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基于改进教学算法优化BP神经网络的催化剂碳含量预测模型

文章编号: 1001-0920 (2016) 09-1723-06 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2015.0986

张凌波, 宰 娜, 顾幸生
(华东理工大学化工过程先进控制和优化技术教育部重点实验室，上海 200237)

摘 要: 为提高待生催化剂碳含量预测的准确性,提出一种基于改进的教学算法 (MTLBO) 来优化BP 神经网络的

预测模型. 针对基础教学算法全局搜索能力差的问题,在教师阶段前后增加了预习和复习过程,并在学生阶段采用量

子方式进行更新. 测试结果表明,该改进能够提高教学算法全局探索和局部改良能力,利用改进教学算法可优化BP

神经网络的权值和阈值,并进行待生催化剂碳含量预测. 仿真结果表明,改进后预测模型的预测精度和泛化能力均有

一定程度的提高.
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Abstract: To improve the prediction accuracy of the carbon content, a predictive model based on the improved BP neural

network(BPNN) is presented by using the modified teaching-learning-based optimization(MTLBO) algorithm. In order to

improve the global optimization ability of the basis teaching-learning-based optimization(TLBO) algorithm, a preview phase

and a review phase are added in the MTLBO algorithm. The quantum-behaved learning strategy is adopted in the learning

phase. Test results show that the MTLBO algorithm is valid to solve the global and local optimization problems. The

MTLBO algorithm is used to optimize the weights and thresholds of the BPNN for the prediction of catalyst carbon content

of the catalystic reforming unit. The simulation results show that the predictive precision and generalization ability of the

proposed method have a certain degree of improvement.
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0 引引引 言言言

催化重整是原油的二次加工过程之一,在炼化过

程中占有重要的地位. 催化重整反应以低辛烷值石脑

油为原料,在重整催化剂的作用下发生复杂的重整反

应[1],而重整积碳是催化重整装置中不可避免的副反

应之一.随着芳烃的缩合反应以及脱氢反应,催化剂

表面及其里面的孔道结构内会产生积碳. Myers等[2]

研究了催化重整反应中催化剂积碳的机理,研究表明,

在进料和操作条件保持稳定的前提下,催化剂上积碳

含量的增多将导致芳烃含量下降, 产品辛烷值降低.

因此,待生催化剂的碳含量是催化重整装置中必须监

控的一个指标,可直接反应出产品的液收率和生成氢

气的纯度.另外, 它还影响着催化剂再生系统的操作

参数和再生周期.

待生催化剂的碳含量不能够直接使用在线测量

仪表来测量,一般只能通过定期采样分析的手段分析

得出.人工分析的滞后性将会严重影响对待生催化剂

碳含量的实时监测. 在催化重整过程中,预测对象为

非线性系统,难以建立准确的机理模型. 目前,关于催

化重整过程的软测量建模已有很多方法,其中利用神

经网络较强的非线性拟合能力进行软测量建模已成

为近年来研究的热点之一. 虽然BPNN结构简单, 算

法成熟,具有精确寻优、非线性学习能力强大等优点,

但是依然存在较多的缺陷.首要的一个缺陷就是初始
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权值和阈值的随机性,会导致训练速度的不确定性和

训练结果的不收敛[3-4]. 教学优化算法是于 2011年提

出的一种新的群智能优化算法, 与其他群智能优化

算法相比, 具有参数少、算法简单易理解、求解速度

快、精度高等特点,非常适合求解大规模高维复杂问

题[5]. TLBO算法从提出至今已经引起很多学者的关

注,并且得到了广泛的应用. Rao等于 2012年提出一

种基于精英策略改进的ETLBO算法来加强算法的搜

索能力[6],随后又于 2013年提出一种改进的MTLBO

算法, MTLBO允许教师的个数超过 1个, 并且提出

一种自适应的教学因子以及增加自我驱动的学习方

式[7]. Satapathy等[8]于 2013年提出一种加权的教学优

化算法来增加收敛速率. 邹峰等[9]于 2015年通过在

教学阶段和学生阶段引入一个向其他学生学习的随

机学习率, 提出了LETLBO算法. TLBO算法最初应

用于机械设计与机械处理问题的优化[5,10], 随后在

数据聚类[11]、环境/经济调度[12]、多目标优化[7-8]、大

规模连续非线性优化问题[13]、平面钢框架的优化设

计[14]等方面得到了广泛的应用.

