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基于混沌离散犘犛犗算法的乙烯

生产过程模型变量的选择
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摘要：管式炉裂解技术是当今乙烯生产的主要技术，乙烯生产过程中有多种影响质量指标的变量，将全部变量参与建模显然会增加

建模难度和复杂性，并且大量的冗余信息会降低模型的精度；针对这一问题，提出了基于混沌思想的离散粒子群 （ＰＳＯ）算法进行模型

变量的选择；首先，采用混沌离散ＰＳＯ算法得到建模的最优输入变量集合，再通过偏最小二乘法 （ＰＬＳ）对所选变量进行建模；结果表

明，该方法可更有效地克服传统粒子群算法容易陷入局部最优的问题并建立较高的模型精度。

关键词：乙烯生产；管式炉裂解；混沌离散粒子群优化算法；变量选择；部分最小二乘法

犛犲犾犲犮狋犻狅狀狅犳犕狅犱犲犾犻狀犵犞犪狉犻犪犫犾犲狊犅犪狊犲犱狅狀犆犺犪狅狋犻犮犪狀犱犇犻狊犮狉犲狋犲犘犛犗

犻狀犘狉狅犮犲狊狊狅犳犈狋犺狔犾犲狀犲犘狉狅犱狌犮狋犻狅狀

ＷａｎｇＫａｉ，ＨａｎＸｕｅｆｅｎｇ
（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ　２１１８１６，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｕｂｅｃｒａｃｋｉｎｇｉｓｔｈｅｍａｉｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎｅｔｈｙｌｅｎｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｉｎｄｅｘｉｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｂｙｍａｎｙｖａｒｉａｂｌｅｓ．Ｔｏｏｍａｎｙ

ｖａｒｉａｂｌｅｓｗｉｌｌｏｂｖｉｏｕｓｌｙｒｅｓｕｌｔｉｎｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｏｆｃｏｍｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ａｌｏｔｏｆｒｅｄｕｎｄａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｉｌｌ

ｒｅｄｕｃｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ，ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｃｈａｏｔｉｃａｎｄｄｉｓｃｒｅｔｅＰＳＯｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｏｐｔｉ

ｍａｌｉｎｐｕｔｖａｒｉａｂｌｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｅｔｈｙｌｅｎｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｃｈａｏｔｉｃａｎｄｄｉｓｃｒｅｔｅＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｎｔｈｅｍｏｄｅｌｉｓｓｅｔｕｐ

ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｖａｒｉａｂｌｅｓｂｙＰＬＳａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｍａｋｅｐａｒｔｉｃｌｅｓａｖｏｉｄｆａｌｌｉｎｇｉｎｔｏｌｏｃａｌｏｐｔｉｍｕｍａｎｄ

ｇｅｔａｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙｍｏｄｅｌ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｅｔｈｙｌｅｎｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ；ｔｕｂｅｃｒａｃｋｉｎｇ；ｃｈａｏｔｉｃａｎｄｄｉｓｃｒｅｔｅＰＳＯ；ｖａｒｉａｂｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；ＰＬＳ

