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摘要：为提高夹杂热失控现象的微波干燥褐煤过程中神经网络预测温度精度，提出一种基于二次滤波及粒子群寻优的神经网络参数优化算法。该方法先引入小波分析对训练数据进行软阈值滤波处理，使温度数据在描述变化趋势的同时突出非平稳特征，而后使用粒子群算法寻找该趋势特征对应的神经网络最优的隐层节点数、学习率及最佳训练次数的组合，最后在预测中使用前向均值阈值滤波处理输入数据配合该最优网络进行预测。实验结果表明，该方法能同时提高热失控和非热失控状态下温度预测精度，使预测平均绝对误差下降59.2%。
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Temperature prediction study base on parameter optimization of neural network in thermal runaway state
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Abstract:In order to improve the precision of neural network prediction temperature of microwave drying of lignite process inclusion of thermal runaway. Proposing a two filtering and particle swarm optimization algorithm based on neural network parameter optimization. The method first introduced wavelet analysis to train data by soft threshold filtering processing, make the data to describe the change trend and stand out the non-stationary characteristics at the same time, and then use the particle swarm algorithm to find the optimal feature of neural network: the hidden layer node number, learning rate and the best training times, finally used Forward mean threshold filtering deal with input data to prediction with the optimal network. The experimental results show that, this method can also improve the thermal runaway and non-thermal runaway condition temperature prediction accuracy, the prediction of the mean absolute error is decreased by 59.2%.
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0 引言
微波干燥一种新式干燥技术，可高效环保的实现褐煤脱水[1-2]。相比传统的对流干燥，微波干燥褐煤的效率提升了一至两个数量级[3]。褐煤微波干燥主要分为三个阶段：初始脱水阶段、准稳态干燥阶段、降速干燥阶段[4-6]。其中在降速干燥阶段由于煤炭含水量已趋近低位，水分蒸发带走热量较少，而褐煤介电常数、热传导系数等特性变化又导致吸收功率增加，因此褐煤温度开始快速增高，极易发生热失控现象[7-8]。目前的生产线通过人眼观测火星的产生从而调节功率避免煤炭因热失控致燃，这种方法耗费人力且难以避免温度大滞后带来的安全隐患和能源浪费，而要实现功率自动化提前控制，首先需要对干燥中的煤温趋势进行预测。
神经网络算法常作为温度预测的建模方法，其应用对数据质量有一定要求，而微波干燥过程中褐煤间或发生的热失控现象导致温度无征兆突变、现场红外单点测温方式产生的数据噪声、现有的十分有限的数据个数等问题都严重影响神经网络的预测精度。另一方面，神经网络在权值初始值的选取上、网络层数及节点数上、学习率及训练次数的选择上都存在盲目性和主观性，也因此常利用粒子群等算法优化神经网络的节点权值，例如肖俊生等[9]提出的同时利用粒子群算法与BP算法进行最优权值的搜索。但由具体问题不同，因此应用这些方式效果不好。反而是在对神经网络的其他几个重要参数：隐层节点数、学习率、最佳训练次数进行调整的过程中发现参数之间的配合对预测精度影响较大。因此，本文选择神经网络作为基础算法，重点研究夹杂热失控的温度预测问题，以海纳尔褐煤微波干燥线实测数据为例，提出了基于二次滤波及粒子群寻优的神经网络参数优化算法。

1 优化算法概述
本文提出基于二次滤波及粒子群寻优的神经网络结构参数优化算法，其原理描述如下：采用小波分析法的分解算法对训练温度序列Ttrain(t)及验证温度序列Tvalidate进行分解计算，旨在将原始温度序列转化为多层温度序列；进行分层阈值估计，并在进行软阈值去噪处理后进行重构。利用处理后的数据结合粒子群的个体竞争协作策略寻找神经网络的隐层节点数、学习率及训练次数的最优组合，并以此组建最优神经网络，最后在神经网络输入端加入前向均值阈值滤波以便在干燥现场能实时高速提炼数据特征使最优神经网络达到最大效用。
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图1.优化流程图
本文实现温度预测的算法流程图如图1所示，包括3个主要计算过程：
（1）将原始温度数据Ttrain(t)={1，2，3…n}及Tvalidate (t)={1，2，3…n}经小波分解、阈值去噪、小波重构获得处理后序列Tw-train(t)及Tw-validate (t)。
（2）以Tw-train(t)为训练数据, Tw-validate(t)为验证数据，用粒子群算法寻找神经网络的隐层节点数、学习率及训练次数的最优组合{H-nodebest、L-ratebest、T-timebest}。
（3）现场将测试数据Ttest(t) ={1，2，3…n}进行前向均值阈值滤波，得到Tm-test(t)，将其作为最优神经网络输入进行预测。
2 优化算法建模过程

