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面向原油总氢物性预测的数据扩增预处理方法

易 令, 吕忠元, 丁进良†, 刘长鑫
(东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室，沈阳 110004)

摘 要: 针对原油总氢物性回归预测中核磁共振光谱数据不足的问题,结合深度学习相关理论,提出一种光谱数
据扩增预处理方法.根据样本输入和标签的相关系数,在原始样本中加入随机噪声以生成虚拟样本;处理样本数
据结构以利于卷积神经网络特征提取,并加入数据冗余改进该结构以进一步提高数据特征提取的完整性;搭建实
现原油总氢物性回归预测的卷积神经网络 (Regression forecasting convolutional neural network, RF-CNN).实验结
果表明,对于总氢物性的回归预测,该数据扩增预处理方法不但可以解决原始数据训练中的过拟合现象,而且相比
于传统的偏最小二乘 (PLS)回归方法,更具稳定性和精确性.
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Data pretreatment approach for crude oil hydrogen properties prediction
YI Ling, LYU Zhong-yuan, DING Jing-liang†, LIU Chang-xin

(State Key Laboratory of Synthetical Automation for Process Industries，Northeastern University，Shenyang 110004，
China)

Abstract: Aiming at the problem of lack of nuclear magnetic resonance spectroscopy data in the prediction of total
hydrogen activity of crude oil, combined with the theory of deep learning, a pre-processing method of spectral data
amplification is proposed. According to the correlation coefficient of the sample input and the label, the random noise
is added to the original sample to generate the virtual sample. The sample data structure is processed to facilitate the
feature extraction of the convolutional neural network, and the data redundancy is added to improve the structure to further
improve the integrity of the data feature extraction. A regression forecasting convolutional neural network(RF-CNN)
is designed to realize the regression prediction of the total hydrogen content of crude oil. Experiments show that, for
the regression prediction of total hydrogen properties, the amplified data not only solves the over-fitting phenomenon
in the original data training, but also has more stability and accuracy than the traditional partial least squares(PLS)
dimensionality reduction method.
Keywords: convolutional neural network；nuclear magnetic resonance spectroscopy；crude oil physical properties；
regression prediction；virtual samples

0 引 言

近年来,国内炼油行业逐步打破垄断,地级炼油
厂开始获得了原油进口权.由于不同产地的原油性
质不同,炼油厂储罐数量有限,不可能实现对每个产
地原油的单独存储,必然出现原油混合现象,从而改
变了原油性质.为了保证混合原油的稳定性,要求在
快速预处理过程中准确地获得进料物性数据.
早期企业多采用传感器检测的方法直接对原油

物性进行分析,其对于少量特定指标的检测具有一定

的快速性和准确性.然而,生产规模的不断扩大,所需
检测的指标逐渐增多,检测设备的成本不再满足市场
需求.随着光谱技术和光谱仪器的迅速发展,采用光
谱技术间接地对原油物性进行检测受到企业的青睐,
如拉曼光谱技术[1]、红外光谱技术[2]以及核磁共振光

谱技术.其中,核磁共振物质成分分析由于精准、快速
的特点,已被越来越多的企业所应用.
然而,获得实际准确的物性含量需要实验室化验

较长时间.而核磁光谱数据与各个物性含量之间有
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着一定的内在关联,因此,本文拟采用深度学习中的
卷积神经网络学习核磁光谱数据与总氢物性含量的

关系,从而实现该物性快速准确的预测.
卷积神经网络 (Convolutional neural network,

CNN)由纽约大学Le等[3]提出,与传统神经网络相比,
其具有并行处理能力、良好的容错能力和自学习能

力等优点,能够应对环境信息复杂、推理规则不明确
等问题.卷积神经网络在图像处理方面已获得了巨
大的成功,如人脸识别[4-6]、图像提取语义信息[7]、人

体行为识别[8]和阴影检测[9]等.在工业物性预测领
域,神经网络也得到了应用.如:乔俊飞等[10]提出了

基于RBF神经网络的出水氨氮软测量模型,对出水
氨氮进行预测,解决了污水处理中该水质参数难以实
时检测和检测精度低的问题;王旭东等[11]提出了一

种基于神经网络的通用软测量模型;张昭昭等[12]针

对矿井中瓦斯浓度非线性的问题,提出一种动态神经
网络,实现了对瓦斯浓度的实时预测.然而,卷积神经
网络在原油物性预测领域鲜有先例,因此,研究将其
应用于该领域具有重要的现实意义.
卷积神经网络的训练需要大量样本以提高其

