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化工过程可以从快速准确的流出物成分预测中获益良多，以进行工厂设计、控制和优化。工业4.0
革命宣称，通过将机器学习引入这些领域，就可实现可观的经济收益和环境收益。高频优化和工
艺控制的瓶颈往往是按要求对原料和产品等进行详细分析所需的时间。为解决这些问题，已为最
大的化工品生产工艺——蒸汽裂解建立由4个深度学习人工神经网络（deep learning artificial neural 
network, DL ANN）组成的框架。所提出的方法可根据有限数量的石脑油商业指标和可快速获得的
工艺特性，来确定石脑油原料的详细特性和蒸汽裂解炉流出物的详细组成。根据沸点曲线上的三个
点和PIONA（paraffin,	iso-paraffin,	olefin,	naphthene,	aronatic,	烷烃、异链烷烃、烯烃、环烷烃和芳香
烃）特性预测石脑油的详细特性。若沸点不可用，则同时对沸点进行估计。即使在沸点是被估计
的情况下，所建立的深度学习人工神经网络仍优于已有的香农信息熵最大化和传统人工神经网络
等方法。对于原料重构，在测试集得到的平均绝对误差（mean	absolute	error,	MAE）为0.3%（质量
分数，下同），流出物预测的平均绝对误差为0.1%。结合所有网络使用前一网络的输出作为下一网
络的输入——流出物平均绝对误差增大至0.19%。除这些网络具有高精度外，主要好处是获得预测
值所需的计算成本可忽略不计。在标准的英特尔i7处理器上，预测值以毫秒为单位。COILSIM1D
等商业软件在精度方面表现稍好一些，但每个反应所需的中央处理器时间以秒为单位。精度损失
极小，而速度大大提高，使所提出的框架非常适用于工艺参数难以获得的连续监控过程，且非常
适用于预想的高频实时优化（real-time	optimization,	RTO）策略或工艺控制。然而，由于这种方法
缺乏基本依据，这意味着这种方法几乎丧失了可解释性，而这并不总是被工程界广泛接受。此外，
对于那些训练集之外的，所建立网络的性能有明显下降。
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1. 引言

无论是现在还是在可预见的将来[1]，大多数低碳

烯烃是通过蒸汽裂解来生产的，所以利用此领域的新技

术发展和创新很重要。人工智能（artificial intelligence, 
AI）就是其中一种在过去几年已经席卷全球的新技术。

策略博弈[2,3]、自然语言处理[4,5]以及自动驾驶汽车

[6,7]等多个领域已广泛采用AI。最近，AI技术已经进

入化学（工程）研究领域[8]。AI也正缓慢而平稳地进

入工业制造和生产过程[9]。固然，与汽车行业等相比，

散装化学品行业在这一转变中相对保守。即将到来的被

称为“工业4.0”的技术革命，有望重新定义生产极限

[10−14]。AI在化学中的应用实例包括药物研发[15,16]
与合成[17,18]以及计算化学[19]等。如上述实例所示，
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AI技术擅于处理高度复杂的、非线性的问题。因此，这

些方法可以应用于蒸汽裂解工艺反应器段的建模，尽管

这本身就是复杂且非线性的，但产生的模型有望在执行

速度和精度方面优于传统的详细动力学模型。随着蒸汽

裂解和其他行业[20−22]实时优化（real-time	optimiza-
tion,	RTO）系统的复杂性不断增加，且性能不断提高，

详细输入的必要性程度也日益提高。虽然这在技术上是

可行的，然而因为其数据处理是劳动密集型且耗时的，

目前工业领域仍未有成熟的方法使用综合、在线、二维

气相色谱（two-dimensional	gas	chromatography,	2D-GC
或GC	×	GC）进行详细蒸汽表征[23]。因此，RTO系

统所需要的详细组成通常通过取样分析和离线分析获

得。这些耗时的分析导致RTO系统每隔几小时只执行一

个优化步骤[24]。以上并不意味着在线表征技术未应用

于工业中；准确地说，与全面2D-GC相比，采用的在线

表征技术所传达的详细信息往往要少得多。除了它们的

实时优化值，反应器输入与输出组成的详细知识也对安

全高效运行至关重要。此外，建立准确的反应器模型严

重依赖于原料和流出物表征的细节层次。以上意味着原

料重构和反应器建模算法是必不可少的。虽然这两个主

题都不乏研究，但很少有方法涉及AI。Hudebine和Ver-
straete	[25]、Verstraete等[26]以及后来的Van	Geem等[27]
都使用信息熵最大化方法在各种石油馏分的原料重构方

面取得了巨大成功。因为动力学模型能够超出预定义的

训练集范围进行推断，动力学模型在反应器建模中是占

据主导地位的 [28−35]。人工神经网络（artificial neural 
network, ANN）是一种常用的AI工具[36]。这种生物模

拟形式是对人类大脑神经网络的一种简化数学表达，如

图1所示[37]。
在原料重构方面使用AI的实例见Pyl等[38]的文章，

他们建立的人工神经网络根据石脑油PIONA（paraffin, 
iso-paraffin,	olefin,	naphthene,	aronatic，烷烃、异链烷

