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基于 TabPFN 的汽油辛烷值预测与模型可解释性
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摘要： 针对汽油在线调和配方优化中传统机器学习模型存在超参数调优复杂、建模效率偏低及可解释性不足等

问题，提出了一种基于表格先验数据拟合网络（TabPFN）的汽油辛烷值预测与模型可解释分析方法。首先，以

企业实际汽油调和组分及配比为输入、辛烷值为输出，建立基于TabPFN的辛烷值预测模型。其次，通过引入沙

普利加性解释（SHAP）和偏依赖图（PDP）方法，从全局与局部、单变量与双变量多维度解析各组分及配比对

辛烷值的影响机制。结果表明，本文的辛烷值预测模型无需复杂调参，测试集均方误差低至 0.001，训练时间仅

4 s，进而 SHAP量化了各组分的贡献与影响程度，PDP揭示了各组分的非线性响应与交互作用，可为汽油在线调

和配方优化提供高精度预测与决策支持。
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Abstract: Gasoline octane number is a key quality index in the blending process of finished gasoline. Its accurate 
prediction is of great significance for improving oil quality, optimizing production efficiency and reducing 
production costs. Aiming at the problems of complex hyper-parameter tuning, low modeling efficiency and 
insufficient interpretability of existing machine learning models in octane number prediction, a gasoline octane 
number prediction and model interpretability analysis method based on tabular prior-data fitted network ( TabPFN ) 
is proposed. Firstly, based on the actual gasoline blending data of the enterprise, each blending component and its 
ratio are used as input variables, and the octane number is used as the output variable. Then, a gasoline octane 
number prediction model based on TabPFN is constructed and compared with several typical machine learning 
models in the verification process. Secondly, a variety of evaluation indicators are used to comprehensively evaluate 
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the performance of the model from the three dimensions prediction accuracy, training efficiency and reasoning 
efficiency. Finally, the interpretability of the prediction model is analyzed by introducing Shapley additive 
explanation ( SHAP ) and partial dependence plot ( PDP ) methods. The experimental results show that the mean 
square error of the octane number prediction of the TabPFN model is as low as 0.001 on the test set without a lot of 
hyper-parameter tuning, and the model training takes time is only 4 s, which is better than the comparison model. 
SHAP analysis identified and quantified the contribution of each gasoline blending component and its ratio to the 
octane number prediction results. PDP analysis further revealed the marginal effect, nonlinear relationship and 
interaction of each blending component and its combination on the octane number prediction results. This method 
can achieve efficient, accurate and strong explanatory power of gasoline octane number prediction, which can 
provide high-precision prediction and decision support for gasoline online blending formulation optimization.
Keywords: gasoline blending; gasoline octane number; tabular prior-data fitted network; Shapley additive 
explanation; partial dependence plot; prediction; fuel

引 言

在“双碳”战略目标引领下，中国成品油质量升

级持续推进。降低汽油烯烃含量、提升辛烷值不仅

是降低机动车尾气排放、助力“双碳”目标的重要途

径，也是现阶段国内汽油质量升级的核心方向。自

2023 年全面实施国 VIB 汽油标准以来，对辛烷值、

烯烃含量等关键指标的要求不断提高[1]。汽油调和

作为成品汽油生产的关键环节[2]，通过科学配比加

氢 汽 油 、甲 基 叔 丁 基 醚 (Methyl tert-Butyl Ether, 
MTBE)等调和组分，不仅能够精准调控辛烷值和抗

爆指数等核心指标，还能为炼化企业实现提质增

效、满足国VIB标准提供重要技术支撑。其中，辛烷

值是衡量汽油抗爆性能的重要指标，直接影响燃料

燃烧质量和发动机运行性能[3-4]。因此，高精度的辛

烷值预测对于优化汽油调和工艺、提升油品质量以

及支撑绿色低碳生产具有重要意义。在此背景下，

本文聚焦汽油在线调和配方优化场景，旨在构建一

个高精度、低调参且可解释的辛烷值预测模型，为

配方实时调整提供决策支持。

现有辛烷值预测方法大致可分为三类：第一类

是基于光谱的化学计量学方法，通过近红外光谱[5]、

中红外光谱[6]、拉曼光谱[7-8]和核磁共振光谱[9-10]等光

谱信息实现快速检测；第二类是基于分子结构描述

符的定量结构性质关系（Quantitative Structure–

Property Relationship, QSPR）模型[11-13]，通过分子结

构描述符建立辛烷值与分子特征之间的关联；第三

类是基于宏观理化性质的经验或物性模型，利用密

度、蒸汽压和蒸馏曲线等宏观指标进行预测[14-16]。

总体来看，上述方法在特定条件下均取得了一定成

效，但仍存在各种不同的局限：光谱化学计量学方

法对输入数据质量和样本代表性较为敏感，QSPR
模型对复杂多组分混合体系的适应性有限，而经验

或物性模型对未知体系的泛化能力相对不足。

随着汽油调和工艺逐步由经验驱动向数据驱

动转变，机器学习技术因能够从历史生产数据中自

适应提取关键特征，并揭示复杂非线性关系[17]，在辛

烷值预测及炼化过程建模中显示出明显优势。例

如，Sun等[18]基于随机森林（Random Forest, RF）构建

了多特征机器学习模型，有效捕捉了汽油组分物性

指标与辛烷值之间的非线性映射，其预测性能接近

实验不确定度；Zhang等[19]通过最大信息系数筛选关

键变量并优化组合模型，以高维工艺数据为输入，

同时预测生产过程中的辛烷值损失与硫含量，表现

出较好的泛化能力。此外，将稀疏自编码器、集成

学习等深度特征提取方法引入工业数据建模，还可

以提升模型在高维噪声数据下的稳健性[20]。由此可

见，数据驱动方法正在成为辛烷值预测与在线质量

控制的重要技术手段。

然而，高精度预测并不意味着模型可以直接应

用于工业生产。如果模型缺乏可解释性，其预测结

果往往难以转化为可执行的调和策略和操作方案。

可解释性分析能够在一定程度上打开机器学习模

型的“黑箱”，揭示模型的决策依据与关键变量之间

的关系，从而为工艺参数调控与工艺优化提供更具

针对性的决策支持[21]。目前，沙普利加性解释

（Shapley Additive exPlanations, SHAP）和偏依赖图

（Partial Dependence Plot, PDP）等方法已被广泛应用

于复杂机器学习模型的可解释性研究。SHAP基于

博弈论中的 Shapley值进行计算，能够衡量每个特征
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对模型预测的贡献，提供全局与局部解释，提高模