泛化能力.由于作为训练标签的总氢物性含量需由
实验室化验测得,所需时间长且化验成本高,样本较
少.针对光谱数据样本不足的问题,本文提出一种扩
增数据的方法,并针对总氢物性预测建立RF-CNN
(Regression forecasting convolutional neural network)
模型,以解决小样本原油总氢物性回归预测问题.

1 核磁共振光谱数据获取

随着科技水平的飞速发展, 在线核磁共振
(NMR)技术日益完善,已成为当今最先进的原油物
性分析方法之一.国内某炼油厂的核磁共振原油快
速评价系统如图1所示.该系统主要由清洗装置、过
滤装置、加热装置、NMR分析仪器和分析主机等组
成.
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图 1 NMR原油快速评价系统

首先,用清洗装置中的循环泵将煤油储罐中的煤
油引入样本池对其进行清理;然后,将原油样品经过

过滤、加热后引入样本池;最后,利用NMR分析仪器
对样本池中的原油样本进行分析并将分析结果传至

分析主机,从而得到核磁共振光谱.其中NMR分析仪
为脉冲傅里叶变换核磁共振仪,其原理结构如图2所
示.
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图 2 傅里叶脉冲变换核磁共振仪

傅里叶脉冲变换核磁共振仪的原理如下:
1)数字计算机控制射频发生器发射脉冲,使样本

中不同化学环境的氢核同时被激发;
2)氢核进入外加磁场后,因各种氢核所处化学环

境不同,其实际所受磁场强度不同,故不同氢核在相
同磁场强度下共振幅度及化学位移也不相同;

3)去除磁场后,接收机接收到不同的自由感应衰
减信号,叠加后经过模数数模转换、傅里叶变换,得到
不同化学位移氢的含量图谱,即NMR图谱.
不同仪器的磁场强度不同,氢核通过磁场产生

的化学位移也不同,需要建立一个标准,将标准化合
物的化学位移设为基点.一般采用四甲基硅烷(TMS)
作为标准化合物.其他质子化学位移值为与标准化
合物化学位移的距离.
本文采用国内某炼油厂采集的原油样本数据,

其核磁共振图谱由Aspect Imaging AI-60在线核磁
共振分析仪测定.工作频率为60 MHz,标准化合物为
TMS,得到的核磁共振光谱如图3所示.
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图 3 NMR光谱图

2 核磁共振光谱数据的扩增及预处理

由图3可知,虽然NMR图谱本质是谱线数据,但
其与传统卷积神经网络输入的图像相比,具有较大的
稀疏性.从图谱数据的角度看,即使对应物性值差距
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较大,其对应的图谱图像形式也会非常相似,即大部
分都是空白区域,只有谱线部分存在少量差异.若将
其直接以图像的形式作为输入,一方面其具备的特征
非常有限,卷积神经网络不易学习到;另一方面,不能
很好地发挥卷积核参数共享的性质,不宜直接作为输
入.因此,本文将采取序列数据的形式作为输入.根
据不同化学位移对应的吸收峰强度,可得到700维的
序列数据,其对应的总氢物性含量为标签,则该700
维序列数据与其标签构成一个样本.
实际生产中,样本的标签需要实验室化验较长时

间测得,且化验成本高,故样本量很小,经常小于输入
维度.针对此高维小样本问题,传统的方法有小波变
换法[13]、PCA降维算法[14]和PLS方法[15]等.但此类
方法的原理是根据数据之间的相关性对数据进行降

维处理,因此,数据信息会有一定程度的损失.本文采
用将高维序列数据转换为二维矩阵形式进行处理,可
以避免数据降维,提高信息的完整度.但是,样本量依
然不足,容易导致网络训练过程中的过拟合.解决这
个问题的办法是构建虚拟样本,增大数据集以提高卷
积神经网络的泛化能力.
针对不同的具体问题,扩增数据集的方法也不

