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基于模糊补偿的锅炉主控煤 －生物质前馈预测模型
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(中国大唐集团科学技术研究总院有限公司华东电力试验研究院ꎬ安徽 合肥 ２３００３１)

摘　 要:为解决生物质大比例直燃耦合燃煤机组中煤 － 生物质动态前馈微分时间与增益难以精量化整定的难点ꎬ
提出了基于模糊补偿的锅炉主控前馈预测模型(ＣＦ￣ＩＣＭ)ꎮ 首先ꎬ结合锅炉主控前馈ꎬ设计建模变量ꎬ并利用决策

树与最小绝对收缩和选择算子 ＬＡＳＳＯ 构建的自适应特征选择方法ꎬ对混沌分析的煤量时间序列高维特征以及最大

信息系数筛选后的时延建模变量进行特征筛选ꎻ其次ꎬ采用引力搜索算法 ＧＳＡ 优化的局部回归网络 ＥＬＭＡＮ 构建

锅炉主控前馈预测模型ꎻ最后ꎬ建立模糊误差补偿控制器ꎬ达到误差修正的目的ꎮ 基于 ６６０ ＭＷ 超超临界燃煤机组

生产数据进行仿真实验ꎬ结果表明:ＣＦ￣ＩＣＭ 模型的预测精度在不同运行工况下均小于 ０. ２５ꎻ平均绝对百分比误差

(ＭＡＰＥ)和均方差(ＭＳＥ)比深度置信网络 ＤＢＮ、ＥＬＭＡＮ、深度神经网络 ＤＮＮ 模型均降低了 １５％ 和 ５９％ 以上ꎬ相关

系数(Ｒ２)提高了 １. ８％以上ꎮ
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引　 言

作为再生能源ꎬ生物质促进了我国双碳目标下

煤炭能源的转型ꎮ 受限于生物质直接燃烧热值偏低

及间接转化后焦油含量高等问题ꎬ生物质大比例直

燃耦合燃煤发电是实现低成本设备改造的新技术路

线之一[１]ꎮ 在以负荷指令为基础的静态前馈煤量

以及动态补偿煤量[２] 函数输出不变的稳态工况下ꎬ
掺烧生物质燃料改变时ꎬ为了满足主蒸汽压力和主

蒸汽温度[３] 的稳定ꎬ需要锅炉前馈及时响应ꎬ而在

前馈动态设计中ꎬ控制初始幅度与回归时间点[４] 的

确定需要精量化的微分时间与增益ꎬ实际调试中很

难整定ꎬ因此ꎬ设计广义智能锅炉主控动态煤 －生物

质前馈预测模型可以补偿锅炉的动态响应速度和增

益ꎬ进而实现精确的煤量控制ꎮ
传统的生物质机理模型[５] 难以实现复杂系统

未知机理因子的解耦分析与超前控制ꎮ 随着生产数

据的积累以及数据驱动建模技术的发展ꎬ在非线性

建模方面取得了显著的效果ꎮ 李大中等人[６] 采用

最小二乘支持向量机(Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
ＭａｃｈｉｎｅｓꎬＬＳＳＶＭ) 模型对生物质气化过程进行建

模ꎬ为生物质气化剂当量比等指标优化提供了价值

参考ꎮ Ｆｕｒｋａｎ 等人[７] 结合自回归外生神经网络与

模型预测控制(Ｍｏｄｅｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ＣｏｎｔｒｏｌꎬＭＰＣ)ꎬ构建

了生物质气化过程辨识模型ꎬ增强了最大能源生产

潜力ꎮ 李大中等人[８] 为解决生物质气化焦油去除

过程中不确定、弱相关因素对模型精度造成影响的

问题ꎬ将灰色关联度分析方法融入到 ＬＳＳＶＭ 建模

中ꎬ成功应用于焦油含量软测量在线分析ꎮ 李鹏等

人[９]设计了带有负荷边界约束的生物质直燃耦合

燃煤发电综合效益多目标规划模型ꎬ实现了环保政

策下的高效经济发电ꎮ 局部回归网络 ＥＬＭＡＮ 具有

适应时变特性的能力ꎬ延时算子的局部状态反馈能

够实现网络的快速寻优ꎮ 因此ꎬ本文将采用引力搜

索算法(Ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｅａｒｃｈ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＳＡ)优化的

ＥＬＭＡＮ 神经网络构建锅炉主控前馈预测模型ꎮ
实际生产中ꎬ由于物料称重变送器测量值传送

至锅炉主控指令之间存在物理滞后[１０] 以及逻辑组

态时域模型等延迟环节[１１]ꎬ导致历史服务器中同

一时间记录的数据之间缺乏准确的对应关系ꎬ从而

无法高精度地建立与研究对象相适应的非线性映

射ꎮ 闫来清等人[１２]采用 ｋ － 临近互信息法(Ｍｕｔｕａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＭＩ)解决了以概率估计为基础的互信息

