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基于Type-2 FNN数据融合的双进双出磨煤机料位检测
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摘 要: 针对双进双出磨煤机料位准确检测的难题,提出一种基于二型模糊神经网络 (Type-2 FNN)数据融合的双进

双出磨煤机料位检测方法. 首先将多传感器采集的变量参数数据按照二型模糊规则进行模糊化处理;然后构造神经

网络进行数据融合,所得融合结果即为检测的料位值.该方法具有较好的自组织、自学习、并行分别处理能力,保证

了检测结果具有较高的准确性. 仿真实验表明,该方法可有效弥补单一测量方法的不足,实现料位更为准确的测量.
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BBD ball mill material measure based on type-2 FNN data fusion
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Abstract: For the material accurate measure problems of double input and double output(BBD) ball mill, a method of

BBD ball mill’s material measure based on type-2 fuzzy neural network(Type-2 FNN) data fusion is proposed. Firstly, the

variables parameters are dealed with fuzzily according to the type-2 fuzzy rules, which are acquisitied by multi-sensor. Then

the neural network is structured for data fusion, and the result is the material data. The method not only has good capabilities

of self-organization, self-learning and respectively processing, but also ensures that detecting result has higher accuracy.

Simulation results show that, the application of this fusion system can effectively remedy the lacks of single measurement

method to achieve more accurate measurement.
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1 引引引 言言言

双进双出磨煤机料位检测是其控制系统的重要

组成部分,对于控制系统的正常运行有着重要的意义,

控制系统的性能在很大程度上取决于料位检测的准

确性. 但事实上,双进双出磨煤机长期以保守工况运

行,耗电率相当大,同时存在安全隐患,其主要原因是

还没有一种准确可靠的料位检测手段. 目前磨煤机的

料位检测方法很多,但各种方法均有其自身的缺点和

适用范围的局限性[1]. 压差法[2]是一种传统的直接测

量方法, 运行全过程均可使用; 但起磨和停磨状态检

测存在不足, 同时, 差压信号并不是存煤量的单值函

数,而是存煤量、通风量以及磨煤机结构参数的多元

函数, 检测信号存在强耦合性. 噪音法[3]通过音频传

感器采集音频信号,根据不同的存煤量状态下工作时

其滚筒发出的噪音不同来判断存煤量,适用于起磨和

停磨状态;缺点是噪声信息中混合其他声音信息量较

多, 且受外界干扰较大. 电流法[4]是根据磨煤机电流

和料位的关系实现料位的检测;缺点是由于电流的波

动较大,抗干扰能力和测量稳定性均较差. 另外,轴承

振动法、应变法和超声波法等由于检测方法存在固有

缺点,现在很少使用. 因此,采用多信息融合技术的料

位检测方法已成为磨煤机料位检测领域的研究热点

之一.

近年来,一些多数据融合算法正逐渐应用于料位
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检测领域. 其中: 基于证据理论 (D-S证据理论)融合

方法的优点在于, 不需要先验概率和条件概率密度,

但D-S证据理论具有潜在的指数信息复杂度和指数

时间复杂度; 基于误差反向传播算法的人工神经网

络 (BP神经网络)的融合算法,用于函数逼近时,使用

梯度下降法进行权值的调整, 存在局部极小和收敛

速度慢等缺点; 模糊集理论中的隶属度函数的概念

打破了传统集合理论集合上下限的束缚,善于处理包

含不确定性因素的问题,它与人的思维和表述方式十

分相似, 在数据融合中得到了广泛应用, 但其存在模

糊规则的自动提取以及模糊推理中主观确定隶属度

函数的缺点. 因此,基于模糊神经网络的多数据融合

兼顾了模糊集和神经网络的优点, 同时, 二型模糊集

(Type-2)的提出[5], 有效解决了隶属度函数主观性确

定的问题,已成为基于多信息数据融合料位检测研究

的一个新方向.

