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玉米秸秆热裂解产物产率预测分析*
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摇 摇 揖摘要铱 摇 以影响热裂解液化过程的因素(输入功率、压差、氩气流量和进料率)为网络输入,热裂解液化产物

为网络输出,应用 BP 神经网络模型法对玉米秸秆热裂解液化产物产率进行了预测分析,并将预测结果与非线性回

归分析法进行了比较分析。 结果表明,采用 BP 神经网络模型预测输出值与试验值间的相对误差总体上在 5% 之

内,说明模拟预测的效果较好。 对 BP 神经网络模型法与非线性回归方法的预测结果对比分析显示:在试验数据范

围内,BP 神经网络模型对玉米秸秆热裂解 3 种产物产率的预测值更接近试验值,计算精度比非线性回归方法略

高。
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Abstract

A method for predicting product鄄yield of corn stalk pyrolysis was established by means of BP neural
network model. The model consisted of three neuron layers: input layer with four nodes which affected
the pyrolysis process. It included input power, air flow rate, feeding rate and pressure, output layer with
pyrolysis liquid yield and hidden layer. If the training data were representative, the results obtained by
neural network model could be well in accordance with the experimental results and its errors would be
less than 5% . The results obtained by neural network are more accurate than those obtained by non鄄
linear regression.
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摇 摇 引言

生物质热裂解液化是一个复杂过程,要分析这

一过程需要考虑众多的化学反应、物质和能量平衡。
热裂解过程的热力学特性和动力学特性很难用精确

的数学式来表达,其内部机理还不是很清楚,很难从

各影响因素入手来预测热裂解液化的效果,试验研

究仍然占有重要的地位。 目前预测产物产率的方法

有 3 种:反应动力学的经验模型、半经验半理论模型

和机理模型[1 ~ 3]。 经验模型使用范围窄,计算精度

低;半经验半理论模型使用范围稍广,计算精度比经

验模型略高;机理模型使用范围广,计算精度较高,
但计算量大,计算时间长[4]。

生物质热裂解过程是强非线性热力学过程,用
传统的建模方法较难对其进行确切描述。 人工神经

网络因其具备学习能力和描述非线性特性,近年来



在工程建模中得到广泛应用[5]。 生物质的热裂解

产物产率和成分受很多因素影响,可以采用正交试

验的方法进行生物质热裂解影响参数的优化[6]。
完备的正交试验样本集可以用做学习训练样本集,
并且是学习训练样本集的基本单元,它对于正交试

验有相同影响因素和水平的样本预测精度很高[7]。
本文以玉米秸秆为原料,在等离子体加热的小

型流化床上进行生物质快速热裂解制取生物油试验

研究。

1摇 热裂解液化模型

采用 Matlab 7郾 8 作为系统仿真平台,进行建模

仿真。 利用 Matlab 7郾 8 下的神经网络工具箱,建立

了 BP 网络模型,对网络的训练和预测过程进行求

解。
1郾 1摇 基础数据处理

基础数据来源于玉米秸秆在氩气等离子体加热

条件下进行热裂解的试验数据。 本试验所得到的生

物油和固体炭均是收集器内的质量。 考虑到实际生

产中产物收集的损失,为了使产物收率与实际产率

更接近,在热裂解产物收率中增加了 5%的损失量。
试验过程中,固定热裂解终温为 480益,研究了

4 个因素[8](输入功率、氩气流量、进料率和反应器

内压差)对生热裂解产物产率的影响。 根据预试验

结果,确定各个因素的指标范围如下:输入功率

22 ~ 44 kW,压差 200 ~ 600 mm 水柱, 氩气流量

2郾 4 ~ 2郾 6 m3 / h,进料速率 0郾 37 ~ 0郾 88 kg / h。
本文采用 prestd 函数对网络的输入和输出数据

进行归一化,为较全面地评价 BP 神经网络模型,将
试验数据分成 3 部分,70%的试验数据(40 组数据)
作为 BP 神经网络学习训练数据,15% 用于验证网

络模型,剩余 15%的试验数据作为预测数据。
1郾 2摇 模型建立

根据等离子体加热的条件和玉米秸秆热裂解液

化的试验情况[9 ~ 10],将 BP 神经网络模型的输入层

设 4 个节点,输出层设 3 个节点,设 1 个隐含层。 输

入层为热裂解的影响因子,即:输入功率 x1、氩气流

量 x2、压差 x3 和进料率 x4。 输出层为生物油产率

Y1、炭产率 Y2和不可冷凝气体产率 Y3。 网络模型如

图 1 所示。 参数的选取如表 1 所示。 模型的计算精

度为 10 - 3。 隐含层神经元数为 4 ~ 12 之间的常数,
经过多次试验,当神经元数为 12 时网络精度较高。
学习率为 0郾 001,训练次数 300。 本次预测采用

