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基于交叉迭代BLSTM网络的乙烯裂解炉建模
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摘要： 数据驱动的乙烯裂解炉模型通常忽视了裂解炉结构和反应机理，存在预测误差偏大的缺点，为此提出基

于知识和数据融合驱动的乙烯裂解炉乙烯收率等关键参数的双向长短时间记忆网络（BLSTM）预测模型。为了

解决BLSTM建模缺少可用数据的问题，提出了一种采用交叉迭代的BLSTM（CIBLSTM）模型。所提CIBLSTM模

型采用了正反向交叉迭代方法，逐步逼近所缺数据的真实值，进而建立乙烯裂解炉的预测模型。为了验证所提

CIBLSTM模型的有效性，选取 9种工业实际原料与分析数据进行仿真测试，仿真结果验证了所提的CIBLSTM模

型的有效性与实用性，所提方法也可应用于其他复杂化工过程建模。
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Abstract: The ethylene cracking furnace model based on BP and RBF ignores the reaction mechanism of cracking
furnace and has the disadvantage of large prediction error. Therefore, a two-way long-term time-memory network
(BLSTM) model based on the reaction mechanism of ethylene cracking furnace to forecast key parameters such as
ethylene yield is proposed. To solve the problem that BLSTM modeling lacks available data, a BLSTM model using
cross iteration (CIBLSTM) is provided. The CIBLSTM model uses a forward-reverse cross-iteration method to
gradually approximate the true value of the lacks available data, and then a prediction model is established for the
ethylene cracking furnace. To verify the validity of the proposed CIBLSTM model, nine industrial actual raw
materials and analytical data were selected for simulation test. The simulation results verify the validity and
practicability of the proposed CIBLSTM model. The proposed method can also be applied to other complex chemical
processes modeling.
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引 言

