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基于BFCM-iWM模糊规则自提取的水泥分解炉温度控制

赵彦涛, 陈 宇, 陈英豪, 单泽宇, 郝晓辰†

(燕山大学电气工程学院，河北秦皇岛 066004))

摘 要: 针对水泥分解炉温度难以控制、模型建立困难且通用性差的问题,提出一种基于信任度模糊C聚类和改
进查表法 (BFCM-iWM)模糊规则自提取的温度控制方法.首先,采用信任度模糊C聚类方法 (BFCM)从分解炉运
行样本数据中提取样本的信任度;然后,利用改进查表法 (iWM)提取模糊控制规则,减小噪声和坏点数据对规则提
取的影响,以温度偏差和偏差变化率为输入量、喂煤增量为输出量构造控制器实现对温度的控制.实验结果表明,
提取到的控制规则鲁棒性好、准确性高、分解炉温度控制效果良好.
关键词: 信任度；模糊C聚类；模糊规则提取；模糊控制
中图分类号: TP273；TP391 文献标志码: A

Temperature control of cement decomposing furnace based on BFCM-
iWM fuzzy rules extraction
ZHAO Yan-tao, CHEN Yu, CHEN Ying-hao, SHAN Ze-yu, HAO Xiao-chen†

(Institute of Electrical Engineering，Yanshan University，Qinhuangdao 066004，China)

Abstract: In order to overcome the difficulties of temperature controlling, model establishment and poor universality, a
decomposing furnace temperature control method is proposed using fuzzy rules extraction based on fuzzy C clustering
with belief and improved Wang-Mendel (BFCM-iWM). More specifically, fuzzy C clustering with belief (BFCM) is
adopted to extract the sample belief from the running data of decomposing furnace. Then based on this, improved
Wang-Mendel (iWM) is utilized to extract fuzzy control rules to reduce the influence of noise and bad point data on rule
extraction. The controller, which takes the temperature deviation and deviation change rate as the input quantity and takes
the coal feeding increment as the output quantity, is constructed to achieve the temperature control. The simulation results
show that the proposed method performs better in robustness, accuracy and temperature controlling.
Keywords: belief；fuzzy C chustering；fuzzy rules extractiona；fuzzy control

0 引 言

窑外预分解是新型干法水泥生产中的重要环节

之一.分解炉作为预分解系统的组成部分,承担煤粉
燃烧、气固换热和碳酸盐分解任务,使生料入窑时分
解率达到 90 %以上[1].分解炉的温度控制对整个窑
外分解系统的热力分布、热工制度的稳定和水泥的

质量优劣具有重要影响.
分解炉中含有复杂理化反应,其温度控制具有纯

滞后、多耦合等特点[2].目前许多水泥厂对分解炉温
度的控制依赖于操作人员的经验,这种依赖人工的调
节存在较大的不确定性和主观意识,难以取得满意的
控制效果.此外分解炉温度控制中的一些传统的控

制方法如PID等[3],参数需要人工调节,难以适应控制
对象的变化,控制性能不佳[4].一些依赖于数学模型
的方法 (如预测控制、神经网络等)相继被提出,文献
[5]将系统机理与工业数据相结合建立预测模型,文
献 [6]将神经网络与预测模型相结合,实现自适应调
整.这些方法建模过程繁琐,且工况多变,难以得到合
适的数学模型,因此依赖于数学模型的方法难以在实
际生产中得到应用.
模糊控制是一种基于规则的控制[7],它采用语

言型控制规则,在设计中无需建立被控对象的数学
模型,适用于具有强耦合、纯滞后等特点的控制对
象[8].模糊规则是实现模糊控制的核心,但目前控制
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规则的获取大多依赖于专家经验,主观性强,产生规
则效率低.当输入量过多或需要划分的语言值较多
时,人工制定控制规则的工作量大,且易出现规则重
复、规则制定错误等问题.因此,从数据中提取规则
的方法逐渐发展起来.文献 [9]利用遗传算法从数据
中提取规则用于构造分类系统;文献 [10]采用遗传算
法得到规则并进行了优化,但文献所提出的方法适用
于变量维数较少的情况;文献 [11]利用粗糙集理论
提取规则,但存在属性、属性值约简困难,易造成组
合爆炸问题;文献 [12]提出的经典Wang-Mendel方法
(WM)原理简单,应用广泛,但是规则的完备性和鲁棒
性得不到保证;文献 [13]在WM方法基础上提出的
iWM方法,采用所有数据参与提取规则的方式,提高
了规则的完备性和鲁棒性,可移植性强,可以高效地
从数据中提取模糊规则.但是,这些方法没有考虑到
样本数据对规则的影响,当样本数据中存在噪声或者
错误数据时,会影响规则的准确性和鲁棒性[14].

