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基于自适应变量加权的汽油辛烷值预测方法
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摘 要: 针对汽油精制过程中控制变量之间非线性和强耦联性,产品汽油中辛烷值难以测定的问题,提出一种基
于自适应变量加权的汽油辛烷值预测方法.首先,利用一种新颖的变量加权模块捕获变量之间的相关性获取变量
权重,通过自适应变量加权的方式提升主要变量的重要性,抑制其他次要变量的作用;然后,考虑到汽油脱硫过程
对辛烷值的影响,输入加权激活后的变量到辛烷值预测模块,模型同时输出辛烷值和硫含量的预测结果;最后,基
于工业数据进行模型验证,结果表明,与无变量加权模块的神经网络预测方法,基于随机森林的神经网络预测方法
和基于变量加权堆叠自编码器的预测方法相比较,所提出的自适应变量加权汽油辛烷值预测方法具有更高的预
测精度,可以用来优化汽油精制过程的操作条件.
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Abstract: In the gasoline refining process, maintaining the gasoline research octane number (RON) is the focus of
gasoline cleaning. However, due to the nonlinearity and strong coupling between the control variables in the petroleum
refining process, it is difficult to measure the octane number in the product gasoline. Considering the importance
of different variables to the octane number, a gasoline octane number prediction method based on adaptive variable
weighting is proposed to predict the octane number. In this method, a novel variable weighting module is used to
capture the correlation between the variables to obtain the variable weights, and the importance of the main variables
is enhanced using the adaptive variable weighting method, and the effects of other secondary variables are suppressed.
Then, considering the impact of gasoline desulfurization on the octane number, the weighted variables are input to the
octane number prediction module, and the model outputs the prediction results of the octane number and sulfur content.
Finally, model validation is performed based on industrial data. The results show that, compared with the neural network
prediction method without the variable weighting module, the neural network prediction method based on the random
forest algorithm and the prediction method based on the variable-wise weighted stacked autoencoder, the prediction
method of the gasoline octane number based on adaptive variable weight has higher prediction accuracy, and it can be
used to optimize the operating conditions of the gasoline refining process.
Keywords: adaptive variable weighting；neural network；soft sensor；prediction of octane number；gasoline refining
process；deep learning

0 引 䀰

汽油是小型车辆的主要燃料,汽油燃烧产生的尾
气对大气环境有着重要的影响.为了降低汽油燃烧

产生的尾气对环境的污染,汽油精制处理成为了炼油
工艺中重要的环节.目前超过70 %的汽油是通过以
催化裂化为核心的工艺技术生产得到,对汽油进行精
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制处理可以提高当前汽油质量并减少资源浪费.汽
油精制过程的重点是降低汽油中的硫、烯烃含量,同
时尽量保持其辛烷值.辛烷值是反映汽油燃烧性能
的最重要指标,也是衡量汽油抗爆性能的指标,汽油
的辛烷值越高,其抵抗震爆的性能越好[1].烯烃、芳烃
作为汽油辛烷值的重要来源,降烯烃和提高辛烷值
是汽油质量升级面临的主要难题[2].由于炼油工艺过
程的复杂性和设备的多样性,且过程操作变量之间具
有高度非线性和强耦联性[3],汽油辛烷值难以准确测
量,因此建立合适的辛烷值预测模型具有重要意义.
对汽油辛烷值的研究可以分为3个方面: 1)研究

汽油各组分或基团与汽油辛烷值之间的拟合关系,常
用方法如气相色谱法[4]、拓扑指数法[5]; 2)利用汽油
物理性质测量数据对辛烷值进行线性建模分析,如近
红外光谱法[6]、核磁共振波谱法7]、拉曼技术[8]等;
3)通过建立汽油的其他理化参数与汽油辛烷值之间
的关系预测辛烷值,如利用汽油介电常数测定[9]、偏

最小二乘法[10]、结合主成分分析法的多元线性回

归[11]等.尽管当前辛烷值测量方法取得了一定的进
展,但传统的数据关联模型中变量相对较少、建模过
程对过程变量分析存在不足,因此辛烷值的测量结果
仍存在较大的误差.

