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摘 要}本文对智能系统建模中的数据预处理问题进行了研究o指明了这一工作的重要性q结合一个系统

建模的例子阐明了在智能建模方法中进行辅助变量初选!数据采集!数据处理与校正!输入数据集降维等各种

数据预处理工作的思路与方法o为系统模型的准确建立提供了保证qΞ
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1 引言kΙντροδυχτιονl

在工业控制和许多其它的应用领域o建立系统

的模型是非常重要的一个步骤q目前常用的建模方

法主要有三种}机理建模方法!辨识建模方法!智能

建模方法q

  由于多数系统机理复杂o难以完全从机理上揭

示其内在规律o系统的非线性!分布参数!时变性!时

滞性等特点o都给上述的前两种传统方法建模带来

了困难q近年来o神经网络作为智能建模方法的代

表o以其强大的非线性拟合能力!并行信息处理能力

和自学习能力o而得到越来越多的应用q神经网络建

模所需要的信息全靠从训练样本中得到o这就决定

了建模效果的好坏依赖于样本的数量和质量≈v o因

此对样本数据的预处理显得非常重要q

  本文将以应用广泛的工业及民用供热k供暖l层

燃型锅炉的燃烧系统为例子o讨论对其进行神经网

络建模过程中的数据预处理问题q实践结果表明o这

些技术的应用取得了很好的建模效果q

2  神经网络建模的工程化设计!实施步骤

kΔεσιγν ανδ εξεχυτιον στεπσ οφ νευραλ νετ−

ωορκ μ οδελινγl

神经网络建模是实用性很强的应用技术o因此

其设计必须满足工程应用的简易性!有效性!可靠性

要求q神经网络模型的工程化设计!实施一般分以下

几个步骤≈tou }

  ktl辅助变量的初选

  根据系统工作机理o在可测的变量集中初步选

择所有与被估计变量有关的原始辅助变量o这些变

量中部分可能是彼此相关的变量q

  kul现场数据采集与处理

  采集被估计变量和原始辅助变量的历史数据q

现场数据必须经过过失误差检测和数据协调o保证

数据的准确性q由于神经网络建模一般用于静态估

计o应该采集系统平稳运行时的数据o并注意纯滞后

的影响q

  kvl辅助变量精选) ) 输入数据集降维

  通过机理分析o可以在原始辅助变量中找出相

关的变量o选择响应灵敏!测量精度高的变量为最终
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的辅助变量q更为有效的方法是主元分析法o即利用

现场的数据作统计分析计算o将原始辅助变量与被

测量变量的关联度排序o实现变量精选q

  kwl神经网络模型的结构选择

  根据系统特点选择模型的类型o即线性!非线性

和混合型等q

  kxl模型参数的估计

  利用样本数据对网络进行训练q为了检验模型

的有效性o一般将历史数据集中分为两部分o一部分

用于参数估计o另一部分用于模型检验q若检验表明

模型达到了预定精度o即可将模型投用q

  kyl神经网络模型实施

  利用软!硬件实现神经网络模型q

  kzl在线数据预处理

辅助变量的在线测量数据o必须经过除噪滤波o显著

误差检测及数据校正o方可作为神经网络模型的输

入q

  神经网络模型实施以后o若计算结果与实际的

离线测量值仍有误差o则需进行模型校正q

  以上各个步骤中okwl!kxl!kyl分别是神经网络

模型的选型!训练与实施o本文将不作讨论qktl!