随着乙烯装置的规模大型化，乙烯裂解炉的单

体生产能力规模越来越大，工业应用对于乙烯裂解

模型的精度与适应能力的要求越来越高，与此同

时，乙烯裂解过程的反应网络非常复杂且与传热、

传动、传质过程高度耦合，基于Kumar模型反应动力

学的乙烯裂解炉过程建模方法需要针对每种原料

重新建模或整定参数[1-2]，一定程度限制了机理模型

在乙烯裂解炉中的实际应用。近年来采用神经网

络的乙烯裂解炉建模方法克服了这一缺点并得到

广泛的应用。

然而，这类神经网络黑箱模型[3]在训练时往往

会忽略对象的反应机理，通常需要大量的训练数

据，且经常在测试数据超出训练数据集范围时误差

很大[3]。

Hua等[4-8]从反应动力学入手，以反应动力学拓

扑结构指导设计神经网络结构，提出了一种基于卷

积神经网络(CNN)的乙烯裂解炉建模方法，取得了

很好的效果。不难看出，神经网络结构越接近待建

模过程，其适应性与有效性越好。裂解炉的非稳态

过程通常采用微分方程描述，其机理模型采用一系

列微分方程的迭代[9-11]模拟传热、传质、传动与反应

网络的耦合过程，最终通过数值求解得到模型，但

需要针对每种原料建模，模型的适应性较差。BP与
RBF神经网络模型结构简单，已经广泛应用于过程

建模，但是数据处理以及特征映射能力有限。深度

神经网络具有强大的数据处理与特征映射的能力，

成为近几年的研究热点之一。

近年来有大量关于深度学习神经网络的研究

报道，深度学习神经网络尤其是递归神经网络

(RNN))[12-13]在解决神经网络本身隐含层增多后带来

训练问题的同时，也提供了有利的分析和挖掘时序

数据与数据间关系的方法。特别是LSTM网络以其

分别利用“长时记忆”(全流程信息)和“短时记忆”(局
部特征信息)的学习能力[14-15]，广泛应用于语义识别

领域[16]与工业过程建模[17-18]。

文献 [19-23]提出的双向长短时间记忆网络

(BLSTM)进一步改进了传统的LSTM算法，一方面其

输出同时考虑了前后因素的影响，以后续结果约束

先前过程的取值范围，从而提高建模的精度；另一

方面正向网络和反向网络构成了信息闭环，能够更

好地验证和修正过程误差信息[24]，具有更强的鲁

棒性。

建立LSTM及BLSTM模型时需要较多的过程输

入输出数据。然而，大多数工业过程受到工况以及

可用检测措施的限制，存在可用的数据量少的情

况，这限制了 BLSTM在工业过程中的应用。据此，

本文提出采用迭代双向交叉 LSTM网络(ICBLSTM)
构建乙烯裂解炉的预测模型。首先研究裂解原料

的相似性，界定适应 ICBLSTM建模方法的原料集；

其次提出采用LSTM网络模拟裂解反应过程的双向

交叉LSTM建模方法及解决所需建模数据可用性的

迭代双向交叉 LSTM建模方法；最后采用工业实际

应用的案例验证提出的乙烯裂解炉深度学习迭代

双向交叉LSTM建模方法的有效性与实用性。

1 原料相似性分析

裂解所用原料是一类性质复杂的混合物，不同

类别原料间由于所含成分不一样，裂解反应也不尽

相同，例如，原料中芳香烃含量较高会严重影响裂

解炉的运行及乙烯和丙烯产物的收率。因此，应依

据原料建立乙烯裂解炉的模型，有必要在建模前筛

选用于 ICBLSTM建模的原料集。

为了便于说明，下面以石脑油为例讨论筛选

ICBLSTM建模原料集的方法。乙烯裂解炉建模实

践中通常用石脑油的以下参数作为其性质的表

征[25]：(1)密度；(2)蒸馏曲线 10%沸程(℃)；(3)蒸馏曲

线 30%沸程(℃)；(4)蒸馏曲线 50%沸程(℃)；(5)蒸馏

曲线 70%沸程(℃)；(6)蒸馏曲线 90%沸程(℃)；(7)族
组成 (PNA：原料烃分子中所含各族烃的质量分数

P—烷族烃，N—环烷族烃，A—芳香族烃)。
实际工业应用中可用于机理建模的原料数据

有限，限制了应用聚类等数据挖掘方法的原料筛选

方法，为此考虑采用基于Euler距离的相似度[26]分析

方法分析原料的相似性，原料的相似度越高其Euler
距离越小，裂解性质也相对较为一致；Euler距离越

大，则其原料相似度越低，裂解性质差别越大。

计算Euler距离前，需要对原料各性质参数进行

归一化，以解决原料性质参数的数值差异过大带来

的不良影响。假设一共有N个原料，原料m与 n都
有 S个性质参数mi与 ni，i∈{1,2,…,S}，则归一化后的

参数 m͂i和 n͂i定义为

m͂i = mi - mmin, i
mmax, i - mmin, i

; n͂i = ni - nmin, i
nmax, i - nmin, i (1)

式中，下角标max,i为N个原料中 i性质参数的

··549



第70卷化 工 学 报

最大值；min,i为N个原料中 i性质参数的最小值，则

物料m与n的相似度Lmn定义为

Lmn = ∑
i = 1

S

( )m͂i - n͂i 2 (2)
原料相似度 Lmn的阈值可以按照实际应用对模

型准确性 [27]的要求确定。对于乙烯裂解建模过程

而言，若关键物质的模型预测收率与实际生产数

据相差超过 ε，则模型失效，对应的相似度 Lmn可以

作为相似度阈值 L0。如果待预测的原料与训练原

料之间的相似度 Lmn＜L0，则所建模型适用于该预

测原料。

2 双向LSTM模型

乙烯裂解炉沿炉管的裂解特性为非线性，为了

提高建模精度，有必要依据该非线性沿炉管选择多

个数据采集点。为了讨论的方便，考虑沿炉管等距

取 4个数据采集点加上炉管入口和炉管出口一共 6
个数据采集点，参照乙烯裂解炉建模的实践选取温

度、压力、物质性质和物质组成数据用于训练正向

和反向两个 LSTM神经网络。这 6个数据组成的矩

阵定义为Xi(i=1,2,3,4,5,6)。每个采集点的数据矩阵

Xi由 11个物质百分比、9个原料属性以及温度和压

力共 22个属性构成行，A个训练原料(如选用 3个原

料，则 A=3)，B个训练温度数据(如选择B=5，则包括

工作点、工作点±5℃、工作点±10℃共 5点温度数据)，
C个训练压力数据(如 C=5，包括工作点、工作点±5
kPa、工作点±10 kPa共5个压力数据)，则矩阵Xi的列

