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摘要:基于反应评价数据集和机器学习的方法ꎬ建立集成通道注意力机制的多层感知机模型(ＳＥ－ＭＬＰ)并实现对 ＯＣＭ 反

应产物表现的精准预测ꎬ与决策树、支持向量机及传统多层感知机模型相比ꎬＳＥ－ＭＬＰ 模型具有最高的预测精度ꎬ同时ꎬＳＨＡＰ 法

结果揭示了反应条件与各产物选择性的关联ꎬ提高模型可解释性ꎮ 模型为 ＯＣＭ 产物快速预测和工艺调控提供了数据支撑ꎮ
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　 　 乙烯是重要的石油化工原料ꎬ其产量、生产规模

和生产技术是衡量一个国家石油化工水平高低的重

要标志ꎮ 近年来ꎬ我国乙烯需求量和产能增长量逐

年上涨ꎬ整体上ꎬ我国乙烯行业处于扩张周期ꎬ截至

２０２５ 年ꎬ我国乙烯总产能已突破 ６ ３００ 万 ｔꎬ整个“十
四五”期间国内乙烯新增产能近 ３ ０００ 万 ｔꎬ规模达

“十三五”时期的 ２ 倍[１－３]ꎮ 乙烯来源更加多元化ꎬ
但仍以石脑油蒸气裂解和轻烃裂解为主ꎬ而甲烷是

天然气、页岩气的核心组分ꎬ甲烷氧化偶联制乙烯

(ＯＣＭ)能实现甲烷向乙烯的高效转化ꎬ对缓解能源

危机、优化一次能源结构至关重要ꎬ是催化化学与化

工领域的研究热点[４－６]ꎮ
机器学习已成为催化反应研究的重要工具ꎬ尤

其是在反应性能预测方面ꎬ机器学习方法能够有效

处理催化反应中的高维度、非线性数据ꎬ捕捉多因素

间的复杂关联ꎬ显著提升预测精度与效率[７－９]ꎬ因此

机器学习可以为更高效而准确的 ＯＣＭ 反应产物表

现预测提供方法ꎮ 现有研究主要使用历史文献数

据ꎬ采用多种机器学习方法构建数据集合ꎬ建立不同

回归模型进行模型建立和数据处理ꎬ成功开发了预

测 Ｃ２ 产率的机器学习模型[１０－１１]ꎬ但部分产物预测

效果不佳ꎬ主要是不同文献采用的催化剂、反应器形

式、工艺条件差别较大ꎬ影响数据质量[１２－１３]ꎮ
本文中基于 ＯＣＭ 反应的实验评价数据ꎬ对复杂

ＯＣＭ 反应网络进行优化并针对性建立模型特征值

以提升数据质量和特征工程科学性ꎬ并采用机器学

习中的神经网络回归方法构建集成通道注意力机制

的多层感知机(ＳＥ－ＭＬＰ)模型作为 ＯＣＭ 反应产物

的预测模型ꎬ将该模型与决策树、支持向量机、传统

多层感知机等多种模型进行对比ꎬ验证所建立 ＳＥ－
ＭＬＰ 模型的预测精度和泛化能力ꎬ以实现对不同实

验条件下反应产物组成及转化结果的精准预测ꎮ
结合 ＳＨＡＰ 可解释性分析揭示模型特征值之间的

影响关系和非线性作用机制ꎬ为 ＯＣＭ 反应工艺参
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数优化、反应过程调控提供可靠的理论支撑与实