法求取高维特征计算量大、精度低的问题ꎬ通过分析

变量间的映射相关性ꎬ估算延时算子ꎬ重构建模数据ꎮ
但 ＭＩ 无法准确捕捉变量间的非线性ꎬ并且在处理连

续变量离散化过程中容易丢失信息ꎮ 金秀章等人[１３]

利用最大信息系数(Ｍａｘｉｍａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ
ＭＩＣ)计算时序变量间的相关性ꎬ找出建模输入与输

出变量在时序上的一致性ꎬ提高了模型的预测精确

度ꎮ 唐振浩等人[１４]利用 ＭＩＣ 算法提取了 １５ ｍｉｎ 内

建模初选变量与当前时刻建模对象间的相关性最大

时刻ꎬ补偿建模时序上的延时ꎬ将模型的预测精度控

制在 ４％以内ꎮ 本文将采用 ＭＩＣ 算法同步各输入变

量与锅炉主控指令间的时序一致性ꎬ提高预测精度ꎮ
为进一步改善预测结果与真实曲线之间的误

差ꎬ将模型误差补偿引入到建模预测中ꎮ 杜文莉等

人[１５]利用软测量 ＬＳＳＶＭ 模型预测结果ꎬ动态构建

时序自回归 － 滑动平均误差校正模型ꎬ改善静态

ＬＳＳＶＭ 模型ꎬ提高系统动态响应ꎮ 赵景波等人[１６]

针对预测模型预测失配的问题ꎬ结合模糊推理规则

对误差进行补偿ꎬ增强了预测的鲁棒性ꎬ以上方法均

能得到很好的效果ꎬ因此ꎬ设计模糊补偿推理ꎬ加入

到前馈预测模型误差修正中ꎬ进一步提升预测精度ꎮ
综上所述ꎬ本文提出了基于模糊补偿的煤 － 生

物质锅炉主控前馈预测模型ꎬ在负荷指令为基础的

前馈静态煤量以及动态煤量工作点输出不变的工况

下ꎬ掺烧生物质改变时ꎬ动态预测锅炉主控给煤

指令ꎮ

１　 锅炉主控煤 －生物质前馈建模设计

某 ６６０ ＭＷ 超超临界燃煤机组锅炉主控前馈控

制策略如图 １ 所示ꎬ其指令由静态部分和动态部分

构成ꎮ
静态部分是由负荷设定与调频功率叠加后的基
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础限速指令来控制给煤量ꎬ此部分主控前馈具有确 定的函数关系ꎮ

图 １　 煤 －生物质锅炉主控前馈控制组态逻辑图

Ｆｉｇ. １ Ｌｏｇｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｅｅｄ￣ｆｏｒｗａｒｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏａｌ￣ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ ｂｏｉｌｅｒ ｍａｓｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ

　 　 动态部分为锅炉输入变化率(Ｂｏｉｌｅｒ Ｉｎｐｕｔ Ｒａｔｉｎｇꎬ
ＢＩＲ)逻辑实现全面加速ꎬ精确补偿由于汽轮机主控

调门开度变化引起的负荷瞬态超调量ꎬ由压力回头

判断系数 Ｋ２ꎬ决定 ＢＩＲ 控制作用的投 /切ꎻ主蒸汽压

力设定值与主蒸汽压力偏差的三阶惯性环节(动态

前馈 ３、４)能够保证滑压运行时锅炉侧压力的精准

控制ꎬ而不会对自动发电控制 ＡＧＣ 投入品质造成太

大影响[１７]ꎻ限速后的负荷指令传送至汽轮机数字电

液控制系统 ＤＥＨ(动态前馈 ２)同样作为锅炉蓄热

的动态补偿信号ꎬ加快锅炉的响应速度ꎮ 在原有逻

辑基础上ꎬ设计锅炉主控煤 － 生物质动态前馈预测

模型ꎬ目的是在静态、动态前馈不变的稳态工况下掺

烧生物质改变时实现锅炉主控指令的精准控制ꎬ以
维持锅炉侧主蒸汽压力和主蒸汽温度的合理波动ꎮ

２　 动态前馈预测模型

２. １　 模型整体结构

锅炉主控煤 －生物质动态前馈预测模型建模过

程如图 ２ 所示ꎬ主要分为 ４ 个部分:
部分 １:根据锅炉主控指令混沌特性分析结果ꎬ

选出合适的嵌入维数与延迟时间ꎬ进行相空间重构ꎬ
并将重构后的变量作为建模候选输入变量ꎬ与此同

时ꎬ利用 ＭＩＣ 计算各原始输入变量不同延时尺度序

列与主控指令之间的相关性ꎬ确定各变量延时序列

的最大 ＭＩＣ 值所对应的序列作为建模候选输入

变量ꎻ
部分 ２:构建自适应特性选择方法ꎬ更好地筛选

模型候选输入变量ꎻ
部分 ３:将筛选后的变量输入到 ＥＬＭＡＮ 网络中

进行训练ꎬ并由 ＧＳＡ 算法寻优网络权值、阈值ꎻ
部分 ４:构建模糊误差补偿器ꎬ进行误差补偿ꎮ

２. ２　 数据重构

受人工抓料频次差异、抓取物料重量不一以及

破碎、滚筛等设备间上下料皮带传送不均等影响ꎬ入
炉生物质在额定流量内表现出随机无规律性ꎮ 采用

Ｗｏｌｆ 法[１８]的李雅普诺夫指数 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 估计法对
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锅炉主控指令进行混沌特性分析ꎬ不同嵌入维数与

延时时间参数下的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数计算结果如图 ３
所示ꎬ锅炉主控指令 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数计数结果均大于

零ꎬ说明主控指令具有混沌特性ꎮ 相空间重构的嵌

入维数与延迟时间分别选择 １２ 和 １４ ｓ 时ꎬＬｙａｐｕｎｏｖ
指数最小为 ０. ００６ ７４８ꎬ表现的混沌特性最小ꎮ

图 ２　 锅炉主控煤 －生物质动态前馈预测模型流程图

Ｆｉｇ. ２ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅｅｄ￣ｆｏｒｗａｒｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏａｌ￣ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ ｂｏｉｌｅｒ ｍａｓｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ

图 ３　 不同参数下的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数计算结果

Ｆｉｇ. ３ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｌｙａｐｕｎｏｖ ｅｘｐｏｎｅｎｔ

ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

２. ３　 延时时间确定

采用 ＭＩＣ 方法计算不同变量延时重构序列与

主控指令的相关度ꎬ根据相关度大小确定各变量的

延时时间ꎮ 根据现场调试经验ꎬ生物质称重掺烧入

炉至锅炉主控 ＰＩＤ 指令变化的延迟时间约为 ３００ ｓꎮ
建模变量如表 １ 所示ꎮ

表 １　 建模变量

Ｔａｂ. １ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变　 量 单位

制备系统输送量 ｘ１ ｔ / ｈ

燃烧器入口风速 ｘ２ ｍ / ｓ

气力输送系统出力风量 ｘ３ ｔ / ｈ

气动热二次风门开度 ｘ４ ％

前 ｊ( ｊ ＝ １４ꎬ２８ꎬ４２ꎬꎬ１６８)时刻煤量指令 ｘ( ｔ － ｊ) ｔ / ｈ

计算变量(ｘ１ ~ ｘ４)在 ３００ ｓ 内每间隔 ５ ｓ 的时

间序列 ｘｋ( ｔ － ｉ)( ｉ ＝ ５ꎬ１０ꎬ１５３００ꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４)与主

控煤量指令的相关度ꎬ选择最大相关性的间隔序列

作为变量的延时时间ꎮ 延时分析前后 ｘ１ ~ ｘ４ 与主

控指令相关性对比如图 ４ 所示ꎮ 由图可知ꎬ变量的

延时时间不同ꎬ经过 ＭＩＣ 计算后ꎬ变量(ｘ１ ~ ｘ４)与

主控指令的相关性有显著提高ꎮ
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图 ４　 延时分析前后 ｘ１ ~ ｘ４ 与主控指令相关性对比

Ｆｉｇ. ４ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ

ｘ１ － ｘ４ ａｎｄ ｍａｓｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ

ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ ａｎａｌｙｓｉｓ

２. ４　 自适应特征选择

与单一、分步特征选择[１９] 方法不同ꎬ本文组合

决策树 ＣＡＲＴ 与 ＬＡＳＳＯ 回归算法对特征进行自适

应选择ꎮ
步骤 １:利用决策树与 ＬＡＳＳＯ 回归算法分别

对主控指令高维重构特征及延时建模输入变量进行

重要性与标准化系数计算ꎮ 表 ２ 为变量(ｘ１ ~ ｘ４)延
时分析后新变量与煤量指令在嵌入维数与延迟时

间分别为 １２ 和 １４ ｓ 时ꎬ相空间重构变量的 ＬＡＳＳＯ
回归模型系数表ꎬ ＣＡＲＴ 重要性排序结果如图 ５
所示ꎮ

步骤 ２:比较 ＬＡＳＳＯ 回归模型标准化系数不为

０ 的特征与 ＣＡＲＴ 重要性排序结果中前 ６ 个特征ꎬ
将共有变量标记为基本集ꎬ其余特征标记为待选集ꎻ
步骤 ３:从待选集中抽取一个变量加入基本集中ꎬ并
构建 ＥＬＭＡＮ 模型进行预测ꎬ将结果保存ꎻ

