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研究论文 　　基于 犕犔犉犖犘犔犛犚的犘犡氧化反应组合建模方法

颜学峰

（华东理工大学自动化研究所，上海２００２３７）

摘要：针对对二甲苯 （狆ｘｙｌｅｎｅ，ＰＸ）氧化反应过程中影响主要副产物对羧基苯甲醛 （４ｃａｒｂｏｘｙｂｅｎｚａｌｄｅｈｙｄｅ，

４ＣＢＡ）含量的因素众多且呈高度非线性的特征，提出了多层前向型神经网络 （ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｔｗｏｒｋ，

ＭＬＦＮ）与偏最小二乘回归 （ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）相结合的建模方法，建立反应产物中

４ＣＢＡ含量关联模型。ＭＬＦＮＰＬＳＲ采用三层网络结构和尽量多的隐节点，通过 ＭＬＦＮ充分提取样本数据信息；

然后采用ＰＬＳＲ消除隐含层输出冗余信息，建立具有良好预测精度的模型。与 ＭＬＦＮ相比，最佳性能模型的预

测偏差平方和均值下降了１２．１１％、模型平均预测偏差平方和均值下降了８．３７％。与ＰＬＳＲ相比，最佳性能模型

的预测偏差平方和均值下降了７０．６２％。
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引　言

精对苯二甲酸 （ＰＴＡ）是合成聚酯纤维和塑

料的重要原料，主要用来合成聚酯的中间体苯二甲

酸乙二醇酯。ＰＴＡ的生产工艺主要是以钴、锰为

催化剂，溴为促进剂，乙酸为溶剂，液相催化氧化

对二甲苯 （ＰＸ）生成对苯二甲酸 （ＴＡ）
［１７］。在

ＰＸ氧化生成ＴＡ过程中，对羧基苯甲醛 （４ＣＢＡ）

是氧化反应的主要副产物，４ＣＢＡ含量过高将增

加下游精制负担，甚至影响 ＰＴＡ 产品品质；４

ＣＢＡ含量过低，则氧化过度，燃烧损失严重，物

耗增大。因此各ＰＴＡ生产厂商都采取各种途径力

图将ＴＡ产品中４ＣＢＡ含量稳定在一个合适的水

平。由于在ＰＸ氧化反应过程中，４ＣＢＡ含量只能

离线采样分析，当前的反应情况一般要等到２ｈ后

才能得知，这给优化控制ＰＸ氧化反应过程，即

ＴＡ产品中４ＣＢＡ含量带来困难。因此建立良好

反映各反应因素对４ＣＢＡ含量影响的关联模型意

义重大。

过程数学建模，已提出了很多方法。其中神经

网络 （ＡＮＮ），特 别 是 多 层 前 向 型 神 经 网 络

（ＭＬＦＮ），由于具有逼近任意非线性过程等特点得

到了广泛地应用［８１１］，但其最佳隐节点个数难以确

定，会出现过拟合等现象［１１］。而各种全局多元线

