
第 ４５ 卷第 １０ 期 现代化工 Ｏｃｔ. ２０２５
２０２５ 年 １０ 月 Ｍｏｄｅｒｎ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ

基于稀疏特征提取和门控循环单元的
炼化装置能耗预测方法研究

王　 琳１ꎬ张永渝２ꎬ金　 涛１∗ꎬ任泽伟３ꎬ焦夕尧３ꎬ苑丹丹３

(１.清华大学软件学院ꎬ北京 １０００８４ꎻ ２.清华大学化学系ꎬ北京 １０００８４ꎻ
３.中国石化工程建设有限公司ꎬ北京 １００１０１)

摘要:提出一种基于稀疏特征提取和门控循环单元(ＧＲＵ)的能耗预测方法ꎮ 基于停时的时间间隔序列等效提取低精度信
号ꎻ通过聚类分析和时间序列特征相似性分析实现数据降维和关键特征识别ꎻ构建基于 ＧＲＵ 深度学习的能耗预测模型来捕捉
和验证多变量间的复杂关系ꎮ 通过加氢裂化装置实际运行数据验证ꎬ结果表明ꎬ能耗预测模型可以发现加氢裂化过程中的关键
因素ꎬ有效预测给定环境下的能耗变化ꎬ为实际工艺流程提供可能的指导ꎮ
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　 　 应对气候变化与实现碳中和已成为全球性重大

战略任务ꎬ全球能源供需格局正经历深刻变革ꎬ各国

能源结构加速向绿色低碳方向转型[１]ꎮ 我国作为

全球能源生产消费大国ꎬ明确提出“双碳”战略目

标:２０３０ 年前达到碳排放峰值ꎬ２０６０ 年前实现碳中

和[２]ꎮ 我国石化产业规模居世界首位ꎬ但碳排放占

全国总量和工业领域的比重分别高达 １３％和 １７％ꎬ
高能耗特征显著ꎬ亟需通过技术创新推动行业绿色

转型[３]ꎮ 准确的能耗预测是实现节能降碳的基础

和前提ꎬ对优化生产运行策略、制定合理的节能减排

方案具有重要指导意义ꎬ但石化工业生产过程所呈

现的复杂性、多变量性和强非线性特征对预测技术

提出了严峻挑战ꎮ 经典方法虽可通过数学方程描述

物质能量转化规律ꎬ但其模型构建周期长、精度难以

保证且适应性不足等固有局限性ꎬ难以满足复杂工

况下的动态预测需求ꎮ 这促使石化行业向数字化、
智能化方向转型ꎬ以实现能耗的精准管控并推动绿

色低碳发展ꎮ
其中ꎬ加氢裂化作为石油炼化过程中的关键工

艺ꎬ战略价值日益凸显ꎮ 该工艺通过高温 (３００ ~
４５０℃)、高压(２ ~ ２０ ＭＰａ)条件下的催化加氢反应ꎬ
将重质馏分油转化为高附加值的轻质油品ꎬ同时脱

除硫、氮等杂质ꎬ在提升产品品质的同时满足日益严

格的环保要求[４]ꎮ 然而ꎬ由于工艺过程的苛刻条件

要求ꎬ加之氢气制备、反应加热和冷却分离等环节的

大量能源消耗ꎬ使其成为炼化过程中的重要能耗单

元[５]ꎮ 但从应用能源领域来看ꎬ加氢裂化不仅是实

现产品升级和清洁化的核心技术ꎬ其在氢能应用和
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碳减排方面的技术积累ꎬ更为氢能产业的发展提供