烃、烯烃、环烷烃、芳香烃）组成和沸点曲线（boiling 
point, BP）确定裂解工艺中石脑油的详细分子组成。

Niaei等[39]及后来Sedighi等[40]使用人工神经网络对反

应器流出物组成进行了建模，但只有给定原料时才这样

做。Ghadrdan等[41]在人工神经网络模型中引入一组9
个原料类型的参数，以定性方式解决了这一原料缺口。

传统人工神经网络和更经典的机器学习技术毫无疑问都

是强大的工具，但都依赖开发人员识别对问题进行描述

的正确特征。本文将深度学习（deep learning, DL）方

法应用于石脑油原料的原料重构和反应器流出物预测问

题。深度学习依靠网络本身，进一步利用人工神经网络

的能力来识别输入、提取输入并将输入与包含更多问题

解决（即预测输出）相关信息的抽象特征结合，如图2
所示[42,43]。其想法是，这个新增抽象层次会提高网络

泛化到不可见数据，并因此在网络训练集以外数据方面

优于传统人工神经网络的能力。

接下来描述4个相互作用的深度学习人工神经网络，

以达到对蒸汽裂解炉反应器流出物组成的预测精度为最

终目标，使用有限数量的原料商业指标作为输入。图3
说明了由相互作用的深度学习人工神经网络组成的框

架。网络1使用最基本的输入——PIONA，以密度和蒸

汽压作为输入来预测初沸点、中沸点和终沸点。网络2
使用这些预测的沸点，结合之前指定的PIONA，对原

料进行详细重构，然后将该重构用于网络3的输入。网

图1. 生物神经元（a）与人工神经元或感知器之间的类比（b），Mahanta	[37]。i：输入；W：权值；o：输出；f (∑)：激活函数。
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络3预测流出物的详细组成。网络4用于网络1和网络2
的延伸与检验。网络4使用石脑油的详细PIONA特性，

预测石脑油的密度、蒸汽压以及前面提及的三个沸点。

在第3节介绍每个深度学习人工神经网络的架构

前，我们在第2节简要论述了人工神经网络的理论，并

在Supplementary	data中给出了与数据相关的一些评论。 
第4节论述了网络经训练后的结果，并将这些结果与支

持向量回归（support	vector	regression,	SVR）和随机森

林回归（random	forest,	RF）等其他重构方法和预测方

法的结构进行对比。在最后一节，我们对蒸汽裂解流出

物预测方法进行了简单总结和展望。

2. 方法与数据

2.1. 深度学习人工神经网络

深度学习人工神经网络的数学方面是相似的，因

此，本节不再区分传统人工神经网络和深度学习人工神

经网络[44]。式（1）给出了单个感知器的输入向量i和
输出o之间的关系。所有输入均按相应的权值wj进行加

权，然后求和。并且在加权和上加上一个常数偏置项b。
激活函数 f将非线性特征引入网络。常用的激活函数为

sigmoid函数、双曲正切函数、线性整流函数（rectified 
linear	unit,	ReLU）函数和softmax函数。关于这些激活函

数的更多信息，可见补充数据第S1.1节。单个感知器的

方程式很容易扩展到式（2）来描述完整的网络层，其中，

W指该层的全矩阵。每个感知器可拥有自己的偏置参数。

通过反复应用式（2），最终对整个网络进行数学描述，

得出式（3），适用于含一个输入层、一个带偏置b1的隐

藏层和一个带偏置b2的输出层y的人工神经网络。

  （1）

式中，w为单个感知器的权向量；i为感知器的输入；j为

图2. 浅层人工神经网络与深度学习人工神经网络对比（Seif [43]）。T：温度；P：压力；E/E：产物乙烯与/乙烷比；P/E：产物丙烯/乙烯比；M/P：产
物甲烷/丙烯比；Y1：输出1；Y2：输出2；Y3：输出3；a：特定值；t (∑)：激活函数。

图3. 深度学习人工神经网络框架内不同变量和4个网络相互作用原理概观。括号中的数字表示每个变量描述符的数量。
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层内的节点索引。

  （2）

式中，o为层输出向量。

  （3）

式中，y为模型输出向量；x为模型输入向量；f1和f2为 
第1层和第2层的激活函数；b1和b2为第1层和第2层的偏

置向量。

本文中人工神经网络是通过反向传播算法[44,45]进
行训练的，可从输出开始，将误差层层传递，实现对网

络层权值的更新。用梯度下降优化算法使某个目标函

数最小化。目标函数中频繁使用的误差度量方法为均方

（根）偏差（root	mean	squared	deviation,	RMSD）、平均

绝对误差（mean	absolute	error,	MAE）和平均绝对百分

误差（mean	absolute	percentage	error,	MAPE）。为了优化

权值，通常需要对完整训练集进行几次迭代（iteration）。
一次这样的迭代称为一个阶段（epoch）。在一个阶段内，

训练集再分为几个批（batch）。网络权值每批更新一次。

小批量（batch	size）即每个优化步骤的样本的有限数量，

从训练速度的角度出发，小批量会减少训练所需的阶段

数目，但是会增大每个阶段的计算时间。而且，更小的

批量会导致梯度估计更差，降低优化的稳定性。

在人工神经网络中，可在网络的过度拟合和过度训

练之间做区分[46]。当网络太复杂时，即网络层数过多

或每层节点数过多时，就会发生过度拟合。根据通用近

似定理，对于任何函数，都可找到相对应的人工神经

网络，使其在数据层面上以任意期望的精度逼近该函

数 [47]。另一方面，过度训练则与训练阶段数有关。若

训练数据太频繁地出现在网络上，则网络将开始“记忆”

