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摘　要：微波加热是一种与被加热物直接相互作用的选择性加热方式，具有清洁、节能、减排等

特点。针对工业物料作为微波加热负载时，其温度非线性变化的特点，以微波工业加热过程中的多

维、海量参数为研究对象，基于泛函接神经网络模型提取样本数据的深度特征，提出了一种基于布

谷鸟搜索算法，优化ＢＰ神经网络的网络参数，建立了以“数据驱动”为手段微波加热工业物料温度

模型。仿真实验结果证明了所提出模型的准确性、实时性。
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面对日益增加的能量损耗以及严重的环境污染，节能减排已成为中国的基本国策，改变现有的以煤、石

油为主的化石燃料加热方式，使用清洁能源刻不容缓。微波［１］是一种清洁能源，可以通过使用电能的方式产

生，可用于众多工业热处理领域。相较于传统加热方式，微波能在众多工业领域显露出卓越的节能省时特



性，受到越来越多的研究人员与企业的重视。然而工业物料作为大功率微波源负载，是典型的复杂时变非均

匀媒质，其性状往往千差万别，且其对微波的吸收能力随时间改变，使温度发生非线性剧烈变化，出现热失控

现象，对生产造成危险。因此对加热负载温度的准确预测是保证大功率微波源加热过程可靠性、安全性，并

用于实际工业加热过程的重要研究课题之一。

目前，已经有许多学者尝试建立微波加热模型来预测媒质温度分布［２１７］。Ｍａｒｒａ等
［１８］通过求解

Ｍａｘｗｅｌｌ方程建立了食品加热过程的非线性耦合热传方程，描述了微波加热过程中的多物理场效应，对温度

预测有一定的指导意义。Ｆａｒａｇ等
［１９］通过Ｌａｍｂｅｒｔ定律来描述微波加热过程中的媒质温度分布，进而预测

媒质的温度变化。然而此类“白盒”模型构建方法需要基于多物理场耦合的分析，了解微波加热过程中媒质

内部电磁场分布，否则很难通过直接理论推导的方法来建立系统的热动力学模型。因此一些研究者开始基

于过程数据来探索温度预测模型。Ｙｕａｎ等
［２０］基于微波辐射去离子水升温过程的系统输入输出数据，通过

最小二乘法建立了系统的预测模型。该方法克服了微波加热过程理论建模的复杂度高、先验知识依赖度高、

部分媒质参数未知的，然而该模型只能应用于特定的目标产品及应用环境，在一次单独的实验过程中获取的

模型参数不能直接应用于不同介质或者同一介质在不同的应用环境。因此，为了提高模型在不同应用环境

的适应能力，模型应具有自学习能力。近年来，神经网络作为一种“黑盒”模型，已经证明在未知系统辨识领

域的可行性，而且由其自学习能力，能够自主学习未知过程。一些学者已经对微波加热过程的参数，例如干

燥时间、含水率、多孔性等变量利用神经网络进行预测研究。陈诚［２］等基于粒子群算法优化ＢＰ神经网络，预

测微波加热负载的温度变化。王伟［３］等提出一种基于ＡＮＦＩＳ的分段温度预测模型，建立基于Ｋ均值聚类的

温度划分机制，采用不同结构的ＡＮＦＩＳ预测微波加热介质不同阶段的温度。然而上述模型都未充分提取过

程参数的深度特征。范志刚［４］等将改进的ＢＰ神经网络和专家系统相结合，实现对高炉焦比的在线预报，而

ＢＰ网络容易陷入局部最优，使预测精度受到一定程度影响。此外，以上模型仅考虑了媒质的单点温度变化，

忽视了空间温度场的分布情况，对微波加热过程热点及热均匀性研究较少。

针对已有研究的不足，提出一种基于布谷鸟搜索优化ＢＰ神经网络的温度预测模型，基于泛函连接神经

网络提取实验过程数据的深度特征，建立了以“数据驱动”为手段预测微波加热工业物料温度的模型并与遗

传算法［５］优化神经网络模型的预测结果进行对比，证明了研究提出的温度预测模型的准确性与实时性，且进

一步模拟了媒质的一维温度场分布情况。

图１　微波

犉犻犵．１　犕犻犮狉狅狑犪狏犲

１　预测模型总体框架

在微波加热过程中，媒质温度是时间和空间的函数。基于

Ｌａｍｂｅｒｔ定律，若只考虑一维情况，表面的入射功率为标准值，则在特

定负载深度时功率耗散在入射方向上呈指数衰减。所以假设横向电磁

波微波仅沿狕轴垂直入射长度为犔２ 的媒质，电场犈狓 沿狓轴方向，磁场

犎狔 沿狔轴方向。受Ａｋｋａｒｉ
［２１］等的启发，采用一种空间离散化的方法，

将加热媒质在犗狕 方向上等分为ｍ个微元体（即ｍ层），狕＝犔狕／犿 为每

份微元体的高度，犔狕 表示媒质在狕轴方向上的总高度狕＝０表示媒质的

上表面，狕＝犔狕 表示媒质的下表面。如图１所示。

基于以上假设，针对媒质在一维温度分布情形下，建立基于布谷鸟

搜索优化ＢＰ神经网络（ＣＳＢＰＮＮ）的微波加热过程温度预测模型。针

对液固态媒质为研究对象，以加热时间，加热功率以及媒质在ｚ轴方向

上的位置坐标作为神经网络的输入，负载温度作为神经网络的输出。

基于泛函连接神经网络提取样本数据的深度特征，划分样本数据产生

训练集与测试集。利用布谷鸟搜索算法优化ＢＰ神经网络初始权值和

阈值，最终将训练好的神经网络用于温度预测。基于上述思想，构建预测模型总体框架，如图２所示。
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图２　犆犛犅犘微波加热温度预测框架
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２　微波工业加热过程参数特征提取

