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摘　要: 冷库温度预测优化控制在果蔬冷藏方面的应用尚有许多不足之处。主要问题之一是不能

通过简练有效的计算完成制冷系统的在线优化控制计算。RBF 神经网络有极强的非线性映照能力

和良好的插补性能, 且训练速度快。该文提出使用二级RBF 神经网络, 并合理地综合利用状态量

以往的测量值和预测的未来值来实现库温的在线预测优化控制。将该方法用于某冷库库温控制系

统, 取得了满意的结果。
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冷库温度预测优化控制在农业工程特别是果蔬冷藏方面得到广泛应用。在冷库制冷过程

中, 目前主要有两类调节装置来控制库温变化。一为隔膜电动调节阀, 另一为双位调节器。无

论是采用哪一种调节装置, 都面临如何选择最佳温度作为温控目标、预测库温变化并实现优

化调节的问题。近年来, 国内外学者对此问题进行了研究。较早使用的方法是将泰勒级数展开

法和 P ID 控制算法相结合进行优化调节[ 1 ]。后来人们将傅里叶变换法和Chebyshev 数值逼近

理论用于温度预测分析, 使用了克服超调的计算方法, 并用专家知识产生式结构来表示制冷过

程的控制规则, 取得了满意的制冷优化控制效果[ 2, 3 ]。近年来有研究者将多级BP 神经网络用

于优化控制[ 4 ] , 克服了以往方法不能很好地实现非线性映照的不足, 但BP 网络训练算法所需

计算时间过长, 且易陷入局部极小, 故难以用于在线计算。为此, 本文提出使用二级RBF 神

经网络来实现制冷系统的在线预测优化控制。第一级RBF 神经网络用于确定当前系统最佳

制冷温度即温控目标值, 第二级RBF 神经网络用于预测未来一段时间内的温度值, 在此基础

上采用预测控制算法进行控制计算, 并直接指令制冷系统发生动作, 从而实现在线控制。

1　二级 RBF 神经网络

使用二级RBF 神经网络。第一级网络用于确定最佳冷藏温度。第二级网络用于预测库温。

一般地, 对于一个RBF 神经网络, 设共有 n 个输入量 x 1, ⋯, x n; 共有m 个输出 y 1, ⋯, y m。记

x = (x 1, ⋯, x n) T (1)

y = (y 1, ⋯, y m ) T (2)

x 和 y 分别表示 n 维输入空间R
n 和m 维输出空间中的点。设共有H 个隐单元, 每个隐单元使

用两个参量, 一为标量 Ρh (> 0) , 另一为向量 x
(h)。设有训练样本集{ (x

(k) , y
(k ) ) û1≤k≤K }。一

般地, 应有 n≤H ≤K。RBF 神经网络的基础是RBF 插补。为改进插补性能提出使用下式计
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算RBF 神经网络的第 j 个输出

y j =
∑

H

h= 1
w jhexp -

(x - xδh) 2

Ρ2
h

∑
H

h= 1
exp -

(x - xδh) 2

Ρ2
h

　1≤j≤m (3)

其中分子为传统的RBF 插补算法表示式, 分母相当于对常数函数 1 进行插补, 它用以改进插

值点远离样本集形成的闭区域时的指数函数衰减效应。

用于确定最佳冷藏温度的第一级RBF 神经网络中的每个输入在每个隐单元的参数训练

计算中均用到。

2　最佳冷藏温度的在线计算

冷藏温度的目标值的选取应综合考虑各种因素。为了合理地利用能量, 希望制冷过程有较

高的性能系数 e0。所谓性能系数即制冷量Q 0 和所需输入的能量 P 之比

e0= Q 0öP

研究表明, e0 随蒸发温度的上升, 冷凝温度的下降而增加。另外, 提高蒸发温度可减少系统与空

气温度之差, 从而可减少结霜和露珠, 即减少干耗损失, 使果蔬保持新鲜。因此, 为了节能和

保持果蔬新鲜, 应尽可能使系统在较高的蒸发温度和较低的冷凝温度下运行。但蒸发温度显然

会受到被冷却物体温度的限制。

对于一种果蔬, 其入库时的最佳贮藏温度可由正交试验法得出。但随着冷藏时间的增加,

为了保证不变质, 最佳冷藏温度逐渐降低。单位重量第 i 种果蔬的贮藏损失为

L i= L
(1)
i + L

(2)
i

上式右端第一项表示由冻伤等引起的损失, 第二项表示由变质引起的损失。第一项对时间 t 的

偏导数随温度的降低而增加, 第二项对时间 t 的偏导数随温度的增加而增加。同时, 它们又都

与贮藏时间 t 有关。即

5L (1)
i

5t
= f

(1)
i [T , t- t

0
i ]; 　