同[16].按照其生成思想,主要分为以下3类:
1)基于研究领域具体先验知识构造虚拟样本;
2)基于扰动的思想构造虚拟样本;
3)基于研究领域的分布函数构造虚拟样本.
本文基于扰动的思想扩增样本,采取在数据集中

加入噪声的策略.在样本中加入噪声较小时,相当于
神经网络结构设计的正则化(Regularization)[17].为了
使加入噪声的区域对输出影响较小,本文提出基于相
关系数加入噪声以扩增数据集的方法,即在输入与标
签相关度较小的区域加入噪声.本文采用Pearson相
关系数对样本输入与标签的相关度进行描述.

2.1 基于Pearson相关系数的光谱数据扩增

相关系数可以描述两个变量之间的线性相关性,
同理,也可以描述两组向量的相关程度.如果有两组
观察向量A、B,其Pearson相关系数为

ρ(A,B) =
1

N − 1

N∑
i=1

(Ai − µA

σA

)(Bi − µB

σB

)
. (1)

其中:N为每组样本数,Ai、Bi为A、B 组样本中的第

i个样本,µA和σA为A样本组的均值和标准差,µB和

σB为B样本组的均值和标准差.
针对核磁共振光谱数据,假设有N个样本,其对

应标签向量为Y ,Y 为一个N维向量.将N个不同的

700维序列数据样本相同维度的数据组成一个向量
Xi(i = 1, 2, · · · , 700), Xi为N维向量,则Xi与标签

列向量Y 的相关系数为

corri = ρ(Xi, Y ). (2)

根据式 (2),算出光谱数据各个维度与总氢物性标签
的相关性如图4所示.
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图 4 各维度与总氢物性的相关性

由图 4可知,一些维度的相关系数很小甚至为
0.假设ρ(A,B) < σ时为线性无关,在线性无关的维
度i上给数据加入噪声,有

dimi = dimi × (1± ki × rand). (3)

其中: rand为随机变化量,其取值范围在0∼ 1之间; ki
为噪声强度系数.于是如何加入噪声的关键在于ki

的确定.
针对原油总氢物性,假设某对700维序列数据样

本(xm, xn)具有相似或相同的标签值,则可以认为两
者具有相似或相同的物性值.在 i维上的变化程度用

相对于前者的百分比表示为

Vari =
xm,i − xn,i

xm,i
. (4)

若这样的样本对有M个,对其求均值,有

Varmean,i =

∑
Vari
M

, (5)

则 Varmean,i 为噪声在 i 维加入的上限值, 即
Varmean,i = ki.于是,式(3)可以表示为

dimi = dimi × (1± Varmean,i × rand). (6)

因此,数据集的扩增方法总结如下:
1)根据式(2)计算光谱数据各个维度与总氢物性

的相关度;
2)根据式 (6)对原始样本在相关度低于σ的维度

加入噪声以生成虚拟样本;
3)对每组原始样本i(i = 1, 2, · · · , N)随机生成a

组虚拟样本,总共可以得到N(a − 1)组样本,实现对
数据集的扩增,其中, a值由计算成本和模型所需样
本规模确定.
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2.2 光谱数据预处理

通过2.1节的数据集扩增方法得到大量的700维
序列数据.若使用一维卷积处理该序列数据,则由于
数据中的位置限制,使得大量信息不易被提取到,获
取的局部浅层特征的相关性不足,容易导致网络训练
的欠拟合.而将700维序列数据紧凑排列成二维矩阵
形式并不会改变其包含的信息,只是改变了相对位置
结构,这些相对位置的结构给卷积神经网络提供了大
量的特征信息.因此,针对原油核磁共振图谱,在输入
神经网络训练之前,将700维序列数据重新排列为二
维矩阵的数据形式进行训练.处理前的光谱数据样
本形式为

X(x1, x2, · · · , xm), m = 700; (7)

处理后,对于每个700维数据样本都有

X =


x11 x12 · · · x1k

x21 x22 · · · x2k

...
...

