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基于RBF神经网络模型的臭氧浓度软测量研究
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摘要:目前的臭氧浓度在线分析测试仪器在臭氧发生器中的应用受到很大限制.通过监测

影响臭氧产生浓度的6个参量,基于RBF神经网络模型实现了臭氧浓度软测量.该模型采用

梯度下降法确定RBF基函数的中心及输出层权值,可离线和在线校正所建立的神经网络模

型.实验证明,软测量模型输出结果与臭氧浓度分析仪测量结果的绝对误差小于5g/m3 的达

93%以上,绝对误差小于1g/m3 的达33%以上,且响应时间小于1s.
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0 引 言

臭氧(O3)具有极强的氧化性和杀菌性能,同
时具有良好的生态环境效应,具有其他化学氧化、
杀菌剂无法比拟的优点[1],在医学、卫生、化工、污
水处理等方面得到了广泛的应用[2、3].工业用臭

氧发生器主要采用放电等离子体合成的方式,其
合成过程是一个强耦合、非线性过程.在臭氧生产

及应用的工艺过程中,臭氧浓度是一个非常重要

的技术指标.但由于臭氧浓度在线分析测试仪器

不仅价格昂贵,而且测量滞后大,维护保养复杂,
在臭氧发生器中的应用受到很大限制.随着臭氧

发生器应用领域的不断拓展,其臭氧浓度的在线

实时、精确测量成为一个急待研究解决的问题.文
献[4]提出了应用混合BP神经网络的方法建立

臭氧浓度的软测量模型,但是它仅进行了简单的

初期探讨,辅助变量的选取不全面,而且BP神经

网络存在网络学习速度慢、容易陷入局部最小和

隐含层节点个数不易确定等问题,导致建立的软

测量模型测量误差大,不能实际应用.
RBF神经网络[5]结构简单,有较快的收敛速

度,具有全局逼近的性质和最佳逼近性能,非常适

合于非线性系统的建模[6].本文基于RBF神经网

络模型实现臭氧浓度的软测量,并对软测量模型

进行仿真实验验证,以期为臭氧浓度的实时、在线

测量提供一种很好的方法.

1 臭氧生产的工艺过程

臭氧生产的工艺流程图如图1所示,主要由放

电反应器、电源系统、监测系统和冷却系统组成.

图1 臭氧生产的工艺流程图

Fig.1 Theprocessflowchartoftheproductionofozone

放电反应器由两电极以及它们之间的介质层

和空隙组成,经过放电反应器的原料气体在两个

电极产生的高频高压电作用下放电合成臭氧.电
源系统经过整流、滤波、逆变、升压后产生高频高

压电使放电反应器中的气体放电.监测系统对影

响臭氧发生器性能的6个重要参量进行监测,包
括输入功率,原料气体的流量、温度及温升,冷却



水的温度及温升.由于在放电合成臭氧的过程中

会产生大量的热量,应用冷却系统对放电反应器

进行散热.

2 基于 RBF神经网络模型的臭氧

浓度软测量

2.1 RBF神经网络的结构及其算法

RBF神经网络是只有1个隐含层的3层前

馈神经网络结构,其结构如图2所示.

图2 RBF神经网络结构

Fig.2 StructureofRBFneuralnetwork

第1层是信号输入层,由信号源节点组成;第

2层是隐含层,其节点变换函数是一种局部分布

的对中心点径向对称衰减的非负非线性函数;第

3层是输出层,从隐含层到输出层是线性变换.隐
含层节点的变换函数可以选择很多种,最常用的

是高斯函数,如下:

ϕ(v)=exp(-v2/2σ2) (1)
其中σ是高斯函数的宽度.