随着人工智能的快速发展,机器学习算法可以从
大量数据中提取有用特征,为解决复杂工业问题提
供了新的思路和机遇.考虑到工业过程中变量之间
的高度非线性,而神经网络具有建模复杂非线性过程
的能力,国内外研究者已逐渐开始将其应用于汽油辛
烷值预测建模中,并获得了不错的成果[12-13].周小伟
等[14]借鉴复杂反应动力学研究中的集总方法,采用
多元线性回归和反向传播(back propagation, BP)神经
网络算法,分别建立了二次反应清洁汽油的辛烷值预
测模型,结果表明BP神经网络模型的整体性能优于
多元线性回归模型,但该算法具有收敛速度较慢,容
易陷入局部最优等缺点.郑斌等[15]提出一种基于随

机森林回归算法的辛烷值预测方法,并证明了该方法
的可靠性,与红外光谱检测方法相比具有更高的预测
精度.李炜等[16]提出了一种串行混合粒子群遗传算

法优化BP网络 (SHPSO-GA-BP)用于辛烷值的预测
建模,结果表明SHPSO-GA-BP能够将PSO与GA进
行更优的深度融合,具有更好的预测性能.然而,上述
建模方法没有考虑变量之间的相关性,无法反映出多
个变量对辛烷值的重要程度.
近年来,深度学习在学术界和工业界发展迅

速[17-18],深度学习算法可以学习数据的高维特征表

示,获得数据特征之间的相关性,为建模汽油精制过
程中操作变量与辛烷值的关联性提供了可能.因此,
本文提出一种基于自适应变量加权的神经网络预测

方法,用于汽油精制过程中辛烷值的预测.该方法首
先通过变量加权模块捕获汽油精制过程中变量数据

的相关性,针对不同变量对汽油辛烷值的重要程度获
取其对应的权重;然后考虑到硫含量对产品汽油辛
烷值的影响,输入加权后的变量数据,预测模块能够
同时预测辛烷值和硫含量;最后基于工业数据的实
验验证和方法对比,表明了该方法具有更高的辛烷值
预测精度,可以用于优化汽油精制过程的操作条件.

1 自适应变量加权辛烷值预测法

1.1 预测模型

传统工程技术应用中通常对过程变量数据采用

先降维后建模的方法,这样虽然有利于忽略次要因
素,但不可避免会带来部分信息的丢失,未对输入信
息最大化利用,不利于对辛烷值的精确预测.因此,如
何在保证信息不丢失的前提下,从过程数据中挖掘出
主要变量和次要变量,提升对辛烷值影响较大的变量
权重,抑制对辛烷值影响较小的变量权重,从而实现
辛烷值的准确预测.与此同时,权重也可用于识别汽
油精制过程中重要的操作变量,实现汽油精制过程的
操作优化.为此,本文提出一种基于自适应变量加权
的辛烷值预测模型.
如图1所示.本文模型由变量加权模块和预测模

块组成.变量加权模块采用沙漏型网络结构,其作用
是捕获变量之间的相关性,输出各变量对汽油辛烷值
重要程度的权值.因此,变量加权模块的结构可细分
为HG1(沙漏上半部分)和HG2(沙漏下半部分).
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图 1 辛烷值预测模型的网络结构
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假设模型输入x = [x1, x2, . . . , xdx
]T ∈ Rdx , dx

为输入x的维度 (输入变量的个数). HG1是沙漏结

构的编码去噪部分,将输入x映射为隐层特征h =

[h1, h2, . . . , hdh
]T ∈ Rdh的过程可表示为

h = HG1(x) = f (1)(W (1)x+ b(1)). (1)

其中: f (1)(·)是FC1后的激活函数ReLU,W (1)是dh1

× dx的权值矩阵, b(1) ∈ Rdh1是对应的偏置向量.
HG2是沙漏结构的权值构建部分,能将隐层特

征h解码构造出变量权值q = [q1, q2, . . . , qdx
] ∈ Rdx ,

q的dx个分量与输入x的dx个变量对应,具体为

q = HG2(h) = f (2)(W (2)h+ b(2)). (2)

其中: f (2)(·)是FC2后的激活函数,W (2)是dx×dh1
的

权值矩阵, b(2) ∈ Rdx是对应的偏置向量.此外, q反
映了输入变量和输出变量之间的相关程度,故f (2)(·)
选用Sigmoid函数来约束q的分量在 [0, 1]的范围内.
由图1可以看出，预测模块的输入是对原始输入

变量进行加权后得到的,可以表示为

x̃ = q ⊗ x = [q1x1, q2x2, . . . , qdx
xdx

]T, (3)

其中⊗为哈达玛积,即对原始输入进行变量侧加权.
同样,预测模块也由多层神经元组成,其输出为

ŷ = W (4)(f (3)(W (3)x̃+ b(3))) + b(4). (4)

其中: f (3)(·)为ReLU函数,W (3)和W (4)分别为dh2
×

dx和dy × dh2
的权值矩阵, b(3) ∈ Rdh2和b(4) ∈ Rdy

为对应的偏置向量, dy为目标变量的个数.

