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多变量系统的软测量建模研究3

仲　蔚　刘爱伦　俞金寿
(华东理工大学自动化研究所　上海　200237)

摘　要　研究加氢裂化分馏塔多个产品的质量指标同时预报的一类M IM O 软测量建模问题,采用RBF

网络和 Fuzzy A R TM A P 网络对该M IM O 系统进行建模, 并用 RBF 网络建立了每个输出的独立的

M ISO 软测量模型。应用实例表明,所研究的软测量建模为多变量系统软测量的工业应用提供了一种有

效实用的方法。

关键词　多变量系统,软测量, Fuzzy A R TM A P, RBF 网络

分类号　T P 274

Stud ies on Build ing Sof t- sen sing M odels
of M ultivar iable System s

Z hong W ei, L iu A ilun , Y u J inshou

(East Ch ina U niversity of Science & T echno logy)

Abstract　A k ind of M IM O soft sensing p rob lem s is studied, w h ich requ ired p redict ing several indexes

of p roduct quality in the hydrocrack ing fractionato r sim ultaneously. Fuzzy A R TM A P and RBFN w ere

used to bu ild the M IM O p roduct quality soft- sensing models. RBFN w as also used to bu ild the indi2
vidual M ISO soft- sensing models fo r each p roduct. T he M IM O fuzzy A R TM A P - based models are

show n to be effective m ethods of soft- sensing modeling fo r p ractical app licat ions.

Key words　m ultivariab le system s, soft senso r, fuzzy A R TM A P, RBF netw o rk

1　引　　言

　　软测量技术是解决化工过程中普遍存在的一类

难以在线测量变量估计问题的有效方法[1 ]。它克服

了人工分析及使用在线分析仪表的诸多不足,是实

现在线质量控制及先进控制、优化控制的前提和基

础。目前,软测量建模的研究大多是围绕着一个单一

目标进行的,通常处理的是M ISO 情况。但对于许

多化工过程来说,例如精馏塔及各种装置中的分馏

塔等,它们通常同时有几种产品,要对其进行在线质

量控制就需同时得到几种产品的质量指标的估计

值。目前,处理这种情况一般是分别建立各个产品的

质量估计软测量模型 (M ISO 模型) , 有的是将几个

独立的M ISO 模型组合成一个M IM O 模型。这种处

理多变量系统建模的方法,对于系统中各输出间相

互独立的情况是有效的,但对于上述化工过程中各

侧线产品之间存在强烈耦合和关联的情况,综合考

虑整个过程,统一建立一个M IM O 的软测量模型来

同时预报各输出,比单一的M ISO 模型具有更好的

效果[2 ]。

神经网络作为非线性模拟的一种具有生命力的

方法,已广泛应用于软测量建模过程[3 ]。由于化工过

程中普遍存在的非线性、不确定性和复杂性,目前有

许多化工过程软测量建模采用基于神经网络的方法

来实现,常用的有BP 网络和RBF 网络。对于上述

M IM O 软测量建模,要求所用的网络除具有良好的

非线性拟合能力外, 还应具有一定的分类功能。

Fuzzy A R TM A P 和RBF 网络都使用有监督学习和

无监督学习相结合的学习算法,且具有一定的分类

特性。本文用这两种方法建立了加氢裂化主分馏塔
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轻石脑油、重石脑油和航煤干点的联合M IM O 软测

量模型, 并用 RBF 网络建立了这几个产品独立的

M ISO 模型。结果表明, 基于 Fuzzy A R TM A P 的

M IM O 软测量模型, 在模型预测精度、网络训练时

间及模型结构的简单程度上,均优于基于RBF 网络

的M IM O 模型和M ISO 模型,具有良好的在线应用

潜力。

2　基本原理简介

2. 1　RBF网络

　　RBF 网络[4 ] 基本算法的思想是基于有监督学

习和无监督学习的混合方法。由于它采用局部逼近

的方法,因而比BP 网络具有更好的适应特性。RBF

网络能在一定程度上解决BP 网络训练时间长和存

在局部最小的问题, 因而目前在建模工作中应用得

很多[5 ]。其基本算法可参见文献[ 4 ]。

2. 2　Fuzzy ARTM AP

　　自适应共振理论 (A R T ) [6 ] 是以认知和行为模

式为基础的一种无教师、矢量聚类、竞争学习算法,

它成功地解决了神经网络学习中的稳定性 (固定某

一分类集) 与可塑性 (调整网络固有参数的学习状

态) 之间的矛盾。它主要有 3种形式: A R T 1、A R T 2、

A R T 3。Fuzzy A R T [7 ]和Fuzzy A R TM A P [8 ]是A R T

类模型的模糊化形式,其中 Fuzzy A R T 能进行快速

无监督学习的模式分类, 而 Fuzzy A R TM A P 网络

将渐进的有监督学习用于模式分类和多维映射, 它

适用于本文所研究的M IM O 软测量建模问题。

图 1　Fuzzy ARTM AP的结构示意图

　　 由图 1 可见, Fuzzy A R TM A P 由两个 Fuzzy

A R T 模块 (A R T a 和A R T b) 组成,这两个模块由一

个称为映射区域 (m ap field) 的内部A R T 模块 (F ab)

