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摘要 原油直接制化学品技术涉及将原油通过催化裂解直接转化为化学原料。这一创新工艺绕过了传统的常压

蒸馏装置、真空蒸馏装置和加氢装置，直接降低了设备投资和能耗。因此，这不仅降低了生产成本，还带来了

显著的经济效益。直接转化方法不仅简化了生产流程，还减少了对复杂基础设施的需求，使其成为传统方法的

一种更高效的替代方案。随着国家双碳目标——即二氧化碳排放达峰和碳中和——的不断推进，加速开发原油

直接催化裂解制化学品的技术变得至关重要。这项技术有望显著降低过程能耗，并为减少碳排放做出贡献。通

过优化裂解过程，可以实现更高产率的目标化学品，同时最小化焦炭等副产品的形成，这些副产品价值较低且

会增加排放。随着对原油直接制化学品技术的建模研究不断深入，建立智能模型以指导生产过程变得越来越重

要。这些模型可以通过实时微调参数来优化操作，从而实现经济效益和环境可持续性之间的平衡。智能模型利

用数据驱动的见解预测结果，并动态调整变量，确保生产过程保持高效并符合经济和环境目标。本研究在Aspen 
HYSYS中建立了一个基于工业试验数据的稳健过程模拟模型，对 4 个关键工艺参数进行详细案例分析和单因素

分析：预热温度、反应温度、再生温度和催化剂平衡活性。每个参数在决定裂解过程的效率和产率方面都起着

至关重要的作用。通过系统地变化这些因素，研究人员可以确定最佳条件，以最大限度地提高关键化学品 (如乙

烯和丙烯 )的生产，同时最小化不需要的副产品 (如焦炭 )。为了增强模型的预测能力，使用Python编程实现了一

个神经网络。这个神经网络模型是在从过程模拟中得出的综合数据集上进行训练的。该模型在不同操作条件下

预测产品分布的能力经过了严格的测试和验证。此外，多目标优化算法NSGA-II被集成到深度学习框架中。该

算法专注于最大化低碳烯烃的产量，同时最小化焦炭的产生，为整体过程优化提供了平衡的方法。与传统优化

方法相比，所建立的代理模型具有更高的计算效率和更短的优化解决方案时间。它使多个操作变量的解耦成为

可能，从而允许对过程进行更精确的控制。这种实时优化能力在动态生产环境中特别有益，其中条件可能会迅

速变化。优化结果显示了显著的改进：焦炭产量减少了 0.23%，而乙烯和丙烯的产量增加了 1%。总之，本研究

中开发的智能代理模型不仅提高了解决方案效率和预测准确性，还为指导生产过程提供了宝贵的见解。其应用

可能带来更可持续和经济有效的化学品制造过程，符合经济和环境目标。

关键词 原油催化裂解；流程模拟；多目标优化；神经网络

引用格式： 张智博 , 周鑫 , 闫昊 , 赵辉 , 刘熠斌 , 陈小博 , 杨朝合 . 原油直接催化裂解制化学品工艺流程智能建模与代理模型多目标优化 . 石油科

学通报 , 2024, 09(06): 1058-1068
ZHANG Zhibo, ZHOU Xin, YAN Hao, ZHAO Hui, LIU Yibin, CHEN Xiaobo, YANG Chaohe. Intelligent modeling and multi-objective 
optimization of proxy models for the process flow of direct catalytic cracking of crude oil to produce chemicals. Petroleum Science 
Bulletin, 2024, 09(06): 1058-1068. doi: 10.3969/j.issn.2096-1693.2024.06.081

©2016—2024 中国石油大学 (北京 ) 清华大学出版社有限公司  www.cup.edu.cn/sykxtb



原油直接催化裂解制化学品工艺流程智能建模与代理模型多目标优化 1059

中图分类号：TQ032.4；TQ021.8

Intelligent modeling and multi-objective optimization of proxy models 
for the process flow of direct catalytic cracking of crude oil to produce 
chemicals
ZHANG Zhibo1, ZHOU Xin2, YAN Hao1, ZHAO Hui1, LIU Yibin1, CHEN Xiaobo1, YANG Chaohe1

