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自适应监督式分布神经网络及其工业应用
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摘　要: 针对工业生产过程的复杂性和时变性,提出一种用于工业生产过程建模的自适应监督式分布

神经网络 (SDNN )。介绍了 SDNN 网络的结构和自适应学习方法,并将 SDNN 网络与传统建模方法相

结合,应用于铅锌烧结过程的烧结块成分预测。工业应用结果表明, SDNN 模型具有较高的预测精度,与

传统建模方法有机结合能更好地描述工业生产过程。
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Abstract: Considering the comp lex ity and the tim e2variab ility of industria l p rocess, an adap tive Super2
vised D istribu ted N eural N etw o rk s (SDNN ) is p ropo sed fo r modeling of industria l p rocess. T he struc2
tu re and the adap tive learn ing m ethods of the SDNN are in troduced. T he SDNN com bined w ith conven2
t ional modeling m ethods is app lied to p redict ion of agglom erate′s compo sit ion in Pb2Zn sin tering p ro2
cess. R esu lts of industria l app licat ions show that the SDNN has h igher p recision, w h ich com bined w ith

o ther modeling m ethods is effective in modeling of industria l p rocess.
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1　引　　言

　　工业生产过程的模型化研究非常重要,它是工

业过程控制与决策、故障诊断以及运行状态评价的

基础。一般的工业过程机理都较复杂,变量间关联严

重,并且存在非线性、时变时滞、分布参数特性以及

种类繁多的扰动。基于物质、能量守恒的精确机理建

模和解析数值计算的传统系统辨识方法,难以很好

地描述实际工业过程,因此将智能化技术和理论应

用于工业过程建模倍受人们的关注。

　　作为一种智能化技术,人工神经网络 (ANN )可

任意逼近非线性[1, 2 ] ,且在处理多变量、强耦合方面

具有优越性, 已广泛用于复杂工业过程的系统建

模[3～ 5 ]。神经网络建模方法是基于数据的黑箱辨识

方法,依据大量的工业生产历史数据理论上可很好
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地拟合工业过程。但若实际工业过程异常复杂,工况

波动频繁,可测信息有限且相互干扰严重,则传统的

NN 模型往往规模庞大,运算速度慢,易产生过拟合

现象,难以得到理想的结果。分布式神经网络[6, 7 ]按

某种标准将学习样本集划分为多个具有不同特征值

的子空间,再用不同NN 分别描述工业过程,可在一

定程度上解决上述问题。由于分布式NN 的样本划

分标准仅仅基于输入变量,而忽略了输出变量对样

本分布空间的影响,因而这种无监督的聚类方法易

造成网络学习无效[8 ]。为此,本文提出一种自适应监

督式分布神经网络,并将所提出的模型与传统辨识

方法相结合,应用于铅锌烧结过程的烧结块成分预

测。工业应用结果表明,该模型具有较高的预测精

度。

2　监督式分布神经网络

　　当学习样本存在严重非线性且相互间存在某

些矛盾时, 首先按某种标准将学习样本划分为不同

的子类, 然后分别用神经网络学习, 则相对容易实

现。本文基于这种思想,提出一种监督式分布神经网

络,其结构如图 1所示。

图 1　监督式分布神经网络模型

　　网络学习样本的划分标准采用监督式聚类方

法,其特点在于学习样本聚类时,不仅基于样本的输

入变量, 而且综合考虑了输出变量对样本空间分布

的影响。这种有监督的聚类方法充分利用了输出所

包含的过程信息,使样本空间的划分更加均匀合理。

对于学习样本集{x (k ) , y (k ) ûx ∈ R n , y ∈ R 1, k =

1, 2,⋯},监督式聚类算法如下:

　　1) 将输出加到输入变量中组成增广输入变量,

从而获得聚类样本集

x� (k ) = [x (k ) , Βy (k ) ],　k = 1, 2,⋯ (1)

式中 Β为控制 y (k ) 对聚类结果影响程度的参数, Β
越小, y (k ) 对聚类结果影响越小。

　　2) 按Sub tract ive clu stering方法[9 ]确定聚类样

本集的初始聚类中心个数 q和初始聚类中心 v i, i =

1, 2,⋯, q。

　　3) 对聚类样本集中的每个增广输入向量x
� (k ) ,

依输入样本密度确定最近中心点 v c

p c‖x� (k ) - v c‖ = m in
j

p j‖x� (k ) - v j‖

p j = n j ∑
q

i= 1
n i

(2)

