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基于随机森林的汽油精制过程中辛烷值损失模型

薛　 洁

（北京信息科技大学 经济管理学院， 北京 １００１９２）

摘　 要： 目前，随着汽车尾气排放污染日趋严重，汽油质量标准日益严格，中国大力发展以催化裂化为核心的重油轻质化工艺

技术，对汽油进行精制处理，实现汽油清洁化。 在实现汽油清洁化的过程中，会不可避免地降低辛烷值（ＲＯＮ），亦会同时出现

较大损失值单位，无疑给企业增加了生产成本，减少了收益。 为此，本文通过建立基于随机森林的汽油精制过程中 ＲＯＮ 损失

预测模型，对 ＲＯＮ 及其指标进行预测。 首先，命名建模变量并计算矩阵相关性，利用随机森林法对降低 ＲＯＮ 损失模型所涉

及的 １５８ 个变量进行二次降维，提取前 ３０ 个主要变量；其次，基于随机森林法对样本数据进行划分，建立损失预测模型并对模

型进行验证，得到预测值与真实值曲线对比图，保证所建模型合理化；最后，运用遗传算法对主要变量进行优化，力求将 ＲＯＮ
损失值降幅控制在 １５％以上，以此确保损失预测模型真实有效。
关键词： ＲＯＮ 损失预测； 随机森林法； 遗传算法
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０　 引　 言

近年来，随着汽车尾气污染问题日趋严重，世界

各国都制定了严格的汽油质量标准。 为此，中国大

力发展以催化裂化为核心的重油轻质化工艺技术，
对汽油进行精制处理，以实现汽油清洁化。

经研究发现，辛烷值（ＲＯＮ）作为反映汽油燃烧

性能最重要的指标，在实现汽油清洁化的过程中，却
不可避免地出现较大的损失值单位。 据统计，ＲＯＮ
每降低 １ 个单位，相当于每吨损失约 １５０ 元，这对于

一个企业来说，无疑是增加了其生产成本，减少了收

益。 以一个 １００ 万吨 ／年的催化裂化汽油精制装置

为例，若能降低 ０．３ 个单位的 ＲＯＮ 损失，其经济效

益将达到 ４ ５００ 万元，因此，降低汽油 ＲＯＮ 损失具

有重要的意义［１］。

本文以某石化企业为例，研究其 ＲＯＮ 损失值的诸

多问题。 经广泛收集各类相关数据，并进行相应处理，
综合运用随机森林、遗传算法等统计知识建立并优化

相关问题的损失预测模型，利用 ＳＰＳＳ （ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｐｒｏｄｕｃｔ ａｎｄ Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ）、Ｍａｔｌａｂ（Ｍａｔｒｉｘ＆ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ）
等软件对汽油精制过程中的 ＲＯＮ 损失进行可视化展

示及分析，力求降低其损失值 １５％以上，增加企业效益。

１　 主要变量降维

１．１　 建模变量命名

为了方便统计与计算，将所需的 ３５４ 个操作变

量以“Ｍ＋变量编号”命名，如 １ 号位点氢油比命名为

“Ｍ１”。 同样，将 １３ 个材料性质以 “Ａ＋变量编号”
命名，如原料的 ＲＯＮ 命名为“Ａ２”，依次据此方式对

３６６ 个变量进行命名。



１．２　 计算相关性矩阵

因样本中存在许多特征相同的变量，冗余程度

较高，而相关性较强的变量较多会影响随机森林模

型的准确性，使得随机森林的优势被削弱；同时，高
相关度的属性会挤占其他属性被选择的机会，导致

其他具有不同特征信息的属性无法得到评估，所以

在使用随机森林降维之前， 需对相关度较高的变量

进行剔除，以此提高随机森林的泛化能力。
计算 ３６６ 个变量的相关性矩阵，按照相关度矩

阵的值进行填色［２］。 如图 １ 所示， 亮黄色和深蓝色

表示变量间存在强相关性，本文定义为相关度大于

０．８，对于强相关的变量，保留其一即可，删除冗余变

量后，剩余 １５８ 个变量，再进行随机森林的构造，进
行再一次降维。
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图 １　 ３６６ 个变量的相关性矩阵
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１．３　 随机森林降维

