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摘要: 针对高维非线性系统, 分析了基于多分辨分析的正交小波网络的建模能力, 并用于循环流化床锅炉燃烧过程的动

态建模. 根据现场采集的实时数据进行网络训练和泛化实验, 理论分析和实验结果表明网络具有良好的辨识精度和泛化

能
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� � 循环流化床锅炉是目前燃煤设备的发展方向, 但

它具有强非线性、多变量耦合、大延迟等特性, 其操作

与控制远比一般锅炉更为复杂. 它的控制系统可分为

汽水系统和燃烧系统两个相对独立的部分.其中燃烧

系统包括主蒸汽压力、炉床温度、炉膛负压等的控制,

主蒸汽压力和炉床温度的控制是难点. 原因之一是床

内煤颗粒燃烧释放热量的特点和床层的热容量较大,

造成主蒸汽压力和床温对给煤量和送风量的响应的有

较大滞后,并呈现强非线性影响.同时过程特性随燃煤

品质的不同而变化; 原因二是给煤和送风量同时影响

主蒸汽压力和床温,使二者成为紧密的强耦合量.对于

燃烧系统的控制,可以考虑采用模型预测控制,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.

神经网络是用于非线性系统辨识与模拟的有效工

具
[ 1]
.多层前向人工神经网络能够以任意精度逼近任

何连续函数,如基于 S igmo id函数的 BP网络和基于径

向基函数的 RBF网络. 然而 BP网络有以下不足
[ 2]
:

1)训练算法容易出现局部极小问题; 2)算法收敛速度

慢; 3)网络隐层及节点数的选择, 尚需凭经验确定; 4)

需要离线学习, 无法进行在线辨识和校正. RBF网

络
[ 2~ 4]
在非线性映射上采用径向基函数, 具有唯一最

佳逼近的特性,无局部最小问题,但其网络隐层节点数

目选定比较复杂,尤其隐层节点的中心难求.小波网络

(W ave let Netwo rk, WN )源于小波分解, 由 Q. Zhang

等
[ 5]
于 1992年提出,是一种基函数网络.因为小波基

函数良好的时频域局部特性, 弥补了传统 MLP的缺

陷,小波网络具有学习收敛速度快以及模型结构紧凑

等优点,是近年来的研究热点
[ 6~ 11]

.

� � 图 1� 循环流化床锅炉各变量关系

� � F ig. 1� Pa ram e ter relationship o f CFBB

本文针对信号为低频的工业过程, 对一类小波网

络
[ 8]
进行了仿真研究和理论分析, 并采用现场采集的

实时数据进行了网络训练和泛化试验.

1� 小波网络

不失一般性,可用如下的离散式表示多入单出动

态过程:

y ( t) = f [ y ( t - 1), �, y ( t- ny ),

� u ( t - 1 - �), �, u ( t - nu - �) ] ( 1)

�为模型的滞后时间. y � R, u � R
L
,将 y, u作为统一

输入看待,即令

x( t )
T
= [ y ( t - 1), �, y ( t- ny ),

� u ( t - 1 - �)
T
, �, u ( t- nu - �)

T
]

则有

y ( t) = f (x ( t) ) ( 2)

式中 y � R, x � R
n y+L �nu, 而由小波逼近的基本原理可

知,对 f (x) � L
2
(R ),可以统一用下式表示



� � � � � � 图 2� 小波网络

� F ig. 2� W ave let ne two rk

f (x ) = �
k

ck �k (x) ( 3)

小波网络结构如图 2所示, 与 BP 网不同,中间节

点 �k为小波函数或尺度函数, k为节点个数, x ( t)为输

入向量. 已知学习数据集 TN = { (xt, g (xt ) ) }
N

t= 1,

g (x t ) � L
2
(R )为待逼近的函数.

过程辨识可分为两步: 确定节点个数及节点函数

�k; 确 定 �k 后, 可得到 集合 SN = { (� ( x t ),

g (x t ) ) }
N

t= 1,由 SN 按误差 eN ( f, g ) =
1

N �
N

t= 1

(f (xt ) -

g (x t ) )
2
最小的原则选定最优的 ck, 因 ck和 �k 为线性

关系, 容易通过线性优化方法如最小二乘或者迭代的

梯度下降法
[ 8]
得到解, 并可通过递推最小二乘实时在

线地更新权值,实现在线辨识. 故问题重点转化为如何

寻求中间节点及基函数.根据所采用的小波理论不同,

基函数的选择不同,中间节点的确定方法也不相同,以

下着重讨论其中一种基于多分辨分析的正交小波网

络.