型的透明性和可信度[22]。而PDP则通过边际化其他

特征的影响，直观反映单变量或多变量组合对模型

预测输出的全局平均边际效应，使研究人员能够更

清晰地理解特征变化对模型决策的影响[23]。

基于 SHAP和PDP的模型可解释性分析已在多

个领域取得了较为丰富的研究进展。李炜等[24]基
于改进遗传算法和轻量级梯度提升机模型构建了

汽油性能与环保指标预测模型，并利用 SHAP 进行

全局与局部致因分析，为缺陷油品配方提供了可操

作的单变量定性修正建议。信自成等[25]利用表格

先 验 数 据 拟 合 网 络（Tabular Prior-data Fitted 
Network, TabPFN）预测钢包炉精炼 Si 元素收得率，

并结合 SHAP 方法实现了高精度且可解释的预测。

郑可欣等 [26]在蒸汽裂解产物成分预测中引入

SHAP 分析关键特征，提升了模型对主要影响因素

的解释能力。陈霖等[27]将决策树与 SHAP结合，用

于量化炼化含油污水急性毒性关键驱动因子。进

一步，Huang 等[28]和 Panicker 等[29]通过集成模型

结合 SHAP与 PDP，分析作物残留物及生物炭产率，

揭示了输入特征与输出之间的非线性关系及阈值

效应。Yun 等[30]利用极端梯度提升算法（eXtreme 
Gradient Boosting, XGBoost）结合 SHAP和 PDP，分析

污水处理脱氮过程关键因素及非线性交互作用，为

工艺优化提供了可解释性决策支撑。由此可见，将

机器学习预测模型与 SHAP、PDP 等可解释性方法

相结合，不仅能够实现高精度预测，还能揭示复杂

模型的预测依据及各变量作用规律，为复杂工艺条

件下的参数优化与过程控制提供有效支持。

尽管机器学习方法在辛烷值预测中已取得一

定进展，但在汽油在线调和配方优化场景下，其实

际应用中仍面临两个突出问题：一是 RF、XGBoost
或神经网络模型等传统方法超参数调优复杂，建模

效率偏低；二是上述模型多为黑箱，仅输出预测结

果，难以揭示各组分如何影响辛烷值以及组分之间

是否存在交互作用，无法为配方调整提供明确的决

策依据。因此，亟需一种兼顾预测精度、建模效率

及可解释性的方法。TabPFN 是近年来提出的一种

面向表格数据的预测模型，其依托大规模合成数据

预训练机制，能够对新表格数据任务进行直接推

理，无需复杂超参数调优，且能有效捕捉特征间的

非线性关系和潜在依赖结构。在此基础上，引入

SHAP从全局和局部两个层面量化各组分的贡献度

与影响方向，引入 PDP从单变量和双变量维度揭示

组分的非线性响应规律与协同交互作用。上述方

法协同配合，可在保证预测精度的同时，为配方优

化提供从预测到解释的完整链路。

基于上述分析，本文提出将TabPFN与 SHAP及

PDP方法相结合，构建可解释的汽油辛烷值预测模

型。该模型以企业实际汽油调和组分及其配比为

输入、以辛烷值为输出，通过 TabPFN 实现高效预

测，并利用 SHAP与PDP从全局与局部、单变量与双

变量多维度解析各组分及其配比对辛烷值的影响

机制，为汽油在线调和配方优化提供数据支撑与决

策支持。

1 基于 TabPFN 的汽油辛烷值预测与

可解释性分析方案

1.1 成品汽油在线调和工艺简介

某炼油化工企业的成品汽油在线调和工艺流

程如图1所示。

由图 1所示，在成品汽油在线调和过程中，四种

调和组分即加氢汽油、MTBE、车用异辛烷及混合芳

烃（主要由汽油重芳烃、甲苯、乙苯及二甲苯等组

成）分别储存在独立组分罐中，经对应压力泵加压

后进入流量调节阀，由集散控制系统 (Distributed 
Control System, DCS)结合调和优化控制系统进行精

确调控，实现各流路流量的闭环控制，并在静态混

合器中完成高效、均匀的混合。在调和过程中，在

线分析仪实时采集各组分及混合汽油的物性参数，

并将数据反馈至DCS，用于动态调整各组分比例，从

而精确控制辛烷值及其他关键质量指标，确保成品

汽油满足企业标准与市场需求。

1.2 汽油辛烷值预测建模与模型可解释性分析的

方案设计

辛烷值是炼油化工企业在汽油调和过程中判

断产品是否合格的核心指标。在实际生产中，汽油

在线调和配方优化需要根据组分配比准确预测辛

烷值，现有辛烷值预测方法多依赖经验决策、线性

配方模型或传统机器学习算法。然而，在多组分、

相互耦合且非线性的复杂汽油调和场景下，这些方

法往往存在预测精度不足、建模效率偏低以及参数

调优复杂等问题。此外，模型的推理决策过程缺乏

可解释性，难以满足精细化生产与产品质量的精准

调控需求。为此，本文提出了一种基于 TabPFN 的

··3
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辛烷值预测与模型可解释性分析方案，旨在为汽油

在线调和配方提供高精度、低调参且可解释的代理

模型，其整体框架如图2所示。

由图 2 可知，本研究在完成工艺机理解析和调

和数据分析的基础上，首先结合成品汽油实际生产

数据，将加氢汽油、MTBE、车用异辛烷和混合芳烃

四种调和组分及其配比作为模型输入，以辛烷值作

为模型输出；然后，构建基于 TabPFN的汽油辛烷值

预测模型，并在相同数据集条件下与 XGBoost 等典

型机器学习模型进行对比分析；其次，采用多种模

型性能评价指标，对 TabPFN模型在预测精度、训练

效率、推理效率及敏感性方面的优势进行验证；最

后，引入 SHAP和PDP方法对TabPFN模型进行可解

释性分析，揭示各调和组分及其配比对预测结果的

贡献和影响规律，从而提升模型的透明度和可解释

性，为配方优化提供从预测到解释的决策支持。

为保证对比实验的公正性，本研究在同一设备

及相同训练集与测试集条件下，对所有模型进行训

练与评估。实验设备主要配置为：处理器为 AMD 