数据；换言之，网络将试图预测准确的输出值，而不是

数据泛化趋势中预期的值。这可用一个简单的例子说

明。假设两个变量为线性相关。在数据集中，一个数据

点由于测量误差等原因不遵循这一线性趋势。经过几个

训练阶段后，网络已能认识线性趋势。然而，因为存在

不遵循线性趋势的数据点，平方和仍然较高。在训练期

间，平方和是以最小化的趋势演变的。因此，在后续每

个阶段，网络将开始描述越来越不线性的趋势，因为在

见过不遵循线性趋势的数据点多次后，网络“认为”此

数据点也遵循线性趋势。过度训练可通过监测训练数据

集和验证数据集的目标函数或网络精度来确定。尽管对

于训练集而言，目标函数通常随着阶段数的增加而呈递

减趋势，但验证数据的目标函数将在某个点开始再次递

增。自这点起，网络就在被过度训练。以上问题是可以

补救的，例如，在训练期间使用丢弃法（dropout）进行

补救[48,49]。在丢弃法中，在每批数据训练期间，随机

选择部分网络节点并将其暂时从网络中除去。这样，每

个神经元须单独学习特征，不能依赖邻近的神经元捕获

信息。本文所有网络的丢弃率为0.5。因为每步（step）
中只更新一半权值，用丢弃法减少过度拟合的代价就是

降低了网络学习速度。因为构建的网络在测试数据上表

现良好，所以本文未评价目标函数的L1和L2标准化[50]
等其他标准化方法。

本文使用Python深度学习库Keras	[51]训练人工神

经网络，该数据库采用Tensorflow后端[52]并配置图形

处理器（graphics	processing	unit,	GPU）加速。

2.2. 数据分析

2.2.1. 石脑油

Pyl等[38]的文章提供了272种详细的工业石脑油成

分。可用的石脑油性质包括密度、蒸汽压、通过ASTM	
D86标准方法确定的三个沸点，即初沸点（IBP）、中

沸点（BP50）和终沸点（FBP），以及每个碳数的详细

PIONA分数。图S13（见Appendix	A）提供了可用数据

的相关矩阵。从图中可观察到，蒸汽压和初沸点是强相

关的，正如密度和中沸点一样。终沸点与密度和蒸汽压

的相关性不那么强，但是与中沸点存在明显的相关性。

这种相关性将影响根据石脑油蒸汽压和密度预测沸点的

网络的架构，详情见第3.1节。

本文与Pyl等[38]的文章一样，根据数据集的10个
输入变量（初沸点、中沸点、终沸点、密度、蒸汽压和

PIONA）进行了主成分分析（principal	component	analy-
sis,	PCA）[53]（详情见Appendix	A中的第S1.2节）。图4 
展示了主成分分析结果。从图4（a）可以得出的结论是：

（训练）数据集由三个成分描述。根据图4（b）所示的

这些主成分（principal component, PC）中前两个成分的

输入值得分，我们就可以确认相关分析的结果。例如，

在密度和中沸点之间观察到的高度相关性转换成主成分

空间中的平行向量。尽管初沸点和蒸汽压方向相反，但

它们表现出类似特性。

在主成分分析基础上对测试集进行第二次分析。由

于人工神经网络在训练期间只依赖于训练数据集和验证

数据集，可以预见的是，只有与训练数据和验证数据相

似的测试数据才会产生准确结果。确定某数据点与训练
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集是否相似的一个衡量标准是马氏距离（Mahalanobis	
distance,	MD）[54,55]。在主成分空间，可用式（4）计

算马氏距离。

  （4）

式中，z为主成分空间内的输入，且包含每个主成分上

原始输入的得分。Λ为所有特征值的矩阵，在本文中为

10 × 10对角矩阵。Λ′为约化的3 × 3特征值矩阵，只

包含与所选三个主成分对应的特征值。马氏距离较大的

石脑油成分可被视为异常值，因此预计预测情况较差。 
图4（c）和（d）所示为主成分空间内的测试集分布。

虚线对应的是2.5的马氏距离，表示椭圆体内的石脑油

在训练集范围内的概率为90%。马氏距离取值为2.5，
用作考虑相应的石脑油是否为异常值的临界距离。有一

个石脑油成分（图4中用红色表示）的马氏距离为5.08。
综上所述，分析结果表明，预测情况总体良好，但是也

不排除对上述石脑油预测较差的情况。

2.2.2. 流出物组成

由于获取详细的工业蒸汽裂解炉流出物组成受到严

格限制，因此，Van	Geem等[30,56]和Vervust等[57]使用

最先进的反应器模拟软件工具获取需要的流出物特性。

COILSIM1D已经过大量专有数据验证，在工业中用于

详细的蒸汽裂解炉模拟；因此，它是可靠、准确的工具，

所获得的结果足以代替不可用的实验或工业数据。这种

使用模拟数据代替不可用和（或）有限的实验数据的方

法，在其他领域，尤其是在预测分子热力学性质和反应

动力学时，已成为惯例[58−63]。使用模拟数据作为训练

数据、获取实验数据的难度以及对准确输入输出数据的

需要，既强调了详细的基本模型对模拟和了解这些过程

的持续重要性，又强调了高精度实验方法的关键必要性。

COILSIM1D可预测输出量中数百种不同的化学物

质。然而，这些成分的大部分对蒸汽裂解炉的整体运行

不大重要。因此，有28个（伪）成分得到了确认。这些

包括乙烯、丙烯、苯、氢和丁二烯等若干分子组分和C7

异链烷烃、C10+芳香烃等集总组分。完整的成分清单见

第S2节。我们一共运行了两组模拟实验。

第一组共包含13 600次模拟，用于训练和测试网络

对详细流出物组成进行预测。每次模拟使用一个不同的

石脑油成分。这些不同的石脑油成分来自2.2.1节所述

数据集，但在各浓度中引入了0~10%的随机变化。每一

个石脑油成分都与一系列不同的工艺条件相结合。这些

工艺条件为炉管出口压力（coil	outlet	pressure,	COP）和

炉管出口温度（coil	outlet	temperature,	COT）。图S14表

图4. （a）主成分的特征值和解释方差（数据点上方的百分数）；（b）沿着第一个主成分和第二个主成分的输入分解（得分图）；（c）、（d）石脑油
测试集的主成分表示，异常值用红色表示。P：烷烃；I：异链烷烃；O：烯烃；N：环烷烃；A：芳香烃。
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明，石脑油成分和工艺条件都以均匀的方式覆盖了大范