kul!kvl!kzl涉及到神经网络模型建立过程中的许

多数据处理问题o将是下面讨论的重点q

3  辅助变量初选与数据采集 kΑσσισταντ

ϖαριαβλεσσελεχτιον ανδ δατα χολλεχτιονl

3q1 概述

  层燃炉燃烧系统的排烟热损失控制一直是一个

难点o排烟氧含量是反映排烟热损失的一个重要参

数q对排烟热损失控制效果不理想的原因o一方面有

燃烧系统大滞后的因素o还有一方面是对排烟氧含

量进行检测存在困难q目前测量氧含量的各种分析

仪表操作复杂!价格昂贵!寿命短q这些都对成功的

控制增加了困难q

  对于这一个复杂的非线性系统o我们希望用神

经网络建立一个模型o对排烟氧含量进行实时的估

计o从而克服滞后和硬件测量困难o为改进控制提供

一条新途径q

3q2 辅助变量初选

  我们要建立的是一个 � �≥� 系统模型o系统的

输出是排烟氧含量o系统的输入就是我们要选择的

辅助变量q辅助变量的初选通常是根据对系统的机

理分析而进行的q根据对锅炉燃烧系统机理的分析o

不难得到对排烟氧含量有影响的几个系统输入变

量}炉膛温度!炉排转速!鼓风机输出!引风机输出!

炉膛负压q我们的目标就是建立一个 x输入 t输出

的神经网络模型q

3q3 数据采集

  在对变量k包括 x个辅助变量和 t个输出变量l

的数据进行采集时o首先需要详细研究燃烧系统的

各种操作工况o确定各个变量可能的取值范围q采集

样本的空间要尽量覆盖整个操作范围o且注意选择

的每一个样本在样本空间内要有一定的代表性q

  在整个样本空间内o要选择合适的样本量o样本

数据要均匀q切不可在样本空间的某一段选取大量

重复的数据o一方面不利于网络学习o另一方面采集

的样本数量大o很难保证数据相互之间保持一致性q

不一致的数据可能是由于过程噪声或干扰影响o也

有可能属于过失误差o将这些数据用于建模即使有

好的训练精度也往往泛化结果不好q类似的o不可在

样本空间的边缘只选取零星的几个数据o这样采集

的数据用于建模以后往往泛化结果很差q

  当然o若采集到的数据真正满足上述的均匀性!

代表性!精简性的原则o理论上讲样本越多o越能更

好的反应过程的特性q

  本文是在某居民小区供热中心锅炉 usss 年 u

月份的历史数据记录中o选取神经网络建模的训练

样本数据q由于控制系统的上位机中存储的大量数

据因机器故障丢失o因此由上位机整点打印的数据

报表成为了采样的重要依据q我们选择锅炉稳定工

作!负荷较大的 u月份进行数据采集o每天按整点记

录有 uw组数据o共计 zss余组数据q这些数据在上

位机内部已经过一定的滤波处理o滤去了一部分随

机噪声的影响q

  得到数据以后o首先进行的工作是粗选o这一过

程主要通过手工识别和精简来完成q通过粗选选出

锅炉在各种工况下相对稳定运行时的测量数据o也

即在挑选数据时考虑了燃烧系统大滞后q一般认为

对于燃烧系统这样的大滞后!非线性复杂系统o其动

态过程数据是病态的o这些数据对软测量模型的建

立是有害的o因此要注意剔除q

4  数据处理与校正 kΔατα τρεατμ εντ ανδ

ϖεριφιχατιονl

在对系统数据粗略处理的基础上o进行进一步

的数据处理与校正是一个不可缺少的环节q剔除原

始数据中的过失误差o降低随机误差对采样值的影

响o是数据处理与校正技术要解决的问题q
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  在离线处理训练样本数据时o关键是剔除样本

