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摘 要: 聚氯乙烯汽提过程具有高度非线性和时变性等特点,是一类复杂的非线性工业过程. 首先基于动态模糊神

经网络建立了数据驱动的聚氯乙烯树脂 (PVC)汽提过程的被控对象模型;然后采用一种神经网络分散式解耦控制器

对汽提过程进行解耦,得到浆料流量-塔顶温度和蒸汽流量-塔底温度两个单变量系统;最后采用BP神经网络 PID控

制器对系统进行控制.仿真实验结果验证了所提出集成控制策略的有效性.
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Abstract: Polyvinyl chloride(PVC) stripping process is a typical complicated non-linear industrial process with the

characteristics of highly non-linear and time variety. Firstly，the controlled object model of the stripping process is

established based on the data-driven dynamic fuzzy neural network(D-FNN) method. Then the decentralized neural network

controller is adopted to decouple the stripping process into the two single-input-single-output(SISO) of slurry flux versus

tower top temperature and steam flux versus tower bottom temperature. Finally, the BP neural network PID controller is used

to control the decoupled SISO system. Simulation results show the effectiveness of the proposed integrated control strategy.
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1 引引引 言言言

聚氯乙烯树脂 (PVC)是大宗基础化工原料, 目

前脱除 PVC浆料中多余的氯乙烯 (VCM)单体方法

中,汽提工艺是非常有效的[1]. 目前针对 PVC工业的

控制研究大多在聚合、精馏等阶段, 如神经网络、模

糊控制、专家系统和预测控制等先进控制技术得到

了广泛应用. 基于神经网络的解耦和非线性自适应

控制在 PVC生产过程中得到广泛应用[2-5]. 文献 [2]

将BP神经网络解耦控制器应用于精馏塔温度控

制, 仿真结果表明该算法具有较强的鲁棒性. [3]针

对PVC沸腾床干燥过程,基于人工神经元网络,建立

了沸腾床能耗稳态优化模型,设计了多变量状态反馈

控制系统,实现了床温的动态优化控制. [4]提出了一

种针对精馏塔过程的基于神经网络的预测控制系统.

[5]设计了BP神经网络解耦控制器,并将其应用于精

馏塔温度控制,取得了良好的鲁棒性和控制效果.

目前, 国内外缺乏对 PVC生产中的汽提工艺过

程进行先进控制方法的研究.本文首先建立了聚氯乙

烯汽提过程的动态模糊神经网络模型;然后将神经网

络解耦控制和BP神经网络 PID控制相结合并应用于

汽提过程的温度控制;最后通过仿真实验验证了所提

出算法的有效性.

2 聚聚聚氯氯氯乙乙乙烯烯烯汽汽汽提提提工工工艺艺艺过过过程程程

某化工集团采用的筛板穿流堰板式汽提塔,

PVC浆料的汽提工艺流程如图 1所示. 聚合反应结

束后, PVC浆料由聚合釜通过进塔浆料泵打入汽提塔

顶部,但在进入汽提塔之前需要与塔底出来经过汽提
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后的浆料发生热交换,随后进入汽提塔顶部. PVC浆

料经喷头均匀地洒向塔板,浆料从第 1层塔板沿塔板

上的小孔自上而下流动.低压蒸汽从汽提塔底部进入,

自下而上经塔板上的小孔上升,在每层塔板上与下降

的PVC浆料逆流接触, 进行传热和传质, 将残留在树

脂颗粒表面及内部的氯乙烯解析出来. 蒸汽与解析出

的氯乙烯气体从汽提塔顶部排出,经塔顶冷凝器冷凝

后,进入冷凝水槽,分离冷凝水并控制冷凝水槽液位,

将多余的冷凝水排放至离心母液水回收装置,分离后

的氯乙烯气体回收至氯乙烯气柜.
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图 1 聚氯乙烯汽提工艺流程图

通过分析 PVC汽提过程, 聚氯乙烯汽提过程具

有较强的非线性及耦合特性. 影响 PVC中氯乙烯单

体脱除的主要因素是汽提塔塔顶温度和塔底温度,其

中最主要控制量为蒸汽流量和浆料流量. 由于缺乏有

效的数学模型和变量之间的强耦合,很难得到满意控

制效果. 本文针对PVC汽提过程提出了基于神经网

络技术的集成建模和混合智能控制策略.

