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♦人工智能与无线网络♦

基于核极限学习机的煮糖结晶自适应控制研究*

吴建范,蒙艳玫**,柳宏耀
(广西大学机械工程学院,广西南宁 530004)

摘要:针对煮糖结晶过程难以进行自动控制的问题,提出一种基于预测模型的自适应控制方法。以逐步浓缩上

升煮糖工艺为基础,基于核极限学习机构建糖膏液位和糖膏锤度的预测模型;以预测工艺偏差作为适应度函

数,利用粒子群算法在线优化蒸汽阀和入料阀开度,并自动调节阀门用于跟踪理想工艺曲线。结果表明:与人

工煮糖相比,自适应控制的煮糖过程更稳定且更接近理想工艺曲线,达到卸糖液位和锤度所需的时间相对减少

7.06%。基于核极限学习机的煮糖结晶自适应控制方法具有可行性,可为进一步实现工业煮糖自动控制提供

理论参考。
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0 引言

  煮糖结晶是糖分从液相到固相转变的关键环节,
利用蒸汽在结晶罐内对糖膏进行加热,并通过抽真空

降低沸点、控制入料量等操作保持入料与水分蒸发平

衡,使糖液过饱和度处于亚稳定区,进而析出糖晶体。
煮糖过程具有多参数、强耦合、非线性、大时滞的特

点,难以建立精确的机理模型用于实现自动控制。传

统的控制方式依靠工人从结晶罐中抽取糖膏样品,根
据经验判断结晶状态后调节阀门开度,不仅工作强度

大且容易造成煮糖时间过长等问题。研究煮糖过程

的自动控制方法,对解放劳动力和提高生产效率具有

重要意义。

  目前,针对煮糖的自动控制方法可分为反馈控制

与预测控制两类。反馈控制根据系统当前输出与目

标的偏差确定下一步操作,基于模糊PID、线性化和

经验知识的反馈控制策略被用于控制煮糖过程[13]。
反馈控制具有滞后性,面对复杂多变的煮糖过程,当
出现不良结晶状态时,只能被动适应进行调节。预测

控制基于预测模型预测系统的未来输出,并优化系统

输入以使未来输出符合预期目标[4,5]。由于具有预

见性,预测控制可以减少或避免不良状况的发生,适
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合具有大时滞的煮糖过程。前人提出了以电导率[6]、
过饱和度[7,8]、晶体含量[9,10]和入料流量[11]等作为控

制对象的煮糖预测控制方法,但电导率在煮糖过程中

呈现非单调变化,过饱和度与晶体含量目前无法准确

在线测量,这导致所提出的部分方法难以在生产中应

用。煮糖工艺常采用连续入料、逐步浓缩上升法,该
工艺将煮糖过程分为若干个阶段,设定每个阶段糖膏

液位和锤度的增加量,通过调节阀门控制糖膏液位和

锤度的变化,直到最后一个阶段达到设定的卸糖液位

和锤度。因此可通过自动控制液位和锤度的变化来

实现自动煮糖。本研究基于核极限学习机(Kernel
 

Extreme
 

Learning
 

Machine,KLEM)建立糖膏液位

和锤度 的 预 测 模 型,并 利 用 粒 子 群 优 化(Particle
 

Swarm
 

Optimization,PSO)算法在线优化阀门开度

对理想煮糖工艺曲线进行跟踪,进而实现煮糖结晶自

适应控制。

1 基于KELM 的煮糖结晶预测模型

1.1 KELM
  极限学习机(Extreme

 

