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摘　 要:针对复杂化工过程中存在强非线性、多变量耦合、参数时变及大时滞等因素,导致监测变量软测量精度不高的问题,提
出了一种基于正则化 AdaBound 的区间二型模糊神经网络( RAIT2FNN)软测量建模方法。 首先为了解决区间二型神经网络

(IT2FNN)结构难以确定的问题,提出了一种采用激励强度和相似度定义增长和删减指标的自组织产生规则的算法。 该算法利

用激励强度的大小决定是否产生规则,并根据相似度进行规则的删减从而确定了区间二型模糊神经网络的结构。 其次,本文提

出正则化和 AdaBound 相结合的算法对 RAIT2FNN 模型相关参数进行修正,使得不同参数具有有界的自适应学习速率。 最后将

RAIT2FNN 作为软测量模型应用于环己烷无催化氧化过程尾氧浓度预测问题中。 实验结果为测试时间为 0. 008
 

2,训练 RMSE
为 0. 018

 

2,测试 RMSE 为 0. 009
 

6,表明 RAIT2FNN 作为软测量模型具有预测及时且预测精度较高的优点。
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Abstract:The
 

complex
 

chemical
 

process
 

has
 

problems
 

of
 

strong
 

nonlinear,
 

multivariable
 

coupling,
 

parameters
 

time-varying
 

and
 

large
 

time
 

delay,
 

which
 

result
 

in
 

low
 

accuracy
 

of
 

soft
 

sensor.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

soft
 

sensor
 

modeling
 

method
 

based
 

on
 

the
 

regularization
 

AdaBound
 

interval
 

type-2
 

fuzzy
 

neural
 

network
 

(RAIT2FNN)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

structure
 

of
 

interval
 

type-2
 

neural
 

network
 

( IT2FNN)
 

is
 

difficult
 

to
 

determine,
 

an
 

algorithm
 

for
 

self-organizing
 

generation
 

rules
 

that
 

uses
 

firing
 

strength
 

and
 

rule
 

similarity
 

to
 

define
 

growth
 

and
 

deletion
 

indicators
 

is
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

uses
 

the
 

firing
 

strength
 

to
 

determine
 

whether
 

to
 

generate
 

rules,
 

and
 

deletes
 

the
 

rules
 

according
 

to
 

the
 

similarity.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

architecture
 

of
 

the
 

IT2FNN
 

is
 

determined.
 

Secondly,
 

this
 

article
 

proposes
 

AdaBound
 

with
 

regularization
 

to
 

modify
 

the
 

relevant
 

parameters
 

of
 

the
 

RAIT2FNN
 

model.
 

And
 

different
 

parameters
 

have
 

bounded
 

adaptive
 

learning
 

rates.
 

Finally,
 

RAIT2FNN
 

is
 

used
 

as
 

a
 

soft
 

sensor
 

model
 

to
 

predict
 

the
 

tail
 

oxygen
 

concentration
 

for
 

uncatalysed
 

oxidation
 

of
 

cyclohexane
 

process.
 

