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摘要:针对制氢转化炉的出口温度预测问题ꎬ提出一种融合最大互信息系数(ＭＩＣ)特征筛选与交叉相关函数(ＣＣＦ)时滞修
正的 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 预测模型ꎮ 基于 ３ 个月的实时监测数据ꎬ利用 ＭＩＣ 对过程变量进行特征筛选ꎬ引入 ＣＣＦ 识别变量间的时滞关系ꎬ
并据此构建特征对齐的输入序列ꎬ最后通过 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型捕捉长时依赖与全局动态特征ꎬ实现对转化炉出口温度的高精度预
测ꎮ 以均方根误差(ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ＭＡＥ)和平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)作为评价指标ꎬ实验结果表明本文方法在多
个性能维度上均优于传统预测模型ꎬ能为转化炉动态运行优化与异常工况预警等提供有效支撑ꎮ
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化学工程与技术ꎬ通讯联系人ꎬ２００６７６０９＠ ｃｅｉｃ.ｃｏｍꎮ

　 　 天然气重整制氢(ＳＭＲ)工艺是一种常见的工

业制氢方式ꎬ原料气经脱硫、脱氯反应器净化后得到

主要成分为甲烷的气体ꎬ与过热水蒸气按一定比例

混合后进入蒸气重整反应炉内ꎬ在 ７００~９００℃、镍基

催化剂作用下发生甲烷蒸气重整、水煤气变换等系

列复杂反应生成氢气ꎬ表现为强吸热特性[１－２]ꎮ 转

化炉是天然气重整制氢工艺的核心单元ꎬ由数百根

填充催化剂的重整反应管、燃料燃烧器、高温辐射

室、烟气流道、上下集气管等构成[３]ꎮ 转化炉的出

口温度直接影响天然气重整过程的甲烷转化率ꎬ与

重整反应管内化学反应的转化程度、管外侧高温烟

气的热量传递过程呈现强相关关系[４－５]ꎮ 实际生产

中ꎬ当重整反应管外壁温度超过设计值 ２０ Ｋ 时ꎬ易
出现高温蠕变、氢蚀、裂纹等损失情况ꎬ降低炉管的

使用寿命ꎬ甚至出现易燃气体泄漏燃烧等安全事

故[６－７]ꎮ 对转化炉的出口温度建立预测模型ꎬ有助

于操作人员及时捕捉系统参量的变化ꎬ提前采取安

全技术措施ꎬ维持复杂系统的动态稳定性ꎮ 重整转

化炉作为一个复杂、集成的单元ꎬ在长时间连续运行

时采集了大量的过程测量数据ꎬ促进了基于数据驱
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动建模方法的发展来研究转化炉的性能ꎮ
近年来ꎬ众多学者基于深度模型建立化工过程

的目标变量预测模型来解决复杂的过程控制问题ꎮ
杨彪等[８]采用响应面法和神经网络模型针对钛精

矿过程中铁金属化率的工艺参数进行优化和预测分

析ꎮ 袁壮等[９] 提出一种卷积双向长短期记忆网络

(ＣｏｎｖＢｉＬＳＴＭ)方法ꎬ能自动挖掘高维变量间的隐含

关联及提取有用的深层时序特征ꎬ并应用于国内某

延迟焦化装置炉管温度预测ꎮ Ｗａｎｇ 等[１０]提出一种

自适应时间序列窗口的卷积神经网络 ( ＡＴＳＷ －
ＣＮＮ)ꎬ用工业炉的仿真研究验证其有效性ꎮ 崔劲松

等[１１]以化工过程中发生某缩合反应的反应器温度

为预测目标ꎬ提出一种 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型ꎬ实现了

４００ ｓ 以内的温度参数预测ꎬ避免了系统发生严重超

温ꎬ引发爆炸事故ꎮ 高学金等[１２] 开发一种翻转平滑

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的卷积交互提取模块ꎬ提升了对过程监

控变量的空间关联和时序特征的结合ꎬ具有较好的

故障预测性能ꎮ 然而ꎬ常用的用于时间序列预测的

算法ꎬ 如卷积神经网络 ( ＣＮＮ)、 循环神经网络

(ＲＮＮ)、长短期记网络(ＬＳＴＭ)、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等都难

以解决化工过程数据的高维性、复杂性及监测数据

缺失等问题ꎮ
为了实现对天然气重整制氢转化炉出口温度的

准确预测ꎬ本文中结合工业过程数据的动态特性ꎬ提
出一种人工智能混合模型ꎬ即基于 ＭＩＣ － ＣＣＦ －
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的深度学习预测模型ꎮ 对制氢转化炉系统