Learning
 

Machine,ELM)
是一种单隐含层前馈神经网络,其输入层权值和隐含

层偏置随机设定,输出层权值基于最小二乘法直接计

算,整个过程一次完成,无需迭代,具有快速学习的能

力[12,13]。一个具有L 个隐含层神经元的极限学习机

网络结构如图1所示。

图1 极限学习机网络结构

Fig.1 Network
 

of
 

extreme
 

learning
 

machine

  用包含N 个样本的样本集S= xk,yk    N
k=1 对

上述网络进行训练,其中,xk= xk1,xk2,…,xkn  T∈
Rn 是 输 入 矩 阵,表 示 有 n 个 输 入 变 量;yk =

yk1,yk2,…,ykm  T∈Rm 是输出矩阵,表示有 m 个

输出变量。根据前馈神经网络结构原理,输入与输出

的函数关系可用式(1)表示。

  ∑
L

i=1
βig(wi·xk+bi)=yk

 ,(k=1,2,…,N),(1)

式中:g(·)为隐含层神经元的激活函数,wi 为网络

输入权值,bi 为隐含层神经元的偏置,βi 为网络输出

权值。将式(1)写成由N 个方程组成的矩阵形式,可
表示为

  Hβ=Y, (2)
式中:H 为隐含层输出矩阵,β为输出权值矩阵,Y 为

期望输出矩阵。

  H=H(w1,w2,…,wL,b1,b2,…,bL,x1,x2,…,

xN)=
g(w1·x1+b1) g(w2·x1+b2) … g(wL·x1+bL)

g(w1·x2+b1) g(w2·x2+b2) … g(wL·x2+bL)

︙ ︙ ⋱ ︙

g(w1·xN +b1) g(w2·xN +b2) … g(wL·xN +bL)  
N×L

,

(3)

  β=

βT
1

βT
2

︙

βT
L





















L×m

,Y=

yT
1

yT
2

︙

yT
N





















N×m

。 (4)

  输出权值矩阵β通过最小二乘法求解式(2)获得

  β
∧

=H†Y, (5)

式中:H† 是隐含层输出矩阵H 的 MoorePenrose广

义逆矩阵。ELM 基于经验风险最小化原理进行学

习,容易出现过拟合现象,为提高其泛化能力,在式

(5)中引入正则化参数C,则输出权值矩阵由式(6)
求解[14]。

  β
∧

=HT I
C+HHT  

-1

Y, (6)

式中:I为N 维单位矩阵。由于核映射比随机映射

具有更好的泛化能力和稳定性,Huang等[15]将核函

数引入ELM 进而发展出 KELM。在ELM 上应用

Mercer's条件为其定义一个核矩阵

  
ΩELM =HHT

Ωi,j=hxi  ·hxj  =K xi,xj   , (7)

式中:K xi,xj  为核函数,h ·  为隐含层神经元输

出函数。选择常用的径向基函数(Radial
 

Basis
 

Func-
tion,RBF)作为核函数,其表达式为

  K xi,xj  =exp -‖xi-xj‖2/γ  , (8)
式中:γ 为核参数。然后由式(6)、(7)和(8)可得

KELM的输出函数为
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f(x)=

h(x)HT I
C+HHT  

-1

Y=

K x,x1  
K x,x2  
︙

K x,xN  





















T

I
C+ΩELM  

-1

Y

。 (9)