1 National Key Laboratory of Heavy Oil, China University of Petroleum (East China), Qingdao 266580, China
2 College of Chemistry and Chemical Engineering, Ocean University of China, Qingdao 266100, China

Received: 2024-09-02; Revised: 2024-09-30
Abstract The technology of producing chemicals directly from crude oil involves the direct catalytic cracking of crude oil into 
chemical raw materials. This innovative process bypasses traditional atmospheric and vacuum distillation units and hydrogenation 
units, directly reducing both equipment investment and energy consumption. Consequently, this leads to lower production costs and 
brings significant economic benefits. The direct conversion method not only streamlines the production process but also minimizes the 
need for complex infrastructure, making it a more efficient alternative to conventional methods. With the continuous advancement of 
the national dual carbon goals-aiming to peak carbon dioxide emissions and achieve carbon neutrality-accelerating the development 
of technology for direct catalytic cracking of crude oil to produce chemicals is of paramount importance. This technology holds the 
potential to significantly reduce process energy consumption and contribute to carbon emission reduction efforts. By optimizing 
the cracking process, it is possible to achieve higher yields of desirable chemicals while minimizing the formation of by-products 
like coke, which are less valuable and contribute to increased emissions. As research on the modeling of technology for producing 
chemicals directly from crude oil deepens, establishing intelligent models to guide process production becomes increasingly crucial. 
These models can optimize process operations by fine-tuning parameters in real-time, thereby achieving a balance between economic 
benefits and environmental sustainability. Intelligent models leverage data-driven insights to predict outcomes and adjust variables 
dynamically, ensuring that the production process remains efficient and aligned with both economic and environmental targets. This 
study established a robust process simulation model in Aspen HYSYS based on industrial trial data from direct catalytic cracking 
of crude oil. Through detailed case analysis, single-factor analysis was conducted on four critical process parameters: preheating 
temperature, reaction temperature, regeneration temperature, and catalyst equilibrium activity. Each of these parameters played 
a vital role in determining the efficiency and yield of the cracking process. By systematically varyied these factors, researchers 
can identify optimal conditions that maximize the production of key chemicals such as ethylene and propylene while minimizing 
unwanted by-products like coke. To enhance the predictive capabilities of the model, a neural network was implemented using 
Python programming. This neural network model was trained on a comprehensive dataset derived from the process simulations. The 
model's ability to predict product distribution under different operating conditions was rigorously tested and validated. Furthermore, 
a multi-objective optimization algorithm, NSGA-II, was integrated into the deep learning framework. This algorithm focuses on 
maximizing the yield of low-carbon olefins while minimizing coke production, providing a balanced approach to optimizing the overall 
process. Compared to traditional optimization methods, the established surrogate model offers higher computational efficiency and 
faster optimization solution times. It enables the decoupling of multiple operational variables, allowing for more precise control over 
the process. This real-time optimization capability is particularly beneficial in dynamic production environments where conditions 
can change rapidly. The optimization results demonstrated notable improvements: coke yield decreased by 0.23%, while the yields of 
ethylene and propylene increased by 1%. In conclusion, the intelligent agent model developed in this study not only enhances solution 
efficiency and prediction accuracy but also provides valuable insights for guiding process production. Its application could lead to 
more sustainable and cost-effective chemical manufacturing processes, aligning with both economic and environmental objectives.
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在国家提出“双碳”目标的背景下，石化行业将

朝着节能减排、降本增效的方向发展 [1]。新能源汽车

数量的不断增加以及公共交通方式的升级导致成品油

消费放缓，而我国基本化学品仍面临较大的缺口，且
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对基本化工原料的需求在未来仍将平稳增长，由生