基础教学优化算法仍然存在容易陷入局部最

优、全局性能较差等缺陷.本文对基础教学优化算法

进行了改进: 1)实行了分组策略; 2)在教师阶段前后

分别增加了预习阶段和复习阶段; 3)在学生阶段采用

了量子的方式进行更新. 然后用改进的教学优化算法

解决BP 神经网络的权值优化问题,建立待生催化剂

碳含量预测模型的新方法. 预测结果表明,基于改进

的教学优化算法优化的BP神经网络对待生催化剂碳

含量具有更好的预测效果.

1 算算算法法法改改改进进进

1.1 改改改进进进TLBO算算算法法法

在传统的教学算法中, 分为教师阶段和学生阶

段. 学生们的学习成绩主要由教师的教导和学生们之

间的交流来决定. 在教师阶段,所有的学生通过相同

的教师和平均成绩的差异来学习,随着迭代次数的增

加, 学生的相似度降低, 容易陷入局部最优.另外, 在

求解高维复杂问题时, 存在全局搜索能力差等缺点.

因此, 本文在基础的教学优化算法上作了以下改进,

以提高教学算法的全局探索能力和局部改良能力.

1)分组.

在早期改进的教学算法中, “分组”概念已经被引

入,通过将学生平均分成几个小组来增加种群的多样

性. 本文依然沿用文献 [15]的分组方法. 首先, 所有

的学生根据其适应度值按照升序 (最小化问题)排列,

排在第 1的学生被指定为班级的教师; 其次, 计算其

他学生与教师的欧氏距离, 根据求得的欧氏距离, 将

这些学生按照升序排列;再次,选出排在前面的m个

学生作为一个小组,在这m个学生中排第 1的学生被

认定为组长,将这m个学生从当前的学生中移除;最

后,重复前一个过程,直到所有的学生都完成分组. 其

中m是每个小组的成员个数.

2)增加预习阶段和复习阶段.

在传统的教学环境中,一个成绩好的学生除了接

受教师的知识传授和与同学们交流外,还要进行课前

预习及课后复习.因此, 本文在教学阶段前后分别增

加了预习阶段和复习阶段,使得每个学生可以在小范

围内学习,不会过早地向全局最优点聚集, 从而增强

学生之间的学习能力, 能够有效保持学生的多样性,

保证了算法的全局搜索能力.

在预习阶段,每个小组的学生通过小组的平均成

绩的差异和组长的传授来学习,即

Difference(i) =

GroupTeacher(i)− TfGroupMean, (1)

Xnew,i = Xold,i +Difference(i). (2)

其中: GroupTeacher代表组长, GroupMean为小组的

平均成绩, Tf仍为教学因子. 当教学阶段完成后, 根

据适应度值重新选择新的组长,每个小组的小组成员

由新选的组长带领他们采用与预习阶段相同的方式

复习,即

Difference(i) =

GroupTeacher(i)− TfGroupMean, (3)

Xnew,i = Xold,i +Difference(i). (4)

3)引入量子法.

在学生阶段,采用量子法进行改进,从而增加种

群的多样性,提高收敛速度.更新方式如下所示: 对于

学生Xi,有

tempXi = ϕGroupMean(i) + (1− ϕ)Xteacher; (5)

Xnew,i=tempXi + β |GroupMean(i)−Xi| ln(1/u),

u ∈ {0.5, 1};

Xnew,i=tempXi − β |GroupMean(i)−Xi| ln(1/u),

u ∈ {0, 0.5}.

(6)

如果Xnew,i的适应度值更好,则接受Xnew,i. 其中, u

= rand(0, 1).

4)具体的算法流程.

Step 1: 初始化种群以及算法参数.

Step 2: 分组,计算每个个体的适应度值,并对种
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群实行分组策略,每个小组有m个成员.

Step 3: 预习阶段, 对每个小组里面的学生采用

式 (1)和 (2)的方式完成预习阶段并更新.

Step 4: 教师阶段,对所有个体采用基础教学算法

中的方式进行教学并更新.

Step 5: 复习阶段,重新选择组长,对每个小组里

的学生采用式 (3)和 (4)的方式完成复习阶段并更新.

Step 6: 学生阶段,采用式 (5)和 (6)的方法进行相
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图 1 MTLBO流程

互学习阶段并更新.

Step 7: 若满足终止条件则结束,否则转 Step 2继

续.

综上, MTLBO的流程如图 1所示.

1.2 实实实验验验仿仿仿真真真测测测试试试

本文选取了表 1所示的 8个测试函数测试改进

教学算法的有效性. 算法参数设置为:种群数N = 50,

小组个数n = 10, 小组成员个数m = 5, 最大迭代次

数 itermax= 1000, D = 50. 两种算法都独立运行 50

次. 各测试函数的结果如表 2所示.

