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摘 要：针对烟气制酸中的酸浓在线难以准确检测的问题，提出了一种基于软测量技术的在线检测酸浓

方法。通过对现场生产数据的采集和预处理，建立了基于径向基函数神经网络的软测量模型；再利用实验

平台对该模型进行了验证。实验结果表明：该模型可以得到较精准的硫酸质量分数，能有效地指导生产，具

有良好的应用前景。
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Sulfuric Acid Mass Fraction Detection Based on RBF Neural Network
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Abstract：A new detecting method based on soft sensor technology is introduced to solve the problem of sulfuric
acid concentration on-line detection. The method completes on-site data acquisition and data preprocessing, establishes
the soft-sensor model based on RBF neural network and verifies the model on experimental platform. The result shows that
the model obtains accurate sulfuric acid mass fraction, which guides production effectively and has good application
prospect.
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0 引言

在化工企业烟气制酸工艺中，酸浓检测被认为

至关重要，因为酸浓是影响其产品质量的一项重要

参数。烟气制酸是一个复杂、时滞、不稳定、非线

性的工业过程，其影响因素较多，且机理复杂。目

前，市场上能满足硫酸酸浓在线准确检测的仪器仪

表较少，一般硫酸质量分数检测都是离线检测，这

样势必会影响检测结果的准确性，难以准确指导在

线生产。因此，研究一种新型的在线检测酸浓仪表

是非常必要的。

随着现代科学技术的不断发展和计算机水平的

飞速提高，在生产中采用新型的测量技术获取一些

重要的生产参数成为了一种可能，软测量技术就是

基于此类检测的要求应用而生。软仪表不但研发成

本低，而且各种变量检测都可以集中于一台计算机

上，不需要为每个变量配置新的硬件，它既是对传

统测量方法的有效补充，又可以有效地解决相关的

无法直接测量的难题，因此，将软测量技术应用于

化工企业生产将成为未来检测方向的一个热点 [1]。
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软测量技术也称为软仪表技术（soft - s en s i n g
technique），是依据易测过程变量（压力、温度等过
程参数）与难以直接测量的待测过程变量（如硫酸

浓度、化学反应速率等）之间的数学关系（软测量

模型），通过各种数学计算和估计方法，从而实现计

算机软件对待测过程变量的测量[2]。

根据理论工具和研究对象的不同，所采用的建

模方法也有所差别，其中最为常用的有工艺机理分

析、回归分析、模式识别和人工神经网络等建模方

法。被广泛研究和使用的神经网络方法在处理较为

复杂系统的建模问题上表现了其优越性，神经网络

具有自学习、自记忆、联想学习和非线性逼近的功

能，所以常用于复杂的工业生产过程建模中。

本课题组着重研究化工生产中的硫酸质量分数

检测。烟气制酸的生产系统具有非线性和不稳定性，

如果用一般方法对其建模是比较困难的，而径向基

函数（radial basis function，RBF）神经网络可以较好
地解决此类问题，因为它具有较强的内插、外推、实

时在线辨识等能力。因此，本文采用基于 RBF神经
网络方法建立硫酸质量分数检测的软测量模型。

1 RBF神经网络简介

RBF神经网络是一种 3层前馈网络，主要用于函
数逼近和分类。RBF神经网络不仅结构简洁，而且学
习速率快，还可以逼近任何非线性函数。

1.1 网络结构

20世纪80年代末，J. Moody和C. Darken提出了

RBF 神经网络，其结构如图 1所示。第一层为输入
层，第二层为隐含层，第三层为输出层[3] ，从输人
层到隐含层的变换是非线性的，而从隐含层到输出

层的变换是线性的。隐单元的变换函数采用RBF，它
是一种局部分布的、中心径向对称衰减的非负非线

性函数。

本文RBF采用高斯（Gaussian）函数，即

，

式中：c i是第 i个RBF的中心，是与 x具有相同维数
的向量；

i是第 i个隐层神经元的RBF宽度；
是向量 x-c i

的欧式范数，它表示 x与 c i之

间的距离。

i(x)在 c i处有唯一的最大值，随着 的不断

增大，则
i(x)会迅速衰减到零。对于先前给定的输入

，只有很小一部分靠近中心 ci的输入会被启动，
即RBF是一个具有局部感受特性的函数形式[4]。假设

RBF神经网络的隐层神经元（隐层节点）个数为N，
其网络的输出形式为

，

式中：w0是偏差；

wi是隐含层和输出层之间的链接权值。

1.2 学习算法

确定了网络的输入和输出样本后，就要选取

RBF神经网络的学习算法，该算法要满足下列要求：

1）确定网络隐含层的节点数目，即设计一个网
络结构。

2）确定各个RBF中心。

3）修正网络输出权值。确定了网络的结构、数
据中心和扩展常数之后，RBF 神经网络的输入到输
出就成了一个线性方程组。权值学习可采用 RLS方
法递推计算从而大幅度提高计算速度并且能够避免

