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研究论文 基于犃犚犜犛犞犚的过程建模及在

干点软测量中的应用

吴国庆，颜学峰

（华东理工大学自动化研究所，上海２００２３７）

摘要：针对石油化工生产过程通常呈高度非线性，且生产过程数据呈非连续、具有一定类别特性等特征，提出

基于自适应谐振神经网络 （ａｄａｐｔｉｖｅｒｅｓｏｎａｎｃｅｔｈｅｏｒｙ，ＡＲＴ）和支持向量回归 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）

相结合的建模方法 （ＡＲＴＳＶＲ）。首先，基于建模样本，通过ＡＲＴ将样本模式空间分割成若干模式特性相近的

子空间；然后，对各子空间分别采用ＳＶＲ建立各自模型，实现基于样本模式空间分割的 “分段”建模。仿真试

验和在石脑油干点软测量建模的实际应用表明：ＡＲＴＳＶＲ模型的拟合精度和预测精度均优于全局ＳＶＲ模型。
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引　言

基于石油化工生产过程样本数据的建模，已提

出了很多方法［１２］。有各种全局多元线性回归方法，

　　犚犲犮犲犻狏犲犱犱犪狋犲：２００７－０７－２３．

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉：Ｐｒｏｆ．ＹＡＮＸｕｅｆｅｎｇ．犈－犿犪犻犾：ｙａｎ

ｘｕｅｆｅｎｇ＠ｈｏｔｍａｉｌ．ｃｏｍ

犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀犻狋犲犿：ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（２０５０６００３，２０７７６０４２），ｔｈｅＫｅｙＰｒｏｊｅｃｔｏｆＣｈｉｎｅｓｅ

ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ （１０６０７３）ａｎｄｔｈｅ Ｈｉｇｈｔｅｃｈ Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄ

ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（２００７ＡＡ０４Ｚ１６４，２００７ＡＡ０４Ｚ１７１）．

　

