
基于改进堆叠自动编码器的循环冷却水系统工艺介质温度预测控制方法

左为恒, 宋璐璐

引用本文:
左为恒, 宋璐璐. 基于改进堆叠自动编码器的循环冷却水系统工艺介质温度预测控制方法[J].  控制与决策, 2020,  35(12):
2835-2844.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0694

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于改进萤火虫算法的区域交通信号配时优化

Timing optimization of regional traffic signals based on improved firefly algorithm

控制与决策. 2020, 35(12): 2829-2834   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1835

参数未知的离散系统Q-学习优化状态估计与控制

Q-learning optimal state estimation and control for discrete systems with unknown parameters

控制与决策. 2020, 35(12): 2889-2897   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0180

阴影条件下基于迁移强化学习的光伏系统最大功率跟踪

Transfer reinforcement learning based maximum power point tracker of PV systems under partial shading condition

控制与决策. 2020, 35(12): 2939-2949   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0412

复合类别航站楼分配问题的改进和声搜索算法

Solving composite airport gate allocation problem with improved harmony search

控制与决策. 2020, 35(11): 2743-2751   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0242

基于高炉炉况评价和反馈补偿的喷煤量决策优化

Decision-making optimization of coal injection volume based on evaluation of blast furnace condition

控制与决策. 2020, 35(11): 2803-2809   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2018.1553

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0694
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1835
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0180
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0412
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0242
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2018.1553


第 35卷 第 12期 控 制 与 决 策 Vol.35 No.12
2020年 12月 Control and Decision Dec. 2020

基于改进堆叠自动编码器的循环冷却水系统

工艺介质温度预测控制方法

左为恒†, 宋璐璐
(重庆大学电气工程学院,重庆 400044)

摘 要: 循环冷却水系统中冷却供给量与工艺介质冷却需求量之间往往存在“大马拉小车”的现象,造成大量的
冷却资源浪费.为了匹配冷却需求量与供给量,提高循环冷却水系统能源利用率,给出一种基于多工艺介质温度
目标循环冷却水最小压差控制系统,并将深度学习引入工艺介质温度预测研究中,提出一种基于改进堆叠自动编
码器 (improved stacked auto encoders, ISAE)的工艺介质温度预测方法.首先,对工业现场数据进行清洗;然后,将多
个自动编码器堆叠,构建深度学习网络结构,采用“逐层贪婪无监督预训练-参数微调”方法训练网络参数,并基于
均方根反向传播 (root mean square back propagation, RMSProp)优化方法对网络参数进行微调,减小陷入局部最优
的概率;最后,利用某化工厂历史运行数据进行测试,与浅层神经网络、未改进的SAE方法进行比较,所得结果表
明,所提出的 ISAE方法的预测准确性高,预测的工艺介质温度平均百分比误差仅为0.85 %,且泛化能力优于未改
进的SAE算法
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Predictive control method of process medium temperature in circulating
cooling water system based on improved stacked auto encoders
ZUO Wei-heng†, SONG Lu-lu

(School of Electrical Engineering，Chongqing University，Chongqing 400044，China)

Abstract: The designed capacity of cooling supply is much higher than demand of medium in a circulating cooling
water system, which leads to the great waste of electricity energy. In order to keep balance between cooling demand
and supply, and improve the energy efficiency of the circulating cooling water system, a minimum differential pressure
control scheme for the multi-process medium temperature target of the circulating cooling water system is presented,
and deep learning is applied to the study of the medium temperature prediction. And a temperature prediction method
for media based on improved stacked auto encoders (ISAE) is proposed. Firstly, the industrial data is cleaned. Then,
multiple autoencoders are stacked, and the “greedy unsupervised pre-training layer by layer”method is used to train
network parameters. The root mean square back propagation (RMSProp) optimization is deployed to fine-tune network
parameters to reduce the possibility of falling into local optimums. Finally, the process medium temperature prediction
model is obtained using off-line training of the historical operation data of a chemical plant. Compared with the results
of shallow neural networks and unmodified SAE methods, the prediction accuracy of the proposed ISAE method is high,
the mean absolute percentage error (MAPE) is only 0.85 %, and the generalization ability is better than the unmodified
SAE algorithm.
Keywords: circulating cooling water system；process medium temperature；predictive control；improved stacked
automatic encoder；deep learning；data driving