进行动态建模ꎬ根据实时监控数据输出未来节点下

的转化炉出口温度ꎮ 基于最大互信息系数 ＭＩＣ 计

算出了不同输入变量的相关性ꎬ确定最优的输入变

量ꎮ 针对变量间的时滞性问题ꎬ采用交叉相关函数

ＣＣＦ 对变量间存在的时滞关系进行时间对齐ꎬ增强

模型对真实工况的感知能力ꎮ 最后利用 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模
型有效捕捉时间序列中的长期依赖关系ꎬ实现对制

氢转化炉出口温度的预测ꎮ

１　 基于 ＭＩＣ－ＣＣＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的制氢转化炉
出口温度预测模型

１􀆰 １　 研究模型

以某化工厂的天然气蒸气重整工艺流程为研究

对象ꎬ图 １ 是顶烧式制氢转化炉的结构图ꎮ 利用

ＤＣＳ 集散控制系统对制氢流程相关的过程变量进行

实时数据采集ꎬ如表 １ 所示ꎮ 选取转化炉的入口温

度、顶部温度、炉膛温度、氧含量、各排烟气温度、反
应气[天然气、ＰＳＡ(ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｓｗｉｎｇ ａｄｓｏｒｐｔｉｏｎ)解析

气]用量、水蒸气配气量、燃烧气(瓦斯燃气、ＰＳＡ 尾

气)用量等 ２５ 个时间序列数据作为输入变量ꎮ 在

实际生产中ꎬ转化炉出口处设置了 ２ 个温度传感器

控制点来实时监测出口气体的温度ꎬ以此建立深度

学习模型输出转化炉的出口温度 ｙ１ 和 ｙ２ 预测值ꎮ

图 １　 天然气重整制氢转化炉示意图

表 １　 天然气重整制氢流程的过程监控参数

变量 过程参数 变量 过程参数

ｘ１ 转化炉内氧含量 / ％ ｘ２１ 瓦斯燃气用量 / (ｍ３􀅰ｈ－１)

ｘ２－４ 转化炉炉膛温度 / ℃ ｘ２２ ＰＳＡ 尾气用量 / (ｍ３􀅰ｈ－１)

ｘ５ 转化炉入口温度 / ℃ ｘ２３ ＰＳＡ 解析气 / (ｍ３􀅰ｈ－１)

ｘ６－１０ 转化炉顶部温度 / ℃ ｘ２４ 天然气 / (ｍ３􀅰ｈ－１)

ｘ１１－２０ 转化炉各排烟气温度 / ℃ ｘ２５ 水蒸气配汽量 / ( ｔ􀅰ｈ－１)

１􀆰 ２　 基于 ＭＩＣ－ＣＣＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的制氢转化炉出

口温度预测流程

基于 ＭＩＣ 特征筛选与 ＣＣＦ 时滞修正的 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ
算法模型对制氢转化炉的出口温度 ｙ１ 和 ｙ２ 进行预

测ꎬ具体流程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 基于 ＭＩＣ－ＣＣＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 算法的模型

预测流程
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(１)采集天然气蒸气重整工艺的实时监测数

据ꎬ对数据进行预处理ꎬ减少噪声ꎬ去除异常值、缺
失值ꎮ

(２)采用 ＭＩＣ 对时间序列数据进行特征筛选ꎬ
确定与转化炉出口温度相关的输入变量特征ꎮ

(３)采用 ＣＣＦ 进行输入序列的统一处理ꎬ实现

时间序列数据的特征对齐ꎮ
(４)对数据集进行归一化处理ꎬ划分训练集、验

证集和测试集ꎮ
(５)利用训练集训练 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ利用验证集

测试模型精度ꎬ判断预测误差是否满足要求ꎮ 若满

足ꎬ输出预报模型ꎬ若不满足ꎬ则重新进行参数调节ꎮ
(６)采用测试集对训练的预报模型进行预测ꎬ

评估提出模型的泛化能力ꎮ

１􀆰 ３　 基于 ＭＩＣ－ＣＣＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的制氢转化炉出

口温度预测流程

重整制氢转化炉内涉及复杂的主、副反应ꎬ且制

氢工艺包含有较多的过程变量ꎮ 多变量间互相耦合

形成复杂的时空系统ꎬ具有普遍的动态特征ꎮ 变量

间既满足相关的守恒方程ꎬ也受限于过程变化ꎬ从而

影响当前的变量取值ꎮ 本文中提出一种 ＭＩＣ－ＣＣＦ－
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 混合结构的预测模型ꎬ如图 ３ 所示ꎬ解决转

