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基于改进回声状态网络的游离氧化钙预测控制
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摘要： 在非线性时延水泥烧成系统中，针对传统预测控制方法调节时间长、控制精度不高的问题，提出一种改

进的在线型回声状态网络预测控制模型。首先将带有L1范数约束项的递归最小二乘法与回声状态网络相结合构

建在线型预测模型，解决传统预测控制模型辨识精度较低、无法进行实时预测的问题；然后基于改进的回声状

态网络预测模型，构建预测控制模型结构，并采用具有全局优化能力的粒子群算法进行滚动优化，保证实际输

出量快速、准确、平稳地跟随被控量的设定值；最后利用改进的预测控制模型对水泥烧成系统中的游离氧化钙

含量进行预测控制仿真实验，结果表明改进的预测控制模型具有良好的性能和应用前景。
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Abstract: In the nonlinear time-delay cement burning system, an improved on-line echo state network predictive
control model is proposed for the problem that the traditional predictive control method has long adjustment time
and low control precision. Therefore, we firstly combine the L1-norm constrained recursive least squares method
with the echo state network to construct an on-line prediction model to address these issues. Then, the structure of
predictive control model is constructed based on the improved prediction model of echo state network. And particle
swarm optimization (PSO) algorithm with global optimization capability is utilized for rolling to ensure that the
actual output follows the setting value of the controlled variable quickly, accurately and smoothly. Finally, the
simulation prediction experiments of the free calcium oxide content in the cement burning system are conducted
using the improved predictive control model. The results show that the improved predictive control model has good
performance and application prospects.
Key words: model predictive control; neural network; echo state network; L1 regularization; optimization; burning
system
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引 言

水泥熟料中游离氧化钙 (free lime in cement
clinker，fCaO)是指水泥熟料中没有以化合状态存

在，而是以游离状态存在的氧化钙[1-2]。在水泥生产

过程中，熟料 fCaO含量的高低直接影响水泥安定性

及熟料强度，需要将其含量控制在一定范围内，因

此 fCaO含量值控制方法的研究得到众多学者的关

注[3-4]。目前，国内水泥熟料 fCaO含量的控制方法主

要有动态矩阵控制 (dynamic matrix control, DMC)方
法和模型预测控制(model predictive control, MPC)方
法。DMC方法虽然算法简单，但控制准确性容易受

到现场实际工况的影响，造成实际输出与设定值相

差较大[5-6]。MPC方法的线性控制理论研究虽然已

经比较成熟，但将其应用于实际工业的强非线性对

象仍不能得到满意的控制效果。神经网络是一种

模仿动物神经网络行为特征的数学模型，能够充分

逼近任意复杂的非线性函数，因而神经网络在MPC
中得到了广泛的应用[7-8]。但基于经验风险最小化

的神经网络在实际应用中仍存在很多问题，如训练

速度慢、易陷入局部最优等，一定程度上限制了其

在实际工业中的发展[9]。

回声状态网络(echo state networks, ESN)是一种

新 型 的 递 归 神 经 网 络 (recurrent neural networks,
RNN)，其输入权值和内部权值在初始化阶段随机给

定且保持不变，在训练过程中仅需要确定输出权

值，这种训练方式实现了预测精度与计算复杂度的

折中，使ESN在非线性系统辨识方面较传统RNN有

较大的改进[10-12]。对于动态系统，由于系统数据不

断更新，往往难以全面地采集具有代表性的数据，

因此利用基于离线数据训练的 ESN虽然在短时间

内可以描述系统内部状态，但由于其参数不能自适

应更新，使得模型难以长时间保持准确。针对以上

问题，Jaeger等[13]提出了递归最小二乘法回声状态网

络 (recursive least squares-echo state networks echo
state networks, RLS-ESN)，将RLS算法用于ESN网络