践依据ꎮ

１　 研究方法与原理

１􀆰 １　 实验数据

本文中所用实验数据均来源于评价实验ꎬ采用

内径 ϕ２０ ｍｍ 的单管固定床反应器ꎬ在反应器恒温

区装填 Ｍｎ－Ｎａ－Ｗ－ＳｉＯ２ 催化剂 ２􀆰 ５２ ｇꎬ装填床层高

度 ２０ ｍｍꎬ设置反应器进料组分为甲烷、氧气、水蒸

气ꎬ对原料在不同水烷比、反应空速、烷氧比和反应

温度的条件下进行 ＯＣＭ 反应产物表现测试ꎬ实验共

获得 ７５１ 组有效实验数据ꎬ所有样本数据均在标准

化实验室批次反应装置中获取ꎬ确保数据的可靠性、
可重复性与代表性ꎬ为机器学习模型构建提供高质

量数据支撑ꎮ
１􀆰 ２　 模型特征值的设定

典型的 ＯＣＭ 反应网络主要涉及乙烷、乙烯、碳
氧化物等主要产物ꎬ同时涉及丙烯、乙炔、碳四等微

量副产物ꎬ反应网络中多种产物同时存在平行反应

和连串反应ꎬ反应方程总数在 １０ 个以上[１４]ꎬ构成了

高复杂度的反应网络ꎮ 在构建机器学习模型特征值

时ꎬ该复杂性导致难以构建准确的特征描述符对实

验数据进行量化转化ꎮ 为建立可靠的模型输入特

征ꎬ对 ＯＣＭ 反应网络开展简化优化ꎬ将复杂的多级

反应网络转化为 ５ 个甲烷与氧气的平行反应ꎬ建立

的简化后的 ＯＣＭ 反应网络如表 １ 所示ꎮ
表 １　 ＯＣＭ 反应网络

序号 反应方程式

Ｒ１ ４ＣＨ４＋Ｏ２ →２Ｃ２Ｈ６＋２Ｈ２Ｏ

Ｒ２ ２ＣＨ４＋Ｏ２ →Ｃ２Ｈ４＋２Ｈ２Ｏ

Ｒ３ ３ＣＨ４＋Ｏ２ →Ｃ３Ｈ８＋２Ｈ２Ｏ

Ｒ４ ２ＣＨ４＋３Ｏ２ →２ＣＯ＋４Ｈ２Ｏ

Ｒ５ ＣＨ４＋２Ｏ２ →ＣＯ２＋２Ｈ２Ｏ

将复杂 ＯＣＭ 反应网络转化成 ５ 个甲烷与氧气

的平行反应后ꎬ每个方程式对应一种 ＯＣＭ 关键产

物ꎬ同时将碳二收率、碳二选择性等关键综合性反应

性能指标ꎬ映射为各平行反应对应的甲烷选择性以

提升 ＯＣＭ 反应特征工程的科学性ꎬ建立的模型特征

值见表 ２ 所示ꎬ为机器学习模型提供精准、适配的输

入特征ꎮ
１􀆰 ３　 数据预处理

为消除不同变量的量纲差异对模型训练的干

扰ꎬ提升模型的收敛速度和预测精度ꎬ保证数据的合

　 　 　 　 　 　 　表 ２　 ＯＣＭ 反应产物预测模型特征值

序号 输入变量 符号 输出变量 符号

１ 水烷比 ｎＨ２Ｏ/ ＣＨ４ 甲烷转化率 / ％ ＸＣＨ４

２ 气体空速 / (ｍＬ􀅰ｇ－１􀅰ｈ－１) Ｖ０ Ｒ１的甲烷选择性 / ％ ＳＣＨ４－Ｒ１

３ 烷氧比 ｎＣＨ４/ Ｏ２ Ｒ２的甲烷选择性 / ％ ＳＣＨ４－Ｒ２

４ 反应温度 / ℃ Ｔ Ｒ３的甲烷选择性 / ％ ＳＣＨ４－Ｒ３

５ 　 　 Ｒ４的甲烷选择性 / ％ ＳＣＨ４－Ｒ４

６ 　 　 Ｒ５的甲烷选择性 / ％ ＳＣＨ４－Ｒ５

理分布ꎬ对 ７５１ 组实验数据进行了系统性的预处理ꎮ
首先对原始数据进行完整性与异常性校验ꎮ 针对实

验中可能因仪器波动、操作微小偏差导致的异常数

据ꎬ采用 ３σ 准则进行识别与剔除:计算各输入变量

及输出变量的均值 μ 与标准差 σꎬ将超出[μ－３σꎬ
μ＋３σ]区间的样本判定为异常值ꎬ同时结合实验实

际工况进行二次验证ꎬ最终剔除异常样本 ５ 组ꎬ保留

有效样本 ７４６ 组用于后续分析ꎮ 由于输入变量与输

出变量的量纲及数值范围差异显著ꎬ容易导致模型