了宝贵经验ꎮ 因此ꎬ研究加氢裂化的能耗特征和优

化方法ꎬ不仅有助于深化对裂化反应机理和炼油过

程典型单元操作的理解ꎬ同时对推进石化行业节能

降碳转型具有重要的理论意义和实践价值ꎮ
从石化领域的能耗预测研究现状来看ꎬ研究主

要沿着 ２ 大技术路径开展:一是基于已有成熟体系

的研究范式ꎬ包括定性的宏观政策框架分析和建立

在热力学基础上的机理建模ꎻ二是基于数据驱动的

智能建模方法ꎮ 在宏观政策层面ꎬ李晓娇[６] 通过

ＳＷＯＴ 分析法对欧美炼油企业转型路径进行系统研

究ꎬ深入剖析了不同国家在减排路径选择上的差异ꎮ
结合中国实际情况ꎬ提出了“三结构”转型理论:即
产业结构优化、产品结构调整和装置结构改造ꎮ 在

传统机理建模方面[７]ꎬ以加氢裂化和加氢精制反应

过程为例ꎬ可通过热力学模型分析反应物的热解和

反应热损失ꎬ获取反应速率、热交换和传质等关键参

数ꎬ识别装置公用工程的主要消耗ꎮ 在数据驱动方

法中ꎬ回归预测取得了显著进展ꎮ 例如ꎬ荆璐瑶

等[８]基于 ＬＥＡＰ 模型构建了 Ｒ－ＬＥＡＰ 模型ꎬ对某炼

厂在不同情景下的碳排放进行了预测ꎬ研究发现

ＣＣＵＳ 技术具有最优成本效益比ꎬ并建议在 ２０４０ 年

成本下降后推广绿氢和绿电技术ꎬ为企业制定长期

减排策略提供科学依据ꎮ 在过程优化方面ꎬ田健辉

等[９]提出了一种将 ＣＯ２ 排放预测与企业计划优化

模型相结合的建模方法ꎬ通过线性规划技术实现了

碳排放和经济效益的多目标优化ꎬ能够为企业确定

最优的原油采购方案和生产加工方案ꎬ实现经济效

益与环境效益的协同优化ꎮ 现有研究表明ꎬ通过对

海量数据的实时分析ꎬ深度学习模型能够有效处理

催化裂化装置 ＮＯｘ 排放、氯乙烯单体(ＶＣＭ)生产过

程等复杂工业场景的预测任务[１０]ꎬ还能在传感器故

障等异常情况下保持预测准确性ꎬ在某些应用场景

中实现了高达 ６􀆰 ３８％的能效提升和 ５􀆰 ２９％的碳排

放减少[１１]ꎮ
这些数据驱动方法通过对生产过程中的多源异

构数据进行建模分析ꎬ在预测精度和实时性方面取

得显著进展ꎬ为工业节能减排提供了有力支撑ꎮ 然

而ꎬ实现工业领域的低碳转型不仅需要准确的预测

结果ꎬ更需要对影响能耗的关键因素进行系统的定

性与定量分析ꎮ 现有研究过分关注预测模型的输出

性能ꎬ在影响因素的识别、筛选和解释方面存在明显

不足[１２－１４]ꎮ 针对化工领域能耗预测中关键影响因

素分析不足的问题ꎬ本研究提出了一种融合多种数

据处理技术的预测框架ꎮ 首先ꎬ构建基于自回归门

控循环单元(ＧＲＵ)的预测模型ꎬ通过深度学习方法

有效捕捉能耗变化的非线性动态特征ꎮ 其次ꎬ为解

决工业现场仪表精度受限导致的离散数据预测难