本文针对分解炉温度控制及规则提取现状,采用
信任度模糊C聚类算法 (BFCM)对分解炉运行的实
际数据进行信任度提取,减小了噪声和坏点数据对规
则提取的影响,应用 iWM从处理后的具有信任度的
数据中提取到控制规则,建立以温度偏差和温度偏差
变化率为输入量、分解炉喂煤增量为输出量的模糊

控制器.实验结果表明,提取到的规则准确性和鲁棒
性得到提高,温度控制效果良好.

1 分解炉工艺控制策略研究

分解炉出口温度是水泥生产中一个重要参数,直
接影响入窑时生料的分解率.为满足生产工艺要求,
其出口温度一般控制在860 ◦C∼ 900 ◦C之间.通过
分析分解炉内部生料和煤粉的燃烧机理,并根据操作
人员经验的总结, 3次风量、喂煤量及生料量均可能
影响出口温度.经与现场人员交流得知,在分解炉正
常运行情况下, 3次风阀门开度保持恒定,生料下料保
持稳定,考虑通过调节煤粉阀门开度来控制煤量,使
分解炉出口温度保持在规定范围内.本文以分解炉
出口实际温度与设定值的偏差 e和偏差变化率ec为

输入,喂煤增量为输出,设计两输入一输出模糊控制
器来实现温度的调节,从现场专家操作的数据中挖掘
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图 1 分解炉温度控制策略

出规则, ec中有温度的动态变化特性,具有温度预测
的属性.分解炉的温度控制策略如图1所示.

2 基于BFCM-iWM的模糊规则提取
模糊规则是构建模糊控制器的核心,直接影响最

终控制效果的优劣,本文提出一种BFCM-iWM方法
进行规则的提取.首先,在聚类过程中引入每条数据
属于数据集程度的概念,称为信任度,通过加入信任
度的模糊C聚类方法对采集到的实际运行数据进行
处理,在聚类过程中提取样本数据的信任度,为得到
良好模糊规则库提供保证;然后,利用 iWM方法提取
模糊规则.从运行数据中提取规则和建立控制器的
流程如图2所示.
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图 2 BFCM-iWM流程

2.1 基于BFCM算法的信任度提取

传统FCM方法采用隶属度表达样本中数据实例
与数据集之间的关系,不考虑数据中是否有噪声或异
常值,其目标是将样本数据分为类.事实上,不同特征
数据在聚类过程中具有不同的影响,噪声或者异常值
属于每一类的程度都应当较小,较正常值对聚类结果
的影响小.针对此问题,文献 [15]提出了基于属性权
重的FCM方法,该方法为每个属性赋予不同权重,主
要解决传统FCM对含有噪声的数据敏感造成分类不
佳的问题.本文采用BFCM算法用来解决模糊规则
提取过程中噪声和异常值数据降低规则准确性和鲁

棒性的问题.文献 [16]从数据相似性出发,通过赋予
属性不同权重,度量标准由标准的欧氏距离变成属性
权重欧式距离以获得更好的分类效果. BFCM方法
是利用熵的概念计算数据的信任度,增加正常数据在
聚类过程中的权重,减小噪声和异常值在聚类过程中
的权重,聚类结束后不同数据具有不同的信任度,为
规则提取提供保证.
利用信息熵计算信任度.信息熵是衡量信息价

值的重要指标[17],熵越大表示传递的信息量越多.利
用熵的定义,在BFCM算法中采用下式中的Ej来描

述每条数据隶属度uij的熵:

Ej = −
c∑

i=1

uij log2 uij . (1)

xj的信任度为

belj =
1− Ej

N
−

N∑
j=1

Ej . (2)
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BFCM聚类算法的目标函数定义为

Jm = min
c∑

i=1

N∑
j=1

belj(uij)
md(vi,xj). (3)

其中:uij为xj属于类别 i的隶属度值; d(vi,xj)为数

据xxxj和聚类中心vi的距离; c为聚类类别数;N为数
据个数;m为柔性系数,控制着类别间的分享程度,一
般m取2.0比较合理,本文取m = 2.0; belj为数据在
聚类过程中的信任度,表示数据在聚类过程中具有不
同的权重.可以降低噪声对聚类结果的影响,增加正
常数据对聚类结果的影响.中心vvvi更新为

v
(b)
i =

[ N∑
j=1

belj(u(b)
ij )

m
· xj

]
[ N∑

j=1

belj(u(b)
ij )

m] ,

i = 1, 2, · · · , c. (4)

隶属度计算为

u
(b+1)
ij =

[ c∑
k=1

(d(b+1)
ij

d
(b+1)
kj

) 2

(m− 1)
]−1

,

k = 1, 2, · · · , c, (5)

其中b为迭代次数.下面对采用BFCM算法提取样本
信任度的步骤进行具体详述.

Step 1:初始化.设定聚类中心个数c,模糊矩阵权
值m,迭代终止值ε,最大迭代次数bmax.

Step 2:按式 (1)和 (2)更新信任度,按式 (4)更新聚
类中心.

Step 3:按式 (5),根据聚类中心V (b)更新隶属度

矩阵U (b+1).
Step 4:如果∥U (b+1) − U (b)∥ ⩽ ε,则迭代终止,同

时获得此时的聚类中心V 和模糊隶属度矩阵U ;否
则,令b = b+1, U (b+1) = U (b),返回Step2. uij为xj属

于i类的程度, belj为xj的信任度.式 (1)和 (2)应用于
BFCM算法的Step 2中更新数据的信任度,聚类完成
后提取到每条样本的信任度,将用于2.2节的规则提
取中.

2.2 模糊规则提取

iWM方法通过所有数据参与计算的方式得到输
出,在规则提取过程中,输入量相似数据的影响程度
得到提高[18].将2.1节中通过BFCM对原始数据进行
聚类后,将得到的样本信任度加入规则提取的过程
中,其代表了在规则提取中的贡献程度.本文中分解
炉温度控制采用 If-Then模糊规则样式,具体描述形
式为

If e is Al
e and ec is Al

ec;

Then ∆y is B(l). (6)

其中Al
e、A

l
ec和B(l)分别代表温度偏差、偏差变化率

和喂煤量增量定义的模糊子集.下面对提取规则的
步骤进行具体描述.

Step 1:划分输入和输出空间为不同的模糊空间
并计算隶属度值,对每一个分解炉样本数据 (ej , ecj ;

∆yj)计算隶属度相乘的权值,即

ω(j) = ue
Aj
(e(j))uec

Aj
(ec(j)). (7)

其中:Ae
j 和Aec

j 代表的是变量的模糊划分空间,
uAe

j
(e(j))和uAec

j
(ec(j))分别代表温度偏差和温度偏

差变化率数据的隶属度值.式 (7)中若
N∑
j=1

ω(j) = 0,

则将没有规则产生;否则ω作为∆y(j)的权值进行规

则输出量的计算.
Step 2:计算输出的加权平均值

av =

N∑
j=1

y(j)ω(j)belj

N∑
j=1

ω(j)belj

, (8)

其中belj为样本信任度.
Step 3:确定输出模糊集.设输出变量有K个模

糊集,即B = B1, · · · , BK ,输出变量的模糊集由下式
确定 (即输出量隶属度值最大的模糊集为最优模糊
集):

uB∗(av) ⩾ uB(av). (9)

对所有输入和输出情况重复以上步骤得到完备的模

糊规则库.

