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ＡＮＦＩＳ 微波加热过程分段温度预测模型
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摘　 要：在微波加热过程中加热介质在不同温度阶段有不同的内部特性，传统的温度预测方法难于同时对加热介质
低温段与高温段温度取得满意的预测结果。 为此提出了一种基于 ＡＮＦＩＳ 的分段温度预测模型，该方法建立基于 Ｋ
均值聚类法的温度划分机制，并采用不同结构的 ＡＮＦＩＳ 预测加热介质不同温度阶段的温度。 低温阶段构建常规
ＡＮＦＩＳ 预测温度，高温阶段利用减法聚类能从数据中确定模糊规则的特性构建 ＡＮＦＩＳ 预测温度。 仿真结果表明，与
采用单一结构的 ＡＮＦＩＳ 和 ＢＰ（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络的预测结果相比，ＡＮＦＩＳ 分段温度预测模型可同时在加热
介质低温段与高温段取得较好的预测结果，模型效率可达到 ９７．４１％，显著提高了预测准确率，这有助于提高实际微
波加热过程的生产效率和安全性。
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　 　 作为一种新型加热方式，微波加热以其高效、清
洁、环保的特点，广泛应用于化工、食品、冶金、材料

等领域［１⁃３］，并逐渐成为实现我国节能减排目标的

绿色工艺手段之一。 在微波加热过程中，加热介质

内部特性诸如介电常数、电导率、热传导系数等随温

度升高而变化，使得温度变化复杂，在加热过程中会

出现热失控现象［１］，对生产造成危险。 因此对加热



介质温度的准确预测是保证大功率微波源加热过程

安全性、可靠性，使其用于实际加热过程的重要研究

课题之一。
目前，国内外学者针对温度预测方法已做了大

量研究。 Ｐｅｄｒｅｎｏ⁃Ｍｏｌｉｎａ 等提出 ＲＢＦ 神经网络与多

项式矩阵方程相结合的思想用于微波辅助干燥过程

温度的预测［４］。 ＴＲＩＰＡＴＨＹ Ｐ． Ｐ． 等于 ２００９ 年使用

神经网络方法预测日光干燥过程的食品温度，取得

了满意的结果［５］。 国内学者王安娜等于 ２００６ 年利

用粒子群算法优化 ＢＰ 网络，建立新的钢水终点温

度预报模型，提高了 ＬＦ 炉钢水温度的预测速度和

精度［６］。 ２０１２ 年崔桂梅等利用数据挖掘理论提取

样本数据特征，建立了 Ｔ⁃Ｓ 模糊神经网络模型预测

高炉铁水的温度，预测结果验证了其方法优于 ＢＰ
网络预测［７］。 然而，上述方法也有不足之处。 其一

是神经网络的温度预测方法对样本要求较高，并且

无法充分利用已有的经验知识。 其二是以上方法均

未考虑加热介质不同温度阶段内部特性的不同对其

温度的影响。
针对已有研究成果的不足，本文首次提出采用

自适应神经模糊推理系统来预测微波加热过程加热

介质的温度。 ＡＮＦＩＳ［８］ 将神经网络与模糊系统结

合，结合模糊系统可以利用专家知识、对样本要求低

的特点弥补神经网络的不足，特别适合于复杂过程

的预测问题。 在此基础上，根据加热介质在不同温

度阶段有不同的内部特性，引入 Ｋ 均值聚类法将加

热介质温度分为低温阶段和高温阶段分别进行预

测。 以下将从数据预处理、构建低温、高温阶段温度

预测模型以及仿真结果等方面阐述该预测模型及其

结果。

１　 数据预处理

在微波加热过程中，传感器测量的实际温度信

号经常会掺杂噪声，呈现出温度突变等非平稳特性，
这样的温度突变点不能仅仅将其当做噪声去除掉，
而需要考虑微波加热过程中出现的热失控现象［１］。
区别于传统傅里叶变换去噪方法，小波变换在非平

