
第 18卷 第 5期
V o l. 18 N o. 5

　控　制　与　决　策
　Con trol and D ecision　

2003年 9月
　Sep t. 2003

　　文章编号: 100120920 (2003) 0520637204

基于 RBF神经网络的单元机组负荷系统建模研究
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摘　要: 采用径向基函数 (RBF)神经网络进行多变量系统的建模研究。将正规化正交最小二乘 (ROL S)

算法扩展到多输入多输出系统,建立多变量系统的 RBF 神经网络模型。对电厂单元机组负荷系统进行

建模仿真研究的结果表明,用该方法建立的多变量热工系统的非线性模型是有效的,具有较高的辨识精

度和较好的泛化能力。
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Abstract: T he modelling p rob lem of m ult ivariab le system using radial basis function (RBF) neural net2
w o rk s is studied. T he regu larized o rthogonal least square (ROL S) algo rithm is ex tended to model m ul2
t ivariab le non linear system s. T he sim ulation resu lts modeling the un it pow er p lan t load system show

that estab lish ing the non linear model of m ult ivariab le therm al system w ith th is m ethod is effective and

has h igher p recision and better generalizat ion p ropert ies.
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1　引　　言
　　热工过程具有非线性、慢时变、大迟延和不确定

性,难以建立精确的数学模型。基于对象近似线性模

型设计的常规控制系统,在过程工况发生变化时,控

制品质将会下降,甚至影响控制系统的正常运行。因

此,建立性能良好的热工过程非线性模型是提高控

制系统性能的基础。近年来,神经网络已广泛应用于

建立过程的非线性模型[1 ] ,但由于常用的多层神经

网络计算量大、收敛速度慢、易陷入局部最小点,影

响了它们的应用。径向基函数 (RBF)神经网络具有

可以逼近任意非线性映射的能力[2 ] ,而且网络结构

简单,其输出的连接权值与输出呈线性关系,可采用

保证全局最优的线性优化算法,因而成为研究的热

点,并在信号处理、系统建模、过程控制和故障诊断

等领域得到了成功的应用[3 ]。

　　本文将文献[ 4 ]提出的正规化正交最小二乘算

法扩展到多输入多输出系统,并用这种方法建立多

变量系统的RBF 神经网络模型。仿真研究表明,采
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用该方法建立的多变量热工系统的非线性模型是有

效的,而且模型辨识精度高,具有较好的泛化能力。

2　RBF神经网络及其学习算法
2. 1　RBF神经网络的结构

　　RBF 神经网络的结构如图 1所示,它包括输入

层、隐含层和输出层。设RBF神经网络的输入 x为 p

维向量, x = [x 1, x 2,⋯, x p ]T∈R p ,网络输出为m 维

向量, f
^

(x ) = [ f
^

1 (x ) , f
^

2 (x ) ,⋯, f
^

m (x ) ]T ∈R m。

图 1　RBF神经网络的结构

　　RBF 神经网络第 i个输出变量为

f
^

i (x ) = ∑
h

j= 1
w j i<j = ∑

h

j = 1
w j i<(‖x - cj‖, Ρj )

1≤ i≤m (1)

其中: <(õ) 为径向基函数, 一般取为高斯函数 <(x )