对某部分变量敏感ꎬ因此采用 Ｍｉｎ－Ｍａｘ 归一化方法

对所有变量进行线性变换ꎬ将数据映射到 ０ ~ １ 之

间ꎬ该方法可在保留变量原始分布特征与相对关系

的前提下消除量纲影响ꎬ同时提升模型训练的稳定

性与收敛效率ꎮ
采用随机采样方式将预处理后的 ７４６ 组样本划

分为训练集与测试验证集ꎬ其中训练集占比 ８０％ꎬ
主要用于模型参数的拟合与训练ꎬ测试验证集占比

２０％ꎮ 划分过程中采用随机种子固定策略ꎬ确保数

据集分布与原始数据一致ꎬ避免抽样偏差导致模型

性能评估失真ꎬ为后续模型训练与性能验证提供公

平、可靠的数据集基础ꎮ
１􀆰 ４　 ＳＥ－ＭＬＰ 模型的建立

机器学习作为人工智能的重要分支ꎬ是一种通

过算法使计算机从大量历史数据中学习模式和规律

来实现自主决策和预测的方法ꎮ 典型的算法包括多

元线性回归、决策树回归、随机森林回归、支持向量

回归、朴素贝叶斯法和神经网络等ꎬ而神经网络回归

方法相较于其他算法ꎬ在处理大规模的非结构化数

据时ꎬ具有自动适应性与强泛化能力ꎬ以及良好的高

维建模能力等显著优势[１５－１６]ꎮ
针对 ＯＣＭ 反应条件与产物组成的多输入多输

出非线性回归任务ꎬ本文中基于神经网络回归方法ꎬ
构建了融合通道注意力机制的多层感知器( ＳＥ －
ＭＬＰ)作为预测模型ꎬ模型的原理见图 １ 所示ꎮ
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图 １　 预测 ＯＣＭ 产物的 ＳＥ－ＭＬＰ 模型原理

　 　 该模型采用前馈神经网络作为基本架构ꎬ使用

标准的三层网络结构ꎬ包含输入层、２ 个隐藏层和输

出层ꎮ 输入层接收水烷比、反应空速、烷氧比、反应

温度 ４ 个条件参数后ꎬ经过特征标准化处理后的输

入向量首先进入第一隐藏层ꎬ通过全连接变换将低

维输入映射到高维特征空间ꎬ特征在隐藏层通过激

活函数 ＲｅＬＵ 函数引入非线性变换ꎬ同时在每个隐

藏层后引入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层防止模型对特定神经元过度

依赖ꎬ从而增加模型的泛化能力ꎮ 最后输出层则采

用线性激活函数ꎬ确保预测值的有效表示ꎬ全程保持

维度适配与特征的递进ꎮ 为了提升模型对关键输入

特征的敏感度ꎬ本文中在隐藏层后集成了挤压－激
励(ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎꎬＳＥ)注意力模块[１７]ꎬ通
过对输入特征进行压缩和激励ꎬ利用自适应学习各

特征通道的重要性权重ꎬ实现对其的动态重新标定ꎬ
来提高模型的表现能力ꎬ该机制能够使模型自适应

地增强对输出结果即反应过程有重要影响的特征ꎬ
抑制无关或冗余信息ꎬ从而提高特征利用效率ꎬ精准

适配实验数据的内在规律ꎮ
为优化神经网络模型的训练过程并提高预测精

度ꎬ综合考虑损失函数(Ｌｏｓｓ)在训练方向和结果上

的影 响ꎬ 采 用 均 方 误 差 ( ＭＳＥ )、 均 方 根 误 差

(ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ＭＡＥ)和决定系数(Ｒ２)作
为模型性能评价指标ꎮ ＭＳＥ 和 ＲＭＳＥ 用于量化预