稳信号的去噪方面具有突出的优越性。 研究表明，
Ｄｏｎｏｈｏ 提出的小波阈值去噪方法是工程中应用最

广泛的方法［９］。 在此使用小波阈值去噪方法对传

感器测量的含噪温度信号进行处理。 含噪温度数据

可按式（１）定义为

ｆ（ ｔ） ＝ ｓ（ ｔ） ＋ ｎ（ ｔ） （１）
式中：ｓ（ ｔ）为原始温度数据，ｎ（ ｔ）是服从正态分布、
不相关且方差为常量的高斯白噪声。

小波阈值去噪方法首先选取合适的小波基对含

噪温度信号进行小波分解，然后根据选择的阈值函

数和阈值对分解后的高频系数进行阈值量化处理，
最后根据低频小波系数和去噪后的高频小波系数重

构信号，获得去噪温度信号［１０］。
从上述小波去噪过程可知，信号去噪效果的好

坏与小波基的选择、分解的层数、阈值函数的选取以

及阈值的确定有直接关系。 阈值函数分为软、硬两

种，相比于硬阈值函数软阈值函数去噪效果更加平

滑，因此本文选择软阈值函数，软阈值函数定义如式

（２）所示：

ｗ ｉ，ｊ ＝
ｓｇｎ（ｗ ｊ，ｋ）（ ｜ ｗ ｊ，ｋ ｜ － λ）， ｜ ｗ ｊ，ｋ ｜ ≥ λ
０， ｜ ｗ ｊ，ｋ ｜ ＜ λ{ （２）

式中：ｗ ｊ，ｋ和 ｗ ｉ，ｊ分别为经去噪处理前后的小波变换

系数，ｓｇｎ（·）为符号函数，阈值 λ 取为 σ２ ｌｇ（Ｍ），

σ＝
ｍｅｄｉａｎ（ ｜ｗ ｊ，ｋ ｜ ）

０．６７４ ５
是对噪声水平的估计值，Ｍ 是信

号的长度。
阈值由极大极小阈值估计方法确定，产生一个

最小均方误差的极值作为阈值。 除了确定阈值函数

和阈值的估计方法，还需要选择合适的小波基和最

佳分解层数。 在此采用实验的方法确定小波基以及

分解层数， 并采用信噪比 （ ＳＮＲ）、 均方根误差

（ＲＭＳＥ）以及平滑度指标［１１］ 作为去噪效果的评价

标准。 在综合测试了几种常用的小波基以及不同的

分解层数后，得出如表 １ 所示的结果。
表 １　 不同小波基以及分解层数去噪效果的评价结果

Ｔａｂｌｅ１ 　 Ｄｅ⁃ｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗａｖｅｌｅｔ
ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｄｅｓｔｒｕｃｔ ｌｅｖｅｌｓ

小波基 ／最佳分解层数 ＳＮＲ ＲＭＳＥ 平滑度指数

ｈａａｒ 小波 ／分解 １ 层 ４７．６３３ ０．４５７ ２ ０．９５２ ７

ｄｂ４ 小波 ／分解 ３ 层 ６３．０３８ ０．０７７ ６ ０．９９０ ６

ｓｙｍ６ 小波 ／分解 ４ 层 ５５．３７４ ０．１８７ ５ ０．９７７ ９

　 　 从表 １ 的去噪效果可以看到，选用 ｄｂ４ 小波对

原始温度数据进行 ３ 层分解，信噪比可以达到

６３．０３８，高于使用 ｄｂ４ 小波和 ｓｙｍ６ 小波去噪信号的

信噪比；均方根误差为 ０．０７７ ６，比 ｄｂ４ 小波和 ｓｙｍ６
小波的均方根误差更小；平滑度指数略高于 ｄｂ４ 小

波和 ｓｙｍ６ 小波，表示去噪信号更加平滑。 因此选用

ｄｂ４ 小波对原始温度数据进行 ３ 层分解，可以达到

很好的去噪效果，其原始含噪温度数据与去噪之后

的温度数据如图 １ 所示。
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图 １　 阈值去噪效果

Ｆｉｇ．１　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｍｅｔｈｏｄ ｄｅ⁃ｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

从图 １ 可以看到，使用 ｄｂ４ 小波基进行 ３ 层分

解去噪可以很好地滤除随机噪声，信号重构精度较

高，而且较好地保留了原始温度数据的细节信息。

２　 ＡＮＦＩＳ 分段温度预测模型

从图 １ 可以看出微波加热过程介质温度的变化

大致分为以下 ３ 个阶段：低温阶段、升温阶段、高温

阶段。 在低温阶段，加热介质的温度变化较为平稳，
加热介质内部特征变化不大，其温度较容易预测；而
在高温阶段，加热介质内部特性随温度发生变化，反
映为温度呈现波动性变化，温度预测较低温阶段困