0 引 䀰

为了应对全球能源危机,作为能耗占比最高的工
业领域 (约占据国家能耗总量70 %) [1],正不断地进行

着节能控制技术革新.循环冷却水系统是工业生产
的重要组成部分,对消除生产过程中产生的废热,提
高设备运行效率与寿命以及保证产品质量起到至关
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重要的作用[2].在循环冷却水系统设计阶段,为满足
生产要求,通常依据最大负荷并给予一定富余量而盲
目提高循环冷却水系统冷却能力,与实际工业生产中
工艺介质冷却需求之间往往存在“大马拉小车”现象,
造成循环冷却水系统中大量冷却水的浪费[3].在循环
冷却水系统运行阶段,为匹配工艺介质冷却需求量与
冷却供给量,本文给出一种多工艺介质温度目标循环
冷却水最小压差控制系统,该节能控制方案将冷却量
匹配问题转换为工艺介质温度与冷却给回水压差设

定值的匹配问题.
循环冷却水系统对工艺介质降温的过程具有典

型的大滞后特性,控制效果难以及时反应,对工艺介
质温度控制系统的调节时间、控制精度和稳定性等

方面造成较大影响[4-5].解决大滞后系统控制问题的
关键是消除滞后对被控量变化的影响,提前预知被
控量变化趋势,因此,预测控制是控制滞后对象的有
效方法之一.文献 [6]利用学习网络辨识被控量的延
时时间参数,并与PID控制器相结合构成模型预测控
制.但是, PID算法属于“事后调节”,随着被控对象参
数变化,控制效果将会变差[7].文献 [8]利用最小二乘
支持向量机 (support vector machine, SVM)方法对大
滞后系统温度进行预测,但是, SVM是一种小样本学
习方法,当样本个数和特征值种类过多时,存在运算
时间久、预算精度低的缺点,难以适用于工业生产
实际中大规模数据训练[9].文献 [10]利用BP神经网
络模型实现煤层瓦斯渗透率的预测,但是, BP算法的
本质为梯度下降法且初始参数随机得到,算法效率较
低、收敛速度慢、泛化能力差、易陷入局部最优[11].另
外,上述预测方法采用的是浅层神经网络方法,对输
入数据典型特征的处理能力有限,难以映射复杂情况
下的输入-输出关系,过拟合或欠拟合问题突出、泛化
能力较差.

区别于传统浅层学习方法,深度学习[12]通过构

建含多隐含层的人工神经网络,将原始空间的样本
特征映射到新的特征空间,逐层训练,进而挖掘出大
量具有代表性的有效特征信息,能够有效表征复杂函
数,具有较高的预测精度和良好的泛化能力.堆栈自
动编码器 (stacked autoEncoders, SAE) [13-14]作为深度

学习的一种高效算法,通过逐层贪婪无监督预训练得
到网络初始化参数,然后通过反向传播的有监督学习
对网络参数进行微调,有效地解决了传统神经网络参
数随机初始化导致的一系列问题. SAE的这些优点
为具有大延时、大惯性特征的循环冷却水工艺介质

温度预测控制提供了一种新的思路.

本文为了实时匹配循环冷却水系统冷却需求量

与供给量,提高循环冷却水系统能源利用率,给出一
种多工艺介质温度目标循环冷却水最小压差控制系

统,并将深度学习引入工艺介质温度预测研究中,提
出一种基于改进堆叠自动编码器 (improved stacked
auto encoders, ISAE)工艺介质温度预测方法,以确定
工艺介质温度与冷却给回水压差之间的高维非线性

关系.首先,对数据进行清洗;然后,确定多层神经网
络参数,并利用“逐层贪婪无监督预训练-参数微调”
两阶段训练方法优化网络参数,构建基于改进堆叠自
动编码器的温度预测深度学习网络;最后,以某化工
厂现场数据为基础,开展算例测试,与浅层神经网络
以及未改进的SAE方法所得结果进行比较,从而验
证所提出方法的优越性.

