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加氢精制神经元网络模型的研究
 

郑明方 , 史国栋
(江苏石油化工学院 计算机科学与工程系 , 江苏 常州 213016)

摘要:文章采用径向基函数神经元网络建立了加氢精制反应器数学模型。选用高斯核函数作为其网络核函数 , 网络中心参数的

求取采用 K-means方法 , 网络中心数目的确定采用统计 F检验方法 , 网络输出层权值的求取采用递推最小二乘方法。经过现

场实测数据检验证明 , 建立的 RBF神经元网络模型对加氢脱硫率和脱氮率具有良好的预估精度。
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　　石油加氢过程的内在机理复杂 , 非线性严重 ,

过程模型的建立比较困难 。人工神经元网络具有良

好的非线性逼近能力 , 加上其独特的记忆 、 推测以

及自学习自组织功能 , 在很多难以建模的复杂过程

问题中已取得了很大的成功。RBF 神经网络是一

种通过改变神经元非线性变换函数的参数以实现非

线性映射 , 并由此而导致联接权调整的线性化从而

提高学习速度 。因此 , RBF 神经元网络学习速度

较快 。本文应用 RBF 神经网络来建立加氢精制反

应器预估模型。

1　RBF 神经元网络结构和算法实现

1.1　RBF网络结构

RBF 神经元网络是一种三层前向网络 , 输入

层由信号源节点组成 , 第二层为隐含层 , 第三层为

输出层 , 从输入层空间到隐含空间的变换是非线性

的 , 而从隐含层空间到输出空间的变换是线性的 。

隐单元的变换函数是径向基函数 , 它是一种局部分

布的对中心点径向对称衰减的非负非线性函数[ 1] 。

由于网络的联接权与输出呈线性关系的特点 , 使它

能采用可保证全局收敛的线性优化方法 。

RBF 输出为隐层节点输出的线性组合:

y =WTU

W = [ w 0 , w 1 , w2 , Λ, w Nh]
T

U = [ u 0 , u 1 , u2 , Λ, uNh]
T

其中 , W 为网络权值;U 为隐层节点输出 ,

且 u 0=1为网络偏移;w 0为 u0 与输出的权值。

隐层节点的作用函数采用高斯核函数:

u i=exp [ -(X -C i)
T
(X -Ci)/ (2σ

2
i)]

i=1 , 2 , Λ, Nh

其中 , X 为网络的输入 , Ci 为高斯函数的中

心值 , σi 是标准化常数 , Nh 为隐层节点个数 。

1.2　算法实现

首先 , 中心数目 Nh 的确定采用计算机选择 、

设计 、 再检验来确定
[ 2]
。

根据所有输入样本决定隐含层各参数 。

采用 K 均值聚类算法 , 调整中心 , 其算

法步骤为:

①给定各隐节点的初始中心:

Ci (0)=(∑
x ∈ θ

i

X)/ Mi

②计算欧氏距离并求出最小距离的节点:

d i (t)=‖X (t)-Ci (t-1) ‖ , 1≤i≤
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Nh

dmin (t)=mind i (t)=dr (t)

③调整中心:

C i (t)=Ci (t-1), 1≤i≤Nh , i≠r

Cr (t)=Cr (t -1)+β (X (t) -Cr (t

-1))

其中 , β为学习速度 , 0<β<1 。

④计算节点 r 的距离:

dr (t)=‖ X (t)-Cr (t) ‖

最后 , 计算:

σ2i= [ ∑
x ∈θ

i

(X -Ci)] /M i

其中 , θi代表第 i 组所有样本 , M i 是 i 组的

样本数。

在决定好隐含层的参数以后 , 根据样本 , 利用

递推最小二乘 , 求取输出层的权值 W
[ 3] :

R(k)=1/ [ 1+U
T
kP(k)U(k)]

P(k)=P(k-1)-R(k) [ P(k-1)U(k)] [ P(k-1)

U(k)]
T

W(k)=W(k-1)+R(k)P(k-1)U(k) [ y(x
k
)-

U
T
(k)W(k)]

2　加氢精制模型及验证

加氢精制的主要目的是脱除油品中的硫氮杂原

子 , 改善油品的使用性能 。过程在氢气存在下使油

品中的有机含硫 、含氮化合物发生氢解 , 从而达到

精制的目的。某炼油厂年产 80 万吨加氢装置采用

90%直馏减压瓦斯油和 10%焦化瓦斯油组成的混

合物作为加氢精制的原料油 , 采用的工艺流程图如

图 1所示 , 原料油通过反应器垂直向下流动 , 富氢

气流循环使用 , 固定床反应器内装有 Co -Mo/

Al2O3催化剂 。

　　在加氢精制条件下 , 石油馏分油中的含硫化合

物进行氢解 , 转化成相应的烃和 H20 而氮化物在

氢作用下转化为 NH3 和烃 , 从而达到脱去硫 、 氮

杂原子的目的。除加氢精制操作温度 x 1 、 操作压

力 x 2 、氢油比 x 3 、 氢分压 x 4 对反应的结果有影

响外 , 原料油的密度 x 5 、 总氮 x6 及硫 x 7 的含量

也对脱硫脱氮率起关键的作用 。

将此 7个参数作为模型的输入 , 加氢精制脱硫

率及脱氮率作为模型的输出。现场采集 130组生产

数据 , 其中 100组作为学习样本 , 建立加氢精制神

经元网络模型如图 2 所示。用另外 30 组实测数据

作为检验样本 , 得模型输出值与实测值的相对误差

如图 3 所示。其中 , 加氢脱氮最大相对误差 <

10.82%, 平均相对误差<3.49%, 加氢脱硫最大

相对误差<6.12%, 平均相对误差<2.68%, 说明

模型有良好的预估精度 。

图 1　加氢精制工艺流程图

图 2　神经元网络模型

图 3　脱硫率 、 脱氮率实测与模型相对误差
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3　结　论

从理论上来说 , 含有足够多隐含层神经元的三

层网络可逼近任意有界非线形 , RBF 神经元网络

可为非线性系统的辨识提供一种通用的模式 。基于

RBF 神经元网络的加氢精制模型结构简单 , 容易

实现 , 且具有较高的精度和自适应能力 , 可用于加

氢脱硫及脱氮率的预估 , 并且 , 该模型作为系统的

一个物理实现 , 可用于在线控制 , 对于操作参数调

优 , 提高生产和经济效益有一定的指导意义 。
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The Study of Neural Networks′Hydrofining Mathematical Model

ZHENG M ing-fang , SHI Guo-dong

(Department of Computer Science and Engineering , Jiangsu Institute of Petrochemical Technology , Changzhou

213016 , China)

Abstract:Based on the radial basis function neural netwo rks this paper has established a model of a catalytic

hydrofining .Using Gaussian kernel function as the networks kernel function .The evaluation of the netwo rks

kernel uses the method of K-means .To define the netw orks kernel′s number F-test statistical method is used

, the evaluation of the output layer′s w eights uses the method of recursive least squares .From the test in pract i-

cal data , the results show that the RBF neural netw orks model is effective.
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