，说
明该模型具有较好的回归结果，可较为真实的反应

辛烷值的损失。 各样本预测误差百分比计算结果如
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图 ６ 所示。
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图 ６　 ＢＰ 神经网络预测误差百分比

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 从图 ６ 可以看出，训练得到的 ＢＰ 神经网络模

型预测结果较为准确，样本中预测的误差百分比最

大只有 ０．２５％。

３　 主要操作变量对辛烷值损失的影响

经查阅相关文献可知，在 Ｓ Ｚｏｒｄ 吸附脱硫技术

中，主要有烯烃加氢饱和反应和烯烃异构化反应。
而烯烃加氢饱和会形成烷烃，从而大大降低精制汽

油的辛烷值，使辛烷值损失过大［５］ 。因此，为了减

少精制汽油的辛烷值损失，应该抑制烯烃的加氢饱

和反应，增强汽油在反应器中的烯烃异构化反应。
３．１　 再生吸附剂 Ｓ 含量

在 Ｓ Ｚｏｒｄ 实际的生产过程中， 主要通过再生吸

附剂的 Ｓ 含量来调整吸附剂的活性。 由优化分析可

知，当调整主要操作变量 ——— 再生吸附剂 Ｓ 含量，
该主要操作变量的 Ｓ 含量越高，再生吸附剂的活性

就越大，精制汽油的辛烷值损失就越小。 因此，在保

证精制汽油的硫含量不大于 ５ μｇ ／ ｇ 的前提下，尽可

能提高再生吸附剂 Ｓ 含量，从而降低精制汽油中的

辛烷值损失。
３．２　 Ｆ－１０１ 循环氢出口管温度

由于烯烃加氢饱和反应是强放热的过程，所以

通过增加反应温度，可有效抑制此反应的进行。 如

果反应器内烯烃加氢饱和反应大量发生，则反应器

的温度将会大幅度提高，同时耗氢量也会增加。 总

而言之，烯烃加氢饱和反应是 Ｓ Ｚｏｒｄ 装置脱硫过程

最不希望发生的反应，所以应尽可能通过调节反应

温度、反应压力、再生吸附剂 Ｓ 含量等主要操作变量

来抑制此反应的发生。 反应温度对辛烷值损失的影

响曲线如图 ７ 所示。
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图 ７　 反应温度对辛烷值损失的影响

Ｆｉｇ． ７　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｎ ｏｃｔａｎｅ ｎｕｍｂｅｒ ｌｏｓｓ

３．３　 反吹气体聚集器 ／补充氢差压

由于烯烃加氢饱和反应是一个体积减少的过

程，增加反应压力将促使氢分压增加，使烯烃加氢的

速率增加，从而加速了烷烃的形成，导致精制汽油中

的烯烃含量的减少，增加辛烷值的损失。 所以，合理

有效地控制反吹气体聚集器 ／补充氢差压，降低反应

压力则会减少辛烷值的损失。 反应压力对辛烷值损

失的影响曲线如图 ８ 所示。
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图 ８　 反应压力对辛烷值损失的影响

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｎ ｏｃｔａｎｅ ｎｕｍｂｅｒ ｌｏｓｓ

４　 结束语

本文构建了基于 ｍＲＭＲ－ＢＰ 算法的辛烷值损

失预测模型，通过互信息和 ｍＲＭＲ 算法筛选出主要

操作变量，解决了传统的数据关联模型中变量相对

较少的问题，使主要操作变量更具有代表性和独立

性。 经对模型验证，表明该模型在预测精度上有较

好的表现。 （下转第 １７９ 页）
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