本文将二型模糊理论与神经网络相结合并应用

于多传感器信息融合,对双进双出磨煤机进行料位检

测,利用二型模糊集具有上下限隶属度函数的性质处

理复杂不确定性情况,通过隶属度函数反映出预测值

的可靠程度,从而克服了一型模糊集 (Type-1)只给出

单值且稳定性差的缺点[5]. 另外, 根据料位检测的复

杂性和磨煤机工作过程的多变性,设计了基于二型模

糊神经网络 (Type-2 FNN)的信息融合结构,将反映料

位变化的因素作为融合系统输入,再通过融合系统输

出料位检测结果.仿真实验表明, 本文算法是有效的

且具有较高的准确性,可以实现磨煤机在不同复杂工

况下的料位准确测量.

2 基基基于于于Type-2 FNN的的的多多多数数数据据据融融融合合合
2.1 二二二型型型模模模糊糊糊系系系统统统

在实际应用中, 一型模糊集的隶属度函数是由

专家根据经验加以定义的, 具有很强的主观性, 不同

的模糊化处理会使同一问题产生不同的结果, 其原

因在于定义的隶属度函数不同. 对此, Zadeh提出了

一种由Type-1型模糊集推广得到的Type-2型模糊集.

Type-2型模糊集与Type-1型模糊集的不同之处在于,

前者不仅元素的隶属关系是模糊的,而且隶属函数本

身也是不确定的、模糊的,即Type-2模糊集不仅能描

述元素的不确定性,而且也能描述模糊隶属函数的不

确定性. Type-2模糊集的一般定义[5]如下:

定义 1 如果𝐴是定义域在𝑋上的一型模糊集,

𝐴为𝑋上的二型模糊集, 𝑥 ∈ 𝑋 ,则有

𝐴 = {((𝑥, 𝑢), 𝜇𝐴(𝑥, 𝑢) ∣∀𝑥 ∈ 𝑋,𝑢𝑖 ∈ 𝐽𝑥 ⊆ [0, 1] )},
0 ⩽ 𝜇𝐴(𝑥) ⩽ 1. (1)

其中: 𝜇𝐴(𝑥)为二型模糊集隶属度函数, 𝑢𝑖为一型模

糊集隶属度函数,如图 1所示.
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图 1 Type-1型与Type-2型隶属度函数对照示意

二型模糊系统的构造与一型模糊系统相似[6],包

括输入模糊器、规则库、推理引擎和解模糊器, 但二

型模糊系统增加了降型器,如图 2所示.
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图 2 二型模糊系统构造

2.2 Type-2 FNN系系系统统统构构构造造造

Type-2 FNN拓扑结构如图 3所示, Type-2模糊集

的目的是进行FNN的结构辨识和参数整定. 即通过

Type-2模糊集在给定规则前件的条件下, 利用其 “强

模糊性”确定模糊规则的结论部分,并对模糊隶属度

函数的相关参数进行调整,以提高系统的性能.
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图 3 Type-2模糊神经网络拓扑结构

使用Type-2模糊神经网络的数据融合实现料位

精确检测,是将影响料位变化的多个因素的状态矢量

作为 FNN的输入变量, 利用FNN广泛的函数逼近特

性来实现各传感器检测料位状态到料位预测值的映

射. 由Type-2 FNN从融合结果中获得的预测料位值

构成 FNN输出的误差代价函数, 通过误差的反向传

播来确定模糊规则和调整模糊隶属度函数参数.
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Type-2 FNN系统的第 1层为输入层. 将各测量参

数状态矢量𝑥𝑖直接传送到第 2层.

第 2层为隶属度层. 该层用于计算输入状态变量

的隶属度.每个节点代表Type-2模糊函数的一个语言

变量,采用高斯函数作为隶属度函数[7-8],于是输入变

量𝑥𝑖对应节点 𝑗的输出为

𝜇
(2)
𝑗 = exp

[
− 1

2

𝑥𝑖 − 𝑐
(2)
𝑖𝑗

𝜎
(2)
𝑖𝑗

]
=

⎧⎨⎩𝜇
(2)
𝑗 , 𝑐𝑖𝑗 = 𝑐𝑖𝑗 ;

𝜇(2)
𝑗

, 𝑐𝑖𝑗 = 𝑐𝑖𝑗 .
(2)

其中: net
(2)
𝑗 为第 2层节点 𝑗 ( 𝑗 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠)的输入

(下文中 net𝑛𝑚为第𝑛层𝑚节点的输入, 𝑛 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 5,
𝑚 = 𝑖, 𝑗, 𝑘, 𝑝, 𝑞); 𝑐𝑖𝑗为高斯函数的均值; 𝜎𝑖𝑗为高斯函

数的方差; 𝜇𝑗为模糊隶属度函数, 𝜇(𝑖)
𝑗 为第 𝑖层的𝜇𝑗

(本节出现的上标均为所在网络层数); 𝑠为各输入节

点的语言变量个数.