产传统燃料向生产化学品转型发展是必然趋势 [2-3]。

“十四五”发展规划指出提升石化行业的产业链发展

对实现石化行业高效、高值、低碳、绿色发展具有战

略意义 [4-5]。多数学者分析了我国石化行业实现原料低

碳化发展的方向与路径 [6-7]，延长石化行业产业链生产

高端化学品、专用化学品对炼厂实现节能减排、降本

增效具有重要意义 [8]。炼化一体化技术通过催化裂化、

加氢裂化、催化重整、蒸汽裂解、烷烃脱氢等组合工

艺实现增产低碳烯烃和芳烃，降低成品油的收率 [9-10]。

但由于原料劣质化、重质化不断加深，配套工艺流程

冗长，装置投资大 [11]。原油直接生产化学品技术是实

现石化行业转型升级的一项重大技术变革，也是我国

石化行业的下一个发展方向 [12]。从原油中直接获得基

本化学品，从而在生产过程中绕开传统的常减压装置、

加氢装置，直接降低了设备投资与能耗 [13-14]。由于该

技术展现出的巨大优势，在全球范围内都引起了研究

热潮与超前布局 [15]。从目前的研究进展来看，原油

直接制化学品技术可以分为两大类，原油直接蒸汽裂

解 [16]与原油直接催化裂解，而原油直接催化裂解又可

以进一步分为酸催化与碱催化 [17]。截至目前，三种技

术在我国均实现了工业示范。2021 年中国石化在天津

石化进行了原油直接蒸汽裂解技术工业试验，是该技

术在国内的首次工业化应用。同年中国石化在扬州石

化进行了原油直接催化裂解技术工业试验，实现该技

术在全球的首次工业化应用。2023 年中国海油分别在

中捷石化和惠州石化实现了原油直接制化学品碱催化

技术 (DPC)的工业试验，将专用的DPC催化剂投入到

运行的工业装置中，验证了DPC技术的可行性 [18-19]。

DPC技术可以有效抑制焦炭产率，同时化学品收率显

著提高。国内进行的工业试验有效验证了原油直接制

化学品技术的可行性与潜力。由于炼油过程机理复杂，

工业上操作变量之间耦合性较强，优化困难 [20]，亟需

一种高效简便的优化方法实现炼油过程优化问题的简

单化。

本研究利用深度学习技术建立了高效、准确的原

油直接催化裂解制化学品工艺的智能预测与优化代理

模型。创新性在于运用神经网络工具对严格机理模型

进行降维，进而将其与优化算法结合进行高效求解。

相较于以往的优化方式 [21-26]，建立的代理模型在计算

和优化求解效率上较高，能够实现多操作变量关系解

耦与实时在线优化。具体来讲，利用Aspen HYSYS流

程模拟软件，依据原油直接催化裂解工业试验数据 [25]

