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摘  要 

探究乙醇偶合制备C4烯烃的工艺条件具有重要意义。利用核偏最小二乘回归的方法研究温度、催化剂组

合及乙醇浓度对于乙醇转化率，C4烯烃选择性的影响，和偏最小二乘回归方法进行比较，模型的预测精

度有明显提高。在此基础上采用基于遗传算法的模拟退火粒子群算法求解最佳工艺条件，该算法相较于

遗传算法，模拟退火算法及粒子群算法在收率速度和准确性上都有更好的表现。最终结果得到在温度450
度、Co的负载量0.5、Co/SiO2和HAP装料比2.03、Co/SiO2和HAP质量和400 mg、乙醇浓度0.3 ml/min
的条件下，C4烯烃收率最大值为47.5%。 
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Abstract 
It is important to investigate the process conditions for the preparation of C4 olefins by ethanol 
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coupling. This paper investigates the effect of temperature, catalyst combination and ethanol con-
centration on ethanol conversion and C4 olefins selectivity using Kernel Partial Least-Squares Re-
gression. Compared with the Partial Least-Squares Regression method, the prediction accuracy of 
the model is significantly improved. Based on this, Genetic Annealing Particle Algorithms is used 
to solve the optimal process conditions. The algorithm has better performance in terms of yield 
speed and accuracy compared to genetic algorithm, simulated annealing algorithm and particle 
swarm algorithm. The final result was that a maximum C4 olefins yield of 47.5% could be obtained 
at a temperature of 450 degrees, a Co loading of 0.5, a Co/SiO2 and HAP loading ratio of 2.03, a 
Co/SiO2 and HAP mass sum of 400 mg, and an ethanol concentration of 0.3 ml/min. 
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1. 引言 

C4 烯烃在化工和医药产品中有广泛应用，乙醇可以用来生产制备 C4 烯烃。在制备的过程中，催化

剂组合和温度以及乙醇浓度的选择对 C4 烯烃的选择性和乙醇转化率有影响，所以研究乙醇催化偶合制备

C4 烯烃的工艺条件十分重要，具体来说就是要建立催化剂组合、温度和乙醇浓度对乙醇转化率和 C4 烯

烃选择性的关系建模并在此基础上寻找最佳的催化剂组合、温度及乙醇浓度使得 C4 烯烃收率最大。这方

面的研究以 2021 年数学建模高教社杯 B 题的形式得到广泛关注。目前已发表的成果中，吕绍沛主要应用

化学实验的研究方法对乙醇偶合制备丁醇及 C4 烯烃的工艺条件进行研究，其在数据处理和分析方面没有

作过多的研究[1]。李明等人只单独分析了不同催化剂组合下对乙醇转化率和 C4 烯烃的回归拟合分析，

没有建立工艺条件对乙醇转化率及 C4 烯烃选择性的整体关系建模[2]。李韶伟等人通过灰色关联法分析

了乙醇转化率和 C4 烯烃选择性的影响因素，又采用指数回归单独分析温度的影响，然后运用高斯回归分

析寻找最佳工艺条件，在影响因素的探究和工艺条件的优化上不具备分析的连贯性[3]。本文考虑到所研

究对象样本个数较少、数据维度较大以及其存在的非线性关系，将核偏最小二乘回归 KPLSR (Kernel 
Partial Least-Squares Regression)引入到乙醇偶合制备 C4 烯烃的工艺条件对乙醇转化率、C4 烯烃选择性的

关系建模中，并对建模结果做了交叉检验，和一般的偏最小二乘回归 PLSR (Partial Least-Squares Re-
gression)作了复测系数比较，发现模型具有相当的可靠性。在此基础上，结合了遗传算法 GA (Genetic 
Algorithms)，模拟退火算法 SA (Simulated Annealing)，粒子群算法 PSO (Particle Swarm Optimization)，提

出一种混合优化算法，即基于遗传算法的模拟退火粒子群算法 GAPA (Genetic Annealing Particle Algo-
rithms)，运用该算法对核偏最小二乘的建模结果作优化问题，从而找到最佳的工艺条件，使得 C4 烯烃收