由于Type-2隶属度为 [𝜆𝐴(𝑥), 𝜆𝐴(𝑥)], 第 2层的输

出𝜇
(2)
𝑗 为Type-2型模糊集 [𝜇(2)

𝑗
, 𝜇

(2)
𝑗 ][9-10].

第 3层为规则推理层. 模糊规则用来处理隶属度

产生的模糊输入,推理引擎根据模糊输入和规则前件

进行推理合成运算,其结果即为本层的输出.

𝑥
(3)
𝑖 为第 𝑖个输入变量, 𝐹 𝑙

𝑖 为第 𝑙条规则的第 𝑖个

前件分量, 采用Mamdani型规则后件 [𝑦
(3)
𝑘 , 𝑦

(3)
𝑘 ]表示

规则的输出[11-12]. 模糊规则如下:

If 𝑥
(3)
1 is 𝐹 𝑙

1 and 𝑥
(3)
2 is 𝐹 𝑙

2 and ⋅ ⋅ ⋅ and 𝑥
(3)
𝑖 is 𝐹 𝑙

𝑖 ,

Then 𝑦
(3)
𝑘 is [𝑦(3)

𝑘
, 𝑦

(3)
𝑘 ]. (3)

对模糊规则的输入进行加权取积运算,得到推理

结果输出为

𝑦
(3)
𝑘 =

⎧⎨⎩

𝑛∐
𝑗=1

(𝜔𝑗𝑘𝑦
(3)
𝑘 ),

𝑛∐
𝑗=1

(𝜔𝑗𝑘𝑦
(3)
𝑘

),

𝑘 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (4)

其中𝜔𝑗𝑘表示第 2层与第 3层各节点间的连接权值.

第 4层为降型层. 经过模糊推理输出的结果是

Type-2型模糊集而不是确定的数值, 因此在精确化

输出前必须进行降型[11-12]. 其主要思想是,将Type-2

型模糊集用一个特殊的Type-1型模糊集表示, 即将

Type-2型模糊集域离散为𝑛个点,对于每个点均有其

对应的主、次隶属度值组成的集合, 从每个这样的

集合中任取一个元素排列组合成多个含𝑛个元素的

Type-1型模糊集, 对其分别求得质心, 再由质心和相

应的隶属度组成一个新的Type-1型模糊集,该模糊集

即为降型的输出结果[6]

𝑦(4)𝑝 = 𝑓 (4)
𝑝

[( 𝑛∑
𝑘=1

𝜔
(4)
𝑘𝑝 𝑦

(3)
𝑘

)/ 𝑛∑
𝑘=1

𝑦
(3)
𝑘

]
=

⎧⎨⎩
𝑦
(4)
𝑅𝑝 =

( 𝑛∑
𝑘=1

𝜔
(4)
𝑅𝑘𝑝𝑦

(3)
𝑅𝑘

)/ 𝑛∑
𝑘=1

𝑦
(3)
𝑅𝑘,

𝑦
(4)
𝐿𝑝 =

( 𝑛∑
𝑘=1

𝜔
(4)
𝐿𝑘𝑝𝑦

(3)
𝐿𝑘

)/ 𝑛∑
𝑘=1

𝑦
(3)
𝐿𝑘 ,

𝑝 = 1. (5)

其中输出 𝑦
(4)
𝑝 由最小值 𝑦

(4)
𝐿𝑝 和最大值 𝑦

(4)
𝑅𝑝组成.

第 5层为输出层. 该层将融合结果输出,采用对

第 4层两个节点输入值取线性平均数的方法确定输

出值,即

𝑦(5)𝑞 =
𝑦
(4)
𝑅𝑝 + 𝑦

(4)
𝐿𝑝

2
, (6)

其中 𝑦𝑞为Type-2 FNN的输出,即料位检测值.

