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利用串/并联神经网络建立化学反应器模型

许兴华　曹柳林
(北京化工大学信息科学与技术学院 , 北京　100029)

摘　要 : 研究了使用线性动态神经网络与非线性的静态网络相结合的混合建模方式解决复杂非线性系统的建模问

题。使用混合神经网络建模 ,可以降低单个网络的训练难度 ,基于此 ,也可将非线性系统控制策略的求解分解 ,转换

为线性系统的求解。从而改善使用单一神经网络建模存在的精度不高以及训练时间长等不足 ,也为非线性系统控制

策略的求解提供方便。本文以一个典型多变量系统———连续搅拌釜式反应器 (CSTR)作为仿真对象 ,详细研究和实

现了两类神经网络串联和并联的混合建模方法 ,并对结果进行了比较。
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引　言

全连接的递归神经网络 ,由于自身具有反馈结

构 ,因而可以描述系统的动力学特性 ,很早就被用来

建立动态系统的模型[1 ]。为了模拟系统的非线性特

性 ,网络必须包含非线性激励函数 ,常使用最优化方

法 ,如梯度法 ,承担网络权值的训练。由于训练参数

过多 ,训练过程收敛很慢 ,还存在可能陷入局部最小

的通病。而 ELMAN、对角递归神经网络 (DRNN)等

其他一些本质动态的神经网络减少了网络连接参数 ,

但常常要辅以输出变量的延时反馈 ,以弥补动态映射

能力的不足[2 ]。

本文采用混合建模的方式 ,将非线性静态网络与

线性动态网络结合 ,分别承担模拟复杂非线性系统的

相应部分特性。文章重点研究了两类网络的组合方

式以及输出信号的综合模式 ,采用神经网络串联和并

联两种混合方式 ,建立一个多变量连续搅拌釜式反应

器 (CSTR)系统的模型。文中的非线性静态网络采用

了BSNN中的非线性映射部分 ,这部分的网络只需要

计算B样条的基函数 ,不需要修正权值 ,从而降低了

混合网络的训练难度 ;线性动态网络则采用了全连接

的线性递归网络 ,有效避免了非线性网络在训练过程

中可能会出现的局部极值等问题。

1　神经网络串/并联拓扑结构

文中的非线性静态网络采用了 B 样条网络

(BSNN)中的非线性映射部分 ,这部分的网络只需要

计算B样条的基函数[324 ] ,不需要修正权值 ,从而降

低了混合网络的训练难度 ;线性动态网络则采用了全

连接的线性递归网络 ,有效避免了非线性网络在训练

过程中可能会出现的局部极值等问题。

由于当输入变量较多时 ,采用文献[5 ]中的多输

入B样条网络基函数的算法 ,将会使网络的结构极其

庞大 ,因此 ,本文采用 (1)式计算基函数 :

bj ( U) = ∑
m

i = 1
bj ( ui) , j = 1 ,2 , ⋯s (1)

其中 , ui为系统第 i个输入变量 , m 为网络输入变量

的个数 , bj ( ui)为BSNN第 i 个输入的第 j 节点基函

数值 , U为系统输入向量 , bj ( U)为多输入 B样条网

络第 j节点基函数值。s为 B样条网络的隐含节点

数。

111　串联混合网络

串联混合网络的结构如图 1。

根据结构图可推导出网络输出的数学表达式 :

X( k) = AX( k - 1) + GH ( k)

Y( k) = CX( k)
(2)

其中 , H = [ b1 ( U) , b2 ( U) , ⋯, bs ( U) ]T ; G∈Rn×s , X

∈Rn×1 , U∈Rm ×1 , Y∈Rp×1 , A∈Rn×n , C∈Rp×n。

对 (2)式进行 Z变换 ,得 (3)式。

Y( z) = C ( ZI - A) - 1 GH ( z) (3)



图 1　串联混合网络结构图

Fig. 1　Structure of the serial hybrid neural network

由于 ( ZI - A) - 1 =
adj ( ZI - A)
det ( ZI - A)