并修正聚类中心 v c

nc = nc + 1

ac = 1önc

v c (k + 1) = v c (k ) + ac (x
� (k ) - v c (k ) )

v j (k + 1) = v j (k ) ,　j ≠ c

(3)

　　4) 聚类中心修正结束后,固定聚类中心 v i ( i =

1, 2,⋯, q) , 确定每个子空间的边界 (或半径)。即对

聚类样本集中的每个增广输入向量 x� (k ) ,定义

‖x� (k ) - v c‖ = m in
j
‖x� (k ) - v j‖ (4)

if ‖x� (k ) - v c‖ > rc (k )

then rc (k + 1) = ‖x
� (k ) - v c‖

if ‖x
� (k ) - v c‖≤ rc (k )

then rc (k + 1) = rc (k )

(5)

　　通过监督式聚类可得q个聚类中心 v i ( i = 1, 2,

⋯, q) 及其半径 ri ( i = 1, 2,⋯, q) 和样本数n i ( i = 1,

2,⋯, q)。依据 q个子样本集{x j (k ) , y j (k ) û j = 1, 2,

⋯, q; k = 1, 2,⋯, n j },可分别采用不同的NN 建立

子模型

y j = f NN j
(x ) (6)

　　对于整个样本空间,这些相对分散的子网不利

于应用,为此模糊分类器将各子网综合,得到整个网

络的输出为

y = ∑
q

i= 1

Λiy i ∑
q

i= 1

Λi (7)

Λi =
1 -
‖x

� - v i‖
r i

,　‖x� - v i‖≤ ri

0,　‖x� - v i‖ > r i

其中, x�为模型输入输出按式 (1) 组成的增广输入,

Λi 为每个类的隶属函数。

　　监督式分布神经网络在聚类时将用到样本期

望输出,为此用该网络预测时,最好能与其它建模方

法 (如线性辨识和规则模型等) 配合使用。首先利用

线性辨识和规则模型进行粗预测, 然后将样本的输

入和粗预测的输出作为监督式分布神经网络的输入

来进行精确预测。
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3　网络自适应学习

　　生产过程是异常复杂的,其时变性要求网络应

具有自适应功能,并根据生产数据不断学习和修正。

监督式分布神经网络的自适应功能对于新样本是否

在已划分样本空间的不同情况,其学习机制不同。

　　若新数据样本在已划分的样本空间内,但网络

预测的结果与实际值误差较大,即

∑
q

i= 1
Λi ≠ 0 且 ûeû > em in (8)

其中 q 表示用于预测的子网个数。则对样本所在的

子网进行修正,即对‖x
� - v l‖≤ r l的第 l个子网,

用新数据更新其权值。

　　若新数据样本不在已划分的样本空间内, 即

∑
q

i= 1
Λi = 0,则按如下 3种情况自适应修正网络:

　　1) 如果新数据样本组成的增广输入向量与所

有聚类中心间距离的最小值

D m in = m in
N

j= 1
‖x� - v j‖≥ rm ax (9)

rm ax 为子类允许的最大半径, 其中所有聚类中心包

括自适应修正中用于预测的 1～ q个子类和不用于

预测的 q + 1～ N 个子类的中心。则网络将增加一

个子类, 该子类以新数据样本的增广输入向量为聚

类中心,初始聚类半径为零。

　　2) 如果D m in < rm ax ,同时D m in 所对应的子类 d

的样本数 nd 小于子类允许学习和预测的最小样本

数 nm in,即 q + 1≤ d ≤N ,则对于子类 d ,仅按

v d (k ) = v d (k - 1) + [x� - v d (k - 1) ]önd

rd (k ) = m ax{‖x� - v d (k )‖, rd (k - 1) +

　　　‖v d (k ) - v d (k - 1)‖}

(10)

修改聚类中心和半径, 而不需进行子网的学习和预

测。

　　3) 如果D m in < rm ax , nd ≥ nm in ,即 1≤ d ≤ q,则

对 1～ q个子类首先按

r i ( l) = ri ( l - 1) + Χr i (0)

i = 1, 2,⋯, q (11)