压力泵2

调节阀2

静态混合器

在线分析仪

压力泵3

调节阀3

压力泵4
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调节阀5

调和优化
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加氢汽油
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车用异辛烷
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图1 成品汽油在线调和工艺流程示意图

Fig.1 Schematic diagram of the online blending process for finished gasoline
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图2 基于TabPFN的成品汽油在线调和辛烷值预测建模与可解释性分析方案

Fig.2 Schematic of Finished Gasoline Online Blending Octane Number Prediction and Explainability Analysis Based on TabPFN
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Ryzen 7 6800H，主频 3.20 GHz，集成 AMD Radeon
(TM)

Graphics；内存 16 GB，运行频率 6400 MT/s；存
储 容 量 477 GB。 软 件 环 境 方 面 ，操 作 系 统 为

Windows 11 64 位。本文使用的所有算法均基于

Python 3.12 编程语言实现，主要依赖的库包括

sklearn、tabpfn、catboost、xgboost、shap、numpy、pandas
及 time等。

2 预测模型构建与分析方法

2.1 数据集描述

本研究采用某大型炼油化工企业油品储运厂

2024 年 92#成品汽油在线调和的阶段性生产数据。

数据涵盖加氢汽油、MTBE、车用异辛烷及混合芳烃

四种调和组分及其配比，以及对应的辛烷值等关键

质量指标。数据采集期间为在线调和优化系统调

试阶段，各调和组分物性相对稳定，并以 180秒间隔

实时监测，为后续模型训练与分析提供了可靠的数

据基础。

2.2 TabPFN 算法简介

TabPFN 由 HOLLMANN N 等[31]提出，是一种专

门针对表格数据设计的神经网络模型，其核心在于

利用自注意力机制高效建模特征间的非线性关系

及潜在依赖结构。该模型的训练过程可分为三个

阶段，如图3所示。

首先，在数据生成阶段，模型基于先验分布生

成大规模合成表格数据，覆盖数值型、类别型等多

种特征类型，并随机遮蔽部分特征与目标值，模拟

实际监督学习中信息不完整的情况，为模型预训练

提供多样化、高覆盖度的训练样本。其次，在预训

练阶段，模型利用完整上下文信息，通过自注意力

层捕捉特征间的非线性依赖和潜在交互结构，并借

助前馈网络对被遮蔽的特征或目标值进行预测。

通过大规模离线预训练，TabPFN可有效学习表格数

据的通用分布规律，进而获得面向新任务的直接推

理能力，无需针对新数据集开展额外超参数调优。

最后，在推理应用阶段，预训练完成后的模型权重

可直接迁移至新数据集，实现高精度预测。这种设

计使 TabPFN 能够在小样本条件下，稳健处理缺失

值、噪声及复杂特征交互等问题，在表格数据预测

任务中表现出优异的泛化性能与建模效率，尤其适

用于数据规模有限、对部署时效性要求较高的工业

场景。

由于汽油调和过程中各组分及其配比对辛烷

值存在显著非线性影响，不同组分之间可能存在复

杂交互作用，传统基于经验公式或线性模型的预测

方法难以充分捕捉这些关系。在此背景下，TabPFN
凭借其对表格特征非线性依赖和复杂交互的强大

建模能力，以及在小样本、多类型特征等条件下的

稳健性，成为辛烷值预测的理想选择。本研究拟基

于 TabPFN 构建辛烷值预测模型，用于快速评估汽

油调和配方，从而为汽油在线调和优化提供可靠的

数据支持。

2.3 模型评价方法

为了综合评价 TabPFN预测模型的预测精度及

其在配方扰动条件下的输出稳定性，本文从预测性

能评价和配方扰动敏感性评价两个方面开展模型

评价。一方面，采用常用回归评价指标对不同模型

在相同测试集上的预测性能进行对比分析；另一方

 

模拟不完全信息

合成表格数据集

特征1 特征2 … 特征d

69.3

73

？
67.9

4.5

？
2.5

5.8

… 22.6

… 22.9

…

…

？
22.5

基于先验分布合成多维表格数据集

数据生成阶段 预训练阶段

特征非线性关系 潜在依赖结构 噪声处理

TabPFN模型

学习表格特征间的非线性关系

与潜在依赖结构

推理应用阶段

预训练模型权重

迁移至新数据集

准确预测结果

高效
准确
泛化能力强

目标
93.4

？
93.1

？
…

已知目标值 被遮蔽的目标值

…………

输入表格 自注意力层 前馈网络

一次训练，获得通用推理能力

直接前向推理
（无需训练，无需复杂调参）

◆数百万条合成数据集

◆涵盖不同特征类型（数值/分类）

◆模拟缺失值、噪声与复杂特征交互

TabPFN预训练
利用完整上下文信息推断被遮蔽的特征和目标值

图3 TabPFN模型训练原理示意图

Fig.3 Schematic diagram of the TabPFN model training principle
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面，针对汽油在线调和过程中可能存在的组分流量