1.2 基于KELM 的预测模型构建

1.2.1 选择输入变量与输出变量

  逐步浓缩上升工艺主要控制糖膏液位与锤度,煮
糖过程中影响液位和锤度变化的因素有环境变量和

操作变量2种:环境变量包括当前糖膏液位、糖膏锤

度、糖膏温度、蒸汽温度、蒸汽压力、真空度、入料锤度

和入料温度;操作变量包括蒸汽阀和入料阀的开度。
为实现预测控制目标,选择环境变量和操作变量作为

KELM的输入变量,以糖膏液位和锤度的变化量为

输出变量。

1.2.2 优化KELM参数

  由式(8)、(9)可知,KELM的性能受正则化参数

C 与核函数参数γ 取值影响,为此采用PSO算法对

二者进行优化以提高 KELM 的预测性能。PSO是

一种基于鸟群觅食行为的随机全局优化技术,具有收

敛速度快、易于实现的特点,被应用于多目标优化、模
式识别和神经网络训练等领域[16,17]。PSO将鸟群视

为粒子质点集合,粒子个体的移动速度和方向由群体

信息和个体运动历史信息决定。适应度是确定粒子

最优位置的标准,每次迭代后更新最优信息,经过一

次次迭代整个群体最终朝着适应度最佳的位置移动。
假设在D 维搜索空间中有一个粒子数为N 粒子群,
表示为x= x1,x2,…,xN  。第i 个粒子在空间中

的 速 度 为 vi = vi1,vi2,…,viD  ,xi =
xi1,xi2,…,xiD  是其当前位置。每个粒子的速度

和 位 置 根 据 自 身 经 历 过 的 最 佳 位 置 pi =
pi1,pi2,…,piD  和群体经历过的最佳位置pg =
pg1,pg2,…,pgD  分别通过式(10)和式(11)进行

更新。

  vt+1
id =wvt

id +η1r1 pt
id -xt

id  +

η2r2 pt
gd -xt

id  , (10)

  xt+1
id =xt

id +vt+1
id , (11)

式中:1≤i≤N,1≤d≤D,t为迭代次数,w 为惯

性权重,η1、η2为加速系数,r1、r2为0到1之间的随

机数。在优化迭代过程中,个体最优和全局最优位置

根据适应度分别利用式(12)、(13)进行更新。

  pt+1
id =

xt+1
id ,fitness(xt+1

id )<fitness(pt
id)

pt
id,fitness(xt+1

id )≥fitness(pt
id) ,

(12)

  pg =minpt+1
1 ,pt+1

2 ,…,pt+1
ND  , (13)

式中:fitness(·)为适应度函数。利用 PSO 优化

KELM参数的流程如图2所示。

图2 PSO优化KELM参数流程图

  Fig.2 Flow
 

chart
 

of
 

parameters
 

optimization
 

of
 

KELM
 

using
 

PSO

1.2.3 构建预测模型

  利用煮糖结晶历史数据,以环境变量和操作变量

作为输入,以糖膏液位和锤度变化作为输出,基于

KELM构 建 煮 糖 结 晶 预 测 模 型,选 择 RBF 作 为

KELM的核函数,并采用PSO算法优化 KELM 的

正则化参数C 和核函数参数γ。KELM预测模型的

构建流程如图3所示。
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图3 KELM预测模型构建流程图

Fig.3 Flow
 

chart
 

of
 

building
 

KELM
 

prediction
 

model

2 基于KELM 的煮糖结晶自适应控制方法

  假 设 某 煮 糖 阶 段 的 工 艺 要 求 如 图 4 所 示,

M(x1,y1)、N(x2,y2)分别是工艺的起点与终点。
平面空间内连接点 M 和点N 的任一曲线均可能是

实际的工艺过程,生产中期望糖膏液位和锤度沿线段

MN 同步上升以使工艺曲线最短,线段 MN 是该阶

段的理想工艺曲线,将其记为

  Ax+By+C=0, (14)
式中:A、B 和C 为常数,x1 ≤x≤x2,y1 ≤y≤

图4 煮糖结晶工艺示意图

Fig.4 Diagram
 

of
 

sucrose
 

crystallization
 

process

y2。 煮糖结晶通过控制蒸汽阀和入料阀的开度使糖

膏液位和锤度的变化接近理想工艺曲线,工艺偏差用

实际工艺点 xr,yr  与理想工艺曲线的距离dr 来

衡量:

  dr=
Axr+Byr+C

A2+B2
。 (15)