率最高，并和 GA、SA、PSO 进行比较，在收敛速度和准确性上具有明显优势。 

2. 研究方法 

2.1. 偏最小二乘回归 

偏最小二乘回归(Partial Least-Squares Regression)是一种先进的多元分析方法。它于 1983 年由伍德和
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阿巴诺等人首次提出，主要用来解决多元回归分析中的变量多重相关性或解释变量多于样本等实际问题。

它提供了多对多的数据分析方法，其集中了主成分分析，典型相关分析，线性回归分析方法的特点，在

针对变量较多且具有多重线性相关性，而样本量较少时具有相当的优势。下面给出偏最小二乘回归的计

算方法推导。 
记 X 数据标准化后的数据矩阵 ( )0 01 02 0, , , q n q

E E E E
∗

= � ，Y 经标准化处理后的数据矩阵记为

( )0 01 02 0, , , q n q
F F F F

∗
= � 。 

第一步：记 1t 是 0E 的第一个成分，1 0 1t E w= ， 1w 是 0E 的第一个轴，它是一个单位向量，也就是 1 1w = 。

记 1u 是 0F 的第一个成分， 1 0 1u F c= ， 1c 是 0F 的第一个轴，它是一个单位向量，也就是 1 1c = 。如果需要

1t 和 1u 能分别很好地表示 X 和 Y 中的数据变异信息，根据主成分分析原理，有 

( )1 maxVar t →  

( )1 maxVar u →  

另一方面，因为回归建模的要求 1t 对 1u 有最大的解释能力，根据典型相关原理， 1t 对 1u 的相关度应

该达到最大值，即 

( )1 1, maxr t u →  

因此综合起来，在偏最小二乘回归中要求 1t 与 1u 的协方差为最大值，即 

( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 1 1, , maxCov t u Var t Var u r t u= →
 

也就是在
2

1 1w = 和
2

1 1c = 的约束条件下，去求 T T
1 0 0 1w E F c 的最大值，由拉格朗日算法，记 

( ) ( )T T T T
1 0 0 1 1 1 1 2 1 11 1s w E F c w w c cλ λ= − − − − 对 s 分别求 1w ， 1c ， 1λ 和 2λ 的偏导，并令其为 0，得到 

T
0 0 1 1 1

1

2 0s E F c w
w

λ∂
= − =

∂
 

T
0 0 1 2 1

1

2 0s F E w c
c

λ∂
= − =

∂  

( )T
1 1

1

1 0s w w
λ
∂

= − − =
∂  

( )T
1 1

2

1 0s c c
λ
∂

= − − =
∂  

由上式可得 
T T 2
0 0 0 0 1 1 1E F F E w wθ=

 
T T 2

0 0 0 0 1 1 1F E E F c cθ=
 

可见 1w 是矩阵 T T
0 0 0 0E F F E 的特征向量，对应的特征值为 2

1θ 其中 1θ 是目标函数值，它要求取最大值，

于是 1w 是对应于 T T
0 0 0 0E F F E 矩阵最大特征值的单位特征向量。而 1c 是对应于矩阵 T T

0 0 0 0F E E F 最大特征值 2
1θ

的单位特征向量。求得 1w 和 1c 后可得成分 

1 0 1t E w=  

1 0 1u F c=  

之后求 0E 和 0F 对 1t 和 1u 的三个回归方程 
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T
0 1 1 1E t p E= +  

T *
0 1 1 1F u q F= +  

T
0 1 1 1F t r F= +  

其中 *
1 1 1, ,E F F 分别是三个回归方程的残差矩阵而回归系数向量是 

T
0 1

1 2
1

E t
p

t
=

 

T
0 1

1 2
1

F u
q

u
=

 

T
0 1

1 2
1

F t
r

t
=

 