波动、计量误差及配方微调等情况，构造配方扰动

样本，进一步分析模型对配方比例小幅变化的敏

感性。

2.3.1 预测性能评价指标  为了评估 TabPFN 预测

模型的性能优势，本文在相同测试集上采用回归分

析中常用评价指标对各模型性能进行对比评估，包

括均方误差（Mean Square Error, MSE）、均方根误差

（Root Mean Square Error, RMSE）、平均绝对误差

（Mean Absolute Error, MAE）、决定系数（R2）、相对标

准误差（Relative Standard Deviation, RSR）和百分比

误差（Percent Bias, PBIAS）。其中，R2 用于衡量模型

的拟合优度，其值越接近 1表示模型拟合数据的能

力越强；MSE、RMSE及MAE用于评估预测值与实际

值之间的误差大小，其中 MSE和 RMSE关注平方误

差及其标准差，MAE 关注平均绝对偏差，值越低表

示预测精度越高；RSR反映预测误差相对于数据波

动的比例，值越小表示模型拟合度越好，通常低于

0.5视为良好；PBIAS则用于量化模型预测的总体偏

差，负值表示低估，正值表示高估，零值则表示模型

无偏。各评价指标的计算公式如式(1)式~(6)所示。

MSE = 1
n∑

i = 1

n ( yi - ŷi )2 (1)

RMSE = 1
n∑

i = 1

n

( )yi - ŷi 2 (2)

MAE = 1
n∑

i = 1

n

|| yi - ŷi (3)
R2 = 1 - ∑

i = 1

n ( yi - ŷi )2 ∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2 (4)

RSR = 1
n∑

i = 1

n

( )yi - ŷi 2 1
n - 1 ∑

i = 1

n

( )yi - ȳ 2 (5)

PBIAS = é

ë

ê
êê
ê∑
i = 1

n ( yi - ŷi ) ∑
i = 1

n

yi
ù

û

ú
úú
ú × 100% (6)

式中：n为测试集样本数，yi,ŷ i,ȳ分别为第 i个样

本的实际值、预测值和实际值的平均值。

此外，为全面评估模型的计算效率，本文同时

记录各模型的训练耗时，并对 TabPFN 进行单样本

推理耗时测试，以评估其在配方优化高频迭代调用

场景下的实时性。

2.3.2 配方扰动敏感性评价指标  为进一步评估

模型对配方比例变化的敏感性，本文从单组分扰动

和整体配方扰动两个角度，分别分析 TabPFN 模型

对汽油调和配方比例变化的响应稳定性。

单组分实验分别对四种调和组分施加相对扰

动。设某一组分的原始配比为 x，扰动幅度为 δ，扰
动后的配比为 x′：

x′ = x (1 + δ )
其中，δ分别取±0.5%、±1%、±2% 和±3%。扰动

后对四种组分配比进行归一化处理，使每个样本的

组分配比总和与原始样本保持一致。由于扰动后

的配方样本缺少对应的实测辛烷值，本文以扰动前

后模型预测辛烷值变化量作为评价依据，计算公式

如式(7)所示。
Δŷi = |ŷ′i - ŷi| (7)

整体配方扰动实验同时对四种组分施加相对

随机扰动。设第 i个样本中第 j个组分的原始配比

为 xij，扰度幅度为 r，扰动后配比为 x′ij：
x′ij = xij (1 + εij ), εij~U (-r,r )

式中，r分别设置±0.5%、±1%、±2% 和±3% 四个

扰动等级，每个扰动等级重复扰动 50次。扰动后同

样进行归一化处理。在 Δŷ i的基础上，采用以下四

个统计指标进行评价，各计算公式如式 (8)~式 (11)
所示。

------Δŷ = 1
N∑

i = 1

N Δŷi (8)
Q95 = P95 (Δŷ ) (9)

σΔŷ = 1
N - 1 ∑

i = 1

N (Δŷi - ------Δŷ ) 2 (10)

S =
------Δŷ
r%

(11)
式中，N为每个扰动等级下的重复扰动次数，

P95 (⋅)表示 95%分位数计算函数，r% 为扰动幅度的百

分数形式。其中，平均预测变化量
------Δŷ反映模型在给

定扰动幅度下的整体响应水平，95%分位预测变化

量Q95 反映大多数样本的变化范围，预测变化标准

差σΔŷ反映不同样本之间预测变化的离散程度，单

位扰动敏感性 S反映每 1% 配方扰动引起的平均预

测变化量。

2.4 模型可解释性分析

尽管 TabPFN在少样本条件下能够实现高精度

预测，但其基于复杂概率推理的机制使模型呈现典

型的“黑箱”特性，用户难以直观理解先验信息如何

影响具体预测结果，从而限制了模型的透明度和可

信度[32]。在汽油调和过程中，各组分及其配比对辛

烷值预测的贡献尚不明确，因此对模型进行可解释

分析对优化调和配方和保障产品质量具有重要意

义。为此，本文针对训练好的 TabPFN 模型，采用

SHAP 方法进行全局与局部特征贡献分析，并结合

··6
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PDP方法探究单个特征及其交互作用对辛烷值预测

的边际效应。这两种方法均不依赖于模型内部结

构，能够从多个维度解释模型行为，为辛烷值预测

与汽油调和决策提供可靠的解释与参考。

2.4.1 SHAP 分析  SHAP 方法结合了 Shapley 值和

合作博弈论的原理，用于在考虑所有可能特征组合

的情况下，量化每个特征及其组合对模型预测输出

的贡献。其核心思想是基于博弈论机制，通过对所

有可能特征子集的平均边际贡献进行加权求和，实

现特征重要性的公平分配。同时，Shapley值满足线

性可加性，即所有特征贡献之和等于模型预测输出

与基准预测之间的差值，从而增强了黑箱模型的可

解释性。SHAP值的计算公式如式(12)所示。

ϕj = ∑
S ⊆ F\ { j }

|S|!(|F| - |S| - 1)!
|F|! [ f (S ∪ { j }) - f (S ) ] (12)