的输出权值动态调节，实现ESN的在线学习。RLS-
ESN作为在线型预测模型，具有较高的性能指标，但

是其网络结构与训练算法仍不够成熟。

网络储备池是RLS-ESN的核心，其蕴含系统的

运行状态且具有较好的记忆功能。但若储备池规

模过小，则无法有效利用储备池强大的映射能力，

导致网络出现欠拟合现象，使网络的预测精度降

低；若储备池规模过大，则会引入大量无关特征，导

致网络出现过拟合现象，进而影响网络的泛化能

力。因此，有效控制储备池规模，建立最优的网络

结构，是需要解决的关键问题。为提高网络的泛化

能力，众多学者采用正则化方法控制模型规模。汪

灵枝等[14]提出基于贝叶斯正则化的神经网络，有效

改善网络过拟合现象；史志伟等[15]提出ESN岭回归

学习算法，有效简化模型结构，具有较高的预测精

度；黄炳家等[16]提出带光滑 L1/2正则化项的神经网

络，相比于 L2范数具有更强的稀疏性和剪枝能力；

韩敏等[17]提出基于L1范数正则化的ESN网络，利用

L1范数的特征选择能力，有效控制控制模型的规

模，具有良好的泛化能力。

粒子群优化(particle swarm optimization, PSO)算
法是近年来发展起来的一种新的进化算法，是一种

基于迭代的优化工具[18-19]。由于 PSO具有快速收

敛、全局寻优和较高的运算精度等优点，被广泛应

用于MPC的滚动优化环节当中。柴毅等[20]采用PSO
算法优化经典ESN网络，仿真结果表明其预测控制

效果优于经典 PID 控制方法；张天瑜[21]提出了

ODPSO与 LS-SVM相结合的预测控制算法，相比

DMC控制方法具有更好的控制品质。基于以上分

析，本文提出一种基于L1范数正则化的递归最小二

乘法回声状态网络 (L1 recursive least squares-echo
state networks, L1RLS-ESN)预测控制模型。首先，

为了避免网络出现过拟合现象、有效控制储备池规

模，本文通过求得带有 L1范数约束项的 L1RLS算
法，实现网络输出权值的动态调节，构造具有特征

选择能力的在线型L1RLS-ESN预测模型；然后基于

L1RLS-ESN预测模型，构造由粒子群算法进行滚动

优化的预测控制结构，使网络能够快速收敛到全局

最优解，满足作为控制器的实时性要求；最后通过

分析水泥回转窑烧成系统的工艺流程，确定水泥熟

料 fCaO含量的控制变量，建立水泥熟料 fCaO含量

预测控制模型并进行仿真验证。

1 基于 L1正则化的递归最小二乘法

ESN
1.1 基于L1正则化的递归最小二乘法ESN结构

ESN是一种新型的RNN，其状态方程为[22]

x (n + 1) = f (W inu (n + 1) + Wx (n ) + W backy (n ) ) (1)
y (n + 1) = f out (W out [u (n + 1),x (n + 1),y (n ) ] ) (2)
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式中，u(n)∈RK、x(n)∈RN和 y(n)∈RL分别表示 n时

