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基于神经网络的分解炉喂煤量智能控制系统 

马保国，钱方正，柯 凯，侯存军，王文丰 
(武汉理工大学 硅酸盐材料工程教育部重点实验室，湖北 武汉 430070) 

摘 要-Or绍了一种基于神经网络的智能专家系统，给出了系统的结构，具体描述了神经网络专家系统的基本原理。并以 

水泥工业的新型干法分解炉喂煤量智能控制系统为例说明了神经网络智能控制的推理过程。控制结果表明了该方法的有 

效性。 
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Intellective Control System in Coaling of Decomposing 

Furnace Based on Neural Network 

MA Bao-guo，QIAN Fang-zheng，KE Kai．HOU Cun-jun，WANG Wen-feng 

(Ministry of Education Key Lab．for Silicate Materials Science and Engineering， 

Wuhan University of Technology，Wuhan 430070，China) 

Abstract：In this paper，controlling coaling  of decomposing furnace expert system based on the BP neural network is introduced．The con— 

struction of system  is given．The basic principle of neural network expert system is described concretely．The inferential process of the fault 

diagnosis in the neural network is explained with an example of controlling  coaling of decomposing furnace expert system ．The diagnostic 

r~'ult shows that the method iS effective． 
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O 引 言 

分解炉的用煤量是水泥工业生产过程中一个重要的 

环节，也是水泥生产厂家中控室的控制指标之一。因为它 

不仅决定水泥生产是否安全正常运行，还决定能耗多少。 

为了解决此问题，智能地控制分解炉的用煤量，文中把神 

经网络与专家系统相结合，利用人工神经网络技术的强有 

力的学习和并行处理能力和专家系统的解释功能，寻找发 

挥其各自的优点进行智能控制分解炉的用煤量的一种新 

途径。 

1 神经网络专家系统的基本原理及实现 

1．1 智能控制系统的基本结构 

基于神经网络的分解炉用煤量专家系统基本结构如 

图 1所示。该系统基于当前流行的．NET平台开发，采用 

完全面向对象的C#语言设计，强大的MS SQL2000数据 

库支持。人机交换界面和知识库集成充分考虑了系统中 

领域知识的特点，设计出的使用界面完全可以满足应用程 
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专家系统。 

序的要求。其良好的窗口功能实现用户输人和系统结果 

输出[ 。将专家经验形式化成规则，存储于传统知识库。 

将难以形式化的专家经验以非线性映射的形式存储在神 

经网络的各节点上。把两者结合在一起进行综合诊断，最 

后得出控制结论。 

图 l 专家 系统基本 结构 

1．2 用煤量控制知识获取 

知识获取包括提出所需神经网络的结构(包括网络层 

数、输人层 、输出层及隐含层节点数)，组织待训练的学习 

样本，使用神经网络学习算法，通过对样本的学习，得到所 

需权值分布从而完成知识获取。在应用中神经网络从大 

量用煤量控制实例中进行学习，用实例作为网络的输人， 

以实例分析结果作为网络的输出，进行网络训练，以期用 

学习好的网络对分解炉用煤量大小进行估算。系统输人 

参数节点取 M ：9，分解炉用煤量作为输出节点 N =1， 
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根据Maren理论做出隐含层节点数P=．厂 =3个的 
一 层隐含层网络结构[2l。RBF网络隐含层的个数是在训 

练过程中不断叠加的，直到达到误差指标或达到最大的训 

练步数。网络采用最／b--乘法(OLS)iJ~I练算法，径向基函 

数神经元的传递函数为adbas，如图2所示。 

分解炉顶部温度 

五级简底部温度 

二次风温 

三次风温 
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图2 网络工作过程 

1．3 推理机制及解释机制 

推理机是专家系统的思维机构，是系统的核心组成之 

一

，在进行结皮判定时，推理机采用某种策略调用知识库 

中的相应知识，进行分析和判断。本系统采用数据驱动的 

正向推理策略，其基本思想是：从已有的信息出发，寻找可 

用的知识，发现匹配规则就做出判断，找不到匹配的规则 

时需要通过用户接口提供新的事实，找到多个匹配规则时 

要按一定的冲突消解策略解决冲突。其实质就是神经网 

络的计算过程：由已知的输入模式(征兆向量)经过神经网 

络计算获得输出模式，即：将某一状态的特征参数值输入 

神经网络，通过神经元的计算得出输出值 out。当 out> 

valuel时，产品状态对应于知识库里的 rulel；当valuel≥ 

out>value2时，产品状态对应于知识库里的rule2；当 ． 

ue2~>out>value3时，产品状态对应于知识库里的rule3； 

当out~<value3时，产品状态对应于知识库里的rule4。其 

中：value／( =I，2，3，4)是区分各种状态的输出临界值； 

rulei( =1，2，3，4)是知识库中对各种状态的解释规 

~,1 r31。 

1．4 用煤量控制的知识转换 

知识转换是将隐性的网络知识转换成显性的符号规 

则。采用统计方法_4]：a．求出输入节点与输出节点之间的 

关联强度R；b．求出输入节点对输出节点的影响程度E。 

每一输入节点与输出节点之间的关联强度定义为： 

R =[∑(硼l 2 )]／[∑ABS[∑(硼l 2 )]] 