它们具有简洁明确的解析表达形式，建模速率高，

但由于石油化工生产过程影响因素众多且呈高度非



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。同时，石油化工生产过程通常根

据生产负荷和产品质量需求的改变以及原料的变化

等进行操作条件的调整，从而积累大量具有一定类

别特征的生产数据，且使过程对象呈非连续的特

征。本文针对这类呈高度非线性、非连续且具有一

定类别特性的石油化工过程，提出了基于自适应谐

振神经网络 （ａｄａｐｔｉｖｅｒｅｓｏｎａｎｃｅｔｈｅｏｒｙ，ＡＲＴ）和

支 持 向 量 回 归［３］ （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，

ＳＶＲ）相结合的建模方法。

１　支持向量回归 （ＳＶＲ）

对于狀个输入输出样本集 ｛（狓１，狔１），…，

（狓犻，狔犻），…， （狓狀，狔狀）｝，其中狓犻是狆 维空间的

样本，即狓犻∈犚狆，狔犻是目标输出且狔犻∈犚
１。假设

通过非线性映像操作数Φ将原始狆 维空间的狀个

输入样本狓１，…，狓狀，映射到高维的 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间

中，然后在Ｈｉｌｂｅｒｔ空间构造线性函数如下

犳（狓）＝ω
Ｔ·Φ（狓）＋犫 （１）

根据结构风险最小化准则，综合考虑正则化项

和拟合误差，将回归问题转化为下面最优化问题

ｍｉｎ
ω，犫，ξ，ξ



１

２
ω
Ｔ
ω＋犆∑

狀

犻＝１
ξ犻＋犆∑

狀

犻＝１
ξ

犻

（２）

约束

ω
Ｔ
Φ（狓犻）＋犫－狔犻≤ε＋ξ犻

狔犻－ω
Ｔ
Φ（狓犻）－犫≤ε＋ξ


犻

ξ犻，ξ

犻 ≥０，犻＝１，…，狀

其中，ξ犻，ξ

犻
为松弛变量；ε为预先给定的不敏感

度；犆为预先给定的常数，控制对犳 （狓）偏离狔

的惩罚程度，犆越大惩罚越重。

把式 （２）最优化问题转化为较简单的对偶问

题如下

ｍｉｎ
α，α

１

２
（β－β

）Ｔ犙（β－β
）＋ε∑

狀

犻＝１

（β犻－β

犻
）＋

∑
狀

犻＝１

狔犻（β犻－β

犻
） （３）

约束

∑
狀

犻＝１

（β犻－β

犻
）＝０，０≤β犻，β


犻 ≤犆，犻＝１，…，狀

其中，β犻，β

犻
为拉格朗日乘子；犙 为 Ｇｒａｍ 矩阵，

犙犻犼＝Φ （狓犻）
Ｔ
Φ （狓犼）＝犓 （狓犻，狓犼），犓 为核函数

或称为 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间的再生核，它可以是满足

Ｍｅｒｃｅｒ条件的任意对称实函数；犆为预先给定的常

数，用于限制拉格朗日乘子；ε为预先给定的不敏

感度。

于是在再生核 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间中构造的线性函数

转变为

犳（狓）＝∑
狀

犻＝１

（β

犻 －β犻）犓（狓犻，狓）＋犫 （４）

其中，犓 （狓犻，狓）＝Φ （狓犻）
Ｔ
Φ （狓）。

除了εＳＶＲ 以 外，Ｓｃｈｏｌｋｐｆ 等
［４］提 出 了

νＳＶＲ以避免事先给定ε，Ｓｕｙｋｅｎｓ
［５］提出了最小二

乘支持向量机 （ＬＳＳＶＭ）等。

２　自适应谐振神经网络

自适应谐振神经网络 （ＡＲＴ）能够实现输入

样本的自组织聚类，将输入样本模式空间自组织地

分割成若干个子空间，可以认为ＡＲＴ网络是一种

向量模式识别器，它根据存储的模式对输入向量进

行分类，其基本的体系结构如图１所示。

图１　ＡＲＴ基本体系结构

Ｆｉｇ．１　ＢａｓｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＡＲＴ
　

从图１可以看到，ＡＲＴ网络是由输入层和输

出层 （类别层）两层神经元组成，输入层和输出层

之间通过自底向上和自顶向下的权值连接起来。输

出层的类神经元之间通过侧向连接相互抑制，即：

每次只有一个类神经元被启动。自底向上的权向量

狑代表学到的类中心，而自顶向下的权向量狑^代表

期望的模式。

ＡＲＴ网络的工作过程如下：当输入模式被送

入网络时，与输入模式第一相似 （最相似）的权向

量狑所对应的类神经元就会被启动 （竞争获胜），

被启动的类神经元会产生一个自顶向下的期望模式

狑^。如果狑^与输入模式匹配，则进入自适应谐振状

态，狑与狑^同时学习输入模式。如果狑^与输入模式

不匹配，则重置信号将屏蔽被启动的类神经元，使

它暂时处于抑制状态而不能被启动。由于重置信号

的作用，原先与输入模式第二相似的权向量狑所

对应的类神经元将被启动，其工作过程就这样类推

下去。如果所有类神经元的期望模式 狑^都不和输
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入模式匹配，说明输入模式是一个从来没有学习过

