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摘要:原油评价新技术的研究和应用成为目前世界石油炼制企业致力发展的方向,也是今后发展的必然趋势. 本
文采用核磁共振 (nuclear magnetic resonance, NMR)光谱技术和粒子群优化集成神经网络 (particle swarm optimiza
tion--ensemble neural network, PSO--ERNN)建立了一种快速评价原油总碳物性指标预测模型. 该模型以随机向量函
数连接网络 (random vector functional link network, RVFL)作为基本模型,采用正则化负相关学习策略集成基本模型,
并采用粒子群优化算法优化各基本模型的最优隐含层节点数(L)以及集成规模的最佳集成个数(M ),最后利用在线
学习方法对模型进行更新. 实例验证表明,所提出的模型显著提高了预报精度,避免了随机选择L和M对模型精度

的影响,对提高原油评价精度与效率和及时满足加工炼制要求具有应用价值.
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Abstract: The research and application of the new technology of crude oil evaluation has become the trend of the world
petroleum refining enterprises, and it is also the inevitable trend of development in the future. In this paper, a new method
to rapidly evaluate total carbon of crude oil was established by using nuclear magnetic resonance (NMR) spectroscopy and
ensemble neural network with random weights (ERNN) model which is optimized by particle swarm. The model uses the
random vector functional link network (RVFL) as the basic model. A regularized negative correlation learning strategy
is used to integrate the basic model. The particle swarm optimization (PSO) algorithm is used to optimize the hidden
layer number (L) of each basic model and the number of integrated scale (M ). Finally, the online learning method is
used to update the model. Experiment results show that the proposed model significantly improves the prediction accuracy
and avoids the influence of random choice of L and M on model precision. The model also improves the accuracy and
efficiency of crude oil evaluation and it has a practical value to meet the requirements of oil refining in time.
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1 引引引言言言

原油是烷烃、环烷烃、芳香烃和烯烃等多种液态

烃的混合物,主要成分是碳和氢两种元素,分别占
83%∼87%和11%∼14%. 因此总碳是原油物性中重要

的指标,是评价原油品质的主要物性之一.随着世界

经济的快速发展,国内的炼油和石化企业加工产量不
断增加并且加工难度不断增大.为了降低成本,企业
采用原油调和技术,对多种原油进行合理混炼. 因而,
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在炼油前对单一或者混兑原油的性质进行快速分析,
即原油物性快速分析评价日益得到重视[1–2].

原油评价的核心任务就是在实验室通过仪器分析

技术对原油及馏分油的物理性质、化学性质、烃类和

非烃类化合物的组成进行分析,根据得到的数据对原
油性质、加工性质以及炼制性能进行综合评价,为炼
厂常减压和二次加工装置提供基础数据和加工方案.
目前常见的原油物性检测技术主要有近红外光谱

(near infrared, NIR)[3–4]、中红外光谱(middle infrared,
MIR)[5]、核磁共振波谱 (nuclear magnetic resonance,
NMR)[6]及其他一些分析方法.

近红外最早应用于汽油辛烷值的测定. 陈瀑、褚
小立以及邱腾等人[7–9]在NIR光谱的基础上,利用偏
最小二乘法(partial least squares, PLS)方法对原油诸
多物性进行了预报;栾郭宏等人[10]运用人工神经网络

建立了辛烷值的近红外光谱模型. 由于近红外光谱采
用拍照片法,对原油质量要求较高,需要较长的光程,
灵敏度相对较低,限制了其使用的可扩展性.

随着计算机技术的飞速发展,在线核磁共振分析
系统变得更完善,成为当前最先进和最有前途的过程
分析技术之一. NMR与先进的控制技术结合,可明显
地提高工业生产效率.目前很多国际大型石油公司都
已采用了在线NMR分析系统[11]. 核磁共振技术在应
用于原油快速评价中,样品的纯度、粘度以及是否含
有气泡等因素不会影响测试的精度,因此具有很好的
应用前景.