The
 

experimental
 

results
 

are
 

that
 

the
 

test
 

time
 

is
 

0. 008
 

2,
 

the
 

training
 

RMSE
 

is
 

0. 018
 

2,
 

and
 

the
 

test
 

RMSE
 

is
 

0. 009
 

6,
 

indicating
 

that
 

RAIT2FNN
 

as
 

a
 

soft
 

sensor
 

model
 

has
 

the
 

advantages
 

of
 

timely
 

prediction
 

and
 

high
 

prediction
 

accuracy.
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0　 引　 　 言

　 　 在现代化工生产过程中,一些对经济效益和生产安

全起决定性作用的关键变量,由于经济或技术限制会导

致其难以或不可能在线测量的问题[1-2] 。 这些关键变量

的测量值一般是通过实验室离线对样品进行分析确定,
这会产生很大的滞后对于各种先进控制和在线优化方案

的实施是很不利的。 因此,需要一种新的技术手段来实

时监控和测量这些难以直接测量、又对生产过程十分重

要的关键变量,以提高整个生产装置的自动化水平[3] 。
软测量技术是对过程控制和故障诊断的一种有效补充,
它是一种虚拟传感技术,通过对一些容易测量并且直接

影响关键变量(主导变量)的变量(辅助变量)进行推断

和估计,为昂贵或不切实际的物理测量传感器提供可行

和经济的替代方案[4] 。 与传统的硬件传感器相比,软测

量是数学模型、数据处理和智能方法的组合。 从 20 世纪

90 年代以来,软测量技术在化工生产过程方面得到了大

量地应用,并被用来满足如关键变量的获取、过程监控和

过程故障检测等任务要求[5-14] 。
软测量建模方法的一般步骤包括:数据采集与预

处理、选择合适的辅助变量、建立软测量模型[15] 。 其中

最重要的步骤就是软测量模型的建立。 随着智能方法

的快速发展,模糊神经网络受到了学者的广泛关注。
模糊神经网络不仅可以利用模糊推理处理非线性和不

确定性问题,而且具有神经网络并行计算、分布式信息

存储和自适应学习等优点,其作为软测量模型得到了

很多应用。 丁海旭等[16] 提出了一种自组织递归模糊神

经网络,该方法通过建立内部递归节点来增强网络描

述系统动态特性的能力,并建立了污水处理过程生化

需氧量的软测量模型。 尤海辉等[17] 提出了一种基于减

法聚类的自适应模糊神经网络软测量模型,并成功地

应用到了循环流化床入炉垃圾热值预测问题中,实验

结果与 BP 神经网络相比具有更好的测试精度。 安许

锋等[18] 提出一种基于广义动态模糊神经网络的软测量

模型,该模型具有实时性好、精度高的优点。 郭民等[19]

