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摘　 要： 床温是影响循环流化床（ＣＦＢ）锅炉经济、安全、可靠工作的重要运行参数之一。 本文从小样本数据容量出发，利用遗

传算法的全局寻优能力和支持向量回归的泛化能力，对某 ３００ ＭＷ 现役循环流化床锅炉设计了床温预测模型。 通过分析循

环流化床运行机理，选择床温特性模型的输入变量，然后利用遗传算法对支持向量回归算法的惩罚系数、径向核参数和损失

函数进行全局寻优，构建 ＣＦＢ 锅炉床温 ＧＡ－ＳＶＲ 预测模型。 将 ＧＡ－ＳＶＲ 模型与 ＢＰ 神经网络、ＢＰ－ＳＶＲ 和卷积神经网络三

种预测模型分别进行对比，分析各模型的性能指标，结果表明在小样本数据情况下，ＧＡ－ＳＶＲ 模型预测误差更小，响应更迅

速，对 ＣＦＢ 锅炉的运行和控制具有指导作用。
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０　 引　 言

中国“双碳”目标及实现能源结构转型的提出，
使传统化石燃料发电行业面临严峻挑战。 循环流化

床（Ｃｉｒｃｕｌａｔｉｎｇ Ｆｌｕｉｄｉｚｅｄ Ｂｅｄ， ＣＦＢ）锅炉具有燃料适

应性广、可掺烧生物质、降负荷比大、碳排放强度及

其他有害污染物排放量相对较低等优点［１］。 在未

来新能源、可再生能源为主的能源供应结构中，必将

作为深度调峰、旋转备用的主力，确保 ＣＦＢ 锅炉经

济可靠运行研究有重要意义。

ＣＦＢ 锅炉床温是影响 ＣＦＢ 锅炉经济、高效、安
全运行的重要参数之一。 床温过高，会导致锅炉的

热传导增快，受热面温度过高，引起高温结渣腐蚀和

超温爆管等问题，同时也会导致 ＮＯｘ 排放量增加；
而床温过低将引起锅炉热效率降低，锅炉汽水参数

不达标，底渣和飞灰中可燃物含量增高，从而影响锅

炉的经济运行［２］。 因此，一些国内外学者对 ＣＦＢ 锅

炉的床温特性进行了大量的建模研究。 基于机器学

习和神经网络等技术建立的分布参数、时变、非线

性、多变量紧密耦合控制对象的动态模型具有较好

的自适应能力和泛化能力，在电站锅炉运行及污染



物排放控制建模方面得到了广泛的应用。 尤海辉等

人［３］提出基于减法聚类的模糊神经网络模型预测

循环流化床入炉垃圾热值。 钱虹等人［４］ 实现了基

于深度循环神经网络的 ＳＣＲ 烟气脱硝系统出口

ＮＯｘ 排放预测。 白建云等人［５］ 构建了基于 ＢＰ 神经

网络的 ＮＯｘ 质量浓度在线测量模型。 张妍等人［６］

利用粒子群优化粒子滤波算法实现了循环流化床床

温预测。 但上述方法存在所需基础数据量大、模型

复杂、训练和计算时间长、精确度不高等问题。 对于

小样本数据，段萌等人［７］ 提出基于卷积神经网络的

小样本图像识别方法。 王琦等人［８］ 建立基于 ＢＰ －
ＳＶＭ 的 ＳＯ２特性模型，实现对 ＳＯ２浓度的快速、准确

预测。
本文在分析 ＣＦＢ 锅炉运行机理的基础上，从小

样本容量数据预测出发，结合已有数据，选择合适的

模型输入变量，通过 ＧＡ 算法对 ＳＶＲ 的重要参数进

行全局寻优， 构建 ＣＦＢ 锅炉床温预测模型， 将

ＧＡ－ＳＶＲ模型与 ＢＰ 神经网络、ＢＰ －ＳＶＲ 和 ＣＮＮ 模

型分别进行性能对比分析，以实现对某 ３００ ＭＷ
ＣＦＢ 锅炉的床温预测。

１　 遗传算法和支持向量回归原理

１．１　 遗传算法

遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）源自对自然

界物种繁衍进化的数学和计算机模拟研究。 遗传算

法本质上是一种高效、并行、全局搜索的方法，能在

搜索过程中自动获取和积累有关搜索空间的知识，
并自适应地控制搜索过程以求得最佳解［９］。 其一

