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摘要 : 针对具有多维非线性和纯滞后特性的循环流化床锅炉燃烧过程
,

采用基于 P Ls 学习算法和 O SL 学习算法的径向基函数

( RBF) 神经网络进行建模研究
。

首先通过循环流化床锅炉仿真平台产生用于建模实验的网络训练数据和泛化数据
,

然后分

别采用 0玲 算法和 P l巧算法进行网络训练和泛化研究
,

最后讨论了影响建模结果的算法参数及其选取方法
,

重点讨论了 P璐

算法的 4 个网络参数的影响和选取
。

与基于小波网络的建模实验比较
,

对具有复杂特性的循环流化床锅炉燃烧过程
,

采用

R B F 网络建模在保证建模精度的同时
,

算法参数的选取也较为方便易行
。
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1 引言

神经网络是用于复杂非线性系统辨识与模拟的有效工

具〔 ’
,9]

。

常用的有 B P 网络
、

小波网络和径向基函数 ( ar di al

b as i: uf n e t io n ,

R B F ) 网络
。

然而 B P 网络存在不足 [’ 〕 ,

主要

是局部极小化问题和无法在线校正
,

R B F 网络和小波网络不

存在这些缺点
。

R B F 神经网络在辨识方面已有实际应用
,

文

献〔3 」利用 R B F 网络成功地预测了轻胺反应器中氢离子浓

度 ; 文献〔4] 将 RB F 网络用于常减压蒸馏装置的油品闪点和

粘度的模型辨识 ;文献【5 〕利用 R B F 网络对催化裂化过程转

化率进行在线预估
。

以上应用证明 R B F 网络在工业过程建

模方面的适用 性
。

循 环流化床 (
e icr ul at in g fl

u id i z e d b e d
,

C F B )锅炉是目前燃煤设备的发展方 向
,

但其燃烧过程具有
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研究方向为流程先进控制及优化
,

E
一

m ail
:

强非线性
、

多变量祸合
、

大延迟等特性
,

采用常规控制难以实

现闭环控制
。

若采用模型预测控制
,

由于循环流化床过程复

杂
,

机理建模困难
,

同时对象特性多变
,

因此需要寻求合适

的
、

可在线修正的黑箱模型
。

文献【6 」中提出一种用小波网

络进行模型辨识的方法
,

特点是可以实现网络模型的在线校

正
。

RB F 网络同样具备在线校正网络的能力
,

故本文采用

R B F 网络对 C F B 锅炉燃烧过程进行建模试验
,

并与文献 [6 〕

的小波网络进行比较
,

以期找到一种更合适的建模方法
。

2 径向基函数网络简介

R BF 网络是 80 年代末提出的一种具有单隐层的三层前

馈神经网络圈
,

是一种局部逼近网络
。

其隐层节点的激活函
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数是
。
维径向基函数 叫

J ) ( : ) 二 巾 (I xl “ ) 一 马 ” )
,

j 二 1
,

…
,

。 ,

其中 x( )i 是第 i个输人向量
,

cj 是基函数的中心
,

!}
·

“是

距离测度
,

通常取为欧几里德距离
。

R B F 网络的学习算法众多
,

比较常用的是基于正交最小

二乘 ( O SL )的学习算法和基于偏最小二乘 ( P SL )的学习算

法
。

O璐学习算法较为成熟
,

是一种已经普遍应用的算法
,

可参见文献〔7 〕
。

P巧算法是一种比较新的多元统计数据分

析方法
,

相关应用较少
,

学习算法步骤如下闪
:

( )l 将学习数据输人网络

( 2) 设置学习宽度 wi dt h
、

主成分数 nf
,

初始化聚类中心
。

( 3) 选中间节点数为训练样本总数 P
,

计算输人样本的

隐层输出 中 二 [中“ ’中 `” 一中 (尸 , ]
r 0 R

p ` 尸 。

( 4 )根据学习数据提供的输出样本 Y = 叶川
,

尹
” ,

…
,

尹
” , 〕

r 。 丫
` ’ ,

求矩阵币
’

YY
’