式中，F表示所有特征的集合，S ⊆ F\{ j}为任

意不含特征 j的子集，| S |表示子集 S的元素个数，函

数 f (S)表示仅使用特征子集 S的模型预测输出，而

f (S ∪ { j }) 表示在 S的基础上加入特征 j后的预测输

出。通过对所有子集进行加权求和，即可得到特征 j

的平均边际贡献ϕj。

2.4.2 PDP分析  偏依赖图PDP是机器学习模型常

用的可视化工具，用于量化单个或多个特征对模型

预测输出的平均边际效应。其核心思想是在固定

目标特征值的情况下，对其余特征进行取样，并计

算模型预测输出的平均值。PDP能够直观地揭示特

征与预测目标之间的关系及潜在交互作用，从而提

高复杂模型的透明度和可信度。

对于单个特征 xk，其偏依赖函数定义如式(13)
所示。

fPDP ( xk ) = 1
n∑

l = 1

n

f ( xk,x ( l )-k ) (13)
式中，函数 fPDP ( xk ) 表示特征 xk 的平均边际效

应。x ( l )-k表示第 l个样本中除 xk外的其他所有特征取

值，n为测试集样本数。函数 f ( xk,x ( l )-k )表示在固定特

征 xk并取第 l个样本的其他特征值时的模型预测输

出。通过对所有样本取平均，即可得到特征 xk对模

型输出的全局效应。当分析两个特征的联合影响

时，通过固定这两个特征的组合取值，对其余特征

取样并计算模型预测平均值，从而绘制二维 PDP
图，直观反映两特征对预测输出的交互作用。

3 实验结果对比分析

3.1 数据预处理及数据集划分

为了便于与典型机器学习模型进行结果对比

分析，本文采用相同的汽油在线调和实际生产数据

集进行预测模型的验证研究。为消除异常值和量

纲差异对模型的影响，采用拉依达准则（3σ原则）对

原始数据进行了筛选。最终选取了 1620 组实际汽

油调和组分配比数据，以及对应的成品汽油辛烷值

实测值。输入变量包括加氢汽油、MTBE、车用异辛

烷和混合芳烃四类组分的调和比例。为清晰展示

数据分布，表 1 给出了主要变量的描述性统计

特征。

由表 1 可知，四种调和组分的配比覆盖了较宽

的范围（如加氢汽油 63.0%~82.9%，MTBE 0.1%~
9.5%），辛烷值集中在 92.6~93.7区间，符合 92#汽油

的质量标准。数据具有一定的多样性，能够反映实

际生产中的典型配方变化。为了构建高精度且具

有强泛化能力的辛烷值预测模型，并验证其性能，

按照 8:2 的比例将 1620 组数据随机划分为训练集

（1296 组）和测试集（324 组），确保不同模型在相同

数据条件下的可比性。为检验数据划分的合理性，

绘制了训练集与测试集在各输入特征及辛烷值上

的左右半小提琴图，如图4所示。

由图 4可见，两组数据在各特征上的分布形态、

范围及分位数位置非常接近，未出现明显偏差，表

明随机划分后的训练集和测试集具有良好的一致

表 1　主要变量描述性统计

Table 1　Descriptive statistics of the main variables

变量

加氢汽油质量分数/%
MTBE质量分数/%

车用异辛烷质量分数/%
混合芳烃质量分数/%

辛烷值

统计指标

平均值

71.21
3.92
3.41

21.45
93.08

标准差

3.20
1.61
1.90
3.39
0.17

最小值

63.00
0.10
0.10
7.80

92.60

25%分位数

69.10
2.50
2.50

19.70
93.00

中位数

71.10
3.50
3.50

21.90
93.00

75%分位数

73.00
5.00
4.50

23.50
93.20

最大值

82.90
9.50

13.50
29.20
93.70

··7
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性，能够保证后续模型性能评估的公平性和可

靠性。

3.2 基于 TabPFN 的汽油辛烷值预测模型构建

基于上述数据，本研究构建了基于 TabPFN 的

汽油辛烷值预测模型。模型以加氢汽油、MTBE、车

用异辛烷及混合芳烃四种调和组分及其配比作为

输入，实际辛烷值作为预测目标。初始化 TabPFN
回归模型，模型自动加载预训练权重以快速适应新

的数据模式，同时保留对表格特征非线性关系和潜

在依赖结构的学习能力。在训练集上，模型学习各

调和组分及其配比与辛烷值之间的复杂非线性关

系，并在测试集上进行性能评估，实现高精度预测，

为后续配方优化提供可信的定量基础。

3.3 各模型预测结果对比验证

3.3.1 各模型预测结果对比验证  基于六种不同

机器学习模型预测汽油辛烷值的散点图如图 5 所

示。在图中，蓝色点代表训练数据集，红色点代表

测试数据集，且各数据点的实际值与预测值之间的

关系可通过直线拟合表示。

如图 5(a)-(f)所示，不同辛烷值预测模型的性能

存在明显差异，其中，TabPFN 模型整体表现最优。

支持向量回归（Support Vector Regression, SVR）通过

核函数将输入映射到高维特征空间，具备一定的非

线性拟合能力。然而，其性能在很大程度上依赖于

核函数形式及参数设置。在本研究中，SVR在训练

集和测试集上的 R2分别仅为 0.759和 0.750，整体拟

合效果相对较弱。相比之下，TabPFN在测试集上的

MAE 和 RMSE 分别由 0.080 和 0.092 降至 0.008 和

0.032，测试集 R2由 0.750 提高至 0.970，表明其在误

差控制和预测精度方面均具有明显优势。

RF 采用 Bagging 策略集成多个决策树学习器，

具有较好的稳定性和抗噪能力。RF在训练集和测

试集的 R2分别为 0.970和 0.934，表明其拟合能力较

强，但训练集与测试集之间仍存在一定性能差距，

显示模型存在轻微过拟合现象。与 RF 相比，

TabPFN 的 MAE 由 0.027 降至 0.008，RMSE 由 0.047
降至 0.032，测试集 R2由 0.934 提高至 0.970，说明其

在泛化性能和预测稳定性方面优于RF。
梯度提升决策树（Gradient Boosting Decision 

Tree, GBDT）、XGBoost 和分类梯度提升（Categorical 
Gradient Boosting, CatBoost）均属于 Boosting 类集成