1 基于多工艺介质温度目标的循环冷却水

最小压差控制系统

循环冷却水系统中,工艺介质与冷却水在换热器
内完成热量传递.表1为某化工厂循环冷却水系统换
热器列表,工业生产现场换热器数量庞大,工艺介质
种类繁多,每个换热器中工艺介质设计指标各不相
同.工艺介质温度设计指标Tzp是某化工厂技术部门

综合考虑生产安全、工艺品质等因素确定的最优温

度指标.

表 1 某化工厂循环冷却水系统换热器列表

序号换热器编号 换热器名称 工艺介质温度设计指标Tzp/ ℃

1 1♯换热器 氨冷凝器 37

2 2♯换热器 空压机压冷器 100
...

...
...

...

48 48♯换热器 碳黑罐A 70

49 49♯换热器 热再生塔冷凝器 40
...

...
...

...

面对大体量、指标互异的工艺介质温度控制指

标,在图1所示的多工艺介质温度目标循环冷却水最
小压差控制系统中,数据采集中心在线计算M个工

艺介质温度检测值与其对应的温度设计指标Tzp差

值,构成工艺介质温度偏差序列.工艺介质温度最危
险点选择器将温度偏差最小的工艺介质确定为工艺

介质温度最危险点,即该时刻超出温度设定范围可能
性最大的工艺介质,编号为k.将工艺介质k温度检测

值、工艺介质k温度设计指标以及其他检测变量输入

到工艺介质温度外环控制器,同时输出冷却给回水压
差预设值.将冷却给回水压差检测值与给定值做偏
差并输入给回水差压内环PID控制器,以冷却给回水
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图 1 多工艺介质温度目标循环冷却水最小压差控制系统

压差偏差最小为目标函数,输出设置在冷却塔中冷却
水上塔管处的上塔阀的阀门开度.通过现场调节各
上塔阀的阀门开度,改变水泵处理冷却水流量,能够
减少循环冷却水系统中水泵机组的能耗浪费,实现循
环冷却水系统节能运行.
在多工艺介质温度目标循环冷却水最小压差控

制系统中,根据工艺介质温度确定冷却给回水压差预
设值的控制策略比较复杂,呈多变量非线性关系,且
工艺介质温度预测模型对温度预测的精度直接影响

整个节能控制系统的运行可靠性和节能效果.因此,
利用机器学习及数据挖掘技术确定循环冷却水系统

中工艺介质温度与给回水压差设定值之间的关系,对
实现多工艺介质温度目标循环冷却水节能控制系统

的协调稳定工作和节能优化运行具有重大意义.

2 工艺介质温度预测方案

为使循环冷却水系统工艺介质在 τ时刻达到某

一预期温度调控指标,需要在τ −1时刻对τ时刻工艺

介质温度进行预测控制,而τ时刻工艺介质温度会受

到τ − 1至τ − d时刻的工艺介质历史温度的影响,本
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图 2 工艺介质温度预测方案
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文提出的工艺介质温度预测方案如图2所示.工艺介
质温度 ISAE网络的输入数据时间维度 (工艺介质温
度变化延迟参数d)与样本数据滞后等特性相关,需
要进行相关的数据预运算确定.

