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研究论文 利用结构逼近式混合神经网络

实现间歇反应器的建模

曹柳林，李晓光，王　晶

（北京化工大学信息科学与技术学院自动化研究所，北京１０００２９）

摘要：提出了一种新的混合神经网络建模方法———结构逼近式混合神经网络。基于此结构建立的混合神经网络

可以充分利用已知非线性系统的结构信息，使神经网络 “灰盒”化，更好地解释和描述系统各变量间的因果关

系，从而提高网络的建模精度和模型的可靠性。本文介绍了这类神经网络的基本特性、拓扑结构和训练方法。

报告了一个典型放热液相二级平行间歇反应的建模过程；并针对间歇反应过程测量滞后的情况，与两种不同的

混合神经网络模型作了比较，仿真和比较结果证明了方法的有效性。

关键词：结构逼近式混合神经网络；间歇反应器；建模；串联混合神经网络
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引　言

间歇反应过程在化学过程工业中占有十分重要

的地位。间歇过程具有灵活多变的特性，可以用同

一套多用途、多功能的设备生产多种类型的产品，

特别适合聚合物、生物制品和特殊化学品的制备。

　　犚犲犮犲犻狏犲犱犱犪狋犲：２００７－０５－０９．

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉：ＬＩＸｉａｏｇｕａｎｇ．犈－犿犪犻犾：２００４０８０１０２＠

ｇｒａｄ．ｂｕｃｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀犻狋犲犿：ｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６０７０４０１１）．

　