０　引言

在乙烯生产技术日趋成熟的今天，进一步提高乙烯收率仍

是乙烯生产商广泛关注的问题。对相同的裂解原料而言，在相

同工艺设计的装置中，乙烯收率提高１％。单位能耗、物耗大

约能降低３％。因此提高乙烯收率是降低乙烯装置能耗的最基

本因素，进而降低生产成本。为了提高乙烯收率，优化乙烯生

产过程的操作条件是先决任务。想要得到系统的最优操作条

件，关键在于建立乙烯生产过程的数学模型，最终提高乙烯收

率，降低生产成本。但是，乙烯生产过程是一个非常复杂的化

工过程，有诸多影响乙烯收率的变量。如果将所有影响因素都

作为建模变量，将会引入大量冗余变量或者无关变量，使得模

型复杂化，建模困难，从而降低了模型预测精度。所以，必须

对建模变量进行筛选以提高模型预测精度。不少学者对建模变

量的选择方法进行了研究［１３］，由于这些方法在变量剔除过程

中用交叉验证法确定ＰＬＳ主元个数的方法不能保证ＰＬＳ回归

模型系数的绝对值能反映相应自变量对因变量的贡献程度，因

此，群智能优化算法［４］的建模变量选择方法得到广泛关注。

粒子群优化算法 （ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ），

又称鸟群优化算法。其基本思想源于对鸟类觅食过程中迁徙和

聚集的模拟，通过鸟之间的集体协作和竞争达到目的。ＰＳＯ

算法是一种新颖、高效并行的智能优化算法，寻优时收敛速度

快、求解精度相对较高，不需要目标函数的梯度信息，算法易

于编程实现，易于与其他方法结合等优点。缺点是对于有多个

局部极值点的函数容易陷入局部极值点。因此，提出基于混沌

思想的离散ＰＳＯ建模变量选择方法
［５６］，应用于乙烯工业生产

过程建模变量的选择，并进行了仿真实验，结果表明，通过该

方法得到的最优变量组合建立的模型，可以有效地避免系统陷

入局部最优，减小了模型的泛化误差，提高了模型的预测

精度。

１　管式炉裂解制乙烯工艺

管式炉裂解制乙烯工艺包括裂解与急冷技术、压缩制冷技

术和分离技术等。其中裂解与急冷技术是影响乙烯回收率的重

要环节。乙烯生产过程的裂解与急冷工艺过程［７］如图１所示。

从灌区来的液体原料经急冷水预热后进入裂解炉，循环乙

烷在深冷系统中被裂解气蒸发，在冷箱中用丙烯冷剂再加热，

然后与新鲜乙烷原料混合。原料在进入裂解炉前用急冷水加

热，再在对流段最上端盘管中预热，加入稀释蒸汽，并注入微

量ＤＭＤＳ。Ｃ５ 和蒸汽在流量控制下，加到总的裂解炉进料中

去。烃与蒸汽的混合物再返回对流段，在进入辐射段之前进一

步预热。四组辐射段炉管出口在炉膛内两组相连后，进到每台

裂解炉的两台急冷锅炉 （ＴＬＥ）中。每台裂解炉的ＴＬＥ均连

接到一个公共汽包上的热虹吸热系统。产生１２．４ＭＰａ蒸汽，

进入每个汽包的锅炉给水，用急冷油和对流段的烟道气预热。
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１．裂解炉；２．高压汽包；３．汽油分馏塔；４．急冷水塔；５．黏度控制塔