3 堆叠自动编码器

自动编码器 (auto encoder, AE)网络是构建深度
神经网络的基础,如图3所示,Xi为样本集中的第i个

训练样本,维数为n;hi为第i个样本对应的特征向量,
维数为m; X̂i为第 i个样本对应的输出向量,维数为
n.由输入层到隐含层的非线性变换为编码器过程,
由隐含层到输出层的非线性变换为解码器过程.
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图 3 自动编码器结构

编码器的数学表达式如下:

H = sf (PX +Q). (1)

其中:X为输入样本集合,H为隐含层特征向量集
合;P 为AE输入层与隐含层的权值矩阵,Q为AE
输入层与隐含层的阈值矩阵,P 和Q的初始权重随

机生成; sf 为编码器的神经元激活函数,通常采用
sigmoid函数,即

sf (z) = 1/(1 + exp(−z)), (2)

z为输入向量.
解码器的数学表达式如下:

X̂ = sg(P
′H +Q′). (3)

其中: X̂为输出向量集合;P ′为AE隐含层与输出
层的权值矩阵,Q′为AE隐含层与输出层的阈值矩
阵; sg为解码器的神经元激活函数,通常采用sigmoid
函数.
为了优化自动编码器参数,通过梯度下降算法不

断调整网络权值和阈值,降低重构误差.重构误差公
式和梯度下降算法分别如下所示:

L(Xi, X̂i) =
1

N

N∑
i=1

∥Xi − X̂i∥2, (4)
P ← P − l

∂L(X, X̂)

∂P
,

Q← Q− l
∂L(X, X̂)

∂Q
.

(5)

其中:N 为样本数目; l为学习率; ∂L(X, X̂)/∂P 表

示 L(X, X̂)对权值 P 求偏导, ∂L(X, X̂)/∂Q表示

L(X, X̂)对阈值Q求偏导.
堆栈自动编码器 (stacked auto encoders, SAE)由

多个AE逐层堆叠,如图 4所示,底层AE的输入为
原始数据,隐含层输出数据作为上层AE的输入数
据,Wσ为SAE第σ − 1层隐含层与第σ层隐含层的

权重矩阵,Bσ为SAE第σ − 1层隐含层与第σ层隐含

层的阈值矩阵,其中1 ⩽ σ ⩽ w + 1, w为隐含层层数.
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图 4 堆栈自动编码器架构

SAE训练过程分为逐层贪婪无监督预训练和有
监督微调两个步骤.其中: SAE逐层贪婪无监督预训
练流程如下面的图5中所示,逐层贪婪无监督预训练
通过逐层训练得到网络的权重和阈值.

当逐层贪婪无监督预训练完成后,将隐含层堆
叠,其输入数据与输出数据关系为

y̆i = f(W ,B)(X
i). (6)

其中: f为激活函数;Xi为第 i个训练样本的输入变

量;W、B分别为堆叠编码器各层网络权重和阈值
集合,W = {W1,W2, . . . ,Ww},B = {B1,B2, . . . ,

Bw}; y̆i为第i个样本的预测值.
未改进的SAE有监督微调采用BP反向传播算

法,通过构造参数优化目标函数,即实际值与预测值
的误差损失函数,有

min E(W ,B) =

N∑
i=1

(yi − f(W ,B)(X
i))2. (7)

其中:N为样本总个数,yi为第 i个样本的实际值.从
而实现自上而下的反向传播,对整个网络权重和阈值
进行微调,以减小预测值与实际值的误差.
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图 6 在线应用方案

4 基于ISAE的循环冷却水系统工艺介质
温度预测控制算法

图5为基于 ISAE的p♯工艺介质温度预测控制流
程,主要分为离线训练和在线应用两大功能模块,在
线应用方案如图6所示.为了提高算法效率,本文在
SAE参数微调过程中引入了RMSProp优化策略.

4.1 工业数据清洗

工厂通常处于强电环境中,难以避免电磁等干
扰,造成通讯中数据紊乱,虽然使用校验手段可以提
高数据传输的准确性,但由于数据量巨大,仍可能存
在能够通过校验的“脏数据”,从而影响数据分析结
果[15-16].因此,为提高预测的准确性,给预测算法提供
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正确的分析数据,需要对大量采集数据进行清洗.某
化工厂循环冷却水系统生产现场下位机每 1 min采
集一次数据,由该系统历史记录数据可知,各变量数
据变化间隔时间较长,具有连续变化特性,因此,根据
数据变化特性,从生产开始,除去开始及结束两个时
间点数据,每5个点取平均,作为该点的值.
图7为7月1日 (00: 00∼ 23: 59)1♯换热器内工艺

