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摘要：回转干燥窑由于出料含水量难以在线测量，其过程控制一直是一大难题．本文在分析回转干燥窑干燥过 

程的基础上，提出了基于分布式RBF网络的出料含水量软测量模型及其优化学习算法，首先根据先验知识和聚类 

将输入空间划分成多个子空间，对于每个子空间的RBF网络，由FCM算法和分区校验熵确定隐含节点数，中心向 

量的学习采用混沌优化与FCM相结合的混合算法．设计了获取样本数据的实验，得到了出料含水量软测量模型， 

此模型已成功应用于干燥窑的推断控制中． 
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Soft-sensor for the water c0ntent of dregs in rotary dryer kiln 

based on hybrid chaos optimization algorithm 

QIN Bin ，一，WANG Xin ，一，wU Mill2，YANG Chun．hua2 

(1．Dept=tment of Electrical Engineering 2huzhou Institute of Technology，zhuzhou Hunan 412008，China； 

2．College ofInformation Science&Engineering，Central SouthUniversity，ChangshaHunan 410083，China) 

Abstract：It is difficult to control the plocess for rotary dryer kiln because the reliable online measurement for the water 

content of dregs is hardly available．Based on analysis ofthe drying process of rotary dryer kiln，this paper proposes a distributed 

RBF neutral network soft-sensor model for water content ofdregs and a new hybrid optimal algorithm ．The input space is divided 

into multi—subspace by using prior knowledge and fuzzy clustering．For the RBF network with each subspace，the number of hid— 

den nodes is determined by using the fuzzy C—mean(FCM)clustering algorithm and clustering validity criteria，the learning of 

center vector adoptsthe hybrid optimization algorithm combiningthe chaos optimizationwith FCM ．Experiments of acquiringthe 

sample data are designed ．The model has been built and successfully used in the inference control of rotary dryer kiln． 

Keywords：soft-sensor；radial basisfunction network；fuzzy clustering；chaos optimazation；water content ofthe dregs of 

rotary dryer kiln 

1 引言(Introduction) 

在复杂工业过程控制系统中，由于检测元件、工 

艺和技术等方面条件的限制，一些关键变量难以在 

线检测，如回转干燥窑过程出料含水量等，给过程控 

制和监测带来很大困难．软测量技术是解决这类变 

量估计问题的有效方法l_l J，它克服人工分析和使用 

在线分析仪表的许多不足，是实现推断控制的前提 

和基础．RBF网络是一种品质优良的网络，具有网络 

结构简单、非线性逼近能力强、收敛速度快以及全局 

收敛等优点l_2J，因而在软测量建模中得到广泛地应 

用．但在实际工业过程中，常常需面对有限的过程数 

据，良好的建模效果一般依赖网络的泛化能力[ ． 

RBF网络的性能严重依赖于基函数的个数、位置(即 

中心向量)和它的形状，中心向量的学习是网络性能 

好坏的关键． 

本文在分析回转干燥窑干燥过程的基础上，提 

出了一种基于分布式 RBF模糊神经网络的出料含 

水量软测量模型，首先根据先验知识和聚类将输入 

空间划分成多个子空问，对于每个子空间的 RBF网 

络，由FCM和分区校验熵确定隐含节点数，中心向 

量的学习规则采用 FCM与混沌优化的混合算法，采 

用最d'--乘法算法优化权值 ．设计了在测量困难的 

情况下获取样本的实验，得到了出料含水量软测量 

模型，并成功地应用于回转干燥窑出料含水量推断 

控制中，运行结果表明了该方法的有效性． 
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2 回转干燥窑工艺流程(Scheme of the rotary 

dryer kiln) 

在锌湿法冶炼过程中，浸出渣回转干燥窑工艺 

过程是锌综合回收的重要一环，它将含水量为 35％ 

40％的锌焙烧矿浸出渣在回转干燥窑内，通过燃 

烧煤气产生的烟气与渣的热交换过程，使浸出渣的 

含水量将降至 15％一17％，然后送到下一步继续回 

收锌，如图1所示．由于粒状固体物料的含水量检测 
一 直是一个尚未解决的难题，因此出料含水量的软 

测量成为控制系统能否成功的关键． 

煤气流量Qf 

烟气流 Q 

一 窑尾温度 

L— —J窑转速V L一中部温度7lM 

图 1 回转干燥窑工艺示意图 
Fig．1 Schematic diagram ofthe rotary dryer kiln 

根据 Keey等人的研究 以及 Krevelen试验证实 

物料温度对干燥速率有重要影响，通过一系列合理 

简化后，逆流型回转干燥窑可由具有分裂边界条件 

的四联立非线性双曲型偏微分方程来描述，数字仿 

真表明_3_3：物料在窑内的状态呈现 3个典型区域：预 

热带、干燥带、加热带，并且过程响应的非线性相当 

明显． 

3 模型结构(Architecture of mode1) 