选取的加热过程数据具有不同的范围，需要做标准化处理。此外，为了建立准确的微波加热负载温度预

测模型，还必须考虑与媒质温度非线性相关的热、电、磁等特性，比如热扩散系数、磁导率、电容率、电导率等，

然而在微波加热实验中这些参数往往难以获取，也很难确定不同参数之间的精确关系。为了帮助提取更有

用的信息，挖掘微波加热更深层次的模式，需要利用已有的时间、功率以及位置坐标特征集构造出新的特征，

并加到现有的特征集中。

２．１　数据标准化处理

由于时间、功率、温度以及位置坐标具有不同的量纲，将导致神经网络训练时间长，收敛速度慢。为了消

除指标之间的量纲和取值范围差异的影响，首先进行标准化处理。笔者对温度和时间训练数据采用一种常

见的线性转换算法，在进行温度预测时，再将训练集保留下来的狓ｍｉｎ和狓ｍａｘ作为测试集的归一化标准。由于

功率和位置坐标数据结构较为单一，若采用上述算法，将导致归一化后的数据有大量０存在，影响神经网络

的训练。故对功率和位置坐标按照一定比例缩放，使之落入［０，１］的范围。其具体转换公式如（１）所示

狓
－
ｄ＝狓ｄ／１０，

狓
－

ｐ＝狓ｐ／１０００，

狓
－
ｔ＝狓ｔ－狓ｔ＿ｍｉｎ／狓ｔ＿ｍａｘ－狓ｔ＿ｍｉｎ，

狔
－
ｔ＝狔ｔ－狔ｔ＿ｍｉｎ／狔ｔ＿ｍａｘ－狔ｔ＿ｍｉｎ，

（１）

其中，狓
－

ｄ、狓
－

ｐ、狓
－

ｔ、狔
－

ｔ分别代表位置坐标、功率、时间和温度归一化后的数据，范围均在［０，１］之间。

２．２　基于泛函连接神经网络的特征构造

为了丰富微波加热过程的特征，可将现有特征映射到新的空间，构造新的属性。提出一种基于泛函连接

神经网络的特征构造方法［２２］，利用泛函扩展单元将输入模式映射到另一个模式空间。泛函连接神经网络

（ＦＬＡＮＮ）最早由Ｐａｏ
［１６］提出，该网络在处理函数逼近和模式分类问题上，其收敛速度和计算量都优于一般

的神经网络。Ｐａｔｒａ等
［１４］发现由ＦＬＡＮＮ对输入模式空间泛函扩展所产生的超平面使其具有更好的多元函

数逼近能力和分类能力。ＦＬＡＮＮ已经在系统识别、非线性系统控制和降噪等领域中取得广泛应用
［６］。

Ｍａｊｈｉ
［１７］等基于三角泛函连接神经网络来预测股票价格，利用最小均方误差和递归最小二乘算法训练模型参

数，最终取得较好结果。Ｂａｋａｒ
［２３］等基于布谷鸟搜索算法优化泛函连接神经网络用于预测某地区每天的温度

和相对湿度。

ＦＬＡＮＮ具有单层的网络结构，其神经元函数由若干个特定的基函数线性组合而成。图３为泛函网络

的网络结构，犅犖＝｛φ｝
犖
犻＝１为ＦＬＡＮＮ扩展神经元的基函数，犠＝［狑犼１，狑犼２．．．狑犼犖］为连接输出的权值矩阵，

犡＝［狓１，狓２…狓狀］
Ｔ 为输入向量，狔＝［狔１，狔２…狔犿］

Ｔ 为输出向量，输入与输出的关系如下所示

犛犼＝
犖

犻＝１

狑犻犼φ犻（犡）， （２）

狔犼＝ρ（犛犼）， （３）

其中，ρ为输出的激活函数。可将（２）式表示为犛＝φ狑
Ｔ，则权值矩阵存在的条件是φ 矩阵可逆，即上面的矩

阵等式是线性无关的，故需要选择合适的正交多项式作为泛函扩展的基函数，其中包括勒让德、切比雪夫、高
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斯函数和三角函数多项式。而Ｓａｎｇｅｒ等
［１５］发现相对于其它基函数，采用三角函数，其函数逼近能力更强且

计算速度快。所以利用三角函数作为泛函扩展的基函数以构造更多的特征。由于微波加热过程数据为时

间、功率和位置坐标，故考虑输入变量为犡＝［狓１，狓２，狓３］，经过泛函扩展后如式（４）所示

φ＝［狓１，ｃｏｓ（π狓１），ｓｉｎ（π狓１），狓２，ｃｏｓ（π狓２），ｓｉｎ（π狓２），狓３，ｃｏｓ（π狓３），ｓｉｎ（π狓３）］， （４）

通过式（４）将三维的输入特征映射到新的空间，构成一个九维的输入变量，微波加热过程特征更加丰富（如图３）。

图３　泛函连接神经网络结构

犉犻犵．３　犉狌狀犮狋犻狅狀犪犾犾犻狀犽狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽犪狉犮犺犻狋犲犮狋狌狉犲