建立了流程模拟模型。在建立模型的基础上，通过改

变反应条件得到不同工况的生产数据，建立数据集。

联合Python编程编写了神经网络模型与多目标优化算

法 [27]，以预热温度、反应温度等工业参数为优化变

量，以最大化低碳烯烃收率为优化目标，得到最优工

艺操作参数。结果表明，通过多目标优化算法得到的

优化解要优于通过单变量分析获得的优化解。经过优

化后焦炭产率降低 0.26%，同时乙烯、丙烯收率增加

1%。本研究所建立的原油直接催化裂解制化学品工艺

的智能预测与优化代理模型在实现实时优化方面展现

出显著的优势。

1 原油直接催化裂解工艺模拟

相较于其他流程模拟软件，Aspen HYSYS的优势

在于包含了多个炼油过程反应器模块，可以对炼油过

程发生的反应进行模拟。在原料油的模拟上，Aspen 
HYSYS通过虚拟组分的性质来表示一个窄馏分的整体

性质，从而在整个馏程范围内能够准确描述原料油的

性质。原料油窄馏分的划分使Aspen HYSYS在应用集

总动力学时更方便。Aspen HYSYS对于炼油过程反应

均采用集总动力学模型，并可以通过工业试验数据对

反应动力学参数进行校正，以获得更准确的模型。对

于不同的炼油模块，Aspen HYSYS根据原料油性质、

反应过程特点以及产物特点等划分了不同数量的集总。

对于催化裂化模块，Aspen HYSYS采用了 21 集总动

力学模型，如表 1 所示 [27]。该模型中碳数小于 5 的气

体组分均采用实际组分，从C5 到终馏点为 221 ℃的为

汽油集总，馏程为 221~343 ℃的为柴油集总，馏程为

343~510 ℃的为减压重油集总，馏程在 510 ℃以上的

为渣油集总。柴油集总、减压重油集总、渣油集总又

通过划分不同烃类的结构进一步细分为烷烃、环烷烃、

芳烃等集总。焦炭集总也根据失活原因分为了动力学

焦炭集总和金属焦炭集总。由于烃类不同结构将进行

不同的裂化反应路径，Aspen HYSYS二十一集总动力

学这种划分方法能够清晰地对反应过程进行描述，得

到准确的结果。该动力学模型对催化裂解过程仍然适

用。

本研究根据原油直接催化裂解工业试验数据建立

稳态流程模型，具体流程见图 1 所示。该装置采用了

单段提升管反应器，原料油经过预热后在提升管中与

高温催化剂发生裂化反应，反应后生成的油气经换热

后进入后续分离装置，得到干气、液化气、汽油、柴

油、油浆等产品。工业装置所采用的主要工艺参数见

表 2。需要指出的是，由于严格分离过程收敛性差，
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对分离过程进行了适当简化。利用油品分离塔沸点切

割的方法对产品进行划分，同时固定产品分割的清晰

度。因此，这一简化并不影响模型的结果与适用性。

以原料油预热温度、提升管出口温度、剂油比为

建模基准，根据工业试验数据产品分布对提升管反应

器动力学参数进行校正。在本研究中，所采用的方法

首先是确立严格的进料物料模型，随后调整反应条件

以获得初步收敛的模型。接着，根据产物分布进一步

调整反应条件，使得模型预测的产物分布逐渐逼近真

实的产物分布。最终，对动力学参数进行精确调校，

确保在真实反应条件下模型预测的产物分布与实际产

物分布紧密吻合。此时获得的动力学参数即是通过产

物分布回归分析所得的动力学参数。产品分布、产品

性质的工业试验数据与模拟数据对比见表 3。可以看

出，过程模拟数据与工业试验数据误差很小，干气和

液化气中主要组分也基本一致。其中汽油和柴油产品

的性质如表 4、表 5 所示。初馏点、终馏点基本一致，

可以确定所建立的模型能够较好反映装置实际工况。

表 1 Aspen HYSYS 催化裂化二十一集总动力学

Table 1 Aspen HYSYS 21 lumped kinetics of catalytic cracking

集总描述与馏分范围 详细描述

＜C5 轻气体 轻气体

汽油集总 : C5~221 ℃ 汽油

柴油集总 : 221~343 ℃

轻烷烃

轻环烷烃

轻单环芳烃

轻双环芳烃

轻芳香环取代烃

蜡油集总 : 343~510 ℃

重烷烃

重环烷烃

重单环芳烃

重双环芳烃

重三环芳烃

重芳香环取代烃

渣油集总 : ＞510 ℃

渣油中烷烃

渣油中环烷烃

渣油中单环芳烃

渣油中双环芳烃

渣油中三环芳烃

渣油中芳香环取代烃

焦炭集总
动力学焦炭

金属焦炭

图 1 原油直接催化裂解工艺流程简图

Fig. 1 Crude oil direct catalytic cracking process diagram

表 2 主要工艺参数

Table 2 Main process parameters

项目 值

进料量 /(t·h-1) 44.3
沉降器压力 /MPa 0.138
提升管出口温度 /℃ 519
预热温度 /℃ 217
雾化蒸汽量 /(t·h-1) 3.4
汽提蒸汽量 /(t·h-1) 2.1
剂油比 7.2
催化剂平衡活性 /% 65.2
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2 工艺参数分析与多目标优化

