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摘　 要:电热隧道窑广泛应用于压电陶瓷的烧成工艺中ꎬ窑内的温度是影响压电陶瓷质量的重

要因素ꎮ 针对电热隧道窑内温度不易被观测ꎬ造成其烧成工艺参数优化过程困难的问题ꎬ通过

数值模拟的方式进行温度场仿真ꎬ计算窑炉内部的温度分布ꎻ由于在建模分析过程中为消除不

确定因素引入了多种假设使计算结果与真实值之间存在较大误差ꎮ 为了减小误差ꎬ基于 ＰＳＯ－
ＢＰ 神经网络算法对初始仿真模型进行修正并进行实验验证ꎮ 将修正前的模型与实测温度的

误差进行对比ꎬ结果表明:误差由修正前的 ８.７３％降至修正后的 １％以下ꎻ修正后的模型可适用

于实际生产中的温度检测ꎮ
关键词:电热隧道窑ꎻ模型修正ꎻ不确定性ꎻ神经网络算法

中图分类号:ＴＧ１５５.１　 　 文献标志码:Ａ　 　 文章编号:１６７１￣５２７６(２０２３)０１￣０１０５￣０５

Ｓｔｕｄｙ ｏｎ Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｔｕｎｎｅｌ Ｋｉｌｎ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯ－ＢＰ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＷＥＮＧ Ｚｈｉｙｉ１ꎬ ＨＥ Ｆｅｉ１ꎬ ＨＵ Ｚｉｂｏ２

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００９４ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２. Ｃｈｉｎａ Ａｒｍｓ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００８９ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｅｌｅｃｔｒｏｔｈｅｒｍａｌ ｔｕｎｎｅｌ ｋｉｌｎｓ ａｒｅ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｎｔｅｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐｉｅｚｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｃｅｒａｍｉｃｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎｓｉｄｅ
ｔｈｅ ｋｉｌｎ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆａｃｔｏｒ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｐｉｅｚｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｃｅｒａｍｉｃｓ. Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｉｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｓｉｎｔｅｒｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｉｎ ｏｂｓｅｒｖｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｋｉｌｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｉｎｓｉｄｅ ｔｈｅ ｋｉｌｎ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｏｗｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ
ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓꎬ ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔｓ ａ ｌａｒｇｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｖａｌｕｅｓ. Ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒꎬ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＰＳＯ－ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ａｎｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ. Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｓ ｍａｄｅ ｏｎ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ
ｉｎｉｔｉａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｆｒｏｍ ８.７３％ ｂｅｆｏｒｅ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｔｏ
ｌｅｓｓ ｔｈａｎ １％ ａｆｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎬａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｔｏ ａｃｔｕａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｔｕｎｎｅｌ ｋｉｌｎꎻ ｍｏｄｅｌ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎻ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｌｙꎻ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