难。 根据这一现象，建立了基于 Ｋ 均值聚类法的温

度划分机制，将加热介质温度数据划分为低温阶段

和高温阶段，采用不同结构的 ＡＮＦＩＳ 分别进行

预测。
２．１　 Ｋ 均值聚类法温度划分机制

对于温度数据的划分，Ｋ 均值聚类方法可以方

便地将数据按其特征进行分类，同一个聚合类中数

据的特征比不同聚合类中数据的特征更为相近。 故

利用 Ｋ 均值聚类算法将加热介质温度数据划分为

低温区数据和高温区数据。 算法首先从样本数据中

选择 ２ 个数据点作为初始低温区与高温区的聚类中

心，然后计算每个样本数据点到初始聚类中心的欧

氏距离：

Ｄｉ，ｊ ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ １
（ｘｉｋ － ｘ ｊｋ） ２

式中：Ｄｉ，ｊ表示第 ｉ 个样本数据和第 ｊ 个样本数据之

间的距离，ｉ、ｊ ＝ １，２，…，ｎ，ｎ 为样本数据维数；ｘｉｋ与

ｘ ｊｋ分别表示第 ｉ 个数据点与第 ｊ 个数据点的第 ｋ 维

分量。 按欧氏距离将每个数据点分到最近的初始聚

类中心，之后重新计算这 ２ 个聚类的中心，直到 ２ 个

聚类中心不再发生变化，即划分了低温区域数据与

高温区域数据。 流程图如图 ２ 所示。

图 ２　 温度划分机制

Ｆｉｇ．２　 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｅｃｔｉｏｎｅｄ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２．２　 ＡＮＦＩＳ 分段温度预测模型

本文所构建的 ＡＮＦＩＳ 预测模型分为 ２ 个阶段：
训练阶段和预测阶段。 在训练阶段，训练数据首先

经过小波阈值去噪处理，然后按照 ２．１ 所述温度划

分方法划分低温段数据 Ｔｌｏｗ和高温段数据 Ｔｈｉｇｈ，低

温段 ＡＮＦＩＳ 输出低温段预测温度 ｙ^ｌｏｗ，高温段 ＡＮ⁃

ＦＩＳ 输出高温段预测温度 ｙ^ｈｉｇｈ。 此后，求取预测的温

度数据与实际训练温度数据的误差，利用误差值并

结合 ＡＮＦＩＳ 的学习算法调整 ＡＮＦＩＳ 的参数，以获得

最佳 ＡＮＦＩＳ 模型。 训练阶段结束后，使用此 ＡＮＦＩＳ
分段温度预测系统来预测加热介质的温度。 低温段

ＡＮＦＩＳ 与高温段 ＡＮＦＩＳ 同时接受测试温度数据，如
果测试温度数据处于低温段，则使用低温段 ＡＮＦＩＳ
进行预测；如果处于高温段，使用高温段 ＡＮＦＩＳ 进

行预测，最后将预测温度结果合成，即得到加热介质

整个过程的温度预测结果 ｙ^。 模型结构如图 ３ 所

示，图 ３（ａ）为训练阶段，图 ３（ｂ）为预测阶段。

（ａ）训练阶段
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（ｂ）预测阶段

图 ３　 ＡＮＦＩＳ 分段温度预测模型

Ｆｉｇ． ３　 ＡＮＦＩＳ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｅｃｔｉｏｎｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２．３　 构建低温段 ＡＮＦＩＳ
低温段构建了基于零阶 Ｓｕｇｅｎｏ 模糊模型的