般步骤为［１０］：
（１）编码及初始化。 将所需求解的数据集编译

成遗传空间的基因型串结构数据集，并随机生成原

始种群。
（２）适应度评估。 选择一个评判基因优劣的指

标函数作为遗传算法的适应度，计算种群所有个体

的适应度。
（３）个体筛选。 通过轮盘赌法保留评价指标高

的个体。
（４）遗传操作。 对经筛选保留的各个体基因进

行交叉和变异操作，产生子代个体，形成新一代种

群。
（５）准则判断。 根据设定的准则、如迭代次数

和指标大小判断 ＧＡ 算法是否继续执行。 若执行算

法，则返回步骤（２）；否则进行全局搜索，找出所有

子代中适应度最高的个体作为算法的最优解。

１．２　 支持向量回归

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）是

一类按监督学习方式对数据进行二元分类的广义线

性分类器，而支持向量回归是在 ＳＶＭ 的基础上，针
对回归问题而衍生出来的算法。 对于样本（ｘ，ｙ），传
统回归模型的预测误差为模型预测值与数据真实值

的差值，而 ＳＶＲ 能容忍预测值 ｆ（ｘ） 与真实值 ｙ之间

最多有 ε 的偏差，即仅当 ｆ（ｘ） 与 ｙ 之间的差别绝对

值大于 ε 时才计算损失， 于是 ＳＶＲ 问题可形式化为

式（１） ［１１］：

ｍｉｎ
ω，ｂ，ξｉ，ξ∗ｉ

１
２

ω２ ＋ Ｃ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ξｉ ＋ ξ∗

ｉ( ) （１）

　 　 约束条件为：
ｆ ｘｉ( ) － ｙｉ ≤ ε ＋ ξｉ
ｙｉ － ｆ ｘｉ( ) ≤ ε ＋ ξｉ

ξｉ ≥ ０，ξ∗
ｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，２，…，ｍ

　 　 其中，式（１）的第一项为最小化结构风险，第二

项为经验风险， Ｃ 是对二者进行折中的常数，设为

惩罚系数； ξｉ、ξ∗
ｉ 为松弛变量； ε 为损失边界，可设

为损失函数。
求解可用拉格朗日乘子法转为对偶问题，研究

推得的数学公式可写为：

ｍａｘ
α，α∗

∑ｍ

ｉ ＝ １
ｙ( ｉ α∗

ｉ － αｉ( ) － ε α∗
ｉ ＋ αｉ( ) ） －

　 　 １
２ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
α∗

ｉ － αｉ( ) α∗
ｊ － α ｊ( ) Ｋ ｘｉ，ｘ ｊ( ) （２）

约束条件为：

∑
ｍ

ｉ ＝ １
α∗

ｉ － αｉ( ) ＝ ０

　 ０ ≤ αｉ，α∗
ｉ ≤ Ｃ

　 　 其中， α∗
ｉ 、αｉ 为拉格朗日乘子， Κ（ｘｉ，ｘ ｊ） 为核

函数。
因 ＳＶＲ 继承了 ＳＶＭ 的稀疏性，式（２）的解中，

只有少量样本的系数（α∗
ｉ － αｉ） 不等于 ０，这些样本

（ｘｉ，ｘ ｊ） 就是支持向量。 设支持向量个数为 ｎ， 由支

持向量决定 ＳＶＲ 回归，其数学定义式分别如下：

ｆ ｘ( ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
α∗

ｉ － αｉ( ) Κ ｘｉ，ｘ( ) ＋ ｂ （３）

ｂ ＝ ｙｉ ＋ ε － ∑
ｎ

ｊ ＝ １
α∗

ｊ － α ｊ( ) Κ ｘ ｊ，ｘｉ( ) （４）

２　 床温的 ＧＡ－ＳＶＲ 预测模型

本文研究对象为某 ３００ ＭＷ 循环流化床锅炉，
选择床温预测模型的输入变量和输出变量，进行数

据预处理；通过遗传算法对 ＳＶＲ 参数进行全局寻
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优；采用最佳参数训练 ＳＶＲ，最终将模型用于床温