然而由于间歇过程的强非线性、缺少稳态操作条

件、反应过程的不确定性、未知扰动、过程变量的

限制，不易建立准确的数学模型，进而难于实施自

动控制。因此，间歇反应过程建模是现在研究的热

点和难点。建立间歇反应过程的数学模型一般通过

３种方式：一是利用机理和实验的方法得到系统的

数学模型［１］；二是利用单一和混合神经网络方法来

获得过程的黑箱模型［２］；三是将机理模型和神经网

络方法相结合，利用神经网络对机理模型当中的某

个时变参数进行估计，得到系统的灰箱模型［３５］。

在第二、三种建模方法的基础之上，本文提出了一

种新的混合神经网络建模方法：结构逼近式混合神

经网络 （ＳＡＨＮＮ）。基于这种方法，对一类典型

的间歇反应建立了数学模型，并和两种不同类型的

混合神经网络模型作了比较说明，证明了方法的有

效性。

１　间歇反应过程

１１　间歇反应过程描述

间歇反应过程［６７］包括间歇反应器和夹套换热

系统。典型的间歇过程如图１所示。该过程包括两

个并行的高度放热的反应，反应为搅拌充分、液相

定容过程。

图１　间歇反应过程

Ｆｉｇ．１　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｂａｔｃｈｒｅａｃｔｏｒｐｒｏｃｅｓｓ
　

反应过程为

Ａ＋Ｂ
犽
→
１

Ｃ

Ａ＋Ｃ
犽
→
２

Ｄ

其中，Ａ和Ｂ分别代表原料，Ｃ和Ｄ分别代表主

产物和副产物；犽１、犽２为反应速率常数，符合

Ａｒｒｈｅｎｉｕｓ方程。

１２　数学模型

物料平衡方程

ｄ犕Ａ

ｄ狋
＝－犽１犕Ａ犕Ｂ－犽２犕Ａ犕Ｃ

ｄ犕Ｂ
ｄ狋

＝－犽１犕Ａ犕Ｂ

ｄ犕Ｃ
ｄ狋

＝＋犽１犕Ａ犕Ｂ－犽２犕Ａ犕Ｃ

ｄ犕Ｄ

ｄ狋
＝＋犽２犕Ａ犕Ｃ （１）

能量平衡方程

ｄ犜ｒ
ｄ狋
＝

［－Δ犎１ 犽１犕Ａ犕（ ）Ｂ －Δ犎２ 犽２犕Ａ犕（ ）Ｃ ］＋犝犃 犜ｊ－犜（ ）ｒ
（犕Ａ＋犕Ｂ＋犕Ｃ＋犕Ｄ）犆狆ｒ

（２）

其中，

犆狆ｒ＝
犆狆Ａ犕Ａ＋犆狆Ｂ犕Ｂ＋犆狆Ｃ犕Ｃ＋犆狆Ｄ犕（ ）Ｄ

犕ｒ

反应速率函数

犚１ ＝ｅｘｐ犽
１
１－

犽
２
１

犜ｒ＋（ ）２７３．１５
犕Ａ犕Ｂ （３）

犚２ ＝ｅｘｐ犽
１
２－

犽
２
２

犜ｒ＋（ ）２７３．１５
犕Ａ犕Ｃ （４）

其中，犜ｒ代表间歇反应的反应温度，犜ｊ代表夹套

温度。间歇过程的动态过程由式 （１）、式 （２）表

示。犕Ａ、犕Ｂ、犕Ｃ和 犕Ｄ的初始值分别为１２、１２、

０、０ｋｍｏｌ。犜ｊ和犜ｒ的初始温度均为２０℃。反应温

度和夹套温度的变化范围为２０～１２０℃，间歇反应

器反应温度的参考值设定在９２．０℃。其他过程参

数见文献 ［６］。

２　结构逼近式混合神经网络模型

本文提出的结构逼近式神经网络模型是利用Ｂ

样条神经网络 （ＢＳＮＮ）和对角递归神经网络

（ＤＲＮＮ）混合而成。网络结构见文献 ［８９］。

２１　结构逼近式混合神经网络

从状态空间描述的角度出发，本文针对非线性

动态系统的特点，提出了如图２所示的混合神经网

络拓扑图，并将其命名为结构逼近式混合神经

网络。

实际化工过程中存在这样一类非线性对象，其

非线性因素犚＝犳（犡）具有稳态的可分离特性，它

是系统状态变量的非线性函数，可使用非线性代数

方程描述。若把犚作为系统的内部输入变量来考

虑，则这类对象便可转化为线性系统。因此，可以

采用线性状态空间描述方法来描述这类非线性系统

犡＝犔１（犚）＋犔２（犝），　犚＝犳（犡）

犢＝犔３（犡
｛ ）
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图２　非线性过程线性描述
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式中　犡、犝、犢 分别代表系统的状态向量、输入