数据中的过失误差q我们根据工艺要求和操作经验o

总结出被采集变量的操作范围o然后采用最大值最

小值限幅的方法先初步剔除一部分不在此范围内的

数据q进一步我们根据研究的主要目标排烟氧含量

进行排序o然后结合锅炉燃烧机理知识!操作经验

等o分别考虑每一个辅助变量与输出变量的相互关

系!作用方式等q将一系列定性分析的结果作为规

则o将采集数据中与这些规则相违背的作为过失误

差剔除q比方说o锅炉燃烧系统的炉膛温度对排烟氧

含量影响很大o炉膛温度越高则燃烧越充分o通常排

出烟气中的氧含量越低q如果发现在一组样本中炉

膛温度和排烟氧含量都相对较大o那么说明这组样

本可能存在过失误差或者这组样本是锅炉在工况变

化时采集的病态数据o应该予以剔除q各输入输出变

量的采样值均由上位机报表中获得o因此人为产生

过失误差的可能性基本没有q产生的过失误差是由

系统中的大干扰或测量仪表失灵而引发o而这些数

据往往偏差比较大o容易通过限幅方法来剔除q

  在处理完过失误差以后o对于采集的样本数据

内的随机误差o一般通过加权取均值的滤波方法来

处理q

  在神经网络模型在线应用时o对于采集的系统

数据的过失误差和随机误差也必须进行处理q在每

一个模型预报周期内可以考虑三个方面}判别系统

平稳性!评定过失误差!处理随机误差q根据现场模

型预报所需的计算时间o我们将锅炉燃烧系统排烟

氧含量预报周期定为 vs¶q下面我们以 z 点滑动平

均方法为例q

  在每一个预报周期内首先要判别系统的平稳

性q根据大量的历史数据和操作经验o可以确定燃烧

系统在稳态下各辅助变量的变化幅度q在线运行时o

若辅助变量最近 z个采样数据的变化幅度未超出范

围o可认定系统处于相对稳态q下一步可以评定过失

误差q这里除了使用上面所述的根据工艺操作范围

的最大最小值限幅的方法以外o还可以根据操作情

况o定义一个辅助变量最大变化率o若前后采集的两

组数据的变化率超过此值o应该作为过失误差剔除q

对于一个预报周期内的多组采样数据使用滑动平均

法来处理o即将一定时间内的系统测量值加权平均

后使用o可以消除大部分过程噪声的影响q下面简单

讨论一下随机误差的处理步骤q

  尽管滑动平均法是一种古典的数据处理方法o

但由于其简捷性和较好的滤波作用o在处理短时段

内的随机误差时非常有效≈v q设各辅助变量的动态

测试数据可以描写为}

ψκζ � ψκ n εκ kκ � touoΛoΝ l kw2tl

其中 ψκ 为采集信号中的确定性成分oψκζ为实际测量

值oεκ 为随机起伏的测量误差和噪声oκ为离散采样

时刻oΝ 为区间内的数据长度q为了抑制随机误差

¾εκÀ的影响o就需对动态测量数据¾ψκζÀ作平滑和滤

波处理q具体地说o就是对非平稳的数据¾ψκζÀ在适当

的小区间上k设有 μ 个相邻数据的小区间l视为接

近于平稳o而作某种局部平均以减少随机误差¾εκÀ

所造成的随机起伏q这样对全长 Ν 个数据逐一小区

间上进行不断的局部平均o即可得到较平滑的测量

结果q最简单的滑动平均方法就是将 μ 个相邻数据

直接作算术平均o即等权平均处理的方法q但由于在

实际过程中一般是相距平滑均值¾ψκζÀ较远的数据对

平滑的作用可能要小于较近者o因而一般应采用不

等权的加权平均方法来滤波比较合理q本文就采用

了这一方法o其一般算式为}

¾ψκζÀ � Ε
π

ι� p θ

ω ιψκn ι

kκ � θ n toθ n uoΛoμ p πl kw2ul

式中 ω ι 为权系数o且满足Ε ω ι� t~πoθ 为小于 μ

的任意正整数o且有 π n θn t� μ q一般平滑数据取

在 μ 个相邻数据的对称中点k取 π� θlo即中心平滑