性回归方法［１２１４］，具有简洁明确的解析表达形式，

建模速率高，但由于在ＰＸ氧化反应过程中，影响

ＴＡ产品中４ＣＢＡ含量的因素多且复杂，且呈高

度非线性的特征，由此所建的回归模型，其预报能

力往往不能令人满意。针对 ＭＬＦＮ和多元线性回

归方法的优缺点，提出一种 ＭＬＦＮ和偏最小二乘

回归 （ＰＬＳＲ）相结合的组合建模方法，该方法融

合 ＭＬＦＮ和ＰＬＳＲ优点，克服各自的缺点，具有

强的非线性表达能力，且模型鲁棒性强。

１　影响４ＣＢＡ含量的因素分析

约８０％的ＰＴＡ采用ＢＰＡＭＯＣＯ工艺生产，

图１是ＢＰＡＭＯＣＯ工艺氧化工段流程图。新鲜

ＰＸ、新鲜 ＨＡｃ、新鲜钴锰催化剂、新鲜溴促进

剂、母固回收、氧化反应单元冷凝器部分凝液、高

压吸收塔塔底洗涤液、循环母液进入配料混合罐，

混合成一定ＰＸ浓度的溶剂；然后依次进入氧化反

应单元、结晶单元、真空过滤机，最后到母液罐；

含ＴＡ滤饼经干燥机干燥成粗ＴＡ出系统，母液罐

中母液部分出系统去溶剂回收单元，其余循环回配

料混合罐。ＰＸ首先在氧化反应单元的氧化反应器

中进行一次氧化，接着反应器的出料进入结晶单元

的第一结晶器进行二次氧化。

由ＰＸ氧化反应机理
［１７］和工艺流程分析，在

工业ＰＸ氧化反应过程中，影响ＴＡ产品中４ＣＢＡ

含量 （犆４－ＣＢＡ，％）的主要因素有：反应进料中的

钴催化剂浓度 （犆Ｃｏ，ｋｇ·ｋｇ
－１），锰催化剂浓度

（犆Ｍｎ，ｋｇ·ｋｇ
－１），溴促进剂浓度 （犆Ｂｒ，ｋｇ·

ｋｇ
－１），反应温度 （犜ｒｅａｃｔｏｒ，℃），反应器抽出水流量

（犿Ｈ
２
Ｏ，ｋｇ·ｈ

－１），氧化反应器停留时间 （τｒｅａｃｔｏｒ，

ｓ），第一结晶器温度 （犜ｃｒｙｓｔａｌｌｉｚｅｒ，℃），第一结晶器

停留时间 （τｃｒｙｓｔａｌｌｉｚｅｒ，ｓ）等因素。这些影响因素值

都可以通过装置 ＤＣＳ系统直接 （或间接计算）

获得。

图１　对二甲苯氧化反应工程流程图

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＰＸｏｘｉｄａｔｉｏｎｒｅａｃｔｉｏｎ

ｗｏｒｋｓｈｏｐｓｅｃｔｉｏｎ
　

２　ＭＬＦＮＰＬＳＲ组合方法

２１　多层前向型神经网络

设 ＭＬＦＮ由犔＋１层组成，第犼层有犖犼个神

经元，则输入层 （第０层）神经元个数为犖０，等

于输入向量狓的维数，输出层 （第犔层）神经元

个数为犖犔，等于样本的期望输出向量狔的维数。
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设训练样本集犛含犃 个样本，对第犿 输入样本向