题ꎬ提出基于脉冲事件编码的数据连续化方法ꎬ该方

法能够将稀疏离散序列转化为具有丰富时序特征的

连续曲线ꎬ显著提升数据的可预测性ꎮ 在特征工程

方面ꎬ本研究引入动态时间规整(ＤＴＷ)技术进行序

列对齐ꎬ并通过主成分分析(ＰＣＡ)实现降维ꎬ结合

聚类分析和时间序列相似性度量识别关键影响因

素ꎮ 这种多层次的特征提取与降维策略不仅提升了

预测效率ꎬ更重要的是增强了模型对工艺参数影响

程度的量化能力ꎬ为炼化行业的智能化与绿色化转

型提供了新的技术路径ꎮ

１　 理论框架与方法

１􀆰 １　 炼化装置能耗预测模型构建

１􀆰 １􀆰 １　 研究对象

加氢裂化是将重质馏分油转化为轻质油品的关

键工艺过程ꎬ也是炼油过程中能耗较高的工艺单元

之一[１５－１７]ꎮ 该过程主要涉及加氢精制和加氢裂化 ２
类基础反应:前者通过脱除硫、氮、氧、金属等杂原子

来确保油品清洁性并防止催化剂中毒ꎻ后者将大分

子碳氢化合物分解为小分子ꎬ实现油品轻质化ꎮ 整

个装置由反应、分馏、脱硫、吸收稳定和公用工程 ５
个主要工艺单元构成ꎬ集成了炼油生产过程中的典

型操作单元ꎮ 其中ꎬ反应单元配备进料泵、压缩机

组、加热炉、反应器等设施ꎻ分馏单元包含主汽提塔、
产品分馏塔等ꎻ公用工程单元则提供蒸气、工业用

水、氮气等配套设施ꎮ
１􀆰 １􀆰 ２　 数据来源

针对炼厂中实际生产运行中的某加氢裂化装置

为研究对象ꎬ从该装置 ＤＣＳ(分散控制系统)中调取

装置运行数据如加热炉排烟温度、塔釜温度、燃料气

流量等共 １８９ 组ꎮ 数据采集频次为每 １０ ｓ 一次ꎬ周
期为 １ ａꎮ 经过工艺专家初步筛选ꎬ排除掉其中如烟

气二氧化硫浓度等与能耗相关性极低的数据ꎬ最终

挑选剩余 １５８ 组数据作为模型搭建的输入数据ꎮ 输

出数据采用该装置 ＤＣＳ 系统中的公用工程消耗数

据ꎬ从中选取燃料气消耗、中压蒸气消耗、低压蒸气

消耗 ３ 个主要耗能工质作为主要研究对象ꎮ 数据采

集频次为每 １０ ｓ 一次ꎬ周期为 １ ａꎬ与输入数据保持

一致ꎮ
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１􀆰 １􀆰 ３　 技术路线

本研究通过系统梳理深度学习方法在石化领域

能耗预测应用的研究现状ꎬ构建了一套面向加氢裂

化装置能耗预测与优化的三阶段技术路线ꎬ如图 １
所示ꎮ 第一阶段聚焦数据预处理ꎮ 采用差分和对数

变换实现数据平稳化ꎬ通过归一化消除量纲影响ꎮ
引入停时概念处理离散能耗值ꎬ为建模提供高质量

数据基础ꎮ 第二阶段实现特征筛选ꎮ 消去冗余ꎬ使
用相关分析和 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法特征初筛ꎬ量化特征重