,其中 , adj ( ZI - A) ,

det ( ZI - A)分别为 ( ZI - A)矩阵的伴随阵和行列式。

对式 (3)进行整理 ,得 (4)式。

Y( z) =
∑

p

i = 1
∑
n- 1

j = 0
∑

s

k = 1
Qi , j , khi , j , k ( z) z - j

1 - ∑
n

i = 1
di Y( z) z - i

(4)

对 (4)式进行反 Z变换后得 :

yi ( k) = ∑
n

j = 1
djyi ( k - j) ∑

n- 1

j = 0
∑

s

l = 1
Qi , j , l hl ( k - j )

=θT
iφi ( k)

采用递推最小二乘的方法求解模型参数θi。

112　并联混合网络

并联混合网络的结构图如图 2。

图 2　并联混合网络结构图

Fig. 2　Structure of the parallel hybrid neural network

从结构图中 ,可知 :B样条网络节点个数与线性

递归网络隐含层节点数相同。并联网络输出的数学

表达式为

X( k) = AX( k - 1) + HU ( k)

Y( k) = CB ( U) X( k)
(5)

其中 , H∈Rn×m

B ( U) =

b1 ( U) 0 ⋯ 0 0

0 b2 ( U) 0 … 0

0 0 b3 ( U) ω …

… … ω ω 0

0 0 ⋯ 0 bn ( U)

n×n

对 (5)式进行 Z变换 ,整理得 (6)式。

Y( z) = CB ( U) ( ZI - A) - 1 HU ( z) (6)

由于 ( ZI - A) - 1 H =
∑
n- 1

i = 1
Diz

- i

1 + ∑
n

i = 1
aiz

- i

,

Di =

di ,1 ,1 di ,1 ,2 ⋯di ,1 , m

di ,2 ,1 di ,2 ,2 ⋯di ,2 , m

… ……

di , n ,1 di , n ,2 ⋯di , n , m

n×m

,

将 (6)式整理为 (7)式。

Y( z) =
CB ( U) ∑

n- 1

i = 1
Diz

- iU ( z)

1 + ∑
n

i = 1
aiz

- i

(7)

对 (7)式进行反 Z变换 ,并进行整理得 :

yr ( k) = - ∑
n

i = 1
aiyr ( k - i) + ∑

n- 1

i = 0
∑
m

j = 1
∑

n

l = 1
bl ( U)

Qi , j , l uj ( k - i) =θT
rφr ( k)

其中 , r = 1 ,2 , ⋯,ρ。采用递推最小二乘的算法 ,求解

模型的参数θr。

2　仿真研究

211　CSTR模型描述

连续搅拌釜式反应器 (CSTR)由 (8)式描述[6 ] :

d CA

d t
=

q
V

( CAf - CA) - k0exp -
E

R T
CA

d T
d t

=
q
V

( Tf - T) +
-ΔH
ρCp

k0exp -
E

R T
CA +

UA
VρCp

( Tc - T) (8)

式中 , CA是反应浓度 ; T是反应温度 ; Tc是冷却剂的

温度 ; q是反应物进料流速 ; CAf是进料浓度 ; Tf 是进

料温度 ; V 是反应体积 ; k0 是预指数因子 ; E是活化

能 ;ΔH是反应热 ; Cp 是热容。定义 q和 Tc 为系统

的输入 ,即 U = [ u1　u2 ]T = [ q　Tc ]T ; CA和 T定义
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为系统的输出 ,即 Y = [ y1　y2 ]T = [ CA　T ]T。在标 称状态下 , 系统的参数见表 1。

表 1　系统参数表

Table 1　Parameters for the CSTR

CA CAf -ΔH T ρ UA

012 mol/ L 1 mol/ L 178351821J/ mol 446 K 1000 g/ L 11950J/ (min·K)