巾 的最大特征值 A : ,

其对应的

特征向量为 ,

( 5 )令 t, =

如
、 。 尺p ` ’ ,

尸, 二
巾

, t 、 / }!
t ,

l{
’ 。 R p ” ` , r , = r

t : / 11
r .
!1

2 。 刀, ` ’ ,

得到 。 二 t l

研 + 巾
, ,

Y = t : r , + Y
,

( 6) 对 中: 、

Y
,

重复 4
,

5 两步户 一 l 次
,

得到
:
巾

二 ` : 尸丁十

… + 乐弓
+

气
,

Y =t
l r ,

+. 二 + 味争 +

称
: , ,

气
,

…
,

味即网络 nf 个主成分
,

气和称为残差矩阵
。

Y “ 。 ( ”
: r , 十 … 十 、 , ) +

称
,

则网络输出为
: Y 二 巾w

+

称
,

其中 w 二 , . r ,

+. 二 十 、 ,
,

w 和 称就是网络的优化参

数
。

经过学习的网络即可进行泛化
,

泛化的步骤如下
:

( )l 设置泛化宽度 wi dt ht
,

将泛化数据输人网络
。

( 2) 同上方法计算隐层输出 巾 = 〔创
’ )
州

,

..)
·

创 Q) 〕
r E

RQ 试 Q 。

( 3) 将 中代入 Y
。 二 中w +

称即是网络输出
。

为达到在线校正的目的加人递推最小二乘法校正步骤
:

( )l 设置校正遗忘因子
。 ,

令 P :

为 巾
r

巾 的广义逆
。

(2 ) K (无)
= p (人一 ) 币 (人)

r

[
。 + 中 ( 无) P ( 介一 ) 巾

( k )
’

」
一 ’ ,

p ( k ) = [ I 一 K ( k )巾 ( k ) 」P ( k 一 l )
e 一 ’ 。

( 3 ) w ( k )
= W ( k

一 l ) + K ( k ) [ Y ( k )
一 Y

二
( k ) ]即为校

正后网络的优化权值
。

出曲线
。

-05-0l
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图 1 学习曲线
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图 2 泛化曲线

以上结果表明
,

基于 P LS 算法的 R B F 网络具有较好的

建模精度和泛化能力
。

3 建模实验

由于 0 巧算法已较为成熟
,

而 P LS 算法是一种较新的

学习算法
,

故只对 P LS 算法进行建模试验验证
。

为保持与工业过程系统特性相近
,

选用如下动态系统 ( 4

人 1 出 )
:

犷( r
)

= 0
.

5了( t 一 l ) + u :
( t
) ( l 一 0

.

Zy (
t 一 l )

’
) + u :

( t )
’

+ 。 :
( :
) ( l 一 0

.

2 , (
t 一 2 )

’
) + u Z

( t )
’

系统的输人为
:

x T = [了( t 一 l ) 了 ( t 一 2 )
u .

( t
)

u Z
( t ) ]

,

其中
u ,

( t
)

= 0
.

3
s in ( 2二 t/ 25 )

+ 0
.

l s in ( 叮 t/ 1 0 )
, u :

( t
)

= 0
.

3 e o s

( 2贫 t/ 2 5 ) + 0
.

l e os ( 二 t / 1 0 )
,

y 、 = 0
.

5
,

为 二 0
.

5

采用 500 个点作学习数据集
,

200 个点作测试集
。

用基

于 I
,
LS 算法的 RB F 网络进行拟合

,

得到的网络学习和泛化

结果如图 l 图 2
。

图中实线为系统输出曲线
,

虚线为网络输

4 循环流化床锅炉燃烧过程的建模实验

4
.

1 数据产生

该 C F B 锅炉的机理数学模型由文献〔8」提出
,

模型可简

写为
:

y ( k ) = F [ y ( k
一 l )

, u ( k 一 l ) ] ( l )

其中 y = [ y
, ,

为
,

乃
,

为
,

儿 〕
? , u = 〔

“ , ,

吸
, u 3 , u ;

〕
’ ,

F = [关 ,zf
,

几关 关〕
y , ,

…
,

儿 为 模型 的输 出量
,

分别代表 密相床 料 量

( M C L )
、

密相温度 ( M T )
、

稀 相床料量 ( X C L )
、

稀相 温度

( x T)
、

气包压力 ( P) ; 。 : ,

…
,

气 为模型的输人量
,

分别代表

给煤量
、

排渣量
、

一次风量
、

二次风量
。

采用厦门大学海通 XD
一

妙C 软件对该模型进行仿真求

解
,

产生试验数据
。

提取 500 组数据无量纲化后按 :2 1分成

网络学习集和检测集
。

4
.