要性ꎮ 最终从初始特征集中识别出约 ２０％的关键

变量ꎮ 第三阶段构建预测模型ꎮ 基于自回归机制设

计深度学习模型ꎬ有效捕捉时序数据的长短期依赖

关系ꎬ且模型输入融合筛选后的特征时间序列、历史

能耗值和聚类分析结果ꎬ提升预测精度ꎮ

图 １　 基于 ＧＲＵ 的炼化装置能耗预测方法流程

１􀆰 ２　 炼化装置能耗因素与能耗变化的精细挖掘

１􀆰 ２􀆰 １　 能耗数据归一化处理

为消除量纲和数据分布不均的影响ꎬ对输入特

征变量 Ｘ 和能耗响应变量 ΔＹ(记为 Ｙｎｅｗ)的一阶差

分ꎬ均采用一阶差分、区间归一化和数据中心化的标

准化流程ꎬ增强了模型对能耗局部波动的刻画能力ꎬ
并保证了模型训练的数值稳定性ꎮ
１􀆰 ２􀆰 ２　 能耗因素的聚类分析

为量化时间序列间的相似度特征ꎬ本研究采用

动态时间规整(ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇꎬＤＴＷ)算法进

行距离[１８]度量ꎮ ＤＴＷ 通过动态调整时间轴实现序

列的最优对齐ꎬ能够有效处理时间序列的形变和偏

移ꎬ从而更准确地刻画序列间的形态相似性ꎮ 具体

地ꎬＤＴＷ 通过构建距离矩阵ꎬ并采用动态规划方法

求解最优对齐路径上的累积距离最小值ꎮ 该过程通

过递归式(１)计算:
ｄｔｗ( ｉꎬｊ) ＝ ｍｉｎ{ｄｔｗ( ｉ － １ꎬｊ)ꎬｄｔｗ( ｉꎬｊ － １)ꎬ

ｄｔｗ( ｉ － １ꎬｊ － １)} ＋ ｄｉｓ( ｉꎬｊ) (１)
　 　 为量化时间序列间的形态相似性ꎬ采用动态时

间规整算法作为距离度量ꎮ 基于 ＤＴＷ 距离ꎬ通过

层次聚类将形态相似的特征序列归为一类ꎬ并利用

主成分分析(ＰＣＡ)对高维长序列特征进行降维(保
留 ９５％累计贡献率)ꎬ有效降低了数据冗余度和计

算复杂度ꎮ 聚类后产生的类别标签ꎬ作为新特征引

入模型ꎮ
１􀆰 ２􀆰 ３　 能耗变化时序连续化

然而ꎬ受测量仪器精度的限制ꎬＹ 的值为呈阶梯

状跳跃上升的整数ꎬ这使得 Ｙｎｅｗ表现为跳跃的离散

序列ꎮ 离散序列的非连续性质使得传统的线性预测

方法难以直接应用ꎬ且原始脉冲序列呈现高度稀疏

性ꎬ大量的零值(表示无事件)与少量的一值(表示

有事件)并存ꎬ这使得揭示复杂的长距离依赖关系

变得困难ꎮ
为了有效解决离散值预测的挑战ꎬ本文中提出

一个非常简单的基于停时理论构建了脉冲事件编码

方法ꎮ 对随机过程ꎬ若某时刻 Ｔ 的事件发生与否仅

依赖该时刻前的观测信息ꎬ则称该时刻为停时[１９]ꎮ
在本研究中ꎬＹｎｅｗ序列中非零值出现的时刻构成停

时序列ꎮ 具体而言ꎬ本研究引入了间隔时间等效脉

冲事件序列ꎬ捕捉事件频率和规律性ꎬ如较短的时间

间隔表示高频率的事件ꎬ而较长的时间间隔表示低

频率的事件ꎮ 脉冲事件编码方法包括以下步骤:首
先ꎬ从原始数据中提取每小时内 Ｙｎｅｗ持续为零的时

间间隔 Ｅ[Ｔ]ꎬ将处理后的数据与 Ｙｎｅｗ进行对齐和转

换ꎬ得到新的 Ｙｎｅｗꎮ 这种转换使得能耗变化的微小

波动和长期趋势都能被清晰地呈现出来ꎮ
１􀆰 ３　 炼化装置关键能耗因素的筛选

１􀆰 ３􀆰 １　 基于相关性分析的特征筛选

能耗影响因素与能耗变化的相关性分析是识别

关键影响因素的重要步骤ꎬ有助于优化分析流程并

提高预测模型的准确性ꎮ 本研究采用时间序列互相

关函数评估各影响因素与能耗变化序列间的关联强

度ꎬ使用公式(２)、(３)计算 Ｘ 中每个影响因素与

Ｙｎｅｗ中每个能耗值之间的相关性ꎮ

Ｃｏｒｒ(ｘｔꎬｙｔ－ｈ) ＝ [∑
Ｎ－ｈ

ｔ ＝ １
(Ｘｔ － 􀭵Ｘ)(Ｙｔ－ｈ － 􀭵Ｙ)] /
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( ∑
Ｎ－ｈ