使用随机森林算法找出剩余 １５８ 个变量的统计

结果中信息量最大的特征子集，从而进行降维，重复

１０ 次实验，对 １５８ 个变量的重要程度求平均值后进

行排序，得出前 ３０ 个主要变量，如图 ２ 所示。
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图 ２　 随机森林算法计算出前 ３０ 个主要变量
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　 　 对前 ３０ 个主要变量再次进行筛选，本文保留重

要性程度在 ０．１ 以上的主要变量，如图 ２ 中的 Ｍ２４６
～ Ｍ８， 共 １３ 个变量，而后使用 ＳＰＳＳ （ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｐｒｏｄｕｃｔ ａｎｄ Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ）软件对前 ６ 个变量进

行相关性计算，得出表示相关关系强弱情况的皮尔

逊相关性与显著性（双尾）计算结果，见表 １。

表 １　 皮尔逊相关性与显著性（双尾）计算结果

Ｔａｂ． １　 Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ （ ｔｗｏ ｔａｉｌｅｄ） ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＲＯＮ 损失 Ｍ２４６ Ｍ２２ Ａ２ Ｍ１２０ Ｍ１７３ Ｍ１
ＲＯＮ 损失 皮尔逊相关性 １ －．２５２∗∗ －．１８５∗∗ －０．０３７ ０．０９１ ．３０３∗∗ ．２９１∗∗

显著性（双尾） ０．０００ ０．００１ ０．５０１ ０．１００ ０．０００ ０．０００
个案数 ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５

Ｍ２４６ 皮尔逊相关性 －．２５２∗∗ １ ．１２７∗∗ ．１６１∗∗ －０．０５４ －０．０９２ －０．０９４
显著性（双尾） ０．０００ ０．０２２ ０．００４ ０．３２８ ０．０９６ ０．０９０

个案数 ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５
Ｍ２２ 皮尔逊相关性 －．１８５∗∗ ．１２７∗∗ １ ．１５２∗∗ －０．０８９ －．３９８∗∗ －．３３４∗∗

显著性（双尾） ０．００１ ０．０２２ ０．００６ ０．１０９ ０．０００ ０．０００
个案数 ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５

Ａ２ 皮尔逊相关性 －０．０３７ ．１６１∗∗ ．１５２∗∗ １ ．３４７∗∗ －．２８１∗∗ －．１７０∗∗

显著性（双尾） ０．５０１ ０．００４ ０．００６ ０．０００ ０．０００ ０．００２
个案数 ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５

Ｍ１２０ 皮尔逊相关性 ０．０９１ －０．０５４ －０．０８９ ．３４７∗∗ １ ０．０８３ ０．０３６
显著性（双尾） ０．１００ ０．３２８ ０．１０９ ０．０００ ０．１３７ ０．５１２

个案数 ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５
Ｍ１７３ 皮尔逊相关性 ．３０３∗∗ －０．０９２ －．３９８∗∗ －２８１∗∗ ０．０８３ １ ．６７７∗∗

显著性（双尾） ０．０００ ０．０９６ ０．０００ ０．０００ ０．１３７ ０．０００
个案数 ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５

Ｍ１ 皮尔逊相关性 ．２９１∗∗ －０．０９４ －．３３４∗∗ －１７０∗∗ ０．０３６ ．６７７∗∗ １
显著性（双尾） ０．０００ ０．０９０ ０．０００ ０．００２ ０．５１２ ０．０００