法q这时其权系数¾ω ιÀ是对称分布的o若采用二项式

分布的形式来分配其权系数o即¾ω ιÀ是二项式ktÙu

n tÙuluν展开的各项值o式kw2ul就变为}

¾ψκζÀ � Ε
ν

ι� p ν

ω ιψκn ι

kκ � ν n toν n uoΛoμ p νl kw2vl

其中有 ω ι� χιÙΑoω p ι� ω ιoΑ� uuνo这里采用 z点中

心平滑o即 μ � zoν� voΑ� ywoχs� usoχt� txoχu�

yoχv� tq

5 输入数据集降维) ) ΠΧΑ 算法kΔεβασε−

μ εντ οφ ινπυτ δατα διμ ενσιονσp ΠΧΑ αριτη−

μ ετιχl

°≤� k°µ¬±¦¬³¤̄ ≤²°³²± ±̈·¶� ±¤̄¼¶¬¶l即主元

分析o是一种统计相关分析技术≈w q在实际生产中o

为了全面分析问题常常提出许多与输出有关的变

量o每个变量都在不同程度上反映了过程的某些信

息o但往往它们之间有一定的相关关系q太多变量构

成的高维数据空间使建模问题复杂化o同时若众多

的变量间还存在错综复杂的相关关系o则又会给建

u{v 信 息 与 控 制 vt卷 



模带来困难q所以基于这个特点o在进行建模前o通

过 °≤ � 方法找出几个公共的支配因素o最大限度保

留有用信息o滤去冗余信息o然后按主元贡献率选取

合适的主元数目进行过程建模o将会大大简化模型

结构和建模工作量≈xoy q

  考虑 Ξ kν≅ μ 矩阵l为自由变量组成的矩阵oν

代表样本数组oμ 代表变量个数q°≤ � 将矩阵 Ξ 分

解为如下形式}

Ξ � τtπ
×
t n τuπ

×
u n , n τκπ

×
κ n Ε kx2tl

kx2tl式等价于}

Ξ � ΤΠ× n Ε kx2ul

其中o τι 为各主元系数~π ×
ι 为矩阵 Ξ 的协方差阵由

大到小排列的第 ι个特征根所对应的特征向量o称

为主元向量o包含各变量之间相互关联的信息~Ε 为

主元素投影后与 Ξ 的差值部分q式中 κ必须小于或

等于 Ξ 的最小维数q每一对 τιoπ ι 都是按相应于特

征向量 π ι 的特征值 Κι 的降幂排列o其中第一对截获

了所有分解的主元向量和主元系数对中最大的信息

量o其余以次类推q并且满足}

Ξ π ι � τι 或者  Τ � Ξ Π kx2vl

并且每一对都可以计算出其主元贡献率 Γιk如式 x2w

所示lq经验指出o一般前 π 个主元的累计贡献率超

过 {x◊ 就认为 π 个主元反映了过程的主体信息q

Γι �
Κι

Ε
κ

ι� t

Κι
kx2wl

  °≤� 的主要思想就是通过引入统计分析的方

法o降低数据冗余程度o为后面的工作减少运算量o

节省硬件和时间q具体的讲o°≤� 算法的主要步骤

可以概括为下面几步}

  ktl 由自由变量按列组成原始数据矩阵 Ξ q

  kul 求出 Ξ 矩阵的协方差矩阵 Σo并求出 Σ 的

特征值矩阵 ς 和相应的特征向量矩阵 Υq

  kvl 求出矩阵 Τ � Ξ 3 Υq

  kwl 分析特征值矩阵 ςo得到主元累计贡献率

超过 {x◊ 所需的的主元个数 π 的数值q

  kxl 在 Τ 矩阵中选出相应于主元的 π 个向量o

作为神经网络训练的样本数据q

  在本次燃烧系统建模中o我们将主元分析方法

与 � �ƒ 神经网络相结合o既保留了原始变量的特征

信息o又简化了神经网络结构o使 � �ƒ 网络的许多

优点得以充分发挥≈yoz q图 t 给出了原始数据经

°≤� 处理后的主元变量作为 � �ƒ 模型输入的结构

示意图q

图 t °≤ � 2� �ƒ 结构