V Cp Tf E/ R K0 q

100L 01239J/ (g·K) 400 K 5360 K exp (1314) min - 1 100 L / min

212　网络训练与测试

离散化 CSTR数学模型 ,并取采样时间为 012

min。输入向量 U在标称状态下做随机变化 ,采集训

练样本数据。随机提取两组容量为 400、200的两组

数据 ,分别作为混合网络的训练样本和测试样本。

串联混合神经网络具体结构为 (2 ,7 ,12 ,2) ,即 :B

样条网络部分取 2个输入、7个隐含节点 ;线性递归

网络部分取 12个隐含、2个输出节点。BSNN基函数

阶数设为 3。反应物浓度的网络的测试效果如图 3。

图 3　基于串联网络的测试结果

Fig. 3　Test results for the serial hybrid neural network

并联混合网络的结构为 (2 ,7 ,7 ,2) ,即 :BSNN部

分为 2个输入、7个隐含节点 ;线性递归网络部分设

为 2个输入、7个隐含、2个输出节点。B样条网络基

函数阶次取 3。相应的反应物浓度的网络的测试结

果如图 4。

图 4　并联混合神经网络的测试结果

Fig. 4　Test results for the parallel hybrid neural network

通过仿真研究 ,可以证明串联与并联的混合神经

网络均能够以很高的精度建立多变量 CSTR对象的

动态模型。

3　两种混合模型的比较

311　训练参数比较

定义 M 为对象输入变量的维数 , m 为 BSNN部

分隐含节点数 , n为线性递归网络部分隐含节点数 , p

为输出节点个数。通过上述两种混合网络的结构描

述可知 ,串联网络需要求解的参数为 p×m ×n + n

个。并联网络需要求解的参数为 p×M ×n2 + n个。

当两混合网络采用相同的结构设置 ,均为 ( M , n , n ,

p) ,BSNN部分均采用 M 个输入节点 , n 个隐含节

点 ;线性递归网络部分取 n个隐含节点 , p个输出节

点。那么 ,并联网络需要求解的参数比串联网络多

p×( M - 1) ×n2个。

312　建模误差比较

两个网络测试结果的相对误差如图 5。

图 5　网络测试相对误差

Fig. 5　Test errors for the hybrid neural networks

本文采用公式 (9)的平均相对误差 (ARE)公式
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ARE =
1
pL ∑

p

i
∑

L

k = 1

| ŷ i ( k) - yi ( k) |
yi ( k)

(9)

式中 , L 为测试数据的样本容量。ŷ 为预测值 , y 为

测量值。

使用不同样本数量的数据训练和测试两个混合

网络 ,在达到相同精度前提下 ,并联网络需要的训练

数据样本数较少。设置两个网络结构相同 ,均为 (2 ,

7 ,7 ,2) ,使用相同的训练和测试样本对网络进行训练

和测试 ,计算得到并联网络测试的平均相对误差为

818177×10 - 6 ,而串联网络为 819387×10 - 5 ,前者比

后者精度高多倍。

4　结束语

使用混合神经网络建模 ,可以降低单个网络的训

练难度 ,同时基于此 ,也可将非线性系统控制策略的

求解分解 ,转换为线性系统的求解。从而改善使用单

一神经网络建模存在的精度不高以及训练时间长等

不足 ,也为非线性系统控制策略的求解提供方便。

本文通过使用 CSTR作为仿真对象 ,使用串联和

并联两种混合网络分别建模 ,证明使用混合网络可以

以较高的精度建立复杂非线性的模型。

实验结果表明在使用相同的网络结构时 ,并联混

合网络的建模精度比串联网络建模精度高 ,但由于训

练参数多 ,训练时间略长。
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Modeling of a chemical reactor with serial/ parallel neural networks

XU Xing2hua　CAO Liu2lin
(College of Information Science and Technology , Beijing University of Chemical Technology , Beijing 100029 , China)

Abstract : Modeling studies of complex nonlinear systems by hybrid neural networks are described in this paper. The hy2
brid neural networks consist of linear dynamic neural networks and nonlinear static neural networks. Using such a hybrid

neural network , the difficulties in training a single network can be decreased , and the solution for a nonlinear control

strategy can be reduced to solving for a linear system. Thus , this method overcomes the shortcomings of long training

time and lower accuracy observed for one single neural network. Both the serial and parallel neural networks have been

used to model a CSTR. A comparison between the two hybrid neural networks on the basis of the results obtained is de2
scribed.

Key words : BSNN ; linear recurrent neural network ; hybrid neural network ; CSTR
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