提出了一种多输入多输出的模糊神经网络软测量模

型,网络参数通过自适应二阶算法进行调整以提高模

型的预测精度,最后将提出的软测量模型进行封装,并
在污水处理过程的出水总磷和出水氨氮问题中进行了

测试,取得了理想的结果。 王介生等[20] 利用模糊迁移

方法对动态模糊神经网络软测量模型进行动态重构,
然后将其应用到了聚合过程转化速率建模问题中,实
验结果显示该方法具有很高的预测精度。

上述方法在模糊神经网络模型中都采用了传统的模

糊逻辑系统(也叫一型模糊逻辑系统),随着近十多年区

间二型模糊系统的兴起,利用区间二型模糊神经网络

(interval
 

type-2
 

fuzzy
 

neural
 

network,
 

IT2FNN) 建模受到

了越来越多学者的关注。 与一型模糊逻辑系统相比,区
间二型模糊系统在抗干扰性、处理不确定性及系统设计

自由度方面都较其具备一定的优势。 韩红桂等[21] 建立

了一种基于区间二型模糊神经网络的软测量模型,并利

用梯度下降法优化网络参数以达到提升模型精度的目

的,最后成功地应用到了污水处理过程出水氨氮预测问

题中。 张文涛[22] 提出了一种带补偿因子的区间二型模

糊递归神经网络软测量模型,通过利用补偿性模糊推理

来优化网络结构,提高网络预测精度和实时性,并将其用

于 TE 化工过程辨识中。 曲星宇等[23] 设计了一种基于数

据融合的区间二型模糊神经网络的磨煤机料位检测模

型,仿真结果表明该方法具有很好地自学习、并行处理能

力和检测精度。 Zhao 等[24]构建了一种递归自组织区间二

型模糊神经网络软测量模型,该模型利用基于高斯核有效

性指标的自适应模糊核聚类算法确定结构,所有模型参数

的调整利用梯度下降法根据不同的区域进行,最后应用到

了乙烯收率的预测中。 二型模糊神经网络对初始参数较

为敏感,初值对其建模精度影响较大,初值不合适会导致

模型建模精度下降。 目前,很多对二型模糊神经网络的研

究都关注在网络学习算法的改进方面却忽略了二型模糊

神经网络结构难以确定的问题,如何设置规则数量,确定

初始的参数,提高模型精度仍是需要解决的问题。
本文提出一种基于正则化 AdaBound 的区间二型模

糊神经网络( regularization
 

AdaBound
 

interval
 

type-2
 

fuzzy
 

neural
 

network,
 

RAIT2FNN)的软测量建模方法。 本文提

出的 RAIT2FNN 模型具有以下特点: 首先, 为了解决

IT2FNN 网络结构不容易在线确定的问题,利用一种依据

在线激励强度定义的规则增长指标来判断是否产生规

则,若达到指标要求则产生新的规则否则不产生,从而实

现了网络结构的自主生成;其次为了提高网络的泛化能

力、在线获得紧凑的网络结构,在 RAIT2FNN 中采用规则

相似度来删减不必要的规则;采用正则化和 AdaBound 相

结合的算法进行参数学习,可以使不同参数具有有界的

自适应学习速率并且防止过拟合;再次,RAIT2FNN 模型

在降型过程中采用直接降阶算法, 该方法较常用的

Karnik-Mendel 降型算法具有结构简单、计算成本低,并
且计算过程不需要找左、右转折点的特点;最后,将提出

的 RAIT2FNN 软测量模型应用于环己烷无催化氧化过程

尾氧浓度预测问题中,实验结果显示提出的方法具有良

好的性能。
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1　 基于 RAIT2FNN 的软测量模型

1. 1　 RAIT2FNN 结构

　 　 本文中 RAIT2FNN 的模糊规则采用 TSK 形式,如下

式所示:
R j:

 

If x1 is
 A j

1
 and

 

x2
 is

 A j
2

 …
 

and xI is A j
I,

then
 

y j = c j0 + ∑
I

i = 1
c jix i (1)

其中, x i( i = 1,2,…,I) 和 y j( j = 1,2,…,J) 分别表示

输入变量和模糊规则的输出。 A j
i = [A

_
j
i,

 A j
i] 表示区间二

型模糊集合,是模糊规则的前件,j 是规则数( j = 1,2,…,
J)。 ci

j( i = 0,1,…I) 为模糊规则后件参数, 其表达式

如下:
c ji = [a j

i - b j
i,a

j
i + b j

i],i = 0,1,…,I (2)
每个的规则的输出值是一个区间 [w

_
j,

 w j], 根据

式(1)和(2)可得规则的输出值为:
[w

_
j,wj] = [a j

0 - b j
0,a j

0 + b j
0] +

∑
I

i = 1
[a j

i - b j
i,a

j
i + b j

i] × x i (3)

即:
 

　 　 　 w
_
j = ∑

I

i = 0
a j
ix i - ∑

I

i = 0
x i × b j

i (4)

w j = ∑
I

i = 0
a j
ix i + ∑

I

i = 0
x i × b j

i (5)

其中, x0 = 1。
本文提出的 RAIT2FNN 是 1 个 5 层的网络结构,如

图 1 所示。

图 1　 RAIT2FNN 结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

RAIT2FNN

RAIT2FNN 每层的具体功能如下:
第 1 层为输入层,该层的节点直接与输入变量连接,

将输入值传送到下一层。 第 i 个节点输出如下式所示:
u i = x i (6)
第 2 层为模糊化层,也称隶属度函数层,每个节点代

表一个区间二型隶属函数。 根据输入变量与均值的关

系,该层节点的输出可利用区间二型模糊集的不确定迹

(foot
 

of
 

uncertain,
 

FOU)的上界和下界隶属函数直接计

算得到。 本文使用具有不确定中心的高斯区间二型隶属

度函数,其表达式如下所示:

μA ji
(x i) = exp - 1

2
x i - m j

i

σ j
i

( )
2

{ } ,
 

m ∈ [m
_
j
i,m j

i]

(7)
其中,

μ
_ A ji

(x i,m_
j
i,m j

i,σ
j
i) =

exp - 1
2

x i - m
_
j
i

σ j
i

( )
2

{ } , x ≤
m
_
j
i +m j

i

2

exp - 1
2

x i -m j
i

σ j
i

( )
2

{ } , x ≥
m
_
j
i +m j

i

2

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(8)

μA ji
(x i,m_

j
i,m j

i,σ
j
i) =

exp - 1
2

x i - m
_
j
i

σ j
i

( )
2

{ } , x < m
_
j
i

1, m
_
j
i ≤ x ≤m j

i

exp - 1
2

x i -m j
i

σ j
i

( )
2

{ } , x > mji

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(9)

式中: μ
_ A ji

和 μA ji
是下界和上界隶属函数,[m

_
j
i,m j

i] 和σ j
i 分

别是隶属函数的不确定均值和标准差。
第 3 层是模糊规则层,该层每一个节点对应一个模

糊规则,每个节点通过代数 product-norm 操作对从第 2 层

输出的节点进行 meet 运算来获取激励强度 F j。 计算公

式如下:
F j = [ f l

j,
 

fr
j] (10)

f l
j = ∏ I

i = 1
μ
_ A ji

,
 

fr
j = ∏ I

i = 1
μA ji

(11)