  基于KELM预测模型预测糖膏液位和锤度的变

化量 Δx 与 Δy,可 获 得 预 测 工 艺 点 xp,yp  =
xr+Δx,yr+Δy  ,将 xp,yp  代入式(15)求出

预测工艺偏差dp。煮糖结晶自适应控制方法利用

传感器对环境变量进行周期性采样,采样间隔期以预

测工艺偏差dp 作为适应度函数,采用 PSO 优化

KELM预测模型输入变量中的操作变量(蒸汽阀和

入料阀开度),当dp <dr 时根据优化的操作变量值

自动调节阀门。而PSO算法通过迭代与比较获取操

作变量全局最优解则需要较长的时间,但由于煮糖是

一个时变过程,故较长的寻优时间可能导致操作变量

全局最优解已经不适合当前结晶环境,为此根据

PSO获取的操作变量局部最优解调节蒸汽阀和入料

阀,然后进行下一次环境变量的采样和操作变量的优

化,如此循环,进行滚动优化。煮糖结晶自适应控制

过程如图5所示。
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图5 煮糖结晶自适应控制流程图

  Fig.5 Flow
 

chart
 

of
 

adaptive
 

control
 

for
 

sucrose
 

crys-
tallization

3 实验与结果分析

3.1 实验平台

  煮糖结晶过程综合实验平台如图6所示。该平

台主要由硬件和软件两部分组成:硬件包括蒸汽发生

器、结晶罐、物料箱、真空泵、电动阀门、传感器、采集

模块和上位机等。软件包括基于 KingSCADA组态

软件开发的监控系统和采用 MATLAB语言编写的

自适应控制模块。监控系统与自适应控制模块之间

通过组态软件OPC
 

sever通讯,用于传递环境变量和

操作变量信息。监控系统与采集模块之间采用mod-
bus

 

RTU协议通讯,将传感器测得的环境变量上传

至上位机的实时数据库,同时传输操作变量信息用于

调节阀门开度。

3.2 KELM 预测模型的验证与分析

  利用综合实验平台的煮糖历史数据集对KELM
模型进行训练与测试,部分数据集如表1所示,x1-
x10 依次为糖膏液位、糖膏锤度、糖膏温度、蒸汽温

度、蒸汽压力、真空度、入料锤度、入料温度、蒸汽阀开

度与入料阀开度,y1、y2 为糖膏液位与锤度变化量。

(a)
 

实验平台硬件,(b)
 

实验平台监控系统界面

(a)Hardwares
 

of
 

experiment
 

platform,(b)Monitoring
 

system
 

interface
 

of
 

experiment
 

platform
图6 煮糖结晶过程综合实验平台

Fig.6 Comprehensive
 

experiment
 

platform
 

for
 

sucrose
 

crystallization
表1 数据集参数构成

Table
 

1 Parameters
 

composition
 

of
 

dataset
序号
No.

x1
(cm)

x2
(°Bx)

x3
(℃)

x4
(℃)

x5
(kPa)

x6
(-kPa)

x7
(°Bx)

x8
(℃)

x9
(%)

x10
(%)

y1
(cm)

y2
(°Bx)

1 30.24 80.00 55.06 110.59 31.75 83.05 59.83 55.81 16.00 45.00 0.01 0.39
2 30.24 80.39 54.85 110.16 30.32 83.06 59.88 55.71 16.00 45.00 -0.11 -0.06
3 30.13 80.33 54.60 110.04 29.32 83.03 59.96 56.16 16.00 45.00 0.12 0.21
4 30.25 80.54 54.36 110.97 28.39 83.03 60.00 56.16 16.00 45.00 0.29 -0.12
5 30.54 80.42 54.12 110.39 30.53 83.02 60.12 55.83 16.00 45.00 -0.06 0.25
6 30.49 80.67 54.11 110.07 30.46 83.02 59.99 55.98 16.00 45.00 0.14 0.21
7 30.63 80.88 54.06 109.64 28.69 83.04 60.00 56.14 16.00 45.00 -0.35 -0.13
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续表1
Continued

 

table
 

1

序号
No.

