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基于 ＢＰ神经网络对汽油辛烷值损失预测模型的构建
王宁宁

（上海工程技术大学 管理学院，上海 ２０１６２０）

摘　要：汽油燃烧尾气中含有的硫、烯烃等混合物对环境造成了极大的污染，但企业脱硫降烯的过程也会降低代表企业利
润的辛烷值含量。通过数据关联或机理建模，可以刻画化工过程与辛烷值含量的关系，为解决传统的数据关联模型中变量

相对较少、机理建模对原料的分析要求高、对过程优化的响应不及时等问题，本文利用 Ｍａｔｌａｂ软件，基于粒子群优化算
法，通过ＢＰ神经网络模型对工厂生产过程中收集的数据进行数据挖掘，建立了辛烷值损失预测模型。最后选择了２２５个
数据样本进行了辛烷值损失预测模型的训练，１００个样本用于对辛烷值损失模型进行验证。所构建的模型对目标值的预测
具有高度拟合性，较好地解决了相关问题。
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０　引　言

随着国内社会经济的飞速发展，汽车数量越来

越多，而汽油作为其主要动力燃料，消耗量也与日俱

增。但是由于汽油的燃烧产生的尾气含有的硫、烯

烃等对环境有很大的污染，为响应国际对汽油清洁

化的号召，各国对汽油质量标准的制定都愈发严格。

要求在汽油精制的过程中，不仅要降低其中硫、芳烃

等物质的含量，同时要保证汽油中的辛烷值（ＲＯＮ）
的含量［１］。

辛烷值是用来衡量汽油品质以及燃烧性能的一

个关键指标，通常用该值来评价汽油抑制爆震能力

的高低。如果汽油中含有的辛烷值过低的话，汽油

机的热功效率就会降低，很容易加重缸体以及部件

的磨损，甚至导致发动机爆震［２］。如果发生爆震，

则会听到气缸发出的敲击声，燃烧室的温度会骤然

提高，排气管道开始冒黑烟。如果汽油的抑制爆震

能力强，能在一定程度上免除爆震现象的出现。因

此辛烷值含量对发动机的使用年限、功率有很大影

响［３］。而辛烷值对炼油厂来说代表着利润，辛烷值

的高低决定了价格的高低。

但是由于目前国内的炼油工艺中设备和过程不

统一，原料成分复杂，存在着很多不可控因素，就使

得持续扩大与优化生产的目标很难实现。因此在当

前严格的国Ⅵ标准下，如何在降低汽油中硫、烯烃等
物质的前提下，使得化工厂得到辛烷值尽可能高的

汽油，即已成为目前汽油生产领域的攻克重点与难

点。对此本文拟展开研究论述如下。

１　基于粒子优化算法的ＢＰ神经网络模型

由于本文所收集样本的操作变量之间具有高度

非线性，所以本文建立基于粒子群优化算法的 ＢＰ
神经网络数据预测模型，用于对不同操作条件下的

辛烷值损失进行预测。



１．１　ＢＰ神经网络模型
ＢＰ神经网络是一种需要学习训练的监督分类

算法［４］。对复杂的非线性系统非常适用，具有较高

的建模能力，现已广泛用于预测模型。本文首先根

据所收集到的样本数据建立神经网络模型，对模型

输入特征向量，并经过神经网络的学习输出得到预

测值，再通过模型运算得到预测结果，比较学习得到

的预测值和期望值求出网络误差，在此基础上把误

差进行反向传递，进而对所设置的神经网络参数反

复做出调整，直到网络误差满足精度要求。通常，

ＢＰ神经网络的拓扑结构有 ３层：输入层、隐含层以
及输出层，其中输入层中有ｎ个神经元，输出层有ｍ
个神经元。ＢＰ神经网络的计算过程中涉及到的原
理公式可依次表述如下。

（１）隐含层神经元的激励函数为：

ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

， （１）

（２）隐含层输出为：

Ｈｊ＝ｆ∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊｘｉ－ａ( )ｊ ，ｊ＝１，２，…，ｌ， （２）