量狓犿作用于网络后，第犔层神经元的目标输出狔^犿犔

和期望输出狔犿的偏差为

犲犿犔犽 ＝狔犿犽 －狔^犿犔犽，犽＝１，２，…，犖犔 （１）

其中，

狔^犿犼犽 ＝犳 狕犿犼（ ）犽 　犼＝１，２，３，…，犔

狔^犿犼犽 ＝狓犿犽 犼＝
烅
烄

烆 ０

（２）

狕犿犼犽 ＝∑

犖
犼－１

犻＝０

狑犼犽犻狔^犿（犼－１）犻 （３）

式中　犲犿犔犽为第犿 样本输入向量狓犿作用于网络后，

第犔层 （输出层）第犽神经元函数输出的偏差；

狔^犿犔犽为第犔 层第犽神经元在第犿 样本状态下的函数

输出；狔犿犽为第犿 样本第犽期望输出分量；狔^犿犼犽为犼

层中第犽 神经元在第犿 样本状态下的函数输出，

其中狔^犿犼０＝１；犳（·）为神经元激活函数；狓犿犽为

狓犿的第犽分量；狑犼犽犻为犼－１层中第犻神经元到犼层

中第犽神经元的连接权值，其中狑犼犽狅定义为犼层第

犽神经元的阈值。则对第犿 样本学习的误差犈犿＝

１

２
∑

犖犔

犽＝１
犲
２

犿犔犽
，对所有样本的学习误差平方和犈定义为

犈＝∑
犃

犿＝１

犈犿 （４）

网络训练［８，１０，１５］通过寻求最佳权值和阈值，减

少犈。

２２　偏最小二乘回归

设样本容量为狀，自变量维数为狆，因变量维

数为狇，则自变量数据矩阵犡为狀×狆（狀＞狆）维，

因变量数据矩阵犢为狀×狇（狀＞狇）维。针对各自变

量间可能存在复共线性，可以采用 ＰＬＳＲ
［１３１４］。

ＰＬＳ成分的提取可用 ＮＩＰＡＬＳ算法
［１４］，设取前犽

个ＰＬＳ成分形成隐变量组成矩阵犜，则 ＰＬＳＲ

模型

犢＝犜犞
Ｔ
＋犢犽＋１ ＝犡犠犞

Ｔ
＋犢犽＋１ （５）

式中　犞是狇×犽维回归系数矩阵，犠 是狆×犽维转

置矩阵，犢犽＋１是狀×狇维残差矩阵。在 ＮＩＰＡＬＳ算

法中可以同时计算出犠 与犞，则狇个因变量的预

报值可用如下的回归方程计算

狔^＝狓犠犞
Ｔ （６）

式 （６）的预报性能与选用的ＰＬＳ成分个数犽 （即

隐变量个数）密切相关［１２１３］。可以采用交叉验证

算法［１２１３］或以对校验样本预测性能为指标求得最

佳参与回归ＰＬＳ成分个数犽 （即隐变量个数）。

２３　犕犔犉犖犘犔犛犚组合方法步骤

由于３层神经网络就可以描述任何非线性过

程，ＭＬＦＮＰＬＳＲ的网络结构为３层，即包含输入

层、隐含层和输出层。ＭＬＦＮＰＬＳＲ将采用尽可

能多的隐节点，通过网络训练，充分提取样本数据

中的信息，建立 ＭＬＦＮ模型；然后针对隐节点个

数增多，造成隐含层输出之间存在严重的相关性，

甚至复共线性，采用ＰＬＳＲ建立隐含层输出与输出

层期望和输出之间最佳关联模型，最终获得

ＭＬＦＮＰＬＳＲ模型。

设样本输入向量狓的维数为狆，样本期望输出

向量狔的维数为狇，采集到总样本为犛ＡＬＬ，将犛ＡＬＬ

分为训练样本犛和校验样本犛Ｔ，犛的样本个数为

犃，犛Ｔ的样本个数为犃Ｔ，并假设采集到的样本都

经过归一化处理。则输入层神经元个数 犖０＝狆，

输出层神经元个数犖２＝狇，设隐含层神经元个数为

犖１。ＭＬＦＮＰＬＳＲ算法步骤如下。

（１）采用ＢＰ算法或进化算法等对训练样本犛

进行学习，确定网络权值和阈值。

（２）对输入向量狓犿，犿＝１，２，…，犃，由式

（２）、式 （３）求得隐含层输出狔^犿１，即

狕犿１犻＝∑

犖
０

犼＝０

狑１犻犼狓犿犼

狔^犿１犻＝犳 狕犿１（ ）

烅

烄

烆 犻

　犻＝１，２，…，犖１ （７）

式中　狕犿１犻是输入向量狓犿作用于 ＭＬＦＮ后，隐含

层第犻神经元的和输出；狓犿犼，犼＝１，２，…，犖０是

狓犿的第犼个分量，狓犿０＝１；狑１犻０为隐含层第犻神经

元的阈值；狔^犿１犻为狔^犿１的第犻分量。

（３）对隐含层输出向量狔^犿１添加阈值分量，形

成新的向量狓犿，即

狓犿犻 ＝狔^犿１犻　犻＝１，２，…，犖１

狓犿犻 ＝１　犻＝犖１＋
｛

１
（８）

式中　狓犿犻，犻＝１，２，…，犖１＋１是狓犿的第犻个分

量。设由所有狓犿组成非线性变换后矩阵犡。对校

验样本犛Ｔ中所有输入向量采用相同方法求得对应

矩阵犡Ｔ。

（４）通过输出层神经元激活函数的逆函数，求

得训练样本犛中所有期望输出向量狔犿，犿＝１，２，

…，犃的输出层期望和输出向量狔犿，即

狔犿犻 ＝犳
－１
狔（ ）犿犻 ，犻＝１，２，…，犖２ （９）

式中　狔犿犻是狔犿的第犻个分量；狔犿犻是狔犿的第犻个分
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量；犳
－１（ ）· 是输出层神经元激活函数的逆函数。