但是目前基于核磁共振光谱数据与物性建模的方

法并不完善,大都是采用PLS[12]、人工神经网络[10]等

建立模型,然而,由于PLS是线性模型,在处理非线性
问题上不占优势[13]. 传统的人工神经网络算法诸如后
向传播算法(back-propagation, BP)等收敛速度慢而且
容易陷入局部最优. 因此精准的预测模型是原油快速
评价急需解决的问题.随机权神经网络以其学习速度
快以及良好的泛化性等优势广泛应用于许多实际问

题的解决,经典的集成学习算法如随机森林算法、
bagging以及boosting等通过使用不同的训练数据来获
得模型的多样性[14–15].

针对上述问题,本文提出了一种基于粒子群优化
集成随机权神经网络的原油总碳物性预报模型. 集成
学习通过构建并结合多个学习器来完成学习任务,常
可获得比单一学习器更好的的泛化性能,而且集成学
习考虑到集成模型中个体模型间的相关性和模型的

复杂性. 在线学习策略改进了直接在集成模型的基础
上更新学习的传统方式,而是以个体网络为基础实现
在线学习更新模型. 同时本文采用粒子群优化算法对
随机向量函数链接网络模型中最优隐含层节点数(L)

以及集成规模中最佳集成个数(M )进行优化选择,避
免了随机选择带来的不确定性. 通过实际炼厂数据进
行了实验验证,实验结果表明本文模型能准确有效地
预报原油总碳含量.

2 核核核磁磁磁共共共振振振氢氢氢谱谱谱的的的获获获取取取

采用Aspect Imaging AI--60在线核磁共振分析仪
进行原油物性分析,该核磁共振分析系统包括: 单通
道NMR主分析仪器、工业PC机、通讯软件和用户界
面软件包. 图1为NMR原油快速评价系统的示意图.

图 1 ASPECT在线NMR原油快速评价系统示意图
Fig. 1 ASPECT online NMR crude oil rapid evaluation

system

原油样品经过简单过滤和加热预处理,然后通氮
气动力将样品罐中样品注入单通道NMR主分析仪器,
通信系统将分析结果上传至工业PC机,经PC机处理
以及快速傅里叶变换,进而得到原油NMR图谱.其中
NMR图谱是以四甲基硅烷(TMS)为化学位移参比物.
原油NMR图谱如图2所示.

图 2 原油核磁共振图谱

Fig. 2 NMR spectrum of crude oil

3 原原原油油油总总总碳碳碳含含含量量量预预预测测测模模模型型型

本文提出的原油物性预报模型的建模过程主要由

两大部分: 集成随机权神经网络 (ensemble neural net-
work with random weights, ERNN)建模,粒子群优化
参数. 预测模型的输入数据集为核磁共振图谱,输出
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为原油重要物性总碳含量,对应的数据集为

D = {(Xn
spec, Y

n
spec)}Nn=1.

首先通过NMR分析仪对原油样品进行分析,得到
NMR图谱以及相应的实验室化验物性数据. 利用上
述数据对集成模型(ERNN)进行训练,同时采用粒子
群优化方法(particle swarm optimization, PSO)优化集
成网络的集成规模和隐层节点个数. 当模型参数选定
后,对新采集的原油核磁共振图谱数据,利用本文所
建模型进行建模分析,可得到原油物性指标数据. 本
文模型结构如图3所示.

图 3 PSO--ERNN在线学习模型结构图

Fig. 3 Structure of PSO--ERNN online learning model

3.1 集集集成成成随随随机机机权权权神神神经经经网网网络络络(ERNN)预预预测测测模模模型型型
在集成网络模型中每个个体网络均是相同的单隐

藏层前馈神经网络,其表示为

f(Xn
spec) =

L∑
j=1

βjG(ωT
j ·Xn

spec + bj), (1)

其中: β = [β1 β2 · · · βL]表示输出权值; L表示隐藏
层节点的数目; Xn

spec = [xn1 xn2 · · · xn700]表示第n

个原油图谱数据作为集成模型的每个个体网络模型

的输入变量; ωj表示输入权值, bj∈R表示隐藏层节点
阀值; G(·)表示隐藏层节点激励函数. 通过最小二乘
方法求得输出权值β.

