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基于 BP 神经网络的生物质固定床热解气化过程模拟
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摘　 要:为研究生物质的热解气化规律,基于 BP 人工神经网络原理,利用 Matlab 神经网络工具箱,
以试验得到的两种生物质 54 组试验数据作为样本,建立了以停留时间、水分、温度、催化剂种类和

催化剂用量为输入变量,气、液、固产物产率和不同种类气体组成为输出变量的生物质固定床热解

气化过程模型。 模型输出的 7 个变量的预测结果与试验数据吻合较好,证明该模型对生物质热解

气化过程模拟的可行性和有效性。
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BP neural network simulation of biomass pyrolysis
gasification in a fixed-bed reactor

MIN Fan-fei,ZHANG Ming-xu

(School of Materials Science and Engineering,Anhui University of Science and Technology,Huainan　 232001,China)

Abstract:A BP neural network was built to simulate the pyrolysis gasification process of biomass in a fixed-bed reactor
by using Matlab neural network toolbox. Five input variables,i. e. residence time,initial moisture of biomass,pyrolysis
gasification temperature,the kinds of catalyst and the catalyst weight / biomass weight ratios,and seven output varia-
bles,i. e. gas yield,liquid yield,solid yield and four kinds of gas component were selected. 54 groups experimental da-
ta were taken as training and checking samples. The results show that model-predicted results of seven output variables
are in sound agreement with the experimental data. Thereby the neural network model is considered to properly reflect
the real pyrolysis gasification process of a biomass. The feasibility and effectiveness of the BP based model are also
presented.
Key words:BP neural network;biomass;fixed-bed;pyrolysis gasification;process simulation

　 　 生物质是一种环境友好的绿色能源,占世界能源

消费的 14% ~ 15% 。 在 CO2 总量上可实现零增长,
消除了产生“温室效应”的根源,生物质能源的开发

利用越来越受到重视[1-4]。
热解气化等热化学方法是将生物质转化为液体

(生物油)、气体(燃料气)和固体(炭)产物最合适的

方法,而且是最有可能商业化的生物质能源转化方

法[5]。 生物质的热解气化过程是生物质能源利用的

一个非常关键的环节,由于大型化和工业控制的要

求,需要对这一过程进行模拟,然而建立生物质气化

过程的精确机理模型却相当困难,因为生物质在热解

气化过程中受气固两相流动、传热传质、气固异相反

应、气体同相反应、生物质种类、反应温度、停留时间

等复杂因素的影响,这些参数与生物质热解气化产物

之间的关系不是简单的线性关系,这使得对生物质热

解气化过程的模拟变得比较复杂[6]。 人工神经网络

模型完全不用考虑热解气化机理、反应器结构与流体

力学特性,利用人工神经网络对给定的输入直接给出

预测输出,只要有足够多的生物质热解气化数据,建
立一个用于预测生物质热解气化的模型是完全可行
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的,且由于该模型是建立在大量实验数据基础上的,
具有很高的可靠性[7-8]。

管霖等[8]以生物质热解试验的温度和时间为输

入,采用人工神经网络进行了生物质热解失重过程的

准确模拟。 唐松涛等[9] 以实验运行参数、生物质料

的工业分析数据以及化学成分分析数据作为输入,利
用人工神经网络模型给出了流化床热解产率和热解

气体成分数据,预测结果和试验结果吻合较好。 马隆

龙等[7]利用 Matlab 神经网络工具箱,以内循环流化

床气化试验数据为样本,以加料量和送风量为输入数

据,以燃气热值和产气率等为输出,预测结果和试验

结果吻合良好。 Maria 等[10] 利用人工神经网络进行

了生物质气化模拟预测,取得了较好的效果。
已有神经网络模拟在生物质热解气化方面的应用

主要集中在生物质的流化床气化和热解失重过程的模

拟,而且输入参数少,而对生物质的固定床热解气化过

程的模拟应用较少,为此,在试验的基础上,以取得的

试验数据为训练样本,基于Matlab 神经网络工具箱,建
立了固定床生物质热解气化人工神经网络模型,并将

模型预测值与实测试验数据进行了对比。

1　 试验部分

1． 1　 生物质样品

生物质样品来自安徽淮南地区的绿化草-高羊

毛(Grass,GR)和小麦秸秆(Wheat Straw,WS)。 将生

物质切碎至<1 mm 并过筛,塑料袋密封后在 6 ℃冰

箱中保存备用。 生物质的工业分析和元素分析结果

见表 1。

表 1　 生物质原料工业分析及元素分析结果

Table 1　 Proximate and ultimate analysis of fresh grass and wheat straw % 　

样品
元素分析

Cad Had Nad Oad St,ad

工业分析

Mad Vad FCad Aad

GR 40． 46 6． 19 1． 94 51． 33 0． 08 8． 63 68． 74 13． 09 9． 54
WS 39． 90 6． 02 0． 21 53． 77 0． 10 9． 18 67． 14 13． 39 10． 29