. . .
...

xj1 xj2 · · · xjk

 , j × k = 700. (8)

处理方式如图 5所示.由于数据排列的自由性,
不少排列方式均会出现矩阵过“窄”或过“宽”的情

况,使得卷积核不能较好地提取特征信息,训练中导
致欠拟合的情况.因此,需要大量的训练尝试才能够
找到较好的排列方式.
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图 5 700维序列数据处理方式

将700维序列数据排列成二维矩阵形式之后,一
定程度上解决了特征提取不足的问题.为了更好地
提取特征,本文采取的策略是扩增数据冗余,即复制
二维矩阵形式数据中选取的序列与当前数据“拼接”,
使数据特征更易被一个卷积核同时卷积到,提取的特
征更加完整,预测更加准确.扩增数据冗余的方式如
下:

X =


x11 x12 · · · x1k | x1k+1 · · · x1k+h

x21 x22 · · · x2k | x2k+1 · · · x2k+h

...
...

. . .
... |

...
. . .

...
xj1 xj2 · · · xjk | xjk+1 · · · xjk+h

 . (9)

其中: j × a = 700, h为常数.
针对扩增数据冗余的选择问题,以二维矩阵数据

倒数第2行为例进行说明,见图6.
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图 6 二维矩阵数据冗余选取方式

如图6所示,数据冗余选取分两步进行:
1)确定二维矩阵数据样本每行末尾数据xnk(n

= 1, 2, · · · , j)在700维序列数据中的所在维度,选取
与其相邻的左右z个维度,用临近区域Zn表示,有

Zn∼(xnk−z, xnk−z+1, · · · , xnk, · · · , xnk+z−1, xnk+z);

(10)

2)根据2.1节算出的相关系数,在每个临近区域
Zn中选取相关系数最高的h个维度数据依次排列在

该对应二维矩阵行的后面.
用图6的方式对每行进行数据冗余扩增,得到的

光谱数据见图7.
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图 7 冗余扩增后二维矩阵形式光谱数据
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如图7所示,将原有的j× k二维矩阵数据扩增为

j × (k + h)的二维矩阵数据,此方法在一定程度上避
免了需要进行过多二维数据结构的排列实验.

3 RF-CNN模型及其回归预测算法
3.1 RF-CNN模型

针对总氢物性回归预测构建RF-CNN模型 (见
图8),其中包括:输入层 (Input)、卷积层 (Convolutional
layer 1、Convolutional layer 2)、拼接归一层 (Concat
layer)、 全连接层 (Fully-connected layer)、 输出层
(Output)、线性回归层(Linear regression layer).

如图 8 所示, 为了提取不同特征, 卷积层

(Convolutional layer 1)布置了 3种大小不同、数量
相同的卷积核,其参数分别为5× 3× 16、3× 3× 16、

1× 3× 16 .对该二维矩阵数据进行卷积,其公式为

out[n, i, :, :] = bias[i] +
num_filter∑

j=0

data[n, i, :, ;]×

weight[i, j, :, :], (11)

其中data的4个维度分别为批处理大小 (Batch size)、
通道数、数据矩阵的高度和宽度.本文批处理大小为
128,该卷积层通道数为1,数据高35、宽40.卷积得到
3个不同的“数据块”,其参数分别为31 × 38 × 16、

33× 38× 16、35× 38× 16.

3

40

38

Output Label

MSE

Linear regression layer

Fully - Connected layer

Convolutional layer 2

Concat layer

Convolutional layer 1

Concat

Normalition
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3 97

36

ReLU

16

40

35
3

1

16

38

33 38

35

5
31

16

383

Input

3

ReLU

1632

ReLU

Reverse update convolution kernels

图 8 RF-CNN结构

拼接层(Concat layer)将卷积得到的“数据块”拼
接并归一化以便下一次卷积运算,“拼接块”的参数
为99× 38× 16.
卷积层 (Convolutional layer 2)布置了32个的卷

积核. data的4个维度分别为128、16、99、38.卷积后
的“数据块”参数为97× 36× 32.