2 建模试验

采用基于 P岱 算法的 R B F 网络
,

对式 ( )l 进行辨识
。

网

络泛化无量纲化结果如图 3 所示
,

其中实线为系统输出
,

虚

线为网络泛化
。

由图中可见
,

在忽略外界干扰的条件下
,

基于 P此 算法
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表 I P巧 与 0场 泛化误差表

T司〕 le l e l TO r o f P比 an d o 巧
.

泛化误差 M C L

模拟 1
P l另

0 15

P l另

0】巧

0
.

03 5 6

0
.

0 32 2

M T

叫 6 2

X C L X l
,

02 4 8

曰
目
袄

模拟 2
0

.

0 1 3 1

0
.

02 36

0
.

0 3 0 8

0
.

0 15 0

0
.

2 2 7 7

0
.

03 1 7

0
.

0 3 40

0
.

0 18 6

0
.

17 22

0
、

0 16 1

0
.

0 38 2

0 32 5 6

0
.

叫27

0
.

04 95

0
.

0 14 5

0
.

15 52

F ig
.

3

图 3

R B F g e n e r al i z a t i
o n e u vr e s

.

R B F 网络泛化结果

的 R B F 网络可以得到满意的泛化效果
。

与之对 比的基于

0岱学习算法的 RB F 网络也得到类似的泛化效果 ( 图略 )
,

两者的误差对比如表 1所示
。

由于以上模型建立时并未加人给煤量对炉床温度 ( 包

括稀相温度与密相温度 ) 的滞后以及可能出现的随机干扰
,

为求模拟效果更接近工业状态
,

将模型修改为如下形式
:

y ( k ) 二 F 〔了( k 一 l )
, u ’

( k 一 1 )
, u

厂( k 一 4 ) 」 ( 2 )

其中
, u `

( k )
= u ( k )

+ 若( k )
,

若( k )为界限是 u ( k )稳态值 士

5% 的高斯序列干扰 ;对于人关关
,

*ul ( k 一 4 )
= 0

。

模型修改后产生数据
,

取 300 组为学习数据
,

200 组为

检测数据
。

对式 ( 2) 仍采用 P LS 算法进行建模实验
,

网络泛

化结果如图 4 所示
,

其中实线为系统输出
,

虚线为网络泛化

输出
。

4
.

3 网络参数选取的讨论

网络参数对结果有重要的影响
。

基于 PLS 算法的 R B F

网络有 4 个可调参数
,

分别是学习主成分数乒
、

学习宽度

w di ht
、

泛化宽度 wi d htt 和遗忘因子
。 。

学习主成分数 nf 指的

是网络学习过程的迭代学习次数 ; 学习宽度 w idht 和泛化宽

度 w记ht t 分别指 的是网络在学习 和泛化过程中中间结点

G ua ss ni n
函数的宽度参数 马 ;遗忘因子

。
为 < 1 的正数

,

一般

取值不宜过小
,

在 0
.

9 一 1
.

0 之间
,

否则在干扰较强时容易导

致估计值剧烈波动
,

甚至发散
。

为研究各参数对于网络泛化

效果的影响
,

不妨以密相温度 y ,

为例
,

分别在其他参数不变

的前提下
,

改变某一参数值
,

并观察其变化与网络泛化均方

根误差的关系
。

如图 5 所示
:
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图 5 网络参数选取讨论
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图 4 网络泛化结果

从图中可看到
,

密相温度和稀相温度的泛化曲线在某些

区间有抖动现象
,

这可能是由于加人高斯干扰造成的
。

试验

证明
,

通过一阶滤波处理后
,

抖动现象得到了改善
,

滤波按下

式进行
:

y 二 。
( k )