不断增加聚类半径, 直到满足∑
q

i= 1
Λi ≠ 0, 然后用新

数据样本更新Λj≠0的子网 j的权值,其中, r i (0) 为

调整前 1～ q个子网的聚类半径, Χ为半径增长率, 0

≤ Χ≤ 1。

　　在网络自学习过程中,参数 rm ax 和 nm in 的设定

非常重要, 其中 rm ax 决定了每个子网最大可涵盖的

样本空间, nm in 不仅控制了可用于预测的子网个数,

而且对于一些突变的数据干扰有一定的抑制作用。

由此可见,这两个参数直接影响着网络的结构。

4　工业应用实例

　　铅锌烧结过程是密闭鼓风炉铅锌冶炼过程的

第一道工序,它通过高温烧结,使烧结混合料中的铅

锌精矿氧化脱硫, 固结成具有一定强度和孔隙度的

铅锌烧结块,为鼓风熔炼提供原料。烧结块中的铅和

锌含量是烧结生产中的重要指标之一, 其实时预测

对指导烧结配料计算、稳定烧结块成分以及稳定熔

炼生产具有重要的意义。

　　依据物料平衡计算,可粗略得到烧结块铅和锌

成分预测模型为

S Pb =
M Pb - L Pb

1 - R L
- (1 - R S ) ∃Pb

S Zn =
M Zn - L Zn

1 - R L
- (1 - R S ) ∃Zn

(12)

式中, S Pb 和 S Zn 为烧结块中铅和锌的成分百分比,

M Pb 和M Zn 为混合料中铅和锌的成分百分比,L Pb 和

L Zn为烧结过程中铅和锌的成分损失, ∃Pb和∃Zn分别

表示返粉与烧结块铅和锌成分间的差值, R S 为结块

率,即烧结块与烧结混合料的比重, R L 为烧损率,即

烧结过程中物料的质量损失与烧结混合料的比重。

实际生产中,M Pb 和M Zn 已知,其余变量则通过数据

统计归纳得到。一般 ∃Pb , ∃Zn和R L 变化不大,在很长

一段时间内可用常数表示; 而L Pb,L Zn 和 R S 与生产

操作条件关系密切,为便于短期预测,根据专家经验

对统计值进行实时修正。由此得到的经验机理模型

能在一定程度上反映生产状况, 但模型中含有不少

假设条件、统计数据和经验设定,预测精度不高。

图 2　烧结块铅锌成分预测的集成模型
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图 3　SD NN与 UD NN的烧结块铅锌成分预测结果比较

(a)　铅成分预测结果　　 (b)　锌成分预测结果

　　考虑到铅锌烧结过程物理、化学反应极为复

杂, 固、液、气三相共存,具有严重的非线性、强耦合

和大滞后,过程影响因素繁多而可测信息有限,因此

采用监督式分布神经网络 (SDNN ) 与经验机理模型

相结合的方法预测烧结块铅锌成分。成分预测的集

成模型如图 2所示,它主要由成分预测、智能协调和

专家学习 3部分组成。成分预测由 SDNN 和经验机

理模型串并联组成, 其中经验机理模型的输出引到

SDNN 的输入参加监督式聚类; 智能协调单元用于

协调 SDNN 和经验机理模型的输出,并决定 SDNN

何时进入学习状态以及采用何种学习机制; 专家学

习单元实时监督和评价智能协调单元的工作, 并有

效地充实和修改智能协调规则以及成分预测中的两

个模型。集成模型通过在线更新和修正,可不断完善

并进一步提高预测精度。

　　通过机理分析和数据相关性分析,选择台车速

度以及混合料中铅、锌、硫成分作为烧结块铅和锌成

分神经网络模型的输入变量。用预处理后的烧结过

程历史数据训练网络, 确定网络模型 SDNN 2Pb 和

SDNN 2Zn 的子网结构为BP 421521, 网络训练采用

加动量项的变学习率BP算法。定义相对预测均方差

RM SE 为

RM SE =
1

N ∑
N

k= 1

y (k ) - y
δ(k )

y (k )

2

(13)