由表 2给出的优化结果可以看出,改进的TLBO

算法在 8个高维复杂函数上都达到了较高的精度,尤

其在函数 f1、f2、f3、f6都能达到全局最优解,而基础

TLBO算法仅在 f6达到了全局最优解,其余都陷入了

局部最优解. 这说明本文算法在求解大规模复杂优

化问题上具有较强的搜索能力.图 2描述了改进前后

TLBO教学算法在 f6中 50次独立运行的平均收敛曲

线对比情况. MTLBO在第 6代时收敛到最优值, 而

TLBO在第 60代时才收敛到最优值.可看出, MTLBO

算法收敛速度有显著提高并且能够跳出局部最优,达

到预期的效果.

0 40 80 120 160 200

100

300

500

700

900

)*+,

-
.

/
0

!"#$%&MTLBO

'(#$%&TLBO

图 2 Rastrigin 函数收敛曲线

表 1 测试函数

函数表达式 函数名 变量范围 最优值

f1 =

D∑
i=1

x
2
i Sphere [−100,100] 0

f2 =

D∑
i=1

x
2
i +

( D∑
i=1

0.5ixi

)2
+

( D∑
i=1

0.5ixi

)4
Zakharov [−10,10] 0

f3 =

D∑
i=1

ix
2
i Sum square [−10,10] 0

f4 =

D∑
i=1

( i∑
j=1

xj

)2
Quadric [−10,10] 0

f5 =

D−1∑
i=1

[100(x
2
i − xi+1)

2
+ (xi − 1)

2
] Rosenbrock [−2.048,2.048] 0

f6 =

D∑
i=1

(x
2
i − 10 cos(2πxi) + 10) Rastrigin [−5.12,5.12] 0

f7 = 20 − 20 exp
(
−

1

5

√√√√ 1

D

D∑
i=1

x
2
i

)
− ss exp

( 1

D

D∑
i=1

cos(2πxi)
)
+ e Ackley [−32.77,32.77] 0

f8 =

D∑
i=1

x2
i

4 000
−

n∏
i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1 Griewank [−600,600] 0
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表 2 优化结果比较

TLBO MTLBO
测试函数

平均差 标准差 平均差 标准差

f1 1.895 3e-193 0 0 0

f2 5.118 3e-197 0 0 0

f3 1.455 4e-198 0 0 0

f4 2.558 7 0.002 7 0.002 2 8.840 1e-05

f5 48.528 5 3.431 6e-11 48.516 8 3.431 6e-11

f6 0 0 0 0

f7 4.440 9e-15 0 8.881 8e-16 0

f8 76.469 3 1.147 9e-13 8.095 9 0.009 0

1.3 MTLBO优优优化化化BP神神神经经经网网网络络络的的的预预预测测测算算算法法法

在开始训练前, BP神经网络将各层的连接初始

权值及阈值随机初始化为 [0,1]之间的值. 这种随机

性会导致训练速度的不确定和训练结果的不收敛[3],

还容易使得最终结果为非最优解. MTLBO算法由于

具有较强的全局搜索能力和快速收敛性,其对种群个

体逐代择优, 最终获得最优个体. 采用MTLBO算法

对BP神经网络的初始权值和阈值分布进行优化, 将

MTLBO算法得到的最优个体对BP神经网络初始权

值和阈值进行赋值,然后利用BP神经网络预测模型

进行局部寻优, 从而得到具有全局最优解的BP神经

网络预测值.

2 待待待生生生催催催化化化剂剂剂碳碳碳含含含量量量预预预测测测模模模型型型的的的建建建立立立

2.1 重重重整整整反反反应应应机机机理理理分分分析析析

典型的UOP第 3代超低压重整工艺如图 3所示,

其中 1为第 1反应器, 2 为第 2反应器, 3为第 3反应

器, 4为第 4反应器, 5为第 1反应加热炉, 6为第 2反

应加热炉, 7为第 3反应加热炉, 8为第 4反应加热炉,

9为催化剂收集器, 10为置换加热器, 11为重整进料

换热器. 该工艺采用较苛刻的反应条件,使催化剂的

活性得到充分的发挥. 将由预处理部分传输来的精

制石脑油与循环氢气混合,与重整反应产物换热并由

第 1反应加热炉加热至一定温度,进入第 1 反应器顶

部,与反应器中自上而下流动的催化剂接触并进行反

应,然后由第 1反应器底部去第 2反应加热炉加热,再

进入第 2反应器顶部 · · ·直至到达第 4反应器. 重整反

应中的大部分反应都是吸热反应, 在反应的过程中,

反应物的温度会不断下降. 为了使反应能够充分进

行, 需要设置多台反应器和加热炉, 根据工艺要求一

般设置为 3或 4台. 反应产物由第 4反应器出来后与

进料换热,换热后的反应产物经冷却后进入重整产物

分离罐进行气液分离. 在重整反应的同时, 来自第 4

反应器结焦的待生催化剂进入催化剂收集器内,在提

升气的作用下进入再生器进行催化剂再生,再生后的

的催化剂送入第 1反应器继续进行重整反应,一直循

环进行.
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图 3 典型的UOP 第 3 代超低压重整工艺图