2.3 Type-2 FNN系系系统统统的的的学学学习习习算算算法法法

在神经网络的学习中,计算值函数逼近误差的梯

度是算法的关键.采用有导师的最速下降法来修正网

络的参数,各节点误差代价函数为

𝐸 =
1

2
(𝑑𝑚 − 𝑦𝑚)2 =

1

2
𝑒. (7)

其中: 𝑑𝑚为期望输出, 𝑦𝑚 = 𝑓(net𝑚)为网络实际输

出. 通过反向传播误差信号, 得到各层中间变量如

下[13-14]:

𝛿(5)=− ∂𝐸

∂𝑦
(5)
𝑞

=− ∂𝐸

∂𝑦𝑚

∂𝑦𝑚

∂𝑦
(5)
𝑞

=−∂𝐸

∂𝑒

∂𝑒

∂𝑦𝑚

∂𝑦𝑚

∂𝑦
(5)
𝑞

, (8)

𝛿(4) = − ∂𝐸

∂net
(4)
𝑝

= − ∂𝐸

∂𝑞5

∂𝑞5

∂net
(4)
𝑝

=
1

2
𝛿(5), (9)

Δ𝜔
(4)
𝑘𝑝 =−𝜂𝜔

∂𝐸

∂𝜔
(4)
𝑘𝑝

=

⎧⎨⎩
−𝜂𝜔

∂𝐸

∂net
(4)
𝑝

∂net
(4)
𝑝

∂𝑦
(4)
𝑅𝑘𝑝

∂𝑦
(4)
𝑅𝑘𝑝

∂𝜔
(4)
𝑅𝑘𝑝

−𝜂𝜔
∂𝐸

∂net
(4)
𝑝

∂net
(4)
𝑝

∂𝑦
(4)
𝐿𝑘𝑝

∂𝑦
(4)
𝐿𝑘𝑝

∂𝜔
(4)
𝐿𝑘𝑝

=

𝜂𝜔𝛿
(4)𝑦

(3)
𝑘𝑗

/ 𝑛∑
𝑘=1

𝑦
(3)
𝑘𝑗 , (10)

𝛿(3)=− ∂𝐸

∂net
(3)
𝑘

=− ∂𝐸

∂𝑦
(5)
𝑞

∂𝑦
(5)
𝑞

∂net
(4)
𝑝

∂net
(4)
𝑝

∂𝑦
(3)
𝑘𝑗

∂𝑦
(3)
𝑘𝑗

∂net
(3)
𝑘

=

𝛿(4)
(
𝜔
(4)
𝑘𝑗

𝑛∑
𝑘=1

𝑦
(3)
𝑘𝑗 − 𝜔

(4)
𝑘𝑗 𝑦

(3)
𝑘𝑗

)/( 𝑛∑
𝑘=1

𝑦
(3)
𝑘𝑗

)(2)

,

(11)

Δ𝑐𝑖𝑗 = −𝜂𝑐
∂𝐸

∂𝑐𝑖𝑗
=

⎧⎨⎩
−
[
𝜂𝑐

∂𝐸

∂net
(3)
𝑘

∂net
(3)
𝑘

∂𝑦
(2)
𝑗

∂𝑦
(2)
𝑗

∂ 𝑐𝑖𝑗

]
−
[
𝜂𝑐

∂𝐸

∂net
(3)
𝑘

∂net
(3)
𝑘

∂𝑦
(2)
𝑗

∂𝑦
(2)
𝑗

∂ 𝑐𝑖𝑗

] =

⎧⎨⎩
𝜂𝑐𝛿

(3)𝑦
(2)
𝑗

(𝑥
(2)
𝑖 − 𝑐𝑖𝑗)

(𝜎𝑖𝑗)2
,

𝜂𝑐𝛿
(3)𝑦

(2)
𝑗

(𝑥
(2)
𝑖 − 𝑐𝑖𝑗)