０　 引言

压电陶瓷生产过程的质量控制点主要集中在成型、烧
成与极化 ３ 个工艺上ꎬ其中烧成工艺是最为关键的工艺ꎮ
隧道窑的窑内温度对压电陶瓷能否满足工艺要求起到至

关重要的作用ꎮ 所以ꎬ获得准确的窑内温度分布ꎬ并对其

进行控制ꎬ是提升压电陶瓷产品质量的重要前提ꎮ
目前国内外学者多采用数值模拟结合实验验证的方

式对窑炉内温度场进行研究ꎮ 陆燕宁[１] 利用 Ｆｌｕｅｎｔ 软件

模拟炉膛气相燃烧过程ꎬ实现了对炉内温度、流场分布和

组分的计算ꎮ 康建喜等[２] 为研究余热利用ꎬ对窑内温度

场的数值模拟进行分析对比ꎬ验证不同烧嘴布设方案的科

学合理性ꎮ ＬＩＵ Ｙ Ｊ 等[３] 通过 ＦＶＭ 法研究了窑炉内部温

度均匀性、加热效率受炉内流场和温度场分布的影响ꎮ
由于实际环境中存在不确定因素以及在模拟过程中

引入了多种假设ꎬ模拟结果与真实值之间存在较大的误

差ꎬ因此需要对模型进行修正ꎮ 模型的误差主要分为模型

阶次误差、模型结构误差和模型参数误差ꎬ其中模型参数

误差是模型修正的主要考虑因素ꎮ 针对模型参数误差的

修正方面ꎬ国内外学者在相关领域开展了一定的研究ꎮ
ＲＥＮ Ｗ Ｘ 等[４]采用响应面法对大型土木工程结构有限元

模型进行修正ꎬ并且在对实际桥梁的有限元模型修正中取

得了良好的效果ꎮ 秦玉灵[５]提出了一种基于 ＲＢＦ 的机翼

有限元模型修正方法ꎬ并将修正后模型与基准模型在测试

频段内、段外的模态频率近似度进行比较ꎬ证实了修正后

模型的有效性ꎮ ＷＡＮＧ Ｊ Ｔ 等[６] 将 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型引入优化

过程ꎬ对蜂窝夹芯梁组合结构进行了模型修正ꎬ结果表明

修正后模型与实验数据匹配问题得到了改善ꎮ 张文丰

等[７]采用二次多项式响应面和克里金响应面模型对岸边

集装箱起重机有限元模型进行修正ꎮ 结果表明ꎬ对于岸桥

结构ꎬ该方法修正计算效率高、修正精度高ꎮ
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本文针对压电陶瓷烧成工艺所使用的电热式隧道窑

构建仿真模型ꎬ首先获得隧道窑内的温度分布情况ꎻ接着

通过神经网络拟合模型参数与特征量之间的隐式关系ꎬ获
得代替有限元模型的代理模型对参数进行修正ꎻ最后以修

正后的模型参数构建仿真模型ꎮ 结果表明:采用修正后的

模型参数构建有限元模型的精度较高ꎬ相对误差相较于修

正前大幅降低ꎻ说明基于神经网络的有限元模型修正方法

可以较好地消除模型参数带来的模型误差ꎮ 基于以上理

论获得的电热隧道窑温度场的精确仿真模型ꎬ为进一步研

究压电陶瓷质量和温度之间的关系奠定了研究基础ꎮ

１　 隧道窑仿真模型的建立

电热隧道窑属于连续作业式加热炉ꎬ其结构示意图如

图 １ 所示ꎮ 硅碳棒作为热源对称分布在炉膛的上部空间和

下部空间ꎬ硅碳棒通电将电能转变为热能ꎬ使得炉内形成高

温环境ꎮ 热电偶是用于采集窑炉内部温度的传感元件ꎮ

1 2 3 4
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１、２、３、４—热电偶ꎻ５—硅碳棒ꎻ６—压电陶瓷ꎻ７—推板ꎮ
图 １　 电热隧道窑部分示意图

隧道窑工作时ꎬ压电陶瓷以等间隔放置推板上ꎬ推板

沿着炉长方向以固定的速度将压电陶瓷送入窑内烧制ꎬ压
电陶瓷在移动中逐渐被加热ꎬ加热完毕后从出料门出炉ꎮ

窑内温度的高低与分布是隧道窑的重要指标ꎬ是研究

陶瓷产品质量的前提ꎮ 但是热电偶所采集的温度数据并

不能完全反映隧道窑的温度分布ꎬ也不能代表压电陶瓷的

实际加热温度ꎮ 可以用基于数值模拟与实验验证相结合

的方式对隧道窑内的温度场进行仿真ꎬ以获得更为准确的

温度分布数据ꎮ 其仿真过程如下ꎮ
１)湍流基本模型

工程上常常采用湍流模型来研究流体实际问题ꎬ本文

研究的是隧道窑内的气流温度场ꎮ 窑内气体流动属于湍

流流 动ꎬ 常 用 的 湍 流 模 型 有 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｋ － ε 模 型、
ＲＮＧ ｋ－ε 模型、Ｒｅａｌｉｚａｂｌｋｅ ｋ－ε 模型等ꎬ其中 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｋ－ε
模型因为适中的计算量、较多的数据积累和较高的精度等