步骤 ４:判断新加入基本集后的 ＥＬＭＡＮ 模型预

测误差是否减小ꎬ是ꎬ至步骤 ５ꎻ否ꎬ至步骤 ６ꎻ
步骤 ５:保留待选集中抽取的变量至基本集中ꎬ

并转至步骤 ７ꎻ
步骤 ６:删除抽取的变量ꎬ并转至步骤 ７ꎻ
步骤 ７:判断待选集是否遍历完毕ꎬ是ꎬ输出ꎻ

否ꎬ至步骤 ３ꎮ
经自适应特征选择ꎬ 选择制备系统输送量

ｘ１( ｔ － １００)、燃烧器入口风速 ｘ２( ｔ － １８５)、前 ｊ( ｊ ＝ １４ꎬ２８ꎬ
５６)时刻主控煤量指令 ｘ( ｔ － ｊ)为建模自变量ꎬｔ 时刻主

控煤量指令 ｙｓ 为建模因变量ꎮ

表 ２　 ＬＡＳＳＯ 回归模型系数表

Ｔａｂ. ２ ＬＡＳＳＯ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔａｂｌｅ

编号 变量
标准化

系数
编号 变量

标准化

系数

１ ｘ１( ｔ － １００) １. ０８８ ９ ｘ( ｔ － ７０) ０

２ ｘ２( ｔ － １８５) － ０. ０４７ １０ ｘ( ｔ － ８４) ０

３ ｘ３( ｔ － ２７０) ０ １１ ｘ( ｔ － ９８) ０

４ ｘ４( ｔ － １７０) ０. ０９８ １２ ｘ( ｔ － １１２) ０. ０１２

５ ｘ( ｔ － １４) ０. ４４２ １３ ｘ( ｔ － １２６) － ０. ００３

６ ｘ( ｔ － ２８) － ０. １１７ １４ ｘ( ｔ － １４０) － ０. ０４

７ ｘ( ｔ － ４２) ０ １５ ｘ( ｔ － １５４) － ０. ０１３

８ ｘ( ｔ － ５６) ０. ０３２ １６ ｘ( ｔ － １６８) － ０. ０２８

图 ５　 基于 ＣＡＲＴ 特征选择的重要性排序

Ｆｉｇ. ５ Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＡＲＴ

ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

２. ５　 ＧＳＡ￣ＥＬＭＡＮ 模型

ＥＬＭＡＮ 递归神经网络[２０]是将承接层加入到神

经网络一般结构中ꎮ 网络结构如图 ６ 所示ꎬ迭代计

算如式(１) ~式(３)所示ꎮ
Ｙ(ｋ) ＝ ｇ(ｗ３Ｈ(ｋ) ＋ Ｂ１) (１)
Ｈ(ｋ) ＝ ｆ(ｗ１Ｘ(ｋ － １) ＋ ｗ２Ｉ(ｋ) ＋ Ｂ２) (２)
Ｉ(ｋ) ＝ αＩ(ｋ － １) ＋ Ｈ(ｋ － １) (３)

式中:Ｂ１ꎬＢ２—各层神经元偏置矩阵ꎻｆ()ꎬｇ()—
激活函数ꎻｗ１ꎬｗ２ꎬｗ３—各层间连接的权重矩阵ꎻｋ—
时间延时因子ꎻα—反馈自增因子ꎬ取值在[０ꎬ１]之

间ꎻＹ ＝ [ｙ１ꎬｙ２ꎬꎬｙｍ]—建模因变量矩阵ꎻＸ ＝ [ｘ１ꎬ
ｘ２ꎬꎬｘｋ]—建模自变量矩阵ꎻＨ ＝ [ｈ１ꎬｈ２ꎬꎬｈｎ]—
隐含层神经元矩阵ꎻＩ ＝ [ ｉ１ꎬｉ２ꎬꎬｉｃ]—承接层神经

元矩阵ꎮ
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图 ６　 ＥＬＭＡＮ 递归神经网络结构

Ｆｉｇ. ６ ＥＬＭＡＮ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 采用 ＧＳＡ 算法寻优 ＥＬＭＡＮ 网络权值和阈值