（３）输出层的输出为：

Ｙｋ＝∑
ｌ

ｊ＝１
Ｈｊｗｊｋ－ｂｋ－ｂ，ｋ＝１，２，…，ｍ． （３）

１．２　基于粒子群优化算法的ＢＰ神经网络模型
粒子群优化（ＰＳＯ）算法是一种具有随机性的全

局迭代进化算法，和遗传算法的“交叉”、“变异”等

较为复杂的操作不同，该算法结构简单，参数比较

少，与其他算法相较而言更容易在程序上实现［５］。

ＰＳＯ算法可以通过一层层的迭代，对复杂空间中存
在的问题进行最优化求解。本文通过 ＰＳＯ算法对
ＢＰ神经网络模型进行改进，可以降低 ＢＰ神经网络
对梯度下降的依赖，较好地弥补了 ＢＰ神经网络的
不足。利用粒子群算法对 ＢＰ神经网络的权值和阈
值进行优化时，定义粒子群搜索空间维数Ｄ＝ｌ×ｎ＋
ｌ×ｍ＋ｌ＋ｍ，其中每个粒子的位置向量Ｘｉ代表了
ＢＰ神经网络的一组权值和阈值。用粒子群算法进
行的反复多次迭代，可以让粒子适应度值在条件终

止时达到最小，因此就可以定位找到粒子的最优位

置，此刻的位置向量即代表了 ＢＰ神经网络的最优
权值和阈值，该位置向量将作为最终权值和阈值，并

可用来对ＢＰ神经网络进行测试验证。本文将训练
样本的 ＢＰ神经网络输出的均方误差作为适应度
值，数学公式如下［６］：

ｅ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
（Ｏｋｉ－Ｙｋｉ）

２． （４）

１．３　建立辛烷值损失预测模型
本文主要通过４个步骤建立模型，具体如下。
Ｓｔｅｐ１　辛烷值损失预测模型结构确定。研究

后得到的辛烷值损失预测模型如图１所示。由图１
可知，本文采用的 ＢＰ神经网络输入层有 ２５个节
点，隐含层为单层，节点数为５，主要根据以下经验
公式计算得出：

槡ｌ＝ ｃ＋ｄ＋ａ， （５）
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图１　辛烷值损失预测模型

Ｆｉｇ．１　Ｏｃｔａｎｅｌｏｓｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

Ｓｔｅｐ２　对所获取的样本进行归一化处理。在
图１构建模型的参数中，从中筛选出３２５组数据，将
其中２２５组数据作为训练样本，剩下的１００组数据
作为模型的检验样本，并对样本数据进行归一化处

理，公式为：

Ｘｎ＝
Ｘｎ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

． （６）

Ｓｔｅｐ３　选取 ＢＰ网络传递函数。根据本文数
据及研究目的，分别确定了输入层到隐含层的传递

函数以及隐含层到输出层的传递函数。

Ｓｔｅｐ４　ＢＰ网络参数和粒子群算法求解参数
的设置，见表１和表２。

表１　ＢＰ网络参数

Ｔａｂ．１　ＢＰｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 参数值

输入层节点个数ｉｎｔｐｕｔｎｕｍ ２５
隐层节点个数 ｈｉｄｄｅｎｎｕｍ ５
输出层节点个数 ｏｕｔｐｕｔｎｕｍ １

训练次数 ｅｐｏｃｈｓ １０００
学习速率 ｌｒ ０．１

训练目标最小误差 ｇｏａｌ ０．００００１
显示频率 ｓｈｏｗ ２５
动量因子 ｍｃ ０．０１

最小性能梯度ｍｉｎ＿ｇｒａｄ １ｅ－６
最高失败次数ｍａｘ＿ｆａｉｌ ６
最小性能梯度ｍｉｎ＿ｇｒａｄ １ｅ－６
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表２　粒子群算法求解参数