向量和输出向量；犚 代表非线性部分输出向量；

犔１，犔２，犔３ 分别代表３个不同的线性函数；犳表

示非线性函数。在图２中，网络各层输出分别代表

实际系统的输入向量、状态向量和输出向量；而每

一层中的节点个数又分别对应于各个向量维数，与

实际系统中各变量的意义一一对应。若把其中非线

性因素作为内部输入变量处理之后，神经网络结构

与描述系统的状态空间方程一致，因此称之为结构

逼近式混合网络。依照此结构建立起来的混合神经

网络可以充分利用已知的非线性系统的结构信息，

使神经网络 “灰盒”化，更清楚地解释和描述系统

输入、输出及中间变量间的因果关系，从而把握各

变量间的定性逻辑，提高网络的建模精度。

化学反应过程的模型描述普遍存在着上述特

点，可以被分解成非线性静态和线性动态两部分，

因而可以使用结构逼近式混合神经网络来建模。反

应器中的非线性因素主要表现在反应速率常数犽的

Ａｒｒｈｅｎｉｕｓ方程中，如式 （３）。该非线性代数方程

描述了反应速率函数与反应温度和反应物浓度之间

的静态关系，当把此非线性因素犚＝犳（犡）作为系

统的内部输入变量来考虑，这类系统便转化为一个

线性动态系统。结合式 （１）～式 （４）构建混合神

经网络，如图３所示，该混合网络由两部分组成，

一部分为非线性部分，采用ＢＳＮＮ 描述式 （３）、

式 （４）；其输入为系统的状态向量，输出为反应速

率函数；另一部分为动态网络，注意到对于间歇反

应，也包括ＣＳＴＲ等反应，线性部分的状态空间

形式中的状态转移矩阵都是以对角的形式出现，

同时考虑到系统的动态行为，采用线性ＤＲＮＮ描

述式 （１）、式 （２），该网络由输入层、普通隐含

层、带有对角反馈权值的状态隐含层和输出层

组成。

图３　ＳＡＨＮＮ拓扑图

Ｆｉｇ．３　ＴｏｐｏｌｏｇｙｆｏｒＳＡＨＮＮ
　

系统的状态空间描述如下

犡（犽＋１）＝犃犡（犽）＋犠Ｈ犠Ｉ犝（犽）

犢（犽）＝犠
Ｏ
犡（犽

｛ ）

其中，狉犛表示非线性部分第犛 个输出变量；犎狇表

示隐含层的第狇 个节点输出；犠
Ｉ
∈瓗

犺×犿，犠Ｈ
∈

瓗
狀×犺；犠

Ｏ
∈瓗

狆×狀；犡∈瓗
狀×１，犢∈ 瓗

狆×１，犝∈

瓗
犿×１，分别表示ＳＡＨＮＮ状态向量、输出向量

和输入向量，输入向量中包含 ＢＳＮＮ 的输出

向量。

系统的状态转移矩阵犃为

犃＝

犪１ ０ ０ … ０

０ 犪２ ０ … ０

 ０  ０ 

０ … ０ 犪狀－１ ０

０ ０ … ０ 犪

熿

燀

燄

燅狀

狀×狀

系统的每一个状态变量的数学描述如下

狓犾（犽＋１）＝犪犾狓犾（犽）＋∑
犺

狇

犎狇犠
Ｈ

狇，犾 ＝

犪犾狓犾（犽）＋∑
犺

狇
∑
犿

犻

犠
Ｉ
犻，狇犠

Ｈ

狇，犾狌犻（犽）

狌犻（犽）＝∑
狏

犫＝１

犠
ＢＳ
犻，犫
槇犅犫［犡（犽）］　犻＝１，…，狊，犫＝１，…，狏

（５）

式中　
槇
犅犫 ［犡（犽）］为Ｂ样条函数，犠

ＢＳ

犻，犫
为其对应的

权值。

可以推出

狓犾（犽＋１）＝犪犾狓犾（犽）＋∑
犺

狇
∑
犿

犻＝狊＋１

犠
Ｉ
犻，狇犠

Ｈ

狇，犾狌犻（犽）＋

∑
犺

狇
∑
狊

犻＝１
∑
狏

犫＝１

犠
Ｉ
犻，狇犠

Ｈ

狇，犾犠
ＢＳ
犻，犫
槇犅犫［犡（犽）］＝

犪犾狓犾（犽）＋∑
犺

狇
∑
犿

犻＝狊＋１

犱狇，犻，犾狌犻（犽）＋∑
犺

狇
∑
狊

犻＝１
∑
狏

犫＝１

犵狇，犻，犫，犾
槇犅犫［犡（犽）］

当系统的状态变量是可测的，而且非线性系统

已经转化为权向量的线性形式，构成增广矩阵，所

以系统参数θ犾和估计参数犠
Ｏ

犾，狆
可以通过递推最小二

乘的方法进行训练和辨识。
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θ犾表示为