(𝜎𝑖𝑗)2
,

(12)
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Δ𝜎𝑖𝑗 = −𝜂𝜎
∂𝐸

∂𝜎𝑖𝑗
=

− 𝜂𝜎
∂𝐸

∂net
(3)
𝑘

∂net
(3)
𝑘

∂𝑦
(2)
𝑗

∂𝑦
(2)
𝑗

∂net
(2)
𝑗

∂net
(2)
𝑗

∂𝜎𝑖𝑗
=

𝜂𝜎𝛿
(3)𝑦

(2)
𝑗

𝑥
(2)
𝑖 − 𝑐𝑖𝑗
𝜎2
𝑖𝑗

. (13)

若𝐸 ⩽ min{𝐸𝑆 , 𝐸𝑃𝑆} (𝐸𝑆为系统平均误差容

限, 𝐸𝑃𝑆为单个样本的误差容限)或达到指定的迭代

步数,则学习结束;否则,进行误差反向传播

𝜔
(4)
𝑘𝑝 (𝑛+ 1) = 𝜔

(4)
𝑘𝑝 (𝑛) + Δ𝜔

(4)
𝑘𝑝 (𝑛) =⎧⎨⎩𝜔

(4)
𝑅𝑘𝑝(𝑛) + Δ𝜔

(4)
𝑅𝑘𝑝(𝑛),

𝜔
(4)
𝐿𝑘𝑝(𝑛) + Δ𝜔

(4)
𝐿𝑘𝑝(𝑛);

(14)

𝑐𝑖𝑗(𝑛+ 1) = 𝑐𝑖𝑗(𝑛) + Δ𝑐𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩ 𝑐𝑖𝑗(𝑛) + Δ𝑐𝑖𝑗 ,

𝑐𝑖𝑗(𝑛) + Δ𝑐𝑖𝑗 ;
(15)

𝜎𝑖𝑗(𝑛+ 1) = 𝜎𝑖𝑗(𝑛) + Δ𝜎𝑖𝑗 . (16)

3 Type-2 FNN数数数据据据融融融合合合在在在BBD料料料位位位检检检测测测
中中中的的的应应应用用用

3.1 采采采集集集数数数据据据处处处理理理

通过对运行参数的分析和大量现场实验可知,

影响料位的主要变量有: 入口压差、冷风流量、磨电

流、给煤量、出口温度、热风流量以及磨噪音信号等.

如果将 7个变量作为网络输入,将会造成网络规模过

大,同时过量冗余数据易造成神经网络训练过度,对

网络训练速度及训练时间也存在影响.因此本文采用

文献 [15]中的粗糙集法对各因素进行分组处理. 选取

现场采集的 100组数据作为训练样本, 50组作为测试

样本. 多个传感器采集的原始数据在经过预处理后

等距离离散化, 作为决策表中的条件属性; 将负荷变

量离散化为高中低三档负荷,作为决策表中的决策属

性, 并随机选取 100组数据作为决策表数据. 设决策

表中论域𝑈 = {𝑢𝑖∣𝑖 = 1, 2, 3};条件属性𝐶 = {𝐶1: 磨

入口压差, 𝐶2: 冷风流量, 𝐶3: 磨电流, 𝐶4: 给煤量, 𝐶5:

磨出口温度, 𝐶6: 热风流量, 𝐶7: 磨噪音信号},条件属

性值域𝑉𝐶𝑖 ∈ (0, 1);决策属性𝐷 = {𝐷1},决策属性值

域𝑉𝐷 = {1: 低煤位区, 2: 最佳煤位区, 3: 高煤位区}.

对决策表建立区分矩阵, 写出区分函数, 将区分函数

整理成极小析取范式后,即可获得其相对约简[16]. 选

取如下 3个约简:

𝑄1 = {𝐶1: 磨入口压差, 𝐶3: 磨电流, 𝐶6: 热风流

量},

𝑄2 = {𝐶2: 冷风流量, 𝐶5: 磨出口温度},

𝑄3 = {𝐶4: 给煤量, 𝐶7: 磨噪音信号}.