第二步：用残差矩阵 1E 和 1F 取代 0E 和 0F ，然后求第二个轴 2w 和 2c 及第二个成分 2t 和 2u ，有 

2 1 2t E w=  

2 1 2u F c=  

T T
2 2 2 2 1 1 2,t u w E F cθ = =  

2w 是对应于矩阵 T T
1 1 1 1E F F E 最大特征值 2

2θ 的特征向量， 2c 是对应于矩阵 T T
1 1 1 1F E E F 最大特征值的特征

向量，计算回归系数 

T
1 2

2 2
2

E tp
t

=
 

T
1 2

2 2
2

F tr
t

=
 

进而有回归方程 
T

1 2 2 2E t p E= +  

T
1 2 2 1F t r F= +

 
如此计算下去，如果 X 的秩是 A，则有 

T T T
0 1 1 2 2 A AE t p t p t p= + + +�

 
T T T

0 1 1 2 2 A A AF t r t r t r F= + + + +�
 

由于 1 2, , , At t t� 均可表示成 01 02 0, , , PE E E� 的线性组合，故上式还可以写成 *
0k ky F= 关于 *

0j jx F= 的回

归方程如下： 
( )* * * *

1 1 2 2 1, 2, ,k k k kp p Aky a x a x a x F k q= + + + + =� �  

AkF 是残差矩阵的第 k 列[4]。 

2.2. 核函数 

核函数(kernel function)是一种曲线光滑拟合技术，核函数概念起源于核估计量(kernel estimator)而核
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估计是近似估计数据总体的概率密度函数的方法。非参数概率密度估计方法的主要思想是：设 1 2, , , nx x x�

是从未知概率密度函数 ( )f x 的总体中抽出的样本点。对任意指定的 x，依据这些样本点估计该点上的密

度 ( )f x 的值。常用的核函数有均匀核函数，二次权重核函数，高斯核函数等。 

2.3. 核偏最小二乘回归 

核偏最小二乘是一种通过核函数将变量空间变换到特征空间，再利用偏最小二乘回归的线性方法求

解回归系数的非线性回归方法[5]。其建模一般方法步骤如下 
第一步：对自变量每一维进行核函数变换。 
第二步：将因变量及新的自变量进行标准化处理。 
第三步：对处理后数据进行偏最小二乘求参。 

2.4. 遗传算法 

遗传算法(Genetic Algorithms)是一种基于自然选择原理和自然遗传机制的搜索算法，它是模拟自然界

中的生命进化机制，在人工系统中实现特定目标的优化。遗传算法的实质是通过群体搜索技术，根据使

者生存的原则逐代进化，最终得到最优解或准最优解。其主要实现方法为：产生初始化群体，求解每一

个个体的适应度，选择优良个体、被选出的优良个体两两配对，通过随机交叉其染色体的基因并随机变

异某些染色体基因生成下一代群体，按此方法使群体逐代进化，直到满足终止条件为止。不同的群体规

模 M、交叉概率 pc、变异概率 pm、进化终止条件，将会对计算结果的迭代次数和精度产生较大影响，需

要进行多次实验以获得性能较好的一组参数[6]。 

2.5. 模拟退火算法 

模拟退火算法(Simulated Annealing)对自然界中物体温度下降过程进行模拟，是一种全局优化算法。

在高温中，物体粒子进行自由运动和重新排列，随着温度下降，粒子的运动能量逐渐下降，最终形成处

于低能状态的晶体。其主要实现方法为：首先给定一个初始温度 0T 和该优化问题的初始解 ( )0x ，并由

( )0x 产生一个新解 x′，是否接受 x′为新解 ( )1x 依赖如下概率： 

( )( )
( ) ( )( )

( ) ( )( )

1, 0
0

e ,i

f x f x k
T

f x f x
P x x ′ −

−

 ′ <


′→ = 

 其他

                                (1) 

在温度 iT 下，经过多次随机产生新解并依概率 P 选择后，降低温度 iT ，得到 1i iT T+ < 。在 1iT + 下重复

上述过程。经过不断寻找新解和缓慢降温的交替过程。最终得对该问题的寻优结果[7]。 

2.6. 粒子群算法 

粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO)是一种初始化为一组随机解，通过迭代搜寻最优解

的随机搜索优化算法。设在一个 N 维的目标空间内，有 m 个粒子组成了一个群体，其中第 i 个粒子的位

置为 ( )1 2, , ,i i i iNX x x x= � ， 1,2, ,i m= � ，每个粒子的速度为 ( )1 2, , ,i i i iNV v v v= � ， 1,2, ,i m= � ，随着粒子

的速度和位置不断更新，全局最优解和局部最优解不断迭代更新，根据每个粒子的速度和位置计算目标

函数当前的适应值，并通过迭代更新找到最优解。其中，速度和位置更新公式为： 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 1 21 Gbest Pbest