图１　裂解和急冷部分示意图

蒸汽在 ＴＬＥ中产生，并在裂解炉对流段的盘管中加热到

５２０℃，过热器出口温度由锅炉给水注入量来控制。调节温度

后，蒸汽返回对流段。从各ＴＬＥ出来的裂解物料汇入一条总

管中，经油急冷后送到汽油分馏塔，裂解气被进一步冷却，裂

解燃料油从塔底抽出并送往汽提塔，汽油和较轻组分从塔顶蒸

出。从裂解气中回收的热量，经过一个急冷油循环系统用于产

生稀释蒸汽。汽油分馏塔采用在急冷塔中冷凝的汽油回流。配

备一个黏度控制系统，以维持循环急冷油的黏度在一个可接受

的范围内。从乙烷裂解炉出来的物料，在一个独立的油急冷器

中与一部分循环的急冷油接触，汇合后物流送往黏度控制塔，

塔顶馏分返回到汽油分馏塔，塔底抽出的重质燃料油，用急冷

水冷却并送往界区外。从汽油分馏塔中部采出部分轻质燃料油

组分进入轻质燃料油汽提塔，经蒸汽汽提控制闪点，塔顶气相

返回汽油汽提塔，塔底轻质燃料油经冷却后送出界区与重质燃

料油混合后送出界区。来自汽油分馏塔的塔顶气体与急冷塔中

循环的水直接逆流接触，被冷却并部分冷凝。来自急冷塔的循

环热水向一些工艺单元提供低位热能。急冷水经冷却水和预热

裂解炉进料进一步冷却。急冷塔顶部气体温度为４０℃、压力

约为０．０４ＭＰａ（Ｇ），送往裂解气压缩机。在急冷塔冷凝的汽

油，从塔底的循环急冷水和冷凝的稀释蒸汽中分离出来。

２　基于混沌离散犘犛犗建模变量的选择方法

乙烯生产过程的建模变量选择是一个离散组合优化问题，

其旨在众多的变量中筛选出对因变量影响较大的变量作为输入

变量建模，使模型的预测精度变高，而传统的ＰＳＯ是一个连

续的寻优过程。本文通过引入隶属度函数，将连续的优化过程

离散化，同时采用混沌的思想，充分利用ＰＳＯ的优点找到最

优的建模变量组合。偏最小二乘法是种快速、有效的建模方

法，能够克服多元回归中的多重共线性问题。结合彼此的优

点，用ＰＬＳ
［８９］回归计算ＰＳＯ的适应值，使变量的选择更加快

速、精确。

２１　标准犘犛犗算法

粒子群优化算法是由Ｅｂｅｒｈａｒｔ和Ｋｅｎｎｅｄｙ
［１０］于１９９５年提

出的一种基于迭代的优化方法，也是一类基于群智能 （Ｓｗａｒｍ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）的随机优化算法。设粒子群种群规模为狀，每个