的新模式，可以在输出层增加一个类神经元存储该

输入模式。

３　基于ＡＲＴＳＶＲ的过程建模

３１　犃犚犜犛犞犚的算法流程

ＡＲＴ网络最基本算法有 ＡＲＴ１
［６］、ＡＲＴ２

［７］、

ＡＲＴ３
［８］，目 前 常 用 的 几 种 ＡＲＴ 变 形 有

ＡＲＴ２Ａ
［９］、ＡＲＴ２ＡＥ

［１０］、ＡＲＴ２ＡＣ
［１１］和Ｆｕｚｚｙ

ＡＲＴ
［１２］等。文献 ［１３］较深入地分析了 ＡＲＴ的

理论及方法。Ｆｒａｎｋ等
［１４］给出了各类ＡＲＴ算法聚

类性能的两项模拟试验结果。由于ＡＲＴ２ＡＥ具有

算法简单、计算量小的优点，本文采用该算法。假

设有狀个输入输出训练样本集 ｛（狓１，狔１），…，

（狓狀，狔狀）｝，狓犻是狆 维空间的样本，即狓犻∈犚狆，狔犻

是目标输出且狔犻∈犚
１。ＡＲＴＳＶＲ算法流程如下。

（１）归一化狀个输入样本狓１，…，狓狀，使每

个输入样本的各分量在０～１之间，即

０≤狓犻犼 ≤１　　　犻＝１，…，狀，犼＝１，…，狆 （５）

（２）预先设置ＡＲＴ网络的警戒值ρ、学习速

率α、学习次数狋 （学习一次为对所有的狀个输入

样本进行一轮的训练）、输入层的神经元个数狆、

输出层的类神经元个数μ＝１，定义此类神经元所

对应的自底向上的权向量为狑１，令狑１＝狓１。

（３）将狀个输入样本狓１，…，狓狀随机排序得

到狕１，…，狕狀，令犽＝１。

（４）将狕犽送入网络，通过式 （６）计算竞争获

胜类神经元的标号犼
 （序号）和相似性尺度η

犼
 ＝ａｒｇｍｉｎ

犼＝１，…，μ

（ 狕犽－狑犼 ）

η＝１－
狕犽－狑犼

槡

烅

烄

烆 狆

（６）

其中， · 表示求欧式距离。

（５）检验相似性尺度η是否达到预先设置的警

戒值ρ。

若η≥ρ，匹配合格，进入自适应谐振状态，

进行权向量的学习调整

狑犼 ＝
狑犼＋α（狕犽－狑犼）　　犼＝犼



狑犼　　　 　　　　犼≠犼
｛ 

（７）

若η＜ρ，匹配不合格，增加一个新的类神经

元和相应的权向量，用于存储一个新的输入模

式，即

μ＝μ＋１ （８）

狑μ ＝狕犽 （９）

（６）判断犽是否等于狀。

如果犽≠狀，令犽＝犽＋１，转步骤 （４）；

如果犽＝狀，一轮训练结束，检验学习次数是

否达到预设狋值：若学习次数达到预设狋值，

ＡＲＴ２ＡＥ自组织聚类算法结束，转步骤 （７）；否

则，转步骤 （３）。

（７）将狀个输入样本狓１，…，狓狀重新依次输

入ＡＲＴ网络，通过式 （１０）标记每个样本所属的

类别

犼

＝ａｒｇｍｉｎ

犼＝１，…，μ

（狓犽－狑犼 ）　　　犽＝１，…，狀 （１０）

可以看出，每个样本的类别号等于获胜类神经

元标号。

（８）将同类的样本归类，组成μ个输入输出训

练样本集： ｛（狓
１

１
，狔

１

１
），…， （狓

１

犽
１
，狔

１

犽
１
）｝，…，

｛（狓
犻

１
，狔

犻

１
），…，（狓

犻

犽犻
，狔

犻

犽犻
）｝，…，｛（狓μ１，狔

μ
１
），…，

（狓μ犽
μ

，狔μ犽
μ

）｝，其中狓犻代表第犻类输入样本，狔
犻是第犻

类输出样本，犽犻是第犻类样本的个数。

（９）对每类输入输出训练样本集 ｛（狓
犻

１
，狔

犻

１
），…，

（狓
犻

犽犻
，狔

犻

犽犻
）｝，犻＝１，２，…，μ，采用ＳＶＲ建模，总

共建μ个模型。

３２　基于犃犚犜犛犞犚模型的预测

对于一个未知的新样本狓 （设已采用与３．１节

相同的方法归一化到０～１之间），ＡＲＴＳＶＲ的算

法流程如下：

（１）判断新样本狓属于哪一个类别犼

犼
 ＝ａｒｇｍｉｎ

犼＝１，…，μ

（ 狓－狑犼 ） （１１）

（２）调用第犼个ＳＶＲ模型，进行预测。

４　仿真试验

为了体现ＡＲＴＳＶＲ “分段”建模的思想，本

文将对以下分段函数进行分段建模，数据集由式

（１２）产生

狔＝

狓
２
１＋狓

２
２＋犲　狓１，狓２∈犇１，犇１～犖２ ［］

０

０
，
１ ０．７

［ ］（ ）０．７ １

狓１＋狓２＋犲　狓１，狓２∈犇２，犇２～犖２
１０

［ ］
０
，
１ ０．５

［ ］（ ）
烅

烄

烆 ０．５ １

（１２）

其中，犲为人工加入的随机噪声，服从一元正态分

布犖１（０，０．５
２）；区域犇１、犇２服从二元正态分布。

数据集由训练样本和预测样本组成，在区域犇１、

犇２随机各取１５０个样本点，并在每个区域内取其

中的１００个输入输出样本对作为训练样本，剩余的

５０个输入输出样本对作为预测样本，这样数据集
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包括２００个训练样本和１００个预测样本。其中预测

