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摘　 要：为了提高水泥生产过程的能耗建模和预测的精度，提出了一种基于神经网络与马尔科夫修正

的水泥生产集成能耗预测模型：在数据预处理阶段，为了减小处理数据的规模，采用平均影响值法进

行数据降维，筛选敏感变量，从 １２ 个变量中选出对能耗输出影响较大的 ６ 个，构建一个 ６ 输入单输出

的神经网络，使能耗建模阶段选用的神经网络模型结构更为简单，可以有效减少训练神经网络所需的

时间。 在能耗建模阶段，为了建立性能更佳的能耗模型，在以神经网络作为能耗建模元学习器的基础

上采用集成学习思想，组合数个元学习器成一个性能更佳的强学习器，即将多个神经网络的预测输出

值求平均作为集成模型的预测结果，采用水泥烧成系统的依赖变量和对应的炉窑能耗值作为试验数

据进行模型的训练、验证和预测，结果表明，集成模型预测结果的决定系数 Ｒ２值较单个神经网络提高

了 ０．０１９，预测值与真实值的相对残差的均值较单个神经网络也减少了 ０．０２７，模型性能有所提高。 在

能耗预测阶段，为了进一步提高模型的预测精度，引入马尔科夫残差修正法，即依据历史预测能耗值

与实际能耗值的残差修正当前预测值，提升集成能耗模型的预测精度。 结果表明，经马尔科夫修正法

修正的预测值相对残差从－０．６％降至－０．２５％，能耗预测值更加接近实际值，预测精度提升，可更好地

挖掘水泥炉窑烧成系统电能耗变化与依赖变量的规律，实现能耗精确预测，为水泥生产过程的能耗监

管提供了更精确的参考依据。 根据水泥生产能耗建模 ３ 个阶段的描述，提出一种基于神经网络与马

尔科夫修正的水泥生产集成能耗预测模型，在水泥生产能耗预测上有更佳的预测效果和更高的预测

精度。
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ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ，ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ａｎｄ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｃｅｍｅｎｔ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ；ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ；ｃｅｍｅｎｔ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ；ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；Ｍａｒｋｏｖ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