围的变量空间。本文使用单个反应器和炉配置完成所有

的模拟实验。后面会提到，确切的反应器配置不太重要。

对新数据集进行主成分分析，识别可能有问题的情况。 
图5（a）表明，数据集由6个主成分描述。将测试数据

集投射到主成分空间的前三个维度时，如图5（b）所示，

观察到有少量的输入位于椭圆之外，椭圆包含90%的训

练数据，且对应的马氏距离为3.3。同样，这表明测试

集上的整体性能都是良好的，只有在极个别的情况下预

测性能不佳。

第二组包括1587次额外模拟，用于测试完整工作流

程和各网络的综合性能。使用与前面的模拟相同的反应

器和炉配置。这组共考虑32个石脑油成分，对应于网络

1、网络2和网络4的测试集，因此在测试期间未使用任

何训练数据。每一种石脑油都由一组固定时间间隔的工

艺条件来扩展。在750~950 ℃的范围内，考虑10个炉管

出口温度。同样，在1.7~2.3 bar（1 bar=105 Pa）范围内

考虑5个炉管出口压力。尽管这导致对变量空间的覆盖

是类似网格的，但也足以达到测试目的。

3. 人工神经网络的设置

3.1. 从密度和蒸汽压到沸点

本文旨在建立一组算法，让用户只使用现成的描述

符就能够获得对蒸汽裂解反应器流出物的详细预测。由

于使用详细原料特性时详细预测才更可靠，所以该算法

的第一步是根据原料的商业描述符重构原料。根据Van 
Geem及其同事以往的文章[27,30−32,38]，很明显，至

少需要石脑油沸点曲线上的某些点才能成功重构石脑油

组成。然而，沸点难以在线测量，因为单次符合ASTM	
86要求的测量可能要花30~45 min [64]。因此，沸点不

是现成的。所以，对沸点曲线上的三个重要沸点进行估

计是预测流出物组成的第一步。沸点的预测以石脑油的

密度、蒸汽压和基本PIONA特性为基础。根据2.2.1节
所述原料参数之间的关联，本文构建了一个网络，其架

构如图6所示。由于初沸点和中沸点均与终沸点有很强

的相关性，所以本文将包含初沸点和中沸点估计值的向

量与第一隐藏层连接。这样，网络在预测终沸点期间就

能直接使用初沸点和中沸点的预测值。在输入层上选择

第一隐藏层，是因为在深度学习法中，网络会学习第一

隐藏层中与预测输出量最相关的输入表示。此后，该网

络将被称为网络1。为提高网络的稳定性和性能，将所

有输入和输出均标准化到数据集的范畴内。表1列出了

每个变量标准化后的最大值和最小值。根据80∶8∶12的
比例，将由272个石脑油成分组成的数据集分成训练集、

验证集和测试集。验证集用于调整网络的超参数，在本

研究中，超参数包括各隐藏层中的节点数、批量、激活

函数以及训练阶段数。一般而言，“超参数”一词表示

除节点权重和偏置量之外的所有网络参数。本文以启发

方法搜索最优组合。关于此搜索的更多详细信息，请见

S3.1节。测试集用于评价最终优化的网络。

图6展示了得到的超参数及其架构。比较不同超参

数下的网络性能的其他图，可参见S3.2节。鉴于在考虑

的超参数网格（S3.1节）下，最后选择的网络具有较低

的均方误差，本文首选平均绝对误差作为训练目标函

数，而不是均方误差。关于此特定网络的详细解释见

S3.2节。由于独立成分的标准化，所有输出量均具有类

似的数量级。因此，使用平均绝对百分误差不利于网络

精度。就平均绝对误差而言，批量为8时，经过1181个
训练阶段后，就能达到最佳性能。在训练数据和验证数

据上对使用优化超参数的最终网络进行训练，之后根据

不可见测试数据对网络进行验证。

图5. （a）流出物数据集主成分分析中前20个主成分的特征值和解释方差；（b）降至三维的主成分空间内的流出物测试数据。
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3.2. 原料重构

框架中第二个网络使用石脑油的PIONA组成和沸

点来重构原料的详细组成。在训练该网络时，使用实

验沸点作为输入。根据Pyl等[38]的文章，本文估计了

28个与图S15中的详细PIONA矩阵对应的不同的伪成

分（pseudo-component）。另外，分别在A8类别和N6类

别中对二甲苯和乙苯以及对环己烷和甲基环戊烷进行了

区分。按前一节中的程序和表1所列范围将输入标准化。

对于输出，应用了不同的标准化程序。不同类别中各成

分的绝对浓度范围很广。C5和C6的质量分数高达35%，

而烯烃的质量分数可降至0.01%。如果试图使用单个

softmax函数来直接一次性预测所有分数，那么将导致

网络难以训练，尤其考虑到可用的训练数据量有限，更

是如此。使用单个softmax函数层的好处在于：输出总

和为1，与期望质量分数的物理性质对应。但是，由于

质量分数范围广，输出中5个PIONA类别是按照式（5）
中的烷烃示例分别标准化的，式（5）如下：

  （5）

式中，Pi
norm为标准化的PIONA类别；Pj为一个PIONA

类别。

首先将输出层分为5个独立的输出，除烯烃质量分

数之外的每个单独的成分类别可使用一个softmax激活

函数。由于总烯烃浓度可能为零，根据softmax激活函

数的性质，网络被迫错误预测了总和为一的烯烃分布。

这对总体精度有不利影响。因此，对于烯烃输出层，使

用sigmoid激活函数。产生的多输出架构和优化的超参

数如图7所示。接下来，该网络被称为网络2。再次按

80∶8∶12的比例对数据进行训练/验证/测试划分。补充

数据S3.3节介绍了关于优化的更多细节。简言之，选择

平均绝对误差作为网络目标函数。由于按成分类别对输

出进行了标准化，所以输出未跨越几个数量级，因此无

需相对费用函数。对于网络2，使用16个批量和45 285
个训练阶段，就能达到最佳性能。

3.3. 详细流出物预测

第三个网络以详细PIONA组成（28个伪成分）和

5个工艺特征作为输入，预测蒸汽裂解炉反应器流出物

的详细分子组成。如2.2节所述，此网络使用经调整的

表1 网络1的输入变量和输出变量范围

Variable Minimum	value Maximum	value

IBP	(K) 303 328

BP50	(K) 323 398

FBP	(K) 348 463

Denisity 0.65 0.75

Vapor	pressure	(kPa) 27.6 84.9

Paraffins	(wt%) 27.5 50.0

Isoparaffins	(wt%) 25.0 52.5

Olefins	(wt%) 0 1

Naphthenes	(wt%) 5 35

Aromatics	(wt%) 0 17

图6. 网络1的架构——根据石脑油PIONA组成、蒸汽压和密度预测初沸点、中沸点和终沸点。
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数据集，此数据集包含的数据点比前两个网络所用的数