粒子可以看做狀×犇维空间中的一个微粒。该微粒在搜索空间

中以一定的速度飞行，飞行速度由个体和群体的飞行经验进行

动态调整。设第犻个粒子的当前位置和速度分别表示为狓犻＝

（狓犻１，狓犻２，…，狓犻犇）和狏犻＝ （狏犻１，狏犻２，…，狏犻犇）。每个粒子位

置对应一个由适应度函数求得的适应值，用以评价粒子位置的

优劣。粒子犻所经历过的最好位置和种群经历过的最好位置分

别表示为狆犻＝ （狆犻１，狆犻２，…，狆犻犇）和狆犵＝ （狆犵１，狆犵２，…，

狆犵犇）。则其速度和位置更新方程为：

狏犻犱（狋＋１）＝狑×狏犻犱（狋）＋犮１狉１×（狆犻犱（狋）－

狓犻犱（狋））＋犮２狉２×（狆犵犱（狋）－狓犻犱（狋）） （１）

狓犻犱（狋＋１）＝狓犻犱（狋）＋狏犻犱（狋＋１） （２）

　　其中：狑 是惯性权重，狉１、狉２ 是 （０，１）上的随机数；

犮１、犮２ 是加速系数 （或称学习因子）。狑 可以控制历史速度对

当前速度的影响，较大的狑可以加强ＰＳＯ算法的全局搜索能

力，而较小的狑能加强局部搜索能力，但系统容易陷入局部

最优。犮１、犮２ 分别用于调整粒子的自身经验和社会经验在其运

动中所起的作用，表示将每个粒子推向狆犻和狆犵 位置的统计加

速项的权重。低的值允许粒子在被拉回前可以在目标区域外徘

徊，而高的值则导致粒子突然冲向或越过目标区域，一般取犮１

＝犮２＝２。

２２　混沌离散犘犛犗算法

基本ＰＳＯ算法能够有效地处理连续优化的问题，而建模

变量的选择是离散的优化组合问题。因此，一种离散形式的二

进制优化［１１］ （ｂｉｎａｒｙＰＳＯ，ＢＰＳＯ）算法提出来，在ＢＰＳＯ中，

一个二进制的空间就表示一个超立方空间，每个粒子用一个二

进制变量来表示，可以通过该二进制变量的某些位在 ｛０，１｝

之间的翻转来实现粒子在这个超立方空间的移动。

设候选建模变量集合为犿×犇维空间。则每个粒子的位置

狓犻表示为一组长度为犇 的０、１编码组合，其代表变量的一种

选取组合。由于基本ＰＳＯ算法中粒子初始化有一定的盲目性，

影响过程的收敛。这里采用混沌序列初始化粒子的位置和速

度，由于混沌带有精确内在规律的随机性以及遍历性。混沌搜

索会比盲目无序地随机搜索更具有优越性，可以避免算法陷入

局部最优。随机产生一个犿维每个分量数值在０～１之间的向

量，引入一个典型的混沌系统Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方程，得到 犕 个向量，

然后将各个向量的各个分量载波到对应变量的取值区间，将混

沌引入优化变量使其呈现混沌状态。可以有效地改变种群的多

样性并帮助惰性粒子逃离局部最小点。Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方程如下：

狊犽＋１ ＝μ狊犽（１－狊犽）　 （犽＝０，１，２…） （３）

式中，μ为控制参数，取μ＝４，狊０ ∈ ［０，１］。

采用式 （１）与式 （２）对粒子的位置和速度进行更新。但

粒子每次更新后的位置不再是０、１二进制数。因此，为了维

持粒子的二进制形式，这里引入Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，使粒子位置更

新后的狓犻转化成０或１。Ｓｉｇｍｏｉｄ函数如下：

Ｓｉｇｍｏｉｄ（狓）＝
１

１＋犲－
狓

（４）

　　从函数式 （４）可以看出狓值越大，粒子的位置狓犻 选１的

概率就越大；狓值越小，狓犻选０的概率就越大。其函数曲线如

图２所示。经分析，可以将粒子位置的Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为判断

该粒子元素为０或１的隶属度函数。在传统离散ＰＳＯ中，将

粒子的飞行速度狏犻犇 （狋＋１）作为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的自变量，来判

断粒子位置狓犻犇 （狋＋１）的０、１取值。因这种间接方式对狓犻犇

（狋＋１）的隶属度计算不利于提高收敛速度，所以本文采取对

公式 （２）更新后的狓犻犇 （狋＋１）进行隶属度计算。即当Ｓｉｇ

ｍｏｉｄ （狓犻犇）≤犛时，狓犻犇＝０，否则狓犻犇＝１。考虑到粒子初始
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速度狏犻犇 （０）取 （０，１）之间的随机数，且狓犻犇 （狋）为０、１

二值数，则迭代后狓犻犇 （狋＋１）＞０ （即阈值犛＞０．５）的概率

大，所以阈值犛的选取也需要大些。本文取方程狓＝１／ （１＋

ｅｘｐ （－狓））的最优解作为阈值犛 （犛＝０．６５９０）。

图２　Ｓｉｇｍｏｉｄ函数曲线

２３　适应度函数

在ＰＳＯ算法中，适应度函数的适应值是粒子最优位置更

新的依据，根据所选取的不同适应度函数，所对应的ＰＳＯ算

法的准确性和收敛性也有所不同。因此，适应度函数的选取至

关重要。部分最小二乘法 （ＰａｒｔｉａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ，ＰＬＳ）能够

消除原始数据间的共线性和噪声的影响，并兼具有快速性和有

效性等优点。将其应用于适应值的计算，能够有效提高收敛的

速度和方向性。

依据ＰＬＳ回归算法，本文采用文献 ［１２］提出的适应度

计算公式 （５）来评价各个粒子的适应值。

犚２狆狉犲犱 ＝ｍａｘ
犾
１－
∑
犻

（狔犻，狔狌 －狔－犻，狆狉犲犱）
２

∑
犻

（狔犻，狔狌 －狔犼狌狀）

熿

燀

燄

燅
２

（５）

式中，狔犻，狔狌 为样本犻 的实际测量值，狔犼狌狀为狔犻，狔狌 的平均值，

狔－犻，狆狉犲犱为用除去第犻个样本的数据建立的模型对狔犻，狔狌的预测

值，犾为式 （４）取得最大值时的主元个数。犚２狆狉犲犱 的值越接近１

则模型的预测能力越好。

３　乙烯生产过程仿真实验

将上文提出的算法结合偏最小二乘法用于乙烯生产过程的

建模中，乙烯生产过程具有设备种类繁多和危险度高等特点，

是一个极其复杂的工艺过程，影响乙烯生产过程的变量很多。

如果将所采集到的全部变量用于建模，必然产生信息冗余，而

将少数变量参与建模，则又会漏掉部分重要变量，降低模型的

预测精度。因此，必须对变量进行选择以提高模型的预测精

度。根据对乙烯生产工艺的分析，从现场采集到了１７个候选

变量，包括裂解温度、炉管温度、急冷锅炉出口温度、炉膛温

度、炉壁温 度、横 跨 温 度、排 烟 温 度、裂 解 炉 出 口 压 力

（ＣＯＰ）、真实停留时间、表观停留时间、积分停留时间、投料

量、稀释比、空气过剩系数、炉管内流体压降、燃烧器底部供

热与侧壁供热比及质量流速。样本为２０１３年８月～１１月现场

数据剔除空值后的１２１组数据。

３１　算法步骤及仿真实验

３．１．１　算法步骤

将采集到的１７个候选变量用本文提出的混沌离散ＰＳＯ算

法进行变量选择，具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：初始化粒子种群和相关参数。惯性权重狑、学习