ＡＮＦＩＳ［１２⁃１５］，即系统输出为系统输入量的线性组合，
采用 ５ 层网络结构［１６⁃１９］，系统结构如图 ４ 所示。

图 ４　 ＡＮＦＩＳ 结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡＮＦＩＳ

以某个微波加热腔体 ｋ 时刻的 １ 号功率源、２
号功率源的输入功率分别为 Ｐ１（ｋ）和 Ｐ２（ｋ），加热

介质当前时刻温度 Ｔ（ｋ）以及 ｋ 时刻与 ｋ－１ 时刻温

度的变化率 Ｔ̇（ ｋ）作为 ＡＮＦＩＳ 的输入，加热介质后

一时刻预测温度作为输出，其基本的模糊推理规

则为

ｉｆ Ｔ（ｋ） ｉｓ Ａ１ｉ，Ｔ̇（ｋ）ｉｓ Ａ２ｉ，Ｐ１（ｋ） ｉｓ Ａ３ｉ，Ｐ２（ｋ） ｉｓ Ａ４ｉ

ｔｈｅｎ ｙｉ（ｋ ＋ １） ＝ ｐｉＴ（ｋ） ＋ ｑｉ Ｔ̇（ｋ） ＋
ｒｉ Ｐ１（ｋ） ＋ ｓｉ Ｐ２（ｋ） ＋ ｔｉ

式中：Ａｉｊ表示第 ｉ 个输入变量的第 ｊ 个模糊语言变

量，｛ｐｉ，ｑｉ，ｒｉ，ｓｉ，ｔｉ｝为网络规则后件的权值。 由图 ３
所示的 ＡＮＦＩＳ 结构可知，该网络分为 ５ 层，前 ３ 层称

为网络前件，后 ２ 层称为网络后件。 设输入向量

ｘ（ｋ）＝ ［Ｔ（ｋ） Ｔ̇（ｋ） Ｐ１（ｋ） Ｐ２（ｋ）］ Ｔ，ｘｉ 代表其中第 ｉ
个分量。

第 １ 层为模糊化层，计算各输入变量所对应模

糊集合的隶属度函数值，该层每个节点均为一个自

适应节点，节点输出按式（３）计算：
Ｏ１，ｉｋ ＝ μＡｉ ｋ（ｘｉ） （３）

式中：μＡｉｋ表示计算第 ｉ 个输入变量属于第 ｋ 个模糊

语言变量的隶属度函数值。
第 ２ 层为模糊规则层，用来匹配模糊规则的前

件，对输入量进行模糊与运算，计算出每条规则的适

应度：

Ｏ２，ｉ ＝ ｗ ｉ ＝ ∏
４

ｋ ＝ １
μＡｉｋ（ｘｋ） （４）

　 　 第 ３ 层为归一化层，对第 ２ 层的输出进行归一

化计算，第 ｉ 个节点计算第 ｉ 条规则的权重与所有规

则的权重之和的比值：

Ｏ３，ｉ ＝ ｗ ＝
ｗ ｉ

∑
ｉ
ｗ ｉ

（５）

　 　 第 ４ 层为去模糊化层，计算每条规则的输出：
Ｏ４，ｉ ＝ ｗ ｉ ｆｉ ＝ ｗ ｉ（ｐｉｘ１ ＋ ｑｉｘ２ ＋ ｒｉｘ３ ＋ ｓｉｘ４ ＋ ｔｉ）

（６）
　 　 该层每个节点为自适应节点，｛ｐｉ，ｑｉ，ｒｉ，ｓｉ，ｔｉ｝称
为后件参数。

第 ５ 层为输出层，对第 ４ 层的输出进行求和得

到系统输出：

ｙ ＝ Ｏ５，１ ＝ ∑
ｉ

ｗ ｉ ｆｉ （７）

　 　 从上述推理过程可知，ＡＮＦＩＳ 网络输出可表示

为后件参数｛ｐｉ，ｑｉ，ｒｉ，ｓｉ，ｔｉ｝的线性组合：

ｙ ＝
ｗ１

ｗ１ ＋ ｗ２ ＋ …． ＋ ｗｎ
ｆ１ ＋ … ＋

ｗｎ

ｗ１ ＋ ｗ２ ＋ … ＋ ｗｎ
ｆｎ ＝

ｗ１ｆ１ ＋ ｗ２ｆ２ ＋ … ＋ ｗｎｆｎ ＝
ｗ１（ｐ１ｘ１ ＋ ｑ１ｘ２ ＋ ｒ１ｘ３ ＋ ｓ１ｘ４ ＋ ｔ１） ＋
ｗ２（ｐ２ｘ１ ＋ ｑ２ｘ２ ＋ ｒ２ｘ３ ＋ ｓ２ｘ４ ＋ ｔ２） ＋

… ＋ ｗｎ（ｐｎｘ１ ＋ ｑｎｘ２ ＋ ｒｎｘ３ ＋ ｓｎｘ４ ＋ ｔｎ） ＝
（ｗ１ｘ１）ｐ１ ＋ （ｗ１ｘ２）ｑ１ ＋ （ｗ１ｘ３）ｒ１ ＋ （ｗ１ｘ４）ｓ１ ＋
（ｗ１）ｔ１ ＋ （ｗ２ｘ１）ｐ２ ＋ （ｗ２ｘ２）ｑ２ ＋ （ｗ２ｘ３）ｒ２ ＋