局部极小问题。本文采用梯度下降法学习。

RBF神经网络的梯度下降训练方法就是利用负
梯度方向来决定每次迭代的新搜索方向，且每次迭

代能使待优化的目标函数逐步减小。建立学习过程

的第一步是定义函数的瞬时值，即

，

式中：N 是用于训练的样本数目；

ej
是误差信号值，即

。

目标是要找到使 E 最小的自由参数wj, cj, i
的值。

2 酸浓检测过程建模与仿真实现

2.1 烟气制酸工艺简介

由于大部分冶炼原料均为金属硫化物，因此，在

冶炼中会释放大量含有 SO2
等的有害气体，且其对环

图 1 RBF神经网络结构
Fig. 1 The structure of RBFNN



第 4期 103彭传伟，等 基于径向基函数神经网络的硫酸浓度检测

境的污染十分严重。可以通过冶炼烟气制酸的途径

解决这个问题，它既可以充分有效地利用有害气体

资源，又可以减少环境污染，还可以为企业增加效

益。本课题组的研究对象是本地一家冶炼集团的烟

气制酸厂，该厂的沸腾炉对锌精矿焙烧时会产生大

量的有害气体（主要含 SO2
）。

烟气制酸工艺主要包括 5个工序：净化、干燥、
转化、吸收及尾气排放，即SO2

烟气的净化、除杂质；

S O 2
烟气的干燥；S O 2

转化成 S O 3
；S O 3

的吸收

（SO3+H2O=H2SO4
）；尾气吸收与排放。硫酸质量分数

检测主要在第四步吸收工序中进行[ 5 ]，其主要任务

是完成工业硫酸的生产。但是，在该生产过程中硫

酸质量分数会随着生产环境和生产条件的变化而改

变，故在此阶段实时检测其质量分数对生产出的硫

酸品质至关重要。只有准确检测出硫酸质量分数，才

能有效地指导产品生产。

2.2 数据采集与软测量模型建立

硫酸生产过程是一个复杂的、不稳定的过程。本

文先从生产工艺出发，定性分析影响其质量分数的

相关因素（主要有温度、压强、烟气流量等）；再根

据工艺特点确定神经网络的输入变量和输出变量，

输入变量为SO3
进气量、喷水量、反应过程中的温度、

反应时压强、空气流量，输出变量为硫酸质量分数

值。根据以上分析，本文数据均在硫酸生产过程分

布式控制系统（distributed control systems，DCS）上
采取，经过整理共获得有效数据 120组，其中，随机
选取 100组数据作为训练样本数据，剩余的 20组数
据作为测试样本数据。

RBF神经网络模型的建立过程如下：先根据现有
的经验对神经网络进行训练；再用测试样本数据去

检验已训练好的神经网络；最后再对模型进行综合

评价[6]。

2.3 软测量模型仿真分析

根据前文对模型的综合分析，运用Matlab仿真
软件建立软测量模型。Matlab软件具有强大的功能，
为本实验提供了非常便利的实验条件，可以利用

Matlab仿真软件的神经网络工具箱中的 newrb( )函数
建立 RBF神经网络。该函数可以自动增加网络隐含
层的神经元的数目，直到达到实验要满足的精度要

求为止。newrb( )函数的调用格式为

net=newrb(P, T, GOAL, SPREAD, MN, DF)，
其中：P为输入变量；

T为输出变量；

GOAL为均方误差；

SPREAD为径向基分布密度，默认值为 1；

MN为神经元的最大数目；

DF为两次显示之间所添加的神经元的数目。
仿真实验用 sim( )函数实现[7]。100组训练样本数

据的实验仿真逼近曲线见图 2。实验结果表明，逼近
曲线拟合较好，误差小。

20组测试样本数据的实验预测曲线见图 3。实验
结果表明， RBF神经网络[8-10]能较好地满足测量实验

要求。

3 结语

本文提出了工业制酸过程中硫酸质量分数的软

测量方法，软测量方法采用 RBF神经网络。该方法
避免了离线检测的弊端，能较好地指导生产。仿真

实验结果表明，RBF神经网络模型不但能较好地拟
合酸质量分数，而且还可以有效地预测酸质量分数，

图 2 酸质量分数RBF神经网络的逼近曲线图
Fig. 2 The approximation curve of

acid mass fraction RBFNN

图3 测试样本数据的酸质量分数测量曲线图

Fig. 3 Acid mass fraction measurement curve
for the tested sample data
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因此，该模型具有较高的实用价值。
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