步骤:
步骤 １:将网络权值和阈值作为寻优参数ꎬ设定

种群为 ５０ꎬ初始化粒子位置、速度ꎬ并设置上下限ꎬ
引力常量 Ｇ( ｔ)为 １００ꎻ

步骤 ２:将 ＥＬＭＡＮ 网络预测结果的均方差设为

适应度函数ꎬ并计算种群中个体适应度 ｆｉｔ ｊ( ｔ)ꎬｊ ＝ １ꎬ
２ꎬｉꎬꎬ５０ꎻ

步骤 ３:计算粒子的最佳适应度 ｂｅｓｔ( ｔ)和最差

适应度 ｗｏｒｓｔ( ｔ)、粒子的惯性质量ꎮ 粒子惯性质量

Ｍｉ( ｔ)更新式为:

Ｍｉ( ｔ) ＝
ｍｉ( ｔ)

∑
５０

ｊ ＝ １
ｍ ｊ( ｔ)

(４)

ｍｉ( ｔ) ＝
ｆｉｔｉ( ｔ) － ｗｏｒｓｔ( ｔ)
ｂｅｓｔ( ｔ) － ｗｏｒｓｔ( ｔ) (５)

步骤 ４:根据式(６) ~ 式(８)计算个体间引力和

加速度ꎻ

Ｆ ｄ
ｉｊ ( ｔ) ＝ Ｇ( ｔ)

Ｍｉ( ｔ) × Ｍ ｊ( ｔ)
Ｒ ｉｊ( ｔ) ＋ ε (ｘｄ

ｊ ( ｔ) － ｘｄ
ｉ ( ｔ)) (６)

Ｆ ｄ
ｉ ( ｔ) ＝ ∑

５０

ｊ ＝ １ꎬｊ≠ｉ
ｒａｎｄ ｊＦ ｄ

ｉｊ ( ｔ) (７)

ａｄ
ｉ ( ｔ) ＝

Ｆｄ
ｉ ( ｔ)

Ｍｉ( ｔ)
(８)

式中:Ｆ ｄ
ｉｊ (ｔ)—ｔ 时刻 ｄ 维上ꎬ粒子 ｊ 对 ｉ 的引力ꎻＲｉｊ(ｔ)—

ｊ 与 ｉ 粒子的欧式距离ꎻε—小常数ꎻｒａｎｄ—[０ꎬ１]范围

内的随机数ꎻＧ(ｔ)—引力常数ꎻＭｉ( ｔ)ꎬＭｊ( ｔ)—第 ｉ、 ｊ
个粒子的惯性质量ꎻｘｄｊ ( ｔ)ꎬｘｄｉ ( ｔ)—粒子 ｉꎬｊ 在 ｔ 时刻

ｄ 维上的位置ꎻａｄ
ｉ (ｔ)—粒子 ｉ 的加速度ꎮ

步骤 ５:更新粒子的位置 ｘｄ
ｉ 与速度 ｖｄｉ ꎬ更新式如

(９)、式(１０)所示ꎻ

ｖｄｉ ( ｔ ＋ １) ＝ ｒａｎｄｉ × ｖｄｉ ( ｔ) ＋ ａｄ
ｉ ( ｔ) (９)

ｘｄ
ｉ ( ｔ ＋ １) ＝ ｘｄ

ｉ ( ｔ) ＋ ｖｄｉ ( ｔ ＋ １) (１０)
步骤 ６:判断是否达到终止条件ꎬ是ꎬ至步骤 ７ꎻ

否ꎬ至步骤 ２ꎮ 根据实验法ꎬ迭代终止次数设置

为 ２００ꎻ
步骤 ７:输出最优权值、阈值赋值给 ＥＬＭＡＮ 网

络进行预测ꎮ
２. ６　 模糊补偿

利用 ＭＡＴＬＡＢ 自带模糊工具箱设计模糊误差补

偿控制器ꎬ输入为模型预测值与实际值的偏差 ｅ( ｔ)、
偏差的变化率 ｅｃ( ｔ)ꎮ

ｅ( ｔ) ＝ ｗｒ( ｔ) － ｙｓ( ｔ)

ｅｃ( ｔ) ＝ ｅ( ｔ) － ｅ( ｔ － １){ (１１)

式中:ｗｒ—参考曲线ꎻｙｓ—模型预测值ꎮ
采用不规则分布的三角形状的补偿输出 Δｕ、

ｅ(ｔ)、ｅｃ(ｔ)的隶属度函数ꎬ基本论域均设置为[－６ꎬ６]ꎬ
模糊量化因子 ｋｅꎬｋｅｃꎬｋｕ 均为 １ꎬ共设计 ７ 个模糊子

集、４９ 条推理规则ꎮ 模糊子集为 ＰＢ(正大)、ＰＭ(正
中)、ＰＳ(正小)、ＺＯ(０)、ＮＳ(负小)、ＮＭ(负中)、ＮＢ
(负大)ꎮ 模糊规则如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 模糊规则

