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摘  要 

现阶段，即使在电力驱动汽车迅猛发展的今天，从实用角度看，以汽油为燃料驱动的车辆仍然是公路出

行、运输的主流；从保有量，更换周期考虑，汽油驱动汽车在很长的时间内仍不会退出历史舞台。而汽

油燃烧性能的好坏是汽油综合质量重要指标，其中辛烷值(RON)的含量则是能直接反应汽油燃烧性能的

重要指标。因此，在汽油的炼化和精制的过程中，减少辛烷值的损失，不仅能够提高燃烧性能，也能带

来巨大的经济效益，这以成为了全世界各国研究的重点。本文的工作就是在收集了大量的某石化企业的

催化裂化汽油精制脱硫的长期运行而产生的历史数据上，通过数据挖掘技术，分析354个操作变量和最

终产品辛烷值损失之间的关系，建立辛烷值损失的预测模型。进一步的通过建立模型，给出每个样本的

优化操作条件，在保证汽油脱硫效果的情况下，降低汽油辛烷值的损失。 
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Abstract 
At this stage, even today with the rapid development of electric-powered vehicles, from a practical 
point of view, gasoline-powered vehicles are still the mainstream of road travel and transporta-
tion; from the perspective of inventory and replacement cycle, gasoline-powered cars will not 
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withdraw from the stage of history for a long time. The combustion performance of gasoline is an 
important indicator of the overall quality of gasoline, and the octane number (RON) content is an 
important indicator that can directly reflect the combustion performance of gasoline. Therefore, 
in the process of gasoline refining and refining, reducing the loss of octane can not only improve 
the combustion performance but also bring huge economic benefits, which has become the focus 
of research in countries all over the world. The work of this paper is to collect a large number of 
historical data generated by the long-term operation of FCC gasoline refinement and desulfuriza-
tion of a petrochemical enterprise, through data mining technology, analyze the relationship be-
tween 354 operating variables and the loss of octane number of the final product, and establish a 
prediction model for octane loss. Further through the establishment of a model, the optimized op-
erating conditions of each sample are given, and the loss of gasoline octane number is reduced 
under the condition of ensuring the desulfurization effect of gasoline. 

 
Keywords 
Random Forest, Support Vector Machines, Gradient Boosting Regression, Particle Swarm Algorithm 

 
 