2.2 辅辅辅助助助变变变量量量的的的确确确定定定及及及数数数据据据预预预处处处理理理

影响催化剂积碳的因素有很多,通过基于催化重

整的机理分析以及实际经验,初步确定以下变量作为

待生催化剂碳含量模型的辅助变量: 1) 4个反应器的

入口温度; 2) 4个反应器的出口温度; 3) 4个反应器的

进出口压差; 4)第 4个反应器的入口压力; 5)重整进

料流量; 6)重整循环氢流量; 7)空速; 8)氢油比. 由于

其包含的指标众多, 且在实际应用中, 众多影响因素

之间通常存在着线性相关性. 从简化建模复杂性的角

度出发,采用主元分析方法对原始输入变量进行重组,

构造出一组相互独立的输入变量. 去除原始变量中

的某些相关性, 从而减少输入变量的个数, 进行降维

处理[16-17],最终得到第 1、第 2、第 3、第 4反应器的主

成分,将此作为BP神经网络的输入变量,输出变量为

待生催化剂碳含量. 为了说明本文算法的有效性性,

在Matlab2013b环境下,构建 3种预测模型: 1)基础的

教学算法优化BP神经网络待生催化剂碳含量预测模

型 (TLBO-BP模型); 2)模拟退火遗传算法优化BP神

经网络的待生催化剂碳含量预测模型 (SAGA-BP模

型); 3) MTLBO优化BP神经网络的待生催化剂碳含

量预测模型 (MTLBO-BP模型).根据Kolmogorov定

理和实际调试分析将隐层节点设为 12,隐层神经元传

递函数采用 S型正切函数Tansig,输出层神经元传递

函数采用线性函数 Purelin, 训练函数采用L-M 优化

算法Trainlm.具体设置参数为:训练目标为 0.000 001,

学习率为 0.1,训练次数为 1 000,种群数为 50,进化次

数取 50 次,小组成员个数为 5.

待生催化剂的碳含量在实际生产中分析频次

为 3次/周, 本文将 2013-01-28∼ 2014-01-13的采样时

间作为参照, 对其前后 20 min数据进行了均值处理,
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并采用 3σ准则剔除了误差比较大的数据, 最终得到

了 171组数据用于建模. 选取前 130组数据作为训练

样本,后 41组数据作为检验样本,实际预测的均方误

差为

MSE =
1

num

num∑
k=1

(µp
i − µi)

2. (7)

其中: num为预测样本的数目, µp
i 为第 i个样本的待

生催化剂碳含量的预测值, µi为第 i个样本待生催化

剂碳含量的实际值. 3种预测模型的测试结果分别如

图 4∼图 6所示.
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图 4 待生催化剂碳含量TLBO-BP模型测试效果
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图 5 待生催化剂碳含量SAGA-BP模型测试效果
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图 6 待生催化剂碳含量MTLBO-BP模型测试效果

经计算, 采用TLBO优化BP神经网络预测模型

时, MSE= 0.323 2;采用 SAGA优化BP神经网络预测

模型时, MSE= 0.143 2;采用MTLBO优化BP神经网

络预测模型时, MSE= 0.107 7.

相比较TLBO-BP模型和 SAGA-BP模型,实际生

产过程中采用MTLBO-BP模型在待生催化剂碳含量

方面具有更高的预测精度,使用MTLBO算法优化的

BP神经网络能有效地减少极小值现象的发生.

3 结结结 论论论

本文提出了一种改进的教学优化算法,该算法实

行分组策略,增加了种群的多样性, 在教师阶段分别

增加预习阶段和复习阶段, 增强了局部搜索能力, 提

高了收敛速度;同时, 在学生阶段采用量子的方式进

行更新,提高了全局搜索能力. 8个函数优化的仿真结

果表明, 改进算法收敛速度显著提高, 并且能够跳出

局部最优,对求解大规模复杂优化问题具有较强的搜

索能力.

本文将改进后的算法与BP网络相结合,建立了

MTLBO-BP待生催化剂碳含量软测量模型, 并与

TLBO-BP软测量模型、SAGA-BP软测量模型进行

了比较. 仿真结果表明, MTLBO-BP神经网络预测模

型具有较高的精度,泛化能力较好,对待生催化剂碳

含量实时监测具有一定的实际意义.
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