测误差的绝对大小ꎬＭＡＥ 反映绝对偏差均值ꎬＲ２ 表

征模型对反应数据规律的解释能力ꎬ越接近 １ 说明

拟合效果越优ꎮ 各个指标的计算方法如式(１) ~

(５)所示ꎮ

Ｌｏｓｓ ＝ ∑
６

ｉ ＝ １
αｉ(１ / ｎ)∑

ｎ

ｊ ＝ １
(ｙ ｊ － ｙ^ ｊ) ２ (１)

ＭＳＥ ＝ (１ / ｎ)∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ (２)

ＲＭＳＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ (３)

ＭＡＥ ＝ (１ / ｎ)∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ^ｉ ｜ (４)

Ｒ２ ＝ １ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ /∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － 􀭰ｙ) ２ (５)

式中ꎬαｉ 为第 ｉ 个输出变量的权重系数ꎻｙ、ｙ^、􀭰ｙ 分别

为样本的真实值、预测值、平均值ꎻｎ 为数据个数ꎮ

２　 结果与分析

２􀆰 １　 模型性能分析

在训练过程中ꎬ 训练集和验证集的损失值

(Ｌｏｓｓ)均随训练轮次增加呈现迅速持续下降直至最

终平稳的趋势ꎬ在 １００ 轮次时两者均下降至 ０􀆰 １ 左

右ꎬ在 １００~３００ 轮区间ꎬ损失下降速度逐渐减缓ꎬ曲
线斜率平缓变化ꎬ３５０ 轮之后ꎬ２ 条损失曲线均趋于

平稳ꎬ最终训练损失稳定在 ０􀆰 ０５ꎬ验证损失稳定在

０􀆰 ０１ꎬ两者差距保持在 ０􀆰 ０３ 以内ꎬ表明模型具有良

好的泛化能力且未出现明显过拟合现象ꎮ 模型验

证集的平均决定系数(Ｒ２)在训练初期从 ０􀆰 ４１ 快

速上升至 ０􀆰 ８７ꎬ在 ５０ ~ ２００ 轮期间ꎬ从 ０􀆰 ８８ 稳步

提升至 ０􀆰 ９５ 左右ꎬ保持着稳定增长的趋势ꎬ最终ꎬ
平均 Ｒ２ 稳定在 ０􀆰 ９８ 附近ꎬ波动幅度小于 ０􀆰 ００５ꎬ
说明模型已达到较高的预测精度水平并具备良好
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的收敛稳定性ꎮ
对最优轮次回归模型(Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９７５ ３)进行详细