ｔ ＝ １
(Ｘｔ － 􀭵Ｘ) ２ ∑

Ｎ－ｈ

ｔ ＝ １
(Ｙｔ－ｈ － 􀭵Ｙ) ２ ) (２)

􀭵Ｘ ＝ (１ / ｎ)∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｘｉꎬ􀭵Ｙ ＝ (１ / ｎ)∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｙｉ (３)

其中 ｋ 是滞后期( ｌａｇ)ꎮ 为了提取 Ｘ 对 Ｙｎｅｗ影响的

滞后信息ꎬ研究需找到一个滞后期的阈值 ｋｔｈｒｅｓｈｏｌｄꎬ即
当 ｋ<ｋｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｈ 时ꎬＹｎｅｗ具有明显的自相关性ꎮ 因此为

了预测下一时刻的能耗变化ꎬ可以将过去 ｋｔｈｒｅｓｈｏｌｄ－１
ｈ 的能耗变化值也作为模型输入ꎮ 基于互相关系数

的统计显著性ꎬ本研究设定显著性阈值 ｒ 对特征空

间进行降维筛选ꎮ 通过保留互相关系数位于前百分

位的影响因素子集ꎬ构建了具有显著预测能力的特

征空间ꎮ

Ｒｘ(ｋ) ＝ (１ / ｎ)∑
ｎ－ｋ

ｔ ＝ １
[Ｘ( ｔ) － 􀭵Ｘ][Ｘ( ｔ ＋ ｋ) － 􀭵Ｘ] (４)

１􀆰 ３􀆰 ２　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的特征筛选

ＸＧＢｏｏｓｔ 特征筛选依赖其树模型的特征重要性

评分ꎬ可以捕捉特征间的非线性关系与交互作用ꎬ从
而度量特征对目标变量的贡献ꎮ 在模型构建过程

中ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 的树结构不仅关注 Ｙ 值的时间变化ꎬ还
强调时间、变量的相关性ꎮ 其特征筛选能力源于内

部的特征重要性评估机制ꎮ 在 ＸＧＢｏｏｓｔ 中ꎬ每棵决

策树生成过程中会计算各特征的增益(Ｇａｉｎ)ꎬ增益

表示该特征对模型的贡献度ꎮ 本研究采用公式

(５)、(６)计算增益ꎬ计算公式为:
Ｇａｉｎ ＝ ΔＬｌｅｆｔ ＋ ΔＬｒｉｇｈｔ (５)

Ｓｃｏｒｅｉ ＝ Ｇａｉｎｉ /∑Ｇａｉｎ (６)

　 　 通过多轮迭代ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 累积各特征的增益ꎬ得
到特征的重要性评分ꎮ 最终ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 基于重要性

得分对特征进行排序ꎬ从而实现特征筛选ꎬ设定显著

性阈值 ｒ 排名选择最重要的特征ꎮ
１􀆰 ３􀆰 ３　 聚类辅助的特征再筛选

本文中通过 ２ 种方法计算特征得分ꎬ结合 ＰＣＡ
降维压缩序列数据维度ꎮ 随后运用 ＤＢＳＣＡＮ 聚类

算法和 ＤＴＷ 距离度量进行特征去重ꎬ从每类中选

取代表性样本ꎮ 该方法将特征数量从 ４０％降至

２０％ꎬ在保持信息质量的同时有效提升了计算效率ꎬ
实现了特征集的稀疏化优化ꎮ
１􀆰 ４　 面向炼化装置的能耗预测深度学习模型构建

与性能评估

采用自回归方法预测碳排放时序数据ꎬ输入包

含 １５８ 个产品特征(进料、温度等)和 １３ 个能耗目

标变量(水、电、风、气等参数)ꎬ通过聚类优化特征

和离散化目标变量构建等效脉冲事件序列ꎮ 为每个

时刻 Ｔ 构造一个包含 Ｔ－ｋｔｈｒｅｓｈｏｌｄ至 Ｔ 时刻的 Ｘ 时间

序列和 Ｔ－ｋｔｈｒｅｓｈｏｌｄ至 Ｔ－１ 时刻的 Ｙｎｅｗ时间序列ꎮ 在模

型选择中ꎬ本研究构建了一个门控循环单元( ｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬＧＲＵ) [２０] 的循环神经网络ꎬ能够有效