０　 引　 　 言

目前，水泥生产作为我国国民经济发展不可或

缺的支柱产业，同时作为高能耗产业，水泥生产工艺

流程的优化与节能环保的需求日益突出。 而对水泥

生产的能耗预测是减少电能消耗与污染物排放、提
高水泥生产过程的品质和效率的前提条件［１－３］。 国

内外研究人员对构建水泥炉窑的能耗预测模型进行

了研究，一般可分为基于机理建模和基于数据建模

２ 类［４－５］，但水泥炉窑煅烧涉及众多环节与设备，参
数具有变量多、关联性强等特点。 机理建模无法准

确描述烧成系统主要参数与能耗的关系。 因此数据

建模是当前的主流研究方向，其主要是采用专家系

统、自适应回归、模糊系统、人工神经网络等人工智

能方法对水泥炉窑的能耗建模进行研究［６－８］。
马尔科夫过程常被用于船舶交通流量、瓦斯浓

度、需水量、股票走势的预测。 吕鹏飞等［９］ 利用 ＢＰ
神经网络建立船舶交通量的预测模型，预测时结合

马尔科夫修正法有效提高了预测精度。 韩婷婷

等［１０］采用马尔科夫修正法修正灰色神经网络模型

预测值，使预测的瓦斯浓度变化趋势更贴近实际瓦

斯浓度的变化曲线。 景亚平等［１１］ 结合马尔科夫修

正法建立了灰色神经网络的城市需水量预测模型，
试验表明其获得了优于单一灰色神经网络预测模型

的预测效果。 ＷＡＮＧ 等［１２］ 建立了基于马尔科夫过

程的模糊神经网络预测模型，较精准地预测了股票

指数的走势。
相关学者通常采用单个神经网络建立水泥生产

窑的能耗预测模型。 为提高预测模型的精度，本文

在数据预处理时采用平均影响值法筛选能耗敏感变

量。 建模时以 ＲＢＦ 神经网络为元学习器，结合集成

算法的思想，建立精度较单个神经网络更高的集成

能耗模型。 在基于集成模型预测能耗时采用马尔科

夫修正法，即依据历史能耗预测值与实际值的残差

修正网络输出的能耗预测值，从而提高水泥生产的

能耗预测精度。

１　 水泥生产的工艺流程

水泥的生产过程主要包含生料制备、熟料煅烧

和水泥磨粉 ３ 个阶段［１３－１４］（简称“两磨一烧”），其主

要生产过程如图 １ 所示。

图 １　 水泥的生产过程

Ｆｉｇ．１　 Ｃｅｍｅｎｔ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

水泥生料制备所用原材料包括石灰石、砂岩、黏
土、铁矿石、粉煤灰及煤碳等，其中石灰石是水泥生

产的主要原材料，具有颗粒较大、硬度较高等特点，
需经破碎机破碎处理，实现原料的均化；再将原料按

一定比例混合，实现生料的调配；最后经生料磨冲击

磨粉的方式处理成细颗粒。
熟料煅烧是水泥生产中能耗最大的阶段，主要

包括预热分解、烧成和熟料冷却 ３ 个部分。 将生料

输送至预热器顶端的进料口，生料在预热器内进行

预热和少量的预分解处理，而后在预热器下端的分

解炉内热分解大部分生料，经过分解的生料进入回

转窑，在烧成反应下生成熟料，最后将熟料导入冷却

机冷却。 水泥磨粉阶段，在刚出冷却机的熟料内加

入适量的石膏和矿渣，经水泥磨磨成细粉状的水泥

出厂。
综上，水泥烧成系统能耗可能的依赖变量主要
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包括：喂煤量、ＣＯ 体积分数、生料流量、冷却剂鼓风

管道压力、入冷却机空气温度、熟料流量、预热器的

出口压力、预热器废水温度、冷却机出口熟料量、冷
却机出口熟料温度、冷却剂烟筒压力、冷却剂烟筒废

气温度、分解炉中段表面温度、回转炉中段表面温度

和环境温度等。

２　 水泥生产能耗预测模型

２􀆰 １　 数据预处理

从水泥窑分散控制系统（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓ⁃
ｔｅｍ，ＤＣＳ）中按时间序列收集喂煤量、ＣＯ 体积分数、
生料流量、冷却剂鼓风管道压力、入冷却机空气温

度、熟料流量等变量值及对应电能消耗的实际数据，
作为试验样本数据集。

在利用神经网络进行能耗建模前，不能明确各

输入变量对输出能耗结果的影响程度，选择的变量

较多时，影响较小的变量会使模型结构更复杂，甚至

可能会降低能耗模型的精度。 因此需通过合适的预

处理方法筛选自变量，获得对能耗输出影响较大的

变量作为神经网络的输入变量，本文选用平均影响

值法选择参数［１５］。 其具体实现步骤如下：
若原始训练数据集含有一定数量的样本，每个

样本包含 ｎ 个属性，即样本集 Ｐ ＝ Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｎ{ } ，
输出为一个变量 Ｙ ＝ ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ[ ] 。

Ｓｔｅｐ１：在原始神经网络训练结束后，将训练样

本集 Ｐ 中的数据列 Ｐ ｊ（ ｊ ＝ １，２，３，…，ｎ） 的每个数值

在原来基础上分别加和减 １０％，形成 ２ 个新的数据

列 Ｐ１
ｊ 和 Ｐ２

ｊ 。
Ｓｔｅｐ２：利用已训练好的模型分别对由 Ｐ１

ｊ 和 Ｐ２
ｊ

组成的新训练样本集进行预测，分别得到 ２ 组预测

结果 Ａ１
ｊ 和 Ａ２

ｊ ，二者求差后的差值表示该变量对输

出结果的影响变化值 ＩＶ ｊ 。
Ｓｔｅｐ３：对所有的输出差值 ＩＶ ｊ 求和并取平均值，

得到第 ｊ 个输入变量的平均影响值 ＭＩＶ ｊ ，本文输出

结果仅包含能耗值一项，所以 ＩＶ ｊ ＝ ＭＩＶ ｊ 。 该值的

正负号表示该输入变量与输出变量的相关方向，该
输入变量对输出变量的影响程度由其绝对值大小

表示。
Ｓｔｅｐ４：对 ＭＩＶ ｊ 的绝对值按照降序排列，若排序

后的前 ｋ 个平均影响值 ＭＩＶ 绝对值的累计贡献率

满足

ηｋ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ １
ＭＩＶｉ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ＭＩＶ ｊ