Ｔａｂ. ３ Ｆｕｚｚｙ ｒｕｌｅ

偏差的变化

率 ｅｃ( ｔ)

偏差 ｅ( ｔ)

ＰＢ ＰＭ ＰＳ ＺＯ ＮＳ ＮＭ ＮＢ

ＰＢ ＮＢ ＮＢ ＮＢ ＮＳ ＮＳ ＮＳ ＺＯ

ＰＭ ＮＢ ＮＭ ＮＭ ＺＯ ＺＯ ＺＯ ＰＳ

ＰＳ ＮＭ ＮＭ ＮＳ ＺＯ ＰＳ ＺＯ ＰＳ

ＺＯ ＮＭ ＮＭ ＮＳ ＺＯ ＰＳ ＰＳ ＰＭ

ＮＳ ＮＭ ＮＭ ＺＯ ＺＯ ＰＳ ＰＭ ＰＭ

ＮＭ ＮＳ ＮＭ ＺＯ ＰＳ ＰＭ ＰＢ ＰＢ

ＮＢ ＺＯ ＮＳ ＰＳ ＰＭ ＰＭ ＰＢ ＰＢ

３　 仿真实验

本研究数据采自国内某 ６６０ ＭＷ 超超临界 ２ 号

机组分辨率为 １ ｓ 的 ＤＣＳ 数据ꎬ共 ２ ０００ 组ꎬ同时划

分为 ２ 组数据集 Ｄ１、Ｄ２ꎬ取每组的前 ７０％数据为训

练集ꎬ其余的 ３０％为测试集ꎮ
３. １　 评价指标

平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)、均方差(ＭＳＥ)
和相关系数(Ｒ２)性能评判准则计算式为:

ＭＡＰＥ ＝ １
Ｎｚ

∑
Ｎｚ

ｊ ＝ １

ｘ ｊ － ｘ′ｊ
ｘ ｊ

× １００％ (１２)

８４１
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ＭＳＥ ＝ １
Ｎｚ
∑
Ｎｚ

ｊ ＝ １
(ｘ ｊ － ｘ′ｊ) ２ (１３)

Ｒ２ ＝ １ －
∑
Ｎｚ

ｊ ＝ １
(ｘ ｊ － ｘ′ｊ) ２

∑
Ｎｚ

ｊ ＝ １
(ｘ ｊ － ｘ－ ｊ) ２

(１４)