1 1

i i i i

i i i

v t v t c r x t r x t

x t x t v t

ω+ = + − + −      

+ = + +
                     (2) 
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式中， ( )iv t 为粒子 i 在 t 时刻的速度； ( )1iv t + 为粒子 i 在 1t + 时刻的速度； ( )ix t 为粒子 i 在 t 时刻的位

置； ( )1ix t + 为粒子 i 在 1t + 时刻的位置；ω 为惯性权重； 1c 和 2c 为学习因子； 1r 和 2r 为在 [ ]0,1 范围内

取值的随机数；Gbest 为局部最优位置；Pbest 为全局最优位置[8]。 

2.7. 基于遗传算法的模拟退火粒子群算法 

粒子群算法具有全局搜索能力，但容易陷入局部最优解。遗传算法的收敛速度较快且同样具有全局

搜索能力，而模拟退火算法可以以一定概率接受较差的解，进而提升算法摆脱局部最优解的能力。为此

本算法将三种进行结合，在遗传算法的交叉互换与变异操作后引入对每个个体粒子的速度与位置进行更

新，其中位置更新以模拟退火算法中的接受概率进行选择是否新位置。最终实现一种收敛速度快，不易

陷入局部最优解且寻优精度较高的算法。算法流程图见图 1 所示，主要分为遗传算法、模拟退火算法、

粒子群算法三大部分，其具体实现步骤为： 

 

 
Figure 1. Block diagram of genetic annealing particle algorithms 
图 1. 基于遗传算法的模拟退火粒子群算法流程框图 

 
(1) 设定算法迭代次数 n、种群的规模 M、种群交叉率 pc、变异率 pm、初始温度 Ti、温度下降率 pt、

同一温度下迭代次数 nt、惯性权重 ω、学习因子 c1和 c2、并随机生成个体的速度矩阵 Vi。 
(2) 依据适应度函数对种群 M 内每个个体计算适应度。 
(3) 依据个体适应度进行轮盘赌，保留适应度更高的个体，并对这些个体进行交叉互换与变异，得到

更新后的种群 M。 
(4) 依据 pt使温度 Ti下降。 
(5) 确定 Gbest，Pbest：计算种群中每个个体的适应度函数值作为待定 Gbest 并与个体前代的 Gbest

进行对比，取较大的作为本代 Gbest，所有个体中 Gbest 中的最大值即为 Pbest。 
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(6) 依据式(2)对 Vi进行更新，并按照式(1)作为接受概率对 M 进行更新。 
(7) 重复 nt次步骤(5)和步骤(6)。 
(8) 判断是否满足终止条件，不满足则从步骤(2)开始继续进行循环。 

3. 基于核偏最小二乘回归的乙醇转化率及 C4 烯烃选择性建模 

3.1. 数据处理 

本文采用 2021 高教社杯 B 题的附件数据并作处理如下。对实验数据观察发现，只有一组含有石英砂

而其他为 HAP，故直接剔除该组数据。另外发现装料方式对实验的影响较小，故本文只分析催化剂组合，

温度及乙醇浓度对乙醇转化率和 C4 烯烃选择性的影响。这里本文将催化剂组合的影响拆分为四个变量为

Co 的负载量 W，Co/SiO2和 HAP 的装料比 CR，Co/SiO2和 HAP 的质量和 CS，另外两个实验影响因素是

乙醇浓度 E 加上温度自变量 T，因变量为乙醇转化率 R 和 C4 烯烃选择性 S。最终得到 98 组样本，每组

样本包含了 7 个维度的信息。 

3.2. 核偏最小二乘建模 

由于问题的小样本容量特征及其多变量特征，再考虑其非线性的因素，故采用核偏最小二乘回归的

方法来研究催化剂组合，乙醇浓度以及温度和乙醇转化率，C4 烯烃选择性的关系。下面给出建模的具体

步骤。 
(1) 利用高斯函数对自变量数据进行核变换，得到核(Gram)矩阵 kT ，其中高斯函数为 

( )
21 exp

2
uK u
c

 
= −

π


其中 2c rmσ= ，r 取 5，m 自变量数据维度取 5，σ 为数据总体标准差[9]。 

(2) 对变换后数据进行标准化处理。 
(3) 分别提取自变量组和因变量组提取第一成分 1u ，且使相关性最大。 
(4) 建立 R，S 对 1u 的回归，和 kT 对 1u 的回归。 
(5) 用残差阵代替原回归阵，重复步骤 234，直到满足回归精度为止。 
(6) 对模型进行交叉有效性检验。 
为了可视化建模结果并同时考察回归精度，本文绘制了样本点的观测值和预测值比较图，并将其和