设由所有输出层期望和输出向量狔犿组成矩阵犢。

对校验样本犛Ｔ中所有期望输出向量采用相同方法

求得对应变换矩阵犢Ｔ。

（５）针对 犡 和犢 组成的样本数据，采用

ＮＩＰＡＬＳ算法
［１４］从矩阵犡中提取前犽个ＰＬＳ成分，

构成犃×犽维隐变量数据矩阵犜犽，并求出对应的

犖１（ ）＋１ ×犽维转置矩阵犠犽和犖２×犽维回归系数

矩阵犞犽。则回归模型如下
槇

狔＝狓犠犽犞
Ｔ
犽

（１０）

式中　狓是回归模型的自变量向量，
槇
狔是回归模型

的预测向量。则回归模型式 （１０）对变换后的校验

样本犡Ｔ的预测值为
槇

犢Ｔ ＝犡Ｔ犠犽犞
Ｔ
犽

（１１）

则当隐变量个数为犽时，对变换后的校验样本犢Ｔ

的预测偏差平方和均值为

ＭＳＥ犽 ＝
１

犃Ｔ∑

犃
Ｔ

犻＝１
∑

犖
２

犼＝１

槇

狔Ｔ，犻犼－狔Ｔ，犻（ ）犼
２ （１２）

式中　狔Ｔ，犻犼是犢Ｔ的第犻向量第犼分量；
槇
狔Ｔ，犻犼是狔Ｔ，犻犼

的预测值。犽依次取犽＝１，２，…， 犖１（ ）＋１ ，并

求得对应的 ＭＳＥ犽，则最小的 ＭＳＥ犽所对应的犽值

为最佳隐变量个数，设为犽ｏｐｔ。

以上是 ＭＬＦＮＰＬＳＲ算法的执行步骤，当隐

含层输出与输出层期望和输出ＰＬＳＲ模型的最佳隐

变量个数确定，ＭＬＦＮＰＬＳＲ模型也就建立。对

于一个要预测期望输出的输入向量狓ｐ，ＭＬＦＮ

ＰＬＳＲ模型的应用步骤如下。

（１）通过式 （７）、式 （８）求得狓ｐ对应的隐含

层非线性变换并添加阈值分量后输出向量狓ｐ。

（２）通过式 （１０）求得输出层期望和输出预测

值 槇
狔ｐ，其中隐变量个数取为犽ｏｐｔ。

（３）通过输出层神经元激活函数 ［即公式

（２）］求得期望输出向量预测值 狔^ｐ２，即 狔^ｐ２犻＝犳

槇
狔ｐ（ ）犻 ，犻＝１，２，…，犖２，其中狔^ｐ２犻是狔^ｐ２的第犻分

量，槇
狔ｐ犻是

槇
狔ｐ的第犻个分量。

３　４ＣＢＡ含量关联模型及性能分析

３１　试验设计

将以上分析的影响ＴＡ中４ＣＢＡ含量犆４ＣＢＡ的

８个 主 要 因 素 （犆Ｃｏ、犆Ｍｎ、犆Ｂｒ、犜ｒｅａｃｔｏｒ、犿Ｈ
２
Ｏ、

τｒｅａｃｔｏｒ、犜ｃｒｙｓｔａｌｌｉｚｅｒ、τｃｒｙｓｔａｌｌｉｚｅｒ）作为关联模型的自变

量，ＴＡ中４ＣＢＡ含量犆４ＣＢＡ作为因变量，则网络

的输入节点个数为８，输出节点个数为１。采集到

１９７个具有代表性的样本数据，随机选取其中１３２

个样本作为训练样本数据犛，剩余６５个样本作为

校验样本数据犛Ｔ。

为了分析 ＭＬＦＮＰＬＳＲ模型的性能，设计如

下两个试验。

试验１：分别采用 ＭＬＦＮ和 ＭＬＦＮＰＬＳＲ建

立ＴＡ中４ＣＢＡ含量关联模型，其中 ＭＬＦＮ就是

ＭＬＦＮＰＬＳＲ建模中第一步获得的模型。ＭＬＦＮ

和 ＭＬＦＮＰＬＳＲ 隐 节 点 个 数 依 次 取 犖１ ＝１，

２，…，３０。为 了 减 少 偶 然 性 影 响，ＭＬＦＮ 和

ＭＬＦＮＰＬＳＲ在每个隐节点个数下执行１０次建模

过程，各获得１０个模型。

试验２：基于样本数据犛，采用 ＰＬＳＲ建立

ＴＡ中４ＣＢＡ含量关联模型。

３２　结果分析

３．２．１　试验１结果　试验１中，ＭＬＦＮ模型有４

次 （隐节点个数分别为２２、２７、２８和３０）出现对

校验 样 本 数 据 犛Ｔ 的 预 测 偏 差 平 方 和 均 值 为

０．１７１０４９，严重的偏离 ＭＬＦＮ 模型的平均性能

０．００３９７６；而所对应的 ＭＬＦＮＰＬＳＲ方法通过剔

除干扰信息，最终获得模型的预测偏差平方和均值

分 别 为：０．００５３３１、０．００３０１９、０．００３０７７ 和

０．００３３７１，模型预测性能获得极大的提高。为了减