θ犾＝ ［犪犾，犱１，１，犾，犱１，２，犾，…，犱１，犿，犾，…，犱２，１，犾，犱２，２，犾，…，

犱２，犿，犾，…，犱犺，１，犾，犱犺，２，犾，…，犱犺，犿，犾，犵１，１，１，犾，…，犵１，１，狏，犾，…，

犵１，犿，１，犾，…犵１，犿，犅，犾，…，犵犺，１，１，犾，…，犵犺，犿，狏，犾］
Ｔ

φ犾（犽）＝ ｛狓犾（犽），狌狊＋１（犽），…，狌犿（犽），…，狌狊＋１（犽），…，

狌犿（犽），
槇犅１［犡（犽）］，…，

槇犅狏［犡（犽）］，…，槇犅１［犡（犽）］，…，槇犅狏［犡（犽）］｝Ｔ

狓犾（犽＋１）＝φ
Ｔ
犾
（犽）θ犾

系统的输出方程由式 （６）表示

狔狆（犽）＝∑
狀

犾

犠
Ｏ
犾，狆狓犾（犽） （６）

对于Ｂ样条神经网络，一旦其样条个数与阶

次确定下来，输入输出关系就确定了，它的训练主

要是依据混合模型的误差、选择样条函数的个数与

阶次的过程。

２２　间歇反应过程建模

将反应速率方程式 （３）、式 （４）分别代入式

（１）、式 （２）中，间歇过程的动态方程为式 （７），

其状态空间形式如式 （８）所示。

ｄ犕Ａ

ｄ狋
＝－犚１－犚２

ｄ犕Ｂ

ｄ狋
＝－犚１

ｄ犕Ｃ
ｄ狋

＝＋犚１－犚２

ｄ犕Ｄ

ｄ狋
＝＋犚２

ｄ犜ｒ
ｄ狋
＝
犝犃 犜ｊ－犜（ ）ｒ
犕ｒ犆狆ｒ

＋
１

犕ｒ犆狆ｒ
－Δ犎１犚１－Δ犎２犚（ ）２

（７）

犕
·

Ａ

犕
·

Ｂ

犕
·

Ｃ

犕
·

Ｄ

犜
·

熿

燀

燄

燅ｒ

＝

０ ０ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０
－犝犃
犕ｒ犆狆

熿

燀

燄

燅ｒ

犕Ａ

犕Ｂ

犕Ｃ

犕Ｄ

犜

熿

燀

燄

燅ｒ

＋

－１ －１ ０

－１ ０ ０

１ －１ ０

０ １ ０

－Δ犎１
犕ｒ犆狆ｒ

－Δ犎２
犕ｒ犆狆ｒ

犝犃
犕ｒ犆狆

熿

燀

燄

燅ｒ

犚１

犚２

犜

熿

燀

燄

燅ｊ

（８）

根据对间歇反应过程的分析并结合式 （７），选

取夹套温度犜ｊ作为操纵变量，即 ［狌１］＝ ［犜ｊ］，

其维数为１；结构逼近式神经网络的输出向量和状

态向量相同，即犢＝ 犕Ａ 犕Ｂ 犕Ｃ 犕Ｄ 犜［ ］ｒ
Ｔ，

其维数为５，根据式 （６）可知，犠Ｏ为维数为５的

单位矩阵；另外，系统包括两个化学反应速率，即

在混合网络中，非线性部分的输出向量维数为２，

该输出向量作为ＳＡＨＮＮ的内部输入变量，和系

统的操纵变量构成混合神经网络的输入向量犝＝

［狌１，狌２，狌３］＝ ［犜ｊ，犚１，犚２］，维数为３。

根据文献 ［６］的间歇反应过程，该过程的反

应时间定为２００ｍｉｎ，着重体现放热、非线性动态

行为，２００ｍｉｎ后反应进入拟稳态。过程的输出变

量的定义域分别为：犕Ａ∈ ［０，１２］，犕Ｂ∈ ［０，

１２］，犕Ｃ∈ ［０，８］，犕Ｄ∈ ［０，２］，犜ｒ∈ ［２０，

１２０］；输入变量的定义域为：犜ｊ∈ ［２０，１２０］。根

据式 （３）、式 （４）可知：犚１＝犳（犕Ａ，犕Ｂ，犜ｒ），

犚２＝犳（犕Ａ，犕Ｃ，犜ｒ）。结合式 （５），ＳＡＨＮＮ

中，ＢＳＮＮ分别由犽时刻的系统状态作为输入，反

应速率函数作为其输出，选用阶次为３，内插点为

４，即样条的基函数为７。ＤＲＮＮ选用３个输入节

点，１０个隐含层节点，５个输出节点。

为了说明建模方法的有效性，将其和两种不同

类型的混合神经网络模型 （ＨＮＮ）作了比较说明：

ＨＮＮ１
［８］由ＢＳＮＮ和ＤＲＮＮ串联构成，采用了较

ＢＰ算法收敛更快、精度更高的递推预报误差算法

（ＲＰＥ），预测当前时刻网络的输出值，并采用交

叉检验的方法优化网络结构参数；ＨＮＮ２
［５］将机

理方程和神经网络相结合，利用神经网络对过程

中不可测的时间参数 （反应速率）做预估，再将

预估值带入机理方程中，获得混合神经网络