Copyright © 2021 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

汽油是小型客货车的主要燃料，而汽油燃烧过程中不可避免产生的尾气，则对大气环境有着重要的

影响，是雾霾的主要来源之一。 
S-Zorb 具有辛烷值(RON)损失少，抗爆指数损失小，液体收率高，脱硫率高，设备投资低，不消耗

氧气，吸附剂价格低以及最终产品含硫量低的特点，能够生产出满足国 VI 以及其他国家高标准的汽油，

成为目前工业化应用中最为广泛的清洁汽油生产工艺[1]。 
辛烷值(RON)是衡量和反映汽油燃烧性能的最重要的指标，主要用来衡量汽油在汽缸燃烧时的抗爆

震燃烧能力。当辛烷值略不达标时，虽然此时的发动机能正常运动，但是由于燃料释放的能量不足，使

得发动机的工作低于正常的压缩比，从而造成汽车怠速不稳定，以及燃油的浪费。因此，我们可以知道，

辛烷值的多少直接决定了燃料的利用效率，从而对汽车的能量利用产生重大影响。辛烷值的多少直接作

为汽油的商品牌号。 
综上所述，如果在对汽油进行催化裂化脱硫处理时，尽可能地保留汽油的辛烷值，将会对我国石油

化工行业，交通运输行业产生巨大的经济效益。 

2. 我们的方法 

化工过程的模型建立方法，总的来说可以划分为两大类：第一类是通过数据关联或机理建模的方法

建立集总的动力学模型[2]，第二类则是采用数据驱动的方式来进行建模[3]。由于炼油工艺复杂、设备多

样，且操作变量存在复杂的线性或非线性关系，采用传统的基于机理和关联的建模方法，具有较大的局

限。因此本文基于数据挖掘的方法，采用多种关联算法(随机森林、PCA 分析，多元线性回归、互信息法、

皮尔逊特征)处理操作变量，挖掘变量之间的相互关系，对比选择影响最大的操作变量；接着使用多种机

器学习算法(多元线性回归，随机森林，XGBoost)对数据进行学习和优化，从而得到操作变量的最优解。

本文将分五个步骤建模。 
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3. 数据预处理 

3.1. 分析 

本步骤属于数据挖掘过程中的数据预处理部分，又称为数据清洗。由于数据获取，存储，转移，读

取的过程中，不可避免地存在各种噪声干扰，使得数据一般情况下不会是完美的，可以直接利用的。数

据预处理和数据清洗的目的就在于解决数据的各种问题。通过检测数据判断数据是否存在缺失，是否存

在错误，是否存在重复，数据单位格式是否符合要求，数据是否没有歧义。 

3.2. 我们的方法 

在给定数据集之中，大部分的变量数据正常，部分的数据存在空值和丢失。对于残缺值较多的列，

采用直接删除的方法处理，对于仅有部分残缺值的列，本次工作中采用的是平均值填补。 
对于奇异值的判断，采用两种方法处理。第一种为上下限过滤法，第二种为拉依达准则判定法。 
拉依达准则[4]首先假定需要判断的样本数据符合正态或近似正态分布，且测量的次数应该是充分多

的。同时假定该检测数据只存在随机误差，通过计算改组数据的标准差，按一定的概率确定一个区间，

认为超过这个区间的误差，就不属于随机误差而是奇异值，应该予以删除。为了保证其中标准差的计算

采用贝塞尔公式。贝塞尔公式如下： 
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1
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4. 数据挖掘 

4.1. 分析 

步骤二就是在步骤一的基础上，对集进行挖掘，找出数据之间潜在的线性和非线性的关系。目前的

数据集中，存在 7 个原料性质、2 个待生吸附性质、2 个再生吸附性质、2 个产品性质等变量以及 354 个

操作变量。我们需要从这个 367 个变量中利用机器学习方法，寻找影响辛烷值降低的最主要的因素。这

样做有利于忽略次要因素，发现这 367 个变量中其主要作用的变量。通过步骤二，可以在保证模型精确

度的情况下大幅度减少计算规模，减少计算时间。尤其是对于拥有海量数据的建模和优化问题，能够节

省计算时间，减少无关项干扰，使得模型不高度依赖于海量计算资源，更具现实意义。 

4.2. 我们的方法 

降维是数据挖掘中常用的数据处理方法，目的是在尽量保证模型准确性的情况下降低数据的维度，

从而大幅度减少计算资源，提高模型计算时间。本文采用互信息法、随机森林、多元线性回归。 

4.2.1. 互信息法  
在概率论和信息论中，我们可以通过两个随机变量之间的相互信息(Mutual Information)和转移信息

(Trans-information)来度量两者之间的相互关系[5]。互信息法可以检测到每个特征与标签之间的任意关系，

包括线性和非线性的关系。互信息法可以用做回归模型的相关性检验，也可以用于分类模型的相关性检

验。并且检测结果的返回值是 0~1 之间的数值，越接近 1，表示相关性越大。 

4.2.2. Pearson (皮尔森)系数 
皮尔森系数也称为积差相关，是英国统计学家皮尔逊提出的计算两个数据之间直线相关性的方法，

是余弦相似度在纬度值缺失情况下的一种改进。 
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4.2.3. 随机森林寻找特征 
随机森林又称随机决策森林，是一种集成学习方法，可以用作分类、回归和其他的任务。随机森林

的方法同样可以用来做特征选择。它的基本思想是，假设某个特征时重要的，那么如果在这个特征中引

入额外的噪声，重新进行随机森林训练，那么此时的模型性能会有巨大的变化(明显的变差)，反之，如果

这个特征并不重要，则引噪声之后对模型的影响不大。算法过程如下： 
Step1：针对每一颗决策树，选择相应的 bag 外数据，计算相应的误差； 
Step2：随机对 bag 外数据所有样本的特征加入噪声干扰，并重新计算相应的误差； 
Step3：用下式计算特征 x 的重要性： 

1

1 1 2
N

important
i

x Err Err
N =

= −∑  

Step4：将所有重要性排序，寻找最重要一些特征。 

4.3. 特征选择 

每组数据训练时，均使用 K-Fold 交叉验证方法，将数据集随机划分为训练集和测试集，其中训练集

数据量占总数据量的 70%，测试集数据量占总数据量的 30%。在随机森林产生的特征中充分训练了 12
个模型，后面两组产生的特征只充分训练了前 10 个模型。 

本文的工作用上述特征选择方法对数据进行分析，使用了随机森林、多元线性回归和互信息法的特

征选择结构。最终随机森林效果最好，我们采用随机森林来特征选择。 

随机森林模型特征选择结果 
如图 1 展示采用随机森林模型选择出的重要特征。 

 

 
Figure 1. Model importance of random forest selection 
图 1. 随机森林选择的模型重要程度 
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如图 1 所示，其中 1~17 分别代表 17 种特征：1——对流室出口温度，2——R-101 顶反应产物出口