全连接层 (Fully-connected layer)由16个神经元
组成,每个神经元与卷积层 (Convolutional layer 2)所
有神经元全连接.其运算公式如下:

Y = XWT + b. (12)

其中:X为输入矩阵数据,W为权重矩阵, b为偏置.
输出层 (Output)仅有一个神经元,该神经元与上

一层的16个神经元全连接.计算公式同全连接层.
线性回归层 (Linear regression layer)为该样本的

标签,目标函数为均方差(MSE).其表达式如下:

MSE(y, f(x)) = 1

n

n∑
i=1

(yi − fi(x))
2
. (13)

其中:n为批处理大小, yi为标签值, f(x)i为训练输出
值.
另外,网络中卷积层和全连接层的激活函数均采

用ReLU函数

f(x) = max(0, x), (14)

相对于传统的sigmoid函数,其更容易学习优化,且不
易丢失信息[18].

3.2 RF-CNN模型训练

上述模型中,优化的目标函数为输出与标签的均
方差,因输出是W和 B的函数,故式(13)可表示为

MSE(y, f(x)) = C(W,B) =
1

n

n∑
i=1

(yi − fi(x))
2
,

(15)
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其中W (w1, w2, · · · , wK)和B(b1, b2, · · · , bL)为可训
参数.使用随机梯度下降法对所有可训参数反向更
新.以权值更新为例,有

v′k = momentum × vk − η
∂C

∂wk
,

w′
k = wk + v′k.

(16)

其中: vk为初始值为 0的势能量, momentum为动
量,w′

k(k = 1, 2, · · · ,K)为更新后的权值, η为学习
率.

3.3 RF-CNN训练算法

本文采用随机梯度下降算法对RF-CNN进行训
练,训练开始前,需要对网络权值和偏置进行初始化,
本文采用Xavier初始化方法.该方法由Glorot等[19]

提出,是一种有效的神经网络初始化方法.
如图9所示, RF-CNN训练算法如下.

!"

#!"

$% &'()*
+,-./0123

Xavier

456789-:; <=>，
@:;A-B<=>CDEF

128

GE;HIJ.KLMN D
OIPQ，R%STUVWX&'
YZ/0H23G[\*OIPQ

(MSE)

]5678=>

^_B`78

图 9 RF-CNN训练算法流程

算法1 RF-CNN.
输入:二维矩阵数据

X =


x11 x12 · · · x1k x1k+1 · · · x1k+h

x21 x22 · · · x2k x2k+1 · · · x2k+h

...
...

. . .
...

...
. . .

...
xj1 xj2 · · · xjk xjk+1 · · · xjk+h

 ,

RF-CNN网络结构,最大迭代次数M ,训练样本数N .
Step 1:利用Xavier算法对网络权值和偏置进行

初始化,得到W [w1, w2, · · · , wK ]和B[b1, b2, · · · , bL];
Step 2: for epoch = 1 to M do;
Step 3: for l = 1 to N/n do; #n为批处理大小,N

为训练集样本数;
Step 4:将每一批中随机一个样本输入到网络模

型中运算,得到实际输出值fi(x);

Step 5:采用式 (15)作为目标函数,最小化目标函
数;

Step 6:利用式 (16)反向更新权值和偏置,得到
W [w′

1, w
′
2, · · · , w′

K ]和B[b′1, b
′
2, · · · , b′L],实现最小化

目标函数;
Step 7: End for;
Step 8: End for.
输出: RF-CNN的最终权值W [w∗

1 , w
∗
2 , · · · , w∗

K ]

和偏置B[b∗1, b
∗
2, · · · , b∗L].

4 实验与结果分析

本文基于Windows10操作系统,使用 Visual
Studio 2015作为编辑器,利用Python语言,结合深度
学习框架MXNet进行程序的开发.采用双路Nvidia
GeForce GTX 1080 GPU进行计算处理.