介质温度数据清洗前后对比情况.宏观上看,在夜间
(00: 00∼ 05: 00)和中午 (12: 00∼ 15: 00)时间段内,工
艺介质温度较高的原因分别是夜间生产负荷相对城

市正常工作用电时间增加,午间的环境温度处于一天
中的巅峰;微观上看,原始数据中的突变点被平滑,有
利于减少数据污染.
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图 7 7月1日 (00: 00∼ 23: 59)1♯换热器内
工艺介质温度数据清洗前后对比

4.2 离线训练

step 1: 将丰富的工业生产现场循环冷却水系统
运行的历史数据库经数据清洗后作为数据样本集.

step 2: 将工业历史运行记录数据: t − 1时刻循

环冷却水系统冷却给水温度检测值T t−1
gs 、t − 1时刻

循环冷却水系统冷却回水温度检测值T t−1
hs 、t − 1时

刻循环冷却水系统冷却给水压力检测值P t
gs、t − 1

时刻循环冷却水系统冷却回水压力检测值P t
hs以及

t − 1 ∼ t − d时刻p♯换热器内工艺介质温度检测值

T t−d
jc·p . . . T t−1

jc·p 作为输入数据,T时刻p♯换热器内工艺

介质温度检测值T t
jc·p作为输出数据,并将数据样本

集分为训练样本集和测试样本集两部分,利用下式对
输入数据和输出数据进行归一化处理以消除各个变

量之间量级差异影响:

x̂i =
xi − xmin

xmax − xmin
. (8)

其中:xi为第 i个变量,xmax、xmin分别为变量xi的最

大值和最小值, x̂i为归一化后的变量.
step 3: 逐层贪婪无监督预训练.由于样本量巨

大,可将训练样本划分为若干组小批量的数据集,依
次进行训练以提高效率.以训练样本的特征向量作
为输入数据,依次迭代,逐层训练,得到网络初始化的

权值和阈值,如图7所示.
step 4:参数微调. RMSProp优化方法相比于传统

的BP反向传播方法,是一种自适应学习率算法,通过
增加累计平方梯度加速算法收敛,有利于提高网络结
构泛化能力.因此,本文采用RMSProp优化方法对经
逐层贪婪无监督预训练的网络权重W 和阈值B进

行微调,直到迭代次数达到设定值为止.其具体步骤
如下:

1)设置全局学习率g = 0.5、衰减速率ρ = 0.9,初
始化矩阵累计平方梯度r1 = 0、阈值矩阵累计平方梯

度r2 = 0[17-19].
2) 从训练集中选取包含ms个样本的小批量数

据集,根据误差损失函数计算第w层隐含层与输出层

之间的权值矩阵和阈值矩阵的梯度,有

Ww+1 ←
1

ms

∂

ms∑
i=1

(yi − f(W ,B)(X
i))2

∂Ww+1
,

bw+1 ←
1

ms

∂

ms∑
i=1

(yi − f(W ,B)(X
i))2

∂Bw+1
.

(9)

其中:Ww+1、bw+1分别表示第w层隐含层与输出层

之间的权值矩阵和阈值矩阵的梯度,Ww+1、Bw+1分

别表示第w层隐含层与输出层之间的权重矩阵和阈

值矩阵,yi、f(W ,B)(X
i)分别表示第 i个样本的频率

指标的实际值矩阵和堆栈降噪自动编码器的频率指

标预测值矩阵,Xi表示第i个样本的输入参数.
Wσ ←Wσ+1

∂(Wσ+1Hσ +Bσ+1)

∂Wσ
,

bσ ← bσ+1
∂(Wσ+1Hσ +Bσ+1)

∂Wσ
.