刻的输入变量、储备池状态变量和输出变量。f(·)为
隐藏层神经元激活函数，通常情况下取双曲正切函

数；fout(·)为输出层神经元激活函数，通常情况下取线

性函数[23]。

目前，ESN采用离线学习作为其训练方式，即一

次性投入所有的训练样本，训练过程结束后即停

止。然而对于实际工业应用中，随着系统的不断运

行，会有大量新的样本出现，离线型 ESN不能自适

应调整输出权值，使模型难以保持准确。

在线学习能够将新样本加入到原有的样本集，

不断对已有模型进行误差修正，得到动态适应的预

测模型，提高预测准确率。由于ESN通过线性回归

算法确定输出权值，基于误差最小化的自适应线性

回归算法都可以应用于ESN的输出估计。因此，考

虑通过权值的动态调整思路，将RLS引入到ESN的

训练过程，实现 ESN的在线学习。然而，在网络进

行训练过程中，储备池将会产生大量无关特征参与

到输出权值的训练中，无特征选择能力的RLS无法

筛除冗余特征，将导致网络泛化能力变差，出现过

拟合现象。

正则化方法是一种常用的特征选择方法，其中

L0、L1、L2三种正则化方法最为常见。然而在实际

应用中，由于L0正则化方法不易得到一个便于求解

的数学表达式，因此 L0范数的求解过程较为困难，

其最优问题通常需要被转化为 L1的最优化问题；

L2正则化方法通过衰减网络参数，避免网络出现

过拟合现象，但会影响网络的预测精度；而 L1正则

化方法可以通过产生系数权值矩阵，即令网络的

无关节点趋近于 0，达到使网络具有特征选择能

力、控制网络的复杂程度的目的 [24-25]。因此，本文

在RLS的二次损失函数中加入输出权值的 L1范数

约束项，构造具有特征选择能力的 L1RLS自适应

模型。然后利用 L1RLS训练 ESN网络的输出权

值，使网络具有特征选择能力，避免网络出现过拟

合，实现 ESN的在线学习。L1RLS-ESN网络结构

如图 1所示。图中 n代表时刻；u(n)是 n时刻输入

信号，即 ESN网络储备池的状态矩阵；y(n)是数据

经过网络训练后的实际输出；d(n)是期望响应信

号；e(n)是误差信号。

从图 1所示的 L1RLS-ESN结构可知，L1RLS-
ESN和ESN最主要的区别是输出权值的训练方式。

在网络开始训练时，输入信号通过式(1)、式(2)的状

态方程得到网络输出；然后网络计算出预测输出与

实际输出之间的误差，通过反向传播将误差传递到

L1RLS中，L1RLS根据误差值自适应更新输出权值

Wout；最后将Wout传递到L1RLS-ESN自适应模型进行

网络参数的更新。

1.2 基于 L1正则化的递归最小二乘法 ESN学习

算法

在训练过程中，考虑在RLS的目标函数中加入

L1范数约束项，构建 L1RLS-ESN预测模型。网络

通过基于L1RLS-ESN目标函数的最小调整，自适应

调整网络输出权值Wout。其中L1RLS-ESN的损失函

数为

G (n ) = 12∑m = 0
n

λn - m | e (m ) |2 + γ  W out (n ) 1 (3)
式中，λ(n)是 n时刻遗忘因子，其作用是离 n时

刻近的误差赋予较大权重，确保在过去一段时间的

观测数据被“遗忘”；e(m)表示误差信号，e(m)=d(m)-
Wout(n)x(m)；γ>0是权衡稀疏性对损失函数贡献大小

的正则化参数。

在基于目标函数的最小化求解时，通常利用梯

度下降法对目标函数进行求导。然而，L1RLS-ESN
损失函数中的L1范数约束项并不能处处可导，因此

考虑采用次梯度方法对 L1RLS-ESN的损失函数进

行最小化调整。其中次梯度计算公式为[26]

∂ h (n ) 1 = { |d  d ∞ ≤ 1,dh (n ) =  h (n ) 1} (4)
则‖Wout(n)‖1的第 k个元素表示为

{∂ h (n ) 1 }
k
= {{ }|d || d ≤ 1 hk = 0

{ }hk || hk hk ≠ 0
(5)

由式(5)可知，L1范数的次梯度处处可导。根据

上述结果，求出 L1RLS-ESN损失函数中 L1范数约

束项‖Wout(n)‖1的次梯度

∇S  W out (n ) 1 = sgn (W out (n ) ) (6)
式中，∇S 表示 n时刻输出权值 L1范数的次梯

度；sgn(·)返回一个整型变量，若括号中数字大于 0，

图1 L1RLS-ESN结构

Fig.1 Structure of L1RLS-ESN
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则 sgn返回 1，数字等于 0，则返回 0，数字小于 0，则
返回-1。将式 (6)代入式 (3)中，得到 L1RLS-ESN损

失函数的次梯度

∇SG (n ) = 12 ∇J (n ) + γsgn (W out (n ) ) (7)
L1RLS-ESN损失函数的第 i项次梯度表示为

{∇SG (n )} = -∑
m = 0

n

λn - m e (m )x* (m - n + 1) + sgn(W out
i (n ) )

(8)
为了确定当前时刻的最优输出权值 Ŵ out (n )，设

置L1RLS-ESN第 i项的次梯度为0
∑
k = 0

N - 1
Ŵ out

k (n ) {∑
m = 0

n

λn - mx (m - k )x* (m - n + 1)} =
∑
m = 0

n

λn - my (m )x* (m - n + 1) - γsgn (Ŵ out
i (n ) )

(9)