(1) 

式中， 表示输入节点， 表示输出节点，k表示隐含节点； 

ABS表示取绝对值运算；wl 表示第i个输入节点与第k 

个隐含节点的连接权值，i= 1，2，⋯，7"／；k=1，2，⋯，，"； 

w2 表示第k个隐含节点与第 个输出节点的连接权值， 

J=1，2，⋯，P；R 表示第i个隐含节点与第 个输出节点 

之间的关联程度。某一输入节点对某一输出节点值的影响 

程度定义为： 

， 

E，，=Q )／∑( )I (2) 

式中， 表示第 个节点的输入， =1，2，⋯， ；o，表示第 

个输出节点值， =1，2，⋯，P；Ei 表示第 个隐含节点对 

第 个输出节点的影响值。计算出 R 和E 的数值后，可 

分别生成一些事实规则与使用规则，从而实现隐性的网络 

知识向显性的符号知识的转换 J。 

2 实例研究 

从上述知识转换方法可以看出，R完全依赖网络训 

练生成的权值。对于固定的网络内部结构，R值也相对固 

定，且 R的个数和输入输出节点个数相对应，决定分解炉 

喂煤量的6个参数作为输入节点，1个参数作为输出节点， 

因此R类规则有9X 1=9个，这类规则来源于R值和各 

输入输出值，其性质为解释规则，随着输入输出值的不同 

随时发生变化，对应不同的输入输出值数据库的内容也相 

应发生变化。每次用户咨询时，系统根据 R类规则库中内 

容自动计算E值，为用户进行解释。每个样本对应的 E类 

规则有9 X 1=9个。见表2(表中 i为输入节点Qi 为输入 

节点值；Q ，为输出节点值)。实际应用时，先用神经网络 

实现推理过程，再通过专家系统的解释功能利用抽取的E 

类规则和 R类规则完成推理的可视化过程。 

袁 2 R类规则和E类规则 

i R类规则 i Oi Q 。 E类规则 

17 

12 

20 

23 

0．2 

3 结 论 

采用神经网络和专家系统相结合构造新型的神经网 

络专家系统，是智能系统发展的必然趋势。利用神经网络 

的可学习性确定网络中的加权值，以这些权值作为不确定 

性因子，进行不确定性网络计算，并且利用基于知识的专 

家系统技术来进行状态识别过程中的特征获取、结果解释 

与评价及高层决策等问题的求解，从而克服专家系统和神 

经网络各自缺陷，实现分解炉用煤量的精确控制，提高生 

产效率，减少劳动强度，降低了能耗，也为其他方面的发展 

开辟了一条新的智能化道路，而且也为智能控制在水泥工 

业控制领域的广泛应用创造了条件。 
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S (Y×100 )％ 

Yo为函数的理论最优解。 

测试数据如表 1所示： 

表 l Shubert函数求解精度 S一种群大小P 

4 数据拟合及结论 

根据表 1数据画出求解精度 一种群大小曲线如图 1 

所示。 

图l 求解精度 一种群大小曲线 

由曲线的形态可以看出：GA的求解精度 S起始时随 

种群大／|xP的增大而迅速提高，在P=500时，s值分别达 

到了99．52，P在 500以上继续增大，但 S值提高很慢。 

观察可得：曲线形态符合 f(x)=a*exp(b* )+ 

c*exp(d*z)类型函数，用此函数对图 1中曲线进行拟 

合，参数如表 2所示。 

表2 拟合参数表 

注：R—sq一：奎( 一 )z／2~ 一 )z 
值愈接近于1，拟合程度愈高[ 。 

拟合如图2所示。 

⋯ ～  

盎 —— —— 

图2 求解精度 一种群大小拟合图 

从表 2可以看出：求解精度 一种群大小曲线拟合的R 
— square值很高(接近于 1)，可以说明求解精度 一种群大 

小的函数关系为： 

f(z)： 口 exp(b z)+c exp(d z) 

其中a，b为正值，a值较大，接近于 100，b值很小；f．d为 

负值。从而保证种群在 10～100时，求解精度上升很快， 

种群在 100以上，求解精度上升较慢。 

5 结束语 

过早收敛是遗传算法的主要局限性。扩大种群可有 

效避免过早收敛，即“撒大网捕小鱼”，但网的大小与捕获 

精度之间的函数关系人们研究不多。 

文中使用 Matlab7．0遗传算法工具箱，收集 Shubert 

函数的遗传算法求解精度随种群增大而变化的实验数据， 

以高精确度拟合出它们的函数关系，揭示出求解精度一种 

群大小的函数关系的规律，对于优化算法参数具有较强的 

指导价值。 
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