捕捉长时间依赖关系ꎬ模型采用一个 ＧＲＵ 层ꎬ该层

具有指定数量的隐藏单元ꎬ用于提取输入数据中的

时间依赖特征ꎮ 输入数据的形状为 ｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅ ＋ １ꎬ
ｆｅａｔｕｒｅｓｘ＋ｆｅａｔｕｒｅｓｙꎬ其中 ｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅ＋１ 表示时间步数ꎬ
ｆｅａｔｕｒｅｓｘ 和 ｆｅａｔｕｒｅｓｙ 分别表示输入特征和目标特征

的数量ꎮ 在模型构建完成后ꎬ使用均方误差作为损

失函数进行编译ꎮ 同时ꎬ选择了 Ａｄａｍ 优化器ꎬ并以

准确率作为评估指标ꎮ

２　 结果与讨论

２􀆰 １　 装置能耗因素、能耗变化的精细挖掘

通过 ＤＴＷ 距离矩阵分析揭示了能耗因素时间

序列间的相似性结构ꎬ发现大量时间序列具有极小

的 ＤＴＷ 距离(接近于 ０)ꎬ表明存在显著的特征冗余

现象ꎬ如图 ２ 所示ꎮ 基于此发现ꎬ采用时间序列聚类

分析成功将 １５８ 个能耗因素压缩至约 ２０ 个代表性

类别ꎬ实现了数据降维的同时保持了原始信息的完

整性ꎮ 以其中 １ 个影响因素“加氢精制反应器一床

温升”为例ꎬ归一化前后“加氢精制反应器一床温升”

图 ２　 通过 ＤＴＷ 距离矩阵发现冗余特征
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时间序列ꎮ 归一化后的数据范围统一ꎬ减少数值溢