化炉出口温度预测时面临的变量复杂、数据高维、时
滞性等问题ꎮ 采用 ＭＩＣ 算法捕获多变量间的复杂

线性或非线性关系ꎬ判断过程变量间的相关性ꎬ筛除

无关变量ꎮ 采用 ＣＣＦ 算法比较 ２ 种变量在滞后时

间下的相似性ꎬ找到使它们相似最大的时间滞后量ꎬ
实现时间维度上的对齐ꎮ利用Ｉｎｆｏｒｍｅｒ算法独特的

图 ３　 基于 ＭＩＣ－ＣＣＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的预测模型结构

概率稀疏自注意力机制和自注意力蒸馏机制ꎬ减少

数据的维度ꎬ提取最重要的注意力信息ꎬ生成转化炉

出口温度的预测数据ꎮ

２　 数据分析

２􀆰 １　 数据说明及预处理

本研究使用 Ｐｙｔｈｏｎ 编程语言进行数据处理与

建模ꎬ基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 框架实现深度时间序列预测

模型ꎮ 实验数据来源于天然气重整制氢装置的实际

运行记录ꎬ覆盖连续 ３ 个月的生产周期ꎬ数据采集周

期为 １ ｍｉｎꎬ总采集样本数为 １３２ ４８０ 条ꎮ 考虑到实

时监测数据中存在一定程度的冗余性ꎬ且不同工况

分布不均ꎬ为确保建模数据具备良好的代表性和工

况多样性ꎬ本文中从中选取具有代表性的 ２０ ０００ 条

样本构建实验数据集ꎬ并按 ８ ∶１ ∶１的比例划分为训

练集、验证集和测试集ꎮ
由于原始数据中各工艺参数具有不同的物理量

纲和数量级ꎬ若直接输入模型ꎬ可能导致训练不稳定

或梯度更新不均衡等问题ꎮ 为提升模型训练效果ꎬ
本文中对所有特征变量采用最小－最大归一化(Ｍｉｎ－
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Ｍａｘ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ)处理ꎬ转换公式如式(１)所示:
ｘ′ ＝ (ｘ － ｘｍｉｎ) / (ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ) (１)

式中ꎬｘ 表示原始特征值ꎬｘｍｉｎ和 ｘｍａｘ分别表示该特征

在训练集中的最小值与最大值ꎮ 归一化后的数据被

缩放至[０ꎬ１]区间ꎬ有助于提高模型的泛化能力和

学习效率ꎮ
２􀆰 ２　 评价指标

采用均方根误差 ( ＲＭＳＥ)、 平均绝对误 差

(ＭＡＥ)和平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)作为评价

指标ꎬ如式(２) ~ (４)所示ꎮ ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥ
值越小ꎬ代表预测模型的精度越高ꎮ

ＲＭＳＥ ＝ (１ / Ｎ)∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ (２)

ＭＡＥ ＝ (１ / Ｎ)∑
Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ^ｉ ｜ (３)

ＭＡＰＥ ＝ (１ / Ｎ)∑
Ｎ

ｉ ＝ １
｜ (ｙｉ － ｙ^ｉ) / ｙｉ ｜ × １００％ (４)