ƒ¬ªqt ≥·µ∏¦·∏µ̈ ²©°≤ � 2� �ƒ

我们采集了锅炉燃烧系统的数据o按照 °≤� 的

要求o在对 � �ƒ 网络进行训练以前o首先对输入变

量采样数据进行主元分析q表 t为主元分析的结果q

可以看出o前两个主元的累计贡献率已经超过

{x◊ o说明只用两个主元就基本上可以反映五个输

入变量所包含的系统输入信息q根据 °≤� 算法o可

以由辅助变量矩阵 Ξ 和特征向量矩阵 Π 得出主元

变量 Τ o下一步就可以用 Τ 作为网络输入对 � �ƒ 网

络进行训练q可见o有了主元分析o将 x输入 t输出

的 � �≥� 系统简化为了 u 输入 t 输出的 � �≥� 系

统q

表 1 主元分析结果

× ¤¥qt � ¶̈∏̄·¶²©°≤ � ¤±¤̄¼¶¬¶

°≤ �²q ∞¬ª̈ ±√¤̄∏̈ ∂ ¤µ¬¤±¦̈kh l × ²·¤̄ ∂ ¤µ¬¤±¦̈kh l

t sqssuz xzqwx xzqwx

u sqssty vwqsw |tqw|

v sqsssv yqv{ |zq{z

w sqssst uqtv tss

x s s tss

6 仿真结果kΡ εσυλτσ οφ σιμ υλατιονl

仿真数据来源于某居民小区供热锅炉的实际运

行数据o这些数据反映了锅炉燃烧系统在各种工况

下稳定运行时的的系统特性o并且考虑了滞后的影

响q大量的实测数据在进行模型训练或泛化以前o经

过了过失误差检测!测量误差检验!滤波!归一化等

处理o选出具有均匀性!代表性!精简性的 xx组数据

对模型进行训练ovx 组数据对模型进行泛化检验q

以下对模型的仿真使用了上述 |s组数据q

  °≤� 2� �ƒ 网络进行训练和泛化检验o其结果

见于图 u!vq图中o横坐标代表样本序号o纵坐标是

氧含量归一化值~实线为实测输出数据o虚线为网络

训练或泛化输出数据q� �ƒ 网络采用 ��≥ 算法o对

三层 � �ƒ 网络进行训练o训练耗时 vqt¶o隐层神经

元 xw 个q训练结果主要数据如下q训练 � � ≥∞}sq

v{vw期 杨 斌等}智能建模方法中的数据预处理



sstuo训练 � � ÷ ∞}sqssxyo泛化 � � ≥∞}sqssyso泛

化 � � ÷ ∞}sqsttwqk� � ≥∞ 指均方根误差~� � ÷ ∞

指最大绝对误差l

� � ≥∞ �
t

ζ Ε
ζ

ι� t

kψι p ψιπl
u ky2tl

� � ÷ ∞ � °¤¬
ζ

ι� t
kÞψι p ψιπll ky2ul

图 u °≤ � 2� �ƒ 网络训练结果

ƒ¬ªqu × µ¤¬±¬±ª µ̈¶∏̄·²©°≤ � 2� �ƒ ± ·̈º ²µ®

图 v °≤ � 2� �ƒ 网络泛化结果

ƒ¬ªqv � ±̈ µ̈¤̄¬½¤·¬²± µ̈¶∏̄·²©°≤ � 2� �ƒ ± ·̈º ²µ®

相对于本文所研究的锅炉对象而言o°≤� 可以

实现输入变量的降维o但并不能够全面简化 � �ƒ 网

络的结构q但是可以预见o如果系统再复杂一些o输

入变量维数再高一些o则 °≤ � 2� �ƒ 将可以大大简

化网络结构o从而较单纯的 � �ƒ 具有明显优势q

7 结语kΧονχλυσιονl

本文对智能系统建模中的数据预处理问题进行

了研究o进一步指明了这一工作的重要性q只有处理

好包括辅助变量初选!数据采集!数据处理与校正!

输入数据集降维等在内的各个环节o才能为系统模

型的简洁性!准确性提供保证q仿真的结果有力的证

明了这些思想和方法的有效性q在这一领域中各种

新方法层出不穷o研究前景广阔q
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