个案数 ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５ ３２５

　 　 ∗∗．在 ０．０１ 级别（双尾），相关性显著．

２　 基于随机森林的损失预测模型

２．１　 随机森林预测

随机森林是一种分类和预测集成的学习算法，

其预测模型对部分变量坏值的容忍度较高，能够更

好地利用不同变量与预测值之间的特征信息进行预

测［３］。 预测步骤如下：
（１）划分训练集与测试集：对原始样本进行划

０８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



分，选出训练集与测试集。
（２）训练预测模型：使用带有输出的训练集训

练随机森林模型。
（３）对测试集进行测试：删除测试集中的输出结

果，将测试集输入模型，得到测试集样本的预测值。
（４）模型评价：对模型预测的误差进行计算，得

到更接进于真实值的最佳测量结果。
２．２　 建立 ＲＯＮ 损失预测模型

首先对样本的 ３６６ 个变量进行处理，删除冗余

变量，保留主要的 １３ 个变量；再将某石化企业的

３２５ 个数据样本以 ６：４ 的比例进行划分，随机选出

训练集与测试集；构建随机森林模型，以训练集的

ＲＯＮ 损失值作为标签，以 １３ 个主要变量作为特征

值输入训练模型；最后，将测试集中的 １３ 个变量输

入到训练好的模型中，得到测试集样本的预测值，以
测试集中预测值与真实值的均方对数误差作为评价

指标，对模型预测的误差进行计算。 随机森林模型

预测值与真实值曲线对比，如图 ３ 所示。
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图 ３　 随机森林模型预测值与真实值曲线对比图

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ

３　 基于遗传算法的优化预测模型

３．１　 主要变量操作方案的优化

在 １３ 个主要变量中，除原料的 ＲＯＮ 是固定值以

外，依次对其他 １２ 个操作变量进行编码，并在不同取

值范围内进行限幅。 将最大迭代次数设置为 １００，将
预测样本 ＲＯＮ 损失值的倒数作为个体的适应度函

数，对 ３２５ 个数据样本逐一进行交叉、遗传、变异、选
择等优化操作；而后运用随机森林预测模型进行封

装，但个别样本的适应度在 １００ 次迭代内出现了明显

提高，遗传算法 １００ 次迭代适应度变化曲线如图 ４ 所

示。 大部分数据无法在迭代内得到优化，效果并不理

想，没有产生降幅大于 １５％的样本。
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图 ４　 遗传算法 １００ 次迭代适应度变化曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ １００ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 受计算速度和计算时间的限制，无法对全部数

据增加优化的迭代次数，因此只能对小部分样本进

行再一次优化［４］。 如：对 １２９ 号样本在 ５００ 次迭代

内先后进行 ２ 次优化，迭代适应度变化曲线如图 ５
所示，其 ＲＯＮ 损失值由 ０． ９ 降低至 ０． ７８，降幅为

１３．３％，依然没有产生降幅超过 １５％的优化数据。
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图 ５　 １２９ 号样本 ５００ 次迭代适应度变化曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ Ｎｏ． １２９ ｄｕｒｉｎｇ ５００ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

　 　 对 １７０ 号样本在 １ ０００ 次迭代内先后进行 ３ 次

优化，迭代适应度变化曲线如图 ６ 所示，其 ＲＯＮ 损

失由 ０．９８ 降低至 ０．８１，降幅为 １７．３％，实现了降幅

超过 １５％的优化目标。
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图 ６　 １７０ 号样本 １ ０００ 次迭代适应度变化曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ Ｎｏ．１７０ ｄｕｒｉｎｇ １ ０００ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

３．２　 优化预测模型的部分可视化展示

为了工业装置稳定高效运行，优化后的主要变

量只能逐步调整到位。 因此，若只改变一种变量，保
持其他变量不变，便可得出该变量在优化调整过程

中所对应的 ＲＯＮ 损失变化轨迹。 以 １３３ 号样本为

例，其 ＲＯＮ 损失变化曲线如图 ７ 所示。
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图 ７　 １３３ 号样本的 ＲＯＮ 损失变化曲线
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