= 叮 . ( k ) + ( l 一 a 冲
, m

( k 一 l )
,

0 < 。 < l
,

其中
a 为滤波参数

。

总的来说基于 P此算法的 R B F 神经网络的泛化效果还

是比较令人满意的
。

基于 0玲 的 RB F 网络在此种情况下泛

化效果 (图略 )较差
,

两种算法的误差对比见表 1
。

从图 5 中我们看到
,

泛化均方根误差 ee :
对于 nf 的值总

体来说比较敏感
,

但是在乒 二 4 一
8 时误差变化并不大

,

同时

此段区域内误差值也比较小
,

也就是说在工作点附近误差值

对于户 值并不是很敏感
,

由于乒值代表迭代学习次数
,

只能

取为正整数
,

所以该值比较好确定
,

而且在工作点附近鲁棒

性比较好 ;在 w di ht > 3 x
ol

一 4

时误差比较稳定
,

即在该区域

内只要该参数的数量级不变
,

误差对于 wi dht 不是很敏感
,

可

以将工作点选择在该区域内以期网络可以得到比较强的鲁

棒性 ;误差对于 wi dht t 不敏感
,

在 w dit ht 在很大区域内变化
,

误差变化很小 ; 当
C < 0

.

90 时
,

如前所述
,

误差明显增大
,

甚

至在个别点出现了不收敛的情况
,

而当 0
.

9 1 < 。 < 1
.

0 时
,

网

络误差还是比较稳定
, 。
值选取在该区域之间对 网络鲁棒性

和泛化能力都有好处
。

对于除密相温度 y :

外
,

y : ,

…
,

y s

的

试验也都得到了类似的结果
,

就不在重复叙述
。

基于 OSL 算法的 R B F 网络有两个可调参数
,

学习精度

和 G ua ss ion 函数的宽度
。

本试验对于两个参数都不敏感
,

在

很大范围内变化网络的泛化误差变化很小
。
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综上所述
,

对于本试验来说
,

基于 P此 算法的 R B F 网络

具有比较好的泛化能力和鲁棒性
,

4 个可调参数都 比较好选

定
,

而且对于网络的泛化结果影响不大
,

这就预示了该网络

具有比较强的鲁棒性
。

基于 0巧算法的 R B F 网络在加人随

机干扰时的网络泛化精度方面不及 P巧算法
,

但网络训练参

数较容易确定
。

4
.

4 工业数据建模实验及与小波网络的比较

文献【6 〕给出了基于多分辨分析的正交小波网络的
CFB 锅炉燃烧过程的神经网络建模研究

,

建模试验得到了比

较满意的结果
。

基于多分辨分析的正交小波网络可选参数

有三个
,

分别是调整尺度空间可变参数 R a 、

神经元中心 bn

和中间节点数
n 。 n

和 bn 可以提前指定
,

Ra 需根据提前指

定的
n
和 阮 选取

,

选取时需要凭借经验或先验知识
,

虽然有

两个可调参数可以提前指定
,

但是参数 Ra 的调整并无明显

的规律可寻
,

较难确定
,

并且这些参数对网络辨识结果影响

较大
。

小波网络与 R B F 网络对同一组工业数据进行学习泛

化
,

学习数据与泛化数据采用同一系统两种工况下产生的数

据
,

R B F 网络的泛化结果略好于小波网络
,

泛化结果如图 6

所示
:

5 结论

具有复杂特性的 C F B 锅炉燃烧过程的辨识建模是 C F B

锅炉预测控制研究的基础
,

本文分别采用基于 P此 算法和

0巧 算法的RB F 网络作为辨识建模的工具
,

经过不同数据

组合的建模实验比较
,

基于 P LS 算法表现了较好的泛化效果

和鲁棒性
,

且网络的训练参数和泛化参数的选取较小波网络

更为容易
。

因此可选择基于 P LS 算法 RB F 网络作为 C F B 锅

炉燃烧过程的建模工具
,

工业数据的建模实验验证了这一结

果
。
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诫 za ti o n e u vr e s
.

图 6 RB F 网络泛化结果

由以上分析可看出
,

基于 0璐 和 P LS 算法的 R B F 网络

与基于多分辨分析的正交小波网络具有类似的建模精度和

泛化能力
,

但在网络参数的选取上
,

基于多分辨分析的正交

小波网络更多地依赖经验和先验知识
,

较难确定
。

故在参数

选取方面 R B F 网络更方便一些
。