由图2所示的RBF神经网络中有P个输入节

点,M 个隐含层节点,一个输出层节点,以高斯函

数为RBF传递函数,则整个网络的输出可表示为

y=f(X)=w0+∑
M

i=1
wiϕ(‖X-ri‖)(2)

式中:X 表示输入向量,‖·‖ 表示欧氏距离,wi

是隐含层第i个节点与输出节点之间的权值,w0

是输出节点的偏移量,ri是隐含层第i个节点的中

心向量.
在隐含层加一个节点,使此节点的输出恒等

于1,即令r0 =X,则式(2)可写成如下形式:

y=f(X)=∑
M

i=0
wiϕ(‖X-ri‖) (3)

RBF神经网络的关键问题是径向基函数数

据中心的选取[7]以及输出权值的确定.本文采用

监督训练方法来确定RBF的中心以及网络的其

他自由参数[8],具体算法如下.
定义一个目标函数ε,即:

ε= 12∑
N

j=1

(yj-yj(X)) (4)

式中:yj 为网络的期望输出;yj(X)为当前网络的

实际输出;N 为训练样本数.
对网络学习的要求是寻求网络的自由参数,

使得目标函数ε达到极小,应用梯度下降法,可得

网络各参数的算法如下:
(1)RBF函数数据中心算法

ri(n+1)=ri(n)-η1
∂ε(n)
∂ri(n)

(5)

(2)隐含层–输出层的连接权值算法

wi(n+1)=wi(n)-η2
∂ε(n)
∂wi(n)

(6)

(3)径向基函数的宽度算法

σi(n+1)=σi(n)-η3
∂ε(n)
∂σi(n)

(7)

式中:i=1,2,…,M,M 为隐含层神经元数目;n
表示n 时刻;η1、η2、η3 为学习速率.
2.2 臭氧浓度软测量模型

通过对臭氧产生机理及性质[9]的研究分析可

知,影响臭氧产生浓度的因素有很多,但最主要的

影响因素是输入功率、原料气体流量、初始温度和

温升以及冷却水的初始温度和温升.在本文中,选
择这6个参量作为软测量模型的输入,臭氧发生

器产生的臭氧浓度作为软测量模型的输出,则可

得到臭氧浓度软测量模型如下:

 C(t)=f(P(t),L(t),Ta(t),ΔTa(t),
Tw(t),ΔTw(t)) (8)

式中:C(t)表示臭氧浓度,P(t)表示臭氧发生器

的输入功率,L(t)表示原料气体的流量,Ta(t)表

示原料气体的初始温度,ΔTa(t)表示原料气体在

臭氧发生器中的温升,Tw(t)表示冷却水的初始

温度,ΔTw(t)表示冷却水在臭氧发生器中的温

升.令
X(t)= (P(t)L(t)Ta(t)ΔTa(t)

Tw(t)ΔTw(t))
则由式(3)和(8)可得臭氧浓度的软测量模型

C(t)=f(X(t))=∑
M

i=0
wiϕ(‖X(t)-ri‖)

(9)

2.3 软测量模型的训练和校正

建立如图1所示的臭氧产生试验系统,采集

建立软测量模型所需的辅助变量数据,并对采样
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数据进行异常数据剔除、滤波以及归一化处理.共
采集70组数据作为样本数据,其中50组作为训

练样本,其余20组用于模型的检验与校正.
为检验臭氧浓度软测量模型的精度,定义性

能指标为

ej =|yj-yj(X)| (10)
其中yj 为第j个样本的实际输出,yj(X)为第j个

软测量模型的输出,ej 为第j 个样本实际输出与

模型输出的误差绝对值.
借助 MATLAB的RBF神经网络工具箱,完

成基于RBF神经网络(RBFNN)的臭氧浓度软测

量模型的建立和离线训练,应用检验数据检验已

训练好的软测量模型,实际数据与模型输出数据

对比结果和两者之间的绝对误差如图3和表1所

示,图3中n为样本序号,C为臭氧浓度.