= exp (- x 2öΡ2) ;‖õ‖为欧几里德范数; cj = [c1j ,

c2j ,⋯, cp j ]T ∈ R p 为隐层第 j 个径向基函数的数据

中心; Ρj为径向基函数的宽度; w j i为第 j个基函数输

出与第 i个输出节点的连接权值; h为隐层节点的数

目。

　　给定N 对系统输入输出学习样本, RBF神经网

络的学习问题,就是要找到一组数据中心 cj ( j = 1,

2,⋯, h ) 和相应的一组输出权值, 使得网络在样本

输入下的输出能以给定的精度逼近系统实际输出。

2. 2　RBF神经网络的学习算法

　　在RBF 神经网络中,隐层RBF 中心的数量和

位置直接影响着网络的逼近能力,而且要求RBF 中

心应能覆盖整个输入空间。但如果RBF 中心的数量

过多,将使网络的计算量显著增加,并将导致网络泛

化能力下降。因此, 建立RBF 网络模型的关键在于

选择合适的RBF中心。RBF 中心的选择方法主要有

聚类算法[5 ] 和正交最小二乘算法 (OL S 算法) [6 ]。正

交最小二乘算法可将RBF 中心的选择和输出权值

的学习结合起来,因此在实际中得到了较多的应用。

但如果学习数据含有噪声或学习算法的停止阈值选

择不合适, 将导致OL S 算法出现过拟合, 降低网络

的泛化能力。文献[ 4 ] 将正规化方法[7 ] 与OL S算法

相结合,提出了正规化正交最小二乘算法 (ROL S)。

虽然它能有效提高RBF 神经网络的泛化能力,但该

方法仅对单输入单输出系统进行了研究。为建立多

输入多输出系统的RBF 神经网络模型,下面考虑多

输入多输出情况下的ROL S算法。

定义

Y = [y1　y2　⋯　ym ] (2)

f
^

= [ f
^

1　f
^

2　⋯　f
^

m ] (3)

W = [w 1　w 2　⋯　wm ] (4)

5 = [5 1　5 2　⋯　5 h ] (5)

E = [e1　e2　⋯　em ] (6)

其中 y i = [y i (1) y i (2) ⋯ y i (N ) ]T , f
^

i = [ f
^

i (1)

f
^

i (2) ⋯ f
^

i (N ) ]T ,w i = [w 1i w 2i ⋯ w h i ]T , 5 j =

[<j (1) <j (2) ⋯ <j (N ) ]T , e i = [ei (1) ei (2) ⋯

ei (N ) ]T 分别为系统输出向量、RBF 网络模型输出

向量、网络输出层连接权向量、网络隐层径向基函数

向量和系统输出与RBF 网络模型输出之间的误差

向量。则多输入多输出系统可表示为如下线性回归

方程

Y = f
^

+ E = 5W + E (7)

对回归矩阵 5 进行正交分解,有

Y = 5W + E = V UW + E (8)

　　定义

UW = S (9)

其 中: S = [s1, s2,⋯, sm ], si = [s1i (1) s2i (2) ⋯

sh i (N ) ]T。则式 (8) 可写成

Y = V G + E (10)

与单输出系统一样, 考虑下列零阶正规化误差准

则[4 ]

t race (E T E + S T diag{Κ}S ) (11)

经过化简 (略) ,上式可表示为

t race (E T E + S T diag{Κ}S ) =

trace (Y T Y - S T (V TV + diag{Κ})S ) (12)

其中 Κ≥ 0为正规化系数。对式 (12) 化简,得

t race (E T E + S T diag{Κ}S )
t race (Y T Y ) =

1 -
t race (S T (V TV + diag{Κ})S )

t race (Y T Y ) =

　　　1 - ∑
h

j = 1

(∑
m

i= 1
s2

j i) (v T
j v j + Κ)

t race (Y TY )
(13)
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　　定义由 v k 引起的正规化误差衰减率为

[ rerr ]k =
(∑

m

i= 1

s2
k i) (v T

k v k + Κ)

t race (Y T Y )
(14)

与单输入单输出系统相似, 可根据上述正规化误差

衰减率来选择对输出能量贡献最大的回归矩阵的列

5 j ,当满足

1 - ∑
h

k= 1

[ rerr ]k < Ν (15)

时,选择过程结束。其中 0 < Ν< 1为指定的容许误

差。

　　正规化系数 Κ可按下列方法递推选择[4 ]

Κ=
Χ

N - Χ
t race (E T E )
t race (Y T Y )

(16)

其中

Χ= ∑
h

i= 1

v T
i v i

v T
i v i + Κ

(17)