预测。
２．１　 床温特性分析

ＣＦＢ 锅炉床温的高低主要由其运行参数、如给

煤量、一次风量、二次风量、循环灰量等决定［１２］。
对于同一煤种，一次风量和循环灰量不变时，床

温与给煤量保持一致的变化趋势［１３］。 而给煤量不

变时，一次风量的增加能促进密相区燃料的燃烧热

解，但也会增大烟气携带床料的固体热损失，同时由

于一次风温较低，过量的一次风也会冷却床层，使床

温下降；而一次风量过低，无法提供燃烧热解所需氧

量，密相区过度缺氧燃烧，导致床温降低［１４］。 此外

一次风量过小，可能无法维持床层的正常流化状态，
将严重威胁 ＣＦＢ 锅炉的安全运行。 二次风的作用

是保证稀相区挥发分和残碳的正常燃烧，稀相区氧

量充足时，因二次风温相对于稀相区整体的温度偏

低，二次风量的增加，将冷却烟气和流化物料；当稀

相区氧量不足时，提高二次风量能促进挥发分和残

碳的燃烧，提高烟气和流化物料温度，而少量烟气和

物料经旋风分离器分离后又将返回密相区，从而可

间接影响床温。 而循环灰量增加时，循环灰从炉膛

底部带离的热量增加，从而降低床温；循环灰量不足

时，床层热量无法被及时带离，将导致床温升高［１５］。
２．２　 模型数据

本文基于某 ３００ ＭＷ 循环流化床锅炉机组变负

荷工况下的运行数据，从锅炉运行机理和床温特性

分析出发， 选择负荷（ｘ１）、锅炉总烟气流量（ｘ２）、烟
气氧含量 （ｘ３）、 石灰石颗粒给料量 （ｘ４）、 给煤量

（ｘ５）、热一次风温（ｘ６）、热二次风温 Ａ 侧（ｘ７）、热二

次风温 Ｂ侧（ｘ８）、一次风总量（ｘ９）、二次风 Ａ侧总量

（ｘ１０）、二次风Ｂ侧总量（ｘ１１）、粉尘排放量（ｘ１２） 作为

模型的输入参数，炉膛平均床温（ｘ１３） 作为输出参

数。 先对样本进行粗大误差处理，筛除数据坏点，选
取连续 ９ 天内锅炉机组的 ２１６ 组数据后再以 ６：４ 的

比例，将运行数据随机划分为训练集和验证集。 部

分数据见表 １。
表 １　 某 ３００ ＭＷ 循环流化床锅炉运行数据

Ｔａｂ． １　 Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｆ ａ ３００ ＭＷ ＣＦＢ ｂｏｉｌｅｒ