传统的ERNN各模型的最优隐含层节点数L以及

最佳集成规模M一般为随机选择,这种方法不但操作
事倍功半,而且对实验的精度有很大的影响.因此本
文提出了基于粒子群优化正则化负相关集成随机权

神经网络的在线学习方法. 此模型不但采用粒子群离
线优化模型中的L和M ,而且还结合神经网络集成学
习[16]、负相关 (negative correlation learning, NCL)学

习方法[17],以及为了避免传统神经网络模型过拟合而
引入附加正则化项的方法. Hansen等人[15]提出的集

成学习是将M个基本神经网络fm(X
n
spec)组合成集成

神经网络

fens(X
n
spec) = ωm

M∑
m=1

fm(X
n
spec). (2)

考虑到上述集成学习中各基本模型之间的交互性,
因此本文引入了集成负相关学习方法,每个基本模型
fm(X

n
spec)的代价函数em定义为

em =
1

2

N∑
n=1

(fm(X
n
spec)− Y n

spec)
2
+ λpi, (3)

其中: pi为相关性惩罚项, λ为惩罚项参数.

通过引入正则化项能避免模型过拟合,建立正则
化负相关学习集成神经网络模型. 其中个体模型的代
价函数可以表示为

em =

1

2

N∑
n=1

(fm(X
n
spec)− Y n

pct)
2 −

λ
N∑

n=1

(fm(X
n
spec)− fens(X

n
spec))

2 +

αm∥βm∥22 =

1

2
∥Hmβm − Y target

pct ∥22 + αm∥βm∥22 −

λ∥Hmβm − 1

M

M∑
j=1

Hjβj∥22, (4)

其中: Hm表示第m个基本神经网络模型的隐藏层输

出矩阵, Y target
pct = [Y 1

pct Y 2
pct · · · Y N

pct]
T表示目标矩

阵, βm=[βm1 · · · βmL]
T为基本模型m的输出权值

向量, λ为惩罚项参数, αm为正则化参数. 当代价函数
em对βm的导数为零时,集成模型有最好的泛化性能,

由
∂em
∂βm

= 0化简可得

HT
mY

target
pct = (C1H

T
mHm + αmI)βm +

C2

M∑
j=1, j ̸=m

HT
mHjβj, (5)

其中: 参数C1和C2表示正则化参数λ和集成规模参数

M之间的关系表达式, C1和C2可以表示为

C1 = 1− 2λ(1− 1

M
)2, (6)

C2 = 2
λ

M
(1− 1

M
). (7)

由参数C1和C2可知,式(5)可以表示为线性等式,
即隐藏层到输出层可以表示成如下矩阵形式:

Hcorrβens = Th, (8)

其中: βens为全局输出权值, Hcorr称为隐藏层相关矩
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阵, Th称为目标矩阵,

Hcorr =
C1H

T
1 H1 + 2α1 · · · C2H

T
1 HM

C2H
T
2 H1 · · · C2H

T
2 HM

...
. . .

...
C2H

T
MH1 · · · C1H

T
MHM + 2αM

,
(9)

Th = [HT
1 Y

target
pct · · · HT

MY target
pct ]TML×1, (10)

其中H为隐藏层输出矩阵:

H =
G(X1

spec;w1, b1) · · · G(X1
spec;wL, bL)

...
. . .

...
G(XN

spec;w1, b1) · · · G(XN
spec;wL, bL)


N×L

.

(11)

通过最小二乘法求得全局输出权值为

βens = H†
corrTh. (12)

传统机器学习中分类和回归算法中大都是在批学

习模式下设计,也就是通过训练所给样本,一次学习
得到最终预报模型,但是在实际应用中,数据是在不
断地更新,因此本文采用了在线学习[18]. 令输入输出
集表示为{(Xspec, Ypct)

old
t , (Xspec, Ypct)

new
t },根据基

于正则化负相关的集成随机权神经网络的隐藏层相

关矩阵,求取新的集成相关矩阵

Hcorr =
C1H

oldT

1 Hold
1 + 2α · · · C2H

oldT

1 Hold
M

...
. . .