x1
(cm)

x2
(°Bx)

x3
(℃)

x4
(℃)

x5
(kPa)

x6
(-kPa)

x7
(°Bx)

x8
(℃)

x9
(%)

x10
(%)

y1
(cm)

y2
(°Bx)

8 30.28 80.75 53.97 109.27 28.25 83.07 60.03 56.17 16.00 45.00 0.19 0.09

9 30.47 80.84 53.93 109.15 31.29 83.05 60.04 56.00 16.00 45.00 0.20 0.06

10 30.67 80.90 53.85 109.00 29.05 83.08 60.04 56.08 16.00 45.00 -0.18 0.05

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

367 59.98 93.13 61.29 109.38 33.38 85.33 60.44 66.73 10.00 15.00 0.17 0.05

  从历史数据集中随机选择245组构成训练集,用
于训练KELM模型,余下122组作为测试集用于评

估训练后模型的预测性能。训练集和测试集的输入、
输出变量均归一化到[-1,1]。利用训练集和PSO
算法对模型的正则化参数C 和核函数参数γ 进行寻

优,以输出变量的均方根误差(RMSE)作为适应度,
寻优范围为0到1

 

024,粒子种群规模为50,最大迭

代次数为200,惯性权重w=0.6,加速系数η1=η2=
1.5。参数寻优的结果如表2所示。

  利用优化后的正则化参数C 和核函数参数γ 构

建KELM 预测模型,使用测试集进行模型的预测性

能评估,结果如图7所示。
表2 KELM模型参数优化结果

Table
 

2 Parameter
 

optimization
 

results
 

of
 

KELM
 

model

输出变量
Output

 

variable
RMSE

正则化参数C
Regularization

 

parameter
 

C

核参数γ
Kernel

 

parameter
 

γ

液位变化
Level

 

variation 0.050
 

2 975.153
 

8 1.763
 

0

锤度变化
Brix

 

variation 0.015
 

8 903.265
 

9 29.810
 

3

图7 KELM模型的预测结果

Fig.7 Predictive
 

results
 

of
 

KELM
 

model
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  图7a和图7c为液位和锤度变化量的预测回归