优点被工程上广泛使用ꎮ 本文采用 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｋ－ε 湍流模

型ꎬ其中壁面函数采用标准壁面函数ꎮ Ｓｔａｎｄａｄｒ ｋ－ε 方程

形式如式(１)－式(３)所示[８] ꎮ
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式中:ｋ、ε 分别为湍流动能和湍流耗散率ꎻρ 为流体密度ꎻ
ｕｉ 为湍流在对应方向上的速度分量ꎻμｔ为湍流黏性系数ꎻ
Ｇｋ 为由层流速度梯度而产生的湍流动能ꎻＧｂ 为由浮力产

生的湍流动能ꎻＹＭ 为可压缩湍流过度扩散产生的波动ꎻＳｋ

为湍流动能方程的源项ꎻＳε 为扩散方程源项ꎻＣ３ε为可压缩

湍流计算中浮力相关的系数ꎬ其余参数为模型常量ꎬ在
Ｆｌｕｅｎｔ 中的典型取值分别为 Ｃ１ε ＝ １.４４ꎬＣ２ε ＝ １.９２ꎬＣ３ε ＝
１.０ꎬσｋ ＝ １.０ꎬＣμ ＝ ０.０９ꎮ

２)辐射模型

隧道窑温度场模拟仿真主要基于辐射传热模型ꎬ计算

辐射传热模型主要有 ５ 种:Ｓ２Ｓ 辐射模型、Ｐ１ 辐射模型、
Ｒｏｓｓｅｌａｎｄ 辐射模型、ＤＴＲＭ 辐射模型和 ＤＯ 辐射模型ꎮ 不

同的模型有不同的应用范围ꎬ表 １ 为辐射过程中涉及的因

素与各个辐射模型的匹配程度[９] ꎮ

表 １　 辐射模型与涉及因素的匹配程度

因素 Ｒｏｓｓｅｌａｎｄ Ｐ１ ＤＴＲＭ Ｓ２Ｓ ＤＯ

复杂程度 × × √ √ √

光学厚度 >３ １~３ 任何 × 任何

散射和发射 不敏感 √ × × √

离子效应 × √ × × √

半透明介质 × × × × √

非灰辐射 × × × × √

局部热源 × 热流过高 × × √

　 　 由表 １可以看到只有 Ｐ１ 辐射模型和 ＤＯ 辐射模型能够

考虑散射和发射以及气体与颗粒间辐射换热的影响ꎬ而且

ＤＯ 辐射模型同时又考虑了镜面反射以及非灰体辐射和局部

热源的影响ꎮ 在应用场合方面ꎬＰ１辐射模型仅适合于光学厚

度较大的场合ꎬ即仅适用于计算域较大的场合ꎬ而 ＤＯ 模型在

所有场合都可以应用ꎬ因此本文选用 ＤＯ 辐射模型ꎮ

２　 隧道窑温度场数值模拟

２.１　 实体模型建立

电热隧道窑主要技术参数如表 ２ 所示ꎮ 窑炉的外壳

由钢板制成ꎬ炉膛采用 ＪＭ２８ 莫来石作为耐火层ꎬ厚度为

２３０ｍｍꎻ隔热层由高铝聚轻球砖和轻质黏土层组成ꎬ厚度

为 ２３０ｍｍꎻ炉膛和外壳之间充填着保温纤维和轻质保温

砖ꎬ厚度为 １５０ｍｍꎮ

表 ２　 隧道窑主要技术参数

参数 数值

电源 / Ｖ ３８０ / ２２０

功率 / ｋＷ ２０１

试验温度 / ℃ １ ４００

工作温度 / ℃ １ ３５０

推进速度 / (ｍｍ / ｈ) ７５０

炉膛尺寸 / ｍｍ １８ １８５×４５０×２２０

６０１



信息技术 翁智逸ꎬ等基于 ＰＳＯ－ＢＰ 算法的隧道窑仿真模型修正方法研究

　 　 对电热隧道窑进行模型绘制ꎬ如图 ２ 所示ꎬ其中长方