模型，通过逐步拟合残差增强对复杂非线性关系的

表征能力，因此整体性能优于 SVR 和 RF。其中，

GBDT 在训练集和测试集上的 R2 分别为 0.995 和

0.944，XGBoost 进一步通过引入 L1 和 L2 正则化增

强泛化能力，其在训练集和测试集上的 R2 分别为

0.992和 0.963；CatBoost则通过有序目标统计编码和

排列机制处理类别特征，在表格数据建模中具有较

好适应性，其测试集 R2达到 0.968，已接近 TabPFN。

尽管如此，与 GBDT 相比，TabPFN 的 MAE 和 RMSE
分别降低约 11%和 27%；与XGBoost相比，分别降低

约 47%和 10%；与CatBoost相比，MAE和RMSE仍分

别降低约 47% 和 4%。这表明 TabPFN 在保持高预

测精度的同时，在误差控制方面亦具有一定优势。

为进一步全面评估各模型在汽油辛烷值预测

任务中的性能表现，本文在图 4对比结果的基础上，

引入多个量化评价指标进行综合分析，具体结果如

表2所示。

由表 2可知，TabPFN在各项评估指标中表现最

佳。该模型测试集上的 MSE仅为 0.0010，在所有对

比模型中最低，表明模型预测误差更小、预测精度

更高。同时，TabPFN 的 RSR 和 PBIAS 分别为 0.174
和 0.0039%，均处于较低水平，说明在保持高预测精

度的同时，系统残差和整体偏差也得到了有效控

制，具备良好的预测稳定性和可靠性。此外，在训

练效率方面，TabPFN 训练仅需 4 秒，而 SVR、RF、
GBDT、XGBoost 和 CatBoost 的训练耗时分别为 69
秒、60秒、30秒、14秒和 90秒，各对比模型的训练耗

时分别约为 TabPFN 的 17 倍、15 倍、8 倍、4 倍和

23倍。

为 进 一 步 评 估 推 理 效 率 ，在 AMD Ryzen 7 
6800H 笔记本 CPU 环境下对 TabPFN 进行了推理耗

时测试，结果如表3所示。

由表 3 可知，单样本平均推理时间仅 76.74 毫

 
图4 训练集和测试集分布小提琴图

Fig.4 Violin plots of training and test set distributions

··8
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秒，30次重复测试耗时标准差为 0.678秒，推理速度

稳定。考虑到现场数据采样周期为 180 秒，单周期

内可完成超过 2000次推理，能够充分满足配方优化

中高频迭代调用的实时性需求。由此可见，TabPFN
不仅在预测性能上具有明显优势，同时训练与推理

效率均表现优异，适合作为配方优化中高频调用的

 

 

预
测
值

实际值
（b）基于RF模型的预测值与实际值对比

预
测
值

实际值
（a）基于SVR模型的预测值与实际值对比

实际值
（c）基于GBDT模型的预测值与实际值对比

预
测
值

实际值
（d）基于XGBoost模型的预测值与实际值对比

预
测
值

实际值
（e）基于CatBoost模型的预测值与实际值对比

实际值
（f）基于TabPFN模型的预测值与实际值对比

预
测
值

预
测
值

图5 基于不同模型预测辛烷值的结果对比图

Fig.5 Comparison of octane number predictions based on different models
注:Train Metrics—训练集指标;Test Metrics—测试集指标

表 2　不同模型下辛烷值预测性能的比较

Table 2　Comparison of octane number prediction 
performance across different models