3 基于规则的控制器设计

基于规则的控制器设计包括规则库、变量模糊

化、模糊推理和去模糊化4个部分,如图3所示.本文
采用高斯型隶属度函数进行模糊化,乘积推理机进行
推理计算,中心平均去模糊化得到输出.其中温度偏
差e和偏差变化率ec为输入量,喂煤增量∆y为输出

量.算法的具体步骤详述如下.
Step 1:给定温度设定值,求解此时刻温度偏差e

与温度偏差变化率ec;
Step 2:根据语言值划分及规则库,得到温度偏差

e的隶属度值uAl
e
(e)和温度偏差变化率ec的隶属度

值uAl
ec
(ec);

Step 3:采用乘积推理机进行推理计算,每条规则
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的激活程度act(l)=uA
el
(e)uA

ecl
(ec);

Step 4:采用中心平均去模糊化方法计算得到输

出增量∆y =

M∑
l=1

∆yl· act(l)
/ M∑

l=1

act(l);

Step 5:计算当前时刻实际控制输入量 y(k) =

y(k − 1) + ∆y.
其中: act(l)为规则库中第 l条规则的激活程

度;∆yl为第 l条规则输出语言值B(l)的中心值,即输
出隶属度为1的点; k为当前时刻, k − 1为上一时刻.

45(9
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%#&' e %#&'()*ec
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D
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图 3 基于规则的控制器设计

4 实验结果

4.1 基于BFCM-iWM的控制器验证实验

本文从某水泥厂生产线DCS系统中得到原始样
本数据489组,随机选取其中439组数据作为提取规
则的数据,剩余50组样本用来对规则进行评价.采用
统计判别中的拉依达准则 (3σ准则)对样本数据进行
论域确定,具体描述为

|xi − x̄| >

3

√
(x1 − x̄)2 + (x2 − x̄)2 + · · ·+ (xN − x̄)2

N − 1
. (10)

其中 x̄表示样本数据的平均值,数据分布在此区间的
概率为99.7 %.分别确定温度偏差、偏差变化率和喂
煤量增量的论域为 [−50.99, 60.43]、[−16.54, 17.55]、

[−1.02, 1.13].
语言值数量对规则提取具有重要影响,为得到性

能优良的控制器,根据历史控制数据和样本数据的综
合统计分析,分为4种情况,如表1所示,分别进行控

制规则的提取.表1中给出了4种情况下变量语言值
的数量,对 4种情况下构建的控制器进行研究,为分
解炉温度的有效控制提供了保证.

表 1 4种情况语言值数量

偏差e 偏差变化率ec 喂煤增量

Case1 5 5 5
Case2 7 7 7
Case3 9 9 9
Case4 11 11 11

图4为表1中4种情况下构造的控制器在BFCM
优化前后对50组测试数据的拟合效果.其中图4(a)、
图4(c)、图4(e)、图4(g)为Case1∼Case4优化之前的
拟合效果;图4(b)、图4(d)、图4(f)、图4(h)为Case1
∼Case4优化之后的拟合效果.同时为进一步比较4
种情况下所提取规则的有效性,采用可表示模型性能
的均方误差 (MSE)、最大绝对误差 (MAXE)、平均绝
对误差 (MAPE)作为评判标准.表 2中给出了 4种情
况下优化前后训练数据和测试数据的结果,其中误差
值越小,表明拟合程度越高,效果越好.
由表 2可知,该方法得到的结果与实际训练数

据的结果误差较小,能够很好地反映训练数据情
况. BFCM优化前后的误差随着语言值个数增加
有减小的趋势;但当在 Case3 (语言值个数为 9)和
Case4 (语言值个数为11)情况下,效果变化不大,说明
语言值个数到一定程度时,拟合效果提高有限.
将图 4的测试数据拟合效果与表 2中误差指标

相结合进行分析比较,当语言值的数量为 9个时,即
Case3下拟合效果最好,且在BFCM优化后,效果改善
明显,相比于优化前能更好地反应实际数据变化情
况,误差指标达到最小; BFCM进行优化前Case1和
Case2拟合效果相近,各项指标较为接近,当语言值
的数量选为 11个时,即Case4的情况下,与Case1和
Case2相比性能没有明显提高,且比Case3的效果有
所变差;可见效果并不会随语言值数量增加而持续
改善,当语言值划分过多时,会造成提取规则的准确
性不高,且造成模型复杂度变大.因此Case3的情况
更符合现场的样本数据分布和实际控制情况,在此条
件下进行控制器的构造为分解炉温度的稳定控制提