少偶然因素的影响，以下分析中将剔除这４个结果

和对应 ＭＬＦＮＰＬＳＲ结果。

图２、图３分别是 ＭＬＦＮ和 ＭＬＦＮＰＬＳＲ在

不同隐含层节点个数犖１下，各获得１０ （或９）个

模型对校验样本数据犛Ｔ的预测偏差平方和均值

ＭＳＥ犖
１
分布图 （在 犖１＝１时，ＭＬＦＮ 和 ＭＬＦＮ

ＰＬＳＲ 模 型 均 出 现 ＭＳＥ犖
１
为 ０．０１２５９４ 和

０．０１２７７５，为了放大图形，这两个点在图２、图３

中均未画出）。图中横坐标表示隐节点个数犖１，纵

坐标表示模型的预测偏差平方和均值 ＭＳＥ犖
１
。从

图２中可以看出，ＭＬＦＮ模型在隐节点个数比较

少时，模型的 ＭＳＥ犖
１
波动比较小；随着隐节点个

数增多，模型的 ＭＳＥ犖
１
波动增大。从图３中可以

看出，ＭＬＦＮＰＬＳＲ模型的 ＭＳＥ犖
１
稳定在一定范

围内，并不随着隐节点个数增多而变化。因此，

ＭＬＦＮＰＬＳＲ模型对隐节点个数的敏感度低，模

型的鲁棒性强。所有 ＭＬＦＮ模型 ＭＳＥ犖
１
的平均值

为０．００３９７６，所有 ＭＬＦＮＰＬＳＲ模型 ＭＳＥ犖
１
的平
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均值为０．００３６４３，因此，ＭＬＦＮＰＬＳＲ模型的平

均预测精度比 ＭＬＦＮ模型提高了８．３７％。

图２　ＭＬＦＮ模型的 ＭＳＥ犖
１
分布图

Ｆｉｇ．２　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＭＬＦＮＭＳＥＮ
１
ｗｉｔｈ犖１

　

图３　ＭＬＦＮＰＬＳＲ模型的 ＭＳＥ犖
１
分布图

Ｆｉｇ．３　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＭＬＦＮＰＬＳＲＭＳＥ犖
１
ｗｉｔｈ犖１

　

同时，ＭＬＦＮＰＬＳＲ模型在隐节点个数犖１＝

１６时，ＭＳＥ
ｏｐｔ

１６＝０．００２３２３为全部 ＭＬＦＮＰＬＳＲ模

型的最小值，对应的隐变量个数犽ｏｐｔ＝１０；ＭＬＦＮ

模型在隐节点个数 犖１＝７时，ＭＳＥ
ｏｐｔ

７ ＝０．００２６４３

为全部 ＭＬＦＮ 模型的最小值。因此，ＭＬＦＮ

ＰＬＳＲ模型的 ＭＳＥ
ｏｐｔ

１６ ＝０．００２３２３比 ＭＬＦＮ模型的

ＭＳＥ
ｏｐｔ

７ ＝０．００２６４３下降了１２．１１％。

图４分别是 ＭＬＦＮ和 ＭＬＦＮＰＬＳＲ在不同隐

含层节点个数犖１下，各获得１０ （或９）个模型对

犛Ｔ的预测偏差平方和均值 ＭＳＥ犖
１
的平均值ＭＳＥ犖

１
，

以及 ＭＬＦＮ对犛的拟合偏差平方和均值 ＭＳＥ犖
１
的

平均值ＭＳＥ犖
１
。图中左边纵坐标表示模型预测

ＭＳＥ犖
１
，右边纵坐标表示 ＭＬＦＮ训练ＭＳＥ犖

１
。从

图４中可以看出，随着隐节点个数增加，ＭＬＦＮ

模型的训练精度不断提高，预测精度则先呈急剧下

降趋势，后呈上升趋势；而 ＭＬＦＮＰＬＳＲ模型的

预测精度先呈急剧下降趋势，后呈缓慢下降趋势。

由此可见，ＭＬＦＮ隐节点个数太少，则有限的处

理能力造成模型性能降低；而隐节点个数太多，则

包含干扰信息，模型预测性能也降低。而 ＭＬＦＮ

ＰＬＳＲ模型可以采用尽量多的隐节点个数，充分提

出样本信息，然后通过ＰＬＳＲ消除干扰信息，获得

良好预报性能模型。从图３和图４中可以看出，

ＭＬＦＮＰＬＳＲ隐节点个数取大于１０均可获得较佳

结果。

图４　ＭＳＥ犖
１
随隐变量个数犖１ 变化曲线

Ｆｉｇ．４　ＭｏｄｅｌＭＳＥ犖
１
狏犲狉狊狌狊犖１

□ ＭＬＦＮ；△ ＭＬＦＮＰＬＳＲ； ＭＬＦＮｔｒａｉｎｉｎｇ

　