样本的输出狔不含人工加入的随机噪声，以便与

模型的输出进行对比，分析建立模型的真实预测能

力。鉴于区域犇１、犇２是随机得到的，所以连续进

行１０次试验，即产生１０组数据集。

图２　ＳＶＲ与ＡＲＴＳＶＲ的比较

Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｉｏｎｏｆＳＶＲｗｉｔｈＡＲＴＳＶＲ

图２为其中一次试验中，单纯采用ＳＶＲ建模

与ＡＲＴＳＶＲ建模的仿真对比结果。图２ （ａ）是

ＳＶＲ的拟合曲线，图２ （ｂ）是ＳＶＲ的预测曲线，

图中红色虚线为样本输出，蓝色实线为模型输出，

从图中可以看出，单纯采用ＳＶＲ建模的精度与预

测能力都不理想。

ＡＲＴＳＶＲ拟合曲线和预测曲线分别如图２

（ｃ）、（ｄ）所示，均优于ＳＶＲ。这是因为在警戒值

ρ＝０．５，学习速率α＝０．０１时，经过２０轮学习

后，ＡＲＴ２ＡＥ自组织地将输入样本分成２个子空

间 （相似于犇１，犇２），从而实现了在每个子空间

内对训练样本进行分段建模，提高模型拟合与预测

精度。同时，从图２ （ｄ）中可以看出，ＡＲＴＳＶＲ

模型具有很强抑制噪声的能力，其模型预测输出

与不含人工加入随机噪声的预测样本输出几乎

一致。

表１给出了连续１０次试验所建立模型的拟合

与预测均方误差 （ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ），可

以看出，ＡＲＴＳＶＲ比ＳＶＲ具有更好的拟合和预

测能力。

表１　仿真实验中犃犚犜犛犞犚建模与犛犞犚建模比较

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犃犚犜犛犞犚犿狅犱犲犾犻狀犵狑犻狋犺

犛犞犚犿狅犱犲犾犻狀犵犻狀狊犻犿狌犾犪狋犻狅狀犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋

Ｔｉｍｅｓ

ｏｆｔｅｓｔｓ

ＡＲＴＳＶＲ

ＭＳＥｏｆ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ

ｓｅｔｓ

ＭＳＥｏｆ

ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓｅｔｓ

ＳＶＲ

ＭＳＥｏｆ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ

ｓｅｔｓ

ＭＳＥｏｆ

ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓｅｔｓ

１ ０．００９６ ０．２１５９ ０．３９２４ ０．４８５１

２ ０．０２２７ ０．２２８２ １．０３５４ ０．６５１９

３ ０．０１５４ ０．２２０５ ０．３１７０ ０．５０４３

４ ０．０６６５ ０．２４８０ ０．４３２０ ０．６５２７

５ ０．０５８２ ０．２３４１ １．６０１８ ０．５５０１

６ ０．０１８５ ０．２２０８ ０．９９３３ ０．５５５８

７ ０．０５１６ ０．２７２４ ０．５６７７ ０．８７１０

８ ０．０１８５ ０．２４５０ ０．３７２５ ０．５７２５

９ ０．０２１６ ０．１９７５ ０．３１５１ ０．６９９７

１０ ０．０１９３ ０．２６９７ １．０５２２ ０．６２４０

５　石油化工工业应用

５１　初馏塔流程及样本数据

某常减压装置初馏塔的工艺流程如图３所示。

原油经过脱盐脱水预处理后加热到一定的温度进入

初馏塔并被切割成初顶石脑油和塔底油，以达到降
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图３　初馏塔的工艺流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｒｅｆｌａｓｈｔｏｗｅｒ
　