由多分辨分析可知对任意一函数 f (x ) � L
2
(R ),

可进行如下分解:

f (x ) = �
n

< f, �m 0, n > �m0, n (x ) +

� �
m�m0, n

< f, � m, n > �m, n (x) ( 4)

当尺度 m 足够大时,忽略右端第二项表示的小波细节

分量, 网络输出可以任意精度逼近 f. 即存在足够大的

整数M, 在 m > M 时, 有 � f (x ) - �
n

< f, �m 0, n >

�m0, n (x ) � < �, � �> 0, 其中 �� �是 L
2
(R )上的范

数,所以有

f (x ) � �
k

< f, �M, k > �M, k (x) =

� �
k

ck�M, k (x) ( 5)

实际信号的分辨率都是有限的, 由前面的理论分析可

知对任一函数 f (x) � L
2
(R ) 都可按式 ( 5)用单一尺

度下尺度函数的线性组合逼近. 问题的关键在于节点

函数的选择.对于给定的 M,要覆盖函数支撑 [ - 1 /2,

1 /2]
d
的最少节点个数为K = ( 2

M
+ p )

d
,其中 d为输入

维数, p � 1为小正整数. M越大, 逼近精度越高, 但网

络泛化能力会随之下降.与单维情况相比,多维情况下

存在两个问题: �维数灾难 �和学习数据不足. 如一维

情况下对某函数的拟合选取 [ 0, 1] 中 32个中间节点,

对五维而言则需要 32
5
= 2

25
,超过三千万个节点,而多

元回归分析中的样本容量 (学习数据集合 )数必须大

于解释变量 (这里为节点函数 )数, 所以要求的线性无

关的学习数据也将非常巨大. 虽然文献 [ 8]中指出可

以采用主元分析法 (PCAR )或者投影寻踪法 ( PPR )实

现数据的降维,但直接应用到工业实际中显然存在困

难.

实际工业过程有效信号频率较低, 在精度要求不

太高的条件下有可能实现其动态系统的逼近
[ 10, 11]

, 但

节点的确定算法需要改进.根据文献 [ 11], 式 (5)可进

一步表示为:

f (x ) = �
n

< f, �M, n > �M, n (x ) =

� �
n

< f, �M, n > 2
M /2
�( 2

M
x - n ) =

� �
n

�n�[R a (x - bn ) ] ( 6)

�n为系数, 可通过最小二乘法计算得到; Ra是调整尺

度空间的可变参数; bn是神经元的中心; Ra, bn可通过

以下步骤确定:

1) 归一化,确定输入变量的变化范围;

2) 选定隐层神经元数目及节点中心.将输入空间

用 ni等分 ( ni从小的整数开始 ),将神经元置于等距的

网格之上,则神经元的总数为 N = � ni;

3) Ra从一小的初始值开始, 通过最小二乘法用

学习集的数据估计权值参数.并用检测集测试结果;增

加 Ra的值直到结果令人满意为止;

4) 增加 n i的值重复 2、3的步骤,获得对检测集而

言误差最小的最佳网络;

2� 建模实验

为保持与工业过程系统特性相近, 选用如下动态

系统: ( 4入 1出 )

y ( t) = 0. 5y ( t- 1) + u1 ( t) ( 1- 0. 2y ( t- 1)
2
) +

� u1 ( t)
3
+ u2 ( t) ( 1 - 0. 2y ( t - 2)

2
) + u2 ( t)

3

系统的输入为低频信号

x
T
= [ y ( t - 1) y ( t - 2) u1 ( t ) u2 ( t ) ], 其中

u1 ( t ) = 0. 3sin(2�t /25) + 0. 1sin( �t /10),

u2 ( t ) = 0. 3cos( 2�t /25) + 0. 1cos(�t /10),

采用 500个点作学习数据集, 200个点作测试集. 由式

( 6)按前面步骤选取 R a, bn.得到的网络学习和泛化实
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� � 图 3� 学习曲线

� � F ig. 3� Lea rn ing curves

验的曲线如图 3、4所示.

根据以上动态系统辨识结果, 基于多分辨分析的

网络拟合效果理想, 而且泛化能力很好, 可调参数少,

只是可变参数 Ra需要凭借经验或先验知识选取.

� 图 6� 数据集 1泛化曲线

� F ig. 6� Genera tion curves o f bed tempe ra ture fo r

industr ial process data 1

事实上,对于低通过程而言,基于多分辨分析的小

波网络有良好的拟合表现并非偶然现象. 从频率角度

分析, 由小波基条件 �
+ �

- �
�( x ) dx知其在频谱上具备带

通特性,且带宽随着分辨率的减小而减小.对于流化床

这类以低频信号为主的化工过程, 只采用小波基函数

进行逼近,随着分辨率减小带宽趋于零, 要严格描述,

则需要大量甚至无穷多级小波基函数, 而多分辨分析

小波网络对低通过程的拟合有量体裁衣的优势: 尺度

函数具有低通特性, 并采用部分小波基函数补充细节

信息. 当逼近精度要求不高时, 在合适的分辨率下, 只

用有低通特性的尺度函数的线性组合来模拟这样的低

通过程是合理且经济的,同时, 尺度函数的低通特性也

可有效地过滤实际工业信号中的高频干扰, 因此能保

证网络有良好的泛化性能.