管温度，3——E-101 壳程入口总管温度，4——反应器上部温度，5——预热器出口空气温度，6——净化

风进装置压力，7——蒸汽进装置流量，8——ME-109 过滤器差压，9——S_ZORB AT-0008，10——再

生吸附焦炭，11——非净化风进装置压力，12——S_ZORB AT-0007，13——R-101 床层下部温度，14—
—代生吸附剂 S，15——产品溴值，16——非净化风进装置流量，17——产品辛烷值 RON。 

5. 建立和优化预测模型 

5.1. 分析 

步骤三对应的数据挖掘中的预测模型的建立和优化过程。我们建立不同的算法模型，并用步骤二的

不同的特征数据集进行交叉组合训练，并对结果进行对比。 
我们建立的机器学习回归预测模型包括：线性回归、决策树回归、支持向量机、k 近邻、随机森林

回归、AdaBoost 回归、梯度提升回归(GBDT)、bagging 回归、极限树(Extra Tree)回归、LightGBM 回归、

MLP、XGBoost。 

5.2. 模型建立对比 

5.2.1. 交叉验证 
在实际的训练中，在训练集上得到很好的预测结果，但在实际的测试集上却效果很差，这一现象被

称为过拟合。为了解决这一问题，我们引入统计学中的交叉验证方法。交叉验证的思想是通过某种方法，

将原始数据集进行分组，一部分作为训练集，一部分作为测试集。测试集是与训练集完全独立的数据，

测试集不参与训练，只用于最终模型的评估。 
在每一个具体的模型算法实现中，均采用 K-Fold 交叉验证方法，消除过拟合，优化模型性能。该方

法将原始数据分为 K 组，称为 K-Fold。每个子集数据分别做一次验证集，其余的 k-1 组作为训练组，分

别进行训练和验证。产生的 K 个模型和模型误差，做均方误差(MSE)的加和平均，其结果作为评价模型

表现的指标。交叉验证有效的利用了有限的数据集，使最终模型做出的预测更能贴近真实值。 
均方误差 MSE 是通用的用来检测模型的预测值和真实值之间的偏差。 
训练集定义为： 

( ) ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , , , , ,n n N NTrain x y x y x y x y= � �  

测试集定义为： 

( ) ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , , , , ,m m M MTest x y x y x y x y= � �  

训练模型为： 

( )f x  

预测值为： 

{ }1 2ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ, , , , ,m My y y y y= � �  