２．４　特征提取结果

基于实验数据，将时间、功率以及位置坐标作为３个特征值，经归一化处理和泛函扩展后，得到的九维输

入特征变量如图４所示。

图４　不同负载特征提取结果

犉犻犵．４　犉犲犪狋狌狉犲犲狓狋狉犪犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犾狅犪犱

图中狓１ 代表位置坐标，狓２ 代表加热功率，狓３ 代表加热时间，狓４＝ｓｉｎ（π×狓１），狓５＝ｃｏｓ（π×狓１），狓６＝

ｓｉｎ（π×狓２），狓７＝ｃｏｓ（π×狓２），狓８＝ｓｉｎ（π×狓３），狓９＝ｓｉｎ（π×狓３）。分别代表３个原始特征的三角变换，最终

组合在一起构造出新的特性。

３　基于犆犛犅犘犖犖的微波工业加热温度预测模型

３．１　犅犘神经网络

ＢＰ神经网络
［８９］是一种按误差反传算法的多层前馈网络，包括输入层、输出层和隐含层。它的训练包括

前向传播和误差反向传播２个过程。输入信号经过隐含层到输出层，计算实际输出和预测输出之间的误差，

将误差值沿网络反向船舶并修正连接权值，重复上述过程，直到全局误差达到满意为止，学习结束。

采用一类３层ＢＰ神经网络输入层为经过式（４）扩展后的特征值，输出层为温度。通过经验公式和误差

比较选择出合适的隐含层神经元个数。最终将神经网络输出做反归一化处理，得到预测温度。

ＢＰ神经网络最初训练时，其各层连接权值和阈值的初始化会使得网络收敛速度慢，且容易导致局部最

优情况，温度预测效果不理想。为此采用布谷鸟搜索算法优化ＢＰ神经网络的初始权值和阈值，以提高预测

精度，缩短训练时间。
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３．２　布谷鸟搜索算法

布谷鸟搜索算法［１０１１］受布谷鸟繁殖方式和自然界犔犲′狏狔飞行的启发，经过对布谷鸟寻巢孵蛋行为的抽

象演变而来。可使用３个理想化的规则：第一，每只布谷鸟一次只产一个卵，且将其随机放置在任意巢中；第

二，在条件优异的宿主巢中将会产生下一代布谷鸟；第三，寄生巢穴的数量是一定的，宿主鸟发现布谷鸟蛋的

概率是犘犪∈［０，１］巢里的每个蛋代表个解，每个布谷鸟蛋代表一个新解，其目的就是利用新解或者潜在的更

优解去取代巢中较差的解。基于此，布谷鸟算法位置更新公式为

狓犿＋１犻犼 ＝狓
犿
犻犼＋α×犔犲′狏狔（λ）， （５）

其中狓犿＋１犻犼 和狓犿犻犼表示第犻个鸟巢在第犿 和犿＋１代时第犼维的位置，α为路径长度。式（５）本质上是一种随机

行走方程。由式（５）可知，布谷鸟的下一个位置仅取决于当前位置狓犿犻犼和转移频率α。犔犲