低常压塔顶部负荷的目的；初馏塔设有顶回流，以

保证精馏效果；设有两个循环回流 （即初一中和初

二中），以控制塔内的汽液相负荷，提高处理量。

影响初顶馏分干点 （狔，℃）的几个主要因素

有：初馏塔处理量 （狓１，ｋｇ·ｈ
－１）、塔顶温度

（狓２，℃）、塔顶压力 （狓３，ＭＰａ）、顶回流单位处理

量温差 （狓４，℃）、回流比狓５、初顶石脑油流量

（狓６，ｋｇ· ｈ
－１）、初 顶 循 单 位 处 理 量 温 差

（狓７，℃）、初中段单位处理量温差 （狓８，℃）、进料

温度 （狓９，℃）；其中狓４、狓５、狓７、狓８按式 （１３）

计算

狓４ ＝
狓２－狋（ ）１ 犿１
狓１

狓５ ＝
犿１
狓６

狓７ ＝
狋２－狋（ ）３ 犿２
狓１

狓８ ＝
狋４－狋（ ）５ 犿３
狓

烅

烄

烆 １

（１３）

式中　狋１为塔顶回流温度，℃；犿１为初顶回流量，

ｋｇ·ｈ
－１；狋２为初一中抽出温度，℃；狋３为初一中返

塔温度，℃；犿２为初一中循环量，ｋｇ·ｈ
－１；狋４为初

二中抽出温度，℃；狋５为初二中返塔温度，℃；犿３为

初二中循环量，ｋｇ·ｈ
－１。

狓１、狓２、狓３、狓６、狓９、狋１、犿１、狋２、狋３、犿２、

狋４、狋５、犿３均可以由设备中控室的ＤＣＳ系统直接获

得，狓４、狓５、狓７、狓８可以由式 （１３）实时通过

ＤＣＳ系统间接计算获得。采集１５１组影响石脑油

干点的因素数据，组成１５１×９维输入样本数据矩

阵和１５１×１维输出样本数据。

５２　初馏塔生产资料的过程建模

在警戒值ρ＝０．７，学习速率α＝０．０１时，经

过２０轮学习，ＡＲＴ２ＡＥ自组织地将输入样本分

成４个子空间，在每个子空间内的输入样本个数分

别为３９、４１、３９、３２。本文采用交叉验证法，来

检验ＡＲＴＳＶＲ建模的泛化能力，例如：对于子空

间１，只取３８个样本进行建模，留出１个样本进

行预测，这样在子空间１内可以建模３９次，得到

３９个不同样本的预测值；同样在子空间２内可以

建模４１次，得到４１个不同样本的预测值，依次类

推下去可以得到所有１５１个样本的预测值。为了能

够与单纯采用ＳＶＲ建模进行比较，也采用交叉验

证法，即：只取１５０个样本进行建模，留出１个样

本进行预测，建模１５１次，同样也可以得到所有

１５１个样本的预测值。

在建模过程中无论是ＡＲＴＳＶＲ建模还是单纯

采用ＳＶＲ建模，都采用高斯核函数，其宽度选取

取决于交叉验证的结果，即：根据交叉验证的好

坏，来调整核函数的宽度，使得预测 ＭＳＥ 尽

量小。

图４为这４个子空间内的预测值与目标值的对

比图。图中的对角线代表预测值与目标值的偏离程

度，如果预测值与目标值相等，则 “□”落在对角

线上。

图５ （ａ）是将图４的４个子图融合在一起的

预测值与目标值的对比图，图５ （ｂ）是单纯采用

ＳＶＲ建模，通过交叉验证得到预测值与目标值的

对比图。从图５可以很直观地看出，ＡＲＴＳＶＭ建

模的预测精度比单纯采用ＳＶＲ建模要好。

表２给出了两种建模方法的平均拟合 ＭＳＥ和

预测 ＭＳＥ，从表中可以看出，基于 ＡＲＴＳＶＲ对

样本分割的分段建模，每个模型的预测精度和拟合

精度，都高于对整个样本建模。通过表２，还可以

计算出ＡＲＴＳＶＲ对所有１５１个样本的预测 ＭＳＥ

仅为０．６８８，比单纯采用ＳＶＲ建模的预测精度提

高了约２倍 （１．６／０．６８８）。

６　结　论

ＡＲＴＳＶＲ能够将输入样本模式空间分割成若

干模式特性相近的子空间，从而实现基于样本模式

空间分割的 “分段”建模。仿真研究表明对于分段

模型，ＡＲＴＳＶＲ通过 ＡＲＴ、基于样本数据，能

自组织、有效地将样本空间分割成若干子空间，实

现 “分段”建模，提高整体模型的预测精度。同

时，仿真研究也表明了ＡＲＴＳＶＲ模型具有很好的
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图４　ＡＲＴＳＶＲ泛化性能