则均方误差 MSE 的计算公式为： 

( )2

1

1 ˆMSE
M

m m
m

y y
M =

= −∑  

均方根误差 RMSE 定义为： 
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RMSE MSE=  

K-Fold 交叉验证评估公式为： 

1

1 MSE
k

k i
i

E
k =

= ∑  

5.2.2. 线性回归 
此处使用的线性回归模型是多元线性回归，即多个自变量共同作用下影响标签值，在前文的特征选

择中，已经使用过该模型。模型训练使用梯度下降法，并通过使用 K-Fold 交叉验证防止模型过拟合。 

5.2.3. 决策树回归 
决策树是一种非参数的有监督学习方法，它能够从一系列有标签的特征中挖掘出决策规则，并用

二叉树的结构来表示这些规则，从而解决分类和回归的问题。决策树一般用于分类问题的求解，而决

策树中的 CART 方法，既可以做回归树也可以做分类树。CART 方法是在 ID3 的基础上进行优化的决

策树，当它采用 GINI 值作为节点分裂的依据时，是分类树；当它采用样本的最小方差 MSE 作为节点

分裂时变成了回归树，做回归树时，也可以使用费尔德曼均方误差或者绝对平均误差 MAE 来作为判断

节点。 

5.2.4. 随机森林回归 
随机森林是一种建立在决策树之上的集成学习算法。集成学习本身并不是一个独立的机器学习算

法，而是通过在数据上构建多个算法，根据这些算法的共同结果来估算模型的整个结果。多个模型集

成而产生的模型被称为做集成评估器，组成集成评估器的每个模型都称为基评估器。常用的集成方法

有三种：bagging，boosting 和 stacking。Bagging 法又被称为装袋法，其核心思想是构建多个相互独立

的评估器，然后对其独立的预测结果进行平均取值或者按照多数表决的原则来处理。随机森林是典型

的袋装法。随机森林是决策树构成的集成方法，决策树可以用来处理回归问题，随机森林也可以用来

处理回归问题。 
随机森林使用 bootstrap 采样从输入训练数据集中采集多个不同的子训练数据集来依次训练多个不同

决策树；在预测阶段，随机森林将内部多个决策树的预测结果取平均得到最终的结果。随机森林回归需

要使用的分差节点计算公式如下： 

( ) ( )21

m

m im
i Nm

H X y y
N ∈

= −∑  

5.2.5. Boost 类方法 
本节介绍的则是另一种类型的集成学习方法：boost 方法族，包括 XGBoost，AdaBoost，GBDT，

LightGBM 等方法。与随机森林的 bagging 方法不同，boost 方法中基评估器是相关的，是按照顺序一一

构建二次。该族算法的工作机制为，先从初始训练集中训练出一个基学习器，再根据这个基学习器的表

现对样本分布进行相应的调整，直到基学习器的表现达到要求。然后构建下一个基学习器，直到最终构

成整个的强评估器。 

5.3. 我们的方法 

本部分的工作是利用上面介绍的机器学习方法，利用步骤二筛选出来的特征变量建立辛烷值(RON)
损失预测模型。由于不同的特征选择方法在对特征的重要性进行计算时有不同的侧重点，所以算法选择

出来的特征并不相同。考虑到不同的机器学习算法针对不同的数据值，有不同的性能差异。我们选取了
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12 种机器学习算法进行建模，每种均进行 K-Fold 交叉验证，最后对比选择出最优的模型。12 类方法分

别为：线性回归模型、决策树回归模型、支持向量机回归模型、K 近邻模型、随机森林模型、自适应提

升树模型、梯度提升树模型、bagging 模型、极限树模型、LightGBM 模型、多层感知器模型、XGBoost
模型[6]。 

拟合结果通过 MAPE (平均绝对百分比误差)和 RMSE (均方差根误差)进行衡量。这两个指标是应用

最广泛的误差判断指标。两者的计算公式分别如下： 

( )2
1RMSE 1 ˆi ii

n y y
n =

−= ∑  

均方根误差(RMSE, Root Mean Square Error)，本质上就是对均方误差 MSE 做了取根号的运算。该误

差取值范围为 [ )0,+∞ ，当预测值与真实值完全吻合时，该值等于 0，误差越大，该值越大。 

1

ˆ100MA E %P in i
i

i

y y
n y=

−
= ∑  

平均绝对百分比误差(Mean Absolute Percentage Error)，取值范围 [ )0,+∞ ，为 0 时表示与真实值之间

没有偏差。 

5.3.1. 随机森林特征集 
本节将随机森林方法选取的特征作为特征集，放到 12 种机器学习模型之中进行计算，并通过 K-Fold

交叉验证方法避免过拟合，提高模型准确率。计算结果汇总成图 2： 
 

 
Figure 2. Root error of mean square deviation of each model based on random forest characteristics 
图 2. 基于随机森林特征的各模型均方差根误差 
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Figure 3. Average absolute percentage error of each model based on random forest characteristics 
图 3. 基于随机森林特征的各模型平均绝对百分比误差 

 

如图 2 和图 3 所示，其中 1~12 分别表示为 12 种模型：线性回归模型，决策树回归模型，支持向量

机模型，K 邻近模型，随机森林模型，自适应提升树模型，梯度提升树模型，bagging 模型，极限树模型，

LightGBM 模型，多层感知器模型，XGBoost 模型。 
根据图 2 和图 3 汇总的计算结果，可以知道当特征集为随机森林选择的特征时，预测效果最好的为

支持向量机模型。 

5.3.2. 模型确认 
通过上述实验可以发现，针对辛烷值(RON)损失预测的问题。综合考虑模型精确度，求解速度，所

使用的特征变量数量，所选择的最好的机器学习模型是支持向量机回归，最好的特征选择方法是随机森

林。通过随机森林选择影响辛烷值的特征，通过支持向量机回归预测辛烷值损耗，在十二种机器学习算

法中效果最好，所用特征变量数最少。 

6. 优化 

6.1. 分析 

步骤四要求进行主要变量操作方案的优化，而优化的前提是保证产品硫含量不大于 5 μg/g，所以首

先通过所给附件选择出了需要的数据样本，然后在所选的样本中，利用我们的预测模型，将 RON 损失值

降幅达到 30%以上。 
对于目标值的优化方法有很多，包括贪婪算法、模拟退火算法、粒子群算法、遗传算法等等，我们
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使用粒子群优化算法找出了主要变量优化后的操作条件[7]。 

6.2. 粒子群的算法介绍 

在我们上文中构建的模型中，属于复杂优化问题。因为各个变量之间存在着非线性关系，强耦合联

系，优化起来相当复杂。这些复杂优化问题涉及的决策变量不断增加，问题规模不断增大[8]。对于这种

问题，传统的优化问题往往很难得到有效的求解。 
粒子群优化算法(PSO：Particle swarm optimization)是一种进化计算技术，是通过群体中个体之间的