据集多50倍。详细PIONA组成中考虑的成分与图S15中
所示相同。根据Van	Geem等[31]以往的研究，确定了5
个工艺描述符。前两个描述符即炉管出口温度和炉管出

口压力，已用于产生数据集。剩下三个描述符为产物乙

烯/乙烷比（ethylene	to	ethane,	E/E）、产物丙烯/乙烯比

（propylene	to	ethylene,	P/E）和产物甲烷/丙烯比（methane	
to	propylene,	M/P）。Van	Geem等[31]的研究已证明，对

于指定的石脑油，流出物组成完全是由其中两个描述符

确定的。然而，如图S16所示，当这5个描述符都作为

输入时，获得的模型会更准确。准确度提高有三方面的

原因。首先，因为甲烷、乙烷和丙烯的质量分数是能够

根据预测的乙烯质量分数计算出的，所以使用上述产物

比作为输入，模型所需预测的输出就会减少三个。其次，

因为不确定性是散布在多个输入上的，所以当引入本质

上描述温度和压力的相同工艺参数的多描述符时，模型

就具有对输出误差的鲁棒性。第三个原因也是最重要的

原因，可以追溯到深度学习网络的能力上，如图2所示。

通过训练多个输入上的多层网络，深度学习网络就能够

从诸多输入中自由提取其认为与解决流出物组成预测问

题最相关的信息。如果仅使用炉管出口温度和炉管出口

压力来训练模型，那么深度学习的潜力就得不到充分

利用。如果手动选择或设计网络输入并从网络输入中

去除某些工艺描述符，那么网络上绝不会显示数据中

潜在有用的信息。总之，这5个确定的描述符都要作为

网络输入。

在表2给出的范围内对炉管出口温度、炉管出口压

力、乙烯/乙烷比、丙烯/乙烯比和甲烷/丙烯比的值进

行标准化。由于输入值之间的尺寸不匹配，所以第一层

分为工艺和原料特征层，产生的深度学习人工神经网络

比常规紧密相连的人工神经网络更先进。这种划分允

许从两个输入中提取的特征向量是独立、等长、相关

的。由于这不是网络预测的完整流出物频谱，所以输

出的总和不宜等于1。因此，softmax激活函数不可应用

于输出层，相反，利用sigmoid激活函数，考虑成分分

数以0和1为界。最终的架构和超参数如图8所示。在这

种情况下，选择平均绝对百分误差作为目标函数。关于

这种选择的理由，详见S3.4节。本文中进一步应用此网

络作为网络3。对于该数据集，应用训练/验证/测试比为

81∶9∶10。批量为8，训练阶段为2744时，此网络就能达

到最佳性能。关于超参数优化的更多信息，参见S3.4节。

3.4. 性质估计

此框架中的最后一个网络用作对前两个网络的检

验。根据详细石脑油组成，对密度、蒸汽压、初沸点、

中沸点和终沸点进行估算。数据集与网络1和网络2用于

反向运算的数据集相同。如果重构准确，那么重构石脑

油的预测性质应该与真实石脑油的预测性质相差不大。

有人可能认为，同时优化4个网络才可获得最佳结果。

然而，考虑到数据集的大小有限，用多个反馈回路训练

如此复杂的网络，在最坏情况下是不可行的，在最好的

情况下，既不准确又不具有泛化性。第四个网络即网络

4，具有简单的两层架构，有28个输入和5个输出，如

图9所示，并有优化的参数。与网络1和网络2的原因类

似，网络4也选择平均绝对误差作为损失函数。28个输

入与重构算法中考虑的成分相同，如图S15所列。28个 
输入的总和标准化为1，输出根据表1所列的相同范围进

行标准化。批量为8，训练阶段为5385时，网络4就能

达到最佳性能。关于优化的更多信息，见S3.5节。

图7. 网络2的架构——以PIONA特性和沸点开始重构更详细的原料组成。

表2 网络3工艺相关输入变量的范围

Variable Minimum	value Maximum	value

COT	(K) 948 1318

COP	(bara) 1.36 2.74

E/E 2 37

P/E 0 1.4

M/P 0 35
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4. 结果与讨论

4.1. 原料

网络预测初沸点、中沸点和终沸点的性能，如图10
所示。总的说来，网络表现非常好，每个不同石脑油成

分只有两个明显较差的预测。这些较差的预测值在图10
中用红色和绿色表示。对于用红色表示的预测值，为其

计算的马氏距离为1.82，低于2.5的临界值（第2.2.1节），

所以预测应该是准确的。误差较大的原因将进一步讨

论。绿色预测值对应的石脑油成分的马氏距离为5.08，
相应地，对于自由度为（3, 237）的F-统计量，该成分

属于训练集的假设成立的概率为2×10–5。初沸点的预测

值较差，超出了表1所示的输出标准化范围，表明网络

必须预测大于1的值，但这是不可能通过构建网络实现

的。然而，对于另外两个沸点，尽管石脑油成分与训练

数据集有很大不同，但模型的预测非常准确。另外三个

石脑油成分的马氏距离均大于2.5的阈值。这些石脑油

成分的预测值与实验值偏离高达10 K。这表明了深度

学习或任何其他类型回归的一个缺陷：如果输入值与

训练集中的输入值有很大不同，那么有可能导致预测

值较差。

表3[27]显示，所有沸点的预测值平均偏离实验值

约1%或3 K。这一发现进一步证实：不必考虑以平均绝

对百分误差为指标训练网络。网络精度与实验方法的精

度不太匹配，例如，Ferris和Rothamer	[65]报道的最大

平均绝对误差为（2.2 ± 1.4）K的实验方法精度。然而，

深度学习人工神经网络确实比Van	Geem等使用的香农

信息熵最大化（maximization	of	Shannon	entropy,	MSE）