第 4 层为降型层,该层主要完成区间二型模糊系统

的降型操作, 通过对前件激活强度和后件权值执行

Center-of-sets 降型处理得到输出变量,其输出为一个传

统的模糊集合,可表示为[ y l,yr ]。 本文采用直接降阶

算法进行降型,该层的输出如下:

y l =
∑

J

j
f l

jy j

∑
J

j
f l

j
(12)

yr =
∑

J

j
fr

jy j

∑
J

j
fr

j
(13)

其中, y j = c j0 + ∑
I

i = 1
c jix i。
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第 5 层为输出层,其节点表示整个网络的输出。 最

终输出
 

的计算过程通常取降型集合 [y l,yr] 的均值,为
了提高网络的性能,网络的输出定义为 y l 和 yr 的加权求

和的形式,由此引入权重系数 q, 网络输出如下所示:
y = qy l + (1 - q)yr (14)
其中,权重系数满足 σ i,1 = σ0,通过自适应调节权重

系数 q 值改变 y l 和 yr 的比例以提升网络的建模精度。
1. 2　 RAIT2FNN 结构学习算法

　 　 结构学习算法目的就是为了实现能够通过在线学习

产生规则,从而修正网络结构。 结合规则前件激励强度

和规则相似度对规则层进行增长和删减。 将规则前件激

活强度 f = [ f l,fr] 作为决定模糊规则产生与否的标准,由
于规则前件激活强度是区间有界的,这里选择激活强度

的中心值 fc 作为产生规则的标准。 增长指标定义如下:

fc =
1
2

( f l + fr) (15)

当有新的输入数据输入后,在已有规则中最大激活

强度中心值表示为:
I1 = arg max

1≤j≤M( t)
fc

j(x) (16)
其中, M( t) 表示 t时刻已有的规则数,如果 I1 ≤ f th,

表明已有规则不能满足新的输入数据,因此产生新的规

则,其中 f th ∈ (0,1) 是预先设定的阈值,这里设置 f th 为

0. 06。 新规则按照式(17) ~ (19)产生:
m
_ i,new = x i - ζ (17)
mi,new = x i + ζ (18)
σ i,new = m

_ i,1 - x (19)
其中, ζ = 0. 2。 网络规则更新后有 M( t + 1) 条

规则:
m
_ i,M( t) +1 = [m

_ i,1;…;mi,M( t) ;m
_ i,new] (20)

mi,M( t) +1 = [mi,1;…;mi,M( t) ;mi,new] (21)
σ i,M( t) +1 = [σ i,1;…;σ i,M( t) ;σ i,new] (22)
这样产生规则的隶属度函数中心和宽度不可避免地

会有重合或者距离相近的情况,即规则相似,那么就会造

成规则的冗余,需要删减不必要的规则。 相似度即删减

指标定义如下:

Is = max ∑
I

i = 1
θid I( ) (23)

其中, θid 为任意两个区间二型高斯隶属度函数的中

心或宽度差值,即 mid,mid,σ id。 当 Is ≤ β 时说明规则相

似,需要删掉其中激励强度小的规则。 其中 vt = β2vt -1 +
(1 - β2)g t

2 是相似度阈值,设置为 0. 06。
综上所述本文提出的结构学习算法步骤为:
1)初始化,如果 x 是第一个新的数据集,则将参数初

始化,生成初始规则。
2)计算激励强度中心值 fc,由式(11) 得到 f l 和 fr 并

按照式(14) 得到 fc,根据式(16) 得到已有规则的最大激

励强度中心值 I1,若 I1 ≤ f th,则按照式(17) ~ (19) 产生

一条新规则。
3)删减相似规则。 按照式( 23) 计算相似度 Is, 当

Is ≤ β 时规则相似, 要删掉其中激励强度小的规则。
1. 3　 RAIT2FNN 参数学习算法

　 　 学习速率是神经网络训练中一个非常重要的参数,
在调整学习率的各种方法中,深度学习中的 Adam 得到

了广泛应用。 它利用梯度的第一和第二矩估计为每个不

同的模型参数计算出自适应学习率。 从本质上讲,它结

合了 Adagrad 和 RMSProp 的优点,前者可以很好地处理

稀疏梯度,后者可以很好地处理在线和不稳定情况。 本

文采用的 AdaBound 算法是 Adam 的改进算法。 它限定

了个性化的自适应学习率从上到下的范围,使学习速率

不能出现太大或太小的情况,因此 AdaBound 比 Adam 具

有更快的收敛速度和更好的泛化能力。
RAIT2FNN 将正则化和 AdaBound 结合一起进行参

数学习,这里选择采用 ℓ2 正则化损失函数如下:

E = 1
2 ∑

Nbs

t = 1
(y( t) - ŷ( t)) 2 + λ

2 ∑
J

j = 1
∑

I

i = 1
ci2i (24)

其中, β1
t 和 β1

t 分别为 RAIT2FNN 模型输出和期望

输出; Nbs ∈ [1,N] 为小批量值;λ ≥ 0 是正则化参数;c ji
是后件参数。

参数更新公式如下:

θt = θt -1 - α ∂E
∂θt -1

(25)

其中, θ 代表需要更新的前件和后件参数。 令 g t =
∂E

∂θt -1
。

在 ℓ2 正则化下:
g t( i) = g t( i) + λθt -1( i) (26)
AdaBound 算法为:
mt = β1mt -1 + (1 - β1)g t (27)
vt = β2vt -1 + (1 - β2)g t

2 (28)
g2
t = g t☉g t (29)

m̂t =
mt

1 - β t
1

(30)

v̂t =
vt

1 - β t
2

(31)

α̂ = max[ l( t),min(u( t), α

v̂t + ε
] (32)

l( t) = 0. 01 - 0. 01
(1 - β2) t + 1

(33)

u( t) = 0. 01 + 0. 01
(1 - β2) t + 1

(34)



　 第 8 期 冯　 琳
 

等:基于正则化 AdaBound 的区间二型模糊神经网络软测量建模 219　　

θt = θt -1 - α̂☉m̂t (35)
其中, mt 和 vt 分别是对梯度的一阶矩和二阶矩,

AdaBound 中矩估计的指数衰减率 β1 = 0. 9,β1
t。 β1

t 表示

矩阵的相同位置的乘积。 为了防止一阶和二阶矩初始值

的结果过大,在式(30) 和(31) 中进行偏置修正,其中 β1
t

 

和 β2
t

 

表示
 

β1
 和 β2 的 t次幂。 l( t),u( t) 分别是下界和上

界函数,为了防止分母为 0,使用一个非常小的数值 ε 进

行平滑,ε 一般取 10 -8。
具体的推导过程如下:
∂E( t)
∂m

_
j
i( t)

= ∂E( t)
∂y

×

∂y
∂y l

∂y l

∂f j
l

∂f j
l

∂μ
_ A ji

∂μ
_ A ji

∂m
_ A ji

+ ∂y
∂y l

∂y l

∂f j
l

∂f j
l

∂μA ji

∂μA ji

∂m j
i

+

∂y
∂yr

∂yr

∂f j
r

∂f j
r

∂μ
_ A ji

∂μ
_ A ji

∂m j
i

+ ∂y
∂yr

∂yr

∂f j
r

∂f j
r

∂μA ji

∂μA ji

∂m j
i

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

(36)

∂E( t)
∂m j

i( t)
= ∂E( t)

∂y
×

∂y
∂y l

∂y l

∂f j
l

∂f j
l

∂μ
_ A ji

∂μ
_ A ji

∂mA ji

+ ∂y
∂y l

∂y l

∂f j
l

∂f j
l

∂μA ji

∂μA ji

∂m j
i

+

∂y
∂yr

∂yr

∂f j
r

∂f j
r

∂μ
_ A ji

∂μ
_ A ji

∂m j
i

+ ∂y
∂yr

∂yr

∂f j
r

∂f j
r

∂μA ji

∂μA ji

∂m j
i

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

(37)

∂E( t)
∂σ j

i( t)
= ∂E( t)

∂y
×

∂y
∂y l

∂y l

∂f j
l

∂f j
l

∂μ
_ A ji

∂μ
_ A ji

∂σ j
i

+ ∂y
∂y l

∂y l

∂f j
l
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l
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∂μA ji

∂σ j
i

+
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∂yr
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∂μ
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i
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(38)

∂E( t)
∂c ji( t)

= ∂E( t)
∂y

∂y
∂y l

∂y l

∂c ji
+ ∂y

∂yr

∂yr

∂c ji
( ) + λ

2
∂E
∂c ji

(39)