Levenberg Marquardt 算法,训练函数为 trainlm,输
出函数为 purelin,传递函数 tan鄄sigmoid。

图 1摇 BP 神经网络模型示意图

Fig. 1摇 Sketch map of BP neural network
摇

2摇 预测结果与分析

2郾 1摇 预测结果

将数据输入神经网络模型进行学习训练之后,
将第 3 部分数据代入 BP 神经网络模型进行产物产

率的预测,其预测结果如表 1 所示。 将所有数据都

放在整个数据集中,包括训练数据、验证数据和测试

数据,然后网络输出和相应的期望输出向量进行回

归分析。 线性回归之前需要对网络输出进行反规范

化转换。

表 1摇 BP 神经网络模型在学习训练范围内

对热裂解产物产率的预测结果

Tab. 1摇 Yield prediction of pyrolysis products
by BP neural network model %

序号
生物油 炭 气体

试验值 预测值 试验值 预测值 试验值 预测值

1 15郾 09 13郾 335 1 31郾 82 24郾 885 7 53郾 09 49郾 366 6

2 21郾 93 30郾 509 8 38郾 60 22郾 393 8 39郾 47 42郾 622 7

3 23郾 89 23郾 815 3 18郾 00 17郾 919 1 58郾 11 57郾 354 7

4 17郾 88 17郾 643 2 24郾 58 24郾 037 5 57郾 54 56郾 624 5

5 31郾 16 23郾 360 8 11郾 84 32郾 956 7 57郾 00 42郾 401 5

6 26郾 19 26郾 108 2 30郾 16 29郾 955 7 43郾 65 43郾 765 3

7 20郾 12 20郾 224 4 27郾 59 28郾 360 2 52郾 29 52郾 786 5

8 21郾 21 21郾 074 7 26郾 82 26郾 825 6 51郾 97 51郾 828 0

9 22郾 07 22郾 179 9 24郾 24 23郾 734 6 53郾 69 52郾 773 2

10 17郾 58 17郾 556 0 23郾 38 23郾 212 4 59郾 04 59郾 218 3

11 20郾 70 21郾 887 7 25郾 58 25郾 196 5 53郾 72 50郾 290 4

12 22郾 22 21郾 645 1 22郾 00 21郾 645 2 55郾 78 55郾 258 7

13 18郾 42 21郾 389 9 27郾 78 26郾 138 0 53郾 80 47郾 800 9

14 21郾 36 22郾 230 4 26郾 32 21郾 939 8 52郾 32 55郾 347 5

15 19郾 35 18郾 782 5 25郾 00 24郾 565 1 55郾 65 54郾 989 2

16 26郾 32 25郾 915 7 27郾 42 27郾 233 1 46郾 26 47郾 821 8

17 26郾 47 26郾 316 3 30郾 26 30郾 200 8 43郾 27 42郾 749 4

18 18郾 18 33郾 739 2 31郾 62 20郾 750 2 50郾 20 44郾 402 2
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2郾 2摇 预测结果分析

图 2 为生物油 BP 神经网络的预测值与试验值

的拟合曲线,表明预测输出值与试验真实值的变化

趋势一致,但是试验 2、5、18 与预测值偏差较大。

图 2摇 生物油产率 BP 神经网络预测值与试验值比较

Fig. 2摇 Analysis of BP neural network predict value
and experimental value for bio鄄oil

摇
图 3 为炭产率的 BP 神经网络的预测值与试验

值的拟合曲线,表明除试验 1、2、5 和 18 外, BP 神

经网络的预测值与试验值拟合较好。 试验中发现固

体炭中有时会混有一部分石英砂,而且生物油中混

有少量的旋风分离器未完全分离的炭颗粒,这些都

增加了试验误差,导致炭产率不准确。

图 3摇 炭产率 BP 神经网络预测值与试验值比较

Fig. 3摇 Analysis of BP neural network predict value
and experimental value for coke