模型。

对于３种混合神经网络模型，采用如下策略产

生训练样本。训练过程的采样时间为０．１ｍｉｎ，输

入变量犜ｊ为持续激励的覆盖整个操作域的随机信

号，数据长度为２０００，对训练样本数据作归一化

处理，网络训练采用相同的精度作为收敛标准。

ＳＡＨＮＮ在４００个样本左右达到收敛精度，ＨＮＮ１

和ＨＮＮ２则分别需要１３００和１８００个样本完成训

练，ＳＡＨＮＮ的收敛速度较 ＨＮＮ快３～４倍。

测试过程的采样时间取１ｍｉｎ，输入变量犜ｊ为

持续激励的实际操作过程信号［６７］，数据长度为

２００，对于相应的输出信号，即各个反应物和反应

温度分别加入 ［０，０．０１］和 ［０，０．５］的随机信
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号模拟测量噪声。

ＳＡＨＮＮ４个浓度输出与 ＨＮＮ２的比较结果

见图４，温度与 ＨＮＮ１的比较见图５，３种模型输

出的均方差如表１所示。仿真和比较的结果表明：

ＳＡＨＮＮ具有收敛速度快、预测精度高和泛化能

力强的特点。特别需要指出的是，ＳＡＨＮＮ模型

在系统输出不能实时测量的情况下，使用网络模

型输出代替系统输出参与测试，仍能获得很好的

建模效果，其精度为其他两种的４～９倍，这对

于工业过程中产品质量指标不能在线测量的建模

过程，尤其具有积极的意义。

图４　ＳＡＨＮＮ和 ＨＮＮ２物质浓度预测结果比较

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｂｙＳＡＨＮＮａｎｄＨＮＮ２
　

图５　ＳＡＨＮＮ和 ＨＮＮ１反应温度预测结果比较

Ｆｉｇ．５　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｂｙＳＡＨＮＮａｎｄＨＮＮ１

表１　犛犃犎犖犖和犎犖犖平均误差平方和比较

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犕犈犛犫狔犛犃犎犖犖犪狀犱犎犖犖

Ｍｏｄｅｌ犕Ａ×１０－３ 犕Ｂ×１０－３ 犕Ｃ×１０－４ 犕Ｄ×１０－４ 犜ｊ×１０
－１

ＳＡＨＮＮ ３．２４５ ４．１７８ ８．５６９ ４．７１２ ６．１５５

ＨＮＮ１ １５．６２ ２２．９６ ７５．３４ ３４．８６ ３１．２７

ＨＮＮ２ １３．７４ １９．１２ ５４．８８ ２１．２３ ８２．５１

３　结　论

本文提出了一种新的混合神经网络的建模方

法：结构逼近式混合神经网络，利用该方法对一类

典型的化工间歇反应过程建立了数学模型，仿真和

比较的结果证明该方法的有效性。结构逼近式神经

网络充分利用了已知非线性系统的结构信息和特

点，使神经网络 “灰盒”化，更好地解释和描述系

统各变量间的因果关系，同时，根据状态空间描述

确定神经网络的结构，更多地获得实际系统的内部

信息，从而提高了网络的建模精度和模型的可靠

性；建模过程中，将过程的非线性因素 （如反应速

率）分离出来，将整个过程转化为线性系统，可用

状态结构形式描述，结构简单，清晰地表征了系统

的结构信息，模型和系统结构的相似性保证了变量

间的因果关系的定性趋势，因而保证了逻辑关系的

正确性。因此，在建模过程中，所需训练样本少，

泛化能力强；考虑到模型最终的表述形式，其增广

的参数矩阵为线性形式，可以采用递推最小二乘辨

识参数，辨识的速度快、精度高，克服了其他算

法，如ＢＰ等算法收敛慢、容易陷入局部极值等问

题；对那些输出变量不能实时测量、只能用分析数

据作为训练数据的过程建模，该方法十分有效，有

一定的工程意义；混合模型采用了线性与非线性部

分的分离，有利于控制策略的制定与实施，相关研

究已经证明了方法的有效性。
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