∂E( t)
∂q( t)

= y l - yr (40)

∂E( t)
∂y

= (y( t) - ŷ( t)) (41)

∂y
∂y l

= q,
 ∂y
∂yr

= 1 - q (42)

∂f j
l

∂μ
_ A ji

= Π
l

k = 1
k≠i

μ
_ A jk

,
 ∂f j

l

∂μA ji

= Π
l

k = 1
k≠i

μA jk
(43)

∂f j
r

∂μ
_ A ji

= Π
l

k = 1
k≠i

μ
_ A jk

,
 ∂f j

r

∂μA ji

= Π
l
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k≠i

μA jk
(44)

∂μA ji

∂m j
i

=

μA ji
(x i( t),

 

m j
i,

 

σ j
i)

(x i( t) - m j
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ì

î
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ï
ïï

ï
ïï

(45)
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2
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(46)
∂μA ji

∂m j
i

=

0, x i( t) < m j
i

0, m j
i ≤ x i( t) ≤ m j

i

μA ji
(x i( t),m j

i,
 

σ j
i)

(x i( t) - m j
i)

(σ j
i)

2 , x i( t) > m j
i

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(47)
∂μA ji

∂m j
i

=

μ
_ A ji

(x i( t),m j
i,

  

σ j
i)

(x i( t) - m j
i)

(σ j
i)

2 , x i( t) <
m j

i + m j
i

2

0, x i( t) ≥
m j

i + m j
i

2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(48)
∂μA ji

∂σ j
i

=

μ
_ A ji

(x i( t),m j
i,

  

σ j
i)

(x i( t) - mn
i )

2

(σ j
i)

3 , x i( t) <
m j

i + m j
i

2

μ
_ A ji

(x i( t),m j
i,

  

σ j
i)

(x i( t) - m j
i)

2

(σ j
i)

3 , x i( t) >
m j

i + m j
i

2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(49)
∂μA ji

∂σ j
i

=

μA ji
(x i( t),m j

i,
  

σ j
i)

(x i( t) - m j
i)

2

(σ j
i)

3 , x i( t) < m j
i

0, m j
i ≤ x i( t) ≤ m j

i

μ
_ A ji

(x i( t),m j
i,

  

σ j
i)

(x i( t) - m j
i)

2

(σ j
i)

3 , x i( t) > m j
i

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(50)



220　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 3 卷

RAIT2FNN 参数学习的具体步骤为:
1)计算需要更新参数的梯度, 即计算 g t。 根据

式(24) 得到损失函数 E,然后计算 g t =
∂E

∂θt -1
,其中 θ代表

需要更新的前件和后件参数。
2)ℓ2 正则化。 按照式(26)得到正则化后的 g t( i)。

将正则化加人到参数学习中可以防止过拟合。
3)AdaBound 更新参数。 按照式(27) ~ (35)进行参

数 θt 更新。 AdaBound 可以使学习速率自适应变化,参数

优化过程加速收敛,减少震荡。

2　 应用实例

　 　 将提出的 RAIT2FNN 应用于环己烷无催化氧化过程

尾氧浓度预测问题中。 为了验证其性能,我们引入均方

根误差( root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)、积分平方误差

(integral
 

square
 

error,
 

ISE ) 和均方误差 ( mean
 

square
 

error,
 

MSE) 3 个性能指标进行评价,如式( 51) ~ ( 53)
所示。

RMSE = 1
N ∑

N

1
(y( t + 1) - ŷ( t + 1)) (51)

ISE = ∫
∞

0

((y( t + 1) - ŷ( t + 1)) 2)dt (52)

MSE = 1
N ∑

N

1
(y( t + 1) - ŷ( t + 1)) 2 (53)

其中, N 表示采样数据数,y( t + 1) 表示 RAIT2FNN

模型输出, ŷ( t + 1) 表示现场测量值。
2. 1　 案例描述

　 　 环己烷无催化氧化过程是一个典型的高危化工过

程。 反应器结构采用 5 个串联气升式环流反应器。 在铂

催化剂的作用下,原料苯和氢气进行气相加氢反应生成

高质量的液相环己烷并进入换热器换热。 换热后的液相

环己烷,由底部进入第一个反应器,然后依次进入后面 4
个反应器。 空气、氧气和氮气同时送入空气分布器,3 种

气体混合产生一定量含氧的空气,经过空气分布器的调

节进入各个反应器中,气体向上的同时带动反应器底部

的液体向上流动,之后在反应器上部和液态环己烷相遇

产生化学反应,最后在反应器顶部进行反应物的气液分

离。 环己烷氧化反应过程中未参与反应的环己烷蒸汽、
氧气等混合气体会聚集在反应器顶部进入尾气管道,此
时如果尾气中氧气的浓度过高就会容易出现爆炸事故。
因此,在实际生产过程中对尾氧浓度的实时监测就显得