供了保证.
为了更清楚地了解BFCM优化前后规则的不同,

表3中给出了Case3优化前后具体的规则表.表3中
A1∼A9为e的语言值, B1∼B9为ec的语言值, C1∼C9
为∆y的语言值.由表3可知,共有50条规则得到了优
化,优化前一些规则是不合理的,优化后的规则更接



第2期 赵彦涛等: 基于BFCM-iWM模糊规则自提取的水泥分解炉温度控制 387

6.0

5.5

5.0

4.5

4.0
&

'
/

t

0 10 20 30 40 50

(a) Case1()*
+,

!"# $%#

(b) Case1()-

(e) Case3()* (f) Case3()-

(g) Case4()* (h) Case4()-

6.0

5.5

5.0

4.5

4.0

&
'
/

t

0 10 20 30 40 50

!"# $%#

+,

6.0

5.5

5.0

4.5

4.0

&
'
/

t

0 10 20 30 40 50
+,

!"# $%#
6.0

5.5

5.0

4.5

4.0

&
'
/

t

0 10 20 30 40 50

!"# $%#

+,

6.0

5.5

5.0

4.5

4.0

&
'
/

t

0 10 20 30 40 50
+,

!"# $%#
6.0

5.5

5.0

4.5

4.0

&
'

/
t

0 10 20 30 40 50

!"# $%#

+,

6.0

5.5

5.0

4.5

4.0

&
'

/
t

0 10 20 30 40 50
+,

!"# $%#
6.0

5.5

5.0

4.5

4.0

&
'
/

t

0 10 20 30 40 50

!"# $%#

+,
(c) Case2()* (d) Case2()-

图 4 4种情况下使用BFCM优化前后的效果

表 2 训练和测试结果指标

训练结果指标 测试结果指标

before BFCM optimization after BFCM optimization before BFCM optimization after BFCM optimization

MSE MAXE MAPE MSE MAXE MAPE MSE MAXE MAPE MSE MAXE MAPE

Case1 0.479 9 1.25 0.067 4 0.464 2 0.927 9 0.061 8 0.208 9 0.139 6 0.034 9 0.205 6 0.124 6 0.031 2

Case2 0.478 7 0.669 5 0.058 9 0.477 6 0.657 6 0.049 9 0.206 7 0.139 6 0.034 3 0.205 9 0.120 5 0.031 6

Case3 0.473 2 0.617 2 0.043 4 0.471 2 0.533 0.035 2 0.205 6 0.133 2 0.033 7 0.176 9 0.107 4 0.025 6

Case4 0.476 0.665 1 0.047 9 0.475 7 0.670 1 0.038 4 0.206 0.130 8 0.035 1 0.196 6 0.116 3 0.028 4

表 3 Case3情况下BFCM优化前后具体规则表

优化前规则 优化后规则

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9

B1 C9 C9 C9 C9 C9 C9 C9 C9 C9 C9 C9 C9 C8 C8 C8 C7 C7 C6
B2 C9 C8 C8 C9 C8 C9 C9 C8 C9 C9 C8 C8 C8 C8 C8 C8 C7 C6
B3 C9 C9 C9 C7 C7 C6 C8 C9 C7 C9 C8 C8 C8 C7 C7 C7 C6 C6
B4 C9 C7 C7 C6 C7 C6 C8 C2 C9 C9 C8 C7 C6 C7 C7 C7 C2 C3
B5 C9 C8 C7 C6 C6 C4 C3 C3 C3 C8 C7 C7 C6 C6 C5 C4 C4 C3
B6 C9 C1 C1 C4 C3 C3 C3 C2 C2 C7 C7 C6 C6 C6 C5 C5 C4 C4
B7 C1 C1 C2 C2 C2 C3 C3 C2 C3 C6 C6 C5 C5 C4 C4 C3 C3 C2
B8 C7 C7 C1 C1 C3 C3 C3 C3 C1 C8 C7 C4 C4 C3 C3 C3 C3 C2
B9 C7 C7 C1 C1 C2 C1 C1 C1 C1 C7 C7 C2 C2 C2 C1 C1 C1 C1
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近于专家经验和生产实际,降低了噪声和异常数据对
规则提取的不良影响.优化之前,当ec为B1时,无论e