方法[27]表现更好。这种观察结果并不出乎意料。使用

的大部分测试集，在训练期间并未被网络见到位于马氏

距离为2.5或概率水平为0.9所对应的椭圆体范围内。因

此，即使在测试集上也可以预见网络具有良好的性能。

甚至对于临界椭圆体外部的数据点，深度学习人工神经

网络模型的性能仍然能保证具有与香农信息熵最大化方

法的相似性能。这点可由它们类似的最大偏差证明。

用深度学习人工神经网络能达到非常高的通量：在

2.7	GHz英特尔i7-6820HQ中央处理器上预测32个测试

石脑油成分的沸点耗时137	ms，或者说每个石脑油成分

的沸点预测仅耗时4	ms多。不幸的是，使用Van	Geem
等[27]的方法无法进行相同速度的测试，因为沸点的估

算属于原料重构的一部分；不过，考虑到总时间为25	s，
可以认为深度学习人工神经网络会更快。

图11所示为网络2在所选数量的输出成分上的性能。

所有输出成分的奇偶图见图S17。一般而言，在整个浓

度范围内，网络的性能都良好。网络的总体平均绝对误

差达到0.31%。两个边远的预测值均用红色挑出来。在

2.2.1节提到，I7成分与任何其他变量之间均缺乏相关

性。当排除与红色高亮点对应的石脑油成分时，就能

发现I7成分组与其他变量之间的相关性增加了1%以上。

图8. 网络3的架构——根据详细原料组成和5个工艺描述符预测流出
物的分子组成。

图9. 网络4的架构——根据详细PIONA特性预测石脑油性质。

图10. 网络1的奇偶图（parity	plot）；根据PIONA、密度和蒸汽压预测
初沸点、中沸点和终沸点。用绿色表示的点是马氏距离为5.08的石脑
油预测值；用红色表示的点是马氏距离为1.82的石脑油预测值。
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由于排除的数据占数据的比例约为0.7%，所以可得出的

结论是，这些数据对缺乏相关性具有重大影响。为石脑

油成分A和石脑油成分B计算的马氏距离分别为2.27和
1.82。因此，没有迹象表明石脑油成分位于训练集范围

之外。上述研究表明，测量误差有可能引起预测值较差。

这种可能性可由以下事实得到进一步证明：P4和P7等其

他成分偏离趋势的预测值几乎全是由这两种有问题的石

脑油成分导致的。一个或多个成分的测量误差也有助于

解释图10中用红色高亮显示的石脑油成分的终沸点预测

值为何较差，因为该石脑油成分与石脑油成分B相同。

这一结果强调高质量输入对准确训练网络和获得准确预

测值都非常重要。

将网络2的性能与Van	Geem等[27]和Pyl等[38]以
往关于原料重构的研究对比，并与两个额外构建的模

型相比；重构算法以下列方法为基础：香农信息熵最大

化（Van	Geem等[27]）、多元线性回归（multiple linear 
regression,	MLR）（Pyl等[38]）、传统人工神经网络（Pyl
等[38]）、支持向量回归（SVR）和随机森林（RF）回归法。

将属于传统方法的多元线性回归法用作性能基线。表4
所示为不同模型在各输出成分上的性能。与多元线性回

归和香农信息熵最大化等更传统的方法相比，支持向量

回归和（深度）人工神经网络等机器学习法有明显改进。

图12所示为在平均绝对误差方面各模型的相对性能。深

度学习法明显优于所有其他模型：网络2获得的平均绝

对误差仅超过多元线性回归平均绝对误差的一半，且仍

然比人工神经网络的平均绝对误差低20%。即使使用以

密度和蒸汽压为基础的预测沸点，结合网络1和网络2，
深度学习人工学习网络仍然明显优于所有其他测试模

型。尽管香农信息熵最大化法的平均绝对误差更高，其

优势在于：其依赖的是逐案优化，即此方法的适用性不

局限于某一训练集的范围。就需要的中央处理器时间而

言，香农信息熵最大化法需要大约25	s来模拟两个沸点

和重构测试集的详细组成。使用网络1和网络2，合并后

的进程在上述英特尔i7处理器上需要的时间仅为其十分

之一，即234	ms。
网络4也与原料相关，因为网络4以已知的详细组成

为基础来估计性质。网络4的性能用图13中的奇偶图说

明。图13（a）中挑选出的预测值对应上述石脑油成分

B的预测值。此外，蒸汽压预测较差可能是石脑油组成

分析期间的测量误差导致的。表5所示为网络性能的统

计数据。表5中也显示了网络1、2和4的组合性能。从

最基本的商业指标开始时，网络的性能有明显降低；然

而，仍然能获得合理准确的结果，总体性质趋势的预测

仍然很好。

4.2. 流出物

由于使用了不同的训练和测试集，所以首先单独评

估网络3的性能。为了保持图标的清晰度，下面所有的

图都是通过从测试集中1360个数据点随机抽取其中10%
得到的。对整个测试集计算统计指标。图14说明了在所

选4个输出成分（即乙烯、1,3-丁二烯、氢和A10+伪成分）

上的网络性能。所有其他成分的奇偶图见图S18，此图

表明网络在其他两个主要裂解产物（甲烷和丙烯）方面

的性能与在乙烯方面的性能非常相似，如图14（a）所示。

网络在整个质量分数范围内表现良好。对于乙烯、丁二

烯和氢，质量分数范围被限制在一个数量级左右。但是，

对于A10+伪成分，数据集的质量分数分布在近4个数量

级上。通过在几个数量级上准确预测A10+伪成分的质量

分数，网络证明了其预测能力。表6列出了这4个成分

的具体统计数据以及所有成分的平均值。总之，该网络

表3 与Van	Geem等的研究[27]相比，网络1在测试集上的性能统计指标

Variable
MAE	 RMSD	(K) MAPE	(%) Max	deviation	(K)