图3 RBFNN软测量模型预测结果与校验

数据对比

Fig.3 Thecomparisonbetweenthepredictionof

RBFNNmodelandverifyingdata

表1 RBFNN软测量模型预测输出与校

验数据误差的对比统计

Tab.1 Thecomparisonstatisticsoftheerrors

betweenthepredictionofRBFNNmodel

andverifyingdata

e/(g·m-3) 数量 所占比例/%

e≤1
1<e≤2
2<e≤3
3<e≤5
e>5

7
5
3
4
1

35
25
15
20
5

从图3中可以看出,软测量模型预测的臭氧

浓度能够很好地匹配检验数据,且能够准确地实

时跟踪臭氧浓度的变化,在表1的模型预测输出

与实验数据误差的对比统计中,其绝对误差绝大

多数小于5g/m3,证明了基于混合RBF神经网

络的臭氧浓度软测量模型是有效的,且能达到很

高的精度,能够满足实际的应用要求.
软测量模型建好后并不是一成不变的,它受

生产原料性质、产品需求及工作环境等因素的影

响,操作点会发生相应的改变,偏离建立软测量模

型时的工作点,此时的模型将产生较大的误差.本
文中,每个月都对模型进行定期校正,将采样值和

预测值进行比较,如果误差在允许范围内,继续使

用原来的软测量模型,否则,利用新的采样数据对

RBF神经网络软测量模型进行在线校正,使之在

生产条件等变化时仍有较高的预测精度.

3 实验验证

为进一步验证基于RBF神经网络模型的臭氧

浓度软测量技术的有效性和实用性,建立可应用于

工业现场的DBD型臭氧发生器及其监测系统[10].
现场采集了30组数据,这些数据经过预处理

后输入所建立的软测量模型,得到的输出与现场应

用荏原公司(EbaraJitsugyo)的EG-2001B型臭氧

浓度测试仪得到的结果比较如图4和表2所示.

图4 RBFNN软测量模型预测结果与臭氧

浓度测试仪测量数据对比

Fig.4 Thecomparisonbetweenthepredictionof

RBFNN modelandthemeasurementdata

withozoneconcentrationmonitor

表2 RBFNN软测量模型预测输出与臭氧浓

度测试仪测量数据误差的对比统计

Tab.2 Thecomparisonstatisticsoftheerrors

between the prediction of RBFNN

modelandthemeasurementdatawith

ozoneconcentrationmonitor

e/(g·m-3) 数量 所占比例/%

e≤1
1<e≤2
2<e≤3
3<e≤5
e>5

10
9
6
3
2

33.3
30
20
10
6.7
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4 结 语

本文介绍的臭氧浓度软测量技术基于RBF
神经网络模型,采用梯度下降法确定RBF神经网

络模型的数据中心和连接权值,应用预处理后的

样本数据对网络模型训练和校正,最终得到的臭

氧浓度软测量模型具有相当高的精度.
仿真和实验结果表明,所建立的臭氧浓度软

测量模型能够很好地匹配校验数据,并能跟踪臭

氧浓度的变化,其输出与臭氧浓度分析仪测量结

果的绝对误差小于5g/m3 的达93%以上,绝对

误差小于1g/m3 的达33%以上,且其响应时间

小于1s,可实时在线监测,维护方便.应用臭氧浓

度软测量技术,不仅能够在线实时监测臭氧浓度,
而且为整个臭氧产生及应用过程实施闭环控制提

供技术支持,提高臭氧生产及应用过程的自动化

水平.
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Researchonsoftwaresensorofozoneconcentration
basedonRBFneuralnetworksmodel

ZHANG Hai-chuan*, LIU Zhong-yang, XU Dong-wei, WANG Ning-hui

(SchoolofElectricalEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Theozoneconcentrationon-lineanalyzerapparatusislimitedintheapplicationofozone
generatorgreatly.ThesoftwaresensoroftheozoneconcentrationbasedonRBFneuralnetworks
modelispresentedwithmeasuringsixparameterswhichinfluencetheozoneconcentration.Agradient
descentalgorithmisintroducedtodecidethecenteroftheRBFfunctionandtheweightsofoutput
layerinthemodel.Itcanbecalibratedoff-lineoron-line.Theexperimentalresultsprovethatthe
absoluteerrorofmorethan93%islessthan5g/m3andmorethan33%islessthan1g/m3between
theoutputofmodelandtheresultmeasuringwiththeozoneconcentrationon-lineanalyzer,andthe
responsetimeislessthan1s.

Keywords:ozoneconcentration;radialbasisfunction(RBF);neuralnetworks;softwaresensor
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