3.2 数数数据据据融融融合合合体体体系系系建建建立立立

构造基于多数据融合的料位检测系统如图 4所

示. 首先经过粗糙集对数据进行处理; 然后对 3个相

对独立的约简集合建立 3个数据级融合子神经网络

并进行数据级融合;最后将数据级融合的输出结果进

行加权求和以及决策级融合,得到检测料位值.
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图 4 数据融合系统结构图

3.3 Type-2 FNN数数数据据据融融融合合合算算算法法法

1)将采集的现场样本数据经粗糙集进行数据处

理. 将 7个参数变量分为 3个相对独立的约简集合

𝑋1, 𝑋2, 𝑋3,建立 3个检测子神经网络,将每个集合中

的变量作为子神经网络的输入.

2)构造模糊神经网络,进行数据级融合.将输入

变量𝑋1, 𝑋2, 𝑋3分别送入构建的 3个子神经网络中

进行训练,并通过反向传播学习算法对相关参数进行

优化调整,最终得到 3个子神经网络输出 𝑦1, 𝑦2, 𝑦3.

3)对 𝑦1, 𝑦2, 𝑦3进行决策级信息融合.根据专家经

验确定 3个输入 𝑦1, 𝑦2, 𝑦3的各自连接权值,进行加权

求和得到融合结果 𝑦,即料位检测值.其形式为

𝑦 = 0.2𝑦1 + 0.1𝑦2 + 0.7𝑦3. (17)

4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

本文仿真实验在北方重工磨煤机国家重点实验

室中进行,料位值由阜新电厂现场采集. 根据以上分

析建立 3个检测子神经网络. 按照Type-2 FNN训练

步骤和多数据融合算法,对 3个检测子神经网络使用

300组数据分别进行训练, 再采用 100组数据进行实

际测量,通过数据级融合和决策级融合得到最终融合

料位值.为验证本文方法的先进性与实用性, 同时采

用Type-1 FNN系统作对比实验, 将得到的两组数值

与实际值进行比较, 取其中 20组数据进行对比说明,

见表 1.

从表 1中可以看出, Type-2 FNN系统获得的料位

值与实际值吻合较好, 且吻合程度较Type-1 FNN系

统有所提高,能够较为准确地反映磨煤机内的存煤量

情况;同时, Type-2 FNN系统测得数据的准确率,无论

是整体数据还是单一数据,都优于Type-1 FNN系统.
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表 1 Type-2 FNN数据融合准确度对比结果

组序号
实际

料位值

一型融合

料位值

二型融合

料位值

一型与

实际差值

二型与

实际差值

1 32.8 35.7 35.2 2.9 2.4
2 36.0 39.3 38.6 3.3 2.6
3 37.4 40.4 39.3 3.0 1.9
4 42.1 44.7 43.7 2.6 1.6
5 43.9 47.0 45.7 3.1 1.8
6 44.4 47.4 46.1 3.0 1.7
7 45.6 49.0 48.0 3.4 2.4
8 46.6 49.5 48.6 2.9 2.0
9 47.3 50.1 49.0 2.8 1.7

10 48.2 50.9 49.5 2.7 1.3
11 49.8 52.7 51.7 2.9 1.9
12 50.0 53.1 52.0 3.1 2.0
13 51.9 54.6 54.1 2.7 2.2
14 52.5 55.3 54.5 2.8 2.0
15 53.2 56.5 55.9 3.3 2.7
16 54.0 57.2 56.1 3.2 2.1
17 54.9 57.5 56.6 2.6 1.7
18 59.6 62.8 61.9 3.2 2.3
19 61.1 64.7 63.6 3.6 2.5
20 62.6 66.4 65.2 3.8 2.6

注: 1)表中数据从实验的 100组中任意选取;
2)料位是磨筒内煤 (料和粉)的填充度,即所占桶内空间的百分比,
因此料位值单位为百分数.

5 结结结 论论论

本文将二型模糊理论与BP神经网络相结合,通

过应用二型模糊集具有上下限隶属度函数的特性,有

效地解决了模糊推理隶属度函数主观性强的问题,利

用BP神经网络可并行处理以及容错性和鲁棒性强

的优点, 提高了神经网络的学习效率,同时拥有自学

习和容错能力, 从而有效保证了数据融合的准确性.

将Type-2信息融合系统应用于双进双出磨煤机料位

检测,仿真结果表明,在料位检测过程中,由两种智能

算法结合的融合系统,能使双进双出磨煤机准确地完

成复杂环境下的料位检测任务.
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