经过一定次数的迭代,便可找到一个合适的 Κ。

3　仿真研究
　　单元机组负荷系统是一个典型的多变量系统。

本文以某电厂 125MW 中间再热燃煤机组负荷系统

为对象模型,其动态特性[8 ] 为

N E

P T

=

68. 81s
(1 + 12s) (1 + 82s)

1
(1 + 83s) 2

- 2. 194 ( 0. 064
1 + 3s

+
0. 936

1 + 124s) ) 2. 194
(1 + 80s) 2

uT

uB

(18)

其中: N E 和 P T 分别为发电机实发功率和主蒸汽压

力; uT 和 uB 分别为汽机调门指令和锅炉燃料率指

令。

　　 取输入 uT 和 uB 为互不相关的伪随机信号, 变

化幅度为设计值的± 3◊ ,对上述对象进行仿真。取

采样周期为 15 s,共记录 200对数据。将记录数据作

为样本数据, 采用上述算法, 建立该负荷系统的

RBF 神经网络模型。RBF 神经网络模型的输入向

量[8 ]选为[uT (k - 1) , u T (k - 2) , uB (k - 1) , uB (k -

2) ,N E (k - 1) ,N E (k - 2) , P T (k - 1) , P T (k -

2) ]T , 模型的输出变量为 [N E (k ) , P T (k ) ]T , RBF 宽

度取为 4,容许误差Ν= 0. 024,正规化系数Κ经多次
迭代后收敛于 Κ= 0. 000 698 98,所得RBF 网络模

型有 18个数据中心。

　　为判断所建立的RBF神经网络模型的可靠性,

采用自相关函数检验法[9 ] 对所建立的RBF 神经网

络模型进行检验,即通过检验RBF 神经网络模型输

出与过程输出残差序列{ei ( t) } 是否 (或近似) 为白

噪声序列。两个输出N E ( t) 和 P T ( t) 的残差均值分

别为 8. 570 5E24和 - 4. 435 1E24。图 2为所建立的

RBF 神经网络模型的有效性检验。由图 2可见,当 l

= 1～ 20 [9 ] 时, 两个输出残差序列的自相关系数

Θ( l) 基本都落在 95◊ 置信区间内。因此, 可认为输

出残差序列为白噪声序列,所得模型是可靠的。

图 2　 RBF神经网络模型的有效性检验

(虚线为 95% 置信区间)

　　为了验证所建立的RBF 神经网络模型的泛化

能力,取输入uT 和uB 为互不相关且各自与网络训练

时的输入互不相关的伪随机信号, 变化幅度为设计

值的± 3◊ 。对上述对象进行仿真,取采样周期为 15

s, 共记录了 200对数据。将记录的数据作为测试数

据, 输入到上述RBF 神经网络模型, 模型输出数据

与测试数据的比较如图3所示。由图3可以看出 ,

(a)　输出N E ( t) 曲线

(b)　输出 P T ( t) 曲线

图 3　RBF神经网络模型输出与测试输出数据的比较

第 5 期 刘志远等:基于RBF 神经网络的单元机组负荷系统建模研究 639



RBF 模型输出能较好地跟踪测试数据, 所建立的

RBF 神经网络模型具有较好的泛化能力。

　　 在上述验证过程中,分别取输入 uT 和 uB 为伪

随机信号而令 uB = 0, uT = 0, 分别对对象进行仿

真, 并采用上述RBF 神经网络模型进行测试。在这

两种情况下,所建立的RBF 模型输出都能较好地跟

踪系统的输出。图 4是当 uT = 0时,对象模型输出与

RBF 神经网络模型输出的比较。

(a)　输出N E ( t) 曲线

(b)　输出 P T ( t) 曲线

图 4　U T ( t) = 0时,对象模型输出与

　　　RBF神经网络模型输出的比较

4　结　　论
　　本文将单输入单输出正规化正交最小二乘算法

扩展到多输入多输出系统,并用于建立多变量系统

的RBF神经网络模型。通过对单元机组负荷系统的

仿真研究表明,将这种方法用于多变量系统的非线

性建模不仅是有效的,而且模型辨识精度高,并具有

较好的泛化能力。
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