３．２．２　试验２结果　表１中给出采用不同隐变量

个数犽时，ＰＬＳＲ模型对校验样本犛Ｔ的预测偏差平

方和均值 ＭＳＥ犽。从表１中可以看出，模型最佳隐

变量个数犽ｏｐｔ＝８，此时模型对校验样本犛Ｔ的预测

偏差平方和均值 ＭＳＥ犽 ＝０．０１２４。可见，最佳

ＭＬＦＮＰＬＳＲ模型的预测偏差平方和均值比ＰＬＳＲ

模型下降了７０．６２％，各因素对４ＣＢＡ 含量影响

呈高度非线性的特征。

表１　不同隐变量个数犽下犘犔犛犚模型的 犕犛犈犽

犜犪犫犾犲１　犘犔犛犚犿狅犱犲犾犕犛犈犽狏犲狉狊狌狊犽

犽 ＭＳＥ犽 犽 ＭＳＥ犽

１ ０．０１３７ ５ ０．０１２７

２ ０．０１２９ ６ ０．０１２４

３ ０．０１３０ ７ ０．０１２４

４ ０．０１２８ ８ ０．０１２４

４　结　论

（１）多层前向型神经网络 （ＭＬＦＮ）和偏最小

二乘回归 （ＰＬＳＲ）相结合的组合方法融合 ＭＬＦＮ

和ＰＬＳＲ 方法的优点，并克服各自的缺点。与

ＭＬＦＮ和 ＰＬＳＲ 相比，ＭＬＦＮＰＬＳＲ 鲁棒性强，

模型精度高。

（２）采用 ＭＬＦＮＰＬＳＲ建立反应产物 ＴＡ中

４ＣＢＡ含量的关联模型，获得满意结果。

符　号　说　明

　犃———训练样本个数

犃Ｔ———校验样本个数

犆４ＣＢＡ———ＴＡ产品中４ＣＢＡ含量，％
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犆Ｃｏ———反应进料中的钴浓度，ｋｇ·ｋｇ
－１

犆Ｂｒ———反应进料中的溴浓度，ｋｇ·ｋｇ
－１

犆Ｍｎ———反应进料中的锰浓度，ｋｇ·ｋｇ
－１

犈———所有样本的学习误差平方和

犈犿———第犿样本的学习误差

犲犿犔犽———第犿样本第犽分量的学习误差

犳（·）———神经元激活函数

犽———隐变量个数

犽ｏｐｔ———最佳隐变量个数

犔———神经网络层数

ＭＳＥ———偏差平方和均值

犿Ｈ
２
Ｏ———反应器抽出水流量，ｋｇ·ｈ

－１

犖犼———第犼层神经元个数

狀———样本容量

狆———自变量维数

狇———因变量维数

犛———训练样本集

犛ＡＬＬ———总样本集

犛Ｔ———校验样本集

犜———隐变量数据矩阵

犜ｃｒｙｓｔａｌｌｉｚｅｒ———第一结晶器的温度，℃

犜ｒｅａｃｔｏｒ———反应器的温度，℃

犞———回归系数矩阵

犠———转置矩阵

狑———神经元的连接权值或阈值

犡———由狓犿组成的矩阵

犡———自变量数据矩阵

狓犿———第犿样本向量

狓犿———狓犿经过隐含层变换后的向量

狓犿犽———狓犿的第犽分量

犢———因变量数据矩阵

犢———由狔犿组成的矩阵

犢犽＋１———残差矩阵

狔犿———第犿样本的期望向量

狔^———ＰＬＳＲ模型的因变量预报值

狔犿———第犿样本输出层期望和输出向量

狔^犿犼———狓犿作用于网络后，第犼层神经元输出向量

狔犿犽———第犿样本第犽期望输出分量

狔^犿犼犽———狓犿作用于网络后，第犼层第犽神经元的函数

输出

狕犿犼犻———狓犿作用于网络后，第犼层第犻神经元的和输出

τｃｒｙｓｔａｌｌｉｚｅｒ———第一结晶器的停留时间，ｓ

τｒｅａｃｔｏｒ———氧化反应器的停留时间，ｓ
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