DL ANN MSE DL ANN MSE DL ANN MSE DL ANN MSE

IBP 1.66 9.31 3.13 9.89 0.5 3.0 14.88 14.91 

BP50 1.79 4.10 2.56 4.64 0.5 1.2 8.82 9.81 

FBP 3.87 8.19 6.43 10.08 0.9 1.9 28.47 23.64 

图11. 网络2在所选输出成分上的性能。
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的精度达到了0.1%，考虑到预测的最小计算成本，其

精度是非常高的。还是在标准的英特尔i7笔记本电脑中

央处理器上预测整个测试集的1360个反应，预测时间为

1.716	s，或者每次预测的时间仅为1.2	ms。最先进的工

具COILSIM1D需要数秒才能确定单个石脑油成分的详

细流出物组成，这表明深度学习人工神经网络模型的速

度大大提高了。几乎可以忽略的计算时间，允许在更大

的、向流程提供反馈的频率比当前实时优化算法更高

的实时优化算法中使用这样的网络。以这样的计算速

度，甚至连前馈过程控制应用都是可能的。但是，速

度提高带来的主要好处是：用有限的输入就能够持续

监测难以获取的工艺参数，这有助于预测可能对下游

运行参数重大（安全）影响的突变。

2.2.2节提到，确切的反应器配置不太重要。Van 
Geem等[31]已证明，对于指定的石脑油，其反应器

流出物组成是由出口压力和温度的两个强度指数确定

表4 以PIONA和沸点为基础进行石脑油详细重构的不同算法的平均绝对误差（质量分数，%）

Component MSE MLR SVR RF ANN DL ANN DL	ANN	MBP

P4 1.75 0.52 0.44 0.60 0.50 0.52 0.47

P5 2.28 1.16 1.03 1.17 0.97 0.65 0.58

P6 1.16 1.10 0.95 0.80 0.71 0.71 0.95

P7 1.15 0.63 0.48 0.50 0.47 0.47 0.60

P8 0.66 0.50 0.39 0.31 0.29 0.25 0.33

P9 0.57 0.32 0.26 0.26 0.26 0.20 0.23

P10 0.27 0.22 0.10 0.11 0.11 0.10 0.09

P11 0.05 0.06 0.04 0.03 0.03 0.02 0.02

I4 2.40 1.11 0.85 0.99 0.82 0.58 0.65

I5 1.63 1.40 1.03 0.91 0.85 0.83 0.96

I7 2.40 1.02 0.80 0.80 0.84 0.66 0.72

I8 1.41 0.62 0.45 0.38 0.44 0.32 0.42

I9 0.63 0.47 0.32 0.30 0.32 0.28 0.33

I10 0.52 0.44 0.29 0.28 0.25 0.19 0.20

I11 0.11 0.10 0.05 0.04 0.04 0.03 0.03

O5 0.01 0.04 0.02 0.02 0.05 0.02 0.02

O6 0.04 0.03 0.01 0.02 0.02 0.01 0.01

N5 2.20 0.20 0.15 0.16 0.14 0.16 0.17

N6-1 1.48 1.07 0.55 0.43 0.53 0.43 0.46

N6-2 1.48 1.07 0.55 0.54 0.53 0.35 0.46

N7 2.18 0.84 0.65 0.80 0.56 0.58 0.69

N8 0.56 0.60 0.45 0.39 0.31 0.28 0.41

N9 0.93 0.46 0.42 0.34 0.34 0.30 0.34

A6 0.61 0.54 0.56 0.50 0.30 0.28 0.31

A7 0.81 0.45 0.27 0.37 0.26 0.19 0.22

A8-1 0.36 0.56 0.29 0.25 0.26 0.16 0.16

A8-2 0.36 0.56 0.10 0.08 0.26 0.06 0.07

A9 0.58 0.38 0.24 0.26 0.39 0.17 0.17

Average 1.02 0.59 0.42 0.42 0.39 0.31 0.36

MBP:	modeled	boiling	point.

图12. 相对于多元线性回归模型平均绝对误差的网络平均绝对误差。
深度学习人工神经网络模拟沸点使用模拟沸点作为输入，并结合 
网络1和网络2的性能。
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的，与反应器几何结构无关。网络3使用这些强度指数

（即丙烯/乙烯比和乙烯/乙烷比）作为输入。因此，网

络的性能与反应器几何结构相对独立，对于任何类型的

反应器都能获得好的预测结果。这些发现的图示证明 
见图S19。

4.3. 流出物组合预测性能

最后，把利用简单、快速可得的指标进行的原料重

构与详细流出物预测组合起来，评估组合性能。这相当

于评估图3所示框架的性能。

运行组合框架的计算成本仍然很低。对1587个测试

图13. 网络4不同输出的奇偶图。（a）初沸点、中沸点、终沸点；（b）密度作为比重；（c）蒸汽压。红色数据点对应石脑油成分B。

表5 以石脑油的蒸汽压和密度为基础，在测试集上和在测试集重构上网络4的性能统计

Variable
MAE MAPE RMSD Max	deviation

Original Artificial Original Artificial Original Artificial Original Artificial

IBP 1.87 K 4.24 K 0.6% 1.3% 3.49 K 6.40 K 16.44 K 27.6 K

BP50 1.82 K 11.8 K 0.5% 3.3% 2.65 K 13.2 K 8.70 K 22.9 K

FBP	 4.35 K 9.93 K 1.0% 2.4% 5.73 K 13.0 K 13.28 K 35.3 K

Specific	gravity 0.001 0.02 0.2% 2.7% 0.002 0.02 0.005 0.03 

Vapor	pressure	 2.28 kPa 11.45 kPa 3.8% 17.3% 3.94 kPa 13.80 kPa 18.09 kPa 26.41kPa

图14. 网络3对所选4个成分的预测结果奇偶图。（a）乙烯（C2H4）；（b）丁二烯；（c）氢；（d）伪成分。在1360个测试集数据点中，显示了136个点。
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用例进行模拟的时间不到3.25	s，每个反应器的模拟时