摇
图 4 为不可冷凝气体 BP 神经网络的预测值与

试验值的拟合曲线。 表明 BP 神经网络的预测值与

热裂解试验不可冷凝气体的产率拟合效果较好。 不

可冷凝气体是由物质平衡差计算得到的,生物油残

留在管壁上,使生物油产率降低,固体炭中混有石英

砂,导致炭产率增加,因此二者影响相互削弱,导致

不可冷凝气体产率相对准确。
综上所述,采用 BP 神经网络对生物质热裂解

液化试验中,3 种热裂解产物产率的预测结果与热

裂解试验值拟合较好。
由表 2 可知,BP 网络预测与试验值存在一定的

误差,除 2、5、13、18 号数据的预测误差较大外,玉米

秸秆热裂解液化的试验值与 3 种产物的预测值的误

差均小于 5% 。 说明在学习训练范围内,采用 BP 神

经网络模型预测玉米秸秆的热裂解产物产率是可行

的,且计算时间非常短,能够应对热裂解液化装置原

图 4摇 不可冷凝气体产率 BP 神经网络预测值与试验值比较

Fig. 4摇 Analysis of BP neural network predict value and
experimental value for gas

摇
表 2摇 玉米秸秆热裂解产物产率的预测误差值

Tab. 2摇 Errors of corn stalk pyrolysis

序号
生物油产率

误差 / %
炭产率误差

/ %
不可冷凝气体

产率误差 / %

1 1郾 754 9 6郾 934 3 3郾 723 4

2 - 8郾 579 8 16郾 206 2 - 3郾 152 7

3 0郾 074 7 0郾 080 9 0郾 755 3

4 0郾 236 8 0郾 542 5 0郾 915 5

5 7郾 799 2 - 21郾 116 7 14郾 598 5

6 0郾 081 8 0郾 204 3 - 0郾 115 3

7 - 0郾 104 4 - 0郾 770 2 - 0郾 496 5

8 0郾 135 3 - 0郾 005 6 0郾 142 0

9 - 0郾 109 9 0郾 505 4 0郾 916 8

10 0郾 024 0 0郾 167 6 - 0郾 178 3

11 - 1郾 187 7 0郾 383 5 3郾 429 6

12 0郾 574 9 0郾 354 8 0郾 521 3

13 - 2郾 969 9 1郾 642 0 5郾 999 1

14 - 0郾 870 4 4郾 380 2 - 3郾 027 5

15 0郾 567 5 0郾 434 9 0郾 660 8

16 0郾 404 3 0郾 186 9 - 1郾 561 8

17 0郾 153 7 0郾 059 2 0郾 520 6

18 - 15郾 559 2 10郾 869 8 5郾 797 8

料变化的频繁状况。

3摇 BP 神经网络模型与非线性回归比较

用非线性回归方法对玉米秸秆热裂解产物产率

进行预测。 非线性回归多项式为

Y1 = 22郾 25 - 0郾 36x1 - 1郾 37x3 + 1郾 01x4 - 0郾 35x2
1 -

1郾 06x1x2 - 1郾 76x1x3 - 0郾 52x1x4 - 0郾 15x2
2 +

2郾 19x2x3 - 2郾 44x2x4 + 0郾 28x2
3 - 1郾 16x3x4 + 0郾 15x2

4

Y2 = 29郾 49 + 0郾 90x1 + 2郾 02x2 - 0郾 07x3 - 0郾 53x4 -
1郾 14x2

1 + 2郾 58x1x2 + 1郾 38x1x3 - 2郾 31x1x4 - 0郾 72x2
2 -

0郾 84x2x3 + 1郾 06x2x4 - 0郾 81x2
3 + 1郾 87x3x4 + 0郾 37x2

4

Y3 = 48郾 26 + 0郾 92x1 - 0郾 73x2 + 1郾 24x3 - 1郾 78x4 +
1郾 81x2

1 + 0郾 67x1x2 + 0郾 33x1x3 + 0郾 65x1x4 + 1郾 20x2
2 -

1郾 67x2x3 - 0郾 55x2x4 + 0郾 85x2
3 - 0郾 40x3x4 - 0郾 20x2

4
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多项式由 BP 神经网络用于训练的那部分数据进行

回归拟合得到。 x1 ~ x4与 BP 神经网络模型输入层

的 4 个节点相同,为玉米秸秆等离子加热条件下的

系统参数(输入功率、氩气流量、压差和进料率)。
将试验中第 3 部分数据分别代入非线性回归多项

式。 进行热裂解 3 种产物产率的预测。 BP 神经网

络模型与非线性回归方法对玉米秸秆热裂解产物产

率的预测值与试验值的绝对误差如图 5 ~ 7 所示。
由图 5 可知,BP 网络的生物油预测值与非线性

图 5摇 生物油产率的预测值与试验值的比较分析

Fig. 5摇 Comparison of bio鄄oil yields by three methods
摇

图 6摇 气体产率的预测值与试验值的比较分析

Fig. 6摇 Comparison of gas yields by three methods
摇

图 7摇 炭产率的预测值与试验值的比较分析

Fig. 7摇 Comparison of char yields by three methods
摇