＞ η０， （１）

选择对应的 ｋ 个输入变量代表全部输入变量重新构

建神经网络建模，其中取 η０ ＝ ８５％。
２􀆰 ２　 集成能耗模型

在建模阶段，以 ＲＢＦ 神经网络为元学习器，结
合集成算法的思想，集成学习本质是使用多个元学

习器并行学习，并按照某种规则将多个学习结果进

行组合，获得一个强学习器，建立比单个模型精度更

高的集成模型。 神经网络的集成学习算法由个体生

成和结论组合 ２ 个步骤完成。 集成学习算法用于回

归建模问题时，结论组合阶段通常将各神经网络的

输出经平均或加权平均处理后作为集成模型的输

出。 个体学习器的数目和集成的效果无关，且个体

分类器数量多会增加计算量，占用更多的计算机资

源。 因此选择差异度大的个体神经网络作为个体生

成阶段的重要内容。 本文采用差异化训练样本的方

式完成个体的生成，具体运行流程为

Ｓｔｅｐ１：将预处理后的试验样本按时间段随机分

为 Ｔ 份（时间段间可交叉重叠）。
Ｓｔｅｐ２：对每份样本分别划分训练集和测试集，

并分别训练 Ｔ 个 ＲＢＦ 神经网络，训练完成后得到 Ｔ
个能够反映不同能耗特征的能耗模型。

Ｓｔｅｐ３：分别用 Ｔ 个模型对同一测试集测试得到

Ｔ 个网络输出结果，对 Ｔ 个结果采用求平均值的方

式得出最终的集成输出结果。
集成神经网络建立能耗模型的过程如图 ２

所示。

图 ２　 集成神经网络建立能耗模型的过程示意

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

元学习器 （ＲＢＦ 神经网络） 结构与学习过程

如下：
ＲＢＦ（Ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）神经网络，又称径向
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基神经网络，是一种包括输入层、单隐层、输出层［１６］

的 ３ 层神经网络。 输入空间经非线性变换到隐藏层

空间，而隐层空间经线性变换到输出层空间，其结构

具体如图 ３ 所示。
ＲＢＦ 网络的基本思想是以 ＲＢＦ 作为隐单元的

基，从而构成隐层空间，将输入矢量直接映射到隐空

间，输入层和隐藏层之间不需要对信号进行处理，只
起到信号传递的作用，没有通过权连接。 这种映射

关系在 ＲＢＦ 的中心点确定后即可确定。 隐层到输

出层通过权连接，即网络输出对可调参数权值而言

是线性的。 网络的权可由梯度下降法修正获得，
ＲＢＦ 神经网络学习速度快且无局部极小问题。 理

论上隐藏层节点数即中心点越多，ＲＢＦ 神经网络的

函数逼近性能越好。

图 ３　 ＲＢＦ 神经网络结构

Ｆｉｇ．３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

采用高斯函数作为径向基神经网络隐藏层的激

活函数，即

Ｒ Ｘ－ｃｊ( ) ＝ｅｘｐ － １
β２
ｊ

‖Ｘ－ｃｊ‖２æ

è
ç

ö

ø
÷ ，ｊ＝ １，２，３，…，ｈ，

（２）
其中，Ｘ 为 ｐ 个维度为 ｈ 的输入向量； ｈ 为隐藏层中

心点个数； β ｊ 为隐藏层的中心宽度； ｃｊ 为第 ｊ 个径向

基函数的中心点。 ‖Ｘ － ｃｊ‖２ 表示向量 Ｘ － ｃｊ 的欧

几里德范数平方，即为输入样本点与中心点的距离，
当 Ｘ 到 ｃｊ 的距离达到最近时， ‖Ｘ － ｃｊ‖２ 最小，
Ｒ Ｘ － ｃｊ( ) 达到极大，此时函数被激活，神经网络的