式中N 为参与预测的样本数。则仿真过程中模型

SDNN 2Pb 的 RM SE 为 3. 21◊ , 模型 SDNN 2Zn 的

RM SE 为 2. 37◊ 。相比铅、锌成分经验机理模型的

RM SE 都大于 5◊ ,说明 SDNN 具有较高的预测精

度。

　　图 3为 SD N N 与无监督式分布神经网络

UDNN 烧结块铅锌成分预测结果的比较,曲线横坐

标为数据样本点, 纵坐标为烧结块中的铅或锌成分

(◊ ) , B 为实际成分分析值曲线, C 为 SDNN 预测曲

线,D 为U DNN 预测曲线。由图 3可以看出, SDNN

比U DNN 预测精度高。其中,UDNN 聚类算法中的

聚类样本并非采用 SDNN 的增广输入变量,而是采

用一般输入变量,UDNN 与 SDNN 分类方法、网络

结构和学习算法基本相同。

　　集成模型将 SDNN 与经验机理模型相结合,不

仅使 SDNN 能借助于经验机理模型的结果进行精

确预测,而且弥补了 SDNN 在生产异常时预测不准

的缺陷。该模型已应用于某铅锌冶炼厂的烧结块铅、

锌成分在线预测, 实际运行结果表明, 由 SDNN 与

经验机理模型组成的集成模型具有较高的预测精度

和较强的自学习功能。

5　结　　语

　　自适应监督式分布神经网络采用监督式聚类方

法,首先将学习样本有效地分成多个子空间,分别用

不同的神经网络学习,然后综合描述工业过程,克服

了传统建模方法和单个神经网络在工业过程建模中

的缺陷。该网络运用多种学习机制进行自适应修正,

在具有强时变性的工业生产过程建模中具有优势。

由于该网络的空间分布与工业过程的输入输出变量

都有关,因此与传统的建模方法有机结合将更有利

于工业生产过程准确描述。铅锌烧结过程烧结块成

分预测的工业应用,验证了与其它建模方法相结合

的监督式分布神经网络在工业生产过程建模中的有

效性和适用性。
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2. 41× 106 3. 69× 104 0

3. 69× 104 1. 20× 103 0

0 0 2. 00× 102

通过求解 R iccat i方程得到稳态 Kalm an 滤波增益

K′Kal和误差方差 P′Kal分别为

K′Kal =

0. 264 4

0. 004 0

0. 000 0

P′Kal =

2. 38× 106 3. 64× 104 4. 60× 10- 1

3. 64× 104 1. 21× 103 0. 10× 102

4. 60× 10- 1 0. 10× 102 1. 60× 102

当W = 0,V 不变时,解得

P 0 =

5. 52× 102 8. 77× 10- 4 - 1. 34× 10- 9

8. 77× 10- 4 2. 82× 10- 9 - 8. 93× 10- 11

- 1. 34× 10- 9 - 8. 93× 10- 11 1. 42× 10- 9

　　为进行比较,假设系统对滤波误差的精度要求

为 Ρ2 = 4d iag (P Kal)。根据所给出的设计方法,循环 3

次便得到满意鲁棒滤波增益

K = [ 0. 548 2, 0. 003 9, 0 ]T

其容许系统的模型噪声强度为

W U =

1. 12× 106 3. 82× 103 1. 02

3. 82× 103 3. 10× 102 - 2. 23× 10- 2

1. 02 - 2. 23× 10- 2 7. 99× 102

而与该模型噪声相应的滤波误差方差阵为

P =

3. 96× 106 4. 00× 104 4. 83× 10- 1

4. 00× 104 2. 58× 103 - 2. 64× 10- 2

4. 83× 10- 1 - 2. 64× 10- 2 7. 99× 102

　　由此可见, 当给定精度范围 Ρ2 = 4diag (P Kal) ,

且传感器选定时,便得到系统模型噪声的上界W U ,

从而给出滤波器允许的适应目标的机动最大范围。

5　结　　论

　　本文针对离散随机系统的当前估计型稳态

Kalm an 滤波,在模型和测量噪声固定时,给出了基

于LM I方法的求解方法。在此基础上,给出了求解

容许系统有尽可能大强度模型噪声的约束方差滤波

方法。该方法也可推广用于研究含有噪声方差约束

的其它工程问题。
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