将式(9)中，i=1,…, N项整合成一个矩阵的形式，

即可确定修正的正态方程

R (n )Ŵ out (n ) = r (n ) - γsgn (Ŵ out (n ) ) (10)
式中，R(n)是指数加权的自相关矩阵；r(n)是确

定 x(n)与 y(n)之间的互相关矩阵；这两个变量可由式

（11）、式（12）表示
R (n ) = λR (n - 1) + x* (n )xT (n ) (11)
r (n ) = λr (n - 1) + y (n) x* (n ) (12)

将式 (10)右侧的方程定义为新变量 θ(n)，即
θ(n)= r(n)-γsgn(Ŵ out (n ))。则将式(10)简化为

R (n )Ŵ out (n ) = θ (n ) (13)
θ(n)的更新方程可被描述为以下形式的递归

方程

θ (n ) = λθ (n - 1) + y (n )x* (n ) - {γsgn (Ŵ out (n ) ) -
λγsgn (Ŵ out (n - 1) )} (14)

由此，无须求解正态方程，只要确定如下形式

的迭代方程即可确定当前时刻的最优权值
W out (n ) = W out (n - 1) + ΔW out (n - 1) (15)

式中，ΔWout(n-1)是一个瞬时修正值；为了得到

如式(15)形式的递归方程，必须将式(14)右侧修改为

只存在Wout(n-1)项的形式。因此，假设权重的 sgn返
回值在一个时间步长不发生变化，式 (14)近似表

示为

θ (n ) ≈ λθ (n - 1) + y (n ) x* (n ) + γ (λ - 1)sgn (Ŵ out (n - 1) )(16)
为求取 Ŵ out (n )，将式(13)中除输出权值的其他

项都移到方程右侧，得到以下方程

Ŵ out (n ) = P (n )θ (n ) (17)
式中，P(n)表示的是自相关矩阵的逆矩阵，即码

P(n)=R-1(n)。将式(11)和式(16)代入式(17)当中，即可

得到当前时刻的最优输出权值

Ŵ out (n ) = (1 - k (n )xT (n ) )P (n - 1)θ (n - 1) + y (n )k (n ) +
γ (λ - 1λ ) (1 - k (n )xT (n ) )P (n - 1)sgn (W out (n - 1) )

(18)
其 中 ， k(n) 是 增 益 向 量 ， k (n ) =

P (n - 1)x* (n )
λ + xTP (n - 1)x (n )。

通过上述的求解过程，L1RLS方法有效地计算

出当前时刻的最优输出权值。可以看出，L1RLS算
法相比于传统的前向选择算法，利用在线型自适应

回归算法实现了网络的在线学习；并且通过在代价

函数中加入输出权值的L1约束项，有效解决了大量

无关特征参与训练的问题。L1RLS-ESN工作步骤

可归纳如下：

（1）初始化ESN的相关参数Win，W；设置储备池

维数、稀疏度等相关参数，并使权值矩阵W的谱半

径小于1，使网络具有回声状态特性；

（2）初始化 L1RLS中的相关参数：令Wout(0)=0；
增益矩阵 k(n)=0；设置遗忘因子λ；L1范数正则化参

数 γ；随机初始化逆矩阵 P(n)=ζ-1I，其中 ζ表示的是

很小的数（一般取0.00001），I表示单位矩阵；

（3）将样本数据输入到网络，根据式(1)计算出

ESN内部状态矩阵 x(n)，根据式 (2)计算网络输出。

根据 L1RLS-ESN的推导公式，求出增益向量 k(n)、
自相关矩阵的逆矩阵P(n)；

（4）根据式(18)更新L1RLS-ESN的输出权值，即

得到当前时刻的预测模型；

（5）若有新的样本进入则循环执行步骤（4）、步

骤（5），实现模型的自适应调节；若无新样本进入，

则停止更新。

2 基于 L1正则化递归最小二乘法

ESN的 fCaO预测控制模型

2.1 控制结构

模型预测控制(MPC)是一种特殊的控制方法，

能够有效解决DMC方法中控制精度不高的问题，其

模型结构由预测模型、反馈校正、滚动优化和参考

轨迹所构成[27]。但由于传统MPC辨识精度低，调节

时间长，且无法实时预测熟料 fCaO含量，因此在水

泥烧成系统中的控制效果较差。本文采用在线型

L1RLS-ESN模型替代传统MPC模型中的预测环节，

保证实时准确地预测熟料 fCaO含量；并采用计算复
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杂度低、快速搜索到全局最优解的 PSO算法替代数