体为加热炉的流体域ꎬ主要组成成分是空气ꎮ 流体域的上

部空间和下部空间分别安装了 ７ 组硅碳棒ꎮ 在物理模型

绘制完成后ꎬ分别对模型中的流体和固体赋予材料属性ꎮ
在完成实体模型绘制后ꎬ对整个结构进行网格划分ꎬ再对

所划分的网格进行质量检查ꎬ以确认是否有负体积ꎮ

图 ２　 模型网格划分

２.２　 温度场数值模拟仿真

对隧道窑的温度场进行仿真ꎬ窑炉的进口风速和碳棒

的温度为仿真模型的输入参数ꎮ 选取 ４００ 组工况数据进

行仿真ꎬ部分工况参数如表 ３ 所示ꎮ 进口风速参考实际窑

炉运行过程中的进口风速范围进行选取ꎬ风速范围由历史

最小风速和最大风速确定ꎮ

表 ３　 部分工况参数

工况
编号

进口风
速 / (ｍ / ｓ)

每组碳棒温度 / Ｋ

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７

１ ０.１０ ７７７ １ １２８ １ ４０９ １ ５９８ １ ６６０ １ ６１８ ８７３

２ ０.５０ ７７７ １ １２５ １ ４０３ １ ５９８ １ ６３３ １ ６１８ ８７３

３ ０.３２ ７７４ １ １２２ １ ４００ １ ５９５ １ ６３０ １ ６１５ ８７０

４ ０.１３ ７９３ １ １４１ １ ４１９ １ ６１４ １ ６４９ １ ６３４ ８８９

５ ０.５２ ７６８ １ １１６ １ ４０５ １ ５９８ １ ６３３ １ ６１８ ８７３

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

３９６ ０.３２ ７９３ １ １４１ １ ４１９ １ ６１４ １ ６４９ １ ６３４ ８８９

３９７ ０.３３ ８１０ １ １５８ １ ４３６ １ ６３１ １ ６６２ １ ６５１ ９０６

３９８ ０.４２ ７７３ １ １２４ １ ４１２ １ ６０３ １ ６２８ １ ６１４ ８７４

３９９ ０.４５ ７６６ １ １２５ １ ４１３ １ ６０４ １ ６３０ １ ６２０ ８７５

４００ ０.１２ ８１７ １ １６５ １ ４４３ １ ６３８ １ ６６３ １ ６５８ ９１３

　 　 以工况 １的参数为例ꎬ通过 Ｆｌｕｅｎｔ 软件对该工况下的隧

道窑进行窑内温度场仿真计算ꎬ具体求解步骤如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 Ｆｌｕｅｎｔ 求解流程

迭代完成之后ꎬ通过后处理软件进行仿真数据和温度

场图像处理ꎮ 图 ４ 所示为工况 １ 下窑炉的中心截面温度

场的分布情况ꎬ窑炉内温度分布明显ꎬ数值模拟可以较好

地反映炉内整体的温度场分布情况ꎮ

temperature
Static Temperature

1.63e+03

1.50e+03

1.37e+03

1.23e+03

1.10e+03

9.67e+02

8.33e+02

7.00e+02

5.67e+02

4.33e+02

3.00e+02[k]