尤为重要。 尾氧浓度也被看作是环己烷无催化氧化过程

中最重要的安全指标。 一般情况下,在实际生产过程中

绝大多数石化厂都将尾氧浓度控制在 3%以内,如果超出

安全指标值就会报警。

2. 2　 辅助变量的选择及数据预处理

　 　 在环己烷无催化氧化实际生产过程中,尾氧浓度会

随进气氧含量的增加而增加;随反应温度升高而降低,且
反应温度越高,尾氧浓度下降的越快;随进气量的增加呈

线性增加。 所以本文选择直接影响尾氧浓度的进气量、
反应温度和进气氧含量作为 RAIT2FNN 软测量模型的输

入变量,输出变量为尾氧浓度。 建立 RAIT2FNN 软测量

模型的目的就是实时监测尾氧浓度,保证装置生产安全。
采样数据的数量和质量会对软测量模型产生很大地

影响。 为了消除不同量纲数据对软测量模型的影响,在实

验前我们会对采样数据进行归一化处理,如式(54)所示。

x i =
x i - xmin

xmax - xmin
(54)

2. 3　 结果分析

　 　 在某大型化工厂环己烷无催化氧化装置采集到

100 组现场数据,其中前 60 组数据作为训练数据用于建

立尾氧浓度的软测量模型;而后 40 组数据作为测试数据

对所建立模型的性能进行验证。 所建立的 RAIT2FNN 软

测量模型初始参数如下:最大迭代次数为 300 次,中心的

学习率,宽度的学习率,后件参数的学习率,权重因子。
经过自组织产生规则如图 2 所示,删减后规则如图 3 所

示,最终规则数为 4。

图 2　 根据激励强度生成的规则

Fig. 2　 Rules
 

generated
 

according
 

to
 

firing
 

strength

图 4 为尾氧浓度的训练结果,图 5 为训练过程的

RMSE 值。 从图 4 和 5 中的曲线可以看出,RAIT2FNN 软

测量模型训练过程可以较好的跟踪现场数据,训练过程

的 RMSE 值由于 AdaBound 的小批量梯度下降出现一定

的振荡,从 0. 6 逐渐下降后总体趋于相对稳定,误差较

小,说明其具有较高地建模精度。
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图 3　 根据相似度删减后的规则

Fig. 3　 Rules
 

after
 

pruning
 

according
 

to
 

similarity

图 4　 尾氧浓度训练结果

Fig. 4　 Training
 

results
 

of
 

tail
 

oxygen
 

concentration

图 5　 尾氧浓度训练均方误差

Fig. 5　 RMSE
 

of
 

tail
 

oxygen
 

concentration
 

training

　 　 图 6 表示尾氧浓度的预测结果,图 7 表示测试过程

的 RMSE 值。 从图 6 中的曲线可以看出 RAIT2FNN 软测

量模型测试曲线和现场测量值曲线基本拟合,图 7 中测

试的均方误差(测试 RMSE)总体上呈递减状态,可以看

出最终的值较小。 通过比较图 5 和 7 可以看出训练过程

和测试过程大体都呈下降趋势,模型经过训练过程后,测
试过程的 RMSE 明显减小,训练效果明显,测试结果

显著。

图 6　 尾氧浓度预测结果

Fig. 6　 Testing
 

results
 

of
 

tail
 

oxygen
 

concentration

图 7　 尾氧浓度测试均方误差

Fig. 7　 RMSE
 

of
 

tail
 

oxygen
 

concentration
 

testing

从实验结果图 4 ~ 7 可以总结出,无论是在训练过程

还是在测试过程提出的 RAIT2FNN 软测量模型
 

都可以

很好地跟踪现场数据,并其具有很高地建模精度,能够适

应复杂工业过程的建模要求。
表 1 列出了 RAIT2FNN 与其它软测量模型的测试时

间,训练和测试过程 RMSE 值、ISE 值和 MSE 值。
在学习次数分别为 100 次,150 次,2

 