一般偏最小二乘回归得到的结果进行比较。 
图 2 的结果直观地展示了核偏最小二乘回归和偏最小二乘回归两种模型的预测效果，其中(a)为核偏

最小二乘的结果，(b)为偏最小二乘的结果，显然核偏最小二乘回归所得到的数据相较于偏最小二乘回归

的结果更均匀更集中分布于斜线 Y = X 两侧，也就说明了在对不同催化剂组合，温度和乙醇浓度对乙醇

偶合制备 C4 烯烃下乙醇转化率和 C4 烯烃选择性的关系建模上，核偏最小二乘回归的模型精度优于偏最

小二乘回归的模型精度。 

3.3. 变量权重分析 

为了进一步更直观地观测各个变量对解释乙醇转化率 R 和 C4 烯烃选择性 S 的边际作用，绘制了在

数据经过核函数变换后其对 R 和 S 的回归系数直方图如图 3 所示。 
图 3 中左侧(1) 5 条分别为 T，W，CR，CS，E 对 R 的系数，右侧(2) 5 条分别为 T，W，CR，CS，E

对 S 的系数，从中可以看出温度 T 和乙醇浓度 E 对 R 的影响较大，且前者为正影响而后者为负影响。温

度 T，由催化剂组合分出的两个变量 CR，CS，乙醇浓度 E 对 S 都有不小的影响，前两者为正影响，后两

者为负影响。 
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(a)                                               (b) 

Figure 2. Comparison chart of observed and predicted values 
图 2. 观测值和预测值比较图 

 

 

Figure 3. Histogram of regression coefficients 
图 3. 回归系数直方图 

3.4. 复测定系数分析 

为了对模型的有效性进行定量化的分析，分别对核偏最小二乘回归和偏最小二乘回归得到的数据做

复测定系数，结果如表 1 所示。 
复测定系数是拟合数据的变异平方和与原始数据的变异平方和的比值，它反映了回归方程对原始数

据的拟合程度，由表 1 可知建模的结果具有相当的准确性，且核偏最小二乘方法优于线性的偏最小二乘

得到的结果。 
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Table 1. Coefficient of complex determination 
表 1. 复测定系数 

 2R R−  2R S−  

KPLSR 0.91 0.84 

PLSR 0.87 0.81 

4. 混合优化求解 

4.1. 问题说明 

基于前面核偏最小二乘得到的催化剂组合，温度，乙醇浓度对乙醇转化率 R 和 C4 烯烃选择性 S 的

关系，将 R 和 S 得到结果相乘得到 C4 收率 Y 对催化剂组合，乙醇浓度和温度的关系，以此作为优化目

标，从而将寻找最佳工艺条件的问题转化为使得 Y 最大的单目标优化。 

4.2. 具体步骤和结果 

利用 Python 实现混合优化算法，即基于遗传算法的模拟退火粒子群算法。经过多次试验得到具体参

数设置如下：迭代次数 n = 80、规模 M = 150、种群交叉率 pc = 0.5、变异率 pm = 0.05、初始温度 Ti = 75、
温度下降率 pt = 0.8、同一温度下迭代次数 nt = 5、惯性权重 ω = 0.8、学习因子 c1 = 1 和 c2 = 2。将 C4 收

率 Y 与变量 T，W，CR，CS，E 的关系作为求解目标分别带入基于遗传算法的模拟退火粒子群算法(GAPA)、
模拟退火算法(SA)、遗传算法(GA)以及粒子群算法(PSO)。结果如图 4，表 2 所示。 

 

 
Figure 4. Comparison of the optimization process of each algorithm 
图 4. 各算法优化过程对比 