式中:Ｎｚ—样本数量ꎻｘ ｊꎬｘ′ｊꎬ ｘ－ ｊ—主控指令实际值、
预测值以及实际均值ꎮ

ＭＡＰＥ、ＭＳＥ、Ｒ２分别代表模型预测结果的可信

度、精度以及拟合程度ꎬＭＡＰＥ 和 ＭＳＥ 越小越好ꎬＲ２

越接近于 １ 越好ꎮ
３. ２　 实验结果与分析

为了验证 ＣＦ￣ＩＣＭ 模型的预测能力ꎬ对比 ３ 个

模型(ＤＢＮ 模型、ＥＬＭＡＮ 模型和 ＤＮＮ 模型)的预测

结果ꎬ图 ７ 为不同模型预测结果与真实值之间的对

比ꎮ 其中ꎬＩＣＭ 模型为未经模糊补偿前的锅炉主控

前馈预测模型ꎮ

图 ７　 不同模型的预测结果

Ｆｉｇ. ７ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

图 ７ 从折线图方式验证了 ＣＦ￣ＩＣＭ 模型比

ＤＢＮ、ＥＬＭＡＮ、ＤＮＮ 模型以及未经模糊误差修正 ＩＣＭ
模型预测效果更接近真实曲线变化ꎬ局部截取放大区

间更好地反应 ＣＦ￣ＩＣＭ 模型拟合真实值的程度ꎬ说明

ＣＦ￣ＩＣＭ 模型对煤量指令的预测能力更有效ꎮ
表 ４ 为各模型几种评价指标在数据集 Ｄ１、Ｄ２

的综合统计信息ꎬ从表 ４ 可以看出ꎬ在数据集 Ｄ１、Ｄ２

中 ＣＦ￣ＩＣＭ 均取得了比较好的预测结果ꎬ各项评价

指标均优于其他 ３ 种模型ꎮ 数据集 Ｄ１ 中ꎬＣＦ￣ＩＣＭ
模型比 ＩＣＭ 模型的 ＭＡＰＥ 和 ＭＳＥ 值分别降低了

１５ ６１％和 ５９. ５１％ ꎬＲ２ 提高了 １. ８９％ ꎬ说明模糊

误差补偿器明显降低了误差幅度ꎮ 数据集 Ｄ２ 中ꎬ
ＣＦ￣ＩＣＭ 模型 ＭＡＰＥ 和 ＭＳＥ 值相比 ＤＢＮ 模型分别

降低了 ２０. ０３％ 和 ６２. １８％ ꎬＲ２ 提高了 ２. ５４％ ꎮ 通

过以上数据分析ꎬ验证了 ＣＦ￣ＩＣＭ 模型的适应性ꎮ

表 ４　 不同算法评价指标结果

Ｔａｂ. ４ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集
评价

指标
ＣＦ￣ＩＣＭ ＩＣＭ ＤＢＮ ＥＬＭＡＮ ＤＮＮ

Ｄ１ ＭＡＰＥ ０. １５５ ２ ０. １８３ ９ ０. ２２８ ０ ０. ２６６ ９ ０. ２５４ ２

ＭＳＥ ０. ２２０ １ ０. ５４３ ６ ０. ６４４ ９ ０. ７６４ ８ ０. ６９５ １

Ｒ２ ０. ９８７ ５ ０. ９６９ １ ０. ９６３ ３ ０. ９５６ ５ ０. ９６０ ４

Ｄ２ ＭＡＰＥ ０. １６４ ９ ０. ２０３ ０ ０. ２０６ ２ ０. ２７１ ４ ０. ２２０ ４

ＭＳＥ ０. ２４６ ２ ０. ６６５ ２ ０. ６５１ ０ ０. ８８０ ９ ０. ７２６ ５

Ｒ２ ０. ９８６ ５ ０. ９６１ ２ ０. ９６２ ０ ０. ９４８ ６ ０. ９５７ ６

图 ８ 为 ＩＣＭ 模型模糊误差补偿前后相对误差

(真实值与预测值之差)对比ꎮ

图 ８　 ＩＣＭ 模型模糊误差补偿前后相对误差对比

Ｆｉｇ. ８ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｆｕｚｚｙ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｏｆ ＩＣＭ ｍｏｄｅｌ

从图 ８ 可以看出ꎬ通过模糊误差补偿ꎬ可以将误

差修正至[ － ２ꎬ２]范围附近ꎮ

９４１
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３. ３　 延时处理效果分析

确定建模变量的延时时间ꎬ找到合适的变量时

序对改善模型预测精度至关重要ꎮ 表 ５ 为在数据集

Ｄ１、Ｄ２ 中ꎬ考虑输入变量有延时时间与无延时时间

分析下二种处理方法的评价指标ꎮ

表 ５　 不同模型有 /无延时时间实验结果对比

Ｔａｂ. ５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ

数据集
评价

指标

ＩＣＭ ＤＢＮ ＥＬＭＡＮ ＤＮＮ

有 无 有 无 有 无 有 无

Ｄ１ ＭＡＰＥ ０. １８３ ０. ２８３ ０. ２２８ ０. ３２０ ０. ２６６ ０. ３４９ ０. ２５４ ０. ２８３
ＭＳＥ ０. ５４３ ０. ８８０ ０. ６４４ １. ０１３ ０. ７６４ １. ０８５ ０. ６９５ ０. ８９３
Ｒ２ ０. ９６９ ０. ９４９ ０. ９６３ ０. ９４２ ０. ９５６ ０. ９３８ ０. ９６０ ０. ９４９

Ｄ２ ＭＡＰＥ ０. ２０３ ０. ３４６ ０. ２０６ ０. ３４２ ０. ２７１ ０. ３８３ ０. ２２０ ０. ３５６
ＭＳＥ ０. ６６５ １. １９５ ０. ６５１ １. １３２ ０. ８８０ １. ２９６ ０. ７２６ １. ２１２
Ｒ２ ０. ９６１ ０. ９３０ ０. ９６２ ０. ９３３ ０. ９４８ ０. ９２４ ０. ９５７ ０. ９２９

　 　 以 Ｄ１ 为例ꎬ在考虑有延时情况下ꎬＩＣＭ、ＤＢＮ、
ＥＬＭＡＮ 和 ＤＮＮ 模型的预测结果较未考虑延时分析

处理的 ＭＡＰＥ 值分别降低了 ３５. ３３％ꎬ２８. ７５％ꎬ
２３ ７８％和 １０. ２５％ꎻＭＳＥ 值分别降低了 ３８. ３０％ꎬ
３６ ４３％ꎬ２９. ５９％ 和 ２２. １７％ꎻ Ｒ２ 提高了 ２. １１％ꎬ
２ １８％ꎬ１. ９２％和 １. １６％ꎮ 同样在 Ｄ２ 中ꎬ考虑有延时