Ｆｉｇ．４　ＧｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＡＲＴＳＶＲ

图５　ＡＲＴＳＶＲ与ＳＶＲ泛化性能比较

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＡＲＴＳＶＲｗｉｔｈＳＶＲｏｎｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ

表２　工业应用中犃犚犜犛犞犚建模与犛犞犚建模比较

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犃犚犜犛犞犚犿狅犱犲犾犻狀犵狑犻狋犺犛犞犚犿狅犱犲犾犻狀犵犻狀犻狀犱狌狊狋狉犻犪犾犪狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀

Ｉｔｅｍ
ＡＲＴＳＶＲ

Ｍｏｄｅｌ１ Ｍｏｄｅｌ２ Ｍｏｄｅｌ３ Ｍｏｄｅｌ４
ＳＶＲ

ａｖｅｒａｇｅｏｆｆｉｔｔｉｎｇＭＳＥ ０．３１７ ０．４０７ ０．３７ ０．３０２ １．２４１

ＭＳＥｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ０．６７９１ ０．７０３３ ０．６７６ ０．６９５７ １．６

ＭＳＥｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ１５１ｓｅｔｓ ０．６８８ １．６
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抑制噪声干扰的能力。在石脑油干点软测量建模

中，ＡＲＴＳＶＲ比单纯采用ＳＶＲ具有更好的拟合

精度和预测精度，可以为石油化工生产过程的初顶

馏分干点预测与过程操作优化提供指导。

符　号　说　明

　犫———εＳＶＲ算法中的偏置值

犆———εＳＶＲ算法中的惩罚因子

犲———一维随机噪声

犼———ＡＲＴ２ＡＥ算法中类神经元的标号

犼
———ＡＲＴ２ＡＥ算法中竞争获胜类神经元的标号

犿１———初顶回流量，ｋｇ·ｈ
－１

犿２———初一中循环量，ｋｇ·ｈ
－１

犿３———初二中循环量，ｋｇ·ｈ
－１

狀———输入样本个数

狆———输入样本的维数

犙———Ｇｒａｍ矩阵

犚狆———狆维实向量空间

狋———ＡＲＴ２ＡＥ算法的学习次数

狋１———塔顶回流温度，℃

狋２———初一中抽出温度，℃

狋３———初一中返塔温度，℃

狋４———初二中抽出温度，℃

狋５———初二中返塔温度，℃

狑———代表ＡＲＴ网络自底向上的权向量

狑^———代表ＡＲＴ网络自顶向下的权向量

狓———输入样本向量，与狔构成输入输出样本对

狓———输入样本向量的分量

狓１———初馏塔处理量，ｋｇ·ｈ
－１

狓２———塔顶温度，℃

狓３———塔顶压力，ＭＰａ

狓４———顶回流单位处理量温差，℃

狓５———回流比

狓６———初顶石脑油流量，ｋｇ·ｈ
－１

狓７———初一中单位处理量温差，℃

狓８———初二中单位处理量温差，℃

狓９———进料温度，℃

狔———输出样本标量

狕———代表狓经归一化处理后的输入样本向量

α———ＡＲＴ２ＡＥ算法的学习速率

β，β
———εＳＶＲ算法中的拉格朗日乘子向量

ε———εＳＶＲ算法中的不敏感度

η———ＡＲＴ２ＡＥ算法中的相似性尺度

μ———ＡＲＴ网络输出层的类神经元个数

ξ犻，ξ

犻
———第犻个约束方程中的松弛变量

ρ———ＡＲＴ２ＡＥ算法的警戒值

σ———高斯核函数宽度参数

上角标

犻———输入输出样本所属类别标记

下角标

犽———输入输出样本向量标记

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊

［１］　ＹａｎＸｕｅｆｅｎｇ （颜学峰），ＹｕＪｕａｎ （余娟），ＱｉａｎＦｅｎｇ （钱
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