回归的生物油预测值都很接近试验值,但是 BP 网

络的预测值更接近试验值。 由图 6 可知,非线性回

归法对于不可冷凝气体产率的预测值略高于试验

值,而 BP 网络的预测值与试验值很接近。 因此,可
以认为 BP 神经网络模型的预测值更接近试验值,
计算精度比非线性回归方法略高。 由图 7 可知,非
线性回归法对于炭产率的预测值低于试验值,且偏

差较大。 而 BP 网络的预测值(除个别试验外)与试

验值都很接近。

4摇 结论

(1)采用 BP 神经网络模型预测输出值与试验

值间的相对误差总体上在 5% 之内,说明模拟预测

的效果较好。
(2)对 BP 神经网络模型法与非线性回归方法

的预测结果对比分析显示:在试验数据范围内,BP
神经网络模型对玉米秸秆热裂解 3 种产物产率的预

测值更接近试验值,计算精度比非线性回归方法略高。

参 考 文 献

1摇 Luo Zhongyang, Wang Shurong, Cen Kefa. A model of wood flash pyrolysis in fluidized bed reactor [J]. Renewable Energy,
2005, 30(3): 377 ~ 392.

2摇 Janse A M C, Westerhout R W J, Prins W. Modeling of flash pyrolysis of a single wood particle [J]. Chemical Engineering
and Processing: Process Intensification, 2000, 39(3): 239 ~ 252.

3摇 Avdhesh Kr Sharma. Equilibrium modeling of global reduction reactions for a downdraft ( biomass) gasifier [ J]. Energy
Conversion and Management, 2008, 49(4): 832 ~ 842.

4摇 王国清,杜志国,张利军,等. 应用 BP 神经网络预测石脑油热裂解产物产率[J]. 石油化工, 2007,36(7):699 ~ 704.
Wang Guoqing, Du Zhiguo, Zhang Lijun, et al. Applying BP neural networks to predict product—yields of naphtha steam
cracking[J]. Petrochemical Technology, 2007, 36(7): 699 ~ 704. (in Chinese)

5摇 王俊国. 基于神经网络的建模方法与控制策略研究[D]. 武汉:华中科技大学,2004.
Wang Junguo. Research of modeling methods and control strategies based on neural networks [ D]. Wuhan: Huazhong
University of Science and Technology, 2004. (in Chinese)

6摇 刘荣厚,栾敬德. 榆木木屑快速热裂解主要工艺参数优化及生物油成分的研究[J]. 农业工程学报,2008,24(5):187 ~190.
Liu Ronghou, Luan Jingde. Optimization of the key parameters for fast pyrolysis of elm sawdust and the composition of the bio鄄
oil[J]. Transactions of the CSAE, 2008, 24(5): 187 ~ 190. (in Chinese)

7摇 蔡安辉,刘永刚,孙国雄. 基于正交实验的 BP 神经网络预测研究[J]. 中国工程科学,2003,5(7):67 ~ 71.
Cai Anhui, Liu Yonggang, Sun Guoxiong. Research on the forecast of the BP neural network based on the orthogonal test[J].
Engineering Science, 2003, 5(7): 67 ~ 71. (in Chinese) (下转第 185 页)

321第 9 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 张春梅 等: 玉米秸秆热裂解产物产率预测分析



为,实现了 N 个点均匀分布在给定二维平面多边形

区域内的方法,这种均匀样点布局也是 N 个点均匀

分布在给定多边形内的计算几何问题的一种解法。
(2)电荷排斥模拟方法相比规则多边形格网方

法更适用于在带有限制区域采样区的均匀采样布局

的实现,且效率比模拟退火方法高很多,因此它比较

适合于带有限制区域的多边形采样区域内实现 N
个样点的均匀分布问题。

(3)边界电荷带电量与场内电荷带电量大小的

比例(Q2 / Q1)要适中,该比例直接影响靠近边界的

电荷到边界的距离,大量实验表明,Q2取 0郾 1 且 Q1

取 1 比较合理,而且方便计算。
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