2.1 工艺参数分析

对于原油直接制化学品技术，在原料油固定的情

况下，剂油比是影响整个反应过程的最根本的一个参

数，但剂油比并不是一个相对独立的变量。在实际装

置中，由于反应—再生系统需要保持热量平衡，预热

温度、反应温度、再生器温度等发生改变均能影响剂

油比，从而影响反应过程。因此，本研究对原料油预

热温度、反应温度、再生器温度等工艺参数进行了灵

敏度分析。此外，催化剂平衡活性也是一个重要的工

艺参数，本研究对催化剂平衡活性也进行了分析。各

个产物的分布对上述工艺参数的变化结果如图 2 所示。

从图 2(a)中可以看出随着催化剂平衡活性的增加，

在反应温度等条件不变的情况下，剂油比逐渐减小。

在催化剂平衡活性为 62%~68%的区间内，汽油、液

化气、乙烯+丙烯产率存在最大值，同时柴油产率存

在最小值。随着催化剂平衡活性继续增加，活性过强

将导致焦炭产率迅速增加。同时由于活性增强，裂解

能力的增加，气体产率增加同时油浆产率减小。因此，

催化剂平衡活性在 62%~68%之间存在最优值。从图

2(b)中可以看出，随着反应温度的增加，干气、液化

气、乙烯+丙烯、焦炭的产率逐渐增加，柴油、油浆

产量逐渐下降。汽油产率在反应温度为 520 ℃附近出

现最大值。出现该趋势的主要原因是随着反应温度的

增加，剂油比相应增加，裂解反应增强导致气体和焦

炭产率增加，中间产物产率下降。从图 2(c)中可以看

出，提高预热温度导致液化气、干气和焦炭的产率减

小，而油浆和柴油产率呈现相反趋势。汽油产率在预

热温度为 200 ℃左右时产生最大值。出现该趋势的主

要原因是催化剂活性不变的情况下，剂油比随预热温

度的增加而减小，而剂油比减小导致裂解转化率降低

从而导致气体和焦炭产率下降，中间产物产率增加。

从图 2(d)中可以看出，随着再生温度的增加，干气、

液化气产率出现小幅度下降，其中乙烯、丙烯产率以

及焦炭产率迅速下降，油浆和柴油产率增加。汽油产

率在再生温度为 700~710 ℃之间出现最大值。出现该

趋势的主要原因是再生温度的提高导致剂油比逐渐降

低，因此导致气体和焦炭产率下降，中间产物增加。

总体来看，各个条件与剂油比相互关联产生不同的影

响，仅根据单一的变化趋势无法有效找到最优的工艺

参数组合。通过单因素分析可以确定的烯烃产率最大

化的最优参数组合为：预热温度为 180 ℃，提升管出

口温度为 540 ℃，再生器温度为 695 ℃，催化剂平衡

活性为 65%。

2.2 多目标优化及结果

根据变工况数据建立数据集，使用交叉验证方法

保证模型具有较好的泛化性，训练集、验证集、测试

集的比例为 0.7 : 0.2 : 0.1。使用python编写了深度残

差收缩网络模型 (DRSN)。DRSN采用残差块的设置，

训练效果不会随着网络深度增加而变差，能够高效处

表 5 柴油性质模拟结果验证

Table 5 Simulation results verification of diesel oil properties

项目 工业中试数据 过程模拟数据

初馏点 /℃ 182 186.61
10% /℃ 227 213.69
50% /℃ 268 270.12
90% /℃ 322 324.18
95% /℃ 332 332.43