协作和信息共享来寻找最优解。 

粒子群算法的基本公式 
PSO 初始化为一群随机粒子(随机解)。然后通过迭代找到最优解。在每一次的迭代中，粒子通过跟

踪两个“极值”来更新自己的速度和位置。在找到这两个最优值后，粒子通过下面的公式来更新自己的

速度和位置。 
公式(1)： ( ) ( ) ( ) ( )1 2i i i i i iv v c rand pbest x c rand gbest x= + ∗ ∗ − + ∗ ∗ − 。 
公式(2)： i i ix x v= + 。 
在公式(1)、(2)中， 1,2, ,i N= � ，N 是此群中粒子的总数。 

iv ：是粒子的速度。 

( )rand ：介于(0，1)之间的随机数。 

ix ：粒子的当前位置。 

1c 和 2c ：是学习因子，通常 1 2 2c c= = 。 

iv 的最大值 maxV (大于 0)，如果 iv 大于 maxV ，则 maxiv V= 。 
公式(1)、(2)为 PSO 的标准形式。公式(1)的第一部分称为“记忆项”，表示上次速度和方向的影响；

公式(1)的第二部分称为“自认知项”，是从当前点指向粒子自身最好点的一个矢量，表示粒子的动作来

源于自己经验的部分；公式(1)的第三部分称为“群体认知项”，是一个从当前点指向种群最好点的矢量，

反映了粒子间的协同合作和知识共享。粒子就是通过自己的经验和同伴中最好的经验来决定下一步的运

动。以上面两个公式为基础，形成了 PSO 的标准形式。 
公式(3)： ( ) ( ) ( ) ( )1 2i i i i i iv v c rand pbest x c rand gbest xω= ∗ + ∗ ∗ − + ∗ ∗ − 。 
ω ：叫做惯性因子，其值为非负。 
其值较大，全局寻优能力强，局部寻优能力弱；其值较小，全局寻优能力弱，局部寻优能力强。 
动态ω 能获得比固定值更好的寻优结果。可在 PSO 搜索过程中线性变化，也可以根据 PSO 性能的

某个测度函数动态改变。公式(2)和公式(3)被视为标准 PSO 算法。 

6.3. 主要变量的优化操作分析 

1) 对流室出口温度 
对流室出口温度的优化操作，根据 PSO 算法求解得出的实验结果，对流室出口温度的优化范围于

390~400 之间，其对 RON 损失值的降幅达到最优效果。 
2) R-101 顶反应产物出口管温度 
根据算法得出的最优化操作，需要将 R-101 顶反应产物出口管温度优化范围为 400~405 之间，其对

RON 损失值的降幅达到最优效果。 
最终，通过我们的优化操作方案，将 RON 损失值降幅为 33%以上，取得了显著的提升效果。 
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7. 实验结果显示 

7.1. 汽油辛烷值的变化轨迹分析 
 

 
Figure 4. Influence trend of outlet temperature adjustment of convection chamber on octane  
图 4. 对流室出口温度的调整对于汽油辛烷值的影响趋势 
 

 
Figure 5. Effect trend of R-101 top reaction product outlet pipe temperature adjustment on 
octane number of gasoline 
图 5. R-101 顶反应产物出口管温度的调整对于汽油辛烷值的影响趋势 

 

如图 4 和图 5 所示，我们优化后的算法可以很好地拟合流室出口温度以及顶反应产物出口管温度对

于汽油辛烷值的影响趋势。 
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7.2. 硫含量的变化轨迹分析 

 
Figure 6. Influence trend of outlet temperature adjustment of convection chamber on sulfur content 
图 6. 对流室出口温度的调整对于硫含量的影响趋势 
 

 
Figure 7. Influence trend of temperature adjustment of R-101 top reaction product 
outlet pipe on sulfur content 
图 7. R-101 顶反应产物出口管温度的调整对于硫含量的影响趋势 
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如图 6 和如图 7 所示，我们的预测模型较为很好地拟合了流室出口温度和 R-101 顶反应产物出口管

温度对于硫含量的影响趋势。 

8. 总结 

我们采用了三种特征选择算法进行特征抽取，然后分别对比了 12 种机器学习算法训练的模型结果，

最后得出预测效果最好的为支持向量机模型，最好的特征选择是随机森林方法，然后我们再将建立的模

型用粒子群算法优化，给出每个样本的优化操作条件，在保证汽油脱硫效果的情况下，降低汽油辛烷值

的损失，成功将辛烷值损失比原工艺减少 33%。 
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