值解方法进行滚动优化，保证实际被控量输出值在

短时间内跟随到设定值，满足控制器的实时性要

求。L1RLS-ESN预测控制算法的流程如图 2所示。

图中 yr为被控变量设定值；y(n)为被控变量实际值；

ym(n+1)为被控变量预测输出值；yp(n+1)为反馈校正

输出值；u(n)为控制变量输入值。

从图 2可知，控制变量通过 L1RLS-ESN预测模

型和烧成系统，分别得到被控变量预测值和实际

值。然后，通过在线的反馈校正环节调整预测输出

值，进一步减小预测值和真实值之间的误差。最

后，利用预测输出与参考轨迹之间的误差信息，给

出带有约束的最优化目标函数，采用 PSO算法对目

标函数进行滚动优化，以给出水泥熟料烧成过程的

控制变量修正值，使得系统的实际输出尽可能地接

近参考轨迹，达到准确控制 fCaO含量的目的。

2.2 反馈校正

在水泥烧成过程中，非线性、时变以及各种随

机干扰是不可避免的，因此预测模型的输出与实际

系统会存在着一定的误差

e (n ) = y (n ) - ym (n ) (19)
如果预测输出与实际值偏差较大，控制系统则

会出现调节时间长、超调量大甚至发散振荡等现

象。为了克服这个误差对系统的影响，利用反馈校

正环节对预测输出值进一步进行修正。本文采用

的反馈校正公式为

yp (n + 1) = ym (n + 1) + αe(n ) (20)
式中，α为补偿系数，需根据不同的实际系统进

行调节。

2.3 参考轨迹

为降低烧成过程的被控变量设定值 ysp对预测

输出的限定，设定取值为[0,1]的柔化系数 Cr。水泥

熟料烧成过程被控变量的参考轨迹可表示为

yr (n + j ) = Cryr (n ) + (1 - Cr )ysp (n ) (21)
式中，Cr为柔化系数，能够降低烧成过程的被控

变量设定值 ysp对预测输出的限定，对控制系统的鲁

棒性和动态特性起到重要的作用。如Cr的值越大，

系统的柔性越高，即系统鲁棒性越高，但是控制的

快速性却下降。

2.4 基于PSO滚动优化

MPC是一种基于优化算法的预测控制算法，因

此利用MPC实现非线性预测控制的另一个关键是

要建立有效的滚动优化。模型预估时，在每个采样

时刻都要根据当前的预估误差重新计算控制作用

的变化量，不断滚动计算，这个过程称为滚动优

化[28]。根据水泥烧成工艺要求，本文以控制变量为

寻优目标，使得目标函数最小。其中水泥熟料烧成

过程带有约束的最优化目标函数及其约束条件可

表示为[14]

min D (n ) =∑
i = 1

P

[ ]yr (n + i ) - yp (n + i ) +

δ∑
j = 1

M

[ ]u (n + j - 1) - u (n + j - 2)
s.t. Δumin ≤ Δu (n + i ) ≤ Δumax

umin ≤ u (n + i ) ≤ umax, i = 0,1,⋯,M - 1
ymin ≤ y (n + j ) ≤ ymax , j = 1,2,⋯,P

(22)

式中，P为预测时域；M为控制时域；δ为控制加

权系数，取值范围为[0,1]；yr(n+i)，yp(n+i)分别表示 k+i
时刻参考轨迹的输出和预测模型的输出。

为避免梯度下降法等数值解方法在进行滚动

优化时，计算复杂度较高，且不能保证优化结果是

全局最优的问题，因此本文考虑采用 PSO算法进行

在线滚动优化，通过求取全局最优解使得式（22）目

标函数最小，以控制下一时刻的输入量。PSO是一

种非导数优化的群体智能算法，其寻优过程是通过

一群粒子在N维空间搜索全局最优解的粒子位置而

运动。PSO实现在空间中最优解的搜索，避免数值

解方法中复杂的偏微分过程，同时适用于目标函数

的一阶导数不存在的情况，不需要多次搜索迭代即

可搜索到全局最优解[29]。假设N维空间中m个粒子

组成一个种群，则每个粒子位置为：Xi=[xi1,xi2,…,xik]T，
粒子相应的速度为Vi=[vi1,vi2,…,vik]T。将这m个粒子

代入到求解最优化问题的目标函数，求得每个粒

图2 预测控制结构

Fig.2 Structure of predictive control
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子相对应的适应值，即可求出全局最优解。在第

n+1次迭代时，种群中粒子 i的速度和位置分别更

新为[30]

v(n + 1)i,d = wv(n )i,d + c1r1 ( p(n )i,d - x(n )i,d ) + c2r2 ( p(n )g,d - x(n )i,d )
x(n + 1)i,d = x(n )i,d + v(n + 1)i,d