采用多个局部 RBF网络来构成出料含水量软 

测量模型_4 J，首先利用聚类的思想将学习样本分解 

成主要工作区间和其他异常工作区间．然后针对每 

个区间利用本文提出的算法构造并学习 RBF神经 

网络．RBF神经网络由单隐层前向网络组成，如图 2 

所示，其中 C为隐层单元个数，隐层单元输出 ( ) 

定义为 

R( )：。 p(_ 1． (1) 
、 L， ／ 

其网络输出： 

Y= Ri( )*W ． (2) 

根据机理分析和实验，将输入空间分成高、低含水量 

和主工作区间，主取窑中部温度 TM(t一2)，TM(t一 

3)，TM(t一4)，窑头窑尾温度差 △ (t)，△ (t一1)， 

AT (t一3)，燃料流量 Qf(t)，Qf(t一1)，Qf(t一2)，烟 

气流量 Q ，窑转速 v(t一1)，V(t一2)，构成出料含水 

量模型输入向量 ，模型输出Y为出料含水量 ． 

) 

图 2 RBF神经网络模型结构 

Fig．2 Architecture of RBF neural network model 

4 RBF网络混沌混合学习算法(Chaos hybrid 

learning algorithm of RBF neural network) 

4．1 模糊聚类(Fuzzy clusting) 

模糊 C均值聚类是用隶属度确定每个数据点 

属于某个聚类的方法．构造样本集 P = { ， ， 2，f， 
⋯ ， ，f， )，FCM把 n个向量Pj(j=1，2，⋯，n)分 

为c个模糊组，设样本P 属于模糊集合的隶属度为 

U 按归一化规定有 

u1]= 1，V =1，2，⋯， ． (3) 

为了衡量聚类的质量，常采用非相似性能指标为聚 

类准则函数： 

．，(P，c)：∑J ∑∑“m 02 ， (4) 

式中 d 表示第k个样本到第i个中心点之间的欧氏 

距离．因为式(4)是有关 C的单调函数，引入改进 

Bezdek分区熵 2来衡量 FCM聚类数指标： 

( ，c)=一 (“ij)lg(
／
~acX(it it “ ))·(5) ， 

． 

。  

一 旦聚类中心向量确定，宽度 可通过最接近 

的P个中心距离的平均值计算，使与 有关的目标 

函数极小化 

吉 c h ㈦ 
式中 r为超调常数． 

由FCM 的算法_5_5，通过计算 c取不同值时的 

(U，C)，如果 H(C一1)≤H(C)，并且 H(C一1)≤ 

H(C一2)确定隐含节点数为(C一1)，从而确定初步 

聚类中心向量．将聚类中心向量 分成两部分 和 

Y，则 X为输入聚类权向量 y为输出权向量．由该方 

法可确定输入空间划分和输出合成，对于工作点附 

近子空间，由该方法确定 RBF网络的隐含节点数和 

初步聚类中心向量．由于 FCM算法由取极值的必要 

条件而非充分条件推出，不能确保 FCM收敛于一个 

最优解 ，算法的性能依赖初始聚类中心，因此有必要 

进一步优化． 
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4．2 混沌混合优化(Chaos hybrid optimization) 

对 ．，( ， )连续对象的全局优化问题，选择 lo． 

gisfic映射产生的混沌变量： 

gi
，

．̈1= 4Zi
， 
(1．0一gi

， ￡)， ，、 

． 
∈ l0，1j，i=1，2，⋯ ，m+1． 一 

由于 Logistic映射落人中心区间的概率密度较 

小，而在边缘密度较大，单纯提高迭代步数并不能显 

著提高映射的遍历程度，因此本文提出一种基于混 

沌混合优化方法，通过变换或多个变量组合将混沌 

变量映射到另一区间，产生基于混沌序列，概率密度 

分布满足在优化点处局部寻优的要求，如取变换： 

= 1+ 2． (8) 

其概率密度呈中心大两边小，然后将序列放大 

到寻优区间上进行混沌初步优化 ，得到初始优化值 

群，最后与FCM方法相结合得到最优点．混沌混合 

优化步骤如下： 

Step 1 根据前一步确定聚类类别数 C，预置 

允许误差e；初始化混沌初值 ．o为／0，1]区间2C个 

相异的初值，且z 不等于映射不动点；按式(8)生 

成 ： 预置最优混沌参数初值 = 预置进化 

种群个数 s(s≤5)， 为当前得到的最优混沌变 

量群，对应的当前最优解指标群队列 J̈ 通常初始 

化为一个较大的数组 ；取前一步得到的模型参数为 

优化参数 ¨初值． 

st印2 把 ：． 以前一步得到的初值为中心， 

线性映射到优化变量取值区间： 

=  “ + ( ：． 一0．5)， (9) 

i=1，2，⋯，C， 为宽度系数，一般取值0．5—1．0． 

Step 3 若 J(p， i． )< c，则将 J(p， ． ) 