4.1 光谱数据的处理

本文以国内某炼油厂采集的594组原油样本数
据作为初始样本,对每个样本保持标签不变,采用基
于相关系数的数据扩增方法产生19组虚拟样本,共
得到11 880组数据.其中判断相关与否的预值σ设为

0. 05,即将与标签的Pearson相关系数低于0. 05的维
度视为线性无关,在此类维度上随机加入噪声以生成
虚拟样本.为了批处理能够更好地选取全局梯度下
降方向,加快网络收敛效率,将所有数据打乱并分为
9 504组训练数据和2 376组测试数据.核磁共振光谱
数据扩增后的结果如图10所示.

0 100

2

0

3

4

1

200 300 400 500 600 700
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图 10 扩增后的核磁共振光谱数据

根据2.2节的数据预处理方法,将700维序列数
据转换成35 × 20二维矩阵形式并进行数据冗余扩

增.其中h的选取是根据矩阵数据的形式决定的,为
了使数据更易于卷积,需要将数据扩增得更加“方
正”,经过实验确定h值为20,故得到35 × 40的二维

矩阵数据.最后,将该二维矩阵数据作为RF-CNN的
输入.
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4.2 物性预测结果与分析

4.2.1 RF-CNN参数设定

使用扩增后的数据对RF-CNN模型进行训练.
训练前需要进行超参数设置.其中:网络学习率为
0.12,动量为0.8,卷积核的步长为 (1, 1), 5 × 5卷积核

的扩充边缘为(2, 0), 3 × 5卷积核为(1, 0), 1 × 5卷积

核为(0, 0), 3× 3卷积核为(0, 0),训练轮数为3 000.

4.2.2 数据集扩增前后对比实验及分析

对于同一卷积神经网络结构,相同的学习参数
(如学习率、动量、初始化方式、训练数据的二维处理
结构等),数据集扩增前后原油总氢物性含量的回归
预测网络训练结果对比如图11所示.其中准确率的
计算公式如下:

accuracy = 1−

√∑
(ylabel − ypredict)

2∑
ylabel

. (17)
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图 11 数据集扩增前后学习效果对比

由图11可知:数据扩增前,网络学习过拟合严重,
神经网络训练效果差;数据集扩增后,训练集准确率
和验证集准确率平稳上升,实现了网络对数据特征的
有效学习.因此,数据集的扩增对于防止卷积神经网
络训练的过拟合,提高网络的泛化能力具有十分重要
的作用.

4.2.3 扩增数据后的RF-CNN与传统PLS方法对比
实验及分析

使 用 传 统 的 偏 最 小 二 乘 回 归 方 法 (PLS
Regression)对原油物性中的总氢物性含量进行预
测分析.根据各个维度与总氢物性含量的相关性,选
取保留40 %的维度进行降维. PLS方法无需进行数
据扩增,将594组数据随机打乱后,取494组进行训练,
100组进行测试.同时,将扩增数据训练得到的RF-
CNN对相同100组数据进行预测.两种方法的回归
预测对比如图12所示.

由图12可知,针对相同的预测样本,相比于传统
的PLS方法, RF-CNN对该物性的回归预测效果更

好.同时,还给出了其误差绝对值的对比图和误差绝
对值统计分布折线图,分别如图13和图14所示.
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图 12 总氢物性回归预测对比
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图 13 总氢物性回归预测误差对比
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图 14 总氢物性误差绝对值统计分布折线

由对比实验结果可知,扩增数据后训练得到的
RF-CNN在绝大多数样本的预测上,无论是误差比例
还是预测精度,都比传统的PLS方法更具优势.

5 结 论

本文针对小数据集原油总氢物性回归预测问题,
提出了光谱数据的扩增预处理方法,并且针对处理后
的数据构建了卷积神经网络模型RF-CNN.该预处理
方法根据光谱数据的性质,将700维序列光谱数据二
维矩阵化且对其进行冗余扩增,结合RF-CNN回归预
测算法实现了对总氢物性含量的预测.最后对比了
数据扩增前后的训练效果,并用传统PLS回归预测方
法对相同预测样本进行预测.由实验对比结果可知:
扩增数据解决了小样本的过拟合问题;相比于传统
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的PLS方法, RF-CNN预测更具稳定性和精确性.在
下一步工作中,拟改进网络结构和算法,进一步提高
预测精度.
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