表 4 汽油性质模拟结果验证

Table 4 Simulation results verification of gasoline properties

项目 工业中试数据 过程模拟数据

初馏点 /℃ 30 29.79
10%/℃ 48 38.01
50%/℃ 95 104.23
90%/℃ 170 166.69
终馏点 /℃ 194 194.96
研究法辛烷值 94 92.04

表 3 产品分布模拟结果验证

Table 3 Simulation results verification of product distribution

项目 工业中试数据 过程模拟数据

干气 5.880 5.889
 甲烷 0.137 0.136
 乙烷 0.054 0.053
 乙烯 0.104 0.107
液化气 18.020 18.242
 丙烷 0.070 0.060
 丙烯 0.470 0.468
 异丁烷 0.156 0.154
 异丁烯 0.111 0.110
汽油 39.160 39.141
柴油 20.640 20.483
油浆 8.780 8.782
焦炭 7.020 6.963
合计 99.500a 99.500a

a. 不包括 0.5%的装置损失
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理复杂数据并减少数据中噪声带来的影响。本研究每

个隐藏层设置了 5 个残差块。优化器采用Adam，可

以自适应的调整模型学习率。模型的评价指标采用了

均方差。训练好的模型将用于遗传算法中对适应度函

数的快速计算。

考虑到实际装置的压力受到现实情况因素约束，

且沉降器和再生器之间需要保持压力平衡以维持反应

器流化状态，一般不发生变化，因此本研究未对压力

进行分析与优化。根据上述工艺参数的分析，对催化

剂平衡活性、原料油预热温度、提升管出口温度、再

生器温度在一定范围内进行了约束，具体见式 (3)~式

(6)。同时考虑反应过程的质量平衡和能量平衡，对进

出整个流程的质量和能量进行了约束，具体见式 (7)~
式 (8)。由于传统方法采用Python编程的多目标优化

算法与Aspen HYSYS进行联合在线优化，在Aspen 
HYSYS求解过程中将自动对质量平衡、能量平衡进行

约束求解。本研究创新性的编写了神经网络模型作为

Aspen HYSYS中机理模型的代理，以加速整个优化过

程。定义优化的目标函数为最大化乙烯、丙烯产率及

最小化焦炭产率。由于优化算法以最小化的方式求解，

因此将乙烯、丙烯产率变为负值转变为最小化问题求

解，具体见式 (1)~式 (2)。
 目标函数：min− = − −OY C Ctotal 2 3

= =  (1)
 目标函数：min Cokeyields  (2)
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图 2 产物分布各变量的变化趋势

Fig. 2 The variation trend of each variable of product distribution
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 约束：62% 68% MAT  (3)

 180 230 ℃ ℃ PT  (4)

 500 540 ℃ ℃ ROT  (5)

 680 720 ℃ ℃ RT  (6)

 ∑ ∑
η µ

η µ

= =1 1

F Fη µ
in out=  (7)

 ∑ ∑
ν τ

ν τ

= =1 1

E Eν τ
in out=  (8)

式中：Fη
in和Fμ

out分别表示进入系统的第η股物流的质

量流率和离开系统的第μ股物流的质量流率，t·h-1；

Eυ
in和Eτ

out分别表示进入系统的第υ股物流或热流的热

量和离开系统的第 τ股物流或热流的热量，J·h-1；MAT
为催化剂平衡活性，%；PT为原料油预热温度，℃；

ROT为提升管出口温度，℃；RT为再生器温度，℃。

本研究利用以神经网络技术为基础对与Aspen 
HYSYS进行代理，直接对接多目标优化算法，实现

了联合在线多目标优化。神经网络模型作为一个黑箱

模型，能够快速处理Aspen HYSYS模型中的输入数

据，在短短几秒内就能生成精确的输出预测值。具体

的优化流程见图 3。本研究采用了NAGA-Ⅱ多目标

优化算法，即带精英策略的快速非支配排序遗传算

 
 