输出为

ｙ ＝ ｂ ＋ ∑
ｈ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｅｘｐ －

‖Ｘ － ｃｊ‖２

β２
ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （３）

式中， ｙ 为输出单元； ｂ 为隐藏层和输出层之间的偏

置； ｗ ｊ 为隐藏层到输出层的权值。
ＲＢＦ 神经网络的训练包括非监督学习和监督

学习 ２ 个阶段。 在非监督学习阶段使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ
聚类算法确定 ＲＢＦ 的中心点。 具体训练过程为

Ｓｔｅｐ１：从输入样本集中随机选取 Ｎ 个样本作为

初始的中心点，即 ｃ１，ｃ２，ｃ３，…，ｃＮ。
Ｓｔｅｐ２：计算每一个输入样本与这 Ｎ 个中心点的

欧式距离，即
ｄ ｊ ＝ ‖Ｘ － ｃｊ‖ ， ｊ ＝ １，２，３，４，…，Ｎ。 （４）

Ｓｔｅｐ３：将每个样本点依次划分到与其距离 ｄ ｊ 最

近的中心点所在的簇中。
Ｓｔｅｐ４：计算各个簇中的样本点均值，并将均值

作为各簇新的中心点。
Ｓｔｅｐ５：重复 Ｓｔｅｐ２～４，直至中心点不再有明显变

化，即达到训练要求。
上述训练完成后，各中心点的位置即被确定。
在监督学习阶段使用梯度下降法修正隐藏层与

输出层间的权重。 具体训练过程为

Ｓｔｅｐ１：初始化权值，并设定的准确率限值 ε 。
Ｓｔｅｐ２：计算神经网络输出值，并求出误差目标

函数值 Ｅ，即

Ｅ ＝ １
２ ∑

ｐ

ｉ ＝ １
ｅ２ｉ ， （５）

其中， ｐ 为输入训练样本的个数； ｅｉ 为第 ｉ 个样本输

入后产生的误差量。 为使总误差函数 Ｅ 达到最小

值，权重的修正量应与其负梯度值成正比。
Ｓｔｅｐ３：若 Ｅ＜ ε ，训练结束；否则计算权值修正

量 Δｗ 为

Δ ｗ ｊ ＝ － η ∂Ｅ
∂ｗ ｊ

＝ － η∑
Ｐ

ｉ ＝ １
ｅｉＧ ‖Ｘ ｉ － ｃｊ‖( ) ， （６）

其中， Ｇ 为高斯函数。 更新权值 ｗｋ＋１ ＝ ｗｋ ＋ Δｗ ，然
后转向 Ｓｔｅｐ２。

上述训练完成后，权值即可确定。 ＲＢＦ 神经网

络的训练过程如图 ４ 所示。

图 ４　 ＲＢＦ 神经网络的训练过程流程

Ｆｉｇ．４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２􀆰 ３　 预测值的马尔科夫修正

马尔科夫链预测过程描述的是一个随机时间序

列的动态变化过程，该过程指在已知 ｔ０ 时刻状态的
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情况下，系统或者过程在 ｔ （ ｔ ＞ ｔ０ ）时刻所处状态