(10)

其中:Hσ为第σ层隐含层的特征向量;σ介于1与w+

1之间时,Wσ、bσ分别表示第σ−1层隐含层与第σ

层隐含层之间的权值矩阵和阈值矩阵的梯度,Hσ =

sf (WσHσ−1 + Bσ);σ取值为1时,Wσ、bσ分别表示

第1层隐含层与输入层之间的权值矩阵和阈值矩阵
的梯度,H1 = sf (W1X

i +B1).
3) 基于权值矩阵和阈值矩阵的梯度计算每组权

值矩阵和阈值矩阵所对应的累计平方梯度,即r1 = ρr1 + 1(1− ρ)W ⊙W ,

r2 = ρr2 + 1(1− ρ)b⊙ b,
(11)

其中⊙为逐元素乘积符号.
4) 根据权重矩阵和阈值矩阵更新公式更新每组

权重矩阵和阈值矩阵,权重矩阵和阈值矩阵的更新公
式如下:
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W = W − g√

r1
⊙w,

B = B − g√
r2
⊙ b.

(12)

5) 当迭代次数达到要求时,停止运算,否则返回
第2)步继续执行计算.

step 5: 使用测试样本数据集测试训练之后的
ISAE.采用平均百分比误差 (MAPE)作为衡量 ISAE
评估性能的标准,表达式为

MAPE =
1

N

N∑
i=1

∣∣∣yi − y̆i

yi

∣∣∣× 100%, (13)

其中yi、̆yi分别为第 i个样本工艺介质温度的实际值

和通过ISAE得到的预测值.
离线训练迭代次数的设置策略为:在所得到的

网络参数基础上,逐步增加迭代轮数 (每轮迭代次数
可设为 250),然后返回 step 4,继续执行网络参数微
调.若所得到的测试样本集MAPE值减小,则继续增
加迭代次数;若MAPE值变大,则将未增加迭代次数
前所对应的迭代次数作为设定值,以该设定的迭代次
数下得到的网络作为训练好的深度学习网络.

4.3 在线应用

利用离线训练完成的 ISAE工艺介质温度预测
模型,实现对工艺介质温度最危险点k的在线温度预

测.图6为在线应用方案图,将通过在线检测获得的
τ − 1时刻现场检测值、τ − d至τ − 2时刻工艺介质k

温度作为输入数据,输出数据为τ时刻给回水压差预

设值∆P τ
js .图6中,计数参数q的初始值为0, δ为最小

压差变化梯度.将上述输入数据进行归一化处理,输
入到编号为k的换热器内工艺介质温度预测模型中,
然后将输出数据进行反归一化处理,得到τ时刻k♯换

热器内工艺介质温度预测值,并与k♯换热器内工艺

介质温度设定指标作差.若 |eτk·y| < |es|,则输出τ时

刻给回水压差预设值∆P τ
js;否则, q值自动加 1,重新

进行温度预测,循环预测至符合输出条件.其中: eτk·y
为τ时刻k♯换热器内工艺介质温度预测偏差, es是设
定的最大工艺介质温度偏差值.

5 算例分析

在Matlab平台上编写本文所提出的算法,计算
机配置为CPU Intel Core i5、内存4 GB.基于某化工
厂循环冷却水系统历史运行数据开展测试,本算例以
表1中1♯换热器 (氨冷凝器)内工艺介质温度为控制
对象,建立1♯换热器内工艺介质温度预测控制模型.

5.1 样本数据集的构造

统计某化工厂 2018年夏季 (6月 1日∼ 8月 31
日) 1♯换热器内工艺介质温度以及循环冷却水系统

运行历史数据,现场设置的智能传感器采样周期为
1 min,数据集较大,共有 132 480组样本数据,选取 5
个点进行平均,数据清洗后剩余26 496组数据,本文
随机选取其中 20 000组数据作为训练样本集,另外
6 496组数据作为测试样本集.