′狏狔（λ）为犔犲

′狏狔飞行

随机搜索的跳跃路径，其概率密度函数为

犔犲′狏狔（λ）→狌＝狋
－λ，（１＜λ #３）， （６）

　　犔犲
′狏狔飞行算法

［１２１３］是一种随机步长算法，其步长符合重尾概率分布，经过大量的学习步长后，随机步

长起始点的距离逐渐趋于稳定分布。

３．３　犆犛犅犘犖犖温度预测步骤

布谷鸟搜索算法优化ＢＰ神经网络的温度预测模型主要分为３个部分：ＢＰ网络结构的确定、布谷鸟搜索

算法、ＢＰ网络的预测。其具体步骤如下：

步骤一：首先构建一个３层ＢＰ神经网络，确定各层数目。

步骤二：在［－３，３］范围内随机产生２５个鸟巢位置狓０＝（狓
０
１，狓

０
２，．．．，狓

０
狀）

Ｔ，每一个鸟巢代表一组将要训

练的神经网络权值和阈值。总共训练的权值阈值数目为

狀＝狀１×狀２＋狀２＋狀２×狀３＋狀３， （７）

其中狀１ 代表输入层数目，狀２ 代表隐层数目，狀３ 代表输出层数目。设置好相关算法参数后，进行网络优化训

练。以误差评价指标作为适应度函数，根据适应度函数，得到当前最优的鸟巢位置狓０犫。

步骤三：保留上一代最优的鸟巢位置狓０犫，按照莱维飞行算法更新鸟巢的位置狓狋＝（狓
狋
１，狓

狋
２，．．．，狓

狋
狀）

Ｔ 计算

更新后鸟巢的适应度值，与上一代适应度值做比较。如果上一代更优，则保留上一代鸟巢位置；如果当前代

更优，则更新鸟巢位置。

步骤四：随机产生犓 值和犘犪进行比较：如果犓＜犘犪，则以随机步长更新鸟巢的位置；如果犓＞犘犪，则

保留原来鸟巢的位置。与原鸟巢位置进行比较：如果未更新，则沿用原来的鸟巢；如果更新，则保留新的鸟

巢。最后得到更新后狀个鸟巢位置狓狋＝（狓
狋＋１
１ ，狓狋＋１２ ，．．．，狓狋＋１狀 ）Ｔ。

步骤五：找到狓狋＋１中最优的一个鸟巢位置。如果达到最大迭代次数，则停止搜索，并找到最终位置。否

则，回到步骤二继续优化。

步骤六：根据最佳的鸟巢位置对应到ＢＰ神经网络的初始权值和阈值。将经处理后的测试样本作为神经

网络的输入，输出层经反归一化处理后得到预测温度。

４　实验仿真及结果分析

４．１　实验环境及数据获取

研究采用一类微波加热液固态媒质实际过程来验证上述ＣＳＢＰＮＮ 温度预测模型。首先简述一套

１ＫＷ微波加热系统（如图５），然后基于实验数据训练网络模型，并通过测试数据进行模型验证。

图５　微波加热系统

犉犻犵．５　犕犻犮狉狅狑犪狏犲犺犲犪狋犻狀犵狊狔狊狋犲犿
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图６　光纤传感器测量位置示意图