的条件分布仅由时刻 ｔ０ 的状态决定，而与 ｔ０ 之前的

状态无关［９－１０］。 马尔科夫过程的处理对象是随机波

动性大的离散事件数据，可用数学形式表示为

Ｐ Ｘｋ＋１ ＝ ｉｋ ｜ Ｘ１ ＝ ｉ１，Ｘ２ ＝ ｉ２，…，Ｘｋ ＝ ｉｋ{ }

＝ Ｐ Ｘｋ＋１ ＝ ｉｋ＋１ ｜ Ｘｋ ＝ ｉｋ{ } ， （７）
式中， Ｐ 为条件概率； Ｘｋ 为子事件； ｉｋ 为 Ｘｋ 对应的

状态。
水泥生产过程的能耗值经采样后得到的是一组

按时间序列的离散数据，本文求出测试样本集中的

各样本能耗实际值 Ｙ１ 与网络输出预测值 Ｙ２ 的相对

残差值，用马尔科夫过程建立残差修正模型，对集成

模型输出的能耗预测值修正，使当前预测值更接近

真实值。 其具体过程为

Ｓｔｅｐ１：按时间序列将测试样本集中的各样本能

耗实际值 Ｙ１ 与网络输出预测值 Ｙ２ 比较，求出两者

的相对残差 Ｚ 为

Ｚ ＝
Ｙ２ － Ｙ１

Ｙ１

× １００％， （８）

其中网络输出预测值 Ｙ２ 为 ４ 个能耗模型输出的均

值。 将相对残差值归一化为

Ｚ∗ ＝
Ｚ － Ｚｍｉｎ

Ｚｍａｘ － Ｚｍｉｎ
， （９）

式中，Ｚｍｉｎ为序列中相对残差的最小值；Ｚｍａｘ为序列

中相对残差的最大值；Ｚ∗为归一化结果。

Ｓｔｅｐ２：求出所有 Ｚ∗ 的均值 Ｚ∗，根据黄金分

割法

λγ ＝ ΔＺ∗， ｓ ＜ ｎ ， γ ＝ １，２，３，…，ｎ， （１０）
其中，Δ 为黄金分割率 ０．６１８； ｓ 为任意整数； ｎ 为所

划分的区间个数。 将相对残差值按大小划分出 ｎ 个

状态 Ｅ１， Ｅ２， Ｅ３，…， Ｅｎ 。 ｎ 个状态对应的残差区

间为

Ｑｉ ∈ （ａ，ｂ），ｉ ＝ １，２，…，ｎ。 （１１）
Ｓｔｅｐ３：求出状态 Ｅ ｉ 只经 １ 步转移到特定状态 Ｅ ｊ

的概率，即

Ｐ ｉｊ ＝
ｍｉｊ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｍｉｊ

， ｉ ＝ １，２，…，ｎ， （１２）

其中， ｍｉｊ 为序列中状态 Ｅ ｉ 转移到状态 Ｅ ｊ 的次数。 １
步状态转移概率矩阵由 Ｐ ｉｊ 组合形成，即

Ａ１ ＝

Ｐ１１ Ｐ１２ … Ｐ１ｎ

Ｐ２１ Ｐ２２ ．．． Ｐ２ｎ

︙　 ︙　 ︙ ︙　
Ｐｎ１ Ｐｎ２ ．．． Ｐｎｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

， （１３）

根据 Ｃ－Ｋ 方程求出 ｋ 步状态转移概率矩阵为

Ａｋ ＝

Ｐ１１ Ｐ１２ ．．． Ｐ１ｎ

Ｐ２１ Ｐ２２ ．．． Ｐ２ｎ

︙　 ︙　 ︙ ︙　
Ｐｎ１ Ｐｎ２ ．．． Ｐｎｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ｋ

＝ Ａｋ， （１４）

Ｓｔｅｐ４：建立马尔科夫链预测模型为

ｐｋ＋１ ＝ ｐ０Ａｋ， （１５）
其中，ｐ０为初始时刻的概率分布； ｐｋ＋１ 为 ｋ ＋ １ 时刻

的概率分布。 由 ｋ ＋ １ 时刻的概率分布可得该时刻

对应的状态和残差区间 Ｑ ∈ Ｑ１，Ｑ２( ) ，并根据式

（１６）修正模型预测值。

Ｘ１ ＝ Ｘ
∧

１ － Ｑ１
， Ｘ２ ＝ Ｘ

∧

１ － Ｑ２
， （１６）

其中， Ｘ
∧
为神经网络预测值； Ｑ １、Ｑ２分别为对应的残

差区间上限、下限。 最后求 Ｘ１ 与 Ｘ２ 的平均值，即为

经马尔科夫修正后的神经网络预测值。
马尔科夫修正法修正能耗预测值的过程如图 ５

所示。

图 ５　 马尔科夫修正法修正能耗预测值的过程示意

Ｆｉｇ．５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｍａｒｋｏｖ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｃｏｒｒｅｃｔ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ

３　 实例验证及数据分析

３􀆰 １　 数据预处理

为了建立水泥生产的集成能耗模型，需要大量

的水泥生产过程中的样本数据用于模型训练，因此

根据要求在某水泥厂生产现场以 ５ ｈ 作为每组数据

的采样间隔， 从水泥窑分散控制系统 （ ｄｉｓｔｒｉｂｕ⁃
ｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ，ＤＣＳ）中随机收集 ４ 个时间段的

（时间段可交叉重叠）喂煤量、ＣＯ 体积分数、生料流

量、冷却剂鼓风管道压力、入冷却机空气温度、熟料

７０１
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流量等变量值及对应电能消耗的实际数据，共采集

２ １００ 个实测数据组，作为试验样本数据集，按 ２．１
节平均影响值算法步骤进行变量筛选，各变量参数

及其 ＭＩＶ 值见表 １。
表 １　 各变量参数及其 ＭＩＶ 值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｖａｒｉａｂｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ＭＩＶ ｖａｌｕｅｓ

参数
生料

流量 ／ ｔ
分解炉喂

煤量 ／ ｔ
窑头喂

煤量 ／ ｔ

高温风

机转速 ／

（ ｒ·ｓ－１）

ＥＰ 风机

转速 ／

（ ｒ·ｓ－１）

预热器

出口压 ／ Ｐａ

解炉中段

炉内温度 ／
℃

环境温

度 ／ ℃
ＣＯ 体积

分数

冷却剂鼓

风管道压

力 ／ Ｐａ

入冷却机

空气温度 ／
℃

熟料

流量 ／ ｔ

ＭＩＶ ０．０９３ ９ ０．０８９ ２ ０．０７４ ２ ０．０６０ ４ ０．０６０ １ ０．０４３ ０．０３８ ３ ０．０３６ ４ ０．０１６ ７ ０．０１３ ５ ０．００９ ７ ０．００９ ７

　 　 提取 ８ 个对生产能耗影响较大的关键特征参

数，包括生料流量、分解炉喂煤量、窑头喂煤量、高温

风机转速、ＥＰ 风机转速、预热器出口压、解炉中段炉

内温度、环境温度，将其作为神经网络输入的自变

量，电能消耗作为输出的因变量，其中部分数据见

表 ２。
表 ２　 水泥生产过程的部分样本数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｏｆ ｃｅｍｅｎｔ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

生料流量 ／
ｔ

分解炉

喂煤量 ／ ｔ
窑头喂

煤量 ／ ｔ

高温风

机转速 ／

（ ｒ·ｓ－１）

ＥＰ 风机

转速 ／

（ ｒ·ｓ－１）

预热器

出口压力 ／
Ｐａ

解炉中

段炉内

温度 ／ ℃

环境温度 ／
℃

电能消

耗 ／ ｋＷｈ

２３５ ７．５ ９．７ ４０ ３５ ６．１ ８７７ １７ １５ ３０２

２２５ ６．８ ９．８ ３９ ３５ ６．２ ８８２ １１ １２ ５１３

２３５ ７．４ ９．２ ４１ ３９ ６．８ ８８３ １９ １５ ２５６

２３４ ８．１ ９．２ ４０ ３５ ６．５ ８９６ １７ １５ ７８９

２３５ ７．３ ９．７ ４０ ３５ ６．５ ８７７ １７ １５ １２５

２１３ ７．５ ９．２ ４０ ２８ ６．２ ８７５ １８ １４ ９２１

３􀆰 ２　 集成能耗模型

以 Ｍａｔｌａｂ 作为试验平台，将 ２ １００ 个预处理后

的数据使用 ｒａｎｄｐｅｒｍ 函数打乱顺序，并从中随机抽

取 １００ 个作为测试集 Ｔ－ｔｒａｉｎ，剩余 ２ ０００ 个数据建

立 ４ 个训练集 Ｔ－ｔｅｓｔ，每个包含 ５００ 个数据样本。
ＲＢＦ 神经网络输入层神的神经元个数设置为 ８，输
出层神经元个数为 １。 按 ２．２ 节 ＲＢＦ 非监督学习阶