5L (2)
i

5t
= f

(2)
i [T , t- t

0
i ]

其中 f
(1)
i 和 f

(2)
i 分别随温度的增加而降低和增加。t

0
i 表示入库初始时间, t- t

0
i 表示冷藏时间。

L i=∫
t

t0i

(f
(1)
i [T , t- t

0
i ]+ f

(2)
i [T , t- t

0
i ]) d t

对第 i 种果蔬, 当前最佳贮藏温度 T
3
i 满足下式

5f
(1)
i [T 3

i , t- t0
i ]

5T
+

5f
(2)
i [T 3

i , t- t0
i ]

5T
= 0

第 i 种果蔬的重量 g i, 其贮藏损失为 g iL i。而在当单位时间内总的贮藏损失为

5L
5t

= ∑
n

i= 1
g i (f

(1)
i [T , t- t

0
i ]+ f

(2)
i [T , t- t

0
i ])

将总体的最佳贮藏温度记为 T
3 , 它必须满足

52L (T 3 , t)
5t5T

= 0

即 ∑
n

i= 1
g i

5f
(1)
i [T 3 , t- t0

i ]
5T

+
5f

(2)
i [T 3 , t- t0

i ]
5T

= 0 (4)

求上式中的 T
3 , 需耗费较多的计算机时, 不便于在线计算。为此, 采用第一级RBF 神经网络
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来计算 T
3 。该网络有一个输出端, 用来表示 T

3 。有 2n 个输入端, 分别表示 g i, 1≤i≤n 和 t-

t
0
i , 1≤i≤n。采用H = n 个隐单元。用 (4)式用以产生数量足够多的训练样本。

3　库温的在线预测

为实现库温最优控制, 关键之一是准确地进行预测。使用神经网络的预测方法由于容错性

好和适应性强而越来越受到人们的关注[ 4 ]。较早使用的BP 神经网络。但其训练时间较长, 且

易陷入局部极小。而RBF 神经网络由于有较高的训练速度而愈来愈受到人们的重视[ 4～ 6 ]。我

们将RBF 神经网络用于库温的预测。为之选用一种等级式网络结构。为了进行库温预测, 需

要考虑到温度和湿度等量的耦合关系。因此, 我们令在输出变量集中同时包含温度和湿度等。

同时, 要根据控制的执行与否来选用不同的输入变量。分如下两种情形:

1) 不执行自动控制

一般地, 设冷库有R 个操作量 u 1, ⋯, uR , S 个状态量 v 1, ⋯, vS。取出一时间窗, 它由 2Q 个

等间隔的时间点

t1= t- (Q - 1) ∃ t, t2= t- (Q - 2) ∃ t, ⋯, tQ = t, tQ + 1= t+ ∃ t, ⋯, t2Q = t+ Q ∃ t

组成, 分别用 u
(q)
r 和 v

(q)
s 表示 u r 和 v s 在时间点 tq (1≤q≤2Q )上的值。令

x = (u
(1)
1 , ⋯, u

(1)
R , v

(1)
1 , ⋯, v

(1)
S , ⋯, u

(Q )
1 , ⋯, u

(Q )
R , v

(Q )
1 , ⋯, v

(Q )
S ) T (5)

y = (v
(Q + 1)
1 , ⋯, v

(2Q )
1 , ⋯, v

(Q + 1)
S , ⋯, v

(2Q )
S ) T (6)