（ｗ２ｘ４）ｓ２ ＋ （ｗ２）ｔ２ ＋ … ＋ （ｗｎｘ１）ｐｎ ＋ （ｗｎｘ２）ｑｎ ＋
（ｗｎｘ３）ｒｎ ＋ （ｗｎｘ４）ｓｎ ＋ （ｗｎ）ｔｎ （８）

　 　 后件参数｛ｐｉ，ｑｉ，ｒｉ，ｓｉ，ｔｉ｝按如下方法进行调整。
定义误差代价函数［２０］为

Ｊ ＝ （ｙｄ － ｙ） ２ ／ ２
式中：ｙｄ 为系统期望输出，ｙ 为系统实际输出。 以向

量形式 Ｐ＝［ｐ ｑ ｒ ｓ ｔ］表示后件参数，采用梯度下降

法调整参数，第 ｉ 个输入变量的第 ｊ 个后件参数 Ｐ ｉ
ｊ

按式（９）计算：
∂Ｊ
∂Ｐ ｉ

ｊ

＝ ∂Ｊ
∂ｙ

∂ｙ
∂ｆｉ

∂ｆｉ
∂Ｐ ｉ

ｊ

＝ － （ｙｄ － ｙ）ｗ ｉｘ ｊ

Ｐ ｉ
ｊ（ｋ ＋ １） ＝ ｐｉ

ｊ（ｋ） － β ∂Ｊ
∂Ｐ ｉ

ｊ

＝ ｐｉ
ｊ（ｋ） ＋ β（ｙｄ － ｙ）ｗ ｉｘ ｊ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（９）
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式中 β 为学习率。
由于低温阶段的介质温度比较平稳，输入量变

化较小，因此低温段预测构建的 ＡＮＦＩＳ 前件将每个

输入变量分为两级语言变量，即大 （ ｌａｒｇｅ） 和小

（ｓｍａｌｌ）。 模糊隶属度函数常选择钟形隶属度函数

或者高斯隶属度函数，但对于隶属度函数的选择一

般依据经验设定，尚无确定的理论依据。 在此，我们

对比了钟形隶属度函数和高斯隶属度函数在加热介

质低温段的预测效果，如图 ５ 所示。

（ａ）实际低温区温度

（ｂ）高斯隶属函数预测

（ｃ）钟形隶属函数预测

图 ５　 钟形隶属函数与高斯隶属函数低温段温度预测结果

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｌｏｗ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｕｓｅ ｂｅｌｌ
ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇａｕｓｓ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图 ５（ａ）为实际的低温温度曲线，图 ５（ｂ）和图 ５
（ｃ）分别为使用高斯隶属函数和钟形隶属函数的预

测结果，可以观察到这 ２ 种隶属函数在低温阶段都

有着较好的预测效果。 再以均方根误差（ＲＭＳＥ）、
平均误差（ＭＥ）和标准差（ＳＴＤ）作为评价标准，得到

２ 种隶属函数的预测结果评价，如表 ２ 所示。

表 ２　 钟形隶属函数与高斯隶属函数低温段温度预测结果对比

Ｔａｂｌｅ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｌｏｗ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂｅｌｌ

ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇａｕｓｓ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃ⁃

ｔｉｏｎ

隶属函数 ＲＭＳＥ ＳＴＤ ＭＥ

钟形隶属函数 ２．１２２ ２．５６０ １．４７２

高斯隶属函数 ２．２０５ ２．６５９ １．５３３

　 　 从表 ２ 的结果可以看出，选取钟形隶属度函数

的 ＡＮＦＩＳ 在低温段的温度预测结果均方根误差为

２．１２２，平均误差为 １．４７２，要略好于选取高斯隶属度

函数的 ＡＮＦＩＳ。 因此，我们确定模糊集合的隶属度

函数为钟形函数的形式，函数表达式如式（１０）：

ｙ ＝ １

１ ＋ ｘ － ｃ
ａ

２ （１０）

　 　 在确定了隶属度函数之后，需要确定钟形隶属

度函数的具体参数｛ａ，ｂ，ｃ｝。 ＡＮＦＩＳ 系统利用 ＢＰ
反向传播算法和最小二乘算法［２１］ 来计算隶属度函

数的最佳参数［１１］。 首先固定前件参数，采用梯度下

降法调节后件参数；此后，将误差信号沿网络反向传

播，在反向过程中，固定后件参数，调节前件参数。
为避免梯度下降法容易陷入局部极小值的缺点，采
用附加动量因子［２２］ 的方法来寻找 ＡＮＦＩＳ 的前件参

数最优解，这样可以综合考虑目标误差函数在梯度

上的作用和在误差曲面上变化趋势所带来的影响，
具体参数调整公式如式（１１） ～ （１３）：

ａｉｊ（ｋ ＋ １） ＝ ａｉｊ（ｋ） ＋ Δａｉｊ（ｋ）

Δａｉｊ（ｋ） ＝ λΔａｉｊ（ｋ － １） － （１ － λ）β（ｋ） ∂Ｅ（ｋ）
∂ａｉｊ（ｋ）

（１１）
ｂｉｊ（ｋ ＋ １） ＝ ｂｉｊ（ｋ） ＋ Δｂｉｊ（ｋ）

Δｂｉｊ（ｋ） ＝ λΔｂｉｊ（ｋ － １） － （１ － λ）β（ｋ） ∂Ｅ（ｋ）
∂ｂｉｊ（ｋ）

（１２）
ｃｉｊ（ｋ ＋ １） ＝ ｃｉｊ（ｋ） ＋ Δｃｉｊ（ｋ）

Δｃｉｊ（ｋ） ＝ λΔｃｉｊ（ｋ － １） － （１ － λ）β（ｋ） ∂Ｅ（ｋ）
∂ｃｉｊ（ｋ）

（１３）
式中：ｉ＝ １，２，３，４ 为输入变量维数，ｊ ＝ １，２ 为输入变

量的语言变量级数，ｋ 为迭代次数，β（ｋ）为第 ｋ 步学

习率，λ 为动量因子，取值范围为（０，１），设 ｆ 为系统

输出，ｙｄ 为期望输出，则 Ｅ（ｋ）＝ （ｙｄ－ｆ） ２ ／ ２。
调整之后的低温段 ＡＮＦＩＳ 输入对应的模糊集

合及隶属度函数参数 ａ、ｂ、ｃ 的值如表 ３ 所示。
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表 ３　 低温段 ＡＮＦＩＳ 输入量对应的模糊集合及隶属函数参

数调整值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ ａｎｄ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅ⁃
ｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｎｐｕｔ ｉｎ ｌｏｗ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ＡＮＦＩＳ