(23)
式中，w为惯性权重，vi,d(n)和 xi,d(n)分别为第 n次迭

代时粒子 i的第 d维变量的速度和位置，pi,d (n)和 pg,d (n)

分别为第 n次迭代时粒子 i的第 d维变量历史最优

和全局最优的位置，c1和 c2分别为自我认知学习因

子和社会认知学习因子，r1和 r2为[0,1]区间上均匀分

布的随机值。

通过 PSO寻优，求出式（23）目标函数的最优

解，即为控制变量输入增量值矩阵，选取控制变量

的增量矩阵的第一项作为当前时刻的烧成过程操

作 变 量 增 量 值 Δu(n)，Δu(n) = [Δu1(n), Δu2(n), … ,
Δuk(n)]T。

根据该控制变量增量值，L1RLS-ESN预测控制

模型的控制变量输入值可表示为
u (n ) = u (n - 1) + Δu (n ) (24)

根据式(24)即可得到当前烧成过程的控制变量

输入值，将该控制变量输入到预测控制中，循环执

行预测输出值滚动修正过程，直至被控变量实际值

稳定在设定值附近，即可完成预测控制过程。

本文通过介绍预测模型的选取、滚动优化的寻

优过程，将L1RLS-ESN与PSO融合到一起构建了水

泥烧成过程的预测控制模型。L1RLS-ESN预测控

制模型能够实时预测当前的输出值，并利用 PSO滚

动优化过程给出控制变量输入值，保证实际输出量

快速、准确、平稳地跟随输出量的设定值改变，实现

fCaO含量的实时预测控制。L1RLS-ESN预测控制

模型的工作流程如图3所示。

3 算法验证

在水泥生产过程中，生料的组成成分及其煅烧

情况决定了水泥熟料 fCaO含量。而在新型干法水

泥生产过程中，生料是经过原料磨粉、生料成分配

比以及均化库进行均化后，再进入后续烧成系统进

行煅烧，其成分相对稳定。因此，水泥熟料 fCaO含

量预测控制模型的输入变量不考虑生料成分变化，

只选取反映生料煅烧情况的烟室氮氧化物含量和

烟室氧气含量作为模型的输入，选取水泥熟料 fCaO
含量作为模型输出[3]。

3.1 L1RLS-ESN预测模型验证

为验证本文提出的 L1RLS-ESN算法建立的水

泥熟料 fCaO含量预测模型的性能，首先采用某水泥

生产线的 265组实际数据对模型进行训练，其中水

泥熟料 fCaO含量为化验室测量值。并采用RESN、
L1-ESN、RLS-ESN、L1RLS-ESN方法作为对比验证

方法。选取前 200组作为训练样本，其余的 65组作

为测试样本，熟料 fCaO含量的仿真对比效果如图 4
所示。

通过图 4中四种方法的仿真效果图可以知，L1-
ESN模型的预测效果要优于通过引入 L2惩罚项的

RESN预测模型，说明在解决ESN过拟合问题上，L1
正则化方法要优于L2正则化方法，但是以上两种算

法都基于离线学习方法，在动态系统中可能会存在

与实际值曲线偏差较大的问题。 RLS-ESN 和

L1RLS-ESN作为在线学习算法，基于 L1RLS-ESN
算法的预测模型跟随真实曲线的能力优于 RLS-
ESN模型，且拟合程度更高，证明本文提出的 L1正
则化方法对控制RLS-ESN模型规模、提高预测精度

是有效的。综上所述，基于L1RLS-ESN算法建立的

水泥熟料 fCaO含量仿真预测值更加靠近实际值曲

图3 L1RLS-ESN预测控制模型工作流程

Fig.3 Workflow chart of L1RLS-ESN predictive control model
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线，两者拟合度最高，基于 L1RLS-RSN算法建立的