图 ４　 中心截面温度场分布

２.３　 仿真模型验证

为了反映仿真模型和实际情况的匹配程度ꎬ对仿真模

型进行验证ꎮ 实验采用 Ｂ 型铂铑热电偶进行温度数据的

实测ꎬ测温点的布置如图 ５ 所示ꎮ

"#&*�

220 mm

"#%

UaU UbU

图 ５　 实验现场热电偶分布情况

通过热电偶对模拟工况实际运行下的温度进行测量ꎬ
并将仿真模型相同位置的温度值和热电偶实测温度值进

行对比ꎬ部分结果如表 ４ 所示ꎮ 通过对比发现 ４００ 组工况

中模拟值和实际值的平均相对误差为 ８.７３％ꎬ最大误差值

为 １７７ Ｋꎮ ４ 个热电偶的总体偏差情况如图 ６ 所示ꎮ

表 ４　 实测温度与模拟温度对比部分情况　 单位:Ｋ　

１ 号热电偶 ２ 号热电偶 ３ 号热电偶 ４ 号热电偶

模拟 实测 模拟 实测 模拟 实测 模拟 实测

７４９ ６５７ １ ３６７ １ ３０６ １ ４８６ １ ５１８ １ １２９ １ １９８

７２８ ６４８ １ ３５０ １ ２９５ １ ４９７ １ ５２３ １ １３３ １ １９３

７０４ ６５４ １ ３６９ １ ２９０ １ ６５１ １ ５２９ １ １４０ １ １９４

６８９ ６４３ １ ３８７ １ ３００ １ ５４７ １ ５２３ １ １１７ １ １９７
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图 ６　 模拟值与真实值误差图

　 　 由图 ６ 可知ꎬ根据均值可以看出ꎬ误差均值普遍较大ꎮ
根据上四分位与下四分位可以看出误差的波动范围较大ꎬ
由此可知仿真模型的模拟效果较差ꎬ分析引起该现象的可

能原因有:
１)烧成现场并非密闭车间ꎬ外界的环境因素会对气

流传感器产生较大影响导致进口风速的数值有偏差ꎻ
２)实际的窑炉运行工况比较复杂ꎬ在建模过程中引

入了多种简化假设ꎬ使得数值模拟得到的温度值与实际的

温度值误差较大ꎮ
根据以上分析可以认为ꎬ当前模型不能准确地反映实

际窑炉内温度场的分布情况ꎬ需要对模型进行参数修正ꎬ
根据工程经验选择对进口风速进行修正ꎮ

３　 基于 ＰＳＯ－ＢＰ 的风速修正模型

针对仿真数据和实测数据偏差较大的情况ꎬ本文基于

ＢＰ 神经网络模型来拟合 ７ 组碳棒温度值、４ 个测温点温

度值与进口风速之间复杂的隐式关系ꎮ
ＢＰ 神经网络是目前应用最广泛的神经网络ꎬ基于误

差逆向传播算法进行训练ꎬ是包含隐含层和多层前馈神经

网络的算法ꎮ 神经网络输入的矢量为 ｘ ÎＲｎꎬｘ ＝ (ｘ０ꎬｘ１ꎬ
ｘ２ꎬꎬｘｎ －２ꎬ ｘｎ－１) Ｔꎬ输入层有 ｎ 个节点ꎬ隐藏层有 ｎ１个节

点ꎬｗｉ为隐含层到输出层之间的权值ꎬθｊ为输出层的阈值ꎬ
输出的矢量为 ｙ ÎＲｍꎬｙ ＝ ( ｙ０ꎬｙ１ꎬｙ２ꎬꎬｙｍ －２ꎬ ｙｍ－１) Ｔꎮ 对

于 ＢＰ 神经网络的各个计算节点ꎬ有:

ｕｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗｉｘｉ － θ ｊ (４)

ｙ ｊ ＝ ｆ(ｕｊ)
１

１＋ｅｘｐ(－λｕｊ)
(５)

ｙ′ｊ ＝ ｆ ′(ｕｊ)
λｅｘｐ(－λｕｊ)
１＋ｅｘｐ(－λｕｊ)

１
１＋ｅｘｐ(－λｕｊ)

＝ λ[１－ｆ(ｕｊ)] ｆ(ｕｊ)
(６)

各层节点的输出为

ｘ′ｊ ＝ ｆ(∑
ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｗｉｊ － θ ｊ)ꎬ　 ｊ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬꎬｎ１ － １

ｙ ｊ ＝ ｆ(∑
ｎ１－１

ｋ ＝ ０
ｗ′ｉｊｘ′ － θ′ｊ)ꎬ　 ｋ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬꎬｍ － １

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

神经网络输入矢量为 １１ 维ꎬ即 ７ 组碳棒的温度值加

仿真模型中 ４ 组热电偶所在位置的温度ꎬ输出矢量为 １
维ꎬ即进口风速ꎬ选用均方误差损失函数来衡量真实的标

签值和预测值的差距程度ꎬ如式(８)所示ꎮ

ＭＳＥ(ｙꎬｙ′) ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙｉ ′) ２

ｎ
(８)

式中:ｙｉ为样本中风速的实际值ꎻｙ′ｉ为根据预测模型计算出

的风速预测值ꎻｎ 为样本总量ꎮ
ＢＰ 神经网络具有输入到输出的非线性映射能力ꎬ但

迭代一定次数后容易达到局部极小值等问题ꎮ 因此ꎬ可结

合 ＰＳＯ 算法来对其进行改进ꎮ 与 ＢＰ 神经网络训练所使

用的随机梯度下降法不同ꎬＰＳＯ 算法是在整个区域范围内

寻找问题最优解的全局寻优算法ꎮ 将 ＢＰ 神经网络中的

权值和阈值作为移动粒子ꎬ粒子的位置表示当前权值和阈

值的大小ꎮ 将神经网络输出与样本的输出误差平方和作

为粒子移动的适应度函数ꎬ如式(９)所示ꎮ

Ｊｐ ＝ １
２ ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
[(ｙ１ － ｙ′１) ２ ＋ (ｙ２ － ｙ′２) ２] (９)

式中:ｙ１为样本的输出值ꎻｙ′１ 为神经网络的输出值ꎻＮ 为样

本数的组数 ＪＰ 值越小ꎬ粒子的适应度越高ꎬ神经网络训练

的误差越小ꎮ 为了计算得到神经网络权值和阈值最优解ꎬ
按照 ＰＳＯ 算法迭代式(１０)和式(１１)ꎬ得到训练神经网络

的权值和阈值:
Ｖ(ｎ＋１)＝ ωＶ(ｎ) ＋Ｃ１×ｒａｎｄ()×[Ｐｂｅｓｔ(ｎ) －Ｘ(ｎ) ]＋

Ｃ２×ｒａｎｄ()×[Ｇｂｅｓｔ(ｎ) －Ｘ(ｎ) ] (１０)
Ｘ(ｎ＋１)＝ Ｘ(ｎ) ＋Ｖ(ｎ＋１) (１１)

式中:ω 为速度惯性数ꎻＣ１和 Ｃ２为学习因子ꎻＶ( ｎ )为粒子移

动速度ꎻｒａｎｄ()为介于 ０ ~ １ 的随机数ꎻＰｂｅｓｔ(ｎ) 为每个粒子

移动过程中最佳适应度的粒子位置ꎻＧｂｅｓｔ(ｎ) 为种群粒子中

最好适应度的粒子位置ꎮ
ＰＳＯ－ＢＰ 算法既能发挥 ＢＰ 神经网络的非线性应用ꎬ

又能克服 ＢＰ 训练神经网络权值遇到的收敛速度慢ꎬ但容

易陷入局部最优值的问题ꎬ其算法流程如图 ７ 所示ꎮ
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图 ７　 ＰＳＯ－ＢＰ 算法流程
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４　 进口风速修正验证

４.１　 进口风速修正

将前文选取的 ４００ 种不同的工况ꎬ分别作为仿真模型

的输入进行数值模拟ꎬ每一种工况生成一条训练数据ꎬ最
后生成共计 ４００ 条工况数据作为训练神经网络的数据集ꎬ
并将数据集按照 ７ ∶ ３ 的比例进行划分ꎬ划分得到训练样