这里, n= (R + S )Q ,m = Q S。所谓预测, 就是根据 (5)式的 x 来确定 (6)式的 y。对于最新的当

前时刻 t0, 可用到此为止的所有测量结果来构造预测网络的输入。假定在当前时刻以前的各

操作量和状态量值都可通过测量得到, 于是它们在当前时刻 t0 以前的值均为已知, 而以后的

值为未知。为了构造一个预测样本, 必须选择时刻 t≤t0- Q ∃ t。否则样本中会出现未知值, 而

这是不合理的。

设已由测量值构造出足够多的样本 (x
(k) , y

(k) ) , k= 1, 2, ⋯, K。先算出隐单元的参数, 再用

(3)式计算出库温的预测值。

2) 执行自动控制

这时, 输入变量集中仅包含环境温度、环境湿度以及库存果蔬品种和数量等不直接参与控

制的变量 (称它们为客观变量) , 而预测量则为在由上述输入量决定的客观条件下的状态量的

稳态值。这时, RBF 网络非线性映照功能被用于建立稳态模型。在求出状态量的稳态值后, 再

用控制算法去控制库温。之所以这样做而不采用 1)中所述方法是为了预测量与作为控制对象

的状态量不包含任何共同的变量, 否则, 它们互为因果, 将难以得到正确的控制效果。

4　库温的在线调优

常规的单控制量 P ID 控制算法离散化后的形式如下

u (k ) = K c e (k ) +
T s

T i
∑

k

i= 0
e ( i) +

T d

T s
[e (k ) - e (k - 1) ] + u s (7)

其中的 u s 相应于初始控制量, u (k )为控制变量的当前值。e ( i)为离散时间点上被控制对象的设

定值与实际值之差

e ( i) = r- v ( i) (8)

式中　v ( i)为被控制对象 v 在第 i 个时间点上的数值, r 为其设定值。 (7)式写成增量形式为

　∃u (k ) = u (k ) - u (k - 1) = K c [e (k ) - ek - 1) ]+ K ie (k ) + K d [e (k ) - 2e (k - 1) + e (k - 2) ] (9)

622 农业工程学报 1999 年　

© 1994-2006 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net



式中　K i= K c
T s

T i
——积分系数; K d = K c

T d

T s
——微分系数。上式可进一步表示为如下形式

∃u (k ) = K c∃e (k ) + K ie (k ) + K d ∃ 2
e (k ) (10)

在有了对被控制量的预测值之后, (9) 式或 (10) 式必须加以改变。设当前时刻为 tk , 由预测

RBF 神经网络所得的在时刻 tk+ 1, tk+ 2上的变量 v 值分别为 vζ (k + 1) , vζ (k + 2) , 令

eυ(k + 1) = r- vζ (k + 1) ; 　eυ(k+ 2) = r- vζ (k+ 2)

综合以往的 v 值和预测的 v 值来计算 (10)式右端各项。令

∃eδ(k ) = Α1 [e (k ) - e (k - 1) ]+ Β1 [eυ(k+ 1) - e (k ) ]+ Χ1 [eυ(k + 2) - eυ(k + 1) ]

eδ(k ) = Α2e (k ) + Β2eυ(k+ 1) + Χ2eυ(k+ 2)

∃ 2
eδ(k ) = Α3 [e (k ) - 2e (k - 1) + e (k - 2) ]+ Β3 [eυ(k+ 1) - 2e (k ) + e (k - 1) ]+

Χ3 [eυ(k+ 2) - 2eυ(k+ 1) + e (k ) ]

我们将 (10)式改为如下形状

∃u (k ) = K c∃eδ(k ) + K ieδ(k ) + K d ∃ 2
eδ(k ) (11)

以上各式中的 Α1, Β1, Χ1, Α2, Β2, Χ2, Α3, Β3, Χ3 分别满足

Α1+ Β1+ Χ1= 1

0≤Α1, Β1, Χ1≤1
;

Α2+ Β2+ Χ2= 1

0≤Α2, Β2, Χ2≤1
;

Α3+ Β3+ Χ3= 1

0≤Α3, Β3, Χ3≤1

因此, 我们要确定 6 个待定系数 Α1, Β1, Α2, Β2, Α3, Β3。为此, 可令 e
2 (k )的数学期望取最小, 即通

过求解如下问题 m inE [e
2 (k ) ]