� � 图 4� 泛化曲线

� F ig. 4� Genera lization cu rv es

� 图 5� 数据集 1学习曲线

� F ig. 5� Lea rn ing curves of bed tem perature for

industr ial process data l

3� 循环流化床锅炉燃烧过程建模

将基于多分辨分析的网络用于循环流化床锅炉料

床平均温度的预测.对象一为 35吨的小锅炉并根据装

置的特点 (一次风不可调 ). 选定给煤和回料作为控制

量,并选用压差、一次风表征燃烧状况. 则动态系统的

输入为 5个变量:压差、给媒控制 (滞后 9步 )、回料控

制、料床平均温度 (滞后 1步 )、一次风; 输出变量为料

床平均温度.采用工业现场数据, 600组作学习集, 200

组作为测试集. 建模结果如图 5、6所示, 其中 outpu t1

为 5个输入变量 Ra均相等的情况下得到;考虑到压差

和一次风频率较其余 3个输入变量高,采用双 Ra得到

曲线 output2.可以看出曲线 output2较 output1略好.实

验表明在此处 Ra差别的影响并不十分明显.

对象二为 220吨锅炉,系统运行较平稳.由于装置

回料不可调,并根据现场数据曲线分析.

采用如下输入变量:锅炉主控 (滞后 12步 )、锅炉

主控 (滞后 18步 )、床温平均 (滞后 1步 )、料层差压平

均、风煤比. 输出为料床平均温度. 取某动态过程的

500组数据为学习集, 另一动态过程的 600组数据作
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� 图 7� 数据集 2温度学习曲线

� F ig. 7� Lea rning curves of bed tem pera ture for industr ia l

process data 2

� 图 9� 数据集 2压力学习曲线

� F ig. 9� Lea rning curves of steam pressure fo r industr ia l

process data 2

为测试集,结果如图 7、8所示.

过热蒸汽压力的预估: 选取锅炉主控 (加滞后 )、

料层差压平均、风煤比、一级减温水量、过热蒸汽压力

(滞后 1步 )为输入变量;输出变量为过热蒸汽压力.

数据集同上,结果如图 9、10所示.

4� 结 � 论

可以看到对以上 3组工业数据的预估,小波网络

都显示了良好的泛化效果, 预测曲线与实际曲线趋势

基本一致,只是略有偏移. 这里的学习集和检测集是分

别在不同工况下采集的.而在设定模型的时候,又将影

响较小的二次风、引风、排渣等信号忽略,这些偏移很

有可能是忽略这些输入造成的. 可考虑通过一定的方

法
[ 12]
将这类非随机干扰去除,并可通过递推最小二乘

法在线校正节点权值以适应工况的改变, 而这是 BP

网做不到的.理论分析和实际应用都表明,本文介绍的

� 图 8� 数据集 2温度泛化曲线

� F ig. 8� Genera tion curv es of bed temperature for industr ia l

process data 2

� 图 10� 数据集 2压力泛化曲线

� F ig. 10� Gene ration curves o f steam pressure fo r industr ia l

pro cess data 2

小波网络应用于高维非线性动态系统的建模具有良好

的辨识精度和泛化能力,可以用于实际工业装置的动

态建模.
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WaveletModeling for Combustion Process of

Circulating F luidized Bed Boiler

HUANG X iao
1
, JIANG Q ing�yin1* , PAN Xue�hong2,

FAN Cheng
1
, CAO Zh i�ka i1

( 1. Departm ent o f Chem ica l& B iochem ica l Eng ineer ing, X iam en University,

X iam en 361005, China; 2. X inli E lectric Pow er Co. L td. , Zhengzhou 450000, China)

Abstract: C irculating F lu idized Bed Bo iler ( CFBB) has a sp lend id future am ong all k inds of co al�burn ing furnaces. A t the same tim e,

how to contro l the CFBB is regarded as a cha lleng ing prob lem because of its strong nonlinear、coupling mu ltivar iab le, tim e de lay and time�va r�

y ing cha racters. Neu ra l�netwo rk�based pred ictive contro ,l wh ich takes neura l ne tw orks as pred ictivem ode ,l has strong robustness in nonlinear

M IMO process control and is recommended to be adopted in the CFBB con tro ;l Thew avelet ne tw ork, a type of feed�forward basis function net�

w ork, is cho sen to bu ild the non linear predictivem odel due to its fast convergence, sm a ll size and especia lly the linear relationship betw een its

node outputs and w eight coeffic ients wh ich cou ld be exped iently adjusted on line and this is ve ry important in the CFBB contro.l In th is paper,

the o rthogona lw avelet netwo rk is proposed in the dynam ic modeling of the combustion process o f CFBB, not only for it can e ffectively avoid

the prob lem of � curse o f d im ensiona lity� , but fo r it has mo re sign ificant identify ing accuracy and sma ller netwo rk s ize when adopted in the

low�frequency chem ical processes. The industr ia l data collec ted from tw o k inds o f industria l processes are used as trained sam ples and pred ic�

ted sam ples. Both theo ry analysis and application resu lts show that the learning accuracy and the generalization capab ility of th is w ave let net�

w ork are sa tisfy ing.

Key words: wave let ne tw ork; dynam ic modeling; CFBB
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