3 基基基于于于神神神经经经网网网络络络的的的汽汽汽提提提过过过程程程智智智能能能解解解耦耦耦控控控制制制

3.1 智智智能能能解解解耦耦耦控控控制制制系系系统统统的的的结结结构构构

基于神经网络的智能解耦控制策略的系统框图

如图 2所示. 控制系统由动态模糊神经网络建立被控

对象 (浆料流量-塔顶温度,蒸汽流量-塔底温度),两个

神经网络开环解耦器ND1和ND2以及两个BP神经

网络NN1和NN2由在线优化的PID控制器组成.
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图 2 聚氯乙烯汽提过程解耦控制框图

图 2中, 𝑟𝑖为系统输入, 𝑦𝑖为系统输出, 𝑥𝑖为控制器输

出向量, 𝑢𝑖为神经网络解耦器输出向量, 𝑢′𝑖为控制输

入向量, 𝑖 = 1, 2. 汽提过程中智能解耦控制系统分为

两个阶段:

1) 训练阶段: 此时神经网络PID控制器被断开,

系统处于开环训练状态. 首先训练神经解耦器ND1,

保持ND2没有输入,如果解耦成功,则浆料流量-塔顶

温度通道将不会有输出 (𝑦1 = 0). 将 𝑦1作为ND1训练

的指标函数,调整ND1各层连接权值;同理,用相同的

方法训练ND2. 此时,整个汽提塔被控对象被解耦为

浆料流量-塔顶温度和蒸汽流量-塔底温度两个SISO

系统.

2)控制阶段: 采用NN1和NN2在线优化 PID控

制器参数来对两个SISO系统进行闭环控制.

3.2 基基基于于于动动动态态态模模模糊糊糊神神神经经经网网网络络络的的的汽汽汽提提提过过过程程程建建建模模模

建立了以蒸汽流量和浆料流量为输入, 分别以

塔顶温度和塔底温度为输出的基于动态模糊神经网

络[6-9]的汽提过程模型. 这里主要介绍其学习算法.

1)规则产生准则.

误差判据可以描述如下: 对于第 𝑖个观测数据

(𝑋𝑖, 𝑡𝑖), 𝑋𝑖为输入向量, 𝑡𝑖为期望输出, 设 𝑦𝑖为D-

FNN现有结构的全部输出.定义

∥𝑒𝑖∥ = ∥𝑡𝑖 − 𝑦𝑖∥, (1)

如果 ∥𝑒𝑖∥ > 𝑘𝑒,则考虑增加一条新的规则,这里的 𝑘𝑒

值是根据D-FNN期望的精度选定的.

2)可容纳边界.

一个高斯函数具有良好的局部特性,其输出随着

与中心距离的增加而单调递减. 当输入变量的隶属函

数采用高斯函数描述时,整个输入空间由一系列的高

斯隶属函数划分. 如果一个新的样本位于某个存在的

高斯函数覆盖范围 (可容纳边界内),则新样本可以用

存在的高斯函数代表, 而无须D-FNN产生新的高斯

单元.

可容纳边界判据: 对于第 𝑖个观测数据 (𝑋𝑖, 𝑡𝑖),

计算输入值𝑋𝑖与现有的RBF单元的中心𝐶𝑗直接的

距离

𝑑𝑖(𝑗) = ∥𝑋𝑖 − 𝐶𝑗∥, (2)

其中𝑢是现有的模糊规则或者RBF单元的数量. 找出

𝑑min = argmin(𝑑𝑖(𝑗)), (3)

如果 𝑑min > 𝑘𝑑,则要考虑增加一条新的模糊规则;否

则,观测数据𝑋𝑖可以由现有的最近的RBF单元表示.

这里 𝑘𝑑是可容纳边界的有效半径.

3)分级学习思想.

分级学习的主要思想是每个RBF单元的可容纳
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边界不是固定的而是根据如下方式动态调节的: 起

初,可容纳的边界设置较大,以实现全局学习;但随着

不断学习,边界逐渐减小,因此开始局部学习.根据分

级学习思想, 文献 [10]提出了一种简单的方法, 即基

于单调递减函数,逐渐减少每个RBF单元的有效半径

和误差指数. 即上文中的 𝑘𝑒和 𝑘𝑑不是常数,而是由下

式确定的:

𝑘𝑒 = max[𝑒max × 𝛽𝑖, 𝑒min], (4)

𝑘𝑑 = max[𝑑max × 𝛾𝑖, 𝑑min]. (5)

式中: 𝑒max为预先定义好的最大误差, 𝑒min为期望

的D-FNN精度, 𝛽(0 < 𝛽 < 1)为收敛常数, 𝑑max为输

入空间的最大长度, 𝑑min为输入空间的最小长度,

𝛾(0 < 𝛾 < 1)为衰减常数.