来确定自变量 Α1, Β1, Α2, Β2, Α3, Β3, 它们应满足的约束条件是:

0≤Α1, Β1, 1- Α1- Β1≤1; 0≤Α2, Β2, 1- Α2- Β2≤1; 0≤Α3, Β3, 1- Α3- Β3≤1

作为初始值, 可取 Α1= Β1= Α2= Β2= Α3= Β3= 1ö3

5　应用实例

表 1　两种方法的果蔬损失率和标准温度偏差的比较

T ab. 1　T he comparison of the lo ss rate of vegetab les

w ith the standard varia t ion of temperatu re

日期
损失率ö% 库温标准偏差ö℃

传统方法 本文方法 传统方法 本文方法

1 715 515 1122 0138

2 815 412 1102 0132

3 912 311 0195 0141

4 713 315 0183 0133

5 616 416 1134 0123

6 917 413 1153 0124

7 811 510 1112 0126

　　本文方法被用于某果蔬冷库的库温

优化控制。表 1 给出了使用本文方法前

后的库藏果蔬日损失率数学期望的比

较。对于单一品种的第 i 种果蔬, 其日

损失率定义为

l i= L iöE i　1≤i≤N

其中, N 为果蔬品种数, L i, E i 分别表示

第 i 种果蔬一天中的损失量与入库量的

市场价表示, 1≤i≤N 。损失不仅考虑由

于变质不能使用而抛弃的部分, 也考虑

由于存放新鲜程度下降而带来的价格损

失。令第 i 种果蔬库存量按市价计算的

价值为W i, 于是第 i 种果蔬在所有果蔬中所占的权重为w i= W i ∑
N

j = 1
W j , 总的日损失率可近

似地用下式计算　l= ∑
N

i= 1
w i l i

表 1 所列即为使用本文方法前后的的数学期望 E [ l ]的对照结果, 它们由冷库运行管理资
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料计算而得。另外, 在表中也给出了每天中库温与其日平均温度偏差的数学期望即为库温的

标准偏差。由以上结果可见, 与传统库温控制方法相比, 在使用本方法后, 冷库的保鲜效果明

显地得到改善, 且系统运行更为稳定。

6　结　论

本文将RBF 神经网络同时用于最佳冷藏温度计算及库温的预测, 在此基础上将 P ID 控

制算法进行修正用于库温的在线预测优化控制, 取得了满意的结果。由于RBF 神经网络具有

很强的非线性映照能力和良好的插补性能, 并且其训练速度快, 故特别适用于冷库的在线预

测优化控制。本文方法可望推广应用于农业工程中的其它预测优化控制问题中。
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On l ine Pred ica tive Optim um Con trol of the

Tem pera ture of a Cold Storage Ba sed on the

Two-Stage RBF Neura l Network
SHI G uo2dong　W ANG Q i2hong　XU Ya n　XUE G uo2x in

(J iang su Institu tion of P etrochem ica l T echnology , Chang z hou 213016)

Abstract: T he p red ica t ive op t im um con tro l of the tem pera tu re of a co ld sto rage has a w ide

app lica t ion in agricu ltu ra l eng ineering especia lly in fru it and vegetab le co ld sto rage. In recen t

years, the advanced con tro l techno logy w as u sed fo r the co ld sto rage. Bu t there is st ill a lo t

of sho rtcom ings. O ne of the m ain p rob lem s is tha t the trad it iona l m ethods can’t rea lize the

on line p red ica t ive op t im um con tro l of a coo ling system w ith sim p le and valid m ethods. A

RBF neu ra l netw o rk has a strong ab ility in non linear funct ion and a good in ter va lue perfo r2
m ance, and it has a h igher t ra in ing speed. T herefo re a tw o2stage RBF neu ra l netw o rk w as

p ropo sed. Com b in ing the m easu red values and the p red ica ted values, the tw o2stage RBF

neu ra l netw o rk w as u sed fo r the on line p red ica t ive op t im um con tro l of the tem pera tu re of a

co ld sto rage. T he app lica t ion resu lt of the new m ethods in a rea l co ld sto rage show ed a grea t

success.

Key words: RBF neu ra l netw o rk; co ld sto rage; on line p red ict ion; op t im um con tro l
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