的性能评估ꎬ该轮次模型在验证集上表现出最佳的

综合预测性能ꎬ为直观展示模型对 ＳＣＨ４
、 ＳＣＨ４－Ｒ１、

ＳＣＨ４－Ｒ２、ＳＣＨ４－Ｒ３、ＳＣＨ４－Ｒ４和 ＳＣＨ４－Ｒ５ ６ 个输出变量的预测

值与真实值(实验测量值)之间的相关关系ꎬ６ 个输

出变量的回归分析如图 ２ 所示ꎮ 从整体回归分布来

看ꎬ所有输出变量的预测值与真实值均呈现显著的

线性相关特征ꎬ数据点普遍紧密贴合 １ ∶ １参考线ꎮ
其中对于 ＳＣＨ４－Ｒ３的拟合精度相对较小ꎬ对应丙烷生

成反应的甲烷选择性在 ６％ ~ １０％之间预测效果较

好ꎬ当真实值上升至 １２％~１４％区间时ꎬ预测值的误

差相对增大ꎬ但波动幅度仍控制在±０􀆰 ４％以内ꎬ无明

显高估或低估的系统性偏差ꎮ 并且 ＭＡＥ 相对其他

输出变量为最低ꎬ反映模型对该结果的预测误差被

稳定控制在极小范围内ꎮ

(ａ)甲烷转化率 (ｂ)Ｒ１ 的甲烷选择性 (ｃ)Ｒ２ 的甲烷选择性

(ｄ)Ｒ３ 的甲烷选择性 (ｅ)Ｒ４ 的甲烷选择性 (ｆ)Ｒ５ 的甲烷选择性

１—曲线 ｙ＝ ｘꎻ２—最优的拟合曲线ꎻ３—预测值

图 ２　 最优轮次模型(Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９７５ ３)的输出变量回归分布

２􀆰 ２　 模型对比分析

为进一步评估本文中使用的 ＳＥ－ＭＬＰ 模型性

能ꎬ将其与 ３ 种经典机器学习模型进行了对比分析ꎬ
包括决策树、支持向量机以及传统多层感知机ꎬ对比

结果如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 不同机器学习模型性能对比

模型 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

决策树 ３􀆰 ７３６３ １􀆰 ８７６３ １􀆰 ４３６６ ０􀆰 ７８４９

支持向量机 ２􀆰 ６０７８ １􀆰 ５５５５ １􀆰 ２９６２ ０􀆰 ８５８３

传统多层感知机 １􀆰 ５４７５ １􀆰 ２２０３ ０􀆰 ９１８６ ０􀆰 ９６７２

ＳＥ－ＭＬＰ ０􀆰 ９４７９ ０􀆰 ９５５４ ０􀆰 ７１５２ ０􀆰 ９７５３

从结果可以看出ꎬ构建的 ＳＥ－ＭＬＰ 模型在所有

评价指标上均展现出最佳性能ꎬ平均均方误差 ＭＳＥ
相比决策树、支持向量机和传统多层感知机分别降

低了 ７４􀆰 ６％、６３􀆰 ６％和 ３８􀆰 ７％ꎬ这一显著的误差降低

表明 ＳＥ－ＭＬＰ 模型能够更精确地捕捉 ＯＣＭ 反应条

件与产物分布之间的复杂非线性关系ꎮ 并且 ＲＭＳＥ
和 ＭＡＥ 明显低于其他模型ꎬ表明其预测值更接近实

验测量值ꎬ对异常值的敏感性更低ꎬ系统偏差更小ꎮ
从预测精度角度来看ꎬＳＥ－ＭＬＰ 模型的决定系数 Ｒ２

较其他 ３ 个模型分别提升了 ２４􀆰 ３％、 １３􀆰 ６％ 和

０􀆰 ８４％ꎮ 传统多层感知机模型虽然已表现出较高的

预测精度(Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９６７ ２)ꎬ但 ＳＥ－ＭＬＰ 模型通过集成

注意力机制实现了进一步的性能提升ꎬ验证了注意

力模块(ＳＥ)在特征选择方面的有效性ꎻ支持向量机

模型在中等数据规模下拟合精度尚可(Ｒ２ ＝ ０􀆰 ８５８ ３)ꎬ
但核函数选择和参数调优的复杂性限制了其灵活

性ꎻ决策树模型由于结构简单、难以捕捉复杂非线性

关系ꎬ在所有模型中表现最弱(Ｒ２ ＝ ０􀆰 ７８４ ９)ꎮ 因

此ꎬＳＥ－ＭＬＰ 在 ＯＣＭ 反应产物预测任务中展现出了

卓越的综合性能ꎬ预测精度和误差控制均显著优于

对比模型ꎮ
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２􀆰 ３　 模型可解释性分析

进一步地ꎬ基于 ＳＨＡＰ 法对最优轮次回归模型ꎬ
分析 ４ 个输入特征对输出变量的非线性作用机制以

提高所建立模型的可解释性ꎬ分析结果如图 ３ 所示ꎮ

(ａ)平均 ＳＨＡＰ 值热图

(ｂ)ＳＨＡＰ 值标准差热图

图 ３　 最优轮次模型(Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９７５ ３)的
均值 ＳＨＡＰ 值热图