分级学习思想的关键是首先确定产生输出误差

大而又没有被现有模糊规则覆盖的位置,这个阶段也

称为粗学习; 当 𝑘𝑒和 𝑘𝑑分别达到 𝑒min和 𝑑min时, 这

个阶段的学习便称为细学习.

4)前提参数分配.

当一条模糊规则产生后,需解决的问题是如何确

定它的参数. RBF单元宽度对系统的泛化性能至关重

要,如果这个宽度小于邻近输入距离 (即RBF单元没

有重叠),则模糊神经网络的泛化能力很差,但如果宽

度太大,则RBF单元容易饱和.因此,新产生的规则的

初始参数应按如下方式进行分配:

𝐶𝑖 = 𝑋𝑖, (6)

𝜎𝑖 = 𝑘 × 𝑑min, (7)

式中 𝑘(𝑘 > 1)为重叠因子.

需注意的是, 当第 1个观测数据 (𝑋1, 𝑡1)得到后,

此时的D-FNN还没有建立起来, 因此, 这个数据将

被选为第 1条模糊规则: 𝐶1 = 𝑋1, 𝜎1 = 𝜎0, 其中𝜎0

是预先设定的常数. 另外, 只有当 ∥𝑒𝑖∥ > 𝑘𝑒, 𝑑min >

𝑘𝑑时,才需要增加一条模糊规则.

5)结果参数确定.

根据上述提到的规则产生准则,假定𝑛个观测数

据产生了𝑢个模糊规则, 𝑁个节点的输出可写成矩阵

形式为

𝜓 =

⎡⎢⎢⎣
𝜓11 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜓1𝑛

...
. . .

...

𝜓𝑢1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜓𝑢𝑛

⎤⎥⎥⎦ . (8)

于是, 对于任意输入𝑋𝑗(𝑥1𝑗 , 𝑥2𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑟𝑗), 系统的输
出 𝑦𝑗也可写为如下紧凑形式:

𝑊Ψ = 𝑌. (9)

假定理想输出为𝑇 = (𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑛) ∈ ℜ𝑛,则目

标是: 给定Ψ ∈ ℜ(𝑟+1)𝑢×𝑛和𝑇 ∈ ℜ𝑛之间的关系为

𝑌 =𝑊 ×Ψ , (10)

𝐸̃ = ∥𝑇 − 𝑌 ∥, (11)

寻找一个最优的系数向量

𝑊 ∗ ×Ψ = 𝑇, (12)

最优的𝑊 ∗具有如下形式:

𝑊 ∗ = 𝑇 (ΨTΨ)−1ΨT. (13)

3.3 神神神经经经网网网络络络开开开环环环解解解耦耦耦算算算法法法

3.3.1 神神神经经经网网网络络络开开开环环环解解解耦耦耦器器器的的的结结结构构构

神经网络开环解耦器是由两个不同的动态时延

TDNN神经网络ND1和ND2组成的. 这里以ND1为

例进行分析,其结构如图 3所示.
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图 3 神经网络解耦器结构

神经解耦器可采用 1个 3层神经网络, 神经网

络的激励函数可采用双曲正切函数[11-12]. 每个网络

有 1个输入端和 1个输出端,解耦器输出可表示为

𝑢′2(𝑘) = 𝑓1(𝑥1(𝑘), 𝑥1(𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥1(𝑘 − 𝑛1),

𝑢′2(𝑘 − 1), 𝑢′2(𝑘 − 2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢′2(𝑘 −𝑚2)). (14)

式中: 𝑢为神经网络解耦器输出; 𝑘为采样次数; 𝑚2

和𝑛1为正整数,可根据被控过程的阶次近似确定.

3.3.2 训训训练练练算算算法法法

对于图 3所示的神经网络解耦器,理论上应取期

望输出作为其性能指标函数,但神经网络期望输出是

未知的, 因此, 本文将神经解耦器与被控对象看作一

个广义对象,这样, 神经网络的训练便可用系统输出

作为指标函数,即ND1的指标函数为

𝐽1 =
1

2

𝑁∑
𝐾=0

[𝑦2(𝑘)]
2
. (15)

本文采用如下所示的权值学习算法训练BP神经

网络[13]:

Δ𝑤(𝑘) = −𝜂 ∂𝐽
∂𝑤

+ 𝛼 ∗Δ𝑤(𝑘 − 1). (16)

式中: 𝜂为学习速率, 𝛼为动量系数, 𝑤为对应神经网

络的权值, 𝑁为训练所用的样本数. 将指标函数对权

值求导,为方便讨论,略去下标,得

Δ𝑤(𝑘) = −𝜂
𝑁∑
𝑦
∂𝑦

∂𝑢′
∂𝑢′

∂𝑤
+ 𝛼 ∗Δ𝑤(𝑘 − 1), (17)

式中𝑤和Δ𝑤分别为权值和权值的改变量.