序号
ｘ１ ／

ＭＷ

ｘ２ ／

（Ｎｍ３·ｈ－１）

ｘ３ ／

％

ｘ４ ／

（ｔ·ｈ－１）

ｘ５ ／

（ｔ·ｈ－１）

ｘ６ ／

℃

ｘ７ ／

℃

ｘ８ ／

℃

ｘ９ ／

（Ｎｍ３·ｈ－１）

ｘ１０ ／

（Ｎｍ３·ｈ－１）

ｘ１１ ／

（Ｎｍ３·ｈ－１）

ｘ１２ ／

（ｔ·ｈ－１）

ｘ１３ ／

℃

１ １５１．０９ ７２８ ０５０．５５ ８．４７ １．６１ ２８．６７ ２５９．６５ ２５０．６８ ２６４．５０ ４４１ ０３４．２１ ３０ ９１９．７１ ４５ ９８５．５３ ２８．３４ ７９０．４８
２ １５０．９１ ８０２ ００４．９４ ７．８１ １．６１ ２９．３１ ２５９．１９ ２４７．７３ ２６１．５９ ４０９ ０８７．３０ ４２ ３２７．８９ ５７ ２４５．３８ ５．４７ ８０５．９６
３ １５１．２２ ８４７ ９４０．０２ ６．７２ １．６３ ３０．０９ ２５７．００ ２５０．０８ ２６２．４３ ４１２ ４１４．４１ ４３ ７９５．１８ ５７ ９７９．１８ １２．８３ ７９５．３３
… … … … … … … … … … … … … …
２１４ ２５６．９２ １ ２０４ ６４４．２７ ６．７３ ２．８６ ７６．９８ ２７５．１７ ２５９．９６ ２８１．４９ ４３９ ２７５．４２ １７７ ４７１．８０ １８１ ６６０．９６ ３７．１０ ９２１．８９
２１５ ２６２．３７ １ １９８ ６１５．０８ ５．１９ ２．９３ ８４．７３ ２７５．０２ ２６０．３１ ２８２．１２ ４４４ １３６．３２ １７４ １１７．８９ １８０ ３４４．３８ ２１．５９ ９３２．８０
２１６ ２６０．０２ １ ２０２ ２１７．０５ ７．３９ ２．９０ ８７．０３ ２６９．２４ ２５４．０４ ２７６．８２ ４３５ ８８６．４６ １８１ ９０８．２５ １９０ ６０４．８４ ４４．９３ ９３１．３１

２．３　 模型建立

（１）数据预处理：在参数寻优和 ＳＶＲ 建模前，需
将所选的运行数据无量纲化，以消除各数据量纲的

影响。 本文选择归一化处理各输入变量，数学定义

公式见如下：

ｘ∗ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（５）

　 　 其中， ｘ 为某变量空间；ｘｍｉｎ 为变量空间 ｘ 中最

小的值；ｘｍａｘ 为变量空间 ｘ中最大的值。 训练集和验

证集的输入输出变量均经过归一化处理后映射到

［０，１］ 区间内。
（２） ＳＶＲ 参数寻优：建立预测模型前，需确定

ＳＶＲ 的相关参数，以保证模型的准确性。 本文采用

遗传算法，对其 ３ 个主要参数：惩罚系数 Ｃ、 径向核

参数 Κ（ｘｉ，ｘ ｊ） 和损失函数 ε 全局寻优。 以确定系

数 Ｒ２（Ｒ－Ｓｑｕａｒｅ）为遗传算法的适应度，再设置 ＳＶＲ

为待优化函数，并绑定所需优化的参数 Ｃ、ε 和

Κ（ｘｉ，ｘ ｊ）； 设置参数的区间范围并确定初始值： Ｃ ＝
２，ε ＝ ０．５，Κ（ｘｉ，ｘ ｊ）＝ １。 规定遗传为 ４０ 代，每代 ２０
人，并按照步骤计算，最终得到最优化参数 Ｃ ＝
７．８４０ ８，ε ＝ ０．０１３， Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ０．２９９ ７。 遗传算法每

代适应度值如图 １ 所示。
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图 １　 遗传算法适应度

Ｆｉｇ． １　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
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　 　 （３）ＳＶＲ 建模：将经过归一化处理的数据集 ｘ１，
ｘ２，……，ｘ１２ 作为 ＧＡ－ＳＶＲ 模型的输入，将锅炉平均

床温作为模型的输出，建立锅炉床温的 ＧＡ－ＳＶＲ 预

测模型。

３　 预测结果与模型对比

ＧＡ－ＳＶＲ 模型对验证集的预测结果如图 ２ 所

示。
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图 ２　 验证集的床温预测结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ

　 　 选取确定系数 Ｒ２ （ Ｒ － Ｓｑｕａｒｅ）、 均方误差

（ＭＳＥ）、 模型计算时间为模型的评价指标，具体数

学定义公式分别如下：

Ｒ２ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ｙ∗

ｉ － ｙ－ ｉ） ２

∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ－ ｉ） ２

（６）

ＭＳＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ∗

ｉ( ) ２ （７）

　 　 其中， ｙｉ 为真实值； ｙ∗
ｉ 为预测值； ｙ－ ｉ 为真实值

均值；ｍ 为样本个数。
在研究运行后可得到基于 ＧＡ－ＳＶＲ 的 ＣＦＢ 锅

炉床温预测模型的确定系数为０．９７７ ６，均方误差为

０．１６％，计算时间为０．００８ ９ ｓ，验证集的最大预测误

差为 ２４．４ ℃。
为验证 ＧＡ－ＳＶＲ 模型对于小样本数据预测的

优越性，本文将 ＧＡ－ＳＶＲ 模型与 ＢＰ 神经网络、ＢＰ－
ＳＶＲ 和 ＣＮＮ 三种常用预测模型进行了对比。 对此

拟展开分述如下。
３．１　 ＧＡ－ＳＶＲ 与 ＢＰ 神经网络预测结果对比

本文采用常见的单隐层 ＢＰ 神经网络结构，将
１２ 个运行参数作为输入变量，按经验公式计算得出

隐层神经元参考个数为 １０，以 ＣＦＢ 锅炉床温作为输

出变量，选取 ＭＳＥ 为损失函数， ｓｉｇｍｏｉｄ 函数为各神

经元的激活函数，网络总迭代次数为１ ０００ 次，建立

了基于 ＢＰ 神经网络的床温预测模型。 将 ＢＰ 模型

与 ＧＡ－ＳＶＲ 模型的预测误差和评价指标进行对比，
具体如图 ３ 所示。 各指标对比结果见表 ２。
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图 ３　 ＢＰ 模型与 ＧＡ－ＳＶＲ 模型预测误差对比

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＢＰ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ＧＡ－ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ
表 ２　 ＢＰ 模型与 ＧＡ－ＳＶＲ 模型评价指标对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＢＰ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ＧＡ－ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ

模型 确定系数 均方误差 ／ ％ 计算时间 ／ ｓ

ＢＰ ０．９３２ ５ ０．４８ １５．５０４ ０

ＧＡ－ＳＶＲ ０．９７７ ６ ０．１６ ０．００８ ９

　 　 由图 ３ 和表 ２ 可知，对于同一验证集，ＧＡ－ＳＶＲ
模型预测误差分布较为均匀，几乎全部样本点的预

测误差都小于 ＢＰ 模型预测误差；ＧＡ－ＳＶＲ 模型的

最大误差为 ２４．４ ℃，相较于 ＢＰ 模型的 ３７．２ ℃也有

了明显的降低；ＧＡ－ＳＶＲ 模型的各项评价指标明显

优于 ＢＰ 模型。 尤其是时间指标，ＢＰ 模型的计算时

间为 ＧＡ－ＳＶＲ 模型的 １ ７４２ 倍。
３．２　 ＧＡ－ＳＶＲ 与 ＢＰ－ＳＶＲ 预测结果对比

将 ＢＰ 神经网络与支持向量机结合，对输入变

量进行影响力分析计算，筛除影响力小于 ５％的输

入变量，再将降维后的变量作为 ＳＶＲ 模型的输入。
为保证模型间具有可比性，对 ＳＶＲ 参数也进行寻

优，建立 ＢＰ－ＳＶＲ 的 ＣＦＢ 锅炉床温预测模型。 ＢＰ－
ＳＶＲ 与 ＧＡ－ＳＶＲ 模型预测误差与评价指标对比，具
体如图 ４ 所示。 各项指标对比结果见表 ３。
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图 ４　 ＢＰ－ＳＶＲ 模型与 ＧＡ－ＳＶＲ 模型预测误差对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＢＰ－ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ ＧＡ－ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ
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表 ３　 ＢＰ－ＳＶＲ 模型与 ＧＡ－ＳＶＲ 模型评价指标对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＢＰ－ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ ＧＡ－ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ

模型 确定系数 均方误差 ／ ％ 计算时间 ／ ｓ

ＢＰ－ＳＶＲ ０．９７４ ７ ０．１８ ０．００５ ９
ＧＡ－ＳＶＲ ０．９７７ ６ ０．１６ ０．００８ ９

　 　 由图 ４ 和表 ３ 可知，ＢＰ－ＳＶＲ 预测模型与 ＧＡ－
ＳＶＲ 预测模型的误差主要集中在［－１０ ℃，１０ ℃］区
间内，两模型预测折线图整体差异不大，均能较好反