连接起来。在进行学习时,所有的模拟输入值经模糊

化的隶属函数值矢量代替送入网络,然后将 F a
0 层中

的m a维向量 a转换为 2m a维向量,即A = (a , a c)。此

运算称为求补运行, 目的是防止过大幅度的输入模

式样本在分类层一直竞争获胜, 而抑制其他节点的

竞争。然后将A 作为A R T a 中 F a
1 层的输入向量。同

样, 输入A R T b中F b
1层的2m b维输入向量为B = (b,

bc)。当A R T a的预测结果与A R T b的不一致时,映射

区域将产生一个A R T a 的警戒值 p a ,这样就可降低

网络的推广和信息压缩能力。同时启动一个AR T a

的搜索过程, 或产生一个能正确预报 b和A R T a 分

类,或产生一个新的A R T a 分类。此网络通过不断学

习,直至网络按有导师信号能正确学习所给定的输

入、输出映射关系为止。Fuzzy A R TM A P 算法详见

文献[ 8 ]。

3　应用实例

3. 1　问题描述

　　某石化公司炼油厂的加氢裂化装置能生产出

优质的航空煤油、柴油及各种轻重石脑油、液化气

等。其中分馏塔 (包括第一分馏塔和第二分馏塔) 起

着分离产品的关键作用, 其控制水平的高低直接影

响产品的分布及质量。加氢裂化第一分馏塔主要有

3 种产品, 即轻石脑油、重石脑油和航空煤油。第一

分馏塔的目的是将前段工序的进料分离成不同分子

量的 3种产品。在这一过程中,保证其质量的主要手

段就是控制其干点。目前,通过影响干点的可测变量

建立产品质量指标的软测量模型, 进行干点的在线

估计是工业中常用的方法。

经过全面工艺机理分析, 确定分馏塔 3个侧线

产品的干点 y 1 (k ) , y 2 (k ) , y 3 (k ) (轻石脑油, 重石脑

油和航空煤油) 与各侧线的抽出点温度、流量等 13

个变量有关,可表示为如下的非线性关系

y 1 (k )

y 2 (k )

y 3 (k )

=

f (T h (k ) , F h (k ) , T j (k ) , F j (k ) ,

T r (k ) , F r (k ) , T top (k ) , P top (k ) ,

T in (k ) , F in (k ) , T b (k ) , F b (k ) , FL (k ) ) (1)

其中, T h , F h , T j , F j (℃, kgöh) 分别为重石脑油和航

煤的抽出点温度和抽出量; T r, F r 为塔顶回流温度

和回流量; T top 和 P top (M Pa) 为塔顶温度和压力; T in

和 F in 为进料温度和流量; T b, F b 为塔底温度和流

量; FL (kgöh) 为轻石脑油流量; f (õ) 表示复杂的多

变量非线性函数。我们的任务就是寻找各干点与 13
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个辅助变量之间的关系, 在线估计 3 种产品的干点

值。

3. 2　M IMO 软测量模型的建立

过程建模数据主要来自过去几年的过程数据记

录,从中采集了约 250组历史数据用于模型训练。又

从DCS和实验室的分析测试记录中累积实时数据,

取得了该厂两个月正常工况的实时数据约 60组,用

于软测量模型的泛化检验。所有采集的原始数据在

用于建模之前, 都采用统计分析方法对其进行去除

噪声的滤波、平滑、相关冗余信息的剔除及数据归一

化处理等。

　　Fuzzy A R TM A P是A R T 类算法的一种改进方

法,它是目前建立任意输入输出之间多维映射的一

种快速有效的方法,因此适合于本问题的建模工作。

这里,分别用Fuzzy A R TM A P和RBF网络来建立3

种产品的M IM O 干点软测量模型,同时还用RBF网

络分别建立了 3种产品的M ISO 软测量模型用于比

较和分析。图 2 是基于 Fuzzy A R TM A P 算法的

M IM O 干点软测量模型的泛化结果, 图 3 是基于

RBF 网络的M IM O 干点测量模型的泛化结果 (图

中,“——”为测量值,“⋯⋯”为预报值)。表 1 列出

了基于 Fuzzy A R TM A P算法的M IM O 干点软测量

模型与基于RBF 网络的M ISO 干点软测量模型的

泛化结果的RM S误差 (RM SE)。
表 1　两种软测量模型泛化结果的 RM SE比较

RM SE
Fuzzy A RTM A P RBFN

(M IM O ) (M ISO )

轻石干点 1. 154 7 1. 791 2

重石干点 1. 056 7 1. 614 9

航煤干点 1. 016 5 1. 488 0

4　结果与讨论

　　图 2、图 3 和表 1 的泛化结果表明,基于 Fuzzy

A R TM A P 的M IM O 软测量模型,其泛化精度优于

基于RBF 网络的M IM O 软测量模型和M ISO 软测

量模型。若定义训练时间为达到一定的误差容许值

所需的训练迭代次数, 则达到 0. 1 的误差容许值,

Fuzzy A R TM A P 算法大约需训练 5 000次,而RBF

网络则需训练 10 000次。

　　针对各种实际过程的建模问题,选用一种适合

的神经网络结构是很重要的。在实际应用中发现,

RBF 神经网络对于单纯的M IM O 分类问题, 即那

些只需指出所属的类别, 而不需确切预测值的情况

图 2　基于 Fuzzy ARTM AP算法的M IMO 干点软测量模型的泛化结果

(a)　轻石脑油干点　　 (b)　重石脑油干点　　 (c)　航煤干点
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图 3　基于 RBF网络的M IMO 干点软测量模型的泛化结果

(a)　轻石脑油干点　　 (b)　重石脑油干点　　 (c)　航煤干点

是比较快速有效的。但对于本文所研究的 3种产品

建立联合干点估计模型的问题,就需同时准确地给

出各干点的估计值。在这种情况下, Fuzzy

A R TM A P 算法在分类及多维映射方面比RBF 网

络更胜一筹。

本文讨论的软测量方法可应用于各种多变量系

统的软测量建模问题,例如: 产品组分估计,精馏塔

塔板效率的估计,产品浓度估计等。结合有效的在线

校正算法,软测量技术可在一定程度上替代现有的

人工分析和使用在线分析仪测量某些规格分析指

标,是生产过程进行先进控制和优化控制的前提和

基础。
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