段的 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法的步骤，经多次试验后最终

确定中心的个数为 ５０ 个较合适，即可构成 ８－５０－１ 的

神经网络结构。 使用 ｎｅｗｒｂｅ 函数创建并训练 ＲＢＦ 神

经网络，训练完成后得到 ４ 个能够反映不同能耗特征

的能耗模型，再组合为集成模型。 使用 ｓｉｍ 函数仿真

测试，以误差值与决定系数 Ｒ２ 作为评价指标。

Ｒ２ ＝ ＳＳＲ
ＳＳＴ

， （１７）

其中， ＳＳＲ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙ︿ ｉ － ｙ－） ２ ， ｙ︿ ｉ 为测试集中第 ｉ 个实

际能耗值， ｙ－ 为测试集中所有实际能耗值的均值；

ＳＳＴ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙ︿ ｉ － ｆｉ） ２ ， ｆｉ 为第 ｉ 个预测能耗值。 Ｒ２ 的

范围为［０，１］，该值越趋近于 １，拟合优度越大，即输

入变量对输出量的解释程度越高，模型精度越高。
集成模型的能耗预测效果如图 ６ 所示，单个 ＲＢＦ 神

经网络的能耗预测效果如图 ７ 所示，２ 种方法预测

结果比较如图 ８ 所示。

图 ６　 集成模型的能耗预测结果

Ｆｉｇ．６　 Ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ

图 ７　 单个 ＲＢＦ 神经网络的能耗预测结果

Ｆｉｇ．７　 Ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

８０１
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图 ８　 ２ 种方法预测的相对残差对比

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 仿真结果表明，集成模型的 Ｒ２ ＝ ０．９２４ ９３，单个

神经网络的 Ｒ２ 为 ０．９０６，集成模型有更高的 Ｒ２ 值，
说明模型解释性更好。

根据图 ７ 两种方法能耗预测与实际值相对残差

的比较，定义相对残差均值为

Ｅ ＝ １
１００∑

１００

ｉ ＝ １
Ｚ ｉ ， （１８）

其中， Ｚ ｉ为第 ｉ 个样本输入后产生的相对残差值，
ｉ＝ １，２，…，１００。 计算得到单神经网络预测 Ｅ ＝
０．０４３，集成模型预测 Ｅ ＝ ０．０１６，即集成模型的预测