出的风险ꎬ在数值空间中更均匀分布ꎬ从而加快模型

训练速度ꎮ
研究聚焦于 ３ 个主要能耗指标(燃料气、３􀆰 ５ ＭＰａ

蒸气和 １􀆰 ０ ＭＰａ 蒸气)ꎬ这些指标共同占据总能耗

的 ９０％ꎮ 对能耗变化实施了系统性的数据预处理

流程ꎬ包括小时级数据提取、均值平滑处理和数据对

齐等步骤ꎮ 这种预处理方法将离散的阶梯状数据转

换为连续曲线表达ꎬ在保持较高数据精度(ＲＭＳＥ<
０􀆰 ５)的同时ꎬ成功捕捉了能耗模式的微观波动和宏

观趋势特征ꎮ 研究结果表明ꎬ改进后的数据表征方

法不仅提供了更为细腻的能耗动态特征描述ꎬ而且

显著提升了数据的可分析性和可解释性ꎮ
２􀆰 ２　 重要能耗特征筛选

通过互相关分析和 ＸＧＢｏｏｓｔ 特征重要性评估 ２
种互补方法ꎬ从 １５８ 个初始特征中筛选出约 ６０ 个关

键影响因素ꎮ 互相关分析揭示了能耗系统的三重关

联特性:能耗变化与影响因素之间的关联、能耗变化

之间的互相关ꎬ以及能耗变化与因素复合的综合关

联ꎮ 研究发现能耗指标具有显著的时间自相关性ꎬ
自相关值在 ５ 左右具有统计显著性ꎮ

ＸＧＢｏｏｓｔ 分析则进一步揭示了特征间的非线性

关系和交互作用ꎮ 比较 ２ 种方法的筛选结果发现ꎬ
在 ６０ 个筛选特征中存在约 ５０％的重叠ꎬ表明这 ２ 种

方法能够从不同角度捕捉特征的重要性ꎮ 互相关分

析侧重于捕捉线性关联ꎬ而 ＸＧＢｏｏｓｔ 则更擅长识别

复杂的非线性模式ꎮ 最终ꎬ通过结合 ＰＣＡ 降维(保
留 ９５％信息量)和基于 ＤＢＳＣＡＮ－ＤＴＷ 的聚类分析ꎬ
将 ６０ 个特征进一步压缩至 ２４ 个代表性特征ꎬ实现

了特征的高效稀疏化ꎮ
２􀆰 ３　 基于 ＧＲＵ 神经网络的装置能耗变化的预测

本研究通过系统的模型比较和优化实验ꎬ全面

验证了所提出预测框架的有效性ꎮ 在模型架构设计

中ꎬ采用了 ２ 层 ＧＲＵ 网络结构ꎬ隐藏层维度分别设

置为 １２８、６４ꎬ并引入 ０􀆰 ２ 的 ｄｒｏｐｏｕｔ 机制有效防止过

拟合ꎮ 模型训练采用 Ａｄａｍ 优化器ꎬ设置初始学习

率为 ０􀆰 ００１ꎬｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 为 ３２ꎬ经过 １００ 轮迭代训练达

到收敛ꎮ 实验结果显示ꎬ不同模型在预测性能上展

现出显著的互补特性:ＧＲＵ 模型在捕获时序数据细

节变化方面表现优异ꎬ平均绝对误差(ＭＡＥ)较基准

模型降低了 １５％ꎻＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型虽然具备较强的

长程依赖建模能力ꎬ但存在过度平滑的倾向ꎻ而 ＸＧ￣
Ｂｏｏｓｔ 模型虽然计算效率较高ꎬ但在时序特征的精细

刻画方面相对较弱ꎮ
通过引入聚类信息后ꎬ模型性能得到质的提升ꎮ

预测损失值从原始的 ０􀆰 ０２３ １ 显著降低至 ０􀆰 ００２ ８ꎬ
提升幅度接近 ９０％ꎻ预测值与真实值的拟合度 Ｒ２

提高到 ０􀆰 ９２ꎬ同时模型收敛速度提升约 ３０％ꎬ有效

缓解了过拟合问题ꎬ验证集上的性能表现更加稳定ꎮ
特征筛选实验进一步验证了方法的有效性:当特征

数量降至原始的 ４０％时ꎬ模型仍然保持了相当的预

测精度ꎻ更值得注意的是ꎬ当特征进一步减少至

２０％时ꎬ部分预测指标反而提升了 ３％ ~ ５％ꎮ 这一

发现强有力地证实了所筛选特征的代表性ꎬ同时也

说明该模型对特征冗余具有良好的鲁棒性ꎮ
本研究首先以原始的影响因素作为输入ꎬ在此

基础上逐步改进所提出的能耗预测方法ꎬ对未来 ４ ｄ
(９６ ｈ)的预测结果如图 ３ 所示ꎬ每次改进的成果如

表 １ 所示ꎮ

１—真实值ꎻ２—使用筛选的 ２０％特征预测值ꎻ
３—使用筛选的 ４０％特征预测值ꎻ４—使用全部特征预测值

图 ３　 使用不同数量的特征预测 １􀆰 ０ ＭＰａ 蒸气

排放值
表 １　 方法改进成果

输入 改进点 损失值 提升点 / ％
　 只输入过去 ２４ ｈ 的 １５８ 个特征(如反应炉西炉膛氧含量、轻石脑油产品流量等) 　 ０􀆰 ０４０３ 　
　 输入过去 ２４ ｈ 的 １５８ 个特征、过去 ２３ ｈ 的预测目标(如低压蒸气) 输入中加入预测目标值 ０􀆰 ０３７４ ７
　 输入 １５８ 个特征、预测目标、聚类结果 输入中加入聚类结果 ０􀆰 ０２２３ ４０
　 输入 １５８ 个特征、连续化的预测目标、聚类结果 将预测目标值事件化 ０􀆰 ０１３９ ３７
　 输入包含“分馏塔底温”、“分馏塔一中段回流返塔温度”在内的 ４０％的特征、连续