1． 2　 试验系统

生物质固定床热解气化试验系统(图 1)由供气

系统、热解反应系统、热解液相产物冷凝收集系统、热
解气体产物收集系统以及气相产物分析系统

组成。 　

图 1　 生物质固定床热解气化试验系统

Fig． 1　 Fixed-bed experimental system for
biomass pyrolysis gasification

1． 3　 试验方法

称取样品 1 g(干燥基)左右放入瓷舟内,排出系

统中残留的空气,并送入已加热至设定温度的管式电

炉中,用集气袋收集生物质热解气体。 预先试验表

明:15 min 后热解气化基本结束,此时关闭集气袋。
从集气袋中取样 1 mL,通过气相色谱分析其组成;称
量收集到的固体和液体产品,并采用差减法计算出新

鲜生物质热解气化气体产物的质量,并换算为每千克

干燥基生物质不同产物的量。

2　 Matlab 中生物质固定床热解气化过程神
经网络模拟的实现

2． 1　 神经网络模型的选择与建立

为了研究生物质的热解气化过程,需要建立一个

人工神经网络模型来模拟生物质的固定床热解气化

过程。 神经网络模型的建立包括:① 神经网络的建

立;② 采用一部分试验数据训练已建立的神经网络

模型;③ 用其它的试验数据对训练好的神经网络进

行校验。 BP 神经网络(Back Propagation Neural Net)
是一种单向传播的多层前馈神经网络,结构比较简单

且,具有很强的自学习能力、高度非线性的映射能力

和通过非线性函数(Sigmoid 型)的多次复合可以任

意精度逼近连续函数的信息处理和模式识别能

力[11]。 本文选择 BP 神经网络作为模型原型。
2． 1． 1　 输入输出变量的选取及处理

影响生物质热解气化特性的因素很多,本文网络

的输入是新鲜生物质固定床热解气化试验时所考察

的因素,包括停留时间、生物质水分、热解温度、催化

剂种类和催化剂用量,在这 5 个输入参数中,数据的

差别较大,为此对数据进行了调整:温度除以 10,停
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留时间乘以 10,催化剂种类分别用 10,20,30 表

示[12]。 网络的输出为液体产率、气体产率、残炭产

率、H2 产率、CO 产率、CO2 产率和 CH4 产率。 试验条

件见表 2。

表 2　 生物质热解气化试验条件

Table 2　 Experimental conditions for biomass pyrolysis gasification

试验号 停留时间 / s GR 水分 / % WS 水分 / % 温度 / ℃ 催化剂种类 催化剂用量 / %

1 10． 5 61． 53 12． 18 600 K2CO3 5
2 10． 5 61． 53 12． 18 700 Na2CO3 10
3 10． 5 61． 53 12． 18 800 ZnCl2 15
4 10． 5 30． 01 30． 01 600 Na2CO3 10
5 10． 5 30． 01 30． 01 700 ZnCl2 15
6 10． 5 30． 01 30． 01 800 K2CO3 5
7 10． 5 15． 15 50． 28 600 ZnCl2 15
8 10． 5 15． 15 50． 28 700 K2CO3 5
9 10． 5 15． 15 50． 28 800 Na2CO3 10
10 7． 9 61． 53 12． 18 600 Na2CO3 15
11 7． 9 61． 53 12． 18 700 ZnCl2 5
12 7． 9 61． 53 12． 18 800 K2CO3 10
13 7． 9 30． 01 30． 01 600 ZnCl2 5
14 7． 9 30． 01 30． 01 700 K2CO3 10
15 7． 9 30． 01 30． 01 800 Na2CO3 15
16 7． 9 15． 15 50． 28 600 K2CO3 10
17 7． 9 15． 15 50． 28 700 Na2CO3 15
18 7． 9 15． 15 50． 28 800 ZnCl2 5
19 6． 3 61． 53 12． 18 600 ZnCl2 10
20 6． 3 61． 53 12． 18 700 K2CO3 15
21 6． 3 61． 53 12． 18 800 Na2CO3 5
22 6． 3 30． 01 30． 01 600 K2CO3 15
23 6． 3 30． 01 30． 01 700 Na2CO3 5
24 6． 3 30． 01 30． 01 800 ZnCl2 10
25 6． 3 15． 15 50． 28 600 Na2CO3 5
26 6． 3 15． 15 50． 28 700 ZnCl2 10
27 6． 3 15． 15 50． 28 800 K2CO3 15