映床温真实值。 ＧＡ－ＳＶＲ 模型的 Ｒ２ 和 ＭＳＥ 指标略

优于 ＢＰ－ＳＶＭ 模型，但 ＢＰ－ＳＶＲ 模型的计算时间有

了一定的改善。 ＢＰ－ＳＶＲ 模型在部分样本点的预测

结果与真实值存在较大偏差，精度较低，其最大误差

为 ３０．１ ℃，高于 ＧＡ－ＳＶＲ 模型的 ２４．４ ℃，表明输入

变量维度的减少能降低模型的复杂程度，提高模型

计算速率，但也会损失部分数据信息，造成模型精度

的轻微下降。
３．３　 ＧＡ－ＳＶＲ 与 ＣＮＮ 预测结果对比

本文选择的 ＣＮＮ 模型采用 ＬｅＮｅｔ－５ 结构，即 ２
卷积层 ／ ２ 池化层 ／ ２ 全连接层，设定卷积层 Ｃｏｎｖ１ 和

Ｃｏｎｖ２的卷积核个数均为４０，卷积核尺寸为３ × ３；全
连接层 Ｆｃ１ 和 Ｆｃ２ 的神经元个数分别为 ２０ 和 １０；选
取池化函数为最大值函数，激活函数为 ＲｅＬＵ 函数，
训练次数为 ４０ 次， 建立 ＣＮＮ 的 ＣＦＢ 锅炉床温预测

模型。 ＣＮＮ 与 ＧＡ－ＳＶＲ 模型预测误差与评价指标

对比，具体如图 ５ 所示。 各指标对比结果见表 ４。
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图 ５　 ＣＮＮ 模型与 ＧＡ－ＳＶＲ 模型预测误差对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ＧＡ－ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ
表 ４　 ＣＮＮ 模型与 ＧＡ－ＳＶＲ 模型评价指标对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ＧＡ－ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ

模型 确定系数 均方误差 ／ ％ 计算时间 ／ ｓ

ＣＮＮ ０．９６５ ９ ０．２４ ３．６８８ ８
ＧＡ－ＳＶＲ ０．９７７ ６ ０．１６ ０．００８ ９

　 　 由图 ５ 和表 ４ 可知，从整体上看 ＣＮＮ 模型预测

误差相比 ＧＡ－ＳＶＲ 模型有负误差增大的情况，且预

测误差折线图的波动较大，存在多个误差大于 ２０ ℃
的样本点，最大误差为 ３０．０ ℃，也高于 ＧＡ－ＳＶＲ 的

２４．４ ℃。从评价指标上看，ＣＮＮ 模型的评价指标 Ｒ２

和 ＭＳＥ 均劣于 ＧＡ－ＳＶＲ，且预测所需时间更长。

４　 结束语

本文通过 ＧＡ 遗传算法精确且快速地对 ＳＶＲ
算法的惩罚系数 Ｃ、 径向核参数 Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） 和损失函

数 ε 全局寻优，能有效解决 ＳＶＲ 算法最优参数选取

困难的问题。 对于同一测试样本，分别建立基于 ＢＰ
神经网络、ＢＰ－ＳＶＲ 和 ＣＮＮ 的床温预测模型，并预

测同一验证集，得出 ＧＡ－ＳＶＲ、ＢＰ 神经网络、ＢＰ －
ＳＶＲ 和 ＣＮＮ 四种预测模型的最大绝对误差分别为：
２４．４ ℃、３７．２ ℃、３０．１ ℃和 ３０．０ ℃，最大相对误差分

别为：２．４％、４．４％、３．８％和 ３．７％；通过比较分析 ４ 种

模型的评价指标和误差可得出面向小样本数据容

量，ＧＡ－ＳＶＲ 预测模型拥有更高的预测精度和更低

的时间成本，因此面向小数据样本容量的 ＧＡ－ＳＶＲ
循环流化床锅炉床温预测模型能实现对 ＣＦＢ 锅炉

床温的实时准确预测，具有较好的工程应用价值。
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