因子犮１、犮２。

Ｓｔｅｐ２：随机产生一个犿维每个分量数值在０～１之间的向

量，犣１ ＝ （狕１１，狕１２，…，狕１犿），利用典型的混沌系统Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映

射，得到犖 个向量犣１，犣２，…，犣犕。将犣犼的各个分量载波到对应

变量的取值区间。计算目标函数值，选择较好的狀个粒子作为

初始种群，并随机初始狀个粒子的速度。

Ｓｔｅｐ３：根据ＰＬＳ回归算法和式 （５）计算各个粒子的适应

度函数，并求其适应值。

Ｓｔｅｐ４：如果当前粒子位置的适应值优于其经历过的最好

位置的适应值，则将该粒子当前位置替换为其最好位置。

Ｓｔｅｐ５：如果当前种群位置的适应值优于种群所经历过的

最好位置的适应值，则将种群的当前位置替换为种群最好

位置。

Ｓｔｅｐ６：根据式 （１）式 （２）对当前粒子的位置和速度进

行调整，并根据式 （４）对更新后的粒子进行离散化。

Ｓｔｅｐ７：若满足寻优终止条件，则终止寻优，否则返回

Ｓｔｅｐ３。

３．１．２　仿真实验

用本文提出的方法将采集到的１７个候选变量进行变量选

择。实验步骤如下：

１）将１７个候选变量做归一化处理，将离散ＰＳＯ的参数

初始化，种群数狀＝２２、惯性权重狑＝０．８、学习因子犮１＝犮２＝

０．７。最大限速犞ｍａｘ＝４。

２）根据文中的步骤，进行迭代优化，迭代过程中适应值

的变化如图３所示。经优化后，得到裂解温度、横跨温度、稀

释比、积分停留时间、裂解炉出口压力及投料量６个变量组

合，其序列如表１所示。

图３　迭代过程中ＰＳＯ的适应值变化曲线

表１　预测泛化误差比较

变量集 所选变量序列 犚犕犛犈 犕犃犡犈

原变量集 １～１７ ０．１８９２ ０．９８７１

少量关键变量 １；７；１２；１５ ０．１７３４ ０．９２１３

离散ＰＳＯ １；３；７；８；１２；１５ ０．１３２２ ０．８１７５

３）用得到的６个变量用ＰＬＳ进行建模预测，其中前９０

组训练模型，后３１组模型预测。预测曲线如图４所示。

４）将运用混沌离散ＰＳＯ算法选取的６个变量组合与原来

全部变量组合和部分关键变量组合进行的ＰＬＳ回归预测作比

较，结果在表１中列出。

对于模型预测精度的评价，本文采用泛化均方根误差［１３］

和最大泛化误差。具体如下：
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图４　基于混沌离散ＰＳＯ选取变量ＰＬＳ回归预测

犚犕犛犈 ＝
犢－犢狋 ２

槡犕

犕犃犡犈 ＝ｍａｘ
犕
犢－犢

烅

烄

烆 狋

式中，犚犕犛犈 为泛化均方根误差，而 犕犃犡犈 为最大泛化误

差，犕 为测试样本数，犢 为测试样本的实际输出，犢狋 为测试

样本的预测输出。

３２　实验结果分析

采用本文提出的混沌离散ＰＳＯ算法，经过多次迭代试验，

均可以得到全局最优解，表明该方法有效，由表１可以看出，

将所有原变量组合，少量关键变量组合和本文所选的变量组合

进行用于ＰＬＳ建模，本文所选的变量组合的泛化均方根误差

和最大泛化误差比其它两种变量组合都小，说明在乙烯生产过

程中变量的选择或多或少都会影响模型的预测精度。而采用本

文提出的方法进行变量选择建模减小了模型的泛化误差，提高

了模型预测精度。

４　结论

在乙烯生产过程中有诸多影响乙烯收率的变量，而将选取

少量变量或者所有变量进行建模都会影响模型的预测精度。本

文在传统ＰＳＯ算法基础上，采用混沌的思想，用计算粒子位

置的隶属度将其离散化的方法，来实现离散ＰＳＯ算法在建模

变量选择中的应用，最后将该方法应用于乙烯生产过程模型变

量选择的仿真实验中，实验结果表明，该方法可有效避免传统

ＰＳＯ算法容易陷入局部最优的问题，并得到较好的模型预测

精度。
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