...
C2H

oldT

M Hold
1 · · · C1H

oldT

M Hold
M + 2αM

+


C1H

newT

1 Hnew
1 +2α · · · C2H

newT

1 Hnew
M

...
. . .

...
C2H

newT

M Hnew
1 · · · C1H

newT

M Hnew
M +2αM

.
(13)

根据式(13)以及式(9)–(10)可得,在没有接收到新
数据时,求出隐藏相关矩阵和目标矩阵;当有新的数
据时,只需要利用该数据求得相应的集成模型的隐藏
层相关矩阵和目标矩阵,让其与历史隐藏相关矩阵和
目标矩阵求和,便可在更新所有数据的隐藏层相关矩
阵和目标矩阵基础上,求得集成模型的全局输出权值,
实现对模型进行更新,即

Hcorr = Hold
corr +Hnew

corr , (14)

Th = T old
h +T new

h . (15)

3.2 粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

本文采用启发式粒子群算法对集成随机权神经网

络中基本模型的最优隐含层节点数L以及集成规模的

最佳集成个数M进行离线优化. 首先需要设置最大的
速度空间,并在速度空间和搜索空间上随机初始化速
度和位置,定义群体规模为m, VL和VM分别为优化参

数L和M的粒子初始化速度, XL和XM分别为L和M

的粒子初始化位置, PL
best和PM

best分别为L和M的当前

粒子最优适应度, GL
best和GM

best分别为L和M的种群

最优适应度.在优化参数L和M的过程中,粒子群中
的所有粒子根据自己找到的当前种群极值PL

best和

PM
best和整体粒子群共享的当前全局最优解GL

best和

GM
best来调整自己的速度和位置.迭代过程中粒子速度
的更新方式为[

VL,i

VM,i

]
=

ω1

[
VL,i

VM,i

]
+C1 · rand · (

[
PL

best

PM
best

]
−

[
XL,i

XM,i

]
) +

C2 · rand · (
[
GL

best

GM
best

]
−

[
XL,i

XM,i

]
). (16)

粒子位置的更新方式为[
XL,i

XM,i

]
=

[
XL,i

XM,i

]
+ ω2

[
VL,i

VM,i

]
, (17)

其中: ω1和ω2表示惯性因子, C1和C2表示加速常数,
一般取C1 = C2 ∈ [0, 4], rand表示区间[0, 1]上的随

机数.

本文采用集成随机权神经网络的评价指标均方根

误差 (root mean square error, RMSE) 作为目标函数,
其表达式为

RMSE =√
1

N

N∑
n=1

(
1

M

M∑
M=1

fm(X
n
spec)− Y target

pct )2. (18)

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设置置置

模型输入数据为:现有原油NMR分析图谱数据.

模型输出数据为:与图谱相对应的物性总碳含量.
输入数据和输出数据479组均取自某炼厂的数据库平
台,训练数据为399组,测试数据为80组.

模型参数选择为:粒子群优化算法中迭代次数为
200,种群规模为30,经优化后,集成随机权神经网络
的基本模型RVFL隐藏层节点为L = 50,集成规模为
M = 7,对于RVFL激励函数采用反对称的tanh函数,
并且函数中的参数使用遗传算法进行优化,结果为a

= 1.716, b = 0.666.
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4.2 实实实验验验结结结果果果对对对比比比分分分析析析

采用本文提出的粒子群优化集成随机权神经网络

(particle swarm optimization-ensemble neural network,
PSO--ERNN)模型,对原油物性中的总碳含量(质量百
分比, w%)进行仿真实验,并与在线随机权神经网
络(online--decorrelated neural network ensembles,
DNNE)[18]、偏最小二乘 (partial least square, PLS)[19]

以及人工选择集成规模和隐藏层节点个数两个参数

的随机权神经网络(ERNN)建立的预测模型进行对比.