水泥熟料 fCaO含量预测模型是有效的。

为进一步证明模型的性能，采用均方根误差

(root mean square error, RMSE)、平均绝对误差(mean
absolute error, MAE) 、平 均 绝 对 百 分 误 差 (mean
absolute percentage error, MAPE)、最 大 绝 对 误 差

(maximum absolute error, MAXE)作为性能指标，四种

方法建立模型的性能指标如表1所示。

由表 1中模型精度指标数据可以看出，由于离

线型 L1-ESN、RESN网络不具有记忆功能，两者的

误差性能指标值较大；在线型RLS-ESN实现了输出

权值的动态调整，提高了算法精度；L1RLS-ESN不

仅实现了网络的在线学习，同时控制了储备池规

模，剔除了储备池中大量无关特征向量，因此基于

L1RLS-ESN算法建立的水泥熟料 fCaO含量预测模

型的四种误差性能指标值都为最小。

3.2 L1RLS-ESN预测控制模型验证

为测试本文提出的预测控制算法实现水泥熟

料烧成过程预测控制的可行性，本文利用日产5000 t
水泥熟料生产仿真平台对水泥烧成系统的实际运

行状态进行模拟，在线重构实际水泥孰料生产线的

各种运行工况[31]。其中实验仿真平台的实时测量环

节是以在线型 IQPSO-ELM熟料质量指标软测量仪

表为基础[32]。L1RLS-ESN预测控制模型将软仪表

测量值作为实际值，L1RLS-ESN输出值作为预测

值，PSO滚动优化环节利用误差信息，实时给出的控

制量的修正值，以达到预测控制的目的。其中水泥

烧成过程预测控制软件系统如图5所示。

由图 5可知，通过设定预测控制软件系统相关

参数，将仿真平台中被控变量当前值和设定值通过

OPC数据通讯模块传入预测控制软件系统中，经过

预测控制软件系统中嵌入的预测控制算法进行计

算处理，给出当前控制变量的调整量，再通过OPC
数据通讯模块将控制变量的调整量写入水泥熟料

生产仿真平台，之后循环将被控变量当前值传入预

测控制软件系统中，直到被控变量当前值趋近设定

值附近，即可完成水泥熟料烧成过程的仿真平台测

试实验。

设定预测控制器的参数取为：采样周期为 60 s，
预测周期 P=7，控制周期M=5，补偿系数 α=1，柔化

图4 水泥熟料 fCaO含量预测仿真结果

Fig.4 Simulation results of fCaO content prediction of cement clinker

表1 四种方法建立的熟料 fCaO预测模型性能统计

Table 1 Performance statistics of clinker fCaO prediction
model established by four methods

模型

RESN
L1-ESN
RLS-ESN
L1RLS-ESN

RMSE
0.1852
0.1569
0.1329
0.1159

MAPE/%
15.63
13.21
9.54
8.72

MAE
0.1032
0.0965
0.0758
0.0581

MAXE
1.2021
1.1962
1.0174
0.9834
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系数 Cr=0.5，控制加权系 δ=0.6；设置 PSO的参数：