为 A×B×C(如上示例则为 75)列。拟选用如图 1所示

的标准LSTM网络结构。

采用微分方程迭代建立裂解炉机理模型的迭

代结构与图 1(a)的 LSTM整体结构具有相似性。同

时，LSTM的内部结构与裂解炉动力学反应网络结

构也具有很多相似性，从而确保采用 LSTM网络模

拟乙烯裂解炉具有极强的适应能力。如图 1(b)所示

的LSTM的遗忘门结构，表示是否遗忘信息，在乙烯

裂解过程中，遗忘信息主要指随着反应物的消耗，

部分反应的速率会逐渐减慢甚至消失。LSTM结构

包含如图 1(c)所示的记忆门结构。记忆门主要控制

是否需要更新信息，对于乙烯裂解的反应过程，沿

着炉管方向的温度、压力等会发生变化，需要随时

更新，以更加准确地描述裂解炉管中发生的变化。

LSTM的最后一个函数结构决定输出哪些信息，以

及将哪些信息传递到下一个模块。

为了说明的方便，用于训练建模的BLSTM中的

LSTM选用如图 1(a)所示的 3隐含层模型，则构建如

图2所示的正向神经网络LSTM1，用 f表示如下

xz = f ( )xz - 3 , xz - 2 , xz - 1 （z=4,5,6） (3)
反向的神经网络LSTM2(图2)，用g表示如下

xz = g ( )xz + 1 , xz + 2 , xz + 3 （z=1,2,3） (4)
采用BPTT算法[28]训练和确定 LSTM1与 LSTM2

中各模块的参数，用于保存乙烯裂解模型的过程知

识。所提模型可随工业实际应用数据采集点的增

减相应增减LSTM1与LSTM2的递推关系。

图1 LSTM结构

Fig.1 Structure of LSTM
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3 交叉迭代双向LSTM模型

双向 LSTM模型需要多组输入数据以求解输

出，例如需要点 1、2、3来预测点 4，而仅知道点 1则
无法预测点 4。对于裂解炉的双向LSTM模型而言，

并不已知裂解炉管内的过程数据。为此提出利用

图 2训练的LSTM1和LSTM2构建如图 3所示的交叉

迭代的双向LSTM即 ICBLSTM结构建立裂解炉的预

测模型。

利用新原料的实际性质分析测试数据集构建

矩阵X1，X1在整个迭代过程中保持不变，其余的 5个
数据采集点利用原料相似性分析的结果，利用训练

原料机理模型相应数据采集点的平均值作为新原

料的初始输入数据矩阵~X z

k(z为数据采集点序号，z=
2,3,4,5,6；k为迭代次数，k≥1)并进行归一化。

设初始循环次数 k=1，则第 k次迭代的迭代步骤

如下。

(1)调用式(4)推出X4的更新值~X4
k + 1

~X4
k + 1 = f ( )~X1

k ,~X2 k ,~X3 k (5)
(2)调用式(5)推出X3的更新值~X3

k + 1

~X3
k + 1 = g ( )~X6

k ,~X5 k ,~X4 k + 1 (6)
(3)调用式(6)推出X5的更新值~X5

k + 1

~X5
k + 1 = f ( )~X2

k ,~X3 k ,~X4 k + 1 (7)
(4)调用式(7)推出X2的更新值~X2

k + 1

~X2
k + 1 = g ( )~X3

k ,~X4 k + 1 ,~X5 k + 1 (8)
(5)调用式(8)推出X6的更新值~X6

k + 1

~X6
k + 1 = f ( )~X3

k ,~X4 k ,~X5 k + 1 (9)
若迭代后的结果不满足式(9)的收敛条件或者

式 (10)的迭代次数要求，则继续迭代，否则终止迭

代，输出乙烯裂解炉的 ICBLSTM模型。

Δxk6 =∑
j

u ( )~X6
k ( )j -~X6 k + 1 ( )j
~X6

k ( )j

2

≤ 0.01 (10)

k ≥ 3000 (11)

图2 LSTM1与LSTM2的训练流程

Fig.2 Model structure and training process of LSTM1 and LSTM2
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式中，u为裂解反应动力方程所涉及的组分总

数，j是裂解反应动力方程的组分编号，Δxk6是裂解炉

管出口物资组成的迭代误差。按照以下步骤确定

模型适应的原料：①计算测试原料与训练建模原料

的相似度；②按照相似度Euler距离由小到大逐步测

试，根据测试结果满足应用需求(如精度)的程度，设

置相似度Euler距离的阈值 L0；③与训练建模的原料

相似度小于 L0的原料可以适用所建的 ICBLSTM模

型，否则需新建模型。

4 实例分析

选用结构参数和操作参数如表 1所示的 SL-1

型裂解炉作为验证实例。

图3 交叉迭代双向LSTM的结构

Fig.3 Structure of ICBLSTM

表1 裂解炉结构参数及操作参数

Table 1 Structure parameters and operation parameters
of cracking furnace

Structure
parameters

furnace tube group
tube pass
arrangement
inner diameter/m
outer diameter/m
length/m
tube pitch/m

Value
6
2
16/8

0.051/0.073
0.063/0.086
13.681/14.921
0.112/0.154

Operation parameters
feedstock flow/(kg/h)
steam/hydrocarbon ratio
coil inlet temperature/K
coil outlet temperature/K
coil outlet pressure/kPa

Value
890.625
0.60
875
1122
178
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选用 9种石脑油作为实例的原料，以原料 1作
为基准，其他原料与原料 1的相似度 Lmn如表 2所示。