模型

SVR
RF

GBDT
XGBoost
CatBoost
TabPFN

MSE
0.0084
0.0022
0.0019
0.0012
0.0011
0.0010

RMSE
0.0918
0.0473
0.0436
0.0352
0.0331
0.0318

R2

0.750
0.934
0.944
0.963
0.968
0.970

RSR
0.500
0.258
0.238
0.192
0.180
0.174

PBIAS/%
-0.0009
0.0034
0.0055
0.0038
0.0042
0.0039

训练时

间/s
69
60
30
14
90
4

表 3　TabPFN 推理效率测试结果

Table 3　TabPFN inference efficiency test results

测试环境

AMD Ryzen 7 6800H

测试集

样本数

324

重复

次数

30

平均总耗

时/s
24.864

耗时标

准差/s
0.678

单样本推理

时间/ms
76.74

··9
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代理模型。

综上所述，尽管 SVR、RF、GBDT、XGBoost 和
CatBoost 等模型均表现出一定的拟合能力，但在测

试集上的预测精度、误差控制、训练效率和推理效

率方面仍存在不同程度的局限。相比之下，TabPFN
依托大规模合成数据预训练机制以及针对表格数

据设计的归纳偏置，能够更有效地捕捉特征之间的

复杂依赖关系，在无需复杂超参数调优的条件下实

现预测精度与计算效率的协同提升，表现出较强的

综合性能优势。

3.3.2 配方扰动条件下的敏感性验证  为进一步

验证 TabPFN 模型在配方比例变化的输出稳定性，

本文分别从单组分扰动和整体配方扰动两个角度

进行分析。采用测试集中的 324组 92#汽油调和样

本，分别对加氢汽油、MTBE、车用异辛烷和混合芳

烃四种调和组分施加相对扰动，单组分扰动实验结

果如下表4所示。

由表 4 可知，随着扰动幅度由±0.5% 增大至

±3%，各组分扰动下的平均预测变化量整体呈增加

趋势，模型能够对单组分配比变化产生连续响应。

即使在±3%扰动条件下，四种组分的平均预测变化

量分别为 0.0941、0.0533、0.0495 和 0.0879，均低于

0.10，说明模型对单组分小幅相对扰动的预测输出

较为稳定，未出现明显异常波动。需要说明的是，

该结果主要反映模型在当前数据分布及配方约束

条件下的局部敏感性，并不代表各组分真实增辛能

力的强弱排序。

为模拟在线调和过程中多组分同时波动的实

际情况，进一步开展了整体配方扰动实验。对四种

组分配比施加相对随机扰动。整体配方扰动实验

结果如下表5所示。

由表 5 可知，随着整体配方扰动幅度由±0.5%
增大至±3%，模型预测辛烷值的平均预测变化量由

0.0445 增加至 0.0773，整体变化幅度较小，说明模型

对配方比例小幅扰动的平均响应较弱，未表现出明

显过度敏感现象。从 95%分位预测变化量来看，在

±3%扰动条件下，95%的扰动样本预测变化量不超

过 0.2375，表明绝大多数测试样本在整体配方扰动

后预测输出仍保持相对稳定。预测变化标准差由

0.0595增加至 0.0771，说明随着扰动幅度增大，不同

样本之间的预测变化离散程度略有增加，但整体仍

处于较低水平。单位扰动敏感性未随扰动幅度增

大而升高，说明模型未出现扰动放大现象。

综合单组分扰动和整体配方扰动实验结果，本

文建立的 TabPFN 辛烷值预测模型在 92#汽油调和

配方范围内，对同牌号内配方比例小幅变化具有一

定稳定性。

综上，TabPFN在汽油辛烷值预测任务中具有较

好的应用前景，可为汽油在线调和配方优化提供高

精度、高效率的代理模型支撑。后续结合 SHAP 和

PDP 分析，可进一步为配方优化提供多维度决策

参考。

3.4 汽油辛烷值预测模型的可解释性分析验证

3.4.1 汽油辛烷值预测模型的 SHAP 分析  SHAP
方法主要从全局和局部两个层面对 TabPFN辛烷值

预测模型进行可解释分析，基于 TabPFN 模型的全

局SHAP特征重要性环形图如图6所示。

由图 6 可知，各汽油调和组分及其配比对

TabPFN模型预测结果的贡献存在显著差异。其中，

混合芳烃配比贡献最高，占比 31.1%，其次为 MTBE
和加氢汽油，贡献度分别为 27.4% 和 22.9%。车用

异辛烷配比贡献相对较低，占比为 18.6%。这表明，

混合芳烃、MTBE 和加氢汽油是影响辛烷值预测的

主要因素，而车用异辛烷作用相对较弱。

辛烷值 SHAP全局可解释性分析能够从整体层

面揭示各调和组分及其配比在模型预测过程中的

相对重要性，而局部可解释性分析则侧重于揭示单

一样本中各调和组分配比对预测结果的具体贡献。

表 4　单组分扰动下辛烷值预测变化量实验结果

Table 4　Experimental results of predicted octane number 
changes under single-component perturbations

扰动组分

加氢汽油

MTBE
车用异辛烷

混合芳烃

扰动幅度

±0.5%
0.0463
0.0403
0.0411
0.0450

±1%
0.0592
0.0408
0.0417
0.0564

±2%
0.0802
0.0456
0.0447
0.0766

±3%
0.0941
0.0533
0.0495
0.0879

表 5　整体配方扰动下辛烷值预测变化量实验结果

Table 5　Experimental results of predicted octane number 
changes under overall formulation perturbations

扰动幅度

±0.5%
±1%
±2%
±3%

平均预测变

化量

0.0445
0.0515
0.0661
0.0773

95%分位预

测变化量

0.1788
0.1919
0.2210
0.2375

预测变化标

准差

0.0595
0.0624
0.0708
0.0771

单位扰动敏

感性

0.0890
0.0515
0.0330
0.0258
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不同样本的 SHAP瀑布图如图 7所示，其中，基线值

E [ f ( x) ]表示模型对辛烷值的平均预测水平，各组

分对应的 SHAP值则反映其相对于基线值的正向或

负向作用。正值表示该汽油调和组分配比推动预

测值升高，负值表示其使预测值降低。通过将基线

值与各组分 SHAP 值逐项累加，可以得到该样本的

最终预测结果。

如图 7所示，以样本A为例，其输入变量包括加

氢汽油、车用异辛烷、混合芳烃及MTBE，TabPFN模

型对应的基线值为 93.073。在该样本中，加氢汽油

的 SHAP 值为 0.05，表明该配比组分对预测结果具

有最大的正向贡献，使预测辛烷值提高了 0.05。混

合芳烃配比对应的 SHAP值为-0.01，说明其对预测

结果具有最大的负向贡献，使预测值降低了 0.01。
在综合基线值和各配比组分贡献后，模型最终预测

值为 93.123，而该样本的实际辛烷值为 93.10，实际

值与预测值吻合较好，说明 TabPFN 模型具有较好

的预测能力和较高的局部解释一致性。在样本 B
中，加氢汽油配比对预测值的负向贡献最大，而混

合芳烃配比则是该样本中唯一具有正向贡献的组

分。该结果表明，不同样本中同一组分对辛烷值预

测的影响方向和作用程度可能存在差异，进一步体

现了 SHAP局部解释在刻画样本个体差异和揭示模

型决策依据方面的优势。

3.4.2 汽油辛烷值预测模型的 PDP 分析  为了深

入揭示各汽油调和组分配比对模型输出的影响规

律，各组分如何影响辛烷值以及组分之间是否存在

交互作用，本节采用部分依赖图 PDP开展可解释性

分析，以清晰刻画各调和组分对辛烷值预测结果的

边际影响及其变化趋势。

基于 TabPFN模型构建的单变量部分依赖图如

图 8所示。其中，横轴为目标汽油组分的调和配比

（质量分数）范围，纵轴为模型预测辛烷值随该组分

变化的边际响应，直观反映了组分配比对辛烷值预

测结果的非线性影响规律。

如图 8 所示，各汽油调和组分配比对辛烷值的

影响表现出显著的非线性特征，同时存在阈值效应

和最优作用区间。由图 8(a)可知，加氢汽油对辛烷

值的边际效应随配比增加呈先升后降趋势。在低

配比阶段，辛烷值提升较为平缓；当配比约为 78.5%
时，预测辛烷值达到峰值，随后随配比进一步增加

逐步下降。加氢汽油辛烷值相对较低，主要作为基

础调和组分参与配方体系，其最优配比由多组分的

协同作用决定。由图 8(b)可知，MTBE在低配比范围

内对辛烷值具有正向作用，辛烷值随配比快速上

升。当配比超过约 5% 后，其边际效应逐渐减弱。

MTBE 作为典型高辛烷值调和组分，过量添加并不

能持续提高辛烷值。实际调和中，需要在提高辛烷

值的同时兼顾经济性。图 8(c)表明，车用异辛烷对

辛烷值的提升作用存在明显阈值。当配比低于

6.9% 时，辛烷值随配比增加快速上升；配比进一步

增加仅能维持辛烷值在较高水平。这表明车用异

辛烷作为高品质高辛烷值调和组分，在适宜调和配

比范围内能够有效改善成品汽油的抗爆性能。由

图 8(d)可知，混合芳烃对辛烷值的影响呈复杂非线

 