为了应用BP算法,需要知道偏导数 ∂𝑦/∂𝑢. 如果

已知偏导数的符号,则将其记为 sign(∂𝑦/∂𝑢),通过调
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整学习速率,可使

𝜂′ = 𝜂
∣∣∣ ∂𝑦
∂𝑢′

∣∣∣. (18)

因此式 (17)可改写为

Δ𝑤(𝑘) =

− 𝜂′sign
( ∂𝑦
∂𝑢′

) 𝑁∑
𝑦
∂𝑢′

∂𝑤
+ 𝛼 ∗Δ𝑤(𝑘 − 1). (19)

在实际工业生产中, 有许多被控过程具有单调

上升或单调下降的特性, 也就是说, 𝑦是关于𝑢′的单

调上升或单调下降函数. 当 𝑦关于𝑢′是单调上升时,

sign(∂𝑦/∂𝑢) = 1或−1.

每个TDNN神经网络权值的训练可采用如上权

值更新公式独立地进行训练学习, 于是原TITO系

统被解耦为两个 SISO非线性系统; 然后分别对每

个SISO系统进行控制器的设计.

4 仿仿仿真真真验验验证证证

4.1 汽汽汽提提提过过过程程程的的的动动动态态态模模模糊糊糊神神神经经经网网网络络络建建建模模模

采集能反映 PVC汽提过程特性的 280组样本数

据来训练D-FNN模型, 其中 80组数据作为测试样本

来检验辨识效果.以汽提塔塔顶温度为例, 针对测试

数据的辨识结果如图 4所示,可以看出汽提塔温度实

际值与预测值拟合较好,能满足过程优化控制的要求.
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图 4 塔顶温度的D-FNN建模仿真结果(测试样本)

4.2 汽汽汽提提提过过过程程程的的的神神神经经经网网网络络络解解解耦耦耦控控控制制制

为了验证基于神经网络的智能解耦控制策略的

有效性, 将其应用于动态模糊神经网络对象模型, 进

行了以下仿真. 首先设定各神经网络结构和训练算

法参数: ND1和ND2的结构为 5-4-1结构, 动量系数

𝜂ND = 0.005, 学习率𝛼ND = 0.9; NN1和NN2采用

3-5-3结构,惯性项 𝜂NN = 0.25,学习率𝛼NN = 0.05.

根据聚氯乙烯汽提工艺实际过程,汽提塔的塔顶

温度最佳值为 85℃, 因此仿真中塔顶温度的给定值

信号为 85℃, 但该温度不能超过 110℃, 否则会使聚

氯乙烯树脂发生分解变质,因此 𝑦1的上限值为 110℃;

而汽提塔的塔底温度最佳值为 107℃, 𝑦2的上限值

为 113℃. 根据实际汽提过程中可能出现的情况,仿真

中主要考虑以下几种情况:

1)不加任何扰动,测试塔顶温度和塔底温度的跟

踪效果.从仿真结果 (图 5)中可以看出,控制系统可以

及时跟踪输入变化,系统具有较高的响应性能.
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图 5 不加扰动时的仿真结果

2) 在塔顶温度的设定值部分加入一个幅值为

5的随机扰动信号,仿真结果如图 6所示. 通过加入塔

顶温度扰动来测试系统的解耦效果,从图 6中可以看

出,神经网络构造的解耦器改善了控制系统性能,两

个回路之间的相互影响得到了有效控制.

从以上仿真结果可得出以下结论: 1) 系统跟踪

性能良好,能够适应设定值的变化, 响应时间等参数

令人满意; 2)浆料流量-塔顶温度和蒸汽流量-塔底温
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图 6 加入塔顶温度扰动的仿真结果
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度之间的耦合度得到了明显降低,基本达到了解耦效

果; 3)系统对外来扰动具有一定鲁棒性,并且能够克

服扰动对塔顶温度与塔底温度的影响.

5 结结结 论论论

以聚氯乙烯汽提过程为被控对象,建立了汽提过

程的动态模糊神经网络被控对象模型,提出一种将神

经网络解耦控制和BP神经网络PID控制相结合的策

略,并将其应用于汽提过程的温度控制.仿真结果验

证了所提出的聚氯乙烯汽提塔集成控制策略的有效

性.
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