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摘　 要: 飞灰含碳量是衡量电站锅炉燃烧效率的重要参数ꎮ 飞灰含碳量的准确测量有助于调整锅炉燃烧ꎬ 提

高锅炉运行的经济性和安全性ꎮ 本文采用了蚁群神经网络算法ꎬ 利用蚁群算法对神经网络进行优化ꎬ 将优化过后

的神经网络用于飞灰含碳量的预测ꎬ 并分析了经过蚁群神经算法与遗传神经网络的预测效果ꎮ
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０　 引言

锅炉燃烧过程中的飞灰可燃物含量可反映燃煤锅

炉机组燃烧效率ꎮ 要实现锅炉的经济燃烧ꎬ 必须对飞

灰含碳量进行在线监测并将其控制在合适的范围内ꎮ
传统在线监测仪器和设备普遍存在取样代表性差、 测

量精度低且易受干扰等缺陷[１]ꎮ 对于飞灰含碳量检测可

采用软测量的方法如神经网络、 向量机建模等方法ꎮ 本

文采用蚁群算法优化神经网络的结构ꎬ 并将蚁群神经网

络和遗传神经网络对飞灰含碳量的测量效果进行比较ꎬ
并分析了蚁群神经网络在飞灰含碳量测量中的效果ꎮ

１　 飞灰含碳量检测模型

１􀆰 １　 神经网络检测飞灰含碳量

锅炉燃烧是一个复杂的过程ꎬ 它具有强耦合性、

非线性以及多输入多输出的特性ꎬ 受到锅炉负荷、 煤

粉细度、 主蒸汽流量、 主蒸汽温度、 一次风压、 二次

风配风方式、 给煤量、 燃烧器摆角、 排烟温度、 热风

温度、 含氧量以及燃尽风开度等因素的影响[２]ꎬ 飞灰

含碳量难以通过机理建模的方式计算出ꎬ 但是可通过

软测量的方式测量出来ꎮ 将这些影响因素作为神经网

络的输入ꎬ 可测量出飞灰含碳量的值[３]ꎮ

２　 蚁群神经网络算法

２􀆰 １　 ＢＰ 神经网络模型

ＢＰ 神经网络是当前一种应用较广的自学习算法ꎮ
ＢＰ 神经网络一般由 ３ 层构成ꎬ 将输入经过非线性变换

计算出输出量值[４ꎬ５]ꎮ 网络的训练方式是对每个样本的

输出值和期望值进行比较ꎬ 并通过差值对网络的连接

权值进行调整ꎬ 使得误差按最大梯度下降ꎬ 直到计算

误差达到目标设定值ꎬ ３ 层 ＢＰ 神经网络已被证明可以

逼近任意非线性函数ꎮ
２􀆰 ２　 蚁群算法

蚁群算法(Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)是一种基于群体协

作的启发式随机搜索方法ꎮ 算法以人工蚂蚁的行走路

径代表待求解问题的解ꎬ 人工蚂蚁根据各条路径上信
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息素留存量的多少来选择继续行走的路径ꎬ 并且在行

走的路径上留下更多的信息素ꎬ 从而影响后来的蚂蚁ꎬ
形成信息素的正反馈机制ꎮ 随着算法的推进ꎬ 较优路

径上的信息素越来越多ꎬ 较差路径上的信息素由于挥

发而越来越少ꎬ 最终整个蚁群在正反馈机制的作用下

逐渐集中到代表最优解的路径上[６]ꎮ
１)蚂蚁构造

以神经网络的连接权值和阈值作为决策变量ꎬ 那

么求解飞灰含碳量预测模型就是寻求一个最优决策

[Ｚ１ꎬ Ｚ２ꎬ 􀆺ꎬ Ｚ ｒ]ꎬ 使得神经网络的预测值尽量接近

实际测量值ꎮ 因此ꎬ 在可行解范围内随机生成初始解

Ｘ＝[Ｘ１ꎬ Ｘ２ꎬ 􀆺ꎬ Ｘｎ ｐ]ꎬ 其中ꎬ ｎｐ 为蚁群的规模ꎮ 个

体 Ｘｋ ＝[ｘｋ
１ꎬ ｘｋ

２ꎬ 􀆺ꎬ ｘｋ
Ｄ]为蚂蚁 ｋ 经过的路径ꎬ 表示一

个解ꎬ Ｄ 为解空间的维度[７]ꎮ
２)个体选择路线

第 ｋ 个蚂蚁在运动过程中ꎬ 按信息素浓度的值选

择路线ꎬ 浓度高的路线被选择的概率高ꎬ 概率的计算

公式为

ｐｋ
ｉꎬｊ( ｔ)＝

[τｉꎬｊ( ｔ)] α [ηｉꎬｊ( ｔ)] β

∑
ｓ⊂ａｌｌｏｗｅｄ

[τｉꎬｓ( ｔ)] α [ηｉꎬｓ( ｔ)] β
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ï
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ï
ï

(１)

式中: ｐｋ
ｉꎬｊ( ｔ)为 ｔ 时刻蚂蚁 ｋ 从 ｉ 到 ｊ 的状态转移概率ꎻ

τｉꎬｊ( ｔ)为 ｔ 时刻( ｉꎬ ｊ)路线上信息素量的残余值ꎻ ηｉꎬｊ( ｔ)
为 ｔ 时刻从 ｉ 到 ｊ 的期望值ꎻ α 为信息因子ꎬ 表明个体

在移动时残余信息素的重要程度ꎻ β 为期望因子ꎬ 表

明期望值的重要程度[８]ꎮ
３)更新信息素

为了防止过多残留的信息素对期望值的影响ꎬ 每

个个体的残留信息素会逐渐减少ꎬ 信息素按式(２)进行

更新ꎮ
τｉꎬｊ( ｔ＋ｎ)＝ (１－ρ)τｉꎬｊ( ｔ)＋Δτｉꎬｊ( ｔ) (２)