18.6%

22.9%

27.4%

31.1%
调和组分

混合芳烃

MTBE

加氢汽油

车用异辛烷

图6 基于TabPFN的SHAP特征重要性环形图

Fig.6 SHAP feature importance ring chart based on TabPFN

 

f(x) =  93.123

E[f(x)]=  93.073

f(x) =  93.004

E[f(x)]=  93.073

(a)样本A (b)样本B

图7 不同样本的SHAP分析瀑布图

Fig.7 SHAP waterfall plots for different samples
注:X1—加氢汽油;X2—MTBE;X3—车用异辛烷;X4—混合芳烃
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性波动。在配比约为 10%~17.5%范围内，辛烷值保

持较高水平，随后随配比增加持续下降，在约 21.2%
处达到最低值，超过该阈值后，辛烷值又逐渐回升。

混合芳烃属于高辛烷值调和组分，但在本研究体系

下，并非配比越高越好。在实际调和中，需结合整

体配方进行精准调控。整体来看，各组分均存在最

佳调和阈值，通过合理控制各组分配比，可在不同

作用区间实现辛烷值的优化调控。

基于单变量分析结果，本研究进一步构建了二

维部分依赖图，以系统揭示汽油组分间的交互作

用，并探讨加氢汽油、MTBE、异辛烷与混合芳烃对

辛烷值的协同效应，如图9所示。

由图 9(a)可知，当MTBE配比约＞4.5%时，加氢

汽油在约 67%~76% 范围内能够将辛烷值稳定在

93.11以上，最优组合可达 93.16；而当 MTBE配比约

＜4% 时，辛烷值整体偏低，表明在 MTBE 充足的条

件下，加氢汽油表现出明显的协同增效作用。由图

9(b)可知，当车用异辛烷配比约＞5% 时，可与加氢

汽油协同提升辛烷值，最优组合同样可达 93.16；若
车用异辛烷配比不足，其增效作用明显受限；由图 9
(c)可知，混合芳烃存在约 14%~18% 的最佳配比区

间，当其与加氢汽油约 72%~76%配比协同时，辛烷

值最高达 93.22；而当混合芳烃配比约＞20% 时，辛

烷值则明显下降。由图 9(d)可知，当 MTBE 配比约

＞4.5% 时，可增强车用异辛烷的提辛效果，最优组

合辛烷值为 93.15。当 MTBE 约＜3% 时，辛烷值整

体偏低。由图 9(e)可知，当 MTBE 配比约＞4.5% 且

混合芳烃约 17%~19% 时，辛烷值最高达 93.20；若
MTBE配比不足，则混合芳烃的提效作用受限，且并

非配比越高效果越好。由图 9(f)可知，当混合芳烃

约＜19% 时，辛烷值随车用异辛烷配比增加而升

高，两者呈现明显的协同提辛效应。

综合双变量 PDP 分析结果表明，MTBE 与车用

异辛烷是提升汽油辛烷值的核心调控组分，同时也

是其他组分发挥协同作用的重要前提。当MTBE配

比约≥4.5%、车用异辛烷配比约＞5% 时，加氢汽油

与混合芳烃能够有效协同提升辛烷值，为汽油调合

工艺优化及原料配比提供了重要参考和理论依据。

4 结 论
本文建立了基于 TabPFN的汽油辛烷值预测模

型，并结合 SHAP 与 PDP 方法对模型进行了可解释

性分析，得出的主要结论如下：

（1）TabPFN免调参建模的优势。现有辛烷值预

测研究多采用 SVR、RF、XGBoost等传统机器学习方

法，需反复调整核函数类型、惩罚参数、学习率、树

深等多个超参数，建模过程较为繁琐。本文引入
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(d)基于混合芳烃的单变量部分依赖图
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图8 基于TabPFN的各汽油调和组分单变量部分依赖图

Fig.8 Univariate partial dependence plots of gasoline blending components based on TabPFN
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TabPFN 构建辛烷值预测模型，依托其预训练机制，

无需复杂超参数调优即可获得优异的预测性能，测

试集的R²达到0.970，表现出良好的预测性能。

（2）训练与推理效率及稳定性优势。在训练效

率方面，TabPFN 训练仅需 4 秒，各对比模型的训练

耗时约为其 4至 23倍，在推理效率方面，TabPFN 单

样本推理时间达到毫秒级。同时，配方扰动实验表

明，模型对同牌号内配方比例小幅变化具有一定稳

定性，在±3%扰动条件下四种组分的平均预测变化

量均低于0.10，未出现扰动放大现象。

（3）TabPFN-SHAP-PDP 预测与解释一体化框

架。SHAP从全局和局部两个层面量化各组分对辛

烷值预测的贡献度与影响方向，PDP从单变量和双

变量两个维度揭示组分的非线性响应规律与协同

交互作用。该框架增强了模型的透明度和可信度，

上述先验知识也可为后续配方优化提供帮助，在一

定程度上降低强非线性带来的求解难度。

本研究通过将 TabPFN 与 SHAP、PDP 方法结

合，构建了面向汽油在线调和配方优化的预测与解

释一体化方案。本文模型基于 92#成品汽油在线调

和数据构建，主要适用于组分油物性相对稳定条件

下的辛烷值预测。未来可进一步采集多批次组分

油物性数据与多牌号调和数据，验证模型在更宽工

况范围内的适用性，并引入因果推断等方法增强决

策支持能力。
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