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ＲBF神经网络锅炉燃烧系统建模

宋清昆， 李源松
( 哈尔滨理工大学 自动化学院，黑龙江 哈尔滨 150080)

摘 要:针对锅炉燃烧控制系统的研究和试验，确定锅炉燃烧调节优化控制方案，使发电机组

安全经济稳定运行，提高锅炉燃烧效率的问题，是电厂锅炉优化的主要目标．基于大庆某热电厂锅
炉的运行数据，针对其优化的控制回路，采用径向基神经网络的方法建立了以蒸汽压力、烟气含氧
量和炉膛负压为输出的预测模型，实现了上述 3 个参数的预测，结果表明建立的模型能够反映锅炉
的特性，为下面的优化工作奠定了基础．
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Modeling of the Boiler Combustion System by ＲBF Neural Networks

SONG Qing-kun， LI Yuan-song
( School of Automation，Harbin University of Science and Technology，Harbin 150080，China)

Abstract: The research and test of boiler combustion control system determine the optimal control of boiler
combustion adjustment scheme，make economic stability operation of the generator set，improve the efficiency of
boiler combustion，and are one of the main targets of the power plant boiler optimization． Based on Daqing thermal
power plant boiler operation data，aiming at the optimization of control circuit，by ＲBF neural network established
steam pressure，flue gas oxygen content and furnace negative pressure for the output prediction model，we impvove
the above three parameters prediction． The results show that the model established can reflect the characteristics of
the boiler，and the foundation for the following optimal work．
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0 引 言

人工神经网络是大规模并行分布处理的非线性

系统，可以处理那些难以用数学模型描述的问题．凭
借强大的自适应、自学习、联想记忆、高度容错和并
行处理能力，该理论的应用几乎已经渗透到了各个

领域．锅炉燃烧系统是锅炉经济、安全运行的最关键

子系统，其控制系统主要实现锅炉母管蒸汽压力恒

定、提高锅炉热效率、维持炉膛负压稳定的任务． 径
向基函数神经网络在逼近能力、分类能力和学习速
度等方面均优于 BP 网络［1］，所以本文通过径向基
神经网络对锅炉燃烧系统建立相对应的燃烧模

型，由于神经网络是根据对象的输入输出信息，不

断地对网络参数进行修正，以实现从输入参数到

输出参数的非线性映射，整个学习过程不需要锅



炉内部具体的燃烧传递函数的复杂过程，即将锅

炉视为一个黑箱，因此，这种建模方法具有操作简

单，可靠性强的特点，能够较好的反映出实际锅炉

的燃烧特性．

1 ＲBF网络的基本理论

ＲBF( redial basis function) 网络结构与前向神
经网络类似，它是一种三层前向网络．输入层由信号
源结点组成［2］． 第二层为隐含层，节点数目视所描
述问题的需要而定．第三层为输出，它对输入模式的
作用做出响应．从输入空间到隐层空间的变换是没
有权值的，而从隐含层空间到输出层空间的变换是

有权值的．隐含层单元的变换函数是径向基函数，它
是一种局部分布的对中心点径向对称衰减的非负非

线性函数．
ＲBF 神经网络拓扑结构如图 1 所示． ＲBF 网络

从输入空间到隐含空间的变换是非线性的，而从隐

含层空间到输出空间的变换则是线性的． 这是一种
前馈网络的拓扑结构．

图 1 ＲBF神经网络结构

网络拓扑结构在很大程度上影响着神经网络自

身的性能，而决定 ＲBF 网络拓扑结构的因素主要有
四个: ＲBF 的中心矢量、隐节点数目、径向基函数的
宽度以及隐含层到输出层之间的权值矩阵． 核函数
的宽度参数决定了隐节点对外部输入信号的响应范

围，每个隐节点的中心点位置和响应宽度可以是不

同的，负责各自的局部映射动作．当输入信号靠近某
个隐节点中心时，则该节点被激活，在该节点将产生

较大输出;当输入信号远离这个中心时，则该节点的

输出趋于零．激活函数只对输入信号产生局部响应，
隐含层输出在输出层进行线性加权，实现从输入空

间到输出空间的映射，从而使整个网络达到分类或

函数逼近的目的［3］．
与多层感知器不同，高斯函数通常作为径向基

函数中常用的激活函数，可以表示为:

Φ j ( x) = exp －
‖x － cj‖

2

2δ2( )
j

( 1)

式中: δ j 表示高斯函数的方差; ‖x － cj‖则表示欧
式范数; cj 表示高斯函数的中心． δ j 越小，径向基函
数的宽度就越小，基函数选择性越强．
那么 ＲBF网络的第 k个输出就可表示为

yk = ∑
n

j≤1
ωkjΦ j ( x) ( 2)

式中: ωkj为隐含层神经元和输出层神经元之间的权

值; yk 为实际输出． 常用的 ＲBF 神经网络学习方法
将学习过程分两个阶段进行: 首先确定所有隐含层

节点的中心 cj ; 然后校正隐含层与输出层之间的连
接权值矩阵 ωkj ．

2 基于 ＲBF神经网络的锅炉建模

跟据大庆某热电厂锅炉燃烧控制回路的优化需

求，以及对模型相关因素的分析，可选取网络的输入

为送风量、引风量、给煤量;输出为蒸汽压力，烟气含
氧量和炉膛负压，构造一个三输入三输出的神经网

络模型，网络的隐层个数则由 OLS 算法根据训练样
本确定［4］．建模数据均以该热电厂 3 号锅炉的实际
运行数据，所建模型可以用图 2 表示．

图 2 锅炉模型结构图

随机选取 500 组数据作为网络的训练样本，随
机选取 200 组作为模型的测试样本，在训练前先对
数据进行滤波处理，将偏差较大的数据筛除，使用

Matlab神经网络工具箱函数 newrb，对所构造的网络
模型进行训练，所采用的算法为前向正交最小二乘

法( FOLS)
［5 － 6］．该算法的步骤为:首先逐步计算每一组训
练样本，随机取一组输入训练样本作为中心，同时将

一组输出中的一个元素作为权值，然后随着数据的

不断输入来与中心做差，通过其不断修正中心和权

值［7 － 10］．修正中心公式为
c1j = ηcj + ( 1 － n) xi ( 3)

其中: cj 为原始中心节点; η = σ
d，d 为初始半径; σ

为计算后半径．权值计算公式为
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ω1 = ωkj + Δω ( 4)

Δω = μ ωe
σ2
2δ2 － y( )j e

σ2
2δ2 ( 5)

式中: μ∈( 0，1) ，为修正步长; ωkj为初始权值． 具体
数值在 Matlab仿真中由所包含的工具箱函( newrb)
自行计算并确定． 计算后蒸汽压力训练误差如图 3
所示．

图 3 主蒸汽压力训练误差曲线图

3 实验结果

经过训练后，3 个输出量拟合图分别如图 4 ～ 6
所示．在图 4 中，体现了主蒸汽压力的预测效果，选
取 200 组数据作为检验样本，其中实线代表神经网
络经训练后产生的预测值，虚线代表从数据中选取

的实际值，将二者进行对比．
从以上几个图像可以看出，模型与系统误差很

小，具有较高的精度． 可以验证出采用 ＲBF 神经网
络跟踪锅炉当前的运行特性，能够达到较好的逼近

效果．

图 4 主蒸汽压力拟合图

图 5 炉膛负压拟合图

图 6 含氧量拟合图

4 模型检验

将上述模型经过整理后导入到 Similink 仿真工
具中，选取其中的蒸汽压力一项对模型进行检验，采

用电厂中实际的 PID控制系统对其进行控制，根据现
场各项指标调节参数，调好后的控制图如图 7所示 .

图 7 蒸汽压力控制系统仿真图

运行上述控制系统，并绘出结果图形，如图

8 所示 .
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图 8 蒸汽压力控制效果图

由图 8 可以看出，蒸汽压力在经过 8 s 左右的响应
后达到 8. 4 MPa左右，基本符合控制需求，证明该模
型能够应用于锅炉的控制仿真工作．

5 结 语

本文基于大庆某热电厂的项目需求，根据锅炉

实时运行的数据，通过 ＲBF 神经网络对其进行建
模，在神经网络的算法下以三输入 ( 给煤量、送风
量、引风量) 分别逼近锅炉的三输出 ( 蒸汽压力、炉
膛负压、烟气含氧量) ，结果表明逼近效果较为优
秀，将其应用到电厂实际控制中也取得了不错的效

果，为后续的优化控制仿真工作奠定了基础．
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