2． 1． 2　 网络结构的确定

对于大多数实际问题,一般采用 3 层网络就已足

够,隐含层增多不仅使训练的时间急剧增加,而且增

加了网络在训练中陷入局部最小点的概率,从而网络

的权重难以调整到全局最小误差处,因此本网络采用

3 层 BP 网络。
人工神经网络隐含层神经元个数的选取通常采

用试凑法。 将取得的试验数据分成两部分:一部分作

为学习样本用于网络的训练;另一部分用作测试样本

检验网络的预报误差。 从较少神经元个数开始,训练

并检验网络训练误差和预测误差,不断调整隐含层神

经元个数,重复训练和检验,直到训练和预测误差都

小于预定值。 两个隐含层的神经元个数是通过已有

试验数据作为训练样本并以误差平方和以及收敛速

度为考察对象,采用不同隐含层的神经元个数是反复

进行测试后确定的。 神经元分布为:第 1 隐含层和第

2 隐含层的神经元个数均为 12,输出层的神经元个数

均为 7。
2． 1． 3　 神经网络模型在 Matlab 中的实现

Matlab 中 设 计 BP 网 络 可 供 选 择 的 函 数 有

newcf,newelm,newff 和 newfftd 等,他们能够得到不同

调整算法和结构的 BP 网络。 经比较发现,当选用

newcf 函数时,网络的收敛速度较快,有很好的学习效

果,因此用它来设计 BP 网络,调用语法为

net = newcf(PR,[S1 S2 … SN1],
{TF1 TF2 … TFN1},BTF,BLF,PF)

其中,PR 表示 R×2 矩阵,由训练样本 R 个输入的最

大最小值构成;Si 表示具有 N1 层神经网络的第 i 层
的神经元数;TFi 表示网络第 i 层的变换函数;BTF 表

示网络训练函数,缺省为 trainlm;BLF 表示网络学习
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函数,缺省为 learngdm;PF 表示训练误差函数,缺省