NSGA-II

i
r

i>500

r<0.0001

r<0.0001

    

图 3 多目标优化流程图

Fig. 3 Multi-objective optimization flow chart
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法。该算法与遗传算法 (GA)和粒子群优化算法 (PSO)
类似，即模仿自然界中“优胜劣汰”法则，不断筛

选出更优的个体。对于复杂优化问题能够快速寻找

全局最优点。但NSGA-II相较于GA和PSO增加了

非支配排序的选择过程，能够使该算法更适用于多

目标优化问题。在Python中，将式 (1)至式 (8)进行

编程实现，并将其作为输入传递给NSGA-II算法。

NSGA-II初始化中生成的种群数量为 50 个，种群迭

代最大次数设置为 500 代。目标函数的收敛容差设置

为 0.0001。在种群的每次迭代中，新产生的个体都

会被反馈到神经网络代理模型中进行求解，从而得到

目标函数值。每次迭代结束后，会对比目标函数值在

迭代前后的残差。当残差 r小于 0.0001 时，可以认为

找到了最优解，并输出所有种群最终优化结果构成的

Pareto解集。如果在设定的迭代次数内仍未找到最优

解，则会反馈错误信息。

采用NSGA-II对原油直接催化裂解过程进行多目

标优化，得到Pareto可行解集如图 4(a)所示，图上的

每一个点都是优化设计点。然而，在实际工程应用中，

研究者需要根据目标函数的实际意义和重要性从中选

择一个最优方案。本研究采用优劣解距离法 (TOPSIS
法 )。该方法提出理想点的概念，即将所有解的目标函

数值进行归一化处理，同时取最优值，从而根据每个

解与理想点的距离进行评估 [27]。Pareto前沿曲线上的

点与理想点的距离如图 4(b)所示，以最小距离的点作

为该Pareto前沿曲线的最优点。可以看出，最优解对

应的工艺参数为：预热温度为 229.99 ℃，提升管出口

温度为 539.51 ℃，再生器温度为 720 ℃，催化剂平衡

活性为 62%，此时乙烯+丙烯产率为 8.873%，焦炭产

率为 6.877%。

3 讨论与分析

单因素分析仅对烯烃产率最大化进行优化，而多

目标优化同时对烯烃产率最大化和焦炭产率最小化进

行优化，将单因素分析获得的结果与多目标优化获得

的结果进行对比，工艺参数见表 6 所示。两种方式优

化后反应温度均得到提高，说明反应温度提高是烯烃
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+  /%
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图 4 多目标优化结果

Fig. 4 Multi-objective optimization results

表 6 工艺参数对比

Table 6 Comparison of process parameters

项目 优化前 单因素分析 多目标优化

预热温度 /℃ 217 180 229.99

反应温度 /℃ 519 540 539.51

再生温度 /℃ 703 695 720

催化剂平衡活性 /% 65.2 65 62
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4 结论

本研究对多操作变量进行解耦分析，对原油直接

催化裂解制化学品技术工业生产具有指导意义。此外，

建立的神经网络代理模型能够实现产物分布的快速预

测与优化，对工艺装置实现实时在线优化具有参考意

义。在未来研究中，进一步探寻更加高效、准确的神

经网络结构对预测精度的提升具有巨大帮助。目前在

化学工业上的数据集主要以二维表格的数据形式存在，

而大多数神经网络算法是将原始数据进行图像格式或

序列格式的处理，以发挥神经网络模型的优势。在这

一过程中如何将二维表格数据转化成有效的图像格式

或序列格式仍然是一个未探明的领域。同时，训练过

程的可解释性也有待提升。在未来的研究中，将针对

二维表格数据的转化以提高模型准确性，以及模型可

解释性方向展开工作。
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