从表 2不难看出第 7、8、9类原料与原料 1相近度较

高应归为一类，选取该类原料作为建模样本集，并

按照 3∶1的比例随机选取训练样本集和泛化样本第

1、7、8作为训练样本集。表 2中的P、N、A为石脑油

中的原料的族组成：P为烷烃含量占比，N为环烷烃

含量占比，A为芳香烃含量占比。

采用建立的石脑油裂解 Kumar机理模型辅助

ICBLSTM建模，训练正向及反向 LSTM并采用石脑

油 9测试 ICBLSTM框架的预测能力，其中 10个关键

组分的结果如表3所示。

由表 3可知，裂解炉关键物质收率的相对误差

小于 1%，远远好于一般 BP[29]、RBF[30]等神经网络的

建模结果。非关键物质的收率误差较大 (C3H8为

10.51%，C4H6为 7.24%)。但由于这两种物质的实际

收率较低（小于 5%），因此在实际工业应用中这类

误差影响不大。不难看出深度学习与机理混合建

模的方法更适用于乙烯裂解炉的建模。

表 3的结果也表明，所提出模型在不需重新整

定建模参数的条件下，结果精度依然较高，说明

ICBLSTM模型对于原料具有较好的适应能力。

逐步对相似度较差的原料进行预测测试，测试

结果如表 4所示。参照工业实际应用经验以模型关

键物质收率最大误差 ε=5%作为判据，选择预测原

料相似度的阈值Lo。
由表 4已知，对于最偏离训练原料属性的原料

6，关键物质乙烯的误差为 34.19%，丙烯误差为

3.96%，关键物质乙烯的收率误差>ε，因此模型已经

不能正常工作，原料 6与建模原料的裂解性质差异

较大，所建模型不适用于原料 6，并依据 ε确定实例

建立 ICBLSTM乙烯裂解炉模型的原料相似度阈值

表2 物料性质及相似度结果

Table 2 Material properties and similarity results

No.

1
2
3
4
5
6
7
8
9

Density，
20℃/(g/cm3)
0.6927
0.7255
0.7488
0.7022
0.7103
0.7389
0.7093
0.7375
0.6894

10% boiling
range/℃
54.5
86.9
85.2
60
64
77
69
85.2
36.2

30% boiling
range/℃
73
105.4
114.8
75
81
106
88
105
46.9

50% boiling
range/℃
90
121.3
131.8
88.5
98
135
103
120.3
65

70%
boiling
range/℃
107
137.3
147.5
103
117
163
119
136.2
104.7

90% boiling
range/℃
127
156.5
162.4
124
143
190
149
156.1
137.6

P

0.7223
0.663
0.4631
0.7069
0.6669
0.6898
0.6409
0.5609
0.7379

N

0.2234
0.2605
0.4856
0.2248
0.2605
0.1916
0.3172
0.3493
0.1742

A

0.0529
0.0762
0.0483
0.0566
0.068
0.116
0.0419
0.0893
0.0864

Lmn

0
1.382
1.7751
2.1174
2.5121
2.9868
0.0023
0.0092
0.0133

表4 其他石脑油预测的测试结果

Table 4 Test results of other naphtha

石脑油编号

2
3
4
5
6

C2H4 产量/%(质量)
31.78
31.56
30.22
30.63
29.08

C2H4预测收率/%(质量)
30.66
30.54
29.23
29.18
19.14

C2H4误差/%
3.51
3.22
3.27
4.76
34.19

C3H6 产量/%(质量)
9.87
10.53
13.61
9.95
9.44

C3H6预测收率/%(质量)
9.95
10.7
13.9
9.94
9.07

C3H6误差/%
0.90
1.66
2.16
0.05
3.96

表3 石脑油9预测的测试结果

Table 3 Test results of naphtha 9

物质

H2
CH4
C2H4
C2H6
C3H6
C3H8
C4H10
C4H8
C4H6
C4'

目标产量/%(质量)
12.36
22.48
22.54
4.67
9.86
4.42
5.32
6.45
3.03
5.25

预测收率/%(质量)
12.10
22.27
22.35
4.60
9.86
4.00
5.14
6.14
2.82
5.13

误差/%
2.19
0.93
0.81
1.38
0.00
10.51
3.58
4.94
7.24
2.36
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Lo=2.5，相似度大于 2.5的原料需要采用提出的方法

重新建模。

5 结 论

乙烯裂解过程具有高度相关性和多非稳态过

程的特点，基于 LSTM的深度学习建模方法可以用

相应的网络结构有效地描述该类过程。对于工业

实际应用中经常出现缺少可用的建模所需数据的

情况，提出了 ICBLSTM模型，该模型采用迭代方法

填补空缺的所需数据。所建立的 ICBLSTM模型原

料相似度阈值 Lo可达到 2.5，对原料具有较强的适应

性，同时比传统神经网络模型精度更高。所提出方

法为乙烯裂解炉的建模研究提供了新思路，拓宽了

深度学习在流程工业的应用范围。
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