5.2 小批量数据集数量的确定

深度学习算法在逐层贪婪无监督训练中通常通

过小批量随机抽取ms个训练样本进行离线训练,称
为小批量随机方法.由于在逐层贪婪无监督训练中
希望梯度估计是互相独立的,实践中一般会将样本顺
序随机打乱,然后选取训练样本和测试样本[20].小批
量方法的优点在于: 1)减少了迭代时计算机内存的
占用率,为实现海量数据的训练学习提供了可能; 2)
可以使收敛结果更加接近梯度下降的效果.通常将
样本设置为 20∼ 100批量[21-22],每次随机选取的ms

样本数为ms =总训练样本N /小批量组数µs,每一
次迭代需要遍历整个数据集.该思路与参数微调中
将训练样本划分为若干组小批量的数据集,依次进行
训练的思想是一样的.
小批量随机方法对深度神经网络的影响效果可

以通过相同训练次数下的训练时间以及工艺介质温

度MAPE值进行对比分析.表 2比较了迭代次数为
1 000时,采用不同批量 [1 (ms = 20 000)、10 (ms =

2000)、20 (ms = 1000)、40 (ms = 500)、50 (ms =

400)、60 (ms = 333)、80 (ms = 250)、100 (ms = 200)]

对20 000组训练数据进行训练的结果.
表 2 1 000次迭代训练下,不同样本数

的训练时间及MAPE值对比

样本数 训练时间 / min 工艺介质温度MAPE / %

20 000 11.68 1.63

2 000 9.72 1.52

1 000 9.86 1.58

500 9.37 1.26

400 8.56 1.36

333 8.12 1.56

250 10.28 1.48

200 10.52 1.45

由表2可以看出:当以20 000组数据进行训练时,
相同的迭代次数下训练时间最长,达到11.68 min;而
采取小批量随机方法,可以减少训练时间,并且可以
减少工艺介质温度的MAPE值.当ms = 500时,相
同的迭代次数下,工艺介质温度的MAPE值最低,因
此,本文选取的ms值为500,训练时间为9.37 min.相
比于以 20 000组数据进行训练,训练时间节约了
2.31 min,工艺介质温度的MAPE提高了0.37 %.
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5.3 多层神经网络的参数选择

堆叠编码器应用过程中,不可避免地要确定该网
络的模型结构 (包括隐含层层数w和隐含层神经元

个数 s),该问题不仅是本文研究过程所遇到的问题,
而且也是神经网络研究和应用过程中普遍存在的问

题.另外,循环冷却水系统对工艺介质进行降温的过
程属于大滞后过程,很难确定系统当前时刻的工艺介
质温度与先前多少个时刻的工艺介质温度有关,亦即
循环冷却水系统工艺介质温度变化延迟参数d未知.
本文利用贝叶斯优化算法确定多层神经网络的

隐含层层数和神经元个数,详细的贝叶斯优化原理可
参见文献 [23-24].根据贝叶斯优化方法最终确定的
隐含层层数为4,每层的神经元个数分别为542、375、
418以及236.
在上文确定的隐含层层数和神经元个数的基础

上改变延迟参数d,由初始d = 1依次增加1至d = 5

进行网络训练.由表 3不同延迟系数的温度预测结
果误差和可以看出:随着延迟系数由1增至5,训练时
间逐渐增加,预测温度误差和逐渐减小,当延迟系数
为1、2时,预测误差和偏大,排除;当延迟系数为5时,
虽然预测误差和最小,但是训练时间长达24.83 min,
约是 d = 3的训练时间的 2倍,而预测误差和仅相
差 0.21℃,排除;再由图 8不同延迟系数 d下工艺介

质温度预测误差分布可知:当d = 3时,误差分布以
< 0.1℃为主;当d = 4时,误差分布以0.1 ∼ 0.2℃为
主.因此,综合考虑训练时间、预测误差和以及预测误
差分布,确定该数据样本的延迟系数d取3.