τｉꎬｊ( ｔ)＝ ∑
ＮＰ

ｋ＝１
Δτｋ

ｉꎬｊ( ｔ) (３)

式中: ρ 为减小因子ꎻ Δτｉꎬｊ( ｔ)为当前循环路线( ｉꎬ ｊ)中
的信息素增量ꎻ Δτｋ

ｉꎬｊ( ｔ)为蚂蚁 ｋ 在本次循环中留在

( ｉꎬ ｊ)上的信息量ꎮ 根据式(４)对 Δτｉꎬｊ( ｔ)进行更新ꎮ

Δτｉꎬｊ( ｔ)＝
Ｑ
Ｌｋ

０
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(４)

式中: Ｑ 为一个个体在一次循环中在路线中释放的总

的信息素ꎻ Ｌｋ为个体 ｋ 在本次循环中的路线总长ꎮ
２􀆰 ３　 蚁群神经网络算法的步骤

蚁群神经网络算法(ＡＣＡ－ＢＰ)利用蚁群算法去优

化神经网络的连接权值和阈值ꎬ 利用蚁群算法的寻优

能力去选择最佳的神经网络连接权值ꎬ 使得网络的预

测能力加强[９]ꎬ 算法可分为如下 ７ 个步骤:
１)初始化蚁群ꎮ 设置最大循环次数 ｉｍａｘꎬ 设每条路

线上的初始信息 τ ＝ ｃｏｎｓｔꎬ 种群的初始规模设为 ＮＰꎮ
将神经网络的连接权值作为选择变量ꎬ 在可行域内随

机产生 ＮＰ 个解[Ｘ１ꎬꎬ Ｘ２ꎬ 􀆺ꎬ ＸＮＰ]ꎮ
２)将 ＮＰ 个个体置于初始神经网络连接权值处ꎮ
３)将循环次数加 １: ｉ＝ ｉ＋１ꎬ ｔ＝ ｔ＋１ꎮ
４)根据概率选择公式计算个体选择每条路线的

概率ꎮ
５)按概率大小选择路线ꎮ
６) 如果个体寻找到更优路线则更新信息素ꎬ 否则

继续运动ꎮ
７)判断是否达到指定的精度要求或者最大迭代次

数 ｉｍａｘꎬ 实则停止循环并输出结果ꎬ 否则转至 ｓｔｅｐ３ꎮ
本文采用的蚁群神经网络是通过蚁群算法的全局

寻优能力对神经网络的连接权值和阈值进行优化ꎬ 使

得网络可以处于最佳的结构ꎬ 提高 ＢＰ 神经网络预测飞

灰含碳量的准确性ꎮ

３　 仿真验证

为了验证本文采用的蚁群神经网络的测量效果ꎬ
采集 ＤＣＳ 中锅炉的工况参数以及飞灰含碳量值分别作

为神经网络的输入和输出ꎬ 分别采用遗传神经网络与

蚁群对神经网络的连接权值及阈值进行优化ꎮ 两种算

法的参数设置如下: 遗传算法中最大迭代次数设置为

５０ꎬ 种群规模设为 １００ꎬ 交叉概率设为 ０􀆰 ７ꎬ 变异概

率设置为 ０􀆰 ０３ꎻ 蚁群算法的最大迭代次数设为 ５０ꎬ
种群规模设为 １００ꎬ α ＝ ５ꎬ β ＝ ５ꎬ ρ ＝ ０􀆰 ３ꎬ αｍａｘ ＝ ５ꎬ
αｍｉｎ ＝ １ꎬ γ＝ ０􀆰 １ꎬ 以两种算法的测量值与实际值的误

差绝对值倒数为适应度函数ꎬ 通过 Ｍａｔｌａｂ 进行仿真ꎬ
最后得到两种算法的适应度值变化曲线如图 １ 所示ꎮ

图 １　 两种算法的适应变化值
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由图 １ 可以看出ꎬ 随着迭代次数的增加ꎬ 两种算

法的适应度值都趋于稳定ꎬ 而 ＡＣＡ 算法的收敛速度和

收敛精度均比 ＧＡ 算法要好ꎬ 表明了 ＡＣＡ 算法对于 ＢＰ
神经网络的连接权值和阈值优化效果要好于 ＧＡ
算法ꎮ

将两种算法飞灰含碳量的预测值进行比较ꎬ 由图 ２
和图 ３ 可以看出 ＡＣＡ－ＢＰ 算法的预测值较 ＧＡ－ＢＰ 算法

更接近于实际检测值ꎬ 表明了本文所采用的 ＡＣＡ－ＢＰ
算法对飞灰含碳量检测的有效性ꎮ

图 ２　 ＧＡ－ＢＰ 算法的飞灰含碳量预测值与实际值比较

图 ３　 ＡＣＡ－ＢＰ 算法的飞灰含碳量预测值与实际值比较

４　 结论

从两种算法的仿真效果中的适应变化值可以看出ꎬ
ＡＣＡ 算法达到的求解精度优于 ＧＡ 算法ꎬ 表明了 ＡＣＡ
算法具有更好的寻优能力ꎬ 根据最后的计算结果显示

两种算法的相对误差绝对值百分比分别为 ７􀆰 ８％ 和

４􀆰 ５％ꎬ 表明蚁群神经网络的测量效果要优于遗传神经

网络ꎬ 具有更好的泛化能力ꎮ
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