误差的损失函数值更小，模型预测精度更高。
３􀆰 ３　 预测值的马尔科夫修正

为提高预测精度，按时间序列求出测试样本集

中的各样本能耗实际值与网络输出预测值的相对残

差值（表 ３），并归一化至［０，１．００］（表 ２ 的第 ５ 列），
求出归一后的相对残差的平均值为 ０．５５。 根据黄金

分割法（取 ｓ＝ １）的规则，将能耗值划分为 ３ 个状态

Ｅ１、Ｅ２、Ｅ３，Ｅ１ 区间为［０，０． ４７） ，Ｅ２ 区间为［０． ４７，
０．７２］，Ｅ３的区间为（０．７２，１．００］。 根据马尔科夫修

正过程的描述，第 １４ 个能耗值经 １ 步转移到第 １５
个能耗值的 １ 步状态转移概率矩阵为

Ａ１ ＝
０．２ ０．６ ０．２
０．４ ０．４ ０．２
０．５ ０．２５ ０．２５

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

。

表 ３　 集成模型的能耗预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ

样本 实际值 ／ ｋＷｈ 预测值 ／ ｋＷｈ 相对残差 ／ ％ 相对残差归一化 状态

１ １４ ０３３ １４ ２２０．７９９ ０３ １．３ ０．７３ Ｅ３

２ １５ ７８４ １５ ３７１．３６６ １０ －２．６ ０．２０ Ｅ１

３ １４ １８９ １４ ６５６．３１０ ３６ ３．３ １．００ Ｅ３

４ １３ ０７７ １３ ４３２．２８４ １９ ２．７ ０．９２ Ｅ３

５ １６ ００３ １５ ５６９．１３７ ３２ －２．７ ０．１９ Ｅ１

６ １４ ９８１ １４ ３６９．３１１ ５４ －４．１ ０ Ｅ１

７ １５ ２７３ １５ ３９４．６０３ ０２ ０．７ ０．６５ Ｅ２

８ １２ ５４９ １２ ８２２．２９６ ７６ ２．１ ０．８４ Ｅ３

９ １４ ６６７ １４ ８５４．９６８ ５６ １．２ ０．７２ Ｅ２

１０ １４ ３６７ １４ ５４５．７７６ ５８ １．２ ０．７２ Ｅ２

１１ １５ ３９８ １５ ０８４．４２５ ５７ －２．０ ０．２９ Ｅ１

１２ １６ １１２ １６ ００９．６６３ ９４ －０．６ ０．４７ Ｅ２

１３ １４ ７８３ １４ ８８８．３１９ ２９ ０．７ ０．６５ Ｅ２

１４ １４ ７６９ １４ ５４７．０６５ ９４ －１．５ ０．３５ Ｅ１

１５ １６ ０１１ １５ ９２２．４９９ ２７ －０．６ ０．４７ Ｅ２

　 　 第 １３ 个能耗值经 ２ 步转移到第 １５ 个能耗值的

２ 步状态转移概率矩阵为

Ａ２ ＝
０．３８ ０．４１ ０．２１
０．３４ ０．４５ ０．２１
０．３２５ ０．４６２ ５ ０．２１２ ５

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

，

同理可求出 ｋ 步状态转移概率矩阵。
由表 ３ 可知，第 １４ 个能耗值处于状态 Ｅ１，其初

始向量可表示为 Ｐ０ ＝ １ ０ ０[ ] 经 １ 步转移后，第
１５ 个能耗值的概率向量为

Ｐ１ ＝ Ｐ０·Ａ１ ＝ １ ０ ０[ ]·
０．２ ０．６ ０．２
０．４ ０．４ ０．２
０．５ ０．２５ ０．２５

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝

０．２ ０．６ ０．２[ ] ，
则第 １５ 个能耗值处于状态 Ｅ２的概率较大，并对集

成能耗模型的预测值进行马尔科夫修正。

Ｘ１ ＝ Ｘ
∧

１ － Ｑ１

＝ １５ ９２２．５
１ ＋ ０．００６

＝ １５ ８２７．５，

Ｘ２ ＝ Ｘ
∧

１ － Ｑ２

＝ １５ ９２２．５
１ － ０．０１２

＝ １６ １１５．９，

其中， Ｘ
∧
为第 １５ 个样本的能耗预测值，为 １５ ９２２．５；

Ｑ１ 、 Ｑ２ 分别为第 １５ 个样本能耗值对应的残差区间

下限和上限，为－０．６％、１．２％。 最后求出 Ｘ１ 与 Ｘ２ 的

平均值为 １５ ９７１．７，即为修正后的预测值，与实际值

９０１
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１６ ０１１ 更接近，此时两者的相对残差由原来的

－０．６％ 降至－０．２５％。

４　 结　 　 论

１）在利用神经网络进行能耗建模前，采用平均

影响值算法明确各输入变量对输出能耗结果的影响

程度，并从 １２ 个变量中剔除对网络输出影响较小的

６ 个，使神经网络模型的结构更为简单。
２）在建模中引入集成算法的思想后决定系数

Ｒ２ 提高了 ０．０１９，预测值与真实值的相对残差均值

减少了 ０．０２７，说明能耗模型具有了更好的解释性与

更高的预测精度。
３）集成能耗模型预测的能耗值经马尔科夫修

正后的相对残差从－０．６％降至－０．２５％，说明经马尔

科夫修正后的水泥生产的能耗预测值更接近实际能

耗值。
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