1.2 模型损失函数

本文采用有监督的训练方法,利用带标签数据训
练预测模型.假设数据集为S = {xi,yi}Mi=1,M为训

练集的样本数,其中yi = [yi1, . . . , yidy
]为第 i个样本

目标变量的真实测量值,本文预测目标为产品汽油的
辛烷值和硫含量.由于辛烷值和硫含量的预测属于
回归问题,模型的优化目标是最小化预测值与真实值
之间的误差,模型损失函数为

L(θ) =
1

M

M∑
i=1

dy∑
k=1

λk|ŷik − yik| =

1

M

M∑
i=1

2∑
k=1

λk|W (4)
k: (f (3)(W (3)q ⊗ xi+

b(3))) + b
(4)
k − yik|. (5)

其中: θ = {W (1), . . . ,W (4), b(1), . . . , b(4)},W (4)
k: 表示

权值矩阵W (4)的第k行, b(4)k 表示偏置向量b(4)的第

k个元素,λk为损失函数中第k个目标变量的损失权

重系数.由式 (2)可得, q = f (2)(W (2)(f (1)(W (1)x +

b(1))) + b(2)).在训练过程中,预测模型根据损失函数

反向调整模型参数,从而使得q能够从数据中自适应

地获取权值.

1.3 模型训练与测试

随机梯度下降[19](stochastic gradient descent,
SGD)优化算法作为深度学习常用的优化算法,它只
需求解损失函数对神经网络参数的导数,计算代价小
且效率高.因此,本文在训练辛烷值预测模型时,采用
小批量数据随机输入的方式,并用随机梯度下降优化
算法对网络层权重参数进行更新,经过多轮迭代训练
后保存最优模型参数.
在模型测试阶段,加载已训练好的模型网络层参

数后,输入测试集中数据样本的变量,模型的变量加
权模块能快速生成各变量权重,且预测模块能够完成
辛烷值和硫含量的精确预测.

2 模型实验和结果分析

2.1 数据来源和预处理

由于催化裂化汽油精制过程是连续的,辛烷值的
测量比较麻烦,但根据实际情况可以认为辛烷值的测
量值是测量时刻前两小时内操作变量的综合效果,因
此预处理时取操作变量两小时内的平均值与辛烷值

的测量值对应.通过对某石化企业2017∼ 2020年的
催化裂化汽油精致脱硫装置积累的大量历史数据进

行处理,从中获得了 325个数据样本,其中每个数据
样本都有365个变量数据.
在使用神经网络对汽油辛烷值进行预测分析时,

需要对325个数据样本进行数据集的划分,取其中的
256个数据样本用于模型的训练,剩余的69个数据样
本用于模型的测试.

由于不同变量之间数据范围和分布存在较大差

异,不能作为神经网络的直接输入,因此需要对这些
样本中的每个变量数据进行归一化处理,本文采用的
归一化方法如下所示:

x∗
ij =

xij − xmin
j

xmax
j − xmin

j

. (6)

其中:xij为第i个数据样本中的第j个变量数据,xmin
j

和xmax
j 分别表示第 j个变量数据在所有数据样本中

的最大值和最小值.

2.2 模型性能评价指标

为了评价辛烷值预测模型的性能,本文引入了预
测精确度指标以评估辛烷值预测模型的准确性.通
过采用均方误差 (mean square error, MSE)、平均绝对
误差 (mean absolute error, MAE)和平均相对误差
(mean relative error, MRE),衡量模型的预测值与辛烷
值的测量值之间的差异程度,模型性能评价指标如下
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所示:

MSE =
1

N

N∑
i=1

(ŷi − yi)
2, (7)

MAE =
1

N

N∑
i=1

|ŷi − yi|, (8)

MRE =
1

N

N∑
i=1

|ŷi − yi|
yi

× 100%. (9)

其中: ŷi表示辛烷值或硫含量的预测值, yi表示辛烷
值或硫含量的真实值,N表示测试集的样本数.