为 mse(平均误差平方和)。
第 1 隐含层和第 2 隐含层的传递函数分别用

tansig(正切 S 型传递函数)和 logsig 函数(对数 S 型

传递函数),输出层传递函数用线性函数 purelin。 学

习函数、训练函数和训练误差函数均用缺省函数分别

为 learngdm,trainlm,mse。
2． 2　 网络的训练

网络建立后,需要用学习样本集对网络进行训

练,使之具有自学习和联想功能,能够对学习样本集

之外的样本进行预测。 Matlab 中网络训练的过程步

骤可参考文献[13]及相关文献。
对样本的学习采用 train 函数,其调用语法为

net = train(net,P,T)
其中,P 表示 R×Q 矩阵,Q 表示样本总量;T 表示 V×Q
矩阵,V 表示网络输出。

学习样本用生物质固定床热解气化试验中前 21
个试验数据作为训练样本,其余 6 个试验数据作为预

测用数据。 样品 GR 和 WS 的网络训练循环次数分

别为 578 和 391,控制误差为 0． 01,学习速率为 0． 01,
两种样品 GR 和 WS 的网络训练最终误差分别达到

0． 009 668 81 和 0． 009 177 72。
2． 3　 网络预测

对训练好的网络,输入学习样本集之外的 6 个样

本对生物质 GR 和 WS 固定床热解气化的液体产率、
气体产率、残炭产率、H2 产率、CO 产率、CH4 产率和

CO2 产率进行预测,用到函数 sim,调用语法为

TANN = sim(net,TRY)
其中,TRY 是 3 种生物质样品的 6 个固定热解气化试

验的试验条件构成的矩阵,结果返回不同产物产率矩

阵 TANN。 预 测 结 果 与 试 验 结 果 的 比 较 见 表 3
和表 4。 　

表 3　 样品 GR 网络预测值与试验结果的比较

Table 3　 Comparison of sample GR simulation results and experimental results

试验号 项目 气体产率 液体产率 焦炭产率 H2 产率 / % CO 产率 / % CH4 产率 / % CO2 产率 / %

试验值 0． 711 0． 440 0． 278 29． 061 22． 148 6． 608 42． 183

1 预测值 0． 730 0． 434 0． 306 29． 123 22． 223 6． 574 42． 269

差值 -0． 019 0． 006 -0． 028 -0． 061 -0． 075 0． 034 -0． 086

试验值 0． 565 0． 527 0． 337 27． 398 35． 157 5． 375 32． 071

2 预测值 0． 670 0． 469 0． 323 27． 547 35． 265 5． 505 32． 279

差值 -0． 105 0． 058 0． 014 -0． 149 -0． 108 -0． 130 -0． 208

试验值 0． 746 0． 433 0． 250 30． 942 30． 158 11． 791 27． 109

3 预测值 0． 649 0． 483 0． 336 30． 667 30． 060 11． 618 26． 879

差值 0． 098 -0． 050 -0． 086 0． 275 0． 098 0． 173 0． 230

试验值 0． 532 0． 306 0． 338 29． 057 30． 175 6． 916 33． 852

4 预测值 0． 430 0． 414 0． 437 28． 936 30． 203 6． 827 33． 894

差值 0． 102 -0． 108 -0． 099 0． 121 -0． 028 0． 089 -0． 042

试验值 0． 481 0． 372 0． 324 44． 476 28． 030 3． 548 23． 945

5 预测值 0． 540 0． 349 0． 257 44． 593 27． 985 3． 724 23． 870

差值 -0． 059 0． 024 0． 067 -0． 117 0． 045 -0． 176 0． 075

试验值 0． 530 0． 393 0． 254 39． 415 30． 771 4． 764 25． 050

6 预测值 0． 567 0． 341 0． 228 39． 377 30． 720 4． 840 24． 965

差值 -0． 037 0． 052 0． 027 0． 038 0． 052 -0． 076 0． 085

　 　 从表 3 和表 4 可以看出,用Matlab 神经网络工具

箱中的 BP 网络对新鲜生物质固定床热解气化产物

的预测能达到较高的精度,各项的绝对误差基本上小

于 0． 1,因此人工神经网络为研究生物质的热解气化

提供了一种有力的工具,具有很好的实际意义。 然

而,预测值与试验结果之间存在一定程度的误差,而
且个别误差较大,这主要是由于:① 用于网络训练和

预测的样本值都是由试验得到的,因此难免存在测量

误差;② 样本容量相对较小,这对于提高网络的训练

精度和稳定性都会产生影响;③ 网络本身带来的误

差,毕竟神经网络只是用来研究生物质热解过程的工

具,它不可能完全反映生物质复杂的热解气化过程,
所以要减小预测误差需要减小试验误差并合理增大

样本容量[14-15]。
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表 4　 样品 WS 网络预测值与试验结果的比较

Table 4　 Comparison of sample WS simulation results and experimental results

试验号 项目 气体产率 液体产率 焦炭产率 H2 产率 / % CO 产率 / % CH4 产率 / % CO2 产率 / %

试验值 0． 815 0． 326 0． 289 29． 928 27． 971 6． 947 35． 154
1 预测值 0． 815 0． 326 0． 289 29． 930 27． 962 6． 935 35． 174

差值 0 0 0 -0． 002 0． 009 0． 012 -0． 020

试验值 0． 706 0． 425 0． 299 24． 985 28． 517 8． 527 37． 970
2 预测值 0． 705 0． 437 0． 307 24． 796 28． 609 8． 481 38． 112

差值 0． 001 -0． 012 -0． 008 0． 189 -0． 092 0． 046 -0． 142

试验值 0． 906 0． 327 0． 197 32． 284 16． 863 13． 470 37． 383
3 预测值 0． 971 0． 263 0． 187 32． 293 16． 800 13． 557 37． 356

差值 -0． 065 0． 064 0． 010 -0． 009 0． 063 -0． 087 0． 027

试验值 1． 093 0． 625 0． 282 20． 874 7． 854 11． 827 59． 445
4 预测值 0． 995 0． 703 0． 310 20． 619 8． 135 11． 666 59． 563

差值 0． 098 -0． 078 -0． 028 0． 255 -0． 281 0． 161 -0． 118

试验值 1． 117 0． 622 0． 261 35． 361 19． 897 7． 276 37． 466
5 预测值 1． 115 0． 627 0． 253 35． 478 19． 842 7． 225 37． 449

差值 0． 002 -0． 005 0． 009 -0． 117 0． 055 0． 051 0． 017

试验值 1． 123 0． 646 0． 231 34． 826 20． 920 9． 550 34． 705
6 预测值 1． 130 0． 642 0． 227 34． 872 20． 873 9． 596 34． 668

差值 -0． 007 0． 004 0． 004 -0． 046 0． 047 -0． 046 0． 037

3　 结　 　 论

(1)应用 Matlab 神经网络工具箱,建立了以停留

时间、生物质水分、热解温度、催化剂种类和催化剂用

量为输入参数,液体产率、气体产率、残炭产率以及气

体组成为输出的生物质固定床热解气化模型。
　 　 (2)以 21 组生物质固定床热解气化试验数据为

样本进行了模型训练,利用训练好的神经网络对生物

质固定床热解气化产物产率的预测结果与试验结果

具有良好的吻合,各项的绝对误差基本上小于 0． 1,
能达到较高的精度。

(3)Matlab 神经网络工具箱进行神经网络设计

及训练具有快速、方便特点,可以省去繁琐的程序设

计工作,为实现生物质气化过程的优化设计及自动化

操作提供了一条现实可行的技术手段。
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