 
从图 4 中可以看出，基于遗传算法的模拟退火粒子群算法求解 C4 收率问题的迭代次数明显少于其余

三种算法。这体现了此算法收敛速度快的特性，同时在准确性方面仍具有较高的精度。由表 2 可见，在

T = 450，W = 0.5，R = 2.03，S = 400，E = 0.3 的条件下，可得到 C4 收率最大值为 47.5%。 
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Table 2. Comparison of optimization results by each algorithm 
表 2. 各算法优化结果对比 

 GAPA SA GA PSO 

T 450 450 450 450 

W 0.5 0.5 0.5 0.5 

R 2.03 2.03 2.03 2.03 

S 400 400 400 400 

E 0.3 0.3 0.3 0.3 

迭代次数 19 32 34 33 

Y 47.50 47.50 47.50 47.50 

5. 结论 

C4 烯烃在化工和医药产品中有广泛应用，这使得探究乙醇偶合制备 C4 烯烃的工艺条件具有重要意

义，本文利用核偏最小二乘建立工艺条件对乙醇转化率和 C4 烯烃选择性的关系，虽然模型精度较偏最小

二乘有所提高，但通过复测定系数分析发现对 C4 烯烃选择性的模型精度稍差，需要提高。为了探究最佳

工艺条件，将乙醇转化率和 C4 烯烃选择性的乘积即 C4 收率作为单目标，利用基于遗传算法的模拟退火

粒子群算法进行优化，发现其相较于单独的遗传算法，模拟退火算法，粒子群算法在收敛速度和准确性

上有所提高，但由于算法需要设置的参数较多，这不利于算法的普适性，需要改进。 

参考文献 
[1] 吕绍沛. 乙醇偶合制备丁醇及 C_4 烯烃[D]: [硕士学位论文]. 大连: 大连理工大学, 2018.  

[2] 李明, 于剑波, 逯怡博, 王国欣. 基于回归分析模型探究乙醇偶合制备 C4 烯烃[J]. 江西化工, 2021, 37(6): 92-94.  

[3] 李韶伟, 王宇杰, 熊浪, 黄圣淇. 乙醇偶合制备 C_4 烯烃的优化模型[J]. 台州学院学报, 2021, 43(6): 26-32.  

[4] 王惠文，吴载斌，孟洁. 偏最小二乘回归的线性与非线性方法[M]. 北京: 国防工业出版社, 2006: 98-102.  
[5] Mello-Román, J.D. and Hernandez, A. (2020) KPLS Optimization Approach Using Genetic Algorithms. Procedia 

Computer Science, 170, 1153-1160. https://doi.org/10.1016/j.procs.2020.03.051 

[6] 司守奎, 孙兆亮. 数学建模算法与应用[M]. 第 2 版. 北京: 国防工业出版社, 2015: 311-329.  

[7] 洪晴岚, 宋燕利, 冯维. 基于改进模拟退火粒子群算法的立体车库结构优化[J]. 武汉理工大学学报, 2020, 42(9): 
50-58.  

[8] 毛帆, 傅鹂, 蔡斌. 求解作业车间调度问题的微粒群遗传退火算法[J]. 计算机工程与应用, 2011, 47(5): 227-231.  

[9] 王攀. 偏最小二乘回归与核偏最小二乘回归的应用[D]: [硕士学位论文]. 昆明: 昆明理工大学, 2014.  
 

https://doi.org/10.12677/sea.2022.112041
https://doi.org/10.1016/j.procs.2020.03.051

	乙醇偶合制备C4烯烃工艺条件的核偏最小二乘建模及其混合优化
	摘  要
	关键词
	Kernel Partial Least Squares Modeling of Process Conditions for the Preparation of C4 Olefins by Ethanol Coupling and Its Hybrid Optimization
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 研究方法
	2.1. 偏最小二乘回归
	2.2. 核函数
	2.3. 核偏最小二乘回归
	2.4. 遗传算法
	2.5. 模拟退火算法
	2.6. 粒子群算法
	2.7. 基于遗传算法的模拟退火粒子群算法

	3. 基于核偏最小二乘回归的乙醇转化率及C4烯烃选择性建模
	3.1. 数据处理
	3.2. 核偏最小二乘建模
	3.3. 变量权重分析
	3.4. 复测定系数分析

	4. 混合优化求解
	4.1. 问题说明
	4.2. 具体步骤和结果

	5. 结论
	参考文献