犉犻犵．６　犇犻犪犵狉犪犿狅犳狋犺犲狅狆狋犻犮犪犾

犳犻犫犲狉狊犲狀狊狅狉

图为１ｋＷ微波加热系统装置，其中：①水负载；②微波谐振腔，它是

实现微波多模谐振的密闭吕制腔体，媒质放置于微波谐振腔中可实现加热

目的，谐振腔内部三路光纤测温仪通过同加热媒质接触，实时测量接触位

置的温度；③双定向耦合器，用于入射和反射功率测量；④三端口环形器，

可吸收少量的反射微波；⑤磁控管微波源，由磁控管、高压电源和电源转换

器组成，用于产生微波功率，其内部还安装有西门子Ｓ７２００ＰＬＣ，用于和计

算机通讯；⑥计算机，用于设置微波功率，可调范围为４４０Ｗ 到１０００Ｗ，

并将实验过程相关数据储存在指定文件。

基于上述实验平台，在相同实验条件下进行多次实验，以获取海量过

程数据。对于液体材料，在加热过程中温度差异导致的未知涡流致使数学

模型难以准确的描述长时间微波加热过程。因此使用ＣＳＢＰＮＮ预测该

加热过程。将１Ｌ去离子水在６００Ｗ、７００Ｗ、８００Ｗ 和９００Ｗ 微波功率

的辐射下进行加热。通过三根光纤传感器置于媒质的不同水平面位置进

行温度测量，测量位置如图６所示。

受实验条件所限，仅能获取媒质的３层温度数据。其中，犜１ 代表上层媒质温度（狕＝２ｃｍ）犜２ 代表中间

层媒质温度（狕＝６ｃｍ），犜３代表底层媒质温度（狕＝１０ｃｍ）。为保证实验的安全性，当上表层温度上升至５０℃

时，实验终止。采样周期狋犱＝１ｓ。周围环境温度犜犪＝２５℃。保持相同的实验条件，在６００Ｗ、７００Ｗ、

８００Ｗ和９００Ｗ微波辐射条件下，去离子水的温升特性如图７所示。

图７　不同微波功率去离子水温升特性曲线

犉犻犵．７　犇犲犻狅狀犻狕犲犱狑犪狋犲狉狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲狉犻狊犲犮狌狉狏犲狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犻犮狉狅狑犪狏犲狆狅狑犲狉
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同时也展开了微波褐煤干燥过程的应用研究。在微波干燥过程中，一般可分为３个阶段：迅速温升过

程、恒温干燥过程以及热失控过程。干燥媒质吸收的热量同媒质介电特性存在正相关性，随着褐煤温度升

高，介电特性的快速变化可能将导致局部过热现象的产生。为了避免局部热失控现象的发生，需要准确预测

褐煤的温度分布情况。基于上述液态媒质的实验方法，将三路光纤传感器置于不同媒质层，保持相同实验条

件，分别在６００Ｗ、７００Ｗ、８００Ｗ、９００Ｗ微波功率下进行加热实验，为保证实验的安全性，干燥过程终止于

第３个阶段之前。褐煤的温升特性如图８所示。

图８　不同微波功率褐煤温升特性曲线

犉犻犵．８　犔犻犵狀犻狋犲狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲狉犻狊犲犮狌狉狏犲狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犻犮狉狅狑犪狏犲狆狅狑犲狉

由去离子水和褐煤的微波加热温升特性可以看出，测量温度从上层媒质至下层媒质依次降低，说明媒质

上层吸收的微波较多，然后逐层递减，符合图１中微波传播模型的假设。此外，二者的温升曲线呈现非线性

的波纹状，这是由于电磁波与媒质的相互作用导致的一种非稳定热现象。实验采集的过程数据量级如表１

所示。

表１　实验数据统计

犜犪犫犾犲１　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾犱犪狋犪狊狋犪狋犻狊狋犻犮狊

功率 ６００Ｗ ７００Ｗ ８００Ｗ ９００Ｗ 总计

去离子水 ２８７１ ３０５１ ２９１３ ３２４３ １２０７８

褐煤 ９６０ １００５ ９６３ ９００ ３８２８

４．２　温度预测与对比分析

为了证明提出的温度预测模型的优越性，将布谷鸟搜索优化ＢＰ神经网络模型分别与遗传算法优化ＢＰ

神经网络（ＧＡＢＰＮＮ）模型、ＢＰ神经网络（ＢＰＮＮ）模型进行比较，以归一化均方误差（ＮＭＳＥ）作为预测性能
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指标来评价各预测模型的性能。仿真在 ＭＡＴＬＡＢ２０１３ａ环境中运行。由于智能优化算法和ＢＰ神经网络的