间为2	ms，只比利用详细石脑油特性模拟流出物所需时

间多一点点。这表明，组合框架至少在计算方面适用于

实时优化算法中或者甚至直接工艺控制中的融合。

通过对比图14和图S20以及对比表6和表7，观察到

网络1、2、3的组合性能有下降。对于乙烯、丁二烯和

氢等成分，网络精度仍然很高，接近使用真实石脑油组

成达到的精度。网络在正确预测A7–9和A10+之间的分布

方面确实有很大的困难。A7–9的奇偶图见图S21，A10+的

奇偶图见图S20（d）。轻芳烃的浓度始终是被高估了，

而重芳烃的浓度始终是被低估了。将这两个伪成分再次

归为单个A7+成分时，网络达到的精度类似于其他方法

达到的精度，如表7倒数第二行所示。造成这种偏差的

原因可能是非常轻微、系统性地低估了原料重构中具有

较高浓度的芳烃。据观察，原料中芳烃含量发生微小变

化，就可能对裂解过程中重芳香族化合物的形成产生显

著影响。这表明了非常准确的实验数据的重要性，因为

微小的测量误差就可能对结果产生重大影响。

奇偶图S20和图S21中的结果聚类是输入中网格状

变化的结果。尽管工艺条件会影响输出物的准确特性，

但对流出物组成产生主要影响的是石脑油组成。由于此

数据集中仅考虑了32个不同的石脑油成分，所以只覆盖

流出物空间的特定区域不足为奇。

5. 结论与展望

本文建立了一个由4个相互作用的深度学习人工神

经网络组成的框架，根据有限数量的商业的（或可轻易

获取的）石脑油特性和工艺描述符，预测石脑油性质和

详细的蒸汽裂解炉流出物成分。每个单独的网络都能

达到优异性能，与传统在线分析设备和COILSIM1D等

商用工具的准确性不相上下，甚至超过了它们。根据

石脑油的PIONA特性、密度和蒸汽压重构详细的原料

组成，用两个深度学习人工神经网络，获得28个不同

（伪）成分的平均绝对误差均值为0.36%。使用真实、详

细石脑油组成预测流出物组成时，平均绝对误差的均值

为0.13%；使用根据上述指标重构的石脑油组成预测流

出物组成时，平均绝对误差的均值为0.19%。预测精度

高，加上计算成本非常低（整个框架的执行以毫秒为单

位），让建立的网络非常适用于工艺参数难以获取的实

时监测。这些网络也适用于新的实时优化算法，过程调

整频率比当前要高得多。在毫秒为单位的计算延迟下，

甚至可以考虑在前馈过程控制中应用。虽然使用反应器

和炉的特定配置对提出的网络进行了模拟训练，但是输

入中包含与反应器无关的强度指数，使得网络本身与反

应器无关。结果表明，所述方法适用于任何类型的反应

器，而无任何性能损失。深度学习人工神经网络的主要

缺点是丢失了问题的物理意义和可解释意义。对于工艺

和工艺设计背后的复杂化学机制的详细因果分析，详细

的动力学模型仍然至关重要。提出的模型已经过模拟数

据训练，这一事实进一步推动了基本模型的发展。然而，

在上述实时优化与工艺控制等许多实际应用中，执行速

度、准确性和易用性是主要关注点。由于深度学习人工

神经网络灵活且具有强大的预测能力，所以影响工厂优

化的蒸汽裂解过程的其他几个方面，如积碳等，在将来

也可以用类似的方法进行处理。
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Nomenclature

Abbreviations
2D-GC	 two-dimensional gas chromatography
AI	 artificial intelligence
ANN	 artificial neural network (1 hidden layer)
BP	 boiling point (K)
BP50	 mid boiling point (K)
COP 	 coil outlet pressure (bar, 1bar = 105 Pa)
COT	 coil outlet temperature (K)
CPD	 cyclopentadiene
CPU	 central processing unit
DL	 deep learning (> 1 hidden layer)
E/E	 ethylene/ethane ratio
FBP	 final boiling point (K)
GC×GC	 GC two-dimensional gas chromatography
GPU	 graphics processing unit
IBP	 initial boiling point (K)
M/P	 methane/propylene ratio
MAE	 mean absolute error
MAPE	 mean absolute percentage error
MBP	 modeled boiling point (K)
MD	 mahalanobis distance
MLR	 multiple linear regression
MSE	 maximization of the Shannon entropy
P/E	 propylene/ethylene ratio
PC(A)	 principal component (analysis)
PIONA	 paraffins, iso-paraffins, olefins, naphthenes,  

aromatics
ReLU	 rectified linear unit
RF	 random forest
(R)MSD	 (root) mean square deviation
RTO	 real-time optimization

SVR	 support vector regression

Variables
A	 matrix of eigenvectors
Ak	 aromatics with k carbon atoms
b	 perceptron/layer bias
Ck	 hydrocarbons with k carbon atoms
d	 (chosen) dimensionality of the PC space
f 	 activation function
Fa,p,n	 F-statistic with confidence level a, p degrees of 

freedom, and n samples
i	 perceptron/layer input
i 	 perceptron/layer input vector
Ik	 iso-paraffins with k carbon atoms
n	 number of data points in dataset
Nk	 naphthenes with k carbon atoms
o	 layer output
o	 perceptron output
Ok	 olefins with k carbon atoms
Pk	 paraffins with k carbon atoms
S	 variance-covariance matrix of the dataset
w	 weight
W	 weight matrix for single layer
w	 weight vector for single perceptron
x	 model input
x	 model input vector
y	 model output
y	 model output vector
z	 input representation in the PC space
α	 probability level
Ʌ	 diagonal matrix of eigenvalues
λ	 eigenvalue
Λ′	 eigenvector matrix in the reduced-dimension 

PC space

Appendix A. Supplementary data

Supplementary	data	to	this	article	can	be	found	online	
at	https://doi.org/10.1016/j.eng.2019.02.013.
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