[image: image2.jpg]200

2

180

180

O

MFhw BEC

Eil

NN Bt

0 E [ 60 E
B 87308

100

120

140




图2.原始温度及功率序列
运用本文的优化算法对海纳尔褐煤微波干燥线实测原始温度序列T(t) (每30s一个采样点)进行建模与预测，原始温度序列T(t) 如图2所示。由于数据十分有限，因此取前60个数据作为训练序列Ttrain(t)，这60个数据包含了全部温度变化范围，既有平稳的上升下降过程，也有温度的突变，因此具有代表性可作为训练序列。取中间20个数据为验证序列Tvalidate (t)，作为一组不同于Ttrain(t)的新数据，使用验证序列参与粒子群的适应度计算可以提高得到的最优匹配参数的适用性。取最后62个数据为测试序列Ttest(t)，这个序列中包括典型的温度突变过程也包括伴随噪声的平缓升温过程，同时数据量较多使最终测试效果更能反映真实情况。 

2.1 小波阈值去噪

在原始温度数据中，由于现场强电磁场和高温的限制，只能采用红外测温，又因为硬件限制，目前每个微波腔体只配有一个红外测温点，加之在测温的同时褐煤随传送带不断移动，因此目前掌握的这162组温度数据本质上是不同煤块在同一点位置的温度序列集合，故而从图2也可看出在功率不变的时候温度在不停的波动，波动的原因来自噪声和热失控。因此这组数据有必要进行预处理，在处理中既要去除噪声，又要非常好的保留信号的非平稳特征。以使神经网络能够学习拟合温度变化的真正趋势、其预测精度能直接反映当前网络参数配置的优劣。这不仅能直接提高网络预测效果而且对下一步粒子群寻找最优参数组合至关重要。
采用小波阈值去噪能够达到这样的效果。本文选用Symlets小波，它是Daubechies小波的改进型, 不但具有双正交性,还具有紧支撑及近似对称性[10]。
处理步骤如下：
第一，对原始序列Ttrain(t)、Tvalidate (t)进行信号分解。因为温度信号较单一，所以选择n=4层分解。
第二，高频系数的阈值量化。将第一到四层每层的高频系数用极大极小值原理进行确定，然后采用软阈值量化方式进行处理。
第三，重构。综合分解得到的第4层低频系数以及第二步得到的从第一到四层的量化后高频系数，对信号进行重构。
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图3 各方法处理数据效果
小波阈值去噪效果及其他方法效果对比如图3。可以看出，相比其他平滑去噪方法，小波阈值去噪留下了20℃、50℃、75℃附近的尖峰及谷底在去噪的同时更好保留了完整的温度变化趋势，使得接下来训练网络对于热失控状态也能有较好的拟合。

2.2 粒子群寻找最优参数
学习率取0.2时，隐层节点及训练次数的不同组合对应预测误差如表1。隐层节点数取6，训练次数为1000时，不同学习率对应预测误差如图4。
表1 预测误差分布表

	训练次数
	不同隐层节点数对应预测误差（学习率0.2）

	
	5
	15
	42
	116

	4
	26.0
	25.0
	19.9
	17.6

	32
	16.4
	14.8
	14.7
	15.9

	244
	14.7
	15.9
	18.9
	20.0

	940
	18.8
	18.2
	33.6
	41.0


从表1和图4可以简单看出，若隐节点数、训练次数及学习率配合得当，预测效果将有所提升。而这些数值的确定已经没有可以参考的成熟理论支持了，若采用试凑的方式，三个变量对网络预测结果的影响并非线性，这大大增加试凑的难度，尤其当需要精确数值时试凑工作会非常繁琐。因此需要借助一种寻优算法在多维空间中快速寻求最优解。粒子群算法具有全局寻优且精度高、收敛快的特点，是一种合适的方法。
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图4 不同学习率预测误差统计
本文采用带三个维度的粒子，三个维度分别代表神经网络隐层节点数、最佳训练次数、学习率。将第i个粒子的位置表示为一组3维坐标X i= (X i1, X i2, X i3)，神经网络以此坐标为参数，以Tw-train(t)为训练序列进行训练；并且以Tw-validate(t) 计算该解的适应度以检验神经网络预测精度。每次进化中，每个粒子根据公式（1）、（2）调整自己的速度。
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式中，Vid为当前粒子速度； d= 1,2,3 ；w即为惯性权重， k表示当前进化次数；c1和c2表征粒子加速度，调整粒子位置对当前速度的影响；r1和r2为取值在 [0,1]之间的随机数，旨在提高粒子活性。
根据Kolmogorov定理，首先确定神经网络的基本构架为带一个隐含层的三层网络，输入层有两个神经元，分别输入上一时刻温度和微波源功率，输出层为单神经元，即预测温度。取粒子总数30个，进化次数10次。将预测值与实际值的平均绝对误差作为适应度值。为防止粒子的盲目搜索，将其位置和速度都限制在区间[-1,+1]以内。进化效果如图5。
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图5 粒子群适应度值进化
2.3 前向均值阈值滤波