图4和图5分别是本文模型预报结果曲线和模型预
报误差绝对值曲线.图6–9分别为本文所建预测模型
与PLS, Online--DNNE, ERNN以及基于粒子群优化的
离线集成随机权神经网络 (offline--particle swarm
optimization--ensemble neural network with random
weights, offline--PSO--ERNN)ERNN模型的对比曲线.
图10为本文模型以及上述4种模型的预测值与实际值
的误差对比曲线.

从图4和图5可以看出,本文所建预测模型可以较
好的拟合原油总碳数据,预报误差较小. 由图6可以看
出,相对于传统的线性PLS模型,本文所建预测模型预
报效果更好.

图 4 本文模型预测值与总碳真实值对比
Fig. 4 Comparison of the prediction results of the proposed

model and the actual values of total carbon content

图 5 本文模型预测值与真实值误差
Fig. 5 Prediction errors between the proposed model and

the actual values of total carbon content

图 6 本文模型与PLS模型预测结果对比曲线
Fig. 6 Comparison of prediction results of PSO--ERNN and

PLS

由图7和图8可以看出,与典型的非线性模型即
ERNN和Online--DNNE相比,本文模型同样优于其他
两种模型. 图 9表明,与离线 PSO--ERNN相比,在线
PSO--ERNN模型可以学习新增数据信息,从而实现模
型的更新,提高模型预测精度.

图 7 本文模型与Online--DNNE模型预测结果曲线
Fig. 7 Comparison of prediction results of PSO--ERNN and

Online--DNNE

图 8 本文模型与ERNN模型预测结果曲线
Fig. 8 Comparison of prediction results of PSO--ERNN and

ERNN
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图 9 本文模型与Offline--POS--ERNN模型预测结果曲线
Fig. 9 Comparison of prediction results of PSO--ERNN and

Offline--PSO ERNN

从图10也可以看出,本文模型的预报误差绝对值
在整体上小于PLS, ERNN, Offline--PSO--ERNN以及
Online--DNNE.为进一步说明基于粒子群优化集成神
经网络参数所建预测模型的有效性,统计文中包含
的 5个模型的均方根误差 (root mean square error,
RMSE)、平均百分比误差 (mean absolute percentage
error, MAPE)以及最大绝对误差(maximum absolute
error, MAE),如表1所示. 由表1可以看出,对于表中统
计的5种模型评价指标,本文模型均好于PLS, ERNN,
Online--DNNE以及离线PSO--ERNN.

图 10 本文模型与Offline--PSO--ERNN, ERNN, PLS以及
Online--DNNE预测误差结果曲线

Fig. 10 Comparison of prediction errors of PSO--ERNN,
Offline--PSO--ERNN, ERNN, PLS and
Online--DNNE

表 1 本文模型与现有模型预报结果对比
Table 1 Results comparison between the proposed

algorithm and the existing algorithms

模型 RMSE MAPE MAE

PLS 0.29862 0.25697 1.17959
Online--DNNE 0.25973 0.23735 0.66389

Offline--PSO--ERNN 0.22331 0.16572 0.59235
ERNN 0.15866 0.13121 0.53216
本文模型 0.13319 0.11981 0.48284

通过以上分析可知,对于原油物性指标快速评价
建模,采用非线性算法建立的预报模型的效果比传统
线性算法建立的模型效果好,而集成神经网络强学习
算法建立的模型比传统的弱学习算法建模效果好,通
过PSO优化集成网络参数比经验选择效果好,在线学
习比离线学习效果好,证明了本文所提算法的有效性.

5 结结结论论论

原油评价得到的数据为炼厂常减压和二次加工装

置提供数据和加工方案,是石油炼制工业的重要环节.
本文采用粒子群算法优化集成随机权神经网络中最

优隐含层节点数L以及集成规模中最佳集成个数M ,
建立可靠有效的原油物性总碳质量预报模型. 本文与
偏最小二乘模型、随机选择集成参数的集成随机权神

经网络模型、离线集成随机权神经网络以及在线去相

关神经网络模型进行比较,实验结果表明本文方法提
高了建模预报的准确性,可以为原油加工炼制过程提
供数据支撑.
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