随机性，将对每种模型进行５０次实验，求取每次实验的ＮＭＳＥ，再求得其平均值作为最后的性能评价指标。

ＮＭＳＥ的表达如下所示

ＮＭＳＥ＝

狀

犻＝１

（犪犻－犳犻）
２


狀

犻＝１

（犪犻－犪
－

）２
， （８）

其中，犪犻 为每一时刻的实际温度，为了进一步比较不同模型性能的提升程度，采用一种比例误差衰减

（ｐｅｒ）
［２２］犪

－

为实际温度的平均值，犳犻 为预测温度。比例误差衰减（ｐｅｒ）对ＣＳＢＰＮＮ模型和ＧＡＢＰＮＮ模型

进行比较其表达式如下：

ｐｅｒ＝１－（
ＮＭＳＥＧＢＰ

ＮＭＳＥＢＰ
）， （９）

其中，ＮＭＳＥＢＰ为ＢＰ神经网络模型的归一化均方误差，ＮＭＳＥＧＢＰ为改进的ＢＰ网络模型（ＣＳＢＰＮＮ模型、

ＧＡＢＰＮＮ模型）归一化均方误差。

以去离子水为加热对象，首先将数据划分为训练样本和测试样本，其中训练样本为１００００组，测试样本

为２０组。将提取特征后的数据分别输入到ＢＰＮＮ模型、ＧＡＢＰＮＮ模型和ＣＳＢＰＮＮ模型用于训练和测

试。ＢＰ神经网络的隐含层节点数目通过经验公式和迭代实验确定为２３个，所以网络结构为９２３１，总共的

权值阈值数目为２５４。其中ＢＰＮＮ训练算法采用共轭梯度下降法，学习率为０．０１，目标最小误差为０．０００１，

最大迭代次数为１０００。ＣＳＢＰＮＮ的参数设置如下：犘犪＝０．２５，鸟巢数＝２５，最大迭代次数为，在搜索过程中

达到最大迭代次数则停止搜索。ＧＡＢＰＮＮ的参数设置如下：种群规模＝１０，交叉频率＝０．３，变异频率＝

０．１，最大迭代次数为２０。ＣＳＢＰＮＮ和ＧＡＢＰＮＮ模型的神经网络参数设置和ＢＰＮＮ模型一致。最终得到

的各模型预测误差如图９所示。

图９　不同模型的去离子水温度预测结果

犉犻犵．９　犜犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳犱犲犻狅狀犻狕犲犱狑犪狋犲狉狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾狊

３８第３期 许　磊，等：基于布谷鸟搜索神经网络的微波加热温度预测模型



以褐煤作为加热对象，网络结构为９２０１，训练权值和阈值数目为２２１。此时训练样本为３２００组，测试

样本为６００组，将提取特征后的数据分别输入到ＢＰＮＮ模型、ＧＡＢＰＮＮ模型和ＣＳＢＰＮＮ模型用于训练和

测试。各网络参数设置同上，最终得到各模型的预测误差如图１０所示。

图１０　不同模型的褐煤温度预测结果

犉犻犵．１０　犜犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳犾犻犵狀犻狋犲狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾狊

测试误差表明，针对液固态媒质，实际温度值与ＣＳＢＰＮＮ预测值之间的误差在［－０．４，０．４］范围以内，

相对于其它２种模型，预测精度得以提高。此外，在相同条件下，每种模型进行５０次实验，计算每次的

ＮＭＳＥ，并将平均值作为最终的ＮＭＳＥ计算结果。以ＢＰＮＮ模型作为基准模型，求得的 ＮＭＳＥ作为式（９）

的ＮＭＳＥＢＰ，以ＣＳＢＰＮＮ模型和ＧＡＢＰＮＮ模型的作为式（９）的ＮＭＳＥＧＢＰ，得到２个模型的ｐｅｒ。不同模型

的预测性能对比如表２所示。可以看出ＮＭＳＥＢＰ＞ＮＭＳＥＧＡＢＰ＞ＮＭＳＥＣＳＢＰ以及ｐｅｒＧＡＢＰ＜ｐｅｒＣＳＢＰ，说明提出

的ＣＳＢＰＮＮ温度预测模型要优于ＧＡＢＰＮＮ模型。

表２　不同预测模型的性能比较

犜犪犫犾犲２　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾狊

模型 指标 去离子水 褐煤

ＣＳＢＰＮＮ
ＮＭＳＥ ０．７６２６ ０．７７５３

ｐｅｒ ７．２６％ ７．４６％

ＧＡＢＰＮＮ
ＮＭＳＥ ０．７９１０ ０．８１４５

ｐｅｒ ３．８０％ ２．７８％

ＢＰＮＮ ＮＭＳＥ ０．８２２３ ０．８３７８

４８ 重 庆 大 学 学 报　　　　　　　　　　　　　　　　　　　第４０卷



综上，在所有预测模型中，ＣＳＢＰＮＮ模型具有更好的泛化能力，预测性能最佳表明布谷鸟搜索算法优化

ＢＰ神经网络可以获得更优好的神经网络初始权值和阈值。将ＣＳＢＰＮＮ应用于微波加热和干燥过程中，负

载特性得以预测，弥补了基于负载机理建模的局限性。此外，虽然主要是针对温度的预测，但是应用范围可

以扩展例如含水率、质量、干燥速率等均可作为ＣＳＢＰＮＮ的输出值进行预测。

４．３　基于犆犛犅犘犖犖模型的全局温度预测

由于微波加热过程存在局部过热现象，媒质温度分布具有不均匀性，使得微波加热过程中负载温度场建

模的研究极为重要。所以基于ＣＳＢＰＮＮ温度预测模型针对媒质的一维温度分布情形，模拟在６００Ｗ 微波

源功率辐射下，去离子水和褐煤的三维温度场分布。将狕轴方向媒质分为１０层（犿＝１０），使用ＣＳＢＰＮＮ模

型预测计算每一层在不同采样时刻的温度值，得到“时间空间媒质温度”的一维模型。其中，去离子水温度

预测时间为５００ｓ，褐煤温度预测时间为３００ｓ。不同负载的温度场分布预测如图１１和图１２所示。

图１１　６００犠微波功率加热去离子水温度分布预测

犉犻犵．１１　６００犠狆狅狑犲狉犿犻犮狉狅狑犪狏犲犺犲犪狋犻狀犵犱犲犻狅狀犻狕犲犱狑犪狋犲狉狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀

图１２　６００犠微波功率加热褐煤温度分布预测

犉犻犵．１２　６００犠狆狅狑犲狉犿犻犮狉狅狑犪狏犲犺犲犪狋犻狀犵犾犻犵狀犻狋犲狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀
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从上图可以看出，温度从上表面微元体（犿＝１）至最下层微元体（犿＝１０）依次降低，这是因为受Ｌａｍｂｅｒｔ

定律微波功率衰减关系的影响。随时间增加，每层微元体温度呈非线性上升，这是由于尽管电场强度不变，

但媒质各项热力学参数和介电特性均同温度相关，导致媒质吸收微波的能力实时变化。

６　小　结

由于工业物料作为大功率微波源负载，是典型的复杂时变非均匀媒质，其温度会发生非线性剧烈变

化，容易出现热失控现象，传统方法难以建立精确的温度预测模型。为了获得理想的预测结果，本文以微

波工业加热过程中多维、海量参数为研究对象，基于泛函连接神经网络提取过程数据的深度特征，采用布

谷鸟搜索算法优化ＢＰ神经网络，建立了以“数据驱动”为手段的微波加热温度预测模型。实验证明，ＣＳ

ＢＰＮＮ模型较ＧＡＢＰＮＮ和ＢＰＮＮ模型更为优化，可高效、准确地进行微波加热温度预测。此外，基于

ＣＳＢＰＮＮ模型预测了微波加热媒质的温度场分布，为防止热点、热失控等局部过热现象的产生提供了一

种有效手段。在接下来的工作中，将基于该温度预测模型，设计实时有效的控制策略，实现微波加热媒质

温度的精确控制，为保证微波加热过程中负载良好品质，保障微波工业应用的安全高效提供一种切实有

效的解决方案。
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