按大小插人 队列中， =J(P， ． )， ～ = 

比较此点与队列中前一点和后一点的距离 ，若 

与前点距离小于某预定的正数，则删除本点，若与后 

点距离小于某预定的正数，则删除后点；否则继续． 

Step 4 t：t+1；混沌变量迭代：按式(7)(8) 

计算 ： -． 

Step 5 重复 Step 2，3，4，直到一定步数内 ¨ 

保持不变或达到最大迭代上限为止．得到的最优 

，即为混沌算法得到的最优聚类中心解群，．， c 

为算法得到的最优解 ． 

Step 6 以候选优化群为初值，分别执行 FCM 

算法求得新的最优化聚类中心 ，计算 ． 

聚类后 权值 训练 算法 运用 一组 输人 向量 

{ f ∈R ，t=1，2，⋯，凡}及其输出Y 进行迭代 

的 LSM使误差函数 

E：∑ ( ) —Y If (10) 
i=1 

最小，从而达到调节权 的目的． 的调整公式为 6 

￡+1= +叩￡ ( )(Y￡一F( ￡))． (11) 

上式中 t表示迭代次数往复训练直到误差满足要求 

为止．对于一个新的数据输人 ，先根据区间聚类中 

心确定子空间隶属度和子空间 RBF输出，然后根据 

隶属度对输出进行加权合成得到估计值． 

5 获取样本实验与出料含水量实际模型 

(Experiments for sample data and model of 

the water content of dregs) 

5．1 实验(Experiments) 

由于现场出料含水量检'?贝0仪表基本不能使用， 

故采用离线测量获取实验数据．考虑到数据样本有 

限性 ，设计了在多个工作区间的出料含水量实验． 

在实验中，实验信号选择为伪随机二位式序列 

(PRBS)．通过调整序列的长度 Ⅳ。和码宽，可以使信 

号自相关函数逼近白噪声的自相关函数． 

将系统稳定在工作点附近后，分别用煤气和进 

料输人 PRBS信号激励这个系统，部分实验曲线如 

图 3所示 ． 

t／mln 

(b) 煤气激励 曲线 

图 3 实验曲线 

Fig．3 Curves of experiment 

5．2 数据处理(Data processing) 

考虑到外部干扰等因素，输人数据不能直接作 

为软测量仪表输入 ，必须进行预处理 ．预处理主要有 

数据变换和误差处理 ．首先对测量数据进行规一化 

处理，设输人数据 的最大值、最小值分别为 ～， 

X ， 则 归 一 化 值 为 = ( — 

x )／(x一 一x i )，误差分为随机误差和过失误 
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差，对于随机误差，采用移动平均值数字滤波．对于 

过失误差，采用数据协调技术 j． 

输入变量的等级校验，其主要思想是_8_8：在规则 

前提部分除需校验的变量外，将所有其他变量去除， 

然后计算有关这个变量的模糊输出，通过计算 m个 

输入_输出曲线来校验，将影响较小的输入变量删 

除．在这个系统中，经过校验，删除了影响较小的输 

入变量 Q，(t)和 V(t一1)． 

将样本数据由模糊聚类方法分成相应的子空 

间，将实验数据分成拟合数据和测试数据两部分，应 

用本文改进的RBF神经网络学习算法，按采用FCM 

和FCM加混沌混合优化两种方法，在自行编制的软 

测量模型软件上运行，得到系统的软测量模型．在实 

际运行中模型可在线校正： 

经过一段时间后，如果软测量模型的输出与实 

际值偏差较大，可以将这组新的数据加入学习样本， 

剔除与这组新的样本矛盾的样本 ，重新训练新样本 

所属的RBF神经网络． 

主工作区间出料含水量模型训练误差及检验误 

差数据如表 1所示 ，部分模型测试数据输出相应于 

实际曲线的拟合见图4．由此可见用本文提出的混 

沌混合优化方法优于单纯用 FCM方法，模型较好的 

反映了过程的变化和趋势，能应用于控制系统的分 

析和设计． 

表 l 模型训练误差及检验误差(误差均方根) 

Table l Train error and test error ofmodel(RMSE) 

图 4 出料含水量软测量模型输出与实际曲线 

Fig．4 Output of soft-sensor model and field data 

6 模型应用及结论(Application of model and 

conclusions) 

以该模型为中心的出料含水量推断控制系统方 

案最终在工业控制计算机与单回路控制器组成的两 

级集散型系统上实现，工业控制计算机完成出料含 

水量软测量和推断控制，计算结果作为单回路控制 

器给定值，单回路控制器完成燃料等回路控制．当进 

料有一扰动时，出料含水量均能保持在工艺要求范 

围以内．实现了各热工参数的动态控制和多参数的 

综合最优化．从而降低了能源消耗，提高了产品质量 

和产量，获得了显著经济效益． 

本文将混沌优化与 FCM算法相结合，提出了 

RBF模糊神经网络一种新的混沌混合优化方法，解 

决了神经网络模型复杂性和逼近精度和泛化性能的 

矛盾，增强了模型的预测能力，实际应用结果表明， 

采用该方法能达到较好的建模效果． 
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