Ｔａｂ．２　 ＳｏｌｕｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

参数 参数值

学习因子 ｃ１ ２

最大权值ｗｍａｘ ０．９０

最小权值 ｗｍｉｎ ０．３０

迭代次数ｍａｘｇｅｎ ５０

粒子数量ｓｉｚｅｐｏｐ ２０

最大速度Ｖｍａｘ ０．２

最小速度Ｖｍｉｎ ０．００１

粒子阈值范围ｐｏｐｍａｘ １

粒子阈值范围ｐｏｐｍｉｎ ０

　　根据辛烷值损失预测的神经网络建模方法，建
立了基于粒子群算法优化的 ＢＰ辛烷值损失预测模
型，并用 Ｍａｔｌａｂ对模型进行求解，整个预测模型流
程如图２所示。
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图２　辛烷值损失预测模型

Ｆｉｇ．２　Ｏｃｔａｎｅｌｏｓｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

２　ＰＳＯ优化ＢＰ神经网络模型的仿真验证

２．１　ＰＳＯ优化ＢＰ神经网络模型的适应度验证

　　ＰＳＯ优化ＢＰ神经网络模型适应度如图３所示。
由图３可以看到，通过ＰＳＯ优化ＢＰ神经网络，设置
进化代数为 ５０，从第三代适应度曲线开始收敛为
４８１，之后一直很稳定，说明该模型具有较好的适应
度。

图３　ＰＳＯ优化ＢＰ神经网络模型适应度

Ｆｉｇ．３　ＦｉｔｎｅｓｓｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙＰＳＯ

２．２　基于ＰＳＯ的ＢＰ神经网络辛烷值损失预测模
型的训练与验证

　　ＢＰ神经网络模型如图４所示。本文的ＢＰ神经
网络，输入层节点为２５，隐含层节点为５，输出层节
点为 １。

图４　ＢＰ神经网络模型

Ｆｉｇ．４　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

本文搜集了３２５个样本数据，用２２５个样本数
据作为本预测模型的输入集，１００个样本数据用作
测试集和验证集。选择辛烷值（ＲＯＮ）损失为研究
对象，利用 Ｍａｔｌａｂ软件运行代码进行数据预测分
析，运行后的结果如图５和图６所示，用均方误差来
描述模型预测的准确性。Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ在训练了１８次
后ＭＳＥ到达 ２．８２３３ｅ－０５。

ＲＯＮ损失对比如图７所示，是 １００个验证集的
预测辛烷值损失与实际的辛烷值损失的对比。由图

７可以清楚看出真实值与预测值拟合度很高。
ＲＯＮ损失预测值与真实值的相对误差如图 ８

所示。为了准确表示出模型可靠性，利用 Ｍａｔｌａｂ软
件分别做出 ＲＯＮ损失的相对误差和绝对误差图
像，可以看到平均相对误差在 ０．５２％左右，仅有个
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别异常数值也不过 １．４％；绝对误差不超过 ０．０１５，
如图 ９所示。

图５　均方误差

Ｆｉｇ．５　ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ

图６　相差度误差分析

Ｆｉｇ．６　Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｅｒｒｏｒ

图７　ＲＯＮ损失对比

Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＲＯＮｌｏｓｓｅｓ

３　结束语

本文对从化工厂所收集的数据构建了基于粒子

优化算法的 ＢＰ神经网络模型，通过粒子群算法优
化了权阈值问题，不仅解决了网络收敛的速度慢的

问题，同时避免了 ＢＰ神经网络预测模型会导致模
型结果陷入局部最优的情况，使得预测模型更加准

确。后面通过对模型的验证，证明了本文所构建模

型的可行性。所构建的模型解决了由于国内目前的

炼油工艺中设备和过程不统一，原料成分复杂等各

种不可控因素导致的建模艰难问题，有利于优化国

内原油工艺的生产过程，保证企业在降低汽油中硫、

烯烃等物质的前提下，提升汽油中的辛烷值含量，帮

助企业提高利润。

图８　ＲＯＮ损失预测值与真实值的相对误差

Ｆｉｇ．８　ＲｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｂｅｔｗｅｅｎＲＯＮｌｏｓｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅａｎｄ

ｔｒｕｅｖａｌｕｅ

图９　ＲＯＮ损失预测值与真实值的绝对误差

Ｆｉｇ．９　ＡｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｏｆＲＯＮｌｏｓｓ

ａｎｄｔｈｅｔｒｕｅｖａｌｕｅ
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