图 ３(ａ)为均值 ＳＨＡＰ 值热图ꎬ通过颜色梯度编

码了 ４ 个输入特征对 ６ 个反应输出变量的平均

ＳＨＡＰ 值ꎬ其中暖色调(红色)表示正向影响ꎬ冷色调

(蓝色)表示负向影响ꎬ颜色强度与影响程度呈正

比ꎮ 从热图的颜色梯度与 ＳＨＡＰ 值绝对值可知ꎬ进
料烷氧比是所有输出变量的核心调控特征ꎬ其

ＳＨＡＰ 值范围为－０􀆰 ０３５ ~ ０􀆰 ０３３ꎬ绝对值显著高于其

他输入变量ꎬ表明烷氧比不仅对甲烷总转化率影响

最大ꎬ也是调控产物选择性分布的关键参数ꎬ其中对

甲烷总转化率呈现强负向影响ꎬ对 ＯＣＭ 生成乙烯量

则呈现强正向影响ꎬ与 ＯＣＭ 的微反应器评价结果对

应ꎮ 图 ３(ｂ)显示烷氧比 ＳＨＡＰ 值标准差在所有输

入中最高ꎬ说明烷氧比不仅影响强度突出ꎬ且对不同

样本的影响波动也最显著ꎮ 其次为水烷比ꎬ结果显

示水烷比对 ＯＣＭ 生成乙烯量为正向影响ꎬ对各个输

出的平均影响强度中等ꎬ同时对 ＯＣＭ 生成二氧化碳

量的影响波动最明显ꎬ对其他输出的波动相对平稳ꎮ
反应空速对各个输出的平均影响强度仅次于进料烷

氧比ꎬ并且影响波动也相对稳定ꎻ而反应温度对所有

输出的平均 ＳＨＡＰ 值均接近 ０ꎬ标准差也最小(均低

于 ０􀆰 ０６)ꎬ表明该特征对所有输出的平均影响与波

动都比较弱ꎮ

３　 结论与展望

以 Ｍｎ－Ｎａ－Ｗ－ＳｉＯ２ 催化剂在 ϕ２０ ｍｍ 单管固

定床反应器中进行 ＯＣＭ 反应的产物分布的 ７５１ 组

评价数据为基础ꎬ围绕 ＯＣＭ 反应产物分布及甲烷转

化性能的精准预测目标ꎬ构建并验证了集成通道注

意力机制的多层感知机回归模型ꎬ通过系统性的模

型训练、模型性能对比及可解释性分析ꎬ明确了

ＯＣＭ 反应条件对产物指标的调控规律ꎬ构建的“数
据＋模型＋可解释性”闭环验证体系既能提升机器

学习模型的实用价值ꎬ又能为 ＯＣＭ 工艺优化提供

可靠支撑ꎮ
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２０２６ 年 ９ 月 张天娇等:集成 ＭＶＲ 解析系统的胺法碳捕集工艺优化

系统的运行情况ꎬ利用 Ａｓｐｅｎ ＨＹＳＹＳ 软件建立碳捕

集全工艺流程模型ꎬ进行系统能耗分析ꎮ 在此基础

上单独对 ＭＶＲ 解析系统建模ꎬ并采用单因素敏感

性分析法对影响 ＭＶＲ 解析过程和系统性能关键参

数进行分析与优化ꎬ得到如下主要结论ꎮ
(１)对于烟气碳捕集工艺系统ꎬＭＶＲ 解析系统

(富液再生工艺单元)能耗占比最高ꎬ约占烟气碳捕

集工艺过程总能耗的 ８３􀆰 ７７％ꎬ其次为烟气增压工

艺单元ꎬ故 ＭＶＲ 解析系统的节能效果对烟气碳捕

集工艺过程能耗水平起到决定性作用ꎮ
(２)对于贫液碳负载ꎬ关键影响因素包括富液

进塔温度、解析压力、闪蒸压力ꎬ二次蒸气终压影响

较小ꎻ相应地ꎬＣＯ２ 解析率的关键影响因素为富液

进塔温度、解析压力、闪蒸压力ꎬ二次蒸气终压影

响较小ꎮ
(３)对于单位再生能耗的影响ꎬ富液进塔温度、

解析压力、闪蒸压力和二次蒸气压缩终压均有较大

影响ꎬ提高富液进塔温度ꎬ适当地提高解析压力、降
低闪蒸压力或采用常压闪蒸、降低二次蒸气终压ꎬ均
有助于降低再生能耗ꎮ
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