图,可以看到预测值数据点紧密地分布在回归线两

侧,不存在远离回归线的极端点,决定系数R2 较接

近于1。图7b和图7d显示预测误差较为平稳,其中

液位变化量的最大绝对误差、平均绝对误差和均方根

误差分别为0.472
 

0,0.178
 

2,0.222
 

8
 

cm;锤度变化

量的最大绝对误差、平均绝对误差和均方根误差分别

为0.090
 

3,0.031
 

7,0.039
 

5°Bx。液位和锤度变化

量的预测值与实际值吻合良好,表明KELM 预测模

型具有良好的泛化性能和预测能力。在难以获得精

确机理模型的情况下,KELM 预测模型建立了环境

变量、操作变量与糖膏液位、锤度变化量之间的黑箱

模型,模型的预测值与实际值具有较高的拟合度,因
而选择该模型对煮糖结晶过程进行预测控制。

3.3 煮糖结晶自适应控制实验效果分析

  煮糖自适应控制实验实时采集环境变量和操作

变量数据输入KELM 预测模型,模型输出糖膏液位

和锤度变化量预测值,利用该预测值计算预测工艺点

和预测工艺偏差,通过PSO算法在线滚动优化操作

变量使预测工艺偏差小于当前工艺偏差,并根据优化

后的操作变量信息调节蒸汽阀和入料阀,实现对理想

工艺曲线的跟踪。利用综合实验平台进行自动煮糖

实验,将其工艺过程与人工煮糖工艺过程进行对比,
结果如图8所示。

  从图8a中可以看到,自动煮糖工艺过程比人工

煮糖工艺过程整体上更接近理想工艺曲线。人工煮

糖的最大工艺偏差和平均工艺偏差分别为1.521
 

1,

0.564
 

9,自动煮糖的最大工艺偏差和平均工艺偏差

分别为1.124
 

9,0.392
 

0。由于自动煮糖的操作变量

优化以KELM 模型的预测输出作为前提,预测模型

存在预测误差,导致自动煮糖工艺过程呈现波动状

态,但波动幅度小于人工煮糖工艺过程,这表明预测

模型具有的预见性使得优化后的操作变量比人工设

定的更有利于实现对理想工艺曲线的跟踪。图8b与

图8c显示自动煮糖的液位和锤度曲线波动较小,说
明预测控制策略可以较好地控制煮糖过程糖膏液位

和锤度的变化,同时自动煮糖达到卸糖液位和锤度所

需的时间比人工煮糖少13
 

min,相对减少7.06%,证
明基于KELM预测模型的煮糖结晶自适应控制方法

是可行和有效的。

图8 自动与人工煮糖工艺对比

  Fig.8 Comparison
 

of
 

automatic
 

and
 

manual
 

sucrose
 

crystallization
 

process

4 结论

  为研究煮糖结晶过程的自适应控制问题,基于

KELM构建煮糖过程环境变量、操作变量与糖膏液

位、锤度变化量之间的预测模型,利用煮糖历史数据

进行训练与测试,结果显示,KELM 模型获得较高的

训练精度并具有良好的泛化性能。在KELM预测模

型的基础上,通过实时采集煮糖过程的环境变量和操

作变量,采用PSO算法在线滚动优化操作变量,使预

测工艺输出接近理想工艺曲线,并利用优化后的操作

变量控制阀门,实现煮糖过程的自适应控制。与人工

煮糖相比,采用自适应控制的煮糖工艺过程整体上更
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接近理想工艺曲线,且达到卸糖液位和锤度所需的时

间减少,证明了基于KELM 预测模型的煮糖结晶自

适应控制方法的可行性和有效性。
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Hongyao
(College
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University,Nanning,Guangxi,530004,China)

Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

a
 

difficulty
 

of
 

automatic
 

control
 

of
 

sucrose
 

crystallization
 

process,an
 

adaptive
 

con-
trol

 

method
 

based
 

on
 

a
 

predictive
 

model
 

was
 

proposed.
 

Basis
 

on
 

the
 

gradual
 

concentration
 

and
 

rise
 

method
 

of
 

sucrose
 

crystallization
 

process,the
 

prediction
 

model
 

of
 

massecuite
 

level
 

and
 

brix
 

was
 

established
 

by
 

kernel
 

ex-
treme

 

learning
 

machine.Taking
 

the
 

predictive
 

process
 

deviation
 

as
 

a
 

fitness
 

function,the
 

particle
 

swarm
 

opti-
mization

 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

opening
 

of
 

steam
 

valve
 

and
 

feed
 

valve
 

online
 

and
 

automatically
 

ad-
just

 

the
 

valve
 

to
 

track
 

the
 

ideal
 

process
 

curve.The
 

results
 

showed
 

that
 

compared
 

with
 

a
 

manual
 

sucrose
 

crys-
tallization

 

process,the
 

process
 

of
 

adaptive
 

control
 

was
 

more
 

stable
 

and
 

closer
 

to
 

the
 

ideal
 

process
 

curve,and
 

the
 

time
 

to
 

reach
 

the
 

unloading
 

massecuite
 

level
 

and
 

brix
 

was
 

reduced
 

by
 

7.06%.The
 

adaptive
 

control
 

meth-
od

 

of
 

sucrose
 

crystallization
 

based
 

on
 

kernel
 

extreme
 

learning
 

machine
 

is
 

feasible,which
 

can
 

provide
 

a
 

theo-
retical

 

reference
 

for
 

further
 

realization
 

of
 

the
 

automatic
 

control
 

of
 

industrial
 

sucrose
 

crystallization.
Key

 

words:sucrose
 

crystallization,adaptive
 

control,process
 

curve,kernel
 

extreme
 

learning
 

machine,particle
 

swarm
 

optimization
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