2.3 实验结果与分析

2.3.1 参数分析

在辛烷值预测实验中,先采用变量加权模块获
取365个变量的权重并输出加权后变量,然后预测模
块输入365个加权后变量对辛烷值和硫含量进行预
测.因此,图1中的FC2和FC4神经元个数固定为365
和2.而FC1和FC3神经元个数的选择对整个模型的
预测性能具有最直接的影响,故本节采用MAE值评
估模型在测试集上的辛烷值预测性能,保留预测效果
最好的神经元参数组合作为预测实验的默认参数,用
于后续不同方法的性能对比.

FC1神经元个数 (在 5∼ 45之间调整)和 FC3神
经元个数 (在1 500∼3 600之间调整)对模型预测性能
的影响如图2所示.为了获得MAE值最小时对应的
全连接层神经元个数,图 2将负MAE值作为模型预
测性能的评估指标,即负MAE值越大,模型的辛烷值
预测结果越好.由图2可以发现,辛烷值预测的MAE
值整体呈现出先下降后上升的趋势.当FC1和FC3神
经元个数分别为22和2 560时,辛烷值预测的MAE值
最小.因此,模型4个全连接层的神经元个数最终设
置为22、365、2 560和2.
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图 2 FC1和FC3神经元个数对辛烷值预测性能的影响

2.3.2 实验结果

根据 2.3.1节,预测模型的 4个全连接层神经元
个数分别设置为22、365、2 560和2.学习率设定为

0.01,批量大小设定为8,迭代次数为32,训练周期数
为30. λ1和λ2均设定为1.辛烷值预测实验在深度学
习框架PyTorch中完成.为了显示基于自适应变量加
权的辛烷值预测模型的预测精度,在不改变模型参
数设置的基础上,本文对比了另外3种辛烷值预测方
法, 4种方法的辛烷值和硫含量预测结果如图3所示.

1)无变量加权的辛烷值预测方法,通过直接输入
365个变量数据到图 1的预测模块进行辛烷值和硫
含量的预测.由图3(a)可知,辛烷值的真实值范围为
87.5∼ 89.8,辛烷值预测值范围为88.3∼ 89.9,硫含量
的真实值范围为 3.2∼ 11.8,硫含量预测值的范围为
3.6∼ 5.5.对比真实值发现,大部分测试样本中辛烷
值与硫含量的预测值存在较大偏差,其中最大误差分
别达到1.56与6.79,说明该方法预测效果有待提高.

2)基于随机森林的辛烷值预测方法,通过随机森
林算法[15](random forest, RF)在365个变量中选择出
主要变量,然后主要变量经过图1中预测模块输出辛
烷值和硫含量的预测值.由图3(b)可以看出,该方法
的辛烷值预测值范围为87.7∼ 89.9,预测结果的部分
数据接近真实值,但大部分数据存在一定偏差,最大
误差达到1.77;硫含量预测值范围为1.8∼ 7.7,且大部
分样本的硫含量预测值与真实值之间差异较大,最大
误差达到了8.47,模型的拟合程度较低.综上可知,该
方法预测辛烷值和硫含量的效果不佳.

3) 基于变量加权SAE[20]的辛烷值预测方法,首
先计算365个变量与产品辛烷值之间的相关系数,进
行变量权重初始化;然后通过三个变量加权自编码
器的分步预训练,提取365个变量中与辛烷值预测相
关的特征,不断调整变量权重以强化特征相关性;最
后利用训练深度学习回归模型进行辛烷值和硫含量

的预测.由图3(c)可知,该方法的辛烷值预测值范围
为87.5∼ 89.3,硫含量预测值范围为3.3∼ 8.8,其中辛
烷值预测的最大误差为1.44,硫含量预测的最大误差
为4.93.相比较于前面两种预测方法,该方法的辛烷
值与硫含量预测精度均有较大提升,在大部分测试样
本上表现出了不错的预测性能.