式中ꎬＲＭＳＥ 为均方根误差ꎻＭＡＥ 为平均绝对误差ꎻ
ＭＡＰＥ 为平均绝对百分比误差ꎻｙ^ｉ 为制氢转化炉出

口温度的预测值ꎻＮ 为模型测试数据集的样本总量ꎮ
２􀆰 ３　 特征筛选及时序数据对齐

实际工艺过程参数相互依赖、动态变化、高度冗

余ꎬ极大增加了模型的复杂性ꎬ降低了计算的精度ꎮ
采用训练数据ꎬ对输出的制氢转化炉出口温度 ｙ１ 和

ｙ２ 与输入的 ｘ１ ~ ｘ２５变量依次计算 ＭＩＣ 值ꎬ如图 ４ 所

示ꎮ 其中ꎬ选择 ＭＩＣ ＝ ０􀆰 ３ 作为相关性筛选的阈值ꎮ
通过 ＭＩＣ 进行特征筛选后ꎬ除了 ｘ２１ ~ ｘ２３变量以外ꎬ
其他输入变量均在阈值之上ꎮ

１—ｙ１ꎻ２—ｙ２ꎻ３—ＭＩＣ＝ ０􀆰 ３

图 ４　 过程监控变量的最大互信息系数

制氢转化炉某一时刻的出口温度与历史相关参

数的取值存在着因果关系ꎬ具有强相关性ꎮ 使用交

叉相关函数 ＣＣＦ 对输入变量的滞后时间进行计算ꎬ
选择相关系数最大的滞后位置(图中圆点标注位)ꎬ
对输入过程变量 ｘ 与出口温度 ｙ 进行对齐ꎬ实现输

入与输出变量数据的时序统一ꎬ完成训练数据集的

重构ꎮ 图 ５ 为 ２５ 个输入过程变量对制氢转化炉出

口温度 ｙ１ 的交叉互相关结果ꎻ图 ６ 为 ２５ 个输入过

程变量对出口温度 ｙ２ 的交叉互相关结果ꎮ 同时ꎬ对
比各输入变量与输出变量在各个滞后位置处的点积ꎬ

ｘｉ 与 ｙ１ 的交叉相关结果(横坐标均为滞后ꎻ纵坐标均为相关)

图 ５　 ｘ１ ~ ｘ２５过程参数对出口温度 ｙ１ 的交叉相关结果

􀅰２３２􀅰



２０２５ 年 １２ 月 张秦伟等:基于 ＭＩＣ－ＣＣＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的制氢转化炉出口温度预测

ｘｉ 与 ｙ２ 的交叉相关结果(横坐标均为滞后ꎻ纵坐标均为相关)

图 ６　 ｘ１ ~ ｘ２５过程参数对出口温度 ｙ２ 的交叉相关结果

发现 ｘ２２与 ｘ２３的系数较小ꎬ进一步验证了 ＭＩＣ 选择

变量的有效性ꎮ 综合考虑 ＭＩＣ 和 ＣＣＦ 的结果ꎬ特征

变量筛选最终删除了 ｘ２１ ~ ｘ２３ ３ 个过程变量ꎮ
２􀆰 ４　 模型对比分析

为了验证本文中提出模型的精确性ꎬ设置模型

的输入回看窗口长度为 ５０ꎬ对比采用 ＭＬＰ [１３]、

ＬＳＴＭ[１４]、ＣＮＮ－ＬＳＴＭ[１５]、Ｉｎｆｏｒｍｅｒ[１６] 模型对结果进

行验证ꎮ 每个模型都采用网格搜索法确定了最优的

模型架构ꎬ每个模型在训练时均经历了 １００ 个训练

轮数ꎮ 采用相同的输入过程变量对转化炉出口温度

ｙ１ 与 ｙ２ 进行预测ꎬ各个模型的预测结果及评价指标

分析如图 ７ 所示ꎮ 本研究提出的 ＭＩＣ－ＣＣＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ

(ａ)以转化炉出口温度 ｙ１ 为预测变量

　

１—ＲＭＳＥꎻ２—ＭＡＥꎻ３—ＭＡＰＥ
(ｂ)以转化炉出口温度 ｙ１ 为预测变量

(ｃ)以转化炉出口温度 ｙ２ 为预测变量

　

１—ＲＭＳＥꎻ２—ＭＡＥꎻ３—ＭＡＰ
(ｄ)以转化炉出口温度 ｙ２ 为预测变量

图 ７　 以转化炉出口温度 ｙ１、ｙ２ 为预测变量的各模型预测曲线对比及评价指标分析
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模型对转化炉出口温度 ｙ１ 与 ｙ２ 均表现出最优的预

测结果ꎬ预测曲线能较好地贴合真实曲线ꎮ ＭＩＣ－
ＣＣＦ－ Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型预测转化炉出口温度 ｙ１ꎬ其

ＲＭＳＥ 为 ０􀆰 ９２８ １ꎬＭＡＥ 为 ０􀆰 ７１９ ９ꎬＭＡＰＥ 为 ０􀆰 ０８８
４ꎻＭＩＣ－ＣＣＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型预测转化炉出口温度 ｙ２ꎬ
其 ＲＭＳＥ 为 ０􀆰 ８９６ ９ꎬ ＭＡＥ 为 ０􀆰 ７００ ７ꎬ ＭＡＰＥ 为