表 3 不同延迟系数的温度预测结果误差和

延迟系数d 训练时间 / min 预测误差和 / ℃

1 11.32 52.4

2 12.32 14.78

3 13.42 10.12

4 15.13 9.36

5 24.83 9.91

图 8 不同延迟系数d的工艺介质温度预测误差分布

5.4 不同学习方法预测工艺介质温度结果对比与

分析

根据 5.3节确定的网络参数对训练样本集进行
深度学习,得到训练好的 1♯换热器内工艺介质温度
预测模型.为验证 ISAE算法的有效性,采用浅层神经
网络方法 (BP、ELM、RBF)对相同的样本集进行训
练和测试,并将所得结果的平均百分比误差与本文方
法进行对比分析 (见表4).由表4可以看出, ISAE算法
所得到冷却给回水压差的MAPE均最小,其次是SAE
算法, BP算法的MAPE最大, RBF算法的工艺介质温
度MAPE介于SAE算法与ELM算法两者之间, SAE、
RBF、ELM和BP算法所得到的MAPE值分别是ISAE
的2.35倍、5.76倍、18.15倍、72.09倍.

表 4 5种算法的温度预测结果MAPE比较

预测方法 工艺介质温度MAPE / %

ISAE 0.82

SAE 1.93

RBF 4.73

ELM 14.89

BP 59.12

图 9为 ISAE、SAE、RBF、ELM和BP五种方
法所得工艺介质温度的预测误差分布. BP算法所
得工艺介质温度误差在0.5 ℃以上的样本占比高达
89.7 % (样本个数为5 827),误差超过1 ℃的样本占比
达到63.5 % (样本个数为4 126),误差超过1.5 ℃的样
本占比也达到 37.7 % (样本个数为 2 453),可见,基于
BP算法的工艺介质温度预测精度很低,难以满足
应用需求. ELM算法的精度较BP算法有所提升,但
工艺介质温度的误差在0.5 ℃以上的样本仍然达到
43 % (样本个数为2 795). RBF算法的精度比ELM算
法的有进一步提高,工艺介质温度的误差在 0.5 ℃
以上的样本占 8.9 % (样本个数为 583).相较于浅层
神经网络,未改进的SAE方法的预测精度有较多提
升,但是工艺介质温度的误差高于 0.2 ℃的比例为
3.5 % (样本个数为 155),相较于 ISAE算法所得结果,
仍有一定的精度差距.采用 ISAE算法所得到的工艺
介质温度的误差均极小,非常接近于真实值.由以上
结果可以看出,基于 ISAE的工艺介质温度预测控制
精度远远优于其他神经网络算法.
泛化能力是指机器学习算法对新鲜样本的适应

能力,为了验证本文所提出利用RMSProp优化方法
进行参数微调对网络结构泛化能力的影响,将本文算
法与未改进的SAE算法所得结果进行对比分析.选
择某化工厂 2018年 10月 20日∼ 10月 25日 1♯换热
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图 9 ISAE、SAE、RBF、ELM和BP五种方法预测工艺介质温度的预测误差分布

器内工艺介质温度以及循环冷却水系统运行历史

数据,经过数据处理共计 1 440组测试数据,将测试
数据输入到训练好的深度学习网络中.由表 5可以
看出, ISAE与未改进的SAE的计算耗时基本一致,但
未改进的SAE算法所得工艺介质温度MAPE是本文
ISAE算法的1.43倍.因而,本文采用的改进策略可有
效提高SAE深度学习网络的泛化能力,提高工艺介
质温度预测精度,更适用于循环冷却水系统节能改造
实际应用.

表 5 ISAE与未改进的SAE泛化能力比较

评估方法 时间 / s 工艺介质温度MAPE / %

ISAE 0.07 1.65

SAE 0.09 2.36

6 结 䇪

本文提出了一种基于改进堆栈自动编码器的循

环冷却水系统工艺介质温度预测方法,利用某化工
厂历史运行数据离线训练得到工艺介质温度预测

模型,通过真实值与预测值的对比结果表明了所构
建的 ISAE模型预测精度较高.与浅层神经网络以及
未改进的SAE方法所得结果对比, ISAE模型的误差
最小,回归拟合效果最优;对比于未改进的SAE,利用
RMSProp进行参数优化的 ISAE算法的泛化能力更
强.本文所提出的 ISAE模型适用于对具有滞后变化
特性的工业参数的预测,应用于工业控制系统,能够
促进工业节能,提高能源利用率.
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