取何值,输出∆y均为C9;优化后这种情况得以改善,
输出更加合理,规则具有更好的梯度及层次性,说明
控制结果更为精细.此外,在 ec为B7时,优化前输出
均集中在C1∼C3之间,且输出比较混乱;优化后规则
改善明显.这是因为噪声和错误数据数量较多,且集
中分布在C 1∼C3之间,造成规则提取结果的偏差比
较大, BFCM优化后降低了这些数据的影响,得到了
更为合理的规则.
表4给出了本文方法与文献 [13]、文献 [14]中方

法分别在Case3情况下,训练误差和测试误差的对比
情况,其中采用MSE、MAXE、MAPE作为误差评判
标准.由表4可见,本文方法与文献 [13]、文献 [14]相
比,其训练样本和测试样本的 3种误差均较小,说明
本文方法无论训练还是测试结果都具有较明显优势,
通过对样本数据引入信任度,可以提高规则提取的有
效性,这也为温度的控制提供了良好基础.

表 4 3种方法结果指标

Method
训练结果指标 测试结果指标

MSE MAXE MAPE MSE MAXE MAPE

iWM 0.681 9 1.153 5 0.090 1 0.213 3 0.164 6 0.084 9
DM 0.547 8 0.767 3 0.067 6 0.193 4 0.145 2 0.077 4

BFCM-iWM 0.471 2 0.533 0.035 2 0.176 9 0.107 4 0.025 6

4.2 控制效果实验

分解炉温控系统作为一种常见的热工过程,可近
似用一阶惯性滞后环节表示[19],本文通过此模型进
行控制效果实验.通过对获取的样本数据进行辨识
得到分解炉温度的控制模型为

G(s) =
126.5

18.6s+ 1
e−26s. (11)

其中:Tm =18.6为对象的惯性时间常数,Km =126.5

为增益系数, τ = 26为延时时间常数.
为研究实际生产中基于BFCM-iWM规则自提

取的水泥分解炉温度控制方法的连续控制效果,首
先将温度设定值置为 860 ◦C,当到达 500步时,改为
870 ◦C;运行到1 000步时,改为865 ◦C;控制周期设定
为30 s,分别观察记录此过程中现场PID和本文控制
方式的控制效果.
图 5给出了采用 PID控制和本文控制方法的

温度变化曲线,图 6为控制过程中温度误差变化曲
线.可以看出:控制过程中本文方法误差小,响应速度
快,温度控制的稳定性得到了提高,很好地将温度控
制在了设定值附近.当500步温度设定值由860 ◦C增
大到 870 ◦C时, PID控制发生了较大超调量,需要较

长时间才能达到设定值附近,且在此过程中波动较
大,而本文的控制方法能够很好地进行跟踪,基本无
超调发生;当 1 000步设定值由 870 ◦C减小到 865 ◦C
时, PID控制和本文控制调节到设定值附近所需时间
相近,但本文方法在调节过程中温度波动小,减小了
温度波动对实际生产的影响.
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图 5 2种控制下温度曲线变化
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图 6 2种控制下温度误差曲线变化

5 结 论

本文以分解炉温度偏差和偏差变化率作为输入

量,喂煤增量作为输出量构造模糊控制器,采用基于
BFCM-iWM的方法从分解炉实际运行数据中得到模



第2期 赵彦涛等: 基于BFCM-iWM模糊规则自提取的水泥分解炉温度控制 389

糊规则库,避免了人为制定规则的主观性和盲目性,
减小了噪声数据和异常值对规则提取的影响,提高了
模糊规则库的准确性和鲁棒性.实验结果表明,本文
方法能够提取到更为合理的控制规则库,依据规则库
构造的控制器性能良好,稳定性高,能够很好地将出
口温度控制在需要的范围内,满足水泥分解炉现场生
产工艺的要求.
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