本 ２８０ 个ꎬ测试样本 １２０ 个ꎮ 根据 ＰＳＯ－ＢＰ 算法流程ꎬ对
其进行训练ꎮ 在进行 １ ０００ 次的迭代计算之后ꎬ代理模型

达到收敛ꎮ 通过测试样本对模型进行测试ꎬ测试结果如

图 ８ 所示ꎮ 经计算可知ꎬ基于 ＰＳＯ－ＢＰ 算法的代理模型预

测值与测试样本值重合度较高ꎬ预测效果良好ꎬ表明代理

模型可以较好地根据某个工况下 ７ 组碳棒的温度值和该

工况下仿真模型中 ４ 组热电偶所在的温度值来预测该工

况下仿真模型的进口风速值ꎮ

predictive_value
simulation_value

velocity Prediction

Case ID

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.00 20 40 60 80 100 120

In
le

t A
ir 

Ve
lo

ci
ty

/(m
/s)

图 ８　 测试样本进口风速预测

基于代理模型对 ４００ 组工况的进口风速进行修正ꎬ将
每组工况下 ７ 组碳棒的温度值以及该工况下采集到的 ４
组热电偶的温度值作为代理模型的输入ꎬ代理模型输出的

风速值作为修正后的进口风速ꎮ

４.２　 修正结果验证

将进口风速修正之后作为新边界条件通过 Ｆｌｕｅｎｔ 进
行仿真ꎬ再将修正后仿真模型中热电偶处的温度值与实际

值进行比对ꎬ部分比对结果表 ５ 所示ꎮ 计算发现ꎬ经过参

数修正后的仿真模型的模拟值和实际值的平均相对误差

从之前的 ８.７３％下降至 ０.７７％ꎬ最大误差值从 １１７ Ｋ 下降

至 １６ Ｋꎮ 对修正后的误差进行箱线图分析ꎬ如图 ９ 所示ꎮ
对比修正前的箱线图可知ꎬ误差数据的均值得到显著降

低ꎬ误差值的波动范围降低ꎬ预测的稳定性得到了提高ꎬ认
为当前模型能准确地反映实际窑炉内温度场的分布情况ꎮ

表 ５　 实测温度与修正后的模拟温度对比部分情况

单位:Ｋ　

１ 号热电偶 ２ 号热电偶 ３ 号热电偶 ４ 号热电偶

模拟 实测 模拟 实测 模拟 实测 模拟 实测

６６３ ６５７ １ ３１１ １ ３０６ １ ５０２ １ ５１８ １ ２００ １ １９８

６４２ ６４８ １ ３００ １ ２９５ １ ５１７ １ ５２３ １ １８６ １ １９３

６４８ ６５４ １ ２８３ １ ２９０ １ ５２６ １ ５２９ １ １９７ １ １９４

６４７ ６４３ １ ３１２ １ ３００ １ ５３４ １ ５２３ １ １９４ １ １９７
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图 ９　 修正后模拟值与真实值误差图

５　 结语

１)以 Ｆｌｕｅｎｔ 流体动力学软件为基础ꎬ对电热隧道窑进

行温度场仿真ꎬ根据现场实测值和数值模拟得到的结果进

行校核发现ꎬ由于在分析过程中存在较多的不确定因素以

及在建模过程中引入了多种假设ꎬ模拟值相对于真实值的

平均误差值达到了 ８.７３％ꎬ最大误差值达到 １７７ Ｋꎬ误差较

大ꎬ故对模型参数进行修正ꎮ
２)利用 ＰＳＯ－ＢＰ 算法ꎬ拟合碳棒温度、热电偶测点温

度与进口风速之间的关系ꎬ获得有限元模型的代理模型ꎮ
通过代理模型对模型的参数进行修正ꎬ能够达到修正速度

快ꎬ精度高的效果ꎮ
３)将修正后的参数重新代入 Ｆｌｕｅｎｔ 中进行温度场仿

真ꎬ将温度场仿真模型中的 ４ 组热电偶所在测点的温度和

实测温度进行比对发现ꎬ平均误差从 ８.７３％下降至０.７７％ꎬ
最大误差值从 １１７ Ｋ 下降至 １６ Ｋꎬ经过修正后的仿真模型

精度较高ꎬ能够更好地反映炉内的温度情况ꎮ 经过修正后
的模型可以替代生产中实际温度的检测ꎬ为探究压电陶瓷

烧成过程中质量与温度的关系提供依据ꎮ
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