化的预测目标、聚类结果

加入特征筛选 ０􀆰 ０１２７ ８

　 输入 ２０％的特征、连续化的预测目标、聚类结果 优化特征筛选 ０􀆰 ０１２３ ３
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　 　 由表 １ 可以看出ꎬ本研究提出的方法的每个部

分对能耗预测均有贡献ꎮ
在实际应用场景验证中ꎬ本研究对某炼化企业

１ 个月的运行数据进行了预测测试ꎮ 结果显示ꎬ燃
料气消耗预测准确率达到 ８４􀆰 ２％ꎬ中压蒸气消耗预

测准确率为 ８２􀆰 ７％ꎬ低压蒸气消耗预测准确率达到

８１􀆰 ６％ꎬ所有指标均稳定控制在误差 ２０％以内ꎬ完全

满足工业应用要求ꎮ 深入分析预测误差分布特征发

现ꎬ９０％以上的预测误差都集中在±１０％范围内ꎬ较
大误差主要出现在工况突变期间ꎬ而对于渐变工况ꎬ
模型则表现出优异的预测能力ꎮ 预测结果展现出良

好的时间连续性ꎬ有效避免了预测值的剧烈波动ꎮ

３　 结论

本研究提出基于 ＧＲＵ 的炼化装置能耗预测方

法ꎮ 通过关键因素挖掘、归一化和 ＤＴＷ 处理时间

序列数据ꎬ结合脉冲事件编码将离散能耗数据转化

为连续序列ꎮ 构建的 ＧＲＵ 模型融合自相关分析ꎬ有
效捕捉时序依赖关系ꎮ 实验结果表明ꎬ该方法显著

提升了能耗预测准确性ꎬ为炼化行业能耗管理提供

新思路ꎮ
(１)构建了基于 ＧＲＵ 的能耗预测模型ꎬ有效解

决了传统预测方法在处理复杂非线性关系时的局限

性ꎮ 该模型通过深度学习方法准确捕捉能耗变化的

动态特征ꎬ预测精度显著提升ꎬ其中燃料气、中压蒸

气和低压蒸气的预测准确率分别达到 ８４􀆰 ２％、
８２􀆰 ７％和 ８１􀆰 ６％ꎬ为炼化企业的能耗分析和预测提

供了可靠的技术支撑ꎮ
(２)针对仪表精度较低导致离散数据预测困难

的情况ꎬ提出了一种将离散数据连续化为事件序列

的方法ꎮ 通过脉冲事件编码技术ꎬ将原本稀疏的离

散序列转化为更具动态特征的连续曲线ꎬ从而增强

了数据的可预测性和模型的稳定性

(３)在数据分析过程中ꎬ发现加氢裂化过程中

的能耗变化与多种因素(如温度、压力等)存在复杂

的非线性关系ꎮ 通过动态时间规整等方法的应用ꎬ
可以更好地捕捉到这些关系ꎬ为后续的优化决策提

供了坚实的数据基础ꎮ
本研究的主要贡献在于:通过建立模型ꎬ从大数

据的角度对炼化过程中典型的操作单元、反应机理

进行预测分析研究ꎬ为其他装置建模提供了借鉴经

验ꎮ 根据模型结果ꎬ操作人员能够进行有效决策ꎬ提
高了工作效率ꎻＧＲＵ 模型与炼化装置深度结合为炼

化企业节能减排提供了新的思路ꎬ推动行业向更高

效、环保的方向发展ꎮ
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