０􀆰 ０８６ ０ꎬ表现出最优的预测精度ꎮ
ＭＬＰ 模型虽然能较好捕获变量间的非线性关

系ꎬ但存在对时序数据局部特征利用不充分的缺点ꎬ
ＭＬＰ 模型预测曲线偏离实际值较大ꎬ表现出较差的

预测结果ꎮ ＬＳＴＭ 模型适用于短期时序数据的预

测ꎬ面对长时序数据输入时ꎬ存在对冗余信息提取能

力不足的缺点ꎮ 虽然引入 ＣＮＮ 模块ꎬＣＮＮ－ＬＳＴＭ 的

预测指标 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 及 ＭＡＰＥ 相较于 ＬＳＴＭ 模型

均有所降低ꎮ ＣＮＮ 模块提升了 ＬＳＴＭ 对局部信息的

挖掘和多层次特征提取ꎬ但随着时间序列增长ꎬ其模

型计算效率随之降低ꎮ Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型由于独特的概

率稀疏自注意力机制和自注意力蒸馏机制ꎬ能较好

地实现对关键变量的注意力提取及对长时序数据的

降维ꎬ预测精度进一步提升ꎮ 对输入数据基于 ＭＩＣ
和 ＣＣＦ 进行特征筛选和时序对齐后ꎬ输入 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ
模型进行预测ꎬ解决了过程变量间的耦合性、动态时

变性、互相关性等问题ꎬ预测精度进一步提升ꎮ 相较

于 ＭＬＰ、ＬＳＴＭ、ＣＮＮ－ＬＳＴＭ、Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ本研究提

出的 ＭＩＣ－ＣＣＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 预测模型在预测出口温度

ｙ１ 时ꎬ ＲＭＳＥ 分别降低 ２６􀆰 １２％ꎬ２０􀆰 ２４％ꎬ９􀆰 ８５％ꎬ
３􀆰 ２５％ꎬＭＡＥ 分别降低 ２８􀆰 ２９％ꎬ２１􀆰 ３７％ꎬ１０􀆰 ８４％ꎬ
２􀆰 ７３％ꎻ在预测出口温度 ｙ２ 时ꎬ ＲＭＳＥ 分别降低

１８􀆰 １１％ꎬ１４􀆰 ４９％ꎬ ５􀆰 ３２％ꎬ ３􀆰 ８８％ꎬ ＭＡＥ 分别降低

２２􀆰 ３１％ꎬ６􀆰 ６７％ꎬ１１􀆰 ０９％ꎬ３􀆰 ４２％ꎮ 本研究提出的模

型具有较强的可靠性和泛化性ꎬ可用于制氢转化炉

出口温度的预测ꎮ

３　 结论

制氢生产过程具有操作条件苛刻、连续性强、高
危险性、动态不确定性等特点ꎬ工艺关键变量的精准

监测对保障系统稳定运行与生产安全具有重要意义ꎮ
(１)本文中提出一种 ＭＩＣ－ＣＣＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 预测

模型ꎬ通过 ＭＩＣ 算法实现对输入变量的特征筛选ꎬ
ＣＣＦ 算法实现输入与输出变量的时滞对齐ꎬ融合 Ｉｎ￣
ｆｏｒｍｅｒ 算法独特的稀疏注意力机制和蒸馏机制ꎬ能
有效解决化工过程数据的耦合性、高维性、时滞性等

非平稳特征ꎮ
(２)在制氢转化炉出口温度预测实验中ꎬ本研

究提出的 ＭＩＣ－ＣＣＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型预测出口温度 ｙ１

和 ｙ２ 时ꎬＲＭＳＥ 分别为 ０􀆰 ９２８ １ 和 ０􀆰 ８９６ ９ꎮ 该预测

模型评价指标均优于 ＭＬＰ、ＬＳＴＭ、ＣＮＮ－ＬＳＴＭ、Ｉｎ￣
ｆｏｒｍｅｒ ４ 类对比模型ꎮ ＲＭＳＥ 平均降低了 １４􀆰 ８７％和

１０􀆰 ４５％ꎬ表现出优异的预测精度和可靠性ꎮ
未来研究将进一步结合实际工况ꎬ拓展模型的

多步预测能力ꎬ以更好服务于生产过程的优化控制

与异常预警ꎮ
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