输入量 模糊集合 模糊语言值 ａ ｂ ｃ　

Ｔ Ａ１１ ＳＭＡＬＬ ８１．７ ２．０ １５．２

Ｔ Ａ１２ ＬＡＲＧＥ ８１．７ ２．２ １７８．８

Ｔ̇ Ａ２１ ＳＭＡＬＬ ５２．１ １．９ －３９．７

Ｔ̇ Ａ２２ ＬＡＲＧＥ ４２．１ １．９ ４４．６

Ｐ１ Ａ３１ ＳＭＡＬＬ ２１．２ ２．３ －０．８

Ｐ１ Ａ３２ ＬＡＲＧＥ ２１．６ ２．０ ４３．１

Ｐ２ Ａ４１ ＳＭＡＬＬ ２１．６ ２．６ －０．１

Ｐ２ Ａ４２ ＬＡＲＧＥ ２１．８ ２．１ ４３．５

２．３　 构建高温段 ＡＮＦＩＳ
由于加热介质内部特性随温度升高而发生变

化，其高温段的温度变化更复杂，对低温段适用的

ＡＮＦＩＳ 模型不再适合于高温段温度预测，因此需要

构建高温段 ＡＮＦＩＳ 预测加热介质的温度。 考虑到

减法聚类［１４⁃１５， ２３⁃２５］ 算法无需预先设定聚类数，可以

根据样本数据的特征自行确定聚类数目以及聚类中

心的优点［１３］，在高温段的 ＡＮＦＩＳ 预测模型中，使用

了减法聚类算法确定高温段的输入和输出语言变量

的隶属度函数个数和模糊规则个数，使得到的 ＡＮ⁃
ＦＩＳ 结构更加符合输入数据的特征。 减法聚类过程

如下：
１）对样本数据集中的每一个输入数据 ｘｉ ＝

［Ｔ Ｔ̇ Ｐ１ Ｐ２］ Ｔ，都将其视作潜在的聚类中心，利用式

（１４）计算其聚类中心潜在值：

ｐｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｅ －

‖ｘｉ－ｘｊ‖
２

（γａ ／ ２）
２ （１４）

式中：γａ 定义了该数据点的邻域半径，半径以外的

数据点对该点的聚类中心潜在值影响远小于半径以

内的数据点。 将潜在值最高的数据点 ｘ∗
１ 作为第 １

个聚类中心，设 ｐ∗
１ 为其聚类中心潜在值。

２）按式（１５）修改每一个数据点的聚类中心潜

在值：

ｐｉ′ ＝ ｐｉ － ｐ∗
１ ｅ

‖ｘｉ－ｘｊ‖
２

（γａ ／ ２）
２ （１５）

式中：ｐｉ′表示更新之后的潜在值，γｂ 定义了一个聚

类中心潜在值显著减小的邻域半径，朱广宇等［２６］ 给

出了式（１６）用来确定 γａ、γｂ：

γａ ＝ γｂ ＝
１
２

ｍｉｎ
ｋ

｛ｍａｘ
ｉ

‖ｘｉ － ｘｋ‖｝ （１６）

　 　 ３）判断是否满足
ＤＣｋ＋１

ＤＣｋ

＜δ（δ＜１），如不满足，返回

步骤 ２）。 其中 ＤＣｋ＋１
表示第 ｋ＋１ 次选出的聚类中心

的潜在值，ＤＣｋ
表示第 ｋ 次的潜在值，δ 为确定最终产

生的初始化聚类中心数目。 δ 越小，产生的聚类数

越多，通常取值为（０，１）之间。
影响减法聚类结果的最主要参数为 γａ，我们将

其称为接受域，通常取值范围为［０，１］。 在构建高

温段 ＡＮＦＩＳ 的预测模型时，通过实验的方式来确定

减法聚类算法的接受域，变量 γａ 以步长 ０．１ 从 ０．３
变化至 ０．８，我们按式（１７）计算预测模型效率系数，
并得到如图 ６ 所示结果。

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｏ

ｉ － ｙｃ
ｉ ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｏ

ｉ － ｙｏ） ２

（１７）

式中：ｙｏ
ｉ 表示第 ｉ 个数据样本的实际值，ｙｃ

ｉ 表示第 ｉ
个数据的预测值，ｙｏ 表示实际数据的平均值。

图 ６　 伴随聚类中心接受域变化的模型效率曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃｕｒｖｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅ⁃
ｒｉｎｇ ｃｅｎｔｅｒ ａｃｃｅｐｔ ｒａｔｉｏ

图 ６ 描述了伴随聚类中心接受域 γａ 变化的减

法聚类 ＡＮＦＩＳ 的模型效率。 从中可以明显观察到

模型的性能在接受域为 ０．６ 时最高，为 ９５．５７％，因
此聚类中心的接受域 γａ 设定为 ０．６。 这样在高温段

构造的自适应神经模糊推理系统中共产生了 ４ 条

规则。

３　 仿真结果及分析

为了验证本文提出的微波加热过程温度分段预

测方法的性能，使用由南京三乐公司大功率微波煤

炭干燥生产线上实际采集的过程数据进行仿真。 该

大功率微波煤炭干燥生产线共包含 ５ 个微波加热腔

体，每个微波加热腔体包含 ２ 个微波功率源，在此采

集了 １ 号和 ２ 号微波腔体共 ２３３ 组数据。 我们选择

１ 号微波加热腔体的 １５１ 组数据作为训练数据；选
择 ２ 号微波加热腔体的 ８２ 组数据作为预测数据，利
用 ＭＡＴＬＡＢ 进行仿真验证，并与 ＢＰ 神经网络、单一

的 ＡＮＦＩＳ 温度预测结果进行对比。 分段温度预测

方法在低温段使用的 ＡＮＦＩＳ 指定隶属度函数为钟

形，每个输入对应两级语言变量，共有 １６ 条模糊规
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则，训练 ３００ 次；高温段 ＡＮＦＩＳ 使用减法聚类算法，
γａ 取 ０．６，训练 ３００ 次，确定了 ４ 条模糊规则。 根据

经验公式，ＢＰ 神经网络隐层节点数为 １２，学习率为

０．１，共训练 ３００ 次。 单一的 ＡＮＦＩＳ 温度预测指定隶

属度函数为钟形，每个输入对应两级语言变量，共有

１６ 条模糊规则，训练 ３００ 次。 分别使用以上 ３ 种预

测方法得到了如图 ７（ｂ） ～ （ｄ）所示的预测结果，图
７（ａ）为实际预测数据样本。

（ａ）实际预测数据样本

（ｂ）ＢＰ 网络预测结果

（ｃ）单一 ＡＮＦＩＳ 预测结果

（ｄ）ＡＮＦＩＳ 分段温度预测结果

图 ７　 ３ 种预测方法的预测结果与实际预测数据样本的

比较

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｒｅｄｉｃ⁃
ｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ

由图 ７ 可以看出，ＢＰ 网络在高温段的预测效果

不理想，很难预测出加热介质温度的波动以及出现

的峰值；单一的 ＡＮＦＩＳ 预测结果要好于 ＢＰ 网络，低
温段与高温段都有着较好的预测准确率，但是在峰

值部分容易出现预测结果过高；相比起前 ２ 种预测

方法，本文使用的 ＡＮＦＩＳ 温度分段预测方法在低温

段与高温段的预测结果更优，低温段预测结果与实

际数据拟合较好，高温段在峰值部分没有出现预测

结果过高的现象，总体趋势与实际数据接近。 ３ 种

模型下加热介质部分温度预测值与实际值比较见

表 ４。
表 ４　 ３ 种模型下加热介质部分温度预测值与实际值比较

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ
ａｎｄ ｒｅａｌ ｖａｌｕｅ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

样本号

温度 ／ ℃

实际值
ＡＮＦＩＳ

温度分段

单一

ＡＮＦＩＳ
ＢＰ 网络

１ １７．０ １８．０ １８．１ １８．９

２ ２５．７ ２１．５ ２０．８ １９．０

３ ６５．９ ５６．４ ５５．４ ７９．４

４ ９５．９ １０５．１ １１１．５ １０６．４

５ １０７．０ １０７．２ １０３．３ ９６．１

６ １１１．９ １１４．８ １１７．６ １０６．７

７ １１７．９ １１２．３ １１２．３ １０９．９

８ １２１．８ １１９．１ １１８．４ １１０．５

９ １２５．９ １２９．９ １３２．９ １２１．９

１０ １３１．０ １２５．５ １２６．５ １２１．９

１１ １４０．１ １３８．７ １４３．５ １２８．９

１２ １４４．９ １５０．０ １５０．５ １２９．９

１３ １５６．９ １４２．７ １２６．２ １２９．６

１４ １７８．１ １７４．３ １８６．４ １７０．６

１５ ２０４．７ １９９．０ １９１．３ １６０．５

　 　 ３ 种模型预测性能对比见表 ５。 选用以下指标

作为模型评价标准：均方根误差（ＲＭＳＥ）、标准差

（ＳＴＤ）、模型效率（Ｒ２）、误差项平方和（ＳＳＥ）和平均

绝对误差（ＭＡＥ）。 ＡＮＦＩＳ 温度分段预测方法的均

方根误差为 ８． ０８， 标准差 ９． ６４， 误差项平方和

５ ３５４．９，平均绝对误差 ５．１２。 几项评价指标均低于

单一 ＡＮＦＩＳ 预测方式和 ＢＰ 网络预测，模型效率系

数达到 ９７．４１％，高于其他预测方法。 这表明提出的

预测模型结果精度更高、性能更优、适应性更强。 这

是因为加热介质在不同温度下的内部特性不同，采
取将温度分段，在低温段与高温段采用不同结构的

ＡＮＦＩＳ，根据其数据反映的加热介质在该温度段的

内部特性确定模糊规则数与隶属度函数参数，更加

适合于微波加热过程的温度预测。
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表 ５　 ３ 种预测方法性能

Ｔａｂｌｅ ５ 　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ

预测方法 ＲＭＳＥ ＳＴＤ ＳＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ／ ％

ＡＮＦＩＳ 温度分段 ８．０８ ９．６４ ５ ３５４．９ ５．１２ ９７．４１

单一 ＡＮＦＩＳ ９．３３ １１．０３ ７ １４５．５ ５．９９ ９６．５４

ＢＰ 网络 １０．９７ １０．１９ ９ ８７５．６ ７．３１ ９５．２１

４　 结束语

在微波加热的过程中，加热介质在不同温度阶

段有不同的内部特性，其温度在低温阶段与高温阶

段有不同的变化趋势。 基于此，本文提出了一种基

于 ＡＮＦＩＳ 的分段温度预测方法，将加热介质温度划

分为低温阶段和高温阶段分别进行预测。 在低温段

使用常规 ＡＮＦＩＳ 进行预测，在高温阶段使用减法聚

类从样本中提取模糊规则，构建 ＡＮＦＩＳ 进行预测。
预测结果表明，基于 ＡＮＦＩＳ 的温度分段预测方法在

样本数量有限的情况下取得了令人满意的准确率，
在低温段与高温段都有着良好的表现，优于传统的

ＢＰ 网络与单一 ＡＮＦＩＳ 的预测结果。 对于提高微波

加热过程的效率和安全性具有重要的参考价值。
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