PSO算法维度N=6，粒子群个数为 30，学习因子 c1=
c2=2，惯性权重 w=0.9，最大进化代数为 85。为验证

PSO的收敛性能，采用训练过程中样本均方差

（MSE）作为测试指标，则 PSO的均方误差曲线如图

6所示。

由图 6可知，PSO算法经过 41次迭代，均方差达

到 1.73×10-4并保持不变。这说明在设定的 85次迭

代次数内，PSO算法可以达到收敛状态，且PSO的运

行时间仅为 3.2 s。因此，PSO可以在一个采用周期

内完成寻优过程，以确保L1RLS-ESN能够快速得到

可靠的预测结果。

在水泥熟料烧成过程中，实际现场不确定性干

扰因素较多，如燃煤成分、生料成分、预热器塌料、

回转窑窑皮脱落等。因此，通过模拟现场干扰情况

对水泥熟料烧成过程进行仿真实验，以验证控制算

法的抗干扰能力。初始时刻被控输出变量设定 ysp=
0，k=21，101，151，251时分别阶跃变化到 2%、2.2%、

3%、2.5%，并设定仿真步数 284时刻之后为干扰条

件下的预测控制仿真效果。本文以经典的DMC作

为对比算法，预测控制结果和误差值分别如图 7、图
8所示。在调整输出设定值时，L1RLS-ESN预测控

制模型的烟室氧气含量和氮氧化物含量变化如图 9
所示。

从图 7、图 8的结果可以看出，当系统不受外界

干扰时，基于L1RLS-ESN神经网络预测控制相比于

经典DMC预测控制，能更好地跟踪参考轨迹且输出

平稳。而当设定值发生变化时，L1RLS-ESN模型能

够通过调整控制量的值，快速地跟随被控变量的设

定值，保持了较好的控制品质，这说明 L1RLS-ESN
具有调节时间短、超调量小、动态特性好的特点。

当系统加入外界干扰时，L1RLS-ESN能够很快恢复

稳定，但DMC预测控制模型的跟踪曲线波动较大，

出现了发散现象，说明L1RLS-ESN模型具有一定的

抗干扰能力，鲁棒性较强。从图 9的结果可以看出，

图6 PSO算法均方误差曲线

Fig.6 MSE curve of PSO algorithm

图5 水泥熟料生产仿真平台运行界面

Fig.5 Interface of cement clinker production simulation platform
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在 25、100等设定值发生变化的时刻，系统的控制变

量自适应发生了变化，说明L1RLS-ESN模型相比于

DMC控制方法，具有更好的自适应能力。

综上所述，L1RLS-ESN预测控制算法在对系统

实际预测控制的过程中，可以使系统预测输出量快

速、准确、平稳地跟随其输出值的设定值；且在受控

系统在外界干扰时，预测控制器可以迅速调整输入

量，使系统在短时间内恢复到干扰前的平稳状态，

说明 L1RLS-ESN预测控制器相比于传统预测控制

方法，控制性能具有一定程度提高，不仅加快了系

统的响应速度，同时还具备更好的动态性能，增强

了系统的抗干扰能力，提高了控制系统的鲁棒性。

4 结 论

本文针对非线性时变水泥烧成系统，通过将L1
范数与 ESN相结合的方法构建在线型 L1RLS-ESN
预测模型，然后设计基于L1RLS-ESN的预测控制器

的网络结构，并采用 PSO算法对目标函数进行滚动

优化。通过水泥烧成系统的实验验证，得到以下

结论。

（1）L1RLS-ESN预测模型实现了实时预测，同

时有效控制网络规模，避免网络出现过拟合现象，

其预测精度和拟合效果明显优于其他对比算法。

（2）L1RLS-ESN预测控制模型能够保证实际输

出量快速、准确、平稳地跟随输出量的设定值，解决

了系统超调量高、时间滞后的问题，进而提高了

fCaO含量的预测控制精度。

（3）LIRLS-ESN预测控制模型在受到外界干扰

的情况下，可以自适应调整输入量，使系统在短时

间内恢复到干扰前的平稳状态，证明了算法具有较

强的鲁棒性。

符 号 说 明

Cr——柔化系数

c1,c2——分别为自我认知学习因子和社会认知学习

因子

D(n)——水泥熟料待优化函数

e(n)——预测值与真实值的误差

f(·)——隐藏层神经元激活函数

fout(·)——输出层神经元激活函数

G(n)——L1RLS-ESN的损失函数

N——粒子群维数

P(n)——自相关矩阵的逆矩阵

图7 fCaO含量预测控制

Fig.7 Predictive control chart of fCaO content

图9 控制量自适应变化

Fig.9 Adaptive variation chart of control volume

图8 两种预测控制模型误差

Fig.8 Error diagrams of two predictive control models

··4757



第70卷化 工 学 报

p(n )i，d，p(n )g，d——分别是PSO算法搜索到的种群最优解和合

体最优解

R(n),r(n)——分别是自相关矩阵和互相关矩阵

v——PSO算法的粒子飞行速度

Win,W,Wout——分别是回声状态网络输入权值矩阵、储备

池权值矩阵和输出权值矩阵

w——惯性权重

y,yr,ym,yp——分别表示被控变量实际值、设定值、预测

值、反馈校正值

α——补偿系数

γ——正则化参数

λ——遗忘因子

下角标

i——输入、输出样本所属类别标识
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