当使用训练好的网络进行预测时，用于预测的输入数据也具有噪声波动，同样会影响预测准确度，但由于数据的特殊性，每一次预测的输入温度总是当前的最后一个温度数据，因而无法使用小波分析的手段进行处理，再加上现场对预测实时性的要求，也不宜采用太复杂的算法。因此选择一种特殊的均值滤波方式：前向均值阈值滤波，每次只根据已知值对当前最末一个值做处理，能够有效地滤除普通波动同时对热失控处的跳变却又保留，因此能进一步提高预测准确度。具体算法如公式（3）。
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其中a1、a2为比例系数，a1+ a2=1是为了将滤波后的值控制在不超出前后项的有效范围内。b代表阈值，当某项与前向差值超过阈值时，则保留该点的起伏，视作为保留热失控状态。
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图6 预测数据各方法处理效果
图6可以看出，前向均值阈值滤波其平滑效果不如中值滤波和均值滤波；但其相对更好的保留了原信号的非平稳特征。实验发现a1取0.49，a2取0.51时，效果较好，根据热失控温度起伏和普通噪声大小，若相邻采集点数据温差超过40℃则可以判断不是数据噪声造成而是热失控发生，因此b取40。

3 优化算法预测结果分析
由于起始网络权值、阈值初始值是随机数，会对单次网络预测的结果有较大影响，若组建网络 100 次再将这100 个网络的预测结果取平均数，则该结果受初始权值、阈值的影响小于0.1℃，可以采用此方法的获得各预测方法的平均预测精度。
传统神经网络一般采用经验公式结合观测试凑的办法来确定隐层节点数。按照经验公式（4），隐层节点数取6，训练次数及学习率因无经验值指导，暂取为500次和0.5。预测效果如图7所示。整体平均误差28.9℃；热失控部分误差30.9℃。
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图7 传统神经网络预测效果
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图8 训练数据用小波处理后预测效果
图8同样的参数，使用小波处理后的数据训练网络，预测结果有更好的拟合度，尤其是当第50个点发生热失控后，温度陡然上升，神经网络预测值能够紧紧跟随。结果整体平均误差20.4℃；热失控部分误差20.7℃。
而图9和图8的效果对比较为明显，可以看出通过粒子群寻找的三个参数的最优组合{H-nodebest=76、L-ratebest=0.071、T-timebest=200}的神经网络其预测精度有很大提高。整体平均误差12.7℃；热失控部分误差13.2℃。
从图10中可以看出，使用了前向均值滤波处理的数据进行预测，预测效果又有进一步提升，虽然预测结果的变化不如处理前活跃，这是由于除了第25和第50两处时间节点的温度跳变是由热失控引起的以外，其他温度跳变都含有噪声成分，温度的变动本就不应该如此剧烈。整体平均误差11.8℃；热失控部分误差11.8℃。
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图9粒子群优化神经网络参数后预测效果
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图10 测试数据用前向滤波处理预测效果图
最终如表2所示，通过各步协作，总体预测精度提高了59.2%，且热失控部分与非热失控部分精度相当。
表2 各技术提升精度列表

	优化步骤
	整体误差
	热失控误差
	整体较上步提升

	传统神经网络
	28.9℃
	30.9℃
	—

	小波阈值去噪
	20.4℃
	20.7℃
	29.4%

	粒子群优化结构
	12.7℃
	13.2℃
	37.7%

	前向均值滤波
	11.8℃
	11.8℃
	7.1%


4 结语
(1)优化算法利用了小波分析法的高分辨率及粒子群的全局搜索能力，在数据质量较低的限制下有效发挥神经网络的非线性映射功能。
(2)提出了粒子群寻找最优神经网络参数的方法，该方法避免了传统神经网络在确定隐层节点数、学习率、最佳训练次数三个参数时的盲目性及随意性。该方法可推广到其他神经网络中使用。
(3) 整个算法建模过程虽经历多步，但实际在现场模块中增加的只是隐层节点及前向均值阈值滤波带来的少量额外计算量，因此该模型的使用可以保证系统的实时、实用性。
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