000 次,100 次,
300 次 时 对 BP 网 络、 RBF 网 络、 FNN、 IT2FNN 和

RAIT2FNN 进行测试得到表 1 中各项性能指标值。 从
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　 　 　 表 1　 模型的性能指标值

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

of
 

models

模型 BP RBF FNN IT2FNN RAIT2FNN

学习次数 100 150 2
 

000 100 300

测试时间 0. 047
 

8 0. 069
 

5 0. 149
 

5 0. 094
 

7 0. 008
 

2

训练 RMSE 0. 058
 

2 0. 046
 

2 0. 020
 

4 0. 019
 

7 0. 018
 

2

测试 RMSE 0. 031
 

8 0. 036
 

9 0. 022
 

8 0. 024
 

1 0. 009
 

6

训练 ISE 0. 202
 

9 0. 128
 

0 0. 024
 

9 0. 023
 

2 0. 019
 

8

测试 ISE 0. 040
 

5 0. 054
 

4 0. 020
 

7 0. 023
 

2 0. 003
 

6

训练 MSE 0. 003
 

4 0. 002
 

1 0. 000
 

416 0. 000
 

388
 

09 0. 000
 

331
 

24

测试 MSE 0. 001
 

0 0. 001
 

3 0. 000
 

519 0. 000
 

580
 

81 0. 000
 

009
 

21

表中的测试时间看出,提出的 RAIT2FNN 测试时间最小,
说明其预测的实时性最好,并且表中的其它性能指标值

中,提出的 RAIT2FNN 的各项性能指标值都小于其它模

型,无论是在训练过程还是在测试过程中的性能整体表

现都比较稳定。
为了验证噪声对 RAIT2FNN 软测量模型的影响,在

实验数据中加入了 30
 

dB
 

的白噪声,得到模型的性能指

标值如表 2 所示,从表中的各项性能指标值可以看出,在
输入噪声数据的情况下与其它 4 种模型相比,提出的

RAIT2FNN 软测量模型各项指标值仍是最小的,表明

RAIT2FNN 软测量模型抗干扰能力强,具有较强的稳定

性,适合复杂化工过程的建模。

表 2　 噪声数据下模型性能指标值

Table
 

2　 Performance
 

index
 

value
 

of
 

models
 

with
 

noise
 

data

模型 BP RBF FNN IT2FNN RAIT2FNN

学习次数 100 150 2
 

000 100 300

训练 RMSE 0. 059
 

8 0. 078
 

5 0. 086
 

2 0. 041
 

1 0. 028
 

6

测试 RMSE 0. 054
 

4 0. 024
 

4 0. 074
 

1 0. 037
 

9 0. 013
 

1

训练 ISE 0. 214
 

4 0. 369
 

9 0. 445
 

8 0. 101
 

4 0. 049
 

0

测试 ISE 0. 118
 

5 0. 023
 

9 0. 219
 

6 0. 057
 

3 0. 006
 

9

训练 MSE 0. 003
 

6 0. 006
 

2 0. 007
 

4 0. 001
 

7 0. 000
 

816
 

8

测试 MSE 0. 003
 

0 0. 000
 

59 0. 005
 

5 0. 001
 

4 0. 000
 

172
 

47

3　 结　 　 论

　 　 针对复杂化工过程中存在强非线性、多变量耦合、参
数时变及大时滞等因素,导致监测变量软测量精度不高

的问题,本文提出了一种基于 RAIT2FNN 模型的软测量

建模方法,其拥有以下 5 个特点:
1)提出的 RAIT2FNN 软测量模型采用激励强度和相

似度定义增长和删减指标的自组织产生规则的算法来确

定区间二型模糊神经的结构,因此提升系统处理神经网

络结构不确定性问题的能力。
2)在 RAIT2FNN 软测量模型中通过自主产生参数,

降低了对初始参数的敏感性。
3)RAIT2FNN 软测量模型采用自组织算法确定网络

的结构和规则, 而网络的学习算法采用正则化 和

AdaBound 结合的算法。
4)降型部分利用直接降型算法,避免降型过程计算

复杂影响软测量实时性的问题。
5)与 BP 网络、RBF 网络、FNN、IT2FNN 对比提出的

RAIT2FNN 模型适应性更强,准确度更高,预测效果更

好,适合复杂化工过程的建模。
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