4)由图3(d)可以看出,基于自适应变量加权的辛
烷值预测值范围为87.5∼ 89.4,大部分辛烷值预测结
果与真实值之间的偏差较小,最大误差仅为1.03;硫
含量的预测值范围为3.0∼ 8.5,除了极少数硫含量实
际值较大的样本外,大部分样本的硫含量预测值非常
接近实际值,最大误差仅为3.37.需要注意的是,基于
自适应变量加权的预测模型拟合能力明显好于其他

3种方法,对辛烷值和硫含量均表现出更好的预测结
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图 3 4种方法的预测结果

果.因此,对比其他3种方法可以看出,自适应变量加
权的预测结果更好,辛烷值和硫含量的预测值与真实
值误差更小,预测精度更高.
为了定量分析所提出方法的优越性,表1给出了

几种方法在测试样本上的预测性能对比结果.由表1
可看出:由于无变量加权的预测模型没有考虑变量
之间的相关性,直接对 365个变量进行建模,导致了
辛烷值预测结果的MSE和MAE较大;基于随机森林

的预测方法从365个变量中选择了主要变量,尽管在
测试样本上的辛烷值预测结果具有较小的误差,但
硫含量的预测精度还有待提高;而基于变量加权SAE
的预测方法,对每个变量加权自编码器更新其对应输
入变量的权重,强化365个变量与辛烷值、硫含量之
间的相关性,但由于变量个数过多导致各变量权重系
数过小,分步更新变量权重对辛烷值预测精度的提升
效果不显著;本文提出的自适应变量加权方法利用
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365个变量训练神经网络,在不减少变量个数的情况
下自动生成变量权重,获取输入变量与目标变量之间
的相关性,能够更加快速、准确地预测辛烷值和硫含
量,且变量权重可以用于优化样本的操作条件,因此
预测结果在MSE、MAE、MRE三个性能指标上,相较
于其他方法均有大幅降低,证实了基于自适应变量加
权的辛烷值预测模型在预测辛烷值和硫含量方面均

具有更好的预测精度.

表 1 4种模型预测性能对比

方法 预测目标 MSE MAE MRE / %

无变量加权
辛烷值 0.67 0.74 0.84
硫含量 4.28 1.48 25.65

随机森林
辛烷值 0.43 0.55 0.62
硫含量 5.86 1.72 30.90

变量加权SAE
辛烷值 0.26 0.41 0.45
硫含量 2.62 1.23 27.01

自适应变量加权
辛烷值 0.15 0.31 0.35
硫含量 0.87 0.65 11.36

2.4 权重可视化与分析

相较于传统方法中求解相关系数确定变量权重,
变量加权模块的全连接层通过反向传播的方式学习

到不同变量与辛烷值、硫含量之间的相关性, Sigmoid
函数能够利用这种相关性区分出贡献度不同的变量,
并提升对辛烷值影响较大的变量权重.为了直观地
说明Sigmoid函数在获取变量权重方面的优势,图4
分别可视化了由Sigmoid函数和相关系数法获得的
第69号测试样本的变量权重.
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图 4 第69号测试样本的变量权重

由图4可以发现,相关系数法确定的变量权重数
值分布普遍较小,且权重分布的波动较大.其中序号
为 2的变量权重最大为 0.015,对应的变量名称为原
料中的汽油辛烷值.事实上,原料中的汽油辛烷值最
大程度地影响了预测辛烷值的大小,这表明相关系数
法确定的权重在一定程度上体现了变量与辛烷值之

间的相关性,但大部分权重较小的变量难以说明其对
提高辛烷值的重要性.对于Sigmoid函数输出的变量
权重,大部分权重分布在0.45∼ 0.5范围内,变量权重

的大小表示其在辛烷值预测过程中的贡献度,而序号
为 2的变量采用Sigmoid输出的权重接近 0.75,远远
高于其他变量权重,这说明该变量对辛烷值预测的贡
献远远大于其他变量.因此,图4的可视化结果表明
Sigmoid激活函数可以将特征信息准确地转化为代
表变量重要性的权重.同时,对于小部分权重在0.5以
上的变量 (非原料中的汽油辛烷值),说明其对汽油精
制过程辛烷值的提高具有重要意义.分析加权前后
变量的数值差异,可以为后续样本的变量数据调整提
供参考.

3 结 论

本文分析了汽油精制过程中传统的辛烷值测定

技术和现有的辛烷值预测方法,针对炼油工艺过程中
变量众多且相互关联,导致汽油辛烷值难以准确测量
的难题,提出了一种基于自适应变量加权的辛烷值预
测方法.该方法利用一种新颖的变量加权模块捕获
变量数据之间的相关性,根据不同变量对汽油辛烷值
的重要程度自动生成变量权重;其次,考虑到硫含量
对产品汽油辛烷值的影响,自适应加权后的变量经过
预测模块输出汽油辛烷值和硫含量的预测值;最后,
基于工业数据的实验验证和方法对比,本文方法表现
出了更高的预测精度和模型性能,同时自适应变量权
重也可用于优化汽油精制过程的操作条件.
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