处理结果的评价指标均优于未经过延时处理的结果ꎮ
３. ４　 自适应特征选择效果分析

本节主要讨论自适应特征选择前后 ４ 种模型预

测精度上的差异ꎬ模型其他参数设定、延时时间处理

均一致ꎮ 图 ９ 为在数据集 Ｄ２ 中不同预测算法有 /
无特征选择预测结果对比散点图ꎮ

图 ９　 不同预测算法有 /无特征选择预测结果

对比散点图

Ｆｉｇ. ９ Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ / ｗｉｔｈｏｕｔ

ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

从图 ９ 可以看出ꎬ经过自适应特征选择变量后ꎬ
各模型预测的结果与全部特征作为输入的结果相

比ꎬ前者更接近真实值分布ꎬ误差点基本分布在 ± ２
误差线内ꎮ 这是由于将所有建模输入变量均进行模

型训练ꎬ存在冗余以及不相关变量ꎬ发生欠拟合ꎬ造
成模型无法准确预测ꎮ
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３. ５　 误差补偿效果分析

为了验证模糊误差补偿器的有效性ꎬ以 Ｄ１ 为

例ꎬ分别采用 ＩＣＭ、ＤＢＮ、ＤＮＮ 和 ＥＬＭＡＮ 模型对比

误差修正策略前后模型预测精度的差异ꎬ表 ６ 从数

据统计角度验证模型经模糊误差补偿后预测精度有

所提高ꎮ

表 ６　 预测结果误差补偿对比(是 /否补偿)

Ｔａｂ. ６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ (ｗｉｔｈ / ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ)

模型 方法 ＭＡＰＥ ＭＳＥ Ｒ２

ＩＣＭ 是 ０. １５５ ２ ０. ２２０ １ ０. ９８７ ５

否 ０. １８３ ９ ０. ５４３ ６ ０. ９６９ １

ＤＢＮ 是 ０. １８３ ９ ０. ２９６ ６ ０. ９８３ １

否 ０. ２２８ ０ ０. ６４４ ９ ０. ９６３ ３

ＥＬＭＡＮ 是 ０. １９２ ７ ０. ２８１ ６ ０. ９８４ ０

否 ０. ２６６ ９ ０. ７６４ ８ ０. ９５６ ５

ＤＮＮ 是 ０. １８６ １ ０. ２５６ ６ ０. ９８５ ４

否 ０. ２５４ ２ ０. ６９５ １ ０. ９６０ ４

由表 ６ 可知ꎬＩＣＭ 模型在误差修正后ꎬＭＡＰＥ 和

ＭＳＥ 值分别降低了 １５. ６１％ 和 ５９. ５１％ ꎬＲ２ 提高了

１. ９０％ ꎮ ＤＢＮ 模型 ＭＡＰＥ 值降低了 １９. ３４％ ꎬＲ２ 提

高了 ２. ０６％ ꎬＭＳＥ 降低了 ５４. ０１％ ꎮ 其他两种模型

精度均有明显提高ꎬ表明了该方法的有效性ꎮ

４　 结　 论

(１) 利用最大信息系数确定了与 ｔ 时刻锅炉主

控指令相一致的各输入延时变量ꎻ通过混沌分析确

定了与 ｔ 时刻锅炉主控指令混沌特性最小的相空间

重构嵌入维数和延时时间ꎬ补偿了生物质输料过程

不均匀性对主控指令的影响ꎮ
(２) 设计的自适应特征选择方法消除了冗余、

不相关变量对模型预测精度的影响ꎮ
(３) 基于 ＧＳＡ 算法优化的 ＥＬＭＡＮ 神经网络

构建的动态前馈模型ꎬＭＡＰＥ 均控制在 ０. １５ 附近ꎬ
设计的模糊误差补偿器ꎬ实现了误差校正统计结果

分析ꎬ相较于 ＩＣＭ 模型ꎬＣＦ￣ＩＣＭ 模型的 ＭＡＰＥ 和

ＭＳＥ 值分别降低 １５. １６％ 和 ５９. ５１％ ꎬＲ２ 均提高了

１. ８６％ ꎮ
(４) ＣＦ￣ＩＣＭ 模型的预测性能ꎬＭＡＰＥ 和 ＭＳＥ

比深度置信网络 ＤＢＮ、ＥＬＭＡＮ、深度神经网络 ＤＮＮ
模型均降低了 １５％和 ５９％以上ꎬＲ２ 提高了 １. ８％以

上ꎬ预测精度均小于 ０. ２５ꎮ 该方法实现了在以负荷

指令为基础的静态前馈以及动态补偿煤量函数输出

不变的稳态工况下ꎬ生物质改变时ꎬ精准预测锅炉主

控指令ꎮ
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